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あらまし ラスタ走査型ラベル付けアルゴリズムで

は，第一走査において，対象物画素への暫定的なラベ

ル付けと暫定ラベルの連結性の関連付け処理を行う．

従来手法では，注目対象物画素と 8連結している四つ

の走査済みの画素からなるマスクを用いてすべての対

象物画素を同一手順で処理する．これに対して，本論

文では，注目対象物画素が背景画素の後にあるのか対

象物画素の後にあるのかということが計算せず分かる

ことに注目し，それぞれの場合に分けて処理を行う方

法を提案する．これにより，注目対象物画素の前の画

素をマスクから除外できる．つまり，走査用のマスク

は残りの三つの画素だけになる．その結果，対象物画

素が存在しない画像を除き，すべての画像において，

提案手法は従来手法より効率である．様々な性質の画

像を用いた従来手法との比較評価実験により，提案手

法の有効性を確認した．

キーワード ラベル付け，ラスタ走査，第一走査，

パターン認識，連結成分，2値画像

1. ま え が き

パターン認識やコンピュータビジョンにおいて，2

値画像中の対象物（連結成分）に別々のラベルを付け

るラベル付けは，形状や大きさ（面積）などの対象物

の特徴を知るために不可欠であり，最も基本的かつ重

要な画像処理の一つである [1]．これまでに多くのラ

図 1 8 連結用走査マスク
Fig. 1 Mask for the first scan.

ベル付けアルゴリズムが提案されており，ラスタ走査

型 [2]～[4] はその主流（注1）である．特に，指紋や人物の

高速照合システム，航空画像からの目標物追跡システ

ム，材料の実時間欠損検出システム，医用画像診断シ

ステムなどの動画像処理システムでは，少しでも効率

的なラベル付けアルゴリズムの開発が求められている．

なお，文献 [3]で提案された手法は，これまでに提案

された最速のラスタ走査型アルゴリズ [4] より，平均

8倍速くなっており，現在も最速のラベル付けアルゴ

リズムであるため，その手法の更なる改良はラベル付

け問題に重要な意義がある．

ラスタ走査型ラベル付けアルゴリズムでは，少なく

とも 2回画像を走査することによりラベル付けを行う．

第一走査において，従来手法では，すべての対象物画

素を同一手順で処理する．これに対して，本論文では，

注目対象物画素が背景画素の後にあるのか，対象物画

素の後にあるのかにより場合分けして処理する方法を

提案する．

2. 提案手法の概要

N × M 画素の 2 値画像中の対象物画素の値を 1，

背景画素の値を 0 とする．(x, y) (0 ≤ x ≤ N − 1,

0 ≤ y ≤ M − 1)にある画素を b(x, y)，その画素の値

を v(x, y) で表す．また，画像の輪郭の画素は背景画

素とする．

従来手法では，第一走査において，図 1 に示す注目

画素と 8連結している走査済みの四つの画素からなる

マスクを用いてラスタ走査の順序に走査しながら，注

目対象物画素を処理していく．そのとき，マスク中に

は図 2 に示す 16ケースをとり得る．

従来手法の中，文献 [3]に提案された手法を除き，す

（注1）：多くのリアルタイム画像処理システムでは，画像の読出し書込みがラス

タ走査の順に行われているため，ラスタ走査型アルゴリズムはそれらとの整合性

が良く，リアルタイム処理，ハードウェア実装，並列処理やパイプライン処理に

向いている [4]．
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図 2 マスク中に取り得る 16 ケース
Fig. 2 Sixteen possible cases for the current object pixel.

図 3 第一走査の従来手法
Fig. 3 A conventional first-scan algorithm.

べての提案手法では，注目対象物画素を処理する際，

マスクにある四つの画素をすべてチェックしなければ

ならない．つまり，各対象物画素を処理するため，マ

スクにある画素をチェックする回数は 4回である．

文献 [3]に提案された手法では，図 3 に示した手順

でマスクにある画素をチェックしながら処理する．た

だし，resolve(u, v)は，暫定ラベル uと v間の連結関

係を解決する演算であり，mは暫定ラベルの値を表す．

以上の処理により，マスクにある画素は対象物画素

であるかどうかのチェックする回数は，図 2 に示した

ケース (5)，(6)，(7)，(8)，(13)，(14)，(15)及び (16)

のとき 1回，ケース (2)，(4)，(10)及び (12)のとき

図 4 処理手順 1

Fig. 4 Process1.

