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自由視点画像生成のための
Eigen-Texture法における係数の回帰

中島 悠太1,a) 大倉 史生1 河合 紀彦2 川崎 洋3 池内 克史4 ブロンコ アンブロージオ4

概要：物体やシーンの任意の視点における見えを生成する自由視点画像生成の一手法である 3次元形状情

報を利用したイメージベースレンダリングは，通常のカメラで撮影した対象の物体やシーンの画像のみか

ら自由視点画像を生成できることから，一般ユーザでも容易に利用可能である．この手法では，大まかな

形状を表す 3次元メッシュのそれぞれの面に対して撮影方向が最も近い画像を選択し，対応する領域をテ

クスチャとして貼り付けることで自由視点画像を生成する．このとき、表面の反射などの影響により撮影

方向によって物体の色が変化する場合，選択された画像が切り替わる際に色の不連続な変化が生じる．本

研究では，3次元メッシュのある面に貼り付けられるメッシュを固有空間中の点で表現する Eigen-Texture

法を利用し，さらに任意視点の位置から固有空間中の点を回帰することにより，任意の視点移動に対して

滑らかにテクスチャが変化する手法を提案し，複数の画像データセットを利用してその有効性を示す．

キーワード：自由視点画像生成，Eigen-Texture法，回帰，ニューラルネットワーク

Regression of Eigen-Texture Coefficients for Novel View Synthesis
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Abstract: Realtime novel view synthesis, which generates a novel view of a real object or scene in realtime,
enjoys a wide range of applications. Image-based rendering (IBR) with rough geometry can be done using
only an off-the-shelf camera and thus can be used by many users. However, IBR from images in the wild
is a tough problem due to color discontinuity; IBR with rough geometry picks up appropriate images for
a given viewpoint, but the image used for a rendering unit (a face or pixel) switches when the viewpoint
moves, which may cause noticeable changes in color. We use the eigen-texture technique, which represents
images for a certain face using a point in the eigenspace. We propose to regress a new point in this space
using small neural networks so that we can generate an image whose color smoothly changes according to
the point. We demonstrate the advantages of our IBR approach using our own datasets as well as publicly
available datasets for comparison.
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1. はじめに

リアルタイムでの自由視点画像生成（Novel View Syn-

thesis; NVS）は，物体やシーンの任意の視点からの見えを
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リアルタイムで再現する手法であり，拡張源現実感技術や

テレプレゼンス，没入型遠隔コミュニケーションなどをは

じめとするさまざまな応用が考えられる [1], [2]．

自由視点画像生成手法は，モデルベースレンダリング

（Model-Based Rendering; MBR）とイメージベースレン

ダリング（Image-Based Rendering; IBR）に大別される．

MBRは，対象となる物体・シーンの 3次元形状や表面の

反射率などの特性をモデルとして与え，自由視点画像を生

1ⓒ 2017 Information Processing Society of Japan

Vol.2017-CG-168 No.39 
Vol.2017-DCC-17 No.39 

Vol.2017-CVIM-209 No.39 
2017/11/9



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 1 VDTM に基づく自由視点画像の歪みの例．

Fig. 1 Example visual artifacts.

成する．写実的な画像の生成には精緻な形状と特性が必要

となり，一般ユーザによるモデルの作成は困難である．

一方 IBRでは，対象物体（もしくはシーン）をその物

体からカメラに入射する光線のみによって表現し，対象

物体の 3次元形状は利用しない．IBRの初期の手法とし

て，View Morphing [3], [4]が挙げられる．この手法では，

2枚の画像に含まれる光線を滑らかに補間にすることによ

り，2枚の画像の間の見えを持つ自由視点画像を生成する．

Plenoptic Function [5]と Lumigraph [6]，Light Fields [7]

