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第1章序論

1.1研究の目的
人間の情報処理を司る15・神経系は、多数の神経細胞(ニューロン)が結合した神経団

路網(ニューラルネットワーク)により高度な情報処理を実現しており、その計算メカ

ニズムを明らかにすることは、視聴覚機構の解明のみならず工学的にも応用範囲の広い

重要な謀題である。

脳の神経系をモデル化した神経団路網モデルは、非線形処理機能、学習機能、及び並列

処理機能を持つことが特徴といえる。このような神経団路網モデルを1+1'、ることによ

り、具体的にどのような情報処理が実現可能となるかを探究、検証することが了学的応

用上重要である。このため、本研究は、画像処理における組合わせ最適化問題を、非線

形許悩関数の極値問題として定式化する方法やその並列計算アルゴリ ズムについて明ら

かにする。

神経回路網モデルの災現手段として超並7')計算機がある。超並7')計算機l立、脳の情報

処理機能とその並列処理際理を傑るニューロコ ンビューテインク研究や、その応用であ

る画像処理研究などにも大きな計算機リソースを与える。このため、神経団路網モデノレ

の超並列計算機における実現手法、及びその処理性能を明らかにする。

画像の自己相似性に着目した特徴摘出と復元は、記憶と想起のメカニズムと関連した

課題であるとともに、画像の効率的表現と生成手法として工学的にも重要である。フラ

クタノレ画像生成は、比較的少数の自己相似パラメータを与えることにより、 一見きわめ

て復雑に見えるパターンを自己相似規則によって生成するものである。もし任意の画像

からその画像に内在する自己相似性を抽出すること、すなわちフラクタル画像生成の逆

問題である自己相似パラメータの抽出ができれば、他出した自己相似パラメ ータを用い

て、元の画像を復元することが可能となる。このような観点から、自己相似性に着目 し

た特徴抽出、復元手法を明らかにする。

画像の品質評価は、画像処理や通信ゾステムの設計上重要な諜題である。画品質評価

は、最終的には人間の視j'tによる判断に委ねられる。 もし物理主Iと画品質を表す心理震

との対応を取ることができれば、物理f置の測定により画品質を容易に評価することが可

能となる。このため、本研究では、この物理量として画紫誤り率を導入し、これと心理

iilとの対応関係について明らかにする。

1.2論文の構成と糠
本論文は、 10章から構成されており以下にその概要を述べる。



[第 l章]本章では、研究の目的、論文の構成と概要ついて述べる。また、本論文と関

連した発表論文を示す。

[第2章]本章では、視覚の計算理論に基づいた画像の処理と理解ゾステム実現へのア

プローチとその基礎理論について述べる 。視覚問題の lつは、時

間と位置の関数である画像データから、形状、距離、動き及び対象の物性といった低次

のシーン特性を如何に推定するかということである。多くの視覚問題は、 3D世界を20

画像に射影する可視化過程での情報欠落、雑音や変動要因による不確定性を持つ。この

ため、画像データのみではシーン特性を十分に制約しえなし、。すなわち、同ーの20画像

を与える3D世界の解釈は多数存在する。このような不確定性を取り除くため、視覚シス

テムは物理世界に関する何らかの仮定、あるいは市IJ約を利用する。これは、画像データ

から制約を満たす解を決定する推定システムとみなせる。このような推定システムで

は、解空間を制限する自然な制約の定式化と、多搬な制約を満足し得る最適化手法が特

に重要となる。この俄定問題の共通的な理論的枠組として、視覚計算理論がある。この

理論は、初期視覚を正則化理論で解くことができる不良設定問題と見なすことに始まり、

最終的に、 この問題を解く 7/レゴリズムと神経回路網モデルを導出する。このような考

え方に基づいたアプローチが、結果として、ロバストな画像の処理や理解:ノステムの実

現につながることを示す。

[第3章]本意では、画像処理における組合わせ最適化問題として、緩和型神経回路網

モデルを用いた局所並'IIJ計算による2値表現法について述べる 。これは、 2値パ

ターンと原画像の漉度の局所的な2乗誤差の画面全体での総和に対応するエネルギーを

緩和型神経団路網モデルに与え、このエオJレギーを最小化する局所並列繰り返し計算で

各画案の値 (0又は 1)を求めるこ とによ り、 2値薗紫の最適配置を求めるものである。ま

た、 同時に濃淡の不連続を示すライン過程の検出を行い、ライ ン過程がlとなる場所では

画素聞の相互作用を切断する ことにより、なだらかな変化をする濃淡領域と、 強度が不

連続に変化する文字等の2値領域とを分限して処理することなく、同ーの処理でそれぞ

れの領犠が混在した画像の最適な 2値表現が実現される。計算機二ノミュレ一二ノョンによ

り、従来手法の組織的ディザ法や誤差鉱散法より良好な画品質が得られることを示す。

[第4章]本章では、 3章で述べた手法の一般化として、 l画素当り lビ、ノトから li菌索

当り数ビットの場合についての多値表現法について述べる 。数階調で画像の濃淡を

表現するための函索の最適配置を求める局所並列計算モデルを提案し良好な実験結果が
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得られることを示す。

[第5章]本章では、 2値化した画像から元の濃淡画像を復元するアルゴリズムについて

述べる。まず、滑らかさの拘束のみを用いたエネルギー緩和により、 21直化画像の各局

所領域における平均強度に対応する強度面を復元する。当然、この画像は、低周波成分

のみのボケた画像となる。次に、この復元画像からライン過程すなわちエ yジを抽出す

る。さらに、抽出したエッジを画像データの境界条件として与えて、再度、滑らかさの

拘束を用いて面の復元を行う。以下、上述のエ ッジ抽出と面の復元を繰り返す。ゾミュ

レーションの結果、良好な濃淡画像が復元されることを示す。本研究は、 2it宣画像から濃

淡画像を復元するという逆問題を、強度面や不連続に関する事前の知識をエネルギーl羽

数として与えることで解く方法や、その並列計算7Jレゴリズムを提案するものである。

[第6章]本章では、画像処理問題を並列計算で解く緩和型神経回路網モデルの趨並列

計算機における実現、その性能評価について述べる 。並列計算機を用いる

情報処理では、問題を並列計算で解くための計算モデルの定式化、問閥解法の通信形態

に応じた並列演算処理要紫の幾何的な配位構造、 並列処理を効串良く実行する並列プロ

グラミングが重要である。そこで、ハイパーキュープ綿造上に、神経回路網モデノレ処理

の通信の形態に応じたプロセッサ接続の幾何構造を定め、神経団路網モデル処理を並列

処理で実行するプログラミング方法について述べる。この並列処理性能を速度向上比の

観点から評価し、画像の最適化問題を解く緩和型神経団路網モデルが超並列計算機に効

率良く実現されることを示す。

[第7章]本章では、画像の自己相似性に着目した画像の特徴抽出と復元手法について

述べる 。これは、 画像に内在する自己相似性を何らかの方法で他出し、また抽出し

た自己相似パラメータから原画像を復元するものである。従来より計算機グラフィクス

などの分野では、複雑な画像をリアルに生成する手法としてフラクタル画像生成が使わ

れている。すなわち、 フラクタルパターンを定義する比較的長少数の自己相似パラメ ー

タを与えることにより、 一見きわめて複雑に見えるパターンを自己中目似規則によって生

成する ものである。したがって、もし任怠の画像からその画像に内在する自己中日似性を

抽出すること、すなわちフラクタル画像生成の逆問題である自己相似パラメータの地出

ができれば、抽出した自己相似パラメータを用いて、元の画像を復元することが可能と

なる。また、これは記憶、想起のメカニズムを考える上でも参考となろう。このような

観点から、自己相似性に着目した特徴抽出、 i足元手法について述べる。

具体的には、画像の特徴点抽出や復元に簡単なフラクタjレ解析を利用するフラ クタノレ
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標本化と補間法について述べる。画像の領本化を行うのに、画像の濃度波形に対して、

線順次走査方向に一定長の搾 (ヤードスティック)をあててゆき、逐次その俸の水平射

影長と垂直方向の極性を求めて標本データとする。これは、画像のiOl且変化の彼雑さに

反比例した間隔で原本データをnll出することに相当する。このような不規則間隔の標本

データから、画像の強度レベJレとニューロンの出力が対応する神経回路網モデルを用い、

滑らかさの基準に基づく樽膜と薄板のエネルギー関数を定めて強度前を復元する。この

時、滑らかさの基準のみではエ yジなどの画像の不述続性が失われぼけた画像となるた

め、強度レベルの急峻な変化を検出し、ニューロン問の相互作用を切断する。これによ

り、不規則間隔の原本化データから、強度レベルの不述続性を含む強度面の復元を並列

処理で実現できることを示す。

[第8主主]本章では、濃淡商像を対象とした、縮小77ィン変換集合による反復関数集

合(lFS)の推定と復元について述べる 。画像をその縮小コピー(自己相似画像)

の貼り合わせて'近似すると、縮小コピーの和集合が元の画像に近いならば、 IFSによって

生成される不変集合が元の画像の良い近似を与えることが知られている (コラーゾュ定

型)。この定理は、縮小コピーが画像の細部をも制度良く近似するなら原画像が復元でき

る、という逆問題での解の存在を示すものである。このため、与えられた画像の良い近

似を与える IFSをどのように見つけるかという具体的手法、また、自然画像がどの程度

IFSによって近似できるかということが問題となる。濃淡画像に対するコラージュ定理

では、与えられた画像と IFSにより得られる画像をハッチンソン距離で比較する。しか

し、 2つの画像悶の視覚的相違を評価するにはハァチンソン距離は必ずしも適当でなL、。

そこで、画像問の比較尺度として通常用いられる平均2乗誤差 (MSE)基準を用いてIFS

~ 

を求め濃淡画像の復元特性を評価する。具体的には、画像をプロック化し、その回転、移 『

動、縮小率を変数とするアフィン変換係数と、各アフィン変換を選択する確率を、最小

2梁誤差基準で決定する方法を示す。 IFSによる濃淡画像表現特性をSN比の観点から評

価して、濃淡画像がどの程度ランダムIFSの不変集合によって近似できるかを述べる。

また、 77ィン縮小変換を用いた反復関数法による画像の生成が、巡回的な回路モデル

で実現でき、任意の初期値から始まる全ての系列が同ーの不変集合となることを示す。

この性質に基づいた並列画像生成アルゴリズムを提案し、これが並列計算に良く適合す

ることを示す。次に、局所的な lFS推定法として、プロァクサイズを適応的に変化させ

るIFS推定法を提案し、その特性について述べる。許容MSEを外部変数として与えるこ

とにより、縮小変換による近似に適した領域を決定する。この結果、濃淡情報のフラク

タノレ性が局所的に異なること、固定サイズ方式に比べ情報表現の効率化が図れることを

示す。
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[第9主主]本意では、画像通信における岡品質評価手法について述べる 。酬l品質は、

端末の入出力特性と伝送系の特性によって支配される。画品質評(dliは、最終的には人1111

の視覚による判断に委ねられる。このため、端末或いは伝送系の設討を行うには、各組

劣化要因と画品質を表す心理混とのiJll係を、主tJ.!評価により明らかにする必梨がある。

多数の伝送劣化要因が彼合した場合の画品質に対する各劣化要因の依存性を求める場

合、或いは、ビット誤り発生の不規則性による画品質のばらつきに対する画品質分布を

得る場合には、膨大な評価を必要とする。また、このような場合、人間lが実際に記録画

を見て主観的に評価するには、評価に大変な手間がかかる、被験者を含む評価系の再現

が難しくデータの客観的比較ができない等の問題がある。そこで、測定し易く各種劣化

要因に共通な物理量と、画品質を表す心理虫との対応、を取ることができれば、物r:~-r.lの

測定により、心理E立を容易に求めることが可能となる。本研究では、この物理主Iとして、

伝送劣化により生ずる画索の値の変化盤に着目した函紫誤り率を導入し、これと心理母

との対応関係について述べる。更に、冗長度抑圧符号化伝送に対して、画業誤り率を適

用し、所要画品質を得るための許容ピ γ 卜誤り率を求める手法について示す。
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第2章視覚の計興論と画像処理と理解

視覚計算理論は、初期視覚を正則化理論で解くことができる不良設定問題と見なすこ

とに始まり、最終的に、この問題を解くアルゴリズムと神経回路網モデノレを導出する。

このような考え方に基づいたアプローチは、強健な画像の処理や理解システムの実現に

つながる。本章では、視覚計算理論の基礎理論について述べる。

2.1はじめに

画像理解システムは、画像データからゾーンの記述を自動的に作成するものである。

このシステム開発への一つのアプローチは、人間の脳をある種の情報処理機械と見なし

たときの視覚νステム (HY:humanvision)を理解することである。視覚情報処理の理論

的研究を中心とした学問l分野は、計算論的視覚(CV:computationalvision)と呼ばれ、そ

の目的は、本質的に不確定性を持つ画像データから、如何にして対象の物理的特性に関

する記述を得るかを知ることにある。この理論では、初期視覚(earlyvision)を正則化

理論(regular iza t ioo)で解くことができる不良設定cill-posed)問題と見なすことに始

まり、最終的に、この問題を解くアルゴリズムと、 ハ ドウエアとしての神経回路網モ

デルを導出する。

本文は、このような考え方に基づいた画像の処理と理解システム実現へのアプローチ

(図2.1)とその基礎理論について述べる。 2.2節では、画像理解と計算論的視覚について

述べる。 2.3節では、画像からシーンのパラメータを推定する計算理論の枠組として、

(1)画像形成モデルと逆光学モデル、 (2)逆光学問題を解く正目11化理論とその具体例、

(3)正則化問題を解く神経回路網モデJv，について述べる。2.4節では画像理解の統計理

論として、(1)逆問題を解く手法としての最大事後確率(MAP:maximuma posteriori)推

定、及びMAPt佐定と正目11化理論との関係、 (2)統計的モデル化手法としてのマルコフラ

ンダム場(MRF:Markovraodom fields)とエネルギー関数、 (3)画像の不連続性を示すラ

イン過程、について述べる。 2.5節では、非縦形な制約と、市11約聞で相互作用のある初期

視覚問題を解く神経団路網モデJレ、について述べる。 2.6節では制約の決定法としてゾー

ンパラメ ータ学習、 2.7節では多重解像度表現と緩和法、スケール間相互作用、 2.8節で

は超並列計算機による最適化・正則化マゾンの実現、について述べる。最後に、 2.9節で

正則化理論の記号処理への適用性について触れる。

2.2画像理解と生体画像処理
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視覚問題の lつは、 時rmと位世の関数である画像データから、形状、距離、動き及び対

象の物性といった低次のゾーン特性を如何に地定するかということである(図2.2)。多

くの視覚問題は、 30世界を20画像に射彩する可視化過程での情報欠落、雑音や変動姿

因による不確定性を持つ。 このため、 画像データのみではシーン特性を十分に制約しえ

ない。すなわち、同 の20図像を与える 30世界の解釈は多数存在する。このような不

確定性を取り除くため、視n，ノステムは物現世界に関する何らかの仮定、あるいは制約

を利用する。これは、 タスクの計算論的モデルが与えられた時、画像データから制約を

満たす解を決定するシステムとみなせる。このようなゾーンの推定問題では、(1)解空

間を制限する自然な制約の定式化、 (2)多様な制約を満足し得る最適化手法、 (3)多織

な手がかりから得られた結果から唯一のゾーン特性を特定世一る統合手法、(4)シーン特

性の推定が相互に影響し合うことを考慮した協調的相互作用、等が重要となる。

複雑な構造を持つ対象やシーン全体をモデル化することは、本質的に図録である し、

工学的なシステム実現では現実的な目標とはなりえなL、。 視覚に基づく画像理解ゾステ

ム実現へのアプローチでは、神経生理学や心理物理学双方の知見を得て、 ゾーンの推定

を効率良く近似しようとするものである。

2.3画像形成と逆光学モデル

2.3.1画像形成
画像とシーンのパラメータをそれぞれベク トルi，sによって離散的に表現する。

i=(i"i2•...,i",), S=(SI.S2.山) (1) 

ここで、 mは 般的lこnと等しくなくてよL、。画像パラメータは、位置と時間の関数と

しての強度、フィルタ画像やエッジ地図のような函像から得られた手樹りあるいは特徴

である。シーンパラメータは、表面の特性や照明の属性などのリストである。シーンの

表現sから函像ベクト Jレiを計算する順光学(for.a rd op t i cs)又はCG(computer 

graphics)は、

i=As (2) 

と表される。Aは、しばしば非線形な損作である。画像形成のモデル化は単純ではない

が、可視化は数学的には明確に定義され得る。すなわち、シーン表現と画像形成モデル
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が与えられれば、画像は原理的には計算可能である。

2.3.2逆光学とiUJ{t
与えられたAに対してtからsを計算する逆光学(inverseoptIcs)は、方程式を満たす

唯一のsが定まらないという意味で不良設定(jlトposed)である。唯一の解を得るには付

加的な制約(constraints)が必要となる。この不良設定問題に対する lつの数学的アプ

ローチが、 Tikhonovの正員11化理論(regularizationtheory)である。これは、初期視覚

の多くの計算論的問題を倣う統一的な枠組として Pogg旧らによって提案された。正則

化理論では、ノノレムとともに適当な制約オベレータPを、 sに対する探索空間を制限する

ために用いる。 sを決定する一つのアプローチは、

iAs-W+).lPsQ' (3) 

を最小化することとして定式化される。

初期視覚における正日11化形式の変分原理は、 Horn.lkeuchi. Grimson， Terzopolos 

Hildrethらによって過去用いられた。その後、いくつかの間題が正則化手法に関連して

提案されている。

(1)オプテイカル ・フロー

動画像を時間と位置の関数として表わされる画像強度f(r.y， t)の滑らかな変化としてモ

デル化する。テーラー展開した画像の時間変化と位置変化の関係から、速度の制約とし

て、

。ifdj ，dj dr dy 
ーー=~u+~v ー~U ー~v (4) 。I dr-'dy.'dl -'dl 

が得られる。しかし、これは速度を一意の定めるものでなL、。HornとSchunckは、速

度の制約を満たし、局所的に滑らかな解は、

f[ (f "，+j，v+j.)' +J.(u; +u; +v; +v:lJdrdy (5) 

を最小化することで得られることを示した。

(2)陰影からの形状復元

lkeuchiは、 画像形成モデルが商の向きに対する lつの制約となり、函は滑らかである

という要請からもう Iつの制約を得られることを示した。翻像強度f(r，y) と面z~s(r.y)の
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dsds 
方向(仰)=(一一)は、 Hornの画像形成モデルによって、

dx'dy 

f(x，y)=R<t，q) (6) 

となる。このため、方程式誤差(f-R)'の最小化と、 <t，q)が滑らかであるという制約を満

たすには、

J[(f(x，y) -R<t，q))' +).(p; +p; +q; +q;)]dxdy (7) 

を最小化すればよL、。

(3)まばらなデータからの聞の復元

GrimsonやTerzopolosらは、観測データ d(x，y)、例えば強度データや距離デー夕、が

まばらにある状態から、強度や距離函を補間する変分原理を示した。推定すべき商を

f(x，y)、Sを領本化オベレータとする。商や画像のモデルとして滑らかさを仮定し、これ

を制約とすると、

J [($f(x， y)-d(x， y))'+À (f~+2f;， +fω]dxdy (8) 

を最小化すればよL、。

このように可視化や標本化過程あるいは雑音等により、本質的に不確定な初期視覚の

多くの問題は、滑らかさ等の制約を反映する安定項 (stabi¥izar)を持つことによって正

日IJ化することができ、結果として、強健(robust)な画像の処理と理解システムが実現で

きる。

2，3，3 iE枇問題を解〈神経目路網モデル
このように、多くの初期視覚のタスクは、正目IJ化理論の枠組内で議論でき、最小化すべ

き2次形式のエネルギー汎関数を定めることで解ける。 PoggioとKochは、エネルギー

関数で表わされる正則化問題を解く線形アナログ神経団路網モデルの設計理論を示し

た。

ここでは、面の復元問題を例としてこの理論を述べる。復元問題は、 2次形式のエ不Jレ

ギ一関数の最小化によって定式化される初期視覚の典型的な問題である。例えば、ステ

レオアノレゴリズムがエッジに沿った位置のみで距離データを計算するものとすると、函

はこれらの点の間で補間されなければならなL、。観測データ dと線形オベレータ Sが既
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知とする。nを雑音、fを推定すべき値とする。SJ-d+nからfを求める逆問題のエネル

ギーあるいはコスト関数Eωは、

E(f)-ISJ-dl'+AlPfl' (9) 

となる。ここで、 1は正則化パラメー夕、 Pは線形オベレータである。面の補間では、 S

は距離が与えられている場所ではlで、他では0となる要紫を持つ対角マトリックスであ

る。オベレータ Pは、 望ましい滑らかさの度合に依存した薄膜 (membrane)や薄板

(thin plate)などのエネルギーと対応する。このEは、

2(S'S+)J"PJ司 T.f司 V， -2S'd司 1"d'd司 o (10) 

とすることで、以下のように再定式化される。~

m =÷FFTuVlVI+早川 (11 ) 

V，は処理要素人すなわちニューロンz、での電圧、 Tiiは、ニューロンzと1の聞のコンダ

クタンスに対応する。各ニューロンは、抵抗Re(TFFTけI/R，)によって終端されている。

この時Lは、電気回路網で消費される全電力に対応し、回路網のLyapnoy関数として解

釈できる。この回路網にダイナミックスを導入するため、九と並列に、各ニューロンに

容量C，を接続する。この電圧変化は、

(12) 

として与えられる。ただし、ニューロンの結合荷重は抵抗で、データは電流で与えられ

る。このように、 2次形式の正目11化理論に対し、このシステムは唯一のエネルギー最小値

にいつでも収束する。このことは、正則化理論で示される2次形式の変分原理は、適当な

神経回路網モデルによって解かれることを示す。

2.4 MAP推定とMRFモデル
正則化理論で示される2次形式の変分原理は、凸状のエネルギー関数からなり、唯一の

エネルギー最小値は、最急降下法のような標準的アルゴリズムで求められる。Poggioと

Kochらの線形神経回路網モデルは、問題を解く可能な lつのハードウエアを与える。し

かし、このような線形の手法では、不連続は扱えないし、視覚を理解する上で必須の多

-14-
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様な制約や、制約問の相互作用を扱えない、という問題がある。

Gemanらは、画像復元問題を解くため、マルコフ ランダム場 (MRF)に基づいて

MAP推定を行う統計緩和(stochaticrelaxation)法を提案した。彼らは、画像の強度過

程と、エッジなど画像の不連続に対応するライン過程を結合した2結合マルコフランダ

ム場モデル(2coupled MRF)を導入し、不連続や多憾な市IJ約を持つ凸でないエネルギー関

数がMAP推定に基づいて解けることを示した。 PoggioやMarrouquinらは、 Geman

らのライン過程とマルコフランダム場の概念を初期視覚に応用し、不連続や多様な制約

を扱えるように拡張している。

2.4.1 MAP推定とiUIJ{促論
逆問題を解く他のアプローチは、ベイス則に基づく最大事後確率(MAP:max i mum a 

posteriori)推定である。画像tで条件づけられたンーン表現の事後確率をp(sJ i)とする。

計算の目的は、画像ベクトノりが与えられたときの最も確からしいシーンベクトJvSを求

めることである。 vanTreeやHancockとWintzらの信号検出理論の場合と閉じく、

MAP推定は、誤り率を最小にするという意味で最適である。条件付確率p(sli)は、ベイ

ズ則を用いて、

p(ils) p(s) 
p(sli)~一一一一一 (13) 

p(i) 

となる。ここで、 p(ils)'p(s)は、それぞれ画像形成過程とンーンモデルに対応する。推定

しようとするゾーンの統計的構造は、事前確率p(s)によって決定される。 sの探索に対し

て、 iは固定的であるのでp(Oは一定である。 MAPt住定は事前分布がー嫌である時、最

大ゅう度推定と等しい。

ベイズ理論により、多様な画像の手がかりとゾーンのパラメータを以下のように表現

することができる。

p(s，.s"....，s.li"i"...，i，J (14) 

