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概要 iv

概要

光線には空間や時間，色など様々な情報が含まれるため，カメラを用いることで実世界
の様々な情報を取得することができる．しかし，通常のイメージセンサは画素が 2次元に
配置されており，すべての情報を取得することは困難である．そこで，従来はカメラの性
能を向上させるか，画像取得後の処理によって補完または推定している．しかし，近年で
はセンサの性能は物理的な限界に近付きつつあり，また，画像処理においても近年では大
量の画像を用意できるようになったためこれ以上統計処理により取り出せる情報量を劇的
に増やすことは難しい．しかし，撮影後に画像処理を施すことを前提とするなら従来のよ
うに撮像画像の画質や情報量を最適化するのではなく，後処理後の画像の画質や精度を最
適化することを考える．この考え方をコンピュテーショナルフォトグラフィといい，近年
注目を集めている．
従来のデバイス開発は人間に近い観測を目指し，従来の画像処理では入力は人間が目で
見ているような画像であることを前提としている．しかし，そもそも撮影後に画像処理を
行う前提なら撮影画像はシーンを均一に撮影する必要はなく，復元に必要な情報を含んで
いればよい．そこで，センサ上で必要な情報を圧縮して取得し，撮影後に再構成すること
で効率のよい情報の取得が行える．この考え方を圧縮センシングと呼び，本研究では従来
のカメラシステムの一部を自由に制御可能なものへ変更することで，実用性と汎用性を持
たせながら 2次元のイメージセンサで取得できる情報の拡張に取り組む．
通常のイメージセンサは画素が 2次元に配置されており，読み出し回路の帯域が制限さ
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概要 v

れているため，動画を撮影する際には空間解像度とフレームレートの間にはトレードオフ
の関係がある．そのため，高空間解像度で高フレームレートな動画はハイスピードカメラ
で撮影されが，このような特殊なセンサは非常に高価であり，回路が複雑になることから
フォトトランジスタの面積が減少するため感度が悪くなる問題もある．また，通常の撮影
画像からフレーム間を補完して高フレームレートな動画を生成する手法が提案されてい
るが，近年では性能が頭打ちになってきている．そこで，本研究では高空間解像度で高フ
レームレートな動画像を取得する手法として圧縮センシングを用いる．圧縮センシングを
用いた動画像撮像は，画素ごとに露光タイミングをずらした画像を撮影することで，より
密な時間の情報をスパースに単一画像に畳み込む．この符号化露光画像から再構成処理に
より，撮像センサの時空間サンプリングを超えた画像を再構成する．
しかしながら，このような画素ごとに露光を制御できる市販センサは存在しない．そこ
で，本研究では準画素毎露光制御を実現する CMOSイメージセンサを用い，符号化露光
の自由度を向上させる露光制御信号と読み出しによる歪みを抑えた圧縮センシングによる
動画像の高速撮像手法を提案した．また，露光タイミングをずらすことによる符号化露光
は時空間情報の畳み込み，撮影画像からの動画の再構成は逆畳み込みと表現できるため，
符号化露光と再構成をどちらもニューラルネットワークで表現することで同時最適化する
ことができる．しかし，提案するセンサに限らず，符号化露光可能なイメージセンサには
露光制御に制約があることが多い．そこで，本研究では制約のある符号化露光と動画像再
構成の同時最適化手法を提案する．
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第 1 序論 1

第 1章

序論

1.1 研究背景
光線には空間や時間，色など様々な情報が含まれるため，カメラを用いることで実世界
の様々な情報を取得することができる．しかし，通常のイメージセンサは画素が 2次元に
配置されており，すべての情報を一度に取得することは困難である．例えば，高空間解像
度で高フレームレートな動画像は実世界の現象を分析する際に有用であるが，空間解像度
とフレームレートの間にはトレードオフの関係があり空間情報と時間情報を同時に取得
することは困難である (図 1.1)．これは，カメラの読み出し回路の帯域の制限により，単
位時間あたりに読み出せる情報量に限りがあるためである．そのため，空間解像度の高い
スチルカメラではフレームレートの高い撮影は行えず，時間解像度の高いビデオカメラで
は空間解像度を高くすることは難しい．このトレードオフをハードウェアを開発するこ
とで解決しているものがハイスピードカメラである [1]．ハイスピードカメラはセンサか
らの読出しを高速に行うため画素ごとにバッファを設けるほか，AD変換の時間を短縮す
るために並列のAD変換器を搭載している．しかし，このような特殊なセンサは非常に高
価であり，回路が複雑になることからフォトトランジスタの面積が減少するため感度が悪

1



第 1 序論 2

くなる問題もある．そこで，撮影後に時間情報を復元する手法として，多くの画像を統
計分析して通常の撮影画像からフレーム間を補完して高フレームレートな動画を生成す
る手法 [2–6]が提案されている．これらの手法は，撮影された動画から大量の学習データ
で訓練されたニューラルネットワークを用いて，オプティカルフローや位相，奥行やモー
ションブラーを推定し，撮影された動画のフレーム間の物体の動きを補完することで高フ
レームレートの動画を復元する．しかし，近年ではセンサの性能は物理的な限界に近付き
つつあり，また，画像処理においても大量の画像の用意が容易になったためこれ以上統計
処理により取り出せる情報量を劇的に増やすことは難しい．これはハードウェアはハード
ウェアのみで，ソフトウェアはソフトウェアのみで研究されていることが一因である (図
1.2-(a))．しかし，撮影後に画像処理を施すことを前提とするならば，後処理に必要な情
報を積極的に取得すると効率や精度の向上が見込める．このように撮影から後処理までを
一貫して設計する手法をコンピュテーショナルフォトグラフィといい，近年注目を集めて
いる (図 1.2-(b))．光によって取得できる実世界の情報には様々あるが，本論文では 2次元
の画像に時空間情報を畳み込み，撮影後に動画像として再構成する手法について論ずる．
従来のデバイス開発ではいかに画質良く画像を撮影できるかを目指し，従来の画像処
理では入力は人間が目で見ているような画像であると盲目的に受け入れてきた．しかし，
この固定観念を捨て，撮影画像に画像処理することを前提に撮影と画像処理を共同設計
することで劇的に性能を向上できる．例えば，通常のカメラで撮影された画像には時間や
距離などの情報は限定的にしか含まれておらず，撮影後の後処理のみによる復元には限界
がある．そこで，通常のイメージセンサを複数組み合わせて時空間解像度のトレードオフ
を克服しようとする手法として，多数の低フレームレートのカメラを用いてそれぞれの
露光タイミングを少しずつずらして撮影し，後処理により高フレームレートの動画を得
る手法 [7]や，高空間解像度のカメラと高フレームレートのカメラで同時にシーンを撮影
し，高空間解像度の画像を手掛かりに低空間解像の高フレームレートの画像を高空間解像
化する手法 [8]が提案されている．しかし，これらの複数のカメラを用いる手法は撮影装

2
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図 1.1: 動画像撮影における時空間解像度のトレードオフ．スチルカメラでは空間解像度
が高いが時間解像度が低い．一方，ビデオカメラでは時間解像度が高いが空間解像度が低
い．本論文では時空間解像度の高い動画の取得を目指す．

置が大型化するほか，撮影データの冗長性が高い．また，複数のカメラを横に並べて撮影
する場合は視点が異なるためそれぞれのカメラの画像が少し異なるためそのずれの修正
が必要になり，ビームスプリッタ等を用いて同軸に複数のカメラを配置する場合は光量が
落ちるためノイズが増えるなどの問題がある．そこで，フレームレートの高くないカメラ
を反復可能なシーンに同期させ，露光タイミングを少しずつずらしながら複数回撮影する
ことで，センサのフレームレートを大きく超える動画を再構成する手法が提案されてい
る [9]．しかし，この手法はカメラと同期できる反復可能なシーンにしか適用できず，繰
り返し撮影するため撮影時間が大幅にかかるといった問題がある．また，このような複数
の撮影データから再構成する手法は，冗長性が高く計算や記録のコストも高くなる．しか
し，そもそも撮影後に画像処理を行う前提なら撮影画像は必ずしも人間が理解できる必要
はなく，復元に必要な情報を含んでいればよい．また，画像などのデータはサイズが大き
いため保存の際には圧縮されるが，これは取得後にデータの大部分を捨てているという

3
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Hardware part Software part

Encoder Processing

Scene Captured Image Output

Computational photography

(a)

(b)

図 1.2: 一般的なコンピュータビジョンのアプローチとコンピュテーショナルフォトグラ
フィのアプローチ．(a): 一般的なコンピュータビジョンのアプローチでは撮影と後処理を
個別に設計する．(b): コンピュテーショナルフォトグラフィでは撮影と後処理を共同で設
計することにより，精度を向上させることができる．

ことであり，非効率である．(動画の非可逆圧縮形式であるH.264の圧縮率はおよそ 1/100

である．)そこで，センサ上で必要な情報を圧縮して取得し，撮影後に再構成することで
効率のよい撮影が行える．この考え方を圧縮センシングと呼び，本研究ではこの圧縮セン
シングにより 2次元のイメージセンサで取得できる情報の拡張に取り組む．
画像などのデータはサイズが大きく多くの冗長性を含んでおり，圧縮センシングではこ
の冗長性を利用し必要な情報を選択して観測する．圧縮センシングでは，観測対象の情報
が疎であると仮定し，観測行列により間引かれた，標本化定理よりも少ない観測から元
の情報を復元する．元信号を疎な表現へ変換することが容易である，X線 CT [10, 11]や
MRI [12, 13]，ブラックホールの撮影 [14–19]などは圧縮センシングが用いられる典型的
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な例である．ここで観測行列をϕとすると，観測 yは元信号xより以下の式で表される．

y = ϕx, (1.1)

ここで y ∈ RM，x ∈ RN とすると，M ≥ N の場合は yから x一意に求めることができ
る．しかし，圧縮センシングではϕによって観測を間引きM < N となるため，劣決定問
題となる．そこで，圧縮センシングではxがスパースである，つまりxのN 個の成分の
うち高々K個 (K < M )しか値を持たないと仮定することにより，xを再構成する．伝統
的にはスパース最適化 [20–24]や混合ガウスモデル [25]などを用いて再構成されてきた
が，近年では深層学習を用いた手法 [26–30]が主流となってきている．
本研究では従来のカメラシステムの一部をより自由に制御可能なものへ変更すること

で，圧縮センシングにより実用性と汎用性を持たせながら，高空間解像度で高フレーム
レートな動画像を取得する手法を提案する．通常の動画撮影は，すべての画素が同時に露
光するグローバルシャッタのセンサ (図 1.3-(a))や，センサの上部から行ごとに順次露光す
るローリングシャッタのセンサ (図 1.3-(b))を用いて静止画を連続撮影することで実現され
るのに対して，圧縮センシングを用いた動画像撮像は画素ごとに露光タイミングをずらし
た符号化露光により画像を撮影することで，より密な時空間の情報をスパースに単一画
像に畳み込む (図 1.3-(c))．この符号化露光画像から露光の符号化パターン (露光パターン)

の逆畳み込みにより，イメージセンサの時空間サンプリング性能を超えた画像を再構成す
る．しかしながら，このような画素ごとに露光を制御できる市販センサは存在しない．既
存研究ではシミュレーション実験にとどまるか [23,26,31]，反射光学系を用いた疑似実装
を用いることが多い [20,28,29,32]．本研究ではHigh Dynamic Range (HDR)撮影のために
画素ごとに露光時間を制御できるよう設計されたセンサを利用し，センサのみで符号化撮
像を実現する．
圧縮センシングにおいて，信号処理の観点からシーンについての事前知識の無い場合の

