
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

拡散モデルとニューラル場による
共焦点画像の高速な奥行補間

大橋 智哉1,a) 藤村 友貴1 舩冨 卓哉1 向川 康博1 Nath Sristilekha2 奥田 覚2

概要：本研究では，拡散モデルとニューラル場を用いた共焦点画像の高速な奥行補間を提案する．共焦点
顕微鏡を用いて 3次元空間を断層的に撮影した共焦点画像は，奥行方向の撮影枚数が少ない場合は撮影対
象の観察は困難となる．この問題に対して，拡散モデルを用いて奥行方向の画像を生成する手法が存在す
るが，高解像度の画像生成は計算コストが高いという問題がある．したがって本研究では，拡散モデルを
用いて生成した低解像度の画像で奥行方向に粗く補間し，さらにニューラル場をフィッティングさせるこ
とで，奥行と画像平面の両方向に高解像度な共焦点画像を出力する手法を提案する．提案手法では，拡散
モデル単体の場合と比較して，計算時間を大幅に削減しながら，高品質な共焦点画像の生成を実現した．
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1. はじめに
近年，生体組織や細胞の 3次元構造を観察するために，

共焦点顕微鏡が広く利用されている．共焦点顕微鏡は対象
物を断層的に撮影することで高精度な 3次元イメージング
を可能とし，生物学や医学の研究において重要な役割を果
たしている．
共焦点顕微鏡による立体構造の詳細な観察においては，

奥行方向に密な撮影をした共焦点画像が望まれる．しかし
ながら，そのような密な撮影は計測時間の増大や細胞への
ダメージの増加を招くこととトレードオフの関係にある．
したがって，奥行方向の撮影枚数が限られている場合，対
象物の詳細な観察や解析が困難になるという問題がある．
この問題に対して，拡散モデル [6]を用いた奥行方向の

画像生成手法が提案されている [7]．拡散モデルは高品質
な画像生成を可能とする一方で，高解像度の画像を生成す
る際には計算コストが著しく増大するという課題がある．
特に本研究の問題設定では，実時間での処理や大量のデー
タを扱う場合，莫大な計算資源が大きな制約となるため，
計算量の削減が求められている．
本研究では，拡散モデルとニューラル場を組み合わせる

ことで，共焦点画像の奥行補間を高速かつ高精度に実現す
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る手法を提案する．具体的には，まず拡散モデルを用いて
低解像度の画像を生成し，奥行方向に粗く補間する．低解
像度の画像を扱うことで，拡散モデルが内部で繰り返し実
行する各ステップの処理コストが低減し，ステップ数分の
計算負荷を大幅に抑えられる．次に，拡散モデルで生成し
た低解像度の画像と元の共焦点画像を組み合わせた混合解
像度データセットに対して，ニューラル場をフィッティン
グさせることで，画像平面と奥行の両方向において高解像
度な共焦点画像を出力する．このアプローチにより，拡散
モデル単体での画像生成と比較して計算時間を大幅に削減
しつつ，高品質な共焦点画像を生成することが可能となる．
提案手法の有効性を検証するために，実験において従来

の拡散モデルによる奥行補間との比較および評価を行っ
た．その結果，提案手法は計算コストを大幅に削減しなが
ら，生成した画像の品質において優れた性能を示した．

2. 関連研究
2.1 拡散モデル
拡散モデル [6]は生成モデルの一種であり，画像生成や

音声生成などのタスクで広く利用されている．拡散モデル
はガウシアンノイズを加えてデータを徐々に破壊する「拡
散過程」と，その逆にノイズを除去してデータを復元する
「逆拡散過程」の 2つのプロセスを基盤としている．拡散
過程では，入力データに対して段階的にランダムノイズを
付加し，最終的には完全なノイズへと変換する．この拡散
過程を数式で表すと以下のようになる．
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xt =
√
1− βtxt−1 +

√
βtzt−1 (1)

