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天候要素を考慮したビデオストリーミングの
ノイズ除去フレームワークの設計と実装

陳 明康1 孫 静涛2 佐賀 一繁2 丹生 智也2 合田 憲人2,1

概要：スマートシティの実現において，屋外カメラから収集されるデータの精度の高い分析が多くのアプ
リケーションで必要とされるが，悪天候の影響を受け，ビデオストリームデータの視認性の低下により，

AI解析における物体検知や物体認識をはじめとするデータ分析の精度が下がるという課題がある．本稿で

は，天候変化のある環境下でも，ビデオストリーミングデータから天候によるノイズを除去することによ

り，精度の高い物体認識や物体追跡を可能とするシステムを提案するとともに，そのプロトタイプ実装に

ついて報告する．本プロトタイプでは，センサカメラを搭載した IoTデバイスを用いて，著者らが開発し

ている IoTアプリケーション開発を支援するためのメッセージングライブラリ SINETStreamを利用し，

IoTデバイスと，Edgeサーバおよびクラウド上のサーバとの間でのデータ通信を実現した．また，各種の

天気条件によるノイズの含まれる入力データに対して，天気分類モデルおよびノイズ除去アルゴリズムを

オンラインに適用することにより，雨や雪，霧などの悪天候に関わるノイズを除去し，鮮明なデータに復

元できるフレームワークを設計・実装した．さらに，現実の動画を用いた画質評価ベンチマークの実験に

より，提案システムの有用性を確認した．

Design and Implementation of Video Streaming
Noise Removal Framework Under Influence of Weather Conditions

1. はじめに

5Gネットワークの提供開始，AI技術の普及，センサデ

バイスの低価格化などにより，IoTは様々な研究分野へ広

く活用されている．IoTデバイスから収集されたデータを

安全にクラウド計算基盤上に蓄積・処理・解析するのが一

般的なものとなりつつあり，そのクラウド計算基盤上で，

AI技術を駆使し，物体認識や物体追跡のような IoTアプ

リケーションが実世界で稼動し始めている．しかし，実世

界では，IoTデバイスから収集された画像やビデオといっ

た非構造化データの解析処理に関して，デバイスのモビリ

ティやネットワーク接続の動的変化により，データサイズ

やフォーマットなどに関する様々な課題があり，処理の結

果次第で，機械学習によるAIアルゴリズムの精度が著しく

向上できるため，近年様々な提案手法が行っている [1], [2]．
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しかし，ほとんどの既存研究では，1) 用意されている鮮

明なデータセットしか対象としておらず，ぼやけのような

ノイズまったく考慮していない．2) ノイズの元となる雨，

雪，霧という天候要素を自動的に識別し，天候に応じたノ

イズ除去が可能な総合的なシステムに関する研究が欠けて

いる．

代表的な既存研究では，センサカメラおよびクラウドの

計算資源を用い，不審者を特定するビデオ監視システムが

提案されている [3]．彼らの研究では，屋内の環境に適し

ているが，天候が変化する屋外環境においては，大雨や雪

などのノイズが含まれた際に，不審者を識別するのが困難

で，悪天候下における物体認識の解決方法を示されていな

いといった問題があり，実世界への応用に向いていない．

また，近年，雨筋や雪片や霧の空間特徴を抽出することで，

悪天候におけるノイズ除去に関する研究が多くの提案がさ

れている [4], [5]．ノイズ除去の研究では，雨や霧や雪とい

う特定の天気を中心に展開されており，天候を自動的に分

類し，総合的にノイズ除去を行うことがれできない．

本稿では，IoTデバイスから 24時間収集されたビデオ
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データから，晴，雨，雪，霧の天候を自動的に判断し，天候