ここで、 s;は特定のシーンの表現を示し、形状、反射率、反射率の不連続性などのタイ

プを示す。 ij は強度、色、異なるスケールでの不連続、テクスチャ測度のような特徴と

L 、った画像の手掛りを示す。

ある仮定の下では、 MAP推定は正則化理論と等しい。ここで、

i~As + n (15) 
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と仮定する。雑音IJi11が士、1111成分からなる共分散マトリ yクスをもっ多変量ガウス分布

とすると、

p(i l s)~p (i-As)~p(n) ~k exp[ー(i-As)， (i-As) 120 ~J (16) 

となる。 ここで、hは規絡化定数である。 Tは転置を示し、 s'sは内町iを示す。 p(s)も閉

じく多変琵ガウス分布とすると、

p(s)~k exp[ -8 'sSJ (17) 

となる。sは平均値Oを待つものとする。p(sI i)に上式を代入して、対数をとると、p(sli)

を最大にすることは、 ， 
(As-i)'(As-i)+As 'ss (18) 

を最小化することと等しし、。ここでIはラグランンエ乗数で、シーン対雑音の分散比に

等しし、。データに雑音がないとすると、 MAP惟定は、 STlJsの最小化と等しく、このよ

うなs対して、 i=Asを満たす。画像とユノーンが隙散ベクトルでsTBs=s TfHpSであると

き、MAPI佐定は正sII化のコスト関数と等価である。

このように、画像形成過程が線形で、事前分布がガウス的、コスト関数が凸であるとき

には、大域的極小解を見つけるのに最急降下法のような標準的アルゴリズムを用いるこ

とができる。

2.4.2 MRFモデル
Gemanらは、不連続や多様な制約を持つ凸でないコスト関数が、マルコフランダム場

(MRF)に基づいた MAP推定で解けることを示した。MRFモデルは、マルコフ連鎖の

一般化であり、特別な場合として2次元離散画像を含む。 MRFでは、格子点での値の条

件付確率は、 予め定められた近傍構造(neighborhoodstructure)にのみ依存する。

p(s ;Js " 沖j)~p(s ， lsj， jcN，)， p(s ，. s " .....s .)>0 (J 9) 

ここで、 N，は2の近傍である。近傍の例は、隣り合う 4つの画紫(最近傍)などである

が、必ずしも局所近傍(localneighborhood)に制限されなL、。局所的MRFによる記

-16ー
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述は、視覚の空間的相互作用を特徴づける便利なモデルである。この理由として、次の

局所性と並列性がある。

(1)局所性画像とゾーンの低次の制約の多くはJEに局所的である。局所的でない場合

も、粗い空間的スケールで局所的なものとして、大域的な制約を表わすデータ構造を;ど

めることができる。 情報の空間1的領域が大きいときでも、 HT.l結巣としての表現要素の

聞での相互作用は、粗いスケーJレでは依然局所的である。これは、制約や情報の階層的

な多量解像度表現であり、計算の効率化を図ることができる。

(2)並列性局所近傍は、様々な局所:I-;P:を並列に行うことができるため、 並列計算機

処理に良く適合する。

2.4.3 MRFとエネルギー関数
MRF表現は、ゾールのモデル化と、 画像を与える ゾーンを見い出すのに便利である。

局所的相互作用によって特徴づけられる MRF性をも った問題は多い。Besagによると、

MRFはGibbs分布と等価である。すなわち、与えられた近傍系に対して、 sに対応する

ランダム変数は、以下のとき MRFである。

以吋e-UtoIlT α 

ここでU(s)は、大域的エネルギー関数で、 Tは温度、 Zは規格化定数である。U(s)は局所

的エネルギーの総計である。 この局所的エネルギーは、 シーンの特性についての事前の

知識や仮説に対応する。確$の最大化は、エネルギーの最小化に等しL、。温度パラメー

タは、分布の怖を調整するのに使利なツーんである。温度を徐々に低くすると大域的極

小解を見い出す確率を高めることができる。この手順が模様焼きなま し(simulated

annea 1 i ng)である。

局所的条件付確率は局所的エネルギー関数によ って以下のように表現できる。

p(s.ls，.jcN炉4exp[ー(1/ηE¥o(川)] (21) 
6. κN 

ここで、世()は局所的なエネルギー関数、 Z.は規格化定数である。この理論はもっと複雑

な相互作用へ一般化できる。線形の制約オベレータBは、 2次形式のエネルギーに対応す

る特別な場合である。 p(s)に対応した適当な局所的エネルギーを考え、<jJ後確率p(sli)を

母大にする。これには、 GemanらのGibbs標本化(Gibbssa叩 1er)を用いることができ

る。Gibbs標本化は、モデル化した局所エネルギーからゾーンを生成することができる

ので、シーンのモデル検証に有効である。シーンから画像を形成するモデルが与えられ
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れば、事後確率を最大にする yーンのベクトJレを見つけることができる。すなわち、ガ

ウス雑音のある画像形成モデルに対しては、

U，(s)~ (i-As)' (i-As)メ20'+U(s) (22) 

を最小にするsを探索することになる。

2.4.4ライン過程
視覚と画像処理に対する 2次形式の変分原理の主な問題は、復元すべき未知関数の滑

らかさの度合にある。例えば、函の1iIi問ではエッジを過度に滑らかにしてしまう 。

Marγouqumらは、この問題を解決するため、滑らかな面の補聞をGemanらの2元結合

型MRFに基づいてモデル化した。このモデルは、位置:での距離j，に対応する連続値変

数と、格子点間にある2値変数(ライン過程h，: 1 i ne process)からなる(図2.3)。この

仮想の変数ライン過程は、 2つの隣り合う距離データ間での不述続の有無を示す。面の

補聞に対する MAP推定は以下のエネルギー関数の大域的最小化と対応する。

Eα h)~riJ， ・ ，-f，)'υhドC;f，<t，-d ，) '+C .:L，h ， (23) 

ただし、 d，は観測データを、 CDの項はデータの信頼性を、 C，の項はライン過程がアクテ

ィプになることに対するペナルティと対応する。ここで、

。E
~- <t，・ ， -j，)'+C ， (24) 

dh 

であるので、fの勾配が大きくなるとV川ーj;)'>Cιとなり、滑らか矯閉するより、面を切断

する方がコストが低くなる。このライン過程は、エネルギー関数に局所的な極小値を発

生させ、問題を非2次形式とする。 Marrouquinは、模綴焼きなまし法を用いて最適化

を行った。

PoggioとGambleらは、初期視覚の異なるモジュール(強度、色、奥行、テクスチ

ャー、運動等)を、ライン過程を介して相E作用する MRFとしてモデル化し、物理世界

の不連続を統合する視覚モジューjレの、 一次近似としての並列統合ゾステム (Vision

Machine)を実現している(図2.4.2.5)。

2.5初期視覚の神経目路網モデル
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模擬焼きなましによる統計的緩和法は、長大な計算を要する。一方、ニューロンのよ

うな単純な非線形処理要素からなる神経回路網モデルには、興味ある数理的性質と処理

能力がある。 HopfieldとTankは、良〈定義できるが解くのが困難な最適化問題 (eg

TSP)に対する近似解を高速に求めるアナログの神経回路網モデルを提案した。Kochら

は、このような神経団路網モデルで、多くの初期視覚問題に対する解を高速に得ること

ができることを示した。

5，1 Hopfieldモデル
Hopfieldのアイデアの一つは、 0とiの聞を連続的に変化する2値変数を用いて、組合

わせ最適化問題を解くこと、そして超立体[白 I]Nのコーナの lつを最終的な解とするよう

なエネルギー項を用いる、ことであった。ニューロンtに対する出力変数をV，(OくV，く1)

は、ニューロン 2の内部状態変数U，の連続かつ単調増加|関数となるものとする。

日U，)~長茄 間

この時、 zと1の結合強度は、マトリックス要素 Tijで与えられ、各ニューロンは容量C，

と抵抗R，(τ~R ，C ，) を持つ。結果として、 U，の電荷方程式1;1:、/，をニューロンzへの電流

とすると、

dU， 【 口一
C ー~ '~ET，V，--;"+1， (26) ， dt γ 

となり、 Hopfieldは、

E~ 封TüVjVj吋配附vpsVf α 

が、 Tjj が対称である限り νステムのLyapnov関数であることを示した。これは、シス

テムの時開発展

dU， sE 
C，ー~， ーー (28) 

dt sV， 

がEにおける極小値を探索する動きと対応し、極小点で留まることを意味する。連続モ

デルの安定状態と、ニューロンの出力が0，1の2値となるときの安定状態の関係は、 Aに

よって決定され、 A→∞とすると 0，1のどちらかとなる。
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2.5.2初期視覚問題を解(緩和型神経目路網モデル
Kochらは、エネルギー最小化あるいはMAP推定のように定式化できる初期規覚の制

約満足問題を解くため、単純なニューロン形式の処理要素からなる回路網、すなわち神

経団路網モデルを提案し(図2.5)、その有対j性を示した。このような問題は、面の補問、

エ yジ検出、陰影からの形状復元、速度場I佳定、色I佳定、動きからの構造推定、等を含

む。彼らの神経団路網モデルによる結果は、|草凝焼きなまし法や他の推定理論により得

られた結果と良〈似た結果が得られている。

ライン過程を l個のニューロンのνグモイド型入出力関数と対応させた神経回路網モ

デルを考える。水平、垂直のライン過程をそれぞれん，VI/、内部状態変数をnlrj，lljjとする

と以下となる。

h.~g(問。)~ァムl~ _ • VO=g(nU)=ァム;;c (29) 
1 +e -~ー I +eふリ

ここで、 hU1vu= 1であれば不連続ありとし、 hu.vv=Oであればなしとする。画像の不述続

を抽出するため以下のエネルギー関数を定める。

E~C，D({.・ ， -j，)'(I -h.)+({，.，，-j，)'(I-v，)]+C ，2:仏 duY
U 。

+C，Dん(I-h川 .(1一川
U U 

C，はライン過程がん，vu=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不Jレギ一項である。ただし、ライン過程が

hu， vu=l、不述続がある場合にはこの項はOとなるので、隣り合う濃淡値はどれ程遠って

いてもよい。 CDの項は観測データの信頼性を示す項である。 C.の項はん.v.がOまたは

l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。C，の項は、内部状態変数が

日付近に留ま って発散しないことを示す項である。このとき、水平・垂直のライン過程に

対し、エネルギーEを最小イヒする神経回路網モデjレのダイナミクスは次式の微分方程式

で表される。

(31 ) 

一方、不連続を境界条件とした強度復元過程は、エネルギーEを最小化するんのダイナ

ミクスとして次式の微分方程式で表される。
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町出一弘
弘一
d

(32) 

次に、 Kochらは、不連続成分の幾何学的な構造に対するペナルティ関数を定める。以

下のペナjレティ|刻数を定めた。

E，=C，Y)h.h.川
U 。

)
 

U
 

H
 

U
 

h
 -+

 
)
 

u
 

u
 

o
 

u
 

h
 

l
 

• 1n 
で山
U

L
 

円
し+

 

+vu[(1-vu./-hq-h;./，)2+(I-Vij J-hu j-h"/J /)つ (33)

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

て与える項であり、 C，項は水平 ・垂直のライン過程が水平 ・垂直に2重に先生しないこ

とを嬰求するlJiである。 Cc項はライン過程がアクティプになることそのものに対するペ

ナルティ 、C，項はライン過程が途切れたり、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。

決定論的緩和型神経回路網モデjレの最も重要な一つの利点は速い収束性にある。これ

は、模擬焼きなまし法とは対照的である。この方法の原理的な欠点は、回路網が最も低

いエネノレギー状態に収束するという保証がないことである。 Kochらは、他のアノレゴリズ

ムで得られた結果と比較して、計算結果が妥当であることを実験的に示した。この振る

舞いの良さは、問題を離散2値空間から連続空間へ変換し、解空間を滑らかにすることに

あるとしている。

2.6制約の学習

視覚の計算理論では、 物理世界に関する何らかの仮定、あるいは制約の定式化が重要

となる。 しかし、 自然のシーンを記述するパラメータの良いモデルを見つけることは、

それ自身困難な問題である。このため、lつには、 自然のゾーンを合成する計算機グラフ

ィクス分野での知見を用いることが考えられる。これには、MandelbrotやBarnsleyの

フラク タル画像表現、 Fournierの統計モデルによる計算機レンダリング、Magnenatら

の画像合成などがある。他の方法は学習である。

ここでは、 画像からのゾーンパラメ ータ学習について述べる。順光学はi=Asであった

から、Aの 般化逆行列A'は、 tをsに写像する(s=A'i)マトリ ックスであり、これは学

習対 (i.，s.)に対して2乗誤差を最小化することで得られる。Aが線形で事前分布と雑音
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がガウス的であるとき MAP推定である。A"はWidrow-Hoffの誤差修正則で学習でき

る。もし、Aが非線形で雑音がガウス的でないとすると、線形の逆オベレータがどの程度

最適解を近似するかということになる。

KnilとKerstenは、陰影からの形状復元に対し、画像から函への疑似逆写像を推定し

た。まず、画像形成モデルとして以下を考える。

L(x， y)~R(x， y)l[n(x， y)， U(広 y)，e(x， y)] (34) 

ここで、 L(x，y)は開度、 R(x，y)は反射率、 ili光源特性である。 Iは、面の向き n(x，y)、観

測者方向U(x，y)、光源方向e(x，y)の関数である。問題がL(x，y)からR(x，y)の推定であると

すると、この問題は光源特性の同時推定計算を必要とする。すなわち、ゾーンパラメー

タ推定過程聞での協調的相互作用問題(cooperativeinteraction)となる(図2.6)。しば

しば、R(x，ωにおける不連続性は、 面の向きにおける変化に起因した不連続性と一致す

るし、反射率と光源特性は必ずしも独立でなく、 一方で得られた解に影響する。ここで

は、光源と独立な滑らかな面を仮定した除影からの形状復元を例として述べる。画像形

成の制約は、既知の点光源と一定反射率を持つランパート面に基づいており、

L(x， y)~n.e (35) 

とする。 KnilとKerstenの陰影からの形状復元は、

N~A ・L (36) 

を満fこす画像から菌への擬似逆写像の推定となる。ここで、ベクトルNは各空間位置で

の面の法線のx，y成分からなり、推定した函の法線と実際の面の聞の平均誤差を最小化

する。可視化関数が線形で、 Nがガウス的であれば、最適写像は線形である。もし、標本

としての面をランダムに事前分布p(N)から抜き取り、ランパート画像形成関数を用いて

画像が計算されるとすると、得られる写像はpCNIL)の意味で最も良い線形推定である。

分布関数は、標本としての面の集合によって暗黙的に決定されているので、実際に知る

必要はない。この結果、標本の適当な選択により、面の特定の空間に対する写像関数が

学習される。標本表面と画像(強度でなく輝度)の対が与えられているとすると、推定

と実際の面の聞の2乗誤差を最小化する線形写像を以下のWidrow-Hof則で学習する。

A:>I=A :+JρCN.-A :L.)L[ (37) 

-22ー



ここで、 A:は学習写像、 (N.-A:L.)は推定誤差である。 (N..L.)の伊l示ベクトノレに対する

繰り返し操作により 望ま しいA'に収束する。ま た、 非線形の写像の学習には、

RumelhartとMaCle))ar、dの誤差逆伝ばんアルゴリズムが適用できる。

2.7多重解像度表現

ある種の視覚問題では、 大域的な制約や情報を敬う必要がある。MRFのように局所的

な相互作用が与えられると、大域的特徴は、 局所計算の繰り返しにより計算結果が不 y

トワーク格子を伝搬するという間接的手法によ って処理される。このため、膨大な繰り

返し計算を必要と し収束が遅い。計算の空間的局所性は、 空間解像度に依存し、粗い格

子上に置ける最近傍等の傾績は、より細かな格子でのより大域的計算に対応する (図2

7)。ここでは、このような多重解像度緩和と表現、解像度問での相互作用について述べ

る。

2.7.1多重解像度緩和
Terzopolosは、 Brandtの多重解像度緩和アルゴリズムを視覚の問題に適用し、効率的

に問題を解いている。Battitiらは、ライ ン過程を多重解像度表現する手法を提案し、 不

連続を保存した復元問題を解いている。

ここでは、 Brandtの多量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。すなわち、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。多重解像度緩和7Jレゴリズムでは、最も細かい格子系

より緩和処理を開始し、そのときの誤差と所要精度とを比較し、解の収束性を評価する。

収束速度が遅い場合には、 一段階上の粗い格子系にスイッチし、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で、繰返処理を継続する。粗い格子系

は、下の格子系に対して少ない画素数を持つため、インジェクション(jnjection)と呼ば

れる処理を介して緩和処理を行なう。粗い格子系での解がうまく得られたら、インター

ポレーション(interpo 1. t ion)と呼ばれる処理により、細かい格子系の解を修正する。

2.7.2多重解像度表現と復元
このような異なる解像度問での相互作用は、ある種の情報保存則を満足する必要があ

る。ここでは、画像の多重解像度表現と異なる解像度問での相互作用の定める手法を、

エッジ(ゼロ交差情報)の多重解像度表現からの画像復元を例として述べる。
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画像f(x)の多重解像度表現としてラプラシアン・ガウゾアン型フィ Jレタ oGによる尺度

空間表現がある。画像の oG7ィノレタ出力のゼロ交をEは、エッジ検出やセグメンテーシ

ョンに用いられている。 Marrは、ゼロ交差悩報がゼロ交差に沿ったグラジエントで補間

される時、完全表現 (completerepresentation)となることを予想した。如lallatは、ウ

エーブレ yト変倹で得られる極値(extrema)の多重解像度表現が完全であるという理論

的証明と、画像に対しては、極大値表現(maximarepresentation)が実効的な意味で完全

であることを実験的に示した。

一方、 Hummel らは、図像の多重解像度表現 v(x，I)~i1(G 'fi~i1u(x， t)が熱方程式、

du(x，t) 
一一一~i1u(x， 1)， 初期|条件u(x，o)~f(x) (38) 。t

の解u(x，t)~f.G(x，1) を満たすことに誌づいて、ゼロ交差境界に沿ったグラジエン卜を持つ

ゼロ交差情報は、原画像f(x)を復元するのに理論的には十分であることを示した。すな

わち、 V(X，t)が熱方程式を満たすということを用いて、尺度空間での関数V(x，t)をゼロ交

差から復元する。 ν(x，1)は、 局所的に相互作用のあるニューロンからなる多重解像度格子

のデータと見なすことができる。ニューロンは与えられたゼロ交差の拘束条件と熱方程

式を満足する。その値は、局所的な値からの情報を用いて、関数誤差測度を最小にする

ように繰返的に更新することで求まる。

初期函像をf(x)、尺度空間lの企Gフィ Jレタ出力を V，(x，t)とする。 v，(x，t)の尺度空間での

ゼロ交差情報が、 sg，，[v，(x，t))の形式で与えられているとする。このとき、 ν(x，t)はゼロ交

差条件を満足しつつ、以下の方程式誤差エネルギーを最小化することで求まる。

。v(x，1) 
li1v(x， t)一'a;'L 拘束条件 sg，，[v(x，t)] ~sg，， [vo(x， t)] (39) 

g.を結合係数とすると離散熱方程式vt=v(x=(irjr)，t=kηは、

u，・2=L f 
J I6rkvgtJ efJ7 (40) 

となり、以下の方程式誤差最小化で求まる。

dE :--: ~C ，[C2V:-CJL9 ，，(ν1J22+uf・L.(}
aVl， 1.1 

+号9.，イ5g，ruth，fp](41)

Cは定数である。この相互作用は、空間的にも尺度空間でも局在している。ゼロ交差の
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グラゾエントを I7v(x，l) ~o(x， t)とすると、 次の一対の関数 (v，o)に対する探索問題に変換

される。

dv(x， t) 
11170(x， l) -~ ~ :;:' -， II + Ill7v(x， l) -o(x， t)1I (42) 。t

したがって、未知の (v，o)に対する勾配ベクトル、

。EdE 
C，~， :~ )~(I7"E， I7"E) (43) 
dv' d。

を求めて最小値探索することで復元できる。次に、近似した尺J!!'空間関数v'(x，l)からの

現図像f仕)は、 ガウスフィノレタ出力 u を用いて、 f~ u刊 Ef'から得られる。

2，8高度野IJ計算

高度並列計算(IIighlyParallel Compulalion)は、画像情報処理や神経団路網戸ミュ

レーションを含む様々な分野で、新しい重要な研究手法となっている。これは、コスト

パフ ォーマンスと計算処理能力の著しい改善により、従来の研究開発における理論解析

と実験の一部を、並列計算機を用いることにより効果的に分担或は肩代りできるように

なってきたためである。近年、超並列計算機(MassivelyParallel Computer)が実用化さ

れ、高度並列計算リソースを提供するようになった。

2，8，1超由IJ計算機と並列処理
高度並列計算に適するマノレチプロセ yサ計算機は、主として次の3つの次元によって

クラス分けされる。(1)メモリ局在性共有(shared)型て1立各プロセッサが同 の計算メ

モリにアクセスするのに対し、分散(distributed)型は局所メモリにのみアクセスする。

非局所データを得るためには他のプロセッサとメッセーゾ交換する必要がある。 (2)粒度

(grain) プロセッサに害IJり当てる計算処理単位を粒度と言い、粗粒度は多くのデータを

含み、細粒度は つまたは極めて少数のデータ要素を含む。 (3)プロセヅサ自律性制御

プロセッサが一度に全てのプロセッサに命令をブロードキャストし、各プロセッサはそ

の命令を局所メモリ内のデータに作用させる方式(S1 MD)と、各プロセッサが自分のプロ

グラムを自律的に実行する方式(MIMD)がある。

マルチプロセ γサ計算機における他の重要な構成要素は、プロセッサの相互接続ネ y

トワークである。これは、プロセ yサが他のプロセッサとメッセージを交換する通信路

を実現する。膨大なプロセッサのネットワークは、全プロセッサ結合性、メッセージの
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並列交換性、プロセ yサ数の次数より小さな最大経路(小さな半径)、少ない配線と交点

数 (スケーラビリティ)、等の性質を満たす必要がある。このよ うな性質を満たすネ ット

ワークの一つにハイパ キューブ(hypercube)がある。局所メモリ方式を用い、ハイノミー

キュープ構造を持つMIMD型及びSIMD型の超並列計算機として、nCUBE-l0/2(nCUBE社、 1024

/81921ロセ什)、CM-2(TMC社、655361ロわりがある。

このような超並列計算機での並列処理実現には、問題の並列計算モデルと、これを特

定のアーキテクチャに基づいたハードウエア精造上で効率良く実行するアノレゴリズムの

設計が最も重要となる。

2.8.2最適化・日lJftマシン
これまで、 画像の強度過程と、エ yジなど画像の不連続に対応するライ ン過程を結合

した2元マルコ7確率場モデルや、面の復元といった初期視覚問題を局所並列的で繰り

返し演算によって解く緩和型神経団路網モデルについて述べた。この種のモデルは、画 伊

索やライン過程に一つのニューロンを対応させ、近くのニューロンどうしが相互に影響

し合うという近傍系における相互作用を並列処理で行い、その結果を繰り返し計算によ

って近傍系以外に伝搬させることに、計算上の特徴がある。このため、局所的な相互作

用演算を、多数のデータに対して一機にかつ並列的に行うという意味で、局所演算と通

信を基本とする並列計算機処理に良く適合する。 このようなモデルを搭載した並列計算

機は、視覚機嫌に基づいたロバストな画像の処理と理解タスクを実行する正目rJ化マシン

や最適化マシンとして位置づけられる。

2.9記号表現|こ向けて

これまで観測者から見た物理的な3次元の面の表現を推定する視覚の初期段階につい

て述べた。この表現は、操作(manipulation)や操縦(navigation)のような高次のタスク

を実行するシステムには適用可能である。この表現よりさらに上位のレベルの表現、す

なわち記号的表現(symbolicrepresentation)を得ることは難しL、。より一般的で記号

的表現が必要となる記述(description)や認識(recognition)のようなタスクには、直接

的には用いることはできない。不良設定問題を正則化する手法が、どのように記号的表

現の計算に適合するかは今後の課題である。

ただ、 Poggioらの正則化理論の基本的考え方は、可能な解空間を制限し、解空間が制

約できれば逆問題は良設定となる、ということにあった。したがって、離散的な記号群

による表現の不良設定問題も正則化し得る。この点から、 Poggioらは、正日rJ化理論は、

解の探索範囲を制限することにより問題を解く手法としての問題解決と推論という古典
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的AI手法と等価であるとしている。
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第3章画像の最適2値化を行う緩和型神経目路網モデル

