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概要
スケールスペースフィルタリングは，スケールに応じ
て画像をベース信号と詳細信号に分解する画像解析の基
本的な処理の一つである．このスケールスペースフィル
タリングを画像強調に用いるには，詳細信号の係数を増
幅させて再構成すればよい．しかしながら急峻なエッジ
付近では詳細係数が大きくなるため，その係数を線形に
増幅するとオーバーフロー・アンダーフローが発生し，
それが haloと呼ばれる「もや」として生じる．古典的
方法として，様々な非線形変換により詳細信号の増幅を
抑える方法が取られてきたが輪郭のエッジ付近の応答
は非常に大きいため完全な halo抑制は難しい．そこで
エッジ保存平滑化フィルタを用いた分解や，ローカルラ
プラシアンフィルタなどの局所コントラスト変換を用い
たピラミッド分解が提案されてきた．しかし，局所コン
トラスト手法で取り扱うことができる現状のピラミッド
表現だけでは多様な信号をとらえて解析することは難し
い．そこで本論文では，信号解析の中核となるウェーブ
レット変換を対象として，局所コントラストアダプティ
ブなウェーブレット変換（local contrast adaptive wavelet
transform; LCA-WT）を提案する．そして，LCA-WTを値
域のフーリエ級数展開を用いた冗長ウェーブレット変
換で表す高速化計算方法を提案し，それは画像固有の
ウェーブレット変換であり，パラメータに依存しない変
換であるその形式が新しいウェーブレット変換表現の一
つであることを示す．実験の結果，提案手法は少ない回
数のウェーブレット変換の線形結合により実現できるこ
とを示すとともに，LCA-WTによる係数操作により，方
向性画像強調，ガイド付き処理，ウェーブレット合成な
どのいくつかの画像処理応用が可能なことが示された．
Keywords: エッジ保存平滑化; エッジアウェア強調;
ウェーブレット変換;スケールスペース
1 はじめに
スケールスペースフィルタリング [1, 2]は，スケール
に応じて画像をベース信号と詳細信号に分解する画像
解析の基本的な処理の一つである．スケールスペース
処理は様々な領域で使われており，デノイジング，詳
細強調，ぼけ除去，超解像，コントラスト強調，テクス
チャ除去，霞除去，HDR，センサー合成，画質評価など
幅広く利用されている．このスケールスペース表現に
は，Difference of Gaussian (DoG) などのフィルタの差分
表現 [3]，ラプラシアンピラミッドなどのピラミッド表
現 [4]や，ウェーブレット変換 [5]などがある．
これらのスケールスペースフィルタリングを画像強調
に用いるには，詳細信号の係数を増幅させて再構成すれ
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ばよい．しかしながら急峻なエッジ付近では詳細係数が
大きくなるため，線形に増幅するとオーバーフロー・ア
ンダーフローが発生し，それが haloと呼ばれる「もや」
として生じる．また，スケールスペース処理中にアップ
サンプルやダウンサンプルを行うと，ギブス現象により
もやが更に大きくなる．そこで，haloの問題を解決する
ために，様々な手法が提案されてきた．
古典的方法として，様々な非線形変換により詳細信号
の増幅を抑える方法が取られてきた [6–10]．係数の大き
さに応じて増幅率を変えるもの [6–8]や，グラディエン
トの大きさで変えるもの [9]が提案されている．近年で
も，モルフォロジ演算の応答により増幅量を変える方法
が提案されている [10]．しかし，輪郭のエッジは非常に
大きな応答なため完全な halo抑制は難しい．
そこでエッジ保存平滑化フィルタを用いることで，
エッジ付近の詳細信号自体を小さくする方法も提案さ
れている．バイラテラルフィルタ [11]による 2層処理
や，繰り返しバイラテラルフィルタによるマルチスケー
ル処理と間引きによる高速化 [12]などが提案されてい
る．しかし，多くのエッジ保存型マルチスケールフィル
タは，繰り返しの強調プロセスを持つため，パラメータ
の扱いが難しい．また，近似による高速化 [13]が必要不
可欠となる．
一方，local Laplacian filter (LLF) [14]などの局所コント
ラストを考慮して，画像強調を事前に行ってからマルチ
スケール処理する手法はこの問題を解決する．事前に行
われる画像強調では，非線形なコントラスト変換を行う
ことで haloを抑制することができる．LLFは，事前コン
トラスト変換により Laplacian pyramid [4] を edge-aware
な処理へと拡張する．ある注目画素のコントラストを改
善するために画像全体のダイナミックレンジを非線形変
換で操作し，その後ラプラシアンピラミッドを構築し，
その係数一つを出力として採用する．つまり，1画素あ
たり画像全体のピラミッド構築が必要なため計算コスト
が膨大である．そこで，その高速化手法 fast LLF [15]が
提案され，これは線形補間を用いることでピラミッドの
構築数を激減させる．更に線形補間をフーリエ級数展開
に拡張した Gaussian Fourier pyramid [16]は更にピラミッ
ド構築数を減らし，またその DoG拡張は畳み込みから
ダウンサンプリングを削除できる [17]．さらにはガイド
画像付き拡張などが提案されている [18]．
しかしながら，局所コントラスト手法で取り扱うこと
ができる現状のピラミッド表現だけでは多様な信号をと
らえて解析することは難しい．そこで本論文では，信号
解析の中核となるウェーブレット変換を対象として，そ
の局所コントラスト変換拡張方法を提案する．そして，
その形式が新しいウェーブレット変換表現の一つである
ことを示す．本論文の貢献は以下である．

