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1 はじめに
世の中に存在する画像や映像のほとんどは圧縮符号化

されたデータである．静止画像では JPEG，動画像では
H.265/HEVCなどの国際標準符号化方式が一般的に使用
されるが，それらの方式は非可逆圧縮であり，復号化後
には画質劣化が生じる．圧縮による画質の劣化は，ユー
ザー満足度を低下させるだけでなく，画像認識に利用す
る場合には精度低下を引き起こす要因にもなり得る．そ
のため，圧縮画像の画質改善は重要な課題である．
圧縮符号化による画質劣化（符号化ノイズまたは符号
化歪とも呼ぶ）は，見え方の特徴によりブロックノイズ
やモスキートノイズ，リンギングノイズなどと呼ばれる
が，いづれも符号化プロセスにおける “量子化”が発生
原因である．JPEGでは，離散コサイン変換後の DCT係
数が量子化され，人間の目の知覚感度が低い高周波成分
の情報が大きく削減される．したがって，符号化ノイズ
は，エッジやテクスチャなど空間周波数が高い領域に発
生しやすい傾向がある．
画質改善手法の代表的な例としては，デブロッキング
フィルタ [1]などの空間ローパスフィルタがある．空間
ローパスフィルタは，不自然な高周波ノイズを低減でき
るが，副作用としてエッジやテクスチャなどもぼやけて
しまう．この副作用を抑制する方法として，局所適応
フィルタ [2][3] や，畳み込みニューラルネットワーク
（以下，CNN）を用いた手法 [4][6][7]が提案されている．
しかしながら，これらの手法は基本的に高周波ノイズを
低減することを目的としており，テクスチャなどの失わ
れた高周波成分を復元することはできない．
一方，敵対的生成ネットワーク（以下，GAN）[11]を
用いて，失われた高周波成分を復元（生成）することに
より画質を改善するアプローチがある．GANを用いた
画質改善は，主に超解像の分野で数多く提案されている
[12][14][15]．これらの研究では，Perceptual Loss [16]と
呼ばれる損失関数に基づき最適化することで，拡大によ
るボケを防ぎ，主観画質の向上を実現している．しかし
ながら，GANにより生成した画像は PSNRや SSIM [19]
など一般的な客観評価指標で定量評価することが難し
く，定性的な主観評価は人手や時間を要するため効率的
ではない．
本研究では，狭伝送帯域での利用を想定し，画質劣化
が激しい高圧縮画像を対象として，符号化方式に依存
しないポスト処理による画質改善技術の開発を目指す．
本稿では，超解像分野で得られた知見を基に，GANを
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図 1: GANを用いた高圧縮画像の画質改善の例

用いた高圧縮画像の主観画質改善手法を提案する（結
果を図 1 に示す）．また，GAN で生成した画像の評価
方法として，深層ニューラルネットワークベース画質
評価指標（以下，DNN-IQA）[23][24]が有効であること
を示し，それに基づいて GANを最適化する．さらに，
Encoder-Decoder 構造を持つ U-Net [28] をベースとした
モデルを導入し，実験によりその有効性を示す．

