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Abstract – 多層画像 (MPI) によるシーンの 3次元構造表現に基づく自由視点画像生成は，描画が高
速であり，さらにMPIを機械学習により獲得することによって高精度化が可能な方法として，近年盛んに
研究が行われている．本稿では，自由視点画像生成の入力である多視点画像から多層画像を生成する際に，
フォーカルスタックへ変換してから多層画像を生成するフレームワークを提案する．本手法は，フォーカル
スタックを経由することにより，任意の位置にMPI を生成できかつ局所的なノイズの影響を緩和すると
いった有利な効果が期待できる．本稿では，フォーカルスタックを用いる上で必要とされる要件を明確にし，
それにより得られる利点について議論するために，計算資源と精度について性能評価を行った結果を示す．
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1 はじめに

多視点画像からの自由視点画像生成はPlenoptic Im-

age to Imageビューモーフィング [15]を筆頭に，明示

的なプロキシを求める手法 [3, 9]や深層学習でプロキ

シを代替する手法 [17]が提案されてきた．とりわけ，

Virtual Reality (VR)やAugmented Reality (AR)に

おいては，首尾一貫した高品質高性能な描画性能が要

求されており [18]，その実現が目下の課題となってい

る．具体的解決案の一つとして，多層シーン表現 [10, 7]

が注目されている．

多層シーン表現は，奥行方向に平行に並ぶ画像群

（Multi-Plane Image (MPI)) [16, 23]，あるいは同軸

球面群 [1, 2]から構成され，各画像はRGBα値を保有

する．RGB値は色を，α値はその点の存在の曖昧さ

を表現している [12]．この構造により，GPUを用い

たラスタリゼーションによる高効率な描画が可能にな

る．多層シーン表現は，ライトフィールドをより疎な

奥行表現に簡素化したものといえよう [10]．

深層学習により，多視点画像からのRGB+α値の推

定が微分可能な描画を含む目的関数として定義できる

ようになった [7]．高精度かつ頑健な多層画像推定が可

能となった一方，既存手法では入力上限枚数が，例え

ば N = 5と限定されている [10]．これは，Convolu-

tional Neural Network (CNN)がN 個のPlane Sweep

Volume (PSV)を入力とする構造になっていることで，

入力画像枚数の増加に応じて，元の画像枚数に PSV

のレイヤー数 D 倍のメモリが必要となり，即座にそ

の上限に達することに起因する．

そこで我々は，多視点画像を一旦フォーカルスタッ

*1慶應義塾大学
*2グラーツ工科大学

ク（焦点を変えながら同一視点で撮影した画像群）と

してまとめ，そこからMPIを生成する手法を提案す

る．この手法は，ネットワークに対するメモリ量が一

定になるだけでなく，潜在的に局所的な画像ノイズに

対する頑健性の向上が期待される．さらには，フォー

カルスタックの形をとることで，上限なく任意の枚数

の画像を入力できる．これは言い換えれば，MPIの生

成に従来手法より多くの画像の情報を取り入れること

ができることを意味する．

本稿では，以下の 3点について論じる．

• 多視点画像群から生成したフォーカルスタック
をネットワークへの入力としてMPIを推定する

フレームワークの提案

• フォーカルスタックを生成する上で満たされる
べき理論的境界

• フォーカルスタックを用いることで，少数の入力
画像を用いる既存手法よりも，必要となる入力

データ量と位置姿勢推定や画像の局所的ノイズ

に対する頑健性において優れていることの検証

2 自由視点画像生成フレームワーク

提案手法は，位置姿勢が既知の画像群からのフォー

カルスタック合成（2.1節），CNNによるMPIの生成

（2.2節），自由視点画像の描画（2.3節）の 3ステップ

で構成される．

2.1 フォーカルスタックの生成

本ネットワークは，画像群から生成される固定長

Dのフォーカルスタックを入力として受け付ける．た

め，事前に設定された 3Dプロキシに従って撮影され
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(a) Focal stack view (b) The relation between DoF

