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マルチモーダルステレオカメラにおける
単眼SfMのスケール推定

角倉 慎弥1,a) 櫻田 健2,b) 河口 信夫1,c) 中村 良介2,d)

概要：本研究では，マルチモーダルステレオカメラにおける単眼 SfMのスケール推定手法を提案する．コ
ンピュータビジョン・ロボティクス分野では，観測機器の簡略化を主な目的として単眼 SfMのスケール推
定について研究が行われている．単眼 SfMのスケールを推定するには，例えば IMUや GPSなどのカメ
ラ以外のセンサ情報，あるいはカメラのセットアップなどに関する事前知識を用いることが一般的である．
本研究では，RGB・FIRカメラなどの異なるモダリティを持つ 2台のカメラからなるステレオカメラシス
テム (マルチモーダルステレオカメラ)における，単眼 RGB画像による SfMのスケール推定手法を提案す
る．異なるモダリティを持つ画像の間では特徴点対応を正しく推定することが難しいため，それらの対応
点からスケールを推定することは困難である．そこで本研究では，FIR画像間のエピポーラ拘束の残差の
最小化によってスケールを推定する．FIR画像は一般的に解像度が低くテクスチャが乏しいため，少数の
対応点しか得られない．そのため提案手法では，複数の FIR画像ペアの対応点を用いて全体最適化を行う
ことでスケールを推定する．さらに，推定したスケールを初期値としてバンドル調整を行うことで，推定
スケールの精度を向上する．本研究では，まずエピポーラ拘束に基づいたスケールの推定手法を定式化し
た．続いて，シミュレーションおよび実環境下での実験により提案手法のスケール推定精度と安定性を検
証し，応用例として RGB–FIRカメラシステムを用いた 3次元温度マップの構築を行った．
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1. はじめに

本研究では，異なる波長域・モダリティの画像を同時に
撮影できるステレオカメラシステム（マルチモーダルステ
レオカメラ）における単眼 SfMのスケール推定手法を提
案する（図 1）．コンピュータビジョン・ロボティクス分
野では，スマートフォンやデジタルカメラなどのデバイス
の発展に伴い，カメラシステムの簡略化を主な目的とし
て単眼 SfMのスケール推定に関する研究が盛んに行われ
ている [1], [2]．単眼 SfMのスケールを推定する方法とし
ては，Global Positioning System（GPS）などの衛星測位
システム（navigation satellite system: NSS）や慣性計測
装置（inertial measurement unit: IMU）などから得られ
る情報と画像から得られる情報を統合する手法 [3]や，カ
メラのセットアップなどの事前知識を用いる手法 [4], [5]

が挙げられる．本研究では，RGBカメラと遠赤外線 (far-
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infrared: FIR)カメラのように，SIFT [6]，SURF [7]ある
いは ORB [8]といった局所特徴量で画像間の対応点を直
接得ることが困難なステレオカメラシステムにおける単眼
SfMのスケール推定手法を提案する．
FIRカメラの製造技術の向上に伴い FIRカメラの用途が

拡大しており，例えば建築物・建造物の診断や暗所での動
物・歩行者の検出，火山活動の観測などに FIRカメラが広
く用いられている．近年では，ドローンなどの無人航空機
（unmanned aerial vehicle: UAV）に搭載した RGB・FIR

カメラのステレオカメラシステムによる建築物・建造物等
の撮影および診断が行われており，そのための製品も販売
されている．本研究では，そのようなRGB・FIRカメラペ
アのように，異なる波長域・モダリティの画像を同時に撮
影できるステレオカメラシステムをマルチモーダルステレ
オカメラと呼ぶ．マルチモーダルステレオカメラを用いた
撮影では異なる波長域の画像を同時に取得できるが，大量
の RGB・FIR画像ペアを参照する診断には依然として多
大な労力が必要となる．そのような調査・診断を効率化す
る方策として，Structure from Motion（SfM）[9], [10]と
Multi-view Stereo（MVS）[11], [12], [13]をベースとした
3次元温度マップの構築が挙げられる．具体的には，RGB

画像による SfMとMVSを用いてシーンの 3次元モデルを
構築し，そのモデルに FIR画像から得られる温度情報を投
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図 1 提案手法のフローチャートと応用例（3 次元温度マップの構築）．
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図 2 RGB–FIR カメラシステムにおける温度投影の模式図．緑色

の線と赤色の線は，それぞれ RGB・FIR画像中に写っている

物体の投影線を表している．RGBカメラ姿勢の絶対スケール

が未知あるいは不定のときは，FIR 画像の温度情報を物体に

再投影する際に投影線が物体からずれてしまう．

影して 3次元温度マップを構築する．単眼 RGB画像によ
る SfM・MVSでは推定された 3次元モデルの絶対スケー
ルが不定であるため，FIR画像から得られる温度情報を 3

