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学習ベース両眼ステレオが持つ事前知識のNeRFへの導入

藤村 友貴1,a) 櫛田 貴弘2 北野 和哉1 舩冨 卓哉1 向川 康博1

概要：本研究では学習ベース両眼ステレオを利用した Neural Radiance Field (NeRF) の精度向上手法を
提案する．多視点画像から新規視点画像を合成する NeRFは，入力画像の枚数が少ない場合に精度が低下
する．本研究ではこれに対し，大規模なデータセットで学習された両眼ステレオを利用する手法を提案す
る．学習ベース両眼ステレオに NeRFで合成したステレオペアを入力して視差を推定する．推定した視差
を用いて画像を変形し，これを新たな学習画像として利用する．本手法を既存手法に適用することで，入
力画像の枚数が少ない場合における新規視点合成の精度が向上することを示す．
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1. はじめに
Neural Radiance Field (NeRF) [13] とは，多視点で撮影

された画像を入力として，ニューラルネットワークで表現
された輝度と密度の場を求めることで，任意視点での画像
の生成を可能とする技術である．近年コンピュータビジョ
ン分野で多くの研究がなされており，十分な多視点画像が
与えられた場合は高品質な画像を生成することができる．
一方で，入力画像の枚数が少ない場合は，大きく精度が低
下してしまうことが知られている．
この問題に対し，大規模なデータセットで学習されたモ

デルの事前知識を利用する研究が行われている．通常の
NeRF はシーンごとに学習を行うが，データセットで学習
された事前知識を導入することで，入力が不足する問題に
対処する．例えば，事前学習された単眼深度推定 [16] の出
力を利用する研究が行われている [19], [22], [25], [32]．単
眼深度推定 [4], [15], [16]とは一枚の画像からシーンの深度
を推定する手法であり，推定された深度はスケールとシフ
トの不定性が存在するものの，NeRF の最適化に幾何的な
制約として利用することができる．
これらに対し本研究は，学習ベース両眼ステレオが持つ

事前知識を NeRFの学習に利用しようとする新たな試みで
ある．両眼ステレオとは，2枚のステレオ画像のペアから
視差を推定する手法である．本研究では，学習後の NeRF

が生成したステレオペアに対して学習ベースの両眼ステレ
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オ [7], [10], [12], [29] を適用する．入力画像の枚数が少な
い場合は NeRF が生成する画像にはノイズが含まれるが，
このようなノイズに対して学習ベース両眼ステレオは頑健
に視差を推定することができる（図 1）．本研究ではこの性
質を実験的に明らかにした上で，推定された視差を用いて
学習に使用した視点の画像を変形し，新たな学習画像とし
て利用する手法を提案する．
本研究の貢献は以下のとおりである．
• 学習ベース両眼ステレオが持つ事前知識をNeRF の学
習に導入する最初の試みである．

• NeRF が生成したステレオ画像を学習ベースの両眼ス
テレオに入力した場合，NeRF の生成画像に含まれる
ノイズに対して頑健に視差が推定できることを実験で
明らかにする．

• 推定した視差を用いて学習に使用した視点での生成画
像を変形し，新たな学習画像として用いる手法を提案
する．

• 入力画像が少ないという問題設定において，既存の
NeRF モデルに対する本手法の適用可能性を示し，新
規視点合成の精度が向上することを示す．

2. 関連研究
2.1 学習した事前知識のNeRFへの導入
入力画像の枚数が少ない場合において NeRF の学習

を試みる研究が行われている．主に 2 つのアプローチ
があり，1 つは生成される画像や深度画像に対する正
則化を導入する手法 [3], [8], [14], [21]，もう 1 つはデー
タセットで学習されたモデルの事前知識を導入する手
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図 1 ScanNet [2] で学習した (a) K-planes [5] と (b) DäRF [19] について，学習後に生成し
たステレオペアを RAFT-Stereo [10]に入力した例．左から，学習に用いた視点での再
構成画像，そこから右に微小にずらした視点での生成画像，NeRF でレンダリングした
深度画像，最初の 2 枚に対して RAFT-Stereo を適用して得られた深度画像，正解の深
度画像．

