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MAP-MRFに基づく画像処理
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Low Level 処理でよくMRFモデルを利用．

•画像の復元・再構成

•エッジ検出

•テクスチャ分割、ディスパリティ検出

•動的輪郭モデル・オプティカルフローなど

低次レベル（早期）画像処理
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画像の尤度情報（観測モデル）
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を利用．

ークポテンシャルのみ通常，ペアサイトクリ

ijiji NjffgffV

す以下の条件が必要．区分的な滑らかさを表

次．さらに、通常はペナルティ関数で、 2)(⋅g

は正の定数
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面の事前情報（区分的連続面）



知的画像処理（１１） 6

を最小化する．事後エネルギー

の枠組みでは、最適な
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画像復元問題（区分的一定面）
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画像復元問題（区分的連続面）
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面の復元の一種であるが，疎なデータを対象と
し、復元と補間の処理から成る．

（例）ステレオ視からの面の再構成．

は真の奥行値．確率分布．

ガウス性のは互いに独立で同一のと仮定．誤差

とき、観測モデルをにおける奥行値を表す

が．：有効な奥行値の集合
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奥行値の観測モデル

面の再構成問題
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この項の例は，正則化法(Regularization)における

正則化項に相当．

不良設定問題の良設定化．

)( fU事前エネルギー：

関数を含む必要あり．　２次あるいは高次導

かさの項を付与．事前情報として，滑ら

⇒

dxdyyxfyxfyxfU yyxyxx }),(),(),({)( 222 ++= ∫f
らかさの項の例２次導関数からなる滑
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など．や

象．スチャ性のエッジが対濃度変化による非テク

edge roofedge jump

ル化）状サイト，観測のモデ影響を受ける．（格子

雑音のれており、画素の値は画素の配置は量子化さ

作成．のラベリングモデルを

デルを参考に、エッジ区分的に連続な復元モ

題．や再構成に類似した問エッジ検出は画像復元

エッジ検出問題
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右図の結合MRF

・濃淡値に対する既存格子

・エッジ場に対する双対格子

（隣接画素間のエッジ）

．が隣接することを示すとは、と表現．
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で表される．

ギー、あるいは事前エネル結合確率
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禁止エッジパターンが存在する場合
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(例）

問題．拘束条件下での最小化という拘束条件．
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ペナルティ法による最小化
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局所的な禁止配置は無限に大きなクリーク
ポテンシャルによるペナルティで実現可能

様．直エッジについても同ティが課せられる．垂

が共に１のときペナルのように表現可能．

ペナルティとしてはこのとき、水平方向の

の１つの値をとる．としてに分類．

と水平エッジ場を垂直エッジ場
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MRFテクスチャ解析における3項目

・テクスチャモデル(Texture Modeling)

・テクスチャ分類(Texture Classification)

・テクスチャ分割(Texture Segmentation)

テクスチャ解析問題
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など．，　

モデルの例・

LL)Logistic(M Level-MultiNormal-Auto
MRF

ル関数で定義．のクリークポテンシャ

の確率をパターンモデルではテクスチャ

例えば、

MLLMLL f

・１つのテクスチャ：１つのMRFモデル．

・複数テクスチャ画像：複数のMRFモデルを

階層的に使用．

MRFテクスチャモデル
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Gibbs Sampler
S

i LfLff ∈∈ , Step1. の初期化
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Metropolis Sampler
S

i LfLff ∈∈ , Step1. の初期化
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の推定による分割テクスチャパラメータ教師無し

が特定された分割テクスチャパラメータ教師有り
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よって行われる

最小化にエネルギーの定式化とテクスチャ分割も事後

テクスチャ分割問題

クスチャのＭＡＰ分割階層的モデルを持つテ
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とすると，　持つサイトの集合を
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分割を得る．でと表され､
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