ここで，xt は時刻 t におけるデータの状態、βt は時刻 t

におけるノイズスケールパラメータ、zt−1 ∼ N (0, I) は標
準正規分布に従うノイズであり，I は単位行列を意味する．
拡散過程は正規分布を用いた確率的なものであり，逐次的
に進行する．一方で，逆拡散過程では，拡散過程の最終ス
テップである完全なノイズ画像から元のデータを復元す
る．この逆拡散過程を数式で表すと以下のようになる．

pθ(xt−1|xt) = N (xt−1;µθ(xt, t),Σθ(xt, t)) (2)

ここで，µθ(xt, t) はニューラルネットワークにより予測さ
れる平均，Σθ(xt, t) は予測される分散である．逆拡散過程
では，ノイズ除去の条件付き確率分布をニューラルネット
ワークを用いて学習する．この学習プロセスにより，モデ
ルはノイズからデータを生成する能力を獲得する．
拡散モデルの関連研究として，潜在拡散モデル [12]が挙

げられる．この研究では，従来の拡散モデルがピクセル空
間を扱うのに対し，事前学習されたオートエンコーダの潜
在空間で拡散モデルを適用することで，計算コストを削減
しつつ高品質な画像生成を実現している．本研究に関連す
るものとしては，3次元の生物医学的ボリュームデータの
高解像度化を 2次元の高解像度顕微鏡データを用いて実現
する手法 [7]も報告されている．

2.2 ニューラル場
ニューラル場とは，近年コンピュータビジョンやコン

ピュータグラフィクスの分野で大きな注目を集める技術で
あり，任意の座標を入力として，その座標に対応する値（色
や密度などの物理量）をニューラルネットワークが出力す
る枠組みを指す [1], [3], [4], [10], [11], [13]．従来のボクセ
ルのような離散的なデータ表現では，データの解像度を上
げるとメモリ使用量が多項式的に増大し，情報を保存する
ために膨大なメモリが必要になる．しかしながら，ニュー
ラル場を用いると，ニューラルネットワークのパラメータ
として情報を圧縮的に格納できるため，少ないメモリで高
精細な表現が可能になるという利点がある．
ニューラル場のうち代表的なものとしては，NeRF (Neu-

ral Radiance Fields) [10]が挙げられる．NeRFは，3次元
座標と光線の方向（方位角と仰角）を多層パーセプトロン
に入力し，対応する密度と色を出力する．学習には，異な
る視点から撮影された複数の画像を用い，それらを再構
成するようにパラメータを更新する．学習後は，元の学習
データには含まれない任意の視点からの画像を生成するこ
とが可能である．
また，グリッド表現を持つニューラル場 [1], [4], [11], [13]

として，K-Planes [3]が挙げられる．K-PlanesはNeRF [10]

のように多層パーセプトロンのみを用いる手法とは異な

𝑋

𝑍

𝑌

図 1 撮影された共焦点画像の例

り，グリッド上に直接特徴ベクトルを保持することで，高
速な学習を実現する．加えて，K-Planes では任意の N 次
元グリッドを複数の 2次元平面の組み合わせとして表現す
ることで，メモリ使用量の削減を可能としている．
さらに，ニューラル場は本研究で対象とする共焦点画像

における 3次元情報の推定やノイズ軽減の研究 [9]にも応
用されている．

3. 提案手法
3.1 共焦点画像
共焦点画像 V ∈ RX×Y×Z は対象とする 3 次元空間を

断層的に撮影したものであり，座標 (x, y, z)における値は
V (x, y, z) ∈ R3 である．ここで，(x, y)は各画像のピクセ
ル位置であり，z は撮影した奥行の位置である．例えば，
図 1の例は，立体組織であるオルガノイド [2]を奥行 z 方
向に撮影した共焦点画像である．

3.2 手法の概要
本研究では，MSDSR [7]で生成した低解像度画像に対し

て K-Planes [3]をフィッティングさせることで，共焦点画
像の高速な奥行補間を実現する手法を提案する．提案手法
の流れは以下である．また，概要を図 2に示す．
( 1 ) 解像度を 1/4 倍にリサイズした共焦点画像を用いて

