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第 1 章

序 論

1.1 研究背景

現代のデジタル画像は，個人や法人を問わず様々な場面で広く使用されており，情報

の可視化やコミュニケーションにおいて重要な役割を果たしている．個人では，スマー

トフォンの普及により写真を撮影することが当たり前となった．また，Instagram や
TikTokを始めとする SNS(Social Network Service)の流行により，動画像を共有する
機会が増えており，より美しい景色や人物が精細に写っている写真が求められている．

法人では画像から何らかの情報を抽出し業務やサービスの効率化や高度化に利用される

ことが多い．例えば，セキュリティカメラや自動車の車載カメラでの異常検知や物体検

出や，人間が作業しづらい環境でのドローンカメラによる点検作業の代替などデジタル

画像の応用範囲は広い．

しかし，撮影された画像はさまざまな要因によって劣化が生じてしまう．画像劣化の

要因は「撮影時の環境条件によるもの」と「情報処理時に起きるもの」に大別できる．

要因別に劣化画像の種類を整理したものを図??に示す．
一つ目の撮影時の環境条件とは，照度，天候，撮影場所，被写体・撮影者がある．低

照度環境下では，画像にノイズが発生し，暗い箇所の情報が欠落してしまう．一方で高

照度環境下では白飛びにより情報が欠落してしまう．天候も画像を劣化させる要因であ

り，雨や霧が画像にぼやけやコントラストの低下を生じさせてしまい色温度や色彩バラ

ンスが変化してしまう．撮影場所による画像劣化として，フェンスのような障害物や観

光地での群衆など，注目したい被写体以外の物体が映り込んでしまうことが挙げられ

る．被写体・撮影者による画像劣化としては，被写体自体の動きや撮影者の技能によっ

てぶれやぼけが発生してしまうなどが挙げられる．
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図 1.1 要因別画像劣化の種類と本研究の範囲

二つ目の情報処理時に生じる画像劣化として，圧縮や伝送，ストレージ時の処理によ

る情報の損失や，ノイズやアーチファクトの発生がある．例えば，画像の圧縮では情報

の削減が行われ，ブロックノイズや輪郭のぼやけが生じることがある．また，画像の伝

送中にはノイズが混入する可能性があり，画像の復元において問題となることがある．

このような背景のもと，画像劣化の要因を取り除き，画像の視認性を向上させ，画像

に含まれる有用な情報を抽出しやすく強調することは，画像処理の最も重要な役割の一

つと言える．最終的な目標は，どのような劣化画像であっても自動的に鮮明な画像を得

ることである．

複数の画像復元タスクをこなせる手法として，Deep Image Prior [1]がある．この手
法は深層学習ベースの手法であり，大量のラベル付きデータを必要とせずにネットワー

クの学習特性を活かして画像復元を行う．ランダムノイズを入力して生成した画像と劣

化画像との間の差異を定義する損失関数が最小となるようにネットワークを学習させ

る．学習を途中で止めることで劣化のない画像を復元することができ，ノイズ除去，超

解像，インペインティングなど様々なタスクに応用ができる．しかし，1枚の画像ごと
に学習する必要があるため，計算時間が長く，人間の手で学習回数やハイパーパラメー

タを調整しなければならない．全自動で様々な劣化画像を復元する技術は実現されてい

ないのである．よって，現在は劣化画像の特徴に応じてシステムを個別に構築していく

研究が一般的である．

本論文では，画像劣化の中でも撮影時の環境条件が要因で劣化した画像の復元につい
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て取り扱う．具体的には，雨すじの除去，フェンス除去，低照度画像強調である．いず

れもすでに撮影された画像に対してソフトウェア的に後処理することによって画像の復

元を行う．また，一般的に高精度とされる深層学習を用いた手法に焦点を当てる．図??
で示すように本研究対象の三テーマは，ノイズ，ブラー，コントラスト低下，解像度低

下，画像欠損という複数の画像劣化が関与するテーマである．よって，本研究は，劣化

画像の種類によらず一つのネットワークで自動的に鮮明な画像を得るという最終目標を

達成するための要素技術になり得ると考える．

雨すじ除去とは，雨天時に撮影された画像から雨すじを取り除く処理のことであり，

大きく分けて二つの方法がある．動画ベースの手法 [2–4] と静止画ベースの手法 [5–8]
である．動画ベースの手法は，2004年に初めて Gargら [2]によって提案された．動画
ベースの手法は隣接フレームの情報を利用するので精度は高くなるが時間情報も考慮す

るので計算コストは高くなってしまう．一方，静止画ベースの手法は 2012年頃からは
事前情報を基にした手法が提案されるようになった．スパース性に基づく手法 [5, 6]や
低ランク表現に基づく手法 [7]，ガウス混合モデルに基づく手法 [8]などが提案されてい
る．2017 年頃からは深層学習をベースにした手法が提案されるようになった．シンプ
ルな CNN(Convolutional Neural Networks)ベースの手法 [9,10] や GAN(Generative
Adversarial Networks)ベースの手法 [11, 12]などがある．辞書学習ならびに深層学習
を用いた手法は精度が高いが，学習データセットや問題設定に精度が依存してしまう．

雨すじを残してしまう，過平滑化されてしまう，色彩が変わってしまうという問題点を

残している．

フェンス除去とは，画像内にあるフェンスを取り除き，フェンスで隠れていた部分を

補間する処理のことであり，大きく分けて三つの方法がある．動画ベースの手法 [13–19]
と複数画像ベースの手法 [20, 21] と単一画像ベースの手法 [22–26] である．2008 年に
Liu [22]らが初めて自動でフェンス除去をするアルゴリズムを提案した．動画ベースの
手法とは，複数のフレーム情報を利用してフェンスを検出し除去するというものである．

動きが大きすぎない動画に対しては高精度だが，動画の処理を行うため計算コストが高

くなってしまう．複数画像ベースの手法は焦点や方角などを変えた複数の画像を合成し

てフェンス除去画像を生成する．フェンス除去以外のタスクにも応用できるが，ある特

定の条件下で撮影をする必要があるため実用性は低い．単一画像ベースの手法では，規

則性をもとにした手法と色ベースの手法がある．Liuら [22]と Parkら [23]はフェンス
の規則性に着目したが，歪んだフェンスや画像内にフェンスの一部しか写っていない場

合はうまく検出できない．また，パッチ単位での処理のため計算コストが高い．一方，

Faridら [24]は色ベースの手法を提案したが，ユーザ入力が必要なうえ，フェンスの色
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と背景の色が似ていると検出に失敗してしまうという問題点がある．

低照度画像強調とは，低照度条件で撮影された画像を明るく鮮明にするための処理

のことであり大きく分けて二つの方法がある．モデルベースの手法 [27–36]と深層学習
ベースの手法 [37–51]である．2004年頃からヒストグラム平坦化ベースの手法 [27–30]
が主流であったが，一定以上に暗い画像に対してはノイズの増幅や変色が生じてしま

うという問題点があった．そこで，2013 年頃より人間の視覚メカニズムを参考にした
Retinex理論に基づいた手法 [31–33, 35, 36]が提案されるようになった．これらの手法
は極端な照明条件や非均一な照明条件に対する効果は限定的で，見た目も不自然なもの

が多く，計算コストが高いという問題点があった．2017 年頃には深層学習に基づく手
法 [37–51]が提案され，現在の主流となっている．画像を複数の成分に分割してそれぞ
れを推論するためのサブネットワークを構築している手法が多く，複雑な構造故に計算

コストが高い．また，不自然な照度や色彩，ディテールの損失，強調時のノイズやヘイ

ズの生成など多くの問題点を残している．

1.2 研究目的

本研究の目的は，劣化画像の特徴を考慮した深層学習に基づく画像復元手法の開発と

性能向上である．深層学習の精度を高めるには，劣化画像の特徴を考慮したネットワー

ク構造，前処理や後処理，データセットの構築が重要となる．

劣化画像の特徴を考慮したネットワーク構造の開発により画像の復元性能を高めるこ

とを目指す．モデルの構築には，CNNや GANなどの深層学習アーキテクチャを活用
する．先行研究で有用とされているようなアーキテクチャをそのまま使うのではなく，

劣化画像の特徴に合わせてカスタマイズを行う．また，深層学習では劣化画像の問題設

定と解き方が重要であり，損失関数と損失係数は最適な設定を見つける必要がある．

次に，劣化画像の特徴を考慮した前処理や後処理の導入により画像の復元性能を高め

ることを目指す．深層学習ベースの従来法の多くは，古典的な画像処理理論を用いずに

大量のデータセットを学習させることで精度を高めようするものが多い．深層学習とい

う最先端の手法と空間フィルタリングなどの古典的な画像処理手法を組み合わせること

で，お互いに足りない要素を補完する．

劣化画像の特徴を考慮した深層学習モデルを構築するためには，適切な学習データ

セットが必要である．教師あり学習では，劣化画像と正解画像のペアが必要となる．し

かし，本研究で対象とするような撮影時の環境が要因で生じた劣化画像は正解画像を用

意するのが困難な場合がある．近年では学習用の画像データセットが公開されているも
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のもあるが，撮影者や撮影場所によってデータセットの偏りが生じてしまう．そこで，

劣化画像を適切にモデル化した合成画像を作成することで自然画像に対してもロバスト

なモデルを作成することを目指す．

最後に，開発した深層学習モデルの実用性と性能を評価するために，さまざまな劣化

画像に対する復元実験を行う．各タスクで高い精度を達成している従来法と提案モデ

ルの比較実験を行い，提案手法の有用性と性能の高さを示すことを目指す．具体的に

は，復元品質の客観的な評価指標を用いた性能評価や主観的な画像の視覚的比較などを

行う．

上記の研究目的の達成により，劣化画像の復元における深層学習の有用性と可能性を

示し，劣化画像の品質向上や情報の回復に貢献することを目指す．

1.3 本論文の構成

第 2章では，画像劣化の種類について説明し，空間フィルタリング，画質品質評価手
法，深層学習の基礎理論について概説する．第 3章では雨すじ除去，第 4章ではフェン
ス除去，第 5章では低照度画像強調に関して，それぞれ従来法の問題点を克服する手法
を提案する．最後に第 6章で全体を総括して結論を述べる．
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第 2 章

劣化画像の復元に関する基礎
理論

2.1 画像劣化

画像劣化は，さまざまな要因によって引き起こされる．画像劣化の種類と代表的な復

元手法を表 2.1に示す．復元手法は近年主流となっている深層学習ベースと伝統的な統
計・ルールベースの手法を記載している．

表 2.1 画像劣化の種類と代表的な復元手法

画像劣化 代表的な復元手法

種類 発生原因 深層学習ベース 統計・ルールベース

ノイズ センサノイズ，伝送

ノイズ

DnCNN，Noise2Noise，
Deep Image Prior

ウィナーフィルタ，

BM3D
ブラー カメラや被写体の動

き，焦点不良

DeepDeblur，Deblur-
GAN

ブラインドデコンボリ

ューション

コントラスト

の低下

照明条件，露出不良 DeepRetinex，
KinD++

ヒストグラム平坦化，

トーンマッピング

解像度低下 画像の縮小，伝送ロ

ス

SRGAN，EnhanceNet バイリニア補間，バイ

キュービック補間

画像欠損 伝送エラー，物理的

損傷や障害物の存在

Context Encoders，
CM-GAN

テクスチャ合成，Pois-
son Image Editing
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2.1.1 ノイズ

ノイズは画像に不要なランダムな信号であり，画像の品質を低下させる．ノイズの主

な原因は，撮影時のセンサのノイズや伝送時のノイズがある．ノイズのない画像を x，

ガウシアンノイズやインパルスノイズなどの加法性ノイズを n とするとノイズあり画

像 y は次のように表される．
y = x + n (2.1)

ノイズ nを推定しノイズなし画像 xを復元する古典的手法としてウィナーフィルタや

BM3D (Block-Matching and 3D filtering) [52] が挙げられる．BM3D は，ブロック
マッチングと 3Dフィルタリングを組み合わせることで，画像内の類似ブロックを見つ
け出しノイズを除去する．深層学習ベースの手法では，2017年に Zhangらによって提
案された DnCNN (Denoising Convolutional Neural Network) [53] が代表的である．
DnCNNは畳み込み層と Batch Normalizationと ReLU (Rectified Linear Unit)から
なるシンプルなネットワークである．ノイズを含んだ画像を入力して，残差画像として

のノイズを出力することによってノイズ除去性能を上げることに成功した．

2.1.2 ブラー

ブラーは画像がぼやけたり不鮮明になったりすることである．ブラーの主な原因は，

カメラや被写体の動きによるブレや被写体との焦点不良である．鮮明な画像を x，ブ

ラーカーネルを kとするとブレ画像は次のように表される．

y = x ∗ k + n (2.2)

ここで，∗ は畳み込み演算子を表し，n は加法性ノイズである．ブラインドデコンボ

リューションとは，ブラーカーネル k を推定し逆畳み込みをすることによって鮮明な

画像を復元するという手法である．深層学習ベースの手法では，Wangらが 2017年に
DeepDeblur [54]を提案した．カーネルを推定することなく，ブレ画像から直接鮮明画
像を復元することに成功した．

2.1.3 コントラストの低下

コントラストの低下とは，画像の明るさや濃淡の差が減少してしまうことである．主

な原因は，照明条件や露出の調整不良である．古典的な手法では，ヒストグラム平坦化
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やトーンマッピングがある．図 2.1のようなトーンカーブを用いて，画像の輝度値の分
布を調整することでコントラストを調整する．トーンカーブは様々な関数があり次式は

その一例である．

x = 1
exp(0.03× (−y × 255 + 170))

(2.3)

深層学習ベースの手法は人間の視覚メカニズムである Retinex 理論に基づいた手法
等 [37, 39–41,55]が提案されている．
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図 2.1 コントラスト強調に用いるトーンカーブの例

2.1.4 解像度低下

解像度低下は，画像の詳細情報が欠落し，画像が鮮明でなくなる現象である．画像の縮

小，圧縮，伝送時の情報損失によって引き起こされる．バイリニア補間は，周囲のピクセ

ルの値を線形補間して新しいピクセルの値を推定する．バイキュービック補間は，周囲

の 16個のピクセルを重み付けして補間する．深層学習ベースである EnhanceNet [56]
は Sajjadiらによって 2017年に提案された．End-to-endのシンプルなネットワークに
低解像度画像を通し，出力と正解高解像度画像の損失関数が最小となるように学習する．

2.1.5 画像欠損

画像欠損は，画像データの一部が失われたり損傷したりした結果，画像に欠落や不連

続な部分が生じる現象である．画像欠損の主な原因は，物理的な損傷や障害物の存在な

どがある．画像のインペインティングとは，画像内の欠損領域の画素を補間すること
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で，自然で違和感のないように画像を修復する技術のことである．テクスチャ合成手法

の一つにパッチベースのインペインティング手法がある．未欠損領域内から自然な見た

目になりそうなパッチを探索して欠損部分に貼り付けて修復する．深層学習ベースの手

法では，2016年に Pathakらによって Context Encoders [57]が提案された．入力画像
にランダムにマスキングを施し，そのマスクされた領域を補間するように学習を行う．

2.2 空間フィルタリング

領域ベースの濃淡変換では，入力画像の対応する画素だけでなく，周囲の画素も含め

た領域内の画素値を使用して計算する．この手法は空間フィルタリングと呼ばれ，それ

に使用されるフィルタは空間フィルタとして知られている．さらに，空間フィルタは一

般的に線形フィルタと非線形フィルタに分類される．線形フィルタでは，入力画像を

x(i, j)，出力画像を y(i, j)として，以下の式で計算される．

y(i, j) =
w∑

n=−w

w∑
m=−w

x(i + m, j + n)h(m, n) (2.4)

ただし，h(m, n) はフィルタの係数を表す配列で，(2w + 1) × (2w + 1) の大きさを持
つ．この空間フィルタのうち，本論文で使用するエッジ検出フィルタと平滑化フィルタ

について以下で紹介する．

2.2.1 エッジ検出フィルタ

エッジ検出は，画像分割や画像強調のタスクにおいて，画像内の物体の境界を見つけ

るための画像処理技術である．エッジ検出フィルタの基本的なものの一つに，隣接する

画素値の差を計算する微分フィルタが挙げられる．しかし，微分フィルタはエッジだけ

でなくノイズにも反応する傾向がある．エッジを抽出したながら画像のノイズを減らす

ために，いくつかの方法が提案されている．ソーベルフィルタ [58]とは，平滑化フィル
タと一次微分フィルタを組み合わせたものである．ソーベルフィルタは加重平均を利用

