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研究成果の概要（和文）：本課題では，画像を構成要素毎に分解する手法を提案し，それを画像
処理へ応用している．本課題で提案した画像分解法は，画像の代表的な局所構造を表す小さな
ブロックをいくつか学習し，画像全体を，並行移動を受けた局所構造群の結合で表現する方法
である．学習においては，局所構造がスパース(疎ら)に発生することを仮定し，仮定の下で分
解とブロックの更新を繰り返すことで，局所構造をブロックとして学習している．提案法によ
る局所構造の学習法を，画素の欠落した画像から原画像を推定する画像インペインティングの
問題に適用した．インペインティングへの応用では，欠損を受けていない画素の集合から，局
所構造を推定するとともに，失われた画素を補間できることが確認できた． 
 
研究成果の概要（英文）：In this study, an image decomposition into a set of components with 
different features is proposed. The proposed decomposition is achieved with learning of 
representative micro structures of an image. The image is decomposed into components; 
each of them is generated by a linear combination of the translated microstructures. In the 
learning, the sparsity prior is imposed on the occurrences of the microstructures. The 
learning of the representative structure is applied to image inpainting, which is recovery of 
the original image from a degraded image with missing pixels. By using the learning, the 
micro structures of the original image are successfully learnt from the degraded image. 
Simultaneously, the missing pixels are recovered with the learnt structures. 
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１．研究開始当初の背景 
 現在，画像処理において，画像を複数の関
数の和へ分解する画像表現が様々な場面で
利用されている．雑音除去等の画像復元，お

よび画像符号化の分野では，フーリエ変換，
DCT，ウェーブレット変換が利用されている． 
これらの変換は，正弦関数およびウェーブレ
ット関数等の固定された基底系を用いた画
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像分解と解釈され，画像は基底系の 1 次結合
として表現される．固定された基底系による
画像処理の能力は，分解に用いる基底によっ
て，その限界が決まる．例えばサンプリング
定理の観点では，画像は様々な周波数を持つ
2 次元正弦波の 1 次結合として表現される．
しかしながら，この表現ではナイキスト周波
数を超える画像成分を復元することは不可
能である．ウェーブレット基底などの新しい
基底が設計，提案されているが，固定された
基底では画像の構造を記述する能力に限界
がある． 

画像に対して統計的に最良の基底系を与
える方法として，主成分分析，独立成分分析
が知られているが，主成分分析は近似誤差の
意味で最良の直交基底を導出するものの，画
像構造が直交するとは限らない．また，独立
成分分析では，抽出できる基底の数に限界が
あり，画像中に不規則に現れる特徴を捉える
ことはできない． 

本課題では，画像の生成モデルとして，並
進移動を受けた代表的な局所構造の和で画
像を記述する並進不変画像生成モデルを考
え，その局所構造を学習する方法と応用につ
いて研究を行った．画像は，テクスチャ領域
など，いくつかの代表的な局所構造が繰り返
し現れることで構成されており，この繰り返
しの構造を学習することで，画像復元など
様々な画像処理へ応用することが期待でき
る． 
 
２．研究の目的 
(1) 画像構造の学習法の確立 
 提案法が用いる画像生成モデルは，画像を
基底系に含まれる基底の線形結合で近似す
るモデルである．基底系は，いくつかの基本
となる生成基底の座標シフトから生成され
る．生成基底が，画像の代表的な局所構造を
表し，これを画像から学習することが提案法
の課題の一つである．生成基底一つにつき，
その発生する可能性がある座標は，原画像持
つ画素の座標と一致する．生成基底が複数あ
る場合には，基底系が含む基底の数は原画像
の画素数をはるかに超えた数となる．したが
って，分解を一意に決めることはできない． 
そこで，これらの基底の中から，基底を選択
し，画像を分解するために，各座標における
基底の発生にスパース性の制約を課し，でき
るだけ少ない数の座標に生成基底を配置す
ることで，画像全体を近似する．また，でき
るだけ少ない数の基底で，画像全体を近似で
きれば，基底そのものが画像固有の特徴を捉
えることができる． 
 このスパース性に基づく画像分解には，反
復演算を要し，長時間の計算時間が必要とな
る．そこで，基底系に制約を与え，効果的に
計算時間を短縮する方法を提案する． 

