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　マシンビジョンアプリケーションに
おいて、ノイズの多い画像は問題を生
む。ノイズを除去するための空間フィ
ルタリング手法は10年以上前から存
在するが、平滑化でエッジが維持され
ない、アーチファクトでグラデーショ
ンが反転したりリンギングが生じたり
する、シフトにばらつきがあるなどの
問題が発生する。
　マシンビジョンやイメージングの処
理において、最終的に成功につながる
最初のステップは、豊富な情報を含む
画像を取得することである。ごま塩ノ
イズ、インパルスノイズ、スペックル
ノイズなど、さまざまな種類のノイズ
が存在するが、デジタルイメージング
で最もよく見られるのは、ガウシアン
ノイズである。デジタルイメージング
において、ガウシアンノイズは、低光
量条件下での画像取得時のセンサの制
約に起因して発生し、可視光センサに
よるシーンの細部の効率的な取得を難
しくする要因となる（図1）。
　数学的には、ガウシアンノイズは、
次の二変数のガウス円関数の式によっ
て表すことができる。

　ここで、σxとσyは標準偏差、μx 
とμyは平均である。標準偏差は平均
からの分散を表す。複数の標準偏差値

に対する関数値の分布をグラフに示す
と、図2のようになる。σ（標準偏差）
が大きくなると、関数の最大値が小さ
くなるだけでなく、平均または期待値
とは異なる値の分布範囲も広くなる（4）。
　ブロックマッチングと3Dフィルタリン
グ（BM3D）、非線形平均（Non Linear 
Means：NLM）フィルタリング、シア
レット変換といった新しいフィルタリ
ング手法は、これまでにノイズ除去に
用いられていた手法よりも効果的であ
ることが実証されている。空間フィル
タリング手法は、画像の空間フィーチ
ャに変更を加えるものである。空間フ
ィルタリングカーネルにより、空間フ
ィルタを簡単に実装することができ
る。ノイズのある画像に対して平滑化
カーネルの畳み込みを行うと、ノイズ
が除去された画像が生成される。そう

したカーネルの属性に応じて、異なる
ノイズ除去結果を得ることができる。
例えば、ガウスカーネルは、xとyに
対して異なる空間値を式に代入するこ
とによって得られ（1）、σの値を制御す
ることによって、平滑化レベルを制御
することもできる。
　均一な画像平滑化は、プリミティブ
なフィルタによって生じる主な問題で
ある。それによって、重要な細部が失
われるためである（8）。ガウス式にレン
ジパラメータを導入すると、エッジと
輪郭に対する平滑化処理が回避され
て、この問題が解決される。しかし、
バイラテラルフィルタ（9）と呼ばれるこ
のフィルタを適用すると、画像にアー
チファクトが生じる。ガイデッドフィ
ルタは、それよりも効果的な、エッジ
保存の空間フィルタリング手法であ
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図1　左側は、低光量シーンをとらえた画像である。これを拡大した右側の画像は、ガウシアン
ノイズの影響を示している。
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る。ガイダンス画像を使用するこのフ
ィルタは、一貫したピクセル強度を持
つ領域を効果的に平滑化しつつ、ガイ
ダンス画像の助けを借りて重要な細部
情報を維持する。このフィルタは、ア
ーチファクトの除去に有効である（10）。
アーチファクトを除去しつつ意味的に
重要な情報を維持するのに効果的なも
う1つのフィルタが、異方性拡散フィ
ルタである。このフィルタは、必要な
パラメータ変更を加えた偏微分二次方
程式を使用して、平滑化を行う（7）。
　一方、変換は、正規直交フィルタバ
ンクを使用して、画像を低周波数と高
周波数のサブバンド画像に分解する。
低周波情報には、均一ピクセル強度の
領域が含まれ、高周波情報には、画像
内に存在するすべてのエッジと輪郭が
含まれる。変換は、画像内のエッジや
輪郭を複数方向から抽出できるのであ
れば、情報の分離に有効であると考え
られている。例えば、ウェーブレット
変換は、水平、垂直、対角の3つの方
向で高周波情報を抽出するのに対し、
シアレット変換は、複数の方向で情報
を抽出する。
　ガウシアンノイズは高周波数に影響
を与える。高周波数（細部情報）のサブ
バンドにしきい値処理を適用すると、
ノイズが除去される。画像を変換する
と、画像は別のドメインに移されるた
め、結果として係数が得られる。元の
ピクセル強度を取得するために、それ
らの補正係数に逆変換が適用される。
これは、その情報分離方法に基づき、
ノイズ除去の全体像をより包括的に示
す処理である（2）、（11）。
　NLMフィルタリング、加重最小二
乗（Weighted Least Square：WLS）フ
ィルタ、BM3Dフィルタリングは、よ
り良い結果を達成するためのさらに高
度な方法である。WLSフィルタリング

では、加重最小二乗エネルギー関数を
最小化することによって出力を得るた
め、ノイズのある画像に対してフィル
タリングが再帰的に適用される。この

フィルタは、ハローアーチファクトの
除去に対して高速かつ有効である（13）。
NLMフィルタは、外れ値、主にショ
ットノイズの除去により有効であるこ
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図２　このグラフは、平均を
固定（μ=0）して、標準偏差
（σ）の値を変えた場合の関数
値の分布を示している（4）。

