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畳込みニューラルネットワークを用いたシーン変化の検出

櫻田 健1,a) 岡谷 貴之1,b)

概要：本稿はグリッド特徴を利用して各時刻一枚ずつの画像ペアからシーンの変化を検出する手法を提案
する．自動のシーン変化の検出は都市管理や，災害の復旧，復興，減災において有用である．本研究の背
景として，車載カメラの画像を用いて津波被災地の街並みの変化を可視化する目的がある．既存のシーン
変化の検出手法は，街並みの 3次元モデルや，異なる時刻のデータ間におけるピクセルレベルの位置合わ
せを必要とした．そのため，正確な 3次元モデルが得られない本研究のようなケースには適用することが
困難である．さらに，広域の 3次元モデルの復元や，ピクセルレベルでの位置合わせは膨大な計算量を必
要とする．これらの問題を解決するために，本研究では畳込みニューラルネットワークとスーパーピクセ
ルセグメンテーションを統合した新しいシーン変化の検出方法を提案する．提案手法はシーンの３次元モ
デルやピクセルレベルでの位置合わせを必要とせず，計算量を大幅に削減できるため，津波被災地全体の
シーン変化の推定を可能とする．

1. 序論

本研究では車載カメラで撮影した各時刻１枚ずつの画像

ペアからシーンの変化を検出する問題を考える．自動で

シーンの変化を検出することにより，例えば，（事前に同じ

場所を撮影していれば）車を走らせるだけで災害による被

害を迅速に把握することができる．さらに，その後も定期

的に撮影を行うことで，復旧および復興の進捗を把握する

ことができる．

後者の目的のために我々は，2011年の東北地方太平洋沖

地震の津波被災地を，震災の約 1ヶ月後から定期的に撮影

している．撮影地域の全長は約 400kmで，これまでに撮

影した画像データは約 40TBである．図 1に 3ヶ月おきに

同じ場所を撮影した画像の例を示す．

車載カメラの画像を用いてシーンの時間変化を検出する

ためにはいくつかの問題点がある．主な要因として各時刻

間のカメラ視点や照明条件，撮影条件，雲などの空模様，道

路の汚れによる地面の見えの違いが挙げられる．例えば，

計測車両は毎回道路の違う場所を走行し，シャッターを切

るタイミングも異なるため，各時刻の画像間で撮影視点が

大きく異なることがある．また屋外で撮影するため天候や

時間帯によって照明条件も大きく異る．これらの問題を解

決するロバストな新しい時間変化の検出方法を開発する必

要がある．
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図 1 同一シーンを定期的に撮影した画像

シーン変化を検出する既存手法はシーンの 3次元モデル

や，異時刻間のピクセルレベルの位置合わせを必要とする．

しかし，推定対象領域が広域の場合には，シーンの 3次復

元や正確な位置合わせの計算量が膨大となる．

そこで，本研究では畳込みニューラルネットワーク (con-

volutional neural network，以下CNN)の特徴量とスーパー

ピクセルセグメンテーションを統合することで，シーンの

3次元モデルとピクセルレベルの位置合わせを必要としな

い新しいシーン変化の検出方法を提案する．ピクセルレベ

ルの位置合わせをせず変化を検出するために，提案手法で
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は入力画像をグリッド状に分割し，各時刻の画像のグリッ

ド特徴を比較することで変化を検出する．さらに，より詳

細な変化を検出するために，各グリッドの比較結果をスー

パーピクセルに投影する．

提案手法では畳込みニューラルネットワーク (CNN) [1]

