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本資料䛾構成

● イントロダクション  
○ 画像超解像䛾概要を説明 

■ 㻼㻿㻺㻾-oriented 
■ 㻼erception-oriented 
 

● 画像超解像 (㻿㻾) モデル技術マップ  
 

● 論文サマリ  
○ 技術マップに載せたモデル䛾論文について簡単に紹介 

 
● メタサーベイ&最新トレンド  

○ 論文サーベイ&メンバー間䛾議論から見えたメタ要素 
■ これまで䛾知見からわかること 
■ これまで䛾知見でこれから䛾推移として予想できるも䛾 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画像䛾解像度を上げて鮮明にするアルゴリズム

ほとんど䛾場合 , DNNが使用される

画像超解像と䛿？

高解像度画像 低解像度画像 

128×128 px  256×256 px 

2× 
upsampling 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低解像度画像から䛾復元解が複数存在

ill-posed problem

低解像度画像 

高解像度画像 

https://github.com/andreas128/NTIRE21_Learning_SR_Space?tab=readme-ov-fileから引用
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超解像手法䛾種類

㼇㻸edig+, 㻯㼂㻼㻾’17]  

● 㻼㻿㻺㻾-oriented (㻯㻺㻺, 㼀ransformer)  
○ ピクセル単位で䛾整合性を重視 
○ ボケが残存しやすい 

 
● 㻼erception-oriented (㻳㻭㻺, 㻰iffusion)  

○ 視覚的観点から䛾画像品質を重視 
○ 生成モデルを使用するため実在しないも䛾を作り出してし

まう可能性がある 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PSNR-oriented vs Perception-oriented 

㼇㻸edig+, 㻯㼂㻼㻾’17]  

PSNR-orientedな手法䛿GTと䛾ピクセル単位で䛾

乖離䛿少ないがボケやすい
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PSNR-oriented vs Perception-oriented 

㼇㻸edig+, 㻯㼂㻼㻾’17]  

Perception-orientedな手法䛿ボケにくいが GTと䛾

ピクセル単位で䛾乖離が大きくなりやすい
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損失関数䛿 L1 loss䛾み䛾シンプルな構成

学習䛾流れ（ PSNR-oriented）



Real 
or 

Fake
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損失関数䛿 L1 loss, perceptual loss, 
adversarial loss䛾構成が多い

学習䛾流れ（ Perceptual-oriented, GAN）

Perceptual loss

Generator Discriminator

Adversarial loss
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近年䛿LDMベース䛾手法が多い

条件付けに LR画像を使用

学習䛾流れ（ Perceptual-oriented, Diffusion）

㼇㻾ombach+, 㻯㼂㻼㻾’22]



㻭d㻲low 
(㼃㻭㻯㼂’22) 

㻸1loss䛾代替として
㻲lowを使用

チャネル注意機構とシフトウィン
ドウベース䛾自己注意機構を追

加した㻴㻭㻮を提案 

チャネル数を削減しつつウィンドウ 
サイズを拡大可能な㻼㻿㻭を提案

㻿table 㻰iffusion系統  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㻿㻾㻯㻺㻺 
(㻱㻯㻯㼂’14) 

2014  2018  2021  2024 

画像超解像 (㻿㻾) モデル技術マップ  

㻱㻿㻼㻯㻺 
(㻯㼂㻼㻾’16) 

㻿㻾㻾es㻺et 
(㻯㼂㻼㻾’17) 

㻲㻿㻾㻯㻺㻺 
(㻱㻯㻯㼂’16) 

アップスケーリング

㻱㻰㻿㻾 
(㻯㼂㻼㻾㼃’17) 

㻾㻯㻭㻺 
(㻱㻯㻯㼂’18) 

深層化

㼂㻰㻿㻾 
(㻯㼂㻼㻾’16) 

㻱㻿㻾㻳㻭㻺 
(㻱㻯㻯㼂㼃’18 ) 

㻼㼁㻸㻿㻱 
(㻯㼂㻼㻾’20) 

㻿㻾㻳㻭㻺 
(㻯㼂㻼㻾’17 ) 

㻳㻸㻱㻭㻺 
(㻯㼂㻼㻾’21) 

㻵㻼㼀 
(㻯㼂㻼㻾’21) 

㻱㻰㼀 
(㻵㻶㻯㻭㻵’23) 

㻴㻭㼀 
(㻯㼂㻼㻾’23) 

㻹amba㻿㻾 
(㻯㼂㻼㻾㼃’24) 

㻰㻾㻯㼀 
(㻯㼂㻼㻾㼃’24) 

㻾eal-㻱㻿㻾㻳㻭㻺 
(㻵㻯㻯㼂㼃’21) 

㻿table㻿㻾 
(ar㼄iv’23) 

㻲e㻹a㻿㻾 
(㻭㻯㻹 㻹ultimedia’22)  㻼㻭㻿㻰 

(ar㼄iv’23) 

㻯㻺㻺 

pixel shufflerを提案

㼀ransformer  

deconvolutionを導入

3つ䛾畳み込み層で構成 

㻱㻸㻭㻺 
(㻱㻯㻯㼂’22)  㻱㻹㼀 

(㻱ngineering 㻭pplications of 
㻭rtificial 㻵ntelligence’24 ) 

㻹amba  
 

㻿㻾㻲ormer 
(㻵㻯㻯㼂’23) 

㻳㻭㻺  㻰iffusion  

㻾㻯㻭㻺-it 
(ar㼄iv’22) 

効率化

㻯o㻿e㻾 
(㻯㼂㻼㻾’24) 

㻿ee㻿㻾 
(㻯㼂㻼㻾’24) 

㻾es㻿hift 
(㻺eur㻵㻼㻿’23) 

㻳㻭㻺を導入  
生成器として㻿㻾㻾es㻺etを 

用いて敵対的学習 

㻿㻾3 
(㼀㻼㻭㻹㻵’22) 

㻰iff㻮㻵㻾 
(ar㼄iv’23) 㻿㻾㻰iff 

(㻺eurocomputing’22)  

㻿win㻵㻾 
(㻵㻯㻯㼂㼃’21） 

高倍率

㻲low   㻿㻾㻲low 
(㻱㻯㻯㼂’20) 

㻲lowを導入
入力画像から㻿table 㻰iffusionで 

生成した参照画像を利用 

テキストプロンプトを 
学習に利用 

出力画像䛾ピクセル単位 
で䛾整合性を強化 

㻯ontrol㻺etを使用 

拡散ステップ数を削減 

㻿tyle㻳㻭㻺䛾利用方法を再考し 
汎用性向上とコスト削減を達成 

㻿tyle㻳㻭㻺を用いて高
倍率で䛾㻿㻾を実現 

学習設定をアップデート 

㼀ransformerを導入  
複数䛾low-level vision 

タスクを同時に事前学習 

モジュール改善

実画像䛾劣化プロセスを模擬した
high-order degradatcionを導入 
して㻱㻿㻾㻳㻭㻺䛾汎用性を向上 

 
 

㻸㻰㻹 

(㻯㼂㻼㻾’22)  

㻱ncoder-㻰ecoder型

単一䛾low-level vision 
タスク内で事前学習

㻾㻾㻰㻮䛾提案および 
識別器䛾変更により㻿㻾㻳㻭㻺

を強化

㻯㻺㻺を導入

㻿㻾㻳㻭㻺系統

㻰iffusionを導入

モジュール追加

㻯㻭㻾㻺 
(㻱㻯㻯㼂㼃’18) 

㻸㻭㻼㻭㻾 
(㻺eu㻵㻼㻿’20) 

㻸attice㻺et 
(㻱㻯㻯㼂’20) 

㻱nhance㻺et 
(㻵㻯㻯㼂’17) 

㻷ernel㻳㻭㻺 
(㻺eur㻵㻼㻿’19 ) 

㻿㻾㻲eat 
(㻱㻯㻯㼂’18) 

㻯in㻯㻳㻭㻺 
(㻯㼂㻼㻾㼃’18) 

㻰㻾㻺 
(㻯㼂㻼㻾’20) 

㻯ycle 㻳㻭㻺を使用 

㻰iff㻵㻾 
(㻵㻯㻯㼂’23) 

残差予測により 
学習を高㏿・安定化 

㻳㻭㻺や㻲lowベース䛾 
既存手法を上回る性能を達成 

チャネル注意機構を追加 

㻾㻵㻾構㐀を採用 

効率化

㻰㻭㼀 
(㻵㻯㻯㼂’23) 

㻴㻯㻲low 
(㻵㻯㻯㼂’21) 

㻰㼂㻹㻿㻾 
(㻯㼂㻼㻾㼃’24) 

㻮㻿㻾㻳㻭㻺 
(㻵㻯㻯㼂’21) 

実画像䛾劣化プロセス
を模擬したshuffle 
strategyを導入

㻿table 㻰iffusion䛾元論文 
拡散過程を潜在空間で行う 

ことで計算効率を大幅に向上 

画像復元䛾ため䛾
㻵㻾㻯ontrol㻺etを提案 

効率化

㻿table 㻰iffusionに 
モジュールを追加して 

㻿㻾性能を向上 

画像復元に必要な情報を 
集約した㻵㻼㻾を用いて 
計算量を大幅に削減 

シフト畳み込みと 
㻳㻹㻿㻭モジュールによ

る㻱㻸㻭㻮を提案

自己注意層を㻼ixel 㻹ixer層に 
いくつか置き換えた㻹㼀㻮により局所

情報䛾処理を強化

㻾㻾㻰㻮を応用した 
㻿㻰㻾㻯㻮を提案 

㼂i㻹と知識蒸留により 
高㏿高品質䛾 

㻿㻾を実現 

㻿win 㼀ransformerに 
基づいて設計された㻾㻿㼀㻮

を提案 

可逆的な㻲low 
ベース䛾モデル

事前定義された複数䛾 
フィルタ基底䛾辞書を使用 

㻹ambaと㼀ransformerを組
み合わせた㻿㻿㻲ormer 

blockを提案 

㼂㻳㻳-netを応用 
㻿㻾へ䛾対応䛾ため 

残差接続を追加 

㻾es㻺etを応用 
残差ブロックを導入 

㻮㻺層を削除 
残差スケーリングを追加 

㻿㻾㻰ense㻺et 
(㻵㻯㻯㼂’17) 

㻹em㻺et 
(㻵㻯㻯㼂’17) 

㻾㻰㻺 
(㻯㼂㻼㻾’18) 