次元モデル上に投影するには 3次元モデルの絶対スケール
の推定が必要になる（図 2）．しかし，前述の通り RGB画
像と FIR画像の間での直接の対応点推定は難しく，それら
の対応点を元にしたスケールの推定は困難である．さらに
FIR画像間においても，得られる特徴点対応の数は比較的
少ない，これは主に，FIR画像が低解像度であることや，
遠赤外線画像のテクスチャが可視光画像のそれに比べて乏
しいことが原因である．Deep neural networks（DNN）な
どの機械学習ベースの手法 [14], [15], [16]を用いれば異な
るモダリティの画像間での対応点推定が可能だが，そのよ
うな手法を適用する場合はシーン毎・カメラ毎のトレーニ
ングデータの準備が求められ，多大な労力が必要となりコ
ストが大きい．
そこで本研究では，マルチモーダルステレオカメラシス

テムから得られる情報のみを使って単眼 RGB画像による
SfMの絶対スケールを推定するために，FIR画像間の少数
の対応点と RGB・FIRカメラ間の相対姿勢を用いる（図
1）．具体的には，FIR画像間のエピポーラ拘束の残差の最
小化によって絶対スケールパラメータを推定する．本研究
の達成点は以下の通りである．
• マルチモーダルステレオカメラにおける単眼 SfMの
スケール推定アルゴリズムの定式化

• 仮想環境および実環境下における提案手法の有効性の
検証

• 提案手法の応用例の例示（3次元温度マップの構築）
本報告は以下で構成される．第 2 章で関連研究をまと

め，第 3章で問題の定式化とスケール推定アルゴリズムの
詳細を説明する．続いて，第 4章で提案手法の安定性をシ
ミュレーションによって検証し，第 5章で実環境下におけ
る精度評価を行う．最後に，第 6章で本報告をまとめる．

2. 関連研究

2.1 単眼 SfMのスケール推定
既存の単眼 SfMのスケール推定手法として，カメラ以外

のセンサ情報を用いる手法や，カメラのセットアップ等の
事前知識を用いる手法が挙げられる．
IMUを用いる手法では，IMUから得られる加速度・角速

度と画像群から得られる姿勢情報を拡張カルマンフィルタ
（extended Kalman filter: EKF）を用いて統合し，スケー
ルパラメータを推定する [3]．また，カメラ以外のセンサ情
報として GPSなどの衛星測位システムから得られる位置
情報を用いることもできる．具体的には，単眼画像の SfM

から得られるカメラ位置と衛星測位によって得られるカメ
ラ位置の相似変換を求めることでスケールパラメータを推
定する．
一方で，カメラのセットアップに関する事前知識を用い

るスケール推定手法も存在する．Scaramuzzaらは，カメ
ラが搭載されている車両の非ホロノミック拘束を利用した
手法を提案している [4]．Kittらの研究では，地面の検出お
よびカメラの地面からの高さ情報を利用している [5]．ま
た，単眼画像による SfMや simultaneous localization and

mapping（SLAM）では，スケールドリフトの補正のため
にグラフ最適化とループ検出によるループクロージングが
用いられる [17], [18], [19]．
本研究では，単眼 SfMの絶対スケールの推定のためにマ

ルチモーダルステレオカメラの情報のみを使用し，カメラ
以外のセンサ情報等は用いない．これは主に，提案手法を
様々な用途に応用可能にするための方策である．例えば，
UAVによる建築物・建造物の診断では，搭載された IMU

は振動等によるノイズを受けることが考えられる．また
GPSの信号も，構造物の下部や屋内では受信が困難であ
る．そのため提案手法では，マルチモーダルステレオカメ
ラから得られる情報のみを利用する．

2.2 3次元温度マップの構築
一般的に FIR画像のテクスチャはRGB画像より乏しい．

そのため，FIR画像を使った診断を容易にするために，FIR
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図 3 2 視点 i, j における各カメラ姿勢の定義．T
(·)
v と T

(·)
f はそれ

ぞれ RGB カメラ C
(·)
v と FIR カメラ C

(·)
f の絶対姿勢を表し

ている．また，Ts は同視点の C
(·)
v と C

(·)
f の間の相対姿勢を

表している．T
(ij)

(·) は，同じタイプのカメラ (C
(i)

(·) ,C
(j)

(·) ) 間の

相対姿勢を表している．

カメラとそれ以外のセンサを組み合わせて 3次元温度マッ
プを構築する研究が広くなされている．Oreifejらは，light
detection and ranging（LiDAR）センサを用いて屋内の 3

