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昨今では建設現場における人手不足が深刻化し,労働生産性の向上が課題であり,その解決策の一つにクレー
ンの自動操縦化が挙げられている. 実現の際には低コストで実装できることが望ましく,そのためにはクレーン
ブーム先端に取り付けた単眼カメラで動画像を取得して,クレーン周辺の三次元地図を精確かつ高速に作成する
手法の実現が期待されている. しかし,その条件下で撮影した動画像にはクレーンのフックが映り込むことが多
く, 三次元地図の精度を低下させる要因の一つに挙げられる. そこで本研究では,上記条件下におけるステレオ
マッチングや視差画像を用いた三次元地図の生成精度向上手法の開発に併せて,動画像中に映るクレーンフック
等の三次元地図生成の障壁となりうる対象物を画像上から除去する手法の開発を試みた.

Key Words: 3D-mapping, Depth map, Optical flow, Object classification, Computer vision

1. 背景と目的

昨今の建設現場では人手不足が問題となっており,労
働生産性の向上が喫緊の課題となっている. そこでその
解決策の一つとしてクレーン操縦の簡略化あるいは自
動化が挙げられている. クレーンの自動操縦にはクレー
ンの吊荷の経路決定の際に必要なクレーン周辺の三次
元地図の生成が必要とされている. 現状では,クレーン
ブーム先端に鉛直下向きに取り付けられた単眼カメラ
から取得した動画像を用いてクレーン周辺の三次元地
図を生成する手法が製造コストおよび実装上の観点か
ら最も望ましいと考えられている.
　前述の条件で撮影された動画像を用いた三次元地図
生成にはさらに, 1)動画像上の物体から静止物体のみを
抽出し三次元地図生成に用いること, 2)地図生成は高速
に行われる必要があること,の二つの要件を満たす必要
がある.
　一つ目の要件について,三次元地図生成には静止物体
から得られた特徴点を用いることで画像間のホモグラ
フィを計算する必要がある. しかし,ブーム先端に取り
付けられたカメラから得られる画像には揺動するクレー
ンフックが常に映り続けるという特徴がある. そのため

クレーンフックから取得された特徴点を用いてホモグ
ラフィが計算されると,取得された三次元地図生成の精
度が著しく損なわれてしまう. また,クレーンアームの
伸び次第では画像中にアームと共に旋回する操縦室が
映るため,上記と同様の理由で三次元地図精度が損なわ
れる. そのため,静止物体とその他の物体を判別するこ
とが要求される. 更に,仮にフックと操縦室のうち,フッ
クの判別ができれば,それをフックの位置の推定に用い
ることができる. また後述する要件 2に同じく,物体の
判別手法も高速である必要があるため,計算コストの大
きな Semantic Segmentation1) のような判別よりも計算
コストの小さな特徴点ベースで判別が行われることが
望ましい.
　二つ目の要件について,建設現場の状況は刻一刻と変
化する. そのため地図生成の高速性も要求される. 高速
性に長けた三次元地図生成手法には, Simultaneous Lo-
calization And Mapping (SLAM)2) が知られる. SLAM
アルゴリズムの一種である Oriented FAST and Rotated
BRIEF-SLAM2 (ORB-SLAM2)3) や Oriented FAST and
Rotated BRIEF-SLAM3 (ORB-SLAM3)4) を用いた既存
の研究では,カメラがブームと共に操縦室を中心とした
旋回運動をするという条件で地図生成が試みられた. し
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かし,航空写真測量やドローン測量で用いられる直線軌
道上を動くカメラから撮影される動画像とは異なり,円
軌道で動くカメラから撮影される動画像による ORB-
SLAM2での三次元地図生成は得られる点数や安定性に
限界があることが判明している.
　そこで上記二つの要件を考慮し本研究では, 1)動画像
から静止物体,フック,操縦室の特徴点を判別する手法,
2) 近いフレーム間で視差画像を作成する Semi-Global
Matching (SGM)を用い, 作成された視差画像同士を適
切に連結することで高速な三次元復元を行う手法,の開
発を試みる.

