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画像超解像と劣化除去の同時反復学習

吉田　智樹1,a) 秋田　和俊1 浮田　宗伯1,b)

概要：深層学習を利用する超解像（SR）手法の多くは，高解像度画像（HR画像）が双三次補間法などの

特定の過程によってのみ縮小された低解像画像（LR画像）に対する SRモデルを学習している．このよう

な手法では，その特定の劣化以外の LR画像に対しては，性能が落ちてしまう．実応用のためには，多様

な任意の劣化に対応可能な手法が望まれる．任意の劣化に対応するための SRとして，入力 LR画像が得

られた劣化の種類を推定し，その劣化に対応した SRを実行する手法が多く提案されている．しかし，既

存手法の多くは，劣化推定の学習には劣化カーネルと真値との損失のみで学習していいる．これに加え，

得られる SR画像と劣化推定の結果を使って擬似 LR画像を生成し，それと入力 LR画像との誤差（差分）

も用いることで，劣化推定の性能を上げられると考える．そこで，本研究では，この差分を損失に加え，

さらに誤差をモデル内でも使用し，画像特徴量に付与することで，多様な劣化に対応した SR画像生成の

精度も上げることを目指す．また，SRと劣化除去（ボケ除去）を反復的に行うことで，より性能の高い

SRを目指す．

キーワード：超解像，ブラインド超解像，劣化除去

1. はじめに

画像超解像（super-resolution，以下 SR）とは，低解像

画像（LR画像）から高解像画像（HR画像）を生成する画

像処理技術の１つである．LR画像から HR画像への変換

は不良設定問題として長年研究されているが，近年は深層

学習の進歩により，それを応用した画像超解像も飛躍的な

進歩を遂げている [1,2,4–7]．しかし，ほとんどの SR手法

は，双三次補間法などの特定の画像縮小過程によって生成

された LR画像のみを学習している．このため，学習され

ていない未知の劣化を含む LR画像に対しては，性能が落

ちてしまう．しかし，実応用のためには多様な劣化に対応

する必要がある．

多様な劣化に対応する SRに取り組む時，対象の LR画

像 ILR は次式（1）のように表され，真値 HR画像 IHR に

劣化カーネル k が畳み込まれた後，任意の縮小過程 ↓s に
よって得られたものとされる．∗は畳み込み演算，sは倍

率，nはノイズである．

ILR = (IHR ∗ k) ↓s +n (1)

（1）式に基づき，多様な劣化を考慮した [8,9]のような SR
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手法では，既知劣化カーネル kを用いている．さらに，一

般に劣化カーネル k は未知であるため，現在では [10, 12]

のように，劣化カーネルを推定した上で SRを行う手法，ブ

ラインド SRも盛んに研究されている．以上のような，多

様な劣化に対応する SR手法における劣化カーネルは，モ

デル内で LR画像とともに入力したり，[12]のように劣化

カーネルと中間特徴量との演算結果を特徴量とするといっ

た使用方法が主流である．このようにして劣化を考慮した

SRは，多様な劣化に対して性能を上げることに成功して

おり，このことから，多様な劣化を考慮する SRでは，劣

化カーネルの推定および利用が重要なことが分かる．しか

し，劣化カーネルを使用する SRにおいて，劣化カーネル

の推定精度の評価は，真値との誤差のみであること多く，

またそれを損失関数でしか使っていない．このような評価

の他にも，推定劣化カーネルを式（1）に当てはめて，LR

画像を生成し，それを入力 LR画像と比較する方法もある．

この評価法も用いれば，さらに精度の高い劣化推定が可能

になるだろう．

そこで本研究では，モデル内処理の途中段階で，推定し

た劣化カーネルと生成した SR画像を，式（1）に従って畳

み込んで擬似 LR画像を生成する．そして，擬似 LR画像

と入力 LR画像の誤差を画像特徴量に付与して，変化させ

ることで，モデル内で推定誤差を考慮したような特徴量抽

出を行わせる．これにより，精度の高い劣化カーネル推定
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とそれを用いた劣化除去（ボケ除去）を行う SRを提案す

