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Abstract

This paper presents a system for fast synthesis of stereo novel views seen from a viewpoint

moving near a curve. To achieve this, the author splits the scene into tube-like segments and

distributed data to multiple neural networks for training and synthesis. Previous studies have

presented two notable methods. One can handle a wide area but generates images at slower than

0.2 fps, and the other is faster but does not handle a wide area. This paper introduces three

methods: scene decomposition, post-rendering scaling, and foveation to generate stereo free-

viewpoint images faster and have performed a synthesis of those images moving on a 10 m path at

the speed of nearly three fps. This paper also provides a method to allow automatic, determinable,

and fast scene decomposition.

概要
本研究は曲線近傍を移動する視点から見えるステレオ自由視点画像を高速生成するシス

テムを提案する．それを実現するためにチューブ状の範囲でシーンを分割し，複数のMLP

に分散させて学習させる．過去に自由視点画像を扱った研究が提案した手法として，広範囲
を扱えるが 0.2 fps未満で生成する手法，他方で高速であるが広範囲を扱わない手法がある．
本研究は 3つの手法: シーンデコンポジション，レンダリング後拡大，foveationを導入する
ことで，10 m以上移動できるステレオ自由視点画像を 3 fps弱の速度で生成した．特にシー
ンデコンポジションについては自動的かつ確定的にシーンを分割する方法を提案する．
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Chapter 1

はじめに

1.1 背景
Research & Development Group, Hitachi, Ltd. が定める自由視点の定義は「三次元画像

または映像において，画像または映像を撮影したカメラそのものが提供する視点ではなく，
ユーザが自由に選択できる視点のこと」である [1]．自由視点画像は自由視点から見た画像
である．自由視点画像を生成する技術は，ドローンが撮影するような映像を撮影現場に居な
くとも生成できる技術である．

1.2 目的
広範囲なシーン内を自由視点画像で見ることができれば，広大な公園内や巨大な建物内な

どをスムーズに散策する体験をディスプレイを通じて提供できる．しかし問題として，デー
タサイズの増加により自由視点画像生成システム速度が低下することが予測される．そのた
め本研究は視点移動可能範囲を広げつつも，より高速に自由視点画像を生成するシステムを
開発することを目指す．
広範囲なシーン内を移動できる自由視点画像を目指した研究は多々ある．1つのMLPが

学習できる自由視点画像の移動範囲には情報量の観点から限界がある．また，十分な容量を
持つMLPであったとしても，広大なシーンを扱うと全く特徴の異なる風景があり，解の収束
に時間が掛かる可能性がある．単一MLPにおける課題点に着目した先行研究の中には広範
囲の自由視点画像を生成することに特化したものがある．例えばMega-NeRF，Block-NeRF，
Switch-NeRFはいずれもシーンを分割し別々のMLPに学習させることで自由視点画像の移
動範囲を広げることおよび解の収束を早めることを目指した．その 3 つの研究は同じイテ
レーションでより高い PSNR, SSIM類似度の自由視点画像を生成した．

Mega-NeRF，Block-NeRF，Switch-NeRFは広範囲なシーンを扱うことを目指したが，生
成速度は 1 fps未満であった．このため著者は高速な自由視点画像生成を目指した別の研究に
着目した．FoV-NeRFは高速なステレオ自由視点画像に特化している．この研究は foveation

という高速化手法を適用し，1 枚生成する時間を 562 ミリ秒から 27 ミリ秒まで短縮した．
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foveationとは人間の注視点から離れた箇所の解像度を抑えたりすることで高速化する手法
である．

1.3 本論文の構成
第 2章では本研究の基礎を支える前提知識・前提技術を説明する．第 3章では自由視点

画像に関する研究 NeRFとそれを応用した研究を取り挙げる．第 4章では本研究で提案する
手法の詳細を述べる．第 5章では提案手法が動作するかを確認し，自由視点画像を生成する
速度と品質を評価する．第 6章では本研究の総括と今後の課題を述べる．
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Chapter 2

前提知識

2.1 数式について
本ドキュメントにおける数式のルールを説明する．本ドキュメントではスカラー，ベク

トル，行列 (2次元行列)，関数を分けて表記している．表記分けは以下のようになっている．

• スカラー: 「太字ではない」かつ「直後に ()が付いていない」を満たす「小文字」

• ベクトル: 「太字である」かつ「直後に ()が付いていない」を満たす文字

• 行列: 「太字ではない」かつ「直後に ()が付いていない」を満たす「大文字」

• 関数: 直後に ()が付いた文字

ベクトルは特段指定が無い限り横ベクトルとする．ある行列Aの要素を参照する際の表
記は A[x, y]と Ai,j 2通りの方法がある．A[x, y]と表記する場合は左から x+ 1番目，上か
ら y + 1番目の要素を指す．一方 Ai,j と表記する場合は左から j + 1番目，上から i+ 1番
目の要素を指す．すなわちA[x, y] = Ay,x, Ai,j = A[j, i]である．例えばA[5, 0]とA0,5はい
ずれも最も上の行にある左から 6番目の要素を指す．
実数全体の集合をR，整数全体の集合を Z，非負整数全体の集合を Z≥0と表す．そのた