要素によるノイズを自動的に除去できるビデオ監視システ

ムを提案する．実装上では，IoTデバイスから安全にデー

タ収集するために，本研究所が開発した SINETStream*1と

いう Pythonライブラリを用いて Raspberry Piと Jetson

TX2の二種類 IoTデバイスから，Edgeサーバおよびクラ

ウド上のサーバ（以下、Cloudサーバと略）の三者間での

データ通信を実装した．さらに，IoTアプリケーションの

開発者を支援するために，天候要素を動的に分類してラベ

ル付けし，分類された天気のラベルに従い，ノイズを除去

できるアルゴリズムを動的に選択できるツールを開発し

た．最後に，ノイズを除去した鮮明なデータのもとで，動

的に物体検知可能な監視システムのプロトタイプを実装

し，BRISQUE, SSEQ, NIQEという三種類のベンチマー

クで提案手法の有用性を検証した．

本稿の構成は，以下のように構成している．2節におい

て関連研究を紹介し，3節において，監視システムのシナ

リオと提案手法を述べる．また，4節では，本研究のシス

テムアーキテクチャの設計とプロトタイプシステムの実装

方式を説明する．5節で複数のベンチマークを利用し，提

案したビデオ監視システムにおける評価を議論し，最後に，

4節で，今後の課題を述べる．

2. 関連研究

雨や霧，雪などの天候要素により劣化したビデオスト

リームデータの復元問題を解決することを目的としたノイ

ズ除去技術が多く研究されており，周波数領域変換と空間

領域特徴に基づいく雨，霧，雪の部分を分離させる手法が

検討されている [4], [5], [6]．しかし，復元された画像の品

質は降雨・降雪方向と霧濃度に依存し，復元画像は肉眼で

見えるほどのぼやけてしまう．さらに，降雨・降雪量が多

い場合は，計算量が非常に多くなり，処理時間が長いため，

リアルタイムが求められている IoTアプリケーションの実

現には困難である．

また，近年ディープラーニングを用いたノイズ除去の研

究も増加している．降雨・降雪量や霧濃度が復元効果に影

響を与えてしまう問題を克服するため，雨，霧，雪のない

鮮明な画像と異なる程度のノイズを混入させた人工合成画

像により構成された学習データセットが利用されている．

Huangら [7]，Fanら [8]，Liuら [9]などは，それぞれ雨，

霧，雪の人工合成画像データセットから背景情報と雨，霧，

雪の特徴を学習して自動的に識別・分離することに焦点を

当てており，背景から雨，霧，雪のノイズ除去をすること

できる．しかし，上記のような手法は各学習データへの依

存度が高く，特定の天候しか対応できないため，スマート

シティにおける IoTアプリケーションへの適用が難しい．

*1 https://www.sinetstream.net/

そのため，現実世界から収集されたビデオストリームデー

タの解析精度を向上するためには，自動的に天気を分類し，

適応的にノイズ除去することが必要となっている．

3. 提案手法

本節では，ビデオストリームデータの収集や天候要素に

よる画質劣化の問題点を解決するために提案するビデオス

トリーミングのノイズ除去フレームワークについて，その

利用シナリオとともに述べる．

3.1 IoTビデオストリーミングのシナリオ

我々の検討では，図 1に示す，屋外の IoTデバイスに搭

載されたカメラから収集されるビデオストリーミングデー

タに対して動画像解析を行うことが可能なオンライン監視

システムを想定した．

• シナリオの展開環境：学校キャンパスを想定した．そ
の校舎，道路脇などにはセンサカメラを搭載したの静

的 IoTデバイスが設置され，またキャンパス内を移動

するドローンや車などにはセンサカメラを搭載しモバ

イル IoTデバイスが装備され，屋内外に複数の IoTデ

バイスが分散して存在している．

• ビデオストリームデータの収集：これらセンサカメラ
を搭載した IoT デバイスはキャンパス内のデータを

24時間 365日収集している．したがって，雨や霧，雪

などの悪天候によって，しばしば視認性の低いビデオ

ストリームデータを収集する．

• ビデオ解析：収集されたデータを Edgeサーバまたは

Cloudサーバのデータセンターにアップロードし，物

体認識を代表とする AIアルゴリズムを用いてビデオ

解析やデータの可視化を実現する．

上記のようなシナリオにおいて，好天時の鮮明なデータ

のみを学習させた場合，悪天候時のノイズの多いビデオス

トリームデータを高精度に処理することは難しいとされて

いる．悪天候による鮮明さが低下したビデオの解析精度を

向上するためには，自動的に天候状況を分類し，適切なノ

イズ除去や明るさの補正を行うことで，鮮明な動画像を生

成できると考える．

3.2 提案手法

本節では，我々が提案する天候要素を考慮したビデオス

トリーミングの適応的なノイズ除去の提案手法について紹

介する．我々の手法は，各種の天候状況における屋外カメ

ラから撮影されたビデオストリームデータに対して，天気

条件を分類し，適切なノイズ除去モデルを採用することで，

自動的に様々な天気条件の変化への対応を可能とする．天

気条件の分類やノイズ除去の処理は，処理の計算量や計算

資源の能力を考慮して，適切な Edgeまたは Cloudサーバ

で実行する．この手法を用いて，AIアルゴリズムの精度向
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図 1: IoTビデオストリーミングのシナリオ
Fig. 1 Scenario: Video streaming from IoT devices

図 2: ノイズ除去フレームワークのアーキテクチャ
Fig. 2 Architecture of our noise removal framework.