2. 使用データ

今回,物体判別手法の実験には実際にクレーン実機か
ら取得した動画像を用い,三次元復元の手法の実験には
Gazebo5)シミュレータで取得した動画像を使用する. シ
ミュレータ動画像では地物の大きさやテクスチャ,配置
などを任意に調節できるため三次元復元手法の各種精
度評価にはシミュレータ動画像が適していると考えた
からである. また,クレーン実機およびシミュレータ動
画の解像度, fps,動画時間の情報を以下の表-1に示す.

表-1 クレーン実機とシミュレータによる動画情報

動画 解像度 (pix) fps フレーム (枚)

クレーン実機 1280× 720 30 1028
シミュレータ 1280× 720 30 432

3. 特徴点の分類

この章では, 1.で述べた動画中から静止物体,フック,
操縦室をオプティカルフローを用いて分類する手法に
ついて述べる.

(1) オプティカルフローを用いた分類手法

1. で述べたように, 高速な物体判別を実現するため
に,本研究の物体の分類手法にはオプティカルフローを
用いる. オプティカルフローとは,カメラの隣接フレー
ム間での物体の動きを追跡する手法であり, 画像から
抽出した特徴点およびその周辺の画素情報をもとに特
徴点を追跡する. この手法は画像の一部画素のみを扱
うため,計算コストが低い利点がある. 代表的な手法に
は Lucas-Kanade法6) があり, 本研究ではこの手法を用
いる.

(2) オプティカルフローの特徴
使用データから抽出される特徴点の対象物には,フッ
ク,静止物体,操縦室の三種類が存在する. また,各対象
物のオプティカルフローにはそれぞれ異なった次の特
徴がある. まずフックのオプティカルフローはフックが
揺動するため,左右方向に細かく動く軌跡を描く. 次に
静止物体のオプティカルフローはクレーンの旋回に合
わせて, 画像下側を回転中心とした円弧の軌跡を描く.
最後に操縦室のオプティカルフローは,操縦室がクレー
ン旋回と連動して動くため画像上では固定点として軌
跡が描かれる.
　上記の特徴に加え,オプティカルフロー自体の特徴と
して追跡対象物に他の物体が重なった場合,誤追跡が生
じるなどの特徴もある. そのため今回の動画では揺動す
るフックが静止物体と重なることによる誤追跡や操縦
室が静止物体と重なることによる誤追跡が観測されてい
る. 今回は前者をフック,後者を操縦室の分類に含める
こととする. 以上より,本研究ではこれらの 3種類の対
象物から得られたオプティカルフローを以下の図-1の
ように分類する手法を提案する.

図-1 分類のイメージ

4. 特徴点分類の提案手法

(1) 概要
本研究ではオプティカルフローを用いたフック,静止
物体,操縦室の判別手法として,図-2の分類フローを提
案し,次節から各過程について説明する.
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図-2 分類提案手法

(2) 特徴点抽出
画像中からオプティカルフローの初期点である特徴

点を抽出する.

(3) オプティカルフロー nフレームの軌跡を取得
オプティカルフローの軌跡を利用して特徴点の分類

を行うために,ある程度長い軌跡が情報として必要と考
えた. そのため動画を nフレームごとに分けて分類を実
行することで nフレーム分のオプティカルフローを分
類に利用する.

(4) 画面外のオプティカルフローを除外
特徴点の追跡時に,追跡対象物が画面外へ出るとオプ

ティカルフローも画面外へと出てしまう. この場合,ホ
モグラフィの計算にこの特徴点を使うことができない
ため,あらかじめ分類処理から除外する.

(5) 操縦室周辺のオプティカルフローを分類
今回使用した動画像には,画像の下端中央部にアーム

の旋回と連動して動く操縦室が常に映り込んでいる. し
かし操縦室は画像内の特定の領域にしか存在しないた
め, Region of Interest (ROI)を画像下部に設定し, ROI内
の領域とオプティカルフローが被っているものに関し
てこれを操縦室の特徴点としてラベリングする.

(6) オプティカルフローから旋回角度を推定
ここまでで未分類のオプティカルフローにはフック,

静止物体それぞれから得られたものが含まれる. そこで
これらを分類するために各オプティカルフローによっ
て旋回中心を推定し,それを用いてクレーンの旋回角度
を推定する. ここで旋回中心とは,クレーンの旋回運動
の中心を指し,旋回中心は以下の手順で求める.

