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1 初段の画像処理と特徴抽出の役割

初期段階の画像処理の役割は、計算機による視覚認識のた

めの特徴抽出、対象表面の模様・微細構造・質感を定量化し

たり、表面の向きなどの幾何学的な手がかりを得るテクス

チャ解析、疵や腐食・析出物や付着物などの表面欠陥検査な

どである。初期画像処理は、フィルタリングなどの比較的規

則的な数値処理で、多くは近傍解析であり、光学系やイメー

ジセンサとの適切な役割分担のもとでのセンシングの一段階

の面が強い。物理系と密接したこの段階の処理の特徴として、

この処理が不十分に終わった場合、後段の処理によっては全

く回復不可能で、多くの実用画像処理システムにおいて全体

の性能を決するほどの大きな意味がある。

初期画像処理には、高速さをねらった非常に簡便なものか

ら、高い認識性能を追求した高度な技法まで幅広いレンジが

ある。本稿では、安定した高い性能において定評のあるガウ

シアン多重解像度階層と高階微分を用いる方法論を、著者の

開発した方法を含めて概説する。この方法論は、ガウス関数

による画像の畳み込みによる平滑化すなわち低周波フィルタ

リング、平滑化された画像の2階あるいは3階程度までの微

分とその組み合わせによる特徴抽出からなる。その演算方式

から、一部はDifferential of Gaussian, DOGフィルタとも

呼ばれる。ガウス関数の広がり（分散）を変化させることに

より、処理に用いる周波数帯域を選択できる。この帯域を2

進の階層的に構成し、それらからの特徴抽出結果を連携的に

活用するのが、多重解像度解析である。

2 関連研究の歴史

一連の研究の始まりは、Burtによる多重解像度表現の導

入にある1）。Burtは、後の離散ウエーブレットの原型となる

多重解像度表現に基づいて、効率的に画像の局所的な性質が

計算できることを示した。また、離散ウエーブレットではス

ケーリング関数と呼ぶ関数を「ガウス状の窓関数」と表現し

ている。一方で、特徴抽出に勾配ベクトル場と高階微分を用

いる考え方は、MachucaとPhillipsによって組織的な導入

が図られた2）。彼らは、勾配ベクトル空間における回転と曲

率の情報を用いて、画像の特異的特徴（critical feature）を

抽出する方法を提案した。カラー画像も対象とし、画像を多

数の正方形領域に分けて、それらの四辺で勾配方向の単位ベ

クトルを計算し、各種の幾何学的特徴量に変換する。

多重解像度階層の中で微分を用いると、ガウシアンフィル

タによる低域通過特性と微分による高域通過特性が合成され

て帯域通過特性を生じる。これは、2進のウエーブレット変換

と同様の画像データを与える。よりウエーブレットに近い考

え方として、CrowleyとParkerは、解像度の異なる低域通過

フィルタの差（DOLP）による多重解像度画像のピークとリッ

ジによって、形を表現する方法を提案した3）。以上の議論の中

で、すべてガウス関数が低域通過フィルタに用いられたのは、

いわゆる不確定性原理における最小の不確定性を実現する関

数であること、変数分離可能な円対称関数であること、無限

階の微分が収束する急減衰関数であることなど、この関数の

性質の良さに原因がある。Babaudらは、スケール空間（多重

解像度における平滑化の程度を連続にとった空間）の平滑化

関数として、ガウス関数が一意であることを証明した4）。ス

ケール空間で望ましい条件とは、解像度の減少に伴って、特

徴点となる明暗の極大点と極小点は単調に消失するだけで、

新たに発生することが決して起きないことである。このよう

な性質は、国内では飯島によっても独自に示されていた。

この頃から、多重解像度空間での特徴抽出は、処理の高速

さばかりでなく性能とその頑健さからも注目されるように

なった。Bergholmは複数の解像度の画像を用いたエッジ検

出法を提案した5）。各解像度でのエッジ検出には最大勾配を

使用し、ステップエッジ、二重エッジ、コーナエッジ、箱状
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エッジなどについて、エッジ位置が解像度によってどう変わ

