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再学習不要な Roll方向回転に頑健な単眼 depth推定の精度改善手法*

齋藤 祐貴† 八馬 遼† 山口 真弘† 斎藤 英雄†

Training-Free Approach to Improve the Accuracy of Monocular Depth Estimation with
In-Plane Rotation∗

Yuki SAITO†, Ryo HACHIUMA†, Masahiro YAMAGUCHI†, and Hideo SAITO†

あらまし 近年盛んに研究されている畳込みニューラルネットワークを用いた単眼 depth 推定手法は，学習時
に roll 回転をする画像を用いて学習していないため，大幅な roll 回転を含んだシーンに対する depth の推定精度
が低下する問題がある．本論文では単眼 RGB-SLAM により計算されるカメラ姿勢を利用した単眼 depth 推定度
を改善する手法を提案する．本手法では，単眼 RGB-SLAM により推定されたカメラの姿勢を利用して，画像の
縦軸とシーンの重力方向を一致させるように RGB 画像を roll 回転させることにより，単眼 depth 推定アルゴリ
ズムにより得られる depth 推定の精度向上実現するものである．本手法はニューラルネットワークを再学習させ
る必要がなく，既存の学習済みモデルを利用可能という利点がある．提案手法の有効性を検証するために 2 種類
の異なるデータセットによる精度評価実験を行い，ニューラルネットワークを再学習させた手法と比較して，本
手法が優れていることを定性的，定量的に確認した．
キーワード 単眼 depth 推定，SLAM，畳み込みニューラルネットワーク，拡張現実感

1. ま え が き

RGB画像から物体までの距離 (depth)を推測する単
眼 depth 推定は Augmented Reality (AR) [1] やロボッ
トアプリケーション [2]等に幅広く応用される技術で
ある．近年，畳み込みニューラルネットワーク (CNN)
を用いることによって大量のデータから入力となる
RGB 画像からのマッピングを学習させることで精度
の高い depth画像を推定可能になっている [3], [4]．

CNNを用いた単眼 depth推定の多くでは膨大な画像
を用いてニューラルネットワークを学習させるが，学
習画像の多くは被写体の重力場方向がおおよそ真下を
向いている場合が多い．カメラの xyz各軸周りの回転
を pitch, yaw, rollと呼び，一般に公開されているデー
タセット [5], [6] ではカメラが pitch 回転や yaw 回転
をしているデータは含まれるが，カメラが大幅に roll
回転するデータはほとんど含まれていない．そのため
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CNN を用いた単眼 depth 推定の従来研究では入力画
像中に映る被写体の重力場方向がおおよそ真下を向い
ているという仮定が暗に存在する．例えば，床や道路
などカメラからの距離が比較的近くなる物体は画像中
の下部に映り，天井や空などカメラからの距離が比較
的遠くなる物体は画像中の上部に映る傾向がある．こ
うしたデータを用いて学習させることにより，画像下
部は値が小さく，画像上部は値が大きい depthが推定
される傾向が強くなり，depth を推定する際に入力画
像中の重力場方向は強く推定精度に影響を与えると考
えられる [7]．したがってカメラが大幅な roll 回転を
する入力画像をネットワークに入力すると，従来の単
眼 depth推定手法では学習時に大幅な roll回転を含ん
だデータを学習していないため推定精度が急激に低下
する問題が起きる [8]．
スマートフォンやドローンを用いた ARアプリケー
ションではユーザが任意の角度にカメラを回転させる
ことが可能であり，大幅な roll回転を含んだシーンが
単眼 depth推定の入力となる場合がある．すると，こ
うした roll回転シーンに対する depthの推定精度は被
写体の重力場方向が画像座標系の y軸と平行であると
きに比べ急激に低下し，アプリケーションへの支障が
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図 1 CNN-MonoFusion [1] を用いた Saito らのデータセッ
ト [8] seq1 の 3 次元復元結果

考えられる．図 1に roll回転のみで構成されるビデオ
シーケンスを単眼 depth推定の従来手法を用いて 3次
元復元した例を示す．従来手法は床などシーンの幾何
構造が全体的に確認しにくい復元結果となり，平面検
出等 ARへの応用は難しいと考えられる．
そこで本論文では，単眼 RGB-SLAMで計算される

