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内容梗概 
 
電力設備や石油プラントなどで設備の稼動状態の把握や、保守保全および警

備の観点から、監視カメラを用いた画像監視システムが数多く導入されている。

さらに近年､ネットワーク技術の進展や監視カメラの低コスト化などが背景と

なり、監視カメラの設置台数が増える傾向にある。これらの多くの監視カメラ

画像を監視員が見続けることが不可能なため、目視監視を補助あるいは代行す

る画像処理が求められている。特に、監視員が目視で行っている以下の機能を

持つ画像処理の開発が望まれている。 
・ 監視領域に入る人物を選択的に実時間で検出する機能 
・ 検出人物の動作に応じて警報を出すための姿勢の認識機能 
・ 検出人物の個別認識機能 

電気事業で利用している画像監視システムに対し、最も要望の高いニーズが侵

入監視の自動化である。また、監視対象になる頻度が高いがその全身画像によ

る認識はほとんど着手されていないという技術的な理由で、人物の検出と認識

を本論文の対象とし、上記３機能の実現方式を目指す。特に、人物の検出と認

識は､その形状などが不安定でパラメータ設定が困難なため、機械学習が不可欠

である。この機械学習として２分類問題用の識別器であるサポートベクターマ

シン（SVM）を使い、監視領域に入る人物を検出し認識する画像処理を考案す

る。ただし、機械学習を適用しただけでは実時間処理や安定した認識ができな

い。そこで本論文では、人の視覚野の動き処理と認識処理の関係を参考に、動

きによる人物領域の絞り込みを先に行い､その後SVMによる人物の検出・認識を

行う段階的な処理で、人物の実時間検出と認識を可能にする方式を示す。 
第１に、SVMを使い監視画像から人物を検出する方式は既に提案されている

が、従来のSVMによる人物検出方式は、画像内から人物を選択的に検出できる

ものの、実時間(30画像/秒)で処理ができなという弱点がある。そこで本論文で

は、SVMの人物検出方式を使い実時間で人物を検出するための新しい前処理手

法として、固定カメラ用にライン型前処理を、旋回カメラ用に側抑制型前処理

を提案する。ライン型前処理は、監視領域内に監視ラインを設定し、監視ライ

ン上で動きの速い部分に優先順位をつけ、優先順位の上位を人物検出の探査範

囲とする方式である。一方、側抑制型前処理は、移動中の人物が周囲の背景と

異なる動きをすることに着目し、周囲と異なる動き部分を人物検出の探査範囲

とする方式である。評価実験では､考案した前処理と従来の機械学習による人物

検出方式を使い、実時間で人物検出が可能であることを示す。 
第2に、検出した人物の動作に応じて警報を出すには、人物の姿勢を認識する

機能が必要となる。全身画像に身体モデルを当てはめる研究成果が多く報告さ

れているが、人物の様々な姿勢を定義することが困難なため、人物検出と同様
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な枠組みで姿勢認識を行う画像監視システムは存在していない。そこで本論文

では、代表的な姿勢が定義できる発電所運転時の運転員を撮影する監視カメラ

を用い、SVMによる姿勢認識を研究する。運転員の動きと運転姿勢の間には相

関があるので、個々の運転姿勢を個別に学習したSVMを運転員の動きに合わせ

て動的に切替る動的切替方式を前処理として提案する。評価実験では、典型的

な4種類の姿勢を学習することで、監視カメラで撮影した１時間30分の実験画像

に対し、運転員の向きや姿勢のばらつきに影響されることなく95%の安定した姿

勢認識率が得られたことを示す。なお、本成果により画像内の作業員の立ち位

置と運転姿勢が分かるため、標準的な運転操作を逸脱した時などに警報を出す

画像監視システムの作成が可能となる。 
第３に、上述方式で検出した全身画像から人物を特定する認識機能が重要で

ある。しかし、人物の服装や形状が常に変化するために安定した認識特徴が得

られないことから、人物認識に全身画像は利用されていない。そこで、本論文

では研究室内に出入する既知人物８人の16日間の全身画像を使い、SVMによる

人物認識を研究した。８人を認識する必要からSVMを段階的に切替る多段戦略

と、画像から得られる４種類の画像特徴を用いた認識実験結果を示す。実験の

結果､監視カメラで一度撮影した同一日であれば約88～98%の割合で個人を特定

できたことを示す。また、100物体が写る7,200画像による定量的な認識検証実験

を行い、同様の認識率が得られたことを示す。SVMの多クラス化では、１対他

方式と２クラス対方式を比較し、識別人数や学習画像が豊富な場合は学習時間

がかからず追加学習が容易な２クラス対方式による多段戦略が実務面で有利で

あることを示す。また、SVMの多段戦略よりも、利用する画像特徴に認識精度

が依存することを示す。本実験結果は限定的なものだが､監視カメラで撮影した

全身画像から、一度撮影した人物を個別に検出する機能の開発に貢献する成果

である。 
以上、本論文では監視カメラに写る人物の全身画像を使い、第１に人物の実

時間検出、第２に検出した人物の姿勢認識、第３に検出した人物の認識を実現

する方式を提案する。提案方式は、視覚野の処理を参考に、はじめに画像内の

動きで処理範囲を絞り込み、次に機械学習で検出/認識を行う手順となっている。

学習画像を変更することで人物以外の移動体にも拡張が容易な方式である。さ

らに、実用の観点から特殊な装置を使うことなく市販の計算機と監視カメラで

実現できる方式を提案している。 
本論文は、監視員の目視を補助あるいは一部を代行する高機能な画像監視シ

ステムの実現に寄与する具体的な研究成果である。 
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ABSTRACT 
 

Many surveillance cameras are used in facilities that must be kept secure such as 
electric power plants or oil plants, for security, maintenance, and observing machine 
conditions. The number of surveillance cameras in use has recently increased in 
proportion to an increasing number of crimes. Human operators are now physically 
unable to constantly monitor these cameras. Advanced automated surveillance systems 
that can augment or replace human operators must therefore be developed. Such 
systems need to be able to 

-detect target objects such as human intruders in video-rates (30 frames per second : 
fps), 

- recognize the posture of detected humans, and 
- identify the intruders. 
We focused on humans entering the surveillance area as targets. Our goal was to 

develop methods for intruder detection, posture recognition, and person identification. 
We used machine-learning techniques such as Support Vector Machine (SVM) because 
empirical decision rules cannot be devised for these tasks. However, real-time 
detection and high recognition rates cannot be achieved by using only SVM. To 
propose another suitable method, we took our inspiration from the human visual 
system. In the human brain, the retinas and the inside of the visual cortex are 
connected by two routes. One route is for object recognition and the other, whose 
processing speed is twice as fast, is for motion analysis. We based our method on this 
two-route structure and connections. First, using motion analysis, our method detects 
candidate areas for moving targets. Then, using SVM object recognition, it classifies 
the candidates into target objects and non-target objects. 

Machine-learning techniques such as SVM are used widely for intruder detection, 
but existing methods have processing speeds of only 5 fps and cannot detect intruders 
in real-time, which is necessary for higher accuracy. To develop a high-speed method, 
we designed two preprocessing schemes to the SVM-based intruder detection. Each 
corresponds to the motion analysis route in the human visual system: a line type 
preprocessing for stationary cameras and a side-control-type preprocessing for rotating 
cameras. The line-type preprocessing does motion detection on monitoring lines and 
gives priority to movements on the lines. The side-control-type preprocessing, on the 
other hand, detects areas moving relative to the background and gives priority to those 
whose moving speed and direction differ from their immediate surroundings. Our 
experiments showed that our methods made it possible to detect intruders in real-time 
from stationary and rotating cameras. 
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So far, posture recognition has not been achieved using SVM-based methods. This is 
because the large number of possible human postures makes it difficult to define the 
posture classes necessary to train an SVM. To solve this problem, we used typical 
operator's postures that have been defined in power plant operations. For the posture 
recognition task we trained SVMs with four typical postures and developed a strategy 
to select one SVM based on the detected motion of the operator. Motion is a good 
indicator of posture because motion and posture are highly correlated. Using this 
method, the posture recognition rate in our 90-minute experiment was 95 percent. In an 
advanced surveillance system, this method can be used, for example, to recognize 
potentially dangerous or inappropriate movements of operators. 

In an advanced surveillance system, detected people should also be identified.  
Though many image-processing techniques have been proposed, many challenging 
tasks remain because people change their physical appearance and clothing. Getting 
steady features from whole body images is therefore difficult. To address this problem, 
we prepared about 1,000 images of eight people taken over sixteen days in our 
laboratory. We conducted the person recognition training using four different image 
characteristics. Since SVMs are two-class problem machines, we compared multi-class 
SVM strategies: the one-vs-all approach and pairwise approaches. From experimental 
results, we describe that the pairwise approaches are effective for fast training and easy 
system improvement when a lot of recognition classes and a lot of training images are 
obtained. For same-day training pictures, the recognition rates in our experiment were 
between 88 and 98 percent. When we increased the number of objects to 100 and the 
number of images to 7,200, the method still performed at the same recognition rates. 
These high recognition rates indicate the suitability of the method for more 
sophisticated surveillance applications. 

 
This thesis describes new methods inspired by the human visual system for real-time 

intruder detection, posture recognition, and person identification by combining motion 
analysis and machine learning. These methods apply not only to human targets but can 
be used for surveillance of other objects such as cars, bicycles, or animals. 
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第１章 

序 論 
 
 
１．１ はじめに 

 

電力施設や石油プラントなどで設備の稼動状態の把握や、保守保全および警備の観点か

ら、監視カメラを用いた監視システムが数多く導入されている。また、各企業の自発的な

設置ばかりでなく､社会的な要求により監視システムの導入も増えている。例えば、2001

年のアメリカ同時多発テロを契機に、2004年に改正された国際条約（SOLAS条約：海上人

命安全条約）に港湾施設の保安強化義務が盛り込まれたため、国内の国際港湾施設に監視

カメラが数多く設置されだしている。さらに近年､ネットワーク技術の進展と監視カメラの

低コスト化や、日常生活での犯罪件数の増加などが背景となり、特殊な場所だけでなく日

常生活の安全を見守るために監視カメラの台数が増える傾向にある。 

現在、数多く設置されている監視カメラの画像を監視員が目視監視することは、問題発

生時の経済損失に見合う効果がないと行われておらず、監視カメラの画像のほとんどが問

題発生後の事後調査用として使われている程度である。また、監視員が配置できる状況で

も、業務効率化の観点から一人の監視員が多数の監視カメラの画像をマルチ画面で監視す

ることが強いられている。そのため、目視監視を補助あるいは代行する機能を備えた画像

処理を実現できれば、事後調査や監視員の補助のみならず、これまで費用対効果の観点か

ら目視監視できなかった場所を監視でき、問題発生の予防/予測などに監視システムを活用

できる。 

また、目視監視に近い機能を備えた監視システムは重要施設ばかりでなく、我々の日常

生活の安全を見守ることが可能となる。特に、国内の社会的な問題、例えば、夫婦の共働

きと核家族化により子供を見守る環境がなくなり子供が犯罪に巻き込まれる事件が増えて

いる問題や、高齢化社会を迎え、離れて暮らす高齢者の日常生活を見守ることができない

問題などに対し、監視カメラを用いた監視システムがそれらの対策の1つになり得る。今後、

目視監視と同様な機能を備えた監視システムが実現できれば、社会を支えるコア・システ

ムの一つとなることが予想される。以降、本論文では監視カメラを用いる監視システムを

画像監視システムと呼ぶことにする。 

本章では1.2節で既存の画像監視システムの利用先と、画像監視システムの構成と機能を

示す。また、画像監視システムの中で自動化が唯一できていない部分が、監視員による目

視監視であることを示す。1.3節では監視員による目視監視機能を画像処理で実現すること

が、シーン理解の難しい課題であることを技術史の観点から示す。1.4節で監視員の目視機

能を検出・認識・追跡としてとらえ、それらを実現する既存画像処理の概要と課題を示す。

1.5節では電気事業で利用している画像監視システムを参考に、現在の画像監視システムに

対する社会的なニーズと技術課題を示す。さらに、それらの諸課題の中から目視監視を補
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中域エリア：オフィス、職場、オフィスセキュリティ、etc

広域エリア：工場、学校、スパー､商店街、etc

社会インフラ：電力、鉄道、通信、道路、ガス、etc

国家：入出国（国際条約）、防衛、etc

小域エリア：家庭、マンション、ホームセキュリティ、etc

監視システム
　・規模
　・監視エリア

監視システム
需要台数

大

小

大

小

 
図 1-1 画像監視システムの利用先 

助あるいは代行する画像処理の実現に重要となる2つの課題「検出」と「認識」を取り上げ、

３章以降で示す研究の位置付けと研究のアプローチを述べる。また、画像処理以外の各種

センサを利用しても、最終的な人物の検出と認識は目視に相当する画像処理が必要である

ことを示す。1.6節で本論文の全体構成を示し、1.7節で本章のまとめを示す。 

 
 
１．２ 画像監視システム 
 

１．２．１ 画像監視システムの導入先 

監視カメラが市販されだした初期のころから画像監視システムを導入している業界と

して、電力業界がある。電力設備などでは無人の発電所や変電所などに、監視カメラを設

置することを業界団体の規定(発変電規定、電力保安通信規定等)として義務づけているた

め、国内の主要な監視個所だけでも数万台以上の監視カメラが設置されている。それらの

画像監視システムの中には､画像処理による侵入者の自動検知機能を導入している事例も

多い。しかし、木々の揺れや太陽光の変化あるいは影や動物などで誤報が頻発し、本業務

に支障をきたすため、問題発生時の現場の確認、あるいは問題発生後の事後調査に記録画

像を利用する形態が多い。その他の業界、例えば石油プラントなどの製造業やスーパーな

どの小売業などでも、監視カメラが数多く導入されているが、画像の利用形態はほぼ同様

である。 

1990 年代後半から監視カメラ画像の使われ方が受身的な事後調査だけでなく、予防対策

に向けた積極的な使われ方に代わってきている。例えば､英国政府はテロ予防対策として

1998 年頃からロンドン市内に数多くの監視カメラを設置しはじめ、現在、ロンドン市内だ

けで 50 万台、全土で 250 万台の監視カメラが設置されていると言われている[21]。2005

年 7 月 7 日のロンドン同時爆破テロ事件では、監視カメラの映像 2500 本を解析し５日後に

実行犯を特定している[21]。なお、ロンドンの監視カメラには、犯罪者の顔と画像内の人

物を照合するシステムが導入されている。しかし、現状は目視監視に及ばず、監視カメラ

画面を切り替えながら多数の監視カメラ画像を監視員が目視している状態である。 

日本でも 2001 年に警視庁が新宿の歌舞伎町に 50 台の街頭防犯カメラを設置し、防犯対
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策に利用することが TV や新聞のニュースとして取上げられていたが、現在はすでに各地

