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1 はじめに

近年，画像表示デバイスの高解像度化が急速に進んで
いるが，従前の規格で作成された動画像等の素材を活用
する需要も高く，これら動画像を 4Kや 8Kなどの新し
い規格にアップコンバートする必要がある．その高解像
度処理として超解像技術が用いられている [1][2]．
超解像技術はシングルフレーム超解像とマルチフレー
ム超解像の 2つに大別される．シングルフレーム超解像
は事前に学習したデータベースを用いて高解像度化する
手法であり，学習のために大量の画像が必要であるとい
う欠点がある．マルチフレーム超解像は位置ずれした低
解像度画像を重ね合わせることによって高解像度化する
手法であり，高解像度化には複数の位置ずれ画像が必要
になるという欠点があるが，これは動画像の複数フレー
ム間で移動する物体をサブピクセル単位で位置合わせす
ることで比較的容易に得ることができる．
マルチフレーム超解像の手法の 1 つである Iterative

Back Projection (IBP)法 [3]は複数の位置ずれした画像を
用いた高解像度化処理と，高解像度画像を低解像度化し
た画像と入力低解像度画像の差分情報を用いた高解像度
画像の更新処理を反復して行うことで高解像度化する手
法であり，高解像度化処理に Nearest neighbor法などの
既存の画像拡大手法を用いることが可能である．
本論文では，IBP法の更なる性能の向上を目的に，高
解像度化処理に Cellular Neural Network (CNN)[4]による
画像補間を導入した超解像手法を提案する．CNN は，
人間の網膜を模した人工網膜ネットワークであり，高い
画像予測性能を持つことが良く知られている．様々なグ
レースケール画像を用いた実験により，基本 IBP法と比
較して提案手法の有効性を確認した．

2 IBP法による超解像

IBP法の概略図を図 1に示す．IBP法では，低解像度
画像の推定，差分画像の作成，高解像度画像の更新を繰
り返すことで超解像画像を作成する．
低解像度画像を IBP法により N 倍超解像する処理を
考える．このとき，1/N 画素位置ずれした低解像度画像
を N2 枚必要とする．まず，低解像度画像を位置ずれに
応じて N 倍に拡大して重ね合わせることで，低解像度
推定画像を作成するための初期高解像度画像を作成す
る．低解像度推定画像は高解像度画像に対して劣化過程
と重ね合わせの逆処理を経ることで作成する．本論文で
は，劣化過程として焦点ボケを仮定し，点広がり関数と
してガウスフィルタを採用している．次に入力低解像度
画像と低解像度推定画像の差分を取ることで差分画像を
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作成し，それを高解像度画像に重ね合わせることでさら
に高画質な高解像度画像に更新する．これらの処理を差
分画像の絶対値誤差和が事前決定した閾値を下回るまで
繰り返し，最終的な超解像画像を得る．
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図 1 IBP法の概略図

3 CNNを用いた IBP法による超解像

IBP法では初期高解像度画像の作成ならびに高解像度
差分画像作成の際に画像拡大手法を用いる．基本 IBP
法では Nearest neighbor法が用いられているが，Nearest
neighbor法はジャギーが発生しやすく，生成された超解
像画像における擬似輪郭の抑制が課題である．本論文で
は，IBP法に CNNによる画像拡大手法を導入すること
でこの問題に対処する．CNNは非線形ダイナミクスに
よる網膜的情報処理が可能であり，画像処理と高い親和
性を持つ．特に，画像予測に高い性能を有している．
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図 2 提案手法の概略図 (2倍超解像)

次に CNNを用いた画像の拡大について詳細を示す．
CNNは空間上のグリッドに配置されたセルと呼ばれる
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ニューロンにより構成されており，隣接するセルのみ
と接続した構造をしている．座標 (i, j)におけるセルを
C(i, j)とし，セルの入力を ui j，セルの状態変数を xi j (t)，
セルの出力を yi j (t)，セルの平衡解を yei j とする．フィー
ドバックテンプレートを A(i, j; k, l)，ガウス関数の標準
偏差を σとすると CNNの状態方程式は次式により与え
られる.

xi j (t + 1) = ukl +
∑

C(k ,l)∈Nr (i, j)
A(i, j; k, l)ykl (1)

yi j (t) = f (xi j (t)) (2)

f (x) =


−1 x ≦ − 1

α

x · α − 1
α ≦ x ≦ 1

α

1 1
α ≦ x

(3)

A = A(i, j; k, l), C(k, l) ∈ Nr (i, j), (4)

=


0 if k = i and l = j

− 1
α

exp
(
−(k − i)2 + (l − j)2

2σ2

)
otherwise

ここで, α はフィードバックテンプレートの係数和
を 1 とする正規化係数である. また，セルの r 近傍を
Nr (i, j) = {C(k, l) | max(| k − i |, | l − j |) ≦ r}と定義する．
式 (1)を反復計算することで平衡解が得られる．次に，
平衡解を図 2に示すように拡大率 dm に応じて等間隔に
配置し，出力テンプレート D(i, j; k, l)を適用し，拡大画
像を得る．このとき出力テンプレートは次式により与え
られる．

D = D(i, j; k, l), C(k, l) ∈ Nr
′(i, j), (5)

=
1
β

exp ©­«−
(k−i)2
dm

2 +
(l−j)2
dm

2

2σ2
ª®¬

ここで，βは出力テンプレートの係数和を 1とする正規
化係数であり, Nr

′(i, j) = {C(k, l)| max(|k−i |, |l− j |) ≦ rdm}
である.

4 超解像実験

提案手法の超解像性能を評価するため，解像度
512×512 の 16 枚の 8bit グレースケール画像を用いて，
基本 IBP法，提案手法での 4倍超解像による超解像実験
を行った．基本 IBP法と提案手法を比較して，PSNRの
改善量が最大，最小の画像の各手法における結果画像の
一部を図 3に示す．また，PSNRによる評価結果を表 1
に示す．図 3より基本 IBP法では机や人などの輪郭部
に原画像には存在しない擬似輪郭が確認できる．また，
表 1より提案手法は基本 IBP法よりも PSNRが平均約
4.43dB高く，客観的評価においても提案手法は基本 IBP
法より優れた性能を有していることが確認できる．これ
らの結果から，提案手法の有効性が明らかになった．

5 結論

本論文では，グレースケール画像に対する IBP法にお
ける画像拡大方法に CNN予測を用いた超解像手法を提
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原画像 提案手法 基本IBP法

図 3 各手法による超解像結果 (一部抜粋)

表 1 PSNRによる各手法の超解像性能評価 [dB]

提案手法 基本 IBP法
Aerial 26.34 20.74

Airplane 30.52 25.08
Baboon 23.94 21.69
Barbara 24.35 22.71

Boat 28.83 23.87
Bridge 25.53 21.70
Couple 28.44 24.33
Crowd 31.41 23.87
Elaine 32.48 28.90

Goldhill 30.34 26.06
Lena 32.99 25.73

Milkdrop 34.36 30.51
Peppers 31.96 27.14
Sailboat 29.13 23.68
Shapes 32.94 28.92
Tiffany 30.46 28.26
平均 29.63 25.20

案した．様々な画像に対しての実験結果より，提案手法
は基本 IBP法と比べ主観的評価と PSNRによる客観的評
価の両方において良好な結果を得ることができ，提案手
法の有効性が確認できた．
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