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あらまし ベイズ推定を用いる画像処理においてエッジを表現するためには隠れ変数の導入が有効である．本稿では，

領域ベースの隠れ変数を用いる結合 ���モデルに基づき，確率伝搬法の一種であるビリーフプロパゲーションと変

分推論法を組み合わせた手法を用いて画像の修復と領域分割を行う決定論的なアルゴリズムを導出する．このアルゴ

リズムでは原画像や隠れ変数だけでなく �個のハイパーパラメータも推定する．さらに，変分自由エネルギー最小化

によるモデル選択も行う．熱浴法で生成した人工画像やガウス雑音が重畳された自然画像を用いた実験により，提案

手法が一枚の劣化画像だけから良好な修復と領域分割を行う潜在能力を有することを示す．

キーワード ベイズ推定，画像修復，領域分割，領域ベースの隠れ変数，モデル選択，ハイパーパラメータ推定，ビ

リーフプロパゲーション
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�� ま え が き

多数の確率変数からなるシステムにおいて各変数が他の変数と

無向性の相互作用を持つモデルをマルコフ確率場（������ ���	


�� ���
� ���）と呼ぶ ���～ ���� ����．��� に基づく画像

処理においてはしばしばベイズ推定が用いられる���～ ���� �����

ベイズ推定とはベイズの定理
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で計算される事後分布に基づく推定のことである．

