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概要：対象物体の詳細な形状情報はリアルなＣＧの描画に有用であるが，現在ではそれ

らを取得するには単なるカラー画像の取得に比べて高価･大型で特殊な機器や多くの労力・

時間を必要とする．また一方で，レンガや石敷などの，ＣＧにおいて表面属性として扱わ

れることの多い物体は色情報が形状情報や他の場所の色情報と相関を持つと仮定できる場

合が多い．そこで，本研究では固有空間を用いて画像のもつ自己相関性を学習することで

カラー画像の超解像度化を行い，また，２次元カラー画像と距離画像との相関性を学習す

ることでカラー画像から距離画像を推定する実験を行なったＪその結果，本研究で提案し

た手法を用いると，うまく学習データを選べば一般的な補間技術では復元できないような

情報を復元でき，また，学習によってカラー画像から距離画像のバンプ値を推定できるこ

とが確認された．
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れることの多い物体は，色情報が形状情報や他の場

所の色情報と高い相関性を持つと仮定できる場合が

多い．

そこで本研究ではピルの壁面や石敷，レンガなど，

画像の持つテクスチャと各点の法線ベクトル，また

はバンプ値との相関性が高い対象に関して固有空間

法を用いて学習することで，カラー画像から形状を

推定する手法を提案する．また，木目やレンガ，石

畳などのカラー画像がもつ自己相関性を学習するこ

とで，それを低解像度画像に反映させて画像の超解

像度化を実現する方法を提案する．

１はじめに

我々は日常，カメラによる物体やシーンの撮影を

よく行なうが，これはカメラを用いてその物体や環

境そのものを記録･保存しその再現をしようとしてい

るのではなく，その見た目だけ，すなわち視覚情報

のみを記録･保存･再現することを目的をしている．

また，人間は単なる２次元の写真からでも物体・環

境の形状をある程度想像することができるため，こ

の見た目だけの記録・保存・再現であっても，過去

の状況を確認したり，他人に遠隔地の状況を伝達し

たり，撮影時には確認する時間がなかった詳細を再

確認したりすることが可能になる．

しかし，通常のカメラによって撮影される画像は，

撮影点から見た物体表面の明るさの情報だけを記録

しているにすぎずｌ視点の変更ができないという問

題が生じる．もし視点の変更が可能となれば，当時

の状況を視点を変えながら確認したり，ＶＲシステ

ムによりウオークスルーして環境を体験することが

可能となる．このような３次元形状提示は物体・環

境の情報を多視点から表示させることができるため，

２次元カラー写真のような１視点のみの画像と比べ

てよりリアルで正確な情報提示技術の一つとして注

目されている．

この視点の変更を可能とするためには，シーンの

形状情報が必要となるが，レンジファインダは非常

に高価で計測時間が長いなど，欠点も多い．そのた

め，これまでカメラの運動により物体の見え方が

変わることを用いて形状計測を行なうShapefrom

Motion(SFM)[1]や,画素の陰影から物体表面の法線

ベクトルを復元するShapefromShading(SFS)[2][３１，

PhotometricStereo[４１等の手法が提案されている．
これらはいずれも演鐸的に計算して物体表面の法線

ベクトルやパンプを求めているが，光源の位置や物

体の反射関数等の情報が明確である必要がある．

一方，画像には連続した模様や，同じ材質で構成

されている部分が数多く存在し，そういった画像に

おけるある１点の色度や明度といった特徴はその周

りの領域と非常に高い自己相関性を持つ．特にレン

ガや石敷などの，ＣＧにおいて表面属性として扱わ

２固有空間を用いた画像推定法

2.1固有空間の生成

フラクタル的な性質を含む画像，つまり冗長な情

報を含んでいる画像から，画像を記述するルールを

抽出するために画像サイズ(ＷｘＨ)より十分小さ

なウィンドウ(u)×ｈ：ｕｊ＜Ｈ,ｈ＜Ｈ)で画像の局
所領域を複数切り出し，学習サンプル列を得る．そ

の後，学習サンプルをラスタスキャンして画像ベク

トルを生成する．

ｘ＝[;Ｍ２,…,錘R]，畷＝[`Ｍ２,…伽.応]？
（１） 

ただし，Ｒは切り出した局所領域の数であり，この

学習サンプルでは欠損領域を含まないようにする．

また，各値は最大を１に正規化してあるものとする．

さらに，各画素における平均ベクトルをｃとして，

今後

Ｚｉ＝ｚｊ－ｃ （２） 

と置き直すことにする．この画像ベクトル列Ｘの共

分散行列は次のように書ける．

Ｑ＝ＸＸＴ (3) 

この共分散行列の固有ベクトルを基底に選ぶことで

固有空間を生成する．実際の計算においては特異値
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で求めることができる．よって，行列Ｔの逆行列を

