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光源環境の変化を利用した物体の色推定
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あらまし カラー画像における光源の影響の除去は，様々な分野において欠かせない．これまで多くの手法が提案さ

れてきたが，光源の変化を制約として利用する手法は少ない．筆者らは異なる光源下での二枚の画像のピクセル値を

利用した Finlaysonらの手法 [10]に着目し，この手法における基準光源を可変にすることで，ノイズの在否の判定およ

び除去を行った．実データにおける実験，さらに三次元データにマッピングされたテクスチャを使用した実験を行い，

本手法の有効性を検証するとともに，正確な色情報を有する三次元データモデル生成についての可能性を検討する．
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Abstract Elimination of illumination color in color images is essential for various fields in computer vision. Many

methods have been proposed to solve it, however there are few methods employing varying illumination as a con-

straint. We found Finlayson et al. ’s method [10] applicable for natural images, and extended it by making the

reference illumination variable. To evaluate our method, we have conducted a number of experiments with natural

images and also with textured images mapped on 3D data. The evaluation shows that the method has higher

accuracy and robustness compared to the previous method.
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1. は じ め に

近年三次元コンテンツの作成が盛んになっており，より現実

感の高いモデル化が様々な分野において求められている．モデ

ル作成の行程において，三次元モデル生成やカラー画像のマッ

ピングに加え，カラー画像における光源の影響の除去はより正

確な色情報を持つモデルを生成するためには欠かせないプロセ

スである．

物体の色は，物体表面のリフレクタンスと光源の

SPD(Spectral Power Distribution)の積で決まる．光源の影響

の除去はこの物体表面のリフレクタンスを求めることに相当し，

Color constancy あるいは色恒常性と呼ばれる．

Color constancy は，色情報のモデル化のみならず多くの分

野に応用でき，広く研究されている．色情報を用いた物体認識

や画像検索，鏡面反射成分の除去および現実感の高いレンダリ

ングなど，多くのコンピュータビジョンにおけるアルゴリズム

が物体の真の色を必要とする．多くの手法がこれまでに発表

されてきたが [3], [5], [6], [9], [11]～[16], [19]～[24]，これらが基

盤とするアルゴリズムによってこれらの手法は二つに大別でき

る．Dichromatic based と Diffuse basedである．Dichromatic

basedの手法 [5], [9], [12]～[14], [19], [20], [22]では，入力にスペ

キュラのある物体が含まれていなければならない．一方 Diffuse

basedの手法 [3], [6], [11], [21], [23], [24]はこれを必要としない．

ほとんどの Diffuse-based の手法は単一光源下での単一画像

を入力としている．これらの手法は実用的であるが，統計学的

見地に基づいているため，表面色のデータベースを作成する必

要があったり，入力画像内に豊富な種類の色が含まれる必要が

あるなどの制限がある [11], [21], [23], [24]．一方，光源を変化さ

せる手法は研究例が少ない [2], [4], [10]が，光源を変化させるこ

とによる制約は非常に強力であり，観測する色が変化してしま

うという問題を，それらの表面色を解く解法へと変化させるこ

とができる．



D’zmura [4]は光源を幾つかの基底の線形和で近似的に表し，

これを用いた手法を提案した．この手法の欠点は実データに対

してロバストでないことである．Finlaysonら [10]は二種類の

光源下での単一表面の色を入力に用いる手法を提案した．また，

Barnard ら [2]は Retinex Algorithm [18]を実装し，自動的に

異なる光源下での物体の色を算出し，Finlayson らの手法を適

用した．

本稿の目的は，光源を変化させて得られた二枚の画像から物

体の真の色を求めることにある．そのため Finlaysonら [10]の

手法を拡張し，実データに対しても正確な推定ができるようノ

イズの処理を加えた．Finlayson らの手法では基準とする光源

が固定であったが，これを可変にし，ノイズの在否を判定する．

ノイズがある場合は除去し，そうでなければ無視する．

2. 理論的背景

2. 1 光源変化による画像間のクロマティシティの遷移

デジタルカメラのような線形なデバイスで拡散反射物体を撮

影した場合，その画素値 Ic は式 (1)のように表せる．

Ic =

∫
Ω

S(λ)E(λ)qc(λ)dλ (1)

S(λ) は物体表面のリフレクタンス，E(λ) は光源のスペクト

ル，qc はカメラ応答の伝達関数であり，c はセンサのタイプ

(R,G,B)を表す．積分範囲は可視光領域 (Ω)である．このモデ

ルではカメラのノイズやゲインは無視されている．

カメラ特性が Diracのデルタ関数，つまり狭い周波数領域に

対してのみ応答すると仮定すると，式 (1) は式 (2)のように単

なる積となる．

Ic = ScEc (2)

