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1. はじめに

画像処理に対する神経回路モデルの魅力は、 (1)同一の演算形式を持つ多数のニューロン

による同時並列処理能力、 (2)ニューロン間の結合荷重が可塑的に変化する学習能力、 (3)複

雑な非線形拘束条件の下で評価関数を最小化する最適化能力、等にある。

長大データを扱う画像処理では、神経回路モデルの局所並列処理性を利用することによ

り、大規模な最適化問題を高速に解くことができる。また、学習能力を用いることにより、

様々な画像処理アプリケーションが、同じ形式の並列処理回路を用いて結合荷重を適応的

に変化させることで実現できるため、汎用的なプログラムレスのパターン情報処理装置の

開発を可能とする。さらに、観測量が非線形に変化する問題に対しては特徴ベクトルの抽

出や、非線形な拘束条件下での最適化等を、線形システムを包含しつつ特性の改善が期待

できる。

本文では、神経回路モデルを用いた画像の標本化、量子化、圧縮、復元等の画像処理の

基本的問題への適用方法といくつかの実験結果について述べる (I)(2) (3) (4) (5)。第2章では、マ

ルコフランダム場に基づく画像復元について述べ、第3章でこれをエネルギー最小化により

実現する緩和型神経回路モデルについて述べる。緩和型神経回路モデルの応用として、雑

音に埋もれた画像の復元、粗い標本化からの復元、画像の量子化等について述べる。第4章

では、多重解像度緩和法と粗い標本化からの面の復元について述べる。第5章では、画像の

次元圧縮への神経回路モデル適用方法について述べ、多層パーセプトロンによる画像の

データ圧縮等について述べる。

2. マルコフランダム場モデルに基づく確率緩和法

S.GemanとD.Geman(ioは、マルコフ確率場モデルに基づいた最大事後確率推定を行う確率

緩和 (stochasticrelaxation)と呼ばれるアルゴリズムを提案した。観測データをy、元

の画像をXと表し、 IIで確率を示す。データ yが与えられた条件の下で、 xのうち最も確か

らしいものを推定する最大事後確率推定は、

？
 

Il(xly)= 
II (y Ix) II (x) 

II(y) 
(1) 

を最大にする Xを見いだすことである。原画像の確率モデルとして、ある画素の状態が、そ

の近傍だけに依存するというマルコフ確率場モデルを採用すれば、

I Il(x)=-e-u,xi 
z 

(2) 
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U(x)=~Vc(x) 
CEC 

(3) 

となり、 II(x)はGibbs分布となる。ここでZは定数（分配関数）、 U (x)は画像の状態x

に対応するエネルギーで、それは式 (3)に示すように、近傍系の局所的なエネルギーVe(x) 

の和として書ける。このとき事後確率II(x I y)も、Gibbs分布で表せて、そのエネルギーUP

(x) は、

叫 x)=I:vc(x)+沙(yふ） (4) 
ceC s 

のように、事前分布II(x)による第 1項と、元の画像とデータから決まる局所的関数¢の

全格子点sESにわたる和である第2項との和になる。

結局、最大事後確率推定は、式 (4)を最小にする Xを見つけることと定式化されたが、

これを8ビット256x256の画像に対してしらみつぶしに行おうとすれば256256x256状態について

式 (4)を計算しなければならず、現実的でない。確率緩和法は、事後確率II(xI y)から

決まる画素ごとの条件付確率が、局所的な相互作用エネルギーの計算だけで行えることを

最大限に利用して、シミュレートされた焼きなましと局所並列繰返し演算でUp(x)の最

小化を数学的に厳密に求める方法である。さらに、 Gemanらは、ライン過程と呼ばれる画像

の不連続（エッジ）を表す仮想の確率変数を、局所近傍を保ちながら、濃淡レベルを表す変

数とともに統合した結合型マルコフランダム場モデルを実現している。

3. エネルギー最小化問題を解く緩和型神経回路モデル

Gemanらの確率緩和法は、確率の計算とシミュレートされた焼きなましを行うため長大な

計算時間を要する。特に濃淡レベルの階調の数とともに計算時間が増大する。 Kochら(13)

は、ライン過程が0何遥掬tがない）かl何く連続がある）のどちらかの値を取ることを、ニ

ューロンのS字型非線形入出力関数とうまく対応させて、ホップフィールド型神経回路によ

る巡回セールスマン問題の近似解法(11)(12) と同様に、非凸のエネルギー最小化問題を解く神

経回路モデルを提案した。この神経回路モデルは決定論的に振る舞うから、確率緩和法な

どよりは、計算時間が少なくなる。このような局所的で繰り返し演算によって巨大な代数

的システムを解く神経回路モデルを、ここでは緩和型神経回路モデル(RelaxationNeural 

Network Model)と呼ぶことにする。

彼らの神経回路モデルには、画像がNxNのサイズとすると、3xNxN個のニューロンが存在す

る（図 1)。つまり 1つの画素に3種類のニューロンがあり、第1のニューロンは画素の濃

4̀ 

-4 -



淡レベルを示し、その平均膜電位と発火頻度は等しく、 fuで示される。第2のニューロンは

垂直方向に隣りあう 2つの濃淡レベルfuとfいの間に不連続があるかないかを決定する、水

平ライン過程を表すニューロンで、その平均膜電位muと発火頻度加は次のシグモイド関数

で関係づけられる。

C, hij= 
I 

l+e―Um, 
(5) 

皿は一ooから十ooまでの値をとる実数、 huは0から 1までの値をとる実数である。 hu= 0 

であれば不連続はなく、 hu= 1であれば垂直にとなり合う画素の間に不連続がある。同様

に垂直のライン過程の平均膜電位nり、発火頻度Vuの間に (5)式が成り立つ。

ライン過程は実際の画像には直接現れない仮想の過程であるが、物体の輪郭や異種物体

の接合部など物理世界の不連続に対応している。 Gemanらが導入したライン過程は (5)式で

表される 1個のニューロンのシグモイド型入出力関数とうまく対応して、Kochらの神経回路

モデルで表現されている。

事後確率エネルギーに対応して、 Kochらは次のエネルギー関数を導入した。全体のエネ

ルギーは次の3つの式の足し合わせである。

恥 En心(fu+1-f討(1-hu)+C心fu-du)2 (6a) 

