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拡散モデルに基づく画像領域分割タスク高精度化の検討 
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Improvement of Image Semantic Segmentation Using Diffusion Models 

Shingo ANDO 

AAbbssttrraacctt::  
Semantic segmentation is the task of assigning each pixel in an image to the object or region it represents. 

Despite the significant improvement in the accuracy of semantic segmentation by the progress of deep learning 
technologies in recent years, further technological ingenuity is required to accurately segment the boundaries 
of objects in complex backgrounds. In this paper, we propose a method to improve the inference results of 
semantic segmentation by introducing diffusion models, which are known as fundamental technologies for 
image generation AI. 
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要要旨旨::  
セマンティック・セグメンテーションは，画像内の各ピクセルを，そのピクセルが表す物体または領域に

割り当てるタスクである．近年の深層学習技術の進歩により，セマンティック・セグメンテーションの精度

は大きく向上したが，複雑背景下で対象物体の輪郭を正確に分割するには，より一層の技術的工夫が必要と

なる．本論文では，画像生成AIの基幹技術として知られる「拡散モデル」を導入することで，セマンティッ

ク・セグメンテーションの推論結果を改善する手法を提案する． 
 
キキーーワワーードド：：セマンティック・セグメンテーション，U-Net，拡散モデル，DDPM 

 
 

１１．．ははじじめめにに  
 

セマンティック・セグメンテーションは，画像内

の各ピクセルを，そのピクセルが表す物体または領

域に割り当てるタスクである．具体的には，さまざ

まなシーンを撮影した画像から，道路，歩行者，車

両，標識などの物体や，建物，木，草などの自然物

などを分類し，それらの領域を詳細に切り出すこと

を目的としており，これまでにさまざまな手法が検

討されてきた．近年では深層学習技術の進歩が目覚

ましく，セマンティック・セグメンテーションの精

度は深層学習の発展とともに大きく向上してきた経

緯がある．そして，その汎用性の高さから，自動運

転，医療画像診断，衛星画像解析，ロボティックビ

ジョンなど幅広い分野での応用が期待されている． 
しかし，セマンティック・セグメンテーションの
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精度は，現状でも未だにユーザーの満足するレベル

に至っているとは言い難い．車の自動運転を例に挙

げると，車の影となる部分のタイヤとアスファルト

の境界線など，位置関係が明確でなく，なおかつ色

合いの似たものなどを正確に判別して切り出すこと

が難しいとされている．正確な切り出しができない

と，その車がどのくらい離れているかを推測する際

に大きな誤差を生んでしまう可能性がある．そのた

め，安全な運転を保証するにあたり，正確な切り出

しは重要な問題であると考えられる． 
より明確な技術課題としては，以下の 2 つの項目

に整理することができる． 
 

・複雑背景下での物体の細かい部分の識別 
・物体同士の重なりが存在するシーンでの識別 
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図 1 U-Net のモデル構造 
 

より効果的に統合させることができるようになっ

た．その革新的な構造により，後のセグメンテーシ

ョン研究に大きな影響を与えている． 
U-Net 以後は，異なるカーネルサイズを用いるこ

とでコンテキスト情報を効率的に学習する

PSPNet[4]や，Atrous Spatial Pyramid Pooling 
（ASPP）モジュールを導入し，その中の dilation 
rate をピラミッド状に変化させることでより広範囲

