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木下 裕磨† 貴家 仁志†

† 首都大学東京大学院システムデザイン研究科〒 191-0065 東京都日野市旭ヶ丘 6-6

E-mail: †kinoshita-yuma@ed.tmu.ac.jp, ††kiya@tmu.ac.jp

あらまし 本研究では，任意の単一 LDR画像から高品質な HDR画像の生成することを目的に，LDR画像の学習に

基づく CNNを用いた逆トーンマッピング法を提案する．CNNを用いた逆トーンマッピングにおいて，教師画像と

して HDR画像を直接利用して CNNを学習することは，LDR画像と HDR画像におけるダイナミックレンジの違い

や人間の非線形な視覚特性などの理由から，困難であることが既存の研究により指摘されている．そこで，提案する

逆トーンマッピング法では，入力 LDR画像から Reinhardのグローバルオペレータによりマッピングされた LDR画

像への変換を学習する．Reinhardのグローバルオペレータは逆変換が可能な関数である．提案法は，Reinhardのグ

ローバルオペレータよってマッピングされたとみなすことのできる LDR画像を入力 LDR画像から生成し，生成さ

れた LDR画像に対して Reinhardのグローバルオペレータの逆変換を行うことで HDR画像を生成する方法である．

HDR-VDP-2.2，および PU encoding + MS-SSIMを用いた客観評価実験により，提案法が他の手法と比較して高品

質な HDR画像を生成できることが示される．
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Abstract This paper proposes an inverse tone mapping operation using CNN with LDR based learning. In in-

verse tone mapping with CNNs, it is difficult to train CNNs by directly using HDR images as training data. In

the proposed method, CNNs are trained with only LDR images, namely, HDR images are not used in training.

The proposed CNNs learn a transformation from various input LDR images to LDR images mapped by Reinhard’s

global operator. Since Reinhard’s global operator is invertible, HDR images can be reconstracted from LDR images

mapped by the operator. For this reason, the proposed method enables us to generate high quality HDR images

from various LDR images by transforming the input LDR ones via CNNs. Experimental results show that HDR

images generated by the proposed method have higher quality than HDR ones generated by conventional inverse

tone mapping methods, in terms of HDR-VDP-2.2 and PU encoding + MS-SSIM.

Key words Inverse Tone Mapping, High Dynamic Range Image, Convolutional Neural Network, Deep Learning,

Image Enhancement

1. は じ め に

撮像センサにおけ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．そのた

め，現在のディジタルカメラによる撮影では，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．低ダイナミックレンジ (Low Dynamic Range, LDR)

画像，あるいは標準ダイナミックレンジ (Standard Dynamic

Range, SDR) 画像が持つこれらの問題を解決するため，高ダ

イナミックレンジ (High Dynamic Range, HDR) 画像への関

心がますます高まっている．
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ディジタルカメラにより撮影された単一 LDR画像からHDR

