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動画像からの
高精度・高密度な 3 次元点群の復元に関する検討

山尾 創輔1 酒井 修二1 伊藤 康一1 青木 孝文1

概要：本稿では，動画像から高精度・高密度な 3 次元点群を復元する手法を提案する． 動画像を用いる
ことで，限られた枚数の多視点画像ではオクルージョンとなる領域を復元することが可能である．一方
で，動画像のすべてのフレームでマッチングをすると膨大な計算時間がかかるため，3 次元復元に適した
フレームを選択する必要がある．提案手法は，まず，Structure from Motion を用いて対象の粗い 3 次元
メッシュを求める．次に，メッシュとカメラの幾何関係からステレオマッチングに適したフレームを選択
する．そして，選択されたフレームから対応する局所領域を抽出し，位相限定相関法を用いて高精度かつ
密な 3 次元点群を得る．提案手法を用いることで，計算量を抑えつつ，高精度・高密度な 3 次元復元が可
能である．実験により，復元誤差 1mm 以下の精度で密な 3 次元点群を復元できることを示す．

1. はじめに

3 次元復元は，物体の 3 次元形状を計算機上で復元する
技術である [1]．3 次元復元技術の中でも，多視点画像から
の 3 次元復元は，対象物体をカメラで撮影するという非常
に簡便な作業で 3 次元情報を得られるため，広範囲な応用
に適用可能である．近年では，Furukawa らの手法や Vu

らの手法 のように，様々な多視点画像からの 3 次元復元
手法が提案されており，カメラ画像のみを用いて高品質な
3 次元復元が行えるようになった [2], [3], [4], [5]．これら
の 3 次元復元手法では，比較的少ない枚数の多視点画像を
入力として想定している．そのため，より多くの枚数の多
視点画像から 3 次元復元を行うことで，3 次元復元精度の
向上や複雑な形状の復元が期待できるが，多視点画像の撮
影に手間がかかったり，画像マッチングの計算時間が膨大
になるといった問題がある．これに対して，本稿では，動
画像を用いることで，多視点画像からの 3 次元復元の高精
度化を目的とする．動画像を用いる利点としては，(i) 連
続した画像列を容易に撮影できること，(ii) 大量の多視点
画像を容易に撮影できることが挙げられる．連続した画像
列では，直前の画像との画像変形が小さいため，トラッキ
ングによる容易で安定な画像マッチングが可能である．ま
た，多視点画像の枚数が多くなることで，オクルージョン
の発生を抑え，3 次元復元精度の向上が期待できる．
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動画像のように，多くの枚数の多視点画像から高精度に
3 次元復元を行うためには，画像マッチングを行うカメラ
ペアを適切に選択することが重要である．特に，動画像を
入力として想定する場合，非常に多くのカメラが存在する
ため，画像マッチングを行うカメラペアの組み合わせも数
多く存在する．基線長の短いカメラペアを用いて 3 次元復
元を行う場合，画像マッチングの誤差が 3 次元復元結果に
与える影響が大きくなるため，3 次元復元精度が低下する．
一方で，基線長の長いカメラペアを用いて 3 次元復元を行
う場合，画像変形が大きくなったり，オクルージョンが発
生しやすくなったりするため，画像マッチングの誤差が増
加する．Furukawa らの手法 [4] に代表される多くの手法
では，画像マッチングスコアの低いカメラペアの結果を 3

次元復元に利用しないことで，オクルージョンや補正でき
ない画像変形の影響を抑えている．しかしながら，基線長
の短いカメラペアのマッチング結果も基線長の長いカメラ
ペアの結果と同等に扱うため，基線長の短いカメラペアが
多く存在する場合， 3 次元復元誤差が大きくなる．また，
Tola らの手法 [6] では，カメラペアの視差角によって適切
な基線長のカメラペアを選択しているが，画像変形やオク
ルージョンに関しては考慮していない．3 次元復元精度，
画像変形，および，オクルージョンなどを考慮してカメラ
ペアを選択する場合，適切なカメラペア選択は物体の 3 次
元形状に依存する．しかしながら，一般に，多視点画像か
らの 3 次元復元では，復元する対象物体の 3 次元形状が未
知であるという問題がある．
そこで，本稿では，画像マッチングおよび 3 次元復元に
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適したカメラを選択し，動画像からの高精度・高密度な 3

