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第�章 画像理解技術を用いた次世代ビデオ監
視システム�����

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 �
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 ����年よ

り ����年の �年間，国防総省の研究開発部門である高度研究計画局 �	��/�>	�)�'0� �.��'0�.

��!�� 0$ / &?�0"! �#�'0+�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

���� ���.�& �2 ���**�'0� �'. �&'�"& �'#�が行われた <�=．����プロジェクトには，カーネギー

メロン大学 �����，��3をはじめとする ��大学と，�� '&@ �& 5& �"�&'，3�9�! �'!" 2-�'"!�3��

等の �企業が参加した．���では，キャンパスに ��台のカメラを配置し ����テストシステム

を構築した <�=．����システムは，動画像理解技術により検出した侵入物体を複数のカメラが協

調してトラッキングし，その状況をリアルタイムで監視員に提示する．これにより，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．

本章では，画像理解技術を用いた自動ビデオ監視システムとして，����プロジェクトの概要，

動画像理解技術，抽出結果の表示方法，及び複数カメラによる協調動作について述べる．

��� ����システムの構成とその特徴

����� 分散協調による状況理解

�台のカメラセンサで監視できる範囲は限られているので，実時間で広域監視を行うためには，

複数のカメラセンサを効果的に配置し，ユーザ（監視員）からのタスクをネットワークに接続され

た複数のカメラセンサが協調して動作する必要がある．����プロジェクトでは，このようなシ

ステムの実現を目指している．

図 ���に ����システムの概要を示す．個々のセンサは，屋外カメラからの映像より実時間で

物体の検出・追跡・識別を行い，自動検出した物体情報を監視センタに送信する．各カメラセンサ

からの情報はサイトモデルと呼ばれる共通の �	データ空間で統合され，マップ上に表示される．

ユーザは，人や自動車がどこを移動しているか等の広域の動的状況を実時間でモニタすることが可

能となる．ユーザがシステムにタスクを与えると，複数のカメラセンサは協調して動作するため，

�台のカメラでは許容できない広範囲における侵入物体のトラッキングを可能とし，その行動軌跡

を知ることができる．さらに，コンピュータグラフィックス ����を用いて合成映像を生成するこ

とにより，監視領域で実際に起った動的シーンを仮想的に再現することが可能となる．
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図 ���> システムの概要

����� ��サイトモデル

����システムの特徴の一つは，サイトモデル ��	地形データ�の使用である．サイトモデルを

用いることで，単眼カメラでも対象物体の三次元位置の推定が可能となる．米国における地形デー

タは，���� �������&*&#�0�* �2 ��+�から 	,� �	�#�"�* ,*���"�&' ��5�データを購入すること

ができるが，その解像度は �ピクセル A ���� と低い．そこで，����プロジェクトでは ���

のキャンパスと周辺の地形データに建物や道路等の情報を加えたより高解像度の	,�データを

作成した �図 ���参照�．これをサイトモデルと呼ぶ．また，�/�を用いて測定した複数のランド

マークより各カメラの位置を計算した <
=．図 ����0�は，実際のカメラビューをサイトモデルと計

算したカメラ位置から合成したものである．�%�の実画像と �0�の ��画像は，似ているものでは

ないが，カメラ画像内に背景として何が写っているか，例えば道路や建物の位置を正確に知ること

ができることを表している．

図 ���> サイトモデル
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����� ����システムの構成

���キャンパスの約 ��
���の領域を監視対象とし，��台のカメラを建物の屋上や壁面に死角領

域が少なくなるように配置した �図 ������参照�．各カメラは /�'B3�*"BC&&-機能を持つ．テスト

システムは，図 ����.�に示すように，�/�! ���'!& / &0�!!�'# �'�"!�D 7�� �75� �"& �&'"& &*

�'�"�D ��� �-�5(%�!�. � �5$�0�* �!� �'"� )�0��D ��� ���!2�*�E�"�&' '&.�!�から構成される．

�/�は，5�'B"�*"BE&&-機能を持つアクティブカメラと動画像処理を行う /�で構成されたセ

ンサである．�/�はカメラ映像から自動的に物体を検出・識別し，その結果を記号データとして

ネットワークを介して7��に送信する．7��は全ての �/�からの情報を受け取りデータベース

に登録し，���のマップ上にその結果を表示する．

図 ���> ����システムの構成

��� 動画像理解技術

動画像理解技術として，物体検出，識別，アクティビティ認識のアルゴリズムと評価実験結果に

ついて述べる．

����� 物体検出・追跡

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 <�=．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一つの領域として検出するという問題がある．
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そこで����では，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 <�=．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 ��
に，停止した �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．比較的交通量

が多い屋外駐車場の �箇所を視野とするカメラで撮影した約 
時間のビデオ映像を用いて，本検出

法の評価実験を行った結果，背景差分法は約 
�F，レイヤー型検出法は ��Fの検出率を得た．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 �	が付けられる <�=．

Layer 1

Layer 2

moving object

stopped object

stopped object

図 ��
> 物体検出例

����� 物体識別

検出した物体は，以下の要因によりその「見え」は逐次変化し不安定であるため，人と自動車の

識別は容易でない．

� 屋外環境を対象物体が移動

� 天候による照明変化

� カメラの位置

����システムでは，��台のカメラを見えの大きく異なるカメラ毎にグループ化し，それぞれの

識別器を作成することで対処した．識別にはニューラルネットワークを用いた．また，物体の詳細

情報として対象の色，車種 �形�を識別するために判別空間による手法を用いた．
�レイヤー型検出については，��� にてアルゴリズム等の詳細を述べる．
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ニューラルネットワークを用いた識別

見えの大きく変わるカメラ毎に約 ����枚の学習サンプルを作成した．検出した画像から計算し

た形状の複雑度 �周囲長��面積�，面積，縦横比，カメラのズーム倍率をニューラルネットワークへ

の入力パラメータとした．出力は，人 �一人�D 人のグループ �二人以上�D 自動車D その他の 
クラス

とした．ニューラルネットワーク�は �層の階層型で，学習にはバックプロパゲーション法を用い

た．物体検出は，入力映像中の対象に �	をつけてトラッキングする．そこで，トラッキングシー

ケンスを通じて各フレーム毎に出力されたニューラルネットワークの結果から各クラスのヒストグ

ラムを作成し，最大となったクラスを最終識別結果とした．小規模なニューラルネットワーク �入

力層 
D中間層 ��D 出力層 
�で構成しているため，リアルタイムでの処理を実現している．

種別 )形状*の識別

学習用サンプル画像約 ����枚に対し，オペレータが目視で種別 �セダン，バン，トラック，小
型搬送車，人，その他 �のラベルをつけた．サンプル画像が予め定めた特定対象（実験では 1�.,9

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

像からその長方領域の幅と高さ ��個�，濃淡画像部分の幅と高さ方向の �D�D�次モーメントの総計

��× � A �個�，濃淡画像部分の重心 �幅，高さ方向に �個�，濃淡画像部分の面積 ��個�の ��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，4近傍法で判定する <�=．

対象物の色の推定

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 ����，曇天時の映像から約 �����

にオペレータが自らの印象に基づいて �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 �次元の色 <
=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，4近傍

法で判定する．

図 ���は稼働中の本システムの処理画面例である．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により評価を行った結果，種別と色の平均識別率は約 ��Fであった．

����� アクティビティ認識

監視領域で起った事象を知るためには，人と自動車のインタラクションを認識することが必要と

なる．このような行動認識は，テロ防止対策や駐車場管理等への応用が考えられる．

�ニューラルネットワークによる識別については，��� にて学習方法等の詳細を述べる．
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図 ���> 物体識別例

人の動き分析

人の動きを認識するには，人体の各部位を追跡する手法が多く提案されている <�=．我々は，リ

アルタイムで検出した人の画像領域から，スター型スケルトンを抽出する手法を提案した <��=．ス

ター型スケルトンは，検出領域の重心と輪郭線上の自動的に抽出された特徴点で構成される �図 ���

参照�．スケルトン形状から頭部と足部の特徴点を決定し，姿勢の前傾度合いと足部の時間的変化

を周波数分析することにより，人間が歩いているか走っているかを識別することが可能となる．

人と自動車のアクティビティ認識

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�を推定する．物体検出・識

別によって得られた情報を基に，各検出領域が内部状態として物体の種別，アクション ��55�� �'#D

�&��'#D �"&55�.D 	�!�55�� �'#�D インタラクション ���� D �&��'#�G�+1 &-D �&��'#3&G� .!D

�&�'"� �0"�&'�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．詳細については，文献 <��=を参照いただきたい．これにより，以下の �

種類のアクティビティを認識することが可能となる．また，これらの結果の表示方法は ��
��に述

べる．
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図 ���> スター型スケルトンによる動きの分析

$2-�' �'"� �. � ��$�0*�� �人が車に乗車した�

$2-�' �9�"�. � ��$�0*�� �人が車から降車した�

$2-�' �'"� �. � %2�*.�'#� �人が建物に入った�

$2-�' �9�"�. � %2�*.�'#� �人が建物からでてきた�

� ��$�0*� 5� 4�.� �車を駐車した�

$2-�'  �'.��&2E� ��人以上の人が集合している�

このような日常の人や車のアクティビティを認識することは，テロ等に繋がる非日常的なイベン

トを抽出するキーとなる．また，認識したアクティビティの対象物に類似した物体をデータベース

から検索することで，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

ることが可能となる．

��� 対象物体の�次元位置の推定

検出された対象物体の �次元位置の推定は，通常複数のカメラを用いたステレオ手法が多く用い

られるが，監視領域が広く物体数が多い場合，常に一つの物体を �台以上のカメラセンサでトラッ

キングできるとは限らない．����では，監視領域の地形データであるサイトモデルを用意して

いるため，対象物体 �人や自動車�が地面上に接しているという仮定により，画像上の検出直方領

域の下辺部の中心点を通過する �次元空間上の光線が地形データ �	,��の地面と交差する点を対

象物の �次元位置と推定できる��図 ���参照�．

�単眼カメラによる � 次元位置推定については，��� で述べる．
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図 ���> 位置の推定

���0�社製のレーザトラッカーセオドライトを用いて，本手法の位置推定精度の評価を行った．

評価実験は，駐車場を二周したときのセオドライトによる測量座標とカメラセンサにより光線交差

法を用いて自動推定した座標間の距離を測定した．実験の結果，カメラから対象までの距離が約

��-のとき，平均誤差が ���-と良好な精度を得た．

��� 動的シーンの表示

監視システムでは，リアルタイムに情報をユーザに伝える必要がある．また，ユーザが一度に複

数のモニタを監視することは難しいため，複数の情報源からの情報を一括して提示する必要があ

る．ここでは，動画像理解技術により得られた情報 �識別クラスD �	位置座標�をユーザに提示す

る手法として �次元平面地図を用いたマップ型���D ��による �	動的シーン表示，���を用

いたアクティビティの要約表示について述べる．

��	�� マップ型
��

�/�から集められた対象物体の情報を �次元平面地図の上にリアルタイムで表示するマップ型

���を開発した �図 ��
参照�．マップ上には，現在の全ての対象物の位置に物体を示す記号 �人は

丸，自動車は四角�とカメラの状態として位置と 17� �1��*. &) ���G�が表示される．ユーザがマ

ウスによりマップ上のカメラをクリックすると，そのライブカメラ映像をモニタすることができ



��
� 動的シーンの表示 �

る．マップ型���は広域に配置された複数のカメラからの情報を一括して表示するため，広域監

視領域の状況が容易に監視できる．

Human

図 ��
> マップ型���

��	�� 

による動的シーンの ��表示

監視結果は全てデータベースに登録されているため，それらのデータとサイトモデルにより ��

を用いて動的な合成映像を自動生成しユーザに提示した．��を用いることで実際に起った動的

シーンを，任意の視点からの映像として再現することができる．交通事故等を様々な角度から再現

することで事故の検証に有効であると考えられる．その他の応用例としては，サッカー等のスポー

ツにおけるゲームシーンの解析と再現が挙げられる．

��	�� ���によるアクティビティの要約表示

人と自動車のアクティビティと識別結果は，全てデータベースに登録されている．ユーザは，���

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．�,�サーバは，ユーザ ��,�ブラウザ�の要求に対して�����&--&'

��"�G�+ �'"� )�0��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 <��=．

���によるアクティビティの要約結果の表示例を図 ����に示す．���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，H� 62-�' #&" &2" &) � ��$�0*�ID H� ��$�0*�

5� 4�.I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等の情報とその画像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．
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図 ���> ��による動的シーンの再現

�%�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，識別タイプ毎に表示することができる．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長時間の行動を推定することができる．

��	 複数のカメラによる協調監視

複数のカメラを用いることで，対象監視領域の拡大，同一対象の長時間に渡る追跡，侵入物体の

多方向画像の取得が可能となる．本節では，複数カメラの協調動作におけるカメラ構成とその処理

技術について述べる．

����� マスター・スレーブによる自動追尾

固定カメラ �マスター�と旋回型カメラ �スレーブ�を組み合わせた自動追尾システムでは，まず

監視領域内に侵入した物体をマスターカメラより ��で述べた背景差分等の移動体検出法用いて検

出する．次に，検出した画像座標に対応する実空間の位置を推定する．推定した位置情報を基に複

数のスレーブカメラのパン・チルト・ズームを制御して，多方向から対象物の映像を取得する．�

次元カメラ画像座標から実世界の位置推定には，���で述べたように，カメラキャリブレーション

<��= により得られたカメラの内部・外部パラメータから，図 ����に示すようなカメラ光学中心と



���� 複数のカメラによる協調監視 ��

click

more 
detail

��� �0"���"+  �5& "

click search

�%� 7%?�0"  �5& "

図 ����> ���による表示と検索例

カメラ画像上の座標を通る世界座標空間における直線を求め，その直線が床面に交差する点を対象

物の位置として計算する <�
=．スレーブカメラの台数を増やすことで，物体の詳細映像を多方向か

ら同時に取得することができるため，防犯上重要な情報を見逃しにくい撮影システムとして有効で

ある．

����� ハンドオフによる協調追尾

カメラの設置場所により木や建物等によるオクルージョン領域が発生し，�台のカメラセンサの

みで特定の侵入物体を長時間に渡り追跡することは困難である．この問題を解決するには，ネット

ワーク化された複数のアクティブカメラの協調動作が必要となる．入場ゲートで捉えた侵入物体を

カメラセンサがパン・チルトを制御して追跡し，他のカメラ視野に移動した際，そのカメラセンサ
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図 ����> マスター・スレーブによる自動追尾システム

に追跡タスクの受け渡し �ハンドオフ�を行う．その際，異なる位置に設置されたカメラにおける

物体の見えは異なるため，同一対象であるかの判定が重要となる．各カメラ画像の対象領域内の色

ヒストグラムと ���の手法で求めた位置情報を基に整合度を算出し，同一対象であるか判定する．

カメラ間で同一対象と判定されれば，対象物の移動速度，大きさを考慮してパン・チルト・ズーム

を制御して追跡する．図 ����は，�台の自動車が約 
��<-=の距離を約 �分で移動したとき �台の

カメラによるハンドオフ動作例である．

��
 ����画像理解技術の応用

カメラの組み合わせに応じた画像理解技術とその応用として複数のカメラセンサによるビデオ

監視システムについて述べた．動画像理解技術による監視カメラの自動化は欠かせない技術であ

り，今後は �
時間への対応やステレオ視による三次元情報の活用，ネットワーク化した複数カメ

ラによる監視が重要になると思われる．����プロジェクトの詳細については，参考文献や��%

!�"��$""5>BBGGG�0!�0-2��.2BJ�!�-B�を参照いただきたい．現在，本章で解説した ���� 画像

理解技術は，監視用途だけでなく ,+���!�&'システム <��= 等のエンターテイメントや，歩行者

�3���'"�**�#�'" 3 �'!5& " �+!"�-�<��=<��=へ応用されている．
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図 ����> ハンドオフ動作例





��

参考文献

<�= 東京・新宿広場に防犯カメラ設置計画D 毎日新聞 ����年 �月 �日 �������

<�= ����> H��0"�&' �D ��.�& !2 ���**�'0� �'. -&'�"& �'#ID / &0� &) "$� ���
 	��/� �-�#�

�'.� !"�'.�'# �& 4!$&5D �&*��D 55� �L
�� ��&�� ���
��

<�= �� �&**�'!D �� ��5"&'D 6� 12?�+&!$� �'. 3� ��'�.�> H�*#& �"$-! )& 0&&5� �"��� -2*"�(

!�'!& !2 ���**�'0�ID / &0� &) �,,, �5�0��* �!!2� &' I��.�& �&--2'�0�"�&'!D / &0�!!�'#

�'. �'.� !"�'.�'# )& 3$� . ��'� �"�&' �2 ���**�'0� �+!"�-!ID �70"� ������

<
= �� �&**�'! �'. K� 3!�'> H��*�% �"�&' &) �' &2".&& �0"��� 0�-� � !+!"�-ID / &0� &) �,,,

�&')� �'0� &' �&-52"� ��!�&' �'. /�""� ' ��0&#'�"�&'D 55� ��
L��
 �;2'� ������

<�= �� ��5"&'D 6� 12?�+&!$� �'. �� /�"�*> H�&��'# "� #�" .�"�0"�&' �'. 0*�!!�:0�"�&' ) &-

 ��*("�-� ��.�&ID / &0� &) "$� ���
 �& 4!$&5 &' �55*�0�"�&'! &) �&-52"� ��!�&'D 55� 
L�


�70"� ���
��

<�= 藤吉弘亘D 金出武雄> H複数物体の重なりを理解するレイヤー型検出法ID 第 �回画像センシン

グシンポジウム論文集D 55� ���L��
 �����(���

<�= 長谷川修D 金出武雄> H一般道路映像中の対象物のオンライン識別ID 第 �回画像センシングシ

ンポジウム論文集D 55� ���L��� �����(���

<
= K� 7$"� �'. 3� ��'�.�> H�&*& �')& -�"�&' )&  �#�&' !�#-�'"�"�&'ID �&-52"� � �5$�0!

�'. �-�#� / &0�!!�'#D �&*� ��D �&� �D 55� ���L�
� ���
���

<�= ;��� �##� G�* �'. M� ���> H62-�' -&"�&' �'�*+!�!> �  ����GID �&-52"� ��!�&' �'.

�-�#� �'.� !"�'.�'#D �&*� �� �&� �D 55� 
�
L

� ��� � ������

<��= 6� 12?�+&!$� �'. �� ��5"&'> H���*("�-� $2-�' -&"�&' �'�*+!�! %+ �-�#� !4�*�"&'�E�"�&'ID

/ &0� &) "$� ���
 �& 4!$&5 &' �55*�0�"�&'! &) �&-52"� ��!�&'D 55� �
L�� �70"� ���
��

<��= �� ,'&-&"&D 3� ��'�.�D 6� 12?�+&!$� �'. 7� 6�!�#�G�> H� -�"$&. )& -&'�"& �'#

�0"���"��! &) -2*"�5*� &%?�0"! %+ 2!�'# !"&0$�!"�0 -&.�*ID �,��, 3 �'!�0"�&'! &' �')& -�"�&'

�'. �+!"�-!D �&*� 

(	 �&� �� �	�0� ������

<��= 藤吉弘亘D 榎本暢芳D 長谷川修D 金出武雄> HアクティビティモニタリングL屋外監視映像の要約

と���上表示・検索システムLID 第 �回画像センシングシンポジウム論文集D 55� 
��L
�


�����(���

<��= �� K� 3!��> H� �� !�"�*� 0�-� � 0�*�% �"�&' "�0$'�N2� )& $�#$(�002 �0+ �	 -�0$�'� ��(

!�&' -�" &*&#+ 2!�'# &@("$�(!$�*) 3� 0�-� �! �'. *�'!�!ID �,,, ;&2 '�* &) �&%&"�0! �'.

�2"&-�"�&'D �&*� ��(�D �&� 
D 55����～�

 ���
���



�� 第 �章 画像理解技術を用いた次世代ビデオ監視システム>����

<�
= 小川雄三D 藤吉弘亘> H実空間に対応した��!"� (�*���'#による追尾カメラシステムID 第 �回

画像センシングシンポジウムD 55����(��� �������

<��= $""5>BBGGG��+���!�&'�0&-B

<��= 矢入 �江口�郁子，猪木誠二> H高齢者・障害者の自立移動を支援する�&%&"�0 �&--2'�0�"�&'

3� -�'�*!���I，人工知能学会論文誌，�&*��
D �&��D 55���(��������

<��= 藤吉弘亘，小村剛史，矢入 �江口�郁子，香山健太郎，吉水宏> H歩行者 �3�のためのフレーム

間差分による移動体検出法とその評価I，情報処理学会論文誌，�&*�
� �&��������������D

55���(������
�



��

第�章 移動体検出���	
�� 

�
�����

コンピュータの処理能力の高速化に伴い，動画像を実時間で処理することが可能となりつつあ

る．特に，動画像内における人等の移動体追跡の実現が期待されている．移動体の追跡は，画像内

から移動体領域を検出し，各フレームにおいて同一対象がどこにいるかを求めることであり，ビデ

オ監視システムをはじめ，さまざまな分野に対して応用されている．本章では，移動体追跡の第一

段階である動画像からの移動体検出法について述べる．従来，移動体検出手法には以下の �つの手

法が多く用いられている．

� フレーム間差分 �3�-5& �* 	�@� �0�'#�

フレーム間差分法は，現在の入力画像と前回の画像との差分を計算し，差分値の大きい領域

を移動物体として検出する．動的な環境変化に適応的であるが，一般に移動体全ての領域を

抽出することは不可能である．

� 背景差分法 ���04# &2'. �2%" �0"�&'�

背景差分法は，検出すべき物体が存在しない背景画像をあらかじめ用意しておき，入力画像

と背景画像の差分を計算する手法である．ほぼ完全な移動体領域を検出することができるが，

天候等による環境変化に対して背景画像を更新する必要がある．

� オプティカルフロー �75"�0�* 1*&G�

オプティカルフロー法は，カメラが動いている状態でも，カメラの動きと異なるフローを求

めることで動物体を検出することができる．しかし，計算量が多いため特別なハードウェア

を使用しない場合，リアルタイムでの演算は困難である．

本章では，まず最初に固定カメラ映像からの移動体検出として，フレーム間差分法と背景差分法

について述べ，次に移動カメラからの移動体検出としてオプティカルフローについて述べる．フ

レーム間差分や背景差分は，異なる時刻に撮影された �枚の画像の差を観察することによって，変

化情報を得る．�枚の画像において同じ位置にある画素の差を差分画像という �図 ����．この差分

画像を用いて移動体検出は行われる．
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図 ���> 差分画像

��� フレーム間差分 【������ ����】

フレーム間差分法は時刻 �と時刻 �� �の画像の差分により移動物体を検出する手法である．フ

レーム間差分は次式により求められる．

8� A ��� � ����� �����

�� は現在の入力画像，���� は �フレーム前の画像とする．移動物体の移動速度が遅い場合，�フ

レーム間では変化が少ないため次式に示すように現在の入力画像と �フレーム前までの画像と差

分の最大値を使用する．

8� A -�9���� � ���� ����� � <�� �=� �����

急激な輝度値の変化がピクセル上に生じたとき，変化量8� の値は大きくなる．ここで，ピクセル

状態を表す	 は，輝度変化を処理することにより，次式に示すように物体 ���と背景 ���に判定

する．
�は，急激な変化を判定する閾値である．

	���� 
� A

�
� ，8���� 
� � 
�

� ，7"$� G�!�
�����

図 ���に表すように，フレーム間差分は，変化のあるピクセルのみを検出し，対象とする移動体

全体の領域のピクセルを検出することはできない．

����� カラー画像の差分計算

カラー画像に対して差分処理を行うには，���をグレースケールに変換する必要がある．���

をグレースケールに変換する方法に���の平均を計算する単純平均法がある．

K＝
��＋�＋ ��

�
���
�



���� フレーム間差分 【������ ����】 ��

図 ���> フレーム間差分法

しかし，単純平均法でグレースケール変換した画像は，緑が暗く，青が明るい不自然なグレー画像

になる．より自然なグレースケール画像を得るためには，次式に示す �3��加重平均法が用いら

れている．

K A ����
����O ���
�����O ����

��� �����

カラー画像を単純平均法と �3�� 加重平均法によりグレースケール化した結果を図 ���に示す．

図 ���から，単純平均を用いて変換した場合では赤色，緑色，青色が同じ色に変換されているが，

�3��加重平均を用いると緑色が明るく青色が暗く変換されていることがわかる．図 ��
に�3��

加重平均法を用いてグレースケール変換した画像に対してフレーム間差分を施した結果を示す．

図 ���> 単純平均法と �3��加重平均法の比較

図++より，車両の色が同一色で，テクスチャーがない場合，車両位置が移動しても，ボンネットな

どの領域は変化が生じないため，検出されない場合がある．
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図 ��
> カラー画像をグレースケールに変換してフレーム間差分した結果

����� �
�ベクトル間の角度を用いた差分計算

�
ビットのカラー画像の場合，���のそれぞれの要素が �(���の値を取る．そこで ���の値

を要素とした �次元ベクトルを考え，これを ���ベクトルと定義する �図 ���� <�=．

���ベクトル法ではベクトルの長さが輝度値を表し，ベクトルの方向が色彩を表す．時刻 �に

おける ���ベクトル
��
�� ���� ��� ���と

��
�� ���� ��� ���のなす角を �とすると，

��
�� と

��
�� の内積か

ら，0&! �を次式より求めることができる．

0&! � A

��
�� � ����

� ���� �� ���� �
A

���� O���� O�����
��
� O��

� O��
�

�
��
� O��

� O��
�

�����

人為的に物体に当たる照明の強さを変化させた映像に対して，輝度差と ���ベクトルのなす角

図 ���> ���ベクトル

を用いてフレーム間差分した結果を図 ���に示す．輝度差を用いた場合，照度変化により人形の全

体を誤検出しているが，���ベクトルのなす角を用いた場合では人形の移動した部分のみを検出

できている．これは，照度変化が生じても���ベクトルの大きさが変化するだけであり，ベクト

ルの方向は変化しないためである．



���� フレーム間差分 【������ ����】 ��

図 ���> 輝度差と ���ベクトルを用いたフレーム間差分結果

����� しきい値の決定

ピクセルが物体もしくは背景であるかを判定するためのしきい値には，固定しきい値と変動しき

い値がある．固定しきい値法は，その名の通り �値化を行うしきい値 
�に固定値を用いる方法で

ある �図 ����．しきい値を 
� A �，
� A ��，
� A ��に設定したときのフレーム間差分結果を図

��
に示す．図 ��
から，しきい値を ��にすると移動物体により生じる輝度変化に対してしきい値

が高く設定されるため，移動体領域を十分に検出できない．しかし，しきい値を �まで下げると

微小な輝度変化を検出してしまうため，背景領域で生じる輝度変化を検出してしまう．そのため，

図 ��
の場合ではしきい値を ��程度に設定すると適度に移動体領域が検出されることがわかる．

����	 変動しきい値の設定

しきい値 
�には背景の変化に適応し，かつ画像内の各領域毎にしきい値を設定する必要がある．

各フレーム毎にしきい値を設定するには，各ピクセル毎に過去数フレーム間の輝度変化の分散をし

きい値に反映させることが考えられる <�=．過去� フレーム間の輝度値の分散値 ��
� ��� 
�は次式よ

り計算する．

��
� ��� 
� A

�
��
���

�������� 
�� �
��
���

������� 
��
�

��� � ��
�����
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図 ���> 固定しきい値法

図 ��
> しきい値変更にともなう画像変化



���� フレーム間差分 【������ ����】 ��

これはフレーム �� �から ��� までの分散�であり，輝度変化が安定した状態のとき分散値は小

さくなる．図 ���に示すように過去の短期間（�フレーム）における輝度値の分散をしきい値に反

映させることで，天候・時間帯等の背景変化に対してその影響を受けにくくなり，検出性能の向上

が期待できる．また式 �����による分散は，平均を求める必要がなく，計算コストを抑えることが

可能である．�����式により求めた分散値を用いて，各フレームにおいて変動しきい値を次式によ

図 ���> 分散の計算

り更新する．����� 
�の係数 �はしきい値の大きさを決定する値である．


����� 
� A � � ����� 
� ���
�

しかし，分散の変動が激しい領域では，
�� の変動も激しく移動物体を検出できない場合がある．

そこで，しきい値の変動を抑制するために過去のしきい値の重み付けによる更新を行う．しきい値


�
�

���� 
�を次式により毎フレーム更新する．


�
�

���� 
� A � � 
����� 
� O ��� ��
�
�

������ 
� �� � � � �� �����

ただし，	��� A �の場合は 
�
�

� A 
�
�

���とする．�は，新しく計算した分散値 ����� 
�を最新フ

レームにおけるしきい値 
��にどれだけ反映させて更新するかを決定する定数である．

図 ����に，あるピクセルにおける輝度の変動（差分値8）としきい値を示す．移動物体は ��～

��フレームに通過している．移動体通過フレームを全て検出できていないのは，移動物体の面積が

大きい場合，フレーム間差分では変化が生じるエッジ領域のみ検出するからである．
�� の場合，

��フレーム目の輝度変化に追従しており，
�フレーム目を検出できていない．
�
�

�では，分散値

の変動が抑えられ 
�レーム目の検出が可能である．日中における各領域での輝度変化を表す差分

値 8と分散しきい値 
��� の時間変化を図 ����に示す．（�）は影領域，（%）はエッジ領域での差分

値としきい値の変動である．日中の影領域においては，日向とのコントラストにより影が濃くなり

移動体通過時には微小な輝度変化しか観測されない．図 ����（�）より，しきい値を �程度に設定

しなければ，��～

D��～���フレームの移動物体を検出できないことがわかる．一方，エッジや

木の揺れが生じる領域においては輝度変化が激しく，しきい値を ��程度に設定しなければ誤検出

が発生する．この様な状況では，固定しきい値で対応することは困難である．分散しきい値では，

各ピクセル毎に過去の輝度変化を反映して設定するため，検出可能となる．図 ����に影領域にお

ける移動体検出例を示す．固定しきい値においては，エッジ部分や木の揺れなどの誤検出が発生す

るためしきい値を低く設定できない．そのため，影領域における移動物体をほとんど検出できてい

ない．一方，分散しきい値では，輝度変化の小さいピクセルはしきい値が低く設定されるため，検

�通常の分散式からの変形は付録 ��� に示す．
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図 ����> しきい値の遷移

