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1. はじめに

　画像を，各々が明るさや色を表す数値をもつ「画

素」の集まりに分解して，コンピュータを用いた計

算によって操作する「ディジタル画像処理」は，イ

ンターネットとパソコン，デジタルカメラなどの

普及により，大変身近なものとなっています．家庭

のパソコンのみならず，画像の伝達，認識に，ディ

ジタル画像処理は広く用いられています．

　本稿では，さまざまなディジタル画像処理の中

で，「テクスチャ解析」を取り上げます．テクスチャ

とは，本来は布地の織目のことで，画像工学では一

般に物体表面の「模様」をさします．画像処理でま

ず着目されるのは物体の「形状」ですが，テクス

チャも形状と同様に，物体を認識・識別するための

情報を与えます．

　テクスチャの特徴を認識するとき，人は模様の

細部の正確な形状に着目してはいません．模様と

いうのは，ある微細形状が繰り返し現れて構成さ

れていますが，人は繰り返しのひとつひとつの微

細形状のわずかな違いを問題にはしません．それ

よりも，おおまかにどんな形の微細形状が，どんな

頻度・方向で，どの程度規則的に／乱雑に配列され

ているかに着目していると考えられます[1]．

　テクスチャの特徴をあらわすこれらの要素のう

ち，微細形状の配列の頻度・方向や規則性は，空間

周波数解析や同時生起行列を用いて記述する方法[

2]がよく知られています．これに対して本稿では，

微細形状の形を記述するわれわれの研究を紹介し

ます．上で述べたように，ひとつひとつがわずかず

つ異なる各微細形状を詳細に記述しても，あまり

意味はありません．また，テクスチャによっては，

微細形状は互いにほぼ相似だが大きさがさまざま

である，という場合もあります．そこで，テクス

チャの特徴を記述するには，「テクスチャが生成さ

れる際に，ある基本の形状が，相似変形やランダム

な揺らぎを受けながら配列されていった結果，互

いに似ているけれども異なる微細形状がテクス

チャに配列されている」と考えて，その「基本の形

状」を推定するほうが意味があります．

　この考えを，ここでは「テクスチャ生成のモデル

化」とよび，現実の画像にある微細形状を粒子

(grain)，モデルの中で考えている「基本の形状」を

要素形状(primitive)とよぶことにします．これは，

確率分布モデルを考えたうえで，モデルの中で考

えている母数を観測値から推定するという統計的

推測の手法と似ています．

　このような推定を行うために，本稿で用いるの

は，モルフォロジーという手法とサイズ分布とい

う考え方です[3]–[7]．モルフォロジーは，画像に含

まれる物体形状に対する各種の操作を定量的に記

述する手法です．モルフォロジーでは，構造要素と

いう小さな形状を考え，各種の操作を構造要素を

作用させる基本演算に帰着させることによって，

各種の手法を記述しています．一方，サイズ分布と

は，モルフォロジーに基づく演算によって画像中

の物体形状を構造要素の相似形に分解し，各相似

形のサイズ（構造要素からみた倍率）の分布を表し

たものです．サイズ分布を表すサイズ分布関数・サ

イズ密度関数には，確率分布関数・確率密度関数と

よく似た性質があります．

　そこで，粒子のサイズ分布に，確率分布モデルの

ような何らかのモデルを仮定します．そして，構造

要素をさまざまに変化させてサイズ分布を求めま

す．仮定したモデルにもっとも近いサイズ分布が

得られる構造要素は，サイズ分布について仮定し

たモデルが正しければ，テクスチャの要素形状に

もっとも近いはずです．したがって，この構造要素

を，確率的最適化法のひとつであるシミュレー

ティッド・アニーリングを用いて探索することで，

要素形状を表す構造要素を求めます．

　以下の章では，モルフォロジーとサイズ分布，そ

れに確率的最適化法について説明した後，テクス

チャの要素形状の記述についてのわれわれの研究

を紹介します．関連の研究としては，文献[8][9]を

あげておきます．

2. モルフォロジーとサイズ分布

2.1 モルフォロジー

モルフォロジーは，画像に含まれる物体形状に

対する各種の操作を定量的に記述する手法で，各

方面でさまざまな研究が行われています．モル

フォロジー演算は，dilation（膨張）と erosion（侵

食）と呼ばれる２つの簡単な基本演算から構成さ

れます．

