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1. まえがき 

2020 年現在，総務省のロードマップ[1]に従い，次世

代の超高精細映像への移行が始まっている．この次世

代の映像では，解像度のみならず，色の多階調表現や

HDR による広範囲の輝度の表現なども拡張される．こ

れに伴い，映像のデータ量は増大し，従来の方式でこ

の映像を扱うための高圧縮な技術が求められている．

また，従来コンテンツを次世代映像に変換する方式の

需要も増加しているが，市販されている製品は解像度

のみの変換にとどまっている．そこで，本研究では次

世代映像における解像度とビット深度に着眼し，この

二つの点について超解像を用いて同時に拡張する方

式を提案する． 

2. 従来手法とその問題点 

市販の次世代映像への変換を行う製品では CNN を

用いた超解像による解像度のみの拡張が用いられて

いる．解像度以外を拡張する技術としてビット深度拡

張がある．この手法では，Zero-padding などの簡単の

手法や，CNN を用いたより高い精度で拡張できる手法

[2]がある．前者の手法は少ない計算量でビット深度の

補間が可能だが，精度が低い．一方で後者では，高い

精度での補間が可能だが計算コストが非常に高い．そ

のため，精度の高い次世代映像への変換を試みると，

計算コストの高い，超解像と CNN によるビット深度

拡張を直列的に行う必要があり，莫大な計算コストと

なる問題がある． 

3. 提案手法 

本研究では，より計算コストを抑えるために超解像

による解像度とビット深度の同時拡張を提案する．提

案手法の概要図を図 1 に示す．この提案手法では，超

解像を学習する際に，低ビット-低解像度の画像と高ビ

ット-高解像度の画像のペアを用いることで，解像度と

ビット深度の同時拡張を行う． 

 
図 1 提案手法 

4. 評価実験 

評価実験では，低解像-低ビットと高解像度-高ビッ

トのペアからなるデータセットで学習した超解像に

対して，低ビットの低解像度画像を入力し，出力され

た高ビットの高解像度画像から各指標を算出，既存手

法との比較を行うことで提案手法の有効性を確認す

る．また，多くの超解像のネットワークはビット深度

が 8-bit を超える画像の入力に対応・最適化されてい

ない．そのため，本実験においては，より正当に評価

するために，低ビットは 6-bit，高ビットは 8-bit とす

る．また，より実際に運用される環境に近づけるため

低ビット画像は 6-bit 画像を 2-bitシフトして得られる

8-bit 画像とする．評価実験の概要を図 2 に示す．本実

験では，超解像のネットワークとして，EDSR と

SRGAN を使用する．また，提案手法より得られる出

力画像と以下の二つの画像において各指標を算出し

て比較する． 
・ビット深度学習をしていない超解像を用いて得ら

れる画像 
・提案手法の出力を 6-bit に変換し，Zero-padding に

より 8-bit にした画像(以降，提案手法+Zero-padding) 
学習画像及びテスト画像には DIV2K データセット

[3][4]を使用した．また，評価指標として PSNR，SSIM
の他に単体で画像の品質を評価することが可能な

BRISQUE[5]を使用し,テスト画像 100 枚の平均値を算

出する．この指標では，値が小さくなるほど品質が高

いことを示している．EDSR での実験結果を図 3 およ

び表 1 に示す．また，SRGAN での結果を図 4 および

表 2 に示す． 



 
図 2 評価実験 

 

 
図 3 EDSR 実験結果[3][4] 

 
表 1 EDSR 実験結果 

 PSNR dB SSIM BRISQUE 
提案手法

+Zero-padding 
29.59 0.9047 45.80 

従来の超解像 29.61 0.9081 49.28 
提案手法 29.76 0.9101 45.84 

 
 
 
 

 

 
図 4 SRGAN 実験結果[3][4] 

 
 
 
 
 

表 2 SRGAN 実験結果 
 PSNR dB SSIM BRISQUE 

提案手法

+Zero-padding 
24.20 0.8335 13.51 

従来の超解像 24.45 0.8480 11.39 
提案手法 24.24 0.8397 12.07 

 

図 4 および表 2 より SRGAN では画像の視覚的な比

較においても指標による評価においても従来手法が

優れていることが確認できる．これらのことより，提

案手法において 直接GAN系超解像である SRGAN を

用いることは適していないと考えられる． 
一方で，EDSR において各手法における各指標を比

較すると，PSNR および SSIM では提案手法が，

BRISQUE においては 0.04pt 差で提案手法+Zero-
padding が高品質を示す値となっている．一方で，各出

力画像を比較すると，提案手法では，ビット深度不足

による段状のノイズは完全に除去されている．また，

提案手法において BRISQUE では，細かいテクスチャ

が多く含まれている画像において高い値となってい

る．これらのことより，提案手法において PSNR系超

解像を用いることは適していることを実験により確

認できた．また，提案手法による解像度とビット深度

の同時拡張は PSNR系超解像用いた場合に有効である

と言えると考えられる． 

5. 結論 

本研究では，超解像を用いて解像度とビット深度を

同時に拡張する手法を提案した．また，評価実験によ

り，PSNR系の超解像である EDSR を用いた際に，解

像度の拡張およびビット深度の拡張のどちらにおい

ても提案手法が有効であることを確認した． 
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図 5.3.6各画像の⽐較(“DIV2K Dataset”[25][26]) 

