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3 次元画像計測におけるステレオマッチングの 
基礎から最先端まで
谷合 竜典

　ステレオマッチングは、自動運転における環境認識や自律走行ロボットの SLAM、Augmented Reality （AR）、3次
元スキャンなど、さまざまな分野において基盤的技術要素となっている 3次元画像計測技術の一つである。コン
ピュータビジョン分野の歴史の中で、最も古くから取り組まれている問題の一つでもあるが、物理的拘束や幾何学
的拘束に基づいて技術構築してきたこの古典的領域に、いま、AI（深層学習技術）が侵食し、新たな展望が見え始
めた。本論では、ステレオマッチングの基本的な問題設定や課題、深層学習以前のアプローチ、そして深層学習以
降の最新の研究動向を解説し、さらにオプティカルフローやマルチビューステレオなどの周辺分野の紹介も交えな
がら、この分野を包括的に俯瞰する。

Binocular Stereo: From the Basics to the State of the Art
TANIAI Tatsunori

Binocular stereo is getting better, faster, stronger. This fundamental 3D sensing technique not only makes key 
building blocks in various technologies such as autonomous driving, augmented reality, and digital 3D scanning, 
but also provides a basis for other relevant problems in computer vision such as multiview stereo and optical flow. 
As the field of computer vision has experienced a major turning point since the emergence of deep learning, the 
field of stereo vision was not an exception, being strongly influenced by deep learning. This article reviews the 
basics of binocular stereo from its concept, challenges, and formulations, and further provides overviews of the 
past and current state of the art in the literature before and after the advent of deep learning.

1.	 まえがき
　ステレオマッチングとは、同一の静止シーンを別視点か
らとらえた2枚の画像を用いて、画像中に写るシーンの奥
行きを推定する問題であり、人間の両眼奥行き知覚を計算
的に模倣した3次元画像計測技術の一つである。ステレオ
マッチングは、コンピュータビジョン分野において最も古
くから取り組まれている問題の一つであり、同時に、現在
でも国際会議などで盛んに研究が発表されている問題でも
ある。ステレオマッチング技術の応用は幅広く、自動運転
における環境認識や自律走行ロボットの SLAM、Aug-
mented Reality （AR）、3次元スキャンなど、さまざまな分
野における基盤的技術要素となっている一方、コンピュー
タビジョン分野内で見ても、オプティカルフォローやマル
チビューステレオなどの他の問題に対する基礎的な問題と
位置づけることができる。近年の深層学習の台頭は、コン
ピュータビジョン分野に大きな転換期をもたらしたが、ス

テレオマッチング分野もその例に漏れることなく深層学習
の影響を強く受けた。本論では、ステレオマッチングの基
本的な問題設定や課題、深層学習以前のアプローチ、そし
て深層学習以降の最新の研究動向を解説し、さらにステレ
オマッチングの周辺分野の解説も交えながら、この分野を
俯瞰する。本論は、池内克史編纂のComputer Vision: A Ref-
erence Guide へ筆者が寄稿した “Binocular Stereo”の章1）の
内容に対して、和訳および最新動向等を踏まえた加筆・修
正をしたものである。

2.	 ステレオマッチングの基礎

2.1	 基本知識
　ステレオマッチングにおける基本的な想定として、対象
は静止シーン、つまり2枚の画像間で被写体が動いていな
いシーンとし、さらに2枚の画像の内容は互いに十分な視
覚的重なりがあるとする。
　ステレオマッチングの撮影システムは、通常は、向きが
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揃えられた2台の同種のカメラを水平方向に並べて設置す
る。この際のカメラ間の距離を “ベースライン長” と呼
ぶ。このとき、ステレオマッチング問題は、一方の視点画
像の各画素について、それに対応する被写体上の点がもう
一方の視点画像のどの位置に写っているかを推定する問
題、即ち、画像間の密対応点推定問題（dense correspon-
dence estimation）に帰着する。特にステレオマッチングの
対応点ペアは、画像上で同一の高さの水平スキャンライン
上に存在するため、2点間の対応関係を通常は水平方向の
座標の変位、すなわち視差（disparity）によって表す。し
たがって、ステレオマッチングは、2枚の画像間での視差
を各画素について求める問題とも言える。
　ステレオマッチングによって得られる出力の形式とし
て、奥行きマップ（depth map）や視差マップ（disparity 
map）などがある。奥行きマップは、メートルなどを単位
とした各画素の奥行き値を画像で表したもので、視差マッ
プは画素数を単位とした視差値を画像で表したものであ
る。これら2つの表現は、撮影システムのベースライン長
とカメラの焦点距離などの情報があれば相互に変換でき
る。

2.2	 背景および周辺知識
　人間の両眼奥行き知覚のように、ステレオマッチングも
三角測量の原理を用いており、その数学的原理はエピポー
ラ幾何学（epipolar geometry）により基礎づけられてい
る2）。ただし、エピポーラ幾何学自体は、基本的に、画像
間の対応点を既知としてカメラや物体間の3次元的な位置
関係について数学的理解を与えたり、逆に、カメラ同士の
位置関係を既知として画像座標上での被写体の位置関係に
ついて数学的理解を与えたりするもので、実際にどのよう
にして画像中に対応点を見つけるかまではその範疇にな
い。これはステレオマッチング問題の要となる。
　我々が普段全く意識することなく行っている両眼奥行き
知覚であるが、改めて少し考えると、実に高度な処理をし

ていることがうかがえる。例えば、左視点のある点が右視
点のどこにあるかを探すとき、その一点のみの色で判断し
ても対応点を一意に定めることは難しい。したがって、あ
る点の対応点を探すにしても、その周辺の視覚的コンテキ
ストを見ながら、広域的な手掛かりと局所的な手掛かりを
総合してマッチングしていることが推察される。これは、
局所的な手掛かりのみでは残る曖昧性を、広域的な手掛か
りで補っているとも言える。似たようなことはステレオ
マッチングでも行うが、しかし、図 1の上図に示すよう
な、全くテクスチャがない領域や繰り返しパターンが存在
するシーンだと、広域的な手掛かりをもってしても対応関
係に曖昧性が生じて、不良設定問題となる。これらテクス
チャなし物体や繰り返しパターンの問題は、ステレオマッ
チングの基本的な課題に数えられる。また、鏡面反射する
物体や、光沢のある物体など、視点によって見た目や明る
さが変化する物体も、ステレオマッチングが原理的に難し
い対象である。
　このほか、二眼のステレオマッチングにおいて避けて通
れない問題が、遮蔽（occlusion）である。これは、図 1の
下図に示すように、一方の視点画像で写っている被写体領
域が、もう一方の視点画像において視界に入らない、或い
は、他の被写体で遮蔽されることで画像中に写らない問題
を指す。遮蔽が生じている領域では、真の意味での対応点
は存在しないので、原理上、対応点/奥行き推定は失敗す
る。ステレオマッチング問題では、このような遮蔽領域は
多かれ少なかれ必ず存在するため、基本的に遮蔽の取り扱
い（occlusion handling）が必要になる。
　ワイドベースライン・ステレオマッチングは、ステレオ
マッチングにおいて特にベースライン長が大きい場合を指
す。ベースライン長の大小は対象シーンの奥行きのスケー
ルとの相対関係で定まるが、ベースライン長を大きくとる
ことで、奥行きを何センチ単位まで測れるかといった意味
での計測の限界精度を上げられるメリットがある。一方
で、デメリットとして、視差の取りうる範囲が大きくな

