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概要 本論文では，領域ベースマッチングとサブピクセル推定を拡張して，画像変形を表すNパラメー
タを同時かつ高精度に推定する手法を提案する．多くの画像処理では，画像間の変位を得るために領域
ベースマッチングと類似度値を補間することによるサブピクセル変位推定手法が用いられている．この
手法は，わずかな計算量増加に対して効果が大きいが，平行移動以外の画像変形パラメータ推定には対

応できなかった．
提案手法は，実際的な N次元パラメータ空間における画像間の類似度モデルに基づいている．N次元
パラメータ空間において離散的な位置で得られた画像間の類似度値を利用して，離散分解能よりも遙か
に高分解能に類似度最大位置を推定できる．このため，パラメータ最適化などの繰り返し計算によらな

い直接的な計算によって，高精度に変形パラメータを推定できる．合成画像と実画像を用いた実験を行
い，提案手法の効果を確認した．
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Abstract This paper presents a new method to obtain simultaneously precise N parameters of
image deformation with non-iterative calculation by extending area-based matching and sub-pixel
estimation. Although area-based matching and similarity interpolation for sub-pixel displacement
estimation are commonly used in many areas as a fundamental procedure, they are bound to simple
translation.
The proposed method is based on a practical similarity model in N-dimensional parameter space.
Using similarity measures obtained at discrete positions in the parameter space, our method provides
a highly accurate maximum position of similarity in sub-sampling resolution; that position corre-
sponds to image deformation parameters. Experimental results using both synthetic and real images
demonstrate that our method can estimate parameters more accurately than previous methods.
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1 まえがき

