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光線空間の直線構造に着目したshearletによる
グループスパースコーディング

藤田 秀1,a) 高橋 桂太1,b) 藤井 俊彰1,c)

概要：光線空間法は，光線を単位として 3次元空間の視覚情報を記述する手法である．光線空間は一般に

4次元信号空間となるが，その信号は特有の構造をもつ．すなわち，光線空間の 2次元部分空間では，信

号は直線状の軌跡の集合となり，局所的にみれば，それらの直線の傾きはほぼ一定となる．この性質は，

光線空間の補間等の処理において有用である．本研究では，光線空間の直線状の軌跡を効率よく記述する

ために，スパースコーディングの枠組みを検討する．従来研究においても，光線空間のスパースコーディ

ングが試みられてきたが，直線の傾きが局所的に一定である性質は必ずしも十分に用いられていなかった．

そこで，我々は，この性質を十分に用いるため，光線空間の離散フーリエ変換（DFT）領域に対して，グ

ループスパース性を導入し，より効率的に光線空間を記述する．この際，DFT係数に対して直接グループ

スパース性を適用する手法と，方向別の DFT領域を記述する shearlet変換係数に適用する手法を提案す

る．また，従来提案されていた shearletの最適化手法を見直し，解析的に行うことで性能を向上させる．

Group Sparse Coding by Shearlet Transform
using Line Structure of Light Field

Shu Fujita1,a) Keita Takahashi1,b) Toshiaki Fujii1,c)

1. はじめに

光線空間法 [1]は，3次元空間の視覚情報を記述する手

法であり，コンピュータグラフィックスやコンピュータ

ビジョンなどの分野で広く応用されてきた．例えば，焦点

を撮影後に変更するリフォーカス [2]や，自由視点画像生

成 [3]，裸眼立体視ディスプレイ [4]などである．さらに，

手軽に光線空間を取得できるカメラ [5], [6]が普及したこ

とを背景に，光線空間法は近年より注目を集めている．

光線空間の信号は，ある基準面を通過する光線の位置

(u, v)と方向 (s, t)成分の 4次元信号により定義されるた

め，情報量が大きくなる．一方で，その信号は冗長かつ特

有の構造を持ち，位置と方向に関する 2次元部分空間では

直線状の軌跡が観察できる（図 1）．特に，局所的にみれ
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ば，その直線の傾きはほぼ一定である．この性質は，光線

空間の復元等の処理に有用である．

効率よく光線空間の信号を表現するためには，信号の冗

長性などの観点から，スパースコーディングの枠組みが有

効であった [7], [8]．特に，直線の表現に適した shearlet [9]

を用いた手法 [10]は，信号の構造を効率的に表現すること

ができた．しかし，これらの従来研究では，光線空間の直

線の傾きが局所的に一定である性質は必ずしも十分に用い

られていなかった．

本稿では，この性質を十分に用いるために，直線構造で

は直線の傾きに対応する方向の周波数成分にエネルギーが

偏る性質に着目し，離散フーリエ変換（DFT）領域でのグ

ループスパース性を導入する．これにより，より効率的に

光線空間を記述する手法を実現する．そのために，まず，

離散フーリエ変換（DFT）係数を方向ごとでグループ化し，

DFT領域のグループスパース性を直接定式化する．また，

DFT領域が方向別に記述できる手法の一つに，shearlet変

換 [9]がある．Shearletは，光線空間のスパース表現の従
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図 1: 光線空間とその 2次元部分空間の直線構造
Fig. 1 A light filed and its line structure.

来研究 [10]で用いられており，既に方向ごとのグループ

性を考慮した手法である．そこで，我々は，shearlet変換

係数に対して明示的にグループスパース性を導入すること

で，より光線空間の特徴に基づいたスパース表現を行う．

また，文献 [10]では，最適解を得るための最適化計算を経

験的に行っていたため，本稿では解析的な導出法を求める

ことで，より最適な解を求める．

2. 従来手法

光線空間の信号 x ∈ RN を，M 個の列ベクトル

(a1, . . . ,aM )からなる表現行列 A ∈ RN×M（例えば，離

散コサイン変換（DCT）基底等）と，それに対応する係数

ベクトル z ∈ RM から生成できることを仮定する．

x = Az (1)

このとき，光線空間のスパースコーディングでは，信号 x

の冗長性を利用し，できる限りスパースな係数ベクトル z

を用いて表現することを目的とする．従来手法 [7], [8], [10]

ではそのスパースな z を，z の l1 ノルムを考慮すること

で導出していた．そのため，光線空間に対する様々な処理

は，一般に以下の最小化問題として表せる．

ẑ = arg min
z

||y −ΦAz||22 + λ||z||11 (2)