画像を獲得するため，逆トーンマッピング法の研究が数多く実

施されている [1,2]．これら研究の多くは，特定の逆トーンマッ

ピングオペレータを用いて LDR画像のダイナミックレンジを

拡張することで，HDR画像を生成する方式の研究である．とこ

ろが，逆トーンマッピングは一般に不良設定問題であり，カメラ

の非線形な応答特性を表すカメラ応答関数 (Camera Response

Function, CRF)などの事前情報が利用できない場合には，高

品質な HDR 画像の推定が困難である．そのため，単一 LDR

画像から高品質な HDR画像を生成するために，深層学習を用

いた逆トーンマッピング法の開発が期待されている．

このような理由から，畳み込みニューラルネットワーク (Con-

volutional Neural Networks, CNN) を利用した逆トーンマッ

ピング法がいくつか提案されている [3, 4]．しかし，CNNを用

いた場合でさえ，HDR 画像を教師画像として LDR 画像から

HDR画像への変換を直接学習することには大きな困難を伴う．

これは，LDR画像と HDR画像における画素値のレンジが大き

く異なることや人間の非線形な視覚特性などの理由から，平均

二乗誤差などの一般的な損失関数が HDR画像の学習に適して

いないためである．そのため，明るさの異なる複数枚の LDR画

像 (多重露出画像)を用いて CNNを学習する手法 [3]や，HDR

画像を教師画像として利用するための新しい損失関数を用いて

CNNを学習する手法 [4]が提案されている．しかしながら，こ

れらの手法には，HDR画像の生成にかかる計算コストが大き

いという課題がある上に，生成される HDR画像の品質も十分

であるとはいえない．

このような背景から，本研究では，任意の入力 LDR画像か

ら高品質な HDR画像を生成可能な，LDR画像の学習に基づく

CNNを用いた新しい逆トーンマッピング法を提案する．本研

究の着眼は，様々な入力 LDR画像から Reinhardのグローバ

ルオペレータにより生成された LDR画像へ変換することにあ

る．この実現のため，提案法における CNN は，HDR 画像を

直接学習に使用せず，任意の入力 LDR画像から Reinhardの

グローバルオペレータにより生成された LDR画像への変換を

学習する．これらの入出力画像間にはダイナミックレンジの差

がないことから，HDR画像を直接学習する場合に比べ，容易

に学習可能である．加えて，Reinhard のグローバルオペレー

タは逆変換が可能な関数であり，これにより生成された LDR

画像は，HDR画像へ高精度に変換できる．このことから，提

案する CNN によって入力 LDR 画像から生成された LDR 画

像に対し，Reinhard のグローバルオペレータの逆関数を適用

することにより，高品質な HDR画像を生成できる．

提案する逆トーンマッピング法の有効性を評価するため，

HDR-VDP-2.2および PU encoding + MS-SSIMという 2つ

の客観評価尺度を用いる画質評価実験を実施した．実験の結果，

提案法が従来の逆トーンマッピング法に比べ高品質な HDR画

像を生成できることが，双方の評価尺度により示される．

2. 準 備

ここでは，HDR画像の生成，および畳込みニューラルネッ
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図 1 Imaging pipeline of digital camera

トワークについて簡潔に要約する．また議論の簡単化のために,

特に言及しない限りグレースケール画像を仮定する.

2. 1 HDR画像の生成

HDR 画像は, ディジタルカメラのセンサに照射される光の

放射照度 E を直接記録した画像である. しかしながら，従来の

ディジタルカメラでは，センサのダイナミックレンジの制限と

カメラが持つ非線形な応答 (CRF)により，放射照度 E を直接

記録できない．

図 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 [5]. 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 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．

Xi,j = Ei,j∆t (1)

ここで，Ei,j とXi,j は，それぞれ画素 (i, j) ∈ Pにおける放射

照度および露出を表し，Pは画素全体の集合を表す．撮影され

る LDR画像 I の画素値 Ii,j ∈ [0, 1]は，露出 X を用いて以下

のように与えられる．

Ii,j = f(Xi,j) (2)

ここで，f : R → [0, 1]は，CRFとセンサの飽和を表す関数の

合成関数である．

ディジタルカメラにより撮影された LDR画像 I から HDR

画像 E を獲得するため，これまでに数多くの研究が実施されて

いる．なかでも代表的な手法は，シャッタースピード ∆tを変

化させながら撮影された複数枚の LDR画像 (多重露出画像)を

合成する多重露出画像合成法である．多重露出画像合成法は，

関数 f の高精度な推定が可能である．しかしながら，動く被写

体を撮影する場合やカメラが固定されていない場合など，高品

質な多重露出画像の撮影が困難な状況では，合成画像にゴース

トと呼ばれるアーティファクトが発生してしまう問題がある．

加えて，多重露出画像合成法により生成される HDR 画像は，

放射照度Eに対して線形な信号を持つものの，絶対的にEと等

しいとは限らない．したがって，生成される HDR画像はユー

ザによるキャリブレーションを必要とする．

一方，単一の LDR画像のみを用いて HDR画像生成を行う

逆トーンマッピング法の研究も多く行われている．逆トーン

マッピング法は多重露出画像を必要としないことから，原理的

にゴーストが発生しない．ところが，逆トーンマッピングは一

般に不良設定問題であり，関数 f などの事前情報が利用できな

い場合には高精度なHDR画像の推定が困難である．そのため，

単一 LDR画像から高品質な HDR画像を生成するために，深

層学習を用いた逆トーンマッピング法の開発が期待されている．
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図 2 Proposed inverse tone mapping scheme