＂リ u
 

EL =Cv~hu(l -hu)+CP~huhu+1 +Cc狂jj

ij iJ lJ 

+CL~ 叫 (l-h1+1i―vu-Vu+1)件(l-h1-1J-V1-1J-V1-1J+l)可(6b)
iJ 

凡=Cぶfh,g;J _, (hu)dhu 
u 0 

(6c) 

”̂ 

Eはライン過程が加=O、つまり不連続がない場合には、隣り合う 2つの画素の濃淡値が

互いに近い値をとることを要求するエネルギー項である。ただし、ライン過程が加=I、不

連続がある場合にはこの項は0となるので、隣り合う濃淡値はどれ程違っていてもよい。

恥はデータの信頼性を表わす項で、これは (4)式の第2項に相当する。 d叶まij画素での
I 

濃淡値データで、分散がのノイズに汚されており、 Co=―ーとなる。
2が

恥はライン過程どうしの相互作用（不連続の連続性）に対する制限をエネルギーとして

与える項である。 Cvの項は比が0または 1の値をとって中間値を取らないことを要求する

項、 Gの項は水平ライン過程が水平に2重に発生しないことを要求する項である。 Ccはラ

イン過程がアクティブになることそのものに対するペナルティーである。 Qはライン過程
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が途切れたり、単独で存在したり、枝分かれやクロスがないことを要求する項である。

画像のモデルを規定するエネルギーEが各種のエネルギー恥の重みつきの和で表わされ

ているとする。

E=>CkEk
k 

(7) 

鼻

このときエネルギーEを最小化する神経回路網モデルのダイナミクスは次の微分方程式で

表される。

dfu 

dt ー＝心c星
k 

8fu 
(8a) 

dmu 
dt 区C

aEk 
＝一 k 

k 
ohu 

(8b) 

ただし、垂直のライン過程に関する式は示していない。式 (8)の右辺の各エネルギー項

の状態変数に関する微分には、 (i, j)格子点の近傍の変数しか現れない。これが相互作用

の局所並列性に対応している。

したがって、式 (6)で決められる緩和型神経回路モデルは、エネルギーEを式 (8)で最

小化しながら最適化を行なう。このような神経回路モデルは、エネルギー関数を最小化す

ることによって定式化される初期視覚の典型的な問題でもある。例えば、ステレオ・アル

ゴリズムにより、画像のなかでエッジなどの特定の位置でのみ奥行データ値がえられる場

合、これら得られたデータ間の面を補間する必要がある。或は、データは到る所で得られ

るが、雑音に汚されており滑らかににする必要がある、といった問題に対応する。

3.1画像の復元・エネルギー学習

ここでは、前述の緩和型神経回路モデルを用い、雑音に埋もれた画像の復元、川人

ら(20)(21) のエネルギーパラメータの学習について述べる。

まず、 Geman兄弟の提案した雑音からの画像復元問題を、緩和型神経回路モデルで実現

した場合の復元実験結果について述べる。次に、マルコフ確率場モデルが自然画像のモデ

ルとしてどの程度豊かであるか、またエネルギー学習により対象画像のライン過程に関す

る特徴をどの程度獲得できるか、についての実験結果について述べる。

0
1
 

a. 雑音に汚れた幾何画像の復元
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C 

図2は、離散的に6つの濃度レベルを持つ幾何学図形を原画像とし、ガウス雑音を付加し

た観測画像の復元緩和処理の様子を示している。 (6)、(8) 式により定まる 2次元のエネル

ギー関数の最小化を行なった 100回毎の復元画像を同図に示す。従来の手法では、面が滑

らかになり過ぎてしまい面の不連続性を忠実に反映出来ないという欠点が克服され、図2に

示すように、画像の持つ不連続性を保存しつつ、画像の復元が行なわれていることが分か

る。

b. エネルギー・パラメータ学習

(6)式に示すように、エネルギー関数に対する重み付け係数ckは、データの信頼性Coや

ライン過程の幾何学的構造（平行ライン過程cp、交差ライン過程CL、単独ライン過程Cc)

に依存して定まる。しかし、これをアドホックに定めるのには問題がある。エネルギーの

関数の形や、パラメータ係数は、画像のモデル、或は物理世界の拘束条件として導入され

たものであるから、ある画像のセットに対しては、一意に定まるものと考えられる。そこ

で、川人ら(20)(1) は、これをエネルギー学習によって神経回路モデルに獲得する方法を提案

している。

これは、各エネルギーを重みづけるエネルギーパラメータ CKをシナプス荷重とみなし、

次の学習則を与えるものである。

dCk=心[aE¥f'aEk
dt 
―-— u-fu)+ー(h'u-hu)〕 (9) 

Bfu Bhu 
IJ 

a, 

ここで、 f'u,h紐はそれぞれ濃淡値とライン過程の真の値を表すシナプス学習の教師信号で

ある。したがって、式(5),.._,(6)までで決められる神経回路モデルは、エネルギーEを式 (8)

で最小化しながら、それが画像のモデルとして適当になるようにエネルギーパラメータを

式(9)で学習する。

図3に、原画像からのエネルギーパラメータ学習とそれを用いた雑音からの復元について

の実験結果を示す。用いた原画像を、図3 (a)に示す。ガウス雑音を付加した観測画像を

図3(b)、500回の繰返しによる復元画像 (e)に、学習に用いたエッジに関する教師信号

を(c)に、復元されたエッジ信号を(d)に示す。学習回数は、 50回であり、 1回の学習に対し

て10回の復元処理を行う。教師信号のエッジ情報は、水平及び垂直方向の画素差分を適当

なしきい値により 2値化した信号を用いた。

同図に示すように、適当 なエネルギーパラメータを初期値として与えても、学習した

パラメータにより、エッジ情報を再現しつつ、復元が可能であることが分かる。この時の

平均信号パワーと雑音パワーの比 (SN比）の改善は、約 lOdBである。
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3.2粗い標本化からの面の復元