め n ∈ Z≥0は nが非負整数であることを示す．
本ドキュメントに載っている演算子を説明する．入力を表す変数として実数 a，整数m,n，

ベクトルv ∈ R3を定義する．本ドキュメントに載っている演算子は以下のように定義される．

• ⌊a⌋: aの整数部分

• ⌊⌊a⌋⌋: aの小数部分 = a− ⌊a⌋

• mod(m,n): mを nで割った余り

• ||v||: vのノルム =
√
v · v
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2.2 画像類似度指標について
本研究では 2 画像間の類似度を測るために画像類似度指標 PSNR, SSIM, LPIPS を用い

た．PSNRと SSIMはそれぞれ式 2.1と式 2.2で定義される [2]．PSNRと SSIMは値が高い
ほど類似度が高いことを示す．A,Bはグレースケール画像を表す 2次元行列である．Aと
Bは同じ幅と高さを持ち，U は画素座標の集合，nはAの画素数とする．A,Bの画素値は
0以上 255以下の整数とする．

µ =
1

n

∑
(x,y)∈U

(A[x, y]−B[x, y])2,PSNR(A,B) = 10 ∗ log10
(
2552

µ

)
. (2.1)

c1 = (0.01× 255)2, c2 = (0.03× 255)2

µA =
1

n

∑
(x,y)∈U

A[x, y], µB =
1

n

∑
(x,y)∈U

B[x, y]

σA =

√√√√ 1

n

∑
(x,y)∈U

(A[x, y]− µA)2, σB =

√√√√ 1

n

∑
(x,y)∈U

(B[x, y]− µB)2

σAB =
1

n

∑
(x,y)∈U

(A[x, y]− µA)(B[x, y]− µB)

SSIM(A,B) =
(2µAµB + c1)(2σAB + c2)

(µ2
A + µ2

B + c1)(σ2
A + σ2

B + c2)
.

(2.2)

LPIPSは学習ニューラルネットワークを用いて画像類似度を測る指標である [3]．LPIPS

は値が低いほど画像類似度が高いことを示す．

2.3 ボリュームレンダリング
ボリュームレンダリングは物体を密度で表現することで，ポリゴンでは表されない雲や

粒子システム等をレンダリングする技術である [4]．ボリュームレンダリングはボリューム
密度という概念を導入している．ボリューム密度とは 3次元空間上のある 1点においてどれ
ほど物体が密集しているかを表す．ボリュームレンダリングにおいてのボリューム密度はい
わゆる画像の不透明度に近い概念である．ボリューム密度が高い地点はより多くの光量を反
射し，低い地点はほぼ光を反射せず真空のような振る舞いをする．シーンの表現には 3次元
点座標を入力するとその地点の色とボリューム密度を返す関数を用いる．
ある 3次元座標を x ∈ R3とする．ボリューム密度 σ(x) ∈と RGB値 c(x)が既知の時，

レイ r(t) = O+ tdに対応する色C(r)は式 (2.4)で求められる．なお tn, tf (tn ≤ tf )は限界
を表す実数であり，本研究では tn = 0, tf = 1とした．コンピュータ上では式 (2.4)を離散的
に求めており，その計算に用いるサンプリング点の個数 (式 (2.3)の n)をレイサンプリング数
と本研究では呼ぶ．一般にレイサンプリング数が高いほど PSNR値が高くなる．なお式 (2.4)

の T (r, t)はレイが [tn, t]区間内で通過するボリューム密度が総じて低いという確率である．
レイが [tn, t]区間内で高ボリューム密度点を通過すると，T (r, t)が減少し，σ(r(ti))c(r(ti))
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が薄くなるという仕組みである．T (r, t)を用いる理由は，レイ原点に近いボリューム密度
と RGB値を大きな配分でC(r)に反映させるためである．

ti =
i

n− 1
(tf − tn) + tn,

C(r) =
1

n

n−1∑
i=0

T (r, i)σ(r(ti))c(r(ti)),

T (r, i) = exp

− 1

i+ 1

i∑
j=0

σ(r(tj))

.

(2.3)

C(r) =

∫ tf

tn

T (r, t)σ(r(t))c(r(t))dt,

T (r, t) = exp

(
−
∫ t

tn

σ(r(s))ds

)
.

