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Abstract – 位相シフト法は構造化光法の一つで，カメラ 1台・プロジェクタ 1台と最小 3枚の正弦
波パターンで運動物体の相対位置を計測できる．さらに，複数台のカメラを用いることで，パターン数を増
やさずに絶対位置を推定できる．一方，ニューラルインバースレンダリングの導入により，少ない構造化光
法のパターンで高精度な計測を実現する手法が新たに提案された．しかし，同手法は物体の動きがレンダリ
ングモデルに組み込まれておらず，運動物体の計測精度が低下する問題があった．また，カメラ 1台・プロ
ジェクタ 1 台を前提としており，位相シフト法に適用した場合，最小パターン数が 4 枚となる問題があっ
た．そこで，運動物体の高精度な 3次元計測に向けた位相シフト法のためのニューラルインバースレンダリ
ングを提案する．具体的には，物体の動きを組み込んだ，カメラ複数台・プロジェクタ 1台のレンダリング
モデルを構築する．
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1 はじめに

運動物体の 3 次元計測は，工場での製品検査，ロ

ボット制御，拡張現実など幅広い分野で応用されてい

る．3次元計測手法の中でも，構造化光法は投影・撮

像により計測する手法である [1]．

なかでも，最小 3枚の正弦波パターンを投影・撮像

する位相シフト法は，高解像度・高精度な計測が可能

な手法として知られている [2]．同手法では，絶対位

置を求めるアンラッピングと呼ばれる処理が必要であ

り，そのためにパターンの追加やカメラの複数台化を

行う．特に複数台のカメラを用いる場合，パターン数

が増えないため，高速に計測できる．しかし，最小で

も 3枚のパターンを用いるため，パターン間で物体が

運動する場合に，位相シフト法の撮像画像モデルと実

際の撮像画像の間に誤差が生じる問題がある．

そこで，物体の動きを近似的に撮像画像モデルに導

入することで運動物体を計測可能にする 3枚パターン

の位相シフト法が提案された [3]．しかし，同手法で

は，撮像画像の各画素について，光輸送係数がパター

ン間で一定であると仮定する．これにより，撮像画像

の各画素に対応する光輸送係数が運動により変化しや

すい，複雑な形状などの計測が難しい問題がある．ま

た，少ないパターン数で計測を行い，周囲数ピクセル

の画素情報を利用するため，フォトンショット誤差な

ど，撮像画像のランダム誤差の影響を受けやすく，3

次元形状の精度が低い問題がある．

一方，少ないパターン数で高精度な計測を行うため

に，構造化光法にニューラルインバースレンダリング

*1東京科学大学

を導入する手法が新たに提案された [4]．同手法は，構

造化光法におけるレンダリングを精密にモデリングし，

ニューラルネットワークの高い表現力を活用して 3次

元形状を大域的に最適化することで，前述のランダム

誤差による計測精度の低下を抑える．しかし，物体の

動きがレンダリングモデルに組み込まれていないため，

運動物体を計測する際に 3次元形状に誤差が生じる問

題がある．さらに，カメラ 1台・プロジェクタ 1台の

構成に向けたレンダリングモデルであるため，位相シ

フト法に適用した場合，必要なパターン数が 4枚に増

える問題がある．

そこで本稿では，運動物体の高精度な 3次元計測に

向けた位相シフト法のためのニューラルインバースレ

ンダリングを提案する．まず，運動物体の計測のため

に，物体の位置変化を表す変位場をレンダリングモデ

ルに組み込み，物体の正確な動きを捉える．さらに，

運動物体を計測可能な位相シフト法に注目し，3枚の

パターンで計測するために，カメラ複数台・プロジェ

クタ 1台でのレンダリングモデルを構築する．

実験では，カメラ 2台・プロジェクタ 1台の構成で

3枚の位相シフト法のパターンを用いた運動物体の計

測を達成したことを確認した．さらに，従来の運動物

体を計測する位相シフト法 [3]と比較して，計測精度

が 50%向上したことを確認した．

2 関連研究

2.1 構造化光法

構造化光法には，複数のパターンを用いるマルチ

ショット法があり，1枚のパターンを用いる手法より

計測される 3次元形状の解像度が高い．マルチショッ
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ト法には，バイナリパターンを投影するグレイコード

