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２．提案手法

３．検証方法

４．検証結果

５．結論と今後の課題

Webサイト等から取得可能なデジタル画像は，何らかの劣化があるのが一般的であり，劣化のある画像に対してクラス分類を行うことが実務上必要である．
本研究の目的は，劣化画像のクラス分類を行う畳み込みニューラルネットワーク（CNN）を構築することである．

原画像に対する劣化画像の劣化水準（劣化パラメータ）を推定するCNNと，クラス分類を行うCNNから構成されるネットワークを提案する．
なお，クラス分類CNNを学習する際には，劣化パラメータの推定CNNは固定する．

劣化画像としてJPEG※に焦点を絞り，図３に示す３つの検証対象の
CNNについて，JPEG品質係数（劣化パラメータ）を1から100まで変
化させてクラス分類精度を検証した．
検証用データとして，CIFAR [4]に対してJPEG歪みを適用したJPEG
画像を用いた．
なお，劣化パラメータ推定のCNNは，Yang91 [5]・ Urbran100 [6]・
General100 [7]を用いて，クラス分類CNNは，CIFARを用いて学習を
実施した．
※ 加法ガウスノイズの場合については論文を参照．
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品質係数の推定精度は，内田ら [1]と同水準となった．図４から，提案手法は，JPEG画像のみを学習したクラス分類CNNに対し，ほぼ全ての品質係数に対
してJPEG画像のクラス分類精度が向上する．ただし，原画像に近い高品質画像については，原画像のみを学習したCNNが最も精度が高かった．

本研究は，劣化パラメータの推定CNNとクラス分類CNNからなるネットワー
クを提案し，劣化画像のクラス分類精が向上することを確認した．
高品質画像については，劣化のない画像で学習したクラス分類CNN の精度
が高く，更なる調査を継続したい．
また，本手法の実務への応用として，複数の劣化が混在する画像への適用が
考えられ，今後の課題としたい．
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図４：検証結果（JPEG歪みの場合）

図３：検証対象のCNNと検証方法の概要
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（内田ら [1]）
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(VGGなど [2,3])
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STEP１：劣化パラメータの推定CNNの学習
入力：劣化画像
出力：劣化パラメータ

STEP２：クラス分類CNNの学習
入力：劣化画像，劣化パラメータ推定値
出力：クラスのラベル
※劣化パラメータ推定のCNNは固定する

学習手順の概要
図２：ネットワーク構造と学習手順の概要

Webデザイナーの業務例 劣化画像のクラス分類タスク

デジタルカメラ等で写真の撮影
ぼけ、ノイズ等

画像加工

Webサイトへ画像をアップロード

縮小、圧縮等

劣化画像

劣化のない画像で
学習したクラス分類CNN

劣化画像のみで
学習したクラス分類CNN 従来手法

入力

図１：劣化画像の生成とクラス分類タスクの概要

劣化画像と劣化パラメータ推定値で
学習したクラス分類CNN 提案手法
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