
1.  は じ め に

　3D（three-dimentional）テレビやバーチャルリアリティー
などの普及に伴い，3D映像技術に関する要求は日々高ま
りつつある．しかし，現在の 3D技術の多くは眼鏡型のデ
バイスや，レーザーなどの特殊光源を必要とするものが 

多く，その利便性は高くない．そこで，裸眼での立体視が
可能なインテグラルイメージング（integral imaging）が次
世代の 3D映像技術として着目され，盛んに研究されてい
る 1―7）．
　インテグラルイメージングは G. Lippmannによって発明
された三次元空間像を記録・再生する手法である8）．それ
はレンズアレイ，イメージセンサー，そしてディスプレイ
のたった 3つのデバイスで構成され，フルカラー，全視差
情報，連続する視点をホログラフィーのようなレーザー光

源を用いることなく記録可能である．そのプロセスは，大
きくピックアップと再構成の 2つに分けられる．Fig. 1に
インテグラルイメージングシステムの概略図を示す．ピッ
クアップでは，レンズアレイとイメージセンサーを用いて
多視点画像を記録する．この画像は要素画像とよばれる．
3D空間像はディスプレイに要素画像を表示し，撮影に使
用したレンズアレイを介することで得られる．これは光学
的再構成（optical reconstruction）とよばれ，光速で再構
成画像を得られる大きな利点がある．しかし，大掛かりな
光学系装置が必要であり，計算機上でのデータの応用性に
乏しい．そこで，光学的再構成を計算機上でシミュレー
ションする計算的再構成（computational reconstruction）
が提案され，それを用いたさまざまな研究が進められてい
る 9―11）．特に三次元空間における深度推定に関する研究
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は，遮蔽物除去やコンピュータービジョンといった大きな
応用性が期待される重要課題である 12―15）．
　現在，インテグラルイメージングを用いた多くの深度推
定手法は，VCR（volumetric computational reconstruction）
とよばれる最も一般的な計算的再構成アルゴリズムを用い
て研究されている16）．VCR は，再構成する距離に従って 

要素画像をすべて重ね合わせ，輝度の平均を計算すること
で再構成画像を得る．最もシンプルな計算方法であるが，
すべての要素画像を重ね合わせるために，膨大な計算時間
を必要とする．また，再構成画像の解像度は要素画像中の
1視点の画像にほぼ等しいため，大幅に低下する．これら
の問題を解消するため，PERT（pixels of elemental images 

rearrangement technique）が提案された 17）．
　PERTは要素画像を重ね合わせるのではなく，ピクセル
単位で再配置することで再構成画像を得る手法である．重
ね合わせや平均化処理が必要ないため，VCRと比較して
非常に高速に再構成画像を得ることができ，再構成画像の
解像度は要素画像と等しく高解像度である．再構成画像の

解像度が高いことは深度情報も高解像度であることを意味
し，深度分解能についても大幅に改善される．そこで本研
究では，PERTを用いた深度推定手法について提案し，そ
の深度推定精度や解像度の改善を示す．
　本論文の構成は以下の通りである．2章では提案する深
度推定手法についての理論を述べる．3章では本提案手法
の改善効果を確認するための検証方法について述べる．そ
して 4章でその結果を示し，5章でまとめる．

2. PERTを用いた深度推定
2. 1 PERT

　PERTは要素画像のピクセル位置を再配置することで実
現する．Fig. 2にその模式図を示す．ここでは簡単化のた
めに，x軸のみの一次元要素画像で考える．PERTは仮想
的なピンホールアレイを介して，再構成距離 Dにおける
プロジェクション平面での要素画像間の実距離を計算す
る．ピンホールアレイによる拡大率MDはピンホールアレ
イまでの距離 fと再構成距離 Dから，
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Fig. 1　Integral imaging system.

Fig. 2　Scheme of PERT.



