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BlipNeRF: MLLMによる不可視視点の予測を用いた
少数の物体正面画像からの3次元再構成

松浦 史明1,a) 中溝 雄斗1,b) 田邊 光1,c) 柳井 啓司1,d)

概要
本研究では，マルチモーダル大規模言語モデル（MLLM）

の一種である BLIP3-o[1]を用いて不可視視点を推定し，少
数の物体正面画像のみから自由視点映像を再構成する手法
を提案する．実験により，既存手法の特定の条件における
課題であった背面アーティファクトの抑制と視覚的一貫性
の向上を確認した．

1. はじめに
3次元再構成は，仮想現実（VR）や拡張現実（AR)分野

において重要な技術である．特に，入力画像からは見るこ
とのできない視点が存在する場合，シーン内の視覚的一貫
性を保つためには深度推定や各種の正則化が必要不可欠と
されてきた．しかし，これらの手法は計算量と設計難易度
の面で高いコストを伴う．
他方，日常生活において，人間は視覚情報を意味に基づ

いて理解し，３次元の深度を明示的に推定することなく自
然にシーンを把握している．このことから，物体の正面か
らの画像のみという極めて厳しい入力条件の元でも，深度
推定や複雑な正則化を用いず，画像の意味的理解のみを利
用して不可視視点を含む自由視点映像を生成可能であると
考えられる．
そこで本稿では，MLLMの一種である BLIP3-oを用い

て不可視視点の意味特徴を推定し，NeRFの学習に利用す
る新たな手法である BlipNeRFを提案する．従来手法では
少数かつ偏った視点からの入力に対し，特に背面のような
未観測領域で多くのアーティファクトが生じる問題があっ
た．本研究の BlipNeRFはこの課題を，BLIP3-oが推定し
た意味特徴を利用して改善し，少数の物体正面画像の入力
から，未観測領域も含め視覚的に尤もらしい表現となるよ
うな自由視点映像の再構成を目指す．
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2. 関連研究
任意の視点から画像を生成することを目的とした新規

視点合成の手法として NeRF [5]や 3D Gaussian Splatting

(3DGS) [4] などの手法が存在する．どちらも手法も学習
時に用いるのはシーンに関する画像のみのため，一般的な
物体に対する事前知識を活用することができない．そのた
め，高品質な視点合成を行うためには多数のシーンの観測
データを必要とするが，入力画像が少数の場合，新規視点
では多数のアーティファクトが生じる傾向がある．
これらの問題を解決するため，様々な正則化手法が提

案されている．DietNeRF [2] では，レンダリング結果の
CLIP [7]特徴空間での意味的類似性を高める手法を，Reg-

NeRF [6] では深度平滑化や色正則化を，FreeNeRF [12]

では学習時の入力画像の周波数範囲の正則化を，Mutual-

NeRF [11]では視点間の相互情報量に注目することで，少
数視点映像からの高品質な３次元再構成を目指している．

2.1 DietNeRF

少数視点入力のレンダリング品質向上のために提案され
た DietNeRFではあるが，入力画像が偏った視点のみの画
像である場合，未観測領域では多数のアーティファクトが
生じるという課題がある．特に．正面と背面でテクスチャ
等の配置が対称でない場合に発生しやすい．
2.1.1 レンダリング損失
NeRFでは，レンダリング損失としてピクセル単位での

MSE（平均二乗誤差）を最小化するよう，以下の手順で学
習が行われる．
( 1 ) 訓練画像とポーズのペア (I,pi) をランダムにサンプ

リングする．
( 2 ) 同じポーズ pi からのレンダリング画像 Îpi

をボリュー
ムレンダリング [3]によって生成する．このとき，各
ピクセルの色は [2]の式 1により次の式で表される．

Ĉ(r) =

∫ tf

tn

T (t)σ
(
r(t)

)
c
(
r(t), d

)
dt (1)

このとき， T (t) は光線が tn から t まで遮られずに進
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む確率であり，次式で表される．

T (t) = exp

(
−
∫ t

tn

σ
(
r(s)

)
ds

)
(2)

また， r(t) = o+ td は，カメラ位置 o から方向ベク
トル d に沿った 3次元の線分（レイ）， σ(r(t)) は点
r(t) の不透明度， c

(
r(t) は点 r(t) の方向 d に対する

RGB値， tn, tf はレイの近点，遠点である．
( 3 ) 一部のピクセル（レイ）をサンプリングし，[2]の式 3

に示される通り，MSEを最小化する．

LMSE =
1

|R|
∑
r∈R

∥∥∥C(r)− Ĉ(r)
∥∥∥2

2
(3)

このとき，Rはレイの全体集合，C(r)と Ĉ(r)はそれ
ぞれ色の真値と推定値である．

入力視点数が多い場合にはこの損失関数は有効である
が，視点数が少ない場合，とりわけ偏った視点の入力であ
る場合は，入力視点近傍の結果のみを最適化しようとする
あまり過学習に陥ることがある．このとき，不可視視点か
らの映像を再構成すると不透明な領域が視線を遮り，物体
がレンダリングされない領域を発生させることになる．
2.1.2 意味一貫性損失
前述のレンダリング損失に加え，DietNeRFでは事前学

