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1 概要 

現在，日本では自然災害発生頻度が増加傾向にあり，それに伴い危険な作業環境での人的作業も増加して

いる．そのような環境での作業は，常に事故による傷害や死亡のリスクを伴う．それらの問題を解決するた

め，危険な環境下で作業を行うロボットの導入が進んでいる．人に代わってロボットが作業を行うことによ

り，事故のリスクを格段に減らすことが可能となる． 

災害現場でのロボットの導入については，様々な状況に対応し作業を行う必要があるため，完全な自動化

は行われておらず，ロボットの遠隔操作技術が必須となっている．近年のロボットの遠隔操作技術には 2D

モニターからロボットの作業環境を認識し，操作を行うという手法が主流となっている．この方法でロボッ

トの操作を行うには，相応の技術が必要となり，十分な訓練を受けた操縦者が必要となる．そのため，より

簡単に操作を行うことができる新たな遠隔操作技術が必要不可欠である．また，災害現場によっては夜間や

屋内での作業も想定され，そのような環境下では光源不足により，カメラなどのセンサーによる映像から，

作業環境を正しく認識することが難しくなる．本研究では，これらの問題を解消するため，新たな遠隔操作

技術の開発として，作業環境の再現方法および低光源環境下における映像改善方法について検討を行ってい

る．

本研究では 様々な分野で注目を集めている Virtual Reality 技術を用いて遠隔地の作業環境の再現を行

う．また，近年その有用性について注目されているヘイズ除去アルゴリズムを利用した低光源環境下におけ

る映像改善を行う．ロボットの作業環境を，単一の RGB-D センサーを用いてカラー画像および深度画像とし

て取得する．得られたカラー画像に対しては映像改善処理を行い，画像データは WebSocket を介して操縦者

のいる遠隔地へ送信される．その情報をもとにロボットの作業環境を点群として Virtual Reality 空間へ再

現を行い，その有用性を検討する． 

2 従来法 

夜間や屋内などの低光源下で撮影された画像（動画を含む）は，通常，視認性およびコントラストが著し

く低下し，そのような低品質な画像では対象物の観察や分析に悪影響を及ぼす可能性がある．そこで画像処

理技術を用いた低光源下映像の品質向上を図るための技術として，監視カメラ，夜間の運転，医学，映画製

作などにおける幅広い用途で注目されている[5]． 

視認性の高い画像は，対象シーンの明確な解析を行う上で必要不可欠である．画像における高視認性は，

物体検出や追跡などの多くの画像処理技術で求められている．しかし，夜間や屋内などの低光源下で撮影さ

れた画像は，視覚的品質を低下させるだけでなく，主に視認性の高い入力用に設計されているアルゴリズム

の性能を低下させる可能性がある[6]． 

暗い画像に対し，視認性を高めるという目的では，最も直感的に考えられるのが，画像のコントラストを

補正するという方法である．しかし，この操作では比較的明るい領域は飽和状態となり，対応する箇所の詳

細情報が失われる可能性があり実用的ではない．過去数年にわたり，夜間や屋内などの低光源下で撮影され

た画像および動画の品質向上のため様々な手法が提案されてきた．それらは主にヒストグラム均等化法，

Retinex 理論に基づく方法，ヘイズ除去モデルを利用する方法の 3 つのカテゴリに分類することができる

[7,8]． 

本研究ではその中でも近年，その有用性について注目を集めている，ヘイズ除去モデルを利用した画質改

善を行う．本論文で用いたヘイズ除去モデルを利用する手法については第 3 章で述べる．以下ではその他の

ヒストグラム均等化法および Retinex 理論を利用する方法の基本的な理論について述べる．

公益財団法人電気通信普及財団 
研究調査助成報告書　第35号　2020年度



 

2 

 

画像のコントラスト改善の代表的な手法として，ヒストグラム均等化法がある[8]．この手法は，図 2.1

に示すような原画像の濃度ヒストグラムを，図 2.2 のように出力画像の濃度ヒストグラムが全画素の濃度値

が平坦化するように変換する手法である．多くの画素が同じ濃度値の場合に分配する方法には，乱数で分散

させる方法と近傍画素の平均濃度値の高い画素から順に選ぶ方法がある．また，分配を行ず，入力濃度値ご

とに出力濃度値を変換する手法もある．濃度ヒストグラムは平坦にはならないが，近似的には同様の効果が

あり，画像を一括で変換でき処理時間も早い．そして，画素の濃度分布が均等のため情報量が最大となり，

非常にコントラスト感が高い画像が得られる．  

 

