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あらまし 画像を撮像したり取り込んだりする際、手

振れやピンぼけなどによって劣化が生ずるため、画像

の復元が必要になる。本稿ではブレの量などの劣化に

関する情報がないブラインド画像復元においては、 

(1) 画像がどのような劣化を受けているか、もしくは

全く劣化を受けていないか、(2) 劣化を受けていると

したら、それをどのように定量化するか、(3) 実際に

劣化画像からどのようにクリーンな画像を復元するか、

が大きな問題となることを指摘する。その上で、これ

らの諸問題が画像の極大点や極小点などの「極値情報」

を用いることで、統一的に解決可能になることを示す。

また、問題解決のための各種アルゴリズムを構築する。

さらに、提案するアルゴリズムを用いることで、実際

に劣化画像からクリーンな画像を復元できることを実

験的に示す。 

 

１．研究の目的，狙い 

本研究では、画像を劣化させているボケの「種類」

を同定する効果的な手法を確立することで、各種ブラ

インド画像復元や超解像アルゴリズムがもつ諸問題を

解決することが目的である。 

ディジタルカメラや画像センサなどの撮像装置で取

得した画像は、手振れやピンぼけなどによって劣化が

生じる。例えば、部品の製造ラインに不良品を検出す

るための画像センサを設置した場合、部品がベルトコ

ンベアなどに乗って動いていれば、撮像した画像には

手振れに似た劣化が生じている。このように、ブレや

ボケが予めわかっている場合は、劣化の具合を定量化

できるので、線形劣化フィルタとしてモデリングが可

能である。この線形モデルにおける画像復元の問題は、

70 年代から研究されてきた歴史の長いものであるが、

実は多くの場合、劣化の過程を定量化できない。ディ

ジタルカメラで写真を撮るとき、撮影者の手の動きや

被写体の動きなど千差万別であるし、撮るたびに異な

るものになる。すなわち、現実の場面での劣化過程は、

ほとんどの場合未知である。したがって、劣化過程と

原画像と同時に推定する技術が必要である。これはブ

ラインド画像復元技術と呼ばれ、これまでも数多くの

アルゴリズムが提案されてきている。しかしながら、

ブラインド復元においては、根本的に以下の問題を解

決しなくてはならない。 

(1) そもそもブラインド画像復元処理を適用してよい

のか？ 

現実には、手振れやピンぼけのない画像もたくさん

ある。しかしながら、ブラインド画像復元のアルゴリ

ズムは、処理対象の画像が劣化していることを大前提

としている。全く劣化していない画像にブラインド画

像復元を適用すると、クリーンな画像になんらかの加

工をしてしまい、かえって画質を落としてしまう可能

性もある。また、一般的にブラインド画像復元アルゴ

リズムは、多大な計算量を必要とすることが多い。し

たがって、本来必要のない処理に多大な時間を要する

ことになる。したがって、まず、劣化しているのかど

うか、さらに劣化しているとしたら手振れなのか、ピ

ンぼけなのか、それとも別の劣化なのか、その種類を

決定することが必要不可欠である。 
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(2) 画像復元アルゴリズムが生成する異なる結果画像

