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ステレオ時系列画像のダイレクトアライメントに基づく

サーフェスとカメラ運動の同時推定

大久保 淳司†1 杉 本 茂 樹†1 奥 富 正 敏†1

本稿では，ステレオ時系列画像を利用して，3 次元サーフェスとカメラ運動を直接
的かつ同時に推定する手法を提案する．提案手法では，基準画像上に定めた三角メッ
シュの全頂点の奥行きと，カメラの回転と並進を示す運動パラメータを，異なる時刻
のステレオ画像 2 組を利用して，各三角パッチ内の画素値の SSD(Sum of Squared

Differences) の和，およびサーフェスに関する空間的平滑化拘束項によって構成され
たコスト関数を最小化することにより導出する．そのコスト関数を ICIA（Inverse

Compositional Image Alignment）の考え方を取り入れて定式化するとともに，メッ
シュを順次細かくしてゆく階層的アプローチを利用して，効率的かつロバストな推定
を実現する．合成画像と実画像を用いた実験において，提案手法をサーフェストラッ
キングとプログレッシブ 3 次元サーフェス生成に適用し，提案手法の有効性を示す．

Simultanenous Estimation of Surface and Ego-Motion

by Direct Alignment of Stereo Image Sequence

Junji Okubo,†1 Shigeki Sugimoto†1

and Masatoshi Okutomi†1

In this paper we propose an efficient direct method for estimating 3D surface
and camera ego-motion using a pair of two stereo images, which are assumed
to be captured at different time instances. In the proposed method we si-
multaneously estimate (1) the vertex depths of a triangular mesh drawn on a
reference image and (2) the camera ego-motion between the two frames, by
minimizing a cost function composed with SSD (Sum of Squared Differences)
values computed from mesh-involved pixel values on the four images and spa-
tial smoothness constraints. We formulate the cost function in an ICIA (Inverse
Compositional Image Alignment) manner for reducing the computational costs,
and use a hierarchical meshing approach for robust estimation. We apply the
proposed method to surface tracking and progressive surface reconstruction.
The validity of the proposed method is demonstrated through experiments us-
ing synthetic and real images.

1. は じ め に

実物体の３次元サーフェスを生成する技術は，３次元モデリングや物体認識などのアプリ

ケーションへの応用が考えられ，３次元形状を表現するためのデータ量を低減したい場合に

も有効な技術である．また，ロボットの歩行や宇宙船の着陸などでは，歩行や着陸のための

地表面の平坦領域検出や，姿勢制御のための接地点の法線計測が必要不可欠といえ，サー

フェス作成技術はこのような目的においても有力な手段である．

物体のサーフェスを取得するための古典的なアプローチは，一般的な 3 次元計測手法か

ら得られた点群データを，後処理によってポリゴンメッシュや B-スプラインなどの 3次元

サーフェスモデルにあてはめる方法である3)5)6)8)．ただし，ステレオ計測や Structure from

Motion などによって得られた点群データには一般に誤差が含まれているため，このよう

な後処理によって適切なサーフェスを生成することは容易ではない6)．一方，はじめから

サーフェスのモデルパラメータを推定目的パラメータとし，特徴点の再投影誤差や画像間

の輝度差等に基づくコストを最小化することで，3 次元サーフェスを推定することができ

る4)9)12)16)14)．

このようなアプローチの一つとして，ステレオ画像間のダイレクトイメージアライメント

に基づいた三角メッシュモデルの生成手法12)11) が提案されている．この方法では，画素値

全てが推定に寄与するため，特徴点対応に基づく手法と比較して高精度な推定が可能であ

る10)15)．また，ダイレクトイメージアライメントは一般に計算量が大きいが，この手法で

は，ICIA(Inverse Compositional Image Alignment)1) の考え方を利用したコスト関数の

定式化を行うことで計算量を大幅に低減し，リアルタイム処理を実現している17)．

ただし，上述の手法は，静止したステレオカメラを想定したものである．移動ロボットの

ためのサーフェス生成技術を想定した場合，カメラは移動体に設置されると考えられ，カメ

ラが運動している中でのサーフェス生成技術を考慮する必要がある．特に，空撮による地形

計測のように広範囲のサーフェスを生成する場合や，ロボットが対象物体を認識し追跡する

といったアプリケーションでは，サーフェスとともにカメラ運動の推定が不可欠となる．

本稿では，ステレオ時系列画像を利用し，三角メッシュモデルとカメラ運動を同時に推定
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する手法を提案する．提案手法では，異なる時刻に撮影された 2組のステレオ画像を用い，