 MD＝ D/f （ 1）
となる．このとき，プロジェクション平面におけるピクセ
ルの大きさ xp

Dは，x軸方向のセンサーサイズ Cxと要素画
像の解像度 EIxから，
 xp

D＝ �MD×Cx�/EIx （ 2）
である．以上から，プロジェクション平面での要素画像の
ピクセル位置行列 PDは
　PD＝ n×�xp

D/2�＋�i－1�×p,　for n＝ 1, 2, …, rx （ 3）
となる．ここで，iは x方向のピンホール数を，rxは要素画
像の 1視点の画像の解像度を，pはピンホールのピッチを
意味する．最後に PDはバブルソートを行い，再構成画像
における要素画像のインデックス値を示す IDを得る．こ
のインデックス値に従い，要素画像の再配置を行うこと
で，再構成画像 RDが得られる．本研究では他の再構成距
離 Dにおける再構成画像を順次得ることで，複数の焦点
位置の再構成スライス画像を得る．この再構成スライス画
像はそれぞれ焦点位置が異なるため，焦点が合う場所から
深度情報を推定することができる．
　PERTの最も大きな特徴として，要素画像と等しい解像
度の再構成画像が得られる点がある．VCRでは，再構成
画像の解像度は 1視点の要素画像の解像度に近くなるた
め，レンズ数が 10×10のレンズアレイを用いた要素画像
があった場合，イメージセンサーの解像度の 100分の 1と
いう低解像度な再構成画像になる．しかし，PERTはその
影響を受けず，高解像度な再構成画像を得ることができる．
2. 2 AD値による深度推定

　本研究では，レーザースペックルの変動量評価指標のひ
とつである AD（average derivative）値を再構成画像に適
用する．AD値は複数の撮影時刻にわたるある座標のピク
セル輝度の変化量の総和を，輝度の平均値で除算すること
で得られる 18，19）．これはある時間範囲の輝度の明滅量を評
価することに等しく，明滅の激しいピクセルほど AD値は
高くなる．本研究では，計算に用いる画像をスペックル画
像から PERTで得られた再構成スライス画像とし，計算範
囲基準を撮影時刻から深度へと変更した．Fig. 3にその計
算過程を，そして計算式を以下に示す．

   （ 4）

再構成距離 Dにおける再構成画像の座標 �x, y�における輝
度は LD

�x, y�とし，Nは計算に用いる深度範囲を示す．なお，
実際に得られる AD値の画像は微小な輝度変化がノイズと
して現れるため，平均化フィルターにより平滑化する．
　PERTで得られるスライス画像は非合焦位置ほど再配置
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における移動距離が大きいため，非合焦位置は明滅が激し
く，逆に合焦位置は緩やかになる．つまり，再構成スライ
ス画像に対して順次 AD 値を計算し，ある座標において
AD値が最小となるときの再構成距離が，深度推定結果 ED

として最も確かな値となる．これを式にまとめると，
　　ED

�x, y�＝min �ADD
�x

n
, y��,　for n＝ 1, 2, …, N （ 5）

となる．
　この手法の利点としては，再構成画像の 1ピクセル単位
での深度推定が可能であり，再構成画像はイメージセン
サーと同等の解像度であることから，深度マップも同様に
高解像度な情報が得られる点にある．最も一般的な深度推
定手法にステレオ法が挙げられるが，ステレオ法は画像を
ある大きさのブロックに分割し，そのブロック単位での移
動量を距離に置き換える．高解像度のステレオ画像が得ら
れる場合は視差を精密に測定できるため問題ないが，要素
画像がきわめて低解像度となるインテグラルイメージング
においては，最適な手法ではないと考えられる．そこで，
次章にて両者の比較を行う．

3.  検 証 方 法

　提案手法による深度推定の改善を示すため，従来手法に
よって得られた結果と比較する．従来手法とは要素画像に
対してステレオ法によるマッチングを行い，そのピクセル
移動量から深度推定をする手法である20）．Fig. 4にステレ
オ法による深度推定の概略図を示す．深度 dに存在するオ
ブジェクトが，2 つのピンホールによってイメージセン
サーに結像したとする．pはレンズアレイのピッチ，d は
イメージセンサー上での結像位置間の距離，fはピンホー
ルの焦点距離を意味する．Fig. 4から，底辺 dと高さ d＋f  

による三角形と，底辺 pと高さ dによる三角形の相似に
よって，オブジェクトまでの深度 dは
 d＝ � p×f �/�d－p� （ 6）
である．ステレオ法の問題点は，深度方向の分解能が d の
分解能に依存する点である．要素画像が低解像度になるイ
ンテグラルイメージングでは，ステレオ法による深度推定
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Fig. 3　Calculation process of AD.



