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1. はじめに 

近年，動画像符号化へ深層学習を応用する様々な検討が

行われており，PU/CU 分割の決定手法やループ内フィルタ，

デコード画像の画質推定など，符号化効率の改善や計算量

の削減を狙う手法等が提案されている[1][2][3]．筆者らは，

フレーム間予測効率向上を目的として，畳み込みニューラ

ルネットワーク（CNN）を用いて 2 つの参照フレームから

フレーム補間のための変換行列を推定し，参照フレームに

その変換行列を乗算することで中間フレームを生成する手

法を提案した[4]．この手法は任意精度の平行移動，拡大縮

小に加え，参照フレームにフィルタの畳み込みを行った補

間できるため，参照フレームに雑音が生じていても効果的

な補間が可能であると考えられる．本検討では，

H.265/HEVC による符号化雑音が生じた画像を参照フレー

ムとして，[4]で提案した手法に基づいて中間フレームを生

成した場合の予測特性を評価したので報告する． 

2. 提案手法 

2.1 DNNに基づく変換行列を用いたフレーム補間 

いま，予測対象フレームを I，時間的に前の参照フレー

ムを F，時間的に後ろの参照フレームを G とし，F と Gを

用いて I を予測することを考える．HEVC 等で用いられる

動き補償フレーム予測では，エンコーダ側で F,G と I の位

置のずれを動きベクトルとして算出してデコーダに送信し，

デコーダ側で動きベクトルに基づいて I を生成する．これ

に対し，本検討では，デコーダ側で CNNを用いて F,Gから

4 つの変換行列𝑀1, 𝑀2, 𝑀3, 𝑀4を推定し，変換行列を F,G に

式(1)のように乗算することによってエンコーダ側から情報

を送信することなく Iを生成する．  

𝐼 =  𝑀1(𝐹 − 𝜇)𝑀2 + 𝑀3(𝐺 − 𝜇)𝑀4 + 𝜇 (1) 

𝜇 =
∑ 𝐹 + ∑ 𝐺

2𝑛
 (2) 

このとき，画素値の平均μを分離して乗算を行い，最後に

加算している．nは画素数を表している．  

この手法の特徴として，単純な形の行列を用いることで

任意の精度の平行移動や拡大縮小が表現できることが挙げ

られる．たとえば，図 2(a)を𝑀1, 𝑀3として乗算を行うと下

に 1/4 だけ平行移動した画像が得られ，図 2(b)を𝑀1, 𝑀3と

して乗算を行うと垂直方向に 1.2 倍拡大した画像が得られ

る．また，図 2(a),(b)の行列を乗算した行列を𝑀1, 𝑀3として

用いることで，両者の処理を同時に行ったフレームを生成

できる． 

さらに，この手法では参照フレームに対してフィルタの

畳み込みなどの様々な処理を加えた補間が行える．図 2(c)

はその一例で，𝑀1, 𝑀3として乗算を行うと参照フレームに

対して垂直方向の平滑化処理を行いつつ下に 1 画素平行移

動した画像が得られる．これによって，圧縮符号化によっ

て参照フレームに雑音が生じている場合でも，ループ内フ

ィルタを施すように参照フレームの雑音を軽減したフレー

ム補間が可能になると予想される．  

2.2 CNNによる変換行列の推定 

変換行列の推定には 3 個の畳み込み層からなる

ResidualBlockを 8層と最終的な出力を行う畳み込み層 1層

で構成される計 25層の CNNを用いる[4]．なお，CNNの最

終層以外の畳み込み層では ReLU 関数による活性化，バッ

チ正規化を行っている．CNNにおけるフィルタのサイズは

すべて 3×3である． 2つの参照フレーム F，Gを CNNに入

力する時には，同じ空間位置にある𝑁1×𝑁1サイズのブロッ

ク𝐵𝐹, 𝐵𝐺を参照ブロックとして取り出す．これらを (1)式に

基づいて，出力された変換行列と参照ブロックとを乗算し

て予測ブロック𝐵�̂�を生成し，𝐵�̂�の中央の𝑁2 × 𝑁2領域

（𝑁2 ≤ 𝑁1）と正解ブロック𝐵𝐼の対応する領域の mean 

absolute difference(MAD)を求め，MAD を損失関数として

CNN の更新を行う．実際の予測値には CNN 出力として得

られる𝑁1×𝑁1サイズのブロックの中央の𝑁3×𝑁3（𝑁3≤𝑁2）領

域内の画素を用いる．フレームの端を入力するときはゼロ

パディングを行っている．CNN の最適化手法として Adam

を使用し，訓練回数は 500万回，学習率は 0.0001とした．  

 