次元点群を復元するための新しいフレームワークを提案す
る．提案手法では，Structure from Motion (SfM) による
カメラ運動推定と同時に物体のおおまかな形状を復元し，
そのおおまかな形状をもとに，詳細な 3 次元復元に適した
カメラペアを選択する．画像マッチングを行うカメラペア
を対象物体の形状に応じて選択することで，複雑な最適化
を伴わない単純な手法においても高精度な 3 次元復元が可
能である．さらに，提案手法では，SfM におけるフレーム
間の画像マッチングと，詳細な 3 次元復元におけるカメラ
ペア間の画像マッチングに，位相限定相関法 (Phase-Only

Correlation: POC) に基づく高精度画像マッチング手法を
用いる [7]．POC は，画像の位相情報に着目した画像マッ
チング手法であり，多視点画像からの 3 次元復元において，
正規化相互相関 (Normalized Cross-Correlation: NCC) に
基づく画像マッチングに比べ，高精度な画像マッチング
が可能であることが報告されている [8]．SfM におけるフ
レーム間の画像マッチングでは，入力される多視点画像が
動画像であるため，連続するフレーム間では画像変形が小
さく，領域ベースのマッチング手法である POC を用いて
高精度に対応付けることが可能である．詳細な 3 次元復元
では，SfM で生成した大まかな形状に基づいて，選択した
カメラペア間の局所的な画像変形を補正することで，POC

を用いた高精度・高密度な 3 次元点群の復元が可能とな
る．また，本稿では，実際の動画像を用いた精度評価実験
を通して，提案手法を用いて復元誤差 1mm 以下の精度で
高密度な 3 次元点群を復元できることを示す．

2. 位相限定相関法に基づく画像マッチング

本章では，提案手法で重要となる基礎技術である POC

について説明する．POC は，画像の位相情報のみに着目し
た画像マッチング手法である [7]．POC に基づく画像マッ
チングは，画像の振幅成分や高周波数成分を除去するた
め，画像の明るさ変化やノイズに対してロバストである．
また，相関関数の解析的ピークモデルを用いた高精度な関
数フィッティングを適用することで，サブピクセル精度の
画像マッチングが可能である．
画像サイズ N1×N2 ピクセルの 2次元画像信号 f(n1, n2)

および g(n1, n2) の 2 次元離散フーリエ変換 (Discrete

Fourier Transform: DFT) を F (k1, k2)，G(k1, k2) とする
とき，このとき，正規化相互パワースペクトル R(k1, k2)

を次式で定義する．

R(k1, k2) =
F (k1, k2)G(k1, k2)∣∣∣F (k1, k2)G(k1, k2)

∣∣∣ (1)

ただし，G(k1, k2) は G(k1, k2) の複素共役である．また，
k1 = −M1, · · · ,M1，n2 = −M2, · · · ,M2 は離散周波数イ
ンデックスであり，N1 = 2M1+1，N2 = 2M2+1 である．

2 次元 POC 関数 r(n1, n2) は，R(k1, k2) の 2 次元逆離散
フーリエ変換 (Inverse Discrete Fourier Transform: IDFT)

であり，次式で定義する．

r(n1, n2) =
1

N1N2
R(k1, k2)

∑
k1k2

W−k1n1

N1
W−k2n2

N2
(2)

ここで，
∑

k1k2
は，

∑M1

k1=−M1

∑M2

k2=−M2
を表し，WN1

，WN2

は回転因子である．2 次元画像信号 f(n1, n2) と g(n1, n2)

