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あらまし 双対木複素ウェーブレット変換は，多次元信号において精度の良い方向選択性を持ち，シフト不変性が成

り立つ．また，その 2 次元変換は変換係数の個数が 4 倍に増加する冗長変換である．冗長変換では少数の基底で対

象物を表現する疎表現を求めることができる．本稿では，以下の 2 つを考察する．1 つは，複素ウェーブレットにお

いて疎表現を求める Noise Shaping と呼ばれる手法が L0 ノルムベースの疎表現近似手法と等価であることを示し，

Noise Shaping の疎表現の近似性能を考察する．もう 1 つは，Noise Shaping の反復処理を制御するパラメータと求

まる疎表現の関係を Energy Compaction と相互情報量を用いて考察する．等価性より，従来とは異なる係数選択手

法を提案し，提案手法において高い Energy Compaction を得られることを確認する．
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Abstract The Dual-Tree Complex Wavelet Transform (DT–CWT) has good directional selectivity in multiple di-

mensions and its subband responses are approximately shift invariance. For two dimensional signals, this transform

is an overcomplete transform with 4:1 redundancy. In overcomplete transforms, we can find spare representation

which is the one that uses as few basis as possible to represent an object. In this paper, we describe the following

two facts. First, it is described that Noise Shaping method on DT–CWT to find sparse representation is equivalent

to the approximate method of sparse representation based on L0 norm. Second, A relation between parameters

of Noise Shaping and sparse representations by energy copmaction and mutual information is clarified. Then, an

improved selection of coefficients in Noise Shaping is proposed. Good Energy Compaction on proposed method is

validated.
Key words Complex Wavelet, Noise Shaping, Sparse Representation, Alternating Projection, Energy Com-
paction, Mutual Information.

1. は じ め に

JPEG 2000 などの画像符号化で用いるウェーブレットは最

大間引きフィルタバンクで構成されることが一般的である．こ

のフィルタバンクを用いた離散ウェーブレット変換 (DWT :

Discrete Wavelet Transform) は，画像処理に不適切な 2 つの

特性が知られている．1 つはシフト不変性の欠如である．これ

は入力信号の微小シフトが各レベルの DWT 係数のエネルギー

を大きく変えてしまう現象である．もう 1 つは，2 次元画像に

おいて，対角方向の画像エッジを同一のサブバンド内に含んで

しまう現象である．このため ＋ 45°と－ 45°の 2 方向を中心

とした画像エッジを分離して扱うことができず，画像符号化に

おいて量子化操作などによりチェッカーボードアーティファク

トが発生し，主観品質が低下する．

これらの欠点を改善するウェーブレットとして，双対木構造を

用いた複素ウェーブレット変換 (DT–CWT : Dual–Tree Com-

plex Wavelet Transform) が提案されている [1]．DT–CWT は

シフト不変性が近似的に成立し，± 15°，± 45°，± 75°の 6

方向を中心とした画像エッジを異なるサブバンドへ分離するこ

とができる [2]．また DT–CWT は冗長な変換であり，2 次元

変換では入力画像の 4 倍の変換係数が発生する．DWT のよう

な非冗長な変換は対象物をただ 1 通りの基底の線形結合で表現
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図 1 Analysis FB for 1D DT–CWT