求めることができれば式(9)の逆写像と１次結合を
組み合わせることにより，

分解に]を用いて固有空間を生成する．

回り＝[e,,Ｇ２,…,e､]，ｃ`＝[e,,e2,…,ewbIF
（４） 

ただし，各固有ベクトルｅｉに対応する固有値を入‘

とすると，

入1三人2三…三川.ｈ（５）

である．この固有空間の次元Ｄは累積寄与率(Ｃｕ‐

mulativeproportion)などを参考に決定する．累積

寄与率は固有ベクトルeiに対応する固有値入dを用

いて

ｏｐＩＤ１薑茎人薇/二人‘⑥
と定義されろ．十分な累積寄与率が得られているな

らば，その固有ベクトルは画像のルールを抽出して

いると考えられることができ，このとき，欠損領域

と学習した領域との相関性が高ければこれらの固有

ベクトルにより欠損箇所を復元することができる．

Ｚ!=ET-1ET公 (10） 

で欠損した領域の画像を近似的に補間することがで

きるに]．しかし，T-1が存在するにはＴのランク

がフルである必要があり，欠損画素数(LostPixels）
と固有空間の次元数との関係は

、≦⑩．ｂ－(LostPixel8） (11） 

を満たさなければならない．画像補間の再現性は式

(1o)の近似の妥当性に影響されるが，その指標とし
ては累積寄与率を用いることができる．

補間段階では学習段階と同様の切り出しウィンドウ

を用い，ウィンドウサイズより小さなステップ幅で

画像の左上から等間隔に切り出してウインドウをず

らし，各ウィンドウごとに欠損箇所の補間を行なう．

以下の図１，２に固有空間を用いたＢPLPの学習

と補間の流れを表した概念図を示す．2.2BPLＰを用いた欠損画素の補間

学習により得られた固有ベクトル列を画像を記述

するルールとして補間を行なう．学習で設定したウィ

ンドウサイズで切り出した画像から画像ベクトルを

生成し，そのｉ番目のものを鋤をする．この画像ベ

クトルを固有空間Ｅヘ投影すれば投影点

ｐｄ＝ＥＴｍｉ （７） 

へ投影されろ．ここで，ｚを対角行列とし，画像ベク

トル内に含まれる欠損画素に相当する要素を｡，それ

以外を’とすると，欠損領域を含む画像ペクトルは，

公=、Ｂｉ

＝lＭ２伽0,0,0,町,…,O]？（８）
のようにかける.このとき，欠損画素を含む場合の

投影点ｐｄと含まない場合の投影点ｐの対応関係を

３カラー画像の超解像度化

固有空間法をカラー画像に適応させる方法として

は，各画素にはＲＧＢ値が情報として格納されてい

るので，ＲＧＢの成分毎に固有空間を生成することも

考えられるが，本研究では

、`＝[zRMG1,麺B,,…,zc"・ｍｚ…1？（'2）

のようにＲＧＢ値を順に並べる手法をとる．

3.1画像の拡大による冗長画素の出現

天野らは局所領域にテロップなどの画像欠損を含

む画像に対してBPLＰを用いた欠損データの補間[６１
を行なっているが，本研究では画像を拡大したとき

に生じる冗長画素を欠損画素と見なして画像補間を

行なう．例えば，図3(a)のように画像を単純に２倍

pi＝ETZEpi＝ｒｐｉ (9) 
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に拡大すると，灰色部分の画素ような冗長画素が生

じる．この画像は特別な補間をしなければ最近傍法

により，図3(b)のようにこれらの４画素内に格納さ
れているＲＧＢ値は全てそのウィンドウ内の左上の

画素のＲＧＢ値と同じ値を取るので，左上の画素以

外の３画素のＲＧＢ値は冗長な情報と見なすことが

3.2超解像度化

本研究で用いる手法が適応できる画像は自己相関

性が高いものである必要があるので，図４のような

鉱物テクスチヤ画像(RGB各8bit,640×480画素）
を用いて補間実験を行なった．まずはじめに大きさ

4×４画素のウインドウサイズを考え，学習サンプル

を多数切り出した．また，獲得した学習サンプル列

から固有空間を生成した

図４の元の鉱物テクスチヤ画像を1/2倍に縮小し，

さらにその画像を２倍に拡大した(図5)．このとき，
特別な画像補間を行なわなかったため，最近傍法に

よる補間がなされたので冗長画素が出現しているの

が分かる．この画像を入力画像とし，ウィンドウ内

できる．

灘繍！
=~i鶴鍵

の冗長画素を欠損と見なした．

図１:学習段階
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図４:鉱物テクスチャ画像

図２:補間段階
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図３:冗長画素の出現(a)と最近傍法による補間(b） 図５:縮小拡大画像
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また，本研究では誤差指標として，画像の劣化の尺

