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あらまし 本論文では，ステレオマッチングで推定，

及びエッジ保持平滑化フィルタで改善した視差画像を，

ステレオマッチングにおけるマッチングコストに反映

することで，高効率にステレオマッチングを行う．結

果，提案手法は従来手法に比べて高効率であることを

示した．

キーワード ステレオマッチング，視差画像，精度

改善，エッジ保持平滑化フィルタ

1. ま え が き

ステレオマッチングにおいて，左右画像の対応関係

を表した 3次元のマッチングコストをエッジ保持平滑

化フィルタ (Edge-Preserving Filtering: EPF)で平滑

化することで，高精度な視差推定が可能となる [1], [2]．

しかし，この手法は対応候補となる視差数分 EPFを

行う必要があるため，計算コストが高い．一方，視差

画像を推定後に，その視差画像を EPFで精度改善す

る手法がある [3]．もしマッチングコストの平滑化に単

純な移動平均フィルタを用い，推定結果を精度改善す

れば，EPFは一度だけ適用すればよい．しかし，この

手法は 2次元処理による 3次元情報の高精度化に相当

するため，前者に比べて精度が低下する．

本論文では，精度改善後の視差画像をマッチングコ

ストにフィードバックし，コストを移動平均フィルタ

で平滑化することで，高効率に視差推定を行う，イン

ループフィードバックマッチングを提案する [4]．

2. インループフィードバックマッチング

インループフィードバックマッチング (In-loop Feed-

back Matching: IFM)では，従来の視差推定処理に，

精度改善した視差画像のマッチングコストを構築す

るコストボリューム構築（2. 2. 1）と，それをフィー

ドバックして反映させるコストボリュームブレンド

（2. 2. 1）の二つの処理を加える．IFMの全体の流れ

を図 1 に示す．以下で，視差推定処理とフィードバッ

ク処理を説明する．

2. 1 視差推定処理

マッチングコスト計算は，入力の左画像 Il と右画像

Ir の絶対値差分 (Absolute Difference: AD) と，Il,

Ir に対する，水平方向のソーベルフィルタから計算さ

れるエッジ画像 ∇Il, ∇Ir の AD を用いる．つまり，

ある画素 p のマッチングコスト C は，以下のように

求められる．

C(p, d) = α · CA(p, d) + (1 − α) · CS(p, d) (1)

CA(p, d) = min(|Il(p) − Ir(p − d)|, T ) (2)

CS(p, d) = min(|∇Il(p) −∇Ir(p − d)|, T ) (3)

ここで，d は取り得る視差値，α はブレンド比，CA,

CS はそれぞれ，左右画像と左右のエッジ画像におけ

るマッチングコストである．コスト CA, CS はしきい

値 T で打ち切られる．

コスト集約では，計算されたコストを移動平均フィ

ルタを用いて集約しており，以下の式で求められる．

C(p, d) =
∑

q∈N(p)

w(p, q)　 C(q, d) (4)

ここで，N(p)は注目画素 p の近傍画素 q の集合，C

は集約されたマッチングコストであり，w(p, q) は重

み関数を表す．移動平均フィルタは近傍画素の平均値

を出力するため，提案手法では任意の p，q に対して

w(p, q) = 1である．なお，w(p, q)にエッジ保持平滑

化フィルタの重みを適用すれば，文献 [1], [2]のように

コストボリュームフィルタリングとして展開すること

ができる．

視差計算では，WTA (Winner-Takes-All)方式を用

いて，以下の式のように計算される．

D(p) = arg min
d

C(p, d) (5)

ここで，D は視差画像である．この際，式 (5) に代

わってマッチングコストに対して，隣接した画素は滑

らかに連結するなどの拘束条件を満たすように最適化

を行うことで，高い精度で視差推定をすることが可能

である．この最適化処理の代表例としては，確率伝播

法 [5]やグラフカット [6]を用いた手法などが挙げられ

る．しかし，最適化手法は計算コストが高いことで知

られており，提案手法は実行速度を考慮するために最
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図 1 インループフィードバックマッチングの処理の流れ
Fig. 1 Procedure of proposed method.