(2.4)

2.4 Neural Radiance Fields

Mildenhallらは少ない入力画像から複雑かつ連続的なシーンを合成し，高品質な自由視
点画像を得る手法 Neural Radiance Fields (以下「NeRF」という)を提案している [5]．彼らは
ラディアンスを持つ点が無数に存在する空間，Radiance Fieldsを関数 (2.5)で表現している．
関数 (2.5)は，点の 3次元座標 x = (x, y, z)と 2次元視点方向 d = (θ, ϕ)を入力すると，そ
の点におけるラディアンスの RGB色 c = (r, g, b)とボリューム密度 σを出力する．彼らは
関数 (2.5)を実現するために多層パーセプトロン (以下「MLP」という)を用いている．MLP

はパーセプトロンが幾層にも重なって構成されるニューラルネットワークである [6]．関数
(2.5)から自由視点画像を生成するには (c(x,d), σ(x)) = F (x,d)と定義し，ボリュームレ
ンダリングをおこなう．ボリュームレンダリングをおこなって生成された自由視点 RGB画
像を R̂i, Ĝi, B̂iと定義する．

F : (x,d) → (c, σ). (2.5)

NeRF が自由視点画像を生成するまでの過程には学習フェーズと生成フェーズがある．
学習フェーズで必要なデータは学習用 RGB 画像 Ri, Gi, Bi と画像各画素に対応するレイ
oi[x, y],di[x, y]である．Ri, Gi, Biは画像の赤・緑・青チャンネルを表す行列である．学習
フェーズは損失 l(式 (2.6))を最小化するフェーズである．式 (2.6)は集合 U は画素座標の集
合である．学習フェーズは以下 4ステップで構成される．

1. 全ての入力画像を見て RFを実装する全結合な多層パーセプトロンに (c, σ)の初期値
を学習させる．

2. 入力画像と同じカメラ位置・向きからの視点から見える箇所に対応する (c, σ)をMLP

から得る．
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3. 得た (c, σ)を用いてボリュームレンダリングをおこない入力画像に対応する自由視点
画像を得る．

4. 自由視点画像と入力画像の差を比較しMLPに学習させる．

学習フェーズを終えた後の生成フェーズでは R̂i, Ĝi, B̂i を求めて出力する．

l =
∑

(x,y)∈U

(Ri[x, y]− R̂i[x, y])
2 + (Gi[x, y]− Ĝi[x, y])

2 + (Bi[x, y]− B̂i[x, y])
2 (2.6)
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Chapter 3

関連研究

Mildenhallらはニューラルネットワークを用いてラディエンスフィールドを実装する手
法 NeRFを提案した (詳細は節 2.4を参照されたし)．Mildenhallが提示したデモ画像は小物
や室内などいずれも狭い範囲を写したものである．他方で Tancikらは町通りの風景を自由
視点画像で閲覧可能にする研究をおこなっている [7]．シーンを範囲ごとに分割し各範囲を
別々のMLPに学習させることで，各MLPが保持する平均データサイズを軽減している．し
かしそこで提案された手法が自由視点画像を生成する速度は 0.2 fps未満である．

Mildenhallらが提案した手法をステレオ画像に拡張し，ステレオ画像の性質を利用して
高速化した研究もある．Dengらは NeRFを改良する形で，ステレオ自由視点画像の見え方
を利用して高速化を試みている [8]．Deng らは解像度 1,440 [px] × 1,600 [px], 視野角 110

度の HMD上に自由視点画像を 50 fpsで生成する手法『FoV-NeRF』を提案した．両眼視差
のずれを軽減したり，注視点から離れた部分の解像度を抑えたりなど，HMD等のステレオ
ディスプレイに特化した品質向上の工夫が施されている．一方でこの手法は固定された点 1

つを原点とする座標系を用いており，その点から離れた視点からの画像生成に非対応，すな
わち歩くほどの距離移動ができない問題がある．
先行研究にはシーンデコンポジションの方法にも課題点がある．Block-NeRFは街中の

シーンを交差点を中心とした球状の範囲に分割している．これは人間が恣意的に定めるた
め精確性が保証されないことや大量にデータがある場合に時間がかかることが課題である．
また Switch-NeRFは訓練可能なゲートを用いて複数のMLPを選択する機能を実装している
[9]．しかし訓練可能なゲートを用いることは非確定的な選択や学習時間が掛かることに繋
がる．本研究では自動的かつ確定的シーンデコンポジションをおこなう方法を提案する．
本研究は Tancikらの広範囲自由視点画像技術と FoV-NeRFの高速なステレオ自由視点画

像技術を組み合わせ，実用的な速度で自由視点画像を生成するシステムを開発することを目
指す．具体的には 10 m以上伸びた曲線上を移動する視点から見たステレオ自由視点画像を
1 fps以上で生成する．
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Chapter 4

提案手法

本研究は 2つの関連研究を参考に，曲線上の視点から見たステレオ自由視点画像を，高
速に生成する手法を提案する．1つ目の関連研究である Tancikらの研究は節 4.2にて活用し，
もう 1つの関連研究 FoV-NeRFは節 4.7にて活用する．本研究の特徴は視点移動範囲を「曲
線上」に制限することである．視点位置を空間上に存在する任意の 3次元点ではなく曲線上
に制限する理由は 2つある．

1つ目は自由視点画像生成用の素材を撮影することが容易になるためである．視点位置
を空間上に存在する任意の 3次元点にすると，様々な角度から撮った写真が必要である．一
方で視点位置を曲線上に制限すると，その曲線付近からの撮影で十分であり，より少ない写
真からでも高品質な画像を生成できると考える．

