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1. はじめに 

光源に照らされたシーンの画像は，直接成分と大域成分

の 2 つの成分で構成されている．直接成分は，光源から出

た光が直接照らすことで生じる成分であり，鏡面反射や拡

散反射が含まれる．一方，大域成分は，光源から出た光が

シーンの他の点を介して間接的に照らすことで生じる成分

であり，相互反射や表面下散乱が含まれる．シーンの画像

をこれらの成分に分解することは，3 次元形状復元[1]，シ

ーンの光学的解析[2]，質感編集[3]などへの応用に重要で

ある． 

従来手法では，大域成分が低周波数成分であることに基

づいて，白黒 2 値のチェッカーパタンなどの高周波数パタ

ンをシーンに投影して撮影した画像から，直接成分と大域

成分を求めている[1]．この手法では，理想的には 2 枚の画

像から成分分解が可能である．しかしながら，実際にはプ

ロジェクタの被写界深度やカメラの解像度の限界により，

パタン境界ボケや焦点ボケといった多くの空間アーティフ

ァクトが発生するため理想的な撮影画像が得られない．そ

のため，理想的な撮影画像を仮定した物理モデルに基づく

アプローチでは，少数の画像からの分解精度が悪化すると

いう問題点がある． 

成分分解手法ではシーンに投影するパタンと撮影画像を

直接・大域成分に分解する分解処理が肝要である．投影パ

タンについては，物理モデルや信号処理理論に基づいた従

来の白黒 2 値のチェッカーパタン[4]や多値パタン[5]が用い

られている．分解処理に関しては，スパース性と平滑化に

基づく手法[4]と機械学習を用いた手法[5]が提案されてい

る．これらの研究は，投影パタンと分解処理の一方，また

は，各々を独立に最適化していること，および，理想的な

物理モデルや信号処理理論に基づいて投影パタンを最適化

していることに限界がある． 

また，従来までは図 1(a)，(b)のような同一露光時間での

撮影画像数の増減のみしか考えられていなかった[1]，[4]，

[5]．しかし，一定の撮影時間の間に，露光時間の配分を変

えることで複数回の撮影を行うことができる．つまり，所

望の撮影時間内に撮影する画像の枚数および各画像の露光

時間を最適に設計することで，より高精度な成分分解が期

待できる． 

そこで，本研究では，データ駆動のアプローチで，分解

処理だけでなく撮影条件も含めて，撮影から直接・大域成

分への分解までの全体を最適化する手法を新たに提案する．

具体的には，1×1 の畳み込みカーネルを用いた投影パタン

と画像枚数の表現・Softmax 関数を用いた露光時間の表現

ができることに着目して，撮影条件（撮影枚数・投影パタ

ン・露光時間）と分解処理の両方を，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． 

本研究の鍵は，無数に存在する投影パタン・撮影枚数・

露光時間から CNN を用いて最適な投影パタン・撮影枚

数・露光時間を学習している点である．従来までは[1]，

[4]，[5]，SN 比の最大化による高周波数の投影パタンの設

計しか考慮されていなかった．これは，プロジェクタやカ

メラのハードウェア固有の空間アーティファクトにより撮

影箇所ごとに SN 比が異なるため分解精度が悪化する．こ

れに対し，提案手法では CNN における 1×1 の畳み込み処

理と Softmax 関数を用いることで，無数の投影パタンから

分解処理に最適な投影パタン・撮影枚数・露光時間の学習

を実現する．実画像を用いた実験を行い，提案手法の有効

性を示す． 

本研究の貢献は以下の通りである． 

・撮影条件（撮影枚数・投影パタン・露光時間）と分解

処理を同時に最適化する新たなアプローチの提案 

・既存の単一画像，複数画像による成分分解手法よりも

高精度な成分分解の実現 

2. 関連研究 

2.1 直接・大域成分への分解 

Nayar ら[1]は，一般に大域成分が低周波数成分であるこ

とに基づいて，プロジェクタから高周波数パタンを投影し

てカメラで撮影した画像を用いて，直接・大域成分に分解

する手法を提案している．具体的には，シーンに互いに明

暗が反転したチェッカーパタン 2 枚を投影し，それぞれカ

メラで撮影する．2 枚の撮影画像から画素ごとに線形演算

を行うことで成分分解が可能となる．しかし，プロジェク