面の復元は、不連続性を保存しながら滑らかな補間を要求するエネルギー関数の性質を

示す良い例である。これらには、 Koch03JやTerzopoulas<so)、岡本ら(31)の例があるが、こ

こでは、フラクタルの考え方を用いて、自然画像を粗く標本化し、補間により原画像を再

生する系でエネルギー関数の最小化による画像の復元特性を評価した(32)(33) 0 

嶋

a. フラクタル・ベースの標本化

画像の特徴を保存しつつ粗い標本化を行なうには、画像の複雑さに対応した測度で標本

化する必要がある。滑らかな低周波成分の場所では粗く、急峻な高周波成分の場所では細

かくといったように行なう。そこで、標本化間隔t;を濃度f(t)の微分df/dtに逆比例す

るように選ぶ。具体的には、 2次元の画像をラスター走査した 1次元画像に対して、次式で

示すフラクタル次元測定法(40)の一つであるヤード (yardstick)近似(41)により粗く標本化

する場合について述べる。

ti=[y2-(f1+1-fi)汀1/2

sgn(ti)=sgn(f1+1-f1) 

(lOa) 

(lOb) 

ここで、 yは一定であり、 f(t)に沿って計測するヤード尺長である。 yが一定長であるた

め、標本化画像は標本化間隔tとtの極性sgn(tJのみで表現され、逐次的符号・復合化

できる。用いた原画像は図2(a)と同一である。図4(a)に、フラクタルに基づく標本化

で選択されたデータ点を示す。

b. 画像の不連続性に基づく面の補間

粗く標本化されたデータからの濃度面の補間のための 1次元のエネルギー関数は、 (6)式

より、

E心(f1+1-f沢(l-h1)+C心(f1―di)2 (11) 
ぎ

を用いる。 h=Oの場合、エネルギー関数は 1次微分による標準的な補間 (1次の自然スプ

ライン）となる。標本化データの信頼性が高い場合、そのデータは強いスティフネスCdを

持つので、消失データの補間は直線近似となる。そこで、滑らかな補間を行なうため、 (11)

式の第1項は曲率に関係する2次微分評価関数を加えた次式のエネルギー関数の最小化を行

磁
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なう。

〗は'i舛(1--c)fi"り (1-h1) (12) 

仁

これは、テンション下（て）でのスプラインと呼ばれ、第1項はスプラインの長さに、第2

項はその曲率に影響する (30)。

fi, 皿の更新は、 (8)式に基づき、重み係数を持った最急降下法形式で行なう。

fl'+1=ft-a-
aE 
af, (13) 

一方、ライン過程を考慮しないとエッジの情報が消失しぼけた画像となる。そこで、 tヽ

sgn (tJを用いて標本データを復号する際、

(f1+1-f1) 
l0d=ltan-1 -I訊

ti 
(14) 

の時h=lと見なし補間処理を行なう。

図4(b)は、標本点の値をホールドした画像であり、 (c)は1次元の緩和型神経回路モ

デルで復元した画像である。図5にヤード長yに対する、再生画像のSN比、標本化データ

のエントロピー、標本点の発生個数を示す。 SN比は、ピーク信号パワーと平均復元誤差パ

ワーの比によて求めた。画素当りの平均エントロピーは、長さ tiの生起確率をp(ti)とす

るエントロピー一泣p(tJlog2p(t1)と、微分係数の符号sgn(f1+1-f0の連続数rの生起確率をP

(ri)とするランレングス・エントロピー 一~p(r1)1ogzp(r1) の和によって求めた。ヤード長

32の時、画素当りのエントロピー0.54ビット、再生画像のSN比27.6dBである。また、緩

和演算の繰り返し回数は、 2000回である。

一方、この画像のフラクタル次元Ddま、

logyN(y)=O-Dr)logy +C (15) 

3
,
 

より求まる。ここで、 N (y)はヤード長yでf(t)を計測したときの標本数である。 (14)

式の直線回帰分析を行なうと、

Dr= 1.314 (相関度r= -0.984) 

となる。このように、画像の複雑度に応じてヤード長yを選択することにより、再生画像の

品質、エントロピーを制御可能な画像の標本化、復元ができる。

また、 (15)式のフラクタル次元推定を用いて、標本点間のデータをフラクタル補
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間42)(43)、滑らかな補間を緩和型神経回路モデルで行なうことにより、さらに効率的な画像

復元ができる。これは、フラクタルの自己相似性に基づき、到る所でデータは得られるが、

滑らかな復元を行なう必要があるという場合に対応する。

さらに、 2次元方向にラインの標本化を行なう、或は、 (6)式に示す2次元の相互作用を

考慮することで効率化が図れる。

このように、画像の「滑らかさ」と「不連続性」といった相反問題間の相互作用を同時

に扱うことのできる画像のモデルは、様々な応用に使われていくのもと考えられる。また、

フラクタルのような「制御されたランダムさ」は、画像のリアリティや自然性を記述上で

重要である。今後は、「滑らかさ」「不連続性」「制御されたランダムさ」などを統一的に記

述できるモデルに発展していくものと考えられる。

鵬

3.3緩和型神経回路モデルによる画像の量子化と復元

ここでは、緩和型神経回路モデルを用いた画像の2レベル量子化と量子化画像の復元につ

いて述べる。実用的には、連続階調を有する画像を 2 レベルのデバイスに表示•印字するこ

とができれば有益である (50)(51)。これは、一般的には、明るい領域では、画素の多くを明る

くするという空間的階調表現が必要である。問題は、明るくすべき画素と暗くすべき画素

をどのように配置するかということになる。筆者らは、緩和型神経回路モデルのニューロ

ンの 1つに量子化画素を対応させて、その値が0か1のどちらかの値を取ることを、ニュー

ロンのS字型非線形入出力関数と対応させて、非凸のエネルギー最小化によりこの問題を解

しヽた(52)(32)。

a. 到る所誤差を最小にするエネルギー関数

神経回路モデルには、画像がNxNのサイズとすると、 2xNxN個のニューロンが存在する。

第1のニューロンは画素の濃淡レベル凡を示し、第2のニューロンは量子化画素値を決定す

るニューロンで、その平均膜電位muと発火頻度hijは次のシグモイド関数で関係づけられ

る。

hu= 
1 

1 +e-2.im, 

ャ・

(16) 