ベイズ推定においては事前分布を決める必要がある．我々が

普段目にする画像は，ほとんどのエリアにおいて隣接画素値が

近い値をとるが，画素値が急激に変化する部分も存在するとい

う性質を持っている．このような性質を事前分布に持たせるた

� � �



めには隠れ変数を導入することが有効である ���．画像処理に

おいてエッジを表現するための隠れ変数には境界ベース ��� と

領域ベース ���� ���の二つがある．境界ベースは画素と画素の間

（境界）に，そこがエッジであるかどうかを表す隠れ変数を置

いてゆく方法である．これに対して領域ベースは各画素がどの

領域に属するかを示す隠れ変数を画素ごとに貼り付けてゆく方

法である．いずれにせよ，画素値を変数とする���に加えて，

隠れ変数を変数とするもう一つの��� を導入するのである．

もちろんこれら二つの���は互いに結びついているのでこの

ようなモデルは結合���と呼ばれる ���� ����．

我々がよく目にする画像を表すための隠れ変数として用いる

ことを考える場合，境界ベースと領域ベースにはそれぞれ一長

一短がある．境界ベースの場合には多くの拘束条件を設ける必

要がある ���．これに対して領域ベースの場合も，局所解に陥

りやすいという大きな欠点があるのだが，境界が自然に閉じた

ループになるなど好ましい性質も多く持つ ���．我々は領域ベー

スに着目しており，本稿でもこれを扱う．

画像をある一定の特徴をもつ小領域ごとに分割する問題は領

域分割（セグメンテーション）と呼ばれる ���� ���� ����．領域分

割は画像に含まれる対象物を抽出する手法であると言うことも

可能で，その後の画像の認識や理解のための第一次画像処理と

して重要である ���．

ところで，ノイズの重畳した一枚の観測画像を用いて画像修

復と領域分割を行う場合，画像修復の精度が高くなれば領域分

割は容易になってその精度も上がる．また，同様にその逆の場

合もいえる．このように画像修復と領域分割という二つの作業

は互いに密接に関係している．本稿ではこの二つの作業の両方

を扱う．

事前分布に隠れ変数を導入すると式 ���の事後分布の計算が

困難となる．そのために近似計算法として，変分推論を用いて

画像修復と領域分割を行う方法が報告されている ���� ����� し

かし，変分推論法では非常に粗い近似である因子化仮定を置

く必要がある．そのため本稿では，この近似を緩和するため

に確率伝搬法の一種であるビリーフプロパゲーション（���� 

!��"�#�$��）���� �%�� �&�（注�）と変分推論法を組み合わせた手法

を提案する．すなわち，領域ベースの隠れ変数を用いる結合

���に基づき，ビリーフプロパゲーションと変分推論法を組

み合わせた手法を用いて画像の修復と領域分割を行う決定論的

アルゴリズムを導出する．その際，原画像の滑らかさを制御す

るパラメータや重畳するノイズの大きさなどのハイパーパラ

メータと呼ばれる変数の推定も行う．さらに，変分自由エネル

ギー最小化によるモデル選択も行い，最終的に一枚の劣化画像

だけを用いて多数のパラメータの自動推定を行う．ビリーフプ

ロパゲーションによる隠れ変数の推定においては，その一次統

計量のみを求める場合と，二次統計量まで求める場合の両方に

ついて実験を行い，性能を比較する．

（注�）：ループがあるグラフに対するビリーフプロパゲーションはしばしばルー

ピービリーフプロパゲーション（
���� ������ ������� ��!）と呼ばれること

もある "#$ が，本稿では単にビリーフプロパゲーションと呼ぶことにする．

�� アルゴリズムの導出

以下では，領域ベースの隠れ変数を用いた結合���に基づ

き，ビリーフプロパゲーションと変分推論法を組み合わせた手

法を用いて画像の修復と領域分割を行う決定論的なアルゴリズ

ムを導出する．

�� � 領域ベースの隠れ変数

原画像を � � ����，観測画像を � � ���� とする．ここで，

� � �� ���� � であり � は画素数である．境界ベースの場合には

隠れ変数は画素と画素の間に置かれ，そこがエッジであるかな

いかを表すので二値変数でよいが，領域ベースの場合は隠れ

変数は画素ごとに貼られるラベルであるから多値変数である

必要がある．本稿では隠れ変数はいわゆる � 対 � 法（�	� 	�

'()���）���による表現を用いたポッツスピンであるとする．す

なわち，隠れ変数 � � ����� � � �� ���� � において �� は � 次

元ベクトルであり，

�� � ���� *� ���� *�� � �*� �� ���� *�� � � � � � �*� *� ���� ��� � ���

とする．

�� � 画像の修復と領域分割

まず，原画像 �とラベル � の同時事前分布として逆温度 	

をハイパーパラメータとするボルツマン分布

������	� �
�
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を仮定する．ここで，
� は規格化定数である．原画像のエネ

ルギー関数 ������は式 ���を考慮して

������ �
�

�

�
���

�
�� � ����� � ���� , ��� �� � ����

�
���

とおく．ここで
�

���
は隣接画素対すべてに関する和を表す．

すなわち，隣接する画素  と � が同じラベルを持つ場合は

���� ������がエネルギー関数に加えられ，異なるラベルを持

つ場合は ���が加えられるようにしておく．このことは，隣接

する画素が互いに同一ラベルを持つ場合は画素値がそれほど違

わないように拘束されているのに対し，異なるラベルを持つ場

合は画素値が大きく違ってもよいことを表している．また，本

稿では %近傍処理を行う．つまり，垂直方向と水平方向だけで

はなく，斜め方向も隣接画素として扱う．

観測画像 � は原画像 � の各画素に平均 *，逆分散 � のガウ

ス雑音が独立に重畳して生成されるものとする．すなわち，
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�
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である．ここで，
� は規格化定数である．原画像生成の逆温

度 	とガウス雑音の逆分散 � が本稿で扱うモデルのハイパーパ

ラメータである．ハイパーパラメータの推定においては周辺尤

度最大化による点推定が行われることが多かった．しかし近年，

ベイズ法に基づく手法が提案されている ���� ��*�� ����．本稿で

もこの手法を用いて 	� � を推定する．まず，	� � はその尤度に

相当する式 ���，���に関して自然共役となるような以下の事前

分布にしたがうものとする ���．

� � �
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ここで，-�������はガンマ分布である ���．