法 [6], [11], [17], [19], [25], [31], [32] である．なお，幾何
的な制約や事前知識，及び誤差関数の定式化については
Wang ら [24]にまとめられている．
学習された事前知識を用いたアプローチとして近年多く

提案されているのが，単眼深度推定 [4], [15], [16]を用いた
ものである．MonoSDF [32] は多視点画像からのニューラ
ル陰関数表面 [26], [30]の学習において，単眼深度推定の
出力結果を誤差関数に導入した．スケールとシフトの不定
性はパラメータの更新ごとに最小二乗法によって直接取り
除くというアプローチを採用した．SCADE [22]は単眼深
度推定の結果を確率的に複数出力するように変更し，単眼
深度推定の不定性と透明な物体などで生じる深度の不定性
を考慮するモデルを提案した．SparseNeRF [25]は単眼深
度推定の出力結果を用いて，深度の順序関係を誤差関数に
利用する手法を提案した．DäRF [19]はNeRF の学習と同
時に単眼深度推定モデルのさらなる最適化を行い，単眼深
度推定モデルがシーンごとのスケールとシフトを学習する
ことを実現した．
これらの手法では単眼深度推定が持つ事前知識をどのよ

うに利用するかについての研究がされてきた．一方で本研
究は学習ベースの両眼ステレオが持つ事前知識をNeRF の
学習に導入しようとする新たな試みである．

2.2 学習ベース両眼ステレオ
2枚のステレオ画像から視差を推定する両眼ステレオは
コンピュータビジョン分野で長らく研究されている．両眼
ステレオはステレオマッチングとフィルタリングからなり，
ステレオマッチングでは各画像から抽出した特徴量のマッ
チングを行い，フィルタリングでは密な視差が計算される．
学習ベースの両眼ステレオではこれらを end-to-end で実装
し，大規模なデータセットで学習することによって精度の
向上を図る．従来提案されてきた多くの手法では，ネット
ワークが出力した中間特徴量を用いてコストボリュームを

計算し，2次元畳み込み [12]や 3次元畳み込み [1], [7], [33]

を用いてコストボリュームをフィルタリングする．した
がって，マッチングのための特徴抽出部とフィルタリング
部が同時に学習される．これらに対し RAFT-Stereo [10]

は特徴量の相関を用いて視差そのものを反復的に更新する
設計であり，2次元畳み込みのみで構成された軽量なモデ
ルである．近年は Transformer [23]を用いたモデルも提案
されており，Xu ら [29]は Attention をステレオ画像間に
も導入し，畳み込みベースの従来手法とは異なり画像間の
関係も考慮した特徴量の学習を実現した．
本研究ではこのような学習ベース両眼ステレオが学習

した事前知識を NeRF の学習に導入することを試みる．
NeRF と学習ベース両眼ステレオを組み合わせた関連研究
として，NeRF を用いて学習用データセットを生成すると
いう研究がある [20]．多視点画像で学習したNeRF は任意
視点からの画像とその視点に対応する深度画像を生成可能
であるため，学習した NeRF を用いて大量のステレオ画
像と深度画像を生成し，両眼ステレオの学習に利用する．
本研究ではこれに対し，NeRF が生成したステレオ画像を
NeRF の学習そのものに利用する試みである．

3. 提案手法
本研究は，学習ベース両眼ステレオがもつ事前知識を

NeRFの学習に導入するという全く新しい手法を提案する．
入力画像が少ないという問題設定において，学習ベース両
眼ステレオが持つ事前知識を利用する．本章では，学習後
の NeRF が生成したステレオペアに対して学習ベース両
眼ステレオを適用する．学習ベース両眼ステレオが NeRF