本章は、画像の2値化問題を並列計算で解〈緩和形神経回路網モデルを提案する。こ

れが、濃淡画像と文字等の混在した蘭像の局耳目的特徴に応じた2値化に適することを示

す。

3.1はじめに

空間的階調表現を行う濃淡画像の2値化を、 2次元並列処理で行う緩和型神経回路網モ

デルを提案する。この神経団路網モデルは、 画像上の全ての局所近傍系における画紫の

漉淡値と2値化函紫の聞の誤差によって定義されたエネルギーを最小化し、 Id適な21直化

を行う。この改良モデルとして、画像の不連続性を示すライン過程と、 2値化面紫の強度

過程との相互作用を持つ神経回路網モデルについて提案する。この応用例として、文字

と濃淡画像の混在した画像の局所的特徴に応じた21，由化について示す。

3.2緩和型神経目路網モデル

人間の脳では、非常に多くの神経細胞(ニューロン)が多数結合した神経回路網{ニ

ューラノレネ y トワーク)で、ニューロン閣の相互作用を繰り返しながら、情報の並列処

理をしている。 この働きを理解するには、ニューラルネ y トワークの数理的なモデル

(神経団路網モデル)をつくり、その性質を調べることが必裂となる。そこで、ニューロ

ンの個々の動作をモデル化し、さらに、このニューロンが大規模に結合した神経団路網

モデルのマクロな性質や情報処理能力を調べることが応用上霊安になる。

このような神経団路網モデルの研究として、 Gemanら山の提案した、画像の強度過程

(intensity process)と不連続を示すライン過程(line process)を結合した2元結合形マ

ルコフランダム場(2-coupledMRF)モデルや、 Xochら叩の提案する、エ yジ検出や面の復

元のような初期視覚問題を、局所並列的で繰り返し揖mによって解く緩和型神経回路網

モデル(RelaxationNeural Network Model)の研究がある削刷。

Kochらは、 Gemanらのライン過程がO何t連続がなL、)か lσ、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対応させて、ホ yプフィール

ド(H叩 field)型神経回路による巡回セールスマン問題の近似解法則川 と同様に、非凸

(non-convex)のエネルギー最小化問題を解く神経団路網モデノレを提案した。このモデル

では、準最適解(quasi-opt i mum)となる可能性があるが、決定論的に娠る舞うため、収束

が速いという利点があり、画像情報処理等の多くの現実的応用に適用できる。
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3.3 !i慢の2値化問題の釘1]計算モデル

画像の最適2値化問題を、並列計算で解く緩和型神経回路網モデルについて述べる。

濃淡画像を21直のデバイスで表示するには、原画像の特徴を保存した2値化が必要であ

る。また、この場合、 2次元の搬像表示や処理システムに適した並列処理手法の確立も望

まれる。濃淡画像の21直表現1:1、 一般的には、明るい領域では、白画素を多く配置すると

いう空間的階調表現がとられる。問題は、明るくすべき画素(1)と暗くすべき画素(0)

をどのように空間的に配笹するかということになる。例えば、 256x 256画素からなる

画像の2値化は、 2出X 出のう ち最も良いものを一つ探すという組合わせ最適問題と見な

せる。これは計算が困難な問題であるが、緩和型神経団路網モデルの、時間変化ととも

にエネルギーを最小化するという数理的性質を用いて、この問題を並列処理で高速に解 4 

く計算モデルを得る。

3.3.1誤差最小化エネルギー関数
商像がNxN画索のサイズとすると、 NxN個のニューロンからなる神経団路網モデルを考

える。各ニューロンは、 2値化画素のレヘル (0または 1)を決定する。ニューロン lJの

内部状態変数qijと出力変数bijを次のνグモイド関数で関係づける。

b ，~g(q ，)~ァ」7
1+e← 吋

)
 

l
 

(
 

ここで、 λは定数であり、 bij=Oであればその画素は黒レベルとし、 bij= 1であれば白レ

ベルとする。

このモデルは、局所近傍系の誤差を最小にすることで、他の部分の誤差が大きくなる

のを避けるよう各局所近傍系における母適化を徐々に行い、その過程で他の場所からの

影響も含めて最適化の計算を行い、結果的に画像全体で到る所誤差の少ない2値画像を

得る。そこで、局所並列処理が可能となるように、全体のエネルギーEとして以下を定

める。

E~EQ+E ，+EG (2a) 

EQ~D 2.: ωrÞ川・1戸山'ぬん1')]' (2b) 

ErC，2.:b叫 ん) (2c) 
， 
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EG~CGL: f>，川
ここで、 fijは函紫の濃淡レベルを示す。出.ω'は、近傍系画素の2値化レベル及び濃淡レ

ベル聞の相互作用の強さを示す結合係数である。E。は、近傍系Vcの21直化圏紫と濃淡回

紫の誤差の2乗が最小になることを要求するエネルギー項である。 E，の項はb.;がOまた

はl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。 bの項はqijが発散せずに

O近傍に留まる ことを要求する項である。このときエネルギー Eを最小化する神経団路

網モデルのダイナミクスは次式の微分方程式で表される問。

(3) 

これを数値積分するため、オイラ一法を用いる。

dq 
q(t+ßt)~q (t)+ßt-~.' (4a) 

dt 

舎ブ

この更新により、 Kochらの神経団路網モデルと同様に、 Eはいつでも減少する。エネノレ

ギー Eの時品唆 化は、

dE ~ðEðq ij ~ ðE ， dE， ~， ðE "db =Z =Z-ー(ーーー)~-E( ~:-)'ー」謡o (5) 
dt 'tdq， dt 'tdq，' db， ・db，'dq， 

となる。bijは、 qijの単調増加関数であるので (5)式はいつでも負となり、最小値に収

束する。

3.3.2ニューロンの近係恒作用
つ吉に、近傍系V，の相互作用を定める。近傍系V，として、図3.1(a)に示すような近

傍系を考える。

V，~((iJ))~((iJ ))~((O，O)， (1，0)， (ー1，0).(0.1). (日一1)) (6) 

局所近傍の平均誤差の最小化を考えると、近傍系相互作用は次式となる。ただし、

山 I'J=山 '11=1とする。
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L;bドj'J'j=bu+b;.JJ+b i-u+b，J.，+b Lj-I (7) 

このときの、原点を中心とする 2値画集の相互作用として以下が得られる。

L; L;b川 FIi-山

5boo+2(bω+b.l.I+bo'l+b l.I+bω+b 1..J+bo..J+b -1.1)+ (b'2.0+b目 +b，，+b..，) (8) 

同様にして、 (7)(8)武のbを[Iこ置き換えることで、 濃淡レベルの相互作用が得られる。

図3.1(b)に!頂点を中心とする相互作用を示す。このように、 (3)式で示す神経回路網

モデルのダイナミ yクスは、IJによる微分のみでよく、これが、局所並列計算モデルに対

応する。結果として、 (8)に示す温m嬰素を全てのニューロン IJに並列に作用させるこ

とでエネルギーの最小化が行われる。

図3.2は、濃度レベル0-255(8ピット)、 256x 256画像からなる自然画像の緩和2

値化処理結果である。図3.2(a)は原画像、図3.2(b)はベイヤー型の組織的ディザ法例

(マトリックスサイズ 4x 4)による 2j直画像 (256x 256 x 1ビット)、図3.2(c)は誤

差分配法制による2値化手法、図3.2(d)は緩和型神経団路網モデルによる2値画像 (256

x 256 x 1 ビット)である。なお、パラメータの値は L1t~O.OO1， CG~0.5).~ 16.0，C戸 10.0

を用い、 b，=0.5を初期値として400回の繰り返し緩和処理を行った。画像の局所的濃度

レベルに応じ、空間的に白、黒2値の密度で変調された形式で階調表現されている。ま

た、緩和法では、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即問。

3.4像域分離を行うエネルギー関数
これまで述べた方法では、濃淡レベルを白(1)と県(0)に2値画素の密度で箇き換えて

いるため、画像がぼけるという現象が生じる。特に、滋淡画像と、文字等の本来白黒2値

で表現されている部分が混在している場合、文字等の輪郭部分にぼけが目立つ冊。 そこ

で、 Kochらの提案したエネルギ関数を用い、濃淡の急激に変化するライン過程を検出

して、ニューロン聞の相互作用を、境界部で切断するエネノレギ一関数を定めて2値画像を

表現する。

3.4，1ライン過程の検出
ライン過程は実際の画像には直接現われない仮想の過程であるが、文字等の輪郭など

元の画像が持っている不連続に対応している。 Gemanらが導入したライン過程は、 l個の
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ニューロンのソグモイド型入出力関数と対応して、 Kochらの神経団路網モデルで表現さ

れている問。 水平のライン過程h，と内部状態変数m"とすると以下となる。

一加-
2
 

l

一e一+
-
F
I
 --

)
 

u
 

n
 

p
 

(
 

nua 
=
 

u
 

e
hH
 

(9) 

ここで、 λは定数であり、 h，，=0であれば境界線ありとし、 h;j:;:;;1であればなしとする。

このエネルギー関数は、画紫の濃度レベルをf旬、水平、垂直のライン過程をそれぞれhij、

Vijとすると、次式で示される。

E~E，+E，+Eo (lOa) 

E戸Z恥 f，)'(l-h，)' (lOb) 

E，~C ，~) . (l -h .)+C，L:hんI+CCl)ii+Cι L:h.[(1 -h ，.円「川2+(J -h i _ 1J一川-V， - II'/ ) 2']

(lOc) 

E，はライン過程がh.~ O、 つまり不連続がない場合には、隣り合う 2つの画紫の濃淡値が

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h，= 1、

不連続がある場合にはこの項はOとなるので、隣り合うi酷淡値はどれ程巡っていてもよ

い。 E，はライン過程どうしの相互作用(不述続の連続性)に対する制限をエネノレギーと

して与える項である。 C，の項はh，がOまたは lの値をとって中間値を取らないことを要

求する項、 C"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妥求する項である。

cc項はライン過程がアクティプになることそのものに対するペナルティーである。c.項

はライ ン過程が途切れたり、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。

このときエネルギーEを最小化する神経団路網モデルのダイナミクスは次式の微分方

程式で表される。

dm. dE dn" dE 
-Z=ー -;:~ --=;- (I I) 
d! dh.' d! du. 

(10)式で、垂直ライン過程V，(内部状態変数nij)に関する式は省いてないが、 hijと同様

の式が成り立つ。この手法によって並列処理で水平、垂直のライン過程が検出できる。

3.4.2像域分離のための局所的相E作用
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水平、垂直のライン過程hll、Vijを検出し、これを境界の条件として、誤差エ才Jレギー

の最小化を行い、画像の局所的特徴に応じた2値化を行う。そこで、 (5)式の近傍系にお

ける2値画索とライン過程の相互作用を以下のように定める。

L: b""joJ=b'-'J (ト Vj_1川 υ+bυ ， (l -h ij・川"~， (J -h ") (12) 
，)"，Vc 

この相互作用は、水平、垂直のライ ン過程がlとなると、近傍系からの影響をなくす。

図3.3 に、近傍系相互作用図を示す。 問機にして、濃淡 fij に関する式は、(12) 式の b~ を

九と置き換えることで得られる。また、原点を中心とする相互作用も (8)式と同様にし

て得られる。これにより、局所並列計算で像域の分離を行いつつ到所で誤差を最小化す

る画像の2値化が行える。

図3.4は、原画像 (a)(256 x 256 x 8ビット)に対する処理結果 (c)を、従来手法

である組織的ディザ法による2値化手法 (b)、誤差分配法による2値化手法 (c)と比較

して示している。なお、パラメータの値は Ll t~O.OO1， CG~0.5， À~ 16.0， C戸 10.0， C，~5.0. 

Cc~0.5， Cι~4.0 を用い、 h， = v， = 0.5， bll = 0.5を初期値として400回の繰り返し緩和処

理を行った。ただし、原画の文字部は、光学系走査を模擬するため、わざと (0.5，1.0，0

5)を係数とする2次元低域フィルタでぼかしてある。比較から分かるように、この方法

により、文字や写真から織成された画像に対しても、局所的な画像の特徴に応じた良好

な画像の2値表現を、 2次元並列処理で実現することができる。

3，5まとめ

画像の2値化問題を並列計算で解く緩和形神経団路網モデルについて述べた。この結 4 
果、本方式による漫談画像の2値化が、画像の局所的特徴に応じた良好な特性を得ること

を示した。 ここで述べた緩和型神経回路網モデルのエネルギー最小化を並列計算で行う

という性質は、多くの現実的な画像並列処理への適用が可能である。さらに、 画像の不

連続性を示すライン過程と、画素の強度過程との相互作用を持つ神経団路網モデルは、

画像のモデルとしての応用が期待される。
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図3.2緩和型神経団路網モテ'ルによる濃淡画像の2値化
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図3.4局所並列処理に像域分離2値化
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第4章違淡画像の多値表現問題を解〈緩和型神経目路網モデル

濃淡画像の多値表現問題をエネルギー最小化手法で解く緩和型神経団路網モデルを提

案する。このモデルは、各ニューロンが局所的な相互作用を持ち、その出力が昌子化ビ

ット符号と対応する。 エネルギー最小化により、近傍系図紫における 2乗誤差の総耳目を

最小とするという意味で最適な多値表現が得られることを示す。これが、局所的な画像

の特徴に応じた濃淡画像の多値表現に有効で、しかも局所演算からなる 2次元並列処理

で実現できることを示す。

4.1はじめに

多くの画像処理問題の解は、評価関数を定めこれを最小化することで得ることができ

る。Kochらは、エッ ジ検出や不連続を保存した画像復元といった初期視覚 (early

vision)問題を、非線形な拘束条件を持つ最適化問題として定式化し、これを解く緩和

型神経団路網モデル(Relaxationneural network model)を提案した'0問。 この神経回路

網モデルには、回路網の状態を示す計算論的なエネルギーが定義でき、 局所並列計算の

繰り返しとともにエネルギーが減少する性質がある間凶。 このモデルは、準最適解とな

る可能性があるが、決定論的に振る舞うため収束が速いという利点があり多くの現実的

応用に適用できる問。このエネルギー最小化の特徴をうまく利用すると、従来計算filが

多くて解くのが困難な様々な画像処理における最適化問題を局所並列処理で高速に解く

ことができる。

本章は、濃淡画像の多値表現問題をエネルギー最小化手法で解く緩和型神経回路網モ

デJレついて述べる。 この神経団路網モデルは、各ニューロンが局所的な相互作用を持ち、

ニューロンの5字裂非線形入出力関数の出力が量子化ピットの2進符号と対応出 する。

近傍系画素における強度レベルと量子化レベルの聞の誤差エネルギーを最小化すること

により、至るところで2乗誤差を最小化するという意味で最適な濃淡画像の多値表現が

実現できることを示す。これが、局所的な画像の特徴に応じた濃淡画像の多値表現に有

効で、しかも局所演算からなる 2次元並列処理で実現できることを示す。

4.2遣淡画像の多値表現

神経回路網モデルによる多値量子化手法としては、 Tankらの提案した最適A!D変換

器聞 がある。これはスカラー量子化を実現するように設計されたものであり、画索の相
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互作用は考えていなし、。画像の多値君子化では、 2次元の局所的特徴に依存して多他レ

ベルを決定することが望ましいので、画紫の局所的相互作用を羽入する必要がある。

一方、機淡画像の2値化処理方式としては、 Bayerの組織的ディザ法聞やFloyedらの

誤差拡散法m がある。ディザ法は、予め定めたしきい値マトリックスと画紫を単純に比

較して2値レベルを決定する簡便な方式であるが、画像の強度分布とは独立に共通のし

きい値7 トリックスを用いるため画像の種類によって特性が異なる。また、ディザマト

リックスの大きさに対応したテクスチャーが生じ画質劣化の要因となっている。誤差鉱

散法は、ある画素の2値化により生じる誤差を、次に処理する複数回紫に重み付けして分

配するという処理を順次行なう逐次処理方式である。これは、本質的に並列処理で実現

できないし、誤差をそれ以後の画索のみに同一の重み付けで画一的に拡散するので、画

像の種類によって特性が異なるとともに画像全体での誤差是小イヒは図れなし、。

そこで、本方式は、まず局所的な画像の特徴に応じた多値表現を行なうため、画紫悶の

局所的相互作用を導入する。次に、 近傍系の2乗誤差の総和からなるエネルギー関数を

定め、その最小化により誤差最小という意味で最適な多値表現を得る。この処理を局所

演f.lからなる 2次元の並列処理で実現する。処理上は、局所誤差を最小にすることで他

の部分の誤差が大きく なるのを避けるよう、各局所近傍系の最適化を徐々に行ない、そ

の過程で他からの影響も含めて最適化の計算を行ない、結果的に画像全体でいたる所誤

差の少ない多値表現画像を得ることができるという特徴がある。

4.2.1量子化エネルギー関数
濃淡画像の各画紫を Kビットで表現するとき、各面紫 (i.j;O"U<N)のkピット目

(k~ 1.2.3....K)の2進符号 (0または 1)を、ニューロン(k川)が決定する神経団路網モデル

を考える。ニューロンの内部状態変数q凶と出力変数¥)"を次のシグモイド関数Eで関係

づける問。

九=g(qd=-izz
1+. 一一

)
 

l
 

(
 

ここで、 Á(~ l/7ヲは γグモイド関数の傾きを決定する温度 (ηパラメータである。画紫の

強度レベルをf，(0"1，，， 1.0)とし、神経団路網モデノレによる函索の盛子化レベルを、

f，~2 -il) .，2'-'+2 川 k~ 1.2.....K (2) 
..， 

とする。次に、投列処理による多値表現問題を解くのに、必要な条件を満足し、かっ望

ましい特性が得られた時、エネルギーが最小となるように、全体のエネルギ一関数Eを
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以下の各項の和として定める。

E今DL:t，.".;-L:f..".，y今2"L:D門川(J-b.，)+

CGL: J>叩叫)db.， (3) 

C。の項はi丘傍系 Vcのlil:子化レベルと強度レベルの誤差の2乗が最小になることを要求

するエネルギー項である。ここで、近傍系Vcは、ある画紫とこれに隣接する水平、垂直、

対角方向の原点対称な画紫を指すものとする。 C，の項はb叫が0または lの値をとって中

間値を取らないことを要求する項閣 である。 coの項は qkUが発散せずにO近傍に留まる

ことを要求する項聞である。このときエネルギーEを最小化する神経団路網モデルのダ

イナミクスは次式の微分方程式で表される叩凶川。

dq.. aE 

dt ab旬

(4) 

この神経回路網モデルのダイナミックスは、b叫による微分のみでよく、これが局所並列

計算モデルに対応する。これをオイ ラ一法を用いて求める。

dq初

q何 (t+L1t)~q..(t)+L1t一一
dt 

。'E aE df. 
こで、 Ev=.んーんとすると =一一..::::!......:!であるので、、ab吋 at.db"

(5) 

dq て、 τ、
ー」=-c。2山 '2"):):E，・6・iJoj".・，-C.2抽 -1)2-(1(吋J-2b，，)ーCaq.， (6) 
dl -- L..Jム」

n""Vci)'tlV，ε 

となり、この更新により Eはいつでも減少する山即刷。

4.2.2ニュー口ンの近際相E作用
つぎに、局所並列処理に適した近傍系V，の相互作用を定める。

(1)スカラー量子化

近傍系でニューロン間の相互作用のない特殊な場合は、 Tankらの提案した神経回路

網モデルによる最適A/D変換器削 と等価で、その近傍系V，は、

V，~ ((i :i )}~((i 'j )}~{(O.O)} (7) 
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で、 (6)式は、

dq， 
ー "..U=_2WI官 'C"，.-C.2抽 "2ル "(1-2b..)-CcQ.. (8) 
dt 

と表される。このモデルは、収束が理1目的であるとき直線量子化器と同一の性能を実現

する。しかし、画像の多値表現は、 2次元の局所的特徴に依存して決定することが望まし

いので、以下の局所的相互作用を導入する。

(2)局所相互作用のある母子化

局所近傍系でニューロン|切の相互作用のある場合の簡単な例として、図4.1(a)に示す

ような最近傍系れを考える。この近傍系V，は、

V，={(i J))={(i J )) =(~日 0). (1，0)， (ー1，0)，(0，1). (0，-1)} (9) 

となる。局所近傍誤差の最小化を考えると、近傍系の相互作用は次式となる。

Zε"'~'I=ε内・内 IJ+E'J-/+εý-'
"砲"

したがって、(10)、(9)式を (6)式に代入すると、

(10) 

dq 他 Iln_""""r 
u.'i 11/ =ー2ゆ "2-'CQ!5，ε1j+2(e._lj+εj-，川+εI-/j-，+EiJ・，+εv-'+εg・/j-，+ε川，+εa・υ，)dt - - -'1 

市内九九，)j-C.2'.仙2ば 1)(l-2b'l1i同出. (I 1) 

を得る。図4.1(b)に上式の計算に用いる近傍系誤差の相互作用図を示す。

このように、本方式は(11)式で示す局所演算からなる 2次元の並列処理で実現でき、

神経回路網モデルのエネルギー最小化により、 (3)式C。の項lこ示す近傍系Vcの2乗誤

差の総和を最小にするという意味で最適な多値表現を実現する。

4.3実験と考察

(1)幾何画像に対する量子化特性

b..は連続であるので以下の2値化を行なって画像を構成した。
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f~~2 'L:ω・1+2lK川 (I2b) 

まず、本挺築の温子化の特徴を理解するため、強度レベノレが0-1.0まで球団状に変化する

1/4球而画像(1.戸 [255'-(i' + i')] v'， i' + j'''255，背景0.0，精度8ビyト)を用い、最も単純

なK= 1について、 Tankら聞 の神経団路網モデJレによるスカラ-Jil子化特性と比較し

て示す。図4.2(a)は原画像で、 スカラー昌子化、本方式の晶子化に対する処理画像を

図2(b) (c)に示す。また、この時の量子化の入出力特性(1.-1"特性)、図像中央部の

強度レベル分布(f"i= 127)を図4.3(a) (b) に示す。実験条件として、以~O.OI) ~ 16.0， 

C，~ 1.0 ，Cc~0.5 を用い、 Cc l立相互作用の無い場合Cc~ I OO.O、相互作用の有る湯合Cc~0.8

を用いた。なお、パラメータ{也は処l1I1画像を見て実験的に決定した。

本手法は、ある画紫のlil子化レベルは2次元近傍系誤差の総和を最小化するように決

定されるため、図4.31こ示すように、同一の入力レベルに対して異なる出力レベルを持つ

という空間的なヒステリゾス特性を実現する。この時の誤差エネルギーを並列処理によ

り全体として最小化する。これが、濃淡が局所的に異なるような自然画像に対して、そ

の特徴を保存した空間的階調表現を可能とする。

(2)自然画像に対する晶子化特性

図4.4の人物画像(SlDBA/GIRL，256x 256x8bit)を原画像とし、 K~1，2.3，4に対する本

昌子化に対する処理画像をスカラー晶子化と比較して図4.5に示す。また、 温子化の入出

力特性 (1.-九特性)を図4.6に示す。ただし、量子化画像の良好な画質を与えるエネノレ

ギー係数パラメ ータ C，.Cc等を解析的の求めるのは困難であるので、実用上有効なパラ

メータ値を、前と問機に実験的に決定している。用いた実験パラ メータは、

以~0.01λ~ 16.0.C，~ 1.0.CG~0.5で、繰り返し回数 (N，) は 1 000 回である。

このように緩和型神経団路網モデルによる多値表現は、画像の局所的浪度レベルに応

じ、多値画紫の密度が空間的に変調された形式で階調表現されている。

(3)誤差評価

本方式は、 (3)式に示す評価関数、すなわち、 2進符号化という拘束条件の下で、ある

種の誤差関数の最小化を行なう。そこで、 原画像と処理画像の比較は、簡便な平均2乗誤

差E==E[(fuーf'u)']を用いて行なう。ここで、 E[・]は期待値を示す。また、 b附の2値

化を行なった2乗平均誤差はEー=E[(ι-f'.)']として比較評価する。

繰り返し回数を増すごとに、れが2進表現をとりかつ誤差を最小化するという条件を
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満たしながら、bkOの変化の起こらない安定状態となる。誤差変化は繰り返し回数約200