ステレオ画像処理 [5]をはじめとして，コンピュー

タビジョン [2]，ターゲットトラッキング [4][6]，画像

計測 [3]，マシンビジョン，リモートセンシング，画

像レジストレーション [1]，時系列画像解析，複数画

像からの超解像処理 [7]などの多くの画像処理では，

画像間変位を精密に推定することが求められる．

多くの用途では，画像から切り出した 2次元小領

域に対する対応位置を，他方の画像中から 2次元的

に探索する処理を行っている．サブピクセル精度で

の対応位置を得るアルゴリズムは，古くから数多く

提案されている [2]が，大きく分けると，画像補間手

法 [11]，類似度補間手法，濃度こう配法に分類でき

る [1]．このとき，処理の容易さから領域ベースマッ

チングと類似度補間手法の組み合わせが多く利用さ

れている．この手法は，注目領域の形状やサイズに

制限がなく [10]，繰り返し計算を必要としない．

しかし，アプリケーションによっては，さらに自

由度の高い，アフィン変形や射影変形における画像

変形パラメータを推定する必要がある [8]．たとえば，

異なる時間に異なる条件で撮影した画像間の位置あ

わせ，異なる条件で撮影した複数画像を使った 3次
元情報再構築，移動カメラで撮影した時系列画像を

用いた超解像処理，イメージモザイキングなどであ

る．また，画像間の対応を射影変換で表現するため

には，撮影した画像は次のいづれかの条件を満たす

必要がある．(a) 任意の距離にある平面を撮影して

いる，(b) 任意の距離にある 3次元物体を撮影して

いるが，カメラの移動が光学中心回りの回転に限ら

れる，(c) 十分に遠方の物体を撮影している．

従来，このような画像変形パラメータを推定する

ためには，(1) 画像を変形しながら繰り返し計算に

よってパラメータ最適化を行う，(2) 平行移動だけに

限定した画像内小領域間の対応から画像全体の変形

パラメータを推定する，(3) 特徴点の対応から変形

パラメータを推定する，などの方法が利用されてい

た．しかし，(1) 計算時間の見積もりが困難である，

(2) 変形が大きいときに結果が不正確になる，(3) 特

徴点抽出とその対応付けの精度に依存する，などの

問題があった．

本論文では，領域ベースマッチングの柔軟性と少

ない計算量に着目し，類似度補間手法を拡張した画

像間変形を表す多パラメータ高精度同時推定手法を

提案する．提案手法は，実際的な N次元パラメータ

空間における画像間の類似度モデルに基づいている．

N次元パラメータ空間において離散的な位置で得ら

れた画像間の類似度値を利用して，離散分解能より

も遙かに高分解能に類似度最大位置を推定できる．

このため，パラメータ最適化などの繰り返し計算に

よらない直接的な計算によって，高精度に変形パラ

メータを推定できる．また，既に提案しているサブ

ピクセル推定誤差低減手法 (EEC; Estimation Error
Cancel method)[9]と組み合わせることや，類似度評

価関数とフィッティング関数との組合せを選択する

[12]ことで，より高精度な多パラメータ同時推定が

可能になる．

本論文は，以下のように構成する．2章では，従

来手法による画像変形パラメータ推定手法について

述べる．3章では，2パラメータ同時推定法 [14]を説

明する．この説明は，Nパラメータ同時推定法に対

する理解の助けるとなる．4章では，提案手法であ

る，Nパラメータ同時推定法を提案する．5章では，

合成画像と実画像を使った実験結果によって，提案

手法の効果を示す．

2 従来の領域ベースマッチングによる変形
パラメータ推定

2.1 2パラメータ推定

多くの場合，類似度補間手法を用いてサブピクセ

ル推定を行うときには，水平方向と垂直方向を独立

と仮定して，各方向を別々に推定していた．例えば，

図 1に示すように，類似度評価値R(−1, 0)，R(0, 0)，
R(1, 0)(図 1の□)を使い，次式によって d̂s(図 1の
●)を推定した．

d̂s =
R(−1, 0)−R(1, 0)

2R(−1, 0)− 4R(0, 0) + 2R(1, 0) (1)

図 1. 従来の 2パラメータ推定の問題点．

この例では，真の画像間変位は (ds, dt)なので (図
1の▲)，式 (1)が直線 t = 0上の類似度最大位置 (図

1の●)を正しく推定するとしても，この結果には大

きな推定誤差を含む．つまり，次の条件の全てが真の

ときには，水平方向推定誤差が発生して，d̂s−ds 6= 0
となることは明らかである．

• 垂直方向変位 dt 6= 0．
• 2次元類似度が異方性を持つ．

• 異方性を持つ 2次元類似度の回転角度 θg 6=
0,π/2．

多くの画像がこの条件に当てはまる．また，垂直

方向に関しても同様である．

2.2 小領域間の対応を利用した多パラメータ推定

画像間の変形が平行移動だけでは表現できないと

き，より高自由度な画像間の変形パラメータを推定

する必要がある．時系列画像における隣接フレーム
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画像間など，大きな変形がないときには，画像を小領

域に分割し，平行移動に限定した各小領域間の対応

を求め，対応位置の分布から画像全体の変形パラメー

タを最小二乗の意味で推定することができる [13]．

小領域への分割は，単純に画像全体を分割するこ

ともできるが，特徴がある領域を採用することもで

きる．得られた対応位置に対して，変位量や変形パラ

メータの大きさをキーに，LMedSなどの手法を使っ

て誤対応の影響を低減することができる．画像全体

の変形モデルを想定した上で，対応位置の分布から，

最小二乗法を使って画像全体の変形パラメータを推

定する．

このようなパラメータ推定では，画像の局所的な

平行移動を仮定しているので，画像全体の変形が大

きいときには不正確な推定結果になる．

2.3 多パラメータ最適化による探索

画像間の変形を表すNパラメータの推定は，N次

元パラメータ空間におけるN次元評価関数の最小位

置 (または最大位置．以後簡易的に「最小」と表す)

を探索する問題と考えることができる．

I1(u, v)をテンプレート画像，I2(u, v)を入力画像

とするとき，画像変形パラメータベクトル sに対す

る画像間非類似度RSSD(s)を，たとえば次のように

計算する．

RSSD(s) =
X

(u,v)∈W

³
I1(u, v)− Ĩ2(u, v, s)

´2
(2)