の関係性を学習する DeepLab v3+[5]などが提案さ

れ，セマンティック・セグメンテーションの性能は

年々向上してきた．さらに最近では，Transformer
を導入したセマンティック・セグメンテーション手

法として UNetFormer[6]，SegFormer[7]なども提案

されている．しかし，現状でもその識別性能は画素

単位で見ると未だ十分とは言えず，今日も継続的に

研究が行われている． 
 

33．．デデノノイイジジンンググ拡拡散散確確率率モモデデルル  
 
本章では生成モデルの代表的な手法の一つであ

る，デノイジング拡散確率モデル（Denoising 
Diffusion Probabilistic Models: DDPM）[1]につい

て説明する．デノイジング拡散確率モデルは，より

一般化したモデルとして「拡散モデル」と呼ばれる

こともあり，近年の生成 AI の急激な進化と多彩な

実応用に貢献した極めて重要なモデルである． 
デノイジング拡散確率モデルは，ある画像に対し

てランダムノイズを徐々に加えるマルコフ過程を考

え，完全にノイズになったものを逆向きに推定した

際に，ノイズ除去後の画像と元の画像の差分を少な

くするように学習することで，より自然な画像を生

成可能にする手法である．図 2 にその概念を図化し

て示す．画像𝒙𝒙�に対してランダムノイズを繰り返し

加えていき，遂には時刻𝑇𝑇に完全なノイズ画像𝒙𝒙�に
至る．これを拡散過程と呼び，離散的な時刻𝑡𝑡 �
0, 1, … ,𝑇𝑇に対し， 

 
 

図 2 デノイジング拡散確率モデルの基本概念 
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と定式化できる．ここで，𝒩𝒩は正規分布，𝛽𝛽�は時刻𝑡𝑡
に加えるノイズの強さを表すハイパーパラメータで

ある．このノイズを与える過程を逆に遡るのを逆拡

散過程と呼び，その時に元の画像と近い画像が得ら

れるようにモデルを最適化するのが DDPM の考え

方である．そして，逆拡散過程は， 
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と定式化できる．ここで，𝜃𝜃は最適化の対象となる

モデルパラメータを表す．この逆拡散過程は必ずし

も正規分布で表せないのだが，𝛽𝛽�が十分小さい時に

は，拡散過程と逆拡散過程で同じ関数形を持つた

め，正規分布の利用が数学的に正当化されている．

したがって DDPM では，画像𝒙𝒙�を生成するため

に，式(4)の中の𝜇𝜇��𝒙𝒙� , 𝑡𝑡�に相当する部分を推論する

モデルをディープ・ニューラルネットワークで構築

する（なお，𝚺𝚺��𝒙𝒙� , 𝑡𝑡�はモデルパラメータ𝜃𝜃に依存し

ないβ��𝑰𝑰などの固定値を用いることが多い）．直感的

には，画像𝒙𝒙�からどのようなノイズを除去したら画

像𝑥𝑥���に戻すことができるか，そのノイズ成分を機

械学習によって導出することになる．実際のデータ

生成では，初期値として用意するランダムノイズ𝑥𝑥�
に対し，時刻𝑡𝑡で条件付けされたデノイジング処理，

およびサンプリングを意図した（式(4)の正規分布に

基づく）ノイズ重畳処理，という操作を交互に繰り

返すことで最終的な画像𝒙𝒙�が生成される． 
 さて，ここまでの説明では初期値としてランダム

ノイズを想定していたが，これと異なり，何らかの

画像を生成モデルに入力することで，新たな画像を

生成することも可能である．この操作は

「Image2Image」と呼ばれている．これを行うこと

により，入力画像に類似したパターンやレイアウト

の下で，あらかじめ学習した画像群の特徴を反映し
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前者は，例えば草むらの中に隠れている動物など

