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マーカーレスARのための複数平面を利用した
カメラ姿勢推定手法の検討

巻渕 有哉1,a) 加藤 晴久1,b) 柳原 広昌1,c)

概要：平面を対象としたマーカーレス ARを実現する上で，複数枚の床面の撮影画像からカメラ姿勢を推
定する方式が提案されている．しかしながら，安定的なカメラ姿勢を得るのに多くの入力画像を要すると
いう課題があった．本稿では，少ない入力画像でマーカーレス ARを実現できるカメラ姿勢推定手法を提
案する．具体的には，床面と直交した壁面が同時に存在する撮影画像が屋内環境において得られることに
着目し，平面間の角度が既知という強い制約を加えることで最適化計算が高速に収束することを利用する．
実験により，提案手法は従来手法と同等の精度で 21%高速に収束することを確認した．

1. まえがき

拡張現実感（Augmented Reality：AR）とは，現実空間

に対して CGキャラクター等の仮想情報をあたかもその場

所に存在しているかのように重ね合わせて表示する技術で

ある．具体的には，撮影画像から現実空間に対するカメラ

姿勢を推定するものであり，精度が高いほど違和感のない

合成画像を得ることができる．

ARアプリケーションは主に 2種類に分類され，平面上の

特定の幾何模様（配置が既知の点や直線，平行線や直交線，

円等）を利用するマーカー型 [2–4]と，連続的な撮影により

得られる複数枚の平面画像を利用するマーカーレス型 [5]

が存在する．マーカー型の例としては，現実空間の平面上

に設置された専用のマーカーを利用する ARToolKit [1]が

一般的である．なお，文献によっては白黒の二値画像を利

用するものをマーカー型，風景写真等の自然画像を利用す

るものをマーカーレス型と表現しているが，本稿ではいず

れもマーカー型として扱う．一枚の撮影画像から比較的単

純な計算処理により AR表示が可能である一方で，対象の

平面がマーカーを有するものに限定されるという制約が

ある．

マーカーレス型は，任意の平面環境に対して適用可能で

あるという特長がある．AR技術を用いたマップナビゲー

ションの例では，行き先を示す矢印アイコンを地面に沿っ
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て重畳表示することが求められる．しかしながら，その都

度地面にマーカーを設置することや，対象の空間を事前に

モデリングすることは現実的に困難である．一時的な情報

を非特定の空間に AR表示する用途においては，マーカー

レス型が不可欠である．但し，AR表示が可能となるまで

に多くの撮影画像を必要とするという課題がある．

本稿では，少ない入力画像でマーカーレス ARを実現で

きるカメラ姿勢推定手法を提案する．床面と直交した壁面

が同時に存在する撮影画像が屋内環境において得られるこ

とに着目し，平面間の角度が既知であるという強い制約に

より最適化計算が高速に収束することを利用する．

以下，2章で関連研究について言及した後，3章で複数

枚の撮影画像を利用した平面画像の平行化手法 [5]の詳細

について説明する．4章で平面間の角度制約を利用した平

行化手法を提案し，5章で評価実験の結果と考察について

述べる．最後に 6章をむすびとする．

2. 関連研究

カメラ姿勢計算は，任意の角度で撮影された対象平面の

画像から正面画像を生成する変換を求めることであり，「平

面画像の平行化（Planar Metric Rectification）」と呼ばれ

る．マーカーレス型では，正面画像に関する事前情報なし

に正面画像への変換を求める必要があり，マーカー型より

も困難な課題となっている．

平面画像の平行化は，一般に 4自由度の虚円点 (Image

of Circular Points)を求めることで達成できる．マーカー

型では，撮影画像内に存在する最少 5組の直交線 [4]や円

と消失線 (Vanishing Line)の交点 [2]から計算できるほか，

複数の円の交点 [3]を利用することもできる．カメラの内
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図 1 マーカーレス AR：入力画像間の点対応からカメラ姿勢を計

算する．4枚目の入力画像においてカメラ姿勢が収束し，立方

体形状の CGを床面に重畳表示している様子．従来手法では，

実際にはより多くの入力画像（10 枚程度）を必要とする．

Fig. 1 Marker-less AR.