and the aperture size

(c) Example of camera distribution 
in practical situations

(d) Baseline between two MPIs

図 1 合成開口サイズと基線長
Fig. 1 The illustration of the aperture size and the baseline

た連続フレーム，すなわち動画像を用いることがで

きる．故に，ユーザーが画像を一枚ずつ厳密な位置姿

勢で撮影する（例えば [10]）代わりに，記録された大

量の画像群から必要な範囲の画像を自動的に選択で

きる．尚，入力画像群は合成開口カメラ [19] として

捉えられ，その開口やカメラ間の基線長は Plenoptic

Sampling Theoryを満たす必要があることに注意され

たい [5]（3章参照）．また，フォーカルスタックの合

成を通して，局所的なノイズ（画像ノイズやトラッキ

ングノイズ）の影響を軽減できることが期待される．

提案手法では，開口サイズA内で撮影された，N 枚

の校正済み画像群 Ik = {Ik, [Rk|tk],Kk} ∈ IMV か

らフォーカルスタックを生成する．ここで，Ikは k枚

目の画像を，Rk and tk は相対的な SO(3)の回転行

列と三次元移動ベクトル表し，Kkは 3×3カメラ行列

を意味する．zi (i ∈ {0, 1, ..., D − 1}, zi > zi+1) ∈ z

の奥行き位置に配置される D 枚の画像から構成され

るフォーカルスタックを生成するためには，各入力画

像を，目的の合成開口カメラ画像 Itgtに並行な画像平
面 zi に投影した結果を，各ピクセルについて総和し

たうえで正規化する必要がある．合成開口カメラ位置

Ktgt及びその前方に向かう法線ベクトルKtgtを与え

られた時，その画像から画像への投影をするためのホ

モグラフィ行列は，

Hk,tgt = Ktgt

Rk,tgt − tk,tgtn
T
tgt

zi
K−1

k (1)

によって計算される．従って，ũ = [u, v, 1]Tにおける

正規化画素値 ci(ũ)は

ctgt(ũ) =

∑N−1
k=0 Ik(H

−1
k,tgtũ)∑N−1

k=0 1k(H
−1
k,tgtũ)

, (2)

となる．ここで，1は 0または 1の値をとる，以下に

表す指示関数である．

1k(u) =

1 if u lays within kth camera FoV

0 otherwise
.

(3)

2.2 MPIの生成

本提案手法では，生成した D 層から成るフォーカ

ルスタックを，U-Net [14]を基にしたCNNに入力し，

同じくD層から成るMPIを推定する．

ネットワーク構造．元来のU-Netは，そのアップサ

ンプリング構造により，チェッカーパターンのアーティ

ファクトを生成することで知られているため，双線形

補間アップサンプリングに置き換えた．各層が奥行値

の逆数において等間隔に配置されたW ×H × 4×D

画素のMPIを想定し，ネットワークN には各層の各
画素の RGBα値を出力させる．

目的関数．我々は微分可能描画関数を実装し，描画

された画像に関してネットワークを最適化する．新し

い視点画像を生成するために， 以下のような “over”

α合成を用いる [13]:

ROver(IMPI) :=

D−1∑
i=0

CMPI
i αMPI

i

D−1∏
j=i+1

(
1− αMPI

j

)
(4)

ここで，CMPI
i と αMPI

i はそれぞれ，MPIの i層目の

RGB値と α値を示す．N 視点の画像の描画を ROver
N

としたとき，我々が最適化する損失関数は，ネットワー

クの重みWを用いて，以下で定義される．

argmin
W

L(RFS(ROver
N (N (IFS)), z), IFS) (5)

2.3 自由視点画像生成

我々はLocal Light Field Fusion (LLFF) で提案さ

れている，n近傍のMPIを合成する方法を想定する

[10]．提案手法では，撮影平面上の有効範囲内であれ

ば任意の位置にフォーカルスタックを生成できるため，
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グリッド状に均一にMPIを配置することが可能であ

る．よって，滑らかな視点の遷移が期待される [8]．

3 理論的境界

提案するフレームワークにおいて，ネットワークは

フォーカルスタックからMPIのRGBα値を求める必

要があるため，入力フォーカルスタックの最低１層に

おいて，空間内の点に焦点が当たっていることを保証

せねばならない．これは，ネットワークがぼけ画像か

ら先鋭な画像を推定せずに済むためである．本章では，

与えられたパラメータから，合成開口カメラの開口サ

イズ，すなわち一つのフォーカルスタックを生成する

ため画像の撮影有効範囲の大きさと，生成すべきMPI

の間隔（基線長）の理論値を算出する．

3.1 最大合成開口サイズ

D層からなるフォーカルスタックにおいて，zi (i ∈
{0, 1, ..., D − 1}, zi > zi+1) 番目のレイヤーの被写界

深度を [z+i , z
−
i ]とする．一般性を損なわない平面世界

(図 1) では，空間内の全ての点が被写界深度内に含ま

れる必要があるため，隣り合う被写界深度が隙間なく

配置されるように

z+i+1 ≥ z−i (6)

