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概要

いくつかの元画像を回転• 平行移動した重み付き重ね合わせを

複数回観測する．観測画像から，混合モデルのパラメータを推定し，

元画像に分離する逆問題を画像分離問題とよぶ．ここでは，回転・

平行移動の入らない重ね合わせ問題の解法，元画像を平行移動した

重ね合わせ問題の解法，回転•平行移動した重み付き重ね合わせ観
測画像 2個から，相対的なモデルパラメータを推定する方法を述

べる．

1 はじめに

カクテルパーティ問題 [1,2]は，いろいろな分野で研究されている．ェ

学分野では，この問題はある混合モデルにしたがって混合された観測信号

を元の信号に分離する逆問題であり，ブラインド信号源分離 (BSS:blind

source separation) とよばれている．独立成分分析 (ICA:independent 

component analysis) [3, 4]は，ブラインド信号源分離問題を解くため

に開発された．

独立成分分析以外の方法でもブラインド信号源問題を解くことができ

る. Balan-Rosca [5]や Jourjine-Rickard-Yilmaz[6]は，窓フーリエ変換

を用いた時間周波数解析に基づく解法を提案した．我々 [7,8]はウェー
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ブレット変換を用いた時間スケール解析による解法を提案した．さらに，

我々 [9,10, 11]は元信号の時間遅れの重ね合わせを混合信号とする時空

間混合問題 (spatio-temporalproblem)を取り扱った．

画像の重ね合わせを分離する画像分離問題 (BIS:blind source image 

separation)に対しても，独立成分分析は強力な道具である [3]が，独立

成分分析以外の方法もいろいろ提案されている．たとえば， Abolghasemi-

Ferdowsi-Sanei [12]は適応辞書学習に基づいた画像分離方法を提案して

いる.Arai [13]は，いくつかの画像分離方法を比較している．我々 [14,

15 16 17 18]は，連続マルチウェーブレット変換を提案し，それを画像

分離問題に応用した．

我々は，文献 [19]で平行移動した元画像を重ね合わせた観測画像を分

離する問題を考察した．さらに文献 [20,21, 22] では，元画像を回転•平

行移動した重み付き重ね合わせを考察した．

本講究録では，画像分離問題に対して， 2次元ウェーブレット解析を利

用した解法について得られた結果をまとた．特に，最近の結果である元画

像を回転・ 平行移動したモデルの相対重みを求める方法について述べる．

2 画像混合モデル

画像は， 2乗可積分関数 f(x)Eび（配）であると考える．び（配）上の

甚本的なユニタリ作用素を定義しよう．平行移動作用冗， cE配を

(Tc』)(x) = J(x -c) 

で定義する．次に，回転作用素応， 0E [O, 360) [degree]を

戊0f)(x)= J(P-0x) 

で定義する．ただしここで， P,~(cos0 -sin0 は配上の回転行） sin 0 cos 0 

列である．最後に，変調作用素 Mw,WE股2 を

(M』)(x) = e―iw-x f(x). 

とする．このとき，次式が成立する．

応 Tcf(x)= R0f(x -c) = f(P-0(x -c)) 

= J(P-0x -P_0c) =冗._0cf(P-0x)=冗＿。尺ef(x).
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次に， fE L1(配）のフーリエ変換を