上のため，異なる天候状況において鮮明なビデオストリー

ムデータ収集を提供することに大きく貢献できると考え

る．さらに，開発するフレームワークを汎用性の高いソフ

トウェアとすることにより，各種の IoTアプリケーション

への適用を可能とすることを目指す．

4. プロトタイプシステムの設計と実装

4.1 システムアーキテクチャの設計

本節では，提案するノイズ除去フレームワークのシステ

ムアーキテクチャの設計について紹介する．構成を図 2に

示す．本フレームワークは，IoTデバイス，Edgeサーバ，

Cloudサーバの三者から構成されている．Edgeサーバで

は天気分類のような遅延時間が短く計算量が少ないタスク

を，Cloudサーバではノイズ除去やデータ可視化といった

計算量が大きいタスクを処理する．

IoTデバイスからのビデオストリーミングデータの収集

には，IoTストリームデータの処理のためのメッセージング

APIを提供する SINETStreamを利用する [10]．具体的に

は，SINETStreamが提供するトピックベースの Pub/Sub

型モデルの APIを用いて IoTデバイスからのデータの書

き込みやサーバのデータ読み出しを実装する．また，IoT

デバイスとサーバ間でデータを仲介するメッセージブロー

カとして Kafkaを利用する. IoTデバイス側の Publisher

とデータを収集する Edgeサーバや Cloudサーバの Sub-

scriberは，ブローカの通信パラメータやサービスを指定

するだけでブローカに接続してメッセージの送受信ができ

る．両者は疎結合されており，相手の存在を知る必要もな

いため，IoTデバイスの大規模分散に適している．

Cloud側では，二種類のクラウドGPUインスタンスを用

意する．一方は小規模なGPUインスタンスであり，Cloud

サーバとして無停止運転し，ビデオストリーミングを受信，

天気分類されたビデオストリームデータから適切にノイ

ズを除去し，ユーザにデータ可視化や動画像解析といった

サービスを提供する．もう一方は，大規模な GPUインス

タンスであり，周期的に運転し，GPUの高い演算性能を活

用して，収集された大量のビデオストリームデータを学習

して，ノイズ除去モデルの精度を向上させる役割を担う．

4.2 プロトタイプシステムの実装

プロトタイプシステムでは，IoTとEdgeとCloudの三者

連携アーキテクチャに基づいて，IoTと Cloud間，Edgeと

Cloud間のデータの受け渡しは，それぞれ SINETStream

を用いて実装した．また，Edgeサーバおよびクラウドイン

スタンス上での処理は，それぞれ Dockerコンテナ上に実

装した．IoTデバイス側として Raspberry Pi 3や Jetson

TX2，Edgeサーバとして 2.3 GHz Intel Core i5を搭載した

MacBook Pro，および Cloudサーバとして Amazon EC2

での g4dn.2xlargeと p3.2xlargeタイプの二種GPUインス

タンスを利用する．

ビデオストリーミングデータは，以下の手順で処理さ

れる：

( 1 ) Edgeサーバは定期的にビデオストリームからビデオ

フレームを取得し，天気分類を実行する．

( 2 ) Edgeサーバは，天気分類結果とともにビデオストリー

ムデータを Cloudサーバへ転送する．

( 3 ) Cloudサーバでは，受信したビデオストリームデータ

に対して，天気分類結果に適切なノイズ除去処理を実

行し，ノイズが除去されたデータを生成する．

4.2.1 天気分類

天気分類では，まず複雑な天気分類のタイプを定義する

必要がある．我々の天気分類モデルでは，複雑な天気条件

を「晴」「雨」「霧」「雪」の 4つのタイプに分類している．

