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あらまし 画像の動き解析は、画像認識技術の根幹であり、侵入者監視や人間の動きや表情解
析など、応用範囲も広い。従来は、動きのモデルをあらかじめ与え、それに適合する動きを推
定するという手法が主であった。本研究では、各画素を粒子に見立て、磁性体のモデルである
Pottsモデルとモンテカルロ法を適用し、統計的な手法で動きをクラスタリングする。システ
ムの温度を変化させると相転移が生じるが、超常磁性の状態では複数のクラスタが現れるこ
とが知られている。画素間の適切な相互作用と適切な温度を与え、超常磁性の状態をつくりだ
すことで、動きのクラスタを抽出する。
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Abstract The computation of visual motion is important for tasks such as stereo motion,
depth estimation and control of locomotion. The classification of regions into clusters that
contain the same motions is meaningful for discrimination of static and moving objects,
understanding gestures. We present a new approach for clustering motion from spatio-
temporal image information based on Potts model and Monte Carlo simulation. Analogous
to spin model in statistical physics, each pixel is assigned its own spin. They are statisti-
cally estimated considering interaction among neighbouring pixels. Choosing appropriate
temperature, super-para magnetism phase emerges allowing the extraction of clusters that
have the same motion.

1 はじめに

映像中の動きを抽出し、分類することは、画像認識技
術の中核であり、応用範囲も広い。交通監視、侵入者検
出、人物の認識、テレビ映像の切り出しの前処理には必
須である。また、画像中の動きから対象物体の 3次元形
状を推定する Structure from Motionと呼ばれる手法に
も深くかかわっている。

画像の動き解析の研究の歴史は長く、1980年代から
オプティカルフロー解析として知られ、各画素の明るさ
情報から BCC(Brightness Constant Constraint) と呼
ばれる拘束条件 [1]を導き出し、動きの推定が行われて
きた。 また、画像列の前後の画素の相関を計算するこ
とで対応点を追跡する方法、まず画像を同一の性質をも
つ領域に分割し、分割後の領域の動きを追跡する方法
も提案されている [2][3]。いずれも、画像処理の分野で
は古典的な問題である。また、統計的な動き解析として
Gemanらの研究は有名である [4]。
本研究では、画像の動きの抽出と分類を磁性体の物
理モデルである Potts モデル [5] で解析する方法を提
案する。Pottsモデルは、磁性体のスピンモデルである

Isingモデルのスピンの状態を２値 (+1と-1)から多値
(1, · · · , q)に拡張したものである。Pottsモデルを利用
した画像解析の研究として [6] がある。Blattらは、画
像中にちりばめられた点群を磁性体の粒子に見立て、点
間の局所的な相互作用の集積により、大局的なクラスタ
を生成している。Potts モデルでは、温度と局所的な相
互作用を変化させることで、クラスタの結果が異なって
くる。Blattらは、温度を連続的に変化させ、システム
が、強磁性から超常磁性、そして常磁性の状態に変化し
ていくことを、システムの磁化率を監視しながら検出
し、超常磁性の状態が、最もよいクラスタが得られると
結論付けている。

一方、Pottsモデルを動きのクラスタリングに利用す
るためには、局所的な相互作用をうまく定義しなくて
はならない。BCCだけでは動きを一意に決定できない
ので、Blattらが使用した相互作用の定義をそのまま流
用するわけにはいかない。本研究では、各画素の BCC
と、クラスタの動きベクトルを使って動きのクラスタリ
ングに適した局所的な相互作用を与える。

一般に Potts モデルのような統計的な手法では、計
算時間が膨大にかかる。ここでは、モンテカルロ法と
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Swendsen-Wangのアルゴリズム [7][8] を使って効率化
を図っている。

2 Pottsモデル

Pottsモデルは、Isingモデルを多値に拡張したもの
で、磁性体のスピンモデルとして知られている。各粒子
には、q個の状態 (1, · · · , q)のうちの一つが割り当てら
る。粒子 iに割り当てられたスピンの状態を σi と表す
と、システムのハミルトニアンは、

H = −
∑
〈i,j〉

Jijδσiσj
σi = 1, ..., q (1)

で表される。δσiσj
は、粒子 iと jの間の相関を、Jij は

両者の相互作用であり、これらの積の総和は、近傍領
域 〈i, j〉で定義される。いま、N個の粒子がある場合、
σ = (σ1, · · · , σN )は、このシステムの状態を表してお
り、ある状態 σh になる確率は、温度を T として

P (σh) ∝ exp
(
−H(σh)

zT

)
(2)

