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研究成果の概要（和文）：本研究では、グレースケール画像と僅かな数の画素の色情報のみからフルカラー画像
を復元するカラリゼーション手法を発展させることで超解像度深度画像を復元する手法を構築した。『隣り合う
画素の輝度値が近い場合は、ほとんど同じ深度値』という仮定に基づき、この逆問題を最適化問題として定式化
し、この問題を解くことで超解像深度画像を復元する手法を提案した。数値実験により、その有効性を確認し
た。

研究成果の概要（英文）：This work proposed a new depth image recovery method based on image 
colorization. Assuming that neighbor pixels of a depth image have almost the same values when 
neighbor pixels of a chrominance image have almost the same values, the depth image recovery problem
 was formulated as the mixed l_1 and l_2 minimization problem and provides an iterative algorithm. 
Numerical examples show the efficiency of the proposed algorithm.

研究分野：数理工学
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１．研究開始当初の背景 
Microsoft 社の Kinect に代表されるよう
に、深度センサーの高度化、低価格化が進み、
誰でも簡単に深度センサーを利用して深度
情報を取得することができるようになって
いる。通常のカメラから得られるカラー画像
（RGB 画像）と深度センサーから得られる
深度情報を２次元に可視化した深度画像
（Depth画像）を同時に取得する RGB-Dカ
メラを利用した応用研究が盛んに行われて
いる。CMOS/CCD カメラが小型化、低コス
ト化、高解像度化されたのに対し、深度セン
サーは同程度までに高度化されておらず、
CMOS/CCD カメラと同程度のサイズと価格
で、同程度の高解像深度画像を得られる深度
センサーは未だ開発されていない。前述の
Microsoft 社製 Kinect の最新モデルでも、
その深度センサーの解像度は 512×424 ピ
クセルであり、RGB センサーの解像度の 
1920×1080 ピクセルに比べると解像度は大
幅に低い。一方で、深度センサーの自動車へ
の搭載が進められ、Google Carに代表される
自動車の自動運転に利用されつつある。精度
高い自動運転を実現するには、高解像度な深
度情報が必要不可欠である。そのため、レー
ザーを利用した解像度の高い深度センサー
が利用されているが、コストが高いことと、
雨や霧、煙に弱い（正しく計測できない）こ
とから、市販車への搭載は実現されていない。
現在の市販車では、自動駐車機能を目的とし
た超音波ソナーによる深度情報取得が主流
である。このような車載ソナーは三角測量を
原理として深度情報を計測しており、その空
間解像度は極めて低い。そのため、自動車の
高精度な自動運転に必要となる手法で自己
位置推定と環境地図作成を同時に行う
SLAM(Simultaneous Localization and 
Mapping)を実現することができない。今後は、
雨や霧に強いミリ波レーダーを利用した深
度計測による深度画像取得技術が発展する
ことも予想されるが、近い将来に SLAM が
実現可能な程度の高解像深度画像が得られ
るまで発展し、RGB カメラと同程度まで低
コスト化されることは期待できない。このよ
うな状況の中で、安価かつ高性能な深度セン
サーの開発が望まれている。 
 
２．研究の目的 
本研究では、安価かつ高性能な深度センサ
ーを実現するため、RGB カメラで得られる
高解像カラー画像と安価な深度センサーで
得られる低解像深度画像から高解像深度画
像を復元する手法の確立を目指す。これによ
り、すでに高解像 RGB カメラが搭載されて
いる携帯端末や自動車において、低コストで
高解像深度画像取得が可能となり、幅広いア
プリケーション、および、利便性・安全性の
高い自動車の実現が可能となる。 
 
 

３．研究の方法 
本研究では、グレースケール画像と僅かな
数の画素の色情報のみからフルカラー画像
を復元するカラリゼーション手法を発展さ
せることで超解像度深度画像を復元する手
法を構築する。僅かな色情報とグレースケー
ル画像からカラー画像を復元する問題は
ill-posed	な逆問題であるが、『隣り合う画
素の輝度値が近い場合は、ほとんど同じ色』
という仮定に基づき、この逆問題を最適化問
題として定式化し、この問題を解くことでカ
ラー画像を復元する手法を提案している。こ
のカラリゼーション手法において、僅かな数
の画素が持つ色情報を深度情報に置き換え
ることで、高解像深度画像復元が実現される。
つまり、隣接する画素の輝度値が近い場合に
は、深度も近いと仮定して深度を復元する方
法を導出する	
	
４．研究成果	
	本研究では、『隣り合う画素の輝度値が近い
場合は、ほとんど同じ深度値』という仮定に
基づき超解像深度画像復元手法を導出した。
画像の超解像度化には、TVノルムと呼ばれる
隣り合う輝度値間のノルムを最小にする手
法が持ちられ、以下のような問題として定式
化することができる。	

	

ただし、x は超解像画像、d は与えられた輝
度値、γは小さい値の定数である。行列 Jは
隣会う画素値の差分を計算する行列である。
本研究では、上記の問題を拡張し、『隣り合
う画素の輝度値が近い場合は、ほとんど同じ
深度値』という仮定を満たすように超解像深
度画像を復元する問題を以下のように定式
化した。	

	

ただし、xは超解像深度画像、yは解像度の高
い輝度画像、d は与えられた低解像度の深度
画像、γは小さい値の定数、	
行列 Jは隣会う画素値の差分を計算する行列、
f は既知の単調増加関数である。関数 f によ
り、輝度値と深度値の相関を表現している。
上記問題においてαは変数であるが、目的関
数および制約式の両方に J x があることに注
目すると、上記問題は以下のように変形する
ことができる。	

	

ただし、Fは(i,j)成分が以下のように表され
る行列である。	

	

Minimize kJxk1
subject to kx� dk22  �
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この問題を厳密に解くには計算コストを要
するため、以下のようなラグランジュ緩和問
題を与えた。	

	
τは定数である。上記問題は凸最適化問題で
あり、本研究ではIRLS(Iterative	Reweighted	
Least	Squares)を用いて解く手法を導出した。
具体的には、以下の式に従って収束するまで
更新する手法である。	

	

εは小さい値の正の定数である。この更新は
最小二乗法を解くことで簡単に計算できる。	
	 本研究では超解像深度画像の復元精度を
向上するために、画像上の大まかな物体まで
の距離の復元と、物体の表面の詳細の形状復
元の２つに分けて深度画像を復元する手法
を導出した。画像上の物体を分ける手法とし
ては、この分野で幅広く用いられている
super-pixel	clustering法を用いて大まかな
物体を検出して、その物体の平均距離を復元
し、次に詳細の深度を復元する手法である。	
	 数値実験により、従来法よりも精度高く超
解像深度画像が復元されることが確認され
た。図１と図３は与えた輝度画像、図２と図
４は輝度画像を利用して復元された深度画
像である。解像度の高い深度画像が精度高く
復元されているのが確認できる。	

	

図１	 輝度画像	

	

図２	 図１の深度画像復元結果	

	

図３	 輝度画像	

	

図４	 図３の深度画像復元結果	
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