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1 . まえがき
3次元世界の投影としてテレビカメラ等によって得られた 2次元画像には、外

界に関するさまざまな手がかりが含まれているが、中でも運動や両眼視差は情景

のセグメンテーションや 3次元形状の復元など、 より高次の処理を行うために用

いることができ、 それらを検出する方法はコンピュータ・ビジョンの中心的課題

としてさかんに研究されてきた。 その結果いくつかの優れた手法が提案されたが、

それらはあくまでもある制限された環境においてのみ正しく動作し得るもので、

自然環境の中であらゆる場面に対処できる柔軟な手法はいまだ確立されていない。

一方、網膜像に含まれる運動や両眼視差は、我々人間にとっても外界を把握す

るための重要な手がかりである。実際、我々の視覚系はあらゆる場面においてこ

れらを実に巧妙に計算しており、 その能力はコンピュータ・ビジョンのレベルを

遥かに凌いでいる。従って、人間の視覚メカニズムを検討し計算モデルを構築す

ることは、今日コンピュータ・ビジョン研究が抱えている問題を解決するための

1つの有効なアプローチと考えられる。 そこで本報告書では、人間の視知覚特性

を考慮した運動検出、及び両眼視差検出の計算モデルを提案する。

また、人間の視覚系が優れた情報処理能力を実現している理由の 1つとして、

複数の手がかり間の相互作用をうまく利用していることが考えられる。通常、す

べての手がかりは互いに関係をもっているため、単一の手がかりが曖昧であった

り精度が低くても、複数の手がかりの整合をとることによって個々の信頼性を改

善することが可能である。 しかし、従来の研究は各手がかりを独立に検出するこ

とを目的としており、各手がかり間の相互作用はほとんど考慮されていない。 こ

こでは運動視と両眼立体視の統合モデルの検討も行う。

2. では、心理実験によって得られた結果をもとに、 フィルタリング処理とマ

ッチング処理を組み合わせた 2段階の運動検出モデルを提案する。

3. では、運動検出において、時間的積分による推定精度の向上と速度変化に

対する追従性を両立させるために、検出モデルヘのカルマン・フィルタの導入を

検討する。

4. では、両眼視差検出と運動検出の類似性に着目し、従来行われてきた特徴

点マッチングとは異なる信号処理的な視差検出法を提案する。

5. では生体モデルとしての可能性を考慮し、 また計算速度の高速化を目的に、

4. で述べた方法を改良する。

8. では、運動検出と両眼視差検出の相互作用について検討する。
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2. 運動検出モデル 1
人間は運動情報のみから、運動物体の 2次元的な形状を正確に知覚できること

が知られている％ このような精密な形状切り出しを行うためには、その基となる

運動情報をかなり精度よく計算する必要があり、なんらかのマッチング的な処理

が行われていることが想像される。マッチング法は、 コンピュータ・ビジョンで

運動検出のためによく用いられているもので、時系列的に得られた画像間の特徴

点を正しく対応付けることで、精度の高い速度を計算することができる 3-6。 しか

し、膨大な数の特徴点を含むような画像を扱う場合、それらを正しく対応付ける

ことが容易でないことは、 これまでの研究からも明かである。複雑な情景を容易

に処理する我々の視覚系が、入カデータに対して初めからマッチング法を用いて

いるとは考えにくい。

これに対し近年、人間の運動視知覚モデルとして、時空間フィルタリングを用

いた方法がさかんに研究されている 7-16。 これは、輝度の時空間的な変化を用い

て速度を計算するもので、対応問題を解く必要はない。 しかし、本質的にあまり

高い精度を期待できず、 この方法だけでは正確な形状を抽出するには十分の速度

を計算できないと思われる。

ランダム・ドット・キネマトグラムを用いたSatoの心理実験は、人間が運動情

報から運動領域の形状を知覚するためにはフィルタリング的な処理とマッチング

的処理が両方働いていることを示唆している 17。 そこで我々は、 フィルタリング

法、及びマッチング法の利点を組合せた 2段階処理によって、速度を検出するモ

デルを提案する。 まずフィルタリング処理で大まかな運動情報を抽出する。実際

には、可能性のあるいくつかの速度が速度候補として検出され、次のマッチング

処理に渡される。 これによって、 マッチング処理における対応候補の数が絞られ、

その負荷が軽減される。マッチング処理では、各速度候補に対してマッチングス

コアが計算され、最高得点を得た速度を真の速度として採用する。

2. 1では、時空間フィルタリングによって局所的な運動候補を検出する方法

について述べ、 2. 3. では、 より信頼性の高い速度候補を得るために、 これら

を空間的、及び空間周波数チャンネルに渡って統合する方法を示す。 2. 4では、

この速度候補を用いてマッチングを行い、速度を計算する方法について述べる。

2. 5では自然画像を用いた計算機実験によって本モデルの有効性を示す。

2. 1 速度候補の検出法 へ

筆者らは、 これまでにA.8. Watsonらの考案したスカラ・センサ I0からの出力を

速度平面上で統合し、運動速度を計算するモデルを提案している I4 -I 6。 このモデ

ルでは、他の運動検出モデルと同様に、各空間位置ごとにただ 1つの速度を算出

して割り当てていた。 ここでは、可能性のある速度すべてを、求めるべき速度の

候補として検出する方法を提案する。速度の最終的な決定は後のマッチング処理

によって行われる。

2. 1. 1 スカラ・センサ

視覚から得られる入力情報は、 Fig. 2. 1 (a)に示すような 2次元画像の時系列と
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考えられる。 このような時空間データに対し、帯域通過形の時空間フィルタを施

す。 これをスカラ・センサと呼ぶ。スカラ・センサは 2次元の実空間平面上及び

空間周波数平面上において局所性を持っている。従って、空間位置 (X,y)及び空

間周波数 (fX, fりに選択性を持つスカラ・センサは、 Fig.2.l(b)に示すよう

に、 自分の受持ちの局所領域において、 e 8方向に周波数 li8で変化する正弦波状
の格子縞パターンを見ていることになる。 ここで、

Us= (fx2+fり2)1/2 (2. 1) 

0s= ta n-1 (f1,1/fり (2. 2) 

である。 このことは、 スカラ・センサが本質的にapertureproblem (小さな穴か

ら方向性の強いパターンの運動を見た場合、速度に曖昧性が生じる） 1 8を抱えて

おり、 2次元の速度を一意に決定できないことを示している。 しかし、 このセン

サは速度に関して拘束条件を与えることができる。一般に、 Fig.2.l(b)のような

格子縞パターンが運動する場合、パターンの空間周波数 (li8、 0りと速度 (v

：速さ、 e : 向き）、及び運動によって生じる時間的輝度変化の周波数 ftの間に
は、次の関係がある。

ft=Us'V'COS (0-0s) (2. 3) 

Us、 e 8しま、 スカラ・センサのパラメータで既知であるから、 センサ出力に於け
る時間周波数 ftを検出し、 (2. 3)式に代入することで、速度の拘束条件が得られ

る。

ここで、 e sしまもともとパターンの方向に関するパラメータであるから、 その定
義域は

＿冗 /2<8s<冗 /2

と考えられる。 このとき、速度の向き 0が

(2. 4) 

e sー冗 /2<8<8s+冗 /2 (2. 5) 

を満たしていれば、 (2. 3)式の ftしま正の値をとり、 それ以外の場合には負の値と

なる。 しかし、実際に時間周波数として検出できるのはその絶対値であり、 それ

を(2.3)式に代入しても正しい拘束条件が得られない。 Watsonらは esの定義域を
一冗く es<冗 (2. 8) 

とし、各スカラ・センサを、 自分が選択性を示す。 sに対して (2.3)式の ftを負に

するような向きの運動には時間変化の出力を出さないように構成している。つま

り、スカラ・センサに運動の向きに対する選択性を持たせている。従って、出力

が得られない場合には拘束条件をつくることができないが、 f tが検出された場合

にはそれを用いて正しい拘束条件を作ることができる。

2. 1. 2 局所運動検出の原理

選択性の異なる複数のスカラ・センサから得られた拘束条件を、速度平面上で

統合し、 2次元速度を求める方法について説明する。

いま、 Fig.2.2(a)に示すような平面を考える。 2つの軸 Vx、 Vりしま、 それぞれ

2次元速度の水平方向及び垂直方向の成分を表わす。任意の速度はこの平面上の

1点で表現できる。各点の原点からの距離は速さにあたり、 V X軸からの角度が運

動の向きを示す。

いま、単一のスカラ・センサが与える速度の拘束条件 (2.3)式を、速度平面上で
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考えてみる。 この式の両辺を空間周波数 usで割ると、

ft/us=V•COS (0-0s) (2. 7) 

となり、その右辺は速度の esの向きへの射影成分を表している。つまり、求める
べき速度は、 Fig.2.2(a)に示すように、速度平面上において長さ ft/us、向き

e sのベクトルの終点を通り、 それと直交するような直線上のいずれかの点である
ことになる 16, 19。 このような直線の式は

Vり＝ー (1/tan0s)'Vx

+ (ft/Us) /sin 0s (2. 8) 