次元温度マップを構築する手法を提案している [20]．また，
デプスカメラを用いて Kinect Fusion アルゴリズム [21]に
よりシーンの 3次元モデルを構築し，そのモデルに温度情
報を投影することも行われている [22], [23]．
シーンの 3次元モデルを構築する手法として，RGB画

像の SfM・MVS を用いることもできる．この手法では，
前述の通り 3次元モデルの絶対スケールの推定が必要とな
る．Hamらは，RGB画像と FIR画像の間で直接対応点を
推定して絶対スケールを推定している [24]．この手法は，
シーンの温度テクスチャが豊富な場所にしか適用できな
い．Truongらの手法では，RGB画像と FIR画像でそれぞ
れ SfM・MVSを行い，それらの点群の位置合わせを行う
ことでスケールパラメータを推定している [25]．この手法
も，FIR画像のみでの安定した SfM・MVSが必要となる
ため適用できるシーンが限られる．
LiDARセンサの測距距離はデプスカメラより広いが，セ

ンサの重量が大きいことや価格が高いことが欠点となる．
デプスカメラはシーンの 3次元形状を絶対スケールで測定
できるが，測距範囲が限られるため広い範囲の計測・診断
には適さない．前述の通り，本研究は建築物・建造物等の
広範囲な 3次元温度マップの構築を目的としているため，
RGB・FIRカメラペアのようなマルチモーダルカメラシス
テムを対象とするスケール推定手法を提案する．

3. スケール推定

3.1 問題の定式化
本章では，提案手法の詳細を説明する．マルチモーダル

ステレオカメラの例として，RGBカメラと FIRカメラか
らなる RGB–FIRカメラシステムを用いる．図 3は，2視
点の RGB–FIRカメラシステムからなる系における絶対姿
勢および相対姿勢の定義を表している．
いま，RGB画像の集合

{
I
(1)
v , I

(2)
v , · · · , I(n)v

}
および FIR

画像の集合
{
I
(1)
f , I

(2)
f , · · · , I(n)f

}
が与えられているとする．

それぞれの k番目の画像，すなわち I
(k)
v と I

(k)
f は，RGB–

FIRカメラシステムを用いて同時に撮影されているものと
する．ここで，RGB–FIRカメラシステムのRGB・FIRカ

メラ間の相対姿勢を

Ts =

[
Rs ts

0T 1

]
(1)

とする．Rsと tsは，それぞれ RGB・FIRカメラ間の回転
行列と並進ベクトルを表している．これらの行列およびベ
クトルは，キャリブレーションにより事前に推定できる．
k番目の RGB画像 I

(k)
v および FIR画像 I

(k)
f は，それぞれ

kth 番目の RGBカメラ C
(k)
v ，FIRカメラ C

(k)
f から撮影さ

れているものとする．つまり，C(k)
v とC

(k)
f はRGB–FIRカ

メラシステムのステレオカメラペアをなす．さらに，RGB

カメラ C
(k)
v と FIRカメラ C

(k)
f の姿勢を，それぞれ T

(k)
v

と T
(k)
f で表す．

{
T

(k)
v |k = 1, 2, · · · , n

}
は，RGB画像群{

I
(k)
v |k = 1, 2, · · · , n

}
を用いる単眼 SfMによって推定でき

る．ただし，絶対スケールは未知である．
T

(i)
v と T

(j)
v を用いると，C

(i)
v と C

(j)
v の間の相対姿勢は

T
(j)
v T

(i)
v

−1
で計算できる．単眼RGB画像による SfMのス

ケール不定性を解消するためにスケールパラメータ sを導
入し，C

(i)
v と C

(j)
v の相対姿勢 T

(ij)
v を求めると，

T(ij)
v =

[
R

(ij)
v s · t(ij)v

0T 1

]
(2)

のように表せる．ここで，R
(ij)
v は T

(j)
v T

(i)
v

−1
の回転行列

ブロック，t
(ij)
v は T

(j)
v T

(i)
v

−1
の並進ベクトルブロックを

表している．すなわち，並進ベクトル s · t(ij)v の長さが実
際の RGBカメラ (C

(i)
v ,C

(j)
v )間の距離と合うように sを定

めることが絶対スケールの推定問題である．

3.2 スケールパラメータ sの導出
T

(ij)
v と Ts を用いて視点 i, j の FIRカメラ (C

(i)
f ,C

(j)
f )

間の相対姿勢 T
(ij)
f を計算すると，

T
(ij)
f = TsT

(ij)
v T−1

s (3)

=

[
RsR

(ij)
v R−1

s s ·Rst
(ij)
v + (I−RsR

(ij)
v R−1

s )ts

0T 1

]
(4)

