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1. まえがき 
ある画像内の注目しているパッチ（小領域）に対し、類

似度の高いパッチのことを類似パッチと呼ぶ。画像処理の

分野では、パッチ間の類似度評価に画素値の差分距離を用

いた SSD（Sum of Squared Difference）という指標が用いら

れることが一般的である。注目パッチと同一画像、あるい

は異なる画像から、最も類似度の高いパッチを探索する方

法は最近隣探索（Nearest-Neighbor Searching）法として

様々な手法が提案されている。 
注目パッチの類似パッチを探索する最も単純な方法とし

て、画像全探索法が挙げられる。この手法は、注目パッチ

と、探索対象となる画像内の全てのパッチとの類似度評価

値を計算することで、最も類似度評価値の高いパッチを探

索する手法である。しかしながら、探索にかかる計算負荷

が非常に大きい。 
また、類似パッチを高速に探索する方法として、

PatchMatch 探索法が提案されている[1]。PatchMatch 探索法

は、近似的に類似パッチを探索する手法であり、全探索法

に比べ、類似パッチの探索にかかる計算コストを大幅に削

減することができる。 
本論文では、PatchMatch 探索法を応用して、同一画像内

から K 個の類似パッチ（K-Nearest Neighbor）を高速に探索

する方法を提案する。提案手法では、パッチ間の評価に

SSD のみならず、既に探索されたパッチとの空間的な距離

も同時に考慮する。これにより、特定のパッチが何度も選

ばれることなく、異なる K 個の類似パッチを高速に探索す

る。 
さらに、本提案手法を、ノイズを含む一枚の画像からの

ノイズ除去に利用する。本手法を用いて探索した K 個のパ

ッチを Non-Local Means フィルタ[2]に適用することでノイ

ズ低減の効果を確認する。あわせて、ノイズ除去にかかる

計算時間を算出し、全探索法と比べ、計算時間が大幅に短

縮できることを示す。 
 

2. PatchMatch による高速 KNN 探索 
本章では、従来手法の PatchMatch の概要について述べる。 
PatchMatch は、類似パッチを探索するためのランダム近

似最近隣探索アルゴリズムである。一般的に画像の隣接パ

ッチ間は相関が強いという性質がある。この特性を利用す

ることで高速に探索を行うことができる。さらにランダム

サーチを使用して探索領域を変化させることで、類似パッ

チの発見確率を高めている。 
PatchMatch アルゴリズムは下記のステップで構成されて

いる。 

①．初期化：注目パッチは、対応するパッチをランダム

に与える。 
②．反復処理： 
②－１．プロパゲーション：注目パッチの隣接パッチ

に注目し、それぞれの対応パッチとの類似度評価値を算出

する。 
②－２．ランダムサーチ：注目パッチとその隣接パッ

チの中で最も類似の領域の近傍をランダムサーチする。 
 

上記の手順を行うことで、近似的に最も類似度の高いパ

ッチを高速に探索する。 
 

3 . PatchMatch を用いた高速 KNN 探索 
高速近似最近隣探索法の一つとして PatchMatch が有効で

あることはすでに述べたとおりである。本論文では、

PatchMatch アルゴリズムを用いて、複数個の類似パッチを

高速に探索するための方法について述べる。 

3 .1. 複数個の類似パッチを探索する際の問題 
まず、最も類似度の高い類似パッチを 1 つ探索すること

を考える。本論文ではパッチ間の類似度評価として、式(1)
の画素値の SSD を利用する。 
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・・・式（１） 
 
ここで、p は注目パッチ、q は探索パッチを示す。なお、

p と q のパッチサイズは m×m である。p(i,j)および q(i,j)は
パッチの i 行 j 列にある画素値を示す。 

PatchMatch アルゴリズムはランダム探索アルゴリズムで

あるので、PatchMatch アルゴリズムを K 回繰り返すことに

より、KNN 探索が実現できるように考えられる。しかし

ながら、注目パッチと同一画像から PatchMatch を行うと類

似パッチとして、注目パッチ自身が探索されるという問題

がある。また、注目パッチと異なる画像に対して

PatchMatch を行った場合、同一のパッチが複数回類似パッ

チとして出力されるという問題点がある。 
 

3 .2. 空間的な距離を考慮した評価関数の提案 
そこで本論文では、PatchMatch を行う際の評価関数とし

て SSD だけでなく、既に探索された類似パッチとの空間的

な距離を考慮した式(2)の評価関数を提案する。既に探索さ

れた類似パッチとの空間的な距離を考慮することにより、

重複なく K 個の類似パッチの探索ができる。 
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  Eሺܘ, ,ܙ ሻܚ ൌ SSDሺܘ, ሻܙ ൅ ωሺܙ,  ሻ  ・・・式（２）ܚ
 