最適な露光の符号化は一様分布からのランダムな観測である．これは，周期的な観測では

5
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(b) Rolling shutter (c) Coded shutter(a) Global shutter

図 1.3: シャッタ方式の違い．(a): グローバルシャッタは全画素同時に露光する．(b): ロー
リングシャッタはセンサ上部から順に露光する．(c): 符号化シャッタは画素ごとに異なる
タイミングで露光する．

エイリアシングなどによって特定の周波数の情報が観測できないが，ランダムに観測する
ことで様々な周波数成分に対応することができるからである．しかし，事前にシーンにつ
いての知識がある場合，ランダムよりも適した符号化がある．例えば，一般的な動画にお
いてシーンのテクスチャは大きく変わらない，急激に変化しない，などの傾向がある．そ
のため，事前にその知識を使って符号化の最適化を行うことができる．また，監視カメラ
などではシーンがほぼ変わらないため，そのシーンに特化した符号化を行うことでさらに
効率の良い観測が行える．しかし，圧縮する際には元の情報を復元する際に必要となる情
報を残しながら圧縮する必要があるが，復元する際に必要となる情報は復元しないとわか
らない．よって，圧縮と再構成を同時に最適化することで効率の良い圧縮と高品質な再構
成を達成できる (図 1.4)．ここで，圧縮は時空間の畳み込み，再構成は逆畳み込みと表現
することができる．このデータを特徴量に畳み込み，逆畳み込みにより元のデータに復元
するというタスクはオートエンコーダ [33]と同様の枠組みである．よって，本研究では
ニューラルネットワークを用いて符号化露光と撮影画像からの動画再構成を同時に最適化
する．
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図 1.4: 撮影と再構成の同時最適化．訓練時にはセンサで符号化を模倣するネットワーク
と再構成を同時最適化し，撮影時には最適化した符号化をカメラに実装し再構成ネット
ワークにて元のシーンを再構成する．

1.2 研究目的
本研究では圧縮センシングによる動画像撮像について，実際のセンサによる撮影と再構
成の同時最適化の手法を提案する．イメージセンサの電子シャッタを利用し，画素ごとに
露光タイミングをずらすことで時間情報を単一の画像に畳み込み，再構成により時間情報
を取り出す．

符号化露光センサを用いた動画像の高速撮像
圧縮センシングによる動画像撮像を実現するため，時空間情報を符号化して撮影す
る必要がある．そのため，画素ごとに露光タイミングを制御可能なイメージセンサ
を用いて圧縮センシングによる動画像の高速撮像手法を提案する．従来研究の多く
がシミュレーション実験に終始するか，反射光学系などを用いた疑似実装により実
験を行っているが，提案手法ではイメージセンサのみで符号化露光を行う．本研究
で用いるセンサはHDR撮影のために，グローバルシャッタセンサの信号線に画素ご
とに露光制御するための回路を追加したセンサである．元々HDR撮影のために設計
されているため完全に画素ごとに露光を制御することができないが，露光のリセッ
ト信号と電荷の転送信号を組み合わせることで疑似的に画素ごとに露光を制御する
ことができる．提案手法ではこの疑似的な画素ごとの露光制御により圧縮センシン

7
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グによる動画像撮像が可能であることを示す．

露光の符号化と動画像再構成の同時最適化
圧縮センシングでは観測行列を用いて観測を間引くことで効率の良い観測を実現す
るが，観測行列を計測対象に最適化することで再構成品質を向上させることができ
る．しかし，実際に計測する際に使用する装置の制約によっては理想的な計測を行
えない場合がある．本研究で用いるイメージセンサは，露光を縦または横の画素間
で共有された信号線で制御するため，露光する画素が 1列に並ぶという制約がある．
また，最適な観測行列は再構成のアルゴリズムにも依存する．よって，撮影に用い
るイメージセンサの制約を考慮しながら符号化と再構成の同時最適化により再構成
品質を向上させる．

本論文の次章以降の構成は次のとおりである．まず，第 2章で圧縮センシングによる実
世界計測の関連研究を述べる．第 3章で本研究に用いるイメージセンサの露光制御の仕組
みとそのセンサによる符号化露光の実現について述べる．第 4章では制約のある露光の符
号化と動画像再構成の同時最適化手法について述べる．最後に，第 5章で本論文の結論と
今後の展開について述べる．

8
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第 2章

圧縮センシングによる実世界計測

本章では圧縮センシングための撮影装置，圧縮センシングによる動画像の再構成，圧縮
センシングにおける観測と再構成の同時最適化の先行研究について述べる．

2.1 圧縮センシングのための撮影装置
イメージセンサで動画を撮影する際には空間解像度とフレームレートの間にトレード
オフの関係であり，近年ではイメージセンサにより直接観測できる情報は限界に近付き
つつある．そのため，符号化により観測できる情報を拡張する圧縮センシングのための
イメージセンサが開発されている [34]．Robucciら [35]は同じ行の画素に対し同じ信号に
よって制御することにより，センサ上で行ごとに露光制御を行うイメージセンサを設計
した．このイメージセンサは一般的なイメージセンサであるComplementary Metal-Oxide-

Semiconductor (CMOS)センサのようなアクティブ画素ではなく，パッシブ画素を採用し
ているため，ノイズに対して頑健でないという特徴がある．Dadkhahら [36]の設計した
イメージセンサには画素の外から露光を制御する信号線が追加されている．このセンサの
露光制御は画素ブロックごとに行われ，ブロック内の画素は個々に制御することができる

9
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が，すべてのブロックで露光の符号化は同一となる．これにより実現できる露光の符号化
は制限されるが，センサの画素数に対して信号線の数が少ないため，符号化露光しない一
般的なセンサと比較して画素面積に対する受光面積 (フィルファクタ)の減少が最小限で
抑えられる．Majidzadehら [37]やWei [38]らは画素内にランダムパターン生成器を搭載
した CMOSセンサを提案した．画素内に低ビットメモリを含む素子を追加することによ
り，画素ごとにランダムなパターンでの露光が可能となる．しかし，画素内に必要な素子
が増えるため，フィルファクタは著しく低くなる．この欠点はセンサの設計が複雑になれ
ばなるほど顕著となる．このように，露光の自由度とセンサの感度はトレードオフの関係
にある．Oikeら [39]の設計したイメージセンサは，一般的なセンサと同様に全画素を一
様に露光し，信号は順次読み出される．読み出された信号はランダムに選択され，足し合
わされたのち量子化される．この手法は，主に空間的な超解像を実現するために採用され
る [35–37,39]．そのため，計測される信号の空間解像度を下げることで，一定の帯域幅の
中でフレームレートを上げることができる．Spinoulasら [40]はオンチップ圧縮センシン
グを提案した．Spinoulasらは読み出し設定の自由度が高く安価な商用の開発ツールキッ
トを利用することにより，読み出しの反転，関心領域位置の選択，画素の間引きの組み合
わせにより不均一な観測を実現した．このセンサは我々のセンサと同様にデジタル回路で
符号化を行うが、符号化方式が大きく異なる．このセンサでは読み出しの際に符号化が行
われるが，我々のセンサでは画素において符号化する．

Hitomiら [20]は圧縮動画センシングに用いるセンサとして，一般的なCMOSセンサと
同様に 3トランジスタのセンサを想定した．このセンサでは画素ごとに露光の制御が可能
であり，センサのみで符号化が可能である．しかし，このセンサは画素内にバッファを持
たないため，1フレームの間に複数回露光すると情報が壊れてしまうため，露光を分割す
ることはできない．また，イメージセンサのダイナミックレンジは限られるため，各画素
の露光時間は同じであることが望ましい．よって，このセンサでは各画素の露光時間はす
べて同じにそろえて撮影される．また，Hitomiらはこのようなセンサを想定して実験して
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いるが，実際のセンサは試作しておらず，反射光学系を用いた疑似実装にとどまっている．
このようなセンサを本論文では Single-Bump Exposure (SBE)センサと呼ぶ (図 4.2-(b))．

Antipa [41]らはローリングシャッタを利用し，1フレームに時間情報を畳み込み動画の
再構成を行った．多重化光学系を用いてシーンを空間的に圧縮し，1列の画素でシーン全
体の情報を観測する．CMOSセンサのローリングシャッタにより 1列ずつ読み出すことで
高速にシーンを撮影することができる．この手法は一般的な CMOSセンサと拡散板を用
いるため容易に実装可能である．

2.2 圧縮センシングによる動画像の再構成
画像処理において深層学習が主流となる以前は圧縮センシングにおける元の信号の再構
成に，L0ノルム正則化 [20, 21]や L1ノルム正則化 [22–24]，混合ガウス分布を用いた手
法 [25]や Total Variation (TV)正則化による手法 [42]などが使われてきた．しかし，これ
らモデルベースの手法は繰り返し計算が必要であり計算時間が長いという欠点がある．そ
こで，画像処理における深層学習の発展とともに，圧縮センシングの再構成においても深
層学習が取り入れられるようになった．Iliadisら [26]は全結合層によって構成されたネッ
トワークにより，観測から元の動画への写像を学習することにより再構成を行った．しか
し，全結合層のみで構成されたネットワークはパラメータ数が多く，また，ネットワーク
の入力の符号化パターンの位置が固定されるため，8× 8などの小さなパッチ単位でしか
再構成できず，ブロック状のアーティファクトが現れるなどの問題がある．そのため，近
年では畳み込みニューラルネットワークを用いた手法が多く提案されている．Maら [27]

は交互方向乗数法 (Alternating Direction Method of Multipliers: ADMM)における正則化項
にCNNを用いることで再構成を行う手法を提案した．ADMMにCNNを適用することに
より，TVなどの伝統的な手法と比べ大幅な品質向上を達成した．Chengら [29]は 3次元
畳み込みニューラルネットワークをグループ化し可逆とした RevSCI-netを提案した．こ
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れにより，メモリの使用量を抑え訓練時間の短縮を達成した．Sunら [30]は残差ネット
ワークを用いることにより，再構成時間と再構成品質のバランスを取っている．このネッ
トワークはビデオフレーム間の時空間的な相関を利用することで，再構成品質を向上させ
ることを目的としている．

2.3 観測と再構成の同時最適化
深層学習による圧縮センシングの再構成が一般的になる中でエンコーダデコーダネット
ワークのように，観測と再構成をニューラルネットワークで実装し，End-to-End学習によ
り観測パラメータと再構成のためのデコーダを同時に最適化する研究が増えてきている．
このような手法はDeep sensingやDeep opticsと呼ばれ，近年さまざまな分野に適用され
ている．Inagakiら [43]は符号化開口を用いてライトフィールドの圧縮センシングを提案
した．カメラによる観測と再構成をニューラルネットワークで表現し，2枚の符号化開口
パターンとデコーダをEnd-to-End学習により同時最適化した．これにより，5× 5 = 25視
点の画像を 2枚の画像として観測し，デコーダにより再構成することを可能とした．Wu

ら [44]はカメラの絞り位置に位相マスクを置くことで単眼，単一の画像から受動的な 3

次元計測を提案した．位相マスクと再構成を同時最適化することにより，従来手法よりも
優れた位相マスクを設計することを可能とした．Nieら [45]はフィルタの分光透過率をエ
ンコーダネットワークのパラメータで表現し，観測と再構成を同時最適化した．これによ
り，少数の観測画像から精度よくハイパースペクトル画像を推定した．同様の取り組みは
圧縮センシングによる動画像の撮影へ適用され [46, 47]，ランダムな観測を用いた従来手
法と比べ高品質な再構成を達成している．
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第 3章

