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Abstract – 多層画像 (Multi-Plane Image; MPI)は，3次元シーン撮影・編集，仮想・拡張現実感などに
応用できる．MPI はライトフィールドないしフォーカルスタックから生成でき，先行研究では専用に設計
された撮影装置を用いる方法が主流であった．我々は，カメラのフォーカスリングを手動で回転してフォー
カルスタックを撮影し，それをMPI再構成に用いるパイプラインを提案する．その際，フォーカスリング
の回転方法に依存してMPIの結果がどう変化するかを分析する．そのために，我々は 2つのフォーカルス
タック撮影方法を想定し，各撮影方法とその潜在的な誤差を合成・実画像データセットを用いて評価した．
さらに，奥行画像描画，遮蔽を考慮したボケ描画，フェンス削除といったMPIを利用した応用例を示す．
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1 はじめに

フォーカルスタックは光学的に焦点位置を変えなが

ら撮影した一連の画像群で，2次元グリッド状に配置
した多視点画像（ライトフィールド）の近似表現（拡

散反射面を想定）として知られている [1]．フォーカ
ルスタックを介してライトフィールド情報を取得する

ためには，フォーカス制御が可能な撮影装置が必要と

なる．フォーカルスタックは，ライトフィールドディ

スプレイ [2]や全焦点画像生成 [3]，自由視点画像生成
[4]といった幅広い応用への入力として利用できる．
フォーカルスタックの取得方法には全焦点画像を加

工する方法かフォーカス制御機構を備えた光学装置を

用いる方法が考えられる．前者には，全焦点画像に奥

行依存のブラーカーネル [3]やニューラルレンダリン
グ技術 [5]を用いて近似的なぼけを合成する方法があ
る．ただし，全焦点画像をそのカーネルを見つけるの

は容易ではない [6]．合成開口法によって多視点画像
から光学的により正確なぼけを実現する方法がある

[7]が，カメラ校正にひと手間必要である．後者には，
モータ駆動レンズ [8]や電圧駆動の液体レンズ [9]，動
的な撮像素子 [10]が用いられる．しかし，市場に出回
る大多数のカメラにはこうした機能は備わっていない．

新たなフォーカルスタック撮影方法として，我々は

撮影者が手動でレンズのフォーカスリングを回しなが

ら撮影した動画像からフォーカルスタックを取得する

2つの方法に関して検討・分析する．1つ目は，撮影
者がフォーカスリングを可能な限り線形に回転させる

方法である（連続回転）．2つ目は，撮影者が時計の
針のように短い時間間隔でフォーカスリングの回転と
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停止を繰り返す方法である（デルタ回転）．より良い

撮影方法を検証・選択するため，それぞれで発生する

潜在的な誤差をシミュレーションした合成画像データ

セットを作成する．手持ちによるフォーカルスタック

の空間的なずれは画像位置合わせにより補正する．

合成開口写真から多層画像 (Multi-Plane Image; MPI)
を生成する先行研究 [4]に基づき，提案する撮影方法
で得られるフォーカルスタックからMPIを生成する．
MPIは，カメラの奥行方向に正対して並ぶ全焦点画像
群であるため，提案手法の応用例には，全焦点画像生

成，奥行画像生成，遮蔽を考慮したボケ描画，フェン

ス削除といった，MPIがサポートできるものが含まれ
る．これらの応用例についても本稿で示す．

本研究の貢献は以下の 3点にまとめられる．

• 簡易に撮影されたフォーカルスタックからMPI
を生成するパイプラインの提案（図 1(a–d)）

• 手動制御による 2つのフォーカルスタック撮影
方法（連続回転とデルタ回転）が，合成画像デー

タセットにおけるMPI描画品質にどのような影
響を与えるかの検証（図 1(a)）

• 実シーンでの応用例の提示（図 1(e)）

2 多層シーンの再構成パイプライン

図 1に，我々が提案する簡易に撮影したフォーカル
スタック画像から MPI生成のためのパイプラインを
示す．まず，カメラのメタデータやレンズの開口サイ

ズをもとに，MPIを生成することができる理論的な最
小距離と最大距離の範囲を計算する．ユーザは，求め

た距離範囲内でフォーカルスタック動画を撮影する．

これは，一度にフォーカスリングを回しきる（連続回
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図 1 手動で撮影したフォーカルスタック画像からMPI生成のためのパイプライン
Fig. 1 Pipeline of MPI generation from a casual focal stack with a manual lens camera.

