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線形システムに基づく動的背景のモデル化と移動対象検出への応用

井健↑波部斉廿松山隆司↑

概要動画像から移動対象物体を検出するためには，あらかじめ背景シーンの変動を学習しておく
必要がある．本論文では，線形システムを用いて背景変動を線形な自己回帰モデルで表現する．精度
の高いモデル化を行うため，提案手法では入力画像に対して平滑化を行い，解像度を粗くすることで
予測誤差を低減させる．実験により，平滑化を行うことで予測誤差が低減され，高精度の対象検出が
実現できることが示された．また，変動が小さく規則的な場合と，変動が大きく不規則な場合を比較
すると，モデル化誤差を十分小さくするには後者のほうが解像度をより粗くする必要があることがわ
かった．

DynamicBaclKgroundModelingusingLinearDyMmicalSystem 

KENMITsuI,↑ＨＩＴｏｓＨＩＨＡＢＥ↑ｆａｎｄＴＡＫＡｓＨＩＭＡＴｓｕＹＡＭＡ↑ 

Abstmctlnordertodetecttargetobjectsindynamicscenes，ｗｅｎｅｅｄｔｏｍｏｄｅｌａｎｏｎ‐ 
stationarybackgroundalnthispaper,weintroducethelineardynamicalsystem(LDS)ａｓ 
ａｍｏｄｅｌｔｏｅｘｐｒｅｓｓthenon-stationarybadにground・LDSconsistsofalinearequationofa
statevector，whichrepresentsacontinuousstatetransitionltisquiteimportanthowto 
obtainthestatevectorfromobservedimages，becausetheinfbrenceaccuracyoftheback-
groundvariationsdependsonthestatevector・Ｔｂｏbtainthesuitablestatevector，wehave
toreducethemferenceerror，Therefbre,ｗｅｓｍｏｏｔｈｏｂｓｅｒｖｅｄｉｍａｇｅｓａｎｄｇｅｔｔｈestatevector 
fromsmoothedimages・Thisisbecausesuchastatevectorreflectsonlymacromotionof
thebackgroundscene,andwouldprovideusamoreaccurateinference6Experimentalresults 
demonstratetheeflectivenessofourmethod． 

１２先行研究

対象検出は，画像を検出対象とそれ以外(背景)との
二つの領域に分別する操作と考えられ，その方法には
対象モデルに基づくものと背景モデルに基づくものが

ある．対象モデルに基づく対象検出は対象が既知でな

ければならないという制約があるが，背景モデルに基

づく対象検出は背景についてのみ学習するので，対象
は未知であって構わない．そのため，実世界における
対象検出の中で，対象に関して未知である場合にはこ
の方法が有効である．このように，背景モデルに基づ
いた対象検出は，対象検出を考える上で最も基本的か
つ有効なアプローチである．実際，実用化されている
システムでも，背景モデルに基づいた処理を行ったあ

とで可能であれば対象モデルに基づく検出を行う，と
いう設計のものが多い．したがって本論文では背景モ
デルに基づいた対象検出を取り上げることとする．
背景モデルに基づく対象検出では，背景に関する情

報を学習する必要がある．通常，実世界では背景の状

態は不変でないため，単純な背景差分に基づく対象検
出は有効ではない．そこで，実世界における対象検出
を実現するには，背景の変動を適切にモデル化する必
要がある．背景変動のモデル化の方法としては，これ
まで様々なものが提案されてきた．それらは以下の３

１゜はじめに

１．１研究の背景

実世界のシーンを撮影した動画像からの人・車両・
障害物などの検出は，視覚情報処理において基本的か
つ必要不可欠な処理である．たとえば，画像中の認識

対象の位置を求めたり，認識対象から何らかの情報を
得ようとしたりする場合，対象が占める領域を把握し，
非対象領域を除外したうえで認識をおこなうことが必

要となる．また，実社会でのセキュリティ対策におけ
る必要性の高まりもあって，対象検出に関する研究は
盛んに行われてきた．

他方江計算機の処理能力の向上に伴い，大量のデー
タに対する統計的な処理が現実的なものとなっている．

対象検出においても，大量の動画像に対する処理が可
能となり，それらに対して統計的な解析手法を用いる
ものが主流となっている．
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つに大別される')．