基準フレームの一方のステレオ画像中に定めた三角メッシュ頂点の奥行きと，フレーム間の

カメラ運動を推定する．ここでは，各三角パッチ内の画素値に関し，メッシュを定めた画像

に対してペアを成す 3組それぞれの SSD(Sum of Squared Differences)の和，およびサー

フェス形状に関する空間的平滑化拘束によって構成されたコスト関数を Gauss-Newton 法

を用いて最小化することにより，目的パラメータを導出する．さらに，ICIAの考え方を取

り入れたコスト関数の定式化と，メッシュを順次細かくしてゆく階層的アプローチの利用

により，効率的かつロバストなサーフェス生成を実現する．本稿では，提案手法を，基準フ

レームを固定した 3 次元サーフェストラッキングと，隣接フレーム間で推定を行うプログ

レッシブ 3次元サーフェス生成に適用し，合成画像と実画像を用いた実験を通じて提案手法

の有効性を示す．

2. 提案手法の定式化

2.1 コスト関数

提案手法では，前述のサーフェス生成手法12) と同様に，画像上に三角メッシュを作成す

る．提案手法では，基準フレームの右ステレオ画像（以下，基準画像）にメッシュを定める．

三角メッシュを作成する方法としては，特徴点を母点としたドロネー分割などの方法が考

えられるが，本稿では，同一サイズの三角パッチで構成されたメッシュを利用する．基準画

像上のメッシュの頂点を Vm, (m = 1, 2, . . . ,M)と表し，Vm は対象物体表面の 3 次元形状

に対応した奥行き dm(m = 1, 2, . . . ,M) を持つものとする．また，3頂点によって構成さ

れる三角パッチを Cn, (n = 1, 2, . . . , N)で表す．そして，パッチ Cn をなす 3 頂点のイン

デックスmの集合 {i, j, k} を，S(n) = {i, j, k} と書く．
図 1に，3次元空間中のメッシュと各時刻におけるカメラ座標系の関係を示す．ここでは，

時刻 τ0 における右カメラの座標系をX0，左カメラの座標系をX1 とし，右カメラを基準

カメラとする．また，時刻 τ1 における右および左のカメラ座標系を，それぞれX2,X3 と

する．ステレオカメラ間の座標系の関係は X1 = RsX0 + ts とし，外部パラメータ Rs,

ts は既知とする．フレーム間のカメラ運動 (ego-motion) は，右カメラの運動，すなわち

X2 = RX0 + t によって定める．

各画像上のメッシュの座標関係を図 2 に示す．ここでは，時刻 τ0 における右カメラの画

像を基準画像 T，左カメラの画像を I1 とし，時刻 τ1 における右および左の画像を，それ

ぞれ I2, I3 で表す．また，2台のカメラの内部パラメータは既知とし，画像座標は内部パラ
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図 1 カメラ座標系の関係
Fig. 1 Camera geometry.
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図 2 画像座標系の関係
Fig. 2 Image geometry.

