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HMMに基づく交通監視映像の背景・物体・影の分離手法

加藤 ジェーン† 渡 邉 豊 英† 米 田 政 明††

自動車追跡システムのロバスト性向上の主な障害として，移動する物体（自動車）の影がある．精
度の高い物体モデルを用いたとしても，追跡プロセスは影によって混乱される．本論文では，背景・
物体領域と同様，影もモデル化することが可能な，HMMに基づく領域分離手法を提案する．他の多
くの確率的背景モデルと異なり，本モデルにおいては学習データとして特定のものを選択する必要は
ない．複数のカテゴリ（背景，物体，影）を含む映像シーケンスから自動的にこれらのカテゴリ確率
分布を学習することが可能だからである．各カテゴリに関する時間的持続性を利用するだけではなく，
輝度値と空間的情報に基づく Sobel値を観測シンボルとして用いることによって，カテゴリ間の曖昧
性を減少させる．本手法は，ローレベルの追跡プロセスとして，または動画像による輪郭追跡システ
ムのコンポーネントとして使われるのに適する．実際に高速道路を撮影した映像シーケンスに対して
本手法を適用した結果，各画像において，背景，移動物体，および移動物体の影の 3 種類をリアルタ
イムで高精度に分離できた．

HMM-based Segmentation of Background, Object and Shadow
from Traffic Monitoring Movies

Jien Kato,† Toyohide Watanabe† and Masaaki Yoneda††

The main obstacle to the robustness of car tracking is large shadows of vehicles. Even with
a good foreground model, the tracking process is liable to be disrupted by the shadows. This
paper proposes an HMM-based foreground-background segmentation method which is capa-
ble of modeling shadow as well as foreground and background regions. Unlike many other
probabilistic background models, it is not necessary to select the training data since the dis-
tributions for different regions can be learnt from an ordinary video sequence. The ambiguity
among different regions (categories) is reduced by not only using the temporal continuity
constraint for each category, but using jointly intensity and Sobel values, which measure the
homogeneity of a region in space, as the observation symbols. This method itself functions a
low level tracker. It can be also used as a low level process for an active contour based car
tracker. Results on real-world motorway sequences show that using the proposed method, it
is possible to accurately segment the image into background, cars and the shadow of cars in
real time.

1. は じ め に

画像処理を用いた移動物体の追跡は様々な用途にお

いて必要とされ，特に交通監視映像における自動車追

跡は高度道路交通システム（ITS）を実現するための

重要な技術として期待されている1)．ビデオ・ストリー

ム中の移動物体を追跡することは，基本的には移動物

体の軌跡をたどることである2)．困難なタスクである

が，いくつかの関連する問題を解決することによって

達成可能である．
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最初の問題は，前景である移動物体のモデル化であ

る．例として，計算機が高速道路上の自動車の軌跡を

たどる場合を考える．自動車の外形として，ある程度

の範囲の形として想定できれば，道路標示や木の影と

本物の自動車を区別するためにその情報を用いること

ができる．また，形だけでなく，動きも予測可能であ

る．自動車の動きはスムーズにほぼ一方向に向かうも

のと考えられる．これらの情報を移動物体モデルとし

て保持することにより，追跡プロセスは物体付近のノ

イズに惑わされることなく，自動車を捕捉しつづける

ことが可能となる3)．

2番目の問題は，前景である移動物体を背景から分

離することである．自動追跡の精度をさらに向上させ

るためには，前景画素と背景画素を区別する必要があ

る．物体の輪郭による追跡システムの場合，背景に存
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在するエッジや影といった強い特徴によって対象物体

