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概要：我々は，人間に判読困難なナンバープレートを自動的に判別するために，CGを使って大量のトレー

ニングデータを作成し，実際に撮影したナンバープレート画像を読み取る研究を行ってきた．研究成果と

して，人間に判読できない程度まで劣化したナンバープレートの画像から，場合によっては非常に高い精

度で数字を読み取ることに成功した．一方で，すべての数字が高精度で判別できるわけではなく，予測値

が低いものも存在していたため，トレーニング用のデータセットを作成するにあたり，基本的な画像から

拡張を行う際，拡張方法が予測値に与える影響について調査を行った．その結果，特定の数字が別の特定

の数字に誤分類される確率が一定程度あり，トレーニングデータの拡張には限界を感じた．そこで本論文

では，テストデータとなるナンバープレートの画像に対して，RAISRを用いて人間の視認性を向上させる

ための高解像度化処理を施し，機械学習の予測値に与える影響について調査した．その結果，本論文で述

べられている手法を用いた限りでは，コンピュータの算出する予測値の平均が向上することはなかった．

ただし，個別の画像を見ると，RAISRによる効果が大きいものがあり，高解像度化が有効に働く可能性は

示された．
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1. はじめに

我々は，人間に判読困難なナンバープレートを自動的に

判別するために，基本となるナンバープレートの画像から

コンピューターグラフィックス（以下CG）を使って，機械

学習のための大量のトレーニングデータを作成し，実際に

撮影した様々なナンバープレートの画像を読み取る研究を

行った [1]. その研究においては，実際にナンバープレート

の画像を撮影し，人間に判読が困難な程度まで劣化してい

る状態のものをテストデータとして，その数字の予測値を

出力している．日本のナンバープレートはフォントや配置

が一意であるため，元となる画像が 1セットあれば，ボケ

やヘイズ，白飛び，傾きなどを CGで再現することによっ

て，トレーニング用のデータセットを用意できる．結果と
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して，高精度で予測が行える数字があった一方，すべての