と表せる。ただし、zは正規化するための定数である。
このシステムの温度 T を変化させると、相転移が起
きる。T が小さい場合は強磁性 (ferromagnetism)を示
し、T が大きい場合は常磁性 (paramagnetism)となる。
強磁性ではスピンは一方向に収束し、常磁性ではスピン
はばらばらになり秩序を持たない。しかし、これらの間
に超常磁性 (super-paramagnetism) が現れる場合があ
る。これは、磁区が小さくなり、磁化が熱的に揺らいで
いる状態である。つまり、粒子がクラスタとなり、複数
のクラスタが存在するようになる [9]。本研究では、画
素を粒子にみたて、超常磁性となる温度を探ることで、
画像の動きをクラスタリングする。

Pottsモデルでは、粒子間の相互作用 Jij が重要な働
きをする。Blattらの研究では、点 iと点 jの距離を dij

とし、

Jij = Jji =
1
K̂

exp(− d2
ij

2a2
) (3)

と置いている（K̂, aに関しては後述）。つまり、点同士
の距離が近ければ近いほど Jij は大きくなる。いわば、
dij は点 iと点 j の類似度に相当し、この類似度に応じ
て相互作用が定義される。

(2)を計算する場合、状態数が非常に大きい (Nq)た
め、そのまま計算することは不可能である。そこで、モ
ンテカルロ法を使わざるを得ない。中でも、Swendsen-
Wangアルゴリズム [7, 8]は、スピンモデルを計算する
のに適した手法である。これは、粒子同士の「リンク」
を確率的に結合・切断し、結合したリンクをもつ粒子の
集合をクラスタとする。各クラスタにランダムにスピン
の状態を割り当て、再びリンクの結合と切断の操作を繰
り返す。従来のモンテカルロ法のように各粒子別個にラ

ンダムにスピンの状態を割り当てるのではなく、クラス
タに属する粒子はまとめて同じスピンの状態が割り当
てられるので効率的に計算が可能となる。

3 動画像の拘束条件

画像に動きがある場合、オプティカルフローが生じ
る。いま、画像の輝度を I(x, y, t)とする。二枚の画像
間で、ある画素の移動前後の輝度が変化しないという仮
定を置く。I(x, y, t)を x, y, tで偏微分したものを f =
(fx, fy, ft)、その画素の動きベクトルを u = (u, v)とす
ると、

fxu + fyv + ft = 0 (4)

という拘束式が得られる。これは BCCと呼ばれ、動き
ベクトルは、画像上で f で表される直線上に乗ること
を示している。しかし、u, vを、この拘束式だけから一
意に求めることはできない。そのため、[1]では、動き
に対して局所的な滑らかさ拘束を付加することで動き
場を推定している。

一方、Pottsモデルを使って動きのクラスタリングを
する場合、(1)にあるように、Jij を定義する必要があ
る。これは画素 iの近傍にある画素 jのそれぞれの動き
ベクトル ui と uj がどれくらい似ているのかを示す指
標でなくてはならない。しかし、(4)からは uiと uj を
決定できないという問題点が生じる。その解決策のひと
つとして、

dij =
||f i × f j ||
||f i||||f j ||

(5)

を使う方法がある [10]。これは、uiと uj が同じである
なら、対応する拘束直線は同じであるという仮定に基づ
いている。

ここでは、クラスタの情報を陽に使用する方法を提案
する。いま、画素 iが属している（仮の）クラスタの動
きを U i = (Ui, Vi)とする。もし、画素 iがこのクラス
タに属しているなら、U i は、(4)の拘束を満たすはず
である。そこで、画素 iと画素 jの動きの類似度の指標
として、

dij =
√

d2
i + d2

j (6)

di =
|fxiUi + fyiVi + fti|√

f2
xi + f2

yi

dj =
|fxjUj + fyjVj + ftj |√

f2
xj + f2

yj

を導入する。diは、クラスタの動きベクトルU iと、f i

が表す拘束直線との距離を表している。本研究では (6)
を採用する。
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4 Pottsモデルによるクラスタリン
グ

Pottsモデルにおいては、システムの挙動は温度 T と
相互作用 Jij によって決まる。Jij に関しては (6)を採
用し、温度 T に関しては、低い温度から高い温度まで
T をスイープし、適切な温度を探る。一般に、強磁性
から常磁性への相転移はキュリー温度 Tcで起こるとさ
れ、Tcは

Tc =
e−1/2

4 log(1 +
√

q)
(7)

で近似できる。超常磁性もこの近辺で表れると考えら
れるので、温度 T を 0 < T < 4Tc の範囲でスイープす
る。また、各温度での磁化率 χは相転移がどのように
変化したかの指標となる。
以下、各温度 T における Pottsモデルと SWアルゴ
リズム、および (6)を使った動きのクラスタリング手法
の具体的な流れを示す。

1. 画像中の画素を粒子に見立て、σi(i = 1 · · ·N)にス
ピンの状態 (1 · · · q)をランダムに割り当てる。まだ
クラスタは生成されていないので、各画素が画素
数 1のクラスタとなる。つまり、クラスタの総数
はN である。クラスタの動きベクトルにはランダ
ムな値を格納する。

