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1 はじめに
Cosegmentationは複数の画像から共通する前景（物

体領域）を抽出するタスクであり，Webの画像から画

像認識のための知識ベースを構築する際のノイズ除去

の手法として注目されている [1]．本タスクに対する有

望なアプローチとして知られるグラフマッチングを用

いた手法では，画像をいくつかの領域に分割し，各領

域を頂点としたグラフを用いる．従来のグラフマッチ

ングに基づいた手法では，共通部分のみのマッチング

を行う局所的なマッチングアルゴリズムを適用するこ

とによって前景を得ている．しかし，局所的なマッチン

グによって得られた前景の候補領域は，物体領域周辺

の画像間で類似した背景も含む傾向にある．本研究で

提案する手法では，共通部分のみではなくグラフ全体

に対してマッチングを行う大域的なマッチングアルゴ

リズムを用いることで，背景である可能性の高い領域

の除去を可能にし，より質の高い前景領域を得る．ま

た，複数の入力グラフに対して同時にマッチングを行

うために，最短経路問題として大域的マッチングを解

く新たなアルゴリズムを提案する．

2 提案手法
図 1のように，提案手法は大きく分けて画像のグラ

フ化 (1)，グラフマッチング (2)，前景を表現する部分

グラフの抽出 (3)，前景領域の精緻化 (4) の四つのス

テップで構成される．

2.1 画像のグラフ化

画像をグラフで表現する単純な手段として，画像の

それぞれの画素をグラフの頂点とし，隣接する頂点間

を辺で接続するという方法が考えられるが，その方法

だと各グラフの頂点数が膨大になってしまい，グラフ

マッチングに時間が掛かり過ぎるという問題がある．そ
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図 1: 提案手法のパイプライン

こで，グラフの頂点数を抑えるために画像をスーパー

ピクセル（小さな画素集合）によって表現する．提案

手法では，頂点の特徴量としてDense SIFTを用いる．

2.2 グラフマッチング

グラフ化した画像のマッチングには SPINAL[2]を用

いる．SPINALは Aladağらによって提案された，タ

ンパク質間相互作用ネットワークのマッチングを目的

としたアルゴリズムで，全ての頂点間について一対一

の対応付けを行う大域的なマッチングアルゴリズムで

ある．

2.3 前景を表現する部分グラフの抽出

SPINALによるグラフマッチングで得られたアライ

ンメントネットワークから，入力された複数の画像間

で共通する前景を表現するような部分グラフを抽出す

る．アラインメントネットワークを深さ優先探索によっ

て連結成分分解し，それぞれの連結成分の前景らしさ

を評価する．その結果得られた最もスコアの大きい連

結成分を，前景を表現する部分グラフと見なす．

2.4 前景領域の精緻化

前景領域の抽出には Rotherらの Grabcut[5]を用い

る．前回のステップで得られた前景を表現する部分グラ

フに沿う領域をシードとして前景領域の精緻化を行う．



図 2: 動的計画法によるマッチング

3 多数のグラフのマッチング
SPINALは二つのグラフ間のマッチングを求めるア

ルゴリズムであるため，多数のグラフのマッチングア

ルゴリズムへの拡張の余地がある．入力画像の枚数が

増えるほど共通部分がより明確になるため，多数のグ

ラフを扱えるように拡張することでさらなる性能の向

上が期待できる．そこで，本研究では多数のグラフに

対する大域的なグラフマッチングアルゴリズムを新た

に提案する．提案するアルゴリズムは，動的計画法に

よるマッチングと，部分領域ごとのマッチングの集約

の二つのステップに構成される．

前半のステップである動的計画法によるマッチング

の流れを図 2に示す．まず，(1)のように二部グラフを

連結させたようなグラフを構築する．ここで，図中の

Input 1～4はそれぞれ入力画像に対応している．続い

て構築したグラフの端から端までの最短経路を動的計

画法によって計算し (2)，求めた最短経路のうち最も

距離が短い経路に含まれる頂点全てをマッチングに含

める (3)．これをマッチング可能な頂点が無くなるまで

繰り返す．後半のステップでは，各グラフごとにグラ

フカットを用いて部分領域ごとのマッチングの集約を

行う．

従来の多数のグラフマッチングの手法に対する提案

手法の大きな利点は，前半のステップにおけるグラフ

構造にある．グラフの数が N の場合，グラフのペア

が
(
N
2

)
通りあるため，マッチングに含める頂点集合の

計算に膨大な時間が掛かってしまう．しかし，提案手

法のグラフであれば隣接する独立集合間，即ち N − 1

通りのペアについてのみ計算すればよいため，高速に

マッチングが求められる．

4 実験結果
本分野で広く用いられている iCoseg[3]とMSRC[4]

のデータセットにおける提案手法の性能を評価し，グ

ラフマッチングに基づく従来手法と比較する．表 1に

iCosegにおける結果を，表 2にMSRCにおける結果

を示す．表の提案手法 1は SPINALを用いた結果を，

提案手法 2は 3章のマッチングアルゴリズムを用いた

結果をそれぞれ表している．精度は各手法によって得

られたマスクと Ground Truthの一致率（全画素に対

する true positive及び true negativeの割合）によっ

て評価している．

表 1: iCosegにおける実験結果 (%)
Grabcut Rubio+[7] Yu+[6] 提案手法 1 提案手法 2

77.9 83.9 83.0 88.9 87.9

表 2: MSRCにおける実験結果 (%)
Grabcut Rubio+[7] 提案手法 1 提案手法 2

76.3 70.2 84.0 84.4

iCoseg，MSRCのどちらのデータセットでも提案手

法においてよい結果が得られている．従来手法で用い

られている局所的なマッチングではグラフ間の共通部

分のみマッチングするが，提案手法では全ての頂点に

ついてマッチングを求める大域的なマッチングアルゴ

リズムを用いているため，各部分領域が個別にマッチ

ングされ，前景領域に背景が含まれ難くなったと考え

られる．また，SPINALの時間計算量は入力グラフの

数を n，最大頂点数をm，最大次数を∆，アルゴリズ

ムの反復回数を kとおいたときO(knm2∆2 log∆2)だ

が，提案する多数のグラフに対するマッチングアルゴ

リズムはO(nm2)であるため，SPINALと並ぶ精度が

得られ，かつ，より高速なアルゴリズムであることが

わかる．

5 今後の課題
提案手法では入力画像の順番によって結果が変わる

ため，提案手法に適した画像の並べ方を新たに提案す

ることが今後の課題として挙げられる．
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