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和文要旨 

画像処理のための複素数離散ウェーブレット変換の設計とその応用に

関する研究 

近年，カメラ等の撮像デバイスや計算機の高度化により，画像処理技術が広く普及している．

画像処理技術によって，人間が視覚で行う検査，診断，監視等の様々な作業支援や作業の代替

が期待されている．これらの技術の実現には，画像に映る物体等の特徴的な情報を抽出する特

徴抽出という処理が必要となる．特徴抽出手法の一つにウェーブレット変換(Wavelet 

Transform, WT)がある．これは画像の様々な周波数成分を計算し，多くの特徴を抽出できる．

そのため従来から特徴抽出手法として多くの画像に対し利用されてきた． 

近年，画像の方向性エッジを特徴として計算出来る．2D-CDWT(2-Dimensional Complex 

Discrete Wavelet Transform, 2D-CDWT)が注目されている．この機能を方向選択性と呼び，

物体の形状情報を得る手法として期待されているが，2D-CDWT から得られる方向性エッジは，

抽出する特徴の種類が少なく，大まかな形状情報しか得られない．そこで，2D-CDWT 等を基

に，詳細な方向性エッジを抽出する新たなウェーブレット変換を提案する． 

始めに，方向選択性の原理の基礎検討を行った．その結果，ヒルベルト変換ペアの実数部と

虚数部のウェーブレットが，方向性の波形を構成することが確認された．また，ウェーブレッ

トの周波数特性と方向に一意の関係があることを確認した．その関係を基に，方向性エッジの

方向・角度範囲の評価手法を提案した．それにより，2D-CDWT 等の方向選択性の抽出機能を

定量的に評価可能にした．  

次に，2D-CDWT の発展形である 2 次元複素数離散ウェーブレットパケット変換

(2-Dimensional Complex Discrete Wavelet Packet Transform, 2D-CWPT)に方向調節フィル

タを付与し，2D-CWPT が計算する方向成分を変化させ，任意の方向性エッジを抽出する手法

を提案した．またこの手法から詳細な方向性エッジの抽出を可能にした．この提案手法を半導

体ウェーハの画像欠陥検査に応用し，K-measn 法と組み合わせた欠陥検査手法を提案した．

その結果，画像欠陥を従来の2D-CDWT等の手法よりも高精度に認識できることを確認した． 

さらに，直接，方向成分に合わせて周波数特性を設計した方向性フィルタを提案した．そし

て，方向性フィルタによる新たな方向性ウェーブレット変換を提案した．この手法においても，

画像から任意の方向性エッジを抽出可能であることを確認した．またこの手法を医用画像処理

に応用した．CT(Computed Tomography)画像内に映る腫瘤の自動検出について検討し，サポ

ートベクターマシン(Support Vector Machine, SVM)と併用すると，腫瘤を高精度に検出可能

であった．また，従来手法である 2D-CDWT，ガボールフィルタと比較し，方向性ウェーブレ

ット変換が最も高い検出率を示した． 

また，2 次元画像から 3 次元 CT，MRI(Magnetic Resonance Imaging)を解析可能な

3D-CDWT を開発している． 

これらの結果から，方向性ウェーブレット変換や 2D-CWPT を基にした提案手法が画像の

特徴抽出手法として有効であることを確認した． 



 



ABSTRUCT 
The Design and Application of Complex Discrete Wavelet  

Transform for Image Processing 
 

Takeshi Kato 
In recent years, due to the improvement of the imaging devices and computers, the im-

age processing techniques are widely spread industries, agricultures and medical fields. 

The image processing techniques are expected to achieve the inspection, diagnosis and 

monitoring which are previously carried out by people. These techniques require the pro-

cess which extracts the characteristic information. This process is called ‘Feature Extrac-

tion’ and one of the feature extraction methods is a Wavelet Transform. The Wavelet 

Transform extracts the multiple frequency components from the image by using mother 

wavelet and filters. Therefore, the Wavelet Transform was used for variable image pro-

cessing applications.  

The 2-D Complex Discrete Wavelet Transform (2D-CDWT) is especially interested. The 

2D-CDWT can extract the singularities different with orientations (directional edges). 

Here, singularities mean the edge, border, lines and ridges in the image. This property is 

called directional selection and this property expected as the method to obtain the shape 

information from each directional edge. However, the number of directional edges is little 

and we can’t get detail features about directionalities. For instance when we use the di-

rectional information for the image recognition and object detection, we calculate more 

than 8 directional components. In this paper, we propose the novel 2D-CDWT which can 

extract the many directional edges and detail features. 

At first, the principle of directional selection is considered. We confirmed that the Hil-

bert Transform pair of the real part of wavelet and the imaginary part of wavelet which 

has the phase difference makes the specified waveforms. This waveform has the ampli-

tude only the specified direction and we confirmed that this waveform extracts the direc-

tional edges. Moreover the frequency characteristics of this waveform and its direction 

have the unique relationship. Based on this relationship, we construct the evaluation 

method for the direction and the angular range of directional edges. According to the 

evaluation method, we can estimate the extracting ability of the directional selection 

quantitatively. 

Secondary, we focused on the 2-D Complex Discrete Wavelet Packet Transform 

(2D-CWPT) which is the advanced Wavelet Transform from the 2D-CDWT. Based on the 

2D-CWPT, we propose the novel 2D-CWPT that can extract the arbitrary direction and 

angular range. The novel 2D-CWPT is added the modified filter to adjust the directional 

edges. We confirmed that we can get the desirable directional component using this 

method. But we also confirmed that there are error between the result and requested 

angular range. We apply the novel 2D-CWPT to the semiconductor wafer image for the 



automated defect detection. We used the novel 2D-CWPT as the feature extraction and 

K-means method as the pattern recognition method for the defect detection. As the detec-

tion result, the novel 2D-CWPT can detect the defect precisely rather than previous 

2D-CDWT, 2D-CDWT, 2D-DWT, 2D-STFT (Short Time Fourier Transform).  

Thirdly, we propose the novel directional wavelet transform by using designed direc-

tional filter. The directional filter is designed based on the relationship the direction of 

wavelet and its frequency characteristics. The directional wavelet transform also can de-

tect the desirable directional edges without the error between the desirable angular range 

and the result. As the application, we apply the directional wavelet transform to medical 

image processing. We consider the tumor detection from CT (Computed Tomography) im-

age by using the directional wavelet transform and support vector machine. As the result 

the directional wavelet transform has the most accurate detection rate rather than previ-

ous 2D-CDWT and Gabor filters. 

 Besides the 2D methods, we developed the 3D-CDWT which can be used for 3D-CT and 

3D-MRI images. Previously the directional selection for the 3D images has not achieved 

yet. We construct the 3D directional selection based on the principle of the directional se-

lection. The 3D directional selection extracts the 3D directional edges that have orienta-

tion and angular range in 3D space domain. We confirmed that the 3D directional edges 

show the features of 3D images. Moreover in the 3D CT image, we can detect and recog-

nize the tumor using 3D-CDWT and SVM.  

Finally in this paper, we confirmed the validation of the novel 2D-CWPT and the direc-

tional wavelet transform as the image feature extraction method by using wafer images 

and medical CT images. Also we can show that the 3D directional selection can get 3D 

image features. 
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1

第1章 緒言

1.1 研究背景および従来研究

本章では，まず，計測工学およびその中の信号・画像処理について述べ，本論文の該当分野

の重要性および社会的意義を説明した後，信号・画像処理の一手法であるウェーブレット変換

(Wavelet Transform, WT)について説明する．次に，WTの歴史に触れ，WTが画像処理やコ

ンピュータビジョン (Computer Vision, CV)といった研究分野と共にどのように発展してきた

かを述べる．それに加え，複素数離散ウェーブレット変換やその発展型となる近年の研究成果

についてに述べる．その後，WT以外の画像処理手法 (特徴抽出手法)について述べる．そして，

本研究の目的について述べ，本論文の構成を説明する．

1.1.1 計測工学における信号/画像処理

全ての産業の中で，モノ (物理量や心理量)を測ることは，対象とする現象やその状態を理解

するために必要不可欠な要素である．測ること (計測)から得られる情報は，対象とする現象の

理解を助けるだけでなく，ヒトの行動指針や，機械の制御則を決定する重要な判断指標となる．

例えば，ヒトは視覚や聴覚等の五感を利用して，周囲環境を理解し，意思決定した上で行動に

移る．視覚においては，眼に入る光を網膜で電気信号に変換した後，脳内で多くの処理を経て，

記号情報やラベル情報に変換している．この時，ヒトは，自らの所望の情報のみを選択的に抜

き出している．これは，自分に入力される多数の情報の中から，意思決定や知識獲得に有用で，

価値のある情報だけを抽出するために行われる．

一方，機械で計測を行う場合，ヒトの感覚器官に代わり，センサデバイスを利用し，センサ

素子から，物理量を電気信号に変換する．そして，得られた電気信号から，所望の情報を抽出

する処理を行う．このような電気信号やデータから，数学的な処理を経て，選択的に情報を抽

出する処理が信号/画像処理である．近年は，センサデバイスの高精度化や低価格化と，計算機

の発展により，信号/画像処理技術は製造業に限らず，農業，医療にも広く利用されている．信

号・画像処理の応用例として，高効率なデータ通信や音声の認識，画像を利用した製品の自動

検査や，医用CT(Computed Tomography)/MRI(Multi Resonance Imaging)画像を利用した画

像診断，ロボットビジョン等がある[1] [2]．また他にも近年では，車載カメラからの歩行者・障害

物検知等の高度交通システム (Intelligent Transporting System, ITS) への応用も盛んに行われ

ており，実用化段階のものもある．さらに，静脈や指紋，顔の認証等を利用し，セキュリティ

の向上を図る生体認証にも，画像処理が必要不可欠である[3]．

このように，信号・画像処理の研究が，多くの応用分野を持ち，生活の安全・安心に関わるこ

とも多い．そのため，信号・画像処理の数学的な処理を検討し，新たな手法を提案することは，
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広い分野に横断的に貢献が可能であり，産業の基盤技術として分野全体の技術水準の改善に繋

がる．現在の国際化社会においても，製造業はもちろん農業や漁業等，国際競走が激化する中

でこのような基盤技術の基礎研究は，企業の競争力の向上，製品の差別化に繋がる要素である．

信号・画像に数学的な処理を施す時，これまでに多くの手法が提案されてきたが，その中で，

ウェーブレット変換 (Wavelet Transform, WT)は，信号の時間-周波数に着目した処理手法とし

て，広く利用されてきた．しかし，理論的課題も未だ残り，WTの理論研究によって，従来以

上に高精度な画像特徴の抽出に期待が出来る．そこで，本研究では信号・画像処理手法として

WTに着目する．

次節では，WTの概論と歴史に述べる．

1.1.2 ウェーブレット変換の概論とその歴史

WTとは，信号・画像に対し，時間・周波数解析 (画像の場合は位置・波数解析)をする手法

である．元来WTの，‘ wave’は‘波’であり，‘ let’とは’小さい‘を意味し，波が時間的局在

していることを意味している[4]．この小さい波はマザーウェーブレット (Mother Wavelet, MW)

と呼ばれ，MWを利用して，信号に含まれる時間・周波数成分を計算する．ここで，本研究で

は時間周波数成分を簡単のため周波数成分と呼ぶこととする．区別のためフーリエ変換結果は

周波数特性と呼ぶこととする．周波数特性に関して，信号処理や他の分野においては，フーリ

エ変換し振幅特性を dBに変換したものや，フーリエ変換結果の 2乗であるパワースペクトル

を周波数特性と呼ぶ場合もある．また，画像は，一般に位置・波数であるが，本研究では，信

号・画像を統一して議論するため，画像のWT変換結果も周波数成分と呼ぶこととする．周波

数解析の手法として，一般にフーリエ変換 (Fourier Transform)が利用されるが，フーリエ変換

は信号を cosと sinの基底に写像する．これは，信号に含まれる周波数の情報を，正確に計算出

来るが，時間軸で無限に繰り返される信号を利用するため，信号の時間，画像の位置に関する

情報は失われる．一方で，ウェーブレット変換は，cosと sin関数に代わって，MWを利用する．

MWを時間軸上で拡大・縮小と，平行移動を行い，各々で信号との内積を計算するため，信号

が各時間で持つ周波数成分を計算可能である．ここで，MWを拡大・縮小，平行移動したもの

を単にウェーブレットと呼ぶ．また，MWは時間的に局在化しているため，cosと sinのような

単一の周波数ではなく特定の周波数帯域の成分を抽出することとなる．そのため，時間情報を

得る代わりに周波数の解像度はフーリエ変換よりも低下する．フーリエ変換の概念を Fig. 1.1

に示し，ウェーブレット変換の概念と得られる結果を Fig. 1.2, 1.3に示す．

次に，上記のようなWTが構築された歴史を振り返ると，WTの研究は，20世紀初頭に，数

学者のHaarが現在の離散ウェーブレット変換 (Discrete Wavelet Transform, DWT)の原型とな

る研究を行っている他，Gaborがウェーブレットと似た時間-周波数解析理論について研究して

いた．その後，1970年代にフランス人のMorletが石油探査機から得られる信号に対し，当初

はフーリエ変換や，信号を固定のブロックに分割してフーリエ変換を行う短時間フーリエ変換

による解析を試みていた．探査機は地中に衝撃を与え，反射してくる振動を解析するが，いく

つもの層から反射され，干渉された信号からの石油源の特定は困難な場合も多かった[5]．その
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Fig. 1.1 The process of Fourier Transform.

ためには，より局所的な時間で周波数成分を解析可能な手法が求められていた．そこで cos,sin

関数ではなく，現在のMWとなる局所的に振動している波形を利用して信号に含まれる周波数

成分の時間的な変化を解析したことが，ウェーブレット研究の起源と言われている[6][7]．Morlet

はその後に，連続ウェーブレット変換 (Continuous Wavelet Transform, CWT)の定式化を行っ

ている．一方で，Meyerは，Haarの研究等からCWTの開発以前にも数学的にウェーブレット

変換のルーツとなる研究があることを述べている．そこから研究が進み，1980年代には，フ

ランスの大学院生であったMallatが，CWTやHaarの研究，さらには，Burtらのラプラシア

ンピラミッドや多重解像度解析 (Multi Resolution Analysis, MRA)に関する研究の共通性に気

づき，Meyerに相談したことがきっかけとなって，高速アルゴリズムを考案している[6][8][9]．こ

の高速アルゴリズムは，フィルタ処理とダウンサンプリング，アップサンプリングを組み合わ

せた手法であり，データ点数を削減した上で，信号を効率的に周波数成分に分解する手法であ

る．このアルゴリズムは現在でも広く用いられ，画像処理においては，データ圧縮，高周波成

分を利用したエッジの検出等に幅広く利用されている．これに関連して，フランスの物理学者

であったDaubechiesは，有限長の振幅を持つコンパクトサポートのMWを提案している．こ

のDaubechiesウェーブレットは，正規直交ウェーブレット基底を持ち，コンパクトサポートで
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あるため信号・画像処理に良く利用されている[9]．Daubechiesウェーブレットによる高速アル

ゴリズムは，最も広く利用されているDWTの一つである[4]．Daubechiesウェーブレットが開

発された後，SymletやCoifletといったウェーブレットが開発された．
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1.1.3 画像処理における離散ウェーブレット変換

前節で述べたウェーブレットの歴史は主に，信号理論，信号解析に関わるものであった．DWT

を 2次元に拡張すると，画像を周波数成分に分解する．DWTは，1次元では tもしくはx軸のみ

に適用していた処理を，x, y軸にも適用し，2次元に拡張する．また，2次元のDWT(2D-DWT)

は，1次元のDWTのテンソル積で表される．2D-DWTを画像に適用すると，高周波成分とし

て，画像の濃淡値 (画素値)の短い区間での急激な変化を捉えるため，画像の輪郭 (エッジ)や境

界，不連続点等を検出できる．一方で低周波成分では，画像を平滑化 (ぼかした)した画像が得

られる．Fig. 1.4および 1.5に 2D-DWTによる画像の分解例を示す．Fig. 1.4は入力画像であり，

Fig. 1.5(a)-(d)が各周波数成分である．2D-DWTは，x,yに対応して，x軸の周波数 ωx, と y軸

の周波数ωyがある．そのため，低周波成分とは，ωx，ωyともに低い成分であり，Fig. 1.5(a)に

対応する．一方で ωxもしくは，ωyが高い成分が高周波成分となる．2D-DWTは高周波成分と

して，画像の水平 (横)・垂直 (縦)・対角 (斜め)方向のエッジを得る．それぞれ水平方向のエッ

ジは同図 (b)，垂直方向は (c)，対角方向が (d)に対応する．各方向を確認するため，参考とし

てFig. 1.6に，モデル画像に対して各方向のエッジを検出した結果を示す．Fig. 1.6は，同心円

が描かれたモデル画像を分解している．各分解レベルごとに各周波数成分が得られるが，モデ

ル画像の水平・垂直・対角方向の輪郭部分で大きな画素値が得られ，不連続線を検出している

ことが確認できる．ここで，Fig. 1.6の各分解レベルのHorizontalは Fig. 1.5(b)に対応し，水

平方向の輪郭検出結果である．同様にVerticalは Fig. 1.5(c)に対応し，垂直方向の輪郭検出結

果，DiagonalはFig. 1.5(d)に対応し，対角方向の輪郭検出結果である．また，図中 jは分解レ

ベルであり，DWTにおける拡大縮小のパラメータである．jが大きければ高い周波数成分を計

算し，小さければ低い周波数成分を計算する．
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Fig. 1.4 The model image.
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Fig. 1.5 The processing result of 2D-DWT using the model image

2D-DWTにおいても，DWTと同様に x，y軸にダウンサンプリング，アップサンプリングを

適用しながら，フィルタ処理を繰り返し，周波数成分を計算する．これらのエッジや不連続線

は物体の形状情報やテクスチャ情報等の特徴を含むことから 2D-DWTは特徴抽出手法として，

画像処理やコンピュータビジョン，視覚情報処理の研究において，古くから応用されてきた[10]．

例えば，2台のカメラを使用して周囲環境を認識するステレオ視には，画像間の対応点探索が必

要となるが，ラプラシアンピラミッドで画像解像度を粗くし，画像サイズを減少させてから処

理することで，探索時間の削減等に利用されてきた[11]．他にも 2D-DWTに関連する手法とし

て，DOG(Differential of Gaussian)がある[12]．DOGは，様々な大きさ (σ)のガウス分布をロー

パスフィルタとして利用し，元画像との差分を計算することで，様々な大きさ (スケール)の画



1.1 研究背景および従来研究 7

像特徴を計算する手法である．上記の 2つの手法は，様々な解像度やスケールの画像特徴を計

算している．これは，画像を各周波数成分に分解しているものと解釈できる．画像上では周波

数が細かさや粗さを表すスケールのパラメータとなるためである．画像処理では，撮影環境に

よって，画像上の被写体の大小変化があるため，このような様々な解像度・スケールで処理が

可能なDWT等の手法は，拡大縮小不変な処理が可能となる画像処理と関連分野にて重宝され

てきた．

一方で，画像処理に利用するフィルタは，出力する波形の歪を抑制するために，対称 (線形位

相)なフィルタが好まれていた[4]．それに対し，Daubechiesウェーブレットは，非対称なMW

であり，画像処理に有用なものとは言えなかった．そこで，これを改良するため，非対称性を極

力抑制した SymletやCoifletが開発された．さらには，対称性を保ちながら，様々な波形を設

計しやすい双直交のウェーブレットが利用されていった．DWTの応用を見ると，DWTは，周

波数成分から多重解像度でエッジ等の画像特徴を抽出することや，直交・双直交の基底に分解

されるという利点から，多くの利用例がある．画像の特徴抽出として，FBIの指紋画像の検索

システムに使われた他，画像圧縮の際のブロックノイズやアーティファクトが従来のフーリエ

変換ベースの離散コサイン変換 (Discrete Cosine Transform)と比べて少ないため，JPEG2000

の圧縮方式に採用されている[13]．また，画像認識の分野では顔の検出に対し，Haarのウェー

ブレットを基にしたHaar-like特徴が提案されている[14]．これは，Haarウェーブレットを基に

MRAを行い，顔固有の出力を検出するものである．

1.1.4 シフト不変性の欠如と複素数離散ウェーブレット変換

前節までにウェーブレット変換の概論および歴史と，画像処理における利用について述べた．

これらは，ウェーブレット研究における比較的初期の研究成果である．次に，近年のウェーブ

レット変換，特にDWTと関連した研究について述べる．DWTには，上記応用事例が多くあ

る一方で，応用上不都合な欠点もあった．その一つがシフト不変性 (時不変性)の欠如である．

これは，DWTの出力結果が時不変性を持たず，信号や画像の特徴の位置や時間によって，結

果が大きく変動してしまうものである[15]−[18]．例えば，信号のパルス成分を取り出そうとした

時，パルスの位置・時間によって正確に抽出できたり，できなかったりする．そのため，その

後の処理においても精度が保証されない．その結果，安定した画像処理が困難になるという問

題が発生していた．この問題に対し，Mallatらはマッチング追跡 (Matching Pursuit)という

手法を提案した[15] [19]．これは，冗長性のある過剰なウェーブレットを多数用意し，解析した

い信号に，よりマッチしたものから，順次抽出する手法である．一方で，Nick.G.Kingsburyや

Ivan.W.Selesnickらが，これまでの実数のウェーブレットではなく，実数部と虚数部を持つ複素

数離散ウェーブレット変換 (Complex Discrete Wavelet Transform，CDWT)を提案し，完全で

はないが，時不変性を得られることを報告している[20][21]．特に Selesnickの研究は，ヒルベルト

変換ペアの実数部と虚数部のウェーブレットを用意することで，高精度なシフト不変性を実現

している[18]．戸田らは，これらの研究を基に，Meyerウェーブレットを利用し，完全シフト不変

性を実現する複素数離散ウェーブレット変換 (Perfect Translation Invariant Complex Discrete
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Fig. 1.6 The example result of 2D-DWT.

Wavelet Transform, PTI-CDWT)を提案した[22][23]．本論文では，特に記載がなければ，戸田ら

の提案するものをCDWTと呼ぶこととする．それ以外のCDWTを指す場合は，その旨を記述

する．これは，Kingsbury，Selesnickらが使用したコンパクトサポートのウェーブレットとは

異なり，空間領域で無限に関数が振動するが，周波数領域でコンパクトサポートを持つウェー

ブレットである．このような複素数離散ウェーブレット変換は，シフト不変性という利点を持

つ一方で，実数の信号を実数と虚数のウェーブレット係数に展開するため，冗長性を持つ．そ

のため，画像圧縮には適さないという欠点も持つ．しかし，時不変システムを構築できるとい

う利点から，理論研究，応用研究供に盛んに行われている．

1.1.5 複素数離散ウェーブレット変換と画像処理

前節のCDWTは，画像処理に利用する場合，1次元と同様の処理を，x軸 (画像横方向)，y

軸 (画像縦方向)に適用する．そして，画像が 2次元の周波数成分に分解される．ここで，2D-

CDWTは実数部と虚数部のウェーブレットで画像を解析するため，各周波数成分は複素数とな
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(a) The wafer product image. (b) The pedestrian image.

Fig. 1.7 The sample of orientation in images.

る．また 2D-DWTと同様に，2D-CDWTは，通常の 1次元のCDWTのテンソル積で表される．

Kingsburyらは，2次元の複素数離散ウェーブレット変換から得られる高周波数成分に対し，

和と差の計算を適用し，画像の方向成分を得る手法を提案している[18],[28]−[25]．方向成分を利用

すると，画像の特定方向のエッジや不連続線を検出できる．通常の 2D-DWTでは，水平，垂

直，対角方向のみであったが，この方法を利用すると，6つの方向成分から 6方向のエッジ等

を検出できる．この機能は方向選択性 (Directional Selection)や方位選択性と呼ばれる[26]．本

論文では詳細な計算式や原理等も含めて 3章にて，詳細を述べる．方向成分から検出される方

向性エッジは，画像の形状特徴を含むため，これを利用した画像中の物体認識や，輪郭を保存

したノイズ除去等に利用されている[25][29]．また，CDWTにおいても，6方向の方向選択性が得

られることが，示されている[26]．Kingsuburyの手法が提案されて以降，2D-CDWTを画像処

理に応用する際には，その周波数情報だけでなく，方向特徴に着目した研究が発展していった．

方向の特徴は，それを組み合わせることで，コーナーや曲線等の情報となり，それらの位置

情報と組み合わせると形や模様の情報となると考えられる．そして，認識対象の固有の形や模

様の情報は，それぞれの物体をカテゴリに分ける時に，判別基準とすることができるため，方

向性の特徴抽出が物体の識別や検出等の画像処理アプリケーションにおいて重要となる[30][31]．

また，識別や検出に限らず，対象となる物体の姿勢や向き等の情報も推測可能であることから，

方向の情報は画像処理の多くの応用上有用な情報となる．例えば，Fig. 1.7(a)は，半導体ウェー

ハであり，画像中央部に白い汚れが付着したものである．この画像を見ると，半導体ウェーハ

の製品部分は回路がパターニングされているため，縦・横の輪郭が多い．一方で，汚れは斜め

方向を含んでいることがわかる．また同図 (b)では，人間が，肩，頭といった特徴的なエッジ

が固定の位置関係で並ぶが，背景では，その方向がランダムである．このように，画像の方向

性特徴から，物体の判別が可能となる．一方で，ヒトの視覚情報処理機構においても，特定方

向の輪郭の情報を集めていることが認知科学の分野で知られている[27][28]．ヒトの脳内の一次視

覚野では，特定の方向の線分 (角度を付けた線分)の視覚刺激に対し，強く発火する機構を持つ

ことが知られている．ここから，ヒトの視覚において，方向性の特徴を利用していることがわ

かる．また，ヒトが達成する高度な認識能力が，このような方向性特徴を利用していることか

ら，画像処理や画像認識においても，方向性特徴を利用した高精度な認識に期待が出来る．
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1.1.6 2次元複素数離散ウェーブレット変換の関連研究

前節にて，2D-CDWTの方向選択性について述べた．方向選択性から得られる方向性エッジ

等の特徴は，画像の幾何学模様や形状情報を持つため，その物体の認識や分類において有用な

特徴となる[29]．画像から方向性特徴を得る手法は，2D-CDWT以外に，Gaborフィルタや，方

向性フィルタバンク，Steerableフィルタ等がある[32]−[36]．Gaborフィルタは，複素三角関数にガ

ウス窓を掛けあわせたものである．またGaborフィルタ内の複素三角関数を回転させ，Gabor

フィルタの方向を変更出来る．これによって，Gaborフィルタを利用して，多くの方向性特徴

を抽出できる．

また，方向性フィルタバンクは，Fanフィルタを利用するものである．Fanフィルタは 2次

元の周波数領域で，原点からくさび形の領域に振幅を持つフィルタである．Steerableフィルタ

は，2次元の周波数領域で，バンドパスフィルタを定義し，それを回転させることで，フィルタ

の方向を，所望の方向に設計する手法である．このような研究は元々，DWTや CDWTとは，

異なる手法であったが，2D-CDWTの方向選択性に着目されると，その関連性について研究さ

れるようになった．近年では，DWTと上記のフィルタバンクを組み合わせた手法が考案され

ている．Candesらが提案したCurvelet変換や，Doらが提案したContourlet変換，さらに最近

ではWangらが提案した Shearlet変換がある[37]−[39]．Curvelet変換は，2次元の連続ウェーブ

レット変換に近く，MWのようなテンプレートとなる関数を，周波数領域で線形変換すること

で，その方向を変更し，多数の方向性特徴を得る手法である．これは，フィルタを周波数領域

で回転させる Steerableフィルタの発展形とも言える．次にContourlet変換がある．これは，方

向性フィルタバンクとラプラシアンフィルタと組み合わせたものである．これらの手法は，当

初，画像のノイズ除去を目的として考案されたものであったが，特徴抽出やそれ以外の画像認

識においても，有効であることが文献[40] [41]にて報告されている．

一方で，2D-CDWTが発展した手法として，複素数離散ウェーブレットパケット変換 (Complex

Discrete Wavelet Packet Transform, CWPT)がある[42]−[44]．これは，従来の 2D-CDWTの周波

数分解能を向上させたものであり，多くの方向性特徴の抽出可能であることが報告されている
[45]．2次元の CWPT(2Dimensional-CWPT, 2D-CWPT)は，CDWTで分解された高周波成分

に対し，さらにフィルタ処理を適用し，周波数分解能を向上させた手法である[46]．

1.1.7 コンピュータビジョンにおける他の特徴抽出手法とウェーブレット変換

の関連

画像処理に近い分野として，CVがある．この分野は単なる画像の処理だけではなく，機械

学習やパターン認識もその分野に含まれ，人間の高度な視覚行動を実現しようとするものであ

る．近年，CVの分野では， David Loweが提案した Scale Invariant Feature Transform(SIFT)

やそれを高速化した Speeded-UP Robust Features(SURF)が，顔認識を始め，様々な物体の認

識に有効であることが報告されている[47][48]．他にも，主に車載カメラや監視カメラからの歩行

者検出を目的として，Histgram of Oriented Gradients(HOG)が提案されている[49][50]．これら
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の特徴抽出手法の共通点として，画像の，x，y軸の微分から勾配を計算し，方向性特徴を利用

