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面光源とCNNに基づく少数画像からの再照明
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概要：様々な照明環境で撮影した実画像を組合わせて任意照明環境下の画像を生成する技術は再照明と呼
ばれる．再照明において鏡面反射成分などの高周波数成分を生成するためには，一般に，密に配置した光
源下で撮影した大量の画像を補間する必要がある．本稿では，少数の照明環境下で撮影された画像を用い
た再照明法を提案する．提案手法では，少数の照明環境で鏡面反射成分を効率よく捉えるために，点光源
だけでなく様々な大きさの面光源やそれらの組合せも利用する．また，畳み込みカーネルを用いて照明環
境を表現できることに着目して，照明環境と補間処理の両方を，畳み込みニューラルネットワークの枠組
みで同時に最適化する．実画像を用いた実験を行い，提案手法の有効性を示す．

1. はじめに
被写体の見えは照明環境に依存することから，任意照明

環境下画像の生成はコンピュータグラフィックス（CG）や
コンピュータビジョン（CV）分野における重要な課題で
ある．様々な照明環境下で撮影された実画像を用いて任意
照明環境下の画像を生成する技術は再照明と呼ばれる．
　一般に，画像は拡散反射や鏡面反射など様々な成分で構
成される．拡散反射成分については，異なる光源方向下で
撮影した 3枚の基底画像の線形結合により，任意光源方向
下の画像を生成できることが知られている [1]．一方，鏡面
反射成分のような高周波数成分については，密な光源方向
下で撮影した大量の画像や，局所的に物体が一様な反射特
性および滑らかな形状を持つことを仮定したうえで非線形
な補間 [3]が必要になることが知られている．
　本稿では，少数の照明環境下で撮影された画像を用いた
再照明手法を提案する．提案手法では，少数の照明環境で
鏡面反射成分を効率よくとらえるために，点光源だけでな
く様々な大きさの面光源やそれらの組み合わせも利用す
る．重ね合わせの原理から，複数光源下の画像と単一光源
下の画像の関係は，1 × 1の畳み込みカーネルを用いて表
現できることに着目し，照明環境と補間処理の両方を畳み
込みニューラルネットワーク（CNN）の枠組みで同時に最
適化する．さらに，実画像を用いた実験を行い，提案手法
の有効性を示す．
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図 1: 面光源利用の有効性

　近年のコンピュータビジョン分野におけるディープニュー
ラルネットワーク（DNN）を用いた研究では，Chakrabarti
ら [4]の手法のように，撮影済みの画像の処理方法のみなら
ず，撮影方法（カメラ）までも最適化するディープセンシ
ングと呼ばれる手法が提案されている．本稿では，畳み込
みカーネルを用いて照明環境を表現できることに着目し，
CNNの枠組みにおいて，再照明を行うために照明環境も
同時に最適化するディープライティングという手法を提案
する．

2. 関連研究
2.1 拡散反射成分・鏡面反射成分の補間
低周波数成分である拡散反射成分については，線形補間

により，任意光源方向下の拡散反射成分を生成できること
が知られている．具体的には，Lambertモデルを仮定する
と，任意光源方向下の画像の拡散反射成分は，異なる光源
方向下で撮影された 3枚の基底画像の線形結合により補間
できる [1].

　一方，高周波数成分である鏡面反射成分については，拡
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図 2: 点灯パタンと画像補間の同時最適化ネットワーク