ただし，Ĩ2(u, v, s)は，画像変形パラメータベクトル

sによって入力画像を変形したときの，位置 (u, v)に

おける画像 I2(u, v)の補間画像を表す．

初期推定パラメータベクトル s<0> に対して，

Newton-Raphson法や Steepest (Gradent) Descent

法 (最急降下法)，Levenberg-Marquadt 法などの数

値的解法を用いて，式 (2)を最小化する方向に sを逐

次更新する．初期推定パラメータベクトル s<0> は，

前節で述べた推定や，平行移動だけに限定した変形

パラメータを利用する．

このような探索問題では，初期値が適切でないと

正しい結果が得られないことがある．また，繰り返

し計算を利用するため計算時間の見積りが困難であ

る．このため，アルゴリズムを実装したハードウェ

アシステムの総合応答時間を正確に見積もることが

できず，実時間処理の障害となる．繰り返し計算の

各段階で画像を補間する必要があるが，この演算量

が多いために計算コストが大きい．

3 2パラメータ同時推定法

本章では，画像間の変形を平行移動に限定した 2

パラメータ同時推定法を説明する．2パラメータ同

時推定法は，画像間の類似度モデルに基づいた手法

である．最初に，この類似度モデルを説明する．

図 2. 連続領域類似度と離散領域類似度．

2画像間の非類似度として，次の SSDを考える．

RSSD(s, t) =
X

(u,v)∈W
(I1(u, v)−I2(u−s, v−t))2

(3)

この類似度を表す 2次元モデルとして，次の 2次元

ガウス関数を考える．

Rg(s, t) =

Gauss ((s− ds) cos(θg) + (t− dt) sin(θg),σ)
×Gauss (−(s− ds) sin(θg) + (t− dt) cos(θg), kσ)
Gauss(x,σ) =

1√
2πσ

e−
x2

2σ2 (4)

ただし，(ds, dt) は画像間のサブピクセル変位

(−0.5 ≤ ds ≤ +0.5, −0.5 ≤ dt ≤ +0.5)，σ はガ

ウス関数の標準偏差，kは異方性係数 (k > 0)，θg は
回転角度である．0 ≤ θg ≤ π/2の範囲を考慮する．

この類似度の例を，図 2に示す．この類似度モデル

は，数種類の画像モデルと多くの実画像の実験結果

に基づき，画像間の類似度を的確にモデル化してい

ることを確認している．

2パラメータ同時推定法の目的は，離散化単位 (画
素単位)で得られた類似度値を使って，類似度最大位

置，すなわち 2次元サブピクセル変位を高精度に推

定することである．このときに，提案手法では式 (4)
で表す 2次元類似度モデルのパラメータ σ，k，θg を

推定することなく，直接画像間変位 (ds, dt)を高精度

に推定することができる．

この 2次元サブピクセル変位を推定するために，

水平軸に対して平行な複数の直線上で，画像間の 2次

元類似度値が最大になるサブピクセル位置求め，そ

れらのサブピクセル位置を最も近似する直線 (水平

極値線 HEL)と，垂直軸に対しても同様に垂直極値

線 VELを求め，HELと VELの交点を計算するこ

とで，2次元サブピクセル変位を得ることができる．

最初に，離散的に得られている類似度値を使って，

HELを求める．図 3(a)で，直線 t = 0上での最大類

似度を与える位置を (d̂s(t=0), 0)，変位位置 (s, t) で
の類似度を R(s, t)とすると，

d̂s(t=0) =
R(−1, 0)−R(1, 0)

2R(−1, 0)− 4R(0, 0) + 2R(1, 0) (5)

3
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図 3. HELの推定 (a)と，VELの推定 (b)．

同様に，直線 t = −1 上と直線 t = 1 上での最

大類似度を与える位置を，それぞれ (d̂s(t=−1),−1)，
(d̂s(t=1), 1)とすると，それぞれ式 (5)と同様に求め

ることができる．このとき，図 3に示す ±3の範囲

の類似度を考慮している．これら 3点の類似度最大

位置を最も良く近似する直線がHELである．画像パ

ターンや画像に含まれるノイズや画像間の相違など

のために，これら 3点は直線上にない可能性がある

ので，最小二乗で近似直線を次のように求める．

s = at+ b (6)

a =
1

2

³
d̂s(t=1) − d̂s(t=−1)

´
b =

1

3

³
d̂s(t=1) + d̂s(t=0) + d̂s(t=−1)

´
同様に，離散化単位で得られた類似度値を使って，

図 3(b)に示すように VELを求める．

t = As+B (7)

A =
1

2

³
d̂t(s=1) − d̂t(s=−1)

´
B =

1

3

³
d̂t(s=1) + d̂t(s=0) + d̂t(s=−1)

