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1 超解像の必要性
現在，衛星技術との進歩により様々なアプリケーション
で衛星画像が使用されている．実際に衛星画像の需要は
増加すると予想されており表 1によると衛星画像の市場
規模は 2030年には 2022年の約 4.3倍の 141.8億ドルま
で増加する．需要の増加の背景として災害時の地上の状
態の把握や防衛・安全保障といった緊急事態の対応で衛
星画像の利用が増加していることがある．
しかし，衛星画像のような遠距離から撮影された画像
は拡大などをする必要があり，拡大過程で劣化する場合
がある．劣化した画像を用いて物体認識を行うと認識率
が低下してしまう恐れがある．そのため超解像を用いる
ことで劣化を復元し，認識率を向上させることが可能と
なる．

表 1 衛星画像の市場規模 [1]

年 市場規模
2022年 32.7億ドル
2020年 141.8億ドル

本研究では現実世界の劣化画像に対応した超解像モデ
ルを提案する．学習に用いる劣化画像はぼかし，リサイ
ズ，ノイズ，JPEG圧縮を組み合わせることで複雑な劣
化表現を獲得する．そして，損失関数に知覚損失関数を
用いることでより知覚的な品質が高い超解像画像を得る
ことを目的とする．

2 超解像手法の先行研究
超解像手法の先行研究を表 2に示す．先行研究の各モデ
ルの特徴として，CNNベースの real-ESRGANはResid-

ual in Residual Dense Blockという CNNの層と層の間
を残差接続で密につなげることでCNNの深いネットワー
クを構築している．
次に CNN と Transformer を組み合わせた ACT では

CNNの局所的な特徴量を抽出する能力とTransformerの
大局的な特徴量を抽出する能力を掛け合わせることでよ
り高い超解像性能を発揮している．
そして Transformerベースの SwinIRは Vision Trans-

former のアテンション機構の計算をより効率良く行う
Shift-Window方式を用いた Swin Transformerを用いる
ことでTransfomerのメリットである低パラメータ数に加
え，計算効率を向上させている．
本研究では Swin Transformerに複雑な劣化画像を学習
させることで CNNベースの手法よりもパラメータを削
減し，高い超解像性能を発揮させることを狙う．

表 2 超解像手法の先行研究
モデル名 特徴

real blur, noise, resize, JPEGを
ESRGAN[2] 用いた劣化画像で学習

ACT[3] CNNと ViTを合わせたモデルを提案
局所的・非局所的な特徴を抽出

SwinIR[4] SwinViTを超解像に採用
Swin機構により計算速度を向上

3 劣化画像を学習させたViTの提案手法
3.1では使用する超解像モデル，3.2では Shift Window

MSA，3.3では劣化画像の生成フロー，3.4ではぼかし付
加手順，3.5ではリサイズ手順，3.6ではノイズ付加手順，
3.7では JPEG圧縮手順について説明する．
3.1 使用する超解像モデル
本研究では低パラメータにおいても高い超解像性能を
発揮した Swin Transformerをベースに超解像モデルを構
築する．
Swin Transformer の構成は LayerNorm の後に shift

window multi-head self-attention を行い LayerNormと
MLPへ通す一連の流れを Swin Transformer Layer(STL)

としてこの STLを 6つの後に 1x1の畳み込みを行う Swin

Transformer Block(STB)を使用する．
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図 1 Swin Transformer Block(STB)
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図 2 Swin Transformer Layer(STL)

3.2 Shift Window MSA

Transformerでは画像をパッチごとに切り分けてMulti

Self Attention(MSA)を行うが，通常MSAでは特徴マッ



プが h × w 個のパッチがあるすると計算量は 4hwC2 +

2(hw)2Cとなる．一方，Swin TransformerではまずWin-

dow Attentionによって切り分けられたパッチをWindow

サイズMごとで計算するので計算量は4hwC2+2M2hwC

となる．よって画像サイズが大きくなると通常のMSAで
は計算量が二次関数的に増加してしまうが Swin Trans-

formerではWindow Attentionを用いることで計算量は
線形に減少させることができる．
さらに Swin Transformerでは振り分けられたWindow

をWindowの半分だけシフトさせることでパッチごとに
割り当てられるWindowが変化し，パッチ間の相互作用
を考慮した学習をすることが可能になる．
これにより Swin Transformerは計算量を削減しながら
画像の特徴量を抽出することができるため，通常のTrans-

formerよりも良いと言える．
3.3 劣化画像の生成フロー
劣化画像の超解像を深層学習で行う上で学習画像の多
様な劣化表現はモデルの性能を左右する．よって本研究
では劣化の種類としてぼかし，ノイズ，JPEG圧縮，リ
サイズを組み合わせて劣化画像を生成する．劣化画像の
生成フローを図 3に示す．
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図 3 劣化画像生成フロー

