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時空間テクスチャを用いた背景モデルによる動体検知法

弓場 竜†a) 三好 雅則†b) 藤吉 弘亘††c) 村井 泰裕†††d)

Moving Object Detection with Background Model Based on Spatio-Temporal

Texture

Ryo YUMIBA†a), Masanori MIYOSHI†b), Hironobu FUJIYOSHI††c),
and Yasuhiro MURAI†††d)

あらまし 背景差分は動体検知の一般的な手法として広く適用されてきたが，背景に大きな変化が発生したと
きに，背景の変化と動体の進入を判別することが依然として課題である．そこで本論文では，動画像中の小領域
内のアピアランスの情報に加えてモーションの情報を反映した時空間テクスチャの Space-Time Patch特徴量を
用いることによって，背景の変化への追従性を高めた背景モデルによる動体検知の手法を提案する．また本論文
では評価実験において，屋外で日照が変化し樹木が揺れるシーン，屋内の天井照明が頻繁に明滅するシーン，屋
外に面したエスカレータから乗客の身体が乗り出すシーンの三つのシーンにおいて，提案手法が従来手法より良
好に動体を検知した結果を述べる．また，提案手法を構成する三つの構成要素の有効性の有無，及び構成要素が
有効性を発揮する条件を評価した結果を述べる．
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1. ま え が き

背景差分は動体検知の手法として一般的であり，多

くの監視システムに適用されてきた．背景差分による

動体検知は，入力画像を事前に準備した背景モデルと

照合して，入力画像のうち背景モデルに適合しない部

分を動体として検知する手法である．この背景差分に

よる動体検知には，動体の形状や運動等に事前知識を

必要としない利点がある．一方で背景差分による動体

検知には，背景に変化が生じた場合に背景の変化と動

体の進入の判別が困難という課題がある．背景の変化

には多様なバリエーションがあるが，大別すると日照
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の変化や天井の照明の切換のような画面上の大域的な

変化と，風に揺らぐ樹木や水面の揺らぎなどによる画

面上の局所的な変化がある．

これまでに背景の変化を吸収して動体を検知するた

めの種種の背景モデルが提案されてきた．これらの背

景モデルの生成には，大別すると二つのアプローチが

ある．背景モデルの生成の一つ目のアプローチは，画

像の最小単位である画素の変化を，過去の観測情報に

基づいた統計分布でモデル化する手法である [1], [2]．

この画素を単位とした背景モデルには，草木や水面の

揺らぎのような画像上で局所的に生じる頻繁な明度の

変化を統計分布によって吸収できる利点がある．一方

で，画素単位の背景モデルには，日照の強さの変化の

ような画像上の大域的な変化が短時間に発生すると，

背景の統計分布が短い時間で変化してしまうために追

従が困難という課題がある．

背景モデルの生成の二つ目のアプローチは，画像上

の小領域内のテクスチャを照明の変化に頑健な特徴量

でモデル化する手法である [3], [4]．この小領域の単位

の背景モデルには，日照の強さの変化のような画像上

の大域的な変化を，特徴量の頑健さによって吸収でき

る利点がある．一方で小領域の単位の背景モデルには，
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草木や水面の揺らぎのような画像上の局所的な変化が

短時間に強く発生すると，小領域内のテクスチャが複

雑に変化するために追従が困難という課題がある．

背景モデルの生成には，画素の単位と小領域の単位

の両方の背景モデルを組み合わせた手法も提案されて

いる [5]．この手法は，画素の単位と小領域の単位の検

知結果の論理積をとって誤検知を抑止するものである

が，画面上の一つの場所を 2通りの手法で信号処理す

ることが冗長で，背景モデルが複雑となり調整すべき

パラメータが増加する課題がある．また，処理時間が

二つの手法の合計となり増加する課題がある．

ここで背景モデルの頑健さを高める一つのアプロー

チに時空間の特徴記述が提案されている．文献 [6]は，

文献 [1] の画素の明度の確率分布モデルを時空間の隣

接画素の明度との同時確率に拡張することで，信号雑

音や局所的な背景の変化への頑健さを高めている．文

献 [7] は，部分空間による小領域内の明度変化のモデ

ルを時空間に拡張することで，夜間の照明の変化への

頑健さを高めている．文献 [8]は，小領域内の特徴量の

計算に時間予測した画素の明度を適用することで，急

しゅんな日照の変化への頑健さを高めている．また小

領域の単位の特徴量から頑健な背景モデルを構築する

アプローチとして，小領域内の特徴量を複数状態の統

計分布でモデル化する方法が提案されている [9], [10]．

本論文では，動画像中の小領域内の「アピアランス

（見え）」と同時に「モーション（動き）」の情報を併

せ持った時空間テクスチャを特徴量に用いて，複数状

態の統計分布により様々な種類の背景の変化に対して

頑健な背景モデルを構築し，それに基づく動体検知法

を提案する．本論文における背景モデルは，小領域内

のアピアランスの情報を以て画像上の大域的な背景の

変化に追従すると同時に，従来のアピアランスの情報

による小領域を単位とした背景モデルでは吸収が困難

であった，画像上の局所的な背景の変化をモーション

の情報で吸収するアプローチをとる．

以下 2. では，本論文の提案手法で用いる時空間テ

クスチャの Space-Time Patch（以下 ST-Patchと略

記）特徴量について述べる．次に 3.では，ST-Patch

特徴量から背景モデルを生成し，背景差分により動体

を検知する方法について述べる．次に 4. では，本論

文の提案手法の有効性を評価した実験について述べる．

次に 5. では，本論文の提案手法における三つの構成

要素の有効性の有無及び有効性を発揮する条件を評価

した実験を述べる．最後に 6. では，本論文のまとめ

を述べる．

2. ST-Patch特徴量

2. では，本論文の提案手法における時空間テクス

チャの ST-Patch 特徴量について述べる．ST-Patch

特徴量は，Shechtmanらが提案している動画像中の小

領域内におけるアピアランスとモーションを捉えた特

徴量である [11]．この ST-Patch特徴量は，映像中の

特定動作の抽出 [11]のほか，イベントの検出 [12]，異

常挙動の検出 [13]，動作の識別 [14]，移動方向別の物

体抽出 [15]，映像中のカット編集点の推定 [16]，映像

中のシーン境界の検出 [17], [18]，歩行状態の識別 [19]