3回，ケース (1)，(3)，(9)及び (10)のとき 4回とな

る．その平均回数は (1× 8 + 3× 4 + 4× 4)/16=2.25

回となり，他の従来手法の 4回より，43.8%に減少し

た．便宜のため，これから，文献 [3] に提案された手

法を比較対象とし，単に従来手法と呼ぶ．

しかしながら，上述の手順でも，すべての対象物画

素を同一手順で処理することは明らかである．マスク

にある画素は対象物画素であるかどうかのチェックす

る回数は最大で 4回のままである．

本論文では，注目対象物画素背景画素の後にあるの

か対象物画素の後にあるのかということは，処理中に

計算せず自然に分かることに注目し，それぞれの場合

に分けて処理を行う．そのとき，注目画素の直前画素，

つまり，b(x−1, y)を再びチェックしなくてもよい．そ

のため，b(x − 1, y)をマスクから除外でき，マスクは

残りの三つの画素だけになる．

注目画素 b(x, y)の直前画素 b(x − 1, y)が背景画素

であるとき，図 2 に示しているケース (1)，(3)，(5)，

(7)，(9)，(11)，(13)及び (15) の 8ケースがある．文

献 [3]に示した分析方法で分析すれば，図 4 に示した

手順（Process1と呼ぶ）で処理できる．
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図 5 処理手順 2

Fig. 5 Process2.

図 6 第一走査の提案手順
Fig. 6 The proposed first-scan procedure.

一方，注目画素 b(x, y)の直前画素 b(x − 1, y)が対

象物画素であるとき，図 2 に示しているケース (2)，

(4)，(6)，(8)，(10)，(12)，(14)及び (16) の 8ケー

スがある．図 5 に示した手順（Process2 と呼ぶ）で

処理できる．

そして，第一走査の手順は図 6 に示したように改良

できる．

つまり，背景画素の次に発見した対象物画素を Pro-

cess1 で処理する．そして，その対象物画素の後に続

くすべての対象物画素を Process2で処理する．

3. 比較評価実験

提案手法の性能を評価するために，ワークステーショ

ン（Intel Pentium D 930 3.0 GHz + 3.0 GHz CPUs,

2 GB Memory, Mandriva Linux OS）上でのCPU実

行時間を用いた比較評価実験を行った．なお，実行時

間は第一走査のみの時間（連結性の検出と解決の時間

を含む）で，5,000回の実行の平均値である．

実験には次の 5種類の画像を用いた．(1)ノイズ画

像：五つのサイズ（32×32, 64×64, 128×128, 256×256

と 512×512画素）の画像に，1,000階調までの白色一

様ノイズを加え，しきい値を 0から 1,000まで 25ご

とに変化させて 2 値化した合計 205 種類の 2 値画像

（各サイズごとには 41種類）．(2)自然画像：SIDBA

（Standard Image Data Base）及びUSC（University

of Southern California）の標準画像データベースから

図 7 画像サイズに対する実行時間の線形性
Fig. 7 Linearity of the execution time versus image

size.

表 1 自然画像，医用画像，テクスチャ画像，テストパター
ン画像における実験結果（ミリ秒）

Table 1 Comparison of various execution times [ms]

on natural images, medical images, textural

images, and special-shape artificial images.

画像種類 　 　　従来手法 提案手法

natural

max.

mean

min.

2.25

1.40

0.92

2.18

1.32

0.87

medical

max.

mean

min.

1.45

1.21

0.92

1.31

1.09

0.90

textural

max.

mean

min.

1.92

1.47

1.10

1.80

1.38

1.05

artificial

max.

mean

min.

1.67

0.83

0.29

1.53

0.80

0.26

風景画像，航空画像，人物画像，静物画像，指紋画像，

スナップ画像及びテキスト画像を含む 50 種類の自然

画像を Otsu のしきい値選択法 [5] により 2 値化した

画像．(3)医用画像：シカゴ大学医用画像データベース

から 25種類の医用画像をOtsu法により 2値化した画

像．(4) Columbia-Utrecht Reflectance and Texture

Database（注2）から 7種のテクスチャ画像を Otsu法に

より 2値化した画像．(5)テストパターン画像：ラベ

ル付けアルゴリズムを評価するため作成した，階段状，

渦状，のこぎり状，チェッカーボード状，蜂巣状パター

ンを含む人工画像 [4]．

図 7 に，ノイズ画像における画像サイズに対する従

来手法（Algorithm A）と提案手法（Algorithm B）

の実行時間特性を示す．提案手法も線形特性をもつこ

とが確認できる．

自然画像，医用画像，テクスチャ画像と人工画像を

用いた実験結果を表 1 に示す．すべての種類の画像に

（注2）：http://www1.cs.columbia.edu/CAVE/software/curet/index.php
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表 2 各ケースにおいて画素のチェック回数
Table 2 The times for checking neighour pixels in each case.

