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機械学習によるRAW現 像技術の開発
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ABSTRACT : RAW development is an operation manually performed by a person in order to finish a 

photograph according to his / her desire. At this time, many image adjustment parameters are set, and 

confirmation and adjustment are repeated. The work requires much time and effort, and it is very difficult 

to make many photos taken into the desired images. However, if deep learning is used, learning RAW images 

and photographs after RAW development may create photographs of the same level as manual RAW 

development. In this research, we succeeded in developing a machine learning model that performs RAW 

development using RAW data as input. We also aimed to improve the processing speed of learning using 

GPGPU. As a result of comparing processing in which RAW development is performed for 100 images with 

a single multi-core CPU using a parallel program and processing using a GPGPU, it is shown that the latter 

can be significantly faster.
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1.は じめ に

最近ではインスタグラムなどの写真共有を目的 とした

SNSの 人気の高ま りか ら、一眼レフに代表 されるハイエ

ンドカメラの人気が高まっている。ユーザは少 しでも良

い写真に仕上げようと画像の加工を行 う事が恒例 となっ

ているが、一般的な画像形式であるJEPGで は、画像の加

工は画質の劣化を招く。そこで、カメラが受け取った光

の情報を無加工、無圧縮で記録 したRAWデ ー一一タを用いて

好きな写真のイメージを作 り出 し現像することで、より

高画質でレベルの高い加工を施すことが近年盛んになっ

ている。しかしこのRAW現 像では多くのパラメータを手

動で設定し、完成イメージを確認しなが ら調整を行 うた

め非常に多くの手間と時間がかかる。そのため大量に写

真を撮影した場合、その全てにRAW現 像を行 うことは現

実的ではない。そこで近年急速に拡大 している機械学習

に注目する。機械学習(AI)で はニュー一一ラルネッ トワー一一

クとい う人間の神経構造を模 したアルゴリズムにより、

独 自の思考回路を実装可能である。近年では画像認識や

自然言語処理の分野で幅広く使用されてお り、従来アル

ゴリズムでは対処不可能、または莫大な計算量を必要と

していた分野に対 しても人間的思考回路を使用、また

GPU資 源を最大限使用す ることによって非常に高速な学

習 ・推論を可能 としている。RAWデ ー一一タを自分の意図通

りの写真に仕上げるためには、ユーザが自分で加工を施

す事が一番確実である。 しかし近年注目されている機械

学習の技術を用いて、ユー一一ザの意図を学習してRAW現 像

を行 う事で、自分好みの写真 を作り出す事が可能ではな

いかと考える。AIでRAW現 像を行 う事が出来れば、ユー一一

ザは手間をかけずに短い時間で大量にRAW現 像を行 う

事が可能となる。

2.RAVV現 像

*1:理 工 学 部 情 報 科 学 科 学 生
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2.1RAW現 像の詳細

RAWデ ー一一タには様々な形式があるが、今回は最も汎用

性のあるDNG形 式か らRAW現 像を行 うことを目的 とす
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る。RAWデ ー一一タにはカ メラメーカー一一毎 に独 自の規格が あ

