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大画像の複層ベイズ超解像と位置ずれ推定に関する検討
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概要：超解像とは低解像画像から高解像画像を推定する技術である．本論文では，画像を分割することに
より，Kanemuraらによる複層ベイズ超解像を大画像に適用する．これを実現するために回転の中心を一
般化する手法を導入する．これにより，画素値に大きな変化がある領域を位置ずれパラメータの推定に用
いることが可能となる．さらに，どの小領域に対しても回転を適用することが可能となり，大画像におい
ても良好な高解像画像の推定が可能となる．
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Abstract: Super-resolution is a technique to estimate a higher resolution image from low-resolution images.
In this paper, we apply Bayesian super-resolution using latent variables proposed by Kanemura et al. to
large images. To achieve this, we introduce a method that generalizes the center of rotation. This method
allows good estimation of registration parameters by using the area which has a large change of pixel values.
Furthermore, we can obtain a good estimated image because we can apply an accurate rotation to any small
areas.

Keywords: super-resolution, Bayesian inference, compound Markov random field prior, variational EM al-
gorithm

1. はじめに

超解像とは，低解像画像から高解像画像を推定する手法

である [1], [2]．近年ではこの超解像技術を搭載した液晶テ

レビやデジタルカメラといった製品が登場し，広く知られ

るようになった．超解像には，1枚の低解像画像から 1枚

の高解像画像を推定する手法 [3], [4]と，複数枚の低解像画

像から 1枚の高解像画像を推定する手法 [5], [6], [7], [8], [9]

があるが，本論文では後者を扱う．Tippingら [6]はベイ
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ズ推定に基づく超解像であるベイズ超解像を提案した．し

かし，Tippingらは，画像のなめらかさを表現するために，

事前分布として隣り合う画素間にガウス分布を仮定してい

るため，画像中のエッジの表現が難しくなるという問題が

あった．Kanemuraら [7]はこの問題を解決するため複層

ベイズ超解像を提案した．複層ベイズ超解像においてはラ

インプロセス [14]を導入することにより画像中のエッジを

表現する．これらは，位置ずれパラメータの推定について

は周辺尤度の最大化による最尤推定，つまり点推定を行っ

ている．この点推定による影響は事前分布や観測モデルで

複雑なモデルを扱う際や，観測の信頼度が低い場合の推定

において大きな問題となる可能性があった [8]．これを解

決するため，Katsukiら [8]は位置ずれパラメータと高解像

画像，さらにハイパーパラメータをも含めて全変数を同時

にベイズ推定する手法を提案した．また最近では，事前分
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布にガウス分布ではなく TV（Total Variation）を用いた

分布を用いることで，隠れ変数を導入することなくエッジ

を表現する超解像の研究も行われている [9]．

Kanemuraら [7]やKatsukiら [8]の研究では必要メモリ

量や計算量の都合上，40 × 40 px程度の小さな画像しか扱

えていない．超解像技術の応用を考えた場合，より大きな

画像を扱う必要がある．そこで本論文では，画像を小領域

に分割することにより，大画像に対する複層ベイズ超解像

を実現する．大画像を小領域に分割して超解像処理を行う

場合，画像の中心部が画素値の変化に乏しい可能性も考え

られる．その場合，位置ずれの変化が検出できなくなるた

め，良好な位置ずれパラメータの推定が困難となり，高解

像画像の推定にも影響を及ぼすことが考えられる．また，

高解像画像の推定において，画像の中心部にある小領域の

回転も，画像の外側にある小領域の回転も正確に表現する

必要がある．Kanemuraら [7]やKatsukiら [8]の手法にお

いては，画像を分割して処理することは考慮されていない

ため，そのままでは画像の外側の小領域の回転を正確に表

現できない．そのため本論文では，位置ずれパラメータの

推定処理と高解像画像の推定処理において，回転の中心の

一般化も導入する [6], [10]．最後に，提案した手法につい

て様々な画像を用いて実験を行い，性能評価を行う．

2. 複層ベイズ超解像と回転中心の一般化

本章では，Katsuki らによる観測画像の生成モデル [8]