る．また，擬似 LR画像と入力 LR画像の差分は損失関数

としても用いることで，より高精度な劣化推定を行う SR

を目指す．さらに，以上のような SRと劣化除去を交互に

複数回行うことで，一度の SRと劣化除去では除ききれな

かった劣化を除き，より性能のよい SRを実現することを

目指す．

2. 関連研究

2.1 深層学習を用いた画像超解像

SRにおける大きな発展は，SRに初めて畳み込みニュー

ラルネットワークを用いた，Dongらの SRCNN [1] に始ま

る．そこから，深層学習モデルの研究に伴い残差学習を導

入した [2]や Goodfellowらが提案した敵対的生成ネット

ワーク [3]を用いた Ledigらの SRGAN [4]などが提案さ

れ，飛躍的に SRの性能を上げてきた．最近ではモデル構

造以外に，損失関数にも深層学習モデルを使用した [5,6]も

提案されている．このような SRモデルの内，我々の手法

に近しいモデルに，Harisらが提案した DBPNがある [7]．

この DBPNは，画像特徴量の拡大と縮小を複数回繰り返

し，その都度得られる SR特徴量群を全て用いて，最終的

な SR画像を生成する SRモデルである．DBPNの特徴は，

複数回の縮小により縮小過程に伴う様々な劣化を擬似的に

抽出し，それらに対する拡大を学習することである．この

ようにして，様々な縮小過程による劣化に頑健な SRモデ

ルを学習している．こうした，拡大と縮小を複数回行うと

いうアルゴリズムが，本研究の，SRと劣化除去を交互に複

数回行うアルゴリズムと近いものになっている．ただし，

DBPNを含めたこれらの SRモデルは，双三次補間法のよ

うな特定の縮小のみを学習しており，それ以外の画像劣化

を考慮するようなモデル構造や学習をしていないため，実

応用には難しい手法となっている．

画像劣化を考慮するため，RieglerらのCAB [8]や Zhang

らの SRMD [9]では，式（1）に基づいて，LR画像ともに，

LR画像を生成した劣化カーネル k も SRモデルに入力す

ることで，画像劣化に対応しようとした．このようにする

ことで，[8, 9]以前と違い，特徴量に劣化カーネルに関す

る数値が付与されるようになるため，縮小過程に付随する

劣化以外の画像劣化にも対応した SRモデルを学習させる

ことができた．しかし，CABや SRMDでは劣化カーネル

を既知とし，真値劣化カーネルを用いている．一般に劣化

カーネル kは未知であることから，CABや SRMDでも実

応用に適したものではないと言える．

2.2 ブラインド超解像

2.1節で述べたとおり，実応用に向けた SRに取り組む場

合，一般に劣化カーネルは未知である．よって，画像劣化

は，入力 LR画像から推定しなければならない．このよう

な問題設定での SRが，ブラインド SRである．[10]のよう

に，多くのブラインド SR手法は，入力された LR画像か

ら劣化カーネル kを推定し，その劣化カーネルを CABや

SRMDのように，LR画像とともにモデルに入力すること

で多様な劣化に対応しようとしている．Guらの [12]も近

しい方法で画像劣化を考慮しているが，彼らは，入力 LR

画像とともに劣化カーネルを入力するのではなく，Wang

らの SFT層 [11]を用い，推定劣化カーネルを付加情報と

して，中間の画像特徴量を変化させるという改良をして，

SRの性能を上げている．さらに IKCでは，推定した劣化

カーネルを反復的に補正し，補正後のカーネルを SRモデ

ルで利用する，ということを複数回行っている．Guらが

推定劣化カーネルを複数回補正を行うアルゴリズムは，文

献 [13, 14]に基づいており，不適切な劣化カーネルを用い

て SRをしたために，SR画像には劣化が残ってしまった

り，余計なアーティファクトが生じたりすることを防ぐた

めのものである．

IKCは，反復的な SRと劣化推定によって，多様な劣化

に対応した SRを実現した．ただし，IKCの劣化カーネル

推定の学習は，主に推定劣化カーネルと真値劣化カーネル

との損失関数のみを基にしている．推定劣化カーネルの整

合性は，真値の劣化カーネルとの差以外にも，生成 SR画像

と推定劣化カーネルから得られる擬似 LR画像と入力 LR

画像との差でも，推定誤差を測ることは可能である．この

差分は式（1）に基づいたものでもあるため，物理的にも

正しく，かつ強い制約となる．よってこの差分も利用すれ

ば，より良い劣化カーネル推定を行うことができると考え

る．さらに，この誤差は SR画像生成精度も含んでいるた

め，SRの性能を上げることが見込めるような非常に有用

な測定値であると考えられる．

3. 提案手法

本手法では，SRモデルと，劣化カーネル推定によって画

像劣化を除くモデルの２つを使って，多様な劣化に対応す

る SRを行う．それらを一つのモジュール（KBモジュー

ル）に内包し，それを連結させることで，SRと劣化カーネ

ル推定を反復的に行う．本手法の大きな特徴は３つある．

１つ目は式（1）に従って，推定したカーネルを SR画像に

適用して得られる擬似 LR画像と，入力 LR画像との差分

を学習に用いること．２つ目は，SRと画像劣化除去を反

復的に行うこと．３つ目は SRと劣化除去を同時に学習す

ることである．特に１つ目の特徴は他手法に見られないも

ののため，本章で詳しく述べる．以下，3.1節では図 1中

の KBモジュールについて，3.2節では劣化カーネル推定

器について述べる．

3.1 KBモジュール

本手法で使う，SRモデルと劣化カーネル推定器を内包す
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図 1 提案手法概要図. 主な処理は KB モジュール（肌色枠内）で行い，この KB モジュール

