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1. まえがき 

 Neural Radiance Fields (NeRF) [1]は，2021年に発

表されて以来，自由視点画像の生成研究分野で注

目を集めている．自由視点画像技術は，一般家庭

の人々にとって，静止画による記録を 3D 形式で

残し，後で VR ゴーグル等で豊かな視覚体験とし

て振り返る，e コマースやオンラインマーケティン

グにおいて，小規模ビジネスオーナーや個人販売

者が商品の 3D 表示を行い，効果的な商品プレゼ

ンテーションを行う，といった利用価値が考えら

れる．しかしながら，NeRF 技術が一般家庭へ普及

する上で，計算コストと時間コストの大きさ，撮

影コストの大きさ，動的シーンの取り扱いづらさ

などの課題がある．そこで本研究では，安価な撮

影デバイスを用いることを前提とし，自由視点画

像生成モデルの訓練に用いる学習データの撮影回

数を削減する手法を提案する． 

2. 関連研究 

2.1 Programmable Aperture Camera 

Programmable Aperture Camera [2]（以後「PA 

Camera」と表記）は，カメラの絞りを動的に変化

させることができるカメラである．センサのフル

解像度を活用したライトフィールド撮影が可能で

ありながら，ライトフィールドカメラと比較して

製造コストを大幅に削減できる．先行研究では，

カメラのレンズ前に紙製のフィルタを設置し，フ

ィルタ上に小さな穴のパタンを作成することで

PA Camera の機構を実現している．この穴のパタ

ンは 3×3のグリッドで構成されており，カメラの

レンズよりも小さく作成される．フィルタ上には，

一つ，または複数の穴があけられる．こうしてフ

ィルタにあける穴のパタンを変化させることで，

異なる露光パタンを作り出すことができる． 

 

 

2.2 NeRF 

Neural Radiance Fields (NeRF) [1]は，3Dシーンを

高密度な点群として表現し，それぞれの点での光

の放射輝度と色をニューラルネットワークを用い

て学習する技術である．複数の視点から物体を捉

えた画像を NeRF で学習することで任意の視点か

らの高品質な画像を合成することが可能となる．

この 3D 表現は物体やシーンの光の散乱や反射の

特性を含んでおり，それによって観測されていな

い視点からでも高精度な画像を生成することがで

きる． 

2.3 Bad-NeRF 

Bad-NeRF [3]は，NeRFの拡張版であり，モーシ

ョンブラーのかかった画像セットを扱う場合にお

ける性能向上に特化した技術である．Bad-NeRFで

は，モーションブラーのかかった画像を複数の異

なる視点からの画像の線形結合と捉え，それらの

視点のパラメータを予測するモデル（スプライン

モデルと呼ばれる）を NeRF モデルと並行して学

習させる． 

3. 提案手法 

少ない撮影回数で高品質な自由視点画像を生成

するために，PA Cameraと Bad-NeRFを組み合わせ

るアプローチを提案する．撮影には PA Camera を

使用し，露光を多重化して画像を取得する．さら

に，取得画像を Bad-NeRF に学習させる．Bad-NeRF

ではスプラインモデルによりカメラパラメータを

推定するが，本研究では PA Camera による撮影時

のカメラパラメータが既知であるため，その情報

を活用してスプラインモデルの訓練を省略する．

提案手法の概要を図 1に示す． 



 

 

図 1 提案手法の概要 

4. 実験 

提案手法の有効性を示すために，二重化画像４

枚を Bad-NeRF にパラメータ付きで学習させる実

験，二重化画像４枚を Bad-NeRF にパラメータ無

しで学習させる実験，単一視点画像４枚をNeRFに

学習させる実験，単一視点画像８枚を NeRF に学

習させる実験の４項目それぞれを５種類のデータ

セットで実施する．データセットは NeRF の訓練

済みのモデルを用いて生成する．二重化画像は

Python のコードにより二つの画像を線形結合して

作成する．生成モデルの評価には PSNR[4]を用い

る．実験結果を視覚的に比較するため拡大図を含

んだ画像を図 2 に示す．さらに，実験の結果生成

された画像の PSNRを比較し，以下の表１に示す． 

 

 

図 2 実験結果の比較 

 

