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1

第1章

序論

1.1 背景

画像処理および認識システムは文字認識 [1–5]や三次元形状復元 [6–12]，顔認識 [13–15]，
指紋認証 [16, 17]，医用画像処理 [18–29]，画像検索 [30–32]など幅広く普及しており，応
用も多数存在する．この画像処理および認識システムは一般に，低次から高次に至る階
層処理により実現される．各階層は低層における処理の結果を受け取り，より高層にお
ける処理に有用な情報を抽出し，高次層へと出力する [33]．低次処理ではピクセル値の補
正 [34–38]や雑音除去 [39–45]に加えて，エッジ [39,46–52]，コーナー [51,53]，SIFT（Scale

Invariant Feature Transform）[54, 55]，HOG（Histogram of Oriented Gradient）[56, 57]

など画像中の比較的局所的なパターンの特徴を記述することが多く，高次処理はそれら
局所特徴を組み合わせることにより，より大域的な特徴を記述することが多い．文献 [58]

において，プリミティブと呼ばれる記号により局所特徴を記述した後，順次プリミティブ
同士をボトムアップに統合することにより画像全体を記述する枠組みが提案された．文
献 [58]が発表された当時，このボトムアップな枠組みは人の視覚系のモデルに合致する
ものであり，一定の支持を得たが，実応用に耐えるシステムの構築には不向きであった．
その後，特に例えば人体や顔などを対象とする画像認識において，記述すべき対象に基
づき，低次処理で記述すべき局所特徴を定める枠組みが主流となってきた [15,59,60]．例
えばActive Shape Model [60]やActive Appearance Model [15]においては，対象の形状
モデルを直接画像へと位置合わせすることにより，対象の切り出しと対象の状態推定を行
う．これらトップダウンなアプローチは，画像のセグメンテーションなど旧来の画像処理
の諸問題を完全に解決したわけではなく，例えば抽出された輪郭線の位置精度は決して高
くはなかったが，解像度や照明条件などの変動に対してある程度頑健に動作するため，実
応用に耐えるシステムの実現に大きく貢献した．近年では深層学習 [3–5, 32, 61–67]にお
いて低次処理と高次処理とを同時にデザインする手法も多くの分野において，主流となり
つつある．しかし深層学習の結果，得られる低次層には信号のwavelet変換など，古典的
な特徴抽出器と同等のものが現れることが少なくない．このことは画像処理および認識に
システムにおける低次処理，ならびにボトムアップなアプローチの重要性が，今日におい
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ても失われていないことを示していると考える．すなわち，ボトムアップな枠組みが暗に
仮定していた通り，認識対象に依存せずに機能する，汎用の初期処理体系が存在する可能
性が色濃く存在する．
画像信号の各点周りの局所パターンは，単一のモデル関数で陽（explicit）に表現でき

るパターンと，輝度値の分布の統計により陰（implicit）に表現することが適しているパ
ターンの大きく 2種類に分類できる [68–71]．前者は点や曲線などに代表され，後者はテ
クスチャにより代表される．前者の explicitな表現においては，局所パターンの幾何的特
徴を正確に記述することが，高次処理のためにも重要である．例えば画像中の曲線の各
点は，局所的に尾根状のプロファイルを持つモデル関数で表現できる．曲線全体を記述す
る手法の多くは，局所的な線分パターンの位置と向き，太さの記述を大局的な構造へと
統合することにより得られることが多い [26, 27, 72–76]．このため初期処理の局所的かつ
explicitな表現において，曲線上の各点における位置と向き，太さの幾何的特徴を正確に
記述できれば，曲線の走行方向や太さが滑らかに変化するなど汎用性の高いモデルに基づ
き，大局的な構造へとより正確に組み上げることが可能となる．
対象の三次元構造，特に境界や凹凸など形状特徴は，画像信号において点や尾根線，エッ

ジなど explicitに表現できるパターンとして観測されることが多い．このため画像中の認
識対象に注目したり，切り出したりする際に，explicitな局所表現の果たす役割は極めて
大きい．本研究では，この explicitな表現のために，局所パターンを表現するためのモデ
ル関数を用意する．このモデル関数はパラメータ群を持ち，explicitな表現においては入
力されたパターンとモデル関数とが適合するように，これらパラメータの値を推定する．
推定されたパラメータの値は入力パターンが有する構造の幾何的特徴を反映するため，パ
ラメータの値が入力パターンの explicitな記述そのものとなる．本論では，このようなパ
ラメータの値による入力パターンの記述を，パラメトリックな記述と呼ぶこととする．用
意したモデル関数を入力パターンの生成モデルとみなすとき，パラメトリックな記述とは
入力パターンより生成モデルのパラメータを推定する逆問題の解である．パラメトリック
な記述のための，逆問題としてのパラメータ推定問題については，次節において論じる．
本研究では後に述べる通り，荷重積分法 [77,78]をパラメータ推定に採用する．荷重積

分法を利用すると，非線形なパラメータ推定問題を，線形な代数解法により解くことがで
きるようになる．このためパラメータ推定の精度や安定性，ならびに計算効率に関する考
察が容易になる．荷重積分法は元々一次元信号のパラメトリックな記述のために提案され
た手法であり，本論ではこの荷重積分法をD次元信号に拡張する．またパラメータ推定
の精度や安定性を向上させる手法と，計算効率を改善する手法を，上記考察に基づき提案
する．
本論では，画像の局所パターンのパラメトリックな記述を論ずる．画像の局所パターン

のうち，explicitに表現されるものには，塊状や尾根状のパターンなどいくつかの種類が
存在する [58, 68, 70, 71]．本論では，これらパターンのうち，線状の構造を有する尾根線
とエッジに注目する．いずれも画像中の曲線や輪郭線など，曲線状の構造に対応する局所
パターンであり，画像処理の応用上，その正確な記述が極めて重要なパターンである．尾
根線やエッジを記述する際には表現すべき幾何的特徴は，位置と走行方向，太さ（スケー
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ル）である．従来の尾根線やエッジの記述法の多く [48–50,79–82]はこれら幾何的特徴量
のうち一部のみを推定するが，提案法はこれら幾何的特徴量を表現するパラメータの値を
3つ同時に推定する．
ここでエッジの記述法に注目し，従来法を概観する．エッジの記述は画像中の対象領域
の決定には不可欠であるが，一方でエッジの記述問題が不良設定問題であることも知られ
ており [83, 84]，エッジを記述するためには，まずエッジを生成するモデルを導入して解
を拘束した上で，安定解法を定める必要がある．従来のエッジの記述法の主要なものは，
位置のみを推定するものである [39, 46]．例えば Cannyのエッジ検出 [46]が有名であり，
広く利用されている．走行方向の推定法としては，画像の勾配方向より走行方向を推定
するなど，多数の手法が提案されている [47,51,52,85]．またエッジのスケール推定法も，
対象領域の抽出や強調，動物体検出，三次元形状復元などに応用できることから，多数の
手法が提案されてきた [10, 11, 48–50, 79–82]．これら多数の手法の多くは，パラメータ空
間の探索によりパラメータを推定したり [48, 49, 79, 80]，画像雑音に敏感な特徴量を利用
して推定したり [50]していた．前者は計算効率と推定精度の間にはトレードオフの関係
を生みだし，後者は推定精度の安定性に問題がある．一方の提案法は，パラメータ空間の
探索を必要とせず，尚かつパラメータ推定には画像雑音に対して安定して算出できる特徴
量を利用する．従来よりエッジの記述のためのモデル関数として，ガウス関数が最も広く
利用されている [48–50,79–82]．本論においても，ガウス関数を採用する．後に説明する
通り，ガウス関数はパラメータに関して非線形な関数であり，ガウス関数に基づくパラメ
トリックな記述においては，線形な逆問題を解く必要がある．非線形な逆問題の解法の主
なアプローチはパラメータ空間の探索法であるが，荷重積分法を利用すればこの探索が不
要となる．以下，次節においてパラメータ推定問題について述べる．

1.2 パラメータ推定問題

観測データを表現するモデル関数を定め，そのモデルパラメータの値を観測データより
推定する問題は，理学，工学の広い範囲に存在する．観測データyを表現するモデル関数
をG(·)で表すと，観測データ yとモデル関数G(·)には次式の関係が成り立つ [86]．

y = G(θ) + ε, (1.1)

但し θはモデル関数 G(·)のパラメータであり，εは観測値に含まれる雑音を表す．パラ
メータ推定問題とは，モデル関数G(·)を定めた上で式 (1.1)に従い，観測値 yを記述する
パラメータ θの値を推定することである．ここでG(·)がパラメータ θに関して非線形で
ある場合，θの最適値の推定が困難になる場合が多い．一方G(·)が θに関して線形な場
合，代数解法を用いて容易に解くことができる．
パラメータ推定問題は，パラメータ θを観測データ yより解析的に算出できるか否か
の 2種類に分類できる．前者のモデル関数G(·)のパラメータ θの値を解析的に算出でき
る場合の多くは，パラメータ θに関してモデル関数G(·)が線形な場合である．線形な関
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係を導出することができれば，式 (1.1)の関係式を y = Gθ + εとして表現したとき，次
式の通り逆行列を求め，パラメータの値を容易に推定できる．

θ̂ = G+y, (1.2)

ただしG+はGの一般化逆行列である．式 (1.2)は雑音 εが平均 0，共分散行列が単位行
列の定数倍である正規分布に従う場合，最尤推定解に一致する [87, 88]．式 (1.2)は観測
データとの誤差 ‖y − Gθ‖2を最小化するパラメータ θを求めることと等価であり，最小
二乗法とも呼ばれ，一般化逆行列の算出が容易であるため広く利用されている．提案法に
おけるモデル関数G(·)はパラメータ θに関して非線形であるが，荷重積分法 [77,78]によ
り非線形なパラメータ推定問題を線形化する．
パラメータ推定問題においてモデル関数G(·)のパラメータ θの値を解析的に算出でき

ない場合の多くは，パラメータ θに関してモデル関数G(·)が非線形な場合である．非線
形なパラメータ推定問題に対するアプローチとして，パラメータの推定に有用な特徴量を
観測データyより抽出する手法と，コスト関数 ‖y−G(θ)‖2の非線形最適化問題を解く手
法，パラメータ空間の探索法の 3種類がある．1つ目の手法は，モデル関数により画像信
号のプロファイルを直接記述するのではなく，画像信号より特徴量を抽出し，その特徴量
より幾何的特徴量を算出する手法である [50]．2つ目の手法は，最尤法に代表される手法
であり，データとモデルとの適合度を対数尤度で評価し，その尤度を最大にするパラメー
タを最適化により推定する [80,87–89]．負の尤度をエネルギーとみなし，エネルギーを最
小にするパラメータを最適化により推定する手法も，この手法に含まれる [22,44,90–93]．
多くの場合，尤度関数はパラメータに関して非線形であり，その最適化は容易ではない．
3つ目の手法は，尤度やコスト関数を最適化するパラメータを，パラメータ空間を探索す
ることにより推定する手法である [48,49,79]．2つ目の手法と異なり，推定されるパラメー
タの値は本質的に離散化される．推定精度は探索の粒度が細かいほど高精度となるが，一
方で計算量が探索の粒度を細かくなるにともない大きくなる．次節では，従来の尾根線記
述法を，本節で述べたパラメータ推定法の観点より概観する．

1.3 エッジや尾根線の記述法

本節では，画像中のエッジや尾根線のスケール推定法の既存手法について概説する．

1.3.1 特徴抽出の基づくパラメータ推定法

Elderと Zuckerが提案した手法 [50]は，特徴抽出に基づく手法である．この手法では，
エッジ周りの局所パターンをステップ関数とボケ関数とのたたみ込みで表現し，エッジの
モデルの一階微分および二階微分を求め，微分により抽出した特徴に注目して，エッジの
位置とボケのスケールを推定する．ボケのないエッジをステップ関数u(x)で表すと，エッ
ジ周りの局所パターンは，次式の通り表現できる．

I(x, y, σ̄) = Au(x) ⊗ g(x, y, σ̄), (1.3)
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d
図 1.1 ボケたエッジとその二階微分に関する断面図．青線が輝度値，赤線が二階微分を表
す．dは，エッジ周りの二階微分の異符号の極点間の距離を示す．

ただし σ̄はボケのスケールの真値であり，g(x, y, σ̄)は次式のガウス関数である．

g(x, y, σ̄) =
1

2πσ̄2
exp

{
−x2 + y2

2σ̄2

}
. (1.4)

文献 [50]において Elderと Zuckerは，エッジ周りの二階微分の異符号の極点間の距離の
二乗が，エッジの局所的なスケールの二乗に比例することを利用する，スケール推定法を
提案している．エッジとその二階微分の断面図の例を図 1.1に示す．
特徴抽出に基づく手法 [50]について概説する．まず入力信号に対してガウス関数の二
階微分をたたみ込み，信号の二階微分を求める．エッジ周りの信号の二階微分 I2とエッ
ジのモデル I，ガウス関数の二階微分 gxxには次式の関係が成り立つ．

I2(x, y, σ2) = Au(x) ⊗ g(x, y, σ̄) ⊗ gxx(x, y, σ2)

= Au(x) ⊗ gxx(x, y, (σ̄2 + σ2
2)

1/2)

=
−Ax√

2π(σ̄2 + σ2
2)

3/2
exp

{
− x2 + y2

2(σ̄2 + σ2
2)

}
, (1.5)

ただしガウス関数の二階微分 gxxは次式の通りである．

gxx(x, y, σ2) =
x2 − σ2

2

2πσ6
2

exp

{
−x2 + y2

2σ2
2

}
. (1.6)

エッジのモデルはステップ関数とスケールが σ̄のガウス関数 gとのたたみ込みであるた
め，エッジ周りの二階微分 I2は式 (1.5)のようにステップ関数とスケールが (σ̄2 + σ2

2)
1/2

のガウス関数の二階微分 gxxのたたみ込みとして表現できる．信号の二階微分の極値間の
距離 dと，スケール σ̄，σ2には次式の関係が成り立つ．

(d/2)2 = σ̄2 + σ2
2. (1.7)

式 (1.7)より，極点を抽出して極点間の距離 dが求まれば，スケール σ̄2を解析的に計算で
きる．特徴量を利用する解析計算により，スケールパラメータの推定が実現できている．
極点間の距離 dを求めるには，エッジの法線方向 θも推定する必要がある．文献 [50]で
は，入力信号とガウス関数の一階微分を x軸と y軸に関してそれぞれ求め，法線方向 θを
次式にように求めている．

θ̂ = tan−1 Iy(x, y, σ1)

Ix(x, y, σ1)
, (1.8)
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ただし Ix(x, y, σ1)と Iy(x, y, σ1)は，次式の通り求める．

Ix(x, y, σ1) = I(x, y, σ̄) ⊗ gx(x, y, σ1), (1.9)

Iy(x, y, σ1) = I(x, y, σ̄) ⊗ gy(x, y, σ1), (1.10)

また x軸と y軸それぞれに関するガウス関数の偏微分は，次式の通りである．

gx(x, y, σ1) =
−x

2πσ4
1

exp

{
−x2 + y2

2σ2
1

}
, (1.11)

gy(x, y, σ1) =
−y

2πσ4
1

exp

{
−x2 + y2

2σ2
1

}
. (1.12)

式 (1.8)による法線方向 θの推定も，スケール推定の際と同様に微分により求めた値を特
徴量としており，画像雑音に対する推定精度の安定性は高くない．
微分に基づく特徴量を画像雑音に対して正確に求めるために，文献 [50]では特徴量を

計算する前に画像を平滑化する．この平滑化量の決定は多重解像度解析法 [48,49]による
スケール推定と関係がある．多重解像度解析法 [48, 49]については，次節で概説する．

1.3.2 パラメータ空間の探索法

Lindebergの画像の多重解像度解析に基づく手法は，元画像中のエッジや尾根線のスケー
ル（太さ）を記述する際に利用される手法としては，最も広く知られた手法の一つであ
る．この手法では，元画像を段階的に平滑化して得られる各画像より勾配強度の極大点を
エッジとして抽出すると共に，エッジ上の各点において正規化曲率と呼ばれる指標を計算
する．そして，平滑化の度合いの変化に対する正規化曲率の極大点を探索する．二次元の
画像空間と一次元の平滑化の度合いより構成される空間はスケールスペースと呼ばれて
おり，この三次元スケールスペース中で先の極大点を探索することにより，エッジや尾根
線のスケールと位置を推定する．以下，詳細を説明する．
入力画像は濃淡画像であり，エッジを中心とする勾配強度のモデルとして次式の一次元

ガウス関数を採用する．

g(x, y) =
A√
2πσ̄2

exp

{
− x2

2σ̄2

}
, (1.13)

但し σ̄はスケールの真値である．エッジの曲面の主曲率 κ1，κ2が張る主曲率平面におい
て，原点 (κ1, κ2) = (0, 0)からの距離R = (κ2

1 + κ2
2)

1/2が極大となるスケール σmaxが元画
像のスケール σ̄と対応する．スケール σで平滑化された勾配強度画像を g = g(x, y|σ)と
すると，位置 (x, y)における主曲率 κ1 = κ1(x, y), κ2 = κ2(x, y)は次式より求まる．[

κ1

κ2

]
=

1

2
√

1 + g2
x + g2

y

[
−1 1

−1 −1

] [
gxx + gyy,

√
(gxx + gyy)2 − 4g2

xy

]T

, (1.14)
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但し gxは g(x, y|σ)の x軸方向の偏微分 ∂g(x, y|σ)/∂xを表し，gy，gxx，gxy，gyyについて
も同様である．よって各スケール σで平滑化された曲面の曲がり具合 Rを求め，スケー
ル σに関してRが極大となるスケールを求めれば良い．しかし各位置で求められる主曲
率 κ1，κ2は，一般にスケールの増加に伴い単調減少する．そこで平滑化の影響を補正す
るため，平滑化した際のスケール σを用いて x，y軸方向の偏微分を正規化する．正規化
した偏微分を次式の通りに定義する．

∂x,norm ≡ σ
∂

∂x
, (1.15)

∂y,norm ≡ σ
∂

∂y
. (1.16)

正規化した偏微分 ∂x,norm，∂y,normを用いて求めた主曲率をκ1,norm，κ2,normで表し，曲面の
曲がり具合をRnorm = (κ2

1,norm + κ2
2,norm)1/2で表す．ここでスケール σにおける位置 (x, y)

での曲面の曲がり具合RnormをRnorm(x, y|σ)として表現する．x = 0，y = 0として，ス
ケール σにおける曲面の曲がり具合Rnormを求めると，次式が得られる．

Rnorm(0, 0|σ) = Aσ
/√

2π(σ2 + σ̄2)3. (1.17)

Rnormが極大となるスケール σmaxと真値 σ̄には，次式の関係が成り立つ．

σ2
max = σ̄2/2. (1.18)

画像の多重解像度解析法 [48,49]は多数のスケールで平滑化を行い，主曲率を求める必要
があるため，Rnormの極大値の探索には多くの計算時間を要するが，第 3.1.1節における
シミュレーション実験において示す通りスケール推定の精度は高いことが知られている．

1.3.3 非線形最適化問題に基づくパラメータ推定法

本節では非線形最適化問題に基づく手法に基づく手法を記す．最大化，または最小化す
る目的関数は，入力画像データの生成モデルのモデルパラメータに関する尤度関数，また
はエネルギー関数である．

尤度の最大化に基づくパラメータ推定法

Chakrabartiらが提案した手法 [80]は，尤度の最大化に基づくパラメータ推定法である．
入力画像は濃淡画像であり，次式の通り画像は位置毎に異なるスケールで平滑化されてい
るとする．

I(x, y) = (kx,y ⊗ Ī)(x, y) + η(x, y), (1.19)

但し Ī(x, y)は雑音およびボケが無い画像であり，kx,y(x, y)は画像中の各位置 (x, y)でス
ケールの異なる点広がり関数であり，ボケのモデル関数である．式 (1.19)の η(x, y)は平
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均 0，分散 σ2
ηの正規分布N (0, σ2

η)に従う雑音であり，位置 (x, y)とは独立である．動物体
の境界に発生するボケのスケールは同じとすると，各位置 (x, y)のボケ関数 kx,y(x, y)を
推定することにより，同じスケールのエッジで囲んだ領域を動物体として抽出できる．し
かし実際に評価する観測値は，式 (1.19)における濃淡画像 I(x, y)ではなく，その勾配モ
デル∇I(x, y)である．
以下，尤度の最大化に基づく手法 [80]におけるボケのスケール推定法について，観測

値として濃淡画像の勾配を利用する理由に言及した上で説明する．仮に画像全体でボケ
関数 kx,y(x, y)のスケールが同一であれば，フーリエ変換を用いて容易にエッジのスケー
ルが推定できる．しかし実際には各位置にスケールが異なるため，フーリエ変換を用いて
も位置毎で異なる kx,y(x, y)のスケールを推定できない．ここで位置 (x, y)周りの局所領
域内のボケのスケールが同一とし，この局所領域のみをフーリエ変換することを考える．
これを次式によりモデル化する．

Ii(x, y) = (Ī ⊗ (kx,y ⊗ fi))(x, y) + (η ⊗ fi)(x, y), (1.20)

但し fi(x, y)は次式のとおり定義する．

fi(x, y) = w(x, y) exp{−j(ωx,ix + ωy,iy)}, (1.21)

ただし w(x, y) ∈ {0, 1}は窓関数である．ωx,i，ωy,iはそれぞれ x，y軸方向の周波数であ
り，w(x, y)の大きさに応じて決定する．ここでフーリエ係数 Iiは真の画像 Īと正弦波 fi，
ボケ関数 kx,yの畳み込みで計算されるため，対象の局所領域外の値が必要である．よって
式 (1.20)から求めたボケ関数 kx,yが，正確であるか保証できない．
この問題に対する対処として，文献 [80]では各ボケ関数に関する元画像の勾配の尤度

を求め，尤度を最大にするモデル関数のスケールを解 σ̂として選択する．対象の局所領域
において，真の画像 Ī(x, y)の勾配∇Ī(x, y)は同一の正規分布N (0, σ̄2)に従うとする．こ
のとき勾配のフーリエ係数∇Īi(x, y)，∇Ii(x, y)はそれぞれ平均 0，次式に示す分散の正
規分布に従う．

E[∇Īi(x, y)]2 = σ̄2〈fi, fi〉, (1.22)

E[∇Ii(x, y)]2 = σ̄2
∑
x,y

|(kx,y ⊗ fi)(x, y)|2 = σ̄2σ2
ki. (1.23)

式 (1.22)，(1.23)より，任意の周波数 ωi において勾配 ∇Ii(x, y)が従う正規分布の分散
は，∇Īi(x, y)が従う正規分布の分散の σ2

ki/〈fi, fi〉倍であるという統計量が得られる．も
し∇Ī(x, y)が従う正規分布の分散 σ̄2が分かれば，Iiと fiは既知であるので，ボケ関数の
フーリエ係数が従う正規分布の分散 σ2

kiを推定でき，エッジのボケを発生させるモデル関
数が同定できる．まず σ2

kiを全ての周波数に関して求める．fiをF 個用意すると，ボケ関
数のフーリエ係数が従う正規分布のF 次元の共分散 σ2

ki = {
∑

x,y |(kx,y ⊗ fi)(x, y)|2}iが求
まる．この共分散は事前に用意したボケ関数の個数分存在し，全ての分布モデルの中から
入力画像の勾配を最も良く表現するボケ関数のスケールが，推定値として選択される．
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ここで入力画像の勾配∇Ii(x, y)を次式に従うとする．

∇Ii(x, y) = (∇I ⊗ fi)(x, y) = ((kx,y ⊗∇Ī) ⊗ fi)(x, y) + ((∇⊗ η) ⊗ fi)(x, y). (1.24)

式 (1.24)より∇Ī(x, y)の分布が正規分布に従うので，画像の勾配∇Ii(x, y)も正規分布に
従う．具体的に勾配∇Ii(x, y)は，各ボケ関数に関してN (0, σ̄2σ2

ki + σ2
η,i)で表現される分

布モデルに従う．但し σ2
η,i = σ2

ησ
2
∇,iであり，σ2

∇,i =
∑

x,y |(∇⊗ fi)(x, y)|2とする．ここで
画像の勾配のフーリエ係数の集合を {∇Ii(x, y)}iとすると，{∇Ii(x, y)}iに対して各ボケ
関数 kx,yに関して次式に示す尤度を計算し，最適なボケ関数を選択する．

p({∇Ii(x, y)}i|kx,y) =
∏

i

N (∇Ii(x, y)|0, σ̄2σ2
ki + σ2

η,i), (1.25)

但し σ̄は未知であるため s = σ̄とおき，式 (1.25)の近似式を次式に示す．

p({∇Ii(x, y)}i|kx,y) ∝ max
s∈S

∏
i

N (∇Ii(x, y)|0, sσ2
ki + σ2

η,i), (1.26)

但し S は sの取り得る範囲である．各ボケ関数 kx,yに関して式 (1.26)の尤度を最大にす
る sは，次式の関係を満たす．

ŝ =

(∑
i

ri(ŝ)

)−1 ∑
i

ri(ŝ)
|∇Ii(x, y)|2 − σ2

η,i

σ2
ki

,

ri(ŝ) =

(
1 +

σ2
η,i

ŝσ2
ki

)−2

. (1.27)

各モデルに関して σ̄の近似解 ŝを求めると，次式に示すように最尤推定により勾配∇Ii(x, y)

の分散 σ2
∇I,iに関する最尤推定量 σ2

MLが求まる．

σ2
ML = arg max

σ2
∇I,i

p({∇Ii(x, y)}i|kx,y). (1.28)

勾配∇Ii(x, y)の分布N (0, ŝσ2
ki +σ2

η,i)より，σ2
MLと ŝ, σ2

ki, σ2
η,iには次式の関係が成り立つ．

σ2
ML = ŝσ2

ki + σ2
η,i. (1.29)

式 (1.29)の関係より，雑音が無い場合にはボケ関数 kx,yのフーリエ係数の分布の分散の最
適解 σ̂2

kiが求まる．このため，解 σ̂2
kiに対応するボケ関数 kx,yのスケールを推定値 σ̂とし

て選択する．
尤度関数は推定したいボケ関数に関して非線形であり，その最適化が困難であることは
前述した通りである．
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エネルギー関数の最小化に基づくパラメータ推定法