• 局所コントラストアダプティブなウェーブレット変
換（local contrast adaptive wavelet transform; LCA-WT）
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(a)強調（𝑚変化）
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(c)強調（𝜎𝑟 変化）
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(d)平滑化（𝜎𝑟 変化）
図 1 𝑚や 𝜎𝑟 を変えた時の強調，平滑化リマップ関数（𝑔 = 128，変化させないパラメータは 𝑚 = ±3, 𝜎𝑟 = 30で固定）

を提案し，さらに多様なウェーブレット変換をサ
ポート（離散ウェーブレット変換（DWT），アトラ
スウェーブレット変換（À-trous WT），定常ウェー
ブレット変換（SWT））

• LCA-WT を値域のフーリエ級数展開を用いた冗長
ウェーブレット変換で表す高速化計算方法を提案
し，それは画像固有のウェーブレット変換であり，
パラメータに依存しない変換である証明

• ウェーブレット係数操作を用いた画像処理拡張（ガ
イド付き処理，ウェーブレット合成）

2 従来研究
2.1 古典的な係数調整によるマルチスケール強調
従来では，マルチスケール分解により入力信号 𝐼 ∈ R
を，ベース信号 𝐵 ∈ Rと詳細信号 𝐷 ∈ Rに再帰的に分解
する（𝐵𝑡 = 𝐷𝑡+1 + 𝐵𝑡+1）．𝐼をレベル 𝐿分解するとき，初
期分解の詳細成分は 0（𝐼 = 𝐵0 + 0）とすると次となる．

𝐼 = 𝐵0 = 𝐷1 + 𝐵1 = 𝐷1 + 𝐷2 + 𝐵2 =
𝐿∑
𝑙=1

𝐷𝑙 + 𝐵𝐿 (1)

強調処理では，詳細信号を関数 𝑓 ∈ R で増幅して一つ
上のベース信号に加算して復元する処理を繰り返す
（𝑟 (𝐵𝑡 , 𝐵𝑡+1) = 𝐷𝑡+1 𝑓 (𝐷𝑡+1) + 𝐵𝑡．なお，関数 𝑟 はリマッ
プ関数と呼ばれる．）．強調画像 𝐼𝑒 は下記で定義される．

𝐼𝑒 =
𝐿∑
𝑙=1

𝐷𝑙 𝑓 (𝐷𝑡+1) + 𝐵𝐿 (2)

関数 𝑓 は，単純なアンシャープマスクには定数値が用
いられるが，haloを抑制するためには，減衰型の偶関数
が使われることが多く，アプリケーションによって具体
的に定義される．本研究では，関数 𝑓 を 𝑤𝑟 (𝑖) として，
強調度合いを制御する要素 𝑚 を含んだガウス関数を用
いる．

𝑤𝑟 (𝑖) = 𝑚 exp
(
−𝑖2

2𝜎2
𝑟

)
. (3)

そして，リマップ関数は次のように定義される．ここ
で，𝑖は入力画素値，𝑔は参照画素値である．

𝑟 (𝑖, 𝑔) = 𝑖 + (𝑖 − 𝑔)𝑤𝑟 (𝑖 − 𝑔). (4)

なお，𝑚 > 0の時，この関数は画像を強調し，𝑚 < 0の
時，画像を平滑化する．また，𝜎 が大きいほど強調す

る輝度値域が広くなり，小さいと逆となる．図 1 に，
𝑔 = 128の時の 𝑚, 𝜎𝑟 を変化させたリマップ関数を示す．
定数値 𝑚 のリマップ関数を用いる古典的な強調手法

であるアンシャープマスクは下記式で表現される．

𝑂𝒑 = 𝑰𝒑 + 𝑚
∑
𝒒∈𝑁𝒑

𝑤𝑠 ( 𝒑, 𝒒)(𝑰𝒑 − 𝑰𝒒) (5)

これを非線形関数 𝑤𝑟 付きに変換すると，下記となる．
𝑂𝒑 = 𝑰𝒑 +𝑚

∑
𝒒∈𝑁𝒑

exp
(
|∑𝒓∈𝑁𝒒

𝑤𝑠 (𝒑, 𝒒) (𝑰𝒒 − 𝑰𝒓 ) |2

−2𝜎2
𝑟

)
𝑤𝑠 (𝒑, 𝒒) (𝑰𝒑− 𝑰𝒒 )

(6)

このように後から係数を非線形リマップする方法は，
点 𝒑, 𝒒 間以外の要素にも影響され，大きな特徴を持つ
エッジの詳細信号だけを後から点で抑えると周囲の影響
も失われて大きな変化がとらえづらくなる．
2.2 エッジアボイディングウェーブレット
エッジを考慮したウェーブレット変換として Edge-

Avoiding Wavelets（EAW）[19,20]がある．EAWではエッ
ジでの極端な応答を抑制するために，ウェーブレット係
数を計算する予測や更新のステップでエッジストッピン
グ関数（リマップ関数中の関数 𝑓 に等しい）による重み
づけを行う．このエッジストッピング関数は，ガウス関
数や絶対値の逆数などを用いる．係数を計算する際にこ
の重みを各画素にかけることで，画像に固有のエッジを
考慮したウェーブレット変換の式が定義される．例え
ば，１次元の重み付きの CDF5/3ウェーブレット変換は
以下で表される．