図 1　ステレオマッチングにおける繰り返しパターンとテクスチャ無し領域および遮蔽問題
上：背景に繰り返しパターンとテクスチャ無し領域が存在する。下：左右の視点画像においてマッチングが取れない 2 種類の遮蔽領域
が存在する。
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る、画像間の視覚的重なりが少なくなる、被写体の遮蔽領
域が増える、画像間での被写体の見た目の幾何学的変化が
大きくなる、などが挙げられ、奥行き推定の難易度は増
す。
　ステレオマッチングは、一方でまた、コンピュータビ
ジョン分野の他の問題を特殊化、或いは、簡単化したもの
と見なせる。
　例えば、マルチビューステレオ（multiview stereo）は 2
視点以上からの多視点画像を用いるもので、通常はカメラ
の位置関係や撮像モデルは既知とする一方、カメラ配置や
画像枚数は任意とする。複数の視点画像を用いることで、
マッチングの曖昧性を減らせ、また、より多くの物体表面
が最低2視点以上から観測できるようになるため、遮蔽問
題も軽減できる。このため、原理上、マルチビューステレ
オは二眼のステレオマッチングよりも高い精度が期待され
る。一方で、不規則なカメラ配置では、例えば物体正面側
と裏面側など、視覚的重なりが少ない画像ペアが存在する
場合があり、これらをマッチング対象から適切に除外する
ための視点選択（view selection）という新たな問題をはら
む。また、不規則なカメラ配置下では、ある視点画像上で
カメラと正面平行な小平面（パッチ）が、別視点では大き
く歪んで写る場合があり、単純な正方形パッチ同士の類似
度評価では精度を落とす。このように、マルチビューステ
レオは、二眼のステレオマッチングを一般化した、より複
雑なタスクであると言える。
　一方、オプティカルフロー（optical flow）は、ステレオ
マッチングと同様に2枚の画像間での対応点を推定する問
題であるが、奥行きではなく、被写体の動きそのものを推
定する。対象となる2枚の画像は、動的なシーンを1台の
可動カメラにより異なる時刻に撮影したものである。この
ときフレーム間の対応点の動き（フロー／flow という）
は、被写体の動きによるものや視点カメラ自身の動き
（ego motion）によるもの、或いは、その両方の複合効果か
もしれない。もし被写体が全く動かず、カメラモーション
が正面平行な左右方向であれば、オプティカルフロー問題
はステレオマッチング問題と一致する。ステレオマッチン
グにおける対応点の動き（視差）は、被写体の奥行き方向
の位置のみを変数として説明可能だが、オプティカルフ
ローにおける対応点の動き（フロー）は、物体の位置や動
き、未知の視点モーションと、説明変数が複雑化する。こ
のため、二眼ステレオマッチングやマルチビューステレオ
では視差や奥行きといった1次元の探索空間で推定可能で
あったが、オプティカルフローの推定では2次元の探索空
間が必要となる。遮蔽問題も依然として存在し、静的シー
ン下での幾何学的解釈が可能だったステレオマッチングの
遮蔽問題と比べ、動的物体の存在が遮蔽の発生原理をより
複雑にしている。
　ステレオ・シーンフローは、二眼のステレオマッチング

とオプティカルフローを組み合わせた問題で、移動可能な
二眼カメラシステムにより撮影された 4枚の画像（2視
点×2 フレーム）から、シーンの奥行きと時間方向のフ
ローを同時に求める問題である。これらの2種類の対応点
情報は、フレーム間のカメラモーション情報と併せること
で、3次元空間での被写体表面の 3次元的な動き（3次元
シーンフロー）を表すことができる。ステレオ・シーンフ
ローは、ステレオマッチングやオプティカルフロー単体よ
りも扱える情報が増えるため、複数画像からの手がかりを
適切に利用すれば精度向上や高速化が見込める 3）。
　このように、二眼のステレオマッチング問題は、コン
ピュータビジョン分野に存在する様々な密対応点推定問題
の中で最も根本的な問題と考えることができ、また同時
に、次節以降で述べるように、カメラキャリブレーション
や、画像フィルタ、組合せ最適化など、同分野の様々な技
術の上に成り立っている技術でもある。

2.3	 数学的原理
　ここでは、エピポーラ幾何学にもとづくステレオマッチ
ングの数学的原理を説明する。ここでの目標は、物体表面
上の点の3次元座標が、どのようにしてステレオ画像間の対
応点情報と紐づけられるかを数学的に理解することである。

図 2　平行化されたステレオマッチングの設定
同じ向きに左右に設置されたカメラで撮影されたシーンにおい
て、3 次元点 x が左右の視点画像に投影される状況を考える。こ
のとき投影点の画像座標 p および ′p  は、同じ高さのライン（エ
ピポーラ線）上に位置する。カメラのベースライン長を b、焦点
距離を f とするとき、この対応点間の水平方向の座標の変位 d は、
3 次元点の奥行き z に対応して d = fb/z と表される。

　ステレオマッチングでは一般に、図2に示すような、平
行化された（rectified）設定を考える。ここでは、2台の同
一のピンホールカメラが、どちらも 3次元座標系の z 軸方
向の向きで、それぞれ原点 (0, 0, 0)Tと、そこから水平方向
にシフトした位置 (b, 0, 0)Tに設置されているとする。この
とき、原点の視点を左視点、もう一方を右視点と呼び、そ
の間隔 b をベースライン長とする。カメラは両方ともキャ
リブレーション済みとし、以下の同一の内部パラメータ行
列を持つとする。
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ここで、(cu, cv) はカメラの光学的な主点（principal point）
を表し、fは焦点距離（focal length）を表す。なお、現実に
はこのような理想的に平行化されたステレオ撮影システム
を構築することは困難であるが、カメラシステムがキャリ
ブレーション済み（即ち、2台のカメラの相対的姿勢と内
部パラメータが既知）であれば、ステレオ画像平行化
（stereo image rectification）2）と呼ばれる技術により、撮影
画像をあたかも図2の平行化されたシステムで撮影したか
のように変換できる。よって、以降はこの平行化されたス
テレオを前提に議論を進める。
　原点に座する左視点を参照視点（reference view）とし
て、この視点画像に写る物体表面上のある点に注目し、そ
の画素の座標を p = (u, v)T とする。我々が知りたいのは、
参照カメラ座標系における、この対象点の 3次元座標 x = 
(x, y, z)T であり、これはピンホールカメラの投影モデルか
ら以下のように表せる。

 x p= −K z1( ) （2）

ここで、p = ( , , )u v T1 は pの同次座標表現である。この3次
元点 xが右視点画像上で写る位置、即ち、pの対応点 ′p の
2次元座標は、以下の式で求まる。

