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あらまし 本稿では，ウェーブレット係数から局所テクスチャ特徴量を定義したGraph Cuts による画像セグメンテー

ション手法を提案する．提案手法では，Haar ウェーブレット変換による多重解像度解析を行い，低周波数領域から平

滑化処理画像を得て n-linkに用い，さらに高周波数領域からテクスチャ特徴量を定義し，色分布と共に t-linkに用い

て繰り返し Graph Cutsセグメンテーションを行う．これにより，複雑なエッジへの対応と共に，物体領域と背景領

域に類似色を含む画像やテクスチャ変化の強い画像に対してもセグメンテーションが可能となる．評価実験より，提

案手法による画像セグメンテーションの誤検出率は 1.57%となり，従来手法の Graph Cuts 2.42%に比べ，誤検出率

を 35.1%削減することができた．
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Abstract This paper proposes a approach to image segmentation using Graph Cuts based on local texture fea-

tures of wavelet coefficient. Using Multiresolution Analysis based on Haar Wavelet, low-frequency range (scaling

image) is used for n-link and high-frequency range (local texture features) is used for t-link with color histogram.

Iterated Graph Cuts, the propose method can segment the region of object for images with a lot of edge, with colors

similar to foreground and background, and with heavy texture change. Experimental results showed our method

(Err:1.57%) reduced segmentation error rates by approximately 35.1% compared to previous methods (Err:2.42%).
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1. は じ め に

画像処理に関する重要な問題の一つとして画像のセグメン

テーションがある．セグメンテーションとは，一枚の画像から

対象となる領域を抽出することであり，一般物体認識や画像合

成など画像処理技術の前処理として利用されている．

近年，セグメンテーション問題をエネルギー最小化問題と捉

えて解を求める手法が多く提案されている. その一つの手法

として Graph Cuts によるセグメンテーションが挙げられる．

同じくエネルギー最小化問題から解く Snakes [1] や Level Set

Method [2]では境界線に対してのエネルギー関数から局所最小

解を求めるのに対し Graph Cutsでは，各領域からエネルギー

関数を定義し，大域最小解を求めることが可能で，領域と境

界の両方の特性を用いたセグメンテーションが実現する．また

Graph Cutsはセグメンテーションだけでなく，画像復元，動

画解析など幅広くのコンピュータビジョン分野に応用されてい

る手法 [8]である．

Graph Cutsを用いたセグメンテーション手法として，Boykov

らにより Interactive Graph Cuts [3] [4]が提案されている．In-

teractive Graph Cutsでは，ユーザーが画像に対して物体と背

景にそれぞれラベルを与え，画像からノードとエッジを持つグ

ラフを作成し，minimum cut/ max flow algorithm [6]で定義
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したエネルギー関数の最小化を行う．また Rotherらは，矩形