図 ����> 影とエッジ領域におけるしきい値

出感度を上げることになり影領域での検出が可能となる．変化の大きいピクセルはしきい値が高く

設定され，検出感度を下げることになり木の揺れ等の誤検出が抑制される．

����� �枚の画像を用いたフレーム間差分法

通常，フレーム間差分法を用いて移動体検出を行うと，移動体領域だけでなく背景領域も検出さ

れる．フレーム間差分を用いてより正確な移動体領域を検出する手法として，�枚の画像を用いた

手法が提案されている．図 ����に示すように �枚の画像を用いたフレーム間差分法では，まず，�

と �，�と �の差分画像 ��と ��を作成し，しきい値処理を施し �値画像を得る．次に �値画

像 ��と ��の論理積処理 ���	処理�を行い，��と ��の共通領域をとり出すことで，画像 �

における移動体領域を得ることができる．この手法による差分結果を図 ���
に示す．図 ���
�)�か

ら移動体領域のみが検出されていることがわかる．



���� 背景差分法 【������ ����】 ��

図 ����> 影領域における移動体検出

図 ����> �枚の画像によるフレーム間差分

��� 背景差分法 【������ ����】

背景差分法は，入力画像とあらかじめ用意した背景画像 �モデル�と現時刻 �との画像の差分に

より物体を検出する手法である �図 �����．���で述べたフレーム間差分法では，移動体領域が分断

される，静止物体を検出できないという問題があるが，背景差分は物体領域全体を検出することが

可能である �図 �����．背景差分は，次式により求めることができる．

8� A ��� ���� ������

ただし，�� は時刻 �の画像，�� は背景画像とする．急激な輝度値の変化がピクセル上に生じたと

き，変化量8� の値は大きくなる．ここで，ピクセル状態を表す	 は，輝度変化を処理すること

により，次式に示すように物体 ���と背景 ���に判定する．
�は，急激な変化を判定する閾値で
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図 ���
> �枚の画像によるフレーム間差分結果

図 ����> 背景差分法



���� 背景差分法 【������ ����】 ��

ある．

	���� 
� A

�
� ，8���� 
� � 
�

� ，7"$� G�!�
������

背景差分法は背景画像を必要とするため，特に屋外環境のような背景が変化するシーンにおいては

以下の問題に対処する必要がある．

図 ����> 背景変化における問題

�, 照明変化 照明変化 �照明強度や照明色の変化�や影による背景物体の見えの変化 <�=<�=<��=．

�, 背景物体の変動 木や旗の揺れなどの背景物体の変動 <�=<
=<�=．

これらの問題に対してユークリッド距離では，距離計算に基づく効果的な背景差分法が提案されて

いる．

図 ����> 背景差分とフレーム間差分の比較
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����� 背景差分における距離計算

正規化距離を用いた背景差分法

長屋ら <�=は，��の照明変化による背景物体の誤検出を防ぐ手法として，正規化距離を用いた背

景差分法を提案している．照明変化の影響を受けにくい正規化距離を利用することにより，移動物

体による輝度変化のみを検出することができる．

正規化距離を計算するためには，まず，画像を� 	� 画素のブロックに分割し，そのブロック

を��次元のベクトルで表現する．ここで，ベクトルの要素はそれぞれブロック中の輝度値に対応

している．������ と ������ をそれぞれ入力画像と背景画像中の同一位置のブロックに対応するベク

トルとする．すると，正規化距離は次式で表される．

���������� A

���� ��������������
� ������

��������
���� ������

ただし，� � �はベクトルの大きさを表している．図 ���
に示すように，照度変化が生じた場合に

����������はほぼゼロになるため，移動物体と照明変化による輝度変化を判別することができる．

松山ら <�=は，正規化距離による背景差分を改良し，照明条件の推定に基づく背景差分と組み合わ

せている．

図 ���
> 正規化距離

����� 背景画像の生成

全加算平均による背景画像の生成

背景画像を生成する最も簡単な方法として全加算平均による背景画像の生成法が用いられている．

移動物体の存在しない映像 �� から，各ピクセルにおいて輝度 ����� 
P ��の平均値を計算し，背

景画像 ����� 
�とする．

����� 
� A
�

�

����
���

����� 
� ������
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ただし，� は映像 ��のフレーム数とする．全加算平均を用いると，簡単に背景画像を生成するこ

とができるが，照明変化や背景物体の変動により生じる問題に対処することは困難である．

事後確率を用いた背景差分法 【�����
 �� 
】

木の揺れ等の背景物体が変動するシーン対しては，画素値の出現頻度から背景モデルを生成する

手法が提案されている <�=．

背景に属する画素のクラスを �� とし，移動物体に属する画素のクラスを �� とする．ある画素

の画素値が � のとき，その画素が �� に属する確率を �������とし，�� に属する確率を �������と
する．ここで，ベイズの定理より，次式のように書き直すことができる．

������� A
�������� ����

����
����
�

������� A
�������� ����

����
������

ただし，����は次式により計算される．

���� A �������� ���� O �������� ���� ������

一定時間，背景画像としてある画素の画素値を観測するとき，画素値 � の度数を ����とすると，背

景画像の画素値の確率密度関数は次式で求めることができる．

��� ���� A
��������
	�� ����

　 ������

ここで階調数は ���であるとする．

つぎに，移動物体の画素の画素値は未知であるため，画素値の現れ方が一様であると仮定すると

次式となる．

��� ���� A
�

���
����
�

各画素の画素値 � を観測したときに，�������と �������を計算し，値が大きいほうの事象がより
起こりやすい．すなわち，�������が大きければその画素は背景に属し，�������が大きければ移動
物体に属する．値の大小は，次式を計算することで求めることができる．

�������
������� A

�������� ����
�������� ���� ������

ここで，�����はその画素が背景である事前確率であり，�����はその画素が移動物体である事前

確率であり，����� O ����� A �となる．�����と �����の初期値はそれぞれ ���とし，�����の更

新は次式により行う．

�������� A �������� ������

ただし，誤検出を減らすため �����の最大値は ���とする．背景で木が揺れている映像に対して，

全加算平均を用いて背景画像を生成する手法と出現頻度から背景モデルを生成する手法を用いて背
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図 ����> 木が揺れているシーンでの背景差分結果

景差分をした結果を図 ����に示す．図 �����%�，�0�から，全加算平均を用いた場合，しきい値を

��に設定すると移動物体の検出はできるが，木や木の影の揺れを誤検出する．しきい値を ��に上

げると，背景物体の誤検出は抑制されるが，影領域内の車を検出できなくなる．図 �����.�から，

出現頻度から背景モデルを生成することにより，背景物体の変動による誤検出を抑制し，移動物体

を検出できていることがわかる．背景物体の誤検出が完全に抑制されていないのは，確率密度関数

�������を各階調ごと独立にを計算しているため，学習時と違う木の揺れ方をした場合に物体を判
定するためである．

混合ガウス分布を用いた背景変動のモデル化

� �'ら <�=は，木の揺れなどにより生じる輝度変化を各ピクセルごとに正規分布を用いてモデ

ル化している．しかし，背景で生じる輝度変化は複数に分布する場合があり単一のガウス分布でモ

デル化できるとは限らない．�"�2@� ら <
=は，複数のガウス分布を用いることにより，複雑な背

景変化をモデル化する手法を提案している．

事後確率を用いた背景差分法では，背景輝度の頻度分布から個々の階調値ごとに生起確率を計算

するため，背景モデルは頻度分布に依存する �図 ��������．そのため，学習時と違う背景変動が生

じると対応できない．一方，ガウス分布を用いてモデル化を行う手法は，学習時のデータにガウス

分布を当てはめて背景変動をモデル化するため，学習データが不完全でもガウス分布で近似するこ

とができる �図 �����%��．図 ����に，木の影が揺れているピクセルの約 �分間の輝度値をプロット

した結果を示す．注目ピクセル上には，道路の色と木の影の色が現れるため輝度値の分布は �つに

分かれている．これらの各分布を �つのガウス分布で表現できれば，入力パターンを背景と物体に
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図 ����> 背景の輝度変動のモデル化手法

判定が可能となる．

各ピクセルにおける背景輝度の分布 ���� � � � � ���を混合ガウス分布によりモデル化する．

� ���� A
��
���

�� 
 ��� �������-���� ������

ただし，� はガウス分布の数，���� は重み係数，�����-��� はガウス分布の平均と共分散行列とす

る．�は，ガウス分布の確率密度関数であり，次式で表される．

��� ����-� A
��

����
 �-� � �95��
�

�
��� � ���

�-����� � ���� ������

図 ����> 木の影が揺れているピクセルにおける輝度の分布

ロバスト統計に基づいた背景推定 【�����
 �� 
】

背景画像を生成するためには，移動物体を含まないシーンの画像が必要となる．しかし，道路や

人通りが多い場所などを対象とする場合，移動物体が含まれていない画像を得ることが困難となる．

このような場合において，ロバスト統計を用いて背景画像を推定する手法が提案されている <�=．
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図 �����0��.����は道路を撮影した映像中の �フレームを表している．この映像における注目ピ

クセル �図中の十字の交点�の輝度値の変化を図 �������に示す．図 �������に示されるような輝度

値の時間的変化は，人や車 �移動物体�が道路の表面 �背景�をしばしば隠すために起こる．このよ

うな各画素の輝度値が時間的に変化するような時系列画像データから背景とみなす部分の輝度値

を推定するためには，自動車のような移動物体によって引き起こされる輝度値の急激な変動を無視

し，時間的にあまり変化しないような輝度値を推定する必要がある．つまり，移動物体により引き

起こされる急激な輝度値の変化の影響をあまり受けないような推定の仕組みが必要となる．ロバス

ト推定法を用いると例外値をある程度含むようなデータからでも安定なモデル推定が可能となる．

最も単純なロバスト推定法の一つとしてメジアンを利用したものがある．これは，データのヒス

トグラムが与えられたときにその累積確率が �
� となるような点を求める方法で，メジアンにより

推定された値は平均値とは異なり例外値の影響を受けにくいものとなっている．

図 �����%�は，注目ピクセルにおける �～����フレーム間の輝度値のヒストグラムを示したもの

である．このヒストグラムから，輝度値の最頻値は 
�～
�あたりであり，この部分が背景の輝度

値を表しているものと考えることができる．このとき，このヒストグラムに対して平均値とメジア

ンをそれぞれ求めると，平均値は ���
となり低輝度の例外値の影響を受けて最頻値から左の方へ

とずれている．一方，メジアンは 
���で，輝度値の最頻値とほぼ一致していることがわかる．こ

こで用いた道路シーンの場合，ヒストグラム中の最頻値が道路の表面を表していると考えることが

できるので，ロバスト推定を用いることにより移動物体を含む画像列から背景の輝度値を推定する

ことが可能となる．

しかし，メジアンを用いたロバスト推定法は，オンラインで用いることを考えると実用的ではな

い．メジアンの計算にはヒストグラムが必要であり，画像中の全画素についてのヒストグラムを更

新するには計算コストが大きすぎるためである．そのため，�推定を利用して背景の推定値を逐

次的に更新できる手法が提案されている <��=．

����� 背景画像の更新

生成した背景画像はシーンの変化に対して適応的に更新する必要がある．最も単純な方法として

は，一定時間ごとに背景画像を取り込む方法があるが，背景を更新するタイミングを誤ると誤検出

が生じるという問題がある．そのため，逐次入力される画像に対して背景画像を徐々に更新する手

法が提案されている <��=．

時刻 �の入力画像を ����，背景画像を ��� � ��とし，以下の式を用いて環境変化に追従するよ

うに更新を行う．

���� A � � ���� O ��� ������ �� ������

�� � � � ��

ただし，物体と判定されたピクセルの背景画像は更新しない．�は背景と判定されたピクセルを背

景画像にどれだけ反映させて更新するかを決定する定数である．

連続時間システムにおける初期背景画像の時間変化を次式に示す．

Q� ��� A  ��� Q�� ����
�

 ��� A !�
�
� ������
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図 ����> 道路シーンの注目ピクセルにおける輝度値の時間変化

!の係数 � �
� が負の値をとるとき � � !�

�
� � �となり， Q� ���は指数関数的に減少する．このため，

初期背景画像 Q�� の情報は時間とともに減少する．連続時間システムから離散時間システムへの変

換を考えるために，信号を時間間隔 
 でサンプリングする．時間 �は，離散的に進行することか

ら，現在の時刻 �を �
 A �
 �� A �� �� �� � � � �と表すことができる．ここに定義したサンプル時刻
を表す記号 �
 を用い Q� ��
�を Q�
 と書けば

Q�
 A !
��
� Q�� A !�

��
� Q��

となる．また �
 につづくサンプル時刻 �
�� においては

Q�
�� A !�
�
� Q�


とななる．なお，このとき !�
�
� は一定の値をとるため定数 �とおくことができる．

Q�
�� A � Q�
 ������

式 ������に現在の入力 �
�� を与えると

Q�
�� A � Q�
　O ��
��

となる．ここでは � A �� �とする．

Q�
�� A � Q�
　O ��� ���
�� ������
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" の値を � � �まで変化させた場合の !�
�
� の減衰の様子を図 ����に示す．

図 ����> " の値における !�
�
� の変化

� の変化による背景画像の変化

太陽が雲に隠れ背景が変化がする映像に対して，式 ������の �を �����，�����，�����に設定し

た場合での背景画像の変化を図 ���
に示す．図 ���
���が背景変化前の画像であり，図 ���
�%�が

太陽が雲で隠れ背景が変化した後の画像である．図 ���
�0�に注目ピクセルにおける入力画像と背

景画像の輝度値の変化を示す．青は � A �����，緑は � A �����，赤は � A �����に設定した場合の

背景画像の輝度値である．� A �����に設定した場合，背景画像は更新されないため時間が経過し

ても輝度値は変化しない．図 ���
���に示す差分値は時間と共に上昇し，���フレーム付近から背

景を誤検出している．� A �����に設定した場合においても，背景変化に対して背景画像を更新す

る速度が遅く，図 ���
���に示すように ���～
��フレームの間で誤検出が生じている．� A �����

に設定した場合は，背景画像の更新が背景変化に追従しており，移動体通過フレームのみを検出で

きている．

��� オプティカルフロー

オプティカルフローとは画像間における濃淡パターンを対応付けし，その移動量をベクトル表現

したものである <��=．求めたベクトルの向きと大きさから，移動カメラの場合でも，カメラの動き

と異なるフローを求めることで，移動体の検出が可能となる．ここではオプティカルフローを求め

る代表的な手法である，ブロックマッチング法と勾配法について述べる．



���� オプティカルフロー ��

図 ���
> αを変化させた場合での背景画像の時間変化
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����� ブロックマッチング法 【������ ����】

ブロックマッチング法 �別名：領域ベース法� はテンプレートマッチングを用いてオプティカル

フローを求める方法である．図 ����に示すように，画像 �の �位置にある画素が画像 �のどの位

置に移動したかを調べる．その際，�の画素を左上とした小領域 �� 	�59�をテンプレートのブ

ロックとし，画像 �の %位置 ��と同位置�を左上にして，ある範囲を探索することになる．オプ

図 ����> ブロックマッチング法

ティカルフローを求めるためは，まず前フレーム �画像 ��の評価するテンプレートと現フレーム

�画像 �� の注目ブロックの濃淡パターンがどれほど合致しているかを計算する．濃淡パターンの

合致を決定する方法として絶対値差分和や相関係数値等を利用することも出来るが，今回は計算コ

ストが小さい残差逐次検定法について記載する．

探索画像 � 上で� 	� の画素のテンプレート画像 
 を動かしD 濃淡パターンの照合を行うとす

る� �#� $�は入力画像内におけるテンプレート画像の左上位置を示す� このとき式 ����
� に示すテ

ンプレート画像と探索画像との残差が最小になる �#� $�の位置を求めることによりD 探索画像とテ

ンプレート画像との一致を決定する�

��#� $� A

� － ��
���

� － ��
���

���#O�� $ O ��－ 
 ������ ����
�

計算時間短縮のためにD残差を加算した値がある閾値を超えた場合に計算を終了し，次の注目領域

での計算に移行する措置をとっている．

時系列の画像に対し，フレーム �と �� �のオプティカルフローをブロックマッチング法により

計算した結果を図 ����に示す．

����� 勾配法

勾配法は，連続する２枚の画像において移動体の特徴を表す画像関数 �濃淡分布�の移動量は微

小であるという仮定を基にオプティカルフローを求める手法である．

画像上の画素 �#� $�の時刻 �における画素値を%�#� $� ��とし，時間8�の間にその画素が �8#�8$�

だけ移動したとする．画素 �#� $�と �# O 8#� $ O 8$�の画素値は変化しないと仮定すると，次式

が成り立つ．

%�#� $� �� A %�#O 8#� $ O 8$� �O 8�� ������
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図 ����> ブロックマッチング法により推定されたオプティカルフロー

次に，画素値は滑らかに変化していると仮定して微小変化を式で表現する．微小な値を近似する方

法としてテイラー展開を用い，一次近似すると次式になる．

%�#� $� �� A�� %�#� $� �� O 8#
&%

&#
O 8$

&%

&$
O 8�

&%

&�
������

両辺を8�で割ると，
8#

8�

&%

&#
O

8$

8�

&%

&$
O
&%

&�
A � ������

ここで8�は限りなく �に近づくと考えると次式を得る．

&#

&�

&%

&#
O
&$

&�

&%

&$
O
&%

&�
A � ������

ここで，画素 �#� $�におけるオプティカルフローの #成分を ��
�� A �，$成分を ��

�� A 
とし，画像

上の画素値の勾配を%�� %�，画素値の時間微分を%� とすると，勾配法の拘束条件 �式 �������を

得ることが出来る．

%��O%�
 O%� A � ������

上式を解くことで，オプティカルフローを推定することが出来るが，推定すべき未知数は �，
の

�つであるのに対し，式は一つしか与えられないため，解を一意に決定することは出来ない．そこ

でいくつかの仮定を導入することで �，
を決定する手法が提案されている．仮定は Hある注目画

素の近傍での動きは滑らかであるI�ローカル �局所�法�，H物体内の動きは滑らかに変化するI�グ

ローバル �大域�法�を空間勾配，時間勾配と関係づけることで取り決める．例えば空間的局所最適

化法の一種である �20�!(��'�.�法は，H同一物体の濃淡パターン上の局所領域において，得られ

るオプティカルフローの拘束方程式は同一の解を持つI，と仮定することで ��� 
�の値を決定して

いる．詳しい算出法は第 �����章に記載する� しかし，どの拘束条件を用いても，大元にある仮定

において時間的，空間的に滑らかな画像関数の存在を前提としているため，仮定が成り立たない場

合にフローの精度が落ちる．
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.����/0��� 
 ).0*法 【�����
 �� 
】

空間的局所最適化法の一種である �20�!(��'�.�法は，H同一物体の濃淡パターン上の局所領域

において，得られるオプティカルフローの拘束方程式は同一の解を持つI，と仮定することで ��� 
�

の値を決定する <��=．

これは局所領域においてそのパターンの並び方は変化しないと言うことを指す．例えば局所領域

のサイズを �	�とすると，オプティカルフローの拘束方程式は次のように表すことが出来る�

%���O%��
 A �%��
%���O%��
 A �%��

���

%�	�O%�	
 A �%�	

����
�

��� 
�にそれぞれかかる係数をまとめ% とする．

% A

�
�����
%�� %��

%�� %��
���

���

%�	 %�	

�
				
 ������

,は �	 �の行列式となる．同様に，� A �%��� %��� � � � � %�	��，� A ��� 
�� とするとこれらの式

は %� A �とまとめることが出来る．この両辺に ,の転置行列をかけると次式が得られる．

%�%� A %� � ������

これにより %�% は �	 �の行列，%� �は �	 �のベクトルとなる．� �
%�%�

�
%�%��

%�%�
�
%�%�

��
�




�
A

� �
%�%��
%�%�

�
������

総和の上限は局所領域のサイズとなる．これは先に入力する必要があるが，式 ����
�より一意に

��� 
�の値を定めることが出来るようになる．

�
�




�
A

� �
%�%�

�
%�%��

%�%�
�
%�%�

��� � �
%�%��
%�%�

�
����
�

時系列の画像に対し，フレーム �と �� �のオプティカルフローを ��法により計算した結果を図

����に示す．

����� ブロックマッチング法と��法の比較

一般的にブロックマッチング法よりも ��法の方が高速にオプティカルフローを求めることがで

きることが知られている．両手法に対し，局所領域のサイズを変更させ、オプティカルフローの計

算時間を計測した結果を表 ���に示す．また計測環境を表 ���に示す．



���� オプティカルフロー ��

図 ����> ��法により推定されたオプティカルフロー

表 ���> 各手法のパラメータ変化による計算コスト <-!�0=

局所領域サイズ ブロックマッチング法 勾配法 ���法�

� 	 � ���
�
� �����


� 	 � 
������ ������

� 	 � ������
� ������

� 	 � ���
���� �����


表 ���> 計測環境
�/� /&G� /� �� .2�* ����6E

7� ��0 7� R ������

��-& + ����� 		� �	���

��.�& �&-& + ��
��
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結果からもわかる通り，ブッロクマッチング法に比べ，��法は圧倒的に速い速度で計算を終え

ることができる．またブロックマッチング法では，局所領域のサイズを大きくするにつれ，計算時

間が指数関数的に増大していることがわかる．この理由として，ブロックマッチング法では，局所

領域の移動を計測するために，�ピクセル毎のマッチングを行っていることが挙げられる．それに

対し，��法では，マッチングをとるのではなく，式 ������～式 ����
�の行列計算を行っているだ

けなので，局所領域を大きくしても，計算コストの増加は，式 ������だけであるため，計算時間が

肥大することは無い．

����	 オプティカルフローからの移動体検出

オプティカルフローを用いて移動体検出を行うことができる．カメラが固定されている場合，移

動体領域のオプティカルフローは非ゼロのベクトル値をもつ．そのベクトルをもつ画素を集めるこ

とで移動体検出を行うことができる．また，オプティカルフローから移動方向を知ることができ

るため，ある方向に向かって移動している物体のみを検出することも可能である．図 ���
にオプ

ティカルフローを用いて移動体を検出した例を示す．また図 ���
 では，下方向のフローで校正さ

れる物体のみを検出対象とした．

図 ���
> オプティカルフローを用いた移動体検出の例

��� 移動カメラ �旋回型�による移動体検出

監視対象領域が広く，かつ対象物体をより高解像度で撮影するためには，ズーム旋回カメラを使

用することが考えられる．その際，カメラが旋回している状態では，画像全体に動きを持つため，

���，���で述べたフレーム間差分や背景差分による移動体領域の検出は不可能である．このような

旋回型カメラより得られる動画像からの移動体検出には，画像の幾何変換による手法が提案されて

いる <��=．幾何変換による手法では，図 ����のようにパン・チルト角における複数の背景画像を

あらかじめ用意しておく．現在のカメラのパン・チルト角より最も近い背景画像 �0�を選択し，現

在の入力画像を背景画像が重なるように幾何変換を施す．選択された背景画像と幾何変換後の入力

画像 �.�の差分を求める．その結果，���に示すように旋回カメラから得られる画像内の移動体領

域を検出することが可能となる．



���� 移動体検出の評価方法 
�

図 ����> 画像幾何変換による移動体検出

��	 移動体検出の評価方法

図 ����に移動体検出法の評価法を示す．ある物体が対象領域に現れてから消えるまでの間に，対

象物体を検出できた時間を ��<!�0=，対象物体を検出できなかった時間を '�<!�0=とする．木の揺れ

や静止物体など本来検出すべき対象ではないものを誤検出した時間を '�<!�0=とする．複数の誤検

出パターンが出現した場合，出現時間が同時なものについては，それを一括して扱うこととし，そ

の全てが消えるまでの時間を計測する．また，夜間，朝，夕暮に車のヘッドライトで照らし出され

た領域については，自動車本体を含んでいても誤検出とする．図 ����に ��，'�，'�の関係を示

す．システムがなんらかの物体を検出した時間は ��O'�，対象とする本来検出されるべき物体が出

現してからカメラの視野から外れるまでの時間は ��O'�となる．

� 移動体を検出した時間 > �� <!�0=

� 移動体を検出できなかった時間 > '� <!�0=

� 移動体以外を誤検出した時間 > '� <!�0=

移動体検出の評価は，人や自動車などの対象物体の検出だけでなく，外乱による誤検出に対しても

行う必要があることから，以下に示す移動体検出率と誤検出率を計算し評価を行う．本来検出され

るべき時間内において，実際に検出できた時間の割合を移動体検出率とし，次式で算出する．

�!�!(�)*� A
S��

S��O S'�
	 ���<F=
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図 ����> 検出時間に基づく評価法

システムが検出した時間において，検出すべきでないものの時間の割合を誤検出率とし，次式で算

出する．

 +,-!�!�!(�)*� A
S'�

S��O S'�
	 ���<F=

図 ����> 検出の定義
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第�章 領域クラスタリング��������

�����
����

第 �章で述べた背景差分法を用いることで，図 ��� のように H車Iや H人Iなど移動体が存在する

領域を検出することができた�しかし，移動体を検出したといっても画素単位でのことであり，ど

の画素がどのオブジェクトを構成する画素であるかとはわからない� そこで，画素単位で検出され

た H車Iや H人Iなど � つのオブジェクトを構成しているそれぞれの点を，�つの集合としてまとめ

る処理である領域のセグメント化を行う�

図 ���> 背景差分と領域のセグメント化

図 ���> 背景差分と領域のセグメント化

本章では，領域のセグメント化を実現するために，クラスタリングに基づく手法について述べ

る．また，グラフカットと���'(�$�)"による領域セグメンテーション手法について述べる．

��� 
������ 
�������法による領域クラスタリング

��� �!" ���#$%& 法は，入力サンプルに対して学習用のデータを検索し，最も近いデータが属

するクラスに入力サンプルを分類する手法である．ここでは，��� �!" ���#$%& 法を領域クラス
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タリングに応用する手法について述べる．背景差分等の物体検出の結果，移動体領域の候補点 ��

～�� ��～� はラスタ走査の順とする� が検出されたとする�

�� 初期点 �� を代表点とする初期クラス .� に属するとし，次の注目点 �) A ��へ移動する．

�� 注目点 �� と，既存の各クラスに属している全ての点とのユークリッド距離を求める．クラ

ス .� までのユークリッド距離��� が最小であった場合，

��� ��� � 3$ ： �� をクラス .� に属するとし，代表点を増やす．

�%� ��� � 3$ ： �� を代表パターンとする新しいクラスを作る�

�� ) A � なら処理を終了� それ以外は )を次の注目点において ���の処理を繰り返す．

��法による領域クラスタリングの流れを図 ���に示す．

図 ���> ��法によるクラスタリング処理

��� 改良型

法による領域クラスタリング 【������ ����】

���の ��法による領域クラスタリングでは，突発的なスパイクノイズも検出領域の �つとして

クラスタリング対象となり，本来の検出領域より広くセグメントされたり，ノイズのみで構成され

るクラスターを多く出力するという問題がある．そこで，条件を設定してクラスの併合や，消滅を

行うことで，対象とする移動体領域のみをセグメントする．移動他領域の候補点を ��～�� とする�

�� 注目点 �� を代表点とするクラス .� に属するとし，次の距離 �) A ��へ移動する．

�� 点 �� と，既存の各クラスの代表点との R方向と K方向の距離を調べる� クラス .� までの

R方向の距離を�/��，K方向の距離を�0��，としたとき

��� �/�� � 3$R ： �� をクラス .� に所属させる�



���� 改良型 ��法による領域クラスタリング 【������ ����】 
�

�%� �0�� � 3$K ： �� をクラス .� に所属させる�

�0� どこにも属さない場合　：�� を新規クラスとして登録する�

�� ) A � なら処理を �
�へ� それ以外は )を �増やして次の注目点において ���の処理を繰り

返す．


� 各クラスの矩形領域が接触している場合，�つのクラスに併合する�

�� クラスの横幅，縦幅，画素数，面積比が閾値以下ならそのクラスはノイズ領域として消滅さ

せる�

図 ��
> 改良型 ��法によるクラスタリング処理

��法と改良型 ��法によるクラスタリングの処理結果を図 ���に示す．図 ���を見て明らかな

ように，��法では背景差分のノイズまでオブジェクトとして領域をセグメント化している．

図 ���> ��法と改良型 ��法クラスタリング

クラスタリングの限界

��法に基づく領域クラスタリング手法では，カメラから見て車と人の領域が重なっていたり，

車と車が重なっている場合など，これらのオブジェクトを個々に区別してセグメントすることは不
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可能である．

図 ���> 車と人が重なった例

��� 複数物体の重なりを理解するレイヤー型検出

H人が自動車から降りたI等の人と自動車間の行動 �アクティビティ�を認識するには，人が自動

車から降りた瞬間を観測する必要がある．その際には，人と自動車が画像上で重なっている場合が

多く，従来の物体検出と領域クラスタリングを組み合わせた手法では，それぞれの領域を分けて検

出することが難しい．

本節では，複数物体の重なりを理解する物体検出法として，ピクセル分析とリージョン分析の二

つの処理からなるレイヤー型検出法について述べる．本手法は，一度静止した物体を背景上のレイ

ヤーとして登録するため，その後，その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．

����� レイヤー型検出アルゴリズム

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過程からなる．ピクセル分析の

目的は，各ピクセルの時間的変化を観測することにより，そのピクセルの状態を静 �!"�"�&'� +�も

しくは 動 �" �'!��'"�と判定することである．リージョン分析の目的は，ピクセルの集まりを移動

物体 �-&��'# &%?�0"�もしくは静止物体 �!"&55�. &%?�0"�と判定することである．図++はピクセ

ル分析とリージョン分析の概念を示す．あるピクセルにおいて，その輝度値の状態は初期値であ

る背景から始まり，物体が通過するとき " �'!��'"の状態へ遷移する．その物体が停止したときは，

!"�"�&'� +の状態へ遷移する．

図 ��
は，検出過程を示す．本検出アルゴリズムは，各ピクセルが " �'!��'"であるかどうかを

決定するために，ある時間幅における輝度値の振舞を観測する必要がある．ピクセル分析により

" �'!��'"，!"�"�&'� +と判定されたピクセル群は，クラスタリングにより各領域にまとめられる．

リージョン分析は，領域が " �'!��'"ピクセルの場合移動物体，!"�"�&'� +ピクセルの場合静止物

体と判定する．レイヤーマネージメントは，静止物体と判定された領域を新規レイヤーとして登録

する．再び静止物体が動き始めるとレイヤーの削除を行う．
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ピクセル分析 【������ ����】

屋外カメラで撮影した画像上のピクセルの輝度変化は，状況に応じて図 ���に示すように三つの

特徴に大別できる．

� 物体がピクセル上を通過するとき，そのピクセルの輝度値は急激な変化を伴う．その後，一
時的に不安定な状態が続き，再度急激な変化の後，背景である元の輝度値に戻る �図 ������

参照�．

� 物体がピクセル上で停止したとき，そのピクセルの輝度値は急激な変化の後，一時的に不安
定な状態が続き，最終的には物体の輝度値に安定する �図 ����%�参照�．

� 太陽が雲に隠れた等の環境変化が生じたとき，輝度値は図 ����0�に示すように緩やかに変化

する．

I

(c)

Target moves through pixel Target stops on pixel Ambient illumination changes

(b)

t t

I

(a) 

t

I

図 ���> ピクセルの輝度変化

これらの特徴を捉えるためには，以下の二つの変化に着目する必要がある．

�� 輝度値の急激な変化

�� 不安定な状態から安定した状態への遷移

まず最初に，急激な輝度変化を捉えるモーショントリガーを考える．ここで，��を現在のフレー

ムから � フレーム前の輝度値とする．輝度値の変化量 
 を求めるには，�よりも前（過去）のフ

レームに着目する．変化量 
 は次式により求められる．


 A -�9

��� � ������� � �1 � <�� �=

�
�����

急激な輝度値の変化がピクセル上に生じたとき，
 の値は大きくなる．

次に，ピクセルの安定度�を表す � について考える．安定状態の検出には �より後 �未来�のフ

レームに着目する．安定度 � は次式により求められる．

� A

�


�
���

������
� � �


�
���

�������
�

��� � ��
�����

�安定度 � は分散であり，通常の分散を求める式とは異なる．通常の分散式からの式の展開は付録 ���を参照のこと
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これはフレーム �から �O �までの分散であり，安定した状態のとき � は小さくなる．