カメラ姿勢を取り入れた単眼 depth推定の精度改善手
法を提案する．RGB-SLAM は RGB 画像シーケンス
のみを用いて，xyzの平行移動成分と xyz軸の回転成
分から構成される 6自由度のカメラ姿勢を推定し，カ
メラの roll方向回転角を抽出できる．提案手法ではこ
れを用いて入力画像にアフィン変換を適用し，カメラ
があたかも roll 方向に回転していないような画像を
生成する．変換後の画像を depth推定ネットワークに
入力し，その出力結果に再度，逆方向の回換をするア
フィン変換を適用することで，入力画像と同解像度の
depth画像が推定可能となる．また本論文では，本手法
の有効性を確認するために行った実験について述べ，
本手法が CNNを再学習させたモデルの推定結果と比
べ定性的，定量的にほぼ同精度の精度改善を行えるこ
とをことを示す．また本手法は従来手法と比べ，単眼
RGB-SLAM と単眼 depth 推定を用いたシーンの三次
元復元結果で定性的な優位性を発揮することを示す．

2. 関 連 研 究

2. 1 roll方向回転を考慮した推定
カメラの roll方向回転によって単眼 depth推定の精
度が低下する問題に着目して，Saito らは単眼 RGB-
SLAMによるカメラ姿勢を考慮した精度改善手法を提
案した [8]．カメラが roll 回転のみを行う独自の評価
用データセットを作成し，画像を CNNに直接入力す
る従来手法と比べ定性的かつ定量的に推定結果に優位
性があることを示した．単眼 depth推定において従来
研究の多くは roll回転を含まない画像を入力として想
定しており，学習時にカメラが roll回転をするデータ

を含めたり，学習画像をランダムな角度で回転させる
Data Augmentation を適用したりする手法は推定精度
の低下を招くため避けられてきた [4], [7]．ネットワー
クをこうした手法で再学習させることで大幅な roll回
転を含んだ入力に対して推定精度の向上は期待はでき
る．しかし，CNN の再学習による大幅な roll 回転を
含んだ入力に対する有用性を検証した研究例はない．
また再学習には GPUを用いる膨大な計算コストや計
算時間を要し，従来研究が公開している既存の学習済
みモデルを直接利用することは困難である．本論文で
はランダムな回転を加える augmentation を適用して
CNN を再学習させる手法との比較を実験で行い，本
手法の有用性を再学習の観点から検討した．
また，本研究と類似したアプローチを図った研究例

として，Toyodaらは人間が側転など激しい運動をする
ビデオ映像における CNNを用いた骨格推定の精度改
善を行った [9]．被写体が上下逆になるようなシーン
は実世界では稀であり，骨格推定用のデータセットに
こうしたデータは含まれない．また，CNNの再学習は
学習時間や計算コストを要する欠点がある．そこで，
ビデオ映像の各フレームを様々な角度で回転させ，最
も信頼値の高い推定結果を採用することで人間の骨格
推定の精度を改善した．
本研究はネットワークを再学習させることなく精度

改善を図った点で Toyoda らの研究と類似しており，
Toyodaらの骨格推定のタスクに対して，本研究では単
眼深度推定に着目する．単眼深度推定は AR [1] やロ
ボットアプリケーション [2]等のリアルタイム性の高
いアプリケーションに広く応用されるため，本研究で
は RGB-SLAMのリアルタイムで計算されるカメラ姿
勢を直接用いたシステムを提案する．

2. 2 単眼 depth推定を組み合わせた RGB-SLAM
RGB-SLAMは特徴点ベースの手法 [10], [11]や輝度

値ベースの手法 [12], [13]等が提案されてきたが，これ
らの手法はテクスチャが十分なシーンにおいても回転
運動をするカメラ姿勢を精度よく推定できない欠点が
ある．
そこで密な点群を復元し，テクスチャがあまりな

