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1. はじめに 

 高所から地表を撮影した画像，いわゆるリモートセンシ

ング画像を防災や農業に活用する動きが広まっている．リ

モートセンシング画像は縮尺の高いものから低いものまで

非常に幅が広いため，利用者は目的に応じて縮尺の選択お

よび解像度変換を行う必要がある． 

一方，画像処理の分野では解像度変換技術として畳み込

みニューラルネットワーク (CNN) を用いた超解像が注目さ

れている．しかし，従来の超解像は一般的なデジタルカメ

ラで撮影されるような自然画像に対して最適化されること

が多く，そのままリモートセンシング画像に適用すると地

形や縮尺によって性能が変化する問題がある．そこで，本

稿ではリモートセンシング画像に特化した高品質な解像度

変換を目的とし，周波数解析に基づく CNN の適応的選択

手法を導入した超解像を提案する． 

2. CNNによる超解像手法 

CNN ベースの代表的な超解像手法である SRCNN [1] の

構造を図 1 に示す． SRCNN は入力として補間法で拡大さ

れた画像を用いる．第 1 層でその特徴を抽出し，第 2 層で

高解像度画像の特徴を推定し，最後に第 3 層で超解像画像

を出力する． このように，SRCNN は補間法による仮拡大

画像に後処理を加えることで，より高精細な画像を生成し

ているといえる．これを図 2 の周波数領域で説明すると，

SRCNN はナイキスト周波数を超える高周波成分を推定す

る CNNといえる． 

従来の CNN はこの推定部分が平均的な自然画像に対し

て最適化されていることが多い．しかし，CNNを衛星画像

に応用する場合，扱う画像の地形的特徴によって精度が変

わることが確認されている [2]．よって，より高精度な超

解像を実現するためには， それぞれの地形に特化した 

 

CNNを準備するだけでなく，それらを適応的に選択するア

プローチも必要になると考えられる． 

3. 提案手法 

図 2 において周波数が 0 から𝑀 4⁄ までの信号電力を𝑃𝐿𝑜𝑤，

𝑀 4⁄ から𝑀 2⁄ までの信号電力を𝑃𝐻𝑖𝑔ℎと定義する．ここで，

𝑀 2⁄ を超える高周波成分の多さは𝑃𝐿𝑜𝑤および𝑃𝐻𝑖𝑔ℎと相関関

係があると予想される．そこで，すべての画像を単一の

CNNで処理せず，次の式 

𝑅 =
𝑃𝐻𝑖𝑔ℎ

𝑃𝐻𝑖𝑔ℎ + 𝑃𝐿𝑜𝑤
 

に応じて複数の CNNを使い分ける手法を構築する． 

 提案手法の概要を図 3に示す． 画像の周波数成分を分析

するために， M×Mの正方形の画像を 2次元離散フーリエ

変換 (2DFT) によってパワースペクトル画像に変換する．

次に，式 (1) に基づいて𝑅を算出する．閾値𝑇ℎを用い，𝑅 >

𝑇ℎとなる画像を「高周波画像」，𝑅 ≤ 𝑇ℎとなる画像を「低

周波画像」として定義し，CNNの学習および推論を適応的

に行う．図 3の SRCNN (High) と SRCNN (Low) は，それぞ

れ高周波画像で学習した SRCNN と低周波画像で学習した

SRCNNを表している． 
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図 1 SRCNNの構造 
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図 3 提案手法の概要 
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図 2 提案手法における周波数帯域の定義 
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表 1 SRCNNの畳み込み層のパラメータ 

 

表 2 閾値処理によるデータセットの分割結果 

 

表 3 各手法における PSNR [dB] 

 

4. 評価実験 

4.1 実験内容 

評価用画像を Bicubic 法で 2 分の 1 倍に縮小した後，

Bicubic 法，SRCNN および提案手法を用いて 2 倍拡大する

実験を行った．本実験で用いた SRCNN の畳み込み層の構

造を表 1 に示す．SRCNNの設計は深層学習のフレームワー

クである Keras [3] を用いて行った．実験には，リモートセ

ンシング画像のデータセットである NWPU-RESISC45 [4] 

を用いた．画像サイズは 256×256Pixel，画像の空間解像度

は 30～0.2 m である．NWPU-RESISC45 は都市や山地など

45種類の地域に分類されており，各地域 700枚の画像で構

成されている．本実験では地域ごとにランダムに 600 枚を

学習用画像，100 枚を評価用画像とし，データセット全体

で 27,000 枚を学習用画像，4,500 枚を評価用画像とした．

提案手法における閾値は，全ての学習用画像から算出した

比率𝑅の中央値である𝑇ℎ = 0.451 を用いた．また，評価指

標は輝度成分の Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) および主

観的評価とし，原画像と処理後の画像を比較した．  

4.2 PSNRによる評価 

周波数解析による評価用画像の分割枚数を表 2，各手法

での評価結果を表 3に示す．表 3より，Bicubic法と比べ，

SRCNN の PSNR が高周波画像の場合 0.07 dB，低周波画像

の場合 0.04 dB 低下している．一方で，Bicubic 法と比べ，

提案手法の PSNR は高周波画像の場合 0.25 dB ，低周波画

像の場合 0.18 dB 向上している．このように，単独の

SRCNN にすべての衛星画像を学習させると精度が低下す

るのに対して，2つの CNNを適応的に切り替えることで精

度が改善していることがわかる．  

4.3 主観的評価 

図 4 に処理結果の一例を示す．Overpass_467 の周波数解

析 結 果 は 𝑅 = 0.453 で あ る た め ， 提 案 手 法 で は

SRCNN (high) によって処理がなされた．3 つの手法を比較

すると，SRCNN はエッジのジャギーが目立つことがわか

る．それに対して，SRCNN (high)ではエッジ付近が最も綺

麗に拡大できていることがわかる．  

5. まとめ 

本稿では，リモートセンシング画像の超解像のさらなる

高品質化を目的とし，周波数解析に基づく SRCNN の適応

的選択手法について提案した．本手法の評価のため画像の

2 倍拡大を行った結果，PSNR 値で Bicubic 法と比べ平均

0.17 dB ，単独の SRCNN と比べ平均 0.27 dB の画質改善が

見られた． 

なお，本稿では 2 つの SRCNN を切り替える手法を提案

したが，他の優れたネットワークとの組み合わせも可能で

ある．一方，改善すべき点として複数の CNN を導入する

ことによる処理時間の増大が挙げられる．これらを踏まえ，

今後はネットワークの組み合わせの検討と処理時間削減に

対するアプローチを行う予定である． 
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SRCNN 第 1層 第 2層 第 3層 

特徴マップ数 64 32 1 

フィルタサイズ 9×9 1×1 5×5 

種類 高周波画像 低周波画像 

枚数 [枚] 2243 2257 

評価手法 Bicubic法 SRCNN 提案手法 

高周波画像 28.27 28.20 28.52 

低周波画像 34.24 34.20 34.42 

平均 31.31 31.21 31.48 

原画像                                     Bicubic法 27.34 [dB] 

SRCNN / 26.73 [dB]                       SRCNN (High) / 27.87 [dB] 
図 4 処理結果の一例 

Overpass_467 (𝑅 = 0.453)   
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