の繁華街や商店街に監視カメラが設置されている状態である。また、国内では高速道路や

一般道に監視カメラが数多く設置されており、道路管理や混雑状況の提供、ならびに事件

解決に有効活用されている。 

近年、公共の監視ばかりでなく、ホームセキュリティ事業に民間企業が参入しはじめて

いる。一例として、2001 年に設立された関西地域でのホームセキュリティの専門会社（関

電セキュリティ・オブ・サイエンス株式会社）を参考にすると、その新規契約数が年々増

えており、2005 年だけでも約 2,200 件の家庭と新規契約が結ばれている。2005 年には九州

でも同様のホームセキュリティ会社（九電ホームセキュリティ株式会社）が設立されてい

る。従来、家庭内の防犯用に赤外センサが主に利用されているが、近年、監視カメラの設

置も増えはじめている。ただし、費用対効果の観点から、家庭内に設置した監視カメラの

画像を警備員が全て目視確認することは不可能である。そのため、より積極的に家庭内の

安全安心を見守る画像監視システムが必要とされはじめている。また、家庭内の画像監視

はプライバシの問題があるため、目視ではなく画像処理による自動監視が必須であり、問

題発生時に限り契約者や警備員へ目視要求を出す画像監視システムが望まれている。 

 図 1-1 に画像監視システムの利用先を大分類し、システムの規模や監視エリアサイズな

らびに、今後予想される画像監視システムの需要台数を示す。すでに公共インフラや職場

などを監視する画像監視システムが一般化しており、現在、前述のホームセキュリティに

安価な画像監視システムが導入されはじめようとしている。それらの膨大なカメラ画像を

目視監視することが不可能なため、監視カメラ画像を自動的に監視し、侵入者等の検出時

監視カメラ
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スピーカ

マイク

物理的なセンサ

ファン

ハウジングワイパ

ヒータ
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ポール
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各種インタフェース
赤外、超音波、
音、振動、ガス、
煙、温度など 伝送・通信
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入力
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スピーカ
出力

雲台 ファン ヒータ ワイパ

記録表示
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通信
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ファン
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ヒータ
雲台

制御装置
電源

ポール
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録画装置
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各種インタフェース
赤外、超音波、
音、振動、ガス、
煙、温度など 伝送・通信

センサ

カメラ

マイク

入力

照明

スピーカ
出力

雲台 ファン ヒータ ワイパ

記録表示

自動制御

伝送・通信

制御
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図 1-2 設備監視用の画像監視システムの一般的な構成 

目視監視
目視監視
の自動化
が必要

目視監視
目視監視
の自動化
が必要
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に警報を出すシステムが社会的に求められている。そのため、民間企業がビジネスチャン

スとして画像監視システムの研究開発に取り組んでおり、昨今その一部が商品化されはじ

めている。しかし、いずれの商品も目視の補助あるいは代行として十分な機能が得られて

いない状況である。 

画像監視システムは図 1-1 に示すように様々なレベルがある。その中で、電気事業など

の社会インフラで利用されている画像監視システムを対象に、その構成と機能を下記に示

す。 

 

１．２．２ 画像監視システムの構成と機能 

 画像監視システムは、監視カメラ、警報装置、録画装置、情報配信装置、画像処理など

多数の装置や処理で構成されている複合システムである。ここでは電力設備監視用などに

導入されている画像監視システムの構成と機能を概説し、既存の画像監視システムの中で

自動化できていない部分が監視員による目視であることを示す。 

図 1-2 に代表的な画像監視システムの構成を示す。画像監視システムは、監視カメラ、

雲台、ハウジング（ハウジング内温度を一定に保つファンやヒータ、ワイパ）、警告用スピ

ーカ、現場音収集用マイク、監視カメラを取り付けるポール、各種センサなどの物理的な

機器と、目視確認に用いるマンマシーン・インタフェースや画像/制御情報などの通信手段

から構成されている。撮影映像は、従来、同軸ケーブルで監視員まで届けられていたが、

近年、ＩＰネットワーク網を使い遠隔地の監視員へ画像を送信するケースが増えている。 

 

１．２．３ 監視カメラ 

 画像監視システムで光を画像に変換する監視カメラは、主に図 1-3 のようにレンズ、撮

像素子、信号処理回路と出力回路の構成になっている。 

 

（１）レンズ関連 

 設備監視などに導入されている監視カメラは、オートアイリス機能やオートフォーカス

機能が付いた通常のレンズが広く利用されている。広域を監視する監視カメラには、監視

方向とフォーカス等を事前にセットできるプリセット機能が付いているものも多い。近年、

180 度の画角を撮影する魚眼レンズや、双曲面ミラとの組み合わせで 360 度の全周画像を

１ショットで撮影する装置なども画像監視に使われだしている。しかし、設備監視では依

然として通常レンズの監視カメラが主に利用されている。 

 

（２）撮影素子 

現在広く使われている監視カメラの撮影素子は、主に CCD 型（Charge Coupled Device）

と CMOS 型（Complementary Metal Oxide Semiconductor）に大別できる[120]。いずれも２

次元に配置した受光素子（フォトダイオード）に光を投影し、受光素子ごとの受光量を電

気信号に変換するディバイスである。 
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撮影素子 処理回路・出力回路

カメラ本体レンズ

画像信号光

 
  図 1-3 監視カメラの基本構成 
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フォトダイオード

    a. CCD 型の撮影素子         b. CMOS 型の撮影素子 

図 1-4 監視カメラの撮像素子 

 

 

 CCD 型はフォトダイオードで光電変換した電子を、垂直 CCD（信号電化を蓄積・転送

するためのレジスタに相当するディバイス）と水平 CCD で出力部に転送し、出力端子の

直前で電子を信号電圧に変換（増幅）する方式である（図 1-4a 参照）。CMOS 型はフォト

ダイオードで光電変換した電子を個別に信号電圧に変換（増幅）し、画素選択のスイッチ

ングで信号を出力する方式である（図 1-4b 参照）。従来、画質の面で優れている CCD カメ

ラが監視カメラの撮影素子として広く利用されてきたが、昨今の CMOS 型撮影素子の研究

成果により両者の画質差が解消され、CCD 型に比べ小型化が可能で省電力な CMOS 型カ

メラが普及しはじめている。 

 その他、光電子増幅管と CCD 撮影素子の組み合わせで星明り（10-3 ルクス程度）でも撮

影できる光電子増倍方式や、シャッタ時間を長くして撮影する電子増倍方式などのカメラ

がある。赤外投光器で投光した赤外線の反射を CCD カメラで撮影する方式や、一般的な

撮影素子ではなく赤外受光素子（例えば､7.5μｍ～14μミリ程度の波長を吸収する素子）

を使い物体の表面温度を見るサーマルカメラなども利用されている。近年、サーマルカメ

ラを利用した人体検出装置が市販の乗用車に搭載されはじめている[122]。さらに、従来の

カメラよりも解像度を上げた HDTV カメラ (High Definition Television:高精細度 TV) など

も普及しはじめている。 
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表 1-1 画像出力形式 

 NTSC PAL SECAM  

走査線数 525 本 625 本 625 本 

フレーム数/秒 30 25 25 

垂直同期周波数 60Hz 50Hz 50Hz 

採用国 アメリカ、カナダ、

日本  
ドイツ、イギリス、

オーストラリア  
フランス、ロシア、  

サウジアラビア  

 

表 1-2 画像圧縮方式 
圧縮方式 圧縮アルゴリズム ビットレート 

Motion-JPEG DCT (Discrete Cosine Transform) 64kbps～10Mbps 
MPEG-1 DCT、動き補償 1Mbps～1.5Mbps 
MPEG-2 DCT、動き補償 4Mbps～80Mbps 
MPEG-4 DCT、動き補償、オブジェクト別圧縮 4kbps～38.4Mbps 

Mottion-JPEG2000 DWT (Discrete Wavelet Transform) あらゆるレートに対応 
H.264/MPEG-4 AVC DCT、動き補償、フレーム間予測 あらゆるレートに対応 

 

 
（３）画像出力 

 既設監視カメラの多くが、NTSC（National Television Standard Committee）形式のコンポ

ジット信号を出力している。NTSC 形式は、1 秒間に 29.97 枚のインターレース（飛び越し

走査）画像を出力する。各画像は 480 本の垂直解像度、525 本の走査線で構成されている。

世界的に見ると、ドイツやイギリスなどでは NTSC 形式を改良した PAL(Phase Alternation by 

Line)形式が利用され、フランスやロシアなどでは SECAM（Séquentiel Couleur à Mémoire）

形式が利用されている。各形式の概要を表 1-1 に示す。 

 近年のネットワークカメラや Web カメラなどは表 1-1 の出力形式ではなく、撮影素子の

出力を MPEG 方式や JPEG 方式で圧縮したデータとして直接出力し、パソコンで表示する

方式も増えている。表 1-2 に代表的な画像圧縮方式を示し、各方式の画像圧縮アルゴリズ

ムと送信時のビットレートを示す。 

 

１．２．４ 各種センサと画像送信 

 広域監視が必要な画像監視システムには､赤外センサなどの各種センサと監視カメラの

連携が図られている。一例として､火力発電所の広い構内を監視する画像監視システムには､

赤外センサ（赤外線アクティブセンサ：発光器から発射した赤外線を受光器で検出）が反

応した方向に監視カメラを自動的に旋回させ映像を録画する機能がついているものが多い。

赤外センサ以外にも、表 1-3 に示すようなセンサが画像監視システムの中で利用されてい

る。いずれのセンサを利用しても、センサが動作した場合、その原因調査は監視カメラ画

像を用いた目視に頼っている状態である。 
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表 1-3 画像監視システムに組み込まれている主なセンサ例 

種類 方式 検出方式 

赤外線パッシブセンサ 人物が発する熱を赤外線で検出 温度 

赤外線アクティブセンサ ・発光器から発射した赤外線を受光器で検出 

・赤外投光器から放射する赤外線の反射を検出

超音波センサ 送波器から放射する超音波の変化を検出 電波等 

マイクロ波センサ 送波器から放射するマイクロ波の変化を検出 

振動・音 振動センサ、音センサ等 電気的あるいは光の変化等で振動や音を検出 

レーザーセンサ 足元にレーザ光を照射し、レーザ光の当たる位

置により奥行き変化を検出 

光 

光ファイバセンサ フェンスに光ファイバを沿わせ、フェンスの変

形をファイバ内の光の変化で検出 

その他 煙、ガスセンサ 電気抵抗変化等により煙やガスなどを検出 
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図 1-5 IP ネットワークを利用した画像送信の概要 
 

 従来、監視カメラの画像は同軸ケーブルで警備室に直接送信されていたが、最近は光フ

ァイバによるネットワーク網の整備が進み、IP ネットワークを使う画像送信が増えている。

図 1-5 に IP ネットワークを利用した画像送信処理の概要を示す。図 1-5 に示すように送信

側のエンコーダでは、画像を MPEG 形式などで圧縮しパケット化した後、時刻などを記録

したリアルタイム・データ転送プロトコル RTP (Real-time Transport Protocol)に加工し、下

位ネットワーク層の UDP/IP プロトコルでデータを送信している。一方、受信側のデコー

ダでは、逆の手順で画像を再生している。 

 
１．２．５ 画像蓄積と画像監視 

監視カメラから送られてくる画像は、従来､コマ落としによる長時間録画が可能なタイ

ムラプスビデオでテープに録画していた。しかし近年、ハードディスクの大容量化と低価

格化により、監視カメラで撮影した画像を MPEG 等で圧縮し、ハードディスクに長時間録
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画する方式に変わりつつある。 

一方、目視監視の補助として、監視カメラで撮影した画像から背景差分やフレーム間差

分で画像内変化を検出する機能が多くの画像監視システムに導入されている。しかし、他

のセンサ同様、変化検出後の原因調査は目視確認が前提となっており、目視監視を代行す

るレベルに達していない。むしろ、既存の画像監視システムに組み込まれている画像処理

は､太陽光の変化や木々の揺れ、動物などによる誤報が多い状態である。 

以上のように、本節では監視員による目視部分を除いて、現在の画像監視システムはほ

ぼ自動化できていることを示した。今後､電力設備等に設置されている膨大な数の監視カメ

ラの画像を監視するには、監視員の目視に相当する画像処理の開発が不可欠である。しか

し、目視監視に相当する機能を画像処理で実現することが現在でもチャレンジングな課題

であることを、次節で画像処理の歴史的な観点から説明する。 
 

 

１．３ 画像処理の歴史的観点からの考察 
  

画像処理の技術史を、画像監視システムの視点から年代別に考察する。その後、目視監

視を実現している視覚のシーン理解について概説する。 

 

１．３．１ 画像処理の技術史 

（１） 1960 年代以前 

紙とインクによる画像処理技術として、1440 年代頃に J.Gutenberg により発明されたプ

レス式の活版印刷技術や、日本の江戸時代に（1765 年鈴木春信らの多色刷り技術の開発で）

盛行した浮世絵などがあげられる[1]。その後、半世紀後の 1839 年には L.J.M.Daguerre が

いわゆる銀板写真の開発に成功し、約 1 世紀後の 1925 年には現在の小型スチールカメラの

原型となったカメラ「ライカ A」が販売されている[1]。同年の 1925 年に J.L.Baird による

機械走査式テレビジョンの公開実験が行われ[2]、2 年後の 1927 年には高柳健次郎が走査線

40 本、１秒あたり 14 コマの電子走査式ブラウン管受信機を開発している[1]。1933 年には

V.K.Zworykin が電子走査式の撮像管アイコノスコープ（光電変換機能と電子的な走査機能

の両方をそなえた真空管）の開発に成功し、1945 年に A.Rose らがより感度が高く鮮明な

画像が送れるイメージオルコシス管の開発に成功し本格的な放送時代への道を開いた

[1][2]。その後のテレビジョンの研究により、アナログ電子回路による画像のエッジ強調や

雑音除去などの画像処理基礎技術が開発され、それらの技術はその後の計算機の出現によ

り現在のデジタル画像処理へと受け継がれている。 

1946 年に米国の弾道研究所が計画したデジタル計算機 ENIAC(Electronic Numerical 

Integrator And Calculator)が稼動し、1951 年には米国政府の国政調査に UNIVAC(UNIVersal 

Automatic Computer)が利用されるなど、1940 年代後半から 1950 年代にかけて計算機が使

われはじめた[2][3]。当時の計算機では大きな２次元配列の画像を扱うデジタル画像処理が

できなかった。そのような状況でも、米国では 1950 年から文字読取りの研究を開始し、1955

年には数字の読取り装置(OCR)が発売される[4]など、計算機を画像処理に活用する研究が
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始まっている。 

 

