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１．はじめに 

画像内の物体までの距離を成分として持つ画像を

作ることを深度推定といい， 3D モデリングや拡張

現実(AR)への応用が可能である．特に車載カメラ撮

影画像の深度推定は，自動運転や道路維持管理に直

接利用できるため，重要度は高い．そこで本論文で

は車載カメラ撮影画像からの深度推定を考える． 

深度推定の既存手法としてはレーザースキャナや

ステレオカメラがある．だがこうした器具は高価で

あり，また得られる深度画像が疎であるという欠点

を持つ．こうした欠点を克服すべく，単眼画像を用

いた深度推定の研究が進められている． 

単眼画像を用いた深度推定の手法として，車載動

画像を用いて深度判定モデルを訓練し，実運用時は

単眼画像から深度推定を行う手法が提案されている． 

こうしたモデルは訓練・運用共に比較的容易で，

得られる深度画像も密であるという利点を持つ． 

一方，このような深層学習ベースの深度推定モデ

ルを日本国内で活用する際の問題点として，推定さ

れた深度は実際の深度に対し定数倍の誤差を持つ相

対深度であるため，そのままでは自動運転や建設工

事に応用することが難しい点が挙げられる．加えて，

既存モデルは海外の車載動画像によって訓練されて

おり，日本国内での利用時に精度が担保されない． 

そこで本論文では，海外の車載動画像によって訓

練した深度推定モデルのパラメータを埼玉県内の道

路を撮影した車載動画像により調整し，相対深度判

定精度が改善することを確認した．その上で，加速

度センサから求めたカメラ傾斜角に基づく推定値に

画像中央部の深度が一致するように相対深度推定結

果を定数倍し，絶対深度を取得した．取得した絶対

深度を，相対深度推定値をそのまま絶対深度として

用いた場合と比較した結果，深度推定評価指標

(Absolute Relative Error)が約 40％改善した． 
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２．既存研究の紹介  

  単眼画像からの深度推定の方法として，動画像を

用いて訓練した深層学習モデルを提案した研究に

Zhou et al. (2017) がある．一般に動画像の隣接フレ

ームには共通物体が映る．時刻 T と時刻 T+ΔT を考

えると，フレーム間のカメラの動きは回転行列 R と

移動ベクトル t の組合せで表現できる．R，t に加え

画像深度 z，カメラ行列 K が与えられれば時刻 T+

ΔT の画像は時刻 T の画像を用いて表現できる．予

測された時刻 T+ΔT の画像と正しい時刻 T+ΔT の

画像を比較することで再現損失が計算できる．この

再現損失を減らすようにモデルを訓練する． 

Zhou et al. (2017) では訓練画像の K は既知とし，

単画像から深度 z を予測する Depth CNN と，2 つの

隣接画像の組から回転行列 R と移動ベクトル t を予

測する Pose CNN の 2 つのニューラルネットワーク

を，動画像を用いて同時に訓練する．訓練時，カメ

ラ行列 K はあらかじめ準備し，与える必要がある． 

Pose CNN でカメラ行列 K の予測も行うことで動

画像のみでの訓練を可能にし，かつ深度推定精度を

向上させた研究として Gordon et al. (2019) がある． 

また，深度推定の精度を評価する指標として，

Zhou et al. (2017) と Gordon et al. (2019) では

Absolute Relative Error (以下 Abs Rel Error と略記)が

用いられている．Abs Rel Error は以下の手順により

計算される．なお，今回扱う画像のサイズは縦 M 横

Nとし，画像深度は各ピクセルの値を長さ MNのベ

クトルとして表現するものとする．正解画像深度を

zgt，Depth	CNNが推定した画像深度を zpredとする． 

	

1.	 zgtの成分のうち値が 1mm以上 80m未満の成分

のみを取り出したベクトル z’gtを作成 

2.	z’gtに対応するzpredの成分を取り出しz’predとする	

3. s=median(z’gt)/median(z’pred)と定義	

4.	z’’pred=s	z’predとして予測深度と正解深度の中央値

を合わせる	

5.	 z’’predの成分のうち値が 1mm 未満の要素の値を

1mmに，	 80mを超える要素の値を 80mに変更	

6.	z’gt	と z’’predの各成分 iについて|	z’’pred,i-	z’gt,i|/	z’gt,i
を求め，全ピクセルについての計算値の平均をその

画像の Abs	Rel	Errorとする	

7.	評価用画像すべての Abs	Rel	Errorの平均値をそ

の深度推定モデルの Abs	Rel	Errorとする	

	