2 関連研究
ここでは，本研究に関連する画質改善技術と画質評価
指標について述べる．
前述したように，圧縮による画質劣化に対する画質改
善手法はこれまでも数多く提案されている．最もシン
プルな手法として，デブロッキングフィルタ [1]など符
号化ノイズの特徴に合わせた空間ローパスフィルタが
あるが，画像をぼかす作用があるためエッジやテクス
チャも損なわれてしまう．それに対し，2008年頃には，
SA-DCT [2]や BM3D [3]など，画像の局所構造に合わせ
て適応的にローパスフィルタを制御し，過度な平滑化を
抑制する手法が提案された．2014年頃からは，画像認識
分野で注目を集めた深層学習が，画質改善の分野でも使
われるようになった．代表的な手法として，2015年に
Dongらが提案した AR-CNN [4]がある．これは，同著者
らが提案した超解像手法である SR-CNN [5]と同じ 3層
から成るネットワークで構成され，深層学習を用いた符
号化ノイズ低減手法のベースとなっている．AR-CNNの
ように，深層学習を用いた符号化ノイズ低減は，超解像
と同じフレームワークで実現されることが多い．その後
も，CNNを多層化した S-Net [6]や，残差学習（Residual
Learning）を導入した DnCNN [7]，Encoder-Decoder構造
を用いた DRUNet [8]，JPEGの品質パラメータの推定と
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画質改善を同時に行う FBCNN [9] などが提案された．
また，近年注目されている Transformerを用いた超解像
手法である SwinIR [10]も符号化ノイズ低減が可能であ
る．しかしながら，上記手法は基本的に高周波ノイズを
低減することを目的としており，テクスチャなどの失わ
れた高周波成分を復元することはできない．
一方，GAN（Generative Adversarial Networks）[11]を用
いて失われた高周波成分を復元（生成）することに
よって画質を改善する手法が提案されている．GAN
は，2014年に Goodfellowらが提案した画像生成モデル
の一つであり，深層学習を用いて画像を生成する生成器
（Generator）と真偽判定を行う識別器（Discriminator）を
最適化することによって，本物に近い画像を生成する生
成器パラメータを獲得する．この GANを用いた画質改
善技術は，主に超解像の分野で数多く提案されている．
2017年に Ledigらが提案した SRGAN [12]は，生成器と
して ResNet，識別器として VGG [13]を用いた GANを採
用している．また，この SRGANの改良手法として，生
成器に RRDB構造を導入した ESRGAN [14]や，実際に
起こりうる複数の画質劣化（ぼけ，縮小，ノイズ，圧縮）
を訓練データに含めて ESRGAN の性能を向上させた
Real-ESRGAN [15]が提案されている．上記で挙げた超
解像手法は，Perceptual Loss [16]と呼ばれる損失関数に
基づいて最適化することで，拡大によるボケを防ぎ，解
像感の高い画質を実現している．符号化ノイズ低減にお
いては，Galteriらが SRGANと同様の ResNetをベースと
した GANによる画質改善手法を提案している [17][18]．
一方，上記 GANを用いた画質改善では，解像感や精
細感は向上するものの，それを定量的に評価することが
難しいという問題がある．また，定性的な主観評価は人
手や時間を要するため，手法を改良するたびに何度も主
観評価を行うのは現実的ではない．このように，人間が
感じる主観的な画質をコンピュータで計算可能な客観的
な評価指標として再現することは非常に困難な問題であ
る．画質評価指標として一般的に使用される PSNRは，
原画像との二乗誤差に基づくものであり，わずかなエッ
ジの位置ずれやテクスチャパターンの不一致により評価
値が大きく低下することから，主観と一致しない．ま
た，画像の構造・輝度・コントラストに基づく SSIM [19]
も頻繁に用いられるが，PSNRより主観に近い値が得ら
れるものの十分とは言えない．このように，原画像を基
準として対象画像との差分から評価値を算出する画質評
価指標は Full Reference（FR）型と呼ばれる．一方，原
画像を必要としない No Reference（NR）型も存在する．
NR型の画質評価指標である BRISQUE [20]や NIQE [21]
は，統計的な画像の自然さである NSS（Natural Scene
Static）に基づいており，主観との相関が高い．しかしな
がら，原画像に対する忠実度を無視しているため，画像
の種類や被写体によって評価値にばらつきが生じ，画質
改善の基準として利用しづらいという問題がある．その
ような中，近年，深層ニューラルネットワークを用いた
画質評価指標（DNN-IQA）が多く提案されている [22]．
FR型の DNN-IQAである LPIPS [23]や DISTS [24]では，
VGGの中間層から得られる特徴マップを比較すること
で，主観と相関の高い評価を実現するだけでなく，原画
像に対する忠実度の評価も同時に実現している．
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図 2: ResNetをベースとした GANのモデル

3 GANを用いた圧縮画像の画質改善
3.1 GANの学習
ここでは，圧縮前の原画像を 𝐼𝐻𝑄，圧縮後の劣化画像
を 𝐼𝐿𝑄 とおき，圧縮による劣化過程を次式で表す．

𝐼𝐿𝑄 = F (𝐼𝐻𝑄) (1)

ここで，F (·) は，JPEGなどで圧縮符号化した後，復号
化して画像に戻す処理を表す．
本研究では，次式で示すように，劣化画像 𝐼𝐿𝑄 から原
画像 𝐼𝐻𝑄 と主観的に同等な高精細画像 𝐼𝐻𝑄 を得ること
を目的とする．

