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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，視覚効果や拡張現実などに応用されている．
　従来の再照明手法では，重ね合わせの原理により，
様々な照明環境下で撮影された画像を組み合わせること
で所望の照明環境下における画像を生成する．そこで，
ライトステージのような様々な方向に配置された単一点
光源下で撮影された大量の画像を補間することで，任意
照明環境下における再照明画像を生成する研究が行われ
てきた．しかし，ライトステージのような光源装置では
光源の配置が離散的であるため，全方位における単一光
源下の画像は獲得できず，撮影画像の線形結合では表現
困難な照明環境が存在する．本稿ではこのような離散的
な配置の光源を想定し，既設の離散的な方向（既知方
向）の光源下の画像から未設の方向（未知方向）光源下
の画像を生成する再照明手法を提案する．なお，本稿で
は既知方向の光源下の画像を用いて未知方向の光源下の
画像を生成することを補間と呼ぶ．
　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．光源方向の変化に対して低周波である拡散
反射成分については，異なる方向の単一光源下で撮影し
た 3枚の基底画像の線形結合により，任意方向光源下の
画像を生成できることが知られている [1]．一方，鏡面
反射成分のような光源方向の変化に対して高周波である
鏡面反射成分については，密な方向における単一点光源
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上で非線
形な補間 [3]が必要になることが知られている．
　そこで本稿では，少数の照明環境下で撮影された画像
を用いた任意方向光源下の画像生成手法を提案する．提
案手法では，少数の照明環境下の画像から鏡面反射成分
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．点光
源のみを使用した場合．既知方向の光源下の画像（図
1(a)，(c)）では鏡面反射光の振る舞いを観測できる領域
が狭く，未知方向の光源下の画像（図 1(b)）の鏡面反射
の予測は困難である．一方，面光源下の画像（図 1(d)，
(e)）を使用した場合，より広い範囲で鏡面反射光の振る
舞いを観測でき，未知方向の光源下の画像（図 1(b)）の
鏡面反射の予測が可能であると考えられる．さらに，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とらえ，少数の照明環境下の画
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(a)左の点光源 (b)中央の点光源 (c)右の点光源

(d)左の面光源 (e)右の面光源
図 1: 面光源利用の有効性：点光源下および面光源下の画像

像を用いた任意方向光源下の画像生成を実現する．
　しかし，面光源を含む複数光源の組み合わせ方，およ
び少数の照明環境下画像から任意方向光源下の画像を生
成する補間手法は定かではない．そこで提案手法では，
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，不定である照明環境
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．
　近年の CV 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 [11]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．しかし，被写体の
見えは前述のとおり照明環境に依存することから，カメ
ラだけでなく撮影時の照明環境の最適化も重要である．
そこで本稿では，撮影済みの画像の処理方法のみなら
ず，撮影時の照明環境も同時に最適化するディープライ
ティングを再照明に応用する．
　本研究の貢献を以下に示す．

