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1. はじめに 

 3D スキャナは十数年前から存在し始めた[1]が

そのいずれもが専門性が高く，知識を持たない

者が使用することができなかった．近年になっ

て手ごろな価格で手に入るようになったとはい

え ToF など特殊なセンサを必要とする．そこで

本研究では，多視点照明を使用した単眼カメラ

の画像を機械学習で学習させることにより距離

画像を生成する 3D スキャンの手法を提案した．

本手法は単眼カメラの画像を使用するため手軽

で安価に扱うことができる．しかし単眼カメラ

の画像一枚では十分な精度が出ない，そこで入

力のデータは複数枚の画像データを組み合わせ

たものを使用する．具体的な手法には対象に多

視点から一度ずつ光を照射し，そのたび撮影し，

この時発生する影を用い情報を増やすことで精

度を上げる手法を提案した[6]． この先行研究[6]

では，Blender を使用し，シミュレーションを行

い，画像を生成，学習を行った． 

画像の生成環境は図 1のように光の入らない箱

状の環境を用意した．対象となる物体を中央に

置き，この物体に白色の光を照射した．照明は

天井に格子状に配置した． 

 
図 1 シミュレーションを Blenderで行った際の環境 

この照明の数を変更し，影響を確かめた． 

形状はランダムな円筒を積み重ねた構造とし

た． 

画像生成には pix2pix を用いる．pix2pix とは敵

対的生成学習(GAN)を利用した画像合成アルゴリ

ズムの一種であり図  2のように入力画像と

Ground truth 画像の 2 つをペアとして学習させる． 

 
図 2 pix2pixにおいて使用するペア画像例 

 

先行研究[6]では対象となる物体の影を生成し，

それを入力画像として距離画像とペアで学習さ

せることで，距離画像を生成した． 

入力画像は照明数に応じてまとめて一枚の画

像にする．図 2の左側の画像が入力画像，右側の

画像が Ground truth画像である． 

先行研究[6]では照明数を 1，4，9，16，25 で

それぞれ学習を行い，評価，検討を行った． 

学習に使用した画像の枚数は，テスト用画像

100枚，学習用画像 200枚，評価用画像 100枚と

した． 

画像の評価には SSIM ，PSNR を使用した．．

PSNR は本来，画像の劣化度を表すものだが本稿

では画像がどの程度一致しているかの指標として

扱う．   

先行研究[6]では，情報量が向上するため照明数

1 よりも照明の数が多いそのほかの照明数がより

良い精度が出るのと考えた．結果は照明数 1 に比

べて，ほかのいくつかの照明数で評価値が下がっ

たこと以外に有意な変化はなかった．しかしその

一部を除いて評価値が減少しないということはそ

の減少しなかった分評価値が上昇したといえる．

また評価値が減少する要因としては画像に切れ目

ができることで生じるノイズやそのノイズと照明

を増やすことの影響の差によって照明数ごとに評

価値にばらつきが出ていると考えた．しかし今回

は学習に使用できた画像の枚数が少ないという問

題もあり，十分に結果が得られたといいづらい． 

これらの結果から確認の必要がある以下のよう

な不明点が発生していることがわかった． 

(1) 照明の配置によっての精度への影響 

(2) 分割形式の画像を使用した時の影響 

(3) ライトの色による精度への影響 

(4) 学習枚数が少なかったことからの精度への

影響 

 本稿では以上の不明点を検討することを目的
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にそれぞれ実験を行う． 

2. 関連研究 

影そのものを 3D データ生成の情報として使用

する研究は見受けられなかった．2 次元の影を用

い，物体の表面形状の形を取得する研究[4]など

は存在するが地面に落ちた影のみを情報とする

手法のため例えば影の形状に変化を与えない位

置にある凹型構造がある場合など，原理的に再

現できない形状が存在する． 

画像を pix2pix に学習させ距離画像を生成する

研究[5]があるが推定精度の問題があり，デーセ

ットの情報量が向上する余地はない．本研究で

は地面に落ちた二次元的な影のみ使用するので

はなく，物体に落ちた影を含めて利用すること

で凹構造が存在する場合もデータを生成可能で

あるとする． 

 また光の偏光に基づき形状復元を達成する研

究[5]では，物体表面の偏光状態からの法線方向

を計算に加えて法線を密に求めるために陰に基

づく法線推定手法を提案している．この研究と

本稿の研究の相違点は，厳密な計算を用いない

点である．本稿では形状復元を機械学習するこ

とで達成しようとしている．この研究に比べ密

な推定は難しいがより簡易的な装置，手法で 3D

形状の復元を目指している． 

3. 実験手法 

3.1 実験 1 

先行研究[6]において照明の配置による影響を

調べる必要が出たためその影響を調べた．これ

を実験 1 とする．先行研究[6]では照明を格子状

に配置し，照明の数を変えることで実験を行っ

たがこの実験では照明を図 3のように以下の形状，

格子状，内接円上，直線状に配置することで比

較を行った．なお照明の数はこれらの形状をと

ることができる最小の数である 9個を採択した． 

 
図 3 照明の各配置方法 

実験 1では学習に使用する画像をそれぞれテス

ト用画像 1000枚，学習用画像 2000枚，評価用画

像 1000枚，学習回数 200回とし学習を行った． 

 