𝐼𝐻𝑄 = G(𝐼𝐿𝑄) (2)

ここで，G(·) は，劣化画像から高精細画像を復元する
処理，すなわち，本研究では GAN で学習した生成器
（Generator）による画像生成処理である．GANの生成器
におけるパラメータ 𝜃G は次式に基づいて最適化するこ
とができる．

𝜃G = arg min
𝜃G

1
𝑁

𝑁∑
𝑛=1

L(G𝜃G (𝐼
𝐿𝑄
𝑛 ), 𝐼𝐻𝑄

𝑛 ) (3)

ここで，G(·)𝜃G はパラメータ 𝜃G を持つ生成器，𝑁 は訓
練サンプルの数，L は損失関数，𝜃G は最適化後のパラ
メータである．損失関数 L については，3.3で詳しく述
べる．
一方，GANの識別器（Discriminator）は，原画像 𝐼𝐻𝑄

を入力したとき “真”，生成器が出力した画像 G(𝐼𝐿𝑄) を
入力したとき “偽” と正しく判定するように，次式に
よって最適化する．

min
𝜃G

max
𝜃D
E𝐼𝐻𝑄∼𝑝𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 (𝐼𝐻𝑄 ) [log D𝜃D (𝐼𝐻𝑄)]+

E𝐼𝐿𝑄∼𝑝G (𝐼𝐿𝑄 ) [log(1 − D𝜃D (G𝜃G (𝐼𝐿𝑄))]
(4)

ここで，D(·)𝜃D はパラメータ 𝜃D を持つ識別器を表す．
以上のように，式 (3)(4) に基づき，実際には生成器

と識別器のパラメータを交互に更新することによって
GANの学習を行う．
3.2 GANのモデル
ここでは，Galteriら [17]と同様，SRGAN [12]を参考
にした ResNet ベースの GAN を設計する．生成器と識
別器のモデルを図 2に示す．図 2上段に示した生成器
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は，3 × 3の畳み込み層（図中の Conv），活性化関数の
LeakyReLU，16個の残差ブロックで構成されている．ま
た，1つの残差ブロックは，3 × 3の畳み込み層 2つと
活性化関数の ReLUからなり，最後に入力を加算するこ
とで Residual構造 [29]となっている．SRGANでは残差
ブロックの中で BN（Batch Normalization）が使用されて
いるが，ESRGAN [14]では BNが悪影響を及ぼすことが
示されており，図 2の生成器においても BNは使用して
いない．さらに，図 2の生成器では，最後に入力画像を
加えて全体を Residual構造とする残差学習 [7]を導入し
ている．これにより，入力画像との差分（画質改善する
べき成分）のみを効率良く学習するとともに，入力画像
と乖離した結果となることを抑制して学習を安定化させ
る．これら “BNの削除”および “残差学習”の効果につ
いては 5.3節で詳しく述べる．一方，図 2下段の識別器
は，VGG [13]など画像分類で用いられる一般的な識別
モデルのように，3 × 3の畳み込み層，BN，LeakyReLU
を画像を縮小しながら適用し，最後に全結合層を通して
真偽を表す 2値ベクトルを出力する．
3.3 損失関数
ここでは，式 (3) の損失関数 L について詳しく述べ
る．損失関数は，生成器が生成した画像 𝐼𝑅𝑄（式 (3)の
G𝜃G (𝐼𝐿𝑄)）と原画像 𝐼𝐻𝑄 との誤差を出力する関数であ
り，ニューラルネットワークはこの誤差を小さくするよ
うに重みを学習する．損失関数 L は次式で表される．

L = w1 · L𝑝𝑖𝑥 + w2 · L𝑝𝑒𝑟 + w3 · L𝑎𝑑𝑣 (5)

ここで，L𝑝𝑖𝑥 は pixel loss，L𝑝𝑒𝑟 は perceptual loss，L𝑎𝑑𝑣

は adversarial lossであり，w1～w3は各 lossに対する重み
係数である．pixel lossは原画像に対する忠実度を表して
おり，原画像からの乖離を抑制する働きを持つ．ここで
は，画像の幅を𝑊，高さを 𝐻 とし，L1ノルムを用いた
次式で表す．