部パラメータが既知の場合は，2自由度の消失線を特定す

るだけでよく，最少 2組の平行線から計算できる．一方で

マーカーレス型では，対象平面の撮影画像間の点対応か

ら消失線に代わる 2 自由度の平行化パラメータを推定す

る [5]．対象平面に対してカメラを動かした際に連続的に

入力される画像に適用することで，事前情報を持たない任

意の平面に対してAR表示が可能である（図 1）[6]．但し，

入力画像が少ない場合に最適化計算が収束しないという課

題があり，結果としてカメラ姿勢を得るのに多くの入力画

像を必要とする．図 1には 4枚目でカメラ姿勢が得られた

例を示しているが，実際にはより多くの入力画像（10枚程

度）を必要とする．

提案手法は収束の高速化を目的として，複数平面環境に

おいて平面間の角度が既知であるという事前情報を利用す

る．屋内環境でのナビゲーションを想定した場合，人工建

造物においては壁面と床面が直交の関係にあると仮定でき

る．また，ユーザーはカメラを進路の前方にかざすため，

床面と壁面といった複数の平面が同時に存在する撮影画像

が得られる．しかしながら，図 1のように床面に対して

AR表示を行う場合，従来手法では床面の点対応のみが利

用され，壁面の点対応と平面間の直交性が活用されていな

かった．本稿では，平面間の角度に基づく最適化計算を導

入し，強い制約のもとで高速に収束する平行化手法を提案

する．

3. 従来手法：複数枚の撮影画像を利用した平
面画像の平行化

図 2をもとに平面画像の平行化について述べる．対象

平面に対して任意の角度から撮影された N 枚のカメラ画

像とそのピクセル座標系をそれぞれ Ii，mi = (u, v)T (i =

1, 2, 3, ..., N)により表す．図 1のように複数の平面が撮影

されている場合は，mi は平行化の対象平面（例えば底面）

の領域のみを指す．また，カメラの内部パラメータ K を

用いて x̄i ∼ K−1m̄iにより正規化されたピクセル座標系を

xi = (p, q)T により表す．m̄i と x̄i はそれぞれの同次座標

Image 1: Image 2 : Image 3: Image N :

Frontal Image: 

図 2 複数枚の撮影画像を利用する平行化手法の問題設定：入力画像

間のホモグラフィ行列 Hj,1 から平行化行列 C1 を求める．

Fig. 2 Problem setting of planar metric rectification

from multiple views.
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(a) 回転前のカメラ座標系
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(b) 回転後のカメラ座標系

図 3 カメラ座標系の回転による平行化：カメラ座標系の光軸（Z軸）

を平面の法線に重ね合わせる回転を加える．

Fig. 3 Planar rectification by rotating camera coordinate

system

表現である．平面画像 Ij(j = 2, 3, ..., N)が入力される毎

に，最初に入力された平面画像 I1 について点対応を求め，

ロバスト推定によりホモグラフィ行列Hj,1 を得る．

対象平面の正面画像とその正規化ピクセル座標系を I0と

x0により表し，平行化行列を x̄i ∼ Cix̄0の関係を満たすCi

により定義する．平行化行列はその定義より，逆行列 C−1
i

により各平面画像 Iiを正面画像 I0に変換するものである．

平行化の目的は，Hj,1 から各平面画像に対応する N 個の

平行化行列 Ci を求めることである．但し，Cj = Hj,1C1

であるから，Hj,1 から C1 を求める問題に帰着する．

3.1 回転行列による平行化

I1 のカメラ座標系に回転変化のみ（Pure Rotation）を

加えることで I1 を正面画像に変換する．図 3に示すよう

に，カメラ座標系の光軸（Z軸）を平面の法線に重ね合わ

せる回転となり，回転行列を便宜上，R−1 と表記する．こ

のとき，回転前のカメラ画像 I1 と回転後に得られる正面

画像 I0 の関係式は，x̄1 ∼ Rx̄0 となる [7]．Rは平行化行

列の定義を満たすため，C1 = Rとして求める．
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(a) Z 軸周りの回転 −φ1
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(b) X 軸周りの回転 −φ2

図 4 回転行列を構成する 2 軸の回転：図 3(a) に Z 軸周りと X 軸

周りの回転を段階的に加えることで図 3(b) の状態にする．

Fig. 4 Two rotations constructing the rectifying rotation.
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図 5 世界座標系における対象平面とカメラの位置関係：C1 と C2

は対応するカメラの位置・姿勢に依存するため，姿勢ホモグラ

フィ行列と表現する．

Fig. 5 Relationship between the rectified plane and

the cameras in the world coordinate system.

