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あらまし オブジェクト符号化は，定常状態の条件を満たす領域群に画像を分割して符号化する．この符

号化の境界記述方式としてベクタ表現の適用が考えられる．一方，我々はこれまでに解像度変換が容易な

ベクタ表現に着目し，小数画素精度の 2値化による境界線抽出手法とそのベクタ変換を提案している．対

象画像は，本来 2値画像であるが，画像取得時に低解像度多値画像として得られた画像である．本稿では，

本来均等色領域から構成されていた多値画像が，画像入力時にアンチエイリアシングを含む多値画像（人

工画像）として得られた画像を対象とする．そして，ベクタ表現による画像符号化を目的として，人工画

像の特徴を考慮した領域分割手法を提案する．まず，アンチエイリアシングを考慮した領域分割を実現す

るためのノルムを導入する．次に，提案したノルムを用いた目的関数の最小化問題へと帰着させ，これを

近似的に解くアルゴリズムを示す．最後に，近年注目されている TVノルムによる骨格画像との比較実験

を行い，その結果と考察を述べる．
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Abstract Object oriented coding segment an image into regions, which characteristics are coherent.

Vector representation is suitable to describe contours of regions in object oriented coding. On the other

hand, we have proposed border extraction using sub–pixel binarization for the low resolution grayscale

image. This image which is originally binary image is obtained as grayscale image by a scanner. In this

paper, a target is an image which originally consists of homogeneous regions is obtained as grayscale

image containing anti–aliasing. This image is named the “artificial image.” The research object is the

image coding based on vector representation. We propose the segmentation method considering charac-

teristics of the artificial image. An “inverse norm” is introduced to achieve the segmentation. Then the

segmentation problem is converted to the minimization problem of an object function with the inverse

norm. An algorithm to solve the minimization problem is designed. Total variation image decomposition

is recently remarkable technique as preprocess of segmentation. The validity of the proposed method is

confirmed by comparative experiments, which are proposed method and total variation.

Key words Image segmentation, homogeneous region, anti–aliasing, vector representation, image
coding.
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1. は じ め に