等への適用例が報告されてきた．

ST-Patch特徴量は，動画像の小領域における各画

素の濃度のこう配値の統計量から求められる．動画像

中のある画素の x軸，y 軸の空間方向の濃度のこう配

値 (Px, Py) と，t 軸の時間方向の濃度のこう配値 Pt

を合わせて時空間の濃度のこう配値 (Px, Py, Pt)とす

ると，小領域内の濃度のこう配値の二次モーメントは

式 (1)に示す行列M の要素となる．

M =

⎡
⎢⎣

∑
P 2

x

∑
PxPy

∑
PxPt∑

PyPx

∑
P 2

y

∑
PyPt∑

PtPx

∑
PtPy

∑
P 2

t

⎤
⎥⎦ (1)

式 (1)の行列M はGram行列と呼ばれる．行列M

の左上の 2 × 2 の時間方向の成分を含まない要素は，

動画像中の小領域内のアピアランスの傾向を反映す

る．行列M の 3行目と 3列目の時間方向と空間方向

の両方の成分を併せ持った要素は，動画像中の小領域

内のモーションの傾向を反映する．ST-Patch特徴量

は，式 (1)より求められる行列M の行列要素を構成

要素とする．ただし，行列M は対称行列であるため，

ST-Patch 特徴量は式 (2) に示す行列 M の重複しな

い行列要素の六次元のベクトルとなる．

v=
[∑

P 2
x ,

∑
PxPy,

∑
P 2

y ,
∑

PxPt,
∑

PyPt,
∑

P 2
t

]

(2)

ST-Patch特徴量は，アピアランスの要素を以て見

えが異なる物体を区分する傾向をもつ．また，モーショ

ンの要素を以て，静止している物体と変化している物

体の区分と，変化している物体の間で変化の仕方が異

なるものを区分する傾向をもつ．表 1に ST-Patch特

徴量の例として，樹木の同じ部分の (a)静止したとき

と (b)風に揺れるとき，及び路面の同じ部分の (c)日
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表 1 ST-Patch 特徴量の数値例
Table 1 Example values of ST-Patch features.

照が安定しているときと (d)日照が変化しているとき

の数値例を示す．小領域のサイズは横 15画素 ×縦 15

画素 × 5 フレームとした．表 1 の ST-Patch 特徴量

{vj}j=1∼6 には，下記の傾向が認められる．

・時間変化の有無によらず，樹木及び路面でアピ

アランスの要素は分離．

（(a)と (b)及び (c)と (d)の v1,2,3 の比較）

・時間変化があるとモーションの要素が増大．

（(a)と (b)の v4,5,6，(c)と (d)の v6 の比較）

・日照の変化と樹の揺れとでモーションの要素が

相異．（(b)と (d)の v4,5,6 の比較）

3. ST-Patch特徴量を用いた動体検知法

3.では ST-Patch特徴量を使って，動的に変化する

背景の背景モデルを生成して動体を検知する方法を述

べる．まず 3.1では，背景の変化の状態が複数ある場

合を想定して，背景モデルを ST-Patch特徴量の混合

正規分布により生成する方法を述べる．次に，3.2で

は入力画像の ST-Patch特徴量を背景モデルと比較し

て，動体を検知する方法を述べる．最後に 3.3 では，

背景の変化の時間推移に追従するために，背景モデル

を漸進的に更新する方法を述べる．

3. 1 ST-Patch特徴量と混合正規分布による動的

な背景モデルの生成

背景の変化には，エスカレータのステップのように

同一方向かつ一定速度の移動を継続する定常的なもの

もあれば，吹く風の強さに応じてランダムに揺れる樹

木の枝や雲の移動につれて変化する日照の強さのよう

に非定常なものがある．また，背景の変化には，複数

の変化が組み合わせて発生する状況も考えられる．そ

こで本論文の提案手法では，定常や非定常といった背

景の変化の種別によらず，背景の変化のバリエーショ

ンが有限個内に収まることを前提条件において，式

(2) で求めた ST-Patch特徴量の混合正規分布により

背景モデルを生成する．ここで，混合正規分布の数式

を式 (3)及び式 (4)に示す．

p(x) =

M∑
i=1

wipi(x) (3)

pi(x) =
1√

2πσi

exp
{
−1

2
(x − μi)

T σ−1
i (x − μi)

}

(4)

