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背景変化の共起性に基づく背景差分

関 真 規 人† 和 田 俊 和††

藤 原 秀 人† 鷲 見 和 彦†,☆

本論文では木の揺れなどの背景変動があっても移動物体を検出することができる背景差分法につい
て述べる．これまでに提案された背景差分法の多くは，背景画像の学習サンプルから，画素や部分画
像ごとに画素値の変化パターンを統計的にモデル化して，ダイナミックレンジの調整を行うタイプの
ものであった．このため，ダイナミックレンジの大きい部分では対象の検出感度が落ちてしまうとい
う問題がある．これに対して，観測時に，そのときどきで背景変化に関するダイナミックレンジの幅
を狭めることができれば，対象の検出感度を向上させることができるはずである．本研究では，隣接
画像ブロック間にある強い相関関係，すなわち画像変化の共起性を利用して，これを実現する方法に
ついて述べる．この方法は，背景画像の時間的な更新処理や領域整形処理とは根本的に異なる手法で
ある．実画像を用いた実験によって，本手法の有効性を確認することができた．

Background Subtraction Based on Cooccurrence of Image Variations

Makito Seki,† Toshikazu Wada,†† Hideto Fujiwara†

and Kazuhiko Sumi†,☆

This paper presents a novel background subtraction method for detecting foreground ob-
jects in dynamic scenes involving swaying trees and fluttering flags. Most methods proposed
so far adjust the permissible range of the background image variations according to the train-
ing samples of background images. Thus, the detection sensitivity degenerates at those pixels
having wide permissible ranges. If we can narrow the ranges by analyzing input images, the
detection sensitivity can be improved. For this narrowing, we employ the property that image
variations at neighboring image blocks have strong correlation, also known as “cooccurrence”.
This approach is essentially different from chronological background image updating or mor-
phological postprocessing. Experimental results for real images demonstrate the effectiveness
of our method.

1. は じ め に

背景差分法は，背景画像と観測画像との輝度値を比

較することで効率良く物体を抽出する方法であるが，

背景シーンが静止していなければならないという制

約がある．それに対して，現実世界，特に屋外環境下

では，

• 日照や天候の変化など照明条件の変化
• 木の揺れや旗のはためきなどの背景物体の変動
をともなうため，つねにこの制約を満たすことは難
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しい．

このような動的環境下においても背景差分を実現す

るために，一般的には背景画像に対し時間的な更新処

理がなされる．更新方法もいくつかの方法が提案され

ている1)∼4)．しかし，いずれの手法によっても更新誤

りの可能性や瞬間的な背景変化に対する遅延は解消す

ることができない．

また前者の背景変化に限れば，一様な明度変化に不

変なテクスチャ（画像上の明度の空間的分布形状）に

着目した方法が提案されている．文献 5)では，部分

画像（局所ブロック内の画素を要素としたベクトル）

による正規化距離（Normalized Vector Distance）を

用いることで画像の構造的変化と一様な明度変化との

区別を行っている．文献 6)では，この正規化距離に

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．そのほか文献 7)では，近

傍画素の明度増減を符号化することで，明度変化の許
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図 1 背景変化モデルと観測画像パターンの関係
Fig. 1 Relation between model of background image

variations and input image.

容範囲を広くするとともに，計算コストの優れた背景

差分を実現している．

一方，背景物体の変動を考慮した手法も提案されて

いる．文献 8)～10)では，各画素における明度変化を

確率分布でモデル化し，その分布に対する尤度を求

めている．文献 11)では，局所ブロックごとに固有空

間を構成して部分画像パターンの頻度分布を学習し，

Mahalanobis 距離を尺度として背景差分を行ってい

る．これらは，長時間の背景変化を確率分布としてモ

デル化することにより，画素や部分画像ごとにダイナ

ミックレンジを求め，ダイナミックレンジの大きい部

分に対して対象の検出感度を弱くしていることと同等

である12)．部分画像パターンを用いた文献 11)の方法

を例にとってみると，図 1に示すように，背景変化モ

デルは，画像パターンという特徴空間において，ある

程度の発生頻度を持つ範囲（図中塗りつぶし）として

表現されることに等しく，観測画像パターンがこの範

囲に含まれるか否かによって背景か移動物体かに判断

される．したがって，背景変化モデルの範囲が広がる

と対象の検出感度は悪くなる．

この問題を解決するには，

• 背景変化の分布を表現するための特徴空間の次元
数を上げる，あるいは，

• 背景変化の分布を作る際に捨てられていた，パ
ターン相互の時空間的な関係情報を用いる

ことが必要である．前者の場合，特徴空間の次元を活

かした学習を行うためにはその次元数に応じた膨大な
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図 2 背景変化モデルの限定による検出感度の改善
Fig. 2 Improvement of detection sensitivity by narrowing

range of background image variations.

