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画像からの奥行連続性推定を利用した変分3次元点群超解像

八尾 泰洋1,a) 安藤 慎吾1,b) 倉田 夏菜1,c) 新垣 仁1,d) 嵯峨田 淳1,e)

概要：疎な深度情報と画像を入力とし、密な深度情報を生成する技術は Depth Completionと呼ばれ、活
発に研究されている。Light Detecting and Ranging(LiDAR)センサにより取得したデータを高解像度化
する技術として実用化が期待される。Depth Completionについては深層学習により高い精度が報告され
ているが、密な深度情報によって学習をする手法が主流である。学習用の密な深度情報の生成は容易では
なく、技術の実用化に向けての障壁となる。そこで本報告では、学習に密な深度情報を必要とせず、入手
が容易なステレオ画像で学習が可能である手法を提案する。提案手法は、視差を推定するニューラルネッ
トワークを用いて深度の連続性を推定し、深度の滑らかさと計測データからの乖離とのコストからなるエ
ネルギー関数の最小化問題として Depth Completionを行う。提案手法について、公開データセットのベ
ンチマークテストによって精度評価を実施し、提案手法が高密度深度で学習をしていないにもかかわらず
従来の深層学習による深度超解像手法と同等の精度を確認した。

Variational Depth Completion Based on Depth Continuity Prediction

1. はじめに

Light Detecting and Ranging(LiDAR)センサにより計

測した 3次元点群情報は屋外設備の点検や構造劣化の診断

への応用が期待されている。しかし、LiDARの計測データ

が疎であるため点検・診断に用いるにはデータを高密度化

しなければならないことがある。そこで、画像と疎な深度

情報から高密度な深度を生成する Depth Completion技術

の適用が注目されている。Depth Completionは、KITTI

データセットのベンチマークタスクの 1つでもあり、活発

な研究が取り組まれている [1]。KITTI Depth Completion

ベンチマークは LiDARで計測した疎な深度情報と、深度

情報とレジストレーションされた単眼画像を入力とし、高

密度深度を出力するタスクであり、機械学習を行うための

学習用のデータセットも提供されている。

KITTIベンチマークにおいて精度の高い結果を示してい

る手法は深層学習による。従来の深層学習による手法は、

画像と疎な深度情報に対応する高密度深度情報が学習に必
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要となる。しかし、画像とレジストレーションされた高密