数字が高精度というわけではなかった．

そこで，トレーニング用のデータセットを作成するにあ

たり，基本的な画像からどのように拡張したものを追加す

ると，予測値がどのように変化するか調査した．その結果，

どのような種類の画像をトレーニングデータに追加しても，

特定の数字が別の特定の数字に誤分類される確率が一定程

度あり，トレーニングデータの拡張には限界を感じた．

そこで，本論文では，テストデータとなるナンバープ

レートの画像に対して，人間の視認性を向上させるための

高解像度化処理を施し，機械学習の予測値に与える影響に

ついて調査する．高解像度化処理では，欠損したデータを

補っているが，オリジナルの画像が復元されるわけではな

い．しかし，人間の視認性が向上していることは事実であ

り，機械学習による判別にも影響があると考えた．本論文

では，テストデータの高解像度化処理を行った際の判別精

度の変化について述べる．
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2. 関連研究

2.1 画像の高解像度化

2.1.1 補間

画像を拡大する際に劣化を抑える方法として，周囲の 4

つの画素を用いて輝度値を直線的に線形補間するバイリ

ニア補間が存在する．この方法は，実質的に周囲の 4つの

画素値の加重平均を求めることになる．これにより，ジャ

ギーが目立たなくなる代わりに，エッジがぼやけてしまう

という問題がある [2]．また，16の画素を用いて輝度値を

三次式で補間するバイキュービック補間が存在する．この

方法は，バイリニア補間と比べるとシャープな画像が得ら

れるが，加重平均を用いる点では共通しており，エッジは

ぼやけてしまう [2]．CNNは，画像の特徴を，主にエッジ・

テクスチャ・カラーの情報からとらえている [2]．そのた

め，ナンバープレートのような，テクスチャやカラーが同

一の物を対象とする場合，エッジの情報が最も顕著な特徴

となると考えられる．したがって，我々は，エッジの情報

を失わない高解像度化が必要であると考えた．

2.1.2 機械学習を用いない高解像度化

Farsiuらは，高解像度化に関して，バイラテラルに基づ

く L1ノルム最小化とロバスト正則化を使用したアプロー

チを提案している [3]．Yongらは，圧縮センシングの手法

を用いて，低解像度入力画像から超解像度画像を生成する

方法を提案している [4]．

このような機械学習を用いない手法は，極端にサイズが

小さい場合に効果が小さくなる．高解像度化の際に他の画

素を参照するためである．本研究で用いる画像は一様に小

さいため，これらの方法は不適である．

2.1.3 機械学習を用いた高解像度化

Dong らは，2014 年に Super-Resolution Convolution

Neural Network(SRCNN) を提案している [5]．これは，

入力画像と出力画像の再現性を，CNNを用いて end-to-end

で機械学習させるものである．これは，比較的古い手法で

あり，バイキュービック法で拡大された画像を処理するた

め計算コストが大きいという問題がある．

Romanoらは，2017年にRapid and Accurate Image Su-

per Resolution(RAISR)を提案している [6]．これはトレー

ニングデータ（対応する低解像度画像と高解像度画像のペ

ア）を使用してフィルターを作成し，トレーニングセット

にない画像に適用して，高い解像度の画像を作成するもの

である．学習が単純で，高速なことが特徴である．ソース

コードが公開されており，自由にトレーニングデータを入

力できるため，本研究で使用した．

Alves は ，RAISR と Variational Quantum Eigen-

solver(VQE)の利点を組み合わせて，量子コンピューティ

ングで高解像度化を実行し，画質評価の観点から定量的

パフォーマンスを維持するアプローチを提案している [7]．

VQEとは，量子コンピュータにより，量子状態を用いて

物質の基底エネルギーの値を求める手法である．しかし，

我々には，彼らの手法が要求する環境を再現できない．

2.2 画像の視認性向上

高解像度化とは別に，人間の主観的視認性を向上させる

方法が多く提案されている．ナンバープレートの場合，数

字の部分は同色で塗られているため，画像の高解像度化は