習された画像エンコーダから得られる知識を活用するた
め，任意のカメラポーズにおける損失として，意味一貫性
損失が導入された．
異なる視点から得られた画像でも，同じ物体であれば意

味的に同じになるはずである，という考え方から，訓練画
像 I と，ランダムに決定されたポーズ prからのレンダリン
グ画像 Îpr

の意味的類似度を最小化する [2]の式 4により
示される以下の損失が提案された．このとき，ϕは CLIP

などの画像エンコーダ，λsc は損失の重みである．

LSC,ℓ2

(
I, Îpr

)
= λsc ||ϕ (I)− ϕ

(
Îpr

)
||22 (4)

再構成を試みている物体にある程度の対称性が存在する
場合にはこの損失関数は有効であるが，偏った視点の入力
である場合，ある一方の視点に不可視視点のレンダリング
結果が誘導されてしまう．そのため，正面には存在するが，
背面には存在し得ないテクスチャ（人間の場合，目や口な
どは正面に存在するが，背面には存在しない）がアーティ
ファクトとして出現しやすい．

2.2 BLIP3-o

他方，画像を条件づけとし，テキストから画像を生成す
るMLLMは様々あるが，生成過程の中間表現として CLIP

を用いるものとして，BLIP3-o [1]が挙げられる．
BLIP3-oでは，画像生成を行う際に，自己回帰モデルと

図 1 BLIP3-o の画像生成フロー

拡散トランスフォーマを組み合わせた構造を採用してい
る．具体的には，図 1に示すように，入力→自己回帰モデ
ルによる視覚特徴の生成→拡散モデルによる CLIP特徴空
間への変換→拡散モデルによる RGB画像への変換，とい
う複数の過程を踏んでいる．
これを利用することで，不可視視点を想像したときにど

のような CLIP特徴となるかをある程度予測させることが
できる．例えば，物体の正面の画像と「背面はどうなりま
すか？」というプロンプトを入力し，画像生成フローを辿
ると，生成画像の元となる CLIP特徴を取得することがで
きる．
これにより，不可視視点の完全な画像生成が困難なMLLM

でも，視点変化のおおまかな特徴が反映された CLIP特徴
を取得することができる．

3. 手法
これまでの課題を踏まえ，DietNeRFをベースとし，プ

ロンプトを用いて視点変化を予測できる BLIP3-oを組み
合わせた，新たな NeRF再構成手法を提案する．
概要を図 2に示す．入力は NeRF と同様に複数の画像

と COLMAPで求められた画像の擬似的なカメラポーズで
ある．

図 2 提案手法の概要

損失関数として，DietNeRFと同様にレンダリング損失
と意味一貫性損失を導入するとともに，新たに意味予測損
失を導入する．
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3.1 意味一貫性損失
DietNeRFでは OpenAIの CLIPを画像エンコーダとし

て用いていたが，本研究では EVA-CLIP [9]を用いた．こ
れは，既存の CLIPよりも EVA-CLIPの方が表現力が高
いことと，BLIP3-oで中間表現として生成される CLIPが
EVA-CLIP準拠のものであったことから，類似度を算出し
やすくするために用いた．以上の意味一貫性損失関数は，
ϕを EVA-CLIPとしたこと以外，式 4と同様である．

3.2 意味予測損失
次に，意味予測損失を導入する．ランダムに決定された

ポーズ pr からのレンダリング画像 Îpr
の EVA-CLIP特徴

ϕ(Îpr
) と，訓練画像 I を用いてポーズ pr からの視点でど

のように見えるかを BLIP3-o(B)を用いて予測した CLIP

特徴 B(I, prompt) の類似度を最小化するような損失を定
義する．以降，本損失を Semantic prediction lossとし，次
の式で与えられるものとする．なお，λsp は損失の重みで
ある．

LSP,ℓ2

(
I, Îpr

)
= λsp ||B(I, prompt)− ϕ

(
Îpr

)
||22 (5)

3.2.1 MLLMへのプロンプト
不可視視点の CLIP特徴予測値 B(I, prompt) を求める

ためのプロンプトとして，回転角度を自由に組み込むこと
ができる次のテキストを用意した．

図 3 不可視視点予測のためのプロンプト

訓練画像 I のポーズ pの回転行列 Rp と，レンダリング
画像 Îpr

のポーズ pr の回転行列 Rtarget から相対回転行列
Rrel = RpRtarget

T を計算することで，訓練画像 I と Îpr
の

視点の角度差を求めた．
これにより得られた Yaw（右回転方向），Pitch（上向き

方向）， Roll（時計回り方向）の角度情報をプロンプトと
し，画像 Iを BLIP3-oへ入力することで， B(I, prompt)

の生成を行った．

3.3 損失関数
以上の損失を統合し，本手法の損失関数は次式で示すも

のとした．
Ltotal = LMSE + LSC + LSP (6)