はそれぞれ任意の 3次元位置・方向における光線をモデル

化する．これらの手法は，空間中の既知の位置に固定され

た多数のカメラを利用して光線を取得していたが，画像か

らカメラ位置を推定することで，自由に動きながら撮影さ

れた画像からでも光線をモデル化可能とする拡張がなされ

た [8], [9]．しかし，いずれの手法にしても，高品質な自由

視点画像を生成するためには，大量の画像と高精度なカメ

ラパラメータが必要となる．

MBRと IBRは，自由視点画像生成手法の両端に相当す

るものであり，これらの手法の間にはモデルと画像の双方

を利用するさまざまな手法が提案されている．これらの

うち，Debevecらによって提案された視点依存テクスチャ

マッピング [10], [11]（View-Dependent Texture Mapping;

VDTM）は，対象物体・シーンの大まかな 3次元形状を利

用することにより，IBR に比べて少数の画像で写実的な

自由視点画像を生成可能な手法である．この手法では，対

象物体表面の 3次元位置と画像を撮影したカメラの 3次

元位置，および自由視点画像を生成する視点の 3 次元位

置について，物体表面の 3 次元位置を挟んで構成する角

が最も小さくなるカメラの画像を選択し，この画像中の

対応する領域を対象物体表面のテクスチャとして貼り付

ける．これにより，物体表面の微細な形状は，適切に選

択された画像によって表現されることから，大まかな形

状からでも写実的な画像の生成が可能となる．このよう

な優位性から，VDTMにはさまざまな拡張がなされてい

る [12], [13], [14], [15], [16], [17]．

VDTMには上記のように選択された画像が視点位置の

移動により切り替わる際に色が不連続に変わるという問題

がある．図 1の 3つの画像は，わずかに視点に異なる視点

位置に対して生成された自由視点画像であり，中央の画像

では明確な色の境界が確認できる．これは，物体表面が鏡

面反射成分を有するなどの場合に加えて，一般ユーザが撮

影した画像などにおいて露光時間が画像ごとに異なる場合

などに特に顕著となる．ユーザの入力などに従って視点位

置が連続的に変化するリアルタイム自由視点画像生成のア

プリケーションでは，不連続な色の変化によりちらつきが

生じ，ユーザの知覚する画質が著しく下がると考えられる．

不連続に色が変化する問題を低減するために，VDTM

のオリジナルの手法 [11]では，角度が最も小さくなる 1枚

の画像ではなく，角度が小さい複数の画像を選択し，それ

らを角度の大きさに応じた重みでブレンディングする．こ

の方法は，3次元形状の精度が十分に高い場合には不連続

な色の変化を低減可能である．しかし，ブレンディングの

際に利用する重みについては，ある画像が別の画像に切

り替わる前に 0 になる必要があるなど，設計が困難であ

る．Buehlerらの手法 [8]では，複雑な重みを利用すること

で不連続な色の変化を低減している．この他の手法では，

Graph Cutアルゴリズム [16], [18]やポアソン合成 [19]を

利用するが，特に Graph Cutアルゴリズムはリアルタイ

ムの自由視点画像生成には計算時間の点で不適である．

本報告では，上記のようにオリジナルの VDTMには不

適な画像群からでも滑らかな色の変化を可能にするリアル

タイム自由視点画像生成手法について述べる [20]．提案手

法は，Nishinoらによって提案された Eigen-Texture [21]を

利用する．Eigen-Textureは画像パッチ群を，その固有空

間の部分空間中の点として低次元で表現するものであり，

部分空間中の 2点を補間することにより，Debevecら [11]

や Buehlerら [8]のようにブレンディングのための重みを

設計することなく，2枚の画像パッチを滑らかに遷移させ

ることができる．本研究では，この手法を発展させ，自由

視点画像を生成する視点位置から直接部分空間中の点を直

接回帰することにより，画像を選択することなく自由視点

画像を生成する手法を提案する．

IBR [6], [7]においては，ある 3次元点を通過する光線は

その角度の関数である．ここでは 3次元形状の表現として

3次元メッシュを用い，その各面に対する自由視点画像を

生成する視点（以降，仮想視点）の相対位置を入力として，

ひとつの隠れ層を持つニューラルネットにより部分空間中

の点を回帰する．本報告では，3つの画像データセットを

利用して提案手法により自由視点画像を生成する．

2. 提案手法の概要

本研究で提案する自由視点画像生成手法の概要を図 2に示

す．提案手法は，オフライン部とオンライン部で構成される．

オフライン部では，まずVisualSFM [22]やCMPMVS [23]

