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腹腔鏡映像からの臓器３次元モデリングのための 

深層学習によるワンショットデプスマップの生成 
 

前川凌佑 1 宍戸英彦 2 亀田能成 2 坂本堪亮 3 大城幸雄 4 北原格 2 

 

概要：腹腔鏡手術は，切開範囲が小さく回復が早いなど患者にとって利点が多い術式である．一方で，術部と器具の
３次元的な位置関係の把握が難しく，手術技術の取得には一定の時間を要する．AR や VR によって術者に腹腔内の
３次元情報を提示する方法が提案されているが，ステレオ法や SfM（Structure from Motion）などの特徴点ベースの３

次元情報推定では，テクスチャが乏しいという臓器特有の性質の影響を受けやすい．本研究では，深層学習を用いて
腹腔鏡映像中のフレーム（ワンショット）毎に生成したデプスマップを利用することで，上述した問題の解決を目指
す． RGB-D カメラで撮影した RGB 画像とデプスマップを用いて学習用データを取得し，深層学習によってデプス

マップ生成器を生成する．カメラキャリブレーションによって求めた腹腔鏡画像から RGB-D 画像への射影変換によ
って，撮影した腹腔鏡画像を RGB-D 画像に変換し，デプスマップ生成器に与えることにより，単眼腹腔鏡映像の各
フレームにおいてデプスマップを生成する． 
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One-Shot Depth Map Generation for 3D Modeling of  

Laparoscope Video Using Deep Learning 
 

RYOSUKE MAEKAWA†1 HIDEHIKO SHISHIDO†2  KAMEDA YOSHINARI†2 

TAISUKE SAKAMOTO†3  YUKIO OHSHIRO†4  ITARU KITAHARA†2 

 

Abstract: This research aims to generate depth map by one-shot in situation of monocular laparoscope using deep learning. 

Recently, as a method of presenting 3D information in abdominal cavity to surgeons, AR 3D annotation systems has drawn 

attention, and it is strongly expected to be introduced to actual medical sites. Currently, 3D information to systems is estimated by 

image feature based method such as SfM and stereo vision. However, these methods are intolerant of low texture. In order to solve 

such problem, we use deep learning to generate depth map from laparoscope by one-shot. First, using image pair (RGB image and 

depth map) captured from RGB-D camera to generator learning. Next, correct distortion of RGB images captured from monocular 

laparoscope, and execute the homography transformation from laparoscope to RGB-D camera. We also confirm the effectiveness 

our method to generate depth map. 
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1. はじめに   

腹腔鏡手術は，腹壁に開けた小さな切開部から腹腔鏡カ

メラなどの手術器具を挿入し，ディスプレイ上で腹腔内の

状態を確認しながら施術を行う低侵襲手術（Minimally 

Invasive Surgery：MIS）のひとつである．この方法は身体へ

の負担が少なく回復が早いなど，患者に対して利点が多い

術式である[1]．しかしその一方で，間接的に行われる操作

や術部の３次元的な位置関係の情報の把握が難しいことか

ら，開腹手術と比較すると要求される技術水準は高く，手

術技術の取得には一定の時間を要する[2]．そのような問題

の解決を目的とした術部の３次元情報を術者にわかりやす

く提示する方法として，AR（Augmented Reality）や CG

（Computer Graphics）技術を応用した手術情報アノテーシ
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ョンシステムが数多く提案されており[3][4][5][6]，医療現

場への導入が期待されている． 

AR で３次元情報を提示するためには，術中に腹腔内の

３次元情報を推定する必要がある．従来手法では，SfM

（Structure from Motion）[7]を用いる方法とステレオ視を用

いる方法に代表される，画像特徴点を手掛かりに３次元情

報を推定する方法が多く用いられている． 

SfM を用いる手法では，単眼内視鏡で撮影した多視点画

像から画像特徴点を検出し，その対応関係から導出された

エピポーラ方程式に基づいて，各画像を撮影したカメラの

位置姿勢と被写体の３次元情報（３次元点群）を推定する．

我々の以前の研究[6]では，SfM を用いた臓器形状推定にお

ける腹腔鏡映像の観察条件を検討し，臓器表面からの鏡面

反射に対して SfM が有効な手法であることを確認した．し 
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図 1 ワンショットデプスマップ生成手法と SfM の統合 