となるが、 これは (2.7)式を変形するすることによっても得られる。

単一のスカラ・センサは、 2. 1. 1で述べたようにapertureproblemを抱え

ており、 (2. 8)式の直線上のどの点が真の速度であるかを決定することはできない。

2次元の速度を求めるためには、 向き 0sの異なる複数のスカラ・センサからの情

報を統合する必要がある。向きに対する選択性が異なれば、そこから得られる速

度候補の直線は、速度平面上で異なった傾きを持ち、互いに交差する。各直線は、

皆同じ速度の候補として得られたものであるからそれらは理論的には 1点で交わ

るはずである。 この交点が求めるべき速度となる (Fig.2. 2(b))。

Adelsonらの心理実験は、 このような向きの異なる複数のセンサの出力統合が、

人間の運動検出機構においてもなされていることを示唆している 20。

Fig.2.3に本モデルの構成を示す。左に並んだ円がスカラ・センサを表し、 その

中の矢印は各々が選択性を示す運動の向き表している。各スカラ・センサ出力に

於ける時間周波数を検出し、 (2. 8)式の拘束条件式によって速度平面上に直線を描

く。それらの交点として 2次元速度を求める。

図中のスカラ・センサしますべて同じ空間周波数に選択性を持っており、全体と

して 1つの空間周波数チャンネルを構成している。つまり、 これによってある空

間周波数成分の運動を検出することができる。空間フィルタの中心周波数 usを変

えることで、異なるチャンネルを構成することができ、種々の周波数成分の運動

が求められる。

2. 1. 3 速度候補の検出

空間周波数の成分に対する時間周波数 ftを正確に検出できれば、原理的には 2

本の直線の交点として 2次元速度を求めることができる。すなわち、 e sの異なる
2つのスカラ・センサを用いれば十分である。 しかし、本質的にフィルタリング

によって、 このような空間周波数と時間周波数を正確に対応付ることは不可能で

ある。なぜならば、空間フィルダが帯域幅を持つために、センサ出力において複

数の時間周波数が検出されるが、 その中から usと対応する真の時間周波数を選ぶ

手段がなく、 どれを用いても誤差を生じる可能性があるからである 15, 16。 この問

題の 1つの解決法として、 Fig.2. 3に示すように複数のスカラ・センサを用い、各

センサからの情報の整合をとることが考えられる。実際、従来モデルの多くはこ

の方法を用いている。 しかし、 各センサから得られる情報が誤差を含んでいる以

上、 どのような整合法を用いても、結果として正しい速度が得られる保証はない。

そこで我々は、 フィルタリング処理だけで速度を一意に決定することを放棄し、

ここでは可能性のある速度候補を検出するにとどめる。最終的な決定は、 より精
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度の高いマッチング処理によって行う。以下に、速度候補の検出法を示す。

いま、あるスカラ・センサの出力における時間周波数分布が、ある広がりを持

っていたとする。 このとき、 どの時間周波数も usと対応する可能性がある。従っ

て、速度に関する拘束条件は、 Fig.2. 2(a)に示すような直線ではなく、 Fig.2.4の

ような広がりを持った帯状の領域となる。方向性の異なる複数のセンサによって

得られた帯状領域の共通部分として速度候補を得ることができる。

2. 1. 4 アルゴリズム

ある空間周波数チャンネルにおいて、各空間位置 (i,j) での速度候補を求める

方法を示す。速度平面のための配列 VEL (v) を用意し、各要素を 0で初期化

しておく。 ここで Vは2次元速度 (Vx, Vりを表す。あるスカラ・センサの出

力に於ける時間周波数分布を調べ、 しきい値以上のパワーを持つ周波数の最小値

f t mi nと最大値 ft maxを検出する。 この 2つの周波数に対して速度平面上に (2.8 

）式の直線を描く。 これは、 (2. 8)式を満たす速度vに対して (2.9)式のように得点

を与えることで実現する。

VEL  (v) =VEL  (v) +l (2. 8) 

さらに、 これら 2本の直線で囲まれた領域に存在する速度 V に対しても (2.9)式に

よって得点を与える。同じチャンネル内の他のセンサについても、同様に速度平

面に得点を加算していき、最も高い得点を得た速度の集合 Vi,j= {Vij0, Vij 

1, Vij2, , .. }を (i,j) における速度候補とする。

2. 2. 運動情報の統合

2. 1では局所的な情報から各位置における速度候補を検出する方法について

述べた。本章では、 こうして得られた速度に関する情報を大局的に統合し、 より

信頼性の高い速度候補を求める方法を提案する。

統合法としては、次の 2種類が考えられる。

1)空間的統合

2)空間周波数チャンネル間の統合

1) は、空間的に隣接する点における情報を統合するものである。画像上で隣接

する点は同じ速度で運動している可能性が高く、それらを統合することで、 より

信頼性の高い運動情報が得られると考えられる。 また、 2) は空間的に同じ位置

におけるいくつかの空間周波数チャンネルからの情報を統合するものである。一

般に、 ある空間位置に着目した場合、そこにはいろいろな空間周波数成分が混在

しているが、通常それらの集合が 1つの運動物体を表現しており、各成分は同じ

速度を持っていると考えられる。従って、精度よく運動検出をおこなうためには

対応する空間周波数チャンネルからの情報を統合することが望ましい。

このような統合を行う場合、 どの範囲まで統合すべきかが問題となる。例えば、

空間的統合の場合、できるだけ広い範囲の情報を統合したほうが信頼性は向上す

るが、異なる速度の領域までも統合してしまうと結果に悪い影響を及ぼす。 チャ

ンネル間の統合についても同様なことが言える。 そこで、 ここでは統合を行う前

に、運動が一様である領域を抽出し、 その領域内で情報の統合を行う。

なお、猫や猿の視覚皮質には、 上に述べたような運動の一様領域や不連続点の
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抽出を行なう機構が存在することが示されている 210 

2. 2. 1 運動の一様性

我々は運動の一様領域を、 "おおまかな運動の向きが一致してる領域”と定義

する。 これは実際問題としては、 この時点で我々が利用できる運動情報が 2. 1. 

3で得られたおおまかなものであり、速さまで含めてもあまり意味を持たないと

思われるからである。 さらに、運動知覚の初期段階では、運動の向きのみが重要

な役割を果たすと考えられており 18 , 22、 この段階では、運動の向きのみを考慮す

ることで十分と思われる。 ここでは、領域抽出に用いる、運動の向きに関する情

報について説明する。

2. 1. 2で述べたように、各空間位置には、空間周波数、及び、運動の向き

に対する選択性が異なる複数のスカラ・センサが用意されている。周波数選択性

が等しいセンサの集まりは、 その位置において 1つの空間周波数チャンネルを構

成する。 ここでは、 N個のチャンネルを用意し、各チャンネルは周波数 us(n) 

に選択的であるとする (n=O, 1, 2, .. ・, N-1)。 また、各チャンネルは、 L個の

スカラ・センサを持っており、各々 e" c 1) の向きの運動に選択的であるとする
(1=0, 1, 2, ・・・, L-1)。いま、各スカラ・

センサを Si,j,n (1) で表し、 それが反応しているか否かのみに着目する。すな

わち、

S;,J,o(l)~{0" ・無反応
1・・・反応

(2. 1 0) 

とする。 ここで、 (i, j) は空間的な位置を示す。 (i, j) において、 チャンネル

nのスカラ・センサ 1が反応するかどうかは、 その 8s (l) に対して、 そこに含

まれる運動の向き 0が (2.5)式を満たしているかどうかに依存する。センサ lが反

応していれば、運動の向きが (2.5)式の範囲であることがわかる。従って、向きの

異なるセンサの反応を組み合わせることによって、 Fig.2.5に示すように運動の向

きをある範囲に限定できる。つまり、 これらのセンサ群の反応パターン

S (i, j, n) = 
{S;,j,n (0), S;,j,n (1), (2. 1 1) 

・ ・ ・, S i , j • n (L-1) } 

は運動の向きを反映していることになる。 この反応パターンを表すベクトルs( 
i. j, n) に基ずいて運動の一様性を調べる。

2. 2. 2 運動一様領域の抽出

S (i,j,n) は、空間位置と空間周波数チャンネルの関数となっているが、 この

3次元空間の中で S (i,j,n) による領域分割を行う (Pig.2.6)。すなわち、同

じ反応パターン S (i,j,n) を持ち、 この 3次元空間において連結している点は同

じ運動領域に含まれているとする。 S (i,j,n) が同じでも連結していない点は別

の領域とみなす。 また、連結していても S (i,j,n) が異なれば、やはり別の領域

とする。

実際には、 まず各点 (i,j,n) についてそれが、なんらかの運動領域に含まれて

いるかどうかを判定する。 これは、反応パターン S (i,j,n) と、 その点を囲む近
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傍内の各点の反応パターン s(i +△ i, j +△ j,n+△ n) を比較することによって行う。
近傍内の反応パターンがすべて同じであれば、点 (i,j,n) はある運動領域に含ま

れているとみなして抽出する。近傍内に異なる反応パターンを持つ点がある場合

には、 (i,j,n)は運動領域に含まれないとする。 ここで、運動領域に含まれてい

ない点とは、異なる運動領域の境界の点である。つぎに、抽出された点の連結性

を調べる。連結している点の集合を、 1つの運動領域 Rm(m=0,1,2,"・,M) とす

る。

2. 2. 3 速度平面の統合

2. 1. 3では、各 (i,j,n) ごとに速度平面を作り、速度候補を検出した。 し

かし、 2. 2. 2で得られた各領域 Rm中の点はすべて同じ速度で運動していると

考えられ、 これらの情報を統合することによってより信頼性の高い運動が得られ

る。 そこで、領域 Rバこ含まれる (i,j,n) の速度平面上の情報をすべて 1つの速

度平面上にプロットしなおし、 これによって得られた新しい速度平面から速度候

補を検出する。すなわち、 (i,j,n) の速度平面を VELi,j,n(v) とすると、

(2. 12)式によって新しい速度平面 VEL'm(v) をつくる。

VEL'm (v) =~VELi,j,n (v) 
(i,j,n)ERm 

(2. 1 2) 

この VEL'm(v) で最も高い得点を得た速度を領域 Rmの速度候補の集合 Vm=

{Vm0, Vm1, Vm2, ・・・｝ とする。

2. 3 特徴点マッチング

連続する時刻の 2枚の特徴画像の間でマッチングを行うことによって、 2. 2. 

