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あらまし 2枚のディジタル画像の変位をサブピク

セル精度で得るために様々な手法が用いられている．

ここではブロック間の相違度を補間して変位を推定す

る手法を取り上げ，マッチング対象画像の空間構造に

着目することでその精度を向上する手法を提案する．

キーワード レジストレーション，ブロックマッチ

ング，サブピクセル推定，自己相関，空間構造

1. ま え が き

ディジタル画像のマッチングは，画像の位置合せ，

ステレオ画像からの三次元形状計測などに応用可能な，

視覚情報処理の基本処理の一つである [1]．精密画像計

測や超解像処理のために，画素の分解能以上の精度で

の変位推定（サブピクセルマッチング）を行う手法が

提案されている [2]～[4]．

本論文では，画素単位に求まった画像間の相違度を

補間し，サブピクセル精度での変位を推定する手法

（相違度補間法）を取り上げる．この手法は計算が非

常に簡便であるため広く用いられているが，単純な計

算では誤差が大きくなる．誤差は，真値からの「偏り」

と「分散」で特徴づけることができ，本論文ではこの

うち分散を低減させる手法を提案する．具体的には，

従来は一律な関数を用いて相違度を補間していたのに

対し，マッチング位置（相違度が極小となる点）付近

の空間構造に応じて補間関数を変化させ，分散の低減

を図る．

誤差の偏りについては，清水らによる EEC（Esti-

mation Error Cancel method）[5], [6] が既に提案さ

れ，サブピクセルマッチングのみならず，カメラ運動

のパラメータ推定にも有効であることが示されてい

る [7]．4.に示すように，本論文の提案手法は EECと

相補的に働き，最終的に精度向上が実現されている．

2. SSDパラボラフィッティング

サブピクセルマッチング手法には様々なものが提案

されている [2]～[4] が，ここでは相違度補間法に着目

する．この手法には他の手法に比べて，必要とする計

算量・メモリ量ともに少ないという利点がある．

相違度補間法には相違度評価値と補間関数の選び

方でいくつかの種類があるが，ここでは SSD（Sum

of Squared Difference）と放物線の組合せによってサ

ブピクセル精度の真の変位 dsub を推定する手法（以

下，SSDパラボラフィッティング法と呼ぶ）を取り上

げる（注1）．その処理は以下のようになる（図 1）．なお，

本論文で提案する手法は一次元のマッチングに着目し

たものであるため，以降の議論では x 方向の一次元の

変位を考え y の項は省略する．

（ 1） 比較対象の画像 I1(x)，I2(x) との間で，変

位 d に対する SSDを下式で定義する．

D(d) =
∑
x∈W

(I1(x) − I2(x + d))2 . (1)

ここで W は SSDを計算するウィンドウを示す．

（ 2） D(d) を最小とする dmin（整数値）を求め，

更に D(dmin − 1)，D(dmin)，D(dmin + 1) を求める．

（ 3） dmin の近傍では D(d) は放物線 Dp(d) で表

現できるとし，その係数を D(dmin − 1)，D(dmin)，

D(dmin + 1) から求める．これにより Dp(d) が最小

となる d が直ちに求まり，それを変位 dsub の推定値

dest とする．

この手法では D(d) が [dmin − 1, dmin + 1] の範囲

で放物線上を変化する，という仮定の妥当性が問題と

図 1 SSD パラボラフィッティング法
Fig. 1 SSD-parabola fitting.

