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あらまし 畳み込みニューラルネットワーク（CNN）を用いた超解像手法において，ネットワークの学習に用いる評
価関数に観測誤差を導入し，学習後のネットワークが生成した超解像画像に直交射影を適用する手法を提案する．従

来法では白飛びや黒飛びなどのアーティファクトが生成されることがあった．この問題を解決するために提案法では，

学習に用いる評価関数に観測誤差を導入して，学習データに対する観測整合性を保証する．しかし，これだけでは新

規のテストデータに対する観測整合性は保証されない．そこで提案法はさらに，ネットワークが生成した超解像画像

を観測誤差が 0になる線形多様体に直交射影する．これにより提案法は，アーティファクトを生成することなく，高
品質の画像を生成する．計算機シミュレーションにより，提案法の有効性を示す．
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Abstract We propose a super-resolution method using a convolutional neural network (CNN) that reduces obser-
vation error during training and exploits an orthogonal projection layer after training. A conventional super-resolu-
tion method using CNN suffers from black or white pixel wise artifacts. To solve this problem, we add an observation
error to the cost function for training. This guarantees consistency for training examples, but not for a novel input
data after training. Hence, we further introduce the orthogonal projection onto a linear manifold, in which the
observation error is completely zero. These two ideas enable us to produce high quality super-resolution results
without the artifact. Simulation results show the effectiveness of the proposed method.
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1. は じ め に

画像超解像とは，画素数の少ない画像 (低解像度画像)から高
周波成分が復元された画素数の多い画像 (高解像度画像)を生成
する技術である [1]．例えば，犯罪捜査においては，防犯カメラ
などに写った人物や車の拡大が求められることがある [2]．他に
も，生物学分野においては，顕微鏡画像に対して超解像を行い，

従来の約 10倍の拡大率で高精細な画像を生成することに成功
している [3]．いずれの分野においても画像超解像では，単に画
素数を増やすだけではなく，高周波成分が復元された鮮明な画

像を生成することが求められる．

単一画像のみからの超解像は，解が一意に定まらない劣決定

逆問題である．画素数を増やす簡単な方法として，最近傍補間，

双線形補間，双三次補間などの代数的補間法を用いることが

考えられる [4]．これらの手法は非常に高速ではあるが，最近傍
補間と双線形補間では高周波成分が全く復元されず，双三次

補間でも高周波成分が十分に復元されないため，超解像結果

(超解像画像と呼ぶ)が鮮明でないという問題がある．
低解像度画像から失われた高周波成分を精度よく復元する

ために，大量の低解像度画像と高解像度画像の組からなる学習

データを利用する手法が提案されている [5]–[9]．Yang らは，
学習データを用いて辞書学習を行う超解像手法を提案した [5]．
更に，Eladにより，この手法における辞書学習アルゴリズムの
改良も提案されている [6]．これらの手法では，代数的補間法に
比べて鮮明な超解像画像が得られるが，辞書学習と画像生成に

かかる時間がどちらも長いという欠点がある．
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(a) 超解像画像 (b) a の低解像度画像 (c) 入力画像
図 1 SRCNN による超解像画像を再度ダウンサンプリングした結果

Dongらは，畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional
Neural Network: CNN) を用いた超解像手法 SRCNN を提案
した [7]．この手法では，低解像度画像を入力，高解像度画像を
出力とする CNNを学習する．画像生成時には，学習した CNN
に低解像度画像を入力するだけで，超解像画像が瞬時に出力

される．SRCNNは入力層において双三次補間を行うが，これ
を削除して CNN の学習時間を短縮する Fast SRCNN [8] や，
出力層に sub-pixel畳み込み層を追加した手法 [9]も提案されて
いる．CNNによる画像超解像は，辞書学習を用いた手法 [5], [6]
よりも優れた性能を示しており，画像生成にかかる時間も非常

に短いため，近年大きな注目を集めている．

CNNを用いた超解像手法の問題点として，出力超解像画像と
入力低解像度画像の間の整合性が，必ずしも保証されないことが

挙げられる．図 1に示すように，実際に SRCNNによる超解像
画像 (図 1(a)) を再度ダウンサンプリングすると，得られる低
解像度画像 (図 1(b))は入力低解像度画像 (図 1(c))と異なって
いることが確認できる．このように，従来手法は超解像画像の