るかを議論した。このことから、低解像度画像で検出された

エッジの近辺でのみ高解像度画像でエッジを探索し、処理の

効率化ができると述べている。KruegerとPhillipsは、勾配

ベクトル∇h、その直交ベクトル∇
～

h、及びヘシアンH（h）

を含む非線形演算に基づくエッジ検出法を導いた6）。最初に

H（h）＝0すなわち平均曲率に関する変曲点を判定し、次に

∇h＝0でエッジを判定し、次にdetH（h）＝0と∇hと主曲

率方向の平行性で直線を判定し、以下∇
～

hH（h）と∇h等を

用いて画像の局所的性質を分類する。

ガウス関数による平滑化は、物理的には画像上の明暗の拡

散現象を意味する。拡散現象のもつ本質的な散逸性に加え、

場の異方性による現象の多様化を画像処理に導入する試みに

注目が集まった。いわゆる異方性拡散によるフィルタリング

と画像強調の方法論である。Nordstromは、これをエッジ

検出に適用した7）。彼はこれを正則化法と異方性拡散を統合

と位置付けている。PeronaとMalikは、異方性拡散による

スケール空間の構成法を提案した9）。エッジは、拡散の結果

得られた均一な明度の領域の境界として抽出する。

特徴抽出の方法論も発展した枠組みで議論されるように

なった。LifshitzとPizerは、強度の極大と極小を階層構造

を利用して追跡することで画像を領域分割する方法を提案し

た 8）。MallatとZhongは、ウエーブレット理論に基づいて

多重スケールのエッジ検出法を導いた10）。GauchとPizerは、

多重解像度空間における画像の稜線と谷線の性質を明らかに

した11）。Maintzらは、明暗の物理的意味の異なる医用画像

をマッチングさせるための稜線検出法を導いた12）。Martens

は、Hermite変換を用いて画像の局所的な方向性を解析する

方法を定式化した 1 3）。Hermite変換は局所的な平滑化を

伴った高階微分による分解であり、雑音除去などへの応用も

可能である。

3 多重解像度階層

多重解像度表現では、データを異なる解像度（2進の階層

では1段ごとに解像度が倍となる）で表現しておくことによ

り、各解像度ごとにそれぞれ最も適した処理を選択したり、

低解像度の処理結果を上位の解像度の処理に反映させるなど

の処理を可能にする。多重解像度表現の種々の利点は解像度

に関して相似（スケール同形）な構造と、高解像度のデータ

が低解像度のデータの情報を包含していることに起因する。

別な言い方をすれば低解像度データは高解像度データの一定

な簡略表現であってそれ以外の情報を含まない。このような

包含的データ系列の枠組みを、次に述べる走査的データ系列

の枠組みに対比させて模式的に示すと図1（a）のようになる。

これに対してウエーブレット表現は、高解像度で表現され

る情報からその1段下の解像度で表現される情報を差し引い

た情報で構成される。周波数特性では、図1（b）のように段

間の差分、すなわちDifference of Low - Pass filter, DOLP

がその特性となる。多重解像度表現の包含的構造に対して、

ウエーブレット表現は、解像度上での情報の走査的表現（分

解表現）を与える。ガウシアン階層の分解フィルタ（分析

フィルタとも言う）は、2進直交ウエーブレットに見られる

ような厳密な排他的分解は与えない。しかし画像情報を解像

度で分解して適切な処理を考える考え方は基本的に共通であ

り、実用的な性能と頑健さでははるかに勝る。

4 高階微分ガウシアン演算子

ここでは、2階微分までを用いる特徴抽出演算子のいくつ

かを紹介する。これまでに述べたように、微分はガウス関数

による平滑化と組にして行う。1階微分を∇、ガウス関数G