𝑶2𝑘+1 ← 𝑰2𝑘+1 − P2𝑘+1

P2𝑘+1 =
𝑤𝑟 (𝑰2𝑘+1− 𝑰2𝑘+0 )𝑰2𝑘+0+𝑤𝑟 (𝑰2𝑘+1− 𝑰2𝑘+2 )𝑰2𝑘+2

𝑤𝑟 (𝑰2𝑘+1− 𝑰2𝑘+0 ) + 𝑤𝑟 (𝑰2𝑘+1− 𝑰2𝑘+2 )
, (7)

𝑶2𝑘+0 ← 𝑰2𝑘+0 + U2𝑘+0

U2𝑘+0 =
𝑤𝑟 (𝑰2𝑘+0 − 𝑰2𝑘−1 )𝑶2𝑘+0 + 𝑤𝑟 (𝑰2𝑘+0 − 𝑰2𝑘+1 )𝑶2𝑘+2

𝑤𝑟 (𝑰2𝑘+0 − 𝑰2𝑘−1 ) + 𝑤𝑟 (𝑰2𝑘+0 − 𝑰2𝑘+1 )
(8)

通常のウェーブレット変換計算の最中に重みがか付
くため，既存ライブラリが使えない．加えて，多くの
ウェーブレット変換が可分性を持つが，エッジ保存を考
慮した重みがあると可分性を失う．そのため論文中では
可分性のない畳み込みのみを専用に実装している．ま
た，ガイド画像を用いた EAWによる高周波成分を考慮
しない補間は定義されているが，通常のフィルタは定義
されておらず，複数画像を入力にとる画像合成等の処理
を適用できない．
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図 2 Naı̈ve実装の処理フロー
3 提案手法
本論文では，局所コントラスト変換を用いたウェーブ
レット変換フィルタである LCA-WTフィルタを提案す
る．古典的な処理では，入力画像のウェーブレット係数
を増減して詳細強調や平滑化を行うが，提案手法では，
係数ひとつづつに合わせて適切にリマップした画像全体
から係数一つを計算する．つまり，ある位置の画素につ
いてリマップされた画像をウェーブレット変換した係数
のうち，参照位置の係数一つのみを保持する操作を，全
てのレベルの層，全ての画素に対して行うことで，画像
の全ての位置についてコントラスト強調された画像の
ウェーブレット係数をえる．
また，その近似高速化実装も示す．提案手法を素朴に
実装すると，リマップで参照するピラミッドの全層，全
画素数回分の離散ウェーブレット変換を行う必要があ
る．つまり，画素数オーダーの離散ウェーブレット変換
が必要となり，計算コストが膨大となる．そこで局所コ
ントラスト変換にフーリエ級数展開を用いて近似高速化
した．この近似によって，原画像を少数の sinと cosの
周波数に分解し，それらをウェーブレット変換すること
で，数回の冗長なウェーブレット変換によってエッジを
考慮したウェーブレット変換を行うことができる．
更に，近似により，リマップ関数のパラメータアダプ
ティブ化が容易に実現できると共に，処理前にリマップ
関数を定めるのではなく，ウェーブレット変換後に任意
のリマップ関数を決定できることを示す．
3.1 Naı̈ve実装
まず提案手法を素朴に実装すると，次の流れになる

（図 2）．画像 𝑰 をウェーブレット変換した係数のうち，
レベル ℓの層の画素位置 𝒑 の係数を𝑊ℓ

𝑥 [𝑰]𝒑 とする．こ
こで，𝑥 ∈ {𝑠, 𝑣, ℎ, 𝑑} はウェーブレット係数の種類を表
し，順に低周波，垂直，水平，対角成分を表す．
(1) 入力画像をウェーブレット変換し，低周波成分の
係数からなるピラミッド状のウェーブレット係数
𝑊ℓ
𝑠 [𝑰] を構築する．

(2) リマップ原点を指すピラミッド 𝐺ℓ [𝑰] を 𝐺ℓ−1 [𝑰] =
𝑊ℓ
𝑠 [𝑰] として構築する．ただし，𝐺0 [𝑰] = 𝑰である．

(3) 以下 (4)–(5)を全層 ℓの全位置 𝒑に対して繰り返す．
(4) ℓ 層の位置 𝒑 の値を参照してリマップ関数を適用
し，コントラスト変換画像 𝑰 = 𝑟 (𝑰, 𝐺ℓ [𝑰]𝒑) を作る．

(5) 𝑰をウェーブレット変換し，垂直，水平，対角方向の
高周波成分の係数𝑊ℓ

𝑣 [𝑰]，𝑊ℓ
ℎ [𝑰]，𝑊ℓ

𝑑 [𝑰] を計算し，
位置 𝒑 におけるそれぞれの係数 𝑊ℓ

𝑣 [𝑰]𝒑，𝑊ℓ
ℎ [𝑰]𝒑，

𝑊ℓ
𝑑 [𝑰]𝒑 を出力画像のウェーブレット係数𝑊ℓ

𝑣 [𝑶]𝒑，

𝑾𝒅
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図3 リマップ時参照位置関係．左）参照画像𝐺ℓ [𝐼]，右：
計算されるウェーブレット係数の該当位置𝑊ℓ

𝑠,ℎ,𝑣,𝑑 [𝐼]．
ウェーブレット係数𝑊ℓ−1

𝑥 , 𝑥 ∈ {𝑠, 𝑣, ℎ, 𝑑}の位置 (𝒊, 𝒋)の
係数を求める際，リマップ原点の位置は垂直成分は
(2𝒊 + 0, 2 𝒋 + 1)，水平成分は (2𝒊 + 1, 2 𝒋 + 0)，対角成分は
(2𝒊 + 1, 2 𝒋 + 1)の 𝑮の係数を参照

