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概要 本論文では，時系列画像を有効に利用した，同時推定法の高速化アルゴリズムを提案する．同

時推定法は，領域ベースマッチングを拡張した高精度な画像間モーションパラメータ推定法で，繰り返

し計算を利用しないことや，注目領域形状に制限がないなどの利点がある．本論文で提案する高速化ア

ルゴリズムは，従来の同時推定法より，約 8.5高速である．

一方，画像間のモーションパラメータを推定するためには，勾配法（Lucas-Kanade法）が広く利用さ

れている．本論文では，計算量とモーションパラメータ推定精度を勾配法と比較した．合成モーション

画像と実画像を用いた実験の結果，提案する高速化アルゴリズムは，勾配法の高速計算法である Inverse
Compositional法と比べて，平均計算時間においてやや高速で，かつ繰り返し計算を必要としないため

計算時間が常に一定であるという利点を持つことが確認された．

An Efficient Algorithm for Multi-Parameter

Simultaneous Estimation on Image Registration

SoonKeun CHANG, Masao SHIMIZU and Masatoshi OKUTOMI

Graduate School of Science and Engineering, Tokyo Institute of Technology,
2-12-1, O-okayama, Meguro-ku, Tokyo, 152-8550, Japan

Abstract This paper proposes a fast algorithm of simultaneous motion parameter estimation
method, intended for sequential image motion estimation. The simultaneous motion parameter esti-
mation method can estimate a set of highly precise motion parameters among images using area-based
image matching. This method offers advantages of non-iterative computation and a nonrestricted
shape of the region of interest. The fast algorithm proposed in this paper is about 8.5 times faster
than the previous simultaneous method.
This paper also compares the computational cost and the accuracy of the estimated parameters of
the proposed fast algorithm with the gradient descent method (the so-called Lucas-Kanade method),
which is widely used to estimate motion parameters. The computational cost of the proposed fast
algorithm is slightly lower than a fast version of the gradient descent method, and their accuracies
are almost equal. Experiments using a synthesized motion sequence and a real image sequence are
performed to confirm the comparisons.
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図 1. 同時推定法 (3パラメータ)．

1 まえがき

画像の超解像処理 [2, 4, 14], や道路面検出 [11]，

ターゲットトラッキング [15]，センサーフュージョ

ン [8]などの多くの画像処理では，画像レジストレー

ションを利用していて，そのためには高精度なモー

ション推定が必要である．

多くの場合,注目領域間のモーション推定アルゴリ

ズムは，1)注目領域内から抽出した特徴点 [10]の中

から，RANSAC(Random Sample Consensus)など

で外れ値 (outlier)を除外した上で対応を求めて変形

パラメータを推定する手法 [18, 3]，2)注目領域の画

素値をそのまま利用して，変形パラメータを推定す

る手法に分けることができる．1)の手法は，画像の

スケールや物体の形状などの影響で抽出される特徴

点の位置が異なる場合があるなどの問題があり，現

在でも特徴点抽出についての研究が続いている．2)

