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Abstract 本論文では，画像理解技術を用いた自動ビデオ監視システムの新しい一形態とし
て，屋外の監視場所で起こる人と自動車の行動 (アクティビティ)を認識し，その結果と対象物体
の情報を監視者に提供するWWWを用いた表示・検索システムについて提案する．本システム
の処理は，対象物の検出・識別・アクティビティ認識からなる．最初に，システムは侵入物体を
検出する．次に，その物体を人もしくは自動車に識別し，色や形状等の詳細情報を得る．最後に，
識別結果と移動軌跡により \人間が自動車から降りた"等のアクティビティを認識し，その結果を
WEBサーバ上のデータベースに保存する．監視者であるユーザは，WWWを介してサーバ上の
データベースを参照することで，監視場所で起こったアクティビティの要約を確認することがで
きる．CMUのキャンパスにテストシステムを構築し，実環境下におけるタスクを行い本システム
の有効性を確認した．

1 はじめに

近年，犯罪発生率の急増に伴い，ビデオ監視
システムに関する研究への期待が高まっている．
従来の重要施設の入退出管理を目的としたビデ
オ監視システムは，監視カメラ映像を記録する
ものや，監視員が複数のカメラ映像を同時にモ
ニタリングするものが多い．監視する範囲が広
く24時間監視となると監視員への負担が大きく
なり，問題とされている．これに対し，米国では
DARPA(Defence Advanced Research Projects

Agency)の下，画像理解技術を用いたビデオ監
視システムの研究プロジェクト VSAM(Video

Surveillance and Monitoring)が行われている
[1]．国内においても，分散協調視覚に関する
研究が行われている [2]．これらのシステムは
監視員の負担軽減と作業効率化に大きく貢献で

き，新しいビデオ監視システムとして期待され
ている．

本論文では，画像理解技術を用いた自動ビデ
オ監視システムの新しい一形態として，屋外の
監視場所で起こる人と自動車の行動 (アクティ
ビティ)を認識し，その結果と対象物の情報を
監視者に提供するWWWを用いた表示・検索
システムについて提案する．本システムの処
理は，物体検出・識別・アクティビティ認識か
らなる．最初に，システムは侵入物体を検出す
る．次に，その物体を人もしくは自動車に識別
し，色や形状等の詳細情報を得る．最後に，識
別結果と移動軌跡により \人間が自動車から降
りた"等のアクティビティを認識し，その結果
をWEB サーバ上のデータベースに保存する．
監視者であるユーザは，WWWを介してサー
バ上のデータベースを参照することで，監視場



所で起こったアクティビティの要約を確認する
ことができる．
以降，2ではアクティビティ認識のアルゴリ
ズム，3ではテストシステムの概要，4ではシ
ステムの動作例としてWWWによる表示と検
索結果について述べる．

2 アクティビティ認識

人と自動車のアクティビティを認識するには，
最初に監視領域への侵入物体を検出し，その種
別を識別する必要がある．その後，識別結果と
その移動軌跡による物体間のインタラクション
によりアクティビティを認識する．

2.1 物体検出

侵入物体の検出には，検出すべき物体が存在
しない背景画像を予め用意しておき，入力画像
と背景画像の差分を計算する背景差分処理が多
く用いられている [1]．人と自動車のアクティ
ビティを認識するには，画像上の複数物体の重
なりを検出する必要があるが，背景差分処理と
領域クラスタリングを組み合わせた手法では重
なった複数物体を１つの領域として検出する．
そこで，我々は複数物体の重なりを理解する
レイヤー型検出法を提案した [3]．レイヤー型
検出法は，ピクセル分析とリージョン分析の二
つの処理からなる．ピクセル分析では，各ピク
セルの輝度値の時間変化を観測し，その変化軌
跡によりピクセルの状態を静もしくは動と判定
する．ある時間幅の変化軌跡を用いることで，
太陽光等の環境変化の影響を受けにくくなる．
リージョン分析では，動とラベル化されたピク
セル領域を移動物体と判定する．静とラベル化
された領域は静止物体と判定し，背景上のレイ
ヤーとして記憶する．一度停止した物体は，再
び動き出すまでレイヤーとして登録されている
ため，レイヤー上を通過する移動物体を区別し
て検出することが可能となる．
図 1に，停止した 2台の自動車とその手前を
移動する物体 (人)の検出例を示す．検出後，各
物体はカルマンフィルタを拡張したトラッキン