なお，y は観測信号，Φは観測行列，λは非負の定数であ

り，|| · ||2 と || · ||1 はそれぞれ l2 と l1 ノルムを表す．実際

に用いるΦは，行う処理に合わせて変更する．例えば，与

えられた光線空間 yに対するスパースコーディングやノイ

ズ除去 Φの場合は単位行列，光線空間の補間 [10]の場合

は対応する信号の間引きを行う行列を用いる．

効率よく信号 xをスパース表現するためには，表現行

列 Aが光線空間の特徴をよく捉えている必要がある．文

献 [7]では，複数のテストデータから光線空間の信号を学

習することで，主だった特徴を捉えた辞書を構築した．ま

た，文献 [8]では，信号 xには高周波成分が比較的少ない

ことを利用した，重み付き DCT基底を用いた．しかし，

図 2: 局所的な EPIブロックとその周波数空間
Fig. 2 A light filed and its line structure.

これらの手法は光線空間の統計的な性質を捉えることに成

功した一方で，光線空間の信号が直線構造をもつという特

徴を必ずしも活用できていなかった．

光線空間の 2次元部分空間，つまり Epipolar Plane Im-

age（EPI）は，局所的な領域ではほぼ一定の傾きの直線で

構成されるため，対応する方向の周波数成分にエネルギー

が偏る性質をもつ．図 2は，EPIの局所ブロックの例と，

それを DFTしたときの結果を表したものである．この図

から，DFT領域において，エネルギーが直線状に分布する

ことがわかる．文献 [10]ではその性質に着目し，DFT領

域を方向別に扱うことができる shearlet変換 [9]を用いた．

これにより，光線空間の信号の特有の構造を捉えることが

でき，効率的なスパース表現を行った．

3. 提案手法

3.1 光線空間のグループスパース性

文献 [8], [10]は，光線空間や EPIの周波数成分がスパー

スになることを用いて，効率的に光線空間を記述した．し

かし，局所的な EPIは直線の傾きが一定であるため，対

応する方向の周波数成分にエネルギーが偏る．この性質を

考慮すると，単なるスパース性だけではなく，グループス

パース性も重要であると考えられる．グループスパースモ

デルでは，係数をグループに分け，グループ単位でスパー

ス性を評価するため，特定のグループにエネルギーが偏り

やすい性質をもつ．そこで，周波数成分を各方向で分割し

たものをグループとすれば，局所領域において直線の傾き

が一定である性質が表現されやすいと期待される．した

がって，グループスパース性も考慮した最適な zは，式（2）

に対してグループ l1 正則化項を追加した，以下の sparse

group lasso [11]を解くことで求められる．

ẑ = arg min
z

||y −ΦAz||22 + λ||z||11 + η||z||G (3)

||z||G =
∑
gi∈G

||zgi
||12 (4)

ただし，ηは非負の定数，G = {g1 . . . g|G|}はグループの集
合，|G|はグループの数，gi は i番目のグループに属する

要素へのインデックスの集合を表す．

前述したグループスパース性を考慮する際には，表現行

列Aにどういったものを用いるかは非常に重要となる．そ
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のため，以下の節ではグループスパース性の重要性を確認

するために，各周波数成分を独立に扱える DFTと，方向

別に扱える shearlet変換を基にした 2つのグループスパー

ス表現を提案する．

3.2 離散フーリエ変換基底によるグループスパース表現

まず，各方向の周波数成分が扱えるような表現行列 A

を，DFTを基に構築する．DFT基底関数 ϕを用いると，

信号 xは以下の式で表現できる．

x(x1, x2) =

N1−1∑
ω1=0

N2−1∑
ω2=0

x̂(ω1, ω2)ϕ(x1, x2, ω1, ω2) (5)

ここで，信号 x のサイズを N = N1 × N2 としており，

ϕ(x1, x2, ω1, ω2) = ej(ω1x1+ω2x2)，x̂はDFT係数，(x1, x2)

と (ω1, ω2)は空間および周波数領域における座標を表す．

DFT 基底は複素数を用いて表される一方で，実際に扱

う信号は実数であるため，基底は実数のみで表現できる

方が望ましい．そのため，信号 xが実数のとき x̂(ω1, ω2)