メータが正規化された座標 (正規化画像座標) を示すものとする．

基準画像上の各三角パッチ Cn 内の座標 x = (x, y)T は，その 3 頂点の奥行き，カメラ

運動，およびステレオカメラの外部パラメータで定められる平面射影変換 w によって，他

の画像上に座標変換される．画像 I1, I2, I3 上の対応座標をそれぞれ x1, x2, x3 とすると，

基準画像上の座標 x と，他の画像座標との関係は，xν = w(x;pν,n), (ν = 1, 2, 3)のよう

に表わすことができる．ただし，pν,n は，三角パッチ Cn に関する平面射影変換行列 P ν,n

の要素をラスタ順に並べたベクトルである．行列 P ν,n は，各三角パッチの 3 頂点の奥行き

dm, (m ∈ S(n)) ，カメラの回転と並進を表す運動パラメータ R, tの関数として記述でき，

以下，本稿では，運動パラメータR, tおよびメッシュ全頂点の奥行き dm, (m = 1, 2, . . . ,M)

を目的パラメータとする．

提案手法では，次式で示すように，基準画像 T と他の画像 Iν との間の画素値の SSD(Sum

of Squared Differences)を表すデータ項 ED と，サーフェスの平滑化項 EC とによって構

成されるコスト関数を最小化することにより，目的パラメータを求める．

E = ED + λCEC (1)

ただし，λC は平滑化の重みを表す．

2.2 データ項の定式化

SSDの和によって構成される ED は次式のように記述できる．
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ED =

3∑
ν=1

∑
n

∑
x∈Cn

(
T [x]− Iν [w(x;pν,n)]

)2
(2)

以下では，式 (2) 内の平面射影変換 w(x;pν,n) を具体的に定式化する．ただし，まず平面

射影変換w を，パッチの 3 次元空間中の平面方程式を定める 3 自由度のパラメータベクト

ル qn を用いて表現し，その後 qn をパッチの 3頂点の奥行き dm, (m ∈ S(n)) によって記

述するという 2段階の定式化を行う．以下，画像座標は内部パラメータが正規化された座標

(正規化画像座標) を示すものとする．

平面射影変換行列P ν,nは，例えば，ν = 1(ステレオ画像)のケースでは，P 1,n = Rs+tsq
T
n

と書け，ν = 2, 3 のケースにおいても，カメラ座標系間の回転行列と平行移動ベクトル，お

よび平面パラメータベクトルを用いて表わすことができる．また，パッチ Cn の 3 頂点の基

準画像上の座標を ym = (xm, ym)T , (m ∈ S(n) = {i, j, k} とし，それらの奥行きを dm と

すると，3 頂点の 3 次元空間中の座標 Y m は Y m = (dmum, dmvm, dm)T , (m ∈ {i, j, k})
と表すことができる．このとき，qn と dm, (m ∈ {i, j, k}) の関係は，次式で表される．

qn = Lnγn (3)

where Ln ≡

 xi yi 1

xj yj 1

xk yk 1


−1

, (4)

γn ≡ (1/di, 1/dj , 1/dk)
T . (5)

式 (3) は，qn が，γn = (1/di, 1/dj , 1/dk)
T の関数として表現できることを意味している．

これにより射影変換wも奥行き γn を用いて記述できるため，式 (2) のコスト関数を，全頂

点の奥行きの逆数とカメラ運動を要素とするベクトルを推定するように，改めて書き換える．

ここでパラメータベクトルを，µ ≡ (ω, t,Γ)T と表現する．ただし，ω = (ωx, ωy, ωz)
T は

回転行列Rを各座標軸まわりの回転によってあらわしたものであり，また t = (tx, ty, tz)
T，

および Γ = (1/d1, 1/d2, . . . , 1/dM )T とする．これを利用して式 (2) は次式のように書ける．

ED =

3∑
ν=1

∑
n

∑
x∈Cn

(
T [x]− Iν [w(x;pν,n(qn(µ)))]

)2
(6)

SSD で表現されたコスト関数は，Gauss-Newton 法を用いて最適化する方法が一般的であ

るが，最適化における繰返し演算ごとの計算コストが大きく，短時間での推定が困難となる．

これに対し本稿では，高速化のために，ICIA1) の形式で表現されたコスト関数を利用す

る．ICIAでは，パラメータの微小変化量を推定する際に，基準画像と参照画像の役割を入

れ替える．この方法により，Gauss-Newton法における繰返しごとの計算コストを大幅に小

さくできる．ICIAを利用したコスト関数 E′
D は次式で表される．

E′
D =

3∑
ν=1

∑
n

∑
x∈Cn

(
T [∆w(x;∆pν,n(∆µ))]− In[w(x; p̄ν,n(µ̄))]