（注1）：ほかに SAD（Sum of Absolute Difference）と折れ線の組合せな

どがあるが，本論文で述べる考え方はそれらにもそのまま適用可能である．
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なる．この仮定が成立するための条件を以下で考える．

今，変位の真値が dsub であるので，マッチング位

置（d = dsub）で任意の x に対して，

I1(x) = I2(x + dsub), (2)

が成立する．仮定より dsub の近傍で SSDが，

Dp(d) = A(d − dsub)
2, (3)

と書けるとする．ここで A は定数であり，dmin ∈
[dsub − 0.5, dsub + 0.5] であるので，d ∈ [dmin − 1,

dmin+1] すなわち d ∈ [dsub−1.5, dsub+1.5] の範囲

で式 (3)が成立しなければならない．式 (3)が成立す

るための一つの十分条件としては，定数を K として

I1(x)− I2(x + d) = K(d − dsub), (4)

が挙げられる．

式 (4)で d = dsub + 1 として K を求め，式 (2)を

用いて整理すれば下式が得られる．

I2(x + d)

= I1(x)− (I1(x)− I1(x + 1)) (d − dsub) . (5)

これは，画素値 I2(x + d) が d の変化に対して傾き一

定の直線上を変化することを示している．式 (2)より

I1 自身も直線状の画素変化をすることになり，非常に

特殊なケースといえる．

式 (4)は十分条件の一つであり，ほかにも式 (3)が

成立する場合が考えられるが，任意の画像で成立す

るわけではない．マッチングを行う画像と式 (3)との

ギャップが SSDパラボラフィッティングでの誤差につ

ながる．

3. 空間構造を利用したサブピクセルマッチング

これに対し，提案手法では SSDの値がマッチング位

置を中心に非対称に変化するとしてマッチング位置の

推定を行う．以下，提案手法を非対称パラボラフィッ

ティングと呼ぶ．

3. 1 非対称パラボラフィッティング

非対称パラボラフィッティングでは，下式に示す Dap

でマッチング位置近傍の SSDの変化が表されるとす

る（図 2）．

Dap(d) =

{
αd̂2sub,

(
0 ≤ d̂sub ≤ 1.5

)
βd̂2sub,

(
−1.5 ≤ d̂sub < 0

) (6)

ここで，変位を d とし，マッチング位置 dsub に対

図 2 非対称パラボラフィッティング
Fig. 2 Assymetric parabola fitting.

して d̂sub = d − dsub とおいている．このとき，前章

と同様に画像 I2 をもう一方の画像 I1 で表すと，

I2(x + d)=




(1−d̂sub)I1(x)+d̂subI1(x+1),(
0 ≤ d̂sub ≤ 1.5

)
(1+d̂sub)I1(x)−d̂subI1(x−1),(

−1.5 ≤ d̂sub < 0
) (7)

となり，これより直ちに式 (6)の係数が，

α =
∑
x∈W

(I1(x)− I1(x + 1))2 (8)

β =
∑
x∈W

(I1(x − 1) − I1(x))2 (9)

と求まる．α 及び β は画像 I1 の自己相関と等価であ

り，I1 のもつ空間構造を示しているといえる．提案手

法では，この α，β を位置 x に応じて定めることで誤

差の分散を低減させる．

ここで非対称パラボラフィッティングの前提条件や

考え方を改めて整理する．式 (7)が意味する条件は，

［条件 1］ マッチング対象画像の間で，回転・拡大・縮

小などの変化はなく，互いは平行移動した関係にある．

［条件 2］ 一方の画像の画素値は，他方の画像で最も

近い位置に対応する 2画素の画素値の線形補間で表現

できる．

となる．条件 1 は視差がある 2 台のカメラから撮影

した場合には厳密には成立しないが，本論文では二次

元空間構造の利用による精度向上に焦点を絞るため条

件 1は成立しているものとして議論を進める．条件 2

については，条件 2を満たさないシミュレーション画

像に非対称パラボラフィッティングを用いた場合でも，

誤差の分散が低減できることが後の実験で示されてい

る．誤差の偏りについては提案手法の効果は見られな

いが，清水らによる EECによって偏りは低減できる．
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つまり，条件 2を導入することによって誤差の偏りが

