
社団法人 電子情報通信学会
THE INSTITUTE OF ELECTRONICS,
INFORMATION AND COMMUNICATION ENGINEERS

信学技報
TECHNICAL REPORT OF IEICE.

［招待講演］固有画像分解とその応用

奥田 正浩†

† 北九州市立大学国際環境工学部 〒 808-0135 北九州市若松区ひびきの 1-1

E-mail: †okuda-m@kitakyu-u.ac.jp

あらまし 入力画像を反射率と陰影に分離する固有画像分解に関して従来の手法を俯瞰する．また本研究室で取り組

むスパース性を利用した固有画像分解手法を紹介し，その有効性を明らかにするとともに，色恒常性モデルへの応用

例を示す．
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Abstract We review recent work on the intsinsic image decomposition that derives the reflectance and shading

components of a scene from input images. Furthermore we introduce our sparsity-based intrinsic image decompostion

and its application to color constancy problem.
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1. Introduction

固有画像分解 (Intrinsic Image Decomposition) とは，観測

された画像を，物体の表面物質の反射率を画素値として持つ反

射率画像 (reflectance 又は albedo)と，それ以外の光に依存す

る陰影画像 (Shading)に分解する手法である（注1）．反射率画像

と陰影画像に分解することは多くの応用で有用となる．例えば

反射率画像を用いれば観測物体の凹凸からなる陰影と光源色

を無視した物体認識や領域分割が可能となり，物質表面の特定

にも役立つ．陰影画像を用いた物体形状，つまり Shape from

Shadingについても数多くの研究成果が発表されている．直接

的な応用として，分解後の反射率画像に別の陰影成分をかける

リライティングシミュレーションが挙げられ，反射率成分を変

化させて再び陰影画像とかけ合わせれば，自然なリテクスチャ

リングも可能となる．また一旦，二つの画像に分解した後，陰

影画像を無彩色化し再合成することで非白色光源化におけるホ

ワイトバランス補正が可能になる．

多くの固有画像分解手法は Retinex理論に則り [1]，Lamber-

tian面を仮定している．この場合，画像 îは以下の通り二つの

（注1）：ここでは Lambertian 面のみを考え，鏡面反射のない物体のみを取り

扱う

成分の積で表現される．

î = r̂ · ŝ (1)

図 1に示すとおり，反射率画像はその物体の分光反射率をRGB

値に変換した値のみを画素値として持ち，その他の光源色と物

体の凹凸からなる陰影成分は陰影画像として表現される．

図 1 固有画像分解の例　 (左)観測画像，(中)反射率画像，(右)陰影

画像

式 (1) は未知変数の乗算の形で表現されるため取り扱

いが難しく，多くの手法では，式 (1) 両辺の対数をとり，

log î = log r̂ + log ŝ と対象画像の線形和で表している．本

文では i = log î，r = log r̂，s = log ŝとし，下式のとおり表現

する．

i = r+ s (2)
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観測画像として iが与えられ，rおよび sを求めることが目的

となる．これは一つの方程式に対して二つの未知変数 rと sを

もつ不良設定問題であり，解が一意に定まらない．従来手法で

はこの問題を解決するために様々なアプローチが提案されてい

る．そのうち代表的な手法を以下に概観する．

2. 従 来 研 究

”intrinsic image”という語は [2] で定義され，光源色，物体

の凹凸，反射率等の，照明や被写体に固有の（内包する）成分

を抽出するという意味で使われている．式 (2)の分離問題は一

つの入力から二つの未知変数を求める under-determined問題

であるため，様々な priorや仮定を付加してこの問題を解決す

る．以下で従来の研究成果をいくつかのグループにわけて解説

する．

2. 1 Retinex理論

Retinex理論は，E.H. Land等により固有画像分解の手法と

共に提案された [1]．ここでは大きな勾配は反射率の空間的な変

化に，小さな勾配は光による陰影に起因するという仮定の下で

反射率画像の水平方向における勾配推定値 ∇hrを各画素ごと

に以下の閾値処理で求める．

∇hr =

{
∇hi if |∇hi| > T 　

0. otherwise.
(3)

ここで，T は閾値，∇hiは，観測画像の水平方向勾配値を表す．

垂直方向の推定値も同様に求められる．

　文献 [3]や [4]では上記の手法をカラー画像に拡張しており，[4]

では以下の通り閾値処理している．

∇hr =

{
∇hi if. ∥∇hi

y∥ > T y
h or ∥∇hi

c∥ > T c
h　

0. otherwise.