エッジの鮮明化とほぼ同義といえる．本論文では RAISR

による高解像度化手法を用いたが，類似の効果が見込める

手法も存在するため，以下に紹介する．

Gudmundssonらは，遺伝的アルゴリズムを使用したエッ

ジ構成の最適化に基づき，医療画像のエッジを検出するア

ルゴリズムを提案している [8]．Agaianらは，Canny法に

よる，脳のMRI画像用のノイズ耐性のあるエッジ検出を

提案している [9]．野澤らは，画像の輝度変化を走査線ご

とに，2次 Bezier曲線を用いて近似した情報を利用して，

エッジの鮮鋭化を行う手法を提案している [10]．

3. 提案手法

本研究は，CGを利用して機械学習を行うことで，人間に

判読が困難な実際のナンバープレートの画像を自動的に読

み取るというものである．ナンバープレートの写真から数

字を切り出して画像を作成した後，これまでの研究ではバ

イリニア補間を用いてその画像を拡大し，機械学習のネッ

トワークに入力していた [1]．しかし，これらの画像は解像

度が極端に低く，バイリニア補間が向いていないのではな

いかと考えた．そこで，本論文では，RAISRを用いて画

像を高解像度化し，機械学習のネットワークに入力する方

法を考えた．

3.1 RAISRの適用

本論文における提案の主要部分である，RAISRによるテ

ストデータの高解像度化について述べる．我々はこれまで，

分類の際のトレーニングデータとテストデータを 64 × 64

に統一し，研究を行ってきた．本論文においても，これら

との比較が可能なよう，CNNに入力する画像のサイズを

64× 64ピクセルとしている．

RAISRは 2つの方法でトレーニングすることができる．

1つ目は，フィルタを低解像度画像と高解像度画像のペア

から直接学習して作成する方法である．2つ目は，最初に

アップサンプラーを低解像度画像に適用し，アップサンプ

リングされた画像と高解像度画像のペアから学習する方法

である．本実験では，より単純で高速な前者の方法で試行

した．

はじめに，効果的に RAISRをトレーニングする方法に

ついて検討する．RAISRのトレーニング用に，高解像度

画像と低解像度画像のペアを沢山用意する必要がある．今

― 119 ―
© 2020 Information Processing Society of Japan



回用いた方法では，高解像度画像を 1/2に縮小した低解像

度画像を，RAISRが自動的に生成する仕様となっている．

そこで，用意すべき高解像度画像について検討する．テス

トデータの詳細は 3.3節で述べるが，実際に撮影した，人

間に判読が困難なナンバープレートの写真から，数字の切

り出したものである．テストデータの画像には暗いものと

明るいものがあり，一部白とびや黒つぶれも存在する．ま

た，テストデータの画像のサイズはそれぞれ異なっており，

64 × 64ピクセルに拡大すると上下の余白が異なるものに

なる．これは，数字の周囲に残る余白は，画像の解像度に

より異なるためある．例えば，8 × 8ピクセルと 32 × 32

ピクセルの画像があり，どちらも余白が 1ピクセルとする

と，64× 64ピクセルに拡大した場合，前者は余白が 8ピク

セル，後者は 2ピクセルとなる．さらに，テストデータの

画像のほとんどは，完全に正面から撮影されておらず，傾

いている．加えて，テストデータの画像にはノイズやヘイ

ズ，白とびの影響で，部分欠損が見られる．これらを考慮

して RAISRのためのトレーニングデータを作成した．具

体的な手順は 3.2節に示す．

次に，RAISRで高解像度化されたテスト画像を，どのよ

うなトレーニングデータでトレーニングされたモデルで分

類するべきかについて議論する．考えられるのは，RAISR

のトレーニングに用いたの高解像度画像を，分類のための

モデルのトレーニング用画像とする方法である．テスト画

像が，RAISRにより効果的に高解像度化されているなら

ば，その結果は RAISRのトレーニング用の高解像度画像

に近いものになっていると推察される．これが事実であれ

ば，分類のためのモデルのトレーニング用画像も，RAISR

のトレーニング用の高解像度画像と同一であるのが，最も

適している．従って，分類のためのモデルのトレーニング

データも 3.2節に示すものを用いる．

3.2 トレーニングデータ