学習画像が必要となり，現実的ではない．

そこで，本論文では，背景変化モデルに空間的連続

性の拘束を導入することによって，検出感度を改善す

る手法を提案する．具体的には，隣接した 2 つのブ

ロックに現れる部分画像パターン（隣接パターンと呼

ぶ）の強い相関関係，すなわち，背景変化の「共起性」

に着目し，背景変化モデルを動的に限定することで検

出感度の改善を図る（図 2）．これは，背景差分の後

処理で用いられるような，対象領域の空間的な連結性

や輪郭の滑らかさなどを利用した領域整形処理13)とは

根本的に異なるアプローチである．本手法は，木の揺

れなどの背景物体の変動だけでなく，日照や天候の変

化など，空間的共起性の強い照明条件の変化にも対応

することができる．また，時間的拘束を用いた手法14)

などと組み合わせることによって，さらに幅広い背景

変化に対応した手法が実現できると考えられる．

以下では，まず，隣接パターンに共起性が見られる

ことを説明する．そして，ブロックごとに固有空間を

用いた背景差分法11)を拡張し，隣接パターンの共起性

に基づいた背景差分法を提案する．最後に，実画像に

対する実験結果を示して提案手法の有効性を明らかに

する．

2. 隣接パターンの共起性

本論文では，局所ブロック内の画像パターンを特徴

量として用いるために，画像を N ×N 画素のブロッ
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Block A Block B

図 3 木の揺れに対する検証ブロック
Fig. 3 Two blocks examined in tree sway evaluation.
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図 4 木の揺れによる画像パターンの固有空間上分布（図中 (a)で
は，i(A,t) の投影位置に応じて色付けをしており，(b)では，
i(B,t) の投影点に対して同時刻の i(A,t) と同じ色を付けて
いる）

Fig. 4 Distribution of image patterns on blocks A and

B in Fig. 3 (Corresponding color of Fig. 4 (a) and

Fig. 4 (b) denotes observed time).

クに分割し☆，各ブロックの部分画像パターンを N2

次元のベクトルとして表現する．ベクトルの各要素は

ブロック内の画素の輝度値に対応している．以下，ブ

ロック uにおける時刻 t の画像パターン（ベクトル）

を i(u,t) と表記する．

ここで，図 3 に示すような，木が揺れている背景

画像系列を用いて，隣接パターンに共起性が見られる

ことを検証する．そのため，ブロックごとに，画像パ

ターン i(u,t) (t = 1, . . . , τ) を主成分分析し，第 1，

第 2主成分の固有ベクトルで構成される固有空間に再

投影してみた．ここでは，例として，図中「ブロック

A」，「ブロックB」における画像パターン i(A,t)，i(B,t)

の固有空間上分布を図 4に示す．なお，図中 (a)では，

i(A,t) の投影位置に応じて色付けをしており，(b)で

は，i(B,t) の投影点に対して同時刻の i(A,t) と同じ色

を付けている．

この図を見ると，i(B,t) の投影点が色ごとにほぼ固

まっており，（左右逆転しているものの）色の順序関

☆ ブロックを重ねて配置すれば，空間分解能も損なわない．

Block A Block B

図 5 日照変化に対する検証ブロック
Fig. 5 Two blocks examined in sunlight changes

evaluation.
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図 6 日照変化による画像パターンの固有空間上分布（図中 (a)で
は，i(A,t) の投影位置に応じて色付けをしており，(b)では，
i(B,t) の投影点に対して同時刻の i(A,t) と同じ色を付けて
いる）

Fig. 6 Distribution of image patterns on blocks A and

B in Fig. 5 (Corresponding color of Fig. 6 (a) and

Fig. 6 (b) denotes observed time).