いシーンにおいてもカメラ姿勢を正しく推定するた
め，RGB-SLAM と単眼 depth 推定を組み合わせた手
法が提案されている．代表例が CNN-SLAM [14] で
あり，CNN を用いて推定された depth が輝度ベース
の RGB-SLAM に組み込まれている．CNN-SLAM は
roll 方向回転が起こるシーンでも正確にカメラ姿勢
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と密な環境地図を作成可能だが，roll方向回転時には
KeyFrame が生成されず depth を推定できない．その
ため CNNに roll方向回転を含むシーンを入力すると，
1.で示したような精度低下が起こると予想される．ま
た，CNN-MonoFusion [1]は TUM RGB-Dデータセッ
ト [6]の rpyシーケンスの 3次元復元結果を評価して
いるが，CNNの推定 depthの精度を定量的に評価して
いない．本論文では，学習データに起因する単眼 depth
推定の欠点に問題を設定し，本手法の有効性を定性的，
定量的に評価する．

2. 3 CNNを用いた roll方向回転角度の推定
1 枚の RGB 画像のみからカメラの roll 方向回転角
を推定する手法が提案されている．例えば，Fischerら
は画像の roll 方向回転角を回帰問題により推論する
ネットワークを提案した [15]．Gregらは 1枚の RGB
画像から pitch，roll方向の回転角を推定する CNNを
用いた手法を提案した [16]．しかし，これらの手法は
おおよそのカメラ回転角しか求まらず精度が不十分で
ある．また幾何的拘束条件も考慮せず，学習データに
基づいた推定しか行えない．また，Xianらは局所的，
大域的な特徴を 1枚の RGB画像から抽出することで
2自由度のカメラ回転角を推定している [17]．しかし，
この手法は ±20◦ 若しくは ±50◦ のような小さな回転
角でしか有効性を検証していない．
また，Jaderbergらは CNNを用いた画像分類のタス
クにおいて予測に必要な部分だけを取り出し，対象物
の姿勢を修正することで予測精度を向上させるネッ
トワークを提案した [18]．ネットワークの任意の位置
に姿勢修正を行うネットワークを組み込むことで，ア
フィン変換等の幾何変換パラメータを適切に学習し，
より入力画像のひずみや回転にも頑健なモデルを構築
可能にした．
従来の end-to-endな CNNの学習による roll方向回
転角の推定手法とは異なり，本手法では幾何情報を考
慮した回転角の推定手法として ORB-SLAM2 [19] を
用いる．ORB-SLAM2 は高精度にカメラ姿勢を計算
でき，比較的大きな roll方向回転角も精度よく推定で
きる．

3. 提 案 手 法

3. 1 システムの概要
図 2に本手法の概要図を示す．まず，はじめに RGB-

SLAMを用いて入力 RGB画像のカメラ姿勢を推定す
る．次に SLAM のカメラ姿勢から KeyFrame 画像を

図 2 提案手法の概要図

回転させるアフィン変換 F(θ)を計算し，あたかも roll
回転していないような画像を生成する．そして，この
画像を CNN に入力する．最後に出力の depth 画像に
対して先ほどとは逆向きの回転を適用することで入力
画像と同解像度の depth画像を推定できる．

3. 2 RGB-SLAMを用いたカメラ姿勢推定
単眼 RGB-SLAM は多視点幾何を用いて正確なカ
メラ姿勢を推定できる．カメラが回転運動をした際
にも高精度なカメラ姿勢を推定するために，本手法
は ORB-SLAM2 [19] を用いた．輝度ベースの RGB-
SLAM [12], [13]に比べ，ORB-SLAMは計算コストが
低い利点がある．

3. 3 CNNを用いた単眼 depth推定
depth推定部には DenseDepth [4]と同じ構造のネッ
トワークを用いた．このネットワークはエンコーダー
部とデコーダー部から構成される．エンコーダー部に
は ImageNet [20]で事前学習された DenseNet-169 [21]
が用いられ，入力画像は 1 × 94080の特徴ベクトルへ
と変換される．デコーダー部には [25]のアップサンプ
リング層とエンコーダー部の同次元数の特徴を連結す
るスキップコネクションが用いられる．ネットワーク
の出力は入力画像の解像度の 1/2なので，最近傍補間
を用いて入力画像と同解像度に拡大する．また，学習
時の内部パラメータと異なるカメラで撮影された入力
画像の depthを絶対スケールで計算するために，ネッ
トワークの出力 depthは以下の式 (1)を用いて SLAM
のスケールに変換される．