(4)

ここで，∇hi
y は，観測画像の水平方向の輝度勾配値を，∇hi

c

は，水平方向の色度勾配値を表す．T y
h，T c

h は独立な閾値であ

る．いずれの手法においても，得られた反射率画像の勾配推

定値を積分することで，反射率画像を求められる．尚，この

Retinex理論に基づく手法は上述の通り比較的単純な勾配の閾

値処理で達成されるが，後に示す文献 [4]で，優れた分解性能

を有することが示されている．

2. 2 複数画像を用いる手法

Weiss は複数枚画像を用いた固有画像分解の手法を提案し

ている [5]．陰影画像の勾配はラプラス分布に従うという仮

定（図 2) のもとで最尤推定問題を解いている．N 個のハイ

パスフィルタ fn を用い，観測された K 枚の画像に対する

フィルタ出力を ∇ikn = ik ∗ fn，(k = 1, 2, · · ·K,*は畳み込み

)，陰影，反射率画像に対するフィルタの各出力をそれぞれ，

∇skn = sk ∗ fn,∇rn = r ∗ fn とし，陰影画像の勾配を以下の，

ラプラス分布モデルであらわしている．

P (∇stn) =
1

Z

∏
t

e−β|∇stn| =
1

Z
e−β

∑
t |∇stn| (5)

さらに，式 (5)は，式 (2)より，

a
b

図 2 (a) 入力画像，(b) 対数領域における勾配のヒストグラム

P (∇itn|∇rn) =
1

Z
e−β

∑
t |∇itn−∇rn|

と書き換えられる．この確率モデルにおける最尤推定問題は，

L1最小化問題となり，周知の通りこれは中央値

∇r̂n = mediant∇itn

を求めることで最適解が得られる．

Barron等は照明に Spherical-Harmonicモデルを用いて固有

画像分解と色恒常性問題を同時に解決する手法を示しており，

対象シーンは限定的であるが，奥行きに関する情報を用いて

反射率画像を求めている [6] [7]．奥行き画像を補助画像として

用いて，精度をあげる手法も存在する [8] [9]．その他にも Ye

等 [10]や Kong等 [11]は 動画から固有画像分解を行っている．

文献 [10]では初めのフレームで得られた固有画像分解情報を次

フレームに用いて精度を上げる手法をとり，[11] ではより正確

な物理モデルを仮定し最適化問題を解くことで反射率画像と陰

影画像を同時に求めている．Laffont 等は [12] [13] 照明を変化

させ，異なる視点から撮影した複数枚の画像を用いている．

2. 3 最適化に基づく手法

Retinex理論に基づき閾値処理で反射率成分のエッジと陰影

成分のエッジを分離する手法は，ヒューリスティックであるが

有力な手法である．またWeissの手法単体ではその性質上，観

測画像群でエッジの存在する箇所は，たとえ陰影成分であって

も反射率成分から取り除くことができず，その結果，反射率

成分に物体の凹凸による陰影が残る可能性が高い．その問題

を解決するため，Weiss の手法によって得られた結果に対し，

Retinex 理論に基づく閾値処理を行う方法が文献 [4] で見られ

る．文献 [4] では様々な固有画像分解手法を比較しており，こ

のWeissと Retinexの閾値処理を組み合わせた方法が 2009年

の時点最もよい結果を示している．しかしながら，ヒューリス

ティックな手法であるためその効果は限定的である．

Rother 等 [14] や Shen 等 [15] は反射率画像のスパース性に

着目し，最適化問題を解くことで画像を分離している．特に

Rother等は Color Retinex [3]に基づく正則化の他に，画像を

クラスタリングし，そのクラスタ平均との自乗誤差を正則化項

として加えることで精度が向上することを示している．

これらの最適化に基づく手法の多くは Retinex理論を基にし

た priorを導入しているが，文献 [16]では Retinex理論を陽に

用いることなく，Dirichlet過程と GMMを用いて反射率画像

をモデル化し精度の高い分離を可能にしている．

そのほかにも Shen等 [15]，Bousseau 等 [17]，Levin等 [18]
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の手法はユーザインタラクションやラベル付けが必要であるも

