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反応・拡散モデルによる群化過程の実現

野 村 厚 志† 一 川 誠†† 三 池 秀 敏††

視覚システムにおいて，特徴量の類似した近接領域が結合してより大きな領域として知覚されるこ
とが知られている．これを群化と呼び，領域が結合していく過程を群化過程と呼ぶ．群化過程は他の
様々な視覚機能の基となる機能であり，視覚システムのモデル化の研究において群化過程のモデルの
実現は意義深い．本研究では，反応・拡散モデルを用いた群化過程のモデルを提案する．基礎となる
モデルは，生理学実験から導かれた神経軸索における信号伝播の様子を記述するミクロなモデルであ
る FitzHugh-Nagumo 型の 2 変数反応・拡散モデルである．それら 2 変数はそれぞれ活性化因子・
抑制性因子と呼ばれる．また，特徴量として微小線分の方向を扱い，1 組の反応・拡散モデルを 1つ
の特徴量（1方向）に対応付ける．複数の特徴量を扱うために複数組の反応・拡散モデルを導入する．
提案モデルには，特徴量の類似した近接領域を結合しようとするメカニズムと，異なる特徴量を持つ
領域間（すなわち複数組の反応・拡散モデル間）で相互に領域の結合を抑制しあう相互抑制のメカニ
ズムが組み込まれている．さらに，反応・拡散モデルの抑制性因子の拡散係数を活性化因子のそれよ
りも大きくすることで，自己抑制のメカニズムも導入されている．提案モデルをテスト画像に対して
適用し，有効性を定量的に確認した．また，モデルパラメータの設定値が群化過程に及ぼす影響につ
いても検討した．

Realizing the Grouping Process with the Reaction-diffusion Model

Atsushi Nomura,† Makoto Ichikawa†† and Hidetoshi Miike††

The human visual system has the function which groups the regions that are filled with
similar features. The function is the underlying mechanism in the human visual system. The
present paper proposes a computational model realizing the grouping process of the visual
system. The proposed model utilizes a reaction-diffusion model consisting of activator and
inhibitor variables. The reaction-diffusion model utilized here is a modified version of the
FitzHugh-Nagumo model, which was derived from physiological experiments. A set of the
reaction-diffusion model governs one feature. Thus, multi sets of reaction-diffusion models
are utilized. A particular reaction-diffusion model has two mechanisms, one of which merges
neighbouring regions having similar features and the other of which inhibits other regions hav-
ing different features from growing. In addition, the model also has the mechanism inhibiting
self-growing process. This mechanism is caused by the condition that the diffusion coefficient
on the inhibitor variable is larger than that on the activator variable. The performance of the
proposed model is confirmed through analysis of several test images. The proposed model has
several parameters. Thus, the influence of the model parameters on results of the grouping
process is also confirmed.

1. は じ め に

異なる特徴量を持つ小パターンで埋められた複数の

領域からなる画像を人間の視覚システムに提示したと

き，類似パターンの領域は結合され，異なるパターン

の領域は分離して知覚される．類似の特徴量を持つ近

接領域がより大きな領域として結合されて知覚される

ことを群化と呼び，その過程を群化過程と呼ぶ1)．例
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として，微小線分パターンで埋められた画像を考える．

ここで，線分の方向を特徴とし，その方向の具体的な

値を特徴量とする．複数の領域においてその線分の方

向が異なっている．このとき，線分の方向が同じで，

なおかつ隣接領域のものはより大きな領域として結

合して知覚される．このような群化は，方向だけでな

く，明るさや色など，様々な特徴に対して観測される

ことが知られている2)．また，人間の視覚システムは，

様々な機能の視覚モジュールから構成されていると考

えられている．したがって，この例に対しては，最初

に方向検出モジュールにおいて微小線分の方向が特徴

量として検出され，その結果が，群化過程のモジュー
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ルに送られ，群化が引き起こされると考えることがで

きる．また，他の特徴に対しても，それぞれの特徴検

出モジュールからの出力が群化過程のモジュールに送

られ，そこで群化されるものと考えられる．群化は視

覚システムの様々な機能：ステレオ視・オプティカル

フロー検出，テクスチャ分離・領域分割，視覚探索・

ポップアウトに関与し，重要な役割を果たしていると

も考えられている．

著者らは，生物のミクロな仕組みを用いて，視覚機能

やシステムを実現することを目指している．Hodgkin

らは生理学実験により生物の神経軸索における信号伝播

の様子を記述するミクロなモデルを導いた3)．このモデ

ルの定性的な性質を模倣するモデルとして，FitzHugh

や Nagumoらは 2変数の反応・拡散モデルを提案し

た4),5)．このモデルは FitzHugh-Nagumo（FHN）モ

デルと呼ばれている．著者らは，FHNモデルを用い

て，2値画像を対象としたエッジ検出と領域分割を行

うモデルを提案した6)．また，ランダムドットステレ

オグラムを 0と 1のドットからなる 2値画像と考えた

とき，論理演算を用いることでステレオ対応問題が領

域分割問題となる7)．これに対して，FHNモデルに

よる領域分割モデルを適用することで，ランダムドッ

トステレオグラムにおける視差検出のモデルを提案し

た8)．それぞれの視覚モジュールを反応・拡散モデル

を用いて実現し，最終的にはモジュールを結合させる

ことによって，視覚システムを構築する試みを進めて

いる．反応・拡散モデルのみを用いることによって，

様々な視覚機能を実現することが可能となれば，視覚

工学における画像処理チップなどのハードウェア化に

おいても意義あるものと考えられる9),10)．

本研究では，視覚システムの基礎をなす群化過程の

モジュールを，生物学的な動機付けから，反応・拡散

モデルを用いて実現することを目的とする．ここでは，

いくつかの異なる方向を持つ微小線分で埋めつくされ

た画像を対象とする．これに対して，微小線分の方向

を検出するモジュールを適用し，その結果に対して，

領域が分離して検出されるような群化のモデルを提案

する．この問題に対して，すでに著者らが提案してい

る 2値画像を対象とした反応・拡散モデルに基づく領

域分割モデルでは6)，2つの特徴量しか扱うことがで

きず不十分であった．ここでは，新たに複数組の反応・

拡散モデルを準備し，それぞれの反応・拡散モデルで

1つの特徴量に対応させる．そのとき，複数組の反応・

拡散モデルの間で，相互に抑制しあうメカニズムを新

たに導入する．この相互抑制のメカニズムと，元々の

反応・拡散モデルが持つ自己抑制のメカニズムによっ

て，群化過程のモデルを実現する．提案モデルをテス

ト画像に対して適用し，その有効性を確認する．

2. 反応・拡散モデル

2変数 (u, v) 反応・拡散モデルの一般形は次式で表

される．
∂u

∂t
= Du∆u +

1

ε
f(u, v)