するが，DT–CWT のような冗長な変換では対象物を表現する

線形結合の組み合わせが無数に存在する．この中からできるだ

け少数の基底で対象物を表現する疎表現を求め，これを画像処

理に適用する研究がなされている．また近年，冗長基底を用い

た画像符号化方式も提案され，特に低ビットレートにおける有

効性が示されている [3]．

Kingsbury らは，複素ウェーブレットにおいて疎表現を求め

る Noise Shaping と呼ばれる手法を提案している [4]．しかし，

この手法は一般的な疎表現近似手法 [5]，[6]と異なるアプローチ

であり，これらの手法との関係性の考察が不十分である．また，

Noise Shaping は反復処理であり，反復条件に基づき求まる疎

表現の特性が変化するがこのような考察はされていない．

そこで，本稿では，Noise Shaping が Maceran の提案する

L0 ノルムベースの疎表現近似手法 [7]と等価であることを示し，

一般的な疎表現近似手法の観点から考察する．さらに，この等

価性に基づき，Noise Shaping において従来とは異なる係数選

択手法を提案し，提案手法において高い Energy Compaction

が得られることを示す．また，Noise Shaping の反復処理を 2

つをパラメータで定義し，これらのパラメータと疎表現の特性

を Energy Compaction と相互情報量を用いて関連付ける．

以下，2 章では複素ウェーブレットについて述べる．3 章で

は Noise Shaping について述べ，反復処理を制御するパラメー

タを定義する．4 章では一般的な疎表現近似手法と Mancera

らが提案した L0 ノルムベースの疎表現近似手法について述べ

る．5 章では Noise Shaping と Mancera らの手法が等価であ

ることを示し，その等価性に基づく新たな係数選択手法を提案

する．6 章では提案手法において高い Energy Compaction が

得られることを確認し，3 章で定義したパラメータと求まる疎

表現との関係を Energy Compaction と相互情報量を用いて評

価する．7 章は本稿のまとめである．

2. 双対木複素ウェーブレット

2. 1 複素ウェーブレット

DWT の問題点は実数型の振動関数を用いることに起因し，

複素数の正弦波を用いるフーリエ変換では生じない．すなわち，

フーリエ変換の絶対値はシフト不変であり，多次元信号におい

て単一方向の周波数成分を分離することができる．これはフー

リエ変換で用いる式 (1)の関数の実部と虚部が，90°の位相ず

れをもつヒルベルト変換対を構成しているためである．

図 2 Directional selectivity of DWT and DT–CWT

ejΩt = cos(Ωt) + j sin(Ωt) (1)

この関係をウェーブレットを用いて実現したものが複素ウェー

ブレットである．複素ウェーブレット ψc(t) は，2 つの実数型

ウェーブレット ψh(t)，ψg(t)を用いて式 (2)により構成される．

ψc(t) = ψh(t) + jψg(t) (2)

ここで，2 つの実数型ウェーブレット ψh(t)，ψg(t)は近似的に

ヒルベルト変換対 ψh(t) ≈ H{ψg(t)}を構成し，ψc(t) を用い

た複素ウェーブレット変換はフーリエ変換と同様の特性をもつ．

2. 2 双対木複素ウェーブレット

1 次元双対木複素ウェーブレット変換 (1D DT–CWT) は，

図 1のようにそれぞれの Tree において，実係数の最大間引き

フィルタバンクを用いた DWT を実行し，その結果を複素数の

実部,虚部に配置したものである．図 1において，h0(n)，h1(n)

は実部のローパス，ハイパスフィルタ，g0(n)，g1(n)は虚部の

ローパス，ハイパスフィルタである．ここで，フィルタバンク

{h0(n)，h1(n)}と {g0(n)，g1(n)}はそれぞれ完全再構成を実
現し，かつ，ヒルベルト変換対 ψh(t) ≈ H{ψg(t)}が成立する
ために {h0(n)，g0(n)}は h0(n) ≈ g0(n− 0.5) が成り立つ必要

がある [2]．

1D DT–CWT は，信号 f(x) = L2(R) を 1 つの複素マザー

ウェブレット ψc と 1 つの複素スケーリング関数 ϕc により表

現する．

f(x) =
∑
l∈Z

sj0,lϕ
c
j0,l(x) +

∑
j>=j0

∑
l∈Z

cj,lψ
c
j,l(x) (3)