タの被写界深度の浅さによる焦点ボケや，カメラの解像度

の限界によるパタン境界のボケによって理想的な高周波数

パタンが投影された画像の獲得は困難である．そのため，

2 枚の投影パタンから分解を行うと，ボケの影響を受ける

パタン境界付近では，格子状のアーティファクトが含まれ

た分解結果となる．一方，投影パタンをシフトしながら多

数の画像を撮影することで良好な分解結果が得られること

が知られているが，撮影時間が増大してしまい，動的シー

ンへの適用が困難になってしまう． 

Subpa-Asa ら[4]は，直接・大域成分の空間的な平滑性を

仮定し，それらをフーリエ基底または PCA基底の線形結合

として表現することで，単一画像から成分分解を行う手法
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図 1 撮影時間と露光時間の関係 
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を提案している．しかし，分解処理のみを最適化しており，

分解の重要な手掛かりとなる投影パタンの最適化は行われ

ていない． そのため，使用するチェッカーパタンの空間ア

ーティファクトが成分分解に誤差を生じさせる原因となる． 

Duan ら[5]は，分解処理に機械学習を用いた成分分解手

法を提案した．投影パタンについては，ガウスノイズによ

るコントラストの低下を考慮して信号処理理論に基づき 2

値ではなく多値で作成している．しかし，投影パタン撮影

時，ガウスノイズで表現できないパタン境界ボケや焦点ボ

ケが生じる問題が存在する．そのため，信号処理理論に基

づいた投影パタンの最適化には限界がある． 

提案手法では，撮影画像から投影パタンも分解処理と同

様に機械学習を用いて最適化を行う．これにより，実シー

ンにおける最適な投影パタンを獲得する． 

2.2 センサと画像処理の同時最適化 

一般的に，ディープニューラルネットワークは，画像処

理タスクのエンドツーエンドの最適化のためのツールとし

て使用される．しかし，Duan ら[5]のように撮影済みの画

像を入力として画像処理のみを最適化しているに過ぎず，

所望の画像処理タスク全体の最適化は行えていない． 

近年，光学イメージングモデルをパラメータ化して撮像

層とし，それらの層をアプリケーション層（画像認識，画

像生成，再構成などを行う）に接続し，最終的に逆伝播を

利用してデータセットを学習し，センサと画像処理の同時

最適化を行う手法が提案されている．Chakrabarti[6]はカラ

ー画像の獲得のためにセンサのカラーフィルタと画像再構

成手法の同時最適化を行った．Wu ら[7]は深層学習を利用

した深度推定のために，レンズに装着する位相マスクと画

像再構成の同時最適化を行った． 

提案手法では，上述のようなセンサではなく，成分分解

の鍵となる照明環境に着目し，撮影条件（撮影枚数・投影

パタン・露光時間）と画像の直接・大域成分への分解処理

の同時最適化を行う． 

3. 提案手法 

3.1 投影パタンの構造 

従来手法では，直接・大域成分のへ分解を行う際，信号

処理理論に基づいた高周波数パタンであるチェッカーパタ

ン[1]，[4]や多値パタン[5]といった繰り返しパタンをシー

ンに投影し，カメラで撮影した画像を用いる． 

提案手法では，通常，図 2 に示すような A 画素×B 画素

のサイズを持つ基本パタンの繰り返しにより構成される投

影パタンの輝度値を学習により最適化する．  

3.2 畳み込みカーネルによる投影パタンの表現 

 提案手法では，画像符号化の国際標準方式に採用されて

いる 2 次元離散コサイン変換（2 次元 DCT）の基底画像の

一部の組み合わせにより投影パタンを表現する．2 次元

DCT を用いる動機は，チェッカーパタンの画素値が不連続

に変化するのに対してDCT基底の画素値は滑らかに変化す

るためである．また，比較的少数のDCT基底を用いてチェ

ッカーパタンを近似的に表現できるため，DCT 基底画像の

一部を用いる． 

 2 次元 DCT は，様々な大きさと周波数からなる正弦波で

ある DCT の基底関数 𝐵𝑢,𝑣(𝑚, 𝑛)に重み𝑤(𝑢, 𝑣)を掛けて加算

することで𝑀 × 𝑁サイズの画像𝑓(𝑚, 𝑛)を表現する． 

𝑓(𝑚, 𝑛) = ∑ ∑ 𝑤(𝑢, 𝑣)𝐵𝑢,𝑣(𝑚, 𝑛)