手順 3 で導入される定数 s は予測深度と正解深度

のスケールの差を消すための定数である．予測深度

のスケールが正解深度と合っており，予測深度と正

解深度の中央値が等しければ s=1 となる．本論文で

はこの画像ごとに決まる定数 s の全評価画像につい

ての平均値を定数倍誤差補正定数と呼ぶことにする． 

手順 6 から，定数倍誤差補正後予測深度と正解値

が近いほどAbs Rel Errorは小さくなることがわかる． 

表 1 に Zhou et al. (2017)と Gordon et al. (2019)の

Abs Rel Error と定数倍誤差補正定数を示した． 

Gordon et al. (2019) の方が Abs Rel Error が小さいこ

とから，Gordon et al. (2019) において深度推定精度

が改善されていることがわかる．また，両モデルと

もに定数倍誤差補正定数が 1 から外れていることか

ら，推定深度が定数倍誤差を持つことがわかる． 

表 1 を作成するにあたり訓練・評価に用いられた

データセットは KITTI データセットとよばれ，道路

画像深度推定の定量的評価に幅広く用いられている．

KITTI データセットにはドイツの道路動画とレーザ

ー測定深度の組が含まれている(Geiger et al., 2013)． 

 

３．実験の方法 

３.１ ステレオカメラ動画の入手 

  2020 年 7 月 16 日，四輪自動車のフロントガラス

にステレオカメラを取り付け，埼玉県狭山市と川越

市にまたがる 5km 区間の往復撮影を行った．往復に

より計 2 本の動画を撮影した理由は，1 本(往路)を評

価用動画，1 本(復路)を学習用動画としたためである．  

ステレオカメラは図 1(a)のようにフロントガラス

に吸盤で付着後，養生テープで固定した．カメラ加

速度測定のため，図 1(b)のような座標系を持つ加速

度センサ付きラズベリーパイを，ステレオカメラの

下にマジックテープと養生テープを用いて固定した． 

   

３.２ KITTI 訓練済モデル作成とパラメータ補正 

今回用いるステレオカメラの出力はグレースケー
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表 1 既存モデルの評価値と定数倍誤差補正定数 

	 Abs	Rel	Error	 定数倍誤差

補正定数	

Zhou et al. (2017)	 0.183	 3.01	

Gordon et al. (2019)	 0.126	 28.5	

 

 
図 1 実験装置の概略 

(a) ステレオカメラ設置状態とカメラ方向 

(b) 加速度センサ付きラズベリーパイとその座標系 

 

ルであるが，既存モデルはカラー画像で訓練・評価

されている．そこで KITTI データセットのカラー画

像をグレースケールに変換した上で訓練を行い， モ

デルを準備した． 作成したモデルについて，3.1 節

で学習用に準備した復路動画から作成した連続画像

群を学習させ，パラメータを補正した． 

 

３.３ 相対深度推定評価 

パラメータ補正前後のモデルそれぞれについて，

3.1 節で評価用に準備した往路動画に含まれる全画

像を用いて Abs Rel Error を計算した．深度正解デー

タはステレオカメラ推定深度としている．なお，ス

テレオカメラを車両内に設置したことと，左右画像

の対応点検索の失敗のため，ステレオカメラ推定深

度には極端に小さな値が含まれていた．これらの値

の影響を除くため，本節以降 Abs Rel Error 計算時に

は Abs Rel Error 計算手順中の「1mm」という値を全

て「5m」と読み換えた． 

 

３.４ 定数倍誤差補正評価 

往路動画撮影中の x 方向加速度平均値を a とする

と，カメラ方向と加速度センサの x 軸は平行だから，

カメラの水平面からの傾きθは重力加速度 g を用い

てθ=arcsin (|a|/g)となる．カメラ設置高 h は計測車両

が全高1.490 mであることからh=1.2mと推定できる

から，画像中央の絶対深度 dcenterを dcenter=h/sinθと推

定できる．よって，Abs Rel Error 計算手順 3 につい

て，s=dcenter/(推定画像深度の画像中央に対応する成

分)のように s の定義を変更すれば，モデルが推定す

る相対深度について正解データの中央値を使わずに

定数倍誤差補正を行い，絶対深度に変換できる． 

上記の考え方に従い，3.2 節で作成したパラメータ

補正後モデルから推定される相対深度について，

Abs Rel Error 計算手順 3 の s の定義を s=dcenter/(推定

画像深度の画像中央に対応する成分) に変更し，Abs 

Rel Error を計算した．また相対深度推定値をそのま

ま絶対深度として用いた場合と比較するため，s の

値を常に 1 とした Abs Rel Error 計算も実施した． 

 