のプーリング層の特徴をグリッド特徴として利用する．一

般的に，物体認識の手法では画像を各クラスに分類するた

めに全結合層の情報を利用するが，提案手法では画像空間

の位置情報を有するプーリング層の特徴を利用する．

最近の研究では，CNNの上の層ほどより抽象的で，画

像空間中の広い領域の情報を有することが明らかにされて

いる [2], [3]．そして，上の層ほど解像度は低下する．つま

り，上のプーリング層は抽象度の高いオブジェクトを，逆

に，下のプーリング層はエッジやテクスチャなどの低いレ

ベルの画像特徴を認識するのに有効であると考えられる．

本研究ではシーン変化におけるこの各プーリング層の特性

も評価する．

2. 関連研究

画像を用いた都市のモデリングの研究が盛んになるに

つれ，シーンの変化を検出する研究も活発に行われてき

た [4], [5], [6], [7], [8], [9]．これまでにも２次元的変化，３

次元的変化を検出する手法がそれぞれ提案されている．標

準的な２次元的変化の検出方法では，事前に得られたト

レーニング画像からシーンのアピアランスモデルを学習

し，クエリ画像中に大きな変化が起こったか否かを推定す

る [10], [11] ．また，多くの３次元的シーン変化の検出方

法でも，定常状態のシーンモデルを構築し新たに撮影され

た画像と比較するといった方法を採用している．

地上を撮影した上空視点画像を対象とした研究 [10] で

は，20枚から 40枚の画像を用いてボクセルベースのシー

ンのアピアランスモデルを学習する．その手法を Crispell

らは記憶容量を最小化するように改良した [12]．Ibrahim

と Davidは画像空間中の線分の出現あるいは消失を推定す

ることでシーン変化を検出する手法を提案した [13]．これ

らの手法は十分な枚数の画像から対象シーンのアピアラン

スモデルを構築している．しかし，本研究では車に搭載し

たカメラで走行しながらシーンを撮影するため十分な枚数

の画像を得られない．つまり，これらの手法は航空・衛星

画像に適した手法であり，車載カメラの画像を対象とする

本研究には適していない．

また，Schindlerらは何十年にも渡って都市を撮影した

大量の画像から，それぞれの建物がいつ建てらたかなどの

時間変化を推定する手法を提案した [14]．この手法では異

なる時刻の画像間で十分な画像特徴の対応が取れることを

仮定しており，全ての時刻の画像をまとめて３次元復元し

ている．そのため，シーンが大きく変化している状況には

適用することが難しい．さらに，大量の画像を利用してい

るにも関わらず，シーン変化を画像特徴の疎な点群でのみ

表現されている．

アプリケーションの観点から Schindlerの研究に類似し

たものとして，Matzenらの研究が挙げられる [15]．Matzen

らはシーンの３次元的変化はないと仮定し，２次点的変化

のみに焦点を当てた手法を提案した．インターネットから

街並みを撮影した画像を収集し，その画像セットから建物

などの模様がいつどのように変化したかを推定する．さら

に，全画像のタイムスタンプの整合性を最適化することで，

入力された画像のタイムスタンプの誤差を修正することが

できる．この研究は街並みの３次元構造が変化していない

ことを仮定しているため，Schindlerらの研究と同様に，複

数の時刻の画像をまとめて３次元復元している．ゆえに，

シーンの密な３次元構造が得られず，さらに，３次元構造

が大きく変化するシーンを対象とした本研究に適用するこ

とは困難である．

さらに，一方の時刻についてシーンの３次元モデルを他

のセンサーあるいは方法から取得してシーン変化を検出す

る方法が提案されている．Huertasらの手法では，建物の

３次元モデルが得られていると仮定し，上空視点画像から

抽出した輪郭線を，３次元モデルの地面への投影結果と比

較して変化を検出する [16]．最近の Tanejaらの研究も同

様である [17], [18]．Tanejaらの手法は車載カメラで撮影

した画像から時間変化を検出するため，アプリケーション

の観点から我々の研究と近い．しかし，Tanejaらの研究は

大都市の３次元モデルを低コストで更新することを目的と

しており，対象シーンの密な３次元モデルが得られている

ことを仮定している．

提案手法は上記全てと異なる問題を対象としている．既

存研究と異なり，シーンの３次元モデルは必要とせず，さ

らに，画像間のピクセルレベルの位置合わせも必要としな

い．そのため，車載カメラで撮影した画像から比較的高速

に時間変化を検出することが可能となる．さらに，津波被

災地のような異なる時刻の画像間で十分な画像特徴の対応

が得られないような環境でもシーンの変化を検出すること

ができる．

3. グリッド特徴を利用したシーン変化の検出

本稿ではグリッドベースのシーン変化の推定方法を提案

する．提案手法は以下の３つの情報を利用する．

(i) グリッド特徴

(ii) スーパーピクセルセグメンテーション

(iii) Geometric Context (空，地面)

