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1 はじめに

3次元形状情報である曲率情報は視点に依存しない情
報であるため，物体認識，姿勢推定，特徴抽出などコン
ピュータビジョンの分野において重要な情報である．複
数枚の濃淡画像を用いてガウス曲率を復元する手法とし
て，Wolff，Fanらにより，3方向の異なる照明条件下で
撮影された 3枚の濃淡画像から物体の任意の点とその近
傍点の観測画像濃度から 3次元画像濃度空間でのそれ
らの位置関係を用いて，物体面の傾きを求めることなく
ガウス曲率の符号を直接求める手法を提案している [1]
[2]．また，岡谷，出口らは 3方向の光源方向や物体面
の反射率の知識無しで，3枚の濃淡画像から滑らかな物
体面のガウス曲率の符号を求める手法 [3] を提案してい
る．また，Angelopoulou，Wolffらは 3枚の濃淡画像か
ら任意の点と近傍点の濃淡情報からガウス曲率の符号を
決定する手法 [4] を提案している．しかし，これらの手
法は拡散面を対象としており，鏡面反射成分をもつ物体
には適用することができない．
他方，岩堀，福井らは，反射係数が一様な物体面を対

象として，RBFニューラルネットワークを用いて複数枚
の濃淡画像から局所曲面の分類およびガウス曲率の相対
的な大きさ復元する手法を提案している [5] [6]．
本研究では．，文献 [6] を鏡面反射成分とテクスチャ

のあるカラー物体にも適用できるように拡張すると共
に，RBFニューラルネットワークを用いてガウス曲率の
復元精度を向上する手法を提案する．本手法をもとにシ
ミュレーション画像および実物体を対象に評価を行い．
その有用性を示す．

2 ガウス曲率の相対的大きさの近似値の復元

本研究では文献 [6] の手法を拡張してガウス曲率の相
対的な大きさを復元する．そのため，背景知識として，
この手法の原理について説明する．
2.1 復元対象物体の任意の点を球上への写像をする

ニューラルネットワーク
経験的照度差ステレオ法では形状既知物体として，

復元対象物体と同じ反射特性の球をカメラを固定し，
異なる 3 方向以上の光源の下で撮影した観測画像
輝度値を用いる．この観測画像輝度値はモノクロ濃
淡画像とし，このときの球の観測画像輝度値の組を
{(e1(xsph, ysph),e2(xsph, ysph), e3(xsph, ysph))}，球画像上の
座標を (xsph, ysph) とする．経験的照度差ステレオ法で
は，観測画像輝度値から表面法線ベクトルを復元してい
るが，文献 [6] では，観測画像輝度値の組 esphを入力，
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(a)面積値 (b)計算手法

図 1 面積値の計算手法

球画像上の座標 (xsph, ysph)を出力として RBFニューラ
ルネットワークで学習を行う．学習後の RBFニューラ
ルネットワークに復元対象物体の観測画像輝度値の組
{e1(xob j, yob j),e2(xob j, yob j), e3(xob j, yob j)}を入力すること
により，復元対象物体の任意の点 (xob j, yob j)に対応する
表面法線ベクトルをもつ球上の座標 (xsph, ysph)に写像す
ることができる．

e1(xob j, yob j) = e1(xsph, ysph)
e2(xob j, yob j) = e2(xsph, ysph)
e3(xob j, yob j) = e3(xsph, ysph)

(1)

2.2 ガウス曲率の相対的な大きさの近似値の算出
復元対象物体の任意の点とその近傍 4点を 2.1節の手
法を用いて RBFニューラルネットワークにより球上に
写像する．その近傍 4点に囲まれた四角形の面積 S が
ガウス曲率の相対的な大きさとなる．
曲面 z= f (x, y)のガウス曲率の値は式 (2)により求め
ることができる．

G =
1

1+ f 2
x + f 2

y

∣∣∣∣∣∣ fxx fxy

fyx fyy

∣∣∣∣∣∣ (2)

ここで， fx = ∂z/∂x，fy = ∂z/∂y， fxy = fyxである．
一方，復元対象物体の近傍 4点を球上に写像したとき
の近傍 4点が作る四角形の面積は図 1(a)のように球上
の点を平面に射影したときの面積値を考える．この四角
形の作る面積 Sは図 1(b)としたとき，➀→ ➂を結ぶ直
線を a，➁→ ➃ を結ぶ直線を b とする．このとき，四
角形の面積 Sの計算式は式 (3)のようになる．

S =
1
2
|a||b|sinθ

=
1
2
|a × b|

=
1
2

(4δxδy)( f 2
xy − fxx fyy) (3)