MSDSRの学習を行う．ここで，元の共焦点画像の解
像度は 256×256であり，リサイズ後の解像度は 64×64

である．
( 2 ) (1)で学習したMSDSRを用いて，入力となる元の共

焦点画像 4枚を補間する解像度 64× 64の共焦点画像
を生成する．これにより，低解像度の共焦点画像が 4

枚得られる．
( 3 ) 解像度 256× 256の元画像 4枚と，(2)で生成した解

像度 64× 64の低解像度画像 4枚を組み合わせた計 8

枚の共焦点画像を用いて，K-Planesで画像を再構成す
るように学習する．

( 4 ) 学習後は任意の空間座標と奥行を入力することで，元
の共焦点画像と同じ解像度で，もとのデータセットに
は存在しない奥行の画像を生成することができる．
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図 2 提案手法の概要図．手法は前半部分である (a) MSDSR による奥行方向の粗い補間と
後半部分である (b) K-Planes による画像平面と奥行の両方向の高解像度化から構成さ
れる．

3.3 拡散モデルによる共焦点画像の学習
本節では，拡散モデルであるMSDSR [7]を用いて，低

解像度の共焦点画像を学習する方法について述べる．拡散
モデルは 2次元の事前学習済みモデル [6]を初期値として
用いるため，3次元である共焦点画像の奥行補間を直接行
うことはできない．そのため，この問題を解決するために
共焦点画像を XZ と Y Z の 2つの平面に分割して学習す
ることで，奥行補間から行補間の問題に帰着させる．以下
では，MSDSRを用いた共焦点画像の学習プロセスについ
て詳述する．
元の共焦点画像 V ∈ RX×Y×Z に対して，MSDSRの学

習に用いる低解像度の共焦点画像を Ṽ ∈ RX̃×Ỹ×Z とする．
ここで，Z は拡散モデルで補完後の奥行方向の解像度に相
当する．次に，このような共焦点画像を N 個集めたデー
タセット

D = {Ṽ1, Ṽ2, . . . , ṼN} where Ṽi ∈ RX̃×Ỹ×Z (3)

を考える．拡散モデルは 2次元の平面画像を扱う必要があ
るため，各共焦点画像 Ṽi に対して，XZ 平面と Y Z 平面
を切り出す．x座標を固定して得られる Y Z 平面を

Ṽi
Y Z

(x̃) =
{
Ṽi(x̃, ỹ, z)

∣∣∣ ỹ ∈ {1, . . . , Ỹ }, z ∈ {1, . . . , Z}
}

∈ RỸ×Z (4)

y座標を固定して得られる XZ 平面を

Ṽi
XZ

(ỹ) =
{
Ṽi(x̃, ỹ, z)

∣∣∣ x̃ ∈ {1, . . . , X̃}, z ∈ {1, . . . , Z}
}

∈ RX̃×Z (5)

と定義する．これらの各平面 (4)，(5)を集約して新たな
データセットD′を構成する．すなわち，i ∈ {1, . . . , N} と
x̃ ∈ {1, . . . , X̃}，の全組み合わせからなる Y Z 平面群と，

i ∈ {1, . . . , N} と ỹ ∈ {1, . . . , Ỹ } の全組み合わせからなる
XZ 平面群をあわせた集合として，

D′ =
{
Ṽi

Y Z
(x̃)

∣∣∣ i = 1, . . . , N, x̃ = 1, . . . , X̃
}
∪{

Ṽi
XZ

(ỹ)
∣∣∣ i = 1, . . . , N, ỹ = 1, . . . , Ỹ

} (6)

と定義する．以上より得られたデータセット D′ を用いて
MSDSRを学習する．学習時には，データセット D′ から
ランダムに 1つの平面 v ∈ D′をサンプリングしてMSDSR