1. nフレーム分のオプティカルフローを, n
2 フレー

ム目を境に二等分する.

2. 分割したオプティカルフローそれぞれの端点同
士で線分を作り,その線分に対する垂直二等分線
を引く.

3. 最後に,引いた二本の垂直二等分線の交点を求め,
その点を旋回中心の推定値とする.

(7) ベイズ判別
6節で求めた静止物体,フックそれぞれの旋回角度の
推定値を用いてベイズ判別7) を行う. nフレーム分を 1
セットとするオプティカルフローを用いて分類を行う
際,前のセットで静止物体を追跡しているオプティカル
フローは今のセットでも静止物体を追跡している可能
性の方が高い. そこで本提案手法ではベイズ判別を用い,
分類結果の事前確率を更新していくことで前のセット
の分類結果を利用する. ベイズ判別に用いるデータには,
以下の式 (1)のように CANデータから得られる旋回角
度 θCAN と推定値 θ̂との差分 φを用いる. ここで CAN
データとはクレーンのセンサから出力されるクレーン
の運動データであり,旋回角度の他にブーム長,ブーム
起伏角度,フックワイヤー長などが出力される.

φ = θ̂ − θCAN (1)

また今回の場合,各セット毎に動画中から複数のオプ
ティカルフローが得られ, それぞれのオプティカルフ
ローを静止物体 (Π1)とフック (Π2)に分類することを
考える必要がある. そこで tセット目における, k 番目
(k = 1, 2, ...,m)のオプティカルフローから計算される
旋回角度の推定値 θ̂

(k)
t と CANデータ θCAN,tとの差分

を φ
(k)
t ,そしてそのオプティカルフローの静止物体に対

する事前確率を w
(k)
1t , フックに対する事前確率を w

(k)
2t

とする. このとき以下の式 (2)が成り立つ.

w
′(k)
i (θi|φ(k)

t )

=
w

(k)
i (θ

(k)
t |φ(k)

t )li(φ
(k)
t |θ(k)t )∑2

j=1 w
(k)
j (θ

(k)
t |φ(k)

t )lj(φ
(k)
t |θ(k)t )

(2)

　ここで, w
′(k)
i (θi|φ(k)

t )は tセット目における, k 番目
のオプティカルフローの分布Πi(i = 1, 2)に対する事後
確率であり, li(φ|θ)は分布 Πiの尤度である. この式 (2)
により事後確率が事前確率と尤度関数で更新される.
　更にここで観測値 φを Πiに分類する行動を aiとし,
Πiに分類されるデータ θiを Πj に分類した時のコスト
Lij をそれぞれ以下の表-2のように設定する.
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表-2 行動 aによるコスト L

θ

a
a1 a2

θ1 L11 L12

θ2 L21 L22

この時,静止物体 (Π1)に分類する行動 a1を選択した
時の損失は以下のように計算される.

w1L11 + w2L12

同様にフック (Π2)に分類する行動 a2 を選択した時の
損失は w1L21 + w2L22 と求まるため,以上より行動 a1

と行動 a2 との間に
w1L21 + w2L22 ≥ w1L11 + w2L12 (3)

の関係が成り立つとき,静止物体に分類する. 　そこで,
式 (3)に式 (2)を代入すると,以下の式 (4)が導かれ

w
(k)
1 (θ

(k)
t |φ(k)

t )l1(φ
(k)
t |θ(k)t )L11

+ w
(k)
2 (θ

(k)
t |φ(k)

t )l2(φ
(k)
t |θ(k)t )L12

≥ w
(k)
1 (θ

(k)
t |φ(k)

t )l1(φ
(k)
t |θ(k)t )L21

+ w
(k)
2 (θ

(k)
t |φ(k)

t )l2(φ
(k)
t |θ(k)t )L22

(4)

式 (4)の左辺と右辺の差分をとった以下の式 (5)定式
化されるD

(k)
12 を k番目のオプティカルフローに対する

静止物体とフックとの間の分類の判別式とする.