し，画像の局所特徴を構成する点である．これらの手法は，特徴抽出として広く利用されてい

るが，CDWT等の存在意義を否定するものではない．CVのような大規模な画像データを扱う

分野においても方向性特徴が利用されていることを考えると，2D-CDWT等の手法が，今後も

広い分野に応用できる可能性を示していると考えられる．既に，Gaborフィルタと SIFTを組

み合わせた手法も提案されており[51]，今後は，CVにおける特徴抽出手法との組み合わせた手

法も研究対象になると考えられる．

1.2 本研究の目的

研究背景では，主にウェーブレット変換の研究の流れと関連分野について述べた．そこから，

DWT，MRA等のいくつかの手法を源流として発展し，2D-CDWT等の手法が画像の特徴抽出

手法として提案された経緯が確認された．この研究の流れを俯瞰すると，画像をある複数の基

底 (例えば特定の周波数成分や方向性特徴を抽出するウェーブレット)に分解した時，抽出した

い画像の成分 (特徴や信号)と，それ以外の成分が可能な限り別々の基底に写像されるような手

法を，検討してきたと考えられる．さらに，処理対象となる画像は，一部限定的な条件はあるに

しろ，多数の画像から，頑健に抽出出来る特性 (シフト不変性等)を求めてきたと言える．ここ

で，画像中の特定の物体の特徴とそれ以外の特徴に分離したい場合，上記のような抽出性能の

高い基底は，変換結果として，別々の成分に分離できるため，物体検出や画像認識において，パ

ターン認識や分類精度の向上に寄与出来る．また一方で，画像に含まれる特定のノイズと原信

号を別々の基底に分離する場合，そのような基底は，ノイズ除去に有効な手法となる．(ウェー

ブレット変換によるホワイトノイズの除去については，Donohoが提案するWavelet Shrinkage

が有効であると報告されている[52]．これは，ノイズが各基底に分散され，エネルギの小さくな

るが，信号は，特定の基底に集中するため，エネルギの小さい変換係数を削除することでノイ

ズを除去するものである．

本研究においても，上記のような画像処理の特徴抽出に有効なウェーブレット変換 (基底の集

合)の構築を大きな目的とする．画像においてはこれまで，周波数成分よりも，方向選択性が画

像特徴抽出に有効であることが示されてきた[26],[37]−[39]．そのため，本研究は，2D-CDWT,およ

び 2D-CWPTの方向選択性を基に，新たな特徴抽出手法の実現を目的とする．関連研究を見る

と，方向性フィルタバンクやContourlet変換が，シフト不変性を持たないこと，Gaborフィル

タやCurvelet変換，Steerableフィルタは，ダウンサンプリングを用いないため，計算量が大き

いという欠点を持つ[39]，一方で，高速アルゴリズムを利用しているため，計算量は小さく，シ

フト不変性も持つ．しかし，2D-CDWTの方向選択性には，上記の目的の達成を考えた時，以

下の問題点および達成すべき課題がある．

1. 原理・特性の曖昧さ

Kingsburyが提案する方向選択性の計算式は，未だに原理が曖昧な点もあるため，特性

(方向，角度範囲等)の評価方法も曖昧である．そのため方向選択性の原理の基礎検討が

必要となる．
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2. 変換における自由度の制限

2D-CDWTは 6方向の方向性特徴を抽出するが，画像処理や認識，CVに方向性特徴を利

用する場合は十分ではない．実用上，方向性特徴を画像処理の特徴量として利用する時，

多くの方向特徴があれば，詳細な形状情報が得られるため，多くの方向性特徴を得る事が

認識精度の向上に繋がるからである．そのため，多くの方向性特徴を抽出可能な方向選択

性が必要となる．また，CDWTは Fig. 1.6のように，各分解レベルの周波数成分に分解

するが，高速アルゴリズムによる分解では，レベル j = −1にて，[fN/2 fN ]の帯域の成

分を抽出する．ここで fN はナイキスト周波数である．レベル j = −2では，[fN/4 fN/2]，

レベル j = −3では，[fN/8 fN/4]であり，周波数が高い程，分解の解像度が低いことが

わかる．高周波成分はエッジ等の画像特徴を多く含むため，分離性能の良い特徴抽出に

は，高い周波数帯域での解像度を向上させる必要がある．

3. 多次元画像への制限

3次元画像に対する方向選択性が構築が未完成である (文献[89]では，3次元のCDWTの構

築にとどまり，方向選択性の構築は未完成である．)．近年，医療機関でのマルチスライ

スCTやMRI等の普及によって，医用画像処理の分野では，3次元画像から特徴を抽出す

る手法が要求されている．これは，医用画像に映った病変部位の自動検知や医師の診断を

支援する目的で用いられる．先進諸国の高齢化や医師不足の問題から先進医療技術の開

発に対する社会的要求が高いため，このような医用画像処理手法の開発に対する要求は

大きい．しかしながら，3次元画像のCDWTを拡張し，特徴抽出手法を構築した報告は

未だ少ない．そこで，3次元医用画像へ適用可能な 3D-CDWTの方向選択性を構築する．

1.3 本論文の構成

本論文の構成をFig. 1.8に示す．本論文は 1章では，研究の背景，目的を述べ，2章では，基

礎理論として CWTおよびDWTについて説明した後，CDWT，CWPTおよびそれらの方向

選択性について説明する．3章は問題点 (1)に対応し，基礎検討として，方向選択性の原理と特

性の評価方法について述べる．4章では，問題点 (2)に対応し，多くの方向性特徴を得る手法を

提案する．まず，2D-CWPTに分離型フィルタを付加した手法を提案する．これを画像処理に

よる半導体回路の欠陥検査へ応用し，その有効性を検討する．次に 5章では，非分離の方向性

フィルタを用いた 2つの手法を提案する．この手法を医用画像の腫瘤検出に応用し，有効性を

検討する．6章では，問題点 (3)に対応し，3D-CDWTについて述べた後，3章の結果に基づい

て，3D-CDWTの方向選択性を構築する．最後に 3次元医用画像処理へ応用する．7章にて結

論，と本研究と研究分野全体の将来展望を述べる．
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• We design the novel directional filters 

and combine with 2D-CDWT. 

• The directional wavelet transform is applied to 

the Medical image processing(tumor recognition).

• The directional wavelet  transform with narrow scale.

Introduction・Purpose(Chapter 1)

Benefit

• Shift Invariant

• Fast Processing

• Multi-scale feature extraction

Weekpoint

• Principle of the Directional Selection

is not clear

• Selectivity is NOT enough

(only rough directionality)

• 3-Dimensional Directional Selection 

is not achieved

Image Processing/Feature Extraction

• Features are obtained from images

• It offers many applications

(Detection, Recognition, Monitoring) 

2D-CDWT and its Directional Selection

• Decompose into freq. components.

• Extraction the directional features

Basic theory of Wavelet Transform(Chapter 2)

Study of the Directional Selection(Chapter 3)
• Discussion  the principle of the 

Directional Selection based on 

Hilbert Transform

• Propose the evaluation method for 

the directional property

Design of novel directional wavelet transform(Chapter 4)

• We add the separable filters to 2D-CWPT. 

• Proposed method is applied to Defect Detection.

3-Dimensional CDWT and its Directional Selection(Chapter6)

• Expanding of Directional Selection to 3-Dimension

• Medical Image Processing

Conclusion and future works(Chapter7)

The novel directional wavelet transform(Chapter 5)

Fig. 1.8 The framework of this paper.
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第2章 基礎理論

本章では，本論文の議論に必要となる数学的な定義，ウェーブレット変換の基本的な理論に

ついて説明する．始めに，フーリエ変換と離散フーリエ変換，信号の内積，ヒルベルト変換，Z

変換について述べる．次に，連続ウェーブレット変換，離散ウェーブレット変換について述べ

る．最後に，複素数離散ウェーブレット変換および複素数離散ウェーブレットパケット変換の

計算および方向選択性について述べる．

2.1 数学的な準備

本論文では，フーリエ変換および逆変換をそれぞれ式 (2.1)，(2.2)で定義する．

F (ω) =

∫ ∞

−∞
f(x)e−iωxdx (2.1)

f(x) =
1

2π

∫ ∞

−∞
F (ω)eiωxdx (2.2)

また，デジタル信号 f(n)に対して，以下の離散フーリエ変換を用いる．

F (k) =
N∑
n=0

f(n)e−ink/2π, (2.3)

f(n) =
1

N

N∑
k=0

F (k)eikn/2π (2.4)

次に，信号の内積は，式 (2.5)で表される．また，信号の内積演算は本論文では式 (2.5)の左

辺で表すこととする．さらに，信号 f, gの直交条件は式 (2.6)で表され，信号のノルムは式 (2.7)

で示される．以後，本論文では l2ノルムをノルムと呼ぶこととする．

⟨f, g⟩ =
∫
f(t)g(t)dt (2.5)

⟨f, g⟩ = 0 (2.6)

∥f∥ =
√

⟨f, f⟩ =

√∫
|f 2|dt (2.7)
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ここで，信号の内積の例を最も簡単な場合について説明する．解析する信号 f を 3次元ベク

トルとして，式 (2.8)に示す．実用上は，信号長のN の次元を持つベクトルとされる．

f =

 3

4

2

 (2.8)

さらに，f との内積を計算する直交基底を式 (2.9)に示す．この基底 ek と f との内積は式

(2.10)-(2.12)で示される．

e1 =

 1

0

0

 , e2 =

 0

1

0

 , e3 =

 0

0

1

 (2.9)

d1 = ⟨fT , e1⟩ = 3 · 1 + 4 · 0 + 2 · 0 = 3 (2.10)

d2 = ⟨fT , e2⟩ = 3 · 0 + 4 · 1 + 2 · 0 = 4 (2.11)

d3 = ⟨fT , e3⟩ = 3 · 0 + 4 · 0 + 2 · 1 = 2 (2.12)

また，基底 ekは正規直交基底であるため，式 (2.13)のように各基底の係数 dkと ekの積で元

の信号 f が表現される．

f =
∑
k

dkek (2.13)

時系列信号や画像等に，上記の内積の式を適用する場合，信号・画像をN次元のベクトルと

考える (Nは信号・画像のサイズ)．その場合，ekは k = 1, 2, 3と平行移動していると解釈でき

る．次節で述べる連続ウェーブレット変換でも，このように基底 (後述するがマザーウェーブ

レット) を平行移動しながら信号との内積を計算することとなる．

次に，複素数離散ウェーブレット変換を扱う上で重要なヒルベルト変換は，以下の式を用い

て表される．

h(x) =
1

π

∫ ∞

−∞

f(u)

x− u
du (2.14)

式 (2.14)は，畳み込み演算で表現すると，信号 f(x)に，g(x) = 1/(πx)を畳み込むことと同

義である．デジタル信号を扱う実装上は，ヒルベルト変換をオールパスフィルタとみなし，離

散フーリエ変換により計算する．ヒルベルト変換の性質については，3章でも述べる．

次に，Z変換は以下の式を用いることとする．

F (z) =
∞∑

n=−∞

fnz
−n (2.15)

z = ea+jω (2.16)
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2.2 連続ウェーブレット変換

連続ウェーブレット変換 (Continuous Wavelet Transform, CWT)とは空間 (時間)-周波数解析

手法の一つであり，マザーウェーブレット (Mother Wavelet, MW)と呼ばれる空間軸上で局所

的な振幅を持った関数を空間軸方向に拡大・縮小，および平行移動させながら，信号との内積

を計算することで，信号を解析する．ウェーブレット変換と逆ウェーブレット変換を式 (2.17)，

(2.18)に示す．また，式 (2.20)は逆変換，式 (2.18)が成立するためのアドミッシブル条件である．

W (a, b) = a−
1
2

∫ ∞

−∞
f(x)ψa,b(x)dx (2.17)

f(x) = C−1
ψ

∫ ∫
a,b

W (a, b)a−
1
2ψa,b(x)

dadb

a2
(2.18)

ここで，

ψa,b(x) = ψ(
x− b

a
)

(2.19)

とする．

Cψ =

∫
|ψ̂(ω)|2

|ω|
dω <∞ (2.20)

ここで，W (a, b)はウェーブレット係数，f(x)は解析対象の信号，ψはMW，a(a > 0)はス

ケールパラメータであり，(1/a)はウェーブレットの拡大・縮小を表す．aによってMWの持つ

周波数を変化させる．例えば，aを 2倍にすると，空間軸方向に波形が拡大するため，ウェー

ブレットの周波数は 1/2になる．ここで，MWを拡大縮小・平行移動したものをMWと区別す

るため，単にウェーブレットもしくは，ウェーブレット関数と呼ぶこととする．bはシフトパ

ラメータであり，ウェーブレットの空間軸方向への移動量を表す．ωは角周波数である．また，

ψa,b(x)は ψa,b(x)の複素共役を示している．式 (2.17)では，信号 f(x)と様々な周波数のウェー

ブレットを各 xに平行移動させ，内積を計算する．そのためW (a, b)では，各 xで信号の持つ

周波数成分を計算できる．

また，逆ウェーブレット変換を行う条件として，式 (2.20)の代わりに，式 (2.21)を用いるこ

とも多い．

∫ ∞

−∞
ψ(x)dx = 0 (2.21)

MWには，これまでに多くの関数が提案されており，代表的なものには，階段状の関数を利

用したGaborウェーブレット，HaarウェーブレットやMeyerウェーブレット等がある．MWの
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選択基準の一つとして，時間-周波数窓がある．MWは時間領域で局在化しているため，時間領

域の半値幅と周波数領域の半値幅を持つが，時間-周波数窓は両方の半値幅の積で表される．不

確定性原理から，両方の半値幅を同時に小さくすることは不可能である．Gaborウェーブレッ

トはガウス窓に sinおよび cos関数を掛けあわせた関数であり，他のMWと比較して時間-周波

数窓の面積が最小となることが知られている．そのため，時間領域で局所的な周波数変化を高

精度に捉える事が可能となる．一方で，Haarウェーブレットは主に次節で述べる離散ウェーブ

レット変換に用いられ，コンピュータビジョンの分野では，Haar-like特徴[14]の基礎として，物

体検出に頻繁に用いられている．また，Haarウェーブレットは直交性 (拡大・縮小，平行移動

した際に，各ウェーブレットの内積が 0となる性質)を持ち，波形が単純であるため，広く利用

されているMWの一つである．

また実装上，CWTは，−∞から∞に近い範囲で内積計算をする必要があるため，一般に計
算量が膨大になる．そのためリアルタイム処理が必要なシステムには適さないという欠点を持

つ．さらに，連続ウェーブレット変換では，各 a, bのψa,b(x)は直交せず，過剰基底を構成する．

そのため，信号・画像に含まれる周波数成分を定量的に比較・解析をすることが困難である．一

方で次節にて述べる離散ウェーブレット変換は，正規直交基底を構成するため，信号の定量評

価に有効である．

2.3 離散ウェーブレット変換

CWTには式 (2.17)に示すように積分演算が含まれており，また，ウェーブレット係数は連

続値 2変数の関数として表されるため，計算量が多くなるという問題がある．さらに，逆変換

ではその計算に 2重積分が含まれているため，その計算量は膨大となる．そこで，拡大・縮小，

平行移動を効率化した離散ウェーブレット変換 (Discrete Wavelet Transform, DWT)が提案さ

れている．DWTも信号を内積演算で計算することに変わりはないが，DWTの場合は，それぞ

れのウェーブレットが基底となり，信号を各基底と係数で表現すると解釈できる．そのような

性質を持つため，DWTは信号・画像表現の手法として，画像圧縮に応用され JPEG2000に実

用化されることや，スパース表現の源流となっていった[13][54][55]．

まず，本章ではDWTの基本的な演算について述べ，その後，DWTの中で，比較的，変換・

逆変換が単純な直交ウェーブレットについて述べる．最後に，Mallatらが提案した多重解像度

解析を基にした高速アルゴリズムを用いたDWTについて述べる．DWTが高速計算可能であ

ることは，一般に高速アルゴリズムを利用しているためである[8]．

2.3.1 内積によるDWT

CWTと同様にDWTは信号 f(x)と基底を構成するウェーブレット ψ(x)との内積計算とな

る．式 (2.22)にDWTの式を示す．
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djk =
∑
k

f(x)ψj,k(x) (2.22)

ψj,k(x) = 2−
j
2ψ(2jx− k) (2.23)

計算結果djkはウェーブレット係数と呼ばれる．jは分解レベルというパラメータであり，ウェー

ブレットの拡大・縮小の程度を表す．式 (2.23)中のψj,k(x)はレベル jによって拡大・縮小した

ウェーブレットを示している．また，式 (2.23)中の kは並行移動のパラメータである．式 (2.22)，

(2.23)から，DWTにおいても，各スケール，位置でウェーブレットと信号の内積が計算されて

いる事がわかる．さらに，ψj,k(x)が正規直交基底の場合，逆変換が式 (2.24)で示される．

f(x) =
∑
j

∑
k

djkψj,k(x) (2.24)

また，ψj,k(x)が正規直交基底を構成する条件は式 (2.25)で表される．

⟨ψj1,k1(x)ψj2,k2(x)⟩ =　δk1,k2δj1,j2 (2.25)

ただし，

δk1,k2(x) =

{
1　 k1 = k2

0　 otherwise
(2.26)

δj1,j2(x) =

{
1　 j1 = j2

0　 otherwise
(2.27)

となる．上記式にあるような，各スケール，位置での各々のウェーブレットが直交するウェー

ブレットを直交ウェーブレット (Orthogonal Wavelet)という

2.3.2 直交ウェーブレット

DWTでは，式 (2.22)のように，各スケール (j)のウェーブレットと信号の内積を計算し，信

号の各周波数成分を計算する．この際に，解析する信号は任意の信号を想定するため，ウェー

ブレットのスケールを変化させ，ナイキスト周波数付近の高周波帯域を表現するウェーブレッ

トを用意する一方で，周波数が 0に限りなく近い低周波数帯域を担当するウェーブレットも同

様に用意する必要がある．そのため，周波数が 0付近の成分を表現するために，無限のウェーブ

レットを用意する必要があり，現実的ではなくなる．そこで，低周波帯域に振幅を持つスケー

リング関数 ϕ(x)が導入された．直交ウェーブレットでは，このスケーリング関数とMWを用

いて信号を表現する．一般にDWTによる信号の解析は，スケーリング関数とMWを利用した

直交ウェーブレットによる解析を意味する．
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直交ウェーブレットは，MWを拡大・縮小，平行移動した各ウェーブレット，同様に拡大・縮

小，平行移動した各スケーリング関数を利用して，信号を表現する．ここで，拡大・縮小，平行

移動した各スケーリング関数は式 (2.28)で表される．各ウェーブレットについては，式 (2.23)

で表される．

ϕj,k(x) = 2−
j
2ϕ(2jx− k) (2.28)

DWTは，スケーリング関数の拡大・縮小と平行移動によって与えられる関数の集合 ϕj,k と，

MWの拡大・縮小と平行移動によって与えられる関数の集合ψj,k(x) をそれぞれ基底として，信

号を表現する．ここで，{ϕj,k}が張る線形空間と {ψj,k(x)}が張る線形空間は直交する．信号
の低周波成分は ϕj,k(x)の線形結合で表され，一方で，高周波成分が ψj,k(x)の線形結合で表さ

れる．

ϕ(x) =
∑
k∈Z

pkϕ(2x− k) (2.29)

ψ(x) =
∑
k∈Z

qkϕ(2x− k) (2.30)

ここで，スケーリング関数の拡大前，拡大後には，以下の式 (2.29)，(2.30)の関係がある．式

(2.29)，(2.30)中の ϕ(x)は ϕ(2x− k)に対して，スケールが 2倍になっており，x軸方向の拡大

を示している．また，ϕ(2x−k)に，数列 {pk}をかけ，ϕ(x)を構成しているが，これは，拡大前
の ϕ(2x− k)の線形結合で，拡大後の ϕ(x)が表されることを意味する．そのため，ϕ(2x− k)が

張る線形空間は ϕ(x)が張る線形空間を内包している．式 (2.30)においても同様である．さらに

ψ(x)，ϕ(x)は直交している．これは {pk}，{qk}には以下の式 (2.31)の関係があるためである．

qk = (−1)1−kp1−n
∑
k

pk = 2 (2.31)

直交ウェーブレットでは，解析する信号の張る空間をそれぞれの基底が張る部分空間に分解

するが，それぞれの基底が拡大縮小された，スケーリング関数やウェーブレットであるため，信

号の異なる周波数成分を計算していることと同義となる．式 (2.29)，(2.30)をトゥースケール

関係といい，線形結合に用いる数列 {pk}，{qk}をトゥースケール数列という．
また，直交関係であるため，ϕj,k1,k2, ψj,k1,k2は式 (2.32), (2.33), (2.34)を満たさなければなら

ない．

⟨ϕj,k1(x)ψj,k2(x)⟩ =　δk1,k2 (2.32)

⟨ψj,k1(x)ψj,k2(x)⟩ =　δk1,k2 (2.33)
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⟨ϕj,k1(x)ϕj,k2(x)⟩ =　δk1,k2 (2.34)

直交ウェーブレットを信号 f(x)に適用すると，まず，各スケールの信号 fj(x)は式 (2.35)の

ように，スケーリング関数の線形結合で示される．その線形結合の係数 cj,kは f(x)と式 (2.36)

の内積演算で求められる．また各レベルの ϕj,kは式 (2.35)のように，パラメータ jによって拡

大・縮小される．

fj(x) =
∑
k

cj,kϕj,k(x) , ϕj,k(x) = 2j/2ϕ(2jx− k) (2.35)

cj,k =
∑
x

f(x)ϕj,k(x) (2.36)

同様にウェーブレットが張る空間に属する信号 gj(x)は式 (2.37)で示すことができ，その線

形結合の係数は式 (2.38)で求められる．

gj(x) =
∑
k∈Z

dj,kψj,k(x) , ψj,k(x) = 2j/2ψ(2jx− k) (2.37)

dj,k =
∑
x

f(x)ψj,k(x) (2.38)

各レベルの ϕ(x), ψ(x)との内積を計算することで，式 (2.36)，(2.38)から信号の周波数成分

が計算される．さらに，式 (2.35)から式 (2.38)と式 (2.43)から，もとの信号 f(x)は式 (2.39)の

ように各周波数成分の和で示される．

f(x) = cJ,nϕj,n(x) +
∑
j,k

dj,nψj,n (2.39)

次節では，直交ウェーブレットと関係が深い多重解像度解析 (Multi Resolution Analysis，MRA)

について述べる．

2.3.3 多重解像度解析

前節で紹介した，直交ウェーブレットによる離散ウェーブレット変換は，変換結果として，

ウェーブレット係数 dj,k を計算する．Mallatは，この計算に多重解像度解析の概念を導入し，

効率的にウェーブレット係数を計算可能な高速アルゴリズムを提案した[8]．本節では，多重解

像度解析について説明する．MRAは信号・画像の解像度を段階的に変化させ，信号を各々の
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解像度の信号に分解する手法である．信号や画像の解像度であるサンプリング周期 (スケール)

を 1,2,4,8,...と指数関数的に増加させ，各解像度に対応する信号を得るものである．

まず，任意の信号 f 0(x)を考える．信号 f 0(x)のサンプリング周期を 1とする．信号 f 0(x)は

式 (2.40)で表される．

f 0(x) = g−1(x) + f−1(x) (2.40)

式 (2.40)中の g−1(x)は信号のスケール 20以下で信号の振幅が変化する成分であり，f−1(x)

はスケール 21以上で振幅が変化する成分である．そのため，式 (2.40)は信号のおおまかな変化

の成分である f−1(x)と詳細な変化の成分の g−1(x)に分解している．大まかな成分は信号では，

信号の低周波成分に相当し，画像では元画像を平滑化した画像に相当する．一方で詳細な変化

の成分は高周波成分に相当し，画像では，輪郭 (エッジ)やテクスチャ，濃淡値が不連続な部分

に相当する．さらに，f−1(x)は式 (2.41)スケール 21以上で振幅が変化する成分と，スケール

21以上，22以下の成分で表される．

f−1(x) = g−2(x) + f−2(x) (2.41)

このように，MRAでは信号の変化のスケールに応じて信号を分解する．式 (2.40),(2.41)を

再帰的に行い信号 f 0(x)は式 (2.42)で示される．

f 0(x) = g−1(x) + g−2(x) + g−3(x)...+ gn(x) + fn(x) (2.42)

このように信号を異なるスケールの成分へと分解することを多重解像度解析という．また

MRAは以下のように関数空間の分解として解釈できる．任意の関数 f 0(x)は関数空間 V0に属

し，これは V0から式 (2.42)のようにスケールの違いによる分解を行い部分空間 V−1，直交補空

間W−1を構成する．この部分空間と直交補空間への分解は式 (2.43)で表される．

V0 = V−1 ⊕W−1 (2.43)

この分解の処理を再帰的に繰り返し，信号を異なるスケールで次々に分解すると，式 (2.42)

は式 (2.44)で書き換えられる．

V0 = V−1 ⊕W−1

= (V−2 ⊕W−2)⊕W−1

= (VJ ⊕WJ)⊕WJ+1 ⊕ ...⊕Wj ⊕ ...⊕W−2 ⊕W−1 (2.44)

さらに，各 Vjは，式 (2.43)のように分解するため，式 (2.45)のような包含関係が成立する．

V0 ⊃ V−1 ⊃ V−2 ⊃ V−3... ⊃ Vj+1 ⊃ Vj (2.45)

MRAでは，もとの関数 f(x)を部分空間とその補空間へと次々に分解する．次に，多重解像

度解析に用いる直交ウェーブレットについて述べる．
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2.3.4 高速アルゴリズムを用いたDWT

DWTの定義に従うと，内積計算によってウェーブレット係数を求めるが，MallatはMRAを

利用し，サンプリング周期を変化させることで，データ点数を減少させ，計算量を削減させて

いる．この手法は高速アルゴリズムと呼ばれ，DWTで最もよく利用される手法である．

高速アルゴリズムでは，MRAのように信号を各スケールの成分に分解する．そのために，

ローパス・ハイパスフィルタとサンプリングレートの変換 (ダウンサンプリング，アップサン

プリング)を組み合わせ，各スケールの成分へ分解する．また，DWTの内積計算はフィルタに

よって代替されている．サンプリング周期をスケールによって変化させるため，各空間周波数

成分で最適なサンプリング周期で信号を表現することができる．さらに，各スケールの成分に

は，式 (2.44)の包含関係があり，低周波成分を再帰的に分解することを利用する．

MRAによる信号の分解を式 (2.46)，(2.47)に示す．式 (2.46)，(2.47)中の {ak}，{bk}がそれ
ぞれローパス／ハイパスフィルタであり，cj+1,nが入力信号である．畳み込み演算のシフト kが

2kとなっているため，nに対して，2個置きに総和を計算する．そのため，データ点数が 1/2

になり，ダウンサンプリングされていることがわかる．

cj,k =
∑
k∈Z

a2k−ncj+1,n (2.46)

dj,k =
∑
k∈Z

b2k−ncj+1,n (2.47)

式 (2.46)，(2.47)のフィルタリングの処理を分解アルゴリズムという．分解アルゴリズムは

始めに入力する c0,kは入力信号を用いる．

分解アルゴリズムから求めた低周波成分 cj,nに対して，この処理を繰り返し，各周波数成分

を計算する．予め指定した分解レベル J までこの処理を行う．また，{ak}，{bk}はローパス・
ハイパスのフィルタリングの処理を示し，2↓はダウンサンプリングを示している．分解アル

ゴリズムのフローチャートを Fig. 2.1に示す．

分解アルゴリズムに用いるフィルタは直交ウェーブレットのトゥースケール数列によって求

められる．式 (2.48)にトゥースケール数列からハイパス・ローパスフィルタを求める式を示す．

式 (2.48)からトゥースケール数列の反転でフィルタが計算されている．

ak =
1√
2
p−k, bk =

1√
2
q−k, (2.48)

分解アルゴリズムで用いるダウンサンプリングの処理はデータを間引く処理であり，サンプ

リング周波数を変換する処理である．2のダウンサンプリングであれば，サンプリングされた

離散信号を 2つおきに間引き，サンプリング周波数を 1/2に変換する．ダウンサンプリングさ

れた信号を FM(ω)とすると，元の信号を f(ω)とすると式 (2.49)で表される．

FM ↓(ω) =
1

M

M−1∑
k=0

F (
ω + 2πk

M
) (2.49)
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Fig. 2.1 Processing flowchart of Decomposition Algorithm
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Fig. 2.2 Processing flowchart of Reconstruct Algorithm

高速アルゴリズムでは，M = 2のため，式 (2.49)は式 (2.50)で表される．

F2 ↓(ω) =
1

2
{F (ω

2
) + F (

ω + 2π

2
)} (2.50)

ダウンサンプリングの処理によって，周波数特性が変化していることがわかる．F (ω
2
)によっ

て，周波数スペクトルを ω方向に 1/2倍され，不確定性原理から，周波数スペクトルが 1/2倍

されると空間領域では，空間 (時間)軸方向に 2倍になる．そのため，ψ(x), ϕ(x)の拡大・縮小

がダウンサンプリングに相当する．さらに，ダウンサンプリングでは，データ点数が半分にな

り，再帰的に分解を繰り返すことで，その処理が高速になる．さらに，ウェーブレット係数を

フィルタリングしていくため，高周波成分も，低いサンプリング周期で表現できる．そのため，

高速処理が実現されている．

DWTの逆変換は高速アルゴリズムを用いる場合は，再構成と呼ばれる．MRAの再構成で

は分解結果に対して，アップサンプリングとフィルタリングによって，再構成を実現している．

Fig. 2.2に再構成のフローチャートを示す．この再構成の処理を再構成アルゴリズムという．ま

た，Fig. 2.2の出力である c0,kは，完全に元の信号と一致する．再構成アルゴリズムに用いる
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フィルタ gk, hkは以下の式 (2.51)から計算する．

gk =
1√
2
pk, hk =

1√
2
qk (2.51)

また再構成アルゴリズムは，ダウンサンプリングとは反対に，サンプリングされた離散信号

にM 個間隔で 0を挿入する処理である．

アップサンプリングの処理は元の信号の周波数特性をF (ω)とすると式 (2.52)，(2.53)で表さ

れる．アップサンプリングでは，逆に，周波数特性が ω方向に 2倍になり，空間領域では，空

間軸方向に 1/2倍になる．

FM ↑(ω) = F (Mω) (2.52)

F2 ↑(ω) = F (2ω) (2.53)

2.3.5 再構成条件

MRAを用いた高速アルゴリズムにおいて，再構成を実現するには，完全再構成条件を満た

したフィルタを選択しなければならない[4]．フィルタリングとダウンサンプリングによって，分

解した各信号から元の信号を再構成することを考えた時，Fig. 2.3中の f1, f2が同一の信号でな

ければならない．Fig. 2.3は 1回の分解処理と 1回の再構成処理であるが，複数回の処理であっ

ても，各レベルの分解と再構成の処理がペアになるため，Fig. 2.3で再構成可能であれば，分

解するスケールによらず，再構成可能である．

まず，ダウンサンプリングの伝達関数は式 (2.50)で示される．この式を z 変換で表すと式

(2.54)となる．

G2 ↓(z) =
1

2
(F (z

1
2 ) + F (−z

1
2 )) (2.54)

ダウンサンプリングは周波数特性を ω方向に 1/2倍にするため，z変換上では，zの指数が

1/2倍されている．さらに F (−z 1
2 )の項は，式 (2.50)の第 2項に相当し，複素平面において位
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相が πから 2πまでの区間であるため，複素平面の 2π周期から F (−z 1
2 )で表されている．一方