2で得られた各運動領域 Rmの各時刻における 2次元形状を抽出するとともに、そ

の領域を構成している各位置 (i,j) の速度を速度候補 Vmの中から決定する。

初めに、マッチング処理を施す特徴画像について説明する。いま、画像のある

1つの特徴に着目する。 これは、例えば、画素値の極大点や、極小点、 または、

ェッジに相当するゼロ交差点 18などが考えられる。特徴画像 Fn1 (i,j,k) は、入

カデータが空間周波数チャンネル nを通過した後の時刻 Kにおける位置 (i,j) に、

この特徴が存在するか否かを表すもので、 (2.13)式のような 2値画像の時系列で

ある。

F,, (i.j,k) = { l ... 特徴点
0 ... その他

(2. 1 3) 

ここで、 1しま着目する特徴の種類を表す。異なるいくつかの特徴に対してこのよ

うな特徴画像 F0、 F1、 F2・・・を生成する。

この特徴画像の上で次のようにマッチングを行う。 いま、速度候補 Vmの中の 1

つの速度を v=Cvx, V りとする。ある時刻 Kにおいてチャンネル nの位置（

i, j) に存在する点 Aが、 この速度 V で運動していたとすると、 この点は次の時刻

k + 1には Fig.2.7に示すように (i+vx・ △ t, j +v り• △ t) に存在するはずである（

△tしま時刻 Kとk+ 1の時間間隔）。 そこで、 特徴画像 Fn Iにおいて、 2つの時空
間位置 (i,j,k) と (i+vx.△ t, jtvy・ △ t,k+l) における特徴点の有無が一致する

かどうかを調べる。 もし一致していれば、 (i,j,k) は速度 V で運動していた可能
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性がある。用意した各特徴画像について (i,j,k) における速度 V の可能性を調べ、

(2. 14)式によって速度 V の (i,j,k)における得点を計算する。 ただし、領域 Rm

がどの空間周波数チャンネルにまたがっているかは既知であるから、 その特徴画

像に対してのみ加算を行う。

MSijk (v) 

- (~XOR (F n 1 (i, j, k) , 

Fn1 (i+vx・ △ t,j+vy・ △ t, k+ 1)) / num (m) (2. 1 4) 

ここで、 2しま領域 Rmがまたがっているチャンネルでの加算を表し、 numCm)はそ

のチャンネル数を示す。 また、 XOR(a,b) は aとbの排他論理積を示す。 Vm中の

すべての速度に対して MSijk(v) を計算しそれらの中で最高得点求める。その

得点があるしきい値をこえる場合には、時刻 Kの位置 (i,j) は運動領域 Rバこ含

まれているとして抽出し、最高得点を与えた速度 V maxをその点の速度とする。抽

出した点の集合は、運動領域 Rmの2次元形状を構成する。種々の Vm対して同様

にマッチングを行うことにより、 各時刻の各位置に対して速度を割り付けること

ができる。

2. 4. 計算機実験

本モデルの有効性を確かめるために、 テレビカメラから取り入れた実データを

用いて計算機実験を行った。 ここで用いる画像の大きさは、 256pixelX256pixel

であり、時間方向には 16frameを用いた。モデルは、 3つの空間周波数チャンネル

から成っており、各チャンネルの中心周波数は、 それぞれ0.25cycle/pixel, 0.1 

25cycle/pixel, 0. 0625cycle/pixelとした。 また、周波数に関する通過帯域幅(

半値幅）は、心理物理や電気生理の実験によって得られている知見を考慮し、 1オ

クターブとした。 さらに、各空間周波数チャンネルにおけるスカラ・センサの数

を10とし、それぞれ0°,36°,72°'.. ・,324゚ の向きの運動に選択性を持たせ

た。 これは、周波数に関する帯域幅が 1オクターブである場合、 各センサの運動の

向きに関する帯域幅がほぼ38゚ となるため、全ての向きをカバーするためには 10

個のセンサが必要となるからである。速度平面の軸の単位は、 0.125pixel/frame 

とした。マッチングに用いる特徴としては、方向性、空間周波数、位相が異なる

30種類のゼロ交差点を用いた。

Fig.2.8に用いた時系列画像の第 1frameを示す。画像中の手は時間とともに、 ほ

ぼ真下に移動している。速さは、約0.9frame/pixelである。周囲のテクスチャは

静止している。 ・

Fig.2.9にフィルタリング処理のみによって得られた速度場を示す。 Fig.2. 9 (a 

) -(c)は、単一の空間周波数チャンネルの結果を示す。 これらは 2'. で述べた方法

を次のように修正して計算した。すなわち、速度は、各位置で得られた速度平面

において、最大得点を得た速度集合の重心として求めた。 また、 Fig.2.9(d)は、

3つのチャンネルの出力を統合して得られた結果を示す。 このチャンネルの統合

は、同じ位置における異なるチャンネルによって得られた速度平面を重ね合わせ

ることによって実現した。手首のあたりで速度が与えられていないのは、 そこで

のコントラストが低いためスカラ・センサが応答できず、静止しているとみなさ

れたためである。
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Fig.2.10に2段階モデルによって得られた速度場を示す。 フィルタリングのみ

によって得られた結果に比べ、位置によるばらつきが殆どなく、高い精度の推定

値（下向き、速さ 0.75pixels/frame)が得られている。 また、手首のあたりで速

度が得られているのは、 このあたりでもゼロ交差点が検出され、正しくマッチン

グが行われたためと考えられる。 Fig.2. 11に本モデルで抽出された運動一様領域

を示す。各画像は、 Fig.2.6に示した 3次元空間の各空間周波数におけるスライス

を示している。各チャンネルで抽出された領域（白点で示した位置）は、周波数

方向に連結しており、全体として 1つの（手に対応した）運動領域を構成してい

る。 この運動領域における統合によって生成された速度平面を Fig.2.12に示す。

ここで、 Fig.2.11は、 フィルタリング処理のみによる運動領域の切り出し（セ

グメンテーション）の結果とみなすことができる。各画像は、単ーチャンネルに

よって得られたもので、高い空間周波数チャンネルではノイズが多く、低い周波

数チャンネルでは分解能が悪い。 いずれのチャンネルも手の指などは識別不可能

である。 これに対し、 2段階モデルによるセグメンテーションの結果を Fig.2.13

に示す。 Fig.2.13(a)は、速度候補集合の中の速度が割り付けられた位置を示す。

Fig.2.13(b)は、 (a)に平滑化（孤立点除去）を施した結果である。 Fig.2.11に比

べてはっきりとした手の形状が得られている。

次に、複数の運動物体を含む、 より一般的な自然の情景に対して本モデルを適

当した。 1フレームを Fig.2.14に示す。 2本の紅葉の枝がそれぞれ右（上の枝）

または左（下の枝）向きに運動している（背景の葉は静止している）。 16フレー

ム間の各枝の運動は、平行運動だけでなく振動成分や回転成分など、時間フィル

タリングを用いる手法にとってはかなり雑音要因を含んでいる。 また、 Fig.2. 8に

示した例では、運動情報を用いなくても、輝度エッジだけで手を分離できるが、

この例では、各枝の動きだけがそれらを分離する手がかりとなっている。

このデータに対して、本モデルは 2つの運動一様領域を抽出した。 Fig.2.15(a

）、及び (b)に各領域から得られた速度場を示す。それぞれ、上の枝、下の枝の運

動をよく表している。 Fig.2.16にセグメンテーションの結果を示す。上下の枝が

よく分離され、 それぞれに属する葉の形状も識別可能な程度に袖出されている（

下方の枝や葉に隠されている上方の枝または葉の一部は抽出されていない）。

2. 5 考察

従来、運動検出法として別々に用いられてきた特徴マッチング法とフィルタリ

ング法を組合せ、正確な運動速度を検出する方法を提案した。本来マッチング法

が抱える対応問題の負荷を、 フィルタリング法によって軽減する。 これによって、

正しい対応付けが可能となり、 フィルタリング法の持つ精度の問題を克服できる。

人間の運動視知覚において、 このような 2つの方法が併用されていることは、心

理実験によって示唆されているが、計算機実験によって、 このアプローチが実際

に有効であることが示された。

最後に、本モデルの限界について述べておく。本モデルでは、速さだけが異な

る運動領域が隣接している場合には、 これらを分割することができない。 これは、

運動の向きのみで求めた運動領域 Rmで各画素をラベル付けするためである。 また、

異なる場所における領域 RmとRnが同じ速度 V で運動している場合、 各領域の速

-9-



度候補の集合 Vm、 Vnしまどちらも速度 V を含んでおり、 この V でマッチングを行

った場合には、 どちらの領域の中の画素も高いマッチングスコアを得て抽出され

てしまう。すなわち、領域 RmとRnを区別することができない。第一の問題を解

決するためには、運動一様領域を抽出する際に、おおまかな速さの情報も考慮す

る必要がある。 また、第二の問題は、得られた全ての速度候補集合を、全ての位

置に対して適用することによって生じるものであり、 これを解決する 1つの方法

としては、運動一様領域が持つ位置の情報を用いて、 ある速度候補集合を適用す

る範囲を制限することが考えられる。
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3. 時間的統合を考慮した
運動検出モデルの検討

前章で述べた我々のモデルも含め、従来の運動検出モデルのいくつかは、局所

的に得られた推定速度の精度を向上させるために、実空間上や空間周波数領域上

で情報の統合（空間的統合）を行っているが、時間的統合についてはあまり研究

されていない。 しかし、運動は時空間において生じるものであり、空間だけでな

く時間的にも情報を統合することで、 より精度の高い推定値が得られることが期

待される。 ここでは、運動情報の時間的統合について検飼する。

フィルタリング処理による運動検出法では、用いた時間フィルタの持続時間の

間にサンプルされたフレームの情報が統合され、その間の平均的な速度が計算さ

れる。従って、速度が一定であれば積分効果によってより精度の高い推定値を得

ることができるが、持続時間の中で速度に変化が生じた場合には、精度は低下し

てしまう。速度の変化に追従するためには、持続時間の短い時間フィルタを用い

ればよいが、 この場合積分効果は減少してしまう。一方、マッチング処理による

運動検出法では、基本的に 2フレームから速度を計算するので、速度変化に対す

る追従性は優れているが、時間的積分効果は期待できない。 2つの処理を組み合

わせた我々のモデルでは、積分効果と速度変化に対する追従性をある程度両立し

ていると思われる。すなわち、 ある程度速度変化が小さければ、時間フィルタの

持続時間中に存在した速度全てがフィルタリング段階において検出され、マッチ

ング処理によって、 その中から正しい速度を各フレームに割り付けることができ

る。 しかし、速度変化が大きい場合にはフィルタリングによる速度候補の計算自

体がうまく行われなくなってしまう。

我々は、時間的統合における積分効果と速度変化に対する追従性のトレード・

オフを克服するために、運動検出モデルにカルマン・フィルタ 23を導入すること

を検討している。 カルマン・フィルタは、 ノイズに汚された観測値から 2乗誤差

を最小にする推定値を逐次的に求める最適フィルタである。時々刻々得られる観

測値に対して、ある時刻の推定値は、その時刻において観測された値と前の時刻

における推定値から決定される。

Matties24らやHeel25らは、 このカルマン・フィルタを時系列画像から奥行き復

元を行うために用いているが、我々はこれを運動検出モデルに導入することを検

討している。 Fig.3.1にその構成図を示す。各円はスカラ・センサのような運動方

向に選択性を持つ時空間フィルタであり、 それぞれ、 2次元速度のある向きへの

射影成分を出力する。 このとき速度変化に対する追従性をよくするために、でき

るだけ少ないフレームによって計算を行う。時刻 Kにおけるセンサ nによる観測

値 V n kと、時刻 k- 1 において得られた対応する射影成分の推定値 V•,i k -1からカ

ルマン・フィルタによって時刻 Kの推定値 V'nkを求める。各センサから得られた

V'n k (n=O, 1. 2, ・ ・ ・)の整合をとることによって、 2次元速度の推定値 V , kを

計算する。 V'kしま遅延されたあと、 各センサが選択性を示す方向に分解され、次

の時刻における射影成分の推定に用いられる。 この方法によれば、速度変化に対

して高い追従性を保ちながら、再帰的な処理による積分効果が期待できる。
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4. 位相検出による両眼立体視モデル 26 
外界に存在する物体を見た場合、その像は左右の網膜上において、若干異なる