法，正弦波パターンを投影する位相シフト法 [2]，静止

物体の計測に最適化されたパターンを投影する A La

Carte法 [5]がある．しかし，複数のパターンを用い

るため，パターン間で物体が運動する場合に，撮像画

像モデルと実際の撮像画像の間に誤差が生じる問題が

ある．

そこで，運動物体の計測のために，動きを近似的に

撮像画像モデルに導入する 3枚パターンの位相シフト

法が提案された [3]．しかし，少ないパターン数で計

測を行い，周囲数ピクセルの画素情報を利用するため，

フォトンショット誤差など，撮像画像のランダム誤差

の影響を受けやすい問題がある．

2.2 ニューラルインバースレンダリング

構造化光法において，少ないパターン数で高精度な

計測を実現するために，ニューラルインバースレンダ

リングを導入する手法が提案された [4]．同手法は，構

造化光法におけるレンダリングを精密にモデリングす

ることで実現され，構造化光法の特徴的なパターン投

影と，ニューラルネットワークの高い表現力による 3

次元形状の大域的最適化を組み合わせた手法である．

これにより，カメラ 1台・プロジェクタ 1台の構成に

おいて，3 ∼ 4枚の少ない数の構造化光法のパターン

を用いて高精度な 3次元形状を計測できる．

しかし，パターン間で物体が運動する場合に，動き

がレンダリングモデルに組み込まれていないため，3

次元形状に誤差が生じる問題がある．また，位相シフ

ト法に適用する場合，カメラ 1台・プロジェクタ 1台

の構成では，必要なパターン数が 4枚に増加する問題

がある．

3 予備知識

3.1 位相シフト法

位相シフト法では，プロジェクタとカメラの画素対

応を位相を用いて求め，3次元計測を行う．まず，次

式のような投影画素値 Ipn(p) の正弦波パターンを投影

する．

Ipn(p) = Ips [1 + cos (ϕ(p) + θn)] (1)

ここで，nは番号，p = (xp, yp) は投影画像の画素座

標，Ips は投影光の強度，ϕは位相，θn は位相シフト

量である．運動物体を計測するために，Weiseらはこ

の投影画像に対し，次式のような近似された撮像画像

モデルを提案した [3]．

Icn(c) = Ie(c) + α(c)Ips [1 + cos(ϕ′(c) + θn + n∆)]

(2)

ϕ(c) = ϕ′(c) + 2πk(c) (3)

Displacement Field: 𝒉

• Time: 𝑡 = 𝑛
• 3D Point: 𝒙!

• Time: 𝑡 = 0
• 3D Point: 𝒙" = 𝒙! − 𝒉 𝒙!, 𝑛
• SDF: 𝑓 𝒙"
• Reflectance: 𝑟 𝒙"
• Environment light : 𝐼# 𝒙"
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図 1 変位場の概要．
Fig. 1 Overview of the displacement field.

ここで，Ie は環境光，c = (xc, yc) は撮像画像の画素

座標，αは光輸送係数，ϕ′はラップされた位相，∆は

運動を表すパラメータ，kは周期数である．同モデル

では，撮像画像の各画素について，光輸送係数 α(c)

がパターン間で一定であると仮定する．これにより，

撮像画像の各画素に対応する光輸送係数が運動により

変化しやすい，複雑な形状などの計測が難しい問題が

ある．さらに，位相 ϕ′ は 0 ≤ ϕ′ < 2π にラップされ

ているため，絶対位置を求めるために周期数 kを求め

るアンラッピングが必要となる．このためにパターン

の追加やカメラの複数台化を行う．

3.2 変位場

Pumarolaらは，変位場を用いることで，複数視点・

複数時刻の撮像画像から放射場を推定する手法を提案

した [6]．時刻 tにおける 3次元点 xtの物体は，次式

のような時刻 t = 0 における 3次元点 x0 の物体と対

応していると考えられる．

x0 = xt −∆xt (4)

ここで，∆xtは時刻 tにおける物体の位置変化を表す．

さらに，∆xt = h(xt, t)となる関数 hを導入するこ

とで，式 (4)を次式で表現できる．

x0 = xt − h(xt, t) (5)

