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第 1章

序論

1.1 背景

撮像センサが扱うことができる輝度のダイナミックレンジは，現実シーンにおけるダイ

ナミックレンジよりもはるかに狭い [1]．そのため，現在のディジタルカメラで撮影され

た画像では，人間が知覚している輝度のダイナミックレンジを忠実に表現するには至って

いない．本論文は，一般の画像，すなわち，低ダイナミックレンジ (Low dynamic range,

LDR)画像の持つこの課題の解決を目的とし，より広い輝度のダイナミックレンジを記録

した画像である広輝度ダイナミックレンジ (Wide luminance dynamic range, WDR)画

像を生成する手法を提案している．

WDR画像は，高ダイナミックレンジ (High dynamic range, HDR)画像とも呼ばれ，

現実シーンにおける広い輝度のレンジの情報を持つ画像である．ここで，WDR 画像に

は，現実シーンの放射輝度と正比例する画素値を持つ U-WDR画像や，従来の LDRディ

スプレイへの表示を目的とする L-WDR画像など，目的に応じたいくつかの種類がある．

WDR画像は，写真撮影，コンピュータグラフィックス，監視カメラ，自動運転，医用画

像など多くの分野への利用が期待されている．しかしながら，撮像センサにおけるダイナ

ミックレンジの制限により，従来のカメラを用いたWDR画像の直接的な撮影は困難な状

況にある．このような理由から，WDR画像の生成法として，(1)専用に設計された特殊

なカメラを用いた撮影 [2–5]，(2)同一シーンを異なる露出条件で撮影した複数枚の LDR

画像 (多重露出画像)の合成 [6–8]，(3)単一 LDR画像を用いたWDR画像の推定という

3つの方法が研究されている [9–12]．(1)の方法では高価なカメラを必要とするため，本

論文では，従来のカメラを用いて実現可能な (2) の多重露出画像に基づく方法，および

(3)の単一 LDR画像に基づく方法に着目する．この研究を通して得られた知見は，複数
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センサを用い多重露出画像を一度に撮影する (1)の方法の性能向上にも貢献できる．

(2)の多重露出画像に基づく方法，および (3)の単一 LDR画像に基づく方法を用いた

WDR画像の生成には，以下に示す 3つの状況において課題がある．

まず，不明瞭な多重露出画像からの高品質な L-WDR 画像生成である．多重露出画像

を用いて高品質な L-WDR画像を生成するためには，2つの条件を満たす必要がある．第

一の条件は撮影時に複数回シャッターを切ることによる被写体の位置ずれがないことであ

り，第二の条件は多重露出画像がシーンのダイナミックレンジを明瞭に記録していること

である．このような背景から，第一の条件を満たさない場合に適用可能な手法として，多

重露出画像間の被写体のずれを補正する手法が数多く研究されている [13–15]．しかしな

がら，第二の条件を満たさない場合，すなわち不明瞭な多重露出画像が入力として与えら

れた場合を想定した研究はこれまでにほとんど行われていない．特に，L-WDR画像生成

に適した多重露出画像撮影時の露出値や枚数を決定する方法が未だ明らかとなっていな

い．さらに，もし適切な露出値を決定できた場合でも，画像撮影時における時間的制約か

ら十分な枚数の多重露出画像を撮影することは一般に困難である．したがって，不明瞭な

多重露出画像を入力として与えられた場合を想定した L-WDR 画像生成法の開発が期待

されている．

次に，単一 LDR画像からの L-WDR画像推定である．高品質な L-WDR画像の生成

は多重露出画像の合成により実現できる一方で，これまでに撮影された多くの LDR画像

には，対応する多重露出画像が存在しない．そのため，これら LDR画像に対し，多重露

出画像に基づく L-WDR画像生成法を適用することはできない．このような理由から，単

一 LDR画像に画像強調法を適用し，明瞭な L-WDR画像の推定を目指す研究が数多く行

われている [11, 12, 16–21]．しかしながら，従来の画像強調法を用いて得られる L-WDR

画像は，過強調や強調不足により，シーン全体を明瞭に表すことができない．

最後に，単一 LDR 画像からの U-WDR 画像推定である．カメラ特性などの事前情報

が利用できない場合，単一 LDR 画像からの U-WDR 画像推定は一般に不良設定問題で

ある．そのため，U-WDR画像推定法には，カメラ特性を仮定しそれに対応する逆トーン

マッピングオペレータを用いる方法 [9, 10, 22–26]，および，単一 LDR 画像と U-WDR

画像間の関係を深層学習を用いてモデル化する方法 [27–29]の 2つがある．逆トーンマッ

ピングオペレータを用いる U-WDR画像の推定法は，深層学習を用いる方法と比較して

高速かつ軽量に実行可能であることから，一般の LDR 画像からの U-WDR 画像推定に

加え，U-WDR画像の情報源符号化への応用が期待されている [30]．一方，既存の逆トー

ンマッピングオペレータは，その実行時間の多くを内部パラメータの決定に割いているこ

とから，パラメータの決定にかかる時間を削減することによるさらなる高速化の余地があ
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る．対して，深層学習を用いる方法は，単一 LDR画像からの高精度な U-WDR画像推定

を実現することが期待されている．しかし，教師画像として U-WDR画像を直接利用し

た深層学習モデルの学習は，LDR画像と U-WDR画像における画素値の分布の違いなど

の理由から，困難であることが先行研究により指摘されている [27]．

1.2 目的

本論文では，以上の状況を鑑み，不明瞭な多重露出画像が入力として与えられた場合を

想定した L-WDR画像生成，単一 LDR画像からの L-WDR画像推定法の性能向上，およ

び U-WDR画像推定法の高速化と性能向上を目的とする．これら目的の達成により，適

切な多重露出画像の撮影が難しい状況や，そもそも多重露出画像が取得できない状況にお

いても，より高い品質の L-WDR画像・U-WDR画像を生成できる．さらに，U-WDR画

像推定法の高速化により，U-WDR画像の高効率な情報源符号化法の実現が期待できる．

各章で提案する手法は，多重露出画像の輝度補正による L-WDR画像生成，シーン領域

分割に基づく単一 LDR画像からの L-WDR画像生成，高速に実行可能な逆トーンマッピ

ングオペレータ，および深層学習を用いた高性能逆トーンマッピングを実現する．各章に

おける実験では，主観評価に加え，客観評価尺度を用いた従来法との比較を行った．これ

ら実験の結果から，提案法が，WDR画像生成における課題の解決に貢献することを示す．

1.3 構成

図 1.1に，本論文中の各章の関係を示す．本論文は，以下の 7章で構成されている．

第 1章では，本研究分野の背景と課題を述べ，本研究の目的や本論文の構成を述べる．

第 2章では，ディジタル撮影と輝度のダイナミックレンジ，およびWDR画像技術につ

いて説明し，WDR画像生成法の概要とその課題について述べる．

第 3章では，シーンのダイナミックレンジを明瞭に記録していない多重露出画像および

明瞭な多重露出画像の両方を入力として想定し，高品質な L-WDR 画像を生成する手法

を提案する．提案法は，多重露出画像の輝度補正によって明瞭な多重露出画像を生成でき

る．それら多重露出画像を従来の L-WDR 画像生成法によって合成することで，高品質

な L-WDR 画像が得られる．明瞭な多重露出画像の生成は，輝度に関してシーンを領域

分割し，分割によって得られる各領域をよく表現する画像をそれぞれ生成することにより

行われる．既存の L-WDR画像生成法を用いた実験により，提案法の利用が，不明瞭な多

重露出画像から生成される L-WDR画像の品質を向上させることが示される．
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第2章：WDR画像撮影の課題
・表記法の定義・WDR画像の定義
・WDR画像生成の課題・本論文の位置づけ

第1章：序論
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画像の補正による
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第5章：高速逆
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オペレータ

第7章：総論
・本論文のまとめ
・今後の課題

第4章：シーン領域
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L-WDR画像推定

L-WDR
画像生成

U-WDR
画像生成

単一入力画像 深層学習との統合

第6章：深層学習
ネットワーク

”iTM-Net”

複数入力画像 閉形式演算

図 1.1 各章の関係

第 4章では，第 3章で提案する手法を拡張し，単一 LDR画像から L-WDR画像を推定

する手法を提案する．本章では，第 3章で提案するシーン領域分割を単一 LDR画像に対

して適用できるよう拡張し，単一 LDR画像から多重露出画像を擬似的に生成可能とする．

これら擬似的に生成された多重露出画像の合成により，シーン全体を明瞭に表す L-WDR

画像が得られる．単一画像に基づくWDR 画像推定法との比較により，主観的および客

観的品質の観点から提案法の有効性を確認する．

第 5章では，高速に実行可能な逆トーンマッピングオペレータを提案する．提案法は，

Reinhardらにより提案されたトーンマッピングオペレータの逆関数に基づき，単一 LDR

画像から U-WDR画像を推定する．提案法において用いられるパラメータは閉形式で高

速に計算可能でき，結果として，逆トーンマッピングオペレータの高速化が実現される．

従来の逆トーンマッピングオペレータとの比較実験により，提案法は，従来法と同等の品

質を持つ U-WDR画像を，より高速に計算できることが示される．

第 6 章では，第 5 章で提案する逆トーンマッピングオペレータと深層学習を組み合わ

せた，逆トーンマッピングのための深層学習ネットワークを提案する．第 5 章の逆トー

ンマッピングオペレータは，入力 LDR画像が Reinhardのトーンマッピングオペレータ

により生成された場合に極めて高い性能を持つ．提案法は，その条件を満たすよう，入力

LDR画像を深層ニューラルネットワークにより変換した後，得られる画像に対して第 5
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章で提案する逆トーンマッピングを実行する．これにより，従来法を上回る性能を持つ逆

トーンマッピング法を実現できることが示される．

第 7章では，本論文の総括を行い，各章で提案した手法で得られる利点や効果について

まとめを示している．
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第 2章

広輝度ダイナミックレンジ画像撮影
の課題

本章では，本論文で用いる表記法について説明したのち，ディジタル画像撮影の処理手

順，輝度のダイナミックレンジ，広輝度ダイナミックレンジ画像について説明する．最後

に，ディジタル画像の広輝度ダイナミックレンジ化における課題を述べ，本研究の位置づ

けを示す．

2.1 表記法

本論文を通して以下の表記を用いる．

• aなどの細字のイタリック体はスカラーを表す．

• aなどの太字のイタリック体小文字はベクトルを表す．ここで，特に明記しない限

り，すべてのベクトルは列ベクトルであるものとする．

• (a1, a2, · · · , aN )という表記は N 次元の行ベクトルを表す．

• Aなどの太字のローマン体大文字は行列を表す．

• ベクトルや行列の転置は，上付きの ⊤を用いて，a⊤,A⊤ のように表記する．

• Aなどの黒板太字のローマン体大文字は集合を表す．特に，実数全体の集合，非負
の実数の集合，および正の実数の集合はそれぞれ R,R+,R++ と表す．

• {a1, a2, · · · , aN}と表記した場合には，N 個の要素 a1, · · · , aN を持つ集合を表す．
もし，要素について曖昧性がない場合には，同様の集合をより簡潔に {an}として
表す．
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第 2 章 広輝度ダイナミックレンジ画像撮影の課題

• p(a)は，確率変数 aの確率分布関数を表す．

• U および V は，画像の幅および高さを表すために用いる．

• ある画像に含まれるすべての画素の集合は，P として表記する．具体的には，
P = {(u, v)⊤|u ∈ {1, 2, · · · , U}∧ v ∈ {1, 2, · · · , V }} として与える．ただし，二項
演算子 ∧は論理積を表す．

• 画像中のある画素 pは，p = (u, v)⊤ ∈ Pとして与える．
• カラー画像は，ベクトル値関数 xを用いて x : P → R3 として表記する．ここで，

この出力 x(p) = (xr(p), xg(p), xb(p)) の要素は，RGB 色空間で表される画素値

の R, G, および B 成分をそれぞれを意味するものとする．

• ある画像の輝度は，関数 l : P → Rを用いて記す．ここで，この出力は，CIE XYZ

色空間における Y 成分に相当するものとする [31]．

• 画素の集合 P′ ⊆ P上の輝度 lの幾何平均 G(l|P′)を，以下のように定義する．

G(l|P′) = exp

 1

|P′|
∑
p∈P′

log (max (l(p), ϵ))

 (2.1)

ここで，ϵ ∈ R++ は，l(p) = 0における特異点を回避するための微小な値である．

2.2 ディジタル画像撮影の手順と多重露出画像

図 2.1に，ディジタルカメラを用いた代表的な画像撮影の流れを示す [32]．本節では簡

単のため，グレースケール画像を例とした流れを説明する．カラー画像の場合には，後述

する関数 f の適用を R, G, および B 成分について独立に行う．

2.2.1 ディジタル画像撮影の手順

センサに照射される光は，シャッターが開いている時間 ∆t ∈ R+ の間累積される．こ

の累積される光の，単位面積当たりのエネルギーを露出 X と呼ぶ．静的なシーンであれ

ば，露出 X は，放射照度 E ∈ R+ とシャッタースピード ∆tを用いて，以下のように表

される．
X(p) = E(p)∆t (2.2)

ここで，p = (u, v)⊤ は点 (u, v) における画素を表す．撮影される画像 x の画素値

x(p) ∈ [0, 1]は，以下のように与えられる．

x(p) = f(X(p)) (2.3)
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LensScene Shutter

Sensor 𝑠(⋅) CRF ℎ ⋅

Shutter

Speed

Δ𝑡

Irradiance

𝐸
Image 𝑥

Exposure

𝑋 = 𝐸Δ𝑡
Scene

Radiance

𝑓 𝑋

LDR

図 2.1 ディジタルカメラによる画像撮影の手順

ここで，f : R+ → [0, 1]は，センサの飽和を表す関数 s : R+ → [0, 1]とカメラが持つ非

線形な応答を表す関数 (CRF) h : [0, 1] → [0, 1]の合成関数である．センサの飽和は，次

式のようにモデル化できる．

s(t) =

{
t (0 ≤ t < 1)

1 (1 ≤ t)
(2.4)

一方，CRF hは，シーンの輝度ダイナミックレンジの圧縮など，個々のカメラが出力画

像 x(p)の品質を向上させるために行う処理を表す [33]．

2.2.2 露出値と多重露出画像

撮影される画像の明るさは，露出の大きさによって決定される．露出の大きさを変化さ

せながら，同一シーンを撮影することによって得られる複数枚の画像を，多重露出画像と

いう．露出の大きさはシャッタースピードやレンズ絞り (F値)，センサゲイン (ISO感度)

の 3つのカメラパラメータにより調整可能であるが，レンズ絞りを変更する方法では，放

射照度 E の変化に伴って画像のぼけ具合が変化してしまう．また，センサゲインを変更

する方法では，高ゲインにするほどノイズが増加してしまう問題がある．これらの理由か

ら，多重露出画像の撮影においてはシャッタースピードのみを変化させ露出を制御するこ

とが一般的である．本論文でも同様に，シャッタースピードを除くカメラパラメータは固

定であるとして取り扱う．

露出の大きさは，露出値 (Exposure Value, EV)と呼ばれる数値を用いて表される．こ

こで，個々のカメラにより決定されるシーンに対して適切な露出値を 0[EV] とし，その

時のシャッタースピードを ∆t0 とする．このとき，露出値 vi[EV]で画像を撮影する際の

シャッタースピード∆tvi は，
∆tvi = 2vi∆t0 (2.5)

として与えられる．式 (2.2) から (2.5) を用いると，露出値 vi[EV] で撮影される画像 xi
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輝度 [cd / m2]

10−6 10−4 10−2 100 102 104 106 108 109

人間の視覚

夜空 月明かり 室内光 太陽光 直射日光

従来カメラ（LDR）

HDRカメラ

多重露出画像（𝑁𝑁 = 3）
図 2.2 画像撮影における輝度のダイナミックレンジの比較

は以下のように表される．

xi(p) = f(E(p)∆tvi) = f(2viE(p)∆t0) (2.6)

多重露出画像は，N 個のシャッタースピード {∆tv1 ,∆tv2 , · · · ,∆tvN }を用いて撮影さ
れた N 枚の画像 {x1, x2, · · · , xN}として与えられる．

2.3 輝度のダイナミックレンジ

カメラを用いて撮影可能な輝度のレンジやディスプレイで出力可能な輝度のレンジは，

そのレンジにおける最小値と最大値の比であるダイナミックレンジを用いて表される．

2.3.1 画像撮影におけるダイナミックレンジ

図 2.2には，画像撮影における輝度のダイナミックレンジの比較を示す．現実シーンに

おける輝度のダイナミックレンジは非常に広く，夜空などの暗所では 10−6[cd/m2]，太

陽光では 109[cd/m2]と，1015 ものダイナミックレンジを持つ．人間の眼は，主に明るい

シーンで働く錐状体と主に暗いシーンで働く杆状体という，2種類の細胞により光を知覚

している．錐状体が飽和なしに感知できる光の強さは最大で約 106[cd/m2]であり，杆状

体は最低で約 10−6[cd/m2]の光を感知できる．よって，人間の視覚は 1012 程度のダイナ

ミックレンジを持つ．

12
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現在一般に用いられているカメラ (LDR カメラ) のダイナミックレンジは，スマート

フォン (iPhone XS Max)で 102.6 程度，フルサイズセンサを持つプロ向け 1眼レフカメ

ラ (Canon EOS 1D X Mark II)で 103.2 程度であり，現実シーンのダイナミックレンジ

と比較して非常に狭い [34]．したがって，従来のカメラを用いて撮影された単一画像は，

現実シーンが持つ情報の多くを失っているといえる．例えば，トンネル内を走行している

自動車からトンネル外を撮影しようとした際には，日光によってシーンの輝度ダイナミッ

クレンジが非常に広くなり，トンネル外の情報が欠落してしまう場合がある．このこと

は，ドライブレコーダや監視カメラを用いて映像情報を記録する際などにおいて重要な問

題となる．

このような背景から，従来カメラより広いダイナミックレンジを記録可能な高ダイナ

ミックレンジ (High dynamic range, HDR) カメラの開発が進められている．例えば，

Tocci らの開発した HDR カメラは，1 つのカメラ内に複数のセンサを配置することに

よって，約 105.1 ものダイナミックレンジを記録可能にした [3]．また，従来の LDRカメ

ラを用いた場合でも，多重露出画像を撮影することで，広い輝度のダイナミックレンジを

記録可能である (図 2.2参照)．

2.3.2 画像表示におけるダイナミックレンジ

図 2.3には，画像表示における輝度のダイナミックレンジの比較を示す．従来の LDR

ディスプレイが出力できる輝度のレンジは，CRTディスプレイで 0.1–100[cd/m2]程度，

LCDディスプレイで 0.1–400[cd/m2]程度であり，人間が知覚可能な輝度のレンジと比べ

て極めて狭い [1]．そのため，カメラの HDR化に伴って，より広い輝度のレンジを出力可

能なHDRディスプレイの開発が進められている．例えば，EIZO社が開発したHDRディ

スプレイであるColorEdge PROMINENCE CG3145-BSは，最大 1000[cd/m2]の輝度を

出力可能である [35]．また，HDR放送のための規格としては，Hybrid log-gamma (HLG)

方式および Perceptual quantization (PQ)方式という 2つの方式が ITU-R BT.2100に

おいて採用されている [36]．このうち PQ方式では，0.005–10000[cd/m2]という広い輝

度レンジの出力を想定している．

以上より，HDRディスプレイの開発および標準化は現在進行中であり，これらディス

プレイは今後ますます普及しているものと考えられる．したがって，HDRディスプレイ

の性能を生かした高品質な映像表現のためにも，画像・映像コンテンツの広輝度ダイナ

ミックレンジ化が期待されている．
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輝度 [cd / m2]