Rhemannらが提案した手法 [81, 82]は，エネルギー関数の最小化に基づくパラメータ
推定法である．この手法ではスケール σに関するエネルギー関数E(σ)を定義し，この値
を最小にするスケールを解 σ̂として選択する．入力画像はカラー画像であり，色の異なる
前景と背景の境界におけるボケのスケール σを推定する．この手法において想定するボ
ケのモデルは次式に示すガウス関数 g(x, y, σ̄)であり，そのスケール σ̄の値は画像中の各
位置 (x, y)で異なる．

g(x, y, σ̄) =
A√
2πσ̄2

exp

{
−x2 + y2

2σ̄2

}
. (1.30)

各位置 (x, y)で前景と背景の色の混色度合を決定する変数を，α = α(x, y)とする．この
αの勾配強度が式 (1.30)に示したガウス関数で近似でき，αの勾配強度のスケールが各位
置における局所的なエッジのスケール σ̄と対応するとする．この手法の目的は画像を前景
と背景の 2領域に分割することであり，後述するエネルギー関数E(α)を最小化する αを
画像の各位置 (x, y)で推定する．
画像中の位置 (x, y)での色を I = I(x, y)とし，位置 (x, y)における色 Iに影響を及ぼし

た前景領域と背景領域の色をそれぞれF = F(x, y), B = B(x, y)とする．このときI, F , B
と混色因子 αとの間には次式の関係が成り立つ．

I = αF + (1 − α)B, (1.31)

但し α ∈ [0, 1]とする．文献 [81]では，αの初期値 α̂を決め，画像の各位置が前景と背景
のいずれかに属するかを表す 2値の混色因子 αbを，次式に示すエネルギー関数Eを最小
化することにより求める．

E(αb) =
∑
x,y

D(αb(x, y)) + θ1F (αb(x, y)) + θ2

∑
u,v∈N (x,y)

V (αb(x, y), αb(u, v))

 , (1.32)

但し θ1，θ2は式 (1.32)の第二項と第三項の値を調整する定数であり，その値は入力画像
の分解能により決定される．N (x, y)は画像上の位置 (x, y)の 8近傍の位置 (u, v)の集合
である．式 (1.32)の第一項のDは αbを初期値 α̂に近づけようとする関数であり，次式の
通りに定義する．

D(αb(x, y)) = δ(αb(x, y) = 1)L(x, y), (1.33)

但し δはクロネッカーのデルタであり，L(x, y)は次式の通りに定義する．

L(x, y) = − log(2α̂(x, y)) + log(2 − 2α̂(x, y)). (1.34)

α̂ ∈ [0, 1]であるため α̂を確率分布とみなし，L(x, y)は α̂の負の対数尤度の差を求める．
式 (1.32)の第二項の F は前景領域と背景領域の境界の勾配を強調させようとする関数で
あり，次式の通りに定義する．

F (αb(x, y)) = δ(αb(x, y) = 0)div(∇L(x, y) exp{−|L(x, y)|/2}), (1.35)
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1

0
bαα̂

図 1.2 αbのエッジの法線方向の α̂と αbに関する断面図．赤線が α̂，青線が αbを表す．

但し∇L(x, y)は L(x, y)の勾配である．また divは位置 (x, y)における α̂の値が 0.5に近
い値である程，∇L(x, y)の勾配を強調する．式 (1.32)の第三項の V は位置 (x, y)の近傍
領域N (x, y)の αbを考慮し，近傍の αbと同じとなるようにする関数であり，次式の通り
に定義する．

V (αb(x, y), αb(u, v)) = δ(αb(x, y) 6= αb(u, v)), ∀(u, v) ∈ N (x, y). (1.36)

そして画像の各位置でスケールが異なる点広がり関数を求める．αbのエッジの法線方向
の α̂の最小値 α̂minと最大値 α̂maxを求め，α̂minと α̂maxの比より，スケール σを決定する．

σ̂ =
α̂max

α̂min

. (1.37)

ここで αbのエッジの法線方向の α̂と αbの値に関する断面図の例を図 1.2に示す．このよ
うに点広がり関数と αbを畳み込むことにより，混色因子 αを求める．
文献 [81,82]では式 (1.32)のエネルギー関数の最小化のため，グラフカット [22,44,90–93]

と呼ばれるクラス分類問題の解法を利用している．エネルギー関数が劣モジュラと呼ばれ
る不等式を満たすとき，グラフカットにより得られる解は大域最適解であることが保証さ
れるが，画像へ適用する場合，劣モジュラが成立しないことが多く，このとき解は近似解
法により求められ，局所解となることが知られている [22, 44, 90–93]．またエネルギー関
数を導出した背景にあるモデルと観測データとの適合性が，推定性能に影響する．

1.3.4 従来法の問題点

前節ではエッジや尾根線など線構造周りの局所パターンの記述法，特にエッジのスケー
ル推定の従来法の例として特徴抽出に基づく手法 [50]，パラメータ空間の探索法 [48,49]，
非線形最適化問題に基づくパラメータ推定法として尤度の最大化に基づく手法 [80]と，エ
ネルギー関数の最小化に基づく手法 [81, 82]を概説した．4手法のいずれも画像における
エッジ周りの局所パターンのモデルや，エッジのボケを発生させるモデルとしてガウス
関数を仮定しているため，スケール σに関するパラメータ推定問題は非線形な問題であ
る．パラメータ推定法のうち，特徴抽出に基づく手法 [50]では極点間の距離を特徴量と
して抽出するが，特徴抽出に雑音に敏感な微分を用いるため，安定した算出が困難であ
る．次に画像の多重解像度解析法 [48,49]では，平滑化フィルタのスケールを離散的に用
意するため，パラメータ空間を離散的に探索することになり，推定値は本質的に離散化さ
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れる．尤度の最大化に基づく手法 [80]では，目的関数の尤度が推定したいパラメータに
関して非線形であり，最適化は容易ではない．そしてエネルギー関数の最小化に基づく手
法 [81,82]では，エネルギー関数の最小化にグラフカットの近似解法を利用するため，得
られる解は局所解である．
本研究では非線形なパラメータ推定問題の解法のうち，問題を線形化するアプローチに

ついて考える．線形問題に帰着できれば，そのあとの推定計算は容易である．ただし線形
問題へと帰着する方法論に関する系統立てられた議論は少ない．本論で提案する手法は，
非線形なパラメータ推定問題を線形化するための新たなアプローチを提供するものであ
り，線形化したパラメータ推定問題では代数解法を利用できるため，従来手法と比べ雑音
に対して安定的にパラメータを推定できるようになる．

1.4 本論文の目的と構成

本研究の目的は，入力信号中の各点周りの局所パターンをモデルパラメータで正確かつ
頑健に記述することである．本論では，信号中の各点周りの局所パターンを記述するモデ
ルパラメータの推定法として，高次元に拡張した荷重積分法を採用する．提案法はモデル
関数としてガウス関数を採用し，信号中の各点周りの局所パターンを記述するモデルパラ
メータの値を推定する．
荷重積分法は，安藤らによって 2008年に一次元信号の周波数解析法として提案され

た [77, 78]．周波数解析において入力信号のモデル関数として複素正弦関数が採用される
が，周波数に関してモデル関数が非線形である．荷重積分法 [77,78]では，モデル関数の
パラメータが満たす微分方程式を導出し，周波数に関する線形方程式が得られる．このた
めフーリエ解析により得られる周波数は離散化されるが，荷重積分法によるパラメータ推
定では，瞬時周波数を連続値として推定できる．提案法は，荷重積分法をD次元信号に
拡張する．本論文ではモデル関数としてガウス関数を採用し，画像信号中のエッジや尾根
線など線状の構造の位置と走行方向，スケールの推定に応用する．
荷重積分法は，信号中の各点周りの局所パターンをモデルパラメータにより記述する．

本論文では，この推定範囲の大きさと線構造の位置やスケールに依存して推定精度が変わ
ることを明らかにする．その上で，推定範囲の大きさを，内部の局所パターンに応じて適
応的に決定する方法も提案する．
以下，本論文の構成は次の通りである．第 2章では，まず荷重積分法によるパラメータ

推定法について説明した後で，パラメータ推定の頑健化手法および推定間隔の間引き，推
定値統合法について説明する．第 3章では，荷重積分法によるパラメータ推定の精度評価
実験の結果，ならびに頑健化手法と推定間隔の間引きの有効性の確認のための評価実験の
結果を報告する．そして実画像に対する評価実験として二次元画像信号では一般画像と眼
底画像，三次元画像信号ではX線CT画像を用いた評価実験の結果を報告する．最後に，
第 4章において，本論文のまとめと，今後の展望について述べる．
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第2章

荷重積分法による画像の局所アピアランス
のパラメトリック記述

本章では，画像中の局所アピアランスを記述するモデル関数のパラメータ推定法として
の荷重積分法について説明する．
第 1章において述べたように，荷重積分法は安藤らが文献 [77,78]において瞬時周波数
解析のために提案した，パラメータ推定問題の線形化手法である．荷重積分法によるパラ
メータ推定法は，モデル関数のパラメータが満たす微分方程式を導出し，推定したいパラ
メータに関する線形連立方程式へ変換する．線形連立方程式の各係数は画像の局所アピア
ランスに対する荷重積分により得ることができる．微分方程式を積分方程式へと変換す
ることにより，荷重積分法はパラメータ推定の安定性と推定精度を改善する．この連立方
程式を解くことにより，パラメータの値を推定することができる．尚，荷重積分法による
パラメータ推定は代数的に値を推定するので，その推定値は離散化されず，連続である．
本章では，まず荷重積分法をD次元信号に拡張し，D次元信号の各位置の局所特徴を表
現するモデル関数と，そのパラメータ推定法について述べる．その具体的な応用として，
二次元画像信号および三次元画像信号内の線構造を記述するための，ガウス関数をモデル
とする荷重積分法について説明する．画像信号内の線構造をガウス関数により表現する
場合，推定されるパラメータは，線構造の中心位置と走行方向，ならびにガウス関数のス
ケールである．
荷重積分法は与えられた信号の各点周りの特徴記述のためのパラメータ推定をするた
めに，各点を中心とする窓領域の内部で入力信号の値の荷重積分を計算する．この窓領域
の決定法も，本章で説明する．パラメータ推定の精度は，後に報告するとおり荷重積分す
る窓の大きさに依存する．窓の大きさが，記述する構造の大きさより大き過ぎても小さ過
ぎても，パラメータの推定精度が低下する．また実画像中には複数の構造が隣接して存在
することが多く，窓を大きくし過ぎると，単一の窓内部において複数の構造が観測される
場合があり，このときモデル関数により窓内の信号を記述できなくなるため，やはりパラ
メータの推定精度が劣化する．パラメータの推定性能を向上させるには，入力画像中の各
位置においてパラメータ推定に適した窓の大きさを，その位置周りの入力信号に基づいて
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適応的に決定する必要がある．本研究では，窓の大きさを適応的に決定するために，大き
さの異なる複数の窓をあらかじめ用意し，それらの中から最適な大きさの窓を，連立方程
式の解の良設定性を定量評価することにより選択する．尚，提案法により選択される窓の
大きさは，事前に決定した候補より選択されるため離散値となるが，パラメータの推定値
は離散値とはならないことに注意する．
複数の窓の候補より推定に最適な窓を選択できることは，計算効率の改善にも利用でき

る．画像中の全構造を記述することを考える．記述の前には，どのような構造が信号中の
どの位置に，どの程度存在するかが不明である．このため，単純には入力信号の全ての位
置を中心とする窓領域において荷重積分を実行すれば良い．しかし信号中の隣接する位
置を中心とする窓領域において荷重積分を実行すると，それぞれが同一の構造を観測し
ている場合があり，このとき単一構造を記述するパラメータが何度も冗長に推定される．
この冗長性は計算効率の観点より望ましくない．そこで推定を信号全域の全点で実行する
のではなく，一定間隔で離れた位置でのみ実行し，その上で近接する窓におけるパラメー
タの推定値の内，最適な結果を選択し，入力信号内の構造記述に採用する．この間隔決定
のために，信号中の構造と窓との相対位置関係とパラメータの推定精度との関係をシミュ
レーションにより調査した．
荷重積分法は入力信号中の局所的な構造を記述する．この局所構造の記述は，入力信号

内の広い範囲に渡り存在する大局的な構造に利用できる．本研究では画像信号を対象と
し，大局的な構造記述を，荷重積分法により獲得した局所的な構造記述より組み上げる手
法も示す．
まず次節では，荷重積分法によるD次元信号中の局所構造のパラメトリックな記述法

を述べる．

2.1 荷重積分法によるパラメトリック記述

本節では，文献 [77,78]で提案された一次元信号の瞬時周波数解析のための荷重積分法
をD次元信号へと拡張する．その後，具体的な応用として，二次元画像信号内の線構造
を表現する一次元ガウス関数をモデルとする荷重積分法と，三次元画像信号内の線構造を
表現するガウス関数をモデルとする荷重積分法を述べる．また二次元荷重積分法と三次元
荷重積分法において用いる荷重関数の決定法についても論ずる．

2.1.1 定義と問題

与えられたD次元信号を f(x)（x = [x1, x2, . . . , xD]T ∈ RD）で表す．入力信号中の位
置x近傍の局所的な観測窓をΩ = Ω(x)で表す．観測窓Ω内のxを原点とする局所座標系を
u = [u1, u2, . . . , uD]T（ui ∈ Z）で表す．各窓内の局所座標の定義域はΩ = {u|−Wi ≤ ui ≤
Wi, i =1, . . . , D}とする．即ち窓Ωは，画像中において大きさが (2W1+1)×· · ·×(2WD+1)

の局所領域である．ここで窓 Ω内部の局所パターンを，次式に示す実関数 f で表現でき
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るとする．

f(u|A, φ0, µ,Σ,φ) = R
(

Aejφ0 exp

{
−1

2
(u − µ)TΣ−1(u − µ)

}
exp{jφT u}

)
= R(Aejφ0eα(u)ejφ(u)), (2.1)

ただしR(·)は引数の実部を表し，Aとφ0は実定数であり，µとΣ，φは推定するパラメー
タを表す．式 (2.1)の右辺の ejφ0と eα(u)，ejφ(u)は，それぞれ信号の位相と強度変化，振
動を表す関数である．また α(·)と φ(·)はuの実多項式であり，その係数がµとΣ，φの
関数である．式 (2.1)の表現にはガウス関数やガボール関数，wavelet等が含まれる [77]．
ここで関数 f(u|µ,Σ, φ)は，推定したいパラメータµ，Σ，φに関して非線形な関数であ
ることに注意する．
パラメータµ，Σ，φの値を推定するため，式 (2.1)の実関数 f(u|µ,Σ,φ)を整理し，次
式のように書き直す．

f(u|A′,θ) = A′ exp

{∑
ξ1

∑
ξ2

· · ·
∑
ξD

θξ1ξ2···ξD

D∏
i=1

uξi

i

}
, (2.2)

ただしA′は実定数かつ信号の振幅を表し，θξ1···ξD
は

∏D
i=1 uξi

i の係数であり，θ = [θξ1···ξD
]T

は未知数 θξ1···ξD
をまとめた N 次元ベクトルである．尚 ξ1, . . . , ξD はそれぞれ 0以上の

整数であり，
∑D

i=1 ξi ≥ 1である．荷重積分法の目的は，入力信号内の各座標 xを中心
とする窓 Ω毎に式 (2.2)の係数 θの値を推定することである．式 (2.2)の両辺をそれぞれ
u1, u2, . . . , uDで偏微分すると，D本の微分方程式が得られる．この微分方程式の一般形
として，式 (2.2)の両辺を ut（t = 1, . . . , D）で偏微分して得られる微分方程式を，次式
に示す．

∂f(u|A′, θ)

∂ut

=
∑

ξ1,...,ξD

θξ1ξ2···ξD
uξt−1

i

t−1∏
m=1

uξm
m

D∏
n=t+1

uξn
n f(u|A′,θ), ∀t ∈ {1, . . . , D}, (2.3)

ただし θξ1···ξD
は複素定数である．ここで式 (2.1)より得られた式 (2.3)の微分方程式は，係

数 θに関して線形であることに注意する．係数 θの値が推定できれば，パラメータµ，Σ，
φの値も推定できる．

2.1.2 荷重積分法

D次元信号中の局所パターンを記述する係数 θの値を推定するため，一次元信号の瞬時
周波数解析として開発された荷重積分法 [77,78]を導入する．荷重積分法によるパラメー
タ推定法を本節において述べる．
入力信号中の各点周りの局所パターンが式 (2.2) の関数 f(u|θ) で表現できるとする
と，窓内の各位置において式 (2.3)の微分方程式が成り立つ．窓 Ω内の各位置における
u，∂f(u|θ)/∂ut，f(u|θ)の値は，入力信号 f(u|θ)より直接求めることができる．このた
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め，窓Ω内の全ての位置から得られた値を式 (2.3)に代入すれば，D
∏D

i=1(2Wi + 1)本の
θに関する方程式が得られる．それらを連立方程式として解くことにより，係数θの値を
求めることが原理的には可能である．しかし ∂f(u|θ)/∂ut，f(u|θ)の値は画像雑音や量
子化の影響を受け易く，式 (2.3)の微分方程式を直接用いて得られる連立方程式の係数は，
正確ではない場合が多く，結果として得られるパラメータの推定値は正確ではない．そこ
で荷重積分法は，式 (2.3)の微分方程式の両辺に荷重関数をかけて窓Ω内部で積分し，積
分方程式へと変換することにより，正確なパラメータ推定を実現する．
式 (2.3)の微分方程式が窓Ω内の各位置において成り立つ場合，任意の荷重関数 c(u)に

関して次式の積分方程式が成り立つ [77, 78]．∫ W1

−W1

· · ·
∫ WD

−WD

{
∂f(u|θ)

∂ut

−
∑

ξ1,...,ξD

θξ1···ξD
uξt−1

t

t−1∏
m=1

uξm
m

D∏
n=t+1

uξn
n f(u|θ)

}
× c(u)du1 · · · duD = 0, ∀c(u) and t ∈ {1, . . . , D}. (2.4)

積分は微分に比べると雑音に対する感度が小さいため，画像雑音を含む場合でも正確なパ
ラメータ推定が可能である．式 (2.4)の積分方程式を整理して，次式のように書き直す．∫

Ω

∂f(u|θ)

∂ut

c(u)du −
∑

ξ1,...,ξD

θξ1···ξD

∫
Ω

uξt−1
t

t−1∏
m=1

uξm
m

D∏
n=t+1

uξn
n f(u)c(u)du = 0, (2.5)

ただし
∫
Ω

f(u)du ≡
∫ W1

−W1
· · ·

∫ WD

−WD
f(u)du1 · · · duDである．式 (2.5)の積分項を計算する

ことにより，式 (2.5)は積分項の値を係数とする複素定数 θに関する線形方程式となる．
式 (2.5)の積分項は，窓Ω内の局所信号と荷重関数 c(u)の積の積分により計算できる．こ
の演算を荷重積分と呼ぶ．
式 (2.5)は，任意の荷重関数 c(u)に関して成立する．また任意の関数 c(u)について式

(2.5)が成立する場合に，式 (2.3)が成立していることになる．実応用上は，荷重積分計算
を容易にするいくつかの荷重関数に対して式 (2.5)が成立すれば，式 (2.3)が成立すると考
えて問題ない．荷重積分の計算法は第 2.1.2，2.1.2節で示す．

積分境界値を未知とする手法

荷重関数 c(u)として文献 [77, 78]と同様に，次式に示す複素正弦波を採用する．

c(u) = e−j!T u, (2.6)

ただし ω = [ω1, ω2, . . . , ωD]T であり，ωi = πMi/Wi（i = 1, . . . , D）である．尚Miは 0

を除く任意の整数である．複素正弦波は積分および微分により関数形が変化しないので，
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式の導出に便利である．式 (2.5)は，次式のように整理できる．∫
Ω

∂f(u|θ
∂ut

c(u)du −
∑

ξ1,...,ξD

θξ1···ξD

∫
Ω

uξt−1
t

t−1∏
m=1

uξm
m

D∏
n=t+1

uξn
n f(u)c(u)du

=

∫
Ω

∂f(u|θ)

∂ut

e−j!T udu −
∑

ξ1,...,ξD

θξ1···ξD
gξ1,...,ξt−1,ξt−1,ξt+1,...,ξD , (2.7)

ただし gξ1,...,ξD は次式の通り定義する．

gξ1,...,ξD ≡
∫

Ω

f(u)e−j!T u
D∏

i=1

uξi

i du. (2.8)

係数 gξ1,...,ξDの値は積分して求めるため，∂f(u|θ)/∂utと f(u)の値よりも正確かつ頑健に
求めることができる．尚，式 (2.7)の右辺第一項の ∂f(u|θ)/∂utの値を数値差分で近似的
に求める場合，その値は正確ではない．部分積分を用いることにより，式 (2.7)の右辺第
一項の値を正確に求めることができる．∫

Ω

∂f(u|θ)

∂ut

e−j!T udu

=

∫
Ω\t

[
f(u)e−j!T u

]Wt

−Wt
du\t + jωt

∫
Ω

f(u)e−j!T udu

=(−1)MtFt + jωt

∫
Ω

f(u)e−j!T udu, (2.9)

ただし
∫

Ω\t
f(u)du\t ≡

∫ W1

−W1
· · ·

∫ Wt−1

−Wt−1

∫ Wt+1

−Wt+1
· · ·

∫ WD

−WD
f(u)du1 · · · dut−1dut+1 · · · duD で

ある．式 (2.9)の Ftは積分境界値項であり，Ft ≡
∫

Ω\t
[f(u)e−j!T u]Wt

−Wt
du\tである．積分

境界値項Ftは積分境界（u = [∗, . . . , ∗,±Wt, ∗, . . . , ∗]T）における入力信号の値であり，信
号雑音および量子化の影響を受け易い．よって積分境界値項Ftの信頼度は小さいため，積
分境界値項Ftは未知数とみなす．式 (2.9)を式 (2.7)に代入すると，式 (2.5)より最終的に
次式に示す複素線形方程式が得られる．

(−1)MtFt + jωtg
0,...,0 −

∑
ξ1,...,ξD

θξ1···ξD
gξ1,...,ξt−1,ξt−1,ξt+1,...,ξD = 0. (2.10)

式 (2.10)の荷重積分の値が求まれば，式 (2.5)は代数方程式となる．複素定数 θの個数を
N個とすると，式 (2.10)の未知数は積分境界値項F = [F1, . . . , FD]T を加えた 2N + D個
である．式 (2.10)の係数 gξ1,...,ξD は複素数である．このため荷重関数 c(u)を 1つ用いるご
とに，式 (2.10)の線形方程式は未知数 θ，F に関する 2本の実線形方程式に分割できる．
周波数ωの値を変更することにより，異なる複素正弦波を用意できる．ここで式 (2.10)の
複素線形方程式は，元は式 (2.2)のモデル関数の両辺を ut（t = 1, . . . , D）で偏微分して
求めた式 (2.3)の微分方程式より導出したため，D本あることに注意する．異なる周波数
ωを d(2N + D)/(2D)e個用意することにより，未知数 θ，F の値を一意に解くために十
分な数の方程式を得ることができる．このようにして得られた連立方程式を解くことによ
り，未知数 θ，F の値を推定し，パラメータµ，Σ，φの値を推定することができる．
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積分境界値の推定を回避する手法

前節において述べたように荷重関数 c(u)として式 (2.6)の複素正弦波を採用すると，式
(2.5)の左辺第一項の荷重積分を計算する際，余計な未知数として積分境界値項F が増え
る問題が生じた．未知数の数を減らすことができれば，パラメータ推定に必要な方程式の
本数を減らすことができ，荷重積分の回数も減らすことができる．積分境界値項 F の推
定を不要とするため，荷重関数 c(u)として次式を満たす関数を選択する．

c(u) = 0, if u ∈ ∂Ω, (2.11)

ただし ∂Ωは，窓Ωの境界である．式 (2.11)の条件を満たす荷重関数 c(u)を選択するこ
とにより，積分境界値項F を消去できる．本論文では式 (2.11)を満たす荷重関数 c(u)と
して，複素正弦波にHannの窓関数を掛け合わせた関数を採用する．

c(u) = e−j!T u
D∏

i=1

p(ui), (2.12)

ただし p(·)は次式に示すHannの窓関数である．

p(ui) =
1

2
+

1

2
cos

(
π

Wi

ui

)
, ∀i ∈ {1, . . . , D}. (2.13)

ここで p(·)は p(±Wi) = 0（i = 1, . . . , D）を満たすことに注意する．式 (2.5)は次式のよ
うに整理できる．∫

Ω

∂f(u|θ)

∂ut

c(u)du −
∑

ξ1,...,ξD

θξ1···ξD

∫
Ω

uξt−1
t

t−1∏
m=1

uξm
m

D∏
n=t+1

uξn
n f(u)c(u)du

=

∫
Ω

∂f(u|θ)

∂ut

e−j!T u
D∏

i=1

p(ui)du −
∑

ξ1,...,ξD

θξ1···ξD
gξ1,...,ξt−1,ξt−1,ξt+1,...,ξD , (2.14)

ただし gξ1,...,ξD は次式の通り定義する．

gξ1,...,ξD ≡
∫

Ω

f(u)e−j!T u
D∏

i=1

uξi

i p(ui)du. (2.15)
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部分積分により，式 (2.14)の右辺第一項の荷重積分は次式のように整理できる．∫
Ω

∂f(u|θ)

∂ut

e−j!T u
D∏

i=1

p(ui)du

=

∫
Ω\t

[
f(u)e−j!T u

D∏
i=1

p(ui)

]Wt

−Wt

du\t

−
∫

Ω

f(u)e−j!T u

{
∂p(ut)

∂ut

− jωtp(ut)

} t−1∏
m=1

p(um)
D∏

n=t+1

p(un)du

= −
∫

Ω

f(u)e−j!T u ∂p(ut)

∂ut

t−1∏
m=1

p(um)
D∏

n=t+1

p(un)du + jωtg
0,...,0. (2.16)

式 (2.16)の ∂p(ut)/∂utの値は，解析的に求めることができる．即ち数値差分による近似
計算を必要としないため，∂p(ut)/∂utの値は正確に算出することができる．式 (2.16)を式
(2.14)に代入すると，式 (2.4)より最終的に次式に示す複素線形方程式が得られる．

−hut + jωtg
0,...,0 −

∑
ξ1,...,ξD

θξ1···ξD
gξ1,...,ξt−1,ξt−1,ξt+1,...,ξD = 0, (2.17)

ただし hut は次式の通り定義する．

hut ≡
∫

Ω

f(u)e−j!T u ∂p(ut)

∂ut

t−1∏
m=1

p(um)
D∏

n=t+1

p(un)du. (2.18)

式 (2.17)の荷重積分の値が求まれば，式 (2.5)は代数方程式となる．式 (2.11)を満たす荷
重関数 c(u)を採用したことにより，積分境界値項F を消去できたので，式 (2.17)の未知
数は複素定数 θのみの 2N 個である．係数 gξ1,...,ξD，hut（t = 1, . . . , D）は複素数である．
このため荷重関数 c(u)を 1つ用いるごとに，式 (2.17)の線形方程式は未知数 θに関する
2本の実線形方程式に分割できる．周波数ωの値を変更することにより，異なる荷重関数
c(u)を用意できる．ここで式 (2.17)の複素線形方程式は，元は式 (2.2)のモデル関数の両
辺を ut（t = 1, . . . , D）で偏微分して求めた式 (2.3)の微分方程式より導出したため，D

本あることに注意する．異なる周波数ωを dN/De個用意することにより，未知数 θの値
を一意に解くために十分な数の方程式を得ることができる．このようにして得られた連立
方程式を解くことにより，未知数 θの値を推定し，パラメータµ，Σ，φの値を推定する
ことができる．
以下，二次元画像および三次元画像内の線構造を表現するガウス関数をモデル関数とす
る場合の荷重積分法によるパラメータ推定法について述べる．

2.1.3 二次元画像内の線構造を表現するガウス関数をモデルとする場合

第 2.1.1，2.1.2節において，D次元画像信号中の各点周りの局所アピアランスをパラメ
トリックに記述するため，式 (2.1)に示したモデル関数の一般形に関して荷重積分法によ
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るパラメータ推定法について説明した．本節では，二次元画像信号内の線構造をパラメト
リックに記述するため，モデル関数として共分散行列のランクが 1，ならびに固有値 λ1，
λ2が λ1 = ∞かつ λ2 6= 0を満たす二次元ガウス関数を採用する場合の，荷重積分法によ
るパラメータ推定法について述べる．
入力画像を I(x) = I(x, y)（x = [x, y]T）で表し，その画像中の局所アピアランスを

f(u)で表す．入力画像中の局所的な矩形の観測窓をΩ = Ω(x)で表し，窓Ω内の局所座標
系がu = [u, v]T を表す．各窓Ω内の局所座標の定義域はΩ = {u| −W ≤ u ≤ W, −W ≤
v ≤ W}とする．即ち窓 Ωは，一辺の大きさが 2W + 1の正方形の局所領域である．こ
こで次式のガウス関数 N2(u|·)は，尾根線状の曲線構造における局所アピアランス I(u)

（u ∈ Ω）の表現に良く用いられる．

N2(u|A, µ, θ, σ2) = A exp

{
−(u cos θ + v sin θ − µ)2

2σ2

}
, (2.19)

ただしµは窓Ω毎の原点と尾根線との距離，θは尾根線の法線方向，σ2はガウス関数の分
散を表す（図 2.1参照）．式 (2.19)のガウス関数は，推定したいパラメータ µ，θ，σ2に関
して非線形である．式 (2.19)を整理して，次式のように書き直す．荷重積分により推定す
べきパラメータ θξ1ξ2は第 2.1.1，2.1.2節とは異なり，実数であり，その数は 5個である．

f(u|A′,θ) =N2(u|A′, θ)

=A′ exp

{
1

2
θ20u

2 + θ11uv +
1

2
θ02v

2 + θ10u + θ01v

}
, (2.20)

ただし θ = [θ20, θ11, θ02, θ10, θ01]
T = [θξ1ξ2 ]

T（ξ1, ξ2 ∈ {0, 1, 2}，1 ≤ ξ1 + ξ2 ≤ 2）であ
り，θξ1ξ2は次式の通り，パラメータ µ，θ，σから成る未知数である．

θ20 = −cos2 θ/σ2,

θ11 = −cos θ sin θ/σ2,

θ02 = −sin2 θ/σ2,

θ10 = µ cos θ/σ2,

θ01 = µ sin θ/σ2.