の手法には，繰り返し計算を利用した勾配法 [5, 9]，

同時推定法 [13]などがある．同時推定法には，繰り

返し計算を利用しない，注目領域形状に制限がない

などの利点がある．

同時推定法は，N次元パラメータ空間において離

散的な位置で得られた画像間の類似度値を利用して，

離散分解能よりも遥かに高分解能に類似度最大位置

を推定する手法である．今までに，同時推定法によっ

て実際に高精度なモーションパラメータ推定が可能

であることを示したが，計算コストや計算速度に関

する検討は行っていなかった．本論文では，時系列画

像を有効に利用した，同時推定法の高速化アルゴリ

ズムを提案する。提案手法の有効性を示すため，勾

配法との計算量の比較と，合成モーション画像と実

画像を用いた実験を行った．

本論文は，次のように構成する．2章では，2パラ

メータ同時推定法の拡張である 8パラメータ同時推

定法のアルゴリズムを述べる．3章では，提案する

高速化アルゴリズムを説明する．4章では，勾配法

の計算コストについて説明する．5章では，勾配法

と 8パラメータ同時推定法の比較実験を行い，6章

で結論を述べる．

2 8パラメータ同時推定法

8パラメータ同時推定法は，2パラメータ同時推定

法 [12]における平行移動量の推定を 8パラメータの

射影変形に拡張した手法である [13]．ここでは同時

推定法の概略を勾配法と対応するように説明し，そ

の計算量を見積もる．

2.1 同時推定法

領域ベースマッチングを利用した画像間の平行移動

量推定では，濃度差の 2乗和 (SSD; Sum of Squared

Difference)が最小になる画素単位の変位を探索した

後，その周囲の SSD値を利用したサブピクセル推定

を行っていた．同時推定法は領域ベースマッチング

を拡張した手法で，画像間の平行移動量に限定しな

い，より多くのモーションパラメータを同時にかつ

高精度に推定することができる．

説明を簡単にするために，まず平行移動と回転の

3パラメータ同時推定法を説明する．3パラメータ同

時推定法では，3次元パラメータ空間における 3平面

の交点を求めることで，サブピクセルのパラメータ

推定を行う．それぞれの平面を推定するために，図

1に示すような 5(= 3× (3− 1) + 1)点のサブピクセ

ル位置を利用する．このサブピクセル位置はそれぞ

れの直線上の 3点の SSD値を使ったパラボラフィッ

ティングで推定する．三つの平面を推定するため，合

計 19(= 2× 32 + 1)個の SSD値を利用する．

8パラメータ同時推定法では，8次元パラメータ

空間における 8個の超平面を推定する．１個の超平

面を推定するために 15(= 2×(8−1)+1)点のサブピ

クセル位置を使い，合計 129(= 2× 82+1)個の SSD

値を使用する．15点のサブピクセル位置を推定する

ためには，15× 3 = 45点の SSD値が必要なので，8

個の超平面を推定するために 45× 8 = 360点の SSD

値が必要となる．しかし，パラメータの重なりがあ

るため，最終的に必要な SSD値は 129個となる．

画像間の平行移動に対する SSDは，画像の標本化

間隔に対応する間隔で求めることができる．しかし，

平行移動以外のモーションの場合には，モーション

パラメータがあらかじめ標本化されているわけでは

ない．このため，モーションパラメータに対応する

補間画像を作れば，任意の標本化間隔で SSDを求め

ることができる．最適な標本化間隔 (Sampling Grid;

SG)は，既に [13]で与えられている．
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図 2. 時系列画像中のテンプレートと入力画像と変

形の関係．

2.2 8パラメータ同時推定法のアルゴリズムと計算

コスト

図 2に示すように，テンプレートに対する入力画

像の変形を，h = [h1, h2, ..., h8]
> をパラメータとす

る平面射影変換で表す．

W(x;h) =

⎡⎣ h1 h2 h3
h4 h5 h6
h7 h8 1

⎤⎦⎡⎣ xy
1

⎤⎦ (1)

このとき，注目領域 (ROI)に対する SSDは次式で

定義される．

E (W (x;h)) =
X

x∈ROI

¯̄
I (W (x;h))− T (x)

¯̄2
(2)

ここで，Iは入力画像，T はテンプレートである．次

に，同時推定法の各段階に対する計算量を示す．

(1) Warp及び SSD: h1 成分に対する超平面

を推定するサブピクセル位置を求めるために，次の

3× 15個の SSD値を利用する．⎧⎨⎩
E−∆i

¡
W
¡
x;m+ s1i (−1)

¢¢
E0i

¡
W
¡
x;m+ s1i (0)

¢¢
E+∆i

¡
W
¡
x;m+ s1i (+1)

¢¢ (3)

ただし，i = {1, . . . , 15}であり，mは初期パラメータ

である．また，次の 15個のベクトルの組 s11,... ,15 (+1)

は h1 成分に対する 15個の SSD値を求めるための

モーションパラメータの組を表している．⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

s11(κ)
s12(κ)
s13(κ)
...

s114(κ)
s115(κ)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
=

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

κ ·∆1 0 . . . 0
κ ·∆1 −∆2 . . . 0
κ ·∆1 +∆2 . . . 0
...

...
. . .