���� ���� ���� ��� は手動で設定する必要があるパラメータ

であるが，事後分布への影響がなるべく小さくなるように

��� � ��� � ��� � ��� � �*�� とする ���� ���� ��*�� ����．

本稿で考える画像領域分割の問題は，与えられた一枚の観測

画像 � から原画像 �と隠れ変数 �を推定する．その際，ハイ

パーパラメータ 	� � の値も推定する．すなわちベイズ的には事

後分布 ������ 	� ����による ���� 	� � の期待値計算を実行し

たいのであるが，これは解析的にも数値的にも困難である．そ

こでビリーフプロパゲーションと変分推論法を組み合わせた近

似計算を行う．まず，試験分布 ������ 	� ��を導入する．この

試験分布 ������ 	� ��に関して，

� �
�
�

�
���	�� ������ 	� �� ��

������ 	� ��

�������� 	� ��
�%�

と定義する．ここで，� は変分自由エネルギーと呼ばれ

る ���� ����．これと ������ 	� �� と ������ 	� ���� のカルバッ

ク‐ライブラーダイバージェンス

/0 ������� 	� �� � ������ 	� �����

�
�
�

�
���	�� ������ 	� �� ��

������ 	� ��

������ 	� ����
�&�

を用いると一般に

�� ���� , � � /0 ������� 	� �� � ������ 	� ����� ��*�

と書ける．式 ��*�の左辺第一項目の �� ����が ���� 	� � に関

して定数であることに注意すると，カルバック‐ライブラーダイ

バージェンスが最小であるという意味で事後分布������ 	� ����

にもっとも近い試験分布 ������ 	� ��を求めるためには，� を

最小化するような ������ 	� ��を見つければよいことがわかる．

一般的に変分推論法では試験分布に因子化仮定

������ 	� �� � ����
�
�

��������	����� ����

という制約を課す ���� ����．しかし本稿では，����を画素ごと

にばらばらに
	

�
������ と分解しない．すなわち，この場合の

因子化仮定は，

������ 	� �� � ����������	����� ����

となる．����はビリーフプロパゲーションを用いて求める．こ

れにより，変分推論法だけを用いて近似計算を行う場合に比べ

近似を緩和することができる．本稿では因子化仮定 ���� を満

たす試験分布 ������ 	� �� に限定して，その中で ����，��	�，

����に関しては � を最小化する分布を求めることにする．式

���� を式 �%� に代入し変分法を用いて計算を進めると，カル

バック‐ライブラーダイバージェンスを最小にする最適因子

������ ���	�� �����が

�� ����� � 	�� �������� 	� ��
�����
, (��'$� ����

�� ���	� � 	�� �������� 	� ��
����� , (��'$� ����

�� ����� � 	�� �������� 	� ��

����� , (��'$� ����

と求められる．ここで，	�
 は右添え字として示した確率変数

の分布に関する平均を表している．例えば，式 ����の 	�
�����

は �� 	� � に関する平均を表している．本節で述べてきたモデ

ルの設定により，同時分布 �������� 	� ��は

�������� 	� �� � ������ �������� 	�������	����� ����

であり，式 ���	�.�を代入して整理すると形式的に

�������� 	� �� � -�1''����� 	����
���

�-�1''����� �����

� ���
�
��� � �����

�
�-����������� ����

�-�����	����� ���� ��.�

となる．ここで，� は � 行 � 列の単位行列である．また，

���������� �����
���は �が平均 �，共分散行列 	����

�� の

ガウス分布にしたがうことを表し，��	
�
��� � �����

�
はすべての

隣接ラベルの内積が平均 � のベルヌーイ分布にしたがうことを

表している．ただし，
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�

� , �+"
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�
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であり， ���は画素 �に隣接する画素の集合である．式 ����	

����と式 ��.�を用いて最適因子 ���������	�������を求めると

����� � -�1''�������� ��*�

���	� � -�����	���� ���� ����

����� � -��������� � ���� ����

となる ���� ��*�� ����．ここで，
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である．式 ����	��%�は定数である式 ����，��.�をのぞき互い

に依存関係があるが，反復計算により決定することができる．

その際，-��������� ��の期待値 	�
は ���である ���ので
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であることと，
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を用いる．

一方，����はビリーフプロパゲーションを用いて求める．す

なわち，
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を反復計算して求められるメッセージ�， 3�を用いて周辺分

