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概要. 本論文では，入力画像信号のブロック境界における勾配の高精度な近似を用い
て，ブロック内データを予測し，予測誤差を直交変換することによる画像圧縮アルゴリズ
ムを提案する．以前筆者らが提案した多重調和局所コサイン変換では，隣接ブロックの直
流成分の差で勾配を近似していたが，本手法ではブロック境界に近い入力信号を複合的に
用いて近似するため，ブロック歪および折り返し歪が軽減され，客観的・主観的に画質が
改善される．
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Abstract. We propose new image compression algorithms by predicting each block using

an improved gradient estimation at the block boundary followed by applying an orthogonal

transformation to the prediction error. Compared to the previously proposed polyharmonic

local cosine transform where the DC components of adjacent blocks were used for the

gradient estimation, our new methods directly use multiple combinations of the neighboring

pixel values to estimate the gradients at block boundary more accurately. Hence, we can

improve the prediction of each block using such gradient information. Consequently, we

can improve image reconstruction quality and reduce the blocking artifact and aliasing

noise.

1. はじめに

デジタル画像の圧縮原理は，ある画素の状態（明るさや色）は周囲の状態との類似性が

高いという性質に基づいている．このため，画像圧縮には，局所的な直交変換の貼り合わ

せによるアルゴリズムが多く用いられる．例えば，最も標準的なデジタル画像圧縮形式で

ある JPEG形式は，8× 8画素ブロック単位の 2次元離散コサイン変換（DCT）に基づい

ている [4, 9]．一般に，直交変換によって得られた係数は量子化され，エントロピー符号

化により圧縮，転送される．係数の量子化方法は，復元画像の品質および圧縮効率の両面
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に大きな影響を及ぼすため，どの圧縮形式についても詳細に検討がなされている．例えば

JPEG形式においては，量子化行列と呼ばれる係数表によって，低周波数成分よりも高周

波数成分の方が粗くなるような量子化ステップが定められている [4]．これは，低周波数

成分と比較し，高周波数成分を多少粗く表現しても復元画像の主観的な品質にはそれほど

影響しないという人間の視覚特性を利用している．しかしながら，画像内に含まれるオブ

ジェクトと背景の境界などのエッジ部分では高周波数成分が重要であり，高周波数成分を

粗く量子化し過ぎると，エッジを含むブロックにおいて，折り返し歪と呼ばれるギザギザ

したノイズが現れる．また，高圧縮時には，低周波数成分に対しても，量子化ステップを

大きくとる必要がある．この場合，変換ブロック毎に独立した基底関数を用いているため

に，ブロック境界における歪（ブロック歪）が問題となる．高解像度画像の圧縮によく用

いられている JPEG2000形式では，これらの問題を解決するため，高周波数成分の量子化

ステップを比較的小さくするとともに，階層化された双直交ウェーブレット変換を採用し

ている [7, Sec. 14]．ワンセグなどのデジタルテレビ映像の圧縮形式 H.264/MPEG-4 AVC

においては，4× 4ブロック単位の DCTおよび 2× 2ブロック単位のアダマール変換が階

層的に適用されている [1,3]．

JPEG2000形式のようにウェーブレット変換を用いる方法の他にも，従来の JPEG形式

において，多項式曲面を用いた補間によってブロック歪を軽減する手法が提案されてい

る [2], [4, Sec. 16.1]．これらの方法では，量子化によって失われた低周波数成分を，隣接

ブロック間における原画像の連続性に関する仮定の下で，多項式曲面を用いて予測・復元

している．一方，斎藤らは，原画像を調和関数とサイン級数に分解し，周波数成分の減衰

速度を加速することによって画像の圧縮効率を高める方法（PHLST：多重調和局所サイン

変換）を提案している [5,6]．PHLSTでは，ブロック境界における画素値を周波数成分と

は独立に保持するため，ブロック歪を軽減する効果がある．また，調和関数の代わりにポ

アソン方程式のノイマン境界値問題の解を用いる方法（PHLCT：多重調和局所コサイン変

換）が山谷・斎藤により提案されており，最も標準的な静止画圧縮手法の JPEGと比較し，

客観評価 PSNR，および，より主観に近い評価として提案されている MSSIMに関して優

れた性能を確認している [11]．これらのアプローチでは，予測関数の変換係数と入力信号

の変換係数との残差に着目するため，予測関数の精度が高いほど転送される情報量が少な

くなることは明らかである．さらに，階層化された直交変換に基づく周波数成分に対し，

局所的な平均画素値による線形予測を用いた方法も高橋・徳永により提案されている [8]．

階層的な線形予測による補間によってブロック歪が軽減されることに加え，予測誤差を転

送することにより圧縮効率を高める効果がある．本論文では，ブロック歪および折り返し

歪の軽減を目的として，多項式を用いた予測手法と PHLCTに着目し，2× 2画素ブロッ

ク単位で階層的に構成される新たな予測手法および画像圧縮アルゴリズムを提案する．
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2. 交流成分予測アルゴリズム

本節では，簡単のため，最初に 1次元信号を対象とした交流成分の予測アルゴリズムに

ついて議論する．2次元の信号については，1次元信号に関する予測アルゴリズムのテン

ソル積によって実現できる．

2.1 準備

Fig. 1に示すような区間 I (t) = (t, t + 1) = {y | t < y < t + 1} , t = 0,±1,±2, . . .上のそれぞ

れ２点 y = 1/4+ t,3/4+ tで与えられた 1次元の信号 f (t)
j , j = 0, 1について考える．ただ

し， f (t)
0 := f ( 1

4 + t), f (t)
1 := f ( 3

4 + t)．このとき， f (t)
0 と f (t)

1 の平均値および差分に相当する

y
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Fig. 1. The configuration of the adjacent blocks ofI (0).