∂v

∂t
= Dv∆v + g(u, v) (1)

ここで，右辺第 1 項が拡散を表し，Du，Dv はその

拡散係数である．u，v は時間・空間に関する関数で

あり，特に 2 次元空間と時間の関数：u = u(x, y, t)，

v = v(x, y, t) であるとき，空間 (x, y) に関する演算

子 ∆ は ∆ = ∂2/∂x2 + ∂2/∂y2 を表す．また，右辺

第 2項の f(u, v)，g(u, v) は反応項と呼ばれ，ε は定

数（0 < ε � 1）である．反応・拡散モデルの一種と

して，生物の神経軸索における信号の伝播の様子を記

述する FitzHugh-Nagumo（FHN）モデルが知られて

いる4),5)．FHNモデルにおいて，反応項は次式で記

述される．

f(u, v) = u(1 − u)(u − a) − v

g(u, v) = u − bv (2)

ここで a，bは定数である（0 < a < 0.5，b > 0）．反

応・拡散システムは，式 (2)のような反応現象が拡散

過程に従って空間的に伝播するシステムである．これ

は，u，v の 2層からなるネットワークモデルと考え

ることもできる．

ここで拡散項を無視し（Du = Dv = 0），反応項の

みを考慮したより単純な常微分方程式からなるシステ

ムを考え，そのときの解 (u, v) の振舞いについて考

察する．変数 (u, v) の振舞いの概略は，図 1 のよう

な相図によって知ることができる．図 1において，点

A，B，Cの 3 点は f(u, v) = 0 かつ g(u, v) = 0 の

条件を満たす平衡解である．そのうちの 2点 A，Cが

安定な平衡解である（双安定システム）．双安定シス

テムにおいて初期解を (u, v) = (u0, 0) とし，u0 を

変化させたとき，u0 < a において解は安定点 Aに収

束し，u0 > a においては安定点 Cに収束する．した

がって，パラメータ aは初期解 (u0, 0)を A，Cのど

ちらか一方の状態に分ける閾値の役割を持つ．また，

変数 u が増加し u > a となると，システムの状態は

急激に興奮状態（u � 1）へと変化するので，u は活

性化因子と呼ばれる．一方，v の値が大きくなるとシ

ステムの興奮が妨げられる，あるいは，興奮状態から

休止状態（安定平衡解 Aに収束している状態）への

変化が促されるので，v は抑制性因子と呼ばれる．以
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図 1 FitzHugh-Nagumo モデルの常微分方程式系 du/dt =

f(u, v)/ε，dv/dt = g(u, v) における解の振舞いを説明
する相図［関数 f(u, v)，g(u, v) については式 (2)を参照］．
横軸が u，縦軸が v を表す．パラメータは a = 0.25，b = 10

とした．f(u, v) = 0，g(u, v) = 0 となる平衡点 A，B，C

のうち，点 A，Cは安定である（双安定システム）．解 (u, v)

は時間とともに矢印に沿って変化する
Fig. 1 Phase plot illustrating the solution behaviour of the

FitzHugh-Nagumo type ordinary differential equa-

tions du/dt = f(u, v)/ε and dv/dt = g(u, v) [see

Eq. (2) for the functions f(u, v) and g(u, v)]. The

horizontal coordinate system refers to u; the verti-

cal one does to v. Parameters are set to a = 0.25

and b = 10. The points A and C are stable steady

states and the point B is an un-stable one. The

system illustrated in this figure is bi-stable. A set

of solutions (u, v) moves along the arrows as time

proceeds.

上の考察は，拡散過程を無視したモデルに対するもの

である．

拡散も考慮した反応・拡散モデルでは，時空間パター

ンが形成されることが知られている．神経軸索におけ

るパルスの伝播の様子は単安定システムにおいて形

成される時空間パターンの一種である．また，システ

ムを双安定に設定したとき，興奮状態と休止状態の 2

種類の領域への分割の機能を実現することができる．

ただし，一般に分割領域の境界は静止せず，ある速度

で移動する．1次元の場合の境界の移動速度は，モデ

ルのパラメータに依存する．たとえば，Du > Dv，

0 < a < 0.5 の条件の下で，安定点 Aを持つ領域と

安定点 Cを持つ領域が境界で接する場合を考えよう．

これらの 2つの領域は，安定点 Aの領域が安定点 C

の領域となるようにそれらの境界が時間とともに移動

する．このとき，活性化因子の拡散係数 Du が大きい

ほど境界の移動速度は大きくなる．また，抑制性因子

の拡散係数 Dv や定数 a を大きくすることによって，

活性化因子 u が増大するのが妨げられ，境界の移動

速度は小さくなる．

図 2 群化を引き起こす画像の例．(a) 円形，(b) 三角形，(c) 渦巻
きパターンの領域とその背景が分離して知覚される．それぞれ
上段が設定領域，下段が微小線分の方向を特徴とする群化を引
き起こす画像．微小線分は，領域ごとに異なる方向を向いてい
る（右水平方向から反時計回りに π/4，3π/4）．画像サイズ
はすべて 200 × 200（pixel）

Fig. 2 Test images causing the perceptual grouping. The

upper row shows original group maps and the lower

one does images having groups filled with short

lines. Particular images have (a) circular, (b) tri-

angular and (c) spiral patterns. Short lines locating

within each pattern and those on the background

are directed to different orientation directions of π/4

and 3π/4 from the horizontal rightward direction in

the inverse clockwise direction. The image size is

200 × 200 (pixel).