でアップサンプリングの伝達関数は式 (2.55)で示される．

G2 ↑(z) = F (z2) (2.55)

式 (2.54), (2.55)からFig. 2.3中の cj,k, dj,kはそれぞれZ領域では式 (2.56)で表される．ここ

で，式 (2.56)はフィルタ適用した後のダウンサンプリングであり，F (z)が信号，A(z)，B(z)が

フィルタであることに注意されたい．

Cj(z) =
1

2

[
A(z1/2)F (z1/2) + A(−z1/2)F (−z1/2)

]
Dj(z) =

1

2

[
B(z1/2)F (z1/2) +B(−z1/2)F (−z1/2)

]
(2.56)

さらに再構成アルゴリズムを適用し，アップサンプリングを行った v1k, v
2
kの z変換は V 1, V 2 式

(2.57)で表される．

V 1(z) =
1

2
G(z) [A(z)F (z) + A(−z)F (−z)]

V 2(z) =
1

2
H(z) [B(z)F (z) + B(−z)F (−z)] (2.57)

よって，出力 f2のZ変換 F2(z)は，式 (2.58)となる．

F2(z) = V 1(z) + V 2(z)

=
1

2
G(z) [A(z)F (z) + A(−z)F (−z)]

+
1

2
H(z) [B(z)F (z) +B(−z)F (−z)]

F2(z) =
1

2
F (z) [G(z)A(z) +H(z)B(z)]

+
1

2
F (−z) [G(z)A(−z) +H(z)B(−z)]

= T (z)F (z) + S(z)F (−z) (2.58)

ここで，式 (2.59)を導入した．

T (z) =
1

2
[A(z)G(z) + B(z)H(z)]

S(z) =
1

2
[A(−z)G(z) +B(−z)H(z)] (2.59)

式 (2.58), (2.59)から，F (z) = F2(z)となるには，式 (2.61)を満たす必要がある．

T (z) =
1

2
[A(z)G(z) +B(z)H(z)] = 1 (2.60)

S(z) =
1

2
[A(−z)G(z) +B(−z)H(z)] = 0 (2.61)
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Fig. 2.4 Decomposition of sweep signal using Daubechies6 wavelet , decomposition level:j=-3

これはMallatの高速アルゴリズムに関わらず，2分割フィルタバンクの完全再構成条件とし

て，知られている．ウェーブレットの設計上では，式 (2.61)の位相の条件を緩和し，0以外の

定数を用いることもある．式 (2.61)の右辺が定数Constであれば再構成後の信号が，入力信号

と波形は等しく，位相のみがConstだけずれた信号となる．

2.3.6 DWTによる信号の解析例

本章の最後にDWTによる実際の信号の解析例を示す．入力信号として，sweep信号を各周

波数成分へと分解した．sweep信号の式を 2.62に示す．

sweepn = sin
n2

2048
(2.62)

DWTとして，一般的なMWであるDaubechies6ウェーブレットを用いて，sweep信号に分

解アルゴリズムを適用する．今回は分解レベルを j = −3とした．分解アルゴリズムを適用し，

各周波数成分に分解した後，それぞれの成分を各々で再構成を行う．各周波数成分を再構成し

た結果を Fig. 2.4に示す．

Fig. 2.4から，j = −1,−2,−3と変化に従い，捉えている周波数成分が異なることがわかる．

このことから，DWTによて時間的に周波数が移り変わる信号の解析が可能であることを示し
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ている．

2.4 2次元複素数離散ウェーブレット変換 (2D-CDWT)

前節までに，DWTの基本理論について述べた．しかし，従来のDWTには，シフト不変性

(時不変性)の欠如と呼ばれる弱点，すなわち信号の特徴の位置よって変換後のウェーブレット

係数が変動し，頑健な信号・画像処理が困難となる弱点があった．その中で，戸田らの提案す

る CDWTは，Meyerの直交ウェーブレットを基礎に設計されており，Kingsburyや Selesnick

等では実現不可能であった完全シフト不変性を達成している[22][23]．

CDWTは，DWTと基本的な原理や高速アルゴリズムの計算は同様である．しかし，MWが

実数部と虚数部に分かれた，2つの直交ウェーブレットにより構成されるのが特徴である．すな

わち，スケーリング関数には，実数部のスケーリング関数 ϕR(x)，虚数部のスケーリング関数

ϕI(x)があり，マザーウェーブレット (Mother Wavelet，MW)も同じく，実数部のMW ψR(x)，

虚数部のMW ψI(x)がある．Fig. 2.5に複素数のMeyerのMWを示す．

ここで，Fig. 2.5(a)は，サンプリング間隔が 1であり，レベル−1のMWに相当する．同図

(b)は，サンプリング間隔が 2であり，レベル−2のMWに対応し，同様に同図 (c)は，サンプ

リング間隔が 4であり，レベル−2のMWに対応している．

なおMRAの高速アルゴリズムに用いる実数部のローパス・ハイパスフィルタのフィルタ係数

を{aRk }，{bRk }，また虚数部のそれらを{aIk}，{bIk}とする．以上のようなCDWTを 2次元に拡張

した 2次元複素数離散ウェーブレット変換 (2D-CDWT)について述べる．Fig. 2.6に 2D-CDWT

のフローチャートを示す．

2D-CDWTでは，スケーリング関数とMWが，それぞれ実数部・虚数部を持ち，これらを

用いて画像 f(x, y)を，式 (2.63)を利用して展開する．式 (2.63)のRI(x, y)の項は横方向 (x軸)

に実数部，縦方向 (y軸)に虚数部の処理をする関数で，式 (2.64),(2.65)の中の関数 RR(x, y)，

RI(x, y)のように表される．なお関数 IR(x, y), II(x, y)に関しても同様に表される．次に，式

(2.64),(2.65)中の cRR0,kx,ky
，cRI0,kx,ky

であるが，これらは，スケーリング関数による補間で求める．

補間の処理は，実数の画像を複素数のスケーリング関数で表現する処理となり，cRR0,kx,ky
，cRI0,kx,ky

等のこれらの係数は，解析の対象となる 2次元の離散信号 fnx,nyを用いて以下の式 (2.67)，(2.66)

より求められることが，文献[22],[23]より導かれる (文献[22]では，CDWTによる 1次元信号の補

間法が提案されているが，これを 2次元に拡張すると式 (2.67),(2.66)が導かれる)．

f(x, y) = RR(x, y) +RI(x, y) + IR(x, y) + II(x, y), (2.63)

RR(x, y) =
∑
kx,ky

cRR0,kx,kyϕ
R(x− kx)ϕ

R(y − ky), (2.64)

RI(x, y) =
∑
kx,ky

cRI0,kx,kyϕ
R(x− kx)ϕ

I(y − ky). (2.65)
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Fig. 2.5 The real and imaginary meyer MW.

cRR0,nx,ny
=

1

4

∑
kx,ky

fnx−kx,ny−kyϕ
R(−kx)ϕR(−ky), (2.66)

cRI0,nx,ny
=

1

4

∑
kx,ky

fnx−kx,ny−kyϕ
R(−kx)ϕI(−ky). (2.67)

関数 IR(x, y), II(x, y)の係数 cIR0,kx,ky，c
II
0,kx,ky

に関しても，同様に求められる．そして，これ

らの係数には，DWTと同様に，ハイパス・ローパスフィルタが適用され，ウェーブレット係数
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Fig. 2.7 The frequency characteristics of low and high-pass filters.

(各周波数成分)に分解される．例として cRIj+1,kx,ky
の分解を式 (2.68)-(2.71)に示す (jは分解レベ

ルであり，整数で表される．例えば j = −1とすれば cRI0,kx,ky
から分解レベル−1への分解とな

る)．また，Fig. 2.7にハイパスフィルタ bRk・ローパスフィルタ aRk の周波数特性を示す．なお，

bIk，a
I
kについては，周波数特性の内，振幅特性は同様であり，位相特性が異なるのみである．
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cRIj,nx,ny
=
∑
kx,ky

aR2nx−kxa
I
2ny−kyc

RI
j+1,kx,ky , (2.68)

dRI,LHj,nx,ny
=
∑
kx,ky

aR2nx−kxb
I
2ny−kyc

RI
j+1,kx,ky , (2.69)

dRI,HLj,nx,ny
=
∑
kx,ky

bR2nx−kxa
I
2ny−kyc

RI
j+1,kx,ky , (2.70)

dRI,HHj,nx,ny
=
∑
kx,ky

bR2nx−kxb
I
2ny−kyc

RI
j+1,kx,ky . (2.71)

式 (2.68)-(2.71)の cRIj,nx,ny
等はスケーリング係数，また dRI,LHj,nx,ny

等はウェーブレット係数を示

す．式 (2.68)から得られたスケーリング係数 (低周波成分)の cRIj,nx,ny
を，再び式 (2.68), (2.71)

の cRIj+1,kx,ky
に代入し，再帰的にフィルタを適用する．以上のようなフィルタリングにより各周

波数成分のウェーブレット係数を計算すると，RI(x, y)は式 (2.72)に示すように，スケーリン

グ係数とスケーリング関数，ウェーブレット係数とウェーブレットの線形結合に展開される．

RI(x, y) =
∑
kx,ky

cRIJ,kx,kyϕ
R
J,kx(x)ϕ

I
J,ky(y) +

−1∑
j=J

∑
kx,ky

dLH,RIj,kx,ky
ϕRj,kx(x)ψ

I
j,ky(y)

+
−1∑
j=J

∑
kx,ky

dHL,RIj,kx,ky
ψRj,kx(x)ϕ

I
j,ky(y) +

−1∑
j=J

∑
kx,ky

dHH,RIj,kx,ky
ψRj,kx(x)ψ

I
j,ky(y) (2.72)

ただし式 (2.72)は分解レベル−1から J(Jは負の整数)までの分解であり，各レベルのスケーリ

ング関数，ウェーブレットは以下のように表される．

ϕRj,k(x) =
√
2
j
ϕR(2jx− k), ϕIj,k(x) =

√
2
j
ϕI(2jx− k).

ψRj,k(x) =
√
2
j
ψR(2jx− k), ψIj,k(x) =

√
2
j
ψI(2jx− k).

(2.73)

なお式 (2.63)の中の関数RR(x, y), IR(x, y), II(x, y) に関しても，式 (2.72)のRI(x, y)と同

じように分解され，最終的に式 (2.63)の f(x, y)は各項の各周波数成分の和で表される．

2.5 2D-CDWTの方向選択性

Kingsburyら[24]は，上記のような分解処理により得られた高周波成分のウェーブレット係数

に，以下の式 (2.74)-(2.79)の計算を適用し，画像の方向成分を得る手法を提案している．
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DR0,LH
j,nx,ny

=
dRR,LHj,nx,ny

+ dII,LHj,nx,ny

2
, (2.74)

DI0,LH
j,nx,ny

=
dIR,LHj,nx,ny

− dRI,LHj,nx,ny

2
, (2.75)

DR1,LH
j,nx,ny

=
dRR,LHj,nx,ny

− dII,LHj,nx,ny

2
, (2.76)

DI1,LH
j,nx,ny

=
dIR,LHj,nx,ny

+ dRI,LHj,nx,ny

2
, (2.77)

∣∣∣D0,LH
j,nx,ny

∣∣∣ =√(DR0,LH
j,nx,ny

)2 + (DI0,LH
j,nx,ny

)2, (2.78)∣∣∣D1,LH
j,nx,ny

∣∣∣ =√(DR1,LH
j,nx,ny

)2 + (DI1,LH
j,nx,ny

)2. (2.79)

ただし式 (2.74)-(2.79)は，LH成分に関する式で，他の周波数成分に関する計算も同様であ

る．例として Fig. 2.8の入力画像に対して 2D-CDWTを適用し，得られた各レベルのウェーブ

レット係数 dRI,LHj,kx,ky等に対して，式 (2.74)-(2.79)の計算を行い，得られた |D0,LH
j,nx,ny

|等をFig. 2.9

に示す．ここで，|D0,LH
j,nx,ny

|を方向成分の絶対値として，AVDC(Absolute Values of Directional

Components)と呼ぶこととする．また，Fig. 2.9の結果は，Fig. 2.10に従って配置したもので

ある．Fig. 2.9からも分かるように，2D-CDWTから得られたAVDCを用いて，入力画像の白

い円の輪郭を 6方向に分けて検出できる．

次に，方向選択性の計算式によって基底となる各周波数のウェーブレットがどのような波形と

なるかを確認するために，インパルス信号を入力し，その応答を計算する．インパルス応答を計

算する場合は，分解処理と方向選択性の計算によって方向成分を計算した後，インパルス応答を

観測したい方向成分を選択し，それ以外をゼロクリアする．その後，方向成分を式 (2.80)-(2.83)

から，ウェーブレット係数へ戻し，再構成を行う．

dRR,LHj,nx,ny
=
DR0,LH
j,nx,ny

+DR1,LH
j,nx,ny

2
, (2.80)

dRI,LHj,nx,ny
=
DI0,LH
j,nx,ny

+DI1,LH
j,nx,ny

2
, (2.81)

dIR,LHj,nx,ny
=
DR0,LH
j,nx,ny

−DR1,LH
j,nx,ny

2
, (2.82)

dII,LHj,nx,ny
=
DI0,LH
j,nx,ny

−DI1,LH
j,nx,ny

2
. (2.83)

再構成の処理は，通常のDWTと同様に，アップサンプリングとフィルタ処理である．フィ

ルタは分解処理と同様にRR,RI 等の各パートに合わせて，実数部，虚数部のフィルタを選択

する．各方向成分のウェーブレットを再構成し，インパルス応答が得られた結果をFig. 2.11に

示す．Fig. 2.11からも方向性を持った 6方向の波形が構成されていることが確認できる．しか
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Fig. 2.8 Input image.
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Fig. 2.9 The result of directional selection.

し，この方向選択性の計算原理は未だ明らかではない．そのため，抽出する方向や範囲が曖昧

である．次節では，2D-CWPTの方向選択性についても述べるが，これについても同様に，計

算原理が明らかではない．そこで，次章にて，方向選択性の基礎検討を行い，その計算原理を

明らかにする．

2.6 2次元複素数離散ウェーブレット・パケット変換(2D-CWPT)

離散ウェーブレットパケット変換は，離散ウェーブレット変換の周波数分解能を向上させた手

法である[6][9][42]−[44]．2次元複素数離散ウェーブレットパケット変換は，複素数離散ウェーブレッ

トパケット変換を 2次元に拡張したものである．また，Selesnickらの研究により，2D-CWPT

においても方向選択性が得られることが既に確認されている[44]．戸田らは完全シフト不変性を

複素数ウェーブレットパケット変換においても実現しており，本研究では，戸田らの提案する

CWPTを用いる．CWPTは前節のCDWTを基礎としたものであり，本研究では，このCWPT

を 2次元に拡張し，方向選択性の計算を適用する．まず，2D-CWPTの計算法を以下に示す．

2D-CWPTにおいても，2D-CDWTと同様に，実数部と虚数部のスケーリング関数とMWを

用いて，2次元信号 f(x, y)の解析を行う．そのため式 (2.63)-(2.67)のスケーリング関数による

補間処理は，2D-CWPTにおいても変わらない．しかし，2D-CWPTにおいては，低周波成分の

スケーリング係数と高周波成分のウェーブレット係数の区別をせずに，全てをウェーブレット・

パケット係数として扱い，また全ての係数を再帰的にフィルタリングする．そして各解析レベル

の各ウェーブレット・パケット係数は，Fig. 2.12のようにインデックス (n,m)(n,mは 1以上の
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Fig. 2.10 The location of each frequency component.

Fig. 2.11 The result of directional selection using impulse signal.

整数)により分類する．すなわち，nは縦方向 (Fig. 2.12における ωy軸方向)，またmは横方向

(ωx軸方向)の周波数成分の分類を表し，n，mが小さければ低周波成分，また大きければ高周

波成分を表す．そして，分解を開始する出発点の解析レベル 0，インデックス (1, 1)(n = m = 1)

のウェーブレット・パケット係数は，d
RI,(1,1)
0,kn,ky

等と表記することにするが，これらは式 (2.67)で

表されるスケーリング係数 cRI0,kx,ky
等に等しく，以下の式 (2.84)より求められる．

d
RR,(1,1)
0,kn,ky

= cRR0,kx,ky , d
RI,(1,1)
0,kn,ky

= cRI0,kx,ky . (2.84)

これ以外のウェーブレット・パケット係数 d
IR,(1,1)
0,kn,ky

，d
II,(1,1)
0,kn,ky

も同様に求められる．

続いて解析レベル 0から−1への分解であるが，解析レベル 0のインデックスは，式 (2.84)

で表されるように，ただ一つの (1, 1)だけである．この時，すなわち n = m = 1の例として，

d
RI,(n,m)
j+1,kx,ky

の分解を式 (2.85)-(2.88)に示す．

d
RI,(2n−1,2m−1)
j,nx,ny

=
∑
kx,ky

aR2nx−kxa
I
2ny−kyd

RI,(n,m)
j+1,kx,ky

,　 (2.85)

d
RI,(2n,2m−1)
j,nx,ny

=
∑
kx,ky

aR2nx−kxb
I
2ny−kyd

RI,(n,m)
j+1,kx,ky

, (2.86)

d
RI,(2n−1,2m)
j,nx,ny

=
∑
kx,ky

bR2nx−kxa
I
2ny−kyd

RI,(n,m)
j+1,kx,ky

, (2.87)

d
RI,(2n,2m)
j,nx,ny

=
∑
kx,ky

bR2nx−kxb
I
2ny−kyd

RI,(n,m)
j+1,kx,ky

. (2.88)
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Fig. 2.12 The index of each frequency component.

以上のように，n = m = 1の時は，基本的にCDWTの分解の式 (2.68)-(2.71)と殆ど変わりな

い (ただし LH，HL等がインデックス (n,m)に変わる等，多少の違いはある)．

続いて解析レベル −1から −2への分解であるが，解析レベル −1のインデックスの数は，

Fig. 2.12のように複数になる．このような場合，特にnやmが 2以上の時は注意が必要であり，

以下のようなルールに従って分解する．

1. nが 2以上の場合，縦方向 (y軸方向)の分解は，添え字のR，Iに関係なく，実数部のフィ

ルタ係数 {aRk }，{bRk }を用いる．またmが 2以上の場合も，横方向 (x軸方向)の分解に，

まったく同じルールを適用する (これはCWPT特有のルールである[42] [43])．

2. nが偶数の場合，縦方向 (y軸方向)の分解において，ハイパスフィルタとローパスフィル

タの働きが逆転するので，{bRk }をローパスフィルタ，{aRk }をハイパスフィルタとして使
用する．またmが偶数の場合も，横方向 (x軸方向)の分解に，まったく同じルールを適

用する (これは Splitting Algorithmと呼ばれる，ウェーブレット・パケット特有のルール

である[46] フィルタが反転する理由として，インデックスが偶数の係数はダウンサンプリ

ングされているため，フィルタの正規化周波数 0.5から 1の範囲の特性が係数に適用され

るためである．)．

3. nまたはmが 1の場合は，縦方向 (y軸方向)または横方向 (x軸方向)に，CDWTの分解

と同様のフィルタを適用する (式 (2.85)-(2.88)参照)．

例えば n = 2，m = 1の場合，d
RI,(n,m)
j+1,kx,ky

は，式 (2.89)-(2.92)のように分解される．

d
RI,(2n−1,2m−1)
j,nx,ny

=
∑
kx,ky

aR2nx−kxb
R
2ny−kyd

RI,(n,m)
j+1,kx,ky

, (2.89)

d
RI,(2n,2m−1)
j,nx,ny

=
∑
kx,ky

aR2nx−kxa
R
2ny−kyd

RI,(n,m)
j+1,kx,ky

, (2.90)

d
RI,(2n−1,2m)
j,nx,ny

=
∑
kx,ky

bR2nx−kxb
R
2ny−kyd

RI,(n,m)
j+1,kx,ky

, (2.91)

d
RI,(2n,2m)
j,nx,ny

=
∑
kx,ky

bR2nx−kxa
R
2ny−kyd

RI,(n,m)
j+1,kx,ky

. (2.92)
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上記の式 (2.89)-(2.92)では，n = 2を考慮し，ルール 1に従い，縦方向 (y軸方向)の分解にお

いて，フィルタリングに実数部のフィルタ係数 {aRk }，{bRk }を用いている．さらにルール 2に

従い，同じく縦方向の分解において，{bRk }をローパスフィルタ，{aRk }をハイパスフィルタと
して使用している．またm = 1であるから，ルール 3に従い，横方向 (x軸方向)の分解は，式

(2.85)-(2.88)と同じ処理をしている．本論文では解析レベル−2までの分解となるが，上記の

ルールに従い，さらに深い解析レベルの分解も可能である．

以上のようにして，式 (2.63)の中のRI(x, y)は，以下の式 (2.93)に示すように，各周波数成

分の和で表される．

RI(x, y) =
∑
n,m

∑
kx,ky

d
RI,(n,m)
J,kx,ky

ψR,mJ,kx,ky
(x)ψI,nJ,kx,ky(y) (2.93)

ただし式 (2.93)は解析レベル J(J は負の整数)までの変換であり，また ψR,mJ,kx,ky
(x)，ψI,nJ,kx,ky(y)

は，CWPTにおいて生成された，実数部，虚数部の，それぞれのインデックス (mまたは n)の

ウェーブレット・パケット関数であるが，これらの詳細は文献[42],[43]に譲る．

なお式 (2.63)の中の関数RR(x, y), IR(x, y), II(x, y) に関しても，式 (2.93)のRI(x, y)と同

じように分解され，最終的に式 (2.63)の f(x, y)は各周波数成分の和で表される．

2.7 2D-CWPTの方向選択性

2D-CWPTを用いて得られた各ウェーブレット係数 (周波数成分)d
RI,(n,m)
j,kx,ky

等に対して，従来

の 2D-CDWTとKingsburyの計算式を適用する．2D-CWPTに適用する場合，以下の式 (2.94)-

(2.99)で表される．

D
R0,(n,m)
j,nx,ny

=
d
RR,(n,m)
j,nx,ny

+ d
II,(n,m)
j,nx,ny

2
, (2.94)

D
I0,(n,m)
j,nx,ny

=
d
IR,(n,m)
j,nx,ny

− d
RI,(n,m)
j,nx,ny

2
, (2.95)

D
R1,(n,m)
j,nx,ny

=
d
RR,(n,m)
j,nx,ny

− d
II,(n,m)
j,nx,ny

2
, (2.96)

D
I1,(n,m)
j,nx,ny

=
d
IR,(n,m)
j,nx,ny

+ d
RI,(n,m)
j,nx,ny

2
. (2.97)

∣∣∣D0,(n,m)
j,nx,ny

∣∣∣ =√(D
R0,(n,m)
j,nx,ny

)2 + (D
I0,(n,m)
j,nx,ny

)2, (2.98)∣∣∣D1,(n,m)
j,nx,ny

∣∣∣ =√(D
R1,(n,m)
j,nx,ny

)2 + (D
I1,(n,m)
j,nx,ny

)2. (2.99)

ただし，式 (2.94)-(2.97)の計算は，それぞれのインデックス (n,m)において，個々に行う必

要がある．また，2D-CWPTにおいても，|D0,(n,m)
j,nx,ny

|等をAVDCと呼ぶこととする．例として，
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Fig. 2.13 The result of directional selection of 2D-CWPT using model image
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Fig. 2.14 The location of each frequency component in 2D-CWPT

Fig. 2.15 The result of directional selection of 2D-CWPT using impulse signal

Fig. 2.8の画像に 2D-CWPTを適用し，さらに式 (2.94)-(2.99)の計算を適用した結果をFig. 2.13

に示す．なおFig. 2.13はそれぞれのAVDCをFig. 2.14に従って配置したものである．また 2D-

CWPTでは，Fig. 2.13に示すように，分解された各方向成分のうち，最も高い周波数帯域の

もの (n or m = 4)を Outer layerと定義し，2番目に高い周波数帯域のもの (n or m = 3)を
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Middle layerと定義する．そして，最も低い周波数帯域のもの (n or m = 2)を Inner layerとす

る．Fig. 2.13から，2D-CDWTの 6方向よりも多くの方向性エッジの検出が可能であることがわ

かる．また，Fig. 2.15にFig. 2.13の各ウェーブレット係数を計算する各MWを示すが，この図

も各検出方向のMWが構成されていることが確認できる．モデル信号とMWから，2D-CWPT

の方向選択性における検出方向の増加が確認された．次章では，方向選択性の原理およびその

評価方法について述べる．
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第3章 方向選択性の原理の検討およびそれ

に基づく評価法の提案

本章では，各周波数領域のウェーブレット，およびウェーブレット・パケット関数から方向

選択性が得られる原理についてまず検討する．次に，検討した原理に基づき方向選択性の検出

方向・角度範囲を定量評価する手法を提案する．結果として，ヒルベルト変換ペアのウェーブ

レットから実数部が cos，虚数部が sin関数で近似され，特定方向のウェーブレットが構成され

ることが確認された．また，周波数によって，ウェーブレットの方向が一意に決定されること

がわかり，その関係を基にした評価手法がウェーブレットが検出する方向，角度範囲を正確に

計算できることが確認された．

3.1 はじめに

前章では，DWTの基本的な理論を述べた後，2D-CDWT・CWPTとその方向選択性について

述べた．画像の方向性特徴は，物体の形状・模様・姿勢等の重要な情報の元とすることが期待でき

るため，方向選択性を用いた様々な画像処理アプリケーションの構築に期待出来る[18],[21],[28]−[25]．

しかし，前章で紹介した，各々手法の方向選択性は，その特性が曖昧な部分も多い．Kingsbury

らは，2D-CDWTで得られる方向成分は±75，±45，±15[deg]としているが，その解析的な根

拠は曖昧である[24],[26]．同様に，これまでの 2D-CDWTは周波数特性は既知であるが，方向成

分が担当する角度範囲については，評価が十分ではない．そこで本章では，方向選択性の検出

方向・角度範囲の基礎評価を行い，2D-CWPTの方向選択性の特性を明らかにする．

3.2 方向選択性の原理の検討

式 (2.94)-(2.97)から方向成分が計算される計算原理について検討する．式 (2.94)-(2.97)の中

のRR～IIの添え字が付いた係数 d
RR,(n,m)
j,nx,ny

等はウェーブレット・パケット係数である．CDWT

やCWPTにおいて高速アルゴリズムを用いる場合，これらの係数は式 (2.89)，(2.92)に示すよ

うな，フィルタリングによって求められるが，式 (3.1)，(3.3)に示すように，入力画像とウェー

ブレット・パケット関数の内積の演算によっても計算可能である．
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d
RR,(n,m)
j,nx,ny

=< f, ψ
RR,(n,m)
j,nx,ny

>, (3.1)

ψ
RR,(n,m)
j,nx,ny

(x, y) = ψR,mj,nx
(x)ψR,nj,ny

(y), (3.2)

d
II,(n,m)
j,nx,ny

=< f, ψ
II,(n,m)
j,nx,ny

>, (3.3)

ψ
II,(n,m)
j,nx,ny

(x, y) = ψI,mj,nx
(x)ψI,nj,ny

(y). (3.4)

ただし< f, ψ
RR,(n,m)
j,nx,ny

>等は 2次平面上に定義された関数 f(x, y)，ψ
RR,(n,m)
j,nx,ny

(x, y)の内積を表

し，次のように計算される．

< f, ψ
RR,(n,m)
j,nx,ny

>=

∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
f(x, y) ψ

RR,(n,m)
j,nx,ny

(x, y) dxdy (3.5)

また式 (3.1)，(3.3)はRR，II の例であるが，それ以外のRI，IRでも同様に成立する．式

(3.1)，(3.3)を式 (2.94)に代入すると，式 (3.8)が得られる．

D
R0,(n,m)
j,nx,ny

=
< f, ψ

RR,(n,m)
j,nx,ny

> + < f, ψ
II,(n,m)
j,nx,ny

>

2
(3.6)

=< f,
ψ
RR,(n,m)
j,nx,ny

+ ψ
II,(n,m)
j,nx,ny

2
>,

∴ D
R0,(n,m)
j,nx,ny

=< f, ψR0,LH
j,nx,ny

>, (3.7)

ψR0,LH
j,nx,ny

(x, y) =
ψ
RR,(n,m)
j,nx,ny

(x, y) + ψ
II,(n,m)
j,nx,ny

(x, y)

2
. (3.8)

式 (3.8)から，方向成分D
R0,(n,m)
j,nx,ny

等は入力画像と，2つの 2次元ウェーブレット・パケット

関数 ψ
RR,(n,m)
j,nx,ny

，ψ
II,(n,m)
j,nx,ny

等の和もしくは差との内積によって得られることがわかる．そして式

(3.1)，(3.3)より，これら 2つの 2次元ウェーブレット・パケット関数は，2組のヒルベルト変

換ペアのウェーブレット・パケット関数 (ψR,mj,nx
(x), ψI,mj,nx

(x))，(ψR,nj,ny
(y), ψI,nj,ny

(y))により構成され

る．そして，これらのヒルベルト変換ペアのウェーブレット・パケット関数は，Fig. 2.5から，

原点に対称と反対称の形状を持つことが分かっている[42] [43]．2次元のψ
RR,(n,m)
j,nx,ny

，ψ
II,(n,m)
j,nx,ny

にお

いても，平面上で，対称と反対称のウェーブレット・パケット関数が構成されている．Fig. 3.1

から，ψ
RR,(2,2)
j,nx,ny

，ψ
II,(2,2)
j,nx,ny

が，対称と反対称のウェーブレット・パケット関数を構成しているこ

とが確認できる．

式 (3.1)，(3.3)，(3.8)において，ψ
R0,(n,m)
j,nx,ny

(x, y)等を簡略化してψR0(x, y)等で表すと，ψR0(x, y)

は，2つのヒルベルト変換ペア (ψR,m(x), ψI,m(x))，(ψR,n(y), ψI,n(y))を用いて式 (3.9)で表さ

れる．

ψR0(x, y) =
1

2
(ψR,m(x)ψR,n(y) + ψI,m(x)ψI,n(y)). (3.9)
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Fig. 3.1 2-Dimensional Meyer Wavelet(ψ
RR,(n,m)
j,nx,ny

，ψ
II,(n,m)
j,nx,ny

)