は多くの場合，十分な深度分解能と精度を提供できない．
しかし，Jeonらによって提案されたライトフィールドカ
メラを用いた深度推定手法は，この問題を，位相シフト法
を用いたサブピクセル単位のマッチングを行うことで解決
している21）．彼らの提案した手法は 2015年と比較的新し
く，従来手法と比較して，きわめてなめらかな深度変化と
高い精度を有する深度画像の推定に成功しており，プログ
ラムも公開されていることから，その深度画像との比較を
行う．
　深度推定に用いる要素画像は光学実験によって得る．
Table 1に実験環境の設定を示す．オブジェクトは 1台の
ミニカー（横 70 mm×縦 35 mm×奥行 30 mm）であり，
遮蔽物のないクリアな視界と，松の枝による遮蔽物のある
状況の 2つを想定している．撮影は自動ステージ上に配置
された一眼レフカメラによって行うが，本研究ではレンズ
アレイを用いて得られる要素画像を想定しており，1視点

あたりの画像の大きさは 210×150 pxと低めにリサイズし
ている．Fig. 5に光学実験で得られた要素画像を示す．検
証は，この要素画像から推定された深度画像によって行う．

4.  検 証 結 果

　検証結果を得た際の提案手法と，従来手法のアルゴリズ
ムにおける設定について述べる．提案手法は AD値の計算
深度範囲を 100 mmごと，再構成画像間の深度間隔を 20 

mm，平均化フィルターの大きさを 10 px四方に設定した．
使用した再構成画像の深度範囲は 300～500 mmである．
従来手法は最適化に関する多くのパラメーターをもち，そ
のほとんどは Jeonらの論文 21）に従うが，われわれの光学
実験に最適化するため，深度のラベル数とサブピクセル単
位をそれぞれ 40, 0.06とした．
　提案手法では深度推定に再構成画像が必要であるため，
Fig. 6に再構成画像を示す．Fig. 6において，（a）と（e）は
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Table 1　Optical experimental setup.

55 mmFocal length of the camera
23.2×15.4 mmImage sensor size
2100×1500 pxResolution of elemental image set
1 mmPitch of camera array
10×10Number of elemental images
350─410 mmDistance between car and camera
210─230 mmDistance between object and camera

（a）

（b）
Fig. 4　Depth estimation by stereo method.

VCR PERT

（a） （b）

（c） （d）

（e） （f）

（g） （h）

Fig. 6　Reconstructed images and enlarged images by VCR 
and PERT (Reconstruction depth: 400 mm). (a)-(d) without 
occlusion, (e)-(h) with occlusion.

Fig. 5　Elemental images (Image size: 2100×1500 px). 
(a) without occlusion, (b) with occlusion.



最も一般的な計算的再構成手法である VCRによる再構成
画像であり，（b）と（f）は提案手法で用いたPERTによる再
構成画像である．なお，VCRとPERTでは再構成画像のア
スペクト比が異なるため，同様の大きさの三次元像となる
ように，VCR側の再構成画像はリサイズされていること
に留意されたい．VCRによって得られる再構成画像の解
像度は要素画像中の 1視点におおよそ等しく， 228×158 px

となる．一方，PERTによる再構成画像の大きさは常に要
素画像と等しく 2100×1500 pxであり，PERTによって得
られる再構成画像はより高解像度である．これは，Fig. 6