3.2.1 基本画像

トレーニングデータは CG によって作成される．この

CGは，ナンバープレートの形状の平面を 3Dで作成し，

そこにナンバープレートの画像をテクスチャとして貼り付

けたものである．なお，我々が研究で扱うのは，一連指定

番号と呼ばれる 4桁の数字だけである．数字が 4桁に満た

ない場合には，中黒と呼ばれる点も使用される．我々は，

テクスチャに使用する画像を，十分な解像度で撮影された

写真から，各数字および中黒につき 1枚ずつ（合計 11枚）

作成した．本論文では，これらの画像を基本画像と呼称す

る．また，以降はナンバープレートの「数字」という表現

には中黒も含むものとする．

基本画像の作成のため，我々はナンバープレートの撮影

を行った．カメラは，iPhone 7に備え付けられているも

のを用いた．iPhoneで撮影された写真は HEIC 形式で保

存されるため，これを iMazing HEIC Converterを利用し

て PNG形式に変換している．以後，本論文中で示されて

いる iPhoneで撮影された写真は，すべて同様の変換が行

われたものである．目視により汚れや塗装ハゲのないナン

バープレートを選択し，ナンバープレート全体が収まるよ

うに撮影した．その後，写真からナンバープレートのみを

切り出し，手動で傾きを修正した後，一連指定番号のみを

手作業で切り出した．切り出された各数字は，30× 60ピク

セルの画像として保存した．背景は白で塗りつぶした．数

字によって形状が異なるため厳密ではないが，上下の空白

が 1から 2ピクセルの範囲に収まるように配置した．ただ

し，中黒は中央に配置した．画像サイズを 30× 60ピクセ

ルとした理由は，この時点で数字が読めなくなるほどに劣

化させないため，64× 64ピクセルより小さい画像とするこ

とを前提として，3や 5などの奇数で割り切れる値とした

かった（フィルタによる処理が行われるため）ためや，評

価を行う上で 10の倍数が都合がよいと考えたためである．

3.2.2 トレーニングデータの作成

まず，完全な正面から見た基本画像が 3次元回転によっ

て新たな画像となる．実験においては，正面をを π とし，

X，Y，Z方向それぞれ，，−π/4，−π/8，π（正面），π/8，

π/4の 5段階の回転が行われるものとした．したがって，

基本画像は各数字につき 125枚，合計 1375枚に拡張され

ることとなる．以上の手順で作成された 1375枚の画像は，

64 × 64ピクセルになるように余白が白で埋められる．こ

こまでに作成した画像を，基本トレーニングデータと呼称

する．

基本トレーニングデータに対し，さらに 4つの方法で，

各 4枚ずつ拡張した画像を加えた．

1つ目は，明度を上げた画像である．すべての基本トレー

ニングデータに対して，全画素につき元の明度と 51，102，

153，204との和を新たな明度とした 4つの画像を新たに

作成した．ただし，明度が 255を上回った画素は，255と

した．

2 つ目は，明度を下げた画像である．すべての基本ト

レーニングデータに対して，全画素につき元の明度から

51，102，153，204を引いたものを新たな明度とした 4つ

の画像を新たに作成した．ただし，明度が 0を下回った画

素は，0とした．

3つ目は，数字を縮小した画像である．数字の縮小とは

画像全体に占める数字部分の割合を小さくすることであ

る．具体的な縮小の割合は，28/30，26/30，24/30，22/30

の 4種とした．これは，数字が画像の 2/3以下しか占めな

いという状況は起こりえないと想定し，その間の大きさを

均等に区切ったものである．また，画像サイズの変更の際

に端数が生じない値となるようにも考慮している．

4つ目は，一部分を切り出した画像である．画像の一部

分を切り出すことで，ノイズやヘイズ，白とびによって数

― 120 ―
© 2020 Information Processing Society of Japan



字の一部が欠損した状態が疑似的に再現され，精度の向上

が期待されるためである．すべての基本トレーニングデー

タに対して，左上が 40× 40ピクセルのサイズで切り出さ

れた画像を新たに作成した．右上，左下，右下に対しても

同様に画像を作成した．画像サイズは変更せず，切り出さ

れた部分以外は白で塗りつぶした