（町） (~) =殴） = J f(x)e—i~-x dx 
股2

で定義する．このとき， gELパJR2)の逆フーリエ変換は，

1 
（戸g)(x)= J g(~) ei~-x d~ 

(2n)2 即

となる.Tc! と応fのフーリエ変換は，それぞれ

加） = J f(x -c) e―紐・~dx = e―ic・ザ(~) =M衣），

幻(~) = J f(P-0x) e―パdx= J f(y) e—iP0y-~dy 

= J f(y) e—iy·P-0~dy =『(P-0~) =和『ビ）

である．

定義 1(画像混合モデル）．元画像を SnEび（配）， n=1, ... , N とする．

このとき，観測画像 Ykは，

N 

糾=Lak,n冗，nR。k,nSn, k= l, ... ,K (1) 
n=l 

で与えられる．ただし，ここで，定数 ak,nE罠を混合係数，定数 Ck,nE配

を平行移動パラメータ，定数 0k,nE [O, 360) [degree]を回転角度とよぶ．

混合画像の例を図 1に描く．画像混合モデル (1)をフーリエ変換すると，

N 

砿=Lak,nM保，n凰，｀
n=l 

である．

2.1 回転操作に対して強健な元画像

一般的に，グレースケール・ディジタル画像は，正方形格子点上に輝

度の値をのせた行列で与えられる．図 2左に標準画像 peppersの濃淡図，

右に俯眺図を描いた．
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図 1:観測画像の例 Y1 と Y2•

2
0
0
1
5
0
l
o
o
5
0
0
0
 

ぬ）。

... 

図 2:左： peppers画像（濃淡図），右： peppers画像（俯眼図）．

ディジタル画像の回転を考えるときには，回転中心を画像の中央の画

素とするので，元画像は奇数サイズの正方画像であることが望ましい．回

転操作により，画像サイズの正方形から外側にはみ出た画素は削除し，足

りなくなった画素は値を 0とするのが普通の回転方法である．図 3の左

上図が， 512X 512サイズの peppers画像の下端と右端に 0を埋め込み

513 X 513サイズに拡張した図である．この図を 35[degree]回転すると右

上図になる．画像の 513X 513サイズからはみ出た部分は削除し，足りな

くなった部分は黒（画素値 O)で埋めてある．この操作により， peppers

画像が 8角形に切り取られ，境界部分が回転によって人為的に生じる強

ぃェッジとして現れる．右上図をさらに 45[degree]回転させると左下図
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になる．左下圏では 2度の回転操作により 12角形に切り取られている．

一方，左上の元画像を一気に 35+ 45 = 80 [degree]回転させると右下図

になる．下の左右の図は異なっているので，例えば，我々の画像混合モ

デル (1)で得られた観測画像 Y2を回転させて，観測画像 YIと重ねよう

としたときに，回転操作により人為的に生じたエッジが邪魔になる．

Dotate rmage oy j:, LOeぎ~·

, 
Rotate image by 35 and 45 [degree] Rotate image by 80 [degree] 

＼
 

｀ 
図 3:左上： 513 x 513 peppers画像，右上： 35 [degree]回転．左下：右

上図をさらに 45[degree]回転，右下：左上図を 35+ 45 [degree]回転．

そこで回転操作（実空間とフーリエ空間両方）に対して強健な元画像

を図 4のように次の手順で作成する．

1. 左上図：標準画像に対してゼロ埋めで奇数サイズの画像を作成する．

2. 右上図：フーリエ変換する．

3. 左中図：滑らかなで同心円状のローパス・マスクを作成する．
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図 4:左上： 513 x 513 peppers画像，右上：フーリエ画像（絶対値のロ

グスケール）．左中： Low passマスク，右中：帯域制限したフーリエ画

像（絶対値のログスケール）．左下：帯域制限（ローパス）画像，右下：

マスクをかけた帯域制限画像．

4. 右中図：フーリエ像にローパス・マスクをかける．

5. 左下図：逆フーリエ変換し，ローパス画像を作成する．
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6. 右下図：ローパス画像にローパス・マスクをかけて，円状の画像を

作成し，元画像とする．

3 連続マルチウェーブレット変換

連続マルチウェーブレット変換 [16]を定義しよう．このためには，ス

ケールパラメータを伴ったバンドパス・フィルタの集合を構成する必要

がある．最初に，連続ウェーブレット変換は，フーリエ・マルチプライ

アーであることを示す．

3.1 連続ウェーブレット変換

画像 f(x)E び（配）のウェーブレット関数い(x)による 2次元連続

ウェーブレット変換を

w』(b,a) = 12 f(x)~ 心(x:b) dx (2) 