この章では，まず２値画像での基本演算を説明

します．これらは，集合の演算として表現されま

す． ここでは，画像中の図形が画素の集まりであら

わされていると考え，それらの位置を表す座標の

集合を図形Xとします．また，もう１つ小さな図形

を表す画素の集合を考え，これを構造要素 (structur-

ing element) とよび Bで表します．

本稿の研究の一部は文部科学省科学研究費（課題番号12750337）

の補助を受けました．
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     B
V

= {– b | b ∈B}. (3)

と定義します．これらを用いて，Dilationと erosion

が，それぞれ     Xo– B
V

，    X⊕B
V

と定義されます．さらに，

     Xo– B
V

= ∩
b∈B

X–b = {x | Bx ⊆ X} (4)

がなりたちます[10]．このことは，     Xo– B
V

=「BをXの

内部でくまなく動かしたときの，Bの中心の軌跡」

であることを意味します．

これらの演算をもとにして，さらに重要な基本

演算であるopeningとclosingが次のように定義され

ます．

     opening: XB = (X o– B
V

) ⊕ B

closing: X B = (X ⊕ B
V

) o– B
(5)

図２は，openingの効果を表しています．上の通り

erosionとは「構造要素 Bを図形 Xの内部に沿って

くまなく動かしたときの，Bの中心の軌跡」ですか

ら，第１段の erosionで，Xの内部に Bをはみ出さ

ずに配置できる場所が求められます．第２段は

Minkowski和で，(1)式に示す通り，第１段で求め

られた場所に実際にBを配置する操作になります．

この結果，openingは，図形 Xのうち構造要素 Bが

はみだしてしまうくらい小さい部分だけを除き，

他はそのまま保存するという操作になります．ま

た closingは逆で，図形 Xのうち構造要素 Bに含ま

れてしまうような小さい欠けや穴を埋め，他はそ

のまま保存するという働きがあります．Openingと

closingの，画像中の物体およびその各部分を「大き

さ」によって選別する，一種のフィルタの働きは，

　さて，Minkowski 和および Minkowski 差とよば

れる演算を，図形Xと構造要素Bに対して次のよう

に定義します．

     X ⊕B ≡ {x + b | x ∈ X, b ∈ B}= ∪
b∈B

Xb = ∪
x∈X

Bx

X o– B ≡ {x | x – b ∈ X, b ∈ B} = ∩
b∈B

Xb

(1)

ここで Bx は B を x だけ移動したもの (translation)

で，次のように定義されます．

    Bx = {b + x | b∈B} (2)

Minkowski 和・差の効果は，次のように表現する

ことができます．構造要素Bの各画素を，原点から

のベクトルを表しているものと考えます．そして，

図形Xを各ベクトルにそって動かしたものを考え，

それらをすべて重ね合わせます（図１の左）．重ね

合わされた図形の論理和をとったものがMinkowski

和で，論理積をとったものがMinkowski差です．(1)

式のMinkowski和の定義ではxとbは対称ですから，

「Bに沿ってXが動く」と考えるかわりに「Xに沿っ

てBが動く」すなわち「Xの各画素にBを貼り付け

る」と考えても同じです（図１の右）*)．

さらに，Bの反転をB
V

で表し，

図１．Minkowski和．

*) (1)式のMinkowski差の定義では，xと bは対称ではありませ

んから，「Bに沿って Xが動く」と考えるかわりに「Xに沿って

Bが動く」と考えることはできません．

+

X

+

B

     XB = ( Xo– B
V
) ⊕ B

    X o– B = ∩
b∈ B

X–b

= {x | Bx ⊆X}

Xの内部で
Bが配置できる点を
取り出す

取り出された点に
実際にBを配置する

V

図２．Opening．

+

図形X 構造要素B

原点

（　＝画素）

Bの各画素に向かう
ベクトルに沿ってXを
動かし重ね合わせる

すべての図形の論理和 = Minkowski和 =    ∪
b∈B

Xb = ∪
x∈X

Bx

+ + ...