3.2 実験 2 

次に実験 2 として分割形式の画像を使用した

時の影響を検証するため RGB 照明を使用し，実

験を行った．対象のオブジェクトに同時に RGB

それぞれの照明を図 4のように 3点照射し，撮影

を行いその画像で学習を行う． 

 
図 4 RGB照明型の照射例と配置図 

他の実験では単色のライトを使用し影を発生さ

せていたがライト自体に色がついていた場合ど

ういった影響が出るのかも加えて確認する． 

 実験 3では，実験 2と同様の画像枚数，学習回

数で学習を行った． 

3.3 実験 3 

実験 3 では，先行研究[6]では少なかった学習

に使用する画像の枚数を大幅に増やし，テスト

用画像 4000 枚，学習用画像 72000 枚，評価用画

像 4000枚，学習回数 200回とし学習を行った． 

枚数を増やす以外の条件は先行研究[6]の実験

と同じである． これは，画像の枚数を増やすこ

とでの精度への影響を確認するとともに，先行

研究[6]の実験結果が枚数を増やした時と同様の

傾向を示すかどうかを見ることを目的としてい

る． 

3.4 実験 4 

実験 4 では pix2pix のモデルを改良していくこ

とを予定している．今まで行った実験では図 2の

ように画像を分割形式で学習させてきた．しか

し画像に切れ目ができること，正解画像とのシ

ルエットがかけ離れてしまうことによる悪影響

が予想される．ここで 2種類の手法で解決を図る．

一つ目の手法は pix2pix の損失関数を改良すると

いう方法である．通常，以下の図 5のように．デ

プス画像を合成するときは入力画像，Ground 

truth 画像ともに外形が大まかに一致しているも

のである． 

 
図 5 分割形式でない画像 

しかし，図 6のように今までの手法では入力画

像と共通のシルエットである右の画像とかけ離

れてしまう．これが原因で生成結果では外形が

うまく再現できていないことが考えられる． 

 
図 6 Ground truth画像との類似性 
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そのため Discriminator 側または，Generator 側

の損失関数に新たな数値を与えることで今回使

用する分割形式の画像において最適な形に改良

を行う．そのため，今回損失関数に加え入れる

関数は生成結果の外形を整えられるように設定

する． 具体的には図 6の右の画像のようなデプ

ス画像，そのシルエットの画像を以下の図 7のよ

うに用意する． 

 
図 7 Ground truth画像のシルエット 

この図 7の画像とエポックごとに合成されたデ

プス画像で差をとる．その値を損失関数に加え

入れることで損失関数を調整する．損失関数を

loss とし，改良された損失関数を LOSS，シルエ

ット画像を S，合成されたデプス画像を Dとした

計算式を以下に示す． 

LOSS=loss+(S-D) 

二つ目の手法としては学習の入力画像に使用

する複数枚の画像を 32bit，64bit の画像一つにま

とめその画像を使用し，学習を行う手法である．

この手法は図 8のように複数枚の画像の同一の場

所のピクセルからデータを取り出し，32bit，

64bit の画像の同一場所のピクセルにまとめ，こ

れをすべてのピクセルで行い画像を生成し，学

習を行うものである． 

 
図 8 複数枚の画像の画像の合成イメージ 

この手法は結果的に学習させる画像が分割形

式ではなく一枚ため画像に切れ目が入ることな

くノイズを増やさず得られる情報の量を増やす

ことができるうえ外形を再現しやすい利点があ

ると予想される． 

4. 結果 

4.1 先行研究 

表１に比較のため先行研究[6]の実験結果であ

る各照明数の PSNRと SSIMの平均を示す． 

表 1 各照明数の PSNRと SSIMの平均 

照明数 1 4 9 16 25 

PSNR 20 ．
397 

20 ．
139 

20 ．
106 

19 ．
913 

20 ．
186 

SSIM  0 ．
864 

0．868 0．863 0．854 0．867 

 

4.2 実験 1 

以下に表 2として実験 2の PSNRと SSIM の平

均の数値を示す．表の結果から格子型が最も良

い結果を出した． 

表 2 実験 2の各配置方法の PSNRと SSIM の平均 

照明形式 格子型 内接円型 直線型 

PSNR 21．297 20．726 20．435 

SSIM  0．875 0．869 0．867 

 

4.3 実験 2 

 以下に表 3として実験 3の PSNRと SSIM の平

均の数値を示す．格子型に比べて PSNRは減少し，

SSIM は微増した． 

表 3 実験 3の結果と格子型照明数 9の平均 

照明形式 格子型 RGB照明 

PSNR 21．297 21．121 

SSIM  0．875 0．880 

 

4.4 実験 3 

 以下に表 4として実験 4の PSNRと SSIM の平

均の数値を示す． 照明数 1，9は特筆して上昇し

た．なお学習が間に合わなかったため照明数 25

のデータが取れていない． 

表 4 実験 4の各照明数の PSNRと SSIM の平均 

照明数 1 4 9 16 25 

PSNR 23 ．
998 

22 ．
426 

22 ．
971 

22 ．
281 

データ

なし 

SSIM  0．928 0．908 0．920 0．897 データ

なし 

 