)2
(7)

ただし，µ̄と ∆µは，µの現在の推定値 (初期値)および微小変化量をそれぞれ表わす．ま

た，各画像ペアについて，

w(x;pν,n(µ)) = w(x; p̄ν,n(µ̄)) ◦∆w(x;∆pν,n(∆µ))−1 (8)

の関係が成立する．ただし，◦は関数の合成を表わし，∆w(x;∆pν,n)は平面射影変換行

列 (I +∆P ν,n)による座標変換を示す (I は単位行列)．

式 (7)に Gauss-Newton 法を適用すると，次式が得られる．

∆µ = −H−1
D bD, (9)

where

HD =

3∑
ν=1

∑
n

(Kν,nL̃n)
T

( ∑
x∈Cn

[gJ ]T [gJ ]

)
Kν,nL̃n, (10)

bD =

3∑
ν=1

∑
n

(Kν,nL̃n)
T

( ∑
x∈Cn

eν,n(x) [gJ ]
T

)
Kν,nL̃n, (11)

g ≡ ∂∆T

∂∆w
,J ≡ ∂∆w

∂∆pν,n

,Kν,n ≡
∂∆pν,n

∂∆hn
, (12)

eν,n(x) ≡ (T [x]− Iν [w(x : p̄ν,n(µ̄))]) (13)

ここで，hn ≡ (ω, t, qn)
T とし，HD は Gauss-Newton法によって近似されたヘッセ行列，

bD は最急降下勾配ベクトルを表す．また，g と J は，基準画像 T の画像勾配を示す 1×2
の行ベクトルと 2×9のヤコビ行列をそれぞれ表わしている⋆1．

これらは，ICIAを利用して画像の役割を入れ替えたことから T のみに依存し，T が更新

されない間は繰り返し計算で変化しない7)13)．つまり，画像が更新される毎に一度だけ計算

⋆1 本稿では，ベクトルによる微分は，微分するベクトルの列数が微分結果の列数に一致するという規則を用いてい
る．
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すればよく，また，同じ理由により全ての ν についても共通である．

L̃n は，式 (5) の列数をM(頂点数)に拡張した 3×M の行列であり，n 番目のパッチに

対応するm, (m ∈ S(n)) の列以外はゼロになる．すなわち，m ∈ S(n) = {i, j, k}(1 ≤ i <

j < k ≤M) とすると，

L̃n =

 l
(n)
1i l

(n)
1j l

(n)
1k

0 1
i

l
(n)
2i 0 i+1

j
l
(n)
2j 0 j+1

k
l
(n)
2k 0 k

M

l
(n)
3i l

(n)
3j l

(n)
3k

 , (14)

where Ln =

 l
(n)
1i l

(n)
1j l

(n)
1k

l
(n)
2i l

(n)
2j l

(n)
2k

l
(n)
3i l

(n)
3j l

(n)
3k

 . (15)

となる．ただし，0 a
b
は 3 × (b − a) のゼロ行列を示す．式 (9) によって得られる ∆µ は，

目的パラメータの微小変化量 ∆R,∆t,∆qn を表しており，これらを用いて現在の推定値

R̄, t̄, q̄n を次のように更新する．

R̄← R̄∆R, t̄← R̄∆t+ t̄, q̄n ← q̄n +∆qn. (16)

