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粗 密DPに よ る画 像 の 弾 性 マ ッチ ン グ の 高 速 化

宮崎洋光*・ 内田誠一**・ 迫江博 昭**

Fast Elastic Image Matching Algorithm Based on Coarse-to-Fine DP 

          Hiromitsu MIYAZAKI, Seiichi UCHIDA and Hiroaki SAKOE 

                           (Received June 11, 2004)

Abstract: In image pattern recognition, elastic matching based on dynamic programming (DP) has 
been used as an effective technique to obtain a deformation-invariant distance between image patterns. 
A practical problem of elastic matching is its huge computation time. In this report, a fast elastic match-
ing technique based on coarse-to-fine DP (CFDP) is proposed. In CFDP, a heuristic search strategy is 
employed to reduce computation time while keeping the global optimality of matching. The effect of the 

proposed technique on reducing computation time was indicated by experimental results. 

Keywords: Image pattern recognition, Coarse-to-Fine DP, Elastic matching

1.は じ め に

弾性マッチング法とは,2つ の画像パター一ンの最適な

非線形整合を目的とした画素対応関係の最適化問題 とし

て定式化される.こ の画像対応を組み合わせ的に扱う場

合,動 的計画法(DP)に より最適解が求まる場合が多い.

変形を補償した後の2画 像間のマッチング距離が得 られ

るので,こ の距離を用いることにより変形に対して頑強

な識別系を実現できる.

DPに 基づく弾性マッチングは,様 々な制約条件が扱え

るなどの利点がある一方,問 題点として計算量の多さが

挙げられる.こ の計算量低減 のための一手法 として,

ビームサーチ法王)④の利用が考えられる.ビ ームサーチ法

とは計算過程において枝刈りを行い,準 最適解を求める

手法である.し かし,最 適解か らの逸脱の程度によって

は認識率の低下を招 く場合がある.

本研究では,DPに 基づく弾性マッチングの高速化手法

として,粗 密DP(Coarse-t◎ 一丘neI)P)3)の 利用を検討す

る.粗 密DPは,A*ア ルゴリズム4)のようにヒューリス

ティックを利用して効率化を図りながら厳密な最適解を求

める手法である.具 体的には,最 適解を与えると思われ

る個所を段階的に細かく探索することで,厳 密な最適解

を得ることができる.ま た,さ らなる高速化を実現する

ために,分 割方式による比較,低 解像度画像の併用も検

討する.以 下,本 論文では,粗 密DPと 区別するために,

従来のDPを 単純DP(plainDP)と 呼ぶ.

実験で明らかになるように,本 手法による計算量効果

は平均して50%程 度であり,前 述したビームサーチのよ

うな1桁以上の高速化は図れていない.し かしながら,本

手法はあくまで単純DPで 求まる最適解と等価な解を保証

した高速化手法である点でビームサーチ法とは目的が異

なっている.さ らに,本 手法についてもビームサーチ法

の組み込みを考えることもでき,こ の場合,単 純DPに

ビームサーチを組み込んだものよりも効率のよいアルゴ

リズムが期待される.

本論文では,弾 性マッチング法として比較的単純な手

法5),6)を用いる.た だし,本 手法の考え方自体は,単 純

DPに 基づく他の弾性マッチング手法にも利用できる.

2.単 純DPと 粗密DP

本節では,本 手法の説明の準備として,単 純DPお よび

粗密DPの 一般的な原理を述べる.

2.1単 純DPの 原理

Fig.1は,各 段にN個 の状態が格子状に並んだ トレリス

と呼ばれる有向グラフである.こ こで,第 椴 の状態集合

をSi={(xli)Ix=1,_,X},そ の状態の局所距離を

d(xli)と 定義する.こ の第1段から第N段 までの最適経路
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問題 を考 え る.す な わ ち,Σ 農1d(xli)の 最 適 化 問 題 を

考 え る.

Fig.iの よ うに便 宜 上1つ の状 態 をs∈ 亀 で表 す とす る

と,単 純DPに よ り この 最適 経 路 問 題 を解 く場 合,第1段

か ら順 次,各 状 態8の 最 小 累 積 コス トg(s)を 求 め て い く.