が互いに微小量 (δ1, δ2) だけ平行移動した関係にあると仮
定すると，f(n1, n2) と g(n1, n2) の POC 関数 r(n1, n2)

は次式で与えられる．

r(n1, n2)

� α

N1N2

sin {π(n1 + δ1)}
sin { π

N1
(n1 + δ1)}

sin {π(n2 + δ2)}
sin { π

N2
(n2 + δ2)} (3)

上式は， 2 次元画像信号が微小量 (δ1, δ2) だけ平行移動
した場合の POC 関数のピーク形状を表している．このと
き，POC 関数の相関ピークの高さ α は 2 つの画像信号の
類似度の指標に，相関ピークの位置座標 (δ1, δ2) は 2 つの
信号の平行移動量に相当する．POC を用いた画像マッチ
ングでは，実際に計算される POC 関数の離散データに対
して，式 (3) で表される相関ピークの形状モデルをフィッ
ティングし，パラメータ α と (δ1, δ2) を推定することで，
2 つの画像信号間の類似度とサブピクセル精度の平行移動
量を算出する．さらに，(i) 窓関数の適用，(ii) スペクトル
重み付けを適用することで，高精度な平行移動量推定が可
能である．また，画像ピラミッドを用いた階層的探索によ
り，計算量を抑えつつ安定に高精度な画像マッチングが可
能である．

3. 動画像からの高精度・高密度な 3 次元点群
の復元

本章では，3 次元復元に適切なカメラペアを選択し，動
画像からの高精度・高密度な 3 次元点群を復元するための
フレームワークを提案する．図 1に示すように，提案手法
は，(i) 動画像のトラッキング，(ii) 疎な 3 次元復元，(iii)

三角形メッシュの生成，(iv) 密な 3 次元復元という 4 つの
処理から構成される．動画像のトラッキングでは，動画像
の先頭フレームから順番に特徴点の検出と追跡を行う．次
に，疎な 3 次元復元では，SfM に基づくカメラ運動の推
定と物体の疎な 3 次元点群の復元を行う．そして，三角形
メッシュの生成では，疎な 3 次元点群から物体の大まかな
3 次元メッシュモデルを生成する．最後に，密な 3 次元復
元では，基線長およびオクルージョンを考慮して選択した
カメラペアの間で POC に基づく画像マッチングを行い，
物体全体を高精度・高密度に 3 次元復元する．以下では，
具体的な処理について説明する．
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図 1 提案手法による動画像からの 3 次元復元: (i) 動画像のトラッキング，(ii) 疎な 3 次元復
元，(iii) 三角形メッシュの生成，(iv) 密な 3 次元復元

3.1 動画像のトラッキング
動画像のトラッキングでは，動画像の先頭フレームから

順番に特徴点の検出と追跡を行うことで，連続するフレー
ムにおける特徴点の対応を求める．このとき，後段の処理
で均等な大きさの三角形メッシュを生成するために，物体
全体に特徴点が偏りなく分布するようにトラッキングを行
う．また，連続するフレーム間の画像マッチングでは，フ
レーム間の画像変形が微小であることや，任意の点に対す
る対応付けが可能であることから，POC に基づく高精度な
画像マッチングを用いる [9]．K フレームの動画像の i 番
目のフレーム Ii (1≤ i≤ K) における特徴点の検出と追跡
の処理について説明する．まず，現在のフレーム Ii におい
て，コーナ点検出により画像の特徴点を検出する．コーナ
点検出には， Shi らの手法 [10]を用いることで，Harris ら
の手法 [11]や Rosten らの手法 [12]に比べて，より多くの
特徴点を偏りなく検出することができる．このとき，特徴
点の周辺 ±D ピクセルに他の特徴点が含まれないように特
徴点を検出することで，点の密度を制御する．また，i > 1