D
(k)
12 = {w(k)

1 (θ
(k)
t |φ(k)

t )l1(φ
(k)
t |θ(k)t )L11

+ w
(k)
2 (θ

(k)
t |φ(k)

t )l2(φ
(k)
t |θ(k)t )L12}

− {w(k)
1 (θ

(k)
t |φ(k)

t )l1(φ
(k)
t |θ(k)t )L21

+ w
(k)
2 (θ

(k)
t |φ(k)

t )l2(φ
(k)
t |θ(k)t )L22}

(5)

すなわち, D(k)
12 が 0以上であれば静止物体に分類し, 0

より小さければフックに分類する. 以上のベイズ判別の
流れをまとめたものを以下の図-3に示す.

図-3 ベイズ判別

5.に,実際にこの手法をクレーン実機から取得した動
画に適用した結果を示す.

5. 特徴点分類の結果およびその考察

(1) 結果
4.で提案した手法を CPU: Intel(R) Core(TM) i7-9700

3.0 GHz, OS: Windows10 Pro, メモリ: 32GB の環境の
もと python3.9.5 と opencv4.5.3 で実装した. なお, 今
回は 4.-(2) の特徴点抽出には Shi-Tomashi 法8) が実装
された goodFeaturesToTrack関数を用い,そのパラメー
タを maxCorners: 255, qualityLevel:0.1, minDistance: 7,
blockSize: 7と設定した. また, 4.-(3)における nは 90
に設定した. そのため 1028枚のフレームに対して, オ
プティカルフローは合計で 11セット取得された. そし
て同じく 4.-(3)における特徴点の追跡手法には Lucas-
Kanade法6)が実装された calcOpticalFlowPyrLK関数を
用い, パラメータには winSize: (15,15), maxLevel: 4,
criteriaの終了条件として回数を 10, 精度を 0.03と設
定した. さらに, 4.-(5)における操縦室の領域を左上頂
点座標:(500,590),右下頂点座標:(780,720)とする矩形に
手動で設定した. そして最後に各分類に対するコストは
以下の表-3のように設定し,各分布の尤度 li(φ|θ)は正
解データをもとに図-4と図-5のように確率密度分布を
作成し,分布系を仮定することで求めた. その結果静止
物体は正規分布,フックは一様分布と仮定され,以下の
ように定まった. ここで, p(・)は標準正規分布である. 　
以上のように設定したときの結果の例として 2, 4セッ
ト目の時の分類結果をそれぞれ図-6と図-7に示す. そ
して全体のセットにおける分類結果を表-4に示す. 今回
の手法の処理速度は 96 fpsとなり,リアルタイムでの処
理を実現した.

l1(φ|θ) =
1

4.32
p

(
φ− 1.81

4.32

)
l2(φ|θ) =

1

360

表-3 実験時のコスト L

θ

a
a1 a2

θ1 0 1
θ2 1 0
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図-4 静止物体の確率密度分布

　

図-6 セット 2の分類結果.
青は静止物体,赤はフック,白は操縦室を表し
緑色の矩形は今回設定した操縦室領域を指す.

図-5 フックの確率密度分布

　

図-7 セット 4の分類結果

表-4 分類結果の表

予測 (セット 1) 予測 (セット 2) 予測 (セット 3) 予測 (セット 4)
静止物体 フック 操縦室 静止物体 フック 操縦室 静止物体 フック 操縦室 静止物体 フック 操縦室

　 静止物体 112 1 3 105 0 1 45 0 5 140 0 5
正解 フック 7 23 0 5 32 0 8 41 0 3 2 0
　 操縦室 70 0 14 0 1 13 0 1 10 0 0 15

Precision 0.94 0.96 0.82 0.95 0.97 0.93 0.85 0.98 0.67 0.98 1.00 0.75
Recall 0.97 0.77 1.00 0.99 0.86 0.93 0.90 0.84 0.91 0.97 0.40 1.00

F1 Score 0.95 0.85 0.90 0.97 0.91 0.93 0.87 0.90 0.77 0.97 0.57 0.86

Accuracy 0.93 0.96 0.87 0.95

　
予測 (セット 5) 予測 (セット 6) 予測 (セット 7) 予測 (セット 8)

