
多露光画像の合成における深層学習を用いた

アーティファクト抑制に関する研究

船橋勇那

電気通信大学大学院情報理工学研究科

情報・ネットワーク工学専攻

博士（工学）学位申請論文

2022年 3月



多露光画像の合成における深層学習を用いた

アーティファクト抑制に関する研究

博士論文審査委員会

主査 吉 田太 一 助教

委員 張 　熙 教授

委員 野 村英 之 教授

委員 高 橋弘 太 准教授

委員 劉 　志 准教授



Abstract

Since image are taken by ordinary digital cameras with low dynamic range（LDR），they
have over- and under-exposure regions for high dynamic range（HDR）scene．Over- and
under-exposure regions have saturated pixel values，and lose information of image features
that are edges or detail features of objects．The loss of information causes problems on
technics of image application，for example image recognition，object recognition，depth
estimations from images，and so on．To solve the problems，HDR image fusion and multi-
exposure image fusion technics have studied．These technics fuse the multi-exposure images
that are taken by various exposure settings，and provide a HDR image or an image without
saturated values of pixels．However，artifacts occurs in an image produced by fusing a set of
multi-exposure images in which locations of objects and details are different．For avoiding
the artifacts，I propose image adjustment method of the multi-exposure images based on deep
learning in this study．The multi-exposure images that taken in natural scenes has regions are
lost the information of image features due to combination of the saturation of pixels and the
object moving．Since the regions causes artifacts of the resultant image，image adjustment
method with considering the regions can avoids the artifacts．The proposed method set the
reference image from the input multi-exposure images，and adjusts objects and details in
multi-exposure images to the reference one．The proposed method detects and inpaint the
regions based on two convolutional neural networks．As a result，the proposed method
provides adjusted multi-exposure images that avoids the artifacts．In the experiments of the
quantitative evaluation and the visual evaluation，it is observed that a simple fusion method
with the proposed method outperforms state-of-the-art fusion methods，and the proposed
method show obviously reducing artifacts．



要旨

一般に普及しているデジタルカメラのイメージセンサは記録できる輝度のダイナミッ

クレンジが低く，撮影された画像には白とびや黒つぶれといった欠損領域が発生する．そ

のような白とびや黒つぶれの欠損領域は，画像の画素値が飽和することで物体の画像特

徴となるエッジや模様といった情報が失われてしまっている．そのため，カメラをセン

サとして撮影画像を応用する画像認識や物体認識技術，深度推定などの応用技術におい

て悪影響を及ぼす．その問題を解決するため，複数枚の露光の異なる画像を合成する多

露光画像合成技術および High Dynamic Range（HDR）画像合成技術が研究されてきた．
それらの技術は多露光画像という複数枚の露光を変えながら撮影した画像を合成するこ

とでダイナミックレンジが高い画像を合成できる．しかし，多露光画像合成や HDR 画
像合成では，複数枚の画像を合成するため物体が二重に現れるゴーストと呼ばれるアー

ティファクトが発生する．

　本研究では，多露光画像合成および HDR 画像合成のアーティファクト抑制を目的
として，深層学習を用いた画像内物体の位置補正を適応的に行う画像補正手法を提案す

る．従来のアーティファクト抑制手法では，多露光画像それぞれの白とびおよび黒つぶ

れと画像間の物体の位置ずれが同時に発生している場合にアーティファクトが発生して

しまっていることがわかった．それらの領域を定義すると，基準画像において画素値の

飽和である白とびが発生し基準画像よりも露光が低い画像では画像間の位置ずれが発生

している領域であり，逆に基準画像において黒つぶれかつ基準画像よりも高い露光では

画像の位置ずれが発生している領域である．それらの領域では，多露光画像において画

像情報が失われている．ここで白とび黒つぶれとは画像の RGBすべての値が飽和してい
る領域である．そのため，従来法で用いられているオプティカルフローやパッチ画像の

マッチングによる位置ずれ計測では計測の元となる画像情報がなく位置ずれ計測が失敗

し結果としてアーティファクトが発生する．

そこで，本研究では従来法の位置ずれ補正に加え，定義した欠損領域を適応的に検出

し，画像情報を補間する新しい手法を提案する．従来法では位置ずれの補正と画像合成

時にアーティファクト抑制を行っている．しかし，アーティファクトは画像間で物体の

位置ずれと前述した欠損領域の補間ができれば発生せず，合成時の抑制処理を必要とし

ない．よって，本論文では多露光画像間の位置ずれを補正する深層学習を用いた手法を

提案する．

提案手法は，多露光画像から 1枚を基準画像とし他の画像内の物体の位置ずれの補正
を行うことで位置ずれのない多露光画像を生成する．定義した領域は，基準画像ともう

1枚の画像を基準画像とその他の露光の画像２つを用いて検出できる．よって提案法は，
基準画像とそれ以外の露光の 2枚を入力として補正し，基準画像以外のすべての露光の
画像に補正を行うことで位置ずれを補正し補間した多露光画像を作成する．具体的には，

従来法を基に 2枚の画像間で位置ずれを補正し，次に定義した領域の検出を提案する検
出用 Convolutional Neural Network（CNN）モデルで検出し，さらに提案する画像補間



CNNモデルにより補間する．それらにより，画像間で位置ずれがなくアーティファクト
を発生させる原因となる領域を削減した多露光画像を作成する．提案法で作成された位

置ずれなしの多露光画像を画像合成に用いることにより，結果としてアーティファクト

を抑制した合成画像が得られる．また，公開されたデータセットを用いて提案手法の評

価実験を行った．従来のアーティファクト抑制処理を含む画像合成手法の結果と定量的

および視覚的に評価する比較する実験を行った．比較実験より，提案手法を合成手法の

前処理として適用することにより従来法に比べ高いアーティファクト抑制効果を得られ

ることがわかった．
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1

第 1章

序論

1.1 本研究の背景

近年，デジタルカメラやその処理のための高性能な演算用大規模集積回路などのハー

ドウェアと保存や加工を行うソフトウェアが盛んに研究開発され実用化されており，誰

もが少なくとも１台は持っていると言えるほどに，視覚的に実環境の情報をデジタル信

号として取得するデバイス，つまりデジタルカメラやスマートフォンなどは普及してい

る．また，それらはただポートレート写真を撮影するだけではなく，画像情報を用いた製

品検査や警備，ロボットの制御，セルフレジスター，スマートフォンを用いた電子決済な

どに用いられ，それらデジタル情報処理は私たちの身の回りの生活で広く使われ社会に

必要不可欠な技術となっている．

現実世界の情報を取得し保存するセンサ性能として重要なのは情報を正確に記録する

ことである．デジタルカメラは他のレーザー距離センサなどのセンサに比べ，撮影物体

との距離や撮影範囲などを柔軟に設定でき広い範囲の密な情報を一度に取得できる点で

優れている．デジタルカメラで取得できる情報が高精度かつ正確であれば，画像情報を

用いた自動ロボットやコンピュータビジョン技術において所望の動作を正確に実現でき

る．またカメラで取得できる情報を増やすことで，これまで使えなかった新たな環境や

目的で用いられるようになるなど更なる技術の発展や便利な社会の実現に寄与すること

が期待される．

しかし，現在一般的に普及しているデジタルカメラはその性能に制限があり取得した

画像情報に欠損が発生する．デジタルカメラは，現実世界の光の強度である輝度やその

波長の違いとして現れる色のアナログな情報をデジタル化して保存するため，カメラの

性能により上限と下限を持った離散的な値になる．特に，一般的に普及しているデジタ

ルカメラのイメージセンサでは一度の撮影で取得できる光の強度の幅であるダイナミッ

クレンジが現実シーンや人の視覚特性におけるダイナミックレンジよりも低い．それが

制限となり現実シーンのダイナミックレンジをすべて一度に取得することができない．

結果として得られた画像は現実シーンの光の強度の一部を切り取って取得しており，上

限以上と下限以下の強度の光はすべて画素値の上限値と下限値に丸め込まれて一定値と
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して記録される．それら一定値の画像領域は，上限値で記録された場合は白くとび下限

値で記録された場合は黒くつぶれており，現実シーンの輝度情報を正確に取得できてい

ない情報欠損が発生した領域となる．

そこで，複数枚の画像を撮影しそれらをデジタル信号処理により合成して，カメラ性能

以上の高いダイナミックレンジを有する画像を実現する技術が研究されてきた．その複

数枚画像は，現実の同一シーンを異なる多数の露光で撮影することで取得され，多数の

露光で撮影された画像群であることから多露光画像と一般的に呼ばれる．多露光画像は，

それぞれの画像は低いダイナミックレンジで撮影されたものであり，異なる露光で取得

されていることからそれぞれ異なる場所に白とびや黒つぶれが発生する．よって，それ

ら画像間で情報を補い合うことで高いダイナミックレンジを記録できる．その多露光画

像の応用技術としては High Dynamic Range（HDR）画像合成や多露光画像合成などがあ
げられる [3–21]．

HDR画像合成や多露光画像合成は，多露光画像を用いて高いダイナミックレンジを有
する 1枚の画像を実現する技術である [3–21]．それら技術は，非常に簡略化すると多露
光画像を画素単位で重みつき合成により合成し 1枚の画像を作成している．結果として
白とびや黒つぶれがなく通常のカメラでは取得できない高いダイナミックレンジを持つ

画像を作成できる．しかし，合成処理により現実にはない視覚的劣化（アーティファク

ト）を人工的に作成してしまう問題や多露光画像のノイズが増幅してしまう問題がある．

それらの問題のうちアーティファクトは現実世界にないものが画像に発生しているた

め応用において特に影響の大きい問題である．一般的に多露光画像は，連写によって撮

影されかつ露光時間が異なるので各画像の取得タイミングが異なり，撮影枚数が多けれ

ば多いほど 1枚目の画像と最後に取得された画像では撮影された時間のずれが大きくな
る．そのため複数枚画像間で，撮影物体自身に動きが発生したり手ぶれなどによって撮

影物体の位置が微妙に異なったりする．それら位置ずれが発生した場合，主に画素ごと

に合成処理を行うため HDR 画像合成や多露光画像合成では位置ずれした物体が半透明
や 2重になるといった合成処理によりアーティファクトが発生する．アーティファクト
が発生した画像は現実シーンの情報を正確に記録しているとはいえないだけでなく，画

像認識や画像を用いた深度推定などで誤検出や未検出を引き起こす原因となる．

そこで近年，アーティファクト抑制処理を含む多露光画像の合成手法と多露光画像の

補正手法が提案されている [3, 6, 10, 11, 13, 14, 16–24]．従来の手法では，パッチ画像を
用いたマッチングにより物体の位置ずれを考慮して画像を合成する手法が提案されてい

る [6, 10]．それらの手法では，パッチ画像と呼ばれる小さな画像を各露光の画像におい
て白とび黒つぶれによる欠損のない領域から選びそれらを用いて合成し欠損領域のない

画像を作成する．最新手法では，畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional Neural
Network: CNN）を用いた手法が提案されている [17–21]．それら最新手法では，多露光
画像の補正や合成，重み付き合成の重み推定に CNNを用いており，従来の手法に比べ基
本的には良い結果を示している．しかし，それらの手法においても基準画像において白

とび黒つぶれが発生し，その他の露光の画像においても同じ領域に白とび黒つぶれおよ
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び物体の位置ずれが発生した多露光画像の画像間においても情報が欠損した領域におい

てアーティファクトが発生する場合がある．特に，多露光画像から学習済み CNNモデル
により直接 HDR画像や多露光画像を推定する場合，入力できる多露光画像の枚数が限ら
れるなどの欠点も存在する．よって，多露光画像合成および HDR 画像合成のアーティ
ファクト問題は未だ解決しておらず，より多くの応用技術において多露光画像が応用さ

れるにはその抑制が必要であるといえる．

1.2 本研究の目的

デジタルカメラで取得できる輝度のダイナミックレンジを広げ更なる高性能化を行い

これまで以上に様々な環境下で使えるように発展させるためには，多露光画像の合成時

に発生するアーティファクトの抑制が必要となる．しかし抑制処理を含む最新の合成手

法 [17–21, 24]では，アーティファクトをある程度抑制することはできているが，特定の
領域でアーティファクトを発生させている．その領域とは，基準画像の白とび黒つぶれ

とそれ以外の露光の画像における位置ずれが同じ領域に発生することで多露光画像の画

像間においてその画像情報が欠損した領域である．アーティファクトの抑制問題の解決

は，HDR画像合成や多露光画像合成の技術で視覚的に劣化のない画像を得るためだけで
なく，それらの技術で取得した画像を画像認識や画像を用いた深度推定など技術に応用

した場合に問題になる．そこで本研究では，その欠損領域によるアーティファクト問題

の解決を目的とした多露光画像の補正手法を提案する．本研究では，抑制処理を含む最

新の合成手法 [17–21, 24]で考慮されていないアーティファクトの発生原因となっている
領域を定義し，その領域を考慮しつつ HDR画像合成および多露光画像合成技術のどちら
にも応用可能な新たなアーティファクト抑制手法を提案する．本研究の抑制手法の提案

により，多露光画像を用いる技術の発展だけでなく前述した画像の応用技術の発展に寄

与できる点で意味のある研究であると考えている．

1.3 本研究の新規性および成果

本研究の新規性は，従来法で問題となっている多露光画像の欠損領域を定義した点と、

深層学習を用いた提案 CNN モデルによる多露光画像の欠損領域検出と補間による補正
手法を提案した点である．問題となる領域の定義および議論は 4.2 節において行ってい
る．近年，深層学習を用いてアーティファクトを抑制した HDR画像や多露光画像合成の
画像を推定する手法が提案されている [17–21]．その中でも本研究では，前述したアー
ティファクトが発生する欠損領域を CNN モデルを用いて検出し補間する新たな多露光
画像補正手法を提案する．本研究の成果は，次の点である．

• 従来法で十分に考慮されておらずアーティファクトの原因となっていた領域を明
らかにした．
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• 欠損領域の検出 CNNモデルと提案補間 CNNモデルの 2つのモデルを組み合わせ
適応的に欠損領域を補間する多露光画像の新たな補正手法を提案した．

• 2枚の画像を入力とする多露光画像補間のための CNNモデルを提案した．
• 検出 CNN モデルと提案補間 CNN モデルの 2 つのモデルを同時に用いて学習さ
せ，検出 CNNモデルのための教師データなしに CNNモデルのパラメータを学習
させる学習法を提案した．

1.4 本論文の構成

本論文の構成について記す．第 2章は，本論文全体で用いる基礎理論を示す．主にデ
ジタルカメラの特性，提案法に用いる技術について述べる．第 3章は，アーティファクト
抑制とそれに関連した従来研究とその手法について述べ，本研究の位置づけを示す．第 4
章は，本研究で提案する深層学習技術を応用した新たなアーティファクト抑制手法につ

いて述べる．第 5章は，提案法と従来法のアーティファクト抑制効果において定量的お
よび視覚的な比較実験を行い，各結果に対して考察を述べる．最後に第 6章において本
研究の結論を述べ，本論文を結ぶ．
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第 2章

基礎理論

2.1 概要

本章では，本論文を理解するために必要な，デジタルカメラや HDR画像，機械学習と
深層学習に関する様々な基礎理論について概説する．2.2節では，一般的に普及している
デジタルカメラの特性について述べる．2.3節では多露光画像および HDR画像について
述べた後，2.4節において HDR画像を取得するための技術と多露光画像合成技術につい
て述べる．2.5節では機械学習の基礎理論を述べ，2.6節では提案法で用いる機械学習技
術の１つである深層学習について基礎理論を述べる．特に，2.6.1項では本論文で主に用
いている深層学習技術の畳み込みニューラルネットワーク (CNN）について述べ，続い
て CNN で用いられるニューラルネットワークの構造や畳み込み演算手法について説明
する．2.7節では，2枚の画像間での画素ごとの移動量を推定するオプティカルフロー推
定について述べる．最後に，2.8節では画像処理における出力画像の画質評価指標として
一般的に用いられる定量評価指標について述べる．

2.2 デジタルカメラの特性

一般的に，市販されている一眼レフデジタルカメラなどの撮像デバイスで取得できる

輝度のダイナミックレンジは実際のシーンのそれよりもはるかに低い．実際には光の強

さは，例えば曇天夜の屋内では 10−5 cd/m2 程度であり，太陽光下では 109 cd/m2 程度

と非常に高く，そのダイナミックレンジは 200 dBを超える高さを持つ [25]．ここでの
ダイナミックレンジは下記の式で表される [25]．

DynamicRange = 20 log10
Imax

Imin
, (1)

この式で，Imax と Imin は最大と最小輝度値を表す．例えば，照明を点灯させていない暗

い室内から窓の外の明るい場所を見るようなシーンは高いダイナミックレンジを持つ場

合が多い．近年，イメージセンサの技術研究開発が進み，人の視覚特性とほぼ同等の高い

ダイナミックレンジを取得できるイメージセンサが開発されている [26]．しかし，一般
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センサチップ

光学系

レンズ
入射光

絞り シャッター

イメージセンサ
(CCD,CMOS)


センサゲイン
(ISO)


RAW画像

カメラ内部の画像処理エンジン(Digital Signal Processor:DSP)

デモザイキング ホワイト
バランス調整 ガンマ補正

圧縮

JPEG画像

AD変換器


図 1 デジタルカメラの画像撮影時の内部処理

的なデジタルカメラに内蔵されたイメージセンサのダイナミックレンジは 80dB 程度で

あり，一度の撮影で現実シーンのダイナミックレンジを全て保持した画像を得ることは

できない．

一般的なデジタルカメラにおいて，レンズに入力された光から画像情報に変換するまで

には複数の処理が適用され，これらの処理はカメラレスポンス関数と呼ばれる非線形関

数で近似的にモデル化される．図 1は，デジタルカメラ撮影時のカメラ内部の処理を表
した図である [27]．図 1に示すように，カメラのレンズから入射した光はレンズや絞り，
シャッターなどの光学系機構を通したあと，イメージセンサとその内部の Analog-Digital
（AD）変換器により光の強度が量子化される．その後，カメラ内部の画像処理プロセッ
サによりカラー画像化を行うデモザイキング処理やホワイトバランスの調整，ガンマ補

