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1. はじめに 

映像理解においてシーンの 3 次元形状は大切な手掛

かりである．そこでコンピュータビジョン及びコンピ

ュータグラフィクスの分野では映像の 3 次元化が盛ん

に研究されている．しかし，多くの既存手法はコスト

が高い．例えば，多視点ステレオは正確な 3 次元形状

を測定できるが，複数の異なる視点から撮影した写真

を必要とし，撮影機材及びユーザの手間という点でコ

ストが掛かる．高性能距離画像センサは高価で購入が

難しい．Microsoft Kinect のような安価な距離画像セ

ンサでは測定できる範囲が数メートルに限られる．そ

こで，画像から 3 次元形状を得るための，もっと安価

で使いやすい手法として，単一画像の 3 次元化が盛ん

に研究されている．解くのが難しい不良設定問題だが，

入力として 1 枚の画像しか必要とせず，ユーザにとっ

て使いやすく，また安価である．また，3 次元化した

仮想世界でカメラを動かした時の視覚的インパクトも

大きくて楽しい[2,3,6,7,8,11,12]．本稿では 3 次元ゲ

ームから得た形状データを学習することによる単一画

像の 3 次元化手法を提案する． 

本手法は次の 3 つの既存手法と関連する．1 つ目は

2 次元線画の 3 次元化手法である．主に建物や部品等

の人工物が対象で，その線画で与えるとシステムが自

動的に 3 次元形状を復元する．線画はシャープなコー

ナー及び直線で構成される必要がある  [1,9,10,13]．2

つ目の関連研究は shape from shading や shape from 

texture であり，画像と共に物体に当たる照明もしく

は物体表面上のテクスチャの情報を与え 3 次元形状を

復元する [4]．3 つ目は画像中のシーンが空，建物，

地面から成ると仮定して 3 次元化する手法である[6]．

しかし，これら 3 つともそれぞれに制限がある．1 つ

目の 2 次元線画の場合は入力画像が綺麗で，コーナー

をノード，直線をエッジとするようなグラフが完璧に

作れる必要があるが，実際の写真等の画像に課すには

厳しい条件である．2 つ目の Shape from X では照明や

テクスチャ等，シーンの環境に関する情報はいつも簡

単に手に入るとは限らない．3 つ目の手法は空，建物，

地面から成る画像に適用範囲が限られる． 

これら 3 つの制限を緩和しつつ，今まで扱えなかっ

た種類の単一画像を 3 次元化するため，データ駆動型

の手法を提案する．画像を入力すると，提案手法はま

ずシーンの法線情報を推定し，それを積分する事で 3

次元形状（デプス画像）を復元する． 

2. システム概要 

法線情報の推定はコーナー及び線分を画像特徴量

として用いる．あるコーナーや線分が現れた時，その

周囲にどういった法線が共起しているか学習する．コ

ーナーや線分がはっきり見えるような綺麗な 3 次元形

状を学習データとするため，我々は 3 次元ゲームを用

いる．3 次元ゲーム内に出現するシーン形状は複雑で

多様性に富むと同時に，ローポリゴンモデルでありコ

ーナーや線分がはっきり見えるので学習に適している

と考えた．また，Microsoft DirectX に付属のソフト

ウェアを用いると，ゲーム内で視点を自由に変えつつ

シーンの形状データを取得できる．今回は Ubisoft 社

の Anno 1404 という都市経営シミュレーションゲーム

[14]を遊びつつ，合計 236 のシーンのデプス画像を取

得した．このデプス画像を法線画像に変換しデータベ

ースとする(図 1-a)．この法線画像に対しコーナー及

び線分抽出器を適用しつつ，そこに現れる法線の状態

を学習する(図 1-b と c)． 

 

図 1: 学習プロセスの概要．法線画像の色は法線の方

向を表す．  

3 次元再構築プロセスは単一画像を入力とし(図 2-a)，

学習プロセスと同じ手法でコーナー及び線分を抽出す

る(図 2-b)．抽出したコーナー及び線分が上で学習し

たような確率分布に従って法線を持つと仮定すれば，

入力画像の法線の推定問題は Markov Random Field を

用いた法線の割り当て問題として定式化できる  (図
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2-c)．最後に，推定された法線画像をポアソン方程式

を解くことで積分し目的の 3 次元形状を得る(図 2-d)． 

 

図 2: 3 次元再構築プロセスの概要． 

3. コーナー及び線分抽出と法線の関係の学習 

本手法で用いるコーナー表現を図 3 に示す．(a)のよ

うな画像がある時，(b)のような赤，黄，青の 3 つのコ

ーナーが抽出される．コーナーは 2 つの腕を持ち，そ

れぞれの腕に方向がある．つまり 1 つのコーナーは (c)