で定義する．ここで， a>Oはスケールパラメータ， bE配は位置パラ

メータである．このとき，

Wゅ切=Tciv』

が成立する．

もしウェーブレット関数いがアドミッシブル条件：

oo'lf;(a() 
Cゅ=j da < +oo, for V (=I O (3) 。 a

を満たせば（どによらず積分が一定値 c'I/Jになるという意味），逆連続

ウェーブレット変換

応）＝ミJ股2100爪 f(b,a)い(x:b) d:~b 

が成立する．

もし，ウェーブレット関数のフーリエ変換({(()が原点 (=0で連続な

らば，アドミッシブル条件 (3)から (f(o)= oが必要である．このとき，

ウェーブレット関数はバンドパス特性を持つ．アドミッシブル条件を満

たすウェーブレット関数を設計するときには，フーリエ変換厄(()を動径

関数（原点からの距離のみの関数）として設計するのが簡単である．
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3.2 バンドパス・フィルタ

スケールパラメータ a>Oを固定したウェーブレット関数

孔(x)=い (~x)
を定義する．すると連続ウェーブレット変換 (2)は，画像 f(x)と関数

孔(x)の合成積（コンボリューション）である．つまり，

w』(b,a)= J J(x) ;sa(b -x) dx. (4) 
股2

このことから，連続ウェーブレット変換は画像 f(x)にバンドパス・フィ

ルターふ(x)を作用させることと等しい．

3.3 フーリエ・マルチプライアー

合成積で表現した連続ウェーブレット変換式 (4)を位懺パラメータ b

に関してフーリエ変換すると，画像 f のフーリエ変換と ~a(x) のフーリ
工変換の積：

＾ (Fb→]杓f(b,a))(f:,) = f(f:,)叫(f,)= f(f:,) aい(af:,) (5) 

で壽き表せる．

したがって，連続ウェーブレット変換 w』(b,a)は以下の 3ステップ

で計算できる．

1. 画像 f(x)をフーリエ変換する．

2. フーリエ像殿）にマスク（フーリエ・マルチプライアー）とよぶ

関数丘(af:,)をかける．

3. 積『ビ）a ;/;(af:,)を逆フーリエ変換する．

このように，フーリエ変換像にマスクをかけて逆フーリエ変換する過程

をフーリエ・マルチプライアーを作用させるという．

連続ウェーブレット変換 w』(b,a),a= lをフーリエ・マルチプライ

アーを用いて計算するには，図 5の手順を経る．図 6に，スケールパラ

メータ a=1.5とa=0.75の時のマスクと連続ウェーブレット変換の絶

対値を描く．スケールパラメータ aが小さくなると高周波数のバンドパ

ス・フィルターになる．
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゜ ゜図 5:連続ウェーブレット変換 w』(b,a),a= lをフーリエ・マルチプ

ライアーで計算する．左上：元画像，左下：元画像のフーリエ変換（絶対

値），中下：マスク (a=1), 右下：フーリエ像とマスクの積，右上：右

下の逆フーリエ変換の絶対値．

3.4 連続マルチウェーブレット変換

アドミッシブル条件 (3)を満たす 2次元ウェーブレット関数心を，動

径関数（原点からの距離のみの関数）以外で設計するのは難しい．ウェー

ブレット関数いが動径関数ならば，そのフーリエ変換五(()もまた動径

関数になる．圏 5の中下がマスク五(()の例である．

このトーラス状のマスク五(()を，図 7左のように，等角度に J個の

パーティションに分ける．それぞれの五J((),j = l, ...'Jは滑らかで，

J 

鼻）12 = I: ;;;j(e) 12 
j=l 

を満たすように作る．

集合 {vV心J(b,a) : j = 1, ... , J}を，マルチウェーブレット関数 w(x)= 
（切(x))j=l,…，J を用いた，画像 f(x)の連続マルチウェーブレット変換とよ