式 (2)と式 (3)の間には，相対的な関係があることがわ
かる．これより，任意の点の近傍 4点を球上に写像した
ときにできる四角形の面積が，ガウス曲率の相対的な大
きさの近似値を表す．
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図 2 復元対象物体の任意の点を球上に写像する RBF-NN

3 鏡面反射成分を持つテクスチャのあるカ
ラー画像への拡張

文献 [6] の手法では 3枚 (3光源) のモノクロ濃淡画
像からガウス曲率の相対的な大きさ情報を取得してい
る．学習には RBFニューラルネットワークを用い，入
力データを復元対象物体と同じ反射特性の球の観測画
像輝度値の { e1(xsph, ysph),e2(xsph, ysph),e3(xsph, ysph)}と
し，出力データを球上の対応する座標の (xsph, ysph)とし
て与えていた．本研究では復元対象物体を鏡面反射成分
を持つカラー物体としている．経験的照度差ステレオ法
は鏡面反射成分を持つ物体に対して適用を行うと復元精
度が低下する．また，カラー画像化による復元精度の低
下も考えられるため，本研究では異なる 4光源の条件下
で撮影された 4枚の画像を用いることとする．
本手法ではカラー画像を式 (4)によりグレースケール

変換を行う．

e= 0.2989× eR + 0.5866× eG + 0.1145× eB (4)

しかし，このままでは反射率 ρの影響を受けるため，復
元対象物体の任意の点を球上の座標に正しく写像でき
ず，ガウス曲率の値を復元することができない．
観測画像輝度値 eは視点と光源方向を固定された状態

のとき式 (5)で表せる．

e= ρR(n) (5)

このときの Rは物体の反射特性を，n = (nx, ny,nz)は表
面法線ベクトルを示す．これより，方向が異なる 4つの
光源の下で撮影すると，

e1

e2

e3

e4

 =

ρR1(n)
ρR2(n)
ρR3(n)
ρR4(n)

 (6)

からなる画像照度方程式が成り立つ．この式を変形す
ると，

e1 + e2 + e3 + e4 = ρ(R1 + R2 + R3 + R4) (7)

となるので，

e′i =
ei

e1 + e2 + e3 + e4
(i = 1,2,3,4) (8)

となり，観測画像輝度値を式 (4)でグレースケール化し
た後に，式 (8)の変換を行うことにより，反射率 ρを消
去することができる．
図 2のように，入力データを e′ の組，出力を球の座

標 (x, y)とするニューラルネットワークを構築すること
により，復元対象物体がカラー物体のときでもその物体
の任意の点を球上の座標に写像でき，ガウス曲率の相対
的な大きさの近似値を復元することができる．

(a)α = 1 (b)α = 10

図 3 基底関数のガウス曲率

図 4 基底関数を作成する
RBF-NN

図 5 評価値 C を求める
RBF-NN

4 修正ニューラルネットワーク

本節では文献 [6] の手法により求めたガウス曲率の相
対的な大きさの近似値の復元精度を向上させるニューラ
ルネットワークとして修正ニューラルネットワークを提
案する．
ガウス曲率の相対的な大きさの近似値は，復元対象物
体の任意の点を球上に写像するときの誤差や，面積値を
計算する際の誤差などが含まれている．このような誤差
を改善し，ガウス曲率の復元精度を復元精度を向上する
ために RBFニューラルネットワークについて述べる．
ここでは様々なガウス曲率を学習することを目的とし
て，式 (9)の基底関数 f (x, y)を導入する．

f (x, y) = α(cosx× cosy) (−π
2
< x, y <

π

2
) (9)

基底関数の α = 1,10のときのガウス曲率の真値を図 3
に示す．ガウス曲率の符号 (ならびに局所曲面分類) 文
献 [5] の手法により分類することができるが，復元され
るガウス曲率の値は面積値であるため，ガウス曲率の値
はその絶対値として取り扱うことになる．この基底関
数は図 3のように α の値を変化させることによりさま
ざまなガウス曲率の値をとることができる．ここでは
α = 0.5,1, 5,10,15の時の基底関数を用いて修正ニュー
ラルネットワークの学習点の作成を行う．
この基底関数についても復元対象物体の座標を球上の
座標に写像する際の誤差を修正することを考えると，復
元対象物体と同じ反射特性である必要がある．同時に，
復元対象物体と同じ光源方向での画像が必要である．こ
れらの条件を満たす基底関数の画像を作成するために，
復元対象物体の任意の点を球上の座標に写像するニュー
ラルネットワークで学習に用いた球画像から，球の表面
法線ベクトルを入力，球の観測画像輝度値 eを出力とす
る図 4に示す RBFニューラルネットワークを構築した．
学習後の RBFニューラルネットワークに基底関数の法
線ベクトルを入力することにより，復元対象物体と同じ
反射特性，同じ光源方向の画像を作成した．このニュー
ラルネットワークの学習条件は学習回数を 200回，スプ
レッド定数は観測画像輝度値が 0～1の範囲に正規化し
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てあるため，0.4とした．基底関数の αの値を大きくす
ると，本来，影となる領域ができ，そこではニューラル
ネットで輝度値 eを正しく生成できないことがある．そ
れらの点においては，輝度値 eをもとに，式 (8)により，
反射率を消去した e′ に変換し，復元対象物体の任意の
点を球上の座標 (xsph, ysph)に写像する図 2のニューラル
ネットワークを用いても，間違った球上の点に写像して
しまう．このような点は修正ニューラルネットワークの
学習点としてふさわしくない．
そこで，このような点を学習点から除外するために，