2つ目はより自然な使用用途に合っているためである．人間は歩行や自動車などで移動
するため，多くのツアーやテーマパークライドなどのように，一定のコースに沿って視点が
変化することが自然である．したがって，視点移動を曲線上の移動に制限しても自然な使用
用途には問題ないと考えるためである．

4.1 ニューラルネットワーク設定
本研究で用いるMLPは Tiny CUDA Neural Network Framework (以下「TinyCudaNN」と

いう)である．TinyCudaNNは CUDA GPU内のレジスタや Shared Memoryなどの高速なメ
モリを活用することで，Tensorflowより高速に動作する Neural Networkを提供する [10]．本
研究ではボリューム密度を返すネットワークと RGB値を返すネットワークを実装した．ボ
リューム密度を返すネットワークは隠れ層 1層，幅 64の全結合多層パーセプトロンである．
入力値は 3次元座標の 3値 (x, y, z)である．RGB値を返すネットワークは隠れ層 2層，幅 64

の全結合多層パーセプトロンである．入力値は 3次元座標と方向の 6値 (x, y, z, dx, dy, dz)

である．両ネットワークで活性化関数 ReLU = max(x, 0)を用いた．最適化アルゴリズムに
は Adam[11]を用いる．
解の収束を速めるため，両ネットワークにはエンコーディングも施した．エンコーディン

グとは入力値の個数を特定のアルゴリズムにより増やすことで，ネットワークが学習に用い
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るデータを増大させる工夫である．ボリューム密度を返すネットワークにはMultiresolution

hashエンコーディングを用いた [12]．レベル数は 16，ハッシュテーブルのエントリーサイ
ズは 219，ハッシュテーブルエントリー内の要素数は 2である．

RGB値を返すネットワークには Frequencyエンコーディングを用いた．これはサイン関
数とコサイン関数を用いたエンコーディングであり，NeRFでも用いられた．RGB値ネット
ワークに用いた Frequencyエンコーディングは 1つの実数 xを 24個の実数 sinπx, cosπx,

sin 2πx, cos 2πx, sin 4πx, cos 4πx, sin 8πx, cos 8πx, ..., sin 211πx, cos 211πxに拡張するエンコー
ディングである．RGB値を返すネットワークの入力値は 3値であるため，72値まで拡張す
ることとなる．

4.2 シーンデコンポジション
提案手法はシーンを図 4.1に示されるようなチューブ状の範囲に区切る．この工夫をシー

ンデコンポジションと呼ぶ．チューブ状の範囲をセグメントと呼び，セグメントを定める軸
となる曲線をセグメント基軸と呼ぶ．1セグメントごとに 1つの多層パーセプトロンを対応
させることで，並列学習を可能にする．uを 0以上 1未満の実数，曲線を f(u)としたとき，
ある 3次元座標 xがどのセグメントに属しているかは ||x− f(u)||を最小にする uを求める
ことで判定可能である．本研究では軸となる曲線は非一様 2次の Bスプライン曲線を採用
する．

…………

図 4.1: セグメント基軸 (中央黒い線)と 4つのセグメント (緑・黄緑・水色・オレンジ)．セグメント
基軸は 3次元空間上を通り，その周りをシーン分割範囲 (セグメント)とする．1セグメントにつき
MLPが割り当てられる．

4.3 セグメント基軸の決定
m個の実視点位置の 3次元直交座標を V0,V1, ...,Vm−1と置く．これらの点の間を通過

する曲線を一意に求め，セグメント基軸として用いる．この曲線は n 個の 3 次元制御点
C0,C1, ...,Cn−1 とノット列 k0, k1, ..., kn+2 を元に式 (4.1)で定義される．d次の B スプラ
イン曲線のノット数は n + d + 1で計算できるため，今回は n + 3である．ノット列は式
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(4.2) で定義される．このノット列は最初の 3 値が 0，最後の 3 値が 1 と揃っているため，
C0 = V0,Cn−1 = Vm−1となる．ただし式 (4.1)に含まれるBn

i (t)は Bスプライン基底関数
である．

f(t) =

n−1∑
i=0

B2
i (t)Ci. (4.1)

ki =


0 (i = 0, 1, 2)
i−2
n−2 (3 ≤ i < n)

1 (i = n, n+ 1, n+ 2)

. (4.2)

B0
i (t) =

{
1 : t ∈ [ki, ki+1)

0 : t /∈ [ki, ki+1)
,

Bn
i (t) =

t− ki
ki+n − ki

Bn−1
i (t)

+
ki+n+1 − t

ki+n+1 − ki+1
Bn−1

i+1 (t).