転）（図 1(a)左下），または，短い時間間隔でフォーカ
スリングの回転と停止を繰り返す（図 1(a)右下）こと
によって行われる．撮影されたフォーカルスタックは，

隣接フレーム間でホモグラフィ変換によって位置合わ

せされる（図 1(a–b)）．その後，フォーカルスタック
動画の全フレームから MPI生成に用いる画像を選択
し（図 1(b–c)），U-Netに似たネットワークに入力し，
MPIを生成する（図 1(c–d)）．

2.1 2つのフォーカルスタック撮影方法
一般に動画撮影用カメラは各フレームでの焦点位置

を記録しない．そこで，我々は，最初と最後のフレー

ムでの焦点位置のみを記録し，その間のフレームでは，

最小と最大の奥行値の逆数の差を等間隔で分割するこ

とにより焦点位置を求める．しかし，フォーカルスタッ

ク動画撮影方法に依存して，焦点位置が線形に現れる

とは限らない．そこで，我々は取得するフォーカルス

タックの焦点位置を可能な限り均等にするために 2つ
の戦略について考察する（図 2）．
連続回転：1つ目の戦略は，フォーカスリングを最
小・最大距離間でできるだけ連続的に回転させながら

撮影する方法である．この方法の懸念点は，(1)フォー
カスリングの回転動作の線形性がユーザ依存となるこ

と，そして，(2)撮影対象の奥行範囲が広くフォーカ
スリングを 1度に回転しきれなかった場合，回転動作
が分離してしまうことにより連続性が失われてしまう

ことが挙げられる（図 2(a–b)）．
デルタ回転：2つ目の戦略は，1つ目の課題を克服す
る方法として考案した（図 2(c)），フォーカスリング
を最小距離から最大距離に達するまで，一定のリズム

で小刻みに回転し続ける方法である．この方法では，

回転速度とステップ間隔にばらつきが生じる，ステッ

プ間隔が十分に小さくない場合，その量子化誤差が大

きくなることが懸念される．

図 2 2つのフォーカルスタック撮影方法
Fig. 2 Two focal stack photography strategies.

2.2 フォーカルスタック画像の選別

我々は，フォーカルスタック動画像から N 枚選別

してネットワークの入力として用いる．MPI を生成
するために，フォーカルスタック画像は，全ての画素

が N 枚の画像のうち少なくとも 1枚の画像で焦点が
合っていることを保証しなければならない．石川ら [4]
は，視野角や画像サイズといったメタデータと撮影す

る奥行範囲をもとに合成開口サイズの理論的境界を導

出した．一方，我々は，固定レンズの開口サイズとメ

タデータから，MPI生成可能な奥行範囲を導出する．
開口サイズ A，視野角 θ f ov，ピクセル単位での画像幅

Wpx，フォーカルスタックの枚数 Nが与えられた場合，

最小焦点位置 dmin と最大焦点位置 dmax は，

1
dmin

− 1
dmax

≤
4Cpx tan(θ f ov/2)(N −1)

AWpx
(1)

によって制約される．ただし，Cpx はピクセル単位で

の許容される最大視差である. 撮影設定が決まれば開
口サイズとメタデータも確定するため，ユーザが最小

焦点位置を設定すると共に最大焦点位置も計算可能で
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図 3 開口サイズと対応奥行範囲の関係
Fig. 3 Supporting depth ranges depending on the

aperture sizes.