ダウンサンプリング結果を考慮しておらず，入力低解像度画像

の情報を活用しきれていない．したがって，入力画像には存在

しない不自然な白飛びや黒飛びが発生してしまうこともある．

この問題を解決するために，本研究では CNNの出力層 (最終
層)に新たに直交射影層を追加することを提案する．提案法で
は，ダウンサンプリング結果が入力低解像度画像と一致する超

解像画像全体の集合を考える．この集合は線形多様体であり，

直交射影の計算も容易である．提案法では，出力層で直交射影

を適用することで，入力低解像度画像との整合性が保証された

超解像画像を生成することができる．更には，CNNの学習で
用いる損失関数にも，「高解像度画像と超解像画像の誤差」の他

に，「線形多様体上の誤差」及び「低解像度画像と超解像画像の

ダウンサンプリング結果の誤差」を考慮したものを用いること

を提案する．数値実験により，提案法は，従来発生した白飛び

や黒飛びが除去された高品質な画像を生成できることを示す．

2. CNNを用いた超解像手法

2. 1 ダウンサンプリングの定式化

超解像を行う低解像度画像を Y で表す．低解像度画像 Y の

縦方向の画素数を I，横方向の画素数を J とし，画素値を Yi,j

(i = 1, 2, . . . , I; j = 1, 2, . . . , J)とする．本研究では，低解像度
画像 Y は，縦方向の画素数が IK，横方向の画素数が JLの高

解像度画像 X をダウンサンプリングすることで得られるもの

とする．また，ダウンサンプリングは重み付き平均でモデル化

図 2 SRCNN のネットワークモデル (超解像画像の画素数: 64 × 64,
フィルタサイズ: 9×9 (第 1層), 3×3 (第 2層), 5×5 (第 3 層))

されるものとする．具体的には，高解像度画像 X の画素値を

Xi,j (i = 1, 2, . . . , IK; j = 1, 2, . . . , JL)とし，重みをwk,l > 0
(k = 1, 2, . . . , K; l = 1, 2, . . . , L)とすれば，低解像度画像は

Yi.j =
K∑

k=1

L∑
l=1

wk,lX(i−1)K+k,(j−1)L+l (1)

のように与えられる．ここで，重みwk,lは
∑K

k=1

∑L

l=1 wk,l = 1
を満たしている．低解像度画像 Y と高解像度画像Xをベクトル

化したものを，それぞれ y ∈ RIJ , x ∈ RIJKL とすれば，適当

な行列 A ∈ RIJ×IJKL を用いて，式 (1)は

y = Ax (2)

と表される．

2. 2 SRCNN
Dong らは，CNN による単一画像からの超解像手法を提案

した [7]．この手法は SRCNNと呼ばれ，低解像度画像 Y から

高解像度画像 X への写像 F : RIJ → RIJKL を直接学習する

ため，新規の低解像度画像をネットワークに入力すれば，畳み

込み演算により瞬時に超解像画像が生成される．SRCNN の
ネットワークモデルを図 2 に示す．畳み込み層は全部で 3 つ
あり，それぞれの層では，特徴抽出，非線形マッピング，画像

生成を行うと解釈できる．第 1層で，Y の特徴はパッチごとに

F1 = max(0, W1 ∗ Ỹ + B1)

と計算される．ここで，Ỹ は入力低解像度画像 Y を双三次補間

して得られる画像であり，画素数は高解像度画像 X の画素数

と一致している．W1 は第 1層における畳み込みフィルタ，B1

は第 1層におけるバイアス，∗ は畳み込み演算子を表している．
max(0, x)は，負の値を 0にし，正の値を保持する活性化関数
であり，Rectified Linear Unit (ReLU)と呼ばれる．第 2層の
非線形マッピングでは，第 1層の出力 F1 を入力として

F2 = max(0, W2 ∗ F1 + B2)

が計算される．第 3層の出力層では ReLUを使用せず，

X̂ = W3 ∗ F2 + B3

のように計算することで，超解像画像 X̂ が出力される．

— 2 —



(a) 目標画像 (b) β = 0.01 (c) β = 0.25
図 3 損失関数に式 (4) を用いて学習した CNN による超解像結果

3. 直交射影層を導入したCNNによる超解像

3. 1 超解像画像の再ダウンサンプリング結果の考慮

CNNの学習には，複数の低解像度画像と高解像度画像の組
{Yn, Xn}N

n=1 を用いる．低解像度画像 Yn を入力としたときの

CNN の出力超解像画像を X̂n とする．また，低解像度画像，

高解像度画像，超解像画像をベクトル化したものを，それぞれ

yn, xn, x̂n と定義する．SRCNN [7]では，CNNのパラメータ
Θ = {Wl, Bl}3

l=1 を学習する際に用いる損失関数は，

L(Θ) = 1
N

N∑
n=1

∥x̂n − xn∥2 (3)