もしカメラ応答特性がデルタ関数でない場合はカメラシャープ

ニングのアルゴリズム [1], [7], [8]を使う．

本稿では色の比率に関する推定にのみ着目するため，RGB

空間からクロマティシティ平面への変換を行い，これのみを扱

う．クロマティシティとは RGB の比のことで式 (3) のように

定義される．

σc =
Ic

IB
(3)

ただし，cは R,Gチャネルを表す．

この定義と式 (2)より，観測されるクロマティシティσc は次

の式 (4)のように光源とリフレクタンスの積として表せる．

σc = scec (4)

ただし sc,ec はそれぞれ Sc,Ec に対応するクロマティシティで

ある．

式 (4)が成り立つとき，ある光源下でのクロマティシティか

ら別の光源下でのクロマティシティへの遷移は対角行列で表

すことができ，式 (5) のように書ける．σ1
c ,σ

2
c はそれぞれ光源

e1,e2 下でのクロマティシティである．[
σ2

r

σ2
g

]
=

[
e2

r/e1
r 0

0 e2
g/e1

g

][
σ1

r

σ1
g

]
(5)

2. 2 黒体輻射光源分布 (Planckian locus)

実世界における光源は，種類や範囲が限られている．仮想的

にはどんな光源でも作り出すことができるが (例えば緑や紫)，

このような光は実世界には存在しない．よって光源色の推定を

行う場合，このような解を除外し存在し得る光源の中から解を

探索した方が効率がよく解も求まりやすい．

実世界の光源を記述したものの一つに Planckian locus があ

る．Planckian locus は太陽光の色軌跡であるが，空の色もこ

れでよく近似できることが多くの論文の中で実験的に示されて

いる [12], [17]．

Planckian locusとは，黒体輻射の物体を熱した際に温度に応

じて放出される光の色を，RGB空間あるいはクロマティシティ平

面上にプロットしたものである．各温度における SPD(Spectral

Power Distribution)は Planckの公式 (式 (6))から算出される．

M(λ) = c1λ
−5[exp(c2/λT ) − 1]−1 (6)

ただし c1,c2 は定数でありそれぞれ 3.7418 × 10−16(Wm2),

1.4388 × 10−2(mK), λは波長 (m)であり，T は温度 (K)であ

る. 式 (7) のようにカメラの伝達特性と組み合わせることで，

SPDから RGB値を得る．

Ic =

∫
Ω

M(λ, T )qc(λ)dλ (7)

これをクロマティシティ平面上にプロットすることにより

Planckian locus が求まる．

図 1 Planckian locus

2. 3 Finlayson [10]の色推定

我々は Finlaysonらによる手法 [10]にノイズ除去の処理を加

え，よりロバストに改良した．以下に，Finlaysonらの手法を簡

単に説明する．ノイズの処理に関しては 3.章で詳しく述べる．

ある既知の光源を eref とし，あらゆる光源下から eref 下で

のクロマティシティへの全ての遷移を Φとすれば，Φは式 (8)

のように書ける．

Φ �
[

eref
r /r 0

0 eref
g /g

]
(8)

なぜなら，光源の変化によるクロマティシティの遷移は対角行

列によって表せるからである (式 (5))．

一方，Planckian locus から光源色の逆数 (1/r, 1/g) をと

ってこれをプロットすると，図 2 のようにある温度の範囲



図 2 逆クロマティシティ平面上の Planckian locus

図 3 Juddの Daylight Phasesと CIE 標準光源の直線近似

では直線と近似できる．Finlayson らは Judd の Daylight

Phases(D48,D55,D65,D75,D100) と CIE標準光源 (A,B,C)を

この直線近似に用いている (図 3 [17])．Planckian locusとこの

直線がほぼ同一であることから，一般の屋外の光を Planckian

locusで近似するのは妥当であるといえる．

1/rと 1/gの関係が直線であるため，Φをある観測されたクロ

マティシティσに施すと，Φσはある直線を成す．ここで仮に観

測された二つのクロマティシティを σ1,σ2 とすると，Φσ1,Φσ2

は直線を成すが，それぞれ (r, g) = (e1
r, e

1
g) または (e2

r, e
2
g) の

とき両者は σref を必ず通り，かつここで交わる．つまり両者

の交点を求めれば σref を求めることができる．このことを数

式を用いて表すと以下の式 (9) のようになる．二つの直線は両

者が (0,0)を通らない限り必ずある一点で交わり，表面色のク

ロマティシティは必ず一つに定まる．

Φσ1
⋂

Φσ2 = σref (9)

