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各顔パーツを対象とした複数CNNモデルによる
顔画像の高解像度化
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受付日 2021年8月22日,採録日 2022年2月4日

概要：CNN（Convolutional Neural Network）を用いた超解像技術は，顔画像の高解像度化にも応用され
ているが，特徴が大きく異なる各顔パーツを 1つの超解像 CNNモデルで効果的に学習することは困難で
ある．そこで本研究では，顔パーツごとに超解像 CNNモデルを構築し，それらの結果を合成することによ
り，顔画像を高解像度化する手法を開発した．実験試料は，CelebA Mask-HQデータセットに含まれる顔
画像 30,000枚と 8つの顔パーツにアノテーションされたラベル画像である．本研究では，顔画像を高解像
画像，1/4に縮小した顔画像を低解像画像と定義し，提案手法により低解像画像から高解像画像を再構成
した．各顔パーツの超解像 CNNモデルとして SRResNetを採用し，学習時の損失関数は，各 SRResNet
の生成画像と高解像画像間の対象顔パーツ領域における平均二乗誤差で定義した．学習した各 SRResNet
により低解像画像から各顔パーツの高解像画像を推定し，それらを合成することで顔画像の高解像度化画
像（超解像画像）を生成した．そして，顔パーツごとに SRResNet を適用した提案手法と顔画像全体に
SRResNetを適用した従来手法により生成した超解像画像に対し，主観的な知覚品質を評価するための観
察者実験を行った．観察者実験では，提案手法と従来手法で生成された超解像画像 100ペアを観察者に表
示し，3名の観察者が独立して，より高画質な画像を選択した．その結果，100ペア中平均 92.33ペアにお
いて，提案手法の超解像画像が従来手法より高画質と評価され，提案手法の有用性が示唆された．
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Abstract: Although super-resolution technique using CNN (Convolutional Neural Network) has been applied
to improve the resolution of face images, it can be difficult for one super-resolution CNN model to effectively
learn each face part with significantly different characteristics. The purpose of this study was to develop a
super-resolution method using multiple CNNs for each of facial parts in face images. Our database consisted
of 30,000 face images and the label images for eight facial parts in CelebA Mask-HQ dataset. In this study,
a face image was defined as high-resolution image, whereas the down-sampled face image with a size of 1/4
was defined as low-resolution image. The high-resolution image was reconstructed from the low-resolution
image with the proposed method. SRResNet was used for the super-resolution CNN model of each face
part. The loss function was defined by the mean squared error in the target face part regions between the
image generated with each SRResNet and the high-resolution image. In the proposed method, the high-
resolution images of each face part were estimated from the low-resolution image by each learned SRResNet,
and the super-resolution image of the face image was generated by synthesizing them. An observer study
was conducted to evaluate the subjective perceptual quality of the super-resolution images generated by the
proposed method applying SRResNet to each face part and the conventional method applying SRResNet to
the entire face image. In the observer study, a pair of super-resolution images generated by both methods
were displayed on a display monitor. Three observers independently selected one image considered as higher
image quality from the pairs. In an average of 92.33 pairs out of 100 pairs, the super-resolution images
generated by the proposed method were evaluated as higher image quality than the conventional method.
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1. はじめに

画像，映像の解像度を後処理で向上する技術として超解像

技術があり，事例ベース法 [1]やスパースコーディング法 [2]