の複雑な輪郭線を精度良く検出することが具体的な

課題になる．後者は，道路と歩行者が重なっている

場合や，歩行者の境界を正確に認識する場合など

で，物体が重なっている部分の境界が不明瞭にな

り，識別が困難になるケースが存在する．このよう

な状況でも安定した物体切出しが求められることが

ある． 
本稿では，セマンティック・セグメンテーション

の高精度化に対するアプローチとして生成モデルを

活用することを検討する．生成モデルとはテキスト

や静止画，動画像などさまざまなデータをより自然

なかたちで自動生成するための技術である．実用例

として ChatGPT や Stable Diffusion などのアプリ

を挙げることができ，近年飛躍的な進歩が見られた

技術として一般にも広く認知されるようになった． 
生成モデルは識別モデルとは対照的な概念と位置

づけることができる．識別モデルは，与えられたデ

ータがどのクラスに属するかを判断する技術であ

る．一方で生成モデルは，データがどのように生成

されるのかを解析する技術である．そのため，セマ

ンティック・セグメンテーションは従来から識別モ

デルを用いて推論する方式が検討されてきた．しか

し，セマンティック・セグメンテーションはその出

力結果が画像の形態をなすため，生成モデルとの相

性も大変良いと言える．そのため，セマンティッ

ク・セグメンテーションを高精度化するにあたり，

従来から使われる識別モデルに生成モデルを組み合

わせることは自然なことと考えられる．ところが意

外なことに，セマンティック・セグメンテーション

で識別モデルと生成モデルを組み合わせて推論する

方式は，未だにほとんど検討されていない．そこで

本稿では，生成モデルの一つである「デノイジング

確率拡散モデル（DDPM）」[1]をセマンティック・

セグメンテーションに導入することで，明確ではな

いピクセルを従前より高い精度で分類させることを

検討する． 
以降の章では，生成モデルを活用してセマンティ

ック・セグメンテーションを高精度化させる手法に

ついて，より詳細に説明していく．2 章では，従来

の識別モデルに基づくセマンティック・セグメンテ

ーションの手法について概観する．3 章では，デノ

イジング確率拡散モデルの概要について説明する．

4 章では，本稿の提案手法である，識別モデルと生

成モデルを組み合わせたセマンティック・セグメン

テーションの高精度化手法について述べる．5 章で

は，提案手法の実験結果について述べる．6 章は本

稿の結論である． 

22．．識識別別モモデデルルベベーーススのの手手法法  
 
セマンティック・セグメンテーションの従来手法

は，大きく分けて以下の 2 つの手法に分類される． 
 

・ルールベースの手法 
・機械学習の手法 

 
ルールベースの手法は，画像の特徴を人間がルー

ルとして渡して物体の境界を検出する手法である．

最もシンプルなものとしては，色の差やエッジの検

出などを用いて物体の境界を検出する手法が考えら

れる．ルールベースの手法は，シンプルで高速なた

め実用化に非常に向いているが，画像の状況に応じ

てルールを調整する必要があり，一般に高い精度は

期待できない． 
一方，機械学習の手法は，画像とラベルデータの

セットを用いて学習を行う．機械自身で画像から特

徴を抽出し，その特徴に基づいて物体を分類する．

機械学習の手法は，ルールベースの手法に比べて，

精度が高いという特徴がある．しかし，学習におい

て画像とラベルデータが多く必要であることと，計

算コストが高いというデメリットがある．ただし近

年では，機械学習を行うのに十分な規模のデータセ

ットが数多く公開されるようになったため，広範な

タスクへの応用というユーザーのニーズも後押しし

て，機械学習手法を用いるケースが急増している． 
機械学習の手法で最もよく用いられるのがディー

プ・ニューラルネットワーク（DNN）による手法で

ある．初期に提案されたのが Fully Convolutional 
Network（FCN）[2]と呼ばれるモデルである．FCN
は，DNN の全結合層を畳み込み層に置き換えるこ

とで，セマンティック・セグメンテーションに適用

した手法である．FCN は，従来の機械学習ベース

の手法に比べて，大幅な精度向上を達成した．この

モデルの成功により，DNN によるセマンティッ

ク・セグメンテーション手法が数多く提案されるこ

ととなった． 
その後，FCN の改良である U-Net[3]というモデル

が提案され，大きな注目を浴びた．U-Net は，エン

コーダとデコーダからなるネットワーク構造を特徴

としている．具体的な構造を図 1 に示す．エンコー

ダは画像の特徴を抽出し，デコーダはエンコーダで

抽出した特徴を元に，画像の各画素を特定のクラス

に分類する．さらに，スキップ接続を導入すること

で，エンコーダで抽出した特徴を，デコーダでより

直接的に利用できるようにした．これにより，画像

全体の情報と，小さな物体や細かい部分の情報を， 
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図 1 U-Net のモデル構造 
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械学習によって導出することになる．実際のデータ

生成では，初期値として用意するランダムノイズ𝑥𝑥�
に対し，時刻𝑡𝑡で条件付けされたデノイジング処理，

およびサンプリングを意図した（式(4)の正規分布に

基づく）ノイズ重畳処理，という操作を交互に繰り

返すことで最終的な画像𝒙𝒙�が生成される． 
 さて，ここまでの説明では初期値としてランダム

ノイズを想定していたが，これと異なり，何らかの

画像を生成モデルに入力することで，新たな画像を

生成することも可能である．この操作は

「Image2Image」と呼ばれている．これを行うこと

により，入力画像に類似したパターンやレイアウト

の下で，あらかじめ学習した画像群の特徴を反映し
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前者は，例えば草むらの中に隠れている動物など

