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1. はじめに 

近年、拡張現実感(AR : Augmented Reality)のコンテンツ

が増加している。AR において仮想物体を現実空間に違和

感なく融合させることは重要であり、これを実現させるた

めには、背景画像に合わせた映像重畳が必要不可欠である。 

先行研究において増田ら、画像変換ネットワークを用い

て、背景画像および重畳させる仮想オブジェクトの法線画

像を元に、視覚的に違和感のない映り込みを生成する手法

を提案した。その結果、未知周囲環境に対し視覚的に自然

な映り込みを生成し、金属の質感を再現できることを確認

した。[1]。 

本研究ではより複雑な光学現象を有する透明物体に着目

し、画像変換ネットワークを用いて、透過性のない金属、

陶磁器から透過性のあるガラスへの材質変換を検討する。 

2. 画像変換ネットワークによる材質変換 

本研究で用いた画像変換ネットワークは Isolaらが提案し

た pix2pix[2]に pixel shuffle と知覚損失を組み込んだもので

ある。pix2pix は訓練画像である入力と正解のペアの画像を

真偽判定することで学習を行う GANの一種である。 

2.1 ネットワーク 

pix2pix の生成器には Ronneberger ら[3] が提案した U-Net 

を用いる。U-Net は Encoder-Decoder 構造のネットワークで、

ダウンサンプリング層、アップサンプリング層、スキップ

コネクションからなる。逆畳み込みは画素ごとに参照され

る回数に差が出ることから、ノイズが生成されてしまうた

め、アップサンプリング層では入力特徴マップの各ピクセ

ルを並び替えて高解像度特徴マップ生成する pixelShuffle[4]

を使用する。またネットワークの識別器は、 pix2pix で用

いられている識別器を使用する。 

2.2 損失関数 

既存のpix2pixは、生成された出力画像と正解画像のピク

セル単位での差異を測定する L1 損失を採用しているが、

正解画像と異なる位置に、反射や映り込みが再現されると、

損失が大きくなるため、質感が失われるという問題がある。  

Johnson ら[5]は画像変換において、知覚的損失がピクセ

ル間の損失よりも優れていることを示した。そこで本研究

では L1 損失の代わりに、知覚損失を採用した。特徴を抽

出するためのネットワークは ImageNet で事前学習された

VGG19[6]を用いる。VGG19の指定された層(relul_2, relu3_4, 

relu4_4, relu5_4)における出力画像と正解画像の差の絶対値

を知覚損失𝐿𝜈𝑔𝑔とすると、ネットワーク全体の損失関数は

式(1)のようになる。ただし、𝜆は重みを示す。 

𝐿𝑃 =
min
𝐺

max
𝐷

𝐿𝑐𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷) + 𝜆𝐿𝜈𝑔𝑔 (1) 

𝐿𝑐𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷)は敵対的損失であり、式(2)のように定義される。

ただし、𝐷(𝑥, 𝑦)は識別器が入力と正解のペア画像を入力と

正解のペアと判定する確率、𝐷(𝑥, 𝐺(𝑥, 𝑧))は識別器が入力と

出力のペア画像を入力と正解のペアと判定する確率を示す。 

𝐿𝑐𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷) = 𝐸𝑥,𝑦[log𝐷(𝑥, 𝑦)]

+ 𝜆𝐸𝑥,𝑦 [log (1 − 𝐷(𝑥, 𝐺(𝑥, 𝑧)))] 
(2) 