現在，大部分の静止画像符号化は変換符号化（と予測符

号化）を基本としている．国際標準規格である JPEGで

は 8×8のブロックごとにDCT（Discrete Cosine Trans-

form）が，JPEG2000では画像全体に DWT（Discrete

Wavelet Transform）が適用される．また，H.264のイ

ントラフレームでは 4× 4のブロック単位にイントラ予

測と整数化された DCTが適用される．これらの方式で

は画像に含まれる性質が異なる領域の境界を十分考慮し

ないことで，計算複雑度を低減させている．特に，固定

ブロックサイズを用いると，以下の二つの問題がある．

まず，それぞれのブロック内が定常状態であるとは限ら

ないため，符号化効率が低下する．さらに，ブロックを

独立して扱うため，復号画像でブロック境界が知覚され

てしまう．なお，画像全体を用いても，前者の問題は依

然として生じる．従って，さらなる符号化効率の向上が

可能であると思われる [1]．

無理な定常状態を仮定している問題点を解決するた

めの方式として，オブジェクト符号化が提案されてい

る [2]．この方式では，画像を与えられた定常状態の条件

を満たす領域群に分割して符号化する．分割されたそれ

ぞれの領域を独立して扱うため誤分割が生じると，その

境界が強調されてしまう．高い主観品質を実現するため

には，視覚的な分割結果に出来るだけ近い領域分割手法

を適用する必要がある．古くは SIC（Segmented Image

Coding）として，境界情報の記述方式や領域分割に関

して多くの研究がなされ [2]，MPEG–4 Part 2 の一部

として国際標準化されている．近年ではMRC（Mixed

Raster Content）として，混在画像に対する多くの研究

がなされ [3]，JPEG2000 Part 6として国際標準化され

ている．

オブジェクト符号化における境界記述方式としてベク

タ表現の適用が考えられる．我々はこれまでに解像度変

換が容易なベクター表現に着目し，2値化による境界線抽

出及び境界線のベクター変換手法を提案している [4–7]．

その背景として，解像度の異なる様々な表示端末の増大

がある．これらの端末にコンテンツを表示するには解像

度変換が必須である．また，コンテンツとして写真など

の自然画像だけでなく，文書画像や CG，アニメーショ

ンなどの人工的な画像へと広がっている [8]．

画像の取得時においてスキャン時間は短い方が良いた

め，低解像度が用いられることが多い．さらに JPEG符

号化方式の普及により，文書画像が低解像度多値画像で

保存される機会が増加している．そこで我々は本来 2値

画像であるが，画像取得時（ディジタル化した時）に低

解像度多値画像として得られた画像に対して，小数画素

精度の 2値化を適用する手法を提案してきた [7]．2値化

による境界線抽出は，MRCに適用されている領域分割

の概念に近い．

さらに対象画像を広げるために，本来 2値であるとい

う制限を緩和する．すなわち，本来均等色領域から構成

されていた多値画像が，画像入力時にアンチエイリアシ

ングを含む多値画像として得られた場合を想定する．以

下では，このような画像を自然画像に対して人工画像と

呼ぶ．人工画像はアニメーションやイラストなどに見ら

れる．また，自然画像が重畳されている場合もある．2

値化に限定されない境界線抽出は SICに適用されている

領域分割の概念に近い．

本稿では SIC の概念に基づき，ベクトル表現による

画像符号化のための人工画像を考慮した領域分割手法を

提案する．まず，符号化に関連した領域分割手法のうち

MRCと SICについて述べる．さらに，近年注目されて

いる TV ノルムによる骨格画像について述べる．次に，

アンチエイリアシングを考慮した領域分割を実現するた

めのノルムを提案する．また，領域分割を提案したノル

ムを用いた目的関数の最小化問題へと帰着させ，これを

近似的に解くアルゴリズムを示す．最後に，実験結果と

考察を述べる．

2. 関 連 研 究

2. 1 MRC

MRC（Mixed Raster Content）は静止画像を前景，背

景，マスクの 3レイヤーに分離する概念である．特に文

書（2値画像）と写真（階調画像）が混在している混在

画像（Compound Image）を対象としている．また，各

レイヤーで解像度と符号化方式を最適化することで，高

い符号化効率を可能とする．本手法の課題は，文書画像

に相当するマスクレイヤーを効率よく生成ことと，前景

と背景レイヤーの充填問題である．本稿では特に前者を

取り上げる．

Ricardoらはマスクを生成するために，レート歪み特

性に基づいて 2値化の最適なしきい値を求める手法を提

案している [3]．画像を 8× 8画素のブロック {xn(i, j)}
に分割し，最適なマスク {mn(i, j)}を探索する．それぞ
れのブロックについて 264 通りのマスクが考えられる．

レート歪の観点から最適なマスクは，コスト関数

Jn = Rn + λDn (1)

を最小化することになる．λは与えられたブロックにつ

いてレート歪のトレードオフを制御する係数である．

ここで，文書画像の最も単純なモデルとして画素のヒ

ストグラムがある．背景とテキストはヒストグラムで二
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つの峰を持つはずであるが，双峰性検定の手法にかかわ

らず，画素は何らかのしきい値によって分類される．ブ

ロック内でしきい値処理によりマスクを得ることは，

mn(i, j) = u(tn − xn(i, j)− 1) (2)

で表される．ここで，tn はブロックのしきい値であり，

u(k)は離散ステップ関数（k <= 0の時に 1，それ以外は

0）である．結果として，しきい値以下の画素は背景レ

イヤーに分離される．ブロック内には 64個の画素があ

るため，64個の有意なしきい値が存在する．しきい値処

理により得られるマスク群は，264 通りマスクのうち最

適なマスクを含んでいることが既に示されている [9]．

本手法は，画像のモデル化において前景と背景の 2種

類しか仮定されていない．また前景の個数を拡張可能で

あるが，ブロック間でのしきい値の連続性が保証できな

い．したがって，MRCを複数の均等色を含む人工的な

画像に適用するのは困難である．さらに，しきい値を用

いてマスク画像を生成する手法は，解像度変換（拡大）

した画像に適用すると境界線に振動が生じるなどの問題

がある [7]．

2. 2 SIC

SIC（Segmented Image Coding）は静止画像を領域

分割し，内部情報と境界線をそれぞれ符号化する概念で

ある．領域分割手法としては，2乗誤差和を最小化する

RSST（Recursive Shortest Spanning Tree）手法 [10]

や，自然なエッジを保持する Edgmentation 手法 [11]，

境界画素数の削減に着目した改良Edgmentation手法 [2]