のうち、もっとも適切な画像は何なのか？ 

ブラインド復元アルゴリズムは、ある処理を劣化画

像に加え、その結果に対し同じ事を何度も繰り返すも

のである。つまり、同一の処理を何度もくりかえすこ

とで、画質が徐々に向上していくと考えれば良い。し

かしながら、あまり繰り返すと、かえって画質が悪く

なってしまう場合がある。人間が毎度確認すること無

くベストの画像を得るためには、果たして何度処理を

繰り返せばよいのであろうか。 

また、ブラインド復元アルゴリズムは、多くの場合、

劣化パラメータの初期値を設定してやる必要がある。

つまり、劣化の種類（手振れなのか、ピンぼけなのか

等）や、どれくらいぼけているのかを定量化したパラ

メータを与えてやらなければならない。しかしながら、

初期パラメータを変えると、繰り返し処理した復元画

像が異なってしまう。図 1には、異なる初期パラメー

タによって、異なる結果となった画像の例を示してい

る。このような現象を「局所解問題」というが、でき

るだけ真の値に近いパラメータを与えることで望まし

くない結果画像を避ける事ができる。それでは、真値

に近いパラメータはどのように推定すれば良いだろう

か。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

２．国内外の研究動向 

画像劣化の種類を同定する先駆的な研究には、画像

領域における情報を用いるものがある(1), (2)。これらの

文献(1), (2)では、エッジの量とその広がりの情報を用い

てボケの同定を行っている。しかしながら、エッジの

広がり方の情報だけを用いて劣化の種類を特定するこ

とは難しい。 

別のアプローチがウェーブレット変換を用いた劣化

の有無の推定である(3)。この文献(3)では、エッジの形

状やその鋭さをウェーブレット変換の分解階層ごとに

求めて、劣化の存在を同定する方法を提案している。

この手法の大きな問題点は、劣化の存在を検出できて

も、その種類までは同定できない事である。 

一方で、周波数領域の情報を用いて劣化の種類を同

定する手法も提案されている(4), (5)。これらの文献(4), (5)

では、複素ニューラルネットワーク（NN）による学

習によって、劣化の種類と大まかなパラメータを推定

している。複素NNに入力する特徴量は、画像に 2次

元フーリエ変換を適用して得られるスペクトルの横軸

上に沿った係数分布、縦軸上に沿った係数分布、さら

に、45度の斜め線に沿った分布である。このようにし

て、高い精度で劣化の種類の同定が可能となるが、NN

の構造（入力素子の数や中間層の数）は画像のサイズ

に依存するため、学習データもテストデータもすべて

同じサイズである必要がある。これは現実的ではない。

撮影する画像のサイズが常に同一であることは無いか

らである。さらに、NNの規模が大きいため、学習に

要する計算コストが膨大となるため、改善が必要であ

った。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

３．方法と結果 

本研究では、画像の極値が重要な役割を果たす。画

像の極値とは、画像を横方向、あるいは縦方向にスキ

ャンしたときに検出する極大点、極小点のことである。

図 2に極大点と極小点の例を示している。画像のある

行について画素値をスキャンしたものである。図 2(a)

は劣化していない画像の極値分布、図 2(b)はガウスぼ

けと呼ばれる劣化を受けたときの極値分布である。 

図１ 同一の画像復元アリゴリズムを適用しながらも、結果が異なってしまった処理後の画像例 
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画像の劣化によって、明らかに極値の数が減ってい

ることが理解できる。この極値の情報を使って、画像

復元の各種パラメータ推定をしてやるのである。 

 

３．１ 劣化検出と同定 

まず極値間の距離（画素数）の統計をとる。隣接す

る極大点の距離が i画素となる極小点の数を hdn(i)と

書く。これはヒストグラムを表している。同様に極大

点に関してのヒストグラムを hdx(i)と書く。このヒス

トグラムをまとめて hS(i)と書くことにする。つまり、

S=dnまたは dxである。また、hS(i)は相対度数で表す

（確率密度関数）ことにする。このヒストグラムをも

とに以下の特徴量を定義し、パターン識別の方法で学

習、分類する。 

(1) Dispersion: dispS=hS(1) 

極値の近さを定量化したものである。 

(2) 最頻値: ctnS=max{ hS(i): i } 

最も頻繁に現れる極値間距離を定量化して

いる。 

(3) 平均値: meanS = mean { hS(i) } 

ヒストグラムから決まる平均値である。 

(4) ヒストグラム幅: hwS = max{ i } – min { i } 

ヒストグラムの左右の幅を表している。 

(5) 分散: VarS = σS2 

ヒストグラムの分散である。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

これらの特徴量を画像データベースから抽出した。

データベースは 300の画像からなり、各画像のサイズ

は 640×480または 480×640画素である。これらの

画像に以下に示す劣化を加え、人工的に劣化画像を生

成した。 

(1) ガウシアンぼけ 

 

 

(2) 水平ブレ（動き） 

 

 

 

(3) 一様ピンぼけ 

 

 

ガウシアンぼけには 7種類の異なる分散σ（1〜3

の間の値）を用いた。水平ブレには水平の移動距離に

6種類の異なる L（3〜13の間の値）を用いた。また、

一様ピンぼけのぼけ半径には R=1,…,6の 6つの値を

用いた。 

画像データベースの 300個の画像は、訓練データ

133画像、テストデータ 167画像に分割し、劣化の種

類 7+6+6=19に劣化がないものを加えた 20種類の画

像をそれぞれの画像において生成した。すなわち、訓

練データは 133×20=2,660画像、テストデータは 167

図２ 画像を水平方向にスキャンした場合の画素値  横軸が列番号、縦軸が画素値を表している 

（極大点と極小点にマークを付した） 
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×20=3,340画像となる。パターン分類には最も単純な