回でほぼ一定となる。強度レベルが0-1.0までの256レベル変化する(fu=n!..' i， j=O， 1，・
255 

255)述続階調画像に対し、安定状態(N，.-IOOO)での2乗平均誤差として、相互作用の無

い場合 0(-4，Llt-O.O 1 ).-16.0，C，-1.0，C，-0.5ふ-80.0)はE同-1.746・10‘E町 -3.783・10• 

を得る。この時の収束特性を図 4.7に示す。一方、相互作悶の有る場合(K-4， Llt-OO 1， 

i.-16.0，C，-1.0 ，C，-0.5 ，eo-3.2) では E~-2.35 1 ・ 1 0 ・ . E;"'-4.384・10‘をi阜、 平均2乗誤差は

スカラー量子化より劣る。これは、パラメータ値 (C，.Cclが最適となっていないことや、

局所最適値に収束してしまうこと、等によるものと考えられる。一方、 Kピットの母子

化ステップを企hとすると、Llh・2'-1.0であるので、晶子化誤差の分散0'は、 一様分布を
Llh' 1 

仮定すると、 02= =ーーヲ となる K-4で理惣的な量子化を行なった場合の平均2乗
12 12.2 。

誤差は約3.255・10-'であるので、平均2梁誤差の観点からはある程度良い近似を与えてい

る。

(4) 2値化に対する従来方式との比較

図4.8に、自然画像に対する Bayerの組織的ディザ法"およびFloyedらの誤差拡散法"

による2値化処理結果を比較のために示す。また、 2値化における平絹2乗誤差は、ディ

ザ法で0.1829、誤差拡散法で0.1750、本方式(図4.5、K-I、C-0.8)では0.0237を得、

平均2乗誤差の観点からは優れている。ただし、本方式での誤差は、 (2)式右辺第2項に

示すオフセット項2刷 1があるため、 (0.25，0.75)の2値レベルとなる。これを (0，1)とす

ると誤差は0.0996である。一方、画質評価には、最終的には人間の視覚による評価実験

を必要とするが、処理の一様性により、 組織的ディザ法でみられるようなディザマトリ

γクスの大きさに対応するテクスチャーは生じない、誤差拡散法と比べると強度変化の

大きな部分の特徴など局所的特徴が保存されていることが分かる。

(5)課題と考察

この手法ではKが5以上では、解が局所最適解にトラップされる等のため良好な特性

が得られていない。そこで、雑音の付加(ボルツマンマシン)削や温度ノミラメータのスケ

ジューリング (7ニーリ ング)個}について実用上有効な方法を求めることが課題である。

また (10)式として、画像の強調(ラプラ νアンフ ィjレタ)聞や平滑化(平均化、選択的

な重み付き平均化フ ィノレタ)刷 を用いた相互作用式及びその品質評価も課題である。

4.4まとめ

本文では、渡淡画像の量子化という画像処理の基本的問題を解く緩和型神経団路網モ

デノレについて述べた。これが、局所的な画像の特徴に応じた多値表現画像が2次元並列

処理で得られることを示した。今後、ここで述べたような、神経団路網モデルに基づい
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たエネルギー最小化を並列処理で行なう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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図4.4自然函像 (SIDBA/GTRL)
An orig川 alimage. (S!DBA/GIRI..256x256><8bit) 
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第5章局所並列計算による1値画像からの農淡復元

本主主は、 2値画像からの強度レベルの復元が局所並列計算によるエネルギー最小化手

法で実現できることを示す。原画像の持つ低域成分と不連続成分を局所計算で同時に復

元するため、1M元過程を、a)滑らかさの基準に基ずく強度復元過程、b)滑らかな強度

函からの不連続抽出過程、 c)不連続を境界条件とした強度復元過程、に分解し、各過程

の状態聞を動的に遷移することによってit3淡を復元する方式を提案する。この復元方式

が、原画像の不連続を保存した2値画像からの濃淡復元に有効であることを示す。

5.1はじめに
ある種の画像処理問題は、非線形な拘束条件を持つ最適化問題として定式化でき、こ

れは緩和型神経回路網モデル(Relaxationneural network model)によ って解くことが

できる川川。この神経団路網モデルには、 局所並列計算の繰り返しとともにエネルギー

が減少する数理的性質“川 がある。このモデルは、決定論的に振る舞うため収束が速い

という利点があり近似解を求める多くの現実的応用に適用できる同開制川"，。 また、 こ

のような局所並列計算モデノレは、 Meadらの初期視覚を実現するアナログLSl川川、例え

ば、雑音に埋もれた画像の復元、粗〈標本化された強度レベルの補問、などのような函

像並列処理デバイスの設計を可能とする。

本章は、 2値画像からの強度レベルの復元問題を解く神経団路網モデルを提案する。

空間的階調表現は、基本的には視覚における空間低按フィルタ特性により滋淡が知覚さ

れることを利用する。しかし、単純な線形の低域フィ Jレタでは、 元画像が持つエッゾ成

分が失われ・ボゲた画像となる。また、 低域の周波数成分を復元するには、ウイ ンドウ

サイズの大きなフ ィノレタが必要となり局所計算に適さない。したがって、低竣と高域成

分を同時に復元する局所並列計算モデルが必要である。そこで、 2値画像からの浪淡画

像の復元を、局所並列演算によるエネルギー最小化手法で解〈最適化問題として定式化

する。原画像の持つ低蟻成分と不連続成分を局所計算で同時に復元するため、復元過程

を、a)滑らかさの基準に基ずく強度復元過程、 b)滑らかな強度面からの不連続拍出過

程、 c)不連続を境界条件とした強度復元過程、に分解し、各過程の状態聞を動的に遷移

することによって獲淡を復元する方式を提案する。この復元方式が、原画像の不連続を

保存した2値画像からの濃淡復元に有効であることを示す。

5.2 2値E像からの復元方式
従来の2値画像の復元方式には、低域フィルタにより低周波成分を他出して復元強度
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とする、あるいは処理の簡略化を図った方法として、 一定サイズのウインドウを順次走

査し、ウインドウ内の白画紫数を計数して復元強度レベルとする、等がある《同。この方

法では、フィ Jレタやウインドウのサイズに依存して空間解像度が変化し、大きなサイズ

では画像が ・ポケ'る。このため、 Matsunawaらは強度変化の大きい部位に対しては小

さいウインドウサイズを、強度変化の小さい部位に対しては大きいウインドウサイズを

選択するという方法を実用化している川}。 この方法は、十数値のフィルタを予め用意し、

濃度変化を検出して順次フィルタを選択するので、フ ィルイタのサイズが部分的に変わ

る。このため、 一線な処理を局所的に同時に行うという並列処理モデルに適さなL、。ま

た、フィルタ特性は画像とは独立に決定されているので、商像の種類によ って特性が異

なるとともに、評価関数を最小化するという怠味での最適な強度レベルは得られなし、。

5.3 2値画像から濃淡復元を行う神経目路網モデル

5引交差ダイナミックスによる復元
空間的諮調表現では、強度レベルは白(1)と黒(0)の2値画索の密度で置き換えている

ので、空間的な低域フィルタにより強度レベルを復元することが考えられる。しかし、

より低い周波数成分を復元するには、より大きなウインドウサイズのフィルタが必要と

なり、局所並列計算モデルに適さなL、。そこで、 2値画像から元の回紫の強度レベルの復

元を、滑らかさのエネルギー関数を定め、局所並列計算の繰り返しによるエネルギー最

小化により強度レベルを復元する。

このとき、画像の不連続性を考慮しないと、エッジ等の情報が消失しボケた画像とな

る。そこで、 Gemanらが導入した、画素と画紫の聞の不連続の有無を示すライン過程

(line pr田 ess)<叫と呼ばれる仮想の変数を導入する。 Kochらは、ライン過程を lつの

ニューロンのνグモイド型入出力関数と対応させた神経団路網モデルを提案した川。こ

れは、低域成分と不連続成分を局所計算で同時に復元する並列処理モデノレで、エッジ検

出や不連続を保存した画像復元問題等を解くことができる。

このモデルを空間的階調表現画像の不連続検出に適用すると、 2値表現画像は強度レ

ベjレが l、Oの2値画紫の密度で置き換えらているので、いたるところで不連続が検出さ

れるという問題がある。そこで、復元過程を、 a)滑らかさの基準に基ずく強度復元過程、

b)滑らかな強度面からの不連続抽出過程、c)不連続を境界条件とした強度復元過程、に

分解し、各過程簡を動的に遷移する以下に示すダイナミックスを考える。

a)滑らかさの基準に基ずく強度復元過程

この過程は、滑らかさの基準に基ずく強度レベルんの復元過程で、線形の神経団路網
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モデルのエネルギー最小化で強度レベルんを推定する。これをP，(f，)を記すものとする。

b)不連続成分の推定

水平、垂直のライン過程をそれぞれん，V，とする。不巡続成分(h"v，)の推定過程は、

推定強度レベルんを神経回路網モデノレに与えたときの (h"v，)を推定する過程で、

P，(ん，v，.j，)と記す。

c)不連続を焼界条件とした強度復元過程

不連続成分の推定値 (h"v，)を用い、強度 レベノレの推定値んを得る処理で、これを

P2(JU:hV， Vu)とする。

この処理モデルを図5.lに示す。各処理過程内での繰り返し回数を'0.'1，'2、各処理過

程への遷移回数を N仇N1.N2とする。また、 h'i>vu=Oとすると、 P2(Ju.;hv，vu)= 

P，(f，:h" v，~O)~P，(f，) となるものとする。以下では、各過程のエネルギー関数、 ダイナミ

yクス、 局所並列計算モデルについて述べる。

5，3，2滑らかさの基準による遣淡復元
空間的な低域71レタと同様な処理により強度レベルを復元する。この復元処理を局所

並列計算で行なうため、以下のエ不Jレギ一関数を定め、その最小化で強度レベルを復元

する。滑らかさのエネルギー関数は、 2値画素をの、復元強度レベルをんとすると、

E~C，D恥ーf山(fj'li-!'山CoL，(f，-d ，)' (1) 
M ， 

と表せる。 (1)式のC，1Jiは、滑らかさの基準に基づくエネルギー項であ って、薄膜

(membrane)と呼ばれるエネルギーモデルである。水平・垂直方向に隣り合う 2つの画

紫の漕淡値が互いに近い値をとることを要求するので平滑フィノレタに相当する。Coの項

は観測データの信頼性を示す項であって、例えば、分散0'のガウス雑音に汚されている

場合は、 Co~1I20 Z と なり、係数 Co は強度レベルの量子化誤差が小さいと大きな値とな

る。このダイナ ミァク スは、

却山一弘
め
一d

(2) 

となり、 j，の更新は以下となる。

d!， ，.， . dE r.・」/T+d」=斤-L1ーI dt -J U 4J
1
df;j 

(3a) 

笠~2C，[-(f，.，-!，)+ (f，-J..，)-(f，・，;-!，)+(f，-!，.，;))+2Co(f，-d，) 
dt 

-56ー



-2C，[(ーん.，+2111-111-1)+(ー-f，'/J+2!u-!.-I1)]+2CD(fv-dtt) (3b) 

このため、強度レベルの局所的相互作用は2階差分方程式となり、図5.2に示す局所計算

要素の並列処理で実現できる。

次に、 (3)式の滑らかさの基準に基づいた強度レベルの復元実験結泉について述べる。

図5.3(a)を原画像 (MSE~ 0.0995) とし、 C.~80. .1 1~O.O I.I. ~ I在O，Tfl，T，=Tfd

N.-l00、としたときの CD~0.0. 10.0， 30.01こ対する復元画像を図 5.3 に示す。エネルギー

関数のCD項は、 CDが大きくなるとfとdの差が小さくなることを要求し、小さくなると

fとdの差が大き くても良いことを示す。 一方、 C，項は隣合う強度レベルの値が近くなる

ことを要求する。このため、例えば、 CD~O.Oでは、繰り返し回数の地加とともに高域成

分は徐々に除去され、その後オーバースムージング (over-sm∞thing)によりエッジな

どの不連続情報が消失して‘ボゲた画像となり、十分大きな繰り返し回数での強度レベ

ルは平均値となる。 CDが大きいと、時間発展に対しても2値画像の特徴が残った平滑化

がされる。このときの MSEは、 CD~O.O， 10.0.3口Oに対しそれぞれ0.0258.0.0242.0.0250

である。

5.3.3不連続摘出エネルギー関数
このように、滑らかさの基準による復元は、画像の不連続性を考慮しないので、エッジ

等の情報が消失しボケた画像となる。そこで、ライン過程を l個のニューロンのゾグモ

イド型入出力関数と対応させた神経回路網モデルを考える。水平、垂直のライン過程を

それぞれん，h、内部状態変数を nlu.niJ とすると以下となる。

h;=g帆 )=-i五 υu=glne)=-i-aγr醐 l+e一蜘
(4) 

ここで、ん， vlI=lであれば不連続ありとし、 hii，ViI=Oであればなしとする。画像の不連続

を抽出するため以下のエネルギー関数を定める。

E~C ，L，[(f..，-J.)'(l -h.)+(f，・ ，，-!，)'(l -v .)]+CDL，(f，-d，)' 

" e 

+C ，Dh，(l-h.)川 (l-v.)]+CoL，[f:下 (h.)ぬ けf>川

C，はライン過程がん，v~=O、つまり不連続がない場合には、隣り合う 2つの画素の歯車淡(直

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
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hjf. vjf=l、不連続がある場合にはこの項はOとなるので、隣り合う濃淡値はどれ程迷って

いてもよL、。 CDの項は前と閉じく観測データの信頼性を示す項である。 C，の項はhu.Vjf 

がOまたは l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、水平・垂直のライン過程に対し、エネルギーEを最小化する神経回路網モデ

Jレのダイナミ クスは次式の微分方程式で表される川。

dm. dE dn， dE 
ー」=一一一」= (6) 
dl dh，' dl dv， 

この手法によって並列処理で水平、垂直のライン過程の検出ができる。 m，の更新は、

mt. l)=m~+L1 r空竺互=m~) -L1 r旦互 (7a) 
dl'" -'dh， 

豆E2-cdu・，-j，)'+C，(1 -2h，)+CGm， (7b) 
dh， 

となる。向の更新は、上式の h を U とし、 J~'， '~J とすることで得られる。ライン過程の

局所的相互作用は図5，4に示すようになり並列処理で実現できる。

次に、 (7)式に基づいたライン過程を検出実験結果について述べる。図5.3(a)を原

画像とし、 C戸 80，iJ ，~O.01 ， À~ 1 6.0， CD~ 10.0， C戸3.0， r D ~τ戸O，'f r= l， N ，= I∞、としたと

きの不連続抽出結果を図5.5に示す。このように空間的諮調表現画像の不連続検出は、強

度レベルがl、0の2値画素の密度で置き換えらているため、いたるところで不連続が検

出される。

5，3.4不連続を保存した濃淡復元エネルギー関数
次に、不連続を境界条件とした強度復元過程について述べる。(5)式のエネルギーE

を最小化するんのダイナミクスは次式の微分方程式で表され、

館
一
川
町

仏一
d

(8) 

前と同様に、んの更新は、

dj， ~ . dE j?"=fT+d」 =pdー'dt-Jjf ~ 'dん
(9a) 

会2C，[-(f，.，-j，)(1 -h，)+(f，-j，.，)(1 -h，.，) 

(f，・，，-j，)(1-v，)+(f，-J，.，，)(1-v，.，，)]+2CD(f ，d，) (9b) 
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となる。このため、強度レベルと水平・垂直の局所的相互作用は図5.6となり局所並列計

算で実現できる。

5.3.5不連続性1:関するペナルティ関数
次に、不連続成分の抽出に対して、空間的階調表現から好ま しい不述続成分のみを他

出するため、不連続成分の幾何学的な構造に対するペナルティ関数を定める。ここでは、

Kochらがエッジ検出のために定めた以下のペナルティ関数を用いる。

EK=CP.l)h/ihli'l+馴小CcL)h，+v，]

2
 )
 

U
 

U
 

Ln 
l
 

+
 

e
 

u
 

a
 

u
 

h
 

l
 

{
 

a
 

'n
 

ヤ臼
e

ι
 

p
u
 

+
 

+VIi[(l-Vijo，-h Ii-h川'/)2+(l-vv_l-hIi-/-h;'IJ-I)守} (l0) 

これ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

て与える項であり、 C，項は水平 ・垂直のライン過程が水平・垂直に2重に発生しないこ

とを要求する項である。 Cι項はライン過程がアクティプになることそのものに対するベ

ナルティー、 C，項はライン過程が途切れたり、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。

次に、不連続成分のベナルティ関数に対するダイナミックスは、

dm. . dE 
m.~ . J) =m~+L1 ー」=mT-d ヱニ

I dt -，..u 4J1
dhli 

(lla) 

空!-Cc+C，(hH+h，.，)+Cι[(J -h，."v，-v，・，)2+(l-hHrV'_1I-VHj./)2 
dh， 

-2h.-IJ(1-h，，-VHi*I-V，刷 )-2h川(1-h，-v，-v，.，)

2v，(1-v，・，-hfl-h川)-2VH正J-v，ーか，-hHrhlJ)

-2v，・，(1-v，-h，-h，・，，)-2v川・，(l-v"II-h，.，，-h，) (llb) 

となる。 n，の更新は、上式のhをνとし、 )=r，z=;とすることで得られる。

ライン過程の局所的相互作用は図5.71こ示す局所計算要素からなり、局所並列処理で実
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現できる。(7)(9) (11)式に基づいて不述続を保存した強度復元結果について述べる。

c'=80，4，=0.01).=1丘0，Co=lo.0，C戸0.3，C，=O.4， Cc=0.15， C， = 1.0， Cc=0.6 で 、

τ。=宮戸t，=1， N，= I，N，=N，=32とτ。=rl=τ，=4， N，=l，N，=N，=40について不連続抽出と復

元結果を図5.8、5.9に示す。このときの、復元MSEは、 0.0282，0.0255である。ただし、

母適なエネJレギー係数を解析的の求めるのは困離であるので、実用上有効なパラメータ

値を実験的に決定している。不連続成分の復元特性はMSEでは評価できなも、。図5.3と

比較すると単純な平滑化処理画像より、 MSEは同程度であるが画像の不述続性の抽出に

より、エ yジ情報が復元できポケが改善されることが分かる。このように、復元過程を、

強度復元過程、不連続抽出過程、不述続を境界条件とした強度復元過程、に分解し、各

過程聞を動的に遷移するダイナミックスを考えることで、原画像の不迎続を保存した2

値画像からの濃淡復元問題を、局所並列計算モデルによるエネノレギー最小化手法で解く

ことができる。

5，3，6 2値のディザ、誤差拡散画像からの復元
以下では、本方式をBayerの組織的ディザ法M とFloyedらの誤差砿散法口町 による

2値化画像に適用した漉淡の復元結果について述べる。用いたパラメ ータは、前述の値

と同じく C戸80，4，=O.Ol，A=16.0，Co=10.0，C戸0.3，C ，=0.4， Cc=0.15， C， =6.0， Cc=0.6 ， 

!o=r戸τ，=4， N，= l，N，=N，=40である。原画像を図5.10(a) (b)とした場合の復元結果

を図5.11に示す。このときの、復元MSEは、組織的ディザ法と誤差鉱散法でそれぞれ0

00319， 0.000174である。また、検出した不適続成分を図5.12に示す。不述続成分は、

元の画像の輪車J¥線と良く対応することが分かる。このように本方式は、既存の空間的階

調表現方式で得られた画像に対しても、原画像の不連続を保存した2値画像からの濃淡

復元に有効である。

5.4まとめ
本文では、 2値画像からの濃淡復元問題を、非線形な拘束条件を持つ最適化問題として

定式化し、これを局所並列計算モデルによるエネルギー最小4ヒ手法で解く緩和型神経団

路網モデルとそのダイナミックスを提案した。これにより、原画像の不連続を保存した

2値画像からの濃淡復元に有効であることを示した。

空間的階調表現は、人間の視覚機能が原画像の持つ低域成分と不連続成分を復元する

ことにより獲淡を知覚することを利用するものと考えられる。 2値からの濃淡情報の復

元は、濃淡が2値情報に縮退しているので、拘束条件なしでは解が一意に定まらない不良

設定の逆問題(ill-posedinverse problem)とみなせる。 このため、この問題を解く

には、強度面や不連続の構造に関する事前知識と局所並列計算モデルが重要となり、視
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覚の計算理論 (computatioI1alvision)を考える良い例である。また、このような局所

並列計算モデルは、 νリコン網膜川聞のような人間と同じような初期視覚機能をもっ

画像並列処理アナログLSIの開発を可能とすると考える。
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PD(f) 

--f 
の(:)

J;主役二こ①
PI(h.v: f) PJ(f:h.v) 

po(f) 観測値 d"から強度レベル fuを

権定、 p，(I"v: f) 推定強度レベル fυ

から不連続成分 (hli，Vu)在推定、 P，(f
i1， v) 推定不連続成分(hU，vυ在焼界条

件として強度レベル fi)在惟定。

破線は、 h，v=OでP'l=Poに等しいこと

を示す。

図5.1交差ダイナミックス

A state transition diagram of the restortion proce田

f;・"

図5.2強度レベルの局所計算モデル

Local interactions among intensity levels 
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(a)原画像 (b) C， = 0.0. MSE = 0.0258 

(c) C， = 10.0. MSE = 0.0242 (ct) C， = 30.0. MSE = 0.0250 

図5.3滑らかさの基準に基ずく復元画像

Intensity restoration based on smoothness constraint 
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図5.5 2値空間的階調表現の不連続抽出
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図5.6ライン過程と強度レベルの局所計算モデル

Local interactions among intensity levels and line processes 
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図5.7ライン過程の局所計算モデル

Local interactions of horizontal line processes (hu) 
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(a)τ。=ττ，= 1. N， = 1. N， = N， = 32 
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(b) r，=r，=τ， = 8， N， = 1. N， = N， = 40 

C， = 80.0，λ= 16.0，C，= 10.0，6t=0.001， 

C" = 0.3，C， = 0.4，Co = 0.15，C， = 6.0，Cc = 0.6 

図5.8不連続抽出

Detected discontinuities from binary representation images 
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(a) r， =τ， = r， = 1. N， = 1. N， = N， = 32. MSE = 0.0282 

(a)τ0= r 1 ==τ， = 8. N， = 1. N， = N， = 40. MSE = 0.0255 

C， = 80.0. ̂  = 16.0.C， = 10.0.6 t = 0.001. 