直流成分 F(t)
0 および交流成分 F(t)

1 は次の式で与えられる．(
F(t)

0
F(t)

1

)
=

1
√

2

(
1 1
1 −1

) (
f (t)
0

f (t)
1

)
.(2.1)

また直流成分 F(t)
0 および交流成分 F(t)

1 が与えられとき，次式の逆変換により入力信号

f (t)
j , j = 0,1を求めることが可能である．(

f (t)
0

f (t)
1

)
=

1
√

2

(
1 1
1 −1

) (
F(t)

0
F(t)

1

)
.(2.2)

次にU(t)
1 を予測交流成分とし，交流成分 F(t)

1 の代わりに，以下に示す残差V(t)
1 := F(t)

1 −U(t)
1

を転送することを考える． (
F(t)

0
V(t)

1

)
=

1
√

2

(
1 1
1 −1

) (
f (t)
0

f (t)
1

)
−

(
0

U(t)
1

)
,(2.3) (

f (t)
0

f (t)
1

)
=

1
√

2

(
1 1
1 −1

) (
F(t)

0
V(t)

1

)
+

(
U(t)

1
−U(t)

1

)
.(2.4)

画像データの符号化と復号化を想定したとき，ある区間 I (t) における予測交流成分 U(t)
1 は

次の要件を満たす必要がある：
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要件 1：符号時：U(t)
1 は f (s)

j , s= 0,±1,±2, . . .から構成．

要件 2：復号時：U(t)
1 は F(s)

0 , V(s)
1 , s= 0,±1,±2, . . .から構成．

要件 3：符号化 (2.3)および復号化 (2.4)で U(t)
1 は同一．

2.2節では，(2.3)，(2.4)および上の要件を満たす 2通りの交流成分予測手法を提案する．

2.2 勾配推定を用いた予測法とその改善

この節では，従来の PHLCTで各ブロックが２標本点からなる場合の勾配推定手法につ

いて解説し，さらに新しい勾配推定法を用いた改善案を提案する．

2.2.1 従来の PHLCTにおける勾配推定

入力信号 f (t)
j , j = 0,1に対し，区間 I (0) における交流成分 F(0)

1 を予測することを考え

る．区間 I (0) の端点における入力信号の勾配 fy を，隣接区間の入力信号の平均値を用い

て次のように近似する．

fy(0) ≃ f̃y(0) =
f (0)
0 + f (0)

1

2
−

f (−1)
0 + f (−1)

1

2
, fy(1) ≃ f̃y(1) =

f (1)
0 + f (1)

1

2
−

f (0)
0 + f (0)

1

2
.

(2.5)

予測交流成分 mU(0)
1 は，(2.5)を満足する２次曲線

u(y) = − f̃y(0)
(y− 1)2

2
+ f̃y(1)

y2

2
(2.6)

を用いて次のように構成される．

mU(0)
1 :=

1
√

2

(
u

(
1
4

)
− u

(
3
4

))
(2.7)

= − 1

4
√

2
( f̃y(0)+ f̃y(1))

=
1

8
√

2

(
f (−1)
0 + f (−1)

1 − f (1)
0 − f (1)

1

)
.

(2.7)による予測は，始端区間および終端区間をのぞき，すべての区間 I (t) に適用可能であ

る（Fig. 2(a)参照）．ただし，始端区間では f̃y(0) = 0，終端区間では f̃y(1) = 0として同様

の予測が行なわれる．一方，(2.1)，(2.7)より明らかに

mU(0)
1 =

1
8

(
F(−1)

0 − F(1)
0

)
(2.8)

であり，復元時においても，係数 F(t)
0 から符号時と同一の

mU(0)
1 を構成することができる

（Fig. 2(b)参照）．すなわち，３つの要件すべてが満たされている．
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Fig. 2. 1D-PHLCT (2 sample points/block).

2.2.2 勾配推定の改善

本論文では，前節で述べた勾配近似の精度をさらに高めるため，隣接区間の入力信号の

境界値を用いた次の近似を提案する．

fy(0) ≃ f̃y(0) =
f (0)
0 − f (−1)

1

0.5
, fy(1) ≃ f̃y(1) =

f (1)
0 − f (0)

1

0.5
.(2.9)

この場合，(2.6)および (2.9)より，予測交流成分 bU(0)
1 は次式で与えられる．

bU(0)
1 =

1
√

2

(
u

(
1
4

)
− u

(
3
4

))
(2.10)

= − 1

4
√

2
( f̃y(0)+ f̃y(1))

= − 1

2
√

2

(
f (0)
0 − f (−1)

1 + f (1)
0 − f (0)

1

)
= − 1

2
√

2

(√
2F(0)

1 − f (−1)
1 + f (1)

0

)
.