L𝑝𝑖𝑥 =
1

𝑊𝐻

𝑊∑
𝑥=1

𝐻∑
𝑦=1

���𝐼𝐻𝑄
𝑥,𝑦 − 𝐼𝑅𝑄𝑥,𝑦

��� (6)

perceptual lossは，過度な平滑化を抑制しながらテクス
チャなどの高周波成分を生成する効果があり，GANに
よる画質改善において極めて重要な働きを持つ [16]．こ
こでは，SRGANと同様，imagenetで学習済みの VGG19
[13]においてプーリング層 5回，畳込み層 4回を通った
後の特徴マップを使用する．前記特徴マップを取り出す
処理を 𝜙(·) とおくと，perceptual lossは特徴マップの L1
ノルムを用いて次式で表される．

L𝑝𝑒𝑟 =
1

𝑊𝐻

𝑊∑
𝑥=1

𝐻∑
𝑦=1

���𝜙(𝐼𝐻𝑄
𝑥,𝑦 ) − 𝜙(𝐼𝑅𝑄𝑥,𝑦 )

��� (7)

adversarial lossは，生成器で生成した画像を識別器に入
れたときの出力（0または 1）の Binary Cross Entropyで
あり，次式で表される．

L𝑎𝑑𝑣 = − 1
𝑁

𝑁∑
𝑛=1

log D𝜃D (𝐼
𝑅𝑄
𝑛 ) (8)

式 (5)の重み係数に関しては，経験的に w1 = 1.0 × 10−1，
w2 = 1.0，w3 = 5.0 × 10−3 とした．

表 1: 図 1の画像における GAN適用前後の評価値変化
PSNR ↑ SSIM ↑ BRISQUE ↓ LPIPS ↓ DISTS ↓

JPEG (A) 22.539 0.602 54.206 0.414 0.266
GAN (B) 22.342 0.566 15.991 0.253 0.146
Sub. (B-A) -0.197 -0.036 -38.215 -0.161 -0.120

図 3: JPEG画像の品質が異なる場合の評価値

4 DNN-IQAに基づく GAN

4.1 GANによる画質改善に適した画質評価指標
3.3節で述べた損失関数に基づいて GANを最適化す

ることにより，ぼけが少なく見た目に解像感の高い画像
を生成することが可能である．しかしながら，原画像を
厳密に復元するものではなく，あくまで主観的な画質を
向上させるものであるため，PSNRや SSIMではその効
果を正しく評価することができない．そこで，我々は，
GANで生成した画像（以下，GAN画像）の客観評価に
有効な画質評価指標について検討を行った．
ここでは，FR 型の指標として PSNR と SSIM [19]，

NR 型の指標として BRISQUE [20]，FR 型の DNN-IQA
として LPIPS [23] と DISTS [24] を用いる．LPIPS およ
び DISTS は，どちらも imagenet で学習済みの VGG を
通して得られた特徴マップを用いて評価値を算出する
が，LPIPSは特徴マップの L2ノルムを用いるのに対し，
DISTSは SSIMと同じように画像構造やコントラストを
考慮している点が異なる．PSNRと SSIMは値が大きい
ほど画質が良く，BRISQUE，LPIPS，DISTSは値が小さ
いほど画質が良いことを示す．
図 1中央の JPEG画像と図 1右の GAN画像に対して
評価値を算出した結果を表 1に示す．図 1では明らか
に GAN 画像の主観画質が向上しているにもかかわら
ず，表 1の PSNRと SSIMは画質が低下していることを
示しており，主観と合致しないことがわかる．一方，
BRISQUE，LPIPS，DISTSの 3つの指標は，画質が向上
していることを示しており，主観と合致している．
図 3 は，評価指標ごとに JPEG 画像と GAN 画像の

評価値をグラフで表したものである．グラフの横軸は
JPEGの Quality Factor（QF）であり，値が小さいほど圧
縮率が高く画質劣化が大きくなる．また，実線が JPEG
画像，点線が GAN画像の結果である．図 3より，いず
れの指標も QFが大きくなるほど JPEG画像の画質が良
くなることを示している．一方，JPEG画像と GAN画
像の値の差に着目すると，PSNRと SSIMはほぼ差がな
く，BRISQUE，LPIPS，DISTSは QFが小さいほど GAN
による画質改善効果が高いことを示している．
以上の結果から，GANの主観画質改善効果を表す指
標としては，FR 型の PSNR や SSIM よりも，NR 型の
BRISQUEや DNN-IQAの LPIPSおよび DISTSが有効で
あることがわかった．