(1)背景変動に対して不変な特徴を利用する方法・例
として，画像をベクトル表記し，正規化することでテ

クスチャパターンを記述するものが挙げられる2)．（２）
与えられた背景画像系列より計算される統計量を用い

る方法．統計量として画素ごとの平均値，中央値など

を用いるもの3)，画素値に対する背景としての確率を

正規分布で表現するもの4)などがある．(3)背景変動
の時間的，空間的な相関関係に注目する方法・前者の

例として，各ブロックにおける入力画像と基準画像と

の相関値が時間経過に伴ってどう変化するかを解析し，

背景変動パターンに応じた背景差分処理を行う方法が

提案されている,)．また後者の例として，隣接する２つ

のブロックに強い相関関係があると仮定し，着目して

いるブロックの背景らしさを隣接ブロックから推定す

るという方法が挙げられる6)．時空間双方の相関関係

を用いたものとしてはＴｂｙａｍａらによるWaUHower7）
が知られており，そこでは画素の時間変化を線形フィ

ルタで表現し，空間的な隣接関係を考慮して性能向上

を図っている．（1)は時間変化に対して不変な特徴を
単独の画像から抽出するものであるが，現実的には完

全に不変な特徴を抽出することは不可能であるので，

その時間変化を(2)のような統計モデルで記述するも
のが用いられているさらに，単純な統計量ではなく，

時間的あるいは空間的な変化・相関関係を利用したも

のが(3)であるといえ，順をおってモデルの複雑さは
増している．

１３線形システムを用いた対象検出

このような中で，本論文では線形システムを用いて

背景画像の時間的変化を記述し，背景変動のモデル化

を行う．ここでいう線形システムとは，２章で述べる

とおり，内部状態を示す状態ベクトルの変化が線形な

方程式で記述できるシステムのことを指し，時刻ｔで

の状態ベクトルを，時刻ｔ－１からｔ－Ｒまでの状態

ベクトルから推定するというものである．線形システ

ムを用いた研究例として，川嶋らは，唇映像の区間へ

の分節化を行う際，各区間は線形システムで表現でき

るという仮定のもと，分節化された区間のタイミング

構造を用いて人間の表情の記述・生成・認識を行って

いる8)．

背景変動の要因として，実環境では(1)照明条件の

変化，(2)背景に存在する物体の移動．出現，(3)木の
葉の揺らぎの，周期的‘規則的とみなせる変化，など

様々なものが挙げられるが，本論文ではこのうち(3)

に着目して背景変動をモデル化する．(3)の変動は，過

去から連続して発生するものであり，それを表現する

ものとして線形システムは妥当なものであるといえる.