である．式 (3)は，「高解像度画像 xn と出力超解像画像 x̂n の

平均二乗誤差」を表しており，文献 [8], [9]においても，式 (3)が
損失関数として使われている．CNNの学習とは，損失関数の値
を小さくするようにパラメータ Θを更新していくことである．
従来手法 [7]–[9]では，CNNの学習時に，高解像度画像 xnと

出力結果 x̂n の誤差のみを評価している．したがって，超解像

画像 x̂n を再度ダウンサンプリングして得られる画像 Ax̂n が，

元の入力低解像度画像 yn に近いかどうかは考慮していない．

一方で，真の高解像度画像 xn (n = 1, 2, . . . , N) に関しては，
式 (2) より Axn = yn が常に成立することから，学習データ

の情報を十分に活用するためには，超解像画像のダウンサンプ

リング結果を考慮する必要がある．

そこで，式 (3)に，「低解像度画像 yn と超解像画像のダウン

サンプリング結果 Ax̂n の平均二乗誤差」を加えた値を小さく

するように学習を行う超解像手法を考える．学習に用いる損失

関数は，β > 0を用いて

L(Θ) = 1
N

N∑
n=1

∥x̂n − xn∥2 + β

N

N∑
n=1

∥Ax̂n − yn∥2 (4)

のように定義される．図 3は，式 (4)の損失関数を用いて学習
した CNN による超解像結果を示している．β = 0.01 のとき
の結果 (図 3(b)) を見ると，従来手法 (β = 0 のとき) の結果
(図 1(a))に比べて，白飛びや黒飛びが多少減りはするものの，
依然として目標画像 (図 3(a))と大きく異なる箇所が存在して
いる．一方で，β = 0.25のときの結果 (図 3(c))は，従来手法
の結果に比べて，白飛びや黒飛びはほぼ除去されるが，画素値

が全体的に低くなっており (画像全体が暗くなっており)，推定
精度は劣化してしまう．また，式 (4)の損失関数を用いた場合
にも，条件 Ax̂n = yn を完全に満たすことは不可能である．

図 4 提案手法で用いる線形多様体 An とその空間内で算出する誤差

3. 2 入力低解像度画像との整合性が保証された超解像手法

本研究では，出力超解像画像 x̌n が Ax̌n = yn を常に満たす

ような超解像手法を提案する．ダウンサンプリング結果が入力

低解像度画像 yn と一致する超解像画像の集合

An := {x ∈ RIJKL | Ax = yn}

= xn + Null(A) := {xn + z ∈ RIJKL | Az = 0} (5)

を定義すると，xn ∈ Anであり，式 (5)からAnは線形多様体に

なる．ここで，閉部分空間 Null(A) (⊂ RIJKL)は Aの零空間

である．本研究では，An への直交射影 PAn : RIJKL → An を

従来の CNNの出力結果 x̂n に適用することで，入力低解像度

画像 ynとの整合性が保証された超解像画像 x̌n := PAn (x̂n)を
生成する手法を提案する．提案する超解像画像 x̌n は具体的に，

x̌n = PAn (x̂n) = argmin
x∈An

∥x̂n − x∥

= x̂n − AT (AAT )−1(Ax̂n − yn)

= x̂n − 1∑K

k=1

∑L

l=1 w2
k,l

AT (Ax̂n − yn)

のように与えられる．

式 (3)の「高解像度画像 xnと従来の出力結果 x̂nの二乗誤差」

は，図 4 で示したように，「An に垂直な成分の二乗誤差」と

「An に平行な成分の二乗誤差」に分解できるため，

∥x̂n − xn∥2 = ∥x̂n − PAn (x̂n)∥2 + ∥PAn (x̂n) − xn∥2 (6)

≧ ∥PAn (x̂n) − xn∥2 = ∥x̌n − xn∥2 (7)

が成立する．式 (7)からも分かるように，Ax̂n ̸= yn であれば，

直交射影を適用することで，高解像度画像 xn との二乗誤差が

必ず小さくなる．また，式 (3)や式 (4)の損失関数では，上記
垂直成分の誤差と平行成分の誤差を，式 (6)のように 1 : 1 の
比率で評価していた．しかしながら，垂直成分の誤差は直交