して，中心画素からの距離に応じて画像を平滑化する．式 (2.5)において，hSX と hSY

はそれぞれ垂直ソーベル演算子と水平ソーベル演算子を表す．

hSX =

1 0 −1
2 0 −2
1 0 −1

 , hSY =

 1 2 1
0 0 0
−1 −2 −1

 (2.5)
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図 2.2 2次元ガウス分布の例

一方，ラプラシアンフィルタ [59]とは二次微分フィルタである．一般に，関数 f(x, y)
のラプラシアンは以下のように定義できる．

∇2f(x1, x2) = ∂2

∂x2
1

f(x1, x2) + ∂2

∂x2
2

f(x1, x2) (2.6)

デジタル画像においては，垂直方向の二次微分と水平方向の二次微分を足し合わせるこ

とによってラプラシアン値を求める．式 (2.7)において，hL4 と hL8 はそれぞれ，4近
傍ラプラシアンフィルタと 8近傍ラプラシアンフィルタである．

hL4 =

0 1 0
1 −4 1
0 1 0

 , hL8 =

1 1 1
1 −8 1
1 1 1

 (2.7)

2.2.2 平滑化フィルタ

写真を撮影するとき，ピントが合っていないぼけたような画像になることがある．そ

のような画像の濃淡変化は，ぼけていない画像と比べて滑らかである．画像処理によっ

て濃淡変化を滑らかにする処理を平滑化という．画像に含まれるノイズなどを軽減する

ために用いられる．平滑化フィルタの最も簡単なものに平均化フィルタがある．下式は

3 × 3画素の平均化フィルタである．フィルタサイズが大きくなるほど，平滑化の効果
は大きくなる．

haverage =

1/9 1/9 1/9
1/9 1/9 1/9
1/9 1/9 1/9

 (2.8)

一方，単純な平均値ではなく，フィルタの原点に近いほど大きな重みを付ける加重平

均フィルタもある．その重みをガウス分布に近づけたものをガウシアンフィルタとい
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う．平均 0，分散 σ2 のガウス分布は次式で表される．

hg(x) = 1√
2πσ

e− x2
2σ2 (2.9)

それらを 2次元に拡張したガウス分布は次式で表され，デジタル画像処理ではこれが用
いられる．

hg(x1, x2) = 1
2πσ

e−
x2

1+x2
2

2σ2 (2.10)

図 2.2は式 (2.10)において σ = 8の時のグラフである．ガウシアンフィルタは，単純
な平均化フィルタに比べ，より滑らかで自然な平滑化の効果が期待できる．

2.3 画像品質評価手法

劣化画像の復元性能を評価するにあたり，画像品質評価は重要である．画像品質評価

手法は主観的手法と客観的手法に分けられる．主観的手法では，劣化画像と性能を比較

したい復元画像を並べて，より自然な見た目の画像や，正解画像がある場合は正解画像

に近い画像が優れた手法であると評価する．複数の被験者に順位付けをさせてその平均

点を定量比較する方法が一般的である．

一方，客観的手法は定量的かつ公平に画像復元性能を比較するものである．いくつ

かの調査論文 [60, 61]で述べられているように，客観的な画像品質評価指標は完全参照
（Full Reference），部分参照（Reduced Reference)，非参照（No Reference）に分けら
れる．以下では劣化画像復元でよく用いられる完全参照指標と非参照指標の代表的な手

法について述べる．

2.3.1 完全参照指標

完全参照法の画像品質評価指標は，評価対象の画像と参照画像との間の差異を評価す

る．評価対象の画像と参照画像を比較し，画像間のピクセルレベルの差異や統計的な

特徴の類似性を解析する．代表的な完全参照指標には，ピーク信号対雑音比（PSNR:
Peak Signal to Noise Ratio）や構造類似性指標（SSIM: Structural Similarity）[62]が
ある．

PSNRは，画像復元によく用いられ，

PSNR = 10 log10

(
MAX2

MSE

)
= 20 log10

(
MAX√
MSE

)
(2.11)
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と定義される．単位はデシベル [dB]である．ここで，MAXは画素値の最大値を表し，
1画素 8 bitの画像なら画素値は 0から 255の間の値をとるので最大値は 255である．
また，MSE(Mean Square Error)は平均二乗誤差を表しており，

MSE = 1
MN

N−1∑
i=0

M−1∑
j=0
∥x(i, j)− x̂(i, j)∥2

2 (2.12)

と求められる．M, N は画像の縦横のサイズである．ただし，カラー画像の場合は RGB
チャネル方向も考えれば同様に求められる．式 (2.11)より，PSNRが大きいとMSEが
小さいことを意味しているので，処理画像 x̂が原画像 xに近いことがわかる．一般に

高画質とされるのは 35～45 dBとされており，0.2 dB程度異なれば視覚的にもかなり
変化があるとされる．

SSIM [62]は画像の構造的な情報から画質を評価する手法である．PSNRが符号化に
ともなって生じたノイズ成分の知覚感度に基づく指標であるのに対し，SSIMは画像構
造の類似度が人間の画質劣化の知覚に寄与するという仮説に基づいて定義されている．

数式で表すと，

SSIM = (2µxµx̂ + C1)(2σxx̂ + C2)
(µ2

x + µ2
x̂ + C1)(σ2

x + σ2
x̂ + C2)

(2.13)

となる．µx, σx, σxx̂ はそれぞれ x の画素値の平均と標準偏差，x と x̂ の共分散であ

る．また，C1, C2 は分母の値が非常に小さくなった時に評価値が不安定にならないため

の定数で，C1 = (0.01 ·MAX)2, C2 = (0.03 ·MAX)2 を用いることが多い．SSIMの値
は最大が 1で値が大きいほど処理画像 x̂が原画像 xに近いことを意味する．

他にも，MAD (Most Apparent Distortion measure) [63]や VSI (Visual Saliency
Induced quality index) [64]，FSIM (Feature Similarity index) [65]，GMSD (Gradi-
ent Magnitude Similarity Deviation) [66]，LPIPS (Learned Perceptual Image Patch
Similarity) [67]，IQT(Image Quality Transformer) [68] などの手法がある．低照
度画像強調では，低照度画像の性能を評価するのに特化した指標もある．例えば，

LIEQAIndex(Low-light Image Enhancement Quality Assessment Index) [69]は，輝
度強調，色再現，ノイズ評価，構造保存の観点から性能を評価する．

2.3.2 非参照指標

非参照法の画像品質評価指標は，参照情報（オリジナル画像や理想的な画像）を使用

せずに画像の品質を評価する手法である．画像の特徴や統計情報を解析して品質を推定

する．参照情報を必要としないため，リアルタイムの応用や大規模な画像データセット
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の評価に有用だが，完全参照指標と比べて推定の正確性や一貫性に制約がある場合が

多い．

多くの論文で用いられるのは NIQE(Natural Image Quality Evaluator) [70] や
BRISQUE(Blind/Referenceless Image Spatial Quality Evaluator) [71] である．
NIQEは画像の自然さや真実性を評価する指標である．評価対象の画像自体に含まれる
統計的な特徴を分析し，画像のノイズレベル，シャープネス，エッジの質などを考慮し

て品質を評価する．BRISQUEは，画像の空間的な品質を評価する無参照法の指標であ
る．画像の統計的特徴，コントラスト，エッジの鮮明さ，ノイズの存在などを解析して

品質を推定する．

非参照指標には，ほかにもNFERM(No-reference Free Energy based Robust Metric)
[72]，MANIQA(Multi-dimension Attention Network for No-reference Image Quality
Assessment) [73]などがある．低照度画像強調の分野では Zhangら [74]が，低照度画
像強調専用の非参照指標を提案している．彼らの手法では，光強調，色比較，ノイズ測

定，構造評価の 18の特徴を，ラベル付きのペアデータから学習している．

2.4 深層学習

2.4.1 Convolutional Neural Network

深層学習は，層を深くしたニューラルネットワークであり，画像処理の分野では主に

畳み込みニューラルネットワーク（CNN）が広く使われている．CNNは，入力層，出
力層，そして複数の隠れ層で構成されている．．第 l層のデータ xl−1 は

Al = Wl ∗ xl−1 + bl (2.14)

として計算される．ここで，∗は畳み込み演算を表し，Wl と bl はそれぞれ，重みとバ

イアスであり，ネットにより学習されるパラメータである．このAl を活性化関数 ϕ(·)
に入力した時の応答

Zl = ϕ(Al) (2.15)

が第 l 層の出力となり，次の層へと伝播される．近年の研究で画像認識や復元タスクで

CNNベースの手法が多く提案されている．[57, 75–78]
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図 2.3 U-Net

2.4.2 U-Net

CNNベースの画像分類タスクでは，畳み込み層は局所的な特徴を抽出し，プーリン
グ層は位置情報を曖昧にする役割を果たす．一方，画像分類タスクでは，物体のサイズ

や位置のずれに対してロバストである必要があるが，領域分割タスク [79–81]では大局
的な特徴と局所的な特徴を組み合わせる必要がある．そこで，Ronnebergerら [81]に
よって 2015 年に U-Net が提案された．U-Net は図 2.3 のようにエンコーダとデコー
ダの二つのパスで構成されている．エンコーダでは，畳み込み層とプーリング層からな

り，画像の特徴を低次元の表現に変換する．デコーダでは，アップサンプリングと畳み

込み層からなり，低次元表現を元の入力サイズに復元し，セグメンテーションマップを

生成する．エンコーダとデコーダの間にあるスキップコネクションでは，エンコーダの

特徴マップをデコーダの対応する層に連結することで，大局的な特徴と局所的な特徴を

組み合わせることができる．

2.4.3 U-Net++

U-Net++は，U-Netの改良版として 2018年に Zhouら [82]によって提案されたモ
デルである．U-Net++の構造を図 2.4に示す．U-Netのエンコーダとデコーダの代わ
りにより小さな U-Net モジュールを使用し多層の構造をもつことによってより低次元
の表現を生成することができる．また，スキップコネクションの数を増やすことで異な
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図 2.4 U-Net++

conv 3×3, PReLU

conv 3×3
conv 3×3 , PReLU, BN

6464
Input Output

12
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12
8
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12
8

...

64

12
8×

12
8 ＋

図 2.5 ResNet

る解像度の特徴マップを結合しより多様な情報を考慮することができる．

2.4.4 ResNet

CNNの残差学習 [83]とは，層数が増えると学習の精度が低くなるというトレードオ
フを解消するために提案されたものである．図 2.5の ResNetで見られるように，ネッ
トワークはスキップ接続を持ち，出力が入力に加算されることによって最終出力が生成

される．これは，残差を学習することが，入力と出力の関係を直接学習させるよりも効

果的であるという仮説に基づいている．この残差学習ベースの手法は多くの画像修復タ
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図 2.6 GANのアルゴリズムの概要

スクで成果を出している [53, 84]．

2.4.5 GAN

GANは 2014年に Goodfellowら [85]によって提唱された深層学習ネットワークで
ある．ゲーム理論に着想を得て，GANは生成器（Generator）と識別機（Discriminator）
の二つのニューラルネットワークが相互に競い合う構造を持っている．図 2.6に GAN
のアルゴリズムの概要を示す．Generatorを G(·)すると，y = G(x)は入力画像 xか

ら画像 y を生成する役割を果たす．DiscriminatorをD(·)とすると，s = D(y)は生成
画像 y がどれだけ訓練データ dの分布に近いかを識別する．GANは学習中に不安定に
なる傾向があり不自然なアーチファクト生成してしまうことが多い．この問題を解決す

るために，多くの研究者が GANを最適化する方法を模索してきた．CGAN [86]では，
条件変数が導入されている．Salimansら [87]は，学習を改善するためにミニバッチ単
位での Discriminator を提案している．Creswellら [88] はあるタスクに特化し損失関
数を導入している．EBGAN [89]では，Discriminatorをエネルギー関数と見なして処
理をしている．GANが多くの研究者の関心を集めている現在，多くの画像処理タスク
に GANが用いられている．例えば，テキストから画像への合成 [90]，単一画像の超解
像 [91]，画像のインペインティング [75]などである．
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第 3 章

複数の雨モデルを考慮した
GANに基づく雨すじ除去

3.1 雨すじ除去について

本章では画像劣化のうち天候環境が要因となり劣化した画像の復元について扱う．監

視カメラや車載カメラなど屋外に設置されることの多い装置では天候によって画像の見

た目が大きく変わってしまう．雨が降っているときには，雨すじが画像のブレを引き起

こすだけでなく，光の散乱による霞（ヘイズ）をも引き起こし画質を下げてしまう．肉

眼では雨すじを無視して物体を認識することができても，画像認識や物体追跡などの応

用を考えると，ノイズである雨すじが足かせとなる．図 3.1は雨天時に屋外で撮影され
た画像における雨すじ除去の応用例である．

(a) 屋外カメラ画像での物体認識 (b) 車載カメラ画像での物体追跡

図 3.1 雨すじ除去の応用シーン
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そこで，今必要とされている技術の一つが，画像から雨すじを除去すること (derain)
である．ここ数十年で，雨すじ除去手法が多く提案されている．画像から雨すじを除去

する方法は大きく分けて 2種類あり，動画ベースの手法と静止画ベースの手法である．
静止画ベースの手法は，動画ベースの手法と比べると少ない情報しか得られないので困

難な問題であるとされているが，提案されている手法が少なく改善の余地が多くある．

3.2 雨すじ除去の従来法

画像から雨すじを除去する方法は大きく分けて 2種類あり，動画ベースの手法と静止
画ベースの手法であり，本論文では静止画ベースの手法に焦点を当てる．

3.2.1 動画ベースの手法

動画ベースの手法は 2004年に初めて Gargら [2]によって提案された．Gargらの手
法では，相関モデルを用いて雨すじを検出し，隣接フレームからとった平均画素値を

使って雨すじを除去する．他にも，雨の方向のヒストグラムを用いて雨すじを検出しガ

ウス混合モデルにより雨すじを除去する手法 [3]やマルチスケール畳み込みスパース符
号化を用いた手法 [4]などがある．動画ベースの手法は隣接フレームの情報を利用する
ので精度は高くなるが時間情報も考慮するので計算コストは高くなってしまう．例えば

車載カメラでは衝突回避などに用いる場合はリアルタイム性が求められるので動画ベー

スの手法は適さない．

3.2.2 静止画ベースの手法

動画ベースの雨すじ除去と比べて，静止画ベースの雨すじ除去は情報が少ないため困

難なタスクである．2012 年頃から事前情報をベースとした手法が提案されている．ス
パース性に基づく手法 [5, 6]，低ランク表現に基づく手法 [7]，ガウス混合モデルに基づ
く手法 [8] がある．これらの手法は，雨すじを残してしまうこととや過平滑化されてし
まう傾向がある．

2017 年頃から深層学習をベースにした手法が提案されるようになった．シンプルな
CNNベースの手法 [9, 10] や GANベースの手法 [11, 12] などがある．合成された雨画
像と雨なし画像のペアを集めたデータセットを使用しネットワークを学習させる．
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⼊⼒画像

下地層

画像強調
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特徴マップ 特徴マップ
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出⼒画像加算

畳み込みニューラルネットワーク  (CNN)低域通過
フィルタ
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図 3.2 DerainNet [9]の概要

DSC (ICCV’15) [6]
DSC(Discriminative Sparse Coding) は識別的スパース符号化を用いたという辞書

ベースでの雨すじ除去手法である．雨画像を雨層と背景層に分離するために，学習済み

の辞書とスパース係数を使用する．具体的には，雨画像をパッチに分割し，雨層のパッ

チの集合 Y1 と背景層のパッチの集合 Y2 の組み合わせとみなす．Y1 と Y2 が辞書 D の

下でスパースに近似できると仮定する．

Y1 ≈ DC1, Y2 ≈ DC2, (3.1)