10−6 10−4 10−2 100 102 104 106 108 109

夜空 月明かり 室内光 太陽光 直射日光

従来のディスプレイ（LDR）

HDRディスプレイ

人間の視覚

HDR放送規格（PQ方式）
図 2.3 画像表示における輝度のダイナミックレンジの比較

2.4 広輝度ダイナミックレンジ画像

本論文では，従来のディジタルカメラで撮影可能な輝度のダイナミックレンジより

広いダイナミックレンジの情報を記録した画像を，広輝度ダイナミックレンジ (Wide

luminance dynamic range, WDR)画像と呼ぶ．広いダイナミックレンジを持つ画像を指

す用語として，既に “HDR画像”という用語が一般に用いられているが，HDR画像は，

広色域かつ広輝度ダイナミックレンジの画像という意味で用いられることもある．そのた

め，本論文では，輝度ダイナミックレンジのみに着目していることを明確にする目的で，

WDR画像という用語を用いる．また，HDR画像は，広色域かつ広輝度ダイナミックレ

ンジの画像という意味で用いる．それに対して，従来のカメラで撮影される狭色域かつ低

輝度ダイナミックレンジの画像を，LDR画像という．図 2.4には，LDR画像, WDR画

像, HDR画像の 3つの用語の関係を示す．

WDR画像は，出力ダイナミックレンジにより U-WDR画像，H-WDR画像，および

L-WDR画像の 3種類に分けることができる (表 2.1参照)．

U-WDR画像は，ディスプレイへの出力を想定せず，現実シーンの放射輝度と正比例す

る画素値を持つWDR 画像である．コンピュータビジョン分野では，物体の双方向反射

率分布関数などのシーン情報を，放射輝度に基づき推定する目的で U-WDR画像が利用

される [37]．また，U-WDR画像を用いることで，ある CRFを持つカメラによる画像撮

影をコンピュータ上でシミュレーションすることが可能である．U-WDR 画像は，一般
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広色域画像
広輝度ダイナミックレンジ画像

（WDR画像）

HDR画像

LDR画像

図 2.4 LDR画像, WDR画像, HDR画像の違い

表 2.1 ダイナミックレンジに関する画像の分類

分類 入力ダイナミックレンジ 出力ダイナミックレンジ

LDR Low Low

WDR

L-WDR High Low

H-WDR High High

U-WDR High Ultra High

に放射輝度マップ，放射照度マップ，または HDR画像と呼ばれるが，後述する H-WDR

画像および L-WDR画像との違いを明確にするため，本論文では U-WDR画像という．

H-WDR画像は，HDRディスプレイでの表示を目的としたWDR画像である．上記の

U-WDR画像は極めて広いダイナミックレンジの情報を持つ一方で，その情報を直接表示

可能なディスプレイはない．H-WDR 画像は，U-WDR 画像を HDR ディスプレイで表

示するために，ダイナミックレンジを圧縮するトーンマッピング処理を利用して変換した

画像である．したがって，高品質な H-WDR画像の生成は，高品質な U-WDR画像の生

成を通して達成される．この理由から，本論文では，H-WDR画像を直接生成する方法を

考慮しない．

L-WDR 画像は，LDR ディスプレイでの表示を目的としたWDR 画像である．HDR

ディスプレイは開発が進行中であるが，非常に高価な上，性能面の課題や H-WDRコンテ

ンツの不足により普及には至っていない．一方，現在普及している LDRディスプレイで

は，U-WDR画像および H-WDR画像が持つ広いダイナミックレンジを表現することが
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できない．このため，撮影時の輝度ダイナミックレンジの観点から高品質である L-WDR

画像を生成することは未だ重要な課題である．特に，WDR画像の持つ広いダイナミック

レンジの輝度情報を LDRディスプレイ上に表示するためには，L-WDR画像がシーン全

体を明瞭に記録していることが必要とされる．ただし，本論文では，“明瞭” という用語

を “被写体を視認するために適した明るさを持つこと”という意味で用い，ぼけやぶれな

どの歪みの有無とは独立のものとして扱う．

次節では，これらWDR画像の生成法についてより詳細に説明する．

2.5 WDR画像生成法

第 2.3.1項で述べた通り，従来の LDRカメラによるWDR画像の直接的な撮影は，撮

像センサにおけるダイナミックレンジの制限により，困難な状況にある．このような理由

から，WDR画像の生成法として，以下に示す 3つの方法が研究されている．

1. 専用に設計された特殊なカメラ，すなわち HDRカメラを用いた撮影

2. 同一シーンを異なる露出条件で撮影した複数枚の LDR画像 (多重露出画像)の合成

3. 単一 LDR画像を用いたWDR画像の推定

以降，これらの方法についての詳細を述べる．

2.5.1 HDRカメラを用いたWDR画像の撮影

HDRカメラを用いたWDR画像の撮影には主に，広いダイナミックレンジを記録可能

な撮像センサを利用する方式，1つのカメラに複数センサを搭載する方式，および，単一

センサにおける画素単位で露出を制御する方式がある．

広いダイナミックレンジを記録可能な撮像センサを用いたカメラとして，Sony F65/F55

等がある．これらのカメラは，従来のカメラと比較してより広い，104.2 程度のダイナミッ

クレンジを記録可能である．一方，単一の撮像センサが一度に記録可能なダイナミックレ

ンジを広げることは，物理的制約によって難しい状況にある．この理由により，残る 2つ

の方式を採用した HDRカメラの研究が盛んに行われている．

1つのカメラに複数センサを搭載する方式では，ビームスプリッタ等を利用して各セン

サに照射される光量を制御することで，多重露出画像を時間ずれなしに撮影することを可

能としている [2,3]．また，単一センサにおける画素単位で露出を制御する方式では，セン

サ上の各画素に異なるシャッタースピードを割り当てることで，時間ずれのない多重露出

画像の撮影を実現する [4, 5]．後者の方式では，空間的にシャッタースピードを変化させ
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て多重露出画像を撮影するため，得られる多重露出画像の解像度は，センサが持つ解像度

より低いものとなる．これらの方式では，撮影された多重露出画像の合成として，WDR

画像を生成する．

2.5.2 多重露出画像の合成によるWDR画像の生成

多重露出画像の合成に基づく方法は，WDR 画像生成法として最も代表的なものであ

る．この方法は，生成したいWDR画像の種類により，異なる処理を必要とする．

U-WDR画像の生成

多重露出画像に基づく U-WDR 画像の生成は，多重露出画像からシーンの放射

照度 E を計算することにより行われる [6, 7, 13, 14, 33, 38–40]．ここで，E(p) =

(Er(p), Eg(p), Eb(p))
⊤ である．LDR 画像はセンサの飽和と非線形 CRF の影響を受

けて歪んでいるため，放射照度 E の計算は，画素値の線形化および飽和領域の復元とい

う 2つの処理に分けられる．

多重露出画像に基づく U-WDR画像の生成処理では，画素値の線形化のため，多重露

出画像からカメラ特性 f の推定を行う．次に，推定処理によって得られた関数 f̂ の逆関

数 f̂−1 を各多重露出画像 {x1,x2, · · · ,xN}に適用し，放射照度 {Ê1, Ê2, · · · , ÊN}を計
算する．最も代表的な U-WDR画像生成法である Debevecらの手法 [7]は，関数 f が滑

らかな単調増加関数かつその逆関数が存在するという仮定の下，関数 f と放射照度 E の

推定を同時に行う．この推定では，N 枚の画像からなる多重露出画像 {x1,x2, · · · ,xN}
とその撮影に用いられたシャッタースピード {∆tv1 ,∆tv2 , · · · ,∆tvN }を用いて，次式を
f̂ および Êi に関して最小化する．

∑
p∈P

N∑
i=1

(
ln f̂−1

c (xc,i(p))− ln Êc,i(p)− ln∆ti

)2

+ λ
∑

t∈I\{max I,min I}

(
∂2

∂t2
ln f̂−1

c (t)

)2

(2.7)

ここで，Iは，多重露出画像に含まれるすべての画素値の集合 I = {xi(p)|i ∈ {1, · · · , N}∧
p ∈ P} であり，c ∈ {r, g, b}である．また，LDR画像は離散値で表現されていることか

ら，二階微分は差分により近似する．式 (2.7)を最小化する f̂ , Êi が，関数 f および放射

照度 E それぞれの推定値である．

各多重露出画像から計算される放射照度 {Ên}は，センサの飽和による影響を受けてい
る．一方，多重露出画像はそれぞれ異なるシャッタースピードを用いて撮影されているた

め，画素値が飽和している領域は各画像で異なる．この理由から，最終的な放射照度の推
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定値，すなわち U-WDR画像 Ê は，Êi の画素単位の重み付き平均として与えられる．

Êc(p) =

∑N
i=1 w(xc,i(p))Êc,i(p)∑N

i=1 w(xc,i(p))
(2.8)

Debevecらの手法では，次式で与えられるハット関数を重み wとして利用する．

w(t) =

{
2t (t ≤ 1/2)

−2(t− 1) (1/2 < t)
(2.9)

L-WDR画像の生成

L-WDR画像の生成では，放射照度E の推定が必要ない．この理由から，L-WDR画像

の生成は，関数 f の推定なしに多重露出画像を直接合成することで行われる [8,15,41–46]．

例えば，Mertens らの L-WDR 画像生成法 [8] では，L-WDR 画像 y(p) =

(yr(p), yg(p), yb(p))を，多重露出画像の重み付き平均として次式のように与える．

L (y) =
N∑
i=1

G (wi)L (xi) (2.10)

ここで，重み wi は，コントラスト，彩度，Well-exposednessの観点から各多重露出画像

xi を評価して計算される．また，L (x) および G (x) は，画像 (x) のラプラシアンピラ

ミッドおよびガウシアンピラミッドをそれぞれ示す．

また，L-WDR 画像は，より広いダイナミックレンジを記録する U-WDR 画像から，

トーンマッピング処理により生成することも可能である．トーンマッピング処理について

は，第 5.2節にて詳しく述べる．

2.5.3 単一 LDR画像を用いたWDR画像の推定

単一 LDR 画像を用いたWDR 画像の推定法は，多重露出画像を必要としないことか

ら，既存の LDR画像のWDR化を主な目的として研究されている．この方法も，生成し

たいWDR画像の種類により，異なる処理を必要とする．

U-WDR画像の推定

単一 LDR画像を用いた U-WDR画像の推定処理は，逆トーンマッピングと呼ばれる．

前節で述べたとおり，U-WDR画像の生成は，画素値の線形化，および飽和領域の復元の

2つの部分問題に分けられる．しかしながら，カメラの特性 f などの事前情報が利用でき

ない場合には，これらは共に不良設定問題となる．
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この理由から，これまでに研究されてきた逆トーンマッピング法の多くは，LDR画像

が特定の関数 f により生成されていると仮定し，その関数 f に対応する逆トーンマッピン

グオペレータを用いて画素値の線形化を行う [9,10,22–26]．例えば，Huoらは，逆トーン

マッピングオペレータとして，S字カーブを用いている [23]．また，さらに高精度な画素

値の線形化のために，畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional neural network,

CNN) を用いる方法も提案されている [29]．また，CNNは飽和領域の復元にも効果的で

あり，CNNに基づく飽和領域復元と逆トーンマッピングオペレータを用いる線形化を組

み合わせた方法がいくつか提案されている [27,28]．

L-WDR画像の推定

単一 LDR画像を用いた L-WDR画像の推定は，LDR画像が持つコントラストの強調

によって，シーン全体を明瞭に表す画像を生成することで行われる [11, 12, 16–21]．こ

れら方法の中で最も代表的なものは，Histogram equalization (HE) に基づく手法であ

る [11, 12, 16]．HE は，輝度の分布のエントロピーを最大化することによって画像のコ

ントラスト強調を行う．また，Retinex 理論 [47] に基づく手法も近年注目を集めてい

る [17, 18]．Retinex理論に基づく手法では，画像を Reflectanceと Illuminationに分解

し，その後 Illuminationをガンマカーブなどにより処理することで強調を行う．

2.6 WDR画像生成における課題と本研究の位置づけ

本節では，WDR 画像生成における課題と，その中での本研究の位置づけについて述

べる．

2.6.1 WDR画像生成における課題

多重露出画像に基づく方法および単一 LDR画像に基づく方法における課題は，それぞ

れ以下の通りである．

多重露出画像に基づくWDR画像生成法における課題

多重露出画像を用いて高品質な L-WDR 画像を生成するためには，以下の条件を満た

す必要がある．

• 多重露出画像撮影時に，複数回シャッターを切ることに起因する被写体の位置ずれ
がないこと
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第 2 章 広輝度ダイナミックレンジ画像撮影の課題

• 多重露出画像がシーンのダイナミックレンジを明瞭に記録していること

一方で，三脚等に固定されていないカメラでの動く被写体の撮影は，ごく一般的なシチュ

エーションである．このような背景から，第一の条件を満たさない場合に適用可能な手法

として，多重露出画像間の被写体のずれを補正する手法が数多く研究されている [13–15]．

しかしながら，第二の条件を満たさない場合，すなわち不明瞭な多重露出画像が入力と

して与えられた場合を想定した研究はこれまでにほとんど行われていない．L-WDR画像

生成のための多重露出画像を撮影する際の，最適な露出値や枚数を決定する方法は，未だ

明らかとなっていない．さらに，もし適切な露出値や枚数を決定できた場合でも，画像撮

影時における時間的制約から，高い露出値での画像撮影や十分な枚数の画像を撮影するこ

とは一般に困難である．したがって，第二の条件を満たさない場合を想定した，高品質な

L-WDR画像生成法の開発が期待されている．

単一 LDR画像に基づくWDR画像生成法における課題

単一 LDR画像からのU-WDR画像生成において，飽和領域の復元については Eilertsen

ら，および Endoらにより一定の成果が得られている [27, 28]．一方，画素値の線形化に

ついては未だ高性能な方法が開発されていない．Marneridesらは，Min-max正規化を用

いて規格化された U-WDR 画像を CNN の学習に利用し，学習された CNN によって画

素値の線形化を行う手法を提案している [29]．しかしながら，教師画像として U-WDR

画像を直接用いた CNNの学習は，LDR画像と U-WDR画像における画素値の分布の違

いなどの理由から，困難であることが先行研究により指摘されている [27]. したがって，

高精度な画素値の線形化を実行できる逆トーンマッピング法の開発が，高品質な U-WDR

画像の推定のために必要である．

また，逆トーンマッピングオペレータを用いる逆トーンマッピング法は，CNN に基

づく方法より低い性能を持つものの，低い計算コストで実行できることから U-WDR動

画像の生成への応用が期待されている．さらに，逆トーンマッピングオペレータを用い

る方法は，U-WDR 画像の情報源符号化に応用でき，JPEG XT として標準化されてい

る [30]．これらの理由から，逆トーンマッピングオペレータを用いる逆トーンマッピング

法の性能向上と高速化は未だに重要な課題である．

単一 LDR 画像からの L-WDR 画像推定法である HE に基づく手法，および Retinex

理論に基づく手法は，どちらにも画像中の明るい領域を過強調してしまう問題，あるいは

暗い部分を十分に強調できない問題がある．したがって，画像全体を明瞭に表す L-WDR

画像推定法の開発が期待されている．
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表 2.2 提案する手法の位置づけ．◎は従来法より優れていることを表し，○は従来法

と同等であることを示す．

提案法 入力画像 出力画像 実行速度 性能 従来法

第 3章 多重露出画像
L-WDR画像 ◎

[8, 15,45,46]等
(既発表論文 [48]) (不明瞭)

第 4章
単一 LDR画像 L-WDR画像 ◎

[11, 12,17,18]等
(既発表論文 [49, 50])

第 5章
単一 LDR画像 U-WDR画像 ◎ ○

[9, 22–24]等
(既発表論文 [26, 51])

第 6章
単一 LDR画像 U-WDR画像 ◎

[27–29]等
(既発表論文 [52])

2.6.2 本研究の位置づけ

本論文では，以上の状況を鑑み，不明瞭な多重露出画像が入力として与えられた場合を

想定した L-WDR画像生成，単一 LDR画像からの L-WDR画像推定法の性能向上，お

よび U-WDR画像推定法の高速化と性能向上を目的とする (表 2.2参照)．

第 3章で提案する手法は，入力多重露出画像の輝度を補正することにより，不明瞭な多

重露出画像が与えられた場合でさえも，明瞭な多重露出画像を生成できる．それら多重露

出画像の合成として，高品質な L-WDR画像生成が生成される．また，第 3章で提案する

多重露出画像補正法は，入力多重露出画像より多くの多重露出画像を生成することを可能

とする．この特徴を利用し，続く第 4章では，単一 LDR画像から擬似的に多重露出画像

を生成・合成することで，単一 LDR画像からの明瞭な L-WDR画像の推定を実現する．

さらに，第 5章では，Reinhardのグローバルオペレータの逆関数に基づく高速逆トー

ンマッピングオペレータを提案し，単一 LDR画像からの高速な逆トーンマッピングを実

現する．加えて，第 6章では，この逆トーンマッピングオペレータを CNNと組み合わせ

た，従来法を上回る性能を持つ逆トーンマッピングネットワーク “iTM-Net”を提案する．

2.7 まとめ

本章では，ディジタル画像撮影の処理手順，輝度のダイナミックレンジ，WDR画像に

ついて述べた．従来のカメラ・ディスプレイは，現実シーンと比較して極めて狭いダイナ

ミックレンジを持っており，HDRカメラ・ディスプレイの開発が進行中であることを示

した．
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また，従来のカメラより広いダイナミックレンジを記録したWDR 画像について述べ

た．WDR 画像は，目的とする出力デバイスのダイナミックレンジにより，U-WDR 画

像，H-WDR画像，および L-WDR画像に分類できることを示した．

さらに，WDR 画像の生成するための 3 つの方法，すなわち HDR カメラを用いた撮

影，多重露出画像からのWDR画像の合成，および単一 LDR画像を用いたWDR画像の

推定について述べた．U-WDR 画像の生成処理は，センサを原因とする飽和領域の復元

と，非線形な関数 f の影響を取り除く画素値の線形化という処理に分けられることを述べ

た．単一 LDR画像が入力として与えられた場合には，そのどちらも不良設定問題である

ことを示した．一方，L-WDR画像の生成は，画素値の線形化が不要であり，多重露出画

像の直接合成，あるいは単一 LDR画像の強調により行われることを示した．

また，WDR画像生成法における課題について説明し，その中での本研究の位置づけを

述べた．

次章より，WDR画像生成における課題を解決するための，4つの新しいWDR画像生

成法をそれぞれ提案する．
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第 3章

多重露出画像の補正による L-WDR

画像生成

3.1 はじめに

第 2章で述べたように，撮像センサのダイナミックレンジより広い輝度のレンジを記録

した画像を生成するため，多重露出画像に基づく L-WDR 画像生成法が広く研究されて

いる [8, 15, 41–46]．しかしながら，これら手法によって高品質な L-WDR画像を生成す

るためには，第 2.6.1項で示した 2つの条件を満たす必要がある [53, 54]．ここで，第一

の条件は被写体の位置が多重露出画像間でずれていないことであり，第二の条件は入力多

重露出画像がシーンのダイナミックレンジを明瞭に記録していることである．

第一の条件を満たさない多重露出画像から高品質な L-WDR画像を生成するために，被

写体のずれに対して頑健な L-WDR 画像生成法が研究されている [15]．これらの方法で

は，入力多重露出画像中のある LDR画像を基準として被写体の位置を補正し，それら補

正された多重露出画像を合成する．これにより，明瞭な多重露出画像が与えられた場合に

は，シーンが動的な被写体を含む場合でさえ，これら手法により高品質な L-WDR画像を

生成できる．しかしながら，入力多重露出画像の明瞭さは，被写体の位置補正の精度およ

び生成される L-WDR 画像の品質の両方に影響を及ぼす．したがって，撮影時の時間的

制約により高速なシャッタースピードを用いて撮影される不明瞭な多重露出画像は，高品

質な L-WDR 画像の生成を妨げる．以上のことから，第二の条件を満たさない不明瞭な

多重露出画像を想定した L-WDR画像生成法の開発が期待されている．

本章ではまず，多重露出画像の輝度を撮影後に補正することが，多重露出画像の品質向

上に有効であることを指摘する．さらに，この事実に基づき，シーンの領域分割に基づく
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多重露出画像補正法を提案する．提案法は，不明瞭な多重露出画像が入力として与えられ