と x̂(N1 − ω1, N2 − ω2)が複素共役の関係にあることを用

いて，基底関数 ϕ を実数表現する．x̂(ω1, ω2) = a + bj，

F̂ (N1 − ω1, N2 − ω2) = a− bj（a, bは実数）となるため，

式（5）の右辺は以下のように変形できる．

N1−1∑
ω1=0

N2
2 −1∑
ω2=0

2a cos(ω1x1 + ω2x2)− 2b sin(ω1x1 + ω2x2)

(6)

したがって，cos(ω1x1 +ω2x2)と sin(ω1x1 +ω2x2)をそれ

ぞれ基底関数としてみれば，DFT基底は実数表現できる．

DFT基底を用いてグループスパース性を考慮するため

には，各 (ω1, ω2)がどの方向の周波数成分グループに属す

るかを指定する必要がある．このグループを指定する際，

DFTでは取りうる周波数成分は量子化されているため，各

方向のグループ間で要素が重複する場合がある．提案手法

では，基底がグループ間で重複した場合，その基底を複製

して該当するグループに割り振ることで表現行列 Aを構

築する．そのため，通常の DFT基底では N = M となる

が，提案手法では N < M となる．

3.3 Shearletによるグループスパース表現

本節では，文献 [10]で EPIのスパース表現を効率的に

行うために用いられた，shearlet [9]を用いた光線空間の

グループスパースコーディングを検討する．Shearlet [9]

は，ウェーブレット変換を基に，せん断変形を用いて周波

数成分を方向別に扱えるよう拡張した手法であり，実際に

shearletが扱う周波数と空間領域の例を図 3に示す．

Shearletの基底関数 ψi,k,m は mother shearlet ψ から，

スケーリング，せん断，シフトを行うことで以下のように

与えられる．

(a) Frequency domain (b) Spatial domain

図 3: Shearletが扱う周波数領域と空間領域
Fig. 3 Examples of frequency and spatial domain supported

by shearlet.

ψi,k,m(p) = ψ(D−1
i S−1

si,k
(p−m)) (7)

ここで，i, k,mはそれぞれスケーリング，せん断，シフトの

パラメータ，si,k = k2−iであり，imaxをスケール方向の分

割数，Ωを xのドメインとすると，i = {0, . . . , imax − 1}，

−2i ≤ k ≤ 2i，p,m ∈ Ωである．また，Di =

(
4−i 0

0 2−i

)
，

Ssi,k =

(
1 k2−i

0 1

)
である．ただし，mother shearlet ψは

フーリエ変換領域において，次のように定義される．

ψ̂(ω) = ψ̂1(ω1)ψ̂2(
ω2

ω1
) (8)

なお，ψ̂, ψ̂1, ψ̂2は DFT領域での関数であり，ψ1は一般に

Meyerウェーブレット，ψ2 は隆起関数が用いられる [9]．

したがって，各 i, k,mに対する信号 xの shearlet変換は，

一般に以下の式によって行われる．

SH(x)(i, k,m) =

N1−1∑
x1=0

N2−1∑
x2=0

x(x1, x2)ψi,k,m(x1, x2)

(9)

ただし，shearlet変換において i = 0のとき，つまり低周

波領域については，方向の分割は行われない．

Shearlet変換係数は，DFT係数とは異なり DFT領域に

おいてせん断変形量 kに基づき，どの係数がどの方向の周

波数グループに属するかが既に定義されている．そのため，

shearlet変換係数のスパース性を考えていた従来研究 [10]

でも，潜在的に一定のグループスパース性が考慮されてい

た．我々は，光線空間の直線構造の性質に基づき，shearlet

変換係数の各グループに対して，グループスパースモデル

を明示的に適用する．これにより，光線空間がもつグルー

プスパース性を明確に用いることができ，直線構造を効率

的に記述できる．

また，shearlet 変換行列について考える．処理対象の

信号のサンプル数が N，周波数成分を c 分割する場合，

shearlet変換行列は S ∈ RcN×N と表現できる．そのため，

信号 xに対応する shearlet変換係数は Sxで表される．文
献 [12], [13]において，shearlet変換ではパーセバルの等
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式が成り立つことが示されており，||Sx||22 = ||x||22 および
STS = I が成り立つ．そのため，shearletの逆変換行列 S∗

は S∗ = ST を満たし，A = ST とみなせる．

4. 最適化計算

本稿では，式（2）や（3）で表される最小化問題がどう

解けるかについて議論する．まず始めに，最小化しなけれ

ばならないエネルギー関数 E を次式で定義する．

E(z) = L(z) + h(z) (10)

ただし，本稿では，L(z) = ||y −ΦAz||22，h(z) = λ||z||11
もしくは h(z) = λ||z||11 + η||z||G とする．ここで，L(x)
は凸かつ 2 階微分可能な関数であるため，Majorization-