FIT2022（第 21 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2022 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 77

第3分冊



表 2: 損失関数が異なる GANと非圧縮原画像に対する画質評価値比較
Method PSNR ↑ SSIM ↑ BRISQUE ↓ VGG54 ↓ LPIPS ↓ DISTS ↓

JPEG (QF=10) 25.754 ±2.161 0.724 ±0.070 56.189 ±10.380 6.462 ±2.788 0.474 ±0.066 0.266 ±0.045

GAN with VGG-loss 25.711 ±2.553 0.715 ±0.091 7.334 ±7.164 3.948 ±1.931 0.323 ±0.044 0.151 ±0.030

GAN with LPIPS-loss 26.294 ±2.619 0.735 ±0.087 11.687 ±8.521 4.021 ±1.990 0.303 ±0.044 0.148 ±0.029

GAN with DISTS-loss 26.019 ±2.704 0.723 ±0.091 6.713 ±6.751 4.162 ±2.068 0.321 ±0.044 0.143 ±0.029

Original (No compression) inf. 1.000 ±0.000 8.006 ±7.707 0.000 ±0.000 0.000 ±0.000 0.000 ±0.000

4.2 DNN-IQAの損失関数への導入
前節で得られた知見から，DNN-IQAの値を改善する
ように GANを最適化することによって，さらなる主観
画質改善が可能になると考える．具体的には，3.3節で
述べた損失関数に DNN-IQAを導入する．ここでは，式
(5)における perceptual lossを次の式 (9)または式 (10)の
ように置き換える．

L𝑝𝑒𝑟 = 𝐿𝑃𝐼𝑃𝑆(𝐼𝐻𝑄 , 𝐼𝑅𝑄) (9)

L𝑝𝑒𝑟 = 𝐷𝐼𝑆𝑇𝑆(𝐼𝐻𝑄 , 𝐼𝑅𝑄) (10)

ここで，式 (9)を LPIPS-loss，式 (10)を DISTS-lossと呼
ぶ．これに対し，従来の式 (7) を VGG-loss と呼ぶ．こ
のとき，LPIPS-lossおよび DISTS-lossでは，VGG-lossの
値とスケールを合わせるため，重み係数を w2 = 7.0と
した．
表 2 は，QF=10 の JPEG 画像に対して，VGG-loss，

LPIPS-loss，DISTS-lossを用いた GANの画質評価結果を
それぞれ示している．表 2では，4.1節で用いた 5つの
指標の他に，VGG-lossと同じ式 (7)で算出される評価値
（VGG54）も指標の一つに加えている．また，表 2の最
下行には，圧縮前の原画像に対して評価値を算出した結
果も示している．
まず，原画像に対する評価値に着目すると，FR 型
の PSNR，SSIM は最大値を示しているが，NR 型の
BRISQUEは値が 0になっていない．これは，NR型が原
画像に対する忠実度を評価できないことを示している．
一方，VGG54，LPIPS，DISTSは特徴マップを比較する
FR型であることから値が 0になっており，原画像に対
する忠実度も評価できていることがわかる．
次に，損失関数が異なる 3つの GANに着目すると，
それぞれ損失関数として用いている指標の評価値が最も
小さい値を示している．このことから，画質評価指標を
損失関数に導入することによって，目的の評価値を最
適化できていることがわかる．また，LPIPS-lossおよび
DISTS-lossでは PSNRと SSIMも向上し，DISTS-lossは
BRISQUEの値を最も小さくすることがわかった．

5 評価実験
ここでは，3章および 4章で述べた GANを用いて，高
圧縮した JPEG画像に対する主観画質改善効果を実験に
より検証する．また，3.2節で述べた BNの削除と残差
学習，および事前学習の効果についても検証する．
5.1 実験条件
モデルの訓練用データとして，超解像評価用のデータ
セットである DIV2K [25]の訓練用画像 800枚（画像 1
枚の解像度はおよそ 2K）から，128 × 128画素の領域を
ランダムで切り出した 32,208枚の画像を用いた．また，
訓練時には水平・垂直方向の反転および回転によるデー

