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1. はじめに 

視点を自由に切り替えられる画像の生成技術に自由視点

画像と呼ばれる技術がある.  自由視点画像は画像生成を行

うにあたりカメラの台数を数十～数百台設置する必要があ

る. そのため, 画像の生成が難しく, 自由視点画像の普及に

至っていない. カメラの設置台数を減らすための一方策と

してカメラを 360 度カメラに置き換える手法が考えられる. 

360 度カメラは 1 台で 360 度全体が取得できるため, 自由視

点画像の生成に用いることを考えると, 少量の台数で自由

視点画像の生成が可能になると考えられる. しかし, 自由視

点画像の生成において具体的にカメラの台数が何台程度必

要なのか議論されてはいなかった. 本稿では, 360 度カメラ

を用いた自由視点画像の生成について議論し, 必要なカメ

ラの台数について考察する.  

2. 360度カメラを用いたニューラル場生成 

近年, NeRF(Neural Radiance Fields)[1]の登場により自由視

点画像の生成精度は飛躍的に向上した. NeRF はネットワー

ク内部で光線空間を生成する手法である. 入力として光線

(Ray)の位置情報(𝑥, 𝑦, 𝑧) と方向(𝜃, 𝛷)の 5 次元情報が与えら

れたとき, それらから色情報と密度情報(𝑟𝑔𝑏, 𝜎)を予測し, 

光線空間の生成を行う技術である. しかし, NeRF はネット

ワークの構造が 360 度パノラマ画像に最適化されていない

ため, 学習が収束しない. オブジェクトの輪郭がぼやけてし

まうなどの問題が生じる.  

360 度パノラマ画像に対応した手法[2][3]も提案されては

いるものの, これらの手法では入力に深度情報も必要とな

るため利便性が大幅に低下する. 深度カメラは元来 360 度

の深度計測に対応していないため, 360 度の深度情報を取得

するためには, 深度カメラを数十から数百台設置する必要

があるからである.  

3. 天球ドーム画像を用いた前処理 

2. で述べた通り, NeRF は 360 度パノラマ画像に対応して

いない. そのため, 360 度パノラマ画像を天球ドームに転写

し, 天球ドームから画像を切り出す. 画像を切り出す流れを

図 1 に示す.  

 360 度パノラマ画像からの画像の切り出しは,  パノラマ

画像の各画素の幾何変換によって求めることが可能である.  

まず,  360 度パノラマ画像の 2 次元画素インデックスを

(𝜃, 𝛷)と定義する.  ただし(𝜃, 𝛷)はそれぞれ 360 度パノラマ 

画像の横方向と縦方向の画素を表し,  (0 ≤ 𝜃 < 2𝜋, −π/2 ≤

𝛷 < π/2)を満たすものとする.  360 度パノラマ画像と画素

インデックス(𝜃, 𝛷)と天球ドーム表面の点(𝑥, 𝑦, 𝑧)の関係は 

𝑥 = 𝑅co s ϕ co s θ 

𝑦 = 𝑅 cos 𝜙 sin 𝜃  (1) 

𝑧 = 𝑅 𝑠𝑖𝑛 𝜙  

である. また,   求めたい切り出し画像の画素インデックス

の集合を{(𝑖, 𝑗)|𝑖 = (1, · · · , 𝐼), 𝑗 = (1, · · · , 𝐽)}とする. 

ただし𝐼, 𝐽は切り出し画像の縦と横の画素数を表す. 続いて,  

図 1 左に示す天球オブジェクトを天球内部からカメラで撮

像するためのパラメ―タとして,  3 次元空間上のカメラス

クリーンの縦幅と横幅を (ℎ, 𝑤),  カメラからスクリーンま

での距離を𝑐とおく.  ここで,  天球オブジェクト上の点を撮

像するための光線ベクトル集合 𝑆を 

𝑆 = {𝑐,
(2𝑗 −  𝐽 )𝑤

J
,
(2𝑖 − 𝐼)ℎ 

𝐼
} , 𝑖 = (1, ⋯ , 𝐼), 𝑗 = (1, ⋯ , 𝐽) (2) 

とおく. この光線ベクトル集合 S は 3 次元空間上の原点に

配置されているカメ s ラの投影面を表す. 今, この光線ベク

トル集合 S に対して任意の回転を行い, 天球オブジェクト

上の点に射影することを考える. ただし, 球面の転写するす

る歪みを極力除去する必要があるため, カメラに任意の回

転を施した後, カメラを球面方向に近づける処理を施す. こ

こで任意のヨーとピッチの角度を(𝜃, 𝛷̂)とおき, 光線ベクト

ル集合𝑆を任意角度(𝜃, 𝜙̂)で回転させた光線ベクトル集合を

𝑆̂とする.  

このとき,  単位ベクトル(1, 0, 0)をその任意角度で回転さ

せたベクトルを0 < 𝑟̂ < 1倍させたベクトルを𝑝̂とし,  カメ

ラを𝑝̂だけ原点から平行移動させた場合において,  天球オ

ブジェクト上にカメラ投影面を射影した際の光線ベクトル

集合は以下のように表される.  