次に算出した各指標のテスト画像 100枚での平均値を表 5.3.2 に⽰す． 

表 5.3.2 実験 1で算出した各指標 
 PSNR dB SSIM BRISQUE 

提案⼿法 + Zero-padding 24.20 0.8335 13.51 
従来の超解像 24.45 0.8480 11.39 

提案⼿法 24.24 0.8397 12.07 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 30 

5.4 実験 1 考察・結論 
はじめに，各⼿法における各指標を⽐較すると，従来の超解像を適⽤して得られる出⼒画

像が全ての指標において最も良い結果となっていることがわかる．また，出⼒された画像を
みると全ての超解像を適⽤した画像において原画には存在しないような雲のようなテクス
チャが新たに⽣じていることが確認できる．これは，GAN 系の超解像の特徴の⼀つで，⼊
⼒された画像の中の情報と学習した情報を紐付けてテクスチャを推定し，画像を作り出し
ているからである．今回の場合は，⼊⼒画像のビット深度が⾜りないことによる段状のノイ
ズを SRGAN が空上に存在している何かしらのテクスチャであると判断し，学習データの
中の空上のテクスチャ=雲と結びづけを⾏い，雲のテクスチャを新たに作り出していると考
えられる． 

提案⼿法+Zero-padding の出⼒と提案⼿法の出⼒画像を⽐較すると，あまり⼤きな差は
⾒受けられないが，提案⼿法の出⼒の⽅が若⼲ではあるが雲のノイズが少ないことが確認
できる．また，PSNR や SSIMでみてもあまり差は⽣じていないが，BRISQUEでは，提案
⼿法の品質が⾼いという値となっている．これは，前述した，雲のテクスチャが提案⼿法の
⽅が薄いことに起因していると考えられる．次に，提案⼿法と従来⼿法の出⼒画像を⽐較す
ると，⾒た⽬では提案⼿法の⽅が雲のテクスチャが少ないことが確認できる．この原因とし
て，提案⼿法ではビット深度も含めたデータセットで学習しているため，空のテクスチャと
判断された⼊⼒画像のビット深度不⾜による段状ノイズの量が減ったからであると考えら
れる．しかしながら，各指標で⽐較すると，全ての指標において従来⼿法の⽅が⾼品質であ
ると⽰している．これは，提案⼿法ではビット深度と解像度の学習を同時に⾏ったことによ
り，SRGAN が推定する問題がより難化していることが原因として考えられる．これにより，
学習の最適化ができず，超解像の精度が悪くなり出⼒画像の品質が低下していると考えら
れる．そのため，実験 1 において提案⼿法の精度を向上させるには，⼤規模なネットワーク
の変更や，パラメータの変更を加える必要があると推測できる．これらのことより，提案⼿
法において 直接GAN 系超解像である SRGAN を⽤いることは適していないと考えられる． 
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5.5 実験 2 結果 
実験 2では，超解像⼿法として EDSR[13]を使⽤した．EDSR の実験条件を表 5.5.1 に⽰

す． 

表 5.5.1 EDSR の実験条件 

使⽤⾔語 Python3.6 

学習⽤データセット
(DIV2K) 

低解像度 0.5K，6-bit-2bit shift，800枚 

⾼解像度 2K，8-bit，800枚 

テスト画像 0.5K，6-bit-2bit shift，100枚 

Epoch 300 

拡⼤倍率 4倍 

次に⼊⼒したテスト画像を図 5.5.1 に，この画像の原画を図 5.5.2 にそれぞれ⽰す．また，
提案⼿法+Zero-padding によって得られた画像を図 5.5.3 に，従来の超解像で得られた出⼒
画像を図 5.5.4 に，提案⼿法の超解像によって得られた出⼒画像を図 5.5.5 にそれぞれ⽰す．
またこれらの⼀部を切り取り拡⼤して⽐較したものを図 5.5.6 に⽰す． 

 

図 5.5.1 ⼊⼒したテスト画像(“DIV2K Dataset”[25][26]) 
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図 5.5.2 ⼊⼒画像の原画(“DIV2K Dataset”[25][26]) 