ぶ各化もマルチウェーブレット関数とよぶマルチウェーブレット関
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図 6:連続ウェーブレット変換 w』(b,a), a= 1.5, a= 0.75. 左：マスク，

右：連続ウェーブレット変換の絶対値

I real part (W, 喝爪b,a))I I imag part (W'l';j(_b, a)) 

図 7:連続マルチウェーブレット変換 W切f(b,a), a= l. 左：マスク鼻中：

園WゅJ(b,a)Iログスケールネガ，右： I~~ ゅJ(b,a)Iログスケールネガ．

数 巧(x)は複素数値関数なので， W灼f(b,a)も複素数値になる．その実部

の絶対値園w'l/;jf(b,a)I と虚部の絶対値 I~~切f(b,a)Iをログスケールの
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ネガ画像として描くと図 7の中図と右図をえる．その他のマルチウェー

ブレット関数の例は文献 [16]を参照のこと．

4 回転・平行移動の無い混合モデルの解法

図 8:8個の観測画像の例．元画像は 6個．

我々 [16,17]は，混合モデル (1)で平行移動と回転が無い場合つまり，

¥:/ Ck,n = 0かつ Vek,n = 0の場合：

N 

似 =Lak,nSn, k=l, ... ,K 
n=l 
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を考察した．ただし， K>N, つまり観測画像の個数が元画像の個数よ

り多いと仮定する．観測画像の例を図 8に描いた．

さて，観測画像と元画像の位置 xでの輝度を縦ベクトルで y(x)= 

(Y1(x), ... , YK(x)f, s(x) = (s心），．．．，砂(x)汀とおく．混合行列を A=
(ak,n) E艮KxN とすると，混合モデルは

y(x) = As(x) 

と記述できる．各マルチウェーブレット関数化に対して，連続ウェーブ

レット変換 W灼f(b,a)は複素数値で画像 fに対して線形写像である．そ

こで，観測画像と元画像を連続ウェーブレット変換し実部と虚部を並べ

た行列

Y,(b, a)~( 溌W切~,(b,a) 
罰妬YK(b,a) 

S;(b, a)~(!JIW巧 •;1(b, a) 
訊W叱研(b,a) 

を作ると，

，
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}'.;(b, a) = ASj(b, a) 

が成立する．

ここで，連続ウェーブレット変換 W的sn(b,a)はバンドパス・フィルタを

Snに作用させた結果なので，元画像のエッジや輪郭線に相当する．エッ

ジ・輪郭線は， 2次元画像の中の 1次元要素（曲線や直線）である．した

がって，元画像 81, ...'SNのエッジ・輪郭線の共通部分は交点なので，そ

れほど大きな面積は持たない．元画像 Snのみのエッジである点 (j,b,a)

の集合：

En= {(j,b,a): I~ 的Sn(b, a) I is large, other I~ 灼sn,(b,a)I are small (n'ヂn)}

を考えよう．点 (j,b, a) E Enに対して，

Y;(b, a) =c C口） (!RWぃ(b,a),'sW的s,.(b,a))
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であるから，行列 1".J(b,a) E罠Kx2の階数は 1であり， 1".t(b,a)の第 1列

と第 2列と混合行列 Aの第 n列は平行である．そこで，混合行列 Aの

ある列を決定し，この列に対応する元画像を含まない新しい観測画像の

集合を与える次のアルゴリズム 2とアルゴリズム 3を提案した．

アルゴリズム 2(ガウスの消去法）．

0. K1 := K とおく．

氏個の観測画像 {Ydk=l,…，K1に対して，ある元画像を取り除いた新しい

(K1 -1)個の観測画像の集合を作成する．

最初に， K1x2行列 YJ(b,a)が階数 1になったとき，第 1列を大きさ 1

に正規化して記憶する．

1. ある範囲の全ての (j,b,a)に対して，次の 2.と3.を行う．

2. YJ(b, a)を特異値分解する．

1".t(b, a) = U~Vr. 