のようにθ，φの 2 つの数値で表現される．  

 

図 3: 本手法のコーナーの表現． 

コーナーは入力画像の勾配（エッジ）を解析して抽

出する．入力画像をグレースケール変換したものを 𝐼と

おき，水平方向及び垂直方向の勾配画像をそれぞれ

𝑑𝐼/𝑑𝑥，𝑑𝐼/𝑑𝑦とすれば，各ピクセルにおける勾配は方  

向が tan-1
𝑑𝐼/𝑑𝑦

𝑑𝐼/𝑑𝑥
で大きさが√(𝑑𝐼/𝑑𝑥)2 + (𝑑𝐼/𝑑𝑦)2となる．  

 

図 4: 移動窓によるコーナー抽出  

図 4 のように画像上に正方形の窓（本実験では 64×64）

を移動させつつ，窓の中心から赤い矢印の方向にピク

セルを観察し，そこでの勾配方向が矢印の方向と一致

していて，かつ，勾配の大きさの累積が閾値以上であ

った場合，そこにコーナーの腕があると判定する．図

で赤い矢印は 8 本だが，実験では 32 本の矢印を考えた． 

法線画像上でコーナーを抽出しつつ，2 本の腕の間に

どのような法線が現れるかを観察する(図 5)．(a)は緑

の法線について，データベース中の 236 枚の法線画像

に対し，各コーナーの出現頻度を測定した結果である．

赤丸で囲んだところが白いのは，緑の法線と共にこの

辺りのコーナーが頻出した事を示しているが，これは

(b)中の赤いコーナー等に対応する．同様に(c)にはピ

ンクの法線に対して頻出したコーナーの 1 つを黄丸で

示したが，これは(b)中の黄色いコーナー等に対応する． 

 

図 5: コーナーと法線が共起する頻度の測定． 

線分の抽出はコーナーにおける腕を 1 本抽出する処

理と同じである．法線画像上で線分を抽出しつつ，線

分の両サイドにどのような法線が何回現れるかも調べ

る(図 6)．(a)は縦の線分について，各法線の組み合わ

せの出現頻度を測定した結果である．矢印で示した部

分が白いのは，縦の線分の左側に緑の法線がある時，

線分の右側はピンクの法線が現れる事が多く，逆に，

左がピンクで右が緑の組み合わせも頻出した事を示し

ている(b)．(c)では斜め 45 度の線分に対して頻出した

法線の組み合わせの一例を(b)のオレンジの線分と共

に示している． 

 

図 6: 線分とその両サイドに出現する法線の組み合わ

せの測定．  

4. 全体最適化による法線推定 

3 次元化したい入力画像が与えられたら，その画像内

でも上で学習した確率分布に従ってコーナーや線分の

周囲に法線が存在しているはずだと仮定することで法

線画像の推定を行う．ここではこの問題を，各ピクセ

ルに法線を割り当てる問題として解く． 

まず割り当てる法線であるが，データベース中のゲー

ムシーンに出現する全ての法線に対して K-means 法を
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𝐾 = 20として適用し，クラスタ中心となった 20 個の法

線を割り当ての候補とする．即ち解くべき問題は，20

個のラベルを各ピクセルに割り当てる問題となる． 

次に入力画像をオーバーセグメンテーション [5]する 

(図 7)．似たような色を持つピクセルが固まり，スー

パーピクセルとなる．全ピクセルへの割り当てでなく，

スーパーピクセル (図 7-右)への割り当て問題とする

ことで問題を簡略化し，かつ精度を上げることができ

る． 

 

図 7: オーバーセグメンテーション．  

各スーパーピクセルをノード，隣接するスーパーピク

セル間にエッジがあるようなグラフを考えると，解き

たい法線割り当て問題は，以下のようなエネルギー最

小化問題を解くことと同じになる． 

 

ここで𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ と𝑛𝑦⃗⃗ ⃗⃗  はスーパーピクセル𝑥及びyに割り当てら 

れた法線であり，𝑉𝑥は𝑥に𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ が割り当てられることによ

るコスト，𝑊𝑥,𝑦は隣接するスーパーピクセル𝑥とyに𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗  

と𝑛𝑦⃗⃗ ⃗⃗  が割り当てられたことによるコストを表現する． 

ノードのコスト関数𝑉𝑥は以下のように定義される：  

𝑉𝑥(𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ ) = −log(P(𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ |𝑐𝑥)),  P(𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ |𝑐𝑥) ∝ P(𝑐𝑥|𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ )P(𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ ), 