3. 提案モデル

3.1 群 化 過 程

視覚システムにおいて，異なる特徴量を持つ領域が

分離して知覚される．この現象は，特徴量が類似の領

域を 1つの領域として知覚する群化と呼ばれる機能に

よるものと考えられる2)．図 2に群化を引き起こす画

像の例を示す．特徴量として微小線分の方向を考えた

とき，これら 3種類の例では，方向の異なる 2種類の

微小線分で埋めつくされている．すなわち，ある方向

を持つ領域と別の方向を持つ領域とがそれぞれ群化過

程によって分離して知覚される．ここでは，特徴とし

て線分の方向のみを考え，反応・拡散モデルを用いた

群化過程のモデルを提案する．

3.2 モデルの概略

本論文で提案する方向を特徴としたときの群化過程

の概略を図 3に示す．まず，入力画像は異なる方向を

検出する方向検出モジュールに送られる．方向検出モ

ジュールとしてはいくつか提案されているが，ここで

は入力画像を 2値画像と仮定して論理演算による次の

ような検出方法を用いる．あらかじめ方向の異なるい

くつかの線分のパターンを方向検出モジュール内に保
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図 3 群化過程のための提案モデルのモジュール構造．まず最初に，
入力画像は N 方向からなる方向検出モジュールに送られる．
第 n 番目のモジュールの検出結果 sn は，さらに r で重み
付けされて，群化過程のモジュールに送られる．群化過程の
モジュールは，N 個の反応・拡散モデルから構成されており，
さらにそれぞれの反応・拡散モデルは，2 変数からなっている
［第 n 番目のモデルは (un, vn) の変数を持つ］．群化過程の
モジュールは，複数の反応・拡散モデル（RD Model）間で
相互に抑制しあうメカニズムが考慮されている．また，それぞ
れの反応・拡散モデル内においても，自己抑制のメカニズムが
組み込まれている

Fig. 3 Proposed model for the perceptual grouping. Orien-

tation selective modules detect orientation of short

lines contained in an original input image. The out-

put sn of the nth orientation selective module is

provided to the nth reaction-diffusion (RD) model

for the perceptual grouping. When the number of

orientation selective modules is N , the same num-

ber of sets of the reaction-diffusion models are pre-

pared; the particular models consist of two equa-

tions having activator and inhibitor variables un

and vn [n = 0, 1, · · · , (N −1)]. The proposed model

takes account of not only a mutual inhibition mech-

anism among the reaction-diffusion models, but also

a self-inhibition mechanism between the two equa-

tions of the particular reaction-diffusion models.

[See Eq. (3), Eq. (4) and Eq. (5).]

持しておく．その線分パターンと入力画像との間で，

各点において XOR論理演算を適用する．その論理演

算結果において 1の数を数え，結果がゼロとなったと

き，その画素はその方向の線分を持つものとする．ま

た，論理演算結果において 1の数がゼロより大の場合，

その方向の線分はないものとする．入力画像が濃淡

画像の場合，他の研究者や著者らによって提案されて

いる方向検出モジュールに代えることができる11),12)．

図 4 線分の方向検出結果．図 2 (a)，(b)，(c) の方向検出結果を
それぞれ (a)，(b)，(c) に示している．上段は π/4 方向の
検出結果を，下段は 3π/4 の方向の検出結果を表す（ただし，
方向は水平右方向から反時計回り）．黒色領域・ドットがその
位置にその方向の線分が存在することを表している

Fig. 4 Outputs of the orientation selective modules. The

outputs (a), (b) and (c) were respectively obtained

from Fig. 2 (a), (b) and (c). The upper row and the

lower one are outputs of different two orientation se-

lective modules for the orientation directions of π/4

and 3π/4 from the horizontal rightward direction in

the inverse clockwise direction. Black regions and

dots in each output share the same orientation.

いま，N 方向の方向検出モジュールを仮定すると，そ

れぞれのモジュールにおいて，検出結果として 0（そ

の方向の線分がない），1（その方向の線分がある）の

値からなる 2値画像を出力する．この画像を sn(x, y)

とする．たとえば，図 2 のような画像が与えられたと

き（N = 2），方向検出結果の 2値画像は図 4となる．

各モジュールでそれぞれ検出結果が得られるので，2

枚の 2値画像を得る．これらの画像が，次に提案する

N 組の反応・拡散モデルからなる群化過程を実現す

るモジュールに送られる．

3.3 群化過程のモデル

FHN型の反応・拡散モデルを基本とした群化過程

のモデルを提案する．2変数からなる式 (1)を 1組の

モデル式と考え，特徴量として異なる N 方向を扱う

場合，N 組の反応・拡散モデルを用いる．後の実験で

示すが，2変数の反応・拡散モデルを用いる理由は，抑

制性因子 v の拡散の効果が重要となるからである．い

ま，N 組のモデルに番号 n (n = 0, 1, · · · , N−1)を付

ける．このとき，第 n 番目のモデルの変数を (un, vn)

とし，これらを用いて次のような群化過程のモデル式

を提案する．
∂un

∂t
= Du∆un +

1

ε
f(un, U, vn) + rsn

∂vn

∂t
= Dv∆vn + g(un, vn) (3)

ここで，U は unを除いた他の組の um (m = 0, 1, · · · ,
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n− 1, n+1, · · · , N − 1; m �= n)の中の最大値とする．

また，反応項として，次式のような関数 f(·)，g(·)を
提案する．

f(un, U, vn) = un(1 − un)(un − a(U)) − vn

g(un, vn) = un − bvn (4)

すなわち，反応項 f(·) の a(U) を通じて，モデル

が相互に結合されている．具体的には，a(U) を次の

ような関数とする．

a(U) =
1

4
{1 + tanh(U + a0)} (5)

ここで，a0 は定数．また，U → +∞のとき a(U) →
0.5，U → −∞ のとき a(U) → 0 となり，式 (2)に

おけるパラメータ a の条件（0 < a < 0.5）を満足し

ている．

従来の FHN型の反応項の式 (2)の定数パラメータ

aに代えて，提案モデルでは関数 (5)を導入した理由

を述べる．先に述べたように，パラメータ aは閾値の

役割を果たし，その増大はモデルが興奮することを妨

げるように働く．例として，2種類の異なる特徴量を

持つ領域が接するか重なり合うような境界を考える．

このとき，番号 n の組と番号 m の組のモデルに対す

る入力 sn，sm が境界付近で 1となっているものとす

る．たとえば番号 m の組がその周辺において先に興

奮状態（um � 1）となると，番号 n の組においては

式 (5)より a(U) � 0.5 となり，興奮状態となること

が抑制される．このメカニズムによって，境界におい

てそれぞれの領域が広がることを相互に抑制しあって

いる．パラメータ a を定数とした場合（すなわち一

般的な反応・拡散モデル式 (2)を用いた場合），モデ

ル間での相互抑制のメカニズムが考慮されず不十分で

ある．

最後に，時刻 t における群化過程の領域分布

M(x, y, t) を求める．すなわち，各画素において，N

個のモデルの中から，最も大きな活性化因子 un の値

を持つモデルの番号 n を，その画素の領域の番号と

する．

3.4 提案モデルの離散化と計算条件

提案したモデル式 (3)を計算機で実行するため，時

空間微分を差分 δx，δy，δt を用いて離散化する．こ

のとき，拡散項は 5 点近似を用い，計算の安定性を

考慮して Crank-Nicolson法を用いて差分化する（文

献 13)の pp.181–186を参照）．たとえば，時刻 t，空

間 (x, y) における ∆un の計算は，離散点 x = iδx，

y = jδy，t = kδt（ i，j，k は整数）を用いて次式に

よって近似的に求める．

∆un(x, y, t) � c∆un(i, j, k + 1)