正などの処理が行われ，JPEGなどの画像符号化手法で圧縮し保存される．元の光の強度
を計算する場合，非線形なセンサ特性やこれらの処理の全てを非線形関数のカメラレス

ポンス関数として近似的にモデル化する．カメラレスポンス関数は，典型的な近似関数

提案されているが，厳密には各カメラによって異なる関数であり関数の形によって色味

などが異なる．

低いダイナミックレンジを持つイメージセンサでダイナミックレンジの高いシーンを

撮影した場合，白とびや黒つぶれといった画像情報が欠損した領域の発生が問題になる．

一般的なカメラで撮影された画像は，通常の JPEG形式などであれば 0から 255の整数
8bitで，RAW形式のデータであれば 12bitで各 RGBの画素値を記録している．カメラ
取得のダイナミックレンジが低いせいで，明るすぎる領域は画素値が 255もしくは 4095
付近の値となり白くとび，一方で暗い領域は 0付近の値となり黒くつぶれてしまう．そ
れら画素値が上界および下界で飽和した領域は，現実シーンの情報を正確に記録できてお
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図 2 多露光画像

らず画像情報の欠損が発生している．一般的に，画像の応用技術である物体認識や物体

検出は，物体の輪郭や模様などの画像特徴を用いて検出する．しかし，白とびや黒つぶれ

による欠損が発生した画像の領域では，それらの画像特徴の欠損により誤検出や未検出

という問題を引き起こす原因となる．2.4節で説明する多露光画像合成や High Dynamic
Range（HDR）画像合成は，その情報欠損がない高いダイナミックレンジを持つ画像を得
る画像処理技術である．

2.3 多露光画像および High Dynamic Range（HDR）画像

多露光画像は，図 2に示す様な露光設定を変えながら同一シーンを撮影した複数枚の
画像群のことである．図 2 は 3 枚の画像群であるが枚数に規定はない．多露光画像は，
文献によっては多重露光画像とも呼ばれることもあるが，本論文ではフィルムカメラ等

にある１枚画像に対して多重に露光を行なう撮影方法で取得された画像と区別するため

多露光画像と呼ぶ．多露光画像を取得するには，デジタルカメラのブラケット撮影機能

を用いて露光設定を変更しながら連写して撮影するのが一般的である．連写により取得

するため，多露光画像の 1枚 1枚の画像はそれぞれ異なる時間に撮影され画像間に時間
のずれが発生する．その撮影間隔は，設定したシャッタースピードやカメラの内部処理

速度により左右されるため一定とは限らない．画像間で撮影時間が少しずつ異なるため，

生物や風に揺れる木々などを撮影した場合や手持ち撮影をした場合などに，撮影した多露

光画像の画像群において同一の物体が異なる位置に記録されることがしばしば発生する．

HDR 画像は，通常のカメラで撮影されるダイナミックレンジの低い（Low Dynamic
Range: LDR）画像よりも高いダイナミックレンジを持ち，現実シーンの輝度情報を保
持することを目的とした画像のことである [28]．図 3 に，HDR 画像を適切に LDR 画
像のビット幅に変換した画像と同一シーンを撮影した LDR 画像を示す．HDR 画像で
は，LDR画像で白とびや黒つぶれが発生している明暗の差が激しい窓の外や人の顔など
が，情報欠損なく取得できていることがわかる．HDR 画像は，RGB 各色 32bit 以上の
輝度ダイナミックレンジを持つとされている [29]．JPEG や PNG といった通常の画像
圧縮フォーマットでは高いダイナミックレンジを保存できないことから，HDR 画像は
OpenEXRや RGBE Encodingのようなフォーマットで圧縮し保存される [28]．HDR画
像の取得方法は主に２つあり，前述した多露光画像から HDR画像を合成する手法と，高
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図 3 HDR画像（トーンマッピング後）と LDR画像

いダイナミックレンジを持つイメージセンサを搭載したカメラでの撮影で得られる．合

成により取得する方法は，通常のカメラがあれば多露光画像が撮影可能であるため，非常

に高いダイナミックレンジを持つ画像も容易に取得可能である．HDR画像は，カメラレ
スポンス関数などが適用された LDR画像とは異なり輝度に対して線形な値を持つ情報と
して保存される．HDR画像を HDRに対応していないディスプレイで映す場合には，人
の視覚特性やディスプレイの特性を考慮してダイナミックレンジを適切に圧縮するトー

ンマッピング処理 [28]を行うことで表示できる．

2.4 HDR画像合成および多露光画像合成

HDR 画像合成は，多露光画像を用いて HDR 画像を生成する技術である [4, 6, 10, 11,
16–19, 25, 28]．図 4に HDR画像合成手法のベースラインとなる手法を示す [4]．2.2節
で述べたように，光がレンズに入射するところから画像とし符号化されるまでの非線形な

処理をカメラレスポンス関数としてモデル化される．その逆関数を推定し，画像から現

実シーンの輝度分布に近い線形な放射輝度画像を求める．Debevecらの手法では，SVD
法を用いた最適化により逆カメラレスポンス関数の推定を行っている [4]．次に，推定画
素値から重み付き合成などにより多露光画像を合成し HDR画像を作成する．HDR画像
を表示する場合は，LDR用のディスプレイに適合させるためダイナミックレンジを圧縮
するトーンマッピング処理を適用して表示する．

多露光画像合成は，HDR画像合成と同様に多露光画像を入力として合成処理を行うこ
とで白とびや黒つぶれといった欠損領域のない画像を得る技術である [8, 12]．多露光画
像合成は，HDR画像合成と異なり現実シーンの輝度を表現した HDR画像の復元を行わ
ずに画素値飽和による欠損領域のない画像を得る．そのため，合成時にカメラレスポン

スカーブの推定や表示時の HDR画像のトーンマッピング処理などが必要ない．よって，
HDR画像合成と比べて処理が少なくてよく，合成後の画像も 8bitの LDR画像でありロ
ボットのためのコンピュータービジョンなどに応用しやすいという特徴がある．

多露光画像合成のベースライン手法である Mertensらの手法 [8]について述べる．多
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図 4 HDR画像合成手法

露光画像合成は HDR 画像合成とは異なり多露光画像の各画像から適正露光で撮影され
た白とび黒つぶれがない領域を選び，合成する．そのため，各画像においてそれらの領

域を選ぶために画像品質を測定しそれに基づいて合成が行われる．Mertens らの手法で
は，入力した多露光画像から各画像のコントラスト，画素値の飽和，Well-exposednessの
3 つの指標から計算した重み合成に用いる．画像合成には算出した画素ごとの重みを用
いた重み付き合成が用いられる．ここでは，入力画像の画素値は [0, 1]に正規化されてい

るとする．N 枚の多露光画像を重み付き合成する処理は次式で表される．

Rij =

N∑
k=1

Ŵij,kIij,k, (2)

ここで，iと j は各画素の座標を表しており Rij は合成後の (i, j)座標における画素値を

表している．また，Ŵij,k は k 枚目の多露光画像に適用される重み，Iij,k は k 枚目の画

像の画素値を表している．Mertensらの手法では，この画素ごとの重み付き合成をラプラ
シアンピラミッドと呼ばれる複数解像度の画像群を用いて行う．

Mertensらの手法で算出される重み付き合成のための重みの算出方法について述べる．
重みはコントラスト C と画素値の飽和 S およびWell-exposednessE の 3つの項で構成
される．まず C は，入力多露光画像の各画像を RGB画像からグレースケール画像へと
変換し，その画像に 3のフィルタを持つラプラシアンフィルタを適用し絶対値をとった

値である．コントラストが高い領域は画像のエッジやテクスチャといった画像の細かい

特徴が多く，ラプラシアンフィルタの結果を用いることでそれらの特徴が多い領域の重

みの値が大きくなる．次に S は，各画素における RGB値の標準偏差を用いる．C は次
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式で算出される．

µRGB =
(Iij,k,R + Iij,k,G + Iij,k,B)

3
, (3)

Cij,k =

√
1

3
((Iij,k,R − µRGB)2 + (Iij,k,G − µRGB)2 + (Iij,k,B − µRGB)2), (4)

ここで，Iij,k,R，Iij,k,G，Iij,k,B は各画素の RGB値をそれぞれ表している．最後にWell-
exposednessE は RGBの画素値と 0.5との近さを次式で算出し，その値を用いる．

Eij,k,R = exp− (Iij,k,R − 0.5)2

2σ2
, (5)

Eij,k,G = exp− (Iij,k,G − 0.5)2

2σ2
, (6)

Eij,k,B = exp− (Iij,k,B − 0.5)2

2σ2
, (7)

Eij,k = Eij,k,R × Eij,k,G × Eij,k,B, (8)

ここで，σはMertensらの実装では 0.2と設定されている．次に，これら 3つの指標の単
純な乗算によりスカラー値の重みマップW を求める．線形和の重みのようにこれら 3つ
の指標に乗数を用いた重み付けを行うとW は次式で求められる．

Wij,k = (Cij,k)
ωC × (Sij,k)

ωS × (Eij,k)
ωE , (9)

この式で，ωC，ωS，ωE はそれぞれの項の相対的な重み付けのための係数である．標準

値として ωC = 1.0，ωS = 1.0，ωE = 1.0 が用いられるため本研究では同様の値を用

いる．最後に，合成時に重み付き平均を用いているため次式によりWij,k を正規化した

Ŵij,k を求める．

Ŵij,k =
Wij,k∑N
k=1 Wij,k

. (10)

これらの処理により算出した合成重み Ŵij,k を式 (2)の重みとし画像を合成する．
算出した重みを用いた画像合成にはラプラシアンピラミッドという複数解像度の画像

ピラミッドを用いた合成方法を用いる．単純な重み付き合成では，重みにより異なる画

像を用いている境目が目立ってしまい自然な画像が作成できない．そこで，ラプラシア

ンピラミッドを用いた画像合成を用いてより自然な合成画像を得る．

ラプラシアンピラミッドは，画像のガウシアンピラミッドを用いて作成される画像ピ

ラミッドである [30]．まず，入力画像の高さと幅を 1/2にするダウンサンプリングを l回

かけて作成したガウシアンピラミッドを作成する．この時作成したガウシアンピラミッ

ドが持つ画像の枚数は l + 1枚である．次に，l 番の画像の画素値から l − 1番の画像を

アップサンプリングした画像の画素値を引き差分を求める．この引算を入力画像である

l = 1番目の画像まで行った差分の画像群がラプラシアンピラミッドである．図 5にラプ
ラシアンピラミッドの例を示す．
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図 5 ガウシアンピラミッドとラプラシアンピラミッドの例．図中の L1および L2は
画像特徴の視認性を高めるために元画像の各画素値を 16倍にした画像．

画像の l 段階のラプラシアンピラミッドを作成する関数を L{x}l，l 段階のガウシアン

ピラミッドを作成する関数を G{x}l，x は任意の値を持つ画素値とすると合成処理は次

のように表される．

L{R}lij =
n∑

k=1

G{Ŵ}lij,kL{I}lij,k, (11)

ここで，L{R}lij は合成画像のラプラシアンピラミッドを表している．このラプラシアン
ピラミッドを作成した時と逆の処理を行うことにより合成画像が得られる．

2.5 機械学習

機械学習は，人工知能技術の一つであり，入力するデータからその特徴や傾向を学習

し，固定的なプログラムでは解決できない分類や回帰などの問題に取り組む技術であ

る [31]．次節で述べるニューラルネットワークおよび深層学習も機械学習手法の一種で
ある．本節では，機械学習で最も一般的な教師あり学習とその手法について説明する．機

械学習は，画像認識や物体認識などのコンピュータービジョン，ショッピングサイトのレ

コメンデーションシステムや，コンピュータウイルスの検出，ビッグデータの分析など現
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在の生活に欠かせない技術である．

機械学習では，主に教師あり学習と教師なし学習の 2種類の学習方法がある [31]．そ
の他にも，近年では半教師あり学習や自己教師あり学習 [32]，敵対的学習などの学習方
法も存在する [31]．2つの学習方法の違いは大まかにいうと入力データと対になる教師
データが存在するかしないかである．教師あり学習は画像認識に代表されるような分類

や回帰といったタスクに用いられ，教師なし学習はデータから似た性質を持つものを集

めるクラスタリングなどに用いられる．ここでは基本的な学習方法である教師あり学習

について説明を行う．

2.5.1 教師あり学習手法

教師あり学習は，学習時に入力データと所望の出力を表す正解データを用いて学習す

る方法である．あらかじめ，入力データとその対になる正解データ（教師データ）を用い

て学習するため「教師あり」学習と呼ばれる．教師あり学習を用いる手法にはサポートベ

クターマシーン（Support Vector Machine: SVM）や，k近傍法，後述するニューラルネッ
トワークおよび深層学習など様々な手法がある [33]．ニューラルネットワークおよび深
層学習は 2.6節で説明するため，ここでは SVMと k近傍法について簡単に説明する．

SVMは，非線形な分類問題にも対応した教師あり機械学習アルゴリズムである [33]．
初めて提案された SVMは線形分離可能なデータに適用できる線形 SVMであり，後に非
線形のデータにも対応できる非線形 SVMが提案された．SVMは，非線形空間における
分類問題において凸最適化により学習結果が一意に定まる点や簡単にプログラミングで

利用できるライブラリが公開されている点などが主な特徴である. 簡単な SVMとして 2
クラス分類問題における線形 SVMについて述べる．線形 SVMは，入力した特徴データ
からそれを各クラスに分離する関数である線形分類関数を用いる．SVMでは，その識別
関数から最も近い学習データからその関数までの距離を最大化することにより分類の学

習を行う．非線形 SVM では非線形の分類を可能とするためにカーネルトリックと呼ば
れる手法が用いられる．

k近傍法は，特徴空間における各特徴量間の距離の近さにより分類を行う単純な手法で
ある [33]．未知のデータに対して，そのデータに特徴空間上で近い学習データの K個分
のデータからその未知データのクラスの確率を算出し分類を行う．具体的には，下記の

式により確率を計算する．

p(y = c|x,D,K) =
1

K

∑
i∈NK(x,D)

I(yi = c), (12)

I(e) =

{
1 if e is True
0 if e is False

, (13)

ここで，NK(x,D)はK 個の xに近い D 空間でのデータのインデックス集合である．k
近傍法は，単純な分類アルゴリズムであるが，あるクラスのデータが 1個からでも分類
の学習が可能であるという特徴がある．
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図 6 全結合層を用いた 4層のニューラルネットワークの例

2.6 ニューラルネットワークおよび深層学習

ニューラルネットワークは，人の脳の神経細胞ネットワークの動作から着想しモデル

化した機械学習手法である [31]．人の脳の神経細胞であるニューロンは，ほかのニュー
ロンから信号を受け取り，その信号のパターンから次のニューロンにシナプスを通して

信号を伝達する働きをする．ニューラルネットワークは，のニューロンの動作を入力信

号の重み付き線形和と非線形関数によりモデル化し，それを多数つなげたネットワーク

として構成したモデルである．その非線形関数は活性化関数と呼ばれる．前述したモデ

ルは非常に簡単なモデル化であるため，より実際のニューロンやシナプスに伝わる信号

の動作に近くなるようモデル化したニューラルネットワークも提案されている [34]．一
般的には，入力から出力まで階層構造を持つネットワークに構成したものが用いられる．

階層を持つニューラルネットワークでは，入力データを受け取る入力層と結果を出力す

る出力層，入力層と出力層の間にある中間層という層を持つ．深層学習は，この中間層を

多段に接続して「深い」層構造を持たせたニューラルネットワークを用いることからその

ように命名されている．

ニューラルネットワークの学習は，各層の重み付き線形和の重みを誤差逆伝播法と勾

配降下法を用いて決定するのが一般的である [31,33]．誤差逆伝播法は，ニューラルネッ
トワークの各層構造を多項式の合成関数として表現できることを利用して，出力と正解

データとの誤差を表す損失関数の値から各層の重みの更新を行う手法である．ここでは，

図 6に示す単純な 4層のニューラルネットワークの場合を考え学習方法を説明する．図
6において，入力データをX，各層の入力と重みを a(i)，θ(i)，i ∈ 1, 2, 3, 4，教師となる

正解データを Y とする．図 6のニューラルネットワークは，活性化関数として Logistic
Sigmoid関数を用いるとする．本論文では，Logistic Sigmoid関数を単に Sigmoid関数と
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（a） Sigmoid関数 （b） ReLU関数 （c） Leaky ReLU関数

図 7 代表的なニューラルネットワークの活性化関数

呼ぶ．Sigmoid関数は次式で表される．

Sig(x) =
1

1 + exp(−x)
. (14)

また，ここで損失関数は以下の二乗誤差を用いると考える.