回転行列Rは，3次元座標系における 2軸の回転行列によ

り構成され，各軸の回転量が平行化パラメータとなる．これ

は図 4に従って次のように解釈できる．まず，X軸が平面の

平行線に重なるように Z軸周りに−φ1(−π/2 � φ1 < π/2)

回転させる．続いて，Z 軸が平面の法線に重なるように

X軸周りに −φ2(−π/2 < φ2 < π/2)回転させる．つまり，

C−1
1 と C1 はそれぞれ式 (1)と式 (2)で表される．

C−1
1 (φ1, φ2) = RX(−φ2)RZ(−φ1) (1)

C1(φ1, φ2) = RZ(φ1)RX(φ2) (2)

3.2 姿勢ホモグラフィ行列の性質を利用した平行化推定

図 5をもとに平行化パラメータの推定について述べる．

なお，本章の説明は [6]を参考としている．対象平面を世

界座標系 (X,Y, Z)における Z = 0により表す．このとき，

世界座標系におけるカメラ 1の位置及び姿勢パラメータを

それぞれ t，Rとすると，x1 と (X,Y, Z)との間には式 (3)

が成り立つ．

x̄1 ∼
(
R t

)
⎛
⎜⎜⎜⎜⎝

X

Y

0

1

⎞
⎟⎟⎟⎟⎠

∼
(
r1 r2 t

)
⎛
⎜⎜⎝
X

Y

1

⎞
⎟⎟⎠ (3)

なお，r1 と r2 はそれぞれ Rの 1列目と 2列目のベクト

ルである．式 (3)の右辺の (X,Y, 1)T は，x0 の同次座標表

現であるから，C1 = (r1, r2, t)が得られる．C1 は世界座

標系におけるカメラの位置・姿勢に起因するものであるた

め，本稿ではこれを姿勢ホモグラフィ行列と表現する．回

転行列の性質より，姿勢ホモグラフィ行列 C1 は式 (4)を

満たす．

CT
1 · C1 =

⎛
⎜⎜⎝
rT1

rT2

tT

⎞
⎟⎟⎠

(
r1 r2 t

)
=

⎛
⎜⎜⎝
1 0 ·
0 1 ·
· · ·

⎞
⎟⎟⎠ (4)

　なお，式 (4)中の (1, 3)成分，(2, 3)成分，(3, 1)成分，

(3, 2)成分，及び (3, 3)成分は不定値であり，ドット記号で表

現している．他の姿勢ホモグラフィ行列Cj(j = 2, 3, ..., N)

についても同様にこの性質を満たす．Cj = Hj,1C1 より式

(5)が導かれる．

CT
j · Cj = (CT

1 H
T
j,1) ·Hj,1C1 =

⎛
⎜⎜⎝
1 0 ·
0 1 ·
· · ·

⎞
⎟⎟⎠ (5)

ここで，C1 が式 (5)を満たすように非対角成分が 0，対

角成分が同値となることを制約としたコスト値を式 (7)で

定義する．

(CT
1 H

T
j,1) ·Hj,1C1 =

⎛
⎜⎜⎝
a1,1 a1,2 ·
a1,2 a2,2 ·
· · ·

⎞
⎟⎟⎠ (6)

ej(C1) = (a1,2/a1,1)
2 + (a2,2/a1,1 − 1)2 (7)

コスト値 ej(C1)は，1つの画像間ホモグラフィ行列Hj,1

をもとに計算され，C1 の姿勢ホモグラフィ行列に対する

代数学な距離を示す．そこで，入力された全ての画像間ホ

モグラフィ行列について，計算されるコスト値の総和を最

小にするような C1 を探索することで平行化行列を推定す

る．式 (2)より，具体的には式 (8)を最小化する平行化パ

ラメータ (φ1, φ2)を計算する．

e(φ1, φ2) =

N∑
j=2

ej(C1(φ1, φ2)) (8)