Fig. 1 Integration of one-shot depth map generation method and SfM 

 

 

図 2 深層学習を用いた腹腔鏡映像からのワンショットデプスマップ生成フロー 

Fig. 2 The work flow of the one-shot depth map generation of laparoscope video using deep learning 

 

かし，形状推定に対する臓器の低テクスチャ性の影響は大

きく，腹腔鏡手術映像を用いた形状推定は困難であった． 

ステレオ視を用いる方法では，ステレオ内視鏡で取得し

たペア画像から SIFT 特徴量[8]などを用いて対応点を検出

し，三角測量の原理に基づいて被写体の３次元情報推定を

実現している．SfM と比較して密な３次元情報の推定が可

能で，かつフレーム毎の奥行き推定が可能である一方，腹

腔鏡ではカメラ間のベースライン距離が短くなるため，撮

影対象に十分接近する必要があり，肝臓のような大きな臓

器の概観を観察するような見え方を得にくいという問題が

存在する．また，ほぼ同じ方向から観察した画像対を用い

て３次元情報を推定するため，鏡面反射領域の３次元推定

が困難であるという問題も存在する． 

 ステレオ視を用いる手法に関連して，複数枚のステレ

オ画像を統合し，密で広範囲の３次元モデルを推定する研

究も行われている[9]．しかし，前述したカメラ間のベース

ライン距離の短さから，広い範囲を観察しようとすると奥

行きの分解能が下がり，腹腔内において統合が困難となる

恐れがある．  

そこで本研究では，従来手法が抱える臓器の低テクスチ

ャ性という問題に対処し，将来的に SfM 手法との統合を行

うための深層学習によるワンショットデプスマップ生成を

考える．図 1 はワンショットデプスマップ生成手法と SfM

を統合した３次元情報推定処理を示す．術中に観測された

腹腔内映像から，RGB 画像を取得する．RGB 画像を用いて

SfM により臓器の３次元点群を推定する．この点群は，臓

器の低テクスチャ性や SfM の特性により疎であるため， 

RGB 画像から生成したデプスマップを用いることで密な

３次元情報を生成する． 

図 2 にデプスマップ生成フローを示す． RGB 画像とデ

プスマップのペアを取得可能な RGB-Dカメラを用いて CT

データから作成された肝臓模型を撮影することでデータセ

ットの作成を行う． RGB 画像中のエッジを保持しつつ，

対応するデプスマップの平滑化を行うクロスバイラテラル

フィルタ（Cross Bilateral Filter：CBF）[10]を適用すること

で，デプスマップの信頼性を高める．データセットを用い

てデプスマップ生成器の学習を行う．本研究では，データ

を生成する Generator と，そのデータの信頼性を判断する

Discriminator 双方を学習することにより，効率よく正解と

同等の精度を持つデータの生成を実現する敵対的生成ネッ

トワーク（Generative Adversarial Network：GAN）[11]を用

いて生成器（Generator）を学習する．腹腔鏡と RGB-D カメ

ラで同一のキャリブレーションボードを撮影し，腹腔鏡画

像から RGB-D 画像への射影変換を求める．腹腔鏡カメラ
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で撮影した画像に上記射影変換を適用し，それを生成器に

与えることでワンショットデプスマップ生成を実現する． 

 

