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概要：単眼深度推定を行う Depth Anything と Apple Depth Pro を比較した結果,精度は Depth Pro

が優れていた.真値 1.6～2.2m に対する平均誤差は実測で約 0.45m であり,公称の𝛿ଵスコア約 50%と

整合的であった,そこで 3 台の単眼カメラと Depth Pro の深度を用いて,実時間三次元空間の再構成

を試みたが,この誤差では空間の張り合わせ精度は実用的なレベルでは無かった. 
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1. はじめに 

1.1 目的 

現実空間のいわゆるデジタルツインをもとめることは, 

VR/AR の基盤的な技術である. そのために用いられる 

LiDAR や, ステレオ/アクティブステレオ方式による深度

カメラは, 画像深度を物理的に計測する物であり, 利用可

能なレベルまで技術的には確立している. 他方, 近年では

Apple Depth Pro[1], Depth Anything[2]など, 単眼画像から深

度推定をする機械学習手法も盛んに研究されている. 空

間再構成のためには多数のカメラが必要であり, Web カメ

ラなどの安価なカメラを用いる事が出来ればメリットは

大きいであろう. 

そこで, 本研究では, 現実空間をカメラで撮影し, 単眼

深度推定により仮想空間をリアルタイムに再構成し, 最

終的にVRヘッドセットを通じてその空間を自由に観察で

きるシステムを構築することを試みる. 

1.2 単眼深度推定 

1.2.1 単眼深度推定とは 

単眼深度推定とは 1 枚の RGB 画像から機械学習を用い

て被写体までの奥行を推定する技術である . Depth 

Anything は大規模なラベル付き・ラベル無画像データセ

ットを用いて事前学習されたモデルであり, 一般性の高

さが特徴である. 一方, Depth Pro は Apple による高解像

度単眼深度推定モデルで, Vision Transformer(Vit) をベース

に, 複数解像度の画像パッチを統合して高精度な深度マ

ップを生成する手法を採用している. 

1.2.2 モデル選定 

 この 2 種類のモデルを比較する. 室内を撮影し、図 1.1

の計測点を隠さないように何度もカメラの前に手をかざ

して距離推定の精度を評価した. 

 

 

図 1.1 撮影したシーンと計測点 

 

 表 1.1 と表 1.2 にそれぞれ深度の真値, 各モデルで推定

された深度の平均値, 範囲, 普遍分散を記す. 

 比較の結果, Depth Pro が精度面で優れていると判明した. 
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表 1.1: Depth Anything のデータ 

計測点 真値[m] 平均値[m] 範囲[m] 普遍分散 
壁 2.23 3.32 0.21 1.36E-3 

床 1.67 2.42 0.15 6.84E-4 

時計 1.90 2.69 0.14 8.38E-4 

布団 1.91 2.75 0.23 1.46E-3 

  

表 1.2: Depth Pro のデータ 

計測点 真値[m] 平均値[m] 範囲[m] 普遍分散 
壁 2.23 2.50 0.47 8.11E-3 

床 1.67 1.76 0.29 3.81E-3 

時計 1.90 1.97 0.33 4.27E-3 

布団 1.91 2.18 0.38 6.34E-3 

 

 図 1.2 と図 1.3 に, それぞれのモデルの計測点”床”にお

ける推定値のヒストグラムを示す. 

 

 

  図 1.2: Depth Anything の”床”の推定値のヒストグラム 

 

 

  図 1.3: Depth Pro の”床”の推定値のヒストグラム 

 

 Depth Pro は単一ピークの分布を示していたのに対し, 

Depth Anything は二つのピークを持つ分布であった. これ

は, カメラに手をかざした際, Depth Anythingが手前の物体

に反応し, 深度推定値が前方にずれる現象に起因すると

考えられる. このような誤差を安定的に除去する手法が

確立できなかったため, 本研究では処理速度よりも推定

精度を優先し, Depth Pro を採用した. 

 また, Depth Pro の性能について, 実際に得られた深度推

定値の平均誤差は約 0.45m であり, これは真値が 1.6~2.2m

程度の対象に対しておおよそ 20%前後の相対誤差に相当

する. この精度を, Apple の発表論文[1]で報告されている

𝛿ଵスコアと比較する. 𝛿ଵスコアは画素数(𝑛), 観測値(𝑦௜), 

真値(𝑦௜
∗)を用いて推定値が真値の 1.25 倍以内に収まる画

素の割合として(1)で定義される[3]. 本観測では約 50%と

推定され, 公称値𝛿ଵ ≓ 50%と整合的であった. 

 

𝛿ଵ =
1

𝑛
෍ቆ𝑚𝑎𝑥 ቆ

𝑦௜
𝑦௜
∗ ,
𝑦௜
∗

𝑦௜
ቇ < 1.25ቇ

௡

௜ୀଵ

(1) 

 

2. 作成したシステム 

2.1 概要 

 3 台の単眼 RGB カメラからのキャプチャと Depth Pro に

よる深度推定に 1 台の PC を用い, RGB 画像と深度情報を

別の描画用 PC へと送信し, 三次元点群を生成してゲーム

エンジンである Unity 上で描画した. 

 3 つの深度の更新レートは 0.1~0.3FPS, Unity における描

画レートは 14~17FPS であった. 

 表 2.1 に使用したカメラ, 表 2.2 に深度推定に使用した

PC, 表 2.3 に描画に使用した PC の諸元を示す. 