を満たす必要がある．

被写界深度の内，最も遠い点と近い点をそれぞれ c+i
と c−i とするとき，図 1 (b) 内に観察される相似の関

係から，以下が成り立つ．

z−i =
Azi

A+ c−i
and z+i =

Azi

A− c+i
. (7)

式 7を式 6に代入すると，開口サイズの上限

A ≤
zic

+
i+1 + zi+1c

−
i

zi − zi+1
(8)

を得る．この式とカメラパラメータの関係を明確化す

るため，c−と c+を視野 θfovとピクセル単位での画像

サイズWpx によって表現すると，

c− = c+ =
2Cpx tan(θfov/2)

Wpx
(9)

となる．ここで，Cpx は許容される最大視差を示す．

式 9を式 8に代入することで，以下の開口サイズの上

限値が取得される．

A ≤ 4Cpxzizi+1 tan(θfov/2)

Wpx(zi − zi+1)
. (10)

ここで，各層の間隔の逆数

∆z−1 =
1

D − 1

(
1

zD−1
− 1

z0

)
⇔ zi − zi+1

zizi+1
(11)

表 1 3章で使用される記号
Table 1 Reference for symbols in 3.

Symbol Unit Definition

Wpx pixels Camera image width
θfov radian Camera FoV
A meter Synthetic aperture size
D none Number of layers
Cpx pixels Maximum circle of confusion

B meter Baseline between two MPIs
N none Number of MPIs

zi meter ith layer or focal distance

z−/+ meter Close/far depth of field (DoF) range

c−/+ meter Circle of confusion for z−/+

を用いると，式 10 は

A ≤ 4Cpx tan(θfov/2)

Wpx∆z−1
(12)

と書き換えることができる．さらに，多視点カメラの

四角錐同士が z−D−1において必ず重なりを持つことを

保証する必要があるので，以下の条件も同時に満たす

必要がある．

A ≤ 2zD−1tan(θfov/2). (13)

以上より，合成開口カメラの開口サイズの最大値は

式 12と式 13から，

A ≤ min

(
4Cpx tan(θfov/2)

Wpx∆z−1
, 2zD−1tan(θfov/2)

)
(14)

と算出される．具体例を挙げれば，D = 32, θfov =

π/3, Wpx = 256, z0 = 9.0 m, zD−1 = 1.0 m，の時，

開口サイズの最大値 Aは 0.31 mとなる．

3.2 MPI間の最大基線長

式 14は 1つのMPIの品質を保証するものであった

が，保証される範囲もまた限定的である．1つのシー

ンを隙間なく描画するために，複数のMPI間を遷移

させる．MPI間で描画結果のエイリアシングを防ぐに

は，サンプリング理論を満たすに十分な数のMPIを

生成する必要がある．これには，文献 [10]で算出され

る最大基線長 B を使用する．

B ≤ min

(
2Cpx tan(θfov/2)

wpx∆z−1
, zD−1 tan(θ/2)

)
.

(15)

ここで，B は式 14の開口サイズ Aの丁度半分の値に

なっていることに注意されたい．これは，無制限の画

像群からフォーカルスタックを生成においては遮蔽部

分を考慮する必要がないからである [5].