であれば，直前のフレーム Ii−1 から追跡中の特徴点の周
辺±D ピクセルを特徴点の検出領域から除くことで，計算
量を大幅に削減できる．次に，POC に基づく画像マッチ
ングを用いて，現在のフレーム Ii に含まれる特徴点に対
する次のフレーム Ii+1 の対応点を求める．ここで，Ii に
含まれる特徴点は，Ii で新たに検出された特徴点と，直前
のフレーム Ii−1 から追跡中の特徴点の集合である．また，
画像マッチングで得られる POC の相関ピーク値が閾値を
下回る点については，誤対応点として除去する．以上の処
理を，フレームを追加しながら繰り返すことで，動画像に
含まれる特徴点の連続的な対応関係を求める．

3.2 疎な 3 次元復元
動画像をトラッキングした結果から，SfM によりカメ

ラ運動を推定し，同時に物体全体の疎な 3 次元復元を行
う [1], [13]．全体の処理としては，逐次的にフレームを追
加しながら，線形解法と非線形最適化を繰り返す．
線形解法では，復元済みの 3 次元点の座標と，追跡した

特徴点の座標の関係から，Direct Linear Transform (DLT)

[1], [13] に基づきカメラの外部パラメータを求める．ただ
し，最初の 2 フレームについては，5 点アルゴリズム [14]

を用いてカメラの外部パラメータを求める．このとき，
RANSAC (RANdom SAmple Consensus) を用いること
で，誤対応に対してロバストにパラメータを推定する．そ
して，求めたカメラの外部パラメータから，三角測量の原
理に基づいて特徴点の 3 次元復元を行う．
非線形の最適化では，バンドル調整に基づく再投影誤差

の最小化により，推定したカメラの外部パラメータおよび
復元した 3 次元点の座標を最適化する [1], [13]．本稿では，
バンドル調整の対象範囲に応じて，大域バンドル調整と局
所バンドル調整の 2 種類を考える．大域バンドル調整は，
復元されたカメラおよび 3 次元点群の全てを最適化の対象
とする．具体的には，推定された K 個のカメラの投影行
列の集合を P = {pi} (1 ≤ i ≤ K) ，復元された L 個の 3

次元点の座標の集合を Q = {qj} (1 ≤ j ≤ L) とするとき，
次式で定義されるコスト関数 Eg(P ,Q) の最小化を行う．

Eg(P ,Q) =
1

2

K∑
i=1

L∑
j=1

||mi,j −mrep(pi,qj)||2 (4)

ここで，mi,j は，pi に対応するカメラで観測された qj の
画像上の座標である．また，mrep(pi,qj) は， pi を用い
てカメラ画像上に qj を投影したときの投影点の座標であ
る．大域バンドル調整は，カメラパラメータや 3 次元復元
点数が多くなるにつれて計算量が急激に増加するため，一
定のフレーム間隔を空けて繰り返し行う．
局所バンドル調整は，復元直後のカメラと，そのカメラで

観測される 3次元点を最適化の対象とする．具体的には，推
定されたカメラの投影行列 pi と，そのカメラで観測される
L′ 個の 3 次元点の座標の集合を Q′ = {q′

j} (1 ≤ j ≤ L′)

とするとき，次式で定義されるコスト関数 El(pi,Q
′) の最

小化を行う．

El(pi,Q
′) =

1

2

L′∑
j=1

||mj −mrep(pi,q
′
j)||2 (5)

局所バンドル調整は，大域バンドル調整に比べて計算量が
少ないため，DLT や 5 点アルゴリズムによるカメラ運動
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の推定を行なう度に適用する．
式 (4), (5)で定義されるコスト関数は非線形関数であるの

で，非線形最小二乗アルゴリズムの 1 つである Levenberg-

Marquardt (LM) 法を用いてコスト関数の最小化を行う．
このとき，スパース行列を利用したバンドル調整を用いる
ことで，大幅な高速化が可能である [15] ．