=

[
A(ij) s · b(ij) + c(ij)

0T 1

]
(5)

となる．ここで，A(ij) =
[
a
(ij)
1 a

(ij)
2 a

(ij)
3

]
= RsR

(ij)
v R−1

s ，
b(ij) = Rst

(ij)
v ，c(ij) = (I−RsR

(ij)
v R−1

s )ts である．FIR

カメラ (C
(i)
f ,C

(j)
f )間の essential matrix E(ij) は，FIRカ

メラ間の相対姿勢 T
(ij)
f から求めることができ，

E(ij) =
[
sb(ij) + c(ij)

]
×A

(ij) (6)

= s ·
[
b(ij) × a

(ij)
1 b(ij) × a

(ij)
2 b(ij) × a

(ij)
3

]
+

[
c(ij) × a

(ij)
1 c(ij) × a

(ij)
2 c(ij) × a

(ij)
3

]
(7)

となる．p
(i)
k =

[
x
(i)
k , y

(i)
k , 1

]T
と p

(j)
k =

[
x
(j)
k , y

(j)
k , 1

]T
を

FIR画像 (I
(i)
f , I

(j)
f )間における k 番目の対応点とすると，
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(I
(i)
f , I

(j)
f )間のエピポーラ拘束条件は

p
(j)
k

T
E(ij)p

(i)
k = 0 (8)

と書ける．なお，p(i)
k ,p

(j)
k は正規化画像座標系 [26]で表さ

れているものとする．正規化画像座標 p
(i)
k は，

p
(i)
k = K−1

f

[
u
(i)
k , v

(i)
k , 1

]T
with Kf =

fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1


(9)

で定義される．Kf は，FIRカメラの内部パラメータであ
る．加えて，正規化画像座標は

p
(i)
k = X

(i)
l

/
Z

(i)
l (10)

でも得られる．ここで，X
(i)
l = [X

(i)
l , Y

(i)
l , Z

(i)
l ]T は l番目

の 3次元点の座標であり，i番目の FIRカメラ C
(i)
f 基準の

座標系で表されている．なお，X(i)
l は FIR画像 I

(i)
f 上の特

徴点 p
(i)
k と対応しているものとする．

エピポーラ拘束条件を表した式 (8)を変形すると，

u
(ij)
k

(
s · f (ij) + g(ij)

)
= 0 (11)

という形になる．行ベクトル u
(ij)
k ，列ベクトル f (ij),g(ij)

は全て 9次元であり，成分を書き下すと

u
(ij)
k =

[
x
(i)
k x

(j)
k , x

(i)
k y

(j)
k , x

(i)
k ,

y
(i)
k x

(j)
k , y

(i)
k y

(j)
k , y

(i)
k , x

(j)
k , y

(j)
k , 1

]
(12)

f (ij) =
[[
b(ij) × a

(ij)
1

]
1
,
[
b(ij) × a

(ij)
1

]
2
,

· · · ,
[
b(ij) × a

(ij)
3

]
2
,
[
b(ij) × a

(ij)
3

]
3

]T
(13)

g(ij) =
[[
c(ij) × a

(ij)
1

]
1
,
[
c(ij) × a

(ij)
1

]
2
,

· · · ,
[
c(ij) × a

(ij)
3

]
2
,
[
c(ij) × a

(ij)
3

]
3

]T
(14)

となる．対応する特徴点に誤差が全く含まれなければ式
(11)は完全に成立する．しかし実際の特徴点には幾分かの
誤差が含まれており，さらにスケールパラメータ sも未知
であるため式 (11)が常に成り立つとは限らない．そこで，
エピポーラ拘束による残差 e

(ij)
k を

e
(ij)
k = u

(ij)
k

(
s · f (ij) + g(ij)

)
(15)

で定義する．同様に，残差ベクトル e(ij) を

e(ij) = U(ij)
(
sf (ij) + g(ij)

)
with U(ij) =

[
u
(ij)
1

T
u
(ij)
2

T
· · · u(ij)

m

T
]T

(16)

で定義する．mは FIR画像 (I
(i)
f , I

(j)
f )間の特徴点対応数で

ある．最小二乗法により，スケールパラメータ sは

s = arg min
s ∈ R

1

2

∑
i,j

∣∣∣∣∣∣e(ij)∣∣∣∣∣∣2 (17)

で得られる．すなわちスケール推定問題は，目的関数

J(s) =
1

2

∑
i,j

∣∣∣∣∣∣U(ij)
(
s · f (ij) + g(ij)

)∣∣∣∣∣∣2 (18)

が最小となる sを定める問題に帰着する．dJ(s)/ds = 0と
なる sを求めると，

s = −

∑
i,j

(
f (ij)