行列 L̃n は，パッチごと値が異なるものの，頂点の画像座標のみに依存しているため，再

計算は不要となる．一方，Kν,n は 9×9 のヤコビ行列を表わしており，ν = 3 の場合は式

(17)のように記述できる．ただし，ν = 3における画像間の平面射影変換は，ステレオ画像

間の平面射影変換と，単眼カメラの移動によって生じる平面射影変換を内包しているため，

K3,n を利用して ν = 1, 2におけるKν,n を導くことができる．

K3,n = −
(
I − cq̄n

T
)( ∂∆R

∂∆hn
+

∂∆t

∂∆hn
q̄n

T
)
− c

∂∆qT
n

∂∆hn
, (17)

where c =
1

1 + q̄n
T R̄

T
RT

s (Rst̄+ ts)
R̄

T
RT

s (Rst̄+ ts) (18)

ここで導出したK3,n は文献7) において記述されているヤコビ行列を各三角パッチ毎に異

なる行列であるとして拡張したものであり，同様な手順で定式化を行っている．

ν = 1 の場合は，ステレオ画像による平面パラメータのみの推定となる．式 (17) に

R̄ = ∆R = I, t̄ = ∆t = 0, ∂∆R/∂∆hn = 0, ∂∆t/∂∆hn = 0 を代入することにより，

K1,n が得られる．一方，ν = 2の場合は，式 (17)にRs = I, ts = 0. を代入すればよい．

2.3 平滑化項の定式化

メッシュを細かくするとパラメータの自由度が高くなり，対象のテクスチャが荒く弱い場

合や画像ノイズや外部の光源による輝度の変化が大きい場合には，全自由度を安定に推定す

ることが困難である．そこで，本稿では平面パラメータを利用した平滑化項をコスト関数に

付け加えることで，安定に滑らかなサーフェス生成を行う手法を提案する．

2つのパッチに共有される辺を l(= 1, 2, . . . , L)とし，共有するパッチ Cn1，Cn2の平面パ

ラメータ qn1(l)，qn2(l) とする．そして，辺 l について，形状の滑らかさを表すコスト EC

を次式で定める．

EC =
∑
n

∥ qn1(l) − qn2(l) ∥
2 (19)

このコストは，隣接する 2 つのパッチ Cn1，Cn2 が空間中の同一平面上にあるときに 0 と

なる．つまり，隣接パッチの平面パラメータの変化を抑制するような拘束項としての効果が

期待できる．ここで，qn1(l) = (q
n1(l)
x , q

n1(l)
y , q

n1(l)
z )T，qn2(l) = (q

n2(l)
x , q

n2(l)
y , q

n2(l)
z )T と

すると，EC は次式で書ける．

EC =
∑
n

a(µ)2 + b(µ)2 + c(µ)2. (20)

ここで，a(µ) = (q
n1(l)
x − q

n2(l)
x ), b(µ) = (q

n1(l)
y − q

n2(l)
y ), c(µ) = (q

n1(l)
z − q

n2(l)
z )とする．

式 (20)の各項を 1次テイラー展開し，∆µで微分して整理する．

∆µ = −H−1
C bC , (21)

where

HC ≡
∑

l

(
J (a)T J (a)

)
+
(
J (b)T J (b)

)
+
(
J (c)T J (c)

)
, (22)

bC ≡
∑

l

(
a(µ̄)J (a)T

)
+
(
b(µ̄)J (b)T

)
+
(
c(µ̄)J (c)T

)
, (23)

J (a) ≡ ∂∆a

∂∆µ
,J (b) ≡ ∂∆b

∂∆µ
,J (c) ≡ ∂∆c

∂∆µ
. (24)

提案手法では，次式を利用してパラメータを最適化する．

∆µ = − (HD +HC)
−1 (bD + bC) . (25)