ある（逆も同様）．図 3は，N = 32, Wpx = 1920の場
合の，MPI生成が可能な奥行範囲を撮影設定（焦点距
離と F値）と共に示している．
我々は，dminと dmaxの間で，フォーカスリングは一

定のスピードで回転するという仮定に基づき，奥行値

の逆数の差が可能な限り等間隔になるようにフォーカ

ルスタック動画像から N 枚の画像を選択する．

2.3 フォーカルスタックの位置合わせ

カメラを固定せずにフォーカルスタックを撮影する

と，カメラの揺れにより時間の経過と共に光学中心や

光軸のずれが発生する．結果として得られる MPIで
の視覚的なアーティファクトを避けるためにこのよう

な空間的なずれは修正する必要がある. フォーカルス
タック内の任意の 2枚の画像間では，焦点位置が異な
るほど焦点ぼけにより視覚的な違いが大きくなる．し

たがって，我々は焦点位置の差が小さい隣接フレーム

間で位置合わせを行う．隣接する 2枚の画像 Iiと Ii+1

間でホモグラフィ変換を推定し，変換を適用した後の

全画素値 Ii (H(·))の誤差を最小化するように最適化す
る [11]．すなわち，

argmin
p ∑

x
[Ii (H(x;p+∆p))− Ii+1(x)] (2)

となるホモグラフィ変換パラメータ pを求める．ただ
し，x=(x,y)⊤は2次元の画素位置，p=(p1, p2, ..., p8)

⊤

と ∆p = (δp1,δp2, ...,δp8)
⊤はそれぞれ，ホモグラフィ

行列のパラメータと推定される増分パラメータである．

この処理を，全ての隣接フレームペア iと i+ 1ご
とに適用する．図 4に，フォーカルスタックの位置合
わせ有無によるMPI描画結果の違いを示す．上段は，
カメラを固定せず手持ちでフォーカルスタックを撮影

している．位置合わせを行わなかった場合，MPI描画
結果が不安定になる（左上）のに対し，行った場合は

図 4 フォーカルスタックの空間的なずれと補正
Fig. 4 Misalignment and correction.

図 5 MPI生成ネットワークの学習
Fig. 5 Training by synthesis.

アーティファクトを抑制できている（右上）．下段は，

三脚を用いてフォーカルスタックを撮影している．こ

の場合でも，位置合わせを行わなかった場合（左下）

よりも行った場合（右下）の方がMPI描画品質が高い．
本稿では，簡潔のために静的なシーンに焦点を当て

ている．しかし，動的なシーンでは，画素単位の位置

合わせが必要である．この場合，PatchMatchアルゴリ
ズム [12]に基づく方法 [9, 3]が利用できる．

2.4 深層学習によるMPIの生成
我々は，フォーカルスタックからMPIの生成におい
て，石川ら [4]と同様のネットワーク構造を使用した．
一方，ネットワークの学習には，効率化のために石川

らと異なる損失関数を用いた．ライトフィールド（多

視点画像）データセットが与えられると，5視点での
MPI描画画像を評価することで，MPI生成ネットワー
クを学習する（図 5）．
まず，中心視点において，N個の計算された焦点位置

でフォーカルスタックを生成する．生成された N枚の

フォーカルスタックはU-Netに似た畳み込みニューラ
ルネットワーク (Convolutional Neural Network; CNN)
に入力される．ネットワークは中心視点での N 層の

MPIを出力する．各 MPI層は，フォーカルスタック
画像と同じ高さと幅を持つRGBα画像である．出力さ
れるMPI層は dminと dmaxの間を奥行値の逆数で等間

隔に配置されていると仮定する．微分可能な描画関数

は後方から前方の層に向かってアルファ合成を行い，

新視点での画像を生成する [13]．
我々は，損失関数 L を設計し，5視点（中心，上，



下，左，右）での全体の損失を最小化する．すなわち，

最適化の目的関数は，

argmin
W ∑

v∈Vre f

(L(R v(IMPI), Iv
gt)+L(R v(I′MPI), Iv

gt)) (3)

となる．ここで，R v(IMPI)と R v(I′MPI)は共に，視点

vでのMPI描画画像である．ただし，R v(IMPI)はMPI
をそのまま描画しているのに対し，R v(I′MPI)は RGB
色を入力フォーカルスタックの色に置換して描画して

いる．Iv
gtは視点 vでの正解画像（データセット内の参

照視点画像）である．

損失関数LはL1 loss，LL1，とVGG16[14]をバック
ボーンとした perceptual loss，LPercept，から構成され，

L = LPercept +λLL1 (4)