†千葉工業大学大学院情報科学研究科, Graduate School of 

Information and Computer Science, Chiba Institute of 

Technology 

 

図 1 変換行列によるフレーム補間 
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図 2 変換行列の例 
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3. 実験と考察 

3.1 実験条件 

原画像，H.265/HEVC イントラ予測符号化画像（QP=22

および QP=37）で符号化した 3 種の画像を参照フレームと

して用いる．深層学習ベース雑音除去フィルタの研究[5]に

よると，全ての QPに適応した CNNを訓練することは難し

く，[6]では，QPごとに別々の CNNを訓練し，入力する画

像の QPによって CNNを使い分けている．そこで，原画像

を用いて訓練を行った CNN（CNN_O），性能評価時と同

じ QP で符号化した画像を用いて訓練を行い， それぞれの

QP にチューニングした CNN（CNN_T）の 2 つの条件で実

験を行った． 

CNNの訓練にはハイビジョン・システム評価用標準動画

像第 1 版から 450 フレームからなる 60 種類の動画を使用

し，評価時には同第 2版から 6種のシーケンス seq1~seq6を

使用した．seq1~seq4 は動きが小さいシーケンスであり，

seq5,6 はフレーム間の動きが大きいシーケンスである．ブ

ロックサイズは，予備実験から𝑁1=80, 𝑁2=32, 𝑁3=16 とした．

性能評価は，CNNによる予測フレームと正解フレームとの

MADを用いた．比較のために，HEVCに基づくイントラ予

測および動き補償フレーム間予測に基づくフレーム内挿結

果も算出した．HEVC予測では， 参照フレームにはデブロ

ッキングフィルタ及び SAOによる処理を施している． 

3.2 実験結果 

図 3 に MAD の測定結果を示す．図 3 より，動きが小さ

いシーケンスでは，参照フレームに雑音が生じていても，

提案手法が優れていることが確認できる．一方，動きが大

きいシーケンスでは，提案手法は HEVC 予測よりも性能が

劣るが，QP が大きくなるにつれて両者の差が小さくなっ

ていることが確認できる．図 4は seq1について，QP=37で

符号化された画像を参照フレームとして処理を行った例で

ある．図 4より，提案手法では HEVC予測と比べて，より

ブロックノイズの軽減が行われ，オブジェクトの輪郭を保

持できている． 

また， CNNと CNN_Tでは，補間フレームの MADに大

きな差がなく，深層学習ベース雑音除去フィルタで用いら

れるような QP に対するチューニングの必要性は低いこと

が確認できる．これは，雑音除去フィルタの方では CNN

がフィルタそのものの役割をしているのに対し，提案手法

では CNN は参照フレームからフィルタ処理を行う行列を

生成する役割をしているため，雑音の量に柔軟に対応でき

ているためだと考えられる． 

4. おわりに 

CNNによって推定された変換行列に基づくフレーム補間

は，動きが小さいシーケンスでは，符号化雑音が生じた画

像を参照フレームに使用した場合でも，HEVC 予測よりも

優れた性能を発揮することが確認された． 

今後は，提案手法を拡張し，HEVC の低遅延モードや

様々なランダムアクセスモードへの適用可能性や，MAD

による評価のみでなく，復号画質と発生符号量を考慮した

RD最適化に基づく検討を行う予定である． 
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(a) 参照フレーム： 原画像 (b) 参照フレーム：HEVC-Intra(QP22) (c) 参照フレーム：HEVC-Intra(QP37) 

       図 3 予測画像の mean absolute error 
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(a)原画像 (b)HEVC 

  
(c)CNN_O (d)CNN_T 

図 4 補間フレームの例（QP=37） 
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