Minimizationアルゴリズム [14]により，ある zt における

E(z)の上界を次のように与えられる．

E(z) ≤ L(zt) +∇L(zt)(z − zt) +
1

2ρ
||z − zt||22 + h(z)

=
1

2ρ

∣∣∣∣z − (zt − ρ∇L(zt))
∣∣∣∣2
2
+ h(z) + C (11)

なお，C は定数であり，ρは ||z − (zt − ρ∇L(zt))||22 を最
小にする定数である．式（11）は，zt が式（10）を最小化

する最適な値を取らない限り等号が成り立つことはない．

したがって，式（10）は，以下のように ztを繰り返し更新

することで最小化できる．

zt+1 = arg min
z

1

2

∣∣∣∣z −w
∣∣∣∣2
2
+ ρh(z) (12)

ただし，w = zt− ρ∇L(zt)である．式（12）の形で表され

る問題は，近接分離最適化問題 [15]と呼ばれ，本稿で扱う

関数 hに対して解析的に解くことができる．h(z) = λ||z||11
のときの式（12）の解は，以下のようになり，

zt+1 = Ts(w, ρλ) (13)

[
Ts(w, λ)

]
l
=


wl + λ, wl < −λ

0, −λ ≤ wl ≤ λ

wl − λ, wl > λ,

(14)

h(z) = λ||z||11 + η||z||G のときの解は以下のようになる．

zt+1 = T+(||Ts(w, ρλ)||12, ρη)
Ts(w, ρλ)

||Ts(w, ρλ)||12
(15)

[
T+(||w||12, λ)

]
gi

=

||wgi ||12 − λ, ||wgi ||12 > λ

0, otherwise,
(16)

なお，[· · · ]l および [· · · ]gi
はそれぞれベクトルの l番目の

要素と i番目のグループの要素を表す．式（13）もしくは

（15）の更新を，ある正の定数 εについて ||zt+1 − zt|| ≤ ε

となるまで繰り返すと，式（2）および（3）の解が解析的

に得られる．
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図 4: EPI 補間の結果（HT は hard-thresholding，ST は

soft-thresholdingを表す．）
Fig. 4 Results of EPI reconstruction. HT and ST represent

hard-thresholding and soft-thresholding, respectively.

さらに，shearletのように順変換と逆変換を行う行列が

転置の関係にある場合，wは次のように表すこともできる．

w = zt − ρ∇L(zt)

= zt + ρATΦT (y −ΦAzt)

= AT (xt + ρΦT (y −Φxt)) (17)

なお，A = ST の場合，AAT = I，zt = ATxtとなることを

用いた．文献 [10]では，wの表現に式（17）を用いていた．

しかし，解の更新は，式（14）で表される soft-thresholding

ではなく，経験的に hard-thresholdingを用いて行ってい

た．5節の実験では，これらの最適化計算の違いからくる

処理結果の違いも明らかにする．

5. 実験結果

実験では，光線空間の (x, s)に関する EPIに対して，補

間処理とノイズ除去を行うことで手法の性能を検証した．

補間処理では，光線空間の方向成分 sを 1サンプル間隔で

間引いた EPIを入力とし，観測行列 Φは間引きの演算子

として用いられる．ノイズ除去では，標準偏差が 20であ

るガウシアンノイズを付与した EPIを入力とし，観測行列

Φは単位行列とした．なお，入力の光線空間は文献 [16]で

提供されているもの用い，17 × 17の方向解像度をもつた

め，17× 17のブロック単位（つまり，N = 172）で EPIで

復元処理を行った．提案手法は直線の傾きを [0, π]の区間

で 16分割（shearletでは imax = 2，c = 18）したグルー

プを用い，復元品質は正解画像に対する PSNR値で評価を

行った．実験で使用したパラメータ λおよび ηは，PSNR

値が最大となったものを使用した．
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表 1: 光線空間全体の復元の PSNR値
Table 1 PSNR accuracy of light field reconstruction.