2. データセットの作成 

2.1 RGB 画像とデプスマップペアの作成 

RGB-D カメラを用いてデプスマップ生成器学習用データ

セットの作成を行う．図 3 は撮影の様子を示しており，作

業台上に撮影対象（CT データから作成された肝臓の石膏

模型）を配置し，RGB-D カメラを模型上部に固定した．ま

た，手術中は臓器に対して腹腔鏡先端部から観察のための

光を照射するため，撮影時にクリップライトを用いて画像

中心を照らすことで同様の観察条件となるようにした．模

型の撮影パターンは，図 4 に示すように模型上部から観察

するものと，左右から斜めに観察する視点を含む 4 つのカ

メラ配置とし，また観察方向毎に 20-45cm の範囲を 4 パタ

ーンに分けカメラと模型との距離を変えながら撮影するこ

とで，より多くの視点からの観察に対応可能なデータセッ

トを生成する．加えて，カメラを固定した状態で模型を 45

度ずつ回転させ，1 視点につき 8 枚の画像ペアを撮影し，

合計 128 組の画像ペアを持つデータセットを作成する． 

 

 

図 3 データセット用画像ペアの撮影環境 

Fig. 3 Capturing environment of image pair for dataset 

 

図 4 模型の撮影パターン 

Fig. 4 Pattern of phantom capturing 

 

図 5 (a)に RGB-Dカメラから取得された画像ペアを示す．

デプスマップの模型部分にはオクルージョンによりデプス

値が取得されていない領域（黒色の領域）が存在する．こ

の領域はデプスマップ生成器の学習に悪影響を与える可能

性があるため，近傍のデプス値を挿入する Hole Filling 処理

を行うことで除去する．図 5(b)に Hole Filling 処理後の模型

部分を示す．黒色領域が良好に補完されていることが確認

できる． 

  

 

(a) 

 

(b) 

図 5 (a) RGB 画像とデプスマップのペア，(b) Hole Filling

処理の結果 

Fig. 5 (a) Pair of depth map and RGB image, (b) Result of hole 

filling process 

 

2.2 デプスマップの平滑化処理 

図 5(b)に見られるように，Hole Filling 処理によってデプ

ス値の補完処理が行われた領域のエッジは，RGB 画像中の

模型のエッジと一致していない場合がある．また，デプス

マップ全体にもノイズが見られるため，クロスバイラテラ

ルフィルタを用いることでこれらの問題を軽減する．クロ

スバイラテラルフィルタは，同一視点で異なるモーダルに

より観測された 2 枚の画像のうち，ノイズの少ない画像を

基準としてもう一方の画像のフィルタリングを行う手法で

ある．RGB 画像とデプスマップのペアにおいては，ノイズ

の少ない RGB 画像を基準とすることでデプスマップのフ

ィルタリング処理が可能である．適用するフィルタの式を

以下に示す． 
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ここで，pは注目画素座標，rは参照画素座標，Dはデプス値，

Iは輝度値，σは定数，Nは参照画素座標の集合を表す．注目

する画素位置に対して，参照する画素位置との距離と，

Vol.2019-CVIM-218 No.24
2019/9/5



情報処理学会研究報告 

IPSJ SIG Technical Report 

 

 

ⓒ2019 Information Processing Society of Japan 4 
 

RGB 画像上における色類似度を重みとすることで，デプス

値を推定する．これにより，図 6(b)に示すように，RGB 画

像のエッジを保持しながらデプスマップを平滑化すること

が可能となる． 

本節で述べた方法により肝臓の石膏模型を撮影し，取得

された RGB 画像とデプスマップのペアに対して Hole 

Filling 処理およびクロスバイラテラルフィルタを適用し，

128 組のペア画像からなるデータセットを作成した． 

 

 

(a)                       (b) 

図 6 デプスマップの平滑化処理：(a) 処理前，(b) 処理後 

Fig. 6 Depth map smoothing process : (a) Before process, (b) 

After process 

 