図３　空間パラメトリックフィルタの適用（4）。

図４　ノイズ除去変換の適用（3）、（4）、（11）。



とが実証されている。これらのフィル
タの非線形性は、意味のある情報を維
持しつつ、バックグラウンドノイズを
効果的に除去するのに役立つ（8）。
　BM3Dアルゴリズムは、類似性に基
づいて画像の断片をグループ化し（ブ
ロックマッチング）、個々の断片をフィ
ルタリングする（12）。BM3Dは、演算
負荷が最小限となる、非常に効果的な
手法である。
　実験として、1200万画素のカメラ

センサと1300万画素の深度センサのデ
ュアルカメラ構成の携帯端末カメラに
よって、シーン内のオブジェクトを強調
した画像を取得した。図3の画像は、
家屋の標準画像にそれぞれ標準偏差

（σ）が異なるガウシアンノイズを加え
た場合の結果を示している。この実験
では、σが30のガウシアンノイズを加
えた画像を使用した。ノイズのσがそ
れよりも大きくなると、画像はさらに
ひずみ、復元はさらに難しくなる（図5）。

性能評価には、ピーク信号対雑音比
（PSNR）と平均二乗誤差（MSE）とい
う、広く使われている最も一般的な2
つの指標を使用した。これらの2つの
指標の説明は以下のとおり。

（a） MSE：元の画像とノイズ除去画像
のピクセル値の差の二乗がMSE
である。M×Nのノイズ除去画像
IDの元画像IO に対するMSEは、
数学的に次のように表すことがで
きる（5）。

　 MSEの値が大きいほど、ノイズ除
去画像の画質は低くなる。つまり、
MSEの値が小さいほど、ノイズ除去
手法の性能は高いということになる。

（b） PSNR：ノイズ電力に対する信号電
力の大きさを表す。この比が大き
いほど、画像の視覚的品質は高く
なる。数学的には、次のように表
される（5）。

　 ここで、L=255、MSEは平均二乗
誤差である。

　表１は、さまざまなノイズ除去手法
のPSNRとMSEの値をまとめたもので
ある。これらの指標値を、さまざまな
ノイズ除去手法の視覚的結果と比較す
ることができる（図6）。BM3Dフィル
タリング、非線形平均フィルタ、シア
レット変換などの一部の最先端手法は、
すべての手法の中で最も性能が高い。
　この実験では、米インテル社（Intel）
のCore（TM）i5-72000U-CPU（2.50GHz
プロセッサ）、8GBのメモリ、MAT 
LABソフトウエアを使用した。まず、
256×256のクリーンな画像にガウシ
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図５　（a）は、ガウシアン
ノイズ付きの元画像。（b）
～（e）は、σの値をそれ
ぞれ20、30、40、50
に増加させた画像。

図６　さまざまなノイズ除去手法の視覚的結果。（a）はウェ
ーブレット変換、（b）は曲率フィルタ、（c）はシアレット変換、
（d）はNLMフィルタ、（e）はガウシアンフィルタ、（f）は
BM3D、（g）は異方性拡散、（h）はバイラテラルフィルタ、（i）
はガイデッドフィルタ、（j）はWLSフィルタ（σは30）。
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アンノイズを追加する。続いて、フィ
ルタ／ドメイン変換手法によって、エ
ッジや細部を維持しつつ、画像からノ
イズを除去する。性能は、ノイズの分
散が大きくなるにつれて低下する。新
しい手法は基本的に、プリミティブな
空間フィルタ及び変換を改良したもの
である。
　元の画像と比較して、視覚的結果は
一部の細部が失われる傾向にあるが、
平滑化レベルに対するパラメータが自
由に選択できるため、さまざまなアプ
リケーションにおいてこれらの手法を
柔軟に適用することができる。
　複数の空間フィルタリング手法によ
ってガウシアンノイズを除去すること
ができる。また、一部の変換によって
も画像からノイズを除去することがで
きる。空間フィルタは、画像を高周波
成分と低周波成分に分割しないが、画
像に直接適用して、ピクセルを空間的
に変更し、ノイズを除去する（図3）。
変換は、最初に画像を高周波情報と低
周 波 情 報 のスケールに分 割（Multi 
Scale Decomposition：MSD）してから、
個々の成分にしきい値処理を適用し、
逆変換を適用することによって、ノイ
ズのない画像を復元する（図4）。
　ノイズは画像の高周波成分に影響を
与えるため、しきい値処理は高周波数
にのみ適用される。すべての空間フィ
ルタで、画像の高周波に存在するノイ
ズが除去される。重要なエッジや輪郭
情報も高周波に存在するため、空間フ
ィルタや変換は、関連するエッジや輪
郭に影響を与えることなくノイズを除
去しなければならない。長年にわたって
提案されてきたすべての空間フィルタや
変換が、この問題の解決を試みるもの
だが（3）～（5）、最も高い性能を発揮する
のは、BM3Dフィルタリング、非線形平
均フィルタ、シアレット変換である。
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表１　さまざまなノイズ除去手法のPSNRとMSEの値

Techniques PSNR MSE

ウェーブレット変換（2） 27.39 118.42

曲率フィルタ（14） 26.11 159.15

シアレット変換（11） 28.26 96.98

非線形平均フィルタ（6）、（8） 29.45 73.76

ガウシアンフィルタ（Sigma=4）（8） 23.51 289.47

BM3D（ブロックマッチングと3Dフィルタ）（12） 28.57 90.42

異方性拡散（7） 27.62 112.55

バイラテラルフィルタ（9） 24.06 254.96

ガイデッドフィルタ（10） 24.30 254.96

加重最小二乗フィルタ（13） 25.66 176.54


