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Abstract: Implicit Neural Representations (INRs), a signal coding method, has been gaining popularity. This method
embeds signals within a model to represent them. This paper explores a method of representing videos using INRs. We
construct a model that takes coordinates as inputs and outputs the corresponding RGB signals for the video.

1. はじめに

近年，動画配信サービスや SNSなどの利用拡大に伴い，
高解像度・高フレームレートの動画を視聴する機会が増加

している．このような動画利用の需要に応えるためには，

映像の符号化技術が不可欠である．そこでMPEGにより，
HEVC/H.265 [1]や VVC/H.266 [2]などのルールベースの
映像符号化アルゴリズムが標準化されてきた．また，ニュー

ラルネットワークを用いた動画像符号化手法の研究も盛ん

である．その手法の一つに，Implicit Neural Representations
(INRs)を用いた映像表現手法，Neural Representations for
Videos (NeRV) [3]が存在する．NeRVは時間情報 tを入力

として，その時間に対応する動画中のフレームを出力する

ニューラルネットワークにより，動画を表現する．一方，

INRsを用いた静止画像表現手法である Compression with
Implicit Neural Representations (COIN) [4]は，NeRVとは
異なる入力と出力の特徴をもつ．COINは，入力として x

座標と y座標をもち，それに対応する画像内の RGB値を
出力する．

そこで本稿では，NeRVと COINを組み合わせた，映像
の表現手法について検討する．x座標と y座標を入力とし

て，それに対応する動画像の RGB信号を出力するニュー
ラルネットワークを作成する．実験において，提案手法を

NeRVと比較し，その有効性について検証する．

2. 従来手法

2.1. Implicit Neural Representations (INRs)

INRsは，音声，画像，映像，3D shapeなどの様々な信
号を符号化する手法として，ここ数年でますます注目され

ている．これは，信号をニューラルネットワークに埋め込

むことで，それらを表現する手法である．ネットワークそ

のものが埋め込まれた信号情報であるため，モデルのサ

イズを縮小することは，信号のサイズの縮小を意味する．

そこで，ニューラルネットワークの量子化や枝刈りを用い

て，埋め込まれた信号の圧縮することが可能である．INRs
を用いた動画の圧縮手法は，ルールベースの手法に匹敵す

る性能を持つことが多くの研究により示されている．

2.2. Neural Representations for Images/Videos

INRsを用いた画像と映像の表現手法として，それぞれ
COINと NeRVが提案されている．COINは，座標情報を
入力として，ある特定の静止画像を復号するモデルを使用

する．ネットワークの入力と出力の関係は，次の式で表さ

れる．

fθ(x, y) = (r, g, b). (1)

式 (1)において，x, y は入力座標情報，r, g, bはその座標

に対応する画素値を表す．θは COINのモデルの重みを表
し，fθ は重み θを使用した，モデルの関数を表す．

NeRVは，時刻情報を入力として，ある特定の映像を復
号するモデルにより，映像を表現する．モデルの入力と出

力の関係は，次の式で表される．

fθ(t) = vt. (2)

式 (2)において，tは入力時刻情報，vt はその時刻に対応

するフレームを表す．θ は NeRVのモデルの重みを表し，
fθ は重み θを使用した，ネットワークの関数を表す．

NeRVと COINでは，再構成した信号が元々の信号に等
しくなるように，ネットワークを学習させる．つまり，出

力と，埋め込み対象となる信号の誤差を小さくするよう

に，重み θを更新する．

3. 提案手法

私たちは，x，y座標を入力とする，映像表現のための

モデルを提案する．これは，COINと同様の入力情報をも
つ一方で，NeRVと同様に映像表現を行うモデルである．
モデルは CNNを用いて構成する．提案するモデルにおけ
る，入力と出力の関係を図 1に示す．また，この関係は次
の式で表される．

fθ(x, y) = (r, g, b). (3)

式 (3)において，x, yは入力座標情報，r, g, bはその座標

に対応する全ての映像フレームの画素値を表す．例えば、

出力 rは，フレーム数 T の映像の場合，r = {r1, r2, ...rT }
のように表される．riは，i番目のフレームにおける赤色
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Fig. 1. 提案手法におけるモデルの入力と出力の関係．

Table 1. 提案手法と従来手法における，パラメータ数と再
構成画像の品質 (PSNR[dB])の関係．

method param[M] (↓)
PSNR[dB] (↑)

Bosphorus ReadySetGo
NeRV 2.69 32.96 25.44
Ours 2.58 (-4.10[%]) 36.33 (+3.37) 28.14 (+2.70)

信号の画素値である．θを提案するモデルの重みとし，fθ

を重み θを使用したネットワークの関数とする．このモデ

ルは，ある座標情報を受け取ったとき，その座標に対応す

るすべてのフレームの RGB値を出力する．パラメータ θ

の更新には，復号信号と正解信号の二乗誤差を使用し，対

象となる RGB値を復号するように学習させる．

4. 実験及び結果

提案手法による動画像の表現性能を評価する．UVG
データセット [5] における，Bosphorus シーケンスと
ReadySetGoシーケンスを評価に用いる．これらのシーケ
ンスを，高さ 270[pixel]，幅 480[pixel] にリサイズする．
また，フレームレートが 24[fps]となるように，フレーム
数を削減する．削減後のフレーム数は 120フレーム，5秒
間の動画像である．この様に用意した二種類のシーケンス

を，提案手法と従来手法 (NeRV)により表現する．NeRV
の公式実装を比較手法として使用する．提案手法のモデ

ルは，可能な限り NeRVのモデルサイズに近くなるよう
に設計する．

提案手法と比較手法における，モデルのサイズと画像表

現の性能の関係を表 1に示す．使用するNeRVのパラメー
タ数は 2.69[M]であり，作成した提案モデルのパラメータ
数は 2.58[M]である．これより，各モデルのサイズはほと
んど等しいことが確認できる．また，表 1より，再構成フ
レーム画像の品質においては，提案モデルの方が優れてい

る．再構成画像の一例を図 2に示す．図 2より，提案モデ
ルは NeRVよりも，色や物体の形の表現力に長けている
ことが分かる．これらの結果より提案モデルは映像表現性

能において優れていることが確認できる．NeRVと比較し
て，提案モデルが，より効率よくネットワークのパラメー

タを利用していることが分かる．
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Fig. 2. 各シーケンスにおける再構成フレーム画像．

5. まとめ

本稿では，座標情報を入力とした動画像表現モデルを作

成し，その精度を実験により測定した．NeRVと提案手法
を比較することにより，本手法の有効性を確認した．今後

の研究では，テストシーケンス数を増やした上で，モデル

構造について見直し，より最適なモデルの設計方法につい

て検討する必要がある．
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