C， = 0.3心=O.4.Cc = 0.15.C， = 6.0.Cc = 0.6 

図5.9不連続を保存した強度復元

Intensity resoration while preserving discontinuities 
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(a) Dither image 

(b) Error diffusion image 

図5.10原画像

Original Images 
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(a)組織的ディザ画像からの復元 (MSE= 0.0039) 

(a)誤差鉱散画像からの復元 (MSE= 0.000174) 

図5.11組織的ディザ、誤差拡散画像からの復元画像

Image restoration from binary spatial intensity representation images 
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' 

(a)組織的ディザ画像からの不連続抽出

一72一



( b)誤差拡散画像からの不速続抽出

図5.12組織的テ'ィザ、誤差拡散画像からの輪郭抽出

Contour extractionfrom binary spatial inten剖 tyrepresentation images 
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第6章超並列計算機による神経目路網モデル処理

高度並'i'J計J'):(llighlyParallel Computation)は、 パターン情報処理やニューラJレ不 γ

卜νミュレーンョンを含む様々な分野で、新しい重要な研究手法となっている川。これ

は、コス トパフ 会ーマンスと計算処理能力の著しい改善により、従来の研究開発におけ

る理論解析と実験の一部を、並列計算機を用いることにより効果的に分担或は肩代りで

きるようになってきたためである同国。 本章は、高度並列計算を提供する超並列計算機

(Massively Parallel Computer)と並列処理のレベルについて述べ、ニューラルネットを

並列計算モデルとした画像の並列処理について述べる。次に、局所メモリ方式を用いた

ハイパーキュープ型並列計算機による緩和型神経回路網モデルの実現とその処理性能に

ついて述べる。

6.1はじめに
並列計算機は、新しい並列計算 ・処理アルゴリズムの研究ばかりでなく、脳の情報処

理機能とその並列処理原理を探るニューロコンビューテイング研究や、その応用と して

の画像情報処理研究などにも大きなインパクトを与える。並列計算機を用いる情報処理

では、問題を並列計算で解くための計算モデルの定式化、問題解法の通信形態に応じた

並列演算処理要紫の幾何的な配置構造、並列処理を効率良く実行する並列プログラ ミン

グが重要である。しかし、並列ハードウエアを生かすための、神経由路網モデルによる

並列画像処理の計算モデル、このモデルに適合したプロセッサ接続の幾何構造とそのプ

ログラミング方法を全体的に扱う研究に関する報告は少なL、。

本章は、画像処理問題を並列計算で解く緩和形神経団路網モデルと、このモデルの並

列計算機における実現、その性能評価について述べる。次に、局所メモリ方式を用いた

ハイパーキュープ型並列計算機による緩和型神経団路網モデルの実現とその処理性能に

ついて述べる。ハイパーキューブ精造上に、神経団路網モデル処理の通信の形態に応じ

たプロセ ッサ接続の幾何構造を定め、神経回路網モデル処理を並列処理で実行するプロ

グラミング方法について述べる。この並列処理性能を速度向上比の観点から評価し、画

像の最適2値化問題を解く緩和型神経回路網モデノレが並列計算機に効率良〈実現される

ことを示す。

6.2超野IJ計算機と並列処理のレベル

高度並'i'J計算に適するマルチプロセ yサ計算機は、図6.1に示すように主として次の3
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つの次元によ ってクラス分けされる川川。(1)メモリ局在性共有 (shared)型では各プロ

セヅサが同一の計算メモiリにアクセスするのに対し、分散(distributed)型は局所メモリ

にのみアクセスする。非局所データを得るためには他のプロセッサとメッセー ジ交換す

る必裂がある。 (2)位度(grai n) プロセ yサに割り当てる計算処理単位を粒度と言い、組

紘度は多くのデータを含み、細粒度は一つまたは極めて少数のデータ要素を含む。(3)プ

ロセッサ自律性ー制御プロセッサが一度に全てのプロセヅサに命令をブロードキャスト

し、各プロセッサはその命令を局所メモリ内のデータに作用させる方式(S1 MD)と、各プ

ロセッサが自分のプログラムを自律的に笑行する方式(M1 MD)がある。

マルチプロセッサ計算機における他の重要な櫛成要素は、プロセ yサの相互践続ネ ッ

トワークである。 これは、 プロセ yサが他のプロセッサとメッセージを交換する通信路

を実現する。膨大なプロセ γサのネ yトワークは、全プロセッサ結合性、メノセ一戸の

並列交換性、プロセ ッサ数の次数よ り小さな最大経路(小さな半径)、少ない配線と交点

数(スケーラビリティ)、等の性質を満たす必要がある。このような性質を満たすネ ット

ワークの一つにノ、ィパーキュープ(hypercube)がある。

局所メモリ方式を用い、ハイパーキューブ構造を持つMIM日型及びSIMD型の紐放列計算

機として、nCUBE-IO/2(nCUBE社、1024/81921ロ.，1)、CM-2(TMC社、655361ロセ什)がある。この

ような超並列計算機での並列処盟実現には、図6.2に示すように、 (1)問題を並列で解

く計算モデル、 (2)並列要素の抽出と表現、及びこれを効率良〈実行するための具体的

な処理方法やアルゴリズム、 (3)問題のクラスに適合する並列ハードウエ了、 の各レベ

ルでの課題がある。現在、プログラムを自動的に並列化する並列コンパイラや、プロセ

yサへのタスクやデータの最適割当、 負荷の変動への動的適応を行えるよ うな、 並列の

ハー ドウエア資源を効率的に管理するソフトウエア環境はない。このため、問題の並列

計算モデルと、これを特定のアーキテクチャに基づいたハードウエア槌造上で効率良く

実行するアルゴリズムの設計が最も重要となる。

6.3神経目路網シミュレーションと超卸1)計算機

人間の脳では、非常に多くの神経細胞(ニューロン)が多数結合した神経団路網(ニ

ューラJレネットワーク)で、ニューロン聞の相互作用を繰り返しながら、情報の並列処

理をしている。 この働きを理解するには、 ニューラJレネットワークの数理的なモデル

(神経回路網モデル)をつくり、 その性質を調べることが重要となる。そこで、ニューロ

ンの個々の動作を数学モデル(基礎方程式)とし、さらに、 このニューロ ンが大規模に

結合した神経団路網モデルのマクロな振る舞いや性質を調べるというゾミュレーゾョン

が必妥になる。
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このような神経回路網モデルの研究として、画像の強度過程と不連続を示すライン過

程を結合した2元結合形;'<Jvコフランダム場モデル闘を用いて、エッジ検出や面の復元

のような初期視覚問題を局所並列的で繰り返し演算によって解く緩和型神経団路網モデ

ル(RelaxationNeural Network Model)などがある問。このようなモデルのゾミュレー

ションにおける超並列計算機の利点は、高速処理能力にある。モデルの複雑化、リアノレ

タイム処理性、空間及び時間1的な解像度の増加とともに訴iJr.sは増大し、ターンアラウ

ンドの短縮化が望まれる。組並7'J計J):機の利用により、局所並列処理に基づいた大規模

ゾミュレーションが比較的容易に行えるようになってきた。

緩和型神経団路網モデルでは、画紫やライン過程に一つのニューロンを対応させ、ニ

ューロンの局所近傍系の相互作用を並列処理で行い、その処理結果を繰り返し計算によ

って近傍系以外に伝搬させることに、計算上の特徴がある。このような処理は、近傍系

の相互作用を行う演算を、多数のデ タに対して一様にかつ並列的に行うという意味で、

局所操作と通信を基本とする並列処理に良〈適合する。

また、超並子IJ計算機で、問題を効率的に解くには、これまでの逐次処理計算機とは異

なる問題の定式化が必要となり、このことが新たな並列処理原辺のヒントを与えるもの

と期待できる。これには、 メモリ ー・ ベースの推論、並列文曾倹索や大規模仮説検定に

よる対象物認識等間叩聞 がある。これらは、一つのインスタンス、文書の特徴ベクトル、

対象物の見え方に対する仮説を、各プロセッサに対応させ、同時並列で最も碍からしい

ものを選びだす方式であり、超並列処理の環境の下で問題を考えることによって開発さ

れたアルゴリズムであると言える。

6.4 MIMD型計算機によるインプリメンテーション手法

局所メ モリ方式を用いたハイパーキュープ型MIMD並列計算機による、 緩和型神経団

路網モデル問問 (0)(11)の実現と、その処理性能について述べる。まず、ハイパーキュープ

構造を持つ並列計算機の特徴を述べる。次に、 7プリケ一二ノ ョンの要請に基づく通信形

態に応じ、データの分配・収集や神経団路網モデル処理におけるデータ交換を効率良く

行うためのプロセ ソサの幾何的な構造の実現方法及び具体的なプログラミング法につい

て述べる。このモデルの並列処理性能を並列度の観点から評価し、画像の最適2値化問

題を解く緩和型神経回路網モデルが並列計算機に効串良く 実現されることを示す。

並列計算機と して、命令やデータを絡納するメ モリ空間を各プロセッサ毎に独立に設

置するM1 MD(mu1tiple-instruction. multiple-data)型並列計算機があるt的問。こ

のような並列計算機は、複数のプロセ ッサが、 局所データを用いて、独立な命令列を非

同期で自律的に実行する。このため、 アプリケーションプログラムを比絞的独立な命令
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1拝の部分集合に分解し、各部分w合を各プロセ yサに割り当てて並列に実行する。 、ー、一

では、このような、局所メモリ方式を用いたハイパーキューブ織造を持つMIMD型の

並列計算機と して、 NCUBE/IOνステム川 を用い、神経団路網モデルの並列処理法とその

性能評価について述べる。 1m、たNCUBE/10システムは、 512個の32bitノードプロセ yサ

と浮動小数点昔話算プロセ yサ及び5121<日の局所メモリ を有する。

6.4.1ハイパーキューブ
まず、ハイパーキュープの特徴を簡単に述べる。 n次元の2進キュープには、 2"個の

ノードがあ り、このノ ードのア ドレスは、隣接するノ ード間で互いに lビァ卜だけ異な

る。 2進キュープは、巡回的な拡張椛造を持ち、 2つのn次元キュープの対応する頂点を

接続することにより、 (n+1)次元キュープに鉱張される。このとき、 一つのキュープは、

最高位アドレスがOであり、他は lである。2進キュープの巡回的性質を図6.3(a)に示

す。各ノードは、 n個の近傍を持ち、任意の2対のノード間の最大距離はnで、異なるパ

スは n{固ある。

ノード数nに近い処理速度を得るには、 問題をうまく分割して並列度をあげるととも

に、通信や同期lのオーバーヘッドを出来るだけ少なくする必要がある。

そこで、ハイパーキュープ構造上に、7プリケー:ノョンの通信形態に依存したプロセ

yサの幾何学的な配置構造を定める。

通信形態としては、 (1)データや制御パラメータのノードへの分配、ノードからの収

集、 (2)モデル処理におけるノ ード聞でのデータ送受がある。データの分配 ・収集では、

局所メモリ容量の制限を超えるデータの増加を伴わないので、図6.3(b)に示す木構造

(tree structure)を用いる。

神経回路網モデル処理は、商紫やライノ過程に一つのニューロンを対応させ、 ニュー

ロンの局所近傍系の相互作用を並列処理で行い、その処理結果としての解データを、繰

り返しによって近傍系以外に逐次伝搬させることに、計算上の特徴がある。そこで、各

ニューロンが隣接近傍となる、図6.3(b)に示す直列構造(serialstructure)を用いる。

直列綿造のノ ードとニューロン(函素)の対応を図6.4に示す。I画紫からなる入力画像

U 函紫からなるす:>2"個のブロツクに分割し、各プロツクを直列接続のノード内で処

理する。 ニューロンの水平相互作用をプロ ック(局所メモリ)内で処理するようにする

には、画像の水平走査線(ライン)をlプロックと処理すると効率がよL、{問。図6.4では、

垂直方向の相互作用計算のためのデータの交換を隣接ノ ード間通信で実現している。

このような木構造、直列構造は、ハイパーキュープの性質から以下の方法で生成され

る。

(a)直7
'
J構造
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ハイパーキュープを一筆書きの要領でなぞり、ノードをー列に並べる。これにより、

隣合うノードは常に直路接続される。ノードの論理器号をLh(n=O， 1， ， • 2'-1)とすると、

Lnに対応するノードの物理番号Pnは、 Pn=LnE!lLn/2で求まる。ただし、@は排他的論理和

を示す。

(b)木構造

ハイパーキュープを木構造に展開する。物理番号Pn(n=O. 1. ， ， 2'ー1)のビット列を仇，

a~! . ， ， 310 . . 31. al}とする。親ノードの需号は、ビット列で最下位の lとなるビ yトを O

とすることで得られる。

{a.. a，~" ， • 1， ， • 0， 0 (a，= 1) )司{an，an-l， ， ， O. ， ， 0， 0 (31=日))

一方、子ノ ードの番号は、ピ yト列で段下位の !となるビットより下位のビットを〆、ミ

ンタ距離 lだけ変更することで得られる。

{a" a"". 1".0， O(a，=I))時 {{a"a，，， ..I.，.O，1 (a，=a，=I)l， {a" a.~"" 1" ， 1，0(a，=品=

J))"， {a罰. a.~， ，， ， 1， 1" O. O(a，=o，，= J))) 

6.4.2並列処理プログうiンゲ
次に、並列処理プログラミング手法について述べる。

(a) メイン処理

まず、ホスト計算機(host_main )よりノ ードの環境設定(node_setup)を行う。 環境設

定では、使用するキュープ次元数やアプリケーユノョンで定める幾何構造の物理ノード番

号と論理ノード番号との対応付け(make_geometry)を行い、ノードを確保(0問 n_node)

してノードでの実行プログラムを転送(load_programs)する。次に、画像等の処理データ

のノードへの転送(send_data)、処理結果の受信(receIve_data)を行う。

• 

一方、ホストプログラムに対応して、各ノード(node_main)は、アプリケーションで ， 
用いる、直列構造での隣接ノード番号、木構造での親あるいは子ノード番号を、自己の

物理ノード番号から並列処理で求める (make_geometry)。次に、処理データの受信

( receiv仁 da回)、神経回路網モデル処理(neural_oetwork 官邸e日ing)、処理結果の送信

(send_data)を行う。

host_main { node_setup， send_data， receive_data 

node_ setup { make_geometry， open_ node. load_ programs } 

n吋e一main { make_geometry， receive_data， 

neural_ network_ processing. send_ data } 

(b)木構造によるデータ分配と収集

初期画像のノードへの分配、処理結果の収集のため、次の木構造によるデータ転送

(send_dat3_frOffi_ hosL to_node)を行う。ホストは、木構造のルートノードに画像を転

-78ー



送する。各ノードは、自己の親のノードからデータを並列に受信(receive_data_ from 

parent_node)し、自己の茅ノード (C個)にデータを並亨11転送(日nd data to child)す

る。この時、 一対のノード問でのデータ送受信処理時間をtとすると全ノ ードへの分配時

間はt'log，2"=t'nである。各ノードからルートノ ードにデータの収集を行うには、逆の手

順で処理する。

send_data_ from_host_ to_ n吋 e{ 

send_data to_r∞t n吋 e{ filc_name. root_node } } 

d国 ributc_data_ by _ tree_ structure { 

receivc_data_from_parent_node { file_name } 

do number of children nodes c= 0 to C 

send_data_to_child { file_name. physical_numberl 

end } 

(c)直列構造による隣接ノード閣でのデータ送受

ニューロンの局所近傍系の相互作用の演算処理結果である解データを近傍に転送す

る。そこで、図6.5に示すように、直列摘造の左隣の隣接ノードに解b，を送信(田ndda回

to left_n凶 e }し、右隣の隣嬢ノ ードからの解b，，を受信(receive_ data_ from_ right 

node)する (slep I)。これと逆の手順(send_data一回_right_n吋e、receivedata from 

_lcft_ node)と (slep 2)を組として、相互作用の及ぶ範囲 (M個)に渡りこれを繰り

返す。このデータの送受は並列に行われるので、隣接ノード聞でのデータ送受信処理時

聞を L とすると、全ノードでの近傍M での通信時間は ~.M である。

do exchange_of_solusion m= 1 to M 

end 

send_data to left_node { file_name. left_nodc_number} 

receivc_data_from_ right_node { file_ name， right_l1odc_ number} 

send_ data_ to_ right_ node { file_ name， right_ n国 e_numberl

receive data from left node { filc_name， left_nodc_number } 

6.4.3並列処理の性能評価
各プロセッサが非同期に動作する NCUBEのようなM IMD型並列計算機では、 並列

処理を行うのに必要な同期と通信のオーバーヘ ッドがある。図6.6(a)に、画索数が256

x256、512x512からなる2つのデータサイズ(並列計算要素であるニュー口 ン数に等 し

L 、)に対する本方式の、オーバーヘッド時間の測定結果を示す。通信時間は、解データ

の送受により生じるが、並列通信処理によりノード数によらずほぼ一定である。一方、

ノード当りの処理時間tは、ノ ード数の増加とともに減少する。512x 512データサイズで
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の、 l回の緩和処理時1mは、214.7msccである。 256x 256データサイズの問題を、 512個の

ノードプロセ yサと浮動小数点演算プロセソサを用いると53.7msecとなる。

各ノ ードにおける処理時間tのタスクをn個並列に実行するとき、通信は並列的に行わ

れるので、処理速度向上比"幻 S.は次式となる。なお、t.は通信の実行時間である。

s n .=ー
(1 +(1/1.)) 

)
 

l
 

(
 

図6.6(b)に示すように、通信と同JUI時間が十分小さく 押えられ、 ノード数と処理速

度向上比S，は比例関係にあるこ とが分かる。 このように、 局所的な並列計算への問題の

定式化と、この通信形態に適 したプロセッサの幾何的な構造の実現により、 並列計算機

の並列処理性能を引き出すこ とができる。

6.5 SIMD型計算機によるインプリメンテーション • 
この神経回路網モデルを、 SIMD型のCM-2で実現した場合の並列処理について述べ

る。使用したCM-2は、 32KBの局所メモリを持つ 16384個の 1bit物理プロセ ァサと、

512個の 32bit浮動小数点演算プロセッサを持つ。

6.5.1データ並列プログうミング
CM-2のプログラミングスタイルは、 S1 MD  アーキテク チャを意識したデー タ並

列プログラミ ングであると言える。これは、問題の中から、デ タ並列性をhlJ出し、そ

のデータをプロセソサへ配置するプログラミングである 川山川。

データ並列プロ グラミングへの適合性は問題に依存する。並列0']なデータの数が多

く、そのデータに対する処理が一様の場合、データ並列プログラミングは比較的容易で

ある。同時に処理できる並列データを、アイドル状態となるプロセ ッサがなるべく少な

くなるよう配置とすること、デー夕日iの相互作用すなわちプロセッサ間通信が少なくな

るよう配置とするこ と、最適な通信命令を使用することが重要である。

通信命令には、任意のプロセ yサ問通信を行なう命令(send.get)、専用ハードからな

る隣接プロセ ッサ間通信を行なう命令(NEWS:send-to-news.get-from-news)、行または

列方向のプロセ ッサのデータのコピーや和を並列に計算する命令(scan.spread-wi th-

add等)、全てのプロセッサのデータの和、論理演算結果、最大値などを並列に計算し、

結果をホストコンビュ ータに転送する命令 (global-add等)、ホストコ ンビュ ータの変

数を全てのプロセッサにプロードキャス卜する命令(move-constant等)などがある。

プロセ ッサへのデータ配置が決まれば、後は lつのデ タに対する処理を記述すれば

" 
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良いのてdプログラムの制御構造などは逐次処理と問機である。 S1 MDという条件はプ

ログラミング上での制約だあるが、デ タ並列処理問題をデータ並列プログラ ミングで

記述するのは、比較的単純である。

本計nモデルでは、一つのプロセ yサに、神経回路網モデルの一つのニューロン(J函

紫に対応)を対応させる。また、このモデルは、 2次元の近傍系の相互作用のみからなる

ので、CM-2yステムがハイパーキュープ上に設定する2次元絡干系と、隣接プロセ yサ問

通信機能(NEWS)により解データの交換を行う。

6.5.2並列処理の性能評価
多くの応用では、実際上65536個以上の膨大なデータを扱う必裂があるため、 CM-2で

は、仮想プロセッサ (VP)機能を提供している。これは、各並列変数を VPJ土{物理プ

ロセッサに対する仮想プロセッサの比)だけ、物理プロセヅサ上に複製し、プロセ yサ

の相互接続性を決定する VP集合の幾何構造を設定することにより行われる。

このような仮想プロセッサシステムでは、 VP比の増加とともに、各プロセヅサの負荷

が増加するが、同一メモリ内での通信の割合が増加する。また、 32個の lbitプロセ yサ

に対して lつ浮動小数点プロセッサを用いる演算ではパイプライン処理による効率化が

図れる州。このため、全体の処理時間は、 VP比の増加とともに、必ずしも線形的に増加

しなL、。各プロセ yサでの処理時間、 2次元格干上での近傍プロセッサとの通信時間、

VP比を、それぞれ1，.1..R"とすると、 VP比の増加に対する処理時間の増加率S"は、

(1，1ωRvp+，J R¥.p r一
戸一一一一一一一一一 ~R" (1.<<1，) or ./R" (1.))1，) (2) {1 +(I，/t.)} --" .~ -w  _. ，-山

となる。図6.7に、本神経団路網モデルのVP比に対する処理時間Tを示す。また、同図

にはCM-2の並列拡張Li5P(* Li5p)とC言語の低レベノレ並列命令セット (C/PARIS

PARallel In5truction Set )によるプログラミングでの処理時間を比較して示してあ

る。

CM 宇 2のデータ並列処理性、ゾステムの提供する近傍系通信機能の効率の良さが生

かされ、 256x 256データサイズに対する l回の緩和処理時間は、VP比4(J6Kプロセ ッ

サと512浮動小数点演算プロセッサ)で11.9-13.6m5ec、VP比8(8Kプロセ ッサと256

浮動小数点演算プロセッサ)で21.3-21.8m5ecである。

6.6 MIMD c SIMDの処理性能比較

以下に、局所メモリ方式のハイパーキュープ型S1 MDとMIMD並列計算機による
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緩和型神経団路網モデル処理の比較結果について述べる。

SIMDでは、 一つの命令を全てのプロセヅサにブロードキャストして同時に実行する

という同期処理の単純性から、通信、幾何構造などのシステムサポートがしやすい。こ

のため、画像情報のようなデータ並列処理問題を解く並列プログラ ミングは比較的単純

である。 MIMDは、SIMDのスーパーセットであるので、汎用性に優れるが、アプリケー

:ノョン依存の同期、 通信、幾何構造等を効率よく実現する必要があり、ここで述べたよ

うな並列プログラ ミング手法が現状では必要となっている。

処理性能は、プロセッサの構成、性能や通信機構が異なるので単純な比較はできなL、。

浮動少数点演算プロセッサ数を一定(実験ではSIMD、MIMDとも 512個)とし

たときの、 256x 256個のニューロンによる並列処理の、 S1 MD対MIMDの処理時間

比は 13対 54である。ここでの神経回路網モデルに基づいた並列計算処理は、計算処

理要素であるニューロン数(計算対象データ数と等しL、)が65535個と大きく、

データ並列処理に適した問題であることを考慮するとほぼ同程度の性能と言える。

6.7超卸IJ計算機の課題!こ関する考察

プログラムを自動的に並列化する並列コンパイラや、ノードプロセッサへのタスクや

データの最適割当、負荷の変動への動的適応を行えるような、並列のハードウエア資源

を効率的に管理するオベレーティングシステムは現在のところ実用化されていない。こ

のため、超並列計算機のユーザは、ハードウエア構造を含むシステム全体についてある

程度知っていないと、効率の良いプログラムは笹けない【"，。前述のように、プロセッ

サ開通信にはどのような方法があり、その処理時間はどのくらいか、といったノウハウ

を必要とする。実際、並列処理を実現するための方略には、 i)問題を並列で解く計算理

論、問題に内在する並列性の抽出(計算理論のレベル)、 ii)並列処理を実行するため

の具体的な処理方法、データ構造、プログラミング手法(アルゴリズムのレベJレ)、

i i i)プロセッサの構成、 プロセッサ聞の接続方式、プロセッサ群の制御方式や通信方

式、メモ リ管理方式等(ハードウエアのレベjレ)、のレベルがある。NCBUE-IOやCM-

2は、特定のアーキテクチャに基づいたハードウエア構造を持つ超並列計算機であり、

上位のレベルから見ると以下のような課題がある。

並列計算機の主な実行時間は、 一般には、演算時間と通信時間の和からなる。多くの

並列処理では、ノードプロセッサ間通信をL、かに効率的に行うかによって性能が定ま

る。このような通信形態としては、 i)格子系のような規則的か不規則的か、 ii)局所的

か大域的または非局所的か、 ii i)通信形態が変化しない静的か動的か、等に分類でき

る。局所的、規則的かつ静的な解法が適用できるよう計算モデルを梅築することが望ま
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しい。不規則的通信では、問題のデータ構造とハイパーキューブ等のハードウエア構造