などの手法を用いて撮影された画像群からカメラパラメー

タ，および 3次元形状を推定する．S = {In|n = 1, . . . , N}
と {(Kn, Rn, tn)|n = 1, . . . , N}をそれぞれ入力画像群と対
応するカメラパラメータとし，M を推定された 3次元形状
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図 2 提案手法の概要．

Fig. 2 Overview of our system.

とする．Kn ∈ R3×3 と Rn ∈ R3×3，tn ∈ R3 はカメラの内

部パラメータ，回転行列，並進ベクトルである．さらに，

M に含まれるそれぞれの面の各入力画像における可視性

を判定する．通常のレンダリングパイプラインにより，入

力画像 Inを撮影したカメラ Cnのカメラパラメータを利用

して 3次元形状M のデプスマップDn を生成する．M の

各面の In における可視性は Dn に基づいて判定する．続

いて，M の面 f についてその面が可視と判断された画像

から図 3 のように画像パッチ Zf = {zfn}（ただし，zfn

は In から抽出された f に対応する画像パッチ）を抽出し，

Eiten-Texture法による画像パッチの低次元表現 yfn を算

出する．面 f について得られたすべての低次元表現を用い

て，面 f と仮想視点の相対位置から低次元表現 yを直接回

帰するニューラルネットを学習する．

オンライン部では，仮装視点の外部カメラパラメータ R

と t，および内部パラメータKに対して，学習されたニュー

ラルネット面 f の Eigen-Texture法におる低次元表現を回

帰により求め，対応する画像パッチを再構成した上で，面

f のテクスチャとして貼り付ける．オンライン部は，すべ

て GPU上で実行可能である．

3. 画像パッチ抽出

本節では，3次元形状M とカメラパラメータからM の

面 f に対応する画像パッチの抽出について述べる．自己遮

蔽などにより，入力画像群 Sに含まれる画像中で面 f が不

可視となる場合があることから，Nakashimaらの手法 [17]

と同様の可視判定により，面 f が可視となる画像のみから

画像パッチを抽出する．

可視判定では，通常のレンダリングパイプラインにより，

カメラ Cnのカメラパラメータ Rn，tn，およびKnを用い

て 3次元形状M のデプスマップ Dn を生成する．このデ

プスマップにおいて，f を構成するすべての頂点が可視と

なる場合に，f は In で可視であると判定する．vfi ∈ R3

を f を構成する頂点 i ∈ {0, 1, 2}の世界座標系における 3

次元位置とする．次式により，この 3次元点をカメラ Cn

座標系に変換する．

vnfi = Rnvfi + tn (1)

続いて，Kn を用いて vnfi を Dn に投影し，対応するデプ

ス値 dnfi を得る．この頂点が画像 In において可視の場合，

dnfiは vnfiの第 3成分（デプス方向に対応する成分）に近い

値となる．本研究では，θvis をしきい値として，すべての

頂点 i ∈ {0, 1, 2}が次式を満たす場合に，vfi は In におい

て可視であると判定する．

|(0 0 1)vnfi − dnfi| < θvis (2)

θvis はM のスケールに依存して経験的に決定する．

次に，面 f が可視と判定されたすべての画像から，対応

する画像パッチ zfn を抽出し，画像パッチ群 Zf を構成す

る．本研究では，図 3に示すように抽出された画像パッチ

を高さ Lの直角二等辺三角形として記憶する．画像パッチ

の抽出では，まず画像パッチ内の角画素に対応する面 f 中

の 3次元点を求め，さらにその 3次元点をKnによって In

に投影することで，当該の画素の色を取得する．α1 と α2

を，画像パッチ内の画素 k の重心座標による表現とする．

ただし，画素 k の画像パッチ内での 2 次元位置 p′k ∈ R2

は，直角二等辺三角形の等しい長さの 2辺を表すベクトル

を u′
1 と u′

2 とすると，次式により与えられる．
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図 3 3 次元形状のある面に対して抽出された画像パッチの例．