静止物体 フック 操縦室 静止物体 フック 操縦室 静止物体 フック 操縦室 静止物体 フック 操縦室
　 静止物体 135 0 3 127 0 4 22 3 3 13 2 3
正解 フック 5 7 0 5 14 0 4 45 0 2 40 0
　 操縦室 0 0 15 0 0 14 0 0 7 1 1 6

Precision 0.96 1.00 0.83 0.96 1.00 0.78 0.85 0.94 0.70 0.81 0.93 0.67
Recall 0.98 0.58 1.00 0.97 0.74 1.00 0.79 0.92 1.00 0.72 0.95 0.75

F1 Score 0.97 0.74 0.91 0.97 0.85 0.88 0.81 0.93 0.82 0.76 0.94 0.71

Accuracy 0.95 0.95 0.88 0.87

　
予測 (セット 9) 予測 (セット 10) 予測 (セット 11) 　

静止物体 フック 操縦室 静止物体 フック 操縦室 静止物体 フック 操縦室 　
　 静止物体 7 3 2 0 10 0 0 13 0 　
正解 フック 0 29 0 0 29 0 0 30 0 　
　 操縦室 0 0 6 0 2 6 0 3 6 　

Precision 1.00 0.91 0.75 - 0.71 1.00 - 0.65 1.00 　
Recall 0.58 1.00 1.00 0.00 1.00 0.75 0.00 1.00 0.67 　

F1 Score 0.74 0.95 0.86 - 0.83 0.86 - 0.79 0.80 　
Accuracy 0.89 0.74 0.69 　
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(2) 精度評価
精度評価には各クラスの予測結果の正解との適合率

を示す Precision,各クラスの予測結果がどれくらい正
解データを網羅できているかを示すRecall,そしてそれ
らの調和平均を示す F1 Scoreを用いた.
　また,各クラスで得られるデータ数に差があることを
考慮し,精度評価には多クラス分類における精度評価指
標として Accuracyを用いた. また正解データには使用
データから取得したオプティカルフローを手動で分類
したものを用いた.

(3) 考察
結果では, 1-9セットにおける Accuracyが 0.87以上

だったのに対し,クレーンがほぼ停止状態にあった 10-
11セットにおける Accuracyは 0.74以下となっており,
精度に差がみられた. この結果からは, 1-9セットにおい
てはベイズ判別を用いた本提案手法の有効性が示唆さ
れると考えられる. しかし, 10-11セットにおいてはオプ
ティカルフローを用いて旋回角を推定する手法が適用
できなかったため分類精度が落ちてしまったと考えら
れ,クレーンが停止状態に移行したときの分類方法を考
える必要がある. ただこの場合の分類に関しては CAN
データを用いてクレーンの停止を検知できるため,その
場合のみ事前確率を更新せず維持する仕組みを加える
ことで対処可能と考えており,今後の課題としたい.
　他にも 1-8セットに見られたように,結果からは本来
フックと分類されるべきものを静止物体へと分類して
しまうケースが目立った. この結果は千次元地図生成の
際に誤ってフックにる特徴点を使用してしまう可能性
が増えるということを示唆する. したがってこの誤分類
を防ぐ必要性があり,分類コストを調整するといった対
処法を考えているが,こちらも併せて今後の課題とする.
　ここまでを特徴点の分類についての検討とし, 6.から
三次元復元手法について述べる.

6. 三次元復元手法

1.で述べたように,クレーン周辺の三次元地図生成は
高速に行う必要がある. 高速性に長けた三次元復元手
法には, Simultaneous Localization And Mapping (SLAM)
が知られる. 代表的な SLAMアルゴリズムの一つであ
る ORB-SLAM2や ORB-SLAM3を用いて,車載カメラ
で撮影された動画像から高速で地図を作成する事例9)な
ど幅広く報告されている.
　これまでに我々は,クレーンのブーム先端に真下に向
けて取り付けられた単眼カメラで撮影された動画像に
ORB-SLAM2を適用し, 三次元地図の作成を試みた.10)

既存研究でのカメラの位置は自由で不規則であり,また

航空写真測量やドローン測量では画像が重なるように
直線を往復して撮影が行われる. しかし,クレーン先端
に取り付けられたカメラは同じ半径の円軌道上を動く.
この独特な軌跡のために ORB-SLAM2での三次元地図
作成には得られる点数や安定性に限界があることが判
明している.