係も一致している．このような傾向は，第 2，第 3主

成分で構成される固有空間を使っても同じである．ま

た，ブロックA，Bに限ったことではなく，他の隣接

ブロック間においてもおおむね同じような現象が見受

けられている．そのほか，旗がはためているような場

合も同じである．

一方，24時間分 (0.5 frame/min)の背景画像系列

を用いて，日照が変化した場合についても調べてみた．

ここでは，例として，図 5のブロックA，Bにおける

画像パターン i(A,t)，i(B,t) の固有空間上分布を図 6

に示す．図中の色付けは，図 4と同様である．この図

から分かるように，日照変化の場合も，木の揺れの場

合と同じく，i(B,t) の投影点が色ごとにほぼ固まって

おり，（不連続ではあるが）色の並びも一致している．

以上のことから，木の揺れや日照変化などが起こっ

ている背景画像系列では，少なくとも上位主成分の固

有空間間において，隣接ブロックに現れる画像パター

ンに強い相関，すなわち，共起性があると類推される．
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3. 背景差分法

ここでは，隣接パターンの共起性を用いた背景差分

法について述べる．これは，単独ブロックで背景か移

動物体かを識別する従来手法に対し，隣接ブロック間

での共起性を検出尺度に加えた方法と見なすことがで

きる．このことは，前述したように，背景変化モデル

のダイナミックレンジを動的に狭めることに相当する

ため，本手法によって検出感度の改善が期待される．

3.1 背景変化モデル

提案手法では，まず，背景変化モデルとして，画像

パターン i(u,t) (u ⊂ U ; t = 1, . . . , τ) を学習する．

ここで，U は分割したすべてのブロックであり，τ は

学習を行う時間とする．大量のデータを効率良く圧縮

するために，ブロックごとに固有空間を構成して学習

を行うが11)，ブロック間におけるパターンの共起関係

を保存するために観測時刻を付加してパターンを記憶

する．具体的な学習アルゴリズムは以下のようになる．

( 1 ) ブロック u において，背景画像系列の画像パ

ターン i(u,t) と，その平均パターン īu から，共

分散行列 Su を算出する．

Su =
1

τ

τ∑
t=1

(i(u,t) − īu)(i(u,t) − īu)T

(1)

( 2 ) 共分散行列 Su を固有値分解して，固有値

λu(k) (k = 1, . . . , N2)，固有ベクトル eu(k)

を求める．

Su · eu(k) = λu(k) · eu(k) (2)

( 3 ) 固有値の大きい K 個の固有ベクトルを基底と

する固有空間 Eu = [eu(1), . . . , eu(K)] を構成

する．この際の固有空間の次元数 K は，全ブ

ロックで共通とする．

( 4 ) ブロック uにおける背景画像系列の画像パター

ン i(u,t) を固有空間上の点 z(u,t) に投影し，観

測時刻とともに記憶する．

z(u,t) = Eu
T · (i(u,t) − īu) (3)

3.2 隣接ブロックから見たパターンの推定

隣接パターンに共起性が見られることから，一方の

ブロックの画像パターンから他方のブロックの画像パ

ターンを推定することができる．本論文では，その推

定結果と実際の画像パターンとのずれ量を「背景らし

さ」の尺度に利用する．なお，背景らしさの尺度とし

て，隣接パターンの同時生起確率を用いなかったのは，

倍の次元の特徴空間で画像パターンを学習しておく

必要があり，1 章で述べたように現実的でないためで
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図 7 推定に利用する画像パターンの関係
Fig. 7 Relation of image patterns used for estimation of

neighboring pattern.

ある．

ところで，隣接ブロックにおけるパターン間の共起

関係は，通常，非線形写像である．そこで，観測パター

ンをその近傍に位置する学習パターンの線形和によっ

て表現し，その重み係数と，あらかじめ分かっている

学習パターン間の共起関係とから隣接ブロック内のパ

ターンを推定することにする．

このような局所的線形補間と，空間から空間への局

所的な線形変換を扱った研究には文献 15)がある．こ

の研究では，書籍表面の陰影情報から形状を復元する

際に，（1）陰影固有空間上で局所的な線形補間を行い，

（2）陰影固有空間と形状固有空間を局所的に線形変換

で関係づけ，線形補間での誤差と線形変換での誤差を

考慮して形状を復元するという方法を導出している．

本論文では，文献 15)の方法を利用して，一方の画

像パターンから他方の画像パターンを推定する．以下

に，ブロックAの画像パターンから，それに隣接した

ブロック Bの画像パターンを推定するアルゴリズム

を示す（図 7 参照）．

( 1 ) 新たな観測画像パターン îA，îB を，それぞれ

の固有空間に投影し，ẑA と ẑB とする．

ẑu = Eu
T · (̂iu − īu), (u = A, B) (4)