Dtest =
ftest
ftr

DCNN (1)

ここで，DCNN はネットワークの出力 depth，ftest は
SLAMに用いられるカメラの焦点距離， ftr は学習時
に用いられるデータの焦点距離である．

3. 4 回転角を用いた画像補正
depth 推定ネットワークに入力する前に RGB 画像
にアフィン変換を適用し，被写体の重力場方向が画像
座標系の y軸と平行になるように画像を拡大，回転さ
せる．この際 SLAM は初期フレームを基準としてカ
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メラ姿勢を推定するため，今回 SLAM の初期フレー
ムではカメラは一切 roll方向回転をしていないと仮定
する．

ORB-SLAM2 [19] を用いて推定されたカメラ姿勢
Tcw
t ∈ R4×4 は回転成分 Rcw

t ∈ R3×3 と平行移動成分
scwt ∈ R3 から構成される．この内，カメラ回転成分
Rcw は式 (2)のように xyz 3軸周りの各成分へと分解
できる．

Rcw = Rcw(ψ)Rcw(ϕ)Rcw(θ) (2)

ここで，ψ は pitch，ϕは yaw，そして θ は roll方向の
回転を表す．Roll 方向の回転に着目し，Rcw(θ) は式
(3)のような 3 × 3の行列で表現される．

Rcw(θ) =
©­­«
cos θ − sin θ 0
sin θ cos θ 0

0 0 1

ª®®¬ (3)

この θ を用いて，式 (4)に示す 2× 3の Ft (θ)アフィ
ン変換を入力画像に適用する．

Ft (θ) =
(

cos θ − sin θ sx
sin θ cos θ sy

)
(4)

sx，sy は元の RGB画像の中心を変換後の画像の中心
に平行移動させるベクトルである．
アフィン変換 Ft (θ)で画像を回転させる際にはバイ

リニア補間を適用し，元画像の pixel を完全に残し余
白の pixelを最小限にするよう画像サイズを調整する．
また，畳み込み演算の際に余白の pixel が影響を与え
ないようにするために，CNN の畳み込み層では余白
の pixel 値を 0 に設定する．CNN の出力が得られた
ら，再度 depth画像を逆方向に回転させるアフィン変
換を適用し，元の RGB 画像と同解像度の depth 画像
を得る．

4. 実 験

4. 1 評価用データセット
評価用データセットとして TUM RGB-Dデータセッ

ト [6] と Saito らのデータセット [8] の二つを用いた．
TUM RGB-Dデータセット [6] は Kinect V1 を用いて
屋内環境で撮影されており，この内カメラが pitch-yaw-
rollの順で回転運動する 3rpyシーケンスを用いた．ま
た，Saitoらのデータセット [8]は Kinect V2を用いて
屋内環境で撮影されており，−180 < θ < 180のカメラ

の roll 運動のみで構成される 6 シーケンスを用いた．
両データセットとも RGB 画像と真値の depth 画像の
解像度は 640 × 480である．

4. 2 評 価 実 験
まず depth推定ネットワークに 3.の DenseDepth [4]

を用いて定性的，定量的評価を行った．実験環境は
Intel Core i7-7700 CPUと Nvidia GTX 1080Ti GPU搭
載のデスクトップ PCを用いた．本手法に対するベー
スライン手法として CNN に RGB 画像を直接入力し
て depthを推定する手法を設定した．
ネットワークの学習には NYU Depth V2データセッ

ト [5] を用いた．このデータセットは異なる屋内空
間で Kinect V1 を用いて撮影され，解像度 640 × 480
の RGB 画像と真値の depth 画像 120000 枚を含んで
いる．この内 50688 枚を用いて，同じ絵柄に関して
−180 < θ < 180の角度でランダムな roll回転を加えた
画像と加えていない画像の 2セットを用意し，本手法
とベースライン手法それぞれにおいて学習させた．roll
回転を加えた画像で学習させたモデルを Augmentation
を付与したモデル，roll回転を加えていない画像で学
習させたモデルを Augmentation を付与していないモ
デルと設定し，両者を用いて本手法とベースライン手
法の精度を比較した．