2. 2 畳み込みニューラルネットワーク

CNNは，ニューラルネットワークにおける各層の結合およ

び重みに制約を加えることで畳み込み演算を実行する，畳み込

み層を用いたニューラルネットワークである．第 l 層の畳み込

み層における，(i, j, c)番目のユニットの出力 z
(l)
i,j,c は，バイア

ス b(l) とカーネルサイズ H ×W × C を持つ K 個のフィルタ

ω(l) を用いて，以下の式で表される．

z
(l)
i,j,c = σ(u

(l)
i,j,c), (3)

u
(l)
i,j,k =

C−1∑
c=0

W−1∑
w=0

H−1∑
h=0

z
(l−1)
si+h,sj+w,cω

(l)
h,w,c,k + b

(l)
i,j,k (4)

ここで，z(l−1), σ, sはそれぞれ，第 l− 1層のユニットの出力，

活性化関数，およびストライドを表す．フィルタのチャネル数

C は前層のフィルタ数 K と等しいため，これ以降，カーネル

サイズは H ×W のように表記する．

画像生成の分野においては，CNNの中でもエンコーダ・デ

コーダモデルが一般的に採用される．エンコーダは，各層のユ

ニット数が徐々に減少するように畳み込み層とプーリング層を

繰り返し配置したネットワークである．代表的なプーリング層

の一つである最大プーリング層は，以下の式で与えられる．

u
(l)
i,j,k = max

(i′,j′)∈Psi,sj

z
(l−1)

i′,j′,k (5)

ここで，Psi,sj = {(si + h, sj + w)|0 ≦ h ≦ H − 1, 0 ≦ w ≦
W − 1} である．一方デコーダは，各層のユニット数が徐々に
増加するように，畳み込み層と転置畳み込み層を繰り返し配置

したネットワークである．転置畳み込み層における演算は，前

層の出力に対してゼロ挿入による拡大率 U のアップサンプリ

ング処理を行い，その後，畳み込み演算を行うことに相当する．

エンコーダ・デコーダモデルの中でも特に，U-Net [6]は，その

有効性から様々な画像生成タスクに対して利用されている．

3. 新しい逆トーンマッピング法の提案

図 2に，提案する逆トーンマッピング法の枠組みを示す．提

案法における CNNは，HDR画像を直接学習に使用せず，入

力 LDR画像 xと Reinhardのグローバルオペレータにより生

成された LDR画像 y との関係を学習する．

3. 1 Reinhardのグローバルオペレータ

Reinhard のグローバルオペレータは，代表的なトーンマッ

ピング法の一つであり，HDR画像 E から LDR画像 I を以下

の通り生成する [7]．

Ii,j = f̂(Xi,j), (6)

f̂(Xi,j) =
Xi,j

1 +Xi,j
(7)

ただし，Xi,j は，2つのパラメータ aと G(E)を用いて，

Xi,j =
a

G(E)
Ei,j (8)

と与えられる．ここで，aは出力画像の明るさを定めるパラメー

タであり，G(E)は E の幾何平均

G(E) = exp


 1

|P|
∑

(i,j)∈P

log (max (Ei,j , ϵ))


 (9)

を表すパラメータである．また，ϵは，特異点を回避するため

の微小な正の実数である．

Reinhardのグローバルオペレータは，2つのパラメータが既

知の時，逆変換が可能である．この逆変換は，

E′
i,j =

G(E)

a
X ′

i,j , (10)

X ′
i,j = f̂−1(Ii,j) =

Ii,j
1− Ii,j

(11)

として与えられる．さらに，パラメータ G(E)は，トーンマッ

ピングされた LDR画像から，

G(E) = exp

(
|P|
|PB |

logX ′ − |PB |
|PB |

log a

)
(12)