ケース (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) (11) (12) (13) (14) (15) (16)

従来手法 4 3 4 3 1 1 1 1 4 3 4 3 1 1 1 1

提案手法 3 2 3 2 1 1 1 1 3 2 3 2 1 1 1 1

おいて，提案手法が高速であることが分かる．

4. 考 察

本章は提案手法の効率化の要因について分析する．

便宜上，図 2 に示した 16ケースが同確率で現れると

する．

注目画素が背景画素であるとき，提案手法も従来手

法と同様，何にも処理しないから，両手法の効率が同

じである．

注目画素が対象物画素であるとき，従来手法では，

2.での議論より，8連結している走査済みの画素は対

象物画素であるかどうかをチェックする回数は，図 2

に示したケース (5)，(6)，(7)，(8)，(13)，(14)，(15)

及び (16)のとき 1回，ケース (2)，(4)，(10)及び (12)

のとき 3回，ケース (1)，(3)，(9)及び (10)のとき 4

回となる．

これに対し，提案手法では，注目対象物画素が背

景画素後にある場合，Process1 により，図 2 に示し

たケース (5)，(7)，(13)及び (15)のとき 1回，ケー

ス (1)，(3)，(9) 及び (11) のとき 3 回となる．一方，

注目対象物画素が対象物画素後にある場合，Process2

により，ケース (6)，(8)，(14)及び (16)のとき 1回，

ケース (2)，(4)，(10)及び (12)のとき 2回となる．

以上の分析より，図 2 に示すマスク中の 16ケース

において，注目対象物画素を処理するとき，従来手法

と提案手法の 8連結している走査済みの画素をチェッ

クするそれぞれの回数は，表 2 にまとまる．

表 2 により，第一走査において，対象物画素を処理

する際，8連結している画素をチェックする平均回数に

おいて，従来手法では，(1×8+3×4+4×4)/16=2.25

回であり，提案手法では，(1× 8 + 2× 4 + 3× 4)/16

=1.75回である．つまり，その平均回数において，提

案手法は従来手法より約 23%減少した．また，すべて

のケースにおいて，提案手法の隣接画素のチェック回

数は従来手法以下であることが分かる．

一方，提案手法では，注目対象物画素が，背景画素

の後にあるのか，対象物画素の後にあるのかを判定し

なければならないが，図 6 に示した提案手順から容易

に分かるように，この条件判定は計算せず処理中に自

然に実現しているため，計算コストはかからない．

また，第一走査における上述処理（マスクにある画

素のチェック）以外の操作は，各ケースにおいて，提

案手法は従来手法と同様に行うので，それに関連する

効率も同じである．

以上の議論をまとまると，第一走査において，背景

画素に対する処理の効率は，提案手法が従来手法と同

様である．任意の対象物画素に対する処理の効率にお

いて，提案手法は従来手法の以上である．対象物画素

が存在する画像には，図 2 に示すケース（1）が少な

くとも 1回現れるため，提案手法の効率は従来手法よ

りよい．言い換えれば，対象物画素が存在しない（す

べての画素が背景画素である）画像を除き，すべての

画像において，提案手法が有効である．

更に，表 2 より，ケース (5)，(6)，(7)，(8)，(13)，

(14)，(15) と (16) の場合，提案手法の効率は従来手

法の効率同様であり，その以外の場合，提案手法が効

率である．そのため，垂直線分が多い画像に対して，

提案手法の効率化の効果は低いが，水平線分が多い画

像に対して，提案手法の効率化効果は高い．例えば，1

行間隔の垂直線分の画像において，提案手法と従来手

法の実行時間はそれぞれ 0.56ミリ秒と 0.59ミリ秒で

あり，提案手法の実行時間は従来手法のより 5.1%減少

したのに対して，1行間隔の水平線分の画像において，

それぞれの実行時間は 0.63ミリ秒と 0.74ミリ秒であ

り，提案手法の実行時間は従来手法のより 14.9%減少

した．

なお，表 1 に示すように，自然画像，医用画像，テ

クスチャ画像と人工画像において，提案手法の第一

走査の平均時間は従来手法より，平均それぞれ 5.7%，

9.9%，6.1%，7.8% 減少した．また，実験に用いたす

べての画像において有効であることも確認できた．

5. む す び

本論文では，ラスタ走査型ラベル付けアルゴリズム

における第一走査の効率化手法を提案した．提案手法

は対象物画素が存在しない画像以外のすべて画像に有

効である．様々な性質の画像を用いた比較評価実験に

より，提案手法の有効性を示した．
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本手法はほとんどのラスタ走査型ラベル付けアルゴ

リズムに組み込むことができ，それらのアルゴリズム

の効率化につながると考えられる．
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