を連結することで SR と劣化推定を反復して行う．t–1 個目の KB モジュールで得られ

た LR サイズの特徴量を，DBPN [7] の Up-projection によって拡大して，SR 特徴量

SRft を得る．劣化カーネル推定は赤矢印に沿って行われ，既に抽出された SR特徴量群，

初期特徴量抽出で得られた LR特徴量 LRf0，t–1ステージ目の推定カーネル Kt−1 を入

力とした，劣化カーネル推定器で行う．そして，推定劣化カーネル Kt と，先程と同じ

SR 特徴量群から生成した暫定 SR 画像 SRt を用いて擬似 LR 画像を生成し，入力 LR

画像との差分を取る．最後に SFT層を使い，この差分を青矢印に沿って得られた LR特

徴量 LR′
ft に付与して LR 特徴量 LRft を得る．

るモジュールを kernelized back-projectionモジュール（以

下，KBモジュール）と呼ぶことにし，図 1中の肌色枠内を指

す．この KBモジュールでは，DBPN [7]の up-projection

モジュールと down-projectionモジュールを使用する（そ

れぞれ図 1中の upと down．以下 upモジュール，down

モジュールと呼ぶ）．upモジュールと downモジュールを

使う理由は，DBPNの拡大縮小を繰り返すアルゴリズム

と，本手法の SRと劣化除去を繰り返すアルゴリズムが似

ているからであることと，反復的なアルゴリズムで縮小過

程伴う劣化除去に大きな成功をしているからである．

KBモジュールでは，主に３つの処理を行う．１つ目は

SR画像生成に必要な特徴量抽出，２つ目は推定 SR画像

と推定劣化カーネルから得られる擬似 LR画像と入力 LR

との差分（二乗誤差）を取ること，３つ目はその差分を画

像特徴量に付与することである．特に，擬似 LR画像と入

力 LR画像との差分は，SR画像生成精度と劣化カーネル

推定精度の二つを評価するために重要である．なぜなら，

この差分が小さければ，得られた SR画像や推定劣化カー

ネルは真値と類似している可能性が高くなるためである．

逆に，差分が大きい場合は，その差分を特徴量に付与する

ことで，SR画像推定精度が悪い領域を強調することがで

き，SR画像生成にとって良い特徴量を抽出することが期

待できる．また，この KBモジュールを反復的に応用する

本手法では，KBモジュールを経由する度に有用な特徴量

が得られると考える．

以下，KBモジュール内での処理を述べていく．最初に

t–1個目の KBモジュール（t–1ステージ目）で得られた

LR 特徴量 LRf(t−1) を up モジュールに入力し，SR 特徴

量 SRft を得る．次に，二つに分岐して画像特徴量抽出を

していき，一方では図 1中青矢印に沿って，SRft を down

モジュールに入力して LR特徴量 LR′
ft を得る．他方では，

SR 特徴量群 SRf1 から SRft を使って，劣化推定を行う．

まずは，SR特徴量群から SR画像 SRt を生成する．次に，

同じ SR特徴量群，初期特徴量抽出で得られた LR特徴量，

t − 1ステージ目の推定劣化カーネルを劣化カーネル推定

器に入力して，推定劣化カーネル Kt を得る．そして，得

られた SR画像 SRtと推定劣化カーネル Ktを，式（1）に

従って畳み込み，擬似 LR画像を生成する．そして，擬似

LR画像と入力 LR画像との差分を取る．

この差分と，図 1中青矢印に沿って得られた LR特徴量

LR′
ft を，[11]の SFT層に入力して LRft を得る．SFT層

による LR′
ft から LRft の変換により，擬似 LR画像と入力

LR画像との差分が大きい箇所の特徴量の値が大きくなり，

次のステージで，SR画像生成精度を上げるような特徴量

を抽出するようにさせる．使用する SFT層は，図 3と 4.1

で詳細を述べる．

このようにすることで，複数の KBモジュールによって

得られる特徴量は，擬似 LR画像と入力 LR画像の差を小

さくするような特徴量となっていく．それらから得られた

SR特徴量によって，求めるべき HR画像に近しい SR画
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図 2 劣化カーネル推定器概要図．まず，１～t ステージまでで得られた SR 特徴量群を畳み

込み，初期特徴量抽出から得られた LR特徴量 LRf0 と同じ大きさの特徴量 SR′
ft を生成

し，それらの差分を取る．これを畳み込み層に入力し，K′
f を得る．次に，K

′
f と前ステー

ジで得られた劣化カーネルを変形させたものをチャネル方向に連結し，畳み込むことで

劣化カーネル特徴量 Kf を得る．Kf に global average pooling と softmax を取ったベ

クトルを整形したものが，ｔステージ目の推定劣化カーネル Kt．
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図 3 本手法で使う SFT 層．γ，β は共に，フィルタサイズ 3 の畳