グにより固有の IDが付けられる [1]．
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図 1: 物体検出例

2.2 車両と人の識別

次に，一映像中の車両と人物の識別とその色
の推定，またユーザが定めた特定対象車両の検
出を行う [4]．処理対象は屋外を移動するため，
対象の「見え」は逐次変化し，不安定である．

2.2.1 種別（形状）の識別

まず学習用サンプル画像約2000枚に対し，オ
ペレータが目視で種別 fセダン，バン，トラッ
ク，小型搬送車，人，その他 gのラベルをつけ
た (図 2参照)．サンプル画像が予め定めた特定
対象（実験ではFedEx社の集配車，郵便車，パ
トカーとした）である場合には，その旨のラベ
ルも加えた．学習用の各画像からボックスの幅

図 2: 学習用サンプル画像例

と高さ (2個)，濃淡画像部分の幅と高さ方向の
1,2,3次モーメントの総計 (2× 3=6個)，濃淡画
像部分の重心 (ボックス内の幅，高さ方向に２
個)，濃淡画像部分の面積 (1個)の 11次元の特
徴ベクトルを算出し，種別識別用の判別空間を
構成する．種別の識別は，識別対象の画像の特
徴ベクトルを種別識別用の判別空間に射影し，
k近傍法で判定して行った．



2.2.2 対象の色の推定

まず様々な条件下で撮影した色サンプル (晴
天時の映像から約 1500，曇天時の映像から約
1000) にオペレータが自らの印象に基づいて 6

種類の色ラベルをつけ，それをシステムにその
まま学習させた．個々の色サンプル画像から 3

次元の色 [5]の特徴ベクトルを算出し，これを
クラスとして線形判別空間を構成した．色の推
定は，推定対象画像の色ベクトルをこの判別空
間に射影し，k近傍法で判定して行った．

2.2.3 最終判定と識別実験結果

物体検出は，入力映像中の対象に IDをつけ
てトラッキングする．そこで種別の識別では，
種別の候補ごとに，トラッキングシーケンスを
通じて最良の結果を求め，上位３つを順に種別
の最終判定結果とした．色についても，各色の
候補クラス毎にトラッキングシーケンスを通じ
て最良の結果を求め，上位３つを順に色の最終
判定結果とした．図 3は稼働中の本システムの

図 3: 識別処理中の出力画面例

処理画面例である．表 1に，最終判定段階にお
ける性能評価実験の結果を示す．実験は，天候
と太陽の位置の双方を考慮し，晴天／曇天の朝
から日没の間の映像をオンラインでシステムに
入力して行った．よって評価用入力映像にはい
ずれも学習サンプルはない．映像中に現れた処
理対象は 180個であった．実験では，システム
による種別と色の最終判定結果がともに目視に
よる結果と一致した場合を正答とした．全正答