（２）1960 年代 

1960 年代に入り、IBM360 やミニコンピュータ DEC/PSP-8 により計算機で画像が扱える

ようになりだした[2]。この頃、現在の数値解析や画像処理の基礎となる各種のアルゴリズ

ムが考案されている。その一例として、1965 年に Cooley と Tukey により考案された高速

フーリエ変換のアルゴリズム(FFT：Fast Fourier Transfom)がある。現在、FFT は衛星画像や

航空写真の解析、医療画像の解析などの様々な画像処理で不可欠なものとなっている。こ

のようなアルゴリズムの検討の中、1960 年代後半に米国マサチューセッツ工科大学の人工

知能研究所などが中心となり、一般的なシーンや３次元物体の認識が始まった。特に、積

木の状態を理解する Block World の問題が人工知能研究の代表的な一分野とされ、現在の

画像処理によるシーンの理解、物体認識、ロボットビジョンなどの先駆的な研究となった。

1970 年には人工知能の専門誌として Artificail Intelligence (AI)ジャーナルが創刊され、その

年の 3 号に積木シーンの理解に関する研究成果[5]が AI ジャーナル内の初の画像処理論文

として掲載されている。このように、初期の頃よりシーン理解がチャレンジングな課題と

して取上げられていた。 

 

（３）1970 年代 

1970 年代に入り海洋観測衛星や気象衛星などの衛星画像解析（リモートセンシング）や、

医療用の X 線ＣＴ装置、文字認識装置、工業用ロボットの画像処理装置等、様々な研究が

加速された[2]。また、1960 年代後半に始まったパターン認識による顔認識等の研究[6]も

1970 年代に成果が報告されている。この頃、画像処理の研究者が増えたことで、現在の米

国電気電子学会(IEEE：The Institute of Electrical and Electronics Engineers)の Transaction on 

Pattern Recognition and Machine Intelligence の前々進にあたる Computer Graphics and Image 

Processing が 1972 年 4 月に創刊され、翌年 1973 年には第１回パターン認識国際会議

(International Conference on Pattern Recognition)が開催されている。1960-70 年代に、計算機

の普及とともに現在の画像処理やパターン認識の基礎をなす多くのアルゴリズムが開発さ

れている。1979 年からそれらの画像処理アルゴリズムを整理し、パッケージ化（SPIDER: 

Subroutine Package for Image Data Enhancement and Recognition）する作業が始まっている[7]。

1970 年代は、計算機の能力と費用や処理速度の面から、画像処理の研究は主に研究機関で

基礎研究が行われていた時代である。例えば国内では、1971 年から 10 年間続けられた工

業技術院のプロジェクト「パターン情報処理システムの研究開発」などが上げられる。な

おこの頃、カメラの撮影ディバイスには撮像管が使われていたが､1970 年代初頭からカメ

ラの撮像素子として CCD を使う研究が始まっている[120]。 

 

（４）1980 年代 

1980 年代は画像処理専用プロセッサを搭載したワークステーションが広く普及し、画像

処理を計算機であつかえるようになった。プリント基板検査装置などの専用システムが組

めるようになり、費用対効果が成り立つ工業製品の検査用に画像処理システムが投入され
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はじめた。特に、限定された環境下で特定の検査を行うシーン理解は目視機能を超え始め

た。そのため、より変化に富んだ図面認識[118]などの課題を扱う研究が盛んになり始めた。 

 

（５）1990 年代 

1990 年代に入り、パーソナルコンピュータの性能向上と、高性能で安価なディジタルカ

メラやビデオカメラなどの普及により、個人で画像処理プログラムを開発できる環境が整

った。その一方で、インターネットを経由して様々な画像を閲覧できるようになった時代

である。特に、1993 年に M. Andreesen が Web ブラウザ「NCSA Mosaic」を発表したことで､

World Wide Web が広く普及しはじめた。この 1990 年代は、画像処理とインターネットが

結びつき画像転送用に圧縮 /復元技術が活発に議論され､JPEG (Joint Photographic Experts 

Group)による静止画像の圧縮や MPEG（Motion Picture Experts Group）による動画像圧縮方

式の世界的標準作りが進んだ。 

また、自律移動型ロボットの目として画像処理が積極的に使われるようになり始めた。

例えば、1997 年に自律移動型ロボット同士がサッカーゲームを競う第１回国際会議（ロボ

カップ）の開催や、ロボットとの共存共栄を目指した研究[8]などが始まっている。顔認識

では 1993 年に米国国防省防衛高等研究計画局(DARPA：The Defense Advanced Research 

Projects Agency)が主催した FERET(FacE REcognition Technology)[9]と呼ばれる顔認証アル

ゴリズム・コンテストにより共通の評価データベース基盤を持ったことで、急速にアルゴ

リズムが発展した。近年は、動画像圧縮 MPEG7 の標準化に顔の検出や認識処理の導入が

検討され始めている[10]など、顔検出/認識が一般的な技術となっている。 
画像監視を見てみると、1990 年代後半にパーソナルコンピュータあるいはワークステー

ションの高速化により、画像処理による実時間監視が費用対効果の面から実現可能となり

始めた。そのような背景の元、 1998 年に DARPA がビデオ監視プロジェクト (Video 

Surveillance and Monitoring)を開始し、ヨーロッパや日本などでも画像監視に特化した会議

が開催され始め、画像処理の国際会議のトピックスに画像監視が取上げられるようになっ

た。特に、1998 年に画像監視に特化した IEEE の第１回画像監視ワークショップ (IEEE 

Workshop on Visual Surveillance)が開催されている。2000 年には共通のテスト画像を使い侵

入者の検出と追跡のパフォーマンスを競うワークショップへと発展している。 

 

（６）2000 年代 

2001 年 9 月 11 日の米国での同時多発テロ事件により、セキュリティへの社会的な感心

が高まり、画像処理による監視システムとともに、顔、指紋、虹彩、静脈などを使う画像

処理による個人認証技術が、空港、主要設備の入退出管理、銀行の ATM やカード照合等

に急速に利用されだした。一例として、アメリカ同時多発テロを契機に改正された国際条

約（SOLAS 条約：海上人命安全条約）に港湾施設の保安強化義務が盛り込まれ、世界の国

際港湾施設に監視カメラが数多く設置されはじめている。 

現在、監視カメラや Web カメラの低価格化などにより、数え切れない数の監視カメラが

街頭や主要施設、あるいは商店街に設置されているが、近年でも年間 100 万台の勢いで増

加している[11]とされている。また、インターネットを通して監視カメラ画像をライブで
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閲覧できるサイトが増えている。一例として、国土交通省では港湾や河川の画像をリアル

タイムで配信している 100 以上のサイトを集めたホームページを災害情報ページ[12]とし

て公開している。また、警備会社がホームセキュリティと称して個人住宅の警備に力を入

れており、公共の場だけでなく家庭内に監視カメラが入り始めている。一方、駅、スーパ

ー、商店街あるいは職場やマンションのエレベータ等、日常生活のいたるところに監視カ

メラがあり、個人情報保護の観点からプライバシの問題が議論される時代となっている。 

これらの監視カメラ画像の殆どは、問題発生後の現場状況の確認、あるいは記録画像を

事後調査に利用する程度に留まっている。現在、大量に蓄積された画像から目的の画像を

検索する研究[13]や歩行者検知の研究[62]など、目視監視にかわる画像監視システムの実現

を目指し積極的に研究開発が進められている。しかし、今のところ目視と同等あるいはそ

れ以上のシーン理解を行う画像監視システムを実現できていない状態である。 

 

１．３．２ 視覚のシーン理解 

1959 年頃から D.H.Hubel と T.N.Wiesel らによる脳の１次視覚野の構造と機能の生理的な

研究[117]が開始され､脳細胞が行う画像処理の解明が始まった。（なお、Hubel と Wiesel は

それらの研究成果で 1981 年にノーベル医学・生理学賞を受賞している。）生理的な解明結

果に刺激を受けて、1970 年代に D.Marr らが脳機能の研究と画像処理を具体的に結びつけ

た議論を始めている。その結果、物体認識やシーン理解の問題は２次元画像から３次元シ

ーンを理解する逆光学であり、問題は解が一意に決まらない不良設定問題 (ill-posed 

problem)であることを T.Poggio らと共に示している[14]-[16]。現在、指紋あるいは顔認識

などの対象を限定した画像処理の実用化が進んでいる。しかし、より一般的なシーン理解

は、対象を限定することが難しい不良設定問題に相当するため実用化段階に到達していな

い[2]。そのようなシーン理解の一つに、監視カメラ画像の自動監視があげられる。 

不良設定問題を視覚がどのように処理しているかを解明できれば､シーン理解の研究に

大きく貢献するばかりでなく、画像監視システムの機能開発の参考になることが予想され

る。特に、国内では脳関連の文部省重点領域研究の代表者が集まり 1993 年頃に「脳の世紀

推進会議」が発足し、世界的な協力のもと視覚処理も含めた脳機能の解明が進められ、多

くの発見がなされている。下記に脳の視覚処理を概観する。 

網膜や大脳での機能分化とその構造は、DNA の設計図に従って整然と構成されている。

網膜上で DNA に従い作成されるロドプシンと呼ばれるたんぱく質が、特定の光の波長

（400nm～700nm の内、長波長、中波長､短波長）に反応し、光を信号に変えることから処

理がはじまり、それらの信号が大脳の視覚野へ伝達される[17]-[19]。視覚野は階層構造を

もち、機能領域ごとに特定の部位に集まって存在している。また、その構造と機能は人や

サルでもほぼ同じである。網膜から視覚野へ送られる信号の伝達経路は、大きく２系統（形

や色を解析する系統、動きを解析する系統）に分かれ、この 2 系統の処理で様々な環境下

で安定に機能する画像処理を実現している。これまでの脳科学と計算理論の研究から、視

覚処理の多くのことが分かってきた。しかし、残念ながらその処理の実現方法はまだ研究

段階であり、これまでの研究成果を簡単に画像処理へ導入できる状態ではない。 

脳のニューロンは 100 スパイク /秒程度で発火しうる [20]ので、計算機にたとえると
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100Hz 程度の処理速度である。今日の格安ノートパソコンでもその CPU 速度が数 GHz で

あり、明らかに単体の処理速度はパソコンのほうが上である。しかし、100 億個以上も存

在するといわれている脳細胞の構造化と機能分化により、パソコンによる画像処理以上の

シーン理解を可能にしている。今後、特に脳の視覚野の構造と機能の解明が、シーン理解

の研究に大きく貢献するものと考えられる。 

同様の考え方でマサチューセッツ工科大学内に 1992年に設立された Center for Biological 

& Computational Learning では、脳の主要な機能の働きが学習にあるとして、計算論的な機

械学習の観点から脳機能の解明を進めている。間違いなく学習は脳の重要な働きの一つで

あり、シーン理解での物体検出や認識、環境変化への適応など、これまでの画像監視シス

テムが不可能であったことを可能にする技術である。一方、脳には動きの解析など、学習

以外で説明可能な機能も多く存在するが、学習と動きの解析を結びつけたシーン理解の研

究はこれからの研究課題である。 

 

 

１．４ 要求される画像処理の概要 
 

画像監視システムのハードウェア（監視カメラや録画装置等）は既存技術レベルで充分

実用に耐え、日常の監視業務の中で利用されている。しかし、画像監視システムの一構成

要素である監視員による目視監視（侵入者や車両等の検出や認識機能）は自動化ができて

いない部分である。 
現在、監視員が行っている目視監視は、侵入者の監視、作業の安全監視、積雪の推移監

視、河川の水位監視、設備メータの読取などその監視内容は多岐に渡る。その中でも、積

雪量や河川の水位読取り、あるいは各種メータの読取[123]など、画像内の位置を限定でき

る画像処理は自動化が可能な状況である。しかし、環境が大きく変化する屋外で侵入者を

検出・認識・追跡する実用的な画像処理は研究段階であり、現在のところ侵入者等の監視

は目視に依存している状態である。 

目視監視では画像内から人物や車両等を選択的に検出し、検出した人物などの姿勢や動

きから動作を認識するとともに、全身画像から許可されている人物あるいは既知人物であ

るか等を判定している。さらに、監視領域内での移動位置を観察し、危険領域への接近を

監視するなど、侵入者を監視するだけでなく作業員の安全を見守る役割なども果たしてい

る。このような目視監視を実現するには、少なくとも人物を選択的に検出し、その姿勢な

どから動作を把握するとともに、服装や全身画像から社員か侵入者であるかを認識する画

像処理が必要である。さらに、移動軌跡から危険領域への接近を判断する機能等が必要で

ある。表 1-4 に目視監視を代行する画像監視システムに要求される機能を示す。 

監視画像内から侵入者等を選択的に検出/認識できれば、その後の追跡が容易となり追跡

誤り等も低減できる。そこで、目視を代行する画像監視システムの開発に向け、以下では

検出と認識の実現方式の代表的な関連研究を概観し現状の課題を示す。さらに、検出や認

識に不可欠な機械学習の概要を説明する。なお、関連研究の詳細は２章で示す。 
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 表 1-4 画像監視システムに必要な侵入者等の検出・認識・追跡機能 

主要機能 画像監視システムでの処理の主な内容 

 

検出 

 

 

認識 

 

 

追跡 

・画像内の変化領域の検出 

・移動体領域候補の検出 

・特定監視対象の選択的な検出 

（人物、車両、動物、自転車などを選択して検出） 

・検出物体の姿勢や向きなどの認識 

・検出物体の個別認識 

 （顔認証、全身画像による認証、歩き方による認証など）

・検出/認識対象の移動軌跡の検出 

 

 
１．４．１ 変化領域の検出 

 侵入者などが監視カメラのアングルに入ると画像内に変化が発生する。その変化を背景

画像との差分で検出する方式や、動きや色の変化で検出する方式、あるいは人の形状に似

ている部分を検出する方式などが提案されている。 

 
（１） 画像差分による領域検出 

既存の画像監視システムは背景差分やフレーム間差分で画像内の移動体検出を実現し

ているものが多い。これらの画像差分による移動体検出では、画像の小領域の時間的な平

均とその標準偏差などを計算し、変化が一定値（閾値）を超えた部分を移動領域として検

出している。例えば､背景差分やフレーム間差分の結果から、輝度値の標準偏差の倍数を動

的な閾値にする方式[29][30]や、画像ヒストグラムの級内分散を最小にする分割を行い背景

と物体を分離する方式[32]なども広く利用されている。カルマンフィルタによる背景画像

の更新[33]や、画像の固有値を変化検出に利用する方式[34]、あるいは画像内の各画素の輝

度値を1年以上の長期間に渡り計測し、各画素の輝度値の統計分布を使い変化領域を特定す

る方式[30]などが提案されている。 

また、照明変化への対応を目的に画像の輝度値を正規化した「正規化距離」による変化

検出[35]や、正規化距離と画像の固有値を組み合わせて使う方式[36]、隣接する画素の輝度

値の明度増分を用いる「増分符号化相関」による方式[37]など数多くの移動体検出方式が

提案されている。さらに、画像差分だけでは雑音等の影響で移動体領域を正確に検出でき

ないため、画像からエッジや線分を検出し差分とともに活用する方式[38][39]や、差分で大

まかに移動体領域を決定した後に動的輪郭モデルで輝度境界を成長させ移動体を検出する

方式[40]なども提案されている。隣接する領域の相関の強さ（画像変化の共起性）で木々

の揺れなどを除外する方式[41]や、歩行者の直線的な動きと背景の動きを分離する方式[42]