布は

����� �
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�����

3�
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����

となる �%�� �&�．ただし，���は �から �を除いた残りを表す．

また，�はポテンシャル関数を構成する構成要素 �����を指す添

え字であり，それに含まれる要素変数 �� が作る集合と同一視

してクリークと呼ぶ �%�．さらに，����は要素 �を含むクリー

クの集合であり，����はクリークに含まれる要素変数の集合で

ある �%�．ここで，ポテンシャル関数 ��������� 	�は

������ 	�

�
�
�

��������� 	� ����

� �
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�
���

�
�� � ����� � ���

� , ��� �� � ����
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����

である．

ここで，	��	
 � ����	 � ��より一次統計量 	��	
を求めるこ

とができる．また，式 ��*� では二次統計量 	�� � �	
まで求め

る必要がある．二次統計量 	�� � �	
は式 ����，���� を反復計

算して求められるメッセージ�， 3�を用いて

	�� � ��
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と計算できる．ここで，� � �� ���� � である．また，��� は要素

�から要素 � に遷移する確率を表し，
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である．

以上の結果を用いて，原画像 �，ラベル �，ハイパーパラ

メータ 	�� の値をそれぞれの平均値 	�
，	�
，		
，	�
 とし

て推定することができる．すなわち，原画像 �の推定値は �，

ハイパーパラメータ 	�� の推定値は式 ��&� である．また，ラ

ベル �の推定値は式 ���� から計算される �� の期待値である．

�� モデル選択

前節では一枚の劣化画像 � から原画像 �とラベル �，およ

びハイパーパラメータ 	�� を推定した．ここではさらにラベル

であるポッツスピンの次元 � の自動選択について考える．�

は画像を何種類の領域に分割するかを表す数字に相当する．し

かし，本稿で提案する手法においては隣り合う画素が異なる領

域に属する場合は異なるラベルを割り当てるということを考え

ているので互いに離れた二領域（つながっていない二領域）が

あって，それらが同じラベルを持っていても，その二領域の画

素値が近いということを表すものではない．二次元の任意の地

図が四色で塗り分け可能であることを考えると，� を �以上に

する意味はないと言える ���．実際には数値計算の過程で �種類

以上の領域が結果に表れる可能性もあるが，少なくともあまり

大きな� を候補とする意味はない．

いずれにせよ，ポッツスピンの次元� の選択は，いわゆるモ

デル選択の問題である．通常，ベイズの枠組みでのモデル選択

においては式 ��� 右辺分母である ����を最大にするモデルを

選択すればよい ���．これはモデルエビデンスと呼ばれる量で，

本稿で扱っている問題の場合は

���� �
�
�

�
�� �������� ��%�

を計算することにより求められる．しかし，この和と積分は計算

量が画素数の指数オーダーとなるので計算の実行が困難である．

このようにモデルエビデンスの厳密計算はしばしば困難になる

ので経験ベイズ，マルコフ連鎖モンテカルロ法（�4�4� �.�な

ど種々の近似計算法が提案されているが ���，ここでは前節から

の自然な流れを受けて別の戦略をとることにする．すなわち，式

�%�における変分自由エネルギー� を最小にするモデルを選択

することにする ���� ����．具体的には，事後分布 ������ 	� ����

とのカルバック‐ライブラーダイバージェンスを最小にする最

適試験分布 ������� 	� �� における変分自由エネルギー �� を

モデルごとに算出し，これが最小になるモデルを選択すること

にする．

最適試験分布 ������� 	� ��における変分自由エネルギー

�� �
�
�

�
���	�� ������� 	� �� ��

������� 	� ��

�������� 	� ��
��&�

は，解析的に計算することができる ���� ����．

�� 実 験

以下では，人工画像と自然画像を対象に実験を行う．まず，

人工画像を対象に変分推論法 ���，ビリーフプロパゲーションで

一次統計量を求める方法，ビリーフプロパゲーションで二次統

計量まで求める方法の三通りの実験を行い結果を比較する．次

に，自然画像を対象にビリーフプロパゲーションで二次統計量

まで求める方法の実験を行う．

�� � 人工画像の場合

本稿で提案する手法は �個のハイパーパラメータである逆温

� � �



度 	とノイズの逆分散 � の推定を行いながら原画像 � とラべ

ル �を推定し，さらにラベル数 � に関するモデル選択も行う

ものである．ただし，ラベル �の推定にはビリーフプロパゲー

ションを用いる．この手法の有効性を確認するために，まず，

正解がわかっている画像を対象に実験を行う．すなわち，以下

のように人工的に生成した画像を用いる．

図 
 原画像 ��� � 
��� 図  真のラベル ������

図 � 観測画像 ��� � ���

原画像 �と真のラベル �は �4�4 の一種である熱浴法を

用いて逆温度 	 � �**，� � *�*� で確率的に生成した ���．真

のラベル数 � は �である．生成された原画像 �と真のラベル

�をそれぞれ図 �，図 �に示す．図 �，図 �を生成するために

必要とされたモンテカルロステップは �*��** 回である．この

モンテカルロステップでは原画像とラベルは十分に緩和されて

いないが，生成された画像は非一様な逆温度 	と �つの領域に

制御されており，提案手法の有効性を確認するためには十分適

している ����．観測画像 � は原画像 �に逆分散 � � %*のガウ

ス雑音を各画素に独立に重畳して生成した．生成された観測画

像 � を図 �に示す．

まず，提案手法の性能を調べるための予備的実験として，ラ

ベル数 � とハイパーパラメータは真の値（� � �，	 � �**，

� � %*，� � *�*�）を用いて原画像�とラベル�の推定を行っ

た．最初に，先行研究 ��� の方法，つまり，変分推論法のみを

用いる方法で実験を行う．結果を図 �，図 �に示す．図 �は画

像の修復結果 3�であり，図 �は推定されたラベル 3�，すなわち

領域分割の結果である．図 �と図 �を比較すると，雑音の影響

により誤分割が生じているが原画像の �つの領域がほぼ良好に

再現されていることがわかる．また，図 �より逆温度 	と逆分

散 � は真の値を用いているため雑音除去と原画像のスムースネ

スの再現が良好に実行されていることがわかる．このとき修復

図 � 修復画像 ��

�変分推論法�

�����������

図 � 推定されたラベル ��

�変分推論法�

画像 3�の 567�は ��*�
� であった．

次に，同様の実験をビリーフプロパゲーションを用いて一次

統計量を求める手法で行う．この手法では，二次統計量まで求

めないため式 ��*� の 	�� � ��
を 	��
 � 	��
 と近似した．結果

を図 �，図 .に示す．図 �は画像の修復結果 3�であり，図 .は

推定されたラベル 3� である．図 . より，この場合も雑音の影

図 � 修復画像 ��

��� で一次統計量を計算�

�����������

図 � 推定されたラベル ��

��� で一次統計量を計算�

響により誤分割が生じている．しかし，修復画像 3�の 567�は

����
�であり，変分推論法のみを用いる方法よりも *���
�良

好な結果が得られた．

最後に，同様の実験をビリーフプロパゲーションを用いて

二次統計量まで求める手法で行う．実験の結果を図 %，図 &に

示す．図 % は画像の修復結果 3� であり，図 & は推定されたラ

ベル 3� である．図 & より，領域分割の結果は一次統計量まで

図 � 修復画像 ��

��� で二次統計量まで計算�

�����������

図 � 推定されたラベル ��

��� で二次統計量まで計算�

� � �



求める手法とあまり変化はなかった．しかし，修復画像 3� の

567�は ��.�
� であり，一次統計量まで求める手法に比べさ

らに *���
�良好な結果が得られた．また，図 �と図 %を比較

すると，原画像 �がエッジも含め良好に修復されていることが

わかる．以上の結果より，三通りの手法のうち，本稿で提案す

る手法，すなわち，ビリーフプロパゲーションを用いて二次統