度深度を生成するのは容易ではなく、実応用のためにはよ

り扱いやすい手法が求められる。

このような背景から、本報告では高密度深度を学習に用

いない深度超解像手法を提案する。提案手法は、事前にス

テレオ画像により学習した視差推定をするニューラルネッ

トワークを用いることで、単眼画像から奥行きの不連続性

を推定し、その推定に基づき変分法により高密度深度情報

を生成する。ニューラルネットワークは深度そのものを推

定するのではなく、深度の変化が起こる位置を推定するこ

とを目的としている。そのため、必ずしも正確に視差を推

定する必要はないため、4節の評価実験で示すように異な

る環境のデータで事前学習したニューラルネットワークを

適用することも可能である。提案手法の学習データたであ

るステレオ画像は容易に取得することができるため、提案

手法は実応用の障壁が従来手法と比較して低いと考えて

いる。

本報告のコントリビューションは以下のとおりである。

• ステレオ画像によって事前学習したニューラルネット
ワークによる視差推定により、密な深度情報による学

習をしない、単眼画像と疎な深度情報からの深度超解

像手法を提案する。

• 視差推定の基づく深度連続性マスクを用いて、物体領

1ⓒ 2019 Information Processing Society of Japan

Vol.2019-AVM-104 No.7
2019/3/1



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

域で深度が連続でありかつ LiDAR計測値との誤差が

小さくなるような深度に関するエネルギー関数を導出

し、その凸最適化に基づく最小化を示す。

• 提案手法をKITTI Depth Completionベンチマークに

適用した結果により、精度評価および従来手法との比

較を示す。

2. 関連研究

Depth Completeion は疎な深度情報と画像を入力とし

て、密な深度深度情報を生成する技術である。様々な手法

が提案されているが、そのアプローチにより大きくは Joint

Bilateral Upsampling、大域的エネルギー最小化、深層学

習に分類できる。

2.1 Joint Bilateral Upsampling

Joint Bilateral Filteringは画素の対応がついている高解

像度の画像と低解像度の深度情報を入力とし、「画像平面

での距離が近く、高解像度画像において近い画素値を持

つ点同士は深度も近い」という経験則に基づき深度情報

を超解像する手法である。Kopfらにより提案された Joint

Bilateral Upsampling[2]は、画像平面での距離と高解像度

画像における画素値の近さに基づき、式 1のように低解像

度の深度情報を足し合わせることで高解像度深度を生成す

る。なお、式 1で ↑は高解像度データを、↓は低解像度デー
タを意味する。

U↑p = U↓qf(||p− q||)f(||I ↑p −I ↑q ||) (1)

Kopfらの手法から発展して、高解像度データのおける

ノイズへの耐性の向上 [3]、異なるフレームレートのセンサ

からの情報の統合 [4]、経路探索に基づいたサンプリングに

よるノイズ耐性とエッジ保存性の向上 [5]、頑健なエッジ検

出に基づくフィルタリング [6]などの取り組みより、精度

向上と適用可能シーンが拡大してきている。

Joint Bilateral Upsamplingの利点は、学習が不要であ

る、最適化によらないため高速であるという点である。欠

点としては、低解像度の深度情報が均一に分布し、また正解

値であるという前提を課している点である。上記の 2点の

前提は、Kinectなどのカメラ一体型のデプスカメラの深度

情報を対象とする場合には合理的である。しかし、LiDAR

を対象とする場合、疎で均等でないデータが計測されるこ

と、カメラと LiDARの位置が離れておりオクルージョン

の影響が無視できないことによりその前提が崩れる。Joint

Bilateral Filteringはそのような観点から LiDARデータの

Depth Completeionには適していない。

2.2 大域的エネルギー最小化

大域的エネルギー最小化は、高解像度の深度情報が従う

べきエネルギー関数を定義し、その最小化によって解を導

出するアプローチである。提案手法はこのカテゴリに分類

される。基本的には、エネルギー関数は深度の滑らかさを

評価する項と計測データからの乖離を評価する項により構

成され、画像の勾配が大きい点では深度が不連続でもエネ

ルギーが増大しない定式化が提案されてきた。Diebelらは

マルコフ確率場により [7]、Ferstlらは Total Generalized

Variationにより [8]、Barronらは超解像深度の画像平面で

の滑らかさではなく Bilateral空間における滑らかさを評

価することにより [9]、超解像深度が従うべきエネルギー関

数を導き、その最適化手法を提案してきた。

従来の大域的エネルギー最小化によるDepth Completion

の課題は、入力が密度が均一な深度マップだとみなしてき

た点である。これは 2.1で述べたように、デプスカメラの

ような計測機器の場合は正しいが、LiDARでは正しくない

前提である。LiDAR計測を入力とするDepth Completion

に大域的エネルギー最小化の適用が少ない要因の一つとし

ては、画像の勾配を利用する際に物体の領域を過分割する

ことを前提にしていることが考えられる。低解像度ながら

密な深度情報があれば、物体領域を過分割してもそれぞれ

の領域内に深度情報を確実に割り当てられるため、大域的

エネルギー最小化の枠組みを当てはめることが容易であ

る。しかし、LiDAR計測データのような疎な深度情報を

対象とした場合、分割された領域内に深度情報が存在しな

いような状況が発生する。

Kuschkらは大域的エネルギー最小化による深度超解像

を LiDAR点群に適用しているが、彼らはステレオ画像を

入力として使うことで物体の境界の検出を視差によって推

定した [10]。ステレオ視差により過分割を行わず物体境界

のみを正確に捉えることができるため、Kuschkらの手法

は LiDAR計測データに適用可能である。しかし、本検討

の問題設定では単眼画像が入力となるため、Kushckらの

手法は適用することができない。

そこで、提案手法では物体の境界をステレオ視差を単眼

画像から推定する深層学習の手法に着目し、大域的エネル

ギー最適化を疎な LiDAR点群の超解像に適用可能とした。

2.3 深層学習

深層学習は画像と疎な深度情報を入力として密な深度情

報をディープニューラルネットワークで学習し、深度情

報の推定器を構築するアプローチである。Joint Bilateral

Upsamplingや大域的エネルギー最小化手法と異なり、疎

な LiDARによる計測データを入力とする手法が多く提案

されている。また、KITTI Depth Completionベンチマー

クにおいて、最も高精度な結果が報告されているのはこの

カテゴリに入る手法である。

Uhrigら、Huangらは入力データの疎なデータを畳み込

み可能なネットワーク構造を [1], [11]、Jaritzらはエンコー

ダデコーダ構造による深度超解像とセマンティックセグメ
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ンテーションの同時学習を [12]、Rieglerらは大域的エネル