生成画像に含まれるノイズに対して頑健に視差の推定が可
能であることを示す．その後，推定された視差を用いて学
習に使用した視点の画像を変形することで新たな画像を生
成し，NeRF の再学習に利用する手法について述べる．

c⃝ 2024 Information Processing Society of Japan 2

Vol.2024-CVIM-237 No.24
 2024/3/3



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

3.1 Neural radiance field (NeRF)

NeRF [13] とは，3次元空間中のある 1点と方向を入力
して，その点における密度と入力した方向における輝度を
出力するニューラルネットワークである．一般的には視点
位置が既知の多視点で撮影された画像を学習データとし
て，ボリュームレンダリングによってそれらを再構成する
ようにパラメータを学習する．学習後は任意の視点位置に
おける画像を生成可能である．また，ボリュームレンダリ
ングに使用した重みを用いて，擬似的に深度画像を生成す
ることも可能である．

3.2 学習ベース両眼ステレオのNeRF 生成画像への適用
本研究は，学習ベース両眼ステレオがもつ事前知識を

NeRF の学習に利用することを試みる．そこで，学習後の
NeRF が生成したステレオ画像に対して，学習ベース両眼
ステレオを適用する．3.1で述べたように，学習後のNeRF

を用いることで任意視点の画像を生成することができる．
本研究では両眼ステレオに入力するステレオペアとして，
学習に使用した視点と，その視点から水平方向に微小にず
らした視点からの画像を生成する．このステレオペアを学
習済みの両眼ステレオに入力して視差を推定する．
図 1 に学習ベース両眼ステレオの一つである RAFT-

Stereo [10]を適用した例を示す．ここでは，推定した視差
を既知の焦点距離とカメラ間の距離（基線長）を用いて深
度に変換している．また，NeRF がレンダリングした深度
も合わせて示す．NeRF の既存手法である (a) K-planes [5]

と (b) DäRF [19]について，DDP-NeRF [17]で用いられ
た ScanNet [2]の 3つのシーンで実験を行った．各シーン
の学習画像の枚数は 18枚から 20枚であり，NeRF の学習
としては入力画像の枚数が少ないという問題設定である．
K-planes と DäRF の学習後にそれぞれステレオ画像を生
成し，学習済み RAFT-Stereo を適用して学習に用いた視
点における深度を推定した．図に示すように，NeRF が
レンダリングした深度に大きく誤りが含まれる場合でも，
RAFT-Stereo を用いることでより高い精度で深度の推定
が可能である場合がある．
表 1に定量評価を示す．各 1行目はNeRF によってレン
ダリングした深度，2行目は RAFT-Stereoにより推定し
た深度の結果であり，評価指標には Eigen ら [4]を参考に，
absolute relative error (AbsRel)， squared relative error

(SqRel)，root mean squared error (RMSE)，root mean

squared log error (RMSE log) を用いた．学習に用いた画
像の枚数が少ないため，K-planes がレンダリングした深度
には大きな誤差がみられる．これに対し，RAFT-Stereo に
より推定した深度は大幅に誤差が減少しており，学習ベー
ス両眼ステレオはNeRF の新規視点合成におけるノイズに
頑健であることがわかる．DäRFは学習に単眼深度推定の
結果を利用する手法であり，学習時の幾何的拘束によって

表 1 K-planes [5] と DäRF [19] について，ScanNet [2] の学習後
にレンダリングした深度と，ステレオ画像を生成し RAFT-

Stereo [10] を適用して推定した深度の定量評価
AbsRel ↓ SqRel ↓ RMSE ↓ RMSE log ↓

K-planes [5] 0.410 1.172 1.449 0.520

K-planes [5] + RAFT-Stereo [10] 0.210 0.375 0.714 0.291

DäRF [19] 0.082 0.029 0.253 0.105

DäRF [19] + RAFT-Stereo [10] 0.071 0.028 0.235 0.094

レンダリングした深度の誤差は小さいが，この場合におい
ても学習ベース両眼ステレオによってさらに誤差が減少し
ていることがわかる．
以上により，NeRFが生成したステレオ画像に対して学