た場合にさえ，高品質な L-WDR 画像の生成に適した明瞭な多重露出画像を生成可能と

する．加えて，入力多重露出画像を L-WDR 画像生成に適したものへ自動で補正するた

めに，2つのシーン領域分割法を提案する．1つ目の領域分割法では，入力多重露出画像

のうち中間の明るさを持つ LDR画像の輝度に従ってシーンの分割を行う．この方法は閉

形式で表されるため，他方の分割法と比較して低い計算コストをもつ．2つ目の領域分割

法は，すべての入力画像の輝度の分布を考慮することで，高品質なシーンの分割を可能

とする．さらに，この方法は，k 平均法などの従来の領域分割法にはない特徴を持つ．す

なわち，2つ目の領域分割法は，補正によって得られる多重露出画像の枚数を，高品質な

L-WDR画像の生成に適したものになるよう自動的に決定できる．これは，多くの多重露

出画像を合成に用いることが，計算コストを増大させるものの，生成される L-WDR画像

の品質向上のために有効であるという事実に基づく．

実験では，主観的および定量的な比較により，既存の様々な合成法と提案法を組み合わ

せることの有効性を評価した．主観評価の結果，提案法の利用により，シーン全体を明瞭

に表現した L-WDR 画像を生成できることが示される．加えて，提案法の利用の下で多

重露出画像の合成を行うことは，4つの客観評価尺度，すなわち，MEF-SSIM, Discrete

entropy, Tone mapped image quality index, および Statistical naturalnessの観点から

最先端の多重露出画像生成法より優れた性能を持つことが明らかとなる．

3.2 シーンの領域分割に基づく多重露出画像補正法

本節では，提案するシーン領域分割に基づく多重露出画像補正法 (Scene segmentation-

based luminance adjustment, SSLA)について説明する．

3.2.1 多重露出画像の輝度補正の効果

まず，不明瞭な多重露出画像の輝度を補正することが，生成される L-WDR画像の品質

に影響することを示す．図 3.1および 3.2は，補正された多重露出画像の例と，それらの

合成により生成された L-WDR 画像をそれぞれ示す．これらの図から，多重露出画像の

輝度の補正によって，生成される L-WDR 画像の品質を向上できることがわかる．言い

換えれば，撮影時に適した露出値で多重露出画像が撮影できない場合でも，それら不明瞭

な多重露出画像の品質を後から向上できるといえる．また，最終的な L-WDR 画像の品

質は，この補正の度合いに依存する．
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(a) 入力多重露出画像 {xn} “Window” ({vn} = {−1, 0,+1}[EV])

(b) 補正例 1

(c) 補正例 2

図 3.1 輝度を補正した多重露出画像の例．輝度補正により，多重露出画像の品質が向上する．

(a) 入力画像 (b) 図 1(b)を合成 (c) 図 1(c)を合成

図 3.2 合成された L-WDR画像の例．(a) 図 3.1(a)に示す画像を合成したもの．(b)

図 3.1(b)に示す画像を合成したもの．(c) 図 3.1(c)に示す画像を合成したもの．合成

された L-WDR画像の品質は，補正の度合いにより変化する．

3.2.2 提案法の概要

提案する SSLAは，局所コントラスト強調，シーン領域分割に基づく輝度のスケーリン

グ (Scene segmentation-based luminance scaling, SSLS), およびトーンマッピングとい
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𝒚𝒚

Combining

図 3.3 L-WDR画像生成における提案法の使用法

う 3つの処理からなる (図 3.3参照)．本項では，提案法の概要について説明し，SSLSの

詳細については次節で述べる．

多重露出画像に基づく L-WDR 画像生成における提案法の使用法を図 3.3 に示す．多

重露出画像の品質向上のため，まず，n番目の入力画像 xn の輝度 ln に対して局所コント

ラスト強調を行う．次に，SSLSによって，画素の集合 PをM 個の領域 P1,P2, · · · ,PM
に輝度値に基づき分割し，その後強調された輝度の集合 {l′n}をスケーリングすることで，
各領域 Pm をそれぞれ明瞭に表す輝度 l′′m を得る．ここで，スケーリングにより得られる

輝度の数 (補正により得られる多重露出画像の枚数)M は一般に，入力多重露出画像の枚

数N とは異なる．加えて，スケーリングされた輝度 l′′m にトーンマッピング処理を適用す

ることによって，画素値の切り捨てを回避する．補正された多重露出画像 {x̂m}は，トー
ンマッピングされた輝度 {l̂m}と入力多重露出画像 {xn}を組み合わせることによって得
られる．最終的な L-WDR画像 y は，L-WDR画像生成法F を用いて，補正によって得

られた {x̂m}を合成することで生成される．
図 3.3において，提案する SSLAは合成処理F の前に配置されなければならないこと

に注意する．さもなければ，提案法は合成された L-WDR 画像から多重露出画像を生成

し，追加の合成処理が必要となる．

局所コントラスト強調

もし，入力多重露出画像がシーンを明瞭に記録していない場合，それらのコントラスト

は明瞭な多重露出画像よりも低い．この理由から，Dodging and burning アルゴリズム

を局所コントラスト強調のために利用する [23]．このアルゴリズムによって強調された輝

度 l′n は，以下の式によって与えられる．

l′n(p) =
ln(p)

2

l̄n(p)
(3.1)

ここで，l̄n(p) は，輝度 ln(p) における画素 p まわりの局所平均に相当する．局所平均

l̄n(p)は，ローパスフィルタを ln(p)に適用することで計算される．ここでは，バイラテ
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ラルフィルタをこの目的で使用する．

バイラテラルフィルタを用いた l̄n(p)の計算は次式の通りである．

l̄n(p) =

∑
p′∈P ln(p

′)gσ1
(∥p′ − p∥)gσ2

(ln(p
′)− ln(p))∑

p′∈P gσ1
(∥p′ − p∥)gσ2

(ln(p′)− ln(p))
(3.2)

ここで，gσ(t)は次式で与えられるガウス関数である．

gσ(t) =
1

2πσ2
exp

(
− t2

2σ2

)
for t ∈ R (3.3)

パラメータ σ1 = 16および σ2 = 3/255は，文献 [23]に従い設定した．また，実装には，

文献 [55]で示されているバイラテラルフィルタの実時間アルゴリズムを利用した．

トーンマッピング

スケーリングされた輝度 l′′m(p)は，しばしば L-WDR画像が仮定している画素値のレ

ンジ [0, 1]を超える値を持つ．したがって，これら値の切り捨てによる画素値の損失が発

生する．この問題を防ぐため，トーンマッピング処理を利用して補正された輝度値が区間

[0, 1]内に収まるようにする．

補正された多重露出画像の輝度 l̂m(p)は，トーンマッピング関数 f ′m を l′′m(p)に適用す

ることで
l̂m(p) = f ′m(l′′m(p)) (3.4)

として計算される．ここでは，Reinhardのグローバルオペレータをトーンマッピング関

数 f ′m として利用する．[56]

Reinhardのグローバルオペレータは次式により与えられる．

f ′m(t) =
t

1 + t

(
1 +

t

L2
m

)
for t ∈ R+ (3.5)

ここで，パラメータ Lm ∈ R++ は，f ′m(t) = 1 となる t を定める．Reinhard のグロー

バルオペレータ f ′m は単調増加関数であることから，各mについて Lm = max l′′m(p)と

設定することにより，すべての pについて l̂m(p) ≤ 1を満たす．したがって，輝度値の

切り捨てを防ぐことができる．一方，トーンマッピングに起因する輝度値の変化が，輝

度値の切り捨てより好ましくない場合には，Lm = 1 を選択することができる．このよ

うに，この 2 つのパラメータ設定はそれぞれ長所と短所がある．以降では，パラメータ

Lm = max l′′m(p)を用いる．
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補正された多重露出画像の合成

補正された多重露出画像 {x̂m} は，多重露出画像に基づく任意の L-WDR 画像生成

法 [8, 46] の入力として利用できる．最終的に得られる L-WDR画像 y は，M 枚の画像

x1,x2, · · · ,xM を単一 L-WDR画像へ合成する関数F (x1,x2, · · · ,xM )を用いて

y = F (x̂1, x̂2, · · · , x̂M ) (3.6)

として得られる．

3.2.3 シーン領域分割に基づく輝度のスケーリング

提案する SSLSは，図 3.3に示すように，局所コントラスト強調によって得られる輝度

の集合 {l′n} に対して適用される．SSLS の目的は，シーン中のある特定の明るさを持つ

領域 Pm ⊂ Pを明瞭に表す輝度 l′′m を生成することである．この目的のため，SSLSでは，

シーン領域分割および輝度のスケーリングという 2つの処理を行う (図 3.4参照). 前者の

処理では，全画素の集合 PをM 個の部分集合 {P1,P2, · · · ,PM}へ分割する．後者の処
理では，輝度 l′′m が領域 Pm を明瞭に表すよう，集合 {l′′m}を生成する．ここで，このス
ケーリング処理は，Pm のみならず集合 P上のすべての輝度値 l′n(p)について適用するこ

とに注意する．これにより，スケーリング前後で画素値の大小関係を保つことができる．

シーン領域分割

ここでは，入力多重露出画像のシーンをそれぞれがある特定の明るさを持つ領域

P1, · · · ,PM へ分割する方法を議論する．ただし，分割された領域は P1∪P2∪· · ·∪PM = P
を満たすものとする．この処理は，輝度に基づく画像領域分割法の一種だと考えられる．

一方，多重露出画像に基づく L-WDR画像生成のためのシーン領域分割は，意味的領域分

割などの一般的な領域分割問題と 2つの観点から異なる [57, 58]．

• 複数の入力画像が与えられること
• 輪郭等の画像構造には注目する必要がないこと

シーン領域分割のため，ここでは 2つのApproachを提案する．計算量が少ないApproach

1では，入力多重露出画像中で中間の明るさを持つ LDR画像の輝度に従い，シーンを分

割する．高品位な出力が得られる Approach 2では，すべての入力画像の輝度の分布を考

慮してシーンを分割する．

Approach 1: l′med を，集合 {l′n}において中間の明るさを持つ輝度とおく．l′med にお
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図 3.4 提案するシーン領域分割に基づく輝度のスケーリング (SSLS) (a) SSLS の概

要．(b) と (c) 図 3.4(a) におけるシーン領域分割の 2 つの Approach．(d) 図 3.4(a)

における輝度のスケーリング．

ける露出過多 (白飛び) あるいは露出不足 (黒潰れ) の領域は，{l′n} 中の他の輝度のもの
より小さい．すなわち，l′med は，{l′n}中で最も良い品質を持つものと考えられる．した
がって，Approach 1では，l′med をシーン領域分割のために利用する．
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Approach 1において，P1, · · · ,PM は，l′med の輝度のレンジをM 等分することで，次

式として与えられる．
Pm = {p|θm ≤ l′med(p) ≤ θm+1} (3.7)

ここで，θm は

θm =
N −m+ 1

N
(max l′med(p)−min l′med(p)) + min l′med(p) (3.8)

である．

Approach 1はとても単純な手法であるが，後で示されるように，多くの入力多重露出

画像について有効である．

Approach 2: Approach 1は入力多重露出画像中の 1枚の画像のみをシーン領域分割

に使う一方で，Approach 2は，すべての入力多重露出画像の輝度の分布を考慮する．こ

れにより，Approach 1がうまく働かない場合でさえ，Approach 2によって適切にシー

ン領域分割を実行することが可能となる．Approach 2では，多重露出画像の輝度の分布

をモデル化するために，混合ガウス分布を利用する．その後，混合ガウスモデル (GMM)

に基づくクラスタリング法を利用して，画素のクラスタリングを行う [59]．

すべての入力画像の輝度値を考慮したモデルを作成するために，画素 p における多重

露出画像の輝度値を N 次元ベクトル l′(p) = (l′1(p), l
′
2(p), · · · , l′N (p))⊤ として考える．

l′(p)の分布は，GMMを用いて

p(l′(p)) =
K∑
k=1

πkN (l′(p)|µk,Σk) (3.9)

としてモデル化される．ここで，K は混合数であり，πk は混合係数である．また，

N (l′(p)|µk,Σk))は，平均 µk，共分散行列 Σk を持つ N 次元ガウス分布である．

GMMを与えられた l′(p)へ適合させるために，変分ベイズ推論を利用する [59]．伝統

的な最尤推定と比較した変分ベイズ推論の長所は，大きな K を与えた場合でさえ，モデ

ルの過適合を回避できることである．この理由から，大きな K を推論に利用した場合に

は，不必要な混合要素は自動的に取り除かれる．本研究では，分割数M の最大値として

K = 10を利用する．

ここで，1-of-K 表現で表される (すなわち，K 個の要素のうち 1つの要素のみ 1であ

り，他の要素がすべて 0 である) K 次元の 2 値乱数 z = (z1, z2, · · · , zK)⊤ を導入する．

この定義より，zk(k ∈ {1, · · · ,K})は，zk ∈ {0, 1}および
∑
k zk = 1を満たす．z の上

の結合分布は，混合係数 πk を用いて次式のように書ける．

p(zk = 1) = πk (3.10)
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p(zk = 1)が確率の公理を満たすために，{πk}は，

0 ≤ πk ≤ 1 (3.11)

および
K∑
k=1

πk = 1 (3.12)

を満たさなければならない．画素 pを含む領域 Pm は，以下の条件付き確率として与えら
れる γ(zk|l′(p))により決定される．

γ(zk|l′(p)) = p(zk = 1|l′(p))

=
πkN (l′(p)|µk,Σk)∑K
j=1 πjN (l′(p)|µj ,Σj)

(3.13)

画素 p ∈ Pが与えられ，mが

m = argmax
k

γ(zk|l′(p)) (3.14)

を満たすとき，pは Pの部分集合 Pm の要素として割り当てられる．

輝度のスケーリング

スケーリングされた輝度 l′′m は，次式として与える

l′′m(p) = αml
′
n(p) (3.15)

ここで，パラメータ αm > 0は補正の度合いを表す．この輝度のスケーリングは，カメラ

の特性を表す関数 f が線形であると仮定して，露出を擬似的に変更することに相当する

(第 2.2節参照).

Pの部分集合 Pm が与えられたとき，領域 Pm の全体的な明るさは，Pm 上の輝度の幾
何平均として計算できる．この理由から，補正された多重露出画像の輝度 l′′m(p)を，Pm
上の輝度の幾何平均が 0.18(中間のグレー)となるように求める [56]．

式 (2.1)を用いて，パラメータ αm を次式として計算する．

αm =
0.18

G(l′n|Pm)
(3.16)

ここで，αm の値が大きい場合には，強い補正がかかり，それに伴い画像中のノイズも増

幅されてしまう．このことから，できるだけ小さい αm を選択する目的で，nを

n = ψ(m) = argmin
j

(0.18−G(l′j |Pm))2 (3.17)
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として選択する．式 (3.15) にパラメータ αm と n を代入することで計算される輝度 l′′m

は，3.2.2で述べたトーンマッピング処理の入力として用いられる．

3.2.4 多重露出画像の補正

補正された多重露出画像 {x̂m}は，SSLAによって補正された輝度の集合 {l̂m}と入力
多重露出画像 {xn} を組み合わせることで得られる．ここで，各 l̂m と入力画像 xn を関

連付けるために，式 (3.17)を利用する．補正された多重露出画像 x̂m は，l̂m，ψ(m)番目

の入力画像 xψ(m)，およびその輝度 lψ(m) を用いて，

x̂m(p) =
l̂m(p)

lψ(m)(p)
xψ(m)(p) (3.18)

として与えられる．

3.2.5 実行手順

提案法により，N 枚の入力多重露出画像 {xn}から L-WDR画像 y を生成する手順を

以下に示す (図 3.3参照)．

i 各入力 LDR画像 xn から輝度 ln を計算する．

ii 式 (3.1)から (3.3)を用いて {ln}の局所コントラストを強調し，強調された輝度 {l′n}
を得る．

iii PをM 個の領域 {Pm}へ分割する．
Approach 1: 式 (3.7)および (3.8)を利用

Approach 2: 式 (3.9)から (3.14)を利用

iv 式 (3.15)から (3.17)を用いて {l′′m}を計算する．
v 式 (3.4)と (3.5)に従い，{l′′m}を {l̂m}へトーンマッピングする．
vi 式 (3.18)により，{x̂m}を計算する．
vii 多重露出画像に基づく L-WDR画像生成法F を用いて，式 (3.6)のように L-WDR

画像 y を生成する．

ここで，Approach 1 と Approach 2 の違いは手順 iiiのみであることに注意する．また，

領域 Pm の数M は 1 ≤ M ≤ K を満たす．提案法における調整可能なパラメータを表

3.1に示す．

32



第 3 章 多重露出画像の補正による L-WDR画像生成

表 3.1 提案法における調整可能なパラメータ

パラメータ 効果

σ1, σ2 局所コントラスト強調の度合いを調整する．た

だし，大きな値は，ノイズやリンギングを増幅

させる場合がある．

Lm トーンマッピングオペレータにおける白レベル

を決定する．Lm ≤ 1: 低い輝度値を白レベルと

して，階調を引き伸ばす．Lm = 1: すべての輝

度を保つ．1 ≤ Lm: 高い輝度値を白レベルとし

て，階調を圧縮する．

M,K 補正後の多重露出画像の枚数を決定する．大

きい M の使用は，生成される画像の品質をよ

り向上させる一方，計算コストを増大させる．

Approach 2 において，M は，1 ≤ M ≤ K を

満たす値として自動的に決定される．

3.3 実験および考察

提案する SSLAの有効性を，生成される L-WDR画像 y の品質の観点から評価した．

3.3.1 実験条件

本実験では，カメラによる撮影で直接得られた 20組の多重露出画像と，トーンマッピ

ングにより生成された 550組の多重露出画像を入力多重露出画像 {xn}として使用した．
カメラにより撮影された多重露出画像中で，4組は Canon EOS 5D Mark IIを用いて撮

影し，8組はオンライン上で利用可能なデータベース [60]から選択した．これら 12組の

多重露出画像はそれぞれ，正の露出値，0[EV]，負の露出値で撮影された 3枚の LDR画像

からなる (図 3.5および 3.6参照)．残る 8組の多重露出画像は，データベース [13]から選

択した被写体のずれを含む多重露出画像である．トーンマッピングに基づく 550 組の多

重露出画像のデータセットは，オンライン上で利用可能なデータベース [61, 62]から収集

した 50 枚の U-WDR 画像をトーンマッピングすることによって作成した．各 U-WDR
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(a) Input image x1

(−1[EV])

(b) Input image x2

(0[EV])

(c) Input image x3

(+1[EV])

図 3.5 入力多重露出画像 “Window”．シーンの右側の領域がすべての画像で不明瞭である．

(a) Input image x1

(−2[EV])

(b) Input image x2

(0[EV])

(c) Input image x3

(+2[EV])