 ′ =p t xπ ( [ ] )K R  （3）

ここで、[R　t] は一般にカメラ間の相対的姿勢を表す、回
転行列（rotation matrix） Rと並進ベクトル t （translation vec-
tor）から成る 3×4の姿勢行列で、今、カメラは同一方向
に間隔 b で設置されているため、R は 3次元の単位行列、 
t = (－b, 0, 0)T である。姿勢行列は、x の同次座標 x = ( , , , )x y z T1

x = ( , , , )x y z T1 に対して作用する。関数 π (x, y, z) = (x/z, y/z)T

は、透視投影変換に基づき3次元ベクトルを画像上の2次
元座標に変換する。式（3）に対し、式（2）を代入して xを消
去すると、対応点ペア p と ′p  の関係式として以下が得ら
れる。

 ′ = −
⎡

⎣
⎢

⎤

⎦
⎥p p

fb z/
0  （4）

　式（4）は、つまり、左画像上の各画素 p について、その
右画像上での対応点の座標 ′p  は、座標 p から左方向に水
平に (fb/z) 画素分だけずらした位置にあることを意味す
る。この時の水平方向への座標の変位

 d fb z= /  （5）

のことを視差（disparity）と呼ぶ。式（5）からわかるよう
に、点 pの視差 d、即ち、対応点 ′p  が判明すれば、pにお

ける奥行き z は、ステレオシステムの焦点距離 f とベース
ライン長 b を用いて計算することができる。さらに、この
ようにして zが分かれば、式（2）により対象点の3次元座標
x も推定可能となる。

3.	 非学習型のステレオマッチング
　これまでの内容により、ステレオマッチングの基本的な
定義や難しさ、他の問題との関連性、そして数学的な原理
について理解できたはずである。以降では、より具体的な
方法論について紹介することとし、ここではまず、深層学
習登場以前の非学習型の古典的アプローチについて包括的
に解説する。

3.1	 定式
　古典的なステレオマッチング手法の俯瞰的な理解とし
て、Scharstein と Szeliski4）による分類が有名である。彼ら
はステレオマッチングのアルゴリズムを、マッチングコス
トの計算（matching cost computation）、コスト集約（cost 
aggregation）、視差計算と最適化（disparity computation and 
optimization）、視差微調整（disparity refinement）の 4つの
ステップに分割することで、ステレオマッチング手法の分
類を与えた。本解説では、古典的なステレオマッチング手
法を、以下の式で表される目的関数の定義および最小化方
法の組み合わせととらえる新たな観点を導入して俯瞰的理
解を試みる。

 E C D R( ) ( ) ( )D D= +∑ p p
p

 （6）

ここで、変数 D は入力のステレオ画像ペアに対する視
差マップを表し、Dp ∈ + は画素 p に対する視差を表
す。C Dp p( )はマッチングコスト項と呼ばれるもので、画
像の各画素 p に対する視差の推定値 Dp の妥当性を、p
とその対応点 ′p  における左右の画像の見た目の整合性
（photo-consistency）の観点で評価する。R(D) は正則化
項（regularization term）、或いは、平滑化項（smoothness 
term）とも呼ばれ、視差マップ D に対してある種の滑ら
かさを促す。通常、視差は離散的な視差値のラベリング
D d d dKp ∈{ , , ..., }1 2 として定義され、式（6）の E(D) は、組
合せ最適化（離散最適化）アルゴリズムによって最小化さ
れる。これは、ステレオマッチングで用いられる目的関数
E(D) は、一般的に非常に非凸な形をしており、勾配法な
どの連続最適化手法では容易に悪い局所解に陥ってしまう
からである*1。
　この目的関数を主眼とした観点を用いると、古典的なス
テレオマッチング手法は、ローカルモデル手法とグローバ
ルモデル手法の2種類に分別できる。ローカルモデル手法
は、式（6）において、マッチングコスト項のみによる目的
関数 E C Dp( ) ( )D = Σ p p  の最小化により視差マップを推定
する。このとき、各画素の視差 Dp はその 1 変数関数
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（unary function）であるマッチングコスト関数 C Dp p( )  の
みによって決定づけられ、その最適解は、視差の候補ラベ
ル{ , , ..., }d d dK1 2 の中で関数 Cp  の値が最も小さなラベルと
なる。このような最適化方法を指して、しばしば勝者総取
り（winner-takes-all）方式と呼ぶ。
　グローバルモデル手法は、正則項 R(D) を明示的に持つ
式（6）の目的関数 E(D)を用いる。ローカルモデル手法と違
い、各画素の視差変数 Dp はR(D)を介して互いに影響し合
うようになるため、E(D) の最適化にはより複雑な計算を
要する。一部の特殊な場合を除いて、E(D) の最適化は一
般に NP 困難となるため、グローバルモデル手法では近似
解を得ることが目的となる。
　以下では、これらローカルモデル手法およびグローバル
モデル手法において重要となる要素や技術について解説す
る。

3.2	 見た目の整合性尺度（photo-consistency	measure）
　マッチングコスト項の中で、おそらくもっとも重要な要
素は、左右の画像での画素間の類似度（正確には非類似
度）を測る尺度、即ち、photo-consistency 関数 ρ( , )p p′ の定
義である。この関数は、左画像 I における画素 p と右画像
I′における画素 ′p  の間の非類似度、或いは、それらの画
素を中心とする小領域（パッチ）の間の非類似度をスカ
ラー値で評価する。最も単純な尺度は AD（absolute differ-
ence）と呼ばれるもので、ρ( , ) | ( ) ( ) |p p p p′ = − ′ ′I I と定義さ
れる。しかし、画素輝度を直接比較することは2枚の画像
間で照明変動があった場合に頑健でない。このため、輝度
勾配 ∇I の差も考慮して

 
ρ α

α
( , ) | ( ) ( ) |

( ) | ( ) ( ) |
p p p p

p p
′ = − ′ ′

+ − ∇ − ∇ ′ ′
I I

I I1
 （7）

という定義を用いる場合もある。
　より頑健な尺度として、2つの画像パッチに対する、以
下のような NCC（normalized cross correlation、日本語では
正規化相互相関）を用いる場合もある。

 NCC( , )
( ( ) ) ( ( ) )p p p pp p

p p
′ =

− ′ ′ − ′
⋅ ′

′

′∈
∑ I Ii i

i W

μ μ
σ σ  （8）

ここで、 pi i W, ∈ は左画像 I の座標 p を中心とする矩形領
域（パッチ）の座標を表し、μp と σp はその領域内でのグ
レースケール輝度 I (・) の平均と標準偏差を表す *2。 ′ ′μp  と

′ ′σp  は右画像 I′の座標 ′p  を中心とする矩形領域に対して
同様に計算される。パッチサイズは3×3から7×7程度の
比較的小さなパッチを用いることが多い。NCCは－1から
1 の範囲で正規化された類似度の尺度であるから、マッチ
ングコストとして用いる場合、例えば関数 ρ( , )p p′  を以下
のように定義して用いる。

 ρ τ( , ) max{ ( , ), }p p p p′ = − ′1 NCC  （9）

ここで、閾値 τを 0 < τ < 2 の範囲の値（典型的には τ =1）
に設定することで、類似度が一定値以下の場合について
NCC の値の変動を無視することができ、遮蔽領域などに
おける外れ値に対して頑健な尺度を与えることができる。
一方で、NCC は比較的計算コストが高いという問題があ
る。
　ZabihとWoodfill6）は、画像パッチを2値のベクトルに変
換することで、パッチ間の非類似度をハミング距離により
高速に計算する手法、CENSUS 変換を提案している。
CENSUS変換は、あるパッチに対し、パッチ内の中央画素
pとその他の画素qの輝度差の正負 sign( ( ) ( ))I Ip q−  を0と
1で符号化する。近傍画素間の輝度差に基づく尺度である
から、NCC と同様に照明変動に対して頑健であるが、量
子化の度合いが強いため尺度の表現力は NCC より低い。
CENSUS変換は、屋外シーンに対するリアルタイム・ステ
レオ推定システムなどによく用いられる。

