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1 はじめに
正確な線近似を行うためには，有意点1をいかに選択する
かが課題となる．そのため，候補となる点を全て Dynamic
Programming(以下DPとする)を用いて選択する手法が研究
されている [6][7][8][9]．本研究では，i)有意点の候補点は曲
線上の全点，ii)DPに実際に使用する近似処理を用いること
の 2点に従うDP法を線近似に適応させる．さらに，抽出点
数が増大する場合を許容し，曲線全体の中で最も冗長な点か
ら順に目標点数まで削除するアルゴリズムとして，Feedback
algorithmを提案する．

2 線近似におけるDynamic Programmingの定義
輪郭線上の全ての点は輪郭線近似のための有意点と成り得

る．この全ての点の中から 1点を有意点と仮に決定し，新た
な有意点を追加して得られた近似曲線を近似誤差関数に入力
する．全ての対象点について仮の近似曲線の誤差値を算出し，
その中で最小の誤差値を与える点を最終的に有意点と決定す
る．この処理は条件（誤差値の閾値）を満たすまで再帰的に
繰り返す．

2.1 評価式定義
輪郭線近似において取り得る事象とは輪郭線上の全ての点
であり，評価関数とは輪郭線近似の際の近似誤差算出式であ
る．近似誤差算出式として，最小距離誤差 [9]を用いた．こ
れは，原曲線上の点から最も近い位置にある近似曲線上の点
までの距離の総和を誤差とするものである．この方法による
と，原曲線上の点の特徴点に基づいて重み付けが可能であり，
歪みが発生する周辺の誤差を強調することで，特徴点周辺の
近似がより正確となる．算出式を式 (1)に示す．

E =
1
l

∑

i=1

ωi|Pi −Qj |2 (1)

ただし，E は近似誤差値，lは輪郭線のセグメントにおけ
る点数，ωiは原曲線上の点 iの重み関数であり，Piが同点の
座標を示している．また Qj は点 iから近似曲線上の最小距
離を与える点 jの座標を示している．近似誤差値はセグメン
トの距離 lで正規化されているため，誤差関数を用いるため
の誤差閾値は，あらゆる大きさの閉曲線に対し共通に用いる
ことが可能である．

2.2 処理概要
DP処理を開始するためには，基準となる点を複数選択す

る必要がある．ここでは，Fengらの手法 [9]に基づき，基準
となる点は原曲線（閉曲線）上の曲率の大きい点とする．こ
の基準点選択法を用いる理由は，曲率の大きい点はスプライ
ン補間する際，誤差が大きくなるためである．そこで DP処
理開始に当たって，第一に，曲率の大きい点から数点を有意
点として選択する．第二に，連続する有意点間をセグメント
化する．なお，有意点間の距離が閾値以上である場合，セグ
メントを分割する処理を加える．これは，誤差関数の出力は
セグメントの長さで正規化されることにより，セグメントが
長い場合，細かな形状を正確に近似できなくなる現象が発生
するためである．第三に，セグメント間の誤差が閾値以上で
あるならば，セグメント間の全ての点を有意点候補とし，各々
近似曲線を得る (閾値以下であるならば，そのセグメントに
おけるDP処理は終了する)．第四に，各々得た近似曲線につ
いて最小距離誤差が最小となる点を有意点として最終決定す
る．第三，第四の処理を誤差が閾値未満となるまで再帰的に
行うことで，原曲線を忠実に再現した曲線を近似可能である．

1本稿では，近似処理に用いる点を有意点と定義する．
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図 1 サンプル閉曲線 (a)～(d)
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図 2 近似曲線結果

3 DPによる近似法の評価
3.1 実験 –近似曲線結果–
4種類のサンプル閉曲線 (図 1) に対し提案アルゴリズムを

実行し，近似画像を評価する．本実験では，セグメントに対
し近似処理を実行するか否かを判断する誤差閾値をパラメー
タとして用い，近似関数として 3次スプライン補間を用いた．
ほぼ忠実に原曲線を再現した近似結果を図 2に示す．
図 2の結果より，サンプル閉曲線 (a)～(d)対し，点数削減
率 (有意点数を閉曲線上の全点数で割った値と定義する)が，
それぞれ 3.7，6.3，2.0，9.4 [%]でほぼ忠実に原曲線を再現
していることが分かる．

3.2 実験 –近似誤差評価–
次に前実験の結果を客観的に評価するために，点数削減率
と誤差値の関係を求める．サンプル閉曲線として図 1を用い
る．式 1で求まるセグメント間の誤差値の全セグメントにお
ける総和を閉曲線の誤差値として用いる．実験結果を図 3に
示す．
点数削減率と近似誤差の関係は，点数削減率が大きくなる