図 3.6 入力多重露出画像 “Ostrow Tumski”．タワーと右側の陸地がすべての画像で

不明瞭である．

画像からは，関数 f として線形関数を用いて，それぞれ 11組の多重露出画像を生成した．

ここで，この 11組のうち 10組は不明瞭な多重露出画像を想定し，多重露出画像の枚数お

よびそれら各画像の露出値を，区間 [2, 5]および区間 [−7, 0]上の乱数を用いてそれぞれ決

定した．残る 1組の多重露出画像は，露出値 {−7,−6, · · · , 6, 7}を持つ 15枚の LDR画

像からなる．

提案法の有効性の評価は以下の手順で実施した．

i {xn}から，提案法を用いて {x̂m}を生成する．
ii F を用いて {x̂m}を合成し，y を得る．

iii 3つの客観評価尺度，すなわち，MEF-SSIM，Discrete entropy，Tone mapped image

quality index (TMQI)を用いて，後述の通り y の品質を評価する．

ここで，合成法 F として，Mertens らの方法 [8]，Sakai らの方法 [45]，Nejati らの方

法 [46]，Liらの方法 [63]，およびMaらの方法 [15]の 5つを利用した．Approach 1に

おいては，M を入力多重露出画像の枚数 N と等しくなるように設定した．Approach 2

では，M は，1 ≤M ≤ K = 10の条件の下，各シーンのために構築された GMMによっ

て自動的に決定される．GMMの構築は，パラメータの収束状況に関わらず，変分ベイズ
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推論のイテレーション数が 100に到達した時点で打ち切った．加えて，処理の高速化のた

め，Approach 2による領域分割は {l′n}を縮小したものに対して適用した．l′n を縮小し
た後の幅 U ′ および高さ V ′ は，max(U ′, V ′) = 256となるように設定した．

3.3.2 主観評価

図 3.7および 3.8は，図 3.5に示す入力多重露出画像 {xn}に対して提案する SSLAを

使用して，あるいは，使用せずに合成された L-WDR画像を示す．図 3.7(a) から (c)，図

3.8(a)，および図 3.8(b)より，輝度補正を用いないすべての合成法は，不明瞭な入力多重

露出画像が与えられた際に，画像の暗い領域を明瞭に表すために十分な効果がないことが

わかる．一方，提案する SSLAを用いて合成された画像は，明るい領域の品質を保ったま

ま暗い領域を明瞭に表している [図 3.7(d) から (i)，および図 3.8(c) から (f)参照]．しか

しながら，提案する SSLAを Liらの手法に組み合わせた場合には，シーンの明るい領域

と暗い領域における輝度の逆転が発生した．この輝度の逆転は，最新の手法である Nejati

ら，および Ma らの手法それぞれに対し，提案法を組み合わせた場合には発生しなかっ

た．図 3.6に示す多重露出画像についての実験結果を図 3.9に示す．図 3.9は，図 3.7と

同様の傾向を示している．したがって，提案する SSLAは，入力多重露出画像が不明瞭な

場合でさえ，それらの合成によって得られる L-WDR 画像の品質を向上させることが可

能であるといえる．

Approach 1 と Approach 2 を比較すると，Approach 2 は，図 3.7 および 3.9 に示す

ように，暗い領域をよりはっきりと表す画像を生成することができる．この手法間の差異

は，分割された領域 {Pm}の違いに由来する．図 3.10および 3.11に，Approach 1およ

び 2 によって分割された領域 {Pm} と，各 {Pm} に基づいて補正された多重露出画像を
示す．図 3.10(a)より，計算コストの低い Approach 1は，画面右側のドアなどの暗い領

域と，左側の床などの中間の明るさを持つ領域を分割することができなかったことがわか

る．この理由から，図 3.10(c)における最も明るい画像は，シーンの最も暗い領域を明瞭

に表すために十分な明るさを持たない．それに対し，Approach 2は，大きなK が与えら

れた場合にも，シーンをある特定の輝度レンジを持つそれぞれの領域へ適切に分割できて

いる．図 3.11は，図 3.10とほとんど同じ結果を示した. したがって，Approach 2は，閉

形式で計算される Approach 1より，高い精度でシーンを分割できることが確認された．

また，図 3.10と 3.11は，Approach 1および 2の両方が，画像の構造を考慮していな

いにもかからわず，それら構造を保持したまま補正を実行できることを示している．この

結果は，提案する SSLAのためには，エッジなどの画像構造に関する情報を必要としない
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(a) Mertens [8].

Entropy: 5.047 and

Naturalness: 0.0569.

(b) Sakai [45].

Entropy: 5.052 and

Naturalness: 0.0615.

(c) Nejati [46].

Entropy: 5.407 and

Naturalness: 0.1617.

(d) Propoced method

with Mertens (Approach

1). Entropy: 5.715 and

Naturalness: 0.0912.

(e) Proposed method

with Sakai (Approach

1). Entropy: 5.735 and

Naturalness: 0.1142.

(f) Proposed method

with Nejati (Approach

1). Entropy: 6.750 and

Naturalness: 0.6187.

(g) Proposed method

with Mertens (Approach

2). Entropy: 6.060 and

Naturalness: 0.2135.

(h) Proposed method

with Sakai (Approach

2). Entropy: 6.072 and

Naturalness: 0.2650.

(i) Proposed method

with Nejati (Approach

2). Entropy: 6.848 and

Naturalness: 0.7031.

図 3.7 提案法を Mertens ら，Sakai ら，Nejati らの手法と組み合わせた場合の比較

(“Window”). 枠で囲われた領域の拡大図は，各合成画像の下に示す．従来の多重露出

画像の補正を行わない合成法は，図 3.5に示す不明瞭な多重露出画像から明瞭な画像を

生成できない一方で，提案法は明瞭な画像の生成を可能とする．
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(a) Li [63].

Entropy: 5.547 and

Naturalness: 0.2145.

(b) Ma [15].

Entropy: 5.402 and

Naturalness: 0.1655.

(c) Proposed method

with Li (Approach 1).

Entropy: 6.617 and

Naturalness: 0.5070.

(d) Proposed method

with Ma (Approach 1).

Entropy: 6.752 and

Naturalness: 0.6413.

(e) Proposed method

with Li (Approach 2).

Entropy: 7.099 and

Naturalness: 0.8770.

(f) Proposed method

with Ma (Approach 2).

Entropy: 6.868 and

Naturalness: 0.7475.

図 3.8 提案法を Li らおよび Ma らの手法と組み合わせた場合の比較 (“Window”)．

枠で囲われた領域の拡大図は，各合成画像の下に示す．従来の多重露出画像の補正を行

わない合成法は，図 3.5に示す不明瞭な多重露出画像から明瞭な画像を生成できない一

方で，提案法は明瞭な画像の生成を可能とする．

ことを表している．図 3.12に，提案法における局所コントラスト強調の効果を示す．こ

の強調処理は，ぼけの除去や画像構造を明瞭にすることに効果があるが，しばしば画像中

のノイズやリンギングを増幅させる．このような場合には，局所コントラスト強調なしの

SSLAを用いることが，ノイズの増幅を防ぐために効果的である．

被写体の位置のずれを含む入力多重露出画像から生成された L-WDR画像を，図 3.13

に示す．入力多重露出画像に被写体の位置ずれが含まれる場合でも，合成法F として動

的なシーンに頑健な手法を用いることで，提案法はゴーストアーティファクトのなしに高

品質な画像を生成できる．一方，提案法なしで合成された画像は，わずかにゴーストアー

ティファクトを含む．この結果から，提案法は，明瞭な L-WDR画像を生成することを可
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(a) Mertens [8].

Entropy: 5.861

and Naturalness: 0.1445.

(b) Sakai [45]. Entropy:

5.874

and Naturalness: 0.1580.

(c) Nejati [46]. Entropy:

6.812

and Naturalness: 0.5090.

(d) Proposed method

with Mertens (Approach

1). Entropy: 5.607 and

Naturalness: 0.1347.

(e) Proposed method

with Sakai (Approach

1). Entropy: 5.629 and

Naturalness: 0.1516.

(f) Proposed method

with Nejati (Approach

1). Entropy: 6.475 and

Naturalness: 0.6194.

(g) Proposed method

with Mertens (Approach

2). Entropy: 6.003 and

Naturalness: 0.2975.

(h) Proposed method

with Sakai (Approach

2). Entropy: 6.033 and

Naturalness: 0.3274.

(i) Proposed method

with Nejati (Approach

2). Entropy: 7.005 and

Naturalness: 0.7568.

図 3.9 提案法を Mertens ら，Sakai ら，Nejati らの手法と組み合わせた場合の比較

(“Ostrow Tumski”)．枠で囲われた領域の拡大図は，各合成画像の下に示す．従来の

多重露出画像の補正を行わない合成法は，図 3.6に示す不明瞭な多重露出画像から明瞭

な画像を生成できない一方で，提案法は明瞭な画像の生成を可能とする．

能にするのみならず，ゴーストアーティファクトの除去も可能にするといえる．
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ℙ1

ℙ2

ℙ3

(a) {Pm} separated by

Approach 1 (M = 3)

ℙ1

ℙ2

ℙ3

ℙ4

ℙ5

(b) {Pm} separated by

Approach 2

(M = 5,K = 10)

(c) Images {x̂m} adjusted by using {Pm} in Fig. 3.10(a) (Approach 1)

(d) Images {x̂m} adjusted by using {Pm} in Fig. 3.10(b) (Approach 2)

図 3.10 提案する SSLA によって補正された多重露出画像 (“Window”)．Approach

1 は，ドアと床などの暗い領域と中間の明るさを持つ領域を分割できなかった．一方，

Approach 2は，大きなK が与えられた場合にも，ある輝度のレンジを持つ領域へシー

ンを適切に分割することができた．
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ℙ1

ℙ2

ℙ3

(a) {Pm} separated by

Approach 1 (M = 3)

ℙ1
ℙ2
ℙ3
ℙ4
ℙ5
ℙ6
ℙ7

(b) {Pm} separated by

Approach 2

(M = 7,K = 10)

(c) Images {x̂m} adjusted by using {Pm} in Fig. 3.11(a) (Approach 1)

(d) Images {x̂m} adjusted by using {Pm} in Fig. 3.11(b) (Approach 2)

図 3.11 提案する SSLA によって補正された多重露出画像 (“Ostrow Tumski”)．

Approach 1 は，空と水辺を分割することでできなかったが，Approach 2 は，大き

な K が与えられた場合でさえ，シーンをある輝度のレンジを持つ領域へ適切に分割で

きた．
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(a) Approach 2 with contrast enhancement.

Entropy: 6.848 and Naturalness: 0.7031.

(b) Approach 2 without contrast

ehnancement.

Entropy: 6.810 and Naturalness: 0.5943.

図 3.12 提案法における局所コントラスト強調の効果 (“Window”)．枠で囲われた領

域の拡大図は，各合成画像の下に示す．ここで，これら画像の生成には，Nejatiらの手

法 [46]と提案する Approach 2 を用いた．局所コントラスト強調は画像構造を明瞭に

することができる一方で，しばしばノイズやリンギングを増幅させる．
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(a) Ma [15]. Entropy: 6.917

and Naturalness: 0.8262.

(b) Proposed method with Ma

(Approach 1). Entropy: 6.653

and Naturalness: 0.6731.

(c) Proposed method with Ma

(Approach 2). Entropy: 7.157

and Naturalness: 0.9701.

(d) Proposed method with Ma

(Approach 2 without local

contrast enhancement).

Entropy: 7.000

and Naturalness: 0.7076.

図 3.13 提案法を Ma らの手法と組み合わせた場合の比較 (“Lady eating”). 枠で囲

われた領域の拡大図は，各合成画像の下に示す．提案する SSLA は，動的なシーンに

対しても有効である．
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3.3.3 定量評価

合成された L-WDR画像の品質を定量的に比較するためには，画像品質の客観評価尺度

が必要とされる．ピーク信号対雑音比 (Peak signal to noise ration, PSNR)や Structural

similarity index (SSIM) は，劣化のない高品質な画像を参照画像として用いるため，本

実験のためには適していない．近年，多重露出画像に基づく L-WDR 画像生成法のため

の Full-reference metricsがいくつか提案されている [64,65]. しかしながら，それら尺度

も高品質な多重露出画像を必要とするため，高品質な多重露出画像が存在しない場合にお

ける提案法の性能評価には適していない．したがって，本実験では，MEF-SSIMと呼ば

れる尺度 [64] を，高品質な多重露出画像が利用可能な場合にのみ用いた．他の場合には，

輝度値の Discrete entropyおよび Tone mapped image quality index (TMQI) [66] を客

観評価尺度として利用した．

MEF-SSIMは，Multi-scale SSIMフレームワークと，画像パッチの Consistencyを評

価する尺度に基づき，画像局所構造の保存性と大域的な輝度の一貫性をバランス良く評価

できる．Discrete entropyは画像に含まれる情報量を測る尺度であり，その計算には，生

成された画像 y の輝度値を用いた．輝度の Discrete entropyは，画像の大域コントラス

トを示す．TMQIは，U-WDR画像からトーンマッピングされた画像の品質を評価する

尺度であり，Structural fidelityおよび Statistical naturalnessの 2つの尺度から構成さ

れる．Statistical naturalness [66]は，

S =
1

O
N (l|115.94, 27.992)B(σl/64.29|4.4, 10.1) (3.19)

として定義される．ここで，O は正規化パラメータであり，B(·|α, β) は，パラメータ α

および β を持つベータ分布を表す．また，l は [0, 255] のスケールで表現される画像の

平均輝度を表し，σl はそのスケールでの輝度の局所分散の平均を意味する．これらガ

ウス分布とベータ分布はそれぞれ，画像の大域的な明るさの自然さと局所コントラスト

の自然さを表す．Structural fidelity は U-WDR 画像を参照画像として必要とするが，

Statistical naturalnessは参照画像なしで計算できる．トーンマッピング処理と画像撮影

処理は類似しているため，TMQIは，カメラで撮影された画像の評価にも有用である．こ

の実験では，トーンマッピングにより生成された多重露出画像を入力として用いた場合の

み，MEF-SSIMと TMQIを評価のために利用した．Discrete entropyおよび Statistical

naturalnessは，570組すべての場合で評価に利用した．

表 3.2および 3.3は，静的なシーンを撮影した 12組の多重露出画像を入力として用いた
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場合に，生成された画像を Discrete entropyと Statistical naturalnessによって評価した

結果を示す．それぞれのスコア (Discrete entropy ∈ [0, 8]および Statistical naturalness

∈ [0, 1])は，大きい値ほどより高い品質であることを示す．表 3.2より，代表的な合成法

は “Corridor 1”および “Lobby”について低い Entropyスコアを示した一方，提案する

SSLAは，12組すべての入力多重露出画像について高い Entropyスコアを示したことが

確認できる．加えて，SSLAは，代表的な合成法よりも高い平均スコアを持つことがわか

る．表 3.3は，代表的な合成法と比較して，提案する SSLAがほとんどの場合において，

Statistical naturalnessの観点から高品質な画像を生成したことを示す．
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第 3 章 多重露出画像の補正による L-WDR画像生成

表 3.4 動的なシーンに対する Discrete entropy スコア．太字は，各合成法内で比較

してより高いスコアを示す．“w/o”は，画像 y が輝度補正なしで生成されたことを意

味する．一方，“Prop. 1”および “Prop. 2”は，Approach 1を用いる提案法および

Approach 2 を用いる提案法をそれぞれ意味する．加えて，“Prop. 2 w/o CE” は，

Approach 2を用いる提案法を局所コントラスト強調なしで適用した場合を示す．

Scene w/o Prop. 1 Prop. 2 Prop. 2 w/o CE

Baby at window 7.032 6.351 7.160 6.770

Baby on grass 7.072 6.711 7.271 6.966

Christmas rider 7.098 6.366 7.048 6.945

Feeding time 6.498 6.853 6.643 6.621

High chair 7.272 6.861 7.163 7.149

Lady eating 6.917 6.653 7.157 7.000

Piano man 6.633 6.632 6.791 6.752

Santas little helper 7.186 6.429 7.246 7.285

Average 6.964 6.607 7.060 6.936

表 3.5 動的なシーンに対する Statistical naturalnessスコア．太字は，各合成法内で

比較してより高いスコアを示す．“w/o”は，画像 y が輝度補正なしで生成されたこと

を意味する．一方，“Prop. 1”および “Prop. 2”は，Approach 1を用いる提案法お

よび Approach 2 を用いる提案法をそれぞれ意味する．加えて，“Prop. 2 w/o CE”

は，Approach 2を用いる提案法を局所コントラスト強調なしで適用した場合を示す．

Scene w/o Prop. 1 Prop. 2 Prop. 2 w/o CE

Baby at window 0.9912 0.5344 0.9830 0.9438

Baby on grass 0.9779 0.6881 0.8532 0.8629

Christmas rider 0.8797 0.5972 0.7192 0.9593

Feeding time 0.1699 0.7162 0.6393 0.2859

High chair 0.9549 0.6721 0.7856 0.8372

Lady eating 0.8262 0.6731 0.9701 0.7076

Piano man 0.6369 0.6016 0.2942 0.7637

Santas little helper 0.6302 0.3866 0.3271 0.9089

Average 0.7584 0.6087 0.6965 0.7837

表 3.4，3.5 は，動的なシーンを撮影した 8 組の入力多重露出画像に対する Discrete

entropyスコア，および Statistical naturalnessスコアをそれぞれ示す．ここで，合成法

F には，Maらの手法を用いた．これらの入力多重露出画像は十分な数の画像からなるた

め，提案法の有無による大きなスコアの違いは確認できなかった．

図 3.14は，トーンマッピングにより生成された不明瞭な画像からなる 500組の多重露

出画像に対して，Discrete entropy, TMQI, Statistical naturalness, およびMEF-SSIM

を用いて品質評価を行った結果を箱ひげ図として示す．各箱は，第一四分位数 Q1 から第
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図 3.14 トーンマッピングにより生成された 500組の多重露出画像に対する定量評価

結果．“w/o”は，画像 y が輝度補正なしで生成されたことを意味する．一方，“Prop.