この平滑化拘束は，滑らかなサーフェスの生成を実現できるが，重みを大きくするほど細

かな凹凸や急な勾配のあるサーフェスを正しく生成することが難しくなる．しかし，この平

滑化拘束を導入したことにより，推定の安定性が飛躍的に高まるため，適度に重みを付けて

利用することが不可欠である．さらに，サーフェス生成を安定化することで繰り返し計算回

数の低減が可能である．
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2.4 計算コスト

提案手法では，Kν,n は，画像座標 xに依存しないが現在の推定値 (R̄, t̄, q̄n) に依存して

いるため，ICIAを利用したことによるヘッセ行列HD の固定化1) は実現できない．これ

は，∆P ν,n が，いずれの ν においても，現在の推定値 (R̄, t̄, q̄n)に依存していることが原

因である．

しかし，提案手法の場合，g,J ,Ln は固定であることから，式 (10)における画素 xごと

の加算は繰返しごとの再計算は不要である．平滑化拘束における計算コストは，HC，bC

を求める際にすべての lについて加算する処理が必要であるが，lはパッチ数の 3倍より小

さい．すなわち，HD，HC および bC の計算コストは，画素ごとの差分演算を必要とする

bD の計算コストと比較すると非常に小さい．つまり提案手法における実際の計算コストは，

式 (11)における画素ごとの演算に大きく依存している．ここでは，ν = 1, 2, 3の各画像中

の注目領域について，画像 Iν を平面射影変換した結果と T との差分をとる eν,n(x)の算出

と，その差分値に [gJ ]を積算する処理が必要となる．また，メッシュを細かくしていくほ

ど頂点の数が増え，計算コストも大きくなる．ただし，1 ペアあたりのこの演算は，ステ

レオ画像を用いて直接的に 3Dサーフェスを生成する方法12) の計算コストとほぼ等しい⋆1．

すなわち，提案手法の計算コストは，文献 12)の計算コストを，3 倍 (画像ペア数倍) した

ものとほぼ同等と考えることができ，文献 12)では実時間での推定が可能であることから，

提案手法においても高速な推定が期待できる．

3. 実 験 結 果

第 2節で述べた定式化は，ステレオ時系列画像中の任意の 2フレームに対して適応する

ことができる．本節では，(i)基準画像を時刻 τ = 0の右画像として固定したケースと，(ii)

常に隣接フレームを利用するケースについて，合成画像および実画像を用いた実験の結果

を示す．ちなみに，(i)では同一サーフェスをトラッキングでき，(ii)では広範囲なサーフェ

スを生成できる．

上記いずれのケースでも，ステレオ動画像に適用する場合，初期時刻の 2フレームを利用

した推定では初期値を与え，現時刻の推定では前時刻の推定結果を利用する．ただし，提

案手法では，メッシュが細かいほどサーフェス形状を精度よく表現できる一方で，初期値に

⋆1 ただし，モーション 6 自由度分だけ計算コストが大きいが，メッシュ頂点の数が大きいほどその影響は小さくな
る．

(a) 1st frame (b) 50th frame (c) 100th frame

図 3 合成画像実験で利用したステレオ画像シーケンス．3 つの異なる時刻におけるステレオ画
像のみを提示．上:左画像．下:右画像．

Fig. 3 Synthetic stereo image sequence. Left to right: Three difference time

instances. Top: Left images. Bottom: Right images.

対する推定の安定性が悪くなる12)．そこで，文献 12)の方法と同様に階層的メッシュを導

入する．より具体的には，各時刻の推定において，前時刻における一番粗いメッシュのサー

フェス推定結果を現時刻の初期値として与え，階層的メッシュによる推定を実行する．ただ

し，(ii)のケースでは，サーフェスの初期値は，前時刻のカメラ運動による補償を行った上

で与えるものとする．

3.1 合成画像実験

3Dサーフェスの実形状 Z(x)は式 (26)の三角関数を利用して作成しており，テクスチャ

を貼り付けることによって 640× 480[pixel] の画像を生成した．

Z(x) = 9.75− 0.5 cos(2π
x

W
) [m] (26)

ただし，W は画像の幅，xは正規化画像の x座標を表す．ステレオ画像間の外部パラメー

タは，ベースライン長は 2mとし，光軸間の輻輳角を 20度とした．図 3 は，実験で利用し

た 100フレームの合成ステレオ画像の例である．フレーム間のカメラの運動は，回転ベクト

ル ω̃k，並進ベクトル t̃k (k=1,2,. . .,100)の各要素ごとに正規分布に従う乱数を用いて生成

した．このとき正規分布の標準偏差を回転，並進それぞれに σω，σt と定義しており，本実

験では σω = 0.5[degree]，σt = 0.1[m]とした．ステレオカメラの内部パラメータ行列を，
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(a) 1st frame (b) 50th frame (c) 100th frame

図 4 τ = 0 を基準フレームとした推定結果．(赤) 実形状．(青) 推定結果．(緑) 真値
Fig. 4 Surface reconstruction result for synthetic scene by the reference frame being at τ = 0.