さらに線形システムでは，演算がすべて線形な行列演

算で記述できるため単純かつ高速であり，実時間処理

が必要とされるシステムヘの適用にも有利であるとい

える．このような観点から，本論文では動的背景の変

動を記述する方法として線形システムに着目する．

本論文でとりあげる動的背景のモデル化に近いもの

としては，DolettoらによるDynamicTbxtures9)があげ
られる．そこでは，時間経過とともに変動するテクス

チャを線形システムを用いて記述し，テクスチャの合

成・識別・圧縮などを行っている．しかし次章以降で

述べるとおり，線形システムで表現できる状態ベクト

ルの変動は限られており，状態ベクトルの選択によっ

ては予測精度が低下し，対象検出精度の悪化につなが

る．したがって線形システムを用いる際には，観測さ

れる画像データから状態ベクトルへの変換をどのよう

に行うかが非常に重要な問題となる．これに対し本論

文では，以下の２つのアイデアによって問題の解決を

図る．

（１）観測画像に対して平滑化による解像度変換を施

すことによって，線形システムで精度よくモデ

ル化可能な状態ベクトルを得る．

（２）線形システムのモデル化誤差だけではなく，状
態ベクトルの変動を解析することで，対象検出

に最適な状態ベクトルを選択する．

細かい解像度の観測画像をそのまま状態ベクトルと

したときには，それぞれの要素の変動が複雑になって

線形システムで表現したときの予測誤差が大きくなる

が，それを平滑化して得た状態ベクトルでは大域的な

変動のみが表現されているので，線形システムでの予

測誤差の低減が期待できる．しかし，極端に平滑化し

た場合には予測誤差が小さくなっても検出対象と背景

の識別が不可能になる可能性があるので，(2)のように
状態ベクトルの変動を解析して最適な解像度を求める．

以下，２章において本研究で取り上げる線形システ

ムとそれを用いた対象検出処理について述べる．３章

で画像の解像度に着目することで対象検出に適切な状

態ベクトルを推定する方法を提案する．４章では提案

手法の実験結果を示しその有効性を明らかにする．最

後に５章で本研究の成果をまとめ，今後の課題を論

じる．

２．線形システムを用いた背景変動のモデル化

本章では，線形システムを用いた背景変動のモデル

化の方法について述べる．

２．１線形システム

本節では，線形システムの具体的定義について述べ

る．ここで，まず以下の用語と記法を定義する．

観測ベクトル：観測データから直接得られるベクト

ルが観測ベクトルであり，時刻＃における観測ペ

クトルをツォと表す．
状態ベクトル：あるシステムの状態を示すベクトル

が状態ペクトルであり，観測ベクトルを変換する

ことで得られる．時刻ｔにおける状態ベクトルを

ａＢｔと表す．

－６２－ 



線形システムとは，状態ベクトルの時間的変化が以

下の線形な方程式により記述できるとするものである．

ｚｔ＝Ｆ⑳ｆ－，＋⑪ｔ （１） 

ヅ,＝ｃ(aBt)＋２，ｔ （２） 

式(1)を状態方程式，式(2)を観測方程式と呼ぶ．状
態方程式は，時刻ｔでの状態ベクトルを時刻ｔ－１で

の状態ベクトルから決定するため，１次の自己回帰モ

デルであるといえる．また，Ｆは状態遷移行列，Ｇは

観測空間と状態空間を結びつける関数であり，TDtは

プロセスノイズ，Ｕｆは観測ノイズを表す．本研究で

は，⑪t，Ｕｔを無視する．

Ｆを，状態系列⑪,,aB2,…，〃Ｔから決定すること

を考える．Ｘｏ＝[ｚ,,…,⑳T_,],Ｘ,＝[282,...,ｍTI
とおくと，Ｆの決定は，各時刻における二乗予測誤差

を最小にする問題と考えることができる．すなわち，

〃＝argWllFXo-X1ll2 （３） 

と表せる．ここでＦ＊はＦの近似解であるこれ

を解いて，

Ｆ熱＝ＸｌＸＪ(XoXJ)-1＝Ｘ１Ｘ；（４）
となる．Xi-はＸｏの一般化逆行列である．
ここで，本論文では状態方程式(1)を以下のように

定義しなおす．

ｚ`＝Ｆ[aBt-1,zt-2,…,⑪ｆ－Ｒ１Ｔ （５） 

式(5)は自己回帰モデルの次数をＲに増やしたもの
である．次数を増やすことにより，直前の状態変化の

度合(状態変化の「速度」など)を加味できるので，よ
り正確に状態変化を記述できると考えられる．

２．２背驫変動のモデル化と対象検出

本節では，背景変動のモデル化，および対象検出の

方法について述べる．

画像内の背景変動において，ある程度の大きさを

持った物体の変動を記述するためには画素単位の変動

に注目しても有益な情報は得られにくく，ある程度大

きい範囲に注目するほうが物体の変動を捉えやすい．

一方，画像全体をひとまとめにして表現すると情報量

が膨大になってしまう．また，物体の変動を記述する

にはその周辺の局所的な範囲に注目すれば十分であり，

物体と離れた箇所の変動は相関が低いと考えられる．

したがって本論文では，画像をブロックに分割し，ブ

ロック内の画像パターンを特徴量としてブロック単位

で背景変動をモデル化するという方法をとる．

各ブロックにおける背景変動をモデル化し，対象検

出を行うまでの流れを以下に示す(図１，２)．

(1)観測画像１t(t＝1,…,Ｔ)をⅣ×Ⅳ画素のブ

ロックに分割し,各ﾌﾞﾛｯｸを準)とする.添
字虎はブロック番号を表す．

(2)画像ﾌﾞﾛｯｸ11脚をjvz次元の列ベクトルで表
記したものを観測ベクトル３，｛い(t＝1,…,T）
とし，これを”次元の状態ベクトル諺1町(ｵー
１，…,Ｔ)に変換する(〃三Ｎ2)．状態ペクト

Backgroundlmages4 

飼剰!|:ｉ－《鍋
NxNObservationState 

BIocksVecOorVector 

図１画像の分割と状態ベクトルへの変換．
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図２背景か対象かの識別．