ここで，各ピクセルの状態を表す �は，背景のとき ��，" �'!��'"のとき ��，!"�"�&'� +のとき

��をとるように，以下に示すアルゴリズムにより決定される．�は，時刻 �における輝度値とする．

�� �は急激な変化を判定する閾値，�� �は安定性を判定する閾値である．�	
����
�� ���������

は背景画像として，予め用意しておく．

�� ��� � �� �� � � ��� ��� �� � ������

� � ��

�� ��� � ��� ��� �� � ������  

�� �� � �	
����
�� ����������

� � ��

�!��

� � ��

"

この操作を全ピクセルについて行う．背景と判定されたピクセルは，次式に示す ���フィルタによ

り環境変化に追従するよう適応的に更新する <�=．

���� A ����� O ��� ������ �� �� � � � �� �����

�は，背景と判定されたピクセルを背景画像にどれだけ反映させて更新するかを決定する定数で

ある．

リージョン分析

リージョン分析では，ピクセル分析によりラベル化された背景以外のピクセル領域について検討

する．まず最初に，背景以外のピクセル群に対して，領域クラスタリングを行う．クラスタリング

には，近隣領域の連結性を用いた手法が多いが，本研究では，ある半径 �� 以内の距離に存在する

ピクセル同士を同一クラス��)�に属することとした．)はクラス番号である．このとき，各領域

��)�は以下の三状態に分けられる．

�� 領域が全て " �'!��'"ピクセルから構成されている場合，その領域は -&��'# &%?�0"と判定

できる．

�� 領域が全て !"�"�&'� +ピクセルから構成されている場合，その領域は !"&55�. &%?�0"と判定

できる．その領域が登録されていなければ新規レイヤーとして登録する．

�� 領域が " �'!��'" と !"�"�&'� + ピクセルの混合として構成されている場合，その領域内に

!"&55�. &%?�0"と-&��'# &%?�0"が含まれていると考えられる．そこで，レイヤー操作によ

りレイヤーとして登録されていない領域を抽出し，再度領域クラスタリングを行う．クラスタ

リング後の領域が !"�"�&'� +ピクセルのみの場合は，!"&55�. &%?�0"と判定でき，新規レイ

ヤーとして登録する．クラスタリング後の領域が " �'!��'"ピクセルの場合は-&��'# &%?�0"

と判定できる．
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すべての領域 ��)�は，以下に示すアルゴリズムにより，!"&55�. &%?�0"，-&��'# &%?�0"と判定

される．ここで，#�$�はレイヤー画像，$は既に登録されているレイヤーの数とする．

�� �� � ���  

� %� &�'��� ��$�
�

"

�!���� �� � ���  

(��&�'� 	!! )�*�!� 	!��	�� 	�������

(�� 	�� !	���

� � � % �#�+� , #�-� , .. , #�$��

(�� 	������� �� !���/ &	�� 	 ��0

(!	��� �
� �� ��

�� �� 1� +�  

&	�� ��0 !	��� #�$,-� � �

� %� ���))�� ��$�
�

"

�!��  

(� 
���	��� 	 &�*�
�� �� � 	�� �

� � � % �#�+� , #�-� , .. , #�$��

����� � �)	��	!�
!
����������

��� ��	
� ������ ������  

�� ������ � ���  

����� %� &�'��� ��$�
�

"

�� ������ � ���  

&	�� ��0 !	��� #�$,-� � ��

����� %� ���))�� ��$�
�

"

"

"

レイヤーマネージメントは，領域が全て !"�"�&'� +ピクセルにより構成されているとき，その

領域を新規レイヤーとして背景上に登録する．再び，そのレイヤー領域である物体が動き出したと

きはそのレイヤーを削除する．

����� レイヤー型検出結果

図 ����に，監視カメラ映像のある一点の輝度変化とそのピクセル分析例を示す．この映像シー

ケンスには，次に示す人と自動車によるアクティビティが含まれている．

�� 自動車 �が監視領域に侵入し，ピクセル上で停止．
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�� 別の自動車 �が監視領域に侵入し，自動車 �のカメラからみて手前側に停止．

�� 自動車 �から人が手前側に降車して，ピクセル上を通過．


� 同じ人が自動車に戻るため，再度ピクセル上を通過．

�� 自動車 �が発進してピクセル上を通過．

�� 自動車 �が発進してピクセル上を通過．

これらの各事象に対して，図 ������，�%�に示した変動特徴と同じ軌跡を観測することができる．

また，ピクセル分析が正確にピクセルの状態を " �'!��'"と !"�"�&'� +に判定しているのが分かる．

図 ����は，上記の 
�の状態におけるレイヤー型検出によるリージョン分析例を示す．これは，

三つの物体が重なっているにも関わらず，二つの !"&55�. &%?�0"と一つの-&��'# &%?�0"をそれ

ぞれ検出した例である．静止物体は一時的に背景上のレイヤーとして登録されているため，その上

を通過する移動物体である人の領域を区別して検出することが可能である．また，レイヤー操作に

より他の物体が重なっているために隠れているオクルージョン領域 �青色で示した領域�を知るこ

とができる．
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��� グラフカットによる領域セグメンテーション

コンピュータビジョンの問題として，エネルギーを最小化する問題がある．例えば，画像をピクセ

ル単位で輝度，視差，領域分割などでラベリングをする問題が上げられる．実画像に対してラベリ

ングを行う場合，画像のノイズなどの影響により不明確な部分が存在する可能性があり，最適なラ

ベリングを行うことは困難である．そこでエネルギー最小化問題に対して，�&+4&�らは -�'�-2-

02"B-�9�-2- T&G �*#& �"$-! を利用してエネルギーを最小化する方法 <�=を提案している．彼ら

の手法では，問題設定に合うようにグラフを作成し，そのグラフの -�'�-2' 02" を求めることに

より，エネルギー関数の最小化を行う．この -�'�-2- 02" は -�9 T&G �*#& �"$- を用いること

により，効率的に計算することが可能である．近年，-�'�-2- 02"B-�9�-2- T&G �*#& �"$-! に

基づいた手法が提案されており，�-�#�  �!"& �"�&' <�D �D 
D �=D !"� �& �'. -&"�&' <��D ��D ��D ��=D

�-�#� !�#-�'"�"�&' <�
D ��=D -2*"�(0�-� �  �0&'!" 20"�&' <��=などさまざまな分野に応用されて

いる．本章では，ラベリング問題，グラフカットアルゴリズムについて述べ，そして，グラフカッ

トアルゴリズムを用いた領域のセグメンテーション，グラフカットステレオについて述べる．

��	�� ラベリング問題

ラベリング問題とは，画像 � の各ピクセル �に対して，ラベル 2�をつけていく問題である．こ

のラベリングを何に対して行うかは，求める問題により異なる．例えば，ステレオでは .�5"$に対

してラベリングをし，セグメンテーションでは各物体に対してラベリングする．図 ����では，輝

度値に対してラベリングを行った結果である．このようなラベリング問題に対しての，解法の１つ

図 ����> ラベリング問題

としてエネルギー関数 %�2�を以下のように定義し，これを最小値を求める方法がある．

%�2� A
�
���

���2�� O
�

�������

3������2�� 2�� ���
�

ここで，�は近傍領域のピクセル，���2��は観測データに対してのペナルティー関数，3������2�� 2��

は近傍ピクセルとの相互関係を表した関数である．

エネルギー最小化モデル

エネルギー関数 % は，同一のもののラベリングや境界が不連続なものなど，どのような問題に

対して行うかにより決定される．このエネルギー関数のモデルとして， /&""! �'"� �0"�&' ,'� #+
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�&.�* と ��'� �'"� �0"�&' ,'� #+ �&.�* の �つが提案されている．

1���� 2��
������� $�
��3 �� 
�

/&""! �'"� �0"�&' ,'� #+ �&.�*では，エネルギー関数を以下のように定義している．

%��� A
�
���

���� � �Æ� ��O
�

�������

������ � 
 ��� �A ��� �����

ここで，� A ����� � ��は正解データの集合で，ここでは，ラベルの事を指す．�Æ A ��Æ� �� � ��
はノイズが混入している観測データである．この項では，入力されたデータとの差が小さくなる

ようなラベルが付けられるようにしたものである．また，���� ��は近傍ピクセルとのラベルの不

連続性を表したペナルティー関数，
 ���� ���は �� と �� を比較する指標関数であり，�� と �� が異

なる場合は �D それ以外は �を返す．この ���� ��は，�と � が似ている場合は大きくなる関数で

あるが，同じラベルが付いている場合は 
 ���� ���が �となる為反映されない．そのためこの項で

は，近傍で異なるラベルがつけられており，かつ似ていないほど小さくなるといえる．この /&""!

,'� #+ は �値のラベリングでは -�9 T&G を用いることにより最適解を得ることが可能であるが，

多値のラベリングでは �/ $� . 問題となるため，最適解を得られない可能性がある．

.��
� 2��
������� $�
��3 �� 
�

次に，��'� �'"� �0"�&' ,'� #+ �&.�*は以下のように定義される�

%��� A
�
���

���� � �Æ� ��O
�

�������

4����� � ��� � �� � �����

このモデルと /&""! �&.�*では4�����と������の項が異なる．4�����は近傍ピクセルである �と �

の重要性を表す関数である．このエネルギー関数は，/&""! ,'� #+ よりも多くのラベルを扱う際

に有効である．

��	�� グラフカットアルゴリズム

定義したエネルギー関数%に基づきグラフを作成し，-�'(02"B-�9(T&G �*#& �"$-より最適解を

求める．このようにして最適解を求める手法をコンピュータビジョンでは � �5$ �2"! �*#& �"$-

と呼ばれている．もともとの -�'(02"B-�9(T&G �*#& �"$- は以下のようなネットワークに対し

て，どの程度の量を最大流すことができるかを求める手法である．この章では，-�'(02"B-�9(T&G

�*#& �"$- について述べる．

グラフ

重み付き有向グラフを � A �%� 3 � と定義する．このとき，3 はノード �'&.��，% はエッジ

��.#��である．このグラフをコンピュータビジョンの問題で使用する場合はピクセルやボクセルな
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図 ����> ネットワーク

どがノードとなる．またピクセルやボクセル以外のノードとして，ソース �!&2 0��- � 3 とシンク
�!�'4�� � 3 と呼ばれる特殊なターミナル（ラベル）を追加する．エッジはノード間の関係を表現
しており，周辺のピクセルやボクセルとの関係を表したものを '(*�'4，各ピクセルやボクセルと -，

�との関係を表したものを "(*�'4と呼ぶ．'(*�'4のコストは，周辺ピクセルとの連続性を表現した

ペナルティ関数による決定され，"(*�'4のコストは各ピクセルがそのラベルである確率を表したペ

ナルティ関数により決定される．'(*�'4と "(*�'4は，式 ���
�の 3��� と��に相当する．作成され

るグラフをネットワークグラフと呼ぶ（図 ���
���）．

図 ���
> グラフ例

最小カットと最大フロー

ネットワークグラフを - � �と � � 
 A 3 ��となる �つのグラフへの分割を考える．分割する

際に切断されるエッジを !("カットと呼ぶ．その切断されるカットのうち �から 
 へ接続されてい

るエッジのコストの総和を !("カットの容量という．この !("カットの容量が最小となる !("カット

（最小カット）を求めたい．この最小カットは，最大フロー最小カットの定理を用いることによっ

て，ネットワークグラフの最大フローから求めることが可能である．
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図 ����> !(" 02"

最大フローを求める手法の代表的なものとして，1& .(12*4� !&' ��"$&.<��= と /2!$(��*�%�*

��"$&.<�
=がある．1& .(12*4� !&' ��"$&.はフローの増分路が存在しないとき，そのフローは

最大であるという考えに基づいている．はじめに，フローを �として -から �への増分路を探索

し，フローを増加させる．この作業を増分路がなくなるまで繰り返すことにより，最大フローを求

める．/2!$(��*�%�* ��"$&.では，-から近傍のノードへ可能な限りフローを流し，それをすべて

のノードに対して繰り返すことにより最大フローを求める．

��	�� 領域のセグメンテーション 【������ ����】

グラフカットアルゴリズムを用いて領域のセグメンテーションを行う．作成するグラフは，/&""!

�'"� �0"�&' ,'� #+ �&.�* に従い以下のように定義する．

%�2� A 5 ���2� O��2� �����

��2� A
�
���

���2�� ���
�

��2� A
�

��������

������ � Æ�2�� 2�� �����

Æ�2�� 2�� A

�
� �) 2� �A 2�

� &"$� G�!�
������

ここで，��2�は領域情報，��2�は境界情報，5は ��2�のパラメータ係数である．このエネル

ギー関数 %�2�に基づき，グラフのエッジのコストを計算する（表 ���）．

ここで，

���I*61I� A � *' / ����
� ������

���I6�7I� A � *' / ������ ������

������ � �95

�
� ��� � ���

�

�8�

�
� �

9)-���� ��
������

� A � O -�9
���

�
�
�������

���� ����
�
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表 ���> エッジに与える重み
�.#� G��#$"�0&!"� )& 

��� �� ���� �� ��� �� � �
5 � ���I6�7I� � � �� � ��
 � �

��� �� � � � 

� � � �

5 ����I*61I� � � �� � ��
 � �
��� 
� � � � 


� � � �

となる．このとき，
��はそれぞれ前景と背景の正解ラベルである．図 ����にグラフカットによ

るセグメンテーション例を示す．

図 ����> セグメンテーション例

��	�	 グラフカットによるステレオ

ステレオはもっともシンプルな �次元復元の手法である．ステレオでは �台のカメラから得ら

れる画像間のピクセルの対応により視差を求める．この画像間のピクセルの対応を求める問題は，

テクスチャやカメラの設置などの要因で正確に求めることが困難である．そこでグラフカットによ

るステレオではピクセルの対応に対してラベリングを行うことで視差を求める．このとき，ステレ

オではオクルージョンが発生する為すべての対応が取れるわけではないため，グラフカットによる
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ステレオでは新たなエネルギー関数を以下のように定義する．

%�2� A %�����2� O%����2� O%��2� ������

%�����2� A
�

��������

������ ������

%����2� A
�

�������

.� � 
 �� )- *((,�9!9� ������

%��2� A
�

�����������������

���������������� � 
 �,����� �A ,�������� ����
�

このとき，2はピクセル対に対してのラベルを表す．������ はピクセル �と �の輝度差，.� はピ

クセル �のオクルージョンを表すペナルティー関数，����������������は周辺のピクセルとの滑らか

さを表している．

例として図 ����の �列の画像の対応について考える．はじめに，実線で描かれているような適

当なピクセル対のラベル 2� をつける．これに新たなラベルの追加を行う．新たなラベルとして，

破線のようなピクセル対2� を見つけ，図 ����左のようなグラフを作成する．このときのコスト

は，表 ���に基づいて決定される． +はあるピクセル対であり，�����+�はピクセル対のオクルー

図 ����> ピクセル対応とそのグラフ

ジョンのペナルティ関数，��+�はピクセル対の輝度差，��������+�はピクセル対同士の滑らかさ

を表す関数である．また，���������������� は以下の式が用いられる．

���������������� A

�
5 �4 -�9���� � ��� �� ��� � ��� �� � 


�5 ��5
����

������

作成したグラフの最小カットを求めることにより，追加したラベルがどこにつけられるかが決定さ

れる．この作業を繰り返し行うことにより，多値のラベリングを行うことが可能になる．以下に，

ステレオの例を示す．
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表 ���> エッジに与える重み
�.#� G��#$"�0&!"� )& 

�-� +� �����+� + � 2�

�+� �� �����+� + � 2�
�+� �� ��+� O��������+� + � 2�

�-� +� ��+� + � 2�
�+�� +��� �+�� +�� ������ �+�� +�� � �� +�� +� � J2

�+�� +�� � +� � 2�� +� � 2�
�+�� +�� .� +� � 2�� +� � 2�

図 ���
> ステレオの結果例 �文献 <�=より�
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��	 ���������� クラスタリング

多次元データの最頻値 �モード�の解析方法の � つに ���'(�$�)" �'�*+!�!が提案されてる．従

来，多次元データの最頻値を求める際には，全てのデータの � 次微分値を求める必要があった．

���'(�$�)"では， �次微分値を直接求めることなく，周辺のサンプル点の勾配値を計算すること

でデータの最頻値を求めることができる．また， ���'(�$�)"は，解析する特徴空間を変えること

で，多くの分野に応用することができる．

����� ����������の理論

���'(�$�)"とは，図 ����の多次元データの最頻値を探索する最頻値解析法であり， ����年に

1242'�#�ら <��=により提案された �当時，H���'(�$�)"Hという名は付いていなかった�．その後，

����年に �$�'#<��= により H���'(�$�)"Hという名で，最頻値解析法，クラスタリング手法の �つ

として一般化された．以降， ���'(�$�)"によるフィルタリング（平滑化），セグメンテーション

<��D ��=，トラッキング <��D �=のように， ���'(�$�)"を応用した様々な手法が提案されている．

図 ����> 多次元データの最頻値探索

����� 核密度推定 ������� ������ !���"���#�$

入力される �個の 9次元データを �%�����������とする．これらの多次元データの密度を計算する

方法として， 核密度推定法 ��� '�* 	�'!�"+ ,!"�-�"�&' ��"$&.�がある．これは， /� E�'推定

とも呼ばれている．この 核密度推定法の一般式は以下のように定義されている．

U'����%� A
�

���

��
���

�

�
%� %�
�

�
������

式 ������を用いることにより，カーネル関数� に対する %の確率密度 U'����%�を求めることがで

きる．このとき，�はバンド幅のパラメータを意味しており，核密度推定法によって得られる推定
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結果は，バンド幅 �に依存する．ここで，カーネル関数��%�が左右に対称ならば，式 ������は

以下のように表すことができる．

��%� A (
�����%��� ������

このとき，(
��は正規化定数である．ここで，カーネル関数��%�は，以下の �& -�* �� '�*が一

般的に用いられる．

�� �#� A �95

�
��

�
#

�
# � � ������

�� �%� A �������� �95

�
��

�
�%��

�
������

また，以下の ,5�'�0$'�4&� �� '�*なども用いられる．

� �#� A

�
�� # � � # � �

� # � �
����
�

� �%� A

�
�
�(
��
� �9O ����� �%��� �%� � �

� &"$� G�!�
������

よって，式 ������は以下のように変形することができる．

U'����%� A
(
��
���

��
���

�

�����%� %�
�

����
�
�

������

����� 密度勾配推定 ������� 
��%���� !���"���#�$

多次元データの最頻値を求めるために，確率密度 U'�%� の最大値を求める．求めたい最頻値は，

確率密度 U'�%�の最大値であるため，その勾配 �'�%�は �となる．よって，式 ������から，密度

勾配 U�'����%�は以下の式のようになる �付録 �参照�．

U�'����%� � � U'����%� A
�(
��
�����

��
���

�%� %���
�

�����%� %�
�

����
�
�

������

ここで，カーネル関数 ��#�の微分である ���#�を以下のように定義する．

7�#� A ����#� ����
�

��%� A (!��7
�
�%��

�
������

ここで，(!��は正規化定数である．この式 ����
�を式 ������に代入する �付録 �参照�．

U�'����%� A
�(
��
�����

��
���

�%� � %�7

�����%� %�
�
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�
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式 ������より，カーネル関数 �に対する %の確率密度 U'��"�%�は以下の式のようになる．

U'��"�%� A
(!��
���

��
���

7

�����%� %�
�

����
�
�

������

ここで， ���'(�$�)" ��0"& 6��"�%�を以下のように定義する．

6��"�%� A

��
��� %�7

�������
�

����
��
��� 7

�������
�

���� � % ������

この式 ������D ������を式 ������に代入する．

U�'����%� A U'��"�%�
�(
��
��(!��

6��"�%� ������

ここから，以下のように変形する．

6��"�%� A
�

�
��(

U�'����%�

U'��"�%�
����
�

ここで，(は正規化定数である．式 ����
�より，カーネル関数�から計算される���'(�$�)" ��0"& 

6��"�%�は，カーネル関数� から得られる密度勾配に比例するため， ���'(�$�)" ��0"& は常に

極大値の方向を向く．よって， 注目点を ���'(�$�)" ��0"& の方向へ繰り返し移動させることで

極大値を求めることができる．故に， ���'(�$�)" ��0"& を計算することよって，多次元データの

最頻値を求めることが可能となる．

ここで，式 ������により定義された ���'(�$�)" ��0"& 6��"�%� は，図 ����のような関係と

なる．

図 ����> 式 ������の関係
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故に，注目点 �3�����������を以下のように定義することができる．

3��� A

��
��� %�7

����������

�����
��
��� 7

����������

����� ������

3� から算出される 3��� は， ���'(�$�)" ��0"& の特性により，常に極大方向へ移動する．これを

繰り返し行うことにより，多次元データの最頻値を探索することができる．

図 ����に， ���'(�$�)"による最頻値探索の結果を示す．

図 ����> ���'(�$�)"による最頻値探索 �文献 <��=より�

����	 ���������� クラスタリング

���'(�$�)" クラスタリング <��D ��=はクラスタ数を指定することなく，クラスタリングするこ

とができるという特徴がある �与えるパラメータはバンド幅 ��．

入力データを �%�����������，注目点を �3�����������，クラスタリング結果を �7����������� としたと

き， ���'(�$�)" クラスタリングは以下の処理手順により行う．

�� 3� A %�

�� 式 ������より，注目点 3��� を計算

�� 注目点 3��� の移動量が �に収束するまで ��～��を繰り返す


� 7� A 3��� とし， ) A �になるまで ��～
�を繰り返す
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3��� A

��
��� %�7

����������

�����
��
��� 7

����������

����� ������

図 ����に，���'(�$�)" クラスタリングの結果を示す．

図 ����> ���'(�$�)" クラスタリング �文献 <��=より�

����� ���������� フィルタリング 【������ ����】

一般的な平滑化手法として ��2!!��' 1�*"� がある．��2!!��' 1�*"� での平滑化では，画像全体

が平滑化されるため，エッジ情報が減少してしまう．���'(�$�)" フィルタリング <��D ��=による平

滑化手法は，画像のエッジ情報を保持した平滑化を行うことが可能となる．エッジ情報を保持した

平滑化方法には， ��*�"� �* 1�*"� がある．��*�"� �* 1�*"� では，繰り返し処理により平滑化度合

いを変化させるが， ���'(�$�)" フィルタリングは �回のフィルタリングで ��*�"� �* 1�*"� と類

似した結果を得ることができる．

入力画像を �%�����������，注目点を �3�����������，フィルタリング結果を �7����������� とする．こ

こで，%�� 7� はそれぞれ空間情報と色情報の情報を持っている．このとき， ���'(�$�)" フィルタ

リングは以下の処理手順により行う．

�� 3� A %�

�� 式 ������より，注目点 3��� を計算

�� 注目点 3��� の移動量が �に収束するまで ��～��を繰り返す


� 7� A �%�� �3
#
� �とし， ) A �になるまで ��～
�を繰り返す

ここで，- は空間情報，� は色情報を意味する．
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���'(�$�)" を行う特徴空間は，空間情報の �次元と色情報の �次元である．このとき色情報を

カラーで扱う場合，�V�V%V または ＬV2V�V 色空間を用いるのが良い．これは，���'(�$�)" を行

うにはユークリッドな空間が必要であることが挙げられる．一般的な ���色は非線形空間で構成

されているため，���'(�$�)"に適していない．一方，�V�V%V または ＬV2V�V は色の心理的距離

に基づいたユークリッドな空間となっているため， ���'(�$�)" に適している．

���'(�$�)" はすべての次元を同等に扱うため，性質が違う空間情報と色情報を 9 A � O �次元

として扱うのは不適切である．そこで，以下のような，空間と色情報を別々にしたカーネル関数

������ を用いる必要がある．

������ �%� A
.

����
�
#
�

�����%���
����
�
�
�

�����%#�#
����
�
�

������

ここで，�� は空間情報のバンド幅，�# は色情報のバンド幅，. は正規化定数である．図 ����に，

空間情報のバンド幅 ��，色情報のバンド幅 �# のパラメータを変化させたときの ���'(�$�)" フィ

ルタリングの結果を示す．赤色の線は注目点の軌跡，青色の点は収束点である．図 ����から，��
を大きくすると，画像座標上での探索範囲が大きくなることで，小さな領域が大きな領域に統合さ

れるため，エッジ以外でより平滑化されているのがわかる．一方，�# を大きくした場合，色空間

での探索範囲が大きくなるため，輝度差が小さなエッジは平滑化される．

����& ���������� セグメンテーション

���'(�$�)" フィルタリングの発展手法として，���'(�$�)" セグメンテーション <��D ��=がある．

���'(�$�)"セグメンテーションは，各ピクセルに対して���'(�$�)"クラスタリングを行い，その

クラスタを小領域とすることで画像のセグメンテーションを行う．

入力画像を �%�����������，フィルタリング結果を �7�����������，各ピクセルのラベルを �.�����������

としたとき， ���'(�$�)" セグメンテーションは以下の処理手順により行う．

�� ���'(�$�)" フィルタリング処理を行う

�� フィルタリング結果から，7� をクラスタ �.�����������にクラスタリング �-はクラスタ数�

�� ) A �となるまで，2� A ���7� � .��


� 空間領域において，	 5�9�*以下の領域を削除 �近傍クラスタに吸収させる�

ここで， ���'(�$�)" セグメンテーションでは，パラメータとして空間情報のバンド幅 ��，色情

報のバンド幅 �#，削除領域範囲	 を与える必要がある．図 ���
，����に， ���'(�$�)" セグメン

テーションの結果を示す．
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図 ����> ���'(�$�)" フィルタリング例
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図 ���
> ���'(�$�)" セグメンテーション �文献 <��=より�

図 ����> ���'(�$�)" セグメンテーション例
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第�章 物体追跡���	
�� ��������

本章では，物体の見えであるアピアランス特徴を用いて画像全体から対象物を探索するテンプ

レートマッチング，計算コストの高いテンプレートマッチングの高速化手法として，残差逐次検

定法，疎密探索法，アクティブ探索法について，局所領域のみを探索する���'(!$�)"と /� "�0*�

1�*"� 用いたトラッキング手法について述べる．次に，特徴点追跡として，一般的な手法である��

法及び，その発展型である��3法と ��13を用いた手法について述べる．

��� 物体追跡とは

物体追跡とは，与えられた動画像から，指定した対象が画像上で，どのように移動するかを推定

する問題である．物体追跡は，通常，図 
����� のように，被写体である対象の初期位置 ��が，次

フレームにおいてどのように変化したかという移動量8�を順方向に探索することである．この

処理を毎フレーム繰り返すことで，現在のフレームにおける対象物体の位置を知ることができる．

このような処理を逐次処理による物体追跡と呼ぶ．逐次処理による物体追跡は，各フレームごとの

処理が高速であれば，リアルタイムに対象物体の追跡処理が可能となる．そのため，このような逐

次処理による物体追跡は，デジタルカメラやデジタルビデオのオートフォーカスや自動カメラワー

クといった撮影時の処理に利用することができる．

一方，図 
���%� のように，動画像を時空間として捉え，対象領域をボリュームとして抽出する追

跡アプローチも考えられる <��=<��=．このような処理を一括処理による物体追跡と呼ぶ．一括処理

による物体追跡では，あるフレームで追跡対象位置�� を指定し，追跡対象が動画像中でどのよう

に移動したかを，動画像全体を用いて順方向と逆方向から最適化することで移動量8��� � � � �8��

を求める．そのため，逐次処理よりもノイズやオクルージョンに対して頑健に追跡することができ

る．一括処理による物体追跡は複数の時系列画像からなるフレームバッファに対して行うため，画

像合成や動画像編集等の撮影後の処理として利用される．被写体の追跡をするには，追跡対象領域

を指定する必要がある．ここでは，ユーザが指定した矩形領域から得られるカラーヒストグラムを

特徴量として追跡する手法について考える．領域ベースの追跡には図 
��に示すように，全探索に

よる手法と局所探索による手法がある．

全探索の追跡手法として代表的なものは，テンプレートマッチングである．テンプレートマッチ

ングは探索領域内をラスタスキャンしてマッチング位置を求める．そのため，回転やスケール変化

などを考慮した場合，非常に計算量が多くなるという問題がある．この問題を解決するアプローチ

として，アクティブ探索法 <�=が提案されている．

一方，探索領域内の局所探索を効率的かつ高速に行う手法として，���' �$�)"が提案されている．

また，全探索と局所探索の中間的な手法として，確率的に物体位置を推定する /� "�0*� 1�*"� <��=

が提案されている．
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図 
��> 物体追跡の種類

これらの追跡手法では，特徴量にカラーヒストグラムを用いることが一般的である．カラーヒス

トグラムは歩行中の人のように形状が変化しても，その色分布は変化しないため，追跡に用いると

非剛体や物体の見えの変化に対して頑健で高速な追跡が可能となる．以下に，探索領域全体を効率

的に探索するアクティブ探索法，近傍領域を効率的に探索する���' �$�)"と，確率的に次の物体

位置を推定する /� "�0*� 1�*"� について述べる．

図 
��> 領域ベースの追跡手法

��� テンプレートマッチング

テンプレートマッチングでは，予め標準パターンをテンプレートとして用意しておき，このテン

プレートを用いて入力画像とのマッチングを行う．テンプレートマッチングを行うことで，用意し

たテンプレートと同じパターンが入力画像中のどこに存在するかを知ることができる．図 
��に示

すように，テンプレートを画像全体に対してラスタ操作し，それぞれの位置でテンプレートと入力

画像の類似度を求める．

	���� 類似度・相違度の計算

テンプレートマッチングでは，�つの画像間の類似度 �!�-�*� �"+ -��!2 �� または相違度 �.�!(

!�-�*� �"+ -��!2 ��を調べるために，��	��2- &) �N2� � 	�@� �'0��や ��	��2- &) �%!&*2"�




��� テンプレートマッチング ��

図 
��> テンプレートマッチングの例

	�@� �'0��を用いる．テンプレートの大きさを	 	� とし，テンプレートの位置 �)� 1�における

画素値を 
 �)� 1�，テンプレートと重ね合わせた対象画像の画素値を ��)� 1�とした場合，��	，��	

はそれぞれ次式により表される．

� ��	�差の �乗和�

�$$% A

����
���


���
���

���)� 1�� 
 �)� 1��� �
���

� ��	�差の絶対値和�

�$&% A

����
���


���
���

���)� 1�� 
 �)� 1�� �
���

��	や ��	は画像がテンプレートと完全に一致したときに値 �をとり，相違が大きいほど大きな

値をとるため，相違度を表している．

��	や ��	の他に正規化相互相関 ����'& -�*�E�. 0 &!!(0& �*�"�&'�を用いることもある．

� ����正規化相互相関�

��'' A

����
���


���
���

���)� 1�
 �)� 1��

��������
���


���
���

��)� 1�� 	
����
���


���
���


 �)� 1��

�
���

��	や ��	の相違度，���の類似度は，次のように理解することができる．図 
�
に示すよう

に，テンプレート 
 �)� 1�と対象画像 ��)� 1� を	 	� 要素のベクトル � と � と考えると，	 	�
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次元空間内において，��	はベクトル � と � の先端間の市街地距離，��	は先端間のユークリッ