Loss(x,y) =
1

2
(x− y)2. (15)

まず，入力X をネットワークに入力した時の各層の出力は以下のように計算できる．

a(1) = X, (16)

a(2) = Sig(θ(1)a(1)), (17)

a(3) = Sig(θ(2)a(2)), (18)

a(4) = Sig(θ(3)a(3)), (19)

NN(X) = a(4), (20)

Loss(NN(X),Y ) =
1

2
(NN(X)− Y )2, (21)

ここで，ニューラルネットワークの各重みを更新には勾配降下法を用いるため，損失関数

を各重みで偏微分した値 ∂Loss
∂θ(i) が必要になる．それら偏微分値を求める時には，各層の

出力が合成関数として表現できることを利用し合成関数の微分法を用いて各重みの偏微

分値を求める．損失関数の各重みによる偏微分値は次式のように算出される．

∂Loss

∂a(4)
= NN(X)− Y, (22)

∂Loss

∂θ(3)
=

∂Loss

∂a(4)

∂a(4)

∂θ(3)

= (θ(3))T
∂Loss

∂a(4)
⊙ Sig′(θ(3)a(3)), (23)

∂Loss

∂θ(2)
=

∂Loss

∂a(3)

∂a(3)

∂θ(2)

= (θ(2))T
∂a(4)

∂θ(3)
⊙ Sig′(θ(2)a(2)). (24)

誤差逆伝播法は，正解データと出力から損失関数を用いて算出された誤差値を基に，出力

の計算時とは逆順で各重みの偏微分値を求めていくためそのように呼ばれる．
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図 8 Sigmoid関数の微分値の積

ニューラルネットワークには，多段構造の場合において学習時に勾配消失問題がしば

しば発生する [35]．勾配消失問題の原因の 1つに活性化関数があげられる．ここで前述
した簡単なニューラルネットワークで用いている Sigmoid関数の微分値について考える．
Sigmoid関数の微分値は次式で求められる．

Sig′(X) =
d

dX
(Sig(X)) = Sig(X)(1− Sig(X)). (25)

前述した合成関数により，各層で算出される偏微分値は Sigmoid関数の微分値の積にな
る．図 8 に Sigmoid 関数の微分値のグラフとさらに乗算していった式のグラフを示す．
グラフより，微分値を乗算するほどその値が小さくなることがわかる．つまり，入力層

に近くなるにつれ勾配を求める時に乗算の回数が増えその値が小さくなり，深い層構造

を持つニューラルネットワークでより顕著になる．その非線形関数の偏微分値が小さく

なることが大きな原因になり，ニューラルネットワークでは学習時に伝播していった勾

配が徐々に消失し学習に失敗する勾配消失問題が発生する．勾配消失問題は，ニューラ

ルネットワークの層が多段になればなるほど顕著になる．それに対して Rectified Linear
Unit（ReLU）関数を用いることでその問題を回避しする手法が提案され応用における性
能向上に寄与している [36]．ReLU関数は下記の式で表される非線形関数である．

y = max(0, x). (26)

図 7に，Sigmoid関数と ReLU関数，LeakyReLU関数 [37]のグラフを示す．図 7では，
視覚的に違いを分かりやすくするため LeakyReLU 関数の入力値の 0 以下のグラフの傾
きを決めるパラメータを 0.2 にしている．Hinton らによって提案された ReLU 関数は，
Fukushimaらの論文で既に示され活性化関数として用いられているものと同じものでも
ある [38]．
深層学習は，従来よりも層数が多く深いニューラルネットワークを用いた機械学習手法

である [31]．深層学習は，それまで機械学習を用いた画像認識手法で分割した２つの処
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理であった特徴量抽出とその分類を同一のニューラルネットワーク上で行うという特徴

がある．特に，2012年の画像認識コンペティションでは，フィッシャーベクター特徴量
と SVMを用いた従来の機械学習手法に比べ 10％以上の認識精度向上を達成した [39]．
深層学習は，多量のデータから多段の層にある非常に大量なパラメータの学習を行うた

め，その学習に計算量が必要となる．学習では，テンソルの畳み込みや積といった演算が

行われるため，並列計算能力に優れたグラフィックスプロセッシングユニット（GPU）を
用いた計算を行うのが一般的である．その他にも，テンソルの計算に特化したプロセッ

サ [40]や深層学習のためのプログラミング用ライブラリ [41]なども数多く開発されて
いる．

深層学習の学習では，損失関数が非凸関数となるためミニバッチ確率的勾配降下法を

用いて学習を行う．ミニバッチ確率的勾配降下法とは，学習に用いるデータをミニバッ

チと呼ばれる細かいデータの集まりに分け，学習するパラメータの勾配計算と値の更新

をミニバッチごとに行う手法である．深層学習やニューラルネットワークは，非線形関

数と複雑なネットワーク構造により非線形性を有しており，その損失関数は非凸関数に

なる．SVMやその他のアルゴリズムで用いられるような収束が保証された凸最適化アル
ゴリズムは用いず，単純な勾配を用いたミニバッチ確率的勾配降下法を用いるのが一般

的である．確率的勾配降下法を非凸関数の最適化に用いるため，深層学習の最適化にお

いては収束の保証はない [31]．
ミニバッチ確率的勾配降下法には様々な手法が提案されている [42–44]．Momentum

SGD 法は，確率的勾配降下法の学習を高速化する目的で提案された手法である [42]．
Momentum SGD法は，過去の勾配の移動平均を蓄積しそれを加味して継続的にその勾配
の方向に進むような更新値が設定される．Momentum という名称からも分かるように，
物体が運動したときに加わる慣性のような働きを追加しているアルゴリズムである．

AdaGrad法は，設定する学習率のパラメータを過去の勾配の二乗和の平方根で割るこ
とで，各勾配の値ごとに適応的に学習率を設定する手法である [43]．学習する変数を x,
損失関数の勾配を gt としたとき，t 回目の更新で AdaGrad 法により計算される更新量
∆xt は以下の式で算出される．

∆xt = − η√∑t
τ=1 g

2
τ

gt, (27)

ここで，τ は学習率であり任意に設定されるハイパーパラメータである．

ADADELTA法は，AdaGrad 法では手動で設定が必要だったグローバルな学習率のハ
イパーパラメータ設定を自動化し，また AdaGrad法では蓄積した過去全ての勾配情報を
用いるため学習率に過去の勾配の影響が残り続けるという問題がありその解決も行うた

めに提案された手法である [44]．ADADELTA法は，過去の勾配情報に対して指数関数
的に減衰をかけたものを計算に使用する．学習する変数を x としたとき，ADADELTA
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法の更新量の計算式は次式である．

E[g2]t = ρE[g2]t−1 + (1− ρ)g2t , (28)

E[∆x2]t = ρE[∆x2]t−1 + (1− ρ)E[∆x2]t, (29)

∆xt = −
√

E[∆x2]t + ε√
E[g2]t + ε

gt, (30)

ここで，ρは一定の値を持つパラメータであり過去の値の減衰度合いを決定し，εは分数

の 0割りを回避するための定数である．学習する変数とその更新のための値は同じ単位
であるべきであるが，式 (27) の AdaGrad 法では更新に使う値が無単位量となる．そこ
で，ADADELTA法では式 (30)により更新量の単位を揃えたことで，単位の違いを吸収
していた学習率のハイパーパラメータを更新値の計算から無くすことができ，学習率の

設定が必要なくなった．

2.6.1 畳み込みニューラルネットワーク

CNNは，畳み込み層と呼ばれる畳み込み演算を行う層を組み込んだニューラルネット
ワークの一種であり，画像分類や物体検出などのコンピュータービジョンと画像補間や

画像生成などの画像処理手法で非常によい成果をあげている [38, 39, 45–57]．一般的に
CNNは，畳み込み演算を行う畳み込み層と活性化関数，入力信号の間引きを行うプーリ
ング層などを複数層組み合わせて構成されている．畳み込み層は，入力信号に対して学

習可能な係数を持つフィルタを一定間隔でスライドさせながら畳み込む演算を行い，高

さ hおよび幅 w，チャンネル数 cの要素を持つ三次元信号を出力する．本論文では，そ

のスライドさせる幅をストライドと呼び，畳み込み層の出力を特徴マップと呼ぶ．2次元
の畳み込み層では，前述した大きさの三次元信号に対し hfilter × hfilter × cin の大きさを

持つフィルタを cout 個用意してそれぞれ畳み込む．ここで，hfilter は畳み込むフィルタ

の高さと幅の大きさであり，cinと cout はフィルタのチャンネル方向の大きさと個数であ

る．それぞれの畳み込み演算の結果を画像のチャンネル方向に結合したものが畳み込み

層の出力特徴マップとなる．

CNNの活性化関数には，ReLU関数が一般的に用いられる [36]．一般的に，CNNモ
デルの出力における一要素を算出するために用いられる入力画像の画素集合を受容野と

呼ぶ．受容野の大きさは，CNNモデルの構造に依存し，その大きさが大きいほど入力画
像の広い領域を畳み込んで出力結果を算出することになるため，受容野が大きいほど画像

内の広い領域にわたる特徴が学習できると言われている [53]．CNNモデルのパラメータ
学習は，通常のニューラルネットワークと同様に誤差逆伝播法を用いて学習する [45]．

2.6.2 Residual Block

本項では，画像認識や超解像などで高い成果を上げているニューラルネットワークの

構造である Residual block（ResBlock）について述べる [49, 52]．図 9（a），（b）および
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（a）ResBlock [49] （b）Bottleneck [49] （c） [52]

図 9 ResBlockの構造

（c）に画像認識手法で提案された ResBlock [49]と提案法で用いる画像超解像手法 [52]
で提案された ResBlock の構造を示す．ここで，“Conv.” は畳み込み層を “Batch Norm.”
は Batch Normalization [58]を示している．ResBlockは，図 9に示すように 2層または
3 層の畳み込み層と活性化関数，SkipConnection と呼ばれる入力特徴マップを出力との
要素ごとの和を算出する構造から構成されている．SkipConnectionにより入力と出力の
恒等変換を学習が可能になる．さらに，SkipConnectionがあるために誤差逆伝播法によ
り勾配計算時に，より入力に近い層にその勾配情報を伝えることが容易になる．それらの

効果により，モデル学習時に発生する勾配消失問題 [35]を軽減しモデルの層数を従来に
比べ飛躍的に増加させることを可能とした構造である．ResBlockを多段接続したモデル
は層数が 100層以上あっても学習可能になることが知られている [49]．ResBlockは，そ
のモデルが学習するタスクにより様々な種類の構造が提案されている．本論文では，図 9
（c）に示す画像超解像手法で提案された Batch Normalizationを取り除いた ResBlockを
基に提案 CNNモデルを構成した [52]．

2.6.3 Dilated畳み込み層

Dilated 畳み込み層は，通常の畳み込み層よりもモデルの受容野を広くでき，通常の
畳み込み層に比べ入力信号の広い領域にわたる特徴を学習できる畳み込み層の１つであ
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（a）通常の畳み込み層 （b）Dilated畳み込み層

図 10 Dilated畳み込み層と通常の畳み込み層のフィルタ畳み込み演算

る [59]．図 10に，通常の畳み込み層でのフィルタ係数の適用方法と Dilated畳み込み層
での適用方法を示す．図 10において，赤点がフィルタの各係数を表しており，マス目が
入力画像の 1画素を表している．図に示すように通常の畳み込み層は，フィルタ係数を
入力の隣り合う要素に適用するのに対し，Dilated畳み込み層では高さと幅の方向に一定
間隔で離れた要素にフィルタを適用する．Dilated畳み込み層の処理を式で表すと次のよ
うになる．

yi,j =

k′
h∑

u=−k′
h

k′
w∑

v=−k′
w

W k′
h+u,k′

w+vxi+lu,j+lv, (31)

ここで，y は出力信号，xは入力信号，W はフィルタ係数，lフィルタ係数の間隔を決め

る定数である．本論文では，lを Dilationと呼ぶ．

k′h =
kh − 1

2
, (32)

k′w =
kw − 1

2
, (33)

この式で，kh と kw はフィルタカーネルの大きさを表す．この Dilationが，2の場合は入
力信号の一つ離れた要素毎にフィルタが適用され，3の場合は二つ離れた要素毎に適用さ

れる．文献 [59] では，Dilation は構造内にある 1 層目の Dilated 畳み込み層から 2n，（

n = 1, 2, 3, ...）と変化するように設定されている．それにより，受容野を層数に対して 2
乗の指数関数的に拡大でき，ResBlockとの組み合わせにより畳み込み層数が多く入力画
像の広い領域にわたる特徴を学習できるモデルとなる．
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2.6.4 Transposed畳み込み層

Transposed畳み込み層は，Deconvolution層とも呼ばれ特徴マップの高さおよび幅の拡
大に用いられる層の一つである [60]．Transposed畳み込み層では，入力特徴マップの各
要素の間に値が 0 の要素を挿入して拡張し，畳み込み層と同様の畳み込み処理を行う．

これにより，出力される特徴マップは入力する特徴マップの高さおよび幅を拡大できる．

拡大の大きさは、入力特徴マップの各要素間に挿入する 0の要素の数とフィルタのスラ

イド幅およびフィルタの大きさで決定される．

2.6.5 Contextual Attntion層

Contextual Attntion層は，画像補間手法の CNNモデルにおいて欠損領域の周辺画素か
ら物体表面の模様のような詳細特徴を復元するための層である [57]．Contextual Attntion
層は，2つの入力画像の特徴マップを用いる．ここでは，詳細情報の復元元の画像をソー
ス画像，復元先の特徴マップをターゲット画像と呼ぶ．通常の画像補間であればソース

画像が入力画像の欠損領域以外の画素になり，ターゲット画像が大まかに推定した欠損

領域の画像情報となる．Contextual Attention層の処理は，まず初めにソース画像を 3× 3

のパッチ画像に分割する．次に，対象画像の 3× 3の領域 ti′,j′ とパッチ画像 si,j とで正

規化した内積を Softmax関数で以下の式のように算出できる．

pi,j,i′,j′ = softmax

(
⟨ si,j
∥si,j∥

,
ti′,j′

∥ti′,j′∥
⟩
)
, (34)

ここで，pi,j,i′,j′ は各画素の Attentionスコアを示している．Attentionスコアは 2つの特
徴マップ間で特徴が似ているかを示す．この処理は畳み込み層と特徴マップのチャンネ

ル方向ごとの Softmax関数で簡単に実装が可能である．最終的に，ソース画像のパッチ
画像を Transposed畳み込み層のフィルタの係数として用いて畳み込み演算を行う．それ
らの処理により 2つの特徴マップ間で特徴が似たターゲット画像の領域にソース画像の
詳細な特徴をコピーできる．

2.6.6 学習データの前処理および拡張

ニューラルネットワークや CNNなどの機械学習手法の学習では，分類や回帰を行う機
械学習手法で扱えるようにデータの前処理を行う．データの前処理としては，汎化性能

を向上させるためのデータ拡張や学習モデルが考慮すべきデータの変動を抑える主に二

つの処理が用いられる．学習用データの拡張では，例えば同じ物体を撮影した画像に画

像処理によりノイズの付加や画像の切り取りなどを適用することで，様々なパターンの

入力データを用意する．これにより，入力データ数とその種類を拡張し学習済みモデル

の汎化性能を向上させられる．本節では，画像を入力とする CNNモデルの学習において
用いられるデータの前処理および拡張方法について述べる．
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（a）原画像 （b）切り取り （c）左右反転

（d）90度回転 （e）180度回転 （f）270度回転

図 11 画像の切り取りおよび水平方向反転と回転の例

一番よく用いられる画像データの拡張は，画像の回転と水平方向の反転，画像の切り取

り処理である．図 11にそれぞれの画像拡張の例を示す．CNNモデルの各畳み込み層で
は，3× 3のフィルタを画像の 1画素ごとに適用していく．そのため，その畳み込み層で
抽出する画像特徴はその画像内の位置によらずに検出ができる．しかし畳み込み層はそ

の演算方法からその特徴の回転や大きさの変動には対応していない．よって，入力画像

の回転と水平方向の反転のデータ拡張を加えることにより，入力画像の物体の回転や反

転に対しても頑健なモデルを学習可能になる．

その次に使われる処理としては，画像の切り取り処理があげられる．切り取り処理で

は，学習用画像 1枚から決まったサイズの画像を複数枚切り取ることで，データ数と種類
の拡張を行える．画像のダウンサンプリングやアップサンプリングがしやすいなどの理

由から，CNNモデルの入力としては画像の高さと幅の大きさが 256× 256や 512× 512

などの 2の累乗の数を持つパッチ画像として切り取る場合が多い．しかし，この拡張方
法では入力画像全体にわたる特徴が切り取られてしまい，学習には不向きになってしま

う場合も考えられる．よって，切り取り処理だけでなく画像の縮小なども合わせるなど

学習手法で対象としている問題に合わせてデータ拡張を行う必要がある．

2.7 オプティカルフロー推定

オプティカルフロー推定は，連続した複数枚の画像間で画素ごとに同一物体の移動量

を推定するコンピュータービジョンの手法である [27]．オプティカルフローは画素ごと
に独立した物体の動きを推定できるため，物体追跡や画像の位置合わせ，動画の手ぶれ

補正，動画のインターレース除去，動画のフレーム補間，動き補償による動画の符号化
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図 12 MS-SSIMの算出処理 [1]

などの技術に応用される．オプティカルフロー推定は主に 3種類の手法があり，パッチ
画像の類似度を用いる手法とオプティカルフローで画像変形した画像がもう一方の画像

に近づくように正規化もしくは平滑化項を入れた最適化によりフローを推定する手法，

CNNモデルを用いて画像の特徴抽出を行いその相関を用いてフローを推定する手法であ
る [61–63]．

CNN モデルを用いたオプティカルフロー推定手法で代表的なものは Flow-Net と
PWC-Netである [61, 63]．Flow-Netは教師あり学習による学習を用いた CNNモデルに
よるオプティカルフロー推定手法である [61]．Flow-Netでは，2枚の画像を入力として
直接オプティカルフローの推定結果を出力する 2つのモデルを提案している．1つ目のモ
デルは，畳み込み層と Transposed畳み込み層により構成された単純な CNNモデルであ
る．2つ目のモデルは，Correlation層と呼ぶ 2つの画像から抽出した特徴マップをパッ
チごとに比較する層を組み込んだモデルである．それぞれのモデルを，GTのオプティカ
ルフローのデータのあるデータセットにより End-to-Endの教師あり学習を行い，学習さ
せている．