り、それぞれの規格 に互換1生はない。 しか し多 くのRAW

デ ー一一タはDNG形 式 へ の変換 が可能 であ り、その際の品質

ロスは理論上起 こ り得ない とされてい る。

DNGデ ー タか らRAW現 像 を行 う際 の主な処理事 項 を

以下表2.1に 示 してい る。本来処理の内容 はメー一一カー独

自技術 として様々な技術が使用 されてい るが、今回の研

究ではそのアル ゴ リズ ム自体に詳細 に触れ ることはな い。

AIの 学習 に現像前 のRAWデ ー タ と現像後 のデー一一タを使

用 し、その間に施 される処理 はAIの 学習アル ゴ リズ ムに

頼 るもの とし、直接画像に対 し操作 を行わない もの とす

る。ただ し、足 りない色情報 を周辺画素か ら補完す る技

術 「デモザイ ク」はAIへ の入力前 に行 うもの とす る。

表2.1:主 な画像処理事項

なく、学習への効果が大きくなるとは言えない。学習デ

ータをより多く用意 したい場合、単純に写真枚数をより

多く用意す る事が好ましい。

3.機 械 学習技術

● デモザイク

● ノイズ除去

● ガ ンマ補正

● ホワイ トバ ランス調整

● 明暗調整

● 彩度 ・輝度補正

● シャープネス補正

● 周辺減光補正

AIへ の入力データとしては、RAWデ ー一一タか ら各画素の

RGB値 を 〔縦画素数×横画素数×3〕の配列へ入力し、配

列へのデータの入力前にはデモザイク処理を施 して足 り

ない色情報を周辺画素から補完する。そ して既存アルゴ

リズムによるRAW現 像後のデー一一タを教師データとして

与え、入力データに対 し、教師データとして与えた画像

に近くなるようにニューラルネッ トワーク上のパラメー

タを近似計算により求め、学習 ごとに値を更新していく。

学習には初期学習と、ユーザ意図反映のための 「ユーザ

学習」の2段 階を設ける。初期学習ではRAWデ ータか ら

の基本的な画像出力を学習し、「ユーザ学習」でユーザの

意図通 りの学習を行 うものとする。

2.2学 習 データの準備

機械 学習におけ る学習デー タの必要枚数 に明確な定義

はないが、大量の学習デー タが必要 とな る。一般的 には

数 万 とい う単位で学習デー タを用意す る。今回学習デー

タには私 自身 が一 眼 レフカメ ラで撮影 したRAWデ ー一一タ

を用い るが、その総数は2500枚 で あ る。 このRAWデ ー

タに対 して明 るさや色味 を変更 し学習デー タを増幅 させ

る 「databooster」 とい うプログラムを実装 し、このフ。ロ

グラムか ら学習デー一一タを10倍 に増幅 させ総数2万5千

枚 とした。なお 、今回は10倍 に増幅 したが、実際 には よ

り多 くの増幅が可能で ある。 しか しデー タをよ り多 く増

幅 させた ところで写真の全体的な印象が変わ るわ けで は

3.1主 な機械 学習技術

機械 学習 の場 で主 に使 われ るプ ログラ ミン グ言語 は

Pythonで あ る。Pythonが 選 ばれ る ことの理 由はその文法

の柔軟性 にある。Pythonで は変数 の型宣言 が不要 であ り、

外 部ライブ ラリを呼び出す際に複 雑な処理 を記述す る必

要がない。他 の言語 に比べ コー ド数 も少な くシ ンプルに

記 述す ることが可能 であ る。

Pythonで 機 械 学習 を行 うにあた っ て、特 筆す べ きは

「Tensorflow」[1]と い うライブ ラ リで ある。これ は機 械学

習 に特化 した専用APIで あ り、オ ー一一プ ンソー一一ス ソフ トウ

ェア ライ ブラ リで ある。Tensorflowで はAIの 設 計 を容易

に実現 できる様 々なAPIが 容 易 され てお り、実行 にあた

っては特別 な記 述を一切せ ずに最適化 されたマルチ コア

内並列 実行 が可能 で ある。 また 、近年 注 目 されて い る

