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第1章

緒言

3 次元復元技術は，物体の形状や空間の構造を計算機上で復元する技術である．近年，

3 次元復元技術に対する需要は，産業，医療，芸術などのさまざまな分野において高まり

つつある [1], [2]．産業の分野では，エレクトロニクス製品や自動車などの 3 次元情報によ

る製品検査に用いられる．医療の分野では，外科や歯科において，人体の形状の解析・診

断に用いられている．芸術の分野では，文化遺産の保護を目的として，美術品や遺跡など

の文化財のデジタルアーカイブに用いられている．

一般に，3 次元復元手法は，能動型の手法と受動型の手法の 2 つに分類することがで

きる [1], [3], [4]．能動型の手法は，物体にレーザや構造光を投影し，その挙動を観察するこ

とで物体の 3 次元形状を取得する [1]．一般に，能動型の手法は，受動型の手法に比べ精

度や安定性に優れている．しかし，レーザなどを物体に投影するためのシステムが複雑で

高価であることや，撮影装置が大型になりやすく，撮影環境が限定されるといった問題が

存在する．特に，大規模な復元を行う場合，大型の撮影装置により撮影を繰り返し行う必

要があるため，撮影にかかる負担は大きい．

一方，受動型の 3 次元復元手法は，カメラの位置や焦点距離などの撮影条件を変化さ

せながら複数枚の画像を撮影し，その挙動を観察することで物体の 3 次元形状を取得する．

受動型の 3 次元復元手法のなかでも，異なる視点から同一の対象を撮影することで 3 次元

復元を行う多視点画像からの 3 次元復元は，自由度の高い撮影で高精度な 3 次元復元が可

能である [3]–[7]．多視点画像からの 3 次元復元では，カメラによる画像取得という非常に

簡便な作業により 3 次元復元が行えるため，撮影にかかる負担が少なく，撮影環境も限定

されにくい．また，近距離用のレンズや遠距離用のレンズ，工業用カメラや汎用デジタル

カメラなど，さまざまな撮影装置に対して適用可能である．そのため，多視点画像からの

3 次元復元は，産業における小さな工業部品の 3 次元復元から，文化財のデジタルアーカ

イブにおける建築物や都市全体といった大規模な復元まで，広範囲な応用に用いることが
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第 1章 緒言

できる．近年，計算機や撮影装置の技術的発展や，3次元復元手法の進歩により，受動型の

手法においても，能動型の 3 次元復元手法に匹敵する高精度な 3 次元復元が行えるように

なった．しかし，安定性や計算コストにおいて，多視点画像からの 3 次元復元手法の実用

化への課題は多い．特に，高精度な 3 次元復元のために，高解像度の画像や非常に多くの

枚数の多視点画像を用いる場合，計算コストの多い手法では，膨大な処理時間を必要とす

る．これらの課題に対して，本研究では，カメラ画像のみから，少ない計算コストで高精

度かつロバストな 3 次元復元を行うことを目標とする．自由度の高い撮影，および，短い

処理時間で，高精度な 3 次元復元が可能になることにより，多視点画像からの 3 次元復元

は，能動型の 3 次元復元手法と比べて，より広い範囲の応用における実用化が期待できる．

多視点画像からの 3 次元復元手法は，(i) 3 次元ボリュームの最適化に基づく手法 [8]–

[10]，(ii) メッシュの最適化に基づく手法 [11]–[13]，(iii) 特徴領域拡張に基づく手法 [14]–

[16]，(iv)デプスマップ統合に基づく手法 [17]–[22]の 4つに分類される [5]．3次元ボリュー

ムの最適化に基づく手法やメッシュの最適化に基づく手法は，高精度な 3 次元復元が可能

である一方で，非常に複雑な最適化を行うため，計算コストが大きく，また，初期値によっ

て問題が収束しないといった問題がある．これに対して，特徴領域拡張に基づく手法やデ

プスマップ統合に基づく手法は，複雑な最適化が必須ではないため，特別な初期値を用い

ることなく，カメラ画像のみから 3 次元復元が可能である．中でも，デプスマップ統合に

基づく手法は，従来のステレオマッチングの技術を適用することが容易であること，およ

び，復元対象によって復元される点群が特徴点周辺に偏ったりすることがないことから，実

用性が高い．本論文では，このデプスマップ統合に基づく手法に着目する．

デプスマップ統合に基づく手法は，(i)多視点画像から複数のデプスマップを生成し，(ii)

複数のデプスマップからメッシュモデルを生成する 2 つのステップで構成される．ここで，

(i) のステップで生成されるデプスマップの精度は，最終的に生成されるメッシュモデルの

精度に大きく影響する．そのため，高精度な 3 次元復元を行うためにはデプスマップを高

精度に求めることが重要である．最も基本的なデプスマップ生成手法として，プレーンス

イーピングが有名であり，多くのデプスマップ統合に基づく 3 次元復元手法に適用されて

いる [3], [17]．プレーンスイーピングに基づくデプスマップ生成手法は，3 次元点の奥行き

を変化させながらウィンドウマッチングを繰り返し適用することで，その 3 次元点の奥行

きを決定する．プレーンスイーピングに基づくデプスマップ生成手法では，デプスマップの

精度が奥行き変化の刻み幅に依存し，高精度な 3 次元復元を行うためには，奥行き変化の

刻み幅を非常に細かくする必要がある．しかし，奥行き変化の刻み幅を細かくすると，マッ

チング回数が増加するため，処理時間が膨大になるという問題がある．これは，多くのプ

レーンスイーピングに基づく手法がウィンドウマッチングに正規化相互相関 (Normalized
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Cross-Correlation: NCC) [23] を用いているため，NCC の相関値を，ある仮定した 3 次元

点の奥行きが尤もらしいかどうかの判断にしか利用できていないことに起因する．

そこで，本論文では，位相限定相関法 (Phase-Only Correlation: POC) に基づく多視

点画像からのデプスマップ生成手法を提案する [24]．POC は，画像の位相成分に着目し

た画像マッチング手法であり，そのマッチング精度がきわめて高く，さまざまな応用で有

効である [25]–[27]．また，2 つの画像信号から 1 つの相関値を計算する NCC とは異なり，

POC は 2 つの画像信号から 1 つの相関関数（POC 関数）を計算することが特徴としてあ

げられる．このPOC 関数は，理論的なピーク形状を有しており，POC 関数のピークの高

さが 2 つの画像信号間の類似度に，POC 関数のピーク座標が 2 つの画像信号間の平行移

動量に相当する．ステレオ画像間のウィンドウマッチングのように，ウィンドウ間の平行

移動が 1 次元方向に限定される場合，1 次元 POC に基づく画像マッチングが有効である．

この 1 次元 POC を多視点画像間のウィンドウマッチングに用いることで，ある仮定した

3 次元点の奥行きが，最も尤もらしい奥行きからどれくらい離れているかを推定すること

が可能である．提案手法では，ウィンドウマッチングにより得られる 1 次元 POC 関数の

ピーク座標から直接 3 次元点の奥行きを算出するため，1 回のマッチングでサブピクセル

レベルの高精度な奥行きを求めることができる．さらに，(i) 複数のステレオペアから計算

される POC 関数の統合，および，(ii) 画像ピラミッドを用いた階層的探索を組み合わせ

ることで，非常に少ないマッチング回数で高精度かつロバストなデプスマップ生成を実現

する．これにより，従来の NCC を用いたプレーンスイーピングに比べて，少ない計算コ

ストで高精度な 3 次元復元が行える．本論文では，実際の多視点画像を用いた実験を通し

て，3 次元復元精度および計算コストの観点から，従来手法と提案手法の比較を行う．

本論文は以上の内容をまとめたものであり，位相限定相関法に基づく多視点画像からの

3 次元復元手法を提案する．以下に，本論文の構成を示す．

第 1 章は，本論文の背景と目的，およびその概要を述べたものである．

第 2章においては，多視点画像からの 3次元復元の基礎的な考察を行う．はじめに，多

視点画像からの 3 次元復元に用いる多視点画像とカメラパラメータの取得方法について述

べる．次に，多視点画像からの 3 次元復元の分類とそれぞれの手法の特徴について述べる．

そして，多視点画像からの 3 次元復元手法の 1 つであるデプスマップ統合に基づく手法に

ついて説明する．さらに，従来のデプスマップ生成によく用いられるプレーンスイーピン

グに基づくデプスマップ生成手法の原理を説明する．

第 3 章においては，1 次元 POC に基づく画像マッチング手法について述べる．まず，

1 次元 POC の原理について説明する．そして，1 次元 POC 関数を用いて平行移動量推定

を行う際に重要となる各種高精度化手法について述べる．
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第 1章 緒言

第 4 章においては，位相限定相関法に基づく多視点画像からの 3 次元復元手法を提案

する．まず，提案手法で重要となる正規化視差の概念について説明し，正規化視差に基づ

く POC 関数の統合について述べる．そして，1 次元 POC を用いた画像マッチングに基

づく奥行き推定手法と画像ピラミッドを用いた階層的探索を組み合わせることで，POC に

基づく多視点画像からのデプスマップ生成手法を提案する．さらに，性能評価実験を通し

て，提案手法により少ない計算コストで高精度な 3 次元復元が可能であることを示す．

第 5 章は結言である．

以上，本論文の企図するところを概説した．
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第2章

多視点画像からの 3 次元復元に関する基礎的考察

2.1 まえがき

多視点画像からの 3 次元復元は，異なる視点から撮影された複数枚のカメラ画像を用

いて物体の表面形状を復元する技術であり，コンピュータビジョンの分野において最も注

目されている研究の 1 つである [3], [5]–[7]．多視点画像からの 3 次元復元は，レーザや構

造光を投影する能動型の 3 次元復元手法に比べ，安価で簡便なシステムを構築可能である．

また，撮影機材がカメラのみであるので，撮影の際の制限が少ないといった利点がある．近

年，デジタル画像技術の発展や，デジタルカメラの高精度化，および，さまざまな 3 次元

復元手法の進歩に伴い，カメラ画像のみを用いて高品質な 3 次元復元が行えるようになっ

た．これにより，多視点画像からの 3 次元復元は，コンピュータビジョンの研究分野だけ

でなく，産業や医療，芸術などさまざまな分野において，能動型の 3 次元復元手法に代わ

る手法として注目されるようなった．

本章では，多視点画像からの 3 次元復元に関する基礎的考察を行う．まず，多視点画

像の撮影とカメラキャリブレーションについて述べる．次に，多視点画像からの 3 次元復

元の分類とそれぞれの特徴について述べる．そして，多視点画像からの 3 次元復元手法の

1 つであるデプスマップ統合に基づく 3 次元復元について述べる．さらに，最も基本的な

デプスマップ生成手法の 1 つであるプレーンスイーピングに基づくデプスマップ生成につ

いて述べる．

2.2 多視点画像の撮影とカメラキャリブレーション

本論文では，多視点画像からの 3 次元復元の入力データとして，異なる視点から同一

の物体を撮影した多視点画像と，それら多視点画像におけるカメラパラメータを想定する．
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第 2章 多視点画像からの 3 次元復元に関する基礎的考察

本節では，多視点画像からの 3 次元復元を行う前処理として，多視点画像の撮影方法と，

カメラパラメータを得るためのカメラキャリブレーションについてまとめる．

2.2.1 多視点画像の撮影

多視点画像の撮影には，(i) 固定された多視点カメラを用いる方法，(ii) ロボットアー

ムや回転テーブルを用いる方法，(iii) 単眼カメラによる自由な移動撮影などが用いられる

[7]．それぞれの手法について以下にまとめる．

(i) 固定された多視点カメラを用いる方法

固定された多視点カメラを用いる場合には，3 次元復元対象を中心に複数のカメラを

固定して設置し，多視点画像を撮影する [7]．この方法は，カメラを固定することで，

事前にカメラキャリブレーションを行うことが可能であり，カメラの内部パラメータ

および外部パラメータを高精度かつ安定に求められる．また，カメラを同期させて撮

影することで，移動物体の 3 次元復元が可能である．一方で，撮影スタジオの大き

さなどの理由から，3 次元復元対象は比較的小さな物体に限られ，建築物などの大き

な物体を撮影することはできない．また，多くのカメラを必要とするため，撮影機器

にかかる費用が多くなるといった問題がある．

(ii) ロボットアームや回転テーブルを用いる方法

ロボットアームや回転テーブルを用いる方法では，カメラはロボットアームの先端

に固定され，回転テーブルおよびロボットアームを動かすことにより，多視点画像を

撮影する [5], [7]．また，ロボットアームを用いることが困難な場合，カメラは三脚な

どに固定される．この方法は，多視点カメラを用いる場合と同様に，事前にカメラ

キャリブレーションを行うことができるが，ロボットアームや回転テーブルの大きさ

から，撮影対象は比較的小さな物体に限られる．一方で，この手法では，多視点画像

を同時に取得することができないため，移動物体の撮影は不可能である．また，事前

にキャリブレーションを行う場合，キャリブレーションを行ったときと同じ条件で 3

次元復元対象の撮影を行うために，ロボットアームや回転テーブルを高精度に動かす

必要がある．

(iii) カメラの移動撮影

多視点カメラやロボットアームなどを用いる撮影方法に対して，より撮影の制限が少

ない撮影方法として，単眼カメラによる自由な移動撮影がある [6], [7], [28], [29]．カメ
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ラの移動撮影では，撮影者が自由に移動しながら同一の対象を撮影することで，多

視点画像を取得する．また，近年では，1 人の撮影者が撮影した画像ではなく，イン

ターネットから同一の対象を撮影した画像を収集することで，多視点画像を取得し，

3 次元復元を行う方法も提案されている [30]–[32]．この方法では，多視点カメラやロ

ボットアームなどを用いる手法に比べて，撮影の制限が少なく，テーブルの上に乗る

くらいの小さな物体から，建物全体といった大きな物体，さらには，都市のような大

規模な 3 次元復元まで可能である．一方で，カメラの移動撮影では，事前にキャリブ

レーションを行うことが困難であり，撮影された多視点画像から直接カメラパラメー

タを推定する必要がある．

現在，多視点画像からの 3次元復元において，その撮影の自由度から，カメラの移動

撮影やインターネット上の画像収集による多視点画像の取得が特に注目されている．

この背景として，SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) [33] や SURF (Speeded-

Up Robust Features) [34] などの特徴ベースの対応付け手法により安定して多視点画

像間の対応付けが可能になったこと，および，バンドルアジャストメント [3], [35], [36]