以上の拡張により，各数字につき 2125枚の画像が作成

される．すべてのトレーニングデータは前述の処理後，最

後にグレースケールに変換される．これらを RAISR及び

分類のためのモデルのトレーニングデータとして用いる．

3.3 テストデータ

本節では，テストデータの作成方法と，高解像度化につ

いて述べる．

3.3.1 テストデータの作成

実際に 3.1項で述べた高解像度化を施すテストデータに

ついて述べる．

評価のためのテストデータとして，ナンバープレートの

数字部分の画像を，各数字につき 100個，合計 1100個を

用意した．このテストデータは，我々がナンバープレート

を撮影し，その中で人間による判読が困難なものについて，

手動で切り出して用意したものである．当然であるが，す

べてのテストデータは異なるものであり，同じ写真の同じ

部分から複数個のテストデータを作成してはいない．

テストデータ作成のための撮影は，日本のナンバープ

レートが装着された，本学のスクールバスに対して行った．

連写機能などは用いず，一枚一枚の写真は，被写体との距

離や角度を少しずつ変更しながら撮影している．撮影許可

の都合により，被写体との距離や角度は厳密に設定されて

いないが，車両の正面に対して概ね左右 45度ずつの範囲

に収まるように撮影しており，撮影されたナンバープレー

トの数字が人間によって画像から読み取れない距離を取っ

ている．同様に撮影許可の都合により，すべての写真はス

クールバスのナンバープレートから撮影されたものである

が，これらのバスのナンバープレートの仕様は，一般の乗

用車のものと同様である．本実験においては，遮蔽物によ

る影響を排除するため，撮影日として降水のない日を選ん

でいるが，それ以外の制限は設けていない．すなわち，各

数字について，撮影時の光量や光源の位置を揃えるための

工夫はしていない．スクールバスは使用される車両が日に

よって変わるため，およそ 20台のバスを数日かけて撮影

した．多くの場合，監視カメラにフラッシュやその他の光

源が装備されていないことを考慮し，撮影時にフラッシュ

は使用していない．

撮影された写真から，ナンバープレートを目視で確認し，

一連指定番号の各数字を手動でトリミングした．トリミン

グの範囲は目視であり，基本画像と極力同じになるよう，

範囲を調整してトリミングしている．具体的には，余白が

図 1 テスト画像の例

Fig. 1 examples of test images

確保できる解像度の場合は，最低 1ピクセル確保する．ボ

ケや解像度の低下などにより，隣の文字と接している場合

には，接している箇所の中間を境目として切り出す．同様

の原因でナンバープレートの縁と接している場合は，ナン

バープレートの縁が入らないように（テストデータの画像

に数字以外の線が含まれないように）切り出す．なお，遮

蔽物によって数字の半分以上が隠蔽されている写真や，過

剰な改変が行われた写真は本実験において使用していない．

トリミングされた画像の最小サイズは 2× 5ピクセル，最

大サイズは 21× 32ピクセル，平均サイズは 4.91× 8.89ピ

クセルであった．RAISRの高解像度化による倍率は 2倍

で固定であるため，拡大前の画像サイズは最大でも 32× 32

ピクセルである必要がある．トリミングされた時点の各数

字の画像サイズが様々であるため，人間が数字を推測可能

な画像も含まれてはいるが，基本的には人間が確信を持っ

て判読できない状態である．テストデータの画像の例を

図 1に示す．なお，画像サイズが小さく，そのままでは読

者に視認が困難であるため，ピクセルを整数倍して拡大し

たものを示している．

3.3.2 RAISRによるテストデータの高解像度化

RAISRの高解像度化による倍率は 2倍で固定であるた

め，テストデータの画像を，RAISRで高解像度化した際

に 64 × 64ピクセルになるように，32 × 32ピクセルにサ

イズを統一することを考える．今回の手法では，高解像度

化が主眼に据えられている．従って，歪みや縦横比の変更

を伴う変形を行ってしまうと，情報が欠損することが問題

となり得る．例えば，最近傍補間があるが，仮に 31 × 31
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ピクセルの画像が 32× 32ピクセルに補間されるのであれ