表 1 各生成モデルの PSNR 

（単位：dB） 

学習データ fern flower fortress horns trex 

二重化画像４枚 

（提案手法） 

32.12 35.14 37.11 31.44 31.20 

二重化画像４枚 

(カメラ 

パラメータ無し) 

14.88 15.15 20.27 14.08 15.53 

単一視点画像４枚 23.51 22.59 24.83 21.54 22.36 

単一視点画像８枚 34.74 36.66 39.18 35.57 32.93 

 

図 2 より，単一視点４枚を NeRF に学習させた

場合と，二重化画像４枚をパラメータ無しで Bad-

NeRF に学習させた場合の生成モデルの品質が明

らかに低下していることが分かる．また，提案手

法による生成モデルは高品質ではあるが，図 4.9の

椅子の影の部分に注目すると，正解画像や，単一

視点画像８枚を NeRF に学習させた場合と比較し

て，雑音が混入していることが分かる．さらに表 1

より，８枚の画像で NeRF を学習させた生成画像

に迫る品質の画像が，多重化した４回の露光で取

得した画像とカメラパラメータで Bad-NeRF を学

習させることで生成できることや，Bad-NeRFへの

カメラパラメータ入力の効果が高いことがわかっ

た． 

5. 結論 

本研究では，安価な撮影デバイスを用いること

を前提とし，自由視点画像生成モデルの訓練に用

いる学習データの撮影回数を削減する手法を提案

した．提案手法では，PA Camera により露光を多重

化して取得した画像をカメラパラメータと共に

Bad-NeRFに学習させる．実験により，露光を多重

化することで，８枚の画像で NeRF を学習させた

生成画像に迫る品質の画像が，多重化した４回の

露光で取得した画像とカメラパラメータで Bad-

NeRFを学習させることで生成できることや，Bad-

NeRF へのカメラパラメータ入力の効果が高いこ

とがわかった．以上の結果から，提案手法の有効

性が確認できたと考える．ただし，品質改善の余

地があり，今後の研究を通して品質が劣化する原因

を特定し，改善を目指す． 
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第１章 序論 
 

 

１.１ 研究背景 

 Neural Radiance Fields (NeRF)[1]は，複数の静止画から自由視点画像を生成する技術で

ある．2021 年に発表されて以来，NeRF から派生した研究が盛んに行われ，自由視点画

像の生成研究分野で注目を集めている．自由視点画像技術は，一般家庭の人々にとって

以下の二つのような利用価値が考えられる．第一に，静止画による記録を 3D 形式で残

すことができる．VR ゴーグル等の普及により，3D 映像の立体的な視覚体験が手軽に可

能になってきている．自由視点画像技術を用いることで，人々が旅行などでの思い出を，

後で豊かな視覚体験として振り返ることができるようになる．第二に，小規模ビジネス

や個人の商品撮影への利用が考えられる．自由視点画像技術が一般家庭に普及すること

で，e コマースやオンラインマーケティングにおいて，小規模ビジネスオーナーや個人

販売者が商品の 3D 表示を行い，効果的な商品プレゼンテーションを実現できるように

なる．しかしながら，NeRF 技術の一般家庭への普及には以下の三つの問題がある．第

一に，計算コストと時間コストが大きい点があげられる．高品質な自由視点画像を生成

するためには，高価な計算資源と長時間の処理が必要である．第二に，撮影コストの増

大が問題となる．NeRF は多くの視点からの画像データに依存しており，対象シーンや

オブジェクトの広範な撮影が必要となる．一般的なデバイスでの撮影も可能であるが，

高品質な画像を生成するためには多数の撮影が必要である．ライトフィールドカメラの

ような専用機器も存在するが，解像度と価格の問題で一般家庭へは普及していない．さ

らに第三に，動的シーンの取り扱いが容易ではないという課題がある．NeRF は静的な

シーンでは優れた自由視点効果を示すが，動くオブジェクトや変化する照明条件では生

成が容易ではないという課題がある． 

 本研究では，第二の撮影コストの削減に焦点を当てる．低コストで開発できる撮影デ

バイスを用いて撮影回数を削減し，軽微な撮影負荷で，自由視点画像を生成できるよう

にする．これにより，一般家庭への普及が目指せると考える． 
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１.２ 研究目的 