として計算できる [2]．ここで，PB = {(i, j) ∈ P|Ii,j = 0}で
あり，PB = {(i, j) ∈ P|Ii,j |= 0}である．したがって，計算に
おける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．

しかし，一般の LDR 画像は，Reinhard のグローバルオペ

レータにより生成されていない．本研究の着眼は，CNNによ

り一般の LDR画像を Reinhardのグローバルオペレータによ

り生成された LDR画像へ変換することにある．

3. 2 提案法の枠組み

ここでは，提案法における CNNの学習の概略と，提案する

逆トーンマッピング法を用いて LDR画像から HDR画像を生

成する手順を示す (図 2参照)．

学 習

CNNの学習は以下の通り実施する．

i 仮想カメラを用いて，様々な CRFの下で HDR画像から

入力 LDR画像 xを生成する．このことは，CRFが未知

である任意の LDR画像を入力画像として想定することに

相当する．

ii 式 (6)から式 (9)に従い，Reinhardのグローバルオペレー

タとパラメータ a = 0.18を用いて，HDR画像から教師

LDR画像 y を生成する．

iii 入力 LDR画像 xと教師 LDR画像 y を利用して，CNN

により xから y への変換を学習する．

より詳細な学習条件は 3.4節に記す．

実 行

学習済みの CNNを用いて LDR画像から HDR画像を生成

する手順は以下の通りである．

i カメラ等により撮影された LDR画像を xとする．

ii 学習された CNNを用いて，入力 LDR画像 xを ŷに変換

する．ここで，ŷ は，Reinhardのグローバルオペレータ

により生成された LDR画像に相当する．
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iii 式 (10)から式 (12)に従い，ŷからHDR画像を生成する．

ここで，逆トーンマッピングにおけるパラメータ aは 0.18

とする．

前節の通り，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画像を生成するためには，パラメー

タ aが必要である．そのため提案法では，CNNの学習時にお

けるすべての教師画像 y を，固定のパラメータ a = 0.18を用

いて生成する．ここで，a = 0.18と設定することは，画像の平

均的な明るさを反射率 18%グレーと等しくすることを意味す

る [7]．これにより，CNNを用いて生成される画像 ŷ は，パラ

メータ a = 0.18を用いてマッピングされた LDR画像に相当す

る．したがって，逆トーンマッピングを実行する際にも，すべ

ての画像に対し a = 0.18を利用することができる．

3. 3 CNNの構成

本研究で用いる CNNは，U-Net [6]を参考に設計した (図 3

参照)．この CNNは，RGB値を画素値として持つ 512 × 512

画素の LDR画像を入力とする．

畳み込みブロック (Conv. block)は，カーネルサイズが 3×3

のフィルタを持つ 2つの畳み込み層からなる．これら 2つの畳

み込み層におけるフィルタ数 K は等しい．各畳み込みブロッ

クにおけるフィルタ数 K は入力側からそれぞれ，32, 64, 128,

256, 512, 1024, 512, 256, 128, 64, 32とする．一方，転置畳み

込み層におけるカーネルサイズは 4× 4であり，これら各層の

カーネル数K は，入力側から 512, 256, 128, 64, 32である．さ

らに，各転置畳み込み層の拡大率 U はすべて 2である．畳み込

みブロックにおける各層，および各転置畳み込み層のストライ

ド sは 1であり，活性化関数 σには次式で与えられる Rectified

Linear Unit (ReLU) [8]を用いる．

σ(u) = max(u, 0) (13)

加えて，これら各層では ReLU を適用したのち，Batch nor-

malization [9]を適用する．

最大プーリング層は，カーネルサイズ 2× 2およびストライ

ド sを 2とする．出力層直前に配置された畳み込み層は，カー

ネルサイズ 3× 3のフィルタ 3つからなり，活性化関数として

シグモイド関数

σ(u) =
1

1 + e−u
(14)