から外れ，追跡ミスに陥ることがある．各画素が前景，

背景のいずれに属するかの情報により，対象物体と背

景の特徴を区別することが可能となる．

前景画素と背景画素を分離する方法として，いくつ

かの異なるアプローチが提案されている．なかでも，

画像差分法は，追跡のロバスト性を確保するために，

多くの研究者によって使われた4)∼8)．この方法によ

れば，ある画素が前景に属するか背景に属するかは，

現在の観測画像と静的な背景静止画像との差分，また

は現観測画像と直前の観測画像との差分（フレーム間

差分）に基づいて決められる．まず，前者によれば，

観測画像と背景画像の差分は前景を近似できる．よっ

て，交通監視の場合，自動車の影が差分画像にも現れ

ることが問題となる．他方，後者のフレーム間差分に

よれば，画像の時間微分を近似できる．そのため，影

は差分画像上で輪郭部分しか現れないというメリット

があるが，フロントガラスのように物体内の一様な領

域は，差分値が小さいため背景と見なされてしまう．

したがって，画像差分法では，影を除いた移動物体の

真の輪郭を抽出することは非常に困難である．

画像差分とまったく異なる方法として，背景をモデ

ル化することによって背景物体の影響を抑止する方法

がある9)∼11)．すなわち，モデル化された背景の上で

前景イベントが起こった場合，追跡プロセスは背景モ

デルにマッチする特徴を無視すればよい．Nakai 9)は，

過去の定常状態における特徴値や動き情報を学習して

確率モデルを生成し，得られた特徴値が定常ではない

確率を導く手法を提案した．この手法は，変動する背

景の動きに対する反応はある程度抑えられるが，特徴

値が広範囲にわたって変動する場合，有効なモデルの

生成は困難である．Haritaogluら10) は，各画素が 3

通りの値（最小輝度値，最大輝度値，連続するフレー

ム間の輝度差分の最大値）によって表される単純な輝

度値分布モデルを自動追跡のために構築した．これら

3通りの値で記述される背景シーン・モデルによって，

各画素が前景画素，背景画素のいずれかが決定される．

しかし，Haritaogluらの方法は前景領域を明瞭に抽

出するには不十分で，この方法で抽出された前景画像

は，追跡のためには直接使われていない．

Roweら11) は，背景画素の輝度値分布の統計的モ

デルを提案している．彼らは，パン・チルト用回転台

を備えたビデオカメラ特有の場合について，以下のよ

うに 2つの正規分布の混合モデルを用いた．均質な領

域に属する画素に対しては 1つの正規分布関数を，背

景のエッジ上の画素に対しては，輝度値の頻度を適当

にモデル化するため，2つの正規分布関数を用いてい

る．そして，物体の輪郭による追跡システムの実際的

な検証では，差分法よりも良い結果を得ている．しか

し，そのアルゴリズムは計算コストが高いうえ，物体

とともに移動する影の問題を解決していない．

本論文では，交通監視システムにおける自動車の自

動追跡の観点から，映像シーケンスを背景，移動物体，

移動物体の影の 3カテゴリに分離する新しい手法を提

案する．影の問題を扱いたいのであるから，画像差分

法や既存の確率的輝度モデルは適していないと考える．

我々は，より強力な確率的モデルである，隠れマルコ

フモデル（Hidden Markov Model）をこの目的のた

めに用いた．各画素は，HMMによって 3カテゴリの

うちのいずれかに分類される．また，HMMの各内部

状態での観測シンボルの確率分布を，正規分布と一様

分布関数を用いてモデル化することとした．観測シン

ボルとして，輝度値のみではなく，空間的情報に基づ

く Sobel 値も用いた．未知のモデル・パラメータは，

E-M（Expectation-Maximization）型学習アルゴリ

ズムによって，数十秒程度の映像から学習される．実

際に高速道路を撮影した映像シーケンスに対して本モ

デルを適用した結果，各画像において背景，物体，影

の 3種類に高精度に分離できた．

以下，2 章において基本コンセプトについて，3 章

において交通監視における自動車追跡のためのモデル

設計と具体的な学習アルゴリズムを述べる．4 章で，

学習されたモデルに基づく，画素領域の状態の見積り

について説明する．続いて，5 章では，学習の評価に

ついて述べ，6 章で実映像シーケンスを用いた実験結

果と評価について，7 章でまとめと今後の課題につい

て述べる．

2. 基本コンセプト

画像の前景–背景分離においては，移動物体の影も

物体の一部と見なすことが多い．しかし，自動車の自

動追跡の場面では，背景，物体（自動車），影（以下

B，F，S と略す）をそれぞれ異なる 3つのカテゴリと

考える．背景のモデルを用いてこれらを区別するため

に有用と考えたので，まず，これら 3つの各カテゴリ

について輝度値の変化を調べることとした．図 1に示

したのが，ある画素位置における，それぞれ背景，物

体，影と分類された場合の輝度値ごとの頻度プロファ

イルである．

まず，背景（図 1 (a)）は，かなり幅が狭く対称な分

布となっている．交通が混雑した場合を検討対象から

除くとすれば，各画素における頻度分布の大部分を背
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(a) 背景 (b) 影 (c) 物体

図 1 x ∈ {B, S,F} の輝度の頻度プロファイル
Fig. 1 Frequency profiles of the intensity of x ∈ {B, S, F}.

景の分布が占める．そして，背景の分布はほぼ正規分

布の形となっている．この現象は，輝度値の変化の原

因として，たとえば，ある時間帯にわたる照度の変化

や，ビデオカメラが完全に静止しているわけではない

ことから説明可能である．他方，影は比較的光量が少

ない領域であるから，測定した画素においても背景に

比べて低い輝度値を持ち，影の分布は背景の分布と部

分的に重なっている．影の分布もまた正規分布でモデ

ル化できる．自動車に対応する輝度値変化の分布は，

単純に一様分布で近似することが妥当である．自動車

の輝度値の変化は，観測画素の位置にかかわらず，輝

度値レベルの大きな範囲にわたっているからである．

図 1 に見られるように，異なるカテゴリ（B，S，

F）の分布は互いに重なっている．そのために，これ

らの確率密度を個別に学習するのは，ロバストな方法

ではない．我々は，輝度値の分布に加え，高速道路の

映像シーケンスから得られる時間的な情報を利用でき

ると考えた．すなわち，各カテゴリの出現は時間的に

ある程度連続性を持つ．これは，各画素がある程度の

時間連続して，1つのカテゴリに属していることを意

味する．

定常状態においては，ある画素が移動物体に属する

確率は，背景に属する確率と比較すると，かなり小さ

いのが普通である．しかし，画素の輝度値が，時間的

に連続する 2枚のフレーム間において独立ではない事

実を考慮に入れると，実際上は異なる．あるタイムス

テップにおいて画素が物体（自動車）に属しているな

らば，次のタイムステップでもその画素が物体（同じ

自動車）に属する可能性は高い．

隠れマルコフモデル（以下，HMMと略す）はこの

種の問題に適している．HMMは，観測不可能で（隠

れた）確率的な内部プロセスと，観測可能なシンボル

の列を生成する確率的なプロセスを持った，2重に確

率的なプロセスである12)．映像シーケンス中のある画

素について考えてみる．任意のタイムステップにおい

て，輝度値が観測可能であり，その値は観測不可能な

内部プロセスに依存している．この内部プロセスの振

舞いによって，各タイムステップにおける隠れたカテ

ゴリ（B，S，F）間の遷移が説明される．よって，映

像シーケンスを 3カテゴリに分離する問題の解は，観

測された輝度値を説明でき，特徴づける信号モデルを

構築することになる．そして，このようなモデルが得

られたならば，後で他の観測輝度値を分析，認識する

ために使うことができる．

我々の手法をさらにロバストにするため，特に自動

車を確実に分離するため，カテゴリ間，特に自動車と

影の分布の重なりを減少させることを考えた．この

目的のために，空間的な情報に基づく第 2の観測値，

Sobel値を導入した．影と背景はほぼ輝度が均質な空

間なのに対し，物体は空間的に変化が多いという特徴

があるからである．Sobel値は，学習の対象領域の輝

度値の変動を示すものとする．この変動は，影や背景

に対しては小さい値となり（境界を除く），自動車に

ついては，内部に存在するエッジのため大きい値とな

るべきである．輝度値と同様，我々は実データへの観

測に基づき，背景と影の Sobel値の確率密度は正規分

布の形式，前景の Sobel値の確率密度は一様分布にな

るとそれぞれ想定した．

本研究の目的である画像分離のためには，以下の 2

つの問題を解かなければならない．

( 1 ) 観測シンボル値の列（学習シーケンス）が与え

られたとき，これらが観測される可能性を最大

にするためには，どのようにモデル・パラメー

タを調整すればよいのか．この問題については，

3 章に記述する．

( 2 ) 別の観測シンボル値の列（テスト・シーケンス）

が与えられたとき，対応する最善な状態（カテ

ゴリ）の列をどのように選べばよいのか．この
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前方・後方確率の計算