ギー最小化による深層学習を [13]、Chodoshらは深層学習

による辞書作成を [14]を提案している。

深層学習手法の課題は入力となる画像と深度情報に対し

て正解となる密な深度情報が学習のために必要となる点、

学習した環境と同一な撮影環境・機材であるシーンにしか

適用できない点である。正確で密な深度情報を生成するこ

とは容易ではなく、KITTIベンチマークでは GPS、ステ

レオ画像のセンサ情報に加え、人による確認によりデータ

セットを作成している [1]。

Maらは自己学習、すなわち密な深度情報を用いずに撮

影した画像と LiDARデータから深度超解像を学習できる

手法を提案した [15]。しかし、Maらの手法も学習したシー

ンと同等な撮影環境・機材の環境でしか適用できない。

提案手法は深層学習を用いているがステレオ視差推定に

のみ用いて深度情報の値の導出には直接利用しないため、4

節で示すように事前に他のデータセットで学習したニュー

ラルネットワークを利用することも可能である。

3. 提案手法

図 1に提案手法への入力、および提案手法が生成する中

間出力、最終出力を示す。提案手法は以下のステップから

なる。

• 事前にステレオ画像データセットにより学習したニュー
ラルネットワークにより単眼画像 I から推定視差 D

を導く。推定視差 D と画像 I を用いて、深度の連続

性を示すマスクM を生成する。

• 生成したマスクM と LiDARの計測値 V から深度の

滑らかさに対するコストととデータからの乖離に対す

るコストから構成されるエネルギー関数を導く。

• エネルギー関数を最小化することにより、高解像度の
深度情報 Û を得る。

以下、上記のそれぞれのステップについて説明をする。

3.1 視差推定・マスク生成

提案手法では Godardらの提案したステレオ画像から視

差を教師なし学習するニューラルネットワーク [16]によ

り、単眼画像から視差推定を行う。我々は教師データを作

成する必要なく、学習データセットの入手が容易であると

いう観点で Godardらの手法に着目した。なお、提案手法

ではニューラルネットワークの目的は奥行きが不連続とな

る可能性の高い位置を抽出することであり、その推定値自

体は問題とならない。そのため、事前に他のデータセット

で学習することが可能である。例えば、4節で示す評価実

験ではニューラルネットワークの学習にはCityscapesデー

タセット [17]を用い、評価には KITTIベンチマークデー

タセット [1]を用いた。

グレースケールの幅 W、高さ H の入力画像を I とす

ると、Godardらの手法により I と等しいサイズの視差推

定 Dが得られる。視差と深度は反比例の関係にあるので、

D′ = 1/D として、D′ と I より以下に示すようにマスク

M を生成する。

M = max

{
e
−
(
αI ||∇I||βI

2 +αD||∇D′||βD
2

)
+ γ, 1.0

}
(2)

式 2において、αI , αD, βI , βD は I と D′ の微分値のマ

スクM における影響度を定めるパラメータであり、正の

値である。γ はマスクの最低値であり 0 ≤ γ < 1の値を定

める。M は深度が連続であると推定される点で 1に近い

値を取り、深度が不連続であると推定させる点で γ に近い

値を取る、I、D′ とサイズの等しい配列である。

3.2 エネルギー関数の導出

提案手法はエネルギー関数の最小化により超解像深度を

生成する。エネルギー関数は、深度の連続性を評価する項

と、LiDARの測定値からの乖離を評価する項からなり、式

3で表される。

E(U) =
∑
ij

Mij ||∇Uij ||ϵ + λ
∑
Vij>0

|Uij − Vij | (3)