ルヘの変換法については３章で述べる．

(3)得られた状態ベクトル鯵{魔),錘野),…,麺禁)か
ら遷移行列Ｆ('６)を算出する(2.1節参照)．

(4)得られた状態ベクトル麺{い(t＝1,…,T)が，
状態方程式(5)をほぼ満たすと仮定する．この
とき，ｔ＝Ｔ＋１における状態ベクトルが次式

から予測できる．

⑳蝿＝F(脆)[麺駿),麺腱,,…,廼腱屍+,]了
（６） 

ここで,錘鮎はt＝Ｔ＋'における予測され
る状態ベクトルを表す．

(5)鍾繩と,実際に得られる状態ベクトル錘卿，
との差を,ブロック蝋]が背景か対象かを識
別する尺度に用いる.すなわち,錘鮎と密蝿
との誤差をＥとしたとき(Ｅの定義については

3.2.1節参照)，

：鰍:蓑二鮭蝋鰯〃
と判断する(ＴｂＥは閾値)．

以上の方法により，ブロック単位でそのブロックが

背景であるか対象であるかを識別する．

なお,Step(2)において観測ベクトル"1脚から状態
ペクトル錘l魔)を生成する必要があり,錘Ｉ卿からｇｌ偽）

－６３－ 



への変換は必要でないため，本論文では観測方程式(2)
を以下のように改める．

麺Ｉい＝Ｈ(ﾂﾞＩ胸)）（７）
関数Ｈによりｇ1脚から麺1句への変換が可能とな

る.関数Ｈの内容，すなわちStep(2)における画像ブ
ロックから状態ベクトルを生成する過程は，線形シス

テムを用いるにあたって非常に重要なものであり，ど

のような生成法を用いるかについて十分考察する必要
がある．

３．画像の平滑化による最適な状態ベクトルの

選択

本章では，背景変動のモデル化において必要となる，

画像ブロックから状態ベクトルを生成する方法につい

て述べる．

３．１平滑化画像からの状態ベクトルの生成

状態ベクトル麺lいを生成する方法についてはさま
ざまなものが考えられるが，線形システムを用いるう

えで適切なものを選択しなければならない．そのため，

状態ベクトルの生成法として，状態ベクトルが線形シ

ステムを用いて精度よくモデル化可能となるものを選

択することが少なくとも必要となる．

状態ベクトルとして最も単純なものとしては，画像

ブロックをそのままベクトル表記したものが考えられ

るが，この場合状態ベクトルの各要素はもとの画像の

画素を表しており，それぞれの要素の変動が非常に複

雑なものとなる．そのため状態ベクトルの変動を線形

なものとして表現するのはほぼ不可能であり，線形シ

ステムで表現したときに高い予測精度は得られにくい．

そこで，画像の解像度を粗くしてから状態ベクトル

を獲得すれば得られた状態ペクトルは背景の大域的な

変動のみを表現しているため，線形システムに適用し

たときに誤差の小さい予測が行えると考えられる．そ

こで本論文では，状態ベクトルを生成する過程におい

て画像の解像度を粗くするという操作を行うことで，

線形システムで精度よくモデル化可能な状態ベクトル

を得ることを試みる．

以下,画像ﾌﾞﾛｯｸ廷施)(t＝1,…,T)から状態ベ
クトル露1句を生成するｱﾙｺﾞﾘｽﾞﾑを示す(図3)．
(1)画像ブロック11ｋ)(ＮｘＮ画素)内に,ＭｘＭ