( 1 ) 初期化

α1(i) = πipi(O1), 1 ≤ i ≤ 3, (1)

βT (i) = 1, 1 ≤ i ≤ 3. (2)

( 2 ) 漸化式

αt+1(j) =

(
3∑

i=1

αt(i)aij

)
pj(Ot+1), t = 1, . . . , T − 1, 1 ≤ j ≤ 3, (3)

βt(i) =

3∑
j=1

aijpj(Ot+1)βt+1(j), t = T − 1, . . . , 1, 1 ≤ i ≤ 3. (4)

( 3 ) 停止

Pr(O|ω) =
∑

i

αT (i). (5)

図 2 補助確率を求めるアルゴリズム
Fig. 2 The algorithm to compute the auxiliary probabilities.

問題については，4 章に記述する．

3. モデル・パラメータの学習

3.1 特定の問題のためのパラメータ

我々の問題においては，輝度値と Sobel値を観測シ

ンボルとしてよい．また，各タイムステップにおける

実際のカテゴリ（B，F，S）が隠れた状態に相当す

る．すなわち，モデル・パラメータは状態遷移確率行

列，観測シンボル確率分布，初期状態分布から構成さ

れる．したがって，HMMの各パラメータと表記は以

下のように記述される．

• I = {i1 = B, i2 = S, i3 = F}，状態，
• T = 観測シーケンスの長さ（フィールド数），

• M = 観測可能なシンボルの数（輝度値について

は M = 256，Sobel値については M = 512），

• O = {O1, . . . , OT }，観測シンボル値の列，

• A = {aij} =

 abb abs abf

asb ass asf

afb afs aff

，
aij = Pr(ij at t+ 1|ii at t)，

状態遷移確率行列，

• P = {pj(y)}，pj(y) = Pr(y at t|ij at t)，

状態 j における観測シンボル y の確率分布，

• π = {πb, πs, πf}，
πi = Pr(ii at t = 1)，初期状態確率．

2 章で述べたように，背景と影の観測確率は正規分

布密度関数でモデル化し，物体の観測確率は一様確率

密度関数でモデル化する．したがって，前 2者の観測

確率は，異なる輝度値と Sobel値それぞれに対応する

確率値の代わりに，4つの平均値 µκι と 4つの分散値

σ2
κι のみによって決まることになる．すなわち，

pκι(y) =
1√

2πσ2
κι

e
− (y−µκι)

2

2σ2
κι ,

κ ∈ {1, 2}, ι ∈ {B, S} (6)

である．ここでは，κ = 1 と κ = 2 はそれぞれ輝度

値と Sobel値を，ι = B と ι = S はそれぞれ背景と

影を意味する．前景の観測確率は領域全体にわたり一

様で，次のように定義される．

p1f (y) =
1

256
, p2f (y) =

1

512
. (7)

3.2 学習アルゴリズム

モデルは ω = {A,P, π} で表すことができる．あ
る時区間の観測シンボル列が与えられた場合に HMM

モデルを学習する問題は，与えられた観測データの集

合 x に対し，尤度 L(x, ω) = log[p(x|ω)] を最大にす
る ω を求めることである．隠れた内部変数があるた

めに，この ω の厳密解法は一般には知られていない

ので，Baum-Welsh法のような期待最大化アルゴリズ

ム（以下，EMアルゴリズムと略す）を用いるべきで

ある．EMアルゴリズムは，それぞれ対応する L が

順に大きくなるような ω の近似解を順に生成するこ

とができる13)．

Baum-Welshの再評価公式12)を我々の目的に合わ

せて記述するため，いくつかの補助確率を導入してお
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Baum-Welshの再評価公式

( 1 ) 初期状態確率

πi = γ1(i), i ∈ {B,F, S}. (8)

( 2 ) 状態遷移確率行列

aij =

∑T−1

t=1
ξt(i, j)∑T−1

t=1
γt(i)

, i, j ∈ {B,F, S}. (9)

( 3 ) 観測シンボル値の確率分布

µκj =

∑T

t=1
Otγt(j)∑T

t=1
γt(j)

, κ ∈ {1, 2}, j ∈ {B, S}, (10)

σ2
κj =

∑T

t=1
γt(j)(Ot − µκj)

2∑T

t=1
γt(j)

, κ ∈ {1, 2}, j ∈ {B,S}. (11)

図 3 HMM パラメータを再評価するアルゴリズム
Fig. 3 The algorithm to reestimate the parameters of the HMM.

