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第1章 序論
1.1 研究背景
スマートフォンを始めとする電子デバイスの進歩と普及によって，今や誰もがカ

メラを携帯し，日々多くの写真や動画が撮影されている．このような撮影デバイス
の多様化に加え，それらを表示する表示デバイスもまた多様化している．例えば，撮
影デバイスはスマートフォン，ミーラーレス一眼カメラ，アクションカメラなどで，
表示デバイスはスマートフォン，テレビ，タブレット，PCモニター，ヘッドマウン
トディスプレイなどである (図1.1)．多様化された表示デバイスにおいて最適に映し
出される画像の縦横比はそれぞれ異なる．例えば，ミラーレス一眼は 3:4の写真が
一般的な比率である一方で，PCモニターは 16:9が一般的な比率であるため，その
写真を見切れないように表示しつつ，その写真で PCモニターの画面を覆い尽くす
ことはできない．広告分野でのデジタルサイネージでは，無駄なスペースが発生す
ると存在のアピールが弱まり，エンタメ分野でのヘッドマウントディスプレイでは，
表示されない領域の存在は没入感覚の阻害要因となる．したがって，これらの課題
を回避するために，画像に対してその幅を調整することが頻繁に行われる．
画像の幅を調整する方法は，次の 3つのアプローチに大別することができる．異

なる画像で空スペースを埋める方法，リサイズによって幅を調整する方法，そして，
画像の周辺を補完する方法である．まず，異なる画像で空スペースを埋める方法は，
例えばテレビ番組が古い写真を放送するときに，その写真を拡大しブラーをかけて
画面を埋める方法に相当する．しかし，不足領域を補っていることが明白にわかる．
一方，リサイズによって幅を調整する方法は，単純なスケールや画像内部のピクセ

1
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図 1.1多様な撮影デバイスと多様な表示デバイス．
ルを補間する手段での実現があるが，画像に映った内容物 (コンテンツ)に影響を与
えてしまう．最後に，画像の周辺を補完するとは，元のコンテンツに一切の変更を
加えずに，画像を拡張することに相当する．
本研究では，深層生成モデルを用いた画像の周辺補完による画像拡張に取り組む．

具体的には，与えられた画像に対して，整合性のあるピクセルを画像の端に生成す
るという問題である．この画像の周囲のピクセルを補完する問題は Image outpainting

と呼ばれる問題設定である．この問題の応用例には，表示デバイスに合わせたコン
テンツの自然な表示や，広告等のデザイナーに対する制作の支援がある．
画像の周囲を補完することとは，撮影者を中心として，見えている範囲を拡大し

た画像を得ることである．図1.2のように，見える範囲の拡大を繰り返すと，最終的
には撮影者を中心として 360度の周囲が映し出されることになる．つまり，画像の
周辺補完の終着点は 360度の景観を補完することである．
したがって本研究の後半では，深層生成モデルを用いて入力画像の周辺を補完し，

360度画像を生成する問題にも取り組む．具体的には，与えられた一枚の通常画角
相当の画像に対して，整合性のあるピクセルを生成し，通常画角の画像の周辺を補
完することによって 360度画像を得る問題である．この問題の応用例には，Virtual

Reality (VR)の通信容量の削減や環境マップの効率的な制作がある．

2
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図 1.2 画像拡張と 360度画像補完の関係性．画像拡張は視野を広げることに相当し，繰り返すと最終的には 360度の景観を映し出すことになる．
1.2 問題設定・研究目的
本論文では，Image outpaintingによる画像拡張と 360度画像補完に取り組む．い

づれの問題においても，実利用可能な生成方法と出力結果を得られることが最大の
目標である．以下では，実利用に近づけるという方向性に沿って，本研究での各問
題に対する目的を示す．

1.2.1 Image outpaintingによる画像拡張
Image outpaintingによる画像拡張は，入力された画像の外側のピクセルを補完す

ることで画像を拡張する，という問題である．以下では，理想的状況，既存研究の
課題，そして目的設定について述べる．
入力画像と整合性を持つこと，そして自然な見た目のピクセルが補完されること

が必要である．また，デザイン工程での利用を考慮すると，デザイナーの意図が反
映されるという意味で，生成されるコンテンツをコントロール可能であることが理
想である．

3



第 1. 序論
既存の研究では，深層生成モデルを利用して画像内の一部の領域を補う画像補完

(Image inpainting)が研究されてきたが，この問題は画像の外側を補う外挿問題であ
る点が異なる．そのため，Image outpaintingに特化した手法が提案されている．例
えば，生成される領域のピクセルが破綻しないように，学習安定化のためにセマン
ティックロスを利用し，その生成ピクセルの質を向上させた手法 [1]がある．より長
い画像拡張を行うための機構を提案した手法 [2]では，リピート感の強いピクセルが
生成されるため，リピート感があっても違和感の少ない山脈風景画像に限定される．
以上のように，Image outpaintingによる画像拡張は未だ十分に検討されておらず，

課題の原因も明らかになっていない．したがって，本研究の目的を，(1)既存手法の
問題点の考察と，(2)自然な見た目かつコントロール可能な生成，と設定する．

1.2.2 360度画像の Image outpainting

Image outpaintingによる 360度画像補完は，通常画角の画像に相当する 360度画
像の一部分からその全体を生成する，という問題である．以下では，理想的状況，既
存研究の課題，そして目的設定について述べる．

Three-dimensional Computer Graphics (3DCG)の環境マップの効率的な制作という
応用事例を想定すると，任意の解像度が扱え，また，多様な出力が得られることが
望ましい．多様な出力によって，ユーザーは制作に利用する環境マップの候補を複
数得ることができる．さらに，入力画像と整合性があり，自然な見た目であること
も必要である．
既存の 360度画像補完の手法は，特定の画像解像度に過度に適合してしまい，学習

時と異なる解像度での生成結果の質が下がるという課題がある．また，一つの入力画
像に対して，一つの出力を得るという決定的な手法 [3, 4]か，Variational Autoencoder

(VAE)からシンメトリーのタイプをサンプリングする手法 [5]を採用しており，多様
な結果を得ることができないという課題がある．
したがって，本研究の目的を，(1)尤もらしい見た目の結果を得る生成と，(2)任
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第 1. 序論
意の解像度の入力画像で機能し，(3)多様な結果を得る生成を実現すること，による
改善を通して実利用へ近づけることと設定する．

1.3 本論文の構成
第 1章では，まず初めに本研究の背景について述べた．次に，扱う 2つの問題設定

について述べた．第 2章では，それらの関連研究と前提となる技術についての説明を
行う．第 3章では，Image outpaintingによる画像拡張について述べる．これの主な内
容は，文献 [6]で発表したものである．第 4章では，360度画像の Image outpainting

について述べる．これの主な内容は，文献 [7]で発表したものである．この文献 [7]

は，従前の取り組みである文献 [3, 8]の発展アプローチの検証に相当する．第 5章
では，本論文の結論について述べる．
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第2章 関連研究・基礎技術
2.1 Generative Adversarial Networks

Generative Adversarial Networks (GANs) [9]は，ディープニューラルネットワーク
の一種である. 特に，GeneratorとDiscriminatorの二つのネットワークを使用する構
成が特徴である．このGANsが適用される領域は様々であり，動画像や音声や言語
と多岐にわたる．その中でも特に，画像生成分野の進展にGANsは大きく貢献して
いる．その代表的な手法の分類を図2.1に示し，以下では，条件なし設定，条件付き
設定，画像間変換について概説する．
条件なし設定 (Unconditional setting）は，GANsに畳み込み層を組み込んだDCGAN

[10]や，図2.2のようにリアリスティックな生成を行えるStyleGAN [11]のような，ノ
イズベクトルから画像を生成する設定が分類される．GANsは，真のデータを pr(x)

とし，そこからサンプリングされるデータ xと，ノイズ pz(z)からサンプリングされ
る zを用いて，

min
G

max
D

V(D,G) = Ex∼pr(x)[log D(x)] + Ez∼pz(z)[log(1 − D(G(z)))] (2.1)

と表される目的関数を最適化する．その結果，真のデータ分布に一致する分布を与
えるGenerator Gを学習する. これに対して，Discriminator Dを一種の損失関数と見
なすことで，これらは単に

y = G(z) (2.2)

と表現することができる．ノイズ zは，正規分布からサンプリングされることが多

6



第 2. 関連研究・基礎技術
Generative	Adversarial	Networks

Unconditional	settings Conditional	settings

Image-to-image	translation

Inpainting/
Outpainting

- DCGAN
- StyleGAN
- StyleGAN v2

- ACGAN
- SNGAN
- bigGAN - pix2pix

- pix2pixHD
- cycleGAN
- MUNIT

図 2.1 GANsの分類．

図 2.2 StyleGANによる生成例．1024×1024の解像度で，非実在の顔である．[11]より引用．
く，yは生成画像を意味する．
条件付き設定（Conditional setting）は，物体のカテゴリークラスを表す符号やヒン

トとなる画像を条件として画像を生成するACGAN [12], SNGAN [13], bigGAN [14]

などが分類される．条件を cとすると，

y = G(z|c) (2.3)

である．
画像間変換 (Image-to-image translation)は，この条件付き設定の一種である．入出

力のペア画像を学習データに用いる pix2pix [15]，pix2pixHD [16]や，ペア無しで変
換器を学習する手法に CycleGAN [17]がある．これらは入力画像 xを出力画像 yに

7



第 2. 関連研究・基礎技術
変換するものであるから，

y = G(x) (2.4)

と表される．
このペア有り画像間変換が適用される問題設定の一つが画像補完である．

2.2 Transformer

Transformer [18]は，自然言語処理の一つである機械翻訳で圧倒的な性能を発揮し
たモデルとして提案されたディープニューラルネットワークの一種である．そして
Transformerは今や，物体認識問題 [19, 20]をはじめとするコンピュータビジョンの
様々な領域において利用されている．
図2.3のように，Transformerの基本の構成はEncoderとDecoderである．機械翻訳

の問題を例にすると，Encoderへの入力が英語のシーケンス (単語列)，Decoderへの
入力が翻訳中の日本語のシーケンスである．Encoderの基本要素は，Self-attentionと
Feed Forward Network (FFN)である．一方で，Decoderの基本要素は，Self-attention，
Cross-attention，FFNである．
以下では，まず，Transformerの基本要素である Attentionについて2.2.1節で述べ

る．次に，その Attentionの一種である Self-attentionについて定義を2.2.2節で述べ
る．続けて，Attention以外の，Transformerに含まれる性能向上ためのテクニックを
2.2.3節で紹介する．2.2.4節では，言語モデリングとしてのTransformerの応用方法に
ついて，2.2.5節では，画像変換としての Transformerの応用方法について解説する．

2.2.1 Attention

Attentionを利用するメリットの一つは，非局所的に情報を集約できることであ
る．図2.4のように，CNNは，固定長の局所の情報のみを後段に伝播するのに対し
て，Transformerは，全ての位置から後段に情報を伝播することができる．もう一つ

8



第 2. 関連研究・基礎技術

Self-attention

Feed	Forward	Network

Masked
self-attention

Cross-attention

Feed	Forward	Network
Encoder

Decoder

x	N x	M

Linear�Softmax

Output

Input Input

図 2.3 Transformerの構成．Transformerは EncoderとDecoderから成る．図はそれぞれの主な構成要素のみを示している．
のメリットは，シーケンスを扱う際に，RNNのように時刻 tのために t − 1を得てお
く必要はなく，同時に求めることができ，効率的である．さらに，単純な機構，単
純なネットワーク構造でありながらも，性能が高い点も挙げられる．
ここではAttentionの仕組みについて述べる．Attentionは，クエリに応じて，メモ

リから情報を取り出す操作と言うことができる．ここでは，クエリを query，メモリ
を value(key)とする．それらのベクトルを複数個合わせて行列として表現したもの
がQ, K, Vである．メモリから情報を取り出すとは，Vの中から valueを取り出すと
いうことに相当する．取り出すために，どの位置の valueを取り出せば良いかを決
める必要がある．その方法が，queryと keyの内積によってベクトルの類似度を計算
して，クエリに関連するメモリの位置を決めるという方法である．そして，その位

9



第 2. 関連研究・基礎技術

Convolution Attention Masked	attention

図 2.4 ConvolutionとAttentionの違い．ネットワークにおいて前の層から情報を受け取る際の対象範囲が異なる．Masked attentionはマスクにより Attentionの範囲を制限した方法．
置に対応する valueを Vから取り出す．以上の内容からAttentionの基本式は，

Attention = Softmax(QKT )V (2.5)

となる．ここでは，queryベクトルが複数あるとして，行列 Qで表現し，V からベ
クトルを取り出す操作を重み付き和として表現するために softmax関数を利用した．

2.2.2 Self-attention

Transformerで使われるAttentionには，Self-attentionとCross-attentionがある．Self-

attentionは，一つの特徴量を別々に射影変換して K, Q, V を得たものである．一方
で，Cross-attentionは，図2.3のように，Qが Encoderから得られる場合である．い
ずれも式2.5と同じ仕組みで動作する．

Decoderでの Self-attentionにはマスク付きの Self-attentionが使用される．特にこ
れはシーケンス予測を行うために必要な方法である．シーケンス予測の推論時には，
自己回帰的に時刻 t − 1までのシーケンスから時刻 tの単語を予測したい．そのため
には学習時にも同じような状況を用意する必要がある．RNNのような tを計算する
ために，t − 1の結果を待つ必要がある場合，学習に時間がかかってしまうという問
題がある．Transformerでは学習を効率的に行うために，全ての単語を同時に入力し，
同時に出力を得る．ただし，予測されるべき単語が予測前にAttentionにより参照さ
れないようにする必要がある．以上の理由で，Attentionの一部がマスクによって制
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第 2. 関連研究・基礎技術
限された Self-attentionをDecoderの学習に利用する．

2.2.3 性能向上のテクニック
そのほかにも，Transformerには，性能を向上させるためのテクニックがいくつも

導入されている．Positional encodingは，単語の相対位置もしくは絶対位置を特徴量
に追加する処理である．FFNは，Feedforwardネットワークで，学習で更新される，
ベクトル長方向の線型変換である．Layer normalizationは，ベクトル長方向への正規
化処理である．Multi-head attentionは，複数の線型射影を用意することで，Attention

の結果を複数得て，アンサンブルの効果で性能を向上させる工夫である．

2.2.4 応用
応用には，Transformerの Encoder部分のみを使用したBERT [21]やDecoder部分

のみを使用したGPT [22, 23, 24]などのモデルがある．このように Transformerで提
案された一部の構造のみを利用することも多い．Decoderのみの場合は，Encoderの
出力を受け取るためのCross-attentionは含まれない．以下の章では，Transformerと
記述したとき，TransformerのDecoderを指すものとする．
学習方法．TransformerやGPTの学習は，言語モデリング (次単語予測)で行う．そ

の学習は,ネットワーク θの更新による，次の式2.6の尤度の最大化である．

U = Σt log p(xt|xt−k,…, xt−1; θ) (2.6)

ここで，xをトークンと呼び，tは時刻またはシーケンス内の位置を表す．kは区間
を表すために使用する．学習時には，k個の入力トークンのシーケンスを全て入力
し，つまり k個の全ての時刻を入力し，各時刻での出力を得る．出力の正解は，入
力トークンのシーケンスを右にシフトして作成される．図2.5に具体例を示す．簡
単のためにトークンを単語として表現すると，<BOS>が文章の始まり (Beginning of

11
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Masked
self-attention

Feed	Forward	NetworkDecoder

x	M

Linear�Softmax

Output

Input <BOS> This is a pen

<EOS>This is a penGT

?? ? ? ?