図 4 に二つのクロマティシティ（同一表面で光源が異なる）

から交点を求め，既知の光源下でのクロマティシティを推定し

ている例を示す．

図 4 交点がリフレクタンスとなる

3. ロバストな色推定

光源に応じて物体色が変化してしまう問題を逆手にとり強力

な制約とする Finlaysonらの手法は，非常に有効かつ実画像に

も適用可能である．

しかしながら，この手法にはいくつかの問題点があり，その

内の主要な一つがノイズに敏感なことである．図 5 のように，

もし仮に入力のクロマティシティσ1 および σ2 がノイズを含ん

でいたとすると，クロマティシティ平面における座標が本来の

座標からずれ，Φσ1 および Φσ2 も変化し，結果としてその交

点は本来の座標から大きくずれてしまう．二つの直線の傾きが

近い場合，問題は更に深刻となる．

図 5 ノイズの影響により推定値がずれる

この問題を解決するため，我々は Planckian locus を使って

光源 (式 (8)における eref )を可変にし，エラーチェックを行う．

3. 1 全ての光源下での観測色の生成

Finlaysonらの手法によって求まった物体表面のリフレクタ

ンス sから，全ての光源下における観測色を生成できたとする

と，入力の σ1 および σ2 は，その生成された軌跡の上に必ず存

在するはずである (図 6)．

図 6 全ての光源における観測色と入力

ある s が既知である場合，全ての光源下における s の見え

は，Planckian locusを用いて求めることができる．Planckian

locus は前述のように熱によって発光する全ての光源の色変化

を表しており，クロマティシティ平面上に曲線を描く (図 1)．

Planckian locusの er, eg と sの sr ,sg から，式 (4)を使って全

ての見え σr, σg を求めることができる．

しかしながら，実験を行ってみると二つの入力 σ1, σ2 がこの

曲線上に存在しない場合がある (図 7の Ex.3,Ex.4)．このよう

な場合，求めた sに誤りがある．その原因は，入力におけるノ

イズであると考えられる．



図 7 エラーの例

3. 2 ノイズ除去のフロー

ノイズ除去のため，生成される軌跡の上に二つの入力が乗る

まで，σreal を調整する．観測されたクロマティシティσreal に

対して，本来のクロマティシティはそこからある一定の範囲に

存在する．よって，この範囲内で σreal を増減させる．

具体的なアルゴリズムの流れを図 8に示す．Finlaysonの手

法により sを求め，全ての光源下での見えを生成する．入力を

プロットし，生成された曲線上に入力が乗るまで入力のエラー

を減らし，これを繰り返す．

図 8 ノイズ処理

調整する入力は，輝度値の小さい方のみである．この理由は，

輝度値が小さいほどカメラノイズの影響が大きいからである．

sが誤って求まる理由として，筆者らは三つの要因を考慮して

いる．1.時間が経過することによる物体表面の変化，2.カメラ

と物体間の媒体の変化，3.カメラのノイズ，である．1.と 2.に

関しては，sはいずれの入力に合わせて調整しても真値とみな

せる．3.に関しては，輝度値の小さいものにノイズが大きく影

響していると考えてよい．

調整するチャネルであるが，筆者らは gチャネルのみ変動さ

せている．というのは図 1 にあるように，光源色の変化にお

いて g チャネルの感度が非常に高いからである．したがって g

チャネルの微小な変化の寄与が結果に大きく影響する．

3. 3 角 度

入力が曲線上に乗る，すなわちエラー判定の基準として，筆者

らは角度を用いた．クロマティシティ平面上で，二つの入力 (σ1

および σ2)とその交点 (σref )から，交線の角度 � σ1σrefσ2 を

計算することができる．我々は基準光源 (式 (8)における eref )

を可変にし各交点における角度を調べた．

seref は交点群であると同時に，図 6や図 7 における曲線そ

のものである．図 7 の Ex.1 や Ex.2 のように入力が曲線と重

なっている場合，大きな角度の点が必ず一つ以上存在する．一

方で，図 7 の Ex.3 や Ex.4 のように曲線と入力が離れている

場合，全ての交点での角度が非常に小さくなる．

4. 実装および実験結果

4. 1 実 装

二枚の異なる光源下での画像から物体色を推定するためには，

画像間でどの色とどの色が対応するのかを決めなければならな

い．この作業を自動化するためにはカメラを固定するか，ある

いは画像と物体の距離画像とのキャリブレーションを行う必要

がある．評価実験においては前者を利用し，試みとして，後者

を利用した実験も行った．

評価実験においては，物体とカメラを固定し，二種類の光源

下でそれぞれ撮影した．二つの画像の同じピクセル位置におけ

る RGB値をそれぞれクロマティシティに変換し，全ての eref

における二つの直線の交点と角度を求めた．角度の閾値を 90

度に設定し，これより大きな角度を持つものがあるかどうか調

べた．あれば，eref を使ってただちに物体の表面色を求めた．

ない場合は，輝度値の低い方を選び，大きな角度 (90度以上)