3. デプスマップ生成器 

本研究では，GAN を用いた深層学習によって RGB 画像

から対応するデプスマップを生成し，腹腔鏡映像からのワ

ンショットデプス推定を実現する．デプスマップ生成手法

として，条件付き GAN の一種であり，状態の異なる 2 画

像間の対応関係を学習し変換する手法である pix2pix[12]を

採用する．pix2pix は，航空写真から地図への変換や線画画

像から着色画像への変換などの画像変換タスクに用いられ

ており，多様な形態の画像間の変換への有効性が確認され

ている．また，学習に必要なデータ数が比較的少数で機能

するという点も pix2pix を用いる利点である．従来の機械

学習手法では多くの学習データが必要とされてきたが，

GAN の特徴である Generator と Discriminator のモデル構造

により，少ないデータで高い性能を実現できる． 

デプスマップを生成するプロセスについて説明する．図

7 に RGB 画像からデプスマップの生成を行う pix2pix の学

習モデルを示す．このモデルでは，Generator を示す G に変

換前の RGB 画像を入力し，Discriminator を示す D には G

が生成した画像，もしくは用意した変換後となるデプスマ

ップを入力し，D はどちらの画像が入力されたのか判断す

る．Gは D を欺くようなデプスマップ生成を，D は G が生

成した画像と本物のデプスマップを識別できるよう，互い

に競合させながら学習を進めていく．十分に学習が行われ

た後の G を用いることにより，RGB 画像からのデプスマ

ップ生成器が実現される． 

 

 

図 7 RGB 画像からデプスマップを生成する学習モデル 

Fig. 7 Training model that generates depth map from RGB 

image 

 

4. 腹腔鏡映像の変換 

デプスマップ生成器は，RGB-D カメラで取得されたデー

タセットを用いて学習されるため，腹腔鏡画像の見え方を

RGB-D 画像に変換した後，生成器に与えるのが適当である． 

4.1 キャリブレーションボードの撮影 

 はじめに，各カメラでキャリブレーションボードを撮影

する．撮影の際，腹腔鏡と RGB-D カメラの位置と光軸およ

びレンズ中心を一致させるため，映像に対して十字線をプ

ロットすることで，線が各カメラ映像においてボード上の

同じ位置に重なるよう配置する．各カメラから取得された

画像を図 8(a)に示す． 

4.2 レンズ歪み補正 

図 8(a)上は腹腔鏡から取得された画像であり，レンズ歪

みによってボードが膨らんだ形となっている．後にカメラ

視点変換の実現のために行われる射影変換行列の推定は，

平面を別の平面に射影する手法であるため，レンズ歪みに

よって曲面として映るボードからは正しい変換式が得られ

ない．よって，腹腔鏡から取得された画像に対してレンズ

歪み補正を行う．事前の準備として，腹腔鏡を用いて取得

した複数枚のキャリブレーションボード画像から，交点の

2 次元座標をそれぞれ取得し，以下のレンズ歪み補正式に

よってカメラ固有の歪みを表すパラメータを求めておく． 
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ここで，x, yはカメラ座標上の歪みを含む点，x̃, 𝑦̃は画像座

標上の歪みを含む点，x′, y′はカメラ座標上の歪みを補正し

た点である．また，(𝑐𝑥, 𝑐𝑦), (𝑓𝑥 , 𝑓𝑦)が画像中心と焦点距離，

(𝑘1, 𝑘2), (𝑝1, 𝑝2)は半径方向と円周方向の歪みパラメータを

示す．図 8(b)は，図 8(a)上の画像に対して歪み補正を行っ 
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          (a)                   (b)                   (c)                     (d)                   (e) 

図 8 腹腔鏡と RGB-D カメラの対応付け処理 

Fig. 8 Process of camera view registration between laparoscope and RGB-D camera : (a) above image taken from laparoscope and 

below taken from RGB-D camera, (b) lens distortion correction, (c) corner detection from checkboard, (d) above is a result image of 

homography transformation, (e) result of process explained in chapter 4 

 

