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1. はじめに 

本研究では，機械学習を利用し，複数の画像データセッ

トからデータが含まれない新たな視点からの画像合成手法

である「Neural Radiance Fields」 (以下 NeRF)を Light 

Detection And Rangingsセンサー(以下 LiDAR)の位置姿勢推

定を併用して学習する手法を提案する． 

VR を用いたバーチャル観光や，現実のコピーを仮想空

間上に作成し現実では実現の難しいシミュレーションを行

うことができるデジタルツインといったサービスの需要が

高まっている．これらのサービス，アプリケーションを実

現する上で，現実世界を高精細に再現した仮想三次元空間

再構築は重要な課題である．現実環境は常に変化する．そ

のため，その変化に対応するためには，高頻度なデータ収

集が必要である．しかし，測量用レーザスキャナでは，高

精度，高密度な点群データを収集可能である一方，定点で

の計測が必要であり，計測に時間がかかるため道路などで

は高頻度なデータの収集は難しい．また，車載搭載の

LiDAR は，走行しながらデータの収集が可能だが，収集で

きるのは測量用と比べ密度が疎な点群データである． 

そこで，走行しながらの撮影が容易な画像と車載 LiDAR

で収集できる密度の低い点群データを組み合わせる手法を

提案する．それにより高精度，高密度な点群データを，高

頻度に更新を可能とすることを目指す． 

2. 関連研究 

2.1 NeRF 

NeRF[1]は，複数の視点から撮影された画像データセッ

トと画像から推定される位置や姿勢といった視点情報から，

機械学習によりそれらの場面に特化したモデルを構築し，

画像データセットにない新たな視点からの画像を生成する

手法である．NeRFでは，Radiance Fieldsという，空間上の

ある座標の物体の密度(そこに存在しているかどうかの指

標)と色を対応付けるベクトル場をニューラルネットワー

クで表現し，任意視点からの画像を合成する．学習には画

像だけでなく，そのカメラ位置姿勢情報も必要である．視

点の座標(x,y,z)と角度(θ,φ)を入力とし，視点情報に依ら

ない体積密度と視点依存の色の情報により，視点に近い座

標を優先して画像を生成する．視点情報は多視点画像から

の 3D形状復元技術である Structure from Motion[2]技術を利

用した COLMAP[3]によって推測された位置，姿勢情報を

用いている． 

2.2 NeRF派生研究 

NeRF の原理を利用し，立体モデルに物体のスライス画

像の情報を加えたモデルを構築するというレベルセット法

のスライス画像を曲げることで，時間変化による対象の形

状，位置の変化に対応したHyperNeRF[4]や， RGBDカメラ

を利用し，自己位置推定と三次元地図作成を同時に行う

SLAM(Simultaneous Localization and Mapping)である iMAP[5]

