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画素ごとの表面粗さ推定のための照明計画

有枝　航汰1 岡部　孝弘2

概要：本稿では，外観検査などへの応用のために，物体表面上の各点における表面粗さを推定する手法を
提案する．一般に，鏡面反射光の正反射方向付近の強度分布を手掛かりにして各点の表面粗さを推定する

には，様々な光源方向・視線方向で撮影した大量の画像が必要になる．そこで我々は，少数の撮影画像か

ら表面粗さを頑健に推定するための照明計画を提案する．具体的には，液晶ディスプレイに表示した可変

パターンを照明とするとともに，画素値のノイズの伝播に基づいて推定に最適な照明を逐次的に追加する

ことで，反射モデルの表面粗さパラメタの頑健かつ効率的な推定を実現する．合成画像と実画像を用いた

実験により，提案手法の有効性を示す．
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1. はじめに

物体表面の傷や汚れなどの異常を外観から検査すること

を外観検査という．生産・製造工程の効率化のために外観

検査の自動化は重要な課題である．

一般に，平滑面上で正反射する鏡面反射光は，表面上に

微小な凹凸があれば正反射方向周りの様々な方向に反射す

る．鏡面反射光の拡がりを手掛かりにして，様々な光源方

向・視線方向で観測した撮影画像から微細な凹凸，すなわ

ち，表面粗さを推定することができる．

従来手法では，Gaoら [10]はディープラーニングを用い

て任意枚数の入力画像から画素ごとに表面粗さを推定した．

しかし，この手法では鏡面反射光を様々な光源方向・視線

方向で観測した大量の撮影画像が必要である．さらに，表

面粗さの推定精度は画素値のノイズの伝播によって低下す

るという問題がある．

そこで，本稿では最適な光源方向を選択する照明計画に

より，効率的かつ頑健に表面粗さを推定する手法を提案す

る．具体的には，液晶ディスプレイに表示する可変パター

ンを照明として反射モデルの表面粗さパラメタの推定誤

差が最小とする光源を逐次的に選択して撮影する．さら

に，撮影した比較的少数の画像から各画素で頑健に表面

粗さを推定する．従来研究では，Lambertモデルを仮定し

て，物体表面の法線の推定誤差を最小とする光源方向を

選択する手法 [3]が提案されている．一方，提案手法では

Torrance-Sparrowモデル [1]の表面粗さパラメタの推定誤
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差が最小とする光源方向を選択する．

この論文の主な貢献は Torrance-Sparrowモデル [1]に基

づいた新たな照明計画のアルゴリズムの提案である．本稿

の実験では，提案手法による照明計画とランダムに光源を

選択したときの表面粗さと鏡面反射率の推定誤差を比較し

て，提案手法の有効性を示す．

2. 関連研究

入射角と反射角で変化する反射率の分布関数をBRDFと

呼ぶ．従来研究では，物体表面上の各点で変化するBRDF，

すなわち，SVBRDFを推定する手法が提案されている．推

定した SVBRDFの鏡面反射成分から画素ごとに表面粗さ

を推定できる．従来研究で，Alldrinらは [4]は単一視点か

ら撮影した複数光源下の画像から SVBRDFを推定した．

また，Huiら [5]は Alldrinらと同じ照明装置を用いて，事

前に計測した実物体の BRDFから SVBRDFを推定した．

同じく Huiら [6]はスマートフォンを移動させて同様にし

て SVBRDFを推定した．

さらに，近年のディープラーニングを用いた手法では，

学習データ内の BRDF に基づいて 1 枚の入力画像から

SVBRDF を推定する手法が提案されている [7], [8], [9]．

しかし，鏡面反射光が観測されない画素に曖昧性が残る問

題がある．そこで，Gaoら [10]は曖昧性が残る画素で推

定した BRDFにヒューリスティックに基づく鏡面反射の

BRDFを加えて，任意枚数の入力画像から SVBRDFと画

素ごとに表面粗さを推定した．しかし，これらの手法では，

鏡面反射光を様々な光源方向・視線方向で観測した大量の

撮影画像が必要である．さらに，表面粗さの推定精度は画
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素値のノイズの伝播によって低下するという問題がある．

