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客観品質を考慮した敵対的生成ネットワークによる画像超解像
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あらまし 敵対的生成ネットワーク (GAN)を用いた画像超解像において，ネットワークが生成する画像に直交射影を
適用し，更に損失関数を改善した手法を提案する．従来手法では，正解画像と一致しない不自然な高周波成分 (アーチ
ファクト)が表れるという問題があった．提案手法では，ダウンサンプリング結果が入力画像と一致する線形多様体に
超解像画像を直交射影することにより，アーチファクトの生成を抑制する．更に直交射影による移動量を損失関数に

加えてネットワークの学習を行う．数値実験により，提案手法が従来手法より高い客観品質を保ちつつ，高周波成分

をより適切に生成できることを示す．
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Abstract We propose a super-resolution method based on a conventional technique using the generative adver-
sarial network (GAN). The conventional method suffers from pixel-wise black or white artifacts. This is because the
number of training data was not sufficient for a network with huge parameters. To solve this problem, we exploit
the observation error by adding it to the conventional cost function. This guarantees the 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高解像度画像を生成する技術で

ある [1]．犯罪捜査における防犯カメラ影像の拡大 [2]や，電子
顕微鏡画像の生成 [3]など多様な分野で必要とされている技術
である．近年は，既存の画像や映像を 4K・8Kといった膨大な
画素数へ拡大することも増えている [4]．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．画素数を増やす単純な手法として，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 [5]．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高精度に復元する

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 [6–14]．Yang らは，
学習データを用いて低解像度画像と高解像度画像に対して同一

のスパース表現を与える辞書の組を作成し，この辞書に基づき

超解像を行った [6]．更に，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 [7]．これらの手法では代数的
補間法と比較して鮮明な超解像画像が得られるが，辞書学習に

も画像生成にも時間がかかるという欠点がある．
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図 1 SRGAN の生成ネットワーク (SRResNet)

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 [8]．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れば，超解像画像が瞬時に出力される．

SRCNNを改良した手法として，入力層における双三次補間を
削除して高速化したもの [9]や，残差学習を導入しながら畳み
込み層の数を増やした VDSR [10]，任意の拡大率で超解像画像
を生成する ESPCN [11]等がある．これら CNNによる超解像
手法では，超解像画像を瞬時に生成できるだけでなく，超解像

画像の客観品質の値も文献 [6,7]の手法より優れている．一方，
高解像度画像と超解像画像の二乗誤差を損失関数としてネット

ワークを学習するため，超解像画像が平滑化され，結果として

高周波成分を復元しきれないという問題があった．

そこで，Ledigらは敵対的生成ネットワーク (Generative Ad-
versarial Network: GAN)を用いた超解像手法 SRGANを提案
した [12]．GANとは，生成ネットワーク (Generator)と識別
ネットワーク (Discriminator)の 2つを敵対的に学習させること
で，複雑な信号の生成を可能にするネットワークモデルである

[15]．図 1に示す Generatorは従来と同様に，低解像度画像を
入力し，高解像度画像が出力されるように学習を行う．図 2に
示す Discriminatorは，高解像度画像または Generatorが生成
した超解像画像を入力し，高解像度画像である確率を出力する．

Discriminatorの出力を Generatorの損失関数の一部に用いる
ことで，単一の CNNでは困難である高周波成分の生成が可能
となる．しかし，高周波成分の正確な復元は保証されないため，

超解像画像に歪みが生じてしまい客観品質は低下する．一般に，

歪みの抑制と高周波成分の生成はトレードオフの関係にある．

Cheonらはこのトレードオフを緩和するために，EUSR-PCL
を提案した [13]．SRGAN の生成ネットワークを SRResNet
から EUSR [14] と呼ばれる CNN に変更し，更に損失関数も
変更することで，高周波成分を十分に生成しつつ，歪みの発生

を SRGANより抑えることに成功した．しかしながら，EUSR
は SRResNetと比較してパラメータ数が膨大であり，学習効率
の観点では優れているとは言えない．また，歪みの発生は減少