適化処理を行わない．

視差画像の精度改善では，重み付きジョイントバイ

ラテラルフィルタとジョイントニアレストフィルタ [3]

を用いる．この精度改善された画像をフィードバック

処理に用いる．

2. 2 フィードバック処理

2. 2. 1 コストボリューム構築

精度改善した視差画像の情報をマッチングコスト計

算にフィードバックするために，コストボリューム構

築を行う．構築されるコストボリューム CF は，以下

の式で表される．

CF (p, d) =
1

τ2
min((d − D′(p))2, τ2) (6)

ここで，D′ は精度改善した視差画像，τ は打ち切り定

数である．

2. 2. 2 コストボリュームブレンド

コストボリュームブレンドでは，式 (1)で計算され

た初期のマッチングコスト C に，式 (6)で構築された

コストボリューム CF を反映させる．この際，それぞ

れのコストを以下の式のようにして計算する．

C′(p, d) = β · C(p, d) + (1 − β) · CF (p, d) (7)

ここで，C′ はフィードバック後のマッチングコスト，

β はブレンド比である．なお，本論文では，ブレンド

比を 1 : 1にしている (β = 0.5)．

3. 実 験 結 果

実験では，提案手法と EPFをコストに適用した手

法との比較を行う．EPFとして，バイラテラルフィル

タ（BF）[1]，ガイデットフィルタ（GF）[2]，ドメイン

トランスフォームフィルタ（DTF）[7]を使用する．実

験では，ステレオデータセットである “Teddy”（画像

サイズ 450× 375，視差の候補数 64）を使用する．精

図 2 誤り率と計算時間の結果
Fig. 2 Results of error rate and processing time.

度評価には，視差画像の誤り率 [8] を用いる．出力さ

れた視差画像 D の誤り率 B は，正解視差画像 DGT

を用いて次の式から求められる．

B =
1

|Ω|
∑

p

f(D(p), DGT (p)) (8)

f(x, y) =

⎧⎨
⎩

1 (|x − y| > ε)

0 otherwise
(9)

ここで，Ωは画像全体の画素集合，|Ω|は画像の全画
素数，εはしきい値である（本論文では ε = 1）．

縦軸を誤り率，横軸を処理時間とし，フィルタの各

パラメータを変動させて作成した散布図を図 2 に示

す．図 2 は各手法の比較であり，IFM については繰

り返し回数による違いを表している．図 2 より，IFM

の繰り返しの回数が 1，2 回のとき，他の手法に比べ

て，高速かつ高精度である．図 3 は，IFM により推

定した視差画像の結果である．図 3 (a)は繰り返しな

し，図 3 (b)は 4回繰り返した結果であり，繰り返し

回数が多い方が，物体の輪郭が改善されることがわか

る．また，図 2 と図 3 から，IFMの繰り返し回数を

増やすことで，誤り率が減少し，推定視差画像の精度
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図 3 IFM の出力結果
Fig. 3 Estimated depth map by IFM.

が向上することがわかる．

4. む す び

本論文では，高速かつ高精度にステレオマッチング

を行う手法を提案した．実験では，提案手法は，EPF

をコスト関数に適用した手法よりも，高速かつ誤り率

が低いということを示した．

なお，今回の実験では視差推定処理の実装に，比較

手法 [1], [2], [7]にとって効率的な，視差ごとにコスト

スライスを構築し，それに対してフィルタするという

方法を用いた．しかし，提案手法のようにコスト集約

に移動平均フィルタを用いる場合，ある視差に対応す

る左右のブロックに対して，SAD（Sum of Absolute

Difference）を適用するブロックマッチング実装の方

が計算効率は向上する．そのため，今後の課題として

は，提案手法の更なる高速化のために，SAD を用い

た実装や，GPUによる実装が挙げられる．
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