3.3	 コスト集約（cost	aggregation）
　photo-consistency関数は上述の通り、1画素、或いは、小
さなパッチ単位で非類似度を評価するため、それ単体では
マッチングの曖昧性が高く、ノイズに弱い傾向がある。そ
こでコスト集約では、マッチングコストC dp ( )を計算する
際に、ρ( , )p p′ だけではなく、p の周辺のサポート画素
s ∈Wpにおけるコスト ρ( , )s s′ も以下のように足し合わせて
考慮することで、マッチングコストの推定の安定化を図る。

 C d d
W

p p s s s
p

( ) ( , ) ( , )= ′
∈
∑ ω ρ
s

 （10）

　ここで、Wpは対象画素 pを中心とするサポート窓（sup-
port window）と呼ばれる領域であり、ω( , )p s は後述する
何らかの重み関数、 ′ = −s sd

Td( , )0 は画素 s に対する視差 d
による対応点を表す。
　コスト集約は、しばしばコストボリューム・フィルタ
（cost volume filtering）とも呼ばれる。その理由を理解する
ために、式（10）の計算を、生のマッチングコスト値
ρ( , ( ))p p′ d の事前計算と、それらの集約の二段階で考えて
みる。このとき、ρ( , ( ))p p′ d を H×W サイズの画像の全て
の画素 p および全ての候補視差ラベルd d d dK∈{ , , ..., }1 2 に
ついて事前計算すると、これらの値は H×W×K サイズ
の、コストボリューム（cost volume）と呼ばれる 3次元ボ
リュームV d( , )p を成す。コストボリューム V に対して式
（10）の集約計算をすることは、V d( , )p の同一 d に沿った
各 2 次元スライスVd ( )p （コストマップ/cost map という）
に対して、カーネルω( , )p s による画像フィルタリングを
施すことに他ならない。通常、式（10）の計算を安易に実装
すれば、各マッチングコスト C dp ( )の計算にはO W(| |)p の
計算量がかかる。しかし、このコストボリューム・フィル
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タの考えを導入し、フィルタ ω( , )p s に対して定数時間
フィルタを用いれば、各C dp ( )の計算は窓サイズに依存し
ない O (|1|) の計算量で実現できる。
　コスト集約操作の妥当性は、サポート窓 Wp 内の画素 s
は中心画素 pと同じ視差（奥行き）を持つ、という仮定に
基づいている。しかし、Blayer et al.7） が議論する通り、こ
の仮定は次の 2つの場合において頻繁に破られる。1）窓
内に物体の境界が存在するとき、および、2）窓領域が正
面並行ではない、大きく傾いた被写体表面を写しており、
視差が窓領域内で大きく変動するときである。前者は、推
定された視差マップにおいて、物体境界を滑らかにする
アーティファクト（boundary flattening）を生じさせ、後者
は、傾いた表面に対して階段状のアーティファクト（stair-
case artifact）を招く。これらの問題は大きなサポート窓を
使うほど顕著になる一方で、マッチングコストの信頼性を
あげるためには窓サイズを大きくする必要があり、このト
レードオフが大きな足かせになっていた。
　1つ目の問題は、適応的なサポート窓（adaptive support-
window）を用いるアプローチ 8）により効果的に対処可能
である。適応的サポート窓は、対象画素 pとそのサポート
画素 sの類似度により重み付けω( , )p s を与え、サポート窓
Wp の形を画像内容に応じて実質的に変形させるものであ
る（図 3）。Yoon と Kweon8） は、ジョイント・バイラテラ
ルフィルタをコスト集約に適用した。これに対し Hosni et 
al.9） は、He et al.10）が考案したエッジ保持定数時間フィル
タである Guided filter を用いることで、高速なコストボ
リューム・フィルタリングを提案した。
　2つ目の問題の原因は、サポート窓に対して常に正面平
行な面を仮定することで、視差マップ全体に正面平行バイ
アス（fronto-parallel bias）が生じることである。この問題
に対してBleyer at al.7） は、サポート窓に対して単一の視差
d を推定するのではなく、以下のように、視差を平面式
d＝au＋bv＋c で表し、各画素 p に対して平面パラメータ 
(a, b, c) を推定した。

 C a b c as bs c
W

u vp p s s s
p

( , , ) , ) ( , ( ))= ( ′ + +
∈
∑ ω ρ
s

 （11）

これは、窓領域で視差が線形に変化することを許容し、
マッチングコスト計算で生じる正面平行バイアスを効果的
に軽減した。一方で、視差の表現は 1次元の離散値から、
3次元の連続値 (a, b, c) でパラメータ化された平面に代わ
り、この推定には後述の連続値視差推定のアプローチが必
要となる。

3.4	 正則化（regularization）
　ローカルモデル手法では、これまでに述べた photo-con-
sistency 関数とコスト集約を用いて、マッチングコスト関
数をいかにして設計するかが中心となる。しかしながら、
マッチングコスト関数だけではテクスチャが弱い領域、照
明変動、画像ノイズなどの存在によって、推定精度が低下
することがある。そこでグローバルモデル手法は、正則項
R(D) を追加した目的関数 E(D) の最小化を通じて、視差
マップ D 全体を最適化し、モデルの精度向上を図る。
　最も単純な正則化モデルは、以下のような線形モデル
（linear model）である。

 R D D
N

( ) ( , ) | |
( , )

D p q
p q

= −
∈

∑λ ω p q  （12）

　ここで、( , )p q ∈Nは画像グリッドの8近傍や4近傍など
の近傍画素ペアで、ω( , )p q は近傍画素間の類似度を表し
たエッジ重み、λは平滑化項全体の重みパラメータであ
る。この線形モデルを用いた E(D) の最小化は、多項式時
間で厳密解を求めることが可能である11）。一方、線形モデ
ルは、色が近い近傍画素であれば近い視差をとるという仮
定を用いているが、物体境界において過大なペナルティが
発生し、境界付近の推定精度が悪くなる傾向がある。
　このため、実用的には線形モデルに閾値τを導入した、
以下の閾値付き線形モデル（truncated linear model）が最も
広く用いられる。

 R D D
N

( ) ( , )max{| |, }
( , )