(4.3)

V0,V1, ...,Vm−1 から 3次元制御点 C0,C1, ...,Cn−1 を得るために Jing らの論文に掲載
された「最小二乗法を用いた Bスプライン曲線フィッティング」の方法を導入する [13]．数
式の記述範囲を節約するため Vi,Ciは横ベクトルとする．この方法は

∑m−1
i=0 ||Vi − f(ui)||

が最小になるような Vi を得る方法である．uiは Viの地点を示す値で，当アルゴリズムは
f(ui)が Viに近づくようフィッティングする．このとき制御点は方程式 (4.6)を解くことで
得られる．

Viに対応する uiは主成分分析を用いて求める．この方法は初期値としてある 3次元座
標 Oが必要である．最初にm個の 3次元座標 Vi の分布に関する第一主成分 wを求める．
wは式 (4.4)を満たす 3次元ベクトルである．wを求める問題は行列 Sに対する固有値問題
に等しい．wに複数の候補がある場合は実数 λが最も大きい場合の候補を採用する．次に
||Vi −O||が最小となる座標 Voを求める．続いて各座標 Viに対して di = wT (Vi − Vo)を
求める．最後に diが n番目に小さい時に ui =

n−1
m−1 と定める．
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(xi, yi, zi) = Vi,

µx =
1

m

m−1∑
i=0

xi, µy =
1

m

m−1∑
i=0

yi, µz =
1

m

m−1∑
i=0

zi,

S =
1

m

m−1∑
i=0




(xi − µx)
2 (xi − µx)(yi − µy) (xi − µx)(zi − µz)

(xi − µx)(yi − µy) (yi − µy)
2 (yi − µy)(zi − µz)

(xi − µx)(zi − µz) (yi − µx)(zi − µy) (zi − µz)
2


,

Sw = λw.

(4.4)

方程式 (4.6)にある行列 A は式 (4.5)により定義される．なおノット列を始める最初の
3値が 0，最後の 3値が 1と揃っているため，C0 = V0,Cn−1 = Vm−1 である．qi = Vi −
V0B

2
0(ui)− Vn−1B

2
n−1(ui)と定義する．

A =


B2

1(u1) B2
2(u1) . . . B2

n−2(u1)

B2
1(u2) B2

2(u2) . . . B2
n−2(u2)

...

B2
1(um−1) B2

2(um−1) . . . B2
n−2(um−1)

 . (4.5)

ATA


C1

C2

...

Cn−1

 =



n−2∑
i=1

B2
1(u1)qi

n−2∑
i=1

B2
2(u2)qi

...
n−2∑
i=1

B2
n−1(um−1)qi


. (4.6)

4.4 高速なセグメント特定
ある 3次元座標の点がどのセグメントに属するかを特定することをセグメント特定と呼

ぶ．本研究では 1枚の自由視点画像を生成するために新規視点原点 (x, y, z)に関してセグメ
ント特定する．高速なセグメント特定を実現するためにキャッシングと kd木を用いたアル
ゴリズムを導入し，(x, y, z)から t̂を求める処理を高速化する．
前準備として Pi = f( i

n−1)(0 ≤ i ≤ n− 1)を求め，iを与えれば Piを返す kd木を用意
する．さらに f(u)を近似する関数 f̂(u)を式 (4.7)より定義する．プログラミング的にはPi

を配列にキャッシュしておくことで f̂(u)は実装可能である．
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i = ⌊u(n− 2)⌋,

α = u(n− 2)− i,

f̂(u) = (1− α)Pi + αPi+1.

(4.7)

セグメント特定をおこなうアルゴリズムは以下のステップに沿って x = (x, y, z)から t̂

を求める．このアルゴリズムは並列化可能であるため，並列分散処理による更なる高速化も
可能である．

1. kd木に xを提示し，Pi中から ||x − Pi||が最も小さくなる 5点 Pa,Pb, ...,Peを求め
る．なお，a, b, c, d, eは互いに異なる．

2. ua = a+ 1
n
(Pa+1−Pa)·x
||Pa+1−Pa||2 とする．

3. 定義されている f̂(ua), f̂(ub), f̂(uc), f̂(ud), f̂(ue)の内，xに最も近い点の引数を u′と
置く．例えば f̂(ua)が定義されていて (x, f̂(ua))間の距離が最も近い場合は û = ua

とする．

4. xとユークリッド距離的に最も近い f(u)上にある点の座標は f(û)である．

4.5 画像分割
大きな学習用画像を扱う際に GPUメモリ不足が発生した．この問題に対処するため，ピ

クセル毎分割を施す．画像を分割する方法はピクセル毎分割とグリッド毎分割がある．
ピクセル毎分割とグリッド毎分割を説明するために必要な変数を定義する．最初に幅 w

[px]，高さ h [px]のグレースケール画像Gを定義する．Gの画素値への参照は行列と同じ表
記を用いる．したがってG[25, 46]は左から 26，上から 47番目の画素値を指す．画像分割後
にできる小さな画像をパネルと呼ぶ．横方向への分割枚数を dx，縦方向への分割枚数を dy

とすると，出来上がるパネルの個数は dxdyである．パネルのインデックスを 0 ≤ i < dx×dy

と定義した時，各パネルを Fiと表記する．
ピクセル毎分割は Fi(x, y) = G[mod(i, dx)+ xdx, ⌊i/dx⌋+ ydy]と画素値をパネルに配置