2.8 画像評価指標

2.8.1 Peak Signal-to-Noise Ratio（PSNR）

画像処理の出力結果である画像の定量的評価には，一般的に PSNR[dB]が用いられる．
PSNRは次式で計算される．

PSNR = 10log10
2552

MSE
， (35)

ここで，MSEは結果画像と正解画像における画素値ごとに計算した二乗誤差の平均値で

ある．本論文では，真値となる正解画像が得られる場合に定量的評価指標として PSNR
を用いる．

2.8.2 Multi-scale structual similarity（MS-SSIM）

Multi-scale structual similarity（MS-SSIM）は評価対象画像と真値画像との構造的類似
度を算出する SSIMの拡張版であり，複数の画像解像度において構造的類似度を測定する
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定量的評価指標である [1]．SSIMは，単一の解像度において画像の類似性を輝度項とコ
ントラスト項および構造項の 3つの項により類似度を算出する．それに対してMS-SSIM
は，複数のダウンサンプリングを行いながら各解像度においてコントラスト項と構造項

の値を算出し，それらの値と輝度項の値を用いて類似度を算出する．よって，SSIMより
も入力画像の解像度によらない画像の評価が可能である．本論文では，PSNR と同様に
真値となる正解画像が得られる場合に定量的評価指標としてMS-SSIMを用いる．

MS-SSIMの算出には図 12のように複数回のダウンサンプリングを行いつつコントラ
スト項と構造項の値を算出していく．基本となる輝度項 l とコントラスト項 c および構

造項 sは次式で算出される．

l(x,y) =
2µxµy + C1

µ2
x + µ2

y + C1
, (36)

c(x,y) =
2σxσy + C2

σ2
x + σ2

y + C2
, (37)

s(x,y) =
σxy + C3

σxσy + C3
, (38)

ここで，xおよび y は入力画像と正解画像の同一の位置から得られたパッチ画像である．

また，C1 = (K1L)
2，C2 = (K2L)

2，C3 = C2/2である．Lは画像のダイナミックレン

ジを表す値であり 8bit画像であれば L = 255となる．また，K は K1 << 1，K2 << 1

のスカラー値である．これらの 3つの項から SSIMの値は次式で計算される．

SSIM = {l(X,y)}α · {c(X,y)}β · {s(X,y)}γ , (39)

ここで，α，β，γ は重み付けのためのパラメータであり，文献 [1]では α = β = γ = 1と

設定されているため本論文でも同様の値を用いる．

複数解像度に対応させるため，図 12に示すようにM 段階で解像度を落としつつコン

トラスト項と構造項を算出する．図 12において，Lはローパスフィルタを表しておりD

は画像の大きさを 1/2にするダウンサンプリングである．図 12よりMS-SSIMは次式で
表される．

MS-SSIM(x,y) = {lM(x,y)}αM ·
M∏
j=1

{cj(x,y)}βj{sj(x,y)}γj , (40)

ここで，αj = βj = γj であり，
∑M

j βj = 1となるように各値が決められる．また，各

γj の値は複数解像度のなかで中間の解像度の画像が重視されるようにガウス分布を用い

て算出される．

2.8.3 High Dynamic Range Visual Difference Predictor 2（HDR-VDP2）

HDR-VDP2 は，Mantiuk らによって提案された HDR 画像の定量的評価指標であり，
人の視覚特性を考慮して HDR 画像の評価を行う HDR-VDP を発展させた評価指標であ
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図 13 HDR-VDP2の QMOS 算出処理フロー．文献 [2]の図 2より引用

る [2]．HDR-VDP2 は，真値がある場合の HDR 画像の定量的評価指標として用いられ
ている手法である．HDR-VDP2 は，HDR 画像の視認性（Visibility）と品質（Quality）
で評価する．この 2 つのうち品質の指標 QMOS が，真値となる HDR 画像と評価対象
の HDR 画像の 2 枚を用いて算出され定量的評価指標として用いられる．本論文では，
HDR-VDP2のスコアとして QMOS の値を用いる．QMOS は，0から 100の値であり値が
高いほど良い画像であることを示す．

HDR-VDP2のスコアは，図 13で示す処理により算出される [2]．図 13は，文献 [2]
に示されている HDR-VDP2 の処理フローである．HDR-VDP2 はまず図 13 の「Optical
and retinal pathway」により画像情報はフーリエ変換により周波数ごとに分解され，各処
理により光学的および目の眼球と光受容体の特性を考慮した画像情報を算出する．次に，

Multi-scale deconpositionでは画像を 4方向の steerable pyramidを用いて算出した画像情
報を分解する [64]．真値画像と測定対象画像の 2つにおいて上記の処理を行い，その結
果の差分値を算出する．最後に，差分値を用いて QMOS の値を算出している．

2.9 まとめ

第 2章では，デジタルカメラの特性について説明し，多露光画像や HDR画像，それら
の合成手法や必要性を述べた．また，機械学習やニューラルネットワークや SVMなど代
表的な機械学習手法について述べ，CNNおよびその関連技術，画像データの拡張方法に
ついて説明した．さらに，コンピュータービジョンの技術であるオプティカルフロー推

定について述べ，画像処理において一般的に用いられる画像の画質評価指標について述

べた．
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第 3章

関連研究

3.1 多露光画像のための画像内物体の位置補正手法

多露光画像のための画像内物体の位置補正手法は，多露光画像の内 1枚を基準画像と
してそれ以外の露光の画像の補正を行う手法である [3, 5, 14, 22, 23]. それらの手法では，
画像内物体の位置やそのディテールも含め位置の補正を行う．従来は画像内のエッジや

キーポイントと呼ばれる画像の特徴的な点を 2つの画像間でマッチングして動きを推定
し，補正を行う手法が提案されている．また画像を細かいパッチ画像に分け，画像特徴を

用いて基準画像と同じ物体の位置の画像を再構成する PatchMatching 手法を用いて位置
ずれを補正した多露光画像を作成する手法などが提案されている [23]．

Tomaszewskaと Mantiukは，Scale Invariant Feature Transform（SIFT）特徴量を用い
たマッチングによる多露光画像の補正手法を提案した [3]. その手法では，手持ち撮影に
よる手ぶれなどにより発生する画像全体にわたる画像間の位置ずれを補正した多露光画

像を生成することで合成時におけるアーティファクト抑制を行っている．図 14 は，文
献 [3]に示されている TomaszewskaとMantiukが提案した補正手法の処理手順を示した
図である．まず，適正露光に近い画像を基準画像としてそれ以外の画像を投影変換を用

いた画像変形の対象とする．

次に，SIFT特徴量 [65]を全ての露光の画像で計測する．SIFT特徴量はその名前にも
あるようにスケールと呼ばれる特徴量を算出する局所的な画像の範囲の大きさによらな

い画像の特徴量を抽出する手法である．SIFT特徴量は，画像内から特徴点と呼ばれる画
像内の座標において局所的な画像の輝度勾配の強度と方向から計算される特徴量である．

この手法で測定される特徴点は，複数の大きさかつ複数の分散を持つガウシアンフィル

タを用いて作成された複数解像度の画像群を用いて検出される．その後，特徴点が検出

された解像度において特徴点の周辺 16 × 16の画素における画像輝度の勾配方向および

勾配の強度を計測する．次にその 16× 16領域を 4× 4の小領域に分割しその各領域ごと

に 3重の線形補間を用いて 8個のヒストグラムを計算し，その 4× 4× 8 = 128次元の非

負ベクトルとして算出される．このベクトルの大きさを正規化することでさらに輝度変

化に頑健な特徴量としている．
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図 14 TomaszewskaとMantiukの画像補正手法の処理手順．文献 [3]の図 2より引用

次に，基準画像とそれ以外の画像の間で各画像で計測された SIFT 特徴量を総当たり
マッチングにより特徴点のペアを求め，RANSACアルゴリズムと独自の基準によりより
良い特徴点のペア選出する．画像全体のホモグラフィ変換には最低 4個の特徴点のペア
があればよい．そのため，RANSACアルゴリズムを用いて数ある特徴点のペアの中から
同じアフィン変換のパラメータを示した特徴点のペアの数が多いもの 4種類から，それら
の代表となるペアのみを抽出しマッチングした特徴点のペアとする．この時，RANSAC
アルゴリズムだけでは誤った特徴点のペアを算出する恐れがあるため，基準画像内の同

じ特徴点が全ての他の露光画像の特徴点と同時にペアができているものを選ぶ．また，

抽出した特徴点のペアから Direct linear transform（DLT）を用いて変換行列H を求め，
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ホモグラフィ変換のための画像変形を行う．H は 3 × 3の大きさの行列である．画像変

形を行う時には画像に輝度値がない画素がある場合，バイリニア補間を用いて隣接画素

値からその画素値を補間する．これにより画像全体の位置ずれを補正した多露光画像を

作成している.

3.2 アーティファクト抑制を含む HDR画像合成および多露
光画像合成手法

多露光画像合成および HDR 画像合成では，アーティファクト抑制処理を含む多露光
画像合成手法および HDR 画像合成手法が提案されている [6, 10, 11, 13, 16–21]．多露
光画像合成では最新手法として Ma らの合成手法がある．また，HDR 画像合成では，
Prabhakerらの CNN モデルを用いた Refinement を多露光画像に適用する手法と Niu ら
の Generative Adversarial Network（GAN）を用いた手法がある．

Maらの手法は，多露光画像から適切な露光のパッチ画像を選択し，基準画像において
ゴーストが発生しないと推定した領域に合成することでアーティファクトを抑制した合

成画像を作成している [24]．まず，K 枚の多露光画像 {Ik, 1 ≤ k ≤ K} から基準画像
Ir を選択し，その基準画像 Ir から画像の RGBごとのヒストグラムマッチングを用いて
K − 1 枚の画像群 {I ′k, k ̸= r} を作成する．基準画像に白とび黒つぶれが多い多露光画
像の場合，{I ′k, k ̸= r}に画像内にはない色を持つ不自然なアーティファクトを発生させ
てしまう場合がある．次に，多露光画像 {Ik, 1 ≤ k ≤ K}と基準画像から作成された画
像群 {I ′k, k ̸= r}において各画像内から N ×N の大きさを持つパッチ画像を抽出する．

以降の式において，各画像のパッチ画像は全て同じ位置から抽出されたものとする．こ

こで，{Ik, 1 ≤ k ≤ K}と {I ′k, k ̸= r}からパッチ画像を得るため次に，k 枚目の露光の

画像から抽出されたパッチ画像の各画素値を一列に並べたベクトルを xkおよび x′
k と表

す．それぞれ，{Ik, 1 ≤ k ≤ K}と {I ′k, k ̸= r}から抽出されたパッチから得られるベク
トルである．xkおよび x′

k はカラー画像から抽出されるため，入力が RGB画像であれば
3N2 の大きさを持つ．そのパッチを次式を用いてそのパッチの信号強度と信号構造およ

び平均輝度値の 3つの要素に分解する．

xk = ∥xk − µxk
∥2 ×

xk − µxk

∥xk − µxk
∥2

+ µxk

= ∥x̃k∥2 ×
x̃k

∥x̃k∥2
+ µxk

= ck × sk + lk, (41)

ここで，µxk
は xk 各要素の平均値であり，x̃k は平均値を引いたパッチ画像である．ま

た，ck，sk，および lk はそれぞれパッチ画像の信号強度と構造および平均輝度値を表す．

ここで，式 (41)の sk の信号構造を Ir と {Ik, k ̸= r}から抽出されたパッチ画像で計
算し，アーティファクトが発生する位置ずれがあるパッチか検出を行う．この検出で位
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置ずれが検出された場合，xk を x′
k と置き換えて以降の合成処理を行う．まず，基準画

像から抽出されたパッチの xr とそれ以外の画像の xk から式 (41)を用いて sr と sk を

求める．このベクトルが似ていればパッチ画像の構造的特徴が近く位置ずれがないと言

えるため，sr と sk から構造的特徴の近さを表した ρk を次式により求める．

ρk =
(xr − lr)

T (xk − lk) + ϵ

∥xr − lr∥∥xk − lk∥+ ϵ
, (42)

この式で lr は xr の各要素の平均値であり，ϵはセンサのノイズなどに頑健にするために

可算される一定値であり，従来法では文献 [66]より ϵ = 0.00045としている．ρk を閾値

処理し xk と x′
k のどちらが用いられるか決定する．閾値処理は次式により表される．

B̃k =

{
1 if ρk ≥ 0.8

0 if ρk < 0.8
, (43)

B̄k =

{
1 if |lk − l′k| < 0.1

0 if |lk − l′k| ≤ 0.1
, (44)

Bk = B̃k × B̄k, (45)

ここで，Bk = 1であれば xk を用い，Bk = 0ならば x′
k を用いるとしている．また閾値

の 0.8と 0.1は従来法で定められた値である [24]．
出力画像で使われるパッチ画像 x̂ は各露光のパッチ画像の値を用いて計算された ĉ，

ŝ，および l̂を用いて式 (41)の分解の逆処理をすることにより算出される．まず，ck の信
号強度は画像の局所的領域におけるコントラストと関係しており，高いコントラストを

持つ画像は一般的に良い視認性を持っているとされる [24]．よって，次式を用いて複数
露光のパッチ画像間で一番高い ck を推定したパッチ画像の信号強度 ĉを算出する．

ĉ = max
1≤k≤K

ck． (46)

信号構造 ŝはベクトルであり，CN2 次元空間での方向の情報を持っている．合成に用い

られるパッチは各露光の信号構造を全て表現するものである方がよいため，ŝは次式で算

出される．

ŝ =
s̄

∥s̄∥
, (47)

s̄ =

∑K
k=1 ∥x̃k∥psk
∥x̃k∥p

, (48)

p = 4.0, (49)

ここで，∥x̃k∥p は各露光のパッチ画像の影響度合いを決める重み関数であり，画像の露
光が高いものが選ばれるよう信号強度 ck の値を用いて計算される．最後に，l̂ はパッチ

画像の平均輝度値の要素であり，より正確な色情報を持つ適正露光のパッチ画像の値を
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図 15 Prabhakerらの HDR推定手法の概要

多く用いるように次式で算出される．

l̂ =

∑K
k=1 L(µk, lk)lk
L(µk, lk)

, (50)

L(µk, lk) = exp(− (µk − 0.5)2

2σ2
g

− (lk − 0.5)2

2σ2
l

), (51)

ここで，µk は入力画像 Ik の平均輝度値であり，Lは適正露光が多く撮られている多露光

画像の内，画像全体と局所的な平均輝度値の 2つの値からガウス分布を用いて決められ
る重み付け関数である．Lにより，多露光画像の中で画像全体の平均輝度値が 0.5に近い
かつ，局所的なパッチ画像内でも平均輝度値が 0.5に近いパッチ画像の値が算出結果の多
くを占めるように重み付けされる．最終的に，式 (41)から次式で合成パッチ画像を生成
する [24]．

x̂ = ĉ× ŝ+ l̂. (52)

最後に，画像内全てで計算された x̂を用いて合成画像を出力している．

Prabhaker らの手法は，深層学習を用いたオプティカルフロー推定結果を用いた画像
変形と CNN モデルによって推定した重みによる重み付き合成によって多露光画像の
Refinementをし，さらに CNNモデルを用いて HDR画像の合成を行う手法である [19]．
入力とする合計 3枚の多露光画像 (I0, I1, I2)の場合，その中間露光にあたる画像 I0 を物

体位置や姿勢の基準画像とする．選択した基準画像以外の画像 (I1, I2)が Refinementを
行う対象の画像となる．ここで，(I0, I1, I2)の画素値は，[0, 1]の範囲に正規化されてい

るとする．次に，選択した基準画像の明るさをその他の画像と同じになるよう補正する．

明るさ補正は，次式を用いて処理を行う．

I0,j(k) = clip(I0(k)×∆0,j
1/2.2), (53)

ここで，∆0,j = tj/t0，j = {1, 2} であり，I0,j(k) は Ij の画像を基準として明るさ補

正を行った画像の k 番目の画素値，t0 は基準画像の露光時間を tj は j 番目の画像の露
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光時間を表している．また，clip(x) は，x が [0, 1] の間の場合のみ値を保持し，0 以下

の値は 0 に，1 以上の値は 1 にする処理である．明るさ補正を行った基準画像 I0,j と

Refinement対象画像 Ij，j = {1, 2}の間で，深層学習を用いたオプティカルフロー手法
の PWC-Net [63]によりオプティカルフロー Fj を推定する．オプティカルフローは，2
枚の画像間で画素ごとに計測される移動量である．オプティカルフローの手法は画像の

輝度変化に頑健な検出が行えるようそのモデル構造や学習に工夫が施されたモデルだが，

より良い結果のために入力画像の明るさを揃えるのが一般的である．PWC-Netのニュー
ラルネットワークモデルを PWC とすると Fj は次式で表される．

Fj = PWC(I0,j , Ij). (54)

次に，推定したオプティカルフローを用いて Ij，j = {1, 2}に対して画像変形を行う．画
像変形により，画素値が無くなってしまう領域はバイリニア補間法を用いて周囲の画素

情報から画素値を補間する．画像変形をWarpとすると変形後の画像は次式で表される．

I ′j = Warp(I0,j , Ij). (55)

次に，オプティカルフローだけではそのエラーにより I ′j にアーティファクトが発生し

ているため，CNNモデルで生成した重みを用いた重み付き合成を用いて Refinementを行
う．ここで，重み付き合成に用いられる画像は I ′j と I0,j である．Refinement用の CNN
モデルを CNNrefine とすると重み wは次式で表される．