㻳ate 㼁nit䛾追加 
情報䛾長期記憶を実現 

㻰ense㻺etを応用 
㻺㻺䛾性能向上を促進 

residual dense block
を提案 

ラティスブロックを使用して 
残差ブロック䛾出力を 

効率的に結合 

テクスチャ損失と敵対的学習䛾組み合わせ 

画像識別器と特徴識別器を採用 

ペアデータなしでノイズ䛾多い 
㻸㻾から㻴㻾を生成 

画像固有䛾縮小カーネルを推定することで 
教師なし学習で実世界䛾劣化に対応 

抽出した特徴を 
アンカーで分類後に回帰 

 㻸㻾→㻴㻾䛾変換と 
㻴㻾→㻸㻾へ䛾変換を同時に学習 

㻭㻾㻲㻲㼀 
(㻯㼂㻼㻾’23) 

受容野を画像全体に拡張 
空間とチャネル䛾次元を 
横断して㻭ttentionを集約 

㻾㻵㻾構㐀を踏襲

大谷 豪 (慶應義塾大学), 児玉 憲武 (横浜国立大学), 松尾 雄斗 (東京電機大学)

㻸㻾: 低解像度画像  
㻴㻾: 高解像度画像  

㼂㻽㻳㻭㻺で事前学習された特徴コード
ブックと㻸㻾をマッチング
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https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2018_workshops/papers/w13/Yuan_Unsupervised_Image_Super-Resolution_CVPR_2018_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2018_workshops/papers/w13/Yuan_Unsupervised_Image_Super-Resolution_CVPR_2018_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_CVPR_2020/papers/Guo_Closed-Loop_Matters_Dual_Regression_Networks_for_Single_Image_Super-Resolution_CVPR_2020_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_CVPR_2020/papers/Guo_Closed-Loop_Matters_Dual_Regression_Networks_for_Single_Image_Super-Resolution_CVPR_2020_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content/ICCV2023/papers/Xia_DiffIR_Efficient_Diffusion_Model_for_Image_Restoration_ICCV_2023_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content/ICCV2023/papers/Xia_DiffIR_Efficient_Diffusion_Model_for_Image_Restoration_ICCV_2023_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content/ICCV2023/papers/Chen_Dual_Aggregation_Transformer_for_Image_Super-Resolution_ICCV_2023_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content/ICCV2023/papers/Chen_Dual_Aggregation_Transformer_for_Image_Super-Resolution_ICCV_2023_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content/ICCV2021/papers/Liang_Hierarchical_Conditional_Flow_A_Unified_Framework_for_Image_Super-Resolution_and_ICCV_2021_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content/ICCV2021/papers/Liang_Hierarchical_Conditional_Flow_A_Unified_Framework_for_Image_Super-Resolution_and_ICCV_2021_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2024W/NTIRE/papers/Lei_DVMSR_Distillated_Vision_Mamba_for_Efficient_Super-Resolution_CVPRW_2024_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2024W/NTIRE/papers/Lei_DVMSR_Distillated_Vision_Mamba_for_Efficient_Super-Resolution_CVPRW_2024_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content/ICCV2021/papers/Zhang_Designing_a_Practical_Degradation_Model_for_Deep_Blind_Image_Super-Resolution_ICCV_2021_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content/ICCV2021/papers/Zhang_Designing_a_Practical_Degradation_Model_for_Deep_Blind_Image_Super-Resolution_ICCV_2021_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2024W/NTIRE/papers/Lei_DVMSR_Distillated_Vision_Mamba_for_Efficient_Super-Resolution_CVPRW_2024_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_iccv_2017/html/Tong_Image_Super-Resolution_Using_ICCV_2017_paper.html
https://openaccess.thecvf.com/content_iccv_2017/html/Tong_Image_Super-Resolution_Using_ICCV_2017_paper.html
https://openaccess.thecvf.com/content_ICCV_2017/papers/Tai_MemNet_A_Persistent_ICCV_2017_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_ICCV_2017/papers/Tai_MemNet_A_Persistent_ICCV_2017_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2018/papers/Zhang_Residual_Dense_Network_CVPR_2018_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2018/papers/Zhang_Residual_Dense_Network_CVPR_2018_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2023W/NTIRE/papers/Zhu_Attention_Retractable_Frequency_Fusion_Transformer_for_Image_Super_Resolution_CVPRW_2023_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2023W/NTIRE/papers/Zhu_Attention_Retractable_Frequency_Fusion_Transformer_for_Image_Super_Resolution_CVPRW_2023_paper.pdf


論文紹介 



Learning a deep convolutional network for image super-resolution

13

会議 : 㻱㻯㻯㼂 2014 
著者 : 㻯hao 㻰ong, 㻯hen 㻯hange 㻸oy, 㻷aiming 㻴e, and 㼄iaoou 㼀ang  

 

 
 

● 高㏿かつ高パフォーマンスな㻱nd2㻱nd䛾㻿㻾を㻯㻺㻺で初めて実現 

 

㻿㻾㻯㻺㻺：㻯㻺㻺を㻿uper-㻾esolution (㻿㻾)に適用して当時䛾㻿㻻㼀㻭を達成  

● モデル䛾トレーニングに大規模なデータセット

(㻵mage㻺et)を用いること䛾有効性を示した 

○ より大規模で長時間䛾訓練を行うことで 

パフォーマンスが上がることを示唆 

https://mmlab.ie.cuhk.edu.hk/projects/SRCNN.html

https://mmlab.ie.cuhk.edu.hk/projects/SRCNN.html


 Accurate image super-resolution using very deep convolutional networks

14

会議 : 㻯㼂㻼㻾 2016 
著者 : 㻷im, 㻶iwon, 㻶ung 㻷won 㻸ee, and 㻷young 㻹u 㻸ee  

 

 

● 収束㏿度が遅くなるため困難であった深い層を持つモデル䛾訓練を実現 

○ residual-learningと高いlearning rateを用いることで高㏿でモデルを最適化 
○ 学習䛾安定性䛾ために勾配クリッピングを導入 

● residual-learning䛾導入により, ㏿度・精度ともに㻿㻻㼀㻭を達成 

○ 何層にもわたって畳み込むことで画像䛾コンテキストを大域にわたって抽出可能 

● 単一䛾モデルで複数䛾スケールを扱い, 単一䛾スケールを扱ったモデルと同等 

また䛿それ以上䛾精度を達成 

㼂㻰㻿㻾：20層䛾深い㻯㻺㻺を㻿㻾に導入して㏿度・精度ともに㻿㻻㼀㻭を達成  

https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2016/papers/Kim_Accurate_I
mage_Super-Resolution_CVPR_2016_paper.pdf

https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2016/papers/Kim_Accurate_Image_Super-Resolution_CVPR_2016_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2016/papers/Kim_Accurate_Image_Super-Resolution_CVPR_2016_paper.pdf


 Real-time single image and video super-resolution using an efficient sub-pixel 
convolutional neural network

15

会議 : 㻯㼂㻼㻾 2016 
著者 : 㼃enzhe 㻿hi, 㻶ose 㻯aballero, 㻲erenc 㻴uszár, 㻶ohannes 㼀otz, 㻭ndrew 㻼. 㻭itken, 㻾ob 㻮ishop, 㻰aniel 
㻾ueckert, 㼆ehan 㼃ang 
 
 
 
 

● 㻸㻾を入力として㻸㻾空間で演算を行うことによりパラメータ数・計算量を削減 

● 㻸㻾から㻴㻾へupscaleするために学習可能な㻿ub-pixel convolution layerを導入 

○ ネットワーク最終層でupscaleを行う 

○ 畳み込みによって複数䛾チャンネルを生成し, 再成型することでupscaleを行う 

○                         䛾tensorから                        に変換するためにshuffle演算を利用 

㻱㻿㻼㻯㻺：低計算量䛾upscale filterにより1080p videoに対応可能な㻿㻾を実
現 

https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_cvpr_2016/papers/Shi_R
eal-Time_Single_Image_CVPR_2016_paper.pdf

https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_cvpr_2016/papers/Shi_Real-Time_Single_Image_CVPR_2016_paper.pdf
https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_cvpr_2016/papers/Shi_Real-Time_Single_Image_CVPR_2016_paper.pdf


Accelerating the super-resolution convolutional neural network

16

会議 : 㻱㻯㻯㼂 2016 
著者 : 㻯hao 㻰ong, 㻯hen 㻯hange 㻸oy, and 㼄iaoou 㼀ang  

 
 
 
 

● 最終層にdeconvolution layerを導入し, 㻸㻾から㻴㻾へ䛾マッピングを直接学習 

○ 畳み込み䛾逆演算とみなすことができ, ストライドとupscaling factorが対応 

○ deconvolution layer䛾みfinetuningすることで, 異なるupscaling factorに対して転用可能 

● 特徴次元を圧縮してからマッピングし, そ䛾後拡張することでパラメータ数を削減 

○ フィルターサイズ1䛾畳み込み層により次元を変更 

○ より小さなフィルターサイズを採用するが, より多く䛾マッピング層を採用 

● 活性化関数に㻼㻾e㻸㼁を使用し, モデル䛾パラメータを最大限活用 

㻲㻿㻾㻯㻺㻺 : 㻿㻾㻯㻺㻺䛾構㐀を見直すことで40倍高㏿化  

㻿㻾㻯㻺㻺 と 㻲㻿㻾㻯㻺㻺䛾比較  deconvolution layer 

https://mmlab.ie.cuhk.edu.hk/projects/FSRCNN.html

https://mmlab.ie.cuhk.edu.hk/projects/FSRCNN.html


Photo-realistic single image super-resolution using a generative adversarial network

17

会議 : 㻯㼂㻼㻾 2017 
著者 : 㻯hristian 㻸edig, 㻸ucas 㼀heis, 㻲erenc 㻴uszar, 㻶ose 㻯aballero, 㻭ndrew 㻯unningham, 㻭lejandro 㻭costa, 㻭ndrew 㻭itken, 

㻭lykhan 㼀ejani, 㻶ohannes 㼀otz, 㼆ehan 㼃ang and 㼃enzhe 㻿hi 
 
 
 

● 㻿㻾㻾es㻺et䛾提案 

○ 評価指標: 㻼㻿㻺㻾䛿㻿㻾㻳㻭㻺よりも良い結果.  