( 2 ) ブロック Aの固有空間上において，学習パタ

ーン z(A,t) の中から ẑA の近傍にあるものを

L 個取り出して z(A,t1), z(A,t2), . . . , z(A,tL) と

し，その平均ベクトル z̄A を引いて，行列 ZA

を求める．ここで，ẑA を取り囲むようにして

z(A,t1), z(A,t2), . . . , z(A,tL)が選ばれると仮定す

ると，Lは固有空間次元数 +1，すなわち K+1

でよい．

ZA =
[
z(A,t1) − z̄A, . . . , z(A,tL) − z̄A

]
(5)

( 3 ) ZA を用いて ẑA に対する線形補間係数のベク

トル Ψ = [α1, α2, . . . , αL] を下式により算出

する．この式は，文献 15)で導出されたもので
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あり，固有空間上の局所的な線形補間での誤差

と，固有空間から固有空間への線形変換（下記

ステップ ( 5 )）での誤差が最小になるように考

慮されている．

Ψ = (ZT
A · ZA + ς2

AKI)−1

·ZT
A · (ẑA − z̄A) (6)

ただし，ν をある小さい正数として，

ς2
A = ν · tr

[
ZT

A · ZA

]
KL

(7)

と仮定する．

( 4 ) ブロックBの固有空間上において，学習パター

ン z(B,t)の中から，上記 z(A,t) (t = t1, . . . , tL)

と同時刻に共起して観測された L 個を取り出

して，z(B,t1), z(B,t2), . . . , z(B,tL) とし，その平

均ベクトル z̄B を求める．

( 5 ) ブロックAで求めた線形補間係数と，ブロック

A，Bにおける学習パターン間の共起関係から，

ブロックBで観測されるべきパターンを固有空

間上で推定し，z∗
(B,A) とする．

z∗
(B,A) = z̄B +

L∑
j=1

αj · (z(B,tj) − z̄B)

(8)

ここでは，この推定結果 z∗
(B,A) と，実際の観

測パターン（を固有空間に投影した点）ẑB の

ずれ量が，ブロックBにおける背景らしさの尺

度に利用される．

3.3 背景らしさの算出

背景差分は，各ブロックでの背景らしさを求めるこ

とで行う．ただし，本論文では，着目ブロックにおけ

る背景変化モデルを適切かつ動的に限定するために，

以下に示す 2つの確率を用い，これらの確率の積☆が

低くなったときに移動物体であると判断する．

• 着目しているブロック単独で判断したときの背景
である確率 P1

• 隣接ブロックから推定されたパターンに基づいて
判断したときの背景である確率 P2

今，着目しているブロックを Cとすると，観測パター

ン（を固有空間に投影した点）ẑC に対する背景らしさ

の確率 P1は，固有空間上で観測パターンの近傍に位置

する L 個の学習パターン z(C,t1), z(C,t2), . . . , z(C,tL)

を用いて，以下のように定義する．ただし，σ2
C は，定

数である．

☆ この尺度は，背景変化モデルを適切に限定するための 1つの実
現方法として採用したものであり，2つの事象の同時生起確率を
求めようとしたものではない．

P1(ẑC) =

1

L

L∑
j=1

1√
2πσC

exp

{
− (ẑC − z(C,tj))

2

2σ2
C

}
(9)

式 (9)は，学習パターンの各点のまわりに等方性の

正規分布を仮定したものとなっている．

一方，着目ブロック C を取り囲む 8近傍の隣接ブ

ロックを Dj (j = 1, . . . , 8) とするとき，確率 P2 を

以下のように定義する．

P2(ẑC) =
1

8

8∑
j=1

P (ẑC |z∗
(C,Dj)) (10)