ド距離の �乗，���はベクトルのなす角の余弦 �0&!�となっている．ベクトル先端間の距離は小

さいほど類似性が高く，ベクトルのなす角の余弦は �に近いほど類似性が高い．

θ

RNCC = cosθ

RSSD
T

I
RSAD

図 
�
> ��	，��	，���の意味

また，テンプレートと画像を画素値に関する統計値と考えて，次の相互相関関数を類似度として

利用することもある．

�(�'' A

����
���


���
���

����)� 1�� Q���
 �)� 1�� Q
 ��

��������
���


���
���

���)� 1�� Q��� 	
����
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���
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 ��
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 �)� 1� �
���

相互相関関数は正規化されており，テンプレートと画像が完全に一致した場合，最大値の �をとる．

��� 更新テンプレートによるトラッキング 【������ ����】

初期テンプレートは，検出した領域とし，次フレームの画像中にテンプレートと類似するパター

ンを保持する．時間変化とともに移動体の形状は変化するためテンプレートを更新する必要があ

る．���フィルタによるテンプレートの更新例を図 
��に示す．フィルタによるテンプレートの更

新を次式に示す <�=．


��)� 1� A �
��)� 1� O ��� ��
����)� 1� �� � � � �� �
���

��� テンプレートマッチングの高速化

探索範囲に対してすべての位置で類似度を計算する全探索では，探索範囲が大きいと多くの計算

時間が必要になる．そのため，探索を効率化する手法が提案されている．




��� アクティブ探索法 【������ ����】 ��

図 
��> ���フィルタによるテンプレートの更新

	�	�� 残差逐次検定法

相違度を計算するとき，領域内の計算結果を可算している．このとき，入力画像とテンプレート

画像が目標検出位置ではない場所で重ね合わせをすると，残差が急激に増大する．そこで，可算の

途中で残差があるしきい値を超えたら検出位置ではないと判断し，次の位置での計算に移る方法を

残差逐次検定法 ���	�> ��N2�'"��* ��-�*� �"+ 	�"�0"�&' �*#& �"$-� という．

��	� で用いるしきい値の決定には，しきい値自動決定法が提案されている．最初は，しきい値

なしで最後まで可算し，そのときの残差を初期しきい値とする．以降，領域内の可算が最後までし

きい値を超えることなく終了したら，その残差を次回からのしきい値とし，可算途中でしきい値こ

超えたら次の領域へ探索場所を移す．��	� は，多くの場合途中で可算が打ち切られるため，大幅

に計算回数と処理時間を短縮することが可能となる．

	�	�� 疎密探索法

入力画像を何段階かの解像度で表現し，解像度の疎密性を利用することで，類似度や相違度の最

大値位置や最小値位置を効率的に探索することができる．この探索方法を疎密探索法 �0&� !�("&(:'�

!�� 0$� という．

疎密探索法は，最初に入力画像を段階的に縮小し，図 
��のようにイメージピラミッドを構成す

る．探索は，イメージピラミッドの低解像度画像から順に行う．低解像度画像を探索して探索位置

が決定したら画像解像度を �段階上げ，次からの処理は探索位置に相当する周辺の領域のみを探索

すればよい．最終的に入力画像の解像度における位置が高速に探索することが可能となる．

��	 アクティブ探索法 【������ ����】

アクティブ探索法とは村瀬らによって提案された画像の高速探索手法である <�=．アクティブ探

索法は，物体の形状変形に安定な色ヒストグラムを特徴として利用し，入力画像中のある位置の類

似値からその近傍の類似値の上限値を計算する．上限値が探索値より小さければ，その領域での探

索が省略できるため，照合回数を大幅に減らすことが可能となる．
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図 
��> イメージピラミッド

	���� 参照画像の色ヒストグラムの作成

参照画像として探索すべき物体の画像から矩形領域を切り出し，この領域の色ヒストグラムを計

算する．色ヒストグラムの計算では，���空間の各軸をM分割した �次元ヒストグラムを作成す

る．参照画像の色ヒストグラムを 	
�

� �) A �� �� � � � � ��� � A :� とすると，
�
�	

�

� の値は矩形領域

の画素数となる．次に，各ヒストグラムの要素の値を画素数で割った正規化ヒストグラムを作成

する．

	� A
	

�

��
�	

�

�

�
���

なお，
�	
���	� は ��� に正規化されている．参照画像と入力画像の例を図 
��に，参照画像と探

索領域の色ヒストグラムの例を図 
�
に示す．

	���� 類似値

入力画像中から矩形領域により抽出された領域の正規化ヒストグラムを ;，参照画像の正規化

ヒストグラムを 	 とすると，ヒストグラムの類似値 �)
 は，

�)
 A

	�
���

-�'�;��	�� �
�
�

によって与えられる．�)
 は正規化されているため，� から � の値をとる．




��� アクティブ探索法 【������ ����】 ��

図 
��> 参照画像と入力画像

図 
�
> 参照画像と探索領域の色ヒストグラム

	���� 上限値

一般に，入力画像中のある位置での部分領域と参照画像との類似値は，その位置の近傍での類似

値に類似している．図 
��の � の領域と � の領域とのヒストグラムの違いは，� と � の重なり

あった部分の部分ヒストグラムは同じであるため，図の差分部分だけであるという関係を利用する

ことが可能である．

図 
��に示すように，4，� を画像中の任意の領域，	 を参照画像とする．�&
 を 4 と 	 の

類似値，�*
 を � と 	 の類似値とする．4 �� を 4 と � の共通領域，4�� を 4 の領域か

ら � の領域除いた領域，�4� を 4 の画素数とする．�4� � ��� の場合には，

�&
 A
-�'��*
 ���� �� � 4�� O �4���

�4� �
���

という関係が成り立つ．右辺は �*
 が計算されたときの �&
 の上限値である．この関係を利用
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すれば，ある位置での類似値が計算されればその近傍の類似値の上限値がわかることになるため，

もし探索している領域の類似値よりの上限値が小さければ，この領域での類似値の計算をする必要

はない．

図 
��> 参照画像と二つの局所領域との関係

	���	 アクティブ探索法による計算量の削減

アクティブ探索法は，総当たり法と同じ結果を保証しながら計算量と計算時間を大幅に削減でき

る．図 
���に実際に参照画像と照合を行った箇所を示す．対象領域では密な探索を行い，それ以

外の領域では疎に探索していることがわかる．

また，総当たり法，残差逐次検定法，アクティブ探索法の �つの手法の処理時間の比較を行った．

その計算時間の結果を図 
���に示す．なお，処理には �/� > �'"�* /�'"�2-
 ����6E，��-& + >

��� の /�を用いた．���	 �
� サイズの探索に，アクティブ探索法は ���� !�0 で終了している

ことがわかる．

図 
���> 入力画像と照合した箇所
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�

図 
���> 処理時間の比較

��
 ����������によるトラッキング 【������ ����】

���'(�$�)"アルゴリズムは，ある関数 '�#�の初期値周辺のある区間における傾きにより，'�#�

の値が大きくなる方向へ区間中心の移動を繰り返すことで，初期値周辺において '�#�が極大とな

る点を求める方法である．���'(�$�)"を用いたトラッキングでは，図 
���のように追跡対処を囲

む窓 �以下ウィンドウと呼ぶ�内の特徴を求め，それを次フレーム以降で���'(�$�)"により求めら

れる移動方向にウィンドウの位置を移動させることにより行う．

図 
���> 移動方向とウィンドウ移動

	�&�� 特徴の表現法

ウィンドウ内の特徴として，�����それぞれの �次元カラーヒストグラムを用いることにする．

初期ウィンドウ内のピクセル %�� �) A �� � � � � ��における輝度 �の特徴および，現在のウィンドウ中

心 %� の周辺ピクセル %��) A �� � � � � �� の特徴は式 �
����D�
����に示すように ����� それぞれの
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正規化ヒストグラムとして得られる．

�+� A

��
���

Æ� <6+�%�� �� �=

�
�

�"� A

��
���

Æ� <6"�%�� �� �=

�
�

�*� A

��
���

Æ� <6*�%�� �� �=

�
�
����

9+� �%�� A

���
���

Æ� <6+�%��� �=

�
�

9"� �%�� A

���
���

Æ� <6"�%��� �=

�
�

9*� �%�� A

���
���

Æ� <6*�%��� �=

�
�
����

ここで，6+�%�� 6"�%�� 6*�%�はそれぞれ %における各 �����での輝度，Æ� は � &'�04� のデル

タ関数 ��) # A � "$�' Æ� <#= A �D &"$� G�!� Æ� <#= A ��を表す．

	�&�� 重みの計算

得られたカラーヒストグラムから，現在のウィンドウ中心 %�の周辺ピクセル %�の �����にお

ける重み <� を計算する．

<+�%�� A
�
�+�	����

�9+�	�����%���

<"�%�� A
�
�"�
����

�9"�
�����%���

<*�%�� A
�
�*����

�
�
�9*�������%�� �
����

各ピクセルの重みは，ピクセルの持つ ����� 値より求められた重みの総和となる．

<�%�� A <+�%�� O <"�%�� O <*�%�� �
����

重みは ����� のそれぞれにおける輝度ごとに求められる．また�� 9はどちらも正規化された

色ヒストグラムであるため，初期ウィンドウと現在のウィンドウ位置周辺における輝度 �の割合を

表す．よって，初期ウィンドウ内において多く存在し，現在のウィンドウ位置周辺において少ない

色が大きな重みを持つこととなる．
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	�&�� 移動量の計算

���'(�$�)"による移動量 ����'(�$�)"ベクトル�8%は次のように求める．

8% A

��
���

� �%� � %�� 8�<��%���%� � %��

��
���

� �%� � %�� 8�<��%��

�
��
�

ここで，%��) A �� � � � � ��はウィンドウ中心 %� の周辺ピクセルで，<� は初期ウィンドウ内の特徴

と現在のウィンドウ内およびその周辺の特徴より求められた %� における重みを表す．つまり，求

められたウィンドウ位置周辺の重み分布を基に，ウィンドウを移動させる．また，��%� 8�はカー

ネル関数である．���'(�$�)"トラッキングにおけるカーネル関数は以下の式により求める．

��%� 8� A �95

�
� �

#� O $�
�

�8�

�
�
����

初期ウィンドウから離れるほど� �%� 8�の値が小さくなるため，初期値周辺の重みの高い分布と

なる．また，8はカーネル関数の分散を表しており，8を大きくすることで移動量の大きなウィン

ドウに対しても追跡が可能となる．

	�&�	 トラッキング手順

以上までで述べた���'(�$�)"アルゴリズムにより，トラッキングを行う手順を示す．前フレー

ムにおいて求められたウィンドウ中心を U%� の初期値として以下の手順で行う．

�� 現在のフレームにおける U%�を中心としたウィンドウ内およびその周辺における特徴9�U%��を

求める

�� 式 �
����より，ウィンドウ内およびその周辺の各ピクセルの重み <�%���) A �� � � � � ���を求
める．

�� 式 �
��
�より，移動量を計算し，U%� A U%� O 8%とする．


� 移動量 8%から求めた距離が予め設定しておいた = よりも大きい場合は，U%� � U%� として

!"�5��に戻る．

以上の手順により，最終的に得られた U%� を現在のフレームにおけるウィンドウ中心とする．

	�&�� ����������によるトラッキングの特徴

���'(�$�)" アルゴリズムを用いたトラッキング結果を図 
���に示す．図より，オクルージョンが

発生した状態 ����，���フレーム�においてもトラッキングが可能であることがわかる．���'(�$�)"

アルゴリズムを用いたトラッキングでは，ウィンドウ位置の周辺において，初期ウィンドウでの特
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徴に類似したピクセル分布のある方向へのウィンドウを移動させるため，局所的な探索によって

トラッキングを実現する．また，ピクセル分布の特徴 �色，テクスチャなど�を基に探索するため，

様々な形状の物体をトラッキングすることに適しており，部分的なオクルージョンや混雑状態，お

よび，カメラの位置変化に対して頑健である．また，�3�の分野では，ピクセル分布の特徴の他に，

エッジの強度を用いるものや <
=，ロバスト性を向上させるために，差分画像を適用する手法も提

案されている <�=．

���'(�$�)"の改良として，文献 <�=では，���'(�$�)"法の探索ウィンドウサイズを可変して対

象物のスケールの変化に適応させている．また���'(�$�)"により求められた移動体の移動量を基

に，常に対象物がカメラ中心となるようにカメラの/�'B3�*"を制御するアクティブカメラが報告

されている <
=．




��� ���'(�$�)"によるトラッキング 【������ ����】 
�

図 
���> ���'(�$�)"によるトラッキング結果
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��� �������� ������によるトラッキング 【������ ����】

パーティクルフィルタの基本アイデアは非常にシンプルで，事前確率分布，事後確率分布をこれ

らの条件付分布に従う多数のパーティクルを用いて近似を行う手法である．追跡する対象を状態量

と重み �尤度�を持つ多数のパーティクルにより状態空間内全体の確率分布を近似することで，ノ

イズや環境の変動に対して頑健な追跡を行うことができる．

	�'�� 処理の流れ

パーティクルフィルタでは，時刻 "における事後確率密度��������を，状態 �の仮説とその重み

の� 個の組から成るパーティクル群

�
���
� A �����

� �	
���
� ��) A �� � � � � �� �
����

により近似することで，対象物体を追跡する手法である．ここで時刻 �における )番目の追跡対象

の状態量����� ，	
���
� はその尤度である重みを示している．

時刻 �において画像から観測値��が得られると，追跡対象の状態��を確率変数とする確率密度は，

事後確率密度��������として表される．この��������はベイズの法則を用いて以下のように表すこ
とができる．

�������� A ������������������� �
����

ここで，�は正規化のための定数である．

一般的に用いられている �7�	,���3�7�アルゴリズム <��=は，各フレームに対して対象物

体を追跡する際，その繰り返し計算を主に予測 �5 �.�0"�&'�，観測 �&%!� �"�&'�，選択 �!�*�0"�&'�

の �つのステップに分けて実行している．このアルゴリズムを考慮したパーティクルフィルタによ

る移動体の追跡アルゴリズムを以下に示す �図 
��
参照�．

��
��, 初期化 対象物体を指定し，� 個のパーティクルを生成

��
��, 予測 パーティクルを状態遷移モデルに基づき移動

��
��, 観測 各パーティクルについて矩形を作成，矩形内の色ヒストグラムを取得

��
��, 尤度計算 各パーティクルより取得した色ヒストグラムと前状態の対象物体より取得した

参照ヒストグラムとを比較，パーティクルの尤度 2
���
� を取得

��
��, 対象推定 各パーティクルの尤度を重みとした重み付き平均を求め，対象物体を推定

��
�", 選択 尤度が高い順番で尤度の高さに比例する確率で� 個のパーティクルを選択

��
��, 次状態推定 �O �として �"�5�の予測を実行




��� /� "�0*� 1�*"� によるトラッキング 【������ ����】 
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図 
��
> パーティクルフィルタのアルゴリズム

初期フレームより対象物体を矩形を用いて指定し，その矩形の重心位置を状態量として � 個のパー

ティクルを生成する．この時，次状態推定のための参照ヒストグラムを対象物体と指定した矩形よ

り取得する．次に，各パーティクルについて状態遷移モデルに沿い遷移させ，対象物体の次状態位

置を予測する．各パーティクルの状態量より矩形を作成し，矩形内の色ヒストグラムを観測する．

そして観測した各パーティクルの色ヒストグラムと前状態の対象物体より取得した参照ヒストグラ

ムを比較することより、遷移したパーティクルの位置に対象物体が存在する確率を尤度計算より求

め，その確率を尤度と表現する．各パーティクルの尤度と状態量から重み付き平均を求め，対象物

体の位置を推定する．この対象物体の位置から矩形を次状態の尤度計算に用いる参照ヒストグラム

を取得する．そして，パーティクルの尤度を考慮し，尤度が高ければ尤度をそのパーティクルの状

態量が等しいものを尤度に比例する確率で複製する．この処理をパーティクル総数が� 個となる

まで選択し，新たなパーティクル群を作成，次状態の推定を行う．

状態ベクトル

パーティクルフィルタを用いて物体の重心位置の推定を行い，矩形を用いて対象物体を示す．従っ

て，時刻 �における対象の位置は �#�� $��の二次元である．対象位置と同様に各パーティクルに状

態ベクトル �� を持たせる �式 �
��
��．

�� A �#�� $��
� �
��
�

パーティクルの状態遷移モデル

対象物体の位置を推定する際，物体の運動を考慮することにより，効果的なパーティクルの遷移

が可能となる．しかし，対象の運動が不規則である場合，運動モデルを定義することにより追跡に
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失敗しやすいという欠点がある．本研究では，物体の運動は不規則であると仮定し，正規乱数を用

いてパーティクルを遷移させる．

�
���
� A �

���
��� O �� �
����

ここで，�� はガウシアンノイズである．

尤度計算

本稿では，尤度計算に色ヒストグラムの類似度を利用する．各パーティクルの位置座標に基づ

き配置した矩形内の色特徴量として6��ヒストグラムを作成する．色ヒストグラムを特徴量とす

る利点として，他の特徴と比べて対象物体の回転や歪み，スケールの変動に対して特徴量の変化

が少ないことがあげられる．前状態で推定された対象の6��ヒストグラムを参照ヒストグラムと

し，現状態の各パーティクルの観測ヒストグラムとの類似度から尤度2
���
� を求める．ここでは，こ

の二つのヒストグラムの類似度として，�$�""�0$� ++�係数を用いている．二つの分布
と�との

�$�""�0$� ++�係数 �� は以下のように表すことができる．

�� A

��
���

�
���� �
����

�は成分数であり，ここではヒストグラムの長さである．
��
��� �� A

��
��� �� A �となる．この

係数は二つのヒストグラム分布が似ているほど大きな値になり，完全に一致すると �� A �となる．

求めた類似度から，求めた類似度から各パーティクルの尤度を式 �
����で計算する．

2
���
� A �95����� �
����

ここで �は定数である．

対象物体の推定

各パーティクルの尤度を重みとして現状態の対象物体位置を推定する．ここで，各パーティクル

が持つ尤度を合計 �になるように正規化をした 	
���
� を作成する．各パーティクルの状態量と重み

を考慮した重み付き平均を用いて対象物体の位置を推定する．

/� A

��
���

	
���
� �

���
� �
����

パーティクルの選択

次状態に継承するパーティクルは重みに従い抽出する．パーティクルの尤度	と総数� を考慮

した以下の選択基準を定義する．

�
���
� A �	

���
� �
����
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ここで，パーティクルの尤度が大きい順に選択基準を用いてパーティクルを �
���
� 増やす．この処理

を合計パーティクル数が� 個になるまで繰り返す．もし，選択基準を用いたパーティクルの増加処

理の結果が� 個以下の場合，� 個になるまで対象物体推定位置にパーティクルを発生させる．こ

の処理を行うことにより，次状態のパーティクルは現状態の対象物体付近に存在することになり，

その位置からパーティクルを遷移させることにより精度が高い次状態の推定を行うことが出来る．

	�'�� パーティクルフィルタによるトラッキングの特徴

パーティクルフィルタを用いたトラッキング結果を図 
���に示す．図 
������はパーティクルの

数を ��に �%�はパーティクルの数を ��にしたときのトラッキング例である．赤い矩形はトラッキ

ング結果であり，その他の矩形は白が最大尤度となる各パーティクルの尤度を表示したものであ

る．パーティクルフィルタでは，ちりばめられた個々のパーティクルにおいて予測により対象物の

追跡を行い，尤度を求めることにより，対象物のトラッキングを行う．そのため，尤度の高いパー

ティクル群が対象物となるため，ノイズを含んだシーンにおいて効果をより発揮する．

���' �$�)"は繰り返し的に極大値を探索する手法で，/� "�0*� 1�*"� は重み付き平均により確率

的に推定する手法である．そのため，探索する尤度分布が図 
��� ��� のように，ピークの周辺に

極大値が存在する場合は，���' �$�)"では最適解に収束しない場合がある．一方，/� "�0*� 1�*"� 

は，ランダムサンプリングにより確率的に推定する手法であるため，最適解の近似値を得ることが

できる．しかし，図 
��� �%� のような鋭いピークを持つ場合，/� "�0*� 1�*"� ではサンプリングの

密度が十分でないと正確な推定が困難であるが，���' �$�)"では勾配方向へ移動させる手法のた

め，精度よく最適解を求めることが可能である．

図 
���> 尤度分布
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図 
���> パーティクルフィルタによるトラッキング結果




�
� 類似物体に頑健なパーティクルフィルタ ��

�� 類似物体に頑健なパーティクルフィルタ

追跡対象の色特徴を用いたパーティクルフィルタでは，対象物体と類似する物体が探索領域範囲

内に侵入すると追跡が困難となる．これは，パーティクルの遷移範囲内に類似パターンを持つ物体

が観測された場合，尤度が各物体毎に高くなるためである．このときの尤度分布は図 
���に示す

ように物体数分の山を持つ形状となる．類似物体を含む尤度分布から対象物体の位置を求めた場

合，その結果は対象物体から外れ，追跡が破綻する．そこで，尤度分布が対象物体と類似物体の尤

度で構成されていることに着目する．各物体の尤度を混合正規分布モデルを用いて判別することに

より，追跡の破綻を防ぐ <��=．

 

図 
���> 尤度分布

	�(�� 混合正規分布モデルによる物体判別

混合正規分布モデルとパラメータ推定

類似物体の情報を含む尤度分布から尤度が高いパーティクルの選択を行う．尤度が高いパーティク

ル群の座標を特徴ベクトルから，�個の正規分布の重み付き線形結合による混合正規分布モデルを

推定する．� 個の成分からなる � 次元の混合正規分布パラメータをX A ��� � >��
�
��� ，> A ���

�
�

とし，尤度が最大となるパラメータを >
, を ,� アルゴリズムにより推定する．

X
, A � # -�9
X

��
���

�����P>�� �
��
�

���P>�� A
��

�������� �
�95

�
��

�
��� ���

����
� ��� ���

�
�
����

���P>��は平均ベクトル ��，共分散行列
�
� の正規分布成分である．�� はそれらの混合比であり，��

��� �� A ��� � �� � ��を満たす．



�� 第 
章 物体追跡>7%?�0" 3 �04�'#

正規分布の統合

物体が� 個以下の場合，同じ領域に複数の正規分布が当てはめられることになる．そこで，同

領域に当てはめられている同じパラメータを持つ正規分布を同一物体の状態量に属するものとして

統合する．これにより，物体数に対応した正規分布の数を求めることができる．

対象尤度分布の作成

各正規分布の中心と前状態の対象物体推定位置の中心座標との距離を測定し，最も近い正規分布

を対象物体と判別する．選択された正規分布成分 ����P>��と尤度分布を掛け合わせることにより，

対象物体のみを考慮した尤度 	
���
� を次式により算出する �図 
��
参照�．

	
���
� A 2

���
� ����P>�� �
����

この対象物体尤度分布の尤度 	
���
� を重みとしたパーティクルの重み付き平均より対象物体の推定

値を求める．

 

 

図 
��
> 対象物体尤度分布の作成

	�(�� 類似物体を含むシーケンスのトラッキング

図 
���に類似物体が存在する際のトラッキング例を示す．このように，混合正規分布モデルに

より類似物体の判別を行うことにより，パーティクルフィルタを用いて物体を追跡することが可能

となる．




�
� 類似物体に頑健なパーティクルフィルタ ��

図 
���> 類似物体を含む移動体追跡
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��! "���#��$%����&�'���法による特徴点追跡

特徴点追跡の一般的な手法として �20�!(��'�.�アルゴリズム �以下 ��法�及び，その発展型

である ��'�.�(�20�!(3&-�!�法 �以下 ��3法�がある <��=<�
=．��3法による移動体追跡は，特

徴点追跡に最適化された特徴点を選択し，それを �画像間の特徴点間に ��G"&'(��5$!&'の最小

化法を用いて追跡を行う手法である．

	�)�� �*+�������%�アルゴリズム

ある �枚の画像に同一の領域�が写っているとする．片方の画像を基準  としたとき，もう一

方の画像�では �がどれだけずれているか（移動しているか）の量 � を求めるには以下のいずれ

かの値を最小化するような � を見つければよい．

�2�� A
�
��+

� �� O ������ �� �
����

�2�� A
��
��+

< �� O ������ �=�
����

�
��
�

2� A
��

��+  �� O ����� ���
��+  �� O ���

������
��+��� ��

���� �
����

ここで � はピクセルの位置であり， �� �� ��� �は各画像における � での輝度値を表す．

�次元への置き換え

式 �
����D�
��
�D�
����の最小化は �次元の画像での問題ではなく，�次元の波形のずれの問題と

して置き換えることができる．そこで，�次元の問題とした場合の �の求め方について考える �図


����．ある波形  より �進んだ同一形状の波形�があったとき，�つの波形の間には以下の式が

成り立つ．

図 
���> �次元の波形のずれ




��� ��'�.�(�20�!(3&-�!�法による特徴点追跡 ��

 �#O �� A ��#� �
����

ここで �を微小変化と仮定すると以下の近似が成り立つ．

 ��#� �  �#O ���  �#�

�

A
��#� �  �#�

�
�
����

また，式 �
����より以下の式が求められる．

� � ��#��  �#�

 ��#�
�
����

ここで，式 �
����は近似式であるので誤差を含む．そのため，いくつかの点における値の平均を

求めることでより真値に近い値を求めることができる．平均を求める式は以下のようになる．

� �
�
�

��#� �  �#�

 ��#�
�
�
�

� �
����

この式で �を定義する事ができた（ ��#�の求め方については後述）．ただし，先に述べたように

式 �
����は近似式であるため誤差を含む．式 �
����では平均を求めることで誤差の影響を緩和し

たが，誤差の小さいと考えられる点に対して重み付けを行う事でさらに精度を良くする事が期待で

きる．式 �
����は �点の変化率の平均を求めることで微分の近似を得ているといえる．つまり，�

点の変化率の差が小さければ誤差の小さい値を求めることができるが，逆に差が大きければ誤差は

大きくなると考えられる．�点における変化率の差は，変化率の変化率，つまり �次微分で評価す

る事ができる．�次微分の絶対値が大きければ �点間の変化が大きく，小さければほとんど変化の

ない値となる．�次微分は以下の式で近似することができる．

 ���#� � ���#��  ��#�

�
�
��
�

ここで �は #によらない値のため，省略しても大小関係に影響はない．また， ���#�の絶対値が

大きいほど重みを小さくしたいため，重み関数は以下のようになる．

<�#� A
�

����#��  ��#�� �
����

この重みを式 �
����に加えると以下のようになる．

� �
�
�

<�#�<��#� �  �#�=

 ��#�
�
�
�

<�#� �
����

式 �
����を以下のように繰り返し計算によって解く事で波形のずれ �を求めることができる．

�� A �

�
�� A �
 O
�
�

<�#�<��#� �  �#O �
�=

 ��# O �
�
�
�
�

<�#� �
����
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式の拡張

�次元の �は式 �
����で求めることができるが，この式には  ��#�を分母とした分数をいくつか

足し合わせる必要がある．分数は分母が �になる場合は計算不能となるため，一点でも  ��#� A �

となる点を含むと計算ができなくなる．そこで，式を別の形で定義する事でこの問題を回避する．

式 �
����より以下の近似が得られる．

 �#O �� �  �#� O � ��#� �
��
�

ここで最小化すべき関数である式 �
��
�を用いる．ただし，式 �
��
�では全体を �
� 乗しているが，

大小関係には影響がないため，省略可能である．

% A
�
�

< �#O �����#�=� �
����

式 �
����を最小とするような �を求めるため，式 �
����を �で偏微分し，�となる点を求める．

� A
&%

&�

� &

&�

�
�

< �#� O � ��#� ���#�=�

A
�
�

� ��#�< �#� O � ��#� ���#�= �
�
��

よって

� �
�
�  

��#�<��#� �  �#�=�
�  

��#��
�
�
��

式 �
�
��は分数の合計がなくなり，計算不能となる可能性が大幅に減少した．ここで，式 �
����

と同様に重み関数の導入と繰り返し計算を行うと以下のようになる．

�� A �

�
�� A �
 O

�
� <�#� ��#O �
�<��#� �  �#O �
�=�

�<�#� ��# O �
��
�
�
��

微分値の計算

これまでの方法は全て  ��#�が求められるという前提であった．しかし，実際は式 �
����で示

されているように  ��#�を求めるには �が必要となる．そこで実際の計算では  ��#�は以下のよ

うに求める．

 ��#� �  �# O 8#��  �#�

8#
�
�
��

8#は微小量である．また，���#�も同様に求める．
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多次元への展開

�次元における移動量 �を求める事方法を示したが，同様の考え方を多次元に展開する．最小化

すべき関数は以下のようになる．

% A
�
��+

< �� O ������ �=� �
�

�

多次元では全ての要素はベクトルとなる．ここで式 �
��
�より

 �� O �� �  �� � O �
&

&�
 �� � �
�
��

ただし，

&

&�
A
� &

&#�
�
&

&#�
� � � � � &

&#�

��
�
�
��

また，式 �
�
��より

� A
&

&�
%

� &

&�

�
�

< �� � O �
& 

&�
���� �=�

A
�
�

�
& 

&�
< �� � O �

& 

&�
���� �= �
�
��

よって

� A

 �
�

�& 
&�

��
<��� ��  �� �=

! �
�

�& 
&�

���& 
&�

�!��
�
�

�

式 �
�

�を式 �
�
��と同様に重み関数の導入と繰り返し計算によって解くことで，多次元の場合

の移動量 � を求めることができる．

さらなる一般化

これまで移動量は各軸の移動量のベクトルである � を対象としていた．しかし，画像における

移動量はこのような平行移動成分のみでなく，回転，サイズの変化（スケーリング）が含まれる．

しかし，このような場合でも同様の考え方を適用できる．回転，スケーリングの変化を与える行列

を�とおくと，以下の関係が成り立つ．

��� � A  ���O �� �
�
��

また，ステレオ画像を対象とした場合では �枚の画像間でコントラストや明るさに差がある場合が

ある．その補正として以下の式を満たすような �� � を導入する．

 �� � A ���� � O � �
����
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これを最小化すべき式の形にすると

% A
�
�

< ���O ��� ����� � O ��=� �
����

式 �
����をこれまでと同様に重み関数の導入と繰り返し計算によって解くことで，� と�を求め

ることができる．

	�)�� ����%���*+���,#"���法

��法は動画像，ステレオ画像どちらにも適用でき，平行移動だけでなく回転，スケーリングに

も対応した非常に一般性のある手法である．それに対し，��3法は動画像中のトラッキングのみ

を対象とし，さらにいくつかの仮定を導入した手法である．動画像中の移動物体の速度に対し，画

像間の撮影間隔が十分に小さければ画像間での移動量は微小となり，それらは平行移動のみで近似

する事ができる．つまり式 �
�

�を求めればよい．また，基準となる画像  は追跡後に�に更新

する．これにより，蓄積していく回転とスケーリングの成分を打ち消す事ができる．

特徴点の選択

どれだけ優れた追跡法を用いても，対象となる点がほとんど特徴を持っていなければ追跡は難し

い．つまり特徴点の追跡は点の選択も重要である．��3法では移動量 � 求める際の係数の行列

� A

�
�-
��

� �-
��

�-
��

�-
��

�-
��

�-
��

�

�
�
����

の固有値 5�� 5�を基準に特徴点を選択する．固有値 5�� 5�はそれぞれ #軸方向，$軸方向への輝度

値の分散を表している．輝度値の分散が大きければ変化が激しく特徴的な点といえるため，追跡を

行いやすいといえる．よって，以下の式を満たす点を追跡点として選択する．

-�'�5�� 5�� � 5 �
����

ただし 5はしきい値である．




���� ��13特徴量を用いた特徴点追跡 ��

���( �)�&特徴量を用いた特徴点追跡

都築らは，回転やスケール変化に対して頑健な，��13 特徴量を用いた���' �$�)"探索による

特徴点追跡法 <��= を提案している．この手法では，��13により記述された特徴量を用いて ���'

�$�)"による画像空間とスケール空間を交互に極値探索を行うことにより特徴点の移動量とスケー

ルを探索して追跡を行う．図 
���に，��13特徴量を用いた特徴点追跡と ��3法の追跡例を示す．

各点は �� フレームの軌跡を表している．��13による追跡手法は ��13特徴量にスケールが含ま

れているため，��3 法に比べ，より多くの点を長時間にわたり追跡できていることが分かる．

図 
���> ��13特徴量を用いた特徴点追跡と��3法の追跡例

���� 一括処理による物体追跡

一括処理による物体追跡は，これまでに述べた逐次処理の追跡手法に比べオクルージョンに対し

て頑健な追跡が可能となる．以下に，時空間画像から対象物体の追跡技術として，順方向と逆方向

から追跡する ��(	� �0"�&'�* 3 �04�'#，対象物体をボリュームとして抽出する � �5$ �2"! につ

いて述べる．

	����� �������+��#��� ,��+-��.