み込み層 2 つから出力される．⊙ は要素積，⊕ は要素和．

像が得られるようになると考えられる．また，この差分を

損失関数としても用いることで劣化カーネル推定精度の向

上も望める．最終的な SR画像の出力は，全ステージで得

られた SR特徴量群全てをチャネル方向に連結し，一つの

畳み込み層に入力することで得る．

また，この KBモジュールの拡張として，IKC [12]のよ

うに SFT層を使って，劣化カーネル自体を LR特徴量 LRft

に付与することも考えられる．この拡張は劣化カーネルも

考慮しつつも，差分の大きさに応じた特徴量抽出が可能に

なると考えられる．実際にこの拡張を行って，5.2節で実

験をしており，各 KBモジュールの直後に劣化カーネルを

付与する SFT層を入れた．

3.2 劣化カーネル推定器

本手法で用いる劣化カーネル推定器を図 2に示した．本

手法では，主に初期特徴量抽出で得られた LR特徴量 LRf0

と tステージまでで得られた SR特徴量から得られる特徴

量 SR′
ft から劣化カーネルを求める．特に LRf0 を用いた

理由は，得られた SR特徴量群が求める HR画像を表現す

るのに十分であれば，解像度以外の SR特徴量と初期特徴

量 LRf0 との違いが劣化度合い，つまり劣化カーネルを表

す特徴量になるという考察のためである．

この劣化カーネル推定器は，図 1の通り，KBモジュー

ル内で用いられ，1から tステージまでで得られた SR特徴

量群，初期特徴量抽出で得られた LR特徴量 LRf0，t–1ス

テージで得られた推定劣化カーネルの 3つが入力される．

まずは，SR特徴量群から重要な特徴量を抽出しつつ，LRf0

と解像度を合わせるために，SR特徴量群をチャネル方向

に連結し，それを数層の畳み込み層に入力する．ここから

得られた特徴量 SR′
ftと LRf0の差分（二乗誤差）Kresを畳

み込み層に入力し，K′
f を得る．次に，t–1ステージで得ら

れた推定カーネルKt−1をベクトル化し，空間方向に複製・

連結した特徴量K′
t−1とK′

f の二つをチャネル方向に連結し

て畳み込み層に入力し，Kf を得る．Kf に global average

pooling（GAP）と softmax関数を適用した後，カーネル

の形に戻したものを tステージ目で推定された劣化カーネ

ル Kt とする．

本手法の劣化カーネル推定器は，Kt−1 を変形したもの

を利用して Kt を求めている．これは，K′
f を出力するまで

の畳み込み層の学習を簡単にするためである．

また，4章以降の実験では，一枚の LR画像に与えられた

劣化カーネルは一つと仮定したため，Kf にGAPを適用し

て 1つの劣化カーネルしか推定しない．しかし，GAPを

除けば，入力 LR画像の 1画素ごとに与えられた劣化カー

ネルの推定に，拡張することが可能である．

4. 実験

4.1 モデル構造の詳細

本節では，3章で紹介したモデルの詳細を述べる．まず，

図 1の KBモジュール中の SFT層については，図 3に示
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表 1 実験結果．値は SR 画像と HR 画像との PSNR[db]（Y チャネルで計算）．使用した劣

化カーネルはガウシアンカーネル．本手法はガウシアンカーネル幅 σ が大きいほど，劣

化除去性能が高い傾向が見られる．
手法 　　　　　　　　 σ Set5 [17] Set14 [18] BSDS100 [19]

SRCNN-CAB [8] 　　　　　　　　 29.31 26.91 25.51

SRMDNF [9] 　　　　　　　　 31.96 28.35 27.49

SRResNet（劣化カーネルを入力 LR 画像に連結，[12] より） 0.2 29.40 26.18 26.34

SRResNet（SFT を使用，[12] より） 31.64 28.23 27.26

IKC [12] 　　　　　　　　 32.39 28.77 27.58

本手法　　　　 　　　　　　　　 28.64 26.04 25.58

SRCNN-CAB [8] 　　　　　　　　 29.50 27.02 25.66

SRMDNF [9] 　　　　　　　　 32.00 28.42 27.53

SRResNet（劣化カーネルを入力 LR 画像に連結，[12] より） 1.3 29.11 25.93 26.20

SRResNet（SFT を使用，[12] より） 31.69 28.29 27.29

IKC [12] 　　　　　　　　 32.41 28.82 27.64

本手法　　　　 　　　　　　　　 30.83 27.80 26.99

SRCNN-CAB [8] 　　　　　　　　 28.81 26.15 25.13

SRMDNF [9] 　　　　　　　　 31.77 28.26 27.43

SRResNet（劣化カーネルを入力 LR 画像に連結，[12] より） 2.6 28.64 25.63 25.99

SRResNet（SFT を使用，[12] より) 31.35 28.07 27.15

IKC [12] 　　　　　　　　 32.05 28.55 27.47

本手法　　　　 　　　　　　　　 30.76 27.76 27.06

表 2 KBモジュールの直後に，IKCのように劣化カーネル自体を特

徴量に付与する SFT層を入れたモデルの実験結果．評価は表

1と同様．表 1の本手法の結果より，PSNRは向上している．
σ Set5 [17] Set14 [18] BSDS100 [19]

0.2 29.06 26.30 25.83

1.3 31.05 27.88 27.04

2.6 31.03 27.83 27.11

した．SFT層では最初に，擬似 LR画像と入力 LR画像と

の差分と，downモジュールからの出力 LR′
ftとチャネル方

向に連結させる．これを 2層の畳み込み層（2層ともフィ

ルタサイズ 3）に入力し，その出力にシグモイド関数を適

用して γ を得る．これとは別に，差分がチャネル方向に連

結された特徴量を，別の 2層の畳み込み層（2層ともフィ

ルタサイズ 3）に入力して，β を得る．最後に次式に従っ

て LR特徴量 LRft を得る．ただし，⊙は要素積を表す．

LRft = (LR′
ft ⊙ γ) + β (2)