提案手法のフローチャートを図 2 に示す．本研究ではカメ

ラを搭載した車両で走行しながら街並みを撮影するため撮

影視点は毎回異なる．提案手法では撮影視点の違いの影響

を小さくするために，シーン変化をグリッドの特徴量を用

いて検出する．グリッド特徴量を用いて大まかなシーン変
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図 2 グリッド特徴を利用したシーン変化検出のフローチャート

化を推定し，その後，スーパーピクセルセグメンテーショ

ンとを利用してより正確に時間変化を推定する．

本研究ではオブジェクト（例，建物，車）をシーン変化

の推定対象とし，照明条件や撮影条件の違いによる低レベ

ルの見た目の変化は推定対象に含まない．このような抽象

度の高い変化を検出するために提案手法では CNNのプー

リング層をグリッド特徴として利用する．

さらに，空模様（例，雲）や路面状況（例，道路上のゴ

ミ）の違いを推定対象から除外するために，提案手法では

Geometric Context [19] を利用する．Geometric Context

は幾何学的な特徴のみを利用するため，照明条件や撮影条

件に影響されにくいセグメンテーション手法である．

(i) グリッド特徴

まず，入力画像 Itをグリッド上に分割し，それぞれのグ

リッド (g = 1, ..., Ng)から特徴量xg
tを抽出する．提案手法

はCNNを特徴抽出器として利用する．評価実験ではCNN

を用いた用いた結果とベースラインの SIFT[20], [21], [22]

とローカルパッチを利用した結果を比較した．その結果，

CNNのプーリング層の特徴がシーン変化の検出に対して

有効であることを確認した．グリッド特徴の詳細について

は 4 節で説明する．正規化した各時刻のグリッドの特徴量

xg
t (|xg

t| = 1)を用いて，異なる時刻間の各グリッドの非

類似度 dg を式 (1)により計算する．

dg = |xg
t − xg

t′ |. (1)

そして，dg を入力画像 I, I ′ に投影し，各ピクセルにおけ

る非類似度 dp(p = 1, ..., Np) を求める (Np: ピセル数).

(ii) スーパーピクセルセグメンテーション

スーパーピクセルセグメンテーション dg はグリッド特

徴量から推定した被類似度であり解像度が荒いため，スー

パーピクセルセグメンテーションを用いてより正確に変

化した領域を推定する．入力画像 It に対してスーパーピ

クセルセグメンテーションを行い，それぞれのスーパーピ

クセルの集合を St とする．各スーパーピクセルの非類似

度 st ∈ St はスーパーピクセル st 内のピクセルの全平均と

する．

dst =
1

|st|
∑
p∈st

dp. (2)

さらに， dst , dst′ の最大値を dmax とする．

dmax = max(dst , dst′ ) (3)

(iii) Geometric Context

また，本研究では空と地面は時間変化の推定対象から除

外するために Geometric Contextを利用した．入力画像 It

においてGeometric Contextから得られる各ピクセルの空

と地面の確率を (psky
t, pground

t)とすると, 空と地面を除外

した非類似度は式 (4)のようになる．

dp =


0 (((psky

t > a) ∧ (psky
t′ > a))

∨((pgroundt > b) ∧ (pground
t′ > b)))

dmax (otherwise)