た結果であり，上図の湾曲した画像が下図のように補正さ

れる． 

4.3 射影変換 

 レンズ歪み補正が行われた腹腔鏡画像（図 8(b)下）と，

RGB-D カメラから取得された RGB 画像（図 8(a)下）から

コーナ位置を検出し，その情報を用いて射影変換行列を求

める．図 8(c)は各画像からキャリブレーションボードのコ

ーナを検出した結果である．ボードから検出された点x, y

を，x′, y′に変換する式を以下に示す． 
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検出されたコーナ位置情報を複数用いることで，上式から

変換行列Hを得る．この際，より精密な値を得るために

RANSAC[13]を用いた外れ値除去を行う．図 8(d)は，レンズ

歪み補正後の腹腔鏡画像に対して射影変換を適用した結果

であり，図 8(d)下の RGB-D カメラの視点と腹腔鏡の視点

が同じ状態となっている．図 8(e)は，肝臓模型を撮影した

画像(図 8(e)上)に対して 4 節で説明した処理を同様に適用

した結果を示し，図 8(e)下は変換により RGB-D カメラか

ら観察したような見え方となった腹腔鏡画像を示す． 

 

5. 実験 

デプスマップ生成器の学習と性能を確認し，腹腔鏡カメ

ラから取得した画像を用いてデプスマップを生成する．デ

ータセットの作成には，最小距離 11 ㎝からのデプス計測が

可能な RGB-D カメラ（Intel Realsense D435）を使用した．

また，本 RGB-D カメラの RGB 画像とデプスマップの解像

度は共に 640 画素×360 画素である．撮影に使用した腹腔

鏡システムは図 9 に示す OLYMPUS VISERA ELITE II OTV-

S300（映像処理装置）と，OLYMPUS LTF-S190-10（単眼腹

腔鏡カメラ）であり，画像解像度は 1920 画素×1080 画素

である． 

 

 

(a)                     (b) 

図 9 腹腔鏡システム：(a) 映像処理装置とモニタ，(b) 腹

腔鏡カメラ 

図 9 Laparoscope system : (a) Video processor and monitor, (b) 

Laparoscope camera 

 

5.1 デプスマップ生成器の学習と画像生成 

 3 節で説明した pix2pix と，2 節で構築したデータセット

を用いてデプスマップ生成器の学習を行う．学習データと

して，データセットから無作為に抽出した 123 組のペア画

像を使用し，学習後の画質評価には，学習に使用しなかっ

た画像ペア 5 組を用いる．生成画像の定量的評価として， 
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(a) 

 

(b) 

図 10 比較結果：(a) RGB 画像と真値デプスマップ，(b) 生成画像 

Fig. 10 Comparison result : (a) RGB images and Ground truth depth maps, (b) Generated images

 

 

(a) 

 

(b) 

図 11 腹腔鏡映像からのデプスマップ生成結果：(a) 入力画像，(b) 生成画像 

Fig. 11 Result of depth map generation from laparoscope image : (a) input images, (b) output images 

 

画像評価指標である PSNR（Peak Signal-to-Noise Ratio）と

SSIM（Structual Similarity）を用いることで，正解データと

の類似性を定量的に評価する．学習モデルは，Github 上で

公開されている pix2pix のソースコード[12]をベースとし

て，作成したデータセットの解像度に適した層構造により

構築した．学習では，GPU Tesla K80 による並列処理を行う

ために，Google が提供するクラウド上で実行可能な Jupyter

ノートブック環境である Google Colab[14]を使用し，

300epochs の学習に約 200 分を要した．図 10 に，学習後の

生成器に評価用画像 5 枚を入力し，デプスマップへと変換

した結果を示す．また，表 1 に各生成画像と対応する真値

デプスマップの PSNR および SSIM の結果を示す． 

 

5.2 腹腔鏡映像からのデプスマップ生成 

 学習後の生成器に対して腹腔鏡から取得された肝臓模型

画像を入力し，デプスマップの生成を行う．図 11(a)は，観

察方向を変えながら肝臓模型を撮影し，4 節で説明した手

法により RGB-D カメラの見え方に合わせた画像の一例で

ある．これを生成器に入力することで，図 11(b)に示すよう

な画像が生成される． 

 

