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1 はじめに
無線ネットワークを介して画像情報を効率的に伝送する方法

として Joint Photographic Experts Group (JPEG)を用いた伝
送手法が検討されている．本稿では，より効率的な画像情報の無
線伝送手法としてニューラル陰関数表現を用いた伝送手法を新た
に提案するとともに，その効果について議論する．
2 関連研究
無線伝送路を介して画像情報を伝送する場合，JPEGに代表

されるデジタル符号化技術を各画像をビット列に圧縮する．得
られたビット列に対してはチャネル符号化を適用して誤り耐性
を高めるとともに，デジタル変調技術を用いて無線伝送する．
デジタル符号化を用いた伝送技術は伝送路品質に変動がない場
合，そのデータレートに合わせた符号化パラメータを設定する
ことで画像品質を向上できる．近年では，ニューラル陰関数表
現を用いることで画像情報をさらに圧縮するための方法が検討
されている．代表的な手法として COmpression with Implicit
Neural representations (COIN) [1] が提案されている．COIN
はニューラル陰関数表現の 1つである Sinusoidal representation
networks (SIREN) [2]を用いて画素値の座標情報を入力，対応
する画素値を出力とするネットワーク構造を画像ごとに学習す
る．学習済のネットワーク構造をネットワークを通じてユーザへ
伝送するとともに，ユーザは受信したネットワーク構造に対して
座標情報を入力することで画像を取得することが可能となる．
上述の手法を用いて画像情報を無線伝送した場合，無線伝送

路品質の変動に起因する画像品質の低下が問題となる．無線通信
における伝送路品質は受信端末の位置や周辺環境に応じて頻繁
に変動する．例えば，画像伝送中に無線伝送路品質が改善された
場合，JPEG に基づく伝送手法は量子化に起因する品質劣化を
復元することができず，ニューラル陰関数表現に基づく伝送手法
はネットワーク構造の規模に起因して画像品質を向上することが
できない．
本稿では，無線伝送路における画像情報の効率的な伝送手法

を設計するために，ニューラル陰関数表現を用いた画像伝送手
法を新たに提案する．より具体的には，ニューラル陰関数表現
SIRENとアナログ伝送を組み合わせることで画像伝送中に生じ
る伝送路品質の変化に応じて画像品質を向上できる伝送手法の
実現を目指す．
3 提案手法
3.1 全体像
図 1に提案手法の全体像を示す．送信画像ごとにニューラル

陰関数表現を用いて画素の座標情報と色情報との対応付けを学
習する．学習済のニューラル陰関数表現は送信側と受信側とで共
有する．その後，送信側では元画像とニューラル陰関数表現から
得られた画像との間の残差情報を取得するとともに，得られた残
差情報をアナログ伝送する．最後に，ニューラル陰関数表現から
得られた画像と伝送した残差信号を受信側で加算することで画
像を復元する．
3.2 ニューラル陰関数表現
図 2に提案手法で用いたニューラル陰関数表現のネットワー

ク構造を示す．ネットワーク構造は SIREN に基づいて定めた．
入力層は対象画像の座標成分 (x, y)，出力層は座標成分に対応す
る画素値 (r, g, b)と定めた．入力層と出力層の間はM 個のノー
ドを保有する L個の隠れ層で接続されている．各隠れ層におい
ては活性化関数 sineを用いる．提案手法におけるニューラル陰
関数表現は次式のとおり定義できる．

Φ(x) = WL+1(ϕL ◦ ϕL−1 ◦ ... ◦ ϕ0)(x) + bL+1, (1)

xi 7→ ϕi(xi) = sin(Wixi + bi). (2)

ここで，WL+1 はすべての層に対する重み，bL+1 はすべての層
に対するバイアス，xはニューラル陰関数表現に対する入力情報
を意味している．第 i 層のネットワークでは ϕi : RMi 7→ RNi，
Wi ∈ RNi× Mi，bi ∈ RNi，xi ∈ RMi を満たす．活性化関数と
して sin関数を用いた理由はその導関数が元の sin関数から位相
がずれた関数となるためである．SIRENは任意の次数の導関数
を使用することで，微分操作を介した逆伝播において表現能力が
劣化せず，勾配消失や爆発問題を回避しながら，複雑な入力信号
を表現することができる．
画素値の座標情報を xi = (xi, yi)，座標情報に対応する画素

値 rgbを f(xi)，座標情報と画素値が対となったデータセットを
D = {xi, f(xi)}とするとき，ニューラル陰関数表現を用いて座
標情報から画素値を求める関数はΦ : R2 7→ R3,x 7→ Φ(x)と定
義できる．提案手法のニューラル陰関数表現は次式の損失関数を
最小化するように各層の重みとバイアスを学習することで座標
情報から正確な画素情報を生成することができる．

L =
∑
i∈D

||Φ(xi)− f(xi)||2 (3)

3.3 残差伝送部
送信端末は原信号となる画像情報とニューラル陰関数表現か

ら生成した画像情報を用いて残差情報を生成する．ここで，座標
(i, j)における原信号の画素値 pi,j，ニューラル陰関数表現から
生成された画素値 p̂i,j とすると，対応する残差情報 ri,j は次式
のとおり求まる．

ri,j = pi,j − p̂i,j . (4)