𝑣𝑢

 (1) 

ここで，0 ≤ 𝑢, 𝑚 ≤ 𝑀 − 1，0 ≤ 𝑣, 𝑛 ≤ 𝑁 − 1である． 

M 行 N 列の DCT の基底関数𝐵𝑢,𝑣(𝑚, 𝑛)の式は以下の通り

である． 

𝐵𝑢,𝑣(𝑚, 𝑛) = 𝑎𝑢𝑎𝑣 cos
𝜋(2𝑚 + 1)𝑢

2𝑀
𝑐𝑜𝑠

𝜋(2𝑛 + 1)𝑣

2𝑁
(2) 

𝑎𝑢 = {
1/√𝑀,   (𝑢 = 0)                

√2/𝑀,   (1 ≤ 𝑢 ≤ 𝑀 − 1)
 

𝑎𝑣 = {
1/√𝑁,   (𝑣 = 0)                

√2/𝑁,   (1 ≤ 𝑣 ≤ 𝑁 − 1)
 

このとき，式 2 は負の値を持つ．そこで，DCT の基底関

数を画像化するため以下のように非負の値のみを持つよう

な𝐵𝑢,𝑣
′ (𝑚. 𝑛)に変形する． 

図 2 投影パタンと基本パタン

の関係 

図 4 畳み込みカーネルによる投影パタンの表現 

図 3 DCT基底画像
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𝐵𝑢,𝑣
′ (𝑚, 𝑛) = 𝐵𝑢,𝑣(𝑚, 𝑛) + |min (𝐵𝑢,𝑣(𝑚, 𝑛))| (3) 