3. 第 1特異値が第 2特異値より十分大きいとき（行列 YJ(b,a)の階数

が 1)' 直交行列 Uの第 1列（混合行列 Aのある列の大きさを 1

に正規化したベクトルの候補）を記憶する．

次に，記憶したベクトルの単位球面 s的ー1上での分布を作る．

4. 記憶した大きさ 1のベクトルを単位球面 s的ー1上でクラスタリン

グする．

5. 最も密度の高いクラスタの代表元 b= (b1, ... , b凡げを選ぶ．

最後にガウスの消去法を用いて，代表元 bに対応する元画像を含まない

新しい観測画像の集合を作成する．

6. 代表元 b= (b1, ... , b凡げの各成分の内，絶対値が最大の添字 tを

選びピボット行とする．

/!, = arg max lb叶
k 
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7. ピボット画像 yK1:= YRを記録し，観測画像 {ydk=l,…，K1でガウス

の消去法を行う．

(1) bk 
Yk = Yk --ye, 

be 
k = l, ... , K 1, (k #-£). 

8. (K1 -1)個の新しい観測画像｛砧｝ の番号を打ち直し，観測画
k判

像 {Ykh=l,.. ぷ 1-lとする. K1 := K1 -1とする．

終了条件と繰り返し

9. 新しい観測画像が，全て同じ（炉ノルムを正規化した観測画像

伽 }k=l,…，K1に対して，画像の差または和のだノルムがほぼ 0と

なる）か凡 =1であれば，ピボット画像 yK1:= Y1を記録し，終

了する．そうでなければ，新しい観測画像 {yk}k=l,…，K1に対して，

上記ステップを 1.から繰り返す．

アルゴリズム 3(元画像の復元）．アルゴリズム 2により，ピボット画像

の集合｛炉h=K⑬ 1+1, …，K が作成できている．

1. N1 = 1とおく．最初の推定元画像を函：= yK1とする．

2. 推定元画像｛ぷ}n=l,…，N1とピボット画像 y凡 +N1を観測画像の組と

した次の画像混合問題を考える．

S1 

S凡

y K1+N1 

＝（り~)
ただし， JN1は，兄次単位行列である．

S1 

8N1 
← → -

8N1+l 

3. 2. の画像分離問題をアルゴリズム 2で b= (0, ... , 0, lfが代表元

にならないように（最も密度の高いクラスタの代表元がiなら次に

密度の高いクラスタの代表元を選ぶ），終了条件まで動かした最後

のピボット画像を推定元画像 5凡 +1とする．

4. 凡が (K-K叶 1)に等しいとき，終了する．異なれば， N1:=凡+1

とおき，ステップ 2.ヘ
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我々 [17]は，これらのアルゴリズムをマルチステージ・ブラインド信

号源分離法と名づけた．この方法により，図 8にある 8個の観測画像か

ら図 9にある 6個の推定元画像に分離できる．ただし，画像分離問題は

逆問題であるので，元画像の佐ノルム，元画像の符号（ポジ，ネガ），元

画像の順番には任意性がある．

図 9:マルチステージ・ブラインド信号源分離法により得られた 6個の推

定元画像．注意：下中図の boats画像はネガ画像である．

5 回転の無い混合モデルの解法

我々 [19]は，回転の無い画像混合モデルを考えた．つまり，画像混合

モデル (1)で，¥:/0ぃ=0とした場合であり，

N 

似 =LaぃT伐，nSn, k= l, ... ,K. 
n=l 

図 10に 4個の観測画像の例をあげる．マルチウェーブレット関数辺に

対して，観測画像 Ykの連続ウェーブレット変換（エッジ画像）を平行移
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~ 