図 2.5 Transformer decoderの学習方法．
Sentence)，<EOS>が文章の終わり (End of Sentence)を表すとして，“<BOS> This is

a pen <EOS>”という文章がある時，入力は，“<BOS> This is a pen”で，出力は，
“This is a pen <EOS>”となる．出力はトークン種類ごとの logitsであり，正解トー
クンとの Cross entropy lossで学習を行う．
推論方法．ネットワークの学習が完了した後，シーケンスを推論する際には，自

己回帰推定を行う．すでに説明しているように，これは前のトークンのシーケンス
から，次のトークンを得るという方法である．学習時とは異なり，予測結果の logits

を多項分布 (Multinomial distribution)に当てはめ，サンプリングし，トークンの種類
を決定する．これにより，単純に logitsの中で最も大きい値のトークンの種類 (クラ
ス)を選択するよりも，多様な出力を得ることができる．例えば，“This pen is”が
続いた時，“black”, “red”, “long”など複数の候補があり得る．ネットワークの学習
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第 2. 関連研究・基礎技術
後に，“This pen is”に続く単語の logitsが “black”で最も高いと学習されていて
も，このサンプリングを実施することによって，他の種類の単語を多様に生成する
ことが可能となる．

2.2.5 Transformerによる画像変換
TT [25]は，Transformerを使って画像生成や画像間変換を行うことができる手法

である．例えば，セグメンテーションマップから画像の変換や，Inpaintingを行うこ
とができる．
この手法の工夫は，Transformerが扱う対象を，ピクセルではなく，量子化された

特徴量にした点である．ピクセルをTransformerに入力して画像生成を行う iGPTは，
64 × 64を超える解像度を扱うことが困難であるという限界があった．その原因は，
画像のピクセル数は解像度に対して指数関数的に増えることである．TTはこの限界
を解決するために，画像をエンコードして得られる特徴量を扱う．さらに，その特
徴量をあらかじめ量子化してトークンとすることにより，文章と同様にTransformer

で扱うことを可能にする．具体的には，256× 256の画像を 16× 16の特徴量とする．
また，量子化を行うことで特徴量にインデックスを割り当てることができる．16×16

のインデックスを１次元の長さ 256のシーケンスとすることで，文章のように見立
てることが可能である．
量子化された特徴量を得る方法は，VQVAE [26]の量子化機構を利用している．こ

れは，Encoder-Decoderのボトルネック部分の出力を取り出す方法であり，そのボト
ルネック部分に量子化機構がある．量子化機構では特徴量の固定数のクラスタの中
心を決める仕組みとなっており，エンコードされた特徴量を中心の特徴量に置き換
えることで量子化を行う．TTでは損失関数としてAdversarial lossを追加しており，
VQVAEと区別するためにVQGANと呼んでいる．
画像間変換の学習方法について述べる．ここでは，変換対象の画像に対応するイン

デックスのシーケンスから変換後の画像に対応するシーケンスを得ることが目的と
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Transformer

VQGAN1
Encoder

VQGAN2
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Features	!̂#
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図 2.6 TTのネットワーク構成とフロー．
なる．そのために図2.6のように，2種類のシーケンスを得るための，2つのVQGAN

を学習する．1つは，入力画像のドメインで再構成学習をおこなったVQGAN，もう
1つが出力画像のドメインで再構成学習をおこなったVQGANである．例えば，セ
マンティックマップ用のVQGANと，実画像用のVQGANである．これらから，そ
れぞれ個別に画像に対応するインデックスのシーケンスを得る．変換前のシーケン
スを条件として，変換後にあるべきシーケンスを Transformerが学習する．
推論方法は，文章生成と同様に，Transformerの自己回帰推定で行う．変換前のシー

ケンスを条件として Transfomerに入力し，それに続くインデックスを予測を繰り返
す．さらに，TTではより大きな画像を扱うためのスライディングアテンションウィ
ンドウを提案している．例えば，256× 256の変換で学習したモデルを，1024× 1024

に適用する場合に使用する．学習で扱った 256 × 256の領域をラスタオーダーでス
ライドさせるという方法である．
以上の方法で，TTはTransformerでの画像間変換を行う方法を提案している．360

度画像のOutpaintingでは TTを使用しつつ，さらに 360度画像の補完に合わせた拡
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張を行う．特にTransformerの自己回帰推定の順序に対する新たな方法と 360度画像
用の損失関数を提案する．

2.3 画像補完
画像補完 (Image completion)とは，Image inpaintingや Image outpaintingの総称で

ある．本論文においては，Inpaintingとは Image inpaintingを，Outpaintingとは Image

outpaintingを表すものとする．

2.3.1 Image inpainting

Image inpaintingは欠損領域に適切なピクセルを埋めるタスクで，ギズ修復や物体
除去に使用される．パッチベースの Image inpainting手法 [27, 28, 29, 30]は，低レベ
ル特徴を使った手法である．近年では，CNNを大規模なデータセットで学習する深
層学習ベースの Image inpainting手法 [31, 32, 33]が盛んに研究されている．パッチ
ベースの手法のアイデアを取り入れた手法も提案されていて，有望な結果を出して
いる．Image inpainting手法の進展を 3つ分類すると，大域的な整合性つまりコンテ
クストが考慮できるようになること，高解像度が扱えるようになること，多様な出
力が得られることである．従来のパッチベースの手法は特に，古い写真についた線
を修復するという小さい領域に対する補完や，データベースにあるパッチを検索し
て貼り合わせるという手法である．それに対して，学習ベースの手法では，ディー
プニューラルネットワークの深い層から得られるハイレベルな特徴量を使い，大域
的な情報やコンテクストの理解を活用し，大きな欠損領域でも補完できるようにし
ている [31, 32]．高解像度の画像を扱うためのアプローチは，補完を二段階に行う
ことである．一段階目に低周波の補完を行い，二段階目に高周波も含め補完するア
プローチが一般的である．多様な出力に関しては，CNNの Encoder-decoderネット
ワークをGANで学習する手法では多くの場合，入力画像に対して一つの結果を出力

15



第 2. 関連研究・基礎技術
するという，決定的な出力であることが課題である．それに対して，PICnet [34]は
CVAE [35]を採用することにより複数の結果を出力する．また，Transformerを使っ
た画像補完も提案されている [36, 25, 37]．Transformerに含まれる Attentionによっ
て，グローバルな構造の生成やコンテキストの整合性がCNNに比べて非常に高まっ
ている．TransFill [37]での検証では，CVAEよりも多様な補完であるため，多様な
出力結果を得る目的ではVAEの代わりに Transformerを用いることが有望な方法で
あると示されている．一方で，Transformerの弱みとして，大きな画像を扱う際には
大きな計算コストが発生するということと，入力条件領域のピクセルの再サンプリ
ングが原因で本来のピクセルとの整合性が失われること [25, 38]である．

2.3.2 Image outpainting

Image outpaintingは，Inpainting手法がより大きな領域が補完できるように発展し
たことによって，一層注目され出した問題である．入力画像の周辺を生成するという
外挿問題であり，入力画像に対する補完領域の割合が大きい傾向にある．この問題の
一種として，Image extension [39, 1]や，Novel view synthesis [40], Infinity landscapes

synthesis [2, 41], Panorama generation [42, 43]も含めることができる．以下では，本
論文で取り組む問題設定である，Image outpaintingによる画像拡張と，360度画像の
Image outpaintingについてより詳細に述べる．

2.4 Image outpaintingによる画像拡張
画像拡張は，画像のサイズを変更することである．画像のサイズを変更するため

に利用される画像補間 (image interpolation)には，バイリニア法，バイキュービック
法，ニアレストネイバー法，ランザック法などが含まれる．また，シームカービン
グ [44]という方法もあり，画像の縮小だけでなく拡大にも利用することが可能であ
る．Photoshopに搭載されているシームカービングは，拡大縮小の影響を与えたくな
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い領域を選択することで，選択されたコンテンツの形状を保持しつつ，画像のサイ
ズを変更することが可能である．しかしながらこれらの方法での画像拡張は，画像
内部のピクセルに対する操作が行われるため，入力画像の変形を避けることができ
ない．つまり画像内のコンテンツの見た目に影響を与えるという課題がある．
一方で，入力画像の周辺ピクセルの外挿によって，画像を拡大するアプローチが

存在する．クラシカルな方法として，境界がマッチする画像をデータベースから検
索する方法がある [45, 46, 47, 48]．データベースの画像に適切なパッチが含まれな
い場合では，ターゲット画像のコンテキストと不整合な結果になる．CNNを利用し
た学習ベースの方法では，その汎化性能によってその課題を解決する．GANを利用
した補完による画像拡張では，ターゲット画像周辺のセマンティックコンテンツの
予測を行う [1, 2]．[49, 50]はテクスチャパターンを対象としたピクセルの外挿をす
る手法である．SinGAN [51]では一枚の画像だけでモデルを学習し，その画像のコ
ンテンツを反映した様々なサイズの画像を生成できるが，別の画像に対して汎化し
ない．概して画像補完における外挿は内挿よりも難しい問題である．

2.4.1 問題設定
本研究では，入力画像に対して水平方向への拡張を行う．これは生成モデルによ

る入力画像 xから補完画像 yへの変換であるため，式で表すと，

y = G(x) (2.7)

である．また，出力画像 yにおいても入力画像 xのピクセルを利用するときには，入
力領域を表すバイナリマスク Mを用いて，

y = x × M +G(x) × (1 − M) (2.8)

と表せる．左右方向や上下方向への拡張も同様に表現できる．
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2.4.2 既存手法

Outpaintingによる画像拡張手法の既存研究について本研究と近いものついて説明
し，それらとの違いを述べる．

Boundless [1]．Boundlessの研究目的は，画像拡張にGANを利用する方法の探索
である．そのためGANを使ったOutpaintingの先駆け的な研究となっている．Out-

paintingの課題として，GANを用いた Inpainting手法を画像拡張に適用すると性能
が上がらないことを指摘している．それに対して画像拡張に適するネットワークの
構成要素を検証した．そして，提案手法としてGANのDiscriminatorへセマンティッ
クコンディションを導入し，学習の安定化を行った．その結果，画像拡張問題にお
いて，Inpainting手法と比べて良い拡張結果を得ることを示した．

LVNS [2]．LVNSの研究目的は，Outpaintingによって画像を非常に長く拡張する
ことである．非常に長い画像へ拡張していく場合に入力画像とピクセル空間的に離
れてしまうため，どのように入力画像の情報を伝達するかという点が課題になる．
それに対し，空間の整合性とセマンティックの整合性を持つ画像を生成するため，
EncoderからDecoderに情報を伝えるための Skip horizontal connectionと，より水平
方向へ情報を伝達していくためにボトルネック部分に Recurrent Content Transferと
呼ぶ LSTM層を追加したネットワークを提案する．その結果，風景画像において，
整合性を維持しつつ画像サイズを水平方向に２倍以上に拡張できること示した．

2.4.3 先行研究と本研究の違い
本研究は，Outpaintingによる画像拡張のために，Inpainting手法を活用する方法

を検討する点が先行研究と異なる．Boundlessも LVNSもOutpaintingのために新た
な構造を提案しようとするが，本研究の提案手法は Inpaintingネットワークを利用
することを考える．そのため，入力画像の処理部分に注目する.特に入力画像の情報
を伝える方法として，ミラーするという手法を提案する．結果として，風景画像を
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1.5倍に拡張するというタスクで，良い結果を得る．

2.5 360度画像の Image outpainting

2.5.1 問題設定
360度画像の一部の領域からその周辺を補完することによって完全な 360度画像

を生成するという問題設定である．生成モデルによる画像変換問題であるので，入
力画像 xから補完画像 yへの変換，

y = G(x) (2.9)

と表される．従来この問題は，Inverse rendering [52, 53]や Lighting estimation [54,

55, 56, 57]のサブタスクとして取り組まれている．これは照明を表現するために環
境マップを推定するということに相当している．光源の位置を推定するという目的
では，高周波のテクスチャを予測する必要がないため，画像解像度が小さい．一方
で，背景画像として利用するために詳細なテクスチャを持つ 360度画像を得るとい
う目的でも取り組まれている [3, 5, 4]．

2.5.2 360度画像の種類
本研究では，360度画像として Equirectangular projection (ERP)画像を利用する．

360度の球面を 2次元平面へ投影する方法には，ERP (正距円筒図法)以外に様々な
方法がある．例えば，キューブマップやメルカトル図法である．中でもコンピュー
タビジョンやコンピュータグラフィックス領域で特に使われるのが ERPとキューブ
マップである．本研究が ERPを利用するのは，CNNという矩形のフィルターを利
用する点で，ERPも長方形の画像であるため扱いやすいからである．

19



第 2. 関連研究・基礎技術
������

�����

������

+90�

-90�

0�

0� 360�

+90�

-90�

0�

0� 360�

図 2.7正距円筒図法 (ERP)による 360度画像の例と情報量の差．
図2.7のようにERP画像では，緯度方向に情報量の差が発生する．画像の上下の領

域はスパースであり，画像の中央はデンスである．ERPで表現される 360度画像の
特徴は，この緯度方向の情報量の差と，左右両端のつながりである．360度の画像
であるため，ERP画像の両端は連続しているものであり，補完問題では出力結果が
両端のつながりを持つかどうかが評価の対象となる．以下の文章において，360度
画像とは，ERP画像のことを指し示すものとする．

2.5.3 既存手法
360IC [3]．360ICは，GANによる補完手法によって 360度画像を生成することを

目的した研究である．この研究では，ネットワーク構造の提案と入力画像の前処理
を新規に提案している．具体的には，Pix2pixHDに対して，大きな穴を補完するた
めに受容野を拡大するための Residual blockを導入している．この受容野の拡大方
法は，Dilationを徐々に大きくしたConvolution層を直列かつ並列に繰り返す方法で
ある．また，ネットワークへ入力する前に入力画像を組み直す前処理を提案してい
る，この前処理を行うことにより，両端のつながりを持つ結果を得られることを示
している．図2.8は論文からの引用で，処理フローの概要を示している．

360ICを発展させた研究 [8]では，学習データ数を増加させた場合の実験を行なっ
ている．360ICでは学習に利用した画像数の少なさが補完結果に影響を与えており，
ステージ１のネットワークで過学習を起こしたため補完結果の修正用としてステー
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(a)	Simplification	of	the	problem	and	data	augmentation	(§2.3)