符号化露光センサを用いた圧縮センシング
による動画像の高速撮像

イメージセンサで動画を撮影する際，アナログ・デジタル (AD)変換器と読み出し回路
の帯域幅がボトルネックとなるため，空間解像度とフレームレートの間にトレードオフの
関係がある．よって，AD変換器の高速化や帯域幅の拡張といったイメージセンサの改善
が行われているが，近年ではイメージセンサにより直接観測できる情報は限界に近付き
つつある．ここで，動画は撮影後保存や転送する際には圧縮されることが一般的であり，
労力をかけて取得した情報の多くを捨てている．これは動画が多くの冗長性を持っている
からであり，この冗長性を利用して撮影時に圧縮して情報を取得する圧縮センシングによ
る動画像の撮影が行われてきた．圧縮センシングを利用した動画撮像の手法は，露光中
に全画素同じタイミングでシャッタを開け閉めすることで時間情報を畳み込むフラッター
シャッター [48,49]や周期的運動に対するフラッターシャッター [50]，読み出し回路を工夫
することによりローリングシャッタの機構を利用して各行の読み出しタイミングや露光時
間を変えることによる時間情報の符号化を実現した手法 [51]，画素ごとに露光タイミング
をオフセットすることでフレームレート以上の時間情報を取得する時間ピクセル多重化手
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法 [52]，シーンの動きが多い部分はフレームレートを上げ動きの少ない部分は空間解像度
を上げるハイブリッドシャッタ [53]，画素ごとにシャッタタイミングや露光時間を変える
ことにより空間解像度を保ったままより多くの時間情報を畳み込む手法 [20, 25, 26, 54]な
どがある．圧縮センシングにおいて理想的な観測であるランダム露光を実現するため，全
画素の露光を自由に制御できることが理想である．そのため，近年では画素ごとにシャッ
タを制御する手法が主流であるが，センサのみで画素ごとに自由に露光を制御することが
できるものは市販されていない．よって多くの手法がシミュレーション実験 [23,26,31]ま
たは反射光学系などを用い光学的にシミュレートされた実装 [20,28,29,32]を用いている．
そこで，本研究では準画素毎露光制御を実現する CMOSイメージセンサ [55]に対し，
露光の自由度を向上させる露光制御信号を適用し，読み出しによる歪みを除去した圧縮セ
ンシングによる動画像の高速撮像手法を提案する．本研究で用いる CMOSイメージセン
サは図 3.2のように，各画素の露光を 2種類の露光制御信号線により制御する．この信号
線は露光のリセットと電荷の転送を制御しており，これらの信号のタイミングを制御する
ことによってサブフレームの時間情報を畳み込んで撮影する．これらの露光制御信号線は
グローバルシャッタセンサにも搭載されているものであり，露光のリセット信号線は縦列
の画素間で，電荷の転送信号線は横列の画素間で共有されている．グローバルシャッタセ
ンサではすべての信号線に同時に信号を入力することで全画素一斉露光を実現している
が，本センサではそれぞれ別の信号を入力することで符号化露光を実現する．図 3.2のよ
うにそれぞれの信号線を 8つに分割することで 8列ごとに異なる信号を入力することが可
能である．全画素自由に露光を制御することができるセンサと比べ画素数分の信号線が
必要なく，フォトダイオードの受光面積を犠牲にしないため，感度は通常の CMOSセン
サーと同等である．本章では限られた信号線による準画素毎露光制御を可能としたイメー
ジセンサを用い，この限られた信号線によって符号化露光を実現するための信号パターン
を提案する．学習型の再構成デコーダを用いて，CMOSセンサで撮影した画像から読み出
しによる歪みを補正した高フレームレートの動画を再構成する．本論文ではこれ以降，本

14
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図 3.1: 準画素毎露光制御可能な試作イメージセンサ．

研究で用いる準画素毎露光制御可能なイメージセンサをQuasi Pixel-Wise Exposure (QPE)

センサと呼ぶ．

3.1 準画素毎露光制御可能なイメージセンサ
本研究で用いるQPEセンサは既存のグローバルシャッタセンサ (Hamamatsu Photonics,

S13102)を元に設計されている．図 3.2に示すように，QPEセンサの露光制御信号線は元
となったグローバルシャッタセンサと同じリセット信号線と転送信号線であり，このうち
リセット信号線を水平方向から垂直方向へ変更したのみである．このため，信号線数やト
ランジスタ数はグローバルシャッタセンサと同じであり，受光面積や画素サイズはグロー
バルシャッタセンサとほぼ同じである．よって，グローバルシャッタから符号化露光を可
能としたことによる感度や解像度に対する影響は限定的である．元となったグローバル
シャッタセンサはマイクロレンズが装着されていないため，画素面積に対する受光面積

15
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図 3.2: 準画素毎露光制御可能なCMOSイメージセンサの構造．これはセンサの左下を拡
大表示したものである．

(フィルファクタ)が 39%，センササイズが 7.4µm× 7.4µmである．一方，QPEセンサは
フィルファクタが 36%，センササイズが 7.4µm× 7.4µmである．水平に並んだ画素は転
送 (transfer)信号線を共有し，垂直に並んだ画素はリセット (reset)信号線を共有している
ため，これらの画素には同じ信号が入力される．また，図 3.2に示すように，8本のリセッ
ト信号線と転送信号線があり，それぞれ 8列ごとに接続されている．そのため，露光は
8× 8画素単位で制御され，8× 8画素のブロック内の画素を 8本のリセット信号線と転送
信号線で制御する．
ここから，QPEセンサの 1画素の動作について説明する．図 3.3に画素から ADコン
バータまでの等価回路を示す．画素にはリセット/転送スイッチがあり，リセット/転送信

16
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図 3.3: 画素からADコンバータまでの等価回路．画素の回路構成は一般的なCMOSセン
サと同様であるが，リセット/転送スイッチとキャパシタCfdが画素内に追加されている．
制御信号は画素の外から入力される．

号線と接続されている．各フォトダイオードは光電効果により電荷を発生させ，この電荷
をフォトダイオード内に保持する．また，フォトダイオードに光が当たっている間は常に
電荷を発生させ続ける．そのため，露光を開始するためにはあらかじめフォトダイオー
ドに蓄積された電荷を捨てる必要があるため，露光リセット信号をONにしてフォトダイ
オード内の電荷を捨て，露光リセット信号をOFFにすることでフォトダイオード内に電
荷が貯まる，つまり露光が開始される．フォトダイオード内の電荷は露光転送（露光固
定）信号がONになるとキャパシタ Cfdに転送され，転送信号がOFFになると露光処理
が終了する．この露光リセット信号と転送信号のタイミングを様々組み合わせることによ
り，多くの露光パターンを設定することができる．1フレームの露光が終了すると，各画
素のキャパシタCfd内の電荷が順次読み出される．読み出し直後，拡散容量リセット信号
によりキャパシタCfdをリセットし，次のフレームの露光準備が完了する．
本研究で用いるセンサの入力信号の系列とそれに対応する露光パターンの例を図 3.4に
示す．本研究で用いるQPEセンサーが様々なアプリケーションに柔軟に対応できること
を示すために，6つの異なる種類の露光パターンを示す．図 3.4-(a)，(b)，(c)はそれぞれグ
ローバルシャッタ，フラッタシャッタ [48,49]，エピポーラ撮像 [56]の例である．図 3.4-(a)
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図 3.4: 入力信号列とそれに対応する画素の露光量、およびブロック内の露光パターンの
例．(a): グローバルシャッタの例．(b): フラッタシャッタ [48,49]の例．(c): エピポーライ
メージング用 [56]のシャッタパターンの例．(d)，(e)，(f): 高速撮像用の符号化パターンの
例．1行目と 2行目にそれぞれ 3つのリセット信号と転送信号を示し，3行目に 3つの画素
のシャッタタイミングを示す．4行目は露光画素を白，非露光画素を黒とした露光パター
ンの 8× 8画素ブロックを示す．右端のパターンは露光パターンの全露光時間に対して正
規化した積算露光量を示す．各信号のグラフの横軸は時間軸を表し，ここでは露光時間を
16∆tとする．制御信号の縦軸は信号のON/OFFを表す．(c)と (f)の転送信号は−δで転送
する位置を赤，+δで転送する位置を緑で表現している (詳細は第 3.2章に記述している)．
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と (b)では，すべての信号線に同じ信号を入力し，全画素同じタイミングで露光している．
一般的なグローバルシャッタセンサでも図 3.4-(a)と (b)は実装可能であるが，本研究で用
いるQPEセンサは図 3.4-(a)，(b)，(c)のすべての露光パターンを実装可能である．本研究
で用いるQPEセンサーでは，プロジェクタと同期することでエピポーラ幾何により直接
反射光のみを観測可能なエピポーラ撮像 [56]が可能である．しかし，QPEセンサーでエ
ピポーラ撮像を行うためには，プロジェクタとカメラのエピポーラ線を水平または垂直に
限定する必要がある．また，提案する高速度撮像のための露光パターンを図 3.4-(d)，(e)，
(f)に示す．これらの例では，1フレームの中でリセット信号と転送信号の組を単位 (1回
のリセット信号と 1回の転送信号が対応している)として示している．この露光の単位は
1フレームの中で何回も繰り返すことができるが，一部の従来手法 [20]のセンサでは 1回
の露光しかできない．露光パターンは垂直方向のリセット信号と水平方向の転送信号の組
み合わせで決定され，隣接画素で異なるタイミングでの露光を実現できる．

3.2 準画素毎露光制御による符号化露光
第 3.1章のような構造のセンサを用いることで，隣接する画素に異なるタイミング露光
を設定し不均一な露光を実現できる．QPEセンサで実現できる 1フレームで 1回露光のパ
ターンは図 3.4-(d)のように水平方向，垂直方向，時間方向の各次元で一定の依存性があ
る．また，各信号の順序をランダムに入れ替えても露光パターンの水平方向，垂直方向，
時間方向の依存性は図 3.4-(e)のようになる．本章では疑似ランダムサンプリングを実現
するためのセンサ制御法を提案する．基本的な考え方は以下の通り．1)露光パターンは 1

フレーム中の露光の総和をサブフレームで分割したものとして表現される (図 3.5)．2)各
露光はリセット信号と転送信号を用いて制御される．各露光のON/OFF状態は，リセット
信号のON/OFF状態と転送タイミングの±δ遅延の組み合わせで制御される．提案する露
光制御処理の詳細な説明は以下の通りである.

19
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(a) Single bump exposure pa�ern 

(b) Pseudo random exposure pa�ern 

図 3.5: 通常露光と準画素毎露光制御に必要な信号の違い．1フレームを撮影するための制
御信号と露光タイミングを示す．(b)の例では，露光が 6つに分割されているが，ここで
は (a)の露光と同等であるとする.