方法である最近傍法を用いた。 

実験にはすべての特徴量を用いた場合（IEXA1）と、

逐次的な特徴選択法(7)により用いる特徴の数を制限し

た場合（IEXA2）、また、Haar Waveletを用いて特徴

を選択する方法(3)で比較実験を行った。分類実験の結

果を表 1に示す。表 1(a)には、入力画像が劣化を受け

ていない場合、劣化なしと判断した割合（1行目）、劣

化を受けている場合、劣化ありと判断した割合（2〜4

行目）を示している。いずれの場合も、提案手法を用

いることで精度よく劣化の有無を判断できていること

がわかる。表 1(b)には、劣化なし、または劣化の種類

を正確に識別できているかの正答率を示している。ガ

ウスぼけの場合に若干正答率が劣る（95.21%）が、お

しなべて高い精度で劣化なし、または劣化している場

合は劣化の種類を同定できていることがわかる。 

 

 

   

 

３．２ 動きブレパラメータの検出 

本節では、動きブレに着目して劣化パラメータを推

定する方法について述べる。ブレは 2次元の劣化マス

ク画像 w（サイズ s×s）で表現できるとし、この wを

推定する方法について考える。このマスク画像は点拡

散関数（point spread function, PSF）と呼ばれる。 

提案する手法について述べる前に、動きブレによっ

て画像がどのように劣化し、さらに極値がどのように

分布するのかについて考察する。図 3は、2種類の動

きブレによってどのように極値分布が異なるかを示し

たものである。動きブレは、ある方向の画素値を平均

することでモデル化できる。例えば、水平ブレで L=5

の場合とは、横方向（θ=0°）に 5画素で平均を取っ

たものが観測画像となっているということである。図

3には、θ=0°の場合とθ=45°の場合で、極大点が

どのように違うかを示している。図 3(c)と(d)は極大点

を横方向にスキャンしたもの、(e)と(f)は縦方向にスキ

ャンしたものである。これらの画像からわかるように、

極大点の分布と動きの方向にには、明らかな関係があ

ることが見て取れる。この現象をつかって、PSFwを

推定しようというのが本節の試みである．そして、推

定した PSFのことを reference PSF（RPSF）と呼ぶ。

提案する推定アルゴリズムは以下のとおりである。 

(1) カラー画像の G（緑）成分に対して、極大点

をスキャンする。 

(2) 極大点の数 Zをカウントする。 

(3) 極大点を中心とするサイズ s×sの窓を集合

{wz}z=1Zとする。 

(4) 平均窓を算出する。 

 

 

ここでωは正規化定数である。 

(5) wに対応するバイナリ窓を作る。 

 

 

ここで tは小さい値を除外するためのしきい

値である。 

(6) o(b, d) を点対称にする。 

(7) バイナリ窓を乗ずることで RPSFrを得る。 

r(b, d) = w(b, d) o(b, d) 

ここで得られる RPSFは、次節で提案するブライン

ド画像復元アルゴリズムで重要な役割を担う。ここで

は、RPSFが動きブレの方向を正しく推定できている

か、計算機実験によって確かめることにする。RPSF

の方向に関しては、画像処理で直線検出に用いられる

Hough変換(7)を適用することにする。検出する角度は

θ∈{0°，45°，90°，135°} のいずれかとする。 

(a) 劣化検出精度 

(b)劣化の種類を検出した精度 

表１ 分類実験の結果 
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図３ 動きの方向による極値分布の変化 
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ここで得られる RPSFは、次節で提案するブライン

ド画像復元アルゴリズムで重要な役割を担う。ここで

は、RPSFが動きブレの方向を正しく推定できている

か、計算機実験によって確かめることにする。RPSF

の方向に関しては、画像処理で直線検出に用いられる

Hough変換(7)を適用することにする。検出する角度は

θ∈{0°，45°，90°，135°} のいずれかとする。 

実験では，前節と同様の画像データセットを用いる。

これらに L=3〜13のパラメータで、θ∈{0°, 45°, 

90°, 135°} の 4方向にブレた劣化画像を生成する。

劣化画像に対して上記のアルゴリズムを適用し、正し

くブレの方向を検出できているか確認する。 

表 2にブレの方向の識別率を示す。0°方向のブレ

（水平ブレ）に関しては、すべての Lに対して 100%

検出できていることがわかる。また、水平・垂直方向

より斜め方向に対して若干の識別率低下を見て取れる。

しかしながら、おしなべて高い精度でブレの方向を検

出できていることがわかる。 

 