に従い，E = 0を漸近線として誤差値は単調減少する．一方，
点数削減率が小さくなるに従って，誤差値は急激に増大する．
データ点数削減の観点からは，図 3に示した曲線の凸点が最
適点であると判断できる（以後最適値はこの凸点と定める）．
この曲線の特徴として，1)データ量の急激な増大，2)最適
値，3)誤差値の急激な増大の 3つの状態を挙げることができ
る．これらの状態を決定するパラメータは誤差閾値であるの
で，表 1に各状態を与える誤差閾値を記す．
図 3及び表 1から導かれることは以下である．第一に，最
適値を与える誤差閾値はサンプル閉曲線 (c)を除いて，ほぼ 1
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図 3 点数削減率に対する近似誤差
表 1 各状態を与える誤差閾値

サンプル データ量増大 最適値 誤差値増大
(a) 0.01 1.2 50
(b) 0.2 1.0 20
(c) 0.2 3 -
(d) 0.5 1.3 20

周辺の値であると判断できる．第二に，複雑な形状の誤差値
は簡単な形状の誤差値よりも大きい．二つ理由が考えられる．
• 複雑な形状では鋭角点などの特徴点が多く，輪郭線のセ
グメントが増える．重み関数により，輪郭線の距離で正
規化しているにも関わらず誤差値が増える．

• 形状が複雑になるに従って近似曲線の歪みが増えるため，
誤差の増加につながる．

4 Feedback algorithm
4.1 アルゴリズム概要
有意点抽出のために用いた DPを逆方向（抽出した有意点
を削除する方向）に用いるという意味で，Feedback algorithm
と定義する．本アルゴリズムでは，抽出した全有意点の中か
ら１つずつ仮に削除し，各々近似誤差を順に算出していく．
その中で，最も小さい誤差を与える有意点を実際に削除する．
この処理は削除目標の点数削減率に達するまで繰り返し実行
する．本アルゴリズムはセグメント単位で処理しているので
は無いため，輪郭線の中で最も冗長な有意点から順番に削除
することが可能である．なお本アルゴリズムの繰り返し演算
数は

∑Nr−1
k=0 (Ns− k)と表される．ただし，Nrは削除する有

意点数，Ns は本アルゴリズム実行前の有意点数である．

4.2 評価結果
サンプル閉曲線 (b)に対して実験を行う．この場合の最適
誤差閾値は１である．そこで，誤差閾値を 0.5に設定し，有意
点が局所的に集中発生する状況から Feedback algorithmを
実行する．この場合，目標点数削減率をパラメータとする．
結果画像を図 4に示す．

without feedback algorithm with feedback algorithm

Th = 1
significant points = 52
error value = 5.57

Th = 0.5
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図 4 Feedback algrorithm近似結果

図 4では Feedback algorithmを用いない場合と用いた場
合の比較をしている．Feedback algorithmを用いない場合，
データ量が局所的に発散する時（閾値 0.5）の近似結果と最
適閾値 1の近似結果を示した．また，Feedback algorithmを

用いた場合，目標の点数削減率を実現した近似結果（有意点
数 52点）と本アルゴリズムを用いずに誤差閾値を 1とした
時の近似誤差にほぼ等しい点数削減率の結果（有意点数 37
点）を示す．実験結果より，有意点数 52点のとき，Feedback
algorithmを用いた方が近似誤差が 1.70小さいことが分かる．
また，Feedback algorithmを用いて最適誤差値まで有意点数
を削除すると有意点数が従来法と比較して 15点減少したこ
とが分かる．Feedback algorithmの性能を評価するために，
有意点数と近似誤差値の関係を図 5に示す．
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図 5 Feedback algorithmによる近似誤差

図 5に示した結果より次の 2点が分かる．1)Feedback al-
gorithmを実行することで，従来法と比較し大幅に誤差値を
削減することが可能である．さらに，2)局所的に発散した冗
長な有意点を削除可能となった．Feedback algorithmは，輪
郭線全体の中で不要な抽出点から優先的に削除するので，冗
長な抽出点を除去可能となる．

5 おわりに
本稿では，輪郭線の形状を符号化するために，DPにより
補間処理に最適な有意点を抽出するアルゴリズムを実装した．
セグメント化に基づくDPによる近似法では閾値に依存して，
データ量が局所的に増大する問題が生じる．この問題解決の
ために，冗長な有意点の削除及び点数削減率制御を実現する
Feedback algorithm を提案した．そして，抽出点数と誤差値
に関する評価から，DPと Feedback algorithmを併用した閉
曲線符号化方式が有用であることを示した．
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