(4)

a = tsky と b = tground はそれぞれ 0 ≤ tsky, tground ≤ 1の

定数とする．
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4. グリッド特徴の選択

提案手法ではシーン変化を検出するために画像のグリッ

ド特徴を利用する．典型的なグリッド特徴として SIFTや

ローカルパッチが多くのタスクに利用されてきた．これま

での物体認識のタスクでは，Dense SIFTの Bag-of-Visual

Words (BOW)や Fisher Vectorを利用した手法が高い認

識精度を実現している [20], [21], [22], [23], [24], [25]．

近年，畳込みニューラルネットワーク (CNN)を利用し

た手法がその認識精度を更新している．特徴抽出器を人工

的に設計している SIFTとは対照的に，CNNの特徴抽出

器は大量の画像から Networkのパラメーターを学習する

ことで得られる．CNNの構造は人間が物体を認識する仕

組みと類似していることが最近の研究で明らかになってい

る [26]. つまり, シーンの変化などのより抽象的なレベルの

分類に有効な可能性が高い. ただし, CNNの仕組みには未

解明な部分も多い. そのため, 本研究ではシーンの変化が

CNNのどのレイヤーに対応しているかも調査する.

シーン変化の検出にCNNを適用するためにCNNのプー

リングレイヤーをグリッド特徴として利用する．本研究で

は畳み込み後に空間解像度が保たれるようにパディングを

施した CNNモデルを用いる (例， [27])．各グリッドの特

徴量はスケールを 1に正規化する．また，本研究で利用す

る CNNの特徴量は Rectified Linear Units (ReLUs) [1]に

より全て非負の値となる．そのため，異なる時刻間の各グ

リッドの非類似度は di ∈ dg は 0 ≤ di ≤
√
2の範囲の値を

取る．

次節で Dense-SIFT [21], [22]とローカルパッチをベース

ラインとして CNN の特徴を評価する．本研究の Dense-

SIFTでは，グリッドサイズをベースとしてマルチスケール

で特徴量を計算し，それぞれのスケールの特徴量を連結す

ることで各グリッドの特徴量とする．また，ローカルパッ

チではグレースケール画像を利用する．

5. 評価実験

本節で提案した Change Detectionの有効性を確認する

ために，Panoramic Change Detectionデータセットを用

意して精度評価を行った．具体的には，まず，津波被災地

で異なる時期に撮影した全方位パノラマ画像を用意する．

そして，一枚の全方位パノラマ画像に対し異なる時期の画

像セットから３次元空間的に最近傍の画像を一枚選ぶ．そ

して，この２枚の画像のみを用いて時間変化を検出する．

全方位カメラと GPSを搭載した車両で走行しながら約

2m間隔で撮影したため，同一シーンを撮影した画像間で

もその撮影視点は毎回異なる．さらに，天候の違いにより

各時期の照明条件も大きく異る．このような視点の違いや

照明条件の違いにより，本データセットの時間変化は人の

目で見ても瞬時に判別するのは容易ではない．変化検出の

ground-truthは 1ペアあたり平均 15分も要して手動で作

成した．１つの街だけで数千～数万の画像ペアがあるた

め，街全体のシーンの変化を推定するためには自動でシー

ン変化を検出する方法が必要不可欠である．

5.1 Panoramic Change Detectionデータセット

シーン変化検出の精度評価用データセットとして，複数

の都市のデータセットから各時刻 1枚ずつのパノラマ画像

を 20ペア用意した．図 3にデータセットの例を示す．本

実験では精度評価のため，ペアとなる異時刻の最近傍パノ

ラマ画像を手動で選択した．シーン変化検出のグランド

トゥルースも手動で作成した．

本研究では，2次元および 3次元両方のシーン変化を検

出対象とする．ただし，照明などの撮影条件の違いによる

変化，および空と地面は検出対象から除外する．例えば，

建物や車，瓦礫などが出現または消失した場合は検出対象

とするが，空や地面の模様，鏡面反射などによる見えの変

化は無変化として扱う．

5.2 パラメーター設定

提案手法では次のパラメーターを設定する：(1) シーン

変化の推定結果を二値化するグリッド特徴間の距離の閾値

tdist，(2) 空と地面を検出するための Geometric Context

の確率の閾値 (tsky, tground), (3)スパーピクセルセグメン

テーションのパラメーター．

(1) グリッド特徴間の距離の閾値 tdist は Panoramic

Change Detection データセットを用いた評価で最も高

い F1 スコアを達成した値とする．表 1に全特徴の閾値を

示す．CNNのプーリング層と Dense-SIFTをグリッド特

徴として利用する場合は，特徴ベクトルの全ての要素は非

負の値を取るため，正規化された各グリッドの特徴間の距

離 di ∈ dg は 0 ≤ di ≤
√
2の範囲の値を取る．グレース

ケールのローカルパッチの場合，diは 0 ≤ di ≤ 2の範囲の

値を取る．CNNのプーリング 3，4，5層とグレースケー

ルのローカルパッチの閾値は，それぞれの値域のほぼ中央

値である．

(2)空と地面を検出するための閾値は全ての実験で同一

とする (tsky = 0.2, tground = 0.8)．

(3) 本実験ではスーパーピクセルセグメンテーション

の手法として Felsenszwalbの efficient graph based image

segmentation[28] を用いる．スーパーピクセルセグメン

テーションのパラメーター（ガウシアンカーネルのスケー

ルと直径，各コンポーネントの最小サイズ）は全ての実験

で同一とする．

CNNのモデルとして，物体認識のタスクで state of the

artを達成しているVGGモデルを採用する [27] ．VGGモ

デルは 19の重み層を持ち，提案手法ではそのプーリング

層を利用する．さらに，VGGモデルは 3× 3の畳み込みに
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入力画像 (クエリ) 入力画像 (データベース) グランドトゥルース

図 3 Panoramic Change Detection データセットの一例.