に入力し，拡散過程および逆拡散過程のプロセスを通じて
再生成された平面に対して誤差関数を計算する．提案手法
では，奥行方向を粗い解像度で補間する．学習時には，入
力となる奥行きと補間対象である奥行きを区別するため，
XZ，Y Z 平面それぞれの Z 行に対して 2値マスク bを導
入し条件として入力に与える．これにより，MSDSRが条
件付き生成を行う際に，条件として与えられた行以外はノ
イズ除去を学習し，条件部分は元の行情報を保つように学
習が進む．
以降では，まず誤差関数の定義を示し，その後，マスク

bと関数 c(·)の具体的な内容を示す．学習時に最小化する
誤差関数 L を以下のように定義する．

L = Ev,b,ϵ∼N (0,I),t

[
∥b ∗ ϵ− ϵθ (c(vt, v, b), t)∥2

]
(7)

ここで，∗は要素ごとの積を意味し，行方向へのブロード
キャストを伴う．v はD′からサンプリングされた平面画像
であり，vtは拡散過程により時刻 tにノイズが付与された画
像である．また，ϵ ∼ N (0, I) は平均 0，分散 1のガウシア
ンノイズ，b は後述の行方向マスクであり，ϵθ (c(vt, v, b), t)
はパラメータ θ を持つモデルにより予測されたノイズで
ある．
本手法では，学習時の条件として，元の平面画像の一部

の行を利用する．このとき，行数を制御するため，
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図 3 MSDSR による推論の全体図

0 < Zmin < Zmax < Z (8)

という条件のもと，l ∼ Uniform([Zmin, Zmax])により行数
lをサンプリングする．さらに，S ∼ Uniform([1, Z], l)と
して，1 ≤ i ≤ Z のうち l個の行インデックスを無作為に
抽出する．これにより，行方向の二値マスク bを以下のよ
うに定義する．

b = [1S(1), . . . , 1S(Z)]
⊤ (9)

特性関数 1S(i)は以下のように定義される．

1S(i) =

1 (i ∈ S)

0 (i /∈ S)
(10)

すなわち，S に含まれる行は 1，そうでない行は 0として
マスクを作成する．これを用いて，関数 c(·)を

c(vt, v, b) = b ∗ v + (1− b) ∗ vt (11)

と定義する．直感的には，マスク bが 1となる行は元の平
面画像 vを条件として残し，それ以外の行はノイズが付加
された状態 vtの画像を用いることで，部分的な条件付き生
成を実現する．

3.4 拡散モデルによる奥行方向の粗い推論
本節では，学習済みMSDSRを用いて，共焦点画像の奥行

方向を粗く推論する過程について述べる．図 3にMSDSR

による推論の全体図を示す．
推論時には，まず入力される共焦点画像 Ṽ ∈ RX̃×Ỹ×Z

を，式 (4)および式 (5)で定義されるとおり，XZ 平面群
および Y Z 平面群に分割する．これにより，MSDSRは各
平面を独立に推論を行うことが可能となる．推論の際は，
学習時と同様に行方向マスク b を用いて条件付き生成を
行う．具体的には，逆拡散過程において観測されている
層に対応する行はマスク bで 1を与え，その他の行には 0

を割り当てることで，式 (9) および式 (11) に基づきマス
クが 0 である行を MSDSR により推定する．なお，本研
究では推論時は偶数行（z = 2k, k ∈ N）を条件，奇数行
（z = 2k + 1, k ∈ N）を生成対象とする．

XZ 平面方向と Y Z 平面方向の推定結果 V̂XZ , V̂Y Z は，
いずれも最終的には X̃ × Ỹ × Z の 3次元ボリュームとし
て得られる．

V̂XZ ∈ RX̃×Ỹ×Z , V̂Y Z ∈ RX̃×Ỹ×Z (12)

これらは同一の 3次元空間を異なる平面分割で推定したも
のであるため，対応する画素同士を平均化して最終的な推
定ボリューム

V̂ =
V̂XZ + V̂Y Z

2
∈ RX̃×Ỹ×Z (13)