D
p q

p q= −
∈

∑λ ω τp q  （13）

　このモデルを用いたE(D)の最小化は一般にNP困難であ
るが、比較的シンプルな2変数関数（pairwise function）の

a c d e b 

図 3　適応的サポート窓
YoonとKweon8） による適応的サポート窓は、対象画素（aの中心点）のサポート窓（a）に対して、輝度類似度ベースの重み（b）と距
離ベースの重み（c）を組み合わせたバイラテラル・フィルタカーネル（d）を計算し、マッチングコストを集約する。実際の奥行き
マップ（e）と比べると、効果的に対象画素と異なる物体表面を集約計算から除外できている。
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和で表せられるため、良い近似解が得られる最適化アルゴ
リズムが知られている（後述）。しかし、これら 2つの線
形モデルはどちらも近傍画素に対して同じ視差を好む正面
平行バイアスがあり、傾いた被写体表面に対して階段状の
アーティファクト（図 4左）を生じさせる傾向がある12）。
　このステレオマッチングの正則化における正面平行バイ
アスを軽減させるために、これまでに様々な正則化モデル
が提案されている。Woodford et al.12）が提案した 2階平滑
化モデル（second-order smoothness model）は、Dp の1回微
分値 | |D Dp q− の代わりに、3画素の組に対して計算される
2階微分値 | |D D Dq p q1 22− + を評価する。図 4に示すよう
に、この正則化モデルは正面平行バイアスを大きく軽減で
きるが、3変数関数を含む目的関数の最適化は 2変数の場
合よりも複雑になる*3。Olsson et al.14）は曲率ベースの正
則化モデルを提案した。これは、画素ごとに視差平面を推
定するモデルを用いることで、2変数関数形式によって定
式化され、効率的な最適化が可能になった。Scharstein et 
al.15）は、事前に推定した物体表面の傾きを正則化モデル
に埋め込むことで、最適化にかかる計算量の増加なしに正
面平行バイアスを軽減する方法を提案した。

3.5	 最適化（optimization）
　最適化はグローバルモデル手法において必須の工程で、
2変数関数、或いは多変数関数の正則項を含む目的関数
E(D) の最小化により、視差マップ D 全体を最適化する。
　視差が離散変数であり、かつ、目的関数が高々 2変数関
数しか含まない場合、離散最適化手法（組合せ最適化手法
とも呼ばれる）を直接適用して近似解を求めることが可能
である。この場合の最適化方法には確立されたものがあ
り16）、アルファ拡張／拡張移動法（alpha expansion/expan-
sion move）に代表されるグラフカット法（graph cuts）
ベースのアプローチと、信頼度伝搬法（belief propagation）

や Sequential Tree Reweighted Message Passing （TRW-S） 法
に代表されるメッセージ伝搬法（message passing）ベース
のアプローチに大別される。グラフカット法ベースの手法
は、現在の視差マップの推定値に対して、画素ごとに現在
ラベルと提案ラベルのどちらが良いかを選択する2値問題
を反復的に解くことで、視差マップを更新していく。一
方、メッセージ伝搬法は、各画素とその近傍画素の間で、
ラベルに関する信頼度メッセージを交換しながら、コスト
ボリュームを更新していく。これらの最適化アプローチは
比較的高い計算量を要求するものが多く、リアルタイム・
システムなどの実用場面においては、Semi-Global Match-
ing（SGM）法17）が用いられることが多い。SGM 法は、
メッセージ伝搬法の近似アルゴリズムであることが知られ
ている18）。

3.6	 連続値の視差の推定
　視差は本来連続値であるため、より正確な3次元シーン
の表現と推定には、連続値の視差マップDを推定する必要
がある。
　連続値の視差推定の一つのアプローチは、最適化の中で
連続値の視差を求めることである。この場合、離散最適化
手法を直接適用することはできないが、離散最適化手法を
利用して連続値変数を最適化する、離散連続最適化アプ
ローチが取られることが多い。例えば、セグメントベース
の手法19）は、RANSAC 法などを利用して事前計算した
シーン中の平面を候補ラベルとして、スーパーピクセル領
域に平面ラベルを割り当てる組合せ最適化問題として解
く。融合ベースの手法12）は、多数の連続値表現の視差
マップの解候補（proposal）を融合してより良い解を求め
るもので、グラフカット法を用いた組合せ最適化問題とし
て定式化される。融合ベースの手法では、解候補の生成方
法が鍵となるが、例えば、様々な粒度のスーパーピクセル

図 4　正則化モデルによる正面平行バイアスの影響
左の線形モデル（1 階平滑化モデル）には正面平行バイアスがあり階段状のアーティファクトが生じるが、右の 2 階平滑化モデルでは
傾いた面もなめらかに推定されている。出典：Woodford et al.12）の発表資料より。
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で推定したセグメントベース手法の結果などが用いられる
（図 5）。
　PatchMatchステレオ法7）は、PatchMatchと呼ばれる空間
伝搬とランダム探索を組み合わせた対応点推定アルゴリズ
ム20）を用いることで、各画素に対して連続値 3次元ベク
トルで表される視差平面を推定した。この手法は融合移動
法と比べ、解候補の事前生成が不要である一方、正則化を
考慮しないローカルモデル手法であった。PatchMatchのよ
うなランダム探索を正則化付きのグローバルモデル手法と
して実現する研究として、Besse et al.21）による信頼度伝搬
法ベースの手法や、筆者（Taniai et al.22））によるグラフ
カット法ベースの手法がある。
　連続値の視差推定のもう一つのアプローチは、離散的な
視差マップを推定した後にそれを後処理として精細化する
ものである。通常は、整数値の視差を精細化するため、そ
のような処理のことをしばしばサブピクセル精細化（sub-
pixel refinement）と呼ぶ。具体的な方法として、メッセー
ジ伝搬法によって得られる各画素の各候補ラベルに対する
信頼度の値を用いて曲面フィッティングをする方法17）や、
勾配法23）により目的関数 E(D) を初期解付近で連続値最適
化する方法などがある。

3.7	 遮蔽対処（occlusion	handling）
　遮蔽問題は、推定済みの視差マップに対して後処理とし
て対処するアプローチ 7,17）と、目的関数 E(D) に遮蔽モデ
ルを組み込むことで最適化の最中に対処するアプロー
チ24,25）がある。後処理ベースのアプローチは、左右の視
差マップを用いての左右一貫性チェック（left right consis-
tency check）による遮蔽領域検知と穴埋め（hall filling）に
よって行われる。この後処理は、ローカルモデル手法とグ
ローバル手法のどちらにも用いることが可能である。一

方、最適化ベースのアプローチは、通常1変数関数である
マッチングコスト項を多変数関数に拡張する必要があるた
め、グローバルモデル手法でしか取り扱うことはできず、
最適化の計算コストも高いが、より正確に遮蔽問題を扱う
ことができる。

4.	 学習型のステレオマッチング
　深層学習の台頭により、学習型のステレオマッチング手
法が近年盛んに研究されている。とりわけ、ニューラル
ネットワークを用いて一貫学習するアプローチが主流で、
これは以下のようなステレオ画像ペアから視差マップへの
マッピング関数 f を直接学習する。

 D = ′f I I( , ; )ΘΘ  （13）

　関数 f は畳み込みニューラルネットワーク（以下 CNN）
により実装され、そのパラメータΘΘは大量の学習データ
に対して損失関数 ( )D  が最小になるように、確率的勾配
降下法により最適化される。学習データセットによって正
解の視差マップが与えられている際は、教師あり学習とし
て、損失 ( )D  は推定視差マップ D と正解視差マップとの
差を平均L1損失やHuber損失（Smooth L1損失とも呼ばれ
る）などを用いて評価する。正解の視差マップの存在を仮
定しない場合、損失 ( )D  には、式（6）の古典手法で用い
られた目的関数 E(D) に類似したものが用いられ、これは
自己教師あり学習と見なされる。
　このような学習型手法の利点として、これまで非学習型
の古典手法においては、マッチングコスト計算における画
像パッチの歪みや照明変動の問題、遮蔽問題、ステレオ平
行化やキャリブレーションの誤差などの様々な問題に対し
て個別に対処が必要だったが、学習型のデータ駆動アプ
ローチではこれらがほぼ自動的に解決できる。また、