表１．PSNR と SSIM の値 

Table 1 Value of PSNR and SSIM 

Image pair PSNR [dB] SSIM 

1 26.09 0.919 

2 33.85 0.954 

3 33.58 0.955 

4 27.89 0.940 

5 29.40 0.942 

平均 30.16 0.942 
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5.3 考察 

 デプスマップ生成器の学習では，123 組という従来の深

層学習手法と比較して少ない画像枚数においても，図 10 の

ように見かけ上似た画像が生成されていることがわかる．

PSNR 値が平均 30.16，SSIM 値が平均 0.942 と，定量的に

も生成画像と真値デプスマップの類似性が高いことが示さ

れている．1 番目のペアのように模型が大きく映る画像に

ついて，PSNR 値と SSIM 値が低くなる傾向があったが，

これは肝臓部分が背景と比較して複雑な構造であり，最適

化が不完全であったことが考えられる．この数値は学習デ

ータ数と学習時間を増やすことにより上昇していくと考え

るが，本研究の目的は，腹腔鏡により取得された画像から

のデプスマップ生成結果の検討であるため，生成器の学習

は図 10 および表 1 の結果から十分な精度であると考えた．

以上より，臓器模型を観測する RGB 画像とデプスマップ

のペアにおいて，pix2pix が有効な手法であることが確認で

きた． 

 5.2 節では，腹腔鏡から取得された肝臓模型の画像からデ

プスマップ生成を行った．結果として，模型部分のデプス

値は中央へ向かうにしたがって高くなってゆき，図 10 の

RGB-D カメラから取得された画像と似た構造が生成され

たといえる．しかし，模型の背景部分のデプス値に大きな

違いが見られ，デプスマップ全体としては信頼性が低下し

たといえる．背景部分のデプス値が大きく乱れた原因とし

て，腹腔鏡が持つ周辺減光の特性が挙げられる．図 12 は，

各カメラを通して白い背景を観察した様子であり，腹腔鏡

側(図 12(a))には周辺減光による明度の変化が見られる．生

成器の学習は一様な明るさを持つデータを用いて行われた

ため，周辺減光を持つ画像を正常に処理できなかったこと

が考えられる．この改善案として，腹腔鏡から得られる画

像の減光特性を解析し，入力画像に対して補正を行う方法

と，学習データに対して腹腔鏡が持つ減光特性を適用して

学習を行う方法が挙げられる．また，我々は将来的に SfM

と本手法の統合を考えているため，結果を照らし合わせ，

差が大きい部分を外れ値とする方法も考えられる． 

 

 

            (a)                        (b) 

図 12 周辺減光：(a) 腹腔鏡，(b) RGB-D カメラ 

Fig. 12 Lens shading : (a) laparoscope, (b) RGB-D camera 

 

6. おわりに 

 本研究では，腹腔鏡映像からの臓器３次元モデリングの

ための深層学習を用いたデプスマップ生成手法について提

案した．RGB-D カメラから取得したペア画像で事前に学習

を行い，一度のカメラ間対応付けにより，単眼腹腔鏡から

取得された画像からデプスマップの生成が実現できること

を示した．一方で，デプスマップ背景部分の不均一性は，

カメラ間対応付けにおける照明条件の重要性を示しており，

4 節で説明した変換処理は不十分であることが考えられる．

そこで，さらなるデプスマップの信頼性向上のためには，

腹腔鏡特有の周辺減光特性を明らかにし，補正する必要が

ある．また，本研究では腹腔鏡と RGB-D カメラ双方でのキ

ャリブレーションボード撮影は手動により行われていたが，

今後はより正確なカメラ間対応付けが行えるよう，各カメ

ラを固定するための装置の作成が課題である．加えて，臓

器の変形に対する提案手法の有効性を検討するために，再

現性のある変形を行う撮影対象の作成を行う必要がある．

本研究は科研費（17H01772）および（18H03546）の助成を

受けたものである．  
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