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本研究では，線構造光を考慮したレンダリングにより，深度推定を行う方法を提案する．屋内廊下やトン

ネルのようなテクスチャの乏しい環境では，テクスチャを前提とせず構造光に基づき姿勢推定を行うことが

有効である．その一方，構造光のみに基づく姿勢推定では，姿勢推定精度を十分に高めることが困難であっ

た．近年の多視点画像のレンダリングに基づく深度推定では，テクスチャの豊富な環境に限定されるものの，

高精度な姿勢推定が可能である．以上から本研究では，深層学習に基づくテクスチャを利用した姿勢推定手

法に対し構造光を考慮した最適化アルゴリズムを構築することで，深度推定の高精度化を行った． 

 

 

 

１．序論 

構造物内部の 3 次元形状はロボットの自動走行や

構造物の施工品質管理に活用可能である重要なプ

ロセスである．中でも屋内廊下やトンネルをはじ

めとした大型構造物においてはテクスチャが少な

いことから，限られたテクスチャの中で 3 次元計

測を行う手法が要求されている．また，この 3次元

計測においては，労働力不足の観点から，近年では

ロボットを使用する需要が高まっている． 

テクスチャの僅かな箇所の 3 次元計測を行う手法

として，トータルステーション，レーザスキャナ，

構造光に基づく三角測量等の手法がこれまで提案

されてきた．中でも，構造光に基づく 3次元計測は

ロボットに広く搭載されているカメラ以外に追加

のセンサを要求せず，UAV や小型ロボットのよう

に積載重量制限が低いロボットに対する計測手法

として有用である．構造光に基づく計測手法の中

でも光切断法 [1–3]では，ラインレーザを使用する

ことでレーザ光が照射された線上の高密度な点群

を取得可能であり，大型構造物への適用において

有用である． 

3次元計測装置により，ある地点における局所的な

点群が取得可能である一方，図 1に示すように，長

尺構造物である屋内廊下やトンネル全体の 3 次元

点群を取得するためには複数地点の計測結果を結

合することが必要である．計測地点間の位置姿勢

変化を算出する方法として，カメラを用いた計測

手法では様々な計測対象において環境中のテクス

チャから姿勢を推定する方法が採用されてきた [4]．

ところが，屋内廊下やトンネルは単調な色である

場合が多く，テクスチャに基づく姿勢推定を達成

可能な場面が限定される．これを解決するために，

先行研究 [3]では，テクスチャを利用せずに 3次元

計測を行うシステムを構築した．本計測装置では，

計測に用いるカメラを 2 台にし，カメラ間の位置

姿勢推定を照射されたラインレーザ光に基づき行

った．これにより，各カメラを交互に移動させるこ

とでテクスチャを利用せずに姿勢推定を可能とし

た．その一方，このシステムでは UAVへ搭載した

場合のドリフト誤差や，レーザ光のみを利用した

最適化では姿勢推定精度が十分に高くないという

問題があった [5]．特に姿勢推定精度の低さの原因

として，環境中のテクスチャを完全に利用しない

ことに起因し，位置姿勢推定の手掛かりが少なく

なっていることが挙げられる．そのため，テクスチ

ャと構造光を組み合わせた位置姿勢の最適化を行

うことが望ましい． 

カメラ 1 台を用いた姿勢推定手法では，前述のよ

うに利用場面がテクスチャの豊富な環境に限定さ

れる欠点はあるものの，深層学習に基づく最適化

を通じ高精度な姿勢推定と深度算出が可能であ

る [6,7]．そして，この深度マップは 3 次元的な情

 

図 1 局所 3次元計測点群の統合 
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報を含むため，3次元点群と同様に構造物のモデル

化や変形の検知等へ利用可能である．以上から，本

研究では，テクスチャに基づく手法と構造光に基

づく手法を組み合わせた位置姿勢推定と深度推定

を研究の目的とした． 

 