ここで注意しなければならないのは，右辺に係数 F(0)
1 が含まれるため，このままでは要件

２を満足しない．そこで，新たに bU(0)
1 ≃ F(0)

1 と仮定し，上式から F(0)
1 を消去することに

よって近似的に得られる次の予測式を用いる．

bU(0)
1 :=

1

3
√

2

(
f (−1)
1 − f (1)

0

)
≃ F(0)

1 .(2.11)

しかし残念ながら，すべての区間で上記の (2.11)による変換を行うと，要件 3を満たすこ

とができない．実際，入力信号 f (t)
j を戻そうとしても，Fig. 3(b)に示したように，境界値
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f (t−1)
1 ， f (t+1)

0 がわからないため，bU(t)
1 を構成できないことに気が付く．
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Fig. 3. A straightforward implementation of improved gradient estimators does not nec-
essarily leads to successful reconstruction.

そこで境界値による勾配近似を用いる際には，要件 2および要件 3を満たすために，

Fig. 4(a)のように隣接区間では平均値による交流成分予測を行うこととする．その結果，

残差は bV1と mV1で交互に与えられる．実際，F(−1)
0 , mV(−1)

1 , F(0)
0 ,

bV(0)
0 , F(1)

0 ,
mV(1)

0 が与え

られたとすると，まず区間 I (−1)および区間 I (1)の端点における入力信号の勾配を，(2.5)に

示すように，隣接区間の入力信号の平均値を用いて近似することで，f (−1)
0 , f (−1)

1 , f (1)
0 , f (1)

1

が復元される．よって (2.11)より bU(0)
1 を構成することができ， f (0)

0 , f (0)
1 を復元すること

が可能になる（Fig. 4(b)参照）．
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Fig. 4. Our proposed algorithm : 1D-MPROT.
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2.3 2次元信号への拡張

次に，領域 Ω(0,0) = (0,1)2 = {(x, y) | 0 < x < 1, 0 < y < 1} 上の 4点 (xi , y j) で与えられ

た 2次元の入力信号について考える．ただし xi =
1
4 +

i
2 , y j =

1
4 +

j
2 , i, j = 0,1．Fig. 5に

示すように Ω(0,0) の周囲の 9つのブロック領域考え，それぞれの領域 Ω(s,t) において，入

力データを f (s,t)
i, j := f (xi + s, y j + t), i, j = 0,1と表記する．なお 2× 2画素ブロック単位で

は，種々の直交変換，離散コサイン変換，離散フーリエ変換，アダマール変換，ハール変

換は一致し，次式で示す変換となる [7]．
F(s,t)

0,0

F(s,t)
0,1

F(s,t)
1,0

F(s,t)
1,1

 =

1/2 1/2 1/2 1/2
1/2 −1/2 1/2 −1/2
1/2 1/2 −1/2 −1/2
1/2 −1/2 −1/2 1/2



f (s,t)
0,0

f (s,t)
0,1

f (s,t)
1,0

f (s,t)
1,1

 .(2.12)

また，次式の逆変換により，係数
{
F(s,t)

i, j

}
, i, j = 0,1から入力信号

{
f (s,t)
i, j

}
, i, j = 0,1を復

元することが出来る．
f (s,t)
0,0

f (s,t)
0,1

f (s,t)
1,0
f1,1

 =

1/2 1/2 1/2 1/2
1/2 −1/2 1/2 −1/2
1/2 1/2 −1/2 −1/2
1/2 −1/2 −1/2 1/2



F(s,t)

0,0

F(s,t)
0,1

F(s,t)
1,0

F(s,t)
1,1

 .(2.13)

ここで，画素データの平均値に相当する係数 F(s,t)
0,0 を直流成分，水平方向の差分値に対応

する係数 F(s,t)
0,1 ，垂直方向の差分値に対応する係数 F(s,t)

1,0 ，交差方向の差分値に対応する係

数 F(s,t)
1,1 の３つの成分ををまとめて交流成分と呼ぶ．

)0,1(−Ω

)0,0(
0,0f

)0,0(Ω

)1,0(Ω

)0,1(Ω

)1,0( −Ω

x

y
)0,0(

1,0f

)0,0(
0,1f

)0,0(
1,1f

)1,1( −−Ω )1,1(−Ω

)1,1(Ω)1,1( −Ω

)0,1(−Ω

)0,0(
0,0f

)0,0(Ω

)1,0(Ω

)0,1(Ω

)1,0( −Ω

x

y
)0,0(

1,0f

)0,0(
0,1f

)0,0(
1,1f

)1,1( −−Ω )1,1(−Ω

)1,1(Ω)1,1( −Ω

Fig. 5. The configuration of the adjacent blocks ofΩ(0,0).