計量まで求める手法がもっとも良好な画像修復と領域分割が行

えることを示すことができた．

次に，ハイパーパラメータ推定まで含む実験を行う．ハイ

パーパラメータ推定を行わない場合の実験においてビリーフプ

ロパゲーションを用いて二次統計量まで求める手法がもっとも

良好な画像修復と領域分割が行えることを示すことができたた

め，ここではこの手法を用いた実験だけを行うことにする．

まえがきでも述べたように本稿で提案する手法は領域ベース

の隠れ変数を用いる関係上，どうしても局所解に陥りやすいと

いう欠点がある．提案手法は決定論的な手続きから構成される

が，予備的な実験を行った結果，ハイパーパラメータ 	�� に関

する反復法の初期値 	���� の設定が，局所解に陥ってしまうか

も含めて最終的にどのような解に至るかによって結果に影響を

及ぼすことが明らかになった．そこで，ここではこの性質を積

極的に活用することにする．すなわち，ラベル数 � に関する

モデル選択と同様の手法を用いて 	���� に関する最適化を行う．

この場合，計算時間は ��	���� の候補の組み合わせに比例して

増えるが，� の選択だけでなく，	���� の最適化も行われ，一

枚の劣化画像 � を与えるだけで原画像 �，ラベル �，二個のハ

イパーパラメータ 	�� の推定と，その初期値 	���� の最適化，

ラベル数� の選択が自動で遂行されることになる．ここで，本

稿ではハイパーパラメータ �の推定は行わず � � *�*�とした．

図 
� 修復画像 ��

��� で二次統計量まで計算�

��������
��

図 

 推定されたラベル ��

��� で二次統計量まで計算�

結果を図 �*，図 �� に示す．図 �*は画像の修復結果 3�であ

り，図 ��は推定されたラベル 3�である．モデル選択の作業に

おいてはラベル数 � � �� �� �� �，最適化の作業においては逆

温度の初期値 	� � *��� *��� � � � � *�& ，ノイズの逆分散の初期値

�� � *��� *��� � � � � *�& の計 ��� 通りと候補とした．選択された

モデルは� � �，	� � *��，�� � *��であった．	と � の推定

値 3	と 3� はそれぞれ �����，&��%であり，比較的高い精度で真

の値を推定できている．このことは，原画像の領域内のなめら

かさを表すハイパーパラメータ 	と重畳されたノイズの大きさ

を表すハイパーパラメータ � を一枚の観測画像から独立に推定

できていることを表しており興味深い．図 �と図 �� を比較す

ると，原画像の �つの領域が良好に再現されていることがわか

る．これに対応して，図 �と図 �*を比較すると，原画像 �が

エッジも含めて良好に修復されていることがわかる．この場合，

修復画像 3�の 567�は ��.�
�であった．これは図 %の 567�

よりもさらに約 �
�良好な値である．�個のハイパーパラメー

タ 	� � について真の値を用いるよりも，その推定を行う方が良

好な結果が得られたのは，	� � に関して小さな値を初期値とし

た反復法を用いて推定することで一種のアニーリング効果が生

じ，これが効いているからだと考えられる．

�� � 自然画像の場合

本節では，本稿で提案する手法（二次統計量まで計算する場

合）を用いて自然画像を対象に実験を行う．図 �� の原画像 �

に逆分散 � � �** のガウス雑音を各画素に独立に重畳して図

��に示す観測画像 � を生成した．

一般的に，自然画像には逆温度 	が大きい領域や小さい領域

が存在するため 	は画像全体で一様ではない．それにもかかわ

らず，本稿で提案する手法は，	が一つの値で画像全体の推定

を試みているため，ハイパーパラメータの良好な推定を行うこ

とは困難であると考えられる����．よって，本節ではハイパー

パラメータ � の推定は行わず，真の値（� � �**）に固定した

状態で原画像 �，ラベル �，ハイパーパラメータ 	の推定と，

その初期値 	� の最適化，ラベル数 � の選択を行う．ここで，

� � *�*�とした．

図 
 原 画 像 � 図 
� 観測画像 �

図 
� 修復画像 �� 図 
� 推定されたラベル ��

実験の結果を図 ��，図 ��に示す．図 ��は画像の修復結果 3�

であり，図 ��は推定されたラベル 3�，すなわち領域分割の結果

である．モデル選択の作業においてはラベル数 � � �� �� �，最

� � �



適化の作業においては逆温度の初期値 	� � *��� *��� *��� *�. の

計 ��通りを候補とした．選択されたモデルは� � �，	� � *��

であった．	の推定値 3	は ���&であった．人工画像の場合と異

なり，	に関する正解は未知であるが，原画像のスムースネス

がよく再現されていることが図 �� よりわかる．� が真の値で

ある �** に固定されていることにより，図 �� の推定画像は高

い精度で雑音除去が実行されている．また，図 �� の領域分割

の結果より，図 ��と図 ��を比較するとエッジもうまく再現で

きている．なお，修復画像 3�の 567�は ����
�であった．

�� む す び

本稿では，領域ベースの隠れ変数を用いる結合���モデル

に基づき，ビリーフプロパゲーションと変分推論法を組み合わ

せた手法を用いて画像の修復と領域分割を行う決定論的なアル

ゴリズムを導出した．このアルゴリズムでは原画像や隠れ変数

だけでなく原画像の逆温度 	と重畳するノイズの逆分散 � とい

う �個のハイパーパラメータも推定した．さらに，変分自由エ

ネルギー最小化によるモデル選択も行った．熱浴法で生成した

人工画像の場合は，一枚の劣化画像だけから良好な修復と領域

分割が行えた．また，ハイパーパラメータ推定を行わない場合

に変分推論法，ビリーフプロパゲーションで一次統計量を求め

る場合，ビリーフプロパゲーションを用いて二次統計量まで求

める場合の三通りの手法を比較し，ビリーフプロパゲーション

を用いて二次統計量まで求めた手法がもっとも良好な修復と領

域分割が行えることを示した．ガウス雑音が重畳された自然画

像を用いた場合に関しても良好な修復と領域分割を行えた．し

かし，自然画像に関しては逆分散 � の推定を行わず，真の値に

固定して実験を行った．そのため，今後の課題としてそれぞれ

の領域ごとに逆温度 	を推定する必要がある．また，ハイパー

パラメータ �の自動推定も行う必要がある．

文 献

�
�  � !� �"�#$%& ��''�	( ��)$*("'"$( �(� !�)#"(� +��	("(*&

�%	"(*�	& ��, -$	.& ����

�� 田中 和之& 確率モデルによる画像処理技術入門&森北出版& 東京&

����

��� 三好 誠司& 岡田 真人& / 領域ベースの潜在変数を用いた画像の

修復と領域分割－変分法に基づくベイズ推定－ 0 & 画像の認識・

理解シンポジウム �!��1�
��& �
�．

��� �� ��2�( �(� 3� ��2�(& / �'$)#��'") 	�4�5�'"$(& *"66� �"�7

'	"6�'"$(�& �(� '#� 6�8�"�( 	��'	$	�'"$( $9 "2�*�� 0 & �:::

'	�(�� �;!�& <$4��& �$��& %%��
7��
& 
����

��� 3� ��2�(& �� ��2�(&  � �	�Æ*(� �(� �� 3$(*& / �$�(�7

�	8 ��'�)'"$( 68 )$(�'	�"(�� $%'"2"=�'"$( 0 & �::: '	�(��

�;!�& <$4�
& �$��& %%����7��& 
����

��� 岡田 真人& 銅谷 賢治& 吉岡 利福& 川人 光男& / 位相を隠れ変数と

して持つ領域ベース結合!�>モデル 0 & 信学技報& � ��7
��&


����

��� 伊庭 幸人& 種村 正美& 大森 祐造& 和合 肇& 佐藤 整尚& 高橋 明彦&

計算統計 �� 　マルコフ連鎖モンテカルロ法とその周辺& 岩波書

店& ���．

��� 汪 金吉& 田栗 正章& 手塚 集& 樺島 祥介& 上田 修功& 統計計算 �　

確率計算の楽しい手法& 岩波書店& 東京& ����

��� 池田 思朗& 田中 利幸& 甘利 俊一& / 確率伝搬法の情報幾何 0 & ベ

イジアンネットセミナー（����）& %%�
�7& ��%& ���

�
�� 兼村 厚範& 前田 新一& 石井 信& / 複層マルコフ確率場を事前分

布とする超解像法におけるハイパーパラメータ推定 0 & 信学論&

<$4�?�73& ($�
�& %%�
��7
�

& ����

�

� �� !"8$�#"& !� @.���& / �2�*� 	��'$	�'"$( �(� ��*2�('�7

'"$( ��"(* 	�*"$(76���� 4�'�(' A�	"�64��B ��8��"�( "(9�	�()�

6���� $( A�	"�'"$(�4 2�'#$� 0 & ���62"''����

� . �


