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Abstract:

2次元画像から 3次元画像を再構成することは画像工学と視覚脳科学の共通の目的のひとつであ
り,画像の領域分割はこの再構成の手がかりとなる重要な,そして難しい問題である.本稿では,領
域分割が画像の認識や理解のための単なる前処理ではないという観点に立ち,領域ベースの隠れ
変数を用いた結合マルコフ確率場に基づくベイズ推定によりカラー画像の修復と領域分割を行う
アルゴリズムを導出する. このとき,解析計算や数値計算が困難となるので近似解析手法の一種で
ある変分推論法を用いる. ガウス雑音が重畳された人工画像を用いた実験により,一枚の劣化画像
だけから良好な修復と領域分割が行えることを示す.

1. はじめに

多数の確率変数とその変数間の無向性相互作
用からなる系はマルコフ確率場（Markov Ran-

dom Field:MRF）と呼ばれる.二次元の格子状に
規則正しく配置された各画素を確率変数と考え
ると、画像はまさしくMRFからのサンプルであ
ると言うことができる [1]～[4]．
　MRFに基づく画像処理においては，式 (1)の
ベイズの定理を用いるベイズ推定がよく用いら
れる [2]～[4]．
.

p(x|y) =
p(y|x)p(x)

p(y)
(1)

　例として,いま手元に劣化画像 y があり,これ
を使って原画像 x を推定する場合を考えてみる.

式 (1) の p(x) は劣化画像 y を得る前に我々が
原画像 x に関して持っている知識を表しており,

事前分布と呼ばれる. 一方,条件付き分布 p(y|x)

は原画像 x が劣化して y になるプロセスを表し
ており,これを x の関数とみるときには尤度と呼
ばれる.左辺 p(x|y) は劣化画像 y を得た後での
原画像 x の分布なので事後分布と呼ばれる.

　ベイズ推定においては事前分布を決める必要
がある. 画像を対象とする場合にはどのような事
前分布を考えればよいであろうか. 我々がふだん

目にする画像というのは,そのほとんどのエリア
においては隣接する画素の値はそれほど違わな
いと考えてよいであろう.その性質を表現するた
めにはたとえば隣接画素値の差が平均ゼロのガ
ウス分布にしたがうというような事前分布を選
んでやればよい.

　ここで我々がよく目にする画像についてもう
一度考えてみる. そうすると隣接画素値がそれほ
ど違わないという性質に加えて,物体の遮蔽など
がある場所では画素値が急激に変化するという
性質も併せ持っていることに気がつく.画像のベ
イズ推定に用いる事前分布としてはこれらをう
まく表現できるものを選ぶことがより望ましい.

すなわち,ほとんどのエリアでは隣接画素値は近
い値をとるが,画素値が急激に変化する部分も存
在する,という性質を表現できる事前分布を用い
ることが望ましい. 先に述べた素朴なガウス分布
ではエッジの表現が困難である. なぜなら,平均
ゼロのガウス分布において隣接画素値の大きな
差は非常に小さい確率になってしまうからであ
る.

　このような性質を事前分布に持たせるために
は隠れ変数を導入することが有効である [2]. 画
像処理においてエッジを表現するための隠れ変
数には境界ベース [5]と領域ベース [6],[7]の二つ
がある.境界ベースは図 1のように画素と画素の
間 (境界) に, そこがエッジがあるかどうかを表



す隠れ変数を置いてゆく方法であり,ラインプロ
セスとも呼ばれる.これに対して領域ベースは図
2のように各画素がどの領域に属するかを示す隠
れ変数を画素ごとに貼り付けてゆく方法であり,

ラベルプロセスとも呼ばれる. いずれにせよ, 画
素値を必要とするMRFに加えて,隠れ変数を必
要とするもうひとつの MRF を導入するのであ
る.もちろんこれら二つのMRFは互いに結びつ
いているのでこのようなモデルは結合 MRF と
呼ばれる [1].

　我々がよく目にする画像を表すための隠れ変
数として用いることを考える場合,境界ベースと
領域ベースにはそれぞれ 一長一短がある. 境界
ベースの場合, 境界線がなるべく途切れず, 境界
線が多くなりすぎず,境界線の交叉はあまり起こ
らない · · · というように多くの拘束条件が必要
である [5].これに対して領域ベースの場合も,局
所解に陥りやすいという大きな欠点があるのだ
が,境界が自然に閉じたループになるなど好まし
い性質も多く持つ [7]. 我々は領域ベースに注目
しており,本稿でもこれを扱う.