Xの各画素に
Bを貼り付ける



4　　東京大学　応用統計ワークショップ (2001. 12. 21)

後述のサイズ分布を表現するのに重要です．

多値（グレースケール）画像に対するモルフォロ

ジー演算は，最大値・最小値演算を用いて定義され

ます．前項と同じ２値の構造要素を，多値の画像に

適用する場合をまず考えてみましょう．この場合

多値画像は，xを画素の位置として関数X(x) で表さ

れます．Xの構造要素Bによるdilationとerosionは，

次のように最大・最小演算で定義されます．

      dilation: X ⊕ B
V

= max
b∈B

X (x – b)

erosion: X o– B
V

= min
b∈B

X (x – b)
(6)

さらに，構造要素が多値である場合も定義するこ

とができます．この場合は，構造要素を関数B(b) で

表します．ここでbは構造要素の原点からの相対位

置を表し，B(b) は b∈w(B)の範囲だけで定義されて

いるものとします．このとき，XのBによるdilation

とerosionは次のように最大・最小演算とたし算・引

き算で定義されます．

       dilation: {X ⊕ B
V

}(x) = max
b ∈ w(B)

X (x +b) + B(b)

erosion: {X o– B
V

}(x) = min
b ∈ w(B)

X (x +b) – B(b) (7)

これらの多値画像に対するモルフォロジー演算は，

２次元平面に多値の画素が分布する画像を，画素

値を第３の軸とした「立体」と考えて，その立体に

対して２値で定義したモルフォロジー演算を適用

する，と考えることもできます *)．

2.2 サイズ分布

サイズ分布とは，画像中の図形を構造要素の相

似形に分解したとき，どのくらいのサイズ（構造要

素からみた倍率）の相似形がどの程度の面積を占

めているか，すなわち，各相似形のサイズの分布を

表したものです．

　 前述の通り，「図形Xの構造要素Bによるopening」

とは「Xのうち，Bがはみだしてしまうくらい小さ

い部分だけを取り除いたもの」，すなわち「Xから，

Bよりも小さい成分を取り除いたもの」です．そこ

で，Bをある基本的な構造要素とし，これに対して

2B, 3B, ... という，サイズを順に大きくした相似な

構造要素を用意します．これらの相似な構造要素

は，Minkowski集合和を使って

*) このような考え方をする場合，本稿で２値画像に対して説明

した定義はそのままでは使えず，一部変更する必要があります

が，省略します．例えば文献[7]を参照してください．

**) 本当はもう少し一般的な概念ですが，省略します．例えば文

献[11]を参照してください．

     nB= B⊕B⊕...⊕B

(n –1)

0B ={0}
. (8)

と定義できます．

　そして，各々のサイズの構造要素で各々 opening

を行い，X
B
, X

2B
, X

3B
, ... という図形の系列を作りま

す．すると，この図形系列では，X
B
はBよりも小さ

い成分が除かれており，X
2B
はさらに2Bより小さい

成分が，X
3B
はさらに3Bより小さい成分が，．．．，各々

除かれていることになり，Xのうち小さい成分から

順に除いた図形系列になっていることがわかりま

す．この図形系列を granulometryといいます **)．

　Granulometryの各図形X
B
, X

2B
, X

3B
, ... について，そ

の面積を求め，さらに各面積と元の図形Xの面積と

の比を求めます．通常は離散的な画素で構成された

画像を扱うので，図形の面積とは図形を構成する画

素数に相当します．サイズに面積比を対応させた
関数は，サイズ 0の時面積比 1で，単調減少な関数

になります．これをサイズ分布関数(size distribution

function)といいます．サイズ分布関数の，サイズ n

に対応する値は「サイズ n以上の部分の面積の割

合」を表します．

　さらに，サイズ分布関数の微分を考えます．これ

は，granulometryの中の，隣接するサイズに対応す

る画像間の面積の差に相当します．例えば，X
2B
と

X
3B
の面積の差を考えると，「X

2B
に含まれ X

3B
に含ま

れない部分」は「2Bによるopeningでは除かれなかっ

たが3Bによるopeningでは除かれた部分」すなわち

「サイズがちょうど 2である部分」の面積の割合と

なります．このようにして，各サイズに対応する部

分の面積の割合を求めたものをサイズ密度関数(size

density function)といいます．ここまででわかる通

り，サイズ分布関数やサイズ密度関数は，それぞれ

確率分布関数，確率密度関数と同じような性質をも

つことがわかります．

　式で書くと，図形Xの構造要素Bによるサイズ分

布関数は，サイズを nとして

  FX, B(r) =
A(XrB)