撮影したフレームの時間長 T をN 個のサブフレームに分割すると考える. これは，動
画再構成後のフレーム数に相当する．一つのサブフレームの露光時間を区間∆t = T

N
で表

す．各サブフレーム nには 1, 2, 3, ..., N の番号を振る．各画素の露光制御はリセット信号
のON/OFFと転送タイミングをリセット信号から δだけずらして行う．ここで δは極めて
小さく，サブフレーム長に対して無視できる．サブフレーム nにおいて，n∆t− δでCfd

に電荷を転送すると，n∆tでリセット信号がONかOFFかにかかわらず，その画素は露
光される (図 3.6-(a),(b))．n∆tでリセット信号がOFFであれば，転送タイミングに関係な
く画素が露光される (図 3.6-(b),(d))．しかし n∆tでリセット信号が ONの場合，n∆t + δ

の時点では直前にフォトダイオードがリセットされているためCfdに電荷が転送されず，
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図 3.6: リセット信号と転送信号の組み合わせ．サブフレーム nにおける制御信号と対応
する露光状態を示す．左右の差は t = n∆tにおけるリセット信号である (ON,OFF)．上下
の違いは転送信号のタイミングである (つまり，転送信号のタイミングが n∆t− δまたは
n∆t+ δである)．

結果その画素は露光されない (図 3.6-(c)). したがって，各サブフレーム nごとに露光する
かしないかが決まるため，サブフレーム nの露光を独立に制御できる．これにより，時間
方向の画素の依存性を除去することができる．さらに，水平方向/垂直方向の空間依存性
も上記の操作により緩和することができる．図 3.6に示すように，あるリセット/転送信号
に対し 2つの応答，つまり同じ水平方向/垂直方向に並ぶ画素に対して異なる露光状態を
設定することができる．
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図 3.7: サブフレーム間の露光パターンのハミング距離．図の (m,n)の位置はm番目のサ
ブフレームと n番目のサブフレームの露光パターンのハミング距離を表し，色が黄色に
近いほど距離が遠く青に近いほど距離が遠いことを表す．(a): 1フレームの間に 1回露光
する露光パターンにおけるハミング距離．(b): 提案する準画素毎符号化露光パターンにお
けるハミング距離．

上記の通り準画素ごとに露光を制御制御することができる．このような操作による提
案センサの露光パターン例を図 3.4-(f)に示す．図 3.4-(d)，(e)のような 1フレーム内にリ
セット信号と転送信号が 1組しかないセンサの露光制御と比較して，図 3.4-(f)の露光パ
ターンは時間方向の自由度が高く，列依存性が緩和されていることがわかる．また，各露
光パターンのフレーム間におけるハミング距離の推移を図 3.7に示す．1フレームに一回
のみ露光するパターンではハミング距離が線形に変化するのに対し (図 3.7-(a))，提案する
準画素毎露光制御では非線形でありよりランダム性が高いことが確認できる (図 3.7-(b))．
このように，提案する露光制御法による疑似ランダムパターンは他の露光パターンと比
べランダムであり動画像の符号化露光に使用することができる．また，本研究で用いる
QPEセンサでは図 3.4に示すように，通常のグローバルシャッタセンサとしても使用する
ことができる．露光制御信号と露光パターンの関係の一例を図 3.8に示す．露光パターン
は 8× 8ブロックの繰り返しで構成され，露光される画素は水平方向もしくは垂直方向に
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図 3.8: 露光パターンと制御信号の関係．右側は 64× 64画素の露光パターン，左側は 8× 8

の露光パターンとそれに対応するリセット信号と転送信号を表す．白色は露光する画素
を，黒色は露光しない画素を表す．リセット信号では 0が OFFを，1が ONを表す．±δ

は転送信号のタイミングを表す．

並ぶ．これは，リセット信号がOFFまたは転送信号のタイミングが−δの画素が露光する
からである．

3.3 符号化露光からの動画像再構成
従来より様々な方法で，符号化露光画像から空間分解能を損なうことなくセンサのフ
レームレートよりも高いフレームレートの動画像が再構成されてきた．本論文では以下の
方法で動画像を再構成する．

Hitomiら [20]はシーンのスパース性を仮定し，圧縮動画センシングの観測とシーンの
再構成をモデル化した．x(w, h, t)をターゲットシーン，ϕ(w, h, t)を符号化パターンとす
ると，符号化露光した観測画像 y(w, h)は以下のように表すことができる．

y(w, h) =
N∑
t=1

ϕ(w, h, t)⊙ x(w, h, t), (3.1)

ここで，N は観測画像におけるサブフレーム数，⊙は要素ごとの積である．
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さらに，x(w, h, t)のサブフレームが基底となる動きの疎な線形結合で表現できると仮
定すると，この基底D = [D1(w, h, t), D2(w, h, t), · · · , DK(w, h, t)]を用いてx = Dαと表
現できる (αは線形結合係数)．この表現を用いると，式 (3.1)は以下のように書き換える
ことができる．

y = ϕx = ϕDα. (3.2)

基底Dは多くの動画を用いて k-means法により学習される．D，ϕ，yを用いて，OMP

[57]などのスパース再構成法により α̂を推定することで元のシーンを再構成する．

arg min ∥ α ∥0 s.t. ∥ y − ϕDα ∥22≤ ε. (3.3)

再構成されたシーンの動画像 x̂は x̂ = Dα̂と表される．再構成はM × M 画素のパッ
チごとに行われ，それぞれ位置を変えながらM2回再構成を行う．最終的な再構成結果
x(w, h, t)はM2回の再構成の平均を取ったものである．

Yangら [25]は混合ガウス分布 (Gaussian Mixture Model: GMM)をもとにした再構成手
法を提案した．動画をパッチに分け，このパッチ{xp}が以下のように表されると仮定した．

xp ∼
K∑
k=1

λkN(xp | µk, Σk) (3.4)

ここで，Nガウス分布を表し，K，µk，Σkと λkはそれぞれ，GMMの要素数，平均，共
分散行列，k番目の要素の重み (λk > 0 and

∑K
k=1 λk = 1)である．よって，xpの条件付き

期待値を計算することにより，動画像を再構成することができる．Yangら [25]は再構成
するパッチを水平/垂直方向へ M

2
画素ずらして再構成し，平均を取ることで再構成品質向

上させた．
Iliadisら [26]は近年主流となっている深層学習を用いた再構成手法を提案した．全結合
層より構成されるネットワークにより，元のシーンである動画と符号化露光画像間の非線
形写像を学習する．ネットワークは入力層，4層の隠れ層，出力層で構成され，入力層の
サイズは符号化露光画像のサイズであり，隠れ層と出力層のサイズは再構成する動画のサ
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イズである．訓練動画と再構成された動画の誤差を最小化することにより，ネットワーク
を訓練する．平均二乗誤差と密接な関係にあるピーク信号対雑音比 (Peak Signal-to-Noise

Ratio: PSNR)を品質指標とするため，損失関数として平均二乗誤差 (Mean Squared Error:

MSE)を用いる．スパース再構成やGMMを用いた手法と比べ，再構成の際に繰り返し計
算が必要ないことから高速に再構成を行うことができる．

3.3.1 読み出しゆがみの補正

本研究で用いる QPEセンサはグローバルシャッタセンサを元に設計されているが，準
画素毎露光制御を行うと読み出す際にゆがみが生じる．図 3.9と 3.10にグローバルシャッ
タと符号化露光の違いを示す．また，図 3.9-(a)，3.10-(a)に各画素の，サブフレーム番号，
露光パターン番号，転送タイミング，読み出しタイミング，露光タイミングを示し，図
3.9-(b)，3.10-(b)に図 3.9-(a)，3.10-(a)の赤線のタイミングで読み出された電荷が露光され
たタイミングを示す．図 3.11-(b)，(c)はシーン (a)を 3.9-(a)と 3.10-(a)の露光方法で観測
した画像である．図 3.9-(a)，(b)と 3.10-(a)，(b)は y–tスライスを示しているが，図 3.9-(c)

と 3.10-(c)は x–yスライスを示す. グローバルシャッタの場合，(図 3.9)，転送信号は 1フ
レームに 1回入力され，電荷はすべての画素で同時にCfdへ転送される．そのため，Cfd

から読み出される電荷は全画素で同じ時間情報を持っている (図 3.9-(b))．よって，読み出
された画像はゆがまない．
一方，準画素毎露光制御により画像を観測すると (図 3.10)，サブフレームの最後にフォ
トダイオードからCfdに電荷が転送され (図 3.10-(a)の青矢印の位置)，行ごとにCfdから
電荷が読み出される (図 3.10-(a)の赤線の位置)．そのため，転送信号の後に読み出される
行は前の行の 1サブフレーム後の時間情報を持つこととなる．図 3.10-(b)において，3行
目と 4行目のように同じサブフレーム内で読み出される画素は同じ時間情報を持つが，4

行目と 5行目のように違うサブフレームで読み出される画素は 1サブフレームずれた時間
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t

Read out  �ming of Frame 26

(a) Exposure pa�ern and read out

(b) Exposure read out

26 27Capturing frame No.

Transfer to Cfd

y

y
t

図 3.9: QPEセンサを用いたグローバルシャッタによる撮像．(a): 観測フレーム番号，Cfd

への電荷の転送タイミング (青矢印)，それぞれの画素の露光時間，フレーム 25と (緑線)

とフレーム 26(赤線)の読み出しタイミング．ここでは，簡単のため 16行のみの 2フレー
ムの撮像について示している．(b): 各Cfdへ転送された電荷が実際にフォトダイオードで
とらえられたタイミング．

情報を持つ．(例えば，1～4行目は 101～104サブフレームの情報を持ち，5～8行目は 102

～105サブフレームの情報を持つ．)よって，読み出された画像は (センサの行数/サブフ
レーム数)行のブロックごとに 1サブフレームずれることによりゆがむ．また，読み出しタ
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図 3.10: QPEセンサを用いた準画素毎露光制御による撮像.(a): サブフレーム番号，観測
フレーム番号，露光パターン番号，Cfdへの電荷の転送タイミング (青矢印)，それぞれの
画素の露光時間，その時点での露光パターン，フレーム 25と (緑線)とフレーム 26(赤線)

の読み出しタイミングを示す．ここでは，8サブフレームの 2フレームのみ示す．(b): 撮
影タイミングに合わせた露光パターン．

イミングが異なるため，ブロックごとに露光パターンの順序が変わる (図 3.10-(b))．その
ため，露光パターンの順序を考慮して再構成する必要がある．図 3.11にグローバルシャッ
タと準画素毎露光制御により撮影した画像の例を示す．図 3.11-(a)のような白い円が移動

27



第 3 符号化露光センサを用いた圧縮センシングによる動画像の高速撮像 28

(b) Image captured by 

global shu�er (Frame 26)

(c) Image captured by pixel-wise 

exposure control (Frame 26)

(a) Scene corresponding to obtained sub-frame 101 to 104

図 3.11: グローバルシャッタと準画素毎露光制御により撮影した画像の例．(a): 白い円が
左から右へフレーム 101から 104にかけて移動するシーン．(b): グレーバルシャッタによ
り撮影した例．(c): 準画素毎露光制御により撮影した例．

しているシーンをグローバルシャッタで撮影すると図 3.11-(b)のような画像となる．一方，
準画素毎露光制御により撮影すると図 3.11-(c)のようにブロックごとに撮影されるタイミ
ングが異なり，ゆがんで撮影される．図 3.12は図 3.11-(c)の観測画像から動画像を再構成
した結果と，再構成した結果から読み出しゆがみを補正したものである．観測画像から
再構成された動画像は図 3.12-(a)のようにゆがんでいるが，ブロックごとにサブフレーム
がずれているこを考慮することにより，そのゆがみを補正することができる (図 3.12-(b))．

(a)

Sub-frame 101 Sub-frame 102 Sub-frame 103 Sub-frame 104

(b)