領域により物体領域と背景領域を指示することでラベルを与え，

セグメンテーション結果を再学習し Graph Cutsを繰り返し行

う Grab Cuts [5]を提案している．

この Graph Cuts には，ピクセル間の輝度値から計算され

る n-link の影響により，局所的なエッジを乗り越えることが

困難である問題があった．この問題を解決する手法として，永

橋らが平滑化処理の繰り返しによる画像セグメンテーションの

Graph Cuts [9]を提案している．さらに学習された色分布を基

とした物体と背景の尤度から計算される t-linkでは，物体領域

と背景領域に類似色を持つ画像では，色分布からのセグメン

テーションが困難であるという問題がある．

そこで本研究では，多重解像度解析を行い，低周波数領域か

ら平滑化処理画像を得て n-link に，さらに高周波数領域から

局所テクスチャ特徴量を定義し，色分布と共に t-link に用い

て Graph Cuts セグメンテーションを繰り返し行う手法を提案

する．

提案手法により，n-linkに対しては多重解像度レベルが高い

低解像度画像（低周波数成分）から解像度を上げていくことで

平滑化の繰り返し処理 [9]と同じく，大域的なセグメンテーショ

ンから局所的なセグメンテーションを可能とし，また t-linkに

対してはそのレベルでの高周波成分から局所テクスチャ特徴を

定義することで，色分布のみに依存しないセグメンテーション

が可能になる．

2. Interactive Graph Cuts

本章では従来手法である Interactive Graph Cuts [3]につい

て述べる．

2. 1 Graph Cutsのエネルギー関数

画像 P に対する各ピクセルを p ∈ P としたとき，ラベル

を A = (A1, ..., Ap, ..., A|p|) と二値ベクトルとし，各 Ap に

は物体 (”obj”) か背景 (”bkg”) のラベルが与えられる．また

p の近傍のピクセルを q ∈ N と定義する．Graph Cuts では

MAP-MRF [7]と同様に，エネルギー関数を式 (1)のように定

義する．

E(A) = λ ·R(A) + B(A) (1)

λ(>= 0)は，領域に対するペナルティ関数 R(A)と，境界に対す

るペナルティ関数 B(A)の比率を表す．またそれぞれのペナル

ティ関数は式 (2) (3)のように定義する．

R(A) =
∑
p∈P

Rp(Ap) (2)

B(A) =
∑

{p,q}∈N

B{p,q} · δ(Ap, Aq) (3)

and

δ(Ap, Aq) =

{
1　 (ifAp |= Aq)

0　 (otherwise)
(4)

R(·)はピクセル pが物体もしくは背景のモデルにどれだけ適合

しているかを示す関数である．B{p,q} は近傍のピクセルとの関

係を示し，pと q の輝度値が似ていれば大きな値を出力する関

数である．以上によりエネルギー関数 E(A)を最小とするラベ

ル Aを求めることで，セグメンテーションを行う．

2. 2 グラフ作成とカット

画像からグラフを図 1 のように作成する．グラフは有向グ

ラフであり，画像の各ピクセルに対応したノードと，sink と

source と呼ばれるターミナルを用意する．各ピクセルに対応

したノード間を結ぶエッジを n-link と呼ぶ．また各ノードか

らターミナル (sink(T) と souce(S)) を結ぶエッジを t-link と

呼ぶ．

図 1 グラフの作成

次に，全てのエッジに対して重みを与える．n-linkと t-link

のエッジに与える重みは表 1に従う．Oは物体，B は背景を意

味し， p ∈ O, p ∈ B はユーザーが予め物体もしくは背景とラ

ベルを与えたピクセルのことである．以下ラベルを与えられた

ピクセルのことを，seedと呼ぶ．

表 1 エッジの重み

edge cost for

n-link {p, q} B{p,q} {p, q} ∈ N

λ ·Rp(”bkg”) p ∈ P, p /∈ O ∪B

{p, S} K p ∈ O

t-link 0 p ∈ B

λ ·Rp(”obj”) p ∈ P, p /∈ O ∪B

{p, T} 0 p ∈ O

K p ∈ B

表 1の変数を以下の式 (5), (6), (7)で定義する．Cp はピク

セル pでの RGB値，Ip は輝度値である．また dist(p, q)は近

傍との距離を表す．
{

Rp(”obj”) = −lnPr(Cp | O)

Rp(”bkg”) = −lnPr(Cp | B)
(5)

B{p,q} ∝ exp

(
− (Ip − Iq)

2

2σ2

)
· 1

dist(p, q)
(6)

K = 1 + max
p∈P

∑
q:{p,q}∈N

B{p,q} (7)
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図 2 提案手法の流れ

作成したグラフに対して，最小カットを求める．式 (8) は，

カット C が通る S 側から T 側へ向かうエッジの重み we の和

を表し，この最小化問題を解く．なお式 (1)におけるラベル A

の配置エネルギーとそれに対応するカットのコストは等価 [3]