図 2.1 原画像の濃度ヒストグラム[8] 

 

 

図 2.2 ヒストグラム均等化法[8] 

ヒストグラム均等化法を用いてコントラストの改善を行う際にある特定の濃度値が多数存在する場合には，

多量のノイズが発生することや過度な強調により不自然な出力画像が得られるという問題点を抱えている．

この不自然さを解消するため，ヒストグラム平均化を局所領域に適用する方法などさまざまな手法が提案さ

れている[9-12]． 

Retinex 理論は，人間の視覚システムが色をどのように捉えるのかをモデル化した理論である．Retinex

処理は以下の二つの仮定の下で行われる．(1)画素値は照明光と被写体の反射率の積である．(2)照明光は空

間的に滑らかに変化している．すなわち，照明成分を取り出した画像における画素値の変化は滑らかである．

(2)の仮定を満たす方法で照明光分布を推定し，(1)の仮定に基づいて反射率を推定する．以下に Retinex 処

理について簡易的に紹介する．  

仮定(1)は， 
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と表現できる．ここで， は入力画像， は画素位置， は RGB 成分のいずれかを表す．一般的な Retinex

手法では，まず画像中の照明分布 を推定し，それを用いて被写体の反射率 を得る．その後 や を調整し，

視認性の良い画像とする．代表的には Single-Scale Retinex (SSR)[13][14]や Multi-Scale Retinex 

(MSR)[13]といった手法が存在する．SSR および MSR による処理の結果を図 2.3 に示す． 

 

 

(a) 入力画像 

 

                (b)SSR                             (c)MSR 

図 2.3 Retinex 処理の例[13] 

 

 SSR や MSR の手法では，各色成分を独立に処理し，反射率成分を調整したものを出力としている．これ

らの処理では，各色成分を独立に処理するため，偽色が発生するという問題がある．また，照明不足による

視認性の悪さは改善されるが，照明成分が除去されてしまうことから，出力画像が不自然となってしまう問

題点があり，それらを解消するために，様々な手法が提案されている[6, 7, 13, 14]． 

2 映像補正 

次に，本研究で用いたヘイズ除去モデルによる低光源下における映像改善に関する画像解析手法について

述べる． 

ヘイズ除去モデル[15]を利用した方法は，暗い画像の RGB 成分を反転したものが，霧やもやなどのヘイズ

に類似していることに基づき，ヘイズ除去手法を適応させるといったものである． 

文献[16]で述べられているように，霧や曇りなどのヘイズがある画像では，背景の画素値はすべてのチャ

ンネルで常に高い．しかし，色の鮮やかさや影などの影響により，住宅，自動車，および人などの主要物体

を含む領域では，RGB チャンネルの中で少なくとも 1 つのチャンネルで低い値を取る．それに対し，低光源

下で撮影されたビデオについて RGB 成分の最小値を取り，ヘイズ画像との類似性について調査を行った結果，

ランダムに選ばれたそれぞれ 30 個のヘイズ動画および RGB 反転した低照明動画について，全画素の RGB 成分
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の最小値のヒストグラムが非常に類似しているという研究結果が得られている[15]．図 3.1 に夜間に撮影さ

れた画像および RGB 成分反転操作後の画像，霧を含んだヘイズ画像を示す．  

 

 

図 3.1 低照明度画像とその反転画像およびヘイズ画像例 ([17, 18]のデータセット) 

 

上記の観察に基づき，低照明度画像に RGB 成分の反転操作を適用後，ヘイズ除去アルゴリズムを適用後，

再度 RGB 成分の反転操作を行い，最終的な出力とする低照明度画像強調手法が提案された．本論文では，上

記のアルゴリズムを用いた文献[5]の手法を利用する．  

まず，低照明入力画像に対し，次のように反転処理を行う． 

 

 
 