により多視点画像間の対応付け結果のみから高精度なカメラパラメータ推定が可能

になったことがあげられる．

2.2.2 カメラキャリブレーション

カメラキャリブレーションとは，各視点の画像におけるカメラの内部パラメータおよ

び外部パラメータを求める作業である [3], [4], [37]．内部パラメータには，焦点距離や画像

中心，撮像素子のサイズと画像サイズの関係などが含まれ，カメラ座標系の 3 次元座標と

ディジタル画像座標系の 2 次元座標の関係を表す．外部パラメータには，カメラの回転と

平行移動が含まれ，世界座標系の 3次元座標におけるカメラの位置関係を表す．カメラキャ

リブレーションには，(i) 既知形状物体の撮影によるキャリブレーションと (ii) Structure

from Motion (SfM) がある．それぞれの手法について以下にまとめる．

(i) 既知形状物体の撮影によるキャリブレーション

既知形状物体の撮影によるキャリブレーションでは，あらかじめ形状が既知である

平板や直方体を複数回撮影し，世界座標系における平板や直方体の座標とディジタ

ル画像座標系における 2 次元座標を対応付けることによりキャリブレーションを行

う [3], [37]．このとき，平板や直方体の表面のテクスチャとして格子パターンやチェッ

カーパターン，整列された円などを用いることで，コーナー検出や円検出により，平
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板や直方体上の 3 次元座標とカメラ画像の対応付けを行う．この手法は，SfM と比

べて安定して高精度なカメラパラメータ推定が可能である．一方で，カメラパラメー

タは，既知形状物体を撮影した状態で最適化されるため，カメラキャリブレーション

時における多視点カメラの設定と，3 次元復元対象の撮影時におけるカメラの設定を

変更することができない．そのため，カメラの移動撮影のように，多視点画像を同一

の条件で複数回撮影できない場合には，この手法を適用することが困難である．

(ii) Structure from Motion (SfM)

SfM では，3 次元復元対象を撮影した多視点画像間の対応付け結果から直接カメラ

パラメータを推定する [3], [37]．多視点画像間の対応付けには，ステレオ画像間の画

像変形にロバストな対応付け手法が必要なため，SIFT や SURF などの特徴ベース

の対応付け手法 [33], [34] が用いられる．また，カメラパラメータの推定には，特異

値分解に基づく手法や，Direct Linear Transformation (DLT) 法，バンドルアジャス

トメントなどが用いられる [3], [35], [37]．特に，近年では，高精度なカメラパラメー

タ推定が行えるため，バンドルアジャストメントがよく用いられる．SfM では，3 次

元復元対象を撮影した多視点画像からカメラパラメータを直接求めるため，カメラ

の移動撮影のように，事前にカメラキャリブレーションが難しい場合においても，カ

メラキャリブレーションを行うことが可能である．一方で，多視点画像間の対応付け

において誤対応が含まれると，キャリブレーション精度が著しく低下するといった問

題がある．そのため，RANSAC (RANdom SAmple Consensus) [38] などを用いて誤

対応を正確に除去することが重要となる．また，SfM によるキャリブレーション結

果では，原理的にスケールの不定性があり，3 次元復元結果について大きさを一意に

決定することができない．

2.3 多視点画像からの 3 次元復元の分類と特徴

多視点画像からの 3 次元復元手法は，(i) 3 次元ボリュームの最適化に基づく手法，(ii)

メッシュの最適化に基づく手法，(iii)特徴領域拡張に基づく手法，(iv) デプスマップ統合

に基づく手法の 4 つに大きく分類される [5]．それぞれの手法について，以下にまとめる．

(i) 3 次元ボリュームの最適化に基づく手法

3 次元ボリュームの最適化に基づく手法では，多視点画像と 3 次元ボリュームから

エネルギー関数を定義し，そのエネルギー関数を最小化することで 3 次元復元を行
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う [8]–[10]．一般に，自由な 3 次元ボリュームの表現を定義することは難しく，また，

複雑な 3 次元ボリュームの表現はエネルギー関数を複雑にする．そこで，多くの場

合，3 次元ボリュームをボクセルによって表現し，あるボクセルが 3 次元復元対象内

部かどうかを最適化により求める．また，ボクセルの最適化手法として，グラフカッ

トなどが用いられる．

一般に，3 次元ボリュームの最適化に基づく手法では，特徴領域拡張に基づく手法や

デプスマップ統合に基づく手法に比べ，3 次元復元精度が高いといった特徴がある．

一方で，複雑な最適化を行うため，初期値によって問題が収束しなかったり，最適化

の際の処理時間が膨大になるといった問題がある．また，3 次元復元精度と処理時

間はボクセルの分解能に依存するため，高精度な 3 次元復元を行うためにはボクセ

ルを細かく設定する必要があり，処理時間が増加する．これらの特徴から，3 次元ボ

リュームの最適化に基づく手法は，視体積交差法 [39]により得られた 3次元ボリュー

ムや，特徴領域拡張に基づく手法またはデプスマップ統合に基づく手法により得られ

た 3 次元復元結果を初期値として用いることが多く，他の手法の 3 次元復元結果の

高精度化に適している．

(ii) メッシュの最適化に基づく手法

メッシュの最適化に基づく手法では，多視点画像と 3次元メッシュモデルからエネル

ギー関数を定義し，そのエネルギー関数を最小化することで 3 次元復元を行う [11]–

[13]．一般に，自由な 3 次元メッシュモデルの表現を定義することは難しく，また，

複雑な 3 次元メッシュモデルの表現は最小化するエネルギー関数を複雑にする．そ

こで，多くの場合，3 次元メッシュモデルを多角形メッシュによって表現し，多角形

の頂点を移動させたり，多角形を分割したりすることで最適化を行う．

一般に，メッシュの最適化に基づく手法では，特徴領域拡張に基づく手法やデプス

マップ統合に基づく手法に比べ，3次元復元精度が高いといった特徴がある．一方で，

3 次元ボリュームの最適化に基づく手法と同様に，初期値によって問題が収束しな

かったり，最適化の際の処理時間が膨大になるといった問題がある．また，局所的な

最適解に収束しやすいため，初期値のメッシュモデルを高精度に求める必要がある．

これらの特徴から，メッシュの最適化に基づく手法は，視体積交差法により得られた

3 次元ボリュームや，特徴領域拡張に基づく手法またはデプスマップ統合に基づく手

法により得られた 3 次元復元結果を初期値として用いることが多く，他の手法の 3

次元復元結果の高精度化に適している．
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(iii) 特徴領域拡張に基づく手法

特徴領域拡張に基づく手法では，(a) 特徴点の 3 次元復元を行い (b) 復元結果を周

囲の点に繰り返し伝搬することで 3 次元復元を行う [14]–[16]．特徴点の 3 次元復元

には，SIFT または SURF のような特徴ベースの対応付け手法や，NCC などの領

域ベースのウィンドウマッチングを用いたパッチベースの対応付け手法が用いられ

る．中でも，Furukawa らのパッチベースの 3 次元復元手法 [16] はよく知られてい

る．Furukawa らの手法では，DoG (Difference-of-Gaussian) と Harris のコーナー検

出により特徴点を検出し，エピポーラ線上で NCC を用いたパッチベースのマッチン

グを行うことで，特徴点の 3 次元復元を行う．その後，誤対応除去と 3 次元復元結

果の伝搬を繰り返し行うことで，物体全体の 3 次元メッシュモデルを復元する．

一般に，特徴領域拡張に基づく手法は，3 次元ボリュームの最適化に基づく手法や

メッシュの最適化に基づく手法に比べて，処理時間が短く，また，視体積交差法の 3

次元復元結果などの初期値が必須でないといった利点がある．一方で，3 次元復元を

特徴点から伝搬させるため，3 次元復元対象によっては，特徴点の数が少なく物体全

体が復元できなかったり，特徴点の少ない領域で局所的に 3次元復元精度が低下する

といった問題がある．また，特徴点の 3 次元復元結果には誤対応点が含まれるため，

安定した 3 次元復元を行うためには，誤対応除去を正確に行うことが重要である．

(iv) デプスマップ統合に基づく手法

デプスマップ統合に基づく手法では，(a) 多視点画像から複数のデプスマップを生成

し，(b) 複数のデプスマップを統合することで 3 次元復元を行う [17]–[22]．一般に，

デプスマップの生成には，ウィンドウマッチングとプレーンスイーピングに基づく手

法や，エネルギー関数の最小化に基づく手法がある．また，デプスマップの統合に

は，能動型 3 次元復元手法の復元結果の統合に用いられるボリュームベースの手法

[40] や，単純な座標統合により得られる 3 次元点群からの 3 次元メッシュモデル生

成手法 [41] などが適用される．

デプスマップ統合に基づく手法の中でも，特に，プレーンスイーピングに基づくデプ

スマップ生成は，複雑な最適化を必要としない．そのため，3 次元ボリュームの最適

化に基づく手法やメッシュの最適化に基づく手法と比べて，局所的な最適解に問題が

収束するといった問題がなく，視体積交差法の 3 次元復元結果などの初期値が必須

でないといった利点がある．また，特徴領域拡張に基づく手法と比べて，3 次元復元

対象によって 3 次元復元結果が特徴点周辺に限定されるといった問題もない．一方

で，デプスマップ生成が 3 次元復元精度と処理時間に大きく影響し，高精度な 3 次

12



2.4 デプスマップ統合に基づく 3 次元復元

元復元を行うためには，計算コストが膨大になるといった問題がある．また，特徴領

域拡張に基づく手法と同様に，多視点画像間の対応付けには誤対応が含まれるため，

安定した 3 次元復元を行うためには，誤対応除去を正確に行うことが重要である．

2.4 デプスマップ統合に基づく 3 次元復元

2.3 節で述べた 4 つの 3 次元復元手法の中でも，入力する多視点画像によって問題が

収束しなかったり，3 次元復元結果が偏ったりすることがないことから，デプスマップ統

合に基づく 3 次元復元手法は実用性が高い．本論文では，このデプスマップ統合に基づく

手法に着目し，本節において，デプスマップ統合に基づく手法についてより詳しく述べる．

デプスマップ統合に基づく手法は，(i)多視点画像からの複数のデプスマップを生成し，(ii)

複数のデプスマップからメッシュモデルを生成する 2 つのステップで構成される．(i) のス

テップでは，ウィンドウマッチングを用いたプレーンスイーピングに基づく手法やエネル

ギー関数の最小化に基づく手法により，多視点画像からある参照視点におけるデプスマッ

プを生成する．(ii) のステップでは，(i) のステップで生成されたデプスマップを，3 次元

ボリュームに基づく手法や 3 次元点群に基づく手法により統合し，3 次元メッシュモデル

を生成する．ここで，(i) のステップで生成されるデプスマップの精度は，最終的に生成さ

れるメッシュモデルの精度に大きく影響する．そのため，高精度な 3 次元復元を行うため

には，デプスマップを高精度に求めることが重要である．以下に，各種デプスマップ生成

手法の特徴についてまとめる．

デプスマップ統合に基づく 3 次元復元において，デプスマップ生成手法として，プレー

ンスイーピングに基づくデプスマップ生成手法がよく知られている [3]．プレーンスイー

ピングに基づくデプスマップ生成では，ある参照視点における視線上で 3 次元点の奥行き

を変化させながら，その 3 次元点を近傍の視点に投影し，投影された座標を中心として参

照視点と近傍視点間のウィンドウマッチングを行うことで，その 3 次元点の尤度を計算す

る．そして，奥行きと尤度の関係から参照視点における奥行きを決定することで，デプス

マップを生成する．多くの場合，参照視点と近傍視点間のウィンドウマッチングには NCC

が用いられる．Goesele らは，複数のステレオペア間で計算される NCC の相関値を統合

することで，信頼性の高いデプスマップ生成を実現している [17]．また，Campbell らは，

Goesele らの手法に対して，各座標における奥行きと NCC の相関値の関係から決定される

MRF (Markov Random Field) に基づきデプスマップを生成することで，高精度かつ誤対

応の少ないデプスマップ生成を行っている [20]．さらに，Bradley らは，Furukawa らの特

徴領域拡張に基づく 3 次元復元手法と同様に，3 次元点の 3 次元座標だけでなく法線ベク
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トルも考慮することで，画像間の変形が大きくなる基線長の長いステレオ画像にも対応し，

より自由な撮影による 3 次元復元を実現している [19]．これらの手法では，3 次元点の奥

行き変化の刻み幅が，3次元復元精度と処理時間に大きく影響を与える．そのため，高精度

な 3 次元復元を行うためには，奥行き変化の刻み幅を非常に小さくする必要があり，マッ

チング回数が膨大になるという問題があった．この問題に対して，多くの手法では，視体

積交差法により生成される 3 次元ボリュームを用いて奥行きの探索範囲を限定したり，始

めに疎に配置されたシード点の奥行きを決定し，そのシード点の奥行きから密な点の奥行

きの探索範囲を限定したりすることで，処理時間の増加を抑えている [22], [30]．

プレーンスイーピングに基づくデプスマップ生成手法の他に，多視点画像からの 3 次

元復元に用いられるデプスマップ生成手法として，偏微分方程式に基づく最適化などのエ

ネルギー関数の最小化に基づくデプスマップ生成手法がある [18], [42]．これらの手法では，

奥行きの連続性や視点間の輝度の類似性からエネルギー関数を定義し，そのエネルギー関

数が最小となるようにデプスマップを生成する．エネルギー関数の最小化には，最急降下法

や確率伝搬法などが用いられる事が多い．このエネルギー最小化に基づくデプスマップ生

成では，プレーンスイーピングに基づく手法に比べ，誤対応が少なく，高精度なデプスマッ

プ生成が可能である．しかし，複雑な最適化問題を解く必要があるため，3 次元ボリュー

ムやメッシュの最適化に基づく 3 次元復元手法と同様に，局所的な最適解に収束しやすく，

初期値のデプスマップを高精度に求める必要がある．そのため，エネルギー関数の最小化

に基づく手法は，他の手法により生成されたデプスマップの高精度化の際に用いられるこ

とが多い．

また，Tola らや Li らは，NCC のような領域ベースのマッチング手法ではなく，特徴

ベースのマッチング手法の 1 つであるDAISY に基づく対応付け手法を用いてデプスマッ

プを生成している [21], [22], [43]．DAISY に基づく対応付け手法は，画像のすべての座標に

ついてDAISY の特徴量記述子を求め，エピポーラ線上で DAISY の特徴量同士を比較する

ことで，対応付けを行う．この手法は，SIFT や SURF などの他の特徴ベースの対応付け

手法と同様に，画像の幾何的変形にロバストであり，画像変形の大きい基線長の長いステ

レオ画像においてもロバストな対応付けが可能である．また，グラフカットなどの最適化

手法と組み合わせることで，誤対応の少ないデプスマップ生成が行える．しかし，DAISY

の特徴量は，各ピクセルごとにしか求められないため，サブピクセルレベルの対応付けが

行えず，デプスマップの精度は，他の手法に比べて低いといった問題がある．この問題に

対して，Li らは，デプスマップの統合にバンドルアジャストメントを適用することで，精

度の低いデプスマップから高精度な 3 次元復元を行っている [21]．また，Tola らは，デプ

スマップの統合の際に，基線長の長いステレオ画像の対応付け結果を優先することで，3
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図 2.1 プレーンスイーピングに基づくデプスマップ生成