式 (3) 及び式 (4) において p(x) は確率変数 x が混合

正規分布に属する確率密度，pi(x) は確率変数 x が i

番目の正規分布に属する確率密度，wi，μi，σi はそれ

ぞれ，i 番目の正規分布の重み係数，平均，標準偏差

である．本論文の提案手法では，ST-Patch特徴量の

各要素 {vi}i=1∼6 それぞれが独立して，個別の混合正

規分布に従うと仮定する．混合正規分布のパラメータ

wi，μi，σi は，EMアルゴリズムを用いて事前に収集

した背景のサンプル映像から計算しておく．なお，計

算した各パラメータが背景モデルとして適切であるた

めには，背景のサンプル映像の時間幅に，背景の変化

のバリエーションの大半を包含する十分な長さが必要

である．

背景の変化は大半の場合において画像上の場所ごと

に異なるので，以上述べた ST-Patch特徴量の混合正

規分布のパラメータは，画面上を所定サイズで均等に

分割したブロックごとに計算する．

3. 2 ST-Patch特徴量による背景モデルを用いた

動体検知

本論文の提案手法では入力映像が与えられたとき，

動画像の各フレームから検知エリア内の ST-Patch特

徴量を抽出し，3.1で求めた背景モデルの混合正規分

布から乖離したブロックを前景として検知する．本論

文の提案手法が時空間の小領域内の特徴量を捉えるた

め，この前景は動体及び動体の残像（動体が直前のフ

レームで通り過ぎた跡）から構成される．以下に，本

節の処理のステップを述べ，概要を図 1に示す．

［Step1］ 入力映像の各フレームにおいて，検知エリ

ア内の各ブロックの ST-Patch特徴量を計算する．

［Step2］ Step2. Step1 の ST-Patch 特徴量の各要

素 {vj}j=1∼6 を確率変数 x とおいて，式 (3) の x が

背景モデルに属する確率密度と所定のしきい値 θ の大

小を式 (5)で比較する．

p(x) > θ (5)

［Step3］ Step3. ST-Patch 特徴量 {vj}j=1∼6 の全

要素で式 (5) が満たされれば，ST-Patch 特徴量は背
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図 1 ST-Patch 特徴量による背景モデルを用いた動体検
知の概要

Fig. 1 Overview of moving object detection using

background model based on ST-Patch fea-

tures.

景モデルに適合するとして，そのブロックを動体無と

判定する．反対に，要素 {vj}j=1∼6 の中で一つでも式

(5)が満たされない場合，ST-Patch特徴量は背景モデ

ルに適合しないとして，そのブロックを動体有と判定

する．

［Step4］ Step4. Step3で動体有と判定したブロック

の数が，しきい値 π 個以上あれば動体有の候補フラグ

を ONにする．π の値は，事前に動体に想定する大き

さに応じて定めておく．

［Step5］ 動体有の候補フラグの ONが，しきい値 ρ

以上のフレームで連続すれば発報を出力する．しきい

値 ρの値は，事前に Step4の判定の確からしさから定

めておく．

3. 3 ST-Patch特徴量による背景モデルの更新

背景が変化するシーンの一例として，屋外において

日照条件が変化するシーンでは，背景の変化の仕方が

時間ごとに異なる．また，風によってランダムに樹木

が揺れるシーンでは，樹木の揺れ方のサンプルを事前

にくまなく収集しておくことは困難である．そこで，

本報告の提案手法では，時間経過による背景の変化の

推移に追従していくために，動体検知を行う間に，背

景モデルの混合正規分布を少しずつ更新する方法を

とる．

背景モデルの更新において背景の変化が非定常的な

場合，時間経過とともに変化が消滅したり，新たな変

化が発生することが予測できる．また背景モデルの更

新において，特性が近い変化は冗長であり一つに統合

することが望ましい．そこで本報告の提案手法の背景

モデルの更新には，混合正規分布中の正規分布に消滅/

追加/統合の条件分岐をもたせた以下の手法を適用し

た [2]．図 2に以下のステップの概要図を示す．

［Step1］ 入力映像の ST-Patch特徴量 {vj}j=1∼6 が

図 2 ST-Patch 特徴量による背景モデルの更新の概要
Fig. 2 Overview of updating background model

based on ST-Patch features.

背景に属するか否かを，3.2 の Step2 の方法で判定

する．

［Step2a］ Step1 で背景に属すと判定した場合，確

率変数 x にもっとも近い i 番目の正規分布の重み係

数 wi，平均 μi，標準偏差 σi を，所定の更新率 α と

式 (6)及び式 (7)で更新する．

w′
i = (1 − α)wi + α

μ′
i = (1 − η)μi + ηx

σ2′
i

= (1 − η)σ2
i + η(x − μi)

T (x − μi)

(6)

η = αpi(x) (7)

［Step2b］ Step1で背景に属さないと判定した場合，

正規分布の数M が最大値Mmax 未満であれば，平均

を x，重み係数と標準偏差を所定値 wo，σo とした一

つの正規分布を混合正規分布に追加する．

［Step3］ 以下の基準で，微小なあるいは冗長な正規

分布を削除する．

・重み係数が所定値 wmin 未満であれば，ノイズ

とみなして削除する．

・二つの正規分布の平均が近い場合，片方を削除

して一つに統合する．

［Step4］ 正規分布の重み係数 {wj}の総和が 1にな

るように正規化する．

以上の背景モデルの更新が有効に機能するためには，

新たな背景の変化がある程度の時間幅で継続すること

が条件となる，これは新たな変化に対して，Step3で

正規分布を追加した後に，その正規分布の重み係数を
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Step2aで何度か更新して大きくしなければ，式 (5)の