（x, y）による平滑化を畳み込み演算子＊で表すと、

∇（G（x, y）＊ f（x, y））＝（∇G（x, y））＊ f（x, y）

のように順序交換が可能なことから、この処理はガウス関数

の微分を画像に畳み込むことに等しい。以下では、記法の簡

単のため微分自体にガウス関数の平滑化が含まれているもの

とする。導かれる特徴抽出演算は、解像度パラメータである

ガウス関数の分散を変えるごとに独立に実行可能であり、そ

れぞれ新たな意味の特徴を与え得る。

図1 多重解像度表現

（a）包含的データ構造（ガウシアン階層）
（b）走査的データ構造（差分ガウシアン階層）



4.1 勾配と曲率の特徴量

図2は画像の主要な特徴を立体表示したものである。これ

らを抽出する特徴量は微分を用いて構成することができる。

まず、原関数、1階微分、2階微分を

f, ［ ］, ［ ］…………………………………（1）

とすると、1階微分に関して

θG≡ tan－ 1（ ）（勾配方向）………………………（2）

AG≡ |（ fx, fy）|＝ f 2
x＋ f 2

y（勾配の大きさ） ………（3）

2階微分に関して

CA≡Tr［ ］＝ fxx＋ fyy（平均曲率）……………（4）

CG≡det［ ］＝ fxx fyy－ f 2
xy（ガウス曲率）………（5）

ただしTrは行列のトレースを示す。2階微分の固有値λは

| |＝λ2－（ fxx＋ fyy）λ＋ fxx fyy－ f 2
xy＝0,

………………………………………………………（6）

ゆえ、λ1, λ2は

λ1＋λ2＝ fxx＋ fyy＝CA

λ1λ2＝ fxx fyy－ f 2
xy＝CG.

を満たし、直接的に

λ＝

＝

のように表されれ、対応する固有ベクトルは

［ ］＝［ ］………（7）

である。従って最大曲率すなわち最大固有値の方向は

θC＝ tan－ 1 , ………（8）

である。複号はCA＝ fxx＋ fyy＞0の際は上側を、CA＝ fxx＋

fyy＜0の際は下側を用いる。

曲率に関してもう一つ有用な量として平均2乗曲率

CV≡Tr（［ ］T［ ］）＝ f 2
xx＋2f 2

xy＋ f 2
yy .……（9）

がある。この関係は

λ2
1＋λ2

2＝（λ1＋λ2）2－2λ1λ2＝C 2
A－2CG ………（10）

から容易に確かめられる。これらの量は、θG, θCを除いて

座標回転に関して不変である。

方向に依存する特徴量の中で重要なのは最大勾配、最小勾

配方向に関する曲率である。座標回転

［ ］＝ ［ ］［ ］………………（11）

により曲率テンソルは

［ ］［ ］［ ］T

＝ ［

］ ……（12）

となることから、

C//≡ （最大勾配方向曲率）

……………………………………………………（13）

C⊥≡ （最小勾配方向曲率）

……………………………………………………（14）

が得られる。この他に、最大勾配方向曲率と組み合わせて、

f 2
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図2 種々の画像特徴点の立体表示
明暗の頂点やエッジ（勾配の最大線の連なり）の分類と特徴付けが重要である。頂点や鞍点は勾配が零で、二つの曲率の方向や符号が分類に
重要である。エッジやコーナは勾配が最大で曲率が特定の方向で零となるため、曲率の零交差の現れ方やその方向が特徴として重要である。

（a）頂点 （b）鞍点 （c）コーナ （d）線の交差 （e）面の接触
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画像中のコーナ検出のために等明度線曲率（isophotes）