ここで， は RGB カラーチャンネルである． は低光源下で撮影された入力画像， は入力画像に

対し，反転処理を行った画像である． 

 文献[15]で提案された画像劣化モデルは以下のように表される．  

 

 
 

ここで， は情景の輝度を， は環境光を表し，透過率 よってその比率が決まる．式(3.2)に表さ

れた関係より， と を求めれば次式のように から を取得することができる． 

 

 
 

 最後に， に対し変換処理を行い，画像を出力する．この処理の際，環境光 および透過率 を推

定する必要がある．以下にこれらのパラメータの推定方法および最終的な改善画像を取得する方法について
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述べる． 

まず，次式に示すように反転処理後の入力画像に対し RGB 成分の最小値を取る． 

 

 
 

では，常にノイズが多く含まれているため，ここで中央値フィルタを用いた平滑化処理を行う．次

に，平滑化された の中で輝度の最も高い画素を選択し，その位置の画素値を環境光 とする． 

環境光の推定を行った後，透過率の推定を行う．透過率 を局所的にできるだけ滑らかに維持するよう

に推定を行う．最初に，反転処理後の入力画像 に対し RGB 最小値を取る．このグレイスケール画像を

ダークチャンネル と定める． 

 

 
 

ここで， の平滑化のために，ガウシアンピラミッド処理を適用する．本論文では，ダウンサンプリ

ングおよびアップサンプリングを一度行う．そして，中央値フィルタを適用する． 

 

 
 

は中央値フィルタのスケールである．エッジを保持しながら透過率を滑らかにするため，以下の処理を

行う． 

 

 
 

 
 

さらに，ダークチャンネルを以下のように最適化することができる． 

 

 
 

すなわち， が よりも小さい値をとる場合は を，その他の場合は をダ

ークチャンネルの値とする．本論文では の値を 0.95 としている． 

 そして，透過率は以下のように求められる． 

 

 
 

ここで， は の値を調整するためのパラメータであり，本論文では 0.98 としている． 

推定した透過率 および環境光 を式(3.3)に適応することにより， を取得することができる．次

式により RGB 成分の反転を行い，最終的な改善画像として出力を行う． 

 

 
 

低光源下で撮影された画像に対し，以上の処理を行った結果を図 3.2 に示す． 
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             (a)入力画像                      (b)RGB 成分反転画像 

 

 

     (c)ヘイズ除去モデル使用後の画像                (d)出力画像 

図 3.2 低光源下映像改善処理の結果 ([17]のデータセット) 

 

4．遠隔操作における遠隔地再現手法 

近年，インターネットを介してモニターなどの 2 次元インターフェースによりロボットの操作を行う遠隔

操作技術が普及している[19]．これらの遠隔操作技術では，ロボットの制御を行うために 2D モニターおよび

キーボードが利用されてきた[20]．しかし，2次元または 3 次元の情報を 2D モニターから観察し，キーボー

ドなどの入力機器を用いてロボットを操縦することは容易ではなく，遠隔操作を行う際には関連する知識お

よび高い操縦技術が必要となる．したがって，ロボットの遠隔操作を行うためには十分な訓練を受ける必要

があり，操作を行うことができるのは限られた技術者のみとなっている．  

ロボットの遠隔操作の簡易化を図るための新たな技術は必要不可欠である．そこで，本論文では 2D モニタ

ーインターフェースを利用する代わりに，近年様々な分野で目覚ましい活躍を見せている Virtual Reality 

(VR)技術を利用する方法を考案する．ロボットの作業環境再現に VR デバイスを用いることにより，作業環境

の認識を容易に行うことができる．また，操縦技術を持っていない人でも簡単な訓練のみでロボットの遠隔

操作を行うことができるようになると考えられる． 

 しかし，現在の Virtual Reality システムは ROS(Robot Operating System)[21]などのロボットシステ

ムを構成するフレームワークをサポートしておらず，ロボットと VR システムとの結合を行う標準的なインタ

ーフェースは存在しない．そこで本論文では，David Whitney らが開発した ROS Reality[22]システムを参考

に，ロボットシステムと Virtual Reality システムの結合を行い，遠隔地の作業環境再現を行う． 
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システムの概要 