 本研究では，安価な撮影デバイスを用いることを前提とし，自由視点画像生成モデル

の訓練に用いる学習データの撮影回数を削減する手法を提案する．そのために，撮影デ

バイスとして Programmable Aperture Camera[2] （以降「PA Camera」と表記する）を使

用する．PA Camera は，センサのフル解像度を活用したライトフィールド撮影が可能で

ありながら，ライトフィールドカメラと比較して低いコストで製造できる単純な機構を

持つ．また，PA Camera では，露光を多重化することで一度の露光で複数視点からの画

像の線形結合を取得することができる．この多重露光を活用することで，必要数の半分

以下の露光回数で，NeRF に学習させる画像データを効率的に取得することができる．

ただし，NeRF では多重露光により取得した画像を直接学習データとして扱うのは効果

的ではない．そこで，モーションブラー（動きぼけ）のかかった画像を扱う場合に特化

した処理技術である Bad-NeRF[3]を用いる．本研究では，PA Camera による撮影画像を

Bad-NeRF に効果的に学習させ，高品質な自由視点画像を生成する． 

 

１.３ 本論文の構成 

 本論文の構成を以下に示す． 

第１章 本章であり，本研究の背景および目的について述べる． 

第２章 本研究に関連する Programmable Aperture Camera と，NeRF 及びその派生技術に

ついて述べる． 

第３章 安価な撮影デバイスを用いることを前提とし，自由視点画像生成モデルの訓練

に用いる学習データの撮影回数を削減する提案手法を紹介する． 

第４章 提案手法を用いた実験，及びその結果と考察について述べる． 

第５章 本研究の結論及び今後の課題について述べる． 
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第２章 関連研究 
 

 

２.１ まえがき 

 本章では，カメラの絞りを動的に調節できる撮影技術である PA Camera と，自由視点

画像生成技術である NeRF，さらにモーションブラーのかかった画像に特化した自由視

点画像生成技術である Bad-NeRF について述べる． 

 

２.２ Programmable Aperture Camera 

 PA Camera[2]は，カメラの絞りをプログラム可能に制御できるカメラである．センサ

のフル解像度を活用したライトフィールド撮影が可能でありながら，ライトフィールド

カメラと比較して低いコストで製造できる．Programmable aperture photography: 

multiplexed light field acquisition[2]では，PA Camera の機構を，カメラのレンズ前に紙製

のフィルタを設置し，フィルタ上に小さな穴のパタンを作成することで実現している．

この穴のパタンは以下の図 2.1 に示すような 3×3 のグリッドで構成されている．図 2.1

では，各セルを A から I までのラベルで識別している．さらに，このグリッドパタンは

カメラのレンズよりも小さく作成される．フィルタ上には，A から I の中から一つ，ま

たは複数の穴があけられる．こうして，フィルタにあける穴のパタンを変化させること

で，異なる露光パタンを作り出すことができる．以下，複数の穴をあけた露光を「多重

化された露光」と記述する． 

 

 

図２.１ フィルタ上の穴のパタン 
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 また，先行研究では以下の三つの内容が述べられている．第一に，単一の穴をあけた

露光では，光量が少ないことから取得画像にノイズが発生する．このノイズは露光を多

重化することで減少させることができる．第二に，多重化された露光により得られた画

像は，一つずつの穴を通って得られる画像の線形結合になっており，言い換えれば，複

数の視点の画像の線形結合になっている．さらに第三に，露光後の計算機処理により，

多重化された露光の取得画像を各視点の画像に分解することができる．ただし，シーン

を N 個の異なる角度から捉える画像を収集するためには，露光パタンを変えた N 回の

露光が必要である． 

 

２.３ NeRF とその応用 

２.３.１ NeRF 

 Neural Radiance Fields（NeRF）[1]は，3D シーンを高密度な点群として表現し，それ

ぞれの点での光の放射輝度と色を，ニューラルネットワークを用いて学習する技術であ

る．NeRF は限られた数の画像から，そのシーンの詳細な 3D 表現を構築する．つまり，

複数の視点から物体を捉えた画像をこの手法で学習することで任意の視点からの高品

質な画像を合成することが可能となる．この 3D 表現は物体やシーンの光の散乱や反射

の特性を含んでおり，それによって観測されていない視点からでも高精度な画像を生成

することができる． 
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２.３.２ Bad-NeRF 

 Bad-NeRF[3]は，NeRF の拡張版であり，モーションブラーのかかった画像セットを扱

う場合における性能向上に特化した技術である．Bad-NeRF では，モーションブラーの

かかった画像を複数の異なる視点からの画像の線形結合と捉え，それらの視点のパラメ

ータを予測するモデル（スプラインモデルと呼ばれる）を NeRF モデルと並行して学習

させる．Bad-NeRF の学習プロセスの概要を図 2.2 に示す． 

 

