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1 はじめに
環境の画像から自由視点画像を得る技術は，近年の

AI の発達によって急激に発展している．3D Gaussian
Splatting（3DGS）[1]はその代表的な例である．ドロー
ンを用いて屋外撮影をする場合の固有の課題が発生する
が，それらに対する先行研究もある．例えば，時刻ととも
に人や物の位置が変化してしまうため，3次元再構成が困
難になるが（図 1-a），DroneSplat[2]ではそれに対する対
応が行われている（図 1-b）．
本研究では映り込んだ不要物体を除去することを考え
る．提案手法では，テキストで除去する物体を指定するこ
とで，自由視点画像から所望の物体を除去することができ
る．これにより，ドローン画像の 3次元再構成の活用がし
やすくなる．これを実現するために，学習用画像から不要
な物体を CLIP[3] 等のマルチモーダル画像分類器で同定
し，学習に使用する画像から削除することで（図 2），再
構成させる自由視点画像の最適化を試みる．

2 先行研究
2.1 3D Gaussian Splatting

3D Gaussian Splatting（3DGS）[1]は，複数の写真か
ら 3次元再構成を行う技術であり，3次元ガウス分布を用
いて点群データを補完することで，学習データの欠損に強
く，滑らかに表現することができる．NeRF[4] が密度体
積（voxel）表現を反復サンプリングでレンダリングする
のに対し，3DGS は各ガウス・スプラッティングに位置・
形・色・を定義して，3D空間を表現する．NeRFと比べ
て滑らかかつ高品質な画質が得られる上に，リアルタイム
レンダリングが可能である．
2.2 DroneSplat

DroneSplat[2] は，ドローンを用いた大規模な屋外環
境における動的物体への耐性を高めた 3DGS [1] の拡張
手法である．本手法では，Segment Anything Model v2
（SAM2）[5]を用いて各視点の学習用画像のセグメントを
得る．学習過程において，動いているセグメントを段階的
に学習から除外することで，動的な不要物体を考慮しない
再構成が可能となる．3DGSに対し、ドローン撮影時の再
構成精度および視点合成品質の両面で有意に改善される
ことが示されており，GPU 上でのリアルタイムレンダリ
ングも維持できる．
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(a) 3DGS[1] で作成
車が動いている場面を表現できない

(b) DroneSplat[2] で生成
動体を無視して表現できる

図1: 動的シーンにおける自由視点画像生成の例

3 提案手法
ドローン画像を用いて，大規模な屋外 3Dモデルを再構
成することを考える．文化財保存や 3Dマップの作成にあ
たってはみだりに駐車されている車などは景観を損ねる．
また，3Dモデルを作成後に不要な物体を削除するには一
定の工数を要する．
そこで本研究では，建造物や道路以外に，人やものが映

り込んでいない理想的な 3D モデルを構築することを考
える．DroneSplat[2]は，動いている人やものを学習用デ
ータを削除することができるが，駐車中の車など動いてい
ない不要物体を削除することは困難である．また，ドロー
ン撮影においては不要な人や物の写り込みを防ぐことも
困難である．提案手法では，画像中から所望の人やものを
指定することで，それに対応するセグメント部を削除の対
象として，学習から除外する．

3.1 不要物同定アルゴリズム
ここでは，自家用車やトラック，二輪車など車に類する

ものを削除することを考える．まず，全ての学習用画像に
対して SAM2[5]を適用し，画像中の人やものをセグメン
テーションする．次に，得られたセグメントひとつひと
つに対して CLIP[3] を適用し，セグメントが何であるか
を予測する．「photo of a car」「photo of a truck」など
車に類するリストに加え，「photo of a tree」「photo of a
road sign」など画像中に写り込みそうな物のリストを用
意し，CLIPを用いて，セグメントがどの説明に最も近い
か予測した．予測結果が車に類するリストに入っている場
合はそれを削除対象セグメントとして指定する．提案手法
の全体像を図 2に示す．

3.2 拡散モデルによる削除部の補完
削除対象としたセグメントを含む画像を拡散モデルを

利用して補完する．図 3に示すように，拡散モデル LaMa[6]
を用いて学習用画像を補完する．本研究では，SAM2 と
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図2: 提案手法の流れ図

(a) 学習用画像 (b) 削除対象の範囲 (c) 修復後

図3: 拡散モデルによるマスク画像の修復

LaMa による画像補完を統合したライブラリ，Inpaint
Anything[7]を用いた．

4 実験
データセットは DroneSplat[2] が公開している Sim-

ingshan を用いた．24 枚のドローン画像であるが，画像
中には運転中の車や停車中の車が含まれる．

5 結果
学習用画像 14 枚，テスト用画像 10 枚で評価したと
ころ，再構成精度は表 1の通りであった．提案手法では
DroneSplatと同等の性能を維持できている．

DroneSplatで再構成したものと提案手法で再構成した
ものの比較を図 4bに示す．図 4a をみると停車中の黒い
車がそのまま再構成されているが，図 4b では削除できて
いることがわかる．

6 おわりに
本研究ではドローン画像を用いた 3 次元再構成におい
て，所望の物体を削除する手法を提案した．SAM2 によ
るセグメンテーション処理の過程で，検出漏れが起こるこ
とがあり，図 4b中の白い車のように削除しきれない場合
がある．また，拡散モデルで削除して再構成した画像を評
価できる指標が存在しておらず，定量的な評価ができてい
ないことが課題である．今後は不要物検知のアルゴリズム
を改良することで，検知精度を向上させ，より高品質な再
構成を目指す．
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