ここで，C1 と C2 はスパース符号である．次に，学習済みの辞書を使用して，パッチを

スパース符号化することで，各パッチが辞書のアトムの線型結合として表現される．雨

層はスパースな性質を持つため，雨層のパッチのスパース符号化には少ない辞書アトム

が使用される．最終的に，スパース符号化された雨層の係数と，雨画像から計算された

背景層を組み合わせることで，雨の取り除かれた画像を再構築する．

DerainNet (TIP’17) [9]
DerainNetは CNNと画像分解を組み合わせた手法である．概要を図 3.2に示す．次

式のように，入力した雨画像 y をガイデッドフィルタのような低域通過フィルタを用い

て下地層 ybase と詳細層 ydetail に分解する．
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図 3.3 DID-MDN [11]の概要

y = LPF(y) + (y − LPF(y))
= ybase + ydetail (3.2)

LPF(·)は低域通過フィルタ処理を示す．このように画像を周波数分解すると，詳細
層（高周波部）に画像のエッジや雨すじが残り，下地層（低周波部）にはぼやけた画像

が残る．DerainNet [9]では，低周波部分である下地層には雨すじがないと仮定し，高
周波部分である詳細層に 3層の CNNを用いて雨すじを除去させる．

z0 = ydetail,

zl = ϕ (Wl ∗ zl−1 + bl) , l = 1, 2
x̂detail = W3 ∗ z2 + b3 (3.3)

ここでは，ϕ(·)は活性化関数として tanh関数を用いている．下地層と CNNに通した
詳細層を足し合わせることで最終的な雨なし画像を生成する．

x̂ = enhance(ybase) + αfΘ(ydetail) (3.4)

ここで，αは見た目を良くするために調整する係数である．
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DID-MDN (CVPR’18) [11]
DID-MDN(Density-aware Single Image De-raining using a Multi-stream Dense

Network)は 2段階に分かれており，雨の密度を推定するモジュールと，推定した雨密
度と入力雨画像から雨すじ除去をするモジュールで構成されている．概要を図 3.3に示
す．DID-MDNでは，雨画像を加算合成モデルとして捉えている．

y = x + r (3.5)

ここで，y が雨画像，xが雨なし画像，r が雨ノイズ成分である．一つ目の雨の密度を

推定するモジュールでは，DenseBlockを束ねて出力した残差成分 r を分類器にかけて

雨密度を 3段階で評価する．残差成分を出力するネットは，3 × 3, 5 × 5, 7 × 7の異な
る三つのカーネルサイズの DenseBlock群で構成され，六つの DenseBlockで構成され
たストリームを 3種（カーネルサイズがそれぞれ 3× 3, 5× 5, 7× 7）からなる．分類器
は三つの畳み込み層と平均プーリング，二つの全結合層で構成されている．

二つ目の雨すじ除去モジュールでは，まず雨密度推定と同様のDensBlockのストリー
ムの出力と雨密度から残差 r を推定する．入力画像から残差成分を引いた y − xを二

つの畳み込み層と ReLUからなるネットに通して最終的な雨すじ除去画像を生成する．

3.2.3 従来法の問題点と提案法における改良点

従来法で様々なアプローチが提案されているが次の問題点がある．

• 多様な強さや方向，長さの雨すじを考慮しきれておらず，自然画像では雨すじが

残ってしまう（主に DSC [6])
• 低周波領域に残った雨成分の影響で全体的に白っぽい見た目になってしまう（主

に DerainNet [9])
• 雨すじ除去のための平滑化が強く効きすぎており，被写体のエッジやテクスチャ

が失われてしまう (主に DID-MDN [11])

これらを解決するために，複数の雨すじモデルを考慮し GANを用いた雨ノイズレベ
ルや画像に対してロバストなモデルを提案する．
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図 3.4 提案法のネットワークの全体像

3.3 提案法

3.3.1 ネットワーク構造

提案法の全体像を図 3.4 に示す．雨画像 y を入力して雨すじ除去後画像 x̃ を出力す

る．従来法と異なる点が四つある．

まず第一に，画像分解手法を使わない．従来の多くの手法は，画像を高周波領域と低

周波領域に分け，それぞれを独立して処理する．その結果，低周波領域に雨のノイズが

残り，復元された画像が白っぽくなってしまう．

第二に，残差学習を採用した．CNNベースの従来法の多くは直接雨すじ除去処理さ
れた画像を出力するが，被写体のエッジと雨のすじを正確に区別するのが難しい．それ

らを区別することに特化させ，ネットワークの出力は雨すじ除去後画像 x̃ ではなく，残

差画像 y − x̃ とする．雨すじ除去をするネットを G(·)とすると，

x̃ = y −G(y) (3.6)
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のように表せる．

第三に，U-Netをベースとしたネットワークで雨すじを検出した．雨すじは画像を大
局的に見ると似たパターンで分布する一方，局所的には強さや大きさが変わる．雨すじ

と画像の背景を区別するためには，大局的な特徴と局所的な特徴の両方を考慮する必要

があるのではないかという仮説のもと，U-Netを採用した．U-Netは階層が深くなるほ
ど精度は高くなる傾向にはあるが過学習することもあり，また計算コストも高まってし

まう．実験の結果深さは三層が適切であった．U-Netのデコーダでは 3回マックスプー
リングによるダウンサンプリングを行い，各階層では 3× 3の畳み込みと ReLUを 2回
ずつ適用している．デコーダも同様に 3回アップサンプリングを行い，各階層では 3×3
の畳み込みと ReLUを 2回ずつ適用した後，最終層では 3× 3の畳み込みを 1回適用す
る．実験的にも U-Netの有用性は確認できており，ResNetと U-Net，U-Net++によ
る精度比較をした．表 3.1は精度比較結果であり，赤字が一番精度が高く，青字が二番
目に精度が高いことを示す．精度比較結果からもわかるように，U-Net構造が雨すじ除
去には最適である．一般的には U-Netよりもその改良版である U-Net++の方が精度
が高い傾向にある．しかし，精度比較結果から，BSD100や Urban100のような画像内
の大部分を被写体が占めるような場合には，U-Net++よりもむしろシンプルな U-Net
の方が過学習しづらくロバストであるのではないかと考えられる．

第四に，GAN 構造を採用した．Generator では，雨すじ除去後画像を生成させる．
Discriminator では，雨なし画像 x または生成画像 x̃ と雨画像 y を連結させたものを

入力させ，雨なし画像（本物）であるか生成された画像（偽物）であるかを識別する．

Discriminatorでは，第一層目で 3× 3の畳み込みと LeakyReLUを適用する．その後
合計 3回のダウンサンプリングと合計７回の 3× 3の畳み込みと Batch Normalization
と LeakyReLUを繰り返す．最終層では 3× 3の畳み込みを 1回適用し，0から 1のス
カラーを出力させる．

3.3.2 学習データセット

雨ノイズの作成

雨あり画像から雨すじを除去するために，雨あり画像と雨なし画像をデータセットに

ネットワークに通して学習させる必要がある．しかし，現実世界で雨の日と晴れの日で

同じ場所の画像を取得することは困難なので，雨なし画像 xに雨のノイズ v を人工的

に付加させることでネットワークを学習させる．従来法（ [9,11]）では，Photoshopを
使って雨ノイズを合成していたが，時間と手間がかかる．そこで，乱数から雨ノイズ
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表 3.1 ネットワーク構造による雨すじ除去精度の定量比較

PSNR↑ SSIM↑
アーキテクチャ Rain100 BSD100 Urban100 Rain100 BSD100 Urban100

雨画像 21.08 23.31 22.54 0.760 0.830 0.822
ResNet 22.09 29.55 29.85 0.819 0.942 0.950
U-Net 22.11 30.76 30.38 0.812 0.953 0.955

U-Net++ 22.16 29.01 29.42 0.821 0.934 0.946

vrain を生成し，雨の密度や角度などのパラメータを調整できるようにした．図 3.5 に
示すように，雨ノイズ生成のプロセスは三つのステップに従う．

まず，雨なし画像と同じサイズの一様乱数 u ∈ U(0, 1)を生成する．0を境に正負に
値を分布させるために λだけシフトさせ，ノイズの量 σa を調節し，λだけ逆シフトさ

せてから 0から 1の範囲にクリッピングをする．ランダムノイズの要素 vrand,i ∈ vrand

は以下のように計算される．

vrand,i ← max (min (σa(ui − λ) + λ, 1) , 0) (3.7)

ここで，λは 0.5である．生成されたランダムノイズを図 3.5 (a)に示す．
次に，生成されたノイズにガウシアンフィルタ Fg をかけてぼかす．フィルタ適用後

の出力に対し，σTmin と σTmax の値を使用して正規化する．これらの閾値を用いること

で，ノイズの量を減らし，そのコントラストを強調することができる．以下のように計

算し，値を 0から 1の範囲にクリップする．

vmed,i ← max
(

min
(

v̂rand,i − σTmin

σTmax − σTmin

, 1
)

, 0
)

(3.8)

ここで，v̂rand = Fgvrand である．中間生成部としての雨ノイズを図 3.5 (b)に示す．
最後に，一定の方向をつけることで自然な雨すじを再現する．モーションフィルタ

Fm(σl, σφ)を適用した後，雨のスケール σs を調整する．フィルタ Fm は長さ σl と角

度 σφ の関数である．
vrain ← σsFm(σl, σφ)vmed (3.9)

最終的な雨のノイズを図 3.5 (c)に示す．
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図 3.5 雨ノイズの作成フロー

雨なし画像と雨ノイズの合成方法

生成した雨ノイズを雨なし画像に合成する方法は線形加算合成モデルとスクリーン合

成モデルがある．線形加算合成モデルは最も単純なモデルである．雨の画像 yadd が背

景部分 xと雨ノイズ部分 v に分解できるという仮説に基づき，次式で表される．

yadd = x + v (3.10)

画像処理では，yadd の計算値は 0から 1の範囲にクリッピングするため，次のように
書き換えられる．

yadd = min (x + v, 1) (3.11)

ここで，1は 1で満たされたベクトルであり，min (X, Y )はX または Y から最も小

さい要素を取る操作を示す．図 3.6の (a)原画像に対して (b)雨ノイズを線形加算モデ
ルで合成した画像が (c)である．図からもわかるように，線形加算モデルは，元の画像
に雲や白いオブジェクトなどの明るい領域が含まれる場合には不自然な結果を生成する

傾向にある．しかし，非常に激しい雨を再現する場合には適した合成手法である．

一方，スクリーン合成モデルは，加算モデルの不自然な見た目を解消するために提案

されたもので，加算した結果に対し xと v の積を引くことで計算される．

yblend = x + v − x ◦ v (3.12)
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(a) 原画像 (b) 雨ノイズ

(c) 線形加算モデル (d) スクリーン合成モデル

図 3.6 雨合成モデルによる雨画像の見た目の比較

ここで，◦ は要素ごとの乗算演算子を示す．スクリーン合成モデルによって生成され
た画像は，画像に明るい部分と暗い部分の両方が含まれる場合に自然に見える（図

3.6(d)）．

データ拡張

雨画像の学習データセットを作成するために，屋外で撮影された雨なし画像を集め

る必要がある．従来法の DerainNet [9] で使用された 900 枚の画像と DID-MDN [11]
で使用された 4000 枚の画像の合計 4900 枚の画像を用いた．それらをランダムに
384 × 384 × 3のパッチに切り取り，画像を水平または垂直方向にランダムに反転させ
ることでデータ拡張を行った．

現実世界における様々な雨のパターンを想定するために，角度，スケール，密度

を完全にランダムに調整し雨ノイズを作成した．具体的には，雨のノイズパラメー

タ vrain(σa.σTmin , σl, σφ, σs) を σTmin ∈ [0.54, 0.62]，σl ∈ [5, 15]，σφ ∈ [50, 130]，
σs ∈ [1.1, 1.5]，および σa ∈ [0, 2]に設定した．ここで，σ ∈ [σa, σb]は，σ が σa から
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σb の範囲内の値を取ることを表している．パッチごとに，雨なし画像と雨ノイズは線形

加算合成モデルまたはスクリーン合成モデルの両方で合成された画像が含まれるように

した．また，出力画像を入力画像と同じサイズに保つために，畳み込み前にゼロパディ

ングを行った．

3.3.3 損失関数

GAN では，Generator と Discriminator の損失関数を定義する必要がある．Gere-
natorのパラメータは次の損失関数を最小化することで最適化される．

LG = µ1LMSE + µ2Ladv (3.13)

ここで，µ1と µ2は実験的に決定した係数である．第一項の LMSEは，残差画像 yn−xn

と出力画像 G(yn; ΘG)の平均二乗誤差である．

LMSE = 1
2N

N∑
n=1
∥(yn − xn)−G(yn; ΘG)∥2

2 (3.14)

ここで，nと N は画像のインデックスと画像の総数を示す．ΘG は生成器の学習され

たパラメータである．第二項の Ladv は Adversarialロスであり，Discriminatorの入力
が真の雨なし画像か偽の雨なし画像かを評価し最適化される．Adversarialロスは次の
ように表される．

Ladv = 1
2N

N∑
n=1
∥1−D(xn, yn; ΘD)∥2

2 (3.15)

一方，Discriminatorのパラメータは，以下の損失関数を最小化することによって最
適化される．

LD = 1
2N

N∑
n=1

(
∥D(x̃, y; ΘD)∥2

2 + ∥V −D(x, y; ΘD)∥2
2
)

(3.16)

ここで，V は平均値が 1のガウス分布に従うランダムな値行列を示す．Discriminator
を効果的に学習するために，定数値ではなくランダムな値を使用している．

3.3.4 学習パラメータ

学習には Pytorchフレームワークを用いた．ベースの学習率を 0.0002に設定し，ソ
ルバーは Adam [92]を用いた．Adamでは二つの学習率を β1 = 0.5，β2 = 0.999と設
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表 3.2 Rain4の合成雨画像生成に用いたパラメータ

画像名 サイズ σTmin σl σφ

Umbrella 350× 550 0.65 20 100

Bird 480× 576 0.66 22 120

Rabbit 640× 494 0.57 22 70

Dock 768× 512 0.66 22 70

定した．バッチサイズは 4，イタレーション回数は 4900× 40である．また，損失関数
（式 (5.15))の Adversarialロスの比率は µ1 = 1，µ2 = 0.001とした．

3.4 雨すじ除去の実験と比較

3.4.1 実験内容

合成雨画像と自然雨画像に対して三つの従来法との雨すじ除去性能比較を行った．

3.4.2 比較対象

本研究では深層学習ベースでの雨すじ除去に焦点を当てているため，次の三つの手法

と比較した．

• DSC (ICCV’15) [6]：スパース符号化と辞書を用いて雨を検出し除去する．
• DerainNet (TIP’17) [9]：雨画像を高周波数領域と低周波領域に分割し，高周波
領域に 3層の CNNを通して雨を除去する．

• DID-MDN (CVPR’18) [11]：マルチスケールの DenseBlockを結合したネット
ワークで雨密度の推定と残差成分の推定して雨を除去する．

3.4.3 評価手法

合成画像の客観的評価として，PSNR と SSIM [62] を使用して雨すじ除去性能を定
量的に比較した．テスト画像として，多くの論文でベンチマークに用いる Rain12 [9]
と Rain100 [11] を採用した．また，表 3.2 の通りのパラメータを設定した合成雨画像

28



Rain4 [9]もテスト画像として使用した．さらに，より多くの屋外環境での雨すじ除去
性能を比較するため，屋外画像のデータセット BSD100 と Urban100 に対してランダ
ムに雨ノイズを付加したものもテストデータセットに用いた．合成画像の主観的評価で

は，複数の合成雨画像に対して見た目による比較を行った．

自然画像に対しては正解画像がないため主観的評価のみ行った．インターネット

や [9]で使用されたテストデータセットから，現実世界の雨画像を収集した．合成画像
には雨すじのみが含まれているが，実世界の画像にはヘイズと雨すじが含まれている．

クリアな見た目とするために，すべての手法の出力結果に対して後処理としてデヘイジ

ング手法 [93]を適用した．

3.4.4 合成画像での実験結果

主観評価結果

合成画像に対して雨すじ除去を実施した結果を図 3.7 と図 3.9 に示す．また，それ
ぞれに対応するヒストグラムは図 3.8 と図 3.10 である．雨すじ除去結果を見ると，
DSC [6]は相当量の雨すじが残っている．図 3.9の Birdを見ると，DeraiNet [9]は雨
すじ除去はうまくいっているが，全体的な画像が白っぽくなっている．特に鳥の羽が影