(c)	Symmetric	inputs	for	G2 training	(§2.4)

(b)	Architecture	
(§2.2)

1st Generator	(G1)

2nd Generator	(G2)

Original	Image Masked	Image Input	Image	for	G1 Output	 Image

Output	 Image

Loss

LossEncoder-Decoder

Encoder-Decoder

Trained	G1Symmetric	InputStage-I	Input Output	from	G1 Input	for	G2

Stage-I

Stage-II
flip

図 2.8 360ICの処理フローの概要．[3]から引用．
ジ２のネットワークが必要であった．一方で，学習データ数を増加させた場合 [8]に
は，ステージ１のみで 360ICの品質を超えることが可能であると明らかになった．

SIG-SS [5]．SIG-SSは，シンメトリーをコントロールして 360度画像を補完す
ることを目的にした研究である．Conditional VAE (CVAE)を利用しつつ，予め分類
しておいた種類のシンメトリー性それぞれに対して，そのシンメトリー性の強度を
VAEからサンプリングする．また，CNNで利用するパディングの方法としてCircular

paddingを提案し，左右のつながりを持たせている．図2.9は論文からの引用で，処
理フローの概要を示している．

図 2.9 SIG-SSの処理フローの概要．[5]から引用．
EnvMapNet [4]．EnvMapNetは，HDR環境マップをリアルタイムに生成すること

を目的した研究である．スマートフォン上でもリアルタイムに実行可能とするため
に，軽量な Encoder-Decoderネットワークを利用する．学習を安定化するための損
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失関数が主な提案であるが，ERPの緯度方向に沿った情報量の差を考慮して重み付
けしたピクセルレベルの損失関数も提案する．図2.10は論文からの引用で，処理フ
ローの概要を示している．

図 2.10 EnvMapNetの処理フローの概要．[4]から引用．

2.5.4 先行研究と本研究の違い
多様性．CVAEでシンメトリーの強さをサンプリングする SIG-SSを除いて，これ

らの手法は決定的な出力を得るネットワークである．つまり，一つの入力に対して
一つの出力しか得られない．一方，本研究では，Transformerを導入することによっ
て，一つの入力に対して多様な出力を生成する．
解像度．先行手法には，学習時の画像解像度に過剰適合するという課題がある．本

研究では，補完画像との調整を行うことによって解像度に対する課題を解決し，任
意の解像度での入出力を可能とする．さらに，先行手法 (256 × 128や 512 × 256)よ
り大きな解像度 (1024 × 512)を出力可能である．
見た目．先行手法の結果画像よりも圧倒的に自然で尤もらしい見た目の画像を得

ることができる．実利用に最も近い結果と言える．
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2.6 評価方法
この節は，本研究では定性評価を重視し，定量評価指標として FIDスコアを主に

利用することについて述べる．
多くの Image inpaintingや Image outpaintingの目的は，欠損領域の補完を違和感

なく行うことであり，実世界の再現の優先度は低い．さらに，補完問題では一つの
入力に対して，複数の解が存在し得る．このような問題設定の場合，オリジナルの
画像や正解画像と言われる画像と補完結果とのピクセルレベルの差分の指標 (MAE，
MSE，PSNR，SSIM)での評価は重要ではない．一方，参照画像を使う場合や動画
内から物体を取り除くといった問題設定では，欠損領域がどのように補完されるべ
きかが一意に決まる場合があり，この場合にはそのような指標も利用される．本研
究の補完問題は前者に相当し，結果画像の見た目での主観評価が重視される．多く
の研究は，同じ入力画像に対して複数の手法の結果画像を並べることで比較してお
り，本研究でもそれに習い，定性的な評価を行う．
定量評価方法として，利用される指標が FIDスコア [58]である．FIDスコアは特

徴量の分布に基づく距離によって，補完結果の品質を評価している．補完問題のみ
ならず，画像生成問題の評価で広く利用されている指標である．以下では，FIDス
コアの算出方法について述べる．

FIDは，学習に用いた実際の画像の特徴量の平均・分散と生成画像の特徴量の平
均と分散を比較することで，生成画像が実際の画像にどれくらい近いかを数値化す
る方法である．より具体的には，学習済みネットワークである Inception-v3 [59]で
の画像の特徴表現が多変量正規分布に従うと仮定し，実際の画像群 Xと生成画像群
Yの平均と共分散をそれぞれ，µXと µY，ΣXと ΣY とした時，

FID = ||µX − µY ||2 + Tr(ΣX + ΣY − 2
√
ΣXΣY) (2.10)

で表される．ここでのTrは行列のトレースを意味する．FIDは学習済みの Inception-
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v3に依存しているという点，画像をそのネットワークに適する固定サイズ (299×299)

にリサイズする必要があるという点に注意をする必要がある．

2.7 データセット
Places [60]．Placesは，屋内と屋外の景観を対象にした画像データセットである．

提案当時，CNNと ImageNetによる学習で物体認識の精度が高まることが明らかに
なったが，獲得される CNNの特徴量はシーン認識には適していなかった．そのた
め，物体を中心にしたデータセット ImageNetとは異なり，シーン画像が中心という
性質の異なるデータセットとして提案された．このデータセットには 476シーンカ
テゴリの，7,076,580枚の画像が含まれており，規模が大きい．図2.11は Placesに含
まれる画像の例である．

図 2.11 Placesに含まれる画像例．
Scenery dataset [2]．Scenery datasetは，山脈風景を主とする景観画像データセッ

トである．一部には海岸や川岸，雪や星空といったデータも含まれている．このデー
タセットが公開された論文で取り組まれた問題は水平方向への画像拡張であり，その
問題に適した風景を選択して収集していると予想される．公開されている画像デー
タの解像度は 128 × 256 pixelsで，5000枚の訓練用画像と 1000枚の評価用画像から
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なる．そのカテゴリの種別には Placesほどの多様性はなく，データセットの規模も
比較すると小規模であると言える．図2.12は Scenery datasetに含まれる画像の例で
ある．

図 2.12 Scenery datasetに含まれる画像例．

SUN360 [61]．SUN360は，屋内と屋外の景観を対象にした 360度画像のデータ
セットである．これらの 360度画像はインターネット上から収集されたのち，シー
ンカテゴリのアノテーションが行われている．そのデータ数は 67,583枚であり，80

カテゴリに分けられる．図2.13は SUN360に含まれる画像の例である．

図 2.13 SUN360に含まれる画像例．
Laval Indoor Dataset [54]．Laval Indoor Datasetは，屋内の 360度画像のデータ

セットである．大学敷地内を撮影することによって収集されているデータセットで
あり，1837枚の訓練用画像と 289枚の評価用画像から構成される．提案された論文
の問題設定は，照明の推定であるため，High Dynamic Range Image (HDRI)である
という特徴もある．図2.14は Laval Indoor Datasetに含まれる画像の例である．
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図 2.14 Laval Indoor Datasetに含まれる画像例．
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第3章 画像拡張
3.1 概要
研究動機．画像拡張は画像素材のサイズを大きくするために頻繁に行われている．

例えば，素材のアスペクト比を様々なデバイスに合わせて調整するために，図3.1に
示すようなバイキュービック法やシームカービング [44]を用いたリサイズが頻繁に
使われる．しかし，バイキュービック法ではターゲット画像を引き伸ばし，画像中の
コンテンツが意図しない変形を起こしてしまう．さらに，シームカービングを使っ
た Photoshopの一機能である content-aware scaleでは，選択したコンテンツの
変形を避けることができるが，そのコンテンツの位置の変化を避けることができな
い．これらの望ましくない変更はどちらもターゲット画像の内のピクセルの変更に
由来する．逆に，その内側のピクセルを変更せず，ターゲット画像の周辺を補完す
ることでこれらの問題を避けることができる．図3.1最下段のように,ターゲット画
像の周辺を補完する生成的な画像拡張は，本来のターゲット画像を保存しつつ全体
の画像サイズを拡張できるという優位点を持っている．
既存研究の限界．既存の生成的な画像拡張の手法は，生成領域がターゲット画像

の外側にあるという外挿問題を扱う．Boundless [1]は，GANsにおいてシーンの条
件付けを考慮するDiscriminatorを学習に用いることにより，多様な種類のシーンの
画像を拡張できることを示した．しかしながら，Boundless [1]の生成結果は外側の
ピクセルになるほど，生成の質が悪化する傾向にある．例えば，高周波成分を欠い
たテクスチャやアーティファクトの発生が見られる．その理由の一つは生成しよう
とするピクセルの位置が入力画像のピクセルと離れているため，畳み込み層による
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Bicubic Scale

Seam	Carving
(content-aware	scale
@Photoshop)

Generative	Image	Extension
(Examples	from	our	results)

Target	Image

図 3.1 生成による画像拡張と，Bicubic scaleや Seam carvingによる拡張との違い．Bicubic
scaleと Seam carvingは，ターゲット画像の内側を変化させてしまい，期待していない変形や位置ずれを引き起こす．一方で，生成による画像拡張は，ターゲット画像に外挿し，ターゲット画像を維持しつつ画像を拡張する．

情報の伝達が十分にできていないからである．もう一つの理由は，拡張する領域の
内，入力領域に接する片側だけが境界の制約を受けることである．前者の原因に対
応するため，VLNS [2]は，水平方向に情報を効果的に伝搬させるためのモジュール
を提案している．しかしながら，同一のコンテンツをリピートするような生成にな
るので，山脈の画像など，扱えるシーンが限定されている．
本研究の目標．この研究の目標は，既存研究の限界でもある次の３つの改善である．
1. 生成しようとするピクセルの位置が入力画像のピクセルと離れていることが
原因で畳み込みによる情報の伝達が十分にできていない課題に対処する．

2. 多様なシーンの画像で利用可能な拡張手法を実現する．
3. 生成されるコンテンツの形状をコントロールできる拡張を実現する．
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提案手法のキーアイデアは，拡張する領域を何らかの画像で挟み込むことである．

こうすることで，生成するピクセルの近くに信頼できるピクセルを配置した状況に
なり，さらには外挿 (Extraploation)から内挿 (Interpolation)の問題になる．そして，
挟み込んだ画像が生成の条件となるので，どの画像で挟み込むかによってユーザー
による生成コンテンツのコントロールが可能となる．
技術的課題．しかしながら，本研究の目的を満たす，補完領域の挟み込み方法は

自明ではない．例えば，全く関係のない画像の挿入は，ターゲット画像とその画像を
補完画像によって繋ぐことは大抵の場合で困難であるので，生成画像の質が下がる
原因となる．図3.2の (b)のようにターゲット画像の一部を用いてパディングすると，
多くの場合で下段の結果のように整合性のない結果が得られる．主な理由は，ター
ゲット画像の境界とパディング画像の境界がピクセルレベルで連続する保証が常に
はないことである．ターゲット画像とパディング画像の両端同士が繋がり得るよう
にする方法は，単純には全てミラーする方法である．しかし，図3.2の (c)のように，
この方法では似ているピクセルを水平方向に繰り返してしまい，既存手法と同じよ
うな結果を得てしまう．したがって，補完領域が挟み込まれている状態の入力画像
の作成にはさらなる工夫が必要である．
提案手法．提案する補完領域の挟み込み方法は，図3.2の (d)のように，ターゲット

画像の一部分のみをミラーする方法である．この入力画像をMirrored inputと呼ぶ．
一見，ターゲット画像とパディング画像の両端は連続しないように見えるが，実際
はターゲット画像の右端を中心にミラーした場合が少なくとも一つの解として存在
しているのでピクセルレベルで繋がる保証がある（詳細は3.2.1節）．セマンティック
レベルで考えると，ミラーをすることに適さない物体が存在する画像も少なくない
が，それらは今後の課題とした（詳細は3.4.2節）．このMirrored inputは推論時のみ
で使用し，学習時は同様の補完領域をもつ Inpainting問題としてネットワークを学
習する．
インパクトと利点．Mirrored inputを使うことによって，補完領域のピクセルは
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�

�

(a) Target image

(c) All mirrored (d) Left-half mirrored

Target Generated Mirror GeneratedTarget Mirror

(b) Left-half horizontally moved

GeneratedTarget Padding

図 3.2 Mirrored inputのアイデアと効果．(a)のように補完領域を挟み込むためにどのような画像を配置するかが重要な課題である．(b)のように入力画像の一部を水平方向にスライドさせると，しばしば不整合な結果となる．(c)のように入力画像を全てミラーしてしまうと，補完領域には水平方向に類似したピクセルが生成される傾向にある．一方で，(d)のように画像の左半分をミラーすることによって，ピクセルレベルの連続性を持ち，水平方向への繰り返しよりも複雑な形状のセマンティックス領域を形成する．本手法では (d)をMirrored
inputと呼ぶ．
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左右両方向への整合性を考慮できるだけでなく，本来は遠くに位置した補完ピク
セルも近くの信頼できるピクセルから情報を得ることもできる．さらに，これは
Outpainting問題を Inpainting問題に置き換える．したがって，多様なシーンクラス
を扱える Inpainting手法の様々なテクニックを利用可能という利点がある．それだけ
ではなく，Inpaintingの設定は，ターゲット画像とミラーした画像をピクセルレベル
だけでなくセマンティックレベルでも整合性を持つように，補完領域のセマンティッ
クを調整するための制約となる．例えば，図3.5のように，ターゲット画像の端にビ
ルがあるとしても，ミラーされた画像にそのビルが存在しなければ，そのビルは補
完領域の途中で途切れるべきである．このようにMirorred inputは，水平方向に同一
のセマンティックを拡張する既存の手法とは違って，より複雑なセマンティックスの
形状を含んだ拡張画像を導くことが可能である．
本論文で示すこと．実験を通して，外挿の問題を解くよりも，Mirrored inputを

使った内挿の問題として解く方が，Inpaintingや一般的な画像間変換 (Image-to-image

translation)でそれぞれ定性的にも定量的にも向上することを示す．さらに，提案手
法の InpaintingネットワークとMirrored inputで，SoTAの生成的画像拡張を見た目
も FIDスコア [58]も両方超えることを示す．Ablation studyを通して，そのネット
ワークの各コンポーネント（新たに提案するBottleneck feature matching損失関数を
含む）の役割を検証する．
• Mirrored inputを提案する．それは生成的な画像拡張を内挿の問題に置き換え
ることで，より質の高いピクセルの生成を実現するための手法である．これに
より水平方向への繰り返しよりも複雑な形状でセマンティックスを拡張でき，
コントロールの機会も与える．
• 提案する InpaintingネットワークとMirrored inputは，多様なシーンを含むデー
タセット上で，OutpaintingのSoTAよりも見た目もFIDスコアも両方超える画像
拡張を実現する．これにより，今後の生成による画像拡張のSoTAは Inpainting

の SoTA手法によって実現される可能性が高いことを示す．
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3.2 提案手法
3.2.1 Mirrored input