本手法では，物体表面上の各点の BRDF に鏡面反射

モデルである Torrance-Spparow モデル [1] を仮定して，

Torrance-Sparrowモデル中の表面粗さパラメタの推定誤

差が最小とする光源方向を逐次的に選択して撮影する．本

手法により，比較的少数の撮影画像から物体表面上の各点

で頑健に表面粗さを推定する．

3. 提案手法

提案手法では，物体表面の法線と視点方向・光源方向を

既知として，単一視点から撮影した複数光源下の画像から

Torrance-Sparrowモデル [1]中の鏡面反射パラメタである

表面粗さと鏡面反射率を画素ごとに推定する．特に，複数

光源の中から鏡面反射パラメタの推定誤差が最小とする光

源を逐次追加して撮影を行い，撮影画像から画素ごとに鏡

面反射パラメタを推定する．

3.1 定式化

Torrance-Sparrowモデル [1]に基づいた鏡面反射光の輝

度値にランダムノイズが含まれると仮定して，鏡面反射パ

ラメタの推定について定式化する．

光源方向と視点方向の二等分方向 hと法線のなす角度を

β，視点方向を v,物体表面の法線を nとおくと，簡略化し

た Torrance-Sparrowモデル [1]より，鏡面反射光の輝度値

is は

is =
K

n⊤v
e−

β2

2s2 (1)

と表せる．なお，鏡面反射パラメタである鏡面反射率をK，

表面粗さを sとする．

鏡面反射光の輝度値 is に，平均 0，分散 σ2 のガウス分

布に従うランダムノイズ ∆iが含まれると仮定すると，観

測輝度値 iは

i =
K

n⊤v
e−

β2

2s2 +∆i (2)

と表せる．さらに，式 (2)中の ∆iを移行して両辺の自然

対数をとると， i ≫ ∆iを仮定して，

i
(

1 β2
)( − lnK

1
2s2

)
= −i ln

((
n⊤v

)
i
)
+∆i (3)

が得られる．本稿では，∆i = 0のとき，鏡面反射パラメタ

を要素にもつベクトルを x =
(
− lnK, 1/2s2

)⊤
とおく．

次に，m 個目の光源で照らしたときの観測輝度値 im，

ハーフベクトルと物体表面上の法線との間の角 βm を用い

て，式 (3)の連立方程式の係数行列を

W =


i1 0

i2

. . .

0 im

 ,B =


1 β2

1

1 β2
2

...

1 β2
m


とおく．さらに，i = (i1, i2, · · · , im)

⊤ とし，a =

ln i
((
n⊤v

))
とおくと，式 (3) の連立方程式を重み付き

最小二乗法で解くことにより，ノイズを含んだ鏡面反射パ

ラメタを要素にもつベクトル x̂は

x̂ = (WB)
+
(−(Wa) + ∆i) (4)

と表される．なお，(WB)
+はWBの擬似逆行列であり，

(WB)
+
=
(
(WB)

⊤
WB

)−1

(WB)
⊤

(5)

で算出される．

また，∆i = 0とおくと，式 (4)と同様にして xは

x = − (WB)
+
Wa (6)

と表される．本手法では，式 (6)を用いて推定した xから

sとK を算出する．

3.2 照明計画

照明計画では，鏡面反射パラメタの不確かさの全画素に

関する総和が最小とする最適な光源方向を逐次的に追加し

て撮影を行う．

鏡面反射パラメタを要素に持つベクトル xを用いて，x̂

の分散共分散行列 Σは，

Σ = E
[
(x̂− x)

⊤
(x̂− x)

]
(7)