を得る．図 4は実際に生成した画像である．

3.5 ニューラル場による共焦点画像の学習
提案手法の後半部分では，MSDSRで推定した低解像度

の画像と元画像を組み合わせた共焦点画像を再構成するよ
うに K-Planes [3] の学習を行う．
K-Planes

K-Planes で 3次元空間を表現する場合は，互いに直交す
る 3枚の 2次元平面PXY，PY Z，PZX を用いる．各平面
上にはM 次元の特徴ベクトルを保持する．例えば，X，Y
を各次元の解像度とすると，PXY ∈ RX×Y×M である．い
ま，ある 3次元点 q ∈ R3 を入力した場合，各平面 c ∈ C，
C = {XY, Y Z,ZX}上の特徴ベクトル f(q)c ∈ RM を以
下の式に従って取得する．

f(q)c = ψ(Pc, πc(q)) (14)

ここで，πc は 3次元点の 2次元平面上への射影であり，ψ
はバイリニア補間である．その後，アダマール積を用いて
特徴ベクトル f(q) ∈ RM を計算する．
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図 4 MSDSRによる奥行方向の推定結果．上段は実際に撮影された共焦点画像をMSDSRの
出力サイズに合わせてリサイズした画像（正解画像），下段はMSDSR で生成した画像で
ある．z ∈ {0, 4, 8, 12}は条件として使用した画像であり，z ∈ {2, 6, 10, 14}は MSDSR

で補間した画像である（“interp” と表記している）．

f(q) =
∏
c∈C

f(q)c (15)

最後に，この特徴ベクトルを浅い多層パーセプトロン gに
入力して値 V ∗(q) ∈ Rを得る．

V ∗(q) = g(f(q)) (16)

K-Planesによる共焦点画像の学習
学習データには，元の共焦点画像と拡散モデルで生成し

た低解像度の画像を組み合わせた混合解像度データセット
D

′′ を用いる．D′′ は

D
′′
=
{
V (z)

∣∣ z = 2k, k ∈ N
}
∪{

V̂ (z)
∣∣ z = 2k + 1, k ∈ N

} (17)

と定義する．ここで，V (z)は元の共焦点画像であり，V̂ (z)

はMSDSRで推定した低解像度画像である．K-Planesを学
習する際は，低解像度画像 V̂ (z)は元の共焦点画像 V (z)の
座標系にマッピングして学習する．具体的には，V̂ (x̃, ỹ, z)

の座標 (x̃, ỹ)に対してスケーリング係数 s = Rhigh/Rlowを
乗算し，元の座標系 (x, y)に変換する．ここで，Rhigh は
元の共焦点画像の解像度，Rlowは低解像度画像の解像度を
表す．つまり，低解像度画像 V̂ (z)の座標 (x̃, ỹ, z)におけ
る値はマッピング後には V̂ (xs ,

y
s , z) ∈ R3 になる．

元の共焦点画像の画像平面の解像度が X × Y，奥行
方向の解像度が Z であるとき，画像方向と奥行方向に
対応するように 3 つの平面 PXY ∈ RX×Y×M，PY Z ∈
RY×Z×M，PZX ∈ RZ×X×M を初期化する．学習時は
(x, y, z) ∈ {1, · · · , X} × {1, · · · , Y } × {1, · · · , Z} をラン
ダムにサンプルし，K-Planes に入力して得られた出力に
対して誤差関数を計算する．
誤差関数
K-Planesの学習には以下の再構成誤差を用いる．

Lr =
1

XY Z

∑
x,y

(∑
k∈N

(
V (x, y, 2k)− V ∗(x, y, 2k)

)2
+

∑
k∈N

(
V̂ (

x

s
,
y

s
, 2k + 1)− V ∗(x, y, 2k + 1

))2)
(18)

この再構成誤差 Lr を最小化するように，各平面上の特徴
ベクトルと多層パーセプトロンのパラメータを更新する．
K-Planes では再構成誤差に加え，平面上の特徴に対する
正則化を加える．具体的には，以下のように各平面上での
total variation を計算する．