と，Kanemuraらによる複層ベイズ超解像 [7]の原理につ

いて簡単に説明する．また，次章以降で述べる大画像の超

解像処理において必要となる回転中心の一般化についても

述べる．まず，観測画像の生成モデルについて説明する．

高解像画像の推定に用いる観測画像は，原画像に平行移動，

回転，ボケ，正規ノイズの重畳が加わり，T 枚の観測画像

が観測されるとする．t枚目の観測画像の生成モデルはま

ず，画素数が N の原画像を角度 θt だけ回転させ，�ot 方向

に（横方向に [�ot]x px，縦方向に [�ot]y px）平行移動させる．

次に，平均 0，共分散 γ−1
t I である二次元正規分布に従っ

て周辺のピクセルの輝度値を混ぜ合わせてボケを作り，拡

大率 α（> 1）によって解像度を低下させ，最後にこの画

像の各画素に平均 0，分散 β−1 の正規ノイズが独立に加わ

るものとする．原画像を xと表す．観測画像は T 枚得ら

れているとし，各々を yt（t = 1, . . . , T）と表す．また T

枚の観測画像をまとめて D ≡ {yt}とする．位置ずれパラ
メータを φt ≡ [θt, [�ot]x, [�ot]y]T とし，観測画像 T 枚の位置

ずれパラメータをまとめて Φ ≡ {φt}，このパラメータを
基に作られる変換行列をW (φt)，正規ノイズを εとする

と，観測モデルは

yt = W (φt) x + ε (1)

となる．変換行列の i行 j 列要素は

W (φt)i,j

≡
γt

2π exp
(
−γt

2 ||�k||2
)

ϑ3

(
π�kx, exp

(
− 2π2

γt

))
ϑ3

(
π�ky, exp

(
− 2π2

γt

)) ,

(2)

�k

≡
[
cos (−θt) − sin (−θt)

sin (−θt) cos (−θt)

](
α�i − �o − �c

)
−�j + �c,

(3)

ϑ3 (u, q) ≡ 1 + 2
∞∑

n=1

qn2
cos(2nu) (4)

である．ここで，�j は原画像の j 番目の画素の座標，�iは観

測画像の i番目の画素の座標である．また ϑ3 は楕円シー

タ関数と呼ばれる関数で離散サンプリングを行う場合の正

規化定数として用いている．�cは各小領域の中心を基準と

した場合の回転中心の座標を表している [6]．このように，

Katsukiらの変換行列に対して �cを導入することにより回

転の中心を一般化している．これは，大画像を小領域に分

割して処理を行う場合や画像の中心以外の小領域を用いて

位置ずれパラメータを推定する際に必要となる．また，こ

の �cにより画像の中心部以外の小領域に対して，適切な回

転を適用することができる．

次に高解像画像の推定手法について説明する．ベイズ超

解像 [6]では，画像のなめらかさを表現するために事前分

布にガウス分布を仮定していたため，エッジの表現が困難

であった．そこでKanemuraらは事前分布にラインプロセ

ス [14]を導入することで，ベイズ超解像でのエッジの表現

を可能にした．ラインプロセスとは，隣接する画素 iと j

の間に，エッジを表現する 2値の隠れ変数 ηi,j ∈ {0, 1}を
導入することにより表現される．ここで η ≡ {ηi,j}（i，j

は隣接する画素）とする．ベイズ超解像では，高解像画像

と位置ずれパラメータの両方を推定する必要がある．そこ

で，変分 EMアルゴリズム [12], [13]を導入する．変分 EM

アルゴリズムは EステップとMステップの 2つのステッ

プからなる．Eステップでは高解像画像の事後分布

p (x|D,Φ) =
∑

η

p (η, x|D,Φ) (5)

を計算し，Mステップでは位置ずれパラメータを周辺尤度

最大化

Φ̂ = arg max
Φ

L(Φ) (6)

によって推定する．ここで Lは周辺尤度の対数

L(Φ) = ln
∫

dxp(x)p(D|x,Φ) (7)

である．隠れ変数の導入による高解像画像の事後分布

p (η,x|D,Φ)の計算困難性を回避するため，事後分布を近
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似する試験分布 q(η, x)を導入し，自由エネルギー

