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 はじめに 

レンズレスイメージングは、従来のレンズを符
号化開口や位相マスクのような薄型光学素子に置
き換え、入射光をセンサ上に多重化して取得する
撮像方式である。計測後の画像再構成処理を組み
合わせることで、レンズレス光学系でありながら
イメージングを実現する。概念図を Fig.1 に、実現
例を Fig.2 に示す。従来型の結像光学系を必要とし
ないため、この手法はカメラの薄型化、軽量化、お
よび広視野化に有望であり、ウェアラブルデバイ
ス、IoT センサ、医療用内視鏡など、小型化や低コ
スト化が求められる応用において特に期待されて
いる。しかし、得られるセンサ画像は、シーン情報
が空間的に絡み合った符号化計測画像であり、
シーン再構成は極めて悪条件な逆問題となる。 

この問題に対する再構成手法は、大きく三つに
分類できる。第一に、ウィナーフィルタや交互方向
乗数法(ADMM)アルゴリズム[1] のような物理モ
デルに基づく手法は、強い計測整合性を達成する
が、知覚品質の面では限定的な再構成結果となる。
第二に、U-Net や FlatNet[2] のような教師あり学
習手法は、深層学習の変換自由度を利用すること
で高速かつ高品質な再構成を可能にするが、物理
整合性を明示的に保証するものではない。また、こ
れらの手法は順モデルとは異なるレンズ付きカメ
ラで撮影した画像を教師データとして用いること
が多く、光学系パラメータに起因するバイアスが
再構成に影響し得る。近年は、第三のアプローチと
して、拡散モデルの援用が注目されている。拡散モ
デルはノイズから段階的に画像を生成する生成モ
デルの一種であり、自然画像の分布を表現する強

力な事前情報として、さまざまなコンピュテー
ショナルイメージングの逆問題に応用されている
[3]。 

 

Fig. 1 レンズレスイメージングの概念図 

特にレンズレスイメージングにおいては、値域-
零空間分解を活用する DDNM+[4]アルゴリズムが、
高い知覚的リアリズムと物理的忠実性の両方を達
成できることを示している。しかし、これらの拡散
モデルに基づく手法は反復的なサンプリングを必
要とするため、リアルタイム推論は実用的ではな
い。したがって、既存の手法には、計測整合性、知
覚品質、推論速度の間に根本的なトレードオフが
存在する。 
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Fig. 2 レンズレスイメージングの実験例 

本稿では、値域-零空間分解に基づく DDNM+の
構造化された推論を単一パスのフィードフォワー
ドネットワークへ蒸留する Null-Space Diffusion 
Distillation(NSDD)を用いたレンズレス再構成ア
ルゴリズム[5]について、本助成を受けて我々が設
計した原理と実験結果を紹介する。 

 
 提案手法 

レンズレスイメージングシステムにおける画像
再構成問題は、次の線形計測物理モデルの逆問題
として定式化される。 

� �  �� �  � Eq.(1) 

ここで、�は未知のシーンを表現するベクトル、
�は観測された計測画像ベクトル、�は光学系の作
用を表現する行列、�はノイズベクトルである。
DDNM+は、各反復的な拡散サンプリングステッ
プにおける再構成を、計測と整合する値域空間成
分と、計測のみからは決定できない零空間成分に
分離する。前者は観測に従うよう制約され、後者は
拡散モデルによって補完される。これにより、高い
知覚的品質と物理的忠実性の両方が達成されるが、
およそ 1,000 回程度の反復を必要とするため、高
速性が求められる応用に対する実用は困難である。 

NSDD は、DDNM+による再構成を教師信号と

して事前計算し、その再構成挙動を単一パスの
フィードフォワードネットワークへ蒸留する。具
体 的 に は 、 ま ず 各 学 習 用 計 測 画 像 に 対 し て
DDNM+を実行し、復元画像を教師データとして
保存する。次に、DDNM+で使用した拡散モデル
と同一の U-Net の重みで生徒ネットワークを初期
化し、教師の復元画像との平均二乗誤差を損失関
数として最適化する。生徒モデルは、観測された計
測画像�と擬似逆再構成���の両方を入力とし、最
終的な再構成画像�	
を次のように出力する。 

�	
  �  ��� �  �̂
�, ���� Eq.(2) 

ここで、���はウィナーデコンボリューションに
よって得られる値域空間成分であり、�̂はネット
ワークによって予測される零空間残差補正である。
生徒ネットワークが予測するのは画像そのもので
はなく、���からの残差のみである。���は計測に
整合する成分を既に含んでいるため、ネットワー
クは計測からは決まらない零空間の情報のみを学
習すればよい。このように、蒸留において値域-零
空間分解の構造を保持することで、NSDD は反復
的サンプリングなしに、物理整合性と知覚品質の
両方を維持した高速再構成を達成する。 