 ロボットの遠隔操作システムを構築するためには，まずロボット作業環境の計測が必要となる．本論文

では，RGB-D センサーを用いてカラー画像および深度画像の取得をすることにより，作業環境の計測を行う．

また，暗い環境下の場合にはカラー画像に対しては第 3 章で述べた画像解析手法により画質改善を行う．得

られた画像データは Rosbridge WebSocket[23]を介して VR デバイスを接続した Unity ゲームエンジンを実行

しているコンピュータへ送信する．Unity コンピュータ上で受信したカラー画像および深度画像をもとに点

群データを作成し，遠隔地の作業環境の再現を行う．以上で述べた遠隔地作業環境再現システムの概要図を

図 4.1 に示す．また，以下にシステムの詳細について述べる． 

 

 

図 4.1 システムの概要図 

 

 ROS (Robot Operating System) [21]とは，ロボットアプリケーションプログラムの開発を支援するため

のツールとライブラリのセットであるロボットソフトウェアプラットフォームである．ROS はノードと呼ば

れる実行可能な最小単位のプロセスにより，全体の機能が実現される．各ノードは独立して並列的に動作し，

ROS ネットワークと呼ばれるローカル TCP(Transmission Control Protocol)ネットワーク上で双方向のデー

タ送受信が可能である．ノードはネットワークを介してトピックとしてデータを配信するためのパブリッシ

ャ，またはデータの購読を行うためのサブスクライバを作成する． 

 本研究では，ロボット作業環境下のコンピュータで Kinect v2 ROS ノード[24]，画像改善処理ノード，

Rosbridge WebSocket サーバーを起動し，カラー画像および深度画像の取得，処理，データの通信を行う． 

 

Unity 

 Unity は 2D，3D，および Virtual/Augmented/Mixed Reality アプリケーション開発に使用される人気の

高いゲームエンジンである．接触力学や材料力学シミュレーションを処理できる物理エンジンを内蔵してい

る．一般販売されている VR ハードウェアはいくつかのゲームエンジンと物理エンジンをサポートしているが，

最もよくサポートされている開発プラットフォームは Unity である．Unity はカスタムシェーダーを記述す

るためのシェーダー言語を提供している．Unity のシーンには，基本的な構成要素であるゲームオブジェク

トがあり，ゲームやオブジェクトの振る舞いに関する心臓部としての役割を果たすコンポーネントを所持し

ている．コンポーネントはすべてのゲームオブジェクトの関数の一部であり，数十と多くの種類が存在する

がその中でも最も重要な役割を果たすのがスクリプトである．スクリプトは，レンダリングフレームごとに
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実行される小さな C#プログラムであり，提案するシステムではこれらの Unity スクリプトを用いて実装され

る． 

 

スクリプトの構成 

 ROS Reality[22]システムを参考にして，ロボット作業環境再現システムは以下に説明する一連の C#ス

クリプトで構成される． 

 

(1) WebSocket Client 

 このスクリプトは，Rosbridge クライアントとしてデフォルトで用いられる roslibjs[25]を C#スクリプ

トで実装したものである．これは，ROS トピックの公開，購読，配信をサポートしている．すべてのメッセ

ージは JSON 形式で送受信され，その際画像データは Rosbridge の形式に従い，base64 でエンコードされる． 

 

(2) Kinect PointCloud Visualizer 

 これは，Kinect からの RGB 画像と深度画像から点群を構築するためのスクリプトである． ROS 側のコン

ピュータから配信されている RGB 画像と深度画像トピックを購読し，RGB 画像と深度画像の各画素に対応す

る Quad を作成する．Quad の色は対応する RGB 画像の各画素値に対応させる．次に，カメラに対する Quad の

位置を算出する必要がある．深度画像の各画素は，カメラからの距離をミリメートル単位で表したものであ

る．したがって，最初にミリメートルからメートル単位に変換し，カメラに対する Quad の位置を計算する．

次にその位置に Unity シーンの Kinect の変換行列を乗算し，Quad のワールド空間の位置を取得する．ワー

ルド空間の位置は，最終的にビュー行列とプロジェクション行列によって乗算され，頂点シェーダーに渡さ

れる． 

  