𝑊ℓ
ℎ [𝑶]𝒑，𝑊ℓ

𝑑 [𝑶]𝒑 としてコピーする．リマップ原
点はレベル ℓ や位置 𝒑 によって変わる（図 3）．ま
た，出力画像の低周波成分の最上層𝑊ℓmax−1

𝑠 [𝑶] は
𝑊ℓmax−1
𝑠 [𝑰] をそのままコピーする．

(6) ウェーブレット逆変換を行い，出力画像 𝑶 を得る．
つまり Naı̈ve実装のウェーブレット係数は次で定義さ

れ，この係数を逆変換することで出力画像を得る．

𝑊ℓmax−1
𝑠 [𝑶]𝒑 = 𝑊ℓmax−1

𝑠 [𝑰]𝒑 , (9)

𝑊ℓ
𝑥∈{𝑣,ℎ,𝑑} [𝑶]𝒑= 𝑊

ℓ
𝑥 [𝑟 (𝑰, 𝐺ℓ [𝑰]𝒑)]𝒑 (10)

3.2 フーリエ級数展開を用いた近似高速化実装
Naı̈ve実装のウェーブレット係数の式 (10)を近似する
ことで，高速化する．リマップ関数中のエッジストッピ
ング関数 𝑓 は偶関数が多く，本論文もガウス関数（式
(3)）を用いるため，フーリエ級数展開により有限の cos
関数で近似できる．任意の位置 𝒑, 𝒒 にある画素値 𝐼𝑞 を
リマップ原点 𝑔𝑞 でリマップするときの重み関数は，

𝑓 (𝐼𝑞 − 𝑔𝑝 ) ≈ 𝑚(𝛼0 + 2
𝐾∑
𝑘=1

𝛼𝑘 cos(𝜔𝑘 (𝐼𝑞 − 𝑔𝑝 ) ) ) (11)

となる．これを加法定理によって引数を分離し，式中
の 𝐼𝑞 , 𝑔𝑝 をそれぞれ別の sin, cos関数の引数にする．𝛼𝑘
は，区分積分法で求められる [21]．

𝑓 (𝐼𝑞 − 𝑔𝑝 ) ≈ 𝑚𝛼0 + 2𝑚
𝐾∑
𝑘=1

𝛼𝑘 (cos(𝜔𝑘 𝐼𝑞 ) cos(𝜔𝑘𝑔𝑝 )

+ sin(𝜔𝑘 𝐼𝑞 ) sin(𝜔𝑘𝑔𝑝 ) ) (12)
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図 4 近似実装のフロー．図は垂直方向の係数であり水平，対角方向も実際は求める．
リマップ関数は式 (12)により次で近似される．

𝑟 (𝐼𝑞 , 𝑔𝑝 ) ≈ 𝐼𝑞 +𝑚(𝐼𝑞 − 𝑔𝑝 ) (𝛼0 + 2
𝐾∑
𝑘=1

𝛼𝑘

(cos(𝜔𝑘 𝐼𝑞 ) cos(𝜔𝑘𝑔𝑝 ) +sin(𝜔𝑘 𝐼𝑞 ) sin(𝜔𝑘𝑔𝑝 ) ) ) (13)

このように近似されたリマップ関数をウェーブレット
係数の式 (10)に代入すると以下のようになる．

𝑊ℓ
𝑥 [𝑟 (𝐼, 𝐺ℓ [𝑰 ]𝒑 ) ]𝑝 = (1 +𝑚𝛼0 )𝑊ℓ

𝑥 [𝐼 ]𝒑

+ 2𝑚
𝐾∑
𝑘=1

𝛼𝑘 cos(𝜔𝑘𝐺ℓ [𝑰 ]𝒑 )𝐶𝐼
ℓ,𝑘
𝑥 [𝑰 ]𝒑

+ 2𝑚
𝐾∑
𝑘=1

𝛼𝑘 sin(𝜔𝑘𝐺ℓ [𝑰 ]𝒑 )𝑆𝐼
ℓ,𝑘
𝑥 [𝑰 ]𝒑

− 2𝑚𝐺ℓ [𝑰 ]𝒑
𝐾∑
𝑘=1

𝛼𝑘 cos(𝜔𝑘𝐺ℓ [𝑰 ]𝒑 )𝐶ℓ,𝑘𝑥 [𝑰 ]𝒑

− 2𝑚𝐺ℓ [𝑰 ]𝒑
𝐾∑
𝑘=1

𝛼𝑘 sin(𝜔𝑘𝐺ℓ [𝑰 ]𝒑 )𝑆ℓ,𝑘𝑥 [𝑰 ]𝒑 , (14)

where 𝐶ℓ,𝑘𝑥 [𝑰 ] =𝑊ℓ
𝑥 [cos(𝜔𝑘 𝑰 ) ] , 𝑆ℓ,𝑘𝑥 [𝑰 ] =𝑊ℓ

𝑥 [sin(𝜔𝑘 𝑰 ) ],

𝐶𝐼
ℓ,𝑘
𝑥 [𝑰 ] =𝑊ℓ

𝑥 [𝑰 cos(𝜔𝑘 𝑰 ) ] and 𝑆𝐼
ℓ,𝑘
𝑥 [𝑰 ] =𝑊ℓ

𝑥 [𝑰 sin(𝜔𝑘 𝑰 ) ].

