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1. はじめに
自由視点映像はスポーツやエンターテイメントで需要
が高まっている。一般的に自由視点映像を生成するには
大規模な撮影システムを必要であるため、撮影の手間と
コストの軽減が求められている。
複数枚の画像から現実世界のシーンをフォトリアル
に新規ビュー合成することができる Neural Radiance
Fields (NeRF) [1]は注目を集めている。しかし、NeRF
の制約として、(1) 視点の異なる多くの画像と (2) 正確
なカメラポーズを必要とする。既存研究では、少ない
画像から新規ビュー合成する手法 [2]と不正確なカメラ
ポーズから新規ビュー合成する手法 [3]がそれぞれ提案
されているが、2つの制約を同時に解決する手法が提案
されていない。
本稿では、少ない画像と不正確なカメラポーズから深
度画像を用いて新規ビュー合成する手法を提案する。提
案手法では、推定された深度が正解の深度に近づくよう
に損失を追加することで、少ない画像からニューラル
シーン表現とカメラポーズを同時に最適化することを目
指す。

2. 関連研究
2.1 Neural Radiance Fields (NeRF)

Mildenhallら [1]は複雑な静的シーンにおいてカメラ
ポーズが既知の複数枚の画像から新規ビュー合成する
NeRF を提案した。NeRF は MLP を使って連続的な
Radiance Fieldを表現し、ボリュメトリックレンダリン
グで画像を合成する。
2.2 Bundle-Adjusting Neural Radiance

Fields (BARF)
Lin ら [3] は不正確なカメラポーズから NeRF
の学習を行う Bundle-Adjusting Neural Radiance
Fields(BARF)を提案した。BARFは coarse-to-fineに
学習を進めることでニューラルシーン表現の最適化と不
正確なカメラポーズの修正を同時に行うことが可能であ
ることを示した。
我々の手法は BARF の手法をベースとして、深度画
像を用いることで少ない画像からでも BARF の学習が
進められるようにした。

3. 提案手法
本稿では、少ない画像と不正確なカメラポーズから深
度画像を用いて新規ビュー合成する手法を提案する。提
案手法では、推定された深度が正解の深度に近づくよう
に損失を追加することで、少ない画像からニューラル
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シーン表現とカメラポーズを同時に最適化することを目
指す。
3.1 ボリュメトリックレンダリング

NeRFはMLPf を使って３次元の点 x∈R3 と視線方
向 d∈R3 から RGB値 c∈R3 と密度 σ ∈Rを予測する。
ΘをMLPf のパラメータとすると、f(x, d; Θ)=(c, σ)
とまとめられる。

RGB画像をレンダリングするとき、6DoFでパラメー
タ化されたカメラポーズ p∈R6 から各ピクセルに対応
したレイ r∈R(p) を生成する。t をカメラポーズ p の
投影中心 o とレイ方向 d を使って、r=o + td とパラ
メータ化すると、RGB 画像の各ピクセルの色は以下の
式で推定する。

Î(r)=
∫ tfar

tnear

T (t)σ(t)c(t)dt (1)

このとき、T (t)=exp(−
∫ t

tnear
σ(s)ds)と表され、tnear

と tfar はレイ上でボリュメトリックレンダリングする
区間の手前と奥の境界である。
深度画像についても、RGB 画像と同様に以下の式で
ボリュメトリックレンダリングで推定する。

D̂(r)=
∫ tfar

tnear

T (t)σ(t)tdt (2)

3.2 損失と最適化パラメータ
与えられたM 枚の正解の RGB画像を {Ii}M

i=1、正解
の深度画像を {Di}M

i=1 とする。提案手法では、NeRFの
パラメータ Θ とカメラポーズ {pi}M

i=1 を最適化するこ
とを目的とする。損失と最適化するパラメータは以下の
ようにまとめられる。

min
p1,...,pM ,Θ

M∑
i=1

∑
r∈R(pi)

||Î(r; Θ) − Ii(r)||22

+ λ||D̂(r; Θ) − Di(r)||22

(3)

3.3 Positional Encoding
Positional Encodingは NeRFがフォトリアルに合成
することを可能にしている。Positional Encoding は入
力された３次元座標 x を正弦波周波数ベースの高次元
にマッピングする。L 個の周波数帯を持つ Positional
Encodingは以下のように定義される。

γ(x)=(x, γ0(x), γ1(x), . . . , γL−1(x))∈R3+6L (4)

このとき、k番目のエンコーディング γk(x)以下のよう
に表される。

γk(x)=(cos(2kπx), sin(2kπx))∈R6 (5)

最終的なNeRFのネットワークは Positional Encoding
との合成 f(x)=f ′ ◦ γ(x)で表される。
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提案手法では、BARF [3]と同様に coarse-to-fineの手
法を導入する。学習プロセスの間、動的なローパスフィ
ルタのように機能するマスクを Positional Encodingに
適用する。k番目のエンコーディングは以下のように表
される。

γk(x; α)=wk(α) · (cos(2kπx), sin(2kπx)) (6)

w(α)=


0 (α<k)
1 − cos ((α − k)π)

2
(0≤α − k <1)

1 (α − k ≥1)
(7)

このとき、α∈ [0, L]は学習プロセスの間、動的に制御す
るパラメータである。xのみの α=0から始めて、徐々
に周波数帯を増やしていき、最終的に α=Lとし、すべ
ての周波数帯を活性化させる。

4. 実験
4.1 実験設定
不完全なカメラポーズを再現するために、正確なカメ
ラポーズに正規分布 N (0, 0.15) に従うノイズを追加し
た。解像度が 400 × 400 の画像を用いて実験を行った。
各学習ステップでは、ランダムに画像を 1枚選択し、そ
の画像の中から 1024ピクセルをランダムにサンプリン
グし、レンダリングを行った。200000イテレーションま
で学習を行い、ネットワーク f の学習率は 1 × 10−4 か
ら 1 × 10−5 まで、カメラポーズ pの学習率は 1 × 10−3

から 5 × 10−5まで指数関数的に減衰させた。Positional
Encodingに関して、20000イテレーションから 100000
イテレーションまでの間、α=0 から α=L まで線形に
変化させた。
4.2 結果

図 1: レンダリング結果の定性的比較

図 1は正解の RGB画像と深度画像それぞれ４枚を学
習させたときの BARF [3]と提案手法でのレンダリング
した結果である。図 2は BARF [3]と提案手法での最適

図 2: カメラポーズの定性的比較
化されたカメラポーズの比較である。RGB 画像とカメ
ラポーズの両方において、深度画像を用いない BARF
の手法よりも深度画像を用いた提案手法の方が推定精度
が高くなっていると思われる。

5. おわりに
本稿では、少ない画像と不正確なカメラポーズから深
度画像を用いて新規ビュー合成する手法を提案した。実
験により、画像枚数が少ない場合、深度画像を用いた方
がレンダリングの品質とカメラポーズの推定精度が高く
なることがわかった。今後は、スマートフォンを使って
現実世界のシーンでの実験を行いたい。
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