など画像処理に基づく手法が提案されてきた．近年では，

畳み込みニューラルネットワーク（CNN：Convolutional

Neural Network）を用いた深層学習に基づく超解像CNNが

多数報告されている [3], [4], [5], [6]．Dongらは，CNNを画

像の高解像度化に初めて応用し，SRCNN（Super-Resolution

CNN）を提案した [3]．SRCNNは 3層の畳み込み層で構

成され，1 層目は特徴抽出，2 層目は非線形マッピング，

そして 3層目は画像復元の役割を担う．SRCNNは，事例

ベース法やスパースコーディング法と比較して，高品質な

高解像度化画像を生成できることが報告されている．Kim

らは，20 層の畳み込み層を積層した VDSR（Very Deep

Super-Resolution）を提案した [5]．VDSRは，高解像画像

ではなく，高解像画像と低解像画像の差である高周波成分

を予測することで，効果的な学習を行った．また，Ledig

らは，16個の残差ブロックと pixel shufflerで構成される

SRResNetを提案した [6]．SRResNetは，pixel shufflerで，

特徴マップのチャネルを空間方向に並べ替えることによ

り，高解像特徴マップを出力し，より高品質な高解像度化

画像の生成を可能にした．

顔画像を対象とした超解像 CNN モデルでは，顔画像

特有の特徴に重みを置いた学習を期待する手法が報告さ

れている [7], [8], [9], [10], [11]．Zhou らは，低解像顔画

像と抽出した特徴マップを連結し，高解像度化画像を推

定する Bi-channel CNNを開発した [7]．Chenらは，セマ

ンティックセグメンテーションネットワークにより推定

された各顔パーツのマスク画像と抽出した特徴マップを

連結する FSRNet（Face Super-Resolution Network）[8]，

Kalarotらは，推定された各顔パーツのアテンションマッ

プと特徴マップを連結する CAGFace（Component Atten-

tion Guided Face Super-Resolution Network）を提案して

いる [9]．また，Zhao らは，顔パーツのマスク画像を推

定するネットワークを超解像 CNN に組み込んだ SAAN

（Semantic Attention Adaption Network）を報告した [10]．

これらの研究では，超解像 CNNモデルが各顔パーツに重

みを与えた学習により，顔画像の高解像度化の精度を向上

できることを示した．

一方，Maらは各顔パーツのアテンションマップを連結

した 1 つのネットワークで，各顔パーツの特徴を効果的

に学習するには限界があると報告している [11]．また，こ

れらの超解像 CNNモデルは顔画像全体の損失値に基づき
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図 1 顔画像とラベル画像の例

Fig. 1 Example of face and label images.

学習するため，画素数が多いクラス（顔パーツ）に対して

高解像度化の精度が高くなるように学習が進み，画素数が

少ない顔パーツに対しては十分な学習ができない可能性

がある．そこで本研究では，各顔パーツを対象とした超解

像 CNNモデルをそれぞれ用意したネットワークを構築す

る．そして，対象顔パーツ領域の損失値で学習した各超解

像 CNNモデルの出力を合成することにより，顔画像を高

解像度化する手法を開発する．

2. 実験試料

実験試料は，CelebA Mask-HQデータセット [12]に含ま

れる顔画像 30,000枚と 8つの顔パーツ（髪，眉，目，鼻，

唇，歯，耳，皮膚）に手動でアノテーションされたラベル

画像である（図 1 参照）．本研究では，ネットワークの学

習用に 24,000枚，検証用に 4,500枚，そしてテスト用に

1,500枚使用した．顔画像サイズは 512 × 512画素であり，

濃度分解能は 24 bit（RGB color）である．

本研究では，顔画像（512 × 512 画素）を高解像画像，

1/4，のサイズにダウンサンプリングした顔画像を低解像

画像（128× 128画素）と定義した．また，線形濃度階調変

換により画素値を 0.0から 1.0の範囲に正規化した低解像

画像はネットワークの入力として，高解像画像は学習時の

教師画像および評価時の正解画像として用いた．ラベル画

像は，学習時に各顔パーツ領域の損失値を求めるため，ま

た評価時に各顔パーツを対象とした超解像 CNNモデルの

出力を合成するために使用した．

3. 方法

3.1 ネットワーク構造

本研究では，各顔パーツを高解像度化する CNNモデル

として，16個の残差ブロック [13]から構成される SRRes-

Net [6]を用いた．図 2 に，SRResNetのネットワーク構

成を示す．図中の k，n，sは，それぞれ畳み込み層のカー

ネルサイズ，カーネル枚数，カーネルのストライド幅を表

す．また LR，SRは，入力低解像画像，CNNモデルにより

出力された超解像画像である．残差ブロックは，畳み込み
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図 2 SRResNet のネットワーク構造

Fig. 2 Network architecture of SRResNet.

層，バッチ正規化層 [14]の 2セットと，その間に PReLU

（Parametric Rectified Linear Unit）活性化関数 [15]を追加

した構成である．残差ブロックの各畳み込み層は，カーネ

ルサイズ：3×3，カーネル枚数：64，カーネルのストライド

幅：1に設定し，入出力のデータサイズが変化しないように

パディングを行った．また，バッチ正規化層のモーメンタ

ムは，0.99に設定した．各残差ブロックの入力と出力は，勾

配消失問題に対処可能な Skip connection [16], [17], [18]に

より連結される．また，SRResNetはネットワーク内でアッ

プサンプリングを行っており，その手法として，特徴マッ

プのチャネルを空間方向に並べ替える pixel shuffler [19]を

導入している．

図 3 に，提案ネットワークの構成を示す．各 SRResNet

により低解像画像から各顔パーツの高解像画像を推定し，

それらを合成することで顔画像の超解像画像を生成する．

3.2 ネットワークの学習

顔パーツ cの超解像 CNNモデルの学習における損失関

数 lossc は，生成画像 fc と正解画像 y間の対象顔パーツ領

域における平均二乗誤差で定義した．

lossc =
1
nc

nc∑
l∈each part region c

(ycl − fl)2 (1)