作業環境再現結果 

 図 4.2 に取得した RGB 画像および深度画像例を示す．また得られた画像情報をもとに Unity シーン上に

再現を行った結果を図 4.3 に示す．  

 

 

 

             (a) RGB 画像                         (b) 深度画像 

図 4.2 Kinect からの画像情報 

 

 

公益財団法人電気通信普及財団 
研究調査助成報告書　第35号　2020年度



 

9 

 

 
図 4.3 Unity シーンへの再現結果 

 

本研究では，ロボットの作業環境を計測するため，Kinect for Windows v2(Kinect v2)を使用した．Kinect 

v2はカラー画像および深度画像の計測を目的としたマイクロソフト社が2014年にリリースしたKinectセン

サー及び SDK の総称である．深度情報については，Time of Flight の計測方法を使用する．Kinect v2 の外

観を図 4.4 に，動作仕様を表 4.1 に示す[26]． 

また，本論文では作業環境認識のためのインターフェースとして，VIVE Pro Head Mounted Display(HMD)

を使用した．VIVE Pro HMD は，HTC Corporation がリリースした Virtual Reality Head Mounted Display

製品の一つである．VIVE Pro HMD の仕様を表 4.2 に，外観を図 4.5 に示す[27]． 

 

表 4.1 Kinect v2 の動作仕様 

カラー画像の解像度 最大 1920×1080[pixel] 
カラー画像のフレームレート 30[fps] 

深度画像の解像度 512×424[pixel] 
深度画像のフレームレート 30[fps] 

深度情報計測方式 ToF(Time of Flight) 

深度情報認識範囲 500∼ 8000[㎜] 

水平視野角 70 度 

垂直視野角 60 度 
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図 4.4 Kinect v2 の外観 

 

 

 

 

 

表 4.2 VIVE Pro HMD の仕様 

スクリーン デュアル AMOLED3.5 インチ（対角） 

解像度 片目 1440×1660[pixel]  

合計 2880×1600[pixel] 
リフレッシュレート 90[Hz] 

視野角 110 度 

オーディオ ハイレゾ対応ヘッドセットおよびヘッドフォン 

入力 内臓マイク 

接続 USB-C3.0, DP1.2, Bluetooth 

センサー SteamVR トラッキング，Gセンサー， 

ジャイロスコープ， 

近接センサー，IPD センサー 

人間工学 レンズ距離調整による瞳距離調整 

調整可能な IPD，ヘッドフォン，ヘッドストラップ 
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図 4.5 VIVE Pro HMD の外観 

 

開発環境と画像情報 

 本研究ではロボットの作業環境の計測，遠隔地で作業環境を再現するために 2台の PC を使用した．それ

ぞれの PC のスペックを表 4.3 に示す．また，図 4.6 に示すように，PC に接続し，Baxter Research Robot

の頭部に固定した Kinect v2 センサーを用い，リアルタイムで処理を行う．その際の画像情報を表 4．4 に示

す． 

 

表 4.3 PC の主なスペック 

OS Ubuntu14.04LTS(Linux 

64bit) 

Microsoft Windows 10 

CPU Intel®Core™i7-3770 Intel®Xeon®W-2102 

GPU GeForce GTX 1070 GeForce GTX 1050 Ti 

メモリ 16.0[GB] 16.0[GB] 

開発環

境 

ROS Indigo Unity2017 4.5f 

 

表 4.4 画像データ 

カラー画像 512×424[pixel] 
深度画像 512×424[pixel] 
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図 4.6 Kinect センサーの位置 

実験内容 

 本研究で提案した Virtual Reality 技術および低光源下における映像改善処理を用いた遠隔操作システ

ムの有用性を確認する．本研究では，2つの異なる低光源下での作業環境下において作業環境の計測を行い，

Virtual Reality 空間への再現を行った．その際，得られた画像データをもとにそのまま再現した場合と，

映像改善処理を行い再現した場合で視覚的な比較を行った．2 つの異なる暗い環境下における実験環境の様

子を図 4.7 に示す．この 2パターンの実験環境は，部屋の明かりを全て消し，作業環境の光源を外からの環

境光のみとした状態である．外光の時間的変化により 2 つのパターンの撮影を行った．また，2 パターンの

作業環境下において，映像改善処理を行わずに Virtual Reality 空間へ再現を行った結果を，図 4.8，図 4.9

に示す． 

 