(2) 抽出された画像構造に基づく画像処理シ
ステムの構築 
 (１)で提案された画像構造の学習により，
画像からそれを記述するための画像構造を
得ることができる．多くの画像は，テクスチ
ャ等の繰り返しによる画像構造を持ち，繰り
返しの構造で記述されること自体を先見情
報として利用することで，劣化した画像から
の画像復元を試みる． 
 この画像復元では，劣化過程を生成基底学
習のコスト関数に導入し，生成基底の学習と
同時に画像を復元する． 
 
３．研究の方法 
(1) 木構造による画像分解アルゴリズム 
 前節で述べたように，並進不変な基底系を
用いるために，信号分解で扱う係数の数は膨
大な数となり，その係数を設定するために長
時間の演算が必要となる．そこで，本研究で
は，生成基底数を 1から逐次２倍に増加させ，
木構造を基底系に導入した．また，一つの座
標あたりに配置する生成基底を一つに限定
することで，画像分解における係数更新のた
めの演算を二分探索により実行できるよう
になった．そのため，係数１つあたりの更新
に要する計算量が，基底数 Nから基底数 Nの
対数に比例する数へと減少させることがで
きた． 
 また，係数を一つに限定したことにより，
生成基底数の数によらず，ほぼ一定の演算量
で生成基底を更新することができた． 
さらに，一様乱数によって生成基底を生成

し，合成した画像による実験では，木構造に
よる学習が局所解に陥ることを防ぎ，より高
い確率で与えた基底を同定できることを確
認している． 
 
(2) 復元問題への応用 
 画像復元では，スパース性を含む画像分解
のコスト関数に画像の劣化過程を導入し，生
成基底の学習と同時に復元画像の推定を行
う．画像の劣化と復元の問題として，本研究
課題では画像のインペインティングを取り
上げた．インペインティングの問題は，画素
を失った画像から，失った画素を復元する問
題である．この劣化を，生成基底学習の近似
誤差項に導入し，基底系学習ならびに画像近
似を実行することで，劣化の無い画像を復元
する． 
 
４．研究成果 
(1) 画像特徴記述 
提案法により実現した木構造による生成基
底の学習と画像分解例を図 1に示す． 
 図 1(a)は，図 1(b)に示した生成基底を，
画像中にランダムに配置し，加算することで
生成した画像である．この画像に対して，木 



 

 

 

 
 

図 1(a) 合成画像と(b)生成基底 

 

 
 

図 2 学習された生成基底の木構造 

 

 
 

図 3 学習された基底毎に分離した画像 

 

構造による生成基底学習を実行し，得られた

木構造を図 2に，さらに構造毎に再構成を行

うことで，分離された画像を図 3に示す．図

に示したとおり，提案した画像分解法は，画

像の並進不変な画像の局所構造を学習し，画

像を構成要素毎に分離する能力がある． 

 
 

 
 

 
 

図４ テクスチャに対する基底学習結果 

 

また，図 4には，テクスチャ画像に対して提

案した生成基底系の学習を適用した例を示

す．それぞれのテクスチャ画像で，繰り返し

現れる構造が生成基底として学習されてい

ることがわかる． 

 

(2) 画像インペインティングへの応用 

 画像インペインティングの一例として，原

画像に対して，50%の欠損を与えた画像．さ

らに 75%の欠損を与えた画像を用意し，欠損

座標が既知であるとの仮定の下で，基底系学

習を実行することで復元画像を得た． 

 50%の欠損を含む劣化画像からの復元結果

を図５に，また，75％の欠損を含む劣化画像

からの復元結果を図７に示す．図６では，図

５の一部を示している．比較のためにこれら

の図では，TV (Total Variation)正則化によ

る復元結果を同時に示している．また，図７

には 50%の欠損からの復元例の拡大図を示し

ている． 

 提案法による復元結果では，未知の画素を

既知の画素に合わせて補間し，75％の劣化で

あっても代表的なテクスチャを復元するこ

とに成功している．それに対して，TV 補間で

は平坦部における補間の効果はあるものの，

テクスチャの再現は不可能であった．これは，

提案法による局所構造の学習が，テクスチャ

の再現に貢献したものであり，提案法の有効

性を確認できた． 



 

 

 
 

図５ 画像復元結果(a)劣化画像(50%欠損), 

(b)提案法による復元画像, (c)メジアンフィ

ルタによる復元結果, (d)ＴＶ補間による復

元結果 

 

 
図６ 画像復元結果(a)劣化画像(75%欠損), 

(b)提案法による復元画像, (c)メジアンフィ

ルタによる復元結果, (d)ＴＶ補間による復

元結果 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

図７ 図５の一部 
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