く．なお，モデル ω = {A,P, π}は与えられていると
する．以下の式で定義される前方確率 αt(i) と

αt(i) = Pr(O1, · · · , Ot, it = i|ω), (12)

以下の式で定義される後方確率 βt(i) を考える．

βt(i) = Pr(Ot+1, · · · , OT |it = i, ω). (13)

前方，後方確率は，図 2に示すように，再帰的に求め

ることが可能である．これらは，次のように Baum-

Welsh 再評価公式で必要となる 2 つの確率 γt(i)，

ξt(i, j) を計算するために有効である．

γt(i) = Pr(it = i|O,ω), (14)

ξt(i, j) = Pr(it = i, it+1 = j|O,ω). (15)

前方確率と後方確率を用いて表すと，以下のように

なる．

γt(i) =
αt(i)βt(i)

Pr(O|ω) , (16)

ξt(i, j) =
αt(i)aijpj(Ot+1)βt+1(j)

Pr(O|ω) . (17)

パラメータ π，A，P を計算する Baum-Welsh 再

評価公式を図 3 に示す．Baum-Welshアルゴリズム

では，モデル・パラメータを見積もるため，補助確率

とイベント生起推計という概念が使われている☆．B

と S の平均と分散を再評価するためには，通常の統

計計算を使うが，対応するカテゴリに所属する確率に

応じて重み付けを行う．式 (10)と (11)において，各

タイムステップで，あるカテゴリの確率が 1，他のカ

☆ Baum-Welsh 再評価公式は参考文献 12) に詳しい．

テゴリの確率が 0となる状況を想定すれば，平均と分

散を求める通常の統計計算とまったく等しくなること

が分かる．

3.3 輝度値と Sobel値の相関関係

カテゴリ間，特に自動車と影の分布の重なりを減少

させるため，輝度値と空間的な情報に基づく Sobel値

を観測シンボルとして併用した．ノイズを減少させ

る視点より，画像輝度値をそのまま使うのではなく，

n× n の平均フィルタを計算してその結果を観測シン
ボル値とした．一方，Sobel値は，学習の対象領域（平

均フィルタと同サイズを用いる）の輝度値の変動を示

す．この n×n の領域を HMM領域と呼ぶ．平均フィ

ルタと Sobel フィルタを用いるもう 1 つ重要な利点

は，HMMモデルの数を減らすことである．n = 3 の

場合，HMMモデルの数は 9倍縮小するので，学習時

間も 9倍ほど減少できる．

輝度値の平均フィルタと Sobelフィルタを併用する

にあたって，2種類の観測値が確率的に独立であること

を確かめておく必要がある．良いフィルタは新しい情

報をもたらすべきである．我々はまず，N 個の画素を

画像中からランダムに選択する．これらの画素すべて

について，映像シーケンス中の M 枚の画像に対して

2種類の観測値を計算し，(O
(n)
1 , O

(n)
2 ), n ≤ N ×M

を得る．そして，以下の式で定義される線形相関係数

を求める．
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スケーリング率の再帰的定義とスケーリングされた前方・後方確率

( 1 ) 初期化

c1 と α̂1(i) を以下の式によって計算する．

c1 =
1∑

j
α1(j)

, (18)

α̂1(i) = c1α1(i). (19)

( 2 ) 前方確率̂̂αt+1(j)，ct+1，α̂t+1(j) は再帰的に定義される．

̂̂αt+1(j) =

(∑
i

α̂t(i)aij

)
pj(Ot+1), (20)

ct+1 =
1∑

j
ˆ̂αt+1(j)

, (21)

α̂t+1(j) = ct+1̂̂αt+1(j). (22)

( 3 ) 後方確率

同じスケーリング率を用いて再帰的に定義される．

β̂T (i) = cTβT (i), (23)̂̂βt−1(i) =
∑

j

aijpj(Ot)β̂t(j), (24)

β̂t−1(i) = ct−1
̂̂βt−1(i). (25)

図 5 スケーリング技術
Fig. 5 Scaling technique.

r =

∑
n
(O

(n)
1 −O1)(O

(n)
2 −O2)√∑

n
(O

(n)
1 −O1)2

√∑
n
(O

(n)
2 −O2)2

.(26)

ここで，O1 と O2 は，それぞれ 2種類の観測値の平

均である．線形相関係数の値 rは −1 以上 1以下にな

る．1の値をとるのは，各データ点が正勾配の直線上

に完全に並ぶ場合である（O1 と O2 がともに増加す

る）．もし，各データ点が負勾配の直線上に完全に並

ぶのであれば，r は −1となる（O1 が増加すると O2

は減少する）．r の値がゼロに近ければ，変数 O1 と

O2 は相関していないことを示す．N = 20，M = 50

のとき，式 (26)によって計算される線形相関係数は，

r = 0.008

であった．この値から，輝度値と Sobel値は確率的独

立であると考える．そして，

O = {O1, O2} (27)

と定義すると，

Pr(O) = Pr(O1)Pr(O2) (28)

を得ることができる．この独立の性質を前方，後方確

率の計算に適用する．

輝度値のみを用いる場合と比べて，輝度値と Sobel

値を併用する手法は状態間の分布の重なりを大きく減

少させる効果がある．図 4 (a)（13 ページ参照）は，

この改良について概念的に示したものである．2次元

平面で見たとき（2つの観測値を用いた場合）の，前

景と影，前景と背景が重なる領域部分は，1次元にお

ける重なり（輝度値のみの場合）よりも小さくなって

いる．このように，ベイズの危険が減少したため，各

カテゴリ間の曖昧性は少なくなる．

3.4 初 期 化

EMアルゴリズムは局所的最大化手法であり，初期

化が非常に重要となる．あまりにも大域的最大値や十

分に精度の良い局所的最大値から離れた初期パラメー

タを選んでしまうと，精度不十分な解で停止してし

まう．

ここで，パラメータの初期値を妥当な値に設定する

ため，時間に関係する基準値をいくつか定義しておく．

ある画素が背景に属している典型的な時間（以下，代
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スケーリングされた確率を用いた Baum-Welsh再評価公式

( 1 ) 初期状態確率

πi =
α̂1(i)β̂1(i)

1
c1∑

j
α̂T (j)

, i ∈ {B,F, S}. (29)

( 2 ) 状態遷移確率行列

aij =

∑T−1

t=1
α̂t(i)aijpj(Ot+1)β̂t+1(j)∑T−1

t=1
α̂t(i)β̂t(i)

1
ct

, i, j ∈ {B,F, S}. (30)

( 3 ) 観測シンボル値の確率分布

µκi =

∑T

t=1
α̂t(i)β̂t(i)

1
ct
Ot∑T

t=1
α̂t(i)β̂t(i)

1
ct

, κ ∈ {1, 2}, i ∈ {B, S}. (31)

σ2
κi =

∑T

t=1
α̂t(i)β̂t(i)

1
ct
(Ot − µκi)

2∑T

t=1
α̂t(i)β̂t(i)

1
ct

, κ ∈ {1, 2}, i ∈ {B, S}. (32)

図 6 スケーリング技術を用いた HMM パラメータの再評価アルゴリズム
Fig. 6 Algorithm to reestimate the parameters of the HMM using scaling techniques.