図 5　融合ベースのステレオマッチング
上：参照画像に対し、様々な粒度のスーパーピクセルを推定。下：それぞれについてセグメントベース手法により視差マップ候補を生
成する。視差マップ候補はグラフカットベースの最適化により融合される。出典：Woodford et al.12）より。

(253) 105



CNN の推論計算は GPU 上で大規模に並列化することが可
能で、従来の古典手法では計算に時間がかかった連続値視
差の推定も、高速に実行することができる。
　既存の学習型手法を俯瞰的に理解するならば、これらは
コストボリュームにもとづく古典ステレオ手法の模倣とみ
ることができる。そこで本論では、Scharstein と Szeliski4）

による古典ステレオ手法の分類に倣い、学習型手法の
ニューラルネットワークの構成を、特徴抽出（feature 
extraction）、ボリューム構築（volume construction）、コス
トボリューム学習（cost volume learning）、視差回帰と精細
化（disparity regression and refinement）の4つの工程に分解
した。図6は、このようなニューラルネットワークの典型
的な例を図示したものである。以下では、学習型手法に関
する既存研究の解説も交えながら、この4つの工程の内容
を解説する。

4.1	 特徴抽出（feature	extraction）
　初期の学習型手法は、ニューラルネットワークをマッチ
ングコストの計算に特化して用いるものだった。Zbontar
と LeCun26）による MC-CNN は、画像パッチから特徴ベク
トルを抽出し、特徴ベクトル間のマッチングコストをコサ
イン距離（fast構成）や全結合層（accurate構成）によって
計算した。学習されたマッチングコスト関数は古典手法に

おけるphoto-consistency関数 ρ( , )p p′ として用いられ、それ
以外は古典的なステレオの処理パイプライン（ここでは
SGM17））にしたがって視差マップを推定する。
　この特徴抽出は、後に、ステレオ一貫学習のアプロー
チ27-31）における種々の工程の最初のステージとしてネッ
トワークに組み込まれた。一貫学習アプローチにおける特
徴抽出の役割は、各入力画像を特徴マップに変換すること
であり、フィードフォワード型CNN27）やResNet型CNN28）

の他、マルチスケール情報を効果的に利用する取り組みと
して空間ピラミッド・プーリング（以下 SSP）層29）や
U-Net 型 CNN31）を用いた実装がある（表 1 参照）。

4.2	 ボリューム構築（volume	construction）
　学習型ステレオは、マッチングコスト関数の学習に特化
したアプローチから直接視差マップの推定まで行う一貫学
習アプローチへシフトしていった。その基本的な方針は、
古典手法で用いられた 3次元コストボリュームをネット
ワーク内で計算し、そこから視差マップを回帰出力すると
いうものである。
　このアプローチに代表される初期の事例がMayer et al.27）

による DispNetCorr（以下 DispNet）である。DispNet のコ
ストボリューム構築は、左視点の特徴マップ上で右視点の
特徴マップを横断させながら、特徴ベクトル間の相関を計

表 1　一貫学習型のステレオマッチング手法の比較

手法
特徴抽出 ボリューム構築 コストボ

リューム学習
視差マップ
の回帰出力タイプ 特徴次元 方式 解像度 特徴次元

DispNet27） CNN 128 相関 1/4 1 なし 2D CNN

GC-Net28） ResNet 32 連結 1/2 64 3D U-Net soft-argmin

PSMNet29） ResNet + SPP 32 連結 1/4 64 3D U-Net×3 soft-argmin

GwcNet30） ResNet 320 相関＋連結 1/4 64 3D U-Net×3 soft-argmin

GA-Net31） U-Net 32 連結 1/3 64 SGA×3 + LGA soft-argmin

図 6　一貫学習アプローチのニューラルネットワークの構成例
学習型のステレオマッチングでは、通常、各入力画像を特徴マップに変換した後、右特徴マップを左特徴マップ上で横断させながら連
結または相関計算することでコスト特徴ボリュームを構築する。コスト特徴ボリュームは、3 次元畳み込みネットワーク等によりコス
トボリュームに変換された後、soft-argmin 演算により視差マップが出力される。
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算するもので、以下のように計算される。

 V d d T( , ) ( ( ), ( ( , ) ))p F p F p= −dot 0  （14）

　これは相関ベース（correlation-based）のボリューム生成
と呼ばれ、強い帰納バイアスの恩恵を受けられる一方、ボ
リュームの各点をスカラー表現に落とし込むため、視覚的
なコンテキスト情報などが欠落する問題がある。そこで、
相関を明示的に計算せずに特徴ベクトルの連結で表現す
る、次式のような連結ベース（concatenation-based）の拡
張 28）も提案されている。

 V d d T( , ) ( ( ), ( ( , ) ))p F p F p= −concat 0  （15）

　さらに Guo et al.30）は、相関計算を多チャンネル化した
グループ毎相関（group-wise correlation）と、連結ベースの
ボリューム生成を組み合わせ、相関計算の帰納バイアスと
特徴ベクトルに含まれるコンテキスト情報の両方を利用す
る手法を提案している。
　連結ベースやグループ毎相関ベースによって生成される
ボリュームは、各マッチングコスト値を多次元の特徴ベク
トルで抽象的に表したコスト特徴ボリュームと見なせ、4
次元テンソルで表現される。このコスト特徴ボリュームは
メモリ消費が多いため、通常は特徴抽出時においてW/2×
H/2 や W/4×H/4 のサイズにダウンサンプリングされた特
徴マップを用いてボリューム構築する（表 1 参照）。画像
サイズを各辺 1/s に縮小すると、視差範囲も 1/s になるた
め、特徴ボリューム全体のメモリサイズは (1/s)3 になる。
生成された特徴ボリュームは、次のステップにより、明示
的にマッチングコストを表す3次元テンソル表現のコスト
ボリュームに変換される。

4.3	コストボリューム学習（cost	volume	learning）
　古典手法では、コストボリュームに対してコスト集約や
SGMなどの最適化処理を施すことで、生のマッチングコス
トに対して正則化を適用し、推定精度を向上させた。学習
型手法でも同様の効果をねらった方法が提案されている。
　DispNet27）とならんで初期の一貫学習アプローチの代表
例である Kendall et al.28）による GC-Net は、連結ベースの
コスト特徴ボリューム（4次元テンソル）に対して、3次
元畳み込み層による U-Net 型の 3次元 CNN を適用するこ
とで正則化効果を学習する。Chang et al.29）はこの 3 次元
U-Net をカスケード化させた構成を提案した。また、
Zhang et al.31）の GA-Net は、SGM 最適化処理を模倣した
SGM 層と、適応的なサポート窓によるコスト集約を模倣
したLocal Guided Aggregation（LGA）層を提案した。SGM
の最適化処理は、元々微分可能な演算の組み合わせであっ
たが、GA-Netでは、max関数を softmax重みとの内積に置
き換えるなど、勾配を効果的に伝搬する工夫がされてい
る。