散反射成分とは異なり，単純な基底画像の線形結合では任
意光源方向下の画像を生成できないことが知られている．
そこで Debevecら [2]は，被写体を顔に限定したうえで，
密な光源方向下で撮影した数百枚の画像を使用してライト
トランスポートを密に計測することで，鏡面反射などの高
周波数成分を生成する手法を提案した．しかしながら，上
記の手法では再照明に大量の画像を撮影する必要があり，
撮影コストが高い．
　一方，Fuchsら [3]は，比較的少数の異なる照明環境下の
画像から任意照明環境下の画像の補間を行う手法を提案し
た．具体的には，撮影画像から，画素値をもとに鏡面反射
領域を分離し，物体表面において鏡面反射が滑らかに移動
することを仮定して，オプティカルフローに基づいた非線
形補間を行った．しかしながら，実シーンにおいては，曲
率の変化や材質の変化のために，鏡面反射が滑らかに移動
するという仮定は成り立たない．
　そこで提案手法では，光源として点光源だけでなく面光
源も利用することでこの問題を解決する．図 1に示すよう
に左右の光源方向の鏡面反射から，中央の光源方向の鏡面
反射の予測を行う．この際，図 1(a)，(c)のように左右の
光源として点光源を用いた場合では，鏡面反射を観測でき
る領域が狭く，図 1(b)に示す中央方向での鏡面反射光の
振る舞いを予測することが困難である．一方，図 1(d)，(e)
のように左右の光源として面光源を用いた場合は，中央方
向での鏡面反射光を観測できるため，点光源だけでなく面
光源を組み合わせることで，図 1(b)に示す中央方向での
鏡面反射光の振る舞いの予測が可能であると考えられる．
さらに，提案手法では，面光源を含む複数の光源の組み合
わせも利用することで，鏡面反射成分を効率よく捉え，少
数の照明環境下の画像を用いた再照明を実現する．

2.2 センサと画像処理の同時最適化
CV分野において深層学習を応用した研究が多く行われ
ている．従来の応用としては，撮影済みの画像を用いて，

所望の画像処理タスクの処理方法のみを学習により最適化
することで，様々な画像処理タスクにおいて性能の向上を
実現してきた．しかし，学習に使われる画像を撮影する際
に利用するカメラや照明の設計まで工夫することは少な
く，工夫を施す場合も信号処理理論などの解析的な手法で
行われることが一般的である．
　これに対し，近年，撮影済みの画像の処理方法のみなら
ず， 深層学習の枠組みにおいて，カメラのレンズやフィ
ルタ等のセンサ部分の設計までも同時に最適化するディー
プセンシング [4]，[5]，[6]と呼ばれる手法が提案されてい
る．Chakrabartiら [4]は，カラーカメラに使用されている
カラーフィルタアレイ，および，それを用いて撮影された
画像からフルカラー画像の生成を行う手法を DNNの枠組
みで同時に最適化する手法を提案した．しかし，ディープ
センシングではセンシング部分の最適化は行っているもの
の，照明環境の最適化は行ってない．
　そこで，提案手法では，撮影済みの画像の処理方法のみ
ならず，照明環境も最適化するディープライティングとい
う手法を提案する．具体的に，提案手法では，照明環境の
最適化として特定の大きさ・方向の光源の組み合わせ方の
最適化を行う．光源には点光源だけでなく面光源も利用
し，さらに照明環境として複数光源の同時点灯を許容する
ことで，再照明のために照明環境までも CNNの枠組みで
同時に最適化する．

3. 提案手法
3.1 学習とテスト
少数の照明環境下の画像から再照明を行うために，テス

トの際は，図 2のように，入力として最適な照明環境で撮
影した少数の画像（最適な点灯パタン下画像）を使用し，
特定の単一光源下の再照明画像を出力とするネットワーク
を考える．学習の際は，様々な大きさ・方向の単一光源下
画像を入力とし，CNNの枠組みにおいて，図 2の撮像層
で照明環境を，補間処理ネットワークで非線形な補間処理
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図 3: 1× 1の畳み込み

手法を学習することで，照明環境および補間処理の同時最
適化を行う．

3.2 光源点灯パタン
最適な照明環境として，様々な大きさ・方向の光源の組

み合わせ (点灯パタン)を考える．複数の光源を同時点灯し
て撮影した画像を縦ベクトルで表現した imulは，重ね合わ
せの原理により，単一光源下で撮影された画像を横に並べ
て行列で表現した I を用いて，

imul = Iw (1)