異なるタイプの条件に対応可能な天気分類を実現するため

に，天気ごとにそれぞれ約 1万枚の画像から構成されてい

るオープンソースの多種天気画像データセット*2を作成し

た．雨，霧，雪のような異なる悪天候は非常に似ているた

め，天気分類研究には，カテゴリの不均衡や過学習 (オー

バー・フィッティング, overfitting) といった問題を抱えて

いる．現在の研究では，損失関数の重み付けやデータセッ

トのリサンプリングなどのいくつかの解決策が提案され

*2 https://drive.google.com/file/d/
13zJ65SBv5s40HS0kUbF1jT54TX7-awCB/view
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ていたが，処理時間や効果を大幅に改善する必要がある．

よって，現在，最先端のニューラルネットワークフレーム

ワーク (CNN) の一つである EfficientNetを利用すること

にして，わずか 1,900万個程度のパラメータを用いる同時

に，優れた Top-1 の精度を達成することができるモデル

を採用した．さらに，進化的アルゴリズム（evolutionary

algorithm）を用いて，カテゴリの不均衡や過学習の問題を

解決し，多種類天気分類を実現した．

4.2.2 適応ノイズ除去

適応ノイズ除去モデルでは，天気分類の結果に応じて，

異なる画像強調モデルとノイズ除去モデルに切り替わる手

法を利用する [11]．我々の適応ノイズ除去は，晴天の画像

に対して，生画像を直接出力するか，明るさの補正モデル

に切り替わる．また，雨・霧・雪天候の場合は，雨や霧や

雪の除去モデルに切り替わり，それぞれ入力画像の雨筋や

霧や雪片のぼやけを除去する．

ノイズ除去モデルの代表例を挙げて，雨除去アルゴリ

ズム選択の方法を説明する．まず，既存の五つの代表的

な雨除去アルゴリズム：PReNet，DDN，GP-based SSL，

LPNet，DerainNetの処理時間と結果の画質を評価し，最

適なアルゴリズムを見つけ出した．画質の定量的評価で

は，人工合成画像データセットに対して，2つのフルリファ

レンス画像品質評価指標（PSNR，SSIM）を利用し，定量

的に画質を評価した．一方，実世界の雨画像データに対し

て，一般的に使用されている 3つのノンリファレンス画像

品質評価指標（BRISQUE, SSEQ, NIQE）を利用し，定量

的画質を評価した．最終的に，雨ノイズ除去モデルに処理

時間が短くて画質が優れたアルゴリズムである Progressive

ResNet（PReNet）[12]アルゴリズムを選択した. PReNet

は，ResNetと多段再帰を単純に組み合わせた再帰型ニュー

ラルネットワークであり，画像の雨除去に有利な性能を提

供している．霧，雪除去アルゴリズムもほぼ同様に画質の

定量的評価したため，本稿では説明を割愛する．霧除去ア

ルゴリズムとして DMPHN [13]を，雪除去アルゴリズム

として JSTASR [14]を選択した．

5. 評価実験

本章では，現実の屋外で撮影された各種悪天候のビデオ

に対して，画質評価ベンチマーク実験を行い，ノイズ除去

効果を評価した．さらに，SINETStreamを介して，IoTデ

バイスから送信されるビデオストリームの遅延時間を計測

し，提案手法の有用性を検証した．

5.1 実験環境

表 1に，本実験の環境をまとめた．IoTデバイスとして

Camera Module V2.1に接続した Raspberry Pi 3ならび

にオンボードカメラを搭載した NVIDIA Jetson TX2を用

表 1: 実験環境
Table 1 Experimental environment.