平行化パラメータ (φ1, φ2) の解の範囲はそれぞれ，

[−π/2, π/2)，(−π/2, π/2) である．このパラメータ空間

において，次のようにして大域的な最適解を探索する．ま

ず，一定間隔（本研究では 20◦）毎に式 (8)に従ってコス

ト値をサンプリングする．その結果，各要素にコスト値を

持つ行列が得られる．続いて，各要素の値を上下左右の 8

つの隣接要素と比較することで局所最小解を見つける．局

所最小解の各パラメータについて，それを初期値として

滑降シンプレックス法 [9]によりコスト値をリファインす
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Image 1 : Image 2 : Image 3 : Image N : 

Frontal Bottom 
Image: 

Frontal Side 
Image: 

図 6 平面間の角度制約を利用した平行化の問題設定：底面と側面の

平行化パラメータが既知の角度関係にあることを利用する．

Fig. 6 Problem setting of planar metric rectification

using the angle constraint between planes.

Z

Bottom Plane

Side Plane

X
Y

図 7 平面間の角度制約：Rs を Rb と θ により定式化する．

Fig. 7 Angle constraint between planes.

る．最後に，リファインされたコスト値同士を比較し，最

も小さな値に対する二番目に小さな値の比率（収束判定パ

ラメータ σ）を計算する．閾値以下であれば解が収束した

と判定し，最小値をとるパラメータを最適解として得る．

4. 提案手法：平面間の角度制約を利用した平
行化推定

本稿では，平面間の角度が事前情報として与えられた場

合に有効な平行化手法を提案する．以後，図 6をもとに述

べる．底面と側面の二平面が同時に撮影された入力画像の

うち，底面と側面の各領域の正規化ピクセル座標系をそれ

ぞれ，xb
i，xs

i (i = 1, 2, 3, ..., N)により表す．また，底面と

側面の各領域について計算されるホモグラフィ行列をそれ

ぞれ，Hb
j,1，Hs

j,1(j = 2, 3, ..., N)により表す．平面間の角

度を θとして，底面と側面の平行化行列をそれぞれ Rb と

Rs により表す（図 7）．従来手法により各平面の平行化パ

ラメータを独立に推定する場合，未知パラメータの総数は

2 (in Rb)+2 (in Rs) = 4となる．提案手法では，RsをRb

と θにより定式化することで未知パラメータの総数を 4か

ら 3に減らし，より狭い解空間での最適化計算を実現する．

Rs を Rb と θ により定式化するために，底面に関して

平行化を行った後のカメラ座標系（図 3(b)）に対して更な

る回転変化を加える．具体的には，X軸が側面の平行線に

Bottom Plane

Side Plane

Y

Z

X

(a) Z 軸周りの回転 −φ3

Bottom Plane

Side Plane

Z

Y

X

(b) X 軸周りの回転 −(180◦ − θ)

図 8 回転行列を構成する 2 軸の回転：図 3(b) に図 8(a) の回転を

加えることにより，側面の平行化を達成するのに必要な残りの

X 軸周りの回転量が −(180◦ − θ) となる．

Fig. 8 Additional two rotations constructing

the rectifying rotation.

重なるように Z軸周りに −φ3(−π/2 � φ3 < π/2)回転さ

せる (図 8(a))．結果として，側面の平行化を達成するの

に必要な残りの X軸周りの回転量が −(180◦ − θ)となる

(図 8(b))．以上により，提案手法における底面の平行化行

列 Rb と側面の平行化行列 Rs をそれぞれ式 (9)と式 (10)

で表す．

Rb(φ1, φ2, φ3) = RZ(φ1)RX(φ2)RZ(φ3) (9)

Rs(φ1, φ2, φ3) = RZ(φ1)RX(φ2)RZ(φ3)RX(180◦ − θ)

(10)

提案手法における平行化パラメータは (φ1, φ2, φ3)であ

り，底面と側面で定義されるコスト値の総和を最小化す

るパラメータを探索することにより解を得る．ebj(R
b)と

esj(R
s)をそれぞれ，Hb

j,1 と Hs
j,1 について計算されるコス

ト値として，最小化する関数は式 (11)で定義される．

e(φ1, φ2, φ3) = α

N∑
j=2

ebj(R
b(φ1, φ2, φ3))