図 1 境界ベースの隠れ変数 図 2 領域ベースの隠れ変数

画像をある一定の特徴を持つ小領域に分割す
る問題は領域分割 (セグメンテーション)と呼ば
れる [3]. 領域分割は画像に含まれている対象物
を抽出する手法であると言うことも可能で,その
後の画像の認識や理解のための第一次画像処理
として重要である. また,網膜という二次元セン
サーの信号から三次元の現実世界を再構成する
ための第一歩でもあることから視覚の計算論の
基礎としても重要である.

　ところで,我々が入手する画像情報は大なり小
なりノイズの影響を受けていると考えられるが,

ノイズの重畳した一枚の観測画像を用いて画像
修復と領域分割を行う場合,画像修復の精度が高
くなれば画像修復は容易になってその精度が上

がる.また,逆に,領域分割の精度が高くなれば画
像修復は容易になってその精度が上がる.このよ
うに画像修復と領域分割という二つの作業は互
いに密接に関係している [12]. 本稿ではこの二つ
の作業の両方を扱う.

　すでに述べたように事前分布に隠れ変数を導
入することにより我々が普段目にする画像を自
然な形で表現することができるようになる.しか
し,それと引き換えに式 (1)の事後分布の計算が
困難となる. そのため, 事後分布での原画像の期
待値計算も解析的に実行できなくなり,隠れ変数
の組み合わせが画素数の指数オーダー存在する
ので数値的な実行も困難となる.そのために何ら
かの近似計算法が必要となる.本稿ではモンテカ
ルロ法や確率伝播法と並ぶ代表的な近似計算法
のひとつである変分推論法を用いる場合を扱う
[2]. すなわち, 結合 MRF に基づき領域ベースの
隠れ変数と変分推論法を用いて画像の修復と領
域分割を行う決定論的なアルゴリズムを導出す
る. グレー画像を対象とした場合についてはこれ
らの手法を適用した結果がすでに報告されてい
る [12]. 本稿ではカラー画像 [8]∼[10]を対象とし
た場合について述べる.

2.変分推論のアルゴリズム

以下では,結合MRFに基づき領域ベースの隠
れ変数と変分推論法を用いて画像の修復と領域
分割を行う決定論的なアルゴリズムを導出する.

原画像を x = {xc}, c = 1, 2, 3, xc = {xc
i}とし,

観測画像を y = {yc}, c = 1, 2, 3, yc = {yc
i}と書

く. ここで x1,x2, x3はそれぞれ原画像のR,G,B

成分, y1,y2, y3 はそれぞれ観測画像の R,G,B成
分を表す.また, i = 1, . . . , N であり N は画素数
である. 境界ベースの場合には隠れ変数は画素と
画素の間に置かれ,そこがエッジがあるかないか
を表すので二値変数でよいが,領域ベースの場合
は隠れ変数は画素ごとに張られるラベルである
から多値変数である必要がある.本稿では隠れ変
数はいわゆる１対 K 法 (1-of-K scheme)[2]によ
る表現を用いたポッツスピンであるとする. すな
わち, 本稿では各ポッツスピンは K 次元ベクト
ル Ξ = {ξi}, i = 1, . . . , N であり，

ξi ∈ {(1, 0, . . . , 0)T , (0, 1, . . . , 0)T , · · · , (0, 0, . . . , 1)T}
(2)



とする．
　画像領域分割と画像修復の問題は, 一枚の劣
化画像 y が与えられたときに隠れ変数 Ξと原画
像 x を推定することである. すなわち事後分布
p(x,Ξ | y)を求めたいわけであるが,これを直接
求めるためには隠れ変数 Ξの種類は画素数N の
指数オーダーあるので通常は困難である. そこで
変分推論法を用いた近似計算 [1],[2]を行う.

変分推論法では事後分布 p(x,Ξ | y)の代理と
して試験分布 q(x,Ξ)を導入する. この試験分布
q(x,Ξ)に関して,

L(q(x,Ξ)) =
∑
Ξ

∫
dxq(x, Ξ) ln

p(y, x,Ξ)

q(x,Ξ)

(3)

と定義する. また, 試験分布 q(x,Ξ) と事後分布
p(x,Ξ | y)のカルバック ·ライブラー ·ダイバー
ジェンスは式 (4)のように書ける.