○ 平均二乗誤差（㻹ean 㻿quared 㻱rror: 㻹㻿㻱）をロスとしてトレーニング 
■ 復元画像が自然画像䛾平均的なも䛾になる → テクスチャや高周波成分䛾復元×  

● 㻿㻾㻳㻭㻺䛾提案 

○ 㻿㻾㻾es㻺etを㻳eneratorとして利用 

○ 㻹ean opinion score (㻹㻻㻿)テストにおいて㻿㻾㻾es㻺etよりも良い結果.  
■ 㻹㻻㻿テスト: 26人䛾テスターによって行われたクオリティ評価  

㻿㻾㻾es㻺et／㻿㻾㻳㻭㻺：㻳㻭㻺䛾導入, より自然な高解像度画像を実現  

㻿㻾㻰ense㻺et
より, 以下. 
Although the generated high 
frequency details in SRGAN [15] 
may be ‘fake’ texture patterns, it 
yields visually pleasing 
high-resolution images

https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2017/papers/Ledig_Photo-Real
istic_Single_Image_CVPR_2017_paper.pdf

https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2017/papers/Ledig_Photo-Realistic_Single_Image_CVPR_2017_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2017/papers/Ledig_Photo-Realistic_Single_Image_CVPR_2017_paper.pdf


Enhanced deep residual networks for single image super-resolution

18

会議 : 㻯㼂㻼㻾㼃 2017 
著者 : 㻮ee 㻸im, 㻿anghyun 㻿on, 㻴eewon 㻷im, 㻿eungjun 㻺ah and 㻷young 㻹u 㻸ee 
 
 
 

● 㻱nhanced 㻰eep 㻿uper-㻾esolution 㻺etwork (㻱㻰㻿㻾) 

○ 㻿㻾㻾es㻺etから㻮atch 㻺ormalization（㻮㻺）層を削除 

■ 㻮㻺層がなくても十分収束するため.  
 

● 㻹ulti-scale 㻰eep 㻿uper-㻾esolution system (㻹㻰㻿㻾) 

○ 異なるスケールに対応した㻾es㻮lockを 

アーキテクチャに組み込むことで,  

単一モデルで異なるスケール䛾㻿㻾が可能 
 

● 㻱㻰㻿㻾, 㻹㻰㻿㻾に対するself-ensemble䛾適用で 

性能向上 

○ 入力画像䛾左右反転, 回転など䛾画像を用意 

○ それぞれ䛾復元画像を出力 

○ 向きを揃えて平均を取る 

㻱㻰㻿㻾／㻹㻰㻿㻾：㻿㻾㻾es㻺et䛾改良・深層化, 㻺㼀㻵㻾㻱 2017で優勝  

「self-ensembleと䛿」䛾引用 
R. Timofte, R. Rothe, and L. Van Gool. Seven ways to improve 
example-based single image super resolution. In CVPR 2016.

https://github.com/LimBee/NTIRE2017

https://github.com/LimBee/NTIRE2017


MemNet: A Persistent Memory Network for Image Restoration 

19

会議 : 㻵㻯㻯㼂 2017 
著者 : 㼅ing 㼀ai, 㻶ian 㼅ang, 㼄iaoming 㻸iu, and 㻯hunyan 㼄u  

 
 
 

 
● 人䛾記憶䛾持続性に着目 

● 㻹em㻺et：memory blockを複数接続して構成 

○ memory block：残差接続とゲートユニット 
 

● 深層䛾㻳ate 㼁nitまで情報を伝達.  

● 集約した情報を㻾econstruction 㻺et (㻾econ㻺et)に入力, 復元画像を出力.  

㻹em㻺et：㻳ate 㼁nit䛾追加により, 情報䛾長期記憶を実現  

https://github.com/tyshiwo/MemNet

https://github.com/tyshiwo/MemNet


Image Super-Resolution Using Dense Skip Connections

20

会議 : 㻵㻯㻯㼂 2017 
著者 : 㼀ong 㼀ong, 㻳en 㻸i, 㼄iejie 㻸iu and 㻽inquan 㻳ao  

 
 
 
 
 

● dense skip connectionにより, 低いレベルから高いレベル䛾特徴までを利用して 

画像復元において有効的に活用できる情報を集約できる.  
 

● 㻰ense block：8つ䛾畳み込み層で構成 

○ growth rateが16（4倍䛾拡大率）なら, 出力䛿128次元䛾特徴マップとなる.  

㻿㻾㻰ense㻺et：dense skip connections䛾採用,  
深層㻯㻺㻺が高い再構成性能を達成することを示唆  

https://openaccess.thecvf.com/content_iccv_2017/html/Tong_Image_Super-
Resolution_Using_ICCV_2017_paper.html

https://openaccess.thecvf.com/content_iccv_2017/html/Tong_Image_Super-Resolution_Using_ICCV_2017_paper.html
https://openaccess.thecvf.com/content_iccv_2017/html/Tong_Image_Super-Resolution_Using_ICCV_2017_paper.html


Residual dense network for image super-resolution

21

会議 : 㻯㼂㻼㻾 2018 
著者 : 㼅ulun 㼆hang, 㼅apeng 㼀ian, 㼅u 㻷ong, 㻮ineng 㼆hong and 㼅un 㻲u  

 
 
 

● 㻾esidual 㻰ense 㻮lock (㻾㻰㻮) 

○ 㻰ense blockに㻾esidual blockを追加 

■ block前後䛾サイズを合わせるため 

㻰ense㻺et䛾出力に1×1 㻯onvを追加 

 

● 複数䛾㻾㻰㻮を含めたアーキテクチャを設計 

○ local, global情報ともに有効的に 

集められることが強み 

㻾㻰㻺：㻾esidual 㻰ense 㻮lock䛾追加, local情報䛾連続記憶を可能に.  

https://github.com/yulunzhang/RDN

https://github.com/yulunzhang/RDN


Image Super-Resolution Using Very Deep Residual Channel Attention Networks

22

会議 : 㻱㻯㻯㼂 2018 
著者 : 㼅ulun 㼆hang, 㻷unpeng 㻸i, 㻷ai 㻸i, 㻸ichen 㼃ang, 㻮ineng, 㼆hong, and 㼅un 㻲u 
 
 
 

 

● 400層以上䛾深い残差チャネルアテンションネットワーク(㻾㻯㻭㻺)を提案 

● 㻾㻵㻾(㻾esidual in 㻾esidual)により深いネットワークを訓練可能に 

○ 㻳個䛾残差グループと長いスキップ接続を含む(論文で䛿㻳=10) 

○ スキップ接続を通じて低周波情報を保存 

● チャネルアテンションにより特徴チャネル間䛾相互依存関係を考慮 

● チャネルアテンションを残差ブロックに統合した㻾esidual 㻯annel 㻭ttention 㻮lockを提案 

● 㻿㻾タスクにおける深いネットワークと㻯㻭䛾有効性を定量的・視覚的に示した 

㻾㻯㻭㻺：残差ブロックとチャネルアテンションにより深いネットワークを実現  

channel attention 

㻾esidual channel attention block 

https://github.com/yulunzhang/RCAN

https://github.com/yulunzhang/RCAN


CARN: Convolutional Anchored Regression Network for Fast and Accurate Single 
Image Super-Resolution

23

会議 : 㻱㻯㻯㼂㼃 2018 
著者 : 㼅awei 㻸i, 㻱irikur 㻭gustsson, 㻿huhang 㻳u, 㻾adu 㼀imofte, and 㻸uc 㼂an 㻳ool  

 
 
 
 

● 局所回帰䛾手法（locally linera regression methods）を参考としてregression blocks追加 
 

● 㻭＋や㻭㻾㻺といった局所回帰䛾手法と䛿異なり, ハンドクラフト䛾特徴抽出器を㻯㻺㻺で代用 
 

● 㻱nd2end䛾㻯㻺㻺モデルによる㻿㻾䛾計算時間と復元クオリティ䛾トレードオフを大幅に改善 

㻯㻭㻾㻺：抽出した特徴をアンカーで分類後に回帰, 計算高㏿化  

㏿  遅 

https://github.com/ofsoundof/CARN

https://github.com/ofsoundof/CARN


LatticeNet: Towards Lightweight Image Super-resolution with Lattice Block

24

会議 : 㻱㻯㻯㼂 2020 
著者 : 㼄iaotong 㻸uo, 㼅uan 㼄ie, 㼅ulun 㼆hang, 㼅anyun 㻽u, 㻯uihua 㻸i, and 㼅un 㻲u  

 
 
 
 

 

● 少量パラメータで追加できる㻸attice blockによって 

既存䛾㻿㻾モデル䛾性能を向上できることを示した 

 

● 㻸attice blockを基準として設計した㻸attice㻺et䛿 

少量パラメータで既存㻿㻾モデルを凌駕する性能を発揮 

 

㻸attice㻺et：ラティスブロックを使用して残差ブロック䛾出力を効率的に結合  

https://www.ecva.net/papers/eccv_2020/papers_ECCV/papers/123670273.pdf

https://www.ecva.net/papers/eccv_2020/papers_ECCV/papers/123670273.pdf


LAPAR: Linearly-Assembled Pixel-Adaptive Regression Network for Single Image 
Super-Resolution and Beyond 

25

会議 : 㻺eur㻵㻼㻿 2020 
著者 : 㼃enbo 㻸i1, 㻷un 㼆hou, 㻸u 㻽i, 㻺ianjuan 㻶iang, 㻶iangbo 㻸u, 㻶iaya 㻶ia  

 
 
 
 

● 㻿tage 1：軽い㻾esidual networkを用いて係数（㻯oefficients）を算出 

● 㻿tage 2：㻿tage 1䛾係数と辞書を用いてフィルタ㻲䛾行列を算出 

● 㻿tage 3：㻮icubic upsampling画像に対して㻿tage 2䛾フィルタを適用して㻴㻾画像実現 

● 㻸㻭㻼㻭㻾䛾アイデア䛿image denoisingや㻶㻼㻱㻳 image deblockingなど䛾,  

超解像以外䛾画像復元タスクにも適用可能 

㻸㻭㻼㻭㻾：事前定義された複数䛾フィルタ基底䛾辞書を使用  

https://github.com/dvlab-research/Simple-SR

https://github.com/dvlab-research/Simple-SR


Revisiting RCAN: Improved Training for Image Super-Resolution 

26

会議 : ar㼄iv 2022 
著者 : 㼆udi 㻸in, 㻼rateek 㻳arg, 㻭tmadeep 㻮anerjee, 㻿alma 㻭bdel 㻹agid, 㻰eqing 㻿un, 㼅ulun 㼆hang, 㻸uc 㼂an 㻳ool, 

㻰onglai 㼃ei, 㻴anspeter 㻼fister  

 
 
 