位置に投影される。 この位置の差（両眼視差）は、観測者と対象物体との距離に

よって生ずるもので、我々が奥行きを知覚するための重要な手がかりとなってい

る。

生体が視差を検出するメカニズムについては、視覚心理学のテーマとして古く

から研究されてきた。 また、 このような両眼による立体視は、 ロボット等への応

用が期待され、工学の分野でも多くの研究がなされてきた。 こうして、今日迄に

様々な視差検出アルゴリズムが提案されてきたが、視差検出を特徴点の対応問題

（特徴点マッチング）に帰着させているという点では、 どれも共通している。す

なわち、あらかじめ左右の画像からなんらかの特徴点（局所的な空間パターンの

場合もある）を抽出しておき、一方の画像の特徴点が、他方のどの特徴点に対応

するかを見つけ出すことで視差を検出している。従って、 これらの研究の中心課

題は、用いる特徴点の選択と、 それらの対応付けの方法を開発することにあった。

このようなマッチング的な手法には、計算量の問題がつきまとう。 なぜならば、

ある特徴点に対応する点を決定するためには、複数の候補点に対してなんらかの

評価関数を計算し、 さらにそれらを比較することによって最適値を与えるものを

捜さなければならないからである。 また、視差が、特徴点の存在する位置でしか

得られないことも大きな欠点となっている。

ところで、複数の画像から位置のずれを求めるという意味では、時系列画像に

含まれる運動速度を求める処理は、両眼視差の検出と非常に類似している。 しか

し、 これまでに提案された視差検出の方法が全て、特徴点マッチングに基づいて

いるのに対し、運動検出法としては、 その他に時空間フィルタリングを用いた信

号処理的な方法が提案されている。 この方法によれば、画像上の全ての位置にお

いて速度を求めることができ、 またフィルタリングを前処理とみなせば、各位置

での速度はその位置の画素値だけから計算できる。 このようなフィルタリングに

よる方法は、主に生体の運動検出モデルとして提案されているが、 もし運動速度

が生体においてこのようなメカニズムで検出されているならば、類似した処理で

ある視差検出においても同様な方法が取られていることは十分に考えられる。

そこで、 ここでは特徴マッチングによらない信号処理的な両眼視差検出法を提

案する。本方法では、視差は左右の画像の位相差として検出される。各画像の位

相は、位相特性の異なる 2種類の空間帯域通過型フィルタからの出力の比によっ

て計算される。 フィルタの中心周波数は、検出可能な最大視差を制限するが、 こ

れは空間分解能とトレードオフの関係にある。 この問題は複数の空間周波数チャ

ンネルを統合することによって解決する。

4. 1では、両眼立体視の原理について簡単に触れ、 4. 2で視差を検出する

方法について述べる。 また、 4. 3では、複数の空間周波数チャンネルの統合法

を説明する。 4. 4では、 ランダム・ドット・ステレオグラムを用いたシミュレ

ーションの結果を示す。 4. 5では、本方法と、従来法の中で最も有力視されて

いる Marrのモデルとの比較を行う。
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4. 1 両眼立体視の原理

Fig.4.1に両眼立体視の原理を示す。 f1、 f rしま左右の網膜の中心嵩で、 Pt 

が注視点となる。角度 01、 e rはそれぞれ、各網膜上における、点 p2の像の中心
裔からのずれを表し、その差 (01-0r) がp2の両眼視差となる。両眼間隔を a、

注視点までの距離を D、注視点から p2までの奥行き方向の距離を△ Dとすると、

両眼視差は幾何学的な関係によって次のように表される。

o=01-8r=a1-a2 

与 (a/D)-(a/ (D+△ D)) 

与 a△D/D2 (4. 1) 

このように、視差は注視点に対する相対的な奥行き情報を表している。なんらか

の方法（例えば、生体では輻較など）によって注視点までの距離 Dを知ることが

できれば、対象までの絶対的な距離を計算することができる。

4. 2 両眼視差検出法

運動検出と視差検出の類似性については既に述べたが、 これらは全く同じでは

なく、従って運動検出のために提案されたモデルをそのまま視差検出に用いるこ

とはできない。 ここでは、両者を比較することにより、視差検出が抱える固有の

問題を指摘し、 それらを克服する新しい手法を提案する。

4. 2. 1 運動検出と視差検出

運動検出と視差検出の大きな違いとしては次のようなものが考えられる。

1)求めるべき”ずれ”の次元

2)計算に用いることのできる画像の数

3)観測点の数

ここでは、 1)についてはあまり考慮する必要がない。なぜならば、運動検出が

2次元のずれ（速度）を対象とするのに対し、視差検出では水平方向の 1次元の

ずれを求めればよいからである。 この意味では、従来の運動検出法は全て、視差

の検出に適用可能である。

一方、 2)に関しては、視差検出固有の問題が生じる。すなわち、運動検出では

時系列的に得られる 3枚以上の画像を利用できるのに対して、視差は左右 2枚の

画像から求めなければならない。実際、時間波形の相関 9, 1 0や、時間周波数11を

利用した運動検出モデルは、 1 o,___ 20枚程度の画像を用い、時間的な積分によって

その計算精度を上げているが、 2枚の画像では正しい速度を計算することはでき

ず、 それらを視差検出に直接適用することは困難である。

3)に関しては、工学的に応用する際に特に問題となる。例えば、両眼による視

差検出では 2つの光学系を必要とするが、 それらの特性が異なっていると、左右

の画像の平均輝度やコントラストが変化してしまう。 また、 2つのカメラの位置

を正確に設定しないと、各画像の間に奥行きとは関係のない上下方向のずれなど

が生じてしまう。視差検出にとっては、左右画像の差は奥行きによってのみ生じ

ていることが望ましく、上記のようなものはすべてノイズと考えられる。勿論、

これらのノイズは、各光学系の特性をそろえ、 それらを正確に設置することで回

避できるが、視差検出のアルゴリズムとしても、 これらのノイズに対して柔軟性
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を持つべきである。人間の視覚系は、左右の網膜像にこれらの変化がある程度存

在しても、正確に視差を検出できることが知られている 18,27,28。運動検出は、

1つの眼だけから取り込まれた画像を用いるために、 このようなことはあまり問

題にならず、モデル構築の際にも考慮されていない。特に Marr-Ullmanモデル 18を

はじめとする勾配法に基づいた運動検出法は、 コントラストの変化に弱く、視差

検出には向かない。

以上のことより、視差検出のためには 2枚の画像からずれを検出でき、画像間

の平均輝度やコントラストの変化、 さらにカメラの回転などによる上下方向のず

れにあまり影響されないような方法を考える必要がある。 この意味で、輝度変化

の位相差を用いた吉田らの運動検出法 29しま有望である。位相差は 2枚の画像から

計算でき、 また平均輝度やコントラストに影響されない。 そこで我々は、両眼画

像の位相差から視差を求める方法を考える。

4. 2. 2 位相情報を用いた視差検出

左右画像における輝度変化の位相差を求めるために、 まず各画像の位相を求め

る。 ただし、 これは局所的な輝度変化から求められなければならない。なぜなら

ば、視差は位置によって変化するからである。 このために、各画像にそれぞれ次

のような 2種類の空間フィルタを施す。

gc(x,y)=恥 (x)b(y),

gs (x, y)=as (x)b(y). 

ヽ
ノ
）

2

3

 

．
 

4

4

 

（

（

 
ここで、

ac (x) =exp [-(x/ er) 2] cos (2冗 Usx) , (4. 4) 

as (x) =exp [ -(x/ er) 2 J sin (2冗 Usx) , (4. 5) 

b(y)=exp[-(y/CJ)2]. (4. 8) 

(4. 2)、 (4. 3)式は 2次元のガボアフィルタと呼ばれ、生体の視覚皮質における単

純細胞の受容野関数の近似としてよく用いられており、 Fig.4.2に示すような形を

している。 X方向（水平方向）はガウス関数とコサインまたはサイン関数との積

であり、 y方向はガウス関数である。 これらは、 x、 y両方向のガウス関数によ

って、 その広がり 6 に応じた空間的な局所性を与えられている。 また、周波数面

上でも局所性を持っており、周波数 (us、0)を中心とした帯域通過型フィルタにな

っている。従って、 これらのフィルタは、局所領域において、水平方向に周波数

usで変化する成分を抽出する。

ところで、 ある位置 (X,y)におけるフィルタ gc, gsの出力値Oc(x,y), Os(x,y)を

考えると、 それらは (x,y)を中心とした局所的な輝度変化の、関数cos(2冗 UsX)と

sin (2冗 UsX)への射影成分と考えることができる。従って、 それらの比から、次の

ように周波数Us成分の位相を計算することができる。

p(x,y)=tan-1(os(x,y)/oc(x,y)) (4. 7) 

左右の画像に対してこのように位相 Pl(x,y), Pr(x,y)を求め、 その差

dp(x,y)=p1(x,y)-pr(x,y) (4. 8) 

から視差を検出する。すなわち、

d(x,y)=(dp(x,y)/2冗）入 (4. 8) 

ここで、 入しまフィルタの中心周波数に対応する波長（入 =1/us)、 d(x, y)は位置（
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x,y)における視差である。本手法の構成を Fig.4. 3に示す。

本方法が、平均輝度やコントラストの変化に影響されないことは既に述べたが、

y方向に広がりを持ったフィルタを用いることによって、 ある程度上下方向のずれ

がある場合にも対処できると思われる。

4. 3 空間周波数チャンネルの統合

4. 2. 2では 1組のガボア・フィルタを用いて視差を検出する方法を示した

が、 このとき検出できる視差の範囲はその中心周波数Usしこよって制限される。 こ

れは、位相差として検出できる範囲が

一冗くpi-prく冗 (4. 1 0) 