入力画像の係数ピラミッド 𝑊ℓ
𝑥 [𝐼] と，リマップで参照

する係数ピラミッド 𝐺ℓ [𝐼]，周波数変換された画像の係
数ピラミッド 𝐶ℓ,𝑘𝑥 [𝑰]，𝑆ℓ,𝑘𝑥 [𝑰]，𝐶𝐼ℓ,𝑘𝑥 [𝑰]，𝑆𝐼ℓ,𝑘𝑥 [𝑰] の合
計 4K+2個の係数ピラミッドによる積和演算で提案手法
の全層，全画素位置の係数を計算できることがわかる．
ガウス関数の導関数でリマップ関数全体を近似するこ
とでさらに計算量を半減することができる．ガウス関数
を微分して以下のように式変形すると，リマップ関数の
2項目がガウス関数の導関数を用いて表現できる．

(𝐼𝑞 − 𝑔𝑝) 𝑓 (𝐼𝑞 − 𝑔𝑝) = −𝜎2 𝑓 ′ (𝐼𝑞 , 𝑔𝑝) (15)

リマップ関数に式 (15)を代入すると，

𝑟 (𝐼𝑞 , 𝑔𝑝) = 𝐼𝑞 − 𝜎2 𝑓 ′ (𝐼𝑞 − 𝑔𝑝) (16)

となり，式 (16)中の 𝑓 ′ (𝐼𝑝 − 𝑔𝑝)をフーリエ級数展開し，
加法定理を用いて変形すると，リマップ関数は以下のよ
うに近似できる．ただし，�̃�𝑘 = 2𝜎2

𝑟 𝛼𝑘𝜔𝑘 である．

𝑟 (𝐼𝑞 , 𝑔𝑝) ≈ 𝐼𝑞 − 𝑚
𝐾∑
𝑘=1

�̃�𝑘 ( cos(𝜔𝑘 𝐼𝑞) sin(𝜔𝑘𝑔𝑝)

+ sin(𝜔𝑘 𝐼𝑞) cos(𝜔𝑘𝑔𝑝)) (17)

式 (10)に式 (17)を代入して整理すると，提案手法の式
は以下のようにリマップ関数が削除されて複数の sinと

cosで変換された画像のウェーブレット変換係数の総和
として表される．

𝑊ℓ
𝑥 [𝑟 (𝐼, 𝐺ℓ [𝑰 ]𝒑 ) ]𝑝 =𝑊ℓ

𝑥 [𝐼 ]𝒑 − 𝑚
𝐾∑
𝑘=1

𝛼𝑘 (sin(𝜔𝑘𝐺ℓ [𝑰 ]𝒑 )𝐶ℓ,𝑘𝑥 [𝑰 ]𝒑

− cos(𝜔𝑘𝐺ℓ [𝑰 ]𝒑 )𝑆ℓ,𝑘𝑥 [𝑰 ]𝒑 ) , (18)

where 𝐶ℓ,𝑘𝑥 [𝑰 ] =𝑊ℓ
𝑥 [cos(𝜔𝑘 𝑰 ) ] and 𝑆ℓ,𝑘𝑥 [𝑰 ] =𝑊ℓ

𝑥 [sin(𝜔𝑘 𝑰 ) ]

式 (14)と比べて，周波数変換された画像に対する係数
ピラミッドの数が 2K個に半減している．
このように，近似実装では式 (9)，(18)によって，2K+2

個の係数ピラミッドのみで局所コントラストを考慮した
ウェーブレット係数を求めることができる．𝑊ℓ

𝑥 [𝐼] と
𝐺ℓ [𝑰] は同時に求めることができるため，このピラミッ
ド群を構築するには 2K+1回の冗長なウェーブレット変
換が必要となる．画素数に比例する回数のウェーブレッ
ト変換が必要な Naı̈ve 実装に比べると，近似実装では
2K+1回のウェーブレット変換を行うだけでよく，計算
コストが大幅に減っている．なお，代入するリマップ関
数の近似式は，すべて同じである必要がなく，方向や画
素位置によって，式 (3)の 𝑚 や 𝜎𝑟 を変更できる．つま
り，水平，垂直，対角方向のそれぞれに対して，リマッ
プ関数の強調度合いを変えられるため，各方向ごとに異
なる強さでコントラスト変換を行った画像のウェーブ
レット係数を求めることができる．近似実装で 1方向の
ウェーブレット係数を求めるフローを図 4に示す．
3.3 事後コントラスト評価
リマップ関数を画素ごとに変え，パラメータアダプ
ティブに拡張（PA拡張）することで，平坦な領域でノ
イズのような模様が強調されることを防ぐなどフィルタ
応用を広げられる．Naı̈ve実装では，画素ごとにリマッ
プ関数を定義することで PA 拡張を行うことができる
が，計算コストの問題が残る．ここで，フーリエ級数展
開したウェーブレット変換係数群の式 (18)に着目する
と，リマップ関数の形状に依存せず，入力画像 𝑰のみに
依存し，リマップ関数に依存しているのは，リマップ原
点 𝐺 と重み 𝛼𝑘 となる．そのため近似高速化実装におけ
る PA化は，入力画像をフーリエ級数展開したウェーブ
レット変換を一度行えば，適切な係数を乗ずるだけで実
現できるため計算コストを削減できる．これは，この変
換が画像固有の変換であり，後から画像コントラストを
表現できることも示している．