(2.21)

式 (2.20)の両辺を u，vで偏微分して，次式の微分方程式が得られる．

∂f(u|θ)

∂u
= (θ20u + θ11v + θ10) f(u|θ), (2.22)

∂f(u|θ)

∂v
= (θ11u + θ02v + θ01) f(u|θ). (2.23)

式 (2.20)のモデル関数 f(u|θ)は未知数 θに関して非線形であるが，式 (2.22)，(2.23)の
微分方程式は未知数 θに関して線形であることに注意する．
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u

v

0

Ω

θµ
σ

12 +W

12 +W

図 2.1 窓 Ω内の局所アピアランス I(u)と推定するパラメータ µ，θ，σ2との関係．窓 Ω
内の局所座標系を uで示す．緑点 pは窓Ωの原点 u = 0近傍の線構造の推定中心に位置
する．

式 (2.22)，(2.23)の微分方程式が窓Ω内の各位置で成り立つ場合，任意の荷重関数 c(u)

に関して次式の積分方程式が成り立つ [77, 78]．∫
Ω

∂f(u|θ)

∂u
c(u)du −

∫
Ω

(θ20u + θ11v + θ10) f(u|θ)c(u)du =0, (2.24)∫
Ω

∂f(u|θ)

∂v
c(u)du −

∫
Ω

(θ11u + θ02v + θ01) f(u|θ)c(u)du =0. (2.25)

式 (2.24)，(2.25)を整理して，次式のように書き直す．∫
Ω

∂f(u|θ)

∂u
c(u)du −

(
θ20g

1,0 + θ11g
0,1 + θ10g

0,0
)

=0, (2.26)∫
Ω

∂f(u|θ)

∂v
c(u)du −

(
θ11g

1,0 + θ02g
0,1 + θ01g

0,0
)

=0, (2.27)

ただし gξ1,ξ2は入力画像より値を計算できる量であり，次式の通り定義する．

gξ1,ξ2 ≡
∫

Ω

uξ1vξ2f(u|θ)c(u)du. (2.28)

式 (2.26)の左辺第一項の積分内の ∂f(u)/∂uを数値差分による近似で求める場合，その値
は正確ではない．そこで第 2.1.2節で述べたように，式 (2.26)の左辺第一項に関して部分
積分を行い，次式のように整理する．∫

Ω

∂f(u|θ)

∂u
c(u)du =

∫ W

−W

{f(W, v)c(W, v) − f(−W, v)c(−W, v)} dv −
∫

Ω

f(u)
∂c(u)

∂u
du.

(2.29)

式 (2.29)の右辺第一項は，c(±W, v) = 0を満たす荷重関数 c(u)を採用することで消去で
きる．第 2.1.2節において述べたように荷重関数 c(u)として，複素正弦波にHannの窓関
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数を掛け合わせた関数を採用する．

c(u) = p(u)p(v)e−j!T u, (2.30)

ただし ω = [ωu, ωv]
T は複素正弦波の周波数であり，p(·)は次式に示す Hannの窓関数で

ある．

p(u) =
1

2
+

1

2
cos

( π

W
u
)

. (2.31)

ここでHannの窓関数 p(·)は，p(±W ) = 0を満たすことを注意する．周波数 ωu，ωvの値
はそれぞれ ωu = πMu/W，ωv = πMv/W であり，MuとMvは 0を除く整数とする．式
(2.30)を式 (2.29)に代入すると，次式のように整理できる．∫

Ω

∂f(u|θ)

∂u
p(u)p(v)e−j!T udu

= −
∫

Ω

f(u)

{
∂p(u)

∂u
− jωup(u)

}
p(v)e−j!T udu

= −
∫

Ω

f(u)
∂p(u)

∂u
p(v)e−j!T udu + jωug

0,0. (2.32)

第 2.1.2節において述べたように式 (2.32)の ∂p(u)/∂uの値は，数値差分による近似計算
を必要とせず解析的に求めることができるため，正確に算出することができる．最終的に
式 (2.24)，(2.25)より，次式に示す複素線形方程式が得られる．

−hu + jωug
0,0 − (θ20g

1,0 + θ11g
0,1 + θ10g

0,0) = 0, (2.33)

−hv + jωvg
0,0 − (θ11g

1,0 + θ02g
0,1 + θ01g

0,0) = 0, (2.34)

ただし huと hvは，それぞれ次式の通り定義する．

hu ≡
∫

Ω

f(u)
∂p(u)

∂u
p(v)e−j!T udu, (2.35)

hv ≡
∫

Ω

f(u)p(u)
∂p(v)

∂v
e−j!T udu. (2.36)

式 (2.33)，(2.34)の係数 gξ1,ξ2，hu，hvは複素数であり，未知数 θは 5個である．このた
め異なる周波数 ωを少なくとも 2種用意することにより，未知数 θに関する連立方程式
を一意に解くために十分な数の方程式を得ることができる．ここで変数 gの実部と虚部を
それぞれ gR，gI として記し，異なる複素荷重関数 ci(u)（i = 1, 2）に対応する 4本の線
形連立方程式をAiθ = biとして表すこととする．次式に示す連立方程式を解くことによ
り，解 θ̂ = [θ̂20, θ̂11, θ̂02, θ̂10, θ̂01]

T を求めることができる．[
A1

A2

]
θ =

[
b1

b2

]
, (2.37)
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ただしAi，biはそれぞれ次式の通りである．

Ai =


g1,0

iR g0,1
iR 0 g0,0

iR 0

g1,0
iI g0,1

iI 0 g0,0
iI 0

0 g1,0
iR g0,1

iR 0 g0,0
iR

0 g1,0
iI g0,1

iI 0 g0,0
iI

 , (2.38)

bi =


−hu

iR − ωu,i g
0,0
iI

−hu
iI + ωu,i g

0,0
iR

−hv
iR − ωv,i g

0,0
iI

−hv
iI + ωv,i g

0,0
iR

 . (2.39)

ここでA = [AT
1 , AT

2 ]T，b = [bT
1 , bT

2 ]T とすると，パラメータ µ，θ，σ2の推定値は，窓Ω

毎に得られる連立方程式の解 θ̂ = A+bより次式のように求めることができる．

σ̂2 =
−1

θ̂20 + θ̂02

,

θ̂ = tan−1 θ̂11

θ̂20

= tan−1 θ̂02

θ̂11

,

µ̂ =
θ̂10σ̂

2

cos θ̂
=

θ̂01σ̂
2

sin θ̂
. (2.40)

式 (2.37)の連立方程式Aθ = bの解を一般化逆行列A+を用いて，θ̂ = A+bにより求め
ることは，次式に示すようにAθと bとの二乗誤差を最小化することと等価である．

θ̂ = arg min
„

‖Aθ − b‖2. (2.41)

二乗誤差最小化は，画像に含まれる雑音が平均0，共分散行列が単位行列の定数倍である正
規分布に従うときには最尤推定と一致することが，確率統計の観点より保証される [87,88]．
しかし本節で述べた荷重積分法では，誤差がAと bの双方に加わり，仮に雑音が正規分
布に従う場合でも，解 θ̂が最尤推定により得られた値と一致するとは限らない．実用上
は，入力画像の SN比が比較的小さい場合でも，真値に依存せず推定誤差のバイアスが小
さく，不偏推定できることを実験的に示した結果を報告する．ただし，パラメータ θの
内，スケール σに関する量を正確に推定するためには窓の大きさL ≡ 2W + 1の適応的な
決定を必要とすることも報告する．
二次元荷重積分法における荷重関数 ci(u)（i = 1, 2）に関して，(Mu,1, Mv,1) = (+1, +1)

および (Mu,2, Mv,2) = (+1, −1)とした．これら荷重関数 ci(u)の実部と虚部のアピアラン
スを，図 2.2に示す．

2.1.4 三次元画像内の線構造を表現するガウス関数をモデルとする場合

本節では，三次元画像信号内の線構造をパラメトリックに記述するための荷重積分法に
ついて説明する．
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実部 虚部
荷重関数 c1(u)

実部 虚部
荷重関数 c2(u)

図 2.2 本論文において用いる二次元荷重積分法の荷重関数 ci(u)（i = 1, 2）の例

入力画像を I(x)（x = [x, y, z]T）で表し，その画像中の局所アピアランスを f(u)で表
す．入力画像中の位置 xを中心とする局所的な観測窓を Ω = Ω(x)で表し，窓 Ω内の局
所座標系を u = [u, v, w]T で表す．各窓Ω内の局所座標の定義域はΩ = {u| − W ≤ u ≤
W, −W ≤ v ≤ W, −W ≤ w ≤ W}とする．即ち窓 Ωは，一辺の大きさが 2W + 1の立
方体の局所領域である．ここで三次元画像信号内の曲線構造における局所アピアランス
I(u)（u ∈ Ω）を表現するため，次式のガウス関数N3(u|·)を採用した．

N3(u|A, σ2, θ, φ, µ)

= A exp

{
− 1

2σ2

(
(ū cos φ cos θ + v̄ sin φ cos θ − w̄ sin θ)2 + (ū sin φ − v̄ cos φ)2

)}
, (2.42)

ただしA，σ2，θ，φ，µはそれぞれ画像信号の強度，ガウス関数の分散，線構造の進行方
向 vに関して w軸からの角度，線構造の進行方向 vに関して u-v平面上における u軸か
らの角度，窓Ωの原点から線構造の中心までの最短のベクトル，即ち窓 Ωの原点から見
た線構造の中心の相対位置である（図 2.3参照）．尚 ū ≡ [ū, v̄, w̄]T = u − µである．式
(2.42)のガウス関数は，推定したいパラメータ σ2，θ，φ，µに関して非線形である．式
(2.42)を整理して，次式のように書き直す．推定すべきパラメータ θξ1ξ2ξ3 は実数であり，
その数は 9個である．

f(u|A′,θ) = N3(u|A′, θ)

=A′ exp

{
θ200u

2 + θ020v
2 + θ002w

2

2
+ θ110uv + θ011vw + θ101uw + θ100u + θ010v + θ001w

}
,

(2.43)

ただし θ = [θ200, θ020, θ002, θ110, θ011, θ101, θ100, θ010, θ001]
T = [θξ1ξ2ξ3 ]

T（ξ1, ξ2, ξ3 ∈
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0
u v

w

v
µ

σ

p
(A) 局所座標系uにおけるµと vの関係

0
u v

w θ

v

φ
(B) 進行方向 vと角度 θ，φの関係

図 2.3 三次元画像中における窓Ω内の線構造と推定したいパラメータ σ2，θ，φ，µとの
関係．窓Ω内の局所座標系をu = [u, v, w]T で表し，線構造の進行方向を vで表す．緑点
pは窓Ωの原点u = 0近傍の線構造の推定中心に位置する．

{0, 1, 2}かつ 1 ≤ ξ1 + ξ2 + ξ3 ≤ 2）であり，θξ1ξ2ξ3は次式の通りである．

θ200 = (cos2 φ sin2 θ − 1)/σ2,

θ020 = (sin2 φ sin2 θ − 1)/σ2,

θ002 = − sin2 θ/σ2,

θ110 = cos φ sin φ sin2 θ/σ2,

θ011 = sin φ cos θ sin θ/σ2,

θ101 = cos φ cos θ sin θ/σ2,

θ100 = (µu(1 − cos2 φ sin2 θ) − µv cos φ sin φ sin2 θ − µw cos φ cos θ sin θ)/σ2,

θ010 = (−µu cos φ sin φ sin2 θ + µv(1 − sin2 φ sin2 θ) − µw sin φ cos θ sin θ)/σ2,

θ001 = − sin θ(µu cos φ cos θ + µv sin φ cos θ − µw sin θ)/σ2.

(2.44)

式 (2.43)の両辺を u，v，wで偏微分して，次式の微分方程式が得られる．

∂f(u|θ)

∂u
=

(
θ200u + θ110v + θ101w + θ100

)
f(u|θ), (2.45)

∂f(u|θ)

∂v
=

(
θ020v + θ110u + θ011w + θ010

)
f(u|θ), (2.46)

∂f(u|θ)

∂w
=

(
θ002w + θ011v + θ101u + θ001

)
f(u|θ), (2.47)

式 (2.43)のモデル関数 f(u|θ)は未知数 θ に関して非線形であるが，式 (2.45)，(2.46)，
(2.47)の微分方程式は未知数 θに関して線形であることに注意する．第 2.1.2節で述べた
ように，式 (2.45)，(2.46)，(2.47)の ∂f(u)/∂uと ∂f(u)/∂v，∂f(u)/∂w，f(u)の値は画
像雑音と量子化の影響を受け易く，その値を正確ではない．このため入力信号 f(u)より
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求めた式 (2.45)，(2.46)，(2.47)の微分方程式を連立して解いて得られた未知数 θの値も
正確ではない．第 2.1.2節と同様に，式 (2.45)，(2.46)，(2.47)の微分方程式の両辺に荷重
関数を掛けて，積分方程式へと変換し，正確なパラメータ推定法を実現する．
式 (2.45)，(2.46)，(2.47)の微分方程式が窓Ω内の各位置で成り立つ場合，任意の荷重

関数 c(u)に関して次式の積分方程式が成り立つ [77, 78]．∫
Ω

∂f(u|θ)

∂u
c(u)du −

∫
Ω

(
θ200u + θ110v + θ101w + θ100

)
f(u|θ)c(u)du =0, (2.48)∫

Ω

∂f(u|θ)

∂v
c(u)du −

∫
Ω

(
θ020v + θ110u + θ011w + θ010

)
f(u|θ)c(u)du =0, (2.49)∫

Ω

∂f(u|θ)

∂w
c(u)du −

∫
Ω

(
θ002w + θ011v + θ101u + θ001

)
f(u|θ)c(u)du =0, (2.50)

式 (2.48)を整理して，次式のように書き直す．∫
Ω

∂f(u|θ)

∂u
c(u)du −

(
θ200g

1,0,0 + θ110g
0,1,0 + θ101g

0,0,1 + θ100g
0,0,0

)
= 0, (2.51)

ただし gξ1,ξ2,ξ3は次式の通り定義する．

gξ1,ξ2,ξ3 ≡
∫

Ω

uξ1vξ2wξ3f(u)c(u)du. (2.52)

式 (2.51)の左辺第一項の積分内の ∂f(u)/∂uを数値差分による近似で求める場合，その値
は正確ではない．そこで第 2.1.2節で述べたように，式 (2.51)の左辺第一項に関して部分
積分を行い，次式のように整理する．∫

Ω

∂f(u|θ)

∂u
c(u)du

=

∫ W

−W

∫ W

−W

{f(W, v, w)c(W, v, w) − f(−W, v, w)c(−W, v, w)} dvdw −
∫

Ω

f(u)
∂c(u)

∂u
du.

(2.53)

式 (2.53)の右辺第一項は，c(±W, v, w) = 0を満たす荷重関数 c(u)を採用することで消去
できる．第 2.1.2節において述べたように荷重関数 c(u)として，複素正弦波にHannの窓
関数を掛け合わせた関数を採用する．

c(u) = p(u)p(v)p(w)e−j!T u, (2.54)

ただしω = [ωu, ωv, ωw]T は複素正弦波の周波数であり，p(·)は式 (2.31)に示したHannの
窓関数であり，p(±W ) = 0を満たすことに注意する．周波数 ωu，ωv，ωwの値はそれぞ
れ ωu = πMu/W，ωv = πMv/W，ωw = πMw/W であり，MuとMv，Mwは 0を除く整
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数とする．式 (2.54)を式 (2.53)に代入すると，次式のように整理できる．∫
Ω

∂f(u|θ)

∂u
p(u)p(v)p(w)e−j!T udu

= −
∫

Ω

f(u)

{
∂p(u)

∂u
− jωup(u)

}
p(v)p(w)e−j!T udu

= −
∫

Ω

f(u)
∂p(u)

∂u
p(v)p(w)e−j!T udu + jωug

0,0,0. (2.55)

第 2.1.2節において述べたように式 (2.55)の ∂p(u)/∂uの値は，数値差分による近似計算
を必要とせず解析的に求めることができるため，正確に算出することができる．最終的に
式 (2.48)，(2.49)，(2.50)より，次式に示す複素線形方程式が得られる．

−hu + jωug
0,0,0 − (θ200g

1,0,0 + θ110g
0,1,0 + θ101g

0,0,1 + θ100g
0,0,0) = 0, (2.56)

−hv + jωvg
0,0,0 − (θ020g

0,1,0 + θ110g
1,0,0 + θ011g

0,0,1 + θ010g
0,0,0) = 0, (2.57)

−hw + jωwg0,0,0 − (θ002g
0,0,1 + θ011g

0,1,0 + θ101g
1,0,0 + θ001g

0,0,0) = 0, (2.58)

ただし huと hv，hwは，それぞれ次式の通り定義する．

hu ≡
∫

Ω

f(u)
∂p(u)

∂u
p(v)p(w)e−j!T udu, (2.59)

hv ≡
∫

Ω

f(u)p(u)
∂p(v)

∂v
p(w)e−j!T udu, (2.60)

hw ≡
∫

Ω

f(u)p(u)p(v)
∂p(w)

∂w
e−j!T udu. (2.61)

式 (2.56)，(2.57)，(2.58)の係数 gξ1,ξ2,ξ3，hu，hv，hwは複素数であり，未知数 θは 9個で
ある．このため異なる周波数 ωを少なくとも 2種用意することにより，未知数 θに関す
る連立方程式を一意に解くために十分な数の方程式を得ることができる．ただし本論文で
は，任意の方向 vに走行する線構造を精度良く推定するため，4種の荷重関数 c(u)を用
意し，それぞれより得られた線形方程式を連立して解き，未知数 θの値を求める．ここで
変数 gの実部と虚部をそれぞれ gR，gIとして記し，異なる荷重関数 ci(u)（i = 1, . . . , 4）
に対応する 6本の線形連立方程式をAiθ = biとして表すこととする．次式に示す連立方
程式を解くことにより，解 θ̂ = [θ̂ξ1ξ2ξ3 ]

T を求めることができる．
A1

A2

A3

A4

θ =


b1

b2

b3

b4

 , (2.62)
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ただしAi，biはそれぞれ次式の通りである．

Ai =



g1,0,0
iR 0 0 g0,1,0

iR 0 g0,0,1
iR g0,0,0

iR 0 0

g1,0,0
iI 0 0 g0,1,0

iI 0 g0,0,1
iI g0,0,0

iI 0 0

0 g0,1,0
iR 0 g1,0,0

iR g0,0,1
iR 0 0 g0,0,0

iR 0

0 g0,1,0
iI 0 g1,0,0

iI g0,0,1
iI 0 0 g0,0,0

iI 0

0 0 g0,0,1
iR 0 g0,1,0

iR g1,0,0
iR 0 0 g0,0,0

iR
0 0 g0,0,1

iI 0 g0,1,0
iI g1,0,0

iI 0 0 g0,0,0
iI


, (2.63)

bi =



−hu
iR − ωu,i g

0,0,0
iI

−hu
iI + ωu,i g

0,0,0
iR

−hv
iR − ωv,i g

0,0,0
iI

−hv
iI + ωv,i g

0,0,0
iR

−hw
iR − ωw,i g

0,0,0
iI

−hw
iI + ωw,i g

0,0,0
iR


. (2.64)

式 (2.62)の係数Ai，biの値は，荷重積分により画像雑音の影響を緩和できるため，安定
的に求めることができる．ここでA = [AT

1 , . . . , AT
4 ]T，b = [bT

1 , . . . , bT
4 ]T とすると，パ

ラメータ σ2，θ，φ，µu，µv，µwの推定値は，窓Ω毎に得られる連立方程式の解 θ̂ = A+b

より次式のように求めることができる．

σ̂2 =
−2

θ̂200 + θ̂020 + θ̂002

,

θ̂ = tan−1

√
σ̂2θ̂002

σ̂2(θ̂200 + θ̂020 + 1)
,

φ̂ = tan−1 θ̂011

θ̂101

= tan−1 σ̂2θ̂110

σ̂2θ̂200 + 1
= tan−1 σ̂2θ̂020 + 1

σ̂2θ̂110

,µ̂u

µ̂v

µ̂w

 =
1

Z

 θ̂020θ̂002 − θ̂2
011 θ̂011θ̂101 − θ̂002θ̂110 θ̂110θ̂011 − θ̂020θ̂101

θ̂011θ̂101 − θ̂002θ̂110 θ̂200θ̂002 − θ̂2
101 θ̂110θ̂101 − θ̂200θ̂011

θ̂110θ̂011 − θ̂020θ̂101 θ̂110θ̂101 − θ̂200θ̂011 θ̂200θ̂020 − θ̂2
110


θ̂100

θ̂010

θ̂001

 , (2.65)

ただしZは次式の通りである．

Z = θ̂200θ̂
2
011 + θ̂020θ̂

2
101 + θ̂002θ̂

2
110 − θ̂200θ̂020θ̂002 − 2θ̂110θ̂011θ̂101. (2.66)

式 (2.65)の Zは，走行方向 vが x，y，z軸のいずれかに平行なときに Z = 0となる．こ
のため走行方向の推定値 v̂がいずれかの軸に平行なとき，相対位置の各成分 µu，µv，µw
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は次式の通り場合分けして求める必要がある．

µ̂u =


0, if φ̂ = 0,

σ̂2θ̂100, if φ̂ = ±π/2,

µ̂′
u, otherwise,

µ̂v =


σ̂2θ̂010, if φ̂ = 0,

0, if φ̂ = ±π/2,

µ̂′
v, otherwise,

µ̂w =


0, if θ̂ = 0,

σ̂2θ̂001/ sin2 θ̂, if θ̂ = π/2 ∩ (φ̂ = 0 ∪ φ̂ = ±π/2),

µ̂′
w, otherwise,

(2.67)

ただし µ̂′
u，µ̂′

v，µ̂′
wは式 (2.65)より求めた値である．第 2.1.3節においても述べたとおり，

式 (2.62)の連立方程式Aθ = bの解を一般化逆行列A+を用いて，θ̂ = A+bにより求める
ことは，(2.41)の二乗誤差を最小化することと等価である．二乗誤差最小化は，画像に含
まれる雑音が平均 0，共分散行列が単位行列の定数倍である正規分布に従うときには最尤
推定と一致することが，確率統計の観点より保証される [87, 88]．しかし本節で述べた荷
重積分法では，誤差がAと bの双方に加わり，仮に雑音が正規分布に従う場合でも，解
θ̂が最尤推定により得られた値と一致するとは限らない．実用上は，入力画像の SN比が
比較的小さい場合でも，真値に依存せず推定誤差のバイアスが小さく，不偏推定できるこ
とを実験的に示した結果を報告する．ただし，パラメータ θの内，スケール σに関する量
を正確に推定するためには窓の大きさL ≡ 2W + 1の適応的な決定を必要とすることも報
告する．
三次元荷重積分法における荷重関数 ci(u)（i = 1, . . . , 4）に関して，(Mu, Mv, Mw) =

(+1, +1 + 1), (+1, +1, −1), (+1, −1, +1), (−1, +1, +1)とした．これら荷重関数 ci(u)

