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1. はじめに 

セグメンテーションは画像の各画素に対して物体や背景

などのラベルを付与する技術である。この技術は、医療画

像処理、ロボット制御、工業用検査や衛星画像処理など、

詳細な領域分割が必要なアプリケーションで利用される。 

画像のコントラストや着目する物体の画像上での大きさ

により、セグメンテーションが困難な状況がしばしば起こ

りうる。この課題に対して、セグメンテーションの精度を

向上させる後処理が提案されている。例えば、条件付き確

率場を用いた手法[3]などがある。このような後処理の大半

は、1 枚の画像情報のみから、特に物体境界での精度を向

上させるものである。 

コセグメンテーションは、複数の画像に対し画像間で共

通する物体をセグメンテーションする技術であり、Rother

ら[5]によって提案された。彼らが提案した手法はマルコフ

確率場による平滑化項とマッチング項を組み合わせたエネ

ルギー関数を最小化する方法であった。その後、マッチン

グの改良や機械学習を利用したコセグメンテーションが提

案されている。 

複数の画像で類似する領域を対応付け、対応した領域の

ラベルが一致するよう制約を与えることで、1 枚の画像で

は難しいセグメンテーションが可能になると考えられる。

本稿では、セグメンテーション対象の画像に加え、類似し

た対象が写った画像を入力とし、それらの画像をコセグメ

ンテーションすることでセグメンテーションを向上する方

法を提案する。本研究の核となるアイデアは、コセグメン

テーションをセグメンテーションの後処理として利用する

ことである。 

2. 提案手法 

提案手法は、複数の画像とそのサリエンシーマップを入

力とし、画像間の類似情報を用いてサリエンシーマップを

アップデートして出力する。入力画像（Target 画像）に対

し、その画像の類似画像（Reference 画像）とコセグメンテ

ーションを行うことで Target 画像のセグメンテーション精

度を向上させる。コセグメンテーションは Target 画像と

Reference 画像のスーパーピクセルとサリエンシーマップを

利用したグラフカットにより行う。 

2.1 前処理 

コセグメンテーションを行うための前処理について述べ

る。まず、Target 画像に対して類似画像検索を行い、

Reference 画像を決定する。類似画像検索には画像全体にお

ける色ヒストグラムの相関を利用し、相関の高い画像から

順に K 枚を抽出する。これにより Target 画像と Reference

画像の組が K組できる。 

それらの画像に対し、セグメンテーションで同一ラベル

となる領域を抽出するため、画像をスーパーピクセルに分

割する。ラベルは物体と背景の 2 種類とする。スーパーピ

クセルへの分割には SEAL[6]を用いる。 

2.2 画像の組に対するコセグメンテーション 

画像の組に対してコセグメンテーションを行うため、

Target画像と Reference画像、さらにそれらのスーパーピク

セルとサリエンシーマップの合計 6 つを用いてグラフを作

成する。スーパーピクセルをグラフのノードとし、スーパ

ーピクセル間に次のようにグラフのエッジを設定する（図

１）。Reference 画像で物体と判定される領域と類似する

Target 画像内の領域は物体に対応する可能性が高いと考え

られる。この考えに基づき、Target画像と Reference画像の

ノード、Reference画像のノードと Sourceノード、Sinkノー

ドの間にエッジを設定する。 

Target画像と Reference画像間のエッジはスーパーピクセ

ル間距離が指定値以下の場合のみ設定する。エッジを設定

する場合、Target画像と Reference画像のスーパーピクセル

𝑠𝑇 , 𝑠𝑅の間のエッジの重みw(𝑠𝑇, 𝑠𝑅)は、それぞれの画像の

Lab画像としての平均輝度値𝐼Labとスーパーピクセル中心座

標における HOG特徴量（Histograms of Oriented Gradients）

[2]を利用して次のように求める： 

 

 

 

 

 
 