を持つ交点が見つかるまで反復的に gチャネルを微小に減らし

た．gチャネルの減少分が δerrに到達しても解が見つからない

場合，増加に転じさせた．Planckian locusの温度幅は 100(k)，

ノイズの微小幅は 0.01とし，最大増減分は CIEの定義するク

ロマティシティにおいて 0.2に設定した．

任意のカメラ位置での実験における画像と物体の距離画像と

のキャリブレーションには大久保 [25]の手法を用いた．これは，

距離画像に付随するリフレクタンスエッジとテクスチャの濃淡

エッジの間の三次元誤差をロバスト推定法を用いて最小化する

ものである．複数枚の画像を使って同時に位置合わせを行うた

め，画像間の整合性をとることができる．

4. 2 実 験 環 境

全ての実験において 3CCDデジタルカメラの SONY DXC-

9000 を使用し，ガンマ補正はオフに設定した．カメラの輝度

値がリニアかどうか確かめるため，スペクトロメタの Photo

Research PR-650を使用した．相互反射を避けるため，物体に

は平面の多い凸物体を使用し，またサチュレーションを起こし

たピクセルは除外した．推定値の評価用に，基準白色 (Photo

Research Reflectance Standard model SRS-3) の画像を撮影

し，光源色として推定値と比較した．

4. 3 実 験 結 果

図 9は Finlaysonらの手法と我々の手法の比較を示したもの

である．屋外の時計台を 15:00と 18:00(曇り空)に撮影した．カ



図 9 Finlaysonらの手法と我々の手法の比較

図 10 入力として用いた画像 1

図 11 入力として用いた画像 2

メラは固定した．図 9.aと図 9.bが入力に使用したクロマティ

シティ，図 9.cは基準白色からの推定結果，図 9.dは我々の手法

による結果であり，図 9.eは Finlaysonらの手法による結果で

ある．Finlaysonらの手法よりも結果が向上していることが分

かる．この他にも同一の物体で様々な光源下での画像を試した

が，我々の結果が常に安定なのに対し，Finlaysonらの手法は，

ノイズに対する脆弱性のために結果は赤にも緑にもなり得た．

また，任意のカメラ位置での実験では，レンジセンサとカメ

ラで二方向から物体を撮影し，大久保 [25]の手法により画像と

距離画像間のキャリブレーションを行い，同じ座標にマッピン

グされたピクセル値を用いて物体の色推定を行った.入力とし

て用いた画像は図 10および図 11である．これらは異なる日の

夕方 18:00(曇り)にそれぞれ撮影された．

図 12 画像 1のレンジデータへのマッピング結果

図 13 画像 2のレンジデータへのマッピング結果

表 1 推定結果と真値の比較

推定結果 真値 (基準白色)

r g b r g b

画像 1 の光源 0.235 0.265 0.500 0.245 0.281 0.474

画像 2 の光源 0.316 0.306 0.377 0.293 0.292 0.415

これらの距離画像へのマッピング結果が図 12，図 13である．

また，我々の手法により推定した光源の色を用い, この影響を

除去した結果が図 14 である．全ての同一座標上にマップされ

た RGB 値を使用し，それら全ての組から光源を推定し，平均

を求めた．一方，基準白色により推定した結果は図 15 のよう

になった．我々の手法が有効であることが分かる．

4. 4 評 価

マクベスカラーチャートを用いて様々な光源環境 (ハロゲ

ンランプ，白熱電球，日光，曇り空，ハロゲンランプ+フィル

タ) のもと評価実験を行った結果，CIE 定義のクロマティシ

ティ(σc = Ic/ΣIi) において平均誤差が 0.063 であった．一方

Finlaysonらの方法では 0.11であった．また最大誤差は我々の

手法で 0.16 であるのに対し，Finlaysonらのそれでは 0.32 で

あった．これらの誤差は主に RとBチャネルのもので，Gチャ

ネルに関しては Finlaysonらの手法も我々の手法もよい結果が

得られていた．これは光源の色温度の変化に対してGチャネル

の変動が少ないことに起因する．

表 1にカメラ位置任意の実験で推定した光源のクロマティシ

ティ(CIE 定義) と基準白色からの結果の比較を載せる．これ

らが非常に近い値であることが分かる．この実験から，クロマ



ティシティの差が小さい入力に対しても，我々の手法がロバス

トに機能することが示された．またカメラ位置を任意に変更し

ても色推定が正確に行えることが分かった．

図 14 推 定 結 果

図 15 基準白色からの結果

5. ま と め

Finlaysonらの手法を拡張し，よりロバストで精確な手法を

提案した．交点の角度に着目することで，ノイズを制御し，さ

まざまな実データへの適応を可能にした．またカメラ位置を固

定から任意視点に切り替え，実験を行いその可能性を探った．

実験結果から，本手法の有効性とカメラ位置の解放への可能性

が示された．
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