1”および “Prop. 2”は，Approach 1を用いる提案法および Approach 2を用いる提

案法をそれぞれ意味する．加えて，“Prop. 2 w/o CE”は，Approach 2を用いる提案

法を局所コントラスト強調なしで適用した場合を示す．各箱は，第一四分位数 Q1 から

第三四分位数Q3 までの範囲を表し，ひげは，[Q1−1.5(Q3−Q1), Q3+1.5(Q3−Q1)]

の範囲に含まれる最大値および最小値を示す．箱の中にある横線および十字は，中央値

および平均値をそれぞれ表す．

三四分位数Q3 までの範囲を表し，ひげは，[Q1− 1.5(Q3−Q1), Q3+1.5(Q3−Q1)]の範

囲に含まれるスコアの最大値および最小値を示す．箱の中にある横線は中央値，すなわち

第二四分位数 Q2 を表示しており，十字は平均値を示している．Statistical naturalness

と同様に，TMQIとMEF-SSIMのスコア ∈ [0, 1]は，大きいほど画像がより高い品質を

もつことを示す．この図より，提案法の 2つの Approachどちらとも，補正せずに直接合

成した場合に比べ，より高い品質を持つ画像を生成できることが，すべての合成法につい

て確認できる．特に，同じ合成法F の使用の下では，Approach 2がすべての尺度につい

て最も高いスコアを示した．したがって，提案する SSLAは，異なる露出レベルを持つ十

分な数の多重露出画像が与えられない場合，すなわち，不明瞭な入力多重露出画像が与え

られた場合において L-WDR画像の生成を効果的に実行できる．

図 3.15は，十分な数の多重露出画像が入力として与えられた場合における提案法の性
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図 3.15 トーンマッピングにより生成された 50 組の条件の良い多重露出画像 (十

分な数の露出を含む多重露出画像) に対する定量評価結果．多重露出画像の合成に

は Ma らの手法を使用した．“w/o” は，画像 y が輝度補正なしで生成されたこと

を意味する．一方，“Prop. 1” および “Prop. 2” は，Approach 1 を用いる提案法

および Approach 2 を用いる提案法をそれぞれ意味する．加えて，“Prop. 2 w/o

CE” は，Approach 2 を用いる提案法を局所コントラスト強調なしで適用した場合を

示す．各箱は，第一四分位数 Q1 から第三四分位数 Q3 までの範囲を表し，ひげは，

[Q1 − 1.5(Q3 −Q1), Q3 + 1.5(Q3 −Q1)]の範囲に含まれる最大値および最小値を示

す．箱の中にある横線および十字は，中央値および平均値をそれぞれ表す．

能を示している．提案法が生成した画像に対するスコアは，Maらの手法よりわずかに小

さいものの，ほとんど同等の値を示した．この理由から，条件の良い多重露出画像が入力

として与えられた場合でも，提案法は悪影響を与えないことが確認できる．

これらの理由から，提案する SSLAは，多重露出画像に基づく L-WDR画像生成に有

効であると確認できた．提案法は，シーン全体を明瞭に表した高品質な L-WDR 画像を

生成可能にする．Approach 1および 2を比較すると，Approach 2はより明瞭な画像を

生成できる一方，Approach 1はより高速に実行できる．

3.3.4 計算量の比較

提案法の計算量を評価するため，提案法の実行にかかる時間を計測した．この計測に

は，オンライン上で利用可能なデータベース [60]から収集した 8組の多重露出画像を用

いた．これら多重露出画像における画素数の最小値は 425, 430であり，最大値は 918, 400

である．また，画素数の平均値は 533, 606.3である．

計測は，4.2GHz プロセッサと 64GB のメモリを持つコンピュータ上で行った (表 3.6
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表 3.6 実行時間計測に用いたコンピュータスペック

Processor Intel Core i7-7700K 4.20 GHz

Memory 64 GB

OS Ubuntu 16.04 LTS

Software MATLAB R2017b
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図 3.16 8組の多重露出画像に対する平均実行時間．“w/o”は，画像 y が輝度補正な

しで生成されたことを意味する．一方，“Prop. 1” および “Prop. 2” は，Approach

1 を用いる提案法および Approach 2 を用いる提案法をそれぞれ意味する．加えて，

“Prop. 2 w/o CE”は，Approach 2を用いる提案法を局所コントラスト強調なしで適

用した場合を示す．Approach 1は Approach 2より高速であることが確認できる．

参照)．実行時間の計測のためにはMATLAB上で実装されている timeit() 関数を用い，

全手法は単一スレッドで実行された．

図 3.16 は，8 組の多重露出画像についての平均実行時間を示している．この図より，

Approach 1を用いた補正によるオーバーヘッドは 1秒ほどである一方，Approach 2を

用いた補正にはさらに多くの時間が必要であることが確認できる．さらに，Approach 1

との比較により，Approach 2の使用の下では合成にかかる時間も増加していることがわ

かる．これは，Approach 2で補正された多重露出画像の枚数は一般に，入力多重露出画

像の枚数よりも多くなることに起因する．したがって，Approach 2は Approach 1より

高品質な画像生成を可能とするが，Approach 1は Approach 2より低い計算コストで実

行できるといえる．
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3.4 まとめ

本章では，多重露出画像に基づく L-WDR画像生成のための，シーン領域分割に基づく

多重露出画像補正法を提案した．本章ではまず，入力多重露出画像の輝度の補正により，

最終的に生成される L-WDR画像の品質が向上できることを示した．既存の L-WDR画

像生成法では輝度の補正を行わないのに対し，輝度の補正を行う提案法の利用は，高品質

な L-WDR画像の生成を可能にする．提案法では，入力多重露出画像を L-WDR画像生

成に適したものへ自動的に補正する目的で，シーン領域分割を実行する．このシーン領域

分割のために，Approach 1および 2という 2つの方法を提案した．Approach 1は，閉

形式で記述されるアルゴリズムにより，入力多重露出画像のシーンをいくつかの領域へ分

割する．一方，Approach 2では，輝度分布の GMMモデルを用いてシーンを分割する．

実験では，提案する SSLAを，5つの L-WDR画像生成法，すなわちMertensらの方

法，Sakaiらの方法，Nejatiらの方法，Liらの方法，およびMaらの方法を用いて評価し

た．この実験結果より，提案する SSLAによる入力多重露出画像の補正は，Entropyおよ

び TMQIの観点からすべての生成法について有効であると示された．加えて，主観評価

実験の結果，提案する SSLAはシーンの暗い領域と明るい領域を明瞭に表す画像の生成を

可能とすると示された．とりわけ，Approach 2 は Approach1 より明瞭な画像を生成で

きる．提案する SSLA は，被写体の位置のずれを含む多重露出画像に対しても有効であ

り，提案法とMaらの手法を組み合わせることによってゴーストアーティファクトを除去

できることが確認された．
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第 4章

シーン領域分割に基づく単一 LDR

画像からの L-WDR画像推定

4.1 はじめに

本章では，高品質な L-WDR 画像の推定を目的として，シーン領域分割に基づく単一

LDR 画像からの多重露出画像推定法を提案する．前章で述べた多重露出画像補正法は，

入力として単一 LDR画像が与えられた場合を考慮していなかった．しかし，これまでに

撮影された多くの LDR 画像コンテンツには対応する多重露出画像が存在しないことか

ら，単一 LDR画像を入力として想定した手法の開発は重要な課題である．

これまでに，単一 LDR画像の強調により画像の品質向上を狙う研究は数多く行われて

いる [11, 12, 16–21]．これら画像強調法の中で代表的なものとしては，輝度分布のエント

ロピーの最大化によって強調を行う Histogram equalization (HE) [11, 12, 16] と，画像

を Reflectanceと Illuminationに分解した後 Illuminationを処理することで強調を行う

Retinex理論に基づく方法 [17,18,47]がある．しかしながら，どちらの手法にも，画像中

の明るい領域を過強調してしまう問題と暗い部分を十分に強調できない問題がある．そこ

で，本章では，多重露出画像に基づく L-WDR画像生成法を応用し，単一 LDR画像から

明るい領域と暗い領域の双方を明瞭に表現した L-WDR画像を推定する手法を提案する．

提案法では，まず，前章で提案した Approach 2に基づくシーン領域分割を，入力の単

一 LDR画像に対して実行する．次に，領域分割の結果を用いて，単一 LDR画像から擬

似的に多重露出画像を生成する．これらの多重露出画像は，既存の多重露出画像に基づく

L-WDR画像生成法を用いて合成され，最終的な L-WDR画像が推定される．

Discrete entropy と Statistical naturaless を尺度として用いた品質評価実験により，
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High quality

Multi-exposure
fusion

Fused
image 𝒚𝒚

𝑙𝑙 �𝒙𝒙𝑚𝑚{𝑙𝑙𝑚𝑚}
Input image 𝒙𝒙 𝑀𝑀 adjusted

images �𝒙𝒙𝑚𝑚

𝒙𝒙

Local contrast
enhancement
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{𝑓𝑓𝑙𝑚𝑚}

Luminance adjustment (SSLA)

SSLS
𝒚𝒚

Combining

図 4.1 単一 LDR画像に基づく多重露出画像推定法

従来の単一 LDR画像の強調に基づく手法と比較して，提案法が高い品質の画像を生成で

きることが示される．加えて，提案法は，シーンの暗い画像と明るい領域双方を明瞭に表

現した L-WDR画像を生成できることが確認される．

4.2 単一 LDR画像からの多重露出画像推定法

図 4.1 は，提案する多重露出画像推定法の概念図である．前章で提案した多重露出画

像補正法との違いは，入力として与えられる LDR 画像が 1 枚のみであることである．

この理由から，局所コントラスト強調は，単一 LDR 画像から計算される輝度のみに対

して適用される．また，SSLS における Approach 2 中の GMM の構築も同様に，単一

LDR 画像の輝度分布のみを用いて行う．シーンの領域分割結果に基づき，M 個の領

域 P1, · · · ,PM ⊂ P それぞれをよく表す画像を生成した後は，前章と同様の処理を行い
L-WDR画像が生成される．以下では，局所コントラスト強調および SSLSにおける前章

で提案した手法との差分を説明する．

4.2.1 局所コントラスト強調における差分

提案法における局所コントラスト強調は，式 (3.1)を次式の通り置き換えて実行される．

l′(p) =
l(p)2

l̄(p)
(4.1)

ここで，lは，入力の単一 LDR画像 xの輝度である．
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4.2.2 SSLSにおける差分

提案法では，SSLSのアルゴリズムとして Approach 2のみを用いる．ここで異なる式

は式 (3.9)，(3.13)，(3.14)，および (3.16)であり，それぞれ以下の通り置き換えられる．

p(l′(p)) =
K∑
k=1

πkN (l′(p)|µk, σ2
k) (4.2)

γ(zk|l′(p)) = p(zk = 1|l′(p))

=
πkN (l′(p)|µk, σk)∑K
j=1 πjN (l′(p)|µj , σj)

(4.3)

m = argmax
k

γ(zk|l′(p)) (4.4)

αm =
0.18

G(l′|Pm)
(4.5)

ここで，N (l′(p)|µk, σ2
k)は，平均 µk および分散 σ2

k を持つ 1次元ガウス分布である．

以上の局所コントラスト強調および SSLSによって得られた多重露出画像は，第 3.2.2

項で説明したトーンマッピング処理の入力として用いられる．

4.3 実験および考察

本節では，推定される L-WDR画像 y の品質の観点から，提案法の有効性を評価する

ために実施した実験について説明する．

4.3.1 実験条件

本実験では，Canon EOS 5D Mark IIを用いて撮影された 22枚の LDR画像と，デー

タベース [60]から収集した 16枚の LDR画像を入力画像 xとして使用した．不明瞭な入

力画像を想定するため，これら画像には，0か負の露出値を用いて撮影されたもののみを

利用した．提案法を評価は以下の手順で行った．

1. 提案法により，xから y を生成する．

2. y を Statistical naturalnessにより評価する．

3. y を Discrete entropyにより評価する．
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表 4.1 提案法により分割された領域 {Pm}の数M の例 (K = 10)

Image name M

Chinese garden 7 (Maximum)

Estate rsa 4

Trashbox 3 (Minimum)

Window 5

本実験では，比較手法として 8 つの手法，すなわち Histogram equalization (HE),

Contrast limited adaptive histograph equalization (CLAHE) [11], Adaptive gamma

correction with weighting distribution (AGCWD) [12], Contrast-accumulated his-

togram equalization (CACHE) [16], Low light image enhancement based on two-

step noise suppression (LLIE) [19], Low-light image enhancement via illumination

map estimation (LIME) [17], Simultaneous reflectance and illumination estimation

(SRIE) [18], Bio-inspired multi-exposure fusion framework for low-light image en-

hancement (BIMEF) [67], を用いた．また，提案法においては，Nejatiらの手法を合成

法F として利用した．

4.3.2 シーン領域分割の結果

表 4.1 は，4 枚の入力 LDR 画像 (図 4.2 から 4.6 を参照) について，提案法における

シーン領域分割によって得られた領域の数を示す．ここで，実験で用いた 38枚の画像中，

分割された領域の数は最大 7，最小 3であった．この表から，前章で得られた結果と同様

に，大きなK が与えられた場合でさえ，提案法で構築される GMMは過適合していない

ことがわかる．

図 4.2と 4.3には，提案法により分割された領域数が最大の画像および最小の画像を示

している．これらの結果から，入力 LDR画像の輝度が狭い範囲に分布しているときには，

分割される領域の少なくなることがわかる (図 4.3参照)．加えて，図 4.2(a)と 4.2(b) (お

よび図 4.3(a)と 4.3(b)) の比較から，入力として単一画像が与えられた場合にも，提案法

におけるシーン領域分割によって，それぞれがある特定の明るさを持つ領域へ画像を分割

できることが確認できる．結果として，図 4.2 (d)から (j) (および図 4.3 (d)から (f)) に

示されるように，提案法によって高品質な多重露出画像を推定できる．さらに，これら多

重露出画像の合成によって，高品質な L-WDR 画像が得られる (図 4.2(c) および 4.3(c)
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(a) Input image x

(0EV).

Entropy: 5.767 and

Naturalness: 0.4786.

(b) Separated areas

{Pm}
(M = 7,K = 10)

(c) Fused image y.

Entropy: 6.510 and

Naturalness: 0.1774.

(d) Adjusted image

x̂1

(e) Adjusted image

x̂2

(f) Adjusted image

x̂3

(g) Adjusted image

x̂4

(h) Adjusted image

x̂5

(i) Adjusted image

x̂6

(j) Adjusted image

x̂7

図 4.2 提案法の実行結果 (“Chinese garden”). (a): 入力 LDR 画像，(b): 提案す

るシーンの領域分割の結果，(c): 最終的に得られた L-WDR画像，(d)-(j): 提案法に

よって推定された多重露出画像．(b)において，各色は分割された各領域に対応する．

参照)．

図 4.4は，固定されたM および αm の使用の下で推定された L-WDR画像 y を示す．

ここで，(a): 入力画像，(b)-(d): M と αm 双方を固定した場合の結果，(e): 提案法によ

り得られた結果，(f)-(h): 固定のM と式 (4.5)により推定した αm を用いた場合の結果

である．固定のM で画像領域を分割するために，(f)-(h) では k 平均法を利用した．図

4.4(b)-(d)より，M と αm の両方が固定されている場合には，大きなM を用いることが

明瞭な画像を生成するために有効であることがわかる．一方，小さいM を用いた場合に

得られる画像は入力画像と比較してほぼ変化がなく，ほとんど L-WDR 画像推定法の効

果が得られていないことがわかる．これは，αm が固定である場合には，入力画像の輝度

が推定される多重露出画像の輝度に直接影響するためである．

M のみが固定されている場合には，図 4.4(b)と 4.4(f)に示すように，M と αm が共

57



第 4 章 シーン領域分割に基づく単一 LDR画像からの L-WDR画像推定

(a) Input image x

(-6EV).

Entropy: 0.249 and

Naturalness: 0.0000.

(b) Separated areas

{Pm}
(M = 3,K = 10)

(c) Fused image y.

Entropy: 6.830 and

Naturalness: 0.4886.

(d) Adjusted image

x̂1

(e) Adjusted image

x̂2

(f) Adjusted image

x̂3

図 4.3 提案法の実行結果 (“Trashbox”). (a): 入力画像，(b): 提案するシーンの領域

分割の結果，(c): 最終的に得られた L-WDR画像，(d)-(f): 提案法により推定された

多重露出画像．(b)において，各色は分割された各領域に対応する．

に固定されている場合より細部を明瞭に表現した画像を生成できる．したがって，αm を

各領域に対して適応的に決定することは効果的である．M = 3 の場合とM = 5 の場合

を比較すると，M = 5を用いて生成された画像は，M = 3を用いて生成された画像より

明瞭であることが，図 4.4(f)および 4.4(g)から確認できる．加えて，M = 5を用いて生

成された画像は，M = 7 を用いて生成された画像とほとんど等しい．(図 4.4(g) および

4.4(h)参照)．したがって，αm を適応的に決定する場合でも，適切なM を選ぶことが高

品質な L-WDR画像の生成には必要である．

提案法は，M および αm の両方を自動的に決定する．提案法を用いて生成された画像

は，図 4.4(e)に示されるように，十分明瞭である．したがって，提案する単一 LDR画像

からの多重露出画像の推定は，L-WDR画像の生成に有効である．

4.3.3 L-WDR画像推定結果

入力画像 “Window”から推定された L-WDR画像を図 4.5に示す．この図から，提案

法は，シーンの暗い領域を強く強調していることが確認できる．従来の画像強調に基づ

く手法 CLAHE，AGCWD，CACHE，LLIE，および BIMEFも強調に一定の効果があ

る．しかしながら，その強調効果は，暗部を可視化するためには十分でない．加えて，提
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(a) Input image x

(-0EV).

Entropy: 6.441 and

Naturalness: 0.1996.

(b) Fixed M = 3 and

{αm} = {−2, 0, 2}.
Entropy: 6.597 and

Naturalness: 0.3952.

(c) Fixed M = 5 and

{αm} =

{−4,−2, 0, 2, 4}.
Entropy: 6.745 and

Naturalness: 0.5430.

(d) Fixed M = 7 and

{αm} =

{−8,−4, · · · , 4, 8}.
Entropy: 6.851 and

Naturalness: 0.6812.

(e) Proposed

(M = 5,K = 10).

Entropy: 6.640 and

Naturalness: 0.6693.

(f) Fixed M = 3.

Entropy: 6.787 and

Naturalness: 0.6555.

(g) Fixed M = 5.

Entropy: 6.614 and

Naturalness: 0.6615.

(h) Fixed M = 7.

Entropy: 6.542 and

Naturalness: 0.5861.

図 4.4 固定のM および αm を使用した場合の結果画像 (“Arno”). (a): 入力画像，

(b)-(d): M と αm 双方を固定した場合の結果，(e): 提案法による結果，(f)-(h): M

のみを固定した場合の結果．枠で囲われた領域の拡大図は，各画像の下に示される．

案法は，明るい領域の詳細を失うことなく，すなわち過強調なしに画像品質を向上できて

いる．一方，HEと LIMEは過強調を起こしている．図 4.5と同様の傾向は，図 4.6でも

確認できる．これらの結果より，提案法は，明るい領域の詳細情報を保ったまま暗い領域

を明瞭にすることができるといえる．

図 4.7および 4.8は，38枚の入力 LDR画像から生成された画像の Discrete entropyと

Statistical naturalnessによるスコアを箱ひげ図として示したものである．各箱は，第一

四分位数Q1 から第三四分位数Q3 までの範囲を表し，ひげは，[Q1− 1.5(Q3−Q1), Q3+

1.5(Q3 − Q1)] の範囲に含まれる最大値および最小値を示す．箱の中にある横線は中央

値，すなわち第二四分位数 Q2 を表示している．各スコア (Discrete entropy ∈ [0, 8]，
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(a) Input image x

(-1EV).

Entropy: 3.811 and

Naturalness: 0.0058.

(b) HE.

Entropy: 5.636 and

Naturalness: 0.6317.

(c) CLAHE [11].

Entropy: 5.040 and

Naturalness: 0.0945.

(d) AGCWD [12].

Entropy: 5.158 and

Naturalness: 0.1544.

(e) CACHE [16].

Entropy: 5.350 and

Naturalness: 0.1810.

(f) LLIE [19].

Entropy: 4.730 and

Naturalness: 0.0608.

(g) LIME [17].

Entropy: 7.094 and

Naturalness: 0.9284.

(h) SRIE [18].

Entropy: 5.950 and

Naturalness: 0.2548.

(i) BIMEF [67].

Entropy: 5.967 and

Naturalness: 0.2181.

(j) Proposed.

Entropy: 6.652 and

Naturalness: 0.7761.

図 4.5 提案法と従来の画像強調法との比較 (“Window”). 枠で囲われた領域の拡大図

は，各画像の下に示される．提案法は，過強調および強調不足なしに明瞭な画像を生成

できる．

Statistical naturalness ∈ [0, 1])は，値が大きいほど高い品質であることを示している．

図 4.7から，9つの手法のうち最も高い中央値を示した手法は LIMEだった一方，提案

法で生成された画像は，入力画像のスコアに関わらず，極めて狭い範囲に分布する高いス

コアを持つことがわかる．対して，従来法によるスコアは提案法と比較して広い範囲に分
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(a) Input image x

(-1.3EV).

Entropy: 4.288 and

Naturalness: 0.0139.

(b) HE.

Entropy: 6.985 and

Naturalness: 0.7377.

(c) CLAHE [11].

Entropy: 6.275 and

Naturalness: 0.4578.

(d) AGCWD [12].

Entropy: 6.114 and

Naturalness: 0.4039.