A(X) (9)

となります．ただし，A( )は画像に対してその面積

を表します．また，サイズ密度関数は離散の場合
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  pX, B(r) = 1 – FX, B(r +1) – 1 – FX, B(r)

=
1

A(X)
A(XrB) – A(X(r+ 1)B) (10)

と定義できます．

3. 確率的最適化法

本稿では，テクスチャのもつサイズ分布にモデ

ルを考え，そのモデルへのあてはまりがよくなる

ような構造要素を求めます．しかし，構造要素の形

は無数にあり，可能なすべての構造要素を調べる

わけにはいきません．したがって，適当な構造要素

を初期値として，徐々に構造要素の形を変形しな

がら，最適な構造要素を探索する必要があります．

しかし，構造要素の変化に対するサイズ分布の変

化率がわかっているわけでもないので，最急降下

法のような探索法は使えません．

　このような状況で用いられるのが，ランダムに

パラメータ（ここでは構造要素の形）を変化させ，

評価関数の値（ここではモデルへのあてはまりの

度合い）に基づいてその変化を取捨選択すること

で，探索が最適解に達する確率を高くしようとい

う，確率的最適化法です．その代表的なものがシ

ミュレーティッド・アニーリングと遺伝的アルゴ

リズムですが，ここでは本研究に用いたシミュ

レーディッド・アニーリングについて説明します．

　　「アニーリング」とは金属加工でいう「焼きな

まし」で，金属を熱して加工した後徐々に冷やすこ

とで金属材料の粘り強さを高める方法です．ですか

らシミュレーティッド・アニーリングは「疑似焼き

なまし」と訳されることもあります．この方法の本

質は，「評価が低くなる方向へのパラメータの変化

も，ある確率で受け入れる」ことにあります．図４

で，横軸はパラメータ（本当は多次元），縦軸はパ

ラメータに対応した評価関数の値とし，評価関数の

値がゼロに近いほど評価が高い（モデルへのあては

まりがよい）とします．このとき，常に評価が高く

なる方向のパラメータの変化だけを行っていると，

局所解に陥る可能性があります．しかし，評価が低

くなる方向の変化も時々行うと，局所解から抜け出

せる可能性が出てきます．

　この確率は，まず「パラメータの変化による評価

関数の悪化が小さいほど，大きく」なります．つま

り，パラメータの変化によって評価が少々悪くなる

程度なら，そのような変化も受け入れてみようとい

うわけです．

　さらに，この確率は最適化のはじめのうちは大き

く，最適化が進むに連れて小さくしてゆきます．最

適化のはじめはどこに最適解があるかわからないの

で，なるべくいろいろなパラメータを探索できるよ

うにしておき，後半は解に近づいているところから

抜け出してしまわないように確率を小さくします．

この確率を決める値を，「最適化のはじめは温度が

高いので活発に振動し，後半はだんだん冷めてきて

あまり振動しなくなる」という類推で，温度とよび

ます．「焼きなまし」という名前もここから来てい

ます．

4. サイズ分布モデルによるテクスチャの記述[12][13]

4.1  手法

テクスチャの中には，同じような形でさまざま

な大きさの粒子が入り交じってできているものが

よくあります．本研究では，そのようなテクスチャ

に対して，「サイズ分布が一様分布である」という

仮定をします．そして，サイズ密度関数が一様分布

画像

構造要素

Openingの結果
= granulometry サイズ密度

差

サイズ

サイズに
対応する
形状

図３．granulometryとサイズ密度．

図４．評価関数にもとづく探索．探索の途中で局所解に達す

ると，評価が低くなる方向に進まなければ真の最適解に到達

できない．

高
←
　
評
価
　
→
低

真の最適解 局所解
パラメータ



6　　東京大学　応用統計ワークショップ (2001. 12. 21)