次に，図 1 の初期特徴量抽出と初期カーネル推定につい

て述べる．前者は，2 層の畳み込み層によって行われて

おり，フィルタサイズはそれぞれ 3と 1である．これは，

DBPN [7]のものと同じであり，本手法の SR部分（図 1中

の青矢印に関わる部分）が，DBPNと似たモデル構造なた

めである．後者は，IKC [12]の初期劣化カーネル推定器と

同じ構造をしているが，これは本手法が反復的にカーネル

を推定するアルゴリズムとなっており，それが IKCのアル

ゴリズムと似ているためである．ただし，劣化カーネルを

次元削減表現を出力させる IKCと異なり，本手法は劣化

カーネル自体を出力する必要があるため，出力されるカー

ネルに対し，softmax関数を適用して，劣化カーネルの全

要素が [0, 1]となるようにしている．

次に，図 2で用いる畳み込み層に関して述べる．SR′
ftを

出力する畳み込み層は 1層となっている（フィルタサイズ

は，学習する倍率によって異なる．今回は 8）．この畳み

込み層の処理の目的は，tステージ目までで得た SR特徴

量群の次元を，初期 LR特徴量 LRf0 に合わせるだけであ

り，画像特徴量を大きく変化させないために畳み込み層は

少なくしている．Kres から K′
f を出力する畳み込み層は 2

層，Kf を出力する畳み込み層は 1層である．これら 3層

はフィルタサイズは 1とした．

4.2 実験条件

本実験では，KBモジュールを 10個連結させてできたモ

デルに対し，LR画像の辺々 4倍にする SRを学習させた．

また，式（1）の縮小過程 ↓s は双三次補間と仮定し，この
実験では，複数の劣化カーネルと双三次補間の組み合わせ

で，多様な劣化を表すことにした．損失関数 Lは次式のよ

うにした．

L = LMSE(SR,HR) + LMSE(LRpseudo, LRinput)

+ LMSE(SRhalf ,HR) + LMSE(LRpseudo half , LRinput)

+ LL1(Kpredicted,KGT ) + ||Kpredicted||1 (3)

主に，生成される SR画像と擬似 LR画像の復元誤差（平

均二乗誤差）と推定カーネルの推定誤差で構成されている．

第 3，4項目は中央 KBモジュールから出力される SR画

像と擬似 LR画像の復元誤差である．第 5項目の L1損失
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（a）σ = 0.2のガウシアンカーネルを与えた後，