幽

hu = 0であればその画素は黒レベルとし、 hjj= 1であれば白レベルとする。

この量子化緩和法では、各画素の量子化処理は、他の画素の量子化処理結果に依存して

決定される。原画像が0から 1の値をとるとき、 2レベル量子化画素は、 0または 1となり、
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その誤差は一 1から+lの範囲の値を採る。しかし、局所近傍系の誤差を画像全体に波及さ

せることで、つまり、誤差を互いに相殺させることにより、到る所で誤差を最小とする 2レ

ベル画像が構成される。局所並列処理が可能となるような近傍系処理からなるモデルを採

用すると、全体のエネルギーは次の3つの式の足し合わせとなる。

r, 恥心[I: (f1+rj+j•-h1+ri+r) ]2 (17a) 
Jj i'j'eVc 

凡=C心hu(l-hu) (17b) 
ii 

恥＝心f゚h"gl戸(hu)dhu (17c) 
ij 

恥は、近傍系Veの量子化画素と中間調画素の誤差の2乗が最小になることを要求するエ

ネルギー項である。らの項はhuが0または 1の値をとって中間値を取らないことを要求す

る項である。このときエネルギーEを最小化する神経回路網モデルのダイナミクスは (8)

式の微分方程式で表される。

図6は、 (a)を原画とした濃度レベル0,.._,255からなる球面画像の緩和量子化処理結果

(b)であり、原画像の局所的濃度レベルに応じ、空間的に密度変調された形式で2値画素

が配置されている。このときの近傍系のfu、比の相互作用としては、

~frr=5foo+ 2(f-1,o+f-1」+f。,1+f1,1+f1,o+f1,-1+f。,-1+f-1」)＋
Ve 

(f-2,o+f。,2+f2,o+f。,-2) (18) 

,．
 ¢
 

を用いた。同一の相互作用系を用いて、自然画像に適用した例を図7(b)に示す。図7(a) 

は、ベイヤー型の組織的ディザ法(50) (マトリックスサイズ 4X4)による 2値量子化である。

緩和型法では、組織的ディザ法でみられるようなテクスチャーは生じない。

階調表現レベルが数レベルであったり、 S字型の非線形特性を持つデバイスに表示•印字

する場合には、多値ディザ法が有効である。そこで、ニューロンのS字型特性で圧縮された

画像の表現特性を求めた。図8に圧縮表現画像を示す。この時の (16)式のS字型特性の入

は16である。また、近傍系のfu、huの相互作用としては、

"' ~fl'J'=foo+f-1,o+f。,,+f,.o+f。,-1
Ve 

(19) 

を用いている。
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b. 文字と濃淡画像が混在する画像の 2値化

2値画像と濃淡画像が混在する通常の原稿を光学系で読み取る場合、本来2値の文字部も

濃淡レベルを持つ。ディザ法は分解能を落すことによって濃淡を再現するため、文字領域

に対しても、画像領域と同一のディザマトリックスを適用すると、文字領域での分解能が

劣化が著しい。このため、画像の濃淡変化に着目して、文字画像と濃淡画像を局所的に分

離し、ディザマトリックスを制御する方法が提案されている (53)。緩和型量子化法は、近傍

系誤差を最小にし、一つのエネルギー・パラメータでスレッショールドの制御可能である。

本来2値で表現されているフォント (24x24ドット）を (0.5,1.0,0.5)の係数を持つフィ

ルタで濃淡レベルを作成して自然画像と結合し、原稿操作画像を作り、本量子化緩和法の

特性を調べた。図9(a)は、組織的ディザ法、図9(b) (c)は、緩和型神経回路モデルに

よる 2値化結果である。 (b)はCv= 10,(c)はCv=0.5のの場合の2値画像である。組織

的ディザ法と比較すると、文字領域の分解能成分の劣化が少ない。

c.2値画像の復元

通常の線形低域フィルタの場合には、原画像の持つ不連続性が保存されないため、ディ

ザ画像の低域成分のみを抽出するとぼけた画像となってしまう。 一方、 Kochらのエネル

ギー関数は、ライン過程の検出と隣り合う 2つの画素の濃淡値が互いに近い値をとることを

要求するエネルギー項を定めている。そこで、 (6)式を用いて、 2値画像から濃淡画像の復

元を行なった。

復元処理の制御としては、雑音に埋もれた画像の復元処理と比べると、 (8a)式で示す画

像の平均化処理に対し (8b)のライン仮定検出処理は2:1としておこなった。図 10に図

7 (a)を原画とした復元処理結果と検出したライン過程を示す。復元結果のSN比は15.9dB

でああた。

画像の効率的表現の基本要素である量子化に対し、 2値化を行なう緩和型神経モデルにつ

いて述べた。今後は、このような神経回路モデルがさらに高次の画像構造を処理可能なよ

うに発展させていく必要があると考えられる。

4. 多重解像度の緩和型神経回路モデル

多くの視覚の解析問題は、ある種の大域的特徴を扱う必要がある場合がある。ニューロ

ン間の局所的な相互作用が与えられ、大域的特徴が繰り返し演算によってネットワーク格

子を伝搬するという非直接的手法は、膨大な計算を必要とし収束が遅い。

計算の空間的局所性は、空間解像度に依存するので、粗い格子上に置ける最近傍等の領
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域は、より細かな格子でのより大域的計算に対応する。そこで、 Terzopolos<5ol<53lは