射影により 0にできるため，平行成分の誤差のほうがより重要
である．そこで本研究では，可変パラメータ α ∈ [1, 2]を用い
て，垂直成分の誤差と平行成分の誤差を 2 − α : αという比率

で評価することを提案する．結果として，提案手法において，
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CNNの学習に用いる損失関数は

L(Θ) = 2 − α

N

N∑
n=1

∥x̂n − PAn (x̂n)∥2

+ α

N

N∑
n=1

∥PAn (x̂n) − xn∥2 + β

N

N∑
n=1

∥Ax̂n − yn∥2 (8)

のようになる．式 (8) の損失関数 L は微分可能であるため，

通常のニューラルネットワークの学習と同様に，勾配を基に

パラメータ Θ の更新を行う．例えば，Kingma らが提案した
adaptive moment estimation (ADAM)アルゴリズム [10]は，

mt = γ1mt−1 + (1 − γ1)∂L

∂θ
(θt−1)

vt = γ2vt−1 + (1 − γ2)
∣∣∣∂L

∂θ
(θt−1)

∣∣∣2

m̂t = mt

1 − γt
1

v̂t = vt

1 − γt
2

θt = θt−1 − µ
m̂t√
v̂t + ϵ

のようにパラメータの更新を行う．ここで，m0 = v0 = 0,
γ1 = 0.9，γ2 = 0.999, µ = 0.001, ϵ = 10−8 であり，θ は全

パラメータ Θ = {Wl, Bl}3
l=1 の中の，ある 1つの成分を表す．

4. 数 値 実 験

4. 1 実 験 概 要

ImageNet（注1）から 3,286枚の自然画像データセットを用いて
CNNの学習を行う．学習データの高解像度画像として，データ
セット内の画像を双三次補間でサイズ 64 × 64 に縮小し，更
にグレースケールに変換したものを用いる．式 (1) において，
K = L = 2，wk,l = 1/4 (k, l = 1, 2) として高解像度画像を
ダウンサンプリングすることで，サイズ 32 × 32の学習用の低
解像度画像を用意する．テスト画像には，超解像性能の比較に

よく用いられる Set5 [11] (baby, bird, butterfly, head, woman)
を利用する．テスト画像は，学習データと同様に，高解像度画像

のサイズを 64 × 64，低解像度画像のサイズを 32 × 32として，
従来手法 (SRCNN)と提案手法 (SRCNNの出力層に直交射影
層を追加したもの)による超解像結果を比較する．シミュレー
ションを行う実験環境は表 1の通りである．

4. 2 式 (8)における寄与率の選定と実験結果
提案手法では，式 (8)における 3つの項の寄与率 2−α : α : β

を設定する必要がある．寄与率の設定により画像精度や白飛び・

黒飛びの有無が大きく変化するため，適切な寄与率の選定を

行う．適切かどうかの判定には，babyの超解像結果を用いた．
まず寄与率 2 − α : α : β = 1 : 1 : 0のときの結果を図 5(a)
に示す．この場合，式 (8)は式 (3)と一致するため，図 5(a)は
従来手法の結果 (図 1(a))を線形多様体に射影したものになる．
式 (7)から，PSNR値は常に SRCNNによる結果を上回るもの

（注1）：URL: http://www.image-net.org/

表 1 実 験 環 境

OS Microsoft windows10 64 bit
GPU Nvidia 2x GeForce GTX 1080 Ti
RAM 64.0 GB

Platform Python 3.6 (64 bit)

(a) 2 − α : α : β = 1 : 1 : 0 (b) 2 − α : α : β = 0 : 2 : 0

(c) 2 − α : α : β = 1 : 1 : 0.01 (d) 2 − α : α : β = 1 : 1 : 0.25

(e) 2 − α : α : β = 1 : 100 : 0 (f) 2 − α : α : β = 1 : 1500 : 0
図 5 式 (8) の一部のみを損失関数とした場合の提案手法の結果

の，図 1(a) にも存在していない新たな白飛びや黒飛びが発生
してしまう．次に寄与率 2 − α : α : β = 0 : 2 : 0のときの結果
を図 5(b)に示す．これは，「高解像度画像 xn と提案する出力

