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MAP-MRFに基づく最適化(II)
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への収束が保証．　　　　大局的最適解

の．に対して考案されたも

ワーク，ループのないネット元々のアルゴリズムは

BP法

の適用ＣＶへの
現画像のＭＲＦモデル表

性画像の持つ情報の局所

収束が保証されない．　　大局的最適解への

BPLoopy 

:nPropagatio BeliefLoopy 

⇒
⎭
⎬
⎫

確認ＣＶにおける有効性の



知的画像処理（１３） 3

Niii

Niii

yyi

xxi

,1

,1

}{

}{

=

=

=⇒

=⇒

y

x

における観測変数：サイト

：における隠れ状態変数サイト

))(
))(|())1(|()|()|(

),,,()|()|(
),,,()|,,,(

)()|()|(

111

211

2121

の近傍：サイト（

）観測変数は互いに独立（

事後確率：

iin
NnxPnxPxyPxyP

xxxPyPyP
xxxPyyyP

PPP

NNN

NN

NN

LL

Q

LL

LL

=

=
=

∝

xx
x
xxyyx

シャルによる表現　　　クリークポテン

率：各サイト毎の条件付確

画像モデルMRF



知的画像処理（１３） 4

∏∏∏
∈

∝
r rNt

trrts
s

ssP
P

)(

),(),()|(
)|(:

xxyxyx
yx

ϕϕ
事後確率

functionity compatibil:),(
)|(

function evidence local:),(

の間のとノード

に等しい．観測確率

におけるノード

trtrrt

ss

ssss

P
xxxx
xy

xyx

ϕ

ϕ
⇒

):(,:(,,1
:}{:}{

ラベル数の次元サイト数）

観測変数隠れ状態変数，　

MMNNs i

ss

==

==

x
yyxx

L

法

確率の最大化ネット表現された事後

n)Propagatio BP(Belief⇒

マルコフネットワークについて

・モデルの場合　　　　グラフィカル

の２の最大クリークサイズが MRF) seMRF(Pairwi



知的画像処理（１３） 5

1,,01,,0 )(:)(: −=−= → MjttMiss jxix LL xx

など例えば，画像の階調数:M
)( 個の要素からなる各変数はM

1x Nx

M

2x

L
M M M

マルコフネットワークとBP

1x

4x

2x

5x

3x 6x

7x

8x

1y 2y3y 観測変数

隠れ変数

12m

21m

41m

51m

31m

82m

62m

72m

1m 2m

へのメッセージから js xx



知的画像処理（１３） 6

アルゴリズムさせながら推論を行う
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が取る最適ラベルは、ノード得られた値

３）確信度の計算．

で更新．を２）

とする．

を均一分布に初期化１）全てのメッセージ

s
MAP
s

ss
ix

MAP
s

N
skkssssss

N
sk

i
ksss

i
stsstts

i
st

tsst

ssssssss

trrt

x

ixbx

mmb

mmm

Tim
Pm

m

s

sk

sk
s

x

xxyxx

xxyxxxxx

xx
xyyxyx
xx

xx

xxx

))((maxarg

),(),()(

),(),(),(max),(

,,1),(
)|(),(),(

),(

)(

)(

)(

)()()1(

=

⋅←

⋅←

=

==

∏

∏

∈

∈

+

κ

ϕκ

ϕ
L

標準的max-productアルゴリズム



知的画像処理（１３） 8

BP法によるDisparity検出
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BP法によるDisparity計算の例
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とする．

択．に従って初期状態を選布カエルは，ある確率分
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呼ばれる．過程はマルコフ過程とであるとき，この確率

一般に，

のみに依存．と表され，状態遷移確率は
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が成り立つ．

に対しての任意の初期分布コフ連鎖であるとき，
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Markov Chain Monte Carlo Method

る方法である．そのサンプルを生成す
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．フ連鎖を構成（仮定）からの標本列がマルコこのとき，
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する．のマルコフ連鎖を構成
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見すことが可能．

ものと定常分布から抽出した緩和時間以降の標本は

時間）緩和時間（バーンイン必要とする．
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画像の統計モデル
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画像分割モデル
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使用ラベル数）

指定ラベル数

(

指定ラベル数

6(6) 12(12) 20(12)

ギブスサンプラによる画像の分割例（１）

原画像

サイトラベル

線ラベル
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分割ラベル

（MAP推定,線過程あり）

線ラベル

（MAP推定,線過程あり）

分割ラベル

（MAP推定）

分割ラベル

（MPM推定）

ギブスサンプラによる画像の分割例（２）
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テクスチャ生成の例（Gibbs Sampler法）
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