Brandtなど(61) のアルゴリズムを用いて、階層的な多重解像度表現を用いて、効率的に視

覚の問題を解いている。 Battitiら(62)は、ライン過程を含めた形での多重 解像度表現によ

り、視覚問題に適用している。本郷ら(21) は、人物の顔画像のような大域的構造が必要とな

る輪郭線の抽出問題への適用を提案している。

このような、多重解像度表現を用いた緩和型神経回路モデルは、人間の初期視覚システ

ムでの空間周波数チャネルの多重解像度特性と類似しており興味深い(101)。

筆者らは、 Brandtのアルゴリズムを用いた線形システムの多重解像度緩和法を用い、一

様な粗い標本化と雑音に汚れた自然画像の復元特性と画像のスペクトル解析と、人間の視

覚特性の一つである弁別しきい特性を用いた非一様標本化及びその復元について検討した

ので述べる (34)0 

4.1多重解像度緩和法

画像処理のある種の問題では、 65536個というように膨大な数の方程式からなる線形シ

ステムを如何に効率的に解くかが一つの問題である。このような線形システムの解法は数

値解析上も重要な問題であり、有限ステップで解を求める直接法や漸近的に解に収束する

繰返し法等がある。ここでは、繰返し法の一つであるガウス・ザイデル (Gauss-Seidel) 

緩和法を用いた多重解像度アルゴリズムについて述べる。

この方法は、階層的により粗い格子との相互作用を行ないながら、与えられた格子上で

の離散方程式を繰返的に解く方法である。この方法は、細かい格子上での緩和法の収束を、

誤差成分のスムージングにより加速するものである。図 11に多重解像度表現を示す。この

多重解像度表現では、ある格子から他の粗い格子にスイッチするとき、画素数は1/4とな

っている。

次に、このネットワークの緩和処理動作について述べる。今、解こうとしているシステ

ムをL*V=Fとする。ここで、 Lはマトリック、 Fは観測画像を示すベクトル、 Vは復元

画像を示すベクトルである。図 12に、多重解像度緩和アルゴリズムの処理フローを示す。

3
 

［ステップ (a)]FkにCkをセットして、最も細かい格子系(LEVELMAX)より処理を開始。

［ステップ (b)]緩和処理。

［ステップ (d)]そのときの誤差と所要精度とを比較し、解の収束性をテスト。

［ステップ (e)]もし現在の系が収束しており、最も細かい格子系であれば、アルゴリズム

停止。

［ステップ (c') (d) (g)]収束速度をテストし、遅い場合には、一段階上の粗い格子系に

スイッチ。もし、これが最も粗い格子系であれば、このレベルで十分な精度が得られるま
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で、繰返処理を継続。

［ステップ (i)J上位の系は、急速に0にならないような誤差ベクトルを持つので、この粗

い系の右辺を誤差ベクトルとし、新しい解像度に対する初期状態を0とする。粗い格子系

は、一つ下の格子系に対して1/4の画素数を持つため、インジェクション(Injection)と呼

ばれる処理を行なう。以下、同様 (b)の処理を継続。

［ステップ (f)J粗い格子系での解がうまく得られたら、インターボレーション

(Interpolation)と呼ばれる処理により、細かい格子系の解を修正。以下、同様 (b)の処

理を継続。

(a)インジェクション

各レベルの各緩和処理で誤差画像が計算される。各画素の誤差は、より粗い格子系に伝

達されなければならないが、二つの格子系のサイズは異なる。そこで、画像の復元問題に

対して、より細かい格子系の隣接4近傍誤差の平均で、粗い格子系の計算を行なった。

(b)インターポレイション

原理はインジェクションと同じであるが、情報は粗い格子系から細かい格子系に伝達さ

れる。粗い格子系では、細かい格子系の誤差が取り除かれたら、現在の解を修正するため、

ここでは、粗い格子系の4点を境界値とする 2次の多項式補間でデータを生成した。

檸

4.2エネルギー関数と画像復元特性

粗く標本化され、しかも雑音に汚れた画像の復元を、滑らかさの拘束条件に基づき多重

解像度緩和法で復元するため、次式で示すシン・プレート (Thinplate)と呼ばれる曲げの

エネルギー関数を用いた(63)。

E(v)=一
I 
2~!! 吐+2vも+v詞xdy+-

/3 
E 2~[v(x1,y1)-c(x1ふ）『 (20)

EEt'XふEC

ここで、 Vふ Vir 、v~ は偏導関数であり、位置 (xi,y,)における V(X1,Y1)は復元画素を示し、

C(X1,Y1)は観測画素値を示す。また、 f3はデータの信頼性を示すパラメータであり、スティフ

ネスと呼ばれる。画素は、次式に示すように近傍系の画素によって補間される。
8 2 
h2 [ v,.1+Y1+1J+V1,J-I +v1,J+1]+-[ V1J-l +V1+1J-1+V1-1J+I +V1+1J+I] h2 

渾

1 20 
＋ー[V1-2,J+V1+2,J+V1,J-2+V1,J+2]+ー2V1,J+/3V1J=f3c1,Jh2 h 

(21) 
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以下では、この多重解像度緩和を用いて、画像の復元実験を行なった結果について述べ