度の一つであるＰSNR（peakSignal-to-noiseratio）

を用いた．式(13)に示す．

PSN作､'･図､砦晨二二夛票(⑱)(､）
ここでＴは画像の階調数－１(８ビット/ピクセル画

像ではＴ＝255,情報量の最大値が１に正規化して

ある画像ではＴ＝１)である．表１は各補間結果の
PSNR，及び使用した固有空間の次元数と累積寄与

率を表したものである．表１を見ると，４×４サイズ

のウインドウで学習，補間した結果はパイリニア，パ

イキュービック補間とほぼ同程度のＰSNR値を出し

ていることが分かる．一方，６４×48サイズのウイン

ドウで学習，補間した結果はＰSNR値が最も低く，

ノイズが多いことを示しているが，図８を見ると，

パイリニア，パイキューピック補間と違い高周波成

分も復元しているので，知覚的には元画像と近い結

果となった．

補間段階では，入力画像の左上から右下まで４×４

画素のウィンドウサイズで，ウィンドウのステップ

幅をウィンドウサイズの半分として，本研究の手法

による画像補間を行なった．ただし，学習サンプル

作成時に切り出したウィンドウと補間段階で切り出

したウィンドウとは異なる部分を使用した．補間結

果を図６に示す．次に，学習ウインドウを６４×４８

にし，先ほどと同様に左上から１画素ずらして学習

サンプルを取得し，固有ベクトルを生成後，画像補

間を行なった．結果を図７に示す．また，以下に元

画像(図8(a))，入力画像(図8(b))，学習サイズ４×４

での補間結果(図8(c))，学習サイズ64×48での補

間結果(図8(d))の拡大図，ならびに同画像をパイリ

ニア補間(図8(e))，パイキューピック補間(図8(f)）
した結果を示す．

(a） (b） 

図６:学習ウインドウサイズ４×４での画像補間結果

(c） (d） 

図７：学習ウインドウサイズ６４×４８での画像補間

結果

(e）（f） 

図８:各補間結果の拡大図
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と距離画像のパンプ値との相関性が得られない．そ