最 小 累 積 コ ス トは,各 状 態 の 局所 距 離 とそ の 状 態 に 先行

可 能 な 前段 の状 態 集 合pre(8)の 最 小 な 最 小 累積 コス トと

の 和で 与 え られ る.

9(s):d(s)十ming(st)(1)
3ノ∈pre(s)

た だ し,第1段 につ いて はg(ε):d(s)と す る.こ の と き,

第N段 の最 小 累積 コ ス トg(8)が 最 適解 とな り,最 適解 を与

え る経 路 が最 適経 路 とな る.

2.2粗 密DPの 原 理

粗 密DPに よ り,Fi繕 議 の最 適 経 路 を求 め る場 合,各

段 に つ い て 状 態s∈Siを 幾 つ か ず つ に ま と め た 複

合 状likSi,s:{(xlのlx=¢p騙,.。.鐸 野α¢}を 考 え る

(9・1,_,L>.各 段 にお いて,全 て の状 態 は い ず れ か の

複 合状 態 に含 まれ,重 複 す る こ とはな い。 す なわ ち,

{
u乱13、,ド&(2)

S、,1∩Si,t・・¢(forg≠ 〆)

さ らに準備 として,複 合 状態Si,1の 局 所 距離 には,そ こに

含 ま れ る状 態s(IISe,zの 局所 距 離d(s)の 下 限 値d(SCi,g)を与

え る こ ととす る.

♂(8i,1){;撫 〉 膿)紛

この よ うに,1亀4瓢1の 場 合 は厳 密 な 局所距 離 を与 え る。

こ の複 合 状 態 に つ い て ト レ リス を構 築 し(Fig.2(a)),

そ の 上 で 単 純DPを 用 い,最 適 経 路 を 得 た と す る

(ffig.2(b>).粗 密DPで は,こ の最適 経 路 上の 複合 状 態 を

分 割 し,新 た な 複 合 状 態 を生 成す る.生 成 さ れ た複 合 状

態 に は,薪 た に 局所 距 離下 限 値d(S¢,i)を与 え る.た だ し,

そ れ 以 上 分 割 が で き な い複 合 状 態G3嘱=1)に つ い て

は 分 割 を 行 わ な い.そ う し て 再 び 単 純DPを 用 い る

(Fig。2(c)),こ の単 純DPと 分割 の反 復 の結 果,最 適経 路

上 の す べ て の複 合 状 態 が 分 割 不 能 で あ った 場 合,そ の経

路 は最 適経 路 とな り,最 適解 が 求 ま る(証 明 は文 献3)).

粗 密DPに お い て,計 算 量低 減 の ため に は,(i)局 所距 離

下 限 値 の精 度,お よ び(ii)そ の 計算 量,(iii)反 復 回数 の低

減 が検 討 の鍵 とな る.特 に反 復 回数 につ いて は,最 良の

場 合 と最悪 の場 合 で 大 幅 な 差 が 生 じる,こ こで,最 良の

場 合 と は各 反 復 で 岡 じ複 合 状 態 だ けが 分 割 さ れ る こ とで

あ り,最 悪 の場 合 は1團 の 反 復 で1複 合状 態 だ けが 分 割

さ れ る こと で あ る.し た が って,こ う した最 良 の場 合 に

持 って い くよ うな 工夫 が必 要 で あ る.

3.粗 密DPに 基 づ く弾 性 マ ッチ ン グ

3.1画 像 の 弾 性 マ ッチ ン グ

3.1.1定 式化

弾 性 マ ッチ ン グ に は 様 々な 手 法 が あ る が,本 報 告

で は,画 像 孟 の 各 列 の 両 端 点 を 制 御 点 と し,そ れ ら

の 最 適 な 写 像 先 を 画 像B上 に 探 索 す る 手 法5)を 用 い

る.こ の 手 法 で はFig.3に 示 す よ う に,サ イ ズ!>×N

の 画 像A={砺 戯 ¢,ゴ=1,_,N}の 第i行 が,画 像

B:{bx,y}x,翼 ノ==1,_。,1>}の 画 素(尋,1)と(xi,1>)を

両 端 とす る線 分 に写 像 さ れ る.こ の 際,同 列 上 の 画 素

Fig. 3 Elastic image matching.

Fig. 2 Optimization process of coarse-to-fine DP.

Fig. 4 Calculation space of plain DP for elastic 

      image matching.