(Red) Actual shape. (Blue) Results. (Green) Ground truth.

A = [500 0 319.5; 0 500 239.5; 0 0 1]とし，左右のカメラとも同じとした．また，カメラ

の外部パラメータは，ωs = (0.0, 20.0, 0.0)T [degree]，ts = (2.0, 0.0, 0.0)T [m] とした．

階層的メッシュの初期段階として 300×230[pix] の長方形によって生成された頂点数 4,

パッチ数 2 のメッシュを用い，各頂点の初期値は 10[m] とした．カメラ運動の初期値は，

ω = (0.0, 0.0, 0.0)T [degree], t = (0.0, 0.0, 0.0)T [m] とした．メッシュの階層は全 4 段階と

し，最後のサーフェス生成に用いたメッシュ(1 辺 37[pixel] のパッチによって生成された頂

点数 81，パッチ数 128 のもの) を図 3(a) に示す．また，本実験では，∆µの値が 10−4 以

下になった場合に繰返し計算を終了するという収束条件を利用し，各メッシュ階層での繰り

返し計算の上限を 30 回，また平滑化項の重みは 104 とした．

図 4 は，図 3に示した 3つの時刻それぞれにおいて，(i)のケースでの最終階層メッシュ

頂点（青）と真値（緑）を，実形状（赤）とともに，3 次元空間にプロットした図である．

同図により，真値と推定結果がほとんど誤差なく重なっており，対象のサーフェスを精度よ

くトラッキングできているといえる．

また，図 5 は，(ii) のケースにおける推定結果を重ねて表示したものである．同図によ

り，対象のサーフェスにおいて各時刻での注目領域を正しく復元できていることがわかる．

この方法ではフレーム間の推定誤差が集積してしまい徐々に真値から離れてしまうが，100

フレームにわたる推定では，真値の 100分の 1のスケールのずれにとどまっていた．

さらに，図 6(a)(b) は，(i)のケースについて，単眼動画像中の 2フレーム間の特徴点対

応に基づく推定手法と，提案手法のカメラ運動推定結果を比較したものである．単眼の特

徴点対応に基づく方法では，提案手法の基準画像中のメッシュ領域を ROIとして 200個の

図 5 隣接フレーム間での推定結果．（赤）実形状．（緑）（青）（茶）はそれぞれ 15,45,100

フレームでの推定結果
Fig. 5 Surface reconstruction result for synthetic scene by using neiboring two

frames. (Red) Actual shape. (Green)(Blue)(Brown) are results at 15th,

45th, 100th frame, respectively.

特徴点を抽出して KLT-Tracker でトラッキングした結果に対し，標準的な Structure from

Motion 技術2) に基づき，RANSACによるアウトライヤの除去，基本行列の分解によるカ

メラ運動推定，ステレオ計測による 3次元計測，再投影誤差の最小化という一連の処理を毎

フレームに適用したものである．ただし，単眼ではスケールの不定性があるため，3次元計

測結果の奥行き誤差が真値に対して最小となるように，スケールを補償した．回転誤差はベ

クトル log(R̄
T
Ra)のノルムを degree で評価したものであり，並進誤差は t̄− ta のノルム

を meter で評価したものである．ただし，R̄, t̄は推定値，Ra, ta は真値を示す．単眼の特

徴点対応に基づく手法では，回転において平均約 1.0[degree]，並進において平均約 10[cm]

の誤差があるのに対し，提案手法では，それぞれ約 0.015[degree]，約 0.015[cm]であり，非

常に高精度な推定ができている．

3.2 推定速度の評価

フレームレートを表 1に示す．3.1節では各メッシュ階層での最大繰り返し計算を 30回
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図 6 カメラ運動の誤差の比較．
Fig. 6 Comparative result of ego-motion error.