Dataset Bunny [16] Knights [16] Tarot [16]

Shearlet using HT [10] 41.78 dB 31.97 dB 29.8 dB

Shearlet using ST 43.18 dB 34.23 dB 32.87 dB

Ours with shearlet 43.32 dB 34.01 dB 32.40 dB

5.1 光線空間の補間

図 4はいくつかの EPIブロックに対する補間を行った

ときの結果であり，左から 1列目は元の EPI，2列目は間

引いた EPIを表す．まず，DFT基底を用いたときの結果

について議論する．DFT基底を用いて復元した結果は 3，

4列目であり，3列目はスパース性のみ，4列目はグループ

スパース性も考慮したときの結果を表す．スパース性のみ

の場合は，各 DFT基底は各周波数成分を独立に扱うため

直線構造を捉えられておらず，間引かれた領域が直線状に

滑らかに接続していない．一方で，グループスパース性も

考慮することにより，一定の精度で直線構造を捉えること

に成功している．この結果から，光線空間においてグルー

プスパース性を考慮することの有効性が確認できる．

Shearletを用いたときの結果は 5，6，7列目であり，そ

れぞれ，スパース性のみを考慮して式（12）の更新を hard-

thred-holding（HT）で行った手法 [10]，soft-thredholding

（ST）で行った手法，グループスパース性も考慮したとき

の結果を表す．5，6列目を比較すると，解析的に導かれる

STを用いて更新を行った方が復元品質が高く，高周波領域

で特に改善がみられる．6，7列目を比較すると，DFT基底

を用いたときと比べて改善の幅が小さく，改善しない場合

もある．これは，同一方向の周波数を考えたとき，shearlet

はある範囲の周波数を同時に扱うことができるため，一定

のグループスパース性を有しているためだと考えられる．

次に，データセット “Knights” [16]に対して補間を行っ

たときの結果を示す．図 5は，間引かれたある方向成分

について，shearletを用いた手法 3種類で復元したときの

結果である．STを用いて式（2）を解く場合とグループス

パース性を考慮した提案手法は，従来手法 [10]と比べると

エッジ付近の領域において改善がみられる．光線空間全体

で復元品質を比べた結果については，表 1に示すように，

それらの差が大きいことが確認できる．しかし，STを用い

て最適化計算を行う場合と提案手法の差はほとんどなく，

shearletを用いた光線空間の補間においては，グループス

パース性の有効性は薄いと考えられる．

5.2 光線空間のノイズ除去

図 6において，(a)は図 4で使用した元の EPIであり，

(b)は (a)にノイズを付与した EPIである．(b)を入力と

して，shearlet変換係数のスパース性のみを考慮した手法

でノイズ除去した結果を (c)，グループスパース性も考慮

(a) Ground truth (b) Shearlet using HT [10]

(c) Shearlet using ST (d) Ours

図 5: 間引かれた方向成分の画像
Fig. 5 Results of subsampled light field reconstruction.

(a) Ground truth

22.66 dB 22.01 dB 22.14 dB 21.73 dB

(b) Noisy input

28.96 dB 26.30 dB28.63 dB 24.96 dB

(c) Shearlet using ST

28.79 dB 27.20 dB28.53 dB 26.73 dB

(d) Ours with shearlet

図 6: EPIノイズ除去の結果
Fig. 6 Results of EPI denoising.

した提案手法で復元した結果を (d)に示す．これら 2つの

手法を比べると，高周波成分が必要な EPIの場合は，グ

ループスパース性を考慮した方が復元品質は高く，ロバス

トに直線構造を捉えている．そのため，表 2に示すように，

“Tarot”のような入力の光線空間が高周波領域が比較的多

い光線空間の場合は，グループスパース性を考慮すること

で効果の改善がみられる．

c⃝ 2016 Information Processing Society of Japan 5

Vol.2016-AVM-95 No.16
2016/12/9



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 2: 光線空間のノイズ除去の PSNR値
Table 2 PSNR accuracy of light field denoising.

Dataset Bunny [16] Knights [16] Tarot [16]

Input 22.11 dB 22.11 dB 22.10 dB

Shearlet using ST 29.43 dB 28.01 dB 27.09 dB

Ours with shearlet 29.24 dB 28.21 dB 27.93 dB

6. まとめ

本稿では，光線空間がもつ直線構造に着目したグループ

スパースコーディングを提案した．具体的には，離散フー

リエ変換（DFT）と shearlet 変換の 2 つの変換手法を用

い，それぞれの変換係数に対して新たにグループスパース

性を導入した．グループスパース性を導入することで，各

周波数成分を独立に扱う DFT基底を用いても，光線空間

の直線構造を記述することができた．また，既に各方向の

周波数成分単位でグループ性を考慮している shearlet [9]

を用いる場合でも，グループスパース性を明示的に考慮す

ることで，ノイズのある信号に対してロバストに光線空間

を記述できることを示した．さらに，従来提案されていた

shearletを用いたスパース表現 [10]の最適化計算は経験的

に行われていたため，性能が最適ではなかった．しかし，

本稿では，最適化計算を解析的に行うことで，shearletを

用いた光線空間の記述がより効率的となった．
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