する．一方グリッド毎分割は Fi(x, y) = G[x +mod(i, dx) × w/dx, y + ⌊i/dx⌋ × h/dy]と画
素値をパネルに配置する．
学習画像群からランダムに選択し学習する方式を採っているため，グリッド毎分割は画

像の左上ばかり学習してしまうことがあった.これでは画像の右下に写っている部分が全く
学習されない．ゆえに，ピクセル毎分割法を採用した．
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4.6 レンダリング後拡大
MLPは膨大な時間計算量を必要とする可能性があるため，MLPへの依存度を軽減する

高速化手法「レンダリング後拡大」を導入する．レンダリング後拡大は目標となる画像を縮
小し生成する．次にバイリニア補間付き拡大をおこない生成画像を得る手法である．本研究
では縦に 1/2倍，横に 1/2倍まで縮小することで，ニューラルネットワークへの入力を 1/4

倍まで縮小する．
バイリニア補間付き拡大を説明するため，節 4.5で定義したグレースケール画像 Gを流

用する．加えて幅が w′(> w) [px]，高さが h′(> h) [px]であるグレースケール画像 G′ を用
意する．Gから G′ へ拡大する時，バイリニア補間付き拡大は式 4.8に示されるように画素
値を配置する．

α =
x′w

w′ , β =
y′h

h′
,

G′(x′, y′) =
(
1− ⌊⌊β⌋⌋ ⌊⌊β⌋⌋

)( G(⌊α⌋, ⌊β⌋) G(⌊α⌋+ 1, ⌊β⌋)
G(⌊α⌋, ⌊β⌋+ 1) G(⌊α⌋+ 1, ⌊β⌋+ 1)

)(
1− ⌊⌊α⌋⌋
⌊⌊α⌋⌋

)
.

(4.8)

例えば幅 1,024 [px]，高さ 512 [px]の新視点画像を生成したいとする．このときMLPか
ら幅 512 [px]，高さ 256 [px]の新視点画像を生成し，新視点画像を縦横それぞれ 2倍に拡
大する．このレンダリング後拡大によりMLPへの負担を 1/4倍まで軽減できる．

4.7 ステレオ映像の生成
自由視点画像を生成するために用いている画像データには，撮影したカメラのポーズ (原

点の位置情報と回転情報)が含まれている．一つの画像には一つのポーズが付随しており，
ポーズは原点を表す 3次元縦ベクトルOと回転を表す 3次正方行列Rで表される．ここで
カメラの原点からその画像の画素 (i, j)へ延びるレイ rは式 (4.9)で表される．

r = O + t
(
j − W

2 , −
(
i− H

2

)
, −1

)
R. (4.9)

なおW,H は画像の幅 [px]と高さ [px]を表す．例えば 3次元極座標 (r, θ, ϕ)の位置から
原点に向く時，Rは式 (4.10)で求められるR′の左上 3× 3を切り出した行列である．
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R′ =


−1 0 0 0

0 0 1 0

0 1 0 0

0 0 0 1




cos θ 0 − sin θ 0

0 1 0 0

sin θ 0 cos θ 0

0 0 0 1


1 0 0 0

0 cosϕ − sinϕ 0

0 sinϕ cosϕ 0

0 0 0 1




1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 t

0 0 0 1


. (4.10)

生成プログラムはOと Rを与えればその視点からの画像を生成する．Rが求められれ
ばステレオ画像を生成するためのカメラ配置も定まる．例えばある点Aから左に dだけ離
れた所に一つ，右に dだけ離れた所に一つカメラを配置する場合を考える．この時左のカメ
ラのポーズは原点A− dRT (1, 0, 0)T ,回転はRで表される．一方で右のカメラのポーズは原
点A+ dRT (1, 0, 0)T ,回転はRで表される．

FoV-NeRFを参考に注視点から離れた部分のレイサンプリング数を抑えて，高速化を図
る．FoV-NeRFでは画像中心を注視点とし，視野角 20度以内，45度以内とその他の範囲で
区切っていた．画像中心から画像端までの最短距離を r [px]とおく．本研究では生成画像の
中心から半径 r tan 20◦ = 0.364r [px]の円の中に入る画素に高いレイサンプリング数を設定
する．同様に生成画像の中心から半径 r tan 45◦ = 0.5r [px]の円の中に入る画素に中程度の
を，その他の画素には低いレイサンプリング数を設定する．この注視点から離れた部分のレ
イサンプリング数を抑える手法を foveationと呼ぶ．
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Chapter 5

実験

5.1 実験環境
実験環境は以下のスペックを持つ PCである．

• CPU: Intel(R) Core(TM) i9-13900

• GPU: NVIDIA GeForce RTX 3070 Ti

• VRAM: 8,192メビバイト

• メモリ容量: 62ギビバイト

• OS: Ubuntu 22.04.3 LTS

5.2 実験内容と結果
本手法が有効であることを示すために実験を 3つおこなった．1つ目の実験ではセグメ

ント配置が動作することを確認した．2つ目の実験では 3つの手法 (セグメンテーション，レ
ンダリング後拡大，foveation)が生成速度と品質に与える影響を測定した．3つ目はステレ
オ自由視点画像を生成できることを確認した．用いたデータは Tancikらの研究にて使われ
たMission Bayデータセットである．このデータセットにはカリフォルニア州ミッションベ
イで撮影された約 12,000枚の写真とカメラ情報 (位置・向き・内部パラメータなど)が含ま
れている．
実験 1ではMission Bayデータセットに含まれていた撮影地点を全てプロットし，全点