表連続時間とする）を τb，同様に影，自動車に属し

ている典型的な時間をそれぞれ τs，τf とする．また，

B，S，F に属している時間的な割合を，それぞれ λb，

λs，λf とする．これらは，λb + λs + λf = 1 を満た

す．さらに，λ̃ij = λi
λi+λj

と定義する．したがって，

状態遷移確率行列の妥当な初期パラメータを，

A =

 1− 1
τb

1
τb
λ̃sf

1
τb
λ̃fs

1
τs
λ̃bf 1− 1

τs

1
τs
λ̃fb

1
τf
λ̃bs

1
τf
λ̃sb 1− 1

τf

 (33)

とし，初期状態確率を，

π = {λb, λs, λf} (34)

とした．

正規分布関数で近似された観測確率密度のパラメー

タのうち，背景に対応する µκb (κ ∈ {1, 2})は，対象
画素の一定時間にわたる観測値の最頻値（モード）で

近似できる．λb � λs かつ λb � λf が想定されるか

らである．パラメータ σ2
κb は，経験的に決定した．こ

のパラメータを実データから見積もるのは，たとえ交

通量が少なくても，安定でなかったからである．

影 S のためのパラメータの初期値は，影の輝度

値が背景よりも小さいということを考慮して定め

た．正規分布の密度関数の支持領域（危険率 5%）は，

[µ− 2σ, µ+ 2σ] と考えられるので，µ1s と σ1s は，

影の分布の支持領域が 0から背景の分布の支持領域の

上限までをカバーするように選んだ．すなわち，

µ1s =
µ1b + 2σ1b

2
, σ1s =

µ1s

2
. (35)

式 (35) によれば，µ1b > 2σ1b のとき（背景があ

まり暗くないとき），µ1s < µ1b が保証される．一方，

µ2b と σ2b は実データから見積もる．

以上の方法で得られた初期パラメータは，HMMにお

ける確率的制約を満足している．すなわち，
∑

i
πi = 1,∑

j
aij = 1,

∑M

k=1
pj(k) = 1, i, j ∈ {B,S, F}.

3.5 実装上の問題点

補助確率 αt(i)，βt(i)は両者とも指数関数的にゼロ

に近づく．Baum-Welshアルゴリズムの実装上，計算

機のアンダーフローを避けるため，スケーリング技術

を使用する必要がある14),15)．本論文で述べるスケー

リング技術は，前方確率 αt(i) をスケーリング率 ct

で乗じ，スケーリング後の αt(i) を 1 ≤ t ≤ T の間，
計算機のダイナミックレンジ内にとどめるようにする．

それぞれのタイムステップ t について，αt(i) のとき

と同じスケーリング率を後方確率 βt(i)についても適

用する．スケーリング率は，計算の最後には互いに約

され消去される．

α が元の前方確率，̂̂α がスケーリング前の前方確
率，α̂ がスケーリング後の前方確率係数と仮定する．

スケーリング率を再帰的に算出する手続きを図 5に示

す．元の前方・後方確率とスケーリングされた前方・
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後方確率との関係は，

α̂t(i) =
(∏t

s=1
cs
)
αt(i) = Ctαt(i), (36)

β̂t(i) =
(∏T

s=t
cs
)
βt(i) = Dtβt(i) (37)

となる．図 6に，スケーリング後の確率を用いた再評

価公式を示す．α̂t(i)β̂t+1(i) または α̂t(i)β̂t(i)
1
ct
は，

CtDt+1 = CT と書けるから tに依存せず，項 CtDt+1

は，式 (29)～(32)の分子と分母から，互いに約され

消去される．このようにして，式 (8)～(11)は，精度

を保持して実現される．

4. 状態の見積り

観測シンボル列に基づいてモデルのパラメータを学

習する問題についてすでに検討した．本論文の最大の

目的は，画像を異なるカテゴリに分割することである．

そして，それはモデルのパラメータが与えられたとき，

学習シーケンスとは別の観測シーケンス（テスト・シー

ケンス）について，最適な状態の列を求めることを意

味する．最適化の基準はいくつか考えられる．そのう

ちの 1つは，ベイズ分類法を用いることである16)．し

かし，この方法では時間情報を考慮していないため，

前景である確率は実際より過小評価されることになる．

よって，我々の目的には適さない．また，本研究の基

本的な要件として，状態見積りは映像と同速度（リア

ルタイム）で動作する必要がある．したがって，我々

は未来の観測シーケンスを知ることはできず，過去の

履歴のみを利用できる．その結果，すべての観測シー

ケンス値が必要な基準を用いて最大化することは不可

能である．たとえば，Pr(O, I|ω) の最大化は Viterbi

アルゴリズム12) によって可能ではあるが，もちろん

リアルタイムではない．

さらに，高速化のため再帰的に記述されるアルゴ

リズムが必要である．解は，過去の観測シンボル列

O = {O1, . . . , Ot} が与えられたとき，時刻 t におけ

るその状態の確率を最大にするものである．これは，

前方確率の処理のみを用いて再帰的に実現できる．我々

は次の式を状態の見積りに用いた．

Pr(it|O1, . . . , Ot, ω) =
αt(i)∑3

i=1
αt(i)

. (38)

この処理は非常に軽くリアルタイムに計算可能である．

5. 学習の評価

モデルの評価をテスト用シーケンス（学習シーケン

スとは別）で行う前に，学習されたモデルの各パラメー

タを，学習シーケンスと比較しながら観察してみる．

我々は，高速道路を撮影した 30秒間の映像シーケ

図 7 高速道路を撮影した学習シーケンスからの画像
Fig. 7 An image taken from a motorway learning

sequence.
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図 8 標準エルゴード的モデルと制約付きモデル
Fig. 8 The ergodic HMM and constrained HMM.