響を受けている．図 3.10のヒストグラムは全体的に右にシフトしてしまっている．こ
の色の変化は，低周波成分に残った雨が原因と考えられる．一方，DSC [11]はほぼ完
全に雨すじ除去されているが過平滑化されてしまい重要なディテールが失われている．

提案法は，残差学習と U-Netの組み合わせにより，画像のコントラストおよびディテー
ルを保持しながら雨すじをうまく除去できている．

客観評価結果

各テストデータセットに対して雨すじ除去を実施した結果の PSNRと SSIMをそれ
ぞれ表 3.3と表 3.4に示す．提案法は Rain100の SSIMを除き，各テストデータセット
で最高の PSNRと SSIMを実現できている．DerainNet [9]は，SSIMは比較的高いが
PSNRが低い傾向にある．画像全体が白っぽくなってしまうことから PSNRが低いの
ではないかと考えられる．DSC [6]と DID-MDNは [11]はデータセットによって性能
にばらつきがあり，入力雨画像よりも PSNRまたは SSIMが下回ることもある．学習
するデータセットの屋外画像に偏りがあることが原因ではないかと考えられる．
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表 3.3 合成雨画像における雨すじ除去結果の PSNR

PSNR↑
手法 Rain4 Rain12 Rain100 BSD100 Urban100

雨画像 24.61 28.82 21.15 22.48 22.71
DSC [6] 27.93 28.71 21.04 26.65 26.21

DerainNet [9] 23.46 28.96 21.71 22.89 22.71
DID-MDN [11] 27.36 26.58 21.08 23.78 21.27

提案法 32.02 31.38 22.11 30.76 30.38

3.4.5 自然画像での結果

主観評価結果

図 3.11～図 3.13 に自然画像に対する雨すじ除去結果を示す．DSC [6] と DID-
MDN [11]は，過平滑化されて重要なディテールが失われている．DerainNet [9]は，雨
すじを除去することができるが，テクスチャとエッジがぼやけてしまっている．提案法

では，ディテールとテクスチャを保持しながら雨を除去することができおり，合成画像

だけでなく実世界の画像にもうまく対応していることがわかる．

3.4.6 複数の雨モデルを組み合わせることが学習結果に及ぼす影響

提案法では，複数の雨モデルを考慮したデータセットを作成して学習させた．提案法

の複合雨モデルが雨すじ除去タスクに有効であることを実証するため，三つのトレーニ

ングデータセットを用意した．一つ目は加算合成モデル (式 (3.11)) のみで雨画像を生
成したデータセット，二つ目はスクリーン合成モデル (式 (3.12)) のデータセット，三
つ目はそれらを組み合わせたデータセットである．図 3.14に 3種類のデータセットで
学習した場合の雨すじ除去画像を示す．いずれか一方の合成モデルで学習したものに比

べ，二つの合成モデルの混合で学習させた提案法は雨すじやアーチファクトを残さない

ことがわかる．
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表 3.4 合成雨画像における雨すじ除去結果の SSIM

SSIM↑
手法 Rain4 Rain12 Rain100 BSD100 Urban100

雨画像 0.868 0.910 0.768 0.841 0.888
DSC [6] 0.921 0.916 0.764 0.878 0.891

DerainNet [9] 0.904 0.939 0.831 0.898 0.888
DID-MDN [11] 0.918 0.918 0.886 0.854 0.752

提案法 0.958 0.942 0.812 0.953 0.955

3.5 雨すじ除去のまとめ

雨すじ除去では雨すじを残してしまうこと，過平滑化されてしまうこと，色彩が変

わってしまうという問題点があった．提案法では，現実世界における雨の特徴を捉え

た GANベースのネットワークを構築した．雨すじの大局的な特徴と局所的な特徴を捉
えるために，Generator には U-Net 用い，残差画像を学習させた．データセットにお
いては，雨の強さ，長さ，方向などを自動で調整できる雨ノイズ生成器を導入した．ま

た，二つの雨画像合成モデルを組み合わせることで現実世界の雨を幅広く捉える工夫を

した．実験では合成画像と自然画像の両方で従来法より雨すじ除去性能を上回ることが

できた．多様な雨の特徴を考慮したデータセットで学習させることにより，画像のディ

テールを失うことなく雨すじを除去することができた．今回は雨すじ除去精度を上げる

ことを主目的にしていたため，実行時間の短縮については今後の課題である．
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(a) 正解画像 (b) 雨画像

(c) DSC [6] (d) DerainNet [9]

(e) DID-MDN [11] (f) 提案法

図 3.7 合成画像での雨すじ除去結果 1（Umbrella）
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(a) Histogram of (a)

(b) 正解画像
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(c) 雨画像
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(d) DSC [6]
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(e) DerainNet [9]
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(f) DID-MDN [11]
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(g) 提案法

図 3.8 合成画像での雨すじ除去画像のヒストグラム 1（Umbrella）
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(a) 正解画像 (b) 雨画像

(c) DSC [6] (d) DerainNet [9]

(e) DID-MDN [11] (f) 提案法

図 3.9 合成画像での雨すじ除去結果 2（Bird）
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(a) 正解画像
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(b) 雨画像
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Pixel values

0

2000

4000

6000

8000
N

u
m

b
e
r 

o
f 
p
ix

e
l R

G

B

(d) DerainNet [9]

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Pixel values

0

2000

4000

6000

8000

N
u
m

b
e
r 

o
f 
p
ix

e
l R

G

B

(e) DID-MDN [11]
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(f) 提案法

図 3.10 合成画像での雨すじ除去結果のヒストグラム 2（Bird）
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(a) 雨画像 (b) ヘイズ除去後画像

(c) DSC [6] (d) DerainNet [9]

(e) DID-MDN [11] (f) 提案法

図 3.11 自然画像での雨すじ除去結果 1（Street）
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(a) 雨画像 (b) ヘイズ除去後画像

(c) DSC [6] (d) DerainNet [9]

(e) DID-MDN [11] (f) 提案法

図 3.12 自然画像での雨すじ除去結果 2（Soccer）
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(a) 雨画像 (b) ヘイズ除去後画像

(c) DSC [6] (d) DerainNet [9]

(e) DID-MDN [11] (f) 提案法

図 3.13 自然画像での雨すじ除去結果 3（Buddha）
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(a) 雨画像 (b) 加算合成のみ (c) ブレンド合成のみ (d) 提案法

図 3.14 雨合成モデルが異なるデータセットによる雨すじ除去結果の比較
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第 4 章

エッジ抽出フィルタを用いた
深層学習に基づくフェンス

除去

4.1 フェンス除去について

本章では画像劣化のうち撮影場所が要因となり劣化した画像の復元について扱う．撮

影時のノイズや障害物は画像処理の妨げとなってしまうことがしばしばある．

例えば，旅行者やプロのカメラマンは，動物園やスポーツ施設などにおいて，フェン

スの存在が被写体を見えづらくして邪魔に感じてしまう．危険な場所から遠ざけるため

にはフェンスを設置しなければならないので，フェンスを物理的に取り除くことはでき

ない．フェンスの穴から撮影をすると被写体と近すぎて全体を写すことができなくなっ

てしまう．他にも，歴史的な建造物を観光する際，しばしば工事中の足場として鉄柵が

付けられていることがある．せっかく旅行をしたのにそのような観光地で写真を撮るの

は気が引けてしまうこともある．このように，様々なシーンにおいてフェンスや鉄柵な

どを画像処理的に除去したい (De-fencing)という需要がある．もちろん Photoshopの
ような画像加工ソフトウェアを用いればそれらを除去することはできるが，時間と手間

がかかりすぎてしまう．自然画像のフェンスは様々な形状や色のものが存在するため，

フェンス除去はかなり難しい処理である．さらに，フェンスの中には規則的な構造に

なっていないものや壊れたり歪んだりしているものもある．これらの理由から，ロバス

トかつ自動でフェンス除去を行う手法が必要である．
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入力画像

追加
フレーム

フェンス検出

動画から選び出し
たフレーム

検出した
フェンスマスク

モーション
フローベクトル

フェンス除去後
画像

データ合成の最適化

アルゴリズム

モーション推定

図 4.1 動画ベースの手法のフローチャート [18]

Liu [22]らが 2008年に初めて自動でフェンス除去をするアルゴリズムを提案し，そ
れを “De-fencing”と名付けた．彼らは画像内のフェンスは規則的なパターンを持つだ
ろうという仮説のもとでフェンスの検出を行う．その後フェンス部分とフェンスでない

部分を識別するマスクを作成し，フェンスで隠れた部分を古典的なインペインティング

手法 [94]により補間する．このように，De-fencingのタスクはフェンスを検出する段
階と欠損部分を修復する段階の二つの段階に分けて考えることができる．この二段階の

アプローチで様々な手法が十数年間にわたって研究されている．それらの手法を三種類

に分類することができると考える．一つ目は，動画ベースの手法でフレーム間情報を用

いて検出と除去を行う．二つ目は，複数画像ベースの手法で，一つの被写体に対して

角度や焦点などが異なる画像を合成させて行う．三つ目は，単一画像ベースの手法で，

たった一枚の画像からフェンスの検出と除去を行う．動画ベースの手法は多く提案され

ているが，画像ベース，特に，単一画像ベースのフェンス除去手法はまだ数種類の手法

しか提案されていない．その理由は，動画と違い画像は時間成分が無く，検出や欠損部

分を埋める情報が少ないからである．

4.2 フェンス除去の従来法

4.2.1 動画ベースの手法

動画ベースの手法 [13–19, 95, 96]とは，複数のフレーム情報を利用してフェンスを検
出し除去するというものである．例えば，手法 [13] では，Affine-SIFT [97] を用いて
注目点を追跡し，全体的な背景の動きを推定する．動きの小さな動画では，あるフレー
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ムでフェンスにより隠れた部分は別のフレームでは見えるようになる．手法 [14, 15]で
は動きの小さな動画だけでなく，動きの大きなシーンを撮影した場合に対してもフェン

ス除去を試みている．また近年では，深層学習ベースの手法も提案されている．Jonna
ら [16] や Yi ら [17]，Nakka ら [18] は単純な CNN 構造でフェンスのセグメンテー
ションができることを提案した．図 4.1は Nakkaらの手法のアルゴリズムである．Du
ら [19]は画像領域分割でよく用いられる FCN [79](Fully Convolutional Network)を
使用している．以上のように使用する CNNの構造は変わっていても，フェンスの交差
点を含むパッチとフェンスの交差点を含まないパッチを分類するように学習させている

という点は共通している．

最後に補足として，動画の RGB成分に加えて深度マップを用いてフェンス検出を行
う手法 [98] も存在する．深度マップがフェンスマスクの推定精度を高めてくれるとい
うものである．

以上のように，動画ベースのフェンス除去は，特に動きの大きすぎないものに対して

はかなり高精度である．しかし，動画の処理を行うため計算コストが高くなってしまう

という欠点はある．

4.2.2 複数画像ベースの手法

複数画像ベースの手法 [20,21,99]とは，ある特定条件下において撮影された複数枚の
画像を合成してフェンス除去画像を生成するというものである．手法 [20]では，図 4.2
のように一つの背景に対して固定カメラで 3種類の画像を撮影する．（A)被写体に焦点
を当てた画像と（B)フェンスに焦点を当てた画像，そして（C)フェンスに焦点を当て
てフラッシュを焚いた画像である．この 3枚の画像から（D)フェンスマスクを作成す
る．フェンス画像がアルファ合成でモデル化できるという仮説の基で，フェンスを除去

するというアルゴリズムである．一方，手法 [21]では 2枚のステレオ画像を使う．人間
の目と同様に少し離れた二方向から撮影した画像のペアである．CNNを用いて画像ペ
アに対応する視差マップを計算する．視差マップから 2値マスクを生成し，TV(Total
Variation)正則化問題を解くことによってフェンス除去画像を出力するというアルゴリ
ズムである．これらの複数画像ベースの手法は，フェンス除去以外のタスクにも応用す

ることができる．しかし，フェンス除去をするというタスクにおいては，あらかじめ望

ましい条件下で撮影をする必要があるため実用性は低いと言える．
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(A)被写体に焦点

(C)フラッシュ有

(B)フェンスに焦点 (D)マスク (E)フェンス除去画像

図 4.2 複数ベースの手法のフローチャート [20]

4.2.3 単一画像ベースの手法

単一画像ベースの手法 [22–26]とは，一枚の画像だけからフェンスの検出と除去を行
うというものである．動画ベースの手法と違い，従来法の数が少ない．

パッチの規則性を基にした手法

Liu ら [22] の手法は，規則性のある前景を自動で見つけ出し [100]，欠損部分を
Criminisi らのインペインティング手法 [94] によって補間するという流れである．図
4.3のように，まずコーナー検出をした大量の点からフェンスの交差点に相当するもの
を見つけ出す．その交差点を中心とした p× p× 3のパッチ Np 枚を切り出して，標準

偏差 σ を RGB それぞれのチャネルに対して計算する．それによってできたベクトル
[r, g, b, σr, σg, σb]T を K-meansクラスタリングを用いて，フェンスマスクを作成する．
このフェンス検出方法は Parkら [23]によって改良された．ベクトルを作成するとき

に，RGBの画素値ではなく，平均値 µを使ってK-meansクラスタリングを行う．つま
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𝑝×𝑝×3×𝑁% 6×1×𝑝( 𝑝×𝑝×𝑁%

𝜎: 標準偏差

1	(𝑙𝑜𝑤𝑒𝑟	𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒)

0	(ℎ𝑖𝑔ℎ𝑒𝑟	𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒)

K-means クラスタリング
(K = 2〜4)

候補点の抽出

𝑝:パッチサイズ，𝑁%:	パッチ数

図 4.3 Liuらによる単一画像ベースのフェンスマスク生成アルゴリズム [22]

り，ベクトル [µr, µg, µb, σr, σg, σb]T を計算しクラスタリングするということである．
その後にサポートベクターマシンによってフェンスマスクの再補正を行うことによって

規則性が分かりづらいようなフェンス画像にも対応できるようになった．しかしなが

ら，Parkらの手法は似た見た目のパッチを切り出すため，フェンスが歪んだり壊れた
りしている時には効果を発揮しないという欠点がある．

色ベースの手法

そこで，Faridら [24]が色ベースのフェンス検出アルゴリズムとハイブリットインペ
インティングアルゴリズムを提案してこの問題を解決した．まず，ユーザが画像から

フェンスに相当する点を n箇所（1０～2０）入力する．その n個の点とその k 近傍を

集めたサイズ n(k + 1)× 3の行列P を考える．RGBのチャネルごとに平均 µと共分

散 Σを以下のように計算する．

µc = 1
n(k + 1)

n(k+1)∑
i=1

P(i, c), c = {r, g, b} (4.1)

Σ =

σ(r,r) σ(r,g) σ(r,b)
σ(g,r) σ(b,g) σ(g,b)
σ(b,r) σ(b,g) σ(b,b)

 (4.2)
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ユーザ入力によって
フェンスとなる点を抽出

ベイズ推定

フェンスマスク

FP除去 dilation

図 4.4 Faridらによる単一画像ベースのフェンスマスク生成アルゴリズム [24]

ただし，σ(α,β) は

σ(α,β) = 1
n(k + 1)

n(k+1)∑
i=1

(P(i, α)− µα)(P(i, β)− µβ) (4.3)

により求められる．これらに従うガウシアン分布を想定し，ベイズの定理を用いること

によって，フェンスマスクを作成する．画像 xの各画素がフェンスに含まれる確率は以

下の式で求められる．

P ′(µf , Σf |x) = 1√
|Σf |

e− 1
2 (x−µ)T Σ−1

f
(x−µ)pf (4.4)

同様に，フェンスに含まれない確率は

P ′(µnf, Σnf |x) = 1√
|Σnf |

e− 1
2 (x−µ)T Σ−1

nf
(x−µ)pnf (4.5)

のように書ける．以上から得られたフェンスマスクは最終出力ではない．そこで，False
Positive(FP)を除去するため，マスク内で一定の点群が繋がってない箇所を削除する．
さらに False Negative(FN)を除去するため，モルフォロジー膨張を行う．これによっ
て完成したフェンスマスクを用いてインペインティングを行う．この際，画像をアップ