の実部と虚部のアピアランスを，図 2.4に示す．

2.2 パラメータ推定の頑健化のための窓幅選択

前節では荷重積分法による画像中の局所アピアランスのパラメトリックな記述について
述べた．本節では荷重積分法によるパラメトリック記述の頑健化のため，荷重積分の範囲
を決定する窓 Ωの大きさを画像中の各位置の局所アピアランスに応じて決定する方法に
ついて述べる．

2.2.1 窓幅選択の目的

第 2.1.3，2.1.4節において示した式 (2.33)，(2.34)，(2.56)，(2.57)，(2.58)の線形方程式
の係数 gξ1,...,ξD，hu，hv，hwは，窓Ω内の局所アピアランスを荷重積分することにより求
める．ここで窓Ωの一辺の大きさはL（≡ 2W + 1）である．窓Ω内部の線構造のスケー
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(A) 実部

(B) 虚部

図 2.4 本論文で用いる三次元荷重積分法の荷重関数 ci(u)（i = 1, . . . , 4）の例．左から順
に，i = 1, . . . , 4の荷重関数 ci(u)のアピアランスを示す．

ル σの真値に対して窓幅が小さ過ぎる場合，窓が線構造の一部しか観測できず，推定精度
が劣化する．一方，スケール σの真値に対して窓幅が大き過ぎる場合にも，窓 Ω内部の
線構造以外の画像パターンの影響を強く受けてしまい，推定精度が劣化する．即ち窓幅の
値を固定すると，正確に推定できるスケール σの範囲が限定される．次章の第 3.1.1節に
おいて，窓幅に対して正確に推定できる線構造のスケール σの範囲について実験的に確
認し，報告する．
次節以降において，正確に推定できるスケール σの範囲を拡張，および線構造以外の画

像パターンを含む画像に対するパラメトリックな記述の頑健化のため，大きさの異なる複
数の窓を用意し，画像中の各位置でパラメトリックな記述に適した窓幅を選択する手法に
ついて，窓幅選択の評価基準および窓幅候補の選択基準について述べる．

2.2.2 窓幅選択の評価基準

窓幅Lのときに正確に推定できるスケール σの範囲をαL ≤ σ̄ ≤ βLと表すこととする．
ただし α < βである．また式 (2.1)のモデル関数の一般形に関する荷重積分法により導出
される連立方程式を，Aθ = b（A ∈ RM×N，θ ∈ RN，b ∈ RM）として表す．
提案法は，大きさの異なる窓をK種用意し，それらの中よりパラメータ推定に適したも

のを画像中の各位置で選択する．その窓幅の候補をL(0), L(1), . . . , L(K−1)で表し，L(k−1) <

L(k)（k = 1, 2, . . . , K − 1）とする．候補の総数はKである．尚，画像中の座標 xを中
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心とする一辺の大きさが L(k)の窓をΩ(k) = Ω(k)(x)で表し，窓Ω(k)より求まる式 (2.37)，
または式 (2.62)の線形連立方程式をA(k)θ = b(k)で表す．窓幅選択法は，線形連立方程式
A(k)θ = b(k)の解の良設定性を定量評価する．
連立方程式の良設定性は，解の存在性と一意性により評価する．荷重積分法により導出
した連立方程式Aθ = bを整理して，次式のように書き直す．

[A, −b] θ′ = 0, (2.68)

ただし θ′ = [θT , 1]T ∈ RN+1であり，A′ = [A, b] ∈ RM×(N+1)とする．式 (2.68)の連立方
程式が解を一意に持つ場合，A ∈ RM×N（M ≥ N）であり，尚かつ bはAの列ベクトル
の線形和で表現できるはずであるため，rank(A′) = N が成り立つ．ここでA′の特異値
を s′1, s′2, . . . , s′N , s′N+1で表し，s′i ≥ s′i+1（i = 1, 2, . . . , N）とする．このとき次式に示
す評価関数F (A, b)を用いて，荷重積分法により導出した連立方程式Aθ = bの解の一意
性を定量的に評価する．

F (A, b) =
s′N+1

s′N
. (2.69)

rank(A′) = Nであるとき s′N > 0かつ s′N+1 = 0が成り立ち，式 (2.69)の評価関数F (A, b)

の値は 0となる．窓幅選択法は式 (2.69)の評価関数F (A, b)の値が 0に近いほど，窓Ω内
部の局所アピアランスがモデルパラメータ θの推定に適していると判定する．
式 (2.69)の評価関数F (A, b)が 0より大きくなる場合には，s′N と同程度に s′N+1の値が

0よりも大きくなる場合と，その逆に s′N+1と同程度に s′N の値も 0に近くなる場合の 2通
りがある．前者は rank(A′)がNではなくN +1に近くなる場合であり，rank(A′) = N +1

のときには式 (2.68)の連立方程式を満たす解 θ̂′は厳密には存在せず，窓Ω内部の局所ア
ピアランスをモデル関数により表現することが不適切であると判断できる．一方，後者は
rank(A′)がN よりも小さくなる場合であり，式 (2.68)の連立方程式を満たす解 θ′を一意
に決定することが困難となり，やはり窓 Ω内部の局所アピアランスをモデル関数により
表現することが不適切であると判断できる．ところで，後者のランクの低下の程度は，条
件数 s′1/s

′
N により定量評価することが多い．条件数の大きさは rank(A′)がN よりも低下

することに伴い増加し，このときの行列の各成分に加わる雑音に対する解の安定性が低下
する．実用上，窓Ω内部の局所アピアランスがパラメトリックな記述に不適切な場合は，
次章の第 3.1.1節において報告するように窓幅Lに対して線構造のスケールの真値 σ̄が大
き過ぎたり小さ過ぎたりする場合ではなく，むしろ窓 Ω内部の局所アピアランスがそも
そも単一のガウス関数では表現できない場合が多い．このような状況では，式 (2.68)の連
立方程式の解 θ̂′が不定となるのではなく，解が存在しなくなると考えることが自然であ
る．そこで本論文では，rank(A′)がN よりどの程度大きいかを評価できる式 (2.69)の評
価関数F (A, b)を採用する．ただし，連立方程式の不良設定性の評価には，本論文で提案
する評価関数 F (·, ·)よりも条件数 s′1/s

′
N の方が広く採用されている．そこで窓幅選択の

基準の観点において評価関数 F (·, ·)と条件数を比較し，評価関数 F (·, ·)の有意性を確認
する実験について，第 3.1.2節において報告する．
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図 2.5 正確な推定が必要なスケールの範囲Rσと大きさ L(k)の窓Ω(k)の関係．

窓幅選択法は入力画像中の各位置 xにおいて，連立方程式Aθ = bの各係数 gξ1,...,ξD，
hui の値を求めるため，評価関数 F (A(k), b(k))の値が最小となる窓幅 L(x)を選択する．

k̂ = arg min
k=0,1,...,K−1

F (A(k), b(k)), (2.70)

L(x) =L(k̂). (2.71)

窓幅選択法により選択された窓幅は，事前に決定した候補より選択されるため離散値とな
るが，その窓幅を用いて得られる推定値は離散化されないことに注意する．

2.2.3 窓幅の候補の選択基準

本節では，正確に推定したいスケール σの範囲を数少ない候補の窓幅で効率的に網羅
するための窓幅候補の選択基準について述べる．
正確な推定が必要なスケール σの範囲を Rσ = {σ|σmin ≤ σ ≤ σmax}で表す．ただし

σminと σmaxは，それぞれ正確な推定が必要なスケール σの最小値と最大値を表すことと
する．前節において述べたように，k番目の大きさの窓Ω(k)（k = 0, 1, . . . , K − 1）を用
いる場合，R

(k)
Ω = {σ|αL(k) ≤ σ ≤ βL(k)}の範囲に含まれるスケール σを正確に推定でき

る．従ってRσの範囲内のスケール σを正確に推定するためには，次式の関係を満たすよ
うに窓幅の候補 {L(k)}を選択する必要がある（図 2.5参照）．

Rσ ⊆
K−1∪
k=0

R
(k)
Ω . (2.72)

まずスケールの最小値 σmin が，候補 {L(k)}の中で最小の窓幅 L(0) で正確に推定できる
スケールの範囲 R

(0)
Ω に収まるように，最小の窓幅 L(0) を選択する．最小の窓幅 L(0) は

αL(0) ≤ σminを満たす必要があるため，L(0) = σmin/αとなる．尚，最小の窓Ω(0)を用いる
場合，R

(0)
Ω = {σ|αL(0) = σmin ≤ σ ≤ βL(0)}の範囲内のスケール σを正確に推定できる．

2番目に小さな窓幅 L(1)で正確に推定できるスケールの最小値 αL(1)が，βL(0) ≥ αL(1)
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の関係を満たす必要がある．本論文では，範囲 R
(0)
Ω ，R

(1)
Ω が重複するように 2番目に小

さな窓幅 L(1) を選択することとし，その重複の割合を r（0 < r < 1）とする．即ち，
αL(1) = (rα + (1 − r)β)L(0)の関係を満たす．同様に拡張することにより，k番目の窓幅
L(k)は次式の関係を満たす．

L(k) = ρkL(0), ∀k ∈ {0, 1, . . . , K − 1}, (2.73)

ただしρ = r+(1−r)β/αである．K−1番目の窓幅L(K−1)は窓幅の候補{L(k)}の中で最大
であるため，正確な推定が必要なスケールの最大値 σmaxに対して不等式 βL(K−1) > σmax

を満たす必要がある．k = K − 1として ρK−1に関して式 (2.73)を整理すると，次式の不
等式が得られる．

ρK−1 =
L(K−1)

L(0)
>

ασmax

βσmin

. (2.74)

以上の基準を満たすように窓幅の候補 {L(k)}を選択すると，窓幅の候補数Kは次式の関
係を満たす．

K − 1 > logρ

ασmax

βσmin

,

K =

⌈
logρ

ασmax

βσmin

⌉
+ 1. (2.75)

例えば α = 1/6，β = 1/4，σmin = 2.0，σmax = 20.0，r = 1/4とした場合，K = 7とな
る．最後に，正確な推定が必要なスケールの範囲が広い場合でも多くの窓幅の候補を必要
としないことに注意する．

2.3 画像中における推定窓の間引きによるパラメータ推定の
冗長性削減

荷重積分法は信号中の各位置近傍の局所パターンを記述するモデルパラメータを推定す
る．信号全域のパターンを記述するための単純な手法は，信号中の全点に荷重積分法を適
用することである．しかし全点に荷重積分法を適用すると，同一構造を複数の隣接する窓
で観測し記述することになるため，推定が冗長に行われる．そこで，信号中の全構造を記
述できる範囲で，荷重積分法を適用する位置を間引くことを考える．間引く間隔は，構造
に対する窓 Ωの相対位置と推定精度の関係に基づき決定する．後に述べるとおり，窓の
中央に構造が位置するとき，推定精度は最良となり，中央からずれるのにともない，推定
精度が劣化する．そして推定精度の低下にともない，式 (2.69)の評価関数 F (·, ·)の値が
増加する．そこで推定精度の許容範囲に基づき間引く間隔を決定し，同一構造に対する複
数の記述が得られたときには評価関数F (·, ·)の値が最良なものを採用する．以下，詳細を
述べる．
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2.3.1 パラメータの推定精度に基づく間引き間隔の基準

本節では，画像中の線構造を記述するモデルパラメータの推定位置の間隔を間引くため
の，窓Ωの設置間隔について述べる．第 2.1.3，2.1.4節において述べた荷重積分法は，線
構造のスケール σと走行方向 vに加えて，各窓 Ωの中心からの線構造の中心位置の相対
位置ベクトルµを推定できる．ただし，窓Ω(x)の中心と線構造の中心が離れるほど，後
に示すとおり，パラメータの推定精度は劣化する．相対位置ベクトルの推定値 µ̂により
窓 Ωと線構造の相対位置を評価できるため，‖µ̂‖の値が大きいときほど，その位置にお
けるパラメータの推定精度が低いと判定できる．本提案法では，窓 Ωと線構造の中心が
一致するとき，即ち µ̂ = 0のときの推定精度を，パラメータの推定位置間隔を間引いた
後も保証できるように，窓の間隔を決定する．
入力画像の SN比をある値に設定したとき，µ = 0の位置に窓がある場合と同程度の推

定精度でパラメータを推定できる ‖µ‖の最大値µmaxを，実験的に決定することができる．
後に示すとおり，実験の結果，µmaxの値は線構造のスケール σの真値に比例することが
判明した．すなわちスケールの真値を σ̄で表し，比例定数を λσで表すとき，µmax = λσσ̄

が成立する．そこで画像中の任意の線構造に対して次式を満たすように窓を配置する．

‖µ‖ ≤ µmax = λσσ̄. (2.76)

先に述べたとおり，窓 Ωの大きさが一辺 Lのとき，その窓で精度良く推定できる線構造
のスケールの範囲は次式を満たす．

αL ≤ σ̄ ≤ βL. (2.77)

すなわち，µmax ≤ λσαL(k)を満たすとき，推定精度を維持できる．格子状に窓を配置す
ることを考えると，一辺 L(k)の窓を格子幅∆(k)で配置すれば，線構造の位置や走行方向
に限らず，任意の線分が近傍のいずれかの窓の中心から距離∆(k)/2以内に位置すること
になる．そこで提案法は，大きさL(k)の窓Ω(k)をそれぞれ格子間隔が∆(k) ≤ 2λσαL(k)を
満たす間隔で配置することとする（図 2.6参照）．
後に報告する実験では，大きさの異なる窓 {Ω(k)|k = 0, 1, . . . , K − 1}を全て最小間隔

∆(0)で配置する場合と，大きさの異なる窓をそれぞれ異なる間隔∆(k)で配置する場合の
2通りを試す．推定窓の間引きを窓幅選択と組み合わせた場合の配置間隔の戦略の概略図
を，図 2.7に示す．後者の方が大きい窓をより疎に配置できるため，計算効率がより良い
が，窓幅選択に工夫を要する．

2.4 大局的構造記述のための局所記述の統合

本節では，荷重積分法により記述した局所的な構造を，大局的な記述へ統合する方法を
述べる．各窓 Ωにおいて荷重積分法により推定し得られたモデルパラメータの値は，窓
Ω(x)の中心位置 x周りの局所構造を記述する．本論文では，Bismuthらが提案した折れ
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( )k∆

( )k∆

図 2.6 一辺 L(k)の窓と格子幅∆(k)の格子の関係．

( )0∆

(A) 最小窓の間隔に合わせて配置（∆(0)）

( )2∆

( )0∆

( )1∆

(B) 異なる窓ごとに間隔を変更（∆(k)）
図 2.7 推定窓の間引きを窓幅選択と組み合わせた場合の配置間隔の戦略の概略図．

線構築法 [26,27]を拡張することにより，これら局所構造の記述を大局的な構造記述へ統
合する．

Bismuthらの折れ線構築法 [26, 27]は，画像中の各位置を起点とする折れ線を構築し，
折れ線が通る位置に投票することにより，画像中の曲線構造を強調する．以下，Bismuth

らの折れ線構築法 [26, 27]に関して，概説する．
まず各位置 piを起点として長さ lの線分を構築する．このとき二点間 pi，pj（j 6= i）
の線分の曲線らしさとして，線分上の輝度値 I(x)に基づき尤度を計算する．この尤度は，
線分上の各位置が画像中の曲線構造の位置と一致するほど，大きくなるとする．次に各位
置 piを起点とする折れ線の候補の中で，尤度の総和が最大となる折れ線を選択する．こ
こで尤度が大きな折れ線ほど画像中の曲線構造上を通過すると言えるため，各位置 piを
起点とする折れ線は画像中の曲線構造に収束することに注意する（図 2.8(A)，(B)参照）．
そして各位置 piで構築した折れ線が通る位置xに関して投票することにより，画像 I(x)

中の曲線構造を強調できる．
次節では，線構造を表現するガウス関数をモデル関数とした荷重積分法により画像中
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ix

(A)

ix

(B)

ip

ix

(C)

ip

ix

(D)

図 2.8 Bismuthらの折れ線構築法 [26,27]と提案法の違い．(A) 入力画像．赤点xiは画像
中の位置を示す．(B) Bismuthらの折れ線構築 [26,27]．青矢印は，点xiを起点とする折
れ線を示す．(C) 荷重積分法より推定された線構造の局所記述 pi．緑の点と矢印はそれぞ
れ線構造 piと走行方向の推定値 v̂iを示す．(D) 提案法の結果．青の折れ線は線構造 pi間
を結ぶ．

の各位置において推定したパラメータの値を大局的な曲線構造の記述へ統合するため，
Bismuthらの折れ線構築法 [26, 27]を拡張した方法について述べる．

2.4.1 折れ線構築に基づく曲線構造記述

本節では，Bismuthらが提案した折れ線構築法 [26,27]を拡張し，荷重積分法による局
所的な記述を大局的な曲線構造の記述へと統合する方法について述べる．ここで述べる手
法は，画像の次元を問わず実行できる．
図 2.8に示した通り，Bismuthらの折れ線構築法 [26, 27]とは異なり，折れ線は画像中

の各位置を基準に構築するのではなく，画像中の各窓 Ω内部の局所アピアランスに対し
て荷重積分法により得られたパラメータの推定値 θ̂ = [σ̂2, v̂, µ̂]T が記述する局所的な線
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構造に基づき構築する．画像中の任意の位置 xiを中心とする窓Ω(xi)において推定され
た線構造 piの中心位置は，x̂i ≡ xi + µ̂iとして記述できる．入力画像に対して荷重積分
法によるパラメトリックな記述を行えば，分散と走行方向の推定値が付与された線構造の
集合 {pi = (x̂i, σ̂2, µ̂i)|i = 1, 2, . . . , P}が得られる．尚 P は推定して得られた局所的な
線構造の数を表す．ただし第 2.3節において述べた推定窓の間引きを行う場合，P は入力
画像のピクセル数とは一致しないことに注意する．提案法は，推定された各線構造を起点
として他の線構造を通る折れ線を構築することにより，局所的な線構造の記述を大局的な
曲線構造の記述へ統合する．
折れ線は，推定された各線構造 piを起点として，n個の線分から成るとする．尚，折れ
線の各線分の長さは l ± δlとする．提案法は，各点 x̂iから伸びる折れ線の候補の中より，
尤度が最大となるものを選択する．各折れ線の尤度の計算法は，次の通りである．異なる
2点 x̂i，x̂j（j 6= i）間を結ぶ線分を Sijで表すとき，線分 Sijの尤度L(Sij)は線分 Sijの
近傍の線構造の集合 {pk|k 6= i, j}と対応付けられたモデルパラメータの推定値を用いて
計算する．線分Sijの尤度は，線分の近傍の任意の線構造 pkに関して次式のように定義す
る（図 2.9(A)，(B)参照）．

Lk(Sij) = −γdD
2(x̂k,Sij) − γσD

2
σ(σ̂i, σ̂j, σ̂k) − γvD2

v(v̂k,Sij), (2.78)

ただし係数 γd，γσ，γvの値は事前に決定する．式 (2.78)の関数D(x̂k,Sij)は点 x̂kと線分
Sij間の最短距離であり，関数Dσ(σ̂i, σ̂j, σ̂k)，Dv(v̂k,Sij)は次式の通り定義する．

Dσ(σ̂i, σ̂j, σ̂k) =
√

(σ̂k − σ̂i)2 + (σ̂k − σ̂j)2, (2.79)

Dv(v̂k,Sij) =1 − 1

‖x̂j − x̂i‖
∣∣v̂T

k (x̂j − x̂i)
∣∣ . (2.80)

式 (2.78)の関数D(·)，Dσ(·)，Dv(·)の値が 0に近づくほど，即ち点 x̂kが線分 Sijに密集
し，かつ線構造 pi，pj，pkに付与されたパラメータの推定値の差が小さいほど，式 (2.78)

の尤度Lk(·)の値は大きくなる．線分Sijの尤度は，次式のように線分Sijの近傍領域内の
全ての線構造 pkに関する尤度Lk(Sij)の総和を計算する．

L(Sij) =
∑

pk∈Γij

Lk(Sij), (2.81)

ただし Γij は線分 Sij を中心とする円柱または矩形の局所領域（図 2.9(A)，(B)内の青色
の領域）であり，D(x̂k,Sij) ≤ δrを満たす点 x̂kを内包する．
次に点 x̂iを起点として，l±δl離れた点 x̂jと結んだ線分Sijを構築する．ここで点 x̂jは
局所領域Ci（図2.9(C)内の桃色の領域）内に存在し，領域Ci内にある点は‖x̂j−x̂i‖ ≤ l+δl

かつ δθ ≤ cos−1(Dv(v̂i,Sij)) ≤ π/2を満たすとする．領域 Ci内の各点 x̂jに関して，線分
Sijを構築し，線分Sijの尤度を計算する．点 x̂iを起点とする 2個の線分を持つ折れ線を構
築するには，点 x̂jと l± δl離れた点 x̂l（l 6= i, j）を結ぶ線分Sjlを探索し，異なる 2個の
線分を繋げることにより構築できる．同様に，n個の線分を持つ折れ線を構築し，候補の
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(A) 三次元空間での領域 Γij
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(C) 候補 {pj}を含む領域 Ci

図 2.9 推定値統合における推定された線構造 pi，pj，pk（i 6= j 6= k）間の関係．(A)およ
び (B)における青色の領域Γijは，式 (2.78)の尤度計算において使用する領域である．(C)
における桃色の領域 Ciは，線分 Sijを構築するときに点 piと組を成す点 pjの候補が存在
する領域である．

中より最大の尤度を持つ折れ線を点 x̂iを起点とする折れ線として選択する．文献 [26,27]

では，ある 2点間の線分の尤度 L(·)は一度計算した後は定数としてみなせることを利用
して，効率的に n個の線分を持つ折れ線を構築する方法も提案されており，この効率化法
は本節において拡張した折れ線構築法に関しても同様に適用することができる．
パラメータの推定精度を尤度計算に組み込みことも可能である．荷重積分法より得られ

たパラメータの推定値は，‖µ‖の値が大きくなるほど，推定精度が劣化する．推定精度が
劣化するスピードは，次章の第 3.1.1節において報告するとおり，線構造のスケールの真
値 σ̄に依存する．この荷重積分法の推定特性を積極的に利用して，各窓におけパラメー
タの推定精度を評価する．具体的には，窓 Ωの原点からの線構造の相対位置ベクトル µ

の推定値の大きさに関して閾値を設け，不等式 ‖µ̂‖ > σ̂T を満たすときの窓から得られ
たモデルパラメータの推定値を無視，または線分の尤度 L(·)が極めて小さい値を取るよ
うにするために，式 (2.78)の係数 γd，γσ，γvの値を適応的に変化させる．次章の第 3.1.1

節の実験結果によれば，窓と線構造の中心が一致するときの推定精度を保証できる距離
が，スケールの真値 σ̄で正規化した距離に関して 1.5であった．このため閾値 T の値は，
T = 1.5とする．
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実験

本章では，シミュレーションにより生成した画像と実画像を用いて，荷重積分法による
パラメータの推定性能，窓幅選択，推定窓の間引き，ならびに大局的曲線構造への組み上
げに関する実験の結果を報告する．シミュレーションにより生成した画像を用いた評価実
験では，まず線構造を表現するガウス関数をモデルとした荷重積分法によるパラメータの
推定精度の評価実験について報告した後で，窓幅選択によるパラメータ推定の精度向上と
頑健化に関する評価実験を報告し，推定窓の間引きと推定値統合法の有効性を報告する．
次に，実画像を用いた評価実験では，まず一般画像のエッジのパラメトリック記述の評価
実験について報告した後で，医用画像として眼底画像および三次元 X線 CT画像内の血
管のパラメトリック記述の評価実験について報告する．

3.1 シミュレーション画像を用いた評価実験

本節では，シミュレーションにより生成した画像を用いた荷重積分法によるパラメータ
推定の精度および頑健性の評価実験に関して報告する．まず荷重積分法によるパラメータ
推定の精度評価を行った後で，窓幅選択の有効性と頑健化についての実験を行い，推定窓
の間引きによるパラメータ推定の冗長性削減の評価実験について報告する．最後に，荷重
積分法による窓内部の局所アピアランスに関するモデルパラメータの推定値に基づく大
局的な曲線構造記述の評価実験について報告する．

3.1.1 荷重積分法によるパラメータ推定の精度評価

二次元画像に対する荷重積分法

二次元画像中の線構造の記述の推定精度評価実験の結果を報告する．まず線構造の法
線方向とスケールの真値 θ̄，σ̄をそれぞれ 0 ≤ θ̄ ≤ π/2，2/3 ≤ σ̄ ≤ 5の範囲で等間隔
に変化させ，線構造の中心位置 µ̄は線構造が画像の中心を通るように設定することによ
り，線構造の雑音無し画像を生成した．それら雑音無し画像の例を図 3.1に示す．それ
ら雑音無し画像に対して，平均 0の正規分布に従う雑音を各ピクセルに独立に付与する
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図 3.1 シミュレーションにより生成した二次元画像の例

ことにより，実験用に雑音を含む画像を生成した．雑音の標準偏差を (10−3 × V [Ī])1/2，
(10−2 ×V [Ī])1/2と変化させることにより，SN比が 60，40 dBの画像を生成した．尚 V [Ī]

は，雑音無し画像 Ī の分散を表す．これに雑音付加前の画像を SN比が∞dBの例とし
て加え，SN比の変化に対する各パラメータの推定精度を評価した．各 SN比の画像例
を図 3.1に示す．線構造の法線方向 θの推定精度評価実験のため，法線方向の真値 θ̄を
0, π/16, π/8, 3π/16, π/4とした．またスケール σの推定精度評価実験のため，スケール
の真値 σ̄を 2/3, 1, 4/3, 5/3, 2, 7/3, 8/3, 3, 10/3, 11/3, 4, 13/3, 14/3, 5とした．
線構造の法線方向の真値と推定値を，それぞれ θ̄，θ̂で表す．パラメータ推定のため荷

重積分法で用いる窓Ωの一辺の大きさはLであり，L = 11として固定した．線構造のス
ケールの真値を σ̄ = 5.0として固定し，線構造の法線方向に関する評価実験用の雑音無し
画像を生成した．パラメータ推定の精度評価のため，入力した画像群の例を図 3.1に示す．
まず線構造の法線方向の推定精度に関する評価実験を報告する．第 2.1.3節において述

べた線構造を表現するガウス関数をモデルとする荷重積分法は式 (2.37)の線形連立方程
式の解 θ̂の値を求め，線構造の法線方向 θの値を推定する．異なる SN比ごとに 500枚の
画像を入力したときに得られた法線方向の推定誤差分布の結果を，図 3.2に示す．図 3.2