≡ ……………………（15）

もよく用いられる。lは等明度線上に取られた長さを、θは

接線方向を示す。

4.2 微分画像の計算法

微分の計算には、（x, y）空間で行う直接法と、畳み込み演

算を周波数領域で行う2次元フーリエ変換法がある。直接法

では、ガウス関数の変数分離性を利用して計算を効率化する。

すなわち、G（x, y）＝G（x）G（y）より、その勾配は

∇G（x, y）＝（G（y） G（x）, G（x） G（y））

と書かれ、2成分とも変数分離形をなす。すなわち、x微分

については1次元のガウス関数の微分をx方向に畳み込んで

平滑化と微分を行い、この後y方向に1次元のガウス関数を

畳み込んで平滑化のみを作用させる。y微分についてはこの

90度回転である。1次元の畳み込みを2度行うだけでよいた

め、2次元畳み込みに比べて計算量ははるかに少ない。2階

微分も同様に考えられる。畳み込みの幅は、5画素から11画

素程度を用いることが多い。

2次元フーリエ変換法は、演算量とメモリ量は大きくなる

が、畳み込みの幅に制約がなく演算の精度が高い。また、複

数の階数の微分や複数の解像度の画像を同時に計算する場合

に、元画像から周波数領域へのフーリエ変換が共通になるた

め効率が増す。

5 ラプラシアンと複素2階微分
および零交差

特徴抽出に古典的に用いられる等方性演算子にラプラシア

ンがある。その定義

∇2 f（x, y）＝ fxx＋ fyy＝CA

から分かるように、この出力は平均曲率に等しい。2主曲率

の符号が等しく絶対値が大きい部分（正負の頂点）で強い応

答を示す。逆に2主曲率の符号が反対で絶対値が等しい部分

（鞍点）や、主曲率の一方が零で他方が零交差する部分（エッ

ジの勾配の極大点）は零交差の連なりを形成する。これらの

性質がラプラシアンが使いやすく有用な演算子であることの

源である。

同じく等方性を有し、より一般化された演算子に複素高階

微分がある14, 15）。最も単純な複素1階微分は

（ ＋ j ）f（x, y）＝ fx＋ j fy……………………（16）

で定義され、実数画像に作用して複素画像を生成し、絶対値

が勾配の大きさを、位相が勾配の方向を表す。一般の複素n

階微分は

（ ＋ j ）n f（x, y）……………………………（17）

で定義される。等方性を有するという意味は、その周波数特

性をとってみると、

（ ＋ j ）n f（x, y）

（2πj）n（u＋ jv）nF（u, v）

＝ j n（2πρ）n e jnθF（u, v）

となることから分かる。ただしF（u, v）は f（x, y）の2次元

フーリエ変換、（u, v）は2次元周波数、u＋ jv＝ρe jθは2次

元周波数の複素表記である。振幅特性はρn＝（u2＋v2）n/ 2の

ように円対称であり、方向を問わずn階微分の作用で局所パ

ターンの高周波成分を強く選択する。位相は方向θのn倍で

回転し、選択されたパターンの主方向をその角度のn倍で符

号化する。複素2階微分に着目すると、

（ ＋ j ）2 f（x, y）＝（ fxx－ fyy）＋2 j fxy

であり、その絶対値は

（ fxx－ fyy）2＋4 f 2
xy＝ |λ1－λ2|

のように2個の主曲率の差を、位相は絶対値が大きな側の主

曲率の方向の2倍を表す。

この二つの演算子の性質を図3や図4を観察しながらまと

めてみよう。ひとつは極点への応答である。極点では、勾配

は零で2主曲率の絶対値がいずれも大きな値をもつ。画像上

では明暗のピークや交差部や角に相当する。ラプアシアンは

正負の頂点で強い応答を示し、鞍点で零となる。複素2階微

分の絶対値は鞍点で位相が方向を表すような強い応答を示

し、頂点で零となる。図3の鼻や目や口の辺り、図4の市松

模様の交点付近でこれを確認してほしい。

もうひとつは単方向的なパターンへの応答である。単方向

パターンとは、1方向が平坦でそれに直交する方向のみに強

い変化を生じる領域で、画像の主要な特徴をなすエッジや稜

線がその代表である。この特徴の抽出には零交差を用いるこ

とが多いので、図3の黒線の連なりに注目してほしい。ラプ

ラシアンの零交差線はエッジの勾配部の中心線を通り、鞍点

でそれらは交わり、頂点で途切れる。ラプラシアンでは平均

曲率である1実数のみが零となればよいという意味で零交差

線はもともと生じやすいと言える。このことと画像本来の性

質が組み合わさって、ラプラシアンの零交差は特有な一筆書

∂
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き状のパターンを与える。これに対して複素2階微分では、