T
U(ij)TU(ij)g(ij)

)
∑

i,j

(
f (ij)

T
U(ij)TU(ij)f (ij)

) (19)

となる．

3.3 スケールパラメータ sの異なる導入方法
式 (2)では，sを RGBカメラ (C

(i)
f ,C

(j)
f )間の相対並進

ベクトル t
(ij)
v に乗ずることでスケールパラメータを導入

している．代わりに，スケールパラメータ sを RGB・FIR

カメラ間の相対並進ベクトル ts に乗ずることでもスケー
ルパラメータを導入できる．なぜなら，ts に sを乗ずるこ
とは t

(ij)
v に 1/sを乗ずることと幾何的に等価だからであ

る．その場合，スケールパラメータの推定式の導出は

T(ij)
v =

[
R

(ij)
v t

(ij)
v

0T 1

]
, Ts =

[
Rs s · ts
0T 1

]
(20)

に基づいて行われる．式 (20) を元にスケール推定式
を導出する場合，式 (5) 中の A(ij)，b(ij)，c(ij) はそれ
ぞれ，A(ij) =

[
a
(ij)
1 a

(ij)
2 a

(ij)
3

]
= RsR

(ij)
v R−1

s ，b(ij) =

(I −RsR
(ij)
v R−1

s )ts，c(ij) = Rst
(ij)
v となる．以降の導出

過程は変わらない．
以降，式 (1)と式 (2)に基づいたスケール推定アルゴリ
ズムをアルゴリズム (1)，式 (20)に基づいたスケール推定
アルゴリズムをアルゴリズム (2)と表記する．

3.4 スケールパラメータを考慮したバンドル調整
アルゴリズム (1)または (2)における式 (19)を用いたス
ケールの初期推定の後，バンドル調整 [27]を行う．RGB

カメラ姿勢自体は，スケール推定以前に絶対スケールを除
き高精度で得られている．そのため，RGBカメラ姿勢の
回転行列・並進ベクトルを定数，スケールパラメータ sを
変数としたバンドル調整を行う．
FIR画像 I

(i)
f 上の再投影誤差 δ

(i)
k,l は，グローバル座標系

で表した l番目の 3次元点Xl = [Xl, Yl, Zl]
Tを用いると，

δ
(i)
k,l = x

(i)
k − π(i) (s,Xl) (21)

と書ける．ここで，x
(i)
k は FIR画像 I

(i)
f 上の 2次元特徴点

であり，3次元点 Xl と対応している．π(i)(·)は i番目の
FIRカメラにおける投影関数であり，

π(i) (s,Xl) =

[
fx

X
(i)
l

Z
(i)
l

+ cx, fy
Y

(i)
l

Z
(i)
l

+ cy

]T

(22)

と書ける．X
(i)
l = [X

(i)
l , Y

(i)
l , Z

(i)
l ]T は，アルゴリズムに

よって導出手順が異なり，アルゴリズム (1)では
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X
(i)
l = RsR

(i)
v Xl + s ·Rst

(i)
v + ts (23)

となり，一方でアルゴリズム (2)では

X
(i)
l = RsR

(i)
v Xl +Rst

(i)
v + s · ts (24)

で得られる．
以上を用いると，再投影誤差によるコスト関数 L (·)は

L
(
s,
{
Xl

}
,Kf ;

{
T(i)

v

}
,Ts

)
=

∑
i,k,l

ρ

(∣∣∣∣∣∣δ(i)k,l

∣∣∣∣∣∣2 /
σ2
r

)
(25)

と書ける．ρ(·)は Huber損失関数であり，σr は再投影誤
差の標準偏差である. 最適化されたスケールパラメータ s

は以下の式で得られる．

s = arg min
s ∈ R,{Xl},Kf

L
(
s,
{
Xl

}
,Kf ;

{
T(i)

v

}
,Ts

)
(26)

式 (26) は非凸最適化問題であり，Levenberg–Marquardt

法などの反復解法で解くことが必要になる．その初期値は
アルゴリズム (1)または (2)の式 (19)を用いて定められる．

4. 仮想環境下での安定性評価

第 3 章において，スケールパラメータ s を導入する位
置が異なる 2種類のスケール推定アルゴリズムを示した．
この章では，2種類のアルゴリズムそれぞれについて特徴
点の誤差および RGB–FIR カメラシステムのベースライ
ン長に対する推定安定性を検証する．具体的には，まず
RGB–FIRカメラシステムによる仮想的な撮影データを用
意する．続いて，それらの特徴点座標にノイズを与えた状
態でアルゴリズム (1)および (2)それぞれを用いてスケー
ルを推定し，安定性を検証する．なお，予備実験によりノ
イズが無い環境下ではアルゴリズム (1)と (2)の両方でス
ケールパラメータが正しく推定できることを確認している．