KL(q(x,Ξ) ‖ p(x,Ξ | y)) =∑
Ξ

∫
dxq(x,Ξ) ln

q(x,Ξ)

p(x,Ξ | y)
(4)

一般に

ln p(y) = L(q(x, Ξ)) + KL(q(x, Ξ)‖p(x, Ξ|y))

(5)

が成り立つ. 式 (5) の左辺が x,Ξ に関して定数
であることに注意すると, カルバック · ライブ
ラー · ダイバージェンスが最小であるという意
味で事後分布 p(x,Ξ | y)にもっとも近い試験分
布 q(x,Ξ) を求めるためには,L(q(x,Ξ)) を最大
化するような q(x,Ξ)を見つければ良いことがわ
かる.

ここで,試験分布 q(x,Ξ)のクラスを制限する
ための方法として,

q(x,Ξ) =
3∏

c=1

qc(xc)
N∏

i=1

qi(ξi)　 (6)

という因子化仮定を用いる. この因子化仮定を満
たす試験分布 q(x,Ξ) の中で L(q(x,Ξ)) を最大
化する分布を求めることにする. 式 (6) を式 (3)

に代入し因子のひとつ qi(ξi) に関する依存性を

取り出して計算を進めると,L(q(x,Ξ))を最大に
する試験分布 q∗i (ξi)は

ln qi(ξi) = 〈ln p(y,x,Ξ)〉Ξ\i,x + const (7)

と求まる.

いま,式 (2)を考慮してエネルギー関数を

E(x,Ξ) =∑
l∼m

(ξl · ξm

3∑
c=1

(xc
l − xc

m)2 + (1 − ξl · ξm)λ)

(8)

とおく.ここで
∑

l∼mは隣接画素対すべてに関す
る和を表す. すなわち, 画像中の隣接する画素 l

と mの隠れ変数が等しい場合は隣接する画素の
差が加えられ,隠れ変数が異なる場合は定数 λが
加えられるようにする.

同時事前分布 p(x,Ξ)にボルツマン分布

p(x,Ξ) =
1

Z1

exp
(
−ρ

2
E(x,Ξ)

)
(9)

を仮定する.ここで Z1は正規化定数,ρ(> 0)は逆
温度に対応するハイパーパラメータである.

観測画像 yは原画像 xの各画素の R,G,B値に
平均 0,分散 β−1 のガウスノイズが独立に重畳す
る場合を考える.すなわち尤度は

p(y | x) =
1

Z2

exp

(
−β

2

N∑
i=1

3∑
c=1

(yc
i − xc

i)
2

)
(10)

となる. ここで Z2 は正規化定数,β(> 0) はノイ
ズの逆分散であり,観測の信頼度を表すハイパー
パラメータである.

以上より,同時事前分布 p(x,Ξ)は

p(x,Ξ) ∝
Ber({ξl · ξm} | ν)N (x1 | 0, (ρAK)−1)

N (x2 | 0, (ρAK)−1)N (x3 | 0, (ρAK)−1) (11)

と求めることができ,同時分布 p(y, x,Ξ)は

p(y,x,Ξ) =

N (y1 | x1, β−1I)N (y2 | x2, β−1I)N (y3 | x3, β−1I)

Ber({ξl · ξm} | ν)N (x1 | 0, (ρAΞ)−1)

N (x2 | 0, (ρAΞ)−1)N (x3 | 0, (ρAΞ)−1) (12)



と書き直すことができる. ここで Ber(· | ν)は平
均 ν のベルヌーイ分布であり,

ν =

(
1 + exp

(
−λρ

2

))−1

(13)

である. また,N (x|0, (ρAΞ)−1) は平均 0, 共分散
行列 (ρAΞ)−1 のガウス分布であり,AΞ の要素は

Aij =


∑

j∈N (i) ξi · ξj (i = j)

ξi · ξj (i ∼ j)

0 (otherwise)

(14)

である. ここで,N (i) は画素 i に隣接する画素の
集合を表す.