次に，実数部と虚数部に，対称と反対称の形状を持つ CDWT の MW について考察する．

CDWTの多くは，シフト不変性を高精度に得るためにヒルベルト変換ペアのMWを採用し

ている[18][21][22][42]．ヒルベルト変換ペアの実数部と虚数部には，式 (3.10)の関係が成り立つ．こ

れは，式 (2.14)をフーリエ変換することで得られる．

ψ̂I(ω) =

{
iψ̂R(ω), ω < 0

−iψ̂R(ω), ω > 0.
(3.10)

また，ウェーブレットは直流成分 (ω = 0)を含まないので，ψ̂R(0) = ψ̂I(0) = 0が成り立つ．

ところで本論文に用いるCDWTはMeyerの直交ウェーブレットを基礎に設計されているた

め，MWの実数部，虚数部のそれぞれは，座標 1/2を中心に対称，反対称となる．ここでMW

のフーリエ変換をシンプルな関数で表すために，これらのMWを−1/2平行移動して，対称中

心を原点 0に移したψR(x)，ψI(x)を考える (このようにMWを平行移動してCDWTに適用し

ても，支障なく変換，逆変換が可能で，また完全シフト不変性が保たれることは文献[22]で証明

されている．またこのように一律に−1/2ほど平行移動した実数部，虚数部のMWを基に構成

された，2次元ウェーブレットや 2次元ウェーブレット・パケット関数が，オリジナルのMW

より構成されたものと同じ形状を持つことは明らかである)．ここで ψR(x)に，式 (2.1)のフー

リエ変換を適用すると，Fig. 3.2(a)のような実数値関数 ψ̂R(ω)が得られ，また ψI(x)にフーリ

エ変換を適用すると，同図 (b)のような純虚数値関数 ψ̂I(ω)が得られる．

Fig. 3.2を見ても分かるように，ψ̂R(ω)は，原点を中心にした対称の実数値関数であるため，

後述するようにψR(x)は cos関数の線形結合で近似できる．一方，これも後述するが，ψ̂I(ω)は

原点を中心に反対称の純虚数値関数であるため，ψI(x)は sin関数の線形結合で近似できる．
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Fig. 3.2 The Fourier transforms of the real and imaginary parts of the MW ψR(x), ψI(x)

ここで問題の単純化のため，ヒルベルト変換ペアを cos関数と sin関数のペアに置き換えて

検討する．すなわち (ψR,m(x), ψI,m(x))を (cos(ω1x), sin(ω1x))に，また (ψR,n(y), ψI,n(y))を

(cos(ω2y), sin(ω2y))に置き換えると，式 (3.11)が得られ，加法定理を利用し，整理すると式

(3.12)が得られる．ここで，ω1は，ψ̂(ωx, ωy)(2次元ウェーブレットの周波数特性)の ωx軸上の

定数である．同様に ω2は ωy軸上の定数である．

ψR0(x, y) =
1

2
(cos(ω1x) cos(ω2y) + sin(ω1x) sin(ω2y)), (3.11)

ψR0(x, y) =
1

2
cos(ω1x− ω2y), (3.12)

ただし ω1，ω2は，−π ≤ ω1 < π，−π ≤ ω2 < πを満たす実数定数とする．式 (3.11)の右辺第 1

項の例をFig. 3.3(a)に示し，第 2項の例を同図 (b)に示す．そして同図 (c)にψR0(x, y)を示す．

これらの図からも，Fig. 3.3(a)の cos(ω1x) cos(ω2y)と，Fig. 3.3(b)の sin(ω1x) sin(ω2y)を用

いて，式 (3.11)により合成された関数ψR0(x, y)が，Fig. 3.3(c)で表されるように，45[deg]方向

にのみ，振幅の変化がある方向性の波形となっていることが確認できた．次に，関数ψR0(x, y)

は式 (3.12)で表すことができるが，その関数値は−0.5から 0.5の値域となる．そのため関数値

が，その範囲内の特定の値ΨR0(−0.5 ≤ ΨR0 ≤ 0.5)を持つ領域を考える．すると式 (3.12)より

式 (3.13)が得られる．

y =
ω1

ω2

x− cos−1(2ΨR0) + 2πk

ω2

, (3.13)

ただし kは，繰り返しを表すパラメータ (整数)である．1つの kと振幅 2ΨR0につき，1つの

直線の式が一意に定まり，その傾きはすべて一定の値 ω1/ω2となる．そのため，振幅が一定の

方向 (直線の法線方向)にのみ変化する波形となり，方向性の波形が構成されることがわかる．

ψI0(x, y), ψR1(x, y), ψI1(x, y)でも同じ理由で方向性の波形が得られる．以上のことから，ψR(x)，

ψI(x)を cos，sin関数に置き換えた場合の，方向性の波形が得られることを確認できた．

次に，本来のMWの実数部ψR(x)と虚数部ψI(x)を検討する．これらは対称と反対称の形状



3.2 方向選択性の原理の検討 43

�

�

(a) An example of ψRR based on cos function.

�

�

(b) An example of ψII based on sin function.

�

�

(c) An example of ψR0(x, y) based on cos and sin function.

Fig. 3.3 Example images based on cos and sin function.

をしたヒルベルト変換ペアであり，そのフーリエ変換は Fig. 3.2 (a)，(b)のようになる．ここ

で ω ≥ 0の領域に式 (3.14)で定義された関数 F (ω)を考える．

F (ω) = ψ̂R(ω), ω ≥ 0 (3.14)

すると Fig. 3.2 (a)，(b)および式 (3.10)より，式 (3.15)の関係が成り立つ．

F (ω) = ψ̂R(ω) = ψ̂R(−ω) = iψ̂I(ω) = −iψ̂I(−ω), ω ≥ 0 (3.15)

次にψR(x)は ψ̂R(ω)の逆フーリエ変換で表されるから，ψR(x)は式 (3.16)のように表される．

ψR(x) =
1

2π

∫ ∞

−∞
ψ̂R(ω) ei ω x dω

=
1

2π

{∫ 0

−∞
ψ̂R(ω) ei ω x dω +

∫ ∞

0

ψ̂R(ω) ei ω x dω

}
=

1

2π

{∫ ∞

0

ψ̂R(ω) e−i ω x dω +

∫ ∞

0

ψ̂R(ω) ei ω x dω

}
=

1

2π

∫ ∞

0

ψ̂R(ω) (e−i ω x + ei ω x) dω

=
1

π

∫ ∞

0

F (ω) cos(ω x) dω. (3.16)
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ここで正の実数定数∆ω(∆ω > 0)を用いて，式 (3.17)で定義される数列 {Fk}を考える．

Fk = F (k∆ω ), (3.17)

ただし kは 0以上の整数とする．そしてさらに式 (3.18)で定義される関数 ψR∆ω(x)を考える．

ψR∆ω(x) =
∆ω

π

∞∑
k=0

Fk cos(k∆ω x). (3.18)

以上のように cos関数の線形結合として表される関数ψR∆ω(x)は，式 (3.16)の積分計算の近似計

算であり，∆ω → 0のとき ψR∆ω(x) → ψR(x)となる．同じようにして ψI(x)の近似計算は，sin

関数の線形結合である式 (3.19)で表される．

ψI∆ω(x) =
∆ω

π

∞∑
k=0

Fk sin(k∆ω x). (3.19)

そして∆ω → 0のとき ψI∆ω(x) → ψI(x)となる．以上のように，対称と反対称の形状をした

ヒルベルト変換ペア {ψR(x), ψI(x)}は，それぞれ cos関数と sin関数の線形結合で近似計算さ

れることが分かった．ここで式 (3.9)の中の，2つのヒルベルト変換ペア {ψR,m(x), ψI,m(x)}，
{ψR,n(y), ψI,n(y)}について，同様の近似計算を求める．すると式 (3.20)-(3.23)のようにまとめ

られる．

ψR,m∆ω (x) =
∆ω

π

∞∑
k=0

Fm
k cos(k∆ω x), (3.20)

ψI,m∆ω (x) =
∆ω

π

∞∑
k=0

Fm
k sin(k∆ω x), (3.21)

ψR,n∆ω (y) =
∆ω

π

∞∑
k=0

F n
k cos(k∆ω y), (3.22)

ψI,n∆ω(y) =
∆ω

π

∞∑
k=0

F n
k sin(k∆ω y). (3.23)

ただし数列 {Fm
k }，{F n

k }(kは 0以上の整数)は，式 (3.24)，(3.25)のようにω ≥ 0の領域に定義

された関数 Fm(ω)，F n(ω)より得られる．

Fm
k = Fm(k∆ω ), Fm(ω) = ψR,m(ω), ω ≥ 0, (3.24)

F n
k = F n(k∆ω ), F n(ω) = ψR,n(ω), ω ≥ 0. (3.25)

そして∆ω → 0のときψR,m∆ω (x) → ψR,m(x)，ψI,m∆ω (x) → ψI,m(x)，ψR,n∆ω (y) → ψR,n(y)，ψI,n∆ω(y) →
ψI,n(y)となる．従って，式 (3.20)，(3.23)および式 (3.9)より，ψR0(x, y)の近似計算 ψR0

∆ω(x, y)



3.3 方向選択性の新たな評価手法の提案 45

は式 (3.26)のように求められる．

ψR0
∆ω(x, y) =

1

2

(
ψR,m∆ω (x)ψR,n∆ω (y) + ψI,m∆ω (x)ψ

I,n
∆ω(y)

)
=

(∆ω)2

2π2

(
∞∑
k=0

Fm
k cos(k∆ω x)

∞∑
l=0

F n
k cos(l∆ω y) +

∞∑
k=0

Fm
k sin(k∆ω x)

∞∑
l=0

F n
k sin(l∆ω y)

)

=
(∆ω)2

2π2

∞∑
k=0

∞∑
l=0

Fm
k F

n
l

(
cos(k∆ω x) cos(l∆ω y) + sin(k∆ω x) sin(l∆ω y)

)
=

(∆ω)2

2π2

∞∑
k=0

∞∑
l=0

Fm
k F

n
l cos(k∆ω x− l∆ω y). (3.26)

∆ω → 0のときψR0
∆ω(x, y) → ψR0(x, y)となり，ψR0(x, y)は，方向性の波形を表す式 (3.26)で近

似される．また近似計算のボトルネックになる 2つのヒルベルト変換ペア {ψR,m(x), ψI,m(x)}，
{ψR,n(y), ψI,n(y)}のフーリエ変換は，Fig. 3.2 (a)，(b)と同様，関数値が 0でない領域の長さ

が 2π前後に限られた関数であり，∆ωを十分に小さくした，これらの逆フーリエ変換の近似計

算は，工学的には十分な精度があると考えて問題ないと思われる (実際に∆ω = 2π/1000にお

ける，これらの逆フーリエ変換の，近似計算の誤差は 1%以下に抑えられることが確認できた)．

従って ψR0(x, y)等は，式 (3.26)で表されるような，cos関数もしくは sin関数の線形結合の方

向性の波形に，ほぼ等しいと考えられる．以上のことは ψI0, ψR1および ψI1についても同様に

確認できる．

以上のことから，式 (3.26)等のような 2次元のウェーブレットもしくはウェーブレット・パ

ケット関数 (以後，2D-Wと表記) が，特定方向の波形の近似で得られることが確認された．こ

のような 2D-Wは，内積計算によって，信号・画像から，2D-Wの持つ方向の振幅のみを抽出

し，それ以外の方向の振幅を削除する．そのため，方向選択性の計算によって，画像から特定

方向のエッジや不連続線のみが強調される事が確認された．

3.3 方向選択性の新たな評価手法の提案

前節では，ヒルベルト変換ペアの関係にある 2D-Wが得られる原理を検討した．本節では，

この原理を基に新たな方向選択性の評価手法を提案する．

本研究では，1次元，もしくは 2次元の信号に対してフーリエ変換を施し，さらに得られた関

数値の絶対値を取る関数を，その信号の周波数特性と呼ぶことにする．ところで前節のFig. 3.3

では，cos関数と sin関数を用いて方向性の波形が得られた．また，同図 (c)は傾き ω1/ω2の直

線で構成されている．ここで，波形の方向は直線の法線方向となる tan−1(−ω2/ω1)と定義する．

なお，ω1が 0の場合は，90[deg]とする．Fig. 3.3(c)の周波数特性は，Fig. 3.4(a)で表される．

Fig. 3.3(c)が cos関数，sin関数を用いて作成されているため，単一の周波数にピーク (インパ

ルス)を持つ周波数特性となる．Fig. 3.4(b)は，同図 (a)のインパルス信号のピークが得られる

座標の位置を示している．Fig. 3.4(a),(b)の座標系は ωy軸が反転しており，一般的な座標系と
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Fig. 3.4 The Frequency characteristics of directional images based on cos and sin functions.

異なる．画像の座標系は左上を原点とし，y軸が下方向を向いている．画像の座標系と統一す

るため，本論文では周波数領域の座標系を同図 (a),(b)のようにした．ここで，インパルスが得

られる座標の原点に対する角度 θも波形の方向と同様に，式 (4.1)で与えられる．そのため，周

波数特性と波形の方向には一定の関係があり，周波数特性から波形の方向が計算可能であるこ

とが確認できる．これを利用し，2D-Wが検出する方向と角度範囲を計算により評価する．

θ =

{
180p− 90, ω1 = 0, p ∈ Z

tan−1(−ω2/ω1), otherwise
(3.27)

Fig. 3.4では，元画像が cos関数，sin関数を用いて作成されているため，周波数特性はインパ

ルスとなった．一方で 2D-Wの周波数特性は，特定の周波数帯域に有限の振幅を持つ．例とし

て，2D-CWPTのレベル j = −2の 2D-W(n = 2,m = 2)の周波数特性をFig. 3.5(a)に示す．提

案する評価手法では，Fig. 3.5(a)の 2次平面上に，原点と角度 θを成す直線を考える．そして，

この直線上の周波数特性の値を，直線に沿って積分する．この積分の式は以下で与えられる．

Ev(θ) =

∫ ∞

−∞

∣∣∣ψ̂R0(r cos θ, r sin θ)
∣∣∣ dr, (3.28)

各 θ で式 (3.28)を計算し，得られた Ev(θ)をプロットしたものが Fig. 3.5(b)である．次に，

Fig. 3.5(b)の最大値を計算し，最大値の半分より大きい値を持つ範囲を角度範囲∆θと定義し，

角度範囲の中心を検出方向 θcと定義する．同様にψR0, ψR1の各 2D-WにおいてもEv(θ)を計算

し，角度範囲と検出方向を計算する．検出方向 θcと角度範囲∆θは周波数特性上では，Fig. 3.5(c)

のように表される．

次に，提案する評価手法により得られた 2D-Wの検出方向 θcと角度範囲∆θが，実際の解析

により得られる結果と一致するかを検証する．これが一致すれば，2D-Wの検出方向と角度範囲

の評価方法としての有効性が確認できる．今回は，図 3.6(a)のような特定角度の線分を持つ 512

× 512[pixel]のモデル画像を用意し，同図 (b)に示す方法により，実際の角度範囲と検出方向を

計算した．まず (a)の線分の法線方向を θrと定義する．このモデル画像に対して，2D-CWPT
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Fig. 3.5 The evaluation method and its result for the 2D-W ψR0.

を適用する．そして式 (2.99)から，各方向成分 |D0,(n,m)
j,(nx,ny)

|, |D1,(n,m)
j,(nx,ny)

|を計算する．その後，各
|D|で別々に，係数の総和を計算する．計算した総和を θrに対する方向成分の実際の応答とし

た．そして θrを 0～180[deg]の範囲で変更し，同様の処理を繰り返し，各 θrに対する応答を計

算した．その結果の一例を同図 (c)に示す．同図 (c)は，各 θrの |D0,(2,2)
j,(nx,ny)

|の方向成分に対して，
実際の応答を計算した結果である．この計算により，各角度 θrのモデル画像に対し，各 2D-W

がどの程度の強さでエッジを検出するかを計算できる．同図 (c)と，評価手法を用いて計算し

た Fig. 3.5(b)の結果は，類似した波形であることが確認できる．次に，Fig. 3.6(c)の結果にお

いても，最大値から半分の値を持つ角度範囲を∆θとし，∆θの中心を検出方向 θcとした．

最後に，提案する評価手法の妥当性を検証するため，モデル画像を使った結果との誤差を計

算した．誤差の計算には，2D-CWPTのレベル−2までの 30個の 2D-Wを用いた．その結果，

検出方向 θcの平均誤差は 0.6[deg]であり，角度範囲∆θの平均誤差は 1.1[deg]であった．角度範

囲の平均が 18.9[deg]のため，これと比較して十分小さいものと考えられる．そのため，周波数

特性から実際の 2D-Wの∆θ,θを評価手法により計算可能であることが確認された．以上のよ

うに，提案する評価方法の有用性が確認された．また，提案する評価方法により，2D-CWPT

の方向選択性の検出方向と角度範囲を明らかにし，定量的な画像処理が可能になると考えられ

る．さらに，評価手法を基に周波数特性を設計し，任意の検出方向と角度範囲を抽出する画像
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Fig. 3.6 Test and result, where (a)model image that has specified direction, (b) calculation

method of real direction and resolution using model image, (c)energy of directional component

using model image in each direction.

処理が可能であると考えられる．

3.4 本章のまとめおよび次章への展開

本章では，2D-CDWT，2D-CWPTの方向選択性の原理について検討した．得られた結果は

以下の通りである．

1. ヒルベルト変換ペアの関係にある，実数部のウェーブレットと虚数部のウェーブレットの

フーリエ変換がそれぞれ，対称，反対称の形状を持つことに着目し，実数部を cos，虚数

部を sinに置き換えた．その結果，cos, sinをKingsburyの計算式に代入すると，特定方

向の波形を構成することを確認した．

2. 実数部のウェーブレット，虚数部のウェーブレットが，cos, sinで近似可能であることを

確認し，cos, sinに置き換えた場合と同様に，特定方向の波形から 2D-Wが構成されてい

ることを確認した．また，解析する画像は特定方向の波形から成る 2D-Wと内積を計算
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されるため，特定方向のエッジを検出していることを確認した．

3. cos，sinの場合，方向の向きは，tan−1(ω2/ω1)で与えられ，方向-周波数の関係を明らかに

した．また，その関係を利用し，2D-Wが検出する方向，角度範囲を評価する手法を提案

した．実際の画像から得られる結果と比較し，評価手法の誤差および妥当性を確認した．

上記の結果から，1章で述べた問題点 1の検討を行った．そのため，問題点 1から問題点 2に

展開する．次章や 5章では，これらの原理，評価方法を基に，任意の検出方向と角度範囲を検

出可能な新たな複素数離散ウェーブレット変換を提案する．これは，1章で述べた問題点 2に

対応する．
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第4章 方向選択性の設計による新たな方向

性特徴抽出手法の提案

本章では，前章で検討した原理，方向-周波数の関係を利用し，任意の方向成分を抽出可能な

方向選択性を提案する．これは,1章の問題点 2に対応する．まず，提案手法では，予め，方向-

周波数の関係から検出方向・角度範囲に対応する周波数帯域を計算しておき，フィルタの周波

数特性を調節する．その後，2D-CWPTに設計したフィルタを付与し，所望の方向成分を計算

する．その結果，任意の方向・角度範囲の方向成分を抽出でき，モデル画像から方向性エッジ

を検出できることを確認した．また，提案手法と従来手法 (2D-CDWT，2D-CWPT等)を比較

するため，半導体ウェーハの欠陥検査に応用し，提案手法が従来手法より，高精度に欠陥の検

出が可能であることを確認した．

4.1 はじめに

2D-CDWT，2D-CWPTの方向選択性は，画像から特定方向の不連続線や輪郭等の方向性特

徴を検出する[24],[25]．この時，検出する方向や角度範囲は，任意に設計出来，対象となる画像に

合わせて，変更出来る事が望ましい[26],[35],[36]．多くの方向性特徴を抽出することにより，詳細

な形状情報が得られ，高精度な特徴量の計算や画像計測に期待が出来る．前章では，方向選択

性の原理を検討し，方向成分の検出方向・角度範囲はその周波数特性によって決定されること

が確認された．そこで，本章では，2D-CWPTを基に，方向を調節するフィルタを付与し，抽

出する検出方向と角度範囲の設計手法を提案する．

4.2 1次元非分離型フィルタを用いた方向選択性の改善方法

本節では，周波数特性を設計したフィルタを設計し，方向や角度範囲の設計が可能かを検討

する．そして，画像から任意の方向性特徴が得られるかを検討する．

まず始めに，前節の検討結果，周波数と波形の方向には，以下の関係があることが確認された．

θ =

{
180p− 90, ω1 = 0, p ∈ Z

tan−1(−ω2/ω1), otherwise
(4.1)

上記の式は，空間領域での方向 θが周波数領域でのスペクトル ωy1, ωx1によって決定される

ことを示している．そのため，ある波形が周波数領域で，任意の角度範囲 [θ1, θ2]の範囲に，ス

ペクトルがあれば，その波形は，[θ1, θ2]の各方向の波形の線形結合で表現され，θ1から θ2の

方向を持つ．さらに，この波形は，θ1から θ2の方向成分のみを抽出するフィルタとして利用で
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Fig. 4.1 Fourier directional component that has desirable angular width from θ1 to θ2.

きると考えられる．また，エッジや境界，不連続線等の画像特徴は，高い周波数帯域に多く含

まれるため，高い周波数帯域で，θ1から θ2方向の周波数成分の抽出を考える．

一方で 2D-CWPTは，高周波成分から方向成分を計算し，方向性エッジを抽出する．そこで，

その方向成分の周波数特性を調節し，任意の角度範囲の方向成分を抽出する手法を提案する．

Fig. 4.1(a)は，2D-CWPTで得られる各方向成分を周波数領域で示したものである．ここで，各

方向成分の周波数特性を調節し，同図 (a)斜線部の周波数成分を抽出すれば，θ1から θ2の角度

範囲の成分となる事がわかる．そのため，同図 (b)のように，斜線部の領域を持つ方向成分を取

り出し，それらに周波数特性を設計したフィルタを適用する．それぞれフィルタを適用した後，

それらの成分を足しあわせ，斜線部の成分を構成する．ここで，Fig. 4.1(a)は最も高い周波数

帯域である，Outside layerにフィルタを適用しているが，Middle layer, Inner layerをそれぞれ

選択すれば，同じ方向であっても，異なるスケールの方向成分を計算する．Fig. 4.1(a)の場合，

斜線部を構成する方向成分は，D
R0,(2,4)
2,nx,ny

, D
I0,(2,4)
2,nx,ny

およびD
R0,(3,4)
2,nx,ny

とD
I0,(3,4)
2,nx,ny

である．そのため，

これらの方向成分にフィルタを適用する．フィルタを適用する成分が決定した後，フィルタを

適用する軸を決める．今回は，手法の計算の単純化のため，1次元のフィルタをωxもしくはωy

軸に適用する．フィルタを適用する方向成分のインデックスが，n < m(例えば，(3, 4), (2, 4),

(1, 4)等)の時，フィルタは，ωy軸に適用する．一方で，フィルタを適用する方向成分のインデッ

クスが n > m(例えば，(4, 3), (4, 2), (4, 1)等)の時，フィルタは，ωx軸に適用する．Fig. 4.1(a)

の場合は，n < mであるため，ωy軸にフィルタを適用することとなる．そのため同図 (b)では，

ωy軸にフィルタを適用している．方向成分のインデックスが (4, 4)の場合は，例外の処理をす

る．(4, 4)と (4, 3)が選択されている場合，フィルタはωx軸に適用し，一方で，(4, 4)と (3, 4)が

選択されている場合，フィルタはωy軸に適用する．上記のプロセスによって，角度範囲 [θ1, θ2]

に対応する新たな方向成分が計算される．その方向成分は，ωy軸上で [ω2, ω1]の範囲を持つた

め，ω1にカットオフ周波数を持つローパスフィルタを適用し，ω2にカットオフ周波数を持つハ

イパスフィルタを適用する．
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(b)Meyer scaling function in space domain.

Fig. 4.2 Meyer scaling function in frequency and space domain.

4.2.1 フィルタの設計

次に，提案手法に適用するフィルタの設計方法について述べる．提案手法では，Meyerのス

ケーリング関数を基にローパスフィルタ，ハイパスフィルタを設計する．Meyerのスケーリン

グ関数は，式 (4.2)，(4.3)で定義されている．

ϕ̂(ω) =

{
1, |ω| ≤ (1−∆)π

0, |ω| ≥ (1−∆)π,
(4.2)

ν(x) = x4(35− 84x+ 70x2 − 20x3).

ϕ̂(ω) = cos

[
π

2
ν

(
1−∆

2∆

{
|ω|

(1−∆)π
− 1

})]
, (1−∆)π < |ω| < (1 + ∆)π (4.3)

|ϕ̂(ω − π)|2 + |ϕ̂(ω + π)|2 = 1 (4.4)

ここで，式 (4.2) は，周波数領域で通過域と阻止域を示している．そして，式 (4.3) は，通過

域から阻止域へ遷移する過渡領域を示している．Meyerのスケーリング関数の過渡領域は，自

由度があり，式 (4.4)を満たすものであれば良いが，これに対し，Daubechiesが提案したもの

が，式 (4.3)である．Fig. 4.2にMeyerのスケーリング関数を示す．また同図 (b)は (a)を逆フー

リエ変換した結果である．

次に，このMeyerのスケーリング関数を，周波数領域で，縮小し，新たな周波数特性を作成

する．スケーリング関数の縮小処理を式 (4.5)，(4.6)に示す．ここで，l1 は縮小パラメータで

ある．

DFL
l1
(ω) = ϕ̂(

ω

l1
), (4.5)
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Fig. 4.3 Frequency characteristic of the designed low-pass filter DFL
l1
and high-pass filter DFH

l1
.

Meyerのスケーリング関数は，通常 πにカットオフ周波数を持つが，縮小の処理により，l1π

にカットオフ周波数を持つこととなる．

これを利用し，縮小したスケーリング関数をローパスフィルタDFL
l1
として利用する．加え

て，ハイパスフィルタDFH
l1
は，式 (4.5)のローパスフィルタを利用して式 (4.6)で計算する．

DFH
l1
(ω) =

√
1− (DFL

l1
(ω))2. (4.6)

Fig. 4.3は，式 (4.5)，(4.6)から計算したローパス/ハイパスフィルタの周波数特性を示す．ここ

で，縮小パラメータは，l1 = 0.7と設定した．同図から，縮小パラメータの設定によって，カッ

トオフ周波数 l1π(≃ 2.2)のローパスフィルタ，ハイパスフィルタが得られていることが確認で

きる．

次に，縮小パラメータ l1の設定方法であるが，それは，抽出する方向とフィルタを適用する

成分 (インデックス)によって決定される．まず，抽出する方向と LayerからFig. 4.1中の ω1を

計算しておく．次に方向成分は，ウェーブレット係数と同様に各分解レベルがあり，ダウンサ

ンプリングが用いられている．ダウンサンプリングを行うとその成分のサンプリング間隔，周

波数特性が変化するため，各方向成分の分解レベルを考慮し，縮小パラメータを決定しなけれ

ばならない．また，CWPTでは，インデックス nもしくはmが偶数の成分に，フィルタを適

用する時，ハイパスフィルタから低周波成分が得られ，ローパスフィルタから高周波成分が得

られた．これはダウンサンプリングによって，フィルタの正規化周波数 1から 2の範囲の周波

数特性が画像に適用されるためである[46]．そのため，縮小パラメータの決定には，n，mが偶

数・奇数であるかも考慮しなければならない．まず，nもしくはmが奇数の時 (通常処理)の場

合について述べる．デジタルフィルタは信号が有限長であるため，周波数領域で 2πの周期を

持つが，j回のダウンサンプリングによって，周期が 2πから 2j2πへと変化する[56]．そのため，

ダウンサンプリングの式 (2.49)から，元の画像における ω1の周波数は，ωdownへと移されるこ

とがわかる．
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ω1 = 2jωdown + 2j2πk (4.7)

ここで，kは，周波数領域での繰り返しパラメータである．式 (2.49)では kは 0から番号が割

り振られているため，インデックス n,mとは以下の関係となる．

n = k − 1

m = k′ − 1

ただし，k, k′ ∈ Z

ω1の周波数特性を得る際には，ダウンサンプリングされた方向成分に対し，ωdownにカット

オフ周波数を設定すれば良いことがわかる．そのため，フィルタの縮小パラメータ l1は，以下

の式となる．

l1 =
ω1

2j
− 2π(n− 1) (4.8)

この式では，インデックスを nとしたが，mの場合も同様である．

次に，nもしくはmが偶数の時は，正規化周波数が 1から 2の範囲にフィルタを適用するこ

ととなる．正規化周波数が 1から 2の範囲の周波数特性は，周波数領域での繰り返しから，0か

ら 1の範囲の周波数特性を反転した特性を持つ．そのため，式 (4.8)を l1で反転させ，整理す

ると，

l1 = 2π(n− 1)− ω1

2j
(4.9)

が得られ，縮小パラメータ l1が得られる．

設計したフィルタの適用例として，Fig. 4.3のフィルタを使用する場合，式 (4.10) から (4.13)

を計算する．ここで，FR,L
D , F I,L

D , FR,H
D は F I,H

D ，フィルタ適用後の方向成分であるが，これら

を FDC(Filtered Directional Components)と呼ぶこととする．また l2は ω2に対応したカット

オフ周波数である．

FR,H
D,2 =

∑
ky

D
R0,(3,4)
2,nx,ky

DFH
l1
(ny − ky), (4.10)

F I,H
D,2 =

∑
ky

D
I0,(3,4)
2,nx,ky

DFH
l1
(ny − ky), (4.11)

FR,L
D,2 =

∑
ky

D
R0,(2,4)
2,nx,ky

DFL
l2
(ny − ky), (4.12)

F I,L
D,2 =

∑
ky

D
I0,(2,4)
2,nx,ky

DFL
l2
(ny − ky). (4.13)
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FDCは，2D-CWPTと同様に，実数部と虚数部からその絶対値 (Absolute-FDC, AFDC)を

式 (4.14)，(4.15)から計算できる．

AFH
D =

√
(FR,H

D )2 + (F I,H
D )2, (4.14)

AFL
D =

√
(FR,L

D )2 + (F I,L
D )2. (4.15)

さらに，各フィルタを適用して得られたAFDCを足しあわせ，AF θ1θ2
D を得る．最終的に得ら

れたAF θ1θ2
D が θ1から θ2の角度範囲の方向性特徴を示すことが期待できる．次節にて，その設

計例を示す．

AF θ1θ2
D = AFH

D + AFL
D. (4.16)

4.2.2 方向選択性の設計例と議論

前節では，フィルタの設計法について述べた．本節では，設計例とその結果について議論する．

まず始めに，Fig. 4.1(a)の θ1 = 20[deg], θ2 = 40[deg]の場合を考える．Fig. 4.1(a)の斜線部は

FDCおよびAFDCから得られる．同図では，j = −2の 2D-CWPTで得られたOutside layerの

方向成分に適用する．そのため，θ1 = 20[deg], θ2 = 40[deg]から，ω1 = 0.364, ω2 = 0.629とな

る．そして，フィルタを適用する成分は，D
R0,(2,4)
2,nx,ny

，D
I0,(2,4)
2,nx,ny

およびD
R0,(3,4)
2,nx,ny

，D
I0,(3,4)
2,nx,ny

にωy軸に

フィルタを適用する．フィルタの縮小パラメータは (2.4)に対して，0.544であり，(3, 4)に対し

ては，0.517となる．そして，FR,H
D , F I,H

D , FR,L
D およびF I,L

D を計算する．インパルス画像（画像

の中心の画素値が 1それ以外が 0の画像）を入力し，FDCのみを再構成した結果をFig. 4.4に示

す．なお，FDCからウェーブレット係数に戻す際には，式 (2.80)，(2.83) のD
R0,(2,4)
2,nx,ny

，D
I0,(2,4)
2,nx,ny

およびD
R0,(3,4)
2,nx,ny

，D
I0,(3,4)
2,nx,ny

を FDCに置き換えて計算する．一方で，Fig. 4.5は，AFDCを計算

し，それらを足し合わせたAF θ1θ2
D である．入力画像は Fig. 2.8のモデル画像である．Fig. 4.4

から，設計したフィルタを加えたことにより，所望の周波数特性が得られている事が確認でき

る．また，Fig. 4.5から，モデル画像においても，設計した方向の方向性エッジが得られてい

る事が確認できる．

次の設計例として，θ1 = 80[deg], θ2 = 100[deg]の場合を考える．Fig. 4.6は，θ1 = 80[deg],

θ2 = 100[deg]の場合の周波数特性の例である．この場合は，j = −2であり (n,m) = (3, 1)の

DR0
3,1, D

I0
3,1およびDR1

3,1，D
I1
3,1にフィルタを適用する．ここでは，ω1 = 0.088, ω2 = −0.088であ

る．設計するフィルタは実数であるため，周波数特性が ωyもしくは ωx軸に対称である．その

ため，ω1もしくは，ω2が負の場合は，その絶対値を取ることとする．ω2 = −0.088の場合は，

ω2 = 0.088としてフィルタを作成する．そして，フィルタの縮小パラメータはいずれの方向成

分に対しても，0.353に設定する．これらのフィルタを適用した結果を Fig. 4.7に示す．また，

この例では，R0,I0とR1,I1の方向成分にまたがって，フィルタを適用するが，R0,I0の各成

分とR1,I1の各成分にフィルタを適用する場合も，縮小パラメータの計算式やフィルタを適用
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Fig. 4.4 Impulse response of designed θ1 = 20[deg], θ2 = 40[deg].
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Fig. 4.5 Results of the detected directional component using the designed filter.
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Fig. 4.6 Frequency characteristic of designed directional component (θ1 = 80[deg], θ2 =

100[deg]).