(e) CACHE [16].

Entropy: 7.469 and

Naturalness: 0.7573.

(f) LLIE [19].

Entropy: 5.807 and

Naturalness: 0.2314.

(g) LIME [17].

Entropy: 7.329 and

Naturalness: 0.8277.

(h) SRIE [18].

Entropy: 5.951 and

Naturalness: 0.3488.

(i) BIMEF [67].

Entropy: 6.408 and

Naturalness: 0.6757.

(j) Proposed.

Entropy: 6.749 and

Naturalness: 0.6287.

図 4.6 提案法と従来の画像強調法との比較 (“Estate rsa”). 枠で囲われた領域の拡大

図は，各画像の下に示される．提案法は，過強調および強調不足なしに明瞭な画像を生

成できる．

布していることがわかる．したがって，提案法は，従来法と比較して Discrete entropyの

観点から高い品質の画像を生成できるといえる．提案法は，入力画像が高い Entropyス

コアを持つ場合，すなわち強調の必要が無い場合に，Entropyスコアを減少させてしまう

ことがある．これは，提案法が多重露出画像を推定する際に，各領域の平均輝度を中間の

グレーへ合わせることに起因する．

図 4.8は，提案法と HEにより生成された画像が，他の手法により生成された多くの画

像より高い Statistical naturalnessスコアを持つことを表す．この結果は，図 4.5および

4.6にあるように，提案法と HEが強く画像を強調することを示している．第三四分位数
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i) (j)

E
n
tr

o
p
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図 4.7 Discrete entropy による評価結果．(a) Input image, (b) HE, (c) CLAHE,

(d) AGCWD, (e) CACHE, (f) LLIE, (g) LIME, (h) SRIE, (i) BIMEF, および (j)

Proposed. 各箱は，第一四分位数 Q1 から第三四分位数 Q3 までの範囲を表し，ひげ

は，[Q1 − 1.5(Q3 −Q1), Q3 + 1.5(Q3 −Q1)]の範囲に含まれる最大値および最小値

を示す．箱の中にある横線は中央値を表す．

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i) (j)
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図 4.8 Statistical naturalness による評価結果．(a) Input image, (b) HE, (c)

CLAHE, (d) AGCWD, (e) CACHE, (f) LLIE, (g) LIME, (h) SRIE, (i) BIMEF,

および (j) Proposed. 各箱は，第一四分位数 Q1 から第三四分位数 Q3 までの範囲を表

し，ひげは，[Q1 − 1.5(Q3 −Q1), Q3 + 1.5(Q3 −Q1)]の範囲に含まれる最大値およ

び最小値を示す．箱の中にある横線は中央値を表す．

を比較すると，HEは提案法を含む 9つの手法の中で，最も高いスコアを持つ．一方，9
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つの手法のうち，提案法は最も高い中央値および最も高い最大値を持つ．この理由から，

提案法と HEは，Statistical naturalnessの観点から同等の性能を持つといえる．ここで，

HEは明るい領域の過強調を発生させるが，提案法は過強調を起こさないことから (図 4.5

および 4.6参照)，提案法は HEより高品質な画像を生成できることが確認できる．

以上より，提案法が単一 LDR画像から多重露出画像の推定を可能とし，それらの合成

により高品質な L-WDR 画像が生成されることが確認できた．とりわけ，提案法によっ

て生成された L-WDR 画像は，シーンの明るい領域と暗い領域の双方を明瞭に表現でき

ることが確かめられた．

4.4 まとめ

本章では，高品質な L-WDR画像推定を目的とし，シーン領域分割に基づく単一 LDR

画像からの多重露出画像推定法を提案した．多重露出画像の推定のため，前章で提案した

シーンの領域分割に基づく多重露出画像補正法を単一 LDR画像に適用できるよう拡張し

た．提案法により推定された多重露出画像の合成により，単一 LDR画像から，シーンの

明るい領域と暗い領域両方を明瞭に表す高品質な L-WDR 画像生成が実現できる．実験

では，Discrete entropyおよび Statistical naturalnessの観点から，提案法が従来の単一

画像強調法を上回る性能を持つことが明らかとなった．さらに，主観評価の結果は，提案

法が，単一 LDR画像からシーンの明るい領域と暗い領域両方を明瞭に表す L-WDR画像

生成に効果的であることを示した．
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第 5章

Reinhardのグローバルオペレータに
基づく高速逆トーンマッピングオペ
レータ

5.1 はじめに

本章では，単一 LDR画像からの U-WDR画像推定を目的として，Reinhardのグロー

バルオペレータに基づく高速逆トーンマッピングオペレータを提案する．逆トーンマッピ

ング法とは，U-WDR画像から L-WDR画像を生成するトーンマッピングとは逆に，単

一 LDR画像から U-WDR画像を推定する処理の総称である．

単一 LDR 画像のみを用いて U-WDR 画像を推定する場合には，多重露出画像におけ

る被写体の位置のずれに起因するゴーストアーティファクトが原理的に発生しない．その

ため，これまでに様々な逆トーンマッピング法が開発されている [9, 10, 22–24]．Huo ら

は，S字カーブを逆トーンマッピングオペレータとして用いてダイナミックレンジを拡張

し，その後，暗い領域と明るい領域の局所コントラストを Dodging and burningアルゴ

リズムにより強調する方法を提案した [23]．Wangらは，単一 LDR画像から擬似的に多

重露出画像を生成し，それらの合成により U-WDR画像を推定する逆トーンマッピング

法を提案した [24]．

これらの逆トーンマッピングオペレータを用いる方法は，近年盛んに研究されている

深層学習に基づく方法と比較して，低い性能を持つものの低い計算コストで実行できる

というメリットがある．この理由から，逆トーンマッピングオペレータを用いる方法は，

U-WDR動画像の生成への応用および U-WDR画像の情報源符号化への応用 [30]が期待
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されている．一方，既存の逆トーンマッピングオペレータは，その実行時間の多くを内部

パラメータの決定のために割いている．したがって，パラメータの決定にかかる時間を削

減することによって，さらなる高速化が実現できる．

本章で提案する高速逆トーンマッピングオペレータは，Reinhard のグローバルオペ

レータ [56, 68]の逆関数を逆トーンマッピングオペレータとして利用する．Reinhardの

グローバルオペレータは，トーンマッピングにより生成される画像の明るさを決定する a

と，U-WDR画像の輝度 lE の幾何平均 G(lE |P) という 2つのパラメータを必要とする．

したがって，この逆関数を計算する際にはそれらパラメータが必要とされる [25]．本章

では，いくつかの条件の下で，G(lE |P)が aから推定できることを示す．その逆に，aは

G(lE |P)から推定可能である．これらパラメータの推定は閉形式で記述されるアルゴリズ
ムによって行われるため，高速に実行可能である．

従来の逆トーンマッピングオペレータと出力画像品質および実行時間を比較した実験に

より，提案する逆トーンマッピングオペレータは，従来法と同等の性能を維持しながら高

速に実行可能であることが示される．

5.2 Reinhardらのトーンマッピングフレームワーク

本節では，準備として，Reinhardらにより提案されたトーンマッピングフレームワー

クである Photographic tone reproductionについて説明する [56]．ここで，トーンマッ

ピングは，U-WDR画像 E から L-WDR画像 xを生成する処理である．

Photographic tone reproductionを用いた L-WDR画像 xの生成手順は以下の通りで

ある．

1. U-WDR画像 E の輝度 lE を計算する．

2. lE の幾何平均 G(lE |P)を式 (2.1)により計算する．

3. 2つのパラメータ aと G(lE |P)を用いて，次式により lX を計算する．

lX(p) =
a

G(lE |P)
lE(p) (5.1)

ここで，a ∈ [0, 1]は，“key value”と呼ばれる出力画像の明るさを定めるパラメー

タである [56]．

4. L-WDR画像の輝度 lx を次式として与える．

lx(p) = f ′(lX(p)) (5.2)
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ここで，関数 f ′ はトーンマッピングオペレータである．Reinhardのグローバルオ

ペレータを関数 f ′ として用いる場合，

f ′(t) =
t

1 + t

(
1 +

t

L2

)
for t ∈ R+ (5.3)

となる [56]．式 (5.3) において，f ′(t) = 1 となる t を定めるパラメータ L を

L→ ∞とすることにより，より簡単なグローバルオペレータ

f ′(t) =
t

1 + t
(5.4)

が得られる．

5. 次式により L-WDR画像 xを得る．

x(p) =
lx(p)

lE(p)
E(p) (5.5)

5.2.1 シナリオ

提案する逆トーンマッピング法を含む，逆トーンマッピングオペレータを用いる逆トー

ンマッピング法には，その応用の違いから 2つの異なるシナリオがある．

Scenario 1: 一般の LDR画像の逆トーンマッピング

第一のシナリオは，従来の LDRカメラによって撮影された一般の LDR画像から，逆

トーンマッピングにより U-WDR画像を推定することである．この場合には，現実シー

ンと LDR画像間の関係についての情報 (例えば関数 f など)が得られない．この理由か

ら，従来法は，LDR画像がある関数 f によって生成されていると仮定して，それに対応

する逆トーンマッピングオペレータを用いて逆トーンマッピングを行う．ここで，高精度

の逆トーンマッピングの実現のため，従来法では，逆トーンマッピングオペレータにおけ

るパラメータを計算コストの高い処理によって推定する．

一方，提案法は，閉形式によるパラメータの推定を実現し，従来法と同等の精度の逆トー

ンマッピングを高速に実行可能である．提案法では，式 (5.4)に示す Reinhardのグロー

バルオペレータを用いた Photographic tone reproductionにより LDR画像が生成され

ているものとして，逆トーンマッピングを実行する．式 (5.1)と (5.4)から，Reinhardの

グローバルオペレータの逆関数は次式により与えられる．

lE(p) =
G(lE |P)

a
· lX(p) =

G(lE |P)
a

· lx(p)

1− lx(p)
(5.6)
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この式の計算には 2つのパラメータ (aおよび G(lE |P))が必要とされるが，提案法は，そ
の両方を閉形式により高速に推定する．

Scenario 2: U-WDR画像の再構成

第二のシナリオは，U-WDR 画像をトーンマッピングすることで生成された L-WDR

画像から，元の U-WDR画像を再構成することである．このシナリオで逆トーンマッピ

ングが利用される状況は，主に二層符号化法を用いる U-WDR画像の情報源符号化があ

る [30]．この場合には，U-WDR 画像と L-WDR 画像間の関係についての情報 (トーン

マッピング法など)を既知として扱うことができ，U-WDR画像の高精度な再構成を高速

に実行することが，計算コストおよび符号化効率の面から優れた情報源符号化法を実現す

るために重要である．

提案法では，Scenario 1と同様に，式 (5.4)に示す Reinhardのグローバルオペレータ

を用いた Photographic tone reproduction により L-WDR 画像が生成されることを想

定する．Scenario 2 においては，式 (5.6) の計算に必要な 2 つのパラメータ (a および

G(lE |P))を記録しておくことが可能である．ここで，各 U-WDR画像は異なる G(lE |P)
を持つことから，式 (5.6)を正確なパラメータで実行するためには，複数の U-WDR画像

や U-WDR動画像を L-WDRへ変換する際に，すべての G(lE |P)を記録しなければなら
ない．一方，aは，一般に複数の画像に対して共通の値が用いられる．

本章で提案する逆トーンマッピング法は，パラメータ aおよび G(lE |P)を共に記録す
ることを必要とせず，1つのパラメータのみから他方のパラメータを推定可能とする．こ

の推定処理は閉形式の計算によって行われるため，提案法は，原 U-WDR画像の高速か

つ高精度な再構成を実現する．

5.3 Reinhardのグローバルオペレータに基づく逆トーンマッ

ピング法

提案法は，Reinhardのグローバルオペレータを用いるPhotographic tone reproduction

の逆変換により，逆トーンマッピングを実行する．
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5.3.1 Reinhardのグローバルオペレータに基づく逆トーンマッピングオペ

レータ

提案する逆トーンマッピングオペレータは，

l̂E(p) =
G
A

· l̂X(p) (5.7)

l̂X(p) = f ′−1(lx(p)) =
lx(p)

1− lx(p)
(5.8)

として与えられる．式 (5.7)を式 (5.6)と比べると，式 (5.6)におけるパラメータ aおよ

び G(lE |P)が，Aおよび G でそれぞれ置き換えられていることがわかる．ここで，パラ
メータ Aおよび G は，以下のようにパラメータ aあるいは G(lE |P)から推定できる．

(i) aが与えられた場合には，Aおよび G を以下の通り計算する．{
A = a

G = exp
(

|P|
|PB | logG(l̂X |P)− |PB |

|PB | log a
) (5.9)

ここで，PB = {p ∈ P|lE(p) = 0}であり，PB = {p ∈ P|lE(p) ̸= 0}である．し
たがって，計算において有限語長の影響がない場合には，1 つのパラメータ a の

みを用いて，Reinhardのグローバルオペレータにより生成された LDR画像から

HDR画像を完全に再構成可能である．

式 (5.9)において |PB | ̸= 0を仮定しているため，E が |PB | = 0を満たす場合に式

(5.9)を計算するには，lE(p)の最小値を 0で置き換える必要がある．

(ii) G(lE |P)が与えられた場合には，Aおよび G を以下の通り計算する．{
A = exp

(
|P|
|PB | logG(l̂X |P)− |PB |

|PB | logG(lE |P)
)

G = G(lE |P)
(5.10)

式 (5.10)は，|PB | = 0を満たす際でも計算可能である．

5.3.2 実行手順

提案法を用いて，U-WDR画像 Ê を単一画像 xから推定する手順を以下に示す (図 5.1

参照)．

1. L-WDR画像 xの輝度 lx(p)を計算する．

2. PB = {p ∈ P|lx(p) = 0}とおく．
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U-HDR
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図 5.1 提案する逆トーンマッピング法

3. G(l̂X |P)を計算する．
4. パラメータ A,G を計算する．
5. U-WDR画像の輝度 l̂E(p)を，A,G を用いて式 (5.7)および (5.8)により計算する

6. U-WDR画像 Ê を次式により得る．

Ê(p) =
l̂E(p)

lx(p)
· x(p) (5.11)

手順 4におけるパラメータ A,G の計算は，以下で説明するように 2つのシナリオそれ

ぞれで異なる．

Scenario 1

Scenario 1では，Photographic tone reproductionが入力画像 xの生成に使用されて

いないため，パラメータ aおよび G(lE |P)はそもそも存在しない．そのため，Scenario 1

においては aを
a = G(l̂X |P) (5.12)

として，式 (5.9)に従いパラメータ A,G を計算する．式 (5.12)の妥当性は第 5.3.3項で

示す．G(l̂X |P)は xから計算できるため，提案法は容易に実行できる．

Scenario 2

Scenario 2では，Photographic tone reproductionを用いて入力画像 xが生成されて

いるため，パラメータ aあるいは G(lE |P)を用いて，次の通りパラメータ A,G を計算で
きる．
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1. aが与えられた場合には，式 (5.9)に従い A,G を求める．ここで，第 5.3.1項に示

したとおり |PB | ̸= 0を仮定する．

2. G(lE |P)が与えられた場合には，式 (5.10)に従い A,G を求める．

5.3.3 提案する逆トーンマッピング法の導出

本項では，式 (5.9) および (5.10) で示した，パラメータ A,G を計算する公式を導出
する．

まず，l̂X の幾何平均 G(l̂X |P)を考える．ここで，式 (2.1)における ϵは，p ∈ PB につ
いて，ϵ < l̂X(p) および ϵ < lE(p)を満たすものとする．この幾何平均 G(l̂X |P)は，

G(l̂X |P) = exp

 1

|P|

 ∑
p/∈PB

log
a

G(lE |P)
lE(p) +

∑
p∈PB

log ϵ


= exp

 1

|P|
∑
p/∈PB

log a− 1

|P|
∑
p/∈PB

logG(lE |P)


· exp

 1

|P|
∑
p/∈PB

log lE(p) +
1

|P|
∑
p∈PB

log ϵ


= exp

(
|PB |
|P|

log a+
|PB |
|P|

logG(lE |P)
)

(5.13)

として計算できる．式 (5.13)から，式 (5.9)および (5.10)にそれぞれ相当する関係式が，

次式として導かれる．

a = exp

(
|P|
|PB |

logG(l̂X |P)− |PB |
|PB |

logG(lE |P)
)

(5.14)

G(lE |P) = exp

(
|P|
|PB |

logG(l̂X |P)− |PB |
|PB |

log a

)
(5.15)

aおよび G(lE |P)を Aおよび G でそれぞれ置き換えることによって式 (5.9)と (5.10)が

導出される．G(l̂X |P)はトーンマッピングにより生成された L-WDR画像から計算でき

るため，aか G(lE |P)の一方が既知の場合にはパラメータ aが式 (5.14)により計算でき，

G(lE |P)が式 (5.15)により計算できる．

加えて，|P| ≃ |PB |の場合，式 (5.14)より，aおよび G(l̂X |P)間の関係式が

a ≃ G(l̂X |P) (5.16)
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として導かれる．この結論は，パラメータ aと G(lE |P)の両方が未知の場合，すなわち
Scenario 1における提案法の実行を可能とする．

5.4 実験および考察

本節では，推定される U-WDR画像 E の品質，および実行時間の観点から，提案する

逆トーンマッピング法を評価した実験について説明する．

5.4.1 提案法の評価

提案法により生成される U-WDR画像 E の品質評価には，客観評価尺度が必要とされ

る．U-WDR画像は，L-WDR画像あるいは LDR画像と異なり放射照度（もしくはその

推定値）を直接画素値として記録していることから，PSNR や SSIM，あるいは TMQI

による評価ができない．この理由から，U-WDR 画像の品質評価に関する研究が既に

行われている [69]．本実験では，文献 [69] によって U-WDR 画像の品質評価に適して

いることが示された 2 つの評価尺度，HDR-VDP-2.2 [70] および PU encoding [71] +

MS-SSIM [72] を評価に用いた．

5.4.2 実験条件

実験には，オンライン上で利用可能なデータベース [73, 74] から選択した 60 枚の

U-WDR画像を利用した (図 5.2参照)．提案する逆トーンマッピング法の評価は，逆トー

ンマッピングオペレータを用いる 5 つの逆トーンマッピング法，すなわち，正確なパラ

メータを用いた式 (5.6)によるトーンマッピング，パラメータなしで式 (5.6)を適用する

トーンマッピング [51], PMET [24]，Kuoらの方法 [22] および Huoらの方法 [23]と比較

により行われた．提案法を含む式 (5.6)を用いた逆トーンマッピング法を，以降，Inverse

photographic tone reproduction (IPTR)と呼ぶ．本実験は，3.4GHzプロセッサとメイ

ンメモリ 16GBを持つコンピュータ上で実行した (表 5.1参照)．

Scenario 1

HDR-VDP-2.2および PU encoding+MS-SSIMを用いた評価には参照画像として U-

WDR画像が必要であるが，一般の LDR画像から逆トーンマッピングを実行する場合に

は，参照画像として利用できる U-WDR画像 E がない．そこで，Scenario 1における提

案法の有効性の評価は，以下の手順で行った．

72



第 5 章 Reinhardのグローバルオペレータに基づく高速逆トーンマッピングオペレータ

(a) Adjuster (b) Cannon (c) Desk (d) Flowers (e) Impact

(f) Kapaa (g) Memorial (h) Mirror

Pattern

(i) Rend01 (j) Tree

図 5.2 入力 LDR画像の例

表 5.1 本実験で用いたコンピュータのスペック

Processor Intel Core i7-3770 3.40GHz

Memory 16GB

OS ubuntu 14.04 LTS

Software MATLAB R2014b

1. 文献 [1]から選択した 10個のトーンマッピング法を用いて，入力 LDR画像 xを

U-WDR画像 E から擬似的に生成する．

2. xを入力画像として逆トーンマッピングを実行し，U-WDR画像 Ê を推定する．

3. E を基準とする Ê の品質を，客観評価尺度 HDR-VDP-2.2 [70] および PU en-

coding [71]+MS-SSIM [72] により評価する．

手順 1 で使用した 10 個のトーンマッピング法 (TMO) は，1. Reinhard のグローバル

TMO (式 (5.4)), 2. パラメータ L を持つ Reinhard のグローバル TMO (式 (5.3)), 3.