W = CNNrefine(I
′
j , I0,j , Fj)． (56)

そして，重み付き合成により Refinementされた画像 Îj は次式で求められる．

Îj = (1−W )× I ′j +W × I0,j． (57)

この Refinement画像を基準画像を除く全ての露光の画像で作成する．
次に，推定用 CNNモデル CNNfusion を用いて HDR画像を推定する．CNNfusion の

入力画像には，{I0, Î1, Î2}が用いられ，推定 HDR画像 Ĥ は次式で求められる．

Ĥ = CNNfusion(I0, Î1, Î2). (58)

これらの CNNモデルを用いた処理により Ĥ を算出する [19]．これら 2つの CNNモデ
ルはどちらも U-Net [67]を基にした構造である．

Niu らの手法は，CNN モデルを用いて 3 枚の多露光画像から直接 HDR 画像を推定
する手法であり CNN モデルの学習に GAN という深層生成モデルの学習方法を取り
入れている [21]．まず入力する多露光画像 (I0, I1, I2) をそれぞれガンマ補正した画像

(IG0 , IG1 , IG2 ) を用意し，それぞれの画像で色方向に結合したもの (X0, X1, X2) を CNN
モデルの入力として用いる．ここでも基準画像を I0 とする．HDR 画像を CNN モデル
により直接推定するため，CNNモデルを CNNG とすると推定 HDR画像 Ĥ は次式で表

される．
Ĥ = CNNG(X0, X1, X2). (59)
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図 16 Niuらの CNNモデル CNNG の概要

CNNG の学習では，通常の正解画像と推定画像との平均絶対誤差に加えて推定を行う

CNNG 以外に Discriminatorと呼ばれる CNNモデル CNND を用いてその 2つの CNN
モデル同士で敵対的にパラメータを学習する Adversarial損失関数を用いた損失関数によ
り学習している．

Niuらの手法は，3種類の役割を持つ CNNモデルを組み合わせ構成されている．図 16
に CNNG のネットワーク構造の概要を示す．入力 (X0, X1, X2)はそれぞれ別の特徴抽

出エンコーダネットワーク Ge
j,i，（j = {1, 2, 3}，i = {0, 1, 2}）により 3つの解像度で特

徴を抽出した特徴マップを生成する．生成される特徴マップを式で表すと次式のように

なる．

E1,i = Ge
1,i(Xi), (60)

E2,i = Ge
2,i(F

down(Ge
1,i(Xi))), (61)

E3,i = Ge
3,i(F

down(Ge
2,i(F

down(Ge
1,i(Xi))))), (62)

ここで，F down は特徴マップの高さと幅方向のダウンサンプリングを行う畳み込み層で

ある．畳み込み層のフィルタは 3 × 3 の大きさでありストライドは 2 としている．次

に，特徴マップ Ej,i をそれぞれ特徴マップのチャンネル方向（画像を 3次元テンソルと
するとカラー方向）に結合し，結合 CNN モデル Gm

j ，j = {1, 2, 3} に入力する．Gm
j ，

j = {1, 2, 3}により生成される特徴マップMj は次式で表される．

Mj = Gm
j (Concat(Ej,1, Ej,0, Ej,2)) + Ej,0, (63)
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ここで，Concatは特徴マップの結合処理を示している．次に，特徴マップから HDR画
像を推定するデコーダ CNNモデル Gd

1_1，Gd
2_1，Gd

1_2 を用いて推定 HDR画像 Ĥ は次

式で表される．

C1_1 = Gd
1_1(Concat(M1, E1,0, F

up(M2))), (64)

C2_1 = Gd
2_1(Concat(M2, E2,0, F

up(M3))), (65)

Ĥ = Gd
1_2(Concat(M1, E1,0, C1_1, F

up(C2_1))), (66)

ここで，F up は特徴マップのアップサンプリングを行う層である．

3.3 画像補間 (Image Inpainting)

Image Inpaintingは，画像内の欠損した領域を周囲の画素値から推定し，自然に修復す
る画像処理技術である [53,57,68–70]．従来の Image Inpainting手法は，画像内の小領域
を切り取ったパッチ画像と欠損した領域に隣接した画素の特徴とを比較し，隣接した領

域に似た特徴を持つ画像領域を欠損領域に貼り付ける．それを欠損領域の周囲から徐々

に欠損領域全体を埋めるように繰り返し行うことで，欠損領域を復元する手法が提案さ

れている [69]．Criminisiらは，パッチ画像のテクスチャを用いたパッチ画像マッチング
手法を用いた手法を提案した [69]．

Image Inpaintingの最新手法は，欠損領域の推定に教師あり学習の CNNや Generative
Adversarial Network（GAN）を用いた深層学習手法である [53,57,70]．Pathakらは，初
めて GANを用いて大きな欠損領域の補間する手法を提案した [70]．Iizukaらは，二種類
の Discriminatorネットワークを用いて画像全体および局所的な特徴の一貫性を考慮した
手法を提案した [53]. また，Yuらは Contextual attention層と呼ばれる新しい層と GAN
を用いて細かな画像特徴も復元する手法を提案した [57].

3.4 本研究の位置づけ

本研究では，多露光画像合成および HDR 画像合成において発生するアーティファク
トの抑制を目的とし，多露光画像の補正手法において高いアーティファクト抑制効果を

持つ手法を実現するため新たな補正手法を提案する．従来研究においてアーティファク

トの抑制には多露光画像の位置ずれを補正する処理手法と合成時にその抑制を考慮した

方法で画像を作成する 2つの方法が研究されてきた．最新研究では，合成時にアーティ
ファクト抑制を考慮した方法が多く提案されておりパッチ画像や深層学習を用いたもの

が提案されている [17–21, 24]．それらの手法では，多露光画像の基準画像とその他の露
光画像間で発生する欠損領域は考慮されておらず，その欠損領域が発生した領域でアー

ティファクトを発生させている．よって，本研究ではその欠損領域を考慮した補間と多

露光画像の画像間の位置合わせを行う多露光画像の補正手法を提案する．提案する補正
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手法により位置合わせとアーティファクトの原因となっている欠損領域を補間した多露

光画像を合成に用いることで，結果として合成画像のアーティファクトを抑制する．

本研究では，1枚の既知の欠損領域を補間を行う一般的な画像補間とは異なり，複数枚
の入力画像を持つ多露光画像のための欠損領域の検出と補間をする補正手法を提案する．

従来の画像補間手法では，画像 1枚の欠損領域は既知であるとしその 1枚の入力から補
間を行う処理や技術が提案されている．しかし，本研究で対象としている多露光画像の

画像間での欠損領域は，その場所や大きさなどは既知ではなく画像ごとに異なりかつ多

露光画像が持つ画像間での大きな露光の違いや白とび黒つぶれといった画素値の飽和に

よりその検出を容易にはできない．そこで，本研究では画像間の欠損領域を検出し 2枚
の入力画像からその欠損領域を補間する多露光画像のための補間手法を提案する．

最新研究では，HDR画像合成や多露光画像合成に深層学習を用いたものが多く提案さ
れている [17–21]．それら深層学習を用いた手法は教師あり学習によりニューラルネッ
トワークのパラメータを学習しておりその多くは正解データとして従来の HDR推定手法
を用いて作成したものを用いている．そのため推定した HDR画像は正確な情報の推定と
いう点では，従来手法の精度以上にはほぼならなく，それらの正解画像は真値のデータで

あるとは厳密にはいえない．また HDR 画像と多露光画像合成手法では出力する信号が
異なるため合成部分のモデルを共通に用いることは難しいと考えられる．対して多露光

画像の位置ずれを補正する提案法では，合成の前処理として組み込むことができるため，

結果的に合成処理からアーティファクト抑制処理部分を取り除くことができる．それに

より HDR 画像の推定や合成画像の作成とアーティファクト抑制をそれぞれ別の手法で
分けられるため，2 つの目標を同時に達成する研究を行う必要はなくそれぞれの目標の
達成を目指して効率的に研究を進められると考えられる．さらに，厳密に真値といえる

正解データ用の HDR画像を用意するには一般的ではない HDRカメラで取得する必要が
あるなど非常に労力がいるが，位置ずれのない多露光画像は通常のカメラであれば取得

可能であり，入力と正解データのデータセットの数を前者よりも容易に増やせる．よっ

て本研究では利点が多く正解データの数が必要な深層学習を用いた教師あり学習手法を

適用できる多露光画像の位置ずれ補正手法について研究を行った．4章において，3.2節
で述べた従来の多露光画像補正手法や合成手法で対応できていない画素値飽和領域かつ

動きによる欠損領域に対応したアーティファクト抑制する多露光画像補正手法を提案す

る．本研究の成果は，まず画素値飽和領域かつ動きによる欠損領域を定義したことであ

る．さらに，5章の実験においてその欠損領域の画像情報推定が，多露光画像合成および
HDR画像合成のアーティファクト抑制の前処理として効果があることを示した．これら
の成果により従来よりもより効率的にアーティファクト抑制を行うことが可能になる．

3.5 3章のまとめ

第 3章では，従来のゴースト抑制を目的とした多露光画像合成手法および HDR画像合
成手法，最新の画像補間手法について紹介した．また，従来の多露光画像合成による合成
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手法の問題点について述べ，本研究の位置づけを述べた．
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第 4章

深層学習を用いた多露光画像の位
置ずれ補正手法

4.1 概要

本章では，本研究で提案する深層学習を用いた新たな多露光画像の位置ずれ補正手法

について述べる．近年の従来のアーティファクト抑制手法は，多露光画像を合成する処

理に抑制処理を加える手法が研究されてきた．しかし，アーティファクトの原因は多露

光画像の画像間で発生している位置ずれによるものであり，位置ずれのない多露光画像

であれば合成画像のアーティファクトは発生しない．よって本研究では，合成処理に抑

制処理を加えるのではなく，位置ずれのある多露光画像から位置ずれのない多露光画像

を作成する補正手法について研究を行う．多露光画像補正手法によるアーティファクト

抑制は，抑制処理を含む多露光画像の合成手法に比べ次のような利点を持つ．

• 多露光画像の合成処理からアーティファクト抑制の問題を分離できるため，合成
処理はより正確な合成画像の生成に注力できる．

• 多露光画像合成技術と HDR画像合成技術のどちらに対しても応用できる．

この多露光画像補正の問題に対して，本研究では従来の補正手法に加え 2 つの提案
CNNモデルを用いた補正手法を提案する．従来のアーティファクト抑制手法では，合成
画像のアーティファクトが特定の領域で発生していることが分かった．その領域とは，

多露光画像の画像間の物体位置ずれと位置の基準画像内に発生した白とびおよび黒つぶ

れが同一の領域に発生し画像の情報が欠損した領域である．従来の補正手法および抑制

処理を含む合成手法では，その欠損により位置ずれの推定や補正が十分にできず合成結

果にアーティファクトを発生させていた．そこで，本研究では従来の位置ずれ補正に加

え，その欠損領域を検出し欠損した画像情報を補間する手法を提案する．

図 17に提案法と多露光画像合成手法を組み合わせた多露光画像の合成処理フローを示
す．提案法は，合成画像のアーティファクト抑制を目的として，多露光画像のうち 1枚
を基準画像 Iref とし，画像内物体やその詳細な特徴の位置合わせを行った多露光画像を
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図 17 提案法を用いた多露光画像の補正と合成

生成する．まず初めに，基準画像 Iref と補正を行う対象画像 Isrc と呼ぶ．Isrc は，例え

ば合計 3枚の多露光画像 I1, I2, I3 があり I1 を基準画像 Iref とした場合，Isrc は I2と I3

となる．それぞれの I2と I3 に提案法を適用し，I1 を基準として補正を行った画像を出

力する．図 17では，入力する多露光画像のなかで中間輝度の画像を Iref としている．提

案法によって出力された位置のあった多露光画像により，アーティファクトを抑制した

合成画像が得られる．

提案法の補正処理は，従来法のオプティカルフローによる画像変形と Refinementモデ
ル，提案検出 CNNモデルによる欠損領域検出，提案補間 CNNモデルによる欠損領域補
間の 3つで構成されている．図 18は，提案法の画像処理フローを示している．入力とし
ては，前述した Iref と Isrc の 2枚である．まず，従来法で用いられているオプティカル
フローによる画像変形と Refinement処理により I ′src を得る [19]．この時，Isrc は Isrc と

近い明るさの画像となるように 3.2節で述べた明るさ補正を行う．ここで，得られるオプ
ティカルフローを用いて入力 2枚の画像間でのオクルージョン領域 Osrc の検出を行う．

Osrc は，オプティカルフローの従来法の基準を用いた閾値処理によって求める [62]．次
に，Osrc と Iref，Isrc を用いて提案検出用 CNN モデルで欠損領域の検出を行う．最後
に，検出した欠損領域を提案補間用 CNNモデルにより補間処理を行い，欠損領域をも補
間した位置合わせをおこなった画像を得られる．

提案する新たな補間 CNNモデルは，2.6.1項で述べた畳み込みニューラルネットワー
クを用いた深層学習と 3.3節で述べた Image Inpainting手法の知見を基に多露光画像補正
用に新たに提案する CNNモデルである．検出 CNNモデルは，U-Netを基にした CNN
モデルであるが，従来の画像内物体領域検出とは異なりその検出の学習に直接的な教師

データを用いずに学習する．また，補間 CNNモデルの構造は，2枚の入力画像から画像
の広範囲にわたる特徴と画像の詳細な特徴の 2つを用いて補間を行うモデルを提案する．
提案法では，従来手法で考慮されていなかった白とび黒つぶれと画像内物体の位置ずれ

の 2つによる欠損領域について，2つの CNNモデルを組み合わせた手法により検出と補
間を行う．提案法の CNN モデルによる検出と補間により位置のあった多露光画像を得
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図 18 提案法の処理

られその多露光画像を合成に用いることで、結果として合成画像のアーティファクト抑

制ができる．

提案する欠損領域検出 CNNモデルは，提案する 2段階の学習により欠損領域検出を教
師なし学習する．画像の特定領域を検出する CNN モデルの学習には教師あり学習が有
効である．しかし，本研究で対象とするアーティファクトの原因となっている欠損領域

は定義できるが，その教師データを作るのは非常に労力を要する．そこで，本研究では検

出 CNNモデルと補間 CNNモデルを組み合わせた学習により検出 CNNモデルのための
教師データを直接用いずに検出 CNNモデルの学習を行う．学習方法の詳細は，4.5節で
述べる．

4.2 アーティファクトを発生させる多露光画像の欠損領域の

条件とその検出について

従来法の結果および抑制処理を含む最新の従来法 [17–21, 24]においてアーティファク
トが発生する領域を調査したところ，アーティファクトを発生させる領域は多露光画像

の画像間で情報欠損が発生している領域だとわかった．その欠損領域は，基準画像にお

いて白とびおよび黒つぶれにより画素値の情報が欠損かつその他の露光の画像において

も白とび黒つぶれや画像内物体の位置ずれにより，画像の輝度値の情報が完全に欠損し

ている領域である．図 19に多露光画像と条件に該当する領域の拡大画像を示す．ここで
は中央の中間輝度の画像が基準画像であるとする．基準画像で白とびが発生している場

合は基準よりも高い露光で撮影された画像でも同様に白とびしており，反対に基準画像

で黒つぶれが発生している場合は基準よりも低い露光で撮影された画像でも同様に黒つ

ぶれが発生しているはずである．また，基準画像との位置ずれをオプティカルフローな

どによって画像内物体の移動量計測が正確にでき正確に画素値を移動できたとしても，
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（a）低露光画像 （b）基準画像 （c）高露光画像

（d）拡大画像

図 19 アーティファクトが発生するの欠損領域の例

図 19の人の手に被った領域のような場合は情報がその他の画像においても欠損したまま
であり，合成を行う時に手の形にアーティファクトが発生する原因となる．その領域に

ついて詳しく整理すると該当する領域は次の 2種類の条件となる．1つ目は図 19のよう
に，基準画像において白とびしているかつ，基準画像よりも低い露光を持つ画像において

その同じ位置の領域に画像内物体による位置ずれが発生している領域，2つ目は基準画像
において黒つぶれしているかつ，基準画像よりも低い露光を持つ画像においてその同じ

位置の領域に画像内物体による位置ずれが発生している領域である．

この欠損領域を検出するには基準画像の白とび黒つぶれの領域の位置情報，その白と

び黒つぶれと同じ領域において基準画像とその他の画像の 2枚の間で画像内物体の位置
ずれが存在する領域の情報の 2点が必要だが，後者は位置ずれを計測することは基準画
像の白とび黒つぶれにより難しく，該当する領域を閾値処理などで容易には検出できな

い．図 19の（a）と（b）の画像を比較すると（a）で撮影された人の手は基準画像で大き
く移動しているが，手の部分以外の領域は 2つの画像間で位置ずれがないとわかる．し
かし，従来法のオプティカルフローを用いた移動量を計測する場合，2枚の画像間で手の
姿勢が変化しておりオプティカルフローの計測が難しく，手の部分以外の領域において

も基準画像の白とびにより画像特徴の一貫性などから位置ずれがないか判断するには難

しい．図 20にオプティカルフローを用いて画像変形した画像を示す．図 20（d）の拡大
画像からもわかるように基準画像に完全に位置合わせした画像は得られていない．

図 21に実際に図 19の画像で行った従来法を用いた Refinement処理結果と基準画像を
示す．Refinement 処理で用いている画像変形はオプティカルフローを PWC-Net で計測
し，画像変形を行ったものである．図 21の（a）と（b）および（d）の各拡大画像よりオ
プティカルフローの計測が難しい領域において人の手のようなアーティファクトが発生
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（a）変形結果（低露光） （b）基準画像 （c）変形結果（高露光）