4.1 実験手順
( 1 ) 3次元点 Xi ∈ R3 (i = 1, 2, · · · , np)を一辺が D の立

方体空間中にランダム散布する．
( 2 ) 3次元空間中に nc 個の RGB–FIRカメラシステムを

ランダムに配置する．具体的には，カメラシステムの
RGB・FIRカメラ間の相対姿勢 Ts が与えられた状態
で，RGBカメラ姿勢T

(k)
v (k = 1, 2, · · · , nc)をランダ

ムに設定し，FIRカメラ姿勢 T
(k)
f (k = 1, 2, · · · , nc)

を T
(k)
f = TsT

(k)
v で設定する．

( 3 ) k番目の FIRカメラ (k = 1, 2, · · · , nc)について，3次
元点X1, X2, · · · , Xnp を T

(k)
f を用いて再投影し，各

3次元点に対応する正規化画像座標を求める．
( 4 ) 各正規化画像座標に平均 0・標準偏差 σn ≥ 0のガウシ

アンノイズを加える．
( 5 ) アルゴリズム (1)および (2)でスケールパラメータ s

を推定する．この際，式 (15)の残差に基づいた外れ値
除去を行う．なお，RGBカメラ位置はスケーリング
されていないため推定スケールの真値は 1.0である．

今回の実験では，np = 1000，D = 2000およびσn = 0.001

に設定した．また，RGB・FIRカメラの相対姿勢 Ts は

Ts =

[
Rs ts

0T 1

]
with Rs = I and ts =

[
d 0 0

]T
(27)

と設定した．d > 0は RGB・FIRカメラ間のベースライン
長である．

4.2 特徴点検出誤差の影響
複数のベースライン長において仮想環境下での撮影デー

タの準備・ノイズ負荷・スケールパラメータ sの推定を 100

回行い，アルゴリズム (1)では 1/sの，アルゴリズム (2)

では sの 100回平均および標準偏差を求めた．図 4はベー
スライン長 dと推定スケールの平均・標準偏差の関係を示
している．
図 4b を見ると，ベースライン長が比較的長い領域

（0.1 < d）では，推定スケールの平均値が 1.0 であると
ともに標準偏差が 0.0に漸近しており，スケールパラメー
タ sが安定して推定されていることが分かる．また，ベー
スライン長が比較的短い領域（d < 0.1）では，ベースラ
イン長が短くなるほど標準偏差が増加しているが，推定ス
ケールの平均値は 1.0のままで保たれている．一方，図 4a

を見ると，ベースライン長が比較的短い領域（d < 0.1）に
おいて推定スケールの平均値の精度が図 4bより低下して
いる．加えて，図 4aの標準偏差は図 4bのそれより大きく
なっており，スケールの推定が安定していない．
以上をまとめると，アルゴリズム (2)によって推定され

たスケールパラメータはアルゴリズム (1)によって推定さ
れたものより精度が高く，アルゴリズム (2)のほうが特徴
点に与えたノイズに対してよりロバストに推定が行えるこ
とが分かる．加えて，RGB–FIRカメラシステムのベース
ライン長は長い方が安定したスケール推定を行える．

5. 実環境下での精度評価

5.1 評価手法
この章では，実環境で撮影したデータに提案手法を適

用して絶対スケールが正しく推定できることを確認する．
検証のために，RGBカメラ間の実際の距離が既知である
データセットを用意する必要がある．そのため本実験では，
RGB–FIRカメラシステムを図 5に示す架台に固定し，架
台のステージを 100 [mm]の間隔で垂直あるいは水平方向
に動かしながら RGB・FIR画像を撮影してカメラ間距離
が既知な撮影データを用意した．
いま，d(ij)を RGBカメラ (C

(i)
v ,C

(j)
v )間の実際の距離と

し，L(ij) を単眼 SfMの結果から求めた (C
(i)
v ,C

(j)
v )間の距

離とする．前述の通り単眼 RGB画像の SfMにはスケール
不定性があるため，一般的には d(ij) ̸= L(ij) である．この
とき，RGBカメラ間の実際の距離の推定値 d̂(ij) は，

d̂(ij) = s · L(ij)
(
アルゴリズム (1)の場合

)
(28)

d̂(ij) = L(ij)
/
s

(
アルゴリズム (2)の場合

)
(29)
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図 4 特徴点にノイズを与えた仮想環境下での，アルゴリズム (1)および (2)による推定スケー