• 実画像を撮影するときの照明環境として点光源だけ
でなく面光源やそれらの組み合わせを利用した効率
的な再照明の実現

• CNNの枠組みで再照明のために照明環境と補間処
理の両方をデータ駆動で同時に最適化する新たなア
プローチの提案

2 関連研究
2.1 再照明
2.1.1 大量画像に基づく再照明
従来，映画産業などでの応用を目的に人の顔を対象と
する再照明の研究が広く行われている．光源方向の変化
に対して低周波である拡散反射成分については，線形補
間により，任意方向光源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，任意方向光源下の画像の拡散反射成分は，異
なる方向光源下で撮影された 3枚の基底画像の線形結合
により補間できる [1].
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　一方，光源方向の変化に対して高周波である鏡面反射
成分については，拡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方向光源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 [4]は，密な
方向光源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
周波数成分を含む再照明画像を生成する手法を提案し
た．しかしながら，上記の手法では大量の画像を撮影
する必要があり，撮影コストが高いという問題が存在
する．
2.1.2 物理モデルに基づく再照明
撮影コスト削減のために，鏡面反射などの高周波数成
分を含む一般物体に対し，様々な物理モデルの仮定のも
とに再照明を行う手法が提案されてきた．Linら [2]は，
鏡面反射によるハイライト領域が重なっていることを仮
定し，対数領域での線形結合により，異なる方向光源下
における鏡面反射成分を近似的に補間する手法を提案し
た．しかし，この手法ではハイライトが重なっていない
条件下では，補間を行うことができない．
　一方，Fuchsら [3]は，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，不連続な反射特性や形のために，鏡面反射が滑らか
に移動するという仮定が成り立たない被写体が多く存在
し，そのような被写体の補間には密な方向光源下で撮影
した大量の画像が必要になる．
2.1.3 機械学習に基づく再照明
近年，深層学習を用いた再照明手法が多く提案されて
いる．人の顔を対象とする再照明 [5]，[6]，[7]では，深
層学習を用いることで人の顔に対しては写実的な画像が
生成できる反面，被写体が顔に限定されているため，多
様な反射特性や形を持つ一般物体の補間は困難である．
　一方，深層学習を用いた一般物体の再照明手法 [8]，
[9]，[10]も提案されている．Renら [8]は少数の撮影画
像から，撮影したシーンのライトトランスポートを複数
のニューラルネットワークを用いたアンサンブル学習に
よって獲得することで，任意照明環境下の再照明画像の
生成を行った．しかし，鏡面反射などの高周波成分を多
く含む場合など，シーンによっては大量の画像が必要と
なり，撮影コストが高くなるという問題が存在する．ま
た，Xuら [9]は密な方向光源下で撮影した大量の入力画
像から深層学習の枠組みで光源選択を行い，少数の単一
点光源下の画像から再照明画像を生成する手法を提案し
た．しかし，この手法では光源として単一点光源のみを
仮定しており，照明環境の設計としてさらなる工夫の余
地が存在する．また，前述の研究の多くは照明環境とし
て単一光源もしくは環境光を仮定しており，サイズの異
なる面光源や，面光源を含む複数光源の同時点灯を許容
していない．そこで提案手法では，サイズの異なる面光
源や，面光源を含む複数光源の同時点灯を許容し，照明
環境の最適化を行うことで，鏡面反射成分を効率よくと
らえ，少数の照明環境下の画像を用いた任意方向光源下
の画像生成を実現する．

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は信号処理理
論などの解析的な手法で行わることが一般的であり，工
夫の余地がある．
　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 [11]，[12]，[13]と呼ばれる手法が
提案されている．Chakrabartiら [11]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．
　提案手法では，カメラのセンサ部分ではなく，再照明
において重要である照明環境に着目し，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
ライティングを再照明に応用する．ディープライティン
グの手法としては，王ら [14]の手法が挙げられる．こ
の手法では表面材質識別のために，波長と方向の異なる
光源の組み合わせと非線形関数で表現される材質の特徴
抽出の両方を，データ駆動のアプローチで最適化した．
この研究に触発され，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（点灯
パタン）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 ネットワーク構造
照明環境と補間処理の同時最適化のために，撮像層と
補間処理ネットワークで構成される図 2(a)のような同
時最適化ネットワークを考える．学習の際は，𝑫 方向・
𝑺サイズの単一光源画像（点灯パタン画像）およびその
光源下で撮影した単一光源下画像（点灯パタン下画像）
を入力とし，図 2(a)の撮像層で最適な照明環境（最適な
点灯パタン）を学習する．学習された最適な点灯パタン
の画像（最適な点灯パタン画像）およびその点灯パタン
下で撮影した少数の画像（最適な点灯パタン下画像）を
補間処理ネットワークに入力し，出力単一光源画像で指
定する方向光源下の画像を補間する非線形な画像補間処
理を学習する．CNNの枠組みにおいて，撮像層と補間
処理ネットワークの学習を繰り返し行うことで，照明環
境および補間処理の同時最適化を行う．
　テストの際は，図 2(b)のように，学習の結果得られた
最適な点灯パタン画像および最適な点灯パタン下画像を
使用し，出力単一光源画像で出力したい光源方向を指定
することで，少数の照明環境下の画像から任意方向光源
下の画像を生成を行う．
3.2 光源点灯パタン
複数の光源を同時点灯したパタン下で撮影された画像
を縦ベクトルで表現した 𝒊mulは，重ね合わせの原理によ

FIT2023（第 22 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2023 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 156