F (q,Φ) = −
∑

η

∫
dxq(η, x) ln

p(η, x,D|Φ)
q(η, x)

(8)

= −L(Φ) + DKL(q(η, x)‖p(η, x|D,Φ)) (9)

を最小化する q(η, x)を求める．この F は関数 qの汎関数

であると同時に，パラメータ Φの関数でもある．ここで，

Lは式 (7)で定義された対数周辺尤度である．また，DKL

は試験分布 q(η,x)と真の事後分布 p(η, x|D,φ)との間の

KL（カルバック・ライブラ）擬距離である．KL擬距離は，

つねにDKL(q‖p) ≥ 0であり，DKL(q‖p) = 0となるのは q

と pが等しいときのみであるという性質を持つ．式 (9)に

おいて，L(Φ)が q に対しては定数であることに注意する

と，F を q について最小化することは，KL擬距離が最小

という意味で事後分布 pに最も近い試験分布 qを探すこと

に対応する．一方，F を Φについて最小化することを考

えると，−Lの上界の最小化，すなわち Lの下界の最大化

に帰着し，したがって式 (6)による位置パラメータの推定

値 Φ̂が得られることになる．F の q に関する最小化が E

ステップに，Φに関する最小化がMステップに対応する．

q を任意の分布から最適化すると，真の事後分布を求める

ことにはなるが，これは計算困難である．そこで，試験分

布の関数形を

q(η, x) = q(x)
∏
i∼j

q(ηi,j) (10)

と因子化された形に制限する．ここで i ∼ j は，画素 i，j

が隣接していることを意味する．この EステップとMス

テップを収束するまで繰り返し，収束後の事後分布の平均

値が高解像画像の推定値となる．

次に回転中心の一般化について説明する．Mステップに

おいては F の Φに関する最小化を正規化共役勾配法 [15]

を用いて数値的に実行する．その際，式 (2)～(4)の変換行

列を用いる．1 章でも述べたとおり，画像の中心と回転の

中心が一致している場合を扱うと，図 1 のように，回転

の中心である領域が画素値の変化に乏しい場合，平行移動

や回転といった位置ずれを正確に検出するための特徴がな

く，位置ずれパラメータの推定の精度が劣化する可能性が

ある．そのため，回転の中心以外の場所でも位置ずれパラ

メータの推定を行う必要がある．ここでは，すでに述べた

回転の中心を一般化した式 (3)を位置ずれパラメータの推

定処理にも用いることで，回転の中心以外の場所での位置

ずれパラメータの推定を実現する．

3. 画像分割による大画像の複層ベイズ超解像

1 章でも触れたように，Kanemuraら [7], [11]の研究で

は 40× 40 px程度の小さな画像しか扱えていなかった．本

論文では，より大きな画像を扱える手法を提案する．ベイ

ズ超解像の処理の中では画素数を行数とする行列を扱うた

図 1 画像の中心部に変化がない場合の例．画像中央の枠線は従来

推定に用いていた回転の中心の領域を表している．この場合，

中心の領域は黒一色なので，良好な位置ずれ推定ができない

Fig. 1 Example of image that has poor variance of pixel val-

ues in the center area of the image. Flame border of

the center area indicates the center area that has been

conventionally used to estimate the registration param-

eters. In this case, we can not obtain a good estimation

of registration parameters because that area is almost

black.

図 2 大画像の小領域への分割

Fig. 2 Dividing a large image into small areas.

め，必要なメモリ量は画素数の 2乗に比例する．またその

行列の逆行列計算が入っているため，必要な計算量は画像

の 1辺の 6乗に比例する．よってメモリ量と計算量の観点

から，そのままでは大画像を処理できないため，大画像を

小領域に分割することによって，大画像の超解像処理を実

現する．

小領域への分割について説明する．まず大画像を図 2 の

ように小領域に分割し，1つの小領域を用いて変分 EMア

ルゴリズムで位置ずれパラメータの推定を行う．その後，

位置ずれパラメータの推定結果を用いて大きな画像を推定

する．その際，推定した位置ずれパラメータを用いて各領

域に平行移動と回転を適用するが，その場合，図 3 のよう

に，出力する画像中に画像とは関係のない部分が入り込ん

でしまう．これは，推定画像に悪影響を及ぼす可能性があ

る．そのため，図 4 のように小領域を大きめに切り出し，

位置ずれの復元を行う．これにより，隣の領域と重複した

部分が生じるため，各領域の連続性も保たれることになる．

最終的に，1枚の大画像にする際には枠線の外部を切り落

とす．また，大画像を小領域に分割して処理を行う際，画
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図 3 小領域への位置ずれの適用． 枠線は実際に画像として出力さ