との整合をとる手法が必袈がある。動的な通信形態の変動に対しては、通信経路時間の

分布状態に適応して、実行時にプロセッサとデータの再製合化を行い通信の効率化を図

る必要がある。

一方、並列演算の効率化を図るには、負荷バランスの設計が重要である。これは、各

プロセッサでの演算対象のデータ量またはタスク処理1i1の均一性を示すものであり、そ

れが動的に変化する場合もある。静的には、各プロセッサでデータ虫、タスクmを等配

分する必要が、動的に変化する場合には、データsの再配分や、プロセ yサ稼動率から

タスク再配分を行うようなアプローチが必裂である。このような並列オベレーションゾ

ステムの実現によ り、一般のユーザはアーキテクチャを意識することなく、容易に起並

列計算機を利用できるような並列プログラミング環境の構築が可能となっていくものと

考える。

日まとめ

人間の脳の情報処理係式には、ゾンポjレ、論理を用いた逐次直列的情報処理とともに、

非常に多くのニューロンが並列相互作用のダイナ ミックスを繰り返しながら興奮パター

ンを形成し、学習により相互作用の仕方を自動的に変えても、く並列情報処理があると言

われている。

人聞はどのように知覚し、思考し、行動するのか。後者の処理と係る、並列情報処理や

学習の原理とは何か。このような問題窓識から、人間の巧みな情報処理のメカニズムを

研究し、新たな並列情報処理機械を実現するための嫌々な研究が各方面から進められて

いる。人間と同じような情報処理のタスクを実行する機械を実現するには、タスクの計

算理論と計算機の両方の研究が重要であるt山。コネクゾョンマンンの開発は、ニューロ

ンのスイッチング速度が計算機の演算素子に比して遅いにもかかわらず素晴らしい成果

をあげている頭脳を生きた証拠として見るということにも動機づけられている(則。

神経回路網モデルと超並列計算機との機能面での類似性として、数万個という大規模

な並列演算処理要紫(ニューロ ン)と、これに付随した局所分散的な記憶機能(ゾナプ

ス荷重)、効率的なプロセッサ間通信機能 (νナプス結合)がある。超並列計算機は、情

報処理のタスクを実行する機械を考える時、ハードウエアとその機能面から、並列計算

論、並列データ表現、並列処理アルゴリ ズムを考える具体的環債を提供するという意味

で重要な意義を持つように思える。

一-R~-



参考文献
(I)P. J. Denning and. W. F. Tichy: Highly Parallel Compulation， Science， 

Articles， Vol. 250， DP. 1217-1222，30 Nov.1990 

(2)B.M.Boghosian:Computational physics on the Connection Machine， Computer in 

Physics， Jan/Feb， pp. 14-33， 1990 

(3)川合敏雄子うFLOPS時代の自然解法，信学誌，Vo 1. 72 No. 10， pp. 1059-1065， 1989 

(4)R. Duncan: A Survey of Parallel Computer Architectures， COMPUTER， pp.5-16， 

Feb. 1990 

(5)Geman and D. Geman: Stochastic Relaxation， Gibbs Distributions and the 

Bayesian Restoration oflmages， IEEE Trans.， PAMI-6， pp. 721-741， 1984 

(6)C. Koch， J. Marroquin and A. Yuille: Analog "Neural" Nelworks in Early 

Vision. Proc. Nall. Acad. Sci. USA. 83， pp. 4263-4267， 1986 

(7) D. L. Wa Ilz: "Appl i ca 1 ions of the Connec t i on Mach i ne"， I EEE COMPUTER， pp. 85-

97， Jan.， 1987 

(8)L. W. Tucker and G. G. Robertson:"Archileclure and Appl ications of the 

Conneclion Machine"， IEEE COMPUTER， pp. 26-38， Aug.， 1988 

(9)B.M.Boghosian:"Computational physics on the Connection Machine"，Computer in 

Physics， Jan/Feb， pp. 14-33， 1990 

(IO)N. Sonehara: Binary Representation and Inter百 itySurface Interpolation of 

the Grey Level Image by Relaxalion Neural Nelwork Models， IEEE Symp.on PDP， pp 

420-427， Dec. 1990 

(II)J. J. Hopfield and D. W. Tank:"Neural"computalion of decisions in 

optimization problems，Biol. Cybern. 52， pp. 141-1521985 

(12)富田、末吉。"並列処理マシン"、電子情報通信学会編、トム社、1989

(I3)W. Daniel Hillis， K. Kitsuregawa:")紗:;3/マシン"、バーゾナルメデ，7、1990

(14) J. P. Hayes， T. Mudge， Q. F. Stout， S. Colley， and J. Palme: "A microprocessor based 

hypercube supercomputer'¥IEEE Micro， pp. 6-17，Oct. 1986 

(15)池田，II[人、三宅、乾、淀川、鈴木"画像復元付神経回路網げJ同時ルト学習"、tH:iu'学

会技報、Vol.12， No. 14， pp. 3ト36，1988 

(16) D. Marr、乾敏朗訳 "Yision"、産業図

-84 



F
h
 

/
 

A

，
 ノ

f、--/， 
洲、.¥ll<......... d岬削，，'

，~.叩 l

(;..，開

リ IIMI)間"‘"""
.' 

.' 

図6.1超ill!7iIJ計算機のクラス

盤側".そデル

針~のモデ 'J :.-グ t定式化

局所椙互作朗モデル

.列同r.II~.-I: タル

童生側現現t処理アルゴリズム

章生"性の檎出と習題視必，U民選

隻列化プ0グラミ〆グtt
ヂ タ盆抑制調並列プログラ ミノグ

並列化処理アルゴリズム

各 プロセ γ 勿で ，tJ'に実行盲T町tr~' 問蛤の分R
"現時間対プロ七ツザ温情崎間比"，，，o小化

プロ包ツ勿聞での負荷・4予

物哩プロセ γ' "に 1・SL '~' l!11!

3良列...霊，、ードウ Aア

51れ.¥O， MLMD

共有担 分司自盤j 司E'. 

組経，，~

プaセツザ縄互11>>ネ ヲ， I勺ーク

図6.2並列処理実現のレベル

一-RSーー



。 2 。。

通0'0 

。
。ーー→D

o 5 0'3 

I n = 2 3 

" 

一口 " 
(a) 11町 山 山lure

o 3 

円 吉 4

2 

L cL dL-占6

三~

~ゐ"
Scrial S!ruC1U四 (n'" 4) 。

" 

Troo struc!ure (n = 4) 

(b) Ap~泊同t附n dcfin吋皮切m~try

図6.3ハイパーキューブ構造の生成と

アプリケーションが定める幾何構造

ric slruc!ures 
同ω

 
H
 

d
 

d
 

o
 

a
 

削a
 

吋e
 

U
 

M
 

Hm 

山
田開

~~，阿岡山nl) I>h山叫刷m町

o 01-奮 O

n""""，. '"1叩 ions(uc町 01so)usions) 

制 e・i

n噛 _3

node" 2 

~~6~~1-
日国.， ..12 

l o 0 000  lZ::; 

Task mappi時!onode processors{.!""4) 

図6.4ノードへのニューロ ンの割り当て

-86-



↓↓
一

1..， 1..， 【♂・ 1..， ，-， 
(M 2) 

I'ara!lel e:o;ch3nJ/e ofωl山 0崎 byserial 5 ~rUClure 

defined on hnJercube 

図6.5直列構造による並列相互作用処理

Bω 

。

Au
g
v
E唱

F
S
M占

。甲山町一回出瑚
0 ・t同町S四.酎~~<問。刷出，~，

a………(....SIl>SI2) 。区"'0剖崎山、<.“-雌組訓{銅..SIl>"2)
咽

。S山刷・5何ill.o.S問

。
咽四 m 咽掴岨咽剖 間咽醐岨

Npm~r of nodc 
州町一

(， ) (b) 

(a) Proce舗 mj:(t凶理 01a nooe and ωmm酬 ICoI.I'OI¥

tIme 
(b) Improvcmcnt rate 01 processing timc 10 a s川g恰

~;al pr伎町

図6.6ノードプロセッサの演算時間と通信時間の実測値、

及びー ドプロセッサ数に対する処理速度向上比

-87-



初

日

明

叫

宣
言

Z
a
g
h晶
)
'h

l40 

T-Rvr ./ 

C/PARIS 

" 土♂三ー一一一九五ふ
5 10 15 20 25 JO 

R，.~{ VP ratio) 

図6.7VP比と処理時間実視1)値

-88 



第7章濃淡画像の7うケタル標本化と復元

不規則間隔の標本化データから強度面の画像復元が、滑らかさと不述続性によって定

まるエネルギーの最小化により、並列処理で実現できることを示す。滑らかさの基準と

して、薄膜と樽板モデルに基づくエネJレギ一関数を提案し、急峻な強度変化の検出によ

り、ニューロン聞の相互作用を切断する神経団路網モデjレが、不連続性を含む強度面の

画像復元に有効であることを示す。

1.1はじめに

本章は、漉淡画像の不規則間隔の繰本化データから強度面を復元する問題をエネル

ギー最小化で解く緩和型神経団路網モデルを提案する。まず、 Walachら川 の提

案したフラクタノレ概念、に基づく標本化手法で、濃淡画像を機本化し、不規則!日l隔の原本

化データを得る。画像の強度レベルとニューロンの出力が対応する神経団路網モデ

ノレ川 【"を用い、滑らかさの基準に基づく簿膜(membrane)と薄仮(thinplate)のエネ

ルギ一関数を定めて強度面を復元する。この時、滑らかさの基準のみではエッジなどの

画像の不連続性が失われぼけた画像となるため、強度レベルの急峻な変化を検出し、 ニ

ューロン聞の相互作用を切断する。これにより、不規WJI甘l阪の標本化データから、強度

レベルの不述続性を含む強度面の復元を並列処震で実現できることを示す。

1.L7うクタル標本化

画像の特徴を保存した標本化を行なうため、Walachらの標本化手法《引を適用

する。この方法は、 図7.1に示すよ うに、画像の水平走査線方向の強宜レベル fに沿っ

て、 一定の長さ (y>O)を持つ物差で、強度の変化を直線的に近似することにより、物

差の水平軸に射影した k"/ff自の長さ (tι0)と、物差が垂直方向に対して正または負の

どちらの方向に変化するかという極性 (sgn .~ ;l; l . O ) 、で記述する。

t.~[y 2_ (f，判一1.)つ'" ( 1 a) 

sgn lI=sgn(fltoj-!.) (1 b) 

この方法は、海岸線の長さをヤード尺で計測するフラ クタjレ次元祖1)定法の考え方と閉じ
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である tU 13030 ただし、この強度変化のヤード尺近似は各走査線毎に独立に行ない、

D.は水平の画紫数 (N+1)以下とする。

u画像の不連続ttを保存する強闘の復元エネルギー関数
次に、このようにして得られた函像はー械でない額本点から構成されるので、標本化

データから消失画紫の強度レベルの楠聞を緩和型神経回路網モデJレで行う。

まず、 l_ ， sgn.よりんを初期値として各走査線のf.を、 f.. ， ~f，けsgn_[y 2- t [l四 lこよりíS!

号する。各走査線毎に独立な初期値 f，を用いるので近似による誤差の集積は走査線内

とfJ.る。

次に、画像の各走査線での格子点i(OsisN)における強度レベルの補聞を行うため、各

走査線のiS!号強度んを観測値d.として、消失困紫の格子点における強度レベル/，を推定

する。そこで、Kochらの提案した神経回路網モデルと同様に以下のエネルギ一関数

を定め、その最小化により画像を復元することを考える。標本点K~ {O ， 1 ，..，k，...K}から格

子点N~{O， I ， ム，N) への画紫の水平アドレスマァピング世 :K→Nを導入すると、エネノレ

ギー関数は以下のようになる。

E~ 2.:ι.，-f，)'(lー仏)+Cd2.:内偵パ・)' ( 2 ) 
，・0 kεK 

C，の項は標本化データの信頼性を示す項であって、係数 C，はスティフネス

1st i ffness)と呼ばれる。観測データが分散0'のガウス雑音に汚されている場合は、

C，~ 1/20'となる。このため、係数C，は強度レベルの標本化誤差が小さいと大きな値と

なる。

I 2 )式の第 l項は、滑らかさ の基準に基づくエネルギー項であ って、薄膜

Imembrane)と呼ばれるエネルギーモデルである。画像の不連続性を考慮しないとエァジ

の情報が消失しぼけた画像となるので、函紫 ['iと画紫f'。・1の悶の不通続の有無を示すラ

イン過程 川 と呼ばれる変数v，を導入'2lする。これにより、 V I = 0の場合、強度レベ

ノレ['，.Iとf';の差はできるだけ近い値を取り、 V I = 1の場合は['i'lとれの差はどれほど巡っ

ても良いことになる。

この不連続の有無を示す変数v，の1直を以下のように求める。 t...sgn."b、ら強度レベル

f .を復号するとき、変数v，が、

，IJ.・，-f.) 
IO.Htanつァ一|紛， (3) 
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を満たすとき、観測他国lの中央の格子点で V I = 1とすることで得られる。この方法

は、 f，を復号する際に不辿統成分が抽出できるので、不連続情報の符号化を必要とし

ない利点がある。

(2)式のエネルギ一関数は、標本データの信頼性が高い(際本データの誤差が小さ

L 、)場合、そのデータは強いスティフネスC，を持つので、消失データの楠聞は直線近

似となる。そこで、滑らかな楠聞を行なうため、 (2 )式の第 IlJjとして曲率に関係す

る薄板(thinplate)エネルギモデル川 を加えた次式の関数を定める。

L:r(f川-1，)'(1-v，)+ L:(1 -r)(f，.，-2I，+!.-，)'(1 -v，) (4 ) 

ここですは定数であり、第 1J賓はスプラインの長さに、第2項は v，に|刻 して非対称で

あるがその幽率に影響する。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

イナミクスは次式の微分方程式で表される。

f<(t+ tJt)~/， (t)+ tJt d!，' 
dt 

(5 a) 

~~で、

一一
E
一九

R
U
T
G
 

一一
が一
d

2r[(f，・，-f，)(1-v，)ぴ，-1，.，)(1-v，.，)]+2(1 -r)[ -(f，-21，.，+I，.，)(1 -v，.，) 

+2ぴ，.，-21，+1，.，)(1-v，)-(f，.，-21，.，+f，)(I -v，・，)]-2C，ぴ同州一d.)(5 b) 

である。これを、 V戸O. C.~O. r~ l .O の場合で整理すると、

dl 
di l ， . ，~-2(ポ・ ，+21，-1，.， )

dl 
ー"1岬=ー2(f，.，-41，.，+61，-41，.，+1吋)
dt 

となり、 f'jの更新は、 iの近傍系の強度レベルの2階及び4階差分形式となり、 局所的

援列計算で処理できることが分かる。 このようにして、 (3 )式で検出した不連続を筑

界の条件として (5)式によりエネルギー最小化を行なうことで、画像の不連続を含め

て、滑らかさの基準により局所的並列計算で画像復元できる。
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1.4 実験結果と考察

( I )符号化効率と復元特性

図7.2を原画像として、フラクタノレに基づく傑本化(ヤード長 y= 32)で選択され

たデータ点を図7.3(a)に示す。同図に示すように、強度変化の大きいところでは細

かく、それ以外の所では栂く棟本化されていることが分る。

図7.3 (b)は緩和型神経団路網モデルで復元した画像である。ただし、用いた実験

パラメ ータは、 。l=0.005.0，=π14.c，，=I 00. r=0.5で繰り返し回数は 2000回であり、

パラメータ値は処理画像を見て実験的に決定した。

図7.4にヤード長 yに対する、再生画像の SNJ土、標本化データのエントロピーE、

標本点の発生個数N(y)を示す。 SNJ土1<1、ピーク信号ノマワーと平岡復元誤差"ワー
255' 

の比100og，一一一一ーによって求めナ 画素当りの平均エントロビーは、長さ l.の生起。E[(/，-!，)つ』。
確率を p (t.) とするエントロビー -'[，p(/，)log ，p(/，)と、極性符号5gl1(/..，-[.)の連続数

rの生起確率を p (r J)とするランレングス ・エントロピ--'[，p(r，)log，p(r，)の和によ

って求めた。例えば、ヤード長32の時には、困索当りのエントロビー O. 54ビット

で、再生画像のSN比としては 27.6dBを得た。

図7.3(b)に見られる横縞ノイズは、線順次に標本化することによって生じるもの

である。これを解決するには、ヤード尺による標本化手法の 2次元への拡張(強度面の

三角形パ yチによる近似等)などによる 2次元の不規則間隔標本化と、 Kochら幻の

水平及び垂直方向に強度レベルの相互作用のある 2次元のエネルギ一関数による復元が

必嬰となる。

(2)フラクタJレによる強度面補間への考察

本方式の他の問題点としては、滑らかさの基準と不連続のみでは十分効率的に表現で

きない細かな強度変化への対応である。そこで、このような細かな変化を表現する画像

のフラクタル性の導入について考察する。

この画像のフラクタJレ次元0，は、画像のフラクタjレ性を仮定すると尺度比 r (rく

1 )に対して、

N(r)~r-D. 

が成り立つから、

10gyN匂)=(I-D，)logy +C (Cは定数)
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として、図7.4より求めることができる。同図に示すよ うに ~ N (y)はヤード長yで強度

面 fを計測したときの標本数であるので、直線回帰分析を行なうと全画像での平均的な

次元 0，=1. 314(t目関度r=ー0.984)を得る。このフラクタノレ次元0， を用いて、標本化

データ悶の滋淡レベルを垂直二等辺三角形で近似《・)(L 0)できる。 三角形の底辺を y、

垂直二等分線の高さをhとする。この時の濃度レベルを示す線分の(申び率Eは

~.J/"2-，- {1L\21t E-ー [h'+(一円
Y L" '2 

ザる。一方、画像のフラクタル性の定義から、 yをすの尺度で見たときの附率Eは

(言)I-D，となる。このため、垂直二等分線の高さ hは、フラクタ峨元0，から

h-:t ~ (2'0.'_1)' 

で与えられる。以下同様にして、 n回目のhの推定値 h"は

l 制
h，，=r.ー (h;_，+(ー')ヤ(2"'.'-1]， 2 ，..，，-， '2 

となる。このようなフラクタル次元推定等を用いて、滑らかさの基準と不辿続のみでは

十分表現できない細かな強度変化を表現する手法との組合わせが必要となる。

uまとめ

本章では、滑らかさと不連続性によって定まるエネルギーの最小化により、不均一に

分布する標本化データから並列処理で復元できることを示した。さらに、ヤードスティ

ック法で標本点を求める際に、フラクタル次元の解析と三角波形で近似するための極性

解析も行い、薗面全体の平均フラクタJレ次元と各サンプjレ点毎の極性データを求める。

次に、この標本データから原画像の補間・復元を行う際に、フラクタノレ次元と極性デー

タに対応した三角波形系列を用いて楠聞を行い、粗い標本化デー夕方、ら補間復元が可能

となることを示した。
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図7.1フラクタルベースの標本化
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図7.2フラクタルベース標本化画像と復元画像
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第8章適応的反復関数システム (IFS)による画像生成議員画像のIFS推定

縮小変換を用いた反復関数νステム(jFS:1 terate<l Function System)は、単純な揖m
で複雑な画像を生成する。lFSによる画像表現では、 与えられた画像からJFSを決定する

という逆問題を解く必要がある。しかし、画像から lFSを決定する具体的手法や、 自然

画像がどの程度IFSによって近似できるかについては明らかでなL、。本文では、まず、ア

フィン縮小変換を用いた反復関数法による画像の生成が、巡回的な回路モデノレで実現で

き、任意の初期値から始まる全ての系列が同 の不変集合となることを示す。この性質

に基づいた並列画像生成アノレゴリズムを提案し、これが並列計算機処理に良〈適合する

ことを示す。次に、画像間の比較尺度として通常用いられる平均2乗誤差 (MSE)基準

を用いた JFS推定方法を示す。 この方法を用いた局所的な lFS推定法として、ブロ yク

サイズを適応的に変化させるlFS推定法を提案し、その特性について述べる。許容MSE

を外部変数として与えることにより、縮小変換による近似に適した領域を決定する。こ

の結果、濃淡情報のフラクタノレ性が局所的に呉なること、固定サイズ方式に比べ情報表

現の効率化が図れることを示す。

8.1はじめに

フラクタル画像処理では、非常に少ないパラメータで複雑な画像を表現できる。数個

の縮小変換により描いた画像は、高度に繰り返し的構造を持つが、雲や植物のように自

然界で生成される対象と良く似た画像を生成する川。 このような画像は、縮小変換を確

率的に選択するランダム反復関数ゾステム (JFS:JteratedFunction System)によって、

極めて単純な演算で生成できる{九 各縮小変換に適当な確率を害IJり当てると、確率に比

例した画素の強度が表現でき、濃淡画像やカラー画像の生成が可能である。

8arnsleyら佃 は、画像がIFSによって表現できることに基づいた符号化方式を提案し

た。この方式では、与えられた画像を良く近似する関数ゾステムを求めるという逆問題

を解く必要がある。彼らは、画像をその縮小コピーの貼り合わせで近似するとき、縮小

コピーの和集合が元画像に近いなら、縮小変換の不変集合が元画像の良い近似を与える

というコラーソュ定理問 (Collagetheorem)を導出した。この定理は、縮小コピーが画像

の細部をも精度良く近似するなら原画像が復元できる、という逆問題での解の存在のみ

を示すものである。このため、与えられた画像の良い近似を与える IFSをどのように見

つけるかという具体的手法、また、自然画像がどの程度IFSによって近似できるかとい

うことが問題となる。一方、Barnsleyら聞 の濃淡画像に対するコラーユノュ定理では、与
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えられた画像と IFSによりi号られる画像をノ、 yチンソン(lIutchi nson)距自E凶で比較す