´
HELとVELの交点，すなわち式 (6)，(7)の交点

が，類似度最大位置 (d̃s, d̃t)である．

d̃s =
aB + b

1− aA
d̃t =

Ab+B

1− aA (8)

2パラメータ同時推定法は，2次元パラメータ空

間において 2本の 2次元超平面 (2次元空間における

直線)を求め，これらの交点を得ることで 2パラメー

タを同時に推定する手法と考えることができる．こ

の考え方は，このままNパラメータに拡張すること

ができる．

4 Nパラメータ同時推定法

本章では，N次元パラメータ空間における画像間

類似度を，ガウス関数積の形で表したモデルを使っ

て手法の原理を説明した後，離散的に得られた画像

間類似度を使った実装方法を説明する．

画像間の平行移動に限定したマッチングでは，画

素 (ピクセル)単位において得られた類似度評価値を

使って，画素単位以上の分解能，すなわちサブピク

セル変位を推定した．提案手法は，サンプリンググ

リッド (以下 SGと表記する)において離散的に得ら

れた画像間類似度評価値を使って，SG単位以上の分

解能で類似度評価値最大位置を推定する手法である．

このため，提案手法は，サブ SGパラメータを高精

度に推定する手法と考えることができる．

4.1 類似度モデルと原理

s1 から sN までのN個のパラメータによって類似

度値が決定するときに，類似度値をガウス関数の N

個の乗算として表現する．

Rgn(s,R,k,σ) = R
NY
i=1

Gauss(si − di, kiσ) (9)

ただし，sは N次元類似度空間における座標を表す

N次元ベクトル，d = (d1, d2, · · · , dN )は画像間変形

を表す N次元ベクトル，Rは N次元空間での回転

を表す行列，kはガウス関数の異方性を表す N次元

ベクトル (k1 = 1, ki > 0) である．

このとき，式 (9)のN次元類似度モデルを si(i =
1, 2, . . . , N)で偏微分して 0とおくことで，N個のN

次元関係式得ることができる．

∂

∂si
Rgn(s,R,k,σ) = 0 (10)

これらの関係式を連立させて解くことで，N次元

類似度のサブ SG推定値を得ることができる．N次

元類似度モデルは，必ずしも式 (9)のガウス関数積

モデルで正確に近似できるとは限らない．このとき

には，式 (10)は超平面ではなく曲面になる．しかし，

次節の実装方法で示すように，十分な拘束条件を設

定することで，画像に含まれるノイズなどの影響を

受けにくい，超平面を正確に推定することができる．

4.2 実装

本節では，Nパラメータのサブ SG同時推定を実

際に行う具体的な方法を説明する．サブ SG同時推

定を行うときに，前提として SGでの類似度最大位

置がわかっている必要がある．この位置は，たとえ

ば画像内小領域間の対応を利用して SG単位初期位

置 r = (r1, r2, . . . , rN )
> として求めることができる．

このとき，SG単位初期位置には誤差を含むが，この

ことに関しては実験結果で述べる．

si パラメータ軸と平行な直線上の類似度値の組

R(r+c1(i,−1)+c2(i, j))，R(r+c1(i, 0)+c2(i, j))，
R(r + c1(i,+1) + c2(i, j)) を使って，パラボラフィ

ッティングによってサブ SG 推定した m 個の位置，

c1(i, 1)pi(c2(i, j)) + c2(i, j)(j = 1, 2, . . . ,m) は，あ

る N次元超平面 Πi で近似することができる．この

超平面 Πi 上では，類似度値 Rをパラメータ si(i =

4

研究会Temp 
－84－



図 4. パラメータ s1 に関する最小値を通る平面 Π1

1, 2, . . . N)について偏微分した結果が 0になる．た

だし，

pi(c2(i, j)) =
ρ(−1)− ρ(+1)

2ρ(−1)− 4ρ(0) + 2ρ(+1) (11)
ρ(−1) = R(r+ c1(i,−1) + c2(i, j))
ρ(0) = R(r+ c1(i, 0) + c2(i, j))

ρ(+1) = R(r+ c1(i,+1) + c2(i, j))