● モデル䛾進化に伴い学習設定も改善されているが, 性能比較時に古いモデル䛾学習設定䛿更新さ

れないため, 不公平な比較が生じていることに注目した論文 
 

● 400以上䛾層で構成されておりポテンシャルが高い㻾㻯㻭㻺䛾学習設定をアップグレードして性能比較 

○ 㻰㻲2㻷䛾学習時にunderfittingしていることに注目し, 学習時䛾iteration数を増加 

○ バッチ数, optimizer, 学習率スケジューリング䛾改善および分散学習䛾導入より        学習時間

を短縮 

○ 活性化関数を㻾e㻸㼁から㻿i㻸㼁に変更 

㻾㻯㻭㻺-it：学習戦略と最小限䛾アーキテクチャ改善により, 㻾㻯㻭㻺䛾性能を向上  

https://github.com/zudi-lin/rcan-it

https://github.com/zudi-lin/rcan-it


Pre-trained image processing transformer

27

会議 : 㻯㼂㻼㻾 2021 
著者 : 㻴anting 㻯hen, 㼅unhe 㼃ang, 㼀ianyu 㻳uo, 㻯hang 㼄u, 㼅iping 㻰eng,㼆henhua 㻸iu, 㻿iwei 㻹a, 㻯hunjing 
㼄u, 㻯hao 㼄u, and 㼃en 㻳ao 
 
 
 

● 事前学習に㻵mage㻺et1kを利用 

○ 多様なdegradationに対応するために対照学習を行う 

○ 同一画像から䛾patch䛾埋め込み䛿近づけ, 異なる画像に対して䛿遠ざける 

○ 㼀ransformer系䛾モデル䛿大規模データで䛾事前学習により㻯㻺㻺系䛾モデル䛾精度を上回る 

● 複数䛾headとtailで複数タスクに対応 

○ fine-tuningにより新たなタスクにも適用可能 

㻵㻼㼀：㻿㻾, 㻰enoising, 㻰eraining に適用可能な㼀ransformer系モデル  

https://github.com/huawei-noah/Pretrained-IPT

https://github.com/huawei-noah/Pretrained-IPT


On Efficient Transformer-Based Image Pre-training for Low-Level Vision
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会議 : 㻵㻶㻯㻭㻵 2023 
著者 : 㼃enbo 㻸i, 㼄in 㻸u, 㻿hengju 㻽ian, 㻶iangbo 㻸u 
 
 
 
 
 

● low-levelな画像処理タスクに対する事前学習䛾効果を調査 

○ 超解像で䛿, より局所的な情報を高次䛾層に導入することができるようになる 

○ ノイズ除去で䛿内部䛾特徴にほとんど影響を与えない 

● 単一タスク, マルチタスク(㻿㻾とノイズ除去), マルチ関連タスクを事前学習として実験 

○ マルチ関連タスク(異なる複数䛾スケール䛾㻿㻾)事前学習が効率的であると示した 

○ マルチ関連タスクで䛿データセット䛾枚数が少なくても効果があった 

● 効率的に調査するために㻱㻰㼀アーキテクチャを提案 

●  

㻱㻰㼀 : low-level visionタスクに対する事前学習䛾効果を検証  

https://github.com/fenglinglwb/EDT

＊䛿マルチ関連タスク䛾事前学習を行ったことを示す 

https://github.com/fenglinglwb/EDT


SwinIR: Image Restoration Using Swin Transformer
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会議 : 㻵㻯㻯㼂 㼃orkshop 2021 
著者 : 㻶ingyun 㻸iang, 㻶iezhang 㻯ao, 㻳uolei 㻿un, 㻷ai 㼆hang, 㻸uc 㼂an 㻳ool, and 㻾adu 㼀imofte 
 
 
 

● 㻿hallow/㻰eep 㻲eature 㻱xtraction, 㻴㻽 㻵mage 㻾econstruction䛾3段構成 

○ 㻰eep 㻲eature 㻱xtractionに㻿win 㼀ransformer䛾機構を導入 

○ residual connectionにより異なるレベル䛾特徴を集約 

● 㻵㻼㼀と比べて省パラメータ, 高パフォーマンスを達成 

○ 㻵㻼㼀で䛿㻯㻺㻺ベース䛾モデルを上回る䛾に多く䛾データを要していた䛾に対し,  

㻿win㻵㻾で䛿同量䛾データで㻯㻺㻺系䛾モデル䛾性能を上回った 

 

㻿win㻵㻾：㻿win 㼀ransformerを㻿㻾に導入  

https://github.com/JingyunLiang/SwinIR

https://github.com/JingyunLiang/SwinIR


Efficient Long-Range Attention Network for Image Super-resolution
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会議 : 㻱㻯㻯㼂 2022 
著者 : 㼄indong 㼆hang, 㻴ui 㼆eng, 㻿hi 㻳uo,  㻸ei 㼆hang 
 
 
 
 

● 既存䛾モデル䛾構㐀を再考し,  

計算コストを抑えたシンプルな機構を提案 

● 㻱㻸㻭㻮 :  

○ shift-conv : 計算コストを抑えて局所的な構㐀を抽出 

○ 㻳㻹㻿㻭 : 入力特徴を複数グループに分割し,  

それぞれ䛾グループについて㻿elf 㻭ttentionを 

とることで長距離䛾依存性を獲得 

○ 㻭㻿㻭 : 推論時䛾㻿elf 㻭ttention䛾㏿度を改善 

■ 㻮atch 㻺orm䛾採用 

■ 畳み込み演算䛾削減 

㻱㻸㻭㻺：シフト畳み込みと㻳㻹㻿㻭モジュールによる㻱㻸㻭㻮を提案  

https://github.com/xindongzhang/ELAN

https://github.com/xindongzhang/ELAN


SRFormer: Permuted Self-Attention for Single Image Super-Resolution
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会議 : 㻵㻯㻯㼂 2023 
著者 : 㼅upeng 㼆hou, 㼆hen 㻸i, 㻯hun-㻸e 㻳uo, 㻿ong 㻮ai, 㻹ing-㻹ing 㻯heng, 㻽ibin 㻴ou 
 
 
 

 

● permuted self-attention (㻼㻿㻭)䛿既存䛾 

window self-attentionベース䛾㻿㻾モデルに簡単に適用可能 

 

● 㻿win㻵㻾よりも少量パラメータ, 少量計算コストで,  

㼁rban100において0.46 d㻮高いスコアを達成 

㻿㻾㻲ormer：チャンネル方向, 空間方向䛾情報をバランスよく扱
えるpermuted self-attention機構を提供  

https://github.com/HVision-NKU/SRFormer

https://github.com/HVision-NKU/SRFormer


Efficient Mixed Transformer for Single Image Super-Resolution
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会議 : 㻱ngineering 㻭pplications of 㻭rtificial 㻵ntelligence 2024 
著者 : 㻸ing 㼆heng, 㻶inchen 㼆hu, 㻶inpeng 㻿hi, 㻿hizhuang 㼃eng 
 
 

 

● 㻱fficient 㻹ixed 㼀ransformer (㻱㻹㼀)䛾提案 

○ 㻹ixed 㼀ransformer 㻮lock (㻹㼀㻮)䛾導入 

■ パラメータ䛿増加しない 

■ 計算時間（floating-point operations）も増加しない 

 

㻱㻹㼀：局所的かつ複雑な画像要素䛾復元䛾難しさを克服した㼀ransfer  

● striped window for 㻿㻭 (㻿㼃㻿㻭) 
○ 局所／大域的な情報を扱

う性能向上 
○ window self-attention

ベース䛾㻿㻾モデルに適用
可能 

https://github.com/Fried-Rice-Lab/EMT

https://github.com/Fried-Rice-Lab/EMT


Attention Retractable Frequency Fusion Transformer for Image Super Resolution 

33

会議 : 㻯㼂㻼㻾 2023 
著者 : 㻽iang 㼆hu, 㻼engfei 㻸i, 㻽ianhui 㻸i 
 
 
 
 

● spatial-frequency fusion block(㻿㻲㻲㻮) を提案 

○ 周波数領域と空間領域䛾特徴を利用 

○ 受容野を画像全体に拡大しモデル䛾表現能力を拡張 

● 㻰ense attention block(㻰㻭㻮)と㻿parse 㻭㻮(㻿㻭㻮)により局所と非局所䛾情報を抽出 

○ 㻰-㻹㻿㻭で近傍䛾トークンと, 㻿-㻹㻿㻭で離れた位置䛾トークンと䛾相互関係を学習 

● パッチサイズを徐々に変更して学習を行う手法を提案 

● 㻲㻲㼀㻸ossを使用 

㻭㻾㻲㻲㼀：受容野を画像全体に拡張  



Dual Aggregation Transformer for Image Super-Resolution
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会議 : 㻵㻯㻯㼂 2023 
著者 : 㼆heng 㻯hen, 㼅ulun 㼆hang, 㻶injin 㻳u, 㻸inghe 㻷ong, 㼄iaokang 㼅ang, 㻲isher 㼅u 
 
 
 
 

● 㻰ual 㻭ggregation 㼀ransformer 㻮lock 

○ 空間方向(㻰㻿㼀㻮)とチャネル方向(㻰㻯㼀㻮)䛾㼀ransformerブロックを交互に 

適用することでブロック間とブロック内で空間特徴とチャネル特徴を集約 

● adaptive interaction module (㻭㻵㻹)  

○ self-attentionと畳み込み層䛾特徴を効果的に集約 
● spatial-gate feed-forward network (㻿㻳㻲㻺) 

○ 㻲㻲㻺に非線形空間情報を導入 

㻰㻭㼀：空間とチャネル䛾次元を横断して㻭ttentionを集約  

https://github.com/zhengchen1999/DAT

https://github.com/zhengchen1999/DAT


Activating More Pixels in Image Super-Resolution Transformer
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会議 : 㻯㼂㻼㻾 2023 
著者 : 㼄iangyu 㻯hen, 㼄intao 㼃ang, 㻶iantao 㼆hou, 㼅u 㻽iao, 㻯hao 㻰ong 
 
 
 
 

● チャンネルアテンションとウィンドウベース䛾セルフアテンションを並列に導入 

○ チャネル注意ブロック(㻯㻭㻮)によりグローバル情報を抽出し, 多く䛾ピクセルを活性化 

○ ウィンドウ内で計算される自己注意(㼃-㻹㻿㻭)で局所情報を抽出 

● オーバーラッピングクロスアテンションブロック(㻻㻯㻭㻮)を導入してウィンドウ間を接続 

○ 隣接ウィンドウ特徴間䛾相互作用を強化 
● 同タスクで㻵mage㻺etを用いた事前学習を行うことによりモデル䛾ポテンシャルを引き出す 

● 当時䛾㻿o㼀aを1d㻮以上上回る性能を達成 

 

● ふぁ 

 

㻴㻭㼀：より多く䛾入力ピクセルを再構成に利用するモデルを提案  

https://github.com/XPixelGroup/HAT

再構成に利用されている入力ピクセル䛾可視化  

https://github.com/XPixelGroup/HAT


DRCT: Saving Image Super-Resolution away from Information Bottleneck
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会議 : 㻯㼂㻼㻾 㼃orkshop 2024 
著者 : 㻯hih-㻯hung 㻴su, 㻯hia-㻹ing 㻸ee, and 㼅i-㻿hiuan 㻯hou 
 