��(	� �0"�&'�* 3 �04�'# <��= は，�2'らにより提案された手法で，初期フレームと最終フレーム

で対象領域を指定し，順方向と逆方向から追跡する手法である．��(	� �0"�&'�* 3 �04�'#は，事後

確率最大化 ���/�により動画像全体を最適化することで，オクルージョンや重なりに対しても頑

健に追跡することができる．
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対象物体の座標 �，スケール -としたとき，対象物体の状態を # A ��� -�と定義する．状態 #の

ヒストグラムを ��#�としたとき，�$�""�0$� ++� 距離は以下のようになる．

����#��� ��#��� A ��
*�
���

�
���#�����#�� �
��
�

ここで，初期フレームと最終フレームに入力された初期状態を �#�� #� �，シーケンスを 0 A

�$�� $�� � � � � $� �，推定する物体の状態を / A �#�� � � � � #���� としたとき，その事後確率を以下
の式で表現する．

� �/ �0� #�� #� � A
�

?

���"
���

@�$��#�� #�� #� �

���"
���

@�#�� #���� �
����

ここで，@�$��#�� #�� #� � は小区間の軌跡で次式で表現する．

@�$��#�� #�� #� � � �95��-�'�����#��� ��#����

����#��� ��#� �����8
�
�� �
����

8�� は分散パラメータである．また，@�#�� #���� はポテンシャル関数で次式で表現する．

@�$��#�� #�� #� � � �95����#�� #������8
�
�� �
����

��#�� #���� A ��� � �����O

� �-� � -���� �
��
�

ここで，8�� は分散パラメータ，�は重みである．この事後確率を最大化することで物体の軌跡を求

める．

はじめに，各フレームごとに，状態の絞込みを行う．各状態に対して 式 �
���� を計算し，それ

らを ���' �$�)" クラスタリング <��= により候補点を選び出す �図 
����．次に，選び出された候補

図 
���> ���' �$�)" クラスタリングによる候補点 �文献 <��= より�




���� 一括処理による物体追跡 ���

図 
���> 部分軌跡の作成 �文献 <��= より�

点に対して，!5�0" �* 0*2!"� �'# により部分軌跡を作成する �図 
����．作成された部分軌跡の内，

オクルージョン領域を �(スプラインにより補間することで，対象物体の軌跡を求める．図 
��
に，

オクルージョンがある場合での追跡例を示す．

図 
��
> 追跡結果 �文献 <��= より�

	����� 
��/� 
*�� による対象領域の抽出

動画像全体をグラフで表現し，エネルギー関数の最小化により最適化することで物体領域を時系

列に抽出する手法として，�'"� �0"��� � �5$ �2"! <��= <��= が提案されている．�'"� �0"��� � �5$

�2"! は，本来はセグメンテーション手法であり，対象物体を指定することで，動画像中の対象物

体領域をボリュームデータとして抜き出すことが可能である．そのため，物体追跡として利用する

ことができる．

� �5$ �2"! では，物体か背景というラベルに対するエネルギー関数を定義し，これを最小化す

るようなラベルを付けることにより最適化を行う手法である．画像 � に対する各ピクセルを � � �
としたとき，ラベルを� A �2�� 2�� � � � � 2�� � � � � 2�� ��とし，各2�には物体 �H*61I�か背景 �H6�7I�

のラベルが与えられる．また，�の近傍ピクセルを � � � とする．このとき，エネルギー関数は以
下のように定義される．

%��� A 5 ����� O��� �
����
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ここで，����は領域情報 �"(*�'4�，����は境界情報 �'(*�'4�，5は ����のパラメータ係数であ

る．このエネルギー関数を � �5$ �2"! �*#& �"$- を用いて最小化することで，各ピクセルにラ

ベル付けを行う．具体的には，図 
��� のようにグラフを作成し，このグラフに対して -�9 T&G B

-�' 02" �*#& �"$- によりグラフを分割することで求める．

図 
���> グラフの作成

しかし，動画像に対してグラフを作成した場合，各ピクセルをノードとするため，大量のノード

が必要となる．そのため，長時間のシーケンスには対応することができない，計算コストの増加な

どの問題が生じる．このような問題に対しての一般的な解決法として，前処理で，各ピクセルをク

ラスタリングすることでスーパーピクセルを作成し，それらを �つのノードとする手法が用いられ

る．図 
���に，� �5$ �2"! による対象物体を抽出している例を示す．




���� 一括処理による物体追跡 ���

図 
���> � �5$ �2"! による物体抽出例
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第�章 画像から実空間へのマッピン
グ�������� �� ����� ���������


検出した対象物の世界座標系における位置を求めるため，通常 �台以上のカメラを用いたステレ

オ視を用いる．しかし，屋外等におけるカメラの設置やコストの面から，�台のカメラが望ましい．

そこで本章では，検出・追跡された移動体の画像座標から実空間座標 �世界座標�での位置情報を

得る手法として，平面射影行列 <�=とカメラキャリブレーションにより得られたカメラパラメータ

を用いた光線交差法について述べる．

	�� 平面射影変換によるマッピング

����� 平面射影行列 �0#"#.��/� $

�次元空間中の物体の位置を求める手法として，射影変換を用いた手法がある．この手法では，

�つの平面間における対応する点を採取し，その対応点群から平面射影行列6を求める．この平面

射影行列を用いることにより，一方の平面上の点に対応したもう一方の平面上の座標を計算するこ

とが可能となる．

P

P1
P2

p1
p2

R,t
C1 C2

d

n

図 ���> 平面射影変換の概念

図 ���に �次元空間とカメラ位置の関係を示す．ここでは，�台のカメラ間の平面射影行列を求

める手法について述べる．カメラ ��のカメラ座標を基準とする．この平面のカメラ ��のカメラ
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座標での法線ベクトルを
，カメラ中心 ��からの距離，すなわち ��からこの平面に下ろした垂

線の長さを .とする．

この平面上の点 � を指すカメラ ��のカメラ座標での位置ベクトルを � � とすると


�� � A 9 �����

である．

��から見た第二のカメラ��のカメラ座標ヘの回転を�，平行移動を �とすると，点 � を指す

カメラ ��のカメラ座標での位置ベクトル� � は，� � A �� � O �であるので，
�� ��9 A �であ

ることを用いると次式が成り立つ．

� � A �� � O �

�� �

9
�����

A

 
�O

�
�

9

!
� � �����

点 � のそれぞれのカメラでの画像点のカメラ座標は，
� A � ��A�，
� A � ��A�で与えらので，

A�
A�

� A

 
�O

�
�

9

!

� ���
�

このそれぞれの点の画像座標を ���� 
��，���� 
��とすれば，この式は次の様に表すことができる．

�

�
��
��


�

�

�
	
 A ;

�
��
��


�

�

�
	
 �����

従って，この平面上に存在する点の夫々の画像への投影点の画像座標の組はすべて，式 �����で表

すことができ，平面射影行列が既知であれば，ステレオ画像の一方の画像点からもう一方の画像上

の対応点の位置が決定できる．

����� 平面射影行列の決定 【������ ����】

�次元空間内のある平面上に存在する �個の点について，二つの画像間で対応が与えられている

とする．画像 �における )番目の点を ����� 
���，同様に画像 �における )番目の点を ����� 
���と

する．

さらに，この点についての式 �����の定数 �を �� とおけば

��

�
��
���


��

�

�
	
 A ;

�
��
���


��

�

�
	
 �����

は，; の �)1�成分を;�� と表し，� A �;��，;��，;��，;��，;��，;��，;��，;��，;���
�とするこ

とで，次のように書ける．�
��
��� 
�� � � � � � � � � � � � � � � � ����
� � � � � ��� 
�� � � � � � � �
��
� � � � � � � � � � � � � � ��� 
�� � ��

�
	

�
�

��

�
A

�
��

�

�

�

�
	
 �����
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左辺の行列の左の � 	 �の部分 B�，残りの �列を(�� で表すと，�個の対応点が取れている場合，

�は次式を満たすことになる．�
�����
B� ���� � � � � � � � � � � �

B� � ���� � � � � � � � �
���

� � �
� � �

� � �
� � �

� � �
���

B� � � � � � � � � � � � ����

�
				


�
�����

�

��
���

��

�
				
 A ��� ���
�

これを解いて �を求め，平面射影行列; を得る．式 ���
�を展開すると以下のようになる．#$$$$$$$$$$$$$$$$$$$%
$$$$$$$$$$$$$$$$$$$&

���;�� O 
��;�� O;�� � ����� A �

���;�� O 
��;�� O;�� � 
���� A �

���;�� O 
��;�� O;�� � �� A �

���;�� O 
��;�� O;�� � ����� A �

���;�� O 
��;�� O;�� � 
���� A �

���;�� O 
��;�� O;�� � �� A �
���

���;�� O 
��;�� O;�� � ����� A �

���;�� O 
��;�� O;�� � 
���� A �

���;�� O 
��;�� O;�� � �� A �

�����

このとき，�� A ���;�� O 
��;�� O;�� となり，式 �����は �を消去した式へ変更が可能である．#$$$$$$$$$$$$%
$$$$$$$$$$$$&

���;�� O 
��;�� O;�� � ������;�� � ���
��;�� � ���;�� A �

���;�� O 
��;�� O;�� � 
�����;�� � 
��
��;�� � 
��;�� A �

���;�� O 
��;�� O;�� � ������;�� � ���
��;�� � ���;�� A �

���;�� O 
��;�� O;�� � 
�����;�� � 
��
��;�� � 
��;�� A �
���

���;�� O 
��;�� O;�� � ������;�� � ���
��;�� � ���;�� A �

���;�� O 
��;�� O;�� � 
�����;�� � 
��
��;�� � 
��;�� A �

������

そして，この式を� � A !の形の行列式にすると，

�
�������������

��� 
�� � � � � ������� ����
�� ����
� � � ��� 
�� � �
����� �
��
�� �
��
��� 
�� � � � � ������� ����
�� ����
� � � ��� 
�� � �
����� �
��
�� �
��
���

���
���

���
���

���
���

���
���

��� 
�� � � � � ������� ����
�� ����
� � � ��� 
�� � �
����� �
��
�� �
��

�
												


�
�����������������

;��

;��

;��

;��

;��

;��

;��

;��

;��

�
																


A �!� ������

������

が得られる．�は��� の最小固有値に対応する固有ベクトルとして求められる．
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����� 射影変換行列による実世界へのマッピング 【������ ����】

射影変換行列を求める際に，
点以上の対応点が必要である．図 ���に示した �
�	

�画素の

画像内の床平面と，世界座標系の上から見たマップ平面への射影行列を求めるために，実際に用い

た画像座標と世界座標の対応点群を以下に示す．これらの対応点より，前節で述べた手法を用いて

射影変換行列を求める．平面射影行列 �を求めるには，��� の最小固有値に対応する固有ベク

トルを求めるプログラムを作成する必要があるが，金谷らにより，より精度の良い; の推定法 <�=

が提案され，射影変換行列の推定プログラムが提供されている <�=．



���� 平面射影変換によるマッピング ���

対応点群 ����点�� �

 ' * � 2 
 ' * � 2 
 ' * � 2 
 ' * �

334 --- -+++ 5++ 2 366 738 -5++ 95++ 2 655 -84 75++ 35++ 2 6+6 -39 65++ 6+++

35+ --8 -+++ -+++ 2 363 78- -5++ 8+++ 2 65- -4- 75++ 5+++ 2 748 -59 65++ 65++

356 -76 -+++ -5++ 2 365 6+7 -5++ 85++ 2 639 7+: 75++ 55++ 2 74+ -99 65++ 3+++

353 -6+ -+++ 7+++ 2 365 669 -5++ :+++ 2 63- 773 75++ 9+++ 2 7:7 -84 65++ 35++

359 -6: -+++ 75++ 2 369 684 -5++ :5++ 2 663 738 75++ 95++ 2 783 -4- 65++ 5+++

35: -39 -+++ 6+++ 2 369 36+ -5++ 4+++ 2 678 78+ 75++ 8+++ 2 796 7+: 65++ 55++

39+ -59 -+++ 65++ 2 644 --8 7+++ -+++ 2 6-: 6++ 75++ 85++ 2 756 773 65++ 9+++

396 -99 -+++ 3+++ 2 644 -76 7+++ -5++ 2 6+8 666 75++ :+++ 2 73+ 735 65++ 95++

399 -84 -+++ 35++ 2 64: -6+ 7+++ 7+++ 2 745 683 75++ :5++ 2 779 79: 65++ 8+++

394 -47 -+++ 5+++ 2 649 -68 7+++ 75++ 2 7:+ 377 75++ 4+++ 2 74- -73 3+++ -5++

386 7+4 -+++ 55++ 2 649 -35 7+++ 6+++ 2 638 --8 6+++ -+++ 2 7:5 -6- 3+++ 7+++

388 779 -+++ 9+++ 2 643 -55 7+++ 65++ 2 633 -73 6+++ -5++ 2 784 -3+ 3+++ 75++

3:- 73: -+++ 95++ 2 646 -95 7+++ 3+++ 2 63- -6+ 6+++ 7+++ 2 787 -3: 3+++ 6+++

3:9 787 -+++ 8+++ 2 64- -8: 7+++ 35++ 2 669 -64 6+++ 75++ 2 793 -58 3+++ 65++

347 6+6 -+++ 85++ 2 64+ -4+ 7+++ 5+++ 2 666 -39 6+++ 6+++ 2 758 -99 3+++ 3+++

34: 669 -+++ :+++ 2 6:8 7+: 7+++ 55++ 2 67: -59 6+++ 65++ 2 739 -84 3+++ 35++

5+9 6:+ -+++ :5++ 2 6:5 775 7+++ 9+++ 2 676 -95 6+++ 3+++ 2 768 -47 3+++ 5+++

5-7 374 -+++ 4+++ 2 6:7 738 7+++ 95++ 2 6-8 -84 6+++ 35++ 2 773 7+: 3+++ 55++

375 --- -5++ 5++ 2 684 78+ 7+++ 8+++ 2 6-+ -4- 6+++ 5+++ 2 7-- 773 3+++ 9+++

375 --8 -5++ -+++ 2 685 6+- 7+++ 85++ 2 6+7 7+: 6+++ 55++ 2 -45 735 3+++ 95++

379 -76 -5++ -5++ 2 68+ 663 7+++ :+++ 2 745 773 6+++ 9+++ 2 -84 799 3+++ 8+++

379 -6+ -5++ 7+++ 2 696 688 7+++ :5++ 2 7:3 739 6+++ 95++ 2 78+ -73 35++ -5++

378 -6: -5++ 75++ 2 659 379 7+++ 4+++ 2 783 79: 6+++ 8+++ 2 79- -67 35++ 7+++

37: -38 -5++ 6+++ 2 686 --9 75++ -+++ 2 79- 748 6+++ 85++ 2 753 -3+ 35++ 75++

374 -59 -5++ 65++ 2 687 -76 75++ -5++ 2 739 674 6+++ :+++ 2 735 -3: 35++ 6+++

374 -99 -5++ 3+++ 2 68+ -6+ 75++ 7+++ 2 77: 694 6+++ :5++ 2 765 -5: 35++ 65++

36+ -84 -5++ 35++ 2 69: -68 75++ 75++ 2 677 --8 65++ -+++ 2 779 -98 35++ 3+++

36- -47 -5++ 5+++ 2 695 -35 75++ 6+++ 2 6-4 -73 65++ -5++ 2 7-3 -:+ 35++ 35++

367 7+: -5++ 55++ 2 697 -55 75++ 65++ 2 6-3 -6- 65++ 7+++ 2 7+6 -47 35++ 5+++

367 775 -5++ 9+++ 2 654 -95 75++ 3+++ 2 6+: -64 65++ 75++ 2 -:: 7+4 35++ 55++

2 2 2 -85 773 35++ 9+++

2 2 2 -59 735 35++ 95++

2 2 2 -64 799 35++ 8+++
� �
平面射影行列を求める際には，最低 
点が必要であるが，対応点を自動抽出した場合，観測誤差

や外れ値 �&2"*�� �が含まれることがある．このような場合は，多数対応点セットからランダムに


対応点を選び平面射影行列を求め，各対応点における変換誤差を評価し，最も誤差が小さくなる

; を求める ���������'.&- ��-5*� �&'!�'!2!�法を用いると良い．
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平面射影行列� �
%+.7++4-97:34988-68 +.--34++3:97773-93: :8.58683547748+-5

+.+-7+-:34-:-+838395 +.4+45376586:5-6-- %-++.+4:45+359848+:

7.53-5+-54:4:55865�%9 8.-6+:5-+7+598379�%5 +.++-7+53966-3-38:687� �
式 �����を展開し，対応点を世界座標 �#. � $.� A. A ��とし，�を消去すると次式のように変換

できる．

#. A
�;�� O 
;�� O;��

�;�� O 
;�� O;��
� $. A

�;�� O 
;�� O;��

�;�� O 
;�� O;��
������

式 ������に，観測した画像座標 ��� 
�を入力し，対応点から予め求めておいた平面射影行列を用い

て，画像座標 ��� 
�に対応する世界座標 �#. � $.�を求めることにより，図 ���のように画像座標を

世界座標へマッピングすることが可能となる．

図 ���> 世界座標マップへのマッピング

	�� 光線交差法によるマッピング

����� カメラキャリブレーション

カメラキャリブレーションとは，実世界のカメラとコンピュータ内部に設定したカメラモデルと

の対応付けを行い，各種のカメラパラメータを決定することをいう．図 ���にピンホールカメラモ

デルを示す．画像平面 � から距離 ' のところに � に平行な面  を置き，その上の点 0にピンホー

ルをあける．物体からくる光はピンホール，すなわち点 0を通り，画像平面に像を結ぶ．物体の点

とピンホール，画像平面上の像は一直線上にある．このような射影は中心射影と呼ばれる．点 0を

レンズ中心，または，焦点，面  を焦点面，レンズ中心から画像平面までの距離 ' を焦点距離と

いう．点 0を通り画像平面に垂直な線を光軸といい，それと画像平面との交点 �を光軸点という．

空間中の点の �次元座標とその �次元像との間に，以下の関係が成り立つ．

# A '
#

A
� $ A '

$

A
����
�



���� 光線交差法によるマッピング ���

x

y

c

X

Y z

m

M

I F

画像平面 焦点面

fC

図 ���> ピンホールカメラモデル

図 ��
に示すように，焦点面の後ろにある画像面を，焦点の前に移動し，反転させても式 ����
�の

関係が成り立つ．コンピュータビジョンでは，この図が一般的に用いられている．

図 ��
> 仮想の画像平面をレンズ中心に置いたピンホールカメラモデル

今回のカメラキャリブレーションは3!��の提案した手法で行う <�=．このとき，世界座標 �#.� $.� A.�

とカメラ座標 �#� $� A� の関係は次式で表される．�は �行 �列の回転行列，� は平行移動ベクト

ル �
�� 
�� 
/�である． �
��
#

$

A

�
	
 A ��

�
��
#.

$.

A.

�
	
� � � ������

カメラモデルを図 ���に示す．カメラキャリブレーションは，以下に示すカメラの内部・外部パ

ラメータを求めることである．

� 内部パラメータ>

焦点距離 '

画像座標の中心 C���� 
��

レンズ歪み係数 ��，��
画像座標の縦横比 �

� 外部パラメータ>

平行移動ベクトル �

回転ベクトル�
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u

v

yw

xw

zw

y

T
x

f z
O

O
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(u, v)

(xw, yw, 0)

r
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Y

図 ���> カメラモデルと各座標系

ここでは，カメラの内部・外部パラメータの求め方については，文献 <
D �D �=を参照してほし

い．また，カメラキャリブレーションプログラムが�,�上に提供されている．

����� カメラパラメータによる光線交差法

以下にカメラキャリブレーションにより得られたカメラパラメータによる光線交差法による �次

元位置を求める手順を示す．求める世界座標は床面上 �A. A �� の点とする．

�"�5� 画像座標/ � 0 上の点 �/�� 0��は以下の式で表される．���� 
��は画像座標の中心である．

/� A �� � �� 0� A 
� � 
 ������

�"�5� レンズ歪みを修正した点 �/�� 0��は次式となる．�は画像中心からの距離である．

/� A �/��� O ���
� O ���

��� 0� A 0��� O ���
� O ���

�� ������

�"�5� 図 ���において，カメラ座標の原点から画像上の任意点 �に通過するベクトル �#� � $�� A��は

以下の式となる． �
��
#�

$�

A�

�
	
 A ��

�
��
/�

0�

'

�
	
 ����
�

�"�5
 これを �次元空間上の直線式で表すと以下のようになる．�
��
#.

$.

A.

�
	
 A �

�
��
#�

$�

A�

�
	
O � ������



���� 実空間座標へのマッピング結果 ���

�"�5� ここで地面が #. � $. 平面に平行であり，A. A �であると仮定すると，直線が平面と交わ

るときの �を決定できる．

� A �
/
A�

������

�"�5� �の値を式 ����に代入することで，画像座標点 ��� 
�に対応した世界座標点 �#.� $.� ��を求

めることができる．

#. A �
/
A�
#� O 
�� $. A �
/

A�
$� O 
� ������

	�� 実空間座標へのマッピング結果

����� 平面射影変換とカメラパラメータによる光線交差法の比較

図 ���にキャリブレーションデータの ��� 
�より位置を推定した結果を示す．また，表 ���に各

手法の誤差を示す．表 ���より，カメラパラメータを用いた光線交差法は，カメラレンズ歪みを考

慮した位置推定を行うため，精度の良い推定が可能であることがわかる．

図 ���> キャリブレーションデータ座標を推定した結果

����� 位置推定精度の検証

このように，カメラキャリブレーション時に用いた特徴点に対しては位置推定誤差を求めること

ができるが，それ以外の点は対応する世界座標の真値が分からないため，誤差を求めることができ

ない．そこで本研究では，図 ���のように，画像座標 ��� 
�が 
近傍に �画素ずれた際に対応する
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表 ���> 各手法による推定誤差 <--=

誤差

平面射影変換 ����

光線交差法 ����

世界座標点 �#. � $.� ��間のユークリッド距離の平均値を求め，これを空間分解能とし，推定誤差

の指標とする．この空間分解能を，画像上で床面に相当する領域について算出した結果を図 ��
に

示す．図 ��
より，カメラからの距離が離れるほど空間分解能が低くなり，最大で �画素のずれが

約 
�<--=に対応していることがわかる．このように予めカメラの画像座標に対応した実空間の分

解能を計算し，目的に応じた空間分解能が得られるか確認する必要がある．

(ui, vi) (ui+1, vi)(ui-1, vi)

(ui, vi+1)

(ui , vi-1)

Image coordinate World coordinateu
v

xw

yw

zw

d

図 ���> 空間分解能の計算法
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図 ��
> 空間分解能の分布

	�� 対象物の高さ計測

カメラパラメータを用いた光線交差法の応用として，対象物の高さ �身長�の推定と，高さ情報

を用いたマスタースレーブによる自動追尾システムについて述べる．



��
� 対象物の高さ計測 ���

図 ���> 高さの取得

��	�� 光線交差法による高さ計測

�����の光線交差法により求めた床面上の位置情報を基に，$. � A. 平面を対象とした光線交差

を求める <�=．以下にそのアルゴリズムを示す �図 ���参照�．

��
�� 検出領域の下端部中央点 ���� 
��が，地面に接していると仮定し，�����で述べた手法によ

り，対応する世界座標点 �#.�� $.�� ��を求める．

��
�� 検出した対象物が地面から垂直に立っていると仮定し，世界座標点 �#.�� $.�� �� を通る

$. � A. 平面を考える．

��
�� 人物の頭頂部にあたる点の画像座標点 ���� 
��を通る光線を式 ������ より求める．ここで

は，式 ������における実数 �を �とする．その光線が �"�5�の #. � A. 平面と交差する � を以下

より決定する．

� A
�#.� � 
��

#�
������

��
�� �の値を式 ������に代入することで，画像座標点 ���� 
��に対応した世界座標点 �#.�� $.�� A.��

を求めることができる．

$.� A
$��#.� � 
��

#�
O 
��

A.� A
A��#.� � 
��

#�
O 
/ ������

この A.�は，検出した人物の実世界における床面からの高さであり，身長を示している．

��
�� 人物の顔は頭頂部の鉛直下方向にあるので，頭頂部の世界座標点 �#.�� $.�� A.�� から一定

値 A0 減算した世界座標点 �#.�� $.�� A.� � A0 �を，�*���カメラで狙うべき世界座標点とする．

��	�� 高さ情報を用いたマスタースレーブによる自動追尾

マスターカメラ �固定� から得られた移動体の位置と高さ情報を基に �*���カメラを制御する．

�*���カメラのパン・チルト角はカメラと対象物の位置関係から計算する．
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図 ����> 追尾カメラシステムの動作例

�*���カメラと推定された物体の位置までの距離からズームパラメータを決定する．このとき，

物体が一定の大きさに映るように，物体までの距離を基にズームパラメータを調整する．さらに本

システムでは，推定位置毎の空間分解能を考慮し，対象物が空間分解能の低い領域にいるときは

�*���カメラ視野から物体が外れないように，ズームを少し引くようにパラメータを調節する．こ

のように，�*���カメラのパン・チルト・ズーム量は世界座標点を基に計算するため，任意位置に

設置された �*���カメラを，任意の世界座標点に向けて制御することができ，対象物を多方向から

撮影することが可能となる．

移動体の自動追尾における本システムの動作例を図 ����に示す．図 �������が��!"� カメラ映

像で，長方形で囲まれた領域が検出領域を示している．検出領域から推定した位置を基に制御した

�*���カメラ映像を �%�と �0�に示す．�.�は対象領域を真上から見下ろしたマップであり，検出し

た物体の軌跡，�*���カメラの位置とその視野等の状況をリアルタイムで提示する．この動作例に

おける対象物は，�*���カメラ �の方向に移動しているため，�*���カメラ �は顔正面を捉えるよ

うに制御されている．一方，�*���カメラ �は，カメラと対象物の位置関係より対象物全体を捉え

るように制御されている．このように，本システムは適応的に �*���カメラの注視点を位置関係か

ら決定するため，常に正面顔領域をズームした状態の映像を取得することが可能である．

図 ����に，フレーム毎の検出した物体の高さを示しす．また，その際の �*���カメラ画像を上

に示す．図 ����より，しゃがんだ人物の高さを約 �<-= と検出していることがわかる．また，高さ

情報を用いて �*���カメラを制御しているため，しゃがんだ人物の全体像を捉えることができてい

る．このように，検出物体の実世界における高さを推定することで，対象物の身長に合わせた追尾

を実現することができる．

また，しゃがんでいない状態である ���フレームまでの高さが周期的に約 ���<--=の幅で変化

していることがわかる．これは，物体がカメラに向かって歩いているため，進行方向に足を歩み出

した際に，対象画像領域が大きく検出されるからである．このように，位置精度は物体検出の能力

に大きく左右される．特に，複数物体が重なったときのオクルージョンや誤検出は，実際の運用上

大きな問題となる．
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図 ����> 高さの検出例





���

参考文献

<�= 出口光一郎> Hロボットビジョンの基礎ID コロナ社D �������

<�= 清水慶行D 太田直哉D 金谷健一D H信頼性評価を備えた最適な射影変換の計算プログラムID 情報

処理学会研究報告 �
(����(���(�D 55� ��(
�D ���+� ���
��

<�= 金谷健一D 太田直哉> H幾何学的計算プログラムI>

$""5>BBGGG���*�0!�#2'-�(2��0�?5B��%&B5 &# �-�$"-*

<
= H� T�9�%*� '�G "�0$'�N2� )& 0�-� � 0�*�% �"�&'I>

$""5>BB �!�� 0$�-�0 &!&)"�0&-BJ E$�'#B��*�%B

<�= �� K� 3!��> H� �� !�"�*� 0�-� � 0�*�% �"�&' "�0$'�N2� )& $�#$(�002 �0+ �	 ��0$�'� ��(

!�&' ��" &*&#+ �!�'# 7@("$�(�$�*) 3� ��-� �! �'. ��'!�!I �,,, ;&2 '�* &) �&%&"�0! �'.