である (図 4参照)．

ここで，c1(i,κ)は，i番目の要素だけが値 κ(κの

とりうる値は限定しないが，ここでは κ = −1, 0,+1
を考える) で，他の要素は全て値 0 であるよう

な N 次元ベクトルである．たとえば，c1(3, 1) =

(0, 0, 1, 0, . . . , 0)> である．

また，c2(i, j)は，i番目の要素が 0で，他の各要

素は，−1, 0, 1のいずれかの値をとる N次元ベクト

ルの中から，次の条件を満たすベクトルを取り出し

て並べたベクトルの j番目 (j = 1, 2, . . . ,m) である．

NX
k=1

|c2(i, j)k| ≤ 1 (12)

ただし，c2(i, j)k は，N 次元ベクトル c2(i, j) の k
番目の要素を表す．式 (12) の条件を使うと，m =

2(N − 1) + 1となる．

これらのm個の位置，c1(i, 1)pi(c2(i, j))+c2(i, j)

は，超平面Πi 上に存在するか，少なくとも最小二乗

の意味で超平面 Πi を近似する．超平面 Πi の式を，

次のように表現する．

ai1s1 + ai2s2 + . . .+ aiNsN + aiN+1 = 0 (13)

このとき，次の関係が得られる．

Miai = 0 (14)

Mi =


(c1(i, 1)pi(c2(i, 1)) + c2(i, 1))

>
1

(c1(i, 1)pi(c2(i, 2)) + c2(i, 2))
>
1

...

(c1(i, 1)pi(c2(i,m)) + c2(i,m))
>
1


ai =

£
ai1 ai2 · · · aiN aiN+1

¤>
ただし，Mi は，m行 N+1列の行列，ai は要素数

N+1のベクトルである．超平面Πiを表す係数 aiは，

Mi
>Mi の最小固有値に対応する固有ベクトルとし

て求めることができる．

このようにして求めた N個の超平面 Πi の交点と

して，Nパラメータに対するサブ SG推定値を得る

ことができる．この交点は，次のように求めること

ができる．


d̂1
d̂2
...

d̂N

 = −

a11 . . . a1N
a21 . . . a2N
...

...
aN1 · · · aNN


−1 

a1N+1
a2N+1
...

aNN+1


(15)