nc は，顔パーツ cの領域内の画素数を表す．

SRResNetの学習パラメータは，ミニバッチサイズ：4，

学習率：1× 10−4，モーメンタム：0.9，エポック数：10と

した．また，最適化手法として Adamを用いた．

3.3 評価方法

本研究では，評価用データの顔画像を 1/4のサイズにダ

ウンサンプリングした低解像画像をネットワークに入力

し，超解像画像を生成した．超解像画像の正解画像に対す

る忠実度を評価する客観的な指標として，Peak Signal to

Noise Ratio（PSNR）と Structural Similarity Index Mea-

sure（SSIM）を用いた．PSNRは，超解像画像が正解画像

と比較して，どの程度劣化したかを評価する指標であり，

PSNRが高いほど劣化が少ないことを示す．

PSNR = 20 ∗ log10

(
MAX
MSE

)
[dB] (2)

ここで，MAX は正解画像の最大画素値を表す．また，MSE

は，超解像画像と正解画像の平均二乗誤差である．一方，

SSIMは，画素値，コントラスト，構造の 3要素がどの程

度変化したかを統合的に評価する指標である．

SSIM =
(2μxμy + c1)(2σxy + c2)

(μ2
x + μ2

y + c1)(σ2
x + σ2

y + c2)
(3)

μx，μy，σx，σy，σxy は，それぞれ正解画像 xと超解像画

像 y の平均画素値，標準偏差および共分散である．また，

c1，c2 は評価値が大きくなりすぎないよう制御するための

定数であり，1 × 10−4 と 9 × 10−4 に設定した．

本研究では，提案手法の有用性を検証するため，顔画

像全体に SRResNetを適用する高解像度化手法（SRRes-

Net），また，FSRNet [8] を参考に，顔画像全体に適用す

る SRResNetの特徴マップに各顔パーツのマスク画像を連

結した手法（SRResNet+Mask）と比較する．SRResNet，

SRResNet+Maskの PSNR，SSIMに対する提案手法の有

意差を評価するため，両側 t-検定を行った．ここでは，p

値が有意水準 5%未満を満たすとき，有意に差があると評

価した．

画像の高解像度化において，客観的指標を用いた評価は

人間の主観的評価としばしば異なる問題がある [20]．そこ

で，主観的な知覚品質を評価するため，顔画像の解析処

理研究に従事する学生ボランティア 3名が参加した Two-

alternative forced choice法 [21]による観察者実験を実施

した．Two-alternative forced choice 法は，2 つの選択肢

からどちらか 1つを強制的に選択させる方法で，反応バイ

アス（観察者の経験に基づく正確性の違いによる誤差）を

含みにくい利点がある．観察者実験では，顔パーツごとに

SRResNetを適用した提案手法と顔画像全体に SRResNet

を適用した従来手法により生成した超解像画像がモニタ上

にペアで表示され，観察者は知覚品質を比較し，より高画

質な超解像画像を選択した．提案手法と従来手法の超解像
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図 3 提案ネットワークの構成

Fig. 3 Overall scheme of the proposed network.

画像の表示位置は無作為に左右を入れ替え，表示画像を生

成した手法に関する情報は観察者に提供しなかった．観察

者実験では，100ペアの超解像画像が比較され，高画質と

して選択された頻度を知覚品質スコアと定義した．

4. 結果

図 4 に，bicubic interpolation法 [22]で拡大した低解像

画像，高解像画像（正解画像）および SRResNet，SRRes-

Net+Mask，提案手法で生成した超解像画像を示す．提案

手法は，SRResNetや SRResNet+Maskと比べ，瞳孔や虹

彩，歯の境界まで，より鮮明に再構成できたことから，そ

の有用性が示された．

表 1 に，bicubic interpolation法で拡大した低解像画像

と 3手法により生成された超解像画像の正解画像に対する

忠実度を示す．すべての顔パーツにおいて，提案手法によ

り PSNRが改善した．全顔パーツに対する提案手法の平均

PSNRは 46.89 dBで，SRResNet（46.29 dB，p < 0.001），

SRResNet+Mask（46.65 dB，p = 0.012）より有意に高い
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図 4 提案手法と従来手法による超解像画像の比較

Fig. 4 Comparison of the super-resolution images with the proposed method and the

conventional methods.