双三次補間縮小された画像

（b）σ = 2.6のガウシアンカーネルを与えた後，

双三次補間縮小された画像

（c）HR 画像 （d）本提案モデルに（a）を入力して得られた

SR 画像（PSNR:31.51db）

（e）本提案モデルに（b）を入力して得られた

SR 画像（PSNR:33.07db）
図 4 各過程で生成された LR画像（a），（b）と,（a），（b）を本手法のモデルに入力して得ら

れた SR画像（d），（e）．（c）は HR画像．劣化度合いが小さい（a）の SR画像（d）に

比べ，劣化度合いが大きい（b）の SR 画像（e）の方が，HR 画像との PSNR が高く，

また，（e）の方が赤枠内の再現性も高い．

を計算するときは，それぞれのカーネル（k × k 次元）を

PCAによって次元削減したベクトル（k次元）を使う．こ

れは，IKC [12]に倣い，低次元空間での劣化カーネルの表

現を学習した方が学習が容易かつ十分であると考えたため

である．次元削減行列は，学習で用いるカーネルからサン

プリングされた 500個のカーネルから得た．また第 6項目

は推定カーネルの正規化項である．また中央 KBモジュー

ルで得られる SR画像や擬似 LR画像に対して損失を取る

ことで，前半の KBモジュールでも有用な特徴量抽出をす

る学習をさせるためである．

用いた学習データセットは，一般に広く使われている，

DIV2K [15]の学習データセット 800枚と Flickr2K [16]の

学習データセット 2650枚の，合計 3450枚の 2K画像を用

いた．このデータセットに対し，上下左右反転のデータ拡

張をしている．また，今回学習に用いた劣化カーネルは,

等方性のガウシアンブラーカーネルを選んでいる．ガウシ

アンカーネルの幅 σ は，[0.2, 4.0]の範囲から，一様分布

に従って得られたものを用いてガウシアンカーネルを生成

し，それを用いた後，双三次補間で縮小することで LR画

像を生成した．本実験では，カーネルの大きさは 21 × 21

で固定している．

テストデータセットは，広く用いられている Set5 [17]，

Set14 [18]，BSDS100 [19]を使用した．テスト時に使用す

る劣化カーネルも，等方性のガウシアンカーネルであり，

サイズは学習時と同じで 21×21で，ガウシアンカーネルの

幅 σ は 0.2, 1.3, 2.6 の 3種類を使用する．本手法の定量的

評価は，最終的に生成された SR画像と HR画像とのピー

ク対信号雑音比（PSNR）で行う．PSNRの計算は Yチャ

ネル（輝度）で行い，評価のときは，周囲 sピクセルを省

いて評価する（sは拡大倍率値）．

5. 実験結果と考察

本実験の定量的評価を，[8, 9], [12]の結果とともに表 1

に示す．これをもとに，本手法が SR画像にもたらす効果
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（a）σ = 1.3 の