すなわち，関数 hは物体の動きを表す変位場である．

この表現は，複数視点・複数時刻の撮像画像からの放

射場や 3次元形状の推定に有効である．

3.3 ニューラルインバースレンダリングによる構

造化光法

Mirdehghanらは，カメラ 1台・プロジェクタ 1台

の構成におけるレンダリングをモデル化した [4]．同

手法では，A La Carte法や位相シフト法などの構造

化光法のパターンを使用して，3 ∼ 4枚で 3次元形状

を計測できる．これに対し，提案手法では物体の動き

を組み込んだ，カメラ複数台・プロジェクタ 1台のレ

ンダリングモデルを構築する．Mirdehghanらのレン

ダリングモデルによる撮像画像と投影画像の関係を以

下に示す．

まず，投影画像・撮像画像の画素から射出される光

線上の 3次元点は次式で表される．

x(u, δ) = o+ δd(u) (6)
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ここで，o はカメラ・プロジェクタの光学中心，d は

光線の方向ベクトル，u ∈ {c,p} は撮像画像・投影画
像の画素座標である．さらに，投影画像 Ipn から撮像

画像 Îcn を次式のように表現できる．

Îcn(c)

=

∫ δmax

δmin

[Ie(x(c, δ)) + r(x(c, δ))

·
⟨
η(c, δ), i(x(c, δ))

⟩
· (B ∗ Ipn)(p(x(c, δ)))]tr(c, δ)σ(x(c, δ))dδ (7)

η(c, δ) =
∇f(x(c, δ))

∥∇f(x(c, δ))∥
(8)

σ(x(c, δ)) = max

(
− d

dδΦs(f(x(c, δ)))

Φs(f(x(c, δ)))
, 0

)
(9)

Φs(x) =
1

1 + exp(−sx)
(10)

tr(c, δ) = exp

(
−
∫ δ

δmin

σ(x(c, δ′))dδ′

)
(11)

ここで [δmin, δmax]はレンダリング範囲，rは反射率，

η は表面法線，f は SDF，i は 3 次元点 x からプロ

ジェクタへの単位ベクトル，Bはぼけカーネル，⟨·⟩は
内積演算子，∗は畳み込み演算子，σは密度，Φsはパ

ラメータ sを用いて，SDFから密度への変換に利用

する関数 [7]，trは透過率である．さらに，p(x)は 3

次元点 xをプロジェクタの投影面に射影した際の投影

画像の画素座標を表す．また，拡散反射を想定してお

り，表面法線と 3次元点からプロジェクタへの単位ベ

クトルの内積と，反射率 rの積が式 (2)の光輸送係数

αに相当する．

一方，撮像画像 Icnから投影画像 Îpnを次式のように

表現できる．

B ∗ Îpn(p)

=

∫ δmax

δmin

Icn(c(x(p, δ)))− Ie(x(p, δ))

r(x(p, δ))
⟨
η(p, δ), i(x(p, δ))

⟩
· tr(p, δ)σ(x(p, δ))dδ (12)

ここで，c(x)は 3次元点 xをカメラの撮像面に射影

した際の撮像画像の画素座標を表す．

さらに反射率 r，環境光 Ie，SDFfをニューラルネッ

トワークで表現し，構造化光法に対するニューラルイ

ンバースレンダリングを実現する．また，反射率 r，環

境光 Ieは，引数の 3次元点 xをカメラの撮像面に射

影し，ニューラルネットワークへの入力を 2次元にす

る．このレンダリングモデルを用いることで，高精度

な 3次元計測が可能となる．しかし，カメラ 1台・プ

ロジェクタ 1台の構成であるため，位相シフト法のパ

ターンでは最小 4枚となる．我々の再現実験では，3

枚の場合，学習が発散したことを確認した．

⋮ ⋮ ⋮

Projector to Camera Camera to Projector Camera to Camera

図 2 レンダリングモデルの概要．
Fig. 2 Overview of the rendering model.

4 運動物体のための位相シフト法へのニューラルイ

ンバースレンダリングの導入

本手法ではMirdehghanらの手法 [4]に着想を得て，

構造化光法におけるレンダリングモデルを拡張する．

まず，運動物体の計測のために，物体の位置変化を表

す変位場を組み込む．さらに，運動物体を計測可能な

位相シフト法に注目し，パターン 3枚で計測するため

に，カメラを複数台化したレンダリングモデルを構築

する．変位場の概要を図 1に，レンダリングモデルの

概要を図 2に示す．

4.1 運動物体に対するカメラ複数台・プロジェク

タ 1台のレンダリング

まず，パターンの番号 nを時刻とみなし，式 (5)を

用いることで，変位場を表す．さらに，カメラ複数台・

プロジェクタ 1台の構成において，投影画像・撮像画

像に対して 3種類の推定を行う．

1つ目はプロジェクタの投影画像からカメラ iの撮

像画像の推定である．式 (7)を拡張することで，プロ

ジェクタの投影画像の画素値 Ipn からカメラ iの撮像

画像の画素値 Îcin を次式のように表現できる．

Îcin (ci)