+(1 − c)∆un(i, j, k) (6)

ここで c = 0.5 一定である．また ∆un(i, j, k)は次式

による．

∆un(i, j, k)

=
un(i + 1, j, k) − 2un(i, j, k) + un(i − 1, j, k)

δx2

+
un(i, j + 1, k) − 2un(i, j, k) + un(i, j − 1, k)

δy2

(7)

境界条件としては空間勾配をゼロとする Neuman条

件を課す．また，(un, vn) の初期値はゼロとする．得

られた線型代数方程式に対して Gauss-Seidel 法を適

用し解を推定する．この計算を繰り返すことによって

提案モデルの解 (un, vn) の時間発展を得ることがで

きる．特に断らない限り，後の実験ではモデルのパラ

メータを Du = 1.0，ε = 1/100，a0 = 0.25，b = 10，

δx = δy = 0.1，δt = 10−3 とした．なお，パラメー

タ a0 = 0.25，b = 10 のとき，提案モデルの反応項

の式 (4)および式 (5)は，U = 0において双安定とな

り，U の増大とともに単安定へと変化する．単安定モ

デルでは，解がすべて安定点 Aに収束することとな

り，よって，ある組の解が最大値となって U � 1 と

なったとき，それ以外の組のモデルは単安定となり，

仮に興奮状態となっていても速やかに休止状態の安定

点 Aへと移行する．この考察は，拡散を無視した場

合についてであるが，ここでも相互抑制の効果がモデ

ルに組み込まれている．

4. 実 験 結 果

4.1 2領域からなるテスト画像の解析

最初に，提案モデルの基本的な妥当性を確認するた

め，最も簡単な 2領域（N = 2）からなる図 2 の 3画

像を解析した．群化結果を図 5 に示す．図 2 の設定

領域と比較しても良好な結果を得ている．特に人間の

目で確認しても分かりにくい渦巻きパターンに対する

解析結果も，幅の狭い領域までほぼ良好に群化されて

いることが確認される．

4.2 3領域からなるテスト画像の解析

より複雑な 3 領域（N = 3）からなる画像の解析

結果を示す．解析対象の画像を図 6 に示す．ここで，

ローマ字の ‘YU’が 5角形パターンの上に描かれてい

る．鋭角のパターン（ローマ字 ‘Y’の二股に分かれた

部分）や狭い領域（ローマ字 ‘U’と 5角形パターンに

囲まれた領域）の部分において群化が困難となること

が予想される．テスト画像に対して，まず方向検出モ

ジュールを適用した．結果を図 7 に示す．この方向
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図 5 2 領域からなるテスト画像（図 2）に対する群化モデルの適用
結果．(a)，(b)，(c)は，それぞれテスト画像の図 2 (a)，(b)，
(c)から得られた．濃淡値の違いが群化された異なる領域を表
す．モデルパラメータは Dv = 4.0，a0 = 0.25，r = 100

に設定した．また，すべての結果は t = 10 において得られた
Fig. 5 Results of the perceptual grouping from the test

images having two groups. Results (a), (b) and

(c) were obtained respectively from Figs. 2 (a), (b)

and (c). Different grey levels refer to different

groups of orientation. Model parameters were set

as Dv = 4.0, a0 = 0.25, r = 100. All of the maps

were obtained at t = 10.

図 6 3 領域（N = 3）からなるテスト画像．(a) 設定領域の分布，
(b) 設定領域を元に生成された群化を引き起こす画像．各領
域は異なる方向（水平右方向から反時計回りに π/4，2π/4，
3π/4 の方向）を持つ微小線分で埋めつくされている．それぞ
れの領域内では線分は同じ方向を向いている．画像の大きさは
400 × 400（pixel）

Fig. 6 Test images having 3 groups (N = 3). Particu-

lar groups of the image (a) are filled with short

lines. In each group, lines share the same orien-

tation. Short lines belonging to different groups

are directed at the different orientation directions of

π/4, 2π/4, 3π/4 from the horizontal rightward direc-

tion in the inverse clockwise direction. The image

size is 400 × 400 (pixel).