れる領域を表している．また，枠線内の白い部分は画像とは関

係のない部分を表している

Fig. 3 Applying position gap to a small area. Flame border

indicates the actual output image. White area in the

flame border indicates the unrelated part.

図 4 大きめに切り出した小領域への位置ずれの適用

Fig. 4 Applying position gap to a small area clipped largely.

像の中心部以外での回転の中心の取扱いに注意する必要が

ある．この点に関しては，回転中心が一般化された式 (3)

を用いることにより，画像の中心部以外の小領域に対して

も，大画像での回転の中心を原点とした正確な回転を適用

することが可能となる．

4. 実験

4.1 分割時のオーバラップの効果

まず，小領域に分割して大画像を推定する際の小領域を

オーバラップさせる量を変化させた実験を行う．実験は，

図 5 (a)の原画像から，以下の条件で位置ずれがそれぞれ異

なる 4枚の観測画像を作成し，その観測画像だけを用いて

高解像画像の推定を行う．実験の条件は，拡大率 α = 4倍，

平行移動量は高解像画像換算で縦および横に −0.5～0.5 px

の一様乱数で生成，回転量は −0.5π/180～0.5π/180 radで

生成，観測ノイズは SN比が 30 dBのガウスノイズ，ボケ

は標準偏差 1.5 pxのガウス型点広がり関数によって生成し

た．ここで SN比とは，画像の画素値の分散とそれに重畳

するノイズの分散の比である．また，大画像を 25の小領

域に分割（1つの領域の大きさは低解像画像で 10× 10 px）

した．図 5 (b)に観測画像の例を示す．ここでは，同じ位

図 5 原画像と観測画像の例（Cameraman）

Fig. 5 Original image and an example of observed image

(Cameraman).

図 6 領域間の重複がない場合の結果（Cameraman，200× 200 px）

Fig. 6 Result with no overlap between areas (Cameraman,

200 × 200 px).

置ずれパラメータを持つ 1 つのセットについて，オーバ

ラップがない小領域と，低解像画像換算で上下左右それぞ

れ 2 pxのオーバラップがある小領域の，2種類の実験を行

い，ISNRをそれぞれ計算した．ここで ISNRとは，画質

を最小二乗誤差を基に比較するための指標で，たとえば，

正解の原画像を x∗，基準となる画像を x̃，評価したい推定

手法による推定画像を x̂とすると，

ISNR ≡ 10 log10

||x̃ − x∗||2
||x̂ − x∗||2 (11)

で定義される．今回は，基準となる画像として，超解像に

用いる複数枚の観測画像の平均画像を用いて，提案手法を

評価した．

観測画像を 4枚用いた場合の実験結果を図 6 と図 7 に

示す．図 6 より小領域間にオーバラップがない場合，小

領域の境界に白い線が発生していることが分かる．この場

合の ISNRは 1.36 dBであった．これに対して図 7 より，

2 pxのオーバラップがある場合では小領域の境界での白い

線がなくなり，各領域が違和感なくつながった良好な高解

像画像を推定できていることが分かる．この場合の ISNR

は 2.78 dBと向上している．よって，オーバラップを設け

ることで，大きな画像を小領域に分割して超解像を行った

際でも良好に推定できることが分かる．

4.2 中央小領域の特徴が豊かな場合

3章で述べた大画像の複層ベイズ超解像について，観測画
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図 7 領域間の重複を 2 px 設けた場合の結果（Cameraman，

200 × 200 px）

Fig. 7 Result with 2 px overlap between areas (Cameraman,

200 × 200 px).

図 8 原画像と観測画像の例（Lenna）

Fig. 8 Original image and an example of observed image

(Lenna).