なども提案されている。  

いずれも固定カメラが前提であり、旋回中のカメラで撮影した画像や背景が変化する場

合などに適用できない問題がある。また、検出した変化領域が何であるかを判定する処理
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が不可欠である。特に、特定監視対象だけを選択的に検出するには、変化領域の認識ある

いは分類処理が必要となる。一般に、画像差分処理による変化領域検出は、認識や分類の

前処理として利用することが多い。 

 

（２） 動きや色などによる領域検出 

画像内の動き特徴により移動体を検出する多くの方式が提案されている。例えば､画像

内の動き変化の大きさをグレー画像化し、その輝度勾配と濃度変化で領域を分割し移動体

領域を決定する方式[43]や、画像内の移動をアフィン変換などのフィッティングモデルで

表現し、そのモデルの係数で画像内を領域分割する方式[44][45]などがある。移動カメラで

移動体を検出する方法として、周囲の画素との相対的な移動量から3次元形状を推定し、周

りとの差が際立つ部分を検出する方式[46][47]も提案されている。また、画像内の動き成分

を空間に投影して背景と移動体の動きを分離する方式[48][49]などがある。しかし、いずれ

の方式も実時間で動作させるには、オプティカルフローなどの動き特徴の計算を含め処理

全体の高速化が必要である。また、(1)の「画像差分による領域検出」と同様に、監視対象

だけを選択的に検出するには、検出した領域を特定する認識処理が不可欠である。 

画像内の動きと輝度値を使う移動体検出方式[50]が1980年に提案されて以来、動きと他

の特徴を組み合わせた多くの移動体検出方式が報告されている[45]。例えば、動きと色に

よる領域分割を繰返す方式[51][52]、動きとテクスチャによる領域分割を利用する方式[53]、

時間方向のテクスチャ相関と時間及び空間方向の領域相関を使い領域を分割し移動体を検

出する方式[54]などが提案されている。扱う特徴を増やすことで、精度の高い移動体検出

が可能になるが、弛緩法などによる繰返し計算が必要となる。そのため、これらの従来方

式を実時間監視に利用するには特別なハードウェアを用いるか、計算量を激減する新たな

アルゴリズムを考案する必要がある。 

 

（３） 機械学習による選択的な領域検出 

歩行者画像と背景画像を機械学習し、画像内から歩行者を検出する研究[55][56]が進めら

れている。特に、汎用性の高い方式としてHaarウェブレットで画像特徴を算出し、サポー

トベクターマシン(SVM: Support Vector Machine)[57]と呼ばれる機械学習により画像内から

人物を検出する方式[58][59]が提案されている。この歩行者検出では、連続画像内の動きの

不連続部分に検出処理を行うと検出率が向上する実験結果が得られている[60]。そこで、

歩行者の移動で発生するフレーム間変化を画像特徴とし、AdaBoostと呼ばれる機械学習で

歩行者を検出する方式[61]が近年提案されている。この歩行者検出では、処理の高速化の

ために段階的に人物領域を絞り込むカスケード方式[62]が利用されている。 

このような機械学習を用いる移動体検出方式は、検出対象ごとに事例画像を収集し、事

前に機械学習を行うことで様々な物体を検出対象にできる利点がある。しかし、それらの

従来方式は画像全体を探査する必要があるため、実時間で動作しない問題がある。また、

既存の成果はいずれも固定監視カメラが前提であり、監視カメラが旋回する場合などに利

用できない問題がある。 
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１．４．２ 姿勢認識と人物認識 

 機械学習は前述の人物検出だけでなく、検出人物の姿勢や向きの認識、あるいは検出人

物の個別認識などができる可能性のある汎用的な技術である。そこで、ここでは機械学習

の概要と、検出人物の認識と姿勢認識の研究動向を示す。 

 

（１）機械学習による認識 

機械学習によるパターン認識を統計的決定理論から見ると､古典的な技法であるベイズ

識別と見なせる。ここで、あるパターンの母集団を{ω1,ω2,…, ωn}とし、観測されたパタ

ーンをベクトルxで表すと、xがω iから生じた確率はP(ω i| x)である。つまり、xが観測され

た時に確率P(ω i|x)が最大になるω iを見つける必要がある。しかし、この確率は直接求めら

れないのでベイズの定理により 

 
( ) ( | )( | )

( )
i i

i
P P xP x

P x
ω ωω =  

と変形し､分子 P(ω i)P(x|ω i) の最大値を求める問題とすることが一般的である。この分子

は、例えば手書き数字の「０」「１」～「９」のような母集団ω i から多数のサンプル x を

取り出し観測することで実験的に推定できる場合が多い。 

画像監視システムを作成する場合、一度設定した監視カメラは数年以上に渡り長期運用

されるので、その映像を全て蓄積しておけば十分な母集団ω i とその分布状態を準備できる

可能性もある。しかし、実際の画像監視システムの作成/運用では、一箇所の設定を短期間

で終了する必要があり､母集団ω i の数やその分布状態は未知である場合がほとんどである。

実際、ある監視現場用の画像監視システムの作成では、限られた時間に撮影した事例画像

から母集団ω i の数や分布を決定しなければならない問題に頻繁に直面する。このように、

母集団ω i が既知で、そのサンプル x が十分に観測でき、その分布が既知である理想的な状

況が得にくいことが画像監視システム作成時の大きな制約となっている。 
母集団の確率分布の知識を用いないパターン認識方式として、パターンの分布ではなく、

パターン同士の境界を分離に利用する機械学習方式が提案されている。その代表として、

数理的にも明快でかつ Vapnik-Chervonenkis理論 [57]でその理論的な背景を得た SVM

（Support Vector Machine）がある。このSVMは線形の識別器であるが、Mercerカーネルを

使うことで非線形に拡張され、近年、文字認識や画像認識で高い認識率を上げているパタ

ーン認識方式である。ただし、母集団ω iに関しては事前に決定できないため、SVMなどで

も撮影環境と監視目的に合わせた特定の監視対象を利用者が設定し、監視対象のサンプル

画像を利用者が与える必要がある。 

 

（２） 姿勢と人物の認識 

監視画像内の人物や車両を検出しその種別を分類する研究としてカーネギーメロン大

学の VSAM (System for Video Surveillance and Monitoring)プロジェクト[63]や、マサチュー

セッツ工科大学 AI ラボの Forest of Sensors プロジェクト[64]、あるいは人物監視に特化し

た画像監視システムＷ4[65]などがある。より詳細に画像内の人物の姿勢を調べ､Computer 

Graphics (CG)で表現する研究成果として、腕、足、腰等の間接を持つ身体モデルを画像内
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の人物に当てはめ、動作を正確に CG 化する研究が数多く進められている  [66][67][68]。し

かし、機械学習による人物検出[58][59]と同様の汎用的な枠組みで姿勢を認識する研究成果

[69]は多くない。これは、監視カメラの設置位置や監視場所により人物の動作や姿勢の見

え方が異なるため、一般化が困難なことに起因している。 

また、人物認識では顔/虹彩/指紋/静脈など、個人ごとに明確な特徴を用いた個人認証技

術が近年産業界で広く利用されだしている。しかし、監視画像から検出した全身画像から

個人を特定する方式は、個人を特定するための安定した特徴が検出困難なこともあり、研

究成果が得られていない。近年､監視画像で得られる人物の歩き方を特徴として人物を特定

する研究[56]が進められているが、監視画像から検出した全身画像を使い機械学習で人物

を特定することは困難な課題である。 

 

１．４．３ 機械学習を用いた画像監視の処理時間 

機械学習を利用した汎用性のある人物検出方式[58][59]は、画像内を探索する必要から1

画像の処理に数分程度かかる。そこで高速化のために、歩行者の移動で発生するフレーム

間変化を画像特徴とし、カスケード[62]と呼ばれる段階的に探索範囲を絞り込むことで歩

行者を検出する方式[61]が近年提案されている。この高速化方式では、固定カメラで撮影

した360×240画像に対し、Pentiam4の2.8GHzの計算機で4fps（frame per second）の処理速

度が得られている。また、画像内の局所変化を３特徴（「空間平均した動きの強さ」，「時間

平均した動きの強さ」，「時間的な動きの一様性」）で表現し、歩行者と背景を分離する方式

[42]が提案されている。その提案方式ではPentium3, 933 MHzの計算機（Matrox Meteorキャ

プチャーカード）を使い320×240画像を7.5 fpsで処理できている。 

目視監視に代わる画像監視システムとして、ビデオレート(30 fps)で監視できることが望

ましいが、今のところ機械学習を利用した方式では 4～7.5 fps 程の処理速度である。また、

いずれも固定した監視カメラを前提としており、監視カメラの旋回中は歩行者を検出でき

ない課題がある。 

 

 

表 1-5 電気事業で活用されている画像監視システム例（文献[121]を参考としている。） 

利用先 監視対象 

火力発電所監視 侵入監視、煤煙監視、取水口監視、港湾監視、貯炭場監視  

水力発電所監視 侵入監視、屋外変電設備監視、配電盤室監視、水車発電設備監視  

ダム監視 侵入監視、ダムゲート監視  

変電所監視 侵入監視、屋外変電設備監視、配電盤室監視、母線監視  

送電線監視 侵入監視、工事監視、気象監視  

無線中継所監視 侵入監視、通信機器監視、空中線設備監視、気象状況監視、周囲環境監視  

その他 管理区域への入退所監視、門扉監視、駐車場監視、現場作業監視、作業者監視、

漏水や火災の監視、天候状況の監視、メータ読取りなど  
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１．５ 研究の位置付けとアプローチ 
 

 画像監視システムに対する社会的な要求と技術課題を示し､本論文で示す研究の位置付

けと目標、ならびに目標に対するアプローチを示す。 

 

１．５．１ 社会的な要求と技術的な課題 

現在、電気事業で運用している画像監視システムを例に取上げ、画像監視システムに対

する社会的なニーズとそのニーズを実現するために解決しなければならない技術課題を示

す。 

 

（１）社会的な要求 

電気事業では設備の稼動状態の把握や、電力設備の警備、台風や積雪などの気象変化に

よる現場状況の把握、非常災害時の情報収集など多彩な目的のために画像監視システムを

利用している。特に重要な設備の監視には、地上通信の遮断を考慮し通信衛星をバックア

ップ手段とする画像監視システムも作成されている。2000 年に(社)電気学会がとりまとめ

た資料[121]から、電力事業で用いている代表的な画像監視システム例を表 1-5 に示す[121]。

2004 年の(社)電気協同研究会による国内主要電力会社に対する画像監視システムの活用調

査でも表 1-5 と同様の結果を得ている。いずれの調査結果でも、現場の電力設備の状態監

視が利用目的のトップであり、次に侵入監視が上がっている。設備監視の対象は部門ごと

に異なるが､侵入監視はいずれも人物、車両、動物など、共通した監視対象であり、その中

でも人物が最も監視現場でニーズの高い監視対象となっている。 

電気事業で侵入者が監視対象になる監視個所は、屋内、電気所構内、電気所構外の３個

所に大分類できる。室内や構内では、画像監視システムに組み込まれている赤外センサな

どを使い人物の監視領域への立ち入りを監視している。ただし、これらのセンサは草木の

揺れや鳥などにも反応するため誤報も多く、センサが反応するたびに監視画像を目視確認

しなければならない問題に直面している。また、センサが動作した理由を画面で確認でき

ない場合、現場に直行し原因を調べる必要があり､監視員に負荷を強いている。一方、河川

等の電気所構外の監視は、監視領域が遠方におよびセンサ等を設置できないため、監視員

の目視監視に依存している状態である。 

近年、無線 IC タグと赤外センサの組み合わせで、入構証あるいは社員証に IC タグを組

み込み、ゲートの通過を自動監視することが可能となった。しかし、主要変電所構内など

では携帯電話や他の電波発信源の使用を禁じているため、構内への無線 IC タグ基地局の設

置は今のところ時期尚早である。たとえ、電気所構内の入口に設置しても、IC タグを持た

ずに入ろうとした物体が人物なのか動物なのかを判断する目視監視が不可欠な状況である。 

 

（２）技術課題 

 侵入者の監視場所を室内､電気所構内、構外に分類し、各監視場所の特性と画像処理によ

る誤検知や未検知を引き起す環境要因を表 1-6 に示す。 
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表 1-6 監視箇所の特性と誤検知を引き起す環境変化 

 室 内 
（人物サイズ：大） 

電気所構内 
（人物サイズ：中） 

構 外 
（人物サイズ：中・小） 

 
監視箇所

の特性 

照明変化や背景変

動が少ない。室内

や出入口などに監

視箇所を特定でき

る。 

照明変化や背景変動が大きいが、

監視箇所を特定できる。また、壁

や道路などの人工物や、花壇など

のように手入れの行き届いた場所

が背景となる。 

照明変化や背景変動が大きく、監

視領域が遠方までおよぶ。また、

ダム周辺のように自然の木々や水

面のゆれなど変動の激しい場所が

背景となる。 
照

明 
・窓からの日差し 

・室内の照明変化 

・太陽光、影、反射光の変化による輝度/色変化 

・背景変動や車両等の移動物体の反射光による輝度/色変化 

・雨、雪、霧などによる輝度/色変化 

 
 
 
環

境

変

化 

 
 

背 
景 

変形/移動する機

器や設備、他の人

物 

・車などの動く物体とその影 

・形状が変わる設備とその影 

・風による木々や草のゆれ 

・人工水路内の波や水面の映り込

み 

・雨、雪、霧等によるノイズ 

・他の歩行者など 

 

・車などの動く物体とその影 

・形状が変わる設備とその影 

・風による電線等の設備のゆれ 

・風による自然の木々や草のゆれ

・河川の波、水面の映り込みや流

木等のゴミ 

・陽炎等の揺らぎ 

・雨、雪、霧等によるノイズ 

 

 

照明が一定の屋内であれば、人物の動きで発生する変化を背景差分やフレーム間差分、

あるいは相関を利用した差分処理で人物を容易に検出できる。あるいは、画像内の変化領

域だけに機械学習の人物判定を行うことで、高速な人物検知ができる。しかし、検出人物

が社員か侵入者かを判断し、その動作内容に応じた警報を出すには人物や姿勢の認識が必

要になるが、画像処理による人物や姿勢の認識は依然として困難な技術課題である。 

一方、電気所構内などの屋外では、背景や明るさなどが常に変化するため安定した人物

検出が難しく、現在、実時間で動作する人物検出方式の研究が続けられている状態である。

特に、画像から機械学習により人物を選択的に検出する汎用的な方式では、検出処理速度

が 4～7.5fps と遅くビデオレートでの処理が不可能な状態である。 

さらに、電気所構外の監視では､ダム周辺の河川の監視など監視領域が遠方におよび､そ

の背景も自然の川や森､住宅街など様々で、かつ監視対象がカメラの近傍にいるか遠方にい

るかでサイズが大きく変化する。そのため、室内や構内に比べ目視でも監視が困難で、画

像処理による人物検知が困難な状態である。 

 