�2"&-�"�&'D �&*� ��(�D �&� 
D 55� ���(�

 ��2#� ��
��

<�= 3!�� ��-� � ��*�% �"�&' �&)"G� �>

$""5>BBGGG(��0!�0-2��.2B�)!B0!�0-2��.2B2!� B #GBGGGB3!���&.��$"-*

<�= 小川雄三D 藤吉弘亘> H実空間に対応した��!"� (�*���'#による追尾カメラシステムID 第 �回

画像センシングシンポジウムD 55� ���～��� �������





���

第 章 特徴量抽出�!
����
 "#��������

画像中の特徴的な点の抽出を行うことにより，画像間の対応関係 �1(-�" �9�の算出，高度な画

像処理や画像認識を行うことが可能となる．このとき，画像中から特徴点をいかに正確に効率よ

く検出するかが問題となる．本章では，# �.��'"ベースの特徴抽出法として ��13��0�*�(�'�� ��'"

1��"2 � 3 �'!)& -�と 67��6�!"# �-! &) 7 ��'"�. � �.��'"!�について述べる．��13は，画像

の拡大・縮小，回転などの変化に頑健な局所特徴量を記述するための手法である．67�は，人検

出に有効な局所領域における輝度の勾配方向をヒストグラム化した特徴として用いられている．最

後に，アピアランスとモーション特徴を同時に捉える時空間特徴として �5�0�(3�-� /�"0$につい

て述べる．


�� ������)�*������ ����%�� &�������'��)�&�

特徴点追跡や対応点探索などに用いられる局所的な特徴は，照明変化や画像の拡大・縮小，回転な

どの変化に頑健であることが望ましい．このような局所特徴を記述する手法に ��13<�=がある．��13

の処理は，特徴点 �以下，キーポイントと呼ぶ�の検出 �.�"�0"�&'�と特徴量の記述 �.�!0 �5"�&'�の

�段階からなり，各処理は以下の流れとなる．

.�"�0"�&'

�
�� スケールとキーポイント検出

�� キーポイントのローカライズ

.�!0 �5"�&'

�
�� オリエンテーションの算出


� 特徴量の記述

��スケールとキーポイント検出では，	&�処理によりスケールとキーポイントを検出し，��キー

ポイントのローカライズでは，��で検出されたキーポイントから特徴点として向かない点を削除

し，その後サブピクセル推定を行う．��オリエンテーションの算出では，回転に不変な特徴を得る

ためにキーポイントのオリエンテーションを求める．
�特徴量の記述では，��で求めたオリエン

テーションに基づいてキーポイントの特徴量を記述する．以下に各処理の詳細を述べる．

&���� スケールとキーポイント検出

第 �段階のキーポイント検出では，	&�処理を用いてスケールスペースにおける極値探索をす

ることで，キーポイントの位置とスケールを決定する．
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.�8によるスケール探索

特徴点のスケール探索には，ガウス関数が有効であることが �&�'.� �'4<�=や ��'.�%� #<
=に

より報告されている．��'.�%� #は，ガウシアンカーネルを用いたスケールスペースとして�0�*�(

'& -�*�E�. ��5*�0��'(&)(��2!!��'�以下，�&�と呼ぶ�を提案している．�&�は，画像にスケール

8を変化させながら式 �����で表される �&�オペレータ �図 ����を適用し，その極大位置を特徴点

のスケールと決定する．

図 ���> �&�オペレータ

2*� A '�8� A �#
� O $� � �8�

��8�
�95

�
�#

� O $�

�8�

�
�����

8はガウシアンフィルタのスケール，#と $は注目画素からの距離である．�&�は計算コストが高い

という問題があり，�&G�<�=によってより効率的な極値検出法として	�@� �'0�(&)(��2!!��'�	&��

を用いる手法が提案されている．	&�と �&�の関係は次式の拡散方程式から導かれる．

&�

&8
A 8��� �����

�はガウス関数であり，右辺はガウス関数の �次微分 ��&��である．式 �����は次式のように表す

ことができる．

&�

&8
� ��#� $� �8� ���#� $� 8�

�8 � 8
�����

式 �����と式 �����から次式が成り立つ．

8��� A
&�

&8
� ��#� $� �8����#� $� 8�

�8 � 8
���
�

したがって次式が得られる．

�� � ��8���� � ��#� $� �8����#� $� 8� �����

ここで，8����は �&�であるので，式 �����は	&�が �&�の近似であることを表している．�&�

と 	&�から得られる結果がほぼ同じであるため，��13では計算効率の良い	&�を用いる．
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�9
�
��
/�4/8�������処理

キーポイント候補点は，スケールの異なるガウス関数 ��#� $� 8�と入力画像 ���� 
�を畳み込ん

だ平滑化画像 2��� 
� 8�の差分 �	&�画像�から求める．それぞれ以下の式により求める．

2��� 
� 8� A ��#� $� 8� 
 ���� 
� �����

��#� $� 8� A
�

��8�
�95

�
�#

� O $�

�8�

�
�����

	&�の結果の画像を���� 
� 8�とすると，	&�画像は次式で求まる．

���� 
� 8� A ���#� $� �8� ���#� $� 8�� 
 ���� 
�

A 2��� 
� �8�� 2��� 
� 8� ���
�

この処理を 8�から �倍ずつ大きくした異なるスケール間で行い，図 ���に示すような複数の 	&�

画像を求める．8が一定の割合で増加し続けると，ガウシアンフィルタのウィンドウサイズが大き

くなり，処理できない端領域の拡大と計算コストの増加という問題が発生する．この問題に対し，

��13では画像のダウンサンプリングにより 8 の変化の連続性を保持した平滑化処理を実現して

いる．

図 ���> 	&�処理の流れ

8の連続性を保持した平滑化処理

8の連続性を保持した効率的な平滑化処理を図 ���に示す．はじめに，入力画像を初期値である

8�で平滑化を行い，平滑化画像 2��8��を得る．次に 8�を �倍した値 �8�で平滑化を行い 2���8��

を得る．同様の処理により，8の異なる複数の平滑化画像を得る．ここまでの処理 �セットを �オ

クターブとする．次に，複数生成された平滑化画像の中から �8� で平滑化された画像2���8��を

�B�のサイズにダウンサンプリングする．�オクターブにおける処理回数については増加率 �の設
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定とともに後述する．�B�のサイズにダウンサンプリングされた画像 2��8��と，�8� で平滑化を

行った画像 2���8��には以下のような関係が成り立つ．

2���8�� � 2��8�� �����

この関係を利用することで，8の最大値を制限することができるため，ガウシアンフィルタのウィ

ンドウサイズによる計算量の増加を防ぐことができる．

図 ���> 8 の連続性を保持した効率的な平滑化処理

増加率 �

8の増加率 �は，�オクターブにおけるスケールスペースの分割数により決定する．スケールス

ペースの分割数を -とした場合，�オクターブでは，スケールスペースは 8� から �8� まで増加す

るため，8の増加率 �は � A ����となる．図 ��
に示す 	&�処理の例では，- A ��分割数 ��であ

るため，� A ���� A
�

�となる．極値探索には 	&�画像を �枚 �組で処理する必要があるため，-
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枚の極値検出の対象となる画像を得るためには -O �枚の 	&�画像が必要となる．さらに，-O �

枚の 	&�画像を得るためには - O �枚の平滑化画像が必要になる．したがって，�オクターブに

おける平滑化の回数は -O�回となる．ここで求まる極値検出対象画像は次章で行う極値検出に用

いるものである．文献 <�=では，実験により分割数 !A�，初期値 8� A ���のとき，最適なキーポイ

ントを得ることができると報告されている．

�枚の入力画像に対するオクターブ数は，入力画像のサイズに依存する．入力画像は，処理が進

むにつれて �B�のサイズにダウンサンプリングされる．ダウンサンプリングを続けた結果，画像の

一辺のサイズがある値以下になったとき処理を終了する．この値は任意で決定する．この値が大き

ければ，少ないオクターブ数になり，小さければ多いオクターブ数になる．例えば �
�	

�ピク

セルの画像に対して，ダウンサンプリング後の最小のサイズを ��とした場合，�回目のダウンサ

ンプリングで一辺が �ピクセルとなり処理が終了するため，オクターブ数は �となる．

図 ��
> - A ��� A
�

��のときの 	&�処理例


�8画像からの極値検出

	&�は異なるスケールによる平滑化画像の差分のため，	&�の値が大きくなる 8では，スケー

ルの変化領域にエッジ等の情報量を多く含んでいるといえる．そこで，	&�画像から極値を検出

し，キーポイントとスケールを決定する．極値の検出は，図 ���のように 	&�画像 �枚一組で行

う．	&�画像 �図 ���中の点線で囲まれた画像�の注目画素 �図 ���中の黒色領域�と，その周りの

��近傍 �図 ���中の灰色領域�を比較し，極値であった場合，その画素をキーポイント候補点とし

て検出する．このような極値検出は，8 の値の小さい 	&�画像から行う．一度極値が検出された

画素は，より大きなスケールで極値が検出されてもキーポイント候補点としない．この処理をス

ケールの異なる 	&�画像の全画素に対して行う．
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次に，スケールスペースの極値の性質について述べる．画像中のある座標におけるスケール変化

と 	&�出力値の推移を図 ���に示す．実線の円で示すスケールサイズのとき，右に示すグラフか

ら	&�出力が最大値 �極大値�となることがわかる．図 ������の原画像を �倍に拡大した �%�にお

いても，実線で示すスケールにて 	&�の値が最大となる．このとき，図 ������の 	&�の極値を

8�，図 ����%�を 8� とすると，8� A �8� の関係が成り立つ．このように，画像サイズが �倍にな

ると，	&�の極値探索により検出されたキーポイントのスケール 8も比例して �倍となる．��13

は，特徴を最も含むスケール 8 を自動的に決定するため，空間的に同範囲の領域から特徴量を記

述することで，拡大・縮小に不変な特徴量となる．

図 ���> 極値検出の流れ

図 ���> スケールと 	&�出力の関係
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図 ���> キーポイント候補点の絞り込み

&���� キーポイントのローカライズ

�����により検出されたキーポイント候補点の中には，	&�出力値が小さい点 �*&G 0&'" �!"�や

エッジ上の点が含まれており，これらの点はノイズや開口問題に影響を受け易いという問題があ

る．そこで，キーポイント候補点の中から， 主曲率とコントラストにより安定したキーポイント

に絞り込む．さらに，キーポイントのサブピクセル推定により位置とスケールを算出する．

主曲率によるキーポイントの絞り込み

エッジ上に存在するキーポイント候補点の削除方法について述べる．キーポイント候補点におけ

る �次元ヘッセ行列:を次式により計算し，主曲率を求める．

: A

�
��� ���

��� ���

�
������

行列内の導関数は，キーポイント候補位置での 	&�出力値の �次微分から得られる．ここで，ヘッ

セ行列から求められる第 �固有値を �，第 �固有値を ��� � ��とする．このときヘッセ行列の対

角成分の和 3 �:�と行列式 	�"�:�は次のように計算できる．

3 �:� A ��� O��� A �O � ������

	�"�:� A ������ � �����
� A �� ������

さらに，D を第 �固有値と第 �固有値の比率とし，� A D� とすると次式のようになる．

3 �:��

	�"�:�
A

��O ���

��
A

�D� O ���

D��
A

�D O ���

D
������

この値は固有値そのものではなく，固有値 �，� の比率で決まる．したがって，固有値を求めずに

エッジ上の点であるか判別することが可能となる．この値を次式に示すようにしきい値処理するこ

とで，不要なキーポイント候補点を削除する．

3 �:��

	�"�:�
�

�D�� O ���

D��
����
�
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式 ����
�を満足するような点をキーポイント候補とする．しきい値は D�� により決定する．この

処理は，ハリスのコーナー検出に良く似たもので，固有値の比率がしきい値より大きい点，つまり

エッジ上に存在する点が削除される．文献 <�=では D�� A ��を採用しており，しきい値は ����と

なる．

図 ������は検出された全キーポイント候補点を表している．図中の円の中心がキーポイント位

置，円の半径がキーポイントの持つスケールである．図 ����%�では，主曲率によりドア等のエッ

ジ上の点が削除されていることがわかる．

キーポイントのサブピクセル位置推定

�変数 �#� $� 8�の �次関数をフィッティングすることで，キーポイント候補点のサブピクセル位

置とスケールを算出する．ある点 % A �#� $� 8�� での 	&�関数 ��%�をテイラー展開すると次式

のようになる．

��%� A � O
&�

&%

�

%O
�

�
%�

&��

&%�
% ������

式 ������について %に関する偏導関数を求め，�とすると次式が得られる．

&�

&%
O
&��

&%�
U% A � ������

このとき U%はキーポイント候補点 �極値�のサブピクセル位置を表している．この式を変形し次式

を得る．

&��

&%�
U% A �&�

&%
������

この式は次のように表される．�
��

��%
���

��%
���

��%
��1

��%
���

��%
���

��%
��1

��%
��1

��%
��1

��%
�1�

�
	

�
��
#

$

8

�
	
 A �

�
��

�%
��
�%
��
�%
�1

�
	
 ����
�

式 ����
�をキーポイント候補点のサブピクセル位置 U%を得るために変形する．

�
��
#

$

8

�
	
 A �

�
��

��%
���

��%
���

��%
��1

��%
���

��%
���

��%
��1

��%
��1

��%
��1

��%
�1�

�
	

�� �

��
�%
��
�%
��
�%
�1

�
	
 ������

得られた式 ������を解くことにより，キーポイント候補点のサブピクセル位置 U% A �#� $� 8�を得る．

コントラストによるキーポイントの絞り込み

サブピクセル位置での 	&�出力を算出し，コントラストによるキーポイントの絞り込みを行う．

式 ������は次のように表される．

U% A �&
��

&%�

��
&�

&%
������
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式 ������を式 ������に代入すると次式が得られる．

��U%� A � O
�

�

&�

&%

�

U% ������

�は 	&�関数であり，U%はサブピクセル位置を表しているため，式 ������はサブピクセル位置で

の 	&�出力値となる．この 	&�の値からキーポイント削除の判別を行う．文献 <�=では，しきい

値として ����を用いている．サブピクセル位置での	&�出力の絶対値がしきい値より小さい場合

�つまり，コントラストが低い場合�ノイズに影響されやすいため削除する．図 ����0�にコントラ

ストにより絞り込まれたキーポイントを示す．

&���� オリエンテーションの算出

検出したキーポイントに対して，第 �段階の処理である特徴量の記述を行う．まず，検出された

各キーポイントのオリエンテーションを求める．オリエンテーションはキーポイントにおける方向

を表し，特徴量記述の際にオリエンテーションにより向きの正規化を行うことで，回転に不変とな

る．キーポイントのオリエンテーションを求めるには，まずキーポイントが検出された平滑化画像

2��� 
�の勾配強度���� 
�と勾配方向 ���� 
�を以下の式により求める．

���� 
� A
�
'���� 
�� O '���� 
�� ������

���� 
� A "�'��
'���� 
�

'���� 
�
������

�
'���� 
� A 2��O �� 
�� 2��� �� 
�

'���� 
� A 2��� 
 O ��� 2��� 
 � ��
����
�

局所領域における勾配強度��#� $�と勾配方向��#� $�から図 ��
に示すような重み付方向ヒストグ

ラム �を以下の式により作成する．

�2� A
�
�

�
�

<�#� $� � Æ <��� ��#� $�= ������

<�#� $� A ��#� $� 8� ���#� $� ������

ここで，�2 は，全方向を ��方向に量子化したヒストグラムである．<�#� $�はある局所領域の画

素 �#� $� での重みであり，キーポイントが持つスケールサイズのガウス窓��#� $� 8� と勾配強度

��#� $�から求める．Æ は � &'�04� のデルタ関数で，勾配方向 ��#� $�が量子化した方向 �� に含

まれるとき �を返す．また，このときのガウス窓にはキーポイントが持つスケールを用いる．ガウ

ス窓による重み付けにより，キーポイントに近い特徴量がより強く反映される．この ��方向のヒ

ストグラムの最大値から 
�F以上となるピークをキーポイントのオリエンテーションとして割り

当てる．

図 ��
の例ではキーポイントに割り当てられるオリエンテーションは �方向のみであるが，図 ���

のようにコーナーのようなキーポイントでは�方向となり，�つのオリエンテーションを持つ．こ

のように，�つのキーポイントに対して複数のオリエンテーションが割り当てられる場合がある．
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図 ��
> ヒストグラム作成の流れ

図 ���> �方向のオリエンテーションを持つキーポイント
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&���	 特徴量の記述

検出したオリエンテーションを基に，��13 .�!0 �5"& により ��
次元の特徴量を記述する．ま

ず，図 ����に示すようにキーポイントのオリエンテーション方向に回転する．特徴量の記述には，

キーポイント周辺領域の持つ勾配情報を用いる．使用する勾配情報は，キーポイントを中心とし，

そのキーポイントが持つスケールを半径とした円領域内から求める �図 ����中のガウス窓内の領

域�．周辺領域を一辺を 
ブロックの計 ��ブロックに分割し，図 ����に示すようにブロックごと

に 
方向 �
�度ずつ�の勾配方向ヒストグラムを作成する．この勾配方向ヒストグラムは，キーポ

イントのオリエンテーションを算出したときに作成したヒストグラムと同様の手法で求める．

図 ����の例では 
	
 A ��ブロックに各 
方向のヒストグラムを作成するため，
	
	
 A ��


次元の特徴ベクトルとしてキーポイントの特徴を記述する．このように，キーポイントが持つオリ

エンテーション方向に座標軸をあわせた領域で特徴を記述するため，回転に不変な特徴量となる．

また，��
次元の各特徴ベクトルの長さはベクトルの総和で正規化する．これにより，キーポイン

トは照明変化に対して影響の少ない特徴量となる．

図 ����> 特徴量を記述する領域

図 ����> ブロックごとの特徴量記述
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&���� 画像変化に対する ��1,特徴量

画像の回転やスケール変化に対する ��13特徴量の影響について検討する．まず，参照用画像か

ら ��13によりキーポイントを検出する．次に，参照用画像に対して，回転・スケール変化・照明

変化・アフィン変化・;/,�圧縮の �種類の画像を作成する．参照用画像から検出されたあるキー

ポイント �点に注目し，画像変化に対する特徴量の影響について比較する．

図 ����に各変化に対する ��13特徴量 ���
次元�を示す．図 ����中の円の中心がキーポイント

の位置であり，円はスケールであり特徴を記述する範囲である．また，円の中心から伸びる直線の

方向は，そのキーポイントのオリエンテーションである．図 �����%�D �0�D �.�D ���に示す回転，ス

ケール変化，照明変化，;/,�圧縮 �ノイズの付加�が発生した画像と原画像とのユークリッド距離

はどれも小さく，同じような特徴量を記述していることがわかる．しかし，図 �����)�に示すアフィ

ン変化の場合は，画像に歪みの変化が含まれるため，スケールと方向を正規化して特徴を記述する

だけでは不十分であり，ユークリッド距離が大きくなる．微小なアフィン変化に対してはある程度

頑健ではあるが，不変ではないということに注意する必要がある．この問題に対し，��4&*�?0E+4

らはアフィン変化に対応した領域検出器を用いることで，��13と同様の特徴記述を行う手法を提

案している <�=．


�� �)�&を用いたアプリケーション

!0$&*� �#&&#*��0&-<�=で ��13論文 <�=の引用件数を調査したところ，���件であった�．そのう

ち ���件が ��13を用いたアプリケーションに関する論文であり，その応用は以下の 
つに大別で

きる．

� 対応点探索による画像のマッチング ��
�件，
�F�

� 特定画像を用いた物体認識 ���件，�
F�

� 画像分類 ���件，��F�

� 特徴点追跡 ��件，�F�

括弧内の数値は，��13を参照している論文数と，合計引用数 ���に対する各アプリケーションの

割合である．本章では，上記の 
つの ��13を用いたアプリケーションについて述べる．

&���� 対応点探索による画像のマッチング 【������ ����】

��13により異なる画像間で抽出された各キーポイントの特徴量を比較することで，画像間の対

応点探索が可能となる．以下に，対応点探索の流れを示す．

画像 ��中のあるキーポイント �	�と画像 ��中のあるキーポイント �	�の特徴量をそれぞれ ;
��，

;
�� とすると，特徴量間のユークリッド距離 9は次式により算出される．

9�;
�� �;
��� A

���� ��
�
���

�

��� � 

��� �� ������

�
���� 年 � 月 �� 日時点
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図 ����> 画像変化に対する ��13特徴量
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ここで，��13特徴の次元数は ��
次元である．図 ����に示すように，あるキーポイント �点に

対して，一方の画像中に含まれる全キーポイントとの特徴量間の距離 9を算出し，その中で最も 9

が最小となる距離を 9�，二番目に最小となる距離を 9�とすると，9� と 9�の関係から，式 ���
を

満たす組み合わせを対応点として検出することができる．このとき，�が �に近い程，信頼性が高

い対応点となる．

9� � � 	 9� �� � � � �� ����
�

図 ���
に同じ方向から距離を変えて撮影した画像のマッチング例を示す．このように，��13特徴

量を用いると，スケール変化に影響を受けず，対応点の検出が可能であることがわかる．

図 ����> 対応点探索

図 ���
> 対応点探索例
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�2"&!"�"0$<�=D <
=は，��13を利用したモザイク画像を自動生成するフリーウェアである．�2"&!"�"0$

では，図 ����に示す ����	 ����画素の �枚の画像からモザイク画像を約 �秒で生成する．

図 ����> �2"&!"�"0$で生成したモザイク画像

&���� 特定画像を用いた物体認識

あらかじめ参照画像から ��13キーポイントを求めておき，入力画像と対応点探索を行うこと

で，物体認識が可能となる．�&G�<�=が提案した手法では，テンプレートから検出された各対応点

の持つ �次元座標，スケール，オリエンテーションの 
つのパラメータから一般化ハフ変換を用

いて投票を行う．�点以上の投票点からテンプレートと入力画像間のアフィンパラメータを算出す

る．同様に高木らは，車載カメラによって撮影された前方実環境画像から，��13特徴量を用いて

イラストパターンの道路標識と実画像のマッチングにより標識を認識する手法を提案している <�=．

得られた対応点のスケール，オリエンテーションから，中心位置座標に投票して標識の認識を実現

している．図 ����に標識検出・認識結果例を示す．

&���� 特徴点追跡

従来，特徴点追跡には��3法 <��=が用いられている．��3法は，局所領域における各点の動

きは同一であると仮定し，弛緩法により目的関数を最小化する手法である．微小時間における領域

は，平行移動のみしかしない，照明の変化による輝度値の変化がない，という状態を仮定して特徴

点の移動先を求める．そのため，対象物体の運動に回転やスケール変化を含む場合や，照明の変

化による輝度値の変化が激しい場合，特徴点の追跡に失敗することがある．一方，��13は画像の
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図 ����> 道路交通標識の認識例

回転・スケール変化・照明変化に頑健な特徴量を記述することが可能である．したがって，��13

により抽出された特徴点を追跡対象に用いることで，��3法では困難であった回転・スケール変

化・照明変化が含まれる場合でも頑健に追跡を行うことが可能である．��13を用いた手法として，

都築らは ��13特徴量の類似度を重みとした���'(�$�)"探索による特徴点追跡を提案し，非剛体

の追跡へ応用している <��=．非剛体の追跡例として，図 ����に ��13を用いた���'(�$�)"探索に

よる人の追跡と ��3法による人の追跡の結果を示す．図中の各点は特徴点の軌跡を表している．

��13を用いた特徴点追跡法は ��3法に比べ，より多くの点を長時間にわたり追跡できているこ

とがわかる．

図 ����> ��13を用いた���'(�$�)"探索による特徴点追跡

&���	 ��.�#���� /#����による画像分類

��13は局所領域のマッチングを頑健に行うことができるため，特定物体の同定には有効である．

しかし，一般物体認識問題などのクラス分類には，��13特徴量をそのまま使用することは困難で

ある．そこで，��13を用いた一般物体認識・画像分類手法として，��#(&)(��+5&�'"!<��=という

アプローチが提案されている．��#(&)(��+5&�'"!は，文書分類手法である��#(&)(G& .! <��= を画

像に適用した手法であり，��#(&)(G& .!で文章を単語の集合と見なし，単語の語順を無視してそ
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の頻度で文章の分類を行うのと同様に，画像を局所特徴量 �4�+5&�'"�の集合と見なし，その位置

情報を無視して画像の認識を行う．具体的には，事前にすべての学習画像から ��13特徴量を抽出

し，その局所特徴量をベクトル量子化する．このベクトル量子化された特徴量は ��!2�* G& . や

��!2�* �*5$�%�" などと呼ばれる．�枚の入力画像から得られた ��!2�* G& .のヒストグラムをその

画像の特徴量として，識別器を構築する．図 ���
に ��#(&)(��+5&�'"!の流れを示す．

図 ���
> ��#(&)(��+5&�'"!の流れ

��''�'#ら <��= はキーポイントの検出に �Æ'� �'�� ��'" 4�+5&�'" <�= を利用し，領域をアフィ

ン変換して ��13 .�!0 �5"& により特徴量を記述することで，アフィン変換に頑健な特徴量に基

づく物体認識を実現している．1��(1�� ら <�
= は風景画像など ��クラスの画像分類法を提案して

いる．この手法では，自然風景シーンではエッジやコーナーといった特徴点の抽出が困難であるた

め，画像を等間隔に分割し，ランダムに決定したスケールで ��13特徴量を記述している．キーポ

イントをグリッドに分割することで，	&� 極値を用いる場合よりも高精度な分類が可能であるこ

とを報告している．�#� G�*ら <��= は，画像中の ��!2�* G& . のヒストグラムを局所領域で作成し

上位階層の特徴量を計算し，これを繰り返すことで階層的な特徴量の記述を行う 6+5� )��"2 � を

提案している．��#�$�!$�ら <��= は，��!2�* G& . を構造ごとに分割した領域で作成することで，

識別率を向上させている．����0ら <��= は，ビデオ中の各フレームに含まれる ��!2�* G& . を利用

し，テキスト検索の手法を応用することで，視点の異なる同一シーンを高速に検索できる ��.�&

�&&#*�を提案している．このように，��#(&)(��+5&�'"!アプローチにおける特徴量として，��13

が用いられている．
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�� �)�&の拡張

��13を拡張した手法が多く提案されている <�
=(<��=．/��(��13<�
=は，��13によって検出さ

れた局所領域から得られる勾配情報を，/��を用いて次元圧縮を行い特徴量を記述する手法であ

る．���13<��=は，背景情報 ���04# &2'.�の影響を軽減して，対象とする物体の ��13特徴を記

述する手法である．���13<��=は，照明変化による物体の見えの変化の影響を除去し，照明変化

に頑健な特徴を記述する手法である．さらに，��13を �次元 ��次元や �次元O時間�に拡張した

�(��13<��=が提案されている．本章では，��13の拡張として /��(��13<�
=と ���13<��=につ

いて述べる．

&���� 2
����1,

/��(��13は，��13で検出した局所領域の勾配情報に対して主成分分析�/���を適用し，��13

特徴の頑健性や識別性を向上させる手法である．/��(��13では特徴点の検出とオリエンテーショ

ンの算出までの処理は ��13と全く同じであり，特徴量記述のみ異なる．

特徴量記述

��13では，キーポイントのスケールに対応した領域を 
	 
のブロックに分割し，ブロックごと

に 
方向の方向ヒストグラムを作成することで ��
次元の特徴量を記述する．一方，/��(��13

では，キーポイントのスケールに対応した領域を 
�	 
�のパッチにリサンプリングする．リサン

プリングしたパッチの水平・垂直方向の勾配を算出し，��	 ��	 �A�D�
�次元の特徴量を得る．求

めた �D�
�次元の特徴量に /��を適用し，次元圧縮を行う．/��に用いる射影行列は，あらかじ

め学習画像を用いて算出しておく．文献 <�
=では，��D���個のキーポイントから算出したパッチ

を用いて射影行列を求めている．圧縮する次元数は，実験により ��次元が最も有効であることが

報告されている．

ノイズが加えられた画像，回転・スケール変化がある画像，視点の変化がある画像，輝度を低減

させた画像に対して，��13と /��(��13の比較実験の結果，どの場合でも /��(��13の性能が

��13の性能を上回っていることが報告されている．また，/��(��13の特徴量は低次元に圧縮さ

れているため，��13よりも高速にマッチングを行うことが可能である．

&���� ���1,���+-.�#*�% ��% �+��� ��3������ 1���*�� ,�����#�"$

��13は対象物体以外の背景画素を含んだ特徴量記述を行うため，背景の影響を受けやすいとい

う問題がある．これは特徴点検出と特徴量記述に使用するガウス窓が，物体領域と背景領域を含む

からである．�"��'ら <��=は，物体と背景の境界情報を用いることで，物体領域のみの情報による

特徴点の検出と特徴量を記述する手法である���13を提案している．���13では，境界情報が重

要であり，物体の境界情報が既知であるか，もしくはデプス画像等から境界情報が得られた画像を

対象とする．

特徴点検出

��13は 	&�の極値を特徴点として検出する．しかし，この方法では背景情報を含んだまま特徴
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点の検出を行う．そのため，同一物体でも異なる位置に特徴点が検出される場合がある．そこで，

���13では 	&�のための平滑化として，ガウス関数ではなく以下の式を用いる．

�
����� 
� � �
��� 
� O "���
��� 
� ������

������ 
� A
&��

&��
O
&��

&
�
������

� は繰り返し回数である．式 ������は，ラプラシアンフィルタであり，式 ������は �次微分を用

いた平滑化である．式 ������を用いることで，物体の境界に注目した平滑化を行うことができる．

ここで " を �に近づけたとき，8 A
�

��" でのガウシアンフィルタによる平滑化と同等の結果とな

る．文献 <��=では，" A ���としている．

特徴量記述

��13による特徴量の記述は，キーポイントを中心としたガウス分布を重みとして輝度勾配ヒスト

グラムを作成する．しかし，この方法では背景画素の情報も含んだ特徴を記述してしまう．特に境

界付近においては背景の影響が大きいため，マッチング失敗の原因となる．���13では，キーポ

イントを中心としたガウス分布と境界情報を用いて距離変換した値を掛け合わせて重み分布とする

�図 �����．したがって，背景領域の影響を軽減した ��13特徴量を得ることができる．

図 ����> ���13で用いる重み分布


�� +�������'� �� ,������# -��#������+,-�

一般物体認識のための# �.��'"ベースの特徴量として，6�!"&# �-! &) 7 ��'"�. � �.��'"!�67��<�
=

が提案されている．67�は，��13と同様に局所領域における輝度の勾配方向をヒストグラム化

した特徴量である．��13と類似した特徴量の記述を行うが，��13は特徴点に対して特徴量を記

述するのに対し，67�ではある一定領域に対する特徴量の記述を行う．そのため，大まかな物体

形状を表現することが可能であり，人検出 <�
=(<��=や車検出 <�
=等の一般物体認識等に用いられ

ている．

&�	�� 04
特徴量の算出

67�特徴量を算出するためには，画像から輝度勾配を算出し，算出された勾配強度と勾配方向

から輝度の勾配方向ヒストグラムを作成し，正規化を行う．以下に 67�算出アルゴリズムについ

て述べる．
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輝度勾配算出

各ピクセルの輝度から ��13と同様に勾配強度�と勾配方向 �を次式より算出する．

���� 
� A
�
'���� 
�� O '���� 
�� ������

���� 
� A "�'��
'���� 
�

'���� 
�
������

�
'���� 
� A ���O �� 
�� ���� �� 
�

'���� 
� A ���� 
 O ��� ���� 
 � ��
������

セルによるヒストグラム化

図 ����に示すように，算出された勾配強度�と勾配方向 �を用いて，�	�ピクセルをセルとした

領域において輝度の勾配方向ヒストグラムを作成する．輝度の勾配方向ヒストグラムは，�Æ� �
�Æ

を ��Æ ずつに分割するため，�方向の勾配方向ヒストグラムとなる．

図 ����> 67�で用いる領域の構造

ブロックによる正規化

各セルで作成した輝度の勾配方向ヒストグラムを �	 �セルを �ブロックとして正規化を行う．)

行 1 列のセル �)D1�の特徴量 ��次元�を  �� A <'�，'�，� � �，'	=とすると，�番目のブロックの特徴
量 �
�次元�は �
 A <1� �，1��� �，1��� �，1� ���，1��� ���，1��� ���，1� ���，1��� ���，1��� ���=

と表すことができる．正規化後の特徴量を 
 としたとき，次式より正規化する．
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 A
'�

�������� O =�
　　　 �= A �� ����
�

正規化は，図 �����0�のようにブロックを �セルずつ移動させることによって正規化を行う．その

ため，特徴量 ' は異なるブロックの領域によって何度も正規化される．入力画像を ��	 ��ピクセ

ルとした場合，横方向に 
ブロック，縦方向に ��ブロック，合計 
�ブロックに対して正規化を行

う．各ブロックごとに正規化された67�特徴量は，
�ブロック	 
�次元 A �� �
�次元となる．

&�	�� 04
を用いた一般物体認識 【������ ����】

67�特徴量は，回転やスケール変化に不変ではないが，局所的な幾何学的変化と明度変化に不

変であり，図 �������に示すように，大まかな形状特徴量を表現可能なため，一般物体認識に用い

られている．	�*�*らは，67�特徴量を算出し，�����255& " ��0"& ��0$�'��を用いて人検出

する方法を提案した <�
=．67�は，/��(��13や �$�5� �&'"�9"!を特徴量とした手法よりも高

精度な人検出が可能であることが報告されている．図 �����%�に 67�を用いた人検出の結果を示

す．さらに，アピアランス特徴である 67�に動きの情報としてオプティカルフローを用いた人検

出法 <��=や，67�と時空間特徴の共起を表現することで人検出精度を向上させる手法 <��=が提案

されている．

図 ����> 67�特徴量とその応用例
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�	 時空間特徴 �.����&�'� �����

,��$�0$"-�' らによって提案されている �5�0�(3�-� /�"0$��3(5�"0$�特徴 <��=は，画像を時

間方向に重ねた � 次元データである時空間画像の局所領域から得られる特徴である．図 ����に

�3(5�"0$の概念を示す．9，ｙは画像の座標軸，" は時間軸，�つのラインは個々の画素の動き，

<� 
 <=�は �3(5�"0$中の動き方向ベクトル，���は個々の画素の勾配方向ベクトルを表している．

図 ����> �3(5�"0$の概要

&���� �,�/��+�特徴の算出

�3(5�"0$特徴を得るため，時空間画像においての 9軸，+軸，"軸の勾配を求める．画像中の動

きが一定の場合，各軸に対するある画素 )の勾配��� A ���� � ��� � ����は，画素の動き方向ベクト

ル <� 
 <=� に対して垂直となる．よって，式 ������ の関係が成り立つ．
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�
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�
	
 A � ������

画素数が �の場合，式 ������は式 ������となる．
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�3(5�"0$中の �画素の ��� からなる � 	 �の行列を 8とし，行列 8� を掛けると式 ������と

なる．

8�8
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この様に，行列8�8 は � 	 � の行列となる．ここで，行列8�8 を� とすると式 ����
�のよ

うに表すことができる．

� A 8�8 A

�
��

�
��

� �
����

�
�����

����
�
��

� �
�����

����
�
����

�
��

�

�
	
 ����
�

式 ����
�より求められる行列�が �つの �3(5�"0$から得られる特徴となる．行列��� 	 ��に

は，左上の �	 � の行列にアピアランスの情報，�行目と �列目にはモーションの情報を持つ．

&���� �,�/��+�の性質

�つの ��/1���5の一致

� つの �3(5�"0$ /�，/� 間に共通のベクトル � A <� 
 <=� が存在する場合，/� と /� 間の

動きは一致し，各 �3(5�"0$における行列 �� と �� は ��� A �かつ ��� A �となる．ここで，

��� A �と ��� A �をまとめると式 ������となる．
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ここで，行列���は �3(5�"0$の /�と /�の両方の勾配を含む．式 ������，式 ����
�と同様に，式

������に行列 ��� の転置行列 ��
�� を掛け，��� A ��

����� とすると式 ���
��となる．
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また，ここで求められる��� は式 ���
��により求めることもできる．

��� A �� O �� A ��
� �� O ��

� �� ���
��

ランク制約による状態判定

画素の動き方向ベクトル <� 
 <=� に対して垂直となる勾配��� は，動きが一定の場合，全て �

次元平面上に現れる．�つの �3(5�"0$の動きが一致している場合，それぞれの��� は共に同一 �

次元平面上に現れ，行列 ��	��のランクは �+������� � �となる �図 ��������．�つの �3(5�"0$

の動きが不一致の場合，��� は別々の �次元平面上に現れ，行列��� のランクは �+������� A �

となる �図 �����%��． ここで，行列� の �	 �の左上の行列�
 を式 ���
��のように求める．
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図 ����> 勾配とランクの関係

�3(5�"0$の空間の特性と式 ���
��で求めれれる行列�
 を用いて，ランク制約による �3(5�"0$

の動きの状態判定を行う．�3(5�"0$の空間の特性から，単一の動きの �3(5�"0$は，�+����� A

�+����
�のようなランクの状態となる．そして，複数の動きを含む �3(5�"0$では，�つの行と

列だけが� からへ�
 変換されているので，ランクの違いが �となる．よって，式 ���
��のよう

な関係が成り立つ．

8� A �+����� � �+����
�

A

�
�：!�'#*� -&"�&'

�：-2*"�5*� -&"�&'!
���
��

同様に，�つの異なる �3(5�"0$においても，動きが互いに一致しているかを式 ���

�により求め

ることができる．

8� A �+�������� �+����

���

A

�
�：0&'!�!"�'"

�：�'0&'!�!"�'"
���

�

&���� ランク増加値��

行列�と行列�� の固有値を用いてランク増加値8���&'"�'2�! ��'4 �'0 ��!� ���!2 ��を定

義し，�つの異なる �3(5�"0$の類似度を求める．

5� � 5� � 5�を行列�の固有値，5�� � 5�� を行列��の固有値とする．それぞれの固有値の関

係は 5� � 5�� � 5� � 5�� � 5� となる．これより式 ���
��の関係が成り立つ．

5� � 5� � 5� � 5�
5
� � 5
�

� 5� � � ���
��

式 ���
��を 5� で割ると式 ���
��のようになる．

� � 5� � 5�
λ


� � 5
�
� 5�
5�

� � ���
��

式 ���
��から，ランク増加量8�を式 ���
��のように定義する．
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8� A
5� � 5�
5
� � 5
�

�� � 8� � �� ���
��

ここで求められたランク増加量8�の値は，�3(5�"0$内の動きベクトルが一定のとき8� � �と

なり，�3(5�"0$内の動きベクトルの変化が激しいとき8� � �となる．

&���	 �つの �,�2��+�の相互関係

式 ���
��から求められたランク増加量8�より，�つの �3(5�"0$ /�と /�の動きの類似度を求

めることができる．/�のランク増加量を8�� ，/�のランク増加量を8�� ，/�と /�をまとめた

ランク増加量を8��� とすると，式 ���

�により動きの類似度が求められる．

��� A
-�'�8���8���

8���
���

�

ここで求められた類似度 ��� は，��� � �の場合は類似度が高く，��� � �の場合は類似度が低

くいことを意味する．

&���� �,�/��+�特徴を用いた動作識別 【������ ����】

図 ���
に �3(5�"0$特徴を用いて，時系列テンプレートと同じ動きをしている物体をビデオシー

ケンス内から識別した例を示す．ここでは，ある小領域の時系列テンプレートとビデオシーケンス

の動きが一致しているかどうかを求めるために，時系列テンプレートとビデオシーケンスから得ら

れた �つの �3(5�"0$の特徴の類似度を算出し，求められた �つの �3(5�"0$の特徴の類似度を複

数用いて総合的に動きを評価することにより物体の動きの識別を行っている．

&���& �,�/��+�特徴を用いた移動方向識別

村井らは，学習サンプルより作成した�3(5�"0$特徴のコードブックを用いることで物体の移動

方向識別を行う手法を提案している <�
=．以下に，手法の流れを述べる．

��
�� 入力画像のラスタスキャンにより抽出されたパッチの �3(5�"0$特徴を抽出

��
�� 入力 �3(5�"0$特徴を 
，作成したコードブックの各クラスタの特徴ベクトルを �とし，�

つ特徴ベクトル間のユークリッド距離を計算し，ユークリッド距離が最小のクラスタ�を式

���
��により算出

� A � #-�'
�

� 
� � �� ���
��

��
�� コードブックのクラスタのラベル含有率に基づいて移動方向の識別

��
�� 画像全体の処理が終了するまで ��
��～��
��を繰り返す

以上の処理により，図 ����に示す結果を得ることができる．
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図 ���
> �3(5�"0$を用いた動作識別 �文献 <��=�
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図 ����> �3(5�"0$を用いた物体の移動方向識別例文献 <��=�
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第$章 物体識別���	
�� ������%������

検出した移動体領域が人もしくは車であるかを識別するには，検出領域内から特徴量を抽出し事

前に学習した必要がある．本章では，����で用いた形状特徴の抽出法と識別器の構成方法につ

いて述べる．次に，ニューラルネットワーク，���，�.�%&&!"による物体識別法について述べ，

最後に特徴量と統計的学習法の動向について述べる．

��� 形状特徴量の抽出

背景差分により検出された画像領域が人か自動車であるかを判定するためには，各クラスの特徴

を最大限に表す特徴量を選択する必要がある．しかし，屋外に設置したカメラ映像内の自動車や人

は，図 ���に示すように同一クラス内においてもその進行方向により見えは異なる．そのため，こ

のような見えの違いに依存しない特徴量を検討する必要がある．

'���� 形状の複雑度

輪郭線の凹凸に着目した形状の複雑度は次式より求められる．

複雑度 �9)-�!�-!9�!--� A
周囲長�

面積
�����

周囲長は，検出したピクセル群から輪郭線を抽出し，その個数もしくは市街地距離の総和とし

て求める．面積は検出ピクセル数とする．複雑度の最小値は円形状のときであり，その値は 
�と

なる．

図 ���に，車が 

パタ－ン，人が ���パターンに対する複雑度のヒストグラムを示す．車の輪

郭形状は，人の輪郭形状より複雑でないため低い値に分布し，その分散も小さいことがわかる．一

方，人の場合は歩行の際に，足や手の振りによりその形状の複雑度が変化するため複雑度が低い値

から高い値まで分布していることがわかる．

'���� しきい値処理による識別

複雑度を用いた簡単な識別をオンラインで行うには，検出された未知入力サンプルに対して複雑

度を求め，予め設定したしきい値より複雑度が大きい場合を人クラス，小さい場合を自動車クラス

と判定する．

9)-�!�-!9�!-- � �� > 人クラスに属する

9)-�!�-!9�!-- � �� > 自動車クラスに属する
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Motion image Boundary image Motion image Boundary image

                                                

(a) Human

(b) Vehicle

図 ���> 検出結果と輪郭線特徴

図 ���にしきい値を変化させたときの各クラスの識別率を示す．グラフから，しきい値が ��の

とき，
���Fの識別率を得た．複雑度は人と車の形状の違いを表す一特徴として有効であることが

分かる．

��� 識別器の構築

���で述べた �変数による簡単なしきい値処理による物体識別では，しきい値を手動で決定する

必要がある．さらに，�つの特徴量のみを使用するため，識別能力が低いという問題がある．より

高性能な識別器を実現するには，クラス間の違いを表すより効果的な他の特徴量の追加や，多くの

学習サンプルデータを用いた識別器の構築が考えられる．ここでは，線形判別関数とマハラノビス

距離による識別手法について述べる．



���� 識別器の構築 ���

図 ���> 複雑度に対するヒストグラム

'���� 線形判別関数

図 ��
は，縦軸を複雑度，横軸を面積（検出ピクセル数）とした場合の各クラスの分布である．

図 ���の �変数 �複雑度�によるヒストグラムでは，境界線によるクラスの分離が難しいことが推

測できるが，図 ��
より新しい特徴量 �面積�を追加することで，その判別が容易になることが期

待できる．

そこで，学習用サンプルデータから各クラスをより良く分離する境界線を求める手法として線形判

別関数 ���'�� 	�!0 �-�'�'" 12'0"�&'�を用いる．線形判別関数における境界線は，図 ������に示す

ように直線であり，�次式による判別である．一方，図 ����%�に示すマハラノビス距離 �-�$�*�'&%�!Y

#�'� �*�E�. .�!"�'0��は，�次式で表される非線形な識別境界線となる．

特徴量となる �変数 �#�� #��による線形判別関数は次式となる．

A A +�#� O +�#� O +� �����

+�� +�� +� は，予め用意した学習サンプルより，次式に示すように求める．この過程をオフライ
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図 ���> 複雑度による線形判別結果
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���
�� は両クラスにおける各特徴量，��� ��は両クラスのサンプル数である．この

結果，各変数 �#�� #��に対する重み +�� +�が決定され，オンラインで識別する際には，検出した移

動体領域内の特徴量を計算し，次式に代入して Aを求める．

A A �������
����	 +�!+O ������
���
	 9)-�!�-!9�!--� ��

��
��� ������

上式の係数は実際に人クラス 
�パターン，車クラス 
�パターン計 ���パターンの学習用サンプ



���� 識別器の構築 ���

図 ��
> 各クラスの分布

ルから計算したものである．クラスの判定は Aの値が �より大きいか小さいかで，以下に示す条件

で判別を行う．

�
A � � > クラス �����+��に属する

A � � > クラス ��
!�)(,!�に属する

'���� マハラノビス距離

より高度な識別を実現するには，非線形 ��次式�な境界線で判別するマハラノビス距離が有効

である．マハラのビス距離の算出法を以下に示す．

�個の確率変数をもつパターンを� とし，� の分散共分散行列を作成する．

�
� A

�
���������

�
�

��
���

�#�� � E��
� � � � �

�

��
���

�#�� � E���#�� � E��

���
� � �

���

�
�

��
���

�#�� � E���#�� � E�� � � � �
�

��
���

�#�� � E��
�

�
								


������

となる��はサンプル数で E�� E�� � � � ����は平均である� ここで
�
� としたときマハラノビス距離

を用いた確率密度関数 '��/�はD

'��/� A
�

����
�
� ��� �

�
�

!#����

�
�/ � QE�

�
��
� �/ � QE�� ������
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図 ���> 線形判別関数とマハラノビス距離による境界線

となる�また確率密度関数 '��/�はD ( �

��

'��/� A � ������

となる�よって確率密度関数とはD 確率変数 Rが入力されたときDRがクラスについてのメンバらし

さを求めるものである� よって全クラスについて '��/�を計算したときD その最大値 '� であれば

パターンRは-に所属すると判断する� 識別関数 '��/�はD計算の便宜上 *''��/�を用いる� *'を

用いても相互の大小関係は変わらないためである�

*''��/� A ��
�
����� �

�
*'�

�
�� � �

�
�R� QE�

�
��
� �R� QE� ����
�

ここで � はサンプル数，E�� E�� � � � � E� は #�� #�� � � � � #� の平均値である．ここでD分散共分散が

��� � A �� ��) A �� �� �� � � ��� �� であったとき '��/�の比較はD

7��/� A ��/ � QE��
�

��
� �/ � QE� ������

������

となる�これがマハラノビス距離を用いた識別関数である�

'���� 線形判別関数とマハラノビス距離による識別結果 【������ ����】

図 ���に，複雑度と面積分布における線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界を示す．

このときの識別結果を表 ���に示す．マハラノビス距離を用いた識別は，非線形な識別境界による

識別を行うため，より精度の高い識別が実現できていることがわかる．



���� ニューラルネットによる物体識別 ���

図 ���> 線形判別関数とマハラノビス距離による識別境界

表 ���> 線形判別関数とマハラビス距離による識別結果 <F=

-�"$&. $2-�' ��$�0*� "&"�*

線形判別関数 ���� ���
B�
�� 
��� ���B���� 
���

マハラノビス ���� ���
B�
�� ���� ���B���� ����

��� ニューラルネットによる物体識別

階層型のニューラルネットワークは，多数のサンプルによる学習により，高精度な識別器を構築

することができる．また，その設計も比較的容易である．以下に，ニューラルネットワークによる

物体識別への適用方法について述べる．

'���� ニューラルネットワークについて

�層ニューラルネットワークにおける逆誤差伝搬法 �バックプロパゲーション� の学習アルゴリ

ズムについて簡単に述べる．バックプロパゲーションは，�2-�*$� "らにより ��
�年に提案され

た教師付き学習法である <�=．

ネットワーク構成は，入力層，中間層，出力層からなる階層型ネットワークである．各ユニット

への入力は，式 ����に示すように下層ユニットの出力と結合係数を掛けたものの総和にしきい値

を加えた値となる．中間層，出力層におけるユニットの出力関数は，式 ���
に示すシグモイド関
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数を用いる．Eはシグモイドの傾きである．ここで，使用する記号を以下のように定義する．

/� A
�
�

F�� � 0� O �� ������

0� A
�

� O !�
�
�
3�

����
�

/� > 上層ユニット 1 の入力総和

0� > 下層ユニット )の出力

F�� > 下層ユニット )から上層ユニット 1

への結合係数 �重み�

�� > 上層ユニット 1 のオフセット


� > 出力層ユニット 1 における教師信号

0� > 上層ユニット 1 の出力

バックプロパゲーションでは，あるパターンを入力したとき出力層における出力値0� と，教師

信号 
� の二乗誤差の総和により，ネットワークの性能を評価する．

% A
�

�

�
�

�
� � 0��
� ������

この二乗誤差 % を減少する方向に，次式に従って結合係数を修正する．

8F�� A �+ &%

&F��
������

+ > 学習レート

����を変形すると，

8F�� A �+ &%
&/�

� &/�
&F��

A �+ &%
&/�

� 0� ������

となる．したがって8F�� は次式のようになる．

8F�� A + � 8� � 0� ������

8� A � &%

&/�
������

ここで，ユニット 1 が出力層の場合，8� は次式のようになる．

8� A � &%

&0�
� &0�
&/�

����
�

A �
� � 0�� � &0�
&/�

������
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ただし，���
より次式が成り立つ．

&0�
&/�

A
�

E
0���� 0�� ������

次に，ユニット 1 が中間層の場合，���
は次式のようになる．

8� A �
�



�
&%

&/

� &/

&0�

� � &0�
&/�

A
�



�8
 �F
�� � &0�
&/�

������

ここで，�はユニット 1 が結合している一段上層のユニットである．中間層ユニット 1 は，上層

の全ユニットと結合しているため，伝搬される誤差の総和を取らなければならない．

学習アルゴリズム

�� ネットワークの状態を決める結合係数 とオフセットを乱数値で初期化する．

�� 最初のパターンを学習パターンとする．

�� 学習パターンの値を入力層ユニットに入れ，出力層ユニットでの出力値を計算する．


� 学習パターンの教師信号と出力層との誤差から，��������より，結合係数とオフセットを修

正する．

�� 学習パターンを変更するときは �� � 
� を繰り返す．

�� 学習繰り返し回数を更新して，制限回数以下であれば �� � �� を繰り返す．もしくは，二乗

誤差の総和があるしきい値以下であれば学習を終了する．

'���� ネットワークモデルと学習

物体識別に用いるニューラルネットワークは図 ���に示すような �層の階層型で，学習には �����

で述べたバックプロパゲーション法を用いる．ニューラルネットワークへの入力は，複雑度 �.�!(

5� !�.'�!!�，面積 �� ���，縦横比 ��!5�0"  �"�&�，カメラのズームパラメータ �E&&- -�#'�:0�"�&'�

の 
パラメータの値を �～�に正規化し，各入力ユニットへ入力する．出力層は人 �!�'#*� $2-�'�，

複数の人 �62-�' � &25�，車 ���$�0*��の �ユニットとなる．教師信号には，入力が !�'#*� $2-�'

の場合，対応する出力ユニットを �，その他を �とする．また，抑制パターンとして木の揺れ等の

誤検出領域をリジェクトするように全ての出力ユニットを �となる教師信号を与え学習を行う．
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Input Layer (4) Hidden Layer (16) Output Layer  (3)
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図 ���> ニューラルネットワークによる物体識別

'���� ニューラルネットワークによる識別

学習したニューラルネットワークに，検出した領域から複雑度，面積，縦横比を求め，カメラか

ら得られるズーム率を入力する．各出力ユニットの出力を計算し，最大値を求める．その最大値に

より識別する．�
最大値 � �� リジェクト

最大値 � �� 最大値となる出力ユニットに対応するクラスに属する

評価用データベースに対して，しきい値 ��が ��
�としたとき表 ���の結果を得た．また，その際

のコンフュージョンマトリクスを表 ���に示す．62-�' � &25は複数の人の配置によって ��'#*�

62-�'もしくは ��$�0*�に誤識別する場合が他のクラスより多いことがわかる．

ニューラルネットワークの出力計算は，積和計算であるためハードウェア化に適している．より

汎化能力の高いニューラルネットワークを構築するには，入力特徴量の選別や学習時に乱数を取り

入れる等の工夫が必要である <�=．
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図 ��
> ニューラルネットワークによる物体識別

表 ���> 識別結果
��'#*� 62-�' 62-�' � &25 ��$�0*� ��?�0"

識別率 ���� 
��� ���� ���


個数 ��
�B���� ���B��� ����B���� �
B
�

表 ���> 0&')2!�&' -�" �9

��'#*� 62-�' 62-�' � &25 ��$�0*� ��?�0"

��'#*� 62-�' ( � � 


62-�' � &25 
 ( � ��

��$�0*� 
 � ( �

��?�0" �� � 
 (
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��� �%..��� ������ ������������ 【������ ����】

���は ���� 年代に ��5'�4 等が考案した 75"�-�* ��5� �"�'# 6+5� 5*�'� を起源とし，����

年代になってカーネル学習法と組み合わせた非線形の識別手法へと拡張された．カーネルトリック

により非線形の識別関数が構成できるように拡張した ���は，現在知られている手法の中で最も

パターン認識性能の優秀な学習モデルの一つである．���は，基本的に �クラスのパターン認識

器を構成する手法である．�クラスのパターン認識器を構成するということは，学習パターンに対

して最適な識別境界を決定することと同義である．まず，図 ������に示すような，線形分離可能な

問題について考える．線形判別的関数を用いてこのような分布に識別境界を引く際，図 ����%�の

ように複数の識別境界を考えることができ，学習時においてこれらの境界は等価である．しかし，

実際には図 ����%�中において境界線 ���や境界線 �
�よりも境界線 ���，更には境界線 ���の方が

よい結果を示すことが多い．これらの境界線の差は，真の分布がサンプルで完全には表現されてい

ないために発生する．境界線 ���はサンプルから識別境界への距離（マージン）が大きく，そのよ

うなサンプルと実データの差を飲み込むため認識性能が高くなる．このような，実データに対する

頑健性を汎化性能という．���は，識別境界とサンプル群の距離を最大とすることで汎化性能の

高い識別境界を構築する．また，図 ����0�のように非線形な問題には，カーネルトリックにより

線形判別可能な問題へと変換することで認識を可能とする．以下では，まず線形な問題に対する

図 ���> �クラスのパターン認識問題

マージン最大化 ���について述べ，その後，非線形な問題に対するための拡張法としてカーネル

トリックについて簡単に述べる．

'�	�� 線形学習マシンとマージン

線形クラス分類は以下のように書くことができる．

� 入力空間を<，出力定義域を=と記述する

� 入力を %��%�� ����%� � <とする

� 出力定義域は �値クラス分類に対して= A ���� ��であるとする
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識別境界

'�#� A �� � %�O 6 ����
�

A
��
���

<�#� O 6 ������

決定関数

-7��'�%�� A

�
� �� �

� �� ��
������

この際の '�%�が決定境界である．ここで，%は % A �#�� #�� ���� #��なる入力サンプル，$ はラベ
ルである．また，�は重みベクトル（G��#$" ��0"& ），6はバイアス �%��!�である．

線形分離可能な場合では，一般的に学習パターンをすべて正しく識別する超平面が複数存在する．

片一方のクラスのデータに非常に近い判別関数を用いると，そのクラスに対する汎化性能が低下す

る．逆に，非常に遠い判別関数を用いればもう一方のクラスに対する汎化性能が低下する．この問

題を，���は「マージンの最大化」を用いて解決し，汎化性能の高い識別境界を決定する．

'�	�� 線形 ���：最大マージンクラス分類器 �"�5�"�� "��.�� +�����6��$

最も単純にマージンを最大化する線形識別関数を求める，最大マージンクラス分類器について述

べる．

与えられた線形分離可能なトレーニング標本 � A ��%�� $��� ���� �%�� $���に対し，超平面 ��� 6�は

最適化問題

2��� 6� �� A
�

�
�� ��� �

��
���

��<$���� � %��O 6�� �= ������

A
�

�

��
�����

$�$����� �%� � %�� �
��

�����

$�$����� �%� � %��O
��
���

�� ������

A

��
���

�� � �

�

��
�����

$�$����� �%� � %�� ������

を解くことで得られる．ここで，パラメータ �は �次最適化問題として ����式を最大化するよう

な最適解とする．ただし，バイアス 6の値は双対問題には現れないので，6�は主問題の制約を用い

て発見する．すなわち

6� A ��+#��������
� � %��� O�)��������� � %���

�
����
�

また，ここで，カルッシュ‐クーン‐タッカー相補条件により，最適な解 �� と ���� 6��が，

��� <$����� � %��O 6��� �= A �� ) A �� ���� � ������

を満たさなければならないという制約が存在する．これは，入力 %� に対してのみマージンが �で

あり，したがって，対応するゼロでない ��� が超平面に最も近接したものとなることを表している．
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これら近接したもの以外のパラメータ �は全て �である．したがって，重みベクトルの決定にこ

れらの点以外は関わらない．このことから，これらの点はサポートベクトル �!255& " ��0"& !�と

呼ばれる．このようにして得られた重み集合が最適な識別関数となる．

したがって，命題に対する最適解��� 6�により与えられる重みベクトル� A
��
���� $��

�
� %�は，マー

ジンを D とすると

D A
�

������
A

��
����

���

�����

������

を持つ最大マージン超平面を実現することとなる．

この問題は一般に，��7アルゴリズムのような高速な逐次最適化アルゴリズムを用いて解くこ

とが多いが，ここでは再急降下法によって解くことを考える．すると，アルゴリズムは
���� �

学習サンプル：< A %��%�� ����%�，ラベル：$ A ���� ��
ラグランジ乗数�� C

��� �← � �� 


��� )← � �� �

�� � �� O ����� $�

��
���

��$�%
�
�%��

)'�� � � ��!� �� �

��� ���
� �
として，適当な停止基準を満たすまで最適化を行うことで実現できる．その際の重みベクトル�は

� A

��
���

��$�%� ������

で求められる．

最大マージン ���を用い，図 ����のサンプルを分類した例を図 ����に示す．

 25

 30

 35

 40

 45

 1000  3000  5000  7000  9000

area

co
m
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ex

図 ����> 線形分離可能な学習サンプル
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図 ����> 最大マージン ���による識別境界

逐次更新の中で両サンプルからの距離を最大にするよう識別境界が構築されていることがわかる．
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'�	�� 線形 ���：ソフトマージン最適化

最大マージンクラス分類器は，実世界問題に用いることができない．理由は，実世界問題は一般

的に特徴空間で線形分離が不可能だからである．データが完全に分離されない限り，前節で述べた

マージンは負の量を持つことになる．マージンに依存しすぎると，システムが少数の特異な点の影

響を受けすぎる危険を招く．そこで，ノイズが存在する実世界問題に対応するため，ある程度の誤

差を許して境界を設定するソフトマージンの概念を導入する．また，ソフトマージンに対して前節

までの，誤差を許さないマージンをハードマージンとも呼ぶ．

マージンスラック変数 )6����� ����� ;������
*の導入

ソフトマージン最適化においては，ハードマージンと異なり，マージン最大化を行いながらも幾

つかの標本が境界を超えて反対側に存在することを許す．この際の合致できなかった点，すなわち

マージン D が D � �
������

である点がどの程度であるかを測る尺度として，マージンスラック変数

�-� #�' !*�04 �� ��%*��を導入する．マージンスラック変数は

G��%�� $�� ��� 6�� D� A G� A �+#��� D � $���� � %��O 6�� ����
�

と定義する．この量が �を超える値を持つとき，標本 %� は ��� 6�で与えられる識別平面によって

誤識別されることを表している．この値のユークリッドノルム ��G��� は，全ての標本について考慮
した分類ミスの量を表現することとなる．ハードマージンにおけるマージン最大化の主ラグランジ

アンは以下であった．

2��� 6� �� A
�

�
�� ��� �

��
���

��<$���� � %��O 6�� �= ������

A
�

�

��
�����

$�$����� �%� � %�� �
��

�����

$�$����� �%� � %��O
��
���

�� ���
��

A

��
���

�� � �

�

��
�����

$�$����� �%� � %�� � ���
��

そこに，マージンスラック変数 G を導入し，解くことで

2��� 6� �� �� A
�

�
�� ���O .

��
���

G�

��
���

���<$���� � %��O 6�� � O G=�
��
���

��G� ���
��

A

��
���

�� � �

�

��
�����

$�$����� �%� � %�� ���
��

&2

&�
A ��

��
���

$���%� A ! ���

�

&2

&G
A .G � � A ! ���
��

&2

&6
A

��
���

$��� A � ���
��
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を得る．この問題を �について最大化することで最適解を得る．

この問題をハードマージン同様に再急降下法によって解くことを考える．すると，アルゴリズ

ムは

ソフトマージン ���� �
学習サンプル：< A %��%�� ����%�，ラベル：$ A ���� ��
ラグランジ乗数�� C

��� �← � �� 


��� )← � �� �

�� � �� O ����� $�

��
���

��$�%
�
�%��

)'�� � � ��!� �� �

)'�� � . ��!� �� .

��� ���� �
として，適当な停止基準を満たすまで最適化を行うことで実現できる．何のことは無い，� � . を

強要するだけのことである．つまり，ソフトマージンの導入はアルゴリズム的にはラグランジ乗数

�の上限を設けるに過ぎない．しかしこれにより，入り組んだサンプルから適切にマージン最大化

を行える．なお，ここで紹介したのは �－ノルムソフトマージンであり，２－ノルムソフトマージ

ンをはじめとした他の評価尺度は文献 <�=を参照されたい．

ソフトマージン ���により，前節までで扱ってきた人，車両分類問題を解いた例を図 ����に示

す．このような線形分離不可能な問題に対して，ハードマージン ���ではそもそも判別不可能な

境界しか引けない．しかし，ソフトマージンを導入することで線形分離不可能な問題に適当な解を

与えることができる．

表 ��
> ソフトマージン ���による識別率 <F=

合計 車両 人


��� ���� 

�０

'�	�	 非線形 ���：カーネルトリック

ソフトマージン法を用いることで，線形分離可能でない場合に対してもパラメータを求めること

ができるようになる．しかし，ソフトマージン法を用いたとしても，本質的に非線形で複雑な識別

課題に対しては，必ずしも良い性能の識別器を構成できるとは限らない．本質的に非線形な問題に

対応するための方法として，特徴ベクトルを非線形変換して，その空間で線形の識別を行う「カー

ネルトリック」と呼ばれている方法が知られている．この方法を用いることでサポートベクターマ

シンの性能，応用範囲は劇的に向上する．

一般に，線形分離可能性はサンプル数が大きくなればなるほど難しくなり，逆に，特徴空間ベクト
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図 ����> ソフトマージン ���による識別境界

ルの次元が大きくなるほど易しくなる．例えば，特徴ベクトルの次元が標本の数よりも大きいな

ら，どんなラベル付けに対しても線形分離可能である．しかし，高次元への写像を行うと，次元の

増加に伴い汎化能力が落ちてしまう．また，難しい問題を線形分離可能にするためには，標本と同

程度の大きな次元に写像しなければならないので，結果的に膨大な計算量が必要となってしまう．

ここで，入力データ %の特徴空間への写像を X�%�で表現する．すると，識別関数の決定規則は

'�%� A

��
���

$��� �X�%�� � X�%�� O 6 ���
��

と表すことで評価できる．この特徴空間内の内積 �X�%�� � X�%��は標本点数と特徴次元 9の増加に

伴い計算量が爆発的に増加し，一般には計算が困難である．そこで，この内積を入力点の関数とし

て直接計算できるもの，カーネルの計算で代替するのがカーネルトリックである．すなわち

�X�%�� � X�%�� A ��%��%� ���

�

となるような���がカーネルである．カーネルとしては，

多項式カーネル

��%��%�� A �� O �%� � %���� ���
��
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��2!!カーネル

��%��%�� A �95

����%� � %����
�8�

�
������

などが用いられる．実際には，標本の分布に対応したものを実験的に求めて設定することが多い．

これにより，非線形な決定境界を ���によって設定することができる．

カーネルトリックは，極論すれば写像空間を特徴空間と見なす手法である．即ち，前節までで取

り上げてきた識別時に用いる重みベクトル� A �<�� <�� ���� <��は写像空間を考慮して写像数分の
� A �<�� <�� ���� <��と見なすことになる．ラグランジ乗数更新アルゴリズムは基本的にカーネル
��%��%��を内積の代わりに用い，

���� �
学習サンプル：< A %��%�� ����%�，ラベル：$ A ���� ��
ラグランジ乗数�� C

��� �← � �� 


��� )← � �� �

�� � �� O ����� $�

��
���

��$�%
�
�%��

)'�� � � ��!� �� �

)'�� � . ��!� �� .