（d）拡大画像

図 20 オプティカルフローを用いた画像変形結果

している．よって，これらの領域ではオプティカルフローおよび Refinement処理のみで
はアーティファクトを発生させてしまう．

4.3 提案検出 CNNモデルを用いた動きと画素値飽和による
欠損領域検出

4.2 節で述べた領域は，人が見た場合にはその位置ずれが画像全体や周囲の画像領域
の情報から経験的に位置ずれがあるということはわかるため，結果としてアーティファ

クトが発生する欠損領域も人の目にはわかる．そこで，人の目に近い構造を持つ深層学

習技術の CNNモデルであればその欠損領域の検出ができるのではないかと考え，CNN
モデルを用いて欠損領域を検出する手法を提案する．提案検出 CNN モデルは，Osrc と

Iref，Isrc を入力として画像間の位置ずれおよび白とび黒つぶれによる欠損領域を検出す

る．Osrc と Iref，Isrc は画像の RGBチャンネル方向に結合し，CNNモデルに入力する．
Osrc は，入力画像と同じ大きさの高さW と幅H を持った 2次元の二値画像である．Isrc

において，オプティカルフローを正しく計測できないオクルージョン領域であれば Osrc

の要素は 1，その領域でなければ 0を示す．Osrc の d番目の要素は文献 [62]で提案され
た次の条件を満たす時に 1とする．∣∣ffw(d) + fbw(d + ffw(d))

∣∣2 < 0.01×
(∣∣ffw(d)∣∣2 + ∣∣fbw(d + ffw(d))

∣∣2)+ 0.5, (67)

ここで，dは画素の要素番号を示す．ffw は，Iref を基準とした時の Isrc のオプティカル

フローであり，fbw は Isrc を基準とした時の Iref である．これらのオプティカルフロー
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（a）Refinement結果 （b）基準画像 （c）Refinement結果
（低露光） （高露光）

（d）拡大画像

図 21 従来法による Refinement結果と基準画像

は，オプティカルフローによる画像変形の時に推定されたものである．提案検出 CNNモ
デルを次のように式で表す．

Winp = Fdtn(Iref , I
′
src, Osrc), (68)

ここで，Fdtn は，提案検出 CNNモデルを示している．また，Winp は，提案検出 CNN
モデルの出力であり，I ′src の補正のための重みマップである．

提案検出 CNNモデルは，局所的な白とび黒つぶれだけでなく画像内物体の大きな動き
も考慮しつつ欠損領域を検出するモデルとなるように多段のダウンサンプリングと特徴

マップの結合を行う U-Net [67] を基にした構造を採用した．図 22 に提案検出 CNN モ
デルの構造を示す．図 22に示すように 3回のダウンサンプリングと特徴マップの結合を
行う構造により，入力画像の複数解像度の情報を抽出する．

特に，提案モデルは U-Net とは異なりダウンサンプリングに MaxPooling ではなくス
トライドが 2の畳み込み層を用いている．しかし，文献 [71]でも指摘されているように
MaxPoolingによるダウンサンプリングでは画像の特徴を失ってしまう場合がある．それ
に対して畳み込み層を用いた場合は，ダウンサンプリングで用いられるフィルタ係数が

学習により獲得されるため MaxPooling に比べ必要な特徴を残しつつダウンサンプリン
グを行える．よって，提案検出モデルでは畳み込み層によるダウンサンプリングを用い

たモデル構築を採用している．

表 1に各層のパラメータ一覧を示す．ここで，“Output ch.”は出力特徴マップのチャン
ネル方向の数を表しており，“conv.”は畳み込み層を表している．提案検出 CNNモデル
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図 22 提案検出 CNNモデル

の活性化関数には，Rectified Linear Unit関数 [36]を最後の出力層以外に用いる．出力層
の後に，出力の値を [0, 1]の範囲に正規化するためにシグモイド関数を適用する．これら

により，Winp はW ×H × 1の大きさのテンソルとして出力される．

4.4 提案補間 CNNモデルを用いた欠損領域の補正

提案検出 CNNモデルを Finp と表すと，提案補間 CNNモデルによる欠損領域の推定
は以下の式で表すことができる．

Îsrc = Finp(Iref , I
′
src,Winp), (69)

ここで，Îsrc は推定した欠損領域の特徴である．また，I ′src は画像変形を適用した後の

Isrc 画像である．提案補間 CNNモデルの入力は，Iref，I ′src のそれぞれの画像にWinp を

RGBチャンネル方向に結合した 3次元テンソルである．CNNモデルを用いた手法にお
いて，欠損領域のマスク画像を結合した入力画像が使われるため，それを基に入力画像を

定めた．最後的に，補正画像 Ŷ は以下の式で出力される．

Ŷ = I ′src ⊙ (1−W ) + Îsrc ⊙W, (70)

ここで，⊙は画素ごとの積を表している．
提案補間 CNN モデルはより自然な補間を実現するため，画像の広範囲にわたる特徴
と画像の詳細な特徴の両方を考慮して補間を行う構造である．図 23 にその CNN モデ
ルの構造を示す．提案補間 CNN モデルは，（a）～（d）の 4 つの構造で構成されてい
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表 1 提案検出 CNNモデルのパラメータ

Layer type Filter size Stride Padding Output ch.

Conv. 5× 5 1 2 32

Conv. 3× 3 1 1 64

Conv. 3× 3 2 1 128

Conv. 3× 3 1 1 128

Conv. 3× 3 2 1 256

Conv. 3× 3 1 1 256

Conv. 3× 3 2 1 512

Conv. 3× 3 1 1 512

Transposed conv. 4× 4 2 1 256

Concatenation - - - 512

Conv. 3× 3 1 1 256

Transposed conv. 4× 4 2 1 128

Concatenation - - - 256

Conv. 3× 3 1 1 128

Transposed conv. 4× 4 2 1 64

Concatenation - - - 128

Conv. 3× 3 1 1 64

Conv. 1× 1 1 0 1

るエンコーダデコーダ構造の CNN モデルである．基本的には，画像補間手法の CNN
モデル [53, 57] を基にしている．画像の詳細な特徴を捉えるために Contextual attention
層 [57] を用いる．Contextual attention 層により補間に持つ物体表面の模様のような細
かな特徴を抽出する．また，画像内物体の構造を表すような画像の広範囲にわたる特徴

を抽出するには，通常の畳み込み層に比べ入力画像の広範囲を畳み込み演算可能にする

Dilated convolution層が有効である．よって，図 23（a）および（b）で 2枚の画像から
Contextual attention層を組み合わせ画像のディテールを表現した特徴の抽出を行い，（c）
により画像全体の特徴を捉える．（c）を通常の畳み込み層だけで構成すると受容野の広
さは 53× 53であるのに対し，提案する Dilated convolution層を組み合わせた（c）の受
容野は 485× 485となりより広範囲の特徴を抽出できる．
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図 23 提案補間 CNNの構造

提案補間 CNN モデルの構成について入力層から順に詳細に説明する．まず初めに
（a）と（c）のエンコーダネットワークで，入力画像から特徴抽出を行う．（a）は，（b）
の Contextual attention 層のための特徴を行うエンコーダネットワークである．（b）の
Contextual attention層は，入力テンソルの似ている特徴を抽出するため，（a）では 2つの
入力画像で同じ特徴を抽出する必要がある．そのため，（a）ではパラメータを共通化し
た 2つのエンコーダーネットワークにより特徴抽出を行う．（c）は，Iref から画像の全体

にわたる特徴を抽出するネットワークであり，広い領域にわたる物体位置の特徴を抽出

できるように Dilated Convolution 層を用いた ResBlock で構成している．次に，（b）の
Contextual Attention層により，I ′src から詳細な特徴を抽出する．最後に，（d）の Decoder
Networkにより（a）と（b）により I ′src から抽出された詳細な特徴と（c）により抽出さ
れた Iref の広範囲にわたる特徴を合成し，入力画像と同じ大きさを持つ出力結果を得る．

表 2 にモデル各層のパラメータ一覧を示す．表 2 の “Dilation” は，2.6.3 項で示した
Dilated Convolution層のパラメータである．活性化関数としては， Leaky ReLU関数を
出力層以外のすべての層に用いる [37]．Leaky ReLU関数は，ReLU関数の拡張版であり
負の値も許容する活性化関数である．また，出力層の後にシグモイド関数を適用し，出力

の値を [0, 1]に正規化する．

4.5 提案 CNNモデルの学習

本節では，提案 CNNモデルの学習について述べる．提案 CNNモデルを 2段階の教師
あり学習により，欠損領域の検出と補間を学習させる．1段階目では提案補間 CNNモデ
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表 2 提案補間 CNNモデルのパラメータ

Layer type Filter size Stride Padding Dilation Output ch.

（a）

Conv. 5× 5 1 2 - 32

Conv. 3× 3 2 1 - 64

Conv. 3× 3 1 1 - 64

Conv. 3× 3 2 1 - 128

（b）

Contextual attention - - - - 128

Residual Conv. 3× 3 1 1 - 128

block Conv. 3× 3 1 1 - 128

（c）

Conv. 5× 5 1 2 - 32

Conv. 3× 3 2 1 - 64

Conv. 3× 3 1 1 - 64

Conv. 3× 3 2 1 - 128

Residual Dilated conv. 3× 3 1 2 2 128

block Dilated conv. 3× 3 1 4 4 128

Residual Dilated conv. 3× 3 1 8 8 128

block Dilated conv. 3× 3 1 16 16 128

（d）

Concatination - - - - 256

Residual Dilated conv. 3× 3 1 2 2 256

block Dilated conv. 3× 3 1 4 4 256

Transposed conv. 4× 4 2 1 - 128

Conv. 3× 3 1 1 - 128

Transposed conv. 4× 4 2 1 - 64

Conv. 3× 3 1 1 - 32

Conv. 1× 1 1 1 - 3

ルの Image Inpaintingの事前学習を行い，2段階目に多露光画像のデータセットを用いた
2つの提案 CNNモデルの学習を行う．提案検出 CNNモデルの事前学習については，検
出 CNN モデルのタスクに近いデータセットが存在しないため行わない．この学習で用
いるデータセットの画像については，その画素値を [0, 1]の範囲に正規化したものを使用

する．

まず 1段階目の学習について述べる．1段階目は，Image Inpaintingのデータセットを
用いた提案補間 CNN モデルの事前学習である．入力画像 I として画像のランダムな場
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所を欠損させたものを下記の式で用意する．

I = x⊙m, (71)

ここで，xはデータセットにある加工前の画像であり，mは 0か 1の値を持つ二値マス
ク画像であり欠損領域の場所を示している．xは，この事前学習の正解画像としても用い

る．mは，画像のランダムな場所を正方形に欠損させるように作成する．現実シーンで

は欠損が現れる場所は画像の端から端まで一定ではないため，一様分布を持つランダム

な値によって欠損領域の座標を決めたmを用いる．事前学習の出力結果 x̂は，提案補間

CNNモデル Finp を用いて次の式で表わされる．

x̂ = I ⊙ (1−m) + Finp(I, I,m)⊙m, (72)

ここで，I は Iref および I ′sec の代わりに 2 回入力するため，2 回記述している．また，
この事前学習では損失関数として以下の式で表わされる画素ごとのMean Absolute Error
（MAE）を用いる．

Lpre(x̂, x) =
1

3wh

w∑
i=1

h∑
j=1

∥x̂i,j − xi,j∥1, (73)

ここで，wと hは入力画像の高さと幅を表している．また x̂i,j および xi,j は，それぞれ

x̂と xの画像の (i, j)画素における RGBの画素値を持つベクトルである．この損失関数
の最適化には ADADELTA法を用いたミニバッチ確率的勾配降下法を用いる [44]．
次に，2段階目の多露光画像のデータセットを用いた 2つの提案 CNNモデルの学習で
ある．提案 CNN モデルの学習では，入力する補正対象の画像 Isrc の様々な露光に対応

させる学習をさせる．そのため，入力する補正対象の画像 Isrc は露光の高い画像と低い

画像の両方からランダムに選択し学習に用いる．式 (70)より，提案法では提案検出 CNN
モデルと提案補間 CNN モデルの結果を微分可能な演算で用いている．そのため，検出
CNN モデルと補間 CNN モデルの計算グラフを接続できるため，2 つの CNN モデルに
対して同時に誤差逆伝播法による学習が可能である．よって，2 段階目の学習では 1 つ
の損失関数により 2つの CNNモデルを同時に学習させる．提案補間 CNNモデルには，
1段階目の事前学習で学習した各層の重みパラメータを初期値として用いる．2段階目の
損失関数は，1段階目と同じように以下の式で表わされるMAEを用いる．

Lmain(Ŷ , Y ) =
1

3wh

w∑
i=1

h∑
j=1

∥Ŷ i,j − Y i,j∥1, (74)

ここで，Ŷ i,j および Y i,j は，それぞれ Ŷ と Y の画像の (i, j)画素における RGBの画
素値を持つベクトルである．この損失関数の最適化には，1段階目と同じく ADADELTA
法を用いたミニバッチ確率的勾配降下法を用いる．この学習で，提案補間 CNNモデルを
GAN の Generator ネットワークとして新たに Discriminator ネットワークを追加して敵
対的学習により学習することも考慮したが，学習が安定せず学習ができなかった．
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4.6 4章のまとめ

本章は本研究で提案する CNN モデルを用いた多露光画像の位置合わせ補正手法につ
いてその詳細を述べた．提案法は位置ずれと白とび黒つぶれによる欠損領域を提案検出

CNN モデルによって検出し提案補間 CNN モデルによって画像情報の補間を行いアー
ティファクトの発生が抑制された多露光画像を作成する．提案 CNN モデルは 2 段階の
学習を行い検出と補間を学習する．
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第 5章

提案手法と従来法を用いたアー
ティファクト抑制効果の実験

5.1 概要

本章では，4章の提案法によって作成した多露光画像と欠損領域の検出および従来の合
成手法との比較実験について述べる．

真値が備わっているデータセットを用いた定量的な比較および実際のシーンを撮影し

た画像を用いた視覚的な比較により，提案法のアーティファクト抑制性能について検証

を行う．また，提案法を多露光画像合成手法の前処理として用いた場合のアーティファ

クト抑制効果について検証するため比較実験を行う．まず 5.2 節において本研究で行っ
た実験の条件を示す．特に，提案法の学習条件や用いるデータセットについて述べる．

本実験では，4つの比較実験を行い提案法の補正性能について評価および考察を行う．
まず，5.3節で提案法により出力される位置合わせ多露光画像の真値画像との比較につい
て述べる．次に，5.4節で従来法のアーティファクト抑制処理を含む多露光画像合成手法
との合成画像での比較について述べる．また，5.5節で従来法のアーティファクト抑制を
含む HDR画像合成手法との比較について述べる．さらに，5.6節で従来法の多露光画像
合成法の前処理として提案法を用いた場合の実験について述べる．

5.2 実験条件

5.2.1 データセット

提案法の学習には，それぞれの段階で 2種類のデータセットを用いた．第 1段階の提
案補間 CNNモデルの事前学習では画像補間手法の学習でよく用いられる Place2データ
セットを用いた [72]．Place2 データセットの学習用画像から 1 万枚をランダムに選び，
さらに学習用と Validation用にそれぞれ 9000枚と 1000枚に分割して用いた．それらの
画像を 256 × 256 の大きさに縮小し，4.5 節で述べたように画像内のランダムな場所に
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128× 128の大きさの欠損領域を作ったものを入力画像として用い加工前の画像を正解画

像として用いた．第 2 段階の学習では Kalantari らの HDR 画像データセットを用いた．
そのデータセットには 74セットの位置ずれを含む多露光画像とそれと同一シーンの位置
ずれがない HDR画像が含まれている．学習では多露光画像のうち中間露光の画像を基準
画像として用いた．正解画像は HDR 画像からカメラレスポンス関数を用いて生成した
位置ずれなし多露光画像を作成し用いた．学習用画像はその画像サイズを 1500 × 1000

から 384× 256の大きさへ縮小しまた 256× 256の大きさで画像を 64pixelずつずらしな
がら切り取り，さらに水平方向反転と 90度ずつの回転を加えるデータ拡張を行った．最
終的に，それらの処理によって学習に用いる基準画像と補正対象画像および正解画像の

データセットは合計で 4440セットとなった．
評価に用いる画像データは，Kalantari らのテスト用データセットと Karaduzovic-

Hadziabdicらのデータセット，Tursunらのデータセットを用いる [17, 73, 74]．Kalantari
らのデータセットには入力用多露光画像とアーティファクトのない正解用 HDR 画像が
含まれている．そのため，正解画像が必要な定量的評価指標の計算には Kalantari らの
データセットを用いる．正解用 HDR 画像は，入力用多露光画像と同じシーンで撮影し
た動きのない多露光画像から Debevecらの手法 [4]を用いて HDR画像合成を行ったも
のである．また，入力多露光画像の中で中間輝度画像が基準画像であり，正解 HDR画像
と同じ画像内物体の位置になっている．本章では，正解の HDR 画像を表示するために
Photomatix Pro 5.1のトーンマッピング処理によりダイナミックレンジを圧縮して表示し
視覚的評価を行う [75]．PhotomatixPro5.1のトーンマッピング処理では，デフォルト設
定かつノイズ除去やその他の除去設定は全て無効にした設定で HDR画像からダイナミッ
クレンジを圧縮した画像を生成した．