４．実験の結果 

４.１ 相対深度推定評価結果 

3.2 節で準備したパラメータ補正前後のモデルを

それぞれ「補正前モデル」「補正後モデル」とし，

Abs Rel Error を計算した値を表 2 に示した． 

具体的な深度推定例として，図 2(a)の画像をステ

レオカメラで深度推定した結果を図 2(b)，「補正前モ

デル」で深度推定した結果を図 2(c)，「補正後モデル」

で深度推定した結果を図 2(d)に示した．色が明るい

ほど推定深度の値が大きく，画像内の対応する位置

がカメラから遠いと推定されたことを示す．図 2(b)

は本論文では正解データとして扱っているデータで

あり，疎データのため黒色部の値は 0 である．図

2(c)(d)は相対深度を示しているため値の絶対的大き

さは意味を持たず，また暗色部も非ゼロ値を持つ．  

 

４.２ 定数倍誤差補正評価結果 

評価用動画撮影中の x 方向加速度平均値は-0.065g 

(g は重力加速度)であったため，カメラの水平面から

の傾きθは 3.7 度，画像中央絶対深度 dcenterは 23m と

推定された．加速度センサから推定された画像中央

絶対深度を用いて定数倍補正を実施するモデルを

「加速度センサ利用モデル」，s=1 に固定し定数倍誤

差を補正しないモデルを「定数倍誤差未補正モデル」

として，Abs Rel Errorを計算した値を表3に示した． 

�����

Y�

X�

Z�(b)(a)
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図 2 入力画像と推定結果例 

(a)入力画像  (b)ステレオカメラ深度推定結果(単位:m) 

(c)パラメータ補正前モデル推定結果(相対値)  (d)パラメータ補正後モデル推定結果(相対値) 

 

表 2 復路動画による深度推定モデル補正結果 

 Abs Rel Error 

補正前モデル 0.280 

補正後モデル 0.226 

 

表 3 加速度センサによる定数倍誤差補正結果 

 Abs Rel Error 

加速度センサ利用モデル 0.403 

定数倍誤差未補正モデル 0.680 

 

５．考察 

５.１ 相対深度推定評価結果 

表 2 の通り，KITTI データセットのみで学習させ

たモデルのパラメータを復路動画により補正したモ

デルにおいてAbs Rel Errorが小さくなったことから，

ドイツの動画で学習させたモデルのパラメータを日

本の動画を用いて補正することの有効性が示された． 

図 2(c)に比べ図 2(d)では車両がより鮮明に浮かび

上がっており，定性的にも精度向上が示された． 

一方，ここで計算した Abs Rel Error は，3.4 にお

いて正解値の範囲を既存研究よりも狭めたにも関わ

らず表 1 で示した既存研究での値より大きくなって

おり，改善の余地が存在することがわかる． 

 

５.２ 定数倍誤差補正評価結果 

表 3 の通り，定数倍誤差補正を加速度センサで行

ったモデルについて，定数倍誤差補正を行わないモ

デルに比べAbs Rel Errorが約 40%減少したことから，

加速度センサを用いた定数倍誤差補正の有効性が示

された． 

一方，表 3 の「加速度センサ利用モデル」の Abs 

Rel Error は，共通の相対深度推定結果について正解

データの中央値を用いて定数倍誤差補正を行った表

2 の「補正後モデル」の値に比べ大きく，定数倍誤

差補正についても改善の余地が存在するといえる． 

 

６．おわりに 

  本論文では KITTI データセット・埼玉県で撮影し

た車載動画・加速度センサをもとに画像深度推定モ

デルを構築し評価を行った．今回作成したモデルは

正解データを用いずに定数倍誤差を補正可能である

ため，絶対深度推定モデルとしての利用価値が見込

める．一方，今回作成したモデルには相対距離推定・

定数倍誤差推定の両面で改善の余地が存在する．今

後はより多くの動画を用いてモデルを改良するとと

もに，より高精度の定数倍誤差補正方法を検討すべ

きであるといえる． 
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