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MAP-MRFに基づく最適化(I)
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解 f が探索空間内で制約

を受けるか否か

１．問題の表現

２．目的関数

３．最適化アルゴリズム

ラベル集合Lの連続性

質ビジョン問題：その性

⎩
⎨
⎧
制約つき問題

制約なし問題

⎩
⎨
⎧

組合せ問題

連続（離散）問題

局所的探索か、それとも
大局的探索か

⎩
⎨
⎧

Method Global
Method Local
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•尤度最大化 EM法

法　各種の

未定乗数法　勾配法や変分法，

MRF-MAP
Lagrange

.nPropagatio BeliefFieldMean 
sampling Gibbs and sampling Metropolis

Mode(ICM) lConditiona Iterated
Labeling Relaxation

法　など法，

法

法

法

•

•

•

•

ビジョン問題に対する最適化手法

•事後確率最大化（MAP:エネルギー最小化）
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最大尤度推定による画像分割

原画像

初期分割画像

（K-mean法；４クラスタ）

EM法による最尤推定結果

（４混合分布によるモデル化）

〔資料９参照〕
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は局所的最小解．

とすると，を与えるラベルを

．となる点まで繰り返すを

から始め、勾配法．初期値

法はを求める最も単純な方解
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勾配法と最小化問題

勾配法の概要（エネルギー最小化）
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とすると，

の近傍集合サイト：近傍系

，サイト集合：

は，の事後エネルギー

の連続復元問題におけるラベル連続ラベル集合
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を各サイト毎に実行．ために，以下の反復式

を得るを満たす条件勾配法の局所的最小解 ** 0)( ff =∇E

する定数は，ステップ幅を決定μ
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オプティカルフロー：

観察者の移動とシーン中の物体の移動によっ
て生じる画像面内のベクトル場

領域と境界の分割、形状復元などの重要
な情報を含む．

フロー計算の２つのパラダイム

⎩
⎨
⎧

画像全体のベクトル場濃度勾配に基づく方法

局所的なベクトル場特徴に基づく方法

L

L

オプティカルフロー問題



知的画像処理（１２） 9

の拘束条件を仮定：このとき，明るさ不変

とする．をにおける画像の明るさ，時刻点 ),,(),( tyxItyx

かれる．より，以下の関係が導，と拘束
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の基本式はルフローとおくと，オプティカ v
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　の必要条件より，

最適フロー，
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反復解として基づいた連立方程式の

法に解は、オプティカルフローの Seidel-Gauss

で更新を繰り返す．値の変化がなくなるま

と与えられる．
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離散ラベルのエネルギー関数最小化

は組合せ問題となる．

の最小化場合，事後エネルギーラベル集合が離散的な

は困難である．

と合確率を最大化するこにおける各ラベルの結MRF

法）：な戦略（局所的最適化　 ICMgreedy⇒

る．適化問題として表現すである場合，逐次的最

題は関係しない最適化問すべての変数が同時に

法が有効．　 DP⇒
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Iterative Conditional Modes法
（ICM法）
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Dynamic Programming法
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による最小化DP⇒

．法領域分割を行う方法

モデルで表し，画像の域をガウス性雑音を含む領
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領域分割問題（例１）
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輪郭線抽出問題（SNAKES)(例２）

),,,( 21 nvvv L=v
：サイト（制御点）集合

動的輪郭モデル

物体領域

1v

2v
3v

nv

L

ラメータ表現．　ために，輪郭線をパ

化を行う数）の導入とその最小　エネルギー（評価関

動的輪郭モデル Model)Contour  Active( [Kass et.al.]

不規則サイト集合
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動的輪郭線処理の例

積み木画像 初期制御点配置
(手動による指定）

収束後制御点配置
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エッジの強さと方向に基づく確率的反復法

エッジ(サイト）集合

エッジラベル集合

{ }nS ,....,2,1=
{ }mλλλ ,...,, 21=Λ

)( uiu Pi λλ を持つ確率がラベルサイト

uui

ui
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SiP
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λ
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,1)(

∀≥

∈=∑

弛緩法（エッジ強調問題の例）

弛緩法(Relaxation Labeling)
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の最大化)( fG
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Φは、更新操作を表し、個々のアルゴリズム毎に定義さ
れる。(多数のアルゴリズムの存在）
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•確率の更新例（Rosenfeld et. al.,1976）

ラベル間の適合度(compatibility)係数の例
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繰返し：1回、閾値：0.7

繰返し：４回、閾値：0.7

原画像 微分画像

繰返し：２回、閾値：0.7 繰返し：３回、閾値：0.7

繰返し：５回、閾値：0.7 繰返し：８回、閾値：0.7

弛緩法によるエッジ強調例
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A. Rosenfeld, R.A. Hummel and S.W. Zucker, Scene Labelling by Relaxation 
Operations, IEEE Trans. on SMC, 6, pp.420--433, (1976)
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