検出結果に対して，比較のため 4種類の手法：(1)提

案モデル（Dv = 4.0），(2)提案モデル（Dv = 0.0），

(3) 拡散モデル［提案モデルにおいて反応項をゼロ：

f(·) = 0，g(·) = 0 とおいたもの］，および (4) 川崎

らの手法14)（付録 A.1を参照）を適用した．群化結

果を図 8 に示す．

まず図 8 (a)，(b)，(c)を比較すると，提案モデル

において Dv = 4.0 とした場合の結果は，Dv = 0.0

とした場合のそれに対して，困難が予想されたローマ

字 ‘Y’における鋭角の部分，および，ローマ字 ‘U’と

5角形パターンとが囲む領域において良好な結果を示

している．また，Dv = 4.0 とした提案モデルの結果

と拡散モデルのそれとを比較すると，やはりローマ字

‘Y’の鋭角部分について特に違いが見られる．図 8 (a)，

(d)の比較においても同様に鋭角部分については提案

法の特徴がよく現れている．

提案モデルおよび拡散モデルの計算量（計算時間）

の実際について述べる．反応・拡散モデルは式 (3)の

ように連立の偏微分方程式で記述されており，un，vn

の時間発展を数値計算の差分法によって計算している．

このための計算量は膨大であり，提案手法を実際に工

業用画像処理などのリアルタイム性を要する分野へ応

用しようとするならば問題となる．反応・拡散モデル

を実現する集積回路の実用化が進められており9),10)，

将来的にはそのようなデバイス化によって計算時間の

問題を解決できる可能性がある．しかしながら，現時

点で一般的な計算機を用いたときにどの程度の計算時

間を要するか示しておくことは必要である．著者らの

計算機環境（中央処理装置：Intel Xeon 1.7 GHz，主

記憶装置：512 MByteからなる一般的なパーソナル

コンピュータ）を用いて 3領域からなるテスト画像の

解析結果を得るまでの実計算時間を測定した．その結

果，提案法（Dv = 4.0）を用いて図 8 (a)の結果を得

るまでに要した計算時間は 48分 40秒であった．同様

に，提案法（Dv = 0.0）を用いて図 8 (b)の結果を得

るまでに要した計算時間は 47分 17秒，拡散モデルに

よって図 8 (c)の結果を得るまでに要した計算時間は

2 分 28 秒であった．したがって，計算量については

拡散モデルが提案モデルに対してきわめて少ない．こ

のような計算量の違いはあるものの，著者らは視覚情

報処理の様々な分野において，反応・拡散モデルが単

なる拡散モデルにはない優れた特徴を有していると期

待しており，これを追求していく意義はあると考えて

いる．なお，本提案手法では，線型代数方程式の数値

解法として Gauss-Seidel 法を利用している．より高

速計算可能な SOR 法や CG 法などの計算手法15) を

利用することにより，計算時間の短縮は可能であると

期待される．

群化過程を定量的に評価するため，図 6 (a)の設定

領域の画像 M0(x, y) とそれぞれの手法によって得ら

れた群化過程 M(x, y, t) を用いて次式を定義する．

d(x, y, t) =

{
0 if M(x, y, t) = M0(x, y)

1 if M(x, y, t) �= M0(x, y)
(8)

式 (8)の画面全体に対する平均値 d (%)を群化過程の

評価に用いる．評価値が小さいほど設定領域と時刻 t

における群化過程が合致していることを表し，群化過
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図 7 3 領域からなるテスト画像（図 6）からの方向検出結果．(a) π/4，(b) 2π/4，(c) 3π/4

の方向（水平右方向から反時計回り）を検出するモジュールの出力図．黒色領域・ドット
がその位置にその方向の線分が存在することを表している

Fig. 7 Outputs of the orientation selective modules from Fig. 6. Orientation is (a)

π/4, (b) 2π/4 and (c) 3π/4 from the horizontal rightward direction in the

inverse clockwise direction. Black regions and dots in each output share the

same orientation.

図 8 3 領域からなるテスト画像（図 6）に対する群化の結果．ただし，画像の境界の問題を取
り除くため，テスト画像の周囲 20（pixel）ずつを切り取った 360 × 360（pixel）の画
像を解析した．(a) 提案モデル（Dv = 4.0），(b) 提案モデル（Dv = 0.0），(c) 拡散モ
デル（提案モデルにおいて反応項をゼロ），(d) 川崎らの手法14)（手法の詳細および解析
に用いたパラメータ値については付録 A.1 を参照）によって得られた結果．(a)，(b)は
t = 10 において，(c) は t = 1.0 において得られた結果

Fig. 8 Results of the grouping process for the test image of Fig. 6. The results (a)

and (b) were obtained by the proposed model with the diffusion coefficients

Dv = 4.0 and Dv = 0.0, respectively. The result (c) was obtained by an

ordinary diffusion model, that is, the model of Eq. (3) without reaction-

terms. The result (d) was obtained by the method proposed by Kawasaki

and Iijima14). See the appendix A.1 for more information on the method of

Kawasaki and Iijima and its parameter values utilized here. Different grey

levels refer to different groups on orientation. The maps (a) and (b) were

obtained at t = 10; the map (c) was done at t = 1.0.

程に対する定量的な評価の目安となる．図 8 に対し

て定量評価の式 (8)を適用して得られた値の各時刻に

おける平均値の時間変化を図 9 に示す．Dv = 4.0 と

設定した提案手法は，群化過程の初期において，いっ

たん，評価値が大きくなるように変化するが，その後

急激に小さくなり，t = 10 では定常状態となってい

る．それに対して，Dv = 0.0 と設定した提案手法は，

およそ t < 1.0 の範囲では Dv = 4.0 の場合と同様

にいったん評価値が大きくなる傾向を示すが，その後

ほぼ定常状態となる．最終的には Dv = 4.0 の場合

よりも評価値が大きくなっている．定常状態となるま

での時間は Dv = 4.0 の場合とほぼ同様である．そ

れに対して，拡散モデルの場合，t < 1.0 の範囲にお

いてはほぼ一定値を保つが，その後，評価値は時間と

ともに増加傾向を示す．提案モデル（Dv = 4.0）の

最終的な評価値に対して，拡散モデルはいずれの時間

においても評価値が大きくなっている．以上の結果か

ら，群化結果の画像（図 8）に対する観察結果におい

ても，定量的な評価（図 9）においても，提案モデル

の Dv = 4.0 の場合が最も良好な結果を与えているこ

とが確認された．

図 9は，拡散モデルによる結果の評価値［図 9 (c)］

が時間とともにほぼ増加傾向にあることを示している．

このような増加傾向は，以下に説明するような理由で
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図 9 群化過程の解に対する定量評価．横軸が t，縦軸が評価値
d (%) を表す．(a) 提案モデル（Dv = 4.0），(b) 提案モ
デル（Dv = 0.0），(c) 拡散モデル（提案モデルにおいて反
応項をゼロとして実現）によって得られた群化過程に対して評
価式 (8) を適用し，領域分布図全体の評価値の平均の時間変
化を計算した．なお，川崎らの手法14)（付録 A.1 参照）に
よる結果：図 8 (d) の評価値は d = 6.58 (%) であった

Fig. 9 Quantitative evaluations for the grouping process.

The horizontal coordinate system refers to time t;

the vertical one does to the value d (%) of a quanti-

tative evaluation for a particular grouping process.

[see Eq. (8) for the quantitative evaluation]. Results

evaluated for the grouping process by the proposed

model with Dv = 4.0(a) and Dv = 0.0(b); that by

an ordinary diffusion model (c), that is, the model

of Eq. (3) without reaction-terms. A quantitative

measure d evaluated for the result of Fig. 8 (d) ob-

tained by the method of Kawasaki and Iijima (see

the appendix A.1) was d = 6.58 (%).