式 3により図 3のような DCT基底画像を計算できる．こ

れにより得られたDCT基底画像を投影パタンとしてシーン

に投影することで，図 4 の上段に示すように，任意の投影

パタンで照らされたシーンの画像をDCT基底画像に照らさ

れたシーンの画像の線形結合で表現できる（式 1）．DCT

基底照明下画像の結合係数𝑤を任意の値に設定することで，

特定の照明パタン下の画像を表現できる． 

また，図 4 の下段に示すように，CNN における 1×1 の

畳み込み処理は，入力画像に対して画像ごとに重み𝑤を付

与し，画素ごとに合計する処理を行う．これら 2 つの処理

は等価である． 

提案手法では，基本パタンを 1×1の畳み込みカーネルの

重みで表せることに着目し，CNNの枠組みで学習を行う．

具体的には，基本パタンの学習を 1×1の畳み込みカーネル

の重みの学習とみなす．これにより，最適な基本パタン下

の画像は，入力であるDCT基底照明下の画像に対して，最

適な基本パタンを表現する 1 ×1 の畳み込みカーネルを用

いた畳み込み演算により得られる特徴マップとして表現で

きる． 

このことから，図 5 に示すように，成分分解を行う分解

ネットワークの前に 1×1の畳み込み層を接続し，最適な投

影パタンの学習を行う．これにより，学習された 1×1の畳

み込みカーネルの重みから最適な投影パタンを最少で 1 枚

から取得可能となり，カーネルのフィルタ数𝑁𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟を変え

ることで任意枚数の投影パタンが取得できる． 

3.3 撮影枚数と露光時間の学習 

一般に任意光源下のシーンの撮影画像の画素値は，撮影

するカメラの露光時間に比例する．提案手法では図 1(c)に

示す一定の撮影時間下での最適な撮影枚数と露光時間の学

習を実現するための層をネットワークに接続する． 

図 5 における枚数・露光時間学習層では，1×1 の畳み込

みカーネルのフィルタ数と同数の露光時間パラメータ

𝑡𝑖(1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟)の値を全結合層からなるネットワークで

学習を行う．最後に Softmax 関数を用いることで𝑡𝑖は所望

の撮影時間𝑡に対して，0 ≤ 𝑡𝑖 ≤ 𝑡，∑ 𝑡𝑖𝑖 = 𝑡を満たす値を

持つ．これにより，最適な撮影枚数と露光時間の実現を行

う． 

3.4 ノイズの付与 

実際に投影パタン下で撮影した画像にはノイズが含まれ

る．そのため，学習時についても同様の条件にするため，

線形結合画像に 2 種類のノイズを付与した画像を学習パタ

ン下画像とする．具体的 には，撮影画像にランダムに混入

する観測ノイズとして，平均 0，標準偏差 1 のガウスノイ

ズを付与する．また，画像を実数から整数に変換 (A/D 変

換) する処理により生じる量子化ノイズについては，四捨

五入と同等の丸め誤差であると言えるため，−0.5 から 0.5 

の範囲で一様分布するノイズを付与する．これらノイズの

付与により，ネットワークにより作成する学習パタン下画

像と実際の投影パタン下画像を同等として扱う． 

3.5 撮影条件と画像分解の同時最適化ネットワーク 

本研究では，図 6 に示すように，画像を直接成分と大域

成分へ分解する画像分解ネットワークとして，エンコー

図 6 同時最適化ネットワークの詳細 

図 5 撮影条件と分解処理の同時最適化ネットワークの学習の流れ 
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ダ・デコーダ構造にスキップ接続を加えた手法である U-

Net[8]に基づいた構造を用いると同時に，学習時の勾配消

失を避けるため ResNet[11]に基づいた残差ブロック構造を

導入する．このとき，デコーダ部分を 2 つ用意し，エンコ

ーダ部分は共通のものを使用する．この 2 つのデコーダに

よりそれぞれ直接成分と大域成分への分解を行う． 

具体的には，投影パタンと画像分解の同時最適化ネット

ワークに対して，学習時に，C枚の DCT基底照明下画像か

ら W×H 画素で切り出した W×H×C のサイズの画素値を

入力，真の直接・大域成分を入力に対応する W×H×1 の

サイズの画素値で切り出し正解としてネットワークに与え

る．また，学習データと同様に交差検証用データも同じサ

イズでネットワークに与える．最終的にネットワークから

直接成分と大域成分の値をそれぞれ W×H×1 のサイズで

抽出する．テスト時は，出力された W×H サイズの画像を

並べて，シーンの画像の直接・大域成分への分解結果とす

る． 

3.6 損失関数 

撮影条件と画像分解の同時最適化ネットワークでは次の

ような損失関数ℒを最小化することで学習される． 

ℒ = ℒ𝑚𝑠𝑒 + ℒ𝑙𝑖𝑔ℎ𝑡 (4) 

ここで，平均二乗誤差ℒ𝑚𝑠𝑒は以下の式で表される． 

ℒ𝑚𝑠𝑒 = ℳ(𝐼𝑑̂ , 𝐼𝑑) + ℳ(𝐼𝑔̂ , 𝐼𝑔) (5) 
𝐼𝑑̂および𝐼𝑔̂は真の直接成分および大域成分の画素値であ

り，𝐼𝑑および𝐼𝑔は同時最適化ネットワークで予測される直

接成分および大域成分の画素値である．また，ℳは平均二

乗誤差関数である．  

また，投影パタン制約ℒ𝑙𝑖𝑔ℎ𝑡は以下の式で表される． 

ℒ𝑙𝑖𝑔ℎ𝑡 = {

0,                          (𝐿𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝐿 ≤ 𝐿𝑚𝑎𝑥)

(
𝐿max − 𝐿𝑚𝑖𝑛

2
− 𝐿)

2

,   (𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒)
(6) 