などが挙げられる．

SICにおいて境界画素数は低ビットレートにおける符号

化効率を決定するため，非常に重要である．Christlpou-

losらの実験によると高圧縮時には総符号量のうち 50%が

境界線の符号化に費やされている [2]．そのため，ここ

に挙げられた領域分割手法は，均等色領域を抽出するの

は当然であるが，極小領域を削減するために，値が変動

するテクスチャ領域を効率的に統合することに注意が払

われている．

さらに，SICの概念に基づく領域分割ではアンチエイ

リアシングがほとんど考慮されていない．そのため，ア

ンチエイリアシングを考慮した領域分割には適用できな

いという問題がある．

2. 2. 1 RSST [10]

RSSTは入力画像の他に制約がないという特徴がある．

領域が 4分木のノードから構成されるという分割統合ア

ルゴリズムなど，他のアルゴリズムは境界領域にアーチ

ファクトが生じてしまう．さらに，RSSTは領域の数を

容易に制御できるため，分割画像の詳細部分を制御しや

すい．

領域の評価関数として，入力画像と領域画像の 2乗誤

差の合計である SSE（Sum of Squared Error）を用い

る．2 つの領域が統合されたときの SSE が，統合前の

SSE の合計よりどれぐらい増加するかをコストとする．

このコストが最小となる領域を統合する．また，SSEを

採用することによって，変換符号化と性能が比較可能に

なる．

本手法は，境界画素数が考慮されていないため，実際

には入力画像に直接適用しても符号化効率が高くない．

2. 3 Edgmentation [11]

Edgmentationは分割統合アルゴリズムの改良である．

分割段階において画像の 4分木を用いるのではなく，エッ

ジ情報に基づいて分割を行う．そのためより自然な境界

が得られる．統合は領域内の輝度の平均値や分散などを

元に行う．

分割段階では，反転エッジ画像に対する最急パス成長

アルゴリズム（Steepest Path Growing Algorithm）を

適用する．まず反転エッジ画像から極大画素を根画素と

して定義する．それぞれの根画素について，入力画像に

対応する画素値を与える．そして，根画素を除く任意の

画素について，その画素がいずれかの根画素に到達する

まで，反転エッジ画像における最急パスに沿って結合さ

せる．同じ根画素に結合された全ての画素について，値

画素と同じ画素値を与える．このようにして根画素に結

合された全ての画素が小領域を構成する．

本手法は，アンチエイリアシングが適切な領域に分割

される特徴を持つが，根画素の検出に性能が左右される．

特に均等色領域が含まれていると根画素の検出精度が低

下し，期待されるような小領域が得られない．

2. 4 改良 Edgmentation [2]

Edgmentation は非常に多くの極小領域を生成する．

極小領域はオブジェクトとして意味のある領域ではない．

まず，平均濃度の絶対差がしきい値以下の領域群を統合

する．さらに，勾配値を考慮した CF (i, j)によって定義

されるコスト関数を用いて統合する．CF (i, j)は領域 j

を領域 iに統合する時，

CF (i, j) =
G(i, j)

L(i, j)

S(j)

L(i, j)
D(i, j) (3)

によって定義される．ここで，G(i, j)は領域 i，j の境

界線に沿って勾配値を合計した値，L(i, j)は領域 i，jの

共通境界線の長さ，S(j)は領域 j の画素数，D(i, j)は

領域 i，j の平均濃度の差である．このコスト関数は，境

界線が長く，領域が小さく，差分が小さいほど評価値が

小さくなる．

提案されているコスト関数は主観品質の観点から，単

独の評価値を用いたり，SSEに基づく評価値よりも，良
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い結果を与える．ただし，Edgmentationによる小領域

の取得が不完全な場合，後段の処理で回復できない．し

たがって，人工画像への適用は困難である．

2. 5 Total Variationによる画像分解

近年，非線形領域における数値計算手法が発展し，画

像処理に適用される例が増加している．Chambolle ら

は，Total Variation Minimizationを用いて画像から有

界変動成分を抽出する手法を提案している [12]．有界変

動成分は不連続点を包含するため，画像のようにエッジ

を含む信号を近似することなく扱うことができ，その特

徴から骨格画像と呼ばれる．なお，残差画像には主に振

動成分（テクスチャ）が含まれている．

簡単のために，画像は N × N の 2 次元行列とする．

X をユークリッド空間 RN×N と定義する．離散化され

たノルムを定義するために，離散勾配演算子を導入する．

もし u ∈ X ならば，勾配 ∇uは

(∇u)i,j =
`
(∇u)1i,j , (∇u)2i,j

´
(4)