第3分冊



図 2: 点灯パタンと補間処理の同時最適化ネットワーク

図 3: 1 × 1の畳み込み

り，単一光源下で撮影された 𝑁 枚の画像 𝑰(𝒊1,𝒊2,…,𝒊𝑁）
を用いて，

𝒊mul = 𝒊1𝑤1 + 𝒊2𝑤2 +… + 𝒊𝑁𝑤𝑁

= 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）．この処理を応用し，照明環境の最適化を行う．
　従来の深層学習を用いた再照明手法 [9]では，単一点
光源のみを利用し，座標値をもとに定数画像を作成し，
定数画像で照明環境を表現している．しかし，座標では
様々なサイズ，方向，明るさを持つ複数光源の組み合わ
せの表現が困難である．そこで提案手法では，点灯パタ
ン画像を用いて照明環境を表現する．照明環境を点灯パ
タン画像とすることで，1 × 1の畳み込みカーネルを用
いて，複数光源を組み合わせた同時点灯パタンの表現が
可能である．
　図 4に照明環境の最適化手順を示す．まず，図 4(a)の
ように同一方向の光源 𝑺 枚の組み合わせを非負制約を
課した 1 × 1の畳み込み処理によって 𝑫 枚作成し，作成
後の畳み込みカーネルに対してそれぞれ正規化を行う．
これにより，各方向ごとに点灯可能な範囲での光源の組
み合わせの最適化を行う．次に，図 4(b) のように，図
4(a)で作成した各方向ごとに最適な方向光源を非負制約
および最大値制約を課した 1 × 1の畳み込み処理によっ
て組み合わせることで 𝑫 方向・𝑺 サイズの点灯パタン
下画像を組み合わせた最適な点灯パタン下画像を作成す
る．また，最適な点灯パタンの画像も同様の処理で取得
可能である．

(a)同一方向の光源（𝑺枚）の組み合わせ

(b)複数方向の光源（𝑫 × 𝑺枚）の組み合わせ
図 4: 照明環境の最適化

3.3 観測ノイズ・量子化ノイズ
前述の処理により作成した最適な点灯パタン下画像に
はノイズが非常に少ないのに対し，実シーンにおいて最
適な点灯パタン下で撮影した画像には撮影時の観測ノイ
ズが含まれることから，学習時には実シーンと同様の状
況を再現するためのノイズを付与する．具体的には，撮
影時の観測ノイズとしてガウスノイズの付与を行う．ま
た，画像を実数から整数値に変換（A/D変換）する際に
生じる量子化ノイズに関しては，-0.5から 0.5の範囲で
一様分布するノイズを付与し，四捨五入と同等の丸め誤
差を再現する．これにより，ネットワーク内で作成する
最適な点灯パタン下画像と実際に最適な点灯パタン下で
撮影する画像を同等として扱う．
3.4 補間処理ネットワーク
再照明画像の生成において，前述のように，任意方向
光源下の拡散反射成分は，異なる方向光源下で撮影した
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，少数の最適な点灯パタン画像および最適な
点灯パタン下画像を入力とし，出力単一光源画像で指定
した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[15]のボトルネック部分に
出力単一光源画像を入力する層を追加したネットワーク
を用いる（図 5）．U-Netの特徴であるスキップ接続によ
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図 5: 補間処理ネットワーク

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．また，
ネットワークの各層における特徴マップ数に関しては
Optuna[16]によりパラメータの組み合わせ最適化を行っ
た．
　ネットワークの前半部分では，撮像層の出力である
256 × 256サイズの最適な点灯パタン画像および最適な
点灯パタン下画像を入力とし，それぞれカーネルサイズ
3 × 3の畳み込み処理後，インスタンス正規化 [18]を行
い，活性化関数 ELUによる非線形変換を行う．その後，
スキップ接続により最適な点灯パタン画像および最適な
点灯パタン下画像の特徴マップを統合する．特徴マップ
の統合後，同様にカーネルサイズ 3 × 3の畳み込み処理，
インスタンス正規化，活性化関数 ELUによる非線形変
換の処理を 2回経て，2 × 2サイズの max poolingを行う
操作を 4回繰り返す．
　出力単一光源画像に関しては同様にカーネルサイズ
3× 3の畳み込み処理，インスタンス正規化，活性化関数
ELUによる非線形変換を行うのに加え，画像領域内に
おいて注目領域を決定する画像空間方向の Attention機
構 [17] をを導入した．Attention 機構により，出力した
い光源方向を効率的に学習するよう工夫を加えた．その
後，2 × 2サイズの max poolingを行い，特徴マップのサ
イズを縮小させ，ネットワークのボトルネック部分で最
適な点灯パタン画像および最適な点灯パタン下画像の特
徴マップと結合する．ボトルネック部分では畳み込み，
インスタンス正規化，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
様インスタンス正規化，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，インスタンス正規化，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，インスタ
ンス正規化，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