に近づくように，確率的最適化法によって最適な

構造要素を求め，この構造要素でテクスチャの要

素形状を推定します．

　図５(a)のテクスチャを例として，この方法の考

え方を説明します．この画像は，右上から左下への

線分の，いろいろなサイズの相似形を含んでいま

す．図５(b)は，５画素の長さの４つの方向の線分

を使ってサイズ密度関数を計算したものです．右

上から左下への線分を構造要素とする場合は，こ

の画像にはこの方向のいろいろなサイズの線分が

含まれているので，各サイズの線分に対応する成

分が検出され，サイズ密度の値は各サイズともほ

ぼ同じになっています．しかし，他の構造要素の場

合は，サイズ密度はほとんどサイズ０に偏ってい

ます．サイズ０の構造要素とは，「点」のことです

から，このサイズ密度関数は，それらの方向の線分

はこのテクスチャにはほとんど含まれていないと

いうことを表しています．

このことから，４つの構造要素のうち，各サイズ

に対応するサイズ密度の値の分散が最小になるよ

うなものが，もっとも適切に要素形状を表してい

ることがわかります．そこで，この４つの構造要素

に限らず， もっと広い範囲の構造要素から，サイズ

密度の分散が最小になるようなものを確率的最適

化法で探しだすことで，テクスチュアを構成する

要素形状を推定することができます．

　まず，ある長さの４方向の線分を構造要素とし

てサイズ密度を計算し，サイズ密度の分散が最小

になるような構造要素を選びます．この構造要素

を，最適化法の初期状態とします．このあと，この

構造要素を次の手順で変化させて最適な構造要素

を得ます．

1) 初期状態の構造要素を使ってサイズ密度を求め，

その分散を求めてこれを評価関数とします．

2) 構造要素を変化させます．２値構造要素の場合

は，図６に示すように，構造要素のうちランダム

に選ばれた１画素を値 1（白）から 0（黒）へ，0

から 1へ変化させます．

3) 変化させた構造要素を使って，もう一度サイズ

密度を計算して分散を求めます．

i) 分散が変化前の構造要素の場合よりも小さく

なっている場合は，より適切な構造要素が見

つかったとして，この変化を採用し，2)に戻

ります．

ii) 分散が小さくなっていない場合，この変化を

ある確率で採用します．分散の増加量が大き

いほど，また最適化の手順が進んで繰り返し

回数が多くなっているときほど，この確率は

小さくなるように設定します．変化が採用さ

れない場合は，この変化は取り消されます．

いずれの場合も 2)に戻ります．

上の手順を，構造要素の変化がまったく採用され

なくなるまで繰り返します．

4.2  実験結果

　実験では，サイズ密度の値の分散そのものでは

なく平均と分散の比を評価関数としました．また，

評価関数を求めるサイズの範囲を 0, 1, 2 としまし

た．構造要素は２値で，5× 5画素の範囲で最適な

ものを探索しました．最適化手続の中で，ある変化

によって評価関数が増加した場合にその変化を採

用する確率 P(∆ER)を次のように定めました．

    P(∆ER) = 1 if ∆ER<0

P(∆ER) = 1

1+exp ∆ER
Ti

if ∆ER≥0
,

(11)

ここで ∆ER は構造要素の変化前後の評価関数の変

化です．また，T
i
 は「温度」で，繰り返し回数の関

数として次のように定義しました．

図５．(a)テクスチャ例．(b)４方向の線分の構造要素で計算さ

れたサイズ密度．

1 2

0.1

0.2

0.3

0
0 3 4 5 6

(b)

(a)

サイズ密度
線分の方向

サイズ

図６．構造要素の変形．ランダムに選択された画素（太枠）

が反転される．
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ルフォロジーでは画像中の物体を削り取って骨

組みにすることをいいます．モルフォロジーに

おけるスケルトンでは，スケルトンから逆に物

体が再現できるという特徴があります．物体をX

とするとき，構造要素BによるスケルトンSK(X,

B)は次のように定義されます．

     Sn(X, B) = (Xo– nB
V

) – (Xo– nB
V

)B

SK(X, B) = ∪
n

Sn(X, B)
(13)