と表せる．なお，E [·]は期待値を表し，x = E [x̂]を満た

す．さらに，式 (4)と式 (6)より，分散共分散行列 Σは，

Σ = E
[(
x̂− ¯̂x

)⊤ (
x̂− ¯̂x

)]
= E

[
((WB)+∆i)

⊤
(WB)+∆i

]
= E

[
∆i⊤WB((WB)⊤WB)

−⊤
((WB)⊤WB)

−1
(WB)⊤∆i

]
= σ2E

[
((WB)⊤WB)

−⊤
((WB)⊤WB)

−1
(WB)⊤WB

]
= σ2E

[(
B⊤W 2B

)−⊤]
(8)

と整理される．このとき，平均二乗誤差の式から導かれる

鏡面反射パラメタの不確かさは

trace Σ = σ2trace
[(
B⊤W 2B

)−⊤]
(9)

で表される．本手法における照明計画では，画素数を N，

n番目の画素における行列W，BをそれぞれWn，Bnと

し，全画素における鏡面反射パラメタの不確かさの和

N∑
n=0

trace[
(
B⊤

n W 2
nBn

)−⊤
] (10)

が最小とする光源方向を逐次的に追加して撮影する．

提案手法では，光源を追加するごとに式 (6)から鏡面反

射パラメタである sと K を推定する．推定した鏡面反射

パラメタと既知である法線方向 nと視線方向 v，ハーフベ

クトル βから算出できる式 (1)の値をWnの要素である観
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(a) 実験装置の位置関係 (b) 獲得した位置情報

　　

　　
　　

図 1 実験セットアップ

測輝度値 iに当てはめることで式 (10)を計算する．

また，提案手法では，推定する鏡面反射パラメタはK と

sの 2つであることから，一意な解を得るために，照明環

境を変えて少なくとも 2回以上の鏡面反射光を観測する必

要がある．さらに，式 (10)は βと観測輝度値 iに依存する

ことから，本手法では多方向に，かつ，多数の画素で鏡面

反射光を観測するために光源方向を制御できる光源装置が

必要である．そこで，提案手法ではプログラマブルに光源

方向を制御できる LCD（液晶ディスプレイ）を使用して，

LCD上に点灯する可変パターンを照明とする．また，鏡

面反射光は偏光状態を維持する性質があることから [2]，偏

光カメラを用いて 1ショットで撮影した画像から反射光の

偏光情報に基づいて鏡面反射光を抽出する．

4. 実験

提案手法による有効性を確認するために，CG 実験と

実画像実験を行った．実画像実験では，LCD上の 210個

のブロックを点灯して光源とし，FILR社製の偏光カメラ

BFS-U3-51S5P-Cを使用する．事前に LCDと偏光カメラ，

平面状の被写体の 3 つについて幾何学的なキャリブレー

ションを行い，光源方向と視線方向，物体表面の法線を

獲得した．その結果を図 1に示す．CG実験においても図

1 (b)の獲得した位置関係を使用する．

始めに，初期光源を選択して撮影した画像から鏡面反射

パラメタの初期値を獲得する．その後，提案手法の照明計

画，あるいはランダムに光源を逐次追加して撮影を行い，

撮影画像から鏡面反射パラメタの RMSEを計算して比較

する．

4.1 CG実験

4.1.1 一様な鏡面反射パラメタをもつ表面

表面粗さ sと鏡面反射率K が一様，かつ，表面粗さが異

なる平面状の物体 1，2を用意する．物体 1，2の表面粗さ

はそれぞれ s1 = 0.05，s2 = 0.21とし，鏡面反射率は等し

くK1 = K2 = 0.3とする．

まず，物体 1に対して，初期光源に 5光源を選択して提

案手法による照明計画を行い，光源を追加するごとに鏡面

反射パラメタの RMSEを計算した．初期光源でレンダリ

ングした画像を図 2 (a)，追加した光源でレンダリングした

(a) 初期光源

(b) 追加した光源
　　
　　

　　

図 2 推定に使用したレンダリング画像

図 3 鏡面反射パラメタの不確かさと推定誤差の可視画像

(a) 表面粗さの推定誤差 (b) 鏡面反射率の推定誤差

　　