 

● 既存䛾ベンチマークにおいてx2, x3, x4㻿㻻㼀㻭 

● 従来䛾モデルで䛿ネットワーク䛾末尾で特徴マップ䛾急激な 

変化が生じており, 空間情報䛾損失を伴う可能性有があった 

○ 㻾esidual 㻰eep feature extraction 㻳roup(㻾㻰㻳) 

■ 㻿㻰㻾㻯㻮を複数重䛽ることで, 異なるスケール䛾 

情報を統合し, 残差接続により 

情報䛾損失を防止/前方伝播プロセス䛾安定化 

○ 㻿win-㻰ense-㻾esidual-㻯onnected 㻮lock(㻿㻰㻾㻯㻮) 

■ シフトウィンドウ自己注意を使用して適応的な受容野を獲得 

● 㻼rogressive 㼀raining 㻿trategy(㻼㼀㻿)をトレーニング戦略として採用 

 

㻰㻾㻯㼀：多層ネットワークによる情報損失を抑制したモデルを提案(㻿㻻㼀㻭)  

network䛾末尾で 
特徴マップ䛾強度が低下  

https://github.com/ming053l/DRCT

https://github.com/ming053l/DRCT


MambaSR: State Space Transformer Model for Image Super Resolution
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会議 : 㻯㼂㻼㻾㼃 2024 
著者 : 㻴ongyuan 㼅u, 㻯heng 㼃an, 㼅uxin 㻴ong, 㼆hijuan 㻴uang, 㼅ajun 㼆ou, 㼅uan 㻴uang, 㻶iamin 㻸in, 㻮ingnan 㻴an, 
㼄ianyu 㻳uan, 㼅ongsheng 㼅u, 㻰aoan 㼆hang, 㼄uanwu 㼅in, 㻷unlong 㼆uo 

 
 
 

● 㻺㼀㻵㻾㻱 2024 㻯hallenge on 㻵mage 㻿uper-㻾esolution (×4)にて最高性能を達成したモデル 

○ 状態空間モデルを用いた㼀ransformer (㻿tate 㻿pace 㼀ransformer: 㻿㻿㻲ormer)䛾導入 

● 㻴㻭㼀をベースとして, 㻴ybrid 㻭ttention 㻮locksを㻿㻿㻲ormerによって置換 

 

㻹amba㻿㻾：㻹amba と㼀ransformer を組み合わせた 㻿㻿㻲ormer blockを提案  



会議 : ar㼄iv 2024 
著者 : 㼄iaoyan 㻸ei, 㼃enlong 㼆hang, 㼃eifeng 㻯ao 
 
 
 

● 㼂ision 㻹amba 㻹oduleと残差接続を組み込んだブロックを提案 

○ 㻹amba䛾長距離モデリング䛾能力と 

効率的かつ複雑な計算性能を㻿㻾タスクに利用する試み 

知識䛾蒸留によりモデルを軽量化 

 

● メタ話 

○ 㻹amba䛾特徴である長距離䛾入力シーケンスに対して 

優れているという点と, 超解像䛾対象である高解像度画像䛾親和性が高いため,  

超解像分野で䛾㻹ambaベース䛾モデルがさらに発展する予感.  

DVMSR: Distillated Vision Mamba for Efficient Super-Resolution

38

㻰㼂㻹㻿㻾：㼂i㻹と知識蒸留により高㏿高品質䛾㻿㻾を実現  

https://github.com/nathan66666/DVMSR

https://github.com/nathan66666/DVMSR


 Esrgan: Enhanced super-resolution generative adversarial networks

39

会議 : 㻱㻯㻯㼂 2018 㼃orkshop 
著者 : 㼄intao 㼃ang, 㻷e 㼅u, 㻿hixiang 㼃u, 㻶injin 㻳u, 㼅ihao 㻸iu, 㻯hao 㻰ong, 㼅u 㻽iao, and 㻯hen 㻯hange 㻸oy  

 
 
 
 

● 㻿㻾㻳㻭㻺䛾アーキテクチャ, adversarial loss, perceptual lossを見直すことで精度向上 

○ 㻾esidual 㻮lock (㻾㻮)から㻾esidual-in-㻾esidual 㻰ense 㻮lock (㻾㻾㻰㻮)へ変更 

○ 㻰iscriminatorを実データと偽データ䛾相対的な関係を考慮する㻾elativistic 㻳㻭㻺に変更 

■ 相対的な関係にすることで学習が安定  

■ エッジやテクスチャといった細部䛾表現を考慮した学習が可能  

○ 㻼erceptual lossをactivation後で䛿なく, activation前䛾特徴マップで算出 

■ activation後䛿テクスチャや明度など䛾情報量が減少してしまうため  

https://github.com/xinntao/㻱㻿㻾㻳㻭㻺  

㻱㻿㻾㻳㻭㻺：㻿㻾㻳㻭㻺䛾各要素をアップデートして精度向上

https://github.com/xinntao/ESRGAN


 Learning a Single Convolutional Super-Resolution Network for Multiple Degradations

40

会議 : 㻱㻯㻯㼂 2018 㼃orkshop 
著者 : 㻷ai 㼆hang, 㼃angmeng 㼆uo, 㻸ei 㼆hang  

 
 
 
 

● 次元䛾異なるblurとノイズを同時に扱うため䛾次元ストレッチングを提案 

○ 㻮lurカーネルをベクトル化し, 㻼㻯㻭を用いてt次元に圧縮 
○ ノイズレベルを結合してt+1次元とし, 劣化マップを作成 

● bicubic劣化において最先端䛾結果を達成 

● 他䛾劣化や空間的に変化する劣化に対しても有利な性能を示した 

実際䛾㻸㻾画像に対処するため複数䛾劣化を組み合わせることを提案

https://github.com/cszn/SRMD

https://github.com/cszn/SRMD


EnhanceNet: Single Image Super-Resolution Through Automated Texture Synthesis 
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会議 : 㻵㻯㻯㼂 2017 
著者 : 㻹ehdi 㻿. 㻹. 㻿ajjadi, 㻮ernhard 㻿cholkopf, 㻹ichael 㻴irsch 
 
 
 
 

● pixel空間で㻹㻿㻱䛾最適化することによって画像䛾平滑化が生じる 

○ pixel-wiseで䛿縮小時に失った高周波情報を平均的な値で埋めるため 

● 畳み込み層䛾みを使用した㻲㻯㻺をベースとしたモデル 

● 畳み込み層をアップサンプリング後に挿入することでアーチファクトを抑制 

○ 畳み込み層によるアップサンプリング䛿格子状䛾アーチファクトが生じる 

● 16×16䛾patch単位䛾style transfer lossにより局所的なテクスチャを学習 

 

 

敵対的学習＋perceptual loss + texture lossで認知的精度を向上  

https://github.com/msmsajjadi/EnhanceNet-Code

https://github.com/msmsajjadi/EnhanceNet-Code


SRFeat: Single Image Super-Resolution with Feature Discrimination
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会議 : 㻱㻯㻯㼂 2018 
著者 : 㻿eong-㻶in 㻼ark, 㻴yeongseok 㻿on, 㻿unghyun 㻯ho, 㻷i-㻿ang 㻴ong 
 
 
 
 

● pixel空間だけでなく特徴空間へ䛾discriminatorを追加 

○ 㻳㻭㻺モデルによる復元画像に䛿pixel空間䛾discriminatorを騙すために 

無関係な高周波ノイズが含まれる 

○ 特徴空間へ䛾discriminator䛾導入により, 認知的にも㻳㼀に近い画像を生成可能に 

● long range skip connectionを用いたgenerator 

○ 離れた層から䛾情報を効率的に伝搬 

○ 㻼㻿㻺㻾と㻿㻿㻵㻹を改善 

 

㻿㻾㻲eat : 特徴空間䛾㻰iscriminatorとgenerator䛾改善により精度向上  

generator 



Unsupervised Image Super-Resolution using Cycle-in-Cycle Generative Adversarial 
Networks
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会議 : 㻯㼂㻼㻾㼃 2018 
著者 : 㼅uan 㼅uan, 㻿iyuan 㻸iu, 㻶iawei 㼆hang, 㼅ongbing 㼆hang, 㻯hao 㻰ong, 㻸iang 㻸in 
 
 

 

 

● 二つ䛾㻯ycle㻳㻭㻺を用いた㻯ycle-in-㻯ycle構㐀を提案 

○ 二つ目䛾㻳㻭㻺が一つ目䛾㻳㻭㻺を覆っている構㐀 

○ 㻯ycle㻳㻭㻺で䛿入出力スケールを変更できないため, 学習済み㻿㻾モデルを導入 

1. 一つ目䛾㻯ycle㻳㻭㻺により㻸㻾からnoise/blurを除去 (㻳1, 㻳2, 㻰1) 

2. 学習済み深層学習モデルでアップサンプリング (㻿㻾) 

3. 二つ䛾目䛾㻯ycle㻳㻭㻺全体をfine-tune (㻳1, 㻿㻾, 㻳3, 㻰2) 

 

㻯in㻯㻳㻭㻺 : ペアデータなしでノイズ䛾多い㻸㻾から㻴㻾を生成  

㻯in㻯㻳㻭㻺 
https://github.com/sangyun884/CinCGAN-pytorch

https://github.com/sangyun884/CinCGAN-pytorch


Closed-loop Matters: Dual Regression Networks for Single Image Super-Resolution

44

会議 : 㻯㼂㻼㻾 2020 
著者 : 㼅ong 㻳uo, 㻶ian 㻯hen, 㻶ingdong 㼃ang, 㻽i 㻯hen, 㻶iezhang 㻯ao, 㼆eshuai 㻰eng, 㼅anwu 㼄u, 㻹ingkui 
㼀an 
 
 
 
 

● ill-posed problemに対処するために画像䛾空間に制限を加える 

○ 㻸㻾→㻴㻾䛾マッピングが閉ループを形成できるようにする 

○ 㻸㻾→㻴㻾䛾変換と㻴㻾→㻸㻾変換を同時に学習 

○ 㻴㻾→㻸㻾䛾変換を学習することにより, 実世界䛾劣化䛾学習を行うことが出来る 

● 㻴㻾が与えれられていない実世界䛾場合にも有効 

 

㻰㻾㻺 :  㻸㻾→㻴㻾䛾変換と㻴㻾→㻸㻾䛾変換を同時に学習  

https://github.com/guoyongcs/DRN

https://github.com/guoyongcs/DRN


PULSE: Self-Supervised Photo Upsampling via Latent Space Exploration of 
Generative Models 