4 係数操作による LCA-WTの拡張
提案手法で得られたウェーブレット係数を操作するこ
とで，以下４つの拡張を考える．



4.1 エッジ付近の極端な応答を抑制する重み実装
提案手法は，使用するウェーブレット変換の種類に
よってエッジ付近での応答が大きくなる場合がある．
例えば，リフティングウェーブレットである CDF9/7
ウェーブレットは，信号を偶数番地と奇数番地に分けて
間引きながら処理するため，シフト不変性を持たず，逆
変換ではアップサンプルを伴いながら係数が逆変換され
る．提案手法は係数の位置によってそれぞれ異なる位置
の画素値を参照してリマップする．そのため，リフティ
ングウェーブレット変換を用いた場合は逆変換する際に
畳み込まれる各係数について，リマップで参照された値
の差が大きくなる急峻なエッジ周辺で，コントラスト変
換の強さが大きい場合に極端な応答が発生して haloが
生じやすい．そこで，この問題を改善するためにウェー
ブレットの親子関係を利用した重みづけ処理を行う．
レベル ℓ + 1の層は，解像度がレベル ℓ の層の半分で
ある．つまり，リマップで参照する層の画素位置 𝒑 の
値と，一つ上の層の画素位置 𝒑

2 の値との差分を取るこ
とで，位置 𝒑 の係数が周囲の係数に比べて差が大きい
値でリマップされているかどうかを評価できる．その差
分が大きくなるほど値が小さくなる重みを 𝑚 に乗ずる
ことで，周囲の係数に比べてリマップの値の差が大きい
係数の強調度合いを制御できる．
具体的には，以下のような式に基づいて，レベル ℓ，
位置 𝒑 の係数での重み 𝑤( 𝒑, ℓ) を計算する．C(ℓ)は各レ
ベルで強調度合いを制御する差の範囲を表し，この値が
小さくなるほどわずかな差でも強調を抑制するようにな
る．C(ℓ)は，レベルが上がるほど値が小さくなるような
以下の関数を用いる．また，関数 L(ℓ)によってレベル
によって係数の強調度合いを変える．

𝑤ℓ (𝒑, ℓ ) = 𝐿 (ℓ ) exp ©­«
−∥𝑔ℓ𝒑 − 𝑔ℓ+1𝒑

2
∥1

𝐶 (ℓ )
ª®¬ ,

𝐶 (ℓ ) = 𝐴

ℓ + 1
, 𝐿 (ℓ ) = 1

1 + (ℓmax −1 − ℓ − 1) · 𝐵 . (19)

𝐴, 𝐵 はパラメータであり 𝐴 = 80, 𝐵 = 0.2を用いた．こ
の処理では，重みは 𝑚に乗じるため，出力ウェーブレッ
ト係数を 𝑚𝑤ℓ ( 𝒑, ℓ)で増減することに等しい．

4.2 ガイド画像付き強調
入力画像とは異なるガイド画像を使うことで，ジョイ
ントフィルタのような処理が可能となる．提案手法で
は，ガイド画像を提案手法によってウェーブレット変換
して得られた係数に対して，最上位層の低周波成分に
入力画像の通常のウェーブレット変換係数で置き換え
て逆変換を行うことで，ガイド付きの画像強調を行う．
入力画像を 𝑰，ガイド画像を 𝑮 として，ガイド画像の
LCA-WTフィルタの出力を 𝑶𝑮 とすると，入力画像 𝑰の
ガイド画像付き強調の出力画像 𝑶 のウェーブレット係
数の式は次のように表現できる．

𝑊ℓ
𝑠 [𝑶] =

{
𝑊ℓ
𝑠 [𝑰 ] (ℓ = ℓmax−1) ,

DC𝑥∈D (𝑊ℓ+1
𝑥 [𝑶] ) (else) .

𝑊ℓ
𝑥∈{𝑣,ℎ,𝑑} [𝑶] =𝑊

ℓ
𝑥 [𝑶𝑮 ] (20)

ここで，D はウェーブレット係数の方向を表す集
合 {𝑠, 𝑣, ℎ, 𝑑} である．また DC𝑥∈D は，前レベルの層の
ウェーブレット係数から逆変換して DC成分（つまり方
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向 𝑠）を取り出すオペレータである．この係数を逆変換
することで出力画像を得る. つまり，最上位層の低周波
成分を入力画像のウェーブレット変換の低周波成分に置
き換えたものを逆変換した処理である．
4.3 画像合成（Wavelet fusion）

Wavelet fusion による画像合成では，複数枚の画像の
ウェーブレット係数について，値の大きい係数を採用し
たり，係数の平均をとったりするなどして合成した係数
を逆変換して入力画像を合成した出力画像を得る．提案
手法でも同様の処理が行える．2枚の入力画像 𝑰1，𝑰2 を
合成する場合の出力のウェーブレット係数の式は次のよ
うに表現できる．なお，fusion(·, ·) は，係数操作の関数
であり，平均や最大値など様々な処理を取りうる．

𝑊ℓ
𝑠 [𝑶] =

{
fusion(𝑊ℓ

𝑠 [𝑰1 ], 𝑊ℓ
𝑠 [𝑰2 ] ) (ℓ = ℓmax−1) ,

DC𝑥∈D (𝑊ℓ+1
𝑥 [𝑶] ) (else) .