4. 実験
4.1 データセット
学習には，独自に作成した 12種類のぬいぐるみの画像

からなるデータセットを使用した．

図 4 データセット作成の概要

NeRFの学習には画像とそれに対応するカメラポーズが
必要であるが，まず画像について，図 4に示すように，ぬ
いぐるみの外観を全周から撮影し，YOLOv8 [10]を使用し
てぬいぐるみのみを切り抜いたものを使用し，ランダムに
trainデータ，validationデータ，testデータとした．train

データと validationデータについては背面画像を除き，背
面の整合性を取りながら再構築可能かどうかを testデータ
を用いて評価を行った．カメラポーズについて，Structure
from Motion (SfM) 手法の一種である COLMAP [8]を用
いて，擬似的なカメラポーズの推定を行った．

4.2 実験条件
実験は通常の NeRF，DietNeRF，提案手法の 3通りで，

表 1に示す条件で行った．なお，intervalはそれぞれの損
失関数を適用する間隔である．学習イテレーションは妥当
な表現を得るために最低限必要である 20000回とし，評価
も 20000イテレーション時点でのモデルを用いて行った．

表 1 実験条件
Method 学習画像 Optimizer 画像エンコーダ ϕ λsc LSC interval λsp LSP interval

NeRF 8 枚 Adam - - - - -

DietNeRF 8 枚 Adam clip-ViT-B-32 0.1 10 - -

Ours 8 枚 Adam eva-clip-E-14-plus 0.1 10 0.15 10

4.3 実験
4.3.1 定性評価
図 5，図 6は前出のデータセットに本手法を適用した例

である．どちらの例も DietNeRF では偽の目や口などの
アーティファクトが生じているのに対し，提案手法ではそ
れが発生していないことが分かる．
一方で，BLIP3-oで予測された CLIP特徴には色の保持

に課題がある（詳細は後述）ことから，アーティファクト
を消すことができているものの，図 6のように周囲の色と
は異なる偽色が発生することがある．
4.3.2 定量評価
それぞれの手法を用いて，背面を含まない学習用データ

から，背面を含むテスト用データで各種評価指標を計測し
た．12種類中，学習に成功した 10種類の平均値は表 2の
通りとなった．なお，残りの 2種類については学習が安定
せず，レンダリング結果が崩壊したため除外を行った．
4.3.3 まとめ
以上の結果より，従来の意味一貫性では対応が困難で

あった背面方向の整合性について，本手法を通して違和感
の少ない状態で再構成が可能であることが確認された．
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図 5 提案手法を用いた生成結果の例 1

図 6 提案手法を用いた生成結果の例 2

表 2 各種評価指標の平均値とその比較
Method PSNR↑ SSIM↓ LPIPS↑
NeRF 19.9 0.865 0.177

DietNeRF 22.4 0.872 0.163

Ours 22.5 0.870 0.164

4.4 アブレーション分析
4.4.1 BLIP3-oの想像力の確認
実験にあたり，BLIP3-oの不可視視点に対する予測能力

を確認するため，図 7に示す通り任意の学習画像 1枚とプ
ロンプトを入力し，その応答を確認した．

図 7 BLIP3-o による視点変化の想像力の確認

応答は極めて自然であり，視点変化を起こした場合のお
おまかな物体の見え方を想像できていることが分かる．こ
の結果より，画像生成の過程でも同様に，物体の見えを想
像した結果をある程度反映した CLIP特徴量を生成可能だ
と判断した．

4.4.2 意味予測損失のみを用いた場合
図 8は意味予測損失のみを適用し，３次元再構成を試み

た結果である．NeRFに比べ，不可視視点である背面の形
も含めて一貫して推測できていることが分かるが，色やテ
クスチャを保持できていないことが分かる．

図 8 意味予測損失のみを用いた生成結果の例

この結果より，BLIP3-oにより予測されたCLIP特徴は，
視点変化による物体の形状変化については推測できている
ものの，細かな色やテクスチャについては推測できていな
いことが分かる．

5. 議論
5.1 CLIP予測値の妥当性
本手法は，BLIP3-oの CLIP予測値に学習結果が大きく

依存するものである．形状の推測については優れた性能を
発揮している一方で，色やテクスチャの保持ができない課
題については，プロンプトや使用するMLLMを変更する
ことで改善できる可能性がある．

5.2 学習の安定性
本実験では 12種類のぬいぐるみを撮影したデータセッ

トを用いたが，そのうち 10種類の学習に成功し，2種類
の学習に失敗する結果となった．このことより，LSP の適
用が学習の安定性をある程度損ねていると考えることがで
きる．

5.3 おわりに
本稿では，既存のDietNeRFを核に，不可視視点をMLLM

によって推定する新たな枠組みを提案した．本手法によ
り，MLLMの知識を誘導として活用することが，不可視視
点のレンダリング表現の尤もらしさ向上に寄与することを
確認した．
提案手法を用いることで，偏った視点からの 3次元再構

成のさらなる表現力向上が可能である．たとえば，PC等
の固定Webカメラで正面のみ撮影された人物顔画像から，
尤もらしい 3次元再構成の生成への応用が期待される．
今後は，より尤もらしい不可視視点の補完を目指し，損

失やその重みの改善を通して，前述の課題の解決を目指す．
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