depth画像中で値が欠けている画素は [22]の手法を
用いて値を埋めた．ネットワークの出力 depthは入力
画像の縦横半分の解像度なので，元画像と同じ解像度
へと最近傍補間を用いて拡大した．重みの初期値と
して，エンコーダー部は ImageNet [20]を用いて事前
学習させた DenseNet-169 [21] の重みを用い，デコー
ダー部は [23] の手法でランダムに初期化した重みを
用いた．Optimizerには ADAM [24]を用い，学習率を
0.0001，β1 = 0.9，β2 = 0.999 に設定した．バッチサ
イズは 16，エポック数は 20に設定し，Nvidia Quadro
GV100 (32GBメモリ)を用いて学習を行った．

4. 3 3次元復元結果を用いた評価
本手法とベースライン手法の定性評価として CNN-

MonoFusion [1] を用いて 3 次元復元結果を比較し
た．CNN-MonoFusion は ORB-SLAM2 [19] の RGB-
Dモードを用いてカメラ姿勢の推定を行い，これと単
眼 depth推定ネットワークの推定 depthを組み合わせ
ることで密な 3次元点群を復元できる．
今回，この depth推定ネットワークの前後で画像に
アフィン変換を適用する本手法と，画像を直接ネット
ワークに入力するベースライン手法との比較を行った．
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図 3 TUM RGB-D データセットと Saito らのデータセットにおける depth の推定結果に対
する定性的評価．(a) 入力画像，(b) 真値，(c) 学習時に augmentation を加えていない
ベースライン手法，(d) 学習時に augmentation を加えたベースライン手法，(e) 本手
法の結果．

depth推定ネットワーク部とそのモデルには 4. 2 で述
べた DenseDepth [4]と一切 Augmentationを付与せず
に NYU Depth V2データセット [5]で学習させたモデ
ルを用いた．ネットワークの出力 depthは入力画像の
縦横半分の解像度なので，元画像と同じ解像度へと最
近傍補間を用いて拡大した．
また，本手法とベースライン手法を用いた場合のシ
ステムの処理時間を比較した．カメラ姿勢推定 (Track-
ing)，回転補正 (Roll Alignment)，Depth 推定 (Depth
Estimation)，点群マッピング (Point Cloud Fusion)の各
スレッドに要する処理時間を計測し，システム全体に
要する処理時間を算出した．両手法ともにネットワー
クの重みは roll回転による augmentationを加えていな
いモデルを用い，解像度を 480 × 270，カメラ速度を
10Hz，ORB特徴点を 1フレームあたり 2000点抽出す
る設定で ORB-SLAM2 [19]を動作させた．

3次元復元と処理時間計測の実験環境はともに Intel
Core i7-7700 CPU と Nvidia GTX 1080Ti GPU 搭載の
デスクトップ PCを用いて行った．

5. 考 察

5. 1 定性的評価
図 3に TUM RGB-Dデータセットと Saitoらのデー
タセットで実験した推定 depthの定性的結果を示す．1
行目から順に，入力画像，真値，学習時に augmentation
を加えていないベースライン手法，学習時に augmen-
tation を加えたベースライン手法，本手法の結果を示
す．赤色 depthがより大きい depth値を示し，青色が
より小さい depth値を示す．
θ = 0 付近では 3 手法とも真値に近い推定をして

いるが，θ が大きくなるにつれ学習時に augmentation
を加えていないベースライン手法と比べて学習時に
augmentation を加えたベースライン手法と学習時に
augmentationを加えていない本手法はより真値に近い
推定をしていることが分かる．また，この両者の推定
結果は類似していることが分かる．

5. 2 定量的評価
定量評価には絶対相対誤差 (Abs_Rel)と平均平方 2

372



論文／再学習不要な Roll 方向回転に頑健な単眼 depth 推定の精度改善手法

図 4 Saito らのデータセットにおける回転角度と絶対相対誤差 (Abs_Rel) の関係

表 1 Saito らのデータセットにおける平均誤差率

Abs_Rel ↓ RMSE ↓
Baseline1 Baseline2 Ours1 Baseline1 Baseline2 Ours1

seq1 0.7656 0.4478 0.3286 0.9490 1.0913 0.8927
seq2 0.3109 0.4770 0.3622 0.8001 0.7588 0.6097
seq3 1.4721 0.5133 0.4851 2.4185 1.5583 1.6000
seq4 0.8344 0.3071 0.3612 1.4151 0.8826 0.9809
seq5 0.9770 0.5185 0.6012 1.6754 1.2328 1.3378
seq6 1.1214 0.5176 0.5406 2.2568 1.7223 1.7027
ave 0.9136 0.4635 0.4465 1.5858 1.2077 1.1873
1 model without augmentation
2 model with augmentation