3.3 三角形メッシュの生成
SfM で得られた疎な 3 次元点群から，Labatut らの手

法 [16] を用いて三角形メッシュを生成する．Labatut らの
手法では，まず，3 次元ドロネー四面体分割により，疎な 3

次元点群を頂点とする四面体を生成する．そして，四面体
をノード，四面体の隣接関係をエッジとするグラフを構築
する．構築したグラフに対し，グラフカットに基づくエネ
ルギー最小化を行うことで，各四面体が対象物体の内外ど
ちらにあるかを示す 2 値のラベリングを行う．グラフカッ
トで最小化するエネルギー関数 Em は次式で定義される．

Em(S)=Evis(S)+λphotoEphoto(S)+λareaEarea(S) (6)

ここで，S は四面体を構成する三角形の集合であり，λphoto，
λarea は正の重みである．Evis(S)，Ephoto(S)，Earea(S)は，
それぞれ S の可視性，画像との一貫性および滑らかさの
制約を表す項である．各項の具体的な計算方法については
文献 [16] を参照されたい．三角形メッシュは，異なるラベ
ルを持つ四面体の隣接面を抽出することで得られる．

3.4 密な 3 次元復元
生成した 3 次元メッシュモデルについて，各三角形メッ

シュごとに，基線長やオクルージョンを考慮してステレオ
画像マッチングおよび 3 次元復元に適したカメラを選択
し，選択したカメラの間で POC に基づく画像マッチング
と局所的な 3 次元復元を行う．まず，注目する三角形メッ
シュの位置・法線方向，カメラの位置・姿勢，メッシュと
カメラ間に生じるオクルージョンといった幾何的な関係か
ら，画像マッチングの基準となる基準カメラと，基準カメ
ラと画像マッチングする対象カメラを 2 つ選択する．そし
て，それぞれの対象カメラについて，基準カメラとの間で
POC に基づく画像マッチングを行い，2 つの対象カメラの
間の対応点を 3 次元復元する．以下では，基準カメラおよ
び対象カメラの選択方法と，対象カメラ間における POC

に基づくステレオ画像マッチングおよび 3 次元復元につい
て説明する．
3.4.1 カメラ選択
選択したカメラ間の基線長が短い場合，安定した画像

マッチングが可能であるが，画像マッチングの誤差が 3 次
元復元精度に大きく影響する．一方，選択したカメラ間の
基線長が長すぎる場合，画像間の幾何的な変形が大きくな
るため，正確な画像マッチングが困難になる．そこで提案

図 2 高精度・高密度な 3 次元復元に適したカメラの選択

手法では，図 2に示すように，基線長やオクルージョンを
考慮してステレオ画像マッチングおよび 3 次元復元に適
したカメラを選択する．まず，カメラの画像面に投影され
るメッシュの射影変形をできるだけ小さくするため，メッ
シュと正対するカメラを基準カメラCref とする．次に，正
確な画像マッチングが可能な範囲で，できるだけ長い基線
長となるカメラを 1 つ目の対象カメラ Ctar とする．また，
Cref を中心に， Ctar と対称の位置にあるカメラを 2 つ目
の対象カメラ C ′

tar として選択することで，Ctar と C ′
tar の

間で，より長い基線長での高精度な 3 次元復元が可能であ
る．基準カメラ Cref および 2 つの対象カメラ Ctar, C

′
tar

を選択する際の具体的な処理手順を以下に示す．
ステップ 1: K フレームの動画像から得られたカメラ群

C = {C1, C2, · · · , CK} の中から，オクルージョンが
生じず，メッシュの表側が見えるような位置・姿勢の
カメラ群 Cvis を以下のように抽出する．

Cvis={C∈C |n·dC<0 ∧ n·rC<0 ∧ vis(C)} (7)