のグラフの横軸は法線方向の真値 θ̄を示し，縦軸は推定値 θ̂を示す．図 3.2中の黒線は，
θ̂ = θ̄のグラフを示すため，いずれの推定値も黒線 θ̂ = θ̄に沿って分布している．図 3.2
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図 3.2 二次元画像内の線構造の法線方向 θの推定精度評価実験の結果

を見ると，SN比が小さくなるほど，法線方向の推定誤差分布の標準偏差が大きくなるが，
法線方向の真値に対してほとんどバイアスが生じていないことが確認できる．
次に，線構造のスケール σの推定精度を評価した．また荷重積分法によるスケール推
定結果を，多重解像度法 [48]と比較した．その比較実験の結果を，図 3.3に示す．図 3.3

のグラフの横軸はスケールの真値 σ̄を示し，縦軸は推定値 σ̂を示す．図 3.3中の黒線は，
σ̂ = σ̄のグラフを示す．荷重積分法によるパラメータ推定に関して，荷重積分法を適用す
る前に，入力画像に対してスケールの小さなガウシアンフィルターで平滑化を行った．ガ
ウシアンフィルターのスケールを σ0とすると，このとき得られたスケールの推定値 σ̂は，
σ̂2 ← σ̂2 − σ2

0として修正した．多重解像度法 [48]では，入力画像と平滑化フィルタとの
畳み込みを多数繰り返し，正規化曲率の極大点を探索することにより，スケール推定を実
現する．本実験では文献 [48]に従い，離散信号に対する熱拡散方程式より導出した平滑
化フィルタを採用した．その平滑化フィルタを次式に示し，∆t = γ = 1/3として実験を
行った．  γ∆t/4 (1 − γ)∆t/2 γ∆t/4

(1 − γ)∆t/2 1 − (2 − γ)∆t (1 − γ)∆t/2

γ∆t/4 (1 − γ)∆t/2 γ∆t/4

 . (3.1)

図 3.3を見ると，荷重積分法によるスケール推定の精度は，多重解像度法と同程度の精度
を実現することが確認できる．次に，大きさが 50 × 50の雑音画像を 1000枚の処理した
ときの処理時間を，表 3.1にまとめた．表 3.1の計算時間を計ったマシン環境は，CPUが
Intel Xeon X5590 (3.33 GHz)であり，並列化処理無し，かつフーリエ空間で畳み込みの
計算を行わずにMATLAB上で実装して計算を行った．表 3.1を見ると，提案法の方が多
重解像度法と比べて極めて効率的に処理できたことが確認できる．これは，多重解像度
法 [48]はスケール推定のため，式 (3.1)の平滑化フィルタとの畳み込みを極めて多くの回
数を繰り返し行う必要があるためである．ここで，多重解像度法 [48]によるスケール推
定は平滑化フィルタのスケールの刻み幅∆tに依存して，その精度および計算時間が変化
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図 3.3 スケール推定精度の比較実験の結果

表 3.1 1000枚の画像を処理するのに掛かった計算時間の比較

計算時間

多重解像度法 [48] 137 分 34.0 秒
提案法 8 分 43.2 秒

する．図 3.3の結果は∆t = 1/3の平滑化フィルタでの結果であり，両手法の推定誤差分
散が同程度であったため，表 3.1の計算時間の比較は，公正な比較である．一方の提案法
の推定精度および計算時間は，後に報告する通り窓の大きさに依存するが，パラメータ空
間の探索を必要とせず，連立方程式を一度解くだけで線構造の位置と向き，スケールの 3

つを同時に推定できることに注意する．
窓の一辺の大きさ Lがスケール推定に与える影響の評価実験を報告する．スケール推

定の精度評価実験の結果である図 3.3の SN比が小さいときの結果を見ると，窓幅Lに対
してスケールの真値 σ̄が小さ過ぎ，大き過ぎるとき，スケールの推定値 σ̂の誤差分布の
標準偏差が大きくなったり，推定値の平均が真値よりずれてしまっていることが確認でき
る．スケールの真値を σ̄ = 5.0として固定したとき，窓幅Lを様々に変化させて得られた
スケールの推定精度の結果を，図 3.4に示す．図 3.4に関して，横軸はスケールの真値 σ̄

に対する窓幅 Lの比率を示し，縦軸はスケールの推定値 σ̂を示す．図 3.4を見ると，SN

比が小さくなるほど，スケール推定が窓幅に関して敏感になっていくことが確認できる．
雑音無し画像を入力したときの結果（図 3.4(A)）を見ると，窓幅 Lの値に関わらず，ス
ケール推定は精度良く行える．入力画像の SN比が 60 dBのときの結果（図 3.4(B)）を見
ると，窓幅が小さい，具体的にはL < 3σ̄のとき，推定値 σ̂の誤差分布の標準偏差が大き
くなり，バイアスが生じている．入力画像の SN比が 40 dBのときの結果（図 3.4(C)）を
見ると，窓幅が 4σ̄ ≤ L ≤ 6σ̄の時，バイアスが生じず，安定性の高い推定値を得ること
ができる．これらの実験は，入力画像の SN比が小さいときには特に，窓幅Lを線構造の
スケール σ̄に応じて適応的に変化させる必要があることを示唆している．実際には窓内
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図 3.4 スケール推定に与える窓幅の影響の評価実験結果．(B)，(C)の緑線は，大きさ L
の窓で正確に推定できるスケールの範囲（αL ≤ σ̄ ≤ βL）だと判断した範囲を示す．

部の線構造のスケール σ̄は未知であるため，スケールの値を具体的に推定することなく
画像の各位置において窓幅Lを変化させる必要がある．この窓幅選択法は第 2.2節におい
て説明した．その評価に関する評価実験は，第 3.1.2節において報告する．

三次元画像に対する荷重積分法

三次元画像中の線構造の記述性能についても，二次元画像の場合と同様にシミュレー
ション画像を用いて評価した．式 (2.42)に従うガウス関数のパラメータの値を無作為に
変化させることにより，線構造の雑音無し画像を生成した．それら雑音無し画像に対し
て，平均 0の正規分布に従う雑音を各ピクセルに独立に生成することにより，雑音を含む
画像を実験用に生成した．このようにシミュレーションにより生成した画像に対して三
次元荷重積分法によるパラメータ推定を適用することにより，三次元荷重積分法による
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図 3.5 シミュレーションにより生成した三次元画像の例

パラメータ推定の精度を評価した．線構造の走行方向vは，図 2.3に示したように角度 θ，
φで表現でき，真値の候補 θ̄ ∈ {π/16, π/8, 3π/16, π/4, 5π/16, 3π/8, 7π/16, π/2}，φ̄ ∈
{0, π/16, π/8, 3π/16, π/4, 5π/16, 3π/8, 7π/16, π/2}よりランダムに選択し，‖v̄‖ = 1を
満たすようにした．またスケールσの真値の候補は，σ̄ ∈ {4/3, 5/3, 2, 7/3, 8/3, 3, . . . , 9}
とした．
線構造の走行方向の真値と推定値を，それぞれ v̄，v̂で表す．パラメータ推定のため，

荷重積分法で用いる窓Ωの一辺の大きさをL = 21として固定し，シミュレーションによ
り生成した線構造のスケールの真値を σ̄ = 5.0として固定した．図 3.5は，異なる SN比
のシミュレーション画像の例を示す．
まず図 2.3に示したように，走行方向 vの角度 θ，φの推定精度評価実験の結果を報告

する．走行方向 vは単位ベクトルであり，単位球上の一点として表現できる．入力画像内
の線構造の走行方向の真値 v̄に対応する単位球上の点を，v̄sで表す．走行方向の推定値
v̂の誤差分布を評価するため，単位球の点 v̂を v̄sにおける単位球の接平面に射影し，射
影後の点の分布の平均と共分散を評価する（図 3.6参照）．尚，単位球の点 v̄sでの接平面
を張る基底ベクトルを e0，e1で表す．SN比が異なる画像を入力し，走行方向 vに関する
推定精度の評価実験の結果を，図 3.7に示す．SN比ごとに入力画像を，500枚用意した．
図 3.7の色分けに関して，赤，緑，青はそれぞれ SN比が∞，40，20 dBの画像を入力し
た時に得られた走行方向の推定値と，その分布の平均からのマハラノビス距離が 1となる
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図 3.6線構造の走行方向の真値 v̄と推定値 v̂，ならびに単位球と接平面の関係．接平面は，
真値 v̄に対応する単位球上の点 v̄sで接する．
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図 3.7 三次元画像内の線構造の走行方向 vの推定精度評価実験の結果．横軸と縦軸は，真
値に対応する単位球上の点での接平面を張る基底ベクトル e0，e1に対する相対位置 [rad]
を示し，原点は点 v̄sに対応する．“×”点は推定値 v̂を接平面に射影した点であり，楕円
は接平面上での推定値の分布の平均からのマハラノビス距離が 1となる距離を示す．

距離を示す．図 3.7内の “×”点は入力画像ごとに得られた推定値を接平面に射影した後の
点であり，実線の楕円は推定値の分布を評価して得られた平均と共分散を用いて，平均よ
りマハラノビス距離が 1となる位置を示す．図 3.7を見ると，SN比が小さくなるほど推
定誤差分散が大きくなることが確認できるが，偏差は生じていないことが分かる．ただし
平均からマハラノビス距離が 1となる位置を結んだ円は，真円ではなく楕円である．これ
は走行方向 vを推定する際に，現在，走行方向の角度成分として z軸からの角度 θを求め
た後で，x-y平面上の x軸からの角度 φを求めている．このため，角度 θの推定誤差が角
度 φの推定に伝播してしまったためである．
線構造のスケール σの推定精度の評価のため，線構造のスケールの真値 σ̄を様々に変
化させて生成した画像を入力した．荷重積分法によるスケール推定の精度評価実験の結果
を，図 3.8に示す．図 3.8の横軸は，スケールの真値 σ̄を示し，縦軸はスケールの真値 σ̄
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図 3.8 三次元画像内の線構造のスケール σの推定精度評価実験の結果

と推定値 σ̂の比 rσ = σ̂/σ̄を示す．図 3.8のグラフ中の赤，緑，青はそれぞれ SN比が∞，
40，20 dBの画像を入力した時に得られた推定値の誤差分布を示す．図 3.8の雑音無し画
像を入力したときの結果を見ると，提案法はスケールの真値 σ̄に関わらず，スケールの
値を精度良く推定できたことが確認できる．図 3.8の SN比が小さいときの結果を見ると，
真値が σ̄ < L/6および σ̄ > L/4のときに推定精度が低下している．ここで図 3.8は，荷重
積分法によるパラメータ推定において用いる窓 Ωの一辺の大きさを Lとして固定した時
に得られた結果である事に注意する．図 3.8により，式 (2.77)の α，βの値を定める．具
体的には図 3.8の結果より，α = 1/6，β = 1/4とした．
荷重積分法のパラメータ推定の頑健性の評価のため，荷重積分法のモデル関数として採

用したガウス関数に従わない画像を入力したときのパラメータ推定の精度評価実験につ
いて報告する．今回の実験では，画像の断面が次式の矩形関数に従う画像を生成し，正規
分布に従う雑音を加えて入力画像を生成した．

I(x|σ) =

{
1, if x2 + z2 < σ2,

0, otherwise.
(3.2)

式 (3.2)のスケールの真値 σ̄を 2, 3, 4, 5, 6, 7として雑音無し画像を生成し，平均 0の正
規分布に従う雑音を各ピクセルで独立に生成して，雑音を含む画像を 500枚生成した．荷
重積分法によるパラメータ推定を適用する前に，スケールが小さなガウスフィルターで
入力画像を平滑化した．フィルターのスケールを σ0とすると，スケールの推定値 σ̂は，
σ̂2 ← σ̂2 − σ2

0 とすることにより修正した．評価実験の結果を，図 3.9に示す．図 3.9(A)

のスケール推定の結果を見ると，どの真値に対してもスケール推定は誤った値を推定して
いる．但しスケールの真値が窓幅に対して不等式 L/3 ≤ σ̄ ≤ L/5を満たすとき，スケー
ルの推定値は真値に対して比例している．ここでスケール推定法として最も信頼される多
重解像度法 [48,49]も，画像の断面がガウス関数に従わない場合，推定値にはバイアスが
生じるが，スケールの真値に比例することが知られている [94]．図 3.9(B)の走行方向の



3.1. シミュレーション画像を用いた評価実験 47

2 3 4 5 6 7
0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

True value of σ [pixel]

R
at

io
, σ

es
tim

at
e/σ

tr
ue

 

 

SNR=20dB
SNR=40dB
SNR=∞ dB

(A) スケール推定

−0.02 0 0.02
−0.02

−0.01

0

0.01

0.02

direction along e_0 [rad]

di
re

ct
io

n 
al

on
g 

e_
1 

[r
ad

]

 

 

σ=2.0
σ=3.0
σ=4.0
σ=5.0
σ=6.0
σ=7.0
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図 3.9 式 (3.2)に従う画像を入力したときに得られたパラメータの推定精度

鳥瞰図
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図 3.10 窓Ωの中心を線構造の中心から離したときの推定精度の評価するための入力画像
の例．線構造のスケールの真値が σ̄ = 5のときの鳥瞰図と z = 0のAxial断面（x-y平面）
のスライス画像を示す．スライス画像内の矩形に関して，青，赤，桃は窓幅Lがそれぞれ
10，20，40の窓を示す．

推定結果を見ると，入力画像はガウス関数に従わないにも関わらず，バイアスは生じてい
ない．
窓の中心が線構造の中心から離れたときの，窓の位置と荷重積分法によるパラメータ
の推定精度，ならびに評価関数 F (·, ·)の値の関係の評価実験の結果を報告する．スケー
ルの真値 σ̄を変化させて生成した画像を入力画像とした．入力画像の SN比は 20 dBであ
り，画像例を図 3.10に示す．荷重積分法によるパラメータ推定で用いる窓 Ωの大きさを
L = 10, 14, 20, 28, 40として，それぞれ固定長の窓としてパラメータ推定を行った．式
(2.77)に α = 1/6，β = 1/4を代入したとき，各大きさの窓が高精度に推定するであろう
スケールの範囲RΩを表 3.2に示す．評価実験の結果を図 3.11～3.15に示す．図 3.11の左
列と右列はそれぞれ，スケールの真値 σ̄と推定値 σ̂の比と，評価関数 F (·, ·)の結果を示
す．図 3.11，3.12の横軸は，窓の走査方向 vΩと相対位置の真値 µ̄の比 rΩをスケールの
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表 3.2 式 (2.77)のα = 1/6，β = 1/4のときの各窓幅 LとRΩの関係

L RΩ

10 5/3 ≤ σ̄ ≤ 5/2

14 7/3 ≤ σ̄ ≤ 7/2

20 10/3 ≤ σ̄ ≤ 5

28 14/3 ≤ σ̄ ≤ 7

40 20/3 ≤ σ̄ ≤ 10

真値 σ̄で正規化した値 rΩ/σ̄を示す．窓の走査方向 vΩは単位ベクトルであり，本実験で
は x軸に平行な方向のみ，すなわち vΩ = [1, 0, 0]T として走査方向を限定した．さらに窓
の中心が線構造の中心を通る走査を評価対象に限定したため，窓の走査方向 vΩと相対位
置の真値 µ̄，その比 rΩは，次式の関係を満たす．

µ̄ = rΩvΩ. (3.3)

比 rΩが rΩ = 0のとき，窓と線構造の中心位置が一致し，rΩ > 0のとき窓Ω(x)の中心 x

は x軸の正の側に位置する．相対位置の推定値の評価のため，線構造の走行方向の真値 v̄

に直交する平面に射影し，射影後の点の分布の平均と共分散行列を調査した．走行方向の
真値 v̄は y軸に平行としたため，相対位置の評価は x，z軸方向の推定誤差を評価したこ
とになる．図 3.11のスケールの真値 σ̄が 5，8のときのスケールの推定値と真値の比のグ
ラフでは識別しづらい箇所があったため，窓幅ごとに分けたグラフを図 3.12に示す．相
対位置の推定値の評価結果は，図 3.13～3.15のそれぞれ下段に示した．それら相対位置
の推定結果の図の見方は走行方向の推定結果の図と同様であり，“×”点は平面に射影した
後の点を示し，楕円は推定値の分布の平均よりマハラノビス距離が 1となる位置を示す．
また横軸および縦軸の原点に推定値が位置する場合，線構造の中心位置を正しく推定でき
たことを示す．図 3.11～3.15の色分けに関して，青，緑，赤，水，桃は窓幅Lがそれぞれ
10，14，20，28，40のときの結果を示す．
スケールの真値が σ̄ = 2に対する結果（図 3.11(A)，3.13）に注目すると，窓の中心

と線構造の中心位置と一致するとき推定精度が最良であり，評価関数 F (·, ·)の値も最小
である．窓の中心と線構造の中心が離れるにともない推定精度が低下しており，比 rΩ/σ̄

が |rΩ/σ̄| ≤ 1.5を満たす範囲であれば，そのときの推定結果は信用しても良いと判断し
た．しかし本来，窓と線構造の相対位置関係はパラメータの推定値より判断するしかでき
ない．線構造が入力信号中のどこに位置するか不明なとき，式 (2.76)より求めた不等式
‖µ̂‖/σ̂ ≤ 1.5を満たす結果のみを評価対象としたときに推定精度が改善できるか否かの評
価実験を第 3.1.3節において報告する．また窓の中心と線構造の中心が離れるにともない
評価関数 F (·, ·)の値も次第に大きくなっていくことが確認できる．また σ̄ = 5, 8の結果
（3.11(B)，(C)，3.12，3.14，3.15）も見ると，σ̄ = 2のときと同様の傾向があることが確
認できる．これらの結果より，近傍領域内の各点を中心とする窓より得られたパラメータ
の推定に関して，評価関数F (·, ·)の値が最小となる窓幅の結果の信頼度が大きく，窓と線
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(C) σ̄ = 8.0

図 3.11 窓Ωの中心を線構造の中心から離したときの推定精度の評価実験の結果．左列と
右列はそれぞれ，スケールの推定値 σ̂と真値 σ̄の比と，評価関数 F (·, ·)の値に示す．

構造の中心がより近いと判断できる．

3.1.2 窓幅選択の有効性の確認と頑健性の評価

本節では，シミュレーションにより生成した画像を用いた窓幅選択の有効性と，パラ
メータ推定の精度向上と頑健化に関する評価実験の結果を報告する．第 2.2節において述
べたように，大きな窓では記述対象の線構造の近傍にある構造も同時にその内部に含ん
でしまい，式 (2.19)，(2.42)の単一ガウス関数とは不整合となるため，推定精度が劣化す
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図 3.12 窓Ωの中心を線構造の中心から離したときの推定精度の評価実験の結果．
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(B) 相対位置 µ̂

図 3.13 窓Ωの中心を線構造の中心から離したときの精度評価実験の結果．スケールの真
値が σ̄ = 2.0の結果の内，走行方向 vと相対位置µの結果を示す．走行方向のグラフの原
点は真値 v̄に一致し，相対位置µの原点は線構造の中心と一致することを示す．
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(A) 走行方向 v̂
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図 3.14 窓Ωの中心を線構造の中心から離したときの精度評価実験の結果．スケールの真
値が σ̄ = 5.0の結果の内，走行方向 vと相対位置µの結果を示す．走行方向のグラフの原
点は真値 v̄に一致し，相対位置µの原点は線構造の中心と一致することを示す．
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(A) 走行方向 v̂
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(B) 相対位置 µ̂

図 3.15 窓Ωの中心を線構造の中心から離したときの精度評価実験の結果．スケールの真
値が σ̄ = 8.0の結果の内，走行方向 vと相対位置µの結果を示す．走行方向のグラフの原
点は真値 v̄に一致し，相対位置µの原点は線構造の中心と一致することを示す．
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る．また小さな窓では画像雑音に対して敏感になってしまい，推定精度が劣化する．この
ため各位置の局所アピアランスに応じて，パラメータ推定に適した窓幅を選択する必要が
ある．
二次元荷重積分法のための窓幅選択の有効性と頑健性の評価のため，入力画像として

画像群を 3種類用意した．単一の線構造のみを含む画像と，2本の線構造が隣接する画像
と，法線方向が異なる 3本の線構造が隣接する画像の 3種類である．図 3.16の上段に，単
一の線構造のむを含む画像と，2本の線構造が隣接する画像の例を示す．入力画像の SN

比は 40 dBであり，500枚の画像を入力したときに得られた値の分布を評価した．まず図
3.16の左列に示した単一の線構造のみを含む画像を入力したときの実験を報告する．線
構造の中心において，異なる大きさの窓 Ω内部のアピアランスより得られる式 (2.37)の
連立方程式を求め，式 (2.69)の評価関数 F (·, ·)の値を評価した．図 3.16の中段と下段の
グラフは，それぞれスケールの真値 σ̄に対する推定値 σ̂の比 σ̂/σ̄と，窓幅 Lに関する評
価関数 F (·, ·)の値を示す．図 3.16のグラフの横軸は窓幅 Lを示し，中段の縦軸はスケー
ルの真値に対する推定値 σ̂/σ̄の比，下段の縦軸は評価関数 F (·, ·)の値を示す．実験で使
用した窓幅は，L = 10, 12, 16, 20, . . . , 40である．図 3.16の左列のグラフを見ると，窓
幅 Lが大きくなるほど，評価関数 F (·, ·)の値が単調減少すると共に，スケールの推定精
度がより正確になっていることが確認できる．次に図 3.16の右列に示した 2本の線構造
が隣接する画像に対して，同様の評価実験を行った．図 3.16の右上段の画像中の太い線
構造の中心に窓Ωが位置する場合，特に窓幅がL ≥ 30のとき，隣接する線構造も窓Ω内
部に含み同時に観測してしまうため，窓 Ω内部の局所アピアランスが式 (2.19)のモデル
関数であるガウス関数に適合しない．図 3.16の右列のグラフが，2本の線構造が隣接する
画像を入力したときの実験結果である．図 3.16の右列のグラフを見ると，窓幅がL ≥ 30

のとき，評価関数 F (·, ·)の値が大きくなると共に，スケールの推定が不正確になってい
くことが確認できる．複数の構造を同時に観測する，即ちモデル関数に適合しない場合，
パラメータの推定精度が不正確となるので，評価関数 F (·, ·)の値に基づきパラメータ推
定に適した窓幅を選択できる．
図 3.16に示した実験に関して，異なる窓幅の窓Ωより得られた式 (2.68)の行列A′の特

異値 s′1, . . . , s′6の値を表 3.3と図 3.17にまとめた．表 3.3(A)は窓幅Lの値に関わらず，窓
Ω内部のアピアランスが単一の線構造のみを含む場合の特異値の平均値を示す．表 3.3(A)

を見ると，窓幅Lが大きくなるほど，特に s′6と比べて s′5の値が大きくなっていることが
分かる．このため rank(A′)が 6より 5に近づき，評価関数 F (·, ·)の値が小さくなり，解
θの一意性がより強くなったと判断できる．一方，表 3.3(B)は窓幅が特に L ≥ 30のと
き，隣接する線構造もその窓 Ω内部に含まれるようになり，窓 Ω内部のアピアランスが
式 (2.19)のモデルであるガウス関数では表現できなくなった場合の特異値の変化を示す．
表 3.3(B)を見ると，窓幅 Lの増大にともなう s′6の増加速度が s′5と比べると，極めて大
きいことが確認できる．即ち rank(A′)が 5よりも 6へと近づき，式 (2.68)の連立方程式
が解 θを持たなくなったことにより，評価関数 F (·, ·)の値が大きくなったことが分かる．
図 3.17のグラフに関して，横軸は特異値 s′i（i = 1, . . . , 6）の添え字 iを示し，縦軸が対
応する特異値それぞれの値を示す．図 3.17(A)に関して，全てのプロットの右端部が急激
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図 3.16 評価関数 F (·, ·)とスケール σの推定精度の関係の評価実験の結果．左列と右列に
は，それぞれ単一の線構造のみを含む場合と 2本の線構造が隣接する場合を示す．上段は
入力画像の例を示し，画像内の矩形は実験で用いた窓幅の最小値，中央値，最大値を示
す．中，下段は，それぞれスケールの真値 σ̄に対する推定値 σ̂の比，式 (2.69)の評価関数
F (·, ·)の値を示す．
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表 3.3 図 3.16に示した実験において様々な大きさの窓Ωより得られた行列A′の特異値 s′i
（i = 1, . . . , 6）の平均値の例．各セルの値は log10 s′iの値を示す．

(A) 単一の線構造のみを含む場合

L s′1 s′2 s′3 s′4 s′5 s′6

10 3.50 3.37 3.33 2.98 2.98 1.76

28 4.79 4.72 4.48 3.89 3.87 1.92

32 4.94 4.89 4.60 4.01 3.97 1.93

40 5.20 5.16 4.79 4.19 4.14 1.97

(B) 2本の線構造が隣接する場合

L s′1 s′2 s′3 s′4 s′5 s′6

10 3.49 3.36 3.33 2.98 2.95 1.76

28 4.75 4.67 4.49 3.82 3.74 1.96

32 4.92 4.84 4.64 3.94 3.84 2.31

40 5.18 5.11 4.90 4.11 3.99 3.03

に減少しているのは，窓 Ω内部に単一の線構造のみが存在する場合，窓幅 Lの値に関わ
らず s′5と比べて s′6が極めて小さくなることを示している．一方，図 3.17(B)の全ての窓
幅 Lおよび特異値 s′iに関して最大値を取るプロット（窓幅が L = 40のときの結果）は，
右端部の減少の程度が緩やかである．これは s′5に対して s′6の値が大きくなり，rank(A′)

が 6へと近づいていたことに対応している．第 2.2節において述べた通り，本論文で提案
した評価関数F (·, ·)は，rank(A′)が 5より 6へと近づく度合いを定量的に評価できる．一
方，条件数 s′1/s

′
5に注目すると，図 3.17のグラフの形状より，窓幅Lの増大にともなう特

筆すべき変化は確認できない．これらの実験結果は，荷重積分法によるパラメータ推定の
ための窓幅選択に関して，条件数 s′1/s

′
5よりも提案した評価関数F (·, ·)の方が優れている

ことを支持している．
ところで，線形連立方程式の解の安定性，また解が存在するか否かに関して論ずる際に

は，特異値の大きさの比を基準に論ずるべきであり，各特異値の大きさだけで論ずること
はできない．例えば，rank(A′)が 5から 6へと近づくとき，s′6の値は 0から次第に大きく
なる．しかし s′6の値そのものの大小は，濃淡スケールや画像内の雑音強度などアピアラ
ンス内のプリミティブな構造以外の影響に左右されて変化するものであり，連立方程式の
解の一意性や安定性の指標とはならない．条件数は s′1の大きさを s′5により正規化した値
であり，同様に評価関数F (·, ·)は s′5により s′6の大きさを正規化した値である．このよう
な正規化は，線形連立方程式の解の安定性および解が存在するか否かを評価する際には必
須である．
窓内部に複数の構造を同時に内包する可能性を考慮する必要がある場合に関して，窓