となり，さらに

(∇u)1i,j =

8
<
:

ui+1,j − ui,j (i < N),

0 (i = N),
(5)

(∇u)2i,j =

8
<
:

ui,j+1 − ui,j (i < N),

0 (i = N)
(6)

となる．ただし，i, j = 1, . . . , N である．

uの Total Variationは

J(u) =
X

1<=i,j<=N

|(∇u)i,j | (7)

と定義される．ただし，|y| :=
p

y2
1 + y2

2 とする．

さらに，有界変動成分の抽出問題を最小化問題

min
u∈X

‖u− g‖2
2λ

+ J(u) (8)

に帰着させる（ROFモデル）．ここで，g ∈ X と 0 < λ

は与えられた値である．‖·‖はX におけるユークリッド

空間のノルムである．

Total Variation の定義より，画像 u ははエッジを保

持する一方で振動成分が分離されている．しかし，異な

る均等色領域が隣接している領域において，エッジは保

存されるが強調されることはない．すなわち，領域内の

均等色化が原理的に保証されていない．さらに，アンチ

エイリアシングも骨格画像に含まれる．

3. 提 案 手 法

3. 1 画像符号化の仕組み

人工画像をベクター表現に変換するために，SICと同

様に領域分割を行う．人工画像ではテクスチャ領域より

もアンチエイリアシングを特に考慮する必要がある．

整数画素での領域分割では，それぞれの領域内に隣接

する領域の影響が残るため，小数画素精度の領域分割を

行う．すなわち，解像度変換により画像を拡大してから，

整数画素精度の領域分割を適用する．得られた領域の境

界線はベクター表現に変換し，領域内のテクスチャは既

存の変換符号化を適用する．

3. 2 逆数ノルムと目的関数

領域内における輝度の均等性を保証（均等色化）する

ために，隣接画素との差分が小さいほど大きい評価値と

なるノルムを導入する．ただし，差分がゼロの場合は，

評価値（ノルム）はゼロとする．そこで，本稿では逆数

ノルム

I(u) =
X

1<=i,j<=N

|(∇u)i,j |−1 (9)

を導入する．ただし，

|y|−1 :=

8
<
:

1/
p

y2
1 + y2

2 0 |= y1, y2,

0 Other
(10)

とする．

次に，このノルムを用いて目的関数を定義し，これを

最小化する画像分解の問題に帰着させる．すなわち，

min
u∈X

‖u− g‖2
2λ

+ I(u) (11)

を解く．ここで，g ∈ X と 0 < λは与えられた値である．

λは 2つの項を重み付けして足すためのラグランジュ係

数である．

このままでは，アンチエイリアシングの除去が考慮さ

れていない．そこで，アンシャープマスク項を導入する．

具体的には目的関数を

usm(g) =

8
<
:

g + (g − gs)× k |g − gs| > th,

g Other
(12)

min
u∈X

min

„‖u− g‖2
2λ

,
‖u− usm(g))‖2

2λ

«
+ I(u)(13)