の複雑な輪郭線を精度良く検出することが具体的な

課題になる．後者は，道路と歩行者が重なっている

場合や，歩行者の境界を正確に認識する場合など

で，物体が重なっている部分の境界が不明瞭にな

り，識別が困難になるケースが存在する．このよう

な状況でも安定した物体切出しが求められることが

ある． 
本稿では，セマンティック・セグメンテーション

の高精度化に対するアプローチとして生成モデルを

活用することを検討する．生成モデルとはテキスト

や静止画，動画像などさまざまなデータをより自然

なかたちで自動生成するための技術である．実用例

として ChatGPT や Stable Diffusion などのアプリ

を挙げることができ，近年飛躍的な進歩が見られた

技術として一般にも広く認知されるようになった． 
生成モデルは識別モデルとは対照的な概念と位置

づけることができる．識別モデルは，与えられたデ

ータがどのクラスに属するかを判断する技術であ

る．一方で生成モデルは，データがどのように生成

されるのかを解析する技術である．そのため，セマ

ンティック・セグメンテーションは従来から識別モ

デルを用いて推論する方式が検討されてきた．しか

し，セマンティック・セグメンテーションはその出

力結果が画像の形態をなすため，生成モデルとの相

性も大変良いと言える．そのため，セマンティッ

ク・セグメンテーションを高精度化するにあたり，

従来から使われる識別モデルに生成モデルを組み合

わせることは自然なことと考えられる．ところが意

外なことに，セマンティック・セグメンテーション

で識別モデルと生成モデルを組み合わせて推論する

方式は，未だにほとんど検討されていない．そこで

本稿では，生成モデルの一つである「デノイジング

確率拡散モデル（DDPM）」[1]をセマンティック・

セグメンテーションに導入することで，明確ではな

いピクセルを従前より高い精度で分類させることを

検討する． 
以降の章では，生成モデルを活用してセマンティ

ック・セグメンテーションを高精度化させる手法に

ついて，より詳細に説明していく．2 章では，従来

の識別モデルに基づくセマンティック・セグメンテ

ーションの手法について概観する．3 章では，デノ

イジング確率拡散モデルの概要について説明する．

4 章では，本稿の提案手法である，識別モデルと生

成モデルを組み合わせたセマンティック・セグメン

テーションの高精度化手法について述べる．5 章で

は，提案手法の実験結果について述べる．6 章は本

稿の結論である． 

22．．識識別別モモデデルルベベーーススのの手手法法  
 
セマンティック・セグメンテーションの従来手法

は，大きく分けて以下の 2 つの手法に分類される． 
 

・ルールベースの手法 
・機械学習の手法 

 
ルールベースの手法は，画像の特徴を人間がルー

ルとして渡して物体の境界を検出する手法である．

最もシンプルなものとしては，色の差やエッジの検

出などを用いて物体の境界を検出する手法が考えら

れる．ルールベースの手法は，シンプルで高速なた

め実用化に非常に向いているが，画像の状況に応じ

てルールを調整する必要があり，一般に高い精度は

期待できない． 
一方，機械学習の手法は，画像とラベルデータの

セットを用いて学習を行う．機械自身で画像から特

徴を抽出し，その特徴に基づいて物体を分類する．

機械学習の手法は，ルールベースの手法に比べて，

精度が高いという特徴がある．しかし，学習におい

て画像とラベルデータが多く必要であることと，計

算コストが高いというデメリットがある．ただし近

年では，機械学習を行うのに十分な規模のデータセ

ットが数多く公開されるようになったため，広範な

タスクへの応用というユーザーのニーズも後押しし

て，機械学習手法を用いるケースが急増している． 
機械学習の手法で最もよく用いられるのがディー

プ・ニューラルネットワーク（DNN）による手法で

ある．初期に提案されたのが Fully Convolutional 
Network（FCN）[2]と呼ばれるモデルである．FCN
は，DNN の全結合層を畳み込み層に置き換えるこ