 

 

 

３．３ 画像復元 

ここでは、前節で推定した RPSF を用いることで、

高精度なブラインド画像復元を実現できることを示す。

画像復元は、推定画像と推定 PSFの関数を最小化する

ことで実現できる。画像を f、PSFを hとすれば、画

像復元のためのコスト関数は次のように表現できる。 

 

 

ここでHはhによるたたみこみを行列で表現したも

のであり、Jfと Jhはそれぞれ画像と PSFに対する正

則化項（推定値が大きく外れないために導入された項）

である。Jfについては total variation（TV）と呼ばれ

る基準を導入する。TVの基準は次のように表現でき

る。 

 

 

さらに本研究では、Jhについて前節で求めた RPSF

を用いて、PSFに対する正則化項を次のように提案す

る。 

 

 

ここで、rは RPSFである。また、上式の RBEと

は、reinforcement blue estimationの略であり、文献

(8)でのアイディアを拡張したものである。この評価基

準に対して、以下の(1)と(2)の方程式を交互に解くこと

で fと hの推定値を得る。 

(1) fの推定値:     を fについて解く。 

(2) hの推定値:     を hについて解く。 

実験では、サイズ60×60の画像に対して、L=3, 5, 7，

またθ=0°, 45°, 90°, 135°の組み合わせで人工的

に劣化画像を生成し、上記のアルゴリズムで復元を試

みた。繰り返し回数は 20回に固定した。RPSFにつ

いては前節の方法で設計した。復元画像の評価は、

PSNR（Peak signal to noise ratio）によって行った。 

ここで、PSNRは 

 

 

 

で定義される画像の評価指標である。 

PSNRの測定結果を表 3に示す。比較アルゴリズム

は、正則化項が TVだけの場合（TV）、RBEを用いた

文献(8)の方法（RBE）、および RPSFを用いた提案ア

ルゴリズム（MXB）の 3つである。ほとんどの場合で、

提案手法がもっとも高い PSNRを達成していること

がわかる。唯一、s=7，θ=90°の場合に RBEに劣っ

ているが、せいぜい 0.02dBであり、ほぼ同等の結果

であるといえよう。 

 

 

 

表２ RPSFから検出したブレの方向の識別率 
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つぎに動きブレのパラメータ L=5，θ=90°の場合

の画像復元例を図 4に示す。 

 

 

 

 

４．まとめと将来展望 

本稿では、画像が本当に劣化しているのか、劣化し

ているとすればどのような劣化かを検出する問題、ま

た、劣化のパラメータの「概算値」を劣化画像から推

定する問題、さらに、実際に画像を復元する問題につ

いて効果的なアルゴリズムを構築することによりある

種の解を与えた。特に、画像復元アルゴリズムを本当

に適用してもいいのかという問題設定は今までにない

研究アプローチであり、本研究の最もユニークな点で

ある。今後の課題としては、構築したそれぞれのアル

ゴリズムは計算時間を要するため、より短時間で処理

できる高速化が必要である。 

なお、本稿で紹介した各種技術の詳細は、文献(9)〜(15)

に詳しく述べられている。また、本稿ではスペースの

都合で割愛したが、劣化画像から正則化パラメータや

PSFサイズなどを推定する方法の詳しくは文献(15)を

参照にされたい。さらに、これらの成果をまとめた解

説が文献(16)の第 10章である。オープンアクセスとな

っているので、興味のある読者は参照されたい。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

謝辞 

本研究は、筆者の博士課程学生であった Rachel 

Mabanag Chong博士（現フィリピン セブ工科大学）

の献身的な協力によって進められた。ここに記す。ま

た、テレコム先端技術研究支援センターの金銭的援助

により大きく研究が進展し、数多くの論文を出版でき

ることとなった。ここに感謝の意を表す。 

表３ 復元画像の PSNR [dB] 

図４ 復元画像の例 （左から劣化画像、復元画像、劣化なしの画像） 
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