ンスを，学習のために用いた（図 7）．そして，例とし

て左側車線にある十字マーク位置のHMM領域につい

てモデル・パラメータを学習させた．この領域は，自

動車と影の間の遷移がほぼないエリアに属している．

まず，HMMをどの状態間も 1ステップで移動可能な

エルゴード的モデルと考えて構成した（図 8 (a)）．初

期パラメータは 3.4 節で記述された方法で選択した．

問題を単純化するために輝度値のみを用いた．3 × 3

の平均フィルタを計算してその結果を観測シンボル値

とした．

学習された統計パラメータは，

µ1b = 80.143, σ2
1b = 10.244,

µ1s = 68.2294, σ2
1s = 44.9762

であった．学習された観測確率密度がどのように重な

り合い，実データとどの程度合致しているかが気にな

るところである．正確を期すために，学習結果である

2つの正規分布関数と 1つの一様確率密度の関数形を

図 4 (b)に示す．各カテゴリにおける確率密度が状態
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図 9 エルゴード的モデルと制約付きモデルを用いた場合の各状態に属する確率
Fig. 9 The probabilities of being in a state using the standard ergodic model and

the constrained model.

遷移確率行列の定常状態確率によって重み付けされて

いることに注意してほしい．同定常確率はそれぞれの

カテゴリで費やされた時間の比率を示すものだからで

ある．観測シーケンスの長さ T によって正規化した観

測値のヒストグラムを図 4 (c)に示す．明らかに，学習

されたパラメータ µ1b，σ1b，µ1s，σ1s は，実データ

とよく合致しているといえる．また，学習された影の

分散は十分に小さい．影の分散が小さい場合は，大き

い場合よりも前景物体との区別がより容易といえる．

学習された状態遷移確率行列は，

A =

 0.9860 0.01294 0.001024

0.01388 0.8843 0.1018

0.03338 0.02537 0.9413


である．状態遷移確率行列 Aは，時間的持続性を表す

ので，τb ≈ 72，τs ≈ 9，τf ≈ 17が導かれる．背景の

代表連続時間 τb は，実際に背景で費やされる時間の

平均である 75タイムステップ（フィールド数）とほ

ぼ一致している．よって，B と {S,F} 相互間の分離
ミスは少ないと考えられる．他方，自動車の影はこの

領域には出現しなかったが，影の代表連続時間 τs ≈ 9

が抽出されている．これは，学習シーケンス映像にお

いて自動車の直前に必ず暗い部分が存在していること

に原因がある．この部分の画素は影と判定されている．

abf ≈ 0 となっている事実から，自動車は通常，影と

分類される暗い部分から始まっていることが分かる．

ただし，これは重要な問題ではない．

問題は，τf ≈ 17 という数値が，実際に前景と連続

して分類される時間の平均値 31タイムステップより

も短いことである．これは，前景が過小に評価されて

いることを示す．自動車のフロントガラスは，通常自

動車の他の部分よりも暗く，学習プロセスにおいて影

と見なされる．結局，1台の自動車は 2つの前景部分

として学習されるため，τf が過小評価されてしまう．

この問題を解決するため，我々は HMMの各状態がす

べて 1ステップでつながっているものではないと考え

た．すなわち，条件 afs = 0 を付加した（図 8 (b)）．

そして，再度同じ HMM 領域でモデル・パラメー

タを学習させた．学習された観測確率密度の統計パラ

メータは，

µ1b = 80.1187, σ2
1b = 10.5288,

µ1s = 67.861, σ2
1s = 41.9549

となり，状態遷移確率行列は，

A =

 0.9805 0.01571 0.003829

0.01306 0.8978 0.08918

0.04800 0 0.9520


となった．状態遷移確率 aff が増加したことに注意

してほしい．標準的なエルゴード的モデルと，制約

afs = 0を与えたモデルを用いて状態（B，S，F）に

所属する確率を計算した結果を，図 9 (a)と (b)に示

す（上から順に B，S，F の確率となる）．この画素

位置上を 5 台の自動車が通過した．どちらの方法で

もすべての自動車に対して高い確率を得られたが，前
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者の方法では，フロントガラスが影と誤って分類され

るため，4台が分離された部分として抽出された．後

者の方法では，4台の自動車は単体として認識された

が，1台のみフロントガラスの一部が誤って認識され

た．後者では，前者の方法に基づいて得られた代表連

続時間よりも長い値 τf ≈ 21 が得られた．この問題

は，さらに Sobel値の導入によって改善されるが，こ

れについては 6 章に述べる．

我々がモデル・パラメータの学習に用いている繰返

しアルゴリズムは，3.2節で記述されている．パラメー

タの再評価は尤度 L が安定するまで，すなわち，現

在のステップにおける尤度と前のステップにおける尤

度の差が十分小さくなったときとしている．我々の実

験によれば，学習アルゴリズムは高速に収束する．実

際には一定回数 10回の再評価でも十分で，このとき

は計算時間も妥当である．

6. 実験結果と検討

本章では，学習されたモデルを学習シーケンスとは

別の映像シーケンスを用いて評価する．

分類処理では，過去の観測値の履歴が与えられたと

きの各カテゴリの確率が用いられる（式 (38)）．我々

は，30秒間の映像を 3つ使用した実験結果を示す．テ

スト・シーケンスでは，学習シーケンスと比較して各

カテゴリ（B，F，S）で費やされる代表連続時間が

変わると想定できる．なお，交通量と照明条件はあま

り大きく変化しないものとする．

評価には，2つの方法を用いた．第 1の方法は，過

去の観測値履歴が与えられたとき，最も確からしいカ

テゴリ ĉ を 1 つだけ以下の式によって求めることで

ある．

ĉ = argmax {Pr(it|O1, . . . , Ot, ω)} . (39)