であるためで、 これに対応する視差範囲は、

ー入 /2<d(x,y)<入/2 (4. 1 1) 

となる。大きな視差を検出するためには、中心周波数の小さいフィルタを用いる

必要があるが、 このようなフィルタは空間分解能が悪く、奥行きが不連続な部分

では、その近傍の広い範囲で正しい視差を計算することができなくなる。

ここでは、 中心周波数が異なる複数のフィルタ対（空間周波数チャンネル）を

用い、各チャンネルから得られる視差情報を統合することによって、広い視差範

囲と高い空間分解能を両立する方法について説明する。

Fig.4.4に処理の流れを示す。なお、各チャンネルは、 中心周波数が小さいもの

から順に CHANNEL1 , CHANNEL 2 , • ・ • と表すことにする。 また、視差マップの初

期値を d0(x,y)=Oとして与えておく。 CHANNELkでは、前のチャンネルで得られた

視差マップdk-1(x,y)と、 このチャンネルでフィルタリングされた左右画像から新

しい視差マップ山 (X'y)を作成する。 このために、 まずフィルタリングされた各画

像の位相を、 (4. 7)式によって求め、それらの位相差を次式によって計算する。

dp'=p1(x,y) 

-pr(x+dk-dx,y),y) (4. 12) 

この位相差は、前のチャンネルで得られた視差の誤差によって生じるものであり、

これを (4.9)式に代入して求まる値d'(x,y)によって、 dk-1(x,y)を補正することが

できる。すなわち、

dk(x,y)=dk-1 (x,y)+d'(x,y) (4. 1 3) 

こうして得られた新しい視差マップを次のチャンネルに渡す。 この処理を、低空

間周波数チャンネルから順に行っていく。

各チャンネルは、前チャンネルまでに得られた視差値の誤差を求めればよいの

で、 その誤差の大きさが自分の受持ち範囲に入っていれば、正しく働くことがで

きる。 これによって、大きな視差に対しても、 中心周波数の高いチャンネルが有

効になり、高い分解能を維持できる。

このように、誤差分をより高いチャンネルで求める方法は、多くの運動検出法

で採用されている 29。 また視差検出のための Marrの第 2アルゴリズムでは 18、眼

球運動と対応させて同様な方法が用いられている。

4. 4 計算機実験

本手法の有効性を確かめるために、 ランダム・ドット・ステレオグラムを用い
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てシミュレーションを行った。 Fig.4. 5に入カデータの例を示す。各画像の大きさ

は256pixelX256pixelである。左画像は50%のランダム・ドット・パターンであり、

右画像は左画像の中央128pixelX 128pixelの正方領域（ターゲット）を水平方向

にdpixelずらして作られている。つまり、 このずれの量がターゲットの視差とな

り、 その他の部分（ターゲットの周辺）は視差0である。

視差検出には、 3つの空間周波数チャンネルを用いた。各チャンネルの中心周

波数USはそれぞれ、 0.0625, 0. 125, 0. 25cyc le/pixelである。 よって、検出可能

な視差範囲はそれぞれ、 8, 4, 2pixel未満になる。 また各チャンネルの広がり 6

は0.795/usとした。 これによって、 それらの周波数領域上における広がりが 1オ

クターブになっている。以下では、各チャンネルを中心周波数の低い順にchl, c 

h2, ch3と呼ぶことにする。

Fig.4.6に、 d=lのときの結果を示す。 これらは、各空間周波数チャンネルが独

立に働いた時の結果であり、上は視差0として検出された画素を、下は視差 lとし

て検出された画素を黒点で示してある。 また、 Fig.4. 7に3チャンネルを統合した

場合の結果を示す。最終的な結果は一番右に示されたもので、左の 2つは低周波

数チャンネルにおける途中経過である。視差がいずれのチャンネルでも検出可能

なので、最も高い周波数チャンネルch3で良好な結果が得られているが、 チャンネ

ルの統合によって、 より正確に視差が求まっている。 これは低周波数チャンネル

による空間的な積分効果が有効に高周波数チャンネルに伝搬されたためと考えら

れる。

Fig.4.8に、 d二3に対する各単ーチャンネルの結果を示す。 ただし、視差0の周辺

領域では殆ど正しい値が得られているので、 ここでは、視差3として検出された画

素だけを示した。 d=3は、 ch3の検出可能範囲を超えており、正しい視差が得られ

ない。従って、 1つのチャンネルで最も分解能よく視差を求めるためには、 ch2を

用いなければならない。 しかし、 3チャンネルの統合によって得られたFig.4. 9の

結果は明らかに Fig.4.S(b)よりも優れている。 これは、 chlやch2によって得られ

た視差の誤差がch3の検出範囲内にあり、 このチャンネルも有効に働いたことを示

している。 ところで、 ch3にとって、 d=3しま位相差にして 3冗/2にあたるが、 これは

一冗 /2として検出されるので、結果としてー1の視差が得られるしまずである。 Fig. 4 

. 10に、 chlによって視差が一lと見なされた画素を示す。

次に、 コントラスト変化が本手法に与える影響を調べてみた。なお、 ここでは

d=3とした。 また平均輝度は一定にした。 Fig.4.11に結果を示す。横軸は、左画像

に対する右画像のコントラストを表す。縦軸は正答率である。正答率は、結果と

して得られた視差と、 しまじめに与えたdが一致している画素数を全画素数で割るこ

とによって求めた。 コントラストの広い範囲でほぼ一定の正答率が得られている。

本手法は、原理的にはコントラストの影響を受けないはずであるが、結果は0.

2あたりから正答率が低下し始める。 これは、 ガボア・フィルタの周波数応答がガ

ウス形であることによる。すなわち、各ガボア・フィルタは、完全に直流分を遮

断できないために、平均輝度に対してコントラストが小さくなると、 その平均輝

度の影響が大きくなり、正しい位相を求めることができなくなる。 この影響は、

中心周波数の低いチャンネルほど大きくなる。

この問題は、完全に直流成分を遮断するようなフィルタを用いることによって
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解決できるが、 このようなコントラストによる視差検出の性能低下が生体におい

ても生じるかどうかは興味深い。

4. 5 Marrのモデルとの関係

従来の視差検出モデルとして、最も有力なものの 1つに Marrの第 2アルゴリズ

ム18がある。 これは、左右の画像にラプラシアン Gフィルタをかけ、 その出力に

おいて検出されたゼロ交差点を用いて特徴点マッチングを行う。対応点探索を、

用いたフィルタの広がりに応じた範囲だけで行うことによって、誤対応を回避し

ている。 これは、我々の方法と同様、視差の検出範囲と空間分解能の間のトレー

ド・オフを引き起こす。なぜならば、大きなフィルタは大きな視差を検出できる

が、低い空間周波数に選択性を持っために分解能が悪くなるからである。彼は、

大きなフィルタ（低周波数チャンネル）で得られた対応点をより小さなフィルタ

（高周波数チャンネル）における探索開始点として用いることでこの問題を解決

しているが、 これは低周波数チャンネルで得られた視差だけ離れた位置の位相差

を計算する我々のチャンネル統合法と同様の考え方による。

しかしながら、 Marrのモデルが我々のものと本質的に異なるのは、 各チャンネ

ルにおけるずれの検出法である。 すなわち、特徴点マッチングに基づく彼の方法

は特徴点が存在する場所でのみ、 ずれを検出できる。 これに対して、輝度変化の

位相差を用いた我々の方法では、原理的にすべての位置でずれが検出可能である。

4. 8 考察

両眼視差検出のために、特徴点マッチングによらない信号処理的な方法を提案

した。視差は、両眼画像の輝度変化の位相差として検出し、 また、"検出可能な

視差範囲”と"空間分解能”という相反する問題を、複数の空間周波数チャンネ

ルを統合することによって解決した。 ランダム・ドット・パターンを用いたシミ

ュレーションでは、本方法がコントラストの変化に強いこと、複数チャンネルの

統合が有効に働くこと確かめた。

上下方向のずれに対する効果を調べることは今後の課題である。 また、 ここで

は水平方向の視差を検出するために、垂直方向に選択性を持つ空間フィルタのみ

を用いたが、他の方向性を持つフィルタの利用についても、検討する必要がある。

このような信号処理的な視差検出が、生体によって行われているかどうかはさ

だかでないが、心理実験などを通してその可能性を調べることは興味深いと思わ

れる。 ・
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5. 位相差符号による
両眼立体視モデル釘

前章では、画像の輝度変化の局所的な位相情報を用いた視差検出法を提案した。

また同様の視差検出法はJopsonand Jenkin32やSanger33によっても提案されてい

る。 これらは、特徴点マッチング法が抱える対応問題を回避でき、画像のいたる

ところで視差を求めることができる。 さらに、平均輝度やコントラストの変化に

影響されにくいという利点を持っている。 しかし、 この方法は生体のモデルとし

ては妥当性に欠ける。なぜならば、各画像の位相を求めるためにはtan―1の計算が

必要となるがこのような関数が生体中で計算されているとは考えにくいからであ

る。 また、実際に計算機上にインプリメントする場合、関数tan―1の計算には四則

演算等と比べて多くの時間を必要とし、 これも従来法の欠点といえる。 ここでは

従来の視差検出法を改良し、左右各画像の位相を計算することなく、両画像の位

相差の符号(-、 0、+)のみから視差を計算する方法を提案する。本方法では、各

空間周波数チャンネルは、求めるべき視差の取り得る範囲を限定するだけである

が、複数のチャンネルで得られた視差範囲を考慮することによって、最終的に視

差を求める。

5. 1では、 これを改良して、位相差の符号を検出する方法について説明する。

また 5. 2では、複数の空間周波数チャンネルで得られた位相差符号を、低周波

数チャンネルから高周波数チャンネルヘ伝搬することによって視差を求める方法

を示す。 5. 3章ではランダム・ドット・ステレオグラムを用いたシミュレーシ

ョンによって、本方法と我々の従来法との比較を行う。

5. 1 従来法の改良

4. で述べた視差検出法は、特徴マッチング法に較べて処理が簡単であり、 ま

た平均輝度やコントラスト変化等に強いという利点を有するが、位相を求めるの

ためにtan―1の計算が必要となり、生体モデルとしての妥当性や計算コストの面で

問題を残している。 ここでは、位相差から正しい視差を求めるのではなく、位相

差の符号をもとに視差に関するおおまかな情報、すなわち、視差の解が取り得る

範囲を求めることを考える。

5. 1. 1 位相差符号の意味

いま、中心周波数 Us (=1/入）のガボア・フィルタ対を考えると、 このフィル

タで検出可能な視差範囲は (4.11)式で与えられ、 この範囲の視差に対しては、左

右の画像の位相差の符号は視差の符号（注視点に対して奥か手前かに対応する）

と一致する。従って、位相差符号が正であれば、求めるべき視差は

O<dく入 /2 (5. 1) 