る。しかし、 2つの画像聞の視覚的相迭を評価するにはハッチンソン距離は必ずしも適

当でなL、。

そこで、画像聞の比較尺Jil'として通常用いられる平均2乗誤差 (MSE)基準を用いて

lFSを求め浪淡画像の復元特性を評価した問。 具体的には、画像をプロァク化し、その回

転、移動、縮小率を変数とするアフィン変換係数と、各アフィン変換を選択する確率を、

最小2乗誤差基準で決定する方法を示した。 lFSによる濃淡画像表現特性をSN比の観点

から評価して、濃淡画像がどの程度ランダムlFSの不変集合によって近似できるかを報

告した。

lFSによる濃淡画像表現では、縮小変換の選択確率がサププロ yクの平均強度情報と

対応する。この平均強度の分布を初期値として、縮小写像で強度分布の繰り返し構造を

生成して、最終的に各画紫の強度レベルを復元する方式とみなせる。このため、プロァ

クサイズが大きくなると、繰り返しにより生成する強度分布と元の強度分布との差の増

加による SN比劣化が問題となる。 これは、強度分布のフラクタル性の度合が局所的に

異なるためであると考えられる。

本文では、まず、 77ィン縮小蛮換を用いた反i!l関数法による画像の生成が、巡回的な

回路モデルで実現でき、任意の初期値から始まる全ての系列が岡ーの不変集合となるこ

とを示す。この性質に基づいた並列画像生成アノレゴリズムを提案し、これが並列計算に

良く適合することを示す。次に、局所的な lFS推定法として、プロックサイズを適応的

に変化させるlFS推定法を健案し、その特性について述べる。許容MSEを外部変数とし

て与えることにより、縮小変換による近似に適した領域を決定する。この結果、波淡情

報のフラクタノレ性が局所的に異なること、固定サイズ方式に比べ情報表現の効率化が図

れることを示す。 a 

8.2 IFSによる画像生成モデル
まず、縮小変換による画像生成モデルを、 Barnsley問、Falconer削の定式化をもとに

述べる。次に、並列処理による画像生成アノレゴリズムを提案し、これが並列計算処理に

良〈適合することを示す。

8.2.1 2値画像生成
R"の閉部分集合をDとすると、 X.YεDに対して、Iw(x)ーωω)I，;clx-ylを満たす

c (O<c<1)が存在するとき、 写像山 D-Dは縮小変換(contraction)であると言う。縮小

変換を {w，:i~ 1.2.川とするとき、叫に対して不変(ir川口叩t)となる集合F=G山町が

存在する。例えば、 Fがカン トール集合(Cantorset)であれば、山..山2:R→Rを

。。
Q
M
 



山l位)-土x.山，(x)-土x+~とすると、出(川と山，(めは F の左と右半分に対応し~f .L T3-- c... ':1 ~OJ c..... W l 

F-w，(FヲU山，(1')である。

平面上の不変集合を生成する方法として、ランダム71レゴリズム印刷 がある。任意の

初期値hに対して、肌を{w，，'i-I.2，...，N}からランダム (等確率)に選択し、 XI=W，位。)と

する。以下同織に、札。を (w，，'i-I，2，...，N)からランダムに選訳し、日胃叫(x.ιk-I.2. と

する。十分大きなkに対し、点Lは叫(ω1.(.・・(叫(1'))))=叫・山J""叫.(ηに近づくので、 点

x.全体は集合Fに近づく。系列(x.)1;1集合Fに渡ってランダムに分散的に現われ、系列

(x.)をプロットすると集合Fが得られる。

8.2，2遣淡画像生成
前述の方法は、濃淡画像や力ラー画像の生成に拡張できる叩刷。各縮小写像

" {札 i=I，2，川に確率伽i:i=I，2，刈を割り当てることで、系列{叫がμ(I')=L;ρaμ(山38(η) 

と関連した不変m合F上の質量分布μ(測度に対応)を定める。この結果、局所的なμの

密度に応じてm合に陰影や色付を行うことができ、濃淡画像やカラー画像の生成ができ

る。

このアルゴリズムは、任意の初期値x.に対して、出;.を(w，，'i-I，2，...，N)の中から確率ρi

で選択し、 Il=Wj，(XO)とする。以下同様に、 r.=山;.(x..，).k-1.2. とする。叫.は確率ρ，で

山Eに等しL、。各]，・)2.....J・に対して、山;，0山if--・・山，.(F)1こ点が存在する確率がP，.・，tl....t}に

比例するので、系，"J(x.)の局所的な点の密度に応じた不変集合Fの陰影が得られる。同様

にして、集合Fの色は、独立な色成分(R，G.Bなど)毎に、各点に落ち込む系列(x.)の数

を計数して、これを合成することによって生成される。

8.2.3 77ィン縮小変換
次に、自己アフィン (self-affine)集合を考える。アフィン変検出 R̂→ R̂ は、

山(x)-1'(x)+bである。ここで、 Tはnxnマトリックスからなる線形変険、 bはベクトルで

あり、この変換は、移動、回転、位大または縮小、の組合わせからなる。{山，，'i-I，2，...，N) 

が77ィン縮小変換(affinecontractions)なら、前と閉じく、変換叫に対して不変な自

己アフィン集合Fが存在する。例えば、山..山，.山，.臥が矩形傾犠Eを4つの小さな矩形領

域に写像する変換とすると、 i，-1，2，3ι を持つ全ての系列 (iJ，...，il....，i.)に対して、

山r山J・・H 叫ぽ)の集合の全体として、不変集合Fが表現される。このとき Fは、自分自

身の4つの77インコピーからなり、 F=U山，(1')である。

このような縮小変換の繰り返しにより画像を生成する手法を、反復関数法またはゾス

テム(IFS:lteratedFunction Scheme or System)という山 則。 この・ノステムでは、変換

での小さな変化は不変集合での小さな変化となるので安定な生成法である。また変換
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は、任意のスケールでの画像を定めることができるので、小さな領域の拡大が容易であ

る。

8.2.4卸IJ画像生成モデル
アフィン縮小変換を用いた反復関数法による画像の生成は、図8.1に示す巡回的な回路

モデルからなる。画像の生成は直接的な計算で行え、任意の初期値から始まる全ての系

列(r.)が同ーの不変集合となるので、並苦1)計算に良く適合する。

そこで、 局所メモリ方式の 51 M 0 (8 i ng 1 e-instruct ion. mu 1 tip1e-da ta)型並列計算

機(コネク νョンマゾン CM-2)を用いた画像の並列生成アルゴリズムについて述べる。

S 1 MD型並列計算機は、並列データ操作を行う時、 一つの命令を全てのプロセッサに

ブロードキ ャストして実行する方式であり、 復数のデータに対して同一の詰~算処理を行

うデータ並列処理に適する。画像(MxM)は画紫g.， {(i.j) ~(i/M.j/M): i.jE(1，・・・，M))からな

ると考える。各画素とプロセ yサ{(i，j):i，jE(1，…，M)}を対応させ、各プロセ yサは、系列

(r .) の局所的な数C(i，i) の計数と確率付き縮小変換を {山，励。 i~ I. 2，...，N)を行う。まず、各

プロセ yサは、自分のアドレス(i，j)から、初期値(r，.y，)を(ilM，i1M)として設定する。舌L

数を用い、仙の選択確率がp，に等しい叫選択し、縮小変換を行う。変換結果(r..y.)の座

標に対応するプロセッサアドレス(i.j)を求め、プロセッサ間通信によ り、計数変数C(i.j)

をカウントアップする。以下に並列画像生成アルゴリズムの並列プログラム例を示す。
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図8.2に、確率付き771ン縮小変換を用いた並列ランダムアルゴリズムによる不変集合

の生成例を示す。 M'~I024'x I 024 函索の画像生成に対し、全体でM'個のプロセ y サを

用いる。ただし、VP比(物理プロセッサに対する仮想プロセッサ数の比)128の仮想プロ

セ yサを用いた。 MxMの傾域が、同時並列処理による縮小変換と、その繰り返しで順次

生成され、大きな反復回数では、不変集合としてのフラクタjレ画像を生成することがで

きる。

8.3画像のIFS推定

IFSによる画像の生成は、縮小変換を用いた単純な並列計算処理からなり、自己相似や

自己アフィン構造を持つ画像の生成に有効であることを述べた。このような画像は、高

度に繰り返し的構造を持つが、雲や植物のように自然界で生成される対象と良く似た画

像を生成することが知られている九以下では、与えられた画像の良い近似となる IFSの

決定方法について述べる。

8.3.1コラージュ定理
Barnselyらは、ある集合が複数の縮小変換の不変集合によってどの程度近似できるか

という コラー ジュ定理由を導出した。この定理は、縮小変換を[山，:i~ 1.2.....NJとすると

き、任意の集合Eと叫の不変集合Fの差(ハウスドルフ距離d出 (E.F))は、集合Eと集
N N 

合Eを{山，:i~ 1.2.....NJによる自己相似集合で近似した集合U山，(E)との差d"，(E，U此(E)で

評価できることを示す。直感的に言うと、 図8.3に示すように、画像をその縮小コピーの

貼り合わせ (collage)で近似するとき、縮小コピーの集合が元画像に近いなら、反復関

数の不変集合が元画像の良い近似を与えるというものである。

一方、濃淡画像に対するコラージュ定理は、ハッチンソン距離を周いて導出される。

測度 μが画面上 に浪 淡画像 を形成するものとする。確率付き縮小変換を
N 

{凶，;p，:i~ 1. 2. ....N) とし、マルコフ作用素をMμ(め~'f.p，I'(山，-' (F))とすると、 MI;lハッチン

ソン距離に関して縮小写像である。このとき、 Mμ=μとなる唯一の測度μが存在し、確率

付き縮小変換の不変測度(invariantmeasure)といわれる。前l度に対するコラージュ定

理は、与えられた画像の測度ρ とIFSの不変測度仙の差(ハッチンソンie艇のiJl.'.I';))

が、調1)度仰 と置l度仰を{山，;p，:i~ 1.2.....NJによる"<)レコフ作用紫で近似した担1)度MI" との

差dHU(MJ1.，μ・)によって評価できることを示す。

8，3，2逆問題と距離R度
このように、確率付き縮小変換 IFSによる濃淡画像表現は、与えられた画像p から、

一101-



IFSの不変測度仙が許容誤差の条件を満たし、最小数の写像関数 IFS，を求める逆問題と

みなせる。これは、特定の数の縮小変換を与えると、画像仰と不変制度仙の栂途を示す

距離d(p.'.J1，)をfil-小にする IF与を決定するという最適化問題である。

μ・とμgの問の距離dとして、ユークリッド距離d，(p.'，J1')が考えられる。 BarnsleyらのiIIll

度に対するコラージュ定理は、ハッチンソン距離dIlUVL'，f.lI)を用いているので、距離の計

算は複雑であるが、各 IFSのμfをIFS71レゴリズムで生成して求めることなく p と仙の

距離を直接評価することができる利点がある。しかし、ハァチンソン距離による 2つ画

像1mの視覚的相違との対応は明らかでない。一方、ユークリ y ド距離を用いると、 IFSIこ

対する μfを求める必要があるが、 μ・。 μ『に対する距離は簡単に計算でき、従来の画像の評

価基準との対応がよい。そこで、従来のデータ圧縮方式等での画像間の比較尺度として

通常用いられる2乗誤差を用い、その最小化を行なってランダムIFSを決定して復元画像

特性を評価する。

8.3.3 2景誤差基準によるIFS推定
画像をNxN(1 s;Ng，丹園紫のブロァクB.(hk.l叫 1!N)に分割lした最も単純な場合につ

いて考え、各ブロックの強度分布をIFSにより近似する場合について考える。このため、

測I!l.μが画面上に画像を形成し、画面は水平・垂直の解像度似のの等しい正方形画紫から

なるとする。濃淡画像は、強度レベルがμ。である画素g，((i. j) ~(i!M.j!M): i.jE(l.…'，M)}か

らなると考える。

(a)濃淡画像の測度

各プロヅクの画素の強度レベルをん(l5.i， js;N)、強度レベルの和を T~r.んとすると、各

ー

面紫の強度レベルに対応する測度は仙~J，/T(05.μぷ1)となる。ランダム IFS により生成 制

する点列{x.，y ・ k~1，2，....，K}がプロックの微小領域 (1/N')Iこ入る数をG，とすると、復元強

度レベノレ1'. は、 J，~.μJであるので、十分大きな反復数KIこ対して、 I'.~G，T!K (1自，js;N)

で近似でき、これが画像の強度レベルに対応する。

(b)確率付き縮小アフィン変換

プロック B. を、図8.4に示すようにB~=UB~ となるように4つのサププロック8'.に

分割する。このとき、lFSの推定は4つの縮小画像{山，(J3.): S~ 1，2，3，4}の和集合Uw，(J3.)

によってプロァク画像B.をできるだけ誤差を少なく近似するような縮小変換を決定す

ることになる。ここで、プロック B. に対するサブブロック B~ の水平 ・ 垂直方向の縮小

比を C=(C~ ， C~: O<C~， Ct<l)とする。

まず、確率付き縮小変換{山，• p，: s~1，2，3.4} では、各縮小写像 {山，: s~1，2，3，4} に書l り当
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てる確率 [P.:s~ 1，2，3， 4} を決定する必'Jllがある。縮小変換の選択確率はプロ y クの縮小

変換によりサブブロックを生成する頻度に対応するので、 Þs=，μ山)/，μ (B.)~λμ。 / T とし

てi専られる。したがって、この確率はサブブロックの平均強度情報と対応する。

次に、自己アフィン集合での近似を考えると、アフィ ン変換山(x}~T(x)+b は、

山z(;:)=(::: )C: ) +じ )， S~l仰 ω

とする。ブロックの回転仏、縮小比C~(C\ ， C;)をパラメータとして、

IcosD. -sinD.、rC'，0、
~ I ----， ・"ー !とすると、アフィン変換山aは、
¥sinD. cos8. 1¥0 C~ I 

山(;:)=TK(;: )+じい~l仰 (2) 

となる。

(c) 2乗誤差最小IFS

ランダム IFSアルゴリズム、

(;::: )叫(~: )川thP.; s~ 1 ，2，3，4; k~O，l，2，...，K ω 

により生成する点列{x.，y . :k~O， 1，2，....，K}から強度レベルがf'uとして復元できる。そこ

で、んと/"の問の距離 d([;，/，，) として 2乗誤差関数E~'i}j。一/，，)' を評価基準と して用い

て、

(C'， e'.)~min日， r[.<J ，-f' .(c， e .))守 (4)

を満たす最小値探索問題を解くことでIFSが求まる。このような探索問題を解くには、

以下の確率的探索法酬を適用することができる。プロ yクの回転e，、縮小比Cをパラ

メータとするベクトルをJとすると、 (n- l )回目の探索における推定値J~_I から J. の推移

に際し、確率的ステップαCを用いる。ただし、 Cはある確率ベクトノレであり、パラメー

タベクトノレ空間の単位球上で一様分布する。αはステップの大きさである。この場合に

は、評価関数とすると、確率的探索法は、

J，，=J".I-αC山 ifE(J..，-αふ)くE(J..，) (5a) 

J.~J.. " if E(J..，一αふ)注E(J..，) (5b) 
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となる。この処理を全てのブロ ック に対して行なうと、 1車淡画像の2乗誤差を1i，占小とす

るランダム IFSが決定できる。

8.3.4適応的IFS推定
IFSによる濃淡画像表現では、縮小変換の選択確率がサププロックの平均強度情報と

対応する。この平同強度分布を初期値として、縮小変換により強度分布の繰り返し構造

を生成する。このため、プロ ックサイズの増加に対し、繰り返しにより生成する強度分

布と元の強度分布との差による SN比劣化が問題となる。 これは、強度分布のフラクタ

J'性の度合が局所的に奥なるためによるものと考えられる。

そこで、局所的な IFS推定法として、プロックサイズを適応的に変化させる IFS推定

法について述べる。この方法は、許容MSEを外部変数として与え、これを満足する縮小

変換の領域を決定する。この結果、捜淡情報のフラクタル性が局所的に異なること、固

定サイズ方式に比べ情報表現の効率化が図れることを示す。

具体的には、 図8.5に示すように、サイズNのプロァクが許容MSEを満足するか評価

する。 満足しない場合(図中の陰影部分)、プロックを 4分割 W~NI2) し MSEを評価す

る。この手順を巡回的に行い、与えられた許容MSEを満足する IFSを決定する。ただ

し、 N~2 の場合には、元の画像の函索値を周いる。

8.4 IFS推定と復元実験及U考察

8.4.1実験条件

' 

各サプブロァクは、縮小比が (C;， c ~) を用いて C，~ J-c: (s~2， 4)， C~~ J -c ~ (s~3， 4)， ， 
CfgCL cfzCJと表される場合について行った。プロックの函素数は離散値からなるの

で (C: ， C ~)~(n/N.m/N)， n.m ~J，2， ..，N を用いた。各アフィン変換山z の回転角は

e~π(k -1)/2; k~J.2，3，4の離散値であるが、文献(7)によると、復元特性は殆どが縮小と

移動からなる写像で決ま っていることが分かっているので e~o とした。 また、初期プロ

yクは(32x32)画紫とし、 (4x4)のブロックとなるまで分割し、それ以後は元の画紫値を

用いた。反復数Kは、プロックサイズに対してKIWxN)が一定となるように設定し、

N~32でK~320.000 とした。最適値探索での局所最適解を避けるため、各プロックの雛

散値 (C，e，)の全てについて誤差計算を行なった。

8.4.2違i企画像表現と復元特性
以下に、復元画像特性について述べる。 SN比評価は、
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SNll冨 !Olog，，[1IE<(f，-! ，)'> 1 (E<>はJUI待値)

を用いた。

画像全体での、サイズN(32，16，8，4，2)のプロ ックの偶数をLNをとする。各プロックを

復元するlFSのパラメータは、(p"C;， C~ ， T:s~ 1 ，2 ，3A ) であるから、パラメータ数はブロ

ック当り ?となる。ただし、 N~2では、原画像の画紫値をそのまま用いるので4 である。

画像全体を復元するのに必要なパラメータ数と、原画像の画索数の比Rは、

R~一一笠，
7LL .+4LN•, 

N 

となる。したがって、 N~2， 4， 8， 16，32に対しl三R，;，146となる。各プロックに対し許容2

乗平均誤差D~E<(f，-!，)'> (E<>は期待値)を満足する最大のプロァクが選択されること

になる。

図8.6に、許容2乗平均誤差Dをノマラメータとしたときの、選択されたプロックサイズ

の分布(黒から自の浪度変化に対しN~32， 16，8，4，2を示す)と復元画像を示す。(a)は

D~64、 SN比~32. 1 6dB、 R~2.18、 (b) はか169、 SN比~28.46dB、 R~6.00 、 (c ) は

D~325、 SN比~26.49dB、 R~ J口 89、である。許容MSEを外部変数として与えた場合、同

一の復元SN比を与えるプロ yクサイズは、局所的に異なることが分かる。また、同図よ

り、輪郭のような強度情報が急峨に変化する部分では、比較的小さなプロ yクが選択さ

れていることが分かる。すなわち、強度分布のフラ クタル近似に適さない領域は、輪郭

等の強度情報が急峻に変化する部分であることが分かる。プロックサイズが固定(

N~32， 1ι8， 4) の復元画像を図8.7 に示す。 (a) はN~32、 SN比~2008dB、 R~ J4丘3、 (b)

はN~J6、 SN比~22.64dB、 R~36.6、 (c) はN~8、 SN比~25.73dB、 R~虫 l 、 (b ) はN~4、

SN比~2虫 39dB、 R~2.3である。この結果、 SN比が約29dB となる固定サイズのプロ ック

を用いた場合と比べると、本方式では約3倍の効率化が図られている。

8.4.3考察
輪郭部分では、比較的小さなプロックが選択されていることから、画像を輪郭成分と

IFSで復元可能な強度分布に分類して表現するような方式の検討が必要である。また、

与えられた画像の生成関数を求める逆問題を、 b、かに効率良く決定するかも大きな諜題

である。そこで、画像の局所的な自己相似性を効率的に解析する手法として、変換基底

が空間と周波数の双方で局在し相似関係にあるウエーブレット変換閣の適用が考えられ

る。この変換係数の多重解像度空間での変化から局所的自己相似性を解析することがで
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きるので、濃淡画像のIFS推定へ適用可能である。また、ここで述べた最適化問題を、局

所並列処理で解くハ-Yゥiアとして、緩和型の神経団路網モデルによる実現手法も考

えられ"、これは IFS推定の局所並列処理手法として有効である考えられる。

8，5まとめ
本文は、画像に内在するフラクタル性を抽出し、 IFSにより元画像を復元する方式につ

いて、並列画像生成アルゴリズム、最小2乗誤差による IFS惟定手法、及び局所的なIFS

推定法としてプロックサイズを可変とする方式について縫案した。この結果、並列画像

生成アノレゴリズムが並列計算機処理に良く適合すること、自然画像がどの程度IFSで近

似されるか、プロックサイズを可変とすることでIFS表現の効率化が図れること、を示

した。
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x， 

(b" p，) 

(c" p，) 

y， 

Image generation circuil m吋01
by affine contraclions 

Dは遅延泊J'f.干を示し、アフィ ン変挽叫を11串P，
で選択し、系~IJ (x.， (x..， ， 

1=ω，1 
1ν・J ¥YH J 

を生成する。 ただし、 W，は、縮小変険である。

図8，¥アフィン縮小変換による画像生成回路モデル

Fractal image gcneralion 
by parallel random IfS algorithm 

用いたアフィン変換係数と確率は、

ぺ H~ 0~6)(: ト(~)同
ペト(!;;4;;;2)t引U州)ト川+イ(~6 )凶叩85
ω仇4引，(:)じ引)私 ?詑湖2羽)(:川C引U山)卜Hイf北川(~6削:じ川6 )トド凶叩=0ω0
臥ベぺ引(じ引;リ)ト=(~ニおな:27;f5 ♂)(に川(~引;リ)卜+(~，44 )，P=007 

である九画像の画素数はM刈4=1024x 1024であり、同数
のプロセ yサを用いた同時並列で、全空間を4つのアフィ
ン変換で縮小写像する。 この繰り返し処理の様子を

。5，100について示す。

(次頁以降に表示)

図8，2並列ランダムIFSアルゴリズムによる画像生成
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C:;o J-C~ 

'̂ w，(A) 

w，(A) 

An illuslration of Collage theorcl11 
for an invariant set 

与えられた画像を集合Aとするとき、 m合Aのアフィン変
換叫を作り、その111集合uwl(A)が元の集合Aとハワスドルフ
距舵の意味で近いならば、WSで生成昔る不変集合A'は、集
合Aの良い近似を与える。聞いたアフィ ン変換w，係数は、図
2に示すbのと閉じである。ただし、これらは試行錯誤作jに
決定されている。

図8.3不変集合に対するコラーンュ定理

ν 

一

B 

Image block approxiamation 
by affine conlractions 

。'=Uw，(s)

画像のフロックBをB=uB'となるよう分割し、縮小写
像w，但)の和集合uw，但)によ って最も良<Bを近似する
ωaを決定する。

Uw，(A) 

図8.4アフィン縮小変換による画像ブロ ック近似

-111-

x 
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N=32 

N=16 

x 

An adaplive IFS estimation 

サイズNのプロックに対して、許容MSEを満足するか
肝価する。満足しない切合(図中陰影で表示)、プロック
を4分制(JVoNl2)L. MSEを評価する。この手順を巡回的
に行い、与えられた許容MSEを満足するIFSを決定する.
1こだし、 No2の場合には、元の画像の面禁他を問いる。

図8.5適応的IFS推定

η
4
 



(c) 0 = 325 

図8.6適応的JFS推定による復元画像

(左図 プロックサイズの分布、右図復元画像)
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Cb) 官xl? • 

lO() 32X 3乙

図8.7固定IFS推定による復元画像
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第1章画素誤り率による画品質評価

7ァク νミリ通信における函品質は、端末の読取り ・記録系の入出力特性とともに伝送

系の特性によって影響を受ける。ここでは、伝送系の劣化要因に対する画品質評価にお

いて、 一義的な特性を与える物理的制度として版画と受信記録画rmの困ぷレベル柑迎度

に者目した画紫誤り率の適用性について述べる。

符号伝送系のピット誤り により生ずる画品質劣化において、~りパターンが|百lーなら

ば画面上の誤りの発生館所に依らず、 画紫誤りヰ1は、画品質を表す尺度である平同評点

(MOS)によく対応するこ とを示す。また、波形伝送系でも、各組伝送劣化要因に依らず

画紫誤り率は、 MOS とよい対応がとれる ことを示す。更に、画紫誤り~と MOSの対応

関係を利用して、画品質を良好に保つための符号伝送系のビ yト誤り部の許容値を求め

る方法について示す。

9.1はじめに
ファクシミリ通信における函品質は、 端末の読取り ・記録系の入出力特性と伝送系の特

性によって支配される。画品質評価は、最終的には人間の視覚による判断に委ねられる。

このため、 ファク:ノミリ端末或いは伝送系の設計を行う には、各種劣化要因と画品質を

表す心理f立との関係を、 主観評価により明らかにする必裂がある。 これまで、端末の入

出力特性に関しては、 所要解像度と画品質の関係等が明らかにされている川問。伝送系

の特性に関しては、帯域圧縮伝送する7ァクゾミリの画品質について、各種伝送劣化整

因と画品質の関係、およびこれらの劣化要因が総合的に付加された場合の画品質特性が

報告されている問問。一方、冗長度抑圧符号化伝送するディジタノレ ・ファクンノ ミリでは、

伝送系の劣化要因はビット誤りに集約できる。そして、ピット誤り串と函品質の関係が

明らかにされている制問。

しかし、多数の伝送劣化要因が複合した場合の画品質に対する各劣化要因の依存性を

求める場合、或いは、ビァト誤り発生の不規則性による画品質のばらつきに対する画品

質分布を得る場合には、膨大な評価を必要とする。また、このような場合、入閣が実際

に記録画を見て主観的に評価するには、評価に大変な手間がかかる。被験者を含む評価

系の再現が難しくデータの客観的比較ができない等の問題がある。そこで、測定し易〈

各種劣化要因に共通な物理量と、画品質を表す心理量との対応を取ることができれば、

物理畳の測定により、心理盤を容易に求めることが可能となる。

本章では、この物理量として、伝送劣化により生ずる画紫の値の変化盤に着目した画

紫誤り率を導入し、これと心理量との対応関係について述べる。更に、 冗長度抑圧符号
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化伝送に対して、画紫誤り率を適用し、所要函品質を得るための許容ビット誤り率を求

める手法について述べる。

9.2 ") 7クシミリ通信系のモデル

9.2.1画品質評価モデル
伝送劣化が問題となるファクゾミリ通信としては、画信号を直俊変調し波形伝送する

ファクシミリと、冗長度抑圧符号化し伝送するこつの型がある。本文では、前者をアナ

ログファクシミリ、後者をディジタJレファクシミリと称することとする。

この二つのファクシミリ通信系のモデルを図9.1に示す。伝送系の劣化要因は、それぞ

れの通信系の画品質に次のような影響を与える。

(1) アナログファクゾ ミリの画品質劣化 . 