本章の各表や図などで表記する Kalantariらのテスト用データセットの画像と定量的評
価の表における画像名の対応を図 24に示す．

5.2.2 従来法と提案法の実装方法および学習条件

提案 CNN モデルの実装および学習には Python の深層学習ライブラリである
Chainer v7と CUDA v10.0および CUDAの深層学習用ライブラリである CUDNN v7を
用いた．学習に用いた計算機は CPUに Intel製 Xeon E5-2620 v4と GPUに Nvidia社製
Geforce GTX1080tiを搭載している．第 1段階の学習ではバッチサイズ 12で 225000イ
タレーションの学習を行い，第 2 段階ではバッチサイズ 10 で 177600 イタレーション
行った．前述した計算機で第 1段階の学習に約 48時間，第 2段階の学習に約 38時間か
かった．

本実験では，公開されている従来法のプログラムを用いて各手法の結果を得て，視覚的

評価および定量的評価を行っている．深層学習を用いている従来法は全てコードおよび

学習済み CNNモデルが公開されているため，それを用いた．それらを各手法の著者らが
用いているのと同じバージョンの Pythonライブラリを用いて動作させ，コードも入力画
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画像名 （a） （b） （c）

Image 1

Image 2

Image 3

Image 4

Image 5

Image 6

Image 7

Image 8

Image 9

Image 10

Image 11

Image 12

Image 13

Image 14

Image 15

図 24 Kalantariらのテスト用データセットの入力多露光画像（a）および正解多露光
画像（b）とトーンマッピング済み正解 HDR画像（c）の一覧

像の読み込み部分の変更など最低限の変更にとどめ結果を出力した．Pythonライブラリ
はオープンソースものでありそのバージョンによって実装が変わり出力結果に影響する

場合があるため，指定されたバージョンのものを用いた．また，定量的評価指標は Peak
Signal-to-Noise Ratio（PSNR），Multi-scale structual similarity（MS-SSIM），High Dynamic
Range Visual Difference Predictor 2（HDR-VDP2）を用い，PSNRとMS-SSIMについて
は MATLAB の Image Processing Toolbox に実装されているものを使用し，HDR-VDP2
については公開されているMATLABコードを用いた．
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表 3 提案法補正画像の PSNR評価結果（低露光画像）

PSNR [dB]
入力 画像変形 Refinement 提案法補正

Image 1 17.19 16.09 20.76 24.27
Image 2 15.78 15.41 18.70 26.56
Image 3 18.28 18.68 20.42 26.15
Image 4 25.28 28.11 30.63 35.02
Image 5 19.90 27.04 30.07 34.73
Image 6 18.60 23.62 25.40 25.80
Image 7 22.86 24.07 24.96 27.03
Image 8 24.45 24.82 30.47 32.87
Image 9 16.85 22.05 26.13 27.95
Image 10 29.81 30.25 26.08 23.3
Image 11 25.39 27.96 24.96 22.9
Image 12 26.33 28.75 29.95 32.6
Image 13 19.17 23.24 26.23 27.8
Image 14 16.98 22.76 24.70 26.2
Image 15 17.85 18.66 18.94 20.8

Average on 15 sets 20.98 23.43 25.23 27.62

5.3 提案法による多露光画像と正解多露光画像との比較

本節では，提案法によって作成した多露光画像と真値の HDR 画像から作成した位置
ずれのない正解多露光画像との比較を行う．HDR画像から多露光画像を生成するには，
HDR画像が輝度値に対してリニアな値を持つため任意のカメラレスポンス関数を適用す
る必要がある．カメラレスポンス関数により，画素値が異なるため特に PSNRの評価指
標に影響する．データセットにおいて入力画像を撮影したカメラのカメラレスポンス関

数を得られれば良いが，そのカメラレスポンス関数は公開されていなかったため本実験

では使用できなかった．そのため本実験の PSNRは参考値であり，位置ずれの補正およ
びアーティファクトの抑制では構造的類似度が近ければアーティファクトの原因となる

正解画像において輝度値が変わってしまうため PSNRの値は参考値である．本比較実験
はMulti-scale SSIMと PSNRを用いた定量的評価と視覚的評価により提案法の結果画像
の評価を行った．正解画像を作成する時に文献 [76]でモデル化された Agfacolor Future
100DCのカメラレスポンス関数を用いた．
表 3および表 4に正解画像と各段階の結果画像での PSNRスコアを，表 5および表 6
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表 4 提案法補正画像の定量的評価結果（高露光画像）

PSNR [dB]
入力 画像変形 Refinement 提案法補正

Image 1 18.33 19.81 24.09 27.02
Image 2 15.16 15.69 23.78 27.03
Image 3 18.59 20.36 25.78 28.09
Image 4 20.34 22.51 24.52 29.14
Image 5 13.97 22.19 26.28 29.35
Image 6 13.04 17.43 20.17 21.12
Image 7 14.33 14.46 14.50 16.05
Image 8 16.48 16.93 25.52 25.60
Image 9 11.21 16.07 20.94 22.36
Image 10 23.58 22.78 17.35 17.4
Image 11 20.56 21.59 16.09 16.1
Image 12 21.22 24.09 24.86 27.3
Image 13 12.88 17.69 21.16 22.3
Image 14 12.75 19.35 21.96 23.6
Image 15 17.84 19.32 19.83 21.0

Average on 15 sets 16.68 19.35 21.79 23.59

に MS-SSIM のスコアを示す．各表のスコアは，正解画像に対して入力画像や画像変形
処理結果，Refinement処理結果，また，図 25および図 26，図 27，図 28，図 29にそれ
ぞれの入力画像と基準画像，オプティカルフローによる画像変形結果，Refinement処理
結果，提案法補正結果，正解画像を示す．MS-SSIMの値は [0, 1]の範囲であり，数値が

高いほど正解画像に近くより良い画像と言える．

表 3，表 4，表 5および表 6から，オプティカルフローによる画像変形，Refinement処
理および提案法補正処理により一部を除き PSNRおよび MS-SSIMの値が上昇している
ことがわかる．Refinement処理と提案法補正結果の値を比べると，その平均値および各
画像全ておいて評価値が上昇しており，提案法により構造的に類似した画像を作成でき

ていることがわかる．また，各画像のMS-SSIMも 0.9を超えており，正解画像に対して
構造的に高い類似度を持つ画像であると評価できる．特に，図 25（e）と（f）を比べると
建物の壁面にある人の手の影のようなアーティファクトを抑制できていることがわかる．

さらに，図 26（e）と（f）から提案法補正結果では建物の壁面の細かいテクスチャを復
元できていることがわかる．よって，提案法は大きな動きによるアーティファクトおよ

び画像の詳細な特徴を復元する補正ができることがわかる．

表 3および表 5の Image 1と Image 2においては，オプティカルフローによる画像変形
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表 5 提案法補正画像のMS-SSIM評価結果（低露光画像）

MS-SSIM（範囲 [0,1]）
入力 画像変形 Refinement 提案法補正

Image 1 0.798 0.835 0.900 0.920
Image 2 0.796 0.780 0.909 0.942
Image 3 0.833 0.878 0.912 0.923
Image 4 0.836 0.951 0.968 0.982
Image 5 0.662 0.929 0.969 0.984
Image 6 0.491 0.831 0.917 0.929
Image 7 0.927 0.953 0.965 0.965
Image 8 0.907 0.922 0.960 0.968
Image 9 0.441 0.812 0.929 0.942
Image 10 0.962 0.966 0.956 0.944
Image 11 0.917 0.950 0.948 0.934
Image 12 0.934 0.963 0.973 0.980
Image 13 0.530 0.854 0.931 0.942
Image 14 0.539 0.884 0.931 0.948
Image 15 0.838 0.888 0.873 0.891

Average on 15 sets 0.761 0.893 0.936 0.946

の PSNRと MS-SSIMの値が下がっているがこれはオプティカルフローの誤検出を原因
とする画像変形の誤りによるものだと考えられる．図 25（d）と（g）の画像から，Image 1
のオプティカルフローによる画像変形はその誤検出や未検出により画像内物体の位置合

わせを全て正確に行えてはいないことがわかる．特に画像内の人物の胸あたりに背景の

建物から画素値を移動させてしまっており画素値が大きく変化しているため PSNRの値
が低くなったと考えられる．図 25（h）と（k）でも同様に誤った画像変形が行われてい
るが PSNR の値は上昇してはいるものの，他の画像や平均値の上昇幅と比べると低く，
この画像変形の誤りが強く影響していると考えられる．また，Image2の低露光画像にお
いても背景の建物が大きく変形してしまっている．この領域においては構造的にも大き

く変形しているため，この画像では PSNRと MS-SSIMの値が低くなっていると考えら
れるこれも同様に，オプティカルフローの誤検出により背景の建物が大きく変形してし

まっているためだと考えられる．

図 25の低露光画像において、提案法により画像情報を補間することで背景の建物にあ
る影の様なアーティファクトの削減が行えている．図 25（d）と（e）を比べると画像変
形によって正しく位置ずれを補正できていない領域を Refinement処理によりある程度補
正していることがわかる．しかし，図 25（g）と（e）を比べると，人の腕の形に影のよ
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表 6 提案法補正画像の定量的評価結果（高露光画像）

MS-SSIM（範囲 [0,1]）
入力 画像変形 Refinement 提案法補正

Image 1 0.762 0.841 0.915 0.935
Image 2 0.784 0.802 0.946 0.955
Image 3 0.799 0.856 0.952 0.962
Image 4 0.717 0.909 0.942 0.952
Image 5 0.478 0.907 0.954 0.964
Image 6 0.247 0.748 0.870 0.882
Image 7 0.839 0.863 0.907 0.930
Image 8 0.860 0.879 0.942 0.944
Image 9 0.183 0.715 0.885 0.898
Image 10 0.926 0.935 0.888 0.891
Image 11 0.904 0.924 0.884 0.887
Image 12 0.872 0.919 0.945 0.955
Image 13 0.248 0.782 0.888 0.898
Image 14 0.386 0.836 0.912 0.922
Image 15 0.832 0.884 0.890 0.902

Average on 15 sets 0.656 0.853 0.915 0.925

うなアーティファクトを発生させていることがわかる．ここで図 25（a）と（b）および
（e），（g）を比べると，Refinement処理で影のようなアーティファクトを発生させていた
領域は（a）および（b）にある位置ずれかつ基準画像における白とびによる欠損領域であ
ることがわかる．図 25（g）と（f），（e）を比べると，（f）の提案法補正結果では（g）に
あった影のようなアーティファクトを削減し（g）の正解画像に近い画像を作成できてい
ることがわかる．図 25でも同様に白い車の部分に発生していた手の影のようなアーティ
ファクトを抑制し，さらに背景にある建物の壁面のテクスチャを復元できている．

しかし，図 27の低露光画像の提案法補間結果では補間が十分にできていない場合が発
生している．この領域は，他の画像と比較すると大きく欠損している領域である．この

ような，大きな欠損領域の補間は Image Inpaintingの分野においても非常に難しいタスク
である．また，学習に用いた Kalantariらデータセットにはこのような非常に大きい欠損
領域を含む画像は少ない．そのため，提案法は大きい欠損領域に対して未だ自然な補間

が行われていないと考えられる．当問題に対しては画像補間手法の最新手法の知見を用

いて CNNモデルの構造を構築し，大きな欠損領域のある画像を数多く有するデータセッ
トを用いて学習することで解決できるのではないかと考えられる．
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（a）補正対象画像（低露光） （b）基準画像 （c）補正対象画像（高露光）

（d）画像変形結果 （e）Refinement処理結果

（f）提案法補正結果（低露光） （g）正解画像（低露光）

（h）画像変形結果 （i）Refinement処理結果

（j）提案法補正結果（高露光） （k）正解画像（高露光）

図 25 Image 1の提案法補正結果

5.4 多露光画像合成における定量的評価および視覚的評価に

よる比較

本節では，アーティファクト抑制を含む従来の合成手法と提案法の合成結果画像にお

ける定量評価的および視覚的な比較実験について述べる．
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（a）補正対象画像（低露光） （b）基準画像 （c）補正対象画像（高露光）

（d）画像変形結果 （e）Refinement処理結果

（f）提案法補正結果（低露光） （g）正解画像（低露光）

（h）画像変形結果 （i）Refinement処理結果

（j）提案法補正結果（高露光） （k）正解画像（高露光）

図 26 Image 2の提案法補正結果

5.4.1 Kalantari らのデータセットを用いた定量的評価および視覚的評価
による比較

本実験では提案法の定量評価を Kalantari らのデータセットを用いて行う [17]．比
較する従来法として多露光画像合成手法の最新手法である Ma らの手法と比較を行
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（a）補正対象画像（低露光） （b）基準画像 （c）補正対象画像（高露光）

（d）画像変形結果 （e）Refinement処理結果

（f）提案法補正結果（低露光） （g）正解画像（低露光）

（h）画像変形結果 （i）Refinement処理結果

（j）提案法補正結果（高露光） （k）正解画像（高露光）

図 27 Image 3の提案法補正結果

う [19, 24]．Kalantari らのデータセットには評価用データとして自然なシーンで撮影さ
れた位置ずれを含む多露光画像と位置ずれのない真値 HDR画像のデータが 15セット含
まれている．Kalantariらのデータセットの真値用 HDR画像は位置ずれのない多露光画
像から Debevecらの手法 [4]を用いて合成した HDR画像である [17]．
また合成画像の比較では，画像評価指標として一般的に用いられる PSNR および
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（a）補正対象画像（低露光） （b）基準画像 （c）補正対象画像（高露光）

（d）画像変形結果 （e）Refinement処理結果

（f）提案法補正結果（低露光） （g）正解画像（低露光）

（h）画像変形結果 （i）Refinement処理結果

（j）提案法補正結果（高露光） （k）正解画像（高露光）

図 28 Image 4の提案法補正結果

MS-SSIMを用いる．PSNRは画像の評価において真値画像とその輝度値がどれだけ近い
か評価する指標である．そこで，多露光画像合成の手法とも比較するため本実験におい

て HDR画像から入力多露光画像と同じ枚数と露光を持つ多露光画像を作成し，その多露
光画像をMertensらの手法 [8]で多露光画像合成したものを GTとして用いた．HDR画
像から多露光画像を作成する時に文献 [76]でモデル化された Agfacolor Future 100DCの
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（a）補正対象画像（低露光） （b）基準画像 （c）補正対象画像（高露光）

（d）画像変形結果 （e）Refinement処理結果

（f）提案法補正結果（低露光） （g）正解画像（低露光）

（h）画像変形結果 （i）Refinement処理結果

（j）提案法補正結果（高露光） （k）正解画像（高露光）

図 29 Image 5の提案法補正結果

カメラレスポンス関数を用いた．

表 7より，提案法により従来の多露光画像合成よりも定量的に高いか同じ評価の画像
を生成できているとわかる．表 7の PSNRより，すべての画像において従来法よりも良
い値を示している．また，表 7のMS-SSIMからは，Image 1から Image 5で良い評価値
でありより構造的に真値画像と近くアーティファクトを抑制していることがわかる．平
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（a）入力画像（基準画像：中間露光画像）

（b） [24] （c）提案法 + [8] （d）正解画像

図 30 Image 1の多露光画像を用いたアーティファクト抑制を含む多露光画像合成手法の結果

均値においては，従来法よりも 0.005低い値でありほぼ同等の評価といえる．
また，図 30，図 31，図 32，図 33，図 34から，視覚的にも従来法に比べアーティファ
クトを抑制した合成画像を得られている．Maらの手法の結果画像では，各画像において
入力画像にはないピンク色に近い色のアーティファクトが発生している．このピンク色

のアーティファクトは，Maらの手法で合成画像の生成処理で用いられている RGB値ご
とのヒストグラムマッチング処理により発生している．図 30，図 31，図 32，図 33，図
34の各図の（a）と（b）を見ると入力画像において画素値の飽和している領域にピンク
色の不自然な色が出てしまっていることがわかる．よって，この画素値の飽和した領域

において，今回のテスト画像では Rの成分が強く出てしまいアーティファクトが発生し
ていると考えられる．

それに対して，図 30，図 31，図 32，図 33，図 34の（b）と（c）の画像を比べると，提
案法はそれらのアーティファクトを抑制した結果を出力できているとわかる．特に，画

像内物体の位置ずれが大きい人の腕に出ているアーティファクトを抑制できている．し

かし提案法は，図 32（d）と（e）の画像とそれらの拡大画像から多露光画像からわかる
とおり，位置ずれと白とび黒つぶれによる欠損領域が大きい場合にその欠損領域の情報

を自然に推定して補間することができていないことがわかる．5.3節の図 27（f）におい
ても同様に補間しきれていない領域である．これは 5.3 節で述べた大きな欠損領域の補



第 5章 提案手法と従来法を用いたアーティファクト抑制効果の実験 60

（a）入力画像（基準画像：中間露光画像）

（b） [24] （c）提案法 + [8] （d）正解画像

図 31 Image 2の多露光画像を用いたアーティファクト抑制を含む多露光画像合成手法の結果

間しきれていないことによる影響である．

5.4.2 自然なシーンの画像を用いた視覚的評価による比較

本項では実際のシーンで取得した多露光画像を用いて合成結果におけるアーティファ

クト抑制効果の評価実験について述べる．本実験ではアーティファクト抑制の評価によ

く用いられる Karaduzovic-Hadziabdicらのデータセットと Tursunらのデータセットを用
いた [73,74]．しかし，それらの実際のシーンの画像データセットでは真値となる動きの
ない多露光画像および合成後の画像はないため定量評価指標を用いた比較は行えないの

で視覚的評価による比較のみ行う．

図 35 と図 36 に Karaduzovic-Hadziabdic らのデータセットと Tursun らのデータセッ
トでの合成結果画像を示す．図 35と図 36において（a）は入力多露光画像，（b）-（d）
は各手法での合成結果である．図 35 の一番下段の画像は結果画像の拡大画像である．
Karaduzovic-Hadziabdic らのデータセットは複雑な動きをしているものを含む画像が多
く，図 35（b）では滑り台に影のようなアーティファクトが発生している．さらに図 35
（c）では滑り台の一部が欠損しているように見えるアーティファクトが発生している．
しかし，図 35（d）の提案法の結果画像ではそれらの領域においてアーティファクトが
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（a）入力画像（基準画像：中間露光画像）