背景モデルに属す条件の成立に寄与しないためである．

また，以上の背景モデルの更新が有効に機能するに

は，動体に対して大きな重み係数の正規分布が出現し

ないように，動体の移動速度に対して十分小さく更新

率 αを適切に設定する必要がある．

4. 提案手法の有効性の評価実験

4.では以下，4.1で実験概要，4.2で 3シーンの評

価映像の概要，4.3で実験結果の例，4.4で 2種類の

定量評価の結果，4.5で処理時間の評価結果，4.6で

ブロックのサイズの影響の評価結果を述べる．

4. 1 実 験 概 要

本論文の評価実験は，三つのシーンを対象に実施し

た．評価実験では，アピアランスの特徴量を用いた

従来手法として，正規化距離 [4] を濃淡画像に適用し

た動体検知を同時に評価した．なお，正規化距離に

よる動体検知のアルゴリズムは，3.2で述べた検知エ

リアの範囲，検知エリア内のブロックの分割，及びブ

ロック単位で動体の有無を判定した後段の処理（3.2

の Step4及び Step5）は，ST-Patch特徴量による手

法と条件を共通にした．また，正規化距離による動体

検知では，背景生成用の映像の平均画像を背景画像と

して，各画素を式 (7)と同じ更新率 αによる Infinite

Impulse Response (IIR)フィルタで更新した．なお，

更新率 αは 4.の評価実験を通じて 0.01とした．

その他のパラメータとして，映像のサイズは横 320

画素 ×縦 240画素，フレームレートは 30 fpsに対し

て，ST-Patch 特徴量のブロックのサイズは横 15 画

素 × 縦 15 画素 × 5 フレーム，正規化距離のブロッ

クのサイズは横 15 画素 × 縦 15 画素とした．また，

ST-Patch 特徴量の混合正規分布の正規分布の数は，

背景モデルの生成時に 3，更新時に最大 10とした．

定量評価では，まず評価映像の各フレームにおい

て，動体が十分な大きさで存在するフレームを動体あ

り，残りのフレームを動体なしとし，動体の有無と発

報の有無を比較して，True Positive（TP，動体あり

で発報あり），True Negative（TN，動体なしで発報

なし），False Positive（FP，動体なしで発報あり），

False Negative（FN，動体ありで発報なし）を判定し

た．次に，全フレームの判定の結果から，式 (8)で計

算した Recallと Precisionを評価指標とした．

Recall =
∑

TP/
(∑

FN +
∑

TP
)

(8)

図 3 屋外のシーンの背景生成に用いた映像のサンプル
Fig. 3 Example frames of outdoor scene used to

generate background model.

Precision =
∑

TP/
(∑

FP +
∑

TP
)

加えて，Recallと Precisionの総合評価として，両

者の調和平均で計算される F-Measure を評価指標と

した．

4. 2 評価映像の概要

4. 2. 1 屋外のシーンの評価映像の概要

一つ目の評価実験では，PETS2001で公開された画

面の中央部に樹木がある屋外のシーンの評価映像を対

象とした [20]．この評価映像では間断的に風が吹き，

画面の中央部の樹木は吹く風につれて非定常的に揺れ

て局所的な変化となっている．この評価映像では上空

の雲の動きにつれて，日照の強度が短時間の間に大き

く変化し，これが画像上の大域的な変化となっている．

この評価映像では，特に背景の変化が激しい樹木の

付近を検知エリアに設定した．また樹木の近くを通る

人物を動体検知の対象とした．

この評価映像には，学習用と評価用の二つの映像が

用意されているので，学習用の映像を用いて背景モデ

ルを生成し，評価用の映像を用いて動体検知の性能を

評価した．背景モデルの生成では，学習用の映像のう

ち検知エリア内に人物がいない 1179フレームを抜粋

して生成に用いた．図 3に，この背景モデルの生成に

用いた映像のサンプルを示す．この評価映像では，評

価用の映像の全 6255フレームのうち，人物が十分な

大きさで映っている 1359 フレームを動体あり，それ

以外のフレームを動体なしとした．

なお，樹木の揺れの強さは，背景モデル生成用の映

像では樹の葉だけが揺れる程度の弱い揺れしかほぼ出

現しないが，動体検知の評価用の映像では樹の葉に加

えて樹の枝が揺れる強い揺れが出現していた．

4. 2. 2 天井照明のシーンの評価映像の概要

二つ目の評価実験では，実験室内の天井照明を頻繁

に明滅させるシーンの公開映像 [21]を対象にした．こ

の評価映像では実験室内の天井に複数の照明があり，

天井照明の明滅があると画面中の明度は数フレームの
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図 4 天井照明のシーンの背景生成に用いた映像のサン
プル

Fig. 4 Example frames of ceiling light scene used to

generate background model.