に沿うようなセグメント基軸を描画した．セグメント基軸は節 4.2にて述べたアルゴリズム
で作成した．制御点数は 50点である．結果を図 5.1と図 5.2に示した．図 5.1は Block-NeRF

の撮影車が走ったルートを上空から見たものである．図 5.1の座標系は図左下を原点とする
相対座標であり，グラフ軸は撮影車が走った XY平面を構成している．なお Z軸は高さを
表す．図 5.1ではセグメント基軸が全体的にカメラ位置に沿っていることが確認できる．図
5.1の一部を拡大した図 5.2では曲がりうねった箇所にも沿っていることが確認できる．実
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図 5.1: Block-NeRF画像群が撮られた位置 (青点)とそれらに最小二乗法で近似した曲線 (赤線・緑線)．
セグメント間を示すため赤・緑のまだら模様で描画した

図 5.2: 図 5.1の一部を拡大した図
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表 5.1: 生成速度と結果画像品質
適応手法 None(図 5.4) Se(図 5.5) Se+Sc(図 5.6) Se+Fov(図 5.7) All(図 5.8)

fps 0.422 0.422 1.608 0.981 3.247
PSNR↑ 18.92 21.07 21.04 20.94 20.91
SSIM↑ 0.9296 0.9577 0.9573 0.9565 0.9563
LPIPS↓ 0.131 0.126 0.127 0.127 0.127

PSNR毎秒 7.984 8.891 33.832 20.542 67.895

験 2,3で用いるデータはこのうち 0.4から 0.5まで延びるセグメント内 (図 5.1における上か
ら 3番目の赤線周辺)にある実視点画像・位置・向きである．
実験 2では 3つの手法 (セグメンテーション，レンダリング後拡大，foveation)の効果を

測定した．3つの手法を組み合わせて，生成速度と結果画像品質がどのように変化するかを
計測した (表 5.1)．簡単のため，表 5.1ではそれぞれの手法を Se, Sc, Fovと略す．表 5.1に
ある Allはセグメンテーション，レンダリング後拡大，foveationの 3つを全て用いた結果で
ある．結果画像品質は PSNR, SSIM, LPIPSで正解画像との画像類似度を求めることで計測
した [3]．また図 5.8を生成した際の処理を細かく分けそれぞれに掛かった時間を計測した
(表 5.2)．
セグメンテーション無し実験では 1,125枚分の実視点画像・位置・向きのデータを 1つ

のMLPに与えた．学習イテレーション数は 10,000である．対してセグメンテーション付き
実験では 1,125枚分のデータを 10つのセグメントに分割し各セグメントに対応した MLP

に与えた．すなわち 10つの MLPに分散して学習させた．学習イテレーション数は 1つの
MLPにつき 1,000である．

Foveation付き生成結果画像 (図 5.7)では生成画像の部分ごとにレイサンプリング数を変
えた．画像中心から半径 226 [px]内は 512，半径 311 [px]内は 256，その他の箇所は 128に
レイサンプリング数を設定した．

表 5.2: 図 5.8の生成に関する時間分布
処理内容 処理時間 [ms] 全体に対する割合

MLPでボリューム密度を求める 136 44.2 %
MLPで RGB値を求める 108 35.1 %

ボリューム密度と RGB値からレンダリング 32 10.4 %
その他 32 10.4 %
合計 308 100.0 %

実験 3ではステレオ自由視点画像を生成した．図 5.9はインタラクティブなステレオ自由
視点画像生成システムの動作風景である．左右間隔 5 [m]のステレオカメラを配置した．両
画像とも解像度は 512 [px]四方に，生成手法は Allに設定した．結果，両画像の生成には合
計で 0.336秒かかった．またセグメント間を移動する際に，セグメントごとでシーンの美麗
さが変化することがあった．すなわちセグメント間で自由視点画像の品質が不安定であった．
実験 4では学習イテレーション数を増やすことが品質にどう影響するかを測定した．セ

グメンテーション付き実験の学習イテレーション数を 1つのMLPあたり 5,000と 10,000ま
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図 5.3: 正解画像 (1096 [px] x 622 [px])

図 5.4: 生成結果画像 (セグメンテーションなし)

で増やし学習させた．レンダリング手法は Se + Sc である．その結果図 5.10と図 5.11，表
5.3を得た．

表 5.3: 学習イテレーション数と品質
イテレーション数 1,000(図 5.6) 5,000(図 5.10) 10,000(図 5.11)