ここでP(𝑐𝑥|𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ )はスーパーピクセル𝑥に法線𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ が割り当

てられたとき，スーパーピクセル𝑥でコーナー 𝑐𝑥が観測

される確率を表しているが，これは図 5 の a と c で表

現されるような確率密度関数そのものである．スーパ

ーピクセル 𝑥で複数のコーナー 𝐶𝑥 = {𝑐𝑥1, … , 𝑐𝑥𝑛}が検出

される場合は 

P(𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ |𝐶𝑥) ∝ P(𝐶𝑥|𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ )P(𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ ) = P(𝑐𝑥1|𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ )…P(𝑐𝑥𝑛|𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ )P(𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ ), 

を考える．エッジのコスト関数𝑊𝑥,𝑦を以下のように定

義する． 

𝑊𝑥,𝑦(𝑛𝑥,⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ 𝑛𝑦⃗⃗ ⃗⃗  ) = −log(P(𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ , 𝑛𝑦⃗⃗ ⃗⃗  |𝑒𝑥,𝑦)), 

ここで P(𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ , 𝑛𝑦⃗⃗ ⃗⃗  |𝑒𝑥,𝑦)は隣接するスーパーピクセル 𝑥と y

の間で線分𝑒𝑥,𝑦が観測された時，𝑥とyに𝑛𝑥⃗⃗⃗⃗ と𝑛𝑦⃗⃗ ⃗⃗  が割り当

てられる確率を表す．これは図 6 の a と c で表現され

るような確率密度関数そのものである． 

 以上のエネルギー最小化問題はグラフカットアルゴ

リズムのα拡張法もしくはα -β  swap 法を用いて効

率よく解ける．ただし，現在の我々のコスト関数はグ

ラフカットで最適解を得るために必要な劣モジュラ性

を𝑊𝑥,𝑦が満たしていないため，局所解しか得ることが  

できない．そこで，グラフカットの初期値をランダム

に変えつつ複数回問題を解き，最小のエネルギーを与

えた法線を最終出力としている．  

5. 結果と考察 

データベースの画像に対してコーナー及び線分の抽

出を施した例を図 8 に示す．コーナーについては 2 本

の腕を水色，腕の先端を結んだ弦を紫色で表現してい

る．線分はランダムな色で重ねて表示している．図に

示すように細かなコーナーや，コーナーの作る角度が

極端に大きい、もしくは小さいものは取り逃がしてし

まっているものの，代表的なコーナーは概ね正しく抽

出できている． 

 

図 8: 3次元ゲームシーンの法線画像に対しコーナー及

び線分の検出を適用した結果． 

提案手法で推定した法線画像の例を図 9 に示す．また，

法線画像を積分して 3 次元形状を推定した結果をビデ

オで示す．１行目の様なシンプルな画像では綺麗な法

線画像が得られている．一方，実際の写真では結果の

法線に間違い多く見られるが，これはコーナー及び線

分抽出の間違いに起因する．コーナー及び線分抽出の

精度を高める事が，提案手法を今後改善していくにあ

たって最も大切なことだと考えている． 

コーナー及び線分の抽出に関しては他のアルゴリズ

ムとの比較実験が今後の課題である．例えばハフ変換

の利用が考えられ，実際に筆者らも実装して実験を行

ってみたものの，Canny エッジ検出器のパラメータや

ハフ変換自体のパラメータ，更に線分 2 つの距離がど

の程度近いときにコーナーとみなすかの閾値など，提

案手法と同じかそれ以上のパラメータが存在する上，

検出された線分の質を見ても提案手法と比べて顕著な

改善が見られなかったので，利用には至っていない． 

また提案手法の限界の 1 つとして，コーナーがはっき

り見えるような画像が対象であるという点がある．例

えば，建物を正面から撮影してしまえば，見えるコー

ナーは 90 度のものばかりとなり，その場合は提案手法

は上手く法線を推定することができない．結果に示す

ように斜め 45 度から対象を見たような構図が最もバ

リエーションに富んだコーナーをはっきりと見せてく

れるため，今回はこのような画像のみを対象に実験を

行っている．今後はより適用範囲を広げるための研究

が必要である。 
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(a)                  (b)                  (c)                  (d)                  (e)  

図 10: 結果．(a)入力画像，(b)検出されたコーナー，(c)検出された線分，(d)推定された法線，(e)積分により得ら

れた 3 次元形状から測定し直した法線と推定した法線 (c)との誤差．  