しているものの，客観品質である PSNRや SSIMの値は，単一
の EUSRに比べて，依然として優位に低くなってしまう [13]．

本研究では，客観品質を維持したまま高周波成分を生成する

ために，GANの生成ネットワークの出力層 (最終層)に新たに
直交射影層を追加することを提案する．提案手法では，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．提案手法では，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

画像を生成できる．これにより，白飛びや黒飛びを含む歪みの

発生が大幅に低減する．更には，生成ネットワークの学習時の

損失関数として，EUSR-PCLで用いていた「高解像度画像と
超解像画像の絶対誤差」，「差分画像の絶対誤差」，「識別ネット

ワークの出力」の他に，「射影前の線形多様体との距離」を新た

に用いることを提案する．数値実験により，提案手法は，単一

CNNによる超解像結果と同等以上の客観品質を保ちつつ，真
の高解像度画像と酷似した高周波成分を生成することを示す．

2. GAN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

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．
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図 2 SRGAN の識別ネットワーク

2. 2 SRGAN
学習用の低解像度画像と高解像度画像の組をベクトル化した

ものを {(yn, xn)}N
n=1 とする．低解像度画像 yn を入力とした

ときの生成ネットワークの出力超解像画像を x̂n で表す．Ledig
らはGANを用いた単一画像からの超解像手法を提案した [12]．
この手法は SRGANと呼ばれ，生成ネットワークでは低解像度
画像 yn から高解像度画像 xn への写像を学習するため，新規の

低解像度画像を生成ネットワークに入力すれば，畳み込み演算

により超解像画像が瞬時に生成される．識別ネットワークでは

高解像度画像または超解像画像を入力し，入力が高解像度画像

であれば 1に近い値を，超解像画像であれば 0に近い値を出力
するように学習を行う．SRGANでは図 1・図 2の生成・識別
ネットワークを用いており，特に図 1は，優れた画像認識精度
を誇る ResNet [16]を改変したもので SRResNetと呼ばれる．
従来の CNNを用いた手法 [8–11]では，生成ネットワークの
学習時の損失関数として高解像度画像と超解像画像の二乗誤差

L(Θ) = 1
N

N∑
n=1

∥x̂n − xn∥2
2 (3)

を採用し，この値が小さくなるようにネットワークパラメータ

Θを更新する．二乗誤差を用いると，歪みがなく，客観品質で
ある PSNRの値が高い超解像画像を生成できるが，一方で画像
全体が平滑化されてしまうため高周波成分の復元に限界がある．

そこで，SRGANでは損失関数として，式 (3)の代わりに

L(Θ) = 1
N

N∑
n=1

∥ϕ(x̂n) − ϕ(xn)∥2
2 − α

N

N∑
n=1

log D(x̂n) (4)

を用いる．ここで，ϕ(x)は画像認識ネットワーク VGG19 [17]
によって得られる特徴ベクトル，D : RIJKL → (0, 1) は識別
ネットワーク，α > 0は第 2項の重みを表している．式 (4)で
は，VGG19と識別ネットワークが学習した真の高解像度画像
らしさを表す特徴を，生成ネットワークの学習に利用できる．

これにより，従来困難であった高周波成分の生成が可能となる．

2. 3 EUSR-PCL
Cheonらは SRGANが生成した超解像画像には多くの歪みが
生じていることを指摘し，これを緩和する EUSR-PCLを提案
した [13]．EUSR-PCLでは，生成ネットワークに EUSR [14]
を使用し，その損失関数を新たに定義した．識別ネットワーク

に関しては損失関数も含めて SRGANと同じものを使用した．
提案された生成ネットワークの損失関数は以下の通りである．

Content loss lc

高解像度画像と超解像画像の画素値の差を，ℓ2 ノルムによる

二乗誤差ではなく，ℓ1 ノルムによる絶対誤差

lc(Θ) = 1
N

N∑
n=1

∥x̂n − xn∥1 (5)