(i,の(」=1,...,N)の 対 応 先 は線 形 補 間 によ り定 め られ

る もの とす る.す な わ ち,

(i,の一((ぬ')〃 恥',ゴ)(4)

このとき,弾 性マッチング法の最適化問題は次式のよ

うに定義される.

コ　 ヱ　

[目的関数]Σ Σ トザ わ@阿),/N副
i=1ゴ=1

→minimize(5)

[制御 変 数]{鍾,ω タli=1,...,N}(6)

ここで,pはLま た はRを 表 し,ω は正定 数 であ る.

以 上 の弾 性 マ ッチ ン グ法 は,2画 像 間 の 画 素対 応 を部

分 的 な 線 形 近 似 の下 で最 適 化 す る手 法 で あ り,制 御 変 数

の 数 を 非 常 に 少な く抑 えた 最 も単純 な弾 性 マ ッチ ン グ法

で あ る と い え る.な お 以 下 に述 べ る 粗 密DPの 組 み 込 み

は,よ り一般 的 な弾性 マ ッチ ン グ法 に も適 用 可能 で あ る.

3.1.2単 純DPア ル ゴ リズ ム

Fig.4は,弾 性 マ ッチ ング法 に お け る,単 純DPで の 計

算 空 間 を示 す.2.1節 で ト レ リス と して 示 した 状 態 空 間

は2次 元 的 で あ った が,弾 性 マ ッチ ン グ 法 で は,各i

段 に つ い て,そ れ ぞ れ 独 立 し た 鍾,ぜ で 表 さ れ る 状

態8=(xL,xRli)が 存 在 す る の で3次 元 的 な 表 現 と

な る.そ の 中 で 最 適 経 路 を 求 め る.つ ま り,D(A,B)

=離1d(s)の 最 小 化 問 題 を 考 え る.D(A
,B)は,弾 性

Fig. 5 Optimization process of coarse-to-fine DP for 

      elastic image matching.

マ ッチ ング 法 に よ り変 形 を吸 収 した2画 像 間 の距 離 で あ

る.こ こで,d(8)は 状 態8の 局 所距 離 で あ り,以 下 の式 で

与え られ る.

ガ

d(・)-d@L,xRli)一 Σ1・ ・,」一%昇 一呼),/N頼 ゑ,,1

3=1

また,g(8)は,第1列 に始 ま り第例 が(鍾,1),@8,N)間 の

線 分 に写 像 さ れ る まで の 最 小 累積 コス トを格 納 す る ワ ー

クエ リア であ り,DP漸 化 式 は以下 の式 とな る.

9(8)=d(8)+ming(8')
s'∈pre(s)

pre(8)は 制 約条 件(7)に よ り規定 され る.

3.1.3計 算量

Fig.4か ら わ か る よ う に,DP漸 化 式 はN(段

数)×N2(各 段 の状 態 数)回 計 算 され る.ま たDP漸 化 式 一

回 あた りの計 算 量 は,局 所 距 離d(8)の 計算 に0(N),最 小

値 選 択 に1pre(s)1≦9=O(1)を 要 す る の で,ま と め て

0(N)で あ る.以 上 よ り,ア ル ゴ リズ ム 全 体 の 計 算 量 は

0(!V4)と な る.

3.2粗 密DPに 基 づ く 弾 性 マ ッチ ン グ の 基 本

構 成

3.2.1概 要

Fig.5に 粗 密DPを 用 いた 場合 の弾性 マ ッチ ン グ法 の計

算 空 間 を 示 す.こ こ で,小 さ い 白 丸 は 元 々 の 状 態8を

表 す.囲 ま れ た 面 の 中 の 大 き な 丸 は,そ の 面 に 含 ま

れ る 状 態 を ま と め た,複 合 状 態S, ,1={(xL,xRlのl

xL=コ じ',min,_,ω',max,xR=ω8・min,_,ω8,max}を

表す.こ の計算空間内において,粗 密DP内 での単純DP

計算と分割の反復を繰り返す.ま た,以 下ではN=2n(n

は自然数)を仮定し,結 果的に,粗 密DP計 算空間の複合状

態は正方形領域をなす.複 合状態の幅をQ=1畠 ,,1と表す.

