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画角外物体の影再現に対応したDeep Photo Relighting

中西 悟†1,a) 町田貴史†1,b)

概要：高度運転支援システムに使われる画像処理アルゴリズムの効率的評価のために，様々な評価用車載
カメラ画像を仮想的に生成する自由視点画像生成技術を開発している．この手法は実走行により計測した

全方位映像と 3次元点群を用いて任意の視点の車載カメラ画像の高品質な生成を可能とし，コンピュータ

グラフィックス技術により歩行者や他車両を重畳することで様々な交通状況の画像を仮想的に生成できる

ため評価の効率化が期待できる．一方，任意の日照条件の画像を生成できれば評価の更なる効率化に有効

であるので，深層学習により日照条件を変更する方法として Deep Photo Relighting (DPR) を開発中であ

る．DPR は，画像の生成プロセスに係る因子である視点，物体材質，物体形状，日照条件を画像データと

して入力し，U-Net 型の Deep Neural Network により画像加工処理を行うものである．本研究では，車載

カメラの画角外に存在する物体による影再現を可能とした DPR を提案する．影の生成に係る光源，遮蔽

物体，投影面の情報を日照条件因子として DPR に入力することでこれを可能とする．

1. はじめに

近年，衝突被害軽減ブレーキに代表される高度運転支援

システム（ADAS : Advanced Driver Assistance Systems）

では，車載カメラ画像から走路や車両，歩行者などの検出

を行うアルゴリズムが搭載されている．このようなアルゴ

リズムの評価を様々な環境条件に対して行うためには，画

像データの収集に膨大な時間を要する可能性が報告されて

いる [1]．この問題に対応するために，評価用画像データを

仮想的に生成するシステム設計・評価手法が注目されてい

る [2]．

仮想的に映像を生成する技術として，我々は自由視点画

像生成技術 [3]を開発している．これは，1 回の実走行で収

集した計測データから，任意の走行軌跡の評価用画像（以

下，ADAS 評価用データ）を生成する技術である．これに

より一度計測したデータから多様な走行パターンの映像を

生成することができ，ADAS 評価用データ収集の効率化

が期待できる．ただし，現状では日照条件の変更には対応

しておらず，異なる日照条件での計測は依然として必要で

ある．

そのため機能的な観点からは，時間帯別の事故統計を考

慮した評価を行う場合において，そのようなADAS 評価用

データ収集の効率化には日照条件の変更技術は効果的であ

ると考えられる．また，別の課題として，自由視点画像が
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日照条件の異なる複数枚の入力画像から構成されるため，

各入力画像で日照条件を揃える必要がある．つまり，技術

的な観点からは，日照条件の変更は自由視点画像生成の精

度の向上に有効であると考えられる．以上を踏まえ，我々

は生成された自由視点画像に対して日照条件を変更するよ

う適切に加工する技術を構築する．

日照条件を変更したときの画像の大きな変化の 1つに影

がある．画像に写る影には，画角内の物体による影だけで

なく，画角外の物体による影もある．車載カメラの画角内・

外を全方位画像に対して示すと図 1のようになり，画角外

の建物の影が画角内に写り込んでいるのがわかる．我々の

目指す日照条件変更技術では，このような画角外の物体に

よる影の再現も必要となる．そこで，本報告では深層学習

を用いた日照条件変更手法である Deep Photo Relighting

[4] (DPR) を拡張して画角外の物体による影再現に対応し

た手法を提案する．

2. 関連研究

日照条件の変更に係る画像生成プロセスには多くの因子

(視点，物体材質・形状，日照)があり，走行シーン画像を

想定するとそれらの値のバリエーションも多い．このよう

な多くの因子・多くの値のバリエーションのデータ処理に

最も適しているのは深層学習であるため，ここでは深層学

習に限定した関連研究について述べる．

深層学習を用いた手法には大きく分けて 2種類あり，1

つは，日照条件の変化を，画像の明るさやコントラスト，

色合いといった “スタイル”の変化とみなし，これを変換
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図 1 車載カメラの画角と全方位画像の画角内外の関係