3.4 ぼかし付加手順
ぼかしでは一般的にガウスぼかしが使われるが単一の
ぼかし手法のみではネットワークの汎化性能を上げるこ
とができない．よって本研究ではぼかしカーネルとして
対称ガウスカーネル，非対称ガウスカーネル，Sincカー
ネルを使用する．ぼかし画像の生成フローを図 4に示す．
それぞれの特徴として，一般的なぼかしである対称ガウ
スカーネルはカーネルサイズを大きくしていくと画像全
体が同じようにぼやけていく．一方，非対称ガウスカーネ
ルではカーネルサイズを大きくしていくとカメラの手振
れのような斜め方向のぼかしが生成できる．そして，Sinc
カーネルではカットオフ周波数を大きくしていくと画像
の輪郭部分にオーバーシュートのようなぼかしが生成で
きる．
ぼかしは Sincとガウスで分岐した後，ガウスの場合は
対称・非対称で一様乱数を用いた確率で分岐する．その
後，畳み込みによってカーネルを画像に適用する．
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図 4 ぼかし画像生成フロー

3.5 リサイズ手順
リサイズ劣化では画像の拡大・縮小による劣化を表現
するために Bicubic補間，Bilinear補間，Area補間をラ
ンダムで用いて画像の拡大・縮小を行う．さらに画像の
サイズ倍率をランダムで設定し倍率による劣化の度合い
を変えていく．
しかし，画像のサイズをランダムに設定すると最終出
力の画像が不揃いになってしまうため 2回目の JPEG 圧
縮時に目的の画像サイズにリサイズされる．
3.6 ノイズ付加手順
ノイズではガウス分布とポアソン分布を用いてノイズ
を生成することでよりノイズの劣化を複雑なものにする．
フローの流れはまず確率でガウスノイズかポアソンノイ
ズに分岐する．その後，それぞれ確率でカラーノイズか
グレーノイズに分岐し，ノイズ画像が生成される．
ガウスノイズとポアソンノイズの違いとして，ガウスノ
イズは画像の画素値に関係なく確率的にノイズが付加さ
れていくのに対し，ポアソンノイズは画像の画素値に連
動してノイズの付加が変化していく．そのためポアソン
ノイズでは画素値が大きくなるとノイズも強くなり，画
素値が小さくなるとノイズも弱くなる．
3.7 JPEG圧縮手順
JPEG 圧縮ではより良い劣化表現を獲得するために 2

回目の JPEG圧縮処理を変更する．2回目の JPEG劣化
画像の生成フローを図 5に示す．
この処理では画像がオーバーシュートの劣化後に JPEG

圧縮が行われた場合とJPEG圧縮が行われた後にオーバー
シュート劣化が発生した場合を想定している．また，sinc

によるオーバーシュート劣化は確率によってスキップさ
れる．
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図 5 JPEG圧縮画像生成フロー



4 実験環境
4.1では構築環境，4.2では使用するデータセット，4.3

では劣化画像の生成詳細，4.4 では超解像モデルの損失
関数，4.5では超解像モデルの学習設定詳細について説明
する．
4.1 構築環境
本研究では Jupyter Notebookで, Pythonを用いてプ
ログラムを実行する．また，ネットワークの構築，学習
には Tensorflowと pytorchを使用する．
各フレームワークの特徴を表 3に示す．Tensorflowを
使用する理由は学習曲線の表示ができる TensorBoardが
利用できるため，学習の監視が容易になりハイパーパラ
メータの調整に役立つ為である．そして Pytorchを使用
する理由は深層学習の研究では Pytorchが使用されてい
ることが多く，Pytochを使用することで他手法のモデル
の構築を用意にすることができる為である．

表 3 使用するフレームワーク
フレームワーク 特徴
Tensorflow 高，低レベルの APIが使用可能

多くのプラットフォームで利用可能
Pytorch 低レベルの APIが使用可能

デバックが容易

4.2 使用するデータセット
次に画像データセットの特徴を表 4 に示す．これら 4

つのデータセットを使う理由として，DIV2Kと Flickr2K

は様々な街の画像や日常のシーンを，OSTは山や草，空
などのアウトドアシーンを含んでおり，manga109では
漫画のイラストが含まれている為，これらのデータセッ
トを使うことで様々な画像の特徴を学習することができ
るからである．ダウンロードした画像は 256 × 256ピク
セルに切り抜いて使用する．

表 4 使用するデータセットの特徴
データセット 画像の枚数
DIV2K 800枚の画像
Flickr2K 2650枚の画像
OST アウトドアシーンを集めた

10342枚の画像
manga109 109枚の漫画の表紙画像　

4.3 劣化画像生成
次にデータセットから切り抜いた画像を劣化させる．劣
化を行う際のハイパーパラメータを表 5に示す．
ぼかしの標準偏差は 1回目と 2回目の劣化で値の範囲
を変える．ここでCutoffはカーネルサイズが 13以下の場
合は [π3 , π]，13以上の場合は [π5 , π]となる．次にノイズ
ではガウスノイズの標準偏差とポアソンノイズのスケー
ルをぼかし同様に値の範囲を変える．図 6の生成された