幅選択による荷重積分法のパラメータ推定の精度および頑健性の向上に関する評価実験
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(A) 単一の線構造のみを含む場合
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(B) 2本の線構造が隣接する場合

図 3.17 図 3.16に示した実験において様々な大きさの窓Ωより得られた行列A′の特異値
s′i（i = 1, . . . , 6）の統計値の例．

を報告する．入力画像として，スケールおよび法線方向の異なる 3本の線構造が隣接す
る画像をシミュレーションにより生成した．雑音無し画像を，図 3.18(A)に示す．窓幅を
L = 10として固定した場合の荷重積分法によるパラメータ推定を適用することにより
得られたパラメータ µ，θ，σの推定値の例を，図 3.18(A)において矩形と円，線分を用
いて示した．図 3.18における緑の矩形は各位置において推定に用いた窓Ωとその大きさ
を示し，赤の円と線分はその近傍に位置する窓 Ωで得られたパラメータ µ，θ，σの推定
値に基づき描画した．具体的には，各窓 Ω(x)の中心が xに位置する場合，円の中心は
x̂ = x + µ̂[cos θ̂, sin θ̂]T に位置し，線分の傾きは θ̂ + π/2であり，線構造の走行方向の推
定値 v̂を示す．そして円の半径はスケールの推定値 σ̂を示す．雑音無し画像を入力した場
合の推定結果（図 3.18(A)）を見ると，各線構造のスケールおよび走行方向の真値に関わ
らず，各位置の窓Ω近傍の線構造の中心位置と走行方向，スケールを正確に推定できてい
ることが確認できる．しかし入力画像の SN比が 40 dBの場合の結果である図 3.18(B)を
見ると，特に窓幅に対してスケールの真値が大きな線構造に対する推定結果が不正確であ
る．ここで第 3.1.1節の図 3.4に関する実験において，窓幅 Lに応じて正確に推定できる
スケール σの範囲が決定され，その範囲はRΩ = {σ|L/6 ≤ σ ≤ L/4}であると報告した．
図 3.4，3.18(B)の結果より，窓幅Lはスケールの真値 σ̄に対して，少なくともL > 2σ̄と
すればスケール推定がより正確になると判断できる．窓幅選択を用いた荷重積分法により
得られた推定値の例を，図 3.18(C)に示す．図 3.18(C)における緑の矩形は，各位置にお
いて窓幅 Lの候補 {10, 14, 20, 28, 40}より選択された窓幅を示す．図 3.18(C)を見ると，
窓幅選択により選択された窓幅 Lの窓 Ω内部には隣接する線構造を内包しておらず，得
られたパラメータの推定値は線構造の中心位置と走行方向，スケールの値を正確に記述し
ている．窓幅選択により各位置の局所アピアランスに適した窓幅を選択することにより，
パラメータ推定の精度と頑健性が向上したと言える．
図 3.18(A)に示した画像に正規分布に従う雑音を付加して生成した画像を入力画像とし
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図 3.18 窓幅選択法によるパラメータの推定精度および頑健性の評価実験の結果．(A)と
(B)は窓幅を L = 10として固定したときの荷重積分法により得られたパラメータの推定
値の例を示し，(C)は窓幅選択法を用いた場合に得られた推定値の例を示す．
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(B) 窓幅選択法の結果

図 3.19窓幅を固定した場合と窓幅選択法を組み合わせた場合の荷重積分法によるスケール
推定の比較実験結果．入力画像の例を図 3.18(B)，(C)に示す．横軸は窓Ωの中心が y = 25
に位置するときの x座標を示す．黒の線分は，各位置におけるスケールの真値 σ̄を示す．
緑，青のプロットは，それぞれ窓幅Lを 10，40として固定したときの結果であり，赤は
窓幅選択法の結果を示す．
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て，窓幅を固定した場合の荷重積分法と窓幅選択を用いた荷重積分法によるパラメータ推
定の精度比較実験を行った．図 3.18(A)の画像に SN比が 40 dBの正規分布に従う雑音を
付加した画像を 1000枚生成し，各入力画像において窓 Ωの中心が y = 25に位置すると
きのスケール推定の比較実験結果を，図 3.19に示す．雑音画像の例は図 3.18(B)，(C)で
ある．図 3.19に関して，横軸は窓Ω(x)の中心 xの x座標（y = 25で固定）の値を示し，
縦軸がスケールの推定値 σ̂の統計値を示す．グラフ内の色分に関して，黒の線分が各位置
におけるスケールの真値 σ̄を示し，緑と青はそれぞれ窓幅を L = 10, 40として固定した
場合の荷重積分法により得られた推定値を示し，赤が窓幅選択を用いた荷重積分法により
得られた推定値を示す．まず窓幅を L = 10として固定した場合の推定結果（図 3.19(A)

内の緑のプロット）を見ると，細い線構造のスケール σは正確に推定できているのに対
して，太い線構造に対する推定値の誤差分布の標準偏差が大きい．一方，窓幅を L = 40

として固定した場合の推定結果（図 3.19内の青のプロット）を見ると，太い線構造のス
ケール σは正確に推定できているのに対して，中央の線構造に対する推定は窓内部に隣
接する構造を内包してしまうため，真値よりも大きな値として誤った値を推定している．
そして，窓幅選択を用いた荷重積分法により得られた推定結果（図 3.19(B)の赤のプロッ
ト）を見ると，直線構造のスケールの真値に関わらず，スケール推定が正確である．即ち
式 (2.69)の評価関数 F (·, ·)の値を比較して最小となる窓幅 Lを選択することにより，各
位置においてパラメータ推定に適した窓幅を選択できる．
三次元荷重積分法のための窓幅選択の有効性と頑健性の評価のため，入力画像として画
像群を 2種類用意した．2本の線構造が隣接する画像と，曲線を含む画像の 2種類である．
図 3.20の上列は，2本の線構造が隣接する画像の例を示し，下列は z = 0のAxial断面の
スライス画像と，実験で用いた異なる大きさの窓を 3例示した．図 3.20に示した様に，大
きな窓はその内部に隣接する線構造も観測してしまう．固定長の窓を用いた荷重積分法と
窓幅選択を用いた荷重積分法の推定結果を，図 3.21に示す．入力画像の SN比は 40 dBと
して，500枚の画像を入力して得られた推定値の分布を評価した．窓幅選択のための窓幅
の候補は，{10, 14, 20, 28, 40}とした．図 3.21(A)を見ると，窓幅選択の結果の方が，固
定長の窓幅を用いたときよりも推定精度が良いことが分かる．図 3.21(B)は，窓幅Lに関
する評価関数F (·, ·)の変化の例を示す．図 3.21(B)を見ると，隣接の線構造を含まない大
きさの窓の中で大きな窓より得られた評価関数 F (·, ·)の値が最小である．固定長の窓の
結果，復元誤差と評価関数F (·, ·)を合わせて見ると，2本の線構造の走行方向の差に関し
て，復元誤差と評価関数の大小関係が同じである．この実験結果より，評価関数F (·, ·)の
値が最小となる窓幅より得られた推定値を選択することにより，パラメータの精度と頑健
性を向上させると言える．
モデル関数に合致しない局所パターンを入力したとき，評価関数の値が最小となる窓
幅選択することで，推定の頑健性が向上するか評価するための実験の結果を報告する．図
3.22の上列は，曲線を含む画像の例を示し，下列は z = 0のAxial断面のスライス画像と，
実験で用いた異なる大きさの窓を 3例示した．図 3.22の曲線を含む画像は，次式に従い，
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図 3.20 2本の線構造が隣接する画像の例. 下列の二次元画像は，z = 0のAxial断面（x-y
平面）のスライス画像を示す．スライス画像内の矩形は，実験で使用した窓幅の最小値，
中央値，最大値を示す．
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図 3.21 図 3.20の 2本の線構造が隣接する画像を入力したときの窓幅選択に関する実験結
果．凡例の “WSS”は，窓幅選択法（Window Size Selection）を用いたときに得られた結
果を示す．
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生成した．

I(x|A, σ, r) = A exp

{
− x̃ + y2

2σ2

}
, (3.4)

但し rは曲率半径であり，x̃は次式の通りである．

x̃ =


(x − r cos t)2 + (z − r sin t)2, if − 3π/4 ≤ t ≤ −π/4,

(x − z −
√

2r)2/2, if |t| < π/4 ∩ x ≥ 0,

(x + z +
√

2r)2/2, if |t| < 3π/4 ∩ x < 0,

(3.5)

但し t = tan−1(z/x)である．任意の曲率半径 r（< ∞）の曲線を含む画像を入力した時，
窓幅が大きくなるほど，窓内部のアピアランスは式 (2.42)の線構造との差が大きくなる
と考えるのが自然である．曲線が窓 Ω内部に観測されている，または曲線の中心から窓
が離れたということが評価関数 F (·, ·)の値に注目するだけにより評価できる，また曲線
が存在する場合でも式 (2.42)のモデル関数に近いアピアランスを観測する窓を選択する
ことによりパラメータ推定の頑健性が向上するかを確認するための実験を行った．異なる
曲率半径 rの曲線を含む画像を入力したとき，窓 Ωの中心を曲線の中心から離したとき
の，パラメータの推定値，ならびに評価関数 F (·, ·)の値を，図 3.23～3.27に示す．入力
画像内の曲線の曲率半径 rの候補は 160，80，40，20であり，線構造のスケールの真値は
σ̄ = 5.0として固定し，SN比が 20 dBとして，雑音画像を 500枚入力した．窓の大きさL

は 10，14，20，28，40であり，それぞれの結果を図 3.23～3.27において青，緑，赤，水
色，桃で示した．図 3.23には，異なる曲率半径 rの曲線を含む画像を入力したときの結
果のうち，スケールの推定値 σ̂と真値 σ̄の比および評価関数 F (·, ·)の値を示す．図 3.23

の横軸は，窓の走査方向 vΩと相対位置の真値 µ̄の比 rΩをスケールの真値 σ̄で正規化し
た値 rΩ/σ̄を示す．図 3.11～3.15に示した実験と同様に，窓の中心が曲線の中心を通る操
作のみを評価対象と限定したため，rΩ = 0のとき窓と曲線の中心が一致し，rΩのとき窓
の中心は z軸の正の側，すなわち内接円の内側に位置する．また窓の走査方向 vΩを z軸
に平行な方向に限定した．図 3.24～3.27はそれぞれ曲率半径 rが 160，80，40，20のとき
の，走行方向 vと相対位置 µの推定値を示す．走行方向の推定値 v̂は，曲線の接線方向
を走行方向の真値 v̄として推定精度を評価した．相対位置の推定値 µ̂は，この実験では
曲線の接線方向が x軸に平行としたため，y-z平面に射影し，射影後の点の分布の平均と
共分散行列を求め，評価した．走行方向の原点は曲線の接線方向に一致し，相対位置の原
点は曲線の中心に一致する．
まず曲率半径が r = 160の結果（図 3.23(A)，3.24）を見ると，窓と曲線の中心が一致
するときの推定精度が最良であり，評価関数F (·, ·)の値も最小である．評価関数F (·, ·)に
関して，線構造を入力したときの結果（図 3.11(B)）と比べると，窓幅が大きくなるにと
もない，線構造を入力したときの値よりも大きくなっている．これは窓の大きさが大きく
なるほど，その窓内部の画像パターンが直線から逸脱した部分を観測し易くなるため，モ
デル関数では表現できなくなることに対応している．また同様に曲率半径 rが 80，40，20

の結果を見ると，窓の中心と曲線の中心が一致するときの推定精度が最良であるが，評価
関数F (·, ·)の値は曲率半径 rが小さくなるにともない，最小となる位置が z軸の負の側に
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図 3.22 式 (3.4)に従う曲線を含む画像の例．下列の二次元画像は，y = 0のCoronal断面
（x-z平面）のスライス画像を示す．スライス画像内の矩形は，実験で使用した窓幅の最
小値，中央値，最大値を示す．

ずれていく．窓中心が z軸の負の側にずれるのは，窓が曲線から離れることにより，窓内
部の画像パターンが曲線よりも線構造に近づき，モデル関数で表現できるようになること
に対応している．また曲率半径 rが小さくなるにともない，評価関数F (·, ·)の値が最小と
なる窓の大きさ Lが小さくなることも確認できる．これら結果より，評価関数 F (·, ·)の
値が最小となるときの窓幅を選択することにより，窓内部のアピアランスが式 (2.42)のモ
デル関数に近くなり，より頑健なパラメータ推定を実現できると判断した．

3.1.3 推定窓の間引きによるパラメータ推定の冗長性削減の評価

本節では，シミュレーションにより生成した画像を入力して，推定窓の間引きの有効
性，ならびに窓幅選択と組み合わせた場合の有効性に関する評価実験の結果を報告する．
第 2.3節において述べたように，荷重積分法は入力信号中の各点周りの局所パターンを記
述するモデルパラメータの値を推定する．しかし信号の全点に荷重積分法を適用すると，
同一構造を複数の隣接する窓で観測し記述することになるため，推定が冗長に行われる．
このため信号中の全構造を記述できる範囲で，荷重積分法を適用する点を間引くことによ
り，推定の冗長性を削減できる．
図 3.11に示した通り，窓を線構造から離すと，荷重積分法の推定精度は低下する．また

本来，線構造から窓がどのくらい離れたかは，パラメータの推定値より判定するしかない．
入力画像中の線構造がどこに位置するか不明であり，かつスケールσと相対位置µの推定
値に誤差が生じたとき，式 (2.76)より求めた不等式 ‖µ̂‖/σ̂ ≤ λσによりどの程度，推定精
度を改善できるかを調査した．式 (2.76)の比例定数 λσを変化させ，不等式 λσ ≥ ‖µ̂‖/σ̂
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図 3.23 図 3.22の曲線を含む画像を入力したときの精度評価実験の結果．異なる曲率半径
rの曲線に対する結果の内，スケールの推定値と真値の比と，評価関数F (·, ·)の値を示す．
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図 3.24 図 3.22の曲線を含む画像を入力したときの精度評価実験実験の結果．曲率半径が
r = 160の曲線に対する結果のうち，走行方向と相対位置の推定値の結果を示す．走行方
向の原点は曲線の接線方向に一致し，相対位置の原点は曲線の中心に一致する．
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図 3.25 図 3.22の曲線を含む画像を入力したときの精度評価実験実験の結果．曲率半径が
r = 80の曲線に対する結果のうち，走行方向と相対位置の推定値の結果を示す．走行方
向の原点は曲線の接線方向に一致し，相対位置の原点は曲線の中心に一致する．
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図 3.26 図 3.22の曲線を含む画像を入力したときの精度評価実験実験の結果．曲率半径が
r = 40の曲線に対する結果のうち，走行方向と相対位置の推定値の結果を示す．走行方
向の原点は曲線の接線方向に一致し，相対位置の原点は曲線の中心に一致する．
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(B) 相対位置 µ̂

図 3.27 図 3.22の曲線を含む画像を入力したときの精度評価実験実験の結果．曲率半径が
r = 20の曲線に対する結果のうち，走行方向と相対位置の推定値の結果を示す．走行方
向の原点は曲線の接線方向に一致し，相対位置の原点は曲線の中心に一致する．
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図 3.28 式 (2.76)の比例定数 λσの値を変化させ，不等式 λσ ≥ ‖µ̂‖/σ̂を満たす推定結果の
みを評価対象とした場合の精度評価実験の結果．横軸の “inact”は不等式が無効，すなわ
ち λσ = ∞のときであり，全ての推定結果を評価対象としたときの結果である．

を満たす推定結果のみを統計値の評価対象としたときの結果を，図 3.28に示す．入力画像
はスケールの真値を σ̄ = 5として固定し，SN比を 40，20 dBとして雑音レベルごとに 500

枚の画像を用意した．図 3.10が，入力画像の例である．窓Ω(x)の中心位置xは，線構造
の中心位置を 0とすると，x = {(x, y, z)|−10 ≤ x ≤ 10, −10 ≤ y ≤ 10, −10 ≤ z ≤ 10}で
ある．図 3.28のグラフを見ると，窓幅によらず，比例定数 λσの減少にともない，スケー
ルの推定誤差の標準偏差，ならびに評価関数の平均値と標準偏差が小さくなっている．窓
幅 L = 40の評価関数 F (·, ·)の値は，L = 28の窓よりも大きくなっている．ここで，窓
を線構造から離したときの推定精度評価実験の結果である図 3.11を見ると，窓が線構造
から離れるほど，大きい窓（L = 40）の評価関数の値が小さな窓の値により大きくなる
ことが分かる．これら結果より，入力画像中の線構造がどこに位置しているかが不明な状
況において，推定窓を間引き，かつ窓幅選択を行う場合，評価関数の値が最小となる窓幅
を選択することにより，推定に適した窓幅を選択できると言える．また相対位置 µとス
ケール σの推定値の比 ‖µ̂‖/σ̂に対して，閾値を設けることにより，より精度の良い推定
結果のみを残すことができる．
次に，推定窓の間引きの有効性を評価するため，窓幅を固定し，窓の配置間隔∆を変化さ

せた場合の評価実験の結果を報告する．入力画像は，図3.28に示した実験で使用した画像を
使用した．窓Ω(x)の中心位置xは，先ほどと同様に窓幅によらず，x = {(x, y, z)|−10 ≤
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図 3.29 窓幅を固定し，窓の配置間隔∆を変化させたときの推定精度評価実験の結果．横
軸は，窓幅によらず窓を∆ pixelずつ走査したときの結果を示す．

x ≤ 10, −10 ≤ y ≤ 10, −10 ≤ z ≤ 10}である．この中心位置 xの範囲において，配
置間隔∆を変化させて得られた推定結果のうち，‖µ̂‖/σ̂ ≤ 1.5を満たす推定結果のみを
残して，平均値と標準偏差を調査した．配置間隔が ∆のときの窓の中心位置 xの候補
は，x = {(x, y, z)|x ∈ {−10,−10 + ∆,−10 + 2∆, . . . }, y ∈ {−10,−10 + ∆, . . . }, z ∈
{−10,−10+∆, . . . }}である．実験結果を，図 3.29に示す．図 3.29の横軸は，窓を∆ pixel

ずつ走査したときの結果を示す．今回，第 2.3節に述べた間引き間隔の戦略に従い推定窓
を間引き，かつ不等式 ‖µ̂‖/σ̂ ≤ 1.5を満たす推定結果のみを評価することで，間引く前
と比較して推定精度が同程度または劣化しても，その劣化の程度は小さいと予想して実験
を行った．図 3.29を見ると，推定窓を間引いたときの結果が間引く前の結果（∆ = 1）と
比べて，同程度または劣化の程度が小さい．
推定窓の間引きを窓幅選択法と組み合わせた場合の推定精度評価実験の結果を報告す
る．入力画像は，図 3.28に示した実験で使用した画像を使用した．窓Ω(x)の中心位置x

は，先ほどと同様に x = {(x, y, z)| − 10 ≤ x ≤ 10, −10 ≤ y ≤ 10, −10 ≤ z ≤ 10}であ
る．この中心位置xの範囲において，配置間隔∆を変化させて得られた推定結果のうち，
‖µ̂‖/σ̂ ≤ 1.5を満たす推定結果のみを残して，平均値と標準偏差を調査した．窓幅の候補
は {10, 14, 20, 28, 40}である．∆(0) = 1として推定窓の間引きをせずに窓幅選択法のみ
を適用した場合と，窓幅候補の全ての窓を最小間隔で配置した場合（∆(0) = 5），異なる
大きさの窓ごとに配置間隔を変えた場合（∆(k) = b2αλσL

(k)c，α = 1/6，λσ = 1.5）に得
られたスケールの推定精度と評価関数 F (·, ·)の値の結果を，図 3.30に示す．異なる大き
さの窓ごとに配置間隔を変えた場合，大きさの異なる窓Ω(k)(x)の中心x(k)が同じ位置に
ないため，中心位置の異なる窓より得られた推定値が同一構造を記述している保証がな
い．このため式 (2.70)，(2.71)の評価関数F (·, ·)のみを単純に比較するだけでは，各位置
でパラメータ推定に適した窓幅は選択できず，工夫が必要である．以下，その工夫につい
て説明する．本実験において，小さな窓はそれより大きな窓の内側に位置し，かつパラ
メータの推定値の差が小さい場合に，評価関数F (·, ·)の比較を行った．次式に示すように
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図 3.30 推定窓の間引きと窓幅選択法を組み合わせたときの推定精度評価実験の結果．横
軸は窓の配置間隔∆ [pixel]を示し，“k”は異なる大きさの窓ごとに配置間隔を変えたと
きの結果を示す．

式 (2.70)に制約条件を加えて，評価関数 F (·, ·)の値が最小となる窓幅を選択した．

k̂ = arg min
k=0,1,...,K−1

F (A(k), b(k)),

s.t.


‖x(i) − x(j)‖ ≤ |L(i) − L(j)|/2,
cos−1 |µ̂(i)T µ̂(j)/(‖µ̂(i)‖‖µ̂(j)‖)| ≤ T—,

cos−1 |v̂(i)T v̂(j)| ≤ Tv,

|σ̂(i) − σ̂(j)| ≤ Tσ,

∀ i, j ∈ {0, 1, . . . , K − 1}, and i 6= j.

(3.6)

本実験では，式 (3.6)の閾値 T—，Tv，Tσは，T— = Tv = π/18，Tσ = 0.25とした．図 3.30

を見ると，推定窓の間引きを行わなかった場合（∆(0) = 1）と比べて，推定窓を間引いた
場合の推定誤差の標準偏差が大きくなっている．
次に推定窓の間引きを行うことで，推定の冗長性をどの程度削減できるかについて評価

した．画像のピクセル数をN3で表し，一般化逆行列およびパラメータの算出，評価関数
F (·, ·)の値の比較にかかる時間を無視できるとすると，計算時間は次式に従う．

CN3

(∆(0))3
(L(0))3 +

CN3

(∆(1))3
(L(1))3 + · · · + CN3

(∆(K−1))3
(L(K−1))3 = CN3

K−1∑
k=0

(
L(k)

∆(k)

)3

, (3.7)

ただしCは基底関数 c(u)との荷重積分の回数を表し，連立方程式の係数は 7個あり，周
波数の異なる 4種の基底関数は複素数であるため，C = 56である．式 (3.7)に従い，推定
窓を間引かない場合と最小窓に配置間隔を合わせる場合，異なる大きさの窓ごとに配置間
隔を決定する場合の計算時間を，表 3.4にまとめた．表 3.4を見ると，今回の実験では間引
き無しに対して最小の窓に合わせた場合は 1/125，窓ごとに決定した場合は約 1/2400に
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表 3.4 推定窓の間引きと窓幅選択法を組み合わせたときの計算時間の比較．図 3.30に示
した条件において式 (3.7)に従い算出した．

計算時間 間引き無しに対する比

間引き無し (∆(0) = 1) 97696CN3 1

最小の窓に統一 (∆(0) = 5) 781.568CN3 1/125

窓毎に決定 (∆(k)) 40CN3 5/12212

計算回数を抑えることができた．窓ごとに配置間隔を決定した場合で計算回数を大幅に抑
えることができたのは，間引き間隔の決定に関わる定数をα = 1/6，λσ = 1.5としたとき，
式 (3.7)がCK(2N)3となるためである．以上の結果より，第 2.3節において述べた戦略に
従い，推定窓の間引きを行うことで，窓幅選択法を適用した場合でも，窓を間引き無しと
比べて推定精度の劣化の程度を抑えたまま，計算効率を大幅に向上できると判断した．
最後に，従来手法との計算量について比較する．従来手法として多重解像度解析法 [48,49]

を比較対象とした．今回，平滑化フィルタとのたたみ込み演算をフーリエ空間で行うもの
とし，両手法共に各途中の演算の計算量を無視せず，全体の計算量を算出した．まず多重
解像度解析法 [48,49]の計算量について算出する．フーリエ変換および逆フーリエ変換に
必要な計算量はN3 log Nであり，フーリエ空間での要素積はN3である．画像空間での一
階，二階微分はN3であり，それぞれ 3，6回行い，主曲率κ1, κ2, κ3それぞれの計算はN3

である．スケール方向の極大点の探索にN3掛かる．ここまでが 1回のたたみ込みごとに
画像全域でスケール方向の極大点を探索した場合の計算であり，2N3 log N + N3 + 3N3 +

6N3 + 3N3 + N3 = 2N3(log N + 7)である．スケールの真値が σ̄，平滑化フィルタのス
ケールが∆tとすると，σ̄2 = tσ∆tとなるとき，極大点が見つかる．よって，三次元画像信
号に対する多重解像度法の計算量は，2tσN

3(log N + 7)である．一方の提案法に関して，
表 3.4では連立方程式の解算出と窓幅選択の計算量を無視した．まず連立方程式の解算出
に特異値分解を利用すると，行列A ∈ RM×9の特異値分解が 93であるので，画像全域で
K

∑K−1
k=0 (9N/∆(k))3である．窓幅選択法が (K − 1)

∑K−1
k=0 (N/∆(k))3である．画像の一辺

がN = 100，スケールの真値が σ̄ = 10のとき，窓幅の候補を {10, 14, 20, 28, 40}とすると，
総数はK = 5であり，推定窓の間引き間隔を窓毎に決定した場合（∆(k) = b2αλσL

(k)c，
α = 1/6，λσ = 1.5）に対して，多重解像度法の平滑化フィルタのスケールを∆t = 1/3と
したときの計算量の比較を，表 3.5にまとめた．表 3.5より，提案法は窓毎に配置間隔を
変えたときに，多重解像度解析よりも効率的にパラメータ推定できる．ただし，多重解像
度解析法 [48,49]はスケール推定において必ずスケールが小さい方からパラメータ空間を
探索する必要があり，なおかつ推定できるのは線構造の位置とスケールだけであり，推定
値は本質的に離散化される．一方の提案法は，スケール推定に関して広い範囲を精度良く
推定するには大きさの異なる複数の窓での推定を行う必要があるが，得られる推定値は連
続であり，ならびに線構造の位置と走行方向，スケールの 3パラメータを連立方程式を一
度だけ解くだけで推定できることに注意する．
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表 3.5 三次元画像に対する提案法と多重解像度解析 [48,49]の計算量の比較．提案法は窓
毎に配置間隔を決定し，窓幅選択法を適用した．その他の詳しい条件は，本文に記した．