といった NeRFの三次元空間への利用，NeRF自体の性能の

向上などの様々な観点で次々と派生研究が発表されている．

これらの研究は小規模でオブジェクト中心の再構成に焦点

が当てられているが，Block-NeRF[6]では，都市を複数の

Blockに分割し各 Blockを個別に学習して，合成時に組み合

わせることで対象を都市規模にスケールアップすることに

より，大規模環境においても NeRF が有効であることが示

されている． 

しかし，車両搭載カメラは地面に対して水平に移動し，

垂直方向の位置差がなく視点位置姿勢推定の精度が落ちる

可能性や，特徴点が少ない場合や画像枚数が不十分な場合

には，視点位置姿勢推定自体が困難となる可能性がある． 

そこで，本研究では，画像による位置姿勢推定ではなく，

自動運転研究において車両自己位置推定で利用されている，

LiDAR と三次元地図の形状のマッチングによる視点情報推

定手法を利用する．この位置情報を利用し，HyperNeRF の

学習によって得られたモデルから合成された画像の再現率

が，従来の画像ベースの手法と比べて頑健かどうか検証す

る．画像ベースではなく LiDARによるマッチングで推定さ

れた視点情報を利用することで，二つの利点がある．一つ

目は，スケールである．COLMAPから推定される位置情報

が相対位置であるのに対し，LiDAR 情報と三次元地図情報

のマッチングによって得られる姿勢情報は実スケールであ

る．二つ目は，視点位置精度が特徴点に依存しないことで

ある．平坦な壁やトンネルなど，画像特徴量が少なく視点

位置推定が困難な場面でも視点位置を取得できる． 

3. 電動車椅子で収集したデータによる学習 

同一画像データセットから COLMAP による視点位置姿

勢推定結果(以下COLMAP視点情報)と，LiDARと三次元地

図とのマッチングによる位置姿勢推定(以下 LiDAR 視点情

報)の二つの視点位置姿勢情報を，HyperNeRF の視点位置

姿勢情報として学習を行った． 

そして，各視点位置姿勢情報の精度，また，学習された

モデルからレンダリングされた画像と学習に用いた元画像

との再現度の評価を行なった．そのフローチャートを図 1

に示す． 

3.1 実験方法 

電動車椅子 WHILL の上部に LiDAR，進行方向に対して

右に 90度回転させたカメラを設置し，画像サイズが 640×
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480 の画像とその撮影時の位置姿勢情報を記録した．

WHILL の自己位置情報は，自動運転ソフトウェアの

Autoware[7]の自己位置推定機能を利用した．これは，

LiDAR と三次元地図情報のマッチングにより自己位置を推

定する．学内の一般的なオフィス環境を，6 ケースに分け

て走行した．1ケースあたりの移動距離はおよそ 5から10m

である．4 ケースを直線，２ケースを曲線で走行した．壁

面を対象として 4 ケース，部屋の内部を対象として 2 ケー

ス走行した． 

 

3.2 評価方法 

LiDAR 位置姿勢推定情報を用いた NeRF により再構成し

た画像の PSNR を評価データとして用いる．比較として，

従来手法の COLMAP 位置姿勢推定も行い，LiDAR 位置姿

勢推定の場合との違いを画像再構成時の PSNR(Peak-

Signalto Noise Ratio)を用いて評価する． 

移動が直線の走行において，各視点位置姿勢情報の位置

が完全なる直線であると仮定し，回帰直線との距離の

MSE(Mean Squared Error)で視点位置の精度を評価する．

MSE とは，予測値と正解値の差の二乗値であり，MSE が

小さいほど位置推定精度が良い．また，姿勢においても変

化がないと仮定し，姿勢情報の分散で姿勢について評価す

る．分散は低いほど姿勢推定精度は高い． 

3.3 各視点位置姿勢精度 

COLMAP，LiDAR を用いて HyperNeRF に用いる視点情

報を取得した．直線の走行は，位置座標が直線で姿勢は変

化していないと仮定し，各視点情報取得手法での直線走行

ケースにおける各視点位置姿勢情報の画像枚数，推定位置

とその回帰直線との MSE，推定姿勢の分散を表 1に示す． 

COLMAP 視点情報の場合の方が LiDAR 視点情報より，

直線上を走行した場合の位置のMSEと姿勢の分散がほとん

どの場合で小さく，位置姿勢推定が高い結果となった． 

 

表 1 走行ケースと各位置情報の MSE，各姿勢情報の分散 

走行 位置の MSE 姿勢の分散 

COLMAP LiDAR COLMAP LiDAR 

1 1.61e-03 1.29e-02 3.79e-04 5.94e-04 

2 1.13e-04 1.32e-01 4.79e-05 1.11e-04 

3 曲線 

4 9.91e-04 6.57e-02 2.31e-04 2.13e-04 

5 曲線 

6 7.93e-05 7.79e-02 3.70e-05 9.76e-04 

 