る。用いた復元対象画像を図13(a)に示す。これは、原画像に対して、ガウス雑音を付加

し、これに一様な標本化をおこなった画像を、通常の一層の緩和法と多重解像度緩和法を

用いて収束特性、 SN比の改善特性を比較した。ガウス雑音の付加による初期画像のSN比

は17.24dBであり、一様標本化の密度は 1/3である。図 13(b)に復元画像を示す。復元

画像のSN比は約20dBである。

図14は緩和処理回数に対する誤差特性である。繰返回数に対する収束特性は約2倍程度

高速化されている。粗い格子系での緩和処理を一層の緩和処理量で規格化すると 1.2倍の高

速化となっている。 SN比も誤差の収束とともに同様の改善効果が得られている。

4.3スペクトル解析と弁別しきいによる 2次元適応的標本化

前節の実験では、一様標本化に対する多重解像度緩和を用いた画像復元について述べた。

ここでは、画像の特質である局所的な画像の複雑さと、弁別しきい特性に応じた2次元の標

本化方法とその緩和復元特性について述べる (34)0 

画像の複雑さに応じた2次元適応的標本化を行なうため、 2次元画像を8X8のブロックに

分割し、これを処理単位とした。各プロックは、 1、4、16、64のいずれかの標本点集合で

表現する構成とした。これは、非均ーな標本化を行ない、標本点情報で画像を表現する場

合、そのアドレス情報が必要となるためである。したがって、画像情報はブロックの標本

点数を示す番号 (2ビット）と標本点の輝度成分 (Nx8ビット，Nはプッロクの標本点数）で

記述される。

a. ブロック内標本化

直流成分を除く全周波成分と高周波成分に対して、パワー比Prを求める。これにより、

各ブロックが高周波成分を含むか否かを定める。このときの、パワー比の算出は、全周波

成分と低周波成分の比は、 (1/2)P(p = 1,2,3,4)の場合について求める。このため、プッ

ロクの離散フーリエ変換係数をふとすると、

M 

IAu 
u I (22) Pr=― M=N(-)P 
N , 2 

どAu
IJ 

を用いてパワー比を評価する。ただし、 8x8プロックに対して4パターンの選択を行なうた

め、 8x8を16x16画素に，2次の多項式補間してフーリエ変換を行なっている。この時、高
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周波成分が低周波成分に比べて十分に小さければ、標本化定理よりかの標本化で十分であ

る。これは、各プロックの標本点が 1、4、16、64の何れかに対応する。

b. 弁別しきい特性による補正

パワー比の計算で、低周波成分に直流成分を含むと、直流成分の変動に対してパワー比

の変化が小さい場合、パワー比のスレショールドの設定が困難である。そこで、直流分に

対しては、高周波成分の変化量が視覚的にどの程度検知されるかという弁別しきい特性に

基づいて、その寄与率を設定した。

図15にCRTを用いた弁別しきい特性を示す。ただし、通常のCRT上の画像を見る環境

では、周波数に対する輝度変化の寄与率は一定であるとした。図 15は、刺激光Iに対する

刺激光の増加量△ Iを計算機内の輝度表現レベルで示したものであり、輝度レベル50以上

ではWeber則にしがっている。 50以下ではCRTの非線形性により刺激量の増加量が増え

ている。図 15より、△ I= f (I)特性を直線近似により求める。 IはA。。に対応するので、

如

ふ (ij-=I=-0) < f (A。o)ならばふ=0 (23) 

としてPrを求める。次に、 Prとスレショールドを比較し、標本化密度を決定する。標本化

密度とブッロクの標本点数は一致するので、画像の2次元的複雑さに応じた標本化が可能と

なる。

図16(a)に上記手法において選択された2次元標本点を、 (b)に (20)式のエネルギー

関数の最小化緩和法により復元した画像例を示す。このときの復元画像のSN比は、約

17dBであった。

5. 画像の次元圧縮

神経回路モデルを画像のデータ圧縮に適用する利点は、 (1)神経回路モデルの学習能力に

より、符号化の対象とする画像例から規則性を抽出して圧縮・伸長変換規則を獲得するこ

とができる、 (2)この変換規則が、画像データの非線形な分布特性を反映できれば、主成分

分析のような線形変換や線形予測を用いる場合より特性がよい、等の点が挙げられる。た

だし、学習機械としての神経回路モデルにより変換規則を抽出する場合、学習データと同

様の分布を持つ未知データに対しても同様の特性を得る必要がある。これを汎化能力と呼

ぶ。また、非線形マッピングによる圧縮特性は、線形変換や線形予測の特性を包含するこ

とが実用上望ましい。

尋
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5.1神経回路モデルによるデータ圧縮

ぐ；

次に、従来の画像データ圧縮方式(70)(71) と対応して、神経回路モデルの適用形態につい

て述べる。従来の符号化方式には、表lに示すように、 (1)画像を直交変換し、変換成分の

分散に応じて量子化する変換符号化、 (2)符号化対象画素と近傍画素の相関を用いて予測誤

差を量子化する予測符号化、 (3)複数の画素を一括してn次元の離散ベクトルに写像するべ

クトル量子化、 (4)サブサンプルからの補間処理に基づく符号化(74)、(5)2次元画像から対象

の3次元構造モデルを推定し、それを送受信で共有し変化の差分成分のみを通信するモデル

ベースの符号化(75)、等がある。

これらのデータ圧縮符号化方式と対応して、神経回路モデルの適用方式が考えられ、画

像の学習により、それぞれ非線形の変換関数、予測関数、写像関数、補間関数を実現する

ことを目指すことになる。モデルベースの符号化に対しては、神経回路モデルが内部表現

として3次元の構造モデルを獲得することが必要となる。

非線形変換関数の実現へのアプローチには、次節で述べる多層パーセプトロンによる

データ圧縮(90)(91) (94) (95)がある。同じく、多層パーセプトロンによる非線形の予測関数実現

として、以下がある。成田ら(92) は3層パーセプトロンを用い近傍4画素からの非線形予測

関数を実現し、細かい模様のある画像に対しては、画像情報の特殊な構造を学習するため

線形予測関数より良い結果を得ている。斉藤ら(93) は、 2値のファクシミリ画像に対し、 4層

で近傍 10画素からの予測を行っており、同じく線形予測より高い予測を得ている。

ベクトル量子化に関しては、 Jackelら(94) は、連想メモリチップを階層的に接続し、神経

回路モデルの並列性を利用して、コードプック内の符号語選択を高速に行っている。

5.2多層パーセプトロンによるデータ圧縮

g
 

神経回路モデルの一つである多層パーセプトロンは、フィードフォワードの多層構造で、

各ニューロンには、非線形の演算要素をもつ。この神経回路モデルの応用の一つに、

Rumelhartら(80) によって符号化問題として指摘された特徴空間の次元削減がある。

Cottrellら(81) は、これを画像のデータ圧縮に適用した。これは、砂時計のように入力層と

出力層が全く同ーで、中間層のニューロン数が入出力層より少なくなっている3層パーセプ

トロンである。出力層に与える教師信号を入力層の画像として、逆伝搬学習則(Back

Propagation)を用い(80)、データ圧縮を学習で実現することを目指した。このモデルでは、

256x256画素の画像に対して、入出力層が8x8画素の一つの砂時計型神経回路モデルが全画

面を学習する。
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Bourlardら(82) は、隠れ層が非線形で出力層が線形の3層パーセプトロンを特異値分解か