次元復元精度を向上させている [22]．

2.5 NCCを用いたプレーンスイーピングに基づくデプスマッ

プ生成

プレーンスイーピングに基づくデプスマップ生成は，最も基本的なデプスマップ生成

手法の 1 つである [3]．本節では，NCC によるウィンドウマッチングを用いたプレーンス

イーピングに基づくデプスマップ生成手法として，Goesele らの手法 [17] について具体的

な処理を述べる．

Goesele らの手法では，カメラパラメータが既知の多視点画像 V = {V0, · · · , VL−1} の
うち，参照視点 VR ∈ V とその近傍視点 C = {C0, · · · , CK−1} ⊂ V − {VR} を入力として
考える．ここで，L および K は，それぞれ多視点画像の数と近傍視点の数である．また，

奥行き Z の探索範囲を Zmin からZmax とし，奥行き変化の刻み幅を ΔZ とする．参照視

点 VR 上の任意の点 m = (u, v) について以下の Step1 から Step5 の処理により奥行き

および相関値，信頼値を決定し，dep(m), corr(m), conf(m) に書き込む．この m の座標

を VR 上で変化させながら処理を繰り返すことで，デプスマップ dep，相関値マップ corr，

信頼値マップ conf を決定する．各点 m における処理の流れを図 2.1 に示す．
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第 2章 多視点画像からの 3 次元復元に関する基礎的考察

Step1: 参照視点 VR において座標 m を通る視線上で奥行きがZmin である 3 次元点を

M = (X, Y, Z) の初期値とする．

Step2: i = 0, · · · , K−1 について，Mを近傍視点 Ci に投影した点をm′
i とする．さらに，

参照視点 VR 上で m を中心に切り出された w × w ピクセルのウィンドウ f と，近

傍視点 Ci 上で m′
i を中心に切り出されたw×w ピクセルのウィンドウ gi から NCC

を用いて相関値 rNCC,i を計算する．

Step3: NCC の相関値 rNCC,i のうち，rNCC,i > thcorr であるものを平均化し，rNCC,ave と

する．ここで，thcorr は相関値の閾値であり，rNCC,i > thcorr となる NCC の相関値

の個数を K ′ とする．

Step4: Z < Zmax である限り，3 次元点 M を視線上で Z ← Z + ΔZ となるように動か

し，Step2 から Step4 を繰り返す．

Step5: Zmin から Zmax において，最も rNCC,ave が高くなったときの奥行き Z と相関値

rNCC,ave から，dep(m), corr(m), conf(m) を以下のように定義する．

dep(m) = Z (2.1)

corr(m) = rNCC,ave (2.2)

conf(m) =
K ′

K

(rNCC,ave − thcorr)

(1− thcorr)
(2.3)

以上の処理により決定されたデプスマップ dep について，相関値マップ corr，信頼値

マップ conf が閾値以上の点のみを復元することにより，信頼性の高い 3 次元点群を得る

ことが可能である．

2.6 むすび

本章では，多視点画像からの 3 次元復元に関する基礎的考察を行った．まず，多視点

画像の撮影方法とカメラキャリブレーションについて述べた．次に，多視点画像からの 3

次元復元の分類とそれぞれの特徴について述べた．そして，多視点画像からの 3 次元復元

手法の 1 つであるデプスマップ統合に基づく 3 次元復元について述べた．さらに，最も基

本的なデプスマップ生成手法の 1 つであるプレーンスイーピングに基づくデプスマップ生

成について述べた．
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第3章

1 次元位相限定相関法に基づく画像マッチング

3.1 まえがき

位相限定相関法 (POC)は画像の位相情報に着目した画像マッチング手法である．2つの

画像信号から 1 つの相関値を計算するNCC のような画像マッチング手法と異なり，POC

は 2 つの画像信号から 1 つの相関関数を計算するといった特徴がある．この相関関数から

2 つの画像信号の平行移動量をサブピクセル精度で求めることが可能であり，POC を用い

ることで非常に高精度な画像マッチングを行うことができる．

本章では，1 次元位相限定相関法（1 次元 POC）に基づく画像マッチング手法につい

て述べる [27]．まず，2 つの 1 次元画像信号間の平行移動量を 1 次元 POC 関数を用いて

算出する手法について述べる．次に，1 次元 POC に基づく画像マッチングの各種高精度

化手法について述べる．

3.2 1 次元 POC に基づく画像マッチング

はじめに，2 つの 1 次元画像信号間の平行移動量を 1 次元 POC 関数から算出する手

法について述べる．一般に，ステレオ画像間の局所的な平行移動は 2 次元方向に生じるが，

ステレオ画像のそれぞれのエピポーラ線が水平座標，または，垂直座標と平行になるよう

にステレオ平行化 [3], [4] を行うことで，局所的な平行移動を 1 次元方向に限定することが

できる．平行化されたステレオ画像のように，視差が 1 次元方向に限定される場合，1 次

元 POC 関数を用いることで，2 つの 1 次元画像信号間の平行移動量を求めることが可能

である．

2 つの 1 次元画像信号を f(n) および g(n) とする．ここで，1 次元画像信号の離散空間

インデックスを便宜上，n = −M, · · · ,M とする．ただし，M は正の整数であり，1 次元
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第 3章 1 次元位相限定相関法に基づく画像マッチング
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図 3.1 1次元位相限定相関法 (1 次元 POC)

画像信号の長さ N は N = 2M + 1 で与えられる．なお，ここでは説明を簡単にするため

に離散空間インデックスを正負対称にとり，かつ 1 次元画像信号の長さを奇数にしている

が，これは本手法の構成において必須ではない．すなわち，通常よく用いられるように非

負の離散空間インデックスを用い，1 次元画像信号の長さを任意の正の整数に設定するよ

うに一般化することが可能である．以下では，フーリエ変換の記述の簡便さのために，上

記のような設定を用いる．1次元画像信号 f(n) および g(n) から 1 次元 POC 関数 r(n) を

計算する際の計算の流れを図 3.1 に示す．

1 次元画像信号 f(n) および g(n) の 1 次元離散フーリエ変換 (Discrete Fourier Trans-

form: DFT) F (k) および G(k) を次式で定義する．

F (k) =
M∑

n=−M

f(n)W kn
N = AF (k)ejθF (k) (3.1)

G(k) =
M∑

n=−M

g(n)W kn
N = AG(k)ejθG(k) (3.2)

ただし，WN = e−j 2π
N は回転因子を表す．ここで，AF (k) および AG(k) はそれぞれ 1 次元

画像信号 f(n) および g(n) の振幅成分であり，θF (k) および θG(k) はそれぞれ f(n) およ

び g(n) の位相成分である．また，離散周波数インデックスを k = −M, · · · ,M とする．こ
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3.2 1 次元 POC に基づく画像マッチング

のとき，正規化相互パワースペクトル R(k) を次式で与える．

R(k) =
F (k)G(k)∣∣∣F (k)G(k)

∣∣∣ = ej(θF (k)−θG(k)) (3.3)

ここで，G(k) は G(k) の複素共役を表す．f(n) と g(n) の 1 次元 POC 関数 r(n) を，正

規化相互パワースペクトル R(k) の 1 次元逆離散フーリエ変換 (Inverse Discrete Fourier

Transform: IDFT) として以下の式で定義する．

r(n) =
1

N

M∑
k=−M

R(k)W−kn
N (3.4)

以下では，1 次元画像信号 f(n) と g(n) が互いに微小量 δ だけ平行移動した関係にあ

る場合を考える．つまり，この f(n) と g(n) に含まれる平行移動量 δ をサブピクセル分

解能で推定する問題を考える．δ が小さい場合，f(n) と g(n) の 1 次元 DFT F (k) および

G(k) について次式の近似が成り立つ．

G(k) � F (k)e−j 2π
N

kδ (3.5)

このとき，F (k) と G(k) の正規化相互パワースペクトルR(k) は次式で与えられる．

R(k) � ej 2π
N

kδ (3.6)

式 (3.4) から，1 次元 POC 関数 r(n) は次式で与えられる．

r(n) =
1

N

M∑
k=−M

R(k)W−kn
N (3.7)

� α

N

sin(π(n+ δ))

sin
(

π
N

(n+ δ)
) (3.8)

上式は，1 次元画像信号 f(n) と g(n) が δ だけ微小に平行移動した場合の 1 次元 POC 関

数の一般系を表している．ここで，α は相関ピークの高さを表現するために導入されたパ

ラメータである．画像に対して，無相関なノイズが加わるとα の値が減少するため，実際

には α ≤ 1 となる．このとき，1 次元 POC 関数のピークの高さ α は 2 つの信号の類似

度に，相関ピークの位置座標 δ は 2 つの信号の平行移動量に相当する．1 次元 POC 関数

の計算値からピーク値 α とピーク座標 δ を推定することで，2 つの信号の類似度とサブピ

クセル精度の平行移動量を求めることができる．
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第 3章 1 次元位相限定相関法に基づく画像マッチング

3.3 1 次元 POC に基づく画像マッチングの高精度化

以下では，1 次元 POC 関数を用いて平行移動量 δ を推定する際に重要となる各種高精

度化手法について述べる [27]．

3.3.1 窓関数の適用

1 次元 DFT では，信号が循環することを仮定するため，端点での信号の不連続性が問

題となる．この不連続性の影響を軽減するため，入力された 1 次元画像信号 f(n) および

g(n) に対して窓関数を適用する．本論文では，窓関数として次式で表される 1 次元ハニン

グ窓を用いる．

w(n) =
1

2
+

1

2
cos

(
πn

M

)
(3.9)

1 次元ハニング窓では，信号長の半分が半値幅となる．したがって，窓関数を適用しない

ウィンドウマッチング手法と比較する場合，窓関数の半値幅がウィンドウサイズに対応す

ると考えられる．

3.3.2 スペクトルの重み付け

一般に，自然画像のエネルギーは低周波数成分に集中し，高周波数成分のエネルギーは

相対的に小さいことが知られている．このため，エイリアシング，ノイズ，歪みなどの外

乱が加わると，高周波数成分の SN 比が大幅に低下する．そこで，信頼性の低い高周波数

成分の影響を抑制するために，正規化相互パワースペクトル R(k) の計算の際に，低域通

過型のスペクトル重みつけ関数H(k) を適用する．本論文では，次式で表されるガウス関

数を用いる．

H(k) = e−2π2σ2 k2

N2 (3.10)

ここで，σ はガウス関数の幅を示す定数であり，本論文では σ =
√

0.5 とする．このとき，

POC 関数のピークモデルも以下の式で表されるガウス型になる．

r(n) =
1

N

M∑
k=−M

H(k)R(k)W−kn
N (3.11)

� α√
2πσ

e−
(n+δ)2

2σ2 (3.12)
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3.3 1 次元 POC に基づく画像マッチングの高精度化

3.3.3 ピークモデルの関数フィッティングによるパラメータ推定

一般に，2 つの 1 次元画像信号間の平行移動量 δ は実数値であり，1 次元 POC 関数

のピーク座標はサンプリング格子点の間に存在する．そこで，1 次元 POC 関数のピーク

モデルが式 (3.12) で表されることを考慮し，実際に計算された POC 関数の数値データに

対して式 (3.12) に基づく関数フィッティングを適用することで，画像のピクセル間に存在

するピーク位置を推定する．このとき，α および δ がフィッティングパラメータとなる．

本論文では，関数フィッティング手法として，非線型最小 2 乗問題の解法の 1 つである

Levenberg-Marquardt 法を用いる．

3.3.4 複数の 1 次元画像信号の利用

1 次元 POC に基づく画像マッチング手法をステレオ画像間のウィンドウマッチングに

適用する場合，注目点を中心にマッチングウィンドウを設定し，設定されたウィンドウ間

で 1 次元 POC 関数を計算する．3.2 節では，1 組の 1 次元画像信号を用いて，その 1 次

元画像信号間の平行移動量を求める手法について説明した．しかし，実際に撮影された画

像において，1 組の 1 次元画像信号のみを用いて平行移動量を推定すると，ノイズなどの

影響により誤差が増幅することを実験的に確認している．そこで，マッチングウィンドウ

を設定する際に，注目点の近傍から複数の 1 次元画像信号の組を抽出し，それらの 1 次元

POC 関数の平均を平均 1 次元 POC 関数とする．図 3.2 に示すように，1 組の 1 次元画

像信号のみを用いて求めた 1 次元 POC 関数の Peak-to-Noise Ratio (PNR) が低い場合に

おいても，近傍の複数の 1 次元 POC 関数を平均化することで PNR を向上させることが

可能である．この平均 1 次元 POC 関数を相関ピーク値α および平行移動量 δ の推定に用

いることでノイズの影響を抑えることが可能である．

3.3.5 ウィンドウの拡大縮小によるステレオ画像間の画像変形の軽減

1 次元 POC に基づく画像マッチング手法をステレオ画像間のウィンドウマッチングに

適用する場合，ステレオ画像間の局所的な画像変形を平行移動に近似し，その平行移動量

を 1 次元 POC を用いて計算する．基線長の短いステレオ画像を用いる場合，ステレオ画

像間の画像変形は小さく，局所的な画像変形は平行移動のみに近似することが可能である．

しかし，基線長の長いステレオ画像を用いる場合，ステレオ画像間の画像変形が大きくな

るため，局所的な画像変形を平行移動のみに近似できず，1 次元 POC を用いて高精度な

平行移動量を計算することが困難である．一方で，平行化後のステレオ画像の場合，その
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図 3.2 1 次元 POC 関数の平均化による Peak-to-Noise Ratio (PNR) の向上