GPGPU(GeneralPurposecomputingonGPU)に も対応 し

てお り、GPUを 使 用 した場合 のパ フォー一一マ ンスはCPU単

体 でのパフォー一一マンスに比べ一般 に100倍 以 上であ り非

常に有 用な技術 であ る。 いずれ もGPUの 利 用に あた って

の特別 な コー ドの記 載は不要であ る。

3.2開 発 要領

本 研 究 では 前 述 のTensorflowをPythonよ り利 用 し、

Tensorflowの 文 法 に基 づきAIモ デル を一 か ら開発 してい

る 。 な お 、 こ れ ら の バ ー一一ジ ョ ン はPython3.5.2、

Tensorflowl.12.0を 用 い た。

入力 され たRAWデ ー タに対 し多数の演算 を行い、出力

画像は種々の画像処 理技 術 と同等程度の レベルの品質 を

実現す るよ う専用設 計を行 う。 一般的な機 械学習モデル

では入 力デ ータの情 報 より特徴 とな る点を抽出 し、それ

を数値 化す ることに よって高い レベルの予測を行 うが、

今 回は入力デー タの情報 を失って しまっては画質が落 ち

て しま う。 従って入 力データの情報をで きるだ け失わず

に種々の演 算を こな した上で画像 として出力す ることが

求め られる。

3.3主 な機械学習技術

本研究で実際に使用した開発環境の概要を以下表3,1

に示す。
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表3.1:主 な画像処理事項

OS:Ubuntul6.04.5(64bit)

CPU:IntelXeon(R)E5-1650v4@3.6GHzx6

RAM:DDR42600MHzl6GBx4

Total:64GB

GPU:TitanVx2

CUDAコ ア:5120

Tensorコ ア:640

4.機 械学習モデルの開発

AIモ デ ル の構築 とは、入力デー タに対 しどの よ うな演

算を行 うか、その計算式を定1義 す ることで ある。ニ ュ

ー ラルネ ッ トワー クではY=Wx+bの 形 を基本 としてお り、

ここでxが 入力、Yが 出力 である。この ときWの 値 を重み

(weight)、bを バイ アス(bias)と 呼 ぶ。そ して この重み と

バイアスが学習に よ り更新 され る値であ る。今回は入力

データに対 し、同 じサイズの配列 を用意 し、初期値 と し

て0.9か ら1.1の 数 値 を乱数 によ り代入 し、入力デー タ

との乗 算を行 った後にバイアス を足す とい う形 を基本 と

してい る。 以下 これを 「Multiplyレイ ヤー」 とす る。
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図4.1:Multiplyレ イ ヤ ー

このMultiplyレ イ ヤ ーを図4.2の 通 り4層 並列 に展開

し、それぞれの出力の平均を とって出力す る層 を 「avg_x4

レイ ヤー」 として実装す る。

さらにavgメ4レ イヤー を2層 並列展開 して平均 をとっ

て1出 力 とす る層 を図4.3の 通 り4層 実装 し、そ の計算

結果をAIの 出力 とした。以上 でavgj4レ イ ヤー を合計8

層 実装 し、モデルの全体像 としてい る。

図4.4に このモデル の実装 の コー ドを示す。

5.ユ ーザ意図の反映

5.1ユ ーザ意図反映の仕組み

機械学習では、出力 した画像に調整が必要な場合にモ

デルに対して微調整を行 う事が出来ない。これは機械学

習が大量の演算を行い、その大量の演算の極めて細かい

バランスの上に出力が成 り立っているためであり、モデ

ル上のどのパラメータをどのように変更すれば期待通 り

の出力となるかは未知数である。
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図5.1:GUIプ ロ グラムの画像選択画面