...
κ ·∆1 0 . . . −∆8
κ ·∆1 0 . . . +∆8

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(4)

表 1. 従来の 8パラメータ同時推定法の計算コスト

Procedure Computational complexity N=8

Warp O((2N2 + 1)NS) O(1032S)
SSD O((2N2 + 1)S) O(129S)
Plane O(N3) O(512)
Intersection O(N2) O(64)

Total O(((2N2 + 1)N + 1)S) O(1161S + 512)

ただし，κ = ±1, 0である．また，[∆1, ...,∆8]
> は，

各パラメータに対する最適 SGを表す．h2 ∼ h8 成
分に対しても同様に，合計 129組のモーションパラ

メータの組を用意し，ワープと SSDの計算を行う．

(2) Plane: h1 成分に対する超平面を推定する

ために，次式で 15個のサブピクセル位置を推定する．

F1i (h1) =
E−∆i − E+∆i

2E−∆i
− 4E0i + 2E+∆i

(5)

式 (5)のコストは比較的小さいので，無視できる．式

(5)で得られる 15点のサブピクセルを用い，最小二

乗法で 1個の超平面を近似する [13]．

h2 ∼ h8 に対しても，同様に，各パラメータに対

する 3 × 15個のパラメータセットに対する SSDか

ら 8個の超平面を推定する．

aj1p1 + aj2p2 + . . .+ aj8p8 + aj9 = 0 (6)

ここで，j = {1, . . . , 8}である．また，aj は hj 成分

に対する超平面の法線ベクトルであり，pj は 8個の

モーションパラメータ変数である．

(3) Intersection: 最後に，次式で 8つのパラ

メータを同時に求める．⎡⎢⎣ h1...
h8

⎤⎥⎦ = −
⎡⎢⎣ a11 . . . a18

...
. . .

...
a81 . . . a88

⎤⎥⎦
−1 ⎡⎢⎣ a19...

a89

⎤⎥⎦
(7)

表 1に，8パラメータ同時推定法の各段階の計算コ

ストを示す．ここで，N はパラメータの数，S は注

目領域内のピクセルの数である．

1回ワープするためには，各ピクセルに対してモー

ションパラメータ数に対応する計算量が必要なので，

Warp:では 129 = 2N2 + 1 回のワープに対する

O((2N2 + 1)NS)の計算量を必要とする．SSDを求

めるためには，O(S)の計算量が必要なので，SSD:

ではO((2N2+1)S)の計算量が必要である．Plane:

ではO(N2)の計算量の逆行列計算をパラメータ数だ

け行うので，O(N3)の計算量が必要である．Inter-

section:では一回の逆行列演算が必要なので O(N2)

の計算量が必要である．
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図 3. 高速化アルゴリズム．

3 提案手法

3.1 高速化アルゴリズム

従来の同時推定法では，各入力画像に対して 129

回のワープを行うため，多くの計算量を必要とした．

提案する高速化アルゴリズムでは，あらかじめテン

プレートから 129種類のワープ画像を用意しておく．

時系列画像を入力とすることを前提に，時系列画像

の各フレームを初期値で 1回だけワープして，テン

プレートから作った 129種類のワープ画像との SSD

を計算する．このとき，各フレームを初期値で 1回

だけワープした画像をターゲットと呼ぶことにする．

高速同時推定法のターゲットとテンプレート間の

SSDを求める式は次のように表される．X
x∈W

¯̄
T
¡
W−1 (x;h)

¢
− I (W (x;m))

¯̄2
(8)

ただし，

W−1 (x;h) =

⎡⎣ h1 h2 h3
h4 h5 h6
h7 h8 1

⎤⎦−1 ⎡⎣ xy
1

⎤⎦ (9)

である．また，W (x;m)は初期値であリ，W (x;h)

は推定するパラメータである．入力画像の注目

領域をテンプレートへワープする変換行列は，

W (W (x;h) ;m)になる．以下で，アルゴリズムの

手順を図 3に合わせて説明する．

(0) Warp: テンプレートを 129回ワープした画

像を用意する．例えば，h1成分に対する 45個のワー

プパラメータは，W(x;0+s1i (−1))，W(x;0+s1i (0))，

W(x;0+ s1i (+1))である．ただし，0行列は同一画

像にワープする行列パラメータを表す．

(1) Target: 初期値で時刻 tフレームをワープ

し，ターゲットを生成する．

表 2. 高速 8パラメータ同時推定法の計算コスト

Procedure Computational complexity N = 8

Pre-comp. O((2N2 + 1)NS) O(1032S)
Target O(NS) O(8S)
SSD O((2N2 + 1)S) O(129S)
Plane O(N3) O(512)
Intersection O(N2) O(64)
Inverse O(N2) O(64)

Total O((2N2 +N + 1)S +N3) O(137S + 640)