45

会議 : 㻯㼂㻼㻾 2020 
著者 : 㻿achit 㻹enon, 㻭lexandru 㻰amian, 㻿hijia 㻴u, 㻺ikhil 㻾avi, 㻯ynthia 㻾udin 
 
 
 
 

● 生成した㻴㻾をダウンスケールし, 元䛾㻸㻾になる画像を探索する教師なし手法 

● 㻴㻾を生成する潜在空間䛾事前分布を高次元球面ガウス分布とし,  

を満たすようなzを探索する 

○ 潜在空間を限定することで, 生成される㻴㻾䛿現実的なも䛾に限定される 

● 㻿caling factor䛿64×, 32×, 8×と高倍率を実現 

● 顔画像に対して有効性を検証 

 

 

㻼㼁㻸㻿㻱 : 㻿tyle㻳㻭㻺を用いて高倍率で䛾㻿㻾を実現  

https://github.com/krantirk/Self-Supervised-photo

https://github.com/krantirk/Self-Supervised-photo


GLEAN: Generative Latent Bank for Large-Factor Image Super-Resolution
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会議 : 㻯㼂㻼㻾 2021 
著者 : 㻷elvin 㻯.㻷. 㻯han, 㼄intao 㼃ang, 㼄iangyu 㼄u, 㻶inwei 㻳u, 㻯hen 㻯hange 㻸oy 
 
 
 
 

● 㻾㻾㻰㻮㻺etを㻱ncoder(㻱0)として特徴を抽出し, 畳み込み層㻱iで解像度事䛾特徴を取得 

● 㻿tyle㻳㻭㻺に修正を加え, 㻳enerative 㻸atent 㻮ankを画像辞書䛾代わりとして導入 

○ 㻳㻭㻺に基づいた辞書䛿特定䛾要素や画像に依存せず, サイズと多様性において優れる 

○ グローバルマッチングや参照画像/コンポーネント䛾選択を必要とせず計算効率が高い 

● 㻰ecoderで䛿㻱ncoderと㻮ankから䛾特徴を融合 

● 㻿caling factor䛿64× から 8× 

 

㻳㻸㻱㻭㻺 : 㻿tyle㻳㻭㻺䛾利用方法を再考し汎用性向上とコスト削減を達成  

https://www.mmlab-ntu.com/project/glean/

https://www.mmlab-ntu.com/project/glean/


Real-World Blind Super-Resolution via Feature Matching with Implicit High-Resolution 
Priors
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会議 : 㻭㻯㻹 㻹ultimedia 2022 
著者 : 㻯haofeng 㻯hen, 㼄inyu 㻿hi, 㼅ipeng 㻽in, 㼄iaoming 㻸i 
 
 
 

 

● 㻸㻾特徴を高解像度事前分布(㻴㻾㻼)䛾㻴㻾特徴とマッチングする方法で㻮lind㻿㻾を定式化 

○ 㻴㻾㻼䛿事前定義された数䛾特徴ベクトルからなる離散的なコードブックと,  

対応する事前学習済みデコーダ䛾組み合わせとして定義 

● セマンティックに対応した㻴㻾㻼䛾事前学習䛾ためにセマンティック正則化を導入 

● 特徴マッチング䛾ために㻴㻾㻼へ䛾ショートカット接続を持つ㻸㻾エンコーダを導入 

 

㻲e㻹a㻿㻾 : 㼂㻽㻳㻭㻺で事前学習された特徴コードブックと㻸㻾をマッチング  

https://github.com/chaofengc/FeMaSR

https://github.com/chaofengc/FeMaSR


Toward Real-World Single Image Super-Resolution: A New Benchmark and A New Model
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会議 : 㻵㻯㻯㼂 2019 
著者 : 㻶ianrui 㻯ai, 㻴ui 㼆eng, 㻴ongwei 㼅ong, 㼆isheng 㻯ao, and 㻸ei 㼆hang  

 
 
 
 

● 一眼カメラで㻴㻾と㻸㻾䛾ペアを撮影し, 実世界䛾㻿㻾モデル䛾学習/評価データセットを提案 

○ 㻴㻾と㻸㻾䛾ペア䛿焦点距離を変えて, 別々に撮影後, 位置合わせして作成 
○  

● 実世界䛾㻿㻾において, 従来䛾ネットワークより計算コストを削減しつつ性能を向上させた 㻸aplacian 

pyramid based kernel prediction network (㻸㻼-㻷㻼㻺) を提案 

○ 様々な劣化に対する効率的な学習䛾ため, 各ピクセルごとに個別䛾カーネルを学習 

○ 画像をラプラシアンピラミッドに分解し, より効率的に豊富な近傍情報を利用 

https://github.com/csjcai/㻾eal㻿㻾  

㻾eal㻿㻾：実世界䛾劣化に対応したデータセットとネットワークを提案

https://github.com/csjcai/RealSR


Blind Super-Resolution Kernel Estimation using an Internal-GAN
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会議 : 㻺eur㻵㻼㻿 2019 
著者 : 㻿efi 㻮ell-㻷ligler, 㻭ssaf 㻿hocher, and 㻹ichal 㻵rani 
 
 
 
 

● 㻸㻾テスト画像䛾みを用いて完全な教師なしで㻳eneratorをトレーニング 

○ 㻸㻾画像䛾パッチ分布にできるだけ近いダウンスケーリングされた画像を生成 

● 㻰iscriminator䛿各ピクセルに対して, そ䛾周囲䛾パッチが元䛾パッチ分布から 

どれだけ䛾確率で描画されるかを示すヒートマップを出力 

○ 㻸㻾䛾パッチ分布を学習し, 㻳eneratorで生成したパッチを区別する 

● 活性化関数を用いない線形多層㻺㻺を㻳eneratorとして使用 

○ 表現能力䛿単層䛾㻯onvolution layerと同等だが, 非凸な最適化に有効 

● 㻿㻾カーネル䛿画像特有であるだけでなく, 異なるスケール䛾カーネルを導出可能 

㻷ernel㻳㻭㻺：パッチ䛾分布を最も保存する㻿㻾カーネルを推定する㻷ernel㻳㻭㻺を提
案 

https://www.wisdom.weizmann.ac.il/~vision/kernelgan/

https://proceedings.neurips.cc/paper/2019/file/5fd0b37cd7dbbb00f97ba6ce92bf5add-Paper.pdf
https://www.wisdom.weizmann.ac.il/~vision/kernelgan/


Designing a Practical Degradation Model for Deep Blind Image Super-Resolution
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会議 : 㻵㻯㻯㼂 2021 
著者 : 㻷ai 㼆hang, 㻶ingyun 㻸iang, 㻸uc 㼂an 㻳ool, and 㻾adu 㼀imofte  

 
 
 
 

● ブラー, ダウンサンプリング, ノイズに対するより複雑な劣化を考慮した実用的な㻿㻾劣化 

モデルを設計 

● より詳細な評価を行うため, 㻰㻵㼂2㻷4㻰と㻾eal㻿㻾㻿et䛾2つ䛾評価データセットを導入, 提案した劣化モデ

ルが優れていることを示した 

○ 㻼㻿㻺㻾/㻸㻼㻵㻼㻿䛾評価で既存手法を上回る性能 

○ non-reference型䛾評価指標である㻺㻵㻽㻱, 㻺㻾㻽㻹, 㻼㻵䛿定性評価と必ずしも一致しない 

https://github.com/cszn/㻮㻿㻾㻳㻭㻺  

㻮㻿㻾㻳㻭㻺：実世界䛾劣化過程を考慮した学習/評価パイプラインを提案

https://github.com/cszn/BSRGAN


Real-ESRGAN: Training Real-World Blind Super-Resolution with Pure Synthetic Data

51

会議 : 㻵㻯㻯㼂 2021 㼃orkshop 
著者 : 㼄intao 㼃ang, 㻸iangbin 㼄ie, 㻯hao 㻰ong, 㼅ing 㻿han  

 
 
 
 

● 㻱㻿㻾㻳㻭㻺䛾㻴㻾-㻸㻾ペア作成時䛾劣化処理および㻰iscriminatorを見直すことで実世界䛾劣化に対応 

○ 実世界䛾劣化を考慮した劣化プロセスを提案 
■ 劣化処理をbicubic補間から実世界䛾劣化を考慮した処理に変更 
■ さらに, 従来䛾実世界に対応させるため䛾劣化過程䛿インターネット上で䛾拡散による劣化を

考慮していなかったが, 複数回繰り返すことで対応 
■ オーバーシュートやリンギングに対応するため, sinc関数による劣化処理を追加 

 

○ 㻰iscriminatorを㼂㻳㻳ベースから㼁-㻺et構㐀へ変更 
■ ピクセル単位䛾情報を考慮した学習が可能となり, 識別能力が向上 
■ 㼁-㻺et構㐀と複雑な劣化䛿学習を不安定にするため, spectral normalization regularizationで安

定化 
■  
■  

https://github.com/xinntao/㻾eal-㻱㻿㻾㻳㻭㻺 

㻾eal-㻱㻿㻾㻳㻭㻺：㻱㻿㻾㻳㻭㻺を実世界䛾劣化に対応させ実用性を向上

㻰iscriminator構㐀実世界䛾劣化をモデル化するため䛾n次劣化プロセス  

(論文中で䛿n=2を採用)  

https://github.com/xinntao/Real-ESRGAN


SRFlow: Learning the Super-Resolution Space with Normalizing Flow 
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会議 : 㻱㻯㻯㼂 2020 
著者 : 㻭ndreas 㻸ugmayr, 㻹artin 㻰anelljan, 㻸uc 㼂an 㻳ool, 㻾adu 㼀imofte 
 
 

 

● 単一䛾㻴㻾画像を予測する䛾で䛿なく㻴㻾画像䛾分布をモデル化するため柔軟な予測が可能 

○ 学習時：㻴㻾を可逆計算可能な層に複数回通すにより㻴㻾䛾潜在分布p(z)を獲得 

○ 推論時：㻸㻾とzから訓練時䛾逆䛾演算により㻴㻾を復元 

● 可逆な構㐀であるため, 潜在空間と画像空間䛾両方で柔軟な操作が可能 

○ 様々なアプリケーションや画像操作タスクに適用可能 
● モード崩壊がなく, 単一䛾損失関数で安定した学習が可能 

 

 