劣化画像では劣化の内容が画像によって変化しているこ
とがわかる．

表 5 劣化生成パラメータ
劣化内容 項目 1回目 2回目
ぼかし カーネル [7,21]の奇数

回転角 [-π, π]

標準偏差 [0.2, 3] [0.2,1.5]

Cutoff [π3 , π],[
π
5 , π]

ノイズ 標準偏差 [1, 30] [1, 25]

スケール [0.05, 3] [0.05, 2.5]

グレーノイズ 40%

JPEG 品質係数 [30, 95]

原画像 劣化画像 1 劣化画像 2

図 6 多様な劣化の例

4.4 損失関数
超解像モデルの学習で使用する損失関数について説明
する．損失関数は L1損失，知覚損失を使用する．
L1LOSSを式 (1)に示す．ここで x̂iは i番目の正解画像，

xi は i番目の SR画像を表す．

L1LOSS(x̂, x) =
1

n

n∑
i=1

|x̂i − xi| (1)

知覚損失を式 (2)に示す．これらの特徴量は，ImageNet

で事前学習された VGG19ネットワークを使用して抽出
される．VGG19の 3番目，8番目，および 15番目の層
から特徴量を抽出し，知覚損失を計算する．

PerceptualLOSS(x̂, x) =

MSE(VGG3,8,15(x̂),VGG3,8,15(x))/3 (2)

全体の損失関数を式 (3)に示す．ここで α，β，は各損
失関数の係数である．

SRLOSS(x̂, x) = αL1LOSS(x̂, x)

+ βPerceptualLOSS(x̂, x) (3)

先行研究では損失関数に L1損失のみを使用して学習を
行っていたが本研究では知覚損失を用いて学習を行う．そ
の理由として知覚損失を利用することで出力画像がより
人間の感覚に近い画像にできるためである．また知覚損
失にVGG19を使う理由として先行研究 [5]ではVGGモ
デルが知覚損失関数として高い性能を発揮しながらも使



用するメモリ容量が同程度の性能を発揮する知覚モデル
よりも低いため VGGモデルを選択することを推奨して
いるためである．
4.5 学習設定詳細
ネットワークのハイパーパラメータについて STBの数
を 4，Windowサイズを 8，パッチサイズを 4，埋め込み
次元を 180，MLPの層の数を 2，CNNのフィルタサイズ
を 3，損失関数の (α，β)をそれぞれ (1，0.005)とした．
学習時の設定については最適化手法を Adam，学習率
を 0.0002，バッチサイズを 16，エポック数を 40とした．
また，GPUは RTX4090を使用した．

5 実験結果
5.1ではDIV2K検証用データセットでの性能比較，5.2

では Set14データセットの超解像結果，5.3ではブライン
ド超解像ついて説明する．
5.1 DIV2K検証用データセットでの性能比較
それぞれのモデルの PSNRと SSIMの平均値を表 6に
示す．表より，本研究の提案手法は先行研究の SwinIRと
比較して PSNRでは約 8.5% ，SSIMでは約 5.6% 向上し
ている．

表 6 DIV2Kでの超解像性能
モデル PSNR(dB) SSIM

SwinIR 28.75 0.8501

ours 31.43 0.9010

5.2 Set14データセットの超解像結果
それぞれのモデルの PSNRと SSIMの平均値を表 7に
示す．表より，本研究の提案手法は SwinIR と比較して
PSNRでは約 6.7% ，SSIMでは約 5.8% 向上している．

表 7 Set14での超解像性能
モデル PSNR(dB) SSIM

SwinIR 26.96 0.8043

ours 28.92 0.8541

また，出力された画像を見ると，SwinIRでは画像内の
記されている文字を読むことが難しいほど崩れている．一
方，提案手法では文字を読むことが可能な程度まで復元
されている．

HR SwinIR ours

図 7 Set14の超解像結果

5.3 ブラインド超解像結果
正解画像が無い超解像データセットを用いて比較を行
う．SwinIRではレンガ造りの壁が復元できておらず，隣
のレンガ同士がくっついたような表現になってしまってい
る．一方，提案手法ではレンガ造りの壁を表現しながら
も LRに比べてノイズも無く，精細な画像になっている．

LR SwinIR ours

図 8 ブラインド超解像結果

6 結び
本研究では SwinIRをベースに劣化を組み合わせた画像
を学習することで現実世界の劣化画像に対応した超解像モ
デルを作成した．その結果，ベースモデルよりもDIV2K

では PSNRは約 8.5%，SSIMは約 5.6% 向上し，Set14

においても PSNRは約 6.7%，SSIMは約 5.8%向上した．
今後の課題は超解像画像全体がぼやけてしまっており，
シャープな輪郭の表現ができていないのでシャープマス
クを学習画像に適応させるなどをすることでこの問題を
解消していきたい．
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