式 3において、U は導出する超解像深度、V は入力される

疎な深度でありどちらも入力画像 I とサイズが等しい配列

である。λは正の定数であり、λが大きいほどエネルギー

関数に占める測定値との乖離を評価する項の影響が増大す

る。また、|| · ||ϵ は Huber Normであり、式 4によって定

義される。

||x||ϵ =

{
||x||22
2ϵ if||x||2 < ϵ

||x||1 − ϵ
2 otherwise

(4)

深度連続性のコストをHuber Normによって定めることに

より、U について深度の不連続な変化を許容することがで

きるとともに、深度の変化が緩やかな箇所では連続的な変

化を許容することができる。超解像深度は式 3を最小化す

る Û = argminU E(U)として導かれる。

3.3 エネルギー関数の最小化

式 3 の最小化は凸最適化問題であり、Chambolle らに

よって提案された First-Order Primal-Dual Algorithm[18]

によって解く。まず、式 3 のエネルギー関数の最小化問

題を Legendre-Fenchel変換 [19]により式 5のように変換

する。

min
u

E(u)

= min
u

sup
q,||qk||∞≤1

∑
k

mk

(
⟨qk, Lku⟩ −

ϵ

2
||qk||22

)
+λ

∑
vk>0

|uk − vk| (5)

式 5では式 4のU , V , Mをベクトル形式のu,v,m ∈ RWH
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で、また微分演算子 ∇ を各 k(0 ≤ k < WH) ごとに

Lk ∈ R2×WH と行列形式で表記している。qk ∈ R2(0 ≤
k < WH) は d の凸共役の要素である。式 5 において

< ·, · >はベクトルの内積であり、ここでは ⟨x,y⟩ = xT y

である。

本変換の狙いは U についての最適化と ∇U についての

最適化を分離可能とすることである。具体的には、式 6の

ような式変換を考えることで、微分演算子 Lk が uから分

離できることが示される。

⟨qk, Lku⟩ = qT
k Lku =

(
LT
k qk

)T
u =

⟨
LT
k qk,u

⟩
(6)

この微分演算子を分離可能な性質により、uと qを Lk を

交互に勾配法により更新することで、各イテレーションで

微分値を切り離してエネルギー関数の最適化が可能とな

る。すなわち、uの更新では式 6の右辺の形にし、qを固

定して勾配法に更新し、qの更新では式 6の左辺の形にし、

uを固定して勾配法により更新すれば良い。

ここではさらに、式 5 のエネルギー関数について、収

束性を向上するために、Steinbruckerら [20]、Newcombe

ら [21]と同様、変数 aを導入し、Quadratic Relaxationに

より式 7に変換する。

min
u

E(u)

= min
u,a

sup
q,||qk||∞≤1

∑
k

mk

(
⟨qk, Lku⟩ −

ϵ

2
||qk||22

)
+ lim

θ→+0

1

2θ
||u− a||22

+λ
∑
vk>0

|ak − vk| (7)

式 7は First-Order Primal Dual Algorithmにより、式

8～10に示す更新式によって、及び aを式 11、θを式 12に

示す更新式によって最小化する。本更新式の意味は勾配法

により交互に uと qを更新することである。

qn+1
k = Π

(
qn
k + σqLkū

n

1 + σqϵ

)
(8)

un+1 =
un − σu

(∑
k mkL

T
k q

n+1
k − 1

θn a
n
)

1 + σu

θn

(9)

ūn+1 = 2un+1 − un (10)

an+1
k =


un+1
k ifvk = 0.

vk if |un
k − vk| ≤ θλ.

un+1
k + sign (vk − un

k ) θλ otherwise.