のように線形結合で表現でき，各光源の明るさwが結合係
数となる．このような線形結合は CNNの枠組みにおいて
1× 1の畳み込みで，結合係数である各光源の明るさwは
1× 1の畳み込みカーネルで表現される（図 3）．このこと
から，最適な点灯パタンの学習は，図 2の撮像層における
1× 1の畳み込みカーネルの学習に帰着する．

3.3 同時最適化ネットワーク
再照明画像の生成において，前述のように，任意光源方

向下の拡散反射成分は，異なる光源方向下で撮影した 3枚
の基底画像の線形結合により補間できるのに対して，鏡面
反射成分の生成には非線形の補間が必要である．そこで，
少数の最適な照明環境下の画像を入力とし，特定の単一光
源下画像を生成する非線形補間を図 2 の補間処理ネット
ワークで学習する．具体的には，補間処理ネットワークと
して，U-Net[7] のデコーダ部分を 2 つに増やしたネット
ワークを用いる（図 4）．デコーダ部分の層を増やすこと
でより多くの特徴マップを用いた学習を行うとともに，ス
キップ接続により大域的な特徴と局所的な特徴をとらえる
ことで，拡散反射などの低周波数成分および鏡面反射など
の高周波数成分の両方の補間が可能であると考えられる．
　ネットワークの前半部分では，256×256サイズの画像を
入力とし，カーネルサイズ 3× 3の畳み込み処理後，バッチ
正規化 [8]を行い，活性化関数 ELUによる非線形変換を行
う処理を 2回経て，2× 2サイズの max poolingを行う操
作を 4回繰り返す．活性化関数として ELUを使用するこ
とで，活性化関数として ReLUを使用する場合に入力値が

図 4: 画像補間ネットワーク

0以下で勾配が消失する問題を解消でき，より学習が進み
やすくなると考えられる．その後，同様に畳み込み，バッ
チ正規化，活性化関数 ELUによる非線形変換処理を 2回
行う．ネットワークの後半部分では，カーネルサイズ 3× 3

の逆畳み込み操作によって特徴量の拡大を行い，前半同様
バッチ正規化，活性化関数 ELUによる非線形変換を行う．
この出力と，前半の畳み込み層を経た出力をスキップ接続
により連結した特徴マップを入力とし，前半と同様の畳み
込み，バッチ正規化，活性化関数 ELUによる非線形変換の
操作を 2回繰り返す．この操作を 2つのデコーダ部分で 4

回繰り返すことで、入力と同解像度の出力を得る．最後に
2つのデコーダの出力を連結した特徴マップを入力とし，
畳み込み，バッチ正規化，活性化関数 ELUによる非線形
変換を 2回行い，最後にカーネルサイズ 3× 3，活性化関数
tanhの畳み込み処理によって再照明画像の生成を行う．

4. 実験
提案手法の有効性を示すために実画像を用いた実験を

行った．実験では光源として液晶ディスプレイを利用し
た．今回の実験では，図 6(a)に示す 4方向の光源下の画像
から，図 6(d)に示す 5方向の光源をそれぞれ点灯した単一
光源下の画像を生成する．学習の際は，学習用画像として
図 6(a)，(b)，(c)の 4方向・3サイズの光源をそれぞれ順番
に点灯した単一光源下画像 12枚，正解画像として図 6(d)

の 5方向の光源をそれぞれ順番に点灯した単一光源下画像
5枚を用いた．今回の実験では学習データとして 8シーン，
評価データとして 1シーン，テストデータとして 5シーン
の画像を準備して実験を行った．限られた学習データから
効率的に学習するために，画像データを 256× 256のサイ
ズの小画像としてランダムに切り出して使用した．
　画像補間ネットワークは，最適化手法として Adamオプ
ティマイザー [9]を用いて学習を行い，学習率は 3.0×10−4