する計算は変わらない．これについても，フィルタが実数であり，ωxもしくは ωyに対称な周

波数特性を持つためである．



58 第 4章 方向選択性の設計による新たな方向性特徴抽出手法の提案

(a)Space domain.

80[deg]100[deg]

�
�

�
�
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Fig. 4.7 Impulse response of designed θ1 = 80[deg], θ2 = 100[deg].
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Fig. 4.8 Directional component detected from model image with angular width [80, 100].

Fig. 4.7は，Fig. 4.4と同様の方法でインパルス画像を分解し，再構成した結果である．さら

に，Fig. 4.8は，モデル画像を入力し，各AFDCを足しあわせた結果である．Fig. 4.7，4.8,か

ら j = −2のMiddle layerにおいて，FDCを計算可能であり，[80, 100][deg]の方向性エッジを

検出できていることが確認できる．

最後の設計例として，−10から 10[deg]の場合を示す．この場合，[0, 10][deg]の方向成分を

計算した後，[170, 180] [deg]の方向成分を計算し，それらを足し合わせる．この設計例では，

Fig. 4.9のように θ1 = 0[deg], θ2 = 10[deg]の角度範囲に周波数特性を持ち，j = −2で，Inner

layerに，フィルタを適用する．まず始めに，θ1 = 0[deg], θ2 = 10[deg]の場合，設計したローパ

スフィルタを，DR0
1,2, D

I0
1,2の方向成分に適用する. ここで，ω1は 0.044であり，フィルタの縮小パ

ラメータは 0.176である．フィルタを設計した後，FDCを計算する．Fig. 4.10に，0から 10[deg]

のインパルス応答を示す．インパルス応答の計算は，Fig. 4.4，4.7と同様である．Fig. 4.10か

ら，0から 10[deg]の範囲に振幅を持った周波数特性が得られている．しかし，0[deg]以下の方

向にも，振幅が見られる．この誤差を考えると，今回は 10[deg]に設定したフィルタを適用し

たのみであるため，フィルタを適用する前の方向成分が元々持っていたものと考えられる．ま

た，Fig. 2.13中の Inner layerを見ても，DR0
1,2, D

I0
1,2の絶対値は，0[deg]以下の方向性エッジも抽

出している．この原因として，DR0
1,2, D

I0
1,2等の Inner layerにある方向成分は，低周波成分を含

むため，スケーリング関数とウェーブレット・パケット関数から構成されるためであると考え
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Fig. 4.9 Frequency characteristics of the directional components from 0 to 10[deg].

(a)Space domain.
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(b)Frequency domain.

Fig. 4.10 Impulse response of designed θ1 = 0[deg], θ2 = 10[deg].

られる．スケーリング関数の実数部と虚数部はヒルベルト変換ペアではないため，3章で検討

したような方向選択性の原理に従わない．そのため，厳密に方向性の波形を構成できず，誤差

に起因したと考えられる．

次に，θ1 = 170[deg], θ2 = 180[deg]の場合であるが，Fig. 4.11に，j = −2の Inner layerから

[170 180]の角度範囲の成分を抽出する場合の周波数特性を示す．同図より，設計したローパス

フィルタを適用する成分は，DR1
1,2, D

I1
1,2である．Fig. 4.12に，フィルタを適用し，再構成した結

果を示す．Fig. 4.12は，Fig. 4.10等と同様に，インパルス画像を入力したものである．Fig. 4.12

から，設計したフィルタに応じた周波数特性を抽出できている事が確認できる．

最後に，[0 10][deg]で，設計したローパスフィルタを適用した結果と，[170 180][deg]で設計

したローパスフィルタを適用した結果を足しあわせ，[−10 10][deg]を抽出する FDCを構成す

る．新たに足しあわされたFDCを，Fig. 4.13に示す．ここで同図 (a)は，組み合わされたFDC

のインパルス応答を計算したものであり，同図 (b)は，モデル画像に適用し，AFDCを計算し

た結果である．Fig. 4.13(a)から，方向成分を組み合わせても，[−10, 10][deg]の範囲の所望の

周波数特性を得られる事が確認できる．また，モデル画像に適用し，方向性エッジを得る場合

でも，方向成分を組み合わせて，その角度範囲の調節が可能であることが確認できる．そのた

め，別々のフィルタから得られた方向成分を組み合わせることで，新たな方向成分を抽出する
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Fig. 4.11 Frequency characteristic of the directional component from 170 to 180.
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(b)Frequency domain.

Fig. 4.12 Impulse response of designed θ1 = 170[deg], θ2 = 180[deg].
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(a)Frequency domain.
(b)Model image result.

Fig. 4.13 Directional component using the circle model image [−10, 10].

フィルタとなることがわかる．この点から，提案手法は，線形性が成り立っていることが確認

できる．これは，従来の 2D-CDWTが線形な変換であり，方向調節するフィルタも線形なフィ

ルタであるためと考えられる．

上記の設計例から，周波数特性を設計したフィルタを，2D-CWPTから計算した方向成分に
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付与することにより，任意の角度範囲の方向性エッジを抽出可能であることも確認された．

4.3 提案手法の評価

前節では，方向成分にフィルタを付与し，周波数特性を調節することで，所望の角度範囲の

成分を抽出出来ることが確認された．次に本節では，提案した設計法が，持つ設計精度を 3章

で提案した評価手法を利用して明らかにする．

まず，抽出する角度範囲を設定する．今回は，[−10 10], [10 30], [30 50], ... [150 170][deg]に

設定し，9方向の方向成分を計算する．各々の θ1, θ2を決め，前節と同様にインパルス画像を入

力しFDCを計算する．その後，FDCを再構成し，Fig. 4.4(a)のようなインパルス応答を得る．

3章では，各ウェーブレットの周波数特性を基に，各ウェーブレットが抽出する方向・角度範

囲を求めていたが，本節では，Fig. 4.4(a)のような FDCの再構成結果を評価手法に適用する．

評価手法では，FDCの周波数特性を計算した後，周波数領域で各 θ毎に，周波数特性の積分を

計算し，評価値E(θ)を求める．Fig. 4.14に，一例として [30 50][deg]の評価結果を示す．同図

は，Outside Layerの FDCを計算した場合である．Fig. 4.14から，[30 50]に設計した FDCの

角度範囲は 12.5[deg]であった．また検出方向についえは，40[deg]となっており，設計誤差は見

られなかった．ここから，7.5[deg]の誤差があることが確認出来る．さらに，分解レベル-2の場

合の 3つのLayer(Outside, Middle, Inner)毎に，9方向のFDCを計算し，計算した全てのFDC

に対して同様の処理を適用し，誤差を計算した．その結果，平均誤差は，4.5[deg]であった．各

FDCの角度範囲は 20[deg]に設計しているため，この設計方法では，訳 24.6％の誤差があるこ

とが確認された．同様に検出方向の誤差を計算した結果，平均 1.58[deg]の誤差があることが確

認された．

従って，本章の提案手法では，任意の方向成分を抽出可能であるが，その方向成分の角度範囲

には設計誤差が多いことが確認された．次節では，提案手法と従来手法 (2D-CDWT，2D-CWPT

等)を比較するため，各手法を半導体欠陥検査に適用し，欠陥検出精度を比較する．

4.4 提案手法の応用：半導体ウェーハの画像欠陥検査

前節では，提案手法が，所望の角度範囲の AFDC(方向性エッジ)を得ることが確認された．

本節では，提案手法の応用として，半導体ウェーハの画像欠陥検査を検討する．

4.4.1 応用分野の背景

近年，半導体デバイスはウェーハの巨大化と共に構造の微細化が進み，複雑かつ高精度な製

造工程が要求される．そのため，不良品が製造される可能性が増加し，製品の検査において目

視検査が困難となることが指摘されている[1],[3],[57]．すなわち，従来行われている目視での検査

には，検査員間で検査精度にばらつきが生じ，製品の品質が一定とならないだけでなく，検査コ

ストも大きくなるという問題がある．そのため，欠陥を高精度かつ高速に検出するための自動
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Fig. 4.14 The evaluation result at FDC which has angular range [30 50][deg].

外観検査システムの開発が必要である[57]．自動外観検査では，近年のカメラの高精度化と画像

処理技術の発展により，マシンビジョンによる製品の欠陥検査が多くの工業製品で研究・実用化

されている[59][60][61]．半導体デバイスにおいてマシンビジョンを利用した欠陥検査を実現する場

合は，回路基盤の画像から欠陥の検出や抽出が必要となる．しかし，欠陥はその製品毎に大き

さや形状が異なり，種類も多い．そのため，外観検査に用いる画像処理手法は多種の欠陥に対

して，頑健な欠陥検出が必要である．従来の画像処理手法では，製品画像のパターン情報等か

ら欠陥を検出するフーリエ変換を使った手法やガボール関数等のフィルタリングによるエッジ

検出手法を用いたものがある[58]．しかし，フーリエ変換を用いる場合は，テクスチャ等の特定

パターンを持つものに用途が限られる．また，ガボール関数等のフィルタバンクを用いる場合

は，計算量が大きく，検査時間が長くなってしまう．そこで前節で提案した手法は，2D-CWPT

にフィルタを適用するため，計算量が小さく，さらに，シフト不変性を実現しつつ，多くの方向

性特徴を抽出可能であるため，有用な画像特徴を抽出可能であると考えられる．そのため，提

案手法による画像欠陥検査を検討し，提案手法の有効性を検討する．

通常，正常な半導体ウェーハは，規則的にパターニングされ，画像上では縦もしくは横の模様

やエッジが多いと考えられる．一方で異常部位では，形状は決まってはおらず，規則的な形状・

模様は少ないと考えられる．例えば，Fig. 4.15(a)に，精密工学会が公開している欠陥を持つ半

導体ウェーハのサンプルを示す[62]．同図 (a)の画像は，左部は縦・横の回路パターンが見られる

が，画像中央には，斜め方向に汚れが見られる．同様に，同図 (b)には，画像右部に黒い斜めの

傷が見られ，画像中央には回路パターンが見られる．そこで，提案手法では，回路パターンと

それ以外の汚れ等の分離を狙い，4つの方向成分（[−10, 10], [10, 80], [80, 100]および [100, 170]

[deg]）を抽出することとする．これらの角度範囲に対応したフィルタを設計し，2D-CWPTと

組み合わせ，各々のAFDCを計算する．その結果を Fig. 4.16および 4.17に示す．Fig. 4.16(a)

は，Fig. 4.15(a)の画像に対し，[−10, 10][deg]の範囲のAFDCを計算した結果であり，同図 (b)

は，[100, 170][deg]の範囲のAFDCを計算した結果である．また同図 (c)は，[80, 100][deg]の
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(a)

(b)

Fig. 4.15 Semiconductor circuits with defects.

範囲のAFDCである．ここで，同図は全て，分解レベル j = −2であり，Outside layerにフィ

ルタを適用した結果である．Fig. 4.16から，(a),(c)では，回路パターンの縦・横のエッジや不

連続線が検出されている事が確認できる．一方で (b)では，斜め方向エッジとして，画像中の

汚れの成分が強く検出されていることがわかる．そのため，提案手法を適用し，画像の回路パ

ターンと汚れを別々の成分として抽出可能であることが確認できる．Fig. 4.17の (a)から (c)

は，Fig. 4.15(b)に対し，Fig. 4.16と同様の処理をした結果である．Fig. 4.17(a)では，[−10,

10][deg]の範囲の縦方向のエッジ等が検出されている．また同図 (c)では，横方向のエッジが検

出されている．これらの (a)，(c)は回路パターンに対応していることが確認できる．同図 (b)

は，[100, 170][deg]の範囲のAVDCを計算した結果であり，画像右側にある欠陥を検出してい

る．その一方で画像左側の回路パターンも検出してしまっていることが確認できる．

次に，Fig. 4.18, 4.19に，従来手法の 2D-CWPTでFig. 4.15の画像を処理した結果を示す．今

回，2D-CWPTの分解レベルは j = −2とした．Fig. 4.18(a)は，2D-CWPTで計算されたAVDC

の中で，水平方向に近いものである．また同図 (b)は，135[deg]方向となる，n = 2,m = 2の

AVDCである．また同図 (c)は垂直方向に近いAVDCである．同図 (b)は，画像中央部の欠陥

の領域に強く反応しているが，同図 (a)，(c)においても，欠陥領域が検出されていることがわ

かる．Fig. 4.16に示した提案手法の結果と比較すると，提案手法は，水平，垂直方向のAVDC

において，欠陥部分は検出されていない．そのため，提案手法は対角成分で欠陥のみを抽出し，

2D-CWPTよりも高精度に欠陥を分離できると考えられる．Fig. 4.19(a)から (c)は，Fig. 4.15(b)

を 2D-CWPTで処理した結果である．Fig. 4.19(b)は，画像右側の欠陥を検知しているが，画

像左側の回路部分も検出していることが確認できる．これは，Fig. 4.15(b)の欠陥以外の回路部

分は，細い点・線が多いため，パルス状の波形を構成しているためだと考えられる．パルス状

の波形は，広い周波数帯域に振幅を持ち，欠陥部分の周波数帯域と重複し，各AVDCでの分離

が困難になったと考えられる．また，同図 (a)，(c)は，2D-CWPTから得た水平・垂直成分で

あるが，どちらの成分においても，欠陥部分を検出せず，回路部分をわずかに検出しているこ

とが確認できる．
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(a) [-10, 10][deg] (b) [100, 170][deg]

(c) [80, 100][deg]

Fig. 4.16 AVD-directional components obtained by the designed directional filter at Fig. 4.15(a).

(a) [-10, 10][deg] (b) [10, 80][deg]

(c) [80, 100][deg]

Fig. 4.17 AVD-directional components obtained by the designed directional filter at Fig. 4.15(b).

Fig. 4.16から 4.19の結果から，Fig. 4.15(a)においては，提案手法，2D-CWPTで処理結果

に違いが確認された．しかし，Fig. 4.15(b)においては，どちらの手法においても，AVDCが

欠陥のみに反応しているものではなかった．次節では，提案手法とパターン認識手法を利用し，

欠陥の認識について述べる．
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(a) AVDC of 2D-CWPT(n = 2, m = 1) (b) AVDC of 2D-CWPT(n = 4, m = 4)

(c) AVDC of 2D-CWPT(n = 1, m = 2)

Fig. 4.18 AVD-directional components obtained by 2D-CWPT at Fig. 4.15(a).

(a) AVDC of 2D-CWPT(n = 2, m = 1) (b) AVDC of 2D-CWPT(n = 2, m = 3)

(c) AVDC of 2D-CWPT(n = 1, m = 2)

Fig. 4.19 AVD-directional components obtained by 2D-CWPT at Fig. 4.15(b).

4.4.2 方向性エッジを利用した欠陥検査

前節では，提案手法から得るAFDCを利用して，回路パターンと汚れを別々の成分として分

離可能であった．次に本節では，AFDCによって欠陥認識が可能かを検討する．欠陥の高精度
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な認識が可能であれば，提案手法の特徴抽出手法としての有効性を確認できるとともに，自動

欠陥検査の実現に期待が出来る．本論文では，パターン認識手法として，K-means法を利用す

る．K-means法には，AFDCから計算した特徴を入力し，各特徴ベクトルを分類する．その結

果を利用して，欠陥の判定を行う[32]．下記に示すのは，特徴ベクトルの計算と，欠陥認識のプ

ロセスである．Fig. 4.20に，下記のプロセスのフローチャートを示す．

(a) 検査サンプルを一つ選択する．今回は，20個の正常サンプル，20個の異常サンプルを利

用した．

(b) 前節の提案手法を検査サンプルの画像に適用する．分解レベルは j = −3とした．(ここ

で，提案手法が抽出する方向成分は， [−10, 10], [10, 80], [80, 100]，[100, 170][deg]に設定

した．また，j = −3であるため，7つの layerに分解される．そのため，最終的に 28個

のAFDCを出力する)

(c) 特徴ベクトルを計算するため，Fig. 4.21のように検査サンプルを 32× 32 [pixel]の小領域

に分割する．

(d) Fig. 4.21のように (c)の各小領域に対応するように，AFDCを小領域に分割する．(今回

は j = −3であるため，AFDCは 3回ダウンサンプリングされている．そのため AFDC

は 4× 4 [pixel](32/23)の小領域に分割することになる．)

(e) 検査サンプルの各小領域は，それに対応する 28個の AFDCの小領域を持つ．各 AFDC

の小領域毎の平均と分散を計算する．この平均と分散を特徴ベクトルとする．そのため，

特徴ベクトルの次元は，28個の平均と 28個の分散から，56次元となる．また特徴ベクト

ルは，検査サンプル各小領域 1つに対して，1つの特徴ベクトルを持つこととなる．

(f) 検査サンプルの特徴ベクトルの一つを取り出し，正常クラスとのユークリッド距離 (以後，

単に距離と呼ぶ)を計算する．ここで，正常クラスは予め学習のプロセスによって構成す

るものである．構成方法はK-means法のアルゴリズムと供に後述する．

(g) 取り出した特徴ベクトルと異常クラスとの距離を計算する．(異常クラスの構成方法につ

いても同様に後述する．後述する方法では，正常クラス，異常クラスともに複数個構成

する．)

(h) 各クラスとの距離を計算した後，正常クラスとの距離の最小値 dnoと，異常クラスとの距

離の最小値 dabを計算する．

(i) 以下の式より，dnoと dabの比を計算する．

α =
dab
dno

. (4.17)

(j) 距離比が閾値 αより大きければ，選択した特徴ベクトルに正常ラベルを付与する．一方

で，αより小さければ，異常ラベルを付与する．

(k) 他の特徴ベクトルを選択し，(f)-(j)のプロセスを繰り返す．

(l) 検査サンプルの全ての特徴ベクトルを分類し終えた後，次のサンプルに移り，検査サンプ

ルの全てが終了するまで，同様のプロセスを繰り返す．
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Choosing 
a inspection sample

Cutout of small area

Calculate feature vectors
in each area

Input each feature vector.
Calculate Euclidean distance

from normal and abnormal cluster

Calculate the rate of distance
� � ���/���

� � threshold	value

Input feature vector
is normal

2D-CWPT and Directional selection
(Calculate directional components)

Y
Input feature vector

is abnormal

N

Fig. 4.20 The recognition process.

32 [pixel]

Inspection sample is divided 
into small area

Fig. 4.21 Dividing the selected sample image into small areas.

4.4.3 K-means法による，正常クラスと異常クラスの構成方法

次に，特徴ベクトルの判定に必要な正常クラスと異常クラスの構成方法について述べる．正

常クラスと異常クラスをK-measn法の学習によって，作成する．以下にその手順を示す．
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Calculate
average and variance 

in each small area

Divide into small areas

Directional component

2D-CWPT and 
Directional selection

Fig. 4.22 The feature vector calculation process.

(A) 欠陥認識のプロセスで選択されなかったサンプル (検査サンプル以外の 39サンプル)に対

し，(c),(d)の処理をし，特徴ベクトルを計算する．

(B) 計算した特徴ベクトルに，ランダムにクラスを割り当てる．ここで，予めクラスの数は設

定しておく．今回，クラス数は 30とした．

(C) クラスを割り当てた後，各クラス内で，平均を計算し，クラスの重心を計算する．ここ

で，各クラスの平均は特徴ベクトルの各次元ごとに，計算する．

(D) 各特徴ベクトルと，各クラスの重心との距離を計算する．

(E) 各特徴ベクトルに割り当てられたクラスを，最も重心が近いクラスに修正する．

(F) (C)から (E)のプロセスを，全ての特徴ベクトルが修正されなくなるまで繰り返す．

上記処理の結果として，各特徴ベクトルが所属するクラスを得られる．そして，得られた各

クラスを正常クラスと異常クラスへ分類する．ここで，画像の各小領域には予め正常部位であ

るか，異常部位であるか決めておき，正常部位の特徴ベクトルには正常ラベル，異常部位の特

徴ベクトルには異常ラベルを与えておく．そして異常ラベルを持つ特徴ベクトルが含まれるク

ラスを異常クラスとし，異常ラベルの特徴ベクトルが無いクラスを正常クラスとする．

4.4.4 認識結果と議論

本節では，前節で述べた欠陥検査方法の結果について述べる．実験条件として，欠陥判定の

際に用いる閾値αを 0.01から 0.99まで変化させて，実験を行った．欠陥検査では，検査サンプ

ルの各特徴ベクトルを正常クラスと異常クラスに分類した後，検査サンプルの特徴ベクトルの

内，一つでも，異常と判定された特徴ベクトルがあれば，その検査サンプルを異常とした．一

方で，一つも異常サンプルと判定されなかった場合は，検査サンプルを正常とした．検査結果

の例をFig. 4.23に示す．ここで図中の ‘×’ マークは異常クラスに分類された小領域 (特徴ベク

トル)を示している．全てのサンプルを検査した結果，異常サンプル 20個の内，19サンプルで，

欠陥の認識が可能であり，1サンプルを正常と誤判定した．また，正常サンプル 20個の内，11
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(a)

(b)

Fig. 4.23 Recognition results shown in each small area.

サンプルで正常として正しく判定し，9サンプルで，異常として誤判定してしまった．誤判定

の原因として，特徴ベクトルの構成方法が考えられる．今回は小領域に分割し，その平均と分

散を計算したが，欠陥の特徴的な部位は小領域の一部にしか存在せず，平均と分散を計算した

ことによって，AVDCで持っていた欠陥に係る特徴的な情報が特徴ベクトルに反映されなかっ

たと考えられる．そのため，特徴ベクトルの構成方法の再検討が誤判定減少に必要であると考

えられる．他にも，今回は ‘×’ が一つでもあれば，欠陥としたが，この判定基準を再考するこ

とで，誤判定の削減につながると考えられる．

さらに，提案手法との比較のため，欠陥検査精度を従来手法と比較した．この比較では，2次元

の短時間フーリエ変換 (2-Dimensional Short Time Fourier Transform, 2D-STFT)，2D-CDWT，

2D-CWPTとの比較を行った．2D-STFTの場合，画像を各ブロックに分割した後，離散フーリ

エ変換を適用する．その後，各ブロックの実数部と虚数部から振幅を計算し，そのブロックでの

平均と分散を計算する．その平均と分散から特徴ベクトルを構成する．2D-CDWTの場合，検

査サンプルを 2D-CDWTで分解する．分解レベルは j = −3である．そして，6方向のAVDCを

計算した後，提案手法と同様に各AVDCを各ブロックに分割し，各AVDCの各ブロックで平均

と分散を計算し，特徴ベクトルを計算する．2D-CDWTでは，j = −3であり，6個のAVDCを

計算するため，36次元 (3× 6× 2)の特徴ベクトルとなる．最後に 2D-CWPTの場合，j = −3

で分解し，AVDCを計算する．そして，126個のAVDCを，各ブロックに分割し，平均と分散

を計算する．2D-CWPTでは，特徴ベクトルは 252次元 (126× 2)の特徴ベクトルを構成する．

それぞれの手法で特徴ベクトルを計算した後，欠陥検査のプロセスに移る．なお，特徴ベク

トルの計算方法は異なるが，K-means法の学習方法や各クラスの構成方法は全ての手法で同様

である．Table 4.1は，各手法から得られた認識率 (検査精度)である．同表から，提案手法が

95％であり，最も高い認識率を示している．また提案手法は誤判定の割合も最も低い (45％)こ

とがわかる．次に，2D-CWPTの認識率が，80％，誤判定の割合が 55％である．提案手法に

おいて，認識率は十分に高いと考えられ，従来手法から 15％改善されているため，提案手法の

有効性が確認出来る．しかし，誤判定については，いずれの手法も 4割以上の割合であるため，
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Table 4.1 Comparison of recognition results of each method.

Method Number of recognition Number of fault recognition

Proposed Method 19 9

2D-CWPT 16 11

2D-CDWT 14 11

2D-STFT 8 13

誤判定の削減が今後の課題となる．

各手法の結果から，欠陥検査精度としては誤判定の削減が課題として残るが，画像処理およ

び特徴ベクトルの計算方法のベンチマークとして，提案手法の有効性が確認された．

4.4.5 本章のまとめおよび次章への課題

本章では，2D-CWPTから得られる方向選択性の設計手法を提案し，提案手法を半導体ウェー

ハ画像の欠陥検査へ応用し，その有効性を確認した．得られた結果は以下の通りである．

1 3章で検討した，波形の方向と周波数の関係を基に，2D-CWPTに適用するフィルタをス

ケーリング関数から設計した．スケーリング関数を周波数領域で縮小することにより，パ

ラメータによって任意にカットオフ周波数を調節可能なフィルタを設計した．

2 設計したフィルタと 2D-CWPTを組み合わせ，2D-CWPTから任意の方向成分を抽出可

能な手法を提案した．この提案手法が設計した角度範囲の方向性エッジを，いずれの layer

からでも抽出可能であることを確認した．

3 提案手法を半導体ウェーハの欠陥検査に応用し，K-means法と組み合わせることで，欠

陥の認識が可能である事が確認された．従来手法と比較して認識率が最も高く，特徴抽出

手法としての有効性が確認された．しかし，いずれの手法においても誤判定が多いこと

も課題として残ったため，特徴ベクトルの計算方法の再考やK-means法以外のパターン

認識手法の検討，パターン認識後の判定基準の検討が今後の課題となる．そのため，画像

処理手法のベンチマークとして，提案手法の有効性を確認した．

次章への課題として，提案手法の設計誤差が挙げられる．本章で提案した手法は 3章で提案

した評価手法を利用すると角度範囲の平均誤差が 4.5[deg]であり，角度範囲の 24.6％であった．

角度範囲を小さくし，多くの方向性特徴を抽出する場合，角度範囲に対して，誤差が大きく，特

徴量への変換や認識率に影響すると考えられる．そのため，次章にて，方向性特徴を抽出する

新たな方向性ウェーブレット変換を提案する．



71

第5章 新たな方向性ウェーブレット変換の

提案

本章では，2D-CDWT，2D-CWPT任意の検出方向・角度範囲を抽出可能な方向選択性を実

現するため，まず，周波数領域でくさび形のフィルタ (方向性フィルタ)を設計した．そして，

方向性フィルタと 2D-CDWTを組み合わせた新たな方向性ウェーブレット変換を提案した．評

価実験の結果から，方向性ウェーブレット変換は，前章の提案手法よりも正確に検出方向・角

度範囲を抽出できることを確認した．さらに，医用画像処理へ応用し，CT画像中の腫瘤検出

に応用した．実際の腫瘤画像について，方向性ウェーブレット変換と従来手法について検出率

を比較した．その後，腫瘤モデルを作成し，腫瘤モデルについても同様に検出率を比較を行っ

た．その結果，方向性ウェーブレット変換は従来手法よりも高い検出率を示した．しかし，い

ずれの手法についても半径の小さい腫瘤モデルについては，検出率が低く課題が見られた．

5.1 はじめに

2D-CDWT，2D-CWPTの方向選択性は，画像から特定方向の不連続線や輪郭等の方向性特徴

を検出するが，方向性エッジの検出方向や角度範囲等は，任意に設計できる事が望ましい[26][63]．

前章では，2D-CWPTを基に，検出方向・角度範囲を調節フィルタを付与し，任意の方向性エッ

ジを得る手法を提案した．しかし，この手法では，1次元のフィルタを適用するため，構成で

きる周波数特性は限定されている．また，評価実験では，約 25％の角度範囲の設計誤差も確認

された．そのため本章では，2D-CDWTを基に，新たな 2次元の非分離型フィルタ (方向性フィ

ルタ)を設計し，それを用いた方向性ウェーブレット変換を提案する．

5.2 新たな方向性フィルタの設計

本節では，まず方向性ウェーブレット変換の核となる方向性フィルタを設計方法について述

べる．3章中の式 (4.1)から，周波数領域で角度 θの方向に点対称に振幅が配置されたスペクト

ルは，空間領域では，θ方向の波形を持つことが確認されている．そのため，任意の方向，角

度範囲を検出するフィルタの周波数特性は，周波数領域で特定の角度範囲にスペクトルが配置

されたフィルタとなる．例えば，Fig. 5.1(a)のように，特定の角度範囲 θ1から θ2までの斜線部

にスペクトルを持てば，その角度範囲の方向性エッジ抽出するフィルタとなる．

Fig. 5.1(a)に示す周波数特性は，角度に応じて振幅が変化する関数であるため，本研究では

式 (5.1)の角度 θの関数から作成する．



72 第 5章 新たな方向性ウェーブレット変換の提案

��

��

�� ��

(a)

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

 

 

data1

��deg�

A
m
p
li
tu
d
e

Directional 

Filter

(b)

��

��

(c)

Fig. 5.1 The example of the filter that calculate directional components(a)The filter that detects

angular range from θ1 to θ2.(b)The designed directional filter using (5.1).(c)The frequency

characteristic of designed filter corresponding to (a).

