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１．序論 

 本研究では被写体ブレした画像を機械学習を

用いて超解像処理を行う。これにより、被写体ブ

レの入った画像からブレを取り除くことで高解像

度の画像を生成することを目的とする。 

２．研究の背景 

 本研究の背景として、近年、画像の分野で機

械学習を取り入れる動きが盛んになっている。手

ブレ等のノイズに対しては機械学習を用いること

で一定の効果が得られる[1]。しかし、撮影機本

体に無関係に動く被写体のブレの補正に機械学習

の方面からアプローチした例は少ない。また現状

ハードウェア面から被写体ブレを防ぐにはシャッ

タースピードを速めるしか方法は無く、この方法

も被写体ブレを完全に無くすことは出来ない。そ

こで、現在手ブレにおいては機械学習が一定の成

果を出しているため、被写体ブレに対しても機械

学習が有効な対策になりうると感じたためこの

テーマに至った。 

３．研究手法 

 本研究では被写体ブレした画像を機械学習を

用いて超解像処理を行う。これにより、被写体ブ

レした画像からブレを取り除いた画像を生成する

ことを目的とする。ここで、超解像処理とは低解

像度の画像を高解像度画像に変換することを指す。

特に最近は GANを用いることで現実の写真に近い

自然な画像を生成出来るようになっている。 

本研究では ESRGAN と呼ばれる手法を用いる。

ESRGAN の生成器は画像のピクセルを用いる Pixel 

loss、特徴抽出した結果を用いる Perceptual loss、

生成器と識別機の出力結果を用いる Advesarial 

lossの３つの損失関数を最小化するように学習す

る。生成器のネットワークは、畳み込み層、23

個の Residual-in-Residual Dense Block（RRDB）、

畳み込み層、アップサンプリングレイヤー、そし

て二つの畳み込み層から構成される。基本的な

ESRGANの構成を Fig.1に示す[2]。 

なお、本研究では画像のブレに対してのみ補正

を行うため、アップサンプリングは行わずに学習

を行う。ESRGANはSRGANの Batch Normalization層

（BN 層）と呼ばれる訓練データの平均と分散か

ら特徴量の正規化を行う部分を削除しており、こ

れにより SRGANの課題であった訓練データとテス

トデータが大きく異なるときに生じるノイズを克

服している。その構成を Fig.2に示す[2]。 

RRDBは、層数や接続数を増やすことで性能が向

上するという観測に基づいて、SRGAN のオリジナ

ルの残差ブロックよりも深く複雑な Residual-in-

residual の構造を採用しており、Dense Block を

弱い残差で結合している。この RRDB を用いたよ

り深いモデルは、例えば画像中の規則的な構造の

意味情報をとらえる表現力が高く、生成画像のテ

クスチャをさらに向上させることが出来る。モデ

ルの図を Fig.3に示す[2]。 

GAN の学習は 2 段階で構成されており、事前学

習では、本物画像と低解像度画像との間の L1ノ 

 

 

 

 

Fig.1 Network structure of the generator． 

 

 

 

 

 

Fig.2 Structure of residual block.  

 

 

 

 

Fig.3 Structure of RRDB． 



ルムの距離を評価する損失関数Pixel lossを用い

る。G を生成器,𝑥𝑖を低解像度の本物画像、G(𝑥𝑖)

を生成画像、ｙを本物画像とした時、 

𝐿1 = 𝐸𝑥𝑖||𝐺(𝑥𝑖) − 𝑦||1 

となる。この時𝐸𝑥[]はミニバッチ内のすべての

データの平均を取る演算をする。画素単位の損失

を用いた事前学習を行うことで、より自然な超解

像画像を生成することが出来る。この事前学習を

終えた後、ほかの損失関数も加えて学習を行う。

特徴量抽出器 Fによって得られた特徴量を用いる

Perceptual loss を用いて、L1 ノルム距離が最小

するように学習する[3]。 

𝐿𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝 = 𝐸𝑥𝑖||𝐹(𝐺(𝑥𝑖)) − 𝐹(𝑦)||1 

次に、Adversarial lossは以下の通りになる。 

𝐿𝐺
𝑅𝑎＝− 𝐸𝑥𝑟 [log (1 − 𝐷𝑅𝑎(𝑥𝑟 , 𝑥𝑓))]

− 𝐸𝑥𝑓[log (𝐷𝑅𝑎(𝑥𝑓, 𝑥𝑟))] 

この時𝐷𝑅𝑎は実際の画像𝑥𝑟が偽の画像𝑥𝑓よりも比

較的現実的である確率を予測する。生成器の

Adversarial lossを用いることでより詳細なテク

スチャの学習ができる。以上３つの損失関数を用

いて学習し、異なる損失項のバランスをとるため

の重み係数λ、𝜂をかけることで算出した値を生

成器の Lossとして,生成器の学習を行う[3]。 

𝐿𝐺＝𝐿𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝 + 𝜆𝐿𝐺
𝑅𝑎 + 𝜂𝐿1 

識別機の損失関数においては Relativistric Aver-

age Discriminator(RAD)が用いられ、以下で定義

される[2]。 

𝐿𝐷
𝑅𝑎 = −𝐸𝑥𝑟 [log (𝐷𝑅𝑎(𝑥𝑟, 𝑥𝑓))]

− 𝐸𝑥𝑓[log (1 − 𝐷𝑅𝑎(𝑥𝑓, 𝑥𝑟))] 

生成器および識別機の損失関数には RADを用いて

おり、これにより従来の SRGANと異なり生成画像

と本物画像の両方を用いて学習する事が出来る。 

４．実験方法 

 一般的には ESRGAN を用いた超解像を行う場合、

本物画像を縮小したものを低解像度画像として扱

うが、前述の通り画像のブレの補正に ESRGAN を

応用するため、画像サイズは同じで本物画像にブ

レの入った画像を低解像度画像として実験を行う。 

 また、一つの画像のサイズを 128×128 とし、そ

れぞれ 60枚ずつ用いて学習を行った。 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.5 Discriminator loss. 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6 Generator loss. 

５．結論 

識別機と生成機の損失をそれぞれFig.5、Fig.6に

示す。Fig.5 から識別機の損失は 50000 ステップ

目から増減を繰り返していることが分かる。

Fig.6 から生成機の損失は徐々に小さくなってい

ることが分かる。 

  ESRGANでは生成機が生成した画像を識別機が本

物かどうか見分けることが出来無い状態を目指す。

つまり、生成機の損失が最小、識別機の損失が最

大になれば学習は成功であり、結果から学習は出

来ていると考えられる。しかし、モデルのテスト

結果では微かに輪郭が浮き出る程度に留まってい

る。理由として、学習用のデータの人工的なブレ

が大き過ぎる事や、データのサイズや総数が小さ

かったことが考えられるため、今後はその部分を

考慮して学習させる必要がある。 
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