　　
　　 図 4 物体 1に対する照明計画の結果

画像を光源追加ごとに左から順に図 2 (b)に示す．さらに，

m枚の撮影画像から算出した鏡面反射パラメタの不確かさ

と推定した表面粗さ，あるいは鏡面反射率の二乗誤差を画

素値にもつ濃淡画像を図 3に示す．

図 3より，表面粗さの誤差を表す画素値が鏡面反射パラ

メタの不確かさを表す画素値と相関があることが分かる．

さらに，光源を追加するたびに，鏡面反射パラメタ推定の

不確かさが減少し，表面粗さの推定誤差も減少しているこ

とから，提案手法の有効性を定性的に確認できる．

また，比較として光源をランダムに逐次追加して，一

連の手続きを 50回試行した．求めた鏡面反射パラメタの

RMSEを図 4に示す．図 4より，表面粗さと鏡面反射率の

どちらにおいても，各光源数ごとで提案手法の推定誤差は

ランダムに光源を追加したときの推定誤差の中央値より小

さいことから，提案手法の有効性を定量的に確認できる．

次に，物体 2に対して，初期光源に 4光源を選択して提

案手法による照明計画を行い，光源を追加するごとに鏡面
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(a) 初期光源

(b) 追加した光源
　　
　　

　　

図 5 推定に使用したレンダリング画像

図 6 鏡面反射パラメタの不確かさと推定誤差の可視画像

反射パラメタの RMSEを計算した．初期光源でレンダリ

ングした画像を図 5 (a)，追加した光源でレンダリングした

画像を光源追加ごとに左から順に図 5 (b)に示す．さらに，

m枚の撮影画像から算出した鏡面反射パラメタの不確かさ

と推定した表面粗さ，あるいは鏡面反射率の 2乗誤差を画

素値にもつ濃淡画像を図 6に示す．

図 6より，光源を追加するたびに，鏡面反射パラメタ推

定の不確かさが減少し，表面粗さの推定誤差も減少してい

ることから，提案手法の有効性を定性的に確認できる．ま

た，比較として光源をランダムに逐次追加して，一連の手

続きを 50回試行した．求めた鏡面反射パラメタの RMSE

を図 7に示す．図 7より，表面粗さの推定においては，各

光源数ごとで提案手法の推定誤差はランダムに光源を追加

したときの推定誤差の中央値より小さいことから，提案手

法の有効性を定量的に確認できる．

一方，鏡面反射率の推定において提案手法の推定誤差は

ランダムに光源を追加したときの推定誤差の中央値と比べ

て大きな差はなかった．表面粗さが比較的に大きいとき，

鏡面反射率の推定では提案手法とランダムに光源を追加す

る手法には大きな性能差が見られないことが確認できる．

4.1.2 非一様な鏡面反射パラメタをもつ表面

次に，sとK が非一様である平面状の物体を被写体とし

て実験を行った．表面粗さと鏡面反射率の分布をそれぞれ

図 8 (a)，図 8 (b)に示す．

初期光源に 7光源を使用して提案手法による照明計画を

行い，光源を追加するごとに鏡面反射パラメタの RMSE

(a) 表面粗さの推定誤差 (b) 鏡面反射率の推定誤差

　　

　　
　　 図 7 物体 2に対する照明計画の結果

(a) 表面粗さの分布 (b) 鏡面反射率の分布

　　

　　
　　 図 8 鏡面反射パラメタの分布

(a) 初期光源

(b) 追加した光源
　　
　　

　