画像変形はエピポーラ線上の 1 次元方向に限定される．つまり，エピポーラ線が水平座標

軸と平行になるように平行化した場合，ステレオ画像間の画像変形は水平方向のみに，エ

ピポーラ線が垂直座標軸と平行になるように平行化した場合，ステレオ画像間の画像変形

は垂直方向のみに限定される．そこで，ステレオ画像間の局所的な画像変形をエピポーラ

線方向の拡大縮小と平行移動に近似し，マッチングウィンドウのウィンドウサイズを拡大

縮小することで，ステレオ画像間の画像変形を軽減する．これにより，基線長の長いステ

レオ画像のように，ステレオ画像間の画像変形が大きい場合においても，1 次元 POC に

基づく画像マッチング手法を適用することが可能である [28], [44], [45]．詳細は付録 A を参

照されたい．

3.4 むすび

本章では，1 次元位相限定相関法（1 次元 POC）に基づく画像マッチング手法につい

て述べた．まず，2 つの 1 次元画像信号間の平行移動量を 1 次元 POC 関数を用いて算出

する手法について述べた．次に，1 次元 POC に基づく画像マッチングの各種高精度化手

法について述べた．
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第4章

位相限定相関法に基づく多視点画像からの 3 次元

復元

4.1 まえがき

従来のデプスマップ統合に基づく 3 次元復元手法では，多くの場合，NCC を用いたプ

レーンスイーピングに基づく手法によりデプスマップを生成する．プレーンスイーピング

に基づくデプスマップ生成において，3次元復元精度は奥行き変化の刻み幅に依存する．そ

のため，高精度な 3 次元復元を行うためには，奥行き変化の刻み幅を非常に小さくする必

要があり，マッチング回数が膨大になるという問題があった．一方で，奥行き変化の刻み

幅が非常に小さい場合，3 次元点の移動幅がステレオ画像上でサブピクセルとなり，サブ

ピクセルの座標の輝度値を補間により求めているため，信号処理の観点から，無駄な計算

が多いといえる．これに対して，本論文では，ステレオ画像間のウィンドウマッチングに

位相限定相関法を用い，1 回のマッチングでサブピクセル精度の奥行きを決定することで，

少ない計算コストで高精度な 3 次元復元を行う．さらに，複数のステレオ画像間で計算さ

れる POC 関数を統合し，誤対応の少ないデプスマップ生成を実現する．

本章では，位相限定相関法に基づく多視点画像からの 3 次元復元について述べる．ま

ず，提案手法で重要となる正規化視差について説明し，正規化視差に基づく POC 関数の

統合について述べる．次に，POC に基づく多視点画像からのデプスマップ生成手法につい

て述べる．そして，実際の多視点画像を用いた実験によって，提案手法の評価を行う．
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4.2 POC に基づく多視点画像からのデプスマップ生成

本節では，POC に基づく多視点画像からのデプスマップ生成手法を提案する．提案手

法では，複数のステレオペアにおける 1次元 POC関数を統合し，1次元 POC関数のピー

ク座標を用いて奥行きを決定する．しかし，異なるステレオペアから計算された 1 次元

POC 関数では，ステレオペアにおける視差の違いから，ピーク座標が異なるという問題

がある．そこで，提案手法では，それぞれのステレオペアにおける視差を正規化すること

で，複数の 1 次元 POC 関数を統合する．従来の多視点画像間における相関関数の統合手

法としてOkutomi らの手法 [46] があるが，Okutomi らの手法では，すべてのカメラが同

じ直線上にあることを仮定しており，一般的な多視点画像に適用できない．本節で述べる

正規化視差に基づく相関関数の統合手法は，Okutomi らの手法をより一般化したものであ

り，カメラが同一の直線上にない場合においても相関関数を統合することが可能である．

提案手法では，カメラパラメータが既知の多視点画像 V = {V0, · · · , VL−1} のうち，参
照視点 VR ∈ V とその近傍視点 C = {C0, · · · , CK−1} ⊂ V−{VR} を入力として考える．こ
こで，L および K は，それぞれ多視点画像の数と近傍視点の数である．VR および C か

ら K 組の平行ステレオペア Vrect,i - Crect,i (i = 0, · · · , K − 1) を生成し [3], [4]，それぞれの

ペアで計算された 1 次元 POC 関数を正規化視差に基づき統合することで，1 次元 POC

関数のピーク座標から奥行きを決定する．この 1 次元 POC 関数による奥行き推定と画像

ピラミッドを用いた階層的探索を組み合わせることで，従来手法と比べ，少ないマッチン

グ回数で奥行き探索を実現することが可能である．

4.2.1 視差の正規化

平行ステレオペア Vrect,i - Crect,i における 3 次元点 M = (X, Y, Z) の視差を考える

[3], [4]．ここで，Ci ∈ C である．また，世界座標と参照視点 VR のカメラ座標が一致する

と仮定する．さらに，参照視点 VR と近傍視点 Ci でステレオ平行化を行う際に，参照視

点におけるカメラ座標の回転行列を次式のようにRi とする．

Ri =

⎡
⎢⎢⎢⎣
Ri11 Ri12 Ri13

Ri21 Ri22 Ri23

Ri31 Ri32 Ri33

⎤
⎥⎥⎥⎦ (4.1)

このとき，世界座標における 3 次元点 M と平行化後のカメラ座標における 3 次元点

Mrect,i = (Xi, Yi, Zi) の関係は次式で表される．

M = RiMrect,i (4.2)
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また，平行ステレオペア Vrect,i - Crect,i における 3次元点Mrect,i と視差 di の関係は次式で

表される [4]．
⎡
⎢⎢⎢⎣
Xi

Yi

Zi

⎤
⎥⎥⎥⎦ =

⎡
⎢⎢⎢⎣

(ui − u0i)Bi/di

(vi − v0i)Bi/di

βiBi/di

⎤
⎥⎥⎥⎦ (4.3)

ここで，(ui, vi) は平行化後の参照視点 Vrect,i におけるMrect,i の対応点のディジタル画像

座標，(u0i, v0i) は平行化後の参照視点 Vrect,i における画像中心，βi は平行化後の焦点距離，

Bi はステレオペア間の基線長を表す．一般的に，焦点距離は f で表されるが，本論文で

は，マッチングを行う 1 次元画像信号 f との混同を避けるため，β を用いる．式 (4.2) と

式 (4.3) より，3次元点M と平行化後の視差 di との関係は次式で表される．

M =

⎡
⎢⎢⎢⎣
X

Y

Z

⎤
⎥⎥⎥⎦ = Ri

⎡
⎢⎢⎢⎣

(ui − u0i)Bi/di

(vi − v0i)Bi/di

βiBi/di

⎤
⎥⎥⎥⎦ (4.4)

同様に，参照視点 VR と近傍視点 Cj ∈ C− {Ci} の間で次式が成り立つ．

M =

⎡
⎢⎢⎢⎣
X

Y

Z

⎤
⎥⎥⎥⎦ = Rj

⎡
⎢⎢⎢⎣

(uj − u0j)Bj/dj

(vj − v0j)Bj/dj

βjBj/dj

⎤
⎥⎥⎥⎦ (4.5)

よって，式 (4.4) と式 (4.5) より，

X =
Bi

di
(Ri11(ui−u0i)+Ri12(vi−v0i)+Ri13βi)

=
Bj

dj
(Rj11(uj−u0j)+Rj12(vj−v0j)+Rj13βj) (4.6)

Y =
Bi

di
(Ri21(ui−u0i)+Ri22(vi−v0i)+Ri23βi)

=
Bj

dj

(Rj21(uj−u0j)+Rj22(vj−v0j)+Rj23βj) (4.7)

Z =
Bi

di
(Ri31(ui−u0i)+Ri32(vi−v0i)+Ri33βi)

=
Bj

dj

(Rj31(uj−u0j)+Rj32(vj−v0j)+Rj33βj) (4.8)

となり，平行ステレオペア Vrect,i - Crect,i における視差 di と視点ペア Vrect,j - Crect,j にお

ける視差 dj の間には次の関係が成り立つ．

di =
Ri11(ui−u0i)+Ri12(vi−v0i)+Ri13βi

Rj11(uj−u0j)+Rj12(vj−v0j)+Rj13βj

Bi

Bj
dj
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=
Ri21(ui−u0i)+Ri22(vi−v0i)+Ri23βi

Rj21(uj−u0j)+Rj22(vj−v0j)+Rj23βj

Bi

Bj

dj

=
Ri31(ui−u0i)+Ri32(vi−v0i)+Ri33βi

Rj31(uj−u0j)+Rj32(vj−v0j)+Rj33βj

Bi

Bj
dj (4.9)

式 (4.9) で示したように，異なる平行ステレオペアにおける視差 di と dj はある倍率に

よって関係付けられ，その倍率はカメラパラメータと参照視点における 3次元点の対応点

のディジタル画像座標に依存する．以上より，各ステレオペアにおける視差の倍率を考慮

することで，正規化視差 d を定義する．平行ステレオペア Vrect,i - Crect,i (i = 0, · · · , K−1)

が与えられたとき，各平行ステレオペアにおける視差 di と正規化視差 d の間には以下の

関係が成り立つ．

di = sid (4.10)

ここで，si は視差の倍率である．平行化前の参照視点における注目点 (u, v) について，平

行化後の各平行ステレオペアにおける視差倍率 si を式 (4.9) から次式のように定義する．

si =
1

|s|(Ri31(ui−u0i)+Ri32(vi−v0i)+Ri33βi)Bi (4.11)

ここで，|s| は

|s| = 1

K

K−1∑
j=0

(Rj31(uj−u0j)+Rj32(vj−v0j) +Rj33βj)Bj (4.12)

である．このとき，平行ステレオペア Vrect,i - Crect,i における 3 次元点Mrect,i は次式で与

えられる．

Mrect,i =

⎡
⎢⎢⎢⎣

(ui − u0i)Bi/(sid)

(vi − v0i)Bi/(sid)

βiBi/(sid)

⎤
⎥⎥⎥⎦ (4.13)

4.2.2 正規化視差に基づく POC 関数の統合

図 4.1のように，3次元点Mに対して，視線上を微小量 ΔM = (ΔX,ΔY,ΔZ) だけず

れた点M′ = M+ ΔM について，平行ステレオペア Vrect,i - Crect,i (i ∈ {0, · · · , K − 1}) に
おける視差を考える．このとき，式 (4.4) より，3 次元点M′ は，平行ステレオペア Vrect,i

- Crect,i における視差 d′i を用いて

M′ = Ri

⎡
⎢⎢⎢⎣

(ui − u0i)Bi/d
′
i

(vi − v0i)Bi/d
′
i

βiBi/d
′
i

⎤
⎥⎥⎥⎦ (4.14)
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M

M’

ΔM

VR

C1

C0

B0

B1

X

Z

Y

m

δ0
δ1

図 4.1 3次元点の変移と視差の変移の関係

と表される．ここで，M を真の 3 次元点とすると，平行ステレオペア Vrect,i - Crect,i にお

ける視差に誤差 δi が生じるので，M に対する視差 di とM′ に対する視差 d′i の関係は

d′i = di + δi (4.15)

となる．このとき，局所的な画像変形を平行移動のみと仮定すると，M′ の対応点を中心に

Vrect,i から切り出したウィンドウ fi と Crect,i から切り出したウィンドウ gi の間には δi の平

行移動が生じていると考えられる．この平行移動量 δi は，3章で述べたように，fi と gi の

1 次元 POC 関数 ri を計算し，そのピーク座標を推定することで求められる．しかしなが

ら，異なる平行ステレオペア Vrect,i - Crect,i および Vrect,j - Crect,j (j ∈ {0, · · · , K−1}−{i})
において，平行移動量 δi と δj は必ずしも一致せず，それぞれの平行ステレオペアから切

り出されたウィンドウで計算される 1 次元 POC 関数 ri と rj のピーク座標は異なる．例

えば，図 4.1 では，ステレオペア VR - C0 の基線長 B0 よりも VR - C1 の基線長 B1 の方が

長く，同じ奥行きの変化 ΔZ に対して VR - C1 上の対応点の変動 δ1 の方が VR - C0 上の

対応点の変動 δ0 よりも大きくなる．そのため，VR - C0 から計算される POC 関数のピー

ク座標 δ0 と VR - C1 から計算される POC 関数のピーク座標 δ1 は異なっており，このよ

うなピーク座標が異なる POC 関数を統合することは困難である．

そこで，提案手法では，正規化視差に基づき各平行ステレオペアで切り出すウィンドウ

を拡大縮小することで，異なる平行ステレオペアで計算される 1 次元 POC 関数のピーク
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図 4.2 正規化視差に基づく相関関数の統合: (a) ウィンドウサイズ w で計算された POC

関数, (b) ウィンドウサイズ siw で計算された POC 関数

座標を一致させる．M における正規化視差を d，M′ における正規化視差を d′ = d+ δ と

すると式 (4.13) より M′ は

M′ = Ri

⎡
⎢⎢⎢⎣

(ui − u0i)Bi/(si(d+ δ))

(vi − v0i)Bi/(si(d+ δ))

βiBi/(si(d+ δ))

⎤
⎥⎥⎥⎦ (4.16)

と表される．よって，平行ステレオペア Vrect,i - Crect,i において対応点を中心に切り出した

ウィンドウ fi と gi 間の平行移動量は siδ となる．ここで，基準となるウィンドウサイズ

w に対して，fi，gi を切り出す際のウィンドウサイズを siw とする．この siw の大きさの

1 次元画像信号 fi，gi を w の大きさにそろえるため，1/si 倍に拡大縮小した信号をそれ

ぞれ f ′
i，g

′
i とする．このとき，f

′
i，g

′
i 間の平行移動量は δ となり，f ′

i，g
′
i から計算される

1 次元 POC 関数 ri のピーク座標は δ となる．

ここで，平行ステレオペア Vrect,j - Crect,j (j ∈ {0, · · · , K − 1}− {i}) について同様に考
えると，切り出すウィンドウのサイズ sjw は siw とは異なるが，1 次元 POC 関数 rj の

ピーク座標は δ となり，平行ステレオペア Vrect,i - Crect,i で計算される 1 次元 POC 関数

ri のピーク座標と一致する．実際に計算される POC 関数の例を図 4.2 に示す．図 4.2 (a)

は，視差の倍率を考慮せず，すべての平行ステレオペアにおいて同じウィンドウサイズ w

でウィンドウを切り出した場合の POC 関数である．この場合，ウィンドウ間の平行移動

量 δi はそれぞれ異なり，計算される POC 関数のピーク座標は一致しない．これに対して，
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図 4.2 (b) は，各ステレオペアにおいて，正規化視差に基づき切り出すウィンドウサイズ