ここで，j は分解レベル，l はシフト量，sj0,l はスケーリング

係数，cj,l は複素ウェーブレット係数である．

2. 3 2D DT–CWT

2D DT–CWT は DWT と同様に分離型フィルタを用いる．

このとき，ψc，ϕc とその複素共役 ψ̄c，ϕ̄c の縦方向，横方向の

組み合わせにより周波数上において 6 方向の帯域を分離するこ

とができる．つまり，式 (4)のように信号 f(x, y) ∈ L2(R2) を

1 つの複素スケーリング関数と 6 つの複素ウェーブレット関数

により表現する．

f(x, y)=
∑
l∈Z2

sj0,lϕ
c
j0,l(x, y)+

∑
b∈δ

∑
j>=j0

∑
l∈Z2

cb
j,lψ

b
j,l(x, y) (4)
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ここで，b はサブバンドの方向をあらわし，δ = {+15°，+ 45

°，+ 75°，− 15°，− 45°，− 75°}である．この帯域分離の様子
を図 2に示す．これは円形の入力画像に対するレベル 2 の各サ

ブバンドを示している．DWT は 3 方向のエッジに分離し，そ

のうち対角方向のエッジは混在しているが，DT–CWT は 6 方

向のエッジに分離できる．

3. Noise Shaping

3. 1 DT–CWT における Noise Shaping

非最大間引きフィルタバンクは最大間引きフィルタバンクに

比べ，サブバンド上で付加された雑音が再構成信号に与える影

響を小さくする特性がある．この特性を利用して，反復処理に

より雑音を変形し，再構成信号へ与える雑音の影響をさらに小

さくする手法が Noise Shaping である [8]．

Kingsburyらはこの手法を DT–CWTへ適用し疎表現を見つ

ける手法を提案している [4]．図 3にその構成図を示す．xはN

次元ベクトルの入力信号，AはM × N の分解行列 (M > N)，

yはM 次元の DT–CWT 係数であり，y = Axが成立する．ま

た Rは N × M の再構成行列であり，x = Ry が成立する．関

数 f(yi, θi)は式 (5)のような閾値 θを用いた非線形処理を行う．

ŷ2l−1+jŷ2l =

0 if |y2l−1+jy2l|<θ

y2l−1+jy2l otherwise
(5)

2D DT–CWT ではM = 4N であり，再構成処理は 4N の係数

空間から N の画像空間への射影となる．よって 4N の係数空

間は，N 次元の値域 S とこれに直交する 3N 次元の零空間 ⊥
から構成される．値域に属するウェーブレット係数を yS とす

ると x = RyS が成立し，零空間に属するウェーブレット係数

を y⊥ とすると Ry⊥ = 0が成立する. つまり，yS は再構成画

像へ影響を与える係数，y⊥ は影響を与えない係数である．4N

の係数空間はこれらの部分空間より式 (6)により構成される．

y = yS + y⊥ (6)

ここで，式 (5)による閾値処理を係数 y に対する雑音 dの付加

としてモデル化すると，雑音 dも値域と零空間から d = dS +d⊥

により構成される．

Noise Shaping は反復処理を用いて，この雑音 d が再構成画

像へ与える影響を小さくしてゆく．まず，i回目の閾値処理後

の係数 ŷi は ŷi = yi + di = yi + dS
i + d⊥

i となり，この係数 ŷi

からの再構成画像 x̂と入力画像 xの再構成エラー ei の分解処

理により得られる更新信号 wi は式 (7)となる．

wi = kAei = kA(x − Rŷi) = kA(x − Ryi − RdS
i ) (7)

ここで，Rd⊥
i = 0を用いている．以上より，新たな DT–CWT

係数 yi+1 は式 (8)により与えられる．

yi+1 = ŷi + wi = yi + dS
i + d⊥

i + k(y0 − ARyi − dS
i ) (8)

y0は初期のDT–CWT係数である．式 (8)において，ARyi = y0

より k = 1の場合，

図 3 Structure of Noise Shaping on DT–CWT

yi+1 = yi + d⊥
i (9)