(1) SGMを用いた分類
そこで本研究では近いフレーム間で視差画像を作成
する Semi-Global Matching (SGM)11) の手法に注目し、
作成された視差画像同士を適切に連結することで三次
元復元を行った。ここで、視差画像とは、ステレオ平
行化された 2枚の左右画像において、左画像上の各画
素に対応する右画像上の画素を検出し（ステレオマッ
チング）、それら対応する画素の左右方向の座標のずれ
（視差）を基にして、物体とカメラとの距離を色の濃淡
などで表した画像である。用いる画像の全ての画素に
対して視差値が計算されるため SLAMなどを用いた手
法に比べて密な点群が得られるというメリットがある.
さらに,同じ高度から撮影された画像を基に生成された
視差画像はお互いを連結しやすいため,今回の（地面に
ほぼ水平な）円軌道からの動画像に適していると考え
た. なお株式会社タダノによると、クレーンの自動操縦
に必要とされる三次元地図の精度は 5-10 cm,要求され
る処理速度は 10分以内であるので,本研究ではこれを
目標とした.

7. 三次元復元の提案手法

(1) 概要
本研究では SGMを用いた三次元地図生成手法として,
以下の図-8の流れで地図生成を行うことを提案する. 次
節からこの提案手法について説明する.

図-8 SGM提案手法のフローチャート

(2) 使用画像およびユニットの生成
まず,元動画像から 1秒に nフレームの割合でフレー
ムを抽出し元画像群とする. 今回,レンズに歪みは与え
なかったため,元画像をそのまま使用画像群とした. 今
回は,全画像から直接 1枚の視差画像を生成するのでは
なく, まず全画像から複数枚の全体視差画像を生成し,
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それらを各地点の視差値について平均値を取りながら
重ね合わせるという手法を用いた. 複数枚の視差画像を
重ね合わせる段階でノイズを除去できると考えたため
である. 本手法では,全画像をN 個の小さな画像群（ユ
ニットと定義）に分割して考えた. 具体的には,全使用
画像の通し番号を n, ユニットの通し番号を mとした
とき, n≡m(modN)となるように各ユニットに使用画
像群を分配した.

(3) 画像ペアの作成・分析
視差画像を算出する際の入力画像である 2枚の画像

（時系列的に先の画像を左画像,後の画像を右画像とす
る）はお互いにステレオ平行化されている必要がある.
ここで,ステレオ平行化とは,左画像上の任意の特徴点
の y 座標が, それに対応する右画像上の特徴点の y 座
標と等しくなるよう右画像を変換する処理のことであ
る. この処理にはホモグラフィ行列による射影変換を
利用した. 今回扱う画像では,画像中での地面部分の占
有面積が大きい. そのため,地面部分の対応点の座標を
左右画像で一致させ,高さのある地物上の対応点には画
像水平方向（x軸方向）に視差を生じさせるようなホモ
グラフィ行列が計算される. 元の左画像と,算出したホ
モグラフィ行列を用いて右画像を射影変換した画像に
ついて,改めて対応点を検出および描画した結果の例が
図-9である. 一連の処理によってペア画像がステレオ平
行化されていることが分かる.
　次に左右画像より視差画像を算出する. 今回,視差画
像を算出する手法としては,前述の SGMの上位互換で
ある Semi-Global Block Matching (SGBM)を用いた. ペ
アごとに作成した視差画像の例が図-10である. ここで,
使用画像はある一点から撮影した中心投影の画像であ
り, それに伴って視差画像も中心投影の画像となって
いる. しかし,理想の最終視差画像は全ての地点を真上
から見たような画像, すなわち正射投影の画像である.
よって,視差画像同士の連結前に,各視差画像を中心投
影から正射投影に変換する必要がある. 再投影時に視差