ここで，確率 P (ẑC |z∗
(C,Dj))は，1つの隣接ブロック

Dj から推定されたパターン z∗
(C,Dj) に対して，観測

パターン ẑC がどの程度背景らしいかを求めた確率で

あり，以下のように定義する．

P (ẑC |z∗
(C,Dj)) =

1(√
2π

)K |Φ|
·

exp




(
ẑC − z∗

(C,Dj)

)T

Φ−1
(
ẑC − z∗

(C,Dj)

)
2




(11)

式 (11)は，推定パターン z∗
(C,Dj ) のまわりに K 次

元（固有空間の次元）の正規分布を仮定したものであ

り，Φ は z∗
(C,Dj) を推定する際に用いられた学習パ

ターン z(C,t′1), z(C,t′2), . . . , z(C,t′
L

)
☆☆の共分散行列で

ある．

4. 実 験

4.1 実 験 方 法

提案手法の有効性を確認するため，図 8をはじめと

する様々なシーンの画像系列を用いて実験を行った．

検出対象は人物である☆☆☆．画像は 320× 240 画素の

256階調の濃淡画像であり，8×8 画素のブロックを 4

画素ずつオーバラップさせて配置させた．背景パター

ンの学習には，人物が存在しない数百から千数百枚の

画像を使っている．なお，図 9 は，図 8 のシーンに

おいて，ある 1枚の画像と平均的な背景画像の差を 2

☆☆ 一般的に，パターン z(C,t′
1
), z(C,t′

2
), . . . , z(C,t′

L
) は，式 (9)

で用いた z(C,t1), z(C,t2), . . . , z(C,tL) と同じとは限らない．
なぜなら，前者のパターンは z∗

(C,Dj)
を推定する際に隣接ブ

ロック Dj からの共起パターンとして選ばれたものであり，後
者のパターンは ẑC の近傍に位置するパターンとして選ばれた
もので，選択基準が異なるからである．

☆☆☆ 長時間シーンにおける性能評価を容易にするため，多くの場合，
人物を背景画像に合成した．
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図 8 観測画像の例
Fig. 8 Example of input image.

図 9 木の揺れ（画像間の差を 2倍表示したもの）
Fig. 9 Sway of trees (enhanced by two).

倍表示したものであるが，これを見て分かるように，

後ろの木は大きく揺れている．また，この画像系列に

は，日照変化やカメラの揺れによる変動成分も多少含

まれている．

以下，図 8 のシーンの場合を例にして，実験手順を

説明する．

まず，固有空間の次元を決定するために，次元数 K

を変化させながら，累積寄与率 90%を満足する有効

なブロック数の割合を調べる．図 10はその結果であ

る．図を見て分かるように，このシーンでは，次元数

K を 15とすると，全ブロックのうち約 9割のブロッ

クが累積寄与率 90%を満足する．そこで，このシーン

では K = 15 として実験を進める☆．

次に，パターンの推定に用いる近傍点数 Lが K +1

で妥当か否かを検証するために，学習に使用していな

い背景画像を入力画像として，隣接ブロックからの推

定パターンと実際のパターンとの誤差（固有空間内の

ユークリッド距離）を調べる．図 11は，L を 2から

30まで変化させた場合について，全ブロックにおけ

る誤差の平均値を表している．これを見ると，L = 16

あたりから誤差が小さくなることが分かる．

☆ シーンが変われば，同条件で求まる次元数も変わるが，おおむ
ね，数次元から数十次元の値となっている．
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図 10 固有空間次元 K に対する有効なブロック数の割合
Fig. 10 Ratio of number of effective blocks to the

dimension K of eigen space.
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図 11 近傍点数 L に対するパターンの推定誤差
Fig. 11 Error of estimated pattern to the number L of

neighbor points.