ここで，dC，n，rC はそれぞれ，カメラ C の奥行き
方向の単位ベクトル，メッシュの単位法線ベクトル，
カメラ C からメッシュの重心へ向かう単位ベクトル
である．vis(C) は，注目するメッシュとカメラ C の
間にオクルージョンとなるメッシュが存在しない場
合に真，そうでない場合に偽となる論理式である．な
お，オクルージョンの判定については，Havel らの手
法 [17]を用いて高速に求めることが可能である．

ステップ 2: 以下のように，メッシュと正対するカメラを
基準カメラ Cref として選択する．

Cref = arg max
C∈Cvis

(n·dC ×n·rC) (8)

ステップ 3: Cvis のうち，基準カメラ Cref の画像と正確
な画像マッチングが可能なカメラ群 Cmatch を以下の
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ように抽出する．

Cmatch={C∈Cvis| rC ·rCref
>cos θth} (9)

ここで，θth は正確な画像マッチングが可能な最大の
視差角である．

ステップ 4: 以下のように，基準カメラ Cref との視差角
が最大となるカメラを 1 つ目の対象カメラ Ctar とし
て選択する．

Ctar = arg min
C∈Cmatch

(rC ·rCref
) (10)

また，以下のように，Ctar との視差角が最大となるカ
メラを 2 つ目の対象カメラ C ′

tar として選択する．

C ′
tar = arg min

C∈Cmatch

(rC ·rCtar
) (11)

3.4.2 POC に基づくステレオマッチングと 3 次元復元
2 つのステレオペア Cref -Ctar および Cref -C

′
tar に対し，

POC に基づく画像マッチングを行う．POC に基づく画像
マッチングは，画像間の変形に平行移動のみを仮定してい
るため，画像間の幾何的な変形が大きい場合，正確なマッ
チングが困難である．これに対して提案手法では，Ishii ら
の手法 [18] を用いて，射影変換により画像の局所的な変形
を補正することで，画像変形が大きい場合においても高精
度なマッチングを行う．
Cref から Ctar （または C ′

tar ）への射影変換行列H は
次式で表される．

H = A

(
R+

tnT

d

)
A−1 (12)

ただし，n はメッシュの法線ベクトル，d は Cref からメッ
シュへの距離を表す．R および t は，それぞれ Cref から
Cref（またはC ′

tar）への回転・並進運動を表す．A は，カ
メラの内部行列を表す．nT は n の転置を表す．
次に，Cref の画像と，幾何変形を補正した Ctar の画像

との間で POC に基づく画像マッチングを行う．画像マッ
チングの基準点は基準画像上に設置することが一般的であ
るが，この場合，注目するメッシュと基準カメラの間の距
離や相対的な傾きによって，3 次元復元の密度にばらつき
が生じる．そこで， 3 次元空間に存在するメッシュ上に
3 次元点を一定の密度で設置し，これを基準カメラの画像
に投影した点を基準点とする．これにより，メッシュと基
準カメラの間の距離や相対的な傾きによらず，物体全体に
渡って一定の密度で 3 次元復元を行うことが可能である．
最後に， 2 つの対象カメラ Ctar-C

′
tar の間で，三角測量

の原理に基づいて対応点の 3 次元復元を行う．Ctar の画像
座標 m = (u, v) について，C ′

tar の画像座標 m′ = (u′, v′)

が対応するとき，3 次元点の座標M を次式で計算するこ
とができる．

M = B+b (13)

ただし，

B =

⎛
⎜⎜⎜⎜⎝

up31 − p11 up32 − p12 up33 − p13

vp31 − p21 vp32 − p22 vp33 − p23

u′p′31 − p′11 u′p′32 − p′12 u′p′33 − p′13
v′p′31 − p′21 v′p′32 − p′22 v′p′33 − p′23

⎞
⎟⎟⎟⎟⎠

b =

⎛
⎜⎜⎜⎜⎝

p14 − up34

p24 − vp34

p′14 − u′p′34
p′24 − v′p′34

⎞
⎟⎟⎟⎟⎠ (14)