ら解析している。隠れ層の非線形性は不要であり、データ圧縮特性は、学習が理想的であ

る場合、 2乗平均誤差を最小にするという意味で最適なK-L展開による特性と同じにな

る。また、隠れ層の非線形特性をべき級数展開で線形近似し、解からのずれについて解析

している。船橋83) は、隠れ層の線形近似を用いないで、隠れ層の非線形性が不要であるこ

とを理論的に証明している。

一方、入江ら(84) と船橋(85) は、 3層パーセプトロンが任意の関数を実現可能であること

を理論的に証明している。このため、多層パーセプトロンを用いて非線形の変換関数を実

現して画像のデータ圧縮を行うには、少なくとも符号器に3層必要となる。データ圧縮・再

生系として考えると、図 17に示すような5層以上の多層パーセプトロンが非線形な変換・

逆変換を実現するのに有効となる。次の問題は、 (1)5層以上のパーセプトロンでどの程度

の非線形写像が学習可能か、 (2)実用的には、従来技術の性能を大幅に改善するような非線

形の特性が画像にあるか、ということになる。

(1)については、片山ら(86) は、入出力層が同一の5層パーセプトロン（ニュ一切数：2-2-1-2 

-2, 2-8-1-8-2)で2次元の折れ曲がった分布や円形の分布を学習させ3層パーセプトロンの

マッピング特性と比較している。 5層では、パーセプトロンの非線形性を有効にするマッピ

ングが学習により実現出来ることを実験的に確認している。さらに、第2層と第4層に十分

なユニット数があれば、第3層は1ユニットでも任意のパターン数が完全再現可能と予想し

ている。

入江(89) は、 3次元の各種分布に対して、 5層パーセプトロン（こ1-Dソ数：3-10-2-10-3)を用

い、片山らの結果と同様の結果を実験的に得ている。図 18は、入江の実験結果であり、 3

次元半球面の50サンプルをランダムに学習させた後、第3層での出力値を連続的に(19x19ポ

イソト）変化させた場合の第5層での再生値を3次元的に表示したものである。このように、 5

層パーセプトロンは、 3次元半球面を非線形のマッピングにより、 2次元の内部表現として

獲得している。

一方、平藤ら(87)(88) は、神経回路モデルの学習過程が非線形の多変量解析であるとの解

釈から、生物や生態系の等の非線形現象から生成される変量の分析や数量化に対して、多

層パーセプトロンを用いて効率的に非線形回帰を求めている。また、未知データに対する

予測値は、回帰曲線によって得られる内挿によって得られるとしている。

このように、非線形の分布を持つ変量を、その分布に応じて、次元削減した特徴量で表

現できれば、圧縮や認識特性が改善できる可能性があると考えられる。

匂

a・

5.3自然画像のデータ圧縮
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心

筆者らは、多層パーセプトロンを用いた画像データ圧縮方式の圧縮特性や汎化特性を調

べるため、図6に示す構成での実験を行った(95)(96)。これは、画像を複数のプロックに分割

し、各ブロック毎に逆伝搬学習する多層パーセプトロンを対応させる構成であり、画像の

並列学習と局所的特徴の抽出を目指している。用いた画像は、 128xl28x81:ットからなる顔画

像であり、 8x8画素を入力する256個の多層パーセプトロンが同時並列で学習とデータ圧縮

を行う。

図19に、学習画像数に対する再生画像のSN比特性を示す。画像当りの学習回数が同じ

で、絞り込んだ隠れ層のニューロン数が同一である場合、第2、4層のニューロン数を多く

した方がSN比特性は良い傾向にある。図7は、 3枚の未学習画像に対する SN比特性であ

り、学習画像を増加すると改善される傾向にある。図20は、学習画像および未学習画像の

例と、再生画像の例である。未学習画像の再生画像のSN比としては、約15dBとなってい

る。

5.4画像の復元手法を用いたデータ圧縮

本章では、主に多層パーセプトロンを用いた次元圧縮について述べたが、前章の緩和型

神経回路モデルの復元機能を用いた方式も考えられる。

(1)復元機能を直接的に用いる方法には、画像をライン過程成分と低域成分とに分離し

て符号化する、シンセティック・ハイなど(72)(73) の2元モデルによる符号化アプローチであ

る。

(2) 3、4章で述べた緩和型神経回路モデルを用いた復元は、原画像からライン過程情報

抽出し、これと粗く標本化した情報から原画像復元するので、この種の画像データ圧縮方

式に対応する。

(3) 画像の生成モデルを用いた符号化へのアプローチとしては、森川、原島

ら(104)(105) (106) の提案している 3次元構造情報の抽出による符号化がある。これは、画像の

持つ3次元構造情報を動画像から抽出し、積極的に符号化に利用するものである。 3次元構

造の復元は、動き情報から行なっており、その処理手順は (1)輪郭に対応するゼロ交差で

の動きベクトル推定 (2)動きベクトルからの3次元運動パラメータ、奥行の推定、 (3)奥

行情報から面の補間による 3次元構造の復元と濃度値の付与による 3次元構造モデルの作

成、からなっている。

人間の視覚情報処理システム(IOI) では、 3次元構造を推定する手掛りとして、両眼視差、

動きベクトル、テクスチャー勾配、陰影、などを用い、これら視覚情報を並列かつ独立な

モジュールで処理していると言われている。中間視覚では、これらモジュールの出力の統

合が行なわれる。このような、統合過程に関してもマルコフランダム場を持ちいたモデル
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化がGamble,Poggioら(102)(103) によって行なわれている。