一般的な画像に対してもおよそ予想される．式 (3)か

ら反応項 f(·)，g(·) を除いた式は un のみの拡散方

程式となる（反応項がないため un と vn の方程式が

独立となり，ソース項 sn は un の方程式のみに考慮

されているので，vn の方程式は考えなくてよい．ま

た，異なる組間の結合も考えなくてよい）．したがっ

て，フィルタ出力：sn が un の拡散方程式にそれぞれ

ソース項として加えられ，それが時間とともに拡散す

るのみである．それぞれの拡散モデルにおいて un は

拡散，すなわち一様化していくが，ある時刻における

un の空間に関する総和は，その時刻までの時間・空間

に関する sn の総和となる．したがって，十分時間が

経過すると，sn の空間に関する総和が最大のグループ

の un が，空間のいたるところで他のグループの un

よりも大きくなる．群化過程の領域分布図 M(x, y, t)

を構成する際に，各点において un(x, y, t) の中から

最大値を持つものを，その点におけるグループとして

いる．結局，十分時間が経過した後には，M(x, y, t)

は sn の空間総和が最大のグループによって埋めつく

される．したがって，長い時間スケールで見れば，元

画像の設定領域分布と得られる領域分布との違いを表

す評価値 d は増加し続け，最終的に 1つの領域のみ

が残ったときに d は一定値となる．なお，それまで

の過程でどのような領域分けとなるかは，sn の分布

に依存するので一般的な説明は困難であり，また一時

的に d の値が減少することもありうる［図 9 (c)では

t = 0.8 のとき最小値となった］．

さてこれより，先の Dv = 4.0 と設定した場合の提

案モデルに対して，他のモデルパラメータを変化させ

たときに群化過程がどのように変化するか示す．解析

対象の画像を図 6 とする（画像の境界周辺は取り除

いていない）．図 8 (a) の結果を得たモデルパラメー

タ （a0 = 0.25，b = 10，Du = 1.0，ε = 1/100，

r = 100）を基本とし，それぞれのパラメータを変化

させて群化過程を求め，式 (8)に従って評価値の時間

変化を求めた．結果を図 10 に示す．

まず図 10 (a)，(e)のように，a0 や r を変化させた

場合，解が安定するまでの時間（収束時間）が変化す

るだけで，最終的には d の値はほぼ同様の値に収束

している．ただし r = 20 の場合，図 10 (i)のように

設定領域とまったく異なる群化結果となっている．r

を小さくすることは，モデルに与える刺激の強さを小

さくすることに対応する．したがって，あまり rが小

さすぎると，いったん刺激が与えられた画素において

も，速やかに安定平衡解 Aに収束するため，興奮状

態とならない．そのうちにすでに興奮状態となった他

の領域が広がり，設定領域とは異なった群化結果が得

られたものと考えられる．

一方，そのほかのパラメータ b，Du，ε を変化さ

せた場合，図 10 (b)，(c)，(d)のように群化結果も大

きく異なる（収束しない場合もある）．特に，b = 8，

Du = 0.20，ε = 0.2/100 の場合の群化結果をそれぞ

れ図 10 (f)，(g)，(h)に示した．b = 8の場合，孤立し

た領域が多数得られ，設定領域とは異なっている．ま

た，Du = 0.20 または ε = 0.2/100とした場合，まっ

たく設定領域とは異なり，迷路状のパターンが観測さ

れた．Du を小さく設定した場合，相対的に抑制性因

子の拡散の効果が大きくなり，過剰な自己抑制効果に

よって，本来であれば隣接領域が結合して群化すべき

領域においてもそれが妨げられたためであると考えら

れる．したがって，Du を固定し，Dv を大きくして

も同様の現象が観測されるものと予想される．また，

ε を小さくすることは反応項：f(·) の重みを重くし，
よって相対的に活性化因子の拡散を小さくすることに

対応する．したがって，Du を小さくしたのと類似の

迷路状のパターンが観測されたものと考えられる．
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図 10 群化過程のモデルパラメータに対する依存性．3 領域からなるテスト画像（図 6）に対
して提案モデルを適用し，群化過程を式 (8) の画像全体での平均によって評価した．(a)

a0，(b) b，(c) Du，(d) ε，(e) r を変化させたときの群化過程の評価結果．横軸が
t，縦軸が評価値 d (%) を表す．特定のモデルパラメータによって得られた t = 10 に
おける群化結果を (f)，(g)，(h)，(i) に示す．Dv = 4.0 に固定

Fig. 10 Dependence of the model parameters on results of the grouping process.

The proposed model was applied to the test image having three groups

(Fig. 6). Wide variety of the model parameters on (a) a0, (b) b, (c) Du,

(d) ε, (e) r were chosen for experiments. The horizontal coordinate system

refers to t; the vertical one does to the value d (%) of a quantitative eval-

uation for a particular grouping process [see Eq. (8) for the quantitative

evaluation]. Several typical group maps (f), (g), (h) and (i) were obtained

by the proposed model from the same test image at t = 10. The parameter

Dv was fixed as Dv = 4.0 throughout the experiments.

以上の結果と考察から，パラメータ a0，r について

は，収束時間に関係のあるパラメータであることが予

想される．また，パラメータ Du，ε については小さ

く設定すると迷路状のパターンが得られ，Du < Dv

の条件でなおかつ (Dv/Du) を数倍程度にとどめるこ

とが必要であると予想される．なお現在のところ，パ

ラメータ設定においては，上の条件の下でいくつかの

パラメータ値を選択して適用し，解析結果から群化結

果としてもっともらしいと思われるものを著者らが選

択している．

4.3 実画像の解析

次に，提案モデルの実画像に対する有効性を確認す

る．解析対象の画像を図 11 に示す．ここで，中央下

付近では横方向の線分パターンが多く，それ以外の領

域においては縦方向の線分パターンが多く存在する．

ただし，左上および右端においては，縦方向の線分パ

ターンの中で一部横方向の線分パターンが存在する．

この画像に対して，方向検出モジュールを適用した．

このとき用いた方向検出モジュールは，次のような手

法である．まず，対象画素を中心として半径 2（pixel）
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図 11 実験のための実画像．画像の輝度は 256 段階（8 bit）に量
子化された．画像サイズは 500 × 250（pixel）

Fig. 11 Real test image. Image brightness was quantized

into 256 levels (8 bit). The image size is 500 × 250

(pixel).

図 12 実画像（図 11）に対する方向検出結果．(a) 横方向
（−10π/180 ≤ θ ≤ 10π/180），(b) 縦方向（80π/180 ≤
θ ≤ 100π/180）の方向検出結果（ここで，パラメータ θ

は方向を表す）．黒色領域・ドットはその方向の線分パター
ンが存在することを示す

Fig. 12 Outputs of orientation selective modules from the

real test image of Fig. 11. (a) Horizontal orienta-

tion map (−10π/180 ≤ θ ≤ 10π/180). (b) Vertical

orientation map (80π/180 ≤ θ ≤ 100π/180). The

parameter θ denotes orientation. Black regions and

dots in each output share the same orientation.