4 性能評価

我々の設計したネットワークとフォーカルスタック

からMPIが生成できることを確認する．また，その

強みと考えられるメモリ消費量と入力画像に含まれる

ノイズの影響について議論する．
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4.1 データセット

文献 [21]と同様に Blender[6]を用い合成画像デー

タセットを作成した．実画像を用いないことで，3章

にて議論した理論的境界を満たすカメラ配置や位置姿

勢及び画像に対するノイズを操作できるようにした．

水平方向に 56.2475◦の画角内に 256×256画素を持つ

仮想カメラを用意し，2.1節にて算出される合成開口

サイズ内で，1シーン当たり 11× 11 = 121枚の画像

を 120シーン生成した．各シーンには Thigi10K [22]

の中から，画角が埋まるよう無作為に選択した物体を

1.0mから 10.0mの深度範囲に配置した．

本稿では，Albumentations library[4]を用いて，画

像撮影時に発生する ISOノイズ，モーションブラー，

カメラ位置ノイズの 3種類を付与した．ISOノイズ，

モーションブラーの強度 Iisok , Iblurk ∈ [0, 1]とし，ガ

ウス関数でカメラ位置ノイズの大きさを決定した後，

カメラ位置ノイズを同スケールで生成する．カメラ位

置ノイズは，ISOノイズやモーションブラーによって

引き起こされると考えられるので，正しい座標を原点

とした極座標系の半径 Irk を ISOノイズやモーション

ブラーの大きさによって定義する．

Irk = max(Iisok , Iblurk ) (16)

カメラ位置ノイズの方向，即ち極座標系における角度

は，無作為に決定する．本実験で用いたノイズの強度

は Iisok , Iblurk , Irk の順に [0, 0.3], [0, 25], [0, 0.05]にス

ケーリングされ，Albumentations libraryの関数に引

数として渡した．

4.2 比較手法

提案手法，LLFF[10]，IBRNet[20]の 3つを比較す

る．比較手法のいずれも再学習は行わず事前学習済

み重みを用いた．尚，近年目覚ましい発展を見せる

NeRF[11]に関連した手法はいずれも各シーンで再学

習が必要なため比較対象から外した．

LLFF[10]は，我々の手法と同様，MPIを生成する

手法であるが，入力画像のカメラ位置ごとにPSVを生

成し，それらを一括してネットワークに入力するとい

う点で提案手法とは異なる．よって，そのネットワー

クの構造上，使用画像枚数は 5枚に限定されており，

ユーザーがはサンプリング理論に従って疎にグリッド

状に配置されたカメラ位置で写真を撮影する必要があ

る．IBRNet[20]は，輝度と体積密度を推定するビュー

補間関数を学習する手法である．IBRNetは GPUメ

モリの限界が許す限りの枚数の入力画像を受け付ける

が，MPIのように高速に描画できる媒体を生成する

わけではないため自由視点画像生成自体は実時間実行

できない．

表 2 ネットワーク推論で必要となる画像サイズ
Table 2 Image size for a network inference

Alg. Input image size

LLFF W ×H × C ×N ×D
IBRNet W ×H × C ×N

Ours W ×H × C ×D

B
A

(a) Viewpoints for an inference (b) Data amount for an inference

図 2 ネットワーク推論毎の入力視点と容量
（VGA画像）

Fig. 2 Number of viewpoints and data
amount per a network inference (VGA
resolution)

4.3 ネットワーク入力データ量

3手法すべてで異なるネットワークを利用するため，

メモリ消費量を公平に比較することが困難である．よっ

て，各手法で必要とされる入力データ量の比較を行う

（表 2及び図 2）．

図 2aに示された中心の 1視点を生成するために取

り込まれる画像枚数及び範囲を考える．提案手法の場

合，図 2aに示された A×Aの範囲内に存在するすべ

ての画像をフォーカルスタックとして取り込む．その

ため，1回の MPI生成（ネットワーク推論）当たり

フォーカルスタックないしMPIのレイヤ数Dに依存

する．入力画像中に局所的な誤差が含まれていても他

で相殺されることが期待される．また，フォーカルス

タックは任意の仮想視点で生成されるため，それぞれ

の間隔はサンプリング定理により保証された間隔Bを

正確に保てる．

LLFFの場合，図中に示された 5つの丸で示された

画像のみが利用される．画像はPSVへと拡張され，そ

れが視点数分必要となる．つまり，LLFFではN 近傍

の画像の枚数分の PSVを入力する必要があるため，1

回のMPI生成（ネットワーク推論）あたりN とMPI

のレイヤ数Dに依存する．また，5枚のうちのいずれ

かに誤差が含まれていた場合，致命的な描画誤差につ

ながることも考えられる．加えて，ユーザをその視点

にうまく導いて画像を撮影する必要がある．

IBRNetはNのみに依存するが，適切なNや視点間
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Motion blur noise