に変更する．ここで，gs ∈ X は g を空間的に平滑化し

たベクトル，k はアンシャープマスクの強さを決める係

数，thはアンシャープマスクの適用を決めるしきい値で

ある．

得られたベクトル uは，小さな振動成分が除去されて

平滑化された領域が含まれており，領域間の境界が強調

されている一方で，テクスチャはそのまま含まれるよう

な画像である．
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3. 3 最小化アルゴリズム

提案した逆数ノルムを含む最小化問題は，数値計算的

に解く方法が今のところ無い．そこで，以下に示すよう

に，近傍の画素やアンシャープマスク後の値で置き換え

た場合のコスト値を計算し，これが最小になる値を順次

選択する（グリーディー法）．

まず，画像内の画素をラスター順に処理する．現在の

画素値，上にある画素値，左にある画素値，アンシャー

プマスク後の画素値に対して目的関数を計算する．なお，

平滑化には上下左右の画素値の平均を利用する．目的関

数が最小となった値を，新しい画素値として採用する．

次に，逆ラスター順に上記の手順を繰り返す．

なお，画素を評価するたびに新しい画素値に置き換え

る再帰的な手法と，画像全体の評価が終わった時点で全

ての画素を置き換える非再帰的な手法がある．

4. 実験と考察

提案手法を実装し，計算機実験を行った．人工画像と

してアニメーション画像を用いる．QVGA（320 × 240

画素）の画像 1とこれをキュービックフィルタにより 3

倍に拡大した画像 2を用いる．なお，パラメータとして，

図 1 では λ = 64，図 2 では λ = 572 を用いた．また，

th = λ/16，k = 4/λを用いた．また，最小化アルゴリ

ズムのうち再帰法を用いた．

図 1，2に画像 1と画像 2の繰り返し回数とコスト値，

逆数ノルム，2乗誤差の関係をそれぞれ示す．これらの

図より，繰り返しにより逆数ノルムが低下する一方で，

2乗誤差が増加している．20回程度繰り返したところで

コスト値が最低になり，その後は 2乗誤差の増加に伴い

コスト値が上昇している．このことより，コスト値が増

加を始めるところで繰り返しを終了する必要がある．

図 3に画像 1の 160行目と図 4に画像 2の 480行目

の列座標と輝度値の関係を示す．それぞれ，提案手法に

よる均等色化画像，Total Variation（ROF モデル）に

よる骨格画像，入力画像を示す．これらの図より，振幅

の小さい振動領域では ROFモデルも提案手法も均等色

化が実現されている．図 5に一部を拡大した様子を示す．

境界領域において ROFモデルではエッジが平滑化され

ているのに対して，提案手法では先鋭化されていること

が確認できる．このように，提案手法では逆数ノルムと

アンシャープマスクを用いた目的関数により，アンチエ

イリアシングを考慮した均等色化が実現されている．

なお，図 6に標準画像 Lennaの 128行の列座標と輝度

値の関係を示す．この図より，ROFモデルは柔軟な平滑

化が実現されているのに対して，提案手法はテクスチャ

などの比較的大きな振動を平滑化することができない．

提案した最小化アルゴリズムは，画素値を選択して

いるだけで平均処理などが含まれない．従って，テクス

チャのように値が振動しており，かつ平均値に相当する

画素が含まれていない場合，原理的に平均値に収束する

ことはあり得ない．これはノルムではなくアルゴリズム

に起因する問題である．

5. ま と め

本稿では SICの概念に基づき，ベクトル表現による画

像符号化のための人工画像を考慮した領域分割手法を提

案した．まず，均等色化を実現するための逆数ノルムを

提案した．さらに，アンチエイリアシングを除去するた

めにアンシャープマスク項を導入し，これらを含む目的

関数を定義した．次に，領域分割を画像の均等色化と見

なし，目的関数を最小化するアルゴリズムを提案した．

計算機実験により，均等色化やアンチエイリアシングの

除去が出来ていることが確認できた．今後，この出力画

像を実際に均等色領域に分割し，ベクタ表現を用いた画

像符号化を実現する．
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Fig. 5 A part of the relation of row 160 in Image 1.

 0

 50

 100

 150

 200

 250

 300

 0  100  200  300  400  500

Lu
m

in
an

ce
 V

al
ue

X-Coordinate [px]

Proposed Method
TV (ROF model)

Input

図 6 Lenna の 128 行の列座標と輝度の関係

Fig. 6 A relation of row 128 in Lenna.

block-thresholding segmentation for multi-layer com-

pression of compound images,” IEEE Trans. on Im-

age Processing, Vol. 9, pp. 1461–1471, Oct. 2000.

[10] M.J. Biggar, O.J. Morris, A.G. Constantinides,

“Segmented–image coding: performance comparison

with the discrete cosine transform,” Radar and Sig-

nal Processing, IEE Proceeding F, Vol. 135, Issue 2,

pp.121–132, Apr. 1988.

[11] J. Cornelis, J.D. Becker, M. Bister, C. Vanhove, G.

Demonceau, and A. Cornelis, “Techniques for Car-

diac Image Segmentation,” IEEE International Con-

ference of Engineering in Medicine and Biology So-

ciety, 1992.

[12] A. Chambolle, “An Algorithm for Total Variation

Minimization and Applications.” Journal of Mathe-

matical Imaging and Vision 20: 89-97, 2004.

- 6 - E