NSDD の学習は二段階で行われる。第一段階で
は、21,000 枚のレンズレス計測画像それぞれに対
してDDNM+を実行し、教師復元画像を生成する。
この処理には単一 GPU で約 52 時間を要する。第
二段階では、生成された教師データを用いて生徒
ネットワークを約 25 時間で学習する。これらの計
算コストは一度きりであり、学習完了後は 1 枚あ
たり約 0.034 秒での高速推論が可能となる。 

 
 実験結果 

実験には二つのレンズレスイメージングデータ
セットを用いた。Lensless-FFHQ は、振幅マスク
型レンズレスカメラにより 21,000 枚の顔画像を撮
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影したデータセットであり、PhlatCam は異なる位
相マスク型レンズレス光学系により取得された多
様なシーンのデータセットである。評価指標には、
構造的類似度（SSIM）、知覚品質（LPIPS）、無参
照知覚品質（CLIP-IQA）、および計測整合性誤差
（‖� � ��	‖）を用いた。従来手法、教師あり手法、
および拡散モデルに基づく従来の再構成手法の比
較を行った。結果、NSDD は、DDNM 教師に近い
知覚品質と計測整合性を達成しつつ、推論時間を
約 600 倍短縮した。例えば Lensless-FFHQ データ
セットにおいて、NSDD の SSIM は 0.4984、LPIPS
は 0.3807 であり、DDNM+の SSIM 0.4830、LPIPS 
0.3717 と比較して同等の水準を維持している。一
方、教師あり手法である FlatNet は SSIM 0.5042
と高いものの計測整合性が大幅に劣り、物理モデ
ルに基づくウィナーフィルタは計測整合性に優れ
るが SSIM が 0.5432 にとどまり知覚品質は低い。
その他網羅的な定量評価結果やその実験条件の詳
細は文献[5]を参照されたい。 

さらに、蒸留における値域-零空間分解の有効性
を検証するため、全画像を直接蒸留する直截的な
手法との比較実験を行った。Lensless-FFHQ にお
いて、全画像蒸留の SSIM は 0.4719、LPIPS は
0.4071 であったのに対し、NSDD は SSIM 0.4984、
LPIPS 0.3807 と、知覚品質・構造類似度のいずれ
においても優れた結果を示した。この結果は、値域
空間成分を解析的に固定し、ネットワークの学習
を零空間の補完に集中させることが、蒸留の効率
と精度の両方を向上させることを示している。  

Fig. 3 OOD 条件下でのレンズレス撮像結果 

実シーンへの汎化性能を評価するため、Fig.3 に
示すように、レンズレスカメラを試作し、それを用
いて実環境の物体のレンズレス計測を行った。再
構成用のモデルは、モニタ表示された顔画像のみ
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で学習した。この学習条件に対して、撮像実験系は
一般拡散物体を用いたため、学習と撮像条件に乖
離が発生している（OOD: Out-Of-Distribution）。
教師あり手法はこの OOD 条件下の実験において
再構成に失敗した一方、DDNM+および NSDD は
いずれも、実在する顔に似た物体および非顔物体
に対して高品質な再構成を生成した。この結果は、
実用化において重要な意味を持つ。レンズレスカ
メラを任意のシーンで使用するためには、学習時
に想定していない被写体に対しても安定して高速
に動作することが不可欠であり、NSDD がその要
件を満たすことが示された。これらの結果は、値域
-零空間分解が実用的なレンズレスイメージング
に対するロバストな枠組みを提供し、そのロバス
ト性が提案する蒸留を通じても保持されることを
示唆している。  

 
 まとめと今後の課題 

本稿では、拡散モデルを用いたレンズレスイ
メージングの再構成手法に関する研究成果[5]につ
いて述べた。レンズレス画像再構成には計測整合
性、知覚品質、推論速度の間に根本的なトレードオ
フが存在し、従来手法はこれらを同時に満たすこ
とが困難であった。我々の提案した NSDD 法は、
DDNM+法の値域-零空間分解に基づく構造化さ
れた推論過程を単一パスのネットワークへ蒸留す
ることで、物理整合性と知覚品質を維持しながら
約 600 倍の高速化を実現した。さらに、学習時に
想定していない実物体に対しても高速かつ安定し
た復元を示し、実用的なレンズレスイメージング
への適用可能性を確認した。  

一方で、本手法にはいくつかの課題が残る。第一
に、提案手法の性能は計測物理モデルおよび擬似
逆変換��の精度に依存しており、現状ではシフト
不変な点像分布関数(PSF: Point Spread Function)
を仮定している。実際のレンズレスカメラでは、視

野周辺部で PSF が空間的に変化するため、空間変
化 PSF への対応は実用化に向けた重要な課題であ
る。第二に、本研究では二次元シーンの復元のみを
扱ったが、三次元シーンへの拡張や、マルチスペク
トルイメージングへの拡張も有望な方向である。
第三に、蒸留の教師モデルである DDNM+自体の
性能向上、例えばより高精度な計測物理モデルの
導入やノイズモデルの改良も、NSDD の復元品質
をさらに改善し得る。拡散モデルに基づくレンズ
レスイメージングは、薄型・軽量な次世代撮像シス
テムの実応用に向けた有望な研究方向であると考
える。 
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