計算量 従来法に対する比

多重解像度解析 [48, 49] 5400N3 1

提案法 2245.8384N3 0.416

3.1.4 推定値統合による画像中の大局構造記述の評価

本節では，シミュレーションにより生成した画像を入力して，局所記述統合法の推定精
度，ならびに窓幅選択法と推定窓の間引きを組み合わせた場合の精度評価実験の結果を報
告する．荷重積分法は，入力画像中の各点周りの局所パターンを記述するモデルパラメー
タの値を推定する．第 2.4節に述べたとおり，推定値の類似度や位置関係に基づき推定値
を統合することにより，大局構造記述が獲得できる．
入力画像には，線構造のスケールと走行方向が異なり，曲線構造を含む画像をシミュ

レーションにより生成した．入力画像の例を，図 3.31に示す．図 3.31(A)には雑音無し画
像を示し，赤の円柱は線構造の中心からスケールの真値と同じ距離離れた位置を描画して
得られた．線構造のスケールの真値は，太い構造が σ̄ = 5，細い構造が σ̄ = 2である．雑
音無し画像に対して，平均 0の正規分布に従う雑音を各ピクセルに独立に付与して，雑音
を含む画像を 500枚生成した．窓幅Lは 10，14，20，28，40のいずれかに固定し，入力
画像に提案法を適用して得られた大局構造記述の結果を，図 3.32に示す．また窓幅選択
法と推定窓の間引きを組み合わせた場合に得られた大局構造記述の結果を，図 3.33に示
す．荷重積分法によるパラメータ推定の結果のうち，‖µ̂‖/σ̂ > 1.5を満たす結果のみを用
いて推定値の統合を行った．推定窓を間引いた場合は，‖µ̂‖/σ̂ > 1.4を満たす結果のみを
用いて推定値の統合を行った．窓幅選択の候補は {10, 14, 20, 28, 40}として，推定窓の間
引きを行わなかった場合と，最小の窓の配置間隔に合わせた場合，大きさの異なる窓ごと
に配置間隔を決定した場合の 3通りを実験した．最小窓に合わせた場合の間隔は∆(0) = 5

であり，異なる大きさの窓ごとに間隔を決定した場合は α = 1/6，λσ = 1.4として，第
2.3節で述べた間引き間隔の戦略に従って間隔∆(k) = b2αλσL

(k)cの値を決定した．第 2.4

節において述べた推定値統合法における定数の値は，図 3.31(A)の雑音無し画像に対する
実験を通じて決定し，SN比が 20 dBの雑音を含む画像に対しても，ならびに全ての提案
法においても同じ値を設定した．ただし推定窓の間引きを行った場合，推定結果を折れ線
へ統合する際のパラメータ l，δl（図 2.9(C)参照）を間引かなかった場合と大きく異なる
値を設定する必要があった．間引かなかった場合では l = 3.0，δl = 1.0で比較的短い線
分で滑らかに折れ線を構築することができたが，最小間隔の場合では l = 7.0，δl = 6.0，
窓ごとに決定した場合では l = 7.0，δl = 3.0として，窓の間引き間隔に対応できるよう
に広範囲を折れ線構築において探索する必要があった．現在の Bismuthらの折れ線構築
法 [26,27]を拡張した推定値統合法では，窓の間引きをせずに局所記述が密に得られるこ
とを想定しており，窓の間引きをしたときの疎に記述が得られる場合の柔軟に対応できる
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図 3.31 局所記述統合法の精度評価のための入力画像の例．2列目の赤の円柱は輝度値が
e−1/2の等値面を示す．3列目の二次元画像は，太い線構造の中心位置を通るCoronal断面
（x-z平面）のスライス画像を示す．4列目の二次元画像は，細い線構造の中心位置を通る
Axial断面（x-y平面）のスライス画像を示す．スライス画像中の矩形は実験で用いた窓
幅の最小値と中央値，最大値を示し，横軸と縦軸の座標は細い線構造の中心を原点とみな
した場合の相対座標である．

ように改善することも，今後の課題の一つである．窓ごとに配置間隔を変えた場合，閾値
を T— = Tv = π/9，Tσ = 0.25と設定して式 (3.6)より評価関数 F (·, ·)の値が最小となる
窓幅を選択した．
図 3.32，3.33の (A)，(B)それぞれの 1段目は提案法による大局構造記述の結果を示し，
色分けはスケールの推定値 σ̄に応じ，例えば水色は細い構造に対応し，推定値が大きくな
るとともに水色，から青，紫，桃，赤，黄へと変化する．まず単一窓による記述結果であ
る図 3.32を見ると，復元誤差など入力画像との比較を行っていないにもかかわらず，パ
ラメータ推定の結果のみを参照するだけで精度の良い大局構造記述が得られたことが確
認できる．ただし窓幅が大きくなるにともない，特にL = 40の結果では，細い構造のス
ケールを過大評価してしまったため，本来 1本のまっすぐな線構造であるが，スケールの
異なる 2本の構造を記述してしまった．また SN比が 20 dBの場合では，本来存在しない
構造も記述してしまっている．これは復元誤差など入力画像との比較を行わずに，パラ
メータ推定の結果のみを参照して大局構造記述を構築したためであり，復元誤差なども考
慮することで，図 3.32において枝毛のように表示されている構造記述も排除することが
でき，より精度の高い大局構造記述が得られる．これは，今後の課題の一つである．次に
窓幅選択，および推定窓の間引きを組み合わせた場合の結果（図 3.33）を見ると，単一窓
の結果と比べ，大局構造記述の精度が向上していることが分かる．ただし推定窓を間引か
ずに窓幅選択をした結果では，SN比が小さい時，L = 40の単一窓での結果で見られた本
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来存在しない構造を記述してしまっている．これは，現在の窓幅選択法では各窓より得ら
れた解が存在すれば，評価関数F (·, ·)の値がどんなに大きかろうが，最小となる窓幅の結
果を選択してしまうためである．これに対して，窓を間引いた場合では，枝毛の様な大局
構造記述が少ない．窓を最小間隔で配置し，SN比が小さいときの結果では，太い構造に
対する記述の折れ線が滑らかに接続していない．これに対して，上述した通り，推定窓の
間引きにより局所記述が疎に得られた場合でも，柔軟に対応できるように推定値統合法を
改善する必要がある．
図 3.32，3.33の 2段目の緑の構造は，1段目の大局構造記述に対応付いたパラメータの

推定値に基づき，線構造を復元し，輝度値が e−1/2となる等値面を描画して得られた．復
元画像を Îで表し，Î ≥ e−1/2を満たす領域を Ireで表す．同様に図 3.31(A)の雑音無し画
像を Īで表し，Ī ≥ e−1/2を満たす領域を Itrueで表す．このとき真の領域 Itrueと復元領域
Ireの差分を∆Iで表し，差分∆Iを二値化して強調した結果を図 3.32，3.33の 3段目に示
す．図 3.32，3.33の 3段目の色分に関して，桃は∆I < 0の領域，水色は∆I > 0の領域，
灰色は Itrueの領域を示す．桃（∆I < 0）と水色（∆I > 0）のいずれも，線構造の位置が
真値よりずれて推定されたことを示すが，特に桃（∆I < 0）はスケールが真値よりも大き
く推定されたことを示し，水色（∆I > 0）はスケールが真値よりも小さく推定されたこと
を示す．このため灰色の領域が多いほど大局構造記述の精度が高いことを示す．図 3.32，
3.33の差分結果を見ると，窓ごとに配置間隔を変えて窓幅を選択した場合の結果が，最も
精度の高い構造記述を構築できた．窓幅選択において最小間隔で配置した結果において，
構造記述が大きく欠損している箇所がある．これはパラメータの推定値に基づき線構造を
復元した際，構造の長さを 9として固定したためである．ただし復元時の構造長をより長
くしてしまうと，局所構造記述の局所性が失われて，今回の実験のように曲線を含む画像
に対して復元精度が低下するため，最小間隔で配置する場合は構造記述間の補間など改善
が必要である．
図 3.31の入力画像は，線構造の位置と走行方向，スケールを変化させて生成した．推

定値統合法により選択された線構造記述に対応付いたパラメータの推定値に対して，その
推定誤差を調査した．推定された線構造記述の推定中心位置に応じて，細い線構造と，x

軸に平行な太い線構造，斜めに走る線構造，曲線の 4部位に分け，パラメータの推定誤差
を各部位に分けて評価した結果を，図 3.35～3.38に示す．入力画像を 4部位に分割して色
分けした図を，図 3.34に示す．図 3.34において，濃い青，青，水色はそれぞれ細い線構
造，x軸に平行な太い線構造，斜めに走る線構造の領域を示し，曲線の領域はさらに 3分
割して，それぞれ黄，橙，茶色で示した．曲線の領域をさらに 3分割した理由は，後で説
明する．スケールの推定精度は，各 4部位のスケールの真値 σ̄に対する推定値 σ̂の比を評
価した．走行方向 vの推定精度の評価では，各 4部位の接線方向を走行方向の真値 v̄と
した．また相対位置µの推定精度の評価では，走行方向の真値 v̄に直交する面に射影し，
線構造の中心位置の真値を原点とした．ただし曲線の部位に関しては，さらに 3分割し，
各部位の中心の接線方向を走行方向の真値とした．まず窓幅を固定したときの結果（図
3.35，3.36），特に線構造がまっすぐに走行している部位に関する結果を見ると，L = 40

と大きな窓の結果を除いて，パラメータが精度良く推定できている．L = 40の大きな窓
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L = 10 L = 14 L = 20 L = 28 L = 40

(A) SNR = ∞ dB

L = 10 L = 14 L = 20 L = 28 L = 40

(B) SNR = 20 dB

図 3.32 図 3.31を入力画像としたときの提案法の大局構造記述の評価実験の結果例．1段
目は推定値統合法による大局構造記述の結果を示し，色分けはスケールの推定値 σ̄に応
じ，例えば青は構造が細いことを示す．2段目は大局構造記述に対応付いたパラメータの
推定値に基づき，線構造を復元し，e−1/2となる等値面を描画した．3段目は真の領域 Itrue

と復元領域 Ireの差分を示し，桃は∆I < 0の領域，水色は∆I > 0の領域，灰色は Itrueの
領域を示す．
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L = 20 窓幅選択 (間引き無) 窓幅選択 (最小間隔) 窓幅選択 (窓毎に決定)

(A) SNR = ∞ dB

L = 20 窓幅選択 (間引き無) 窓幅選択 (最小間隔) 窓幅選択 (窓毎に決定)

(B) SNR = 20 dB

図 3.33 図 3.31を入力画像としたときの提案法の大局構造記述の評価実験の結果例．1段
目は推定値統合法による大局構造記述の結果を示し，色分けはスケールの推定値 σ̄に応
じ，例えば青は構造が細いことを示す．2段目は大局構造記述に対応付いたパラメータの
推定値に基づき，線構造を復元し，e−1/2となる等値面を描画した．3段目は真の領域 Itrue

と復元領域 Ireの差分を示し，桃は∆I < 0の領域，水色は∆I > 0の領域，灰色は Itrueの
領域を示す．
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Coronal断面（x-z平面）のスライス画像
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Axial断面（x-y平面）のスライス画像

図 3.34 図 3.35～3.38に示すパラメータ推定の精度評価実験のために分割した領域を示す．
左図と右図はそれぞれ，図 3.31(A)，(B)のスライス画像に対する分割領域を示す．横軸
と縦軸の単位は図 3.31(A)，(B)のスライス画像と同様に pixelであり，座標の原点も同じ
である．各図において濃い青，青，水色はそれぞれ細い線構造，x軸に平行な太い線構造，
斜めに走る線構造の領域を示し，曲線の領域はさらに 3分割して，それぞれ黄，橙，茶色
で示した．

では図 3.32で示した通り，窓の中心が細い線構造周りに位置するとき，隣接の太い構造
も同時に窓内部に含めやすく，このとき窓内部の画像パターンがモデル関数と適合しない
ため，推定精度が劣化した．曲線の部位に関する結果（図 3.35(D)，3.36(D)）を見ると，
いずれの窓幅の結果も，走行方向の z軸方向に関して真値よりも 0.15 [rad]大きいと誤推
定してしまった．またスケールの推定結果を見ると，他のまっすぐな構造に対する結果よ
りも推定誤差の標準偏差が大きく，相対位置の推定結果では窓幅が大きくなるにともな
い，構造の中心位置が真値よりも曲線の内接円の方向にあると誤推定されている．ここで
曲線に対する走行方向の結果の横軸と縦軸の方向は，それぞれ y，z軸方向の単位ベクト
ルに一致する．また曲線の曲率半径 rは r = 20である．図 3.23～3.27に示した曲線を含
む画像に対する実験の結果を踏まえると，r = 20と曲率半径が小さい曲線周りに窓の中
心が位置する場合，その窓内部のパターンがモデル関数に適合しないため，推定精度が劣
化した．次に窓幅選択法と推定窓の間引きを組み合わせたときに得られた推定結果に対す
る結果（図 3.37，3.38）を見ると，推定窓の間引き無しの結果に対して各パラメータの推
定精度は同程度，または無視できる程度の劣化に抑えられた．ただし (B)の x軸に平行な
太い構造に対する結果において，間引き無しの結果に対して最小窓の間引き間隔に合わせ
た結果の方が，推定精度が向上した．この原因を考察する．固定幅の窓の結果（図 3.36）
と比べると，固定幅の窓には最小窓の間引き間隔の結果と同等なものがない．このため，
∆(0) = 5の間引き間隔で得られた結果に対して，不等式 ‖µ̂‖/σ̂ ≤ 1.4を満たす推定結果
のみに推定値統合法を適用したことで，精度の良い推定結果のみを選別できたためだと考
える．以上の結果より，推定値統合法を適用することで，より精度の高い推定結果を残す
ことができる．また推定窓の間引きを行っても，推定精度が同程度，また劣化が無視でき
る程度に抑えることも確認した．
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(A) 細い線構造に対する結果（σ̄ = 2）
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(B) x軸に平行な太い線構造に対する結果（σ̄ = 5）
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(C) 斜めに真っ直ぐな太い線構造に対する結果（σ̄ = 5）
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(D) 曲線に対する結果（σ̄ = 5）
図 3.35 雑音無し画像（図 3.31(A)）に対する提案法の大局構造記述結果に対するパラメー
タ推定精度評価の結果．1～4段目は，それぞれ細い線構造，x軸に平行な太い線構造，斜
めに走る線構造，曲線の 4部位に分けてパラメータの推定精度の評価結果を示す．
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(A) 細い線構造に対する結果（σ̄ = 2）
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(B) x軸に平行な太い線構造に対する結果（σ̄ = 5）

10 14 20 28 40
0.92

0.94

0.96

0.98

1

1.02

1.04

Window size, L

R
at

io
, σ

es
tim

at
e/σ

tr
ue

−0.1 −0.05 0 0.05 0.1

−0.1

−0.05

0

0.05

0.1

0.15

direction along e_0 [rad]

di
re

ct
io

n 
al

on
g 

e_
1 

[r
ad

]

 

 

L=10
L=14
L=20
L=28
L=40

−0.5 0 0.5
−0.5

0

0.5

y−axis [pixel/(σ=5.0)]

z−
ax

is
 [p

ix
el

/(
σ=

5.
0)

]

 

 

L=10
L=14
L=20
L=28
L=40

(C) 斜めに真っ直ぐな太い線構造に対する結果（σ̄ = 5）
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(D) 曲線に対する結果（σ̄ = 5）
図 3.36 SN比が 20 dBの雑音を含む画像（図 3.31(B)）に対する提案法の大局構造記述結
果に対するパラメータ推定精度評価の結果．1～4段目は，それぞれ細い線構造，x軸に平
行な太い線構造，斜めに走る線構造，曲線の 4部位に分けてパラメータの推定精度の評価
結果を示す．
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(A) 細い線構造に対する結果（σ̄ = 2）
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(B) x軸に平行な太い線構造に対する結果（σ̄ = 5）
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(C) 斜めに真っ直ぐな太い線構造に対する結果（σ̄ = 5）
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(D) 曲線に対する結果（σ̄ = 5）
図 3.37 雑音無し画像（図 3.31(A)）に対する窓幅選択法を組み合わせた提案法の大局構造
記述結果に対するパラメータ推定精度評価の結果．1～4段目は，それぞれ細い線構造，x
軸に平行な太い線構造，斜めに走る線構造，曲線の 4部位に分けてパラメータの推定精度
の評価結果を示す．1列目のグラフの横軸，および 2，3列目の凡例の∆は推定窓の配置
間隔 [pixel]を示し，“k”は異なる大きさの窓毎に配置間隔を決定したときの結果を示す．
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(A) 細い線構造に対する結果（σ̄ = 2）
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(B) x軸に平行な太い線構造に対する結果（σ̄ = 5）
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(C) 斜めに真っ直ぐな太い線構造に対する結果（σ̄ = 5）
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(D) 曲線に対する結果（σ̄ = 5）
図 3.38 SN比が 20 dBの雑音を含む画像（図 3.31(B)）に対する窓幅選択法を組み合わせ
た提案法の大局構造記述結果に対するパラメータ推定精度評価の結果．1～4段目は，そ
れぞれ細い線構造，x軸に平行な太い線構造，斜めに走る線構造，曲線の 4部位に分けて
パラメータの推定精度の評価結果を示す．1列目のグラフの横軸，および 2，3列目の凡
例の∆は推定窓の配置間隔 [pixel]を示し，“k”は異なる大きさの窓毎に配置間隔を決定
したときの結果を示す．
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図 3.39 実験で使用した一般画像とその勾配強度画像の例

3.2 実画像を用いた評価実験

本節では，荷重積分法による画像中の線構造のパラメトリック記述を実画像に適用し，
提案法によるパラメトリック記述が頑健で精度が良いことを確認する．次節以降におい
て，まず一般画像内のエッジを対象とした荷重積分法によるパラメトリック記述，眼底画
像の血管のパラメトリック記述に関する評価実験について報告した後で，三次元X線CT

画像内の血管のパラメトリック記述に関する評価実験について報告する．

3.2.1 一般画像のエッジのパラメトリック記述

本節では，一般画像中のエッジのパラメトリック記述を行い，窓幅選択と推定値統合法
に関する評価実験を報告する．
本実験で使用した一般画像 I(x)とその勾配強度画像 f(x) = ‖∇I(x)‖を，図 3.39，3.42

に示す．図 3.39(A)内に示した矩形の詳細に関して，対応する領域内における推定結果を
図 3.40に示す．図 3.40(A)は，局所領域内の各位置において選択された窓幅とその窓によ
り得られたパラメータの推定値の例を，図 3.18と同様に矩形と円，線分を用いて示す．但
し線分の傾き，即ち線構造の走行方向 vの推定値を識別し易くするため，図 3.40(A)中の
線分は図 3.18とは異なり，円の直径を超える長さで描画した．本実験における窓幅選択の
ための窓幅Lの候補は {10, 14, 20}であり，図 3.40(A)内の矩形と円，線分の色分けに関
して，緑，青，赤がそれぞれL = 10，14，20の窓幅の窓により得られたパラメータの推
定値を示す．図 3.40(A)を見ると，ボケの量がより大きいエッジに対して大きな窓が選択
されていると共に，近傍の曲線構造を窓内部に含まないように適切な窓幅が選択されてい
る．図 3.40(B)は，窓幅選択を用いた荷重積分法により得られた曲線構造記述の結果を示
す．第 2.4節において述べた推定値統合法における定数の値は，実験的に決定し，図 3.40，
3.41，3.43に示した結果は共に同じ値を設定した．色見本は，スケールの推定値 σ̂を示し，
例えばボケが小さいエッジは青色，ボケの大きなエッジは赤色で示した．図 3.40(B)を見
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(B) 曲線構造記述
図 3.40 図 3.39(A)の矩形内の領域における窓幅選択を用いた荷重積分法より得られたパ
ラメータの推定値の例と曲線構造記述の結果

ると，窓幅選択により線構造の走行方向およびスケールの値を正確に推定できているこ
とが確認できる．但し座標におけるチョウの羽とボケた葉っぱの交差部に関して，曲線構
造記述の構築に失敗している．この交差部における大局構造記述の構築失敗の課題解決
には，推定値統合の際に，分岐や交差，ループなどを考慮した大局構造・グラフ構造構築
法 [72–76]を参考に，新たな推定値統合法が必要であり，今後の課題の一つである．
窓幅を固定した場合と窓幅選択をした場合の荷重積分法より得られた曲線構造記述の結
果を，図 3.41に示す．図 3.41を見ると，小さな窓（L = 10）の結果は背景のボケた葉っ
ぱのスケールを過小評価しており，一方大きな窓（L = 20）の結果は手前側にあるチョウ
や花など細かな構造の記述に失敗している．これら窓幅を固定した場合の結果に対して，
窓幅選択を用いた結果（図 3.41(C)）を見ると，細かな構造および背景のボケたエッジの
スケールに対する記述は共に成功しており，より精度が良い記述が得られたことが確認で
きる．
チョウの画像の他に，一般画像を用意し，その勾配強度画像に対して提案法を適用し
た．一般画像とその勾配強度画像を図 3.42に示し，それに対する実験結果を図 3.43に示
す．図 3.43を見ると，特に背景においてボケの量が大きい領域ほど，スケールの値も大
きく推定されていることが確認できる．また第 2.4節において述べた折れ線構築法は，入
力画像内の輪郭線に関する特徴を用いないにも関わらず，線構造の局所的な特徴として中
心位置と走行方向，スケールのみを用いるだけで，入力画像内の輪郭線を精度良く記述す
ることができた．但し，特に水泳の画像の結果を見ると，偽陽性の大局構造記述が多く存
在することも確認できる．これは，Bismuthらの折れ線構築法 [26,27]では，入力する医
用画像内に存在する真の曲線構造は少なく，偽の曲線構造よりも長いと想定していること
が原因の一つである．そこで，より一般的な状況にも対応できるようにするため，分岐や
交差，ループなどを考慮した大局構造・グラフ構造構築法 [72–76]を拡張した新たな推定
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(A) 窓幅を L = 10で固定
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(B) 窓幅を L = 20で固定
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(C) 窓幅選択
図 3.41 図 3.39(B)の勾配強度画像に対して荷重積分法を適用した得られた曲線構造記述
の結果．窓幅を固定した場合と窓幅選択を用いた場合を示す．

値統合法の実現が，今後の課題の一つである．

3.2.2 眼底画像の血管のパラメトリック記述

本節では，眼底画像中の血管のパラメトリック記述を行い，窓幅選択と推定値統合法に
関する評価実験を報告する．
実験で使用した眼底画像の例を，図 3.44に示す．図 3.44の 2枚の眼底画像中に示した矩

形内部の局所アピアランスに対する荷重積分法によるパラメトリック記述および曲線構造
記述の結果を，図 3.45，3.46に示す．尚，窓幅選択のための窓幅Lの候補は {10, 12, 16}
とした．図 3.45，3.46の各列は，それぞれ図 3.44の眼底画像中の矩形内の局所アピアラ
ンスと，対応する実験結果を示す．図 3.45，3.46の上段から順に，図 3.44の眼底画像中
の矩形内の局所アピアランスの拡大図，各位置において窓幅選択により選択された窓幅と
その窓幅の窓でより得られたパラメータの推定値の例，窓幅をL = 16として固定した場
合の曲線構造記述の結果，窓幅選択を用いた場合の曲線構造記述の結果を示す．図 3.45，
3.46の 2段目の各画像内の矩形と円，線分の色分けに関して，緑，青，赤がそれぞれ窓幅
Lが 10，12，16の窓と，その窓により得られたパラメータの推定値の例を示す．図 3.45，
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(B) 勾配強度画像

図 3.42 実験で使用した一般画像とその勾配強度画像の例
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図 3.43 図 3.42の勾配強度画像に対して窓幅選択を用いた荷重積分法を適用した曲線構造
記述結果

3.46の 2段目を見ると，近傍の線構造を窓内部に含まないように適切な窓幅が選択されて
いることが確認できる．図 3.45，3.46の 3，4段目は，第 2.4節において述べた推定値統
合法による曲線構造記述の結果を示し，色見本は式 (2.19)のガウス関数のスケールの推定
値を示す．推定値統合法における定数の値は，実験的に決定し，図 3.45，3.46の 3，4段
目に示した結果共に，同じ値を設定した．図 3.45，3.46を見ると，窓幅選択を用いた場合
の結果の方が，曲線構造記述がより長く，かつより滑らかに連続している．これらの結果
は，窓幅選択法が荷重積分法によるパラメータ推定の精度と頑健性を向上させることを支
持している．
荷重積分法のモデル関数として採用した式 (2.19)のガウス関数は単一の線構造を表現

するため，交差や分岐など大局的な構造を窓内部に含む場合，窓内部の局所アピアランス
がモデル関数と合致しない．血管の交差部における荷重積分法によるパラメータ推定の
精度および頑健性に関する評価実験結果を，図 3.47と表 3.6に示す．図 3.47(C)には，窓
幅 Lを固定したときの線構造の推定結果を示す．分岐点以外では血管の走行方向など適
切に推定できているが，分岐点における三叉路の大局的な構造は表現できていない．上述
した通り，荷重積分法は単一ガウス関数による表現法であるため，分岐点においては，窓
幅 Lをどんな値に設定しても窓 Ω内部のアピアランスがモデル関数に合致しない．この
ため窓幅選択の枠組みに関して言えば，分岐点においては候補のどの窓幅でも分岐点を観
測してしまうため，如何なる窓幅も選択しないという決定を下せる，または窓内部におい
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図 3.44 実験で使用した眼底画像の例．左側の画像を用いた実験結果は図 3.45，3.47に示
し，右側の画像を用いた実験結果は図 3.46に示す．

て分岐点が占める領域を定量的に評価できる手法が望ましい．しかし本論文で提案する手
法は，どのようなアピアランスが入力されても，評価関数F (·, ·)の値を最小とする窓幅L

を選択し，その窓幅 Lの窓Ωより得られたパラメータの推定値を用いてモデルの単一ガ
ウス関数により表現する．より正確に入力画像を表現するためには，モデル関数と合致す
る窓幅が存在しない場合にモデルパラメータによるアピアランスの記述を行わずに，別の
モデルによる記述へと切り替えるなどの戦略を実現する手法が新たに必要である．そのよ
うな手法の開発は今後の課題である．
表 3.6は，三叉路の中央に窓 Ωの中心を配置し，窓幅 Lを変化させたときの評価関
数 F (·, ·)および条件数 s′1/s