結果 x̌n の二乗誤差」のみを損失関数としたことになる．この

場合，白飛びや黒飛びは完全に除去されるが，ブロックノイズ

が発生し画像精度は大きく劣化してしまう．

寄与率を 2 − α : α : β = 1 : 1 : β とする．β = 0.01 と
β = 0.25のときの結果を図 5(c)と図 5(d)に示す．この場合，
式 (8)は式 (4)と一致するため，図 5(c)と図 5(d)は，それぞれ
図 3(b) と図 3(c) を線形多様体に射影したものになる．式 (7)
から，PSNR値は上昇するものの，図 3(b)や図 3(c)で少なく
なっていた白飛びや黒飛びが再び出現していることが分かる．

寄与率を 2 − α : α : β = 1 : λ : 0 (λ > 1)とする．λ = 100
と λ = 1500のときの結果を図 5(e)と図 5(f)に示す．λ = 1500
のとき，白飛びや黒飛びが除去された良好な画像が得られる．
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(a) 2 − α : α : β = 4 : 400 : 1 (b) 2 − α : α : β = 4 : 2000 : 1

(c) 2 − α : α : β = 4 : 4000 : 1 (d) 2 − α : α : β = 4 : 6000 : 1
図 6 式 (8) を損失関数とした場合の提案手の結果

寄与率を 2−α : α : β = 1 : λ : 0.25 (λ > 1)とする．λ = 100
(2 − α : α : β = 4 : 400 : 1)のとき，λ = 500 (2 − α : α : β =
4 : 2000 : 1)のとき，λ = 1000 (2 − α : α : β = 4 : 4000 : 1)の
とき，λ = 1500 (2 − α : α : β = 4 : 6000 : 1)のときの結果を
図 6(a)，図 6(b)，図 6(c)，図 6(d)に示す．どの値においても
超解像結果は良好でほとんど差はないが，λ = 1500のときに，
図 5(f)より PSNR値が僅かに高い超解像画像が生成された．
表 2と表 3は，双三次補間，SRCNN，提案手法 (2−α : α : β =

4 : 4 : 1と 2 − α : α : β = 4 : 6000 : 1の場合)の超解像画像の
PSNRと SSIMの値を示している．提案手法により，SRCNN
に比べて PSNR は最大 0.28 [dB]，平均 0.12 [dB]，SSIM は
最大 0.036，平均 0.010向上した．図 7に SRCNNと提案手法
(2 − α : α : β = 4 : 6000 : 1)による超解像画像を示す．この
図からも分かるように，提案手法では白飛びや黒飛びのない高

品質な超解像結果を安定して生成することができている．

5. お わ り に

本論文では，従来手法において学習時に観測値の情報が欠落

している点を指摘し，観測誤差を考慮した損失関数を提案した．

まず，従来手法で提案された損失関数に観測誤差を加えること

で観測誤差も小さくするように CNN のパラメータを調整し，
学習を行った．提案手法ではさらに，テストデータの観測誤差

を 0にする為に，出力層に直交射影層を追加した．従来手法の
損失関数を観測誤差が 0 である空間内の成分と垂直な成分に
分解した．観測誤差が 0である空間内の成分の最小化が本質で
あり，その成分を強調する損失関数を用いた．この損失関数に

よって学習した CNNで超解像を行い，射影した結果，白飛び
や黒飛びを除去し，さらに従来手法と比較して画像精度が高い

結果を出力した．また，超解像処理にかかる時間は一瞬であり，

表 2 PSNR による画像評価
双三次補間 SRCNN 提案 (4 : 4 : 1) 提案 (4 : 6000 : 1)

baby 30.59 31.12 31.30 31.36
bird 30.18 30.63 30.71 30.65

butterfly 28.86 29.53 29.60 29.63
head 32.30 32.42 32.59 32.36

woman 30.44 31.01 31.29 31.29

表 3 SSIM による画像評価
双三次補間 SRCNN 提案 (4 : 4 : 1) 提案 (4 : 6000 : 1)

baby 0.8295 0.8597 0.8500 0.8679
bird 0.8196 0.8232 0.8528 0.8589

butterfly 0.7459 0.8327 0.8354 0.8361
head 0.8445 0.8616 0.8651 0.8568

woman 0.8248 0.8642 0.8668 0.8701

極めて高速に行うことができる．これにより，提案手法の有効

性を示した．今後は，近年注目を集めている敵対的生成ネット

ワーク [12], [13] に直交射影層を導入することで，真の高解像
度画像により類似している超解像画像の生成を目指す．
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(a) 入力画像 (b) 目標画像 (c) 従来手法 (d) 提案手法

図 7 従来手法 (SRCNN) と提案手法 (2 − α : α : β = 4 : 6000 : 1) による超解像結果の比較
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