で評価する．

Differential content loss ld

高解像度画像と超解像画像それぞれの水平・垂直方向の差分

画像を，Content lossと同様に絶対誤差

ld(Θ) = 1
N

N∑
n=1

(
∥∆hx̂n − ∆hxn∥1 + ∥∆vx̂n − ∆vxn∥1

)
(6)

で評価する．ここで，∆hと∆v は水平と垂直方向の差分行列を

表す．画像の構造を差分を用いて詳細に比較することで，過度

の平滑化を防ぐとともに，高周波成分の復元性能を向上させる．

Adversarial loss la

SRGANにおける式 (4)の損失関数の第 2項と同様に，

la(Θ) = − 1
N

N∑
n=1

log D(x̂n) (7)

を用いる．識別ネットワークの出力を考慮することで，真の高

解像度画像と類似した高周波成分を復元できるようになる．

以上の 3つの指標を用いて，最終的な損失関数を

L(Θ) = lc(Θ) + αld(Θ) + β la(Θ) (8)

と定義した．ここで，α, β > 0は第 2項，第 3項の重みである．
生成ネットワーク EUSRを式 (8)の損失関数で学習させること
で，歪みの発生を抑えながら高周波成分を生成できる．しかし

ながら，客観品質である PSNRや SSIMの値は，式 (3)の二乗
誤差を用いた場合と比較して，優位に低くなる．また，式 (8)の
損失関数を SRGANにそのまま適用させてみると，重みを適切
に設定しても，図 3のように白飛びや黒飛びが発生してしまう．

3. 直交射影層を導入したGANによる超解像

従来手法 [6–14]では，生成ネットワークの学習時に，高解像
度画像 xn と超解像画像 x̂n の差を主に評価している．しかし，

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されて

いない．一方で，真の高解像度画像 xn に関しては，式 (2)より
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(a) 真の高解像度画像 (b) 高解像度画像の拡大

(c) 生成された超解像画像 (d) 超解像画像の拡大

図 3 SRGAN に式 (8) の損失関数を適用させた結果

Axn = yn が常に成立することから，学習データの情報を十分

に活用するには，超解像画像のダウンサンプリング結果も考慮

する必要がある．そこで本研究では，客観品質を維持したまま

高周波成分を生成するために，Ax̌n = yn を満たす超解像画像

x̌n が生成ネットワークから常に出力される手法を提案する．

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+z ∈ RIJKL | Az = 0}

を定義すると，An は線形多様体であり，xn ∈ An が常に成り

立つ．本研究では，文献 [18, 19] と同様に，An への直交射影

PAn : RIJKL → An を従来の生成ネットワークの出力結果 x̂n

に適用することで，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．x̌n は具体的に

x̌n = argmin
x∈An

∥x̂n − x∥2 = x̂n − AT (AAT )−1(Ax̂n − yn)

= x̂n − AT (Ax̂n − yn)∑K

k=1

∑L

l=1 w2
k,l

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
2 = ∥x̂n − PAn (x̂n)∥2

2 + ∥PAn (x̂n) − xn∥2
2

≧ ∥PAn (x̂n) − xn∥2
2 = ∥x̌n − xn∥2

2 (9)

が成立する．式 (9)から確認できるように，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

が小さくなり，客観品質である PSNRが必ず向上する．また，

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

出力が PAn (x̂n)に変わるため，Content lossを式 (5)から

lc′ (Θ) = 1
N

N∑
n=1

∥PAn (x̂n) − xn∥1 (10)

に変更する．更に，射影前の段階でなるべく線形多様体 An に

近い画像を生成するために，「An に垂直な成分の二乗誤差」を

Projection loss lp

lp(Θ) = 1
N

N∑
n=1

∥x̂n − PAn (x̂n)∥2
2 (11)

として評価する．式 (6), (7), (10), (11)を用いて，損失関数は

L(Θ) = lc′ (Θ) + αld(Θ) + β lp(Θ) + γ la(Θ) (12)