対し１ピクセルのパディングを行うため，畳み込み後も空

間解像度が変わらない．つまり，入力画像と各層の特徴の

空間的整合性が保たれる．

本実験では CNNの特徴を Dense-SIFT[20], [21], [22]と

グレースケールのローカルパッチと比較する．評価のた

めに，Dense-SIFTとローカルパッチのグリッドサイズは

プーリング 5層のグリッドサイズと等しく設定した．本実

験の Dense-SIFTはグリッドごとに複数のスケールで特徴

量を抽出し，それらを一列の特徴ベクトルとして連結する．

つまり，Dense-SIFTの特徴の次元数は 128 × 4 = 512と

なる．グレースケールのローカルパッチは 16× 16にリサ

イズして次元数を 256とした．

5.3 考察

表 1に Panoramic Change Detectionデータセットに対

する各特徴の F1スコアを示す．プーリング 4，5層の特徴

が最も高い F1スコアを達成した．上位のプーリング層の方

が下位のプーリング層よりも高い検出精度を達成している．

プーリング 1層の F1スコアはベースラインのDense-SIFT

やグレースケールのローカルパッチとほぼ同じスコアと

なった．この実験結果から CNNの特徴がシーン変化の検

出に有効であることを確認した．

各グリッドの特徴間の距離とシーン変化の推定結果を

図 4に示す．上から入力画像ペア，シーン変化のグランド

トゥルース，各グリッドの特徴の距離を示している．図 4

から，上位層のプーリング層は物体のような抽象度の高い

シーンの違いを認識できることが分かる． 一方，下位層の

プーリング層はエッジのようなローレベルな画像特徴の違

いを検出している．例えば，図 4のプーリング 3層の結果

では，照明条件や視点の違いにより左の建物周辺で大きな

誤検出が発生しているが，右の建物周辺の小さな変化は正

しく検出できている．

Panoramic Change Detectionデータセットを用いてシー

ン変化を検出した例を図 5に示す．上から順に，入力画像

ペア，グランドトゥルース，最終検出結果，スーパーピクセ

ルセグメンテーションの結果，プーリング５層の特徴を用

いた場合の各グリッドの特徴間の距離，各グリッドの特徴

間の距離をスーパーピクセルに投影した結果，Geometric

Contextを用いて推定した空と地面の確率を示している．

提案手法は車や瓦礫，取り壊された建物などのシーン変

化を正しく検出できている．いくつかのケースでは Geo-

metric Contextが電線や電柱などの影響で空と地面を正し

く推定できなかったり，地面と丈の低い物体（例，瓦礫，

車）を区別できていない．このようなセグメンテーション

による誤差を除けば，提案手法は物体レベルのシーン変化

を正しく認識できている．これらの結果から，上位のプー

リング層はシーンの違いを識別する目的に有効であり，ま

たスーパーピクセルセグメンテーションはプーリング層の

解像度の低さを補えることが確認できた．

6. 結言

本稿は各時刻１枚ずつの画像ペアからシーンの変化を検

出する統一的なフレームワークを提案した．提案手法は

シーンの３次元モデルやピセルレベルの画像の位置合わ

せを必要としないため，従来手法と比較して計算量を大幅

に削減できる．提案手法の精度を評価するため Panoramic

Change Detectionデータセットを作成した．実験結果か

ら提案手法は CNNの高い識別力とスーパーピクセルの正

確なセグメンテーションを効果的に統合できることが確認

できた．

さらに，シーン変化の検出に対する CNNの上位層と下

位層の有効性の違いを評価した．その結果，推定したい対