する手法 [5], [6], [7]である．[5]は変更先日照条件のスタ

イルを 1枚の画像で例示する手法，[6], [7]は変更先日照条

件のスタイルを多数の画像から抽出する手法である．これ

らは，車載カメラ画像の入力のみで実現可能な手法である

が，画像に写っている物体の 3次元形状の情報を用いてい

ないので，物体面上での光の反射や影の再現が不自然とな

る場合がある．

2つ目は，コンピュータグラフィックス分野のレンダリン

グ技術におけるライティング処理を Deep Neural Network

(DNN)で実現する手法 [4], [8], [9], [10]である．[8], [9]は，

照明制御可能な環境で撮影した画像を元に，物体の反射特

性を学習してライティング処理を実現したものである．こ

れらの手法は対象物体を限定しているので，様々な物体が

存在する走行シーン画像には適用できない．[10]は対象物

体の 3次元形状情報を入力可能とし，影の除去・生成のた

めにシャドウマスクを用いて影再現を実現した手法である．

この手法ではシャドウマスク作成のために日照条件 (太陽

の向き)を手動で設定する必要があり，ADAS評価用のよ

うに多数の走行シーン画像を対象とする場合への適用は現

実的ではない．[4]は対象物体の 3次元形状や材質に関す

る情報を入力可能として日照条件変更を実現した手法であ

る．この手法では日照条件に関する情報を画像から自動抽

出するので，多数の走行シーン画像であっても適用可能で

ある．しかし，画角外の物体の 3次元形状については入力

していないので，これによる影が再現できないという問題

がある．
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図 2 日照条件変更の概略図
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図 3 日照条件を構成する 3 つの因子と影が生じる現象

3. 画角外の物体の影再現に対応したDPR

3.1 日照条件変更の概要

日照条件変更技術の概略図を図 2に示す．物理法則よ

り，走行シーン画像は，視点，物体材質と形状，日照条件

の 4つの因子から構成される．このような画像に対する日

照条件変更は，画像から日照条件を除去する日照無効化，

新たに日照条件を適用する日照適用の 2段階処理を基本と

し，変更先となる日照条件の生成を加えたものになる．

特に影に関しては図 3に示すように，走行シーンにおけ

る光源と，その光源の光がどのように届くか，即ちどのよ

うな影ができるかを求めるための遮蔽物体と投影面の各情

報が必要となる．光源に関する情報としては，数，向き，

距離，光の強度，色 (スペクトル)がある．太陽が見えてい

る昼間は，太陽を光源とする直接光はもちろんのこと，道

路周囲の建物の壁面などからの反射光である間接光も光源

の対象とする．太陽が隠れている夜間においては，街灯や

看板，建物の窓明かりなども光源の対象とする．遮蔽物体

に関しては画角内外の形状，投影面に関しては画角内の形

状を対象とする．
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図 4 画角外の物体の影再現に対応した DPR

表 1 画像生成プロセス因子と入力画像の対応
画像生成プロセス因子 入力画像

視点 1⃝変更元画像

物体材質
1⃝変更元画像
2⃝領域分割画像

物体形状 3⃝奥行き画像

日照条件 (新)