サンプリングすることによってサイズの異なる画像 4種類に対してそれぞれインペイン
ティングを行い，最後にそれらを結合するというハイブリッドインペインティングをし

ている．

従来法の弱点を克服したが，ユーザ入力が必要でかなり手間がかかるという問題点を

残している．さらに，画像の中にフェンスの色と似た色の被写体があるとうまくフェン

スを検出できないという問題もある．

4.3 従来法の問題点と提案法における改良点

第 4.2節で紹介した従来手法の概要とそれぞれの長所と短所を表 4.1にまとめた．本
節では単一画像ベースのフェンス除去手法における問題点を述べる．まず，Liuら [22]
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表 4.1 フェンス除去手法のまとめ

動画ベース 画像ベース
複数画像 単一画像

方法 [13–19, 95, 96, 98] [20, 21, 99] Liu ら [22] Park ら [23] Farid ら [24] 提案法
概要 フレーム間

情報から補
間を行い
合成

複数の画像
から補間を
行い合成

特徴点抽出
と教師なし
学習により
検出

オンライン
学習でフェ
ンス検出

ユーザ入力
をもとに似
た色をフェ
ンスと認識

CNN と空
間フィルタ
リングによ
り検出と
除去

長所 * フレーム
間情報を使
うので精度
は高い

* 他分野へ
応用可能

* 規則的な
フェンスで
検出から除
去まで一貫
処理

* 準規則的
なフェンス
でも検出か
ら除去まで
一貫処理

* 不規則な
形状のフェ
ンスでも検
出と除去が
可能

* フェンス
の色や形に
よらずフェ
ンス検出

* 自然な見
た目

短所 * 動画のみ
に対応

* 高計算コ
スト

* 撮影に手
間がかかる

* 歪んだ，
不規則な
フェンスは
できない

* 高計算コ
スト

* 不規則な
フェンスは
できない

* 高計算コ
スト

* ユーザ入
力にコツが
いる

* フェンス
と背景の色
を見分けら
れない

* 一定の角
度や形には
弱い

と Park ら [23] の手法は，規則性をもとにフェンスを検出するため，フェンスが歪ん
でいたり，画像内にフェンスの一部しか写っていなかったりすると検出がうまくいかな

い．また，フェンス検出が不完全だと最終出力であるインペインティング後の画像も崩

れてしまう．さらに，全てパッチ単位のローカル処理を行なっているので，計算コスト

が高くなってしまうという問題点がある．一方，Faridら [24]は色ベースの手法を提案
したが，ユーザ入力が必要でコツがいるというのが最大の欠点であると言える．加え

て，フェンスの色と背景の色が似ているとそれらの区別ができず，検出に失敗してしま

うという問題点がある．従来手法の問題点を解決するため，以下の方向で提案手法を考

えた．

• フェンスの形状や色，画像に依存しない高精度な除去手法

• ユーザ入力なしでフェンス検出と除去を実現

• 特にフェンス検出に注力する

• 計算コストを抑える

自然画像からフェンスの特徴を捉えるため，ディープネットワークによる学習ベース

の手法を提案する．フェンス検出とフェンス除去を別問題として扱い，それぞれの問題

で最適なネットワーク構造を用いる．それだけでなく，古典的な画像処理のフィルタリ
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図 4.5 DefenceNetのフローチャート

ングを用いることによってディープネットワークの過学習を防ぎ，様々なフェンスに対

応可能なアルゴリズムを提案する．提案手法の特徴をまとめると以下のようになる．

1) ディープネットワークと古典的な画像処理の知見を融合させることで，一枚の画
像から全自動でフェンスの検出と除去を可能にする．

2) フェンス検出タスクは分類問題としてではなく回帰問題として扱うことで，不規
則なフェンスの形でもフェンスを検出することができるようにする．

3) フェンス補間では，ネットワークを学習させるために合成フェンス画像を作成す
ることで，様々なフェンス画像に対してロバストにさせる．

提案法である DefenceNetは図 4.5のように二段階に分けて処理される．第一段階で
は，入力画像 xから 2値フェンスマスクmを生成する．第二段階では，フェンス画像

xと先の検出ネットで推定したフェンスマスクmから，フェンス除去後画像 yを得る．
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(a) RGB画像 (b) 水平ソーベルフィルタ (c) 4 近傍ラプラシアンフィル
タ

(d) Y画像 (e) 垂直ソーベルフィルタ (f) 8 近傍ラプラシアンフィル
タ

図 4.6 フェンス検出パート（U-Net）の入力に用いる前処理後画像群

4.4 提案法（DefenceNet）の検出パート

4.4.1 ネットワーク構造

フェンス検出ネットは図 4.5上部の黄色い部分（DetectNet）である．提案法のフェ
ンス検出ネットワークは U-Netの構造 [81]を基にしている．しかしながら，U-Netに
直接フェンス画像を入力してもうまくいかず，フェンス検出に適したものにするため，

以下の手順にしたがって入力データと出力データを工夫した．
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4.4.2 前処理

フェンス検出手法は二つに大別することができる．一つ目は，フェンスの金網の色を

使う手法である．フェンスの色は画像内で似た色になることを利用し，似た色同士でグ

ルーピングを行い，色パターンからフェンス部分とそうでない部分を分類する．しか

し，フェンスの色と背景色が似ている場合などにおいては，フェンスとしての特徴をう

まく捉えきれないという問題点がある．二つ目は，入力画像から規則的に繰り返される

パターンを認識するという手法である．コーナー検出により抽出した特徴点から，一定

の距離にあり似た特徴のある点をフェンスの交差点であるとして集めてくるというも

のである．この規則性を基にしたアプローチは一定の効果があるが，規則性が少ない

フェンスや歪んだフェンスに対しては効果を発揮しないという問題点がある．以上か

ら，フェンス検出タスクは「フェンスは周りと比べて勾配が大きい」という局所的特徴

と，「規則性のあるパターンを繰り返す」という大局的特徴の両方を捉える必要があると

いうことがわかる．U-Netは画像をそのまま畳み込む部分とアップサンプリングする部
分の両方を持つので，先に述べたような局所的特徴と大局的特徴の両方を抽出すること

ができる．しかし，U-Netに直接フェンス画像を入力すると過学習を起こしてしまう．
そこで，旧来より使われる画像処理の知見と融合するべきだと考えた．まず，以下の式

で表される画像の輝度成分（Yチャネル）を入力（RGB）に加えることでフェンス検出
ネットが色に大きく依存することを避ける．

fY (x) = (0.299 0.587 0.114) x (4.6)

ここで，xは RGBフェンス画像を列ベクトルとして記述したものとする．次に，エッ
ジ検出フィルタであるソーベルフィルタとラプラシアンフィルタを掛けた画像を入力

し，U-Netがフェンスの大きさや形や色に対してロバストになるようにする．まとめる
と，RGB-Y成分とエッジ検出後画像の合計 8チャネルが U-Netに入力されることにな
る．図 4.6に U-Netの入力となる画像の例を示す．

4.4.3 後処理

学習データやパラメータを工夫しても，自然画像に対してのフェンス検出は不完全で

ある．例えば，図 4.8(a)のようにフェンスでない部分をフェンスであると認識してしま
うこと（FP)や，フェンスである部分をフェンスでないと認識してしまうこと（FN）が
ある．これらは後のフェンス除去結果に大きく影響を与えてしまうため，後処理として
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(a) フェンスパッチ (b) マスクパッチ

図 4.7 フェンス検出パート（U-Net）の学習データサンプル

FP と FN を取り除く必要がある．具体的には，モルフォロジー変換を用いる．まず，
バイナリ画像を膨張させる．近傍のピクセルの中に値 1 のものが存在すると 1 になる
ような演算を行う． モルフォロジー膨張により，オブジェクト内の小さな穴が埋まる，

つまり，FNが消えることになる．次に，モルフォロジーオープニングを行う．フェン
スは画像内で繋がっているという仮説のもと，一定画素数以上繋がっていない部分を削

除する．これによりフェンスでない部分（FP）を取り除くことができる．最後に，モル
フォロジー膨張で太くなった分を細くするため，モルフォロジー収縮を行い，最終的な

フェンスマスクが生成される（図 4.8(b)）．

4.4.4 学習データセット

U-Net の学習データセットとして，Du ら [19] の自然フェンス画像から 545 枚を集
め，128 × 128 × 3のパッチに切り分けた．さらに学習データをフェンスの向きや形状
に対してロバストにするため，パッチをランダムに反転，回転，拡大縮小，輝度変化さ

せて合計 27088 枚のパッチを学習に用いた．さらに，より多くの種類のフェンス画像
に対応できるようにするため，学習データセットはフェンス画像をパッチとして切り出

し，反転，回転，拡大縮小，輝度変化をしてデータの拡張を行った．学習に用いたパッ

チのサンプルを図 4.7に示す．
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(a) 処理前フェンスマスク (b) 処理後フェンスマスク

図 4.8 モルフォロジー変換によるバイナリーマスクの比較

4.4.5 学習パラメータ

DefenceNetの学習はそれぞれ独立させて学習を行った．フレームワークは Caffeを
用いた．学習率は α0 = 0.001から始め，α(t) = α0(1 + γt)p に従って減衰するように

させた．ここで，γ = 0.0001，p = 0.75とした．
フェンス検出ネットの学習には，RGB-Y画像とエッジ検出フィルタ処理された画像

の合計 8 チャネルを入力させた．局所的特徴と大局的特徴の両方を捉えるため，畳込
み後の特徴とダウンサンプルした特徴を結合させる．そこで，ダウンサンプリングは

2 × 2のマックスプーリングフィルタを用いた．畳込み層のカーネルサイズは 3 × 3と
し，重みは Xavier [101]で初期化した．学習時間短縮のため，バッチサイズ 8で学習を
行い，10万回のイテレーションに 2時間程度かかった．

4.4.6 損失関数

ここ数年で様々な CNNベースのフェンス検出手法が提案されている．機械学習にお
ける教師あり学習は「分類」と「回帰」の二つに分けることができる．分類タスクは出

力の数が限られている時に使われることが多い．例えば，画像のフェンスを認識すると

いうタスクにおいて，フェンス部分を「1」，フェンスでない部分を「０」とするものであ
る．多くの従来法ではフェンスの X の形の交差点部分を中心としたパッチをポジティ
ブデータ「1」と定義し，交差点が中心にないパッチをネガティブデータ「０」と定義し
て学習させている．このアプローチはフェンスが歪んでいる時には十分ではない．した
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がって，このフェンス検出を「分類」問題ではなく「回帰」問題として解くことにした．

つまり，フェンスの交差点がパッチ内に 1個以上あろうとなかろうと関係なく，パッチ
内のどの部分がフェンスに相当するかを領域分割させるということである．ネットの出

力は 0から 1の間の連続値をとるので，閾値からの大小により 2値化してフェンスマス
クmを推定する．フェンス検出ネットのパラメータ ΘD は以下の損失関数 ED(ΘD)
を最小とするように学習させた．

ED(ΘD) = 1
2N

N∑
n=1
∥mn − fD(xn; ΘD)∥2

2 (4.7)

ただし，nは画像のインデックスであり，N は合計パッチ数である

4.5 提案法（DefenceNet）の除去パート
フェンスというのは画像全体に広がっており，背景の大事な部分を覆ってしまうの

で，欠損部分の復元（インペインティング）はかなり難しいタスクである．本論文では，

ResNet [83]にデータを入力する前に前処理を行う．

4.5.1 ネットワーク構造

最終フェンス除去後画像は，学習済みの ResNetに前処理後画像を入力した時の出力
から得ることができる．ここでネットワーク構造として ResNet を用いたのは，前処
理後の画像は周囲画像から推定した低周波成分であり，入力と出力の残差を学習する

ResNetがその高周波成分を補うのに最適なのではないかという仮説に基づいている．

4.5.2 前処理

フェンスにより隠れた部分を埋めるために，周囲の画素情報を基に推測する必要があ

る．そこで，単純なインペインティング手法であるガウシアンフィルタを用いる．具体

的には，推測したい画素 (ic, jc)を中心とした 11× 11の窓に対して，標準偏差 σ のガ

ウシアン分布に従う重みで加重平均を取り，その値と対象画素を置き換える．その際，

窓内のフェンスに相当する部分はマスクを用いることで重みを 0にして計算する．画素
(i, j)におけるガウシアンカーネル g(i, j)は以下の式で表される．

g(i, j) = 1
2πσ

e− (i−ic)2+(j−jc)2

2σ2 (1−m(i, j)) , (4.8)
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(a) フェンス画像 x (b) フェンスマスクm (c) フィルタ処理後画像 x̂

図 4.9 ガウシアンフィルタによる前処理画像

ここで，標準偏差は実験的に σ = 2 とした．ガウシアンフィルタ Fg を用いることに

よって，復元後画像 x̂は式 4.9のように書くことができる．

x̂ = x ◦ (1−m) + Fgx ◦m (4.9)

ただし，◦は要素ごとに積をとる演算子である．これにより得られる画像の例を図 4.9
に示す．この時点でかなり復元できているが，高周波成分が失われており，跡が残って

見える．

4.5.3 学習データセット

ネットワークを学習する際，自然画像のフェンス画像とそれに対応するフェンスなし

画像を入手するのは難しい．そこで，式 (4.10)を用い学習データセットに用いる合成画
像を生成した．

x = y ◦ (1−m) + (c + n) ◦m. (4.10)

ここで，cはフェンスの色に相当する画素値を表す．ダークグレー，ライトグレー，ダー

クグリーン，ライトグリーン，茶色と白色の 6種類色を使用した．色に対してロバスト
にするため，色付けされたフェンスに対してガウシアンノイズ nを加算した．学習に用

いたデータセットのサンプルは図 4.10に示す．
ResNetの学習には 128 × 128 × 3 × 30944枚のパッチを学習させた．フェンス画像
とそれに対応するフェンス無し画像を手に入れるのは困難なので，UCID データセッ
ト [102]と BSDデータセット [103]から集めた 900枚の画像 [9]に対して，Duら [19]
のフェンスマスクを合成させることによってデータセットを作成した．
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(a) 原画像パッチ (b) フェンスパッチ (c) マスクパッチ

図 4.10 フェンス除去パート（ResNet）の学習データサンプル

4.5.4 学習パラメータ

フレームワークとして Caffe を用い，学習率は α0 = 0.001 から始め，α(t) =
α0(1 + γt)p に従って減衰するようにさせた．ここで，γ = 0.0001，p = 0.75とした．
フェンス除去ネットの学習には，ガウシアンフィルタ処理された RGB画像とフェン
スマスクの合計 4チャネルを入力させた．ResNetの層数は L = 20で，3× 3の畳み込
み層で重みは Xavier [101]で初期化した．バッチサイズは 12とし，2時間かけて 1０
万回学習させた．

4.5.5 損失関数

提案法のフェンス除去ネットの損失関数 ER(ΘR)は以下のように定義できる．

ER(ΘR) = 1
2N

N∑
n=1
∥yn − fR(x̂n, mn; ΘR)∥2

2, (4.11)

ただし，ΘR は重みとバイアスを含む学習パラメータである．
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表 4.2 フェンス検出と除去における比較手法と評価方法のまとめ

比較手法 目的 コード 交差点数 主観的評価 PSNR/SSIM

提案法 検出 + 除去 有 ○ ○ ○

CVPR’08 [22] 検出 + 除去 [94] 無 - ○ -
ACCV’10 [23] 検出 + 除去 [94] 無 - ○ -
ISIVP’16 [24] 検出 + 除去 有 ○ ○ ○

TPAMI’09 [104] 検出のみ 有 ○ ○ -
TIP’04 [94] 除去のみ 有 - ○ ○

4.6 フェンス除去の実験と比較

4.6.1 実験内容

提案法である DefenceNet のフェンス検出・フェンス除去性能をそれぞれ評価する．
そのために，いくつかの自然画像と合成画像に対してフェンス検出・フェンス除去を行

い，従来法とその精度を比較する．

4.6.2 比較対象

表 4.2 に示したように，フェンス検出性能は交差点数と見た目の比較を [24, 104] と
比較した．フェンス除去性能に関しては，PSNRと SSIMの客観的評価は [24,94]と行
い，見た目の比較は [22–24]と行った．