(2) SSD: ワープした 129個の画像とターゲッ

ト間の 129個の SSD値を求める．

(3) Plane: 求まった 129個の SSD値を使い，

8個の超平面を推定する．

(4) Intersection及び Inverse: 8個の超平面

の交点を求め,逆行列を計算する．

表 2に，8パラメータ同時推定法の高速化アルゴ

リズムの計算コストを示す．表 1と表 2を比較する

と，注目領域が十分大きいときには 137
1161 ≈ 1

8.5，す

なわち約 8.5倍高速になることがわかる．

提案手法である高速化アルゴリズムと従来の同時

推定法との同一性に関しては，付録で説明する．

3.2 初期値の推定

同時推定法では，適切な初期値が得られているこ

とを前提としている．また，次章で説明する勾配法

も，全く同様に適切な初期値を必要としている．同

時推定法での初期値は，画像間の平行移動量を求め

るための領域ベースマッチングでは，画素単位の移

動量の探索に相当する．

時系列画像に対するモーションパラメータ推定の

ためには，次のような初期値推定法が考えられる．

推定法 1.　前フレームに対して求めたモーショ

ンパラメータをそのまま使う．

推定法 2.　前フレームと現在フレーム間のモー

ションを平行移動だけに近似して，2パラメータ同

時推定法で求める．平行移動以外のモーションパラ

メータは前フレームに対して求めたモーションパラ

メータをそのまま使う．

推定法 3.　時系列画像のイメージピラミッドを

構成し，縮小画像に対して推定法 2.を適応し，8パ

ラメータ同時推定を行う．その推定結果を元サイズ

の現在フレームに対する初期値とする．

時系列画像に応じて初期値推定法を選択する必要

がある．推定法 1.は，計算コストを必要としないが

フレーム間のモーションが大きい場合には適切な初

期値が得られない可能性がある．後述する 5.2節の

実験では，推定法 3.を利用して，初期値推定法の有

効性と計算コストも検討した．
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表 3. Forward Additive アルゴリズムの計算コ

スト

Computational complexity N = 8
Per-comp. - -

Per iteration O(N3 +N2S + 5NS + S) O(105S + 512)

表 4. Inverse Compositionalアルゴリズムの計

算コスト

Computational complexity N = 8

Per-comp. O(2N2S + 2NS) O(144S)

Per iteration O(N3 + 2NS + S) O(17S + 512)