タ拡張を適用した．評価用データは，セグメンテーショ
ン用のデータセットである BSD300 [26]から評価用の画
像 100枚（画像 1枚の解像度は 480 × 320画素）を使用
した．また，圧縮符号化方式は JPEGを使用し，圧縮率
を決める Quality Factor（QF）を 10, 20, 30, 40の 4種類と
した（QFが小さいほど圧縮率が高い）．

GANの学習に関するパラメータは，バッチサイズを
16，イテレーション回数を 100,000（約 50 epoch）とし
た．最適化手法は Adam [27]を使用し，学習率の初期値
を 1.0 × 10−4 とし，学習率はイテレーション回数によっ
て徐々に減衰させた．また，GANの生成器のみを pixel
lossで最適化する事前学習を行い，生成したモデル（重
み係数）を GANの学習の初期値として用いた．GANの
損失関数における perceptual loss には，4.2 節で述べた
VGG-lossおよび DISTS-lossを用いた．
実験に使用した PCは，CPUが Intel Core i9-10980XE，

メモリが 256GB，GPUが NVIDIA GeForce RTX3090 × 2
枚である．
5.2 実験結果
実験の結果を表 3 および図 4 に示す．比較手法

は，AR-CNN [4]，DRUNet [8]，FBCNN [9]，生成器のみ
を事前学習した CNN（ResNet-CNN），VGG-lossを用い
た GAN（ResNet-GAN with VGG-loss），提案手法である
DISTS-lossを用いた GAN（ResNet-GAN with DISTS-loss）
の 6 種類である．画質評価指標は，FR 型の PSNR と
SSIM [19]，NR型の BRISQUE [20]，DNN-IQAの LPIPS
[23]と DISTS [24]の 5つの指標を用いた．表 3の値は，
評価用データ 100枚における RGBの平均値である．
表 3より，PSNRと SSIMに関しては，DRUNetが最

も良い値を示した．一方，主観と相関の高い BRISQUE，
LPIPS，DISTSに関しては，GANを用いた 2つの手法が
最も良い値を示した．特に，DISTS-lossを用いた提案手
法は，全ての QFにおける DISTSで最も良い値を示し，
さらに，QF=10，20では BRISQUE，LPIPS，DISTSでも
最も良い値を示した．
図 4には，TestImage1～4に対する各手法の結果画像を

示している．図中の (a)は原画像，(b)は QF=10の JPEG
画像，(c)～(h) はそれぞれ ARCNN，DRUNet，FBCNN，
ResNet-CNN，VGG-lossを用いた GAN，DISTS-lossを用
いた GAN の結果を示している．TestImage1 および
TestImage2に関しては，(c)～(f)の GANを用いない手法
でぼけが生じているのに対し，(g)と (h)の GANを用い
た手法では芝生や腰巻のテクスチャが生成され，主観画
質が向上していることがわかる．一方で，TestImage3に
関しては，GAN により解像感は向上しているものの，
ややノイジーな結果となった．また，TestImage4のよう
な幾何学的な構造を持つ人工物では，原画像と同じパ
ターンを復元することが難しいことがわかった．
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(b) JPEG (QF=10)(a) Original (c) AR-CNN (d) DRUNet

(h) ResNet-GAN

with DISTS-loss

(g) ResNet-GAN

with VGG-loss

(f) ResNet-CNN(e) FBCNN

Test image 1

(b) JPEG (QF=10)(a) Original (c) AR-CNN (d) DRUNet

(h) ResNet-GAN

with DISTS-loss

(g) ResNet-GAN

with VGG-loss

(f) ResNet-CNN(e) FBCNN

Test image 2

(b) JPEG (QF=10)(a) Original (c) AR-CNN (d) DRUNet

(h) ResNet-GAN

with DISTS-loss

(g) ResNet-GAN

with VGG-loss

(f) ResNet-CNN(e) FBCNN

Test image 3

(b) JPEG (QF=10)(a) Original (c) AR-CNN (d) DRUNet

(h) ResNet-GAN

with DISTS-loss

(g) ResNet-GAN

with VGG-loss

(f) ResNet-CNN(e) FBCNN

Test image 4

図 4: 主観画質比較
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表 3: カラー画像（RGB）における画質評価値の比較（値は RGBの平均値）
QF Method PSNR ↑ SSIM ↑ BRISQUE ↓ LPIPS ↓ DISTS ↓
10 JPEG 25.754 0.724 56.189 0.474 0.266