図 3.12: 読み出しゆがみの補正．(a): QPEセンサにより撮影した画像から再構成した動画．
これは読み出しの過程でゆがんでいる．(b): 読み出しゆがみを補正した動画．(a)の近傍
サブフレームを読み出しタイミングを考慮しずらすことで歪みを補正する．同じ色の領域
は同じサブフレームであることを示す．

28
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図 3.12-(b)において，同じ色の範囲は同じサブフレームを表し，同じ色の部分をつなぎ合
わせることで正しいサブフレームを再構成することができる．

3.4 実験

3.4.1 シミュレーション実験

図 3.13に，本研究で用いるQPEセンサによる準画素毎露光により撮影された画像から
再構成されたサブフレームの品質を示す．画素毎ランダム露光 [20]，QPEセンサによる
通常符号化露光，最適化画素毎露光による撮影結果と比較した．本シミュレーション実験
ではサブフレーム数N = 16とし，再構成手法には深層学習を用いた手法 [26]を用いた．
図 3.13には再構成された 16サブフレームのうち 3フレームのみを示している．また，高
時空間解像度の理想的な動画，異なる 4種類の露光で撮影された符号化露光画像，および
それらから再構成されたサブフレームを示す．
画素毎ランダム露光によって撮影された画像は十分なランダム性を持っているため，シー
ンを復元することができる．また，QPEセンサによる通常符号化露光画像からもシーン
を復元することができるが，エッジ部分が不鮮明であるなどランダム露光と比べ再構成品
質が良くない．一方，提案する準画素毎露光では通常符号化露光と比べエッジが鮮明であ
るなど画素毎ランダム露光から再構成されたシーンに近く，理想に近い再構成が行えてい
る．この結果から，準画素毎露光はシーンを再構成するために必要なランダム性を持って
いることがわかる．このように，本研究で用いるQPEセンサは高空間解像度で高時間解
像度のシーンを観測することができるといえる．各露光パターンの特徴は以下の通り．

• Iliadisら [46]: 時空間方向にランダムであるため，時空間方向の様々な周波数の情報
を観測できる．

• Hitomiら [20]: 空間方向はランダムであるため，空間方向では様々な周波数の情報
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を観測できるが，時間方向にはセンサの物理的な制約からランダム性に制限がある
ため，観測できる情報に限りがある．

• 提案する準画素毎露光: 時間方向はランダムであるため様々な周波数の情報を観測
できるが，空間方向には制約があるため観測できる空間周波数には限りがある．

Hitomiら [20]の時間方向に制約のある露光パターンのほうが我々の空間方向に制約のあ
る露光パターンより再構成品質が良い理由は，動画に含まれる時間情報は空間情報と比べ
バリエーションが限られており，時間情報の周波数が少ないため，空間方向の制約が時間
方向の制約より影響を受けやすいからである．
辞書ベースのスパース最適化手法 (OMP, LASSO) [20,58]，GMMを用いた手法 [25]，お
よび深層学習を用いた手法 [26]の再構成品質及びノイズに対する頑健性を比較した．すべ
ての手法で同じ訓練データを用い，予備実験の結果より，辞書ベースのスパース最適化手
法 (OMP, LASSO)では辞書の要素数を 5000に，GMMの要素数を 20に設定した．シミュ
レーションにより作成した符号化露光画像に対し，平均 0，分散 0，0.01，0.05の白色ガ
ウスノイズを加えた．従来手法 [20,25,26]の多くは撮影画像をパッチに切り分け，パッチ
ごとに再構成を行っていた．しかし，パッチごとに再構成を行うとそれぞれのパッチは独
立に再構成されるため，パッチの境界で画素値が不連続となりブロック状のアーティファ
クトが現れる．そこで，深層学習以前の繰り返し計算による再構成手法の多くはパッチの
ウィンドウをスライドさせながら再構成を行い，重なり合った部分を平均化することでこ
の問題を解決した．全結合層のみを用いた深層学習で再構成を行った Iliadisら [26]のネッ
トワークでは，入力画像の露光パターンの位置とネットワークの入力層の位置が一対一
対応するため再構成するウィンドウは露光パターンの位置に固定される．再構成ウィンド
ウをスライドさせると露光パターンの位置もずれるため，その位置に合わせた再構成ネッ
トワークを用意する必要がある．Iliadisら [26]は露光パターンを再構成パッチのサイズ
8× 8画素の半分である 4× 4画素のパターンの繰り返しとすることで，1つの再構成ネッ
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(c) Coded image (d) Reconstructed video

(a) Blurred image with 
normal photography

(b) Ground truth video

Random pixel-wise 
exposure [Hitomi et al.]

PSNR 33.22 dB

Clock-like exposure
with QPE sensor
PSNR 31.74 dB

Naïve exposure
with QPE sensor
PSNR 29.54 dB

Op�mized pixel-wise 
exposure [Iliadis et al.]

PSNR 34.24 dB

2nd

2nd

10th

10th
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図 3.13: 露光パターンの比較．(b): 高時空間解像度の理想的な動画．ここでは 16フレー
ムのうち 3フレームのみ示す．(a): 時間解像度の低いスチルカメラで撮影された画像の例
(16フレームの平均を取った画像)．(c): ランダム露光 [20]による撮影，QPEセンサによ
る通常撮影，QPEセンサによる準画素毎露光制御による撮影，最適化した画素毎露光制
御による撮影 [46]をシミュレートした画像．(d): 深層学習により再構成された動画．(b)

と同様のサブフレームのみ示す．
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トワークでパッチサイズの半分である 4× 4画素のスライド幅でウィンドウをスライドす
ることを可能とした．本論文ではそれぞれの論文に基づきウィンドウのスライド幅を，辞
書ベースのスパース最適化手法 (OMP, LASSO) [20, 58]では 1 × 1画素，GMMを用いた
手法 [25]では 4 × 4画素とした．また，深層学習を用いた手法では Iliadisら [26]以外の
露光パターンは 8× 8画素の繰り返しのため，Iliadisら [26]のようにウィンドウのスライ
ド幅を 4× 4画素とすることはできないため，ウィンドウのスライド幅を 8× 8画素とし
た．OMP，LASSO，GMM，深層学習の各手法で再構成されたノイズレベルが異なる結
果を図 3.14に示す．どの手法もノイズレベルが上がるにつれて画質が劣化し，PSNRが低
下した．また，ノイズを加えた場合でも各手法間で再構成品質の順位に変化はなかった．
表 3.1に各手法による再構成品質 (PSNR)を示す．画素毎ランダム露光 [20]では深層学習
による再構成が最も品質が良く，その他 3つの露光パターンにおいてはGMMによる再構
成が最も品質が良かった．しかし，深層学習による再構成品質はGMMに近く再構成速度
は圧倒的に早いため，深層学習による再構成が最も現実的であるといえる．
再構成するパッチウィンドウをスライドさせることにより，再構成品質を向上させるこ
とができる．Hitomiら [20]はウィンドウを縦横に 1画素ずつずらしながら再構成し，Yang

ら [25]はウィンドウのスライド幅をウィンドウサイズの半分に設定した．ウィンドウの
スライド幅を小さくすると再構成品質が上がるが，その分計算コストが増えるため再構成
品質と計算コストはトレードオフの関係にある．そこで，スライディングウィンドウの幅
が再構成の頑健性に与える影響を評価した．OMP，LASSO，GMMの各手法においてス
ライディングウィンドウ幅を変えたときの再構成品質 (PSNR)と再構成時間を表 3.2に示
す．実験に用いた計算機のプロセッサは Intel Core i7-6900K，メインメモリは 64GB，OS

はUbuntu 16.04 LTSである．図 3.15に各手法においてスライディングウィンドウの幅を
変化させたときの再構成結果を示す．図 3.15左列のOMPではスライディングウィンドウ
幅を狭くすることにより再構成品質が向上している．図 3.15中列のLASSOではごま塩ノ
イズのようなアーティファクトが減少している．図 3.15右列のGMMではスライディン
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図 3.14: ノイズ頑健性の比較. パッチサイズを 8× 8画素とし，スライディングウィンドウ
幅を辞書ベースのスパース最適化手法 (OMP, LASSO)では 1 × 1画素，GMMでは 4 × 4

画素，深層学習 (DNN)では 8× 8画素とした．

グウィンドウ幅を狭くすることによりブロックノイズが低減している．OMPでは画質が
大きく改善されたが，LASSOとGMMでは大きな改善はしなかった．また，各パッチの
再構成結果はOMPでは不安定であるが，他の方法では安定していた．

3.4.2 試作センサによる実験

図 3.1に示す試作CMOSセンサにより準画素毎露光を行うことで提案手法の実現性を実
証した．試作センサの仕様を表 3.3に示す．センサの構造については第 3.1章で述べたとお
りである．このセンサのダイナミックレンジは 60dBであり，露光は Field-Programmable

Gate Array (FPGA)によって制御されている．試作センサにて撮影した画像から深層学
習 [26]を用いてサブフレームを再構成した．
試作センサを用いて走っている列車を撮影した．図 3.18に撮影した画像と対応する露

33



第 3 符号化露光センサを用いた圧縮センシングによる動画像の高速撮像 34

表 3.1: 異なるノイズレベルにおける再構成品質 (PSNR)

ノイズ 画素毎 QPEセンサ QPEセンサ 最適化
レベル ランダム露光 通常符号化露光 準画素毎露光 画素毎露光

OMP 0 24.66 22.41 22.96 26.04

[20] 0.01 24.46 21.30 22.46 25.62

0.05 21.56 13.81 17.59 20.98

LASSO 0 25.01 23.04 23.71 26.93

[58] 0.01 24.91 22.40 23.38 26.51

0.05 23.35 16.29 19.52 22.36

GMM 0 27.69 26.89 28.18 29.72

[25] 0.01 27.54 24.84 26.27 28.15

0.05 24.58 18.22 19.18 21.73

深層学習 0 28.65 26.57 27.81 29.19

[26] 0.01 28.33 24.72 25.99 28.10

0.05 24.82 18.56 18.88 21.65

光パターン，再構成したサブフレームと読み出しゆがみを除去したサブフレームを示す．
図 3.18-(a)は符号化された撮影画像である．画像は連続して撮影されているが，ここでは
そのうち 3フレームのみを示す．また，すべてのフレームでセンサーの有効画素 656×496

すべてを使って撮影を行ったが，図 3.18(b)-(f)では動きのある領域 (赤枠で囲まれた領域)

に注目した．センサのフレームレートを 15FPSに設定し，サブフレーム数を 16に設定し
たため，再構成されるサブフレームは 240FPS相当となる．高速で変化するシーンをカメ
ラで撮影すると，被写体がブレて写る．我々はこのブレを符号化するために図 3.18-(b)の
ような露光パターンを設定した．よって，図 3.18-(a)には符号化されたブレが見受けられ
る．読み出しゆがみ (第 3.3.1章参照)と本研究で用いるセンサの駆動方式 (第 3.2章参照)
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図 3.15: スライディングウィンドウ幅による再構成の頑健性の比較. 辞書ベースの手法
(OMP, LASSO)およびGMMについて，再構成時のスライディングウィンドウ幅による頑
健性を調査した．

により，設定した露光パターンと実際にセンサ上で適用される露光パターンが異なる．露
光パターンは図 3.18-(b)のようにセンサ全体で同じであるが，読み出しタイミングが図
3.10のように列ごとに異なるため，図 3.18-(c)のようにゆがんだ露光パターンで撮影する
こととなる．この例では総画素 512行に対して 16サブフレームで撮影しているため，32