以上をもとに，このシーンでは K = 15，L = 16

として，提案手法の性能を検証する．なお，比較のた

めに以下に示す 3つの手法を用いて背景差分を行った．

［手法 1］ 文献 11)の従来手法．この方法で

は，ブロックごとに固有空間を構成して

部分画像パターンの頻度分布を学習し，

Mahalanobis距離を尺度として背景差分

を行っている．

［手法 2］ 式 (9)で定義した確率 P1 のみで

閾値処理した場合（すなわち，背景変化

の共起性を用いなかった場合）．

［手法 3］ 本論文で説明した提案手法．

4.2 多様な背景シーンに対する実験結果

まず，図 8のシーンに対する結果として，図 12に，

閾値を徐々に変化させて描いた ROC曲線を示す．横

軸は背景領域を誤って検出した割合，縦軸は人物領域

を正しく検出した割合を表している．なお，人物領域
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図 12 木の揺れを含むシーンでの性能
Fig. 12 Performance for scene involving swaying trees.
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図 13 木の揺れを含むシーンでの性能（その 2）
Fig. 13 Performance for scene involving swaying trees

(2nd case).

の真値データは手作業により作成したものを用いた．

これらの ROC曲線を見ると，提案手法が左上方に位

置しており，背景変動をともなったシーンに対する背

景差分法として有効であることが分かる．また，手法

2と比較すると，背景変化の共起性を用いた効果が確

認できる．

同様の実験結果として，木の揺れ（図 8 のシーンと

は異なる種類の木），旗のはためき，長時間（24時間

分）の日照変化を含むシーンでの結果を図 13，図 14，

図 15 に示す．いずれのシーンでも提案手法の有効性

が確認できる．
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図 14 旗のはためきを含むシーンでの性能
Fig. 14 Performance for scene involving fluttering flags.
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図 15 日照変化を含むシーンでの性能
Fig. 15 Performance for scene involving sunlight changes.

次に，各シーンにおける各手法の背景差分例を示す．

図 16は，False Positive Ratioを一定値の約 3%とな

るところで閾値処理した結果であり，手法 1や 2に比

べ，提案手法（手法 3）では人物領域の未検出が少なく

なっていることが分かる．また，逆に，True Positive

Ratioを一定として，約 85%となるところで閾値処理

を行うと図 17に示す結果が得られる．これを見ると，

提案手法では背景の誤検出が少なくなっていることが

分かる．

4.3 長時間の画像系列に対する実験結果

最後に，長時間の画像系列における検出性能を短時
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(a) Input images

(b) Results by method 1

(c) Results by method 2

(d) Results by method 3 (proposed method)

図 16 False Positive Ratio = 3%で閾値処理した場合の検出結果（提案手法 3では，人物
領域内の欠けが少ない）
Fig. 16 Detection results under the False Positive Ratio of 3%.

間の場合と比較する．そのために，同一場所で撮影さ

れた画像系列を長時間（1時間）用と短時間（10分）

用に分割し，同 1人物の検出実験を行った．図 18は，

その検出結果を表す ROC 曲線である．図を見ると，

従来手法 1では，長時間画像系列において検出性能が

悪くなっている．このことは，1章で説明したように，

長時間画像系列における背景学習によって背景変化モ

デルのダイナミックレンジが大きくなり，検出感度が

悪くなったことを表している．一方，提案手法 3では，

検出性能はほとんど変わらず，長時間画像系列におい

ても有効であるといえる．

5. お わ り に

本論文では，木の揺れや日照変化などを含む背景

変化に対して頑健な背景差分法を提案した．まず，実

画像系列中の隣接したブロックにおいて，部分画像パ

ターンに共起性が現れていることを検証した．そして，

ブロックごとに固有空間を構成して画像パターンを学

習し，隣接パターンの共起性に基づいて背景らしさを

評価する方法を示した．実験では，実画像を用いて提

案手法の有効性を確認することができた．

提案手法は，背景変化モデルに空間的な拘束条件を

導入することで検出感度の改善を目指したものである

が，文献 14)のような，時間的拘束を用いた手法と組

み合わせることによって，より多様な背景変化に対応

できると考えられる．

今後の課題としては，さらなる高精度化と実用に向

けた高速化などがあげられる．高精度化の具体例とし

ては，共起性を利用して背景らしさをブロック間で伝

搬し，反復的に処理を繰り返すことによって，信頼度
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(a) Input images

(b) Results by method 1

(c) Results by method 2

(d) Results by method 3 (proposed method)

図 17 True Positive Ratio = 85%で閾値処理した場合の検出結果（提案手法 3では，背景
の誤検出が少ない）
Fig. 17 Detection results under the True Positive Ratio of 85%.

の高い検出が実現できると考えている．
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