LTV =

1

XY

∑
x,y

(∥Px,y
XY −Px−1,y

XY ∥22 + ∥Px,y
XY −Px,y−1

XY ∥22)

+
1

Y Z

∑
y,z

(∥Py,z
Y Z −Py−1,z

Y Z ∥22 + ∥Py,z
Y Z −Py,z−1

Y Z ∥22)

+
1

ZX

∑
z,x

(∥Pz,x
ZX −Pz−1,x

ZX ∥22 + ∥Pz,x
ZX −Pz,x−1

ZX ∥22)

(19)

最終的な誤差関数はこれらの和であり以下となる．

L = Lr + λLTV (20)

ここで，λはハイパパラメータであり，本研究では λ = 0.001

とした．

3.6 ニューラル場による画像平面と奥行方向の高解像度化
学習時は対象とする元の共焦点画像とMSDSRで推論し

た低解像度の画像に存在する奥行 z ∈ {1, · · · , Z}のみを入
力する．学習後は任意の値を入力することができるため，
元の共焦点画像の画像平面の解像度と奥行 z ∈ Rを入力す
ることで，もとのデータセットに存在しない奥行の画像を
元の共焦点画像の解像度で生成することができる．これは
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実際には，式 (14)に従って平面上の特徴空間で線形補間を
行ったあと，式 (16)の多層パーセプトロンによる非線形変
換で画像を生成することである．

4. 実験
提案手法に対して，MSDSR，K-Planes，線形補間の 3

つの手法と比較することにより，提案手法による補間の有
効性を検証する．

4.1 データセット
眼領域や中枢神経系の発生において重要なマスター遺伝

子Raxを蛍光標識したマウス胚性幹細胞から，網膜オルガノ
イドが形成される過程を共焦点顕微鏡で撮影した．実験で
は，培養開始から 11の時期 (Day4, Day4.5, Day5, Day5.5,

Day6, Day6.5, Day7, Day7.5, Day8, Day8.5, Day9) に撮
影された共焦点画像を用いた．培養日数が少ない時期は分
化の初期であり，比較的均一な形状である一方で，日付が
経過するにつれて複雑な立体構造をもつようになる．デー
タセット全体としては，この 11の時期において，各時期に
つき 96個のオルガノイドを対象とし，合計 1056組から構
成される．本研究では，これら 1056組から学習データと
して 968組，評価用テストデータとして 10組を抽出した．
各共焦点画像は画像サイズが 512× 512であり，奥行方

向には 15枚の画像を撮影した．画像の 1ピクセルは 2.486

µm，奥行方向の間隔は 17.920 µmである．
今回撮影した共焦点画像には，被写体の背景にノイズが

散在するため，前処理として，大津の閾値処理によるノイ
ズ除去を行った．さらに，各共焦点画像について，被写体
の輪郭の重心に基づいて 256× 256にクロップする処理も
施した．本実験では定量評価のために，z ∈ {0, 4, 8, 12}の
4枚を入力とし，z ∈ {1, 3, · · · , 11}を評価に利用した．

4.2 実験結果
共焦点画像の補間
図 5に，共焦点画像の補間結果を示す．1行目は入力画

像，2行目は正解画像 (Ground-truth)，3行目はMSDSR，
4行目は K-Planes，5行目は線形補間，6行目は提案手法
(Ours) で生成した画像である．z ∈ {1, 3, · · · , 11}は学習
に使用していないテストデータであり，各手法により補間
した結果を示している．線形補間は，近傍の画像を単純に
足し合わせるだけであるため，特に z = 5で示すように多
重像のように見えるアーティファクトが生じやすい．これ
に対し，K-Planes では z = 7で示すように画像間で形状
が大きく変化する領域において，正解画像とかけ離れた形
状を推定してしまう場合がある．また，MSDSR では輝度
が暗いボケた画像が生成されており，正解画像とは大きな
乖離がある．これは，拡散モデルが極端に明るい輝度と極
端に暗い輝度が混在する画像を学習する際，平均輝度が中