において再構成画像の拡大図（c）と（d）を比較すると，
（d）で“EMERGENCY-CALL 911”の文字が確認できるの
に対して，（c）ではそれが確認できないことからも明らか
である．この結果は，PERTによって得られた再構成画像
を解析することによって，要素画像の 1視点の大きさでは
なく要素画像の大きさで深度推定が可能であり，より高い
深度分解能で深度推定が可能であることを示す．
　Fig. 7に，深度推定によって得られた深度画像を示す．
深度画像は撮影視点から近いほど暗く，遠いほど明るい輝
度で表現されている．Fig. 7において，（a）と（b）の Jeonら
の手法を用いた結果では非常になめらかな深度変化のある
深度画像を推定しているが，（a）では車体の構造がやや不
鮮明で，かつ，車体上部の投光器が背景と明確に分離して
いない．（b）の遮蔽物のある視界では車体のおおよその深
度変化を示すものの，全体にわたって深度の大きな推定誤
差がみられる．一方，提案手法の深度画像である（c）と
（d）では全体的に粒状の深度誤差をもつ離散的な深度推定
となっているが，（c）の遮蔽物のない視界では車体の詳細
な構造が見て取れ，特に投光機は背景と明確に分離してお
り，深度推定が正確に行われていることがわかる．解像度
で比較すると，Jeonらの手法では 210×150 px，提案手法
は 2100×1500 pxと 100倍の解像度を有し，本手法の利点
が確認できる．（d）の遮蔽物のある視界では全体にわたっ
て大きな誤差がみられ，車体後部は（c）で深度変化がみ
られたものの，（d）では損なわれている．
　提案手法は遮蔽物のない視界において高解像度な深度画
像を推定することができるが，遮蔽物のある状況や色変化
の急激なエッジ部分において多くの深度がやや遠くに推定
される問題がある．この原因は AD値の特性にあると考え
られる．遮蔽物がなければ PERTによる合焦位置周辺の画
素はおおよそ似た色と輝度のピクセルが配置されるはずだ
が，遮蔽物が存在することにより合焦位置周辺にもまれに
非合焦位置のピクセルが配置され，AD値を意図せず高め
てしまう．この解決には，現在輝度だけで算出している

AD値に対し，色を考慮する必要があり，将来解決すべき
課題のひとつである．また，エッジ部分も同様の傾向があ
るが，こちらも同様に，AD値の算出にあたり急激な色変
化のある部分の AD値の減少速度が遅くなるため，本来あ
るはずの深度位置から遠くに推定される．色情報を考慮す
ることで低減される問題ではあるが，こちらは隣接ピクセ
ルとの関係を考慮する確率場による最適化が最も効果的で
ある．現在算出されている深度は，単一のピクセルの深度
方向に対して算出された AD値を最小化する位置であり，
これは局所最適解である．AD値を用いた大域最適解の手
法の考案も次なる課題である．

5.  ま と め

　本論文では，インテグラルイメージングにおける新たな
深度推定手法として，要素画像のピクセル再配置によって
得られる再構成画像から AD値を用いて深度推定する手法
を提案した．本提案手法は，インテグラルイメージングに
おいてイメージセンサーの解像度と同程度の深度画像を得
ることが困難だった問題を解決するものであり，イメージ
センサーと同じアスペクト比，かつ解像度で得られる深度
画像の再利用性や応用性は，従来の手法をはるかに上回る
ものである．光学実験では，遮蔽物のない状況で良好な深
度推定を示した．しかし，遮蔽物のある状況や色変化の急
激なエッジ部分では，AD値が減少するはずの合焦位置に
もかかわらず AD値が高く算出される問題があり，深度推
定の精度を低下させる問題がみられた．今後の課題として
は，AD値を計算するため手作業で決定している深度範囲
や深度間隔を自動で決定する手法や，色を考慮した AD値
の算出および大域最適化手法の考案が挙げられる．

219（ 39 ）47巻 5号（2018）

（a） （b）

（c） （d）

Fig. 7　Comparison of depth maps. (a)-(b) Jeon et al., (c)- 
(d) Proposed method, (a)(c) without occlusion, (b)(d) with 
occlusion.
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