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あらまし 従来，物体識別には形状やテクスチャ情報に基づく特徴が識別器への入力

として用いられている．これらの入力特徴は，物体領域全体を大局的に捉えたもので

あり，その物体の構造情報は用いられていない．そこで，本稿では混合正規分布モデル

を用いて記述した物体の構造パターンに基づく識別法を提案する．本手法は，検出さ

れた物体領域に混合正規分布モデルを当てはめ領域分割を行う．分割後の各領域から

求めたテクスチャと形状に基づく特徴量をノード，2つの正規分布間の距離をエッジと
するグラフを作成する．各クラスの参照グラフと入力グラフとの距離を算出し，kNN
法を用いて移動体を自動車/人/複数の人/二輪車に識別する．評価実験の結果，全体
から得られる特徴量に構造情報を加えることで，識別率を向上させることができた．
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Abstract Current feature-based object type classification methods use texture
and shape based information derived from image patches. Generally, input features
such as aspect ratio are derived from some rough characteristics of the entire object.
However, we derive input features from parts-based representation of the object. In
this paper, we propose a method to distinguish object types using structure-based
features described by a mixture of Gaussian distribution. Our approach uses the
Gaussian fitting onto object image to segment into several sub-regions, each of which
is related to a physical part of the object. We model the object as a graph, where
the nodes contain texture and shape information obtained from the corresponding
segmented regions, and the edges contain the distance information between two
connected regions. Calculating the distance of the reference graph and the input
graph, we can classify an object into single-human/human-group/vehicle/bike using
k-NN based classifier. We demonstrate that we can obtain higher classification
performance when we use both conventional features and structure-based features
compared to using only conventional features or only structure-based features.
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1 はじめに

一般的に移動体の識別を困難にしているのは，照

明等の環境変化や物体の見え方の違いなどさまざま

な不確定な要素である．移動体識別に用いるには，

このような不確定要素に不変である特徴量を選択す

る必要がある．これまでに，形状やテクスチャに基

づく特徴量が用いられている [1, 2, 3]．文献 [1]では
人，自動車の 2クラスの識別に，dispersednessと
Areaという 2つの特徴量を線形判別関数に用いて
識別する手法が提案されている．また，文献 [2]で
は，前述のパラメータに加え，縦横比や，移動体の

サイズ変化を考慮するためにカメラのズームパラ

メータを入力特徴とし，ANNによる識別を実現し
ている．しかし，これらの特徴量は形状のみに着目

したものであるため，その識別能力には限界がある．

文献 [3]では，物体の n次モーメントなどのモーメ
ント特徴を主体とした 11次元の形状特徴を入力と
し，判別空間中で重み付き K最近傍法を適用した
線形判別分析により，物体を人 2種，車両 3種，ノ
イズその他の計 6種への識別を 91%の精度で実現
している．しかし，画像の見えをベースとした特徴

