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1. はじめに 
夜間などの低照度環境では, 自動車のように

移動する物体を鮮明に撮影することは困難であ

る. 十分な光量を得るために長時間露光で撮影

した場合には被写体の動きによるぶれが発生し,  

ぶれを避けるために短時間露光で撮影した場合

には大きな画像ノイズが発生する. このような

ぶれやノイズが発生すると, 自動車において特

に重要な情報であるナンバープレートの情報を

読み取ることが困難となる. このような問題を

解決するため, 特殊な装置を用いた撮影技術や, 

劣化画像から高画質な画像を復元する画像処理

技術が提案されている. しかし, 特殊な装置を

使用する方法は高価であり, 使用用途が限定さ

れる. そこで本研究では, 深層学習を用いて, 

劣化した時系列低照度画像から, 鮮明な高輝度

画像を復元する手法を提案する. 時系列画像を

用いることで, 被写体に関する独立した情報を

より多く得ることができ, より鮮明な高輝度画

像の復元が可能となる. また, 文字識別損失と

いう新しい損失関数を導入して学習を行うこと

で, 復元した高輝度画像中の文字の可読性をよ

り向上させる.  

 

2. 提案手法 
提案手法の概要を図１に示す. この図が示す

ように, 提案手法では運動物体を復元する U-Net, 

静止物体を復元する U-Net, 運動物体のマスク画

像を生成する U-Netの３のネットを用いる.  

2.1 運動物体の位置合わせ 

時系列画像を扱う場合, 各時刻間における対

応点の移動は重要な情報である. 時刻１から時

刻 T までの T 時刻の低照度画像 Ii (i =1,...,T)
から時刻 T における高輝度画像を復元する場合，

対応点のオプティカルフローが既知であれば, 

より高精度な復元ができると考えられる. そこ 
 

 

 

 

 

図１：提案手法のネットワークの概要 
 

で本研究では, 時系列画像中の運動物体に関する

オプティカルフローを事前に推定しておき, それ

をもとに大まかな位置合わせを行う.  

2.2 時系列画像による画像の復元 

画像ノイズは一般に撮影ごとにランダムに発

生するものなので，同じ環境下で撮影した場合

であっても，撮影のたびに異なるノイズが乗っ

た画像が得られる．このため，多時刻の低照度

画像を用いることで，単一の低照度画像のみを

用いる場合よりも被写体の情報をより多く得る

ことができる．本研究では，時刻１から時刻 T 
までの T 時刻の低照度画像 Ii (i = 1,...,T)を
入力とし，最終フレームである時刻 T における

高輝度な復元画像 IR を出力とするネットワーク

を考える．本研究では，このようなネットワー

クとして U-Net を用いる．U-Net の入力は, 時

系列低照度画像をチャネル方向へ連結させたも

の, 出力は復元された高輝度画像とする. 画像

の縦の画素数を H，横の画素数を W，チャネル数

を C，時刻数を T とすると，ネットワークへの

入力の大きさは H×W×C×T となる．また，出力

は H×W ×C である． 

2.3 複数ネットワークによる画像の復元 

時系列画像を用いた復元では, 一般に運動物

体の復元は静止物体の復元より難しい．これは, 

静止物体が画像間で同じ位置で観測されるのに

対して, 運動物体は位置合わせをしてもわずか

に異なる位置で観測されるためである．そこで

本研究では，運動物体の復元を学習する U-Net

と静止物体の復元を学習する U-Net の２つのネ

ットワークを構築し，画像全体の復元をより高

精度に行うことを考える．さらにこれら２つの

U-Net への入力を制御するために, 運動物体を抽
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出するマスク画像と静止物体を抽出するマスク

画像を生成する U-Net を導入する. 運動物体復

元 U-Net と静止物体復元 U-Net の出力画像に対

して, 対応するマスク画像によるマスク処理を

行うことで, 運動物体と静止物体の復元を別々

に学習することができる. 静止物体復元 U-Net の

損失関数は正解画像と出力画像の L1 損失とし, 

運動物体復元 U-Net の損失関数は, L1 損失に次の

章で述べる文字識別損失を加えたものとする. ま

た, マスク生成 U-Net の損失関数は正解画像と出

力画像から計算される Binary Cross Entropy 損失

とする.  

2.4 文字識別損失 

一般的な損失関数である MAE や MSE では, 文

字の骨格情報を評価することが難しい. そこで

本研究では, 車両において重要なナンバープレ

ートの復元を効率的に学習するために, 新たに

文字識別損失を導入する. 文字識別損失は, 学

習済みの文字識別器へ正解画像と復元画像を入

力し, それぞれの識別結果から計算する. 本研

究では , 物体認識器 Retina Net[1]を The 

Street View House Numbers Dataset[2]で学習

済みの識別器を使用する.  
 

3. 実験 
次に, 提案法の有効性を実験により示す. 本

研究では，高輝度正解画像から仮想的に画像ノ

イズの乗った低照度画像を生成することで，低

照度画像と高輝度画像のペアよりなるデータセ

ットを構築した．高輝度正解画像のデータは，

固定カメラを用いて走行する車両を撮影した連

続画像データを 530 車種分用意した．その内，

500 車種を訓練データ，30 車種をテストデータ

とし，各データに対して５通りの仮想低照度画

像を生成しネットワークの学習を行った. 

図２にテストデータの入力画像, 図３に復元

結果を示す. 復元画像のナンバープレートに注

目すると，単一画像による復元よりも, 時系列

画像を用いることで復元精度が向上し, 文字識

別損失を加えることでさらに精度が向上してい

ることがわかる.  

次に, 提案法の復元精度に関して定量評価を行

った結果を示す. 本研究ではテストデータのナ

ンバープレートの復元精度に着目し，復元画像

のナンバープレートの文字が学習済みの文字識

別器 YOLOv3[3]によってどれだけ正しく識別され

るかを評価した．表１にテストデータの正答率

を求めた結果を示す. この表より, 時系列画像

と文字識別損失を使用することで正答率が大幅

に向上しており, 提案法の有効性が確認できる.  

 
図２: 入力時系列画像. 上段は元の低照度画像. 下段

は上段の画像の輝度を単に増幅したもの.  

 
図３: 復元結果. (左上) 正解画像 (右上) 単一画像に

よる復元 (左下) ４枚の画像による復元  (右下)文字

識別損失を加えた４枚の画像による復元 

 

表１：訓練済みの文字識別器による正答率. 左側の

数字は入力画像数を表す. また, L1は L1 損失, LRCは

文字識別損失を表す.  

 

4. まとめ 
本稿では, 時系列低照度画像から高輝度画像を

復元する手法を提案し, その有効性を確認した. 
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2, L1 0.774 

4, L1 0.816 

1, L1 + LRC 0.725 

2, L1 + LRC 0.826 

4, L1 + LRC 0.880 
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