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研究成果の概要（和文）：画像を，写っている物体など意味のある単位に分割する画像分割処理において，ガウ
ス過程を利用することで大幅な精度の向上を実現した．ガウス過程は，画像における空間相関をモデル化するの
に利用する．従来法は，このためにマルコフランダム場（MRF）を用いるが，ガウス過程は，MRFに比べ空間相関
を直接的に多様な形で指定ができる点や，画像の解像度に影響されない空間相関の表現が可能である点などで優
れていると考えられる．

研究成果の概要（英文）：Image segmentation is a process to divde a given image into segments 
corresponding to objects or some meaningful areas.  We have developed a new image segmentation 
algorithm which uses Gaussian processes (GPs), and it accomplished significant improvements in 
segmentation accuracy.  GPs are used to model spatial correlations in images. Although existing 
methods uses Markov Random Fields (MRFs) for the purpose, GPs have some advantages over MRFs.  For 
example, GPs can specify spatial correlations more directly and more flexibly than MRFs can. 
Moreover, GPs can model spatial correlations independently of
image resolution.

研究分野： パターン認識
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１．研究開始当初の背景
 多くの画像処理では，画素値や画像特徴量
の持つ空間相関を利用する．例えば，画像分
割においては，一つの画像セグメントは，あ
る程度の広がりを持っているはずである．す
なわち，画素ラベルは近隣のものと
る可能性が高いという傾向を持っており
のことをうまく利用しなければ適切な画像
分割は実現できない．
 従来，画像における空間相関をモデル化す
るためには，専らマルコフランダム場（
が用いられて来た．
直接的な相関を持つ近傍画素に対して
ンシャル関数を定義することで空間相関を
表現する．しかし，
題を回避するためには，近傍画素領域を限定
的にせざるを得ない点や，
像度に直接的
に問題がある．
 一方，近年機械学習で，ガウス過程の利用
が盛んになって来ているが，これは空間相関
を持つ関数の事前分布として利用しやすい
のが特長である
をある関数の観測値と見なせば，ガウス過程
事前分布により，空間相関を表現できる．そ
して，ガウス過程の空間相関は，共分散関数
により，比較的高い自由度の下，直接的に設
定するこ
の応用が期待される．
 
２．研究の目的
 画素の空間相関をガウス過程で表現する
画像分割
基づく画像分割法
を表現するために
その代わりにガウス過程を用いる手法の開
発を目指した
ると(a) MRF 
関数によりやや間接的に指定しなければな
らないのに対し，ガウス過程では共分散関数
により直接的に指定でき，共分散関数の選択
肢も広い，
モデルであるが，ガウス過程にとって画素は，
単に観測値の得られた点であるため，解像度
の異なる画像でも首尾一貫した議論が容易
である．これらのことから，ガウス過程の利
用は有用であると期待される．
 
３．研
(1) 先述の通り，
く画像分割法
これを，ガウス過程を利用するよう変更した
手法を開発し，ガウス過程を画像の空間相関
を表すのに利用することの有効性を示す．
 
(2) 画像の強度関数にガウス過程事前分布
をおくことで得られる
ルタの開発し，その特性を調べる．
 
４．研究成果
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以上のように，本研究では，画像分割に
おいて，画像の空間相関を表現するために，

スクであり，どのような結果が望ましいかは
ユーザに依存する面がある．そういう意味で
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以上のように，本研究では，画像分割に
おいて，画像の空間相関を表現するために，



MRF の代わりにガウス過程事前分布を用いる
ことを可能とした．そして，その結果，より
高精度な画像分割が可能であることを，合成
画像と自然画像で確認した．また，提案法は，
従来法に比べて，多様な画像分割を実現でき
ることも分かった． 
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