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1. はじめに
リモートセンシング画像におけるカテゴリー分類をお

こなう際, カテゴリーが異なるクラスにおいて,平均値が
近い場合,あるクラスの分布が他のクラスの分布と重な
り分類が不可能になる. 次にピクセル内のデータが複数
のカテゴリーを含んでいる場合,そのデータは混合デー
タ (ミクセルデータ)となり,関係の無いカテゴリーに分
類されてしまう恐れがある.これらの誤分類を解決する
ために対象となるピクセルの周囲の情報を用いた分類が
有効である. そのような分類方法としてマルコフ確率場
(Markov Random Field;MRF)を画像の確率モデルとし
た手法が近年注目されている. そこで,我々は,都市近郊
画像の LANDSAT TMデータに対して, MRFを画像の
確率モデルとした土地被覆分類を行い, その有効性を検
証した.

2. MRFとギブス分布
ある位置 si の画素の 近傍ηi とは, si から特定の距

離の範囲に含まれる画素のことを指す. 位置情報 S =
{s1, s2, · · · , sn}内の各位置 si における確率変数 Xsi の
集合を Xとする. Ωを Xのすべての可能な配置の集合
とし,Xが次の条件を満たすとき,Xは Sに対してMRF
であるという 1).

P (ω) > 0, ω ∈ Ω (1)
P (Xsi = xsi |Xsj = xsj , si 6= sj)

= P (Xsi = xsi |Xsj = xsj , sj ∈ ηi) (2)

MRFとは,自身以外の全ての状態の下での条件付き確率
が,近傍の状態の下での条件付き確率に置き換えること
が出来る確率場を指す.
クリーク系C とは,Sの部分集合であり Cの任意の二

つの要素において,片方がもう一方の近傍となるもので
ある.クリークの種類は,近傍のサイズによって決まる.
図 1は８近傍におけるペアクリーク (二つの要素からな
るクリーク)の種類を示している. ここである配置 ωに
対するエネルギー関数 Uを,

U(ω) =
∑

c∈C

Vc(ω) (3)

とする.Vc は,各クリーク cにおけるエネルギーである.
このときギブス分布の確率測度 p(ω)は,

p(ω) = Z−1e−U(ω) , Z =
∑

ω∈Ω

e−U(ω) (4)

であらわされる.このギブス分布が,MRFと同値である
ことが証明されている 2).
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図 1: 8近傍におけるペアクリークの種類

3. 確率モデルの構成
実際にギブス分布の値 p(ω)を求めることは,とり得る
値の組合せの多さから,非現実的であるので,局所的な密
度関数を定義する. 適用例としてとりあげる LANDSAT
TMの観測画像を F = {fsi

; si ∈ S},とし,分類画像を
X = {xsi

; si ∈ S}とする. fsi
は D個の要素 (バンドの

数)をもつベクトルであり.ここで位置 si の画素のクラ
スを xsi とする.xsi は {1, 2, · · · , n}の値をとる. 各クラ
スの平均値と分散に対して, fsi の条件付き確率密度関
数は,

PF (fsi |xsi = k) = (2π)−D/2 · |Σk|−1/2·
e((− 1

2 (fsi
−µk))T ·Σ−1

k
·(fsi

−µk)) (5)

とする.ここで µk,Σk はそれぞれ,クラス kの平均ベク
トル,分散共分散行列である.いま L(k)をクラス kから
対応するカテゴリーへの写像とし. 分類画像 xsi の確率
モデルを.

PL(xsi = k|xsj ; sj ∈ ηi)

=
eαΣc∈Csi

Vc(L(k))

Σn
m=1e

αΣc∈Csi
Vc(L(m))

(6)

とする.ここでCsi は siを含んだクリークの集合である.
.Vc(L(k))は,ペアクリークに対してのみ値をもつ関数と
し, 式 (5),(6)より,

P (xsi = k| ω, F ) = PF (fsi | xsi = k) ·
PL(xsi = k|xsj ; sj ∈ ηi) (7)

を得る 3).より高い確率の状態へ遷移させるため画像の
更新を,ICM法 2),4)を用いておこなった. ICM法は局所
解に至るが,計算時間を短縮出来る. ωpを,p回目までの
更新における分類画像の状態とすると,xsi の p+1回目
の更新 xp+1

si
の値は,

xp+1
si

= arg maxkP (xsi = k| ωp, F ) (8)

となる.

4. カテゴリー分類の手順
一つのカテゴリーは複数のクラスから構成されるが,

クラスタリングからは,それぞれのクラスがどのカテゴ
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リーに属しているかは未知である.そこでクラスのピク
セルの近傍情報から,クラスが属するカテゴリーを決定
した. カテゴリー分類の手順は,以下のとおりである.
(1)クラスタリング
はじめに,クラスタリングをおこない. クラスの作成

をおこなった. 作成するクラスの数は,求めるカテゴリー
よりも多くとる. 今回クラスタリングには,Ward法を用
いた.初期のクラスは, それぞれ異なったカテゴリーに属
しているする.

(2)画像の更新
次にMRFを用いて画像を更新していく,その際エネ
ルギー関数 Vc を

Vc = log(p(L(a), L(b)) · p(L(b), L(a)) ∗N2) (9)

と設定した.a,bはペアクリークのそれぞれのクラスのラ
ベルとし, p(L(a), L(b))は,クラス aが属すカテゴリー
が,クラス bに属すカテゴリーに隣接する確率である.N
はカテゴリーの総数である. 更新される画素が一定値以
下になれば,更新を止める.

(3)クラスの移動
異なるカテゴリーに属するクラスの中で,隣接する確

率 (p(a, b), p(b, a)) が共に一定値以上の場合は, そのクラ
ス同士を同じカテゴリ (領域の多きい方のクラスのカテ
ゴリー)に含める.

移動するクラスが存在しなければ,終了し,そうでなけれ
ば (2)に戻って画像の更新をおこなう．

5. 結果
今回用いたデータは,1989年 2月の東京西部の LAND-

SAT4号のTMデータである. 図 2(a)は,LANDSAT TM
のバンド 4,5,7の合成画像である.図 2(b)はカテゴリー
数 12個による分類結果である.この結果は,全体的にノ
イズがかかったような画像になっている.これは混合さ
れた画素による影響が大きいと思われる.また本来同じ
カテゴリーに属するものが,複数のカテゴリーにわかれ
ている.図 2(c)は 30個のクラスから始めてMRFを用い
て更新し,最終的に 14個のカテゴリーに分類された結果
である.MRFによって更新された画像は,クラスタリン
グのみの結果と比べてまとまりのある分類結果となり,
ピクセルの位置がしめる地域特性をよくあらわしている
と考えられる.
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図 2: 分類結果 (a);LANDSAT原画像 (b);12個のクラ
スによるクラスタリング (c);今回の手法を用いて更新
された最終結果
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