画素の小ブロックを考える．小ブロックの始点

を画像ブロックの左上端(座標を(0,0)とする）
とし，小ブロック内の画素値の和をｚｉとする．
なお，Ｍをどの程度1こすればよいかの議論は

次節で述べる．

(2)小ブロックの始点を(0,0),(0,1),…,(1,0)，
（1,1),…,(Ｎ－ＭｊＶ－Ｍ)と移動させてい
き，それぞれの始点の場合における小ブロック

内の画素値の和をｚ1,ｍＡ,…,ｚｂとする(ここ

で，Ｚ＝(Ｎ－Ｍ＋1)2)．

ImageBIock〃〃

） 暗二三］ =X/(ん）

|…Ⅲ雪!i･ⅧP 

Jに/ME):StateVector
図３解像度変換による状態ベクトルの生成．

(3)ベクトル錘l(い＝[錘i,錘&,…,⑯ｂ１Ｔを，時刻ｔ
における状態ベクトルとする．状態ベクトルの

各要素が小ブロック内の画素値の和であるので，

以上の操作は画像の解像度を小プロックサイズ

のレベルまで粗くすることと同等である．

(4)状態ベクトル錘!脆)を以下のように正規化する．
’(ん）

”'鵬)=論（３）
得られた3D1句を,改めて状態ベクトルとする．
正規化することにより，一様な画素値の変化の

影響を受けなくなる．照明条件の変化が画素値

の一様な変化を引き起こすと近似できるとする

と，正規化により照明条件の変化の影響を削減

することができる．

以上の方法により，線形システムで精度よくモデル

化が可能な状態ベクトルを得ることができると考えら
れる．

３．２対象検出に適切な解像度の選択

前節の方法により得られる状態ベクトルは，小ブ

ロックのサイズＭ，すなわち画像の解像度に依存す

る.〃のとりうる値の範囲は１＜Ｍ＜Ｎであり，解

像度に応じて得られる状態ベクトルは異なるため，ど

の状態ベクトルを用いるかによって対象検出の精度は

それぞれ異なる．そのため各ブロックにおいて対象検

出を行う際に最も適切な解像度が存在する．したがっ

て，各ブロックにおいて最適な解像度を推定できれば，
その解像度において得られる状態ベクトルを用いるこ

とで，高精度の対象検出が行えると期待できる．本節

では，各ブロックで最適な解像度を推定する方法を提
案する．

3.2.1状態ベクトルの予測誤差

対象検出を行う上で最適な解像度を選択する際に最

も重要となるのが，その解像度において得られる状態

ベクトルの変動が，線形システムで精度よく表現でき

ることである

画像の解像度が細かい場合，その画像から得られる

状態ベクトルは各要素の変動が複雑であり，線形シス

テムで表現したときに高い予測精度は得られにくい．

一方画像の解像度が粗い場合は，得られる状態ベクト

ルは大域的な変動のみを表現しており，状態ベクトル

－６４－ 



を線形システムに適用したときその変動が精度よく表

現できると予想できる．

本論文では，状態ベクトルの変動が線形システムで

精度よく表現できるかどうかの尺度として，次式で表

されるＥの値を用いる．

E(曇(…)-,-声量圖加(F`崎ＩｗｗＭ１）

の最小値であり，Ｖｂは

舳州))-声量伽(麺1Ｗ臘卿川
ｔ＝２ 

で定義されるＭｍ(.)は麺隆f`)と麺1膳'｣Ｍ)の類似度
を表し(式(1o)参照)，この値が小さいほど時刻ｔ－１
から時刻ｔでの状態ペクトルの移動が大きい．そのた