+(1− α)
N∑
j=2

esj(R
s(φ1, φ2, φ3)) (11)

なお，αは重み係数であり，各平面のホモグラフィ行列の

推定精度をもとに設定することもできるが，本研究では簡

易的に α = 0.5とする．

平行化パラメータ (φ1, φ2, φ3) の解の範囲はそれぞれ，

[−π/2, π/2)，(−π/2, π/2)，[−π/2, π/2)である．このパラ

メータ空間において，サンプリング（20◦ 刻み）と滑降シ

ンプレックス法によるリファインにより大域最適解を探索

する．なお，提案手法ではパラメータが 3つ存在するため，

サンプリングは 3次元の解空間に対して行い，局所最小解

は上下左右の 26個の隣接要素と比較することで判定する．

最適解の収束条件は従来手法と同様に，最も小さなコスト

値に対する二番目に小さなコスト値の比率（収束判定パラ

メータ σ）が閾値以下であることとする．
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図 9 最適化計算が収束した試行数：σ = 0.05で 500試行のうち，最

適化計算が収束した試行数（100試行あたりに換算したもの）．

Fig. 9 Number of trials where the optimization is converged.

5. 評価実験

図 1に示す床面と壁面が直交の関係にある二平面環境

(θ = 90◦)に対して，底面と側面が同時に存在する撮影画

像を 150 枚取得する．撮影画像中の底面と側面の領域は

事前に既知とする．ホモグラフィ行列の入力数に対する

依存性を評価するために，次のようにしてデータセット

から画像列を生成する．まず，一枚目の入力画像をランダ

ムに一枚選択する．二枚目以降の入力画像については，一

枚目の入力画像の各平面領域に対して一定数 (100)のイン

ライアが得られるものをランダムに選択する．なお，点対

応は SiftGPU [10]を用いて計算し，ホモグラフィ行列は

RANSACにより推定する．以上により，床面と壁面のホ

モグラフィ行列をそれぞれ N 個を得る N + 1枚の画像列

を用意する．従来手法が床面の N 個のホモグラフィ行列

を利用する一方で，提案手法は床面と壁面の計 2N 個のホ

モグラフィ行列を利用する．

カメラ姿勢の推定精度は，画像列に含まれる入力画像中

の各特徴点の再投影誤差により評価する．画像列に含まれ

る入力画像 Ii中の各特徴点の座標と，対応する平面テクス

チャ画像上の座標をそれぞれ，mi,k，li,kにより表す．これ

らは Iiとテスクチャ画像間の点対応から求める．また，Ci

により入力画像 Ii から正面画像 Ib0 上へ逆投影される特徴

点の座標m′
i,k は，m̄′

i,k ∼ C−1
i m̄i,k により得られる．ここ

で，特徴点群 li,k とm′
i,k は，スケール，回転及び並進のパ

ラメータが異なるため，再投影誤差を計算する前に点群間

の位置合わせを行う必要がある．具体的には，̄li,k ∼ Sm̄′
i,k

を満たす相似変換行列 S を線形最小二乗法により推定す

る [8]．以上より，再投影誤差を式 (13)で計算する．

l̄′i,k ∼ CiS
−1 l̄i,k (12)

repro =

N+1∑
i=1

∑
k

|l′i,k −mi,k| (13)

収束判定パラメータを σ = 0.05とし，データセットか
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図 10 再投影誤差：σ = 0.05 で 500 試行の中央値．

Fig. 10 Re-projection error.