を siw とした場合の POC関数である．図 4.2 (b) より，視差の倍率を考慮することで，そ

れぞれの POC 関数のピーク座標 δ が一致することがわかる．これにより，異なる平行ス

テレオペアで計算される 1 次元 POC 関数を統合することが可能となる．本論文では，複

数の 1 次元 POC 関数の統合として，各平行ステレオペアで計算された 1 次元 POC 関数

ri (i = 0, · · · , K − 1) を平均化し rave とする．統合された 1 次元 POC 関数 rave のピーク

位置 δ を推定することで真の 3 次元点 M を以下の式より求めることができる．

M = Ri

⎡
⎢⎢⎢⎣

(ui − u0i)Bi/(si(d
′ − δ))

(vi − v0i)Bi/(si(d
′ − δ))

fiBi/(si(d
′ − δ))

⎤
⎥⎥⎥⎦ (4.17)

ここで，オクルージョンにより 3 次元点 M が近傍視点 Ci ∈ C の画像に写っていな

い場合や，物体境界において複数の視差を持つ領域でウィンドウを抽出した場合は，その

ウィンドウから計算される 1 次元 POC 関数のピーク座標に非常に大きい誤差が生じるこ

とが予想される．一方で，マッチングウィンドウ間の画像変形が平行移動のみに近似でき

ない場合は，そのウィンドウから計算される 1 次元 POC 関数のピーク値 α が低くなるこ

とが実験的に知られている．そこで，複数の 1 次元 POC 関数の平均化の際に，ピーク値

α が閾値 thcorr を超えるもののみを用いて計算することで，オクルージョンや物体境界の

影響などを抑えることが可能である．

4.2.3 POC に基づく多視点画像からのデプスマップ生成手法

本節では，POC に基づく多視点画像からのデプスマップ生成手法を提案する．4.2.2 節

で述べた 1 次元 POC 関数のピーク座標を用いた奥行き推定では，マッチングウィンドウ

のウィンドウサイズの半分の視差に相当する奥行きのずれを求めることができる．そのた

め，奥行きの探索範囲を大きく設定する場合，ウィンドウサイズを大きくする必要がある．

一方で，ウィンドウサイズが大きい場合，生成されるデプスマップが平滑化され，詳細な

3 次元形状を復元することが難しいといった問題がある．そこで，提案手法では，4.2.2 節

で述べた POC 関数の統合による奥行き推定手法と，画像ピラミッドを用いた階層的探索

[3], [27]とを組み合わせる．以下に，処理手順を説明する．ここで，入力は参照視点 VR とそ

の近傍視点 C = {C0, · · · , CK−1} とし，出力はデプスマップ dep および相関値マップ corr

，信頼値マップ conf とする．また，各パラメータとして，相関ピーク値の閾値を thcorr，

画像ピラミッドの階層数を H，基準となるウィンドウの大きさを w，平均 1 次元 POC の

計算に用いるライン数を l とする．

29



第 4章 位相限定相関法に基づく多視点画像からの 3 次元復元

Crect,0,h

g0,h

g1,h

r0,h

rave,h

r1,h r2,h r3,h

g2,h

g3,h

f 1,h

f 2,h

f 3,h

V rect,1,h V rect,2,h

V rect,3,h

Crect,1,h

Crect,2,h

Crect,3,h

M

V rect,0,h

α

δ

f 0,h

図 4.3 複数の POC 関数の統合による平行移動量推定

まず，参照視点 VR と近傍視点 C から平行ステレオペアおよびその階層画像を生成す

る．i = 0, · · · , K − 1 について，ステレオペア VR - Ci に対してステレオ平行化を行い，

平行化後の画像をそれぞれ Vrect,i,0 , Crect,i,0 とする．そして，h = 1, · · · , H − 1 について，

Vrect,i,0 および Crect,i,0 を 2−h 倍に縮小した画像を Vrect,i,h および Crect,i,h とする．次に，画

像ピラミッドの最上位層 H−1において，画像全体のマッチングを行い，奥行きの探索開始

初期値 Zinit を決定する．この Zinit は，i = 0, · · · , K−1 について，Vrect,i,H−1 と Crect,i,H−1

の POC 関数を計算し，そのピーク位置から画像全体の視差を求めることで決定する．そ

して，参照視点 VR 上の任意の点 m = (u, v) について，以下の Step1 から Step7 の処理

により奥行きおよび相関値，信頼値を決定し，dep(m), corr(m), conf(m) に書き込む．こ

の m の座標を VR 上で変化させながら処理を繰り返すことで，dep, corr, conf を決定す

る．画像ピラミッドの各階層における処理の流れを図 4.3 に示す．

Step1: i = 0, · · · , K − 1 について，m における視差倍率 si を式 (4.11) から決定する．こ
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4.3 提案手法の性能評価

のとき，平行化後の参照視点 Vrect,i,0 における m の対応点 mi = (ui, vi) はステレオ

平行化の変形に用いる射影行列から計算される．

Step2: h← H− 1 および 3 次元点M←Minit として探索を開始する．このMinit は，参

照視点 VR において座標 m を通る視線上で奥行きが Zinit となる 3 次元点である．

Step3: i = 0, · · · , K − 1 について，M をステレオペア Vrect,i,h - Crect,i,h に投影した点を

それぞれ mi,h = (ui,h, vi,h), m′
i,h = (u′i,h, v

′
i,h), とする．さらに，Vrect,i,h から mi,h を

中心に siw × l の大きさで切り出されたウィンドウ fi,h と Crect,i,h から m′
i,h を中心

に siw × l の大きさで切り出されたウィンドウ gi,h から 1 次元 POC 関数 ri,h を計

算する．

Step4: ri,h のうち POC 関数のピーク値 αi > thcorr であるものを平均化し，rave,h とす

る．ここで，αi > thcorr となる POC 関数の個数を K ′ とする．

Step5: 1 次元 POC 関数 rave,h に対して関数フィッティングを行うことで，POC 関数の

ピーク値 α とピーク座標 δ を得る．この δ より式 (4.17) を用いて 3 次元点 M を

更新する．

Step6: h = 0 となるまで h← h− 1 とし，Step3 から Step6 を繰り返す．

Step7: h = 0 のときの 1 次元 POC 関数 rave,0 と 3 次元点M = (X, Y, Z) より，dep(m),

corr(m), conf(m) を以下のように定義する．

dep(m) = Z (4.18)

corr(m) = α (4.19)

conf(m) =
K ′

K

(α− thcorr)

(1− thcorr)
(4.20)

以上の処理により決定されたデプスマップ dep について，相関値マップ corr，信頼値

マップ conf が閾値以上の点のみを復元することにより，信頼性の高い 3 次元点群を得る

ことが可能である．

4.3 提案手法の性能評価

本論文で提案する POC に基づく多視点画像からのデプスマップ生成手法を用いること

で，少ない計算コストで高精度かつロバストに3 次元復元を行うことが可能である．本節
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Reference view

VR

VR

C2 C3C0

C0

C1

C1

Neighboring views

図 4.4 実験に用いる参照視点画像 VR および近傍視点画像 C（上段: Herz-Jesu-P25，下

段: Fountain-P11）

では，データセット Herz-Jesu-P25 および Fountain-P11 [47] を用いた実験により，従来

手法および提案手法の 3 次元復元精度と処理時間を比較する．

4.3.1 実験方法

データセット Herz-Jesu-P25, Fountain-P11 には，多視点画像とそのカメラパラメータ，

および復元対象の真値のメッシュモデル，バウンディングボックスが含まれる [47]．ここ

で，データセットに含まれる多視点画像は，Herz-Jesu-P25 が 25 枚，Fountain-P11 が 11

枚である．それぞれのデータセットのうち 1 枚を参照視点 VR とし，従来手法と提案手法

を用いて VR におけるデプスマップを生成する．このとき，Herz-Jesu-P25 では VR の近

傍 4 枚の画像を近傍視点 C = {C0, C1, C2, C3} とし，Fountain-P11 では VR の近傍 2 枚

の画像を近傍視点 C = {C0, C1} とする．Herz-Jesu-P25 および Fountain-P11 のうち実験

に用いる参照視点画像 VR および近傍視点画像C を図 4.4 に示す．また，各データセット

に含まれる多視点画像は，3, 072× 2, 048 ピクセルと高解像度の画像であるが，その他に，

1, 536× 1, 024 ピクセルおよび 768× 512 ピクセルに縮小した画像を生成し，解像度の変

化に対する比較も行う．

本実験では，従来手法と提案手法を C言語で実装し，1 つの参照視点からのデプスマッ

プ生成について比較する．本論文では，従来手法として，最も基本的なプレーンスイーピ

ングに基づくデプスマップ生成手法の 1 つである Goesele らの手法を用いる．提案手法は
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4.3 提案手法の性能評価

4.2.3 節で述べた手法である．Goesele らの手法および提案手法を用いて生成されたデプス

マップから 3 次元点群を復元し，復元された 3 次元点群と真値のメッシュモデルを比較す

ることで，3 次元復元精度を評価する．さらに，Goesele らの手法と提案手法で，1 点の奥

行き探索に必要な演算回数を比較することで，計算コストを評価する．また，実際に計算

機を用いてデプスマップを生成するのに必要な処理時間を測定する．このとき，それぞれ

の解像度の画像において奥行きの探索を行う点数を同じにするため，3, 072 × 2, 048 ピク

セルの画像では 4 ピクセル間隔の格子状に配置した点について，1, 536× 1, 024 ピクセル

の画像では 2 ピクセル間隔の格子状に配置した点について，768× 512 ピクセルの画像で

はすべてのピクセルについてデプスマップを生成する．

まず，Goesele らの手法における各パラメータを以下のように設定する．Goesele らの

手法では，奥行き変化の刻み幅 ΔZ が精度と処理時間に大きく影響する．そこで，本論文

では，最も基線長の短いステレオ画像上で 1, 1/2, 1/5, 1/10, 1/20ピクセルの視差の変化に

相当するように，奥行きの刻み幅 ΔZ を設定し，この 5 つの ΔZ について実験を行う．

このとき，奥行きの探索範囲はデータセットに含まれるバウンディングボックス内とする．

また，NCC のマッチングウィンドウの大きさは 9× 9 ピクセルとし，複数のステレオペア

で計算されるNCC の相関値を平均化する際の相関値の閾値 thcorr は 0.6 とする．

次に，提案手法における各パラメータを以下のように設定する．階層的探索を行う際の

画像ピラミッドの階層数 H は，3, 072× 2, 048 ピクセルの画像で H = 4，1, 536× 1, 024

ピクセルの画像で H = 3，768× 512 ピクセルの画像で H = 2 とする．画像ピラミッドの

上位層 h > 0 では，相関ピークの閾値 thcorr を 0.1，基準となるウィンドウの大きさ w を

32 ピクセルとする．画像ピラミッドの最下位層 h = 0 では，相関ピークの閾値 thcorr を

0.6，基準となるウィンドウの大きさ w を 16 ピクセルとする．平均 POC の計算に用いる

ライン数 l は，どの階層においても l = w/2 + 1 とする．ここで，平均 1 次元 POC 関数

の計算では，3.3.1 節で述べたようにハニング窓をかけるため，最下位層における 16 × 9

ピクセルのウィンドウの情報量は，Goesele らの手法で用いる 9 × 9 ピクセルのウィンド

ウの情報量に相当することに注意されたい．また，Fountain-P11 では，Herz-Jesu-P25 に

比べて，復元対象の奥行きに対するステレオ画像間の基線長が長く，ステレオ画像間の画

像変形が大きくなりやすい．ステレオ画像間の画像変形が大きくなると POC 関数の相関

ピーク α が低くなるため，Fountain-P11 では，最下位層における相関ピークの閾値 thcorr

を 0.3とする．さらに，データセット Fountain-P11 では，復元対象が奥行き方向に広く配

置されている．そのため，画像ピラミッド最上位層 h = H − 1 における 3 次元点の初期値

Minit を決定する際に，視線上で奥行きが Zinit となる 3 次元点の他に，奥行きが Zinit±D
となる 3 次元点についてもマッチングを行い，相関ピークの高さが最も高くなるものを選
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択する．このとき，奥行きの探索幅 D は最も基線長が短いステレオ画像上で w/4 に相当

するように決定する．

4.3.2 3 次元復元精度の評価

本節では，Goesele らの手法と提案手法を用いて生成されたデプスマップの 3 次元復元

精度を評価する．このとき，3 次元復元精度として，次式で表される誤差率 e を用いる．

e =
|Zcalculated − Zground truth|

Zground truth

(4.21)

ここで，Zcalculated は生成されたデプスマップの奥行きを，Zground truth は参照視点 VR にお

ける真値のメッシュモデルの奥行きを表す．この誤差率を生成されたデプスマップの各ピ

クセルについて計算し，それぞれの手法における誤差率を比較する．

まず，データセット Herz-Jesu-P25 における 3 次元復元精度を比較する．Goesele らの

手法および提案手法を用いて生成されたデプスマップより復元された 3 次元点群を図 4.5

から図 4.7に示す．ここで，図 4.5，図 4.6，図 4.7がそれぞれ Herz-Jesu-P25 の 768×512，

1, 536×1, 024，3, 072×2, 048ピクセルの画像における 3 次元復元結果である．データセッ

ト Herz-Jesu-P25 において，誤差率の閾値とその閾値以下の誤差率をもつ 3 次元点数の関

係を図 4.8 に，全 3 次元点のうち閾値以下の誤差率をもつ 3 次元点の割合（以下，正対応

率と記す）の関係を図 4.9 に，それぞれの誤差率に対する 3 次元点の分布を図 4.10 に示

す．また，画像サイズの変化に対する誤差率の平均値の変化を図 4.11 (a) に，正対応率の

変化を図 4.11 (b) に示す．このとき，誤差率の閾値をそれぞれの画像サイズにおいて最も

基線長の短いステレオ画像上で 1 ピクセルの誤差に相当する値に設定し，誤差率の平均値

は誤差率が閾値以下である点のみを用いて計算した．図 4.11 (b) の正対応率についても同

様に，誤差率の閾値は，それぞれの画像サイズにおいて最も基線長の短いステレオ画像上

で 1 ピクセルの誤差に相当する誤差率とした．ここで，図 4.4 に示した参照視点と近傍視

点において，最も基線長の短いステレオ画像における 1 ピクセルの誤差率は，画像サイズ

768× 512 ピクセルの場合に約 3.0 %，画像サイズ 1, 536× 1, 024 ピクセルの場合に約 1.5

%，画像サイズ 3, 072× 2, 048 ピクセルの場合に約 0.8 % である．

図 4.8 より，画像サイズが 3, 072× 2, 048ピクセルの場合は，提案手法の 3 次元復元点

数が Goesele らの手法に比べて多いことが確認できる．また，画像サイズが 768× 512 ピ

クセル，および，1, 536×1, 024ピクセルの場合においても，誤差の小さい 3次元点の数は

提案手法の方が多い．図 4.9 より，正対応率はすべての画像サイズで提案手法が最も高く，

誤対応点の少ない結果となった．また，図 4.10 の誤差率に対する 3 次元点の分布から，提
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(c) Goesele, ΔZ=1/5 pixel (d) Goesele, ΔZ=1/10 pixel