交流成分 F(0,0)
0,1 , F

(0,0)
1,0 , F

(0,0)
1,1 を予測するため，2次元信号 f (s,t)

i, j に対し，2.2.1節の予測ア

ルゴリズムを，水平（垂直）方向に適用後，得られた係数に対し，さらに垂直（水平）方

向に同じ予測アルゴリズムを適用する．これをテンソル積 PHLCT（TPHLCT）と呼ぶ
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（Fig. 6(a)参照）．同様に 2.2.2節の予測アルゴリズムを適用したものを，その一般化性も

考慮して，多近傍情報による予測とその残差に対する直交変換（Multi-neighbor Predictors

and Residual Orthogonal Transformations : MPROT）と呼ぶ（Fig. 6(b)参照）．MPROT適

用時の 2× 2画素データブロックにおける勾配近似の組み合わせは次の 4通りとなる：

（A）水平方向：平均値, 垂直方向：平均値

（B）水平方向：境界値, 垂直方向：境界値

（C）水平方向：平均値, 垂直方向：境界値

（D）水平方向：境界値, 垂直方向：平均値

ここで，A，B，C，Dはそれぞれ Fig. 6内のブロックに対応している．それぞれのケースに

0F 1Vm
0F 1Vm

0F 1Vm
0F 1Vm

0F 1Vm

A

f

0F 1Vm
0F 1Vb 0F 1Vm

0F 1Vb 0F 1Vm

1D-PHLCT

1D-MPROT

1D-PHLCT

1D-MPROT

B C

D

f A

A

B

D

TPHLCT)(a

MPROT)(b

Fig. 6. Our proposed algorithm : (a) TPHLCT; (b) MPROT.

おける 2×2画素データブロックの交流成分を AF(0,0)
i, j ，

BF(0,0)
i, j ，

CF(0,0)
i, j ，

DF(0,0)
i, j ，(i, j) , (0,0)

をとすると，予測交流成分 AU(0,0)
i, j ，

BU(0,0)
i, j ，

CU(0,0)
i, j ，

DU(0,0)
i, j ， (i, j) , (0,0)は，2次元入

力信号 f (s,t)
i, j を用いて，次の式で表される（Fig. 7参照）．

AU(0,0)
0,1 =

CU(0,0)
0,1 =

1
16( f (0,−1)

0,0 + f (0,−1)
0,1 + f (0,−1)

1,0 + f (0,−1)
1,1 − f (0,1)

0,0 − f (0,1)
0,1 − f (0,1)

1,0 − f (0,1)
1,1 ),

BU(0,0)
0,1 =

DU(0,0)
0,1 =

1
6( f (0,−1)

0,1 + f (0,−1)
1,1 − f (0,1)

0,0 − f (0,1)
1,0 ),

AU(0,0)
1,0 =

DU(0,0)
1,0 =

1
16( f (−1,0)

0,0 + f (−1,0)
0,1 + f (−1,0)

1,0 + f (−1,0)
1,1 − f (1,0)

0,0 − f (1,0)
0,1 − f (1,0)

1,0 − f (1,0)
1,1 ),

BU(0,0)
1,0 =

CU(0,0)
1,0 =

1
6( f (−1,0)

1,0 + f (−1,0)
1,1 − f (1,0)

0,0 − f (1,0)
0,1 ),
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)0,0(
0,0f

)0,0(
1,0f

)0,0(
0,1f

)0,0(
1,1f

)0,1(
0,1
−f )0,1(

1,1
−f

)0,1(
0,0
−f )0,1(

1,0
−f

)1,1(
0,1

−−f )1,1(
1,1

−−f

)1,1(
0,0

−−f )1,1(
1,0

−−f

)1,1(
0,1
−f )1,1(

1,1
−f

)1,1(
0,0
−f )1,1(

1,0
−f

,)0,0(
1,0UA ,)0,0(

1,0UC )0,0(
1,0UD,)0,0(

1,0UB

,)0,0(
0,1UA )0,0(

0,1UD

)0,0(
0,1UC,)0,0(

0,1UB

)0,0(
1,1UA )0,0(

1,1UB

)0,0(
1,1UC )0,0(

1,1UD

)1,0(
0,1

−f

)1,0(
0,0

−f

)1,1(
0,1

−f

)1,1(
0,0

−f

)1,0(
1,1

−f

)1,0(
1,0

−f

)1,1(
1,1

−f

)1,1(
1,0

−f

)0,1(
0,1f

)0,1(
0,0f

)0,1(
1,1f

)0,1(
1,0f

)1,1(
0,1f

)1,1(
0,0f

)1,1(
1,1f

)1,1(
1,0f

)1,0(
0,1f

)1,0(
0,0f

)1,0(
1,1f

)1,0(
1,0f

Fig. 7. Signal samples in the adjacent blocks used for estimating gradients. Note that
multiple combinations of the adjacent samples are used.



AU(0,0)
1,1 =

1
16( f (0,−1)

0,0 + f (0,−1)
0,1 − f (0,−1)

1,0 − f (0,−1)
1,1 − f (0,1)

0,0 − f (0,1)
0,1 + f (0,1)

1,0 + f (0,1)
1,1

+ f (−1,0)
0,0 + f (−1,0)

1,0 − f (−1,0)
0,1 − f (−1,0)

1,1 − f (1,0)
0,0 − f (1,0)

1,0 + f (1,0)
0,1 + f (1,0)

1,1 )
− 1

128( f (−1,−1)
0,0 + f (−1,−1)

0,1 + f (−1,−1)
1,0 + f (−1,−1)

1,1 − f (1,−1)
0,0 − f (1,−1)

0,1 − f (1,−1)
1,0 − f (1,−1)

1,1

− f (−1,1)
0,0 − f (−1,1)