間値 (約 0.5) に偏ってしまう影響で，推論時に極端な輝度
を再現できないという問題 [5]に起因していると考えられ
る．Oursは，z = 3や z = 5では他の手法と同じように正
解画像とは異なる形状が生成されているものの，MSDSR

単体と比較して高品質な画像の生成が可能である．
従来手法との比較
提案手法 (Ours) の有効性を確認するため，従来手法と

定量的な比較を行った．今回扱う共焦点画像は背景領域が
広く，被写体が画像の一部しか占めない．そのため，この
まま比較すると，画像の大部分を占める背景領域の影響に
より，局所的な形状の違いを評価しづらい．そこで，定量
評価を行うにあたり，後処理として大津の閾値処理により
背景と被写体を分離し，背景部分を無視して比較を行った．
表 1と表 2に定量的な比較結果を示す．補間結果の構造

的な特徴を評価するため，評価指標としてRMSEと LPIPS

を用いた．ここで，RMSEと LPIPSは値が小さいほど精
度が高いことを意味し，各奥行インデックスで最も精度が
良い値を太字，2番目に良い値を下線で示している．表 1

に示す RMSEの結果では，Oursは全ての奥行インデック
スにおいてMSDSRを大きく上回り，他の手法と比較して
同等以上の精度を示した．一方で，表 2の LPIPSを用い
た比較においても，Oursは全ての奥行インデックスにおい
てMSDSRを上回る精度を達成した．しかしながら，Ours

は K-Planesや線形補間と比較して，大きな精度向上は見
られなかった．以上の結果より，提案手法は従来手法と同
等の精度を示し，全体的な奥行インデックスでは高品質な
画像生成を実現できていることがわかる．
計算時間
提案手法と MSDSR 単体での計算時間を比較した．表

3は，両手法における計算時間の比較結果である．今回，
MSDSRの学習には NVIDIA A100 (80GB)を 4枚，推論
には NVIDIA RTX A6000 (48GB)を 1枚用いた．提案手
法の推論時間は，MSDSRの推論時間に加え，K-Planesの
学習と推論も含めた時間である．提案手法の学習時間は
MSDSR単体よりも約 6.3倍速く，推論時間は約 2.1倍速
い．以上より，提案手法では計算時間の大幅な削減を実現
した．

5. まとめ
本研究では，拡散モデルとニューラル場を用いた共焦点

画像の高速な奥行補間を提案した．MSDSRで奥行方向に
粗く推定した低解像度の画像に対して，K-Planesをフィッ
ティングさせることで，奥行と画像平面の両方向に高解像
度な共焦点画像を生成できる．実験では，MSDSR単体の
手法と比較して，計算時間を大幅に削減しながら，高品質
な共焦点画像の生成を実現した．
今後の課題としては，提案手法の精度向上と，より多様

な共焦点画像データセットを用いた評価が挙げられる．特
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図 5 提案手法と従来手法による定性評価．z ∈ {1, 3, · · · , 11}は学習に使用しなかった画像で
あり，各手法により補間した画像である．

表 1 RMSE による評価
Method z = 1 z = 3 z = 5 z = 7 z = 9 z = 11

MSDSR 0.221 0.254 0.281 0.281 0.272 0.257

K-Planes 0.209 0.221 0.233 0.269 0.223 0.239

Linear Interpolation 0.212 0.218 0.241 0.237 0.219 0.225

Ours 0.211 0.218 0.227 0.259 0.212 0.237

に，今回使用した実験データは明るさの分布が極端に偏っ
ており，そのような画像の生成が困難であったと考える．
この課題を克服するために，Kutsunaらの [8]で提案され
ているようなノイズスケジューリング手法を導入した拡散
モデルを活用することで，輝度が極端に偏った画像であっ
ても高品質な画像を生成できる可能性があると考えられる．
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