量のみを用いるこの手法では，対象物の向きによる

変動を吸収することができないため，画像を分割し

て，見えが同じになるようにしなくてはならないと

いうデメリットがある．

これらの移動体識別に使用される特徴量は，検出

された移動体領域全体から得られる特徴量である．

一方，関らは物体の内部パターンの構造に着目し，

検出された物体に混合正規分布を当てはめることに

より物体を複数の主領域の大まかな形状と位置関係

を表現し，物体認識に利用する手法を提案した [5],
[6]．この手法では，物体の色の違いや個体差等に影
響されにくいという特徴がある．しかし，形状が似

ているクラス間（例えば人と二輪車等）では，混合

正規分布当てはめ結果はほぼ同等となり，識別が困

難となる場合がある．そこで，従来用いられてきた

形状やテクスチャから得られる特徴量を物体構造に

基づいて記述することで，高精度な物体識別の実現

が期待できると考えられる．

本稿では，関らによって提案された混合正規分布

の当てはめによる物体構造の記述法を拡張する．混

合正規分布モデルを用いて検出領域を主領域に分割

し，各領域から得られる特徴量をグラフを用いて表

現する．参照グラフとのグラフマッチングにより移

動体を人，複数の人，自動車，二輪車のマルチクラ

スに識別する手法を提案する．

2 物体構造に基づく特徴量の抽出

本章では，移動体識別における特徴量の抽出法に

ついて述べる．図 1 に提案する移動体識別の流れ
を示す．移動体の検出には，ピクセル毎のしきい値

を適応的に設定するフレーム間差分 [4] を用いる．
フレーム間差分により得られた移動体領域には，図

1(b) に示すように背景が含まれているため，正確
に物体構造を捉えることが困難である．そこでグラ

フカット [8]を用いて誤検出した背景の除去を行う．
次に，グラフカットにより得られた物体領域に対し

て混合正規分布を当てはめ，検出領域を分割する．

分割後の各領域に対して特徴量を抽出し，グラフを

用いてその関係を記述する．以下に，各処理の詳細

を示す．

2.1 グラフカットによる背景除去

混合正規分布モデルによる当てはめの際，未検出

領域の発生や，背景領域の誤検出が含まれると物体

構造を正確に表現できない．そこで，グラフカット

を用いてより正確な物体領域のセグメンテーション

を行う（図 3）．

グラフカットは，ピクセルをノードとしたグラフ

を作成し，そのグラフの最小カットを求めること

で，物体と背景のセグメンテーションを行う．グラ

フGは，頂点V（ノード）とそれらを結ぶ線 E（エッ
ジ）の関係を表したものであり，G =< V , E > と

表す．画像からグラフを作成する場合，ピクセルの

集合を P，近傍ピクセルの集合を N，またターミ
ナルを表現するノードである “souce(object)”を s，

“sink(background)”を tとした際，ノード V とエッ
ジ E 以下の式で表される．

V = P ∪ {s, t} (1)

E = N ∪p∈P {{p, s}, {p, t}} (2)

このようなグラフ G をフローネットワークと呼び，
その構成を図 2(a)に示す．近傍ピクセルP間のエッ
ジを n-link，各ピクセル pから sや tに接続してい

るエッジを t-linkと呼ぶ．注目ピクセルを p ∈ P，
その近傍ピクセルを q ∈ N，ノード pと qをつなぐ

エッジを {p, q}とするとき，{p, q}のエッジコスト
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図 1: 物体識別の流れ

B{p,q} は次式により求められる．

B{p,q} = exp
(
− (Ip − Iq)2

2σ2

)
· 1
dist(p, q)

(3)

ここで，Ip はピクセル pの輝度値，dist(p, q)はピ
クセル間の距離，σは近傍との連結度に関連するパ

ラメータであり経験的に決定する．t-linkは，あら
かじめ物体領域と背景領域のヒント (seed)となるピ
クセル O(“object” seed)と B(“background” seed)
を与えることにより，次式から決定される．

{p, s} =

⎧⎪⎨
⎪⎩

λ · Rp(“bkg”) , p ∈/O ∪ B
K , p ∈ O
0 , p ∈ B

(4)

{p, t} =

⎧⎪⎨
⎪⎩

λ · Rp(“obj”) , p ∈/O ∪ B
0 , p ∈ O
K , p ∈ B

(5)

Rp(“obj”) = − ln Pr(Ip|O)

Rp(“bkg”) = − ln Pr(Ip|B)

K = 1 + max
p∈P

∑
q:{p,q}∈N

B{p,q}

λは n-linkとの関係を表す比例係数である．
グラフカットによるセグメンテーションを行う場

合，t-linkのエッジコストを求めるために seedを決
定しなければならない．文献 [8]では，seedをインタ
ラクティブにユーザが与えるためセグメンテーショ

ンのプロセスは自動化されていない．そこで、本稿

ではフレーム間差分の結果から物体と背景の seed

図 2: グラフカット

を決定する．まず，フレーム間差分により検出され

た領域を包含する大きさの矩形領域を抽出する．切

り出された矩形領域には物体が矩形領域内部の中央

に存在する．そのため，図 3(a)に示すように矩形
の外周は背景である可能性が高い．そこで，矩形の

外周を “background” seedとして与える．次に，矩
形領域内の各ピクセルを座標値 (u, v)と輝度値 I の

３次元空間にてクラスタリングを行う．クラスタリ

ングにより得られた各クラスの中心座標の (u, v)を
図 3(c)のように “object” seedとして与える．

各エッジコストを式 (4), (5)から求めることによ
りグラフ Ĝ が完成する (図 2(b))．作成した Ĝ にお
いて，sと tを分割するエッジコストの和が最小と