図 10:平行移動ありの元画像の重ね合わせ例．左上： yぃ右上： Y2, 左

下： y3, 右下： Y4・ 

動した冗W的Yk(b,a)と，観測画像 Yeの連続ウェーブレット変換（エッジ

画像） W叫Jc(b,a)の内積 R{,c(c,a)を計算しよう．ある元画像のエッジが

重なると，内積の絶対値が大きくなるはずである．

鷹，c(c,a)= J冗W'I/JiYk(b,a) W朽肌(b,a)db
JR2 

l J ,..._ 
(21r)2 配

= Mc訳）叫(a()鱈）叫(a()d( 

= a2 J e—ic-~,..._ 2 

(21r)2 即
切(a() 砿（這(()d( 

a2 

= (21r)戸＜→C [三） 2 詠(()恥）］•
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パーセバルの等式でフーリエ空間での積分に書き換えた．最後の式から，
2 

内積叩(c,a)は，［ら(w) 砿(~)訳）］を変数（でフーリエ変換して，
変数 cに取り替えれば求まることが分かる．高速フーリエ変換を用いて

計算すると，画素が最小単位になるから，平行移動パラメータは cE Z2 

に制限される．

内積 R{,e(c,a)の絶対値を全ての j= 1, ... , Jについて和を取り，

J 

如 (c,a)= L IR{,g(c, a)I 
j=l 

とおく．圏 10の観測画像を用いて， R1,2(c,1)を平行移動パラメータ cE

宜で描くと，図 11がえられる．この図 11のピークの個数が 4個なの

で， Y1のエッジ画像動かすと， 4箇所で Y2のエッジ画像と重なること

が分かる．したがって，元画像の個数は 4と推定される．ピークを取る

座標がある元画像の Y2に対する Y1の元画像の相対平行移動パラメータ

(c2,n -Ct,n)の推定値である．

図 10の観測画像を，図 12の推定元画像に分離できた．詳しくは文

献 [19]を参照せよ．ただし，平行移動パラメータが整数値の場合 (ck,nE 

zりには，元画像の分離がうまくできる．平行移動パラメータが非整数

の場合，最も近い整数値として相対平行移動パラメータ値を求めるとこ

ろまではできるが，混合係数が王しく求まらない．

6 画像混合モデル (1)のパラメータ推定

我々 [20,21, 22] は，回転•平行移動ありの画像混合モデル (1) を考察

した．図 1にあげた 2個の観測画像から，

1. 元画像の個数 N

2. 相対回転角度 (01,n-02,n) 

3. 相対平行移動パラメータ (c1,n-Pi釘，n-02,詑2,n)

4. 相対混合係数 a2,n/a1,n

を推定しよう．相対回転角度は，観測画像 Y1を固定し， Y2を回転したと

きに，元画像 Snが同じ方向を向くための回転角度である．相対平行移動
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図 11:R1,2(c, a), for a= 1. 

パラメータは， Y1を固定し， Y2を相対回転角度だけ回した後に，回転し

た Y2をどれだけ平行移動すれば，元画像 Snが重なるかを示すパラメー

タである．相対混合係数は，観測画像 Y1内のある元画像の重み a1,nを

基準とした観測画像 Y2内の対応する元画像の重み a2,nである．相対混

合係数は，ビンサイズ一定のヒストグラムを使って推定するので，比を

推定するより，原点と点 (a1,n,a2,n)のなす角度（複素数 a1,n+ ia2,nの偏

角）として推定した方が正確である．

6.1 元画像の枚数，相対回転角度，相対平行移動パラメー

タの推定

ウェーブレット関数心として，動径関数（ここでは，フーリエ像厄が

図 5中下になる関数）を選ぶ．スケールパラメータ aを固定する．観測画

像 Ylのウェーブレット変換 w心Y1(b,a)と観測画像 Y2のウェーブレット変

換 WゅY2(b,a)を0[degree]回転して cだけ平行移動したTen。WゅY2(b,a)