を利用する．

3. 4 CNNの学習

提案法における CNNの学習のためには，様々な条件で撮影

された LDR画像と Reinhardのグローバルオペレータにより

マッピングされた LDR画像の組が必要である．一方，実際の

カメラを用いて十分な量の学習用画像を収集することは難し

い．この理由から，仮想カメラ [4] を用いて入力 LDR 画像 x

を，Reinhardのグローバルオペレータを用いて教師 LDR画像

yを HDR画像 E からそれぞれ生成し，これら x, yを CNNの

学習に利用する．学習用画像として，オンライン上で利用可能

なデータベース [10–15]から 978枚の HDR画像を収集した．

CNNの学習手順は以下の通りである．

i 978枚の HDR画像の中からランダムに 8枚の画像を選択

する．

ii 以下の手順に従い，各 HDR 画像から入力画像 x および

教師画像 y を 1枚ずつ生成し，入力画像と教師画像の組

を計 8組得る．

(a) HDR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，

各画像の短辺の長さの積として与える．また，領域

を切り出す位置は一様な乱数に従い決定する．

(b) Ẽ を 512× 512画素にリサイズする．

(c) 手順 (b) で得られた Ẽ を，50%の確率で左右反転

させる．

(d) 手順 (c)で得られた Ẽ を，50%の確率で上下反転さ

せる．

(e) 手順 (d) で得られた Ẽ から，露出 X を計算する．

ただし，シャッタースピード∆tは，区間 [−4, 4]の

一様乱数 vを用いて∆t = 0.18 · 2v/G(Ẽ)として計

算する．

(f) 計算された露出 X を用いて，次式の関数 f を持つ

仮想カメラにより，入力画像 xを生成する．

f̃(X) = max

(
(1 + η)

Xγ

Xγ + η
, 1

)
(15)

ただし，η, γ は，平均 0.6分散 0.1の正規分布およ

び平均 0.9分散 0.1の正規分布にそれぞれ従う．

(g) Reinhard のグローバルオペレータ (式 (6) から式

(9)参照) を用いて，手順 (d)で得られた Ẽ から教

師画像 yを生成する．ただし，パラメータ aとして

0.18を用いる．

iii CNNにより，8枚の入力画像 xから 8枚の予測画像 ŷを

それぞれ得る．

iv 平均二乗誤差を用いて，予測画像 ŷ と教師画像 y 間の損

失を計算する．

v 誤差逆伝播法によりフィルタ ω およびバイアス bを更新

する．

本研究においては，上記手順を 122 回繰り返したものを 1 エ

ポックとし，5000エポックの学習を行った．ただし，手順 iに

おいて，各エポック中で同一の HDR画像が複数回選択される

ことはない．

CNNの初期化には Heらの手法 [16]を用いた．また，誤差

逆伝播法における最適化アルゴリズムには，Adam (Adaptive

Moment Estimation) [17]を利用した．ただし，Adamにおけ

るパラメータは α = 0.002, β1 = 0.5, β2 = 0.999 とした．

4. 実 験

提案する逆トーンマッピング法の有効性を評価するため，客

観評価尺度を用いた画質評価実験を実施した．

4. 1 実 験 条 件

本実験では，3.3に示す手順 ii(a)から ii(f)に従い，HDR画

像 Ẽ から生成された 512 × 512 画素の LDR 画像 x を入力と

し，提案法によりHDR画像 Ẽ′を生成した．ここで，手順 ii(e)
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および ii(f)の処理は画像の輝度に対して行い，HDR画像と生