光源
4⃝光源画像
5⃝光源奥行き画像

遮蔽物体形状 5⃝光源奥行き画像
投影面形状 3⃝奥行き画像

3.2 全体構成

画角外の物体の影再現に対応した DPRのシステム全体

構成を図 4に示す．日照無効化と日照適用の処理を Auto-

Encoderに skip-connectionを加えたU-Net[11]型DNNと

し，日照条件生成を Encoder型 DNNとした．

図 2に示した因子と入力画像の関係を表 1に示す．そ

れぞれの画像は次の通りである．

1⃝変更元画像（自由視点画像）
日照条件変更の画像加工の元画像である．視点因子と，

物体材質因子の特徴である物体表面粗さや付着物による汚

れなどを表す画像としても用いる．

2⃝領域分割画像
領域分割画像は，画像中の物体の種類ごとに領域分割し

た画像で，物体材質因子を表す．領域分割処理には，領域

分割 DNN[12]を用いる．走行シーンに現れる物体（材質）

は限定され，物体境界もわかりやすいので，物体ごとの領

域分割正解画像の作成は容易である．この変更元画像と領

域分割正解画像を用いて領域分割 DNNを学習する．

3⃝奥行き画像
自由視点画像生成 [3]の入力データとして用いる 3次元

点群を透視投影変換することで作成した画像で，物体形状

因子と投影面形状因子を表す．

4⃝光源画像
自由視点画像生成用の全方位画像を環境光とみなし，こ

れを DNN内で Convolution処理できる形式に変換したも

ので，光源因子の数，向き，光の強度，色を表す．全方位

画像は，球面を 2次元矩形に変換した画像であるため，本

来つながっているはずの部分が矩形の各辺となって分断さ

れている．左辺と右辺は本来つながっているはずであり，

上辺や下辺は本来 1点に収束しているはずであるが，分断

されている．このように分断されていると Convolution処

理によって局所性特徴が抽出できないので，左辺と右辺が

つながっており，上辺が 1点に収束している天頂画像形式

に変換している (図 5)．

[4]では Debevecらの手法 [13]を用いて天頂画像を加工

した画像を光源画像としていたが， 5⃝光源奥行き画像との
対応を取るために天頂画像のままとした．

5⃝光源奥行き画像
自由視点画像生成用の 3次元点群を全方位画像形式に投

影変換することで全方位奥行き画像を生成し，光源画像と

同様に天頂画像形式に変換する (図 5)．光源因子の距離と

遮蔽物体形状因子を表す．[4]では用いていなかったが，画

角外遮蔽物体の影を再現するために入力するようにした．

6⃝正解画像・マスク画像
正解画像は変更元画像と同じ視点での様々な日照条件に

相当する画像で，観測された全方位画像に対して視点を変

更元画像と合わせることで作成する．この視点を合わせる

処理には，視点を任意に設定可能な自由視点画像生成を用

いる．前述したように，通常の自由視点画像は複数の全方

位画像を用いるため日照条件が交ざるので，正解画像とし

て作成する場合は全方位画像を 1枚のみ用いて作成する．

また，マスク画像は，比較処理で使用しない正解画像の
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図 5 全方位画像から天頂画像への変換の例
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図 6 自由視点画像生成を用いた正解画像とマスク画像の例

画素を指定するための画像である．1枚の全方位画像から

自由視点画像生成により正解画像を作成すると，ポールや

ガードレールなどの立体物に隠れていた部分では，色情報

が無い画素が発生する．これらの画素を学習時の比較処理

で使わないようにマスク画像を用意する．

変更元画像に視点を合わせた正解画像とマスク画像の例

を図 6に示す．マスク画像の白色の画素が比較処理で利用

しない画素である．

3.3 学習方法

撮影時刻を変えることで日照条件を変えた複数の画像を

用意し，これらの日照条件を相互に変更するような学習を

行う．問題の簡単化のために，変更元画像として自由視点

画像を用いるのではなく，全方位画像から切り出した画像

を用いる．全方位画像からの切り出し時には，データ拡張

によって様々なバリエーションの画像となるようにする．

データ拡張用入力データとしては，日照条件は異なるが

撮影位置が近い全方位画像のペア (データペア) を用意す

る．データペアの内，どちらか一方を日照条件の変更元，

他方を日照条件の変更先として日照条件変更する．このよ

うなデータペアに対してデータ拡張を実施することで学習

用の 1⃝ ～ 6⃝の画像セット (データセット)を得る．

DPR用のデータ拡張 [14]の例を図 7に示す．DPR は

学習データ
(切り出し画像)

(a) 回転 (b) 左右反転

切り出し枠

全方位画像

図 7 データ拡張による切り出し例

自由視点画像を対象としているので，あらゆる視点因子 (特

にカメラの姿勢) の画像に対応する必要がある．そこで，

視点因子に作用する次の 2 つの画像変換によりデータ拡張

を行う．回転変換は，カメラの姿勢を様々に変えて全方位

画像から透視投影画像を切り出す処理とした．

(a) 回転

ヨー角 (平均 0deg, 標準偏差 7deg)，ピッチ角 (平均

0deg,標準偏差 3deg)，ロール角 (平均 0deg,標準偏差

0.7deg)の正規分布に従いランダムに切り出す．

(b) 左右反転

1/2の確率でランダムに左右反転する．

4. 実験

表 2に示すデータを用いて提案した DPRを学習し，日

照条件変更画像の生成テストを行った．

まず，日照条件変更により再現された影が画角外の遮蔽

物体によるものかを確認するための予備実験を行った．仮

想的に生成した遮蔽物体形状因子を表す 5⃝光源奥行き画像
を用いて，画角外遮蔽物体の位置を変化させたときの影響

を調査する．結果を図 8に示す．図 8(a)は画角外遮蔽物

体を仮想的に近くした場合の模式図，図 8(b)は遠くした場

合の模式図である．画角外遮蔽物体が近い (遠い)と影も近

く (遠く)なるということを表している．影が近い (遠い)