の円形領域を考える．この領域内で，すべての整数方

向 [0, 1, 2, · · · , 179 (degree)]において画素値の分散を

計算し，最小値を持つ方向をその画素における線分の

方向とするものである12)．方向検出結果を図 12に示

した．これに対して，提案モデル（Dv = 4.0 の場合

と Dv = 0.0 の場合），および拡散モデル（提案モデ

ルにおいて反応項をゼロとした場合）の 3種類の手法

図 13 実画像の解析結果．(a) 提案モデル（Dv = 4.0），(b) 提案
モデル（Dv = 0.0），(c) 拡散モデル（提案モデルの反応項
をゼロ）の 3 手法を実画像（図 11）に適用して得られた群
化の結果．他のパラメータは a0 = 0.1，r = 10 とした．
白色領域は横方向，黒色領域は縦方向の領域であることを示
す．(a)，(b) は t = 5.0 で，(c) は t = 1.0 で得られた

Fig. 13 Results for the real image. The results (a) and (b)

were obtained by the proposed model with diffu-

sion coefficients Dv = 4.0 and Dv = 0.0, respec-

tively. The result (c) was obtained by an ordinary

diffusion model, that is, the model of Eq. (3) with-

out reaction-terms. Other parameters were set as

a0 = 0.1 and r = 10. Black regions and white ones

refer to groups having vertical and horizontal ori-

entation, respectively. The maps (a) and (b) were

obtained at t = 5.0; the map (c) was obtained at

t = 1.0.

を適用した．群化の結果を図 13 に示す．提案モデル

で Dv = 4.0 の場合の結果：図 13 (a)は，他のもの

と比較して，左上および右端の領域にように小領域で

も群化してとらえられていることが分かる．

5. 関 連 研 究

Marrらは，∆G フィルタを用いて画像のエッジ検
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出が可能なことを示した16)．この ∆Gフィルタは，2

種類の異なる広がりを持つガウスフィルタの差で近似

的に表されることも示した（DOG フィルタ）．ガウ

スフィルタは拡散モデルを用いても表現できる17)．し

たがって，画像に対してガウスフィルタを適用するこ

とは，すなわち拡散モデルを適用することと同じであ

る．彼らはさらに，ガウスフィルタの広がりは，抑制

性因子のものが活性化因子のものよりも大きくなるこ

とを示した．ガウスフィルタの広がりは，拡散モデル

においては拡散係数の大きさに対応するので，彼らの

示した条件は，本研究で提案したモデルの拡散係数に

対する条件として置き換えると Du < Dv となる．本

研究とは研究対象が異なるものの，実験結果において

示された結果から導かれた拡散係数に対する条件は，

Marrらがエッジ検出モデルに対して提案したものと

類似している．

Kuhnertらは，反応・拡散モデルを用いた画像処理

の可能性を示唆した18),19)．彼らは，反応・拡散システ

ムとして現実の化学反応システムを採用した．このシ

ステムは，反応・拡散メカニズムにより空間パターン

を形成し，また光に反応する性質（光感受性）を持つ．

Kuhnertらは 2 次元状に拡げた化学反応システムに

対して光パターンを照射し，そのパターンが時間とと

もに変化する様子を観察した．その結果から，反応・

拡散メカニズムを持つ化学反応システムによるエッジ

検出機能の実現の可能性を示唆したものである．さら

に，反応・拡散モデルを用いて視覚機能（記憶や運動

錯視）を説明するモデルを構築しようとする試みがあ

る20),21)．なお，反応・拡散モデルはニューラルネット

ワークの一種ととらえることもでき，従来のニューラ

ルネットワークで扱われてきた画像処理の課題に応用

しようとする研究も進められている22),23)．本研究の

提案モデルで導入したモデル間の相互抑制のメカニズ

ムは，ニューラルネットワークにおける協調・競合モ

デルからヒントを得たものである．従来の協調・競合

の枠組みで立体視や群化過程のモデルが提案されてい

るが，通常は，1変数のモデルを複数考え，それらのモ

デル間で相互に抑制しあうメカニズムを導入する．そ

れに対して，ここで提案したモデルはそれぞれのモデ

ルの内部で抑制性（自己抑制）を考慮する点が異なる．

Turingは，反応・拡散モデルを用いて，パターンが

自己組織化的に形成される条件を見い出した24)．一般

に拡散過程は，均一な状態を作り出すように働くが，

抑制性因子の拡散係数が活性化因子のそれよりもきわ

めて大きいとき，均一な状態が不安定化し，周期的な

空間パターンが形成されることを示した．今ではこれ

は Turing条件と呼ばれ，現実の生物システムにおい

ても，その条件によって引き起こされたと思われるパ

ターンがいくつか発見されている25)．すなわちTuring

条件が，現実の生物システムにおいても成り立ってい

る場合があることが実際に示された．本研究で課した

条件（Du < Dv）は，Turing条件（Du � Dv）ほど

の極端な条件ではないが，Marrらおよび Turing 条

件と類似した条件となっている．実際，図 10 (g)，(h)