行ごとに異なる露光パターンで構成されている．この露光パターンを用いてフレーム fか
らサブフレームを再構成すると読み出しゆがみを含むため，図 3.18-(d)のような結果とな
る．シーンの動きは復元されているが，読み出しゆがみにより列車の全面が斜めにゆがん
でいる．最初と最後のサブフレームは他のサブフレームと比べ再構成エラーが多い傾向に
ある．これはすべての再構成手法に共通する特徴であり，これは端のサブフレームは中間
のサブフレームと比べ前後のサブフレームの情報が少ないからである．図 3.18-(e)は再構
成歪みを補正した結果である．図 3.18-(e)のサブフレームはフレーム f と f − 1の情報か
ら再構成されている．シーンの動きが復元され，また，ゆがみが除去されたことにより列
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表 3.2: 異なるスライディングウィンドウ幅による再構成品質と再構成時間の比較
OMP LASSO GMM

1× 1 PSNR(dB) 22.96 23.71 28.48

Time(Sec) 7.04× 102 1.02× 104 2.40× 103

4× 4 PSNR(dB) 20.00 23.59 28.18

Time(Sec) 4.66× 101 6.17× 102 1.58× 102

8× 8 PSNR(dB) 17.06 23.41 27.44

Time(Sec) 1.38× 101 1.78× 102 4.43× 101

表 3.3: 試作したQPEセンサーの仕様
画素サイズ 7.4×7.4 µm

総画素数 672×512 pixels

有効画素数 656×496 pixels

フレームレート 7, 15, 30, 71 fps

受光エリアサイズ 4.8544×3.6704 mm

フィルファクタ 約 36%

画素構成 5トランジスタ, 1キャパシタ

車前面が垂直になっている．また，図 3.18-(f)はゆがみ除去後のサブフレームのうち，フ
レーム f に含まれる部分を示したものである．図 3.18-(f)の黒い部分をフレーム f − 1か
ら補うことで図 3.18-(e)が得られる．
図 3.16，3.17にほかの撮影結果を示す．図 3.16上段はコーヒーを注ぐ様子を，図 3.16

下段は水中へ硬貨を落とす様子を撮影したものである．図 3.16-(a)で符号化された動きが
図 3.16-(b)で再構成されていることがわかる．また，図 3.17-(a)は瞬きを撮影した例で，
図 3.17-(b)では動きが再構成されていることがわかる．図 3.17-(c)，(d)は試作センサを用
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2nd 10th 16th

2nd 10th 16th

(a) Captured coded image (15 fps) (b) Reconstructed sub-frames (240 fps)

図 3.16: プロトタイプQPEセンサによる撮影結果．プロトタイプセンサにより，コーヒー
を注ぐシーンおよび水中へ硬貨を落とすシーンを撮影した．(a): プロトタイプセンサによ
り実際に撮影したシーン．(b): 再構成した動画のうちの 3フレーム．

いて通常のグローバルシャッタで撮影した例で，図 3.17-(c)は露光時間を 1/15秒 (15 FPS

相当)とし，図 3.17-(d)は露光時間を 1/240秒 (240 FPS相当)とした．図 3.17-(c)は時間分
解能が低いため動きのある部分がブレており不鮮明である．また，図 3.17-(d)は鮮明な画
像であるが，連続した画像ではないため動きが飛び飛びである．

3.5 まとめ
本研究では準画素毎露光可能なCMOSセンサ (QPEセンサ)を用い，符号化露光の自由
度を向上させる露光制御信号と読み出しによる歪みを抑えた圧縮センシングによる動画
像の高速撮像手法を提案した．標準的なCMOSセンサと比べわずかな設計の変更のため，
感度，フレームレート，解像度などの性能は標準的な CMOSセンサと同等である．提案
した信号パターンは，露光制御の観点から空間的な制約があるにもかかわらず，サブフ
レームの再構成に必要な画素毎ランダム露光を実現した．また，学習型の再構成手法を用
いた動画像の再構成を行い，読み出しゆがみの除去手法を提案した．提案手法の実現可能
性と効率性を，試作した CMOSセンサによる実実験により実証した．
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2nd 7th 16th

(a) Captured coded image (15 fps) (b) Reconstructed sub-frames (240 fps)

(c) Captured image 
with normal photography (15 fps)

Exposure �me : 1/15 sec.

(d) Captured image 
with normal photography (15 fps)

Exposure �me : 1/240 sec.

図 3.17: プロトタイプQPEセンサによる撮影モードの違い．(a): QPEセンサで準画素毎
露光制御により撮影した画像．(b): 準画素毎露光制御により撮影した画像から再構成さ
れたサブフレーム．(c): シャッタ速度を 1/15秒として QPEセンサでグローバルシャッタ
により撮影した画像 (15FPS相当)．(d): シャッタ速度を 1/240秒QPEセンサでグローバル
シャッタにより撮影した画像 (240FPS相当)．
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(a) Captured coded image

… …

Frame f-1 Frame f Frame f+1

Sub frame
2 3 16

(b) Exposure pa�erns set to QPE sensor

(c) Actual exposure pa�erns realized by QPE sensor

(d) Reconstructed sub-frames from frame f (Read out distorted)

(e) Reconstructed sub-frames from frame f-1 and frame f (Read out distor�on compensated)

(f) Reconstructed sub-frames from frame f (Read out distor�on compensated)

1

図 3.18: 試作センサによる実実験: 列車走行シーンと使用した露光パターン及び再構成し
たサブフレーム．図 3.1に示す試作センサを用いて撮影を行った．(a): 3つの連続した撮
影フレーム．(b)-(f)ではフレーム f において動きのある領域である赤枠で囲まれた領域の
みを示す.(b): 試作 QPEセンサへ設定した露光パターン．ここでは 16サブフレームすべ
てを示す．(c): 実際にセンサ上で適用される露光パターン．(d): 読み出しゆがみを除去す
る前の再構成結果．(e): 読み出しゆがみ除去後の再構成結果．(f): ゆがみ除去後のサブフ
レームのうち，フレーム f に含まれる部分のみ．
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第 4章

制約のある露光の符号化と動画像再構成の
同時最適化

デジタルカメラは光を利用して周囲の環境の情報を観測する．しかし，イメージセンサ
は通常 2次元に配置されたフォトダイオードで構成されているが，光によって取得できる
情報は空間，時間，色など高次元であるため，環境の情報を直接観測することはできな
い．そこで，高次元な情報を観測行列を用いて 2次元に写像して観測する必要がある．観
測行列を用いた画像の撮影は式 1.1のように表せる．時空間情報を観測する場合は以下の
ように書き換えることができる．

y(w, h) =
N∑
t

ϕ(w, h, t)⊙ x(w, h, t), (4.1)

ここで，y ∈ RW×H は 2次元の撮影画像，ϕ ∈ RW×H×N は観測行列，x ∈ RW×H×N は対
象のシーン，⊙は要素ごとの積である (W : 画像の幅，H: 画像の高さ，N :フレーム数)．
撮影した画像 yから元のシーン xを再構成するが，yは xよりも次元が低いため劣決定
問題である．本研究で扱う時空間情報の観測では，観測行列は露光の制御により実装する
ため，露光パターンと表現する．従来，時空間情報は隣接画素の露光タイミングをずらし
空間解像度を犠牲にすることで取得されてきた [59, 60](図 4.1-(a))．この撮像方式では空
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間解像度が 1
N

(N : フレーム数)に低下する．超解像手法を用いて元の空間解像度まで復元
することもできるが，そのような手法は均一な撮影にて取得した少数のデータを用いた
推定のため，復元性能には限界がある [61]．Guptaら [60]は，領域ごとに空間情報を取得
するか時間情報を取得するかを選択できる手法を提案したが，空間次元と時間次元のト
レードオフを根本的に解決したわけではない．また，Shenら [62]は長時間露光フレーム
と短時間露光フレームを交互に露光することで，低ノイズ，高フレームレートの動画を再
構成する手法を提案した．これに対し，圧縮センシングによる動画像撮像は空間解像度を
低下させることなく空間情報と時間情報を同時に取得する (図 4.1-(b))．時空間符号化露光
により画像を撮影することで，時空間情報を 1枚の画像に畳み込み，後処理で動画を再構
成する．深層学習が登場する以前は L0ノルム正則化 [20, 21]，L1ノルム正則化 [22–24]，
動きの推定とカルマンフィルタを組み合わせた手法 [31]や混合ガウスモデル [25]を用い
た手法など反復最適化によって動画像の再構成が行われていた．近年，深層学習の導入に
より，再構成の品質と速度が向上している [26, 27, 63–65]．
動画の再構成品質に影響を及ぼすものとして，符号化露光による観測の品質と観測画像
からの再構成の品質があげられる．符号化露光の品質向上を考える際には，撮影に使用す
るセンサの制約を考慮する必要があるが，センサの制約は非常に複雑であり，手作業で最
適化するためには職人技が必要となる．また，撮影するシーンによっても最適な符号化と
いうのは変わる．一方，再構成手法の性能を左右するものとして，使用するモデルや学習
データと再構成しようとするシーンの分布の類似度も関係してくる．ここで，符号化露光
と再構成の手法は全く無関係でなく，互いに依存関係にある．また，符号化露光による撮
影は時空間情報の撮影画像への畳み込み，再構成は撮影画像から動画への逆畳み込みと表
現できる．このデータを特徴量に畳み込み，逆畳み込みにより元のデータに復元するとい
うタスクはオートエンコーダ [33]と同じである．そこで，オートエンコーダのように再
構成だけでなく露光パターンも深層学習のネットワークで表現することで，深層学習を用
いて露光パターンと再構成を同時最適化する手法が提案されている [46, 47, 66, 67]．この
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ようなアプローチはディープセンシングと呼ばれ，観測と再構成を別々に最適化する手法
よりも良い結果を得ることができる．
露光タイミングをずらすことによる符号化露光は時空間次元の畳み込み，撮影画像から
の動画の再構成は逆畳み込みと表現できるため，ディープセンシングを用いて露光パター
ンと再構成を同時最適化することができる [46,47](図 4.1-(b))．しかし，時空間情報の撮影
画像への畳み込みはセンサでの符号化露光により表現する必要があるため，様々な制約が
ある．まず，通常のオートエンコーダでは特徴量は任意のベクトルであるが，本研究の時
空間符号化ではカメラで畳み込む必要があるため，畳み込まれた結果は画像として取得で
きる形でなければならない．また，光や画像は 0以下の値を持たないため，通常のニュー
ラルネットワークと異なり，ネットワークの重みや出力はすべて 0以上である必要がある．
さらに，センサでの符号化には露光制御のメカニズムによる制約があるが，それをニュー
ラルネットワークで表現することは困難である．例えば，画素ごとに露光タイミングをず
らすためには画素ごとに露光を制御する必要があるが，これを実現する CMOSセンサは
ハードウェアの制約上現実的ではない．通常のイメージセンサは，グローバルシャッター
やローリングシャッターのように一様に画像を撮影するように設計されており，画素ごと
に露光を制御するためには制御線など新たな部品を追加する必要がある．これにより，各
画素の回路が複雑になるためフォトダイオードのサイズを小さくせざるを得なくなり，こ
のような特殊なセンサーでは感度と解像度を両立させることが困難である [38](図 4.2-(a))．
さらに，3トランジスタ CMOSセンサのような標準的な CMOSセンサは画素ごとのバッ
ファを持たず，非破壊で多重露光することはできない [20]．そのため，このようなセンサ
では 1回の読み出しで 1回の露光しか行えない (図 4.2-(b))．そこで，第 3章で提案したよ
うなより柔軟に露光を制御できるセンサがあるが，このセンサは空間的な制御に制約があ
る (図 4.2-(c))．そのため，使用するイメージセンサの制約を考慮しながら露光の符号化を
最適化する必要がある．また，CMOSセンサで露光のタイミングを切り替える際は電子
シャッタを利用するため，ON/OFFの 2値でしか制御できない．そのためCMOSセンサに
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よる露光制御では露光パターンは (0,1)の 2値となるが，深層学習では微分可能な関数し
か扱えないため，直接露光パターンを最適化することはできない．これも圧縮動画センシ
ングにおいて，深層学習による符号化露光のための露光パターン最適化の際のハードウェ
ア制約の一つである．
そこで，本研究では制約のある露光パターンと動画像再構成の同時最適化手法を提案す
る．本研究の貢献は以下の通り．