 

図２.２ Bad-NeRF の学習プロセスの概要 

 

 図 2.2 では，一つの画像に二つのカメラパラメータを対応させた場合の学習プロセス

を表している．なお，カメラのパラメータは位置と方向の二つの情報を含んでいるが，

簡単のため図 2.2 では「位置」に焦点を当てている． 

 

２.４ むすび 

 本章では，カメラの絞りを動的に調節できる撮影技術である PA Camera と，自由視点

画像生成技術である NeRF，さらにモーションブラーのかかった画像に特化した自由視

点画像生成技術である Bad-NeRF について紹介した． 
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第３章 提案手法 
 

 

３.１ まえがき 

 本章では，安価な撮影デバイスを用いることを前提とし，自由視点画像生成モデルの

訓練に用いる学習データの撮影回数を削減する手法を提案する．撮影には PA Camera を

使用し，露光を多重化して画像を取得する．さらに，取得画像を Bad-NeRF に学習させ

る．通常，Bad-NeRF ではスプラインモデルによりカメラパラメータ推定を行う．しか

し，本研究では，PA Camera による撮影時のカメラパラメータが既知であるため，その

パラメータ情報を活用してスプラインモデルの訓練を省略する． 

 

３.２ 提案手法 

 本節では，PA Camera と Bad-NeRF の技術を利用して自由視点画像を生成する手法を

提案する．PA Camera で取得した画像を，学習データとして直接 Bad-NeRF に学習させ，

自由視点画像を生成するモデルを訓練する．PA Camera で撮影された画像のカメラパラ

メータは既知であり，訓練の際に，学習データと共に Bad-NeRF に入力する．この追加

入力により，Bad-NeRF のスプラインモデルのトレーニングを省略することができる．

スプラインモデルによる推定カメラパラメータを使用した学習と比較して，カメラパラ

メータが正確であるため，生成モデルの品質を向上させることができる．この手法の概

要を図 3.1 に示す． 

 

 

図３.１ PA Camera と Bad-NeRF を用いた自由視点画像生成の概要 
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３.３ 提案手法の優位性 

 本節では，3.2 節で提案した手法の優位性について述べる．2.2.3 で述べた先行研究で

は，撮影画像をもとに単一視点からの画像を抽出するアルゴリズムを用いるために，そ

れぞれの視点が複数回現れるように露光のパタンを設定している．こうすることで，各

視点からの画像を正確に分解・再構成することができる．一方で，提案手法では，各視

点が全ての露光を通して複数回現れる必要はない．例えば，８枚の異なる視点からの画

像を取得したい場合，露光を二重で行うと４回の露光で全ての視点の画像を得ることが

できる．このように，提案手法では露光回数の削減ができる． 

 

３.４ むすび 

 本章では，安価な撮影デバイスを用いることを前提とし，自由視点画像生成モデルの

訓練に用いる学習データの撮影回数を削減する手法を提案した．さらに，その手法の優

位性について述べた． 
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第４章 実験 
 

 

４.１ まえがき 

本章では，第 3 章において提案手法として示した手法の有効性を検証する実験につい

て述べる．NeRF の訓練済みのモデルを使用して生成した 5 種類のデータセットを用い

る．提案手法と従来の NeRF の比較及び Bad-NeRF にカメラパラメータを入力する効果

の検証を行う 4 項目の実験を行う．定量的な評価方法として PSNR を用いる．簡単のた

め本節では 5 種類のデータセットのうち特に horns に焦点を当てて実験概要や結果につ

いて説明する．実際には全てのデータセットに対して同様の４項目の実験を実施する． 

 

４.２ データセット 

 本研究では，学習データは，シミュレーションを用いて用意する．学習データの生成

には「NeRF: Representing Scenes as Neural Radiance Fields for View Synthesis」で提供され

ている学習データセットである fern，flower，fortress，horns，trex の５種類を用いる．

まず，各データセットを NeRF に学習させたモデルを用いて，16 種類の異なるカメラパ

ラメータからの画像を生成する．なお，16 種類の異なるカメラパラメータは以下の図

4.1 のように正方形状の軌道上に配置する．また，各カメラの向きは，全てのパラメー

タにおいて，対象物体付近のある一点を向くように設定する． 

 