Fig. 3 Some examples of image patches for a certain face.

p′k = α1u
′
1 + α2u

′
2 (α1 + α2 ≤ 1) (3)

この点に対応する面 f 中の 3次元点は，u1 と u2 を u′
1 と

u′
2 に対応する f の辺として，次式で得られる．

pk = α1u1 + α2u2 (4)

得られた点 pk を，Cn のカメラパラメータと式 (1)により

In に投影することで，p′k に対応する色を求める．非整数

の 2次元位置はバイリニア法により色を補間する．

図 3に，抽出された画像パッチの例を示す．画像パッチ

zn はラスタスキャン順で n番目のブロックに提示される．

ブロックの左上三角形部分が黒いものは，当該の画像パッ

チが In 内で不可視であることを示す．画像パッチ内の線

のパターンのずれや顕著なぼけが確認できる．

4. Eigen-texture

Eigen-Texture法は，画像パッチを固有値分解により同

定される低次元空間で埋め込むものであり，Nishinoらに

よって提案された [21]．画像パッチ zn をベクトル化した

ものを z̃n，Z のすべての画像パッチで平均したものを z̄と

する（以降，記述を簡単化するため面 f を表すサブスクリ

プトを省略する）．提案手法では，すべての画像パッチから

平均値を減算し，得られたベクトルを結合して行列 Z̃ を構

成する（Z̃ の列ベクトルが減算結果 z̃n − z̄に相当）．Z̃Z̃⊤

は，固有値分解により次式の通り分解できる．

Z̃Z̃⊤ej = λjej (5)

ただし，ej と λj はそれぞれ j 番目の固有ベクトルと固有

値である．低次元固有空間は上位 J 本の固有ベクトルから

張られる空間である．

画像パッチ zは次式により低次元空間表現に変換される．

y = E⊤(z − z̄), (6)

ただし，E は列ベクトルが上位 J 本の固有ベクトルからな

る行列である．また，低次元表現 yから zの再構成は次式

により与えられる．

z = Ey + z̄ (7)

5. Eigen-Textureの低次元表現の回帰

式 (7)は，低次元空間中の任意の点から画像パッチを生

成可能であることを示す．本研究では，入力画像の撮影中

は光源が固定されているものとし，画像パッチは仮想視点

と面の相対位置の関数であるものとする．この仮定の下で

は，任意の仮想視点に対して低次元空間中の適切な点を回

帰できれば，適切な画像パッチを生成可能である．本研究

では，仮想視点と面の相対位置を入力とした画像パッチの

低次元表現の回帰を，単一の隠れ層のみを持つ浅いニュー

ラルネットにより実現する．

仮想視点と面の相対位置の表現として，本研究では面 f

に対して定義される座標系を用いる．面 f の 2辺に対応

するベクトル u1 と u2 を用いて，まず f の法線ベクトル

a0 ∈ R3 を次式により求める．

a0 =
u1 × u2

∥u1∥ ∥u2∥
(8)

ただし，演算子 “×”はクロス積を表す．面 f の座標系は，

a0，a1 = u1/∥u1∥, および a2 = a0 × n1 を軸とし，f の頂

点の重心位置 o =
∑

i vi/3を原点とする．この座標系にお

いて，仮想視点 c ∈ R3 の位置は以下により与えられる．

c = A⊤(−R⊤t− o) (9)

ただし，A = (a0 a1 a2)であり，Rと tは世界座標系を仮

想視点の座標系に変換する回転行列と並進ベクトルである．

提案手法で回帰に用いるニューラルネットは，次式に示

すとおり，単一の隠れ層を持ち，非線形性として双曲線正

接を用いるものである．

ỹ(c) = W2 tanh(W1c+ b1) + b2 (10)