AR-CNN [4] 26.529 0.745 37.480 0.425 0.230
DRUNet [8] 27.305 0.775 42.389 0.367 0.194
FBCNN [9] 27.571 0.773 42.443 0.368 0.206
ResNet-CNN 27.298 0.769 40.750 0.386 0.217
ResNet-GAN with VGG-loss 25.768 0.713 9.128 0.327 0.152
ResNet-GAN with DISTS-loss (proposed) 25.876 0.714 8.750 0.323 0.142

20 JPEG 28.035 0.814 36.811 0.334 0.181
AR-CNN [4] 28.821 0.827 31.412 0.311 0.175
DRUNet [8] 29.918 0.852 33.401 0.262 0.151
FBCNN [9] 29.759 0.848 33.206 0.271 0.156
ResNet-CNN 29.568 0.846 32.491 0.284 0.163
ResNet-GAN with VGG-loss 27.973 0.798 11.924 0.232 0.104
ResNet-GAN with DISTS-loss (proposed) 28.086 0.800 10.551 0.232 0.099

30 JPEG 29.340 0.854 28.289 0.261 0.142
AR-CNN [4] 30.164 0.866 25.648 0.251 0.145
DRUNet [8] 31.210 0.885 28.240 0.213 0.124
FBCNN [9] 31.022 0.881 28.228 0.222 0.129
ResNet-CNN 30.872 0.880 27.713 0.231 0.134
ResNet-GAN with VGG-loss 29.186 0.839 10.672 0.188 0.083
ResNet-GAN with DISTS-loss (proposed) 29.392 0.841 11.364 0.189 0.079

40 JPEG 30.267 0.877 23.011 0.217 0.119
AR-CNN [4] 31.072 0.887 23.664 0.212 0.124
DRUNet [8] 32.119 0.904 24.830 0.183 0.107
FBCNN [9] 31.917 0.901 24.974 0.190 0.112
ResNet-CNN 31.794 0.899 24.569 0.198 0.116
ResNet-GAN with VGG-loss 30.061 0.860 10.320 0.162 0.069
ResNet-GAN with DISTS-loss (proposed) 30.304 0.866 10.810 0.160 0.066

5.3 Ablation Study
ここでは，“事前学習”，“BNの削除”，“残差学習”の

3つの要素に対して，それぞれの効果を検証した結果を
述べる．3.2節で述べた通り，BNの削除，残差学習は，
GAN の学習を安定化するために導入している．また，
事前学習は，GANの生成器のみを pixel lossを最小化す
るよう最適化し，GANの学習における重みパラメータ
の初期値を決める処理である．
各要素を一つずつ無効にした場合の結果を表 4に示
す．表 4より，いずれの要素を無効にした場合も DISTS
の値が増加していることから，“事前学習”，“BN の削
除”，“残差学習”の 3つ要素は全て画質改善に有効であ
ることがわかった．
さらに，事前学習の影響について詳しく述べる．ここ
では，事前学習のイテレーション回数によって，その後
の GANの性能がどのように変化するかについて調査し
た．図 5のグラフは，横軸が事前学習のイテレーション
回数，縦軸が GANで生成した画像の DISTSである．図
5より，事前学習で pixel lossに基づいて十分に生成器を
最適化しておくことで，その後の GANの性能が改善す
ることがわかる．特に，イテレーション回数が 0，つま
り，事前学習を行わない場合に比べて，事前学習を行っ
た場合の DISTSが大幅に改善していることから，GAN
の学習においては，モデルの重みパラメータの初期値を
決める事前学習を十分に行うことが有効であることがわ
かった．

表 4: 事前学習，BN削除，残差学習の効果比較
Pre-training Without BN Residual Learning DISTS ↓

Test 1 ✓ ✓ 0.174
Test 2 ✓ ✓ 0.258
Test 3 ✓ ✓ 0.158
Test 4 ✓ ✓ ✓ 0.152

図 5: 事前学習のイテレーション回数による評価値変化

6 U-Netをベースとした GANモデルの検討
ここでは，Encoder-Decoder 構造を持つ U-Net [28] を

ベースとしたモデルによる性能改善について述べる．
6.1 生成器への U-Netの導入

3.2節で述べた ResNetをベースとした生成器では，畳
み込みのカーネルサイズが 3 × 3 と小さいため，特徴
マップが考慮する空間的範囲も限定的になる．JPEGで
は 8 × 8画素ブロック，その他の符号化方式では 64 × 64
画素ブロックを符号化ブロック単位としているものもあ
り，画質改善を行う際には符号化ブロックよりも広い
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図 6: U-Net（4層）をベースとした GANの生成器モデル