習ベース両眼ステレオを適用することで，NeRF がレンダ
リングした深度に誤りが含まれている場合でも，視差を頑
健に推定できることを示した．本研究ではこの性質を用い
て，NeRF のさらなる精度向上を試みる．

3.3 手法の概要
本研究では学習ベース両眼ステレオで推定した視差を

NeRF の学習に利用する手法を提案する．単純なアプロー
チとして，視差から計算した深度画像を幾何的な拘束とし
て加えることが考えられるが，あとで述べるようにこの方
法では学習に加えた深度画像にNeRF が過学習してしまう
ことがわかった．そこで，推定した深度画像を直接用いる
のではなく，学習に使用した視点で再構成した画像を視差
で変形し，新たな学習画像として NeRF の再学習を行う手
法を提案する．
具体的には以下のステップで NeRFの学習を行う．図 2

に新たな学習画像を生成するプロセスを図示する．
( 1 ) 既存の NeRF のモデルの学習を行う．
( 2 ) 学習に用いた各視点で画像を再構成する．それに加え
て，視点位置を同じ基線長で左右にずらし，2枚の画
像を生成する．

( 3 ) 学習に使用した視点で再構成した画像と左右に視点位
置をずらして生成した画像をそれぞれペアとして学習
ベース両眼ステレオに入力し，2枚の視差画像を生成
する．また，2枚の視差画像から推定した視差の確信
度を計算する．

( 4 ) 学習した視点の画像と確信度を，推定した視差で順方
向に変形し，それらを学習データに加え再度 NeRFの
学習を行う．

3.4 視差を用いた新たな学習画像の生成
本研究では最初に既存の NeRF の学習をした後，学習に
使用した各視点で画像を再構成する．ここで，各視点で再
構成した画像を Icとする．その後，各視点に対し，ある基
線長だけ右にずらした視点から画像 Ir を生成する．各視
点における画像のペア (Ic, Ir)を学習ベース両眼ステレオ
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図 2 学習ベース両眼ステレオを用いた新たな学習画像の生成．NeRF の学習後，各学習視点
に対して，視点位置を同じ基線長で左右にずらした画像を生成する．その後，学習視点
で再構成した画像と左右で生成した画像をそれぞれペアとして，学習ベース両眼ステレ
オに入力し視差を推定する．推定した二つの視差から確信度を計算し，学習視点の画像
と共に推定した視差で変形することで，新たな学習画像とその確信度を得る．

(a) Ic (b) Ir (c) Îr

図 3 (a) 学習視点で再構成した画像，(b) 右方向にずらした視点で
生成した画像，(c) 視差を用いて学習視点の画像を (b)の視点
での画像に変形したもの．

に入力し，視差 dr を推定する．この視差を用いて Ic を順
方向に変形する．

Îr(x+ ⌊dr(x, y) + 0.5⌋, y) = Ic(x, y) (1)

ここで，Îr は変形後の画像であり，(x, y)は画像のピクセ
ル位置である．本研究ではこのようにして得られた変形画
像 Îr を新たな学習データとして用いる．
ここで，変形した画像を新たな学習画像として用いる有

効性について議論する．図 3に Ic，Ir，Îr の例を示す．(a)

Ic は学習に使用した視点で再構成した画像であり，この視
点は NeRF の学習に使用しているため，学習後はノイズの
少ない画像が再構成される．(b) Ir は視点を右に微小にず
らした視点で生成した画像である．学習データが少ない場
合は，この例のように学習した視点から僅かに視点をずら
すだけで，生成される画像には大きなノイズが含まれる．
理想的には．NeRF の学習後，物体が存在しない空間では
密度と輝度が 0となるが，学習データが少ない場合にはそ
のような空間でも密度と輝度が値を持ってしまい，結果と
して雲のようなノイズや色の劣化が生じてしまう [3], [22]．
一方で，(c) Îr は Ic を変形して得られた画像であるため，
Ir と比べてノイズが少ない．したがって，Îr を学習に用い