3.3 例外処理

同時推定法における初期値は，SG単位でモーショ

ンパラメータを正確に表している必要がある．また，

超平面を推定するためのサブピクセル位置を求める

ときに，3点の SSD値がE0 < E−∆i , E0 < E+∆i に

なっていることが必要である．

サブピクセル位置を求めるときに，この条件を調

べ，条件が満たされていないときには次のような例

外処理を行う．例外処理は，式 (4)の κ のオフセッ

トを加えることで実現する．多くの合成モーション

画像と実画像を使った実験を通して，−3 ≤ κ ≤ +3
で十分であることを確認した．例外処理では，前処

理よりも広範囲のモーションパラメータでワープし

たテンプレート画像を用意する必要があるが，一度

用意すれば再利用できる．

4 勾配法との比較

勾配法は，画像間の平行移動量を推定する手法と

して提案された [9]が，その後アフィン変形パラメー

タの推定に拡張された．その後，射影変形に拡張さ

れ [7, 16]，最近の高速化研究に至る [1]．

勾配法の目的は，テンプレートと入力画像との濃

度差の 2乗和である E (W (x;h))を最小化する変形

パラメータを求めることである．E (W (x;h))を最

小化するために，∆hだけ更新し，|∆h|があるしき

い値以下になるまで繰り返す (Forward Additiveア

ルゴリズム [9])．

最近，テンプレートとターゲットの役割を交換し，

Forward Additiveアルゴリズムでは繰り返しごとに

計算したヘシアン行列を前処理で 1回だけ計算する

高速化アルゴリズムが提案された (Inverse Compo-

sitionalアルゴリズム [1])．

表 3と表 4に，それぞれ Forward Additiveと In-

verse Compositionalアルゴリズムの計算コストを示

す．1

1[1] では，コストの計算に多少の省略があった．表 3 と 4 は
より詳細な計算コストである．

(a)先頭フレーム． (b)第 100フレーム．

図 4. 合成モーション画像．

本論文では，変形中心を注目領域の中心に設定し

ているが，勾配法 [1]では変形中心を注目領域の左上

に設定している．この理由はページ制限により省略

する．

勾配法は，推定したパラメータに対する画像間の

誤差の勾配から，誤差が最小になるパラメータを推

定してパラメータを更新する．これに対して同時推

定法は，画像間の誤差をある間隔でサンプリングし，

複数のサンプリング値を使って誤差が最小になるパ

ラメータを推定する．このように，2つの手法は同

じ目的に対して異なるアプローチを採用している．

5 実験結果

本章では，8パラメータ同時推定法と勾配法の推

定誤差や計算時間を比較する．

5.1 合成モーション画像

この実験の目的は，前述の計算量の見積と実際の

計算時間の対応を確認することである．このため，初

期値推定が不要なフレーム間移動量が十分に少ない

合成モーション時系列画像を使用する．なお，計算

には Pentium4(2.8GHz)を使用し，計算の高速化の

ために Intelライブラリ [6]を利用している．

実験に使用した合成モーション画像は，図 4(a)に

示す画像から作成した合計 100フレームの時系列画

像である．画像サイズは 480×640 [画素]で，フレー

ム間モーションは

h = 0.05SG [+1,−1,+1,−1,+1,+1,+1,−1]>
に設定した．

従来の同時推定法では前処理の必要がないが，高

速化同時推定法では O(1032S)の計算量が必要であ

る．これに対応して勾配法は，Forward Additiveで

は必要なく，Inverse CompositionalではO(144S)の

計算量が必要である．このため，前処理に関して高

速化同時推定法は Inverse Compositional より約 7

倍の計算量を必要とする．しかし実際の計算時間は

比較的短い (60 × 60 [画素] の注目領域に対して約
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(a)

(b)

(c)

図 5. 合成モーション画像の実験結果．(a) 注目領

域のサイズによる手法別計算コスト．注目領域のサ

イズは注目領域の面積の平方根である．△と▲は

Inverse Compositionalと Forward Additive
アルゴリズムを表す．○と●は提案手法と従来の 8
パラメータ同時推定法を表す．(b)実画像に対する

注目領域のサイズによる手法別計算時間．(c)注目

領域のサイズによる手法別 RMS誤差．

0.0468[秒])．

図 5(a)に表 1～4で見積もった計算量の比較結果

を示す．各フレームに対する計算量は，注目領域サイ

ズによって異なり，勾配法では繰り返し回数によって

も異なる．我々の実験では，勾配法は平均 11～12回

繰り返しで収束するので，ここでは，どちらも 11回

の繰り返し回数に固定している．60× 60 [画素]の注

(a)先頭フレーム． (b)第 200フレーム．

図 6. 実画像．

目領域に対して，高速化同時推定法と同じ計算量に

なる繰り返し回数は，Forward Additiveでは 1.3回，

Inverse Compositional では 8.0 回である．従って，

提案手法は高速勾配法である Inverse Compositional

アルゴリズムより少し高速で，注目領域が大きくな

ると計算時間の差は広がる．

図 5(b)に，高速化同時推定法と 2種類の勾配法

の計算時間測定結果を示す．この結果は，合成モー

ション画像中に 10カ所の注目領域の位置を設定し，

それぞれに対するモーション推定に要する時間を 10

回計測して平均した．図 5(a)(b)を比較すると，実

際の計算時間が計算量の見積と良く一致しているこ

とがわかる．

推定したモーションパラメータの精度を比較する

ため，高速化同時推定法と Inverse Compositionalに

よって推定したモーションパラメータで各フレーム

を変形し，これとテンプレートとの RMS誤差を調

べた．図 5(c)に，この結果を示す．注目領域サイズ

が小さいときには若干の差があるが，全体としては

ほとんど差がない．

5.2 実画像

本節では，手持ちカメラを使って撮影した時系列

画像を使って，初期値推定法の有効性と，モーショ

ンパラメータ推定に要する総合的な計算時間を調べ

た結果を示す．

図 6に，実験に使用した時系列画像の先頭フレー

ム (テンプレート)と最終フレーム (200フレーム)を

示す．画像サイズは 640× 480 [画素]である．

高速化同時推定法に対する初期値は初期値推定法

3を利用した．勾配法では，手法として推定法 3に準

じる方法を利用した．すなわち，イメージピラミッ

ドを利用し，現在時刻の縮小画像におけるパラメー

タ推定では，前フレームの元画像に対して推定した

パラメータを縮小画像に適用したものをそのまま利

用し，縮小画像に対して推定したパラメータを元画

像に適用して初期値とした．

勾配法の収束条件は，
P

i |∆hi| ≤ 10−5(勾配法の

推定パラメータの絶対値の総和)と最大繰り返し回数

20回で設定した．勾配法の場合，最大繰り返し回数

までに収束しないで発振する場合があるので，発振
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(a)