𝑊ℓ
𝑥∈{𝑣,ℎ,𝑑} [𝑶] = fusion(𝑊ℓ

𝑥 [𝑶𝑰1 ], 𝑊ℓ
𝑥 [𝑶𝑰2 ] ) (21)

5 実験および結果
実験では，近似精度評価と計算時間，ウェーブレッ
ト基底による出力画像の違いを評価した．また，Core
i9-9900K 3.60GHz（8コア 16スレッド）上で，C++言語
を用いて OpenMPによる並列化と AVXによるベクトル
化を用いたコードを Visual Studio 2019でコンパイルし
た．三角関数計算は 1層目のみテーブル参照による高速
化を行った [22]．
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5.1 近似の精度および速度評価
近似精度を評価するために，Naı̈ve実装の出力画像を
正解として，1から 4までのレイヤー数について近似次
数 𝐾 を変えながら出力画像との peak signal-to-noise ratio
(PSNR)をそれぞれ計測し，Kodakが提供する 24枚の画
像で PSNRの平均を評価した．なお，提案手法は 1チャ
ネル画像のみ対応しているため，YUV色空間の Yチャ
ネルにフィルタすることでカラー出力を実現した．
図 5より，近似次数が 6を超えると，どのレイヤー数
でも PSNRが 60 dBに達する．59 dBを超えると 8bit画
像では同じ出力である．つまり，ウェーブレット変換を
2*6+1=13回行うと，Naı̈veと同等な結果が得られる．
図 6に CDF9/7，CDF5/3，Haar基底による DWTを用

いた提案手法と，ガウシアンフーリエ LLF [16]の計算
時間を示す．どの手法も近似次数にほぼ線形である．マ
ルチスケール処理単体の実行時間を測定すると，図 7の
ようになる．各手法間の計算時間の差は使用されるマル
チスケール処理の計算コストに依存するがそれ以上の差
が LLFと提案手法にある．これは，ピラミッド計算と
DWT計算のキャッシュ効率の差に起因すると考えられ
る．また，図 8に CDF9/7 DWTを用いた提案手法のレイ
ヤー数ごとの計算時間を示す．レイヤー数を増やすと計
算時間が増加するが増加率はそれほど大きくないことが
わかる．

5.2 パラメータアダプティブ化（PA化）
図 9に PA化した結果を示す．リマップで参照する値
はウェーブレット係数の低周波成分をもとにしているた
め，リマップで参照する係数と一つ上のレベルの層の係
数の差は，平坦な領域では小さくなる．そこで，リマッ
プで参照する画素値と一つ上のレベルの層の画素値の差
が 3以下の場合は 𝑚および 𝜎𝑟 を半分にすることで平坦
な領域でのコントラスト変換の強さを抑えた．入力画像
（図 9a）を提案手法で強調した画像（図 9b）とその PA
拡張（図 9c）を比較すると，PA拡張では背景の平坦な
領域での過強調を抑えつつ，岩の部分は通常の場合と
同等に強調できている．また，PA拡張でも通常実装で
も，まったく同一の sin，cosで周波数変換されたウェー
ブレット係数群から出力の係数を求めており（図 9d，
9e），係数群に乗ずる値（𝑚 や�̃�𝑘）のみが異なる．つま
り，𝑚 や�̃�𝑘 によって，どのようなリマップ関数を用い
て入力画像のコントラストを操作するかを，ウェーブ
レット変換を行った後に決定できることを示している．
5.3 ウェーブレット基底による違い
提案手法は様々なウェーブレット変換に対応するた
め，入力（図 10a）に対して比較のために LLF（図 10b）
を，DWTである CDF9/7（図 10c）に加えて，À-trous WT
（図 10d），SWT（図 10e）を提案手法に適用した．
信号を間引く DWT と比べて，間引きを行わない

À-trous WTや SWTはエッジでの極端な応答が抑制され
ている．高速処理やデータ圧縮を目的とする場合は間
引きを行い，コンパクトな係数が得られる CDF9/7を用
い，計算時間はかかるが haloを発生させることなく強
調することを目的とする場合は À-trous WTや SWTを用
いるなど，目的によるウェーブレット基底の使い分けが
できると考えられる．

6 提案手法を用いたアプリケーション
次に，ウェーブレット変換を用いる 4つのアプリケー
ション（方向性強調，RGB-IR画像合成，多焦点画像合
成，ガイド付き処理）の例を示す．
6.1 方向性のある強調
提案手法はウェーブレット変換を扱うため，水平，垂
直，対角方向のそれぞれに対して異なる強さで強調処理
を行うことができる．そこで，図 10aの拡大図 11aに対
して，全方向（図 11b），重み付き実装の全方向（図 11c）
水平（図 11d），垂直（図 11e），対角（図 11f），に詳細強
調を行い，エッジでの応答を比較した．全方向強調した
場合で，図 11bと図 11cを比べると，重みによって画像
中の帽子と空の境界のようなエッジ付近でのもやが抑え
られていることがわかる．図 11d～ 11fより，特定エッ
ジ方向に対して詳細強調が確認できる．
6.2 赤外線カメラ画像と可視光カメラ画像の合成
可視光カメラ画像と赤外線カメラ画像を合成すること
で，可視画像の明部や暗部で見づらい物体を合成画像で
可視化できる．この処理は，可視と赤外線画像のウェー
ブレット係数を合成することで実現できる [23]．
実験では，2枚の入力画像をウェーブレット変換した
後，係数の平均をとって出力画像の係数を計算した．ま
た，可視画像の係数を強調することで物体などの視認



(a)入力画像 (768×512) (b)提案強調 (c) PA提案強調 (d) WT係数 (sin, 𝐾 = 1) (e) WT係数 (sin, 𝐾 = 6)
図 9 パラメータアダプティブ（PA）拡張結果 (𝜎𝑟 =20, ℓmax=4, 𝐾 =6, 𝑚=5)