このような、視覚問題を解く神経回路モデルを適用し、画像の構造モデルや生成モデル

等の効率的な内部表現を獲得する符号化方式も今後検討されるものと考えられる。

4. まとめ

本文では、雑音に埋もれた画像の復元、粗い標本化からの面の復元、画像の量子化、多

重解像度緩和法によう R復元、 2次元の適応標本化、画像の次元圧縮といった工学的課題と

それを解く神経回路モデルについて述べた。

人間は実に巧みに膨大な画像情報を記憶、想起、再認しているように見える。今後、こ

のような、神経回路モデルに基づくアプローチが効率的な画像処理を可能にするものと考

える。
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ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）

勺

ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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図1緩和型神経回路モデルの構造(1)(3) 

(a)奥行データと不連続を示すライン過程

(b)奥行（口）とライン過程（■)を示すニューロン間

の相互作用
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ニューフル・ネットによる回隊処埋ぽ」面集）
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令

図2幾何画像の復元
［下段右］原画像（濃度 レベル5)

［下段左］雑音に汚れた観測画像 （ガウス雑音）

［中段、上段］復元画像 （各繰り返し回数 100)

馨

図3(a)原画像 (SIDBA.GIRL256x256x8)

ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）

-3 -



~I 

図3 (b) 雑音に汚れた自然画像
SNR = 10.8dB <信号平均パワー対雑音平均パワー）
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図3 (c) 教師エッジ信号

ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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街ヽ

図3 (d)復元エッジ信号

'" 

意
図3 (e) 雑音からの復元画像
SNR = 19.ldB 

ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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倖

図4 (a) 標本化点画像
Yardstick = 32 

芦

紗

図4 (b) 量子化画像 SN比:;::26dB 

ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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,, 

図4 (c) 復元画像
Yardstick = 32、エントロピー0.54[bits/ pel]、

SN比=27.6dB 

［緩和実験条件］テンション=0.5、繰り返し回数＝

2000、画素値の更新係数=0.005、ライン過程検
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図5 ヤード長に対する復元画像品質、情
報量、標本点数

ニューラル・ネットによる画像処理（圏面集）
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盲，.

図6(a)原画（球面幾何図形）

256x256、レベル0,-..,255、背景〇

柏

図6(b)緩和型神経回路モデルによる 2値化

ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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図7(a)ベイヤー型の組織的ディザ法

マトリックスサイズ [4x4]

図7(b)緩和型神経回路モデルによる自然画像

の2値化

ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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図8非線形圧縮画像

図9(a)組織的ディザ法による

文字と濃淡画像の混在する画像の
2値化
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ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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峠

図9(b)緩和型神経回路モデル
による混合画像の 2値化 (CV=10) 

I

-
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図9(b)緩和型神経回路モデル
による混合画像の 2値化
(CV= 0.5) 

ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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図10(a) 2値画像の濃淡復元
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図10(b) 2値画像より抽出された

濃淡画像のエッジ情報

ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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ー
f
 

9
,
t
 

.,, 

ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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nm RELAXATION ALGORITHM 

RELAXATION ALGORITHM 

斡 tk<-LEVELMAX 
init the constraint : Fk<-Ck 

め
"

し

(a) 

L Vヽk<-ra螂 IL・，ヒ・ザkJ I (b) 

(c) I Vk has converged 

no 
yes 

(c1 I convergence is slow 

yes 

(e) finest grid 
(d)に grid

no 
no 

(f) I k<-k+1 (g} 田~gridnext fine grid 

Vk<-Vk + interpolation{Vk-1} 

(h) 

n" 

Vk<-0 
reset the initial vector 
Fk<-injection{ Fk+ 1 -Lk+ 1• Vk+ 1 } 
initialisation of the second hand of 
the coarse grise thanks to the 
residuals of the fine grid 

図12多重解像度緩和アルゴリズム 町

炉

ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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(a)雑音に汚れた画像 (b)多重解像度緩和法による

SN比=l 7.24dB 画像の復元

標本化密度=1/3 SNR = 20dB 

図13多重解像度緩和法による雑音画像の復元
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ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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図14雑音に埋もれた画像の復元問題に対する

多重解像度緩和法の収束特性
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ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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図16(a) 2次元適応標本化

図16(b)シンプレート関数
による画像の復元

ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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表1 神経回路モデルによる画像圧縮

11μー7)L．沖yごぃ％が国帝滓海（四国粒）
ー19ー

従来の画像データ圧縮方式 神経回路モデルで実現すべき機能

変換符号化 非線形変換関数

・KL変換、 DCT変換 一符号器、復号器にそれぞれ3層必要、
入出力の2乗誤差最小化

ー画像を他の配列に変換するエネルギー保存型
変換、非因果系の符号化

予測符号化 非線形予測関数
・DPCM符号化、予測量子化
ー走査機構による因果系、冗長度の利用 ー予測器に3層必要、 2乗予測誤差最小化

ベクトル量子化 非線形クラスタリング関数
ー入カベクトル陀を有限の部分集合だに ー入カベクトルを代表する最良特徴写像
マッピング

,, 

モデル・ベースの符号化 3Dの内部構造モデル
ー画像の3Dモデルのパラメータ推定、
モデルの共有と差分の伝達



図17次元圧縮のための 5層
パーセプトロン

図18中間層の 2ユニットに形成

された曲線座標系
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ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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図19多層パーセプトロンを用いた
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ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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原画像 復元画像

図g(a) 学習画像の復元画像例

原画像 復元画像

図9 (b) 未学習画像の復元画像例

囀

ニューラル・ネットによる画像処理（図面集）
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