表 1 提案手法と従来手法による超解像画像の忠実度の比較

Table 1 Comparison of the fidelities of the super-resolution images with the proposed

method and the conventional methods.

結果となった．一方，提案手法の平均 SSIMは 0.9998で，

SRResNet（0.9998），SRResNet+Mask（0.9998）と同等で

あった．

提案手法と SRResNetで生成された超解像画像の知覚品

質を評価する観察者実験の結果，各観察者の提案手法に対

する知覚品質スコアは 100，97，80で，SRResNet（0, 3,

20）に比べ，大幅に高かった．観察者 3名の提案手法に対

する平均知覚品質スコアは 92.33，SRResNetは 7.67であ
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図 5 観察者実験で高画質と評価された超解像画像の例

Fig. 5 Examples of super-resolution images considered as higher image quality in the

observer study.

り，提案手法の有用性が示された．

5. 考察

顔画像全体に適用する SRResNet の特徴マップに各顔

パーツのマスク画像を連結した SRResNet+MaskのPSNR

は，SRResNetより高かったことから，顔画像特有の特徴

に重みを置いた学習ができたと考える．しかし，SRRes-

Net+Maskは，1つの CNNモデルで構成されており，特

徴が大きく異なる各顔パーツを効果的に学習できなかった

可能性がある．また，顔画像全体の損失値に基づき学習す

るため，画素数が少ない小さな顔パーツに対して十分な学

習ができなかった可能性もある．一方，提案手法では，顔

パーツごとに超解像 CNNモデルを構築したことから，各

CNNモデルは類似した信号パターンを効率的に学習でき

たと考える．また，各 CNNモデルは対象顔パーツ領域の

損失値に基づき学習したことから，小さな顔パーツに対し

ても十分な学習が可能となり，瞳孔や虹彩，歯の境界まで，

より鮮明に再構成できたと考えられる．

図 5 に，観察者実験で観察者 3名が高画質と評価した超

解像画像の例を示す．提案手法による超解像画像は，従来

手法に比べ，特に瞳孔や虹彩，歯の境界が鮮明であった．

したがって，それらが写った画像に対して，提案手法の方

がより高画質と選択される傾向にあった．一方，それらが

確認できない虹彩が黒い画像や口を閉じた画像において

は，知覚品質の判断が困難となり，従来手法による超解像

画像が選ばれるケースもあった．したがって，目や歯の領

域が，知覚品質に大きな影響を及ぼしたと考える．

CNNを用いた超解像モデルの損失関数として平均二乗

誤差を用いた場合，高解像度化画像がボケる傾向にあるこ

とが報告されている [20]．提案手法は従来手法と同様に，

損失関数として平均二乗誤差を採用した．しかし，提案手

法による高解像度化画像は，従来手法と比較して，ボケが

図 6 t-SNE による SRResNet の特徴マップの可視化

Fig. 6 Visualization of feature maps for SRResNet by t-SNE.

少ないことが確認できた．したがって，各超解像 CNNモ

デルが学習する信号パターンを限定されたことで，平均二

乗誤差を使用した際に生じるボケを低減できたと考える．

今後，提案手法の損失関数を平均二乗誤差から Perceptual

loss [23]などに変更することにより，よりシャープな超解

像画像を生成できる可能性がある．

顔画像を学習した SRResNet の中間層の特徴マップに

t-SNE [24]を適用することにより，各顔パーツの特徴マッ

プを可視化した結果を図 6 に示す．皮膚，鼻，耳の分布

に重なりが見られるが，各顔パーツの特徴量がクラスタに

分かれており，顔パーツ間に特徴の違いがあることが確

認できた．したがって，本研究で 8つの顔パーツに対し，

SRResNetを構築したことは妥当であったと考える．
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図 7 提案手法と従来手法による超解像画像の比較（上段：8 倍拡大画像，下段：16 倍拡大

画像）

Fig. 7 Comparison of the super-resolution images with the proposed method and the

conventional methods (upper: ×8, lower: ×16).