となり新たに生成される DT–CWT 係数 yi+1 は，yi の零空間

y⊥
i を雑音の零空間 d⊥

i の加算により変形することで生成され

る．このとき，Ryi+1 = xより再構成信号は不変である．つま

り，Noise Shaping は零空間に属する係数 y⊥ を変形する処理

である．

反復処理の過程で閾値処理により生じた零空間に属する誤差

d⊥は次第に小さくなり d⊥ → 0へと近づき収束する．また，そ

れに伴い再構成エラー ei も ei → 0へと近づく．反復処理の終

了時，係数列 yに対する閾値処理により生じる誤差 dの大部分

は値域 dS に属する．

Noise Shaping は少数の絶対値の大きいウェーブレット係

数に多くのエネルギーを閉じ込める効果があり，これらの少

数の係数から再構成した信号は，処理前よりも高い Energy

Compaction を与える．つまり，結果的に Noise Shaping は疎

表現を近似的に求める処理に相当する．しかし，この手法で求

めた疎表現の近似性能については考察がなされていない．

3. 2 パラメータの定義

Noise Shaping における反復処理は 2 つのパラメータで定義

できる．式 (5)の閾値処理は絶対値の大きな複素係数を有限個数

だけ選択する操作に相当する．このとき反復処理が進むにつれ，

選択個数を徐々に増加させることで反復終了時に高い Energy

Compaction を得ることができる [4]．ここで 1 回の反復ごと

に何個の非ゼロ係数を増加するか (Gain) は，反復終了時の非

ゼロ係数の総数 (NonZero) と反復回数の合計 (Iteration) の

2つのパラメータを用いて式 (10)により定義できる．

Gain =
NonZero

Iteration
(10)

6章において，これら 2 つのパラメータと求まる疎表現の関係

について考察する．

4. 疎 表 現

4. 1 問題設定と近似手法

N × M 行列 (N < M) Φ について，次の線形方程式を考

える．

Φa = x (11)

ここで，x ∈ RN は定数，a ∈ RM はこの方程式の解であり無

数に存在するが，しばしば，Ψ = ΦT [ΦΦT ]−1 を用いて a の
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L2 ノルムを最小とする解 aLS = Ψxが求められる．これに対

し，疎表現は無数に存在する解の中から非ゼロ係数の個数が最

少となる解を求める．つまり，疎表現は式 (12)を解くことによ

り与えられる．

â0H = arg min
a

∥a∥0 s.t. Φa = x (12)

ここで，∥a∥0 は a の L0 ノルムであり非ゼロ係数の個数をあ

らわす．実用上はある程度の誤差を許容する条件下で疎表現を

求める式 (13)を解くことが一般的である．

â0S = arg min
a

{∥a∥0 + λ∥Φa − x∥2
2} (13)

ここで λ はラグランジュ乗数である．ただし，これらの問題は

NP 困難であり計算を行うことが非常に複雑である．そこで，

これらの問題を近似的に解く手法が提案されおり，Matching

Pursuit (MP) [5] と Basis Pursuit(BP) または Basis Pursuit

De-Noising (BPDN) [6] が良く知られている．MP は逐次的に

対象物を最もよく表現する基底を選び出す手法であり，BP(ま

たは BPDN) は L0 ノルムを L1 ノルムへ置き換え線形計画法

を用いて疎表現を求める手法である．一方で，Mancera らは，

L0 ノルムを直接用いて疎表現を求める手法を提案している [7]．

4. 2 L0ノルムベースの疎表現近似

Mancera らは，λを用いて式 (13)を解くことが定数K を用

いて ∥â0S∥0 = K という条件下で式 (13)を解くことと等価で

あることを利用し，式 (14)のように問題を設定している．

â(K) = arg min
a∈C(K)

∥Φa − x∥2

s.t. C(K) = {a ∈ RM : ∥a∥0 = K} (14)

