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1. はじめに 
動画像からの３次元情報復元は，コンピュータビジョン

研究の開始当初から検討されてきた基礎的な課題である．

本稿では，連続する２フレームに対する密なデプス復元処

理に焦点を当てる．デプスの多重解像度階層モデルを用い

ることでデプス自由度を抑えながら，エイリアス問題を避

け，デプス不連続に対処可能な方法を提案する． 
ここでのエイリアス問題とは，画像上での速度場（オプ

ティカルフロー：OF）が輝度パターンを一次近似するには

大きすぎて，偽の小さな動きが検出されてデプスが大きく

推定されてしまうものである．そこで，画像を多重解像度

分解し，低解像度から順次，デプスを復元して次の高解像

度処理に伝搬させることで，エイリアスを回避する．各解

像度において，デプス一定と仮定する領域のサイズを解像

度に応じて小さくしながら，階層間のデプス遷移を確率モ

デルで表現することで，デプス自由度が削減され[1]，安定

な復元が可能になる．デプス不連続にも自然に対応できる．  

2. 方法 
2.1 投影モデルとカメラ運動 

透視投影モデルを用い，レンズ中心を原点とする座標系

をとる．Z = 1 に画像面をおき，3 次元空間中の点(X, Y, Z)
の画像上の投影点を(x, y)とする．カメラの並進ベクトルと

回転ベクトルをそれぞれ u = (ux, uy, uz)，r = (rx, ry, rz)とする．

画像輝度値とその時空間微分をそれぞれ，f, ft, fx, fy とする．

このとき，運動前後の輝度値不変性を一次近似する勾配方

程式 

                                                              (1) 
が画素毎に成り立つ．v = (vx, vy)は OF であり，撮影対象が

剛体であれば，shallowness d = 1/Z を使って次式のように表

現できる． 

        (2) 

              (3) 
これらを式(1)に代入することで，剛体勾配方程式が定義で

きる． 

                                                                   (4) 

2.2 階層的デプスモデル 

 画像輝度値の空間波長に対して OF が大きい場合，式(1), 
(4)の一次近似では偽の OF が検出される危険があり，デプ

ス復元の誤差に繋がる．これを避けるために，空間波長の

長い低解像度画像で得られた OF を用いてワープ処理を行

うことで，エイリアスの生じにくい f,を計算して式(4)の左

辺とすることができる． 

 一方，デプス不連続の復元を考慮し，本研究では局所的

にデプスを一定と仮定する局所最適化の枠組みを採用する．

デプス不連続を考慮する従来法では，ラインプロセスやセ

グメンテーションを用いる陽な不連続のモデリングが用い

られており，処理が複雑になる．それに対し，低解像度で

はデプス一定の領域を大きくし，解像度が高くなるにつれ

て小さくしていくことで，不連続の復元が自然に実現でき

る．すなわち，解像度が高まるにつれて不連続がデプス一

定領域の境界として表現されやすくなる．解像度に応じて

この領域を狭めることは，冗長性の観点からも適切である． 
 上記の方法では，解像度間でデプス復元情報を伝搬させ

なければならず，階層的なデプスモデルとして，解像度間

の遷移関数が必要となる．ここでは簡易なモデルとして，

低解像度（下位層）のデプスの線形補間に正規性の揺らぎ

𝜖𝜖𝑝𝑝
(ℓ+1)

が加わって上位層が生成される確率モデルを導入し，

その揺らぎの分散が各層で独立であるとする．  
𝑑𝑑(ℓ+1) = 𝑈𝑈(ℓ)𝑑𝑑(ℓ) + 𝜖𝜖𝑝𝑝

(ℓ+1)                                               (5) 
l は層番号を表し，大きくなるほど高解像度を意味する．U
は線形補間演算子である．本来はノンパラメトリックな自

由度を持つデプスを，この階層的なモデルによってパラメ

 

 
 
 
 
 
 
 

 

図 1 カメラモデル 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

図 2 多重解像度復元処理のイメージ 
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トリックに扱うことで，実質的な自由度を下げられる．式