　(13)式は，直観的には次のような意味を表して

います．    Xo– nBS
は「構造要素の相似形 nBを図形

Xの内部に敷き詰めたときの，nBの中心の集合」

で す ． こ の と き ， 図 ９ に 示 す よ う に ，

    (Xo– nB
V

) – (Xo– nB
V

)B には「nBをこの位置に配置し

たとき，nより大きなサイズの相似形をXの内部

に配置しても完全には覆うことができない」と

いう性質があります．そこで，「Bのなるべく大

きな相似形を使ってXをきっちり覆う」ことを考

えると，     (Xo– nB
V

) – (Xo– nB
V

)B に配置したnBは，そ

れより大きな相似形で置き換えることはできな

い必要不可欠なものということになります．こ

のような     (Xo– nB
V

) – (Xo– nB
V

)B を集めたものがスケ

ルトンですから，スケルトンとは図 10のように

「Bのなるべく大きな相似形を使って Xをきっち

り覆ったときの，相似形の中心の軌跡」というこ

とになります．

　さて，上のことから考えると，もし構造要素が

図形と相似ならば，構造要素のいろいろなサイ

    T0 = 108

Ti = 0.98Ti –1 i ≥1
,

(12)

ここで i は前節の手順2) 3) の繰り返しの回数です．

図７は，テクスチャとそれを最適に記述する5×

5画素の２値構造要素の例です．図７(a)のような

線状の要素形状をもつテクスチャの場合，最適構

造要素は図７(b)のように要素形状にあった線状の

ものとなります．また，方向のない要素形状をもつ

図７(c)のテクスチャの場合は，図７(d)のような方

向のない最適構造要素が抽出されます．

　また，多値構造要素を用いる場合は，まず構造要

素の形を最適化し，続いてその画素の値を最適化

します．この方法で求めたのが図８です．多値構造

要素を用いると，テクスチャの要素形状をさらに

精密に推定できます．

5. スケルトンモデルによるテクスチャの記述[14]

　前章では，サイズ分布があるサイズの範囲で一

様分布である，というモデルを仮定して，そのモデ

ルへのあてはまりが良くなるように，サイズ密度

関数を求める構造要素を最適化しました．しかし，

そのモデルを仮定する根拠はかなり薄弱なもので

す．私たちは他に，サイズ分布がある１つのサイズ

に集中している，すなわちテクスチャにある１つ

のサイズの粒子しか含まれていない，というモデ

ルを用いた解析法も研究しました[15]が，その場合

でも，やはりそのモデルを仮定する根拠に問題が

あります．本章では，これを解決する１つの方法と

して，「スケルトン」というものを用いた構造要素

の最適化によるテクスチャの記述法を紹介します．

5.1 スケルトンの利用

スケルトン(skeleton)とは「骨格」の意味で，モ

図７．推定された要素形状．(a)(c)テクスチャの例．(b)(d) (a)

(c)のそれぞれの要素形状の推定結果．

(a) (c)

(b) (d)

図８．多値構造要素による要素形状の推定．(a)テクスチャの

例．(b)２値構造要素による推定結果．(c)多値構造要素による

推定結果．

(a)

(b) (c)

159

247

223167

139
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ズの相似形を考えるまでもなく，ひとつの相似

形で物体全体が敷き詰められます．したがって，

スケルトンはその相似形の中心，すなわち１点

のみとなります．そこで，いろいろな構造要素で

テクスチャのスケルトンを求め，スケルトンを

構成している画素数が最小になるものを求めま

す．この構造要素は，テクスチャを構成する粒子

にもっとも相似度が高いことになり，テクス

チャの要素形状をもっともよく推定しているこ

とになります．ここで仮定しているモデルは，テ

クスチャを構成する粒子が，１つの要素形状の

さまざまなサイズの相似形に近い形状をしてい

る，ということだけであり，サイズ分布がどのよ

うな形であるかについては何も仮定していませ

ん．

5.2  実験結果

図 11(b)(c)(d)の画像は，(a)のテクスチャについて，

それぞれの右側の構造要素（●は画素，＋は原点の

位置）を使って求めたスケルトンです．構造要素の

下に書いてあるのはスケルトンを構成する画素数

で，(d)のように構造要素がテクスチャの要素形状

に近いとき，スケルトンを構成する画素数は少な

くなることがわかります．(e)は，シミュレーティッ

ドアニーリングを使って，スケルトンを構成する

画素数が最小になるように探索して得た構造要素

で，画素数はさらに少なく，テクスチャを構成する

要素図形によりよく推定していると言えます．

6. 複数の要素形状からなるテクスチャの記述[16]