ガウシアンカーネル

（b）σ = 2.6 の

ガウシアンカーネル

（c）推定劣化カーネル．

真値は（a）

（d）推定劣化カーネル．

真値は（b）
図 5 真値劣化カーネル（a），（b）と推定劣化カーネル（c），（d）．

（c）の推定精度は比較的高いものの，（d）の推定精度は悪く，

カーネルの四隅に余計な値を持ってしまっている．

と，他手法との比較をそれぞれ 5.1節，5.2節で述べる．

5.1 本手法の効果

表 1で本手法の結果に注目すると，ガウシアンカーネル

の幅 σが大きくなるほど，劣化の除去精度が上がっている

ように見られる．一般に，ガウシアンカーネルの幅が小さ

い場合，除去すべき画像劣化は小さいため，PSNRが大き

くなり，逆にガウシアンカーネル幅が大きい場合は，除去す

べき劣化が大きいため，PSNRが下がりやすくなる．しか

し，本手法の結果を見ると，σ = 1.3と σ = 2.6の PSNRに

ほとんど差はなく，逆に σ = 0.2でのテスト結果の PSNR

は，σ = 2.6よりも悪い結果となっている．このことから，

本手法の大きな特徴である擬似 LR画像と入力 LR画像の

差分をモデル内で取り，特徴量へ付与することは，劣化度

合いが大きいほど劣化除去力が大きくなると言える．σ が

大きいほど，入力 LR画像のボケの度合いが大きくなるた

め，前半の KBモジュールで得られる差分は大きくなりや

すくなると考えられる．その場合，SFT層での処理によっ

て LR特徴量は大きく変化する．このような処理が，より

有効な特徴量を抽出するのに有用に働いたのだと考えられ

る．一方で，σが小さい場合は，前半の KBモジュール時

点で，擬似 LR画像と入力 LR画像の差分は小さくなりや

すくなるため，SFT層を用いても LR特徴量の変化量は小

さくなる．この場合は本モデルは DBPNと酷似した処理

しかできなくなる．そうなると縮小過程によるボケ以外の

劣化に対応できなくなってしまい，結果として SRの性能

が悪くなったと考える．

また，図 4で，定性的に本手法の結果を見てみると，図

4の（d），（e）について，特に赤枠内で，（d）では睫毛の

先が，HR画像には見られないような黒点になってしまっ

ているが，（e）にはそれが見られないのが分かる．

5.2 他手法との比較

次に表 1で他手法と比較してみると，本手法は SRMD

や IKCよりも悪い結果となってしまった．SRMDや IKC

と本手法の大きな違いは，劣化カーネル自体を，画像特徴

量に付与しているかどうかであり，今回の結果から，劣化

カーネル自体を特徴量に付与したほうが良い，ということ

が分かる．よって，3.1節で述べた拡張は行うべきだと分

かった．また，劣化カーネル自体を特徴量に付与すること

で，劣化度合いが小さい場合でも特徴量を変化させるこ

とができるため，さらなる SR精度向上が見込める．そこ

で，IKCのように SFT層を使って，特徴量 LRftに推定劣

化カーネル Kt を付与した結果を表 2に示し，表 1の本手

法との結果を比べてみる．このときに使用した SFT層の

構造は，図 3と同じであるが，入力は変えており，図 3の

LR′
ft は KBモジュールの出力 LRft に，擬似 LR画像と入

力 LR画像の差分は，劣化カーネル Kt を図 2の K′
t−1 と

同じように変形した特徴量にしている．この SFT層から

出力された特徴量を新しい LR特徴量 LRft として，次の

KBモジュールに入力させた．すると，すべてのテスト条

件で，表 2の結果のほうが，表 1以上の結果を出すことが

できた．この結果からも，劣化カーネル自体を特徴量に付

与することは有効であると分かった．

5.3 今後の課題

今回の実験を通して，擬似 LR画像と入力 LR画像との