3.1節で述べたように，Mirrored inputは，Outpainting設定の問題を Inpaintingの問
題に変換し，既存の生成による画像拡張の課題を解決する手法である．この節では，
具体的な作成手順に関して述べる．提案するMirrored inputは，推論時のみ利用す
る．図3.3のように (i)ターゲット画像をある方向へ拡張するとき，(ii)その拡張され
る方向にターゲット画像の端を基点にミラーして 2倍の画像サイズにする．(iii)そ
して拡張される領域にマスクを掛け，Generator Gへの入力画像とする．このような
作成をすることによって，一見ターゲット画像の端とパディング画像の端のつなが
りは明らかではないが，ピクセルレベルの連続性を満たす解として，少なくとも１
つは (ii)が解として存在する．このような保障の中で補完することで，決して繋が
らない画像をパディングする場合と比べ，良いクオリティーの結果を期待できる．
本研究においては，正方形のターゲット画像に対して，その右方向へ 1.5倍へ拡張

するモデルを得ることを目標とする．そのため，Mirrored inputを含めて，Generator

への入力画像はターゲット画像の横方向への２倍とする．この方法で学習されたモ
デルを用いることで，1.5倍よりも短い拡張を行いたい場合には，拡張したのちにク
ロップを行えばよく，一方で，1.5倍以上に拡張を行いたい場合には，拡張結果を再
び入力し目的の長さになるまで拡張を繰り返す．また，入力画像を左右反転するこ
とで，右方向への拡張モデルでも左方向へ拡張することが可能である．
ネットワークの学習時は，あらかじめ水平方向に 2倍の画像サイズで Inpaintingの

学習させる．Mirrored inputの補完領域に対応する領域にマスクをかけることで入力
画像を作成し，Generatorを学習する．Mirrored inputは推論時のみで利用するので，
このような学習方法を必ずしも行う必要はなく，SoTAの Inpainting手法のような学
習方法でも良い．しかし，実験ではMirrored inputと同じ補完領域でネットワークを
学習する方が良い結果を得られたためこの方法を実施する．
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�

Inference

Training

Target image Mirroring Masking

Original image Input image Completed image

Masking G

G
(i) (ii) (iii)

(iv) (v) (vi)

図 3.3 推論と学習の流れ．ターゲット画像の右端を基点にミラーして左右対称な画像を作成し，マスクをかけて入力画像を作成する．学習時は，Mirrored Inputでの推論を想定して，対応する領域にマスクをかけた入力画像を作成する．Mirrored Inputは推論時のみ実施する．

3.2.2 提案ネットワーク
提案手法は pix2pixHD [16]をもとにした補完ネットワークを使用する．最新の

Inpainting手法の多くが自由形状 (Free-form)でかつ小さい穴の欠損領域に対応する
ために新しい畳み込み方法 (Gated convolution)を提案している．しかしながら，本
研究が扱う補完の対象は長方形でかつ大きい穴で固定されているので，それらの最
新手法は向いていない．GLCIC [32]が示したように，自然な画像補完には大域的か
つ局所的な整合性が必要である．したがって，シーンコンテキストやセマンティッ
クのような大域的な特徴を扱うことと同時に，テクスチャやストラクチャのような
局所的な特徴を扱うことが必要である．提案手法のネットワークは，それらの性質
を考慮する Resblock [3]をGeneratorに導入する．

Generator．GeneratorネットワークGは，図3.4のように，複数の Resblockを持
つ U-net [15]である．それぞれの Resblockの内部は，複数の Dilated convolutionが
直列かつ並列に構成される．直列にすることで受容野 (Receptive field)を大きくし，
並列にすることで大域的な情報と局所的な情報を同時に取り扱って補完を行う．テ
クスチャの生成の質を向上させるために Resblockの最後に Self-attention block [62]
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図 3.4ネットワーク概要．ボトルネック部分に Residual blocksを持つ U-netを用いる．

を加える．この Resblockは [3]とおよそ同様のネットワーク構成だが，それと異な
る点として，Dilationが 1の Convolution層を追加する．

3.2.3 損失関数
Discriminator．GLCICなどのように，大域的 (global)かつ局所的 (local)な整合性

を考慮するためにDiscriminator Dは，Multi-scale discriminator Dk [16]を導入する．
Discriminator Dkの i番目の層の特徴抽出を D(i)

k と記す．それぞれのDiscriminatorは
3層のConvolution層から成る Patch discriminator[16, 15]である．スケールダウンし
た画像をそれぞれ入力することで，異なるスケールでの real/fakeの判定を行える．
本実験では k = 2として，目的関数は，

min
G

max
D1,D2

∑

k=1,2

LGAN(G,Dk) (3.1)

と表される．
さらに，生成結果のテクスチャの質を向上させるために，VGGネットワークを用
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いた Perceptual loss [16, 63, 64]，

LPerc(G) = E(z,x)

N∑

i=1

1
Mi

[||F(i)
VGG(x) − F(i)

VGG(G(z))||1] (3.2)

を導入する．ここで，Nとは指定された層の総数であり，F(i)
VGGとはMi個の要素数を

持つVGG networkの i番目の層の特徴量を表す．また，z，x，そしてG(z)は，それ
ぞれ入力画像，オリジナル画像，出力画像を表す．ここでは L2 norm [64]ではなく，
[16]と同様に L1 normを使い使い距離を算出する．加えて，Discriminatorの学習を
安定させるために，生成画像とオリジナル画像を用いた Feature matching loss[16]，

LFM(G,Dk) = E(z,x)

T∑

i=1

1
Ni

[||D(i)
k (x) − D(i)

k (G(z))||1] (3.3)

を用いる．ここで，T は層の総数であり，T = 3である．Niはそれぞれの層の要素
数を表す．

Bottleneck feature matching．入力画像と生成領域がセマンティックな連続性を
持つようにするために，さらには，GeneratorのBottleneckが補完の役割を持つよう
に明示的に制約をかけるためのBottleneck feature matching lossを提案する．これは
Bottleneckでの higher levelの特徴量はDecoderを通る前までにすでに補完されてい
るべきという考えに基づく．図3.4のように，Original画像を学習中のEncoderに通し
Bottleneckの特徴量を計算する．これは欠損領域の無い特徴量である．一方で，欠損
領域を持つ入力画像をEncoderに通すと欠損領域を持つ特徴量が得られる．Resblcok

を通過した後の特徴量と Original画像の特徴量の損失を計算することで，Resblcok

でセマンティックレベルの特徴量の補完を行うことを強制することができる．この
損失関数は，式3.3を参考にして，

LBFM(G) = E(z,x)

N′∑

i=1

1
M′i

[||F(i)
B (x) − F(i)

B (G(z))||1] (3.4)

と表せる．ここで，N′は層の総数であり，F(i)
B はM′i 個の要素数を持つ i番目の bot-
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tleneck部分の特徴量である．
この損失は，Encoderが更新されるにつれて抽出される Featureも変化するという

点でDにおける Feature matching loss [16]に似ている．この点は，Encoderの代わり
に学習済みモデルを使って抽出された Featureと比較する手法 [65]と異なる点であ
る．Bottleneck feature matching lossは，Original画像から得られる特徴量との比較を
行うが，本研究での補完のゴールはオリジナル画像の生成ではないので，小さい係
数を使って，この損失の影響が大きくなりすぎること避ける．トータルの損失関数
は次のように表される．

∑

k=1,2

LGAN(G,Dk) + λ1

∑

k=1,2

LFM(G,Dk) + λ2LPerc(G) + λ3LBFM(G). (3.5)

すべての実験で，λ1 = 10，λ2 = 10，そしてλ3 = 0.5を使用した．実装にはPyTorch

を使用した．GeneratorとDiscriminatorの学習にはAdamを利用し，そのパラメータ
は，α = 10−4，β1 = 0.5，そして β2 = 0.999である．ミニバッチサイズは 4で，1台
のNVIDIA 2080Tiを用いてモデルの学習を行った．

3.3 実験
3.3.1 実験設定
データセット．データセットとして Places subset[60]と，VLNS [2]で提案された

Scenery datasetを使う．Places subsetは，Places365-Challenge dataset[60]のtrainset
の中から屋外シーンの 20クラスを含み，それぞれ 20,000枚の計 400,000の訓練画
像とし，それぞれ 1,000枚の計 20,000のテスト画像とする．その 20クラスとは，
aquarium, athletic field/outdoor, beach, cliff, coast, forest path, golf course,

harbor, lake/natural, mountain, ocean, pier, pond, rainforest, river, skyscraper,

swamp, underwater/ocean deep, valley, vegetable gardenである．Scenery dataset
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は，VLNS [2]で実際に使われたデータセットの組み合わせとは異なり，5,000枚の
学習画像と 1,040枚のテスト画像から構成される．Scenery datasetの多くが山脈の画
像というのに対して，Places subsetは多様性のある画像から構成されていて，それ
ゆえ，GANが学習するのは比較的難しい [12, 13, 14]．その一方で，多様なカテゴリ
や多様な画角を含んでいることにより，Placesを用いて学習されたモデルは推論時
により一層汎化することが期待できる．

3.3.2 評価方法
定量評価指標．画像補完を含め，生成による画像拡張の適切な定量評価は一般に

知られていないが，PSNRと SSIM，FIDを示す．PSNRと SSIMは拡張された領域
のみから算出し，FIDは拡張領域とターゲット画像の一部を含む正方形の領域から
算出する．Boundless [1]では 25%分の拡張は生成部分が小さいため人によって判断
することが難しく，75%の拡張は不自然な結果になると報告されている．したがっ
て本研究はその中間の長さで結果を評価する．特に生成による画像拡張は本来の画
像 (Original image)を再現することを目的としていないので，PSNRや SSIMは参考
数値であることに注意されたい．一方で，[1, 2]と同様に，GANの評価指標として
使われる FIDスコアを重視する．

3.3.3 結果
Outpainting設定 vs. Inpainting設定．この実験では，2つの補完設定（Outpainting

設定とMirrored inputを用いた Inpainting設定）でどちらが良い結果を導くか，3つ
の手法を用いて定性的かつ定量的に評価する．図3.5(a)に示したDeep fill v2 [66]は
SoTAの Inpainting手法の一つである．図3.5(b)に示した pix2pixは汎用的な画像間変
換の手法である．本実験では，Deep fill v2として著者が配布している学習済みモデ
ルを利用しているため，テスト画像が彼らの訓練画像にリークしていることが考え
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(a) DeepFill v2 (b) Pix2pix (c) Proposed network

Outpainting

Inpainting w/
Mirrored Input

図 3.5 Outpainting設定とMirrored inputを用いた Inpainting設定の比較．各手法において，
Outpaintingと比べてMirrored inputを用いた Inpaintingの方が視覚的に優れた結果を導いている．特に，画像の外側のテクスチャや構造 (建物など)である．注目すべき点は，Mirrored
inputに白い建物が含まれていないという条件からセマンティックのコントロールが行われていることである．つまり，白い建物は途中で拡張が止まっている一方で，その下の黒い土台ははっきりと延長されている．

られるので，手法間で比較することはできない．各手法においてOutpainting設定と
Mirrored inputを用いた Inpainting設定での結果の比較を行うことができる．Pix2pix

[15]と提案ネットワークの学習はOutpainting設定と Inpainting設定でそれぞれ個別
の学習を行う．この実験では，Places subsetを利用した．図3.5の拡張結果は，それ
ぞれの手法において Outpainting設定よりもMirrored inputを用いた Inpainting設定
で補完する方が質の高い結果を得られることを示している．具体的には，ターゲッ
ト画像から離れた位置のテクスチャや構造 (建物など)に改善が見られる．さらに注
目すべき点は，Mirrored inputに白い建物が含まれていないという条件に適応し，セ
マンティックのコントロールが行われている．具体的には白い建物は途中で拡張が
止まっている一方で，その下の黒い土台ははっきりと延長されている．追加の結果
を図3.13に示す．表3.1は，定量評価の結果を示している．それぞれの手法において，
Outpainting設定よりもMirrored inputを用いた Inpainting設定の方が良い FIDスコ
アを導いている．画像拡張のために Inpaintingの SoTAを利用する場合，Outpainting

設定では本来の性能が発揮されないので，Mirrored inputを用いて Inpainting設定を
扱うようにすることでより本来の性能を発揮することが可能と考えられる．
他の生成による画像拡張手法との比較．この実験では，提案手法と既存の生成によ
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表 3.1 Outpaintingと，Mirrored inputを用いた Inpaintingの Places subsetでの定量比較．In-
paint. w/M.I.は Inpainting with Mirrored Inputを表す．

DeepFill v2 [66] Pix2pix [15] Ours
PSNR↑/SSIM↑/FID↓ PSNR↑/SSIM↑/FID↓ PSNR↑/SSIM↑/FID↓

Outpainting 13.97/0.2371/10.56 14.33/0.2144/88.27 15.16/0.2732/10.46
Inpaint. w/M.I. 13.57/0.2372/9.00 14.49/0.2603/68.22 14.05/0.2508/9.37

表 3.2 Places subsetと Scenery datasetでの，他の生成による画像拡張手法との定量比較．
Places subset Scenery dataset

PSNR↑/SSIM↑/FID↓ PSNR↑/SSIM↑/FID↓
Boundless [1] 15.19/0.2511/17.30 18.56/0.4037/56.81
VLNS [2] 13.51/0.2035/24.16 17.74/0.3822/43.51
Ours 14.05/0.2508/9.37 17.35/0.4157/31.48

る画像拡張手法との比較を行う．Boundless [1]は，多様なシーンクラスでOutpainting

を行えるように，シーンクラスの特徴量をDiscriminatorでの識別に利用する手法であ
る．公式実装は非公開であるため，この実験では再現実装を Places subsetと Scenery

datasetのそれぞれで学習した時の結果を示す．Boundless [1]は 64 × 128の入力画像
から 128 × 128の拡張結果を得る．VLNS [2]は，水平方向へ特徴量を効率的に伝達
するためのResblockを導入した手法である．公式実装を２つのデータセットで学習
した結果を示す．VLNS [2]は，128 × 128を入力として 128 × 256に拡張する．図
3.6は，Places subsetでの結果を示している (追加の結果を図3.14に示す)．それぞれの
手法では入出力の画像サイズは異なるが，同じ 128 × 128の領域のみを示している．
Boundless [1]は，ターゲット画像から離れた領域ほど生成の質が下がる．多くの結
果では，ターゲット画像から離れた領域のテクスチャがブラーになっている．一部
の結果では，画像の端に明らかなアーティファクトが存在する．その理由の一つは
生成しようとするピクセルの位置が入力画像のピクセルと離れているため，畳み込
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図 3.6 他の生成による画像拡張手法との Placesでの定性比較．Boundless [1]は，外側の生成ピクセルほど詳細なテクスチャが失われている．VLNS [2]は Placesのような多様なシーンクラスのデータセットを学習するのは困難であると言える．一方，提案手法は多様なクラスのデータセットに対して，細部を維持した拡張を実現している．

み層による情報の伝達が十分にできていないからである．他の理由は，境界の条件
は，拡張する領域の片側だけが利用可能であることである．つまり，補完領域の左
側は入力領域に接しているので，そことの整合性は補完の良い制約となる．VLNS