なるようにエッジを切断し，2つのグラフへ分割す
る．Ĝを分割した 2つのグラフのうち，sを含むグラ

フのノードが物体，tを含むグラフのノードが背景
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となる．グラフカットによる背景除去結果を図 3(d)
に示す．

図 3: グラフカットによる背景除去

2.2 混合正規分布の当てはめ

物体の内部パターンを記述するために，背景除去

後のパターンに混合正規分布を当てはめる [5]．物
体領域の座標 (u, v)と輝度 I を xi = {ui, vi, Ii}T，

混合正規分布パラメータを Φ = {αj , φj =
(μj ,Σj)}c

j=1とする．xに対して，式 (6)の確定的
アニーリングEM(DAEM:Deterministic Annealing
EM) アルゴリズム [9] を用いて混合正規分布パラ
メータΦML を推定する．

ΦML = arg max
Φ

c∑
j=1

(αj · pj(x|μj ,Σj))β

(6)

p(x|μj ,Σj) =
1√

(2π)3|Σj |
·

exp
{
−1

2
(x − μj)

T Σ−1
j (x − μj)

}
(7)

ただし，pj(x|μj ,Σj)は，平均 μj，共分散行列Σj

であり，φj = {μj ,Σj}の各正規分布である．β は

DAEMアルゴリズムの温度パラメータである．この
βを変化させることにより，EMアルゴリズムの問
題点であった初期値への依存性を軽減することがで

きる．また，αj は混合比で，αj > 0，
∑c

j=1 αj = 1
を満たす．図 4に，正規分布を当てはめ後，ΦML

で表される 3次元の混合正規分布を 2次元画像平面
(u, v)上に投影した例を示す．各正規分布は，物体
の内部パターンとなる主領域（クラスタ）を表して

おり，これを物体構造の記述化に利用する．

2.3 混合正規分布による領域分割

推定されたパラメータΦMLから，各ピクセル x

がどの正規分布 φi に属しているかを次式により求

め，領域分割を行う（図 4（c））．

Ci = arg max
i

pi(x|φi) (8)

一般に領域分割手法として用いられているMean-

図 4: 物体構造のモデル化

Shift[10] は，図 5 に示すように，同一色で繋がる
自動車の側面と背面を同じクラスタに，側面のガラ

スとボディは別のクラスタに分けられる．一方，提

案手法は混合正規分布を用いるため，側面や背面と

いった物体構造に基づいた領域分割が可能である．

図 5: Mean-Shiftとの違い

2.4 特徴量

領域分割後の各領域に対し，形状に基づく特徴量

として正規分布の縦横比と傾き，テクスチャ情報に

基づく特徴量として 4方向のエッジ強度を用いる．
以下に，各特徴量の算出方法を述べる．
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2.4.1 形状情報に基づく特徴量

各正規分布の平均 μj，分散共分散行列 Σj から

正規分布の傾き θと長径と短径を求める．各領域に

対して当てはめた正規分布の縦横比と傾きを次式に

より計算し，おおまかな形状を表す特徴量とする．

正規分布の縦横比 =
正規分布の短径
正規分布の長径

(9)

正規分布の傾き = sin θ (10)

2.4.2 テクスチャ情報に基づく特徴量

分割された各領域におけるエッジ強度を 4方向（垂
直:V，水平:H，右上がり:R，左上がり:L）について
求める．まず，次式に示す各方向 v ∈ {V, H, R, L}
のエッジ検出オペレータhvを用いて，対象画素 (i, j)
を含む近傍画素Ωに対するエッジ強度 gv(i, j)とエッ
ジ方向 v′(i, j)を求める．

hV =

⎡
⎢⎣

−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

⎤
⎥⎦ hH =

⎡
⎢⎣

−1 −2 −1
0 0 0
1 2 1

⎤
⎥⎦

hR =

⎡
⎢⎣

0 1 2
−1 0 1
−2 −1 0

⎤
⎥⎦ hL =

⎡
⎢⎣

2 1 0
1 0 −1
0 −1 −2

⎤
⎥⎦

エッジ強度

gv(i, j) =
∑

(m,n)∈Ω

f(m, n)hv(i − m, j − n) (11)

