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1 はじめに

光線空間法は，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次元信号空間により，3次

元空間の視覚情報を記述する手法である．その信号は

特有の構造をもつ．例えば，その信号の 2次元部分空

間を局所的にみれば，ほぼ一定の傾きをもった直線状

の軌跡の集合が観察できる (図 1)．この構造は，光線

空間に補間や雑音除去を適用する際に有用である．

光線空間の構造を効率よく表現するためには，スパー

スコーディングの枠組みが有効だと考えられる．しか

し，従来研究 [1, 2, 3]では，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い．本

研究では，この性質を十分に用いるため，shearlet変換

を用いたアプローチ [3]に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手法を提案する．

2 Shearletによるスパース表現

位置と方向に関する光線空間の 2次元部分空間であ

る，Epipolar Plane Image (EPI)について考える．EPI

の局所的な領域は，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．この特性に基づき，文献 [3]では，方向別の周波数

成分に信号を分解して表現できる shearlet [4]を，EPI

のスパース表現に用いた．ここで，EPIの n×nブロッ

ク信号を x ∈ Rn2

に対して shearlet変換を行うと，以

下の等式が成り立つ．

z = Sx and x = S∗z, (1)

なお，S ∈ Rdn2×n2

(dは周波数の分割数)は shearlet

変換行列，S∗ ∈ Rn2×dn2

は逆変換の行列であり，I を

単位行列とすると，S∗S = I，SS∗ ̸= I となる．その

ため，変換係数 z ∈ Rdn2

に対してスパース性を仮定

すると，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 −ΦS∗z||22 + λ||z||11 (2)
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図 1: A light filed and its line structure.

なお，yは観測信号，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．Φは観測行列

であり，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 [3]の

場合は信号の間引きを行う行列を用いる．

3 グループスパース表現

文献 [3]は，EPIの直線構造に着目して，shearlet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は直線の傾きがほぼ一定であるため，対応する

方向の周波数成分にエネルギーが偏る．そのため，EPI

の表現には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

ルギーが偏りやすくなる．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，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

の最小化問題を解くことで求められる．

ẑ = arg min
z

||y −ΦS∗z||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．
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(a) Ground truth

(b) Frequency domain of (a)

(c) Input image

33.01 dB 38.04 dB 28.44 dB 29.73 dB

(d) Eq. (2) ([3])

35.97 dB 35.86 dB 33.31 dB 32.93 dB

(e) Eq. (2) (modified)

38.33 dB 39.52 dB 34.13 dB 33.96 dB

(f) Eq. (3) (Ours)

図 2: Results of EPI reconstruction.

4 実験結果

実験では，光線空間の方向成分を 1サンプル間隔で

間引いた EPIを入力とし，光線空間の復元処理を行う

ことで，提案手法の効果を検証した．そのため，観測

信号には間引かれた EPIを使用し，観測行列には復元

信号 xの対応する成分要素を 0とする間引き演算子を

用いた．復元処理では，17× 1の方向解像度をもつ光

線空間を入力としたため，n = 17とした EPIブロッ

ク単位で処理を行った．shearletにおける方向の分割

数は 16個とし，その分割に基づいて提案手法のグルー

プを作成した．また，従来手法 [3]は最適化計算を経験

的に行った一方で，本研究では近接勾配法 [5]により

解析的に解を導出した．したがって，式 (2)に基づく

結果を，最適化計算を変えた場合においても比較する．

なお，各手法での復元品質は正解画像に対する PSNR

値で評価を行った．

図 2において，(a)は元の EPIであり，(b)はその周

波数分布である．(a)において直線の傾きがほぼ一定

のため，周波数成分が直線状に分布することがわかる．

shearletはこの特徴を捉えた表現である．(c)は (a)を

間引いた EPIである．(c)を入力として，式 (2)を従

来手法 [3]で解いた結果，近接勾配法で解いた結果，提

案手法である式 (3)を解いた結果をそれぞれ (d)，(e)，

(f) に示す．式 (2) を従来手法と近接勾配法のそれぞ

れで解いた結果を比べると，最適化計算を見直すこと

で，高周波領域で復元品質が改善することが確認でき

る．さらに，グループスパース性を考慮することで，

PSNR値が向上することが確認できる．

また，光線空間全体を復元したとき，復元した光線

空間全体との PSNR値を比較をすると，最適化計算を

近接勾配法で行った場合，グループスパース性を導入

することで，平均して 1～2 dBほど精度を改善できた．

5 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．Shearlet係数の

スパース性に基づく従来手法 [3]に対し，提案手法は

新たにグループスパース性を導入した．実験では光線

空間の補間を行い，従来のスパースコーディングの枠

組み (式 (2))を従来の最適化計算 [3]と近接勾配法 [5]

それぞれで解いた結果，および提案手法の結果を比較

した．その結果，最適化計算を見直すことで従来の枠

組みの結果が改善することを確認し，さらにグループ

スパース性を最適化の制約に加えることで結果がより

高品質となることを確認した．
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