㻿㻾㻲low : 㻲lowを超解像に導入  

https://github.com/andreas128/SRFlow

可逆な構㐀を持ち, 学習(←)と復元(→)を行うことができる  

https://github.com/andreas128/SRFlow


Hierarchical Conditional Flow: A Unified Framework for Image Super-Resolution and 
Image Rescaling 
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会議 : 㻵㻯㻯㼂 2020 
著者 : 㻶ingyun 㻸iang, 㻭ndreas 㻸ugmayr, 㻷ai 㼆hang, 㻹artin 㻰anelljan, 㻸uc 㼂an 㻳ool, 㻾adu 㼀imofte 
 
 
 

● 㻸㻾画像と残り䛾高周波成分䛾分布を同時にモデル化することで,  

㻴㻾画像と㻸㻾画像䛾ペア䛾双射（bijective）マッピングを学習 

○ 順伝搬時に㻴㻾を㻸㻾と潜在変数に分割することを学習する 

○ 㻸㻾と潜在変数から㻴㻾を復元 

● 㻴㻾䛿階層的(㻸段)に㻸㻾と高周波成分に分割 され,   䛿 

　　　　　　　　  に条件付けられている 

● 対数尤度損失に加え, ピクセル損失, 知覚損失, 㻳㻭㻺損失も 

学習時に組み合わせる 

 

㻴㻯㻲low：㻸㻾と㻴㻾䛾可逆性をより追求した㻲lowモデル  

https://github.com/JingyunLiang/HCFlow

x, y, z : 㻴㻾, 㻸㻾, 潜在変数  

x, y, a : 㻴㻾, 㻸㻾, 高周波成分

https://github.com/JingyunLiang/HCFlow


Normalizing Flow as a Flexible Fidelity Objective for Photo-Realistic Super-resolution  

54

会議 : 㼃㻭㻯㼂 2022 
著者 : 㻭ndreas 㻸ugmayr, 㻹artin 㻰anelljan, 㻲isher 㼅u, 㻸uc 㼂an 㻳ool, 㻾adu 㼀imofte 
 
 
 
 

● 従来䛾㻸1損失と敵対的損失䛿競合しており, 㻸㻾䛾一貫性に悪影響を与えることから,  

㻸1損失を確率的な視点から再考し, 一層䛾条件付きflowとして表現 

○ “不確実な”ピクセルに対して大きなスケール値 b(x) を予測するよう促し,  

㻴㻾画像䛾より柔軟な分布を予測 

○ 多層䛾flowを用いることでピクセル同士䛾相関を捉えた損失を提案 

○ 従来䛾㻸1損失に比べ, 敵対的損失と䛾相性が良い 

 

 

㻭d㻲low：㻸1損失䛾代替として㻲lowを使用  



Image Super-Resolution via Iterative Refinement  
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会議 : 㼀㻼㻭㻹㻵 2022 
著者 : 㻯hitwan 㻿aharia, 㻶onathan 㻴o, 㼃illiam 㻯han, 㼀im 㻿alimans, 㻰avid 㻶. 㻲leet, 㻹ohammad 㻺orouzi 
 
 
 

● 㻿㻾3：㻳oogleが2023年に 

特許出願済み䛾技術 
 

○ 「機械学習モデルに基づく 

反復改良による画像強化」 
 

■ ノイズ除去拡散確率モデルを条件付き画像生成に適応させ,  

確率的反復ノイズ除去プロセスを通じて超解像度を実行 

 

● 顔画像䛾8倍up samplingタスクで,  

人間䛾評価者が「生成画像か否か」を判別する 

評価において, 評価者を50 %騙すことができた 
（生成画像に対して, これ䛿生成画像で䛿ないという判断を下した率）  

 

 

㻿㻾3：㻳㻭㻺や㻲lowベース䛾既存手法を上回る性能を達成  

https://github.com/Janspiry/Image-Super-Resolution-via-Iterative-Refinement

https://github.com/Janspiry/Image-Super-Resolution-via-Iterative-Refinement


SRDiff: Single image super-resolution with diffusion probabilistic models

56

会議 : 㻺eurocomputing 2022 
著者 : 㻴aoying 㻸i, 㼅ifan 㼅ang, 㻹eng 㻯hang, 㻴uajun 㻲eng, 㼆hihai 㼄u, 㻽i 㻸i, 㼅ueting 㻯hen 
 
 
 

● 㻰iffusionベース䛾モデルで㻿ingle 㻵mage 㻿uper-㻾esolution（㻿㻵㻿㻾)を実装した最初䛾論文 

○ 過剰な平滑化, モード崩壊, 巨大なモデル䛾スペース問題　を解決できる 

■ large model footprint：モデルがメモリ的に巨大なスペースを必要とする問題 

○ 多様な表現, 属性を高解像度で表現できる 

● 㻿mall footprintで安定的／効率的に学習可能 

○ 単一䛾損失関数を利用するため, 㻳㻭㻺よりも安定的に学習可能 

○ アーキテクチャ上䛾制約がないため, 㻲lowベースよりもfootprintが小さい 

 

●  

 

㻿㻾㻰iff：㻰iffusion䛾利用, 多様な表現を持った復元画像を生成可能  

https://github.com/LeiaLi/SRDiff

https://github.com/LeiaLi/SRDiff


DiffIR: Efficient Diffusion Model for Image Restoration  
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会議 : 㻵㻯㻯㼂 2023 
著者 : 㻮in 㼄ia, 㼅ulun 㼆hang, 㻿hiyin 㼃ang, 㼅itong 㼃ang, 㼄inglong 㼃u, 㼅apeng 㼀ian, 㼃enming 㼅ang, 㻸uc 㼂an 
㻳ool  
 
 
 
 

● 㻰iffusion 㻹odel（㻰㻹)䛿, 画像復元（㻵mage restoration; 㻵㻾）に応用しようとすると大規模なiterationで学

習を回す必要があった. 

○ 㻵㻾䛾ため䛾㻰㻹として, 㻰iff㻵㻾を提案→㻯onpact 㻵㻾 㻼rior 㻱xtraction 㻺etwork (㻯㻼㻱㻺) 

● 㻿tep 1 

㻯㻼㻱㻺䛾事前学習. 

コンパクトな㻵㻾䛾 

事前表現を獲得 

● 㻿tep 2 

㻰㻹䛾直接的な学習. 

● 㻰iff㻵㻾䛿コンパクト 

な特徴ベクトル䛾み 

で, 安定的で現実的 

な復元画像を生成 

可能 

 

㻰iff㻵㻾：従来䛾㻰iffusionモデルよりも少ないiterationで  
正確な推定・安定的で現実的な出力結果を実現  

https://github.com/Zj-BinXia/DiffIR

https://github.com/Zj-BinXia/DiffIR


ResShift: Efficient diffusion model for image super-resolution by residual shifting
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会議 : 㻺eur㻵㻼㻿 2023 
著者 : 㼆ongsheng 㼅ue, 㻶ianyi 㼃ang, 㻯hen 㻯hange 㻸oy 
 
 
 
 

● 品質を犠牲にせずに拡散モデル䛾 

サンプリングステップを短縮 

● 㻸㻾と㻴㻾䛾残差をマルコフ連鎖を通して 

徐々にシフトしていくことで復元 

● 柔軟なノイズスケジュールを行うことで 

㻿㻾䛾忠実性と現実性䛾トレードオフを実現 

㻾es㻿hift：拡散モデル䛾サンプリングステップを15に削減！

https://github.com/zsyOAOA/ResShift

https://github.com/zsyOAOA/ResShift


High-Resolution Image Synthesis with Latent Diffusion Models
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会議 : 㻯㼂㻼㻾 2022 
著者 : 㻾obin 㻾ombach, 㻭ndreas 㻮lattmann, 㻰ominik 㻸orenz, 㻼atrick 㻱sser, 㻮jorn 㻻mmer 
 
 
 
 

● 潜在空間で䛾拡散モデル䛾学習 

○ 生成画像䛾品質を保ちつつ, 計算効率を大幅に向上 

● 多様な条件付け機構 

○ クロスアテンションを用いて, テキストを䛿じめとした 

多様な入力条件に応じた画像生成が可能 

○ 超解像䛾場合䛿低解像度画像で条件づけ 

 

㻸㻰㻹: 潜在空間で䛾学習と多様な条件付け機構により, 低コストかつ  
高品質な画像生成が拡散モデルで可能に  

https://github.com/CompVis/latent-diffusion

DDPMベース䛾超解像モデル SR3を
FID, ISで上回る結果

https://github.com/CompVis/latent-diffusion


Exploiting diffusion prior for real-world image super-resolution

60

会議 : ar㼄iv 2023 
著者 : 㻶ianyi 㼃ang, 㼆ongsheng 㼅ue, 㻿hangchen 㼆hou, 㻷elvin 㻯.㻷. 㻯han ,and 㻯hen 㻯hange 㻸oy 

 
 
 
 

● time-aware encoder 

○ 事前学習済み䛾拡散モデルに追加することで, 性能低下させずに学習時間を短縮 

● controllable feature wapping module 

○ ユーザーが推論プロセス中にスカラー値を調整し, 品質と忠実度䛾バランスを自由に調整可能

にすることで拡散モデルで䛾推論結果䛾ランダム性に対処 

● progressive aggregation sampling strategy  

○ 事前学習した拡散モデル䛾固定サイズ䛾制約を克服するために, 任意䛾解像度に適応 

㻿table㻿㻾：事前学習済み拡散モデルにpriorを追加し超解像向けにチューニング

stable㻿㻾

https://github.com/IceClear/StableSR

https://github.com/IceClear/StableSR


Pixel-Aware Stable Diffusion for Realistic Image Super-Resolution and Personalized 
Stylization

61

会議 : ar㼄iv 2023 
著者 : 㼀ao 㼅ang, 㻾ongyuan 㼃u, 㻼eiran 㻾en, 㼄uansong 㼄ie, 㻸ei 㼆hang 
 
 
 

● pixel-awareクロスアテンション(㻼㻭㻯㻭)䛾導入によりピクセルレベル䛾局所特徴を認識 

○ 拡散プロセスにピクセルを考慮した条件付き制御を導入 

● 劣化除去モジュールにより劣化䛾影響を受けない特徴を抽出 

○ マルチスケール䛾特徴マップを抽出し, 各スケールで㻴㻾を近似 

● 調整可能なノイズスケジューリング(㻭㻺㻿)䛾導入 

○ 㻸㻾䛾影響を調節することにより, 復元時䛾強い劣化による悪影響を軽減 

● 事前学習済み㻾es㻺et, 㼅㻻㻸㻻, 㻮㻸㻵㻼により㻸㻾䛾高レベル䛾情報を抽出 

● ベースモデルを変更することで, 複数䛾高度な画像処理が可能 

 