これは xとのユークリッド距離を最小化する K 個の非ゼロ係

数を持つ aを探していると解釈することができる．â(K)を求

めるため，式 (11)の解のアフィン集合 S(Φ, x)と C(K) の間

の交互直交射影を繰り返す [10]．C(K)から S(Φ, x)への直交

射影は P⊥
S(Φ,x) = a + aLS − ΨΦa，S(Φ, x) から C(K) への

直交射影は ht(a, K) により与えられる．ここで，ht(a, K) は

C(K)へのユークリッド距離を最小にする射影であり，最も大

きい値から K 個の係数を選択する操作に相当する．K = 1に

おける反復処理の幾何的な遷移を図 4に示す．Mancera らは，

この手法を Curvelet に適用し BP(または BPDN) よりも高い

Energy Compaction が得られることを示している．

5. 提 案 手 法

5. 1 Noise Shaping の疎表現解釈

3 章で述べた Noise Shaping と 4.2 節で述べた L0 ノルム

ベースの疎表現近似手法は Noise Shaping のパラメータ k = 1

の場合等価である．まず，式 (5)における閾値処理は ht(a, K)

に相当し，最大値から K 個の非ゼロ係数を選択していると考

えることができる．また，P⊥
S(Φ,x) は式 (15)のように変形する

ことができる．

P⊥
S(Φ,x) = a + aLS − ΨΦa

= a + Ψ(x − Φa) (15)

図 4 L0-norm minimization through alternate projections

これは Noise Shaping において，更新信号 wi を ŷi に加算す

る操作に相当する．これらの対応関係を図 3に示す．この等価

性より，疎表現を求めることは少なくとも零空間の係数を変形

し，有限個の非ゼロ係数から再構成した信号の誤差が値域から

発生するような状態を作り出すことであると考えられる．

Mancera らの提案手法はK が固定であるが，Noise Shaping

との等価性よりK を反復処理とともに増加させることで，彼ら

の手法は改善されることがわかる．これは Matching Pursuit

のように，近似精度の高い基底から順に選択することで近似精

度の悪い基底が選択されにくくなるためである．ただし，Noise

Shaping は一度選択した基底は終了時まで保持されるという特

性があるため，Huggings らが提案しているような不適切になっ

た基底を除去する操作を加えることで，より理想的な疎表現に

近づく可能性がある．

L0ノルムベースの疎表現近似手法との等価性より，複素ウェー

ブレットにおける Noise Shaping を用いた疎表現は Curvelet

の場合と同様に Basis Pursuit(または BPDN) よりも理想的な

疎表現に近いものを与えている可能性がある．しかし，近似手

法の性能は用いる基底によって変わるため，Basis Pursuit(ま

たは BPDN) との厳密な比較は複素ウェーブレットの行列Φの

Mutual Coherence [9] などを考慮する必要があり今後の課題で

ある．

5. 2 提 案 手 法

3 章の Noise Shaping を用いた複素ウェーブレットの疎表現

では，式 (5)の閾値処理において複素係数単位で最大値より係

数を選択する．しかし，L0 ノルムベースの ht(a, K)は最大値

より K 個の非ゼロ係数を選択する操作であり，必ずしも複素

係数単位で係数を選択する必要はない．そこで，複素数単位で

選択するという制約を排除し，式 (16)のように実部・虚部から

それぞれ独立に係数を選択する手法を提案する．

ŷ2l−1 + jŷ2l =



y2l−1 + jy2l if |y2l−1| > θ and |y2l| > θ

y2l−1 if |y2l−1| > θ

jy2l if |y2l| > θ

0 otherwise

(16)
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(a) DWT(31.74dB) (b) conv.(31.94dB) (c) Prop.(34.11dB)