の内積凡(0,c)を計算する．

凡(0,c) = j~ ゅY1(b,a)Tc芯 WゅY2(b,a) db 

艮;J~ 
(2n)2 記

= Y: 心） a~(a() M界函(()aい(a()d( 
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図 12:推定した 4個の元画像．

1 
― (2n)21配訳）碕(a~) 2戸疇(()d~ 

1 
= (加）2し［碩（咲） 2 訳）疇(~)] eパ d~

ここで，パーセバルの等式を用いて，フーリエ空間での積分に置き換え

た. ;J;(a~) は，動径関数だから回転不変なので冗。の外に出せる．最終

的に内積凡(0,c) は， 0 をとめるごとに，［碕(a~) 2 fj心） R函(~)]の逆
フーリエ変換なので，高速フーリエ変換を用いて計算できる．このとき

は， cE Z2の制限を受ける．

いくつかのスケールパラメータ aについて，内積 Fa(0,c)の絶対値を
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足し合わせて，

F(0, c) = L IFa(0, c)I 
a 

を作成する.0をとめるごとに， F(0,c)の最大値を計算し，

H(0) = maxF(0, c) 
cEZ2 

を作成する．

アルゴリズム 4.元画像の個数，相対回転角度，相対平行移動パラメータ

の推定を以下で行う．

1. H(0)をプロットし，グラフのピークの個数が元画像の個数の推定

である．ピークを取る仇の値が，相対回転角度の推定値である．

2. ピークを取る仇にたいして， F(0n,c)がピークを取る Cnが相対平

行移動パラメータの推定である．つまり，

Cn = arg max F(0n, c). 
cEZ2 

図 1にあげた 2個の観測画像から， H(0)を作成すると，図 13が得ら

れる．ピークが 4個とれるので，元画像の個数は 4であると推定する．

赤0のピークを取る 0が相対回転角度の推定である．モデルパラメータ

からえられる相対回転角度を〇軸上に赤Xで示した．ほぼ一致している．

次に， 0を固定して， F(0n,c)を描くと医 14をえる．図 14の左図か

ら， H(0)がピークを取る仇に対応するとき， F(0n,c)もーカ所ピーク

が出ることが分かる.F(0n, c)がピークを取る座標 Cnで相対平行移動パ

ラメータを推定する．

図 14の右図から， 0がピークを取る仇から離れると， F(0n,c)の高

さが低くなってピークが広がることが分かる．そこで，各 0を固定し，

F(0, c)が maxcF(0, c)の 0.9倍より高い値を取る cの個数を数える．

P(0) = # { c E Z2 I F(0, c) 2': 0.9m竺F(0,c)}.

P(0)をプロットすると，図 15である．図 14の左図のように F(0,c)が

鋭いピークを持つときは， P(0)の値が小さくなり，図 14の右図のよう

に F(0,c)が広がっているときには， P(0)の値が大きくなることが分か

る．図 15で赤0で描いた P(0)が極小値を取る 0を，相対回転角度の推

定値とすることができる. 0軸上の赤xは，モデルパラメータである．
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図 13:H(0)のグラフ.0は， 0.25[degree]ごと．赤0:相対回転角度の