表 2 提案手法と従来手法による超解像画像の忠実度の比較（8 倍，16 倍拡大画像）

Table 2 Comparison of the fidelities of the super-resolution images with the proposed

method and the conventional methods (×8, ×16).

顔画像の高解像度化において，4倍だけでなく，8倍，16倍

の超解像処理が望まれる状況もあると考える．そこで，図 7

と表 2に，提案手法および SRResNet，SRResNet+Maskを

8倍，16倍の超解像処理に応用した結果を示す．ここでは，

各ネットワークに顔画像（512×512画素）と，1/8，1/16の

サイズにダウンサンプリングした低解像画像（64×64画素，

32×32画素）の信号パターンの関係を学習させた．8倍，16倍

ともに，提案手法は，SRResNet，SRResNet+Maskと比べ，

パーツの境界をより鮮明に再構成することが確認できた．提

案手法の平均PSNR（8倍：42.42 dB; 16倍：38.98 dB）は，

SRResNet（8倍：41.60 dB，p < 0.001; 16倍：38.77 dB，

p = 0.0035），SRResNet+Mask（8倍：41.98 dB，p < 0.001;

16倍：38.69 dB，p < 0.001）より有意に高い結果が得られ

た．また，平均 SSIMにおいても，提案手法（8倍：0.9993;

16倍：0.9978）が，SRResNet（8倍：0.9991，p < 0.001; 16

倍：0.9977，p < 0.001），SRResNet+Mask（8倍：0.9990，

p < 0.001; 16倍：0.9977，p < 0.001）より有意に高かっ

た．しかし，8倍，16倍の高解像度化において，提案手法

を実用化するためには，さらなる改善が必要である．

今後の研究課題として，以下があげられる．

(1) 顔パーツのセグメンテーション法

本研究では，各顔パーツに手動でアノテーションが付与

されたラベル画像を用いた．したがって，提案手法を顔画

像に適用するためには，顔パーツのラベル画像が必要とな

る．我々の研究グループでは，顔パーツのセマンティック

セグメンテーション法の開発にも取り組んでいる [25]．今

後，提案手法とセマンティックセグメンテーション法を組

み合わせることにより，ラベル画像を不要とするネット

ワークに改良する予定である．

(2) 主観的評価指標と一致する客観的評価指標の検討

本研究の観察者実験で，100ペア中平均 92.33ペアにお

いて提案手法の超解像画像の知覚品質が高いと選択された

にもかかわらず，PSNRや SSIMに大きな差はなかった．

したがって，PSNRや SSIMは主観的評価を反映できてい
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ないと考える．主観的評価を反映した客観的評価指標を定

義できれば，ネットワーク学習時の損失関数としても使用

することが可能であり，より知覚品質の高い超解像画像が

生成できると期待する．一方，本研究の観察者実験で採用

した Two-alternative forced choice法が高解像度化に対す

る主観的評価として，適切であったのかも検討する必要が

ある．そこで，これまで提案されている画質に関する客観

的指標と主観的評価の関係を明らかにし，主観的評価をよ

り反映する客観的指標の確立に取り組む．

(3) 高倍率の超解像処理への展開

図 7 と表 2 で示したように，8倍，16倍の高解像度化に

応用するためには，提案手法をさらに改善する必要がある．

そこで今後は，ネットワーク内部で，2倍，4倍，8倍と段

階的に高解像度化する手法 [26]を参考に，より高倍率の超

解像処理に対応できるネットワークの改良に取り組む．

(4) 顔認証システムへの応用

近年，防犯/監視カメラ映像から，特定の人物を検索す

る顔認証システムが普及している [27]．しかし，防犯/監視

カメラ映像の解像度が低く，十分な顔認証精度が得られな

いことがある．顔認証システムに提案手法を前処理として

導入し，映像を高解像度化することにより，顔認証精度を

向上できると期待する．今後，防犯/監視カメラ映像の顔

認証システムにおける提案手法の有用性を検証する予定で

ある．

6. まとめ

本研究では，各顔パーツを対象とした超解像 CNNモデ

ルをそれぞれ用意したネットワークを構築し，各超解像

CNNモデルの出力を合成することにより，顔画像を高解像

度化する手法を開発した．そして，提案手法と従来手法で

ある SRResNetで生成した超解像画像に対し，主観的な知

覚品質を評価するための観察者実験を行った．その結果，

100ペア中平均 92.33ペアにおいて，提案手法の超解像画

像が高画質と評価され，提案手法の有用性が示唆された．
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