とで，セマンティック・セグメンテーションに適用

した手法である．FCN は，従来の機械学習ベース

の手法に比べて，大幅な精度向上を達成した．この

モデルの成功により，DNN によるセマンティッ

ク・セグメンテーション手法が数多く提案されるこ

ととなった． 
その後，FCN の改良である U-Net[3]というモデル

が提案され，大きな注目を浴びた．U-Net は，エン

コーダとデコーダからなるネットワーク構造を特徴

としている．具体的な構造を図 1 に示す．エンコー

ダは画像の特徴を抽出し，デコーダはエンコーダで

抽出した特徴を元に，画像の各画素を特定のクラス

に分類する．さらに，スキップ接続を導入すること

で，エンコーダで抽出した特徴を，デコーダでより

直接的に利用できるようにした．これにより，画像

全体の情報と，小さな物体や細かい部分の情報を， 

拡散モデルに基づく画像領域分割タスク高精度化の検討（安藤）

－  33 －



 

－ 5 － 

像にあたるチャネルを分離し，ラベルにあたるチャ

ネルのみを出力する．これらのデータから，それぞ

れの画素において最大の確信度となるラベルを選択

して One-hot ベクトル化すれば，セマンティック・

セグメンテーションのタスクは完了である． 
 

55．．実実験験  
 
提案手法の有効性を検証するための実験を行っ

た．実験用のデータとしては，セマンティック・セ

グメンテーションの研究において広く使用されてい

る公開データセットである Pascal VOC 2012[9]を利

用した．Pascal VOC 2012 には 20 クラスの物体カ

テゴリが含まれており，9,993 枚の正解セグメンテ

ーション付き画像が用意されている．これらには，

本研究で着目している複雑背景下の物体や物体同士

の重なりなどのシーンが豊富に含まれている．本実

験ではこれらの中から特にカテゴリ内の種類が豊

富，かつ個体の変動も比較的大きい“動物”関連の

カテゴリ 5 クラス（bird, cat, dog, horse, sheep）を

対象とした．また，画像は全て正方形となるよう左

右の端を切り取り，全体を 128×128pixel にリサイ

ズして用いた． 
提案手法は，識別モデルのアーキテクチャに依存

しない枠組みであるが，本実験においてはスタンダ

ードなアーキテクチャを用いることを重視し，識別

モデルに U-Net を採用した．なお，DDPM のハイ

パーパラメータである Denoising Strength は 0.5 と

した． 
クラス分類については，動物クラス 1 種類と背景

1 クラスの 2 クラスを分割するセグメンテーション

タスクを評価対象とした．また，従来手法である U-
Net 単独でのセグメンテーションに対して，DDPM
による改善処理を施した結果，どの程度切り出し精

度が向上するかを評価した．その際の評価指標とし

て，IoU（Intersection over Union）を用いた．IoU
は，推定された領域と真の領域の重なり率を計算す

ることによって，推定結果の正確さを評価する指標

である．IoU が 1.0（100％）に近いほど，推定結果

と真の領域の重なり率が高く，推定結果が正確であ

ることを示す．また，IoU は画像 1 枚に対して 1 個

の数値が算出されるため，評価には，使用した画像

の枚数で平均化した数値を用いた． 
評価を集計した結果を表 1 に示す．平均的には，

どのカテゴリも従来手法である U-Net（識別モデル

のみ）より提案手法の性能が上回る結果となった．

ただし，画像ごとに見ると，精度が上がったものと

下がったものが混在していた．図 4 に精度が上がっ 

表 1 評価結果 
Category name IoU(%) 

Only U-Net Proposed 
1. bird 41.4 4488..33  
2. cat 60.2 6644..88  
3. dog 53.6 5588..88  
4. horse 51.7 5533..66  
5. sheep 51.4 5555..22  
TOTAL(1～5) 52.1 5566..88  

 
 

    
  (a)入力画像  (b)正解   (c)従来手法 (d)提案手法 

図 4 推定結果（精度が上がった例） 
 
 