5. 考察 

 実験 1 では，図 4 のように照明を配置した．内

接円型では外周に照明が多くなるよう，直線型

では，一方向からの影に多様性を持たせるため

この配置になった．結果は格子型がより良い結

果となった．しかし，今回は照明数 9を採択した

ことによって各配置方法に差が少なくなってし

まったように見える．特に格子型と内接円型で

はオブジェクトの頭上に照明があるか，外周に

一つ照明が増えたかの違いしかなくこの結果だ

けでは判断しにくい結果となってしまった． 

 次に行った実験 2 では先行研究[6]で判明した画

像の切れ目がノイズになったことを踏まえ入力

画像を一枚で，なおかつ情報量を増やすことを

目的に RGB 照明を同時に照射し，撮影，学習を

行うことにした．結果は，格子型に比べ PSNRは

減少し，SSIM は微増することになった．その際

生成された画像を以下に図 9として示す． 
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図 9 実験 3にて生成した画像比較例 

 図 9を見ると格子型は突起の数などの特徴を

うまく再現しており， RGB 照明型では，照明数

1 よりも精度が高いことから RGB 照明を使用し，

色を付けたこと，複数照明を一度に照射したこ

とが良い影響を及ぼしたことがわかる．外形に

関しては入力画像と Ground truth 画像のプロポー

ションが同じため，生成した画像の外形が近く

なっていると考えられる．格子型では分割形式

の画像であることからシルエットが正解からか

け離れ，生成した画像のプロポーションが崩れ

てしまっていることが考えられ RGB 照明型では，

格子型に比べ特徴を捉えられていないことがわ

かった．今後はこの点を改善する必要がある。

このことから分割形式の画像では分割なしの画

像に比べ外形がとりにくい．しかし，分割形式

の画像においても RGB 照明よりも特徴を抜き出

しやすいという優位性が確認できた． 

 実験 3では学習枚数を大幅に増やし，先行研究

[6]と同じ条件で学習を行った．これは学習枚数

による影響を調べるためである．結果は全体的

に精度が向上し，特に照明数 1，9 が大幅に上昇

したように見えた．しかしこの実験では学習時

間の長さを鑑みてバッチサイズを途中で 2 から

50 に変更した．実際に変更され学習を行ったの

が照明数 4 と 16 である．このことからバッチサ

イズを変更して学習を行ったことが精度に影響

を与えた可能性が考えられる．そのためもう一

度バッチサイズをそろえ学習を行う必要がある． 

ここで画像の生成結果と SSIM ，PSNR の評価

を見たところオブジェクトの面積が大きいほど

評価値が低く，面積が小さいほど評価値が高い

傾向にあることに気づいた．これは評価の折，

白い空白部分を類似点として評価されてしまっ

ているため，空白部分が大きいほど評価値が高

くなってしまうことがわかった．これでは一つ

一つで比較した時の結果が正しくなくなってし

まっている．今回導いた結果は全体で統一はさ

れているため一つの結果としては見れるが具体

的な傾向を知ることができない．今後の実験で

は生成した画像のデプス画像の面積を一定にす

ることによって正当に評価できるうに評価用の

プログラムを改善する．その点を踏まえてみて

も結果として出た評価値は現状の時点で学習枚

数を増やす以外に大きな差が出たものはなく，

加えて評価値が照明 1を超えるものはない．この

ことから細部まで確認できていないものもある

が照明の数を変更すること，照明の配置を変え

ること，色を変えるなどの画像自体を調整する

ことに大きな有効性がないように見える． 

そのため，画像自体に工夫を施すのではなく

本研究のアイディアである影画像や分割形式の

画像に適するよう生成アルゴリズム本体の方を

改良調整する必要があると考える．具体的な悪

影響として画像に切れ目ができること，正解画

像とのシルエットがかけ離れてしまうことで生

成画像の外形が安定しないことが考えられる．

これを改善するために 2種類の手法で解決を図る．

一つ目の手法は pix2pix の損失関数を改良する方

法である．これは損失関数を分割形式の入力画

像に対応できるように調整するものである． 

二つ目の手法としては学習の入力画像に使用

する複数枚の画像を 32bit，64bit の画像一つにま

とめその画像を使用し，学習を行う手法である．

この手法の目的は分割形式の画像を使用せず，

情報量を増やし，学習を行うものである．今後

は画像の評価方法を見直し，こちらの手法を最

優先として実験を進めていき，発表時に結果を

報告する． 

6. おわりに 

 本稿では先行研究[6]で判明した不明点を確認

するため複数の実験を行った．しかし，評価方

法に問題があったこと，照明の配置を変更する，

照明の色を変更するなどの方法に大きな優位性

はなく，根本的な精度向上にはつながらなかっ

たことから，今後はアプローチを変え，生成ア

ルゴリズムそのものの損失関数や学習形式を改

良することで精度の向上を図っていく． 
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