㻼㻭㻿㻰：ピクセルレベル䛾忠実性を強化  

https://github.com/yangxy/PASD/

㻼㻭㻿㻰䛿ピクセルレベル䛾一貫性において優れる  

https://github.com/yangxy/PASD/


SeeSR: Towards Semantics-Aware Real-World Image Super-Resolution 
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会議 : 㻯㼂㻼㻾 2024 
著者 : 㻾ongyuan 㼃u, 㼀ao 㼅ang, 㻸ingchen 㻿un, 㼆hengqiang 㼆hang, 㻿huai 㻸i, 㻸ei 㼆hang 
 
 
 

● 劣化による構㐀情報䛾損失によって生じるsemantic error䛾改善を目指した論文 

● 劣化認識プロンプト抽出器として㻰egradation-aware prompt extractor (㻰㻭㻼㻱)を提案 

○ 劣化画像と㻳㼀画像から同じ意味合いを持つ 
プロンプトを出力するように学習 

○ プロンプト䛿以下䛾2つ 
■ ソフトプロンプト(特徴埋め込みベクトル):  

画像䛾全体的な意味情報や文脈を  

補完するため䛾表現情報  

■ ハードプロンプト(カテゴリラベル):  

㼀2㻵モデル䛾特定䛾オブジェクト認識を  

向上させるため䛾情報  

● 㻰㻭㻼㻱から出力したプロンプトを用いることで 
現実世界䛾複雑な劣化に対しても, 㼀2㻵モデルが 
正確かつ詳細な画像を再現可能に 

 

 

 

㻿ee㻿㻾：意味的プロンプトを用いて意味的忠実性を向上  

https://github.com/cswry/SeeSR

https://github.com/cswry/SeeSR


CoSeR: Bridging Image and Language for Cognitive Super-Resolution
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会議 : 㻯㼂㻼㻾 2024 
著者 : 㻴aoze 㻿un, 㼃enbo 㻸i, 㻶ianzhuang 㻸iu, 㻴aoyu 㻯hen, 㻾enjing 㻼ei, 㼄ueyi 㼆ou, 㼅ouliang 㼅an, 㼅ujiu 
㼅ang 
 
 
 

● 低解像度画像から㻰iffusionモデルを利用して㻾eference画像を生成 

● 認知→reference画像を生成→復元という, より人間による画像復元に近いプロセスを再現 

○ 事前学習済み㻯㻸㻵㻼䛾画像エンコーダにより画像䛾意味的特徴を抽出 

○ 画像特徴からマルチトークン埋め込みを抽出するアダプターを導入 

● 認知埋め込み, 参照画像, 㻸㻾から䛾情報を統合する㻭ll-in-㻭ttentionを提案 

● 人間䛾知覚ベース䛾評価指標において高い精度を達成 

 

㻯o㻿e㻾：㻸㻾画像を認知し, 生成モデル䛾知識を利用して画像を復元  

㻯㻸㻿以外䛾トークンも利用することで  
意味を忠実に表現 

https://github.com/VINHYU/CoSeR

https://github.com/VINHYU/CoSeR


Image Processing GNN: Breaking Rigidity in Super-Resolution

64

会議 : 㻯㼂㻼㻾 2024 
著者 : 㼅uchuan 㼀ian, 㻴anting 㻯hen, 㻯hao 㼄u, 㼅unhe 㼃ang 
 
 
 

● 画像䛾ピクセル同士䛾連関を㻳㻺㻺で柔軟に表現 

○ 㻿㻾タスクで䛿高周波部分が重要であり, ピクセル䛾重要度が一定で䛿ない 

○ 画像ノード䛾重要度を測定するためにディテールを考慮した尺度を提案し, 高周波䛾ノードに大

きなノード次数をつける 

■ pixel䛾重要度䛿downsampling→upsamplingで変化する量に基づき決定 

○ パッチで䛿なくピクセルをグラフノードとする 

○ 局所および大域䛾両方を考慮した 

効率的なサンプリングを提案 

● 㻯㼂㻼㻾 2024 㻮est 㻿tudent 㻼aper 㻾unners-㼁p !  

 

㻵㻼㻳 : 㻯㻺㻺や㻭ttention䛾代わりに柔軟なグラフを利用  

提案された尺度に基づくdetail richなピクセル 

効率的なサンプリング戦略 

https://github.com/huawei-noah/Efficient-Computing/tree/master/LowLevel/IPG

https://github.com/huawei-noah/Efficient-Computing/tree/master/LowLevel/IPG


メタサーベイ&最新トレンド 



❏ 超解像䛾メタ話 

❏ デファクトスタンダードな㻿㻾モデル䛿他分野モデル䛾アーキテクチャを取り入
れている 

❏ 㼂㻳㻳 㻺etwork → 㼂㻰㻿㻾 

❏ 㻾es㻺et → 㻿㻾㻾es㻺et 

❏ 㻿㻾㻰ense㻺et → 㻰ense㻺et 

❏ 㻵㻼㼀 → 㼀ransformer 

❏ 㻿win㻵㻾 → 㻿win 㼀ransformer 

❏ 㻹amba㻿㻾 → 㼂ision 㻹amba 

❏ 㻿㻾モデルを提案するに䛿他分野䛾モデルもサーベイしておく必要がある？ 

 

66

メタサーベイ（1/2）



❏ 超解像䛾メタ話 

❏ 㼃orkshop論文䛾モデルがデファクトスタンダードとなるケースが 

いくつか見られる(データセットでも) 

❏ モデル: 㻱㻰㻿㻾(6,766), 㻱㻿㻾㻳㻭㻺(4,257), 㻿win㻵㻾(2,439), 㻾eal-㻱㻿㻾㻳㻭㻺(921),  

❏ データセット: 㻰㻵㼂2㻷(3,202), 㻲lickr2㻷(1,701) 

()䛿2024/6/25時点で䛾google scholar被引用数 

❏ 画像復元分野䛾主要な㼃orkshop䛿以下䛾二つ 

       㻺㼀㻵㻾㻱  (㻺ew 㼀rends in 㻵mage 㻾estoration and 㻱nhancement workshop) 

        2016年から㻯㼂㻼㻾で毎年開催 

         㻭㻵㻹 (㻭dvances in 㻵mage 㻹anipulation workshop) 

        2019年から㻵㻯㻯㼂もしく䛿㻱㻯㻯㼂で開催 
 

❏ 上記䛾モデル䛿全て㻭ward獲得 
㻱㻰㻿㻾 →”㻺㼀㻵㻾㻱2017 1st 㻼lace 㻭ward” 
㻱㻿㻾㻳㻭㻺 →”㻯hampion 㻼㻵㻾㻹 㻯hallenge on 㻼erceptual” 㻿uper-㻾esolution 

    (㻱㻯㻯㼂2018䛾み開催)  

㻿win㻵㻾 →”㻭㻵㻹2021 㻮est 㻼aper 㻭ward” 
㻾eal-㻱㻿㻾㻳㻭㻺 →”㻭㻵㻹2021 㻴onorary 㻺omination 㻼aper 㻭ward” 

67

メタサーベイ（2/2）



❏  

❏ 従来䛾2倍/4倍といった固定䛾スケールで䛿なく, 任意スケール に対応した 
超解像が注目されていると感じる 

 

❏ 㻯㼂㻼㻾2024でもベンチマーク䛾提案があった：㻯㻻㼆データセット 

68

https://arxiv.org/pdf/2403.10255v1より引用

COZ データセット論文より引用

最新トレンド（1/5）

https://arxiv.org/pdf/2403.10255v1


❏ 超解像䛾メタ話 

❏ 㻰iffusion ベース䛾手法䛾増加 

❏ ステップ数䛾削減  

❏ 㻸㻾と䛾一貫性䛾保持 

❏ 任意スケール䛾超解像 

❏ 㻸㻾画像に映っていないも䛾を 
生成させない工夫が重要 

69

https://github.com/wyf0912/SinSR より引用

https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR20
24/papers/Wu_SeeSR_Towards_Semantics-Aw
are_Real-World_Image_Super-Resolution_CVP
R_2024_paper.pdf より引用

最新トレンド（2/5）

https://github.com/wyf0912/SinSR
https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2024/papers/Wu_SeeSR_Towards_Semantics-Aware_Real-World_Image_Super-Resolution_CVPR_2024_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2024/papers/Wu_SeeSR_Towards_Semantics-Aware_Real-World_Image_Super-Resolution_CVPR_2024_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2024/papers/Wu_SeeSR_Towards_Semantics-Aware_Real-World_Image_Super-Resolution_CVPR_2024_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2024/papers/Wu_SeeSR_Towards_Semantics-Aware_Real-World_Image_Super-Resolution_CVPR_2024_paper.pdf


❏  

❏ 㻰iffusionモデルによる生成画像を参考にする手法が増加傾向 
 

❏ 長所：意味的に正しく, かつ写真䛾ように 
リアルなディテールを復元できる 

 

 

 

 

 

 

 

❏ テキストでガイドを入れる 
手法も最近人気 

70

最新トレンド（3/5）



❏  

❏ 一枚画像中で異なる復元䛾難易度に着目する話が多くなってきている䛾
かも？ 

❏ 超解像で䛿, 復元が難しい領域と簡単な領域が一枚画像中に混在してい
る.  

❏ パッチごとに㻴ard／㻹edium／㻿impleで難易度分けする㻯lass㻿㻾を代表として,  

一枚画像中で難易度分け　→　割り当てるパラメータ量を変化させることにより 

超解像処理䛾計算量を削減する試みが増えてきている 

最新トレンド（4/5）

71
CAMixerSR: Only Details Need More “Attention”

Image Processing GNN: Breaking Rigidity in Super-Resolution

AdaBM: On-the-Fly Adaptive Bit Mapping for Image Super-Resolution

https://github.com/icandle/CAMixerSR
https://github.com/huawei-noah/Efficient-Computing/tree/master/LowLevel/IPG
https://github.com/Cheeun/AdaBM


❏ 㻯㼂㻼㻾 㼃orkshop : 㻺㼀㻵㻾㻱 2024 

❏ 新しいトレンド䛿㻹amba かも？ 

❏ 㻹amba㻿㻾が㻺㼀㻵㻾㻱 2024 㻯hallenge on 㻵mage 㻿uper-㻾esolution (×4)にて
最高性能を達成！ 

❏ 㻹amba：状態空間モデル䛾利用 
❏ 㻹amba㻿㻾で䛿㻿tate 㻿pace 㼀ransformer (㻿㻿㻲ormer)を導入 

❏ 㻴㻭㼀をベースとして, 㻴ybrid 㻭ttention 㻮locksを㻿㻿㻲ormerによって置換 

最新トレンド（5/5） 

72

https://cvlai.net/ntire/2024/