図 9 原画像と観測画像の例（Koi）

Fig. 9 Original image and an example of observed image (Koi).

像の枚数，観測画像の生成に用いる位置ずれパラメータを

変化させて実験を行い，性能評価を行う．実験は，4.1 節で

用いた図 5 (a)の原画像と新たに 2種類の原画像，図 8 (a)，

図 9 (b)から，位置ずれがそれぞれ異なる複数枚の観測画

像を生成し，その観測画像だけを用いて高解像画像の推定

を行う．その際の位置ずれパラメータの推定は，3 章でも

述べたように 25個の小領域のうちの 1つを用いて行う．

ここで用いる 3種類の原画像，図 5 (a)，図 8 (a)，図 9 (a)

はいずれもその中心部は特徴が豊かであるので，位置ずれ

パラメータの推定には中心部の小領域を用いる．実験の条

件は，4枚および 10枚の観測画像を用い，拡大率，平行移

動量，回転量，ボケ，観測ノイズ，小領域の分割数について

は 4.1 節と同じ条件で生成した．このとき，低解像画像換

算で上下左右それぞれ 2 pxのオーバラップとし，それぞれ

図 10 観測画像 10 枚の場合の結果（Cameraman，200 × 200 px）

Fig. 10 Result using 10 observed images (Cameraman,

200 × 200 px).

図 11 観測画像 10 枚の場合の結果（Lenna，200 × 200 px）

Fig. 11 Result using 10 observed images (Lenna, 200×200 px).

図 12 観測画像 10 枚の場合の結果（Koi，200 × 200 px）

Fig. 12 Result using 10 observed images (Koi, 200 × 200 px).

の観測画像の枚数ごとに平行移動量，回転量がそれぞれ異

なる 10セットを用いて実験を行った．図 5 (b)，図 8 (b)，

図 9 (c)に観測画像の例を示す．

性能評価は，観測画像の枚数ごとに 10セットの実験を

行ったうえで，その ISNRの平均値と，位置ずれパラメー

タの推定誤差平均量の平均値を示した．ISNRを計算する

際の基準となる画像として，超解像に用いる複数枚の観測

画像の平均画像，位置ずれのない観測画像 1枚を bilinear

法によって拡大した画像の 2種類を用いて，提案手法を評

価した．実験結果を図 10，図 11，図 12 と表 1，表 2 に

示す．表 1 を見ると，10セットの平均値ではまだばらつ

きが大きいため，Lennaの回転量に関しては観測画像 4枚

の場合よりも 10枚の場合の方が推定誤差はわずかに大き

くなっているものの，おおむね，観測画像の枚数増加にと

もない，位置ずれパラメータの推定誤差が減少する傾向が

あることが分かる．なお，位置ずれパラメータの推定は中
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表 1 位置ずれパラメータ推定誤差平均量

Table 1 Average of estimation errors of registration

parameters.

位置ずれパラメータ推定誤差平均量

観測画像 平行移動量 [px] 回転量 [rad]

原画像 の枚数 縦 横

Cameraman 4 枚 0.435 0.798 0.0230

10 枚 0.079 0.110 0.0018

Lenna 4 枚 0.158 0.172 0.0038

10 枚 0.117 0.157 0.0039

Koi 4 枚 0.149 0.128 0.0240

10 枚 0.108 0.104 0.0015

表 2 観測画像の枚数別 ISNR（10 セットの平均）

Table 2 Numbers of observed images and ISNR (average of 10

sets).