乗誤差 (RMSE) の二つの指標を用いた．まず図 4 に
シーケンスごとの結果 (Abs_Rel) を示す．横軸は roll
方向の回転角を示し，縦軸は誤差値を示す．全てのシー
ケンスにおいて θ = 0付近の誤差値は 3手法とも大差
はない．しかし，θ < −30, 30 < θ では augmentation
を加えていないベースライン手法の誤差率は増加す
る一方，augmentation を加えたベースライン手法と
augmentation を加えていない本手法は変化の少ない
一定の誤差率を保持している．また表 1に Saitoらの
データセットの合計した平均誤差を示す．Roll回転に
よる augmentationを加えていないモデルを用いた本手
法は augmentationを加えたモデルと加えていないモデ
ルを用いたベースライン手法と比べより誤差率の低い
結果が得られ，シーケンス全体では定性的な優位性を
確認できる．

表 2 TUM RGB-D データセットにおける平均誤差率

Abs_Rel ↓ RMSE ↓
Baseline1 Baseline2 Ours1 Baseline1 Baseline2 Ours1

frei1_rpy 0.4190 0.4644 0.4174 0.3973 0.4444 0.4016
frei2_rpy 1.7474 1.6323 1.7033 3.5741 3.5050 3.5576
frei3_rpy 0.3121 0.3635 0.3017 0.8855 1.1413 0.8614

ave 0.8261 0.8201 0.8075 1.6190 1.6969 1.6069
1 model without augmentation
2 model with augmentation

上記結果より，ランダムな roll回転による augmen-
tationを学習時に適用することで，大幅な roll回転シー
ンを含んだ画像への推定精度を改善できるが，augmen-
tationを学習時に適用しない場合にも本手法を用いる
ことでほぼ同精度に推定精度を改善できると分かる．
単眼 depth推定の従来研究において，一般に公開され
ている既存の学習済みモデルは学習時に様々な回転角
で roll回転させる augmentationを適用していない．そ
のため本手法は augmentationを行う手法と比較して，
大幅な roll回転を含んだシーンに対して再学習のコス
トをかけることなく精度改善を行えるという点で優位
性をもつといえる．
次に表 2に TUMデータセットの平均誤差を，図 5
にシーケンスごとの結果 (Abs_Rel)を示す．TUMデー
タセットでは 3 手法とも誤差値に大差が見られない
ことが分かる．この原因の一つ目として TUMデータ
セットの frei2_rpy，frei3_rpyでは Kinect V1の depth
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図 5 TUM RGB-D データセットにおける回転角度と絶対相対誤差 (Abs_Rel) の関係

表 3 TUM RGB-D/frei1_rpy における各モジュールの処理時間 (ms)

Baseline Ours
Tracking Depth Estimation Point Cloud Fusion Tracking Depth Estimation Roll Alignment Point Cloud Fusion

frames 677 677 677 677 677 677 677
min 16.76 ± 0.69 32.62 ± 0.36 1.03 ± 0.04 18.81 ± 1.16 32.21 ± 0.65 1.53 ± 0.05 14.57 ± 1.97
max 76.40 ± 1.69 47.41 ± 0.47 1165.09 ± 2.88 90.78 ± 10.54 1093.45 ± 26.89 6.30 ± 2.58 514.44 ± 45.76

median 38.21 ± 0.61 36.66 ± 0.36 37.69 ± 0.59 37.59 ± 1.24 36.99 ± 0.79 1.81 ± 0.04 36.87 ± 1.4
mean 37.96 ± 0.66 37.73 ± 0.33 49.49 ± 0.74 37.82 ± 1.71 43.03 ± 0.83 2.09 ± 0.13 42.49 ± 1.64

total time per frame 86.58 ± 0.68 93.3 ± 2.76

図 6 Roll 回転を含まないシーンの三次元復元結果

取得範囲を超えた depthをもつシーンがあり，depthの
真値が 0 であるデータを多数含んでいるためである．
これらの pixel値は定量的評価で評価に含めないため，
提案手法の有効性が確認できなかった事が挙げられる．
また原因の二つ目として TUMデータセットではカメ
ラの roll方向回転角が比較的大きい際，フレーム枚数
が少ない傾向があるためである．フレーム枚数にばら
つきがある中で平均値を比較したことで公平な評価が
できなかった事も挙げられる．