• 深層学習を用いて符号化露光のための観測行列 (露光パターン)と動画像再構成の同
時最適化手法を提案する．撮像に使用するハードウェアの制約を考慮し，露光パター
ンと再構成デコーダを End-to-Endで同時最適化する．

• 提案手法では制約なしを含む様々なハードウェア制約のある露光パターンを最適化
することができる．深層学習では微分可能な関数しか扱えないが，露光パターンは
2値であり，様々なハードウェア制約を持つため直接最適化することは困難である．
そこで，深層学習におけるこのような制約のある重みの更新手法を提案する．

• 提案手法による同時最適化により，既存のランダムな露光パターンによる符号化露
光画像と比べ高品質な再構成が行えることを実証した．また，最適化された露光パ
ターンを実際にセンサに実装し，符号化露光画像の撮影と高フレームレートな動画
の再構成が行えることを確認した．

4.1 制約のある露光の符号化と動画像再構成の同時最適化
本章では圧縮センシングによって動画像を撮影するタスクにおいて，符号化露光のため
の露光パターンと再構成の同時最適化手法を提案する．提案する深層学習のネットワーク
は大きく分けて 2つの部分より構成される．1つ目は観測 (符号化)層であり，露光パター
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+⋯⋯ ⋯

(a) Uniform video sensing

+⋯⋯ ⋯

(b) Compressive video sensing

図 4.1: 露光パターンによる撮影画像の違い．撮影画像は露光パターンとシーンの要素ご
との積の和として表される．(a): 均一な露光パターンによる均一な動画撮像．(b): 不均一
な符号化露光パターンによる動画の圧縮センシング．

𝑦𝑦
𝑡𝑡

𝑥𝑥𝑥𝑥

𝑦𝑦
𝑡𝑡

𝑥𝑥

𝑦𝑦
𝑡𝑡

(a) Completely controllable
sensor

(b) QPE sensor (c) RCE sensor

図 4.2: ハードウェア制約下における露光パターンの例．(a): 完全に画素ごとに露光制御可
能なセンサ．(b): 時間方向の制御に制約のあるセンサ [20](SBEセンサ)．(c): 空間方向の
制御に制約のあるセンサ (QPEセンサ)．

ンを使用するハードウェアの制約の中で最適化する．2つ目は再構成 (復号)層であり，最
適化された露光パターンで符号化された 1枚の撮影画像から複数のサブフレームを再構成
する．全体的な枠組みを図 4.3に示す．

4.1.1 観測層

再構成 (復号)層から誤差を伝播させ観測 (符号化)層の重みを更新することで，高品質
な動画を再構成できるよう露光パターンを最適化する．ここで，観測層の重みは実際の
センサに実装するために制約がある．CMOSセンサに露光パターンを実装するためには，
電子シャッタによって露光のON/OFFを切り替える必要があるため，露光パターンは (0,1)

の 2値である必要がある．また，露光制御の信号線やトランジスタの配置により，各セン
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Reconstruction layer

Output video

Sensing layer

Forward

Backward

Binary weight

Continuous weight

Update

Train video Captured image

𝐹𝐹𝐹𝐹 𝐹𝐹𝑀𝑀𝐹𝐹𝑅𝑅

図 4.3: 提案手法のネットワーク構造．提案するネットワークは圧縮センシングにおける
露光パターンと再構成を深層学習によって同時最適化する．左側は露光パターンによって
動画を 1枚の画像に圧縮する観測層，右側は 1枚の撮影画像と複数のサブフレームの間
の写像を学習する再構成層である．(FF : 特徴抽出層．FR: 特徴量レベルの非線形写像層．
FM : 再構成層．)

サに依存した時間方向または空間方向に制約がある [20, 21]．そこで，本研究ではニュー
ラルネットワークの重みを 2値化することで計算コストやメモリ使用量を抑えることを
目的としたBinaryconnect [68]や，露光パターンの様々な時間的制約を考慮した最適化手
法 [69]を参考に観測層を設計した．本研究では以下の 3つのセンサの制約を考慮する．

1. 電子シャッタによって露光を制御するため，露光パターンは 2値であるが，時空間
的な制約はない理想的なセンサ．(制約なしセンサ).

2. 露光パターンは 2値であり，時間的な制約のあるセンサ (SBEセンサ).

3. 露光パターンは 2値であり，空間的な制約のあるセンサ (QPEセンサ).

このような制約下でニューラルネットワークを学習することは困難である．ニューラル
ネットワークでは誤差逆伝播によって勾配を計算し重みを更新するが，勾配を計算するた
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めにはネットワークの重みが連続値である必要がある．しかし，露光パターンは 2値であ
る必要があり，勾配計算が困難である．そのため，通常のニューラルネットワークでは露
光パターンを最適化することはできない．そこで，露光パターンを最適化する観測層にお
いて，順伝播では露光パターンと同様に 2値の重みを用い，逆伝播では勾配計算が可能な
ように連続値重みを使用することでハードウェアの制約下で露光パターンの最適化を行
う．観測層の学習順序は以下の通り．

1. ハードウェアの制約を満たすランダムなパターンで順伝播重み (2値重み)，逆伝播
重み (連続値重み)を初期化する．

2. 順伝播では露光パターンと同様に 2値の重みにより実際のカメラを模擬し，シーン
を 1枚の画像へ畳み込む．

3. 逆伝播では重みを連続値のものへ切り替え，元のシーンと再構成後の動画の誤差を
逆伝播させることにより，連続値重みを更新する．

4. 手順 3で更新した連続値重みを各ハードウェアに対応した関数に入力することで，
ハードウェアの制約を満たす 2値に変換し，順伝播用 2値重みを更新する．

5. ネットワークの更新が収束するまで手順 2から 4を繰り返す．

露光制御の制約がないセンサでは，各画素が独立してサブフレーム単位でシャッタの
ON/OFFを制御できる．露光は電子シャッタによって制御されるため，露光パターンは 2

値となる．しかし，露光パターンに空間的，時間的な制約がないため，2値重みの更新関
数は以下のような閾値処理を行う．

wb(i, j, t) =

 1 (wc(i, j, t) ≥ Threshold)

0 (wc(i, j, t) < Threshold)
(4.2)

ここで，wb(i, j, t)は画素位置 (i, j)のサブフレーム tにおける 2値重み，wc(i, j, t)は画素
位置 (i, j)のサブフレーム tにおける連続値重みである．

46



第 4 制約のある露光の符号化と動画像再構成の同時最適化 47

時間的な制約のあるセンサ (SBEセンサ)では各画素独立にシャッタの ON/OFFを制御
できるが，電荷の非破壊読み出しができないため，1フレームの間に 1回しか露光ができ
ない．また，センサのダイナミックレンジが限られるため，すべての画素で露光時間を同
じにする必要がある．そのため，このような制約を考慮した以下のような関数により連続
値重みを 2値重みへ変換する．SBEセンサには空間的制約がないため，各画素独立に処理
を行う．

wb(i, j, t) =

 1 (τ ≤ t < τ +N)

0 (other)
(4.3)

τ = arg max
τ

[
τ+N−1∑
t=τ

wc(i, j, t)] (4.4)

ここで，N は露光するサブフレーム数 (露光時間)である．
空間的な制約のあるセンサ (QPEセンサ)では，露光の制御線が縦または横の画素で共
有するため，露光する画素が縦または横に並ぶような空間的制約がある．しかし，各画素
は 1フレーム中で複数回の露光が可能であり，露光時間もそろえる必要はない．そこで，
連続値の 2値への変換関数は各列の連続値重みを畳み込むことでそれぞれの縦または横の
列が露光するかしないかを決定する．RCEセンサには時間的制約がないため，この処理
はサブフレームごとに独立に行う．

wb(i, j, t) =

 1 (wv(i, t) > 0 or wh(j, t) > 0)

0 (other)
(4.5)

wv(i, t) =
W∑
j

wc(i, j, t), wh(j, t) =
H∑
i

wc(i, j, t) (4.6)

ここで，wv(i, t)は縦の露光制御信号に対する重み，wh(j, t)は横の露光制御信号に対する
重みである．

47



第 4 制約のある露光の符号化と動画像再構成の同時最適化 48

4.1.2 再構成層

再構成層として，RevSCI-net [29]を用いる．RevSCI-netは特徴抽出層 FF，特徴量レベ
ルの非線形写像層 FR，再構成層 FM の 3つの部分より構成されている．
特徴抽出層 FF では，3次元 CNN層 (カーネルサイズ: 5 × 5，3 × 3，1 × 1，3 × 3)を
用いて入力の高次元特徴を抽出する．特徴抽出層FF の入力は以下の式によって正規化さ
れ，W ×HからW ×H ×N へ拡張される．

ȳ = y ⊘
N∑
t=1

ϕ, x̄ = ȳ ⊙ ϕ (4.7)

ここで，⊘は要素ごとの商，⊙は要素ごとの積，ȳ ∈ RW×H は正規化された入力，x̄ ∈

RW×H×N は拡張された入力である．3次元へ拡張された入力 x̄は特徴抽出層FF で 4次元
の特徴量 (RW×H×C×N )へ変換される．
特徴抽出層 FF の出力を動画特徴に変換する非線形写像層 FRは，メモリ使用量を減ら
すために積層型可逆ブロックを使用している．RevSCI-netの元となったRev-Net [70]は特
徴量を 2チャネルに分割しているが，RevSCI-netでは動画の再構成性能を向上させるた
め，特徴量を複数のチャネルへ分割する．ResNetブロックは誤差逆伝播で勾配を計算す
る際に，すべての中間層の活性度を保存するために多くのメモリを必要とするが，特徴量
を複数チャネルへ分割することで最後の活性度のみを保存するだけで勾配が計算できるた
め，メモリ使用量を大幅に削減することができる．
再構成層 FM は，非線形写像層 FRの出力を入力とし，再構成された動画 (サブフレー
ム)を出力する．再構成層 FM は 3次元 CNN層 (カーネルサイズ: 3 × 3，3 × 3，1 × 1，
3× 3)で構成されている．
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4.2 実験

4.2.1 実験設定

提案するネットワークはオートエンコーダと同様の構造であるため，入力と出力の誤差
を最小化するように学習した．画質の評価としてピーク信号対雑音比 (PSNR)を用いるた
め，損失関数には平均二乗誤差 (MSE)を用いた．

LMSE =
1

N

N∑
k=1

(x̂k − xk)
2 (4.8)