２．関連研究 

２-１．長尺構造物でのロボットの姿勢推定手法 

長尺構造物においては，複数地点の 3 次元計測

結果を統合するために，ロボットの位置姿勢推定

を行うことが必要である．1つの方法として，車輪

の回転量 [8]から推定するものがある．ところが，

この先行研究で提案された手法では，地上で滑り

が発生することや，地上をそもそも走行できない

ことが問題となり，適用範囲が大きく限定される．

また，レーザスキャナのように，ある区間において

全方位の 3 次元点群を取得するシステムに対して

は，3次元的な形状をマッチングさせる方法が提案

されている [9]．ところが，この手法は環境中に特

徴的な形状を要求するため，トンネルのように単

調な形状が連続する環境に対しては適用できない

場面が多い．カメラシステムに対しては，テクスチ

ャのみを用いた姿勢推定手法 [1,2,4]が提案されて

きたが，テクスチャの乏しい環境では姿勢推定と

同時に取得される 3 次元形状に大きな誤差を生じ

る． 

 

２-２．テクスチャと構造光を考慮した形状推定 

Higuchi ら [2]はテクスチャとレーザ光を組み合

併せた位置姿勢推定手法を提案した．ところが，こ

の先行研究で提案されたシステムはカメラ 1 台の

みで計測するものであり，姿勢推定はテクスチャ

のみを利用する．そのため，テクスチャの乏しい環

境において利用することができなかった． 

テクスチャと構造光を同時に考慮した最適化を

行うためには，光源を含めた深層学習に基づく姿

勢推定モデルが有用である．RefNeRF [10]では，光

の反射を neural radiance fields (NeRF) [11] に対して

モデル化することで，撮像方向によって変化する

反射のレンダリングを可能とした．さらに

Shandilyaら [12] は，RefNeRFを構造光に基づく深

度推定に対して拡張した．スポットレーザパター

ンによる構造光を含めたレンダリングを行ってお

り，構造光を組み合わせることで，テクスチャの乏

しい箇所も 3 次元形状を取得可能としている．と

ころが，この先行研究はカメラ 1 台のみからなる

手法を提案したため，姿勢推定のために，環境中に

テクスチャまたは特徴的な 3 次元形状があること

を要求する． 

 

３．提案手法 

３-１．概要 

先行する NeRF に基づく姿勢推定手法である

BARF [6]は，1台のカメラを使用し，テクスチャを

利用した姿勢推定を行った．そのため，この手法は

テクスチャの乏しい対象には適用できない．そこで，

図 2に示すように，提案手法では，レーザ光を手掛

かりにカメラ位置姿勢を行う手法を構築した．基準

点カメラ 𝒞𝑟 を環境中に停止させてレーザ搭載カメ

ラ 𝒞ℓ を移動させることで，基準点カメラ 𝒞𝑟  からの

相対位置姿勢としてレーザ搭載カメラ 𝒞ℓ の姿勢を

推定する．これにより，環境中のテクスチャがない

場合も姿勢推定可能とし，精度を向上させるための

補助的な情報として，テクスチャを利用する． 

また，構造光を用いたレンダリング手法 [12]は，

スポットパターンを利用していたため，遠方で疎に

なることから大型構造物内の小物体計測には適用

できなかった．そのため，遠方においても照射光が

疎になることのない，線構造光ベースの手法に拡張

する．レーザ光に基づくレンダリングを行うために，

 

図 2 提案手法の概略図 
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レーザネットワークによって各 3 次元座標におけ

る色を変化させ，同時に線構造光の位置姿勢を最適

化する．  

 

３-２．カメラ間のレンダリング 

提案手法はカメラを 2台使用し，図 3に示すよう

に，ある時点においてカメラ 𝒞 からサンプリングさ

れた 3 次元座標の色が，レーザ搭載カメラ 𝒞ℓ のレ

ーザによって変化する．これをモデル化するために，

レーザ座標系へと変換を行ったのち，レーザネット

ワークによって出力輝度を算出する．この入力ベク

トルを算出するためのレーザ座標系における 3 次

元座標 𝐲 
ℓ ∈ ℝ3×1 は，各カメラ座標系の 3次元座標

 𝐲 
𝒞 ∈ ℝ3×1から，次式で変換する． 

[ 𝐲 
ℓ

1
] = 𝐓 

ℓ
𝒞ℓ

𝐓 
𝒞ℓ

𝒞 [ 𝐲 
𝒞

1
] , (1) 