こで,この傾きを補正するために主成分分析を用い

る．画像ベクトル列を

Ｘ＝[ｍＭＤ２,…,⑩R]，ｚｉ＝[XイハZi]Ｔ（15）

と定義する．ここでｘｉ,昭,Ｚはｉ番目の画素の距

離データであり，式(2)を満たしているものとする．

この画像ベクトル列の共分散行列Ｑの固有ベクトル
列Ｅは，

Ｅ＝[e,,e2,e3]，ｅ`＝[e,,Ｇ２,Ｃｓ]『（'6）

となり，得られたｅｌ，ｅ２は図９のようにデータの第

１主軸，第２主軸を表しているので，これを用いて

以下のようにデータの傾きを補正することができる．

Ｘ’＝ＥＴＸ （17） 

図１０はVIVID910で撮影した，エジプトの遺跡

の壁面に描かれたヒエログリフのカラー画像である．

この図1oのカラー画像と同時に取得した距離画像を

先の手法によって補正したものが，図11(a)である．
今回の実験ではウインドウサイズを２×２とし，３の

超解像度化と同様の手法で学習サンプル，固有空間

を作成し，補間段階では使用する固有空間の次元を

１とし，画像ベクトルのパンプ債を全てマスクして

BPLＰによるバンプ値の推定を行なった．推定結果

を図11(b)に示す．推定結果を見ろと，カラー画像

のＲＧＢ情報からパンプ値が学習され，真の値では

ないが概形の特徴を自然に見える程度に推定してい

ることが分かる．次に，図１２の今城塚古墳の石敷

表１:各補間結果の元画像との誤差

学習サイズ４ｘ４２３２００４９２７

サイス６４ｘ４８２０４３１３００９９１

パイリニア23641■■■■■■■■
パイキューピツク２３８４３

４距離画像推定

カラー画像の各画素に距離画像の奥行き情報(パ

ンプ)を付加した画像における画像ベクトルを，

⑳｡＝[zR,ＭＧ,,,zB,,,zz,,， 

…,⑳．,"・ＭＥ,⑩Ｍｚ,@A,.ｈ]？（'4）

とする．このベクトルを用いて固有空間を生成す

る．ここで⑳z,iはカラー画像を左上からラスタ走
査してｉ番目の画素に対応する距離画像の奥行き

の値である．ただし値はＲＧＢ値と同様，大きさ１

に正規化してある．つまり，ｉ番目の画素の情報は

⑳R,０，＄G,｡,ｚＢ,｡,zz,ｄとなる．このようにＲＧＢ値と
パンプ値を同じ尺度にし，同じベクトルに組み込む

ことで，同一固有空間上で表現できる．カラー画像

から各画素に対応するバンプ値を推定する段階では，

入力画像ベクトルにおいてパンプ値をマスクするよ

うなマスク行列を設定し，２．２と同様の手法で値を

補間することとする．

本研究の手法を実現するのに必要となるカラー画

像とそれに対応する距離画像として，コニカミノル

タ社の非接触式デジタイザVIVID910で撮影された

データを用いた．同一ＣＣＤからカラー画像と距離画

像を得ることができるため，カラー画像とその各画

素に対応した距離画像を得ることができる．本研究

ではＲＧＢ値とパンプ値とが高い相関性を持ってい

る画像が実験の対象となるので，今回はある一つの

平面上に凹凸が生じているような物体を対象とした．

しかし，ⅥⅥD910で得られた距離画像は視点に

対して傾き･歪みを生じている場合が多く，この傾き

を補正しないと，同じ明るさでもパンプ値が全く異

なる部分が多数出てくるので，カラー画像のＲＧＢ値

鱸
図９:主軸変換

－５８－ 
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(補正済み)に対して同様に学習し，推定を行なった．
先の実験と同様，学習ウインドウサイズを２×２，固

有空間の次元を２とした図13(a)はオリジナルの

距離画像，図13(b)は図12のカラー画像から推定

した結果である．また，図14(a)，図14(b)はそれぞ

れ図13(a)，図13(b)の拡大図を示した．先のヒエ
ログリフと同様，概形の特徴はとらえているが，図

14(a)，図14(b)から分かるとおり，細かい特徴まで
は復元できていないことが確認できた．これは，学

習サイズが小さいために，画像の陰影とパンプ値と

の相関性程度しか学習できず，石敷の汚れ具合に影

響して，表面ががたがたした結果になったと考えら

れる．表２は，ヒエログリフ，石敷のパンプ値の推

定結果と元データとの誤差とＰSNR，及び使用した

固有空間の次元数と累積寄与率を表したものである．

表２:推定結果と元データとの誤差

ヒエログリフ’３１Ｍ８４１
石敷’34506９９３

５考察

カラー画像補間においては，大きなウィンドウを

用いて学習した場合には知覚的にはよい結果が得ら

れたが，ノイズが生じ，ＰSNRが非常に低くなった．

11liil1ii 
図１２:石敷カラー画像とその拡大図

図１０：ヒエログリフカラー画像
麹露簿．

（a）（b） 

図13:石敷距離画像(a)とその推定結果(b）

（a）（b） 

図11:ヒエログリフ距離画像(a)とその推定結果(b）

（a）（b） 

図14:石敷距離画像(a)とその推定結果(b)の拡大図

－５９－ 

ＰSＮＲ 

固有空間

次元数

累積

寄与率

ヒエログリフ 31.623 １ 84.1 

石敷 34.506 ２ 99.3 



そのため，類似性のある別の画像で学習して，それ

を用いて対象画像の超解像度化をはかるには階層的

に補間を行なうなどの工夫が必要となる．

また，距離画像推定においては，ヒエログリフに

おいても石敷においても概形特徴は本研究の手法に

より推定できることが確認できた．しかし，以下の

ような問題点が挙げられる．まず初めに，使用でき

る固有空間の次元の低さである．固有空間内の非常

に値の大きい固有値に対応した固有ベクトルのうち，

パンプ値と強い相関を持ったベクトルがどのような

学習ウィンドウを用いても必ず表れる．つまり，補

間しようとしてもすぐにパンプ値に大きく依存して

いる固有ベクトルを使用してしまうので，式(9)で

の行列ＴがSingulmになってしまい補間結果の値が

オーバーフローしてしまう．次に，本研究の提案シ

ステムは単純にＲＧＢ値のみから距離画像を推定し

ているため〆画像において全体の明度が一定でない

場合はうまく学習・推定ができないという点が挙げ

られる．この問題を解消するには画像の明度成分を

抽出し，学習用カラー画像と入力カラー画像どちら

の画像も明度を一定にするなどの対策が考えられる．

の変化が生まれ，よりリアルなＣＧの提示ができる

ことが期待される．
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６今後の課題と展望

本研究ではカラー画像の超解像度化を行なうにあ

たって，１枚の画像を拡大縮小することによって得

た低解像度画像を対象に評価iした．しかし本研究は

遠くから撮影した画像に対して近くから撮影した画

像を用いて学習したものを反映させて超解像度化を

はかる，ということが本来の目的である．そのため，

今後は実際に同じ物体を遠距離，近距離で撮影した

ものを用意して，本研究と同様の結果が得られるか

どうかの検証を行なう．

距離画像推定においては，よりカラー情報と距離

情報との相関性が高くなるようなパラメータの設定

や学習の仕方を検討していく．また，ヒエログリフ

のような凹凸の小さい画像に対しては，同様の手法

を用いて画像のパンプ値ではなく物体表面の傾きを

推定するとこで，画像を回転させることによる陰影

－６０－ 