の範囲に存在すると考えられる、 またそれが負であれば視差が取り得る範囲は

ー入 /2<d<O (5. 2) 
に限定される。 このように、位相差符号を計算することによって、求めるべき視

差が取り得る範囲を、検出可能な全範囲の半分に絞ることができる。
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5. 1. 2 位相差符号の検出

Fig.5.1に示すように、左右の画像に対するガボア・フィルタ gc, gsの出力をそ

れぞれ

PL(x,y)= (OLc(x,y), OLs(x,y) (5. 3) 

PR(x,y)= (ORc(x,y), ORs(x,y)) (5. 4) 

なるベクトルとして考える。 このとき、各画像の位相は、 それぞれのベクトルが

水平軸となす角度 0ぃ 0 Rで表され、両画像の位相差の符号とは、文字どおり 0

L -0 Rの符号である。 しかし、 この符号は 2つのベクトルの相対的な位相関係、す

なわち、 PLに対して踪が反時計回りの方向に存在するか、時計回りの方向に存在

しているかによって決まるもので、両出カベクトルの外積

い(x,y) X PR (x, y) 

= I PL I I PR I sin (0 L -0 R) 

= Ole (X, y)'0Rs (X, y) -0Ls (X, y)・OR。(x,y) (5. 5) 

の符号として検出できる。 よって、位相差符号を求めるだけであれば各位相を計

算する必要はなく、 tan―1の計算を回避できる。

ここで、 (5. 5)式の値が0となる場合、 これは必ずしも位相差0を意味しない。位

相差180゚ の場合にも外積は0となる。 また、 たとえ実際の位相差が0であっても、

ノイズなどの影響で外積が正確に0になるとは限らない。 そこで、位相差0を検出

するために、出カベクトルの内積を計算する。

PL(x,y)・託 (x,Y) 

ニ IPL I I PR I cos (0 L -0 R) 

= Ole (X, y)'0Rc (X, y) t 0Ls (X, y)・ORs(x,y) (5. 8) 

この値が大きいほど位相差0の可能性が高い。我々は、 (5. 5)式、 (5. 6)式を比較し、

次のように位相差符号を決定する。

内積 >I外積 I ... 位相差符号 。
内積 ~I 外積 1

外積＞〇

外積<O

位相差符号 ＋ 

位相差符号 ー

(5. 7) 

この関係を Pig,5. 2に示す。検出された位相差符号が＋、 またはーの場合には、求め

るべき視差は (5.1)式または (5.2)式の範囲に存在するものとし、位相差符号0の場

合にはその範囲を、

ー入 /4<dく入 /4 ・ (5. 8) 

とみなすことにする。位相差符号の検出法の構成を Pig,5. 3に示す。

5. 2 空間周波数チャンネルの統合

5. 1で述べた方法によって求めた位相差符号が、正しく視差符号に対応する

ためには、用いたガボア・フィルタの中心周波数が、求める視差に対して (4.11) 

式を満たしていなければならない。すなわち、大きい視差を扱うためには、低い

中心周波数を持つフィルタを用いる必要がある。一方、検出された位相差符号が

示す視差候補の範囲の大きさは、 (5. 1)式または (5.2)式からも明かなように、 フ
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ィルタの中心周波数に反比例する。従って、高周波数のフィルタは求めるべき視

差を狭い範囲に絞ることができるが、低周波数フィルタでは解の曖昧性が大きく

なる。 これらのことから、求まる視差の曖昧性と、扱うことのできる視差の上限

はトレード・オフの関係にある。 ここでは、中心周波数が異なる複数のフィルタ

対（空間周波数チャンネル）を用い、各チャンネルから得られる位相差符号を統

合することによって、大きな視差に対しても曖昧性の少ない解を求める方法を提

案する。

Fig.5.4に本方法の概略を示す。なお、各チャンネルは、中心周波数が小さいも

のから順にCHL CH2, ・ ・ ・ と表すことにする。 また、 C廿lの中心周波数US1 (波長

入1=l/uOs1) は十分に小さいものとし、入力画像に含まれるすべての視差は、 (4 

. 11)式の範囲に存在すると仮定する。 いま、 このチャンネルで検出された位相差

符号を＋とすると、求めるべき視差は、図中の黒で示された範囲に限定される。

そこで、次のチャンネルCH2では、 この範囲の細分化を行う。 これは、位相差符号

を検出するときに、左画像の位置 (x,Y)対して右画像の位置 (x+d1, y)におけるフ

ィルタ出力を用いて外積PL(x, y) X PR (x+d1, y)、 内積い (x,y)・PR (x+dl, y)を計算

することによって実現できる。 ここで、 d1しま、 チャンネルCHlで得られた視差範囲

の中心の値であり、 Fig.5.4の場合入 /4である。 CH2は、 CHlに比べて小さい視差し

か扱うことができないが、 その中心周波数Us2または波長入 2が

Us2く2us1 または 入2>入 t/2 (5. 8) 

を満たしていれば、 C廿1によって与えられた範囲のすべての視差に対して正しい位

相差符号を与えることができる。 しかも、 このチャンネルC廿2は、 より狭い範囲に

解を絞ることができる。

一般にチャンネルCHnでは、前のチャンネルCHn-1で得られた視差範囲の中心値

d n -1を用いて、 外積い (x,y) X恥 (x+dn-1,y)、 内積PL(x,y)・轟 (x+dn-1,Y)を計算

し、位相差符号を求める。 これによって、得られる視差範囲の中心値 dnを次のチ

ャンネルに伝搬する。 このように、低い周波数チャンネルで得られた視差範囲を

高い周波数チャンネルで細分化していくことによって、大きな視差に対しても曖

昧性を少なくすることができる。十分高い空間周波数チャンネルを用意すること

により、精度の高い視差を求めることが可能となる。

ここで述べた複数チャンネルの統合法は、 Marrが彼の第2アルゴリズムの中で、

眼球運動と対応づけて提案した方法 18と等価である。

5. 3 計算機実験

ランダム・ドット・ステレオグラムを用いて、本方法と 4. で述べた従来手法

の計算時間と計算精度を比較した。なお、以下では本手法を PDS(Phase Di ff ere 

nee Sign)法、従来法を PD(Phase Difference)法と呼ぶことにする。計算には、

UNIXマシンのMASSCOMP5600を用い、計算精度は、計算された視差と、入力画像に

与えた視差が一致している画素数を全画素数で割ることによって求めた値（以後、

正答率と呼ぶ）で表した。

入カデータとしては、 4. と同じランダム・ドット・ステレオグラムを用いた。

視差検出には、中心周波数が 1オクターブづつ離れた3つの空間周波数チャンネ

ルを用いた。各チャンネルの中心周波数USはそれぞれ、 0.0625, 0. 125, 0. 25cyc 
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!es/pixelであり、検出可能な視差範囲はそれぞれ、 8, 4, 2pixel未満になる。従

って、最も高い周波数チャンネルは、視差の解を、—l 、 0 または +1 に限定でき、位

相差符号のみを用いる本方法でも、 土7pixelsまでの視差ならば一意に求めること

ができる。 また各チャンネルの広がり 6 は0.795/usとした。 これによって、 それ

らの周波数領域上における広がりが 1オクターブになっている。

Fig.5.5、 Fig.5. 6に、 ターゲットの視差が1、及び3の場合の視差検出結果を示

す。図中の各画像は、各手法によって推定された視差がdであった位置を示してい

る。 また、 Table5.1に、 それぞれの計算時間と正当率を示す。 どちらの視差に対

しても、計算時間に関してはPDS法が2倍以上速いが、正答率はPD法の方が2%程度

優れている。

この正答率の違いは、次のような理由によるものと考えられる。すなわち、 PD

法は、各チャンネルで視差を計算するので、低い周波数チャンネルでの計算誤差

をより高いチャンネルが修復することが可能であるが、 PDS法では、 1オクターブ

毎にチャンネルを用意した場合、低い周波数チャンネルが一旦視差符号を間違え

ると、 それをより高い周波数チャンネルで修復することは不可能となる。 このよ

うな PDS法の欠点を克服する 1つの方法としては、隣接するチャンネルの中心周波

数の間隔を小さくすることが考えられる。そこで、上記の3チャンネルの他に、 中

心周波数が、 0.0883883、 0.1767767cycles/pixelである 2つのチャンネルを用意し、

5つのチャンネルで視差検出を行ってみた。 この場合、チャンネルの中心周波数間

隔は約0.5オクターブになっている。正答率、及び計算時間を Table5. 2に示す。

PD法による正答率はほとんど変化していないが、 PDS法では、 PD法とほぼ同程度ま

で正答率の改善がなされている。 しかも、 5チャンネルによる PDS法は 3チャンネル

のPD法よりも計算時間が短く、総合的に評価した場合、 PDS法は PD法と同程度、 あ

るいはそれ以上の性能を持つと考えられる。 5チャンネルを用いたときの両手法に

よる視差検出結果を Fig.5. 7、 Fig.5. 8に示す。

5. 4 考察

両眼立体視検出法として、左右画像における輝度変化の位相差符号(-、 0、+)