PSNR↑ 21.04 21.79 20.02
SSIM↑ 0.9573 0.9642 0.9462
LPIPS↓ 0.127 0.113 0.109
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図 5.5: 生成結果画像 (セグメンテーションのみ)

図 5.6: 生成結果画像 (セグメンテーション+レンダリング後拡大)

5.3 考察
実験 2ではシーンデコンポジションと高速化手法 (レンダリング後拡大と foveation)が生

成速度と品質にどう影響するかを計測した．レンダリング後拡大は fpsを 4倍近く向上させ
た上に， PSNRの減少も 0.003以内に収まった．速度が約 4倍向上した原因は，MLPが処
理するレイの個数が 1/4倍になったためと考える．品質がさほど落ちなかった原因は，生成
画像に元々高周波成分が入っていないぼやけた風景画であるためだと考える．
レンダリング後拡大が効果を発揮した理由は表 5.2より示唆される．表 5.2によるとMLP

が費やす時間は生成過程全体にかかる時間の 8 割弱に上る．このため MLP への負担を軽
減するレンダリング後拡大が効果を発揮したと考える．加えて今後さらなる高速化のため
には MLP 自体を高速化する，または MLP への依存を減らす工夫が必要であると考える．
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図 5.7: 生成結果画像 (セグメンテーション + foveation)

図 5.8: 生成結果画像 (セグメンテーション+レンダリング後拡大 + foveation)

TinyCudaNNは NVIDIA GPU向けに最適化されているため，MLP自体を高速化するにはよ
り良いハードウェアが必要になると考える．そのためキャッシングなどを用いてMLPへの
依存を減らす工夫を施す方が比較的汎用的な使い勝手ができる上に安価な環境で済むため良
いと考える．キャッシングを用いて高速化した例としては， 800 [px]四方の画像を 200 fps

で生成する FastNeRFがある [14]．
実験 4では学習イテレーション数と品質の関係を評価した．表 5.3からイテレーション

数が 5,000から 10,000に増えた際に， PSNRと SSIMが悪化していることが分かる．一方
で LPIPSは改善している．これが発生した原因は図左右端の明るさが図中央の明るさに比
べて異なるためだと考える.明るさが異なる原因は学習用データの露出にムラがあるためで
あると考える．
ステレオ自由視点画像生成システムを動作確認中に，セグメント間を移動すると品質が
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図 5.9: ステレオ自由視点画像の生成結果

図 5.10: イテレーション数を 5,000まで増やした生成結果画像 (元は図 5.6)

不安定になることがあった．考えられる理由の 1つはセグメントごとに異なる実画像を学習
しているためである．品質を安定させるためにはセグメント間に重なる地点を設ける，すな
わちオーバーラップを設けることが有効だと考える．実際に Tancikらもオーバーラップは
アーティファクトを防ぐためには重要であると述べている [7]．
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図 5.11: イテレーション数を 10,000まで増やした生成結果画像 (元は図 5.6)
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Chapter 6

まとめ

6.1 結論
本研究ではシーンデコンポジションをおこなうためにセグメント基軸による区分をおこ

なった．セグメント基軸による区分は自動的・確定的にシーンを分割した．加えて kd木やレ
ンダリング後拡大， TinyCudaNNなどの高速化手法を適応した．その結果，1096 [px] x 622

[px]の大きさを持つ自由視点画像を 1 fpsを上回る速度で生成した．加えて 512 [px]四方の
ステレオ画像を 0.336秒で生成した．

6.2 今後の課題
今後の課題は 3つ挙げられる．それは高速化，学習用データをバランス良く分配するこ

と，分散学習の実装の 3つである．
1つ目の課題は高速化である．これは生成速度の向上はもちろん，学習速度の向上も含

まれる．生成速度の向上には表 5.2よりMLPがおこなう処理を高速することが不可欠だと
考察する．学習速度を向上させるためには Pythonから C言語に移植することや分散学習を
実装することが考えられる．Garbinらが提案した FastNeRFはキャッシングを用いることで
200 fps 出力を達成したという [14]．Garbin らは RGB 値ネットワーク c : (x,d) → R3 の
アーキテクチャを見直し，c′ : (d) → R8まで入力値を減らした．そうすることでキャッシン
グに必要な空間的計算量を 5,400テラバイトから 54ギガバイトまで削減した．本手法に対
してもネットワークアーキテクチャを見直し，キャッシングを実装することで高速化が見込
めると考える．

2つ目の課題は学習用データをバランス良く分配することである．学習用データをバラ
ンス良く分配するためには，セグメント基軸を引くアルゴリズムと適切な範囲設定をする
ことが重要である．例えば Zhengらの方法 [15]やWangらの方法 [16]が役に立つと考える．
また範囲設定については二分法を用いることで全セグメントが同数の画像を学習するよう分
割することができると考える．

3つ目の課題は分散学習の実装である．本研究ではチューブ型シーンデコンポジション
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を実装したため，セグメントごとの学習が可能となった．そのため複数台のコンピュータを
用いて各セグメントの機械学習を分散して進めることができれば学習速度の向上に繋がると
考える．
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