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1. はじめに 
 動画の各フレームからの物体セグメンテーシ
ョンは、監視カメラからの不審者の検出や、⾃
動運転中の他⾞両や歩⾏者などの検出といった
応⽤のある重要な技術である。静⽌画とは異な
り、セグメンテーション対象の画像に対して、
時間的に前後する画像を⽤いることで、より効
率的なセグメンテーションが可能であると考え
られる。もっとも素朴な⽅法として、セグメン
テーション対象フレームと、1 時刻離れた画像フ
レームとのピクセル強度差(差分画像)を⽤いる⽅
法が考えられる。このような⽅法は[1]で提案さ
れていたが、近年のディープラーニングベース
の⼿法には取り⼊れられていなかった。 
  本研究では、ディープラーニングを⽤いたセグ
メンテーションモデルである U-net [2]をベース
として、対象画像と差分画像を⼊⼒とするモデ
ルを作成し、差分画像がセグメンテーションの
性能に与える効果を検証した。 
2. 関連研究 

画像のセグメンテーションを⾏うディープラ
ーニングモデルとして U-net がある[2]。U-net
は畳み込み演算とプーリングを繰り返して特徴
マップの縮⼩を⾏った後、畳み込み演算とアッ
プサンプリングを繰り返して画像の⽣成を⾏う。
⼊⼒画像に対し、正しくセグメンテーションさ
れた画像を教師信号とし、全体を誤差逆伝播法
で最適化することで、end-to-end の学習が可能
である。この⼿法は静⽌画のセグメンテーショ
ンモデルとして広く⽤いられている。 

動画のセグメンテーションモデルとして、
Two-Stream Fully-Convolutional Network(Two-
Stream FCN)がある[3]。Two-Stream FCN は U-
ne と類似した特徴マップの縮⼩部分と画像⽣成
部分を持つが、2 つの画像を⼊⼒として受け取り、
1 つの画像を出⼒するネットワーク構造となって

いる。2 つの⼊⼒画像のうち、1 つはセグメンテ
ーション対象の画像、もう 1 つは動画から推定さ
れたオブジェクトの optical flow である。このモ
デル構成は提案⼿法と類似するが、提案⼿法で
は、optical flow の代わりに差分画像を⽤いるこ
とが異なる。 
3. 手法 

本研究では、U-net をベースとした⼿法を⽤い
て差分画像の有⽤性を検証する。⽐較対象とな
る U-net は、128x128ピクセルの RGB画像を受
け取り、畳み込みとプーリングによって 2x2 ピク
セルの 512チャンネルの特徴量にまでダウンサン
プリングしたのち、128x128のグレースケール画
像にアップサンプリングを⾏い出⼒とする。こ
の出⼒が、教師として与えるセグメンテーショ
ンを再現するよう訓練を⾏う。 

差分画像を⽤いる場合は次のように U-net を拡
張する。まず⼊⼒画像として、セグメンテーシ
ョンを⾏いたい画像(元画像)の他に、その画像の
1 時刻前のフレームの画像(前フレーム画像)と、
それらのピクセル強度差をとった画像(差分画像)
の、合わせて 3 つを⽤いる。これら 3 つの同時⼊
⼒画像にあわせて、U-net のダウンサンプリング
部分を 3 つに拡張する。ダウンサンプリングを⾏
った結果、2x2 ピクセルの 512チャンネルの特徴
量が 3 つ作られる。これらの配列は平坦化され、
結合されて 6144 要素の 1 次元配列に変換される。
この 1次元配列は、2層の全結合層によって、⼤
きさ 4096の 1次元配列に変換される。この 1次
元配列を再度 2x2 の 1024 チャンネルの特徴量に
成形し、U-net と同様にアップサンプリングを⾏
い、128x128のセグメンテーション画像の⽣成を
⾏う。 
  さらに、⽐較のために、元画像と差分画像の 2
つを⼊⼒とするモデルと、元画像と前フレーム
画像の 2 つを⼊⼒とするモデルも作成した。これ
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らはどちらも 2 つのダウンサンプリング部を持ち、
2 つの特徴量を平坦化、結合を⾏ってから全結合
層で変換を⾏い、アップサンプリングを⾏って
セグメンテーション画像の⽣成を⾏った。 
4. 実験と結果 
 

   データとしてDAVIS 2017[4]を⽤いた。差分画
像がセグメンテーションに効果的であるのは、
カメラが固定されており、セグメンテーション
すべき対象物が移動している場合であると予想
できる。そのため、このうち、定点カメラによ
って撮影されていると思われる 10 の動画を実験
に⽤いた。 
   実験に使⽤したモデルは、元画像のみを⼊⼒と
する U-net、元画像、差分画像、前フレーム画像
を⼊⼒とする 3 ⼊⼒モデル、元画像と差分画像を
⼊⼒とする 2 ⼊⼒モデル、元画像と前フレーム画
像を⼊⼒とする 2 ⼊⼒モデル、の 4種類である。 
   すべてのモデルにおいて、損失関数として平均
⾃乗誤差を⽤いた。最適化アルゴリズムは Adam
を⽤い、学習率は 0.005とした。また、ミニバッ
チサイズは 32、訓練エポック数は 50とした。 
   表 1 は、各モデルにおいて 10 回の異なる初期
条件から学習を⾏った後、テストデータに対し
て平均⾃乗誤差を計算し、その平均値を記載し
たものである。U-net に対して、提案⼿法の 3 ⼊
⼒モデルはより⼩さな誤差の値を⽰した。また、
2通りの 2 ⼊⼒モデルは、どちらも 3 ⼊⼒モデル
よりも⼤きな誤差の値を⽰した。 

2 つの 2 ⼊⼒モデルを⽐較すると、差分画像を
含むモデルの⽅がより⼩さな損失関数を与えた。

図 1 に、この 2 つのモデルの予測結果の例を⽰し
た。正解画像と⽐較すると、差分画像を与えた
場合のほうがより正しくセグメンテーションで
きている。 
5. 考察とまとめ 

本研究では動画中のある時刻の画像セグメン
テーション法の検討を⾏った。1 時刻前の画像と
の差分を利⽤することでより精度の良いセグメ
ンテーションが可能ではないかと考えた。U-net
に類似した、ダウンサンプリングとアップサン
プリングを⾏うニューラルネットワークを⽤い
て検証を⾏った結果、元画像の他に差分画像と
前フレーム画像を⼊⼒としたモデルが最も性能
が良いことが分かった。さらに、元画像と差分
画像を⼊⼒とするモデルと、元画像と前フレー
ム画像を⼊⼒とするモデルの⽐較を⾏ったとこ
ろ、元画像と差分画像を⼊⼒としたモデルの⽅
が性能がよく、セグメンテーションにおける差
分画像の重要性が⽰唆された。 

本研究では最終的な損失関数の⼤きさの⽐較
を⾏ったが、差分画像は訓練速度を早める可能
性があるため、その検証も今後は⾏いたい。ま
た 、 類 似 ⼿ 法 と し て 、 差 分 画 像 の代わり に
optical flow を⽤いた Two-Stream FCN がある[3]。
Two-Stream FCN と提案⼿法との⽐較も⾏いたい。 
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U-net 3 ⼊⼒ 元+差分 元+前フレーム 
0.0376 0.0371 0.0449 0.1031 

正解 元+差分 元+前フレーム 

図 1:  2 ⼊⼒モデルの予測結果と正解の例 

表 1:  U-net と 3通りの提案⼿法の平均損失関
数の値。3 ⼊⼒は元画像、差分画像、前フレー
ム画像を⼊⼒とする 
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