とした．損失関数としてはMSE（最小二乗誤差），評価関
数はMSE，SSIMを用いて学習を行った．また，全ての重
みの初期値は Heの初期値 [10]を利用した．
　図 5に，(a)正解画像，(b)図 6(a)の 4方向の単一点光源
下画像 4枚を用いて単純な線形補間により生成した画像，
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図 5: 正解画像と再照明結果（鏡面反射の周囲を切り出し）

(c)図 6(a)の 4方向の単一点光源下画像 4枚を用いて非線
形補間により生成した画像，(d)最適化された照明環境下
画像 4枚を用いて非線形補間により生成した画像（提案手
法），(e)図 6(a)，(b)，(c)の 4方向・3サイズの単一光源
下画像 12枚を用いて非線形補間により生成した画像を示
す．なお，比較のため生成結果の一部を抜粋したものを示
している．各画像の順番としては，左から順に図 6(d)に示
す上方向・右方向，中央方向，左方向，下方向の単一光源
下の生成結果となっている．
　まず，図 5(b)の単純な線形補間により生成した画像で
は，鏡面反射は入力画像の鏡面反射が移動しておらず，図
5(a)の正解画像と比較すると鏡面反射の位置および外形が
大きく異なるため，補間が不十分であることが確認できる．
次に，図 5(c)の 4つの点光源のみを用いて非線形補間によ
り生成された画像は鏡面反射の位置および外形ともに概ね
正しい．しかし，図 5(d)の提案手法と比較すると提案手法
の方が良好な結果が得られており，照明環境の最適化が再
照明において有効であることが確認できる．また，図 5(e)

の 12枚の画像を用いて生成された画像と図 5(d)の提案手
法とを比較すると，図 5(d)は図 5(e)よりも画像数を減ら
したにもかかわらず，鏡面反射の位置および外形が類似し
ており，定性的に良好な結果が得られている．
　続いて，図 5(b)-(e)の画像間の定量比較を行った結果を
表 1に示す．表 1の結果からわかるように，PSNR，SSIM

の両指標において，図 5(d)の提案手法が図 5(b)，(c)の点
光源のみを用いて生成された画像よりも良好な結果が得ら
れている．また，図 5(e)の 12枚の画像を用いた結果と比
較しても大きな差はなく，複数光源の組み合わせの利用が
再照明において有効に機能することが分かる．併せて，図
6(e)-(h)に今回の実験で得られた最適な点灯パタンを示す．
最適な点灯パタンでは，点光源のみならず，面光源も利用
しているため，再照明において面光源の利用が有効である
ことが確認できる．

5. むすび
本稿では，再照明のための照明環境と画像補間の同時最

適化手法を提案した．提案手法では，少数の照明環境下の
画像から効率的に鏡面反射成分をとらえるために，点光源
だけでなく様々な大きさの面光源やそれらの組み合わせを
利用した．また，照明環境が CNNの枠組みにおいて 1× 1

表 1: 定量比較結果
図 5 PSNR↑ SSIM↑

(b)線形補間 36.85 0.932

(単一サイズ光源下 4枚)

(c)非線形補間 39.94 0.948

(単一サイズ光源下 4枚)

(d)提案手法：非線形補間 40.49 0.949

(最適照明下 4枚)

(e)非線形補間 40.53 0.948

(複数サイズ光源下 12枚)

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

図 6: 光源点灯パタン

の畳み込みカーネルを用いて表現できることに着目し，再
照明のために照明環境と補間処理の両方を同時に最適化す
る新たなアプローチを提案した．実画像を用いた実験によ
り，照明環境および補間処理の同時最適化が，再照明にお
いて有効であることを確認した．影などの他の画像中の成
分に対する本手法の拡張が今後の課題である．
謝辞 本研究の一部は，JSPS科研費 JP20H00612の助成を
受けた．
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