めＶ６が小さいほど状態ベクトルの変動が大きいもの

とみなせる．

したがってＶは，同一ブロックにおける，解像度

Ｍでの状態ベクトルの変動と解像度Mhm”での状態

ベクトルの変動との比を示し，解像度を変化させてＶ

の値がどう変化していくかを調べることにより，状態

ペクトルの変動が解像度Ｍｈ､”の場合に比べてどれ

だけ小さくなっていくかを解析することができる．こ

のＶの値を，最適な解像度推定のための２つめの評

価値とする．

3.2.3解像度選択アルゴリズム

以上のように，各ブロックにおいて対象検出に最適

な解像度を推定するための評価値として，各解像度に

おいて得られた状態ベクトルの予測誤差Ｅ，および状

態ベクトルの変動値Ｖを用いる．

対象検出を行うための最適な解像度を選択するにあ

たって，状態ベクトルを線形システムに適用して予測

を行うことからその予測誤差Ｅは小さい必要があり，
Ｅが大きいと線形システムは精度よく機能しない．ま

た，Ｅが小さくても変動値Ｖが小さければ単に画像が

極端に平滑化されているだけの可能性があるので，Ｅ

が小さいものの中でＶは大きいほうが好ましい．以

上をふまえると，対象検出を行うための最適な解像度

を選択するアルゴリズムは次のようになる．

(1)各ブロックにおいて，複数の解像度に対してそ

れぞれの場合に得られる状態ベクトルの予測誤

差Ｅ，変動値Ｖを求める．

（２）解像度の中で，Ｅ＜ＴｂＥを満たすものを選択

する(Ｔｂ回は閾値)．満たすものが無い場合は，
Ｅが最小である解像度を選択する．

（３）Step(2)で選択された解像度がただ１つなら，そ

の解像度を採用する．２つ以上ある場合は，Ｖ
が最大であるものを採用する．

以上の方法により，各ブロックにおいて対象検出に

最適な解像度が推定できる．この解像度において得ら

れた状態ベクトルを線形システムに適用することで高
精度の対象検出を行えると期待できる．

４．実験

本章では，３章で述べた手法により状態ペクトルを

選択したときの対象検出の精度を実験により評価する．

４．１画像パターンと予測誤差の関係

入力画像(図4)の各ブロックの予測誤差を濃淡値で

表したものを図５に示す．黒に近いほど誤差が小さく，

ｔ＝２ 

（９） 

ただし，Ｓｉｍ(α,b)はベクトルα,ｂ間の類似度を表
す関数であり，

sjm(α,b)＝≦-2ﾆﾑｰ≧ （10） 

と定義する(－>は内積)」乳脇大きいほどペク
トルαとｂの類似度が高い．

すなわちＥは予測した状態ベクトル⑳ｌｈＭ)*と実際
の状態ベクトル錘1膳'M)との予測誤差を意味する.得
られた状態ベクトルのＥが小さいほど予測誤差は小

さく，その状態ベクトルの変動が線形システムで精度

よく表現できると考えられる．

各ブロックにおいて複数の解像度におけるＥの値

を求め，Ｅの値を最適な解像度推定のための評価値の
１つとする．

3.2.2状態ベクトルの変動

上で述べたように，Ｅが小さいほどその状態ベクト

ルの変動が線形システムで精度よく表現できると考え

られる．しかし，対象検出に最適な解像度を決定する

ための評価値としてＥだけでは不十分である．

Ｅが小さければ状態ベクトルの変動の予測精度は高

いといえるが，Ｅが小さい場合として，単に画像が極

端に平滑化されているために状態ベクトルの変動がほ

とんど見られずほぼ不変であり，そのために予測精度
が高いという可能性もありうる．

仮に，ある画像ブロックに対し異なる２つの解像度

において状態ベクトルを得たときにＥが同程度であっ

た場合，状態ベクトルの変動が小さいほうは単に極端

に平滑化されているためにＥが小さいと考えられる．

他方，変動が大きい状態ペクトルは細かい背景変動ま

で表現しているといえるので，Ｅが同程度の場合は

変動の大きい状態ベクトルを用いるのが適切と考えら
れる．

また，極端に平滑化したために状態ベクトルの変動

が小さい場合には，対象が現れた場合に背景との識別

が困難になり，対象検出の精度が低下する可能性があ

る．そのような観点からも，状態ベクトルの変動に注
目することは重要といえる．

状態ベクトルの変動を評価するものとして，次式で
表される変動値Ｖを用いる．

Ｖ(z(ん,Ｍ))＝1/6(ｚ(ん'"…)）（11）
ここでM…は,Ｍの値を雛lii:9Ｊいくときの〃

－６５－ 
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図７次数と予測誤差の関係．

ただし回の値を１o４倍で示してある．

２４６８１０１２１４１６ 

Ｍ 

図８解像度と予測誤差の関係．

ただし回の値を１o4倍で示してある．

白に近いほど誤差が大きいことを意味する．この結果

より，空や建物を表すブロックでは誤差が小さく，木

の葉の部分や，木の葉と空の境界部分では誤差が大き