ただし，W1 ∈ RU×3，W2 ∈ RJ×U であり，U は隠れ層の

ユニット数を表す．学習はM のそれぞれの面に対して独

立に実施される．ロス関数は次式で定義される．

ℓ({yn}, {cn}) =
∑
n

∥yn − ỹ(cn)∥2 (11)

ただし，cn はカメラ Cn の f に対する相対位置であり，式

(9)で定義される．また，ynは画像パッチ znの低次元空間

での表現である．ニューラルネットはWeight Decayによ

る正則化を含む確率的再急勾配法により学習される．cn，

ynf はそれぞれの要素が分散 1となるよう正規化する．

6. オンライン部

オンライン部では，与えられた仮想視点（回転行列 R，

並進ベクトル t，および内部パラメータ K）における対象
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物体の見えをリアルタイムで描画する．まず，それぞれの

面 f に対して，仮想視点の相対位置 cを式 (9)により算出

し，式 (10)により対応する画像パッチの低次元表現 yを回

帰する．このとき，学習時に ynf に適用された正規化の逆

変換を施すことにより，スケールが正しい低次元表現を復

元する．この yを用いて，式 (7)により画像パッチ z を生

成する．最後に，z を面 f に対してテクスチャとして貼り

付ける．提案手法では，回帰のために隠れ層 1層のみから

なる小さなニューラルネットを利用しているため，オンラ

イン部はすべて GPU上に実装可能である．

7. データセットと実装

本研究では Katagiriら [18]の二つの画像データセット

（Triangle Pyramidと Penguin）を利用して，提案手法を

評価した．これの画像データセットに含まれる画像から

VisualSFM [22]と CMPMVS [23]を用いて対象物体，ま

たはシーンの 3 次元形状をメッシュモデルとして復元し

た．また，得られたメッシュモデルに対して Quadratic

Edge Collapse Decimationにより面の数を 10,000（Trian-

gle Pyramid）と 5,000（Penguin）に削減した．これら二

つのデータセットに加えて，インターネット上で公開さ

れた Buddhaデータセット [24], [25]を利用した．Buddha

データセットでは，メッシュモデルが合わせて提供されてお

り，2,000,000以上の面を持つことから，Triangle Pyramid

データセットと同様にメッシュ数を 5,000まで削減した．

図 4に，低次元空間を構成する次元数 J が 1，5，およ

び 10の場合の累積寄与率のヒストグラムを示す．これは，

3次元形状の各面の画像パッチが，異なる J でどの程度保

存されているかを示すものであり，ヒストグラムが 1 付

近に集中している場合，多くの面において高い精度で画像

パッチを再構成可能であることを表す．このデータセット

では，J = 1の場合，ヒストグラムは分散しており，累積

寄与率が低い面が多いことがわかる．J が増加するにつれ

て，ヒストグラムは 1付近に集中し，J = 10では各面にお

ける画像パッチのバリエーションに対応できていると考え

られる．本研究では，十分な画質を確保するため J = 10

を用いるが，対象物体によってはより小さな J でも十分で

あろう．いくつかの面では，画像パッチ数が 10に満たず，

10次元の低次元空間を構成することができなかった．この

場合，E を構成する列ベクトルの不足分を 0で充填した．

ニューラルネットの隠れ層のユニット数は 10 とし，

Weight Decayの重みは 0.1に設定した．学習アルゴリズ

ムとして，確率的最急勾配法の一種である Adam [26]を用

いるが，画像パッチ群 Zf に含まれる画像パッチ数が小さ

いため，ミニバッチに分割せずにすべての画像パッチから

勾配を算出した．ここでは，ニューラルネットのパラメー

タの更新回数を 30,000回とした（エポック数は 30,000）．

ベースライン手法のひとつとして，本報告では最も適し

た画像から得られた色を自由視点画像の対応する画素に適

用する単純な VDTMを用いた．この手法では，生成され

た画像に空間的・時間的な色の変化が生じる．第 2のベー

スライン手法として，テクスチャのブレンディングを行う

VDTMを用いる．これはオリジナルのVDTM [11]に最も

近いものである．各面に最も適した 3つの画像を入力画像

群から選出し，(i)3次元形状上の点から入力画像を撮影し

たカメラ Cnまでと，(ii)同じ点から仮想視点までのふたつ