となる．ここで，α, β, γ > 0は各項の重みで，次節の実験では
α = 0.001，β = 0.5，γ = 0.001とした．最適化アルゴリズム
には，adaptive moment estimation (ADAM) [20]を用いた．

4. 数 値 実 験

ImageNet（注1）から 3,286枚の自然画像を取得し，それぞれの
画像を 90度，180度回転させて得られる画像を更に追加した，
合計 9,858枚の画像を用いてネットワークの学習を行う．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 96 × 96に縮小した後に，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 48 × 48 の学習データ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 [21]
(baby, bird, butterfly, head, woman)を利用する．テスト画像
は，高解像度画像のサイズを 256 × 256，低解像度画像のサイズ
を 128 × 128として，SRGANの生成ネットワーク SRResNet
を二乗誤差で学習したもの (従来手法 1)，SRGANに式 (8)を
適用させたもの (従来手法 2)，SRGANに直交射影層を追加し
て式 (12) を適用させたもの (提案手法) による超解像結果を
比較する．SRGANの生成ネットワークを学習する際に，従来
手法 1で学習したパラメータを初期値として設定する．

（注1）：URL: http://www.image-net.org/
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表 1 PSNR / SSIM による画質評価

従来手法 1 従来手法 2 提案手法

baby 33.05 / 0.9212 31.13 / 0.8897 32.91 / 0.9327
bird 36.58 / 0.9662 34.65 / 0.9457 36.27 / 0.9673

butterfly 29.48 / 0.9382 28.67 / 0.9188 29.59 / 0.9448
head 34.59 / 0.8679 33.07 / 0.8399 35.19 / 0.8963

woman 33.08 / 0.9522 31.97 / 0.9348 32.88 / 0.9576
平均 33.35 / 0.9273 32.29 / 0.9057 33.36 / 0.9397

図 5はそれぞれの手法によって生成された超解像画像であり，
表 1は客観的な評価指標である PSNR及び SSIMの値を示して
いる．PSNR は二乗誤差が小さいほど良好な値をとる．この
ため，二乗誤差を損失関数としている従来手法 1が良好な値を
示しやすいが，butterflyと headでは提案手法が最も良好な値
を示しており，平均では従来手法 1を 0.01 dB上回った．人間
の知覚に近い指標である SSIMにおいては，提案手法が全ての
画像に対して最も良好な値を示した．表 2は非参照画質スコア
である NIQE [22] の値を示している．NIQE は単一画像から
の画質評価であり，値が小さいほど自然画像らしいことを意味

する．提案手法がいずれの画像においても最小値を示しており，

特に baby, butterfly, headは真の高解像度画像とほぼ同じ値で
ある．また，超解像画像を見ると，従来手法 1は歪みの少ない
画像を生成できているが，画像全体が平滑化されて高周波成分

が失われている．従来手法 2は従来手法 1に比べて高周波成分
を生成できているが，白飛びや黒飛びが発生してしまっている．

一方，提案手法では真の高解像度画像と類似した高周波成分を

復元することができ，白飛びや黒飛びも除去できている．

5. お わ り に

本研究では，客観品質を維持しつつ高周波成分が復元された

超解像画像を生成するために，敵対的生成ネットワークに直交

射影層を導入した超解像手法を提案した．従来の CNNによる
画像超解像では画像全体が平滑化されて高周波成分が失われて

しまい，GANを用いた画像超解像では高周波成分が生成され
るが，画像に歪みも生じていた．提案手法では，GANによる
超解像画像を，ダウンサンプリング結果が入力画像と一致する

線形多様体に射影することで，歪みの発生を大幅に低減させた．

数値実験によって，提案手法の超解像結果は，高い客観品質を

示すだけでなく，視覚的にもアーチファクトが除去されている，

真の高解像度画像に酷似した鮮明な画像となることを示した．
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図 5 従来手法 1 (SRResNet と式 (4))，従来手法 2 (SRGAN と式 (8))，提案手法 (SRGAN と直交射影と式 (12)) による超解像結果の比較
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