5. 3 3次元復元結果による評価
まず図 6 に roll 回転を含まないシーンを 3 次元復
元した結果を示す．ベースライン手法，本手法ともに
床や壁など屋内環境の幾何構造を明瞭に確認できる復
元ができていることが分かる．大幅な roll回転を含ま
ない入力に対して，アフィン変換を適用する本手法と
ベースライン手法では CNNに入力する画像に大きな
変化がないため，共に ground truthに近い復元ができ
たと考えられる．

図 7 Saito らのデータセット seq3 の三次元復元結果

図 8 Saito らのデータセット seq6 の三次元復元結果

次に図 7，8に roll回転を含む Saitoらのデータセッ
ト [8] を復元した結果を示す．ベースライン手法は大
幅なカメラの roll回転によって床の一部などにずれが
生じているが，本手法ではシーン全体の構造をより明
瞭に復元できていることが分かる．ベースライン手法
と比べて 3次元復元に用いる depthの推定精度が向上
した事によって，復元結果に定性的な違いが生じたと
考えられる．ARアプリケーションなどにおいてユー
ザが任意の角度にデバイスを操作させることによって，
大幅な roll回転が引き起こされる場合にも本手法はよ
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り頑健なシステムを実現できると考えられる．
また表 3に CNN-MonoFusion [1]を用いた三次元復

元システムの各モジュールに要する処理時間を示す．
提案手法は回転補正処理と depth推定の入力画像サ

イズがアフィン変換で拡大されることによって，ベー
スライン手法より処理時間が増加すると分かる．しか
し，システム全体として 1フレームあたりに要する時
間はベースライン手法が 11.5Hz，提案手法が 10.7Hz
と両手法ともに 10Hz程度で動作し，これはカメラ速
度 10Hzと比較してリアルタイム性が十分であると考
えられる．また，提案システムでは入力される全フ
レームに対して単眼 depth推定を適用するため，この
ネットワークの処理時間がボトルネックになる．近年
は [26], [27]等の 30Hz以上で動作するよりリアルタイ
ム性の高い単眼 depth推定手法が提案されており，こ
うしたネットワークを適用することでシステム全体の
処理速度も更に向上できると考える．

6. む す び

本研究では単眼 RGB-SLAMによって計算されるカ
メラ姿勢を用いて，roll回転を含むシーンに対する単
眼 depth推定の精度改善をする手法を提案した．単眼
depth推定では一般的に大幅な roll回転を含んだシーン
や roll回転に関する data augmentationを適用したデー
タを用いて CNNを学習させない傾向がある．しかし，
本手法はこうした roll回転したデータを学習していな
いモデルを用いても，CNN の学習時に augmentation
を加えて roll回転を含んだデータを再学習させたモデ
ルとほぼ定量的，定性的に同程度の精度改善を行える
ことを確認した．本手法を用いることによって CNN
の再学習にかかる計算時間や計算コストを削減するこ
とが可能となり，学習済みのモデルを直接利用した精
度改善が可能となる．更に，本手法は三次元復元等の
ARアプリケーションにも容易に応用でき，従来手法
と比べて大幅な roll回転を含んだシーンでもより高精
度なシステムを実現できることを確認した．
単眼 RGB-SLAM を用いる際の初期フレームが roll
回転していないという仮定を取り除く点は今後の課題
となる．また本手法はアフィン回転を適用することで
CNNの入力画像に余分な画素が含まれ，depth推定の
精度に影響を与える可能性がある．この部分を考慮し
た depth推定のネットワーク構造や畳み込みの演算手
法を提案することも今後の課題である．
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