と表される．本稿の実験では，λ= 0.1に設定している．
2.5 新視点画像生成

新視点画像生成 R v(I′MPI)は，MPIを生成した後に，
入力フォーカルスタックの開口の範囲（すなわち，中

心視点から半径 A/2の範囲）で可能である．

3 性能評価

我々は，2種類の手動によるフォーカルスタック撮
影方法が含む潜在的な誤差が，生成されるMPIの品質
にどの程度影響を与えるかを，合成画像フォーカルス

タックと実画像フォーカルスタックの両方で評価した．

3.1 データセット

我々は，異なる誤差を独立にシミュレーションし，

定量的に評価するために，合成画像データを使用した．

Blender[15]を使用して描画された 11×11枚の多視点
画像からなるライトフィールドデータセットを作成し

た．そこから，合成開口法 [7, 4]によってフォーカル
スタックを生成した．カメラは水平方向と垂直方向に

56.2475°の視野角を持ち，画像サイズを 256×256画
素とした．データセットの各シーンは，Thingi10Kデー
タセット [16]からランダムに配置された 3次元物体で
構成される．本実験では，合計で 120シーンを描画し，
学習，検証，テストにそれぞれ 80シーン，20シーン，
20シーンを使用した．
また，定性評価のために実シーンのデータセットも

作成した．実シーンのフォーカルスタック動画を撮影

するために，デジタル一眼レフカメラ (Canon EOS 6D,
SIGMA 50mm F1.4 DG HSM)を使用した．撮影中，F
値は 1.8，画像サイズは 1920× 1080画素，フレーム
レートは 30fpsに設定した．

3.2 MPI生成ネットワーク学習の詳細
我々は，PyTorch [17] v2.1.0を用いて深層学習ネッ
トワークを実装した．ネットワークの学習にはNVIDIA

図 6 合成画像データセットのセットアップ
Fig. 6 Our synthetic dataset setup.

Titan RTX 24GB VRAMを，推論には，NVIDIA GeForce
RTX 3080 10GB VRAMを用いた．
ネットワークは，学習率が 10−4，重み減衰が 10−8，

モーメンタムが 0.9のRMSpropを用いて，ネットワー
クを学習した．バッチサイズは 4，エポック数は 614で
あった．我々の実験では，フォーカルスタックとMPI
の枚数 N を 32，最小奥行 dmin を 1.0メートル，最大
奥行 dmax を 10.0メートルに固定した.

3.3 リング回転誤差の設計

MPI描画品質におけるフォーカスリング回転誤差の
影響を定量的に評価するために，2つのフォーカルス
タック撮影方法での理想的な撮影と潜在的な誤差をモ

デル化した．回転中の全フレームの焦点位置は後述の

シミュレーションにより得た．全フレームの焦点位置

から N 個の焦点位置をサンプリングして合成フォー

カルスタックを生成し，ネットワークの入力とした．

図 7(a)は連続回転，(b)はデルタ回転でのシミュレー
ションとその結果を示しており，(a)と (b)それぞれの
上段に，全フレームのシミュレーションされた焦点位

置とサンプリングされた距離を示す．青色の線と点は

奥行値で左縦軸に，赤色の線と点は奥行値の逆数で右

縦軸に対応している．共に，実線が全フレームの焦点

位置で，点がサンプリングされた距離である．

理想的な連続回転では，焦点位置の逆数は 1/dmin

から 1/dmaxに達するまで，1フレームあたり vmeanだ

け直線的に減少する．潜在的な誤差として，焦点位置

の逆数の減少量を平均 vmean = 0.003と標準偏差 vstd =

{0.001,0.002,0.003}のガウシアン分布から得た．ただ
し，減少量は負の値にならないように制限した．また，

ユーザが途中でフォーカスリングの回転を一時停止す

ることを想定して，フレーム i = {50,150,250}から，
フレーム数 p = 50の間焦点位置を一定にする．3通り
の停止パターンをそれぞれ，序盤停止，中間停止，終

盤停止と呼ぶ．理想的なリング回転では，300フレー
ム（30fpsの場合，10秒間を想定）で焦点位置の移動
が完了するように設定している．

理想的なデルタ回転では，焦点位置の逆数は 1/dmin
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図 7 合成画像データセットにおける MPI描画結果の定量的比較
Fig. 7 Qualitative comparison of MPI rendering results on a synthetic dataset.