ば，その歪みは元画像の 1/31であるが，3× 3ピクセルの

画像が 4× 4ピクセルに補間されるのであれば，その歪み

は元画像の 1/3となる．

そこで，画像を正方形にするために，画像サイズが 4× 4

ピクセル以下であれば，4× 4ピクセルになるまで余白を追

加し，隣接ピクセルと同一色で埋めることとした．具体的

な処理としては，まず，上方向への余白の追加，次に，下

方向への余白の追加を，1ピクセルずつ，縦が 4ピクセル

になるまで繰り返す．その後，左方向への余白の追加，続

いて右方向への余白の追加を，1ピクセルずつ，横が 4ピ

クセルになるまで繰り返す．

同様の手順で，4× 4ピクセルより大きく 8× 8ピクセル

以下であれば 8× 8ピクセルに，8× 8ピクセルより大きく

16× 16ピクセル以下であれば 16× 16ピクセルに，16× 16

ピクセルより大きく 32× 32ピクセル以下であれば 32× 32

ピクセルに統一した．最後に，最近傍補間によってすべて

の画像を 32× 32ピクセルに統一した．この条件で最近傍

補間を用いるならば，画像サイズを整数倍していることに

なり，少なくとも情報の欠損は起こらない．

すべてのテストデータは前述の処理後，最後にグレース

ケールに変換される．以上の手順で作成された 32× 32ピ

クセルの画像は 3.1で示した方法で高解像度化される．

3.3.3 バイリニア補間によるテストデータの高解像度化

RAISRを使用したテストデータと比較するために，バイ

リニア補間を使用したテストデータも作成する．具体的な

手順は，3.3.1項および 3.3.2項で示したものと同様である

が，で示したものと同様であるが，最後に行う 2倍の高解

像度化のみを RAISRからバイリニア補間に変更している．

3.4 CNN

我々は，機械学習のネットワークとしては，画像分類

によく用いられている畳み込みニューラルネットワーク

(CNN)を選択し，評価のための CNNに ResNetを使用し

た．ResNetは，2015年に Heらによって提案された [11]．

これは，誤差が上層から下層へ伝播するにつれて誤差の値

が 0に近づいてしまい，下層のパラメータのトレーニング

が進まなくなる問題を改善したものである．ResNetは画

像分類の分野において広く使用されているネットワークで

あり，これをベースとして改良したネットワークに関する

論文も発表されている [12][13][14]．本研究においては，最

も一般的な ResNet50を用いることとした．

実際には，トレーニングデータのうち 9 割がトレーニ

ングに，1割が検証に使用される．また，バッチサイズは

我々の動作環境で設定できる最大値であった 256とした．

ソフトマックス層によって出力されるユニット数は，0か

ら 9の数字および中黒を対象とするため 11である．数字

に対応したラベルが与える際には，中黒のラベルは「10」

とした．エポック数は上限を設けず，アーリーストッピン

グを導入した．これは，過学習が進む前にトレーニングを

中断させることを目的とするものである．本評価において

は，検証時の損失関数の値 (Loss)を監視し，下降が認めら

れなくなった場合に学習が停止されることとした．具体的

には，Patienceを 3エポックとし，3エポック以上 Lossの

下降が認められない場合に，その時点で Lossが最小だっ

たエポックのモデルが採用される．

3.5 予測値の確率の算出

テストデータのセットについてテストが行われ，ラベル

ごとの予測値が確率として出力される．つまり，どのラベ

ルの数字にどれくらいの確率で分類されるかが各数字につ

いて出力される．トレーニングおよびテストはそれぞれ 5

回ずつ行い，各回の平均値と標準偏差を求めている．

4. 実装

4.1 RAISR

3.1項で述べられている，RAISRの実装には，公開されて

いる Python3のコードを利用した [15]．RAISRのトレー

ニングデータを trainフォルダに，高解像度化する 64× 64

ピクセルの画像を testフォルダに配した．データ作成の際

の回転には Java 3Dを使用した．画像の読み込みや保存，

変換，補間など処理には，OpenCV を利用している．画

像の切り出しなどの行列計算には，Numpyを用いた．ま

た，このプログラムは結果が BMP形式で出力されるため，

OpenCVで PNG形式に変換している．

4.2 CNN

CNNの実装には，機械学習のためのソフトウェアライ

ブラリである TensorFlowと，TensorFlow上で実行可能な

ニューラルネットワークライブラリのひとつである Keras

を用いた．TensorFlow のバージョンは 1.12.0，Keras の

バージョンは 2.2.4である．KerasのModelクラス APIの

中に定義されている predict()メソッドによって，テスト

データに対するラベルごとの予測値が確率として出力さ

れる．

5. 評価

紙面の都合上，以下の表では，中黒を 3.4節で述べたラ

ベルに合わせ「10」と表記している．

3.5節に述べられている，予測値の確率について評価する．

テスト画像に RAISRを使用した場合の予測の平均値と

標準偏差を，それぞれ表 1と表 2に示す．また，テスト画

像にバイリニア補間を使用した場合の予測の平均値と標準

偏差を，それぞれ表 3と表 4に示す．

表 1と表 3を見比べると，傾向に違いが認められる．し

かし，標準偏差を考慮すると，「0」から「9」に関しては誤
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表 1 予測の平均値（RAISR）

Table 1 Mean values by prediction (RAISR)

1 回目 2 回目 3 回目 4 回目 5 回目

0 0.09334953 0.044576733 0.041092712 0.059361862 0.390019188

1 0.279294158 0.261872314 0.362293305 0.379495648 0.390621731

2 0.058737888 0.067664178 0.044176263 0.129818671 0.118579555

3 0.199866788 0.143488232 0.108307166 0.3326466 0.423254089

4 0.179411467 0.185355518 0.202601813 0.184459714 0.155931706

5 0.236095842 0.202308147 0.033451719 0.309534851 0.42839626

6 0.107505549 0.171057447 0.039787422 0.340308961 0.306521643

7 0.14662847 0.098324641 0.159293538 0.200028152 0.234801079

8 0.029632299 0.019436201 0.0068915 0.032374157 0.078523471

9 0.051848277 0.007415475 0.02566524 0.025073094 0.048343174

10 0.726009459 0.876983691 0.525218854 0.639043499 0.273737982

表 2 予測の標準偏差（RAISR）

Table 2 Standard deviation values by prediction (RAISR)