図 5 Reconstructed Image

この手法は次章の実験結果で示すように高い Energy Com-

paction が得られる．これは，式 (5)によって選択される複素

係数の実部と虚部の両基底が必ずしも近似精度の良い基底で

あるとは限らないからである．これに対し，式 (16) は実部と

虚部の基底を独立に考えることで，近似精度の良い基底のみが

選択される．しかし，式 (16) により選ばれた係数は複素係数

ではなくなり，シフト不変性の特性は失われる．また，従来手

法と提案手法の係数選択方法は統合することが可能である．た

とえば，エッジ近辺の係数はシフト不変性の成立する複素数と

して式 (5)を用いて選択し，それ以外の領域の係数は実部，虚

部として式 (16) を用いて選択することができる．このときの

Energy Compaction は両手法の間に位置すると予想される．

6. 実験結果と考察

本実験では，DT–CWTとしてレベル 1において (13,19)-tap

odd filter と (12,16)-tap even filter，レベル 2 以降において

18-tap Q-shift filter を使用し [1]，DWT として Daubechies-

9/7 filter を使用する．また，レベル 5 まで分解処理を行い，

実験画像として Lena (256×256 : グレースケース) を用いる．

6. 1 係数選択方法と Energy Compaction

Noise Shaping において，複素数として係数を選択する場合

(conventional) と実部，虚部から独立に係数を選択する場合

(proposed) の Energy Compaction を図 6(a)に示す．ここで

の疎表現は PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) が最も高く

なる k = 1.6とし，各反復において 1 個ずつ非ゼロ係数を選択

(Gain = 1) することで求めている．PSNR は反復処理の終了

個数 (NonZero) と同数の非ゼロ係数から再構成した画像を用

いて計算した．この場合，本手法において最も良い疎表現が求

められるが，膨大な計算処理時間を要する．

図 6(a)より，従来手法の Energy Compaction は DWT と

ほぼ同じであるのに対し，提案手法の Energy Compaction は

これらより約 1.5 ∼ 2.5[dB] 高いことがわかる．また，4000個

の非ゼロ係数を用いて再構成した画像の一部を図 6に示す．従

来手法と DWT の PSNR はほぼ同じであるが複素ウェーブ

レットを用いる方がエッジ近辺の再構成精度が良く主観的に高

い品質である．

6. 2 パラメータと Energy Compaction

本節では，3.2 節の各パラメータと求まる疎表現の Energy

Compaction の違いについて述べる．まず，終了個数を固定

(NonZero = Const.)し反復回数を変化させて求めた疎表現の

Energy Compaction を図 6(b)に示す．反復回数を増加させる

ことは，式 (10)より 1回の反復における非ゼロ係数の増加個
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図 6 Energy Compaction of Spare Representaion

数を少なくすることに相当し，不適切な基底を選ぶ可能性が低

減されるため高い Energy Compaction を得ることができる．

次に，反復回数を固定 (Iteration = Const.) し終了個数を

変化させて求めた疎表現の Energy Compaction を図 6(c)に示

す．この場合，終了個数を境にして非ゼロ係数の個数に対する

PSNR 向上率が異なることがわかる．これは終了個数に達する

までの非ゼロ係数で疎表現を求めるため，それ以降の係数にお

いて対象物を疎に表現できていないためである．

6. 3 パラメータと相互情報量

本節では，3.2節の各パラメータと求まる疎表現の相互情報

量の違いについて述べる．相互情報量は 2 変数間の依存関係を

与える基準として利用され，ウェーブレット係数に適用するこ

とが可能である．ここで，対象とするウェーブレット係数をX，

parent (同空間位置の 1 レベル低域の係数) を PX，neighbors

– 5 –



表 1 Mutal Information of DT–CWT (number of Iteration)
Iteration original 10 40 70

Mutual Info. I(X;PX) I(X;CX) I(X;NX) I(X;PX) I(X;CX) I(X;NX) I(X;PX) I(X;CX) I(X;NX) I(X;PX) I(X;CX) I(X;NX)