零交差線はエッジの中心線を通り、等方的な頂点で交わり、

鞍点で途切れる。実部虚部の2実数がともに零とならなけれ

ばならず途切れやすいが、途切れは交差点や角点などの特徴

となる。これに加えて、複素2階微分の位相は零交差線の方

向の2倍を与え、方向検出演算子としても機能する。ラプラ

シアン零交差との比較例を図3（d）,（h）に示す。詳しい説

明は図3と図4のキャプションにも記した。
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図3 複素2階微分ガウシアンとラプラシアンガウシアンの絶対値の、顔部分と衣服の重なりの部分の表示
零交差画像は、零交差度（画素値の平均が零に近くその勾配が一様に大きい度合い）を明暗表示している。

（e）原画像 （f）複素2階微分 （g）ラプラシアン （h）ラプラシアン零交差

（a）原画像 （b）複素2階微分 （c）ラプラシアン （d）複素2階微分零交差

図4 複素2階微分とラプラシアンの市松模様と角膜画像への適用例
上の例のようにラプラシアン零交差は連なったエッジ線の抽出に大変有効であるが、下のような尾根線に対して得られる連続曲線は画像の
構造とは必ずしも一致しないことが多い。複素2 階微分の振幅と位相は、上の例における鞍点やエッジの方向性の検出、下の例における細
胞壁やその分岐の抽出に有効な情報を与える。

（e）原画像 （f）複素2階微分 （g）ラプラシアン （h）ラプラシアン零交差

（a）原画像 （b）複素2階微分 （c）ラプラシアン （d）ラプラシアン零交差
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6 UNIVAR/OMNIVAR解析