そこで本研究では、ユーザがどのような画像出力を期

待 しているか、画像の具体例をGUIで 提示 しユー一一ザが選

んだ画像を学習データとして再学習するとい うアプロー

チをとっている。またユーザの負荷軽減のため、少ない

学習デー一一タでも効率的に学習を行 う事が出来るよう、2.3

章で紹介した 「databooster」を用いて学習デー一一タ数 を10

倍に増幅して学習を行 う仕組みとしている。

このGUIの 画面の様子を図5.1に 示す。1枚 のRAWデ

ータを8種 類の異なる明るさ・色味の写真にRAW現 像を

行い、ユーザが選んだ画像を保存し学習データとして活

用する。画像の一覧は縦2段 、横4列 で表示 し、上段が

暗い画像、下段が明るい画像である。また、左側が寒色

系、右に行 くにつれて暖色系になるように構成 している。

画像の系統ごとに規則的に配置することにより、ユーザ

は各画像の変化をより直感的に感じることができる。ま

た、画像の選択は画像の位置に対応 したボタンを押す仕

組みとなっているが、ボタンを一か所にまとめ距離を縮

めたことにより、マウスの移動距離を少なくしユーザの

負担を軽減している。

6.評 価

6.1学 習 結果

以上の機 械学習モデルの構成 によ り、初期学習 として

2万5千 枚の学習デー一一一タを用いて学習 を行 った。 なお学

習の評 価の尺度 として、図6.1に 示す よ うにAIの 出力画

像 と教師デー タの画像 との全 ピクセルの数値の差分 を と

り、その差 の平均値 をLossと して算 出 し、Lossの 値 を評

価 尺度 としてい る。

学習回数 とLossの 値 の推移 の関係 を図6,2に 示 す。
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図6.1:Lossの 算 出
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図6.2学 習 回数とLossの 関係

5000鋼

グラフから分かるように、学習を進めるにつれてLoss

の値は確実に減少しており、学習が効果的に進んでいる

ことが確認できる。学習約1500回 でLossは30前 後、学

習5000回 では概ね30以 下に収まっている。実験では5

万回まで学習を進めたが、Lossの値がこれ以上減少する

ことはなかった。つまり5000回 の学習でこのモデルは十

分成熟 したと言 える。 このモデルで実際に出力した画像

と、入カデー一一タとして与えた画像を図6.3に 示す。

図6.3は 上が入力画像、下が出力画像である。入力画

像 と出力画像を比較すると、明るさが大きく補正されて

いることがわかる。入力画像に対して機械学習モデル内

で多数の計算が行われた結果、このように差が生じてい
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熱騰
圏

図6.3=入 力 ・出力画像の比較

る。一方このように暗かった画像が明るくなる例もある

が、実際には元々明るい画像がさらに明るくなって しま

った例もある。AIに 期待 しているのは元々の明るさに対

して適切な調整をすることであるが、必ず しもそ うはな

らなかった。今回は精度が上が らなくなるところまで学

習を進めたため、これ以上の精度を求めるにはモデルの

レイヤーを増やす必要がある。 しか しモデルを重 くすれ

ばメモ リ消費量が増える。今回学習に使用 したGPUの メ

モ リ12GBで は、このモデルのメモリ消費量が限度であ

り、これ以上重いモデルでは実行時エラーとなったため、

本研究ではこの精度が限界となった。

一タが少ないことから初期学習よりも少ない学習回数で

収束できていると推測できる。Lossの値が減ったことで、

本当に画像が暖色系になっているのかを次の図6.5の 比

較画像にて検証する。

図65は 上が入力画像、下が出力画像である。入力画

像ではピンク色の照明の光を受けた桜がやや青っぼく照

らされているのに対 して、出力画像では桜がオレンジ色

に照らされている。学習では暖色系の画像のみを追加学

習 したため、モデルが暖色系の出力へと傾 向を変えたこ

とが確認できる。 このように、ユーザの意図に合 う学習

デー一一タを1000枚 確保 し追加で学習を行 う事で、ユー一一ザの

意図を反映したモデルを作 りあげる事が可能であること

が分かった。
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6.2追 加 学習 とその結果

GUIプ ロ グラムに よって作成 した学習デー一一タ100枚 を

10倍 に 増幅 し、合計1000枚 の 学習デー タを用いて追加

学習 を行った。なお、今回 は検証のため にあえて暖色系

の画像のみを選択 し、学習が収束す る事、 出力が確か に

暖色系の画像 にな るこ とを検証す るもの とす る。学習 回

数 とLossの 推移 を以下図6,4に 示す。

図6.4の グ ラフで は、学習済みモデル に対 しての追加

学習で ある性質上 、スター一一トのLossが 低 くな ってい る。

Lossの 推移 は35付 近 か らスター一一トし、学習1000回 で25

程 度 に収束 してい る。一度学習済みであ るこ と、学習デ

頴

・無 國 樋 舜

・,・ぺ 轄:童 ・・諺

轡 璽:拶 」

図6.5=追 加学習後の入出力画像の比較
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7.処 理時間