0,1 − f (−1,1)
1,0 − f (−1,1)

1,1 + f (1,1)
0,0 + f (1,1)

0,1 + f (1,1)
1,0 + f (1,1)

1,1 ),

BU(0,0)
1,1 =

1
6( f (0,−1)

0,1 − f (0,−1)
1,1 + f (0,1)

1,0 − f (0,1)
0,0 + f (−1,0)

1,0 − f (−1,0)
1,1 + f (1,0)

0,1 − f (1,0)
0,0 )

− 1
18( f (−1,−1)

1,1 − f (1,−1)
0,1 − f (−1,1)

1,0 + f (1,1)
0,0 ),

CU(0,0)
1,1 =

1
6( f (−1,0)

1,0 + f (1,0)
0,1 − f (−1,0)

1,1 − f (1,0)
0,0 )

− 1
16( f (0,−1)

0,0 + f (0,−1)
0,1 − f (0,−1)

1,0 − f (0,−1)
1,1 − f (0,1)

0,0 − f (0,1)
0,1 + f (0,1)

1,0 + f (0,1)
1,1 )

+ 1
48( f (−1,−1)

1,0 + f (−1,−1)
1,1 − f (1,−1)

0,0 − f (1,−1)
0,1 − f (−1,1)

1,0 − f (−1,1)
1,1 + f (1,1)

0,0 + f (1,1)
0,1 ),

DU(0,0)
1,1 =

1
6( f (0,−1)

0,1 + f (0,1)
1,0 − f (0,−1)

1,1 − f (0,1)
0,0 )

− 1
16( f (−1,0)

0,0 + f (−1,0)
1,0 − f (−1,0)

0,1 − f (−1,0)
1,1 − f (1,0)

0,0 − f (1,0)
1,0 + f (1,0)

0,1 + f (1,0)
1,1 )

+ 1
48( f (−1,−1)

0,1 + f (−1,−1)
1,1 − f (−1,1)

0,0 − f (−1,1)
1,0 − f (1,−1)

0,1 − f (1,−1)
1,1 + f (1,1)

0,0 + f (1,1)
1,0 ).

なお上式の計算は，Fig. 6に示すように (2.3)のテンソル積で表されるため，実際の計

算量は低く抑えられる．
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3. 階層化

前節までは 2× 2画素ブロック単位の処理について述べてきたが，本節では，2× 2画

素ブロック単位の処理を階層的に適用することによって，圧縮効率を改善する方法につい

て述べる．ここで言う階層化とは，2× 2画素ブロック単位の処理によって生成された直

流成分に対し再帰的に 2× 2画素ブロック単位の処理を繰り返すことを意味する．階層化

処理によって，入力信号の局所的な相関をより広い範囲で利用することが可能となる．実

際，JPEGなどの標準的な画像圧縮手法では，8× 8ブロック単位の DCTが採用されてお

り，これは 2× 2画素ブロック単位の処理を 3階層で適用した場合に相当するものと考え

られる．さらに，2.3節で提案した予測手法を 3階層で適用した場合について，各階層の

係数ごとに既存の予測手法と提案手法の予測性能を比較した結果についても述べる．

2L × 2L 画素ブロック単位での階層的な処理を考えると，各階層の入力信号は次のよう

に与えられる．

第 1階層 : 2L × 2L原画像信号．

第 2階層 :第 1階層を，2× 2ブロックに分割した各ブロックの直流成分．
...

...

第 ℓ階層 :第 ℓ − 1階層を，2× 2ブロックに分割した各ブロックの直流成分．
...

...

ある階層において入力信号 2ℓ × 2ℓ に対して MPROT（TPHLCT）を行い，その結果と

して生成された直流成分からなる信号に対しさらに 2ℓ−1 × 2ℓ−1 の上位層を構成すると

いう処理を L 回くりかえす．以下ではこの処理を階層的 MPROT (Hierarchical MPROT:

HMPROT），階層的 TPHLCT (HTPHLCT）と呼ぶ．例えば，23 × 23サイズの画素データ

に着目すると，Fig. 8に示すような 3階層が構成され，各階層のブロックサイズは下から

8 × 8，4 × 4，2 × 2となる．この場合，8 × 8画素ブロックで与えられた原画像信号は，

Fig. 9に示す６４個の基底の重ね合わせとして表される．言い換えれば，我々の目的は，

直流成分を除く６３個の基底に対応する係数を前節で提案した方法によって予測すること

である．予測の精度が高ければ，必然的に転送される残差も小さくなる．

我々の提案する二つの交流成分予測手法 HMPROTおよび HTPHLCTの性能を数値的

に検証した結果，および，本予測手法の性能を客観的に評価するため，交流成分予測に関

する先行研究との比較結果について述べる．性能比較の対象とする手法には，我々の提案

手法と同様に，段階的に生成された直流成分に対する再帰的な処理での交流成分予測を行

う高橋・徳永によって提案された手法を採用した．高橋・徳永予測法では，変換ブロック

の 4近傍の直流成分による線形補間を用いて交流成分の予測を行っている [8]．テスト画

像としては，各成分に対する予測特性を詳細に調べるため，Fig. 10に示す特徴的な図形を

含むような画像を用いた．Fig. 10中の (g) Baboonおよび (h) Barbaraは，画像処理アルゴ
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1=l

2=l
3=l

DCT22×

DCT22×

DCT22×

only  components DC

only  components DC

1=l

2=l
3=l

DCT22×

DCT22×

DCT22×

only  components DC

only  components DC

Fig. 8. Hierarchical MPROT for a block of 23 × 23 pixels.