ということは，画像には大きく (小さく)写るということで

ある．図 8(c)では左側ほど画角外遮蔽物体の位置が近い場

合，右側ほど位置が遠い場合であり，従来の DPR[4]と提

案した DPRの生成画像を示す．画角外遮蔽物体の影が写

る部分を点線楕円で囲んでいる．従来の DPRでは，画角

外遮蔽物体の奥行き値を入力することができないので生成

画像の影は変化せず，画角外遮蔽物体の影として再現され

ているのかどうかは不明である．提案した DPRでは，画

角外遮蔽物体の位置が近いほど影が大きくなり，遠いほど

影が小さくなっており，画角外遮蔽物体の位置に連動して

影が変化していることから，画角外遮蔽物体の影として再

現できていると考えられる．

実際の日照条件変更データを用いた画角外遮蔽物体の影
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表 2 データ概要

データ名称 日照条件 (撮影時刻) データペア数
データセット数

データ拡張なし データ拡張あり

2016 年 9 月 1 日データ 2 種類 (10 時，14 時) 21 42 67, 200

画角外遮蔽
物体の位置

近くへ移動 遠くへ移動

画角外
遮蔽物体

画角外
遮蔽物体影影

光源光源

車道 車道歩道歩道

車載カメラ

近い 遠い

車載カメラ

(a) (b)

(c)

従来のDPR[4]

提案したDPR

図 8 画角外遮蔽物体の位置を変えて影再現した結果 (a) 画角外遮

蔽物体が近い場合の模式図 (b) 画角外遮蔽物体が遠い場合の

模式図 (c) 結果画像

の再現結果を図 9に示す．正解画像の元となった全方位画

像には画角外に遮蔽物体が写っており，路面上にまで達す

る大きな影ができている．日照条件変更画像の路面上にも

影ができていることから，画角外の遮蔽物体による影が再

現できていることがわかる．その他の日照条件変更データ

の結果画像を図 10に示す．図 10(a)では画像左側の石垣

による影が消え，図 10(b)では画像右側の建物による影が

消え，図 10(c)では画像左側の工事用防護パネルによる影

ができ，図 10(d)では画像右側の樹木による影ができてお

り，画角内に写っている物体に関しても，日照条件の変化

による影の再現ができていることがわかる．

一方，画角外遮蔽物体の影の輪郭がボケていたり，空に

雲がボケたような不自然な模様が現れている．影の輪郭の

ボケについては，画角外遮蔽物体の形状の解像度が低い

ためだと考えられる．単純に解像度を大きくしてしまう

と，DNNのパラメータ数が膨大になり過ぎて学習処理を

実行できないという問題が発生する．対策としては，段階

的に解像度を上げるネットワーク構造で学習処理を行う方

法 [15]や，[10]のように影に関する情報 (シャドウマスク

など)を事前に計算する手法が考えられる．

空の雲がボケたような不自然な模様に関する原因は，

DNN学習時に生成した日照条件変更画像と正解画像の比

較演算に用いる損失関数が適切でないことが考えられる．

今回は損失関数として平均絶対値誤差を用いたため，画素

毎の誤差という局所情報が平均処理のために失われて学習

できず，生成画像がボケたと考えられる．対策としては，

画像の自然さの評価を元にした損失関数 [16]や，物体識別

用特徴の類似度評価を元にした Perceptual Loss[17]の使用

が考えられる．

5. まとめ

画角外遮蔽物体の影再現に対応する DPRを提案した．

仮想データを用いた予備実験では，画角外遮蔽物体の位置

の変化に連動して生成された影が変化することから，画角

外遮蔽物体の影が再現できていることを確認した．実デー

タを用いた実験では，画角内・外の物体による影が再現で

きていることを確認した．今後は，影の再現精度の向上や

従来法との詳細な比較を行う．
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