ここで，𝒞 は任意のカメラ，𝒞ℓ は同時刻にレーザを

照射しているカメラ， 𝐓 
ℬ

𝒜 ∈ ℝ3×3 は座標系 𝒜 から

座標系 ℬ へと変換する，オイラー角と並進ベクト

ルから算出された座標系変換行列である．変換後

の 3 次元方向ベクトルに基づき，レーザ照射光分

の色の加算を行う．レーザの照射輝度の算出には，

ニューラルネットワークを使用することとし，こ

のレーザネットワーク 𝑓ℓ への入力を単位方向ベク

トルとする．続いて，逆二乗の法則と反射強度，入

半射角に基づき，出力輝度が計算される．各レーザ

における反射は次式で計算される． 

𝐜ℓ =
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ℓ /|| 𝐲 
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𝑤
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ここで，ℓ は全周レーザのインデックス，𝐿 は全周

レーザの数， 𝐧 
𝑤 ∈ ℝ3×1 は 𝐲 

𝐰  における法線ベクト

ル，𝛚ℓ 
𝑤 ∈ ℝ3×1 は 𝐲 

𝐰  からレーザに向かう単位方向

ベクトル， 𝛚𝑜 
𝑤 ∈ ℝ3×1 は 𝐲 

𝐰  からカメラに向かう

単位方向ベクトル，𝑓𝑟( 𝐲 
𝐰 , 𝛚 

𝑤
𝑜 , 𝛚 

𝑤
ℓ) ∈ [0,1] は 𝐲 

𝑤  

に お け る 反 射 率 で あ る ． こ こ で ，

𝐧 
𝑤 , 𝑓𝑟( 𝐲 

𝐰 , 𝛚 
𝑤

𝑜 , 𝛚 
𝑤

ℓ) はネットワークから出力され

る．レーザからの色 𝐜ℓ と環境中の色 𝐜𝑤  を足し合わ

せ，次式で各 3次元座標における色を決定する． 

𝐜 = 𝐜𝑤 + ∑ 𝐜ℓ

𝐿

ℓ=1

, (3) 

ここで，𝐿 は全周レーザの数である． 

各 3 次元座標に対して算出される色 𝐜 を確率密

度に基づき累積することで，レンダリングを行う． 

 

３-３．構造光を考慮した最適化 

レンダリングにおいて，カメラ・レーザの位置姿

勢と NeRFネットワークを同時に最適化する．最適

化における誤差関数として，先行研究 [12]で設定さ

れた垂線に対する誤差 ℒ𝑝
normal と ℒ𝑜

normal を利用す

る．本研究ではカメラ同士の位置姿勢が遠い状態

から可視光のレーザの最適化を行うため，カメラ

同士の位置姿勢を RGB誤差のみからでは行うこと

が困難である．そのため，環境色を含めた輝度値に

対する MSE 誤差 ℒRGB に加え，画像差分によって

求めたレーザ光に対する MSE 誤差 ℒℓ
RGB を算出す

る．この誤差関数により，環境中のテクスチャへの

局所的収束を防ぎながら，環境中の色を含めた最

適化を可能とする．また，全周レーザは平面状の形

状をしている．そのため，これを誤差関数で表現す

るため，𝑥𝑦𝑧 平面からの標準偏差を誤差関数 ℒ𝑓 と

して算出した． 

以上の誤差を最小化するように，テクスチャと

構造光を同時に考慮した，カメラ・レーザの位置姿

勢，及び NeRF，レーザネットワークの最適化を

Adam [13]により行う．最適化が完了したのち，深

度を確率密度関数に基づき計算することができる．

この深度を構造物の形状評価へと活用することが

可能となる． 

 

４．計測実験 

４-１．方法 

レンダリングに基づく最適化により深度推定を

行う提案システムの有効性を検証するために，屋

内廊下における深度推定可否の検証実験を行った． 

計測装置として，Nikon Z7IIを 2台用いた．各カ

メラから取得された画像を図 4 に示す．片方のカ

メラにはアルミフレームで墨出し器を固定した．

墨出し器として 4 面の全周レーザからなるものを

使用した．カメラの光線ベクトルに対して垂直な

レーザ平面とカメラの距離は，レーザを視野に収

めるために，約 2 mに固定した．使用する画像の解

像度は，2064 × 1376に固定し，カメラの内部パラ

メータはコーナーの数が9 × 6のチェスボードを用

 