リズムの性能評価において標準的に用いられるテスト画像である．2× 2DCTを３階層で

適用したとき，下位の階層の基底は，Fig. 9に示したように，上位の階層の基底のスケー

ルを落としたものとなっている．したがって，各階層の基底によって表現されるのは，そ

れぞれ解像度の異なった入力信号の差分情報となるため，予測性能の比較は，各階層での

交流成分ごとに行うこととする．

まず，Fig. 9に示すように，直流成分を除く 63種の基底を H1から D3の 9つのグルー

プに分類する．ここで H1, H2, H3 / V1, V2, V3は各階層における水平/垂直方向の差分を意

味し，D1，D2，D3は交差した差分を意味している．Fig. 11は，各グループにおける係数

F の絶対値の平均，および HMPROT，HTPHLCT，高橋・徳永 (T＆ T)予測それぞれの

予測法を適用することによって得られた予測後の残差 V の絶対値の平均をプロットした

ものである．各グループにおける残差がもとの係数よりも小さければ，予測は成功したも

のとする．逆に，残差がもとの係数よりも大きくなる場合には，交流成分予測を行わない

方が良いであろうと考えられる．実際，Fig. 10に示す８種の画像中 (e)を除く７種で，残

差がもとの係数より小さくなっており，交流成分予測が成功したことを示している．

ここで特に D1 グループについて詳細な考察を行うこととする．これは Fig. 7に示し

たように，予測に用いる入力信号の組み合わせが，HMPROTと HTPHLCTにおいて異

なり，また残差係数の絶対値が Dグループの中で最も大きいため，予測による削減の影

響が見やすいからである．Fig. 11からわかるように，画像 (e)以外の 7画像に関しては，

HMPROTによる予測が最も成功している．HTPHLCTの D1 グループにおける予測は，

(b) (c) (d) (e)の 4画像において失敗しているものの，(a) ( f ) (g) (h)については成功して

いる．一方，H1, H2, H3 / V1, V2, V3についての結果より，HTPHLCTと高橋・徳永手法

が水平/垂直の差分に対しては，まったく同等の予測性能をもつことがわかる．また，す

べての予測法が画像 (e)において失敗した原因は，画像 (e)が主に縦線と横線で構成され

ているにも拘わらず，予測に不必要な周囲のブロック情報まで用いてしまうためであると
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Fig. 9. All the basis vectors used in HMPROT and HTPHLCT for the block of 23 × 23 pixels.
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考えられる．特に予測が成功し，残差が小さくなっているのは，( f ) Gabor functionであ

り，このことから画像中のグラデーション部分への交流成分予測が効果的であることがわ

かる．実際に画像処理法の評価に用いられている画像 (g) Baboon，(h) Barbaraは，グラ

デーションをはじめ幾何学的に多様な特徴を含むため，周囲の情報をより多く，より的確

に用いた，交流成分予測の効果が認められる．

そこで次節では，この交流成分の予測性能の違いが，圧縮の効率にどのように影響を及

ぼすのかを考察するために，3階層の HTPHLCT，HMPROTを画像データに対して適用

する実験をおこなう．

4. 画像圧縮への応用

本節では，我々の提案する予測アルゴリズム; HTPHLCT，HMPROTを画像圧縮アルゴ

リスムに適用したときの圧縮性能を，直交変換 DCTに基づく画像圧縮手法として，最も

汎用的に普及している画像圧縮アルゴリズムである JPEG standardと比較することで，定

量的，視覚的の両面から評価する．なお，ここでいう JPEG standardとは，量子化時に必

要となる量子化テーブルには，JPEG形式で最も標準的に用いられる輝度用量子化テーブ

ルを，符号化アルゴリズムには，Huffman符号化アルゴリズムを用いたものを指す．

一方，本論文の主な目的は，HTPHLCT, HMPROTによる予測の画像圧縮における効果

を検証することである．現在，我々の提案する変換法に最適な量子化およびエントロピー

符号化のアルゴリズムを検討中であるが，ここでは暫定的に，一様量子化および Huffman

符号化アルゴリズムを用いることにする．

試験用の原画像として，前節で用いた標準テスト画像である Baboonおよび Barbaraを

使用する (Fig. 10(g), (h)参照)．定量的評価には，以下の 2種類の指標を用いる．

)(a )(b )(c )(d

)(e )( f )(g )(h

Concentric circles Painted concentric 
circles

Concentric diamonds Painted concentric 
diamonds

Ruler Gabor function Baboon Barbara

Fig. 10. Original images ( 512× 512 pixels, 8 bits/pixel grayscale ).
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020
4060
80100120140160 F : OriginalV : Residual by T&TV : Residual by TPHLCTV : Residual by MPROT

0510
152025
303540
455055
6065 F : OriginalV : Residual by T&TV : Residual by TPHLCTV : Residual by MPROT

