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階層型確率的主成分分析モデルによるテクスチャの生成

鈴木藍雅1,2,a) 庄野逸3,b)

概要：多様なテクスチャを表現できるモデルの作成は，自然画像の微視的なモデリングとして重要な課題
である．Portillaと Simoncelliは，ヒトの視覚メカニズムに基づいたテクスチャ特徴量，およびその特徴量
を元にしたテクスチャの生成モデルを提案し，このモデルによって多様なテクスチャが生成できることを
示している．一方で，この Portillaらのモデルは，自然画像に現れる典型的なテクスチャにおいては，特徴
量の成分同士に関連性をもつ．本研究では，Portillaらの提案した特徴量のうち，テクスチャの生成に寄与
する潜在的な構造因子を抽出するモデルの提案を行う．このモデルは，特徴量のグループ構造に着目し，
階層的な主成分分析を行うことで有効な特徴量の縮約表現を獲得するものである．実験では，提案したモ
デルを用い，テクスチャデータセットから特徴量の縮約表現を獲得し，低次元の表現によって，テクスチャ
画像の生成が行えることを示した．

A Generative Model of Textures Using Hierarchical Probabilistic Principal
Component Analysis

Aiga Suzuki1,2,a) Hayaru Shouno3,b)

1. はじめに

我々の視覚的刺激をもたらすあらゆる風景は，微視的に
は多種多様なテクスチャのパッチワークにより構成され
ているといえる．生物学的な知見として，人間の物体の視
覚的認知には，その形状 (shape)に加えて，それらのテク
スチャ構造も大きく寄与していることが知られている [1]．
このことから，コンピュータビジョンにおける自然画像の
モデリングにおいて，多様なテクスチャを表現できるテク
スチャ構造のモデル化は，重要な課題であるといえる．
近年における主要なテクスチャの生成モデルとしては，

Markov確率場 (Markov Random Field; MRF)を用いたもの
が挙げられる [3], [4], [5], [8], [9]．これらの手法に共通する
考え方は，テクスチャ画像は 2次元格子空間上の確率場と
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して構造化されているという仮定である．MRFによる手
法は，この仮定によって認知的な質感の等化 (perceptually

equivalence)に関して考慮されていないという問題が存在
する．
質感の等化とは，我々があるテクスチャ Aと Bを視覚
的に認知した時に，「Aと Bは同じ模様である」と認識す
るメカニズムのことである．これは自然画像のモデリング
においては自然な要請であるが，格子空間上の画素値間の
モデリングという観点から，陽に得られる結果ではない．
質感の等価を取り入れたテクスチャのモデリングとし

て，Porilla と Simoncelli による特徴量 (Portilla-Simoncelli

statistics，以下 PSSとする)ベースの手法がある [6], [7]．こ
の手法は，各種のテクスチャは PSSによって表現できると
仮定し，特徴量マッチングによる最適化問題として，その
生成系を構成するものである．PSSは多様なテクスチャが
表現できることが示されている一方で，統計的な拘束条件
を導入している原理上，PSSはその要素間に関連を持つと
考えられる．さらに，自然画像に現れるような典型的なテ
クスチャは，ある限定された構造を持つと考えられるため，
より小さい次元によって記述可能であると予測できる．
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図 1 PSS によるテクスチャ生成の流れ図. [7] より引用. Gauss ノイ
ズから PSS が所望の値に近づくよう再帰的に繰り返しによる
最適化を行う.

本稿では，テクスチャの生成に寄与する潜在的な構造
因子を確率的主成分分析 (Probabilistic Principal Component

Analysis; PPCA)を用いて，獲得する手法を提案する．また
得られた構造因子を用いて，少数のパラメータによって，
多様なテクスチャを生成するモデルに関しての検討を行う．

2. PSSの概要

本節では，提案手法において重要な概念となる Portilla，
Simoncelliらにより提案されたテクスチャ特徴である PSS

について，簡単に述べる．
はじめに入力されたテクスチャ画像を Steerable filter

pyramid [10]と呼ばれる，マルチスケール・方位選択性を
持つ画像分解手法を用いて分解する．この分解画像を再構
成することで，入力されたテクスチャの特定のスケール・
方位の成分を抽出することができる．PSSの構築において
は，テクスチャのスケール・方位ごとの再構成画像から，
テクスチャの構造を決定する 10グループの基準を考える．
PSSはこれらのグループごとに，相関などの種々の要約統
計量を算出し，得られた統計量をひとつのベクトルとして
まとめることでテクスチャ特徴量とする．

PSSから実際にテクスチャを生成する際は，図 1に示す
ように，Gaussノイズの画像から繰り返しによる最適化に
よって所望の画像に近づけてゆくよう画像を構成する．こ
のアルゴリズムはおよそ 50回の繰り返しによって，概ね
所望の PSSに収束することが実験的に示されている [7].