これを，画面上のある注目エリア内のすべてのHMM

領域について計算した．カテゴリ F，S にはそれぞ

れ色を割り当て，上式の結果によって得た最も確から

しいカテゴリに対応した色を画面上に表示する．この

方法は，確率的な情報を伝達できないが，どこで分類

に成功ないし失敗したかを確認することができる．第

2の方法として，5 章で紹介したように，いくつかの

HMM領域について，タイムステップごとに全カテゴ

リの前方確率を観察することができる．この方法では，

確率的な情報も検討することができる．

6.1 実 験 1

学習シーケンス（シーケンスA）の右車線の HMM

領域について考察する．図 7にその領域の位置を示す．

我々は，3× 3 の平均フィルタと Sobelフィルタを用

い，モデルの制約条件として，afs = 0 を与えた．観

測確率密度の統計パラメータと状態遷移確率行列は，

以下のように学習された．

µ1b = 106.068, σ2
1b = 21.0492,

µ1s = 76.0468, σ2
1s = 323.127,

A =

 0.9765 0.02347 5.921× 10−7

0.02827 0.9192 0.05256

0.09277 0 0.9072

 .
背景分布の分散がやや大きいことに注目してほしい．

これは，背景の明るさが時間とともに変化したことを

示している．実際にこのシーケンスの中で，4台の明

るい色のトラックが通っており，それらが通り過ぎる

際に，ビデオカメラの自動絞り機構が働いて背景が一

時的に暗くなったのである．

次に，ほぼ同様な交通量のテスト・シーケンス Bに

ついて，同じモデル（シーケンス Aで学習）を使用

して同位置の HMM 領域を評価した．図 10 (a)–(c)

に，シーケンス B の全タイムステップにわたって計

算した（B，S，F）の確率を示す．人間の目で判定し

た結果（各カテゴリへの遷移時刻とカテゴリ名が，そ

れぞれ破線と文字で同図に示されている）と比較して

みると，それぞれのカテゴリが互いにほぼ完全に分離

されていることが分かる．特に，各自動車は，1台を

除き（暗い色の自動車）1つの実体として検出されて

いる．広い領域で得られた分類結果を図 11（13 ペー

ジ参照）に示す．図 11 では，前景画素は赤色，影は

緑色，背景は画素濃淡値そのままで表示している．明

るい色の自動車に対してほぼ完全に（図 11 (a)，(b)）

分類でき，暗い色の自動車に対してもかなり識別でき

た（図 11 (c)，(d)）．

6.2 実 験 2

図 7 のような，自動車が暗い影に覆われてしまう

場合に認識されるかを検証した．シーケンス Aをテ

スト・シーケンスとし，別のシーケンス（C）を学習

シーケンスとしてパラメータの学習に使用した．学習

の結果，統計パラメータは，

µ1b = 109.606, σ2
1b = 12.6143,

µ1s = 83.8244, σ2
1s = 290.919

であり，状態遷移確率行列は，

A =

 0.9857 0.01426 2.140× 10−22

0.06976 0.8839 0.04635

0.1002 1.412× 10−5 0.8997


となった．この場合，自動車は完全に囲まれるため，

仮定として afs ≈ 0 は強すぎると考えられる．我々
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図 10 テスト・シーケンス上で計算された各カテゴリに属する確率
Fig. 10 The probabilities of being in a state for the HMM region in a test sequence.

は，標準的なエルゴード的モデルを用い，エッジ検出

の効果を強調するために 5× 5 の Sobelフィルタを用

いた☆．そして，このモデルを用いてシーケンス Aを

評価した．

3 つの各カテゴリに属する確率を計算した結果を，

図 12 (a)–(c)に示す．与えられた HMM 領域におい

て，4台の自動車（3番目，6番目，8番目，9番目）が

トラックの大きな影に入ったまま通り抜ける．Sobel

値の効果を観察するため，自動車 F の検出について

は，輝度値と Sobel値を用いた結果と，輝度値のみを

用いた結果を，図 12 (c)と (d)にそれぞれ示した．2

種類の観測値を用いた場合，これらの自動車が濃い影

に覆われ，影とほとんど輝度値の差がない状態になっ

ているにもかかわらず，良い結果になっている．2台

☆ 実験 1 のように制約付きモデルを用いる問題点としては，自動
車が完全に影に囲まれるシーンにおいて，F から S への直接
遷移ができないため，自動車に続く影の一部分は自動車として
誤分類されやすい．よって，自動車は実物よりやや長く分類さ
れる傾向がある．

の自動車（1番目，6番目）に関しては，フロントガラ

スが部分的に誤って影に分類されているが，それでも

車体の輪郭は抽出されている．他方，輝度値のみを用

いた場合は，特に暗い色の自動車や影に覆われたもの

では確率が低くなっているうえ，1台の自動車（暗い

色）はまったく抽出できなかった．Sobel値により，自

動車の検出がよりロバストになったといえよう．図 13

は輝度値のみおよび輝度値と Sobel値を用いて影の中

の自動車の分類処理をビジュアル表示したもの（拡大

図）を示す．輝度値のみでは，自動車の形は不明瞭で

ある（図 13 (b)）．Sobel値を用いることによって，形

が明瞭になる（図 13 (c)）．

図 12 から分かるように，背景であるはずの一部画

素が影として誤分類されている．これは，テスト・シー

ケンス Aの背景分布の分散値（≈ 21.0492）が，学習

シーケンス Cのもの（≈ 12.6143）よりかなり大きい

ためである．というのは，シーケンス Aの背景画素

のうちいくつかの輝度値が，シーケンス Cで学習さ

れた影分布の支持領域に含まれることになり，これが
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図 12 テスト・シーケンス上で計算された各カテゴリに属する確率および Sobel 値を導入する効果
Fig. 12 The probabilities of the different categories for a region in a test sequence

and the effectiveness of introducing Sobel filter.