ることで，Ir に含まれていたようなノイズを軽減できると
考えられる．
なお，本手法は本質的には物体表面の局所的な拡散反射

を仮定したものであるが，あとで示すように，このような
仮定においても新規視点合成の精度が向上することが実験
で確認できた．

3.5 3視点の一貫性による確信度の計算
両眼ステレオは画像間で遮蔽が生じている箇所は本質的

に推定が不可能であり，学習ベース両眼ステレオにおいて
も精度が低下する．本研究ではこのような遮蔽と両眼ス
テレオの推定誤差そのものに対処するため，3視点の一貫
性から確信度を計算する．具体的には，視点を右に微小に
ずらした画像に加え，左にも同じ基線長でずらした画像
Il を生成する．その後，ステレオペア (Ic, Il)に対しても
両眼ステレオを適用し視差 dl を推定する．Ir と Il は同じ
基線長で生成した画像であるので，視差 dr と dl の間には
dr(x, y) = −dl(x, y)が成り立つ．したがって，この関係を
用いてピクセル (x, y)における確信度 Cc(x, y)を

Cc(x, y) = exp (−|dr(x, y) + dl(x, y)|) (2)

で計算する．図 2に示すように，Ic，Cc について式 (1)と
同様に左右それぞれで順方向に変形を行い，Îr に加えて
Îl，Ĉr，Ĉl を生成する．

3.6 誤差関数
生成した画像と確信度を用いて，以下の誤差関数を用い

て NeRF の再学習を行う．

L = Lnerf + Ls (3)
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表 2 ScanNet [2]と Tanks and Temples [9]データセットにおける新規視点合成の定量評価．
提案手法を K-planes [5] と DäRF [19] に適用したものがそれぞれ K-planes + stereo，
DäRF + stereo である．各指標で最も良いものを太字，二番目に良いものを下線で示し
てある．DDP-NeRF [17] は SCADE [22] の論文中の out-of-domain の結果である．

ScanNet [2] Tanks ans Temples [9]

PSNR ↑ SSIM ↑ LPIPS ↓ PSNR ↑ SSIM ↑ LPIPS ↓

Vanilla NeRF [13] 19.03 0.670 0.398 17.19 0.559 0.457

NerfingMVS [28] 16.29 0.626 0.502 - - -

RegNeRF [14] 18.93 0.676 0.450 - - -

DS-NeRF [3] 20.85 0.713 0.344 - - -

DDP-NeRF [17] 19.29 0.695 0.368 19.18 0.651 0.361

SCADE [22] 21.54 0.732 0.292 20.13 0.662 0.358

K-planes [5] 18.80 0.715 0.385 17.27 0.600 0.423

K-planes [5] + stereo (Ours) 19.81 0.738 0.346 19.20 0.656 0.359

DäRF [19] 21.37 0.764 0.321 19.87 0.673 0.367

DäRF [19] + stereo (Ours) 22.08 0.777 0.305 20.23 0.690 0.350

表 3 誤差関数中の右の画像（Îr），左の画像（Îl），確信度（Ĉ）に
対する ablation study．

Îr Îl Ĉ PSNR ↑ SSIM ↑ LPIPS ↓

✓ 21.92 0.774 0.312

✓ ✓ 21.90 0.776 0.309

✓ ✓ 22.00 0.775 0.310

✓ ✓ ✓ 22.08 0.777 0.305

表 4 両眼ステレオで推定した深度を誤差に用いた場合との比較．
Novel view synthesis Depth

PSNR ↑ SSIM ↑ LPIPS ↓ RMSE log ↓

λd = 1.0 21.42 0.762 0.321 0.111

λd = 0.1 21.73 0.774 0.307 0.103

λd = 0 22.08 0.777 0.305 0.102

ここで，Lnerf は元のモデルで用いられている誤差関数で
ある．Ls は新たに生成した画像を用いた誤差関数であり
以下で定義する．

Ls =
1

2

∑
x,y

(
Ĉr(x, y)(Îr(x, y)− I∗r (x, y))