=

∫ δmax

δmin

[Ie(x0(ci, δ, n)) + r(x0(ci, δ, n))

·
⟨
ηn(ci, δ, n), i(xn(ci, δ))

⟩
· (B ∗ Ipn)(p(xn(ci, δ))]tr

′(ci, δ, n)σ(x0(ci, δ, n))dδ

(13)

xn(ci, δ) = o+ δd(ci) (14)

x0(ci, δ, n) = xn(ci, δ)− h(xn(ci, δ), n) (15)

ηn(ci, δ, n) = Rn(ci, δ, n)η0(ci, δ, n) (16)

η0(ci, δ, n) =
∇f(x0(c, δ, n))

∥∇f(x0(c, δ, n))∥
(17)

Rn(ci, δ, n) = Rotate

(
∂

∂δ
x0(ci, δ, n),

∂

∂δ
xn(ci, δ)

)
(18)

tr′(ci, δ, n) = exp

(
−
∫ δ

δmin

σ(x0(ci, δ
′, n))dδ′

)
(19)

ここで，xnは時刻 t = nにおける 3次元点，x0は時

刻 t = 0における 3次元点，ηnは時刻 t = nにおける



3次元点 xnの法線，η0は時刻 t = 0における 3次元

点 x0の法線，tr′は番号 nにおける透過率である．ま

た，Rnは時刻 t = 0における 3次元点 x0での法線か

ら，時刻 t = nにおける 3次元点 xn での法線への回

転行列である．この回転行列 Rnを求めるために，ま

ず各時刻の 3次元点に対するパラメータ δの勾配ベク

トルを求める．さらに，それらの勾配ベクトルが対応

していると考え，回転行列を求める関数 Rotateを用

いて計算する．加えて，反射率 r，環境光 Ie，SDFf

に関する関数は時刻 t = 0での 3次元点 x0 が引数と

なる．

2つ目はカメラ iの撮像画像からプロジェクタの投

影画像の推定である．式 (12)を拡張することで，カ

メラ iの撮像画像の画素値 Icin から投影画像の画素値

Îpn を次式のように表現できる．

B ∗ Îpn(p)

=

∫ δmax

δmin

Icin (ci(xn(p, δ, n)))− Ie(x0(p, δ, n))

r(x0(p, δ, n))
⟨
ηn(p, δ, n), i(xn(p, δ))

⟩
· tr′(p, δ, n)σ(x0(p, δ, n))dδ (20)

ここで，ci(x)は 3次元点 xをカメラ iの撮像面に射

影した際の撮像画像の画素座標を表す．

3つ目はカメラ j の撮像画像からカメラ iの撮像画

像の推定である（i ̸= j）．これは従来手法から新しく

追加されたものである．カメラ jの撮像画像の画素値

I
cj
n からカメラ iの撮像画像の画素値 Ĩcin を次式のよ

うに表現できる．

Ĩcin (ci)

=

∫ δmax

δmin

Icjn (cj(xn(ci, δ)))tr
′(ci, δ, n)σ(x0(ci, δ))dδ

(21)

反射率 r，環境光 Ie，SDFf，変位場 hをニューラル

ネットワークで表現し，運動物体に向けた位相シフト

法へのニューラルインバースレンダリングの導入を実

現する．また，反射率 r，環境光 Ieは時刻 t = 0の 3

次元点 x0 をプロジェクタの投影面に射影し，ニュー

ラルネットワークへの入力を 2次元にする．投影面に

射影することで，プロジェクタで投影される位置の 3

次元点と射影された画素座標は 1対 1で対応する．

4.2 最適化

学習のための損失関数について述べる．まず，4.1節

で求めた推定画素値と実際の画素値の差について，次

式のようなプロジェクタ toカメラ損失関数 Lpro2cam,

カメラ toプロジェクタ損失関数 Lcam2pro，カメラ to

カメラ損失関数 Lcam2cam を用いる．

Lpro2cam =
∑
i,ci,n

∥Icin (ci)− Îcin (ci)∥ (22)

Lcam2pro

=
∑
p,n

∥wn,cam2pro(p)[B ∗ Ipn(p)−B ∗ Îpn(p)]∥ (23)

wn,cam2pro(p)