は，Turingパターンにきわめてよく似通っている．ま

た，著者らがこれまで反応・拡散モデルを用いたエッ

ジ検出・領域分割のモデルを提案してきたが，そこで

必要とされた拡散係数に関する条件もここで示された

ものとほぼ同様のものである．以上のことから，抑制

性因子の拡散が視覚の様々なモデルにおいても有効で

あることが示唆された．

本研究では，提案モデルと拡散のみに基づくモデル

とを比較した．拡散（すなわちガウスフィルタ）を基

本としたモデルは，画像処理やコンピュータビジョン

の様々な課題においてしばしば取り上げられる．一般

に拡散モデルは，微細な構造を平滑化して取り除き，

適当な大きさの構造を抜き出そうとする課題において

利用される．しかしながら，同時に，必要な構造も除

いてしまう．先の 3領域からなる画像に対する結果も

この問題を再提案している．拡散モデルは時間の経過

とともにさらに微細な構造を消し去っている．この問

題を解決するために，拡散係数に異方性を取り入れた

り26)，あるいは，問題に適した拡散時間を求めて計算

を停止させようとする試みがある27)．本研究の提案モ

デルは，そのような拡散の異方性や計算の停止時間を

推定する手法の導入は必要ない．ただし，反応項にお

いて設定すべきパラメータが多く，その設定方法につ

いてはさらに検討を要する．

6. ま と め

本研究では，反応・拡散モデルを用いた群化過程の

モデルを提案した．ここでは，特徴として微小線分の

方向を考え，2変数の反応・拡散モデルを複数組用い

たモデルとした．これらのモデルは，相互に反応項を

通じて結合するとともに，それぞれのモデル内におい

ても拡散によって空間的に結合している．このとき，

モデル間の結合は相互に抑制的に，またモデル内の空

間結合についても，抑制性因子の拡散を活性化因子の

それに比べて大きくすることによって，自己抑制的と

なっている．3種類のテスト画像から特徴量（微小線

分の方向）を検出し，その出力に対して提案モデルを

適用することで提案モデルの群化過程を検証した．そ
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の結果，特に自己抑制の効果が重要であることが，単

純な拡散モデルや自己抑制効果の小さい場合のモデル

との比較において明らかとなった．

群化過程のモジュールは，様々な視覚機能の基礎と

なる機能であり，このモデルを実現できたことにより，

さらに他の視覚機能のモデル化に対しても広範囲に適

用可能であると考えられる．また，反応・拡散モデル

を用いたことにより，視覚のマクロな機能を生物のミ

クロな仕組みによって説明することが可能となった．

今後の課題としては以下の項目があげられる．

• 提案モデルでは FHN型の反応項を修正したもの

を導入した．FHN型の反応項は 3次関数からな

るが，本当に 3次関数が必要なのか，より簡単な

2次関数に代えた場合どのような結果を示すのか，

比較検討する必要がある．また，相互抑制性を活

性化因子 u の反応項に導入したが，抑制性因子

v へ導入した場合でも同様の結果が得られるか検

討する必要がある．様々な反応項を試みることに

よって，反応項の果たす機能について明らかにす

ることが必要である．

• 本研究では，特徴として線分の方向のみに注目し
たが，他の特徴（たとえば視差や濃淡）に対して

も適用し，提案モデルの有効性を確認する．さら

に，複数種類の特徴からなる画像を対象とした場

合についても考えていく必要がある．このとき，

いかに特徴の統合を行うかが問題となり28)，こ

れに対するモデルを今後考えていくことが必要で

ある．
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付 録

A.1 川崎らの手法14) を用いた群化モデルの実現

川崎らは，人間の視覚モデルに基づきパルス密度変

調された画像から元の画像を復元する手法を提案した．

この手法は，エルミート多項式を用いて元画像を復元

するが，その多項式の最大次数を適切に選ぶことによ

り，元画像に近い（視覚内部で表現されているであろ

う）画像が得られることを利用している．したがって，

本論文における方向検出フィルタの出力結果（図 7）

を，元画像［図 6 (a)における各領域］のパルス密度

変調された画像ととらえることにより，川崎らの手法

を適用することができる．

3つの方向検出フィルタの出力結果の図 7に対して

川崎らの手法を適用し，元画像（図 6）の領域分布図

を復元する方法を示す．いま，n 番目（n = 0, 1, 2）

のフィルタ出力結果 sn(x, y) に着目する．sn に含ま

れるパルス（sn = 1 となる画素）の総数を Np で表

し，それらすべてのパルスに番号 α = 1, 2, · · · , Np を

付けるものとする．また，sn に含まれる第 α 番目の

パルスが位置する 2 次元座標を �α = (Xα, Yα) と

する．方向検出フィルタの出力結果 sn は，ある画像

Rn(x, y) のパルス密度変調された画像と考え，次式

を用いて Rn(x, y) の復元画像 R̂n(x, y) を生成する

（Rn は図 6 の n 番目のグループのみの領域を取り出

した画像である）．

R̂n(x, y) =

P0∑
p=0

Q0∑
q=0

(
1

p!q!

)
Bpq

× Hp

(
x − a0

σ0

)
Hq

(
y − b0

σ0

)
(9)

ここで，P0, Q0は非負の整数で，Hp(x)は p次の xに

関するエルミート多項式を表す．また，�0= (a0, b0)は

画像の中央座標に設定し，σ0 は定数である．文献 14)

では人間の視覚モデルを考えており，�0 は視点，σ0

は視野に相当する．さらに Bpq は次式によって表さ

れる．

Bpq =

Np∑
α=1

W (�0 −�α, τ0)

× Hp

(
Xα − a0

σ0

)
Hq

(
Yα − b0

σ0

)
(10)

ここで，τ0 は定数でぼけのパラメータを表し，W (·)
は次のガウス関数である．

W (�, τ) =
1√
2πτ

exp

(
−‖�‖2

2τ2

)
(11)

記号 ‖ · ‖はベクトルのノルムを表す．最後に，式 (9)，

(10)，(11) をすべての sn に適用して得られる結果

R̂n(x, y) から領域分布図 M(x, y) を求める．すなわ

ち，各点 (x, y) において R̂1，R̂2，R̂3 の 3つ値を比

べ，その点が属するグループは，それらの最大値を持

つグループであるとする．

川崎らの手法において設定すべきパラメータとして

は，エルミート多項式の次数 P0, Q0，視野 σ0，ぼけ

パラメータ τ0 があげられる．エルミート多項式の次

数については，P0，Q0 を別々の値に設定することが

できるが，組合せが膨大になることから簡単のため

P0 = Q0 とした．その値の設定方法として，P0 = Q0

の値を 30，40，50，60，70と変化させながらテスト

画像（図 7）に対して適用し，評価式 (8)によって dの

値を求めて最小値を示す P0 = Q0 = 70 を採用した．

また，視野およびぼけのパラメータは等しく σ0 = τ0

とし，40，60，80，100と変化させた．あまり小さく
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すると特に復元画像の周辺部においてパルス的な性質

が現れて評価値が悪化し（大きくなり），大きくして

も復元画像が過度に滑らかになってやはり評価値が悪

化した．そのため σ0 = τ0 = 80 とした．図 9 にお

いて図の説明に示した評価値は，ここで記した手法・

パラメータを用いたときの結果に対するものである．

さらに川崎らは，等価近似法とよばれるパラメータ

P0 = Q0 の最適推定法を提案している14)．したがっ

て，その手法を導入することでよりよい P0 = Q0 が

選択され，評価値が向上する（小さくなる）可能性も

あることを付記しておく．
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