[2]は，本来山脈など，水平方向に類似セマンティックが続く画像の拡張を想定した
手法であるため，Places subsetに含まれる多様なシーンを学習するのは困難である．
一方で，同一のシーンクラスで構成された Scenery datasetは，Places subsetよりも比
較的学習しやすい．そのため，図3.7のように，Scenery datasetでの各手法の結果は
視覚的には意味のある違いは見られない．表3.2には，Places subsetとScenery dataset

での PSNR, SSIM, FIDスコアを示している．本研究が最も重要視している FIDスコ
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アは，いずれもOursが他の生成による画像拡張手法を超えている．まとめると，提
案する InpaintingネットワークとMirrored inputの組み合わせは，生成による画像拡
張手法の SoTAよりも見た目も FIDスコアも両方超える画像拡張を実現する．これ
は，今後の生成による画像拡張手法の SoTAは Inpaintingの SoTA手法によって実現
される可能性が高いことを意味する．

Ablation study．提案ネットワークと損失関数 (Loss function)の効果を検証するため
に，それぞれ要素を一つ欠落させた次の条件でモデルを学習した：(a) Bottleneck feature

matching lossを用いずに提案手法を学習した場合，(b) U-netからSkip connectionを除
いた場合，(c) GeneratorのResblockをRMDCではなく，pix2pixHDと同じResblock

にする場合である．その結果を，図3.8に示す (追加の結果を図3.15に示す)．まず，(a)

No bottleneck feature matching lossの結果は，生成されるコンテンツのスト
ラクチャ・シルエットが曖昧である．一方，Oursの結果では建物の構造や木の形が
はっきりと認識可能である．Bottleneck feature matching lossの働きは，Bottleneckが
high-level特徴の補完を実行することを強制することであり，後続のDecoderが高周
波成分の補完とストラクチャの決定に専念できるようにすることができる．また，
定量的には，No bottle feature matching lossの FIDスコアは 9.62で，Ours
(9.37)よりも少し悪い．(b) no skip connectionの結果では，Boundless [1]でも主
張されていることだが，高周波成分の生成が難しいように見える．さらに，しばし
ばターゲット画像には含まれない色のアーティファクトがある．(c) No RMDCでは，
生成されるコンテンツのストラクチャなどがはっきりとしていない．この理由は，大
きな受容野を獲得する機構がないので，画像中の離れた位置にある，参考にすべき
コンテンツからその情報を獲得できていないと考えられる．各コンポーネントは重
複する役割も持っていると考えられ，全てを含む Oursが視覚的に最も良い．
左右両方向への拡張．図3.9は，左右両方向へ拡張を行った結果画像を示している．

本手法では，入力画像の右側を補完する学習を行うが，入力画像を反転させること
により左側の補完をすることが可能である．この方法を用いて，左右両方向への拡
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図 3.7 Scenery datasetでの，他の生成による画像拡張手法と提案手法の定性比較．限定的なシーンクラスのみを含む Scenery datasetは Places subsetよりも比較的簡単に学習することが可能である．そのため，それぞれの手法の結果には視覚的に意味のある違いが見られない．
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(d) Ours(a) No Bottle Feat (b) No Skip (c) No RMDC (e) Original

図 3.8 Ablation study．左から，bottleneck feature-matching loss，skip connection，そして
RMDCを取り除いた場合の生成結果である．それぞれ画像の右半分が補完領域である．

張を本手法の応用的な使用方法として示す．

3.4 議論
3.4.1 ミラーに適した位置の調査
どの領域がミラーすることに適しているかを調べるために，図3.10に，ミラーする

領域を変えた生成結果を示す．図3.10の (a)は図3.2(c)と同じで，図3.10(f)は図3.2(d)

と同じものである．図3.10が示すように，ミラーする位置の数ピクセルの差が結果
の大きな違いにはならないが，一方で，図3.2の (c)と (d)ような違いは明らかな結果
の差になる．特に，図3.10の (a)，(b)，(c)のように，生成領域の両端が同じようなピ
クセルによって囲まれる場合，生成されるピクセルは横一列に同じようなパターン
が繰り返されるので，不自然な結果になりやすい．3.10(d)のように左半分をミラー
（ターゲットの右端を中心にミラー）は，3.2.1節で述べたように，少なくとも一つの
最適な解が存在するので，自然な結果を得ることが可能となる．
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GeneratedTargetGenerated GeneratedTargetGenerated

Target TargetExtension result Extension result

図 3.9提案手法による左右両方向への拡張結果．
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GeneratedTarget MirrorGeneratedTarget Mirror GeneratedTarget Mirror

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

図 3.10ミラーの位置による結果の違い．これらの画像は，ミラーされるターゲット画像の一部の領域の位置を変更した場合の結果を示している．画像 (a)は図3.2(c)，画像 (f)は図3.2(d)と同じ画像である．

3.4.2 提案手法の限界
既存の Inpainting手法と同様に提案手法も複雑なオブジェクト（人物など）を補

完するのは難しい (図3.11(a))．他にも，図3.11(b)のように，補完領域に接する境界
に複雑なオブジェクトが配置されるように，そのオブジェクトの一部をミラーする
ことは拡張領域にアーティファクトが発生する原因となる．また，そもそもミラー
には適さないコンテンツ（文字など）が含まれる画像は少なくない．このような画
像の対処方法は，Adobe Photoshopに搭載されているシームカービングを拡張した
content-aware scaleのように，ミラーさせるべきでないコンテンツをあらかじめ
選択するという発展方法が考えられる．図3.12のように，ミラー画像としてパディ
ングする前に Inpaintingによってそのようなコンテンツを取り除くことで，ミラー
に適した背景のみをパディングすることも可能である．
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GeneratedTarget Mirror GeneratedTarget Mirror

図 3.11失敗例．提案手法は，例えば人のような複雑な形状を持つ物体の補完が困難である．したがって，補完領域の境界へ複雑な物体の一部分をミラーしてしまうとアーティファクトの原因となる．

(a) Mirrored input (b) Output (c) Modified mirrored input (d) Output

図 3.12 Mirrored inputに対する修正での結果の操作．提案手法は，あらかじめ入力の一部を修正することによって，出力を変化させることが可能である．これによって，ユーザーはミラーに適さない物体を取り除くことができ，ユーザーが出力をコントロールする機会を与える．

3.4.3 今後の展望
提案手法は Inpaintingの SoTAではないが，生成による画像拡張においては，In-

paintingの SoTAを用いた場合に匹敵する視覚的結果を得ることができている．近年
の Inpaintingは自由形状を補完できることが重視されている一方で，本研究では，補
完領域がどの画像でも同じという前提を利用しているからだと考えている．今後出
現する Inpaintingの SoTAが自由形状と長方形でかつ大きな穴も自然に補完できるよ
うになればその Inpainting手法とMirrored inputの組み合わせによるアプローチが今
後の画像拡張の手法としても有望である．
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3.4.4 まとめ
本研究ではMirrored inputを提案した．生成による画像拡張を内挿の問題に置き

換えることで，既存Outpainting手法の，生成ピクセルがターゲット画像から離れる
ほど詳細なテクスチャが失われるという限界や水平方向に同一のセマンティックを
繰り返すという制限に対処した (目標１と目標３)．提案した Inpaintingネットワー
クとMirrored inputは，多様なシーンを含むデータセット上で，Outpaintingの SoTA

よりも見た目も FIDスコアも両方超える画像拡張を実現した (目標 2)．このことは，
今後の Outpaintingによる画像拡張の SoTAは Inpaintingの SoTA手法によって実現
される可能性が高いことを意味する．また，Mirrored inputによって遠くのピクセル
を近くに配置することで見た目の質が向上したということは，既存のOutpainting手
法はまだ遠くのピクセルから十分に情報を得られないネットワーク構造であるとい
う課題が存在することを意味する．
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Outpainting
Inpainting w/
Mirrored Input Outpainting

Inpainting w/
Mirrored Input Outpainting

Inpainting w/
Mirrored Input

(a) DeepFill v2 (b) Pix2pix (c) Proposed network

図 3.13 Outpainting設定とMirrored inputを用いた Inpainting設定の比較の追加結果. それぞれの手法において，Mirrored inputを用いることによってOutpainting設定と比べて視覚的により良い結果となることを示している．
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図 3.14 Places subsetでの他の生成による画像拡張手法との定性比較の追加結果．Boundless
[1]は外側の生成されるピクセルに対して詳細なテクスチャが得られない結果となる．この実験では，VLNS [2]は Places subsetのような多様なシーンクラスを含むデータセットでは学習が難しいことが観測される．一方，提案手法は，データセットに含まれる多様なシーンでより詳細を保ちつつ拡張を達成する．
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(d) Ours(a) No Bottle Feat (b) No Skip (c) No RMDC (e) Original

図 3.15 Ablation studyの追加結果．左から，bottleneck feature-matching loss，skip connection，そしてRMDCを取り除いた場合の生成結果である．それぞれ画像の右半分が補完領域である．
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第4章 360度画像補完
4.1 概要
研究動機．360度画像は近年の 3DCG制作においてライティングや背景を効率的

に作成する際に有用である．例えば，デザイナーたちは，近景の 3D物体を時間を
かけて作成し，背景は通常画角の 2D画像 (Normal Field of View画像)や 360度画像
を用いて短時間で作成するという方法を取ることがある．しかし，3D物体の後方に
2D画像を配置し背景を作るという制作方法 (図4.1 Background Creation Demo参照)

において，3D物体の表面上に反射する景観を完全に表現することはできない．物体
を 360度囲うように画像が存在する場合にはこの問題は起きないが，一般に 360度
画像，特にHigh Dynamic Range Image (HDRI)，はNormal Field of View (NFoV)画
像に比べて用意するコストが高い．
本研究は，背景として用意している画像と整合性のある 360度画像を獲得する方

法として，NFoVの写真の周囲を補完し 360度画像に変換するという問題に取り組
む．この問題を解くことによって，ユーザーはNFoVの画像のみで，物体に周辺環
境を反射したり [3, 4]，HDRIの場合では Image-based lightingによって自然な影や照
明を実現したりすることが可能となる [4, 54]．
既存研究の限界．デザイナーによる利用を想定すると，任意のサイズのNFoV画

像に対して推論が可能であり，整合性のある 360度画像を多種多様に生成すること
で選択肢があることが望ましい．しかしながら既存の手法は，推定が決定的であり，
また一度の学習で固定の解像度しか正しく推論できない．図4.2のように，360IC[3]

は，512×256で学習した場合，1024×512では多くのアーティファクトが発生する．
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図 4.1研究概要．360度画像の性質を考慮した TransformerベースのOutpainting手法を使うことにより，狭い画角の画像から尤もらしい環境を生成する．それは効率的な 3DCGの制作を実現することにつながる．
また，1つ入力に対しては 1つの出力のみである．TT[25]は，Transformerを用いた
画像間変換 (Im2Im)手法であり，Transformerによって学習された分布からサンプリ
ングすることで多様なシーンを生成することができる．しかしながら，TTで提案さ
れた，学習時よりも大きな解像度を変換するための Sliding attention windowを使用
しても，360IC同様にアーティファクトが発生する．360度画像固有の歪みがその原
因と考えられ，ネットワークの学習の際に，360度画像固有の歪みの相対位置関係
が記憶されるからである．また，両端の連続性のような 360度画像の性質を満たさ
ない．
本研究の目標．以上を踏まえ，本章の目標は，次の性質を持つ 360度画像のOut-

paintingの実現である．
1. 1つの入力に対して多様な出力をサンプリング可能であること．
2. 学習時とは異なる解像度においても推論可能であること．
3. 尤もらしい見た目の出力結果を得ること．
提案手法．提案手法のキーアイデアは，360度画像の性質を考慮しつつ，Outpainting

手法にTransformer [18]を導入することである．そこで，多様な補完結果が得られる
2段階生成フレームワークの提案と，360度画像特有の性質を持たせるための 2つの
テクニックを提案する．
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図 4.2先行手法の限界．(a) CNNベースの手法 [3]と，Transformerベースの変換手法 [25]は学習時の解像度 (512×256)に過適合してしまう．さらに，(b)は左右両端のつながりがない．
具体的には，まず，CompletionNetsと AdjustmentNetからなる 2段階生成フレー

ムワークを提案する．(1)CompletionNetsはEncoder-DecoderであるVQGAN [25]と，
Transformer Encoder [18]を用いた補完モジュールである．固定サイズの画像を入力
し，多様な補完結果をサンプリングすることが可能である．しかしながら，Comple-

tionNetsのみでは，図4.2の TTと同様に，条件として入力した画像との整合性が不
十分であり，さらに固定サイズのみしか生成できない．この課題に対処するために，
提案手法にはU-net構造の (2)AdjustmentNetを 2ステージ目として導入する．Com-

pletionNetsの出力結果を入力画像と，色・つなぎ目・解像感の面で整合性を向上さ
せる．入力画像のサイズに合わせてCompletionNetsの解像感を調整するので，任意
の画像サイズで補完結果を得ることが可能である．
次に，2段階生成フレームワークの結果をさらに 360度画像特有の性質を持つよう
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にするためのテクニックを導入する．360度画像の特徴の 1つである画像両端の連続
性を実現するために，Transformerの新たな自己回帰推定として，Circular inference

を提案する．これは，画像を巡回するように推論を行うことで，画像の両端をピク
セルレベルでもセマンティックレベルでもつながりを向上させる．さらに，知覚的
な品質を向上させるために，VQGANの学習のためのWS-perceptual Lossを提案す
る．これは 360度画像が緯度方向に情報量の差があることを反映し，情報量が多い
領域で重点的に損失を計算する損失関数で，360度画像をモデリングする性能を向
上させる．
利点．実験では，提案手法が多様な補完が任意の解像度で実行可能なことだけで

なく，提案手法が定性的にも定量的にも複数の SoTA手法の性能を上回ることを示
す．例えば，FIDスコアにおいて提案手法は 360ICより 1.7倍改善し，EnvMapNet

[4] (256×128)に対して 16倍のピクセル数の画像 (1024×512)でもっともらしい補完
を実現する．
応用．さらに，1枚の通常画角の画像からHDR環境マップを作成し，3DCG上の背

景作成と照明を行うパイプラインを提案する．このデモを通して，提案手法が 3DCG

に利用できる 360度画像補完のクオリティに達していることと，効率的な背景制作
の助けになることを示す．
提案手法は 1枚のNFoV画像のみから高品質な 360度画像を経て，3DCG上で自

然な反射や照明の表現を可能にするだけでなく，多様な補完結果を提示することで，
ユーザーに結果の中から選択の余地を与えることも可能とする．この性質を踏まえ
て，最後に潜在的な応用についての議論を行う．