′
5 の変化と，パラメータの推定値を示す．窓幅が小さいとき

（L = 10）には，図 3.47(A)に示す様に三叉路の一部分だけが窓Ω内部に内包される．こ
のときの評価関数 F (·, ·)の値は約 0.038であり，第 3.1.2節において報告した単一の線構
造のみを含む場合の結果である図 3.16(C)の窓幅が L = 16のときの値と同程度である．
窓幅が線構造の太さと同程度のときには，評価関数 F (·, ·)の値のみでは単一の線構造で
あるか，分岐など大局構造であるかの判定ができず，いずれの場合にも評価関数F (·, ·)の
値が 0.03程度の大きな値になることが分かる．単一の線構造のみを含む場合の結果であ
る図 3.16(B)を参照すると，窓幅が L = 16のとき，線構造の太さに対して窓幅が小さ過
ぎるため，パラメータの推定精度は高くない．モデル関数に合致するか否かに関わらず，
評価関数 F (·, ·)の値に閾値を設け，例えば 0.03として，閾値より評価関数の値が大きい
ときには推定を行わないという戦略には検討の余地の可能性がある．ただし，そのよう
な適切な閾値を適応的に設定できるか否かの判断には，さらなる実験が必要である．三
叉路で窓幅 Lを大きくしていくと，次第に分岐構造が窓内部で観測できるようになるた
め，モデル関数との不整合が明白となり，評価関数F (·, ·)および条件数 s′1/s

′
5の値が大き

くなる（表 3.6参照）．これは，評価関数 F (·, ·)または条件数 s′1/s
′
5がモデル選択の指標

として利用できる可能性を示している．尚，表 3.47の窓幅がL = 12の欄の推定値が空欄
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図 3.45 図 3.44の左側の眼底画像に対する実験結果の例．図 3.44左側の画像内の赤と緑の
矩形内の領域に対しする結果を，それぞれ左列と右列に示す．上段から入力画像と，窓幅
選択により選択された窓幅と得られたパラメータの推定値の例，固定長の窓を用いた場合
と窓幅選択の場合の血管記述の結果を示す．
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図 3.46 図 3.44の右側の眼底画像に対する実験結果の例．図 3.44右側の画像内の赤と緑，
青の矩形内の領域に対しする結果を，それぞれ左と中央，右に示す．上段から入力画像と，
窓幅選択により選択された窓幅と得られたパラメータの推定値の例，固定長の窓を用いた
場合と窓幅選択の場合の血管記述の結果を示す．



90 第 3 章 実験

80 90 100 110

140

150

160

170

(A) 入力画像

80 90 100 110

140

150

160

170

 

 

1

2

3

4

5

6

窓幅 L = 10
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(B) 窓幅選択の結果
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窓幅 L = 16

(C) 固定長の窓を用いて得られた結果

図 3.47 血管の分岐点を中心に拡大した眼底画像と対応する実験結果の例．分岐点は，図
3.44の左側に示した眼底画像中のx = [96, 150]T に位置する．(A)内の矩形は，中心が分
岐点に位置する窓を示す．

なのは，スケールなどパラメータの推定値が複素数となったためである．荷重積分法は，
式 (2.1)で表現できるモデル関数に対して，パラメータに関する線形連立方程式を導出で
きる．第 2.1.2節において述べた通り，ガボール関数や waveletなどもこのモデル関数で
表現できる関数群に含まれており，多数のモデル関数を用意し，窓幅選択とモデル関数の
選択を行うと共に，いずれの関数でも表現できないアピアランスの位置も同定する手法の
実現も，先に述べた通り今後の課題である．例えばZhuらの手法 [70,71]は，このような
モデル選択の参考になると考えている．

3.2.3 三次元X線CT画像の血管のパラメトリック記述

医用画像内の血管構造記述のため，線構造を表現するガウス関数をモデルとする荷重積
分法を三次元X線CT画像に適用した結果を報告する．
図 3.48は入力した三次元X線CT画像のスライス画像の例を示し，図 3.49，3.50は提
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表 3.6 血管の分岐点を窓の中心としたとき，異なる窓幅窓を用いて得られたパラメータ
の推定値と評価関数 F (·, ·)の値，条件数 s′1/s

′
5の例．図 3.44の左側に示した眼底画像の

x = [96, 150]T を各窓の中心とした．

L σ̂ θ̂ µ̂ F (·, ·) s′1/s
′
5

10 4.43 1.54 −1.34 3.83 × 10−2 3.35

12 – – – 4.55 × 10−2 3.96

16 3.74 −1.53 0.50 6.38 × 10−2 5.12

z = 4 z = 12 z = 20 z = 28 z = 36

図 3.48 実験で用いた三次元X線CT画像の例．Axial断面のスライス画像を数例示す．

案法により得られた医用画像内の血管記述の結果を示す．図 3.48の 1段目の医用画像に
対する結果を図 3.49に示し，2，3段目の医用画像に対する結果を図 3.50に示す．図 3.49，
3.50の左から 2，3，4列目は，それぞれ窓幅を 10，12，16として固定したときの荷重積
分法により得られた結果を示し，右端の 5列目は窓幅選択を用いた荷重積分法により得ら
れた結果を示す．窓幅選択のための窓幅候補は，{10, 12, 16}とした．図 3.49，3.50の 1

段（4段）目は，提案法による大局的な曲線構造記述の結果を示し，色付きの折れ線で示
した．折れ線の色分けは，線構造のスケールの推定値 σ̂に応じ，例えば青色なら推定した
線構造は細く，赤色なら推定した線構造は太いことを表す．折れ線に対応付いたパラメー
タの推定値 µ̂，v̂，σ̂を用いて，線構造を復元した．この再構築した線構造に対して e−1/2

となる等値面を緑で描画したものを，図 3.49，3.50の 2段（5段）目に示す．この再構築
画像と入力画像を比較した．再構築画像を Ire，対応する入力画像を Iinput，再構築画像と
入力画像との差分を∆I で表す．再構築画像と入力画像との差分∆I を強調するため，差
分画像を二値化し，図 3.49，3.50の 3段（6段）目に示した．二値化画像の色分に関して，
青と桃はそれぞれ∆I > 0と∆I < 0の領域を示す．
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入力画像 L = 10の窓 L = 12の窓 L = 16の窓 窓幅選択
図 3.49 図 3.48の 1段目の医用画像より得られた記述の結果．左から 2～5列目は，それ
ぞれ窓幅を 10，12，16に固定したときと，窓幅選択を用いた荷重積分法より得られた結
果を示す．1段目の色分はスケールの推定値の値を示し，例えば青色は細い線構造を示す．
2段目の色分は赤，緑がそれぞれ Iinput，Ireの領域を示す．3段目の色分は赤，青，桃が
それぞれ Iinput，∆I > 0，∆I < 0の領域を示し，透明の灰色は Iinputの領域を示す．

図 3.49，3.50において，まず窓幅を 10で固定した場合の結果では線構造のスケールを
過小評価しており，窓幅を 12，または 16で固定した場合の結果では細い血管に対する構
造記述を構築できていない．一方の窓幅選択を用いた荷重積分法の結果では，各位置周り
の局所パターンに応じた窓幅を選択できたので，より精度良く血管を記述できた．ただし
窓幅選択法による結果においても，桃の領域があり，これは本来存在しない構造を記述し
てしまったことを示す．これは推定値統合法において，パラメータの類似度と推定位置の
関係のみを考慮したためであり，復元誤差も考慮するように改善することで，より精度の
高い構造記述を獲得できる．また水色の領域は，血管のスケールを過小評価したためと，
現在推定値統合の際に折れ線が指定の長さに達しない場合は，血管ではない偽の構造を記
述していると判断して，短い構造記述は排除したためである．このためパラメータの推定
精度向上，ならびに分岐点周りの短い構造に対しても柔軟に大局的構造記述を構築できる
ように改善することも，今後の課題の一つである．
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入力画像 L = 10の窓 L = 12の窓 L = 16の窓 窓幅選択

図 3.50 図 3.48の 2，3段目の医用画像より得られた記述の結果．左から 2～5列目は，そ
れぞれ窓幅を 10，12，16に固定したときと，窓幅選択を用いた荷重積分法より得られた
結果を示す．1，4段目の色分はスケールの推定値の値を示し，例えば青色は細い線構造
を示す．2，5段目の色分は赤，緑がそれぞれ Iinput，Ireの領域を示す．3，6段目の色分は
赤，青，桃がそれぞれ Iinput，∆I > 0，∆I < 0の領域を示し，透明の灰色は Iinputの領域
を示す．
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第4章

結論

本論文では，荷重積分法による画像中の各位置の局所アピアランスの頑健で正確なパラ
メトリック記述について論じた．局所アピアランスの正確なパラメトリック記述は，画像
中の領域セグメンテーションや認識対象の抽出など画像の高次処理には欠かすことができ
ない必須の前処理である．例えば一般画像や医用画像への応用を考えたとき，局所的な線
構造の記述精度が，それぞれ輪郭線の大局的な曲線構造の記述精度と，血管や気管支など
大局的な木構造の記述精度に大きな影響を与える．このためエッジや尾根線など線状構造
のパラメトリック記述は，今日の画像処理においてもその重要性は失われていない．従来
の単純な閾値処理やエッジ抽出 [46]により記述できるのは，線構造の中心位置など限られ
た特徴のみである場合が多い．構造が有する様々な特徴を記述する際には，各特徴に特化
した推定法を別途適用していた [48, 49, 79–82]．本研究では，画像中の局所構造の正確な
記述を実現するため，文献 [77,78]において一次元信号の瞬時周波数解析のために提案さ
れた荷重積分法をD次元信号に拡張した．荷重積分法を利用すると，非線形なパラメー
タ推定問題を線形化でき，代数解法により入力信号中の各点周りの局所パターンを記述す
るパラメータの値を推定できる．この代数解法は，モデル関数のパラメータが満たす微分
方程式を求め，基底関数を掛けた局所パターンを荷重積分することにより，パラメータに
関する線形連立方程式を導出し，パラメータの推定値を求める．これにより，パラメータ
空間の探索を必要としないため，推定値が離散化されず，連続である．連立方程式の解を
最小二乗法により求める場合，解が最尤推定値と一致するとは限らない．第 3.1.1節にお
いて示した通り，実用上，入力信号の SN比が比較的小さい場合でも，真値に依存せず推
定誤差のバイアスが小さく，不偏推定できることを示した．また提案法は連立方程式の解
の良設定性を定量評価することにより，各点で得られたパラメータの推定値の確度も自己
評価することができる．パラメータの推定値の確度が大きい結果を選択することにより，
パラメータ推定の精度および頑健性が向上した事を実験的に確認した．
本論文で提案した荷重積分法は，代数解法によるパラメータ推定を実現するため，パラ
メータ空間の探索を必要とせず，推定値は離散化されず連続である．このため提案法は，
画像中の各位置の局所アピアランスを頑健かつ正確に記述することができる．加えて，実
用上，有用であるパラメータの推定精度の確度も自己評価することができる．これらを達
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成した信号中の各点周りの局所パターンのパラメトリック記述法は，本論文で提案した手
法以外には，著者が知る限り存在しない．また，この手法は特定の状況だけを想定した画
像信号に特化した方法ではなく，一般画像および医用画像など幅広い画像群に適用できる
枠組みである．本論文が提案・指摘した内容により，非線形なパラメータ推定問題の線形
化法に関する議論が進み，画像処理に限らず認識対象に依存せず機能する，汎用の初期処
理体系の確立に役立つと考える．
大きさが異なる複数の窓の候補より，パラメータ推定に適した窓を選択できる事は，計

算効率ならびに構造記述の冗長性の改善に利用できる．信号中の各点は単一のモデル関数
で記述可能な領域に属しており，信号中で隣接する複数の点で荷重積分法による推定を行
うと，いずれの点を中心とする窓も同一の構造を観測している場合があり，このとき単一
構造を記述するパラメータが何度も冗長に推定される．このため入力信号中の全構造を記
述するためには，荷重積分法によるパラメータ推定を全ての位置で実行する必要はない．
そこで本研究では，パラメータ推定を信号の全点で行うのではなく，一定間隔で離れた位
置でのみ推定した後で，近接する窓におけるパラメータの推定値の内，確度の大きな結果
を選択し，入力信号内の構造記述に採用する．本論文では窓の大きさに応じた窓間の間隔
を最大幅を決定するため，窓の中心を線構造の中心からずらしたときの推定精度の劣化の
程度を調査した結果，推定精度の劣化のスピードは線構造のスケールの真値に比例するこ
とが判明した．また上述した通り，正確に推定できるスケールの範囲は，窓の大きさに依
存する．以上の結果を踏まえて，推定間隔の間引きに関する実験を行った結果，入力信号
中の全点で推定を行った場合と同程度の推定精度を保ったまま，パラメータ推定の冗長性
を削減できる事を確認した．窓幅選択法と組み合わせたとき，異なる大きさの窓ごとに配
置間隔を決定した場合，推定の冗長性を最も削減でき，多重解像度解析法 [48,49]に対し
て約 2倍の計算の効率化を見込めることを確認した．
実画像を用いた実験では，一般画像と医用画像を入力し，提案法を適用したとき，それ

ぞれ輪郭線記述と血管記述を行った．一般画像および医用画像の幅広い画像を入力した場
合でも，提案法は頑健で正確な構造記述が可能なことを確認した．

今後の展望

本論文では，画像中の局所アピアランスのパラメトリックな記述法として，荷重積分法
によるパラメータ推定法を採用し，同手法が頑健で正確な構造記述を実現することを示し
た．画像中の局所アピアランスの頑健で正確なパラメトリック記述は，対象領域の同定や
識別など高次処理のさらなる高精度化には欠かせない技術である．
本論文では最後に，荷重積分法によるパラメトリック記述と，Zhuら [70,71]の explicitお

よび implicitな局所パターンの記述と，フィルタバンクによる局所パターンの表現 [95–105]

との関連性について述べた後で，今後の展望について述べる．
まず各手法について，局所パターンの記述法について簡単にまとめる．Zhuらの局所パ

ターンの記述 [70,71]では，explicitな局所パターンと implicitなもので異なる戦略を採用
している．前者の explicitな局所パターンに対しては，単一のガボール関数の位置と向き，
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スケールを変化させて，最も適合するときのパラメータの値を選択し，記述する．後者の
implicitなものに対しては，ガボール関数を基底とするフィルタバンクを事前に用意し，
フィルタバンクの出力の統計値で記述する．explicitと implicitの記述の戦略の切り替え
は，フィルタバンクのうち，単一のフィルタだけの出力値が大きくなる場合は explicit，複
数のフィルタの出力値が大きくなる場合は implicitであると判断して記述を行っている．
フィルタバンクによる局所パターン表現 [95–98]では，ガボール関数や waveletを基底群
としてフィルタバンクを事前に生成し，各フィルタとの内積値をパラメータとして出力す
る．これら手法は信号中の各点周りの局所パターンに対する周波数解析を可能にし，周波
数分解能を向上させた curvelet [99–102]や shearlet [103, 104]，bandelet [105]などが提案
されている．Zhuらの局所パターンの記述 [70]やフィルタバンクによる局所パターンの
表現 [95–105]では，explicitおよび implicitの局所パターンを表現・識別するため，周波
数空間を密にサンプリングしていた．
一方の提案法では基底関数を掛けた窓内部の局所パターンを積分して，線形連立方程式
の係数を求め，代数的にパラメータの値を推定する．窓幅選択法では異なる大きさの窓よ
り求めた連立方程式の良設定性を評価し，評価値が最小となる窓を選択してパラメータを
推定する．ここで基底関数は複素正弦関数と窓関数との積であり，ガボール関数に相当す
るパターンを持つ．このため基底関数は比較手法におけるフィルタバンクだとみなすと，
各点周りの局所パターンに対して小さな窓では高周波成分の解析，窓が大きくなるほど低
周波成分の解析をしていたことになる．このため荷重積分法によるパラメータ推定を利
用すると，explicitな局所パターンの記述は，周波数空間を密にサンプリングせずに，安
定的かつ高精度に記述できるといえる．特に線構造を記述したい場合は，周波数空間に
おいて線構造の法線方向にあるフィルタとの出力値が大きくなるので，特定方向のみの 1

つ，または 2つの少ない基底関数の出力値のみが大きくなるか否かを評価すれば良い．ま
た explicitと implicitの局所パターンの識別に関して言えば，異なる大きさの基底関数と
の出力値を評価して，異なる大きさかつ複数方向の基底関数の出力値が大きくなる場合は
implicitであると判断できると考える．すなわち，荷重積分法によるパラメータ推定を，
周波数空間において解析し，従来の局所パターン表現に対する解釈を進めることにより，
ボトムアップなアプローチにおける記述対象を限定しない汎用の初期処理法の解明および
確立につながると考える．
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[28] H. Hontani, T. Matsuno, and Y. Sawada, “Robust nonrigid ICP using outlier-

sparsity regularization,” IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recog-

nition (CVPR 2012), pp. 174–181, June 2012.

[29] H. Hontani, Y. Tsunekawa, and Y. Sawada, “Accurate and robust registration of

nonrigid surface using hierarchical statistical shape model,” IEEE Conference on

Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR 2013), pp. 2977–2984, June 2013.

[30] W. Xiaoling, “A novel circular ring histogram for content-based image retrieval,”

First International Workshop on Education Technology and Computer Science

(ETCS 2009), vol. 2, pp. 785–788, March 2009.



106 参考文献

[31] S. Wang and H. Qin, “A study of order-based block color feature image retrieval

compared with cumulative color histogram method,” Sixth International Conference

on Fuzzy Systems and Knowledge Discovery (FSKD 2009), vol. 1, pp. 81–84, Aug.

2009.

[32] C. Farabet, C. Couprie, L. Najman, and Y. LeCun, “Learning hierarchical features

for scene labeling,” IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelli-

gence, vol. 35, no. 8, pp. 1915–1929, Aug. 2013.

[33] G. Papari and N. Petkov, “Edge and line oriented contour detection: State of the

art,” Image and Vision Computing, vol. 29, no. 2-3, pp. 79–103, 2011.

[34] H. Farid, “Blind inverse gamma correction,” IEEE Transactions on Image Process-

ing, vol. 10, no. 10, pp. 1428–1433, Oct. 2001.

[35] S.-C. Huang, F.-C. Cheng, and Y.-S. Chiu, “Efficient contrast enhancement using

adaptive gamma correction with weighting distribution,” IEEE Transactions on

Image Processing, vol. 22, no. 3, pp. 1032–1041, March 2013.

[36] J.-Y. Kim, L.-S. Kim, and S.-H. Hwang, “An advanced contrast enhancement us-

ing partially overlapped sub-block histogram equalization,” IEEE Transactions on

Circuits and Systems for Video Technology, vol. 11, no. 4, pp. 475–484, April 2001.

[37] N. Bassiou and C. Kotropoulos, “Color image histogram equalization by absolute

discounting back-off,” Computer Vision and Image Understanding, vol. 107, no. 1-2,

pp. 108–122, 2007.

[38] J.-H. Han, S. Yang, and B.-U. Lee, “A novel 3-D color histogram equalization

method with uniform 1-D gray scale histogram,” IEEE Transactions on Image Pro-

cessing, vol. 20, no. 2, pp. 506–512, Feb. 2011.

[39] P. Perona and J. Malik, “Scale-space and edge detection using anisotropic diffusion,”

IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 12, no. 7,

pp. 629–639, 1990.

[40] C. Tomasi and R. Manduchi, “Bilateral filtering for gray and color images,” Sixth

International Conference on Computer Vision, pp. 839–846, Jan. 1998.

[41] Z. Farbman, R. Fattal, D. Lischinski, and R. Szeliski, “Edge-preserving decomposi-

tions for multi-scale tone and detail manipulation,” ACM Transactions on Graphics,

vol. 27, no. 3, pp. 67:1–67:10, Aug. 2008.



参考文献 107

[42] V. Katkovnik, A. Foi, K. Egiazarian, and J. Astola, “From local kernel to nonlocal

multiple-model image denoising,” International Journal of Computer Vision, vol. 86,

no. 1, pp. 1–32, 2010.

[43] E.S. Gastal and M.M. Oliveira, “Domain transform for edge-aware image and video

processing,” ACM Transactions on Graphics, vol. 30, no. 4, pp. 69:1–69:12, July

2011.

[44] H. Ishikawa, “Transformation of general binary MRF minimization to the first-order

case,” IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 33,

no. 6, pp. 1234–1249, June 2011.

[45] K. He, J. Sun, and X. Tang, “Guided image filtering,” IEEE Transactions on Pattern

Analysis and Machine Intelligence, vol. 35, no. 6, pp. 1397–1409, June 2013.

[46] J. Canny, “A computational approach to edge detection,” IEEE Transactions on

Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. PAMI-8, no. 6, pp. 679–698, 1986.

[47] W.T. Freeman and E.H. Adelson, “The design and use of steerable filters,” IEEE

Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 13, no. 9, pp. 891–

906, 1991.

[48] T. Lindeberg, Scale-Space Theory in Computer Vision, Kluwer Academic Publish-

ers, 1994.

[49] T. Lindeberg, “Edge detection and ridge detection with automatic scale selection,”

International Journal of Computer Vision, vol. 30, no. 2, pp. 117–156, 1998.

[50] J.H. Elder and S.W. Zucker, “Local scale control for edge detection and blur esti-

mation,” IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 20,

no. 7, pp. 699–716, 1998.

[51] S. Ando, “Image field categorization and edge/corner detection from gradient co-

variance,” IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 22,

no. 2, pp. 179–190, Feb. 2000.

[52] P. Meer and B. Georgescu, “Edge detection with embedded confidence,” IEEE

Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 23, no. 12, pp. 1351–

1365, Dec. 2001.

[53] C. Harris and M. Stephens, “A combined corner and edge detector,” Proceedings

of Fourth Alvey Vision Conference, pp. 147–151, 1988.



108 参考文献

[54] D.G. Lowe, “Object recognition from local scale-invariant features,” Proceedings,

IEEE International Conference on Computer Vision, vol. 2, pp. 1150–1157, 1999.

[55] D.G. Lowe, “Distinctive image features from scale-invariant keypoints,” Interna-

tional Journal of Computer Vision, vol. 60, no. 2, pp. 91–110, 2004.

[56] N. Dalal and B. Triggs, “Histograms of oriented gradients for human detection,”

IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition

(CVPR 2005), vol. 1, pp. 886–893, June 2005.

[57] N. Dalal, B. Triggs, and C. Schmid, “Human detection using oriented histograms

of flow and appearance,” European Conference on Computer Vision (ECCV 2006),

vol. 3952, pp. 428–441, Lecture Notes in Computer Science, Springer Berlin Heidel-

berg, 2006.

[58] D. Marr, Vision: A Computational Investigation into the Human Representation

and Processing of Visual Information, W. H. Freeman and Company, 1982.

[59] M. Kass, A. Witkin, and D. Terzopoulos, “Snakes: Active contour models,” Inter-

national Journal of Computer Vision, vol. 1, no. 4, pp. 321–331, 1988.

[60] T.F. Cootes, C.J. Taylor, D.H. Cooper, and J. Graham, “Active shape models –

their training and application,” Computer Vision and Image Understanding, vol. 61,

no. 1, pp. 38–59, 1995.

[61] G.W. Taylor, R. Fergus, Y. LeCun, and C. Bregler, “Convolutional learning of

spatio-temporal features,” European Conference on Computer Vision (ECCV 2010),

vol. 6316, pp. 140–153, Lecture Notes in Computer Science, Springer Berlin Heidel-

berg, 2010.

[62] A. Krizhevsky, I. Sutskever, and G.E. Hinton, “ImageNet classification with deep

convolutional neural networks,” Advances in Neural Information Processing Systems

25, pp. 1097–1105, Curran Associates, Inc., 2012.

[63] D. Ciresan, A. Giusti, L.M. Gambardella, and J. Schmidhuber, “Deep neural net-

works segment neuronal membranes in electron microscopy images,” Advances in

Neural Information Processing Systems 25, pp. 2843–2851, Curran Associates, Inc.,

2012.

[64] R. Girshick, J. Donahue, T. Darrell, and J. Malik, “Rich feature hierarchies for accu-

rate object detection and semantic segmentation,” IEEE Conference on Computer

Vision and Pattern Recognition (CVPR 2014), pp. 580–587, June 2014.



参考文献 109

[65] M. Ozeki and T. Okatani, “Understanding convolutional neural networks in terms

of category-level attributes,” 12th Asian Conference on Computer Vision (ACCV

2014), vol. 9004, pp. 362–375, Lecture Notes in Computer Science, Springer Inter-

national Publishing, 2014.

[66] A. Karpathy, G. Toderici, S. Shetty, T. Leung, R. Sukthankar, and L. Fei-Fei,

“Large-scale video classification with convolutional neural networks,” IEEE Confer-

ence on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR 2014), pp. 1725–1732,

June 2014.

[67] S.M.Ali Eslami, N. Heess, C.K. Williams, and J. Winn, “The shape Boltzmann

machine: A strong model of object shape,” International Journal of Computer

Vision, vol. 107, no. 2, pp. 155–176, 2014.

[68] Y.N. Wu, Z. Si, H. Gong, and S.-C. Zhu, “Learning active basis model for object

detection and recognition,” International Journal of Computer Vision, vol. 90, no. 2,

pp. 198–235, 2010.

[69] S.C. Zhu, X.W. Liu, and Y.N. Wu, “Exploring texture ensembles by efficient Markov

chain Monte Carlo — toward a “Trichromacy” theory of texture,” IEEE Transac-

tions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 22, no. 6, pp. 554–569,

June 2000.

[70] S.C. Zhu, K. Shi, and Z. Si, “Learning explicit and implicit visual manifolds by

information projection,” Pattern Recognition Letters, vol. 31, no. 8, pp. 667–685,

2010.

[71] Z. Si and S.C. Zhu, “Learning hybrid image templates (HIT) by information pro-

jection,” IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 34,

no. 7, pp. 1354–1367, July 2012.

[72] B.B. Kimia, I. Frankel, and A.-M. Popescu, “Euler spiral for shape completion,”

International Journal of Computer Vision, vol. 54, no. 1-3, pp. 159–182, 2003.

[73] A. Tamrakar and B.B. Kimia, “No grouping left behind: From edges to curve

fragments,” IEEE International Conference on Computer Vision, pp. 1–8, 2007.

[74] G. Harary and A. Tal, “3D euler spirals for 3D curve completion,” Computational

Geometry, vol. 45, no. 3, pp. 115–126, 2012.

[75] Y. Guo, N. Kumar, M. Narayanan, and B. Kimia, “A multi-stage approach to curve

extraction,” European Conference on Computer Vision (ECCV 2014), pp. 663–678,

Springer, 2014.



110 参考文献
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