である．B+ は B の擬似逆行列である．pij および p′ij は，
Ctar および C ′

tar のそれぞれの投影行列における i 行 j 列
の要素である．
POC に基づく画像マッチングにおける POC 関数の相

関ピークが閾値以下となる点と，基準点に対する再投影誤
差が閾値以上となる点は，誤対応点とする．誤対応点が存
在した場合は，対象カメラを選択し直して，誤対応と判定
された基準点のみについて画像マッチングと 3 次元復元を
やり直す．具体的には，対象カメラ Ctar とのマッチング
で誤対応点が存在した場合，カメラ選択で抽出したカメラ
群 Cmatch のうちでまだ選択されたことのないカメラにつ
いて，Ctar との視差角が最も小さいカメラを新たな Ctar

として選択し直す．
以上の処理を全てのメッシュについて行うことにより，

対象物体全体を高精度に 3 次元復元する．

4. 精度評価実験

本章では，図 3 に示すような，実際に撮影した動画像
を用いて実験を行い，従来手法と提案手法の 3 次元復元
精度を比較する．従来手法では，Scale Invariant Feature

Transform (SIFT)[19]に基づく SfM と，Furukawa らの手
法 (Patch-based Multi View Stereo: PMVS) [4] を用いた
密な 3 次元点群の復元を行なう．

4.1 実験方法
まず，復元対象を設置した回転テーブルを自動で回転さ

せながら，単眼のカメラで動画像を撮影する．復元対象は，
猫の置物，犬の置物，デコレーションタイルの 3 種類であ
る．使用したカメラは Point Gray社製の Flea 3 (FL3-U3-

13E4C-C) であり，使用したレンズは，SPACECOM 社製
の JHF12M-MP である．撮影した画像は，1, 280× 1, 024

ピクセルのカラー画像である．動画像のフレーム数は，猫
の置物，犬の置物，デコレーションタイルのそれぞれで
378, 351, 356 フレームである．カメラから対象物体まで
の距離は約 1m である．カメラの内部パラメータ（焦点距
離および画像中心）は，事前に撮影したチェッカーパター
ンを用いて，Zhang らのキャリブレーション手法 [20] に
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Original Image Ground Truth

図 3 3 次元復元対象と真値の 3 次元メッシュモデル（上から 1 行
目: 猫の置物, 2 行目: 犬の置物, 3 行目: デコレーションタ
イル）

よって求めておく．次に，撮影した動画像から，従来手法
および提案手法を用いて 3 次元復元を行う．従来手法およ
び提案手法の 3 次元復元誤差を評価するため，コニカミノ
ルタ社の 3 次元スキャナ VIVID910 を用いて真値の 3 次
元メッシュモデル (図 3) を計測する．
撮影した動画像から，従来手法と提案手法を用いて 3 次

元点群を復元する．動画像はブルーバックで撮影されてお
り，青色領域を抽出することで背景領域のマスクを生成
し，背景領域に対する処理を省略する．そして，復元した
3 次元点群と真値の 3 次元メッシュモデルとの間で ICP

(Iterative Closest Point) による位置合わせを行い，3 次元
復元誤差を評価する．このとき，復元した 3 次元点群には
スケールの不定性が存在するため，ICP による位置合わせ
では，回転・並進だけでなく，スケールも推定する．
従来手法の実装では，SfM による疎な 3 次元復元に

Bundler [21] を，密な 3 次元復元に PMVS2 [4] を用いる．
入力する画像は，ブルーバック領域を黒色で塗りつぶして
マスクしておく．Bundler における SfM では，カメラの内
部パラメータを固定することで，カメラの外部パラメータ
のみを推定する．PMVS2 では，NCC に基づく画像マッ
チングのウィンドウサイズを 7 × 7 ピクセルに，NCC の
相関値の閾値を 0.7 に，画像を分割するセルのサイズを
1× 1 に設定する．その他のパラメータは，[4] で設定され