IoT デバイス
[rasp] Raspberry Pi 3 Model B または

[tx2] NVIDIA Jetson TX2

Edge サーバ MacBook Pro, 2.3 GHz Intel Core i5

Cloud サーバ

Amazon EC2, g4dn.2xlarge,

(vCPUs=8, GPU=NVIDIA Tesla T4),

AZ=ap-northeast-1d, Ubuntu18.04.1

表 2: 実験環境での ping (RTT) の結果（単位：ミリ秒）
Table 2 Ping latency in experiment network (Unit: ms).

src → dest 最小値 平均値 最大値 標準偏差

rasp → edge 3.802 5.113 7.601 0.369

tx2 → edge 3.954 5.192 11.443 0.726

rasp → cloud 10.632 23.669 35.216 9.181

tx2 → cloud 13.802 25.899 39.452 10.727

表 3: ノイズ除去のノンリファレンス画像品質評価結果
Table 3 Non-reference image quality evaluation results of

noise removal.

BRISQUE SSEQ NIQE

雨 28.33 62.30 3.027

雨（除去後） 29.84 57.65 2.485

霧 30.48 61.74 5.864

霧（除去後） 43.20 57.00 3.734

雪 23.08 52.70 4.824

雪（除去後） 38.11 69.40 3.289

い，Picamera*3やGStreamer*4を利用してビデオストリー

ムを取得した．Edgeサーバや Cloudサーバの計算ライブ

ラリとして，PyTorch=1.1.0*5，tensorflow-gpu=1.9.0*6を

用いた．IoTデバイスと Edgeサーバは同一のサブネット

にWi-Fiで接続し，クラウドインスタンスとはインター

ネットで接続した．測定結果によると，実験環境でのイン

ターネットの最大ダウンロード帯域は 551.22Mbps，最大

アップロード帯域は 424.29Mbpsとなっていた．実験環境

のベースライン通信性能を pingで測定した．表 2に，レイ

テンシは pingで 100回測定したRTT（Round-Trip-Time）

の最小値，平均値，最大値，標準偏差を示す．

また，ノイズ除去効果の評価実験で利用したテストデー

タは，雨，霧，雪天候における都市街道を撮影したビデオ

または各種天候の画像データセット [12], [14]構成された

ものであり，天候ごとにそれぞれ 900枚以上の写真に相当

する.

*3 https://picamera.readthedocs.io/
*4 https://gstreamer.freedesktop.org/
*5 https://pytorch.org/
*6 https://www.tensorflow.org/

c⃝ 2021 Information Processing Society of Japan 4

Vol.2021-DPS-186 No.13
Vol.2021-CSEC-92 No.13

2021/3/15



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

(a) 雨 (b) 雨（除去後） (c) 霧 (d) 霧（除去後） (e) 雪 (f) 雪（除去後）

図 3: ノイズ除去モデルを用いたサンプル画像
Fig. 3 Sample images with noise removal models.