短期間に急しゅんに変化する．この評価映像では，画

面の全体的な明るさは点灯している天井照明の数に

応じて変化し，これが大域的な変化となっている．一

方，この評価映像における画面中の個別の物体の明る

さは点灯している照明の場所と物体表面の法線方向の

位置関係に応じて変化し，これが局所的な変化となっ

ている．

この評価映像では，公開映像の前半 665 フレーム

の人物が進入しない部分から背景モデルを生成した．

図 4 に背景モデルを生成した映像のサンプルを示す．

図 4 において画面の中央部には棒状の立体物があり，

天井照明の変化に応じて特に強く明度が変化している．

この評価映像では，明度の変化が顕著な画面の中央

部の棒状の立体物の周囲に検知エリアを設け，検知エ

リアを横切る人物を動体検知の対象とした．

この評価映像では，評価映像の後半 1981フレーム

を評価対象とし，検知エリア内に人物が十分な大きさ

で映っている 99フレームを動体有，それ以外のフレー

ムを動体無とした．

4. 2. 3 エスカレータのシーンの評価映像の概要

三つ目の評価実験では，実験設備のエスカレータに

おいてハンドレールから乗り出す乗客の身体を動体検

知の対象とした．この評価映像中のエスカレータには

屋外に面した大きな窓が傍にあり，差し込む日照の強

さが時間とともに推移する．この日照の強さの変化に

よってハンドレール及びハンドレールの外側の金属部

の明度及び明度むらは変化し，これが画像上の大域的

な変化となっている．またこの評価映像では，ステッ

プに乗客がいると窓を通した外光により乗客の影が発

生し，ハンドレール外側の金属部に差し込む．ステッ

プ上の乗客の影はステップの運行速度に応じて移動し，

これが画像上の局所的な変化となっている．

この評価映像では，ハンドレールから乗り出さない

乗客が 1 人通過する映像から背景モデルを生成した．

図 5に，背景モデルを生成した映像のサンプルを示す．

図 5 エスカレータのシーンの背景生成に用いた映像のサ
ンプル

Fig. 5 Example frames of escalator scene used to

generate background model.

図 6 屋外のシーンの検知結果の例
Fig. 6 Example results in outdoor scene.

この評価映像では，評価映像の全 3250フレームの

うち，乗客の身体が十分な大きさではみ出た 215 フ

レームを動体あり，それ以外のフレームを動体なしと

した．乗客が乗り出す挙動には，乗り出す部分を頭部，

腕部，上体のようにバリエーションをもたせた．また，

影のでき方に違いができるように，乗客の人数を複数

人の場合と 1人の場合のケースで行った．

4. 3 実験結果の例

4. 3. 1 屋外のシーンの実験結果の例

図 6に 4.2.1の屋外のシーンの評価実験の結果の代

表例を示す．図 6の 2列目と 3列目において，画像の

中央の樹木にまたがる四角形の描画は検知エリア，検

知エリア内の小さいブロックの描画は動体有と判定し

たブロックを示す．また，図 6の 2列目と 3列目の画

像の左上の角には，そのフレームの動体の有無と発報

の有無の比較結果を記した．

図 6の (1)は，風が強くなり樹木の葉の揺れが徐々
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図 7 天井照明のシーンの結果の例
Fig. 7 Example results in ceiling lights scene.

に大きくなりだしたフレームである．図 6 の (2) は

図 6の (1)の後に風が強くなり，背景の生成時よりも

樹木が強く枝までが揺れ出したフレームである．図 6

の (3)は，図 6の (2)の後も強い樹木の揺れが継続し

た 289フレーム後である．図 6の (4)は，図 6の (3)

から後に急激に日照が弱くなったフレームである．な

お，図 6の (1)から (4)のいずれにおいても，動体（人

物）は存在しない．

図 6において，正規化距離による手法では，(1)か

ら (4) で四つの False Positive の結果を得た．一方，

ST-Patch 特徴量による手法では，(1)(3)(4) で三つ

の True Negative と (2) で一つの False Positive と

いう正規化距離より良好な結果を得た．補足すると，

ST-Patch による手法では (2) から (3) へフレームが

進むにつれて，背景を誤検知したブロックの数は減少

し，False Positiveのフレームの発生頻度も減少した．

この False Positiveの減少は 3.3の背景更新の効果と

考えられる．

図 6の代表例に示す以外の傾向としては，ST-Patch

特徴量による手法は人物が樹木に近いと失報する傾向

が見られた．また正規化距離による手法は，人物が樹

木に近いとき，及び人物の身体の一部の濃淡値が路面

に近いとき失報する傾向が見られた．

4. 3. 2 天井照明のシーンの実験結果の例

図 7に 4.2.2の天井照明のシーンの評価実験の結果

の代表例を示す．図 7において，画面中央の四角形は

検知エリアを示す．

図 7の (1)は画面中央の付近を照らす天井照明以外

の照明が全て消灯した直後である．図 7の (2)は図 7

図 8 エスカレータのシーンの動体検知の結果の例
Fig. 8 Examples results in escalator scene.

の (1)で消灯していた天井照明を全て点灯した直後で

ある．図 7の (3)は，点灯する天井照明が少なく暗い

状況で，暗い服のコントラストが低い人物が横切った

場面である．

図 7において，正規化距離による手法では，(1)と

(2)で二つのFalse Positiveと (3)で一つのFalse Neg-

ativeの結果となった．一方で，ST-Patch特徴量によ

る手法では，(1)と (2)で二つの True Negativeと (3)

で一つの True Positiveという良好な結果を得た．な

お図 7の (3)において，ST-Patch特徴量による手法

では，3.2で述べた動体の残像を検知する特性によっ

て，左から進入した人物が棒状の構造物に遮へいされ

る以前の残像の部分（図中の人物の左傍）のブロック

を多数検知することで，良好に True Positiveの結果

を得た．

図 7の代表例以外の傾向として，ST-Patch特徴量

による手法は，全 8回の天井照明の明滅のうち 2回で，

明滅の直後の数フレームの間だけ誤報することがあっ

た．一方，正規化距離による手法は，全 8回の天井照

明の明滅のうち 5回で明滅の直後及びしばらくの間に

誤報していた．

4. 3. 3 エスカレータのシーンの実験結果の例

図 8 に 4.2.3 のエスカレータのシーンの評価実験

の結果の代表例を示す．図 8において，帯状の四角形

はハンドレールの外側の金属部に設けた検知エリアを

示す．

図 8の (1)は複数の乗客が乗り出すことなく通過し

た場面である．図 8の (2)は乗客が検知エリア付近に

到達する以前の場面である．この図 8の (1)と (2)に

1107



電子情報通信学会論文誌 2011/7 Vol. J94–D No. 7

表 2 実験結果の例における評価指標
Table 2 Evaluation indexes from example of results.