0510
152025
303540
4550 F : OriginalV : Residual by T&TV : Residual by TPHLCTV : Residual by MPROT

0510
152025
303540
4550 F : OriginalV : Residual by T&TV : Residual by TPHLCTV : Residual by MPROT

0510
152025
303540
455055
6065 F : OriginalV : Residual by T&TV : Residual by TPHLCTV : Residual by MPROT

0510
152025
303540
455055
6065 F : OriginalV : Residual by T&TV : Residual by TPHLCTV : Residual by MPROT

0510
152025
303540
455055
60 F : OriginalV : Residual by T&TV : Residual by TPHLCTV : Residual by MPROT

0510
152025
303540
455055
60 F : OriginalV : Residual by T&TV : Residual by TPHLCTV : Residual by MPROT

circles Concentric )(a circles concentric Painted )(b

diamonds Concentric )(c diamonds concentric Painted )(d

Ruler )(e functionGabor  )( f

Baboon )(g Barbara )(h

1H 1V 1D 2H 2V 2D 3H 3V 3D1H 1V 1D 2H 2V 2D 3H 3V 3D

1H 1V 1D 2H 2V 2D 3H 3V 3D1H 1V 1D 2H 2V 2D 3H 3V 3D

1H 1V 1D 2H 2V 2D 3H 3V 3D1H 1V 1D 2H 2V 2D 3H 3V 3D

1H 1V 1D 2H 2V 2D 3H 3V 3D1H 1V 1D 2H 2V 2D 3H 3V 3D

1H 1V 1D 2H 2V 2D 3H 3V 3D1H 1V 1D 2H 2V 2D 3H 3V 3D

1H 1V 1D 2H 2V 2D 3H 3V 3D1H 1V 1D 2H 2V 2D 3H 3V 3D

1H 1V 1D 2H 2V 2D 3H 3V 3D1H 1V 1D 2H 2V 2D 3H 3V 3D

1H 1V 1D 2H 2V 2D 3H 3V 3D1H 1V 1D 2H 2V 2D 3H 3V 3D

Fig. 11. Averages of the absolute value of residual coefficients of various prediction methods.
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１）PSNR： 2乗誤差を入力信号のピーク値で正規化することによって得られる誤差評価

指標であり，次式で定義される:

20 log10

(
max

(x,y)∈Ω
| f Q(x, y)|/RMS E

)
,

Ωは一枚の画像全体を表す領域， f Qは再構成画像データ，RMS Eは原画像と再構成画像

の 2乗平均平方根誤差を表す．単位は (dB)であり，その値が大きいほど，良好な結果と

みなす.

２）MSSIM：画像情報に特有の幾何学的構造，すなわち，一般に，一枚の画像は有限個

のオブジェクトから構成されていることに着目し，原画像と再構成画像の局所的な類似性

に重みを付加した誤差評価指標である．MSSIMの値が大きいほど良好な結果とみなし，

その最大値は１である．PSNRと比較し，より視覚的評価に近い結果を与えるものと考え

られる [10]．

Fig. 12および Fig. 13は，それぞれ横軸に圧縮レート，縦軸に PSNR，MSSIMの値をグ

ラフ化したものである．同一の圧縮レートに対する再構成画像の精度を，定量的に評価し

ている．これらの結果から次の 3点が読み取れる: a) HMPROTを適用した場合 MSSIM

および PSNRともに通常の DCT(JPEG standard)からの改善がみられる; b) HTPHLCTと

HMPROTの二つの手法において，PSNRでは差が見えにくいが，MSSIMでは HMPROT

の方が HTPHLCTより画像によっては良好な結果を示す; c) HTPHLCTを適用した場合

MSSIMの値が (b) Barbaraでは改善されていないが，PSNRについては通常の DCT(JPEG

standard)からの改善がみられる.

0.5 1 1.5283032343638

PSNR [d
B]

Bit Rate [bits/pixel] 

 

DCT(JPEG)HTPHLCTHMPROT0.5 1 1.5 2 2.5 324262830323436

PSNR [d
B]

Bit Rate [bits/pixel] 

 

DCT(JPEG)HTPHLCTHMPROT
Baboon )(a Barbara )(b

Fig. 12. Comparison of the compression performance with PSNR between HTPHLCT,
HMPROT, and DCT(JPEG Baseline method).

そこで，視覚的評価として，圧縮レート 0.3 bppにおける再構成画像を次の Fig. 14か

ら Fig. 17に示す．まず Fig. 14では，視覚的比較の材料として，画像全体ではなく，画

像内で最も観測者の注意を引く Barbaraの顔の周囲を，縦横 4倍に拡大し表示している．
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0.5 1 1.50.820.840.860.880.90.920.940.96

Bit Rate [bits/pixel]

MSSIM

 

 

DCT(JPEG)HTPHLCTHMPROT0.5 1 1.5 2 2.5 30.650.70.750.80.850.90.95

Bit Rate [bits/pixel]

MSSIM

 

 

DCT(JPEG)HTPHLCTHMPROT
Baboon )(a Barbara )(b

Fig. 13. Comparison of the compression performance with MSSIM between HTPHLCT,
HMPROT, and DCT(JPEG Baseline method).