ただし𝑀はReference画像のサリエンシーマップ、

𝑐Lab, 𝑐HOG , 𝑇𝑅は領域類似度を制御するパラメータである。 
Sourceノード、SinkノードはReference画像のスーパーピ

クセルに対応するノードのみとエッジで接続する。ノード

𝑠𝑅との間のエッジの重みはサリエンシーマップにより 

 

 

 

 

図 １ 提案するセグメンテーションの流れ 
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とする。𝑐𝑅は Reference 画像のサリエンシーマップを補

正するパラメータである。 

作成したグラフに対しグラフカットを行い、スーパーピ

クセル単位で Target 画像のラベルをアップデートする。こ

れにより、Target 画像に対し、K 枚のセグメンテーション

𝑆𝑘が出力される。 

2.3 後処理 

 K 枚のセグメンテーション𝑆𝑘に対して 2 ステップの後処

理を行う。まず𝑆𝑘を用いて Target 画像に対応するサリエン

シーマップ𝑀をアップデートする： 

 

 

 

 

ただし𝑖は各ピクセル、𝐵は サリエンシーマップ𝑀 を閾

値で二値化したマスク、𝑐𝑀 , 𝑐updateはサリエンシーマップ

アップデートを制御するパラメータである。 

続いて、アップデートしたサリエンシーマップ𝑀resをピ

クセル単位で平滑化する。サリエンシーマップ𝑀resと

Target 画像𝐼をもとにグラフを作成する。画像中の各ピクセ

ルをノードとし、隣接するピクセル間に重み 

 

のエッジを設定する。𝑐𝑜𝑟𝑖 , 𝑐𝑟𝑒𝑠は平滑化パラメータである。

Sourceノード、Sinkノードは全てのノード𝑖と重み 

 

 

 

のエッジで接続する。𝑐𝑠はサリエンシーを補正するパラメ

ータである。 

作成したグラフに対しグラフカット処理を行い、結果を

最終的な出力とする。 

3. 結果 

iCoseg データセット[1]の計 30 の画像クラスを用いてセ

グメンテーションの精度評価を行った。評価指標には

Jaccard 係数と Precision を用い、クラス内平均𝐽, Pとクラス

間平均                                         を算出した。 

Reference画像の枚数は𝐾 = 20とし、他のパラメータは画

像クラスごとにチューニングした。サリエンシーの検出に

は、機械学習による方法(PFA[8], PiCANet[4])と最適化によ

る方法(MBD[7], RBD[9])を用いた。各サリエンシー検出に

よる提案手法の評価値を表 1の 5列目 Saliency+Oursに示す。 

ベンチマークとして、既存のサリエンシーマップを 2 値

化して出力する後処理なしの場合と、条件付き確率場

(CRF)による後処理[3]を行った場合について、評価値を算

出した。それぞれ、表 1 の 3 列目 (Saliency)と 4 列目

(Saliency+CRF)に示す。また、各サリエンシー検出による

評価値の 3列目との差分を括弧内に示す。 

表１に示すように、提案手法を用いることで、サリエン

シー検出によらず、後処理なしの場合に比べて精度向上を

確認した。特にサリエンシー検出に PiCANet[4]を用いた場

合では、CRFによる後処理[3]よりも高精度であった。 

表２に、提案手法（表 1, 5列目）と既存手法（表 1, 3列

目）のクラス内平均𝐽の差分を示す。コントラストの低い

画像が含まれる Stonehenge クラスや物体が画像中で大きく

写っている Christクラスなどで精度向上がみられた。 

4. おわりに 

コセグメンテーションを利用して、セグメンテーション

精度を向上させる手法を提案した。iCosegデータセットで

セグメンテーションの精度評価を行い、評価した全てのサ

リエンシー検出で、後処理なしと比べて精度向上が確認で

きた。コセグメンテーションをセグメンテーションの後処

理として利用する有効性を示した。  
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表 1 評価値のクラス間平均の比較 

 

表 2 評価値のクラス内平均の比較 
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