いことが読みとれる．したがって，本論文では画像ブ

ロックを，その表すシーンによって

パターンＡ静止シーンを示すブロック(空や建物）
パターンＢ木の葉の揺らぎのシーンを示すブロック

パターンＣ静止部分と木の葉の境界に位置するブ

ロック

の３つに大別し(図６)，各パターンごとのブロックの
特徴を分析する．

４．２状態ベクトルの選択とその精度評価

本論文において，状態ベクトルを決定するパラメー

タは(1)自己回帰モデルの次数Ｒ，(2)画像の解像度

(小ブロックサイズＭ)，の２つである．本節では，こ
れらのパラメータを変化させることにより，得られる

状態ベクトルが線形システムで精度よくモデル化でき

るものであるかどうかを予測誤差Ｅや変動度Ｖを尺

度として評価する．

４２．１自己回帰モデルの次数と予測誤差の関係

状態方程式(式(5))における自己回帰モデルの次数
Ｒと，そのときに得られる状態ベクトルの予測誤差Ｅ

の関係を調べた．解像度はＭ＝８として統一した．

各パターンのブロックにおいてＲ＝1,2,3,4とした
ときのＲとＥの関係を表したグラフを図７に示す．

横軸はＲ，縦軸はＥである．

パターンＡのブロックでは，Ｒに関わらずＥは極

めて小さい値のままほぼ一定であったが，これは静止

シーンでは変動がほとんど無いために予測が容易であ

るためと考えられる．パターンＢ，Ｃのブロックでは，

ほぼ全てのブロックにおいてＲを大きくするに従って

Ｅは小さくなった．この結果より，自己回帰モデルの

次数を増やすことで予測誤差を低減できることが確認

できる．理由としては，直前の状態変化の度合を加味

することで予測精度が向上するためと考えられる．

4.2.2画像の解像度と予測誤差の関係

画像の解像度Ｍと，その解像度において得られる

状態ベクトルの予測誤差Ｅの関係を調べた．自己回帰

モデルの次数はＲ＝４とした(以下の実験でも同様)．

各パターンのブロックにおいて，Ｍ＝2,4,...,14,16
としたときのＭとＥの関係を表したグラフを図８に

示す．

パターンＡは静止シーンであるため，Ｅは極めて

小さい値のままほぼ一定であった．一方パターンＢ，

ｃのブロックでは，解像度を粗くするに従ってＥが減

少するものがほぼ全てであった．理由としては，平滑

化した場合，得られる状態ベクトルでは大域的な変動

のみが表現されるので予測誤差は小さくなるためであ

ると考えられる．また，パターンＣのほうがＢに比

べてＥは大きいという結果が得られたが，パターン

ｃのブロックでは木の葉が出入りするため変動が不規

則であり，予測が難しいためと考えられる．以上の結

果より，画像の解像度を粗くすることにより線形シス

テムのモデル化誤差が小さい状態ベクトルが得られる

ことが確認できる．

－６６－ 



BIock 

mund0i） 
1 

0.9995 

＞0.999 

0.9985 

0.998 

ｐａｔｔｅｍＡ－ 

１ｐａＩｔ･mB----‐ 
_ＶＬｐａＩｔｅｍＣ-.-.-.-
, 
0。
００ 
０ｏ 
ＯＯ 
Ｏｏ 
ｏＯ 

．０． 
，１ 

Ｍ 
0,. 
0、
０。、
ＬＣ 

Ｐ、、、●－ｏ－Ｃ－０－ｃ－０－．＿、－．－，－．－．－．-.-.-.-
.、:へ､､__－．．．

DuocKIoDccxamlmcuComnz 

（Resultshouldbe,IForBgroundii） 

図１０対象領域の真値データ．２４６８１０１２１４１６ 

Ｍ 

図，解像度と変動値の関係． して背景差分を行い，ＲＯＣ曲線を描いた．ただし，横

軸は実際背景であるものを誤って対象物体と検出した

割合，縦軸は実際対象物体であるものを正しく検出し

た割合を表す．各パターンのブロックについて，得ら

れたＲＯＣ曲線を図１１に示す．

ＲＯＣ曲線は，左上に位置するほど対象検出の精度

が高いことを意味する．パターンＡのブロックにつ

いては，解像度によらずＲＯＣ曲線は高い検出精度を

示したが，これは静止シーンの変動の予測が容易であ

るためと考えられる．パターンＢではＭ＝４では精

度はあまり良くないが，Ｍ＝８，１２の場合に高い精度
を示し，Ｍ＝１６でやや低下した．パターンＣでは解

像度を粗くするにつれて精度は向上するが，パターン

Ｂと同様Ｍ＝１６でやや低下した．

この結果より，解像度が細かい場合(Ｍ＝４)は予
測誤差Ｅが大きいために検出精度は劣り，解像度を
粗くするに伴いＥが小さくなることで，おおむね検

出精度は向上することがわかる．さらに極端に平滑化

した場合(Ｍ＝１６)には検出精度はやや低下するが，

これは極端な平滑化により状態ベクトルの変動値Ｖ

が小さく，背景と対象との識別能力が落ちるためと考

えられる．以上の実験結果から次の３点が結論づけら
れる．

ｏ解像度を粗くしていくに従って対象検出の精度は