である．

| C |=
∑
e∈C

we (8)

min cut/max flow algorithm [6]を用いることでこの問題を解

き，物体と背景のグラフを分割する．カットの後に，Sと繋がっ

ているピクセルは物体，同様に T と繋がっているピクセルは背

景とすることで，画像のセグメンテーションが実現する．

2. 3 問題点と提案手法

t-linkの影響が強くなると色分布に依存が強くなる．そのた

め突発的な誤検出が生じる．また n-link の影響が強くなると

エッジ情報に依存が強くなる．そのため複雑なエッジが存在す

る場合，局所的なエッジを乗り越えることが困難である．よっ

て比率 λの調整が問題となっていた．さらに物体領域と背景領

域に類似色を持つ画像では，色分布に依存している t-linkが上

手く機能しないという問題がある．

一つ目の解決策として永橋らにより提案された平滑化処理の

繰り返しによるGraph Cuts [9]で，この問題が解決した．二つ

目の解決策として色分布のみではなく局所テクスチャ特徴量を

定義することで，色分布のみに依存しないセグメンテーション

を実現する．

これら二つの問題点を解決するため，本研究では多重解像度

解析を用いることで，平滑化と局所テクスチャ特徴を並列に処

理する画像セグメンテーション手法を提案する．

3. 提 案 手 法

本章では多重解像度解析を用いることで，平滑化と局所テク

スチャ特徴を並列に処理する画像セグメンテーション手法につ

いて述べる．

3. 1 提案手法の流れ

図 2に，提案手法の流れを示す．はじめに，入力画像に対し

てユーザは物体 (赤線)と背景 (青線)の seedの入力を行う．次

に画像をレベル nまで多重解像度解析を行い，低周波成分であ

る平滑化画像は n-linkに，また高周波成分から局所テクスチャ

特徴量を定義し，色特徴量と共にGMMに適用し，物体及び背

景の尤度関数を求める．１つ上の多重解像度レベルにおける処

理結果画像に距離変換を行い事前確率を推定し，事前確率と尤

度関数から求めた事後確率を t-linkに用いる．Graph Cutsに

よるセグメンテーションの後に，多重解像度レベルを１つ下の

レベルにする．すなわち初期値 n = 3のとき，レベル３のとき

の処理結果をレベル２でのセグメンテーションに用い，次のレ

ベル１のセグメンテーションでは，レベル２の処理結果を用い

る．この処理を n = 0になるまで繰り返し行う．

3. 2 Haarウェーブレット変換による多重解像度解析

本研究においては，Haar 関数のウェーブレット変換を用い

て多重解像度解析を行った．そのスケーリング関数とウェーブ

レット関数を式 (9)(10)に示す．

ΦH(x) =

{
1 if 0 <= x < 1

0 otherwise
(9)

ΨH(x) =





1 if 0 <= x < 1
2

−1 if 1
2

<= x < 1

0 otherwise

(10)

また分解アルゴリズムは，一回の変換をレベル１とし，その階

層レベルを nとすると，

c
(n)
k =

1

2
(c

(n−1)
2k + c

(n−1)
2k+1 ) (11)

d
(n)
k =

1

2
(c

(n−1)
2k − c

(n−1)
2k+1 ) (12)
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のようになり，式 (11)から低周波数成分，式 (12)から高周波

数成分が得られる．

図 3 多重解像度解析

画像データに対して，Haarウェーブレットを適用させる．式

(11)と式 (12)により横方向と縦方向にダウンサンプリングを

行うと，図 3の左のように低周波数成分 (LL)と縦方向，横方

向，斜め方向の高周波数成分 (HL,LH,HH) が得られる．この

処理を再帰的に LLに対して行うことで，多重解像度解析を行

う．図 3 はレベル１からレベル２での分解を行った例であり，

図 4は実際に画像に適応させた結果である．

図 4 実画像に対する多重解像度解析

3. 3 平滑化処理 (n-link)

多重解像度解析で得られたレベル n のときの低周波数成分

(LLn)，すなわち平滑化画像を n-linkに用いる．セグメンテー

ション終了後に１つ下の多重解像度レベルにする (n− 1)こと

で平滑化の度合いが小さくなっていくことから，大域的なセグ

メンテーションから局所的なセグメンテーションを実現する．

3. 4 局所テクスチャ特徴量 (t-link)