 

表 2.1: カメラの諸元 

 カメラ 1, 2 カメラ 3 
製造社 ELP ELP 

製品番号 Elp-usb8mp02g-sfv Elp-usbgs720p02c-
I180 

外形寸法 幅 35[mm]×高さ

35[mm]×奥行
85[mm] 

幅 40[mm]×高さ

40[mm]×奥行
25[mm] 

質量 300[g] 50(g) 

最大解像度 1280×768 
[ピクセル] 

1280×720 
[ピクセル] 

有効画素数 98 万画素 92 万画素 
最大 FPS 30 60 

画角 38[deg] 35[deg] 

  

表 2.2: 深度測定に使用した PC の諸元 

名前 DL3090 
CPU Intel®Core™i7-10700 
GPU NVIDIA GeForce RTX 3090 

メモリ 32.0GB 
Unity 2022.3.52f1 

Python 3.10.0 
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表 2.3: 描画に使用した PC の諸元 

名前 DESKTOP-9TVP8N0 
CPU Intel®Core™i7-11700 
GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 

メモリ 16.0GB 
Unity 2022.3.52f1 

Python 3.10.0 

 

2.2.1 ピンホールカメラモデル 

深度マップを三次元点群に変換する際, 各画素の位置

をピンホールカメラモデルに基づき三次元座標に変換す

る. 焦点距離(𝑓)と画像中心からのピクセル距離(𝑥, 𝑦), 推

定深度(𝑑)を使い, 点の三次元座標(𝑋, 𝑌)は(2)で表される. 

 

𝑋 =
𝑥 ∙ 𝑑

𝑓
,  𝑌 =

𝑦 ∙ 𝑑

𝑓
(2) 

 

2.2.2 スカート問題 

 点群をメッシュ化すると, 深度差が大きな箇所でポリ

ゴンが引き延ばされ, 描画の破綻が生じることがある. こ

の現象をスカート問題と呼称する. 本研究では, 隣接した

ピクセル間の深度差が一定以上の場合にポリゴンの生成

を抑制し, 破綻の緩和を図った(図 2.1). 

 

図 2.1: スカート問題が発生しているメッシュを 

前から見た画像(左)と横から見た画像(右) 

 

2.2.3 オーバーラップ問題 

 人物などの前景が手前に存在する場合, それらに遮ら

れた背景の情報はカメラで取得できない. そのため, 仮想

空間上では背景に穴が開く. この問題をオーバーラップ

問題と呼称する. 本研究ではこの問題への対策として, 機

械学習を用いた人物セグメンテーションを適用し, 前景

と背景を 2 パスで分けて描画する手法を導入した.(図 2.2) 

 

 

図 2.2: オーバーラップ問題により背景に穴が開いている

様子(左)と 2 パスで分けて描画した様子(右) 

 

2.2.4 深度推定の誤差 

 深度推定には誤差があり, 静止物体でも, フレームごと

に前後に揺れて見えることがある. 特に, 複数の深度画像

を合成する場面ではこの誤差が顕著になり, 仮想空間の

再構成精度を損なう要因となる. 

 一般的な対策として深度の平均値を取る方法があるが, 

これは物体が実際に動いている場合にも影響し, 位置が

不自然に構成される問題がある. そこで本プロジェクト

では最頻値フィルタによって, あるピクセルに対して複

数フレームの中で最も頻出する値を選び, その値と最新

の深度値が一致した場合のみRGB 情報を更新する手法を

とった。この最頻値計算を安定的に行うため, 予め深度値

を 16bit で量子化した. 

 この手法により静止背景の安定性が向上したが, 処理

時間が増すため, 人物などの動きの大きい前景について

はフィルタを通さず点群として描画する. 

2.3 点群のアラインメント 

 複数のカメラで取得した点群を共通の空間上で統合す

るには, 各カメラの外部パラメータを世界座標系上で推

定する必要がある. 本研究では, 既知の位置に特徴点を設

置して撮影し, PnP 問題を解いて外部パラメータを求めた.

特徴点には 1 辺 4cm の着色した発泡スチロールを使用し, 

アルミフレームで構成した直方体の頂点に取り付けた. 

その配置を図 2.3 に示す. 

 

 
図 2.3: アルミフレームの構成と 

実空間における特徴点の座標 

 

 PnP 問題を解くために用いた OpenCV の solvePnP 関数

は右手系ロドリゲスの回転ベクトルを出力するが, 幾つ

かのステップを経て Unity で用いる左手系クオータニオン

表現に変換し用いた. 

  

3. 結果 

 3 台の単眼カメラから取得したRGB画像に対してDepth 

Pro による深度推定を行い, 仮想空間上でリアルタイムに

再構成した空間を図 3.1 に示す. 
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図 3.1: 再構成した空間 

 

 再構成された空間では, 図 3.2 で示すように, 中央の机

など複数視点から観測された領域が概ね正確に合成され

た. 

 

 
図 3.2: 中央の机を上から見た様子 

 

 一方で, カメラ間の距離と角度の差が大きい場合には, 

再構成にズレが生じ, 対象物が二重に描画される例も見

られた. このとき, 現実空間の壁は一つであるのに対し, 

仮想空間上では 50cm ほどの差で二つの壁が描画されてい

る. 

 

 
図 3.3: 二つの壁が描画される様子 

 

4. 結論 

本稿では , 複数の単眼カメラと深度推定モデル

Depth Pro を用いてリアルタイム実空間再構成を試み

た. Depth Pro の推定誤差はほぼ同じ範囲に収まってお

り, 人物セグメンテーションや最頻値フィルタなどの

工夫は結果を大きく改善したが, 根本的な深度精度の

不足により物体の二重描画や破綻が発生し, 実用的な

意味では不十分なものであると結論した. 
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