範囲の情報から特徴を抽出することが有効であると考
える．
そこで，より大局的な特徴を抽出できるよう，

Encoder-Decoder 構造を持つ U-Netをベースとしたモデ
ルを生成器に導入する．4層の U-Netをベースとした生
成器を図 6に示す．ここでは，文献 [28]における通常の
U-Netと異なり，図 2と同様に BNは使用せず，活性化
関数には LeakyReLUを使用し，残差学習を導入した．
さらに，U-Net における様々な拡張手法を図 6 のモ
デルにも導入することが可能である．例えば，U-Net
に Residual 構造 [29] を導入した Residual U-Net [30]，
Reccurent 構造を導入した R2U-Net [31]，Attention 構造
を導入した Attention U-Net [32]，層数の異なる U-Netを
Ensembleした U-Net++ [33][34]などがある．
ここでは，図 6 を基本の U-Net とし，前記拡張手
法における Residual 構造，Reccurent 構造，Attention 構
造，Ensemble 構造を順に導入した，RU-Net，R2U-Net，
AR2U-Net，AR2U-Net++を用いて各構造の有効性を評価
した．結果を表 5に示す．表 5より，Attention構造以外
は DISTSの改善に効果的であることがわかった．また，
図 7は，図 4(h)の ResNetと AR2U-Net++の結果を並べて
示したものである．図 7より，生成器を AR2U-Net++に
変更することで，わずかではあるがテクスチャの解像感
が向上し，ノイズが低減され，主観画質が改善している
ことがわかる．
6.2 識別器への U-Netの導入
文献 [35]では，GANの識別器に U-Netを使用するこ
とで局所的な（画素レベルの）評価が可能となり，顔画
像生成の精度が向上することが報告されている．また，
Real-ESRGAN [15]においても，同様に識別器を U-Netと
し，さらに安定化のために SN（Spectral Normalization）
[36]を導入している．ここでは，文献 [15]と同様に，識
別器に U-Netと SNを導入して性能評価を行った．結果
を表 6に示す．表 6より，DISTSの値は導入前後で大き
くは変わらず，識別器に U-Netを用いることの改善効果
はほとんど見られなかった．

7 おわりに
本稿では，非可逆圧縮符号化により劣化した画像に対
し，GANを用いて主観画質を改善する方法ついて検討
をおこなった．ここでは，ResNetベースの生成器を持つ
GANのモデルを提案するとともに，GANで生成した画
像の画質評価において LPIPSや DISTSなどの DNN-IQA

表 5: 生成器に U-Netとその拡張手法を導入した結果
Generator Residual Reccurent Attention Ensemble DISTS ↓
ResNet (Ref.) ✓ 0.142
U-Net 0.137
RU-Net ✓ 0.135
R2U-Net ✓ ✓ 0.133
AR2U-Net ✓ ✓ ✓ 0.136
AR2U-Net++ ✓ ✓ ✓ ✓ 0.132

表 6: 識別器に U-Netを導入した結果
Generator Discriminator based on U-Net DISTS ↓
ResNet 0.142
ResNet ✓ 0.144
AR2U-Net++ 0.132
AR2U-Net++ ✓ 0.131

ResNet
GAN with DISTS-loss

AR2UNet++
GAN with DISTS-loss

図 7: ResNetと AR2UNet++の主観画質比較

が有効であることを確認した．これにより，DNN-IQA
に基づいて GANの性能検証や性能改善が可能となり，
DNN-IQAを損失関数として用いる最適化や，生成器に
おける BNの削除や残差学習，事前学習が有効であるこ
とを実験により確認することができた．さらに，生成器
を ResNetから U-Netベースに変更することよって画質
評価値が改善することを示した．
今後は，本稿で得られた知見に基づき，より GANの
評価に適した画質評価指標の検討や，それに基づいた更
なる画質改善方法の検討を行っていく．
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