推定値， 0軸上の赤X : モデルパラメータ

6.2 相対混合係数の推定

図 16の左上が観測画像 Y1である．右上が観測画像 Y2である・Y2を

前小節で求めた，相対角度だけ回転し，相対平行移動パラメータだけ平

行移動しよう．図 16の左下が， H(0)の一番高いピーク仇=96.75, C1 

に対応した場合であり，ビルの絵がほぼ同じ方向・位置にある．図 16の

右下が， H(0)の一番高低いーク仇=67.75, C4 に対応した場合であり，

boatsの絵がほぼ同じ方向・位鷹にある．

観測画像 Y1と図 16の左下の図で， §4の方法を用いて行列 0(b,a)が

階数 1になるときを求めても，相対混合係数は求まらない．

これは，非整数の相対平行移動パラメータ (c1,n-Pi。1,n-02,n C2,n)を整数

値 z2 で推定しているから，観測画像 Y1 と回転• 平行移動した Y2の元

画像がほんの少しずれているためである．

一般に画像を少しずらして元の画像を引くと，エッジ画像が求まる．こ

れはエッジ画像を作成するときに差分を用いることができることからも分

かる．つまり，少しのずれは，エッジの値（連続ウェーブレット変換）に

大きな差を生じさせる．これが，相対混合係数は求まらない理由である．

そこで，画像 fの連続マルチウェーブレット変換の cだけ平行移動の

フーリエ変換を近似してみよう．マルチウェーブレット関数のフーリエ変

換；；；パf)2: 0がコンパクトサポート（サポートが十分小さいと仮定）で
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図 14:F(0, c)のグラフ．左上：仇=67.75 (一番低いピーク），右上：

0 = 69 (一番低いピークのそば），左下：仇=96.75 (一番高いピーク），

右下： 0 = 95 (一番高いピークのそば）．

あることから，

Fb→ r;TcvVゆJ(b,a) = e―ic・ザ(f,)a 厄j(af,) 
-ic-g~ /a~ 

~e 心i f(f,) a杓(af,)

で近似できる．ただし， eが十分小さく， g⑮j = Ii配い囚(f,)df, ((fjの重

心）とする． したがって，

冗WゅJ(b,a)~e―ic·g;p/a叩f(b,a)

と一定の偏佳ーic• g~/a だけずれている．偏角のずれが 0 の場合が §4
巧

の行列 1'j(b,a)の階数 1の場合に相当する．そこで，相対混合係数を求

めるために次のアルゴリズム 5を提案する．

アルゴリズム 5.相対混合係数を求める．観測画像 Y2を仇回転して Cn

平行移動した画像を y~ とする．
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図 15:P(0)のグラフ. 0は， 0.25[degree]ごと．赤0:相対回転角度の

推定値， 0軸上の赤X : モデルパラメータ

1. 各化とスケールパラメータ aを固定するごとに，

(a) 連続マルチウェーブレット変換 W巧Y1(b,a) と W的y~(b, a)の

偏角の差のヒストグラムを作成する．

(b)偏角の差ヒストグラムがピークになる位鷹 bについて比

lvV; 虞 (b,a)l/lvV; 的Y1(b,a)Iを記録する．

2. 記録した比のヒストグラムを描き．そのピークを取る座標を相対混

合係数の推定値とする．

アルゴリズム 5で， H(0)の一番高いピーク仇の場合に相対混合係数

を推定するヒストグラムが図 17左である．一番低いピーク仇の場合に

相対混合係数を推定するヒストグラムが図 17右である．どちらもきれ

いなピークが見えている．ただし，モデルパラメータから求めた比より，

0.02ほど小さい．

7 結論と今後の課題

回転•平行移動の無い混合モデルの画像分離問題は，マルチステージ・

ブラインド信号源分離法で解ける．平行移動した元画像の重ね合わせ画
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à
 

ヽ

図 16:左上：観測画像 yぃ右上：観測画像 Y2, 左下： Y2を H(0)の一

番高いピークに対応する角度回転仇=96.75と平行移動（ビルの絵が重

なっている），右下： Y2を H(0)の一番低いピークに対応する角度回転

仇=67.75と平行移動 (boatsの絵が重なっている）．

像の分離問題は，平行移動パラメータが整数の場合は解ける．回転• 平

行移動ありの混合モデルの場合，相対パラメータの推定ができた．

今後の課題として，回転•平行移動ありの混合モデルの場合に画像分

離を行いたい．画像の拡大・縮小を含んだ混合モデルを考えたい．
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図 17:左：一番高いピーク仇に対応する相対混合係数を求めるヒストグ

ラム．右：一番低いピーク仇に対応する相対混合係数を求めるヒストグ

ラム．
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