前節と同じく多重解像度解析で得られたレベル nのときの各

高周波数成分 (LHn,HLn,HHn) からピクセル p に対して局所

テクスチャ特徴量 Tp を定義し，色特徴量 Cp と共に t-link に

用いる．局所テクスチャ特徴量は，式 (13)のように各成分で注

目ピクセル p周辺 (３×３)のウェーブレット係数 d(n) から絶

対値の平均値を定義する [10]．

Tp =
1

9

∑
p,q∈N

| d(n) | for LHn, HLn, HHn (13)

図 5ではそれぞれの成分で得られた Level 1 (n = 1)の局所

テクスチャ特徴量を画像として表示した．テクスチャが複雑な

領域では特徴量の値が大きく，また平坦な領域では特徴量の値

は小さくなるという傾向がある．

図 5 局所テクスチャ特徴量

3. 5 事後確率の推定 (t-link)

３次元の RGB 色特徴量を Cp とし，前節で定義した

LH,HL,HH の局所テクスチャ特徴量 Tp と合わせることで

６次元の Yp = {Cp, Tp}を定義する．Yp を用いて式 (5)で与え

られたエッジ重みをここでは事後確率として以下のように定義

する．
{

Rp(”obj”) = −lnPr(O | Yp)

Rp(”bkg”) = −lnPr(B | Yp)
(14)

事後確率はベイズの定理より，式 (15)(16)のように尤度と事前

確率から求めることができる．ただし Pr(Yp)はどちらの式に

も共通の項なので省略し，式 (14)を求めた．

Pr(O | Yp) =
Pr(Yp | O)Pr(O)

Pr(Yp)
(15)

Pr(B | Yp) =
Pr(Yp | B)Pr(B)

Pr(Yp)
(16)

尤度 Pr(Yp | O), Pr(Yp | B)は RGB色特徴量 Cp と前節で

定義した局所テクスチャ特徴量 Tp から求め，事前確率 Pr(O),

Pr(B)は一つ上の多重解像度レベルのセグメンテーション結果

から距離変換を用いて求める．物体領域の情報から事後確率を

推定する流れを図 6に示す．なお背景側も同様に背景領域情報

から事後確率を推定する．

図 6 事後確率の推定

3. 5. 1 尤 度

尤度 Pr(Yp | O), Pr(Yp | B)はユーザが予め seedとしたピ

クセル集合を基に，GMM (Gaussian Mixture Model)を用い

て求める．RGBの色特徴量３次元と高周波数成分 LH,HL,HH

の局所テクスチャ特徴量３次元で合計６次元となる．よって
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図 7 セグメンテーション結果と誤検出率

式 (18) は，d = 6 となる．またモデルパラメーターの推定

(αi, µi, Σi) には，EM algorithm [12]を用いた．式 (17)により

Yp の尤度を求める．また GMMの混合分布数 K は [5]と同様

に K = 5とした．

Pr(Yp | •) =

K∑
i=1

αipi(Yp | µi, Σi) (17)

p(Yp | µ, Σ) =
1

(2π)d/2 | Σ |1/2
　

· exp
(
−1

2
(Yp − µ)T Σ−1(Yp − µ)

)
(18)

3. 5. 2 事 前 確 率

１つ上の多重解像度レベルのGraphCutsによるセグメンテー

ション結果から，事前確率 Pr(O), P r(B)を求める．得られた

物体と背景の境界付近では，物体と背景が入れ替わる可能性が

高く，反対に境界から離れている位置では物体と背景が入れ替

わる可能性は低いと考えられる．そこで物体領域と背景領域に

対して位置変換し，境界からの距離 dを 0.5から 1に正規化し，

物体と背景の距離 dobj，dbkg を用いて事前確率を以下のように

定義する．

Pr(O) =

{
dobj if dobj <= dbkg

1− dobj otherwise
(19)

Pr(B) = 1− Pr(O) (20)

GMMにより得られた尤度と距離変換により得られた事前確

率で物体と背景それぞれに対して事後確率を求める．式 (14)