4.3 推定誤差低減手法との組合せ

式 (11)では，3位置の類似度値を使ってパラボラ

フィッティングによってサブピクセル位置を推定し

ている．このときに発生する推定誤差は，既に提案

した推定誤差低減手法によってキャンセルすること

ができる [9]．これらの文献ではサブピクセルに関す

る手法を述べているが，ここではサブ SGに注目し

ているので，単位は [画素]ではなく [SG]となる．ま

た，本論文の説明では，SSD類似度に対してパラボ

ラフィッティングを使用したが，SAD類似度を使う

ときには等角直線フィッティングを利用した方が推

定精度が高くなる [12]．

推定誤差低減手法は，次のような推定誤差の性質

を利用している．

(1) SG周期，

(2) 真の入力変位が 0の位置に対して点対称な誤

差，

(3) 真の入力変位 (0,+0.5)と (−0.5, 0)[SG]の範囲

で +0.25と −0.25[SG]を中心としてほぼ対称．

この性質から，0.5[SG]移動したサブ SG推定結果が

あれば，通常の推定結果との平均をとることで，サ

ブ SG推定誤差をキャンセルすることができること

がわかる．

そこで，0.5[SG]移動した補間画像を作り，この

補間画像を用いて類似度計算とサブ SG推定をする．

この推定結果は，通常の推定結果と 0.5[SG]ずれた

結果になるが，前述の性質によって，逆符号でほぼ

同じ大きさの推定誤差を含んでいる．2つの推定結

果を使えば，推定誤差を効果的にキャンセルするこ

とができる．
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4.4 最適 SG間隔の選定

画像間の平行移動パラメータをマッチングによっ

て推定する場合には，画像のサンプリング間隔 (1[画
素])ごとに計算できる類似度を利用した．このため，

類似度は画素間隔で得られ，画素間隔以上の分解能

の平行移動量を推定するためには，サブ画素 (サブピ

クセル)推定を行う必要があった．

画像間の多次元の変形パラメータを推定する場合，

提案手法では基本的にテンプレートを変形させてか

ら領域ベースマッチングを行う．このとき，テンプ

レートを変形する各パラメータは任意に設定できる

ので，パラメータの変更間隔 (SG)が大きいほど計

算コスト的に有利になる．しかし，パラメータ変更

間隔を大きくしすぎると，

(1) サブ SG推定を行うときのパラボラ近似誤差が

大きくなる，

(2) SGで探索するときに類似度最大位置を見逃す

恐れがある，

などの問題がある．また，パラメータ変更間隔を小

さくしすぎると，探索に要する計算時間が増大する

だけでなく，パラボラ近似によるサブ SG推定にお

いて画像に含まれるノイズなどの影響でかえってサ

ブ SG推定が不安定になる可能性がある．

このため，何らかの基準に基づくパラメータ変更

間隔 (SG)を設定する必要があるが，提案手法では，

注目領域内の平均変形量が 1[画素]に対応する SGを

利用する．

線形な画像変形Pは，N次元のパラメータベクト

ル p = (p1, p2, . . . , pN )によって画像上の位置 xを y

に変換するとする．ただし，xは，線形な画像変形

Pに対して画像上の位置を表す適切な表現ベクトル

である．

y = P(p;x) (16)

同じ位置への変形を表すパラメータを o =

(0, 0, . . . , 0)とする．

x = P(o;x) (17)

今，oの中の i番目の要素だけが∆i であるような

パラメータベクトル c1(i,∆i)による変形を考える．

この変形は，oからの変化と考えられるので，次の

ように表すことができる．

x+Di(x) = P(c1(i,∆i);x)

Di(x) = P(c1(i,∆i);x)−P(o;x) (18)
ただし，Di(x) は，∆i による x の変位ベクトルで

ある．

注目領域W内の変位ベクトルの大きさ |Di(x)|の
平均を考え，この平均が 1[画素]になるような∆i を

Ui と表すことにする．P
x∈W

|P(c1(i, Ui);x)−P(o;x)|P
x∈W

1
= 1 (19)

図 5. 合成画像．(a)先頭フレーム，(b)最終フレー

ム．

図 6. 正解パラメータ

具体的な変形Pと，それに対する Ui については，

次節で述べる．

5 実験結果

5.1 合成画像を用いた 8パラメータ同時推定

図 5に示す合成画像を用いて，ホモグラフィー行

列Hのパラメータ推定実験を行った．2平面間の射

影変換を表すホモグラフィー行列は，スケールに対

する任意性を持つ 3× 3の行列で，8つのパラメータ

で変換が決定する．

合成画像は，乱数で選択したサイズと扁平率の 2
次元ガウス関数で決まる画素値をテクスチャとして

持つ，226×226[画素]サイズの画像である．このよう

なテクスチャが 3次元空間内の平面に張り付いてい

ると考え，画像の中心に座標系の原点を設定し，原点

を回転中心とする 3軸回りの回転変形を考えた．100
フレームの時系列画像として，連続的に変形する画

像を作成した．図 5(a)が先頭フレーム，(b)が最終

フレームの画像である．

先頭フレームの画像を参照画像としたときの，正

解ホモグラフィー行列Hの要素 h11，h12，h21，h22，

h31，h32の例を，図 6に示す．ただし，カメラの内部

パラメータはレンズ焦点距離 fと画素間隔 δだけを含

み，f/δ = 400とする．また，原点を回転中心とする3

軸回りの回転は，フレームごとにそれぞれ 0.15, 0.30,
0.05[degree]である．このホモグラフィー行列の各要

素に対する Ui は，ウィンドウサイズを 200× 200と
すると h11，h12，h21，h22に対してUi = 0.02，h31，

h32 に対して Ui = 0.0022である．h13 と h23 は画像

間の平行移動を表すので，Ui = 1とした．

この実験では画像変形が小さいため，8パラメー

タの初期推定値は，前述の小領域間対応を利用した

推定 [13]を利用した．図 7に，第 10フレームの画像

に対して h11 以外のパラメータを初期推定値に固定

したときに，h11 パラメータを U11 = 0.02単位で初

6
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図 7. h11 を U11 単位で変化したときの類似度．

図 8. パラメータ推定誤差．H行列と同じ並びで示

す．灰実線は領域分割法，黒実線は領域分割法の結

果を初期値とした提案手法による推定誤差を示す．

期推定値から変化したときの類似度値を示す．この

結果は，H行列のパラメータ推定において，式 (11)

を用いてパラボラフィッティングによってサブ SG位

置を推定することが可能であることを示している．

図 8にHの各要素推定誤差を示す．また，図 9に，

推定パラメータを使って変形した画像と初期フレー

ム画像との RMS誤差を示す．提案手法による推定

パラメータが正確であることがわかる．

5.2 実画像を用いた 8パラメータ同時推定

手持ちカメラでテクスチャ付き平面を時系列画

像に撮影し，先頭フレームに対する変形パラメー

タを推定した．カメラは，PointGray社製 Dragon-

fly(monochrome)，画像サイズは 640×480だが，画

像中央部に 200 × 200[画素]の注目領域を設定して，

この領域内の変形パラメータを推定した．図 10に，

実験に使った実画像を示す．この画像は，実験に使っ

た時系列画像中で最も変形が大きいフレームペアで

ある．

このホモグラフィー行列の各要素に対する Ui は，

前節と同じである．変形パラメータの初期値として，

前述の小領域間対応を利用した推定 [13]を利用した．

このとき，SG 単位初期位置には誤差を含むが，式

(11)の推定を行うときに各パラメータ軸に関して SG

単位の再探索を行っている．

図 11に，第 10フレームの画像に対して h11 以外

のパラメータを初期推定値に固定したときに，h11パ
ラメータを U11 = 0.02 単位で初期推定値から変化

したときの類似度を示す．前節で示した合成画像を

図 9. 推定パラメータおよび正解パラメータで変形

した画像とのRMS誤差．上側グラフ：領域分割法

(灰実線)と提案手法 (黒実線)．下側グラフ：正解パ

ラメータ (灰実線)と提案手法 (黒実線)．注意：上

側グラフと下側グラフでは，縦軸 (RMS 誤差) の
スケールが異なる．

図 10. 実験に用いた実画像．最も変形が大きいフ

レームペアを示す．

使った実験結果と同様に，H行列のパラメータ推定

において，式 (11)を用いてパラボラフィッティング

によってサブ SG位置を推定することが可能である

ことを示している．

図 12にHの各要素の推定値を示す．また，図 13
に，推定パラメータを使って変形した画像と初期フ

レーム画像との RMS誤差を示す．この実験は，小

領域間対応を利用した変形パラメータ推定で得られ

た初期値から，提案手法を利用してより正確な変形

パラメータにリファインすることに相当する．正解

パラメータは不明だが，提案手法によって明らかに

安定でなめらかな変形パラメータが推定されている．

RMS誤差も提案手法の方が小さい．推定した変形パ

ラメータを用いてモーションスタビライゼーション

した時系列画像を作成した結果においても，明らか

な違いがあった．

6 むすび

領域ベースマッチングと類似度補間手法によるサ

ブピクセル推定は，既に 20年以上も利用されていて，

高速化手法，高精度化手法，パラメータの多次元化

などの多くの拡張が加えられてきた．この手法の組

合せは，注目領域を柔軟に設定できる，繰り返し計

算を必要としない，計算量が小さい，実装が容易で

ハードウェア化も可能，などの優れた特徴を持って

いる．

提案手法は，画像間の平行移動量を高精度に推定

する手法を拡張して，Nパラメータの高精度同時推

定を可能にした．提案手法は，領域ベースマッチン

7
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図 11. h11 を U11 単位で変化したときの類似度．

図 12. パラメータ推定値．H 行列と同じ並びで示

す．灰実線は領域分割法，黒実線は提案手法による

推定値を示す．

グと類似度補間手法に基づいているので，類似度評

価関数とサブピクセルフィッティング関数の組み合

わせや，推定誤差の性質とキャンセル方法などの検

討結果をそのまま利用できる．提案した画像変形パ

ラメータ推定法は，入力画像全体を 1組の変形パラ

メータで表現できることを前提としているが，画像

を小領域に分割して，各小領域に対して提案手法を

適用することもできる．

現在，提案手法を FPGAに実装して実時間処理

を目標にした高速画像処理システムに実装する検討

を進めている．我々は，ビジョン分野の研究者や産

業機器開発者が広く利用できる，基礎的なビジョン

ツールを拡張できたと考えている．
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