(e) Goesele, ΔZ=1/20 pixel (f) Proposed method

(a) Goesele, ΔZ=1 pixel (b) Goesele, ΔZ=1/2 pixel

(g) Ground truth

図 4.5 Herz-Jesu-P25（768× 512 ピクセル）における 3 次元復元結果: (a)–(e) Goesele ら

の手法，(f) 提案手法，(g) 真値のメッシュモデル
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(c) Goesele, ΔZ=1/5 pixel (d) Goesele, ΔZ=1/10 pixel

(e) Goesele, ΔZ=1/20 pixel (f) Proposed method

(a) Goesele, ΔZ=1 pixel (b) Goesele, ΔZ=1/2 pixel

(g) Ground truth

図 4.6 Herz-Jesu-P25（1, 536×1, 024ピクセル）における 3次元復元結果: (a)–(e) Goesele

らの手法，(f) 提案手法，(g) 真値のメッシュモデル
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(c) Goesele, ΔZ=1/5 pixel (d) Goesele, ΔZ=1/10 pixel

(e) Goesele, ΔZ=1/20 pixel (f) Proposed method

(a) Goesele, ΔZ=1 pixel (b) Goesele, ΔZ=1/2 pixel

(g) Ground truth

図 4.7 Herz-Jesu-P25（3, 072×2, 048ピクセル）における 3次元復元結果: (a)–(e) Goesele

らの手法，(f) 提案手法，(g) 真値のメッシュモデル
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(a) 768×512 pixels
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(b) 1,536×1,024 pixels
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(c) 3,072×2,048 pixels

Goesele, ΔZ=1 pixel
Goesele, ΔZ=1/2 pixel
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Proposed method
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Proposed method
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Goesele, ΔZ=1/20 pixel
Proposed method

図 4.8 Herz-Jesu-P25 における誤差率と 3 次元点数の関係
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(b) 1,536×1,024 pixels
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図 4.9 Herz-Jesu-P25 における誤差率と正対応率の関係
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(b) 1,536×1,024 pixels
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(c) 3,072×2,048 pixels
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図 4.10 Herz-Jesu-P25 における誤差率に対する 3 次元復元点の分布
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図 4.11 Herz-Jesu-P25 における画像サイズと 3 次元復元精

度の関係: (a) 画像サイズに対する平均誤差率の変化，(b) 画

像サイズに対する正対応率の変化38



4.3 提案手法の性能評価

案手法は誤差の小さい領域に 3 次元点が集中しており，高精度な 3 次元復元が行えている

といえる．そのため，図 4.11 においても，すべての画像サイズに対して，提案手法の誤差

が最も小さく，提案手法の正対応率が最も大きくなっている．これらの結果は，図 4.5 か

ら図 4.7 の 3 次元復元結果からも確認できる．Goesele らの手法において，奥行きの刻み

幅が大きいときは，奥行きの分解能が粗く， 3 次元復元結果に段差のような誤差がみられ

る．特に，画像サイズが小さい場合は，ステレオ画像上の 1 ピクセルの視差に相当する奥

行きの変化が大きくなるため，この誤差が大きくなる．図 4.11 (a) においても，画像サイ

ズが小さいほど，誤差の差が大きくなっていることが確認できる．また，画像サイズが大

きい場合，相対的に画像サイズに対するウィンドウサイズが小さくなり，マッチングウィ

ンドウ内のテクスチャが少なくなる．そのため，図 4.7 からも確認できるように，Goesele

らの手法では誤対応が多く発生している．これに対して提案手法では，テクスチャが少な

い領域においても高精度なマッチングが行えているといえる．一方で，図 4.5 から図 4.7

より，提案手法では，Herz-Jesu-P25 の地面の部分のように，ステレオ画像間の変形が大

きい領域において 3 次元復元が行えていないことが確認できる．この原因として，ステレ

オ画像間にスキューのような変形が生じた場合，平均 1 次元 POC 関数の計算の際に異な

るピーク座標をもつ POC 関数を平均化するため，POC 関数のピーク値が大幅に低くなっ

たためであると考えられる．

次に，データセット Fountain-P11における 3次元復元精度を比較する．図 4.12，図 4.13，

図 4.14 にそれぞれ Fountain-P11 の 768 × 512，1, 536× 1, 024，3, 072× 2, 048 ピクセル

の画像における 3 次元復元結果を示す．Fountain-P11 においても，Herz-Jesu-P25 と同様

に，誤差率の閾値とその閾値以下の誤差率をもつ 3 次元点数の関係を図 4.15 に，正対応

率の関係を図 4.16 に，誤差率に対する 3 次元点の分布を図 4.17 に示す．また，画像サイ

ズの変化に対する誤差率の平均値の変化を図 4.18 (a) に，正対応率の変化を図 4.18 (b) に

示す．このとき，誤差率の平均値および正対応率の計算の際に，誤差率の閾値を最も基線

長の短いステレオ画像上で 1 ピクセルの誤差となるように設定した．ここで，図 4.4 に示

した参照視点と近傍視点において，最も基線長の短いステレオ画像における 1 ピクセルの

誤差率は，画像サイズ 768× 512 ピクセルの場合に約 1.2 %，画像サイズ 1, 536× 1, 024ピ

クセルの場合に約 0.6 %，画像サイズ 3, 072× 2, 048 ピクセルの場合に約 0.3 % である．

図 4.15 から，画像サイズが 3, 072 × 2, 048 ピクセルの場合は，Goesele らの手法よ

りも提案手法の方が 3 次元復元点数が多いが，画像サイズが 768 × 512 ピクセルおよび

1, 536× 1, 024 ピクセルの場合は，Goesele らの手法の方が 3 次元点数が多くなった．これ

は，提案手法では，画像の平行化によって画像の端が復元できないこと，および，地面のよ

うにステレオ画像間の変形が大きい領域において POC 関数のピークが低くなり奥行きが
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第 4章 位相限定相関法に基づく多視点画像からの 3 次元復元

(c) Goesele, ΔZ=1/5 pixel (d) Goesele, ΔZ=1/10 pixel

(e) Goesele, ΔZ=1/20 pixel (f) Proposed method

(a) Goesele, ΔZ=1 pixel (b) Goesele, ΔZ=1/2 pixel

(g) Ground truth

図 4.12 Fountain-P11（768× 512 ピクセル）における 3 次元復元結果: (a)–(e) Goesele ら

の手法，(f) 提案手法，(g) 真値のメッシュモデル
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4.3 提案手法の性能評価

(c) Goesele, ΔZ=1/5 pixel (d) Goesele, ΔZ=1/10 pixel

(e) Goesele, ΔZ=1/20 pixel (f) Proposed method

(a) Goesele, ΔZ=1 pixel (b) Goesele, ΔZ=1/2 pixel

(g) Ground truth

図 4.13 Fountain-P11（1, 536×1, 024ピクセル）における 3次元復元結果: (a)–(e) Goesele

らの手法，(f) 提案手法，(g) 真値のメッシュモデル
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(c) Goesele, ΔZ=1/5 pixel (d) Goesele, ΔZ=1/10 pixel

(e) Goesele, ΔZ=1/20 pixel (f) Proposed method

(a) Goesele, ΔZ=1 pixel (b) Goesele, ΔZ=1/2 pixel

(g) Ground truth

図 4.14 Fountain-P11（3, 072×2, 048ピクセル）における 3次元復元結果: (a)–(e) Goesele

らの手法，(f) 提案手法，(g) 真値のメッシュモデル
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(c) 3,072×2,048 pixels

Goesele, ΔZ=1 pixel
Goesele, ΔZ=1/2 pixel
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Proposed method

Goesele, ΔZ=1 pixel
Goesele, ΔZ=1/2 pixel
Goesele, ΔZ=1/5 pixel
Goesele, ΔZ=1/10 pixel
Goesele, ΔZ=1/20 pixel
Proposed method
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Goesele, ΔZ=1/10 pixel
Goesele, ΔZ=1/20 pixel
Proposed method

図 4.15 Fountain-P11 における誤差率と 3 次元点数の関係
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(b) 1,536×1,024 pixels
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(c) 3,072×2,048 pixels
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図 4.16 Fountain-P11 における誤差率と正対応率の関係
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(b) 1,536×1,024 pixels
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(c) 3,072×2,048 pixels

Goesele, ΔZ=1 pixel
Goesele, ΔZ=1/2 pixel
Goesele, ΔZ=1/5 pixel
Goesele, ΔZ=1/10 pixel
Goesele, ΔZ=1/20 pixel
Proposed method
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Proposed method
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Proposed method

図 4.17 Fountain-P11 における誤差率に対する 3 次元復元点の分布
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図 4.18 Fountain-P11 における画像サイズと 3 次元復元精

度の関係: (a) 画像サイズに対する平均誤差率の変化，(b) 画

像サイズに対する正対応率の変化 43
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推定できなかったことが原因として考えられる．しかしながら，正対応率は，提案手法の

方が Goesele らの手法に比べて高く，誤対応の少ない結果となっている．これは，図 4.12

から図 4.14 からも確認できる．誤差に対する 3 次元点の分布に関しても，提案手法の方

が誤差の小さい点が集中していることが確認できる．そのため，Herz-Jesu-P25 の場合と

同様に，図 4.18 では，すべての画像サイズにおいて提案手法の誤差が最も小さく，また，

正対応率も最も高くなっている．

以上の結果より，提案手法は，Goesele らの手法に比べて高精度な 3 次元復元が可能で

ある．Goesele らの手法は，最も基本的なプレーンスイーピングに基づくデプスマップ生

成手法であり，これに対して周囲の点の情報を用いた高精度化 [20] や法線ベクトルを用い

た高精度化 [16], [19] を適用することで，より高精度化かつロバストな 3 次元復元が可能

である．これらの高精度化は，提案手法においても適用でき，提案手法のさらなる高精度

化が期待できる．特に，法線ベクトルを考慮することで，ステレオ画像間の画像変形が大

きい領域においても高精度な復元が行える．これにより，Herz-Jesu-P25 や Fountain-P11

における地面のように，提案手法が復元できなかった領域において，大幅に精度が向上す

ると予想される．

4.3.3 計算コストの評価

まず，提案手法と Goesele らの手法について，参照視点上のある 1 点の奥行き探索に

必要な計算コストを比較する．Goesele らの手法では，奥行きの探索範囲をバウンディン

グボックスにより決定するため，計算コストが入力データに依存する．そこで，Goesele

らの手法および提案手法において，同じ探索範囲について奥行き探索をする場合について

考える．提案手法では，大きさ w ピクセルのウィンドウを用いる場合，ステレオ画像上

で±w/4 ピクセルに相当する奥行きの範囲を 1 回のマッチングで探索することができる．

Goesele らの手法においても，提案手法における ±w/4 ピクセルに相当する奥行きの探索
範囲について，計算コストを求める．ここで，w は，4.3.1 節でのべたように，16 ピクセ

ルとする．提案手法と Goesele らの手法における計算コストを表 4.1 に示す．表 4.1 より，

Goesele らの手法では，奥行き変化の刻み幅 ΔZ が細かいほど，演算回数が増加すること

が確認できる．これに対して，提案手法では，Goesele らの手法と同じ範囲の奥行き探索

を行う場合，Goesele らの手法における ΔZ = 1 ピクセルからΔZ = 1/2 ピクセルと同程

度の演算回数が必要である．一方で，4.3.2 節で示したように，提案手法では，Goesele ら

の手法の ΔZ = 1/20 の場合に比べても，高精度な 3 次元復元が可能である．Goesele ら

の手法においても，ΔZ を大きく設定することで，計算コストの削減が可能であるが，こ
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4.3 提案手法の性能評価

表 4.1 1 点の奥行き探索に必要な演算回数
Additions Multiplications Divisions Square roots

Goesele, ΔZ = 1 pixel 10,692 4,878 162 162

Goesele, ΔZ = 1/2 pixel 21,384 9,756 324 324

Goesele, ΔZ = 1/5 pixel 53,460 24,390 810 810

Goesele, ΔZ = 1/10 pixel 106,920 48,780 1,620 1,620

Goesele, ΔZ = 1/20 pixel 213,840 97,560 3,240 3,240

Proposed method 8,960 8,096 576 288

表 4.2 実験に用いた計算機の仕様
CPU Intel(R) Core(TM)2 Extreme CPU

X9650 3.00 GHz

Memory 3 GB

OS Vine Linux 4.2

C compiler gcc version 3.3.6

の場合，3 次元復元精度が低下する．これに対して，提案手法では，Goesele らの手法に比

べて，3 次元復元精度を低下させることなく，少ない計算コストの奥行き探索が行える．

次に，実際に Goeseleらの手法と提案手法を用いて，デプスマップを生成する際にかかっ

た処理時間を比較する．表 4.1では，同じ奥行きの探索に必要な計算コストを示したが，こ

こでは，デプスマップ生成の処理全体の時間を測定する．処理時間の測定に用いた計算機の

仕様を表 4.2 に，プログラムの処理時間を表 4.3 および表 4.4 に示す．表 4.3 および表 4.4

より，提案手法の処理時間は，Herz-Jesu-P25 および Fountain-P11 のどちらのデータセッ

トにおいても，すべての解像度で Goesele らの手法の処理時間よりも短いことが確認でき

る．特に，画像サイズが大きい場合，Goeseleらの手法と提案手法の処理時間の差が大きい．

実験結果をみると，提案手法を用いることで，Goesele らの手法の ΔZ = 1/20 ピクセルの

場合と比べて，Herz-Jesu-P25 の 3, 072× 2, 048 ピクセルの場合に約 90 倍，Fountain-P11

の 3, 072× 2, 048 ピクセルの場合に約 180 倍の高速化を実現した．また，Goesele らの手

法のΔZ = 1 ピクセルの場合と比べても，Herz-Jesu-P25 の 3, 072× 2, 048 ピクセルの場

合に約 4 倍，Fountain-P11 の 3, 072× 2, 048 ピクセルの場合に約 9 倍の高速化を実現し
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表 4.3 Herz-Jesu-P25 における処理時間 [sec]