により, {p,S} と {p,T} 間の t-link のエッジコストを計算し，

Graph Cutsによるセグメンテーションを行う．セグメンテー

ションが終了すると，多重解像度レベル nを一つ下 (n− 1)に

設定し，再び 3. 2節以降の処理を繰り返す．

4. 実 験

4. 1 実 験 概 要

一枚の静止画像に対して，同じ seedを与えて従来手法と提案

手法の比較実験を行った．従来手法である Interactive Graph

Cuts (以下，従来手法 (1))，平滑化処理の繰り返しを利用し

た Graph Cuts (以下，従来手法 (2)) と提案手法である多重

解像度解析により平滑化処理と局所テクスチャ特徴量を利用

した Graph Cuts を比較した．評価用の画像は Grab Cuts

Database [13] により提供されている 50 枚の画像（人，動物，

物など）を使用する．予め用意されているマスク画像 (Human

Segmentation Image)を正解とし，各手法のセグメンテーショ

ン結果の誤検出率を求めた．誤検出率は以下の式から求める．

誤検出率 [%] =

(
物体領域の誤検出ピクセル数

全ピクセル数

+
背景領域の誤検出ピクセル数

全ピクセル数

)
× 100 (21)

なおパラメータは，いずれの手法も表 1の λ = 0.05，式 (6)の

σ = 12.0とした．また多重解像度のレベルは初期値を n = 3と

した．

4. 2 実 験 結 果

50枚の画像に対するセグメンテーション結果を表 2に示す．

従来手法 (1) 従来手法 (2) 提案手法

4.05 % 2.42 % 1.57 %

表 2 誤 検 出 率

表 2より提案手法と従来手法で誤検出率に大きな差は表れて

いないが，これは従来手法の Graph Cutsでも十分なセグメン

テーション結果が得られた画像を多く含んでいたためである．

また，図 7 より誤検出率が 2, 3% ほどの差でもセグメンテー
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ション結果には大きく表れる．従来手法と提案手法において，

セグメンテーション結果に差が表れたものを図 7に提示する．

4. 3 考 察

物体領域と背景領域に類似色を持つ画像やテクスチャ変化の

強い画像に対して，従来の Graph Cutsより高精度な結果が得

られ，また従来の Graph Cutsで十分なセグメンテーション結

果が得られた画像に対しても同精度のセグメンテーション結果

が得られた．

従来手法 (1) に比べ，従来手法 (2)，提案手法では突発的な

ノイズが少ない．これは一つ上の多重解像度レベルの処理結果

から事前確率が与えられているため，大まかな物体領域と背景

領域をもつ t-linkが得られていることから，突発的なノイズが

除外されていると考えられる．事前確率の影響で，早い段階で

生じた突発的なノイズが後の段階で拡大することも考えられる

が，初めの段階では平滑化処理により突発的なノイズが生じに

くくなっているため，そのような問題が解決されている．

次に，平滑化と同時に局所テクスチャ特徴を定義している提

案手法では従来手法 (1), (2)と比べ，局所テクスチャ特徴量を

t-linkで定義しているので，色分布のみで物体領域と背景領域

の区別が困難な領域に対してセグメンテーションが可能である．

図 7では，本や人の例では物体領域と背景領域ではテクスチャ

変化が大きいため，物体領域と背景領域との色変化が小さい境

界も分かれている．しかし，車の例ではテクスチャ変化が少な

く色変化が大きいため，効果が表れなかった点が問題である．

画像によって有効な特徴量を考慮するため，色分布もしくは局

所テクスチャ分布のどちらがはっきり分かれているか判別する

ことが必要であると考えている．今後，複雑でセグメンテー

ションが困難な画像データを対象とすることで有効性をさらに

検討する必要がある．

5. ま と め

本稿では，多重解像度解析を行い，低周波数領域から平滑化

処理画像を得て n-link に，さらに高周波数領域から局所テク

スチャ特徴量を定義し，色分布と共に t-linkに用いて繰り返し

Graph Cuts セグメンテーションを行う手法を提案した．物体

領域と背景領域に類似色を持つ画像やテクスチャ変化の強い画

像に対して，従来のGraph Cutsより高精度な結果が得られた．

さらに複雑なデータを対象として有効性を検討する必要がある．

また今後は t-linkに有効な特徴量を考慮し，また t-linkに特定

の物体モデル特徴を含めることで自動セグメンテーションなど

を検討する予定である．
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