1 回目 2 回目 3 回目 4 回目 5 回目

0 0.23342189 0.14621863 0.13566701 0.15364224 0.4345623

1 0.38897324 0.38400105 0.37898773 0.39361674 0.42845592

2 0.12981373 0.17536274 0.07422978 0.22056778 0.26652765

3 0.30486608 0.2582692 0.20283632 0.37380844 0.45430937

4 0.2757046 0.27417526 0.2130097 0.24529493 0.29349652

5 0.34703457 0.33121252 0.094296314 0.36367086 0.44421324

6 0.18530336 0.2944808 0.07961428 0.31530723 0.41994584

7 0.2595168 0.19652665 0.21538067 0.2612401 0.36448833

8 0.082278065 0.06069608 0.051428154 0.09505375 0.2040015

9 0.13495253 0.030807812 0.059531797 0.069719374 0.19624373

10 0.30355155 0.21944568 0.2811192 0.323904 0.3590668

表 3 予測の平均値（BILINEAR）

Table 3 Mean values by prediction (BILINEAR)

1 回目 2 回目 3 回目 4 回目 5 回目

0 0.069038466 0.040090651 0.027094114 0.044227415 0.368468142

1 0.256309492 0.216124374 0.325512867 0.355254939 0.402199492

2 0.045821525 0.088909677 0.046699994 0.168343942 0.13903417

3 0.211090485 0.169456259 0.096895399 0.320871947 0.500970932

4 0.134437754 0.166176969 0.194208401 0.164867999 0.141378255

5 0.187054141 0.140850453 0.032606263 0.266567582 0.439862486

6 0.066544516 0.095228253 0.025364789 0.266989937 0.233836169

7 0.140245223 0.121776837 0.142981708 0.208825812 0.242708134

8 0.010229321 0.005947954 0.002685535 0.020125418 0.074688503

9 0.037246863 0.00263962 0.014324608 0.015695653 0.028038743

10 0.99783216 0.999518002 0.962393904 0.960974709 0.64439584

表 4 予測の標準偏差（BILINEAR）

Table 4 Standard deviation values by prediction (BILINEAR)