おいて，正規化距離による手法は背景生成時と動体検

知時の間で乗客の数や乗客の姿勢が違うことによって，

発生する影の形状が異なっていた．図 8の (3)は，乗

客の腕がはみ出したフレームである．図 8の (3)にお

いて，乗客の腕の明度は背景の金属部と近く，両者の

コントラストは低くなっていた．

図 8において，正規化距離による手法では，(1)と

(2)で二つのFalse Positiveと (3)で一つのFalse Neg-

ativeの結果となった．一方で，ST-Patch特徴量によ

る手法では，(1)と (2)で二つの True Negativeと (3)

で一つの True Positiveという良好な結果を得た．

図 8 において，ST-Patch 特徴量による手法が (1)

の影の誤検知を抑止と (3)の乗り出した乗客の検知を

両立しているのは，時空間中の濃度のこう配の強度や

方向に両者間の差異を捉えたためである．ただし図 8

の代表例よりも乗客の数が多い場合や乗客の姿勢の変

化が大きい場合，乗客の影が背景モデルの生成時のも

のから大きく乖離して，影の誤検知の抑止と乗り出し

た乗客の検知の両立が困難なケースがあった．

なお，エスカレータのシーンのように動体が一定速

度で検知エリアを通過するシーンでは，動体の ST-

Patch特徴量が通過する間に均一に近い値をとる．そ

こで，3.3の背景モデルの更新では，動体の特徴量が

背景モデルに高い重み係数で混入しないように，更新

率 αを十分に小さく設定する必要がある．

4. 4 定量評価の結果

4. 4. 1 実験結果の例の指標評価

表 2に 4.2の 3シーンの実験結果の例から計算した

三つの評価指標（Precision, Recall, F-Measure）及

び定量評価時の π（3.2の Step4を参照）と ρ（3.2の

Step5を参照）の値を示す．この πと ρは，屋外のシー

ンにおいて検知結果が良好になるように設定した後，

他のシーンでは必要に応じて調整を加えた．表 2より

三つのシーンのいずれにおいても，ST-Patch特徴量

による手法が正規化距離による手法よりも，評価指標

全てで上回るとともに，特に Precisionと F-Measure

で大幅に優れたこと分かる．表 2の上から順に Preci-

sionで 38%，68%，36%，F-Measureで 32%，55%，

32%，前者が後者より優れる．三つのシーンにおいて

画像上の背景には様々な種類の局所的並びに大域的な

変化が出現することを考えると，ST-Patch特徴量に

よる手法は正規化距離による手法よりも頑健に背景の

変化を吸収可能と考えられる．

4. 4. 2 Precision Recall曲線による評価

4.2 の三つの評価映像を対象に，定量評価として

Precision Recall 曲線を求めた．Precision Recall 曲

線は，ある手法の複数の動作点における Precisionと

Recallを結んだグラフである．Precision Recall曲線

においては，グラフが右上にあるほど，その手法が優

れた認識性能を発揮したことを示している．

評価対象の手法は，4.4.1で述べた (i)ST-Patch及

び (ii)正規化距離を用いた手法と，(iii)小領域の単位

の更新型 RRC (Radial Reach Correlation)と画素単

位の Parzen推定の二つの背景モデルの複合 [5]を用い

た手法の合計三つ手法とした．(iii)は，大域的及び局

所的な背景の変化に頑健な従来手法として評価した．

(iii)の背景モデルは，画素単位で動体を検知するた

め，検知エリア内で検知した画素の総和がしきい値

を超えることを，フレームごとの検知の条件とした

（3.2，Step4 参照）．(iii) の背景モデルのパラメータ

は，RRCの背景の更新率 αを (i)と (ii)と共通で 0.01

とした以外，文献 [5]中の値を用いた．

Precision Recall曲線上の複数の動作点を求めるに

は，(i)の手法では ST-Patch特徴量のしきい値（式 (5)

の θ），(ii) の手法では正規化距離のしきい値を変化

させた．また，(iii) の手法では，更新型 RRC 及び

Parzen 推定それぞれの画素単位の検知のしきい値の

組合せで変化させた．動作点が十分な範囲に分布しな

い場合は，更に補助的に (i)と (ii)の手法では検知し

たブロックの数のしきい値（3.2 の Step4 の π）を，

(iii)の手法では検知した画素の数のしきい値を変化さ

せた．

なお，(i)と (ii)の手法では複数の動作点を求めるた

めにしきい値は 10 通り変えた．一方，(iii) の手法で

は，二つのしきい値を 5 通りずつ変えた組合せで 25

通り変えた．(i) と (ii) の手法は，(iii) の手法よりも

10/25の少ない回数で特性を測ることができた．

Precision Recall曲線の計算結果を図 9に示す．ま

ず (i)及び (iii)の手法と (ii)の手法を比較すると，三

つのシーンいずれにおいても，前者のグラフは後者の

グラフよりも常に右上にあることが分かる．特に屋外
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図 9 三つのシーンにおける Precision Recall 曲線
Fig. 9 Precision Recall curves for three scenes.