Image size [pixels] 768× 512 1, 536× 1, 024 3, 072× 2, 048

Goesele, ΔZ = 1 pixel 524 1,307 2,634

Goesele, ΔZ = 1/2 pixel 1,279 2,585 5,256

Goesele, ΔZ = 1/5 pixel 2,557 5,214 13,024

Goesele, ΔZ = 1/10 pixel 5,081 12,901 25,999

Goesele, ΔZ = 1/20 pixel 12,694 25,946 52,376

Proposed method 369 475 574

表 4.4 Fountain-P11 における処理時間 [sec]

Image size [pixels] 768× 512 1, 536× 1, 024 3, 072× 2, 048

Goesele, ΔZ = 1 pixel 1,229 2,511 6,277

Goesele, ΔZ = 1/2 pixel 2,457 6,290 12,636

Goesele, ΔZ = 1/5 pixel 6,135 12,559 25,310

Goesele, ΔZ = 1/10 pixel 12,292 24,806 62,973

Goesele, ΔZ = 1/20 pixel 24,439 62,244 125,557

Proposed method 546 614 690

た．画像サイズが大きい場合，ステレオ画像上で 1 ピクセルの視差に相当する奥行きの変

化が小さくなる．そのため，Goesele らの手法では，画像サイズに比例してマッチング回

数が多くなり，処理時間が増加する．これに対して，提案手法では，画像ピラミッドを用

いた階層的探索を適用することで，画像サイズに対する処理時間の増加を抑えている．

以上の結果より，提案手法は，Goeseleらの手法に比べて少ない計算コストでデプスマッ

プが生成可能である．Goesele らの手法は，最も基本的なプレーンスイーピングに基づく

デプスマップ生成手法であり，これに対して粗密戦略による高速化 [22], [30] を適用するこ

とで，より実用的な時間で 3 次元復元を行える．この粗密戦略による高速化は．提案手法

においても適用でき，提案手法と粗密戦略を組み合わせることで，より計算コストの少な

いデプスマップ生成が行えると予想される．
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4.3.4 むすび

本章では，位相限定相関法に基づく多視点画像からの 3 次元復元について述べた．ま

ず，提案手法で重要となる正規化視差について説明し，正規化視差に基づく POC 関数の

統合について述べた．次に，POC に基づく多視点画像からのデプスマップ生成手法につい

て述べた．さらに，実際の多視点画像を用いた実験によって，提案手法の評価を行った．
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第 5章 結言

第5章

結言

本論文では，位相限定相関法に基づく多視点画像からの 3 次元復元手法について述べ

た．まず，多視点画像からの 3 次元復元の分類とそれぞれの手法の特徴を説明した．次に，

提案手法において重要となる 1 次元 POC を用いた画像マッチングとその高精度化手法に

ついて述べた．そして，POC を用いた多視点画像からの 3 次元復元手法を提案し，実験

を通して，従来のプレーンスイーピングに基づくデプスマップ生成に比べ，少ない計算コ

ストで高精度な 3 次元復元が行えることを示した．

以下に各章の内容を要約して述べる．

第 1 章においては，研究の背景として，3 次元復元技術の概要およびその応用につい

て述べた．そして，多視点画像からの 3 次元復元について，その特徴をまとめ，現在の多

視点画像からの 3 次元復元手法における課題を述べた．

第 2 章においては，多視点画像からの 3 次元復元に関する基礎的考察を行った．はじ

めに，多視点画像からの 3 次元復元に用いる多視点画像とカメラパラメータの取得方法に

ついて述べた．次に，多視点画像からの 3 次元復元の分類とそれぞれの手法の特徴につい

て述べた．そして，多視点画像からの 3 次元復元手法の 1 つであるデプスマップ統合に基

づく手法について説明した．さらに，従来のデプスマップ生成に良く用いられるプレーン

スイーピングに基づくデプスマップ生成手法の原理を説明した．

第 3 章においては，1 次元 POC に基づく画像マッチング手法について述べた．まず，

1 次元 POC の原理について説明した．そして，1 次元 POC 関数を用いて平行移動量推定

を行う際に重要となる各種高精度化手法について述べた．

第 4 章においては，位相限定相関法に基づく多視点画像からの 3 次元復元手法を提案

した．まず，提案手法で重要となる正規化視差の概念について説明し，正規化視差に基づ

く POC 関数の統合について述べた．そして，1 次元 POC を用いた画像マッチングに基

づく奥行き推定手法と画像ピラミッドを用いた階層的探索を組み合わせることで，POC に
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基づく多視点画像からのデプスマップ生成手法を提案した．さらに，性能評価実験を通し

て，提案手法により少ない計算コストで高精度な 3 次元復元が可能であることを示した．

本論文で提案した位相限定相関法を用いた多視点画像からの 3 次元復元手法は，最も

基本的な 3 次元復元手法の 1 つであるプレーンスイーピングに基づく手法と共通する部

分が多い．一方で，プレーンスイーピングに基づく手法に対して，多くの高精度化手法

[16], [19], [20] や高速化手法 [22], [30] が提案されている．これらの高精度化手法および高速

化手法は，提案手法に対しても適用可能であり，提案手法のさらなる改善が期待できる．

今後は，上記のような高精度化や高速化の検討を行う予定である．具体的には，3 次元

点の奥行きだけでなく法線ベクトルも考慮することで，より高精度かつロバストな 3 次元

復元を実現する．このとき，法線ベクトルを考慮した POC に基づく画像マッチング手法

として Scaled Window-POC (SW-POC) が非常に有効であると考えられる [28], [44], [45]．

また，提案手法に対して粗密戦略を適用することで，より高速な 3 次元復元の実現が期待

できる．このような高精度化および高速化により提案手法を改善することで，自由度の高

い撮影で得られた多視点画像から高精度な 3 次元データを高速に生成することが可能とな

り，より実用的な 3 次元復元システムが構築できると考えている．今後の展望として，提

案手法を用いた多視点画像からの 3 次元復元システムを構築し，文化財のデジタルアーカ

イブや工業製品の部品検査，医療分野での人体の 3 次元復元などの応用を目指す．特に，

文化財のデジタルアーカイブでは，狭い部屋の中で撮影するなど，撮影環境が限定された

り，建築物などの比較的大きい対象を撮影したりするため，従来の能動型の 3 次元復元手

法が適用困難な場合があり，撮影の制限が少ない多視点画像からの 3 次元復元は非常に有

効であると考えられる．
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付録A

Scaled Window-POC に基づく画像変形にロバス

トな高精度対応付け手法

A.1 まえがき

本章では，Scaled Window-POC に基づく，2 視点ステレオ画像間の対応付け手法につ

いて述べる．画像の対応付けは，画像センシング，映像信号処理，コンピュータビジョンな

どの分野で重要になる基本技術である．特に，ステレオビジョンに基づく 3 次元復元では，

対応付け精度が 3 次元復元精度に影響するため，ステレオ画像間の高精度な対応付けが必

要である [3], [4]．2 視点ステレオ画像間の密な対応付け手法は，動的計画法やグラフカッ

トなどの最適化に基づく手法と，ウィンドウマッチングに基づく手法に分類される [3]．最

適化に基づく手法は，画像間の対応関係と周辺画素の関係からコスト関数を定義し，その

コスト関数を最小化することで，画像間の対応付けを行う．この手法は，物体境界やオク

ルージョン領域の影響に対して安定であるが，複雑な最適化を行うため計算コストが大き

いという欠点がある．また，グラフカットのラベリング処理などにより最適化を行うため，

サブピクセル精度の対応付けに適用することが困難である．一方，ウィンドウマッチング

に基づく手法は，対応候補点近傍から切り出した小領域のウィンドウに対して，領域ベー

スの画像マッチング手法を適用することで，画像間の対応付けを行う．この手法は，最適

化に基づく手法に対して計算コストが少なく，また，サブピクセル精度の対応付けが容易

に行えるといった利点がある．そのため，ウィンドウマッチングに基づく手法は，3 次元

復元のようにサブピクセル精度の対応付が重要となる応用に適している．

一般に，ウィンドウマッチングに基づく対応付け手法では，ウィンドウ間の変形を平

行移動のみと仮定しているため，ステレオ画像間の変形が小さくなるように，基線長の短

いステレオカメラを用いることを想定している．一方で，基線長の長いステレオカメラを
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用いる場合，対応付け誤差が 3次元復元結果に与える影響が小さくなり，3 次元復元精度

が向上するという利点がある [3], [4]．しかし，基線長が長くなると，ステレオカメラで撮

影した左右の画像間で変形が大きくなり，正確な対応付けが困難になるという問題がある．

従来の基線長が長いステレオ画像間の対応付け手法の 1 つとして Bradley らの手法 [19]

がある．Bradley らの手法では，ウィンドウの拡大縮小により，ウィンドウ間に生じてい

る画像変形を軽減することで，基線長の長いステレオ画像間の対応付けを行う．一方で，

Bradley らの手法では，拡大縮小率や視差を変化させながらマッチングを繰り返すため，非

常に計算コストが大きく，視体積交差法などを用いて，探索の範囲を限定する必要がある．

そのため，一般的な 2 視点ステレオ画像に対しては，探索の範囲を限定することができず，

Braldey らの手法を適用することが難しかった．また，サブピクセルレベルの対応付け精

度と処理時間はトレードオフの関係にあり，高精度な対応付けを行うためには，さらに計

算量が多くなるといった問題がある．

これに対して，本章では，Scaled Window-POC (SW-POC) に基づく対応付け手法を

提案する．SW-POC に基づく対応付け手法では，Bradley らの Scaled Window Matching

(SWM) の考え方を，1 次元 POC に基づく対応付け手法 [27] に適用し，Bradley らの手法

に比べ少ない計算コストで基線長の長いステレオ画像間の対応付けを行う．SW-POC に基

づく対応付け手法は，基線長の長いステレオ画像間においても，高精度な対応付けを行える

ため，基線長の拡大による 3 次元復元精度の向上が期待できる．実験を通して，SW-POC

に基づく手法を用いることで，基線長の長いステレオ画像に対してもロバストに対応付け

を行えることを示す．

A.2 SW-POC に基づく対応付け手法

本節では，SW-POC に基づくステレオ画像間の変形にロバストな対応付け手法を提案

する．提案手法では，ステレオ画像間に生じている変形を軽減するようにウィンドウを設

定することで，基線長が長いステレオ画像間においてもロバストに対応付けを行う．以下

では，平行化された 2 視点のステレオ画像を入力として，片方の画像上に設定された基準

点に対応するもう一方の画像上の対応点を求める問題を考える．

A.2.1 Scaled Window-POC (SW-POC)

SW-POC とは，復元する物体の表面形状に合わせてマッチングウィンドウを拡大縮小

させることで，ステレオ画像間の変形に対応した 1 次元 POC に基づく画像マッチング手
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図 A.1 Scaled Window-POC

法である．ステレオ平行化後の画像では，基準点と対応点の垂直座標が等しくなる [3]．こ

こで，ある垂直座標上の基準点に注目すると，その対応点はすべて同じ垂直座標上に存在

し，その垂直座標上の画像変形は水平方向のみであると考えられる．そこで，ステレオ画

像間の変形を局所的なスケール変化に近似して画像マッチングを行う．図 A.1 に示すよう

に，マッチングウィンドウを拡大縮小させることで，左右のマッチングウィンドウ間に生

じている画像変形を軽減させる [19]．この拡大縮小したマッチングウィンドウに対して，1

次元 POC を用いた画像マッチング手法（3 章）を適用する．これにより，基線長の長い

ステレオ画像のように，ステレオ画像間の変形が大きい場合においても，高精度な平行移

動量推定が可能になる．この SW-POC を用いた平行移動量推定手法と，画像ピラミッド

を用いた階層的探索を組み合わせることで，ステレオ画像間の画像変形にロバストな対応

付けを実現できる．

A.2.2 拡大縮小率の推定

SW-POC において，左右のマッチングウィンドウ間の拡大縮小率 swin は，物体の形状

（法線ベクトル n）と物体までの距離に依存する．図 A.2 に示すように，ある 3 次元点

M = (X, Y, Z)に注目したとき，その点の左カメラ画像におけるウィンドウサイズ w1 と右

カメラ画像におけるウィンドウサイズ w2 は拡大縮小率 swin を用いて次式で表される [19]．

w2 = swinw1 (A.1)

swin =
cosψ1

cosψ2

cos φ2

cos φ1
(A.2)
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図 A.2 マッチングウィンドウ間の拡大縮小率

ここで，ψi は，カメラ i における光軸と視線のなす角を表し，カメラ i の内部パラメータ

と外部パラメータおよび 3 次元点M から求められる．また，φi は，カメラ i における視

線と法線ベクトル n のエピポーラ平面への投影ベクトルのなす角を表し，2 つのカメラの

外部パラメータと 3 次元点M およびその点における法線ベクトル n から求められる．一

般に，ステレオ画像から 3 次元復元を行う場合，復元する物体の形状は未知であることが

多い．そのため，式 (A.2) のように物体の形状から拡大縮小率 swin を求めることはできな

い．そこで，SW-POC に基づく対応付け手法では，1 次元 POC 関数の相関ピークの高さ

が 2 つの信号の類似度に相当することを利用し，拡大縮小率 swin を推定する．swin を smin

から smax の範囲で Δs ずつ変化させながら SW-POC を用いてマッチングを繰り返し，最

も相関ピークが高くなるときの対応点を真の対応点とする．これにより，物体の形状が未

知の場合においても SW-POC を用いることが可能となる．一方で，この手法は，拡大縮

小率の試行回数だけマッチングを繰り返すので，計算コストが増加する問題がある．そこ

で，計算コスト削減のため，拡大縮小率の推定は，対応点探索における画像ピラミッドの

最上位層 hmax のみで行う．

また，1 次元 POC に基づく対応付け手法 [27] では，画像ピラミッドの最上位層にお
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いて基準点 phmax と対応点 qhmax の水平座標が一致すると仮定している．しかし，基線長