3. 実験 

3.1 データセットの生成 

データセットは、3DCG 制作ソフトである Blender と

BlenderProc[7]を用いて作成した。各データは、背景に 1 種

類の全天球画像を用いて環境マップを作成し、3D オブジ

ェクトを配置することで、真の映り込みと質感を与えてい

る。これを正解画像として用いる。3Dオブジェクトは The 

Stanford 3D Scanning Repository[8]で取得した、 Stanford 

Bunny, Happy Buddha, Dragon, Armadillo, Lucyの 5種類を用

いた。また材質は Blender の Principled BSDF を用いて、ガ

ラス、金属、陶磁器の各 3 種類を作成した。ガラスは

roughnessパラメータを 0、transmissionパラメータを 1、ior

パラメータを 1.45 に設定した。金属は roughness パラメー

タを 0.2、metallicパラメータを 1、iorパラメータを 1.35に

設定した。陶磁器は roughnessパラメータを 0.2に設定した。

カメラの位置は半球面上で、3D オブジェクトとの距離が

一定の範囲に収まるランダムな位置とし、画像のサイズは

256×256に設定した。レンダリングエンジンは Cyclesを使

用した。3D オブジェクトと材質を組み合わせた画像に対

し、共通のランダムな 5000視点からレンダリングすること

で各 5000枚、合計 25000枚作成した。データセットの作成

の概要を図 1に示す。 

 

 

図 1 データセットの作成 
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3.2 画像変換ネットワークの学習 

画像変換ネットワークを用いて、金属からガラスに変換

する実験Ⅰと陶磁器からガラスを変換する実験Ⅱを行った。

バッチサイズ 1 で 100 エポック学習を行った。最適アルゴ

リズムは生成器の学習率𝛼𝑔 = 2 × 10−4、識別器の学習率

𝛼𝑑 = 10−4, 𝛽1 = 0.5, 𝛽2 = 0.999, 𝑒𝑝𝑠 = 10−8である。また、識別

器の入力画像に対してドロップアウトを適用した。ドロッ

プアウトは 0.5 である。学習に使用した CPU は、Intel(R) 

Core(TM) i7-8700、GPUはNVIDIA GeForce GTX 1070である。 

実験Ⅰの訓練データはテストデータに用いたもの以外の

4種類の 3Dオブジェクトの金属とガラスの画像のペアの画

像 5000セット、合計 20000セットを使用した。テストデー

タの入力画像は作成したい 3D オブジェクトの金属の画像

2500 枚を使用した。よって出力画像も 2500 枚である。同

様に全種類の 3D オブジェクトの結果を得るために、条件

毎にpix2pixを学習させた。実験Ⅱは、実験Ⅰで用いた金属

の画像を陶磁器の画像に置き換え、学習させた。 

4. 生成結果 

実験Ⅰ(金属からガラスへの変換)と実験Ⅱ(陶磁器からガ

ラスへの変換)における仮想オブジェクト(a)の Dragon と仮

想オブジェクト(b)の Armadillo を図 2 と図 3 に示す。いず

れの出力画像において、地面や背景を透過しているとわか

る。また、未知の周囲環境に対し、仮想オブジェクトの下

面に空が表れ、視覚的に自然な映り込みを再現している。

よって、透過や屈折など透明物体特有の光学現象が反映さ

れており、“出力画像はガラスの画像である”と判断でき

る。また、5種類全ての 3Dオブジェクトに対し、出力画像

がガラスの画像ように作成されており、汎用性を確認した。 

実験Ⅰと実験Ⅱを比較すると、実験Ⅰのほうが、反射や

透過が鮮明であり、よりガラスの質感を再現しているよう

にみえる。これは陶磁器より金属のほうが法線による輝度

変化が大きいからであると考察した。 

5. まとめと今後の課題 

本研究では複雑な光学現象を有する透明物体に着目し、

画像変換ネットワークを用いて材質変換を行う手法を提案

した。提案手法を用いて、視覚的に自然な映り込みを作成

したガラスの質感を再現することができた。 

今後の課題として、一部の画像に発生したもや状のアー

チファクトを抑えるために、適切な学習の回数を検討する

必要がある。また、1 種類だった背景の種類を増やすこと

で、未知の周囲環境に対し、汎用的な映り込みなどが再現

できるかを検討する。 
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図 2 実験Ⅰ(金属からガラスへの変換)の結果 

 

図 3 実験Ⅱ(陶磁器からガラスへの変換)の結果 
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