と天井照明のシーンで顕著である．これは，局所的な

背景の変化に対して頑健な特性をもつ前者ともたない

後者の差と考えられる．

次に，(i)と (iii) の手法を比較すると，三つのシー

ンいずれでも，(i)の手法のグラフが (iii)の手法のグ

ラフよりほぼ常に右上にあるが，屋外との天井照明の

シーンでの差は小さいが，エスカレータのシーンでの

両者の差は大きい．定量的に F-Measure の最大値で

比較すると，屋外と天井照明とエスカレータのシーン

の順番に，(i) の手法が 88%，93%，87%，(iii) の手

法が 83%，89%，73%，両者の差が 5%，4%，14%で

あった．

ここで，エスカレータのシーンでは，(i)と (iii) の

どちらの手法も，ステップの移動により一定速度で検

知エリアを通過する乗客の影の誤検知が強く影響して

いる．(iii)の手法は Recallが 100%付近では (i)の手

法と同等の Precisionを発揮するが，誤検知を低減し

て Precisionを向上するには，多数の失報の増加が伴

い Recallが大きく低下する．その一方で (i)の手法で

は，Precision の向上に伴う Recall の低下は小さい．

これは，(i) の手法の時空間の特徴量よる背景モデル

が，エスカレータの乗客の影のような一定速度で動く

背景の誤検知の抑止に有効性をもつためと考えられる．

4. 5 処理時間の評価

本論文の提案手法の処理時間を評価した．本論文の

提案手法の処理時間は検知エリアが大きいほど長いの

で，最も検知エリアが大きい 4.2.2の天井照明のシー

ンを評価対象とした．同シーンの検知エリアの大きさ

は，QVGA の画面上で 158 画素 × 112 画素である．

2.5 GHzの Core i5プロセッサの 1コアを用いたとき

の本論文の提案手法の処理時間は 10.7 ms であった．

この処理時間は映像フレームの間隔 33.3 msより十分

に短く，本論文の提案手法は実時間処理が可能である．

同シーンにおける 4.4.2 の (iii) の手法の処理時間

は，文献 [5]に記載の処理時間から検知エリアの面積と

図 10 ST-Patch のブロックのサイズが評価指標に与え
る影響

Fig. 10 Block size effect of ST-Patch on evaluation

Indexes.

プロセッサの動作周期より換算すると 16.3 msである．

本論文の提案手法とこの処理時間を比較すると，本論

文の提案手法の処理時間は，局所的並びに大域的な背

景の変化に頑健な従来手法と比較して短いといえる．

4. 6 ブロックのサイズの影響の評価

4.2.1の屋外のシーンを例にとって，本論文の提案

手法の縦と横の空間的なブロックのサイズ及び時間的

なブロックのサイズが，評価指標に与える影響を評価

した結果を図 10 に示す．図 10 において黒枠で囲っ

たブロックのサイズは，4.3から 4.5までの評価実験

で用いたサイズである．図 10 (a) において，空間的

なブロックのサイズが変化すると Recallと Precision

は変化するが，総合的な F-Measure はブロックのサ

イズが 7 から 25 画素の広い範囲でほぼ一定である．

また図 10 (b) において，時間的なブロックのサイズ

についても 2から 15 frameの広い範囲で，Recallと

Precisionは変化しても F-Measureはほぼ一定である．

この評価結果より，本論文の提案手法には，時間的及

び空間的なブロックのサイズの影響を受けにくい特長

があるといえる．また，この評価結果とブロックの空

間的並びに時間的なサイズと検知可能な動体の大きさ

並びに速さの間に相対関係があることを考慮すると，

本論文の提案手法には動体の大きさや速さの影響を受

けにくい特長があると考えられる．

5. 提案手法の構成要素の評価実験

5.では，背景の変化の吸収を目的として備えた，本

論文の提案手法の三つの構成要素の有効性の有無の評

価，及び有効性を発揮する条件を評価した実験につい

て述べる．ここで本論文の提案手法における三つの構

成要素とは，(1) ST-Patch 特徴量によるモーション

の情報の抽出 (2.)，(2)混合正規分布による背景モデ

ルの生成 (3.1)，(3) 動体検知中の背景モデルの更新
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図 11 提案手法と比較手法の Precision Recall 曲線
Fig. 11 Precision Recall curves of the proposed

method and the compared methods.

(3.3)である．4.の評価実験では，最終的な動体検知

の結果を評価するため，三つの構成要素のうちどの要

素が有効であるのか，またどの要素がどのような条件

で有効であるのかが不明である．そこで 5. の評価実

験は，各構成要素の評価を以下の手順で行う．

・本論文の提案手法から一つの構成要素の特質を排

除した三つの比較手法を作成する (5.1)．

・本論文の提案手法と三つの比較手法の間で，Pre-

cision Recall曲線を比較する．比較の結果から，各構

成要素の有効性の有無を評価する (5.2)

・Recallを同一にそろえた条件で，背景の変化の状

態別の False Positiveの発生数を本論文の提案手法と

比較手法とで比較する．比較の結果から，各構成要素

が有効性を発揮する条件を評価する (5.3)．

5. 1 構成要素に対応した比較手法の作成

本論文の提案手法の三つの構成要素それぞれに対応

した比較手法を以下のように設定した．

比較手法 1 （特徴量のモーションの情報を排除）

背景モデルの生成と動体の検知において，ST-

Patch 特徴量からモーションの成分（式 (2) の第

4～6項）を排除して，アピアランスの成分（式 (2)

の第 1～3項）のみを使用する．

比較手法 2 （背景モデルの多峰性を排除）

混合正規分布の代わりに単峰のガウス分布で背景

モデルを生成する．また，背景の更新において，新

たな正規分布を追加しない（3.3の Step2b参照）．

比較手法 3 （背景モデルの更新を排除）

背景モデルを動体の検知の間に更新しない．

5. 2 構成要素の有効性の評価

4.2.1 の屋外の評価映像を対象に Precision Recall

曲線を図 11 (a)に示すように求めた．図 11 (a)より，

Precision が 100%付近から Recall が 100%付近まで

の広い範囲にわたって，本論文の提案手法が三つの比

表 3 提案手法と比較手法の誤報要因
Table 3 Error factors of the proposed method and

the compared methods.