 

図４.１ 生成した画像の 16 種類のカメラパラメータ 
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 図 4.1 では，正方形状の軌道上の丸図形がカメラの位置，矢印が各位置のカメラの向

く方向を表している．正方形の軌道上で隣り合うカメラ位置間の距離は全て等しく，図

中において，カメラの位置を，𝑎 ~ ℎ，ⅰ~ⅷ で識別している．また，生成した画像の例

として，horns データセットを学習して𝑏, 𝑐, 𝑑に対応するパラメータで生成した画像を以

下の図 4.2 に示す． 

 

 

図４.２ horns のカメラパラメータ𝑏, 𝑐, 𝑑 に対応する生成画像 

 

 また，fern，flower，fortress，trex の４種類のデータセットについて，𝑏に対応するパ

ラメータで生成した画像を以下の図 4.3 に示す． 

 

 

図４.３ fern，flower，fortress，trex のカメラパラメータ𝑏に対応する生成画像 

 

 以後，各デーセットにおいて，生成した 16 枚の画像を，図 4.1 のカメラパラメータ

の識別文字の大文字で記述する．例えば，生成した画像のうちカメラパラメータ𝑎に対

応するものは𝐴と表記する．𝐴, 𝐵, … , 𝐻 は各実験の学習データの作成に用い，Ⅰ,Ⅱ, … ,Ⅷ 

は，4.7 節で記述する評価実験に使用する．各実験では，必要に応じて画像の線形結合

を行い，学習データを作成する．画像の線形結合には Pythonの Pillowライブラリの blend

関数を用いて，各画像の透過率が等しくなるように設定する．また，以後，記述の際に

複数の画像を結合してできた画像を表す関数𝑃を用いる．例えば𝑃(𝐴, 𝐵)は，𝐴と𝐵を線形

結合した画像を指す． 
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４.３ 評価指標 

 本実験では，真値（Ground Truth (GT)）画像と生成画像の PSNR[4]を計算することで

モデルの品質を定量的に評価する．GT 画像には，Ⅰ,Ⅱ, … ,Ⅷ の８枚を用いる．各実験

で訓練した生成モデルを用いて，ⅰ,ⅱ, … ,ⅷ のカメラパラメータで画像を生成する．

それぞれの画像について，GT 画像との PSNR を計算し，平均することで最終的な生成

モデルの評価値を計算する．なお，PSNR は二つの画像間のピーク信号対雑音比をデシ

ベル単位で計算したものである．計算方法は以下の通りである．まず，MSE（二つの画

間のピクセル値の差の二乗の平均）を計算する．計算式を以下の式(4.1)に示す． 

 

MSE =
∑𝑀,𝑁 [𝐼1(𝑚, 𝑛) − 𝐼2(𝑚, 𝑛)]2

𝑀 ∗ 𝑁
 (4.1) 

 

 続いて，MSE を使用して PSNR を計算する．PSNR 値を以下の式(4.2)で求める． 

 

PSNR = 10 log10 (
𝑅2

MSE
) [dB] (4.2) 

 

４.４ 実験概要 

４.４.１ 概要 

 提案手法と従来の NeRF の比較及び Bad-NeRF にカメラパラメータを入力する効果

の検証を行う 4 項目の実験を行う．以下に各実験の概要と結果を記述する． 

 

４.４.２ Bad-NeRF による二重化画像４枚の学習 

 提案手法に基づき，PA Camera で露光を二重化して４回の露光を行った場合を想定

した実験を行う．学習データには，𝑃(𝐴, 𝐵), 𝑃(𝐶, 𝐷), 𝑃(𝐸, 𝐹), 𝑃(𝐺, 𝐻) の４枚を用る．提

案手法に基づき，この４枚の画像と１枚の画像につき２つのカメラパラメータを Bad-

NeRF に入力し学習させる．例として，horns データセットにおいて学習に用いた４枚

の画像を以下の図 4.4 に示す．なお，他の４種類のデータセット，fern，flower，fortress，

trex それぞれについても同様に二重化画像を４枚作成している． 
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図４.４ horns の二重化画像４枚 