3.4 実験結果 

1 ケース分のデータセットでの学習時間はおよそ 8 時間

であった． 

各走行の入力画像とそれぞれの視点情報で学習したモデ

ルから，合成された RGB，Depth 画像を図 2 に示す．天井

やロッカーといった平面の部分で，色の再現はできている

が，Depth画像では穴があるような結果であった．  

表 2 に各視点位置姿勢情報における学習結果からの合成

画像と元画像との PSNR を示す．平均，最大値，最小値で

は全ての走行ケース，学習に用いる視点情報が COLMAP

視点情報の場合が LiDAR視点情報よりも再現度が高い結果

となった．平均や最小値では，撮影対象が壁面である走行

ケース 1,2,4,5 において LiDAR 視点情報を用いた場合の

PSNRが COLMAP視点情報の 80%以下となる走行が多い．

最大値では，同様にCOLMAP視点情報の場合は PSNRが高

いが，平均や最小値ほど各視点情報による差が少ない．し

かし，分散は LiDAR視点情報の方が良い場合が多い．また，

走行ケースごとの PSNRの変化量は LiDAR視点情報の場合

の方が安定している． 

 

 
 

 

図 1 再現度評価のフローチャート 

 

図 2 入力画像と各視点情報によるモデルからの学習 

入力画像    COLMAP:合成 RGB(左)，Depth(右)画像   LiDAR:合成 RGB(左)，Depth(右)画像 
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表 2 走行ケースと各視点情報を用いた合成画像の PSNR 

走行 画像 

枚数 

COLMAP LiDAR( COLMAP視点情報との増減率) 

平均値 最大値 最小値 分散 平均値 最大値 最小値 分散 

1 91 26.4 32.6 22.4 7.03 15.3(-42.1%) 29.3(-10.1%) 11.9(-46.9%) 7.41(+5.4%) 

2 94 23.8 32.6 19.7 6.83 19.0(-20.2%) 31.0(-4.91%) 16.1(-18.3%) 4.45(-34.8%) 

3 84 18.6 30.4 16.0 9.92 14.0(-24.7%) 24.4(-19.7%) 11.3(-39.2%) 8.96(-9.68% 

4 92 18.8 27.4 17.0 5.58 16.6(-11.7%) 26.0(-5.10%) 10.7(-37.1%) 3.19(-42.9%) 

5 84 20.8 25.3 19.6 0.957 12.8(-38.5%) 24.2(-4.34%) 10.7(-45.4%) 5.07(+430%) 

6 80 16.9 25.9 13.4 9.34 13.9(-17.8%) 25.6(-1.16%) 11.9(-11.2%) 3.55(-62.0%) 

3.5 考察 

表 2より，COLMAP視点情報よりも，LiDAR視点情報に

よる学習結果の方が合成画像の再現度が低い結果となった．

LiDAR による位置姿勢推定では，位置情報の更新が 10Hz

であり，撮影と完全に同期しているわけではない．また，

表 1より，LiDAR とカメラの位置関係のキャリブレーショ

ンが甘かった可能性もある．COLMAPを用いた画像による

位置推定では，それぞれの撮影時の位置を推定でき，カメ

ラと他のセンサ間のキャリブレーションの必要もない．こ

のため，LiDAR による場合も，位置情報の推定精度やキャ

リブレーションの精度を向上させることで結果が改善する

可能性は十分考えられる． 

また，対象とカメラの距離が 5m 以上離れている場合は

COLMAP の場合，精度の低下が目立った．LiDAR による

手法は，広い空間や周囲に画像特徴点が少ない環境でも安

定して位置姿勢が推定でき，その位置情報も実スケールで

あるが，COLMAP 視点情報は画像データセットから推測

される相対的な値であるため，実際のスケールが大きくな

った場合に，誤差が大きくなるためだと考えられる. 

そして，合成画像の外周部にノイズが存在する場合があ

り，RGB 画像では元画像と同様に合成できている場合でも

Depth 画像では合成できていない場合があった．これは，

画像間の垂直方向による差がなく，単方向からの視点から

しか学習できていないため，その点のモデル上の密度が不

安定になっていると考えられる． 

4. 車載カメラで収集したデータによる学習 

本実験では，自動車で収集されたデータを用いて， 第 3

章と同様に HyperNeRF の LiDAR 視点情報を用いて学習を

行なった場合の合成画像の再現度の評価を行なった． 

4.1 実験方法 

幹線道路を走行して収集されたデータセットを利用した．

車両には車体上部に LiDAR，進行方向を向いたカメラ

（Center）とそれを進行方向に対して左右それぞれ 45 度方

向を向いたカメラ(Left，Right)がそれぞれ設置され，画像

サイズが 2880×1860ピクセルの画像とその撮影時の位置姿

勢情報が記録されている． 

 