誤った分類につながっていると考えられる．

6.3 実 験 3

前述のとおり，状態遷移確率行列は時間的持続性を

表している．実験 1で学習されたモデル・パラメータの

うち，状態遷移確率行列のみを人工的な値 aij = 1/3

に変更してテスト・シーケンス Bを評価した．分類結

果を図 11 (e)に示す．図 11 (d)と比べて認識結果が

悪くなっていることが明らかである．観測値のみに基

づいたこの分類は不十分であり，時間的持続性を表す

状態遷移確率行列が重要な役割を果たす証拠となる．

7. 結 論

映像シーケンス中の前景，移動物体，移動物体の影

を分離する新しい手法を提案した．特に，自動車の自

動追跡の観点から，高速道路を撮影した映像シーケン

スの背景モデルの学習に本手法を適用した．実験結果

から，本学習手法を用いたシステムは，背景，自動車，

自動車の影をそれぞれのカテゴリに高精度に分類でき

た．自動車追跡プロセスを混乱させる移動物体の影の

問題は，ほぼ解決されると思われる．



Vol. 42 No. 1 HMMに基づく交通監視映像の背景・物体・影の分離手法 13

0 50 100 150 200 250 300
0

100

200

300

400

500

600

shadow
↓

background ←

support for B:
support for S:

Histogram for mean filter

H
is

to
gr

am
 fo

r 
S

ob
el

 fi
lte

r

0 50 100 150 200 250 300
0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

0.08

0.09

Intensity (grayvalues)

P
ro

ba
bi

lit
y

0 50 100 150 200 250 300
0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

0.08

0.09

0.1

Intensity (grayvalues)

P
ro

ba
bi

lit
y

(a) (b) (c)

図 4 (a) 2 次元的に示す輝度値と Sobel 値の正規分布の支持領域（2 つの長方形）．(b)–(c)
学習されたモデルおよびそのモデルと実データとの比較

Fig. 4 (a) Support of Gaussian densities for intensity and Sobel values (two boxes).

(b)–(c) Learnt emission model and the comparison of it with the raw data.

(a) (b) (c)

(d) (e)

図 11 (a)–(d) 注目エリアに対する結果のビジュアル表示．(e) 時間的持続性に関する制約の重要性
Fig. 11 (a)–(d) The visualization of the results for a region. (e) Importance of

the temporal continuity constraint.

(a) (b) (c)

図 13 Sobel 値を用いる効果を示す分類結果のビジュアル表示
Fig. 13 The visualization of the results for a region to show the importance of

using Sobel filter jointly.
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既存の確率的背景モデルと比べて，我々の手法は，

前景物体が出現しないような，特別な学習データを用

意する必要がなく，異なるカテゴリに対応する観測シ

ンボルの確率分布を通常のシーケンスから学習できる．

また，本手法は，輝度値，空間的な情報を表す Sobel

値，各カテゴリの時間的持続性を表す状態遷移確率に

基づいている．対象物体の形状や運動に関する情報を

取り入れていないため☆，物体の形状や運動の種類に

原則的に制限されないと思われる．日照条件と交通量

が変われば，モデルの更新または初期値に関する若干

の調整が必要であるが，学習アルゴリズムと状態の見

積り手法の有効性が保たれる．

実験結果に基づき，我々は以下の結論に達した．

• 輝度値のみに基づいた HMMでは，明るい色の自

動車はロバストに分類できるが，暗い色のものや

影に覆われたものはロバストに分類できない．空

間的情報を考慮する Sobel 値を導入することは，

問題を改善する効果的な方法である．

• 物体に属する画素であっても輝度値が影の分布の
支持領域に含まれる場合，物体よりも影と誤分類

されやすい．F から S への状態遷移を禁じるこ

とによって，遷移確率 aff を増加させることが

でき，誤分類のリスクを下げることができる．し

かし，この手法は自動車が影に覆われてしまうと

きは妥当でない．

• 観測値（輝度値と Sobel 値）のみに基づいた分

類は不十分であり，各状態に関する時間的持続性

を表す状態遷移確率行列が重要な役割を果たして

いる．

実験結果によれば，誤分類の一部は，学習シーケン

スとテスト・シーケンスで照度条件が異なっているこ

とに起因する．また，学習された遷移確率は，交通量

が大きく異なるテスト・シーケンスには適用できない

ことも明らかである．今後の課題としては，モデルを

再学習することなしに更新することが可能かどうかの

検討，再学習が必要であるとすれば，その基準の検討

が必要だと考える．

本手法に基づくシステムは，ローレベルの追跡プロ

セスとしても利用できるが，その出力を粒子フィルタ

を用いた輪郭に基づくハイレベルの追跡プロセスに提

供し，サンプリング空間を有望な領域のみに限定して，

追跡をロバストにさせるのにも適している17)．後者

の場合は，物体の形状や運動の特徴を前景モデルとし

て構築する．このようなハイレベルの追跡プロセスは

☆ これらの情報は追跡のための前景モデルとして持つ．

ローレベルの追跡プロセスより，情報のロスが少なく，

対象物体の微妙な動きや外形の変化をキャッチするこ

とが可能である．

本研究の目的は，自動車の自動追跡システムのため

の前景，背景の分離手法の開発であるが，他の映像

シーケンス分離問題への HMMの応用も示唆すると

考えている．しかし，特定のアプリケーションに対す

る適切なモデルや，ふさわしい観測シンボルを発見す

るため，注意深く研究することが重要である．

謝辞 日頃からご指導をいただく中京大学福村晃夫

教授に，また，本研究を行うにあたり，補助をいただ
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