観測画像の枚数

原画像 基準となる画像 4 10

Cameraman 平均画像 0.94 3.28

bilinear 0.6 2.97

ISNR Lenna 平均画像 3.06 3.27

平均値 bilinear 2.38 2.64

[dB] Koi 平均画像 2.65 3.29

bilinear 2.30 2.96

心部の 1個の小領域を用いて行っているので，その精度に

関しては，本研究の主題である複層ベイズ超解像の大画像

への適用とは関係がない．表 2 からは，観測画像の枚数増

加により，ISNRが向上することが分かる．また，隠れ変

数を導入しているため，図 10 (a)，図 11 (a)，図 12 (a)の

推定画像において，Cameramanの肌ともみあげの境界や

人物と背景の境界等，エッジも再現されていることが分か

る．図 10 (b)，図 11 (b)，図 12 (b)に隠れ変数の推定値を

示した．これらから，各画像のエッジが良好に抽出されて

いることが確認できる．また，各領域間にオーバラップを

設けて処理しているため，小領域の間も途切れなくエッジ

が再現されていることが分かる．

4.3 中央小領域の特徴が乏しい場合

4.2 節の実験に続いて，中央小領域の特徴が乏しい画像

を用いた実験と性能評価を行った．ここでは，Cameraman

に関しては 256× 256 pxのもとの画像を bilinear法により

1.5倍に拡大した画像から図 13 (a)のように 200 × 200 px

に切り出した画像を原画像とし，Lennaと Koiに関しては

図 14 (a)，図 15 (a)のようにもとの画像から 200× 200 px

を切り出した画像を原画像とした．それぞれの原画像にお

いて，位置ずれがそれぞれ異なる複数枚の観測画像を生成

し，その観測画像だけを用いて高解像画像の推定を行う．

実験は観測画像は 4枚および 10枚で行った．平行移動量，

回転量といった位置ずれパラメータは 4.2 節で生成したも

図 13 原画像と観測画像の例（Cameraman）

Fig. 13 Original image and an example of observed image

(Cameraman).

図 14 原画像と観測画像の例（Lenna）

Fig. 14 Original image and an example of observed image

(Lenna).

図 15 原画像と観測画像の例（Koi）

Fig. 15 Original image and an example of observed image

(Koi).

のを用い，拡大率，ボケ，観測ノイズ，分割した小領域の

数とその大きさ，実験したセット数は 4.2 節と同じ条件と

した．観測画像生成時の回転の中心は画像の中心とした．

図 13 (b)，図 14 (b)，図 15 (b)に観測画像の例を示す．位

置ずれパラメータの推定は，3 章でも述べたように 25個の

小領域のうちの 1つを用いて行う．図 16，図 17，図 18

に本実験で位置ずれ推定に用いた小領域の場所を示す．領

域 1および領域 2の 2条件で実験を行った．

性能評価は 4.2 節と同じく，観測画像の枚数ごとに 10

セット実験を行ったうえで，その ISNRの平均値と，位置

ずれパラメータの推定誤差平均量の平均値を示した．実験

結果を図 19，図 20，図 21，図 22，図 23，図 24 と表 3，

表 4 に示す．表 3 から，位置ずれパラメータの推定にお

いては，おおむね，特徴の乏しい画像の中心（領域 1）より
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図 16 位置ずれ推定に用いた領域（Cameraman）．本実験では領域

1，2 を用いて位置ずれ推定を行った

Fig. 16 Areas used to estimate registration parameters (Cam-

eraman). Areas 1 and 2 are used to estimate the reg-

istration parameters.

図 17 位置ずれ推定に用いた領域（Lenna）．本実験では領域 1，2

を用いて位置ずれ推定を行った

Fig. 17 Areas used to estimate registration parameters

(Lenna). Areas 1 and 2 are used to estimate the reg-

istration parameters.

図 18 位置ずれ推定に用いた領域（Koi）．本実験では領域 1，2 を

用いて位置ずれ推定を行った

Fig. 18 Areas used to estimate registration parameters (Koi).

Areas 1 and 2 are used to estimate the registration

parameters.

も，特徴の豊かな領域（領域 2）を用いた場合の方が推定

精度が良い傾向にあることが分かる．ここで，Lennaで観

測画像 4枚の場合の回転量についてのみ，領域 1を用いる

より領域 2を用いる方が推定誤差が大きくなっているが，

これは実験セット数が十分大きくないことによるばらつき

と考えられる．また，領域 1を用いる場合，Cameraman，

Lenna，Koiのいずれの画像においても，3種類すべての位

図 19 観測画像 10枚の場合の推定画像（Cameraman，200×200 px）

Fig. 19 Estimated images using 10 observed images

(Cameraman, 200 × 200 px).

図 20 観測画像 10 枚の場合の推定画像（Lenna，200 × 200 px）

Fig. 20 Estimated images using 10 observed images (Lenna,

200 × 200 px).