表 1 3 次元復元誤差の RMS [mm]（復元誤差 3mm 以下の点のみ
を対象とする）

従来手法 提案手法
猫の置物 0.82 0.50

犬の置物 0.95 0.70

タイル 1.02 0.61

表 2 3 次元復元点数
従来手法 提案手法

猫の置物 350,403 921,767

犬の置物 109,287 1,059,561

タイル 110,988 763,681

ている値と同じ物を用いる．
提案手法におけるパラメータの設定について述べる．特

徴点検出の際の点の間隔 D は，猫の置物，犬の置物，デ
コレーションタイルのそれぞれで 20, 20, 15 ピクセルとす
る．POC に基づく画像マッチングのウィンドウサイズを
32× 32 ピクセルとする．動画像のトラッキングおよび密
な 3 次元復元における POC 関数のピークの閾値を 0.65

とする．対象カメラを選択する際の視差角 θth を 15◦ とす
る．三角形メッシュ上に配置する基準点の間隔を 0.001 と
する．このときの単位長は 5 点アルゴリズムに用いたカメ
ラの基線長で決まる．密な 3 次元復元における再投影誤差
の閾値を 1.5 ピクセルとする．

4.2 実験結果
従来手法および提案手法の 3 次元復元結果と誤差マップ

を図 4 に示す．また，3 次元復元誤差の RMS (Root Mean

Square) と復元点数を，それぞれ表 1 と表 2 に示す．た
だし，表 1 は，復元誤差が 3 mm 以下の点のみを対象に
計算した．結果から，提案手法は，従来手法と比較して 3

次元復元誤差が小さく，どの復元対象においても復元誤差
1mm 以下の精度で 3 次元復元されることが確認できる，
特に，提案手法を用いることで，猫の置物の中央部分やデ
コレーションタイルの装飾のように，物体表面の起伏が大
きく変化するような領域やオクルージョンとなりやすい領
域においても，高精度に 3 次元復元が可能であることが確
認できる．これは，物体の大まかな形状をもとにオクルー
ジョンや基線長を考慮して復元に適したフレーム選択し，
POC に基づく高精度な画像マッチングを行うためである．
また，提案手法では，十分に広い基線長をもつカメラペア
を用いて 3 次元復元を行うため，高精度な 3 次元点群を復
元することができる．
また，靴や紙袋のように複雑な形状を持つ物体やテクス

チャの少ない物体を対象に，提案手法を用いて 3 次元復元
を行った結果を図 5 に示す．これらの物体については，物
体表面が柔らかいため，レーザスキャナを用いて測定した
3 次元メッシュモデルとの比較評価を行うことができない．
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Proposed methodBundler + PMVS Proposed methodBundler + PMVS

図 4 3 次元復元結果（1-2列目）と誤差マップ（3-4列目）: 青 (0 mm) ～赤 (3 mm)
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Shoe Paper bag

図 5 提案手法を用いた靴と紙袋の 3 次元復元結果（上から 1 行目:

3 次元復元対象，2-3 行目: 3 次元復元点群）

提案手法を用いることで，このような複雑な形状をもつ物
体やテクスチャの少ない物体の 3 次元復元も可能であるこ
とが確認できる．
以上より，提案手法を用いることで，動画像からの高精

度・高密度な 3次元点群の復元が可能であることを示した．

5. まとめ

本稿では，基線長やオクルージョンを考慮して，画像
マッチングや 3 次元復元に適切なカメラを選択し，選択し
たフレームの間で POC に基づく画像マッチングを行うこ
とで，高精度・高密度な 3 次元点群を復元する手法を提案
した．精度評価実験を通して，提案手法を用いることで，
3 次元復元誤差 1mm 以下の精度で密な 3 次元点群を復元
できることを示した．今後は，多視点からの 3 次元復元手
法を適用することで，提案手法の高精度化を行う．
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