    
  (a)入力画像  (b)正解   (c)従来手法 (d)提案手法 

図 5 推定結果（精度が下がった例） 
 

 
図 6 従来手法の IoU と IoU 上昇度の関係 

 
た出力例，図 5 に精度が下がった出力例を挙げる．

図 5(c)の右側面に見られるように，大幅に過検出し

てしまった領域をキャンセルできるだけの性能は備

わっていないと考えられる．一方で図 4 のように，

検出漏れしてしまった部分を提案手法によって補完

する効果があることが数多く確認されている．この

ことが，全体として IoU 向上に大きく寄与していた
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た画像に変換することが可能となる．Image2Image
は，通常の方法で学習された DDPM のモデルがあ

れば，非常に簡単な手順で実現可能となる．すなわ

ち，画像を入力として，拡散過程をある程度実行

し，得られたノイジーな画像を逆拡散して戻せば良 
い．この際，どこまで戻るかを示すパラメータとし

て Denoising Strength というパラメータが定義さ

れる．Denoising Strength は[0.0, 1.0]の範囲で指定

し，逆拡散にかかる総ステップ数とこの数値の積で

実際に戻るステップ数を決定する．例えば

Denoising Strength を 0.75 とした場合，実際のス

テップ数に対し 75%まで拡散するという意味にな

る． 
 さらに，DDPM は条件付き生成モデルに拡張する

ことも比較的容易である．詳細は省略するが，分類

器ガイダンスや分類器無しガイダンスといった手法

を用いることで条件付き生成を達成することができ

る[8]．また，条件付けにはテキストや画像，音声な

ど任意形式のデータを適用することができる． 
 

44．．提提案案手手法法  
 
2 章で説明した従来のセマンティック・セグメン

テーション法は，全て識別モデルをベースにした手

法であった．一方，本稿ではこれまでと異なり，従

来の識別モデルに生成モデルを組み合わせて利用す

ることで，切り出し精度のさらなる向上を目指す．

識別モデルと生成モデルとでは学習の方法が根本的

に異なるため，両者を組み合わせることで，より高

い精度でのセグメンテーションが期待できる． 
さて，識別モデルと生成モデルの組み合わせにも

さまざまな構成が考えられるが，本稿で提案する手

法は，前段に識別モデル，後段に生成モデルを配置

した 2 ステージによる疎結合方式である．つまり，

前段の識別モデルによる出力結果をさらに改善させ

るために，生成モデルを介して出力結果を変換する

アプローチである．このシンプルなアプローチの最

大のメリットは，識別モデルとして過去に提案され 
たあらゆる手法が無条件で適用可能な点にある． 

提案手法の詳細を，図 3 を用いて説明する．前段

の識別モデルでは，𝑛𝑛種類のラベルに対し，識別結

果として𝑛𝑛チャネルの 2 次元データが出力される

（図 3 では単純化のため，𝑛𝑛 � 2として図示してい

る）．各チャネルにはラベル推定の確信度がマッピ

ングされている．これらは推定された事後確率と考

えることもできる．そこで，この確率値を基に，各

画素のラベルをランダム選択し，選択されたラベル

のチャネルのみを1に，それ以外を�1に置き換える

（後段の生成モデルの入力範囲である[-1.0, 1.0]に合

わせるため）．つまり，確率的に One-hot ベクトル

の形式に変換する．この方式で変換された𝑛𝑛チャネ

ルの画像データを，後段の生成モデルに転送する． 
後段の生成モデルは，デノイジング拡散確率モデ

ルを利用する．ここでは，生成モデルに入力する前

に，前段の識別モデルの出力データと，識別モデル

の入力データである元画像を，チャネル方向に

Concatenate（結合）する．これにより，生成モデ

ルでも元画像を条件付けてデータ生成できるように

なる．なお，事前に実施する「生成モデルの学習」

においても，正解ラベル画像とその元となる画像の

ペアを Concatenate したデータを使って学習するこ

とに注意されたい．また，生成の際は，3 章で述べ

た Image2Image とは少し異なる操作を行う．すな

わち，初期値として先ほど Concatenate したデータ

を用いるが，拡散過程はスキップして，逆拡散過程

のみを実施する．最後に，生成したデータから元画

図 3 提案手法の処理フロー 
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像にあたるチャネルを分離し，ラベルにあたるチャ
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れば，非常に簡単な手順で実現可能となる．すなわ