複合状態の分割は,尋 方向に2分 割,ぜ 方向に2分

割,計4分 割 し,新 たな複合状態が4つ 生成される.結

果的に新たに生成された複合状態には,新 たに局所距離

 Fig. 6 Calculation of lower bound d(SZ,1) by searching 
      for the minimum cost path in the region specified 

by Sz,1 •



下限値を与える.な お,い ずれの方向にも分割できない

場合,そ の複合状態は元々の状態まで分割されているの

で,分 割を行わない.な お,各 椴 の初期状態は,4つ の

複合状態とする.

3.2.2局 所距離下限値計算

複合状態&,tの 局所距離下限値d(Si,t)を求める方法に

は,様 々なものが考えられる.本 手法では,複 合状態の

局所距離下限値を,線 分から直線性の制約を外 し,単 調

連続性な曲線分に関する距離の下限値とする(Fig.6).こ

れは,(3)式 を満たすので,解 の最適性は保証される.計

算量は,N(y方 向の画素数)×Q(探 索の幅〉ニ0(1VQ)を 要

する.

3.2.3計 算量

反復一回あた りの下 限値計算 に要す る計算量 は,

4!>(新 た に生成 さ れた 複合 状態 数)×2VQ(下 限値 計

算):4N2Qと なる.第k回 反復 におけるDP漸 化式は,

4!V(初期の複合状態数)+3Nt(第t回 反復までに増えた複

合状態数〉となる.し たがって,最 適経路が得られるまで

の反復回数をTと すると,反 復終了時までの計算量は,

Σ乙.@+鋼+4N2Q)一 ・(NT2)+・(N2QT)と

な る。

3.3単 純DPと 粗 密DPの 比 較 実 験

弾 性 マ ッチ ン グ法 にお け る,粗 密DPの 利 用 の性 能 を把

握 す る た め に,濃 淡 顔 画 像7)を 対 象 と した 実 験 を行 った.

計算 時 間 は,画 像Aをleパ ター ン,標 準 画像Bを1◎ パ ター一

ン を用 い,100通 りの マ ッチ ン グ時 間 の平 均 を測 定 した,

画 像 サ イ ズ は,16×16,32×32,64×64,の3通 りと

し た.画 像 間 の マ ッチ ン グ 特 徴 に は,各 画 素 の 輝 度 値,

x,y方 向 の エ ッジ 強 度 の 計3特 徴 を 用 い た.実 験 に は,

Xe◎♂ 蟹 プ ロセ ッサ3.2eGHz,メ モ リ2GBのPCを 用 い

た.な お以 降 の実 験 で も,同 じPCを 用 いた.

実 験 結果 をFig。7に 示 す.N・32の 場 合 に限 り低減 さ

れ て い るが,全 体 をみ る と,Nが 大 き くな る に従 い,計

算 量 が 増 加 す る傾 向が み られ る.こ の計 算 量 増 加 の原 菌

は,計 算 終 了 まで の反 復 回数(T)が 多 いた めで あ る.実 験

Fig. 7 Comparison between coarse-to-fine DP and plain 

      DP on computation time.

的に,反 復回数はT・O(N2)と な ることがわかった.

よって,粗 密DPに おける計算量は,0(N5)十 〇(N4Q)と

なる.こ れは単純DPに おける計算量0(2V4)を 大幅に超

えており,優 位性が得られなかったものと考えられる.

反復回数が多い原因は,効 率の悪い分割があるためと

考えられる,粗 密DPで は,各 反復において分割される複

合状態は,最 終的な最適経路を通る状態を含んでいるこ

とが望ましい.最 良の場合(同じ複合状態だけが次々に細

分化されていく場舎),反 復回数はlogQで 済むので,計

算量は,大 幅に低減される.し か し実験を行った際の観

察によると,効 率の悪い分割(1回 の反復で分割される

複合状態が1つ,最 終的な最適経路を通らない複合状態

の分割)が 多いことがわかっており,そ の結果,反 復回数

は増えているものと思われる.

さらに追求して,こ のような効率の悪い分割が起 こっ

た原因を考えると,ワ ープの単調連続性が考えられる.

この制約により,分 割前には先行可能であった複合状態

が,分 割後では先行不可能になってしまう問題が起 こる。

つまり,最 適経路であった複合状態詞士の繋がりがなく

な り,集 中した分割がなされなくなる.こ のため,次 に

選ばれる最適経路が前回の最適経路と異なる場合が多く,

したがって計算終了までの反復回数が増加する.し かし

ながら,単 調連続性はワープに位相保存性を与える重要

な制約であり,排 除すれば良いというものではない.