から視差を求める方法を提案した。本方法では、単一の空間周波数チャンネルは、

求めるべき視差が取り得る範囲を限定するだけであるが、 これを複数の空間周波

数チャンネル間で伝搬することによって最終的に視差を求めることができる。本

方法は、我々の従来法と同様、輝度変化の位相情報を用いているために、特徴マ

ッチング法が抱える対応問題を解く必要がない。 また、平均輝度やコントラスト

の変化に影響されにくいという利点をもつ。一方、従来法とは異なり tan―1の計算

を必要としないため、計算速度が速く、 しかも生体モデルとしての可能性がより

高いと思われる。 また、適当な視差に対しては、位相差の符号は、視差の符号（

注視点を中心に奥にあるか手前にあるか）と等しく、 それを検出することは、生

理学の研究において両眼立体視に関与する細胞として発見されている nearcell、

far eel lの機能を実現しているようにも考えられる。

ランダム・ドット・パターンを用いたシミュレーションでは、位相差から視差

を計算する我々の従来法との比較を行い、計算時間と計算精度を考慮した総合的

な性能にはあまり差がみられないことが確かめられた。 しかし、 Fig.5. 5、 Fig.5 
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. 6、 Fig.5.7、及びFig.5. 8の視差検出の結果からわかるように、両手法では誤差

の現れ方が異なっている。すなわち、正答率が同じでも、位相差符号のみを用い

た本方法の結果には局所的な（孤立点的な）誤差が目だっ。 これは、両手法の視

差0を検出する能力が、他の視差を検出する能力よりも優れていると仮定すること

によって次のように説明できる。従来法では、低い周波数チャンネルでも視差を

計算できるので、そのチャンネルで正しい視差が求まる可能性がある。 しかも、

視差一定の領域がある程度広がっている場所では、低周波数チャンネルのほうが

積分効果によって精度がよくなる。 もし、正しい視差が低周波数チャンネルで求

まってしまえば、 より高い周波数チャンネルでは視差0を求めればよい。 これに対

し本方法では、一般的には最も高い周波数チャンネルまでは正しい視差を求める

ことはできない。従って、 このチャンネルは常に0以外の視差を算出することが要

求され、低周波数チャンネルの積分効果の恩恵（視差0を求めること）を受けるこ

とができない。上記の仮定 (0視差検出の優位性）の真偽については今後検討する

必要があるが、 シミュレーション結果として現れた孤立点ノイズを除去するため

には、各周波数チャンネルにおいてなんらかの空間的相互作用を導入する必要が

ある。
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6
 ．
 

運動検出モデルと
両眼立体視モデルの統合

従来、運動検出は 1本の時系列画像に対して行われてきた。 また両眼視差の検

出は、 ある時刻に左右の眼から得られた 2枚の画像だけを入カデータと見なして

きた。 しかし、外界における物体の 3次元運動を観測する場合には、 その運動の

奥行き方向の成分によって両眼視差が時間的に変化する。そしてこの視差の時間

的変化は両眼に生じた 2次元運動と独立ではない。 ここでは、両眼で得られた 2

つの速度と両眼視差の関係をもとに、運動視、両眼立体視の統合モデルについて

検討する。

8. 1 運動速度と両眼視差の関係

Fig.6.1に、外界で運動している物体を両眼で観測した場合の、左右の眼に生じ

る2次元運動速度と両眼視差の時間的変化の関係を示す。 F1、 及び FRしま、左右

の画像上の原点（中心裔）を示す。 いま、 3次元世界に存在する点 Pが時刻 Kに

おいて 3次元速度Vkで運動していたとする。 この点は、左右の画像においてそれ

ぞれ Pげ、 p R kに投影されるが、 これらの位置における画像上での速度 V L k、 V 

R kが検出できれば、次の時刻 k+ 1における点 Pの像の位置を知ることができる。
よって、 ある時刻における各画像上での運動を検出することで、次の時刻におけ

る視差を予測することができる。 しかし、運動から得られたこの視差の予測値は、

k + 1での左右画像から検出された視差と一致しているはずである。従って、 こ
のような状況では、入カデータとして両眼から得られる 2本の時系列を用い、 こ

れらから得られる運動と視差の整合をとることによって、推定値の精度を改善す

ることができると思われる。

8. 2 統合モデルの概略

Fig.6.2に運動視・両眼立体視統合モデルの構想の概略を示す。 ここでは、時間

的な統合を実現するために、 3. で述べたカルマン・フィルタを用いて逐次的に

処理を行うことを考えている。

左右の眼に入力された各時系列画像に対して、 2. 、及び 3. で述べたような

運動検出モデルを適用し、時刻 Kの運動速度 V L k、 V R kを求める。 このとき、 3. 

でも述べたように、速度変化に対する追従性を考慮して、できるだけ少ないフレ

ームから速度を計算する。 また、 この時刻における両眼画像から視差 dkを4. 、

5. で提案したようなモデルで検出する。 これらの観測値と、前の時刻 k-1で

得られた推定値 V "L k -1、 V "R k -1、 d "kを用いて、 カルマン・フィルタによって

時刻 Kにおける推定値を v'げ、 v'砂、 d'k計算する。 さらに、時刻 k+ 1にお
ける視差 dkパを観測し、 これと先に求めた時刻 Kの推定値の整合をとることによ

って新しい推定値 V "L k、 V"討、 d "k、 d "k + 1を計算する。 この中で、 V "L k, 

V"砂、 d "kは時刻 Kの速度、及び視差として出力される。 また、 V "L k、 V"砂、

d "k + 1しま次の時刻 k+ 1における推定値を求めるために、遅延後フィード・バッ
クされる。 d "kをフィード・バックしないのは、視差は運動によって時々刻々変
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化するためである。 ここで、 Fig.6.2において、視差 dkが時刻 Kにおける左画像

上の点 P己に対して得られたものであるすると、 dい 1は時刻 k+ 1における左画
像上の点 pLk+vLk. △ t に対する視差を表している（△ tはフレーム問の時問

間隔）。

このモデルによれば、 運動、 両眼視差の統合と時間的統合によって、 より精度

の高い推定値が得られることが期待できる。

6. 3 運動速度と両眼視差の整合法

Fig.6.2のモデルでは、 速度と視差の推定値 V'L尺 V'R八 d'kと観測値 d い 1

の整合をいかにとるかが問題となる。 ここではその 1つの解決法について述べる。

解くべき問題を Fig.6.3に示す。 L、 Rはそれぞれ右眼、 左眼の画像を表す（簡

単のために 1次元の画像で示す）。 また、 V Lk、 V R kは速度そのものではなく、

速度にフレーム間の時間問隔（定数）を掛けた移動距離を表すものとする。 時刻

Kにおける移動距離（速度）及び視差としては、本来カルマン・フィルタによっ

て得られた推定値 V'Lk、 v'砂、

らも”観測値”と呼び、 V L尺

d'kを用いるが、 ここでは説明の都合上、 これ

v討、 d kで表すことにする。

いま、 時刻 Kにおける左眼画像上の位置 p Lkに存在する点に対して、 速度 V L k 

が求められれば、 この点の時刻 k+ 1における位置 Pげバを予測することができ
る。 また、 位置 pL k + 1に対する視差 dk + 1が検出できれば、 これに対する右眼画像

上の位置 p R k + tが予測できる。 一方、 p L kに対応する右画像上の位置 p R kしま視差

d kによっ褥．て得られ、 この位置における点の速度 V R kがわかれば、 その点の時刻

k + 1における位置 pRい 1が予測できる。各位置および時刻における速度と視差
はこれまでに述べたようなモデルで検出できるので、我々は pL kに対する pR k + 1 

の相対的な位置を、

vd1=  (vLk+dk+l) 

vd2=  (vRk+dk) 

）

）

 

1

2

 

．
 

6

6

 

(
‘
、
¥

という異なる 2つの式で予測することができ、原理的にはそれらの結果は一致し

ているはずである (Fig.6.3(a)) 。 すなわち、

V d 1 - V d 2 = (V  L k + d k+ 1) - (V  R k + d k) 

=O  (6. 3) 

しかし、 観測された速度や視差は誤差を含んでおり、 必ずしも (6.3)式が満たされ

るとはかぎらない。 いま各観測値の誤差を△ Vげ、 △ V R k, △ d k、 △ d k + 1とす

れば、通常は

[ (V  L k十△ VLk) + (dk+1十△ d k+1) ] 

- [ (vRk十△ VRk) + (dk十△ dk)]  =O  (6. 4) 

となる (Fig.6.3(b))。 ここでは、 (6.4)式における各誤差を求め、 それによって

観測値を補正することによって、 運動速度と両眼視差の情報の整合をとる。

各誤差成分を求めるために、 我々は (6. 4)式の条件のもとで、 次式を最小にする

ことを考える。

（△ VRk) 2+  (△ V L k) 2 

+ (△ d k) 2+  (△ d k+1) 2 → 最小 (6. 5) 

これは、 (6. 3)式を満たす誤差（補正値）の組合せの中から、 これら観測誤差の合
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計が最小となるものを求めることを意味する。

を解くと、

しかし、 最小自乗法を用いてこれ

△ V R k 

△ V L k 

△ d k 

但し、

＝ e-3dk+l 

-dk+1 

-dk+1 

e=vd2-vd1 

(8. 

＝ (VRk+ dり

となり、一意に解を求めるためには、

拘束条件としては、例えば

(VLk+ dk+l) (8. 

さらに拘束条件が必要となる。

△ V L k十△ dk+l= e/2  (8. 