ち，画像を入力として，拡散過程をある程度実行

し，得られたノイジーな画像を逆拡散して戻せば良 
い．この際，どこまで戻るかを示すパラメータとし
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Denoising Strength を 0.75 とした場合，実際のス

テップ数に対し 75%まで拡散するという意味にな

る． 
 さらに，DDPM は条件付き生成モデルに拡張する

ことも比較的容易である．詳細は省略するが，分類

器ガイダンスや分類器無しガイダンスといった手法

を用いることで条件付き生成を達成することができ

る[8]．また，条件付けにはテキストや画像，音声な

ど任意形式のデータを適用することができる． 
 

44．．提提案案手手法法  
 
2 章で説明した従来のセマンティック・セグメン

テーション法は，全て識別モデルをベースにした手

法であった．一方，本稿ではこれまでと異なり，従

来の識別モデルに生成モデルを組み合わせて利用す

ることで，切り出し精度のさらなる向上を目指す．

識別モデルと生成モデルとでは学習の方法が根本的

に異なるため，両者を組み合わせることで，より高

い精度でのセグメンテーションが期待できる． 
さて，識別モデルと生成モデルの組み合わせにも

さまざまな構成が考えられるが，本稿で提案する手

法は，前段に識別モデル，後段に生成モデルを配置

した 2 ステージによる疎結合方式である．つまり，

前段の識別モデルによる出力結果をさらに改善させ

るために，生成モデルを介して出力結果を変換する

アプローチである．このシンプルなアプローチの最

大のメリットは，識別モデルとして過去に提案され 
たあらゆる手法が無条件で適用可能な点にある． 

提案手法の詳細を，図 3 を用いて説明する．前段

の識別モデルでは，𝑛𝑛種類のラベルに対し，識別結

果として𝑛𝑛チャネルの 2 次元データが出力される

（図 3 では単純化のため，𝑛𝑛 � 2として図示してい

る）．各チャネルにはラベル推定の確信度がマッピ

ングされている．これらは推定された事後確率と考

えることもできる．そこで，この確率値を基に，各

画素のラベルをランダム選択し，選択されたラベル

のチャネルのみを1に，それ以外を�1に置き換える

（後段の生成モデルの入力範囲である[-1.0, 1.0]に合

わせるため）．つまり，確率的に One-hot ベクトル

の形式に変換する．この方式で変換された𝑛𝑛チャネ

ルの画像データを，後段の生成モデルに転送する． 
後段の生成モデルは，デノイジング拡散確率モデ

ルを利用する．ここでは，生成モデルに入力する前

に，前段の識別モデルの出力データと，識別モデル

の入力データである元画像を，チャネル方向に

Concatenate（結合）する．これにより，生成モデ

ルでも元画像を条件付けてデータ生成できるように

なる．なお，事前に実施する「生成モデルの学習」

においても，正解ラベル画像とその元となる画像の

ペアを Concatenate したデータを使って学習するこ

とに注意されたい．また，生成の際は，3 章で述べ

た Image2Image とは少し異なる操作を行う．すな

わち，初期値として先ほど Concatenate したデータ

を用いるが，拡散過程はスキップして，逆拡散過程

のみを実施する．最後に，生成したデータから元画

図 3 提案手法の処理フロー 

拡散モデルに基づく画像領域分割タスク高精度化の検討（安藤）
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情報の価値理論とその応用
鎌塚 明∗

Theory of Value of Information and Its Application

Akira Kamatsuka

Abstract: Various attempts have been made to quantify the amount of information, mainly in
information theory. On the other hand, various results on quantifying the value of information (VoI)
to decision-making have been developed independently in decision theory. This paper outlines the
author’s previous results on a framework for treating these results in a unified manner. The value of
information theory is also applied to the privacy-utility trade-off (PUT) problem in the information
disclosure problem, considering privacy protection, which has been the subject of much interest in
recent years.