値を画像中心に向けてずらす再投影幅 xは以下の式 (6)
で求まる. ただし, lは画像主点からの距離 [px], dは視
差 [px], b′ は主点間距離 [px]である. 図-10で示した中
心投影の視差画像について,各視差値を再投影した正射
投影の視差画像が図-11である.

x =
dl

b′ + d
(6)

図-10 SGBMによる視差画像の例

図-11 再投影した視差画像の例

(4) 視差画像の連結
各視差画像を連結するためには,それぞれの視差画像
の位置合わせを行う必要がある. これにはペア画像の
平行化時に算出したペア画像間のホモグラフィ行列を
用いた. この変換行列によって高さが 0の地点に関し

図-9 ステレオ平行化後のペア画像対応点描画の例
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ては左右画像における y座標が同じで,かつ視差が 0と
なるように変換されていることを考えれば,このホモグ
ラフィ行列は視差画像同士の位置合わせに利用できる.
これを利用してユニット内の全ての視差画像をそのユ
ニットの先頭の視差画像に位置合わせした.
　次に,位置合わせした視差画像を重ね合わせてユニッ
トごとに 1枚の視差画像を算出する. このとき視差画像
同士が複数枚重なる地点の画素については複数の視差
の候補値が存在することになるが,閾値を設けながら平
均値を計算し,当該画素の視差値とした.
　最後に, ユニットごとの視差画像を N 枚重ね合わせ
ることで最終視差画像を算出した. この処理により,ユ
ニットごとの視差画像を算出した際に閾値と平均値に
よって取り除けなかったノイズを取り除く,あるいは軽
減することができると考えた. 8.からシミュレータを用
いて取得した動画に本提案手法を適用した結果を示す.

8. 提案手法による三次元復元の結果及びその考察

(1) 結果

ここでは元動画像 1秒あたり 5枚のフレームを使用
し,それらを 5つのユニットに分割した際の結果を示す.
提案手法にて算出した最終視差画像を図-12に示す. こ
の視差画像の作成に要した時間は約 379秒であった.

図-12 最終視差画像

また,最終視差画像を基にして三次元復元を行った三
次元点群を図-13に示す. ただし, 地面からの距離が大
きい点が明るい色になるように色を調節した.

図-13 三次元復元の結果

(2) 精度評価
本研究では作成された視差画像の精度を,図-14に示
す箇所に注目しながら,水平・鉛直方向に分けて定量的
に評価した. なお,画像画素と実世界長の縮尺は未知で
ある. よって視差画像上での立方体地物の水平長さおよ
び視差と,それらに対応する真値（3 m）から縮尺 sH お
よび sV を設定し,それを他の二つの地物に適用して計
算した推定値と真値の誤差 E を算出した. 以下に最終
視差画像の精度をまとめた表-5を示す.