 
図 5.5.3 提案⼿法+Zero-padding によって得られた画像(“DIV2K Dataset”[25][26]) 
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図 5.5.4 従来の超解像⼿法によって得られた出⼒画像(“DIV2K Dataset”[25][26]) 

 
 

図 5.5.5 提案する超解像⼿法によって得られた出⼒画像(“DIV2K Dataset”[25][26]) 
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図 5.5.6各画像の⽐較(“DIV2K Dataset”[25][26]) 

次に算出した各指標のテスト画像 100枚での平均値を表 5.5.2 に⽰す． 

表 5.5.2 実験２で算出した各指標 
 PSNR dB SSIM BRISQUE 

提案⼿法 + Zero-padding 29.59 0.9074 45.80 
従来の超解像 29.61 0.9081 49.28 

提案⼿法 29.76 0.9101 45.84 
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5.6 実験 2 考察・結論 
はじめに各⼿法における各指標を⽐較すると，PSNR および SSIM では提案⼿法が，

BRISQUE においては 0.04pt差で提案⼿法+Zero-padding が⾼品質を⽰す値となっている．
次に，各出⼒画像を⽐較すると，提案⼿法+Zero-paddingと従来⼿法では，⼊⼒画像に含ま
れるビット深度不⾜による段状のノイズがそのまま残っていることがわかる．⼀⽅で，提案
⼿法では，この段状のノイズは完全に除去されており，ほぼ原画のような滑らかな⾊のグラ
デーションが表現されていることがわかる．このように⾒た⽬では，提案⼿法+Zero-
padding より提案⼿法の⽅が優れていることが確認できるが，BRISQUE では提案⼿法
+Zero-padding低い値となっている．この原因として，グラデーション以外の細かいテクス
チャを持つ領域で⽣じている超解像の補間誤差が Zero-padding において丸められ，
BRISQUE が低い値になるように作⽤したことが考えられる．そこで，テスト画像 100枚の
平均値ではなく提案⼿法と提案⼿法+Zero-padding の各画像における BRISQUE の値を図
5.6.1 に⽰す． 

 
図 5.6.1 提案⼿法と提案⼿法+Zero-padding における各画像の BRISQUE 

この図より，画像の種類によっては提案⼿法(図中オレンジ線)の⽅が優れた値(低い値)を
取っていることがわかる．実際に、提案⼿法+Zero-padding が良い値となっている画像を
みると，空や海などのビット深度不⾜の影響を受ける領域が少なく，森やビル街など細か
いテクスチャを多く含む画像であることが確認できた．そのため，ビット深度をより正確
に補うという点においては提案⼿法の⽅が提案⼿法+Zero-paddingより優れていると考え
られる． 
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これらのことより，提案⼿法において PSNR 系超解像を⽤いることは⾮常に適している
ことが実験により確認できた．また，提案⼿法による解像度とビット深度の同時拡張は
PSNR 系超解像⽤いた場合に有効であると⾔えると考えられる． 

5.7 むすび 
本章では，提案⼿法の有効性を検討する評価実験を⾏い本研究における提案⼿法の有効性
を確認した． 
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第6章 結論・今後の課題 
6.1 結論 

本研究では，解像度を拡張する技術である超解像を⽤いて，解像度とビット深度を同時に
拡張する⼿法を提案した．また，提案⼿法は超解像⼿法として，GAN 系の超解像である
SRGAN を⽤いた際にはうまく適⽤できず悪い精度での超解像となり，PSNR 系の超解像で
ある EDSR を⽤いた際には，視覚的にも指標的にも優れた出⼒を得ることができ，有効で
あることを評価実験により検証した． 
 
6.2 今後の課題 

今後の課題として，GAN 系の超解像での適⽤を実現することと，8-bit以上の画像での適
⽤を可能にすることの⼆つが挙げられる．近年，超解像の分野では PSNR 系の超解像では
補間できる画素とその精度に限界があるとされ，GAN 系超解像が注⽬を浴びている．GAN
系の超解像では，PSNR 系超解像とは異なり，細かいテクスチャを再現でき，視覚的に優れ
た画像を得ることができる．そのため，本研究においても GAN 系超解像において精度を向
上させることは望ましいと考えられる．後者に関しては，次世代映像は 8-bit を超える映像
となっているのに対し，本研究では上限を 8-bitとしている．そのため，実際の運⽤を考慮
すると，8-bit の低解像度から 10-bitあるいは 12-bit の⾼解像度画像を⽣成する⽅式の⽅が
望ましい．したがって，超解像⼿法を 8-bit以上の画像に適⽤できるように調整したのちに，
8-bit の低解像度と 10-bitあるいは 12-bit の⾼解像度画像のペアからなるデータセットを⽤
いて学習をし，提案⼿法の有効性の検証を⾏う必要があると考えられる． 
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