=

∫ δmax

δmin

r(x0(p, δ, n))
⟨
ηn(p, δ, n), i(xn(p, δ))

⟩
· tr′(p, δ, n)σ(x0(p, δ, n))dδ (24)

Lcam2cam =
∑
i,ci,n

∥Icin (ci)− Ĩcin (ci)∥ (25)

ここで，wcam2proは式 (20)について，反射率 rや，表

面法線 ηnと時刻 t = nの 3次元点xnからプロジェク

タへの単位ベクトル iの内積が小さい場合に，撮像画

像に含まれるランダム誤差が拡大されることを防ぐ．

また，実際の学習では，距離関数 || · ||について，L1

ノルムと L2ノルムの両方を使用する．

さらに，撮像画像に写らない 3次元形状を除去する

ために，次式のようなマスク損失関数Lmaskを用いる．

Lmask =
∑
i,ci,n

BCE

(
Mci(ci), O

ci(ci)

)
(26)

Mci(ci) =

1 if Thci(ci) ≥ ξ

0 if Thci(ci) < ξ
(27)

Thci(ci) = max
n

Icn(ci)−min
n

Icn(ci) (28)

Oci(ci) =

∫ δmax

δmin

tr′(ci, δ, n)σ(x0(ci, δ, n))dδ (29)

ここで，BCEはバイナリクロスエントロピーである．

また，Mci はカメラ iの撮像画像のバイナリマスクで

あり，カメラ iの全ての撮像画像の各画素の画素値の

最大値と最小値の差 Thci に閾値 ξをかけて作成する．

最後に，SDFの勾配の大きさが 1になるようにエ

イコナル損失関数 Leikを，また SDFが 0となる 3次

元点を正則化するためにスパース損失関数 Lspを用い

る．これらは次式で表される．

Leik =
∑

i,ci,δ,n

(∥∇f(x0(ci, δ, n))∥2 − 1)2 (30)

Lsp =
∑

i,ci,δ,n

exp(−|f(x0(ci, δ, n))|) (31)

5 実装詳細

Multiresolution Hash Encoding [8] を利用したニ

ューラルインバースレンダリングの公開ソースコード

[9] と，Mirdehghan らの構造化光法にニューラルイ

ンバースレンダリングを導入する手法 [4] に基づいて

実装した．変位場への逆伝播を安定させるためには，

Multiresolution Hash Encodingの補間を滑らかにす

る必要があるため [10]，Smooth step補間を採用した．
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図 3 システム構成（左）と計測対象（右）．
Fig. 3 System (left) and target (right).

また，位相シフト法の正弦波パターンを 3枚，カメ

ラを 2台用いた．使用したGPUは RTX 3090で，反

復回数は合計 10,000回行った．学習全体には約 23分

要した．安定した学習のため，以下の操作を行った．

まず，最初の 1,000回は変位場 h = 0とし，残りの

9,000回で変位場 hの学習を進めた．これはパターン

枚数が少ないため，変位場 h = 0とした場合でも，学

習が可能であることを利用した．また，式 (22)のプ

ロジェクタ toカメラ損失関数 Lpro2camは，絶対位置

を大まかに推定した後に学習させるため，最初の 200

回は導入しなかった．さらに，式 (23)のカメラ toプ

ロジェクタ損失関数 Lcam2proは，式 (20) の割り算に

よる不安定性を回避するため，最初の 1,000回は導入

しなかった．加えて，式 (27)で作成したマスクMci

について，物体の境界付近に対応する撮像画像の画素

について考える．この画素では，マスクMci が 1で

あっても，ある時刻では画素上に物体がない可能性が

あり，マスクは正確ではない．そこで式 (26)のマスク

損失関数 Lmask は最初の 1,500回のみ導入した．

さらに，学習の重みについては，式 (22) の L1ノル

ム，L2ノルムはそれぞれ 0.09，0.91，式 (23) の L1

ノルム，L2ノルムはそれぞれ 0.09，0.91，式 (25) の

L1ノルム，L2ノルムはそれぞれ 0.09，0.91，式 (26)，

(30)，(31)はそれぞれ 0.1，0.1，0.01とした．ぼけカー

ネルBのサイズは 1×11 pixelとした．さらに SDFを

用いて，すべてのカメラから見える部分のメッシュを

作成し，これを 3次元形状とした．

6 実験

6.1 実験条件

実環境では，デバイスとして，解像度1024×768 pixel

のカメラ EoSens 1.1CXP2 (MC1166, monochrome)