図 3 カメラ間レンダリングの概要 
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い，透視投影モデルに基づき推定した． 

全 10地点（レーザ搭載カメラ 5地点，基準点カ

メラ 5 地点）で画像を撮影した．レーザ搭載カメ

ラ，及び基準点カメラ画像上には装置が RGB値と

して現れるため，レンダリングに誤差を生じる．そ

のため，誤差関数を計算する際，装置部分をマスク

することでレンダリングにおいて装置が含まれる

ことを防止した．姿勢推定の初期値として，およそ

初期のカメラ同士の距離である 3 mに固定した． 

 

４-２．深度推定結果 

レンダリング結果を図 5 に示す．比較手法の

BARFはレーザ光OFFの画像のみを使用しており，

環境中のテクスチャのみを使用した最適化である．

BARF は提案手法に比べ，より色をなめらかに出

力した．提案手法は色にまばらさを含むものの，廊

下の直線的な特徴をより正確に出力した．これら

のことから，提案手法は RGBの最適化において課

題は残されているものの，より構造的な色変化を

表現可能であった．深度マップについては，BARF

によって算出した場合，廊下の形状を認識できな

い結果となった．一方，提案手法は屋内廊下の形状

に即した深度を推定した．このことから，提案手法

は，レーザ光を活用したレンダリングにより，高精

度な深度を推定可能であることが示された． 

レンダリングに影響を及ぼすカメラ位置姿勢推

定の結果を図 6に示す．図 6では，原点 (0, 0) に

基準点カメラを固定した状態で，レーザ搭載カメ

ラの位置姿勢を推定した様子を示している．テク

スチャのみを使用した BARF は限られたテクスチ

ャの中で姿勢を推定するため，𝑥𝑦 軸方向に誤差が

大きく推定された．これは，今回の計測対象が奥行

き方向に似たパターンが続く屋内廊下であり，ロ

ーカルミニマが存在したためであると考えられる．

一方，提案手法はレーザ光を手掛かりに姿勢推定

を行ったため，廊下内での装置進行方向に沿った

位置姿勢を推定した．つまり，提案手法はテクスチ

ャが存在しない場合も正解に近い位置姿勢へと収

束するだけでなく，テクスチャの乏しさに起因す

るローカルミニマへの収束を回避するためにも有

効であった． 

 

  

図 5 レンダリング結果 
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４-３．考察 

本研究では，全周レーザを線構造光として利用

し，テクスチャの乏しい環境で NeRFの最適化を行

った．提案手法は線構造光により 𝑥𝑦𝑧 軸方向の位

置姿勢の推定を可能とすることで，テクスチャを

前提とせず姿勢推定可能となった．その結果とし

て，より実際の形状と近い深度マップを算出した．

提案手法は僅かなテクスチャを考慮することがで

きるため，[5] で報告されている UAV を使用して

計測した場合のドリフト誤差低減にも活用できる

可能性がある． 

先行手法 [3,5]では全周レーザを 1 面分利用した

一方，提案手法は 4面の全周レーザを使用した．こ

れにより，先行手法で報告されている楕円形断面

構造物に対するロール角への不定性は，レーザ光

を垂直と水平方向に追加照射することで解消され

た．今後，楕円形上の物体に対する有効性の検証が

期待される． 

以上のように潜在的な有用性がある一方，今回

のシステムは多くのパラメータを同時に最適化す

るため，点群マッチングに基づく先行手法 [3]に比

べ，計算時間の大きさやハイパーパラメータによ

る最適化精度の変化が課題となっている．最適化

計算を高速化すると同時に多様な環境で機能する

パラメータを探索することで，より実用的なシス

テムの構築が可能となる． 

 

５．結論 

本研究では，テクスチャの乏しい屋内構造物に

対し，構造光に基づく深度推定手法を提案した．提

案手法は，構造光のレンダリングを通じ実際に近

い位置姿勢を推定し，その結果として，テクスチャ

のみを利用する手法と比べ高精度な深度を算出し

た．本手法は，カメラのみをセンサとして用いるた

め，移動ロボットへと搭載して 3 次元計測を行う

ことが可能である． 

今後は，動画を用いた高密度な光切断法に対す

る実装と移動ロボットへの搭載を行う．  
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