4.6.3 評価手法

フェンス検出とフェンス除去でそれぞれ客観的評価と主観的評価を行う．

フェンス検出 フェンス検出において客観的評価を行うことは難しい．そこで，フェン

スの交差点の数の検出率で客観的評価を行う．Liu らが提供 [22, 104] している
NRT (Near-Regular Texture)データセットから 28枚の自然画像と，インター
ネット等から収集した９枚の自然フェンス画像を用いる．合計 37枚のフェンス
画像にある交差点の数を数え，各手法でどれだけ交差点を検出できたかを割り算

によって求める．したがって最小値は 0で最大値は 1となる．主観的評価として
は，フェンスマスクの見た目で比較を行う．
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フェンス除去 次に，フェンス除去の客観的比較は PSNRと SSIMにより比較をする．
BSD100の画像に対して Duらのフェンスマスク [19]を合成させ，それに対する
それぞれのフェンス除去性能を比べる．主観的評価としては，インペインティン

グの見た目を見て行う．

4.6.4 実験結果

フェンス検出

まず，フェンス検出の見た目を比較した結果を図 4.11，図 4.12，図 4.13に示す．Park
らの手法 [104]では画像から規則性のあるパッチを集めてくるので，図 4.11の “Road”
のようにフェンス間隔が一定で背景の変化が少ない画像ではうまくフェンス検出ができ

る．しかし，図 4.12 の “Lion” や図 4.13 の “Prefab” のようにフェンスが歪んでいる
画像や，背景の変化が大きい画像に対してはフェンスを検出しきれていないことがわか

る．一方で，Faridらの手法 [24]は，色ベースのフェンス検出をしているので，フェン
ス検出の取りこぼしは比較的少ない．しかし，例えば図 4.13の “Prefab”のようにフェ
ンスとプレハブの屋根の色が似ているため，両方ともフェンスであると誤検出してし

まっているのがわかる．提案手法は CNNと空間フィルタを組み合わせた手法であるた
め，色や形を総合的に判断してフェンスを検出する．よって，それぞれの画像において

きれいにフェンスを検出できていることがわかる．
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(a) フェンス画像 (b) Parkらのフェンス検出 [104]

(c) Parkらの推定マスク [104] (d) Faridらの推定マスク [24]

(e) 提案法の推定マスク (f) 提案法のフェンス除去後画像

図 4.11 自然画像に対するフェンス検出結果（Road）
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(a) フェンス画像 (b) Parkらのフェンス検出 [104]

(c) Parkらの推定マスク [104] (d) Faridらの推定マスク [24]

(e) 提案法の推定マスク (f) 提案法のフェンス除去後画像

図 4.12 自然画像に対するフェンス検出結果（Lion）
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(a) フェンス画像 (b) Parkらのフェンス検出 [104]

(c) Parkらの推定マスク [104] (d) Faridらの推定マスク [24]

(e) 提案法の推定マスク (f) 提案法のフェンス除去後画像

図 4.13 自然画像に対するフェンス検出結果（Prefab）
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表 4.3 フェンス交差点の数の検出率比較

手法 NRT Others

Parkら [104] 0.756 0.277
Faridら [24] 0.737 0.571
提案法 0.837 0.898

次に，客観的評価として検出したフェンスの交差点の数を０から 1 の割合で比較す
る．その結果を表したのが表 4.3である．表から分かるように，NRTデータセットに対
しては従来法も提案法も検出率が７割を超えている．しかし，NRTデータセットに含
まれない画像で実験をしてみると，特に Parkらの手法 [104]は検出率が大幅に下がっ
ていることがわかる．一方で提案手法はいずれのデータセットにおいても 8割以上の高
い検出率を出しているということが実験から示された．以上から，フェンス検出という

タスクにおいて，客観的にも主観的にも提案手法は従来手法を上回っていることが示さ

れた．

フェンス除去

フェンス除去の結果を三つの従来手法 [22–24]と比較した．そのうちの二つ [22, 23]
は 4.2.3 節で述べたような手順でフェンス検出を行い，Criminisi らのインペインティ
ング手法 [94]を使って最終出力を得ている．一方で，Faridら [24]は画像をダウンサン
プリングした後に結合するというハイブリッドインペインティング手法によって，最終

フェンス除去画像を生成している．

見た目による比較結果を図 4.14と図 4.15に示す．Liuらの手法 [22]は，図 4.15の
“Duck”においてフェンス検出がうまくいっていないため，インペインティング後の画
像が潰れてしまっている．Parkらの手法 [23]はいずれの画像においてもかなりうまく
フェンス除去ができていることが分かる．ただ，図 4.15 の “Duck”の右上で芝の部分
に羽が滲み出てしまっている．Faridらの手法 [24]はフェンスを少しだけ残してしまっ
ている．それに対して，提案手法はフェンスを残すことなく除去できているということ

が分かる．

その他の画像に対して，Faridらの手法 [24]とフェンス検出・除去結果を比較したも
のを図 4.16，図 4.17，図 4.18，図 4.19に示す．図 4.16の “Chimpanzee” と図 4.17の
“House”では，フェンス検出はうまくできている．しかし，従来手法のインペインティ
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ングは多少滑らかではないように見える．実際のフェンスはこれらのように規則的な形

をしていないこともある．例えば，図 4.18の “Warning”のようにフェンスの前にポス
タが掛かっているような場合である．Faridらの手法 [24]は色ベースの検出を行ってい
るので，建物とフェンスの色の違いを見分けられていない．一方で提案手法では，建物

の部分のフェンスもしっかり検出しているだけでなく，ポスタを避けて検出していると

いうことが分かる．次に，図 4.19の “Garden”のようにフェンスが特殊な形状をして
いる場合もあり得る．従来手法は色ベースのアプローチにもかかわらず，光の当たり具

合からフェンスを全て検出できていない．それに対し提案手法は，背景との差分をうま

く認識してフェンスを検出できていることが分かる．これらの結果から，提案手法の

データ拡張は，様々なイレギュラーな状況下にも対応し得るということが示された．
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(a) フェンス画像

(b) Liuらのフェンス除去後画像 [22] (c) Parkらのフェンス除去後画像 [23]

(d) Faridらのフェンス除去後画像 [24] (e) 提案法のフェンス除去後画像

図 4.14 自然画像に対するフェンス除去結果（Bird）
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(a) フェンス画像

(b) Liuらのフェンス除去後画像 [22] (c) Parkらのフェンス除去後画像 [23]

(d) Faridらのフェンス除去後画像 [24] (e) 提案法のフェンス除去後画像

図 4.15 自然画像に対するフェンス除去結果（Duck）
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(a) フェンス画像

(b) Faridらの推定マスク [24] (c) Faridらのフェンス除去後画像 [24]

(d) 提案法の推定マスク (e) 提案法のフェンス除去後画像

図 4.16 自然画像に対するフェンスマスクとフェンス除去の結果（Chimpanzee）
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(a) フェンス画像

(b) Faridらの推定マスク [24] (c) Faridらのフェンス除去後画像 [24]

(d) 提案法の推定マスク (e) 提案法のフェンス除去後画像

図 4.17 自然画像に対するフェンスマスクとフェンス除去の結果（House）
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(a) フェンス画像

(b) Faridらの推定マスク [24] (c) Faridらの手法 [24]

(d) 提案法の推定フェンス (e) 提案法のフェンス除去後画像

図 4.18 自然画像に対するフェンスマスクとフェンス除去の結果（Warning）
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(a) フェンス画像

(b) Faridらの推定マスク [104] (c) Faridらのフェンス除去後画像 [24]

(d) 提案法の推定マスク (e) 提案法のフェンス除去後画像

図 4.19 自然画像に対するフェンスマスクとフェンス除去の結果（Garden）
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表 4.4 フェンス除去後画像の PSNRと SSIMの比較

手法 PSNR↑ SSIM↑

Criminisi et al. [94] 22.72 0.847
Farid et al. [24] 23.22 0.856

提案法 27.11 0.906

次に，合成フェンス画像に対するインペインティングの結果を二つの従来法 [24,94]と
比較する．BSD100のデータセットに含まれる 100枚の画像に対して PSNRと SSIM
を計算して比較したものを表 4.4に示す．表から分かるように，提案手法は PSNRが 4
dB程度，SSIMが 0.05程度も上回っている．実際の画像で比較してみると，図 4.20で
は飛行機の羽の部分で修復結果に大きな差が見て取れる．また，図 4.21 では，従来手
法において顔と帽子が潰れてしまっているのに対し，提案手法はうまく修復できている

ことが分かる．これは，ガウシアンフィルタによって近傍のパッチのみから参照して埋

めた後に ResNetで滲み出しを補正するようにしていることで，詳細やエッジを壊さず
に修復できているのだと考えられる．
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(a) フェンス画像 (b) Groundtruth

(c) Criminisiらの手法 [94]
PSNR(25.25)/SSIM(0.894)

(d) Faridらの手法 [24]
PSNR(25.90)/SSIM(0.899)

(e) 提案法
PSNR(29.26)/SSIM(0.937)

図 4.20 合成画像に対するフェンス除去の比較（Plane）
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(a) フェンス画像 (b) Groundtruth

(c) Criminisiらの手法 [94]
PSNR(20.61)/SSIM(0.866)

(d) Faridらの手法 [24]
PSNR(20.73)/SSIM(0.866)

(e) 提案法
PSNR(25.85)/SSIM(0.933)

図 4.21 合成画像に対するフェンス除去の比較（Horse）
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4.7 提案法の課題

提案手法は様々な自然フェンス画像に対して検出と除去ができ，従来手法よりも性能

が上回っていることが分かった．しかし，図 4.22のようにフェンス検出が不十分な画
像も存在する．斜めから撮影されて奥側のフェンスが潰れてしまっている場合や，フェ

ンスの素材や形状が異なると上手くフェンスを検出できないことがある．これは入手可

能な自然フェンス画像とそのマスクだけでは，全てのフェンスに対応できず，ある程度

の限界があるということである．そのために，回転や拡大縮小だけでない最適なデータ

拡張を考える必要がある．また，後処理による悪影響も課題である．今回検出ネットの

出力後にモルフォロジー変換を行ったが，図 4.23に示すように，不要な部分をなくす
ことができる一方で必要な情報を落としてしまうこともある．本研究ではフェンス検出

を回帰タスクとして扱ったが，分類タスクとして扱い，最終層の活性化関数をシグモイ

ド関数にすることで後処理なくフェンスマスクの出力精度が上げられるのではないかと

考える．

4.8 フェンス除去のまとめ

ユーザ入力なしで全自動で，一枚のフェンス画像からフェンスを検出し除去するアル

ゴリズムを提案した．ロバスト性が高くないという従来法の問題を解決するため，この

問題をフェンス検出タスクとフェンス除去タスクに分けて取り組んだ．それぞれにおい

て，CNNの最新知見と空間フィルタという画像処理の古典的知見をうまく融合させる
ことによって最適なネットワークを作成した．

まず，フェンス検出タスクにおいて，画像の大局的特徴と局所的特徴を捉えるために

ネットワーク構造は U-Net をベースにした．それだけでなく，入力にグレースケール
画像と RGBカラー画像の両方を含めることで色依存を低減させた．また，エッジ検出
フィルタ処理をした画像を入力することで，フェンス検出精度を高めた．これらの工夫

によってフェンス検出において，提案手法が従来手法と比べて客観的にも主観的にも上

回っていることを示した．

次に，フェンス除去タスクにおいて，前処理としてガウシアンフィルタを用いた後に

ResNetによって高周波成分の補間を行った．ネットワークを学習する際に，フェンス
画像とそれに対応するフェンスなし画像を入手することが困難であるので，新たにフェ

ンス画像を合成させることによってデータセットを作成した．実験結果から，主観的評
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(a) フェンス画像 (b) 推定フェンスマスク

(c) フェンス画像 (d) 推定フェンスマスク

図 4.22 提案法の失敗例

価と客観的評価において従来手法よりも精度が高くなっているということが示された．

4.8.1 様々なフェンス形状への対応

今回の提案手法では，一般的な形のフェンスを想定していたが，様々な形状や特殊な

撮影下のフェンスに対応できるために，空間フィルタと CNNを最適に組み合わせてき
た．また，データセットの回転，反転，拡大縮小，輝度変化を行うことにより，学習デー

タセットの拡張を行った．しかし，実世界のあらゆるフェンスに対応させるためには，

アフィン変換等のさらなるデータセット拡張をする必要がある．
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(a) フェンス画像 (b) フェンス検出ネットの出力 (c) 後処理後

(d) フェンス画像 (e) フェンス検出ネットの出力 (f) 後処理後

図 4.23 後処理による悪影響の例

4.8.2 実行時間の短縮

提案手法は画像サイズにもよるが，GPU(Graphics Processing Unit) を用いれば数
秒程度で処理ができるため，数十秒かかる従来手法と比べたら実行時間は速いと言え

る．しかし，実際のアプリケーションとして使用する場合には，さらなる実行時間の短

縮が求められる．ネットワークの構造や複雑な計算を簡略化させることで，高い精度を

保ったまま実行時間を短縮させるということを今後の展望としたい．
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第 5 章

効果的なモジュールを用いた
GANに基づく低照度画像

強調

5.1 低照度画像強調について

本章では劣化画像のうち照度環境が要因で劣化した画像の復元について扱う．低照度

環境で撮影された画像は，周囲の光量不足により画像が暗くなり，撮影したい物体の視

認性が下がる．例えば，屋内パーティーや夜間の風景撮影など，暗いシーンでの鮮明な

画像は，個人のユーザにとっても望ましいものである．また，監視カメラや自動運転シ

ステムでは，暗い環境下での正確な物体検出や識別が求められる．被災した建物などの

危険な場所でのロボットによる作業代替を想定すると，暗所であることが原因で対象物

の見落としや認識ミスは許されない．図 5.1は屋外で撮影された低照度画像における応
用シーンの一例である．

従来は撮影時の工夫として，フラッシュ撮影やカメラのナイトモードなど露光時間を

調整してきた．しかし，対象物に光や熱が加わることによる不具合，コストや電池消耗

などの実用面での問題，露光過多による白飛びやノイズなどの問題が発生してしまう．

また，撮影後に Photoshop などのアプリを用いて人間が加工することも可能である．
しかし，画像の品質を保ちながら照度を調整するのには高度な専門性が必要な上に時間

と手間がかかってしまう．そこで，すでに撮影された低照度画像を自然に復元する低照

度画像強調（Low-light image enhancement）が長らく研究されている．ノイズやアー
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(a) 屋外カメラ画像での顔検出 (b) 車載カメラ画像での車番認識

図 5.1 低照度画像強調の応用シーン

チファクトの削減，エッジやテクスチャの保存，自然な明るさと色の再現を実現しなが

ら画像復元することが求められている．

5.2 低照度画像強調の従来法

5.2.1 モデルベースの手法

低照度画像強調は 20年以上前から研究されている分野であり，2014年頃まではヒス
トグラム平坦化ベースの手法が主流であった．ヒストグラム平坦化とは，画像のコント

ラストを強調する古典的な手法である．この方法では，0から 255のすべての輝度値に
おいてヒストグラムの高さが等しくなるように画像全体の濃淡分布を変換する．低照度

画像の特徴を考慮し様々な手法 [27–30]が提案されてきた．しかし，一定以上に暗い画
像に対してはノイズの増幅や変色が生じてしまうという問題点がある．そこで，人間の

視覚メカニズムを参考にした Retinex理論に基づいた低照度画像強調の手法が [31–36]
提案されるようになった．Retinexベースの手法では，画像 S を反射成分 R と照度成

分 I に分割する．
S = R⊙ I. (5.1)

これらの手法は極端な照明条件や非均一な照明条件に対する効果は限定的で，見た目も

不自然なものが多い．また，画像を反射成分と照度成分に分割して処理をすることから

計算コストが高いという問題点がある．
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5.2.2 深層学習ベースの手法

深層学習技術の発展に伴い，2017 年ころから多くの深層学習を用いた手法が提案さ
れている．Retinex 理論に基づく手法 [37–40] や画像のグレー成分とカラー成分を分
けて処理をする手法 [41] などがある．また，End-to-end で処理をする CNN ベース
の手法 [42–44]，GAN ベースの手法 [105–107] や半教師あり学習や教師なし学習の手
法 [48–51] も存在する．また，2022年以降は Transformerベースの手法 [45, 46]や拡
散モデルベースの手法 [108,109]も提案されている．
本研究で精度比較に使っている三つの従来法について手法の概要を紹介する．