図 4 データ選択方法 

 入力画像                                           合成 RGB画像                            合成 Depth画像 

 

図 3 車載カメラ入力画像とそれを入力データとしたモデルからの合成画像 
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4.2 入力データの選択 

画像再構成したい対象の領域(建物など)を指定すること

により，長時間の走行データセットの中から必要なデータ

を抽出する． 

そこで，図 4 のように，学習の中心となる座標を決め，

カメラ座標から学習の中心となる点までのベクトルVs，カ

メラの姿勢ベクトル Vc を設定した．Vs の大きさが閾値以

下，Vs と Vc の余弦類似度が閾値以上となるカメラ位置姿

勢情報と，該当カメラ画像を複数カメラデータセットから

取り出して学習の入力データとした．図 5に LiDARで取得

された点群データの俯瞰図と学習中心を示す． 

4.3 実験結果 

各学習中心における新視点からの合成RGB画像と元画像

の PSNR を表 3 に示す．図 3 に合成された画像の一例を示

す．図 2 の室内データセットの結果と比較すると，形状が

室内データセットよりも不明瞭となっている．また，学習

時に計算される範囲が広いため図 3 の合成 Depth 画像では

明るく出力されている． 

 

表 3 各学習中心と画像枚数，新視点合成画像の PSNR 

学習中心 画像枚数 PSNR 

1 21 16.4 

2 31 18.9 

3 28 19.3 

 

4.4 考察 

表 3 より，車載カメラデータセットで学習した結果は，

室内データセットが入力の場合よりも合成画像の形状が不

明瞭であるが PSNRは高い結果となった． 

これは室内環境と室外環境の違いによるものだと考える．

室外環境では，建物といった対象の規模が室内より大きい

ことと，道路といった色差が少ない対象であるという違い

がある．また，他の車や歩行者などの時間によって変化す

る動的オブジェクトがあること，室内環境は壁で区切られ

ているため対象までの距離が定まるが，室外では空といっ

た無限遠の対象も学習対象としてしまうことが挙げられる． 

さらに，撮影時の車両走行速度が速いためブレ画像であ

ること，同一の撮影間隔であっても画像間の距離が大きく

なることが挙げられ，データ取得方法の改善が必要である． 

5. おわりに 

本研究では，先行研究の HyperNeRFの学習に利用されて

いる COLMAP 視点情報を LiDAR 視点情報に置き換え，

HyperNeRF の学習を行い，元画像との再現度評価を行なっ

た．実験結果より，LiDAR 視点情報は，COLMAP 視点情

報と比べ，全体的な再現度は低い結果となったが，ケース

ごとの安定性の面で優位であった．よって，特徴点の少な

い撮影シーンでも精度が低下することなく学習できるとい

うことが分かった． 

また，LiDAR 視点情報の精度を高めることで，COLMAP

での視点位置推定が困難な場合でも，安定して HyperNeRF 

の学習が行えることが挙げられる．車載カメラデータセッ

トでは，走行の速度や動的オブジェクトの影響を受けてお

り室内データセットと比べ，見かけの再現度が低い結果と

なった． 

今後の課題としては，各学習に時間がかかったため，処

理の時間を短縮することで，さらなる高頻度なデータ更新

を可能とすることであるが．これについては，  Instant 

NGP[8]などの高速化された NeRF 派生研究の利用や，学習

時の入力データとして，点群データを追加することで，学

習時間の効率化や時間モデルの精度を向上させることがで

きると考える．また，本研究では，PSNR という二次元で

の再現度の評価を行なった．しかし，異なる環境における

PSNR は合成画像から受ける印象と異なる結果となるのに

加え，本研究の目的は，高密度，高精度，高頻度な三次元

情報の更新である．そのため，評価手法として，複数のモ

デルから一つの三次元 Depth 情報の構築をし，従来の三次

元取得手法で得られた三次元空間との比較が挙げられる． 
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図 5 点群データと学習中心 
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