4.2 提案手法
本研究は，NFoVの画像の周囲を補完して 360度画像を生成する．ここでは 360度

画像として Equirectangular Projection image (ERP画像)を利用する．図4.3は提案手
法のフレームワーク概要を示している．フレームワーク全体の入力は，不完全な画像
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図 4.3フレームワーク概要．提案手法は 2つのモジュール，CompletionNetsとAdjustmentNetから構成される．CompletionNetsは，固定サイズの入力画像から多様な補完をサンプルすることができる．AdjustmentNetは CompletionNetsの出力と入力画像との色味，つながり，解像度の整合性を向上させ，結果として任意の画像サイズの補完を行える．
x′ ∈ RH×W×3である．学習中は，ERP画像 x ∈ RH×W×3から切り出した一部の領域と残
りをグレー値で埋めて作成する．出力は完全な 360度シーンの復元画像 y ∈ RH×W×3

である．
提案手法は，２段階ステージで構成され，CompletionNetsと AdjustmentNetであ

る．まず，不完全な入力画像 x′を固定サイズにダウンサイズしてCompletionNetsの
入力とする．CompletionNetsは， その不完全な画像 x′d ∈ Rh×w×3 を Transformerを
使って補完する．この補完画像 x̂d ∈ Rh×w×3は固定サイズであるので，本来の入力画
像のサイズに元に戻す．次に，学習時の解像度とは異なる任意の解像度で推論可能
とするために，AdjustmentNetは補完画像 x̂ ∈ RH×W×3と入力画像 x′を使って，入力
画像 x′に合わせて補完画像上の高周波のテクスチャを推定する．それに加えて，つ
なぎ目や色味も修正し，最終出力 yを得る．
以下では，多様な補完を任意の解像度で行うためのネットワーク構造の提案と，

360度画像の性質を向上させるための新たな損失関数WS-perceptual lossと新たな
Transformerの推論方法 Circular inferenceを提案する．
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第 4. 360度画像補完
4.2.1 ネットワーク構造

CompletionNets．CompletionNetsの目的は，Transformerを用いた多様なシーン補
完である．TTはすでに Transformerを用いた Im2Imで補完が行えることを示してい
る．しかしながら4.1節で考察したように，Transformerを使ったそのままの Im2Im

は 360度画像には適していない．それゆえ，TTを拡張し，360度画像の性質を満た
す補完を行うための機構を新たに導入する．CompletionNetsの基本のネットワーク
構造は TTと同様であり，2つのVQGAN[25]と Transformerである．TTのアプロー
チは，Vector-quantized image modelingと呼ばれ，量子化された画像トークンのシー
ケンスをモデリングする方法である．Transformerがピクセル表現の代わりに量子化
された特徴量の並びを推定することで計算量を抑えつつ画像全体のモデリングを行
う．VQGANは，Encoder-decoder CNNのボトルネック部分で特徴量を量子化する機
構 [26]を使って，Transformerで扱うための量子化された特徴量を得る．VQGANは
end-to-endで学習可能である．提案するアプローチでは，CompletionNetsは，不完
全な画像をエンコードするためのVQGAN1と，Transformerによって補完された特
徴量をデコードするためのVQGAN2を持つ．CompletionNetsは Transformerを持つ
ため計算量を抑える目的で，かつ，ERP画像の固有の歪みの影響でVQGANもサイ
ズに過剰適合することを考慮して，提案手法は固定サイズの画像を入出力として扱
う．提案手法の Transformerは，360度画像のシーンを量子化特徴量の並びとしてモ
デリングし，学習された分布からサンプリングを行うことで多様な画像補完を行う．

AdjustmentNet．任意の画像サイズでの補完を実現するために，AdjustmentNetを
提案する．AdjustmentNetは，CompletionNetsの出力と入力領域との整合性を向上
させるためのネットワークである，2段階ステージが採用されている高解像度画像
を扱う画像補完手法 [67, 37]では，2ステージ目の主な役割は，高周波成分を補い画
像のリファインメントを行うことである．しかしながら，図4.4のように提案手法で
は画像の超解像だけでは不十分である．図4.4(a)は，アップスケールされた補完画
像に入力領域を合成した画像である．Transformerによるサンプリングでは補完領域
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第 4. 360度画像補完

図 4.4 AdjustmentNetの効果．(a)と (b)はCompletionNetsの出力に対して解像度だけではなく，色味と入力領域とのつながりも調整する必要があることを示す．
だけではなく，入力領域も再サンプリングを行う．そのため，得られた補完領域は
再サンプリングされた入力領域に合うように予測されているため，本来の入力画像
との整合性が取れていない．SoTAの超解像手法 [68]を行なった (b)でも，リファイ
ンメントを行うだけでは不十分であることを示している．一方で提案手法は，(c)の
ように色，つなぎ目，解像度という点でCompletionNetsの出力を入力画像に合うよ
うに調整する．AdjustmentNetを使って補完領域と入力領域との整合性を向上するこ
とにより，結果として，提案フレームワークは任意の画像サイズでの補完を実現す
る．AdjustmentNetは，U-net構造であり，VQ機構 [26]を取り除いたVQGANと同
じ CNN構造で実装する．

4.2.2 学習
WS-perceptual loss．VQGANは，量子化された画像の特徴量を得るためのネット

ワークであり，CNNによって画像の局所領域をモデリングする．TTはAdversarial

loss LGAN, L1 loss L1, Perceptual loss LPercと VQ loss LVQを使った自己教師学習を
提案している．一方で，より一層 ERP表現に適した局所領域のモデリングを行うた
めに，新たなロス関数WS-Perceptual lossを提案する．この損失関数は，緯度方向
に沿って領域ごとの情報量の差があるという ERP表現の性質を反映する．従来手法
[4, 54]では，L1などのピクセルレベルの差分ロスに対して球への投影を考慮して重
み付けをする．しかしながら，ERP画像における小領域ごとの情報の密度は，中央
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第 4. 360度画像補完
部分が大きいことを考慮すると，ピクセルレベルだけでなくセマンティックスなど
の high-level特徴量のモデリングも中央領域に重点的に行うべきであると考える．提
案する Lossは，WS-Perceptual lossであり，Perceptual loss (LPIPS) [69]を単位球上
での lossへ拡張した関数である．WS-PSNR[70]のように球への投影を考慮して次の
ような重みを用意する．

w′l(u, v) = cos((v − Hl/2 + 1/2) · π/Hl), (4.1)

ここで，uと vは特徴抽出器の l番目の層での特徴量 (サイズは Hl ×Wl)の座標を表
す．式4.1を用いて，Perceptual loss LPerc =

∑
l

1
HlWl

∑
u,v ∥wl ⊙ (yl

uv − xl
uv)∥22 を各解像度

で重み付けをする．

LWS-Perc =
∑

l

1
∑

u,v w′l

∑

u,v

w′l ⊙ ∥wl ⊙ (yl
uv − xl

uv)∥22. (4.2)

VQGAN．それぞれ EncoderとDecoderを持つVQGAN1, VQGAN2の両方を，ど
ちらも次の式で学習する．

LVQGAN = λGANLGAN + λ1L1 + λVQLVQ + λWS-PercLWS-Perc. (4.3)

VQGAN1は，不完全な入力画像の量子化された特徴量 zq ∈ Rhq×wq×nz を得るため
に，欠損領域のある 360画像を使用して再構成学習する．一方でVQGAN2は，量子
化された特徴量 ẑq ∈ Rhq×wq×nzから完全な 360度画像を得るデコーダーを得るために，
完全な 360度画像を使用して再構成学習を行う．

Transformer．Transformerを，360度シーンのモデリングを行い，補完を行うた
めに学習する．学習済みのVQGAN1の量子化特徴量 zqから学習済みのVQGAN2の
量子化特徴量 ẑqへの変換を教師として，Transformerはインデックスのシーケンス c

を条件として連続するインデックスの次のインデックスの分布を予測するように次
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第 4. 360度画像補完
の式で学習する．

LTransformer = Ex∼p(x)
[− log p(s|c)

]
, (4.4)

ここで，p(s|c) =
∏

i p(si|s<i, c)であり，Transformerは量子化された特徴量 (zqと ẑq)

を直接には扱わず，それらに割り当てられたインデックス (cと s)を扱う．
AdjustmentNet．AdjustmentNetがCompletion stageの出力画像を入力画像と整合

するように調整するためのネットワークになるように学習する．それゆえ，入力画
像を次のように前処理し，それをAdjustmentNetで元の画像に復元するという自己
教師方法で学習する．あらかじめ，上下部分の歪みを過学習することを避けるため
に，ERP画像の一部のみを切り出してGT画像とする．(1)正解領域との境界部分の
調整のために，学習済みのVQGAN2でGT画像の再構成を行うことで，GT画像と
の差分を持った再構成画像を獲得する．(2)色の調整を学習させるために，VQGAN2

での再構成の前に入力画像に Color jitterを追加することにより，GT画像と色味が
異なる再構成画像を獲得する．(3)解像度の調整のために，VQGAN2で再構成する
GT画像を，前もってスケールダウンする．再構成後にバイキュービック法でオリジ
ナルのスケールに戻す．以上の方法で，GT画像と比べて，色味が異なり，高周波テ
クスチャが不足している再構成画像を獲得する．この画像よりもさらに小さい領域
のGT画像と結合してAdjustmentNetの入力画像とすることで，GT領域をヒントし
つつ，色とつなぎ目，解像度の調整を行う学習が可能である．GT画像は ERP画像
を切り出しているものであるため，式4.3のようにWS-perceptual lossではなく本来
の Perceptual lossを利用する．Adversarial loss, L2 loss,本来の Perceptual lossを用い
て学習する．以上をまとめると次の式にようになる．

LAdjust = λGANLGAN + λ1L1 + λPercLPerc (4.5)

最後に学習手順について述べると，各ネットワークは個別に学習する．２つの
VQGANを式4.3で学習し，その後 Transformerを式4.4で，AdjustmentNetを式4.5で
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!" !"!#

(a)

(b)

(c)

(d)

図 4.5 Circular inference．(a)が目標とする推論方法を示しており，赤線は画像の左右両端を表す．左右反対側からの情報も用いて推論を行う．(b)のようにパディングを行い，推論を行う．行の推論が終われば (c)のように左右に結果をコピー＆ペーストする．このようにすることで，(d)のように左右反対側の予測結果を用いて推論を行うことが可能となる．
学習する．

4.2.3 推論
Circular inference．360度画像の両端は連続するという性質を反映する補完結果

を得るために，Transformerの推論手順として，Circular inferenceを提案する．TTは，
Transformerの自己回帰の推定順としてラスタオーダーの Sliding attention windowを
提案している．しかしながら図4.2(b)に示すように，この方法では本来繋がるべき
360度画像の両端が不連続となる．SIG-SSでは両端につながりを持たせるために
Circular paddingを提案している．しかしながらこれは畳み込み層に対する padding

の一種であり，Transformerによる 360度画像の大域的なセマンティックスの推定の
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第 4. 360度画像補完
段階では作用できない．そこで，Transformerによる推定の段階で両端の連続性を考
慮できるようにCircular inferenceを提案する．図4.5(a)と図4.5(d)に示す．キーアイ
デアは，一部の領域は Transformerによって 2度推定し，重なりを生じさせること
である．実装として，量子化された特徴量 zq ∈ Rhq×wq×nz の両端 (長さ wp)をあらか
じめ複製する (hq × wq から hq × (wq + 2wp)になる)．そして，Transformerがラスタ
オーダーで推定を行う (図4.5(b))．1つの行の推定の完了後に，量子化された特徴量
ẑq ∈ Rhq×wq×nz の両端の推定結果は反対側へコピーし置き換える (図4.5(c))．つまり，
左端から長さ wpは，本来の長さ wqの右から wpの推定結果によって置き換えられ
る．逆側も同様の処理を適用する．以上のように，Transformerの推定を画像を巡回
するように行うことで，ハイレベルな特徴量での両端のつながりを持たせることが
でき，画像にデコードするとセマンティックレベルでのつながりが向上し，より 360

度画像としてより尤もらしい補完が可能となる．
全体の流れ．以上を踏まえて推論を式で表すと次のようになる．

y = GAdjust(GVQGAN2(T (EVQGAN1(x′))), x′), (4.6)

ここで，GAdjust，GVQGAN2，T，そして，EVQGAN1はそれぞれ，AdjustmentNet，VQGAN2

のDecoder，Transformer，そしてVQGAN1の Encoderを表す．

4.3 実験
本章では，提案手法と先行手法を定量的かつ定性的に比較し，提案手法の構成要

素の効果を検証する．全周囲の見渡しや物体の挿入のアプリケーションで比較を行
い，提案手法が高品質な挿入合成の結果を作ることができることを示す．
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第 4. 360度画像補完
4.3.1 実験設定
実装詳細．オプティマイザーとしてAdam[71]を利用し，Learning rate = 4.5e-06.

λ1 = 1.0，λPerc = 1.0，λVQ = 1.0，λWS-Perc = 1.0，そして λGANは Esserら [25]が提案
した adaptive weightである．Transformerの学習は 20 epoch,それ以外のネットワー
クは 30 epoch行う．提案手法は 1024×512の画像を生成する．
データセット．Datasetとして SUN360[61]とLaval Indoor Dataset[54]を利用する．

SUN360の Outdoorクラスを 47938枚の学習用画像と 5000枚の評価用画像に分割し
た．また，Laval Indoor datasetは提供された学習用と評価用の分割方法と同じであ
り，1837枚の学習用画像と 289枚の評価用画像である．Laval Indoor datasetはネッ
トワークを学習するには枚数が少ないので，EnvMapNetが追加データセットを使用
したのと同様の方針で，提案手法のモデルも SUN360で学習したモデルをこのデー
タセットで追加学習 (Fine-tuning)をする．訓練時の ERP画像のデータ数水増しとし
て，[3, 5]と同様に，視線方向 (View direction)を水平方向に沿ってランダムに変更
する．これらのデータセットは，水平線が画像に対しても水平になるように調整さ
れており，また，撮影時にカメラの地面からの高さもある程度統一されている．そ
のため，学習されたモデルもそのような入力画像に最適化されることが予想される．
評価．定量評価指標は，生成画像の質と多様性を評価するために，FIDスコア [58]を

利用する．提案手法と他の手法を比較する際には，Transformerのシーケンス長は512

である．提案手法の各要素を調査する際には，学習を効率化するためにTransformer

のシーケンス長を 256とする．
ベースライン手法．360ICと比較を行うために，このモデルを用意したデータセッ

トで学習した．本来この手法は，600枚の少ない訓練データセットでの過学習を避け
るために２ステージアプローチを導入している．本実験ではHaraら [5]での 360IC

の実装と同様に 1ステージで実装し，十分な量の学習用データでそのネットワーク
を学習する．Encoder-Decoder networkにはVQGANと同様のCNN構造 (図4.2(a))を
利用する．そのボトルネックには VQ機構の代わりに，提案された Parallel Dilated

62



第 4. 360度画像補完

図 4.6 提案手法の多様な出力．提案手法は入力画像 (左端)に対して多様で尤もらしい補完を達成する．図4.1の上段も同様の実験結果を示している．
Conv Blocksを 4つ追加して実装した．ネットワーク構造と学習方法を提案手法と同
じにすることによって，TransformerとCNNのシーンモデリングの違いを比較する．