ψ̂(θ) =



0, θ < a

cos[π
2
ν(1−∆

2∆

{
|θ−θshift1|
(1−∆)π

− 1
}
)], a ≤ θ < b

1, b ≤ θ < c

cos[π
2
ν(1−∆

2∆

{
|θ+θshift2|
(1−∆)π

− 1
}
)], c ≤ θ < d

0, d ≤ θ

(5.1)
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式 (5.1)の cos曲線の過渡領域には，2D-CDWTで用いるスケーリング関数の過渡領域の曲線

を角度 θの関数として，利用した[42] [43]．また，式 (5.1)中の νは，以下の式を利用する．

ν(x) = x4(35− 84x+ 70x2 − 20x3), 0 ≤ x ≤ 1.

式 (5.1)には，θshift1, θshift2, a, b, cおよび dのパラメータがある．θshift1および θshift2のパラ

メータは cos曲線を平行移動するためのパタメータである．パラメータ a, b, cおよび dは cos曲

線の端点を示している．パラメート計算の一例として，40から 50[deg]の角度範囲を得たい場合，

(a+b)/2は 40∗π/180(rad)であり, (c+d)/2は 50π/180 (rad)となる．その時，θshift1は，−πか
ら 40π/180(rad)までの移動量 (40π/180+ π)に設定する．一方で θshift2は πから 50π/180(rad)

までの移動量 (π−50π/180)に設定する．これは，通常のスケーリング関数は周波数領域で πお

よび−πにカットオフ周波数を持ち，この特性を，そのまま方向性フィルタの角度の関数とし
て利用しているため，πおよび−πからの平行移動となるためである．また，パラメータ a, b,

cおよび dは，θshift1，θshift2と∆ によって cos曲線の長さが決定するため，そこから一意に計

算される．また∆は，過渡領域の長さを示すパラメータであり，∆が大きければ，過渡領域が

長くなり，緩やかな曲線を構成する．一方で，∆が小さければ，過渡領域が短く急峻な曲線と

なる．不確定性原理から，曲線が緩やかであれば，空間領域での減衰率が高く，局所的な波形

となる．また曲線が急峻であれば，空間領域での減衰率が小さく，間延びした波形となる[4][64]．

Fig. 5.1(b)に設計した式 (5.1)を示す．ここで，同図 (b)は∆を 1/48に設定した．Fig. 5.1(c)

は 40[deg]から 50[deg]の角度範囲に振幅を持つ周波数特性の例である．ここで，周波数特性は

ωx, ωyともに，−πから πの範囲で定義した．これは，設計した周波数特性をフィルタとして

利用する際に，高速フーリエ変換を用いるためである．また，Fig. 5.1(c)において，設計した

角度範囲以外の領域の振幅は 0である．そして，周波数特性 ˆψ(ωx, ωy)を高速逆フーリエ変換し

たものを方向性フィルタとする．

Meyerウェ－ブレットやHaarウェーブレット等の直交ウェーブレットを用いたウェーブレッ

ト変換では，MRAに使用するハイパス・ローパスフィルタは，直交する．しかし，異なる角度

範囲を抽出する方向性フィルタは直交しない．そのため，方向性フィルタを用いて直交基底を

構成することは出来ない．

5.2.1 方向性フィルタを用いた新たな方向性ウェーブレット変換の提案

前節では，任意の角度範囲を抽出する方向性フィルタを設計した．このフィルタの角度範囲

を 10[deg]や 20[deg]等，細かい角度範囲を設定する事で，多くの方向成分に分解可能であり，

多くの方向性特徴を得る事が期待できる．

従来の 2D-CDWTや 2D-CWPTでは，各分解レベルの高周波成分から方向成分が計算され

る．そのため，多数の周波数帯域から，方向成分が計算可能である．画像特徴は，方向の情報

も重要であるが，各レベルで表されるスケールの情報も重要となる．そこで，多重解像度で解

析する 2D-CDWT等の利点を方向性ウェーブレット変換でも引き継ぐために，そこで，従来の
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2D-CDWTと設計した方向性フィルタを組み合わせることで，多くの方向成分を多重解像度で

計算する．具体的な処理は以下に示される．提案する方向性ウェーブレット変換は以下の (1)か

ら (5)の処理によって実現される．またこの処理は Fig. 5.2に対応している．

(1) 入力画像に 2D-CDWTの式 (2.67)の補間処理を適用し，cRR, cRI , cIR, cIIのスケーリング

係数を得る．

(2) 各スケーリング係数に対し 2D-CDWTと同様のローパスフィルタを適用する．x，yの両

軸に適用する．この処理では，通常の 2D-CDWTのようなダウンサンプリングは適用し

ない．この処理は，式 (5.2)-(5.5)で表される．

cRRj,nx,ny
=
∑
kx,ky

aRnx−kxa
R
ny−kyc

RR
kx,ky , (5.2)

cRIj,nx,ny
=
∑
kx,ky

aRnx−kxa
I
ny−kyc

RI
kx,ky , (5.3)

cIRj,nx,ny
=
∑
kx,ky

aRnx−kxa
R
ny−kyc

IR
kx,ky , (5.4)

cIIj,nx,ny
=
∑
kx,ky

aRnx−kxa
I
ny−kyc

II
kx,ky . (5.5)

(3) ローパスフィルタを適用して得られた低周波成分と元のスケーリング係数の差分を計算

する．ここで，cRRj,nx,ny
の係数 1/2は，元画像と振幅を揃えるための係数である．DWTや

CDWT等のローパスフィルタはダウンサンプリングによって振幅が元の 1/2(2のダウン

サンプリングの場合)になる．これを考慮し，フィルタの振幅を調節しているが，この手

法では，差分の計算の時点では，ダウンサンプリングを適用していないため，1/2をか

ける．

dRRj,nx,ny
= cRRkx,ky −

1

2
cRRj,nx,ny

, (5.6)

dRIj,nx,ny
= cRIkx,ky −

1

2
cRIj,nx,ny

, (5.7)

dIRj,nx,ny
= cIRkx,ky −

1

2
cIRj,nx,ny

, (5.8)

dIIj,nx,ny
= cIIkx,ky −

1

2
cIIj,nx,ny

. (5.9)

上記の計算によって高周波成分を計算する．そして，低周波成分にはダウンサンプリング

を適用する．

(4) 式 (5.10)から (5.13)に示すように，(3)で計算した高周波成分に対し，方向性フィルタを
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適用し，各方向成分を計算する．ここで，DIRは方向性フィルタを示す．

dRR,θ1,θ2j,nx,ny
=
∑
kx,ky

DIRθ1,θ2(nx − kx, ny − ky)d
RR
j (kx, ky), (5.10)

dRI,θ1,θ2j,nx,ny
=
∑
kx,ky

DIRθ1,θ2(nx − kx, ny − ky)d
RI
j (kx, ky), (5.11)

dIR,θ1,θ2j,nx,ny
=
∑
kx,ky

DIRθ1,θ2(nx − kx, ny − ky)d
IR
j (kx, ky), (5.12)

dII,θ1,θ2j,nx,ny
=
∑
kx,ky

DIRθ1,θ2(nx − kx, ny − ky)d
II
j (kx, ky). (5.13)

(5) 次のレベルでは，(2)から (3)の処理を再帰的に繰り返す．レベル-1以降の処理では，ス

ケーリング係数 cRRnx,ny
に代わり，ダウンサンプリングした低周波成分 (cRRj,nx,ny

)を入力とす

る．

上記のプロセスにより，各レベルの方向成分と低周波成分が得られる．方向成分RR～IIに

分かれており，2D-CDWTや 2D-CWPT等と同様に，実数部と虚数部から方向成分の絶対値を

計算できる．この手法の場合，AVDCの式は以下の式で表される．∣∣dj,nx,ny

∣∣ =√(dRR,θ1,θ2j,nx,ny
)2 + (dRI,θ1,θ2j,nx,ny

)2 + (dIR,θ1,θ2j,nx,ny
)2 + (dII,θ1,θ2j,nx,ny

)2. (5.14)

(5.15)

そして，AVDCは 2D-CDWTと同様に方向性エッジや特定方向の不連続な線を検出する．ま

た，Fig. 5.2はRRのみを示しているが，他のRI, IR，IIにおいても同様の処理である．使用

する方向性フィルタも同じものを使用する．周波数領域で方向性ウェーブレット変換は，画像

を Fig. 5.3のように，各方向成分へ分解する．Fig. 5.3は，各方向成分の角度範囲を 10[deg]づ

つに設定した場合である．Fig. 5.3の場合は 18個の方向成分，AVDCを得ることができる．

方向性ウェーブレット変換と従来の 2D-CDWTや 2D-CWPTの違いは，高周波成分の計算方

法である．従来の 2D-CDWTや，2D-CWPTおよび 4章の提案手法も x, yに分離した 1次元の

フィルタを利用しているが，一方で，方向性ウェーブレット変換は 2次元非分離の方向性フィ

ルタを利用している．このフィルタを採用することで，任意の角度範囲の方向成分の抽出に期

待できる．しかし，このフィルタは，非分離型のフィルタであり，2次元の畳み込みを計算す

るため，従来の 2D-CDWTよりも計算量が多い．関連手法と比較すると，ガボールフィルタや

Curvelet変換は，ダウンサンプリングを適用しないため，計算量が提案手法よりも多い[40]．さ

らに，Contourlet変換と異なり，方向性ウェーブレット変換は戸田らの提案する CDWTを基

にしているため，シフト不変性を持つ．(Contourlet変換は，基本的に実数型であるため，シフ

ト不変性は持たない[38]) 方向性ウェーブレット変換の適用例をFig. 5.4(a)～(f)に示す．Fig. 5.4

では，入力画像として，Fig. 2.8を用い，各レベルの各方向成分を計算した．今回，分解レベル

は−2とした．Fig. 5.4(a)-(f)はいずれもレベル−2のAVDCを示している．Fig. 5.4のそれぞ
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Fig. 5.2 The proposed directional selection based on designed directional filters and the CDWT.
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Fig. 5.3 The frequency characteristics of directional components by using the proposed method.

れの画像から，方向性ウェーブレット変換が，方向性フィルタで設計した角度範囲に従い，各

方向のエッジを検出していることが確認できる．また，従来の 2D-CWPTは，3章の評価手法

を利用すると，AVDCが持つ角度範囲の平均は，18.9[deg]である．それに対し，方向性ウェー

ブレット変換では，Fig. 5.4(a)-(f)のように，10[deg]等，細かい角度範囲に設定し，AVDCを

検出可能であった．

次に，3章で提案した評価手法を利用し，方向性ウェーブレット変換が抽出する角度範囲の誤

差を計算した．Fig. 5.5に評価手法の評価値E(θ)を示す．同図は，Fig. 5.4で，[40, 50][deg]の

方向成分を計算した時の，評価値である．この場合の，角度範囲の誤差は，0[deg]であり，検出

方向の誤差も 0[deg]であった．さらに，角度範囲 10[deg]の 18個の方向成分の評価値E(θ)を計

算し，検出方向・角度範囲の設計誤差を計算した．その結果，角度範囲の設計誤差は 0.08[deg]

であり，角度範囲に対して 0.8％となった．また，検出方向の誤差は 0.27[deg]であった．前章

で提案した手法同様の評価を行ったところ，角度範囲の誤差が約 24％であり，検出方向の誤差

は，1.58[deg]であった．そのため，方向性ウェーブレット変換は 4章で提案した方向調節フィ
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(a)[θ1, θ2] = [40, 50][deg] (b)[θ1, θ2] = [70, 80][deg]

(c)[θ1, θ2] = [90, 100][deg] (d)[θ1, θ2] = [−5, 5][deg]

(e)[θ1, θ2] = [130, 140][deg] (f)[θ1, θ2] = [160, 170][deg]

Fig. 5.4 The result of directional edges with designed angular range by using the proposed

method.

ルタを付与する手法よりも，設計誤差が小さく，高精度に方向成分を弁別可能な手法であるこ

とが確認出来る．4章の手法と比べて設計誤差が小さくなった理由として，抽出される周波数

特性の差異が挙げられる．4章の提案手法は，1次元のフィルタを 2D-CWPTに加える．そのた

め，最終的に得られる方向成分は，Fig. 4.1(a)の斜線部のように，四角形の領域に振幅を持つ．

この四角形の領域は，同図 (a)の θ1から θ2の領域の全てをサポートしてはいない．一方で，方
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Fig. 5.5 The evaluation result of directional components at [4050] by using Directional Wavelet

Transform.

向性ウェーブレット変換は，2次元の方向性フィルタを構成しており，方向性フィルタは，周

波数領域えくさび形の領域に振幅を持ち，角度範囲 θ1から θ2の領域全てをサポートする．そ

のため，4章の提案手法は θ1から θ2の範囲の全ての成分を捉えることはできず，設計誤差が発

生する一方で，方向性ウェーブレット変換は誤差が小さくなったと考えられる．

5.3 従来手法との比較

次に，提案する方向性ウェーブレット変換と，従来手法との比較を行う．本節では，従来手

法として，Steerableフィルタ，2D-CDWT，さらに近年ウェーブレット変換の発展形として利

用されているCurvelet変換と比較を行う．Steerableフィルタについては，ガボールフィルタを

Steerableフィルタとして利用した．

2D-CDWTは，その分解プロセスから，抽出する方向成分が限定されており，多数の方向性

特徴を得ることが出来ない．一方で，方向性ウェーブレット変換，ガボールフィルタ，Curvelet

変換は，理論的に任意の方向成分を計算可能である．(ただし，どの手法においても，角度範

囲を狭くするほど，フィルタ長が長くなる上に，画像の解像度も必要となるため，現実的には，

20～30方向程度までとなる．)

画像処理手法の優劣を決定する上で，方向性特徴を得ることの他に，直交性 (冗長性)が重要

な指標となる．これは，パターン認識やビジョンの諸問題において，情報表現の冗長性をなる

べく圧縮することが効率の良い分類，圧縮が可能となるためである[65]．この直交性において，

従来のDWTは，直交基底を構成している．2D-CDWTや 2D-CWPTは，実数部で計算される

各成分は互いに直交しており，虚数部で計算される各成分も互いに直交している．しかし，解

析する実数の信号を実数と虚数の 2つの信号で表現するためであり，2倍の冗長性がある[66]．
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Table 5.1 The redundany at each method.

Method Directional WT Curvelet　 Gabor Filter(Steerable Filter)

Redundant 15.8 43.1 2495.6

しかし，ガボールフィルタやCurvelet変換，方向性ウェーブレット変換は，多数の方向性特

徴を得る代わりに，直交性を失っている．特にCurvelet変換は解析に用いる関数の性質から冗

長性が大きい事が問題点とされている[67]．そこで，冗長性 (直交性)について比較を行う．

5.3.1 冗長性の定義

一般に冗長性は，基底間の内積を計算する．2つの基底間の内積の計算結果が小さい程，直

交に近いと考えられるため，方向性ウェーブレット変換や Curvelet変換では，各分解レベル，

方向，およびそれらが x,y軸にシフトした関数が基底として扱われる．そのため，本論文では

冗長性として以下の式 (5.16)を用いる．

R =
∑
j,j′

∑
k,k′

∑
θ,θ′

⟨ψθj,k, ψθj′,k′⟩ (5.16)

ただし，j ̸= j′, k ̸= k′, θ ̸= θ′, (5.17)

式 (5.16)では，各レベル，各シフト，各方向の ψとそれ以外のパラメータの ψとの内積を計算

し，足し合わせることで，冗長性を計算する．方向性ウェーブレット変換，Curvelet変換の分

解レベルは−1とし，方向の数は 9方向 (θ = 0, 20, 40, ..., 160)とした．Curvelet変換のプログラ

ムはCandesのWebサイトにて公開されているものを利用した[68](参照日:2014年 12月 22日)．

ガボールフィルタについては式 (5.18)を利用した．

G = exp

(
−x

2
θ

σ2
x

+
y2θ
σ2
y

)
exp

(
−2πi

λxθ

)
(5.18)

ここで，xθ,yθは，以下の式を用いた．(
xθ
yθ

)
=

(
cos(θ) sin(θ)

− sin(θ) cos(θ)

)(
x

y

)
(5.19)

フィルタのパラメータとして，中心周波数 λは，2.7を利用した．この中心周波数に対応し

て，σxは 1とし，σyは 2σxとした．ガボールフィルタにおいても方向の数が他の手法と同数と

なるように，θ = 0, 20, 40, ..., 160と変化させ，9方向のフィルタを冗長性の計算に利用した．各

手法の冗長性Rを計算した結果を表．5.1に示す．

表 5.1から，ガボールフィルタ，Curvelet変換，方向性ウェーブレット変換の順で冗長性が

高いことが確認できる．ガボールフィルタの冗長性が極めて高いが，これは，ガボールのMW
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が過剰基底を構成するためであると考えられる．一方でCurvelet変換，方向性ウェーブレット

変換は直交ウェーブレットであるMeyerウェーブレットを基に構成されている．そのため，ガ

ボールフィルタよりも冗長性が抑えられたと考えられる．また，方向性ウェーブレット変換と

Curvelet変換にも冗長性に差が見られるが，Curvelet変換で用いるMeyerウェ－ブレットと

CDWTで用いるものは異なる[67][22]．Curvelet変換は，2次元の周波数領域で半径方向と原点周

りの回転方向に窓関数を設定し，それぞれが各方向・スケールに対応するMWとなる．そのた

め，CWT(連続ウェーブレット変換)に近い処理である．方向性ウェーブレット変換は，従来の

CDWTと同様に，ωx，ωy方向へのローパスフィルタと組み合わせているため，従来のDWT・

CDWTと処理過程が近い．このような違いから，冗長性の差異が発生したと考えられる．

5.4 医用画像処理への応用

本節では，方向性ウェーブレット変換の有効性を検討するため，医用画像処理に応用する．検

討する病変として肺内部に腫瘤を持つCT画像の病変部位認識を検討し，その有効性を検討す

る．また，本論文では，腫瘍の検出ではなく，単純な腫瘤の検出を目的とする．そのため，CT

画像上に浸潤影として表れる腫瘍や腫瘤の良性・悪性判別は本研究では対象としない．

応用の社会的背景として，近年の先進諸国の高齢化から，肺がんによる死亡者数の増加に伴

い，X線CTが多く診断に利用されている．CTによる診断の利点は，体内を広範囲に短時間で

撮影できることに加え，薄いスライスにより詳しく診断でき，単純X線写真では見逃されるよ

うな腫瘤の検出が可能な点である．CT画像診断により肺がんの早期発見がなされれば，その

後の 10年生存率は 9割に達するという報告もされている[32]．また，近年のCT，MRIの普及も

進んだことから，現代医療の中で，画像診断は基本的であり，必要不可欠なものとなっている
[69][70]．他にも脳における未破裂動脈瘤の検出や心臓における血管の狭窄の検出等においても画

像診断への期待が大きい[71][72]．一方で，一人の医師が読影する画像の枚数は，増加し，負担増

が危惧されている[73]．そこで，画像処理，画像認識技術を利用した病変部位の自動鑑別やコン

ピュータ支援診断 (Computer Aided Diagnosis, CAD) が注目されている[74][75][76]．そこで，本

研究で提案する方向性ウェーブレット変換が画像処理手法として，実際の応用に耐えうるかを

検討するため，CT画像からの病変部位検出に適用する．

今回は年齢・性別を問わず，腫瘤を持つ患者6名から，腫瘤があるCT画像6枚 (Tumor Sample)，

腫瘤が無い CT画像 (Normal Sample)を 6枚選択し，計 12枚の画像を検出対象として利用し

た．各CT画像を方向性ウェーブレット変換によって処理し，処理結果から特徴ベクトルを計算

する．そして，計算した特徴ベクトルを，サポートベクターマシン（Support Vector Machine,

SVM）に入力し，CT画像内の腫瘤を認識する．また，方向性ウェーブレット変換以外にも従

来のCDWT，ガボールフィルタにおいても，同様の実験を行い，認識結果や認識率を比較検討

する．
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(a)

(b)

Fig. 5.6 The example of medical images that have the tumor in the lung area.

5.4.1 胸部CT画像への方向性ウェーブレット変換の適用

Fig. 5.6(a)，(b)に腫瘤部位がある胸部CT画像の例を示す．同図 (a)の画像サイズは，256×

320[pixel]，同図 (b)は 256× 352[pixel]である．この画像の肺野内にマークした白くギザギザ

の辺縁形状を持つ白い塊が腫瘤である[69][70]．

Fig. 5.7(a)に，Fig. 5.6のそれぞれの画像を方向性ウェーブレット変換した結果を示す．Fig. 5.7(a)

右は，分解レベル-2の提案手法を適用し，160[deg]から 180[deg]までの AVDCを計算した結

果を示している．同図 (a)左は，分解レベル-2，90[deg]から 110[deg]のAVDCを計算した結果

である．それぞれに用いる方向性フィルタのタップ数は 16× 16(縦×横)点とした．フィルタ

のタップ数は大きければ，フィルタの周波数特性を高精度に再現出来る．しかし，タップ数が

長い場合，画像上で広い範囲で畳み込み積分を行うため，局所特徴が抽出されにくいと考えら

れる．そのため，一般に画像処理ではタップ数が長いフィルタは利用しない．方向性フィルタ

においても，方向性特徴の抽出結果を検討し，16点とした．一方で Fig. 5.7(b)のそれぞれは，

2D-CDWTを適用した結果を示している．2D-CDWTも分解レベルは-2とし，同図 (b)右は，

|D1,HL
−2 |を計算した結果であり，同図 (b)左は |D0,LH

−2 |を計算した結果である．それぞれの処理
結果から，マークした腫瘤のエッジ (輪郭)で，高い振幅が得られている事がわかる．Fig. 5.7(a)

およびFig. 5.7(b)の結果を比較すると，どちらの手法も腫瘤部位を検出しているが，腫瘤部位

以外では，2D-CDWTは腫瘤部位以外にも検出している部分が多いのに対し，一方で，方向性

ウェーブレット変換は，2D-CDWTと比較して，腫瘤部位以外に検出している部分が少ない．

そのため方向性ウェーブレット変換は，2D-CDWTよりも，腫瘤部位とそれ以外の正常部分を



82 第 5章 新たな方向性ウェーブレット変換の提案

(a) Directional wavelet transform(left), 2D-CDWT(right)

(b) Directional wavelet transform(left), 2D-CDWT(right)

Fig. 5.7 The processing result.(a)Processing results by using proposed method,(b)Processing

results by using CDWT.

鮮明に分離出来ることが確認出来る．

5.4.2 特徴ベクトルの計算

Fig. 5.7(a)から，方向性ウェーブレット変換を用いて腫瘤のエッジ等を検出可能であること

を確認した．また，従来の 2D-CDWTと比較して，腫瘤のみを検出し，その他の部位の検出は

少ない事が確認された．次に，腫瘤の認識のために，AVDCから特徴ベクトル（特徴量）を計

算する．作成した特徴ベクトルを SVM（識別器）に入力し，腫瘤部位の認識結果を結果を得る．

本研究では以下の方法で特徴ベクトルを計算する．

1. 入力された画像に提案する方向性ウェーブレット変換を適用する．今回は，レベル-4ま

での変換を行う．さらに，各レベルで 9方向 (各方向成分が 20[deg]の角度範囲であり，そ

の方向が 0,20,40,...160[deg])のAVDCを計算する．レベル-4，9方向のため，変換結果と

して 36枚の画像 (各AVDC)と低周波成分が得られる．

2. 各AVDCの画像を，予め設定したブロックに分割する．今回は，16× 16[pixel]のブロッ

クに分割する．ここで，各レベルのAVDCはダウンサンプリングされているため，レベ

ル毎に各画像サイズは異なる．

3. 各AVDCの各ブロックの中で数値が大きい順に 3点取り出す．取り出した点を特徴点と

する．ここで，特徴点と同位置の他の方向成分の数値も取り出す．36枚の画像があるた

め，取り出した特徴点 1つにつき，36個の数値を取り出すこととなる．これを 36次元の
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特徴ベクトルとする．

4. 全てのAVDC(36枚)の全てのブロックで，特徴点を取り出し，特徴ベクトルを計算する．

2.では，AVDCをブロックに分割するが，ブロックサイズが一定で，画像サイズがレベルに

よって異なるため，元画像における各ブロックが担当する範囲はレベルによって異なる．これ

は，例えばレベル-2の方向成分の N× N[pix]のブロックは，元画像では，2N× 2Nの領域に

相当し，レベル-3では,4N× 4Nの領域に相当することを意味する．そのため，様々な大きさの

ブロックから特徴点を計算するため，腫瘤の大きさの変化に対応した特徴点を計算可能である

と考えられる．ブロック計算の腫瘤検出プロセスにおける役割は，局所的に振幅の高い特徴点

の取得である．本実験のような医用画像を単純に画像全体から振幅の高い点を取得すると，人

体と肺野の境界 (肺胸膜)や，気管と人体の境界に特徴点が集中し，腫瘤部位が特徴点として選

択されない．同様の理由で，ブロックサイズが腫瘤のサイズに比べて大きすぎる場合は，腫瘤

から取得する特徴点の数が少なくなってしまう．一方で，ブロックサイズが小さすぎる場合は，

識別に重要でない特徴点が増加し，学習・識別のノイズとなることが予想される．そのため，腫

瘤以外の人体の組織と腫瘤が異なるブロックとなるようにサイズを調節する必要がある．今回

の実験ではブロックのサイズを 16[pix]とした．これは，腫瘤の大きさに比べて小さいため，腫

瘤部位から均一に特徴点を取得できる．また，後述する分離度が最も高くなるように，設定し

たものである．

次に，計算した特徴ベクトルを基に腫瘤認識を行うための，ラベルを付与する．ラベルは，

腫瘤ラベルとそれ以外の正常ラベルを設定し，SVMの学習に利用する．腫瘤ラベルの付与に

は，医師に画像を提示し，腫瘤部位の領域 (Region of Interest, ROI)を回答して頂いた．そし

て，上記方法で計算した特徴ベクトル (特徴点)の内，医師が示したROI内にある特徴ベクトル

に，腫瘤ラベルを付与した．ROI外の特徴ベクトルには，正常ラベルを付与した．腫瘤が無い

画像の場合は得られた特徴点全てに正常ラベルを付与した．

5.4.3 サポートベクターマシンの概要

特徴ベクトルを計算した後，それらを SVMに入力し，それぞれを分類するが，ここで SVM

の概要について説明する[77]．SVMに限らずパターン認識手法では，識別規則を学習のアルゴ

リズムによって決定する．SVMの学習アルゴリズムでは，学習データ (教師データ)として，所

属するクラスが既知の各サンプルを利用し，各クラスの識別境界を求める．一般に，各サンプ

ルが線形分離可能な場合，全てのサンプルを正しく識別する境界が複数存在する．そのような

識別境界の周囲には，サンプルが存在しない領域（マージン）が存在する．Fig. 5.8に学習プロ

セスの概要を示すが，マージンは，同図中の識別境界と平面H1, H2との距離となる．SVMで

は，このマージンを最大にする識別境界を求めることが，SVMの学習の目的となる．この最大

化に対して，ラグランジュの未定定数法等を利用し，線形計画問題として識別境界を求める．

Fig. 5.8は，各サンプルが線形分離可能な場合を示しているが，実際のサンプルを適用する

際には，線形分離不可能な場合も多くある．そのような場合には，各サンプルに対し非線形の
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Fig. 5.8 The learning process of SVM.

カーネル関数を用いて，各サンプルを非線形変換する．そして，非線形変換した結果を利用し

て，変換後の空間にて，線形識別境界を求める．これは，変換前の空間では非線形な識別境界

となる[77]．この処理をカーネルトリックと呼び，カーネル関数には多項式型カーネルやガウシ

アン型カーネルがある．

5.4.4 腫瘤部位の認識と位置・大きさの計算

次に，特徴ベクトルとそのラベルを SVMに入力し，学習・分類による画像認識実験を行う．

画像認識実験は，以下の手順で行う．

1. 今回使用する 12枚の CT画像の内，1枚を検査画像として，選択する．それ以外の画像

は，SVMの学習用画像とする．

2. 検査画像および学習用画像のそれぞれから前述の方法で特徴ベクトルを計算する．

3. 学習用画像から得られた特徴ベクトルと医師が指定したラベルを SVMに入力・学習し，

識別モデルを計算する．SVMでは，ガウシアン型カーネル（γ = 1）を用い，コストパラ

メータは 1とした．また，SVMの前処理として，特徴ベクトルの数値は各次元で最大値

が 1，最小値が 0となるように線形化した．

4. 検査画像から得た特徴ベクトルを，手順 3.で学習した識別モデルに入力し，各特徴ベク
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(a)

(b)

Fig. 5.9 The results of from (1) to (4) in recognition process.