較手法よりも常に右上側にあり優れた認識性能を発

揮したことが分かる．よって，本論文の提案手法の三

つの構成要素は，いずれも背景の変化の吸収に有効で

あることが分かる．特に図 11 (b) の拡大図のように

Recallが 90～100%の高い検知率の領域に着目すると，

Recallが 90～93%の間はどの比較手法も Precisionが

同程度だが，Recallが 93～100%の区間では比較手法

1 の Precision が他の比較手法よりも低い．これは後

者の区間において，比較手法 1に対応した構成要素 1

の効果が大きいことを示す．

5. 3 構成要素が有効性を発揮する条件の評価

4.2.1の屋外の評価映像を対象に，Recallの条件を

揃えた動作点において，背景の変化の状態別の False

Positiveを本論文の提案手法と三つの比較手法とで比

較した．Recall の動作点には，Recall 95%を選択し

た．この Recall 95%は，Recall を高く設定するとき

ほど False Positiveの発生数が多くなり本論文の提案

手法と比較手法との差が出やすくなるが，Recallを過

度に高く設定すると動体検知の感度が過敏になり偶発

的なノイズによる False Positiveが両者の差に影響す

る傾向があったことを考慮してバランスをとり設定し

た動作点である．

一方，背景の変化の状態は，4.2.1の屋外の評価映

像における大域的な変化である日照の強度の変化の有

無と，同映像の局所的な変化である樹木の揺れの有無

でラベル付けした．ただし，樹木の揺れは強弱で変化

の様子が大きく変わるので，変化があるときには，弱

い揺れ（樹の葉だけが揺れる程度）と，強い揺れ（樹

の葉に樹の枝や幹が揺れる程度）に細分した．

以上の手順で求めた本論文の提案手法並びに比較手

法 1～3 の背景の変化の状態別の False Positive の発

生数を表 3に示す．表 3において，比較手法 1～3の

左列は False Positiveの絶対数，右列は本論文の提案

手法と比較した差分である．表 3において，日照の変
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化の ANYの列は，日照の変化があるときとないとき

の合計である．

表 3において，ある条件を変える前後に着目したと

きに，False Positive の差分が顕著に増加する部分を

太枠とハッチング及び両者を結ぶ接続線で示す．この

とき．三つの比較手法いずれにも．顕著に増加する部

分が見られた．これは本論文の提案手法の三つの構成

要素が，特定の条件にて特に有効性を発揮することを

示す．以下にその条件について述べる．

構成要素 1（特徴量のモーションの情報）

比較手法 1 の実験結果において，樹の揺れがない

ときには日照の変化の有無によらず False Positiveの

差はない．一方，揺れの強弱によらず樹の揺れがある

ときは False Positiveが大幅に増加する（日照の強度

の変化の有無の合計で，樹の揺れが弱で +595，強で

+409）．以上より，特徴量の動きの成分は，樹の揺れ

のような局所的な変化の吸収に大きく有効である．

構成要素 2（背景モデルの多峰性）

比較手法 2の実験結果において，樹の揺れが強いと

きに日照の強度の変化がないときよりも (+75)あると

き (+117)の方が False Positiveの増加が大きい．以

上より，背景モデルの多峰性は，多様な背景の変化の

吸収に有効である．

また，日照の強度の変化の有無の合計で，樹の揺

れが弱いとき (+48) よりも強いとき (+192) の方が

False Positive の増加が大きい．以上の比較結果に強

い樹の揺れが背景モデルの生成時に出現しないことを

加えると（4.2.1を参照），背景モデルの多峰性は新た

な背景の変化への追従に有効である．

構成要素 3（背景モデルの更新）

比較手法 3の実験結果において，日照の強度の変化

があるときとないときの合計は，樹の揺れが弱いとき

(+38) よりも強いとき (+201) の方が False Positive

の増加が大きい．以上の実験結果に強い樹の揺れが背

景モデルの生成時に出現しないことを加えると（4.2.1

を参照），背景モデルの更新は新たな背景の変化への

追従に有効である．

6. む す び

本論文では，アピアランスとモーションの情報を併

せ持った時空間テクスチャの ST-Patch特徴量を用い

た背景モデルによる動体検知の手法を提案した．また

評価実験において，モーションの情報をもたないアピ

アランスの情報のみを用いた従来手法の一例に挙げた

正規化距離との実験結果の比較より，提案手法が画面

上の局所的及び大域的な背景の変化を吸収して良好に

動体を検知する有効性を示した．また，本論文の提案

手法と，三つの構成要素（特徴量のモーションの情報，

背景モデルの多峰性，背景モデルの更新）を排除した

比較手法との実験結果の比較より，上記の三つの構成

要素が全て背景の変化の吸収に有効であること，及び

各構成要素が有効性を発揮する条件を明らかにした．

ただし，本論文の提案手法は検知エリアを単位とし

た動体検知であるために，動体に関する情報を抽出で

きない．本論文の提案手法を発展させて，背景が変化

する環境において動体の位置や大きさや動線等の情報

を頑健に抽出することを今後の課題に挙げる．
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