4.4 視差回帰と精細化（disparity	regression	and	refine-
ment）

　視差回帰は、コストボリュームから連続値の視差マップ
を出力する工程である。初期の学習型手法の例では、古典
手法における離散視差推定のように分類ベースで行われた
り、或いは、DispNet27）では、3 次元のコストボリューム
を 2次元の特徴マップとして 2次元 CNN により出力した
りする方法がとられた。
　これに対し、Kendall et al.28） が提案した soft-argmin 演算
は、コストボリュームから効果的に連続値の視差マップを
出力することを可能とし、以後の手法に標準的に用いられ
るようになった。soft-argmin は、3次元コストボリューム
V(p, d) に対して、視差 d 軸方向に softmin 関数を適用して
確率分布

 P d e eV d V d

d

K
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0

1

 （16）

を計算し、これにより視差の期待値
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=

−

∑
0

1

 （17）

を求めるものである。
　このように出力された視差マップは、最終的に損失ℓと
勾配が計算され、誤差逆伝搬により 3次元 CNN や特徴抽
出の CNN などのパラメータが学習される。コストボ
リューム学習にカスケード構成を用いる手法24,29,31）では、
中間層から出力された視差マップに対する補助的な損失が
追加される。また、最終的に出力された視差マップを、さ
らに 2次元 CNN に通すことで精細化する場合もある32）。

4.5	データセット
　学習型ステレオマッチングにおいては、学習データとな
るデータセットや性能評価用のベンチマークの存在が重要
になる。学習型ステレオマッチングの紹介の締めくくりと
して、以下では、論文等において頻繁に用いられる代表的
なデータセットを紹介する。

SceneFlowデータセット
　Mayer et al.27）は、ステレオマッチング、オプティカル
フロー、およびステレオ・シーンフロー用の大規模な CG
によるデータセットを構築した。このデータセットは、学
習用データとして 3万 5,454 組、テスト用データとして
4,370 組のステレオ画像ペアを提供する。各画像は、
960×540（0.5 メガピクセル）のサイズで、正解となる視
差マップのほか、前後のフレーム間のフローマップなども
与えられている。Mayer et al. によるDispNet27）以降の学習
型ステレオマッチング手法は、このデータセットを用いて
事前学習するのが一般的となっている。
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KITTI	2012・2015 ベンチマーク
　KITTI 2012 ベンチマークは、実際の車載カメラ画像を
用いて、学習用およびテスト用に対してそれぞれ200組の
ステレオ画像ペアを提供している。各画像は、376×1242
（0.5メガピクセル）のサイズで、学習用画像中の道路や壁
や標識などの背景領域については LiDAR センサーによっ
て計測された正解視差が与えられる。KITTI 2015 も同様
の内容であるが、背景領域のみならず、車の領域に対して
も3D CADモデルをフィッティングして推定した正解視差
が与えられている。既存の論文では、SceneFlow データ
セットで事前学習したモデルで ablation studyなどの評価実
験を行い、KITTI データセットで追加学習したモデルで実
画像シーンに対する評価実験を行う場合が多い。

Middlebury	Stereo（バージョン 3）ベンチマーク
　Middleburyベンチマークは、2002年の初期バージョン4）

から始まる、比較的古くからあるステレオのベンチマーク
で、実際の屋内シーン画像に対し、structured light技術で3
次元計測した高精度な正解視差マップを提供している。現
在のバージョン 3では、学習用として 23 シーン、テスト
用として 15 シーンあり、他のデータセットと比べシーン
数は少ない。もう一つの実画像によるベンチマークである
KITTI と比べ、学習データが少ない点、大きな照明変動や
テクスチャなし領域があるシーンを含む点、高解像度で視
差の探索範囲が大きい点などの難しさがあり、リーダー
ボードでは、完全な学習型手法よりも、学習型マッチング
コストと古典手法を組み合わせた手法 22）が依然として強
い傾向がある。

5.	 他の問題への広がり
　これまでに紹介した学習型のステレオマッチングのアプ
ローチは、拡張される形で、オプティカルフローやマルチ
ビューステレオなどの他の類似問題にも利用されている。
以下では、そのような周辺分野への広がりについて簡単に
紹介する。

5.1	 オプティカルフロー（optical	flow）
　ステレオマッチングとオプティカルフローとの決定的な
違いは、探索範囲の広さである。ステレオマッチングは、
各画素について一定の深さまでの視差の探索範囲を定め、
これをカバーするようなコストボリュームを構築する、い
わば全探索アプローチがとられた。これは、ネットワーク
上ではコスト特徴ボリューム（4次元テンソル）に対する
3次元CNN等により実装される。しかし、オプティカルフ
ローでは探索空間が2次元に広がるため、同様の全探索を
するには、5次元テンソルに対する4次元CNNが必要とな
り、メモリおよび計算コストが大幅に増大する。特に学習
型手法では、誤差逆伝搬のために中間層の特徴マップや特

徴ボリュームの内容を全て保持しながら計算しなければな
らないため、メモリ上の制約が厳しい。
　似たような問題は古典手法においても存在した。そこ
で、解決の糸口として古典手法のアプローチを振り返って
みる。古典手法の初期の代表例である Lucas-Kanade法23,33）

は、ステレオのような離散最適化アプローチではなく、勾
配法に基づく連続最適化アプローチであった。その登場の
背景には、当時のコンピュータの性能では、大量の計算と
メモリを必要とするコストボリューム生成型の離散最適化
アプローチが困難であった点も一因に考えられる。勾配法
ベースの手法は、フローの初期値が正解値から大きく離れ
ていると悪い局所解に陥りやすい。このため Lucas-Kanade
法では、画像ピラミッドの低解像度画像からフロー推定を
行い、その結果をより高解像度の画像におけるフロー推定
の初期値にしながら、順々に高解像度へと結果を伝搬、更
新していく、いわゆる coarse-to-fine 推定のアプローチがと
られた。その後、コストボリュームの一部を効率的にサン
プリングして離散最適化するアプローチとして、融合ベー
スの手法と勾配法による精細化の組み合わせ34）や Patch-
Match法20）などが現れ、近年では、最適化処理に高速化の
工夫を凝らしたフル・コストボリュームによる全探索アプ
ローチ35,36）が登場するに至っている。
　一貫学習アプローチの初期の代表例である FlowNet37）