式 (12)を用いて式 (7)の計算を実行すると最
終的に得られるポッツスピンの平均値に関する
方程式が以下のように得られる.

〈ξik〉 =

exp
(∑

j∈N (i)
ρ
2 〈ξjk〉(λ −

∑3
c=1〈(xc

i − xc
j)

2〉)
)

∑K
k=1 exp

(∑
j∈N (i)

ρ
2 〈ξjk〉(λ −

∑3
c=1〈(xc

i − xc
j)2〉)

)
(15)

式 (15)を反復法で解くことにより,ポッツスピ
ンの平均値が得られる.

次に原画像 xの分布と平均値を求める.式 (7)

と式 (12)より最適試験分布 q∗(x)は

qc∗(xc) = N (xc|µc,Σ)　(c = 1, 2, 3) (16)

と求めることができる. ここで

Σ = (ρ〈AΞ〉 + βI)−1 (17)

µc = βΣyc (18)

である.

ポッツスピンの平均値の式 (15)と原画像 xに
関する分布の式 (16)は互いに依存しているため,

反復法を用いて数値的に解く.

3. 結果

本稿ではノイズを重畳した画像に対するふる
まいを調べることを目的として, 図 3 の三色の
人工画像を原画像として実験を行う. 図 4 は原
画像の R,G,B の各成分に平均 0, 分散 0.001 の
ガウスノイズを重畳することにより作成した

観測画像である. この観測画像に対して 3 値の
ポッツスピンで領域分割を行った結果を図 6～
8 に示す. この実験ではハイパーパラメータを
β = 50,ρ = 130,λ = 0.02 とした. これらの画像
は式 (15) と式 (16) を反復法によって得られた
ポッツスピン各要素の平均値を表している.白い
部分はその画素に対応するポッツスピンの要素
の平均値が 1であることを表しており,黒い部分
は 0 であることを表している. 図 6～図 8 より,

今回提案する方法で良好な領域分割が行えてい
ることがわかる.

また、原画像 xの推定結果を図 5に示す. この
結果から原画像 x がエッジを含めて良好に修復
されていることがわかる. 図 9～図 11 に観測画
像のヒストグラムを示す.このヒストグラムを見
ると,閾値によって画素値を分割することにより,

領域分割を行うことも可能である. そこで,ヒス
トグラムがオーバーラップしている場合につい
ても実験を行った. 結果を図 12～図 19に示す.

図 3 原画像 図 4 観測画像

図 5 修復画像

図 6 〈‰i1〉 図 7 〈‰i2〉



図 8 〈‰i3〉 図 9 ヒストグラム (R)

図 10 ヒストグラム (G) 図 11 ヒストグラム (B)

図 12 は図 3 の原画像の R,G,B 各成分に平
均 0, 分散 0.01 のノイズを重畳することにより
生成した観測画像である. この観測画像に対し
て 3 値のポッツスピンで領域分割を行った結果
を図 14～図 16 に示す. ハイパーパラメータは
β = 500,ρ = 400,λ = 0.085とした.

図 17～図 19 にこの画像のヒストグラムを示
す. 図 9～図 11 の場合よりも三つの領域の画素
値は大きくオーバーラップしており,閾値だけで
は領域分割を行うことは無理であることがわか
る. この場合でも図 14～図 16から比較的良好な
分割が行えており,今回提案するアルゴリズムが
頑健な性能を有していることがわかる. しかし,

図 14～図 16をよく見ると,雑音の影響で正しい
分割が得られていない部分も存在する.

また,図 13の修復結果も図 12の観測画像に比
べて、エッジも含めて良好に修復されていること
がわかる.

図 12 観測画像 図 13 修復画像

図 14 〈‰i1〉 図 15 〈‰i2〉

図 16 〈‰i3〉 図 17 ヒストグラム (R)

図 18 ヒストグラム (G) 図 19 ヒストグラム (B)

4. まとめ

本稿では, 領域ベースの隠れ変数を用いた結
合マルコフ確率場に基づくベイズ推定によりカ
ラー画像の修復と領域分割を行うアルゴリズム
を導出した. このとき,解析計算や数値計算が困
難となるので近似解析手法の一種である変分推
論法を用いた. ガウス雑音が重畳された人工画像
を用いた実験により,一枚の劣化画像だけから良
好な修復と領域分割が行えることを示した.
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