アナログファク νミリ通信系では、画信号波形を変調して直接伝送し、受信側で復調

して原画信号を再生して記録する。この時、伝送系の劣化委因である雑音、仮幅ひずみ、

遅延ひずみ、位相ジッタ等は直接画信号ひずみとなる。この薗信号ひずみは、劣化耐性

の少ない信号変化部に発生しやすい。この結果、伝送劣化は画面上で文字部等の端点ひ

ずみとして現われる。また、画面全体に影響を与える。

(2) ディジタノレファクゾミリの画品質劣化

ディジタJレファクゾミリ通信系では、函信号を冗長度抑圧符号化した後、変調して伝

送する。受信側では、復調および復号化して原信号を再生して記録する。

冗長度抑圧符号化としては、送信側でライン単位のランレングス符号化を行い、受信

側でランレングス復合化を行ってもとの岡信号を再生する方式が一般的である。

冗長度抑圧符号化を用いる符号伝送系では、伝送系の種々の劣化要因(雑音、娠幅ひ

ずみ、遅延ひずみ、位相:ノッタ等)はすべてピッ卜誤りに集約される。伝送系でビット

誤りが生ずると誤りデータを含むラインは、受信側でもとの画信号に復元できなL、。そ

こで、すでに再生が行われている直前のラインを置換して記録する前ライン也換処理が

よく用いられる。前ライン置換によ っても、失われる原情報があり函品質劣化となる。

これは、ラインごとの局所的な劣化であり、その発生は確率的に生ずる。また、ビット

誤りが集中する場合には、数ライン述続した前ライン置換が発生する。

9.2.2実験条件
上述の伝送劣化要因に対する画品質と物理畠との対応をとるため、評価画の作成と主観

評価実験を次のように行なった。

(1)評価画作成条件
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アナログ系では、 回線ゾミュレータにより各磁の伝送路劣化製因を付加し、評価画を

作成した。このとき同時に、 劣化を受けた画信号を計算機のメモリ に記憶した。また、

原稿入力時に生ずる読取りのばらつきを除去するため、データレコーダに一旦収録しこ

れを原画信号とした。

ディユノタ;VffJでは、 計算機に入力した原画信号をもとに符号誤りによって生ずる前ラ

イン也倹をソ ミュレーション手法により発生させ、評価画を作成した。

本実験で使用したファクシミリ装置諸元を表9.1に示す。光m変換、記録には国体走資形

態を用い白黒2値の読取り・記録を行っている。アナログ形の変復調方式は、 G2機の標

準変復調方式であるAM-PM-VSB方式である。また、冗長度抑圧符号化方式は、 G3機の

標準方式である一次元符号化 (M H)方式である。

(2) 主観評価実験発件

伝送系の劣化のみを他出しやすい妨害尺度による評定尺度法を用いて主税評価実験を

行い、 函品質を表す尺度である平均評点 (MOS)を求めた。また、評価カテゴリは、文

献 (8)によるものを用いた。

基準画には、アナログ形では伝送系の劣化を含まないモデム直結の画面を、ディジタ

ノレ形では誤りラインを含まない画面を用いた。

9 .3 画素誤り率I~対する画品質特性

9.3.1ディジタル系
(1) ライン誤りに対する画品質

従来、ビット誤り率に対する画品質特性が求められているが、誤り発生の不規則性の

ため、評価結果のばらつきが避けられない。画面中の誤りライン数、或いはこれと等価

であるライン誤り率で画品質特性を表すことにより、このばらつきを軽減できる。

i画面中の誤りライン数に対する画品質の特性を図9.2に示す。同図には、ピ yト誤

りの集中による連続前ライ ン置換l画面中に l回発生する場合と、 iライ ンの前ライン置

換がl画面中に複数回発生する場合を示している。また、同一劣化条件で、誤り発生箇所

を変えた波数枚の評価画の評価結果も同図に示している。画面中の誤り発生回数が多い

場合には誤りライン数と MOSとが比較的よく対応する。しかし、連続する誤りがl回発

生する場合は、連続数が同一でも、 95%信頼区間iを越えたMOSの差異が認められる。こ

のばらつきは誤りの発生箇所の遠いによる。

このように、誤りライン数に対する MOSの特性は分布を持つ。 MOSのばらつきが少

ない確定的な函品質特性を得るには、より画品質劣化に対応する物理盈に着目する必要

がある。
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画品質の劣化は画面上でみると、原画の白および黒田紫がそれぞれ黒および白困撲に

変化する形で表われる。従って、この画案の変化数は画品質と一対ーに対応するとJ号え

られる。

そこで、この画紫の変化数IN，Iを画面全体の画業数IN，Iで規格化した次式で定める品

を画紫誤り率(p，)とし、

P， = N，.IN， )
 

l
 

(
 

この画紫誤り率と函品質との対応関係を求めた結果を以下に示す。

(2) 画索誤り率と画品質

譲りを含まない基準固と白ijライン置換を受けた評価闘の画案を計算機により比較し、

国l索Jlり率を求めた。様相モードにおける踊索誤り率に対する画品質特性を求めた結果 4 
を図3に示す。また、同様の手法により、解像度が高品質モードの函紫誤り率に対する画

品質特性を図4に示す。このように、画紫誤り率で特性を表すことにより、解像度と前ラ

イン置換数カ精]ーであれば、誤りの発生箇所によらずよい対応がとれることが分かる。

図9.3、図9.4に示されるように同じ画素誤り率であっても、前ライン償換が連続する

と、 MOSは低L、。これは、視覚的な劣化効果が大きいためである。

また、保準モードと高品質モードの困品質特性を比較すると、伺ーの闘紫誤り率にお

ける MOSは、原準モードの方が低い。これは、商品質モードでは、文字当りの画索数が

多いため同 の画紫誤り$であっても視覚的に劣化が自につきにくいためである。

9.3.2アナログ系
(1)伝送系の劣化要因に対する画品質

アナログファクシミリの各種伝送劣化に対する画品質は、それぞれの嬰因に対する特

性として表されている。例えば、信号対雑音比(SIN)附するMOS値の関係を図9.5に

示す。 ここでは、回線lリンクで想定される群遅延ひずみ、減衰ひずみを同時に加え、接

続段数をパラメータとしている。図9.5に示されるように、接続段数の増加とSINの減少

に伴い商品質は低下する特性が得られる。

しかし、各種の伝送劣化要因が複合した場合の画品質特性を求めるには、要因の地加

に伴い3平価が膨大となる。各劣化姿因に共通な物理震に対して、単一の函品質特性をi与

ることができれば、その物理sを測定することで、画品質特性が容易に求められる。

画品質の劣化は、伝送劣化製因に依らず画紫の変化数と一対ーに対応すると考えられ

る。そこで、画索誤り率と商品質との関係について検討する。

(2) 画紫誤り率掴11定法

ー
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アナログ形では、位相同期信号により高11走査方向の同IVIをとっている。しかし、送t~

走査画信号のサ Jプリング時点とモデム出力のサンプリング時点が異なる非同期伝送で

ある。このため、画素誤り率を求めるには、擬似がJな画案お1即lをとる必要がある。そこ

で、計算機上で薗紫誤り部を次のように測定した。

〈ステ yプ 1)伝送劣化のない原画と、比較する伝送劣化を受けたl図面を比鞍し、 u日刀に

同一函信号の現れるラインを一致させ副走査方向の画面向j闘をとる。

〈ステップ2) ステァプlのライン岡崎l処理を行った後、各ライン(1)について、 1番目

の函索 (P，)の比較を行い、中.L、から左右lこd回来変化させ、画素誤り数が最小となる点

の画素数をそれぞれのラインの函紫誤り数 (N，)とする。

N，=mi山{サEIlP，，)] (2) 

ここで、 @は排他的論理和を示す。

〈ステップ3) ステップ2の処理を画面の各ライ ンについて行L、画面全体の画紫誤り率P

Eを求める。

PE=平N，仰 7

ここで、 N，は画面全体の画素数である。

(3) 画紫誤り率と画品質

(3) 

図9.5で示した同ーの評価画に対して、画素誤り串を求めた。画紫誤り率に対する画品

質特性を図9.6に示す。同図に示すように、群遅延ひずみ、減衰ひずみ、 S/Nのパラメー

タとして表されていた函品質特性は、画紫誤り率を測度とすることで つの特性として

統一的に去すことができる。群遅延ひずみ、減衰ひずみ、 S/Nの他、更に、位相ジッ夕、

高調波ひずみ、受諾者エコーの劣化要因を総合的に与えた場合の画素誤り率に対する画

品質特性を図9.6の×印で示す。このように総合的な劣化要因が加った場合の特性は、図

6の画案誤り率に対する画品質特性とよい一致を示し、画紫誤り率を掴11rJ[とすることで、

一つの特性で画品質特性を表すことができる。

解像度が高品質モードの場合も、図9.7に示すように、画紫誤り率と商品質のよい対応

関係が見られる。標準モードと比較すると高品質モードは、同ーの画素誤り率に対して

MOSが高い。これは、ディジタJレファクシミリと同様に高品質モードでは文字当りの函

紫数が多いため、同 の画素誤り$であっても視覚的に劣化が目につきにくいためであ

る。

以上より、標準、高品質モードそれぞれの画業誤り率と画品質の特性をもとにして、伝
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送劣化要因が加わった状態での画紫誤り率の測定により、回品質を求めることができる。

一方、図9.3と図9.6あるいは図9.4と図9.7を比較して明らかなように、デインタjレフ

ァクンミリの画素誤り串に対する画品質特性とアナログファクシミリの特性は異なる。

これは、ディジタJレファクゾミリ画品質劣化形態がラインごとの局所的な劣化であるの

に対し、アナログファクシ ミリの画品質劣化形態は図面全体の劣化である。このため、

画品質の街化形態に依存して回紫誤り率に対する画品質特性は'1<なることになる。

9.4所要伝送特性導出への応用

アナログファクゾミリの場合、劣化が画面全体に発生する。このため、伝送劣化要因

に対する画品質のばらつきは一般には少なも、。そこで図9.6或は9.7に示した画素誤り率

とMOSとの関係から、所嬰画品質を満足する画紫誤り率を求め、次に、各種伝送特性下 ‘ 
の画紫誤り率を測定することで、 MOSと所要伝送特性の関係を得ることができる。

一方、ディ ジタルファクゾミリのピット誤りによる函品質劣化は、局所的であるため

ビット誤り率が一定でも誤りの画面上の発生箇所や誤りの集中15<によって画品質は異な

る。このため、劣化薗の発生確率によりビット誤り率を野価する手法を考える。

劣化画の発生確率を求めるには、前ラインの置換発生確率と、前ライン置換が発生し

た条件でMOSがある値以下となる確率を求めればよい。そこで画紫誤り率と MOSの対

応関係をもとに、所要画品質を得るための許容ヒット誤り率を求める手法について述べ

る。

9.4.1前うイン置換の発生確率
ビット誤りによる前ライン置換の発生形態は次の二つに大きく分類される。

(a) 1ラインの前ライン置換が、画面中に散在して発生

(b) 前ライン置換が連続して発生

これを、以下の確率で評価する。

(a') 1頁中にmライン以上の誤りが発生する確率 九 (m)

(b') 1頁中にnライン連続の誤りを少なくとも l回含む確率 ?， (n) 

これらの発生確率は、付録に示すように、次式で与えられる。

P九，(ト"問+←)ト~ 1ト一E，ρι吋Cι吋，[わlト一イ( 1ト一干叫吋P久n' . (ト?) (4) 

?，イ中小判(，ト付n)←村'HトHイ咋(1一n+l)[I-( ト?)']" (5) 
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ただし

P， 伝送路のビット誤り率

1 : 1頁のライン数

b 1ラインの符号品

である。A4版標準モ ドの画而で符号化による平均圧縮率が1/7の場合について、上

記発生聴率を求めた結果を、図9.8に示す。

ビy卜誤りにより函品質が劣化し、例えばMOS3以下となる可能性のある誤り回数

は、図 9.2 より単純な前ライ ン置換が散在する場合は 30~40回以上、連続した誤りが l

頁中に i 回発生する場合は3連続以上である。図 9.8 に示した両確~を比較する と、ビ ッ

ト誤り率が低い領域では、 lラインの前ライン置換が画面中に多数散在して品質が劣化

する確率より、連続誤りが l回発生して品質が劣化する確率が高いことが分かる。

明らかに、述続誤りが複数回発生する確率は、 l団発生する確率より小さL、。従って、

画品質から見て許容されるビット誤り率を求めるには、連続誤りが l回発生した時の画

品質を誌にすればよい。

9.4.2銚画の発生確率
劣化画の発生確率は、MOS薗紫誤り率が一対ーに対応するため、画紫誤り分布を求め

ることにより得られる。

前ライン置換の発生箇所を、画面の先頭から終端まで変化させて、画紫誤り率の分布

を測定した結果を累積分布として図9.9に示す。図9.3において述続前ライン置換数nが

3のとき、 MOS=3となる画紫誤り率は5x 10-・である。図9.9の分布でn=3について

見ると、画素誤り部が5x 10-'以上となる確E容は 1-0.95 = 5 x 10-'であることが分る。

この値は、 3連続前ライン置換が i回発生したときに MOS<3となる確率がある。

なお、画素誤りの最大値は画品質が最も劣化した画面の画紫誤り率を示す。例えば、

連続前ライン置換数n=2の倍大値は5x 10‘である。この値と、図9.3の画紫誤り率と

MOSとの関係から、 n=2の場合の最悪の画面ではMOS=3.3を得る。このように、函

紫誤り率を用いることによって、各述続前ライン置換数に対して、最悪画面のMOSを求

めることができる。

9.4.3ビット誤り率の評価
以上のように、ピ yト誤り率に対する nライン連続誤りの発生確率九(n)とち nライン

連続誤りが生じた時、 MOSがある値以下となる画面の条件付確率Pln.MOSIが得られ

る。このこつの確率より、 P(MOS)は、次式により求めることができる。

ピγ 卜誤り率が小さい場合、時+収P，(N)であるから、
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P(MOS)QP判P(N.MOS) (7) 

となる。ただし、 NはMOSがある他以下となる最小の辿続前ライン世換数である。この

ようにして求めた MOSがある値以下となる画面の発生確率P(MOS)を図9.10に示す。

画品質を良好に保つべき MOSの目標値とこれ以下となる画面の発生率の許容値を定

めれば、図9.10に示す関係より、ビット誤り率の許容値をi与ることができる。

9.5まとめ

伝送系の劣化要因に対するファクシミリの商品質評価において、伝送劣化により生ず

る画素の変化品を表す函紫誤り率を物理的制度として用いることを提案した。 4
符号伝送系のピット誤りにより生ずる前ライン笹換において、同ーの解像度、前ライ

ンの置換数であれば誤りの画面上の発生箇所に依存せずMOSをばらつきの少ない特性

で表すことができる。また、波形伝送系でも、解像度が同一であれば各種伝送劣化要因

に依らず画素誤り率は、 MOSと良い対応がとれる。 この対応関係から、各種伝送特性下

での画紫誤り率を測定することによ り、容易にMOSを推定できる。更に、園紫誤り率の

適用例として、函紫誤り率と MOSとの対応関係を利用し、画品質を良好に保つための符

号伝送系における ビッ ト誤り率の許容値を、画紫誤り率の分布を用いて求める方法につ

いて示した。

このように、商紫誤り率を用いることによって、伝送劣化に対する画品質を容易に評価

することができる。このような手法は、情報損失を伴う函情報の符号化における画品質

の評価や、画像処理を行った画面の評価に応用できると考えられる。
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付録
前ライン置換画面の発生確率

伝送路のビット誤りがランダムに発生するとし、その誤り率をP.とする。lラインの

符号誌をbとすると、 lライン中に誤りを受けるOit$p.は、次式で表される。

)
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A
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b
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e
 

p
 

l
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ー

=
 

P
 

l頁のライン数をlとすると、このうちm ラインが誤る確率Q，(m)は

Q，(m )~印 (l -P，)'" (A・2)

であるから、l頁中に問ライン以上誤る確率Pか)は次式で表さ札 本文の (4)式を得

る。
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一方、l頁中の任意の箇所からけイン連続して誤る確率ゆ)は、他のうインでの誤

りを無視 すると

q，(n )~P." ( 1吋内 (A . 4) 

である。このような誤りの起き方叫-n+1)通りであるから、 l頁中にnライン連続の誤

りがi回発生する確率Q，lnlは次式で表される。
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円山喝

l頁中にnライン連続の誤り紗なくとも l回発生する確率九Hは、 p，が小さい場合は

次式で近似でき、本文の (5)式を得る。
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図9.12値画像(ファクシミリ)通信系のモデル

4 
アナログ形 ディジタル形

光電宜換方式 CCDイメ ジセンサ 密着イメ ジセンサ

記録方式 感熱記録 感熱記録

解像度 主走査 6 dot/，間柄 8 dot/mm 

副走査 標準;3.85doもイ刊明 標皐;3.85dotAnm 

主走査周波数;9Hz

高品質;5.78dot/mm高品質;7.7dot，fum 

主走査周渡数 ;6Hz

符号化方式 MH方式

変復調方式 AfoIトPM-YSB Y.27ter8相 PSK

方式 方式

眠り処理方式 前フイン置換方式

表9.1記録画作成ファクシミリ装置の諸元
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第10章結論

人間lの悩朝u処理を司る脳・神経系は、多数の神経細胞(ニューロン)が結合した神経団

路網(ニューラJレネットワーク)により高度な情報処理を実現しており、その計J)メカ

ニズムを母lらかにすることは、視聴覚機構の解明のみならず工学的にも応用範囲の広い

重姿な課題である。このため、脳の神経系をモデル化した神経回路網モデル(ニューラ

ノレネットワークモデJレ)の特徴である、非線形処理機能と並列処理機能に着目し、凶1像

処PHにおける組合わせ最適化問題を、非線形評価i刻数の極値問題として定式化する}i法

やその並7
'
J計算アルゴリズムを提案した。

具体的には、緩和型神経団路網モデルをJ11いた局所在t列計算による 2(，由ム現法につい

て促寂した。 2(，直パターンと原画像のi理l.lrの局所的な 2乗誤差の画面全体での総和に対

応するエネルギーを緩和型神経団路網モデノレに与え、このエネルギーを最小化する問所

並列繰り返し計算で各国紫の値を求めることにより、 2値画紫の最適配世がi与られるこ

とを示した。また、同時に浪淡の不述続を示すライン過程の検出を行い、ライン過慢が

lとなる場所では画業問の相互作用を切断することにより、同ーの処理で濃淡と文字の

傾域が混在した画像の最適な2値表lJlが実現されることを示した。計算機ンミュレーン

ョンにより、従来手法の組織的ディザ法や誤差鉱散法より良好な画品質が得られること

を示した。次に、 l画紫当り lピy卜から Ii面紫当り数ピ γトの場合についての多値表現

法について示した。数階調で画像のill淡を11.1現するための画紫の最適配置を求める局所

並71J計算モデルを提案し良好な実験結果を得た。

濃淡画像の2値化の逆問題として、 2値画像からの濃淡画像の復元問題を、強度面や不

連続に関する事前の知識をエネルギ一関数として与えることで解く方法と、その並列計

算7Jレゴリズムを提案した。滑らかさの拘束による復元、エッゾの抽出、抽出したエッ

ジを画像データの境界条件として与えた滑らかさの拘束による復元、からなるダイナミ

ックスにより面の復元を行う手法を健案した。ゾミュレーゾョンの結果、良好な濃淡画

像が復元されることを示した。

神経回路網モデルによる画像の並列処理手法とその並列計算機における実現及び性能

評価について明らかにした。並列計算機のハイパーキューブ構造上に、神経団路網モデ

ル処理の通信の形態に応じたプロセッサ接続の幾何m造を定め、 神経団路網モデル処理

を並列処理で実行するプログラミ ング方法について提案した。この並列処理性能を速度

向上比の観点から評価し、画像の最適化問題を解く緩和型神経回路網モデルが並列計算

機に効率良く実現されるこ とを示した。

画像の自己相似性に着目した画像の特徴抽出と復元手法について提案した。ブラクタ
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Jレ概念lこ基づく限本化手法で、濃淡画像を標本化し、不規則I日l隔の探本化デ タを得

る。この不規則間隔の標本化データから強度面を復元する問題をエネルギー最小化で解

く緩和型神経団路網モデルを提案した。画像の強度レベルとニューロンの出力が対応す

る神経回路網モデルを用い、滑らかさの基準に基づく薄膜と薄板のエネノレギー関数を定

めて強度函を復元した。この時、滑らかさの基準のみではエッジなどの画像の不述続性

が失われぼけた画像となるため、強度レベルの曹、厳な変化を検出し、ニューロン問の相

互作用を切断する。これにより、不規則間隔の標本化データから、強度レベルの不述続

性を含む強度面の復元を並列処理で実現できることを示した。

次に、 i鹿淡画像を対象とした、縮小77ィン変換集合による反復関数集合(JFS)の惟

定と復元手法について提案した。画像をプロ yク化し、 その回転、移動、縮小率を変数

とする77ィン変換係数と、各アフィン変換を選択する確率を、最小2乗誤差基準で決定

する方法を示した。 IFSによる濃淡画像表現特性をSN比の観点から評価して、濃淡画像

がどの程度ランダム IFSの不変集合によって近似できるかを明らかにした。また、 77

ィン縮小変換を用いた反復関数法による画像の生成が、巡回的な回路モデルで実現でき、

任意の初期値から始まる全ての系列が向ーの不変集合となることを示し、この性質に基

づいた並列画像生成アルゴリズムを提案し、これが並列計算に良く適合することを示し

た。局所的な IFS推定法として、プロックサイズを適応的に変化させる IFSIf~定法を提

案し、~淡情報のフラクタル性が局所的に異なること、固定サイズ方式に比べ情報表現

の効率化が図れることを示した。

2値画像通信における画品質評価を課題として、伝送系の劣化要因に対する画品質評

価において、一義的な特性を与える物理的制度として、原画と受信記録画問の画紫レベ

ル相違度に着目した画紫誤り率の適用性について提案した。符号伝送系のビァト誤りに

より生ずる画品質劣化において、函紫誤り率は、函品質を表す尺度である平均評点

(MOS)によく対応するこ とを明らかにした。また、波形伝送系でも、各種伝送劣化要因

に依らず薗素誤り率は、 MOSとよい対応がとれる。更に、画紫誤り$と MOSの対応関

係を利用して、商品質を良好に保つための符号伝送系のビット誤り率の許容値を求める

方法について示した。

ここで述べたような、神経生理学や心理物理学双方に学ぶアプローチが、強健で効率

的な画像の処理 ・理解 ・通信システムの実現につながることを期待する。
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