1 回目 2 回目 3 回目 4 回目 5 回目

0 0.19760048 0.15078078 0.0952676 0.11749066 0.4315115

1 0.37985364 0.370255 0.3750166 0.38916847 0.4200669

2 0.09369775 0.20146258 0.07809542 0.2628537 0.28565398

3 0.31962454 0.30475283 0.18329637 0.36569646 0.4643688

4 0.2236793 0.2646267 0.20425719 0.21511956 0.29578325

5 0.2940031 0.27897874 0.10703407 0.33143643 0.44035706

6 0.12080122 0.20569667 0.036493707 0.26164123 0.352332

7 0.26645014 0.22683036 0.21890588 0.29156992 0.35298392

8 0.026046447 0.02081631 0.012736611 0.046216443 0.1959552

9 0.095308565 0.007455376 0.0219756 0.037751015 0.12298879

10 0.002261373 0.000411814 0.03480661 0.07206901 0.22235832

差の範囲内であり，有意な差はないといえる．「10」の値

は RAISRを使用した場合の方が小さくなり，逆に偏差は

大きくなっている．

各回を比較すると，5回目の学習が最も予測の平均値が

大きくなっている．

表 5 正しく分類されたサイズの大きい画像の割合

Table 5 Percentages of large images predicted correctly

1 回目 2 回目 3 回目 4 回目 5 回目

RAISR 40.51% 40.51% 30.38% 43.04% 37.97%

BILINEAR 40.51% 36.71% 29.11% 45.57% 56.96%

6. 考察

バイリニア補間を使用した場合と，RAISRを使用した

場合で，差が見られなかったことについて考察する．「10」

の精度に差があることを考慮すると，方法を変えることで

精度に変化が出る可能性がある．バイリニア補間を使用し

た場合，全体的に 0に分類される傾向が強かった状態が，

RAISRを使用した場合にわずかに解消されたことが考え

られるからである．つまり，トレーニングデータを増や

す，トレーニングデータに別の処理を加える，モデルのパ

ラメータを変更するなどの方法により，予測結果が変わり

得る．

RAISRを使用したほうが有効に働く場面について考察

する．まず，我々はサイズの大きいテスト画像に対して，

有効に働くのではないかと考えた．そこで我々は切り出さ

れた状態のテスト画像のサイズが 5× 8ピクセル以上のも

の（上位 79個）について調査した．確率が最も高かった

予測値が真値と一致していた場合を「正しく分類された」

ものとし，その割合を百分率で算出した．表 5にその結果

を示す．

これを見ると，RAISRを使用した場合に大きな優位性は

認められない．特に，予測値が比較的高かった 5回目にお

いて，RAISRを使用した場合は低い値を示している．理

由として，大きな画像はバイリニア補間を使用した場合で

も，エッジの情報が変わりづらいことが考えられる．

我々はコントラストの大きいテスト画像に対して，有効

に働くのではないかと考えた．そこで我々は切り出された

状態のテスト画像の輝度の差が 140以上のもの（上位 93

個）について調査し，サイズの大きい画像と同様の基準に

よって割合を百分率で算出した．ただし，高いコントラス

トが，インパルスノイズなどの得意ながその存在によって

もたらされたものでないことを目視で確認した．表 6にそ

の結果を示す．

ここからも，RAISRを使用した場合に特別な優位性は

認められない．予測値が比較的高かった 5回目において，

RAISRを使用した場合は値が上昇しているものの，27.96%

と高いとは言えない．理由として，コントラストが高い画

像は，エッジの形状が強く出るため，トレーニングデータ

とうまくマッチしないことが考えられる．

次に，RAISRが有用な点についてさらに探るため，次

の作業を行った．まず，RAISRを使用した場合に 5回の

学習とも正しく分類されたテスト画像（サイズの大きい画
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表 6 正しく分類されたコントラストの大きい画像の割合

Table 6 Percentages of high contrast images predicted cor-

rectly

1 回目 2 回目 3 回目 4 回目 5 回目

RAISR 15.05% 10.75% 6.45% 22.58% 27.96%

BILINEAR 15.05% 11.83% 10.75% 20.43% 23.66%

図 2 RAISR を使用したテスト画像

Fig. 2 Test images using RAISR

像と同様）を抽出する．続いて，まず，バイリニア補間を

使用した場合に 5回の学習とも正しく分類されたテスト画

像を抽出する．前者に含まれており，後者に含まれない画

像を抽出する．最終的に抽出された画像（RAISR使用後

のもの）を図 2に示す．比較のために，同じ画像で，バイ

リニア補間が適用されたものを図 3に示す．いずれも左上

から順に「0」「1」「1」「1」「1」「1」「3」「3」「3」「3」「4」

「4」「4」「4」「7」「8」「10（中黒）」の画像である．これら

を見比べても，我々の視覚ではほとんど違いが認められな

い．しかし，4つの「3」の画像に注目すると，両者のエッ

ジに若干の形状の違いがみられる．また，比較的暗い画像

である「1」と「3」と「8」は，エッジがうまく強調されて

いるように見える．この点から，RAISRは高コントラス

ト比の画像はうまく高解像度化できる可能性が高いといえ

る．テスト画像を，RAISRに入力する前に高コントラス

ト処理することで，より効果の高い高解像度化が行えるこ

とが示唆される．また，トレーニングデータを改善する，

何度も高解像度化する，GANなどの画像生成を用いるな

どの方法により，高解像度化が有効に働く可能性がある．

「10」の画像を見ると，RAISRを適用した場合に黒いイン

パルスノイズのような斑点が発生している．しかし，ほか

の「10」の画像がこの中にないことを考慮すると，有効に

働いた可能性は低い．

7. おわりに

本論文では，人間が判読困難なナンバープレートの数

字の CNNによる分類に関して，テストデータとなるナン

バープレートの画像に対して，人間の視認性を向上させる

ための高解像度化処理を施し，機械学習による判別精度に

与えられる影響について調査した．

その結果，本実験の手法では大きな改善は見られなかっ

たが，高解像度化が有効に働く可能性について示唆が得ら

図 3 バイリニア補間を使用したテスト画像

Fig. 3 Test images using bilinear interpolation

れた．

RAISRによる手法は，トレーニングデータの選択や画

像サイズなど，検討すべき点が残っている．また，ほかの

手法による高解像度化についても検討の必要がある．さら

に，テストデータに合わせたトレーニングデータについて

も，最適なものを探っていくことが必要であると考えて

いる．
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