2

+Ĉl(x, y)(Îl(x, y)− I∗l (x, y))
2
)

(4)

ここで，I∗r，I∗l は NeRF が学習中に生成した画像である．

4. 実験
4.1 実装
本研究では K-planes [5] と DäRF [19] について提案手
法を適用した．また，学習ベース両眼ステレオについて
は RAFT-Stereo [10]の学習済みモデル（Sceneflow データ
セット [12]での事前学習とMiddlebury データセット [18]

でのファインチューニング）を用いた．3.3で述べたよう
に，それぞれのモデルを学習したのちステレオペアを生成

し，RAFT-Stereoで視差を推定する．推定した視差を用い
て画像を変形し，3.6で述べた誤差関数によって各モデル
の再学習を行う．

4.2 データセット
室内のシーンで撮影された二つのデータセット（Scan-

Net [2]，Tanks ans Temples [9]）を用いて実験を行なった．
それぞれDDP-NeRF [17]，SCADE [22]で用いられた 3つ
のシーンを用いた．各シーンは学習視点数が 20前後であ
り，NeRF の学習としては入力画像の枚数が少ないという
問題設定である．

4.3 実験結果
新規視点合成
表 2に新規視点合成の実験結果を示す．指標は PSNR，

SSIM [27]，LPIPS [34]である．K-planes [5]とDäRF [19]

の結果は我々で再学習を行なったものである．それ以外
の比較手法の Vanilla NeRF [13], NerfingMVS [28], Reg-

NeRF [14]，DS-NeRF [3]，DDP-NeRF [17]，SCADE [22]

は，DDP-NeRF，SCADE，DäRF の論文で報告された値
を示した．提案手法を K-planes と DäRF に適用したもの
がそれぞれ K-planes + stereo，DäRF + stereo である．
表に示すように，K-planes のようなシンプルなモデルに

対して提案手法を用いた場合，大幅に精度が向上すること
が確認できる．DäRFは入力が少数という問題設定に対し
て，単眼深度推定の結果と単眼深度推定そのものを同時に
最適化するという複雑なモデルであるが，提案手法による
シンプルな拡張で，さらなる精度向上が可能であることが
確認できる．
図 4に (a) K-planes と (b) DäRF を用いて生成した新

規視点の画像の例を示す．3.4で述べたように，提案手法
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(a) K-planes [5] (b) DäRF [19]

図 4 ScanNet [2]と Tanks and Temples [9]データセットにおける新規視点合成の定性評価．
(a) K-planes [5] と (b) DäRF [19] に対して，提案手法を適用したものは w/o stereo

(Ours) で示してある．

Ground-truth w/o confidence w/ confidence

図 5 確信度有り無しでの比較．左右の一貫性を確信度として用いる
ことにより，隠蔽により両眼ステレオの精度が低下する深度が
不連続であるような箇所において誤差を低減できる．

によって雲のようなノイズや色の劣化が低減できることが
確認できる．
Ablation study

提案手法は式 (4)で示したように左右方向で生成した画
像，および確信度を誤差関数に用いている．これらに対す
る ablation study を表 3に示す．各誤差関数の詳細は付録
に記載している．この実験ではDäRF [19] に対して提案手
法を適用した．この表より，右方向のみを用いた場合や確

信度を用いない場合に対する，左右方向の画像と確信度を
用いた場合の有効性が確認できる．図 5に生成された画像
の確信度の有無による比較を示す．左右の一貫性を確信度
として用いることで，隠蔽により両眼ステレオの精度が低
下する深度が不連続であるような箇所において誤差を低減
できる．
基線長の影響
ステレオ画像を生成する際の基線長の影響について図