図 5.2 KinD++ [39]

KinD++ (IJCV’22) [39]
KinD++は，画像の様々なスケールでの照明調整を行う機構を持つ Retinex理論に
基づく手法である．図 5.2のように，レイヤ分解ネット，反射率復元ネット，照度調整
ネットの三つのサブネットワークから構成されている．

一段目のレイヤ分解ネットでは，最初の Conv+ReLU層を通した後，パスが二つに
分岐される．上段では初期反射マップ R0 を，下段では初期照度マップ L0 を出力する．

反射マップを出力する部分はエンコーダ・デコーダの構造をとっている．

二段目の反射率復元ネットでは，初期反射マップを入力としネットワークを通すこ

とでより自然な反射マップへと変換される．二つの Conv+ReLU 層と MSIA(Multi-
Scale Illumination Attention) と呼ばれるマルチスケール照度注意機構を 4 回繰り返
すことで最終的な画像が出力される．MSIA は Conv+Sigmoid 層からなる照度注意
機構とマルチスケールで Conv+BatchNormalization+ReLUを行うマルチスケールモ
ジュールで構成されている．
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三段目の照度調整ネットは単純な構造で，三つの Conv+ReLU層と Conv+Sigmoid
層で構成されている．

図 5.3 Uretinex-Net [40]

URetinex-Net (CVPR’22) [40]
URetinex-Netはアンフォールディング最適化を用いた Retinex理論に基づく手法で

ある．図 5.3 のように，初期化モジュール，アンフォールディング最適化モジュール，
照明調整モジュールと三つのモジュールから構成される．

一段目の初期化モジュールでは，画像を照度マップ L0 と反射マップ R0 に分解しそ

れを初期マップとする．二つの Conv+LeakyReLU層と一つの Conv+ReLU層により
構成される．

二段目のアンフォールディング最適化モジュールでは，次式の最適化問題を解く．

min
P,Q,R,L

∥I − P ·Q∥2
F + αΦ(R) + βΨ(L)s.t. P = R, Q = L, (5.2)

ここで，∥ · ∥2
F はフロベニウスノルム，Φ(R)と Ψ(L)は Rおよび Lの事前分布を示す

正則化項，αと β はトレードオフパラメータである．最適な P, Q, R, S を探索すべく，

T 回の処理を繰り返して最適化問題を解いていく．

三段目の照度調整モジュールでは，ユーザが指定した強調率 ωに従い強調画像を出力

する．四つの Conv層から構成されており，2段目で出力された照度マップ LT を入力

に調整後の照度マップ L̃が出力される．
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図 5.4 DCC-Net [41]

DCC-Net (CVPR’22) [41]
DCC-Netは画像の構造的特徴と色の特徴を分けて処理する手法である．図 5.4のよ
うに，G-Net，C-Net，R-Netの三つのサブネットで構成されている．
一段目の G-Net は，入力された低照度画像をグレースケールに変換し，画像の構造
やテクスチャを処理するサブネットである．U-Netと同様にエンコーダとデコーダで構
成されるパイプライン構造を採用している．

二段目の C-Netは，色分布の学習に焦点を当てており，スキップコネクションを持た
ないがエンコーダとデコーダで構成されている．入力を低照度画像とし，カラーヒスト

グラムを出力としている．

三段目の R-Netは，G-Netで出力されたグレー画像と C-Netで出力されたカラーヒ
ストグラムを組み合わせて画像を復元する．エンコーダとデコーダの畳み込み層に加

え，R-Netの出力であるヒストグラムから空間的特徴を補間して色を埋め込む PCEモ
ジュールを組み込んでいる．PCEはピラミッド構造を持つ六つのカラーエンベッディ
ング（CE）モジュールで構成されている．

5.3 従来法の問題点と提案法における改良点

低照度画像強調は，ノイズやアーチファクトの削減，エッジやテクスチャの保存，自

然な明るさと色の再現という三つの主要なタスクが含まれる．深層学習ベースの従来法
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は好ましい条件下では高精度だが，次のような問題点がある．

• ノイズ除去のための平滑化が強く効きすぎており，被写体のエッジやテクスチャ

が失われている

• 屋外など照度が一定でない環境で撮影された画像では，アーチファクトや不自然

な色味となる

• 複数のサブモジュールを組み合わせた複雑な構造を持つため，処理時間が長い

スマートフォンなどの個人利用やセキュリティカメラなどの商用利用を考えると，精度

を保ちつつ処理速度を向上させる必要がある．そこで，本研究では，ノイズやアーチ

ファクトの削減，エッジやテクスチャの保存，自然な明るさと色の再現を実現しながら，

高速かつシンプルなネットワークを提案する．

5.4 提案法

5.4.1 ネットワークの全体構造

提案法のネットワーク構造を図 5.9 に示す．提案法は GANを用いており，低照度画
像強調を行う Generatorと，入力が本物の通常光画像か人工的に強調された画像かを評
価する Discriminatorで構成される．画像分解することで最終出力が中間出力の学習精
度に依存してしまう従来手法とは異なり，提案法は End-to-endのアーキテクチャを採
用している．

5.4.2 Generatorの構造

入力となる低照度画像を Slow，出力の強調後画像を Senhanced とすると，Generator
のネットワーク Gは次のように表せる．

Senhanced = G(Slow) (5.3)

低照度画像強調では，画像の大局的特徴と局所的特徴を捉えることが有効とされて

おり U-Netを使用されることが多い [110]．提案法でも U-Netの構造をベースとした．
通常の U-Netではエンコーダで 4回のダウンサンプリングを行うが，計算量を低減す
るためダウンサンプリング回数を 2回に削減した．
最終層は残差成分と入力画像を足し合わせる事により最終出力画像としている．残差

学習は出力と入力のマッピングを直接学習するよりも，残差のマッピングを学習するほ
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うがよりロバストなモデルになることが先行研究から明らかになっている [84,111,112]．

5.4.3 前処理としての空間フィルタリング

低照度画像はエッジやテクスチャに関する情報が少ないため，強調された画像がぼ

やけてしまう傾向がある．この問題を解決するため，U-Netへの入力の前処理として，
RGB入力画像をグレースケールに変換したあとエッジ強調フィルタをかけた．

Slow,gray = 0.299SR
low + 0.587SG

low + 0.114SB
low (5.4)

ここで，SR,G,B
low はそれぞれ入力低照度画像の RGB成分である．エッジ検出には，画

像の上下左右の勾配に加え斜め方向の勾配も検出できる 8近傍ラプラシアンフィルタを
用いた．ラプラシアンフィルタはノイズ強く反応してしまうため，前処理としてブラー

フィルタとガウシアンフィルタを適用した．

S′
edge = ((Slow,gray ⊗Kblur)⊗KGauss)⊗KLap8 (5.5)

ここで，Kblur, KGauss, KLap8 はそれぞれブラーカーネル，ガウシアンカーネル，8近
傍ラプラシアンカーネルを表す．エッジ抽出された画像を図 5.5 に示す．先述の通り，
ラプラシアンフィルタはノイズに敏感である．ブラーフィルタとガウシアンフィルタに

よるノイズ低減をしないとエッジやテクスチャ以外のノイズまで強調してしまうという

ことが図からもわかる．

5.4.4 学習モジュールの導入

精度と処理時間のトレードオフの問題を解決するため，三つのモジュールを導入した．

Res FFT-ReLU
低照度画像に含まれる高周波成分を補強しつつノイズを低減させるために，Res

FFT-ReLUブロック [113]を導入した．エンコーダでは 1段目と 2段目で 2回ずつ，3
段目では 5回，デコーダでは 2段目と 1段目で 1回ずつ ResFFT-ReLUブロックをか
けた．Res FFT-ReLuブロックとは Deepらによって提案されたモジュールで，図 5.6
のような構造を持つ．入力を Z とすると，出力 Y は次のように表される．

Y = Y fft + Y res + Z (5.6)

第一項目の Y fft は，入力 Z に対して二次元高速フーリエ変換 F をかけたもので
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(a) グレースケール画像 (b) エッジ検出画像（提案法） (c) ブラーフィルタなし

(d) ガウシアンフィルタなし (e) ブラーフィルタとガウシア
ンフィルタなし

図 5.5 低照度画像のエッジ強調

ある．
Z̃ = F(Z) (5.7)

二次元 FFT によって画像を周波数領域に変換した後，1 × 1 の畳み込み，活性化関数
ReLUをかけて再度畳み込みを行う．

h(Z̃; K1, K2) = ReLU(Z̃ ⊗K1)⊗K2 (5.8)

ここで，K1 と K2 は畳み込みカーネルである．次に，逆二次元 FFTを実行して出力
を画像空間に戻す．

Y fft = F−1(h(Z̃; K1, K2)) (5.9)

第二項目の Y res は，3× 3の畳み込み，ReLU，そして 3× 3の畳み込みを通して出
力される．

Y res = ReLU(Z̃ ⊗K3)⊗K4 (5.10)

Res FFT-ReLU ブロックの導入により，画像の広範な特徴を抽出しオブジェクトの境
界を明確にするだけでなく，ノイズを減少させ，鮮やかな色の再現する効果があると考

える．
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図 5.6 Res FFT-ReLU

Channel Attention
中間層の出力に対して，チャネル間の重要度で重み付けをすることで精度が向上する

のではないかという仮説のもと，Channel Attentionを導入した（図 5.7）．
アテンション機構は元々自然言語処理の分野で用いられてきた [114]が，現在では画
像処理の領域でも応用が見られるようになっている．画像処理のタスクにおいては，二

つのタイプのアテンション機構が存在する [115]．Channel Attentionは特徴マップ内
のチャネルの重要性を調整する一方，Spatial Attention は画像内の位置や領域の重要
性を調整する．

U-Net が複数のスケールにおいて局所的な特徴と大局的な特徴を捉える役割を果た
していることを考慮すると，Channel Attentionを各スケールに組み込むことが画像の
色と照明の復元に効果的である考えた．ただし，計算のコストを抑えるため，Channel
Attentionはエンコーダのみに導入した．

Pixel Shuffler
U-Net のデコーダでは，アップサンプリングと逆畳み込みがよく使用される．高速
な処理かつ高解像度の画像を得るために，Pixel Shuffler を組み込んでいる [116]．図
5.8 に示すように，Pixel Shuffler の関数を P とすると，P は入力マップのサイズが

Cout · r2 ×Hin ×Win である入力マップを，サイズが Cout × rHin × rWin である出力

マップに変換する処理である．
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図 5.7 Channel Attention

数式的には，この操作は以下のように表される．c′

y′

x′

 =

Cout · r ·mod(y, r) + Cout ·mod(x, r) + c
⌊y

r ⌋
⌊x

r ⌋

 (5.11)

ここで，c，r，y，xは出力マップのチャネル，拡大率，y 座標，x座標を表す．なお，

⌊·⌋は床関数である．

図 5.8 Pixel Shuffler

5.4.5 Discriminatorの構造

Discriminatorでは，通常光量画像 I または強調後画像 Senhanced と低照度画像 Slow

を連結させたものを入力させ，通常光量画像（本物）であるか強調後の画像（偽物）で
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あるかを識別する．Discriminator は五つのブロックからなる．第一ブロックは 3 × 3
の畳み込みと LeakyReLUで構成される．第二から第四ブロックは 3× 3の畳み込みと
LeakyReLUのあとに Batch Normalizationを適用し，3× 3の畳み込みとダウンサン
プリング，LeakyReLUと Batch Normalizationを行う．第五ブロックは 3× 3の畳み
込みと Batch Normalization と LeakyReLU のあとに再度 3 × 3 の畳み込みをして 0
から 1の間の値をとるスカラーを出力させる．

図 5.9 提案法のネットワークの全体像

5.4.6 損失関数

GANでは，Generatorと Discriminator の損失関数を定義する必要がある．Gener-
atorのパラメータは次の損失関数を最小化することによって学習した．

LG = µ1LL1 + µ2LMS-SSIM + µ3Ladv (5.12)

ここで，µ1, µ2, µ3 は実験的に決定する係数である．

第一項である LL1 は入力画像 Slow と生成画像 G(Slow)の L1ノルムを表し，以下の
ように定義される．

LL1 = ∥I −G(Slow)∥1 (5.13)

式 (5.12)の第二項であるLMS-SSIMはMS-SSIM (Multi-Scale Structural Similarity)
ロス [117] である．MS-SSIM は，SSIM の発展形であり，異なるスケールの複数の画
像ペアを作成するために，低域通過フィルタリングとダウンサンプリングを繰り返し行
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うことで計算される．正解画像 I と生成画像 G(Slow)に対してMS-SSIMを計算して，
すべての要素が 1である行列 1から減算する．

LMS-SSIM = 1−MS-SSIM(I, G(Slow)) (5.14)

式 (5.12)の第三項である Ladv は Adversarialロスである．これは Discriminatorが
入力画像を本物の通常光量画像か低光量画像から生成された画像か識別する能力を測る

ものである．
Ladv = ∥1−D(G(Slow))∥2

2 (5.15)

他方で，Discriminatorのパラメータは以下の損失関数を最小化することにより学習
した．

LD = ∥D(G(Slow))∥2
2 + ∥V −D(I)∥2

2 (5.16)

ここで，V は平均が 1の正規分布に従うランダムな値を持つ行列である．

5.4.7 学習データセットと学習パラメータ

学習にあたり，合成画像と自然画像のデータセットを用いた [37]．合成画像データ
セットは 1000枚の低光量画像とそれに対応する通常光量画像，自然画像データセット
は 485枚の低光量画像とそれに対応する通常光量画像を含んでいる．モデルのロバスト
さを高めるために，大きさが 256×256×3のパッチを切り出し，ランダムに左右上下反
転，回転をすることでデータ拡張をした．パラメータは Adamを用いて最適化を行い，
学習率 lr は 0.0002，重みの減衰率の係数 β1 と β2 はそれぞれ 0.5と 0.999に設定した．
バッチサイズは 8とし，1045エポック学習させた．また，損失関数の係数 µ1, µ2, µ3 は

それぞれ 1, 1, 0.01に設定した．

5.5 低照度画像強調の実験と比較

5.5.1 実験内容

低照度画像強調の五つの従来手法に対して客観的評価と主観的評価を行った．

5.5.2 比較対象

本研究では深層学習ベースでの低照度画像強調に焦点を当てているため，2021 年以
降に提案された四つの教師あり学習ベースの手法と比較をする．
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• KinD++ (IJCV’21) [39]：KinD++は，画像の様々なスケールでの照明調整を
行う機構を持つ Retinex理論に基づく三つのサブネットワークから構成される．

• URetinex-Net (CVPR’22) [40]：URetinex-Netは，アンフォールディング最適
化手順を用いた Retinex理論に基づく三つのサブネットワークから構成される．

• DCC-Net (CVPR’22) [41]：DCC-Netは，グレー成分の予測，カラー成分の予
測，両方から画像を復元するための三つのサブネットワークから構成される．

• MIR-Netv2 (TPAMI’22) [55]：MIR-Netv2は，マルチスケール残差ブロックを
中心とした再帰的残差フレームワークで構成される．

• LLFormer (AAAI’23) [46]: LLFormerは，Transformerブロックを組み合わせ
たネットワークである．

5.5.3 評価手法

室内低照度画像は LOLデータセット，屋外低照度画像は DARK FACEデータセッ
トを用いた．客観的な評価は，低照度画像強調でよく用いられる画像品質評価指標で評

価をした．LOLデータセットは低光量画像と通常光量画像の 15ペアが含まれており，
正解画像が存在するため完全参照による評価が可能である．PSNR, SSIM, LPIPISを
用いて評価をした．また，処理時間は NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti GPU上で計測
をした．DARK FACEデータセットは夜に屋外で撮影された 100枚の画像で構成され
る．正解画像にあたる通常光量画像がないため，非完全参照による評価を行った．主観

的な評価は，LOL データセットと DARK FACE データセットそれぞれに対して視覚
的に比較をした．

5.5.4 実験結果

客観評価結果

表 5.1は室内低照度画像 15枚に対して三つの画像品質評価指標と処理時間を平均し
た値である．赤字は一番高い精度，青字は二番目に高い精度であることを表す．提案法