または、

8) 

7) 

このような

8) 

△ V R k十△ dk =-e/2  (8. 8) 

が考えられる。 ここで、 (6. 7)式からもわかるように、 eはpR kパの相対位置を表

す 2つの予測値 Vd 1 (= V□ +dk+l)、 vd2(=vRk+dりの差である。従
って、 (6. 8)式、 (6. 9)式は、 p R k + 1を 2つの予測位置 P□+ V d 1とPLk+vd2
の中央

PRk+1=PLk+ (vd1+vdり /2

に拘束することを意味している。

(8. 1 0) 

また、各観測値 (VL k、 V砂、 d八 dk+l) の信頼度を考慮した拘束条件を考

えることもできる。すなわち、 なんらかの方法で各観測値の信頼度（分散等）を

計算し、 さらにそれらを用いて V d 1とV d 2の信頼度 Pt、 p 2を計算する。各信

頼度の逆数を、予測位置誤差 eに対する V dt、及び V d 2の寄与度として、 eを

次のように各観測値誤差に分配する。

△ V L k十△ dk+l= 8'p2/ (p1+p2) (8. 11) 

△ V R k十△ dk =-e・p1/ (p1+ p2) (8. 1 2) 

単に V d 1とV d 2の平均値を用いる (6.8)式（または (6.9)式）の拘束条件に比べ、

(6. 11)式（または (6.12)式）では、各観測値の信頼度を考慮しており、 より精度

の高い推定値が得られると思われる。

なお、 2. ,._,_, 5. で提案したモデルでは、

して次のようなものが考えられる。

観測値の信頼度を反映している量と

運動 ・・・ 速度平面上の得点分布の広がり。得点が広い範囲に分布

している場合には信頼度が低く、 1つの速度のまわりに集中してい

る場合には信頼度が高いと考えられる。

両眼視差 ・・・フィルタ出力から計算した内積。 これは、得られた視

差が 0である可能性を示すが、 5. 4で述べたように視差検出器が

視差 0に対して優位性を持っているとすれば、 内積の値が大きいほ

ど得られた視差の信頼度が高いと思われる。

これらを用いて、実際にどのように信頼度を計算するかは今後検討を要する。
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7. むすび
視覚系の重要なモジュールである運動視、及び両眼立体視について、心理実験

などで得られている人間の視知覚機構に関する知見を考慮してそれらのモデル化

をおこない、 またそれらの統合について検討した。

運動視では、時空間フィルタリングによる信号処理的なアプローチと特徴点マ

ッチング法を組み合わせて、時系列画像に含まれている速度を精度よく検出する

方法を提案した。 また、時間的統合による推定精度の向上と速度変化に対する追

従性を両立させるために、 カルマン・フィルタによる逐次的な運動検出の方法を

検討した。

両眼立体視では、 その処理の運動検出との類似性に着目し、特徴マッチングに

よらない信号処理的な視差検出法を提案した。 また、生体モデルとしての妥当性

と計算速度の高速化を目的として、 このモデルの改良を行った。第一のモデルで

は、視差を両眼画像における輝度変化の局所的な位相差として検出するが、改良

したモデルでは、位相差の符号のみから視差検出を行う。

運動視と両眼立体視の統合については検討段階であり、 ここではそのおおまか

な構想について述べた。外界において運動している物体を観測する場合、両眼に

投影される運動と視差の時間的変化が互いに関係していることから、運動検出お

よび両眼立体視の 2つの処理の統合によって、 それぞれの推定値の精度を向上さ

せることができると思われる。 また、両眼における 2次元速度を両眼視差によっ

て対応づけることができるので、外界における 3次元速度を計算することもでき

る。

本研究では、運動視と両眼立体視という視覚にとって重要な 2つの処理を対象

としたが、我々人間の優れた視覚情報処理は、 これらの他にもテクスチャや陰影

などさまざまな情報を検出し、 それらの間の整合をとることによって実現されて

いると考えられる。従って、 よりロバストな視覚システムを構築するためには、

これらすべての手がかりを検出するモデルと各モデルによって検出された情報の

相互作用を考えていく必要がある。
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付録
本報告書で述べた運動検出モデル、および両眼立体視モデルはUNIXマシン

MASSCOMP5600 (hm07)上に C言語によってインプリメントされているが、 ここで

は、各モデルを構成する関数を処理の流れに沿って示す。なお各関数のソースは、

関数名に.Cをつけたファイルに存在する。

付録 1 2段階処理による運動検出モデル

本モデルのための関数はディレクトリ /usr/ogata/MOTION/の下に存在する。 ま

た、 スカラ・センサは関数s_snsrs(/usr/ogata/MOTION/MK_SSNSR/) によって生

成することができる。

スカラセンサによるフィルタリング

filtring 

ゼロ交差点の抽出

zc_fltring 

時間周波数成分の検出

tf_extrct 

特徴マッチング

match6_mltl 

-29-

運動方向の不連続点検出

discnt_mlt 

運動一様領域の抽出

label_mlt 

速度候補の検出

vel_pln_mltl 



付録 2 位相検出による両眼立体視モデル

本モデルのための関数は、ディレクトリ /usr/ogata/STEREO/の下に存在する。

ガボア・フィルタは同じディレクトリにある関数gbr_filterによって生成するこ

とができる。

ガポアフィルタによる
フィルタリング

gbr_fltring 

位相差検出

phs_mstereo 

付録 3 位相差符号による両眼立体視モデル

本モデルのための関数は、 ディレクトリ /usr/ogata/STEREO/の下に存在する。

ガボア・フィルタは同じディレクトリにある関数gbr_filterによって生成するこ

とができる。

ガボアフィルタによる
フィルタリング

gbr_fltring 

位相差符号検出

sgn_mstereo 
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Fig.2.1スカラセンサの原理
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(b)2次元速度の決定

Fig.2.2速度平面
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Fig.2.6運動一様領域の抽出
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Fig.2.8 入力画像
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Fig.2.9フィルタリング処理のみによる速度場
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(d) 3チャンネル統合

Fig.2.9フィルタリング処理のみによる速度場（続き）
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Fig.2.10 2段階モデルによる速度場



Us=0.25 

Us=0.125 
Fig.2.11運動一様領域



Us=0.0625 

Fig.2.11運動一様領域（続き）



Fig.2.12速度平面



(a)セグメンテーション

(b)孤立点除去

Fig.2.13運動領域の形状抽出結果



Fig.2.14 入力画像
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’ヽ
＇ヽ`
＇ヽ`
・ヽ

＼
ヽ
'
、
9
9
¥
¥

＼
 

(a)
廿
S
苅

i1 I l l l : l l l 
l
,／
 

,/らー、
1
ヽ

ー、
1
‘
1
4

,’‘、
4
^

ー
、
「

LL‘

＇り寸
‘

C

I

,i,’
、(
L

i
 

ーりヽ
'‘i 
'
i
,
'
L
 

i
 

11. 
ll. 

/jll:lj; 



(a)上の枝

(b)下の枝

Fig.2.16運動領域の形状抽出結果
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Fig.3.1カルマンフィルタを用いた
運動検出モデル
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Fig.4.1両眼立体視の原理



Fig.4.2 2次元ガボアフィルタ
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Fig.4.3両眼視検出法
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Fig.4.4空間周波数チャンネルの統合



Fig.4.5ランダムドットステレオグラムの例



(a) chl (b) ch2 (c)ch3 

Fig.4.6単ーチャンネルによる視差検出結果(d=1)



Fig.4.7チャンネル統合による視差検出結果(d=1)



(a) chl (b) ch2 (c) ch3 

Fig.4.8単ーチャンネルによる視差検出結果(d=3)

Fig.4.9チャンネル統合による視差検出結果(d=3)

Fig.4.10 d=3に対するch3の結果
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Fig.4.11コントラストによる

視差検出能力の変化
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Fig.5.1ガボアフィルタ対からの

出カベクトル
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Fig.5.2位相差符号
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Fig.5.3位相差符号検出法
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Fig.5.4周波数チャンネル間の位相差符号の伝搬
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Fig.5.5(a) PD法による視差検出結果
（視差1、3チャンネル）
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Fig.5.5(b) PDS法による視差検出結果
（視差1、3チャンネル）



,. で II , ... I 
d~ フ d•B d•S 

'II.'II II 
d•10 

？．,~ヽ_,. . 11 ., .... ・ .. II・ II ;:・'. 
d~2 d~3 11 ・.<. . •.. 

d•4 ds5 

ロd•0 

[ ,-・. 呵•

;.・ 
:・, 、•·.、...

ざ`

.,,., -- ... -" ＇ ,, ., .... ";• 

d~-5 d•-4 d=-3 d•-2 d•-1 

.' 
C 

d=-10 d=-9 d•-8 d=-7 d~-6 

Fig.5.6(a) PD法による視差検出結果
（視差3、3チャンネル）



令

-．
 
,. ー・r 

d=6 d=7 d•B d=9 d•10 

. r ....... ,_ : . . .. , 

瓢
' ・ ・・ t.• .. . . . ... • .~ I． ．•．、、． ． '. . I • ．． ..“ .. ·~ . ~. ．.．.. ． 

．．・ ,:・_..--._.:,;・・ • > : 令. . . .. ． ． . . .' 
I・.・.. . ・． .. . .． ,. ． 』

．． , 
．． 鼻．、....,... . . ． .,_ ．． 

l． .• . I•,. • . • ． t,, ・．.. ． ., . ．, ． . . . . . ・,,. 

．． 
d~1 d~2 d•3 d=4 d~S 

ロd•0 

ぐ‘

i
2
"
.
'
t
 

.

J

 

. . . 
,. :'  
.... 
．． 

J. . t 
. . 

··•;<-"'、

：．．． 

,・ 

． 
'••, .. 

｀
 

•. 
.
 ‘
 

-
｀
．
 

..5..』

．．
 ‘. 

., 

ヽ

．
 
｀

・
｀
 

．．
 .. 3
、.
9
9
.
.曾
・

d~-5 d•-4 d~-3 d•-Z d•-1 

,
J
`
 

.•• ,． ，． 
9
疇

5
 

d~-10 d•-9 d~-B d•-7 d•-6 

Fig.5.6(b) PDS法による視差検出結果
（視差3、3チャンネル）
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Fig.5.7(a) PD法による視差検出結果
（視差1、5チャンネル）
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Fig.5.7(b) PDS法による視差検出結果
（視差1、5チャンネル）
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Fig.5.8(a) PD法による視差検出結果
（視差3、5チャンネル）



-d·•~S 」 I 、 d•7 /1 d=B II d•9 
d•10 

. ,, . . 11 瓢 II .•• ・. II 
1 、 II,, . ・.. . II I 1 

d=l d~2 d=3 dx4 ds5 

ロd~0 

",' 
n·• • • • i''- 、. -・・.. ， 

・, ;. ，． .. 
. .'.. , . ．．．、 ＇ 身．．．..、,.~. , •. 

dz-5 d2-4 d•-3 d•-2 d•-1 

d~-10 d•-9 d=-8 d•-7 d~-6 

Fig.5.8(b) PDS法による視差検出結果
（視差3、5チャンネル）



Table 5.1 PD法と PDS法の性能比較

(3チャンネル）

視差 1 視差 3 

正答率 98.0% 94.5% 
p D法

計算時間 40sec 

正答率 96.6% 92.6% 
PDS法

計算時間 17sec 

Table 5.2 P D法と PDS法の性能比較

(5チャンネル）

視差 1 視差 3 

p D法
正答率 97.9% 95.0% 

計算時間 70sec 

正答率 97.8% 94.8% 
PDS法

計算時間 26sec 



Fig.6."¥両眼に
おける運動速度と

視差の時間的変化の関係
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Fig.6.2運動視モデルと両眼立体視モデルの統合
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