トルの認識結果を計算する．その結果として，各特徴ベクトルが腫瘤もしくは正常のラ

ベルのどちらであるかが計算される (Fig. 5.9(a))．

5. 検査サンプルを変更し，1.から 4.を全てのサンプルの検査が終了するまで繰り返す．

上記処理によって，Fig. 5.9(a),(b)のような，特徴ベクトルの分類結果が得られた．同図中

の赤く示された点が腫瘤と認識された特徴点（特徴ベクトル）である．赤く示された点が，腫

瘤部位付近に多く見られることから，腫瘤に対応する特徴ベクトルの認識が確認出来る．また，

腫瘤辺縁に特徴点が多いことから，各AVDCで検出した方向性エッジが認識に寄与している事

が確認できる．また，同図の検出された特徴点を見ると，輪郭上だけでなく，輪郭の周囲にも

検出された特徴点が存在している．これは，Fig. 5.7(a)に示す変換結果において，腫瘤のエッ

ジ部分がある程度の幅を持ってピークを形成しているためだと考えられる．提案手法で利用す

る方向性フィルタおよびローパスフィルタは，特定の周波数帯域に制限されているため，フィ

ルタの振幅が大きい部分である半値幅 (本論文では周波数領域の半値幅と区別するためフィル

タ幅と呼ぶこととする)を持つ．そのため，フィルタの応答やその絶対値もある程度の幅を持

ち，輪郭周辺の特徴点も腫瘤候補として検出されたと考えられる．
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次に，この結果を基に，腫瘤の有無，位置および大きさの計算を以下の投票処理にて行う．ま

た大きさの計算には，分類結果に加え，方向性ウェーブレット変換で計算された低周波成分も

利用する．以下の投票処理手順では，例として Fig. 5.9(a)を処理する．

1. 検査画像と同じサイズの配列を用意する．配列の初期値は全て 0である．（以後，投票画

像と呼ぶ）

2. Fig. 5.9(a)の分類結果で腫瘤ラベルが得られた点（同図赤点）の一つを選択し，その 24

近傍の領域に 1を足す．

3. 全ての赤点で同様の処理を繰り返す．近傍の領域が重複する場合は，現在の値にさらに 1

を足す．この手順 3.の処理をFig. 5.4.4に示す．（この処理により，赤点が密集し，重複す

る領域が多い場合は投票数が大きくなり，画像の値が大きくなる．一方で分類結果の誤検

出のような孤立した点では重複する領域が少ないため，値が小さくなる．このような差

別化を狙って投票処理を行う．）

4. Fig. 5.11(a)の投票処理結果を得る．

5. 投票画像に対し，閾値処理を行い，投票数が多い点のみを残す．今回，閾値は 8とした．

閾値処理の結果を Fig. 5.11(b)に示す．

6. 閾値以上の点がある場合，その画像に腫瘤の疑いがあるものとし，閾値以上の全ての点の

座標の平均値を取り，腫瘤の位置とした（Fig. 5.4.4）．また，閾値以上の点がある場合，

画像に腫瘤有りと判定する．一方で，閾値以上の点がない場合は，その画像に腫瘤がない

と判定する．

7. 腫瘤の位置を計算後，腫瘤の大きさの計算処理に移る．手順 6.で計算した腫瘤の位置と

その周辺の領域に対応する低周波成分を切り出す．低周波成分は，cRR−1,x,y, c
RI
−1,x,y, c

IR
−1,x,y

および cII−1,x,yの各々の自乗和の平方根である．切り出した低周波成分はFig. 5.4.4である．

8. 切り出した低周波成分に閾値処理を適用する．閾値は，切り出した低周波成分の中の最

大値の半分とした．

9. 閾値処理後，2値画像に対し，0に囲まれた 1の点（8近傍が全て 0で中心が 1の点）を削

除し，その後，モルフォロジ演算のオープニング処理を適用する．この処理は，孤立点の

削除と，腫瘤と肺野の外側の人体部分と分離させるための処理である．

10. オープニング処理後の画像に対し，腫瘤の位置の座標を含む白い領域のみを残し，それ

以外の白い領域は削除する．ここで，オープニング処理の回数は 1回とした．
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Fig. 5.10 The voting process at the overlapping region.
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Fig. 5.11 The voting process image.(a)Vote image,(b)Vote image after thresholding.

11. 残った領域を腫瘤の領域とし，その面積（画素数）を腫瘤の大きさとした．

Fig. 5.14(a)に，オープニング処理結果，同図 (b)に手順 11.の処理し，投票画像を閾値処理

した結果を示す．最後に，Fig. 5.14から得られた結果を利用し，元の検査画像に対し，腫瘤の

位置を ‘×’で示し，腫瘤の領域を赤線で示す．その結果を，Fig. 5.15に示す．Fig. 5.15から，

腫瘤の位置，領域を正確に捉えらている事が確認できる．腫瘤の位置については，手順 6.の処

理にて，計算した座標が，ROIの内部であるかを判定し，ROI内ならば，検出可 (Detect)とし，

ROI外ならば検出不可 (Not Detect)とした．

次に，方向性ウェーブレット変換と従来手法である 2次元複素数離散ウェーブレット変換（2D-

CDWT），ガボールフィルタと検出結果を比較する．2D-CDWT，ガボールフィルタによる腫瘤

認識の場合も，SVMのパラメータやカーネル関数は提案手法と同様のものを用いた．2D-CDWT

は，戸田らの提案する CDWTを用い[22]，分解レベルは方向性ウェーブレット変換と同様に-4

とした．特徴ベクトルの計算には，式 (2.79)からAVDCを計算した後，方向性ウェーブレット

変換と同様の方法で計算した．2D-CDWTの場合は，各レベルで 6つのAVDCを計算するため，

特徴ベクトルの次元は 24次元 (4レベル× 6方向)である．

冗長性の評価と同様に Steerableフィルタとしてガボールフィルタを利用した．ガボールフィ

ルタについては，冗長性の計算と同様に式 (5.18)を利用した．
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Fig. 5.15 The calculation results of the tumor positions and the sizes.

フィルタのパラメータとして，中心周波数 λは，2.7,4,8,16を利用した．この中心周波数に対

応して，σxは 1, 2, 4, 8とし，σyは 2σxとした．θは，0[deg]から 10，20，30[deg]と 10[deg]刻
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Table 5.2 The tumor detection result.

Tumor Sample Normal Sample

Method Detect Not Detect Detect Not Detect

Proposed method 5 1 0 6

2D-CDWT 4 2 0 6

Gabor Filter 1 5 0 6

みで，18方向のフィルタを適用した．ガボールフィルタの場合は各 θのフィルタを適用し，得

られた結果の絶対値を計算し，変換結果とした．特徴ベクトルの計算は，その他の手法と同様

である．また，18方向で，4スケール (4つの ψで計算)のガボールフィルタを適用したため，

特徴ベクトルの次元は 72次元となる．

5.4.5 結果と考察

実験を行った 3つの手法の検出率を表 5.2に示す．この結果から，方向性ウェーブレット変

換が，最も検出率が高い事が確認できる．また腫瘤の無い正常サンプルからの誤検出は 3つの

どの手法からも確認されなかった．次に，2D-CDWT，ガボールフィルタという順で高い検出

率が得られた．ここで，ガボールフィルタは，提案手法と 2D-CDWTに比べ，18方向の方向性

特徴を計算しているため，他と比べて多くの方向性特徴を抽出しているにも関わらず認識結果

は最も低い．

検出結果の差異の原因として，各手法から得られる変換結果の冗長性および方向性特徴の数

が挙げられる．冗長性について，ガボールフィルタでは，過剰基底を構成するため，変換後の各

成分は直交しない．一方でCDWTは直交ウェーブレットを基に構成されている．方向性ウェー

ブレット変換は，CDWTを基に構成されているが，各方向成分は直交しない．しかし，表 5.1

から，方向性ウェーブレットは，ガボールフィルタよりも冗長性が低い．画像表現として，直

交な画像表現は，画像の情報が重複せず，統計的に独立な成分を分離しやすい[65]．また，方向

成分の数が多いほど，腫瘤の形状情報が詳細に得られると考えられる．方向性ウェーブレット

変換は，直交変換ではないが，方向の数は多い．そのため，変換の冗長性が低く，方向成分の

数が多いため，高い認識率を示したと考えられる．方向性ウェーブレット変換と 2D-CDWTを

比較すると，冗長性は 2D-CDWTの方が低いが，方向性ウェーブレット変換の方が，方向性特

徴を多く得られるため，冗長性よりも方向性特徴が腫瘤の検出に寄与したためだと考えられる．

次に，各特徴ベクトルと検出結果を考察する．パターン認識において，サンプル (特徴ベク

トル)を 2クラスに分類する時，クラス内のサンプルで，分散が小さく，一方でクラス間の分散

は大きいこと (クラス 1とクラス 2が離れている)が望ましい．そこで，クラス内分散および，

クラス間分散を利用して，分離度が定義されている[78][79]．画像処理の閾値を決める場合等にも

分離度を利用するが，その場合は 1次元のヒストグラムから，分離度を計算するが，多次元の

特徴ベクトルの場合は，式 (5.20)を用いる．
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Â = ŜT
−1

ŜB (5.20)

ŜT
−1

=
1

N

N∑
i=1

(xi − xm)(xi − xm)T (5.21)

ŜB =
n1n2

N
(x1 − x2)(x1 − x2)T (5.22)

xi = (xi1, xi2, ..., xiD) (5.23)

ここで，xiは多次元の特徴ベクトルであり，Dは特徴ベクトルの次元である．SBはクラス

間分散行列である．また，STはベクトル全体における分散行列である．n1は腫瘤部位の特徴

ベクトルの数 (サンプル数)である．n2はそれ以外の正常クラスの特徴ベクトルの数である．x1

は，腫瘤部位の特徴ベクトル平均ベクトル，x2は，正常部位の平均ベクトル，xmが，特徴ベ

クトル全体の平均ベクトルである．そして，行列 Âの最大固有値 λmaxを分離度として定義す

る．ここで，λmaxは，クラス間分散が全体の分散に占める割合を与える．そのため分離度は 0

から 1の範囲の規格化された値となる．

実験を行った 3つの手法で，それぞれ λmaxを計算した．その結果，方向性ウェーブレット

変換の分離度が，0.0605であり，2D-CDWTの場合は，0.035であった．さらに，ガボールフィ

ルタの場合は 0.039であった．この結果から，方向性ウェーブレット変換は，認識結果と分離

度が共に最も高い値となり，分離度が認識結果を裏付ける結果であった．しかし，2D-CDWT

は，分離度がガボールフィルタよりも低いが，認識率はガボールフィルタよりも高い．そのた

め，分離度が認識結果に必ずしも寄与しないことがわかる．

その原因としては，(1)特徴ベクトルは分離されているが，SVM(識別部)のパラメータ設定

等が最適ではない．(2)分離度の計算では分布の重なりを考慮していないため，クラス間の距

離が離れていても，分布同士の重なりが大きい．(3)特徴ベクトルの空間内で，分類はできて

いるが，実際の特徴ベクトルが多クラスであり，2つ以上のクラスの特徴ベクトルを 1つのク

ラスとして計算したため，正確な分離度を計算できない．等が考えられる．(2)は，実際の分離

度に比べ，認識率が高くならない場合等に当てはまる．(3)は，実際の分離度に比べ，認識率が

高い場合に当てはまる．また (3)の例として，Fig. 5.16のような場合，特徴ベクトルの空間上

で，分離されていても，Normalクラスが 2つあり，クラス内分散が大きくなってしまう．また，

Normal1とNormal2の間に，Abnormalクラスがあるため，クラス間分散に利用する平均の差

が小さくなる．そして，分離度が小さくなってしまう．ガボールフィルタの認識率が低かった

原因として，(2)が考えられ，2D-CDWTの分離度が低かった原因として (3)が考えられる．そ

のため，今後の課題として，特徴ベクトルの評価には，分離度だけでなく，確率分布の距離や

ベイズ誤り率等，複数の指標を用いることが必要である．

5.5 腫瘤モデルを用いた認識率の比較

前節の腫瘤認識実験では，方向性ウェーブレット変換の認識率が高くその有効性が確認され

た．しかし，認識に利用した画像が 6枚と少ない．そのため，認識結果に偏りがあり，一般性
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Fig. 5.16 The inaccuracy of the separation metrics.

が十分にあるとは言えない．そこで，腫瘤を模擬したモデルを作成し，多数のサンプルで認識

実験を行うことで，手法間の有意差を検討する．

5.5.1 腫瘍モデルの作成方法および実験に用いるデータセット

本研究で認識対象となる肺の腫瘤は，CT画像上に円形の陰影として表れる[80]．一般に腫瘤

の悪性が高くなるにつれて，腫瘤に刺状突起 (スピキュラ)が発生し，形状が不整に近づき，円

形から崩れる．そこで，腫瘍モデルとして円・楕円を基に腫瘍モデルを作成する[81]．まず，辺

縁が不整な円を用意するため，半径 rの関数を以下の式を用いて準備する．

r(θ) = rbase + r2(θ) (5.24)

ここで，rbaseは，腫瘤の元となる円形の半径を示し，r2は突起や溝を示すための関数である．

r2の式を以下に示す．

r2θ = sgn(rand(n))
1√
2πσ2

exp(
(θ − shift)2

2
),

360(n− 1)

N
≤ θ ≤ 360n

N
(5.25)

(5.26)

shift =
360(n− 0.5)

N
(5.27)
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Fig. 5.17 The sample of r2 function

r2(θ)中の，θは，xc，ycを中心とした時の座標の角度である．r2(θ)は，以下の式で表され，式中

のNは予め指定した突起の数となる．sgnは，符号関数であり，−1から 1の範囲の乱数 rand(n)

の符号を返す関数である．これにより，上に凸の正規分布と下に凸の正規分布を用意し，腫瘤

の突起は溝を示す．正規分布の分散 σ2については，乱数とした．nは 1からNまでの整数を示

す．shiftは，正規分布を平行移動させるためのパラメータである．r2θは，各 nの正規分布を

N まで結合させた関数となる．Fig. 5.17に r2(θ)の関数の例を示す．

次に，rを利用し，腫瘤モデルの 2値画像を以下の式から作成する．

Timg　 =

{
1　 (x− xc)

2 + (by − yc)
2 < r(θ)

0　 otherwise
(5.28)

ここで，xc，ycは腫瘤の中心座標であり，今回は 512× 512[pixel]の画像の中心を xc，ycとし

た．θは，(xc, yc)を座標の原点とした時における，x軸と点 (x, y)がなす角度である．bは楕円

の程度を表すパラメータであり，bが大きいほど，x軸の直径に対し y軸の直径が小さくなり，

x軸方向に細長い楕円となる．ここまでの処理の流れを Fig. 5.18に示す．

さらに，上記の式から得られる Timgに対し，分散 0.5，平均 0のホワイトノイズを付加する．

その後，2値画像の輪郭を平滑化させるために，ガウシアンフィルタを適用した．ガウシアン

フィルタの σgは rbase/10とした．腫瘤モデル画像を多数用意するため，突起 (溝)の数 nを 15

から 20の範囲で変化させる．rbaseは，rbase = 10, 20, ..., 100まで，変化させ，bは b = 1, 2, 3, 4

と変化させる．さらに，斜めに配置された円もデータセットに含めるため，画像全体を θrotate =

0, 10, 20, ...170[deg]と回転させる．画像の回転処理については回転行列を利用する．画像を回転

させる際には，補間処理が必要となるが，今回は簡単のため線形一次補間を行った．これらのパラ

メータを変化させ，合計 4320個の腫瘤モデルを作成した．腫瘤モデルの一例をFig. 5.19に示す．

Fig. 5.19(a)に示す腫瘤モデル画像は，rbase = 80[pixel]とし，N = 20，b = 2，θrotate = 0[deg]と

した場合の一例である．同図 (b)は，rbase = 50[pixel]とし，N = 20，b = 3，θrotate = 110[deg]
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Fig. 5.18 The make process of model tumor

とした場合，同図 (c)は，rbase = 50[pixel]とし，N = 20，b = 1，θrotate = 0[deg]とした場合，

同図 (d)は，rbase = 100[pixel]とし，N = 20，b = 4，θrotate = 30[deg]とした場合の例である．

作成した腫瘤モデル全てに対し，認識実験を行った．次節にて，認識実験の方法および，結果

について述べる．

5.5.2 腫瘤モデルの認識実験および結果

前節で作成した腫瘤モデルから，仮想した腫瘤を検出するため，実際の腫瘤の認識実験と同

様に，学習用データから，識別器を作成する．本節の実験では，学習用データとして，性別・

年齢をしていない患者 7名から，合計 52枚の胸部CT画像を利用する．学習用データの各画像

に対し，方向性ウェーブレット変換，2D-CDWT，およびガボールフィルタで処理し，各々の

手法で別々に特徴ベクトルを計算する．変換やフィルタ処理，特徴ベクトルの計算に必要なパ

ラメータは，実際の腫瘤画像を処理した時と同様のものを使用する．計算した特徴ベクトルを

SVMに入力・学習し，識別モデルを得る．SVMの学習に用いるパラメータについても，実際

の腫瘤画像を認識した時と同じパラメータを使用した．

次に，前節で作成した腫瘤モデル画像の一つを選択し，各手法で変換・フィルタ処理を行い，

特徴ベクトルを計算する．計算した特徴ベクトルを学習後の識別モデルに入力し，各特徴ベク

トルの識別結果を得る．識別結果の一例を Fig. 5.20に示す．同図 (a)，(c)，(d)の結果は，腫

瘤の周辺に検出した特徴点が多く存在し，良好な検出結果と言える．一方で同図 (b)の腫瘤の

位置は腫瘤モデル内に示されているが，検出した候補点が少ない．そのため同図 (b)のような

大きさのサンプルでは，検出不可となるパターンもあると考えられる．また，各サンプルでの

検出された点は，いずれも突起の先端や溝の最深部に多く存在している．このような点は，単

一の方向成分だけでなく複数の成分で高い振幅が得られる点である．また，実際の画像の腫瘤

以外の部位では，このような突起部分は腫瘤候補点として検出されていないため，SVMでは，

複数の方向成分が高い値を持つ特徴ベクトルを腫瘤候補として，判定していると考えられる．

特徴ベクトルの識別結果を得た後，実際の腫瘤モデルを判定した時と同様の処理を行い．腫
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 5.19 The model tumors

瘤の有無と位置を判定する．まず，投票処理を行い，その後投票画像に閾値処理を適用する．閾

値処理後に，腫瘤の位置を計算する．そして，腫瘤の位置の正解・不正解を判定する．検出可・

検出不可の判定基準として，腫瘤モデル作成時に利用した Timgを用いる．計算した腫瘤の位置

における Timgの画素値が 1ならば，腫瘤内を示していると判定し検出可とした．一方で計算し

た腫瘤の位置における Timgの画素値が 0ならば，腫瘤外を示したと判定し，検出不可とした．

1つのサンプルで検出可・検出不可を判定した後，他のサンプルにおいても同様の処理を繰

り返し，全てのサンプルで検出結果を計算するまで，繰り返す．以上の処理から，検出率を計

算した結果を表 5.3に示す．なお，本研究では，方向性ウェーブレット変換，2D-CDWTにつ

いて，サンプル数は，4320個である．一方で，ガボールフィルタは計算量，特徴ベクトルの分

類処理時間が，他の 2手法と比較して，極端に大きくなるため 720サンプルのみの腫瘤モデル

を使用した．

次に，各腫瘤の半径 rbase別の認識率を，Fig. 5.21 に示す．また，画像の回転処理 θrotateご

との認識率を Fig. 5.22に示す．Fig. 5.21に示すように，方向性ウェーブレット変換の認識結

果が最も高く，2D-CDWT，ガボールフィルタの順に，認識率が下がる事が確認できる．これ
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 5.20 The recognition result of the model tumors

Table 5.3 The recognition rate of model tumors.

Directional WT 2D-CDWT Gabor Filters

Recognition Rate(％) 80.4 48.5 41.8

は，実際の腫瘤画像の認識実験と同様の傾向が得られている．しかし，いずれの手法において

も，rbaseが 10，20の場合の認識率が低い．半径が小さい腫瘤は，肺野内の結節 (血管等の画像

上で白い塊状で写る物体)との見分ける事が困難であるため，認識率が低くなったと考えられ

る．また，小さい腫瘤は，悪性が低いため，その辺縁形状は，半径が大きい場合に比べて，突

起や溝が少なく，不整な形状を持たない．そのため，検出可能であった，他のサンプルとは特

徴ベクトルの傾向が異なり，検出率が低下したと考えられる．また，Fig. 5.22に示すように，

方向性ウェーブレット変換の認識率は，θrotateに対して，大きな変動はなく，回転不変な認識

が可能である事が確認できる．手法間で認識率に差が出た原因として，方向性特徴の数，およ

び直交性が挙げられる．方向性ウェーブレット変換は，方向の数がガボールフィルタと同様で
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Fig. 5.21 The recognition rate at each radius(rbase) of the sample tumors
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Fig. 5.22 The recognition rate at each rotation(thetarotate) of the sample tumors

あるが，冗長性が少ない．2D-CDWTは，方向の数が限定されているが，冗長性が 3つの手法

の中で最も小さい．そのため，方向性ウェーブレット変換，2D-CDWT，ガボールフィルタの

順で認識率に有意差が現れたと考えられる．ここから，提案する方向性ウェーブレット変換で

得られる特徴ベクトルが最も腫瘤の認識に有効である事がわかり，方向性ウェーブレット変換

の有効性が確認された．
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5.6 本章のまとめおよび次章への展望・課題

本章では，方向性フィルタを周波数領域で設計し，それを基に 2D-CDWTと組み合わせた新

たな方向性ウェーブレット変換を提案した．方向性ウェーブレット変換を医用画像処理に応用

し，その有効性を検証した．得られた結果は以下の通りである．

1. 新たな方向性ウェーブレット変換の提案により，従来よりも多くのAVDCを計算可能と

なった．2D-CDWTでは 6方向に限定されていたが，方向性ウェーブレット変換では，任

意の角度範囲に調節出来るため，より多くのAVDCの計算が可能になった．また，本論

文の 4章の手法では設計誤差が多いが，方向性ウェーブレット変換は，設計誤差が 0.08

％と非常に少ない．そのため，画像の方向性特徴を高精度に弁別可能な手法である事が

確認出来た．そして，画像の詳細な幾何学特徴を得る手法の構築出来た．

2. 方向性ウェーブレット変換の比較すべき手法として，Curvelet変換，ガボールフィルタが

挙げられ，それらの手法と変換に係る冗長性の検討を行った．いずれの手法も多くの方向

性特徴を抽出可能であるが，方向性ウェーブレット変換は 2D-CDWTを基に設計されて

いるため，冗長性が最も抑えられていることが確認できた．冗長性についても，方向性

ウェーブレット変換の有意性が確認された．

3. 医用画像処理においては，方向性ウェーブレット変換と 2D-CDWTの変換結果を比較し，

方向性ウェーブレット変換が 2D-CDWTに比べ，腫瘤部位以外の振幅が小さく，腫瘤部

位の特徴抽出としての有効性を確認した．

4. 腫瘤部位の検出については，方向性ウェーブレット変換の適用結果から特徴ベクトルを

計算し，SVMを用いて特徴ベクトルを分類した．その後，投票処理と閾値処理によって，

腫瘤の位置，大きさを計算可能にした．その結果，方向性ウェーブレット変換で 5/6の検

出率であった．また，誤判定したサンプルは，方向性ウェーブレット変換では確認されな

かった．検出率を他の 2D-CDWT，ガボールフィルタと比較し，方向性ウェーブレット変

換の検出率が最も高い事が確認された．さらに，腫瘤の大きさが実際の画像上のがんの

領域と一致しており，計算した大きさが妥当であることが確認された．

5. 各手法から得られる特徴ベクトルの分離度について検討し，方向性ウェーブレット変換の

分離度が高いことを確認した．

6. 腫瘤モデルを作成し，合計 4320枚の画像 (ガボールフィルタにおいては 720枚)から，腫

瘤認識実験を行った．その結果，全体の検出率，および腫瘤の大きさ別，腫瘤の角度別の

検出率においても，方向性ウェーブレット変換の検出率が他の手法と比較して最も高い事

が確認された．

今後の課題および展望として，理論研究においては，方向性ウェーブレット変換を 3次元画

像に適用可能にするため，3次元周波数領域で方向性フィルタの設計を検討する．医用画像認識

応用においては，検出不可となった小さい腫瘤への対応が必要とされる．腫瘤モデルにおいて
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も半径の小さい腫瘤は検出率が低かった．小さい腫瘤は，早期がんである可能性もあり，早期

発見が患者の致死率や再発率を大きく左右するため，小さい腫瘤の高精度な検出は，今後必要

不可欠な検討項目となる．その検出率が低い原因として，(1)実画像の実験では，6サンプルと

比較的小さなデータベースを用いたため，小さい腫瘤サンプルが他にない．そのため学習デー

タベースの不足が考えられる．(2)腫瘤が小さい場合は，その溝や突起はさらに小さく，フィル

タ幅に対しても小さい．そのため，高いAVDCが得られず，検出不可となった．(3)デジタル

画像の解像度により，腫瘤が小さい場合は，溝や突起の形状を十分に表現できていない．等が

挙げられる．そのため今後，特徴ベクトルの計算方法の再検討が必要となる．今回は，方向性

ウェーブレット変換結果やフィルタ処理結果の振幅が高い点を特徴点としている．ウェーブレッ

ト変換や関係手法から画像の特徴点 (キーポイント)検出する手法はこれまでに多く提案されて

いる．Fauqueur，KingsburyやGaoらは，各方向成分の各画素値での直積を計算し，その結果

の極値を特徴点とする手法を提案している[82][83]．他に高野らも，ウェーブレット変換結果の極

値を用いて，特徴点抽出法を提案している[84]．藤ノ木らは，画像のスケール毎に，積算し，最

終的に振幅が高い点を特徴点とする方法を提案している．また，特徴点抽出後に特徴ベクトル

を計算するが，この手法についても，SIFTを始め，多くの手法が提案されている．そのため，

画像の変換方法に限らず，特徴点や特徴ベクトルの計算方法についても検討が必要である．

一般に医用画像認識を行う場合，実際の画像を数百枚単位で学習データを用意する必要があ

る[32][86]．それと比較して，今回は学習データ・認識サンプルとして 12枚，腫瘤モデルの実験

に対しても 51枚である．そのため，今後は，腫瘤画像を増やし，一般性の高いデータベースの

構築が必要である．
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変換

本論文の前章までは，2次元の画像から方向性特徴を得る手法を提案し，医用画像処理への

応用を検討した．しかし，医用画像処理はマルチスライスCT・MRI等の普及により 2次元画

像だけでなく，3次元画像を扱う事も多い．3次元画像は，人体や患部を立体的に画像化するた

め，患部形状の正確な評価理解が可能である．しかし，従来の多くの画像処理手法をそのまま

3次元画像に適用することは難しい．CDWTにおいても，3次元画像に対して，方向選択性を

実現した研究は未だに少ない．そこで，本章では，戸田らの提案する PTI-CDWTを 3次元に

拡張する．3D-CDWTと，3章で検討した方向選択性の原理を基に，3次元の方向選択性を構築

する．最後に，3次元の方向選択性を利用し，3次元医用画像処理へ応用する．

6.1 3次元離散ウェーブレット変換の計算

一般的な画像は 2次元平面の各ピクセルに対して，画素値が与えられるが，3次元画像では，

(x, y, z)，もしくは動画の場合は (x, y, t)の 3次元空間内のそれぞれの座標 (ボクセル) に対し

て，画素値が与えられる．DWTやCDWT等は分離型フィルタを利用しているため，3次元の

DWTは各次元のテンソル積で与えられる[89]．そのため，3次元DWT(3D-DWT)は 3次元画像

f(nx, ny, nz)を式 (6.1)を用いて展開する．
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dj,HHLkx,ky ,kz
ψjkx(nx)ψ

j
ky
(ny)ϕ

j
kz
(nz)

+
∑

kx,ky ,kz

dj,HHHkx,ky ,kz
ψjkx(nx)ψ

j
ky
(ny)ψ

j
kz
(nz) (6.1)

ここで，ϕはスケーリング関数を示し，ψはマザーウェーブレットである．また各 dはウェーブ

レット係数を示し，jは分解レベルである．式 (6.1)は，画像が低周波成分の基底となるスケー

リング関数，スケーリング係数，高周波成分の基底となるウェーブレットと各ウェーブレット

係数の線形結合で表現されることを意味している．さらに各ウェーブレット係数は高速アルゴ

リズムを用いて，式 (6.2)から (6.9) を用いて計算される．ここで f は入力される 3次元の画像

を示し，{ akx } はローパスフィルタであり，{ bkx } はハイパスフィルタを示している．また
a{2nx−kx}はダウンサンプリングを伴うフィルタリングである．
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Fig. 6.1 Processing flowchart of the 3D-DWT

dLLL =
∑

kx,ky ,kz

a{2nx−kx}a{2ny−ky}a{2nz−kz}f (6.2)

dLLH =
∑

kx,ky,kz

a{2nx−kx}a{2ny−ky}b{2nz−kz}f (6.3)

dLHL =
∑

kx,ky,kz

a{2nx−kx}b{2ny−ky}a{2nz−kz}f (6.4)

dLHH =
∑

kx,ky,kz

a{2nx−kx}b{2ny−ky}b{2nz−kz}f (6.5)

dHLL =
∑

kx,ky,kz

b{2nx−kx}a{2ny−ky}a{2nz−kz}f (6.6)

dHLH =
∑

kx,ky,kz

b{2nx−kx}a{2ny−ky}b{2nz−kz}f (6.7)

dHHL =
∑

kx,ky,kz

b{2nx−kx}b{2ny−ky}a{2nz−kz}f (6.8)

dHHH =
∑

kx,ky ,kz

b{2nx−kx}b{2ny−ky}b{2nz−kz}f (6.9)

高速アルゴリズムを用いたDWTでは，次のレベルの分解を行う際，dLLLを入力画像として，

再帰的に式 (6.2)から (6.9)を繰り返す．そのため，分解レベルが進むに従って，データ数が小

さくなり，高速に各周波数成分への分解が可能となる．3D-DWTの分解のプロセスを Fig. 6.1

に示す．

6.2 3次元複素数離散ウェーブレット変換

3D-CDWTでは，2次元の場合と同様に，MW，スケーリング関数が複素数で定義されてお

り，それに付随して，複素数のハイパスフィルタ，ローパスフィルタが利用される．実数部と

虚数部のそれぞれで Fig. 6.1のプロセスを行う構成となっている．さらに，戸田らは画像に直

接フィルタを適用せずに，補間処理をフィルタリングの前に適用することで，完全シフト不変



102 第 6章 3次元複素数離散ウェーブレット変換

性を実現している．本研究では戸田らの提案した，PTI-CDWTを用いて，3D-CDWTの設計

法を構築する．補間処理は，離散信号 fnを，スケーリング関数の線形結合で表現する処理であ

る．3D-CDWTにおける補間の処理は式 (6.10)で示される．また，補間処理においても，フィ

ルタリングと同様に各々の次元 (x, y, z)でスケーリング関数との内積を計算することで補間処

理結果 (レベル 0のスケーリング係数)が得られる．

fnx,ny,nz =∑
kx,ky ,kz

cRRRϕR(nx − kx)ϕR(ny − ky)ϕR(nz − kz)