 

 結果例として，horns の二重化画像４枚を学習したモデルを用いて図 4.1 の𝑏, 𝑐, 𝑑の

パラメータで生成した画像を以下の図 4.5 に示す． 

 

 

図４.５ Bad-NeRF による二重化画像４枚の学習結果（horns） 

 

 目視では正確に多重化を分解・再構成できていると判断できる．高品質な自由視点

画像が生成できたと考えられる． 
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４.４.３ Bad-NeRF による既知のカメラパラメータ無しでの二重化画像４

枚の学習 

 4.4.2 節同様に，PA Camera で露光を二重化して，４回の露光を行った場合を想定し

た実験を行う．学習データセットは 4.4.1 節で用いたものと同様である．ただし，提案

手法とは異なり，Bad-NeRF への既知のカメラパラメータの入力を行わず学習を行う．

結果例として，horns の二重化画像４枚をカメラパラメータの入力を行わずに学習し

たモデルを用いて図 4.1 の𝑏, 𝑐, 𝑑のカメラパラメータで生成した画像を以下の図 4.6 に

示す． 

 

 

図４.６ Bad-NeRF による既知のカメラパラメータ無しでの 

二重化画像４枚の学習結果（horns） 

 

 全ての画像において全体的にぼけが認められ，生成された自由視点画像の品質が低

いことが分かる． 

 

４.４.４ NeRF による単一視点画像４枚の学習 

 続いて，露光の多重化をせずに４回の露光を行った場合を想定した実験を行う．学

習セットには𝐵, 𝐷, 𝐹, 𝐻の４枚を用いる．これらの画像を NeRF に学習させ，生成モデ

ルを訓練する．結果例として，horns の単視点画像 4 枚を学習したモデルを用いて，図

4.1 の𝑏, 𝑐, 𝑑に対応するパラメータで生成した画像を以下の図 4.7 に示す． 

 

 

図４.７ NeRF による単一視点画像４枚の学習結果（horns） 
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 図 4.7 では，視点𝑏, 𝑑からの画像の品質が高い一方で，視点𝑐からの画像の品質が低

いことが分かる．トレーニングループ中に GT 画像と比較して損失関数を計算してい

た一部の視点（𝑏, 𝑑, ℎ の三つの視点）からの画像は高品質に生成できているものの，

多くの視点からの画像は正確に生成できなかった． 

 

４.４.５ NeRF による単一視点画像８枚の学習 

 続いて，露光の多重化をせずに８回の露光を行った場合を想定した実験を行う．学

習セットには，𝐴, 𝐵, … , 𝐻の８枚を用いる．これらの画像を NeRF に学習させ，生成モ

デルを訓練する．結果例として，horns の単視点画像８枚を学習したモデルを用いて，

図 4.1 の𝑏, 𝑐, 𝑑に対応するパラメータで生成した画像を以下の図 4.8 に示す． 

 

 

図４.８ NeRF による単一視点画像８枚の学習結果（horns） 

 

 4.4.4 節の結果と比較して学習効果が高く，高品質な自由視点画像が生成できている

ことがわかる． 
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４.４.６ 各実験結果の定性的評価 

 4.4.2 節から 4.4.5 節で行った４項目の実験結果を定性的に評価する．視覚的に比較

するため拡大図を含んだ画像を図 4.9 に示す． 

 

 

図４.９ 各実験の比較 

 

 図 4.9 より，単一視点４枚を NeRF に学習させた場合と，二重化画像４枚をパラメ

ータ無しで Bad-NeRF に学習させた場合の生成モデルの品質が明らかに低下している

ことが分かる．また，提案手法による生成モデルは高品質ではあるが，図 4.9 の椅子

の影の部分に注目すると，GT 画像や，単一視点画像８枚を NeRF に学習させた場合

と比較して，雑音が混入していることが分かる． 
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４.５ 評価実験 

 4.4 節で示した５項目の実験の後，4.3 節で述べた評価指標に基づき，GT 画像と，各

生成モデルによる生成画像の PSNR を計算することでモデルの品質を定量的に評価す

る．得られた結果を以下の表 4.1 に示す． 

 