画像特徴抽出においては、対象とする特徴への高い感度や

選択性と、その特徴の正常な範囲での変形や雑音への不変

性・頑健性の両立の問題は本質的な課題である。勾配共分散

特徴量は、勾配ベクトルの局所統計解析によって上記の選択

性と不変性を両立しようとするものである。この解析法では、

画像の局所領域Γ（たとえば3×3画素の矩形領域）での勾配

ベクトルの分布に基づいて最初の分類を行い、次にこの分類

の下で、明暗変化の1次元性と2次元性のそれぞれに依存し

てエッジと線素や稜線、頂点や端点とコーナなどへの分類を

行う16, 18）。

6.1 勾配共分散特徴量

前述のように、まず勾配ベクトル（ fx, fy）の共分散行列を

［ ］＝［ ］…………………（18）

のように求める。ここで

＜・＞≡∫∫Γ・dxdy ………………………………（19）

は局所領域Γでの積分を意味する。λ1, λ2をこの行列の固有

値とすると、

λ1＋λ2＝Sxx＋Syy＞0, λ1λ2＝SxxSyy－S 2
xy＞0 …（20）

であり、λ1, λ2は非負実数で（ fx, fy）の分布の主成分に他な

らない。このことに注意し、明暗変動の全方向性（変化が2

方向に同程度のエネルギーで生じる、omni - directional

variation, OMNIVAR）の測度として

QEG＝｛ ｝2＝ ………（21）

を採用する。

0 λ1λ2 （λ1,λ2＞0）……………（22）

なので、QEGは無次元量で

0 QEG 1…………………………………………（23）

となるように規格化されており、画像の明暗やスケール等に

依存しないため、明暗の分布形状のみに基づいた分類に大変

有利である。分類の結果は、明暗変化が完全な等方性をもつ

か完全な単一方向性をもつかを、［0.1］の範囲の数値で表し

ている。QEGに相補的な特徴量が明暗変動の単方向性（uni -

directional variation, UNIVAR）であり、

PEG＝1－QEG＝ ………………（24）

で定義される。

勾配共分散に基づく特徴量には、Plessey演算子やHarris

の演算子等も知られる 20, 21）。著者の演算子 18, 19）はこれとほ

ぼ同時期の独立した発明である。

6.2 UNIVAR/OMNIVAR特徴とパターン分類

本方法での特徴抽出は、まず、1）明暗変化の存在による

有効領域の判定、2）その有効領域での、単方向元性が明瞭

なもの（エッジ、線、稜線など）と全方向性が明瞭なもの

（点、頂点、コーナ、端点など）の抽出、の手順で進行する。

有効領域の判定は、勾配の分散に関して閾値σ2を設定し、

Sxx＋Syy σ2

を判定する。次に、PEGが1に近い値と判定された単方向性

特徴点では、詳細解析によりそれらをエッジ、線、稜線に分

類する。QEGが1に近く検出された全方向特徴点ではそれら

を点、頂点、コーナ、端点等に分類する。詳細解析には、前

者では最小勾配方向に沿った1次元投影積分を、後者では特

徴点を原点とする極座標の動径方向投影積分を用いる 1 6）。

指紋パターンへの応用例を図5に示す。

6.3 任意姿勢のバーコードの発見と読み取り

ユビキタスな環境中の物体のタグ付けとその読み取りは、

ネットワーク上に蓄積された知識ベースと連携させることに

よって、多くの新しい機能をもったシステムの実現につなが

る 22）。情景の中でバーコードを発見し読み取ることができ

れば、バーコード外形の透視変換図形から決まる記載面の姿

勢と、タグ情報を検索キーとしてネットワークを介して得ら

れる物体の三次元モデルとを組み合わせ、頑健で高度な認識

システムの構築が可能になる23, 24）。

UNIVAR / OMNIVAR解析をこれに応用するには、まず

バーコードとその境界付近の領域を図6のように単方向的領

域と全方向的領域の組み合わせとして記述する。すなわち、

1）平行四辺形状にベタで広がる単方向性領域、2）その領域

全体での一様な単方向性、3）最大勾配方向に平行な2辺の

線分終端列による終端、4）最大勾配方向に直交する2辺の

単一エッジによる終端、である。次に、与えられた情景画像

から、1）局所UNIVAR /OMNIVARの検出、2）UNIVARの

2次元的連結とOMNIVARの1次元的連結、3）候補領域の抽

出とバーコード領域の判定、4）バー軸方向の明暗投影と

コード軸方向断面の形成、の手順でバーコードの発見・検

出・読み取りを自動実行する 23）。図7にペットボトル上の

バーコードの例を示す。ペットボトルの角に若干曲がって添

付されているが、抽出には問題はない。バーコードの記載内

容は正しく読み取られ、バー軸とコード軸の推定も、角度誤

差が1度程度と非常に安定した性能が得られている。

（Sxx－Syy）2＋4S 2
xy

（Sxx＋Syy）2

λ1＋λ2

2

4（SxxSyy－S 2
xy）

（Sxx＋Syy）2
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（λ1＋λ2）/2

Sxx Sxy

Sxy Syy

＜fx fy＞
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x＞
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図5 指紋画像のUNIVAR/OMNIVAR解析
（a）は原画像で、（b）はUNIVAR領域での指紋のエッジと稜線の抽出、（c）はOMNIVAR領域での指紋の端点や分岐点（マニューシャ）の抽
出を示す。

（a）指紋画像 （b）UNIVAR特徴 （c）OMNIVAR特徴

図7 傾き屈曲したバーコードの検出結果。原画像サイズは512×512（480）。

（c）抽出されたバーコードの明暗表示

（a）テスト画像 （b）大域UNIVARとその断面パターン

図6 バーコード上とその周辺におけるUNIVAR/OMNIVAR連結領域の発生
OMNIVARの外側のUNIVARは、バーコードのぼけにより明度の裾野が領域外に尾を引いたときに発生するため、含めている。
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