成される LDR画像間の RGB値の比が等しくなるように変換

した．実験で用いた HDR画像は，CNN の学習に利用されて

いない 7枚の画像を選択した．

生成された HDR 画像 Ẽ′ の品質は，原 HDR 画像 Ẽ を参

照画像として，HDR 画像の品質評価のための客観評価尺度

である HDR-VDP-2.2 [18]，および PU encoding [19]とMS-

SSIM [20]を組み合わせた尺度により評価した．これらの尺度

が HDR画像品質の評価に適していることは，文献 [21]により

確かめられている．

また，比較手法として，式 (10)から (12)に従い入力画像 x

を直接逆トーンマッピングしたもの (Direct ITMO) [2]，機械

学習を利用しない従来の逆トーンマッピング法である Pseudo-

Multi-Exposure-Based Tone Fusion (PMET) [1]，CNNを利用

した逆トーンマッピング法であるDeep Reverse Tone Mapping

(DrTMO) [3] の 3つを用いた．

4. 2 実 験 結 果

図 4および 5に，各手法により生成された HDR画像の例を

示す．ただし，HDR 画像は通常の LDR 機器に直接表示でき

ないため，トーンマッピングを施している．

図 4より，提案する逆トーンマッピング法は他の手法と比較

して，原 HDR画像 Ẽ と近い高品質な画像を生成できているこ

とが確認できる．一方，DrTMOにより生成された画像には，

不自然な色歪みが発生している．これは，DrTMOが極端に明

るい多重露出画像を生成したことに起因する．一方，図 5では，

提案法および DrTMO により生成された画像が低輝度領域を

よく表現できているのに対して，Direct ITMOおよび PMET

により生成された画像は低輝度領域が不明瞭である．したがっ

て，提案法は他の手法と比較して高品質に HDR画像を生成で

きるといえる．

HDR-VDPおよび PU encoding + MS-SSIMを用いて各手

法により生成されたHDR画像を評価した結果を，表 1および 2

表 1 HDR-VDP-2.2 scores

Direct ITMO [2] PMET [1] DrTMO [3] Proposed

Image 1 32.89 32.89 47.92 50.94

Image 2 31.19 31.19 31.41 35.17

Image 3 28.57 28.57 45.83 44.86

Image 4 56.93 49.94 48.47 56.39

Image 5 39.38 39.38 34.33 48.24

Image 6 33.06 33.06 48.26 57.61

Image 7 44.77 44.77 43.82 61.49

表 2 PU encoding + MS-SSIM scores

Direct ITMO [2] PMET [1] DrTMO [3] Proposed

Image 1 0.6399 0.7750 0.4912 0.8828

Image 2 0.0599 0.0641 0.2382 0.8059

Image 3 0.7444 0.7393 0.5566 0.8502

Image 4 0.8445 0.5893 0.6624 0.9143

Image 5 0.4358 0.5734 0.1729 0.6641

Image 6 0.9156 0.7982 0.4083 0.9696

Image 7 0.5906 0.6997 0.6042 0.9804

にそれぞれ示す．HDR-VDPによる評価では，提案法が 7枚中

5枚の画像で最も高いスコアを示した．さらに，PU encoding

+ MS-SSIMを用いた評価では，提案法が全画像で最も高いス

コアを示した．すなわち，CNNを用いた最新の手法を含む他

の手法と比較して，提案法は高精度に HDR画像を復元できる

といえる．

以上の結果より，提案法は，様々な単一 LDR画像から高品

質な HDR画像を生成できることが示された．

5. お わ り に

本研究では，LDR画像の学習に基づく CNNを用いた新しい

逆トーンマッピング法を提案した．提案法におけるCNNは，学

習に直接 HDR画像を利用せず，任意の LDR画像と Reinhard

のグローバルオペレータによりマッピングされた LDR画像間

の変換を学習する．さらに，Reinhard のグローバルオペレー

タの逆変換により，提案する CNN を用いて変換された LDR
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(a) Input x (b) Direct ITMO [2] (c) PMET [1] (d) DrTMO [3] (e) Proposed (f) Ground truth Ẽ

図 4 Experimental Results (Image 1)

(a) Input x (b) Direct ITMO [2] (c) PMET [1] (d) DrTMO [3] (e) Proposed (f) Ground truth Ẽ

図 5 Experimental Results (Image 5)

画像から HDR画像を生成できる．提案する逆トーンマッピン

グ法は，学習された CNN 以外の事前情報無しに，単一 LDR

画像から高品質な HDR画像の生成を可能とする．

客観評価尺度を用いた画質評価実験の結果，提案法は他の手

法と比較して高品質な HDR画像を生成できることが，HDR-

VDP-2.2，および PU encoding と MS-SSIM を組み合わせた

尺度の双方により確認された．
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