��� ���
� �
として，適当な停止基準を満たすまで最適化を行うことで実現できる．

また，サポートベクトル -
以外による写像空間は識別平面に対し意味を持たないため

<���� A ������$���� ������

の集合というサポートベクトルの個数と同数次元のベクトルとなる．

また，当然線形 ���も線形カーネル

��%��%�� A �%��%�� ������

を用いたカーネル ���として解くことができる．ガウシアンカーネルを用いたカーネル ���に

より，人，車両分類問題を解いた例を図 ����に示す．図中 ���はパラメータ 8が大なる場合，�%�

は小なる場合である．それぞれ滑らかな曲線として境界が描かれており，識別性能も高い．比較す

ると，8の値を小さくとることでより詳細な境界を引くことができるが，過学習に陥り易くなるこ

とが見て取れる．
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図 ����> カーネル ���による識別境界

表 ���> カーネル ���による識別率 <F=

合計 車両 人

8：大 �
�� ���
 �
��

8：小 ���� 
��� ����

��	 /�������による識別

�&&!"�'#とは，少なくとも  �'.&-#2�!!よりは高性能 �正解率 ��F以上�であるが，識別性能

のニーズを満足するほどではない学習アルゴリズム（弱学習アルゴリズム）を複数用い，これら

の集合からより正確な識別関数を生成する手法である．図 ���
に �&&!"�'#による識別の概念図を

示す．

図 ���
> �&&!"�'#により得られる最終的な識別関数のイメージ
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'���� �%��##��の学習 【������ ����】

�.��&&!"とは，�&&!"�'#による識別の一種である <�=，�.��&&!"の基本的な流れは，まず学習

データから学習アルゴリズムによって識別関数を生成し，識別関数が誤識別を起こしたデータを重

視して再学習を行う．この処理を反復した後，これらの識別関数のアンサンブルによって最終的な

識別関数を生成する．最終的な識別関数は次式で表される．

 �#� A

��
�

��'��#� '��#� A

�
O�

��
������

式（�）において #は入力ベクトル，'��#�は �番目の弱学習アルゴリズムによって得られた識別

器，��はその重み係数である．以下に ��の求め方を示す．まず，入力データ #�� �) A �� � � � � ��の

重みを���� とし，次のように初期化する．

���� A
�

�
� �� A �� � � � ��� ����
�

��
���

���)� A �� ���� � � ������

次に，以下に示す手順によって 
 個の弱学習器とそれらにかかる重み係数 �� を求める．
�.��&&!"� �

学習サンプル：< A %��%�� ����%�，ラベル：$ A ���� ���識別関数 > '�%�

���)� >データ )の重み �

��
���

���)� A �� ���)� � ��

初期値���)�←
�

�
� =� A ���

��� �← � �� 


���を用いて '�を学習

�重み付き誤差=�を計算 �=� � ���が成り立つとする�

=�← �

��� )← � �� �

�� '��#�� �A $�

=�←=� O�����

���←�

�
*'�

�� =�
=�

�

������)�←���)�!
���0��������?�

正規化定数：?� A
�
�

���)� �95����$�'��#���

��� ���� �
このような逐次過程において，初期の弱学習器は入力データ全体に対して識別を行う識別関数が得

られ，�が大きくなるに従って誤識別を起こしたデータに重みが加えられ，識別が困難なデータに

対応した識別関数が得られる．
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'���� 識別結果

図 ����に，複雑度と面積分布によって車両，人を判別する際の学習過程を示す．また各学習過

程における識別率を表 ���に示す．

表 ���> 各学習過程における識別率 <F=

�&2'. $2-�' ��$�0*� "&"�*

� ���� ���� 

��

� ���� ���� ����


 �
�
 ���� ����

�� ���� ���� ���


�� ���� ���
 �
��

��� ��� ��� ���

図 ����より，�.��&&!"では，学習の回数が少ない場合，単純な線形判別関数での結果しか得ら

れないが，学習を繰り返すことで，線形識別関数が組み合わさり，高精度な識別器を構築すること

が可能となることがわかる．



���� �&&!"�'#による識別 ���

図 ����> �.��&&!"による識別境界の遷移
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'���� ���� �%��##��

�.��&&!"で用いる弱識別器の出力は �値（%�'� + ��*2�）である．弱識別器の出力を実数 � ��*

��*2��に拡張したものを ���* �.��&&!"<�=と呼び，区別のため �値判別器を用いた�.��&&!"を

	�!0 ��"� �.��&&!"と呼ばれる．���* �.��&&!"は，	�!0 ��"� �.��&&!"よりも少ない弱識別

器数においても同程度の精度を得ることができる．

弱識別器は，決定木（	�0�!�&' " ��）等が挙げられるが，ここでは確率密度関数を用いたものに

ついて紹介する．まず，サンプル集合<をラベル $ � �O�����に応じてポジティブサンプル<�，

ネガティブサンプル<� に分割する．次に，それぞれのサンプル集合に対し，任意の ���数を持

つ �次元ヒストグラムにより表現される確率密度関数F� を作成する．
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ここで，�は学習回数，)は学習サンプルの番号，1 は �次元ヒストグラムの���の番号，��)�は

学習サンプルの重みを表す．弱識別器の出力 ����は，次式より作成した確率密度関数の対応する

���の値に応じた出力を得ることができる．
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ここで，=は �除算を防ぐための定数である（例� = A ����）．

次に，弱識別器の選択は，次式より得られる確率密度関数のポジティブクラスとネガティブクラ

スの分離度を表す評価値 ? を用いる．
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全ての弱識別器候補から，評価値を算出し，次式より最も小さな評価値の確率密度関数に対応す

る弱識別器を選択する．

����� A � #-�'C
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������

これは，�つの分布F��F� が最もよく分離する分布を選択するに等しい．

ここで，弱識別器中に �
� *'が含まれていることに注意されたい．これは弱識別器は確率的な出

力を行うため，分布比 5��6
5��6 を指数評価したものになる．そして，弱識別器の出力は学習サンプル

の重み �� の更新に利用される．	�!0 ��"� �.��&&!"では，サンプルに対して �値に判別した結

果を用いて，弱識別器の重み �により一律にサンプルの重み付けを行っていた．���* �.��&&!"

では，弱識別器の出力が実数値であるため，弱識別器の重み �が必要なくなり，次式より弱識別器

の出力に応じてサンプルの重み付けを行う．
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それにより，ひとつひとつのサンプルに対して最適な重みを付けることが可能なため学習が早く収

束し，少ない弱識別器で高精度な識別が可能となる．

最終識別器は，弱識別器の線形和として次式により表される．
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これより導かれる ���* �.��&&!"アルゴリズムは以下である．
���* �.��&&!"� �

	 個の学習サンプル：< A %��%�� ����%
，ラベル：$ A �O�����

���)� > データ )の重み �
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�確率密度関数F の作成
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�弱識別器の選択
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 �#�/����と���の比較

�.��&&!"と ���は共にマージンを最大化する識別器として知られる．���は陽にマージン D

を最大化し，�.��&&!"はマージンの関数である Cを最大化する．これにより構築される境界を比

較すると，図 ����の様になる．ここでの �.��&&!"はハードマージンであり，弱識別器の性能次

第で対象の判別誤差についての最適化が可能であることがわかる（ソフトマージン�.��&&!"も亜

種として存在するが主流ではない）．一方，ハードマージン ���は再急降下法を用いた本ケース

では収束が遅く，完全に分離するには至らない．しかしながら，弱識別器に依存する分明確な境界

が引かれている�.��&&!"，カーネル空間への写像による滑らかな境界が引かれている ���は本

質的に同様の問題を解いていることが，識別境界から見て取れる．これらの手法は共にサンプルに
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依存が大きく，ノイズに対し過学習に陥り易いという危険性を持つため，学習パラメータや学習進

度の選定には注意が必要である．

図 ����> �.��&&!"と ���
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��� 識別器と特徴量の変遷

第 �章で述べた����における動体検出法は，入力画像と背景画像の差分を計算する背景差分

ベースの手法であった．このような動体検出をベースとした動画像理解のアプローチは，移動体同

士が画像上で重なった場合にセグメンテーションに失敗するため，その後の処理である物体識別が

不可能となる問題があった．図 ����に背景差分による動体検出の失敗例を示す．図 ����の �，�，

�のように人同士が画像上で重なった場合，�つの動体として検出される．

図 ����> 背景差分による動体検出の失敗例

これに対して，��&*�と ;&'�!は 6�� (*�4��図 ���
����と呼ばれる局所特徴と統計的学習の組み

合わせによる高速かつ高精度な顔検出法 <��=を提案した．この手法は，入力画像に対して検出ウィ

図 ���
> ラスタスキャンと �.��&&!"による顔検出

ンドウを図 ���
�%�のようにラスタスキャンし，図 ���
�0�に示すように，�.��&&!"を用いて検

出ウィンドウ内の画像が顔B非顔として判別するため，前処理として動体検出を必要としない．顔

検出の分野では，ラスタスキャン方式による手法が多く提案され実用化された．近年では検出対象

が顔から人へと変わり，形状変化が大きいため検出がより難しいとされている人検出の研究が盛ん

になっている．本章では，近年のアプローチである局所特徴量と統計的学習を組み合わせた人検出

法と，高精度化のための有効な特徴量の捉え方について述べる．
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'�'�� 識別器と特徴量の変遷

図 ����に物体認識に用いられる識別器と特徴量の変遷を示す <��=．物体認識に用いられる第 �世

代の特徴量は，輝度分布や G���*�"<��=など画像全体から得られるものや，研究者・開発者が特徴

量の種類を決定し，�����の����における物体識別で述べたような形状の複雑度のような意味の

ある特徴量を抽出していた．これは，リアルタイム性を求めるために，ニューラルネットワーク全

体のサイズ �結合数重み�をコンパクトにするために，入力ユニットの数を小さくする必要があり，

そのため，低次元数の特徴量が用いられていた．それに対し，����年以降に提案された第 �世代

では，6�� (*�4�特徴や67�特徴などの *&G(*���*な局所特徴量から，統計的学習法であるブース

ティングを用いて特徴選択を行うため，高次元 �数千～数十万パターン�の特徴量を扱うことが可

能である．さらに，第 �世代 �����年以降�では，第 �世代の *&G(*���*特徴量を�.��&&!"の特徴

選択を利用して組み合わせ，識別に有効な-�.(*���*特徴量を自動生成する ;&�'" 6�� (*�4�<��=や

;&�'"(67�<��=，�$�5�*�"<��=が登場した．

図 ����> 識別器と特徴量の変遷

'�'�� 局所特徴量 �04
$と統計的学習手法による人検出

人は動きとともに形状が変化する非剛体な物体であるため，顔検出と比較して難しい問題であ

る．また，画像中での人同士の重なりによるオクルージョンの発生や衣服の違い，照明や影の影響

も検出を困難とする要因である．このような問題に対して，	�*�*等により局所領域における勾配

方向をヒストグラム化した6�!"&# �-! &) 7 ��'"�. � �.��'"!�67��特徴量と統計的学習手法を

組み合わせた人検出法 <�
=が提案された．67�特徴量は，照明の変動による影響が少なく，局所

的な幾何学的変化に頑健であるため高精度な人検出を可能とした．

図 �������に �.��&&!"による 67�特徴量の捉え方を示す．�.��&&!"の弱識別器により �個

の67�特徴量が選択され，最終的に多数ある弱識別器の重み付き多数決により人と人以外に判別

する．
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図 ����> 人検出における特徴量の捉え方

'�'�� "�%���3��特徴の自動生成：7#��� 04
特徴

人には，形状の左右対称性や連続したエッジがあり，これらの特徴を捉えることで検出精度を向

上させることができると考えられる．我々は，人独特の形状を捉えるために，複数の 67�特徴量

を組み合わせた ;&�'" 67�特徴量と，�段階に構築した �.��&&!"による学習法 <��=を提案した．

複数の *&G(*���*な特徴量である67�特徴量を�.��&&!"により組み合わせることで-�.(*���*な

特徴量である ;&�'" 67�特徴の /77�を自動的に生成し，この ;&�'" 67�特徴を入力とした �

段階目の �.��&&!"により，識別に有効な ;&�'" 67�特徴を自動的に選択して最終識別器を構築

する �図 �����．図 �����%�に，�.��&&!"による ;&�'" 67�特徴の捉え方を示す．67�特徴量で

図 ����> �段階 �.��&&!"による ;&�'" 67�

は，�個の弱識別器が �個の 67�特徴量を用いて識別したのに対し，;&�'" 67�特徴では，�個

の弱識別器が位置の異なる �つの領域内に含まれる複数の 67�特徴量を用いて識別を行う．こ

れにより，従来の単一の 67�特徴量のみでは捉えることができない物体形状の対称性や連続的

なエッジを自動的に捉えることが可能となり，高精度な人検出法を実現した．図 �������に人の平

均勾配画像，図 �����%�，�0�に �.��&&!"により選択された 67�特徴量を可視化した結果を示



�

 第 �章 物体識別>7%?�0" �*�!!�:0�"�&'

す．67�特徴量の勾配方向を �方向で表現しており，輝度が高いほど�.��&&!"における弱識別

器の重みが高いことを表す．�段階目で選択された 67�特徴量 �図 �����%��は全ての局所領域に

おいて選択されているが，�段階目で選択された 67�特徴量 �図 �����0��では，人の輪郭に沿っ

た 67�特徴量が自動的に選択され，高い重みを持つことがわかる．

図 ����> 選択された 67�特徴量の可視化

'�'�	 時空間特徴とアピアランス特徴の共起

;&�'" 67�特徴のフレームワークでは，人のアピアランスを表す 67�特徴量 �図 �����%��に，

他の特徴を追加することが可能である．我々は，従来動体検出に用いられてきた，時空間特徴に基

づく特徴量として図 �����0�に示すピクセル状態分析 �/���の結果を加えることにより，より高精

度な人検出を達成した <��=．ピクセル状態分析とは，第 �章で示したレイヤー型検出に用いられた

図 ����> 67�特徴とピクセル状態分析の例
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手法であり，ピクセル状態の時間変化をモデル化し，各ピクセルを背景と動状態，静状態に判別す

る手法である．この時空間特徴とアピアランス特徴を図 �����0�に示すように同時に捉える手法を

示す．時空間特徴を加えることにより，�.��&&!"の弱識別器は，人のアピアランスと動きの情報

を捉えることが可能となる．これにより，アピアランスの情報のみでは誤検出する人に似た物体に

対して誤検出を抑制することができる．

�.��&&!"により選択された特徴量に着目するために，図 ���
に各学習ラウンドにおける 67�

特徴量と /��特徴量の選択された割合と，その際に選択された特徴量の可視化の例を示す．

 �
 �

図 ���
> 選択された特徴量の割合

初期ラウンドにおける弱識別器では/��特徴が多く選択され，学習ラウンド数が進むにつれて

67�特徴量が選択される割合が多い．これは，まず物体の動きを表すことが可能な /��特徴に

より，大まかに人と人以外を判別し，この後アピアランスの情報をもつ 67�特徴量を用いて，よ

り細かな識別境界を形成していると考えられる．
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図 ����に本手法による人検出の例を示す．人の大きさの変化や人同士の画像上での重なりによ

る部分的な隠れに対しても高精度な人検出が可能である．

図 ����> 人検出例

図 ����は，評価実験の結果を示す 	,3�	�"�0"�&' ,  & 3 �.�&@�カーブであり，原点に近い

ほど識別器の性能が高いことを示す．従来人検出に用いられている67�特徴量のみよりも，;&�'"

67� 特徴の方が識別性能が高いことがわかる．また，人のアピアランス特徴と時空間特徴量を

同時に捉えることで，さらに高精度な人検出ができている．従来の 67� 特徴量に比べて ;&�'"

67�O/��特徴は，誤検出率 ���Fにおいて検出率を ��Fまで向上させることができた．

図 ����> 	,3カーブ
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第&章 おわりに

本テキストでは，����年～����年に行われた ����� ��.�& �2 ���**�'0� �'. �&'�"& �'#� プ

ロジェクトにおいて開発された動画像理解技術のアルゴリズムを中心に述べ，その実現例を見て

きた．����動画像理解技術は，����年当時の高性能 /��/�'"�2- ��� ����6E�でリアルタイム

処理されており，����プロジェクトが終了してから既に �年も経っている今，組み込み系への

実装が可能な段階にあるといえる．また，実際に ����技術が斬新なアプリケーションとして，

7%?�0" ��.�&社等の企業から販売されている段階にある．

最後に，本テキストが動画像理解技術を用いた応用に役立てば幸いである．
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��� ����������による動画像処理

����� 2�#+�����.とは

/ &0�!!�'#�$""5>BB5 &0�!!�'#�& #B�はインタラクティブなグラフィックデザインを作成する過程

を通じてコンピュータプログラミングの基礎を学ぶための環境であり，アイディアを描き試すため

のスケッチブックでもある．アプリケーション本体は ;���で，ユーザに用意されているプログラ

ムコード自体も ;���と同様の形式となる．そのため ;���言語を練習する環境として利用すること

も可能である．さらに，;���の性質を生かして ;���アプレットへ出力する機能も備えられている

ため，作品をそのまま��%上で公開できる簡易さも備えている．�,�カメラやM2�043�-�ムー

ビーからの読み込みが簡易であり，簡単な動画像処理プログラミングにも適しているといえる．

����� 操作インターフェイス

図 ���は / &0�!!�'#のインターフェイスを示している．

図 ���> / &0�!!�'#のインターフェイス
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図 ���にインターフェイス上部の �つのボタンの解説を示す．

図 ���> 各ボタンの役割り

書き出し �,95& "�ボタンをクリックすると，表示されているスケッチを ;���アプレットとし

て出力する．またその際に ;���アプレットを表示するために必要な最低限の63��タグを書き

出す．/ &0�!!�'#に関する他の環境や命令についてのリファレンスは，下記の���を参照してほ

しい．

英語; ���);<<)��
������.���<�������
�<����*.��&!

/ &0�!!�'#は現在 � バージョンが無料で配布されている．

また，上記のサイトには / &0�!!�'#�版のユーザ間で情報交換を行うメッセージボードも設置さ

れている．

����� 画像の描画

画像を / &0�!!�'#を用いて表示するのはとても簡単である．/ &0�!!�'#では，�#�)D �?5#D �"#�D

�5'#のいずれかの形式の画像を読み込むことが可能である．G&-�'�?5#という ;/,�ファイルを

ウィンドウディスプレイ上に表示するプログラム �-�#�を作成するには，�-�#�という名のスケッ

チを保存する．これにより，図���のように�+ 	&02-�'"!フォルダ内 ���0では	&02-�'"!フォ

ルダ内�の / &0�!!�'#フォルダに �-�#�という名のフォルダが作成される．画像を利用するため

には，/ &0�!!�'#のメニューバーの �4�"0$ � �.. 1�*����を選択し，表示したい画像を読み込む

必要がある．読み込んだ画像は，�-�#�フォルダ内の .�"�フォルダにコピーされる．

画像ファイル G&-�'�?5#を .�"�フォルダ内に読み込めば描画プログラムの前準備が完了する>

静止画像 �G&-�'�?5#�を表示するプログラムは次のようになる．
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図 ���> フォルダの構成

静止画再生用のプログラム� �
������ ��

�	
� ��
���� �

� � �	����������	����������

�
������
�
�� ����
��
��

�

�	
� ������ �

��� ��	����!""��


������� #� #��

�

� �
/�-�#�は画像データを扱うためのデータ型である．%はこの画像につけた適当な名前である．

�-�#�関数により実際に画像をスクリーンに描画する．


������������ $� %� �
�
�� ��
��
��

描画時の画像サイズを決める高さ $��#$"と横幅 G�."$ については省略することも可能である．

省略した場合は元の画像のサイズが適用される．画像ファイルをフォルダの下に置く以外の方法

に，パスの指定や ���の利用も可能である．

����	 ピクセルデータの操作

/�-�#�型の画像ピクセルを操作するメソッドには，#�"��と !�"��が用意されている．

ピクセルデータの取得

#�"��は座標 �9D+�のピクセルの ���値を取得する．ある座標 �9A���D +A����における ���

カラー値がそれぞれ�A���，�A���，�A���のとき，以下に示す例にて指定したピクセルの ���

を取り出すことができる．
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(0,0)

図 ��
> 画像の表示例


�!�� 
 � ����-5+/ -9+�> %� �?@カラーを扱う変数 
に �755/ 7++/ -6-�を代入

� 座標 ����D ����の赤色の値だけを取り出すには
��� 	 � ��������-5+/ -9+��> %� 	に 755代入される

� 座標 ����D ����の緑色の値だけを取り出すには
��� 	 � ����������-5+/ -9+��> %� 	に 7++代入される

� 座標 ����D ����の青色の値だけを取り出すには
��� 	 � �!
������-5+/ -9+��> %� 	に -6-代入される

ピクセルデータのセット

!�"��は座標 �9D+�のピクセルに ���値をセットする．


�!�� 
 � 
�!���755/ 755/ 755�> %� �?@カラー変数 
に白色 �755/ 755/ 755�を代入

����-5+/ -9+/ 
�> %� 座標 �-5+/ -9+�にカラー変数 
の値をセット

����� 文字の描画

ディスプレイウィンドウ上にフォントを指定して文字列を描画するには，"�9"関数を使用する．
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タイポグラフィ

タイポグラフィのプログラム� �
�&	�
 '�

�	
� ��
�����

�
���(##� (##��

' � �	��&	�
��)����

��*���+,�
��-
��
+./�������


�$
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�'� "#��
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'
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�$
��)���	 0	����� 1#� 1"#��
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� �
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A��� � � !�	�A����Bフォント名B�> フォントファイルを変数 �に格納

��*�A�����/ ��C��> テキストの種類とその大きさを指定，テキストを描画

する前に宣言

��*��B文字列B/ */ ��> テキストを指定位置に描画

フォントデータのセット

使用するフォントは，メニューの 3&&*! � � ��"� 1&'"を選択し，一覧から使用したいフォント

を選択する．これにより画像と同様 .�"�フォルダ内にフォントデータが作成される．

図 ���> フォントの置き場所

以下に文字 H�Iを用いて画像を表示するプログラムとその結果を図���に示す．
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文字の表示のプログラム� �
������ ��
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図 ���> 文字 H�Iで画像を表示
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����& 動画像の表示

以下に動画像を表示するサンプルプログラムを示す．動画像として，連番の ;/,�ファイル群D

M2�04 3�-�ムービー，�,�カメラからの画像を取り込むことができる．M2�04 3�-�ムービーの

表示は，現在の � バージョン ���
�における動作は不安定である．図 ���に連番の ;/,�ファイ

ル名の描画結果を示す．

動画像のサンプルプログラム� �
�����������������������������������������������������������������

�� ��������	�
����
�

�� ��������� ��������

�����������������������������������������������������������������

�	���� ���������
���
����� ��ライブラリのインポート
��入力ストリームの選択
��再生形式選択 画像 ����
� ファイル �  � 動画 ��	��� ファイル � �� カメラ � !

��� ���"�#�����	 � !�

��画像ファイルのパラメータ
��� 
#$�
�% � !��� 
#%��
%� � ���� ��画像サイズ
&����
 ��' � (���)*)�+),-�(� ��フォルダのプレフィックス
&����
 ���.�/ � (.(� ��画像ファイルのプレフィックス
��� .��	�#� �  � ��開始フレーム0

��� .��	�#� � 1�2� ��終了フレーム0

��� #.�� � !�� ��.��	� ���� �
�.�"��3!�.���

4�	�
� �"��	
� ��現在フレームの画像を保存
��� .��	�� ��現在フレーム

5���"�� ��
��� ��カメラからの映像を保存
����� 	����� ��動画を保存
����� 	����� ��動画を保存

���
 ���"���

6

.��	�'����#.���� ��フレームレートを設定
��7��!��� ����� ��スクリーンサイズ
��入力ストリームが画像ファイルの場合
�.����"�#�����	 ��  �6

.��	� � .��	�#��

8

��入力ストリームが動画ファイルの場合
�.����"�#�����	 �� ��6

	���� � ��$ �������%��� (���)*)��/�	��(� #.���� ��読み込む動画・フレームレート設定
	������������ ��動画のループ

8

��入力ストリームがカメラの場合
�.����"�#�����	 �� !�6

��
�� � ��$ 5���"����%��� $�
�%� %��
%�� #.���� ��カメラサイズ・フレームレート設定
8

8

� �
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続・動画像のサンプルプログラム� �
��キャプチャーイベント
���
 ����"��9�����5���"�� ��
���

6

��
������
��� ��カメラから現在フレームを読み込み
8

��ムービーイベント
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	��������
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8
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��$��

6

��入力ストリームが画像ファイルの場合
�.����"�#�����	 ��  �6
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� �� ��� ��画像の描画
8

��入力ストリームが動画ファイルの場合
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��	����� �� ��� ��動画像の描画
8

��入力ストリームがカメラの場合
�.����"�#�����	 �� !�6
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��� �� ��� ��キャプチャ映像の描画
8

8

��画像ファイル取得
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(� ��ファイルパスを指定
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図 ���> 連番画像ファイルの表示化

��%カメラを利用するためには以下の条件を満たす必要がある．カメラ自身のドライバのイン

ストールに加え，下記 ���にてカメラが取得したムービーをM2�04 3�-�形式に出力に変換する
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機能を追加する必要がある ���'.&G! �!� �．I$""5>BBGGG��.�#�0&-B��'�	��BI

����' 動画像処理サンプル

本テキストで述べた動画像処理技術の一部は，下記���よりサンプルコードと実行例が確認で

きる．

���);<<000.'�����.
�.
�
�
.	
.$)<DE<

����( サンプルコードの実行方法

ここでは，3�-5& �*	�@� �0�'#を例に，実際にサンプルコードを / &0�!!�'#で実行する方法を

紹介する．使用するコンピュータに / &0�!!�'#がインストールされていない場合は，あらかじめ

最新版の / &0�!!�'#をダウンロードし，インストールをしておく．

ソースファイルとデータファイルの準備

$""5>BBGGG���!�&'�0!�0$2%2��0�?5B��B$"-*B�'.�9�$"-* から 3�-5& �*	�@� �0�'# のソースを

ダウンロードする． ダウンロードした E�5ファイルを任意の場所で解凍する． 解凍すると「3�-(

5& �*	�@� �0�'#」というフォルダができるので，そのフォルダを「�� ��

&����FG��
������F」

内にコピーする．��0の場合は「=F��

&����FG��
������F」 内にコピーする．また，このと

き解凍してできたフォルダ名と，その中にある 5.�ファイル名は同じになるようにする（例えば，

フォルダ名が 3�-5& �*	�@� �0�'#なら 5.�ファイル名も 3�-5& �*	�@� �0�'#�5.�）．

次に，3�-5& �*	�@� �0�'#で使用する画像データを$""5>BBGGG���!�&'�0!�0$2%2��0�?5B��B$"-*

B.�"��$"-*からダウンロードする．ここでは例として����というデータを使用する． ダウン

ロードした�����E�5を解凍すると，連番の画像ファイルが含まれる「����」というフォルダが

作成される．この����フォルダを先ほどコピーした3�-5& �*	�@� �0�'#フォルダ内の「.�"�」

フォルダ内にコピーする．このように，/ &0�!!�'#で使用するデータは.�"�フォルダ内に格納する．

シーケンスとして����を使用する場合は，ここまでの設定で実行することが可能である．他

のシーケンスを使用する場合は，ソースファイル（V�5.�）の設定を行う必要がある．

� 
ファイルの設定

/ &0�!!�'#を起動する．メニューバーの「A�!�」%�「����
�����」%�「��&)��	!�������
���」

を選択すると 5.�ファイルが開く． ただし，フォルダ名と 5.�ファイル名が一致していない場合

は選択できないため，必要に応じて修正する．

入力ストリームの設定を行う．

��� ����� ���
�6 A �P

入力ストリームが �のときは，画像データ（例．����）を使用する．��%カメラからの映像を

使用するときは，入力ストリームを �に設定する．
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※すべてのソースが��%カメラからの入力に対応しているわけではないため注意する．

画像データを使用するときは，以下の設定を行う必要がある．

������ ��
&% A I4IP

これは画像ファイルのプレフィクスで，例えばI)�����?5#IというファイルならばI)I，I�9(��������?5#

というファイルならI�9(Iと設定する．

������ 
2> A I?�.0�IP

これは画像ファイルが存在するフォルダのプレフィクスで，例えば画像ファイルが存在するフォル

ダが����ならI����BI， &&-ならI &&-BIと設定する．

��� 4��6
 � A �P

��� 4��6
 
 A ��'P

) �-� !は開始フレーム番号，) �-� �は終了フレーム番号で，実際に使用する画像データにあわ

せて設定する．����の場合は �～��
となる．存在しないフレーム番号を設定した場合はエラー

となる．

������ &�
��6
 A 
2>O ��
&%O �4�4��6
��� O I�	��IP

これは画像ファイル番号の桁数の設定と画像ファイルの拡張子の設定である．

/ &0�!!�'#ではI�#�)I，I�?5#I，I�"#�I，I�5'#I形式の画像ファイルを読み込むことが可能である．

ここではI�?5#Iファイルを読み込む．また，')��で画像ファイル番号の桁数を設定する．例えば読

み込む画像ファイルがI)���
�?5#IならばI')�) �-�D 
�I，I�9(��������?5#IならI')�) �-�D ��Iのよ

うに，�を含む桁数を設定する．

5.�ファイルの設定は以上である．�2'ボタンで実行し，,��キーで処理が終了する．
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/�� 分散式の展開
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