PSSはピクセルの近傍画素を定義するパラメータ K，画
像分解における方位数 N，スケール数 Mにより制御され，
その次元数が決定される．以後は [7]で一貫して用いられ
ている N = 4, K = 4, M = 7を実験において用いる．また
この時の PSSは D = 1784次元となる．

3. 問題設定

3.1 実験に用いたテクスチャデータ
実験に用いるテクスチャデータベースには，Uppsala Uni-

versity より提供されている Kylberg Texture Dataset v. 1.0

を用いた．これは 28種類の様々なテクスチャ画像を含む
データセットであり，各クラスごとに 1920枚のユニーク
なパッチ画像が含まれている．各パッチは 576×576[px]の
256階調のグレースケール画像であり，パッチごとに平均
の輝度値が 127となるよう正規化されている．実験の際に
は，各パッチごとに 1920 枚のうちの 1720 枚をモデルの

図 2 単純な Linear-PPCAの適用による Ceilingクラスの再構成画像．
(左): 元画像 (右): 1000 次元による再構成画像;元画像の特徴を
全く表現できていないことが分かる.

学習データ，残りの 200枚をモデルの性能検証用のテスト
データとして用いた．また，モデルへの入力には，画像の
解像度が高すぎるため，128×128[px]へダウンサンプリン
グし用いた．

3.2 モデルの性能評価
モデルによるテクスチャ生成の評価尺度には，2つのテ
クスチャ間の類似度の指標である Texture Similarity Score

(TSS) [3]を用いる．生成されたテクスチャパッチ sと比較
対象のテクスチャ xが与えられた元での TSSはそれらの
Normalized Cross Correlation(NCC)として

TSS(s, x) � max
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と定義される．ここで x(i)は sと同じサイズの x上のパッ
チで，Iは取りうるすべての場合の数である．実験におけ
る TSSの計算は [3]と同様に，19×19[px]の領域を sから
ランダムに抽出し求める．

4. PPCAによる PSSの階層的な次元削減

本研究では次元削減の手法に，Gauss性のノイズをもつ
データの分布が最大となるような，新たな正規直交軸を
与える確率的主成分分析 (Probabilistic Principal Component

Analysis; PPCA) [11]を用いた．PPCAは通常の決定論的な
主成分分析 (Principal Component Analysis; PCA)とほとん
どの同様が結果を得られるが，次元が極めて大きくなった
際の最適化が容易であることや，情報量基準による適切な
削減次元の決定ができることが利点として挙げられる [2]．

4.1 予備実験:単純な PPCAによる次元削減の試み
予備実験として，はじめに単純な Linear-PPCAによって
直接の次元削減を試みた．しかし，図 2に示すように，元
の PSSの構造を十分に保持するであろう，高次元への変
換においても十分な結果が得られなかった．これは単純な
PPCAの適用によっては，PSSの潜在構造を十分に表現で
きないためであると考えられる．
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図 3 階層型 PPCAモデルの概要図. はじめに PSSを各グループ毎に
分割し，それぞれの構造を中間層の Linear-PPCAを用いて学習
する．それらから得られた中間表現に対して再度 PPCAを適用
し，次元削減を行うモデルである．

4.2 階層型 PPCAモデルによる PSSの次元削減
2節で述べたように，PSSは画像分解から得られた各種
の要約統計量を並べてベクトル化したものである．すなわ
ち，元の PSSは複数の異なる特徴量を束ねたものであると
言える．この点に着目し，特徴量のグループ構造を考慮し
た，階層的な PPCAによる PSSの次元削減を行うモデル
を提案する．提案する階層型 PPCAモデルの概要を図 3に
示す．
まず 2節で述べた PSSの 10種類の要約統計量ごとに，
異なる Linear-PPCAを用いて，グループごとの構造を学習
する．その後，各 Linear-PPCAから得られた縮約表現をベ
クトル化し，モデルの中間表現とする．最後に，中間表現
を入力とする Linear-PPCAを用いて，各グループ間の相互
作用を加味した構造の学習を行い，最終的な PSSの縮約表
現を得る．