得られた残差情報に対しては 2 次元離散コサイン変換 (two-
dimensional discrete cosine transform: 2D-DCT) を用いるこ
とで対応する DCT係数を取得する．その後，得られた係数の大
きさに応じて送信電力を割り当てるとともに，送信電力を割り当
てた DCT係数を 2つずつ取り出して送信信号の同相成分・直交
成分に割り当てて送信する．
ここで i 番目の送信信号を xi とする．各送信信号は 2i 番目

および 2i+ 1番目の残差情報の DCT係数 si，si+1 とそれぞれ
に対するスケーリング係数 g2i および g2i+1 を用いて次式のとお
り表現できる．

xi = g2ir2i + ȷg2i+1r2i+1. (5)

ここで ȷは虚数単位を表す．このとき，i番目の係数に対するス
ケーリング係数 gi は，平均送信電力 P 下において送信前の残差
情報の DCT係数 ri と受信後の残差情報の DCT係数 r̂i との間
の平均二乗誤差 (Mean Square Error: MSE)を最小化するよう
に割り当てられる．すなわち，以下の式のように表現される．

min
{gi}

MSE = E
[
(ri − r̂i)

2] = 1

N

N∑
i

σ2λi

g2i λi + σ2
, (6)

s.t.
1

N

N∑
i

g2i λi = P． (7)

ここで λi = r2i，σ2 は無線伝送路における雑音電力，N は残差
情報の総数である．このとき，MSEを最小化可能な gi は以下の
式にしたがうことが知られている．

gi = mλ
−1/4
i , m =

√
NP∑
j λ

1/2
j

. (8)

ユーザは無線伝送路を介して送信信号を受信する．このとき，受
信信号は次式にしたがう．

yi = xi + ni. (9)
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図 1: 提案手法の全体像
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図 2: ニューラル陰関数表現のネット
ワーク構造
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図 3: データサイズに対する映像品質

0 5 10 15 20 25
SNR(dB)

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

1.00

SS
IM

 in
de

x

JPEG(BPSK 1/2)
COIN(BPSK 1/2)
Proposed(BPSK 1/2)

図 4: 無線伝送路品質に対する映像品質

ここで yi は i番目の受信信号，ni は送信信号 xi に対してかか
る加算性白色ガウス雑音 (Additive white Gaussian noise)であ
る．雑音の分散は σ2 にしたがうものとした．受信信号に含まれ
る雑音を除去するために提案手法ではMinimum MSE (MMSE)
フィルタを用いる．

r̂i =
giλi

g2i λi + σ2
· yi (10)

雑音の影響を除去した残差情報の DCT 係数に対して 2 次元逆
離散コサイン変換 (2D-IDCT)を用いて残差情報を取得する．最
後に，ニューラル陰関数表現から得られた画像情報と残差情報と
を加算して復元後の画像情報を得る．
4 性能評価
4.1 評価環境
提案手法の有効性を確認するために，Python によるシミュ

レーションを用いてデータサイズに対する映像品質，無線伝送路
品質に対する映像品質を評価した．
データセット:

評価に用いたデータセットとして kaggle が提供する kodak
データセットに含まれる kodim01 から kodim10 までを使用し
た．評価結果においては kodim02 を用いた結果を示している．
解像度は 768× 512画素である．
比較手法:

比較手法として JPEGを用いた伝送手法，COINを用いた伝
送手法を用意した．JPEGを用いた伝送手法においては Python
ライブラリ Pillowを用いて送信画像をビット列へ圧縮するとと
もに圧縮したビット列に対して 1/2レートの畳込み符号と binary
phase shift keying (BPSK) を用いて無線伝送するものとした．
COIN を用いた伝送手法においては学習済のニューラル陰関数
表現を 1/2レートの畳込み符号と BPSKを用いて無線伝送する
ものとした．受信側では受信したニューラル陰関数表現に対して
座標情報を入力することで対応する画像を生成する．
ネットワーク構造:

提案手法および COINを用いた伝送手法において，ニューラ
ル陰関数表現の隠れ層で用いたノード数M は 28と定め，隠れ
層数 Lは 1から 10に変化させ，ネットワーク構造の規模がもた
らす影響を評価した．

評価指標:

性能評価指標として Structural Similarity (SSIM) を使用し
た．SSIMはウィンドウ単位で計算する．画像内の全ウィンドウ
の平均値を SSIM として求めた．SSIM は 0 から 1 までの範囲
で値を取る．値が 1 に近いほど受信画像が元画像に近いことを
表している．
4.2 評価結果
図 3にデータサイズに対する画像品質を示す．提案手法にお

いては無線伝送路品質 (Signal-to-Noise Ratio: SNR) が 5 dB，
10 dB，20 dB時における性能を示している．図 4に無線伝送路
品質に対する画像品質を示している．このときの送信シンボル数
は 150 Ksymbols を想定している．評価結果から，以下のこと
が分かる．

• 特に，帯域が限られている環境において，提案手法が JPEG
を用いた伝送手法および COINを用いた伝送手法より高い
品質を達成できること

• 提案手法の SSIMは無線伝送路品質に比例して画像品質が
改善していること

5 おわりに
本研究ではより効率的な画像情報の無線伝送手法としてニュー

ラル陰関数表現を用いた伝送手法を提案した．評価結果から提
案手法は既存手法と比較して限られた帯域下において高い SSIM
を実現することが分かった．今後は動画への拡張を考えている．
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