Reinhard のローカル TMO, 4. Logarithmic TMO, 5. Tumblin の TMO, 6. Schlick

の TMO, 7. Chiu の TMO, 8. Ashikhmin の TMO, 9. Fattal の TMO, 10. Gamma
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図 5.3 各逆トーンマッピング法の実行時間

TMO，である．

Scenario 2

Scenario 2 においては，Reinhard のグローバルオペレータ (式 (5.4) 参照) を用いる

Photographic tone reproductionにより，U-WDR画像 E から L-WDR画像 xを入力

として用いた．この U-WDR画像 E は，品質評価における参照画像としても利用した．

他の条件は Scenario 1の場合と同様である．

5.4.3 実験結果

実行時間

図 5.3は，60枚の入力 LDR画像それぞれに対し，各逆トーンマッピング法を 100回適

用した際の平均実行時間である．この図より，提案する逆トーンマッピング法は，2つの

正確なパラメータを利用する IPTR よりわずかに遅いものの，他の従来法と比較して高

速に実行できることがわかる．また，PMETは最も大きい計算コストを持つことが確認

できる．
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図 5.4 Scenario 1における評価結果 (HDR-VDP-2.2). 各箱は，第一四分位数 Q1 か

ら第三四分位数Q3までの範囲を表し，ひげは，[Q1−1.5(Q3−Q1), Q3+1.5(Q3−Q1)]

の範囲に含まれる最大値および最小値を示す．箱の中にある横線は中央値を表示して

おり，十字は平均値を示している．ここで，TMO は，1. Reinhard のグローバル

TMO (式 (5.4)), 2. パラメータ L を持つ Reinhard のグローバル TMO (式 (5.3)),

3. Reinhard のローカル TMO, 4. Logarithmic TMO, 5. Tumblin の TMO, 6.

Schlickの TMO, 7. Chiuの TMO, 8. Ashikhminの TMO, 9. Fattalの TMO, 10.

Gamma TMO である．

Scenario 1

図 5.4 および 5.5 は，10 個のトーンマッピングオペレータを用いて生成した入力画像

x から推定された U-WDR 画像に対するスコア (HDR-VDP-2.2 ∈ [0, 100] および PU

encoding + MS-SSIM ∈ [0, 1])を箱ひげ図として示している．ここで，各スコアは値が

大きいほど原 U-WDR画像E と Ê が近いことを示す．各箱は，第一四分位数Q1 から第

三四分位数 Q3 までの範囲を表し，ひげは，[Q1 − 1.5(Q3 −Q1), Q3 + 1.5(Q3 −Q1)]の

範囲に含まれる最大値および最小値を示す．箱の中にある横線は中央値，すなわち第二四

分位数 Q2 を表示しており，十字は平均値を示している．

図 5.4は，提案法が，Reinhardのグローバルオペレータにより生成された L-WDR画

像から，高い精度で U-WDR 画像を推定できることを示している．(図 5.4 中の “TMO

1”参照). 一方，他のトーンマッピング法を入力画像の生成に用いた場合には，提案法は

従来法より高い性能を示さなかった．結果として，図 5.4中の “ALL”に示されている通

り，全入力 LDR 画像について各逆トーンマッピング法を HDR-VDP-2.2 により評価し
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図 5.5 Scenario 1における評価結果 (PU encoding + MS-SSIM). 各箱は，第一四分

位数 Q1 から第三四分位数 Q3 までの範囲を表し，ひげは，[Q1 − 1.5(Q3 −Q1), Q3 +

1.5(Q3 −Q1)]の範囲に含まれる最大値および最小値を示す．箱の中にある横線は中央

値を表示しており，十字は平均値を示している．ここで，TMOは，1. Reinhardのグ

ローバル TMO (式 (5.4)), 2. パラメータ Lを持つ Reinhardのグローバル TMO (式

(5.3)), 3. Reinhardのローカル TMO, 4. Logarithmic TMO, 5. Tumblinの TMO,

6. Schlickの TMO, 7. Chiuの TMO, 8. Ashikhminの TMO, 9. Fattalの TMO,

10. Gamma TMO である．

た結果はほぼ同等となっている．図 5.4では PMETが最も高い HDR-VDP-2.2スコアを

示しているが，図 5.5からは中央値と平均値の双方について，提案法が PMET，Kuoら

の方法，Huoらの方法を上回るMS-SSIMスコアを示していることがわかる．MS-SSIM

は 2枚の画像間の構造的類似性を測る尺度であるため [69]，図 5.5より，提案法により推

定された U-WDR画像は，他の手法と比較して，原 U-WDR画像との高い構造的類似性

を持つことがわかる．

Scenario 2

表 5.2および 5.3には，U-WDR画像 Ê の品質を評価したスコアを示す．

表 5.2および 5.3より，正確な 2つのパラメータを用いる IPTRと同様の品質で，提案

法は U-WDR画像を推定できていることが確認できる．これら 2つの手法の微小な差は，

L-WDR画像の画素値が有限語長で表現されていることに起因する．加えて，提案法にお

けるパラメータ Aあるいは G を推定することの有効性は，提案法がパラメータを用いな
い IPTR より優れた結果を示していることから確かめられる．これらの結果より，提案
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表 5.2 Scenario 2における評価結果 (HDR-VDP-2.2)

Inverse TMO

IPTR IPTR IPTR IPTR [51] PMET Kuo’s Huo’s

(proposed, (proposed, (with two (without [24] ITMO ITMO

with a) with G(lE |P)) parameters) parameters) [22] [23]

Adjuster 58.25 58.32 58.17 57.81 57.41 42.65 53.13

Cannon 95.00 95.53 95.53 70.69 55.17 49.92 56.58

Desk 49.45 49.76 49.76 50.50 44.66 43.88 43.89

Flowers 83.22 83.22 83.22 63.92 54.70 58.20 55.39

Impact 39.47 39.45 39.45 35.34 41.01 27.22 41.94

Kapaa 90.55 90.88 90.88 64.21 54.47 44.54 55.46

Memorial 49.60 49.71 49.61 51.61 45.33 39.60 44.65

Mirror Pattern 47.71 47.74 47.74 37.27 47.88 44.29 48.24

Rend01 80.39 80.39 80.39 56.98 72.03 42.37 77.34

Tree 54.21 55.18 55.18 55.65 51.92 34.31 51.57

表 5.3 Scenario 2における評価結果 (PU encoding + MS-SSIM)

Inverse TMO

IPTR IPTR IPTR IPTR [51] PMET Kuo’s Huo’s

(proposed, (proposed, (with two (without [24] ITMO ITMO

with a) with G(lE |P)) parameters) parameters) [22] [23]

Adjuster 0.991 0.991 0.991 0.931 0.944 0.534 0.909

Cannon 1.000 1.000 1.000 0.990 0.773 0.744 0.747

Desk 0.933 0.938 0.938 0.940 0.783 0.661 0.738

Flowers 1.000 1.000 1.000 0.947 0.706 0.871 0.675

Impact 0.845 0.855 0.855 0.496 0.727 0.091 0.749

Kapaa 1.000 1.000 1.000 0.950 0.702 0.524 0.670

Memorial 0.981 0.982 0.981 0.961 0.879 0.581 0.856

Mirror Pattern 0.674 0.677 0.677 0.679 0.794 0.666 0.670

Rend01 1.000 1.000 1.000 0.803 0.989 0.487 0.999

Tree 0.973 0.978 0.978 0.944 0.892 0.295 0.868

法は，トーンマッピングされた LDR 画像から原 U-WDR 画像を再構成するために有効

であるといえる．

これらの結果から，提案する逆トーンマッピングオペレータは，従来法と比較して低い

計算コストで実行可能であると確かめられた．一般の LDR画像が入力として与えられた

場合には，提案法は，従来法と同等の品質を持つ U-WDR画像を生成できた．加えて，提

案法は，Reinhardのグローバルオペレータによって生成された L-WDR画像から，高い

精度で原 U-WDR画像を生成できることが確認できた．したがって，提案する逆トーン

マッピングオペレータは，2つの Scenario両方に有効であるといえる．

77



第 5 章 Reinhardのグローバルオペレータに基づく高速逆トーンマッピングオペレータ

5.5 まとめ

本章では，Reinhardのグローバルオペレータの逆変換に基づく高速逆トーンマッピン

グオペレータを提案した提案する逆トーンマッピングオペレータは，一般の LDR 画像

からの U-WDR画像の推定，および U-WDR画像のトーンマッピングにより生成された

L-WDR画像から原 U-WDR画像の再構成という 2つの Scenarioに対して適用可能であ

る．また，本章では，いくつかの条件下において，G(lE |P)が aを用いて計算可能である

ことを示した．同様に，aは G(lE |P)から推定可能である．この推定は，閉形式で記述さ
れるアルゴリズムにより高速に実行できる．

実験によって，提案法は，従来の逆トーンマッピングオペレータと比較して低い計算コ

ストで実行可能であることが示された．加えて，提案法は，2つの Scenario双方で有効で

あることが示された．構造的類似性の観点から高い品質の U-WDR画像を推定できる．

次章では，逆トーンマッピング法のさらなる高性能化のため，本章で提案した逆トーン

マッピングオペレータを深層学習に基づき発展させる．
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逆トーンマッピングのための深層学
習ネットワーク “iTM-Net”

6.1 はじめに

本章では，前章で提案した Reinhardのグローバルオペレータに基づく逆トーンマッピ

ング法を深層学習を用いて発展させ，さらに高性能な逆トーンマッピング法を提案する．

前章までに述べてきたとおり，高性能な逆トーンマッピング法の実現には，入力 LDR画

像の撮影時に用いられたカメラの非線形な応答 f に合わせて，適切な逆トーンマッピング

オペレータを入力画像に適用する必要がある．しかしながら，固定の逆トーンマッピング

オペレータを用いる逆トーンマッピング法では，関数 f に合わせた画素値の線形化が実現

できないため，高品質な U-WDR画像の推定が難しい．

このような理由から，畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional neural network,

CNN)に基づく逆トーンマッピング法がいくつか提案されている [27–29]．これらの手法

は，逆トーンマッピング法の性能を著しく向上させた．文献 [28]および [27]では，CNN

を飽和領域の復元のために用いている一方，画素値の線形化にはこれまでと同様に CNN

を用いていない．Marneridesらは，Min-max正規化により U-WDR画像を正規化し，そ

れら画像を用いて学習された CNNによる画素値の線形化法を提案している [29]．しかし

ながら，これらの正規化された U-WDR画像の画素値は極めて狭い範囲に分布するため，

それら画像を用いて学習された CNNでは，十分な精度を持つ画素値の線形化を実現でき

ない．

そこで，本章では，前章で提案した逆トーンマッピング法と CNN を組み合わせた逆

トーンマッピングネットワークである “iTM-Net” を提案する．本章では，Marnerides
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らと同様に相対輝度を持つ U-WDR画像の推定を目的とし，iTM-Netを画素値の線形化

に用いる [29]．この実現のため，LDR画像と U-WDR画像間の非線形な関係を考慮した

損失関数の提案も行う．この損失関数は，可逆なトーンマッピングオペレータを用いて

教師 U-WDR 画像を L-WDR 画像に変換し，その後，この L-WDR 画像と推定された

画像との距離を計算する．提案する損失関数は，U-WDR画像を正則化するのみならず，

U-WDR 画像の画素値を LDR 画像のように広く分布させることを可能にする．この損

失関数を用いる iTM-Netは，任意の解像度を持つ画像に適用可能とするため，近年研究

が盛んに行われている敵対的生成ネットワーク (Generative adversarial network, GAN)

を利用していない．

最新の手法を含む従来の逆トーンマッピング法との比較実験により，HDR-VDP-2.2お

よび PU encoding + MS-SSIMの観点から，提案法は従来法を上回る性能を持つことが

明らかとなる．さらに，提案する損失関数は，LDR画像と U-WDR画像間の非線形性を

考慮していない通常の損失関数と比較して，CNNの性能を向上させることが示される．

6.2 逆トーンマッピングネットワーク “iTM-Net”

図 6.1 は，iTM-Net の学習手順，および学習された iTM-Net を用いた U-WDR 画像

の推定手順を示している．学習において，すべての入力 LDR 画像 x は，仮想カメラ f̃

を用いることによって教師 U-WDR 画像 E から生成される [27]．iTM-Net の出力画像

ŷ(以下，予測画像)と，教師 U-WDR画像 E 間の損失は，非線形なトーンマッピングオ

ペレータ f ′ を E へ適用し計算される．

学習後は，一般の様々な LDR画像を，提案する iTM-Netの入力として用いることが

できる．ここで，iTM-Netにより得られる予測画像 ŷ は，対応する U-WDR画像をトー

ンマッピングすることで得られる L-WDR画像に相当する．予測画像 ŷ の線形化は，逆

トーンマッピングオペレータ f ′−1 の適用により実行される．より詳細な学習条件は第

6.2.4項で述べる．

6.2.1 損失関数

CNNの学習において，CNN内のパラメータは，損失関数を用いて評価される予測画像

と教師画像間の誤差に基づき最適化される．

文献 [29]では，ℓ1 距離に基づく損失関数 L1 とコサイン類似度に基づく損失関数 Lcos
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Predicted
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(b) Predicting

図 6.1 提案する逆トーンマッピング法

を組み合わせて予測誤差を評価している．L1 および Lcos は，以下のように与えられる．

L1(ŷ,E) =
1

|P|
∑
p∈P

∥E(p)− ŷ(p)∥1 (6.1)

Lcos(ŷ,E) = 1− 1

|P|
∑
p∈P

E(p)⊤ŷ(p)

∥E(p)∥2∥ŷ(p)∥2
(6.2)

ここで，E(p)および ŷ(p)は，画素 pにおける U-WDR画像 E の画素値ベクトル，お

よび予測画像 ŷの画素値ベクトルをそれぞれ表す．また，|P|は総画素数である．式 (6.1)

と (6.2)を用いて，ExpandNet [29]を学習するための損失関数は，

LExpand(ŷ,E) = L1(ŷ,m(E)) + λLcos(ŷ,m(E)) (6.3)

として与えられる．ここで，λ ∈ R+は，コサイン類似度の貢献度合いを調節するパラメー

タであり，m(E)は，画像E の輝度のレンジを [0, 1]の区間へ線形に圧縮する，Min-max

正規化を意味する．しかしながら，U-WDR画像を学習する際おけるMin-max正規化の

利用は適していない．これは，LDR画像の場合とは異なり，U-WDR画像の輝度値のレ

ンジが極めて広い上に，輝度値が非一様に分布しているためである [27]．

この理由から，本章で提案する損失関数では，Min-max正規化m(·)の代わりに可逆の
トーンマッピングオペレータ f ′(·)を用いる．例えば，f ′(·)を適用した ℓ1 距離は，次式
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として与えられる．
LiTM(ŷ,E) = L1(ŷ, f

′(E)) (6.4)

本章では，式 (5.4) に示した Reinhard のグローバルオペレータを用いる Photographic

tone reproductionを，f ′(·)とする [56] (第 5.2節参照)．このオペレータは逆関数を持つ

だけでなく，U-WDR画像を高品質な L-WDR画像にマッピングすることが可能である．

また，式 (5.1) による輝度のスケーリングは，各 U-WDR 画像の輝度の幾何平均を a に

合わせることにより，U-WDR画像を規格化する．さらに，式 (5.4)は，U-WDR画像の

輝度値を，LDR画像のように，区間 [0, 1]の範囲に広く分布させる．次章で示すように，

U-WDR画像の推定は，f ′ に対応する逆トーンマッピングオペレータ f ′−1 を用いること

で実行される．

6.2.2 U-WDR画像の推定

提案する iTM-Netは式 (6.4)を損失関数として学習されるため，iTM-Netにより予測

される画像 ŷ は，U-WDR画像E からトーンマッピングにより生成された L-WDR画像

f ′(E) に相当する．したがって，U-WDR画像の推定は，逆トーンマッピングオペレータ

f ′−1 を予測画像 ŷ に適用することで，次式のように実行される．

Ê = f ′−1(ŷ) (6.5)

式 (5.4) を用いる Photographic tone reproduction の利用の下では，この逆トーンマッ

ピング f ′−1 は，式 (5.7)，(5.8)，および (5.11)を計算することによって実行される．こ

こで，本章では相対輝度の推定を目的とするため，式 (5.7)におけるパラメータA,G は共
に 1とおく．

6.2.3 iTM-Netのアーキテクチャ

図 6.2は，iTM-Netのアーキテクチャ全体を示す．iTM-Netは，ローカルエンコーダ，

グローバルエンコーダ，およびデコーダから構成される．ローカルエンコーダへの入力

は，解像度 U × V を持つ 24ビットカラー画像である．一方，グローバルエンコーダへの

入力は，ローカルエンコーダへの入力画像を一定の解像度 128× 128へ変換した画像であ

る．図 6.2に示されているように，iTM-Netは 5種類のブロックからなる．

3× 3 Conv. + BN + ReLU このブロックでは，ストライド 1，パディング 1，カーネル

サイズ 3× 3の畳み込み層と Batch normalization (BN) 層 [75]，Rectified linear

unit活性化関数 (ReLU) [76]を順に適用する．ローカルエンコーダとデコーダで

82



第 6 章 逆トーンマッピングのための深層学習ネットワーク “iTM-Net”
In

p
u

t 
im

ag
e

O
u

tp
u

t 
im

ag
e

3 ch. 32
64

128
256

256 512

𝑈
×
𝑉

𝑈
×
𝑉

Concatenation

𝑈
×
𝑉

64

R
ep

li
ca

ti
o

n
 &

C
o

n
ca

te
n
at

io
n

In
p

u
t 

im
ag

e 
(r

es
iz

ed
) 64

1
2
8
2

𝑈 1
6
×
𝑉 1
6

1
2

1
2
8
2

64
64

64

64

Local encoder

Global encoder

Decoder

256 256
128 128

64 64
32 32

3 ch.

3 ch.

3 × 3 Conv. + BN + ReLU 2 × 2 Max pool

4 × 4 Conv. + BN + ReLU (w/o padding)

1 × 1 Conv. + ReLU4 × 4 Transposed conv. + BN + ReLU

3

64

図 6.2 ネットワークアーキテクチャ．iTM-Net は，ローカルエンコーダ，グローバ

ルエンコーダ，デコーダから構成される．各四角形はネットワーク中の各層によりそれ

ぞれ出力される多チャンネルの特徴マップを表す．特徴マップのチャンネル数は，各四

角形の上部に示している．特徴マップの解像度は，四角形の左に示している．

は，隣り合う 3 × 3 Conv. + BN + ReLU ブロックのカーネル数 C は共通であ

る．このカーネル数 C は，入力側から出力側への順に C = 32, 64, 128, 256, 512,

256, 128, 64, 32 として与える．グローバルエンコーダにおいては，3 × 3 Conv.