１．５．２ 参考とする視覚処理 

脳細胞は 100 スパイク/秒程度で発火しうる[20]ので、計算機にたとえると 100Hz 程度の

処理速度である。今日の格安ノートパソコンでもその CPU 速度が数 GHz であり、明らか

に処理速度はパソコンのほうが上である。しかし、100 億個以上の細胞があるといわれて

いる脳では、１個の細胞が 100 個から 1,000 個の細胞に影響を及ぼし[20]、それらの細胞の

階層構造と機能の分化により、パソコンによる画像処理以上のシーン理解を可能にしてい

る。そこで、本論文では画像監視システム用の画像処理の考案に、以下の視覚野の構成と

機能を参考にする。 
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人の視覚処理は光を受光する網膜レベルから動き処理経路と形状や色の認識経路の２

経路に処理が分かれている。動き処理経路は認識経路よりも画像の転送速度や処理速度が

速い。また、２経路の各階層間で処理の結びつきがある。なお、２経路間の接続の具体的

な役割は今後の解明が必要な状態だが、処理速度の速い動き処理経路の解析結果が認識処

理経路で使われていると容易に仮定できる。 

 動きを高速に捕らえ反射的に行動することは、生命を維持する上でも重要な行動であり、

認識よりも動きの処理が速いことが自然である。そこで、本論文では下記に示す画像処理

の諸課題を、動きによる前処理と色や形状による認識の後処理を組み合わせて解決する方

式を検討する。 

 

１．５．３ 研究の位置付け 

上述のように電力設備や石油プラントなどで設備の稼動状態の把握や、保守保全および

警備の観点から、画像監視システムが数多く導入されている。さらに近年､ネットワーク技

術の進展や監視カメラの低コスト化などが背景となり、監視カメラの設置台数が増える傾

向にある。画像監視システムは各種の装置で構成されているが、唯一自動化できていない

部分が監視員による目視部分である。多くの監視カメラの画像を監視員が見続けることが

不可能なため、表 1-4 に示すような検出・認識・追跡機能を持つ画像監視システムの開発

が望まれている。 

本論文では､その中でも屋内や電気所構内の画像監視システムに対し、画像処理により

目視を補助あるいは代行する下記の検出機能と認識機能の実現を目標とする。 

・監視領域に入る移動中の人物を選択的に実時間で検出する機能 

・検出人物の動作に応じて警報を出すための姿勢認識機能 

・検出人物の個別認識機能 

監視領域に入る移動体として、人物､車両、動物、自転車等があるが、監視対象になる頻度

が高く監視ニーズの高い人物を本論文の監視対象として議論する。ただし、検出や認識に

機械学習を利用し、学習画像を変更することで人物以外の物体にも拡張が容易な方式を研

究する。 
検出と認識の課題として以下の３つがあげられる。第１に、汎用的なSVMなどの機械学

習を使い環境変化に強い歩行者検出方式が提案されているが、従来方式はビデオレートで

の実時間処理ができない。第２に、検出した人物の動作に応じて警報を出すには、人物の

姿勢や向きの認識機能が必要となるが、人物の様々な姿勢を定義することが困難なため、

上述の人物検出と同様な枠組みによる姿勢認識は行われていない。第３に､検出した人物が

既知の人物なのか、一度撮影した人物なのかなどの個人の認識機能を持つ必要がある。し

かし、監視カメラで撮影した全身画像は人物の服装などが日ごとに変化するため、安定し

た認識特徴が得られないことから研究が行われておらず、その実現は一般に困難と考えら

れている。 

上記の課題に対し本論文では、目視監視を代行する画像監視システムの開発に向け、監

視カメラに写る人物の全身画像を使い､人物の実時間検出、検出人物の姿勢認識、検出人物

の認識を実現する方式を提案する。いずれの方式も、視覚処理を参考に動きによる人物領
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域の絞り込みを先に行い､その後、SVM などの機械学習を用いた検出/認識を行う段階的な

処理としている。なお、３章から５章では、監視環境と監視対象を限定した評価可能な具

体的な問題設定を行い、対処方式を議論する。また、実用化の観点から、特殊な装置を使

うことなく､市販の計算機と監視カメラで実時間動作する方式を議論の前提とする。 

 
１．５．４ 人物の高速な検出 

従来のSVMなどの機械学習による人物検出方式は、画像内から人物を選択的に検出でき

るが、画像内を検索するため実時間(30fps)で処理ができない。そこで本論文では、従来の

機械学習による人物検出方式を使い実時間で人物を検出するため、固定監視カメラ用と旋

回監視カメラ用に2通りの前処理を提案する。固定カメラ用にライン型前処理を提案し、旋

回カメラ用に側抑制型前処理を提案する。 

（１）固定監視カメラ用のライン型前処理 

固定カメラ用のライン型前処理は、監視領域内に監視ラインを設定し、監視ライン

上で動きの速い部分に優先順位をつけ、優先順位の上位を人物検出の探査範囲とする

方式である。一度人物ではないと判定された部分は､一定時間のあいだ人物検出の探索

範囲として選択しない方式とし、処理の高速化を図る。 

（２）旋回監視カメラ用の側抑制型前処理 

旋回監視カメラ用の側抑制型前処理は、移動中の人物が周囲の背景と異なる動きを

することに着目し、周囲と異なる動き部分を人物検出の探査範囲とする方式である。

つまり、周囲と同じ方向に動く部分の選択を抑え､周囲と異なる方向に動く部分を優先

して探査範囲に選択する方式となっている。 

いずれの前処理も、既存の機械学習による人物検出と組み合わせることで､実時間での

人物検出が可能であることを実験結果で示す。 

本技術は、従来、汎用的な機械学習で不可能であった実時間での侵入者検知を可能とす

る技術であり、既存の画像監視システムの高度化に直接役立つ成果である。 

 

１．５．５ 姿勢の認識 

画像内の人物の動作を把握するには、検出した人物の姿勢を認識する必要があり、全身

画像に人物の形状モデルを当てはめる研究成果が数多く報告されている。しかし、様々な

姿勢を定義することが困難なため、SVMの人物検出と同様な枠組みで姿勢を認識する研究

は行われていない。 

そこで、本論文では代表的な作業姿勢が定義できる発電所運転時の姿勢を監視カメラで

撮影し、その操作姿勢を人物検出と同じ枠組みで認識する方式を議論する。発電所運転特

有の４種類の姿勢を学習し、個々の作業姿勢を学習したSVMを動きの状態で動的に切替て

認識する動的切替方式を示す。提案方式により、人物の向きや姿勢のばらつきなどを吸収

した姿勢認識ができることを実験で示す。 

提案方式は､通常の運転から逸脱した運転操作時に警報を出す画像監視システムの作成

等を可能にする成果である。 
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１．５．６ 人物の認識 

顔、指紋、虹彩、静脈などを利用した個人認証に比べ、監視画像から検出した人物は、

形状や服装がたえず変化し、撮影する高さや角度により見え方が大きく異なるため、人物

を特定する安定した特徴が得られにくい。そのため、監視カメラで撮影した全身画像から

人物を特定することが難しく、SVMなどの機械学習を用いた全身画像による人物認識は行

われていない。 

そこで、本論文では研究室内に出入する既知人物８人の16日間の全身画像(約1,120画像)

を使い、SVMによる人物認識を検討する。ただし、理論的に議論できるほど問題の特性を

定式化できないため、実験結果の観点から検討を行う。実験ではSVMを段階的に切替て８

人を認識する多段戦略と、４種類の画像特徴を用いた認識実験を行い、同一撮影日の全身

画像を学習すると95％～98%程度の個人認識率が得られたことを示す。また、100物体が写

る7,200画像による認識実験を行い、より定量的な検証結果を示す。特に考察では、SVMの

多段戦略よりも、利用する画像特徴に認識精度が依存することを示す。 

本結果は限定的なものだが､監視カメラで撮影した全身画像から、一度撮影した人物を

個別に特定する機能の開発や、社員服を着た人物と侵入者を区別する機能の開発に貢献す

る成果である。 

 

 

１．６ 論文の構成 
  

画像監視システムを実現するための画像処理の関連研究を２章で示し、監視カメラの画

像内から実時間で人物を検出する方式を３章で示す。３章の提案方式で屋内・屋外から安

定した人物検出ができるため、４章では検出人物の動作を把握するための姿勢認識方式を

示す。また、５章では検出人物の個別認識方式を示す。６章では本論文の全体的なまとめ

と課題、今後の展望を示す。以下、２章から５章の概要を示す。 

２章では画像監視システムの既存研究、ならびに本研究で利用する機械学習を示す。既

存研究として、画像内の変化領域の検出、検出物体の認識、監視の処理速度に関連した研

究事例を中心に示す。また、２章の後半で､本研究で利用する機械学習の概要を述べ、参考

となる脳の視覚処理の概要を示す。 

３章では屋外の電力設備の監視問題を設定し、実時間で人物を検出する方式を提案する。

固定監視カメラ用に考案したライン型前処理と、旋回カメラ用に考案した側抑制型前処理

を示し、従来のSVMなどの機械学習との連携で、実時間で人物検出ができることを実験結

果で示す。 

実時間で人物を検出する方式を３章で提案するため、４章では検出した人物の姿勢認識

方式を示す。姿勢認識に対し認識精度が議論できる原子力発電所の運転員の姿勢認識問題

を設定し、監視カメラ画像から検出した人物の全身画像を使い、作業姿勢を認識する方式

を示す。評価実験では、監視カメラで撮影した１時間30分の実験画像で95%の姿勢認識率

が得られたことを示す。 

５章では、監視カメラ画像から検出した人物の全身画像を使い、既知人物の認識方式を
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提案する。具体的な問題として、研究室内のコーヒーマシンを利用する研究室メンバーを

認識する問題を設定し、監視画像から検出した全身画像を使い個人を特定する方式を議論

する。評価実験では、８人の16日間の監視画像を用いた実験結果と、既存の研究用画像デ

ータを利用した実験結果を示す。 

６章では本論文を総括するとともに、提案方式に関する今後の課題を示す。最後に、各

種センサと画像処理の連携による高度な画像監視システムの将来像を示し本論文を締めく

くる。 

 

 

１．７ 本章のまとめ 

 

本章では、画像監視システムの構成と機能を示し、システムの中で唯一自動化できてい

ない部分が、監視員による目視機能であることを示した。画像処理の歴史的な考察により、

監視員による目視機能を画像処理で置換る問題は、シーン理解の研究としてデジタル画像

処理の黎明期から議論されている困難な課題であることを示した。その後、電気事業で利

用している画像監視システムを参考に、監視現場で望まれている具体的な機能と、その機

能を画像処理で実現する上での諸課題を示した。それらの諸課題の中で、社会的要求が強

いが未だ実現できていない３課題、①人物の選択的な実時間検出、②検出人物の全身画像

による姿勢認識、③検出人物の全身画像による個人認識を本論文の研究対象とすることを

示した。最後に研究のアプローチとして、視覚処理を参考に、動きによる人物領域の絞り

込みを先に行い､その後 SVM などの機械学習を用いた検出/認識を行う段階的な処理で、３

課題の解決を目指すことを示した。最後に本論文の構成を示した。 
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第２章 

画像処理による侵入監視の関連研究 
 
 
２．１ はじめに 

 

画像監視システムの中で、自動化できていない部分が監視員による目視機能である。こ

のような目視機能を画像処理で実現することが、シーン理解の研究として長年に渡り検討

されてきたが、未だに困難な課題である。画像から移動中の人物を検出・認識する観点か

ら従来の代表的な画像処理を概観すると、図2-1に示すような関係が描ける。はじめに、画

像処理の各種フィルタにより画像特徴を抽出し、人物検出や認識に適した特徴（点線・動

き・色・テクスチャ・３次元距離など）を組み合わせ、目的を達成する画像処理プログラ

ムを作成していると見なせる。 

画像監視システム用の画像処理では、人物の検出と認識の精度、ならびに処理速度が重

要となる。そこで、本章では2.2節で移動中の人物を検出する観点から代表的な関連研究を

紹介し、その技術課題を示す。2.3節では人物と姿勢の認識に関する関連研究とその技術課

題を示し、2.4節では既存の人物検出処理速度の現状と課題を示す。さらに、2.5節では本

研究で利用する機械学習を、その理論的な限界を中心に説明する。最後に､2.6節で目視を

補助あるいは代行する画像処理の設計に参考となる視覚野の構造と機能を紹介する。 

 

 

 

背景差分、フレーム間差分、
エッジ検出、特徴点検出、
相関、正規化距離、時空間
MRF、色ヒストグラム、
線分検出、増分符号化相関、
各種フィルタ、

特徴抽出処理

物体検出・認識
（形状認識など）

動き

色・テクスチャ

距離
変化領域
（領域分割など）

人物検出

画像

姿勢認識 人物認識
点・線

 
 

図 2-1 人物検出や認識の画像処理概要 
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２．２ 移動中の人物検出 
 

監視カメラ画像から歩行者を検出する代表的な３通りの従来方式（①背景差分やフレー

ム間差分などの画像差分を利用する方式、②画像内の色や動きを利用する方式、③パター

ン認識を使い人物形状だけを検出する方式）を示す。 

 

２．２．１ 画像差分による移動中の人物検出 

（１）背景差分とフレーム間差分 

静止背景を人物が移動する場合、背景差分やフレーム間差分で検出した画像内の変化領

域が歩行者などの移動体候補領域である。例えば、最も一般的な背景差分とフレーム間差

分による変化領域の検出は次のようになる。 

時刻tの画像It内の座標(x,y)での画素値It (x,y)と、各座標の画素値を一定時間平均した画像

μ、例えば時刻 t-1まで平均した画像をμ t-1(x,y)とすると、背景差分による変化領域Bt(x,y)

を 
 

   1   if  | (1 , ) ( , ) |t t tx y I x y Tµ − − ≥  

               0   else 
( , )tB x y =

 
として求めることができる。ここで、Ｔ tは閾値である。フレーム間差分は連続した画像It-1

とItを使い 
 
        1   if  | ( 1, ) ( , ) |t t tI x y I x y T−− ≥   

( , )tE x y =
               0   else 

 

として変化領域Et(x,y)を検出できる。閾値Ｔ tの一例として、背景画像などの標準偏差σ t(x,y)

を使い、 

Tt (x,y)  = ασ t-1(x,y) 

としたり、時間的な経過を反映するために重み係数αを調整して 

    Tt (x,y) = αTt(x,y) + (1－α) T’t-1 (x,y) 

とするなどの設定が用いられている。あるいは、画像内の輝度変化に応じ重み係数αや閾

値Ｔの値を条件分岐で変化させる方式なども利用されている。 

 照明変化のない室内で動く物体が人物だけであれば、差分処理で検出した変化領域が人

物領域となる。ただし、差分処理では人物の影部分も検出する問題があり、影を削除する

研究が現在も続けられている。 

 

（２）閾値の自動設定 

画像差分では閾値の決定が難しい問題となる。閾値の自動的決定方法として、画像内の

ヒストグラムを背景と歩行者の２クラスに分割することを想定し、 

     
2 2

0 0 1 1( ) ( ) ( )B Tk 2
Tσ ω µ µ ω µ µ= − + −  

を最大にするkを閾値に選ぶ「大津の閾値選定方法」[31]を変化領域検出に用いる方式[32]