6.1  クラスタ分析の利用

ここまでの方法では，１つのテクスチャを構成

している要素形状は１つ，というモデルを考えて

いました．しかし，要素形状は１つであるとは限ら

ず，複数の要素形状から派生した粒子が混じり

合っている場合もあります．そこで本研究では，こ

のようなテクスチャについて，要素形状が何種類

あって，それぞれがどんな形かを記述する方法を

提案します．

　これを実現するには，テクスチャからそれぞれ

の粒子を切り出して，その形の特徴によって，何種

類に分類されて，それぞれの分類の代表的形状は

どんなか，を見ればよいわけです．しかし，同じ要

素形状から派生した粒子の間にも当然形のばらつ

きがあります．しかも粒子同士は接していたり重

なっているのが普通ですから，完全な形の粒子は

取り出せず，やはり粒子の形にばらつきが生じま

す．そこで，各粒子についてサイズ密度関数をもと

めて，各サイズの密度関数の値を基底とする特徴

図９．(13)式の意味．n′ > nとする．    (Xo– nBS) – (Xo– nBS)
B を

中心に配置された構造要素nB（左側）は，それより大きいn′B

をXの内部に配置しても覆えない部分がある．それ以外の場所

に配置されたnB（右側）は，Xの内部にあるn′Bで完全に覆う

ことができる．

図形X

構造要素の相似形
nBを敷き詰める

nBの中心の軌跡
＝スケルトン

図10．スケルトン

XnB

   Xo– nBS

B

   (X o– nBS) – (Xo– nBS)
B

nB

n′Bn′B

覆えない部分

(a)

+

532

+

585

+

1077

+

713

(b) (c)

(d) (e)

図11．スケルトンモデルによる要素形状の推定結果．
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量空間に粒子を配置します．そして，特徴量空間内

で距離が近いもの同士をグループにまとめるクラ

スタ分析によって分類を行います．

6.2  手法と実験結果

　この方法では，まずテクスチャ（図12(a)）を，要

素図形を各々１つずつ含む断片にwatershed法で分

割します（図 12(b)）．watershed法は，物体の凹部

で物体を切断するアルゴリズムです．テクスチャ

の中には当然粒子が重なり合っている部分があり

ますが，それもおおまかに分割してかまいません．

分割された各断片のサイズ密度関数をもとめて，

そのうちいくつかのサイズに対応する値を軸とす

る特徴量空間に各断片を配置します．図 12(c)がそ

の例で，サイズ０と４の２つの値を軸としていま

す．●印は各断片に対応します．図 12(d)は特徴量

空間内の●印を横軸に並べ，距離が近いものから

順に階層的なグループにしてその距離を縦軸に表

したもので，デンドログラムといいます．デンドロ

グラムを点線のように分割すると，それに対応し

てC
1
, C

2
のクラスターが得られます（(c)にも表示さ

れています）．このクラスターの重心の位置にもっ

とも近い●印に対応する断片を取り出したのが(e)

で，テクスチャの２つの要素形状－米粒とビーズ

0 50 100 150
0
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100

150

200

size 0

si
ze

 4

C1

C2

(c)

0

5

10

15

20

25

30

35

C1 C2

距
離

断片

切断線

(d)

(a) (b)

(e)

－が抽出されています．

7. おわりに

本稿で紹介したテクスチャ解析では，要素形状

から派生した粒子が配置されてテクスチュアが構

成されている，というモデルを考えています．そし

て，モルフォロジーを利用したサイズ分布やスケ

ルトンにもある仮定にもとづくモデルを考え，そ

れを基準にして，要素形状を確率的最適化法を用

いて推定しています．

　この手法を発展させると，解析によって得たテ

クスチャのモデルを使って，テクスチャを合成す

ることができます．この方法で，自然な質感の再現

や，テクスチャ画像の情報量の圧縮が可能です．現

在，このことについて研究を進めています．
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