𝑆̃ = {𝑝̂ + α𝑣} (3) 

𝑣 ∈ 𝑆̂, |𝑝̂ + α𝑣|2 = 𝑅, α > 0 
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図 1 天球ドームから画像を切り出す流れ 
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この座標集合は(2)より(𝜃, 𝛷)に変換することが可能であ

り,  𝑆̂上の点(𝑥, 𝑦, 𝑧)を 

 

𝜃 = arcsin (
𝑦

𝑅cos𝜙
) 

𝜙 = arcsin (
𝑦

𝑅
) (4) 

に写像することで 360 度パノラマ画像の画素インデック

スと切り出し画像の画素インデックスの対応付を行うこと

ができる.  

上記の手法を用いて切り出した画像を入力画像として扱

い, SfM(Structure-From-Motion)[5]を用いてカメラの位置情

報の取得を行った後, NeRF の学習を行う.  

実験 

4. 1 実験環境 

実験に伴い個別に設定したパラメータや実験条件につい

て述べる.  

まず, 切り出した画像の生成について説明する. 切り出し

画像の生成は, 3. の通り天球ドーム画像の歪みを最小限に

するため, 天球ドームの原点と射影するスクリーンの距離

を 𝑟̃  =  0. 1に近づける処理を行った. また, 360 度パノラマ

画像は元画像の解像度が 6720x3260 と非常に大きい. その

ため, 本実験では, メモリを削減する観点から切り出した画

像を 853x481 に縮小し, 比較実験を行った.  

また, NeRF には入力データとしてカメラの位置情報を入

力する必要がある. そのため本実験では, COLMAP[5][6]を

用いてカメラの位置情報の推定を行った. 深層学習を用い

た自由視点画像の生成は InstantNGP[3]を用いて実施し , 

Iteration 数を 550000 回, ハッシュマップのサイズは 19, 最適

化関数は Adam を利用した.  

本実験では実世界の屋内と屋外のシーンを 360 度カメラ

にて撮影した画像を用いて実験を行った. 入力画像を 3 次

元空間上の天球ドームから画像の切り出しはヨーにて 4 枚, 

ピッチにて 5 枚を等間隔に切り出したものを入力画像とし

た.  

4. 2 カメラの台数と生成精度の違い 

カメラの台数と切り出す際の間隔を示したものを表 1, 表

2 に示す. 撮影画像は自由視点画像生成に NeRF に入力した

360 度カメラの台数を示している. 評価は PSNR 値と SSIM

値にて行った.  

s 

表 1 屋外シーンにおける生成精度 

カメラ台数(台) PSNR (db) SSIM 

3 11.32 0.3824 

5 12.37 0.3838 

10 18.41 0.8328 

20 12.55 0.4291 

30 13.00 0.4502 

表 2 屋内シーンにおける生成精度 

カメラ台数(台) PSNR (db) SSIM 

3 14.67 0.6642 

5 15.03 0.6832 

10 15.72 0.7261 

20 14.99 0.7249 

30 14.91 0.7252 

本提案手法を用いて生成した結果を図 2 に示す. 上記の

ように, カメラ 20 台(右上)とカメラ 10 台(左下)を比較する

と, カメラ 10 台の画像の方が Ground Truth(左上)と類似し

ている. これらの結果から, 屋内, 屋外双方において NeRF

に入力する 360 度画像の枚数は 10 枚の画像から切り抜く

組み合わせが最も精度が高くなることがわかる. また, 入力

画像が 10 枚を超えてしまうと生成精度が屋内, 屋外共に低

下してしまうことがわかった. これは, NeRF 内に入力する

画像が多すぎるためそれぞれの画像がノイズの要因となっ

てしまい, 精度が低下していると考えられる.   

また, 自由視点画像の生成を更に広いシーンで生成する

ことを考えた場合, 必要とする 360 度画像の枚数は生成範

囲の広さに応じて増加すると考えられるが, 表 1, 2 の結果

に同様に入力画像の枚数が多すぎると精度が低下してしま

うと考えられる.  

4. 結論 

本稿では 360 度パノラマ画像を NeRF のネットワークに

入力する際の最適なカメラ台数と各画像の幾何変換の手法

について考察した. また, 実画像を用いた自由視点画像の生

成を行うことで, 自由視点画像の生成精度は画像枚数が多

すぎるとノイズの要因となってしまい精度が低下してしま

うことを実証的に示した.  

本提案手法を用いることで, 少量のカメラ台数の環境で

も 360 度カメラ特有の広い視野角で光線空間を生成するこ

とができ, 自由視点画像の生成が可能となることを示した. 

本提案手法はカメラ台数を減らすのみならず, ドローンや

ロボティクスにおいても少ない情報量から自由視点画像の

生成が可能となる.   
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