ルの平均（左縦軸）および標準偏差（右縦軸）．平均および標準偏差は 100回の試行によ

り求めた．図 4aおよび図 4bにおいて，横軸は RGB–FIRカメラシステムのベースライ

ン長 dを表しており，[10−2, 102]の範囲で変化させている．なお推定スケールの真値は

1.0 である．推定スケールの精度および安定性が，特に d < 0.1 の範囲で大きく異なる．

水平スライド (1.7m)

垂直
スライド
(1.6m)

RGBカメラ (5184×3888 [pix])
LUMIX DMC-G8

RGBカメラ
(1920×1080 [pix])

FIRカメラ
(160×120 [pix])

FLIR
Duo R

図 5 RGB–FIR カメラシステムおよび実験で用いた架台．架台は

グリッド状に並んだ視点で RGB・FIR画像を撮影するのに用

いた．架台のステージにカメラシステムを固定し，ステージを

垂直・水平に動かしながら撮影を行った．

で得られる．sはアルゴリズム (1)または (2)で推定した
スケールパラメータである．さらに，推定値 d̂(ij) の相対
誤差 ϵ(ij) は以下で得られる．

ϵ(ij) =
d̂(ij) − d(ij)

d(ij)
× 100[%] (30)

本実験で用いた RGB–FIR カメラシステムを図 5 に示
す．カメラシステムの RGB カメラは LUMIX DMC–G8

（Panasonic Corp.）または FLIR Duo R（FLIR Systems,

Inc.）に搭載された RGBカメラを用いる．FIRカメラは
FLIR Duo Rに搭載された FIRカメラを用いる．
実験の手順は以下の通りである．

( 1 ) グリッド視点の RGB・FIR画像のペアを図 5に示し
たカメラシステムを用いて撮影する．また，単眼 SfM

とスケール推定を安定させるために，自由視点で撮影
した RGB・FIR画像ペアを追加する．

( 2 ) 撮影した RGB画像を用いて単眼 SfMの処理を行う．
( 3 ) FIR画像間の対応点をの SIFT [6]特徴量を用いて求め

る．なお，5点アルゴリズム [28], [29]によるRANdom

SAmple Consensus（RANSAC）を用いて誤対応を除
いた．

( 4 ) アルゴリズム (1)および (2)を用いてスケールパラメー
タ sを推定する．

( 5 ) 以下で定義される平均相対誤差 ϵを計算する．N はグ
リッド視点で撮影された RGB画像の枚数である．

ϵ =
2

N(N − 1)

∑
i<j

ϵ(ij) (31)

FIR 画像の特徴点の検出および特徴量の計算を行う際

RGB
画像

FIR
画像

図 6 キャリブレーションボードの RGB・FIR 画像．

図 7 評価用環境および SfM で推定した RGB カメラ姿勢.

には，FIR 画像をグレースケール画像に変換する必要が
ある．FLIR Duo Rは各ピクセルが物体の放射温度情報を
持った FIR画像を出力する．それらをグレースケール画像
に変換するために，FIR画像ごとに全ピクセル値の平均 µ

および標準偏差 σp を求め，元の FIR画像のピクセル値の
[µ− 2σp, µ+ 2σp]の範囲を [0, 28 − 1]にマッピングする．
RGB・FIRカメラ間のベースライン長がスケール推定

に与える影響を考察するため，評価用に用意した環境の
RGB・FIR画像ペアを 4種類のベースライン（273, 192,

113, 26 [mm]）のカメラシステムで撮影した．ベースライン
長が 273, 192, 113 [mm]のカメラシステムでは，RGBカメ
ラとして LUMIX DMC–G8を用いた．ベースライン長が
26 [mm]のカメラシステムでは，RGBカメラとして FLIR

Duo Rに搭載された RGBカメラを用いた．RANSACに
よるランダム性を考慮し，4種類のベースライン長それぞ
れについてスケールの推定および ϵの計算を 100回行い，
それらの平均および標準偏差を求めた．

5.2 RGB–FIRカメラシステムのキャリブレーション
提案手法を実環境のデータに適用する場合，RGB–FIR

カメラシステムの事前キャリブレーションが必要となる．
我々は，チェスボードパターンなどの平面パターンを用い
るキャリブレーション手法 [30]を用いて RGB–FIRカメ
ラシステムのキャリブレーションを行った．キャリブレー
ションボードの平面パターンは，RGBカメラはもちろん
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(b) アルゴリズム (2)