復元対象物体の任意の点を球上の座標に写像するニュー
ラルネットワークの逆変換を行うニューラルネット
ワークを構築した．つまり，球上の座標 (xsph, ysph) を
入力，式 (8) を用いて反射率 ρ を消去した e′ を出力
として RBFニューラルネットワークで学習を行った．
このニューラルネットワークは (xsph, ysph) → e′ とい
う変換を行う．図 5 のように，e′ の組から球上の座
標 (xsph, ysph) を得るニューラルネットワークと，その
逆変換を行うニューラルネットワークを 2 段結合し
た (e′1,e

′
2,e
′
3,e
′
4) → (xsph, ysph) → (e′′1 ,e

′′
2 ,e
′′
3 ,e
′′
4 ) の変換

を行う．基底関数の任意の点に対して，この 2段結合
ニューラルネットワークを用いて得られる e′′ を用いて，
局所的な信頼性の評価値 Cを式 (10)により評価した．

C(xkitei, ykitei) =
4∑

i=1

|e′i (xkitei, ykitei) − e′′i (xkitei, ykitei)| (10)

信頼性の評価値 Cが 0.1以上のときには，信頼できない
点とし，任意の点およびその近傍四点の中で面積値を計
算する際に一つでも信頼できない点を参照する場合には
修正ニューラルネットワークの学習点から除外した．
基底関数の画像サイズは 256 × 256 で，α =

0.5,1,5,10, 15の５種類の基底関数の値を用いるため，
学習点は 256× 256× 5の 327,680組得られるが，実際
には学習に用いるサンプルデータの取り方が重要であ
る．図 3より，ガウス曲率の値が大きくなるほど，学習
点を得られる数が少ないことがわかる．そのため，修正
ニューラルネットワークで用いる学習点が不均一になら
ないように，サンプリングを行った．まず，学習点をガ
ウス曲率の真値でソートした．ガウス曲率の真値が 0.7
未満の時は，すべての基底関数から学習点が得られ，学
習点の密度が非常に高いため，60点間隔で，0.7以上 3.0
以下のときは α = 5,10,15の 3つの基底関数から学習点
が得られるため 4点間隔で，それより大きいときは学習
データが非常に少ないのですべての点を学習点としてサ
ンプリングを行った．その結果，学習点の数は 2225点
となった．このとき，選ばれた学習点を横軸にガウス曲
率の相対的な大きさ，縦軸にガウス曲率の真値を取って
プロットしたものを図 6に示す．
復元したガウス曲率の相対的な大きさとガウス曲率の

真値との間には図 6のような関係があることがわかる．
この関係は，パラメトリック曲線を仮定して，その近似
曲線を求めることができるが，パラメータ付のモデルを
仮定する必要があることや，そのモデルによる誤差が発
生する問題がある．そのため，本手法ではノンパラメト
リックな手法のニューラルネットワークを用いてガウ
ス曲率値の修正を行った．基底関数のガウス曲率の相対
的な値を入力，ガウス曲率の真値を出力として学習を行

0 5000 10000 15000
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図 6 修正 NNの学習点 図 7 修正 NN

う．学習後の RBFニューラルネットワークに復元対象
物体のガウス曲率の相対的な大きさを入力とすることに
より，より精度の高いガウス曲率の情報が得られる．

5 実験

5.1 シミュレーション実験
シミュレーション実験では復元対象物体を式 (11)で
表される曲面 g(x, y)とし，この曲面の αを 0.5，1，1.5
と変化させてシミュレーション実験を行った．

g(x, y) = α(
sinx

x
× siny

y
) (−2π < x, y < 2π) (11)

このとき，この曲面 g(x, y) は Phongのモデルで作成し
た．また，カラー画像に拡張できることを示すために，
作成したシミュレーション画像を 4分割し，それぞれ
異なる反射率 ρ をかけた．シミュレーション実験にお
いて，復元対象物体の任意の点を球上の座標に写像する
RBFニューラルネットワークの学習条件は学習回数 200
回，スプレッド定数を学習の入力データが式 (8)により
0～1に正規化されているため 0.4とした．
修正ニューラルネットワークの学習条件は学習回数