 E(p,q,r)は提案する評価関数であり、r は既に探索された

類似パッチの集合である。 
SSD(p,q)は式（１）を示しており、パッチ間の類似度を

評価する項である。ω(q,r)は探索パッチと既に探索された

類似パッチの空間的な距離を評価する項であり、式(3)で表

わされる。 

ωሺܙ, ሻܚ ൌ α · ෍ exp ቆെ
Dሺܙ , ୩ሻܚ
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ここで、 
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であり、qx 、qｙは 探索パッチの画像座標である。rx
k
 、ry

k

はすでに発見したた k 番目のパッチの画像座標である。 
D(q, rk)は探索パッチ q とすでに発見した k 番目のパッチと

の空間的な距離を計算する関数である。式(3)中の、αとσ

はパラメータでああり、本論文では、αをパッチ内の画素

数とし、σは 2.0 に設定している。 
式(3)の評価関数を用いて PatchMatch による探索を K 回

繰り返し行うことにより、重複のない K 個の類似パッチを

探索することが可能となる。図１（a）は注目パッチを青

い四角形で囲む領域として示している。図１（b）は提案

手法により探索された K 個のパッチを赤い四角形で囲む領

域で示している。なお、本論文では K は１６である。図１

（c）は SSD 評価のみで処理した結果である。図より、提

案手法により重複なく K 個のパッチが探索できていること

がわかる。 
 
 
 
 
 
 
 

 
                    

 
 
 
 
 
 

図 1 注目パッチと探索された K 個のパッチ 

4. Non-Local Means フィルタへの応用とその効果 
本論文では、PathcMatch を用いた高速 KNN 探索を Non-

Local Means フィルタへと応用した。 提案手法を利用した

場合と、従来の全探索を利用した場合について、処理時間

と画質を比較し、提案手法の有効性を確認する。ところで、

Non-Local Means フィルタは画像のパターンの類似度の高

い部分の重みが大きいため、画像のエッジ部分は残しつつ、

ノイズ除去ができる有効なフィルタである。 

本論文では、注目パッチと K 個の輝度類似度を重みとし

て、画素値の加重平均を計算する。K 個のパッチの加重平

均によるノイズ除去の結果を Non-Local Means フィルタに

適用し、全探索手法と本提案手法が画質へ与える影響につ

いて比較する。 
本論文で提案した PatchMatch を用いた KNN 高速探索に

は反復処理があり、反復処理の回数が多ければ多いほど

PatchMatch の結果は収束に向かう。本検討では、反復回数

は 200 とする。表１に各手法の処理時間と PSNR の値を比

較する。なお、各手法とも Intel®Core™2 Duo CPU P8700 
2.53GHz の PC を使用した。表 1 より、K 個のパッチの加

重平均によるノイズ除去は、Non-Local Means より画質改

善の効果があり、さらに、 K 個のパッチの探索に

PatchMatch を用いることで処理時間が大幅に短縮されるこ

とがわかる。 
 
       表１ 処理時間と PSNR の比較 

 処理時間(min) PSNR 

Non-Local  Means 1092 25.98 

全探索による KNN 探索 786400 27.26 

PatchMatch による KNN 探索 160 26.91 

 
図２は PatchMatch の反復回数に対する PSNR の変化を示

す図である。参考のために同図には全探索の結果を点線で

併記している。PatchMatch は反復回数が増えるにつれ、画

質が全探索の結果に近づいていく様子が確認できる。また、

PatchMatch は初期の反復で急速に収束に向かうという性質

があるため、近似類似 KNN 探索に適しているといえる。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 2 PatchMatch の反復回数と PSNR 

6.  おわりに 
本論文では、PatchMatch を用いた高速 KNN 探索方法の

ための、パッチ間の SSD と既に探索された類似パッチとの

空間的な距離の両方を考慮した評価関数を提案した。これ

により画像内の特定の箇所に集中することなく、重複のな

い K 個の類似パッチを高速に探索できることを示した。 
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