(a)入力画像 (768×512) (b) LLF [14] (c) LCA CDF9/7 DWT (d) LCA À-trous WT (e) LCA SWT
図 10 異なるウェーブレット基底を用いて強調した場合の比較 (𝜎𝑟 =30, ℓmax=4, 𝐾 =6, 𝑚=3)

(a)入力拡大 (b)全方向 (c)重み付き全方向 (d)水平方向 (e)垂直方向 (f)対角方向
図 11 方向性強調 (𝜎𝑟 =25, ℓmax=4, 𝐾 =6, 𝑚=4)

性を高めた．入力画像には位置合わせされた可視画像
と赤外線画像のデータセット [24, 25]に含まれる画像を
用いた．可視画像（図 12a，12f）と赤外線画像（図 12b，
12g）について，通常のウェーブレット変換（図 12c，
12h）と提案手法を用いて画像合成を実行した（強調無
し：図 12d，12i），強調有り：図 12e，12j）．図 12aと 12b
の合成では，暗部で見えなくなっていた人が視認できる
ようになっており，図 12fと 12gの合成では，明部で見
えなくなっていた雲や路面のひびが視認できるように
なっている．また，単純なウェーブレット強調と比べて
提案手法は急峻なエッジ付近での極端な応答を抑えられ
ている．例として，図 12hの右上の白い建物のエッジで
みられるような haloが，図 12jでは抑制されている．
6.3 合焦画像の合成
焦点位置の異なる複数画像を合成することで多領域で
焦点の合った画像を生成できる．これは，複数枚の画像
をウェーブレット変換した後，各画像の係数から焦点の
合った領域の係数を出力の係数として選択して逆変換す
ることで実現できる [26, 27]．
実験では，高周波は絶対値の大きい係数を合焦領域と
して選択し，低周波は係数の平均を用いた．低周波は係
数の大きさに基づいて合焦領域を判定することが難し
いため，出力画像に低周波が原因のぼけが現れること
がある．そこで，入力画像をウェーブレット変換した
係数を強調して合焦画像を生成することで出力でぼけ
が目立たないようにした．合焦画像生成のためのデー
タセット [28]に含まれる画像を入力画像として実験を
行った．画像の一部で焦点のぼけた画像 2枚（図 13a，
13bおよび図 13f，13g）に対して，通常のウェーブレッ
ト変換（図 13c，13h）と提案手法を用いて合焦画像の

合成を実行した（強調無し：図 13d， 13i，強調有り：
図 13e，13j）．強調することで，より鮮明な画像が得ら
れている．また，単純なウェーブレット変換で強調合成
した場合と比べ，提案手法はエッジ付近の極端な応答が
抑えられており，図 13cのゴーグル上側でみられる halo
が，図 13eでは抑制されている．
6.4 ガイド付き強調処理
フラッシュを炊いて撮影された画像はノイズを抑えら
れるが色が正しく再現されず，一方でフラッシュを炊か
ずに撮影された画像は色再現は正しいが，高ノイズであ
る．そこで，ノーフラッシュ画像の強調の際にフラッ
シュ画像をガイド画像として使用し，ノイズを抑えつつ
ノーフラッシュ画像を強調する．
実験では，フラッシュ画像（図 14a）とノーフラッ
シュ画像（図 14b）に対して，ノーフラッシュ画像を単
純ウェーブレット強調（図 14c），ガイド付き単純ウェー
ブレット強調（図 14d），ノーフラッシュ画像を LLF [14]
（図 14e），ガイド画像でリマップ関数の重みを計算する
Joint LLF (JLLF) [18]（図 14j），ノーフラッシュ画像を提
案手法（図 14h）提案手法のガイド付き処理（図 14i）に
よって詳細強調した．図 14f，図 14gを見ると，ノーフ
ラッシュ画像を強調した場合はノイズが多く，ガイド付
きで強調した場合はノイズが少なく模様の詳細情報が視
認できるようになっている．ただし，JLLFについては
ノイズを抑えることができておらず，提案手法のガイド
付き処理のように係数の置き換えを行ったほうがノイズ
を抑えられることがわかる．また，単純ウェーブレット
強調ではエッジで haloが発生しているが，提案手法に
よる強調では haloが抑制されている．



(a)入力可視画像 (b)入力 IR画像 (c) wavelet合成 (d)提案合成 (𝑚 = 0) (e)提案合成 (𝑚 = 1.5)

(f)入力可視画像 (g)入力 IR画像 (h) wavelet合成 (i)提案合成（𝑚 = 0） (j)提案合成（𝑚 = 1）
図 12 赤外線画像と可視画像の合成

(a)入力前焦点画像 (b)入力後焦点画像 (c) wavelet合成 (d)提案合成 (𝑚 = 0) (e)提案合成 (𝑚 = 2)

(f)入力前焦点画像 (g)入力後焦点画像 (h) wavelet合成 (i)提案合成 (𝑚 = 0) (j)提案合成 (𝑚 = 2)
図 13 合焦画像の生成

7 まとめ
本研究では，局所コントラスト変換マルチスケール処
理をウェーブレット変換に拡張し，様々な応用例を示し
た．さらに，フーリエ級数展開によって高速化し，冗長
なウェーブレット変換 10回程度で提案手法を実行でき
るような新たなウェーブレット表現を提案した．
なお，本論文に関して，開示すべき利益相反関連事項
はない．
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