𝐿maxは画像化可能な画素値の上限，𝐿𝑚𝑖𝑛は画像化可能な

画素値の下限であり，𝐿は 1×1 の畳み込み後に得られた学

習パタンの画素値である． 

4. 実験 

4.1 実験環境 

実験では，Crosstour 製の LED プロジェクタ P970 を用い

て照明を行い，FLIR 社製のカメラ Blackfly S USB3 を用い

て撮影した．このとき，図 7のように，50-50プレート型ビ

ームスプリッターを使用して，プロジェクタ画素とカメラ

画素の対応がシーンの深度に対して不変になるように，プ

ロジェクタとカメラをビームスプリッターを介して同軸に

配置するとともに，画素間の対応を事前に較正している*1． 

4.2 学習データとパラメータ設定 

図 7 のセットアップを用いて，26 シーンに対して撮影を

行った．26シーンのうち 22シーンを学習データ，1シーン

を交差検証用データ，3 シーンをテストデータとした．被

写体として，図 8 に示すようなアロマキャンドル，包装紙，

布，ピンポン玉などの表面下散乱や相互反射の生じやすい

物体を用いた． 

実験では，20×20 のサイズからなる基本パタンを学習す

ることを考えた，シーンの撮影時，図 3に示す DCT基底画

像 16 枚を順に投影して撮影した．このとき，DCT 基底画

像を 400枚すべてではなく 16枚のみを使用した理由は，基

本パタンにおけるチェッカーパタンの 1マスは 10×10のサ

イズであったため，学習する投影パタンはそこまで高周波

成分を使用する必要がないと判断したためである．また，

投影パタンをプロジェクタで投影する際に，プロジェクタ

のγ補正を考慮して画素値を調整して投影した．これによ

り得られた 22 シーンの撮影画像から，W=80，H=80, C=16

として，80×80 画素の領域を取り出すことで作成した

9,900 枚を学習データとした．また，Nayar ら[1]の手法に基

づき，チェッカーパタンをシフトさせながら撮影した 25枚

の画像から真の直接・大域成分の正解画像を作成した． 

ネットワークの学習では，最適化アルゴリズムとして

Adam[9]を用いて初期の学習率を 0.01，𝛽1= 0.9，𝛽2 = 0.999

とし，学習率は，学習が進むにつれて段階的に 0.001，

0.0001 と下がるように設定した．ネットワークのすべての

重みは Heの正規分布[10]を用いて初期化した．また，提案

手法では，1×1 の畳み込みカーネルのフィルタ数を変える

ことで，最少１枚から任意の画像枚数で画像分解を行うこ

とができる．例えば，フィルタ数を 1 とすることで単一画

像からの成分分解が行え，2 とすると 2 枚の画像から成分

分解を行う．実験では，フィルタ数を変化させることで，

最適な撮影枚数と露光時間の導出を行った．露光時間の最

適化の際には，実環境で発生する投影パタン画像の切り替

えに要する時間であるオーバーヘッドを設定した．オーバ

図 7 実験のセットアップ 

*1 提案手法では，白黒の 2値パタンを用いた Nayarらの手法と異

なり，撮影画像の画素値の大小から対応を求めることができな

いため，ビームスプリッターと事前の較正が必要である． 

図 8 撮影対象の例 
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ーヘッドとして 2 種類を考え，1 つ目が 60Hzで動作するプ