 24



 

などが広く利用されている。ここで、ω0,ω1,μ0,μ1,μTは、画素数N、画像の階調数L、n

をヒストグラムのレベルiの画素数とし、その出現確率をpi=ni/Nとしたときに次式で表現さ

れる値である。 
 

     ,    
1

0
0

k

i
i
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−

=

=∑
1

1
0
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i
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−

=
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1
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=

=∑ i ,      
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0
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i

i
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ω
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この閾値kは最小二乗近似の意味で画像の最適な２値化になっている[2]。あるいは背景画

像の上位Ｍ番目までの固有値を使い画像内の雑音変化を無視し移動体だけを検出する 
 

1   if  | ( , ) ( ( , ) ( , )) |t t tI x y I x y x y Tµ−Φ − ≥  
( , )tD x y =

0  else 
 
なども提案[34]されている。ここで、φは背景画像を多数利用して作成した上位Ｍまでの

固有値ベクトルの行列であり、μは画像平均である（詳細は文献[34]を参照）。あるいは1

年以上の長期間に渡る輝度値の統計的な分布を使用した方式[30]などが提案されている。 

 

（３）照明変化への対応 

差分処理は照度変化に弱いため､照明変化への対応を目的に画像の輝度値を正規化した

「正規化距離」による変化検出方式が提案されている[35]。これは、ある時刻 t での画像の

着目領域の各画素値を基底ベクトル v1,v2,…,vn とする空間を作り、Vt を着目領域内の各画

素値で構成されるベクトルと見なし、Vt の単位球上への射影をＰ t とする。もし次画像 t+1

で画像内の構造的変化がなければ着目領域のベクトル Vt+1 の単位球上で射影Ｐ t+1 は前の

Pt の方向に近いが、物体が入り込み着目領域内に構造的な変化が起きるとＰ t+1 とＰ t の方

向が大きくずれることになる。そこで、単位球に射影したＰ t+1 とＰ t の距離 d を、 

1
1

1

( , ) t t
t t

t t

V Vd V V
V V

+
+

+

= −  

として求め「正規化距離」と呼ぶ。この正規化距離が閾値以上であれば侵入物体によるも

と判断し、閾値以下であれば照度変化によるものと判断する方式である。 

「正規化距離」を使わなくとも、一般的に知られている相関係数を利用しても照明変化

に対応した変化検出ができる。例えば、連続する 2 画像の同一領域 f と g の画像相関（相

関係数）ｒは 

fg

f g

r
σ
σ σ

=  

と表現できる。ただし、２画像の領域 f と g の輝度値の平均μ f,μg と標準偏差σ f,σg を、

領域サイズを M×N とし、 
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1 1
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x y
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MN
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− −
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= ∑∑  

1 1

0 0

1 ( , )
M N
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x y
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MN

µ
− −

= =
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として求め、 fgσ を 

1 1

0 0

1 ( , ) ( , )
M N

fg f
x y

f x y g x y
MN gσ µ µ

− −

= =

= −∑∑  

とする。画像が濃淡階調で線形変換を起こしている２画像間で、画像相関は常に普遍的な

値となるため、構造変化が無く全体的に照度が変化した状態では２画像の相関rが高くなる。

この相関係数値の一致度により、画像内の構造的変化を判断できる。 

さらに、この相関をよりロバストにしたものが、画像内の隣接画素の明度増分だけを利

用する「増分符号化相関法」[37]であり、 
 

1 1

1 1
0 0

1 { ( , ) ( , ) (1 ( , )) (1 ( , ))}
( 1) ( 1)

M N

t t t t
x y

r b x y b x y b x y b x y
M N

− −

− −
= =

= + −
− − ∑∑ i i
i

−

)

 

 
と定義される。ここでbtは画素の明度増分の記録であり、 
 

1   if  ( 1, ) ( ,t tI x y I x y+ ≥  
( , )tb x y =

0   else 
 
である。画像内の構造的な変化が発生し、隣接画素同士の値の大小が入れ替わった部分だ

けを検出するため、画像相関よりもロバスト性が増す場合がある。 

さらに、差分では雑音等の影響で移動体領域を正確に検出できないため、背景差分画像

Ｂと新規画像Ｉのそれぞれのエッジ画像Ｂ’,Ｉ’を作成し、Ｂ’とＩ’の論理関積により移動

体エッジを検出する方式[38]なども利用されている。差分で大まかに移動体領域を決定し

たあとに、物体境界の分離や結合などの変化に追従する動的輪郭モデルで輝度境界を成長

させ移動体を検出する方式[40]なども提案されている。画像内の小領域の固有値を使い､隣

接する領域の相関の強さ（画像変化の共起性）で木々の揺れなどを除外する方式[41]や、

歩行者の直線的な動きと背景の動きを空間と時間軸上の特徴として分離する方式[42]など

も提案されている。  

照明変化や影の影響を廃除するために様々なバリエーションが提案されているが、一般

的に画素値の時間的な変化を利用する方式が多い。一例として、背景差分とフレーム間差

分を利用して変化領域を検出し、その変化領域の移動軌跡を表示した例を図2-2に示す。図
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画像差分を利用して検出した変化領域と、 

検出した変化領域の移動軌跡を表示した結果 

図 2-2 変化領域の検出例 

2-2に示すように人物だけが移動している画像では、差分処理で人物検出が可能である。た

だし、画像差分による方式はいずれも静止したカメラが前提となっている。そのため、移

動中のカメラで撮影した画像は背景が連続的に変化するため適用できない問題がある。ま

た、背景が動き続けているような場合も同様である。なお、画像内に人物以外の動きが含

まれる場合、検出した領域が人物による変化かその他の物体による変化なのかを判定する

後処理が不可欠である。 

 

２．２．２ 動きや色などによる人物検出 

画像内の動きや色、テクスチャなどを用いた変化領域の検出方式が数多く提案されてい

る。以下では､動きを利用した変化領域の検出と、動きと色などの他の特徴を組み合わせた

変化領域検出方式を示す。ただし画像差分と同様、検出した領域が人物であるかどうかを

判断する後処理がいずれも必要な方式である。 

 

（１）動きの検出 

画像内の動きから移動体などの変化領域を検出する方式が広く利用されている。画像内

の移動体を検出するために、始めにオプティカルフローとして画像内の動きベクトルの分

布を求めることが一般的である。オプティカルフローを求める方式は、以下のブロックマ

ッチング法と勾配法の２つの方式が広く利用されている。 

ブロックマッチングはp×q画素のブロックのテンプレートをそれよりも大きいP×Q画

素上の探索範囲内（(P-p+1)×(Q-q+1)）で動かし、類似度が最大になる部分を探す方式であ

る。類似度の判定には、画素の２乗差（SSD：Sum of Square Differences）や前述の相関計

数などが利用されている。類似度にどのような関数を使うか､どのような計算打切り基準を

作るかなど、多くの研究成果がデジタル画像処理技術の黎明期に報告されている。 
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一方、1980年代にHornらにより時空間勾配法が定式化[16][79]され、現在、ブロックマッ

チング法とともに広く利用されている。勾配法は以下のように表現できる[71]。時刻ｔで

の画素(x,y)の輝度値をI(x,y,t)とし、微小時間⊿tの間に縦横方向に物体が⊿x,⊿y移動したと

すると、I(x,y,t)とその微小時間後のＩ(x+⊿x, y+⊿y, t+⊿t)の関係は 

    I(x,y,t) = I(x+⊿t, y+⊿t, t+⊿t) 

となる。右辺をテイラー展開し高次の項を切り捨てると 

          ( , , ) ( , , ) I I II x y t I x y t x y t
x y t
∂ ∂ ∂

= + ∆ + ∆ + ∆
∂ ∂ ∂

 

となる。この式を整理すると、 

     0I dx I dy I
x dt y dt t
∂ ∂ ∂

+ +
∂ ∂ ∂
i i =  

となり、速度ベクトルdx/dt,dy/dtをu,vとし、 ∂ I/ ∂ x, ∂ I/ ∂ y, ∂ I/ ∂ tをIx,Iy, Itとおくと、 

0x y tI u I v I+ + =i i  

と表現できる。この式はオプティカルフローの拘束式と呼ばれ、画像の局所的な観測から

得られるものである。誤った対応を少なくするため、画面が全体に渡って滑らかに変化す

ると仮定し、画像全体の速度変化Esを小さくしながら拘束式の誤差Ecが小さくなるように、 

E ＝ Es +λEc 

の最小化問題としてuとvを求める。ここで、λは重みパラメータであり、EsとEcはそれぞ

れ下記の式で表現できる。 

      2 2 2 2(( ) ( ))s x y x
x y

E u u v= + + +∑ ∑ yv

tI+ 2( )c x y
x y

E I u I v= +∑ ∑  

Eの最小化は変分法を用いて、繰り返し計算で最適解を算出できる。 

より正確に動きを求める方法として、時間軸での変化を記録した時空間画像から動きを

検出する方式がある。例として、図2-3aに連続画像の１画像を示し、図2-3bに連続画像を

３次元的に並べy軸に垂直に切断した様子を示す。図2-3cは切断面（x-t軸断面）を画面の上

側に表示した結果である。図2-3cより静止物体はx-t軸断面で垂直に上方向に伸びているが、

歩行者の断面は斜めの軌跡を示している。図2-3cでは、歩行者の速度が速い方が傾きの大

きな斜め線（軌跡）となっている。 

上述のブロックマッチング法や勾配法によるオプティカルフロー検出は２画像間の対

応を求めたが､連続画像を並べた図2-3bのような時空間画像内では、空間内のエッジなどの

軌跡を追跡することで、より正確な動きが計測できる。時空間画像からエッジなどを検出

する処理は、本質的にx軸、y軸、t軸の３次元を扱うことになる。昨今、このような時空間

画像やCTスキャナーの画像を処理するため、２次元の画像処理を３次元に拡張した３次元

画像処理の基本的なアルゴリズム[136]が整理されだしている。しかし、３次元画像処理は

計算量がかかり、画像監視システムなどの実時間処理が求められる応用では利用が困難で

ある。 
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a. 監視画像 

 

Y軸
時空間軌跡

時間軸

X軸 t

t-i

                               b. 時空間画像 

 

 

時間

画像部

時空間
断面軌跡 軌跡

c. 時間断面画像 

図 2-3 時空間画像による動き検出 
 

軌跡
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a. 撮影間隔 0.06秒 

 
b. 撮影間隔 0.2秒 

図 2-4 動きベクトルの検出結果 

 図2-4に勾配法の一方式[72]でオプティカルフローを計算した結果を示す。対象画像はカ

メラが上から下へ旋回している間に、歩行者が右から左へ移動しているシーンである。そ

れぞれ連続画像の取り込み間隔を0.06秒と0.2秒にした時のオプティカルフローを示して

いる。0.06秒で取り込んだときは、背景変化に比べ歩行者の動きが目立つが、0.2秒で取り

込んだ画像では歩行者の動きが背景の移動の中に埋もれてしまうことが分かる。つまり、

連続画像から動き変化を検出するのに時間がかかり、処理のフレームレートが落ちるよう

では、背景が変化する画像や旋回中の監視カメラ画像から安定したオプティカルフローの

検出が難しくなる。そのため、実用化にあたっては処理の高速化が重要になる。 

例えばブロックマッチング法で、360×240画素の画像を15×15画素の重なりのない隣接

するブロックに分割し、各ブロックの移動先を上下左右±15画素の範囲で探索すると、

Pentium4, 2.26GHzの計算機で0.16秒と低速である。そのため、画像監視の実務でブロック

マッチング法を使う場合､画像を縮小して処理の高速化を図るか、ハードウェア化を図る方

法がとられている。 
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a. 現画像                         b. 特徴点の検出結果 

 

  

c. 基準画像と数フレーム先の画像（走行中の車から撮影した画像） 

 

  

      d. 特徴点検出結果          e.２画像間の特徴点対応付け結果 

図 2-5 特徴点の検出例と特徴点の対応付けの例 

 
ブロックマッチングほどではないが、勾配法も繰り返し計算を行うため計算量がかかる。

そのため、ブロックマッチングや勾配法を使わずに画像内の動きを検出する方式も数多く

提案されている。例えば、図2-5a,bに示すように画像から物体のコーナーや変化点などの



 

特徴点を検出[73]し、その特徴点を画像間で対応付けることで画像内の動きを求める方式

[74]も勾配法の定式化前から利用されている。図2-5c,d,eは移動中のカメラで撮影した画像

から特徴点を検出し、画像間で特徴点を対応付けた結果を示している。特徴点の対応付け

は弛緩法による繰り返し計算が必要になるが、画素数に比べ検出する特徴点の数が少ない

ため実時間処理が可能である。図2-5の実験結果では特徴点の対応付けよりも、むしろ特徴

点の検出処理に計算時間がかかっている。 

より高速な方式として、20年以上前の1983年に画像内のエッジを利用する方式[75]が提

案されている。まず、画像It内のエッジ部分をSobelフィルタ 
 

-1  0  1 
-2  0  2 
-1  0  1 

1  2  1 
0  0  0 
-1 -2  -1 

                                  

           

                                     

Sy = Sx = 

 

を使い、エッジFx, Fyを次式で求める。なお、m=n=1である。 
 

( , ) ( ,
m n

x x
i m j n

F I x i y j S i m
=− =−

= + + +∑ ∑ )j n+

)j n+

 

( , ) ( ,
m n

y y
i m j n

F I x i y j S i m
=− =−

= + + +∑ ∑  

 
その後､エッジ画像Fx, Fyと連続画像のフレーム間差分画像Et (2.2.1参照)との積により、変

化のあるエッジだけを取り出し､その輝度勾配でエッジの動きを検出する方式である。本論

文の３章では､上記の文献[75]を参考にした処理の高速化を提案している。 

あるいは、図2-6に示す縦横ラインで構成される小マスク上の動き変化を検出する方式

[76]が提案されている。図2-6に示す小マスクを画像全体に配置し、連続した２画像間の局

所的な明るさの位置変化を、小マスクの各縦横ラインだけで計算する方式である。動きの

検出は各ライン上の１次元処理となるため、高速な処理が可能である。 

上述のように、画像内の動きを検出する方式が多く提案されているが、目視監視を代行

する画像監視システムの作成では、監視対象に応じて処理速度を優先するか、動きの検出

精度を優先するかを明確にし、採用する検出方式を決める必要がある。 
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図 2-6 動き検出用に画像内に配置する小マスク[76] 



 