は従来法と比較して各指標にて一番高い精度かつ高速な処理時間を実現できている．

表 5.2 に屋外低照度画像 100 枚に対して二つの画像品質評価指標を平均した値を示
す．従来法は提案法と比較して各指標で最も高い精度である．NIQEはノイズや鮮鋭度
などの統計的特徴を分析することで画像の自然さを評価し，BRISUE はコントラスト
やエッジの鮮鋭度，テクスチャなどを抽出して画像の空間的な品質を評価する．屋外で
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撮影された画像は画像内での明るさの分布が異なり人工的な構造物と自然のものが混在

しているためより複雑な状況である．GANでは Discriminatorが Generatorの出力画
像が本物か偽物かを識別するため，複雑な画像に対しても自然な色合いやテクスチャの

画像を出力できるようになると考えられる．

以上の結果から，提案法は室内低照度画像と屋外低照度画像の両方でロバストである

ことが示された．

表 5.1 室内低照度画像強調の精度および処理時間の比較

手法 PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ 処理時間 ↓

KinD++ [39] 21.80 0.829 0.158 18.639

URetinex-Net [40] 21.33 0.833 0.121 0.108

DCC-Net [41] 22.98 0.848 0.143 0.040

MIR-Netv2 [55] 24.74 0.847 0.116 0.365

LLFormer [46] 23.65 0.816 0.169 0.862

提案法 25.08 0.859 0.107 0.021

主観評価結果

図 5.10 と図 5.11 に室内低照度画像における画像強調結果のうち二枚を示す．
KinD++ [39] は鮮やかな画像を生成しているが，不自然な色のアーチファクトが
発生してしまっている．URetinex-Net [40]は全体的に白っぽい印象の画像が生成され
てしまう．DCC-Net [41]，MIR-Netv2 [55]，および LLFormer [46]は比較的自然な画
像を生成するが，画像内の暗い部分でノイズが発生してしまい輪郭がぼやけて見える．

提案手法では自然な色を保ちながら，細部までしっかりと表現した画像を生成できてい

ることがわかる．

次に，図 5.12 と図 5.13 に屋外低照度画像における画像強調結果のうち二枚を示す．
KinD++ [39]は滑らかなテクスチャで鮮やかだが，やや人工的で不自然な画像が生成
されてしまっている．URetinex-Net [40] は木の枝などが赤みがかっており輪郭もぼ
けている．DCC-Net [41]とMIR-Netv2 [55]は画像全体が緑がかってしまい，アーチ
ファクトが発生してしまっている．LLFormer [46]は画像全体がぼやけて輪郭が不鮮明
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表 5.2 屋外低照度画像強調の精度比較

手法 NIQE↓ BRISQUE↓

KinD++ [39] 2.81 29.90

URetinex-Net [40] 3.06 20.10

DCC-Net [41] 3.03 30.64

MIR-Netv2 [55] 3.03 32.32

LLFormer [46] 2.74 30.03

提案法 2.49 18.73

である．提案手法では，画像の明瞭さが大幅に向上しており，電子掲示板の文字を鮮明

に復元できているため，画像内で明るい場所と暗い場所が混在する画像に対しても効果

的に強調できることがわかる．

5.6 低照度画像強調において前処理やモジュールの導入が

学習結果に及ぼす影響

導入された前処理とモジュールの効果を確認するために，GAN，エッジ強調フィル
タ，Channel Attention，Res FFT-ReLUおよびMS-SSIMロスを除いた場合の性能を
客観的および主観的に検証して，提案法の効果を確認した．各要素を取り除いた場合の

出力画像を図 5.14と図 5.15に，画像品質評価指標の平均値を表 5.3に示す．
GAN を用いた場合とそうでない場合を比較すると，GAN を用いたほうが精度が高
くなっている．GANでは Discriminatorが Generatorの出力画像が本物か偽物かを識
別させているため，複雑な画像に対しても自然な色合いやテクスチャの画像を出力でき

るようになると考えられる．エッジ強調フィルタを除くと，画像のエッジと高周波成分

が失われて画像がぼやけていることがわかる．Channel Attentionを除くと，画像の色
が明るすぎたり暗すぎたりしているだけでなくテクスチャなどの細部の情報が失われて

いる．Res FFT-ReLUを除くと画像の輪郭がぼやけてしまっている．Res FFT-ReLU
はグローバルな特徴を捉えることができるため，画像のノンローカル処理を導入するこ

とで精度を最大化することができるのではないかと考える．MS-SSIM ロスを除くと，
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SSIM と PSNR の値は最も低くなっている．構造的類似性を捉えることで輪郭やテク
スチャを捉えることができるのではないかと考える．

以上の実験結果から，各前処理とモジュールの組み合わせによって低照度画像強調の

精度を高めるのに役立っているということがわかった．

表 5.3 前処理やモジュールの有無による画像強調の精度比較

室内画像 屋外画像

モデル PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ NIQE↓ BRISQUE↓

提案法 25.84 0.863 0.106 2.49 18.73

GANなし 24.31 0.854 0.108 2.92 26.20

エッジ強調フィルタなし 21.49 0.829 0.134 2.52 28.76

Channel Attentionなし 21.71 0.836 0.134 2.80 23.57

Res FFT-ReLUなし 21.41 0.818 0.142 3.76 19.07

MS-SSIMロスなし 21.85 0.791 0.182 3.09 28.52

5.7 低照度画像強調のまとめ

低照度画像強調には，不自然な照度や色彩，ディテールの損失，強調時のノイズやヘ

イズの生成など多くの問題がある．本研究では，従来の低照度画像強調手法のように複

雑な構造にはせず，GAN を用いた U-Net ベースのシンプルなネットワークを提案し
た．従来法の問題を解決するために，適切な前処理とモジュールを導入した．具体的に

は，前処理としてエッジ強調フィルタを導入し，モジュールとして Res FFT-ReLU，
Channel Attention，および Pixel Shufflerを導入した．さらに，損失関数には L1ロス
とMS-SSIMロスを組み合わせる．従来法とは異なり End-to-endかつ畳み込みの数を
減らすことで，軽量なネットワークを実現することができた．実験結果より，従来法と

比べて高い精度かつ処理時間を大幅に短縮することができた．従前の手法では画像内に

明るい部分と暗い部分が混在するような画像が苦手であったが，GANを導入すること
で克服し自然な色合いの画像を生成できることがわかった．
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(a) 低照度画像 (b) 通常照度画像

(c) KinD++ [39] (d) URetinex-Net [40]

(e) DCC-Net [41] (f) MIR-Netv2 [55]

(g) LLFormer [46] (h) 提案法

図 5.10 室内低照度画像に対する強調結果 1
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(a) 低照度画像 (b) 通常照度画像

(c) KinD++ [39] (d) URetinex-Net [40]

(e) DCC-Net [41] (f) MIR-Netv2 [55]

(g) LLFormer [46] (h) 提案法

図 5.11 室内低照度画像に対する強調結果 2
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(a) 低照度画像 (b) KinD++ [39]

(c) URetinex-Net [40] (d) DCC-Net [41]

(e) MIR-Netv2 [55] (f) LLFormer [46]

(g) 提案法

図 5.12 屋外低照度画像に対する強調結果 1
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(a) 低照度画像 (b) KinD++ [39]

(c) URetinex-Net [40] (d) DCC-Net [41]

(e) MIR-Netv2 [55] (f) LLFormer [46]

(g) 提案法

図 5.13 屋外低照度画像に対する強調結果 2
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(a) 低照度画像 (b) 提案法

(c) GANなし (d) エッジ強調フィルタなし

(e) Channel Attentionなし (f) Res FFT-ReLUなし

(g) MS-SSIMロスなし

図 5.14 前処理やモジュールの有無による画像強調精度比較 1
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(a) 低照度画像 (b) 提案法

(c) GANなし (d) エッジ強調フィルタなし

(e) Channel Attentionなし (f) Res FFT-ReLUなし

(g) MS-SSIMロスなし

図 5.15 前処理やモジュールの有無による画像強調精度比較 2
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(a) 低照度画像 (b) 提案法

(c) GANなし (d) エッジ強調フィルタなし

(e) Channel Attentionなし (f) Res FFT-ReLUなし

(g) MS-SSIMロスなし

図 5.16 前処理やモジュールの有無による画像強調精度比較 3
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(a) 低照度画像 (b) 提案法

(c) GANなし (d) エッジ強調フィルタなし

(e) Channel Attentionなし (f) Res FFT-ReLUなし

(g) MS-SSIMロスなし

図 5.17 前処理やモジュールの有無による画像強調精度比較 4
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(a) 低照度画像 (b) 提案法

(c) GANなし (d) エッジ強調フィルタなし

(e) Channel Attentionなし (f) Res FFT-ReLUなし

(g) MS-SSIMロスなし

図 5.18 前処理やモジュールの有無による画像強調精度比較 5
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第 6 章

結 論

本論文では，画像に対して発生する劣化のうち，撮影時の環境条件によって発生する

劣化画像の復元について研究を行った．具体的には，雨すじの除去（天候環境），フェ

ンス除去（撮影場所），低照度画像強調（照度環境）である．また，手法は一般的に高精

度とされる深層学習を用いた手法に焦点を当てた．従来の深層学習ベースの手法は合成

画像に対する復元性能は高いものの，効果のある画像の条件が限られていた．複数のサ

ブネットワークを組み合わせた手法や大量のデータセットを学習させた手法が多く，劣

化画像の種類と特徴を考慮しきれていないという問題があった．そこで，ネットワーク

の構造，前処理や後処理，データセットの構築において，雨，フェンス，低照度環境そ

れぞれの特徴を考慮した深層学習ベースの手法を提案した．提案法と従来法の精度比較

は，合成画像にて画像品質評価指標を用いた客観的な比較，合成画像および自然画像で

の復元後の見た目による主観的な比較を行った．実験結果より，提案法は従来法と比べ

て，高い精度で劣化画像を復元することに成功した．

雨すじ除去

本論文では，複数の雨すじモデルを想定した GANに基づく手法を提案した．従来の
雨すじ除去には，雨すじ除去不足，過平滑化によるディテールの消失，色彩の変化とい

う問題が存在する．提案法の Generatorには U-Netを採用し，雨すじ画像の大局的な
特徴と局所的な特徴を捉え，雨すじ画像と雨すじなし画像の残差成分を学習させた．合

成雨すじ画像のデータセットでは，現実世界での雨すじを想定し，雨の強さ，長さ，方

向を変えた雨すじノイズを作成し，加算合成モデルとスクリーン合成モデルを組み合わ

て合成した．実験結果から，提案法は合成画像と自然画像の両方で従来法より雨すじ除

去性能を上回ることができた．多様な雨すじの特徴を考慮したデータセットで学習させ

ることにより，画像のディテールを失うことなく雨すじを除去することができた．今回
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は雨すじ除去精度を上げることを主目的にしていたため，実行時間の短縮については今

後の課題である．

フェンス除去

本論文では，ユーザ入力なしで一枚の画像からフェンスの検出と除去ができるネット

ワークを提案した．フェンス検出ネットでは，U-Netを採用し画像の大局的特徴と局所
的特徴を捉えた．それだけでなく，前処理にエッジ検出フィルタをかけることでフェン

ス検出性能を高めた．実験結果より，提案手法が従来手法と比べて精度が上回っている

ことが確認できた．フェンス除去ネットでは前処理でガウシアンフィルタをかけたあと

に ResNetによって画像の高周波成分を補間した．様々な色や形，大きさのフェンスを
想定したデータセットを用いてネットワークを学習させた．実験結果から，従来手法よ

りも精度が高くなっているということが示された．ただし，斜めから撮影されたフェン

スやフェンスの素材や形が学習データセットに含まれない場合はフェンス検出・除去の

精度が限定的である．

低照度画像強調

本論文では，低照度画像の強調において高速かつ高性能なネットワークを提案した．

まず，高速なネットワークを実現するために従来法とは異なり，End-to-endでありなが
ら畳み込みの数を減らすことで，軽量なネットワークを実現した．次に性能の面では，

適切な前処理とモジュールを導入することで従来法の問題を解決した．従来の低照度画

像強調は，ノイズやアーチファクト発生，エッジやテクスチャの消失，不自然な明るさ

と色など多くの問題が存在する．提案法では，前処理としてエッジ強調フィルタを使用

し，モジュールとして Res FFT-ReLU，Channel Attention，および Pixel Shufflerを
導入した．さらに，損失関数には L1ロスとMS-SSIMロスを組み合わせた．実験結果
から，従来法と比較して高い精度を実現し，処理時間を大幅に短縮することが確認でき

た．しかし，逆光画像のように暗い部分と明るい部分が混在する場合や，ガラスなど

への映り込みがある画像においては，精度が限定的であった．そこで，GANベースの
ネットワークとすることで画像の空間的特徴および意味的な特徴を捉えるようにした．

Generatorが低照度画像強調を行い，Discriminatorが入力画像が本物の通常光量画像
か生成された強調後画像かを識別する役割を果たす．実験では客観的手法と主観的手法

で GANの導入有無による低照度画像の精度を比較した結果，GANを導入することで
自然な色合いで鮮明な画像に復元できるということがわかった．
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今後の展望

様々な劣化画像の復元をできるマルチタスクシステムとして，近年注目されている手

法は，MIR-Netv2 [55]，TransWeather [118]，Air-Net (All-in-one Image Restoration
Network) [119]や IDR (Ingredients-oriented Degradation Reformulation framework)
[120]などが挙げられる．MIR-Netv2 [55]は，学習データ次第で単一のタスクが実行で
きるものであり，ノイズ除去，ぶれ除去，超解像，低照度画像強調のタスクをこなすこ

とができる．TransWeather [118]は天候条件の劣化画像に特化しており，画像から雨・
霧・雪を自動で判別して除去することができる．Air-Net [119] は雨・霧除去などの天
候条件だけでなく，ぶれ除去にも対応している．IDR [55]は幅広いタスクを自動で判別
して実行でき，ノイズ除去，ぶれ除去，雨・霧除去，低照度画像強調をこなすことがで

きる．

最終的には入力された劣化画像の特徴を捉えて一つのネットワークで自動的に鮮明な

画像が得られるようなシステムができることを目指したい．そのために三つのステップ

を踏んで研究をしていく必要があると考える．

1. 想定される劣化画像の種類を洗い出して適切な問題設定をする．
2. 学習データをタスクごとに変えることで単一のタスクであれば実行できるような
軽量かつ高精度なネットワーク構造を見つける．

3. ユーザ入力なしに入力画像から自動で実行すべきタスクを判別できるような学習
方法を見つける．

本論文は全自動劣化画像復元システムの実現に向けて，特に一つ目と二つ目に対して

貢献した．

まずは撮影環境に起因する劣化画像を四つの要因と代表的な劣化の種類で整理したこ

とである．撮影環境に起因する劣化画像は，照度，天候，場所，被写体・撮影者の四つ

の要因によって発生する．代表的な劣化の種類としては，ノイズ，ブラー，コントラス

ト低下，解像度低下，画像欠損がある．IDRは多くのタスクをこなせるが，場所起因の
画像欠損，本研究で扱ったフェンス除去などには対応ができない．このようにあらかじ

め想定される劣化パターンを整理しておくことが重要である．

次に，軽量かつ高精度に単一タスクをこなせるネットワーク構造を見つけるうえでの

本研究の示唆は次の通りである．大局的特徴と局所的特徴を捉える U-Net をベースに
Channel Attentionや Res FFT-ReLUなど学習を効率化させるモジュールを導入する
ことで高速かつ高精度を実現できる．また，深層学習という最先端の手法と空間フィル
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タリングなどの古典的な画像処理手法を組み合わせることで相互補完ができる．エッジ

検出フィルタにより残したい画像のエッジやテクスチャを強調してからネットワークに

通す，平滑化フィルタで前処理をしてからネットワークに通すことで高精度を実現でき

る可能性がある．最後に，対象とする劣化画像が撮影される場面を想定し，多様な特徴

を考慮したデータセットで学習させることで自然画像に対してもロバストなモデルとな

る．劣化画像の数式モデルの種類や，劣化箇所の大きさ，密度，方向，色などをのパラ

メータを組み合わせて作成した合成画像を数百から数千枚用意しデータ拡張することで

データセットを作成できる．

上記で設定した問題とネットワーク構造をベースに，自動で実行すべきタスクを認識

するための中間層を導入することで全自動劣化画像復元システムの実現に近づくことが

できると考える．
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