生じるが，それに対しては EEC が有効に働く．すな

わち，EECと非対称パラボラフィッティングは相補的

に働き，最終的に高い精度が得られる．

3. 2 一次元サブピクセルマッチングアルゴリズム

以下では，非対称パラボラフィッティングの詳細を

述べる．本論文では一次元のサブピクセル変位の推定

アルゴリズムを提案するが，例えば清水らによる二次

元同時サブピクセル推定法 [8] のような，二次元の変

位推定を行うための手法と容易に組み合わせることが

できる．

2.と同様，マッチングを行う画像を I1(x)，I2(x)，

真のサブピクセル変位を dsub として I1(x) = I2(x +

dsub) が成立するとする．また，SSDを変位 d の関数

として D(d) =
∑

(I1(x)− I2(x + d))2 とする．

ここで，画像 I1 に対して自己相違度（注2）

AD(d) =
∑
x∈W

(I1(x)− I1(x + d))2 , (10)

を定義すると，式 (8)，(9) から α = AD(1)，β =

AD(−1) となる．これらをあらかじめ I1(x) から求

めておく．それにより式 (6) で表される SSD の補間

関数 Dap(d) が求まるので，整数単位のマッチング

位置 dmin の近傍で求まる D(dmin − 1)，D(dmin)，

D(dmin + 1) を Dap(d) で補間すればよい（図 2）．

ここで，補間を行うためには dmin が図 2 の α 側

か β 側か，つまり，dmin と真の変位 dsub との大小関

係を知らなくてはならない．

これに対し提案手法では，対称パラボラフィッティ

ングと自己相違度を用いて大まかな推定値 dapprox を

求め，dmin と dsub の大小関係を推定する．具体的

な手法としては，まず，自己相違度 AD(1)，AD(0)，

AD(−1) に対して対称パラボラフィッティングを行っ

て放物線を最小とする dauto を求める．この場合，非

対称パラボラフィッティングを行えば当然 d = 0 で最

小となるので，図 3 に示すように dauto は非対称パラ

ボラフィッティングの結果と対称パラボラフィッティン

グの結果の差を示しているといえる．そこで，2枚の

画像に対して非対称パラボラフィッティングと対称パ

ラボラフィッティングをそれぞれ適用したときの差が

dauto で近似できるものとして dapprox を求める．具

体的なアルゴリズムは以下のようになる．

（ 1） 与えられた画像 I1 から AD(1)及び AD(−1)

を求める．また，AD(1)，AD(0)，AD(−1) に対して

図 3 マッチング位置の大まかな推定
Fig. 3 Pre-estimation process.

対称パラボラフィッティングを行って dauto を求める．

（ 2） D(d) を最小とする整数値 dmin を得る．

（ 3） dmin の近傍の SSD の値 D(dmin + 1)，

D(dmin)，D(dmin − 1) を求める．

（ 4） D(dmin+1)，D(dmin)，D(dmin− 1) に対称

パラボラフィッティングを適用し，D(d) を最小とする

dparabola を推定する（注3）．

（ 5） 先述の考え方に基づき，dapprox = dparabola−
dauto を大まかな推定値とする．

（ 6） daprrox と dmin の大小に応じて，以下の正規

化演算を行う．

D(dmin + 1) = D(dmin + 1)/AD(1), (11)

D(dmin) =

{
D(dmin)/AD(1) (daprrox≤dmin),

D(dmin)/AD(−1) (daprrox>dmin),

(12)

D(dmin − 1) = D(dmin − 1)/AD(−1). (13)

（ 7） こうして得られた D(dmin + 1)，D(dmin)，

D(dmin − 1) は対称な放物線で補間可能と考えられる

ので，その最小値をとる dest を求め，サブピクセル変

位の推定値とする．

4. 評 価 実 験

ここまでに述べた提案手法の有効性を検証する評価

実験について述べる．

4. 1 シミュレーションによる実験

まず，本手法の有効性及びその有効範囲を明確にす

るためにシミュレーション実験を行った．シミュレー

ションでは，図 4 に示すランダムテクスチャを準備し，

（注2）：先に述べたとおり自己相関と本質的に同じであるが，定義式が異なるた

めここでは自己相違度と呼ぶ．

（注3）：dparabola は解析的に求まり，dparabola = (D(dmin − 1) −
D(dmin + 1))/(2D(dmin − 1) − 4D(dmin) + 2D(dmin + 1)) と書

ける [4]．
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(a) Texture 1 (b) Texture 2

(c) Texture 3 (d) Texture 4

図 4 ランダムテクスチャ
Fig. 4 Random texures.