(b)

図 7. 実画像の実験結果．(a)注目領域のサイズによ

る勾配法と 8パラメータ同時推定法の計算時間．記

号の意味は図 5と同じである．△ (Inverse Com-
positionalアルゴリズム)のエラーバーは手法の計

算時間の最大値と最小値を表す．(b)注目領域のサイ

ズによる勾配法と 8パラメータ同時推定法のRMS
誤差．

を検出したら前フレームのパラメータと現在フレー

ムのパラメータの平均を推定パラメータとして繰り

返し計算を打ち切るようにした．

図 7(a)に，3種類の推定法の計算時間を示す．計

算時間には初期値推定も含まれている．時系列画像

の 200フレームに対する平均時間を示す．勾配法で

は繰り返し回数にばらつきがあるため，計算時間の

最大値と最小値をエラーバーで示している．

この実験では，勾配法の平均繰り返し回数は 11～

12回であった．高速化同時推定の計算時間と勾配法

の平均繰り返し回数に相当する計算時間を比較する

と，高速化同時推定は Inverse Compositionalよりや

や高速で，Forward Additiveより遥かに高速な手法

である．

図 7(b)に，高速化同時推定法と Inverse Compo-

sitionalによって推定したモーションパラメータで各

フレームを変形し，これとテンプレートとのRMS誤

差を表す．この結果から，二つの手法によるモーショ

ンパラメータ推定精度は，ほぼ等しいことがわかる．

6 むすび

時系列画像を有効に利用した，同時推定法の高速

化アルゴリズムを提案した．提案した高速化同時推定

法の計算量とモーションパラメータ推定精度を，一般

的によく利用されている勾配法（Lucas-Kanade法)

と比較した．また，合成モーション画像と実画像を

用いた実験を行い，比較結果を確認した．

勾配法は，推定したパラメータに対する画像間の

誤差の勾配から，誤差が最小になるパラメータを推

定してパラメータを更新する．これに対して同時推

定法は，画像間の誤差をある間隔でサンプリングし，

サンプリング値を使って誤差が最小になるパラメー

タを推定する．このように，2つの手法は同じ目的

に対して異なるアプローチを採用している．

合成モーション画像と実画像を用いた実験の結果，

提案する高速化アルゴリズムは，勾配法の高速計算

法である Inverse Compositional法と比べて，平均計

算時間においてやや高速で，かつ繰り返し計算を必

要としないため計算時間が常に一定であるという利

点を持つことが確認された．
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A 従来の同時推定法との同一性

同時推定法の高速化アルゴリズムにおけるテンプ

レートのワープと，従来の同時推定法における入力

画像のワープが同一であることを説明する．

初期値W (x;m)と推定しようとするモーションパ

ラメータW (x;h)により，式 (2)は次のようになる．X
x∈ROI

|I (W (W (x;h) ;m))− T (x)|2 (10)

式 (10)は離散信号であるが，連続信号を仮定すると，Z
x∈ROI

|I (W (W (x;h) ;m))− T (x)|2 dx (11)

になる．

ここで，変数 u =W (x;h)及び x =W−1 (u;h)
を定義する．これは，パラメータ hで変換した位置

xを表す．式 (11)は，次のように表すことができる．Z
W−1(u;h)∈ROI

¯̄
I (W (u;m))− T

¡
W−1 (u;h)

¢¯̄2
×
¯̄̄̄
∂W−1 (u;h)

∂u

¯̄̄̄
du (12)

適切な初期値が与えられたとすると，推定しようと

するモーションパラメータ hは同一変形 (形状が変化

しないこと)に近い．このため
¯̄̄
∂W−1(u;h)

∂u

¯̄̄
≈ 1と近

似できる．また，積分領域も同様に，W−1 (u;h) ≈ u
と近似できる．従って，式 (12)は，次のように表す

ことができる．Z
u∈ROI

¯̄
I (W (u;m))− T

¡
W−1 (u;h)

¢¯̄2
du

(13)

式 (13)を離散信号に戻すとX
x∈ROI

¯̄
T
¡
W−1 (x;h)

¢
− I (W (x;m))

¯̄2
(14)

になるので，従来の SSDの式 (2)と高速化アルゴリ

ズムの SSDの式 (8)が同じ式になる．
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