から 1/dmax に達するまで，s = 15 フレームごとに，
vmeanずつ減少する．連続回転と同様，潜在的な誤差と

して，焦点位置の逆数の減少量を平均 vmean = {0.003,0.045}
と標準偏差 vstd = {vmean × 1/3,vmean × 2/3,vmean × 1}
のガウシアン分布から得た．ただし，減少量は負の値

にならないように制限した．

3.4 結果と考察

図 7(a–b)の中段に，合成画像データセットでのMPI
描画の結果を示す．また，表 1は，合成画像データセッ
トで実験した全フォーカスリングの回転方法における

精度を示している．我々は，MPI描画画像の精度とし
て，正解画像との PSNR，SSIM，LPIPSを計算した．
連続回転とデルタ回転を比較する．デルタ回転は，

ステップ間隔が小さく十分な時間が与えられた場合

(図 7(b)，1列目の 4000フレームのように)，描画結果
は連続回転と同様の品質である．しかし，フォーカル

スタック撮影の時間が限られておりステップ間隔が大

きい場合，図 7(b)，3列目の 300フレームのように，
品質は大幅に低下する．どちらの戦略も，ガウシアン

の標準偏差が大きいほど，精度が低下する傾向にある．



表 1 合成画像データセットにおける MPI 描画結果の定量的比較
Table 1 Quantitative comparison of MPI rendering results on a synthetic dataset

Focus ring modulation vmean vstd PSNR (↑) SSIM (↑) LPIPS (↓)

Continuous Rotation (No noise) 0.003 0.000 21.748 (2.856) 0.8422 (0.0406) 0.0992 (0.0269)
Continuous Rotation (Rotation noise) 0.003 0.001 21.715 (2.839) 0.8385 (0.0413) 0.1006 (0.0272)
Continuous Rotation (Rotation noise) 0.003 0.002 21.609 (2.802) 0.8282 (0.0454) 0.1059 (0.0273)
Continuous Rotation (Rotation noise) 0.003 0.003 21.549 (2.716) 0.8221 (0.0439) 0.1116 (0.0270)
Continuous Rotation (Early stop) 0.003 0.000 20.702 (2.870) 0.7372 (0.0822) 0.1230 (0.0305)
Continuous Rotation (Middle stop) 0.003 0.000 21.026 (2.649) 0.7754 (0.0629) 0.1282 (0.0288)
Continuous Rotation (Late stop) 0.003 0.000 19.733 (2.582) 0.6568 (0.0902) 0.1592 (0.0289)

Delta Rotation (No noise) 0.003 0.000 21.741 (2.846) 0.8408 (0.0408) 0.0999 (0.0271)
Delta Rotation (Rotation noise) 0.003 0.001 21.679 (2.847) 0.8340 (0.0426) 0.1017 (0.0271)
Delta Rotation (Rotation noise) 0.003 0.002 21.690 (2.787) 0.8378 (0.0406) 0.1040 (0.0267)
Delta Rotation (Rotation noise) 0.003 0.003 21.398 (2.746) 0.8103 (0.0506) 0.1134 (0.0266)
Delta Rotation (No noise) 0.045 0.000 21.609 (2.718) 0.8269 (0.0419) 0.1088 (0.0268)
Delta Rotation (Rotation noise) 0.045 0.015 21.257 (2.815) 0.7897 (0.0533) 0.1191 (0.0270)
Delta Rotation (Rotation noise) 0.045 0.030 20.410 (2.236) 0.7139 (0.0656) 0.1780 (0.0264)
Delta Rotation (Rotation noise) 0.045 0.045 17.832 (2.557) 0.4662 (0.1369) 0.2221 (0.0315)

図 8 実画像データセットにおけるMPI描画結果の定量的比較
Fig. 8 Qualitative comparison of MPI rendering results on a real-scene dataset.