おおむね向上していくが，極端に平滑化すると精

度はそれ以上は向上せず，逆に低下することが確
認できる．

・その精度を決定する要素としてＥとＶが大きく

関係しており，おおよそＥが小さくなるに従い

精度は向上するが，Ｅが小さくてもＶが極端に
小さい場合は精度は悪化するといえる．

．したがって，対象検出に最適な状態ベクトルを決

定する際，その解像度をＥとＶを評価値として
決定できると考えられる．

５．結論

本論文では，動的環境において対象検出を実現する

ために，線形システムを用いて動的背景の変動を記述

する方法を提案した．さらに画像の解像度などに着

目し，対象検出を行う上で適切な状態ペクトルの決定

4.2.3画像の解像度と状態ベクトル変動の関係

画像の解像度Ｍと，その解像度において得られる

状態ベクトルの変動値Ｖの関係を調べた．各パター

ンのブロックにおいてＭ＝2,4,…，14,16としたと
きのＭとＶの関係を表したグラフを図９に示す．

パターンＡのブロックではＶはほぼ一定であった

が，静止シーンではそもそも状態ベクトルの変動が極

めて小さいためと考えられる．パターンＢ，Ｃのブロッ

クでは解像度を粗くするに従いＶが小さくなり，解

像度が十分粗くなるとＶはほぼ一定となった．平滑化

するに従い，得られる状態ベクトルでは細かい変動は

徐々に表現されなくなっていき，大域的な変動のみが

表現されるためと考えられる．また，パターンＣのほ

うがＢに比べて平滑化に伴うＶの減少率は小さかっ

たが，この理由としてパターンＣのブロックは静止部

分を含んでおり，その部分の変動は解像度によらず小
さいためと考えられる．

４．Ｍまとめ

自己回帰モデルの次数Ｒについては，Ｒを大きく

することで状態ベクトルの予測誤差を低減できる．

画像の解像度に関しては，解像度を粗くすることに

より得られる状態ベクトルの予測誤差Ｅは小さくな

り，表現できる変動は大域的なものに限られるために

状態ベクトルの変動値Ｖは小さくなる．

帆線形システムを用いた対象検出の精度評価

画像の解像度を粗くすることで得られる状態ベクト

ルの予測誤差は小さくなるが，対象検出における背景

と対象との識別能力が低下する可能I性がある．これに

ついて検証するために，ここでは解像度を変化させる

ことで対象検出の精度がどのようになるかを調べた．

なお，本実験では，対象物体を含む画像を用いず，

背景のみを含む画像を用いた．そのため本研究では真

値データとして，注目しているブロックを「背景」，

その他のすべてのブロックを「対象物体」とした(図
10)．そして，注目しているブロックと，すべてのブ

ロックを比較し，それぞれの場合について背景か対象

かを推定して真値データと照らしあわせ，それらの結
果をもとにＲＯＣ曲線を描いた．

各ブロックにおいて，解像度をＭ＝4,8,12,16と

－６７－ 
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法を提案した．

本論文で提案した状態ベクトルの生成法を線形シス

テムに適用することで動的背景の変動を精度よくモデ

ル化でき，高精度の対象検出を実現できることを示し

た．さらに，状態ベクトルを選択するにあたって，状

態ベクトルの予測誤差や変動値を評価値とすることで

最適な解像度を決定することの妥当性を示した．

なお，以下の項目については本論文では十分に扱う

ことができなかったため，今後の課題とする．

最適な解像度の具体的な決定法：対象検出に最適な
状態ベクトルを選択する際，解像度を決定するた

めに状態ベクトルの予測誤差や変動値を評価値と

すればよいことが示せた．しかし本論文ではその

因果性が示せたに過ぎないので，予測誤差や変動

値を求めたあと，解像度を決定するには閾値ＴｈＥ
をどの程度にするか，などを今後考察する必要が
ある．

周辺の画像ブロックとの関連性：本論文では各画像

ブロック単位で背景変動をモデル化したが，各ブ

ロックにおける背景変動は周辺のブロックとも何

らかの共起性があると考えられる．今後はそのよ

うな空間的な相関関係にも注目し，より正確な背

景変動のモデル化を目指す．

不規則な背景変動の記述：パターンＣのブロックの

ように静止部分と木の葉の部分が混在している場

合，ブロック全体での変動は不規則であるために

平滑化しても必ずしも線形な変動として表現でき

るとは考えにくいが，本論文ではそれについて十

分に議論することができなかった．このようなブ

ロックにおける変動をどのように表現するかを今

後考察する必要があり，たとえばブロックの分割

や統合を行うことにより処理単位を変更する，な

どのアプローチが考えられる．
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