（２）動きによる変化領域検出 

画像内の動き特徴により移動体を検出する多数の方式が提案されている。例えば、連続

した画像間で得られる画素(x,y)での動き変化をF=(vxy,uxy)とし、Oxy=tan-1(vxy/uxy)で各画素で

の動き方向を求め､Oxyに対しラプラシアンフィルタで方向が変化する境界を検出し、その

境界に囲まれる領域を移動体として検出する方式[43]も多い。あるいは、画像間の動き変

化を座標の歪として以下のようなアフィン変換 

       ,   , 1 2x yu a x a y= + + 3a 3b, 1 2x yv b x b y= + +  
または 

2
, 1 2 3 4x yu a x a y a x a xy= + + + + 5a 5,  2

, 1 2 3 4x yv b x b y b y b xy b= + + + +  
 

などのフィッティングモデルで表現し、そのモデルの係数a,bで画像内を領域分割する方式

[44][45]などがある。 

移動カメラで移動体を検出する方法として、周囲の画素との相対的な移動量から画像内

の3次元形状を推定し、周りとの差が際立つ部分を検出する方式[46][47]が提案されている。 

他の方法として、画像内の動き成分を空間に投影して背景と移動体の動きを分離する方式

[48][49]などがある。しかし、いずれの方式も処理に時間がかかり、実時間が要求される画

像監視に使うには、特殊なハードウェアなどの利用が不可欠である。 

一例として、図2-7と図2-8を使い文献[46]の方式による動き変化領域の検出結果を示す。

静止カメラだけが移動している場合、２枚の連続画像間で次のような幾何学的な拘束が発

生する。カメラの位置OがO'へ移動したとき、静止物体Pの画像内での移動μは図2-7aに示

すような仮想平面Πを仮定することで次式のように表現できる。 

        ( )w
H T P e
Z d

µ = −
JG JJG G

 

ここで、Hは仮想平面と物体までの距離、Zは最初のカメラ位置Oから物体までの奥行きで

ある。Tは最初のカメラ位置Oから次のカメラ位置O'までの奥行きであり、dはカメラ位置

O'から仮想平面までの距離である。また、カメラと画像面の距離は１としている。さらに、

eは画像面でのエピポール（あるいはFOE: Focus of expansion）と呼ばれる点の位置を表す。

また、Pwは画像面(Image Plane)での物体Pの移動位置を示す。いずれも図2-7a中の値である。

２つの静止物体P1,P2を移動カメラで撮影した場合、画像内でのそれぞれの物体の移動ベク

トルμ1, μ2は, 

          1
1 1

1

( )w
H T P e
Z d

µ = −
JJG JJJG G

 

          2
2 2

2

( )w
H T P e
Z d

µ = −
JJG JJJG G

 

となる（図2-7b参照）。この２式からeを消去し、ri = Hi/Ziとすると、 

      1 2 2 1 1 2 1 2( w w
Tr r r r P P
d

µ µ− = −
JJG JJG JJJG JJJJG

)         (2-1) 

となる。式(2-1)でr1r2T/dはスケールパラメータの役割をしているため、式(2-1)の両サイド

のベクトルは平行であることを意味している。そのため、 
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1 2( )w w wP P P∆ = −
JJG JJJG JJJJG

 

とし、 に直交するベクトルを(wP∆
JJG

wP∆
JJG

)⊥とすると、 

1 2 2 1( ) ( )T
wr r Pµ µ ⊥− ∆

JJG JJG JJG
0=  

となる。この式から容易に以下の式(2-2)が導き出せる。 

     2 2 1

1 21

( )

( )

T

w
T

w

P r Z H
r Z HP

µ

µ
⊥

⊥

∆
= =

∆

JJG JJG

JJG JJG 2

1

         (2-2) 

さらに仮想平面が遠くにありH2/H1 ≈ 1と仮定すると、式(2-2)は２点の相対的な奥行き関係

を示すことになる。もしカメラが画像面に対し並行に移動した場合、T=0となり式(2-1)が 

   µ µ  1 2 2 1 0r r− =
JJG JJG

となるので 

2 2

11

r
r

µ
µ

=
JJG
JJG  

となり、ステレオビジョンの原理と同様にベクトルの移動量が奥行きの関係を示すことに

なる。以上のことより、被写体が静止し１台のカメラが任意に移動する状態で撮影した連

続画像から２枚の画像を取り出し、画像間の対応付けを行った後に式(2-2)を使うことで、 

映像内の３次元的な相対的奥行き情報を抽出することができる。図2-7c,dに式(2-2)を使い

２画像から求めた相対的な奥行き画像を示す。図2-7dは奥行きを輝度値で表示した結果で

あり、白い部分がカメラに近く暗いほどカメラから遠いことを示している。もし、画像内

に移動体を含む場合、周囲と極端に異なる奥行き部分が現れるので、その周囲と異なる部

分を移動体として検出できる。図2-8aは走行中の車から撮影した画像であり、前述までの

処理により奥行きを抽出し、カメラに近い奥行き部分を抽出した結果が図2-8bである。図

2-8bでは人物や車両の一部がカメラに近い部分として抽出できている。図2-8bは、カメラ

に近い側として計測した領域を表示したが、逆に実際の奥行きよりも遠くにあるとして計

測されている移動領域もある。 

計算量のかからない動き領域の検出方式として、フレーム間差分などの履歴（動き履歴

画像、MHI: Motion History Images）を用いる方式[77][78]がある。MHIによる変化領域の検

出処理は、ビデオレートよりも速く0.02秒である。MHIによる動き検出は、広く利用され

ているHorn- Schunk[79]、 Lukas-Kanade[80]、ブロックマッチング法に比べ2.8～9.5倍の処

理速度である[81]。そのため、既存のパソコンを使いビデオレートで変化領域を検出でき

る有望な方式である(MHIの詳細は3.3.2参照)。 
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   a. 物体 P と２画像の幾何学的な関係      b. ２物体 Pw1, Pw2,の画面内変化 

 

  
 c. 基準画像と数フレーム先の画像（移動カメラで撮影した画像） 

 

d. 相対的奥行きの算出結果 

移動カメラに近いほど明るく、遠いほど暗くなっている 

図 2-7 3 次元形状の推定（方式[46][47]） 

 



 

 

  
a. 走行中に撮影した連続画像 

 
b. カメラに近い部分として計測された領域の検出結果 

図 2-8 奥行きによる移動体の検出結果例 

 

 

図 2-9 MHI を用いた移動体領域の検出結果例 
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一例として図2-9に、固定カメラで右から左へ通過する歩行者を撮影した画像から、歩行

者を検出した結果を示す。図2-9内の円が検出した変化領域を示し、円内から伸びている直

線は移動方向を示している。MHIは画像監視システムの画像処理として、処理速度と精度

の面から有効な方式である。そのため、本論文の3.3節ではMHIの詳細を述べ､3.3節で提案

する検出方式とMHIの検出方式の処理結果を詳細に比較する。 

 

（３）動きと色・テクスチャ等の連携による変化領域検出 

画像内の動きと輝度値を使う移動体検出方式[50]が1980年に提案されて以来、動きと他

の特徴を組み合わせた多くの移動体検出方式が報告されている[45]。例えば、動きと色に

よる領域分割を繰返す方式[51][52]、動きとテクスチャによる領域分割を利用する方式[53]、

時間方向のテクスチャ相関と時間及び空間方向の領域相関に加え、隣接領域との動きの相

関を使い移動領域を検出する方式[54]などが提案されている。一例として，文献[82]の色に

よる領域分割と、領域分割後の動き領域の追跡結果を図2-10に示す。 

一般に、扱う特徴を増やすことで精度の高い移動体検出が可能になるが、扱う情報量が

増えるに従い変化領域を検出するまでの繰返し計算が増え処理時間がかかる問題がある。

そのため、既方式を実時間監視に利用するには計算量を減らすアルゴリズムを考案するか、

特殊なハードウェアを利用する必要がある。なお、画像処理による顔検出などでは肌色を

選択的に検出することが頻繁に行われているが、肌色の検出処理は照明変化の少ない室内

 

a. 色と座標による領域分割例 

 
b. 領域分割後の動き検出結果例  

図 2-10 動きと色による領域の追跡例（文献[82]より抜粋引用） 
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の監視のみで有効であり、照明変化の激しい屋外では使用できない等の課題がある。 

 

２．２．３ パターン認識による人物検出 

歩行者の画像例を機械学習し、画像内から歩行者を検出する研究[58][59]が進められてい

る。機械学習を利用した歩行者の検出は、図2-11示すような人物の全身画像と人物を含ま

ない背景画像から、図2-12に示すHaarウェブレットで画像特徴を算出し、機械学習（サポ

ートベクターマシンなど:2.5節参照）により図2-13に示すような人物画像と背景画像の2ク

ラスに分離した学習結果を事前に作成する。その後、Haarウェブレットで新規画像の特徴

を計算後、機械学習結果を参照し人物領域を選択的に検出する方式である。 

 

           

図2-11 学習用人物画像例 (M.I.T.-CBCLの人物画像DBより引用) 

 

 
－１  
 
 １ 

１

 
－１ 

－１ 

 
１ 

 
－１  １  

 

        図2-12 画像から特徴を抽出するためのHaarウェブレット 

 

                    境界面 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図2-13 人物画像と背景画像の学習イメージ 
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a.アスファルト上での歩行者検出例 

 

 
b. 樹木の前での歩行者検出例 

図2-14 歩行者の検出例 

 

 
Frame1, Frame2は連続画像 

図2-15 検出に利用する歩行者の画像特徴例 (文献[61]より引用) 

 

 

 

 Haarウェブレットによる特徴抽出とSVMによる機械学習結果を使い､画像内から歩行者

を検出した例を図2-14に示す。ただし、上記で示した人物検出処理を画像全体に行うと実

時間処理ができないため、図2-14では画像内のラインが引いてある領域近傍だけに歩行者

検出処理をかけた結果である（詳細は3.2節参照）。 

監視カメラの画像内から歩行者を検出する研究では、画像内の動き変化がある部分に検

出処理を行うと、歩行者の検出率が向上する実験結果が得られている[60]。そこで連続画

像Itと次画像It+1との間の変化を、 
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      第1ステージ    第２ステージ       第ｎステージ    

画像                                    結果 

 

 廃棄        廃棄           廃棄 

判定ｎ 判定２ 判定１ 

 

図2-16 カスケードによる処理の高速化 
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の５つの特徴（⊿ ,U,L,R,D）で機械学習（AdaBoost）を行い、歩行者を検出する方式[61]

が近年提案されている。ここで、{↑ ,↓ ,→ ,←}は画像It+1を矢印の示す方向に1画素移動さ

せることを意味している。図2-15に連続画像(図2-15,Frame1,Frame2)から検出した５特徴の

画像例を示す。このような特殊な画像特徴は、従来のブロックマッチングや勾配法による

動き計算では処理時間がかかり、実時間監視ができないために考案されたものである。画

像内のオプティカルフローを計算するかわりに上記５特徴を使い、4fpsの処理速度で歩行

者を検出することに成功している。 

 なお文献[61]は、上記５特徴の画像からHaarウェブレット形状のマスクを使い画像特徴

を計算する必要があるが、次のような処理で計算の高速化を図っている[83]。はじめに、

SAT（Summed Area Table）と呼んでいる配列を対象画像Iから作成する。 

      
' 0 ' 0

( , ) ( ', ')
yx

x y

SAT x y I x y
= =

= ∑∑
このSAT(x,y)には画像Iの左上原点(0,0)から着目点(x,y)に囲まれる長方形内の値が合計され

ている。このSATをそのまま計算したのでは計算量がかかる。しかし、 

      ( , ) ( , 1) ( 1, ) ( , ) ( 1, 1)SAT x y SAT x y SAT x y I x y SAT x y= − + − + − −

とすると、画像を１回処理するだけでSATを計算できる。このSATを使うと、領域r=(x,y,w,h)

内の合計Sum(r)は、 

      ( ) ( 1, 1) ( 1, 1)Sum r SAT x y SAT x w y h= − − + + − +
( 1, 1) ( 1, 1SAT x y h SAT x w y− − + − − + − −  

の４回の配列参照で計算でき、Haarウェブレット形式の特徴を高速に算出できる。 

文献[61]の歩行者検出では、さらなる処理の高速化のために図2-16に示すような段階的

に人物領域を絞り込むカスケード方式[62]が利用されている。図2-16に示すように、はじ

めの第１ステージで人物の存在する部分と存在しない部分を分離する。次に、第２ステー

ジで、第1ステージで人物領域として選択した部分に、より精度の高い判定を行う。同様な

処理をn回繰返し、段階的に候補を絞り込むことで高速な人物検出を可能とする方式である。 
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このような機械学習を用いる人物検出方式は、学習画像を変更することで人物以外にも

様々な物体を検出対象にできる利点がある。しかし、監視カメラの設置高さや撮影角度な

らびに被写体までの距離ごとに事例画像を準備する必要があり、手間がかかる問題もある。

また、既存の成果はいずれも固定監視カメラが前提であり、カメラが移動する場合、画像

全体に変化が現れ既存の高速化処理が利用できない問題がある。 

 

 

２．３ 人物の認識と姿勢の認識 
 

２．３．１ 人物の認識 

近年、画像内の人物と車両を区別したり、顔画像などから個々人を認識したりする研究

成果が多く報告されだしている。 

多数の固定監視カメラをネットワークで連携させ、監視画像内の人物や車両を検出し、

その種別を分類する研究としてカーネギーメロン大学の VSAM (System for Video 

Surveillance and Monitoring)プロジェクト[63]や、混合分布モデルを使い背景画像から差分

により人物や車両を検出するマサチューセッツ工科大学ＡＩラボの Forest of Sensors プロ

ジェクト[64]がある。人の監視に特化した画像監視システムとして IBM で販売しているＷ
4[65]などがある。いずれも固定監視カメラを前提とした画像差分処理を利用している。一

例として図 2-17 にＷ4 で利用している人物判定用の画像特徴の一例を示す。図 2-17 は画像

から差分処理で人物領域を検出した後、人物領域のシルエットの凹凸を記録し、縦横方向

の画素のヒストグラムを認識に利用することを示している。図 2-17 のヒストグラム以外に

も、Ｗ4 では体の検出や追跡にテンプレートを使うなど様々な体の特徴を利用した方式と

なっている。しかし、いずれのプロジェクトや方式も人物や車の検出とその分類に特化し

ており、検出した人物を認識する研究は行なわれていない。 

人物の認識に関しては、顔 ,虹彩 ,指紋 ,静脈など個人ごとに明確に異なる特徴を用いた認

証技術が、銀行の ATM や入国審査など多くの分野で利用されだしている。さらに、昨今、

連続画像から得られる歩き方の特徴を使い個人認証を行う研究[56]が始まっている。しか

し、監視画像から検出した全身画像から個人を特定する方式は、個人を特定するための安

定した特徴が検出困難なこともあり、研究成果が報告されていない。 

  
  a.画像    b.人物領域 c.シルエット e.縦横方向へ投影したヒストグラム 

図 2-17 W4 での人物特徴の検出例 （文献[65]より抜粋引用） 
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a. 人物を認識した例                    b. 物体を認識した例 

図 2-18 人物と物体の認識例 

 