差分を用いることは，程度の大きい画像劣化の除去に有効

だということが分かった．しかし，SRと劣化除去を同時

に学習するような本手法で扱うときには注意が必要なもの

であると考えられる．なぜなら，同時に学習を行う場合，

擬似 LR画像と入力 LR画像の差分が小さくなったとして

も，必ずしも SR画像が HR画像に近しくなる，あるいは

推定カーネルが真値カーネルと近しい値になるとは限らな

いためである．このため，例え途中の KBモジュールで生

成される SR画像 SRt が HR画像とかけ離れていても，推

定されたカーネルとの演算結果が入力 LR画像と近ければ，

SFT層は上手く機能せず，また，擬似 LR画像と入力 LR

画像との損失も小さくなるため学習が進まなくなってしま

う．また，同時学習の場合では，擬似 LR画像と入力 LR

画像との差分が大きい場合，SRと劣化推定のどちらが悪

いかを一意に特定できないため，学習が上手く進まなくな

ることも考えられる．よって，SRと劣化推定の学習を最

初は個別で行い，後にモデル全体を再学習するといった工

夫をしなければならないと考える．例えば，SRを個別で

学習させる場合，使用する劣化カーネルは真値を使い，劣

化推定を個別で学習させる場合は真値 HR画像を使うこと

になる．これにより，擬似 LR画像と入力 LR画像の差分

が大きい場合は，必ず一方の推定に原因があるため正しい

学習ができると考えられる．

7ⓒ 2020 Information Processing Society of Japan

Vol.2020-CG-180 No.12
Vol.2020-DCC-26 No.12

Vol.2020-CVIM-223 No.12
2020/11/5



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

また，現時点での本手法の劣化推定精度は，図 5に示す

通りであり，未だ改善の余地がある．図 2の（c）は真値で

ある（a）と似た推定劣化カーネルであるが，（d）は真値

（b）とは差があり，またカーネルの四隅にも値を持ってし

まっている．この劣化推定性能を向上させるための，本手

法のさらなる改善案として，擬似 LR画像と入力 LR画像

の差分を，次の KBモジュール内の劣化カーネル推定にも

用いること，が挙げられる．例えば，差分を図 2の K′
t−1

に乗算したり，SFT層を使って付与するなどして，t–1ス

テージ目の劣化推定の結果を考慮させれば，劣化推定性能

の向上が見込めると考える．

6. まとめ

本研究では，SRと，劣化推定からの除去を二つの深層

学習モデルを使って実現しようとした．これら二つのモデ

ルを学習するときに，推定される劣化カーネルと SR画像

を使って，擬似 LR画像を生成し，入力 LR画像との差分

を特徴量に利用し，さらに損失関数の一つとして扱うこ

とで多様な劣化に対応する SRの性能向上を狙った．本実

験を通して，擬似 LR画像と入力 LR画像との差分の利用

は，程度が大きい劣化の除去に適しているということが分

かった．また，この有用性から，差分の利用は劣化カーネ

ル推定にも利用することで，劣化推定性能も向上させるこ

とができ，手法全体の性能向上につながると思われる．し

かし，本手法のような SRと劣化推定を同時に学習する場

合は，差分が小さくなっただけでは，SRや劣化推定性能

が上がったとは言えず，逆に間違った学習をしてしまう可

能性がある．このため，SRと劣化推定を最初から同時学

習させるのではなく，個別に学習をした後に同時学習をす

るなどの工夫が必要である．
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