は、コストボリューム学習を提案した先駆的手法 *4 で
あったが、メモリ制約のため極度にダウンサンプリングし
たコストボリュームを使用しており、精度は古典手法にも
劣った。その後、解像度と使用メモリのトレードオフを改
善するアプローチとして、フル・コストボリュームを用い
ないLucas-Kanade法を模倣した手法が多く登場した。例え
ば PWC-Net38）は、低中高の 3つの解像度を持つ画像ピラ
ミッドに対して、各解像度に対応したフロー推定ネット
ワークを用意し、低・中・高解像度と順々にフロー推定し
ながら結果を次のレベルでの初期値として伝搬していく。
　中でも特筆すべきは、ECCV 2020でBest Paperに選ばれ
た Teed と Deng39）に よ る RAFT（Recurrent All-pairs Field 
Transforms）と呼ばれる手法だ。RAFT は、f 00 = で初期化
されたフローマップに対して、ニューラルネットワーク g
を用いてフローの更新量 Δf f I It tg= ′( , , )を推定し、これを
反復的に繰り返してフローマップをf f ft t t+ = +1 Δ と更新し
ていく（図7）。これは、Lucas-Kanade法による勾配ベース
の更新をニューラルネットワークに置き換えたものと解釈
できるが、他の模倣手法と大きく異なるのは、画像ピラ
ミッドは用いず、最初から高解像度画像に対して推定でき
る点だ。また、反復の途中でネットワーク g を切り替える
必要もなく、常に同じネットワーク g を使用して更新量 
Δft を推定できる。
　ネットワーク g の内部では、各画素について現在の推定
対応点に基づいてマッチングコストをサンプリングする工
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程（図 7のブロック “L”）と、マッチングコストと参照画
像の特徴マップを入力として更新量を推定する工程（図 7
のブロック “□”）がある。サンプリング工程では、単に
現在の推定対応点のマッチングコストを計算するのではな
く、その近傍を含めた複数のマッチングコストを、マルチ
スケール化された複数のコストボリュームからサンプリン
グする。このように広域的な情報を集めることで、高解像
度画像が持つ大きなフローに対しても効果的に推定でき
る。また、更新量推定の工程では、GRU ベースの再帰レ
イヤーを用いている。これは、精細化用ネットワークなど
の導入を不要にし、全ての反復工程を同一のネットワーク
で実行可能にする工夫と考えられる。
　RAFT は従来のモデルと比べ、パラメータ数、推論速
度、学習効率のすべての観点において、推定精度とのト
レードオフを大幅に向上させた。また、CG による人工
データセットによる事前学習だけでも、実画像に対する高
い汎化性能を有することを示した。同様のアプローチは、
ステレオマッチングにおいても、特にメモリコストが高い
高解像度画像ステレオに対して有効であると筆者は考えて
いる。

5.2	 マルチビューステレオ（multiview	stereo）
　ステレオマッチングは参照画像 I0と目標画像 I1のペアに
対する対応点推定問題であるが、マルチビューステレオ
は、目標画像が複数枚 Ii (i＝1, 2, ..., N) に拡張された、N
組の画像ペア {I0, Ii}に対する対応点推定問題とみることが
できる。ただし、これらの画像は全て同一の静的シーンを
とらえたもので、各視点のカメラ姿勢は既知であることを
考慮すると、N 組の画像ペアに対して個別に対応点マップ
（視差マップ）を推定する必要はなく、参照画像に対して
1枚の奥行きマップを推定すれば、それが全ての画像ペア
{I0, Ii} に対する対応点マップを表すことになる。

　学習型のマルチビューステレオにおいて要となるのは、
目標画像の数および視点位置が任意であるときに、それら
に対する参照画像とのマッチング情報を、いかにして1枚
の奥行きマップ推定の手がかりとして集約するかという点
である。これをニューラルネットワークで実現するには、
多少の工夫が必要となる。例えば、N 組の画像ペア {I0, Ii} 
について、特徴ベクトル同士のマッチングコスト
Ci i i( ) | ( ) ( ) |p F p F p= − ′0 が N 個計算できるとき、これらを単
純に c = ( , , ..., )C C CN

T
1 2 と連結し、学習可能な重み w によ

りC T= w cと集約する方法が考えられるかもしれない。し
かしこれは、学習時と推論時で一定の画像枚数Nしか扱え
ず、また、入力の順序を c = −( , , ..., )C C CN N

T
1 1 のように変

えただけで結果が変動してしまうといった問題がある。
　学習型手法の代表例である MVSNet40）（図 8）は、古典
的アプローチにおける平面スイープ法に倣い、参照画像に
対して複数の候補平面を仮定し、各平面のホモグラフィ変
換により、目標画像の特徴マップを参照画像上に投影して
マッチングを行う。
　奥行き z の候補平面によって投影された目標画像の特徴
マップを Fizとすると、各画素pにおいては、参照画像と合
わせて N＋1個の特徴ベクトル { ( )} ( , , ..., )F pi

z i N= 0 1  が重
ね合わさる。これらの特徴ベクトルに対して、次式のよう
に、分散を特徴次元ごとに計算することで、全体として 1
つのコスト特徴ボリューム V(p, z)（固定特徴次元を持つ 4
次元テンソル）に集約する。

 V p F p F p( , ) | ( ) ( ) |z
N i

z z

i

N

=
+

−
=
∑1

1
2

0
 （17）

ここで、F pz ( )は視点間の平均特徴ベクトルである。その
後は、Kendall et al.28） の GC-Net とほぼ同様の構成で奥行
きマップを回帰出力する。
　式（17）からわかるように、MVSNet は、学習後において
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図 7　RAFT のネットワーク構成
各画像を特徴マップにエンコードして 4 次元コストボリュームを構成した後、反復プロセスでは、現在の推定対応点周辺で 4 次元ボ
リュームを参照（“L” ook Up）しながら、GRU が組み込まれた再帰レイヤーでフローの更新量の推定を繰り返す。出典：Teed と
Deng39）より。
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も目標画像の枚数Nを自由に変えることができ、また、そ
れらの画像の順番によって計算結果が変わることもない。
実験では、目標画像枚数 N ＝ 2で学習したモデルにおい
て、推論時に N を増やすことで推定精度が向上すること、
さらに、分散ベースの集約が既存の平均ベースの方法より
も優れていることなどが確認された。

8.	 むすび
　本論では、3次元画像計測におけるステレオマッチング
の基礎から最先端までと題し、ステレオマッチングの基本
的な定義や課題や定式の解説に始まり、深層学習登場前後
での非学習型および学習型のステレオマッチング手法のア
プローチを俯瞰的に解説した。さらに、深層学習ベースの
ステレオマッチング手法が、オプティカルフローやマルチ
ビューステレオといった類似問題とどのように関連してい
るかを、実例を交えて紹介した。本論の執筆にあたり、い
かに深層学習以前の古典的アプローチにおける種々のアイ
ディアが、その後の深層学習ベースのアプローチに直接あ
るいは再解釈される形で取り入られたかが分かるように書
いたつもりであり、その点が読者に伝われば幸いである。
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*1 近年では、このようなステレオマッチングのような非凸最適化問題
に対して、連続最適化アプローチの限界を克服しようとする試みも
ある5）。

*2 σpや ′ ′σp  は、実際にはゼロ除算による発散を防ぐため、小さな定数
∊を用いてmax{∊, σp}などとして実装される。

*3 Woodford et al.12）は、さらに連続値の視差を仮定した、従来よりも
複雑なモデルを用いており、これらの最適化アプローチを含めた内
容が評価されてCVPR 2008のBest Paper賞を受賞している。ここ
で用いられた最適化法である融合移動（fusion move）法（後述）
は、同グループの別論文 13）として既に発表済みであったが、一連
の研究を契機に融合移動ベースの最適化法がその後広く取り入れ
られるようになった。

*4 FlowNe37）は DispNet27）と同じ研究グループから発表された手法だ
が、実は、FlowNet のほうが先行研究であり、DispNet は後に
FlowNetを応用する形で、ステレオ・シーンフローを推定するネット
ワークの構成要素として提案された。
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