図 6: 実験のセットアップ

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

図 7: (a)-(c)学習画像撮影用光源点灯パタン, (d)-(f)正解画像撮
影用光源点灯パタン例

4.1 実験環境
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．実験環境を図 6 に示す．実験では光源として
Philips社の 439P9H1液晶ディスプレイ（LCD），カメラ
として FLIR社の CMLN-13S2M-CSモノクロカメラを利
用した．LCDを光源として利用することで任意の大き
さ・方向の光源の作成が可能であり，ライトステージを
模倣した離散的な光源を作成した．
4.2 学習データとパラメータ設定
今回の実験では，図 7(a)に示す 𝐷 = 6方向の光源下の
画像から，任意方向光源の単一光源下画像を生成する．
学習の際は，学習用画像として図 7(a)，(b)，(c)の 𝐷 = 6
方向・𝑆 = 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 18枚，正解画像として図 7(d)，(e)，(f)に
示すような各シーンごとに異なる 30方向の光源をそれ
ぞれ順番に点灯した単一光源下画像 30枚を用いた．今
回の実験では学習データとして 9シーン，評価データと
して 3シーン，テストデータとして 3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
画像として切り出して使用した．
補間処理ネットワークは，最適化手法として Adam
オプティマイザー [19]を用いて学習を行い，学習率は
1.0×10−3 を初期値とし，学習の経過により徐々に減衰
させた．初期学習率を大きくすることで入力層付近での
勾配消失問題を解消し，撮像層における 1 × 1の畳み込
みカーネルの初期値への依存を小さくすることで，照
明環境の学習が進むよう設計した．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．ネットワークにおける重みの初期値と
しては，撮像層に関しては 0.4から 0.6の値をとる一様
分布，その他の重みに関しては Heの初期値 [20]を利用
した．また，本実験では観測ノイズとして平均 0，標準
偏差 2のガウスノイズを付与した．
4.3 定性評価
図 8に，(a)再照明画像として出力する方向光源 (出力
単一光源画像)下における正解画像，(b)図 7(a)の 6方向
の単一点光源下画像 6枚を用いて単純な線形補間により
生成した画像，(c)図 7(a)の 6方向の単一点光源下画像 6
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図 8: 正解画像と再照明結果

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 6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 7(a)，(b)，(c)の 6方向・
3サイズの単一光源下画像 18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．
　まず，図 8(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 8(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 8(c)の光源として点光源のみを用い
て非線形補間により生成された画像と正解画像とを比較
すると，同一の被写体においても，入力画像として使用
した点灯パタン付近の方向光源下の再照明画像（左から
1列目の生成結果）は良好であるものの，入力画像とし
て使用した点灯パタンから大きくずれた方向光源下の再
照明画像（左から 2列目の生成結果）においては，一部
鏡面反射の予測が正しく行えていないことが確認でき
る．この結果より，点光源のみを使用する場合では，鏡
面反射光の振る舞いを観測できる領域が狭く，未知の方
向光源下画像の生成は困難であることが確認できる．一
方，図 8(d)の提案手法では被写体によらず鏡面反射の位
置および外形ともに良好な生成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 8(e)の 6方向・3サイズの単一光源下
画像 18枚の画像を用いて非線形補間により生成された
画像と図 8(d)の提案手法とを比較すると，提案手法で
は再照明に使用する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．
4.4 定量評価と最適な点灯パタン
各手法の定量評価を行った結果を比較する．PSNR，

SSIMの両指標において，図 8(d)の提案手法が図 8(b)，
(c)の単一サイズの光源下画像 6枚を用いて生成された
手法よりも良好な結果が得られており，同一画像数では
提案手法が最も良好な結果であることが確認できる．ま
た，図 8(e)の 18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 8(d)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，任意方向光源下画像生成のための照明環境
と補間処理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，複数光源
（下の画像）と単一光源（下の画像）の関係が CNNの枠
組みにおいて 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，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
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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．
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