のベクトルの間のコサイン類似度に基づいてブレンディン

グの際の各画像に対する重みを決定する．第 3のベースラ

イン手法は，第 2のベースライン手法に加えて，時間方向

でのブレンディングを利用するものである．gt を時刻 tに

生成された自由視点画像のある画素の画素値であるとし，

g′t−1 をその画素に対応する時刻 t− 1のブレンディング後

の画素値とする．ただし，対応する画素は 3次元形状に基

づいて決定する．時刻 tにおけるブレンディング後の画素

値は次式により与えられる．

g′t =
gt + g′t−1

2
(12)

8. 実験結果と比較

図 5，6，および 7は，移動する仮想視点において生成さ

れた自由視点画像例である．それぞれ左上から右下に，提

案手法，平均画像パッチ，提案手法と平均画像パッチによ

る生成結果の差分画像，単純なVDTM，テクスチャのブレ

ンディングを行う VDTM，時間方向のブレンディングを

行う VDTMの結果を示す．提案手法による生成結果と合

わせて，画像パッチの平均値 {z̄f}f をテクスチャとして貼
り付けたもの，および提案手法と平均値との差分画像（低

次元表現により再構成された成分）を示す．

Triangle Pyramidデータセットでは，後方の壁面に鏡面

反射成分を持つ銀色の箱が取り付けられている．単純な

VDTMでは，画像が切り替わる際の表面の不連続な色の

変化が顕著で，写実的ではないと感じられる．一方で，提

案手法では不連続な色の変化は知覚できない．差分画像で

は，中央の三角形ピラミッド型のオブジェクトの表面の

色が大きく変化することが確認できる．これは，当該オブ

ジェクトの表面が弱い鏡面反射成分を持つためである．こ

の鏡面反射成分は，ベースライン手法においても色の不連

続な変化の原因となっている．

Penguinデータセットで撮影されたぬいぐるみには，表

面の起毛に起因する微細なテクスチャがある．提案手法は，

低次元空間から再構成された画像パッチにもかかわらず，

このテクスチャを再現している．単純な VDTMでは，ペ

ンギンの背面部分に画像の切り替わりによる境界が明確に

見て取れる．この問題は，テクスチャのブレンディング，

およびテクスチャと時間方向のブレンディングを利用した

ベースライン手法では見られないが，移動する仮想視点か
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図 4 Penguinデータセットにおいて，J を 1（左），5（中），10（右）とした場合の累積寄与

率のヒストグラム．

Fig. 4 Histograms of contribution ratios for the penguin dataset for J = 1 (left), 5

(middle), and 10 (right).

図 5 Triangle Pyramid データセットに対する自由視点画像生成結果．

Fig. 5 Novel views from the triangle pyramid dataset.

図 6 Penguin データセットに対する自由視点画像生成結果．

Fig. 6 Novel views from the penguin dataset.

らの画像を連結して生成した映像では色の急激な変化が確

認できる．また提案手法では，起毛によって生じる非等方

性を持つ反射成分が保持されているように見えるが，画像

の切り替え，またはブレンディングによるベースライン手

法ではそのような効果は得られなかった．

Buddhaデータセットは，上記ふたつのデータセットと

比較して大量の画像が含まれており，表面がほぼ拡散反射

成分のみを持つため，容易に高品質な生成結果が得られる．

このデータセットでは，入力画像を撮影するカメラを動か

すと同時に光源も移動した（もしくは，対象物体をターン

テーブル上に設置して撮影した）ものと考えられ，上腕と

胴体の付近の輝度がカメラの動きに従って変化する．図 7

の差分画像からも明らかなように，提案手法ではこの輝度

値の変化を再現している．これは，光源位置がカメラ位置

6ⓒ 2017 Information Processing Society of Japan

Vol.2017-CG-168 No.39 
Vol.2017-DCC-17 No.39 

Vol.2017-CVIM-209 No.39 
2017/11/9



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 7 Buddha データセットによる自由視点画像生成結果

Fig. 7 Novel views from the Buddha dataset.