 

 

 

              (a) パターン 1                     (b) パターン 2 

図 4.7 実験環境の様子 
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図 4.8 パターン 1 における作業環境再現結果 
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図 4.9 パターン 2 における作業環境再現結果 

 

本研究では，Virtual Reality 技術および低光源下における映像改善処理を用いた遠隔操作システムにお

ける作業環境再現方法を提案した．前記で述べた映像改善処理手法については処理速度が 30[fps]を超えて

いたため，遠隔操作において重要なリアルタイム性能は保たれる．本実験では，2 パターンの暗い環境下に

おいて映像改善処理を行い，Virtual Reality 空間への再現を行った．パターン 1 の場合，暗い環境下では

あるが視認性はある程度保たれている．そのような環境下で改善処理を行った場合，明るい環境下での結果

に近い再現結果が得られた．しかし，パターン 2 の場合は暗い環境下で視認性が低い．その場合，視認性の

向上は見られるが，明るい環境下での結果とは色情報が異なる再現結果が得られた．これは，画像解析手法

における環境光の推定の際に生じる問題であると考えられる．本研究では入力画像の平滑化処理を行った後，

輝度値が最も高い画素の RGB 値を環境光と定めている．そのため，光源のほとんどない環境下における出力

画像は，入力画像の色情報に左右されてしまい，結果として明るい環境下とは大きく異なる出力結果となっ

たと考えられる．図 4.10 に示すように光源がほとんどない環境下で映像改善処理を行っても，視認性の向上

はそれほど見込まれない．  
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(a)入力画像                       (b)出力画像 

 図 4.10 光源がほとんどない環境下の結果 

しかし，実際にロボットの遠隔操作を行う際は，作業環境周辺を照らすことが可能なライトをロボットに

取り付けることを想定している．したがって，ライトの電池がなくなる，または，故障する場合以外に光源

が全くないという状況は想定されにくい．そこで，ロボットに光源を取り付けることを想定し，図 4.10 と同

じ環境下で簡易的なライトにより作業環境を照らした環境下で映像改善処理を行った結果，図 4.11 に示すよ

うに，視認性の向上が見られた． 

また，比較結果を見ると，(a)の HE アルゴリズムを用いた方法では，入力画像の色情報に左右されること

なく強調できている．しかし，画像によっては過度な強調が見られ，ノイズによる画質の劣化も生じている．

一方，同図(c)，(d)のヘイズ除去アルゴリズムを用いた手法では，画像強調性能は HE アルゴリズムには劣っ

ているように見えるが，過度な強調およびノイズによる画質劣化は抑えられている．また，本論文で用いた

画像解析手法による結果と，画像の RGB 反転に Dark Channel Prior[16]を適用した結果を比べると，詳細部

分の視認性に関しては同等であるが，画像の明るさは改善されていることがわかる． 

 

 

               (a)入力画像                       (b)出力画像 

図 4.11 ライトのある環境下での結果 

 

 

以上により，本研究で用いた画像解析手法の有用性を示したが，問題点も生じている．改善処理後の複数

の画像において，不自然な色に強調されている画像が存在する．また，ロボットの操作の際に遠隔地の環境

を認識しやすくするためにも，より明るい環境下の色情報に近づける必要がある．以上で述べた問題を解決

するため，新たな画像解析手法を開発することが今後の課題である． 
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5．結論と展望 

本研究では，新たなロボットの遠隔操作システムの開発支援を目的としたロボットの作業環境再現方法を

提案した．暗い環境下における視認性の向上のため，ヘイズ除去モデルを用いた映像改善処理を行い， 

Virtual Reality 技術を用いた遠隔地の作業環境再現を行った． 

異なる複数の暗い環境下において映像改善処理を行い，Virtual Reality 空間への再現を行った場合と映

像改善処理を行わなかった場合との再現結果との比較を行い，改善処理による視認性の向上を確認すること

ができた． 

今後の課題としては，暗い環境下における映像改善品質の向上を図るための画像解析手法の改善および新

たな手法の開発[28-74]，また，本論文で提案したシステムを用いたロボット操作の実装およびその有用性の

実証である． 
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