他の原霞として画像の曖昧性が考えられる.こ の曖昧

性が生じると,各 複合状態同士の局所距離下限値の差が

小さくなる,一 方,あ る複合状態が分割されると,分 割

により探索範囲が狭まるために,局 所距離下限値が,分

割前の複合状態よりも増加する.し たがって,次 の反復

で問じ部分の複合状態が最適経路に選ばれず,違 う部分

が分割される可能性が高くなる.結 果,近 傍の複合状態

が平均的に分割 されていき,反 復回数が増えてしまう。

なお,こ の問題に対して,反 復毎に近傍の複合状態を過

剰に分割するという改良を試みた.付 録Aに 示すが,大 幅

な計算量低滅の効果は得 られなかった.

また,Fig.8に 押 瓢64の 場合のマッチング画像パター

ン別による単純DPと の計算量の比較をヒス トグラムに示

Fig. 8 Histogram of computation time reduction rate 

 (N  =  64).



す.こ のように,マ ッチングする画像毎に計算量が変動

している.こ れは,前 述したようなマッチングに用いる2

画像の曖昧性が原因だと考えられる.

4.低 解像度画像を併用 した高速化

4.1概 要

粗密DPで の解法は,計 算終了時までに多くの反復を要

する.こ の原因は,3.3節 で前述したように,画 像の曖昧

性により最終的な最適経路を通らない複合状態も分割し

Fig. 9 Results of optimal matchings on different image 

       resolutions.

てしまう点にある.本 節では,低 解像度画像8)を用いるこ

とで,こ の画像の曖昧性により生じる,複 合状態の平均

的な分割に要する計算時間を低減する手法を検討する.

これまでの初期状態は,各 段の状態をそれぞれ4つ の

複合状態にまとめたものとした.本 節で与える改良手法

では,す でに複合状態が粗 く分割されている段階を初期

状態とする.こ の粗い分割を行うために,低 解像度画像

を利用する.顔 画像を含め多 くの画像パターンでは,原

画像と低解像度画像の類似性により,原 画像同士のマッ

チングによる最適経路と低解像度画像での最適経路がほ

ぼ重な り合うと考え られる.Fig.9は その例証である.

このため,低 解像度画像について最適化した時の複合状

態の様子が,原 画像を粗密DPに より最適化する過程の複

合状態の様子とほぼ重なり合う.そ の結果,通 常の粗密

DPで の,初 期状態から途中の段階までの計算時間を低解

像度画像の利用により低減できると考えられる.

この考えに基づくアルゴリズムでは,ま ずマッチング

の対象となる原画像の1/2n低 解像度画像について粗密DP

による解法を行う.次 に,計 算終了時の粗密DP計 算空間

内の複合状態を,1/2n-1低 解像度画像による粗密DP計 算

空間に更新する.こ の際,第 椴 の更新先は第2椴 と第

2i-1段 とする(Fig.10).更 新後の複合状態の局所距離

下限値については,再 計算を行う.そ して,そ れを初期

状態として,1/2n-1低 解像度画像での粗密DPに よる解法

を行う.最 終的に,原 画像と同じ解像度での粗密DP計 算

空間において,最 適化を行う.

Fig. 10 Redefinition of super-states at increasing image 

       resolutions.

Fig. 12 The effect of the use of coarse image on the 

      number of iterations.

Fig. 11 The effect of the use of coarse image on 

       computation time.
Fig. 13 Histogram of computation time reduction rate 

 (N = 64).



4。2低 解像度画像の併用による効果の検証

3.3節と岡じ顔画像を用いて実験を行った.実 験結果を

Fig.11に 示す.ま た,Figほ2に 反復園数,Fig.13に

N=64の 場合のマッチング画像パターン別による単純

DPと の計算量低減率のヒストグラムを示す.

Fig.11よ り単純DPで の計算量に比べ,大 幅に低減さ

れている.ま た,Fig.12よ り反復回数も改良前の粗密

DPに 比べ,低 減がみられる.し たがって,4.獅 に前述し

たような画像間の類似性による計算量の低減効果があっ

たと考えられる.