100回，入力データのガウス曲率の相対的な大きさは 0
～12612を取るため，スプレッド定数は最大値の約 1/2
の 6000とした．
本実験の誤差評価は平均誤差 ϵ1 を式 (12)より，相
対誤差 ϵ2 を式 (13)より求めた．このとき，ニューラル
ネットワークの出力データとガウス曲率の真値は共に 0
から 1の範囲で正規化を行った．

ϵ1 =
1
N

N∑
i=1

|Ti − Ri | (12)

ϵ2 =
1
N

N∑
i=1

|Ti − Ri

Ti
| × 100[%] (13)

ただし，Ti はガウス曲率の理論値，Ri は復元したガウ
ス曲率の相対的な大きさを示す．復元したガウス曲率の
値を Y 軸方向に平均誤差 ϵ1 を取って二次元プロットし
たものを図 8に示す．図中の beforeは修正ニューラル
ネットワークの適用前，afterは修正ニューラルネット
ワーク適用後の値を示している．また，誤差評価を行っ
た結果を表 1にまとめた．
表 1および図 8より，sinc関数の αが 0.5，1，1.5の
すべての場合において相対誤差および相対誤差が少な
くなっていることがわかる．修正ニューラルネットワー
クを用いることにより，ガウス曲率の相対的な大きさ
の復元精度が向上することが確認された．また，テクス
チャのあるカラー物体を対象に適用可能なことも確認で
きた．
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表 1 ガウス曲率の復元精度評価

α = 0.5 α = 1.0 α = 1.5
修正 NN適用前 ϵ1 0.0165 0.0305 0.0356

ϵ2 [%] 18.2 35.3 43.8
修正 NN適用後 ϵ1 0.0119 0.0112 0.0055

ϵ2[%] 14.8 13.6 8.8
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0 100 200 300
0

0.01

0.02

0.03

0.04

X

 

 

after
before

(c)α = 1.5 (d)復元対象物体

図 8 ガウス曲率の平均誤差

5.2 実物体への適用
次に，本手法を実物体に対して適用を行った．復元対

象物体は鋭い鏡面反射成分を持つテクスチャのあるカ
ラー物体として，図 9(a)に示す物体を用いた．シミュ
レーション画像はモデルを用いて生成したものの，実際
の物体ではモデルはとくに仮定する必要はなく同じ照明
条件 (光源条件) のもとで 4枚ずつカラー画像を撮影し
た．また，学習用の球と，復元対象物体は同じ反射特性
である必要があるため，復元対象物体と球とは塗料で塗
装を施し，球は白の塗料で塗装を施した．
また，復元対象物体と背景は容易に分離できるものと

し，撮影した４光源分画像を 3× 3のメディアンフィル
タに通した後に，４光源のうち１光源でも 0.08（輝度値
は０～１に正規化されている）以下の場合，背景とし，
それ以外を物体として背景との分離を行った．
復元対象物体の任意の点を球上に写像するニューラル

ネットワークの学習条件は学習回数 200回，スプレッド
定数をシミュレーション実験と同様の理由より 0.4とし
た．また，修正ニューラルネットワークの学習条件は学
習回数 100回，学習の入力データが復元したガウス曲率
の相対的な大きさの値が 0～12612を取るため，6000と
した．
図 9に実物体に対して本手法を適用し，復元したガウ

ス曲率の値を 0～1に正規化し，画像化したものを示す．
ガウス曲率の高いところは白く，低いところは黒く示さ
れている．図 9(b)に，修正ニューラルネットワークを適
用する前の結果を，図 9(c)に修正ニューラルネットワー
クを適用した後の結果を示す．これより，修正ニューラ
ルネットワークを適用することでノイズが抑えられ，よ
り安定した結果が得られていることが確認でき，実物体
に対しても本手法が有用であることを示した．

(a) (b) (c)

図 9 ガウス曲率の復元結果 (a)復元対象物体 (b)修正
NN適用前 (c)修正 NN適用後

6 まとめ

本論文では鏡面反射成分を持つカラー物体に対して，
ガウス曲率の相対的な大きさを復元する手法を提案し
た．また，ガウス曲率の相対的な大きさの復元精度を向
上するための手法として修正ニューラルネットワークを
提案し，シミュレーション実験により，ガウス曲率の相
対的な大きさの復元精度を向上することを示した．本手
法を鋭い鏡面反射成分を持つテクスチャのあるカラー物
体に対して適用することにより，本手法の有用性を示し
た．
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