表４.１ 各生成モデルの PSNR 

（単位：dB） 

学習データ fern flower fortress horns trex 

二重化画像４枚 

（提案手法） 

32.12 35.14 37.11 31.44 31.20 

二重化画像４枚 

(カメラパラメータ

無し) 

14.88 15.15 20.27 14.08 15.53 

単一視点画像４枚 23.51 22.59 24.83 21.54 22.36 

単一視点画像８枚 34.74 36.66 39.18 35.57 32.93 

 

４.６ 考察 

４.６.１ Bad-NeRF へのカメラパラメータ入力の有無比較 

 二重露光による画像４枚を Bad-NeRF に学習させる場合，撮影時のカメラパラメー

タをBad-NeRFに入力することで５種類全てのデータセットにおいてPSNRが向上し，

平均で 17.42 dB 向上した．Bad-NeRF において，並行して訓練されるスプラインモデ

ルと NeRF モデルは連携しているため，スプラインモデルによるカメラパラメータの

予測精度が NeRF モデルの訓練効果に影響を与える．撮影時のカメラパラメータを入

力してスプラインモデルの訓練を省略することで，NeRF モデルの訓練の際に用いら

れるカメラパラメータの正確さが保証され，より品質の高い自由画像を生成できるよ

うになったと考えられる． 

 

４.６.２ 二重露光画像 4 枚と単一視点画像 4 枚の比較 

 同じ４回の露光で得られた画像をもとに生成モデルを訓練する場合，５種類すべて

のデータセットにおいて，露光の多重化を行った場合（4.4.2 節の実験）の PSNR が露

光の多重化を行わない場合（4.4.4 節の実験）と比較して高い値になり，平均で 10.4 dB

上昇した．露光の多重化を行うことで，４回の露光でありながら実質的には８個の異

なる視点からの画像を NeRF に学習させることができる．そのため，多重化画像の分

解・再構成という処理の難があるものの，生成モデルの品質が向上したと考えられる． 
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４.６.３ 二重露光画像 4 枚と単一視点画像８枚の比較 

 二重露光による画像４枚を Bad-NeRF に学習させた場合（4.4.2 節の実験）と単一視点

画像８枚を NeRF に学習させた場合（4.4.5 節の実験）を比較すると，５種類全てのデー

タセットにおいて後者の PSNR がより高い値となったものの，平均して 2.4 dB の差であ

り，品質に大きな差が生まれていないことが分かった． 

 

４.７ むすび 

 本章では，提案手法の検証に用いた実験の概要，その結果，さらにそれらに対する考

察を述べた．結果として，二重露光による画像と撮影時のカメラパラメータを Bad-NeRF

に学習させる本研究の手法により，４回の露光で，単一視点画像４枚を NeRF に学習さ

せた場合と比較して品質向上が達成され，単一視点画像８枚を NeRF に学習させた場合

に迫る品質の自由視点画像が生成できた．また，撮影時のカメラパラメータを Bad-NeRF

の学習に活用するアプローチが，生成画像の品質向上に高い効果があることが確認でき

た．  
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第５章 結論と今後の課題 
 

 

５.１ 結論 

 本研究では，安価な撮影デバイスを用いることを前提とし，自由視点画像生成モデル

の訓練に用いる学習データの撮影回数を削減する手法を提案した．提案手法は，PA 

Camera により露光を多重化して取得した画像をカメラパラメータと共に Bad-NeRF に

学習させるという手法である．この手法の有効性を検証するために実験を行い，以下の

三つの結果を得た．まず，カメラパラメータを入力することで生成画像の品質が向上す

る．次に，単一視点画像４枚を NeRF に学習させた場合と比較して，多重化された４回

の露光により取得した画像とそのパラメータをBad-NeRFに入力した場合の生成画像の

品質が高くなる．最後に，露光を多重化することで，NeRF に８枚の画像を学習させた

生成モデルに迫る品質の生成モデルを，４回の露光で取得した画像により訓練すること

ができる．以上の結果から，提案手法の有効性が確認できたと考える． 

 

５.２ 今後の課題 

 露光の多重化と Bad-NeRF の連携により，少ない露光回数で比較的高品質な自由視点

画像の生成ができた．しかし，二重化画像４枚を学習した生成モデルは単一視点画像８

枚を学習した生成モデルと比較して品質が劣り，改善の余地がある．今後の研究を通し

て品質が劣化する原因を特定し，さらなる品質改善を目指す． 
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