+
∑

kx,ky,kz

cRRIϕR(nx − kx)ϕR(ny − ky)ϕI(nz − kz)

+
∑

kx,ky,kz

cRIRϕR(nx − kx)ϕI(ny − ky)ϕR(nz − kz)

+
∑

kx,ky,kz

cRIIϕR(nx − kx)ϕI(ny − ky)ϕI(nz − kz)

+
∑

kx,ky,kz

cRIIϕR(nx − kx)ϕI(ny − ky)ϕI(nz − kz)

+
∑

kx,ky,kz

cIRRϕI(nx − kx)ϕR(ny − ky)ϕR(nz − kz)

+
∑

kx,ky,kz

cIRIϕI(nx − kx)ϕR(ny − ky)ϕI(nz − kz)

+
∑

kx,ky,kz

cIIRϕI(nx − kx)ϕI(ny − ky)ϕR(nz − kz)

+
∑

kx,ky,kz

cIIIϕI(nx − kx)ϕI(ny − ky)ϕI(nz − kz)

(6.10)

さらに，式 (6.10)の各スケーリング係数 cは式 (6.11)から (6.18)で計算される．式 (6.11)か

ら (6.18)では，簡単のため，入力画像 fnx,ny ,nz を f と記す．
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cRRR =
1

8

∑
kx,ky ,kz

fϕR(−kx)ϕR(−ky)ϕR(−kz) (6.11)

cRRI =
1

8

∑
kx,ky ,kz

fϕR(−kx)ϕR(−ky)ϕI(−kz) (6.12)

cRIR =
1

8

∑
kx,ky ,kz

fϕR(−kx)ϕI(−ky)ϕR(−kz) (6.13)

cRII =
1

8

∑
kx,ky ,kz

fϕR(−kx)ϕI(−ky)ϕI(−kz) (6.14)

cIRR =
1

8

∑
kx,ky ,kz

fϕI(−kx)ϕR(−ky)ϕR(−kz) (6.15)

cIRI =
1

8

∑
kx,ky ,kz

fϕI(−kx)ϕR(−ky)ϕI(−kz) (6.16)

cIIR =
1

8

∑
kx,ky ,kz

fϕI(−kx)ϕI(−ky)ϕR(−kz) (6.17)

cIII =
1

8

∑
kx,ky,kz

fϕI(−kx)ϕI(−ky)ϕI(−kz) (6.18)

3D-CDWTでは式 (6.11)から (6.18)の計算で求められた各係数 cを，式 (6.2)から (6.9)の入

力画像 fnx,ny ,nz として各スケーリング係数にフィルタを適用する．また，ローパス・ハイパス

フィルタにおいても実数部と虚数部があるため，スケーリング係数の各次元で実数部と虚数部

を選択する必要がある．例えば，cRIIの係数は，nxの次元においては，実数部のフィルタを適

用するが，nz, nyの次元では，虚数部のフィルタを適用する．このようにして，各スケーリン

グ係数をフィルタリングし，各周波数成分へ分解する．

次に，3D-CDWTの再構成 (逆変換)について述べる．3D-CDWTではDWTと同様に分解し

た各周波数成分 dを用いて再構成が可能である．また，特定の周波数成分のみを再構成するこ

とで，信号の周波数成分の抽出が可能である．再構成では，各周波数成分をアップサンプリン

グし，ローパスフィルタ { gkx } とハイパスフィルタ { hkx } を適用し，各周波数成分を足しあ
わせることで，元のスケーリング係数を計算する．式 (6.19)にRIIパートの再構成の計算例を

示す．他のRRR,RIR等のパートにおいても，RRR，RIR等におけるRと Iの順番に従って，
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各次元 (x, y, z)のフィルタの実数部と虚数部の選択が異なるのみである．

cRII =
∑

kx,ky,kz

dRIILLLg
R
{nx−2kx}g

I
{ny−2ky}g

I
{nz−2kz}

+
∑

kx,ky,kz

dRIILLHg
R
{nx−2kx}g

I
{ny−2ky}h

I
{nz−2kz}

+
∑

kx,ky,kz

dRIILHLg
R
{nx−2kx}h

I
{ny−2ky}g

I
{nz−2kz}

+
∑

kx,ky,kz

dRIILHHg
R
{nx−2kx}h

I
{ny−2ky}h

I
{nz−2kz}

+
∑

kx,ky,kz

dRIIHLLh
R
{nx−2kx}g

I
{ny−2ky}g

I
{nz−2kz}

+
∑

kx,ky,kz

dRIIHLHh
R
{nx−2kx}g

I
{ny−2ky}h

I
{nz−2kz}

+
∑

kx,ky,kz

dRIIHHLh
R
{nx−2kx}h

I
{ny−2ky}g

I
{nz−2kz}

+
∑

kx,ky,kz

dRIIHHHh
R
{nx−2kx}h

I
{ny−2ky}h

I
{nz−2kz} (6.19)

式 (6.19)から再構成されたスケーリング係数に式 (6.10)を適用し，元の画像が得られる．ま

た，j < −1以上のレベルにまで分解されている場合，各レベルの各周波数成分に対して式 (6.19)

を適用する．そして，得られた低周波成分を dLLLとして，次のレベルの再構成の計算を行う．

このように，再帰的に式 (6.19)の再構成の処理を適用し，スケーリング係数を得る．Fig. 6.2に

3D-CDWTによって 3次元の周波数成分を抽出した結果を示す．ただし，Fig. 6.2に対する入力

信号は 3次元のインパルス信号 (画像の中心のみ画素値が 1，それ以外は 0) に対し，3D-CDWT

を適用し，各パートの dHHH の成分のみを抽出した波形である．インパルス応答であるため，

Fig. 6.2は 3D-CDWTのMWを示しており，3次元のMWは赤いプラスのピークと青いマイナ

スのピークが 3次元空間上に交互に配置され，3次元空間で振動している波形が確認できる．

また，Fig. 6.2の画像をフーリエ変換し，その周波数特性を計算した結果を Fig. 6.3に示す．

Fig. 6.3(a)は周波数特性の全体像を示し，(b),(c),(d)は各2次元平面に投影したものである．HHH

の成分は x, y, zそれぞれにハイパスフィルタを適用した結果であるが，Fig. 6.3(a),(b),(c),(d)

から，ωx, ωy, ωzのそれぞれでの高周波帯域にピークを持っていることが確認できる．さらに，

通常のレベル j = −1のMWは ωが π/2，πにカットオフ周波数を持つが，Fig. 6.2の周波数

特性においても，ωx, ωy, ωzの各次元で同様に π/2，πのカットオフ周波数を持つことを確認し

た．ここから，レベル j = −1のHHHの周波数成分を抽出できることが確認できる．また，他

の周波数成分でも同様に各抽出結果と周波数特性を確認した．さらに，3D-CDWTは完全再構

成が可能であるが，全ての周波数成分を再構成し，元の画像との誤差を計算した結果，その誤

差が−158[dB]であり，実用上問題ない誤差であることを確認した．3次元の各周波数成分への

分解・抽出が可能であったこと，及び，完全再構成時の誤差が少ないことから，PTI-CDWTを

用いて 3D-CDWTが設計可能であったことが確認された．
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Fig. 6.2 Extraction result of frequency component HHH (red:positive peak, blue:negative peak)

6.3 3D-CDWTにおける方向選択性

前節では，3D-CDWTの波形，周波数特性，および完全再構成を確認した．次に，3D-CDWT

における方向選択性について検討する．従来の 2D-CDWTでは，方向選択性の計算式を利用し，

得られた各パートのウェーブレット係数から方向成分・AVDCを計算可能であった．しかし，

3D-CDWTにおいては，方向選択性の計算式は未完成の部分も多い[89]．

6.3.1 3D-CDWTにおける方向選択性の計算式の導出

3章にて，2次元の画像において，方向選択性の計算原理を検討した．その結果，2次元のウェー

ブレットが cos(k∆ωx±l∆ωy)，sin(k∆ωx±l∆ωy)の線形結合で表現されることが確認された (3

章において，ψR0が，cos(k∆ωx−l∆ωy))で表されたが，同様の方法で，ψR1がcos(k∆ωx+l∆ωy)

で表される．また ψI0が sin(k∆ωx− l∆ωy)，ψI1が sin(k∆ωx+ l∆ωy)．) 3次元の場合は，上

記のそれそれの項に z軸が追加され，cos(k∆ωx± l∆ωy ±m∆ω)，sin(k∆ωx± l∆ωy ±m∆ω)

で表されると考えられる．．

例として，cos(k∆ωx+ l∆ωy+m∆ω) の場合について検証する．仮に，cos(k∆ωx+ l∆ωy+

m∆ω)を ψR1と置いた場合，ψR1は以下のように加法定理を用いて展開される．

ψR1 = cos(k∆ωx+ l∆ωy +m∆ωz) (6.20)

ψR1 = cos(k∆ωx) cos(l∆ωy) cos(m∆ωz)

− cos(k∆ωx) sin(l∆ωy) sin(m∆ωz)

− sin(k∆ωx) sin(l∆ωy) cos(m∆ωz)

+ sin(k∆ωx) cos(l∆ωy) sin(m∆ωz) (6.21)
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(d) Frequency characteristic of HHH about

ωy-ωz plane

Fig. 6.3 Frequency characteristic of HHH (red:positive peak)

3章から，式 (6.21)中の cos(k∆ωx)の線形結合で ψRを構成することが確認されている．同

様に，sin(l∆ωy)が ψI を構成することが確認されている．そのため，式 (6.21)に，ψR，ψI を

代入すると式 (6.22)が得られる．

ψR1(x, y, z) = ψR(x)ψR(y)ψR(z)

−ψR(x)ψI(y)ψI(z)

−ψI(x)ψI(y)ψR(z)

+ψI(x)ψR(y)ψI(z) (6.22)

また，cos(k∆ωx± l∆ωy±m∆ω)，cos(k∆ωx± l∆ωy±m∆ω)の他の例の場合も計算し，ま

とめると式 (6.23)～(6.30)が得られる．
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ψR1(x, y, z) = ψR(x)ψR(y)ψR(z)− ψR(x)ψI(y)ψI(z)

−ψI(x)ψI(y)ψR(z) + ψI(x)ψR(y)ψI(z) (6.23)

ψI1(x, y, z) = ψI(x)ψR(y)ψR(z)− ψI(x)ψI(y)ψI(z)

+ψR(x)ψI(y)ψR(z) + ψR(x)ψR(y)ψI(z) (6.24)

ψR2(x, y, z) = ψR(x)ψR(y)ψR(z) + ψR(x)ψI(y)ψI(z)

−ψI(x)ψI(y)ψR(z) + ψI(x)ψR(y)ψI(z) (6.25)

ψI2(x, y, z) = ψI(x)ψR(y)ψR(z) + ψI(x)ψI(y)ψI(z)

+ψR(x)ψI(y)ψR(z)− ψR(x)ψR(y)ψI(z) (6.26)

ψR2(x, y, z) = ψR(x)ψR(y)ψR(z) + ψR(x)ψI(y)ψI(z)

+ψI(x)ψI(y)ψR(z)− ψI(x)ψR(y)ψI(z) (6.27)

ψI2(x, y, z) = ψI(x)ψR(y)ψR(z) + ψI(x)ψI(y)ψI(z)

−ψR(x)ψI(y)ψR(z) + ψR(x)ψR(y)ψI(z) (6.28)

ψR2(x, y, z) = ψR(x)ψR(y)ψR(z)− ψR(x)ψI(y)ψI(z)

+ψI(x)ψI(y)ψR(z) + ψI(x)ψR(y)ψI(z) (6.29)

ψI2(x, y, z) = ψI(x)ψR(y)ψR(z)− ψI(x)ψI(y)ψI(z)

−ψR(x)ψI(y)ψR(z)− ψR(x)ψR(y)ψI(z) (6.30)

また，3D-CDWTにおいても，式 (3.1)，(3.3)のようにウェーブレット係数は，画像 fとウェー

ブレットの内積で計算される．そのため，式 (6.23)～式 (6.30)は，ψR,ψIではなく，ウェーブレッ

ト係数の場合でも同様に成り立つ．例えば，式 (6.23)はウェーブレット係数の場合は式 (6.31)

で表される．

DR1(x, y, z) = dRRR − dRII − dIIR + dIRI (6.31)

実際に，インパルス信号 (x = 0，y = 0，z = 0の時だけ振幅が 1でそれ以外の位置の振幅

は 0の信号) に 3D-CDWTの分解処理を適用し，HHHの周波数成分を計算した結果に式 (6.31)

を適用する．その後，DR1(x, y, z)，DI1(x, y, z)のみを再構成する．再構成の場合は，各Dか

ら dに戻す必要があるが，それには，式 (6.32)～(6.39)を用いる．そして，再構成した結果を
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Fig. 6.4 Directional component(R1,I1) of HHH calculated from 3-dimensional directional selec-

tion

Fig. 6.4に示す．

dRRR = DR1 +DR2 +DR3 +DR4 (6.32)

dRRI = DI1 −DI2 +DI3 −DI4 (6.33)

dRIR = DI1 +DI2 −DI3 −DI4 (6.34)

dRII = −DR1 +DR2 +DR3 −DR4 (6.35)

dIRR = DI1 +DI2 +DI3 +DI4 (6.36)

dIRI = −DR1 +DR2 −DR3 +DR4 (6.37)

dIIR = −DR1 −DR2 +DR3 +DR4 (6.38)

dIII = −DI1 +DI2 +DI3 −DI4 (6.39)

Fig. 6.4は，白い面で示されるピークが 3次元空間上で，特定方向に向かって配置されている

ため，特定方向を向いた波形となっていることが確認できる．また，Fig. 6.4はインパルス信号

を入力したウェーブレット係数であるため，ウェーブレット係数の基底となる 3次元のウェーブ

レットも同様に特定方向の波形を持つと言える．次に，他の周波数成分と式 (6.23)から (6.30)の

他の式においても方向性を持ったウェーブレットが得られることを確認する．Fig. 6.5にHLLの

周波数成分に式 (6.25),(6.26)を適用し，dR2, dI2を同様の方法で再構成した結果を示す．Fig. 6.5

からHLLの成分においても特定方向を向いたウェーブレットが得られることを確認した．また，

HHHとは異なる方向の波形となっている．同様に，HHLの周波数成分に対し，式 (6.27),(6.28)

の式を適用し，DR3,DI3の成分のみを再構成した結果をFig. 6.6に示す．同図からHHLの周波

数成分においても，特定方向のウェーブレットが構成された．

次に，Fig. 6.7の 3次元のモデル画像に，3D-CDWTの方向選択性を適用する．Fig. 6.7は，

球のモデル画像であり，球内部の画素値が 1，球の外部の画素値が 0の画像である．また，0,1の
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Fig. 6.5 Directional component(R2, I2) of HLL calculated from 3-dimensional directional selec-

tion

�
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Fig. 6.6 Directional component(R3, I3) of HHL calculated from 3-dimensional directional se-

lection

2値画像では，フィルタ適用後にジャギーが発生するので，移動平均フィルタで，平滑化する．

このモデル画像に対し，3D-CDWTの方向選択性で方向成分を計算し，その絶対値 (AVDC)を

計算した結果を Fig. 6.8に示す．AVDCは，以下の式のように実数部と虚数部の自乗平方根で

計算される．

|D1(x, y, z)| =
√
(DR1(x, y, z))2 + (DI1(x, y, z))2 (6.40)

上記の式は，R1，I1の場合であるが，他のR2やR3，R4の場合も同様である．

Fig. 6.8において，Fig. 6.7の特定方向の輪郭 (境界面)をAVDCで抽出している事が確認で

きる．また，Fig. 6.9および Fig. 6.10においても，特定方向の輪郭を抽出していることが確認
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Fig. 6.7 The 3D-Model image

�
�

�

Fig. 6.8 The AVDC of R1, I1 at HHH components

出来る．さらに，Fig. 6.8から Fig. 6.10において，抽出している方向は，Fig. 6.4から Fig. 6.6

の波形の方向と一致していることが確認できる．Fig. 6.4からFig. 6.6は，インパルス応答であ

るため，ここから，3D-CDWTが特定方向のMWを構成し，そのMWが特定方向の輪郭を抽

出している事がわかる．そして，3次元画像においても方向選択性を利用した特徴抽出が期待

できる．

6.4 3次元医用画像への適用

前節では，3D-CDWTの方向選択性を構築し，2次元の場合と同様に，3次元画像の方向性

エッジを得られることが確認された．次に，5章と同様に，肺に腫瘤を持つ医用画像へ適用し，



6.4 3次元医用画像への適用 111

�

�

�

Fig. 6.9 The AVDC of R2, I2 at HLL components

�

�

�

Fig. 6.10 The AVDC of R3, I3 at HHL components

特徴抽出が可能であるかを確認する．

まず，対象とする医用画像を Fig. 6.11に示す．同図 (a)は，ボリュームレンダリングを使用

し，3次元画像を斜め上から見下ろした画像である．ここで，ボリュームレンダリングの透明度

αは 0.6とした．同図 (b)は，3次元画像を真上から見た場合の画像である．同図 (b)中の赤く

マークした部分に腫瘤が存在する．同図の画像サイズは，281× 372× 52である．この画像サ

イズは予め撮像された元データから，肺野領域が写った部位を予め抽出した画像サイズとなっ

ている．同図の腫瘤が写った画像をFig. 6.12に示す．Fig. 6.12は，Fig. 6.11の断面図の一つで

ある．

次に，分解レベル-2の 3D-CDWTを適用し，得られた方向成分からAVDCを計算する．3次

元画像でAVDCを計算すると，各々のAVDCは輪郭や不連続部分の一部しか抽出しない．そ
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(a) Top view of 3D image

(b)Top diagonal view of 3D image

Fig. 6.11 The 3D CT image(a) Top view of 3D image. (b)Top diagonal view of 3D image

こで，レベル−2および−1の AVDCを各レベル別に，足しあわせた結果を Fig. 6.13に示す．

同図 (a)はレベル−1の処理結果を真上から処理結果を見たものであり，同図 (b)はレベル−1

の処理結果を斜め上から見下ろした結果である．続いて，Fig. 6.14(a)は，分解レベル−2の処

理結果を真上から，同図 (b)は斜め上から見下ろした結果である．

Fig. 6.13および 6.14の結果から，3D-CDWTの方向選択性を利用し，方向性特徴を抽出す

ることで，腫瘤部位の輪郭を 3次元画像においても抽出できることが確認された．しかし，本

研究では 3次元画像における腫瘤の認識には至っていない．今後，計算したAVDCを利用し，

3次元画像から腫瘤部位を認識し，位置・大きさを計算可能かを検討する必要がある．
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Fig. 6.12 The 3D CT image(a) Top view of 3D image. (b)Top diagonal view of 3D image

(a) Top view of the sum of the AVDC at level −1

(b)Top diagonal view of the AVDC at level −1

Fig. 6.13 The sum of AVDC at level −1.
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(a) Top view of the sum of the AVDC at level −2

(b)Top diagonal view of the AVDC at level −2

Fig. 6.14 The sum of AVDC at level −2.

6.5 本章のまとめおよび今後の課題

本章では，PTI-CDWTを基に，3D-CDWTを構築した．得られた結果は以下の通りである．

1. 従来Kingsburyが提案した方向選択性は，2次元ウェーブレットに対するものであったが，

これを拡張し，3D-CDWTにおける方向選択性の計算式を導出した．．

2. 3D-CDWTから 3次元の方向成分を計算可能であることを確認した．

3. 3次元の方向成分を再構成した結果 (特定方向のウェーブレット)は，特定方向にピークが

配置され，特定方向に振動する波形となっていることが確認された．

4. 方向成分の絶対値AVDCを計算した結果，モデル画像から特定方向のエッジ (境界面)を

抽出していることが確認された．
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5. 3次元の医用画像へ 3D-CDWTと方向選択性を適用し，AVDCの総和を計算した．その

結果，腫瘤の輪郭をAVDCとして検出している事が確認された．

今後の課題としては，3D-CDWTの診断支援システムの構築が挙げられる．前章では，腫瘤

部位の検出のみであったが，3次元画像の場合は，腫瘤の検出のみならず，腫瘤形状の可視化

や強調表示等，多くのアプリケーションを構築可能である．今後，3D-CDWTと方向選択性に

適したアプリケーションの開発が必要となる．
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第7章 結言および将来展望

7.1 結論

本研究では，画像処理手法として，2次元複素数離散ウェーブレット変換に基に，画像から

の特徴抽出手法の構築を目的とした．その中で，画像に含まれる方向性エッジ等の特徴を抽出

できる方向選択性に着目し，その機能の改善を検討した．得られた結果は以下の通りである．

(1) 3章にて，方向選択性の基礎検討を行い，従来曖昧であった方向性特徴が得られる原理を

明らかにした．ヒルベルト変換ペアの関係にある，実数部のウェーブレットと虚数部の

ウェーブレットのフーリエ変換がそれぞれ，対称，反対称の形状を持つことに着目し，実

数部を cos，虚数部を sinに置き換えた．その結果，cos, sinをKingsburyの計算式に代入

すると，特定方向の波形を構成することを確認した．

(2) 実数部のウェーブレット，虚数部のウェーブレットが，cos, sinで近似可能であることを

確認し，cos, sinに置き換えた場合と同様に，特定方向の波形から 2D-Wが構成されてい

ることを確認した．また，解析する画像は 2D-Wと内積を計算しているため，特定方向

のエッジを検出していることを確認した．

(3) cos，sinの場合，方向の向きは，tan−1(ω2/ω1)で与えられ，方向-周波数の関係を明らかに

した．また，その関係を利用し，2D-Wが検出する方向，角度範囲を評価する手法を提案

した．実際の画像から得られる結果と比較し，評価手法の誤差および妥当性を確認した．

(4) 3章で検討した，波形の方向と周波数の関係を基に，2D-CWPTに適用するフィルタをス

ケーリング関数から設計した．スケーリング関数を周波数領域で縮小することにより，パ

ラメータによって任意にカットオフ周波数を調節可能なフィルタを設計した．

(5) (4)で設計したフィルタと 2D-CWPTを組み合わせ，2D-CWPTから任意の方向成分を抽

出可能な手法を提案した．この提案手法が任意の角度範囲の方向性エッジを，いずれの

layerからでも，抽出可能であることを確認した．ここから，2D-CWPTとフィルタを基

に，特徴抽出機能の改善を確認した．

(6) 提案手法を半導体ウェーハの欠陥検査に応用し，K-means法と組み合わせることで，欠

陥の認識が可能である事が確認された．従来手法と比較して，提案手法が 19/20であり，

2D-CWPTは 16/20，2D-CDWTは，14/20であり，2D-STFTが 8/20であった．ここか

ら提案手法の認識率が最も高く，特徴抽出手法としての有効性が確認された．しかし，い

ずれの手法においても誤判定が多いことも課題として残ったため，特徴ベクトルの計算

方法の再考やK-means法以外のパターン認識手法の検討，パターン認識後の判定基準の

検討が今後の課題となる．

(7) 新たな方向性ウェーブレット変換の提案により，従来よりも多くのAVDCを計算可能と

なった．2D-CDWTでは 6方向に限定されていたが，方向性ウェーブレット変換では，任
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意の角度範囲に調節出来るため，より多くのAVDCの計算が可能になった．また，本論

文の 4章の手法では設計誤差が角度範囲に対し 24％と多いが，方向性ウェーブレット変

換は，設計誤差が 0.08％と非常に少ない．そのため，画像の方向性特徴を高精度に弁別

可能な手法である事が確認出来た．そして，画像の詳細な幾何学特徴を得る手法の構築

出来た．

(8) 方向性ウェーブレット変換の比較すべき手法として，Curvelet変換，ガボールフィルタが

挙げられ，それらの手法と変換に係る冗長性の検討を行った．いずれの手法も多くの方向

性特徴を抽出可能であるが，方向性ウェーブレット変換は 2D-CDWTを基に設計されて

いるため，冗長性が最も抑えられていることが確認できた．冗長性についても，方向性

ウェーブレット変換の有意性が確認された．

(9) 医用画像処理においては，方向性ウェーブレット変換と 2D-CDWTの変換結果を比較し，

方向性ウェーブレット変換が 2D-CDWTに比べ，腫瘤部位以外の振幅が小さく，腫瘤部

位の特徴抽出としての有効性を確認した．

(10) 腫瘤部位の検出については，方向性ウェーブレット変換の適用結果から特徴ベクトルを

計算し，SVMを用いて特徴ベクトルを分類した．その後，投票処理と閾値処理によって，

腫瘤の位置，大きさを計算可能にした．その結果，方向性ウェーブレット変換で 5/6の検

出率であった．また，誤判定したサンプルは，方向性ウェーブレット変換では確認されな

かった．検出率を他の 2D-CDWT，ガボールフィルタと比較し，方向性ウェーブレット変

換の検出率が最も高い事が確認された．さらに，腫瘤の大きさが実際の画像上のがんの

領域と一致しており，計算した大きさが妥当であることが確認された．

(11) 各手法から得られる特徴ベクトルの分離度およびヒストグラムについて検討し，方向性

ウェーブレット変換の分離度が高いことを確認した．また，ヒストグラムにおいて腫瘤部

分の分布と正常部分の分布に差異が見られた．

(12) 腫瘤モデルを作成し，合計 4320枚の画像 (ガボールフィルタにおいては 720枚)から，腫

瘤認識実験を行った．その結果，全体の検出率，および腫瘤の大きさ別，腫瘤の角度別の

検出率においても，方向性ウェーブレット変換の検出率が他の手法と比較して最も高い事

が確認された．しかし，いずれの手法においても半径が小さい腫瘤モデルにおいて検出率

が低く，早期がん等の診断に重要なパターンにおいて検出率が低いという課題が残った．

また，腫瘤モデルの回転角度によっても検出率が変化している事が確認された．

(13) 従来 2次元に留まっていた方向選択性の計算式を，その原理に基づき 3次元に拡張した．

その結果，特定方向のウェーブレットが構成されることを確認した．また，方向成分の絶

対値から 3次元画像の特定方向のエッジ (境界面)を検出できることが確認された．

(14) 3次元の医用画像へ 3D-CDWTと方向選択性を適用し，AVDCの総和を計算した．その

結果，腫瘤の輪郭をAVDCとして検出している事が確認された．

上記の結果から，2D-CWPTにフィルタを付与する手法，方向性ウェーブレットのどちらの

手法においても，従来手法よりも高い検出率を示しており，その特徴抽出手法としての有効性

を確認できた．また，通常，画像特徴はその種類が多い方が，より検出精度が向上する．しか

し，半導体ウェーハの欠陥検査において，提案手法は 56種類の特徴量を利用しているが，252
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種類の特徴量を利用している 2D-CWPTよりも高い認識率が得られた．ここから，提案手法の

角度範囲の設定が，欠陥検査に適しており，欠陥の分離に効率的な変換となっていたことが確

認できる．

7.2 今後の課題・展望

前節の結論から本研究および本研究の研究分野における今後の展望について述べる．

最初に画像変換手法として，冗長性の抑制が挙げられる．方向性ウェーブレット変換やCurvelet

変換等は冗長な変換であるため，画像処理手法としての応用分野が限定される．また，コンピュー

タビジョンやパターン認識においても，直交であり，冗長性のない特徴抽出が，分類・圧縮に

有用であるため，今後，方向性特徴の抽出と直交性の両立が課題となる．同様に，特徴抽出手

法として，パターン認識と併用する場合は，各パターン認識の各アルゴリズムとの相性を検討

する必要がある．

次に，画像変換手法の評価方法の提案がある．本研究で提案した 2つの手法の貢献は，ウェー

ブレット変換の自由度を向上させたことである．方向という指標が自由に選択可能になったた

め，そのパラメータを入力画像群に対し，どのように設定することが最適であるかを評価しな

ければならない．そのため，画像の物体検出やノイズ除去，領域分割等の目的に合わせて，画

像変換の処理が，どの程度妥当であるかを評価する関数が必要となると考えられる．ウェーブ

レットパケット変換には，従来より最良基底アルゴリズムと呼ばれる方法がある．これは，変

換された各レベルの信号から，コスト関数を基にエントロピーを計算し，エントロピーが最少

となる変換基底を機械的に選択可能なものである．この手法を拡張し，エントロピーだけでな

く，l1ノルムや l2ノルムも評価基準として最適化可能な手法の構築が今後の課題となる．

次に，方向性ウェーブレット変換や 2D-CDWT，Curvelet変換等を基にした特徴記述子の構

築が課題となる．画像の特徴記述子として，SIFTやHOG等が頻繁に利用されているが，2D-

CDWT等は変換方法として有用であるにも関わらず，それを基にした特徴ベクトルの構成方法

や特徴記述子の構築を検討した例がほとんどない．そのため，変換結果から特徴ベクトルを構

成するまでのプロセスを今後検討する必要がある．同様に，変換結果を利用し，画像中のコー

ナーや特徴点を検出する手法の構築にも展開が期待できる．また，コーナーやアングル等が検

出可能であれば，より高次元な形状情報の取得にも繋がる．動物の視覚情報処理においても一

次視覚野で得られた特定方向の成分に分解した情報を利用し，次の二次視覚野や以降の処理課

程では，特定アングルの情報を構築し，認識に有用な情報を構築している[87]．このように，変

換結果を利用方法の検討によって，単純な画像特徴からより意味論的な特徴への発展が期待出

来る．

次に，ウェーブレット変換全体の課題として，周波数が時間的に変化する現象への対応が挙

げられる．従来は，複数の周波数成分を時系列で捉え，周波数の時間変化を可視化していた．

しかし，信号の過渡状態や異常状態等の周波数Aから周波数Bへと移り変わる信号のみを抽出

したい場合，従来のウェーブレット変換では，困難である．このような周波数の変化パターン

も考慮した変換方法の構築が課題となる．
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くの議論，アドバイスをしていただいた大滝仁氏，細川翔太郎氏，澤村一輝氏，嶋末昂祐氏，
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本学の先輩として，研究活動に多くのご助言をいただいた秋月拓磨氏，田崎良佑氏，上野祐
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