ロジェクタの理想的な切り替え時間 0.0167sであり，2 つ目

が図 7 のセットアップを用いて撮影時に要した 0.6s である． 

また，投影パタンを学習することの有効性を示すため，

投影パタンを Duan ら[5]が使用した 4 つの光源強度から構

成される多値パタンを使用した場合の分解ネットワークの

学習を行った．  

4.3  従来手法との比較 

図 9 は，正解画像，提案手法が単一画像から成分分解を

行った結果， Duanらの 4つの光源強度から構成される多値

パタンを用いて成分分解を行った結果，Nayar らの 2 枚を

用いて成分分解を行った結果を示している．Nayar らの手

法では正解画像撮影時と同じ大きさである 20×20の基本パ

タンから構成されるチェッカーパタンを使用し，Duanらの

手法でも同様の大きさである 20×20の基本パタンから構成

される多値パタンを使用している．Nayar らの手法では，

投影パタンボケの影響により，格子状のアーティファクト

が非常に目立った結果となっている．また，Duanらの投影

パタンを使用した場合でも，Nayar らの手法ほど顕著では

ないが，投影時に目立つ境界パタンボケの影響から直線状

のアーティファクトがあることが分かる，一方で，提案手

法ではアーティファクトはほとんど発生せず，定性的に良

好な結果が得られたことが確認できる． 

また，表 1 に PSNR と SSIM による定量評価を示す．投

影パタンと分解処理を同時に最適化した場合のほうが，

Duanらの多値パタンを用いて分解ネットワークのみを最適

化した成分分解よりも定量的に良好な結果を得られたこと

が確認できる．これより，画像分解だけではなく，投影パ

タンも最適化することが重要であるということが分かる． 

4.4 撮影条件の違いによる分解結果の比較 

図 10は，一定の撮影時間内で露光時間などの撮影条件と

画像分解の最適化を行った際に得られた投影パタンと成分

分解結果である．また，表 2，3に定量評価を行った結果を

示す．結果より，理想的なオーバーヘッド時は，一定の撮

影時間内で 2 枚の画像よりも 3 枚の画像を撮影した場合の

方がより高精度な成分分解が行えているが，実環境では，

オーバーヘッドの影響により，露光できる時間が少なくな

ってしまうため，3 枚の画像を使用するよりも 2 枚の画像

を使用した方が高い精度が得られていることが分かる． 

5. おわりに 

本稿では，プロジェクタ-カメラシステムを用いた直接

成分と大域成分の分解手法を提案した．具体的には，撮影

条件(撮影枚数・投影パタン・露光時間)と分解処理の両方

をCNNの枠組みで同時に最適化することで，最少 1枚の画

像から従来手法よりも高精度な成分分解を行った．今後の

展望として，焦点ボケにも頑健な成分分解の学習や動的シ

ーンへの適用に取り組みたい．  

 

 

 

図 9 各手法との比較 

 

   scene1 scene2 scene3 

    直接成分 大域成分 直接成分 大域成分 直接成分 大域成分 

提案手法 

(1 枚) 

PSNR 34.066 35.328 33.966 36.196 31.346 34.883 

SSIM 0.9411 0.9390 0.9311 0.9381 0.9002 0.9249 

Duan パタン 

(1 枚) 

PSNR 32.552 34.458 33.154 35.458 29.309 33.378 

SSIM 0.9309 0.9341 0.9225 0.9339 0.8620 0.9154 

Nayar ら 

(2 枚) 

PSNR 20.205 19.636 24.269 23.748 21.532 20.928 

SSIM 0.6212 0.6972 0.6644 0.7800 0.6369 0.7063 

表 1 定量評価による各手法との比較 
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図 10 撮影条件と画像分解の同時最適化結果 

   scene1 scene2 scene3 

    直接成分 大域成分 直接成分 大域成分 直接成分 大域成分 

提案手法 

(1 枚) 

PSNR 34.066 35.328 33.966 36.196 31.346 34.883 

SSIM 0.9411 0.9390 0.9311 0.9381 0.9002 0.9249 

提案手法 

(2 枚) 

PSNR 36.388 37.120 37.637 37.742 35.703 37.102 

SSIM 0.9641 0.9457 0.9636 0.9446 0.9556 0.9361 

提案手法 

(3 枚) 

PSNR 37.381 37.693 38.456 37.852 36.385 37.324 

SSIM 0.9675 0.9439 0.9653 0.9400 0.9521 0.9328 

 

表 2 理想的なオーバーヘッド時の定量評価 

   scene1 scene2 scene3 

    直接成分 大域成分 直接成分 大域成分 直接成分 大域成分 

提案手法 

(1 枚) 

PSNR 34.066 35.328 33.966 36.196 31.346 34.883 

SSIM 0.9411 0.9390 0.9311 0.9381 0.9002 0.9249 

提案手法 

(2 枚) 

PSNR 37.168 37.376 37.852 37.697 36.121 36.928 

SSIM 0.9627 0.9446 0.9626 0.9416 0.9476 0.9330 

提案手法 

(3 枚) 

PSNR 36.455 35.840 37.57 36.390 35.013 35.412 

SSIM 0.9522 0.9265 0.9544 0.9217 0.9315 0.9146 

 

表 3 実環境でのオーバーヘッド時の定量評価 
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