今回はGPUを 用いて機械学習を行っていることか ら、

RAW現 像 にかかる処理時間が従来アルゴリズムにより

CPU上 で行った際に比べ早くなっていることが期待でき

る。GPU上 ではメモ リ上限を考慮し一度に100枚 までの

RAW現 像を行 う事が出来るため、CPUで のRAW現 像も同

様に並列プログラムで実装 し、一番結果の良かった並列

実装の処理時間を機械学習によるRAW現 像の処理時間

と比較することとする。

従来アルゴリズムによるRAW現 像の並列手法につい

ては、RAW現 像の処理の中身を並列化するものではなく、

Pythonの 並 列 プ ロ グ ラ ミ ン グ 用 ラ イ ブ ラ リ

「multiprocessing」を用いて同時に複数枚のRAW現 像を

プロセス並列で行 うものとする。同時に立ち上げるプロ

セス数を5刻 みで変え実行時間を計測 した結果を以下図

7.1に 示す。なお今回使用するCPUは6コ ア12ス レッ ド

である。なお、処理時間はディスク1/0の時間を含まず、

RAW現 像の処理にかかった時間のみを計測する。

麟 習1

従釆7」レゴリズム

0

機械学習によるRAW現f象 と

従来アルゴリスムの処理時間

FD 10152025

時 間 働]

図7.2=機 械 学習に よる処理時間

30

結果 は圧倒 的で、従来 アル ゴリズムの27.67秒 に 対 し

て機械 学習 では0,043秒 で あ り643倍 の高速化 となった。

最 も今 回の実験 ではハイエン ドのTitanVと い うGPUを 用

いてい ることが高速化 の要因 として大 きいが、Gpuを 利

用 でき る機械 学習に とって処理時間の面では利 があ ると

言 える。

8.結 論

140

120

100

至80

蕾60

40

20

0

0

RAW現 像100枚 に要する時間

1020

プ ロ セ ス数

図7.1:従 来 アル ゴ リズム による処理時 間

30

図7.1の グ ラフよ り、1プ ロセス での実行 よ りも複数

プ ロセス での実行 の方 が遥 か に早 く、 そ の差 は最 大 で

4.14倍 とな ってい る。1フ.ロ セスではll456秒 か かって

いた処理時間が、最速であった25フ.ロ セ スでは27.67秒

となってい る。プ ロセス数10以 上で ほとん ど処理速度

は頭打ち となってい るが、これ はCPUが6コ ア12ス レッ

ドのため当然の結果 とい える。

次に従来アル ゴ リズ ムで最速 タイ ムで あった25プ ロ

セスでのRAW現 像 と、機械 学習でRAW現 像 を行 った際の

処理時間 を次の図7.2に 示 す。

RAWデ ー一一タを入 力 としてRAW現 像 を行 う機 械学 習モ

デ ルを開発 す ることに成 功 した。 また学習 を補 助す るプ

ログラム 「databooster」 に よる学習データの増幅に よっ

てデータ数 を増 幅 し、そのデータ を用いて学習 を行 った

結果 、期待通 りの学習結果が得 られたた め、「databooster」

に よるデータ増 幅に一定の効果 があった と言え る。

またユー一一ザ意 図の反 映のため、GUIプ ロ グラムに よ り

ユーザの期 待す る画像例 を学習データ として効率的 に作

成 し、「databooster」 と組 み合わせ て追加学習を行 う事で

ユーザ意図をモデル に反 映す ることができ ることを確認

出来た。

処理 速度に着 目す ると、CPU単 体 で並列プ ログラムを

用 いてRAW現 像 を100枚 分行 った際に比べ機械 学習では

643倍 高 速 であ り、大 きな成果 といえる。
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