象の抽象度に応じて CNNの層のレベルを選択できること

を確認した．物体などの抽象度の高いシーンの変化を識別

したい場合は上位のプーリング層を，逆に，エッジなどの

ローレベルな画像特徴の違いを検出したい場合は下位の

プーリング層を利用すればよい．

提案手法の推定精度を向上させ，広範囲のシーン変化を

可視化するためには，(i)CNNの上位層と下位層の特徴の

統合，(ii)変化を検出した物体の統計的分類を行う必要があ

る．上位層は抽象度の高い物体を，下位層はローレベルな

画像特徴を識別することができる．そのためこれらを統合

することで変化検出の精度を向上できると考えられる．さ

らに，本研究の最終目標は津波被災地全体のシーン変化の

可視化である．被災地全域の被害を把握するために，シー

ンの変化量を物体のカテゴリーごとに分類し統計量を計算

する．
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表 1 各特徴のシーン変化検出の F1 スコアとそのときの閾値 tdist．下段は各特徴の次元数

（行，列，特徴量）．入力画像の解像度はは 224×1024. 本実験の CNNでは 19の重み層

を持つ VGG モデルを採用 [27].

pool-5 pool-4 pool-3 pool-2 pool-1 Dense-SIFT Patch

F1 score 0.722 0.722 0.688 0.629 0.592 0.592 0.599

Threshold 0.75 0.75 0.70 0.65 0.35 0.25 0.90

Feat Dim (y,x,d) (7,32,512) (14,64,512) (28,128,256) (56,256,128) (112,512,64) (7,32,512) (7,32,256)
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入力画像 (クエリ) 入力画像 (データベース)

グランドトゥルース (マスク) グランドトゥルース (入力画像に重ねて表示)

特徴間の距離 (pool-5) 検出結果 (pool-5, 閾値=0.75)

特徴間の距離 (pool-4) 検出結果 (pool-4, 閾値=0.75)

特徴間の距離 (pool-3) 検出結果 (pool-3, 閾値=0.75)

特徴間の距離 (pool-2) 検出結果 (pool-2, 閾値=0.75)

特徴間の距離 (pool-1) 検出結果 (pool-1, 閾値=0.75)

図 4 各グリッドの特徴間の距離（CNNのプーリング層）．右の検出結果の閾値は表 1に示す.

プーリング層の特徴の各要素は全て非負の値を取るため，各グリッドの正規化された特

徴間の距離 di ∈ dg は 0 ≤ di ≤
√
2 の範囲の値を取る．
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入力画像 (クエリ) 入力画像 (データベース)

グランドトゥルース (入力画像に重ねて表示) グランドトゥルース (マスク)

検出結果 (２値化) 検出結果 (距離)

スーパーピクセルセグメンテーション (クエリ) スーパーピクセルセグメンテーション (データベース)

特徴の距離 (グリッド) 特徴の距離 (補間)

各スーパーピクセルの特徴間の距離 (クエリ) 各スーパーピクセルの特徴間の距離 (データベース)

空の確率 (クエリ) 空の確率 (データベース)

地面の確率 (クエリ) 地面の確率 (データベース)

図 5 CNN のプーリング 5 層の特徴を用いたシーン変化の検出結果
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