これをダウンサンプリングしてサブピクセル変位だけ

平行移動した 2枚の画像を得る．ダウンサンプリング

の際にはレンズ系を模擬するガウス関数との畳込みを

とって処理対象の低解像度画像を得た．この低解像度

画像は，3. 1で述べた条件 1のみを満たし，条件 2は

満たさないといえる．また，図 4 の Texture 2，4は

それぞれ Texture 1，3を 45度回転させたようなテク

スチャ分布になっている．

4. 1. 1 一次元サブピクセルマッチング

3. 2で示した一次元サブピクセルマッチング手法の

評価を行う．比較対象としたのは，(a) 対称パラボラ

フィッティング，(b) EEC，(c)非対称パラボラフィッ

ティング，(d) EECで対称パラボラフィッティングを

使用していた部分を非対称パラボラフィッティングに

置き換えたもの，の 4通りの手法である．

図 4 に示した 4種類のテクスチャを用い実験を行っ

たが，Texture 3 の結果を図 5 に示す．他のテクス

チャでも同じような傾向を示しており，以下の事項が

分かる．

（ 1） EECに比べて非対称パラボラフィッティング

では推定誤差の分散が小さくなっている．

（ 2） 非対称パラボラフィッティングのみを用いた

場合には，推定結果の平均値が真値から離れており，

推定結果に偏りが見られる．

（ 3） 非対称パラボラフィッティングと EEC を組

み合わせた場合には，変位推定結果の平均値も真値に

近く，その分散も小さくなっている，

（ 4） サブピクセル変位の真値 dsub が −0.5 ある

いは 0.5に近づくにつれて，変位推定誤差の平均・分

散がともに大きくなる．

(a) Average of estimation error

(b) Variance of estimation error

図 5 一次元サブピクセルマッチング手法の評価
Fig. 5 Evaluation of 1D sub-pixel matching.

（ 1）は，EECで見られる推定誤差の分散が，二次

元空間構造を利用したために非対称パラボラフィッティ

ングでは見られないことを示している．（ 2）は，3. 1

で述べた条件 2 が本実験では満たされていないため，

非対称パラボラフィッティングでは誤差の偏りが見ら

れることを示している．誤差の偏りに対して効果があ

る EEC と提案手法を組み合わせることで精度が高く

なることが（ 3）で示されている．（ 4）は，d̂sub が 0

から離れるに従い式 (7)の誤差が大きくなることを示

している．非対称パラボラフィッティングではマッチ

ング位置を中心に，最大 ±1.5 画素離れた画素の SSD

を利用して推定を行う．図 2 に示すように，d̂sub が

0.5 や −0.5 に近づくにつれて，マッチング位置 dsub

と dmin +1 あるいは dmin − 1 との距離が大きくなる

ので，サブピクセル推定誤差も大きくなると考えられ

る．しかし，その誤差は従来の手法の誤差に比べて小

さい．

4. 1. 2 二次元サブピクセルマッチング

次いで二次元の変位推定実験を行った．サブピクセ
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(a) Symmetric parabola (b) EEC

(c) Asymmetric parabola (d) Asymm. para. + EEC

図 6 二次元サブピクセルマッチング手法の評価（x = 0.3，
y = 0.2 が真値）

Fig. 6 Evaluation of 2D sub-pixel mathing.

表 1 二次元サブピクセルマッチングの誤差
Table 1 Estimation error of 2D sub-pixel matching.