図-14 精度評価の注目箇所

表-5 各精度評価指標

水
平
方
向

sH(mm/px) 31.25 鉛
直
方
向

sV (mm/px) 284.2

E2H(mm) 31.3 E2V (mm) 1485.0

E3H(mm) 592.7 E3V (mm) 81.2

E3H(mm) 664.6 　

(3) 考察
まず処理時間については約 379秒であった. 画像ペア
の解析に多くの時間を要しているため,使用する画像総
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数と全体の処理時間に大きな相関があると考えられる.
この処理時間は許容範囲内ではあるものの,今後さらな
る短縮を目指して検討を重ねる必要がある.
　次に水平方向の精度については,家型地物と板型地物
に関して目標の 5-10 cmを達成することはできなかっ
た. 三つの精度指標の数値から,最終視差画像のうち,ユ
ニット後半部分（視差画像右側中央から右下部分にか
けて）に近づくにつれてスケールが小さくなっている
と考えられる. この原因としては,射影変換の繰り返し
作用による誤差の蓄積が挙げられる. 今回各視差画像を
各ユニットの先頭の視差画像に位置合わせしたが,その
際ユニット後半の視差画像は,前半部分の視差画像に比
べると,射影変換の回数が多い. 射影変換とは,そもそも
長方形を台形に変形させるような変換であり,特徴点か
らのホモグラフィ行列の算出の際にわずかなのスケー
ルの変化が発生していると考えられ,そのスケール変化
が蓄積し,結果としてユニット後半のスケールのずれに
繋がったと考えられる.
　最後に鉛直方向の精度については,板型地物では目標
の 5-10 cmを達成したものの,家型地物では達成できな
かった. 家型地物での誤差の原因としては,地物のテク
スチャ特性による同一平面上での視差値のばらつきが
挙げられる. 今回,家型地物の屋根部分のテクスチャに
ついては,クレーンから遠い部分（視差画像右側）にお
いて瓦の画像を用いた規則的な模様を設定した. する
と規則的な模様部分では,特徴量が大きく画像ペア間で
マッチングしやすい部分とそうでない部分が存在し,結
果として同一平面上であるにも関わらず,視差値につい
てもパターン模様状になってしまった. そのため,視差
値が実際の地物の高さに対してばらついてしまったと
考えられる. なお,今回は家型地物の屋根部分の最高地
点の視差値を手動で計測しようと試みたため,周辺のバ
ラついた視差値のうち視差値の大きい部分を選択した
ために,精度指標も大きく計算されてしまったと考えら
れる.

9. 結論

本研究では,建設現場における労働生産性向上のニー
ズを背景とし,クレーン操縦の自動化のために必要なク
レーン周辺の三次元地図の生成に取り組んだ. その際,
クレーンブーム先端に取り付けたカメラから得た動画
像を用いることによって画像内から静止物体とフック
および操縦室の分類をする必要があり,またカメラがク
レーンに合わせて円軌道を描くことで既存手法では三
次元地図生成の安定性に限界があった. そのため本研究
では 1)画像中の特徴点の分類をオプティカルフローに
よって行う手法, 2) SGMを用いて高速かつ要求精度を

満たす三次元地図の生成を行う手法,の 2つについて検
討した.
　 1)に関してはベイズ判別を利用することでクレーン
旋回時における静止物体,フック,操縦室の分類をリア
ルタイムかつ高い精度で行うことができた一方で,分類
に利用した旋回の推定値の算出はクレーンが旋回して
いることが前提でありクレーン停止時には分類精度が
低かったため,クレーン停止時に対する分類手法を考え
る必要があることが分かった. またフックを静止物体と
誤判定してしまうケースも多く見受けられており,三次
元地図生成に今回分類した特徴点を用いることを考え
ると,この誤判定を防ぐ手段を考える必要があることも
分かった. そして今回はクレーンの起伏運動については
考慮されておらず,実用上クレーンは旋回中に起伏方向
にブームを動かすことも多いため,今後は CANデータ
によるクレーン起伏角の情報を利用することで起伏運
動時にも分類ができるように更なる手法の改良も併せ
て行っていきたい.
　 2)に関しては, SGMの手法を用いることでクレーン
周辺の視差画像の準リアルタイム作成が可能だという
こと,地物のテクスチャや視差画像同士の位置合わせ精
度が作成される視差画像の水平および鉛直方向の精度
に大きく影響を与えることが分かった. また,今回は地
物のテクスチャは平面であるものを用いたのにもかか
わらず波打った視差値が計算されたため,テクスチャに
頑強なマッチング手法を探す必要がある. そして,今回
はペア画像のステレオ平行化には射影変換を用いたが,
ユニット後半の画像に対して繰り返し射影変換を行う
ことによってスケールの誤差が蓄積することを考慮す
ると射影変換に換わる平行化の方法を模索する必要が
ある.
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Recently, labor shortages at construction sites have become more serious, and improving labor produc-
tivity has become an issue. One of the solutions to this problem is the automatic operation of cranes. It
is needed to be implemented at low cost for sale, therefore it is expected to implemented by a method to
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attached to the tip of the crane boom. However, the images taken under such conditions often contain the
crane’s hook, which is one of the factors that reduce the accuracy of the 3D map. Therefore, in this study,
in addition to the development of a method to improve the accuracy of 3D map generation using stereo
matching and parallax images under the above-mentioned conditions, we have tried to develop a method to
remove objects such as crane hooks in the image.
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