ここで，x̂kは k番目の再構成されたサブフレーム，xkは元のシーンの k番目のフレーム
である．訓練用のデータセットは，動画におけるオブジェクトセグメンテーションのタス
クのためのデータセットであるDAVIS2017 [71]を用いた．このデータセットに対し，回
転と反転を加えた 6864本の動画を訓練に用いた．最適化アルゴリズムとしてAdamを用
い，学習率は 0.00002，バッチサイズを 8に設定した．

4.2.2 シミュレーション実験

Original video

A
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o
b

at
ic

s

Random
SBE

Optimized
SBE

Random
QPE

Optimized
QPE Random Unconstrained

26.10/0.8146 27.62/0.8628 25.46/0.7849 27.61/0.8570

Sl
al

o
m

30.13/0.8845 31.57/0.9192 29.40/0.8589 30.77/0.9067

27.58/0.8419 27.76/0.8532

31.38/0.9057 31.64/0.9163

PSNR/SSIM

PSNR/SSIM

図 4.4: 再構成結果．シーンAerobaticsの 10番目のサブフレーム (上側)とシーン Slalomの
14番目のサブフレーム (下側)を示す．各図の左上に枠で囲まれた範囲の拡大図を示す．
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表 4.1: 33本の検証動画の平均再構成品質 (PSNR/SSIM)

SBEセンサ QPEセンサ 制約なしセンサ
最適化あり 30.75 / 0.9033 30.23 / 0.9004 31.31 / 0.9062

最適化なし 29.05 / 0.8686 28.15 / 0.8463 31.28 / 0.9024

露光パターンと動画像再構成の同時最適化による効果を評価するために，シミュレー
ション実験を行った．露光パターンと動画像再構成を同時に最適化した結果と，ランダム
に生成した露光パターンを使用して再構成のみを学習した結果を比較した．ハードウェア
の制約として，露光パターンに時間的な制約のある SBEセンサ [20](図 4.2-(b))，露光パ
ターンに空間的な制約のあるQPEセンサ (図 4.2-(c))，制約なしセンサ (図 4.2-(a))の 3つ
を考慮した．制約なしセンサは画素ごとに独立して露光を制御でき，圧縮センシングにお
いて理論的に理想とされる完全ランダムな露光パターンを実現することができる．本実験
ではW ×H ×N を 256× 256× 16に設定した．SBEセンサ，QPEセンサ，制約なしセン
サの制約を満たす，ランダムと最適化した露光パターンで撮影した画像をシミュレーショ
ンにより作成し，再構成ネットワークへ入力した．出力結果と元のシーンを比較すること
で再構成品質を定量的に評価した．評価指標には，信号がとりうる最大値とノイズの比で
あるピーク信号対雑音比 (PSNR)と，人間の主観評価に近い評価として画像の構造に注目
した指標である SSIMを用いた．評価には 256 × 256画素，16サブフレームの 33本の動
画を用いた．図 4.4にシーンAerobaticsとシーン Slalomの元のシーンと各再構成結果を示
す．図 4.4の上側のAerobaticsを見ると，最適化されたパターンのほうがより唇の形が元
動画に近く再構成されている．また，図 4.4の下側の Slalomでは，最適化していないラ
ンダムなパターンでは膝の形状がブレて再構成されているが，最適化されたパターンでは
シャープに再構成されている．表 4.1に 33本の検証動画に対し，SBEセンサ，QPEセン
サ，制約なしセンサの制約において，ランダムパターンと最適化パターンによって再構成
した結果の平均 PSNRと SSIMを示す．すべてのハードウェア制約において，ランダムな
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露光パターンを用いた結果よりも露光パターンと再構成を同時最適化した結果のほうが
再構成品質が良かった．

4.2.3 プロトタイプセンサによる実験

4th 9th 15th

4th 9th 15th

(a) Captured coded image (71 fps) (b) Reconstructed sub-frames (1136 fps)

図 4.5: 実シーンの再構成結果． (a): 撮影画像． (b): 再構成された 4番目，9番目，15番
目のサブフレーム．

最適かられた露光パターンが実機へ実装可能であることを示すため，第 3章で提案し
たセンサを搭載したセンサにて実際のシーンを符号化撮影した．実験に使用したカメラ
の外観を図 3.1に示す．また，このセンサの仕様は表 3.3に示す．露光は FPGAによって
制御されている．画像の撮影は 71FPSで行った．また，1フレーム当たり 16サブフレー
ムに設定したため，再構成後の動画は 1,136FPS相当となる．提案手法で最適化した露光
パターンをセンサの制御信号へ変換し，FPGAにてセンサの露光を制御した．撮影画像は
第 3.3.1章で述べたように読み出しゆがみにより露光パターンが場所によってずれるため，
ずれた露光パターンを用いて再構成層を再学習した．再学習した再構成層に撮影画像を入
力し，出力されたサブフレームを第 3.3.1章の手法で読み出しゆがみを除去した．図 4.5

に実際に撮影した画像と再構成したサブフレームを示す．図 4.5の上段は白い水滴が落ち
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(a) Captured coded image (b) Reconstructed sub-frame (c) Cropped sub-frame
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図 4.6: ランダムパターンと最適化パターンの比較． (a): 撮影画像． (b): 再構成されたサ
ブフレーム． (c): (b)の枠内の拡大表示．

るシーンであり，水滴が落ちる様子が復元されていることがわかる．図 4.5の下段はまば
たきの様子であり，まぶたの閉じていく様子がわかる．このように，シミュレーション実
験だけでなく，提案手法により撮影画像からサブフレームを再構成することができた．図
4.5のシーンは訓練データに含まれるシーンとは大きく異なるものであり，再構成ネット
ワークの汎化性能が高いことがわかる．図 4.6は試作センサによる露光パターンの比較で
ある．上段がランダムパターン，下段が提案する最適化した露光パターンによる結果であ
る．時間情報を符号化するため，符号化露光の制限として，センサのダイナミックレンジ
が制限される．これは，画素ごとに露光時間が異なる場合，最も露光時間の長い画素が飽
和しないように撮影する必要があるためである．一部の画素が飽和するとその画素の情報
が欠落するため，正しく再構成が行えない．しかし，通常の画像が 8bitであるに対し，試
作センサの出力画像は 14bitであるため，この差を利用して時間情報を畳み込むことでダ
イナミックレンジの犠牲を最小限とすることができる．
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4.3 まとめ
本章では露光制御可能なセンサの多くはその露光制御のための構造によりさまざまな制
約があるため，その制約を考慮して露光パターンを最適化する手法を提案した．深層学習
を用い，撮影の過程と再構成を両方ニューラルネットワークで表現することで観測と再構
成を同時最適化することを可能とした．一般的なニューラルネットワークではさまざまな
ハードウェア制約を表現することは困難だが，提案手法ではさまざまなハードウェア制約
をみたす露光パターンの最適化を可能とした．本章では SBE，QPE，制約なしの 3種類の
ハードウェア制約に対し，露光パターンを最適化し，動画を再構成できることを示した．
また，各ハードウェア制約において露光パターンを最適化したことにより，最適化してい
ないランダムなパターンと比較して再構成品質が向上したことをシミュレーション実験と
実機実験にて確認した．
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第 5章

結論

本研究ではカメラを用いて取得できる情報量を拡張することを目的とし，圧縮センシン
グの考え方により動画の符号化撮像と圧縮画像から動画を再構成を行うことで，イメージ
センサで時空間情報を取得した．符号化撮像のためのセンサとその符号化の自由度を上げ
る手法，およびセンサの制約を満たす露光パターンと動画の再構成を同時最適化する手法
を提案した．本章では本研究の成果を第 5.1節で，今後の課題を第 5.2節で述べる．

5.1 研究成果
実世界は様々な情報を含んでいるため高次元であり，その情報を 2次元のイメージセン
サで取得することは困難である．しかし，シーンの時空間情報は多くの冗長性を含んで
おり，均一な観測では多くの無駄な情報を含む．そこで，本論文では圧縮センシングを用
い，符号化露光によって時間情報を 1枚の画像に畳み込むことが可能なセンサと，符号化
露光の露光パターンと再構成を同時最適化する手法を提案した．
動画の圧縮センシングの多くの従来研究は，シミュレーション実験しかせず実際のシー
ンの再構成を行わない研究や，反射光学系を用いた疑似実装にとどまりセンサのみでの符
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号化を行わない研究である．しかし，実際の現場で使用する際にはシミュレーションのよ
うにうまくいくことは少なく，反射光学系を用いた実装では撮像装置が大きくなるため実
用的ではない．そこで，本論文では，センサのみで動画の圧縮センシングに必要な符号化
露光を行う手法を提案した．提案するセンサでは，一般的なグローバルシャッタセンサの
配線の一部のみを変更することにより，センサの感度悪化を最小限に抑えながら符号化露
光を可能とした．また，提案するセンサでは露光を制御する配線が限られるため露光制御
の自由度が低いが，制御信号を工夫することにより準画素毎露光制御を可能とする手法を
提案した．さらに，提案するセンサにて準画素毎露光制御を行うと読み出された画像にゆ
がみが生じるが，この読み出しゆがみは再構成後のサブフレーム単位でずれることにより
生じる．そこで，サブフレームごとに画像をずらすことで読み出しゆがみを除去する手法
を提案した．
符号化露光可能なイメージセンサでは，露光制御の自由度とセンサの感度やダイナミッ
クレンジにトレードオフの関係がある．そのため，センサの感度やダイナミックレンジを
確保するためには露光制御の自由度を制限せざるを得ない．よって，イメージセンサのポ
テンシャルを最大限発揮するために露光パターンを最適化する必要がある．しかし，ど
のような情報を観測すれば再構成品質が上がるかは再構成しないとわからない．そこで，
ハードウェアによる露光制御の制約を考慮しながら露光パターンと動画の再構成を同時最
適化する手法を提案した．提案手法により露光パターンを最適化することで，センサの構
造や再構成手法を変更せずとも再構成品質を改善した．

5.2 今後の課題
本研究では，圧縮センシングにより時間情報を 1枚の画像に畳み込み，再構成する手法
を提案し，その有効性を示した．そこで，今後の課題として画像に畳み込む時間情報の分
解能の向上と，画像に畳み込む情報の次元数増加があげられる．
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時間情報を用いて距離を測ることのできる Time-of-Fright (ToF)センサというものがあ
る．ToFセンサは，光源が発光してから対象に反射しセンサに到達するまでの時間を計測
することで，距離が取得可能なセンサである．よって，ToFセンサの距離精度は時間分解
能に依存するが，センサの時間分解能の向上は容易ではない．そこで，圧縮センシングを
用いて符号化 ToFセンサにより時間情報を圧縮した画像を撮影し，後処理により時間情
報を抽出することで距離測定性能を向上させることができる．ToFセンサの撮像素子は通
常の CMOSセンサと大きく異なるため，観測と距離推定を同時最適化するためには，セ
ンサによる観測を表現するニューラルネットワークの設計を独自に検討する必要がある．
光線により取得できる情報は空間情報だけに限らず，時間や光の波長など多岐にわた
る．本研究では時空間の 3次元情報を 2次元のイメージセンサで観測する手法を提案した
が，時空間の 3次元と波長の合計 4次元へ拡張することは可能である．光の波長の情報は
通常一様なフィルタを用いて空間解像度を犠牲にして取得される．そこで，このフィルタ
の配置や分光透過率を露光パターンや再構成と同時最適化する手法を検討する．
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