の関数となっており，光源が入力画像の撮影時に変化する

場合でも提案手法が対応可能な特殊な例である．VDTM

に基づく手法では，当該部位で不連続な変化が確認できる．

図 8 は，回帰により得られた画像パッチの低次元表現

ỹ の各要素を，物体周囲を円軌道に従って移動するカメ

ラの動きに従ってプロットしたものを示す．この図から，

Penguinデータセットにおける画像パッチの変化の多くが，

第 1固有ベクトル（青線に対応）によって記述されることが

わかる．これは，図 4で J = 1の場合でも累積寄与率の分

布が 1付近に集中していることと一致する．また，ỹ の各

要素が滑らかに変化することから，再構成される画像パッ

チも滑らかに変化する．図 9は，図 8の 110番目付近で提

案手法によって再構成されたある面の画像パッチと，ひと

つ前の時刻において再構成された画像パッチとの差分を示

す．提案手法では，次第に色が変化する一方で，VDTMに

基づく手法では急激な色の変化があり，これが自由視点画

像生成における不連続として知覚される．

フレームレート オンライン部は，NVIDIA Titan X Pascal

（ビデオメモリ 12GB，コア数 3584）上でCUDAにより実装

されており，Buddha，Penguin，および Triangle Pyramid

のそれぞれのデータセットで，60fps（ディスプレイのリフ

レッシュレート），56fps，21fpsで自由視点画像を生成し

た．計算時間の多くは回帰と画像パッチの再構成で占めら

れていることから，計算時間は 3次元形状を表現するメッ

シュモデルの面の数にほぼ比例するものと考える．

制限 提案手法では，特に入力画像を撮影したカメラ位置か

ら離れた仮想視点において，画像パッチに対応する形状を

見ることができる．これは，Eigen-Texture法とニューラ

ルネットによる回帰において隣接する画像パッチ間の空間

的連続性を考慮していないためである．空間的制約を考慮

したニューラルネットの学習は，ロス関数に新たな正則化

項を導入するなどにより可能であると考えるが，多数のパ

ラメータを同時に最適化することになることからその実装

は単純ではないと予想される．また，オンライン部におい

てポワソン合成 [19]などの援用により，フレームレートは

下がるものの空間的な連続性が保たれると考えられる．

補外（近辺に入力画像が存在しない仮想視点位置での自

由視点画像の生成）も，多くの IBRに基づく手法に共通の

問題点である．提案手法では，例えばニューラルネットの

学習の際に，入力画像が存在しない領域では平均画像パッ

チ（低次元表現としてはすべての要素が 0の点）を出力す

るように，データ拡張を施すことにより全く異なる色の出

力を制限し，画質としては向上すると期待できるものの，

実際の見えに忠実な自由視点画像の生成は困難である．

9. まとめ

本報告では，Eigen-Texture法に基づく自由視点画像生成

手法を提案した．元の Eigen-Texture法 [21]とは異なり，

提案手法では任意の仮想視点における画像パッチをニュー

ラルネットによる回帰を利用することで可能とした．実験

では，金属表面の鏡面反射成分や，起毛による非等方性の

反射成分，さらに視点位置に依存した光源による見えの変

化を再現可能であることを示した．仮想視点が滑らかに移

動する際の時間方向の連続性は，提案手法の特筆すべき利

点であり，VDTMに基づく手法ではこの実現は困難であっ

た．今後は，ニューラルネットによる回帰の学習の際に空

間的な連続性を担保するための項の導入や，ポアソン合成

などを利用することにより，提案手法の現在の実装の問題

である画像パッチの形状の顕在化を低減し，さらに動物体

に対する提案手法の適用についても検討する．
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