エッジ方向

v′(i, j) = arg max
v∈{V,H,R,L}

gv(i, j) (12)

求めたエッジ強度を各領域 Oi ごとの最大強度の総

和で正規化したものを v 方向のエッジ強度特徴と

する．

Gi(v) =

∑
(i,j)∈Oi

gv(i, j) · δK [v′(i, j) = v]

∑
(i,j)∈Oi

max
v

(gv(i, j))
(13)

3 グラフマッチングによる識別

3.1 グラフによる記述

領域毎に得られた特徴量とその関係をグラフを用

いて表現する．グラフ Gは頂点 N（ノード）と，

頂点を結ぶ辺E（エッジ）によって構成される．各

正規分布に対応するノード ni には 2.4で求めた特
徴量を記述する．また，エッジ eij にはノードniと

nj に対応する正規分布間の距離を記述し，各ノー

ドの位置関係を表す（図 6）．

ni = {t1, t2, t3, t4, t5, t6} (14)

eij = {dist(φi, φj)} (15)

図 6: 物体構造からグラフの作成

3.2 グラフマッチング

ノードの集合を N = {n1, . . . , n4}T , エッジの
集合を E = {e11, . . . , e34}T とする．参照グラフ

T = {N t, Et}と，入力グラフX = {Nx, Ex}間
のマッチングコストを以下の式より求める．

cost(T , X) = |N t − Nx| + |Et − Ex| (16)

T とX のノードの対応は未知である．そこで，T

とX のノードの全ての組み合わせについてコスト

を計算し，最小値を T とX のマッチングコストと

する．

Cost(T , X) = min
i∈c!=24

{cost(T , Xi)} (17)

クラス毎に用意された複数の参照グラフと，検出さ

れた領域から得られる入力グラフとのマッチングコ

ストを計算し，kNN法を用いて入力グラフの識別
クラスを判定する．

4 評価実験

構造情報に基づく特徴量の評価実験を行う．識別

クラスとして，人 (SH)，人複数 (HG)，二輪車 (BK)，
自動車 (VH)の 4クラスを対象とする．評価には，
各識別クラス 200パターン．計 800パターンを用い
る．当てはめる混合正規分布の数は 4とし，kNN法
による識別では k = 5として実験を行った．比較対
象には，検出領域全体から上記と同様に求めた特徴

量を用いる．図 7に各クラスに対する識別率を示す．
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図 7: 識別結果

物体領域全体から得られる特徴量より構造情報に

基づく特徴量のほうが高い識別率を得た．特に，二

輪車の識別率は約 12.0%の向上が見られた．通常，
人と二輪車は図 8のように，正面からの見え方が似
ているため誤識別を招き易い．提案手法では，構造

情報を用いることにより物体の下部の特徴の違いを

記述することができるため，識別率を向上させるこ

とができた．また，全体から得られる特徴量と構造

情報に基づく特徴量を併用してグラフマッチングし

た結果，全てのクラスにおいて識別率を向上させる

ことができた．これは，物体の特徴を大まかに捉え，

かつ部分的な特徴を表現することで，クラス間の特

徴の違いをより正確に捉えることができたためとい

える．表 1 に 2 つの特徴量を併用したときのコン
フュージョンマトリクスを示す．構造情報を用いる

ことで，識別率性能を上げることができたが，人と

二輪車間の誤識別が多いことがわかる．この解決に

は，新たな特徴量，例えばオプティカルフローを加

えることが考えられ今後の課題としたい．

表 1: 特徴量を併用した識別結果

出力

SH HG BK VH 正解数 正解率

SH 153 14 33 0 153 76.5
HG 21 173 6 0 173 86.5

入力 BK 20 7 172 1 172 86.0
VH 0 1 0 199 199 99.5
合計 697 87.1

5 まとめ

本稿では，物体構造に基づく特徴量を用いたグラ

フマッチングによる物体識別法を提案した．評価実

験により，物体構造に基づく特徴量の有効性を確認

した．さらに，領域全体から得られる特徴量と構造

図 8: 人と二輪車の見え

情報に基づく特徴量を併用することにより，識別率

を向上させることができた．今後は，さらなる識別

能力の向上を目指し，有効な特徴量の検討と識別器

の高性能化について検討を行う予定である．
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