図 21 観測画像 10 枚の場合の推定画像（Koi，200 × 200 px）

Fig. 21 Estimated images using 10 observed images (Koi,

200 × 200 px).

図 22 隠れ変数の推定値（観測画像 10 枚の場合，Cameraman，

200 × 200 px）

Fig. 22 Estimated latent variables (10 observed images,

Cameraman, 200 × 200 px).

置ずれパラメータの推定誤差が，観測画像 4枚の場合より

10枚の場合の方がわずかながら大きくなっている．この理
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図 23 隠れ変数の推定値（観測画像 10 枚の場合，Lenna，

200 × 200 px）

Fig. 23 Estimated latent variables (10 observed images, Lenna,

200 × 200 px).

図 24 隠れ変数の推定値（観測画像 10枚の場合，Koi，200×200 px）

Fig. 24 Estimated latent variables (10 observed images, Koi,

200 × 200 px).

表 3 位置ずれパラメータ推定誤差平均量

Table 3 Average of estimation errors of registration

parameters.

位置ずれパラメータ

推定誤差平均量

観測画像の 平行移動量 [px] 回転量 [rad]

原画像 枚数，領域　 縦 横

Camera- 4 枚，領域 1 0.233 0.228 0.0039

man 4 枚，領域 2 0.235 0.148 0.0029

10 枚，領域 1 0.240 0.265 0.0042

10 枚，領域 2 0.101 0.109 0.0028

Lenna 4 枚，領域 1 0.232 0.223 0.0037

4 枚，領域 2 0.199 0.155 0.0098

10 枚，領域 1 0.239 0.24 0.0042

10 枚，領域 2 0.185 0.140 0.0031

Koi 4 枚，領域 1 0.233 0.228 0.0037

4 枚，領域 2 0.151 0.132 0.0024

10 枚，領域 1 0.240 0.265 0.0042

10 枚，領域 2 0.111 0.100 0.0018

由は現時点では明らかではないが，特徴の乏しい領域 1に

よる位置ずれの推定はもともと困難であるため，観測画像

が多いほど推定の精度が向上するという自然な結果が必ず

しも現れていないものと考えられる．

また，表 4 から，位置ずれパラメータの推定誤差の減

少にともない，領域 1よりも領域 2を用いた場合の ISNR

が向上していることも分かる．よって，画像の中心部の領

表 4 観測画像の枚数別 ISNR

Table 4 Numbers of observed images and ISNR (average of 10

sets).

基準画像 平均画像 bilinear

原画像 観測 [枚] 4 10 4 10

Camera- 領域 1 2.53 2.59 1.65 1.73

man 領域 2 4.07 4.55 3.23 3.78

ISNR Lenna 領域 1 2.69 3.04 1.75 2.10

平均値 領域 2 3.12 3.87 2.16 2.98

[dB] Koi 領域 1 1.52 1.56 1.27 1.32

領域 2 2.65 3.54 2.37 3.25

域において特徴がなく，良好な位置ずれパラメータ推定が

望めない場合でも，特徴のある他の領域を用いることで良

好な位置ずれパラメータ推定と高解像画像推定の実現が可

能であることが分かる．また，図 19～図 21 の推定画像の

人物と背景の間等のエッジの表現や，図 22～図 24 におい

て，領域 1の場合よりも領域 2の場合の方がエッジが濃く

表現されていることから，領域 2の場合は領域 1の場合よ

りも画像中のエッジの再現も行われており，位置ずれパラ

メータが良好に推定されていることが影響していると考え

られる．

5. おわりに

本論文では，画像を分割することにより，Kanemuraら

による複層ベイズ超解像を大画像に適用した．これを実現

するために回転の中心を一般化する手法を導入した．これ

により，画素値に大きな変化がある領域を位置ずれパラ

メータの推定に用いることが可能となった．さらに，どの

小領域に対しても回転を適用することが可能となり，大画

像においても良好な高解像画像の推定が可能となった．今

後の課題としては，位置ずれ推定に用いる領域の自動選択

や小領域のサイズが計算量や画質に与える影響の検討があ

げられる．
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