手法 フレームレート

(i)時刻 τ = 0を基準フレームとして推定 1.037878

(ii)隣接フレーム間での推定 0.906863

表 1 フレームレート (fps)

Table 1 Frame rate (fps).

と設定したが，実画像のケースにおいても，ほぼ全ての時刻において，各階層 10回の計算

を行うまでに，∆µが 10−4 以下となって推定が終了する．そのため，計測時間の評価では，

各メッシュ階層での繰り返し計算は最大 10回とし，100フレームの推定にかかった時間か

らフレームレートの平均値を導出した．プログラムは C 言語と OpenCV ライブラリを利

用して実装し，Intel C++ Compiler でコンパイルして，64bit Windows7, Intel Core i7

2.80[GHz], メモリ 4[GB]のマシン上で実行した．表 1において，(ii)のケースのフレーム

レートが小さいのは，初期化処理を必要としているためである．提案手法では，必要に応

じてメッシュの階層を粗くすることもでき，このケースでは，より高速な推定を行うことが

できる．こうしてメッシュの細かさを柔軟に設定できることも，提案手法の利点であるとい

える．

3.3 実シーンにおける実時間推定

実画像に対して提案手法を適用した結果について述べる．カメラは Point Grey Reserch

社の BumbleBee2 を利用し，画像上でのメッシュの大きさは 250×200[pixel]，メッシュの

図 7 実シーンに対する時刻 τ = 0 を基準フレームとしたサーフェス推定結果
Fig. 7 Surface reconstruction result for real scene by the reference frame being at τ = 0.

階層は 3とした．

3.3.1 Surface Tracking

(i) のケースにおいて推定を行った様子を図 7に示す．推定計算速度は，約 2.3[fps]であ

り，物体のサーフェス形状を良好に復元しつつ，実時間での推定を実現できた．

3.3.2 Progressive Surface Reconstruction

(ii)のケースにおける推定結果を図 8に示す．計算速度は約 2.2[fps]であった．対象の表

面形状だけでなく，カメラ運動も精度よく推定できていることにより，3Dサーフェスの推

定結果が CGとして次々に復元され，これらを重ね合わせて描画することにより，サーフェ

スがプログレッシブに広がっていく様子がわかる．

4. お わ り に

本論文では，従来の静止ステレオ画像を用いたダイレクトイメージアライメントに基づく

サーフェス生成手法12) を時系列ステレオ画像へと拡張し，サーフェスとカメラ運動とを同

時に推定する手法を提案した．提案手法では，複数の小三角パッチによるポリゴンメッシュ

を用いて物体表面をモデル化し，画像間の SSDに基づくデータ項と，平滑化項によって構

成されたコスト関数を最小化することでメッシュ全頂点の奥行きと同時にカメラ運動を最適

化した．定式化の際に ICIAの考え方を取り入れて計算コストを低減するとともに，階層的
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図 8 実シーンに対する隣接フレームを利用したサーフェス生成結果
Fig. 8 Surface reconstruction result for synthetic scene by using neiboring two frames.

メッシュを利用して安定性を高めた．合成画像および実画像を利用したシミュレーション実

験により，高速かつ高精度にサーフェス形状とカメラ運動の推定ができていることを示した．

今後は，GPUを用いたプログラミングによるフレームレートの改善に取り組む予定であ

る．また，提案手法のメッシュモデルでは，不連続な形状，極端な凹凸を持つ場合，オク

ルージョン等が発生している場合などには対応が困難となることや，カメラ運動による照明

環境の変化，ステレオ画像間での明るさの違いなどへの対処も必要と考えられ，今後これら

の問題についても検討してゆく予定である．
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