を 2台，解像度 1024×768 pixelのプロジェクタ [11]

を 1台使用した．カメラとプロジェクタは同期されて

おり，フレームレートは 500 fpsであった．使用した

システムを図 3の左に示す．また，式 (1) の正弦波パ

ターンは，周期 64 pixelで θn = πn/2とした．さら

に，式 (27)の閾値 ξ は 6とした．加えて，幅約 241

mm，高さ約 238 mm，奥行き約 187 mmの物体を使

用し，カメラから奥行き方向約 1000 mmの位置で計

測を行った．計測対象を図 3の右に示す．一方，シミュ

レーションでは，Blender（Version 4.1.1）を用いて，

表 1 3次元形状の平均距離誤差．
Table 1 The mean distance error of 3D

shapes.

手法 平均距離誤差 (mm)

従来手法 [3] 1.15
変位場 h = 0とした提案手法 0.76

完全な提案手法 0.58

これらの環境を再現した．

6.2 結果

全ての結果において，変位場の可視化では，変位場

の xyz成分を色空間の RGB成分に対応づけ，変位場

の−8 mmから 8 mmの範囲を色空間の 0から 255の

範囲に変換したものを示す．まず実環境で，図 4の視

線に対して，奥行き方向に約 1000 mm/sで運動させ

た物体を提案手法で計測した．3枚の撮像画像と計測

結果を図 4に示す．並進運動を捉えながら，3枚の位

相シフト法のパターンを用いて 3次元形状を計測でき

たことが確認できた．

次に，シミュレーション上で，図 5の視線に対して，

右下奥方向に 1732 mm/sで運動させた物体を計測し

た．この条件では，撮像画像の各画素に対応する光輸

送係数がパターン間で大きく変化する．式 (2) に基づ

く従来手法 [3]，変位場 h = 0とした提案手法，完全

な提案手法でそれぞれ計測した結果を図 5に示す．ま

た，計測された 3次元形状の平均距離誤差を表 1に示

す．提案手法は従来手法に比べて，50%精度が向上し

たことが確認できた．

さらに，シミュレーション上で，時計回りに毎秒 3

回転の速度で運動させた物体を提案手法で計測した．

計測結果を図 6に示す．回転運動を捉えながら，3次

元形状を計測できたことが確認できた．

7 考察

図 4, 5, 6に示すように，提案手法は物体の運動を捉

え，3次元形状を計測することができた．しかし，図

5は並進運動であるが，変位場にばらつきが見られる．

変位場が空間的に滑らかになるような拘束を導入する

ことで，さらに高精度化すると考えられる．

8 まとめ

本稿では，運動物体の高精度な 3次元計測に向けた

位相シフト法のためのニューラルインバースレンダリ

ングを提案した．まず，運動物体の計測のために，物

体の位置変化を表す変位場をレンダリングモデルに組

み込み，物体の正確な動きを捉えた．さらに，運動物

体を計測可能な位相シフト法に注目し，3枚のパター

ンで計測するために，カメラ複数台・プロジェクタ 1

台でのレンダリングモデルを構築した．



Captured Images from a Camera 3D Shape Visualization of 
Displacement Field

図 4 3枚の撮像画像（左）と視線に対して奥行き方向に約 1000 mm/sで運動させ
た物体の計測（右）．

Fig. 4 Three captured images (left) and measurement of an object moving at
approximately 1000 mm/s along the depth direction relative to the line
of sight (right).
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図 5 視線に対して右下奥方向に 1732 mm/s で運動させた物体の計測．矢印部分
のような凹凸に注目すると提案手法の有効性を確認できる．

Fig. 5 Measurement of an object moving at 1732 mm/s in the lower-right depth
direction relative to the line of sight. By focusing on unevenness like
that in the arrowed area, the effectiveness of the proposed method can
be verified.

3D Shape Visualization of 
Displacement Field

for 𝑛 = 2

図 6 時計回りに毎秒 3回転の速度で運動させた
物体の計測．

Fig. 6 Measurement of an object moving at
a rotational speed of 3 revolutions per
second in a clockwise direction.

実験では，カメラ 2台・プロジェクタ 1台の構成で 3

枚の位相シフト法のパターンを用いた運動物体の計測

を達成したことを確認した．さらに，従来の運動物体

を計測する位相シフト法と比較して，計測精度が 50%

向上したことを確認した．
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