率の平均は約 90%であった．この他に，本シス
テムは特定対象車両の検出機能も備えている．

表 1: 識別実験結果
H S V T M O To E %

H 67 0 0 0 0 7 74 7 91

S 0 33 2 0 0 0 35 2 94

V 0 1 24 0 0 0 25 1 96

T 0 2 1 12 0 0 15 3 80

M 0 0 0 0 15 1 16 1 94

O 0 2 0 0 0 13 15 2 87

A 90

H:Human, S:Sedan, V:Van, T:Truck, M:Mule,

O:Others, To:Total, E:Error, A:Average

2.3 アクティビティ認識

ここでは，移動物体間の相互作用 (インタラ
クション)を含む行動 (アクティビティ)の推定
について述べる．同様の研究として，Ivanovと
Bobick[6]は，確率文脈自由文法 (SCFG)を用
いて複数移動物体のインタラクションを推定し
たが，SCFGの遷移確率はマニュアルで設定し
ていた．またOliverらはCHMM[7]を用いた人
物のインタラクション検出システムを開発した
が，CHMMの学習にはシミュレータで発生さ
せた合成データを用いた．これらに対し，我々
のモデルでは各検出領域が内部状態として物
体の種別，アクション，インタラクションの組
を持つことを仮定し，それら内部状態の組同士
の確率的関係に基づいてアクティビティを推定
する．
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あるが，これらは監視場所のサンプル映像を用
いて対象物タイプ，アクション，インタラクショ
ンの組の出現頻度を計測することで求められる．

認識時には，図 4に示すトレリスを画面内の
2つずつの Blobの組について生成する．そし
てトレリス上の，ある時刻 tの，ある状態 Skに
たどりつくパスのうち式 2の確率が最大になる
ものを選択し，最尤なイベント系列とする．図
中で Skは確率遷移の内部状態を表し，Blob-i

のアクション，Blob-jのアクション，iと jとの
インタラクションの組からなる．
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図 4: トレリス図

3 システム構成

CMUのキャンパスにテストシステムを構築
した．本テストシステムは，屋外に設置して
ある監視カメラ，画像処理部，データベースと
WEBサーバで構成される (図 5参照)．画像処
理部は，検出 (追跡)・識別・アクティビティ認識か
らなる．システムは，物体検出後その識別結果
と画像チップをWEBサーバ上のデータベース
に登録する．ここまでの処理は，PC(Pentium

III-500MHz 4CPUs)にインプリメントされ約
10[fps] で動作している．同様に，アクティビ
ティ認識の結果もデータベースに登録される．
WEBサーバは，ユーザ (WEBブラウザ)の要
求に対してCGI(Common Gateway Interface)

によりデータベースからアクティビティの要約
結果を自動生成し表示する．

4 WWWによる表示・検索結果

WWWによるアクティビティの要約結果の
表示例を図 6に示す．(a)は，アクティビティレ
ポートの例である．アクティビティレポートは，
\A Human got out of a Vehicle", \A Vehicle

parked"等のイベント結果を時刻順に表示する．
もし，ユーザがアクティビティに関与した物体
の詳細を知りたいとき，物体の識別タイプや色



Object
Detection Tracker

10:25 am     A Human(#001) got out of a Vehicle(#002)
10:30 am     A Vehicle parked(#003)

11:19 am     A Human(#013) exited a Building

#001 Human red
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#003 Vehilce sedan red

#013 Human yellow
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図 5: システム構成

等の情報とその画像チップをハイパーテキスト
リンクにより表示することができる．(b)はオ
ブジェクトリポートの例である．オブジェクト
リポートは，システムによって検出された全て
の物体の一覧を表示する．観測された物体数が
多いとき，ユーザは全ての物体を確認すること
が不可能であるため，識別タイプごとに表示さ
せることができる．また，ユーザがある特定の
物体をマウスクリックにより指定すると，シス
テムはデータベースに登録された他の物体との
類似度を識別タイプと色情報から計算し，類似
度の高い順に表示する．これにより，監視領域
内の別の場所や異なる時間帯に観測された同一
対象物体の行動を知ることができる．

5 まとめ

本論文では，監視領域における人と自動車の
アクティビティを認識し，その結果をWWWを
用いて表示・検索するシステムについて提案し
た．システムの特徴としては，監視領域内で検
出された物体の識別情報とアクティビティの要
約を知ることができる．本システムは，テロ防
止対策や交通量調査等への応用が考えられる．

謝辞 本システムの開発に助言して頂いたDr.

Robert T. Collins, Dr. Alan J. Lipton を始め
とする VSAMプロジェクトのメンバーに感謝
致します．
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図 6: WWWによる表示と検索例