SIG-SSと比較を行うために，著者らの学習済みモデルを使って，テスト用画像に
対して推論を行なった．この著者らも SUN360でモデルを学習している．しかしな
がらその学習用データと評価用データの分割方法は不明であるため，テスト画像で
ネットワークを学習している可能性，つまりテスト画像がリークしている可能性があ
ることには注意されたい．Oursは 360ICで比較する際と同じ学習済みモデルである．

EnvMapNetは，コードを公開していないが，評価プロトコルとそのスクリプトの
み公開している．彼らが公開している手順に従い，Laval Indoor Datasetでの同じ分割
データにおいて彼らの評価スクリプトで評価を実施する．比較のために，EnvMapNet

の結果の画像やスコアは彼らの論文から引用する．彼らの実験と本実験では，入力
領域の位置，トーンマッピングの方法が全くは同じではない点に注意されたい．

4.3.2 多様な出力
図4.6は，提案アプローチが複数かつ多様に補完を行えることを示している．いず

れの結果も 1024×512の画像である．左の列は，入力画像である．上 2段は SUN360

での生成結果であり，同じ学習モデルで異なる入力領域である．この上 2段は経度
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図 4.7 360ICとの定性比較．入力領域は，図4.6の１行目と同じである．
方向に 180度，緯度方向に 90度分の領域を入力領域としている．次の上の 2つは 90

度の画角に相当する領域を切り出した入力領域である．入力領域が大きい方が，生
成されるテクスチャの質が良いことが分かる．最下段は Laval Indoor Datasetでの実
験結果である．多様な構造を持った室内シーンを推定することができている．

4.3.3 定性評価
図4.7は 360ICと提案手法の比較である．360ICは，360度画像固有の歪みを捉え

ているが，中央付近の細かいテクスチャにアーティファクトが見られる．一方で提案
手法は各物体のテクスチャや形状をより正確に生成できている．360ICと比べ，地面
のタイルの歪みを学習できていることがわかる．360ICと CompNets onlyを比較す
ることで，Convolutionを使ったシーンモデリングと Transformerによるシーンモデ
リングの差がわかる．Dilated convolutionを使うことでCNNの受容野を大きくする
ことができるが，これによって伝達する情報がスパースになり，中央領域のテクス
チャの生成にアーティファクトが発生する原因と考えられる．対して，Transformer
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図 4.8 SIG-SSとの定性比較．入力領域は，図4.6の２行目と同じである．
は中央領域においても詳細なテクスチャを生成することができ，さらに画像上下部
分のERP画像特有の歪みが大きく発生する領域でもその歪みを表現することができ
ている．したがって，本手法が球状のジオメトリの考慮をモデルに直接含めていない
ことを考慮すると，これらの歪みは学習データセットからその傾向が学習され，出
力結果において歪みが表現されていると言える．正距円筒図法からパースペクティ
ブ画像へ再投影した際に，例えば地面のタイルの歪みを見ると，不自然なタイル形
状となっているため，正距円筒図法として正確な歪みではないことが見て取れ，改
善の余地がある．
図4.8はOursと SIG-SSの比較である．どちらも入力領域は画角 90度に相当する

領域である．SIG-SSは再構成 (rec)とサンプリング (gen)の結果がある．解像度は
512×256である．再構成結果は同じような物体（右端の電柱のようなものや左側の
茶色の山のようなもの）が出現する過学習が起きている．また，サンプリング結果
は町並みの入力領域に対して木が生成されるなど生成されるコンテキストが一部に
偏っている．一方で提案手法は入力領域のコンテキストに合わせた結果を得ること
ができている．
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図 4.9 EnvMapNetとの定性比較．入力形状は，図4.6の３行目と同じである．EnvMapNet(a)と Ours(c)の Input Cropは正確には同じではないことに注意されたい．
図4.9はOursと EnvMapNetの比較である．EnvMapNetは 256×128の補完画像で，

Oursは 1024×512である．提案手法は EnvMapNetに比べて 16倍のピクセル数の解
像度であるにも関わらず補完が行えている．EnvMapNetは敵対的学習を安定化させ
るために，事前処理としてデータセットをクラスタリングし，補助情報として入力
するが，それらを必要とせずに提案手法は学習できる．一方で，SUN360で学習し
た場合に比べて，詳細なテクスチャは生成することができていないように見える．
これの原因は少ないデータセットで学習していることであると考えており，多くの
データを必要とすることが提案手法の限界の 1つである．
以上の SoTA手法との比較は，提案手法の補完結果が，定性的に，360度画像とし

て大きな差をつけてより尤もらしい画像を補完することができることを示している．

4.3.4 定量評価
提案手法の生成の質と多様性を評価するために，Fréchet Inception Distance (FID)

スコアを使用する．この評価に使用した結果画像は4.3.2節と同じ入出力で得た画像
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表 4.1 FIDスコア．SUN360で，180◦ × 90◦の入力を用いる．

360IC[3] CompletionNets Only Ours

FID↓ 16.44 14.96 9.52

表 4.2 FIDスコア．SUN360で，90◦の入力を用いる．
SIG-SS(rec)[5] SIG-SS(gen)[5] Ours

FID↓ 31.91 26.81 23.13

である．表4.1は，データセットとしてSUN360 Outdoorを使い，FIDの算出スクリプ
トとして clean FID[72]を用いる．提案手法は 1024×512で生成する．結果は，提案
手法が先行手法である 360ICを上回る．さらに，この比較結果はDilated convolution

を何層も重ねたCNNでシーンをモデリングするよりも，Transformerでモデリング
する方がより学習データの分布に似た分布を獲得できることを示している．同様の
評価方法で，表4.2では SIG-SSとの比較結果を示している．CVAEを用いた彼らの
手法よりも，Transformerを用いた提案手法の方がより，本来のデータセットに近い
結果を得ることができる．また，表4.3は提案手法と EnvMapNetと Gardnerら [54]

との比較を，Laval Indoor Datasetで行なった際の結果である．入力画像は 90度の
画角に相当する領域である．FIDを算出するために，彼らの評価プロトコルに従い，
Cubemapに変換し，情報がほとんどない Topと Bottomの面は評価に含めない．こ
の FIDの算出には Tensorflowを用いた．この FIDの比較結果は，提案手法が生成結
果の質や生成結果の多様性という点で優位であることを示している．

4.3.5 分析
Circular inferenceの効果の検証．図4.10と表4.4は，提案するCircular inferenceが，

ERP画像として整合性を持つ推定が行えることを示す．図4.10は，CompletionNetの
出力 (512×256)のうち，補完領域が画像の中央に来るように画像両端を合わせた後，
一部を切り出した画像 (256×128)である．それぞれは同じ学習済みモデルであり，推
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表 4.3 Laval Indoor datasetでの FIDスコア．

Gardner et al. [54] EnvMapNet[4] Ours

FID↓ 197.4 52.7 46.15

表 4.4 180◦ × 90◦の入力の SUN360での，Circular inferenceの効果の評価．
Raster order Circular padding Circular inference

FID↓ 30.03 26.33 26.96

論時の一部のみが異なる．図4.10(a)が示すように，TTで用いられるTransformerの自
己回帰推定の順序であるラスタオーダーは，左右の端での繋がりが得られない．EPR

画像の特徴であるこの両端のつながりを持たせる 1つの方法が，図4.10(b)のCircular

padding[5]であり，Convolutionを行う際に ERP画像の反対側の端のピクセルをパ
ディングするテクニックである．図4.10(b)では，Transformerの推定結果によって得
られた特徴量を画像へデコードする際にこれを利用する．この方法はピクセルレベ
ルでの連続性を向上するのに役立つのに対して，Circular inferenceは，Transformer

による推定時にセマンティックレベルの連続性を向上するのに役立つことが期待さ
れる．表4.4が示すように Circular paddingと Circular inferenceの方の FIDスコアは
同程度でありつつも，定性的にはCircular inferenceは，より ERP画像の特徴を持っ
た画像の生成に寄与することが分かる．

図 4.10 Circular inferenceの効果．Circular inferenceは，360度画像の両端をピクセルレベルとセマンティックレベルでつなげる．
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表 4.5提案ネットワークでのWS-perceptual lossの効果．180◦ × 90◦の入力の SUN360を用いる．

Perceptual loss WS-L1 loss WS-perceptual loss

FID↓ 29.00 35.00 26.96

表 4.6 360ICのネットワークでのWS-perceptual lossの効果．180◦ × 90◦の入力の SUN360を用いる．
Perceptual loss WS-perceptual loss

FID↓ 67.47 50.87

WS-perceptual lossの効果の検証．この損失関数は，low-levelの差分だけでなく，
high-levelの差分でもERP画像の緯度方向の情報量の差を考慮する．表4.5と表4.6で
は，より直接効果を検証するために，CompletionNetの出力を使って評価する．出
力画像 (512×256)のうち，入力画像の領域を含まない，緯度 90度，経度 180度に
相当する画像中央の生成領域 (256×128)を切り出し，FIDを算出する．表4.5は提案
手法ネットワークを用いて，WS-perceptual lossを使わない場合 (Perceptual loss)と
low-levelのみを考慮するWS-L1 lossで学習した場合と比較する．表4.6は 360ICの
ネットワークの学習においても，WS-perceptual lossの使用が FIDスコアの向上に寄
与することを示す．このWS-perceptual lossは，high-levelな特徴量でも球を考慮し
た重みつけをすることで，より ERP画像の特徴を持った画像の生成に寄与すること
が分かる．

4.4 応用
4.4.1 背景作成と照明のデモ
補完された 360度画像を背景として利用しつつ，ライティングにも使用する応用例

を実装する．図4.11が示すように，3DCGソフトウェアであるUnreal Engine 4 (UE4)

上で Image Based Lightingを行うためのパイプラインを提案する．UE4のプラグ
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第 4. 360度画像補完

図 4.11 3DCGシーンの照明と背景のために補完結果を用いる際のパイプライン．
インである HDRI backdropを使用し，360度画像を背景かつ照明として使用するた
めに，提案手法の補完結果をあらかじめHDR画像に変換する必要がある．ここでは，
既存の手法による Inverse tone mapping [73]によって，Low Dynamic Range (LDR)か
ら High Dynamic Range (HDR)へと変換する．このプロセスの導入により，提案手
法は LDRのNFoVを補完して，HDR environment mapを生成することができる．
このパイプラインを使って，3DCGシーン内の鏡面物体に対して，補完された 360

度画像で背景作成と照明を行うアプリケーションを示す1 2．図4.12がこのアプリケー
ションのデモ動画のスクリーンショットである．通常 3DCGモデルの後方に NFoV

画像をコンポジットして，カメラに投影する場合，金属など反射する物体がある際
にその物体の反射面が表現できない．先行手法 [4, 53]では，室内に限定する手法が
多く，鏡面反射を表現できるように Environment mapを生成するが，提案手法に比
べて低解像度である．それゆえ，提案手法の結果のように，鏡面物体をカメラの近
くに挿入できるのは他にはない．さらに，デモ動画では，このアプリケーションを
使って，先行研究の結果画像との比較を行っている．提案手法が解像度高くかつ尤
もらしい 360度画像補完ができることを利用して，鏡面物体の挿入だけでなく，カ
メラを動かし周りを見渡すデモも行う．知る限りこのようなデモを行った研究は他
にはない．他の手法と異なり，このように高解像でバリエーション豊かな生成がで

1https://www.youtube.com/watch?v=FxfudEt_Fds
2https://akmtn.github.io/omni-dreamer/
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第 4. 360度画像補完
きる提案手法は，全周囲の背景を効率的に作成することで，デザイナーに対して新
たな 3DCG制作のワークフローを提供する可能性がある．

図 4.12デモ動画のスクリーンショット．

4.4.2 スマートフォン写真に対する推論
実際にカメラで撮影した写真に対して，提案手法を適用し 360度画像を作成する

例を示す．これまでの実験では 360度画像から切り出したものを入力画像として扱っ
ていたが，ここでは通常画角のカメラ (スマートフォン)で撮影した写真を扱う．
本研究の目的が，背景画像を作成し効率的な 3DCG制作の支援であることを考慮

すると，元画像をストックフォトサイトのようなWeb上から得て利用する場合が想
定される．そのような画像は 360度画像に補完されることを想定されず作成された
ものである．一方で，あらかじめ 360度画像に補完されることを想定し，複数枚の
画像もしくは動画を撮影し，カメラ内部パラメータや外部パラメータを利用し，360

度画像にマッピングする応用も存在する [4]．本研究はそれとは異なり，360度画像
に補完されることを想定していない画像を対象とする．したがって，元画像が 360
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第 4. 360度画像補完
度画像のどこを占めるかを特定できないまま補完する必要がある．本実験では，元
画像を 3つのバリエーションで 360度画像内に配置して，その結果を確認する．
より詳細な実験設定を述べる．実験には iPhone XRによって撮影された 2つの写真

を利用する．撮影後に画像をクロップしているため，iPhoneのカメラ画角と画像が写
す画角は異なる．また，360度のどこを写し出しているか不明な状態での補完を想定
するため，iPhoneのカメラ内部パラメータや，外部パラメータは利用しない．元画像
を横方向に 180度分，120度分，90度分あると仮定した 3つのパターンで 1024×512

の入力画像を作成する．
結果を図4.13に示す．元画像が 360度画像中で適切と思われる領域をカバーする

場合には，その生成結果の見た目の質が高まることが分かる．明らかに元画像の占
める範囲が適切でない場合には，結果も不自然となることが分かる．例えば，あま
りに入力領域が小さい場合には，生成領域には入力を無視したようなテクスチャが
得られている．学習時には入力領域は横方向に 180度分で学習するが，90度分の入
力でも生成できているため横方向へロバストであると言える．しかしながら，元画
像が縦方向に大きすぎると自然なつながりを得ることができていない．これは，画
像の上下の領域は 360度画像固有の歪みを持っているべきであるのに対して，元画
像がそのような歪みを持たないため，モデルが適切に対処できないためと考えられ
る．提案手法のモデルは，360度画像から切り出した画像によって学習しているた
め，360度画像として正しいデータしか学習中に扱っておらず，推論時にそのよう
なデータから大きく逸脱するものに対しては高い品質で補完することが難しいと考
えられる．

4.5 議論
近年，コンピュータビジョンや機械学習のコミュニティでは，モデルやデータセッ

トに関する透明性や倫理を考慮しながら研究発表をする意識が高まっており，それ
に習い，この研究が社会に及ぼしうる影響について議論する．
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図 4.13スマートフォン写真に対する推論．
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4.5.1 ネガティブな影響
提案手法による出力結果は未だ，カメラによって撮影される実際の 360度画像に

比べると改善の余地があるが，仮に生成結果がより良くなればDeepfakeの一種とな
りうる．存在しないシーンの生成や，オブジェクトの挿入合成が自然な見た目で行
うことが可能となれば，人々に対して生成画像に写ったシーンが現実のシーンであ
ると勘違いを引き起こす可能性がある．