特に，デルタ回転で連続回転と同じ時間で撮影した場

合，移動量のガウシアンノイズによる誤りが描画品質

の低下に大きく影響している（図 7(b)，4列目）．
連続回転における停止は，どの停止パターンであっ

ても，MPI描画品質に大きい影響を与える．図 7(a)の
中段にある中心視点からのMPI描画結果を見ると，回
転の途中停止による誤り（図 7(a)，4列目）は，移動
量のガウシアンノイズによる誤り（図 7(a)，3列目）
よりも描画品質が劣り，ぼけが強く発生している．

図 7(a–b)の下段に，図 6(b)に黄色い線で示した，中
心視点を通る水平の 11視点の画像で作成したエピポー
ラ画像を示す．エピポーラ画像は視差を表している．

ノイズのない場合は視差の再構成に成功した一方，ノ

イズが加わると品質が劣化していることが見て取れる．

図 8は，実シーンでのレンズの開口範囲で左上の視
点と右下の視点からのMPI描画結果を示す．フォーカ

スリングの回転以外の要素を可能な限り固定化するた

めに，カメラは三脚に固定し，最小焦点位置と最大焦

点位置を揃えた．デルタ回転では，回転を発生させる

時間間隔を可能な限り均一にするために，メトロノー

ムで回転タイミングをとった．この設定では，連続回

転とデルタ回転で同等の結果となった．

4 応用例

実シーンのフォーカルスタックから取得したMPIを
利用したアプリケーションを示す．先述の評価実験に

おけるMPIの描画結果は，MPIを利用した全焦点画
像生成にあたる．ここでは，奥行画像生成，遮蔽を考

慮したボケ画像生成，フェンス削除の応用例を示す．

MPIの各層のアルファ値は，その層の奥行における
物体の確からしさを表す．したがって，各層の全画素

値 (RGB) にその層の奥行値を割り当てることで，自
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図 9 MPIを利用した三つのアプリケーション

図 10 Three applications using MPI.

由視点の奥行画像を描画できる．図 10(a)に，その結
果と元の RGB値での自由視点画像生成結果を示す．

MPIの各層は，カメラの光軸方向に沿って明示的に
分離されており，異なる層に異なるブラーカーネルを

適用すると奥行依存のブラーカーネルを実装できる．

そのため，エッジを考慮する必要なく，遮蔽を考慮し

たボケ画像が生成できる．我々は，遮蔽を考慮したボ

ケ画像生成として，近距離層をぼかす前景のぼかし処

理と遠距離層をぼかす背景のぼかし処理を生成した．

ぼかし処理対象の層は，カーネルサイズが 25×25の
ガウシアンフィルタでぼかした．この結果，図 10(b)
で示すように，前景と背景の物体の境界が明瞭なまま

ぼかし処理が適用できている．

MPI では，近距離層を描画から除去することでそ
の奥行きにある物体を取り除くことができる．その

有用な例として，フェンスや格子を除去してその後ろ

にある物体を可視化するフェンス除去がある．その一

例として，コンピュータの内部を外側から撮影した．

図 10(c)で示すように，コンピュータの内部の部品や
RTXのロゴがケースによって元々は隠されているが，
フェンス除去によって可視化されている．

5 むすび

本稿では，簡易に撮影したフォーカルスタックから

MPIを生成するパイプラインを示した．我々は，2つの
フォーカルスタック撮影方法を提案し，合成画像デー

タセットを用いて定量的・定性的に評価した．また，

実シーンでのフォーカルスタックを用いた定性的な評

価を行った．その結果から，特に撮影時間が限られて

いる場合，デルタ回転よりも連続回転の方が高いMPI
描画精度であることが示された．最後に，生成された

MPIを利用した 3つのアプリケーションを提示した．

本研究で議論が残るのが，フォーカルスタック撮影

において我々がシミュレーションした誤差の妥当性で

ある．手法の限界としては，フォーカルスタックの位置

補正が局所的なものでなく物体が移動する動的なシー

ンや激しい手ぶれに対応していない点が挙げられる．

今後の課題としては，実際にカメラのフォーカスリン

グを操作する様々な参加者を募るユーザースタディを

行うことが考えられる．また，画素単位のフォーカル

スタックの位置合わせや，MPI推論を高速化するため
の効率的なネットワークの設計も進める．
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