(a) Raspberry Pi → Edge (b) Raspberry Pi → Cloud (c) Raspberry Pi → Edge → Cloud

(d) Jetson TX2 → Edge (e) Jetson TX2 → Cloud (f) Jetson TX2 → Edge → Cloud

図 4: 遅延時間結果
Fig. 4 Results of latency

5.2 ノイズ除去効果評価実験

本実験では，ノンリファレンス画像品質評価指標（SSEQ,

BRISQUE, NIEQ）を用い，ノイズ除去効果を評価した．

原理は，モデル統計量からのパラメータの偏差を自然画

像に回帰させることで，画像劣化の度合いを計算するも

のである．その目的は，人間の観察者から得られた主観的

品質スコア，すなわち差平均オピニオン評点（Difference

Mean Opinion Score, DMOS）を予測することである．ノ

ンリファレンス画像品質評価は個人的なバイアスを持つた

め，本実験では個人的なバイアスの少ない評価指標として

BRISQUE, SSEQ, NIQEの 3つのモデルを用いて実験を

実施した．表 3に三種のノイズ除去のノンリファレンス画

像品質評価の平均結果を示す．各項目で最も良い評価を太

字で表示している．天気条件を問わず，ノイズ除去後の画

像品質は，多くの項目でより良く評価されたことがわかっ

た．図 3に評価画像の一部を示す．(a)，(c)，(e)は雨，霧，

雪の元画像であり，(b)，(d)，(f)はそれぞれノイズ除去モ

デルで画質改善された画像を示す．

5.3 遅延時間測定実験

プロトタイプの下記通信経路のレイテンシを測定した：

( 1 ) IoTデバイス（Raspberry Pi 3，または Jetson TX2）

から Edgeサーバへの通信である．

( 2 ) IoTデバイスから Cloudサーバへの直接通信である．

( 3 ) IoTデバイスから Edgeサーバを経由した Cloudサー

バへの通信である．

また，フレームレート設定の違いによる影響を評価するた

めに，3種類のフレームレートで，連続ビデオストリームに

おける 100フレームの平均遅延時間を測定した．また，異

なるノード間での原子時計非同期の影響を避けるため，ラ
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ウンドトリップタイム (Round-Trip Time，RTT)を用い，

ノード間でのビデオストリーミングの遅延時間を測定する

ことにした．図 4はRaspberry Pi 3と Jetson TX2で，上

記 3種類の通信経路における，3種類の解像度，3種類の

フレームレート設定で測定した平均遅延時間を示す．横軸

は送信する動画の解像度 240p，360p，480p，縦軸は平均

遅延時間を（秒）である．図 4の結果から：

( 1 ) カメラの APIで設定したフレームレートは遅延時間

にほとんど影響を与えないが，動画の解像度が大きく

なると遅延時間では長くなる傾向が示された．

( 2 ) IoTデバイスとして Raspberry Pi 3と Jetson TX2の

同一条件での遅延時間の差は小さいが，Raspberry Pi

3より Jetson TX2は遅延時間が短い．

( 3 ) 当然のことではあるが, IoTデバイスの種類を問わず，

IoTデバイスから Edgeサーバを経由した Cloudサー

バまでの遅延時間は，IoTデバイスと Cloudサーバ間

の直接通信の遅延時間より長くなる

( 4 ) Edgeと Cloudまでの通信遅延時間の差が小さいこと

がわかった．

6. まとめと今後の課題

本稿では，天候要素を考慮したビデオストリーミングの

ノイズ除去のフレームワークを提案した．本フレームワー

クでは，自動的に天気条件を分類し，適応的にノイズ除去

モデルを採用することで，分散の IoTデバイスから収集し，

物体認識や物体追跡といった AIアルゴリズムの精度を向

上することを可能とする．また，Raspberry Pi 3と Jetson

TX2を用いて，IoT，Edge，Cloudの三者連携アーキテク

チャを構成し，SINETStreamを用いて提案フレームワー

クのプロトタイプシステムを実装した．

プロトタイプシステム上での実験として，現実の動画像

を対象として，3つのよく使われているノンリファレンス

画像品質評価指標を用いて，天候要素のノイズ除去の画質

改善効果を実証した．また，収集されたビデオストリーム

データの解像度やフレームレートの変化に注目し，構築し

たプロトタイプシステムの通信遅延時間を測定した．今後

の課題としては，LTE通信環境等の他の環境要素の変化に

よる遅延時間への影響の調査や，Edgeサーバ間のロード

バランシングや異なるタスクのスケジューリング手法の導

入を検討する．
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