(5)によって次層のデプスの事前確率を計算して復元に利用

できるため，安定な結果が期待できる．図 2 には，DoG 
(Difference of Gaussians) フィルタによる解像度分解と階層

的デプスモデルの連携の様子を示す．  

2.3 変分ベイズ推論による情報伝搬アルゴリズム 

 各層におけるすべての確率変数の同時事後確率は，観測

量 ft(l)の条件付き確率と未知量 d(l), m(l)の事後分布の積で書

ける． 
𝑝𝑝 �𝒅𝒅(ℓ),𝒎𝒎(ℓ), 𝒇𝒇𝒕𝒕

(𝓵𝓵)|𝐷𝐷(ℓ−1), 𝚯𝚯(𝓵𝓵)� 
= 𝑝𝑝𝑓𝑓 �𝒇𝒇𝒕𝒕

(𝓵𝓵)|𝒅𝒅(ℓ),𝒎𝒎(ℓ),  𝚯𝚯(𝓵𝓵)� 𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑�𝒅𝒅(ℓ),𝒎𝒎(ℓ)|𝐷𝐷(ℓ−1), 𝚯𝚯(𝓵𝓵)� 
(6) 

ここで，m = (u, r)はカメラの運動パラメータであり，全層

に共通のパラメータとなる．この事後確率をそのまま計算

するのは困難であるため，変分ベイズ法を適用する．d(l)と

m(l)の相関を平均場近似によって除去して，それぞれの事

後分布の積で表現する． 
𝑝𝑝𝑑𝑑𝑑𝑑�𝒅𝒅(ℓ),𝒎𝒎(ℓ)|𝐷𝐷(ℓ−1), 𝚯𝚯(𝓵𝓵)� 
 ≈ 𝑞𝑞𝑑𝑑�𝒅𝒅(ℓ)|𝐷𝐷(ℓ−1), 𝚯𝚯(𝓵𝓵)�𝑞𝑞𝑚𝑚�𝒎𝒎(ℓ)|𝐷𝐷(ℓ−1), 𝚯𝚯(𝓵𝓵)�                (7) 

変 分 自 由 エ ネ ル ギ ー の 最 大 化 原 理 [2] に よ り ，

ln 𝑞𝑞𝑑𝑑�𝒅𝒅(ℓ)|𝐷𝐷(ℓ), 𝚯𝚯(𝓵𝓵)�と ln 𝑞𝑞𝑚𝑚�𝒎𝒎(ℓ)|𝐷𝐷(ℓ), 𝚯𝚯(𝓵𝓵)�を具体的に書

き下すことができる．具体的な数式は省略するが，両式

を微分してゼロとおいて得られる方程式は，それぞれの

式がもう一方の変数を定数として含むため，両者の解を

交互に更新し，収束解を求めればよい．ft(l)の観測雑音と

d(l)の層間の遷移，並びに{d}と m を正規分布でモデル化

することで，平均と分散を求めることに帰着される．な

お，雑音の分散と階層的デプスモデルに含まれる揺らぎ

の分散が確定的な未知数として存在するため，それらも

含めた計算は EM アルゴリズムによることとなる． 

 以上を各層で行い，{d}と m の事後分布が次層の事前分

布として伝搬される．なお，今回は第一層には無情報分

布（十分に大きな分散を持つ正規分布）を用いている． 

3. 性能評価 
3.1 評価条件 

 １枚目の画像とデプスマップ（図 3）を設定し， u = (0.2, 
-0.2, -0.1), r = (-0.01, 0.0, 0.01)と定めて２枚目の画像を生成

した．２枚の画像には，最大輝度値の 3%の一様乱数雑音

を加えた． DoG フィルタで２枚の画像をそれぞれ４枚に

分解して処理した（図 4）．層毎のデプス一定のブロック

サイズは，32x32（ブロック数 8x8），16x16（16x16），

8x8（32x32），8x8（32x32）である． 

3.2 評価結果 

 図 5 に，各層でのデプス復元結果を示す．RMSE は真値

に対して 12%程度（１層目では 20%）であった．共通パラ

メータである u の RMSE は 5%程度と非常に高精度であっ

た．不連続性の強いデプスも，不連続を保持して同程度の

精度で復元できることを確認した．デプスモデルを用いな

い MLE では，概形すらも復元できず，本手法で画像ワー

プを用いなかった場合は，デプスの低い周波数成分は復元

できるものの，高周波成分はランダム雑音相当であった． 

4. おわりに 
 デプスに階層的なモデルを仮定することで，低解像度画

像からの復元結果を高解像画像処理に伝えることが可能と

なり，そのことは画像ワープによるエイリアス回避にも繋

がることを確認した．その結果，デプス不連続に強い復元

が実現できた．今後は，撮影画像に対する性能の評価を行

う予定である．さらに，深層ネットワーク[3]による経験の

学習と，本法のような物理モデルに基づく方法との統合は，

今後の重要な課題である．数式で表現しきれない部分を経

験で補うことが期待される． 
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図 3 評価用人工データ例 

 
 
 
 
 

 

図 4 多重解像度分解の結果 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

図 5 デプス復元結果 
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