Estimation Method Average Variance

(a) Symm. parabola 0.2008 0.0051

(b) EEC 0.1500 0.0059

(c) Asymm. parabola 0.1997 0.0043

(d) Asymm. parabola + EEC 0.1484 0.0055

ル変位の真値を，x 軸方向を 0.3，y 軸方向を 0.2 と

して生成した低解像度画像対を生成し，提案手法と比

較対象の手法を適用した．

3. 2の冒頭で述べたように，提案手法は一次元の変

位を推定するものであるが，その結果をもとに二次元

の変位推定を行えば，二次元の変位推定精度も向上で

きると期待される．ここでは，二次元変位推定法とし

て，清水らによる二次元同時サブピクセル推定法 [8]

を採用し，4. 1. 1で比較を行った 4種類の一次元変位

推定法と組み合わせて評価を行った．すなわち，(a)

対称パラボラフィッティング，(b) EEC，(c)非対称パ

ラボラフィッティング，(d)非対称パラボラフィッティ

ングと EECの組合せ，の 4種類である．

Texture 1に対して，画像中の様々な位置でサブピ

クセル推定を行った結果を図 6 の二次元グラフ上に示

す．更に，この結果の誤差（真値からの距離）の平均

及び，推定結果の分散を求めた結果を表 1 に示す．こ

の結果からは，一次元の場合と同様の傾向が見てとれ

る．すなわち，(a)の対称パラボラフィッティングに比

べて，(c)の非対称パラボラフィッティングを用いるこ

とで誤差の分散が小さくなっており，(a)に比べて (b)

の EECを用いた場合では平均値が小さくなっている．

図 7 実画像実験に用いたステレオ画像
Fig. 7 Stereo images.

図 8 視差推定結果の例
Fig. 8 Estimation result of dispality.

表 2 平面当てはめ結果との誤差
Table 2 Estimation error of streo matching.

Estimation Method Average Variance

(a) Symm. parabola 0.4481 0.1148

(b) EEC 0.4438 0.1129

(c) Asymm. parabola 0.4272 0.1051

(d) Asymm. parabola + EEC 0.4209 0.1020

(b)と (d)を比べると，非対称パラボラフィッティング

を組み合わせた (d)の方が分散が小さくなっている．

4. 2 実画像による実験

最後に実画像による提案手法の有効性検証を行う．

実験では，平面上にランダムテクスチャを貼り，2台

のキャリブレーション済みカメラで平面の画像を撮影

し，平面の形状復元を行った．実験に用いた画像のサ

イズは 1024× 768．マッチングに用いたブロックのサ

イズは 15 × 15である．ランダムテクスチャ上で 987

点を選び，それぞれ視差をサブピクセル単位で求めた．

実験に用いた画像を図 7 に示す．図 8 は対称パラボラ

フィッティングによる視差推定結果を示している．こ

の結果に対して平面当てはめを行い，平面と計測した

視差との差を計算した．得られた結果を表 2 に示す．

ここで比較対象としたものも 4. 1. 2 と同じ 4 種類の

方法である．表 2 を見ると，実画像の場合でも今まで

の実験結果と同様，(a)対称パラボラフィッティングに

比べて，(b) EEC を用いることで誤差の平均が減少

し，(c)非対称パラボラフィッティングを用いることで
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誤差の分散が減少している．両者を組み合わせた (d)

が平均・分散ともに最小の最良の結果となっている．

5. む す び

本論文では，ディジタル画像のもつ空間特徴を利用

し，サブピクセルマッチングの高精度化を図る手法を

提案した．提案手法では，画像の自己相関をその空間

構造を特徴づける尺度としてあらかじめ求めておき，

それを考慮に入れた非対称パラボラフィッティングを

行って，マッチング位置近傍での SSDの値を補間し，

サブピクセル精度での変位を推定する．

本論文で着目した SSDパラボラフィッティングの高

精度化手法としては，誤差の偏りを打ち消す働きをす

る演算を行う EECが知られているが，本論文で着目

している空間特徴を考慮に入れていないため，推定結

果に画像パターン依存性が見られる．それに対し，提

案手法の結果は画像パターン依存性が少なく，EECと

組み合わせることで良好な推定結果が得られる．

今後の課題としては，拡大・縮小などの変形が起こっ

ている場合に対応するために，そのような状況での自

己相関と画像間の相違度との関係を明らかにすること

などが挙げられる．
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