ら生成した 500個の画像列に対してカメラ姿勢推定を行っ

た．最適化計算が収束した試行数（100試行あたりに換算

したもの）と再投影誤差の中央値を図 9と図 10に示す．

なお試行数は，σ により収束したと判定された試行の数を

意味しており，滑降シンプレックス法における反復回数で

はない．また，再投影誤差を中央値で評価した理由は，最

適解から離れた局所解が初期値として選択された場合は正

しい最適解が得られず，結果として再投影誤差の値が大き

く跳ね上がるためである．

収束した試行数については，提案手法が従来手法を全体

的に上回っており，増加幅は N = 2のときに最大 21%改

善とした（図 9の N = 2）．提案手法では，平面間の角度

制約という強い制約によって最適解周辺でコスト関数の勾

配が大きくなる．他の局所解との差が広がった結果，少な

い入力のもとで収束した試行数が増加したものと考えら

れる．また，再投影誤差については，提案手法と従来手法

の差は最大 0.1ピクセルと小さく，CGの位置合わせ表示

に与える影響が少ないことから，提案手法は従来手法と同

等の精度が得られたと結論付けた（図 10）．いずれの手法

も，最適解周辺でサンプリングされた初期値から滑降シン

プレックス法により最適解に収束し，同等の精度が得られ

たものと考えられる．

ホモグラフィ行列の入力数 N に対する依存性について

は，収束した試行数はホモグラフィ行列の増加と共に単調

に増加した（図 9の N = 2から N = 12までの区間）．従

来手法は，ホモグラフィ行列の推定誤差により生じた最適

解以外の局所解との差が広がるのに多くの入力を要する．

但し，ホモグラフィ行列の増加と共に勾配が急になり，収

束判定されやすくなるため，従来手法と提案手法との差は

N = 2から N = 12にかけて単調に減少する．一方で，再

投影誤差については N = 4以降ほとんど減少していない

（図 10の N = 2から N = 12までの区間）．提案手法と従

来手法で使用する最適化計算が，再投影誤差ではなく平行

化行列の代数学的な距離を最小化するものであるためと考

えられる．
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表 1 収束パラメータと再投影誤差の安定性との関係：N = 2で 500

試行のうち，再投影誤差が 20 以上となった試行数（100 試行

あたりに換算したもの）．かっこ内は収束条件を満たす試行数．

Table 1 Relationship between the convergence parameter and

the stability of re-projection errors.

Cnventional Proposed

σ = 0.05
1.8 2

(66) (79.8)

σ = 0.5
17.4 18.2

(92.4) (96.4)

最適解の安定性と収束判定される試行数はトレードオフ

の関係にあり，収束判定パラメータ値に大きく依存する．

σ = 0.05と σ = 0.5という二種類の条件下で，500試行の

うち再投影誤差が 20以上となった試行数（100試行あたり

に換算したもの）を表 1に示す．また，かっこ内に収束判

定された試行数を示す．いずれの手法も，σ の値を大きく

するほど収束判定されやすくなった．一方で，最適解を判

定するのに十分なコスト関数の勾配が得られず，誤った局

所解が選択されることで最適解が外れ値をとる試行が増加

した．

最後に，計算時間について述べる．従来手法，提案手法

共に，特徴点の抽出，ホモグラフィ行列の推定，サンプリン

グ，リファインから構成される．但し，提案手法について

のみ，底面に加えて側面のホモグラフィ行列を推定する必

要があるため，ホモグラフィ行列の推定処理は二回行われ

る．N = 2，σ = 0.5のときの計算時間の内訳を表 2に示

す．実行環境は，Core i7-2600K 3.4 GHz，Geforce GTX

780である．サンプリング，リファインに要する時間はい

ずれも提案手法の方が増加する結果となった．提案手法で

は解空間が 2次元から 3次元に拡張されたことで，コスト

値を計算するサンプル数が増加したと同時に，各局所最小

解のリファインに要する反復回数が増加したことが主な要

因として挙げられる．また，コスト値の計算に従来手法の

2倍のホモグラフィ行列を利用することも一因である．提

案手法の計算時間を改善するためには，サンプリング間隔

を狭くすることで初期値が最適解に近くなり，反復回数が

減少することが期待できる．但し，その分サンプリング時

間が増加するため，総合的な計算時間の改善については今

後の検討課題とする．

6. まとめ

本稿では，平面間の角度が既知の複数平面環境において

少ない入力画像でマーカーレス ARを実現できるカメラ姿

勢推定手法を提案した．提案手法は，最適化計算に平面間

の角度制約を加えることで最適解が高速に収束することを

実現する．実験により，提案手法は従来手法と同等の精度

で 21%高速に収束することを確認した．

表 2 計算時間 [ms]：N = 2，σ = 0.05

Table 2 Computational cost.

Conventional Proposed

Feature Extraction 26.7

Homography Estimation 1 17.5

Homography Estimation 2 - 11.6

Sampling 1.4 1.8

Refining 2.4 4.5

Total 48.0 62.0
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