（b） [24] （c）提案法 + [8] （d）正解画像

図 32 Image 3の多露光画像を用いたアーティファクト抑制を含む多露光画像合成手法の結果

発生しておらず従来法に比べ高いアーティファクト抑制効果を有していることがわかる．

また，図 36（b）-（d）の中段および下段の画像は上段の画像の拡大画像である．中段は
結果画像において赤枠の領域の拡大画像であり下段は緑枠の領域の拡大画像である．図

36（b）および（c）の拡大画像から従来法の結果画像にはアーティファクトが発生してし
まっていることがわかる．しかし，図 36（d）の提案法の結果画像ではそれらのアーティ
ファクトを抑制できており自然な画像を作成できているとわかる．よってこれらの結果

から提案法は最新手法に比べ視覚的にアーティファクトを抑制できていることがわかる．

5.5 HDR画像合成手法における定量的評価および視覚的評
価による比較

本節では，アーティファクト抑制処理を含む HDR 画像合成手法と提案法の結果を用
いて HDR画像合成をする場合との比較実験について述べる．HDR画像の定量的評価指
標として HDR-VDP2を用いる [2]．HDR-VDP2は，真値画像を用いて HDR画像を評価
する手法であり，HDR画像の評価に広く用いられている指標である．提案法は多露光画
像の補正手法であるため，HDR画像合成のためにアーティファクト抑制のない Debevec
らの手法と PhotomatixPro5.1 の HDR 画像合成機能を用いる [75]．本実験では単純な
HDR画像合成法として用いるため，PhotomatixPro5.1のノイズ除去等の追加機能はすべ
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（a）入力画像（基準画像：中間露光画像）

（b） [24] （c）提案法 + [8] （d）正解画像

図 33 Image 4の多露光画像を用いたアーティファクト抑制を含む多露光画像合成手法の結果

て無効化して用いる．従来法としては，Niuらの HDR画像合成手法を用いる [21].
表 8 に従来法および提案法の出力画像の HDR-VDP2 の値を示す．また図 37 から図

41において（a）と（b）-（e）に Image 1と Image 5の入力多露光画像と各手法の HDR
画像合成結果および真値画像を示す．図 37から図 41の各 HDR画像は，表示のために
PhotomatixPro5.1 のトーンマッピング処理によりダイナミックレンジ圧縮をかけたもの
である．トーンマッピング処理では，PhotomatixPro5.1 のデフォルト設定を使用しノイ
ズ除去などは用いていない．

表 8 の結果より，HDR-VDP2 の結果では 2021 年の最新手法である Niu らの手法に
数値的には劣っているということがわかった．Niuらの結果と提案法＋ Debevecらの手
法を比べると Debevec らの手法を用いた結果は非常に低い数値となっている．この結
果は，Debevec らの手法では正確な HDR 画像を合成するために露光時間が必要だが，
Kalantari らのデータセットには相対露光の値しかなく，本実験では MATLAB に実装
されている相対露光による HDR 画像合成を用いて合成しているためだと考えられる．
PhotomatixPro5.1 を合成処理に用いた場合は，Niu らの手法に近い結果を出せており，
HDR-VDP2の値は合成手法の精度に大きく依存していることがわかる．
図 37から図 41の各手法の合成結果を比較すると提案法を用いた合成結果は，Niuら
の手法の結果と同等か少し劣る結果となっている．しかし提案法は，Niuらの手法に比べ
任意の枚数を持つ多露光画像に適用できる点と HDR 合成とアーティファクト抑制の問
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（a）入力画像（基準画像：中間露光画像）

（b） [24] （c）提案法 + [8] （d）正解画像

図 34 Image 5の多露光画像を用いたアーティファクト抑制を含む多露光画像合成手法の結果

題を分ける点において学術的貢献がある．図 37から図 38において Niuらの手法と提案
法補正結果を用いた HDR合成結果を比較すると，人の動きによるアーティファクトの抑
制に関しては大きな違いがなくどちらも抑制できていることがわかる．図 37の提案法結
果では，画像右上にある空の部分などに真値画像にはない雲のようなアーティファクト

が発生してしまっている．しかし，図 37（b）や図 39（b）の Niuらの手法の結果では建
物と空の境界において不自然なボケが発生してしまっているが，図 37（d）や図 39（d）
の提案法結果では発生していない．

提案法の HDR-VDP2や視覚的評価においては，従来法よりも良い部分と劣る部分が存
在するが，提案法にはその原理的に従来法よりも優れている部分があると考えられる．

Niuらの手法と提案法を用いた合成を比較すると，Niuらの手法では入力する多露光画像
は 3 枚固定であり提案法は原理的には任意の枚数を補正可能である．また，Niu らの手
法では多露光画像を入力として HDR 画像を直接推定する手法であり，提案法のように
合成とアーティファクト抑制処理を分離できず Mertensらの手法のような多露光画像合
成にアーティファクト抑制を応用できない．これらの点において，提案法は最新手法に

くらべ研究と応用への発展がしやすいという学術的貢献がある．提案法と Niuらの手法
の処理や学習について比較すると，Niuらの手法では GANを用いた学習を取り入れてい
る．GANは画像補間の細かいテクスチャの復元に寄与する学習方法であるが，その学習
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表 7 多露光画像合成の各手法結果画像の PSNRおよびMS-SSIM

PSNR [dB] MS-SSIM
[24] 提案法 + [8] [24] 提案法 + [8]

Image 1 21.40 26.88 0.920 0.956
Image 2 20.53 27.86 0.933 0.957
Image 3 22.07 27.56 0.900 0.942
Image 4 25.96 31.14 0.955 0.963
Image 5 26.03 32.07 0.951 0.973
Image 6 23.65 23.85 0.969 0.914
Image 7 22.80 29.58 0.962 0.959
Image 8 22.25 28.11 0.967 0.957
Image 9 23.38 24.95 0.962 0.919
Image 10 21.70 28.54 0.962 0.964
Image 11 23.55 26.34 0.968 0.945
Image 12 22.92 29.64 0.961 0.961
Image 13 24.32 24.96 0.966 0.919
Image 14 20.85 26.39 0.957 0.951
Image 15 21.65 22.22 0.944 0.931

15セットの平均 22.87 27.34 0.952 0.947

を安定して行うことは難しい．提案法でも GANを用いた学習について取り組んだが，そ
の学習が安定しなかったため本研究の提案法に組み込むことはできなかった．学習が安

定する条件を見つけることができれば，提案法に GANを組み込むことで Niu らの手法
と同等以上の品質の画像が得られると考えられる．

5.6 提案法を前処理として用いた場合の比較実験

本節では提案法を従来法の多露光画像合成手法の前処理として用いた場合のアーティ

ファクト抑制効果について比較実験について述べる．比較に用いる合成手法は Liu お
よび Wang の手法と Li らの手法および Ma らの手法である [13, 15, 24]．これらの手法
は代表的な合成手法でありアーティファクト抑制を考慮した手法も含まれている．本実

験には Kalantari らのデータセットと Karaduzovic-Hadziabdic らのデータセットを用い
る [17, 73]．
図 42 と図 43 に Kalantari らのデータセットと Karaduzovic-Hadziabdic らのデータ
セットの画像に対する合成結果を示す．図 42と図 43において（a）と（b）-（g）はそれ
ぞれ入力画像と各手法のみの結果とそれら手法の前処理として提案法を組み込んだ場合
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（a）入力画像（基準画像：中間露光画像）

（b） [19] （c） [24] （d）提案法 + [8]

図 35 Karaduzovic-Hadziabdicらのデータセットを用いたアーティファクト抑制を含
む多露光画像合成手法の結果画像

の結果画像を示す．各図の（b）-（g）の下段の画像は各結果画像の拡大画像である．図
42（b）と（d），（f）の画像では建物に透明な手のようなアーティファクトが発生してい
ることがわかる．そのアーティファクトは図 42（c）と（e）および（g）では抑制されて
いることがわかる．また，図 43（b）と（d）の画像では半透明の人影に見えるアーティ
ファクトが発生しており図 43（f）の画像では床の一部に床の模様とは異なるアーティ
ファクトが発生している．図 43（c）と（e），（g）では図 42のと同様にアーティファク
トが抑制されていることがわかる．これらの結果より，提案法は多露光画像合成手法の

アーティファクト抑制のための前処理として効果的であるといえる．

5.7 まとめ

本章では，本研究の提案法による画像補正による効果と提案法を用いた合成とアーティ

ファクト抑制を含む従来法の合成後の結果画像においてアーティファクト抑制効果の比

較実験を行った．3つのデータセットを用い，PSNR，MS-SSIM，HDR-VDP2を用いた
定量評価と視覚的評価を行った．提案法による補正により，定量的評価の値が上がり視

覚的な劣化を補正できていることが結果からわかり，提案法には効果があることを示し

た．また，多露光画像合成の従来法に比べ提案法を含む合成では，定量的評価および視

覚的に同等かよりよいアーティファクト抑制性能があることを示した．さらに，従来の

HDR画像合成手法と提案法との結果比較により，提案法は HDR-VDP2の評価では劣る
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（a）入力画像（基準画像：中間露光画像）

（b） [19] （c） [24] （d）提案法 + [8]

図 36 Tursunらのデータセットを用いたアーティファクト抑制を含む多露光画像合成
手法の結果画像

が，視覚的には従来法と同等かより優れた抑制効果を有することを示した．加えて，従

来法の前処理として提案法を用いた場合も，従来法の抑制処理の有無にかかわらずアー

ティファクトを抑制する効果があることを比較実験により示した．
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表 8 Kalantariらのデータセットにおける HDR画像合成の各手法結果画像の HDR-VDP2

HDR-VDP2
[21] 提案法 + [4] 提案法 + Photomatix Pro 5.1

Image 1 75.47 57.42 67.22
Image 2 78.95 57.48 71.20
Image 3 76.07 59.54 71.49
Image 4 79.36 50.14 76.73
Image 5 82.00 48.99 77.96
Image 6 73.82 45.51 65.00
Image 7 78.69 46.85 71.05
Image 8 85.27 47.26 70.43
Image 9 71.57 44.43 69.78
Image 10 82.76 46.82 67.73
Image 11 80.90 44.37 62.37
Image 12 78.52 46.82 70.97
Image 13 70.60 44.47 69.42
Image 14 74.73 45.53 69.38
Image 15 67.15 50.18 56.64

15セットの平均 77.06 49.06 69.16
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（a）入力多露光画像（基準画像：中間露光画像）

（b） [21] （c）提案法 + [4]（相対露光）

（d）提案法 + Photomatix Pro 5.1 （e）正解画像

図 37 Image 1の多露光画像を用いたアーティファクト抑制を含む HDR画像合成手法の結果
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（a）入力多露光画像（基準画像：中間露光画像）

（b） [21] （c）提案法 + [4]（相対露光）

（d）提案法 + Photomatix Pro 5.1 （e）正解画像

図 38 Image 2の多露光画像を用いたアーティファクト抑制を含む HDR画像合成手法の結果
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（a）入力多露光画像（基準画像：中間露光画像）

（b） [21] （c）提案法 + [4]（相対露光）

（d）提案法 + Photomatix Pro 5.1 （e）正解画像

図 39 Image 3の多露光画像を用いたアーティファクト抑制を含む HDR画像合成手法の結果
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（a）入力多露光画像（基準画像：中間露光画像）

（b） [21] （c）提案法 + [4]（相対露光）

（d）提案法 + Photomatix Pro 5.1 （e）正解画像

図 40 Image 4の多露光画像を用いたアーティファクト抑制を含む HDR画像合成手法の結果
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（a）入力多露光画像（基準画像：中間露光画像）

（b） [21] （c）提案法 + [4]（相対露光）

（d）提案法 + Photomatix Pro 5.1 （e）正解画像

図 41 Image 5の多露光画像を用いたアーティファクト抑制を含む HDR画像合成手法の結果
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（a）入力画像（基準画像：中間露光画像）

（b） [13] （c）提案法 + [13] （d） [15] （e）提案法 + [15]

（f） [24] （g）提案法 + [24]

図 42 Kalantariらのデータセットを用いた従来法とそれら従来法の前処理として提案
法用いた場合の合成結果画像
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（a）入力画像（基準画像：中間露光画像）

（b） [13] （c）提案法 + [13] （d） [15] （e）提案法 + [15]

（f） [24] （g）提案法 + [24]

図 43 Karaduzovic-Hadziabdicらのデータセットを用いた従来法とそれら従来法の前
処理として提案法用いた場合の合成結果画像
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第 6章

結論

本研究では，多露光画像合成および HDR画像合成において大きな問題となるアーティ
ファクトの抑制を実現することを目的として，深層学習を用いた多露光画像の位置合わ

せ手法を提案し従来法に比べ高いか同等の抑制性能を持ち，多露光画像を用いる応用技

術の前処理としても有効な手法の提案を達成できた．

1章にて，デジタルカメラについての特性や多露光画像合成や HDR画像合成について
その歴史と，本研究で着目したアーティファクト抑制の手法についてその手法や問題と

いった本研究の背景について述べた後，本研究の目的および成果，本論文の構成について

述べた．

2章にて，デジタルカメラや多露光画像の合成，機械学習や深層学習など本研究を理解
する上で必要な基礎理論について述べた．

3章にて，アーティファクト抑制を含む多露光画像合成手法や HDR画像合成手法，画
像補間手法など本研究に関連する研究について述べた後，それらの研究に対する本研究

の立ち位置について述べた．

4 章にて，従来法においてアーティファクトを発生させる多露光画像の画像間で発生
する欠損領域について定義し，提案する多露光画像の補正手法について述べたアーティ

ファクトの原因となっている欠損領域は，基準画像の白とび黒つぶれとそれ以外の露光

画像における白とび黒つぶれおよび物体の位置ずれによる欠損が同時に発生している多

露光画像間の領域である．さらに，従来法のオプティカルフロー計測による画像変形お

よび CNNモデルを用いた Refinement処理に加えて，アーティファクトを発生させる欠
損領域を深層学習を用いて検出し補間する多露光画像補正手法を提案した．従来のアー

ティファクト抑制を含む合成手法ではオプティカルフローによる画像内物体の位置合わ

せと CNN モデルで推定した重みによる重み付き合成によって位置ずれを補正し合成し
ている．それに対して提案法は，つの提案 CNNモデルを用いてその領域を検出し補間す
ることでアーティファクトの発生を抑制した位置合わせ多露光画像を生成する手法を実

現している．これにより，合成処理にはアーティファクト抑制処理を含まない手法でも

提案法を前処理として適用することでアーティファクト抑制が可能になり，従来よりも

アーティファクトを抑制した合成画像を作成できる．また，欠損領域の検出および補間
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を行う CNNモデルについてその構造と学習法について提案した．補間を行う CNNモデ
ルは，画像補間手法で用いられている CNNモデルの技術を基に 2枚の画像を入力とし，
欠損領域補間のため入力画像の広い領域にわたる特徴と細かい領域にあるテクスチャな

どの特徴の 2つを抽出し補間するモデルとした．さらに，検出と補間の CNNモデルの学
習には 2 段階の学習を用いることにより検出 CNN モデルの教師データを用意せずに学
習を行う．

5章にて，提案法の補正によるアーティファクト抑制の効果を確かめるため，4つの実
験について述べた．1つ目の実験として，提案法補間結果について真値画像との定量的お
よび視覚的な比較を行い，提案法によってより真値画像に近く位置ずれを補正した多露

光画像を生成できていることを示した．2つ目の実験として，アーティファクト抑制を含
む HDR画像合成の従来法と提案法の HDR画像におけるその抑制効果を定量的および視
覚的に比較評価し，実際のシーンで撮影された多露光画像において提案法が従来法に比

べ高いアーティファクト抑制効果を有していることを示した．3つ目の実験として，アー
ティファクト抑制を含む多露光画像合成の従来法と提案法の合成画像におけるその抑制

効果を定量的および視覚的に比較する評価を行った．さらなる実験として，従来の多露

光画像を用いた合成手法の前処理として提案法を適用した場合と適用しない場合を定量

的および視覚的に評価し比較した．その実験を通して，提案法によりアーティファクト

抑制処理を含む含まないに関わらず従来法のアーティファクト抑制を行えることを示し

た．しかし，これらの実験より提案法には定義した欠損領域が広い場合自然な補間を行

えないという制限があることがわかった．広い欠損領域の画像情報の補間は画像補間の

分野でも難しい問題である．

更なる提案法の発展としては，広い欠損領域にも対応するために最新の画像補間手法

の知見を用いて提案法の補間 CNNモデルを構築し，その広い欠損領域を多く含む多露光
画像データセットを用いて学習することが考えられる．現在では，人の視覚特性に近い

ダイナミックレンジを持ったイメージセンサも研究開発されているが一般的に普及する

には至っておらず，一般的に普及している LDRしか取得できないデジタルカメラを用い
て HDR 画像や白とび黒つぶれのない画像を得るためには多露光画像を用いた合成技術
が不可欠である．さらに新しく開発された高いダイナミックレンジを持つイメージセン

サと合成技術を組み合わせることで人の視覚特性を超えたセンシングや自動化システム

が開発できる．よって，多露光画像を用いたアーティファクト抑制や HDR画像合成，多
露光画像合成技術の研究および手法の提案には意義がある．本研究でもアーティファク

ト問題の解決法を提案しておりその後の発展の調査および得られた知見を基にして研究

中である．本研究の成果により多露光画像を用いた画像合成および合成後の画像を用い

たコンピュータビジョンの分野がさらに発展していくことを願う．
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