DCTによる再構成画像に比べ，HTPHLCTおよび HMPROTでのブロック歪の軽減など

は明らかであり，視覚的評価としても二つの本提案手法発明の効果は確認できる．また，

HTPHLCTと HMPROTによる再構成画像を比較すると，HMPROTによる再構成画像の

方が HTPHLCTに比べ，顔の輪郭がはっきりしていることがわかる．次に DCTによる

Original  )(a dB. 27.00 DCT, )(b dB. 27.90 HTPHLCT, )(c dB. 28.18 HMPROT, )(d

Fig. 14. The face part of the reconstructed Barbara images.

Original  )(a dB. 27.00 DCT, )(b dB. 27.90 HTPHLCT, )(c dB. 28.18 HMPROT, )(d

Fig. 15. The arm and leg part of the reconstructed Barbara images.

表現が困難とされている斜めのラインの考察を行うために，Fig. 15に，手と足による斜
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めのラインおよびズボンの縞模様を含む範囲を拡大表示した．前述の顔の輪郭のように，

手の輪郭は HMPROTによる再構成画像が最もはっきりしている．またズボンの縞模様

に関しては，DCTによる再構成画像では斜めの縞が崩れてしまっているが，HTPHLCT

と HMPROTによる再構成画像では縞模様が保存されている．加えて，ズボン部分で布

の質感を感じさせるしわに着目すると，DCTではしわ自体がつぶれてしまう部分でも，

HTPHLCTと HMPROTによる再構成画像では表現ができている．一方，Fig. 16および

Fig. 17に示す，テスト画像 Baboonに対する比較でも，Barbara同様に，DCTによる再構

成画像に比べブロック歪の軽減は明らかである．また，Fig. 16での DCTによる再構成画

像では，鼻孔周辺に顕著な折り返し歪が生じているが，HTPHLCTと HMPROTによる再

構成画像では，鼻孔部分での折り返し歪は．ほとんど気にならない．また HTPHLCTと

HMPROTの違いとしては，Fig. 16(a) Originalにおいて，はっきりと確認できる鼻の頭の

クレーター状の特徴が，HTPHLCTでは跡形もなく周囲に溶け込んでしまっているのに対

し，HMPROTでは白いブロックとして残っていることが挙げられる．これは Fig. 7に示

したように，HTPHLCTと HMPROTでの予測に用いる入力信号の組み合わせが異なるた

めであると考えられる．しかし，Fig. 16(c), (d)をよくみると，鼻孔周辺の DCTで折り返

し歪が生じていた部分において，解像度が周囲と異なる，まるで離れ小島のような小さな

タイル状のノイズが観察できる．このノイズは原画像に存在するものが，周囲は溶け込ん

でしまったにも拘わらず，局所的に保存され構成されたノイズである．そこで原因として

考えられるのは，HTPHLCTと HMPROTに対して現在暫定的に行っている一様量子化で

ある．すなわち低周波と高周波を削減するバランスの悪さが，解像度の違う ‘離れ小島ノ

イズ’ の原因であると考えられる．このノイズは，Fig. 17(c), (d)において，よりはっきり

と確認できる．最後に，Fig. 17において，頬髭の太さに注目しよう．DCTによる再構成

画像に比べ，HTPHLCTと HMPROTによる再構成画像では，より細い頬髭が表現できて

いることがわかる．これは階層的な処理に加え，各階層での近似が上手くいった結果であ

ると考えられる．このような詳細な部分の表現は残しつつ，‘離れ小島ノイズ’ を視覚的に

気にならないように周囲に溶け込ませていくことは今後の課題の一つである．

Original  )(a dB. 22.83 DCT, )(b dB. 22.52 HTPHLCT, )(c dB. 22.56 HMPROT, )(d

Fig. 16. The nose part of the reconstructed Baboon images.
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Original  )(a dB. 22.83 DCT, )(b dB. 22.52 HTPHLCT, )(c dB. 22.56 HMPROT, )(d

Fig. 17. The whisker part of the reconstructed Baboon images.

5. 結論

本論文では，2× 2ブロック単位の直交変換によって得られた係数に対し，変換ブロッ

ク周囲の入力信号を複合的に用いる新たな予測法を提案した．また，2× 2ブロック単位

の直交変換を階層的に適用した場合にも本予測法が有効であることを数値的に示した．さ

らに，本予測法に基づく新たな画像圧縮アルゴリズム HMPROTを提案し，その有効性を

種々の数値実験によって検証した．HMPROTでは，ブロック境界に近い入力信号を複合

的に用いて係数を予測し，係数との残差を転送することにより，標準的な画像圧縮方式

JPEGに比べてブロック歪および折り返し歪が軽減され，客観的・主観的にも画質が改善

されることを示した．

画像圧縮への応用例としては単純にすべての係数に対してまったく同一の量子化ステッ

プを用いた場合についてのみ述べたが，係数の量子化方法は復元画像の品質および圧縮効

率の両面に大きな影響を及ぼすため，本アルゴリズムに適した量子化ルールの構成は，今

後の重要な検討課題である．また，本論文では 2× 2画素ブロック単位での直交変換に対

して HMPROTの適用を考察しているが，多近傍情報による係数の予測およびその残差に

対する直交変換の，例えば 3× 3など，他のブロックサイズへの適用についても現在検討

中である．
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