のの良好な結果を得ている．

2. 4 そ の 他

反射率の真値 (Ground Truth)を求めることは分解アルゴリ

ズムの性能評価に不可欠である．分光測色計を使えば精度良く

測定できるが，複雑なシーンにおける計測は現実的ではない．

MITのグループ [4]は色つきの物体とそれを無彩色にペイント

した物体をそれぞれ同一照明下で撮影した複数枚の画像を用い

て Ground Truthデータセットを作成し，このデータセットを

用いて様々な手法の性能を評価している．この文献以降に発表

された手法の多くはこのデータセットを用いて実験を行ってお

り，[6] [7] [14] [16]等がこのデータセットに対して高い分解性能

を有すると報告されている．

ただしここで作成された画像は単純な構造の単一物体であり

（例えば図 1)，このデータセットにおけるアルゴリズムの優位

性が，必ずしも自然画像における評価に結びつかない問題があ

る．一方，Bell等 [19]は，多数のユーザによる明暗の判定を元

に，より自然なシーンでの Ground Truth画像セットを構築し

公開している．

色恒常性 (Color Constancy) 問題 [20], [21], [22], [23] は固有

画像分解問題の一部と見なすことができる．これはカメラのホ

ワイトバランス補正の問題に直接応用することが出来る．ホワ

イトバランス補正を実現するには光源色のみ抽出できれば実現

できるが，複数光源下における色恒常性の実現は未だに困難で

ある．

3. 補助画像を用いた固有画像分解

我々が提案する手法 [24]はフラッシュ画像を補助画像として

用いる手法であり，[14], [25]等と同様に反射率画像のスパース

性を仮定している．ここではフラッシュ画像，ノンフラッシュ

画像の二つの画像を入力とし以下の最小化問題を解く．

min
r,s1,s2

∥Dr∥0,1 +
2∑

i=1

wsi∥Lsi∥22 +
2∑

i=1

wfi∥qi − (r+ si)∥22,

s.t. bj <= rj <= tj , bj <= s1j <= tj , bj <= s2j <= tj , for ∀j,

(6)

ここで rj , s1j , and s2j はそれぞれ反射率画像 r ∈ R3N ,フ

ラッシュ画像の陰影画像 s1∈R3N，ノンフラッシュ画像の陰影

画像 s2 ∈ R3N の j 番目の画素を示し，N は総ピクセル数で

ある．L = diag{L′,L′,L′} ∈R3N×3N はラプラシアンフィル

タ L′∈RN×N を RGBチャネルにかける畳み込み行列であり，

D = diag{D′,D′,D′} ∈R6N×3N は水平，垂直方向 1 次差分

D′ = [Dh;Dv]
T ∈R2N×N で構成される. ここではフラッシュ

画像 q1 ∈R3N とノンフラッシュ画像 q2 ∈R3N が入力として

与えられる．ここで L0,1 ノルム ∥x∥0,1 (x = [xT
r ,x

T
g ,x

T
b ]) は

mが 0のときに 0，それ以外の時に 1を返す関数 C(m)を用い

て以下で定義される．

∥x∥0,1 =

N∑
n=1

C (|∂xxrn|+ |∂yxrn|+ |∂xxgn|+ |∂yxgn|

+|∂xxbn|+ |∂yxbn|) , (7)

ここで n は画素位置を表す. ここではフラッシュの有無によっ

て反射率画像が変化することはないため，一つの反射率画像

を求めている．式 (6)の一項目は反射率画像のスパース性を考

慮した正則化項であり，二項目は陰影画像の微小エッヂを陰影

画像に割り振る役目を果たす．三項目では式 (2)の誤差に対す

るペナルティ項である．反射率画像は局所的に平坦になる特性

を考慮し，(0-1) ノルムを用いている．この (0-1) ノルムは一

般に用いられる l0 ノルムを RGB の 3 チャンネルに拡張した

ものであり（注2），(0-2) ノルム等と本質的に同じである．この

(0-1)-normは非凸関数であり，この目的関数 (6) も非凸である

ため，最適解を効率的に求めるのは困難である．そこでここで

はペナルティ関数法を用いてこの問題を解いている．補助変数

zi(i = 1, 2, 3, 4)を導入し目的関数を以下の通り設定する．

min
r,s1,2,z1,2,3,4

f(r, s1,2, z1,2,3,4), where

f(r, s1,2, z1,2,3,4) = ∥z1∥0,1 +
2∑

i=1

wsi∥Lsi∥22

+

2∑
i=1

wfi∥qi − (r+ si)∥22 +
4∑

i=2

ι(zi) + α∥Dr− z1∥22

+α∥r− z2∥22 + α∥s1 − z3∥22 + α∥s2 − z4∥22 (8)

