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Abstract— Resolution synthesis is an image pro-
cessing technique that aims to expand a given image
using filters trained in advance using some datasets.
We have applied sparse Bayesian learning to resolu-
tion synthesis and obtained optimal and compact fil-
ters, which are useful for efficient image expansion.
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1 解像度合成
解像度合成（RS; resolution synthesis）[1]は，画像

拡大の 1手法であり，与えられた低解像度画像の各画素
を r× rのパッチで置き替えることで倍率 rの拡大画像
を構成する．ただし，たった 1個の画素値から r2個の
画素値を推定するのは不可能であるため，低解像度画像
における注目画素の近傍m×mパッチを推定に利用す
る（図 1）．画像パッチは，本来 2次元であるが，1次
元に配列したベクトルとして取り扱われる．低解像度
パッチをm2 = Q次元ベクトル z で，高解像度パッチ
を r2 = D次元ベクトル xで表わし，パッチ間には次の
線形関係を仮定する．

x = Wz + µ + ε. (1)

ここでW はD ×Q行列，µはD次元のバイアスベク
トル，εは等分散 β−1の正規ノイズである．行列W の
各行を wd と表わすと，wd は，d番目の高解像度画素
を zから推定するためのフィルタであり，従ってW は
D個のフィルタを積み重ねたフィルタ行列であると見な
せる．以上の定義より，本モデルの尤度は次式となる．

p(xn|zn,W ,µ, β) = N (xn|Wzn + µ, β−1ID). (2)

ただし，N (x|µ,Σ) = |2πΣ|−1/2e−
1
2 (x−µ)TΣ−1(x−µ)は

正規分布，ID はD次元単位行列である．
解像度合成の特徴は，フィルタ（とバイアス）を事前

に用意したデータから学習する点である．いまN 個の
低解像度・高解像度パッチ対 D = {zn, xn}N

n=1 が手元
にあるものとしよう．各パッチを連結した行列を Z =
[z1, . . . , zN ], X = [x1, . . . , xN ]とする．古典的な解像
度合成法では，パラメタ (W , µ)を求めるために最尤法
が用いられ，最適なパラメタはただちに

W̃ ∗ = (Z̃Z̃T)−1Z̃XT (3)
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図 1: m × m = Q低解像度パッチから r × r = D高解
像度パッチを推定する（図はm = 5, r = 2の場合）．

と求まる．ここで W̃ と Z̃ は拡大行列 W̃ = [W , µ],
Z̃ = [ZT,1]T である．新たに与えられた低解像度パ
ッチ z から，高解像度パッチ xを推定するには，x =
W ∗z + µ∗ が用いられる．このように，最尤法により
フィルタを学習する手法をMLRSと呼ぶものとする．

2 疎ベイズ解像度合成
本節ではベイズ的解像度合成法BayesRSを描写する．

ベイズ的方法においてはすべての変数は確率変数と見
なされ，次の事前分布が設定される．

p(W |A) =
∏D

d=1

∏Q

q=1
N (wdq|0, α−1

dq ), (4)

p(µ|ρ) = N (µ|0, ρ−1ID), (5)

p(β) = G(β|aβ0, bβ0), (6)

p(A) =
∏D

d=1

∏Q

q=1
G(αdq|aα0, bα0), (7)

p(ρ) = G(ρ|aρ0, bρ0). (8)

ここでガンマ分布を G(τ |a, b) = 1
Γ(a)b

aτa−1e−bτ で表わ
した．本確率モデルは，パラメタ A = [αdq]の推定を
通じてフィルタ係数に疎性を持たせるような設定となっ
ており，疎ベイズ学習 [2]における automatic relevance
determinationと類似している．パラメタAには左右対
称性を持たせることとする．ハイパパラメタ a•0, b•0は
手で決めなければならないが，aα0以外はすべて 0とし，
疎性の強さを定める aα0 は正の値の範囲で制御した．
新たに与えられた低解像度パッチ z に対する

高解像度パッチ x の推定値には，BayesRS は予
測分布 p(x|z,D) の期待値を用いる．しかし，予
測分布を厳密に評価することは困難であるため，
効率的な変分推定を採用する．すなわち，事後
分布 p(A, W , ρ, µ, β|D) を因子化された試験分布
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図 2: 最尤フィルタ（対数スケール）．
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図 3: 疎ベイズフィルタ（対数スケール）．
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図 4: 疎ベイズフィルタの台．

(a) 低解像度画像 (b) Bicubic; PSNR: 34.16 dB (c) BayesRS; PSNR: 37.73 dB

図 5: 低解像度画像，双三次補間画像，疎ベイズ拡大画像．

q(A, W , ρ, µ, β) = q(A)q(W )q(ρ)q(µ)q(β) で近似し，
分布間の類似性尺度であるカルバック・ライブラー疑距
離 DKL(q(τ )‖p(τ |D)) = −

∫
dτ q(τ ) ln(p(τ |D)/q(τ ))

を変分法的に最小化するように定められた最適な試験
分布から予測分布を導出する．最適試験分布を用いて
得られる，zから xへの推定式は

x = Mz + m (9)

となる．ただし，M , mはそれぞれ q(W ), q(µ)の平
均値である．

3 実験
訓練データには USC-SIPI 画像データベース [3] の

#4.1.[01-08]を用い，低解像度パッチは人工的に生成し
た．性能は，Lena標準画像（#4.1.04）を 1/2に縮小し
た低解像度画像を 2倍に拡大した際のPSNR1で測った．
低解像度パッチの大きさが 19 × 19のときMLRSに

より学習されたフィルタを図 2に示す．係数はすべて
非ゼロであった．疎ベイズ学習 BayesRSにより得られ
たフィルタを図 3に，その台（係数が非ゼロの領域）を
図 4に示す．図 6は，MLRSについてはフィルタの大き
さを変化させたときの PSNRの軌跡を，BayesRSにつ
いては元々のフィルタの大きさは 19× 19に固定したま
まハイパパラメタ aα0を 1から 150まで変化させたとき
の PSNRの軌跡を示している．横軸は学習されたフィ
ルタの台の大きさである．一般に，BayesRSの方がよ
り小さな台でより高い PSNRを実現できている．また，
図 5に示すように，双三次補間法に比べても 1.6 dB程
度良い PSNRが得られている．

1Peak signal-to-noise ratio．PSNR = 10 log10(κ
2/MSE) と

定義され，高いほど誤差が小さいことを示す．ここで κ は最大画素
値，MSE は平均 2 乗誤差である．
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図 6: PSNRと台の変化．

4 まとめ
疎ベイズモデリングにより，より小さな台でより高い

性能を発揮する，解像度合成のためのフィルタの学習が
実現できた．拡大処理時の計算量は，台の大きさに比例
するので，BayesRSによればより効率的な解像度合成
が可能である．いったん最適なフィルタ係数M とバイ
アスmが得られれば，BayesRSは単純な線形フィルタ
であるため実装は簡便であり，画像処理ソフトウエアや
組み込み系等への応用に有用であると期待できる．
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