ISO noise Ground truth LLFF IBRNet Ours
(a) Noises (b) Rendered images

図 3 出力結果の定性的比較
Fig. 3 Qualitative comparison of rendered images

隔に関する議論はされておらず，さらには 1枚の画像

を描画するためにネットワーク推論が必要になること

に注意されたい．さらに，撮影視点に関する指針は示

されていない．よって，密に撮影された多視点画像を

持っている場合は近い画像のみが入力され，より広い

視点を取り込むためにはN を大きくする必要がある．

4.4 ノイズ耐性

比較する 3つの手法にどの程度のノイズ耐性がある

のかを評価するため 4.1節で述べたデータセットを用

いて自由視点画像生成を行った．尚，LLFFにはネッ

トワークの限界値であるN = 5，IBRNetには我々が

用いた GPUのメモリで扱える最大の視点数 N = 30

を与えた．我々の手法では N = 121視点分の情報を

取り込んだ 1視点のMPIのみを生成している．本設

定では，LLFFにはサンプリング定理を満たすに十分

な密度の視点数を与えていることに相当する．

図 3に (a) 与えた視点位置に依存したノイズを可視

化した図と (b) 2視点で自由視点画像を描画した結果

を各手法について示す．ノイズのない地点（図 3aの

橙色の位置）ではいずれの手法も良好な結果が得られ

ている．他の手法と比べると，我々の手法に関しては

多少のぼやけた結果が得られている．一方で，誤差の

多い地点に近づくにつれて，提案手法は一定の精度を

保っているものの，他の手法ではボケた画像が得られ

ていることが分かる．総じて，提案手法では有効範囲

内全体で一定の安定した描画結果が得られ，他の手法

では描画位置に応じて異なる精度の結果が得られてい

ると言える．

5 考察

本稿では，フォーカルスタックからMPIを生成し，

新たな視点の画像を描画するフレームワークを紹介し

てきたが，本手法の使用にはいくつかの制限が考えら

れる．

第一に，本手法は複数視点の画像をフォーカルスタッ

クとしてエンコードすることで遮蔽部分を少ないMPI

で保証することができる．よって，設定された合成開

口サイズより外側に新視点を生成しても遮蔽部分が保

証されない．そのため，合成開口サイズより大きな範

囲の自由視点画像を生成したい場合は，2.3で述べたよ

うに複数のMPIを生成し，ブレンドする必要がある．

第二に，本手法は大局的なノイズ，すなわち多くの入

力画像にノイズが含まれる場合，焦点のあったフォー

カルスタックが生成されず，結果出力されるMPIも

ボケが大きくなってしまう．

本手法を利用するためには，必ずしも多視点画像の

撮影から始める必要はない．フォーカルスタックを起

点とすることも可能である．例えば，一眼レフなど，

フォーカルスタックそのものを撮影できるカメラを使

用すれば，既存手法では撮影困難な場面においても自

由視点画像を生成できるだろう．例えば，薄闇での撮

影において画像を撮影する場合，他の手法で必要な全

焦点画像は限られた開口や高い ISO値のせいで画像

ノイズを避けることが難しい．また，そういった場面

ではカメラ位置姿勢推定も困難になるだろう．一方，

我々の手法の場合，開口を広げ，ISO値を下げること

ができるため，ある視点でフォーカルスタックを撮影

すれば，その近傍の自由視点画像生成が可能だろう．

あるいは，顕微鏡写真について考えれば，レンズの微



日本バーチャルリアリティ学会 複合現実感研究会 Vol.26, No.1, 2022

小さにより被写界深度が非常に浅く，全焦点画像を得

ることは困難であるが，フォーカルスタックは容易に

収集することができる．

6 むすび

本稿では，位置姿勢が既知の多視点画像群から新視

点画像を生成する新たなフレームワークとして，入

力画像群より生成されるフォーカルスタックをネット

ワークへの入力とすることでMPIを生成し，自由視

点画像を描画する手法を提案した．従来のMPI生成

法のように，1つ，あるいは複数のカメラ位置に生成

した PSVをネットワークへの入力とするのではなく，

フォーカルスタックを入力とすることで，一定のデー

タ容量でより多くの視点情報を入力できる．これによ

り，提案手法は局所的にノイズが大きく加わっている

画像の周辺においても，頑健に自由視点画像を生成可

能であることを示した．
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