(11)

θn+1 = (1− βn)θ (12)

ここで、σd、σu は勾配法での更新における係数であり、

十分に小さい値とする。また、β は 0 < β < 1の定数で

ある。終了条件は様々な方法によって定めることができる

が、本検討では予め定められた δに対し、θn < δをとなる

こととした。

表 1: KITTI Depth Completionベンチマーク結果
Table 1 Result of KITTI Depth Completion Benchmark

Method Input RMSE[mm] MAE[mm]

below on Test Set

Ma et al. [15] rgbd 814.73 249.95

Jaritz et al. [12] rgbd 917.64 234.81

Huang et al. [11] d 937.48 258.48

Ma et al. (w/o gt) [15] rgbd 1299.85 350.32

Chodosh et al. [14] d 1325.37 439.48

Urig et al. [1] d 1601.33 481.27

below on Validation Set

Ma et al. [15] rgbd 878.56 260.90

Ma et al. (w/o gt) [15] rgbd 1384.85 358.92

Ours rgbd 1649.70 398.01

4. 評価実験

提案手法を KITTI Depth Completionベンチマーク [1]

に適用した。本ベンチマークは Training Set、Validation

Set、Test Setからなる。Training Setと Validation Setに

ついては正解の高密度深度が公開されているが、Test Set

については正解は公開されておらず、Test Setでの精度検

証はベンチマークへの公式エントリとともに Test Setにつ

いての精度検証が可能である。本報告では提案手法につい

ては Validation Setでの精度確認を実施し、結果が公開さ

れている従来手法の Test Setでの結果を参考値として比較

した。なお、Validation Set及び Test Setの数は 1000組

である。

なお、提案手法の各パラメータについては αI = 0.01、

βI = 1.0、αD = 0.1、βD = 1.0、γ = 0.1、ϵ = 1.0、λ = 1.0e2、

σu = 0.3、σq = 0.4、θ0 = 1.0、β = 1.0e− 31とした。ま

た、最適化の終了条件は θn < 1.0e − 6とした。視差推定

に用いるニューラルネットワークは事前に Cityscapes[17]

の 22973組のステレオ画像データにより学習した。提案手

法では Validation Setのみを検証に利用し、Training Set

については学習にも検証にも用いてない。

表 1 に、KITTI Depth Completion ベンチマークでの

提案手法、従来手法の結果を示す。評価は Rooted Mean

Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE)に

より実施している。表 1の Inputという項目はそれぞれの

手法に対する入力の種類であり、rgbdは画像と疎な深度

情報を、dは疎な深度情報のみを入力とすることを示す。

表 1に示す提案手法以外の手法はすべて Training Setによ

り学習をした手法である。提案手法は他の手法と比較して

RMSEは劣るが、MAEについては Training Setにより学

習をした手法に匹敵をする精度を示した。RMSEよりも

MAEの精度が優れているのは、提案手法が式 3のエネル

ギー関数で示されているように LiDARとの計測誤差につ

いては絶対値をコストとして評価するためであると考えら
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れる。

図 1に深度超解像の結果の例を示す。提案手法が自転車

の車輪などの複雑な構造の深度を推定できていることがわ

かる。また、図 1に示す推定誤差の図からわかるように、

提案手法はセンサから近い物体については比較的精度よく

深度推定ができているが、センサから遠い物体については

推定誤差が大きくなっていることがわかる (推定誤差の画

像中で色が赤い領域が目立つ)。これについて、以下に示す

いくつかの要因が考えられる。

• センサから遠い被写体は画像中では小さくなり、複数
の物体が小さい領域で撮影されるため、深度がなめら

かでなくなる。それに対し提案手法では深度をなめら

かにしようとはたらくため、結果として誤差を大きく

する。

• 視差と深度は反比例の関係にあるため、センサから遠
い被写体については視差の変化が小さい場合でも深度

が大きく変化する。Godardらの手法 [16]はステレオ

視差を学習しているが、視差の微小変化については学

習におけるコストに及ぼす影響が小さいため、結果と

してセンサから遠い対象について深度を正確に推定で

きない。

5. 結論

本報告では Depth Completion技術の実応用を視野に入

れ、密な深度情報を学習に必要としない深度超解像手法を

提案した。提案手法は KITTI Depth Completion ベンチ

マークにおいて従来の深層学習による手法にMAEの観点

で匹敵する精度を示した。今後は、一般的な精度向上を目

指すのではなく、屋外設備点検など実利用における利用環

境に照準を合わせて技術検討・課題解決を進めていくこと

で、技術の実用化を目指して研究に取り組んでいく。
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

図 1: 上から入力画像 I、入力深度 V、視差推定 D、マスクM、超解像深度 Û、推定誤差
Fig. 1 From the top, image I, depth V , disparity predictionD, mask M , result Û , error
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