4.5.2 潜在的な応用
• バーチャルプロダクション．この手法は，バーチャルプロダクションにおいて
フォトベースの背景表現で役に立つ．例えば，平面の LED wallに投影するた
めに，デザイナーは，しばしば，3Dモデルで作られた 3D環境を使う代わり
に，ストックフォトから得た画像をコンポジットすることによって背景を製作
することがある．その際であっても写っていない領域の状況を推定することが
でき，挿入される物体に対して反射を表現することもできる．
• HDRIストックフォト．HDRIストックフォトサイトには限られた枚数しかな
いため，クリエーター同士で同じ画像を使い，オリジナリティが損なわれると
いう課題がある．例えば，よく知られたサイト [74]でさえ約 490枚の画像し
か提供されておらず，テスト画像 5000枚と比べて非常に少ない．提案手法は，
新たな 360度の HDRIを多様に生成することでこの問題を解決する可能性を
持つ．
• メタバース．メタバースのようなVR空間の映像配信などでユーザーの視線方
向にある領域の映像のみを配信することによって，通信容量を削減することが
できると考えられる．しかし，例えばエンドユーザーのアバターが手に鏡を持
つ場合には何も反射を写すことはできない．この場合に，提案手法は推定され
たシーンを表示することで反射の問題を解決できる．
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4.5.3 本手法の限界
推論スピードと計算メモリの限界．EnvMapNetは，モバイルデバイス上で動くア

プリケーションを想定した手法になっている．それに比べると提案手法は，推論に
画像 1枚あたり，NVIDIA 2080Tiで約 30秒かかってしまうため，モバイルデバイス
上で使用するためには速度面で改善が必要である．これらの原因は主にTransformer

を使用しているためであり，時間と計算メモリを消費する．一方で，本研究の対象
ユーザーである 3DCGのデザイナーは多くの場合でハイエンドの GPUを搭載した
コンピューターを使っており，提案手法の性能は実用としては十分な可能性もある．
また，一般的なTransformerの改善はソフトウェア・ハードウェアの両面から現在活
発に取り組まれていることであり，提案手法はその恩恵を直接受けることができる
可能性がある．
コントローラビリティ．提案手法は補完領域に何が生成されるかをコントロール

しない．1つの解法として，補完領域に出現する物体を直接貼り付け，それと滑ら
かにつながるような補完を行うようにするということが考えられる．
新たな深層生成モデルとの比較．本手法では，画像のハイレベルな特徴量をTrans-

formerで補完することにより，CNNで補完する場合よりも良い結果になることを示
している．つまり，360度画像のシーンのモデリングをどの深層生成モデルで行う
べきかということを検証している．現在新たな深層生成モデルとして拡散モデルが
注目されており，このモデルでの検証も今後行う必要があると考える．
データセットの規模．通常画角の風景画像データセットに比べると，360度画像

の公開データセットの規模は小さい．通常画角の画像は数億枚規模のデータセット
も一般に公開されている．一方で，SUN360のような 360度画像のデータセットの
規模は，数万枚の規模である．近年の深層生成モデルの傾向では，データが多いほ
ど生成結果の品質が上がると言えるため，360度画像の補完においても，データセッ
トの規模の拡大が品質の向上に貢献すると考えられる．
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4.6 まとめ
この論文では，まず先行手法には学習時の解像度に過適合することと出力が決定

的であるという課題があることを明らかにし，次にその課題を解決するためのフレー
ムワークを提案した (目標 1と目標 2)．さらに 360度画像の性質が向上した補完結果
を得るための２つの新規テクニックを提案した．比較実験で，提案手法は他の手法
より尤もらしい見た目の出力結果が得られることを示した (目標 3)．最後に，デモ
では，提案手法が全周囲の背景を効率的に提供することで，デザイナーに 3DCG制
作の新しいワークフローを提供する可能性があることを示した．
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本論文では，まず，入力された画像の端に関連する尤もらしいピクセルを生成す

ることによって画像を拡張するというOutpaintingによる画像拡張に取り組んだ．次
に，通常画角相当の画像の周辺ピクセルを生成することによって 360度画像を生成
するという 360度画像のOutpaintingに取り組んだ．画像両端の拡張を繰り返すと最
終的には 360度の景観を映すことになるという意味で，Outpaintingによる画像拡張
の延長上に 360度画像のOutpaintingの問題が存在する．

Outpaintingによる画像拡張の研究で得られた知見の 1つに，Mirrored inputを用い
て遠くのピクセルを近くに配置することにより補完結果の視覚的品質を向上するこ
とが可能であること，つまり，CNNによる既存のOutpaintingは未だ遠くのピクセル
から十分に情報を取得していなかったことが挙げられる．この知見を生かして，360

度画像のOutpaintingでは，Transformerを導入し，補完領域と入力領域に距離があっ
てもAttention機構によって十分に考慮するアプローチを採用した．結果として先行
手法を大きく上回る自然で尤もらしい見た目の補完画像を得ることができた．以下
では，各問題での総括と今後の展望について述べる．

Outpaintingによる画像拡張．Outpaintingによる先行手法の生成ピクセルがター
ゲット画像から離れるほどブラーになるという限界や水平方向に同一のセマンティック
を繰り返すという課題に対して，Mirrored inputを提案した．これによってOutpainting

の問題を Inpaintingの問題に置き換えた．提案する InpaintingネットワークとMirrored

inputは，多様なシーンを含むデータセット上で，Outpaintingの SoTAよりも見た目
も FIDスコアも両方超える画像拡張を実現した．さらにMirrored inputによって生
成されるコンテンツをコントロールする方法を示した．
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360度画像のOutpainting．この研究では，まず先行手法には学習時の解像度に過

適合することと出力が決定的であるという課題があることを明らかにし，次にその
課題を解決するためのフレームワークを提案した．さらに 360度画像の性質が向上
した補完結果を得るための 2つの新規テクニックを提案した．先行手法と比べて圧
倒的に尤もらしい見た目を持つ 360度画像の生成を達成した．デモは，提案手法は
全周囲の背景を効率的に提供することで，デザイナーに 3DCG制作の新しいワーク
フローを提供する可能性があることを示した．
今後の展望．本研究で取り扱った研究の最終目標は，その技術が実利用されるこ

とである．実利用されるとは，InpaintingがAdobe Photoshopに搭載され一般的に利
用されているように，Outpaintingが商用ソフトウェアに搭載される状態のことであ
る．従来のOutpainting手法から本研究までにおいても未だ，搭載に至るまでには課
題が存在する．既存研究に比べて，提案手法での結果は定性的にも定量的にも良好
であることが多かったが，現状では背景や遠景を作るという目的で補完画像を使用
するという程度に留まる．その原因の一つは，扱えている画像解像度である．つま
り，4Kや 8Kのコンテンツに対応するにはさらなる向上が不可欠である．また他の
課題として，近景として利用されるには，3Dとしての整合性を考慮した生成も必
要であろう．特定のシーンに特化したモデルにユースケースが存在する場合はある
ものの，扱えるシーンのドメインを増やすことも重要である．コントロール性の向
上も必要となる．例えばマルチモーダル化による方法が考えられ，テキスト入力に
よってどのような補完結果を出力したいかを指示することでコントロールするとい
う方法があり得る．
おわりに．デジタル社会の現在は，テキストの共有から写真の共有，動画の共有

へと進み，3D情報の共有へと変遷つつあり，メタバースやVRというトピックがバ
ズワードとして認知され，大衆化を迎えようとしている．一方で，3DCG制作やコ
ンテンツ制作には労力や時間が必要なものであり，大きな需要に応えてコンテンツ
を供給するには，制作の効率化を行うことが必須である．効率化の一つの方法が，
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既存のコンテンツの活用である．本研究では，Outpaintingによる画像拡張も，360

度画像のOutpaintingも，既存の画像コンテンツの使い道を拡張させる役割を担える
ことを示した．本研究のアイデアが，次世代デジタル社会を支える技術のひとつと
なっていくことを願い，本論文を締めくくる．

79



謝辞
本研究は，慶應義塾大学大学院理工学研究科後期博士課程在学中に行われました．

研究を遂行するなかで，多くの方にお世話になりました．この場を借りて感謝の意
を述べさせていただきます．
まず，本論文の主査であり，指導教員である慶應義塾大学理工学部青木義満教授

に深く感謝いたします．本研究の立ち上げから本論文の執筆に至るまで，多くの指
導をしていただきました．加えて，研究者としての研究に対する向き合い方につい
ても学ばせていただきました．研究室での生活を通して様々な体験を共にした青木
研究室の皆様にも深く感謝申し上げます．
本論文の審査にあたり，副査を快くお引き受けいただいた慶應義塾大学理工学部

池原雅章教授，斎藤英雄教授，杉本麻樹教授に深く感謝申し上げます．本論文をま
とめるにあたり，多くのご助言をいただきました．厚く御礼申し上げます．
最後に，常に支えてくれた家族に深く感謝いたします．

80



参考文献
[1] Piotr Teterwak, Aaron Sarna, Dilip Krishnan, Aaron Maschinot, David Belanger,

Ce Liu, and William T Freeman. Boundless: Generative adversarial networks for

image extension. In Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on

Computer Vision, pp. 10521–10530, 2019.

[2] Zongxin Yang, Jian Dong, Ping Liu, Yi Yang, and Shuicheng Yan. Very long natural

scenery image prediction by outpainting. In Proceedings of the IEEE/CVF Interna-

tional Conference on Computer Vision, pp. 10561–10570, 2019.

[3] Naofumi Akimoto, Seito Kasai, Masaki Hayashi, and Yoshimitsu Aoki. 360-degree

image completion by two-stage conditional gans. In IEEE International Conference

on Image Processing, pp. 4704–4708. IEEE, 2019.

[4] Gowri Somanath and Daniel Kurz. Hdr environment map estimation for real-time

augmented reality. In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision

and Pattern Recognition, pp. 11298–11306, 2021.

[5] Takayuki Hara, Yusuke Mukuta, and Tatsuya Harada. Spherical image generation

from a single image by considering scene symmetry. In Proceedings of the AAAI

Conference on Artificial Intelligence, 2021.

[6] Naofumi Akimoto, Daiki Ito, and Yoshimitsu Aoki. Scenery image extension via

inpainting with a mirrored input. IEEE Access, Vol. 9, pp. 59286–59300, 2021.

81



参考文献
[7] Naofumi Akimoto, Yuhi Matsuo, and Yoshimitsu Aoki. Diverse plausible 360-

degree image outpainting for efficient 3dcg background creation. In Proceedings of

the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, pp. 11441–

11450, 2022.

[8] Naofumi Akimoto and Yoshimitsu Aoki. Image completion of 360-degree images

by cgan with residual multi-scale dilated convolution. IIEEJ Transactions on Image

Electronics and Visual Computing, Vol. 8, No. 1, pp. 35–43, 2020.

[9] Ian Goodfellow, Jean Pouget-Abadie, Mehdi Mirza, Bing Xu, David Warde-Farley,

Sherjil Ozair, Aaron Courville, and Yoshua Bengio. Generative adversarial nets. In

Advances in Neural Information Processing Systems, pp. 2672–2680, 2014.

[10] Alec Radford, Luke Metz, and Soumith Chintala. Unsupervised representation

learning with deep convolutional generative adversarial networks. arXiv preprint

arXiv:1511.06434, 2015.

[11] Tero Karras, Samuli Laine, and Timo Aila. A style-based generator architecture for

generative adversarial networks. In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on

Computer Vision and Pattern Recognition, pp. 4401–4410, 2019.

[12] Augustus Odena, Christopher Olah, and Jonathon Shlens. Conditional image syn-

thesis with auxiliary classifier gans. In Proceedings of the 34th International Con-

ference on Machine Learning-Volume 70, pp. 2642–2651. JMLR. org, 2017.

[13] Takeru Miyato, Toshiki Kataoka, Masanori Koyama, and Yuichi Yoshida.

Spectral normalization for generative adversarial networks. arXiv preprint

arXiv:1802.05957, 2018.

[14] Andrew Brock, Jeff Donahue, and Karen Simonyan. Large scale gan training for

high fidelity natural image synthesis. arXiv preprint arXiv:1809.11096, 2018.

82



参考文献
[15] Phillip Isola, Jun-Yan Zhu, Tinghui Zhou, and Alexei A Efros. Image-to-image

translation with conditional adversarial networks. In Proceedings of the IEEE/CVF

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, pp. 1125–1134, 2017.

[16] Ting-Chun Wang, Ming-Yu Liu, Jun-Yan Zhu, Andrew Tao, Jan Kautz, and Bryan

Catanzaro. High-resolution image synthesis and semantic manipulation with condi-

tional gans. In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and

Pattern Recognition, pp. 8798–8807, 2018.

[17] Jun-Yan Zhu, Taesung Park, Phillip Isola, and Alexei A Efros. Unpaired image-to-

image translation using cycle-consistent adversarial networks. In Proceedings of the

IEEE/CVF International Conference on Computer Vision, pp. 2223–2232, 2017.

[18] Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones,

Aidan N Gomez, Łukasz Kaiser, and Illia Polosukhin. Attention is all you need.

In Advances in Neural Information Processing Systems, pp. 5998–6008, 2017.

[19] Alexey Dosovitskiy, Lucas Beyer, Alexander Kolesnikov, Dirk Weissenborn, Xi-

aohua Zhai, Thomas Unterthiner, Mostafa Dehghani, Matthias Minderer, Georg

Heigold, Sylvain Gelly, et al. An image is worth 16x16 words: Transformers for

image recognition at scale. arXiv preprint arXiv:2010.11929, 2020.

[20] Ze Liu, Yutong Lin, Yue Cao, Han Hu, Yixuan Wei, Zheng Zhang, Stephen Lin,

and Baining Guo. Swin transformer: Hierarchical vision transformer using shifted

windows. In Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer

Vision, pp. 10012–10022, 2021.

[21] Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, and Kristina Toutanova. Bert: Pre-

training of deep bidirectional transformers for language understanding. arXiv

preprint arXiv:1810.04805, 2018.

83



参考文献
[22] Alec Radford, Karthik Narasimhan, Tim Salimans, Ilya Sutskever, et al. Improving

language understanding by generative pre-training. OpenAI blog, 2018.

[23] Alec Radford, Jeffrey Wu, Rewon Child, David Luan, Dario Amodei, Ilya Sutskever,

et al. Language models are unsupervised multitask learners. OpenAI blog, Vol. 1,

No. 8, p. 9, 2019.

[24] Tom Brown, Benjamin Mann, Nick Ryder, Melanie Subbiah, Jared D Kaplan, Pra-

fulla Dhariwal, Arvind Neelakantan, Pranav Shyam, Girish Sastry, Amanda Askell,

et al. Language models are few-shot learners. Advances in Neural Information

Processing Systems, Vol. 33, pp. 1877–1901, 2020.

[25] Patrick Esser, Robin Rombach, and Bjorn Ommer. Taming transformers for high-

resolution image synthesis. In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Com-

puter Vision and Pattern Recognition, pp. 12873–12883, June 2021.
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