の長いステレオ画像では，ステレオ画像間の変形が大きくなるため，この仮定が必ずしも

成り立たない．そこで，SW-POC を用いた対応付けでは，画像ピラミッドの最上位層にお

いて，拡大縮小率 swin だけでなく，初期対応点 qhmax を phmax ± (D, 0) の範囲で変化させ

ながらマッチングを行い，最も相関ピークの高い結果を，最上位層におけるマッチング結

果とする．

A.2.3 粗密戦略を用いた計算コストの削減

A.2.2 節の手法では，画像ピラミッドの最上位層において，拡大縮小率 swin と初期対応

点 qhmax を変化させるため，1次元 POCに基づく対応付け手法に比べ計算コストが大きく

なるという問題がある．さらに，SW-POC では，拡大縮小率 swin が式 (A.2) で与えられ

る値に近いほど対応付け精度が向上するのに対して，A.2.2 節の手法では，swin を式 (A.2)

で与えられる値に近づけるために，刻み幅 Δs を非常に小さくする必要があり，計算コス

トが非常に大きくなってしまう．そこで，A.2.2 節の手法と粗密戦略を組み合わせること

で，計算コストを削減する．まず，疎な基準点群について A.2.2 節の手法を用いて対応付

けを行う．次に，求めた対応点を用いて 3 次元復元を行い，物体の粗い形状を求める．そ

して，密な基準点群について，それぞれの基準点における適切な拡大縮小率 swin と初期対

応点 qhmax を物体の粗い形状から計算し，この swin と qhmax を用いて対応付けを行う．こ

れにより，疎な点群の対応付けについては，1 次元 POC に基づく手法に比べて計算コス

トが大きくなるが，密な点群については，1 次元 POC に基づく手法と同じ計算コストで

対応付けを行うことが可能である．

A.2.4 物体の形状を考慮した平均 POC 関数の計算

SW-POC では，左右の画像から抽出した 2 つの 1 次元画像信号間の変形を拡大縮小と

平行移動のみであると仮定している．平行化された画像において，エピポーラ線上の 1 ラ

インのみに注目すると，この仮定は局所的に良い近似で成り立つ．しかし，実際は，3.2 節

で述べたように，信頼性の高い相関ピーク座標の推定を行うために，1 組の基準点と対応

点ペアについて複数のラインで平均 1 次元 POC 関数を計算する必要がある [27]．そのた

め，左右のウィンドウ間でスキューのような画像変形があると，ウィンドウ間の画像変形

を拡大縮小と平行移動のみで近似できない．A.2.1 節から A.2.3 節で述べた手法では，あ

る程度のスキューに対してもロバストに対応点を求めることができるが，スキューが大き

くなることで，対応付け誤差が増加することを実験的に確認している．これは，異なった
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Reference points Corresponding points

Lines Lines

図 A.3 物体の形状を考慮したウィンドウ

ピーク座標を有する複数の 1 次元 POC 関数から平均 1 次元 POC 関数を計算することで，

ピーク座標を用いた平行移動量推定に誤差が生じたためである．

そこで，A.2.1 節から A.2.3 節で述べた手法により一度対応点群を求めた後に，ライ

ンごとのピーク座標のずれを軽減するように各ラインを平行移動させて平均 1 次元 POC

関数を計算し，対応点群を計算し直すことで誤差を減少させる．この時，各ラインごとの

平行移動量は物体の形状から計算する．基準点が格子状に配置されている場合，対応点群

は物体の形状を反映する形で求まる．よって，図 A.3 に示すように，現在注目している点

の上下の対応点を直線で結び，その直線に合わせて各ラインを平行移動させることで，ス

キューのような画像変形に対してもロバストかつ高精度な対応付けを行うことが可能とな

る．一方で，注目点の周囲の情報を用いると，その周囲の点に誤対応があった場合，誤対

応の影響により注目点の対応付け誤差が増加する．そこで，誤対応点の影響を少なくする

ため，対応点群の更新の際に，更新後の対応点の方が平均 1 次元 POC 関数の相関ピーク

が高くなる場合のみ対応点を更新する．

A.3 性能評価実験

本節では，2 台のカメラからなるステレオビジョンシステムを構築し，実際に物体の 3

次元復元を行うことで，従来手法および SW-POC に基づく対応付け手法の 3 次元復元精

度と計算コストを比較する．ここでは，従来手法として，1 次元 POC に基づく対応付け

手法 [27] と Bradley らの手法 [19] を用いる．
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図 A.4 実験で用いたステレオビジョンシステム

A.3.1 実験方法

実験に用いるステレオビジョンシステムを図 A.4 に示す．復元対象は，形状が既知で

ある平板と球を用いる．この復元対象をカメラから約 600 mm の距離に配置し，2 台のカ

メラ間の基線長を変化させながら撮影を行う．このとき，2 台のカメラのうち，左カメラ

を固定し，右カメラのみを移動させ，基線長が 50 mm から 600 mm の間で変化するよう

にする．実際に撮影された画像を図 A.5 に示す．このステレオ画像について，それぞれの

基線長で左右の画像を平行化し，左カメラ画像における復元対象上に配置された基準点に

対して対応付けを行う．本実験では，基準点を復元対象上の 10 ピクセル間隔の格子状に

配置した．このとき，SW-POC に基づく手法では，A.2.3 節で述べたように疎な基準点と

密な基準点でそれぞれ対応付けを行う．疎な基準点は 30 ピクセル間隔の格子状に，密な

基準点は 10 ピクセル間隔の格子状に配置した．

各手法における対応付けのパラメータを以下のように設定する．ウィンドウサイズは，

Bradleyらの手法において 16ピクセル× 15ライン，1次元 POCおよび SW-POCに基づ

く手法において 32 ピクセル × 15ラインとする．このとき，1 次元 POC および SW-POC

に基づく手法では，3.3.1 節で述べたように，1 次元 POC 関数の計算の際にハニング窓を

かけるため [27]，32 × 15 ピクセルのウィンドウの情報量は，Bradley らの手法で用いる

16 × 15 ピクセルのウィンドウの情報量に相当する．1 次元 POC および SW-POC に基づ

く手法において，画像ピラミッドの階層数は 3 とする．また，SW-POC について，画像ピ

ラミッドの最上位層における初期対応点 qhmax の探索範囲は水平座標方向に ±40 ピクセル

とする．Bradley らの手法では，対応点の探索範囲を提案手法と同じにするため，画像ピ
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図 A.5 撮影されたステレオ画像: (a) 平板，(b) 球

ラミッドの最上層における ±40 ピクセルに相当する ±160 ピクセルについて探索を行う．

また，Bradley らの手法において，サブピクセルレベルの対応付けは 1/10 ピクセルの分解

能で行う．SW-POC に基づく手法および Bradley らの手法について，拡大縮小率は 1/2,

1/
√

2, 1,
√

2, 2 倍の 5 つとする．ここで，Bradley らの手法について，拡大縮小率は，本

来 1/
√

2, 1,
√

2 としているが [19]，本実験においては，それ以上の画像変形が生じること

があり，3 つの拡大縮小率では不十分であったので，5 つの拡大縮小率についてマッチン

グを行った．
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A.3.2 3 次元復元精度の評価

まず，基線長の変化に対するロバスト性について評価する．それぞれの基線長におい

て，提案手法および従来手法でステレオ画像間を対応付け，3 次元復元を行う．この 3 次

元復元結果に対して，平板または球の方程式を当てはめ，各 3 次元点における当てはめ誤

差を算出する．このとき，当てはめ誤差がステレオ画像上で 1 ピクセル以上である点を誤

対応点とし，3 次元復元点群のうち誤対応点が占める割合を誤対応率とする．平板および

球の復元に対する誤対応率を表 A.1 に示す．また，基線長 50 mm と 400 mm のときの平

板および球の 3 次元復元点群を図 A.6 に示す．表 A.1および図 A.6 より，ウィンドウの拡

大縮小を行わない 1 次元 POC に基づく手法では，基線長の拡大に伴い，誤対応率が増加

していることが確認できる．これは，基線長の拡大により，ステレオ画像間の変形が大き

くなり，ウィンドウ間の画像変形を平行移動のみに近似できなくなったためである．これ

に対して，SW-POC に基づく手法および Bradley らの手法は，基線長が長いステレオ画

像においても，誤対応が少ないことが確認できる．特に，SW-POC に基づく手法は，基線

長が 300 mm 以下の場合にすべての基準点について対応付けが行えている．ただし，基線

長 400 mm 以上の球については，ステレオ画像間の変形が非常に大きくなり，提案手法を

用いた場合においても誤対応率が増加している．また，SW-POC に基づく手法と Bradley

らの手法を比較すると，SW-POC に基づく手法では，Bradley らの手法に比べて基線長が

長いときの誤対応率が小さいことがわかる．特に，球の結果では，それが顕著に表れてい

る．球のような復元対象では，基線長が長くなるとステレオ画像間に様々な種類の変形が

生じる．Bradley らの手法では，ウィンドウ間にスキューが生じた場合，画像変形を拡大縮

小に近似できなくなり，誤対応が発生する．これに対して，SW-POC に基づく手法では，

A.2.4 節で述べたようにスキューのような変形を軽減することで，ロバストな対応付けを

実現している．

次に，サブピクセルレベルの対応付け精度について評価する．上記の実験のように，復

元された 3 次元点群に対して，平板または球の方程式を当てはめ，誤差が 1 ピクセル以

上の点を誤対応点として除去する．この誤対応点が除去された 3 次元復元点群に対して，

方程式の当てはめ誤差の Root Mean Square (RMS) で評価する．表 A.2 に平板および球

の 3 次元復元誤差を示す．表 A.2 より，SW-POC に基づく手法および Bradley らの手法

では，基線長が長くなるにつれて 3 次元復元誤差が減少していることが確認できる．これ

は，基線長の拡大により，対応付け誤差が 3 次元復元結果に与える影響が小さくなったた

めであると考えられる．ただし，球の結果については，基線長が長くなり過ぎると，対応

付け誤差が大きくなり，その結果，3 次元復元誤差も増加している．3 次元復元誤差につ
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A.3 性能評価実験

Baseline = 50mm Baseline = 400mm
(a) 1D POC

(d) 1D POC
Baseline = 50mm Baseline = 400mm

Baseline = 50mm Baseline = 400mm
(b) SW-POC

(e) SW-POC
Baseline = 50mm Baseline = 400mm

Baseline = 50mm Baseline = 400mm
(c) Bradley

(f) Bradley
Baseline = 50mm Baseline = 400mm

図 A.6 3 次元復元結果: (a)–(c) 平板の復元結果，(d)–(f) 球の復元結果

表 A.1 平板および球の誤対応率 [%]

Baseline [mm] 50 100 150 200 300 400 500 600

1D POC 1.69 11.94 18.28 34.04 93.67 92.75 92.46 91.51

Plane SW-POC 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Bradley 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 8.47 13.67

1D POC 0.00 0.98 43.03 98.89 98.76 99.05 99.32 98.93

Sphere SW-POC 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 13.32 36.21

Bradley 0.00 0.00 0.00 0.18 6.04 18.63 35.06 57.76

いて，SW-POC に基づく手法と Bradley らの手法を比較すると，どちらの復元対象につ

いても，SW-POC に基づく手法の方が 3 次元復元誤差が小さいことが確認できる．また，

このことは，図 A.6 からも確認できる．特に，平板において基線長が短いとき，および，

球において基線長が長いときは，3 次元復元精度の差が顕著に表れている．この要因とし

て，SW-POC に基づく手法は，Bradley らの手法と比べてサブピクセルレベルの平行移動

量推定精度が高いこと，および，スキューに対してもウィンドウ間の画像変形を軽減して

いることが考えられる．
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表 A.2 平板および球の 3 次元復元誤差の RMS [mm]

Baseline [mm] 50 100 150 200 300 400 500 600

1D POC 0.3224 0.3298 0.3857 0.4730 0.5276 0.4153 0.2418 0.2753

Plane SW-POC 0.2010 0.1601 0.1343 0.1320 0.1130 0.1117 0.1096 0.1085

Bradley 0.4513 0.3864 0.1889 0.1889 0.1271 0.1385 0.1519 0.1555

1D POC 0.2240 0.1319 0.1083 0.6104 0.4636 0.3893 0.3330 0.2738

Sphere SW-POC 0.2203 0.1119 0.0727 0.0688 0.0564 0.0588 0.0713 0.0716

Bradley 0.3479 0.1998 0.1526 0.1455 0.1404 0.1211 0.1111 0.1139

表 A.3 1 点の対応付けに必要な演算回数
Additions Multiplications Divisions Square roots

1D POC 70,784 61,056 3,840 1,920

SW-POC 200,555 172,992 5,120 5,440

Bradley 3,109,300 1,302,200 25,500 25,500

A.3.3 計算コストの評価

ここでは，1 点の対応付けに必要となる計算コストの比較を行う．つまり，左カメラ画

像上の基準点 p に対応する右カメラ画像上の対応点 q を 1 点だけ，サブピクセル精度で

求める場合の計算コストを考える．ここで，SW-POC に基づく手法では，30 ピクセルご

とに配置された基準点と 10 ピクセルごとに配置された基準点で拡大縮小率の推定手法の

違いにより，計算コストも異なるため，平均の計算コストを考える．

表 A.3 にそれぞれの手法で必要となる加算，乗算，除算，平方根の演算回数を示す．

表 A.3 から，Bradley らの手法では，探索範囲を ±160 ピクセルに限定した場合において

も，計算コストが大きいことがわかる．実際には，Bradley らの手法において，探索範囲

は視体積交差法により決定される．よって，本実験に使用されたステレオ画像のようにシ

ルエットが定義されていない場合，画像全体の探索を行うため，さらに計算コストが大き

くなると考えられる．これに対して，SW-POC に基づく手法では，画像ピラミッドを用い

た階層的探索を適用することで，マッチングの回数を削減しているため，Bradley らの手

法に比べ計算コストが小さくなっている．
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A.4 むすび

A.4 むすび

本章では，SW-POC に基づくステレオ画像間の変形にロバストな対応付け手法につい

て述べた．はじめに，SW-POC の原理について説明し，SW-POC をステレオ画像間の局

所的なウィンドウマッチングに適用することで，SW-POC に基づく対応付け手法を提案

した．そして，性能評価実験を通して，SW-POC に基づく手法は，基線長の長いステレオ

画像においても，従来手法に比べ少ない計算コストで高精度な対応付けが可能であること

を示した．SW-POC はステレオ画像間の基線長によらず，高精度なマッチングが可能であ

り，多視点画像からの 3 次元復元に応用することで，より自由な撮影による 3 次元復元の

実現が期待できる．
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