図 9 推定に使用したレンダリング画像

を計算した．初期光源でレンダリングした画像を図 9 (a)，

追加した光源でレンダリングした画像を光源追加ごとに左

から順に図 9 (b)に示す．また，m枚の撮影画像から算出

した鏡面反射パラメタの不確かさと推定した表面粗さ，あ

るいは鏡面反射率の 2乗誤差を画素値にもつ濃淡画像を図

10に示す．図 10より，光源を追加するたびに，鏡面反射

パラメタ推定の不確かさが減少し，表面粗さの推定誤差も

減少していることから，提案手法の有効性を定性的に確認

できる．

また，比較として光源をランダムに逐次追加して，一

連の手続きを 50回試行した．求めた鏡面反射パラメタの

RMSEを図 11に示す．図 11より，表面粗さと鏡面反射率

のどちらにおいても，各光源数ごとで提案手法の推定誤差

はランダムに光源を追加したときの推定誤差の中央値より

小さいことから，定量的にも提案手法の有効性がわかる．
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図 10 鏡面反射パラメタの不確かさと推定誤差の可視画像

(a) 表面粗さの推定誤差 (b) 鏡面反射率の推定誤差

　　

　　
　　 図 11 非一様な表面に対する照明計画の結果

4.2 実画像実験

実画像実験では，表面粗さと鏡面反射率がほぼ一様な平

面状の磨りガラスを被写体として実験を行った．LCD上

のブロック状のパターンを点灯するたびに撮影した 210枚

の画像から磨りガラスの鏡面反射パラメタを推定した．そ

の結果を図 12に示す．本稿の実画像実験では，鏡面反射

パラメタ sと K の真値に 210枚の撮影画像から推定した

値を使用する．

初期光源に 6光源を使用して提案手法による照明計画を

行い，光源を追加するごとに鏡面反射パラメタのRMSEを

計算した．初期光源で撮影した画像を図 13 (a)，追加した

光源で撮影した画像を光源追加ごとに左から順に図 13 (b)

に示す．また，m枚の撮影画像から算出した鏡面反射パラ

メタの不確かさと推定した表面粗さ，あるいは鏡面反射率

の 2乗誤差を画素値にもつ濃淡画像を図 14に示す．

図 14より，光源を追加するたびに，鏡面反射パラメタ推

定の不確かさが減少し，表面粗さの推定誤差も減少してい

ることから，提案手法の有効性を定性的に確認できる．ま

た，比較として光源をランダムに逐次追加して，一連の手

続きを 50回試行した．求めた鏡面反射パラメタの RMSE

を図 15に示す．図 15より，表面粗さの推定においては，

各光源数ごとで提案手法の推定誤差がランダムに光源を追

加したときの推定誤差の中央値より小さくなったことか

ら，提案手法の有効性を定量的に確認できる．

一方，鏡面反射率の推定において，提案手法の推定誤差

はランダムに光源を追加したときの推定誤差の中央値より

(a) 表面粗さの分布 (b) 鏡面反射率の分布

　　

　　
　　 図 12 磨りガラスのもつ鏡面反射パラメタ

(a) 初期光源で撮影した画像

(b) 追加した光源で撮影した画像
　　
　　

　

図 13 推定に使用した実画像

図 14 鏡面反射パラメタの不確かさと推定誤差の可視画像

(a) 表面粗さの推定誤差 (b) 鏡面反射率の推定誤差

　　

　　
　　 図 15 磨りガラスに対する照明計画の結果

大きくなった．この原因は物体表面上の各点における法線

のずれが鏡面反射パラメタの推定精度を低下させているこ

とが挙げられる．
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5. おわりに

本稿では，画素ごとの表面粗さを推定するために最適な

光源方向を選択して逐次的に追加する照明計画を提案した．

CG実験では，表面粗さの大小に関係なく少数の画像から

高精度に表面粗さを推定できることを確認した．また，表

面粗さと鏡面反射率が非一様な表面に対しても，少数の画

像から高精度に表面粗さを推定できることを示した．さら

に，実画像実験では，平面状の磨りガラスを対象に少数の

画像から高精度に表面粗さを推定した．グレイコード法な

どを用いて物体表面上の各点で法線を推定することで，鏡

面反射パラメタの推定精度の向上や複雑な形状を持つ物体

への応用が今後の予定である．
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