+ BN + ReLUブロックはすべて，C = 64個のカーネルを持つ．

2× 2 Max pool このブロックでは，ストライド 2，カーネルサイズ 2× 2の最大値プーリ

ング層によって，特徴マップをダウンサンプリングする．

4× 4 Transposed Conv. + BN + ReLU このブロックでは，ストライド 1/2，パディング

1，カーネルサイズ 4× 4の転置畳み込み層と BN，ReLUを順に適用する．カーネ

ル数 C は，入力側から出力側への順に C = 256, 128, 64, 32として与える．

1× 1 Conv. + ReLU このブロックでは，ストライド 1，パディング 1，カーネルサイズ

1× 1の畳み込み層と ReLUを順に適用する．カーネル数は，C = 3である．

4× 4 Conv. + BN + ReLU (w/o padding) このブロックでは，パディングなしのカーネ

ルサイズ 4× 4の畳み込み層を適用する．カーネル数は，C = 64である．

iTM-Net におけるローカルエンコーダとデコーダは，U-Net のアーキテクチャとほ

ぼ一致する [77]．また，U-Netと同様に，ローカルエンコーダとデコーダの間には Skip

connectionを持つ．

iTM-Net と U-Net の違いは，iTM-Net が，大域的な特徴を抽出するためのグローバ

ルエンコーダを持つことである．最近の研究において，Marneridesらは，U-WDR画像
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を推定する場合には，U-Net の使用がブロックアーティファクトを発生させること指摘

した [29]．著者が実施した予備実験の結果，このブロックアーティファクトが発生する原

因は，大域的な特徴を扱えないネットワークアーキテクチャであることが判明した．した

がって，iTM-Netでは，ローカルエンコーダとグローバルエンコーダにより抽出される

特徴を結合することによって，ブロックアーティファクトの発生を抑制する．

このネットワークアーキテクチャに加え，提案する損失関数 LiTM の使用により，逆

トーンマッピングの性能が向上する．

6.2.4 学習手順

iTM-Netの学習のためには，様々な条件で撮影された LDR画像 xと対応するU-WDR

画像 E の組が必要である．十分な量の学習データを準備するため，仮想カメラを用いて，

U-WDR 画像 E から入力 LDR 画像 x を生成した [27]．学習には，オンライン上で利

用可能なデータベース [61, 62, 73, 74, 78, 79]から収集した 336枚の U-WDR画像を利用

した．

iTM-Netの学習手順は以下の通りである．

i 336枚の U-WDR画像の中からランダムに 16枚の画像を選択する．

ii 各 U-WDR画像から，入力画像と教師画像の組 (x, Ẽ)をそれぞれ生成し，計 16組

の画像を得る．各組は，以下の手順に従い生成する．

(a) U-WDR画像 E から N × N 画素の領域 Ẽ を切り出す．ここで，N は，区間

[0.2, 0.6] 上の一様乱数と，各画像 E の短辺の長さ min(U, V ) の積として与え

る．また，領域を切り出す位置は一様乱数に従い決定する．

(b) Ẽ を 256× 256画素にリサイズする．

(c) Ẽ をそれぞれ 50%の確率で左右・上下方向に反転させる．

(d) 式 (2.2)に従い，露出X を Ẽ から計算する．ここで，シャッタースピード ∆t

は，文献 [56] に従い ∆tv = 0.18 · 2v/G(lẼ |P) として与えた (式 (2.1) 参照)．

また，v は，区間 [−2, 2]上の一様乱数とした．またセンサの飽和をシミュレー

ションするため，式 (2.4)に従い，X の 1を超える画素値は切り捨てた．

(e) 入力 LDR画像 xを，仮想カメラ f̃ により以下として生成する．

x(p) = f̃(X(p)) =
h̃(lX(p))

lX(p)
X (6.6)

h̃(t) = (1 + η)
tζ

tζ + η
(6.7)
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乱数 η および ζ は，平均 0.6，分散 0.1を持つガウス分布および平均 0.9，分散

0.1を持つガウス分布にそれぞれ従う．

iii 16枚の入力 LDR画像 xそれぞれから，iTM-Netにより 16枚の予測画像 ŷ を得る．

iv 予測画像 ŷ と教師画像 Ẽ 間の誤差を，式 (6.4) と Reinhard グローバルオペレータ

f ′ を用いて計算する．ここで，a = 0.18を式 (5.1)において用いた．

v 誤差逆伝搬により，iTM-Net のパラメータ，すなわち重み ω とバイアス b を更新

する．

次節で説明する実験のためには，上記手順を 42回繰り返したものを 1エポックとして，

iTM-Netを 1000エポック学習した．各エポックにおける手順 iでは，同一 U-WDR画

像が複数回選択されることがないようにした．

iTM-Net のパラメータの初期化には He らの手法を用いた [80]．また，誤差逆伝搬に

おける最適化アルゴリズムとして，Adam最適化法 [81]を利用した．ここで，Adamに

おけるパラメータは α = 0.002, β1 = 0.9, β2 = 0.999とした．iTM-Netは，Tensorflow

をバックエンドとする Keras フレームワークにより実装した．また，学習は，単一の

NVIDIA GeForce 1080Ti GPUを用いて実行した．

6.3 実験および考察

本節では，2つの客観評価尺度と主観的な評価を用いた，提案法の性能評価実験とその

結果について説明する．

6.3.1 実験条件

iTM-Net により推定される U-WDR 画像 Ê の品質を，2 つの客観評価尺度 HDR-

VDP-2.2 [70]，および PU encoding [71] + MS-SSIM [72], により評価した．ここで，こ

の評価には，原 U-WDR画像 E を参照画像として利用した．

これら 2つの評価尺度は，シーンの絶対輝度を画素値として持つ 2枚の U-WDR画像

間の差異を評価するために設計されている．そのような絶対輝度を持つ U-WDR画像は，

データセット [62]で公開されている約 100枚の画像しか無い．そこで，44枚の U-WDR

画像をデータセット [62]から無作為に選択し，評価実験に利用した．これら 44枚の画像

は，iTM-Net の学習には使用していない．入力 LDR 画像 x は，第 6.2.4 項における手

順 ii(d) および ii(e) に従い生成した．加えて，逆トーンマッピング法は相対輝度を持つ

U-WDR画像しか推定できないため，推定された U-WDR画像 Ê を，その輝度のレンジ
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が原 U-WDR画像 E と一致するようにスケーリングした．

比較手法には，最新の手法を含む 3つの従来法，すなわち，前章で提案した逆トーンマッ

ピング法 (Direct ITMO) [26]，Pseudo-multi-exposure-based tone fusion (PMET) [24]，

ExpandNet [29] を利用した．ここで，ExpandNet は CNN に基づく手法であり，他の

手法は深層学習を用いない方法である．ExpandNet には，開発者らによって公開され

ている学習済みのモデルを用いた．さらに，提案する損失関数の有効性を明確にする

ため，iTM-Net は異なる 3 つの損失関数を用いて学習された．それら損失関数は，提

案する損失関数 LiTM (iTM-Net with LiTM)，トーンマッピングなしの標準的な ℓ1 損

失 L1(ŷ,m(E)) (iTM-Net with L1)，および ExpandNet で用いられている損失関数

LExpand(ŷ,E) (iTM-Net with LExpand) である．

6.3.2 実験結果

図 6.3 および 6.4 は，実験に用いた 44 枚すべての画像について，HDR-VDP および

PU encoding + MS-SSIMを用いて評価した結果を箱ひげ図として示す．各箱は，第一

四分位数Q1 から第三四分位数Q3 までの範囲を表し，ひげは，[Q1− 1.5(Q3−Q1), Q3+

1.5(Q3−Q1)]の範囲に含まれる最大値および最小値を示す．箱の中にある横線は中央値，

すなわち第二四分位数 Q2 を表示しており，十字は平均値を示している．これら評価尺度

は共に，値が大きいほど推定された U-WDR画像が原 U-WDR画像に類似していること

を示す．

図 6.3および 6.4から確認できるように，双方の評価尺度について，すべての iTM-Net

は，ExpandNetを含む 3つの従来法より高い中央値および平均値を示した．この結果か

ら，3つの iTM-Netによりそれぞれ推定される U-WDR画像は，従来の方法で推定され

る画像より原 U-WDR画像に類似しているといえる．推定されたすべての U-WDR画像

は原 U-WDR画像の輝度のレンジに合わせてスケーリングされていることから，この結

果は，提案法が画像の線形化を高精度に実行できることを示す．したがって，提案する

ネットワークアーキテクチャの使用が，ExpandNetのアーキテクチャを使用した場合よ

り高品質な U-WDR画像の推定を可能とすることが確認できた．

iTM-Net with L1 および iTM-Net with LExpand と比較して，iTM-Net with LiTM

は，両方の評価尺度について高いスコアを示した．したがって，提案する損失関数は，逆

トーンマッピングのための CNNを学習するために有効である．

図 6.5および 6.6は，提案法を含む 6つの比較手法により推定された U-WDR画像の

例である．ここで，LDR デバイスでは U-WDR 画像を表示できないため，推定された
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(a) (b) (c) (d) (e) (f)

図 6.3 HDR-VDP-2.2 スコア．(a) ITMO [26], (b) PMET [24], (c) ExpandNet

[29], (d) iTM-Net with LiTM (Proposed), (e) iTM-Net with L1, (f) iTM-Net with

LExpand．各箱は，第一四分位数 Q1 から第三四分位数 Q3 までの範囲を表し，ひげは，

[Q1 − 1.5(Q3 −Q1), Q3 + 1.5(Q3 −Q1)]の範囲に含まれる最大値および最小値を示

す．箱の中にある横線および十字は，中央値および平均値をそれぞれ表す．

U-WDR画像をトーンマッピングして表示している．また，原 U-WDR画像の輝度のレ

ンジに合わせたスケーリングは，ここでは実行していない．図 6.5と 6.6から，提案法に

よって推定された U-WDR画像は，他の手法と比較して，原 U-WDR画像 Ẽ とより類似

する高品質な画像であることがわかる．

これらの理由から，高品質な U-WDR画像を単一 LDR画像から推定するために，提案

法が有効であると示された．特に，提案する損失関数の使用により，逆トーンマッピング

のための CNNの性能が向上すると確認された．

6.4 まとめ

本章では，高品質な U-WDR画像を単一 LDR画像から推定するため，“iTM-Net”と

いう逆トーンマッピングネットワークを提案した．iTM-Netの学習のため，U-WDR画

像と LDR画像間の非線形な関係を考慮した損失関数もここで提案した．提案する損失関

数においては，可逆なトーンマッピングオペレータを用いて教師U-WDR画像を L-WDR
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(a) (b) (c) (d) (e) (f)

図 6.4 PU-encoding + MS-SSIM スコア (a) ITMO [26], (b) PMET [24], (c)

ExpandNet [29], (d) iTM-Net with LiTM (Proposed), (e) iTM-Net with L1, (f)

iTM-Net with LExpand．各箱は，第一四分位数 Q1 から第三四分位数 Q3 までの範囲

を表し，ひげは，[Q1 − 1.5(Q3 −Q1), Q3 + 1.5(Q3 −Q1)]の範囲に含まれる最大値

および最小値を示す．箱の中にある横線および十字は，中央値および平均値をそれぞれ

表す．

画像へ変換する．提案する損失関数の使用は，U-WDR 画像を正規化するのみならず，

U-WDR 画像の画素値を LDR 画像のように分布させることができる．結果として，逆

トーンマッピングのための CNNの性能を向上させることができる．実験により，提案す

る損失関数で学習された iTM-Netによって推定された U-WDR画像は，最先端の手法を

含む従来法より，HDR-VDP-2.2および PU encoding + MS-SSIMの観点から高品質で

あることが明らかとなった．加えて，提案する損失関数を使用して学習される CNNは，

U-WDR画像と LDR画像間の非線形な関係を考慮しない損失関数を用いた場合と比較し

て，より高い性能を持つと示された．
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(a) Input x (b) Ground truth Ẽ (c) Direct ITMO [26].

HDR-VDP: 32.27, MS-SSIM:

0.0990

(d) PMET [24]. HDR-VDP:

32.27, MS-SSIM: 0.0990

(e) ExpandNet [29].

HDR-VDP: 40.12, MS-SSIM:

0.7534

(f) iTM-Net with LiTM

(Proposed). HDR-VDP: 71.77,

MS-SSIM: 0.9966

(g) iTM-Net with L1.

HDR-VDP: 49.99, MS-SSIM:

0.9664

(h) iTM-Net with LExpand.

HDR-VDP: 43.39, MS-SSIM:

0.9660

図 6.5 結果画像 “ElCapitan”．枠で囲われた領域の拡大図は，各結果画像の右に示

す．U-WDR画像 (b)–(h)は，可視化のため，原 U-WDR画像の輝度のレンジに合わ

せたスケーリングなしにトーンマッピングされている．提案する iTM-Net (f)は，原

U-WDR画像 (b)に最も類似する画像を生成した．
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(a) Input x (b) Ground truth Ẽ (c) Direct ITMO [26].

HDR-VDP: 38.73,

MS-SSIM: 0.6927

(d) PMET [24].

HDR-VDP: 38.71,

MS-SSIM: 0.7183

(e) ExpandNet [29].

HDR-VDP: 57.72,

MS-SSIM: 0.9442

(f) iTM-Net with LiTM

(Proposed). HDR-VDP:

68,87, MS-SSIM: 0.9933

(g) iTM-Net with L1.

HDR-VDP: 58.73,

MS-SSIM: 0.9692

(h) iTM-Net with

LExpand. HDR-VDP:

57.73, MS-SSIM: 0.9522

図 6.6 結果画像 “DelicateArch”．枠で囲われた領域の拡大図は，各結果画像の下に

示す．U-WDR画像 (b)–(h)は，可視化のため，原 U-WDR画像の輝度のレンジに合

わせたスケーリングなしにトーンマッピングされている．提案する iTM-Net (f) は，

原 U-WDR画像 (b)に最も類似する画像を生成した．
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第 7章

総論

本論文では，不明瞭な多重露出画像が入力として与えられた場合を想定した L-WDR

画像生成，単一 LDR画像からの L-WDR画像推定法の性能向上，および U-WDR画像

推定法の高速化と性能向上を目的として，4つの手法を提案した．提案した手法を用いる

ことで，適切な多重露出画像の撮影が難しい状況においても，撮影される不明瞭な多重露

出画像を補正することで明瞭な多重露出画像を生成でき，それらの合成として高品質な

L-WDR画像を生成できる．さらに，そもそも多重露出画像が取得できない状況において

も，提案した多重露出画像推定法，あるいは逆トーンマッピング法を用いて L-WDR画像

または U-WDR画像を生成できる．

各章で述べた内容や，提案した手法の利点をまとめると，以下のようになる．第 1章と

第 2章では，本研究の背景や目的，ディジタル撮影と輝度のダイナミックレンジ，および

WDR画像技術について説明し，WDR画像生成法における課題について述べた．

第 3章では，シーンの領域分割に基づく多重露出画像補正法を提案した．提案法では，

多重露出画像の輝度を補正することによって，不明瞭な多重露出画像からでさえ明瞭な多

重露出画像の生成を可能とした．高品質な L-WDR 画像は，補正によって得られるこれ

ら多重露出画像を，従来の L-WDR画像生成法を用いて合成することにより生成される．

提案法による多重露出画像の補正は，局所コントラスト強調，シーン領域分割に基づく輝

度補正，トーンマッピングという処理により行う．特に，シーン領域分割に基づく輝度補

正は，輝度に関してシーンを領域分割し，分割によって得られる各領域をよく表現する画

像をそれぞれ生成することにより行われる．ここで，このシーン領域分割のために，第 3

章では 2つの Approachを提案した．既存のWDR画像生成法を用いた実験により，提

案法の利用が，不明瞭な多重露出画像から生成される L-WDR 画像の品質を向上させる

ことが示された．

91



第 7 章 総論

第 4章では，シーン領域分割に基づき，単一 LDR画像から多重露出画像を推定する方

法を提案した．第 3章で提案したシーン領域分割法を単一 LDR画像に対して拡張するこ

とで，単一 LDR画像からの擬似的な多重露出画像の生成を可能とした．これら擬似的に

生成された多重露出画像の合成により，高品質な L-WDR画像が生成される．単一 LDR

画像の強調に基づく L-WDR 画像推定法との比較により，主観的および客観的品質の観

点から提案法の有効性を確認した．

第 5章では，単一 LDR画像から U-WDR 画像を推定する高速逆トーンマッピングオ

ペレータを提案した．提案法では，Reinhardのグローバルオペレータの逆関数に基づき，

単一 LDR画像のダイナミックレンジを拡張する．さらに，Reinhardのグローバルオペ

レータの逆関数を計算するために必要な 2つのパラメータ，A,G が，トーンマッピング
におけるパラメータ a,G(lE |P) のどちらか一方を用いて，閉形式で計算できることを示
した．このことが，提案法による高速な逆トーンマッピングを実現した．加えて，提案

法は，Reinhard のグローバルオペレータによって生成された L-WDR 画像から，元の

U-WDR画像を高精度に復元できるという特徴を持つ．評価により，提案法は，従来法と

同等の品質を持つ U-WDR画像を高速に推定できることが示された．

第 6 章では，第 5 章で提案した逆トーンマッピングオペレータと深層学習を組み合わ

せ，逆トーンマッピングのための深層ニューラルネットワーク “iTM-Net” を提案した．

Reinhardのグローバルオペレータで生成された L-WDR画像が入力として与えられた場

合に，第 5章の逆トーンマッピングオペレータは極めて高い性能を持つ．そのため，一般

の入力 LDR画像からその条件を満たすような画像を CNNにより予測し，第 5章で提案

した逆トーンマッピングを実行する．加えて，損失関数内でトーンマッピング処理を用い

ることが，逆トーンマッピングのための CNNの効果的な学習を可能とした．

7.1 今後の課題

本論文における今後の課題としては，以下の 4つが考えられる．

第一の課題は，入力 LDR画像のノイズを考慮した多重露出画像補正法の検討である．

第 3章で提案した多重露出画像補正法は，入力 LDR画像のノイズが十分無視できる場合

を想定していた．一方，不明瞭な多重露出画像には一般に強いノイズが含まれるため，そ

のようなノイズを考慮することによって，提案する補正法によって得られる多重露出画像

の，さらなる品質向上が期待される．

第二の課題は，多重露出画像補正法の HDRカメラへの応用の検討である．第 2章で述

べた通り，HDRカメラは，複数のセンサを用いて一度に多重露出画像を撮影することで，
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広い輝度のダイナミックレンジを記録することを可能としている．つまり，従来の LDR

カメラを用いた多重露出画像の撮影と，HDRカメラを用いた多重露出画像の撮影の違い

は，撮影時における時間ずれの有無である．また，HDRカメラで撮影される多重露出画

像の枚数は，ハードウェアによって制限される．すなわち，HDRカメラを用いた場合で

も，十分な枚数の多重露出画像を撮影することは難しい．したがって，提案法による不明

瞭な多重露出画像の補正が，HDRカメラを用いて撮影されるWDR画像の品質向上に寄

与すると期待できる．

第三の課題は，飽和領域の復元と輝度値の線形化の双方を同時に実現する，逆トーン

マッピング法の開発である．飽和領域の復元を可能とする逆トーンマッピング法は既に提

案されている．また，本論文で提案した iTM-Netは，輝度値の高精度な線形化を実現し

た．しかしながら，それら両方を同時に実現した手法は存在しない．したがって，そのよ

うな逆トーンマッピング法の開発により，さらに高品質な U-WDR画像の推定が可能と

なることが期待できる．

第四の課題は，多重露出画像推定法および逆トーンマッピング法のデータ拡張への応用

である．現在ざまざまな分野への応用が研究されている深層学習は，そのモデルの構築の

ために，大量のデータを必要とする．より少量のデータのみを用いてモデルを学習するた

めに，データの水増しを行うデータ拡張技術が広く用いられている．第 4章で提案した多

重露出画像推定法は単一 LDR画像から複数の画像を生成できる．また，逆トーンマッピ

ングにより U-WDR画像を推定することは，仮想カメラを用いた大量の LDR画像の生成

を可能とする．したがって，これら手法をデータ拡張法として利用できる可能性がある．
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