Keywords: Value of Information, Statistical Decision Theory, Privacy-Utility Trade-off

要旨 情報を定量化するためのさまざまな試みは，主に，情報理論の分野で発展してきた．一方，これとは独
立に，情報が意思決定に与える価値の定量化に関するさまざまな結果が，意思決定理論（統計的決定理論）の
分野において「情報の価値理論」として得られている．本稿では，著者によるこれらの結果を統一的に扱う
ための理論に関するこれまでの結果について概説する．また，情報の価値理論の応用として，近年，盛んに
研究がなされているプライバシ保護を考慮した情報公開問題におけるプライバシ・ユーティリティ・トレー
ドオフ (PUT) 問題へ適用した場合の解釈を与える．

キーワード： 情報の価値理論，統計的決定理論，プライバシ・ユーティリティ・トレードオフ

1 はじめに

情報理論 (Information Theory) は，情報を定量的な量
（情報量）として数理的に扱う学問体系であり，Shannon
[1]によって 1948年に創始された．情報理論において基
本となる情報量に，情報エントロピー (Entropy) H(X)

と相互情報量 (Mutual Information; MI) I(X;Y ) が
ある．前者はサンプル X のもつ平均的な情報量を意
味し，後者はあるサンプル Y がサンプル X について
持つ平均的な情報量を意味する．これらの基本的な量
を基にして，情報理論は，情報通信，データ圧縮，情
報セキュリティ，物理学等，さまざまな分野への応用
がなされてきた．また近年では，機械学習や人工知能
分野への応用も盛んに行われており，さまざまな意思
決定 (decision making) に活用されつつある．
一般に，人間の意思決定に関する理論体系を意思決

∗湘南工科大学 情報学部 情報学科 講師

定理論 (Decision Theory) と呼ぶ．主な意思決定理論
としては，統計学分野において Wald によって確立さ
れた統計的決定理論 (Statistical Decision Theory) [2]

と，経済学分野において von NeumannとMorgenstern

[3] によって体系付けられた期待効用理論 (Expected

Utility Theory)および Savage [4]による主観的期待効
用理論 (Subjective Expected Utility Theory) がある．
これら意思決定理論の枠組みに基づいて，情報が

もつ価値 (Value of Information; VoI) を定量化しよ
うするさまざまな研究が，1960 年代から 1970 年代
にかけてなされてきた [5], [6],[7, 8],[9],[10]．Raiffa と
Schlaifer は，サンプル Y の持つ価値を，それを意思決
定に使わなかったときと比べたときの，最適な期待効
用（もしくは期待損失）の差として定式化した．この
量を Expected Value of Sample Information (EVSI)

と呼ぶ [6, Chapter 4]．Stratonovich はあるサンプル
Y が関心のあるサンプル X に関する情報を含むとき

1
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と思われる． 
さらに，どういう画像が提案手法により改善され

たのかを詳細に調べるため，従来手法の IoU 値と，

提案手法による IoU 上昇度（提案手法 IoU と従来

手法 IoU の差分）の関係を示す散布図を作成した．

図 6 にその散布図を示す．これを見ると，もともと

の IoU が小さければ小さいほど，提案手法によって

より大きく改善できたということが分かる．つま

り，生成モデルは識別モデルの推定結果の細部を微

修正することよりも，むしろ識別モデルの苦手な面

をサポートすることにおいてより効果的だった，と

解釈することもできる． 
 

66．．おおわわりりにに  
 
本稿では，セマンティック・セグメンテーション

タスクを高精度化するため，従来の識別モデルに生

成モデルを組み合わせる手法を提案した．実証実験

の結果，生成モデルの導入により，従来手法のセグ

メンテーション結果を高精度化できることが確かめ

られた．ただし今回の実験は 2 クラス分類の検証に

留まっているため，多クラス分類（画像のシーン理

解）においても同様に有意な結果が表れるかどうか

は，さらに検証を進める必要がある．また，今回生

成モデルとして採用した DDPM は処理時間とメモ

リ効率にやや問題があるため，より高速に処理でき

る DDIM[10]や，高解像度の画像も処理可能な

Latent Diffusion Model[11]などを導入することも併

せて検討したい．さらに，動画像や 3 次元点群な

ど，静止画以外のデータについても同様に切り出し

精度を向上できる手法の検討も今後の課題と考えて

いる． 
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