Fig.13よ り,改 良前と比べ,画 像による計算量の変動

が小さくなっていることがわかる.特 に,改 良前では低

減率20◎%を 超えている場合が散見されるが,改 良後には

なくなっている.

5。 ま と め

単純DPに 基づく弾性マッチングの高速化手法として,

糧密DPの 利用および改良手法について検討した.実 験の

結果,粗 密DPの みを利用することでの計算量低減効果は

確認することはできなかった.そ こで,低 解像度画像を

併用したところ,結 果的に単純DPに 比べ,計 算量低減効

果を確認することができた.

将来的な課題としては,よ り変形自由度が高く計算量

の多い弾性マッチング手法への適用を考えている.こ う

した手法は,状 態数も多くなるため,組 密DPに よる探索

の効率化が有効であり,計 算量低減効果が得られるもの

と考えている.ま た,本 手法とビームサーチの併用も考

えている.

 8)  Hava  Lester  and  Simon  R.  Arridge,  "A  survey  of  hierar-
   chical non-linear medical image registration, " Pattern 

   Recognition, vol.32, pp.129-149, 1999.

付 録

A過 剰分割による効果の検討

3.3節での実験により,最 終的な最適経路上の状態の近

傍の複合状態も平均的に分割されることが,反 復回数増

加の原因として挙げられた.そ こで本節では,反 復毎に

最適経路に選択された複合状態に加えその近傍も分割す

る方式を組み込み,そ の効果の検討を行う.過 剰分割を

行うことで,上 記した平均的な分割を少ない反復回数で

実現することが可能であり,総 反復回数の減少とともに

計算量低減効果が期待できると考えられる.

実験の結果をFig.14に 示す 結果より,!Vが 大きくな

るほど計算量低減効果が大きくなる傾向が見てとれる。

しかし,4節 で述べた改良手法ほどの低減効果は得られな

かった.Fig.15は 各反復毎における総複合状態数を表し

た例証である.こ のように分割方式を変更 したことで,

反復回数を半減することができた.し かし過剰に分割を

行うため,総 複合状態数が増えてしまっている.こ のた

め,反 復毎での最適経路選択に要する計算時間が増加し

てしまい,反 復回数が減少されても全体 としての計算量

低減には至らなかった.

参 老 立 献

1>迫 江 博 昭,藤 井浩 美,吉 畷秘 永,亘 理 誠夫,``フ レー一ム 同期

化,ビ ーム サ ー チ,ベ ク トル 量 子 化 の 統 合 に よ るDPマ ッ

チ ング の 高速 化,"電 子 情 報通 信 学 会 論 文誌,voLJ71-D,

n◎.9,pp.165◎-1659,Sep.1988.

 2)  Seiichi  Uchida  and  Hiroaki  Sakoe,  "An  efficient  two-
   dimensional warping algorithm, " IEICE Trans. Inf. & 

Syst., vol. E82-D, no. 3, pp.693-700, Mar. 1999, 
3) Christopher Raphael, "Coarse-to-fine dynamic pro-

   gramming, " IEEE Transactions on Pattern Analysis 
   and Machine Intelligence, vol.23, no.12, pp. 1379-1390, 

   Dec. 2001.

Fig. 14 The effect of excessive partitioning on 

      computation time.

4)白 井 良明,入 工知 能 の理 論,コiコ ナ社 ほ992.

5)内 田 誠 一,モ ハ マ ッ ド.ア サ ッ ド.ロ ニ ー,石 田 敏 之,迫

江 博 昭,"区 分 線 形2次 元 ワー プ に よ る 手 書 き 文 字 の 変

形 吸 収 の 試 み,,,信 学 技 報,PRMU99-228,pp.67-74,

Fe1ヒ》.2000.

6)石 田敏 之,内 田誠 一一・)迫 江 博 昭,"爺 書 き文字 認 識 にお け る

字 形変 動 処理 に関す る一考 察 一ダ ッチ 雛一 ル ワ ープー,"シ

ス テ ム 情 報 科 学 研 究 科 報 告,v◎L5,no.1,pp.99-104,

Mar.2000.

 7)  http://www.iam.unibe.chrflciwww/staff/ 
achermann.html

Fig. 15 Total number of super-states at each iteration 

(N = 64).