ここで ι(·) は指示関数であり，x∈R3N の j-thの画素に対して

以下で定義する．

ι(xj) =

{
0, if bj <= xj <= tj

+∞ otherwise
. (9)

zi(i = 1, 2, 3, 4)はそれぞれ Dr, r, s1, and s2 に対応する補助

変数であり， (8)の最後の四項でそれぞれのペアの差分にペナ

ルティを与えている．αは アルゴリズムの反復とともに値が増

加する重みであり， α が増加するとともに各変数ペアの差が小

さくなり (8)が (6)に近似する．Algorithm 1に示すとおり，7

変数 r, s1, s2, zi(i = 1, 2, 3, 4) それぞれについて交互に最適化

を行う．7変数を求める各ステップは全て閾値処理や FFTで対

角化可能な逆行列問題を解くことで容易に求める事が出来る．

各ステップの解法に関しては [24], [27]，[28]等を参照されたい．

Algorithm 1により求めた陰影画像から輝度成分のみを抽出

することで陰影画像を無彩色化し，それと反射率画像を乗算す

ることで容易にホワイトバランスが調整された画像が得られる．

ただし Algorithm 1の分離性能が不十分な場合，陰影画像に物

体色が残る場合があり，その際はさらに物体色を取り除く作業

が必要になる [24]．

4. 結 果

図 3に示すフラッシュ・ノンフラッシュの画像ペアを用いた

実験結果を示す．前述のとおり複数画像を用いた手法である

Weissの手法 [5]と Color Retinex [3]を組み合わせた手法は他

の手法と比べてより良好な分解結果が得られるが [4]，Weiss等

（注2）：例えば文献 [26] で画像平滑化に用いられている
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Proposed Method

Two-input version of [25]

図 4 The intrinsic image decomposition result of Example 1: (left to right) Reflectance,

Shading of flash image, Shading of non-flash image

Algorithm 1 Algorithm for (8)

1: flash q̂1, and non-flash image q̂2 are given, and they are trans-

formed to log domain q1 and q2.

2: set k=0, and chose the weights wsi, wfi (i=1,2) and α, η.

3: Choose r(0), s
(0)
2 , z

(0)
i (i = 1, 2, 3, 4).

4: while a stop criterion is not satisfied do

5: s
(k+1)
1 = arg min

s1

f(s1|r(k), s(k)2 , z
(k)
1,2,3,4)

6: s
(k+1)
2 = arg min

s2

f(s2|r(k), s(k+1)
1 , z

(k)
1,2,3,4)

7: r(k+1) = arg min
r

f(r|s(k+1)
1 , s

(k+1)
2 , z

(k)
1,2,3,4)

8: z
(k+1)
1,2,3,4 = arg min

z1,2,3,4

f(z1,2,3,4|r(k+1), s
(k+1)
1 , s

(k+1)
2 )

9: α = η · α, k = k + 1

10: end while

NOTE: f(a|b) indicates the function of the variable a with given

b.

の手法は少数の入力画像では良好な結果が得られない．特にこ

の傾向は多色光源下のシーンで顕著となる（図 5）．以上より，

ここでは色変換の手法である [29]と本方法と同じスパース性を

利用した Li等の手法 [25]との比較を示す．

4. 1 Example 1

図 3(a)に示すフラッシュ・ノンフラッシュの画像ペアに対し

て提案法と Li等の従来法 [25]の手法を比較する．Li等の手法

は本手法と同じくスパース性を加味した最適化による手法であ

るが，1枚の画像を分解する手法であるため，2枚の画像を入

力する手法に変更している [24]．図 4 に得られた反射率画像 r̂,

およびフラッシュ・ノンフラッシュ画像それぞれの陰影画像 ŝ1

and ŝ2 を示す．ここでは赤みがかった照明を用いてるため図

3(a)のノンフラッシュ画像は，全体的に赤みを帯びている．図

(a) Example 1 - Puppets

(b) Example 2 - Stuffed toys

(c) Example 2 - Flower object

図 3 Input images: (left) flash image, (right) non-flash image.

6 はホワイトバランス結果である．Li等の結果では反射率画像

に照明の赤みが残っているのにたいして，（特に人形の顔部分）

本手法ではそれが軽減されているのがわかる．

4. 2 Example 2

ここでは図 3(b)-(c)を入力として用いた結果を図 7に示す．
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(a) Input flash/no-flash image pair

(b) Estimated shading components

図 5 Weiss [5] + Retinex [3]: the result is obtained using a

flash/no-flash image pair.

Proposed method

Two-input version of [25]

図 6 The final white-balanced result of Example 1: (left to right)

White-balanced result, and Close-up of the result.

Example 2: Toys

Example 2: Flower

図 7 Example 2: (Left to right) Reflectance, Shading of flash im-

age, and Shading of no-flash image obtained by our method.

この二つのシーンはともに赤と青の二つのライトと太陽光を光

源として持つ．比較対象としてカメラのマニュアルホワイトバ

ランス（MWB），ガイド画像を使った色変換手法である Pitié

等の手法，および Li等の手法 [25] を取り上げる．概ね本手法

が光源色の影響が少ない結果が得られている．

MWB

Statistical color transfer method [29]

Two-input version of [25]

Proposed method

図 8 Example 2: The white-balanced results of (top to bottom)

MWB, [29], [25], and Proposed method.
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