2. (6)に基づき、Jij を計算する。K̂ は近傍の画素数
の平均であり、aは、dij の平均とする。

3. 近傍の画素とのリンクを次に示す確率に従って切
断・結合する。

P ij

delete = exp(−Jij

T
) (8)

P ij

bond = 1 − P ij

delete (9)

ただし、結合は σi = σj の場合のみに限定する。

4. 結合されたリンクを有する画素の集合をクラスタ
とする。

5. 各クラスタで、動きベクトルU を計算する。これ
は、クラスタに含まれる画素の拘束式 (4)を連立さ
せて解く。クラスタに含まれる画素数が少ない場
合や (4)を連立させても解が不定になる場合は、U

にランダムな値を格納する。

6. 各画素にランダムにスピンの状態を割り当てる。た
だし、同じクラスタに属する画素には同じスピン
の状態を割り当てる。

7. 2.の処理へ。これがモンテカルロ法の１ステップ
に相当する。

8. 2.～7.を規定の回数反復処理した後、各種の統計情
報を計算する。まず、cijを、画素 iと画素 jが同一

クラスタに属する場合は 1、そうでない場合は 0と
し、すべてのモンテカルロ法のステップの平均 〈cij〉
を計算する。この 〈cij〉を使って、画素 iと画素 j

が同一のクラスタに属する確率 〈δij〉 = (q−1)〈cij〉+1
q

を計算する。〈δij〉 > θである画素のリンクを結合
し、結合を持つ画素の集合をクラスタとする。これ
が温度 T におけるクラスタリングの結果となる。

9. 磁化率 χ を計算するためには磁化 m が必要であ
る。mは、各モンテカルロ法のステップで、m =
qNmax−N

N(q−1) として計算する。ただし、Nmax =
max(N1, · · · , Nq) であり、各スピン値をとる画素
数の最大となるものである。χは、mの分散を使っ
て χ = N

T (〈m2〉 − 〈m〉2)と計算できる。

温度をスイープしながら以上の操作を行うと、磁化
率 χは、温度が低いとき、つまり強磁性ではほぼ 0で
あり、その後 Tc近辺で急激に上昇する。さらに温度を
上昇させると、χは下落し、しばらく χが変化しない
範囲が表れる。これが超常磁性の状態である。この状態
がクラスタリングに適した温度であるといえる。その後
は、急激に 0に低下し、常磁性の状態となる。

5 実験

図 5に示すような 2枚の画像間の動きのクラスタリン
グ実験を行った。元の画像は 480 × 640画素であるが、
f を計算するに当たり、まずガウシアンフィルタで画像
全体を事前にスムージング処理し、解像度を 1/8にして
いる。f の各要素の値を図 5 の 2段目右、3段目左右に
それぞれ示す。近傍領域は、画素のまわり 8近傍とし、
q = 11とした。また、モンテカルロ法の試行は 4000回、
クラスタを決定する際のパラメータ θは 0.5とした。
図 5右に χの温度 T に対する変化を示す。T = 0.25
の近辺で χの変化が少なくなっており、超常磁性の状
態であることがわかる。このときのクラスタリングの結
果を図 5左に示す。頭と胴部がほぼ同じ動きをし、右腕
はこれと異なる動きをしている。
当然ながら T が 0に近い場合は、すべての画素が一

つのクラスタに包含され、T が 0.3を超えると、クラス
タと呼べるものはなくなり、各画素がばらばらの状態に
なった。

6 まとめ

Pottsモデルを使った画像の動きのクラスタリング手
法を提案した。このとき重要となるのは、画素間の相
互作用 Jij をいかに定義するかである。本研究では、そ
の画素の BCCに対して、その画素が属しているクラス
タの動きベクトルが合致することを要求して Jij を決定
した。
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図 1: 実験に使用した画像。上段は動きの前後の画像。
fx,fy,fzはそれぞれ、f = (fx, fy, fz)を表している。

図 2: 磁化率 χの温度 T に対する変化と T = 0.25のと
きのクラスタリングの結果。

本研究のような統計的な動きの解析の利点として、局
所的な相互作用を定義するだけで、大局的な動きのク
ラスタリングができるということが挙げられる。従来
の研究では、剛体運動や動きの滑らかさ拘束といった、
動きのモデルが必要であったが、本研究ではそのような
事前知識は最小限にすることができる。一方で、計算時
間が膨大に必要であるという欠点がある。モンテカルロ
法と SWアルゴリズムを使用して計算時間を大幅に短
縮できるが、リアルタイムで処理することは今のところ
困難である。また、磁化率 χを相転移の状態の指標と
して使用したが、その他の指標（例えばエントロピー）
を導入することも考慮するべきであろう。
実験では、単純な動きを取り上げたが、今後、より複
雑な動き、例えば、複数の動きが重なり合い、交じり
合っている状況や、水の流れのように動きのベクトルが
連続的に変化している状況にも適用して有効性を確認
することが必要である。
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