5. 実験

5.1 適切な次元数の決定
はじめに，中間層 (図 3，Layer 1)の各 PPCAにおける適

切な次元数を決定する．出力層 (図 3，Layer 2)の累積寄与
率を 1，すなわち次元削減を行わないようモデルを固定し，
中間層の次元選択の際の累積寄与率 rを変化させた時のテ
ストデータに対する TSSの変化をみる．この時の TSSの
変化に関するグラフを図 4に示す．
これをみると，TSSは中間層の累積寄与率に対して，おお

むね単調に増加していることがわかる．また，0.999999999

以降は累積寄与率の変化が 32-bit浮動小数点数の計算機イ
プシロンを下回るほど小さな値であったため，累積寄与率
は上記の r = 0.99999999を用いた．また，この時の PSSの
中間表現の次元は 965次元であった．

図 4 中間層の累積寄与率に対する TSS の変化. (縦軸) TSS, (横軸)

− log 10(1 − r)．

図 5 出力層の出力次元に対する TSSの変化. (縦軸) TSS, (横軸)出力
層の次元.

次に，出力層の適切な次元数を決定する．中間層の累積
寄与率を，先に求めた値に固定し，出力層の出力次元を変
化させた際のテストデータに対する TSSの変化をみる．こ
の時の TSSの変化に関するグラフを図 5に示す．
これをみると，変動は大きいもののおよそ 200次元を超
えたあたりで TSSの向上は飽和しているように見える．そ
のため，最終的に用いる PSSの縮約表現の次元は 200次元
とした．

5.2 視覚評価
提案手法を用いて縮約した PSSを用いて，テクスチャ
の生成が行えることを示す．はじめに，前節で定めたパラ
メータを用いて，テストデータのテクスチャから得られた
PSSを構築したモデルで 1784 → 200 → 1784次元へ再構
成した．そうして得られた PSSを用いて，テクスチャの生
成を行い，それらを元の入力画像と比較し視覚評価を行う．
図 6に示す．
この結果から細かなパターンに関しては，入力と近しい

テクスチャを生成できていることがわかる (図 6上 ceiling1,

cushion1, blanket1クラス)．一方で大きなパターン構造を
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図 6 200 次元の縮約された PSS からの再構成結果．それぞれのクラスごとに左側が元の画像，
右側が再構成画像．クラス名は Kylberg Texture Datasetにおけるクラス名と同じ．クラス
によりばらつきはあるが，おおむね元のクラスの特徴を表現できていることがわかる．

もつクラスにおいては，おおむね画像の傾向は表現できて
いるものの，テクスチャの連続するべき構造をうまく再現
できない例が見受けられた．(図 6下 floor1, scarf1, scarf2

クラス)．これは，提案したモデルによる縮約表現が画像の
低周波成分の情報をうまく再現出来ていないためであると
考えられる．また，再構成結果のいくつかの例において,

直交Wavelet基底を用いた画像の再構成において見られる
ようなアーティファクトが生じていた (図 6 ceiling1クラス
左上，floor1クラス左上，scarf2クラス中央下). これは SF

pyramidからの画像再構成アルゴリズムに起因するものと
考えられる．

6. まとめと今後の課題

本稿では，高次元のテクスチャ特徴量から，有効な縮約
表現を得るための階層的な PPCAモデルの提案を行った．
実験では，テクスチャデータセットに対して，その縮約表
現の解析を行った．その結果，もとの特徴量の 1/10程度
の 200次元の縮約表現によって，もとのテクスチャの構造
を表現し，テクスチャの生成が行えることを示した．
今後の課題として，大量の自然画像データセットを用

い，実際に自然画像に現れるテクスチャ構造に対して，有
効なモデルを構築し，検討することが挙げられる．また，
各 PPCAにおいて適切な次元数の決定や，用いる PPCAの
カーネル化など，よいよい縮約表現を得るためのアーキテ
クチャの最適化を行う．
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