Conventional 0.44 0.52 0.88 0.40 0.46 0.83 0.35 0.46 0.80 0.31 0.46 0.79

Proposed 0.09 0.09 0.21 0.08 0.09 0.17 0.07 0.09 0.16 0.07 0.09 0.15

表 2 Mutal Information of DWT
Mutal Info. I(X;PX) I(X;CX) I(X;NX)

horizontal 0.12 0.11 0.25

diagonal 0.09 0.09 0.18

vertical 0.19 0.14 0.38

表 3 Mutal Information of DT–CWT (number of NonZero)
NonZero 2000 4000 6000

Mutual Info. I(X;PX) I(X;CX) I(X;NX) I(X;PX) I(X;CX) I(X;NX) I(X;PX) I(X;CX) I(X;NX)

Conventional 0.40 0.48 0.86 0.35 0.46 0.80 0.28 0.45 0.74

Proposed 0.08 0.09 0.18 0.07 0.09 0.16 0.07 0.09 0.14

(同一サブバンド内の 8 近傍) を NX，cousins (同空間位置，

同レベルの他方向サブバンド) を CX とし，X と各変数間の相

互情報量を I(X; PX)，I(X, NX)および I(X, CX)と定義し，

文献 [12]に基づき推定する．このとき，I(X; PX)，I(X; NX)

および I(X; CX)はそれぞれレベル間，サブバンド内およびサ

ブバンド間の相関性をあらわしている．表 1，3は DT–CWT

のレベル 1 の 15°方向サブバンドに属する X に着目した相互

情報量，表 2は DWT の レベル 1 の各方向サブバンドに属す

る X に着目した相互情報量をあらわしている．

表 1において反復回数が多いほど，つまり理想的な疎表現に

近づくほど相互情報量が小さくなる．よって，疎表現はウェー

ブレット係数間の相関性を小さくする．また，表 3において終

了個数が多いほど相互情報量が小さくなっている．これは終了

個数が少ないときは，より低域成分をあらわす基底で疎表現を

見つけようとするため，高域成分の基底に関連する係数が疎表

現の影響を受けにくいためと考えられる．

6. 4 符号化への考察

Noise Shaping を符号化へ適用する場合，2 つのパラメータ

は次のような基準で決定できる．図 6(c) より Noise Shaping

で求めた疎表現は，終了個数 (NonZero) 近辺の非ゼロ係数で

は高い PSNR を与えるが，それ以外の非ゼロ係数の個数につ

いては PSNR が低くなる．よって，送信する非ゼロ係数の個

数と終了個数を一致させるとき，その個数において最も高い

PSNR が得られる．この個数はターゲットビットレートにより

変化するため，ビットレートより推定する必要がある．また，

表 3 より終了個数が少ないほど反復処理終了後も多くの冗長

性が残り，付加的な処理を行うことでさらに符号化効率を高め

ることができる．反復回数 (Iteratoion) は，エンコーダにお

ける処理時間を考慮し決定する．このとき，図 6(c)，表 1より

反復回数が多いほど高い Energy Compaction が得られるが，

ウェーブレット係数間の相関性が低くなる．

複素数として係数を選択した場合は実部，虚部から独立に選

択した場合と比べ Energy Compaction は低いが，反復処理終

了時においてもウェーブレット係数間に非常に高い相関が残っ

ている．また，絶対値と位相に分けて量子化，エントロピー符

号化を行うことが可能である [14]．

7. まとめと今後の課題

本稿では，複素ウェーブレットにおいて疎表現を求める Noise

Shaping が L0 ノルムベースの疎表現近似手法と等価である

ことを示し，その等価性に基づき，従来とは異なる係数選択

の手法を提案した．実験より，提案手法において高い Energy

Compaction を得られることを確認した．また Noise Shaping

の反復処理を定義する 2 つのパラメータと求まる疎表現の関係

を Energy Compaction と相互情報量を用いて考察した．

今後は複素ウェーブレットを用いた画像符号化の実現を目指

し，Noise Shaping の性能を Basis Pursuit(または BPDN) と

比較すると共に，求めた疎表現に残されている冗長性をさらに

削減する手法を検討する．
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