6に示す．(a) は DäRF [19] ベースの提案手法に対して，
基線長を [0.03, 0.05, 0.07, 0.09] で実験した際の，RAFT-

Stereo [10]で推定した深度の誤差（RMSE log）と，それ
らを用いて学習したモデルの新規視点合成の結果（PSNR）
である．(b) には各基線長で生成したステレオ画像と，そ
れらを入力して推定した深度画像を示してある．基本的に
はどの基線長においても新規視点合成の精度が向上してい
る．一方で，推定した深度画像の誤差と新規視点合成の結
果の相関関係も見られる．一般的には大きな基線長を用い
た方が，推定可能な深度の範囲が大きくなるが，(b) に示
すように基線長を大きくすると NeRFが生成する画像のノ
イズや遮蔽による深度推定への悪影響も生じる．なお，本
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図 6 (a) 基線長を変えてステレオ画像を生成した場合の RAFT-Stereo [10] による深度推定
の誤差（RMSE log）とそれらを用いた場合の新規視点合成の結果（PSNR）．(b) 左か
ら学習に使用した視点で再構成した画像と正解の深度画像，各基線長で生成したステレ
オ画像とそれらから RAFT-Stereo が推定した深度画像．

研究ではすべての実験において基線長を 0.05とした．
深度の誤差関数を加えた学習
両眼ステレオで得られた視差から深度が計算できるため，

この深度に対する誤差関数を学習に加えることができる．
表 4に深度を誤差関数に用いた場合との比較を示す．新規
視点合成とNeRF がレンダリングした深度についての評価
を行なった．誤差関数の詳細は付録に記載している．ここ
で，λd は深度を用いた誤差に対する重みであり，λd = 0

は深度を用いない場合に対応する．この実験では提案手法
を適用する手法にDäRF [19] を用いた．この表に示すよう
に，深度を誤差に用いると新規視点合成の精度の低下がみ
られる．また，λd = 1.0においては，レンダリングした深
度の精度が大きく低下している．このことから，視差から
計算した深度を直接学習に用いると，学習した視点での過
学習が生じてしまうことが推察される．

5. まとめ
本研究では，学習ベース両眼ステレオが持つ事前知識を

NeRF の学習に導入する手法を提案した．学習後の NeRF

が生成したステレオペアに対して学習ベースの両眼ステ
レオを適用することで，生成画像に含まれるノイズに対し
て頑健に視差が推定できる．推定した視差を用いて学習視
点で再構成した画像を変形し，新たな学習画像として再学
習を行う手法を提案した．既存手法である K-planes [5]と
DäRF [19]に適用することで，入力画像の枚数が少ない場
合における新規視点合成の精度が向上することを示した．
本手法は一般的な NeRF モデルすべてに対して適用可能
である．課題としては，ステレオペア生成のために最初に
NeRF の学習を行う必要があることが挙げられる．今後
は，学習途中からステレオペアを生成したり，誤差関数を
加えたりするなど，学習の高速化，最適化に取り組む予定
である．
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付 録
A.1 誤差関数の詳細
A.1.1 Ablation study

表 3の実験で用いた誤差関数は以下である．

Ls =
∑
x,y

(Îr(x, y)− I∗r (x, y))
2 (A.1)

Ls =
1

2

∑
x,y

(
(Îr(x, y)− I∗r (x, y))

2

+(Îl(x, y)− I∗l (x, y))
2
)

(A.2)

Ls =
∑
x,y

Ĉr(x, y)(Îr(x, y)− I∗r (x, y))
2 (A.3)

A.1.2 深度を用いた誤差
表 4の実験で用いた誤差関数は以下である．

L = Lnerf + Ls + λdLd (A.4)

ここで Ld が両眼ステレオで得られた深度を用いた誤差で
あり，実験では確信度 Cc を用いて以下のように定義した．

Ld =
∑
x,y

Cc(x, y)|zr(x, y)− z∗(x, y)| (A.5)

zr は視差 dr から計算した深度（zr = bf/zr で b，f はそれ
ぞれ既知の基線長と焦点距離）であり，z∗ は NeRF がレ
ンダリングした深度である．
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