図 8 4 種類のベースライン（26, 113, 192, 273 [mm]）それぞれにおける ϵ の 100 回平均．エ

ラーバーは 100回試行による ϵの ±1σ の範囲を表している．バンドル調整前では，アル

ゴリズム (1) および (2) どちらにおいてもベースライン長が長くなるほど誤差の絶対値

が小さくなっていることが分かる．加えて，アルゴリズム (1) による推定値の誤差がア

ルゴリズム (2) による推定値の誤差より大きいことが読み取れる．一方，バンドル調整

後ではアルゴリズム (1)および (2)どちらにおいても ϵの平均値はほぼ 0になっている．

図 9 ベースライン長が 273 [mm] の RGB–FIR カメラシステムに

よる評価用環境（図 7）の 3 次元温度マップ．

FIRカメラからも認識できる必要がある．そこで，グリッ
ド上に並べたられた黒色円形パターンの各中心に小型の発
熱体を挿入したキャリブレーションボードを製作した（図
6），キャリブレーション対象の RGB–FIRカメラシステム
を用いて複数視点で RGB・FIR画像を撮影し円形パター
ンの検出を行った後に，カメラシステムの内部・外部パラ
メータを Zhangの手法 [30]を用いて推定した．

5.3 評価結果
評価用のデータを撮影した環境を図 7に示す．グリッド

状に並んだ視点の数は，8（縦）× 10（横）の計 80視点で
ある．また，単眼 SfMおよびスケール推定を安定させるた
めに 50ペアの RGB・FIR画像を追加した．RANSACの
ランダム性を考慮し，提案手法によるスケール推定を 100

回行った上での ϵの 100回平均および標準偏差を図 8に示
す．図 8aおよび図 8bは，それぞれアルゴリズム (1)と (2)

を用いた際の相対誤差 ϵの絶対値を表している．
図 8aおよび図 8bどちらにおいても，カメラシステムの

ベースライン長が長くなるほどバンドル調整前の ϵの絶対
値が小さくなっている．加えて，4種のベースライン長い
ずれにおいても図 8aの誤差の絶対値は図 8bの誤差の絶
対値より大きいことが読み取れる．これらの結果は第 4章
のシミュレーションの結果と同じ傾向を示している．つま
り，バンドル調整を行わない場合は RGB–FIRカメラシス
テムのベースライン長が長いほど高精度なスケール推定が
行えることが分かる．また，2種類のアルゴリズムによる
推定値の精度および安定性の違いが仮想環境下と実環境下
の両方の実験で示された．
一方，バンドル調整後では図 8aと図 8bどちらにおいて

も ϵの絶対値がほぼ 0になっている．特に，ベースライン長
が 26 [mm]のときのアルゴリズム (1)による推定値の相対
誤差 ϵは，バンドル調整前では −78.0 [%]であるのに対し，
バンドル調整後では 0.543 [%]であった．また，ベースラ
イン長が 273 [mm]のときは，アルゴリズム (1)および (2)

による推定値の相対誤差 ϵがそれぞれ −0.146,−0.148 [%]

（いずれもバンドル調整後）であり，絶対スケールを高精
度に推定できている．標準偏差についても，バンドル調整
前に比べてバンドル調整後はバラつきが小さくなってい
る．以上をまとめると，アルゴリズム (1)および (2)によ
る推定値はどちらもバンドル調整の初期値として十分な精
度であるとともに，バンドル調整によって絶対スケールパ
ラメータの推定精度を高められていることが分かる．
最後に，ベースライン長が 273 [mm]の RGB–FIRカメ

ラシステムで取得したデータと推定したスケールパラメー
タを用いて構築した 3次元温度マップを図 9に示す．温度
が高い部分（電気ポット等），低い部分（ペットボトル）へ
の温度の投影が正しく行われていることが確認できる．

6. 結論

本研究では，RGB・FIRカメラペアのような異なる波
長域・モダリティのカメラで構成したステレオカメラシ
ステムにおける単眼 SfMのスケール推定手法を提案した．
RGB・FIR画像のような異なるモダリティの画像間では
直接の対応点推定が困難であるため，我々はカメラシステ
ムの外部パラメータおよび FIR画像間の少数の対応点を
用いてスケールを推定する手法を提案した．提案手法は
FIR画像間のエピポーラ拘束条件に基づいており，本研究
報告ではスケールパラメータの導入箇所が異なる 2種類の
スケール推定アルゴリズムを定式化した．また，仮想環境
および実環境下での実験を通して 2種類のアルゴリズムに
よる推定値の精度および安定性を検証した．その結果，ス
ケールパラメータの導入箇所によって精度・安定性に違い
が生じることが分かった．さらに，提案手法で推定したス
ケールパラメータを初期値としてスケールを考慮したバン
ドル調整を行うと，スケールパラメータの推定精度がさら
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に向上することを確認した．また，提案手法の応用例とし
て RGB–FIRカメラシステムを用いた 3次元温度マップの
構築を行った．
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