そこで、本論文の５章では全身画像を用いた人物認識方式を提案する。図 2-18 は本論文

で提案する認識方式を用いた結果である。図 2-18a は人物に適用した例であり、画面の左

上に認識した人物の名前､左下に認識した人物の向きを表示している。また、図 2-18b は同

方式を物体認識に利用した例であり、左上に差分処理の結果を示し、左下に認識結果を示

している。図 2-18 に示すように、人物以外の物体でも同じ枠組みで認識できる汎用的な方

式である（詳細は５章参照）。 

 

２．３．２ 姿勢の認識 

人物の姿勢や動作の検出用に、赤外光に反射するマーカを体に取り付け、赤外光を投光

して人物の動作を取り込む装置が１千万円程度で市販されており、TV キャラクタの振り

付けなどに広く利用されている。このような特殊な装置を用いることなく、画像内から人

物の動作を簡易に検出するシステムの需要は非常に高く、現在も研究[129]が続いている。

しかし、画像監視システムのように監視カメラが設置される様々な環境下で、簡易に利用

できる姿勢認識方式はまだ実現できていない。 

特に、目視機能を代行する画像監視システムには、個人の認識以外にも人物の動作や姿

勢から何をしているか判断する機能が必要となる。上記で示した画像監視システムＷ4 も

人物のシルエットから特定姿勢を判断する機能を備えている。しかし、現場レベルで姿勢

認識機能を使うには､監視現場の人物動作に合ったチューニングが容易にできなければな

らない。そのような、現場レベルで使える姿勢認識機能を備えた画像監視システムは存在

しないが、今後発展が期待できる研究分野である。そのような研究成果として以下のよう

な事例がある。 
画像内の人物の姿勢を CG 化する研究成果として、腕、足、腰、胴体等が関節でつなが

る２次元あるいは３次元の身体モデルを画像内の人物に当てはめ、動作を正確に CG 化す

る研究が進められている[55][66][67][68]。図 2-19 は身体モデルを画像に当てはめた例であ

る。マサチューセッツ工科大学での Pfinder[84]などもその一つの研究成果である。Pfinder
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は、室内に一人の人物が現れる前提で、身体モデルを人物画像に実時間でフィッティング

する方式である。このような従来方式は、カメラの位置や高さなどが大きく変わると、人

物の見え方が変わるため、撮影環境に合わせて身体モデルのフィッティング処理を作成す

る必要がある。 

現在、機械学習による汎用的な枠組みで姿勢を認識する研究成果[55][116]は少ないが、

事例画像を学習させるだけで姿勢を認識できれば、人物の動作を把握する画像監視システ

ムの開発に貢献する成果となる。そこで、本論文の４章では身体モデルの当てはめ方式で

はなく、事例画像を機械学習する汎用的な方式を用いた姿勢認識を検討する。図 2-20 は発

電所の運転員を撮影した監視カメラの画像から、４章で示す提案方式で運転員の姿勢を認

識し、認識結果を CG 表現した例である。図 2-20ｂの人体 CG の足元の線は、運転員の移

動軌跡を示している（詳細は４章参照）。 

 

図 2-19 人体モデルの当てはめ例 (文献[66]より抜粋引用） 

 

    
a. 原画像例         b. 姿勢の認識結果と人物の移動軌跡 

図 2-20 人物の姿勢認識例 
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２．４ 画像監視の処理時間 

 

固定監視カメラの映像を使う人物検出に特化した画像監視システムＷ4は、320×240画素

の画像をDuall-Pentium 400MHz を使い25fpsの速度で監視ができる。しかし、Ｗ4は人物検

出に特化した画像監視システムとなっているため、車両などの他の移動体検出への適用は

困難である。また、固定カメラを前提としているため、旋回中の監視カメラに対応できな

い問題がある。 

機械学習を利用した汎用性のある人物検出方式[58][59]は、学習事例を変更することで車

両や動物など多様な物体を検出対象にできる。しかし、機械学習を利用した初期の人物検

出方式は、画像内を探索する必要から１画像の処理に数分程度かかっていた。近年、歩行

者の移動で発生するフレーム間差分変化を画像特徴とし、機械学習結果をカスケード化し

て歩行者を検出する方式[61]が考案(2.2.3参照)されたことで、360×240画素の画像に対し

Pentiam4 (2.8GHz)の計算機で4fps程の処理速度が可能となった。また、直線的に移動する

人物と背景の違い（「画像内の局所変化を空間平均した動きの強さ」，「時間平均した動きの

強さ」，「時間的な動きの一様性」の3特徴）を学習し、歩行者と背景を分離する方式[42]

では、Pentium3 (933 MHz)の計算機（Matrox Meteorキャプチャーカード）を使い320×240

画素の画像を7.5fpsで処理している。 

目視に代わる画像監視システムは、ビデオレート(30fps)で侵入者監視ができることが望

ましい。しかし、今のところ高速化を図った機械学習による人物検出方式は 4～7.5fps 程

度の処理速度であり、実時間監視に向け更なる高速化の研究が必要である。また、いずれ

も固定した監視カメラを前提としており、旋回中のカメラや背景が動く場合、背景全体が

変化するため利用できない課題がある。この課題に対し､本論文では３章で固定監視カメラ

と旋回中の監視カメラの画像から実時間で侵入者を検知する方式を提案する。図 2-21 に携

帯ビデオカメラで移動しながら撮影した画像から、人物領域を実時間で検知した実験結果

例を示す（詳細は３章参照）。 

 

  

図 2-21 携帯ビデオカメラで撮影した画像からの実時間検知例 
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データ発生器 教　示

機械学習

x
y

y’

図 2-22 教師付き学習のモデル[57] 

 

２．５ 検出と認識に利用する機械学習 
 

前節までに述べた検出や認識の基礎となる機械学習を説明する。機械学習は、教師無し

学習と教師付き学習と呼ばれている２通りに大分類できる。教師無し学習は、クラスタリ

ングあるいはベクトル量子化などにより、パターンの分布を幾つかのクラスに分ける方式

である。一方､教師付き機械学習は、サポートベクターマシンやニューラルネットワークな

どのように学習パターンとその正解クラスを与え、パターンを正しく分類する関数を作成

する方式である。 

本論文では、監視対象の人物画像が収集できる前提で、教師付き学習方式を説明する。

この教師付き学習は図2-22に示すモデルで表現できる。データ発生器から得られたパター

ン（データ）xiに教示段階でラベル付けyiを行い、機械学習器に{xi,yi}, i=1,…,n,を与え分類

関数を作成する。その関数にパターンxiを与えたときに得られるラベル付けyi’とyiとの不一

致を少なくする方式と見なせる。 

本節では学習で最も基本的なベイズ識別を説明した後、本論文で利用する最近傍決定則

とSVM ならびにAdaBoostについて解説する。 

 

２．５．１ ベイズ識別 

認識の古典的な手法にベイズ識別がある。ベイズ識別は、事前にパターンの分布状況あ

るいは確率密度が分かっている場合に有効な方式である。 

ある C 個のクラスΩ={ω1,ω2,…,ωc}に対し、１つの入力パターン x={x1,x2,…,xd}が d 次

元ベクトルで与えられるとする。クラスを表す確率変数をωとし、ω=ω i となる確率を P(ω

i)としクラスω i の生起確率とよ呼ぶ。クラスω i 内のパターン x の確率分布関数を大文字の

P(x|ω i)、確率密度関数を小文字の p(x|ω i)と書くことにする。ここで、パターン x が与え

られたときのクラスω i の条件付確率を P(ω i|x)、パターン x の確率分布関数を P(x)、確率

密度関数を p(x)、パターン x とクラスω i の同時確率密度を p(ω i,x)とすると次の関係が成

り立つ[87]。 

0 ( | )iP x 1ω≤ ≤ ,   
1

( | ) 1
c

i
i

P xω
=

=∑  

( , ) ( | ) ( ) ( ) ( | )i i i ip x p x P p x P xω ω ω ω= =  

( | ) ( )( | )
( )
i i

i
p x PP x

p x
ω ωω =  
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1 1 1
( ) ( , ) ( ) ( | ) ( ) ( | )

c c c

i i i
i i i

ip x p x P p x p x Pω ω ω ω
= = =

= = =∑ ∑ ∑ x

dx

 

( ) ( , ) ( | ) ( )i i iP p x dx P x p xω ω ω= =∫ ∫  

最も単純な２クラスω1,ω2に分類する問題を例にすると、 

    1 2( ) ( ) 1P Pω ω+ =  

で、パターンxが与えられる前に２クラスω1,ω2のどちらが出るかを予想する場合、事前確

率を利用しP(ω1)とP(ω2)で大きいクラスを選ぶのが普通である。パターンxが与えられた

ときは、入手したxを使いクラスω iの生起する確率を用いることが一般的である。つまり、 

     「 ma 1 2x{ ( | ), ( | )}P x P xω ω となるクラスω1を選択」 

する方式が考えられる。事前知識として、P(ω i|x)よりもp(x|ω i)のほうが得やすいことが多

いため、ベイズの定理を使い 

2

1

( | ) ( )
( | ) (

( | ) ( )

j j
j j

i i
i

p x P
P x a P

p x P
)

ω ω
ω ω

ω ω
=

= =

∑
⋅

,

 

と変形できる。この決定規則でパターンxが誤って分類される確率は、 

              2( | )P xω  xが∈ω1と決定したとき 

      1( | ),P xω  xが∈ω2と決定したとき       
( |P x =誤分類

  )

であり全てのxでの平均的な誤り確率は 

( | ) (e
x

P P x p=∑ 誤分類 )x

)}x

 

となる。このPeはP(x|ω1) とP(x|ω2)の小さいほうを選ぶことで最小になるので、 

1 2( | ) min{ ( | ), ( |P x P x Pω ω=誤分類  

と表せる。以上の２クラス問題を発展させ、パターンx をC個のクラス{ω1,ω2,…,ωc}のい

ずれかに入れる場合、 
   ( | ) ( ) ( , ) ( ) ( | )i i i ip x P p x p x P xω ω ω ω= =  

を最大にするクラスω iを選択すればよい。つまり、次のような選択規則となる。 

「 ( | ) ( | )iP x P xjω ω> , ∀i≠j → x∈ω i」 
これは最大事後確率法（Maximum aposteriori probability method）と呼ばれている。 

特に、パターン認識の正解に0、誤り時に1を与える損失関数の下での誤り確率Ｒbは 

1 ( ) max ( | ) 1 max ( | ) (b kk kx x
R p x P x p x P )i iω ω ω= − = −∑ ∑  

となり理論的な性能限界となる[86]。事前に確率分布P(ω i)やp(x|ω i)が分かっていれば、パ

ターン認識の問題は最適化問題に帰着し、どのような識別方式もこれ以下の誤り率を達成

することができない。 

以下、具体的な事例を用いて説明する。例えば、図2-23に示すような門の入退所者数を

計測する問題を取上げる。図2-23内での計測領域は画像中央の青枠である。青枠の横幅は

おおむね人物の横幅程度である。この計測領域の動き方向で入所と退所を判断できる。も

し、歩行者が重ならずに通過する場合、計測領域内の画素全体の移動方向から入退所を判
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定できるだけでなく、計測領域内の変化回数で入退所者数を正しく計測できる。しかし、

歩行者が重なりながら通過する場合は、簡単に人数を計測できない。 

 
画像内の青枠内を物体が通過する時間を計測 

図 2-23 門の入退出者数を計測するための領域 

 
表2-1  計測領域内の動き変化時間の長さと通過人数の頻度 

長さ １人 ２人 ３人 ４人 ５人以上 合計
0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0
8 5 0 0 0 0 5
12 39 0 0 0 0
16 49 1 0 0 0
20 158 2 0 0 0
24 462 10 0 0 0 472
28 518 23 0 0 0 541
32 377 56 1 0 0 434
36 204 74 7 0 0 285
40 125 73 6 1 0 205
44 72 95 6 0 0 173
48 46 76 10 3 0 135
52 34 64 8 3 0 109
56 24 51 17 3 0 95
60 9 41 15 5 0 70
64 11 35 10 3 1 60
68 6 21 15 4 0 46
72 6 9 10 5 0 30
76 2 11 17 9 1 40
80 1 9 5 7 0
84 4 5 5 6 5
88 1 5 7 2 2
92 1 2 2 7 1
96 2 1 4 2 2
100 1 3 6 4 1
104 1 1 1 6 3
108 0 1 2 1 5 9
112 0 1 1 3 7
116 0 0 1 2 2 5
120 1 0 0 0 1 2
124 0 2 0 2 1 5
128 0 0 1 0 1 2
132 0 1 0 0 2 3
136 0 0 0 1 2 3
140 0 0 0 0 1 1
144 0 0 0 0 1 1

合計 2159 673 157 79 39 3107

39
50
160

22
25
17
13
11
15
12

12
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   図2-24  通過時間の長さと人数の関係 P(長さ |人数) 
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 図2-25  通過時間の長さと人数の関係 P(人数 |長さ) 
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そこで、4,716人を含む14時間の録画画像を用い、歩行者が通過する時の計測領域内の動

き変化時間と通過人数の関係を3,107シーンで調べ、計測領域内の動き変化時間と通過人数

の関係を表2-1にまとめた。14時間の画像は、晴れた２日間に監視カメラで撮影したもので

ある。表2-1には計測領域内で人が交差するシーンや、車が背景に入るシーン、あるいは車

だけのシーンなどは含んでいない。つまり、入所あるいは退所のいずれかの方向だけに移

動している入退所者シーンを集計した結果である。図2-24と図2-25に、表2-1から作成した

通過人数ごとのシーンの長さ（図2-23の計測領域内の変化時間）と、シーンの長さごとの

通過人数分布を示す。この問題は、図2-23の計測領域内での変化時間（長さ）が入力パタ

ーンxであり、通過人数がクラスＣになるため、ベイズ誤り確率Ｒbは 

     1 ( ) max ( |bR p P= −∑
人数

長さ

長さ 人数 長さ)

となる。 

上記の例では、５人以上の通過が少ないので５人以上を１クラスとし、各クラスの分布

を調べている。特に、晴れた２日間に撮影した画像を利用しているため、雨の日など傘を

さして通過する場合、計測領域を通過する時間が長くなることが予想される。また、平日

と休日では重なって通過する人物の割合が変わる可能性がある。 

このように、実際の画像監視システムの設計時には、認識対象となるクラスの数やその

分布は未知であることが多い。また限られた時間に撮影した事例画像からクラスの数や分

布を決定しなければならない問題に頻繁に直面する。このような場合､訓練サンプルが無限

に存在し確率分布が既知であるなどの仮定が成り立たない。 

そこで、本論文では画像監視システムの開発に、パターンの確率分布の知識を用いない

識別方式を用いることにした。次章以降では､パターンの確率分布を用いない識別方式とし

て、古典的なパターン識別の中で最もよく知られているk-最近傍決定則と、近年VC理論[57]

でその理論的な背景を得たSVM[57]、Intel社の公開しているOpenCVライブラリに付属する

AdaBoostについて示す。いずれも、本論文の次章以降で利用する学習方式である。ただし、

これらの方式もベイズ識別と理論的に関連しており（詳細は[119]を参照）、その限界はパ

ターン分布が事前に分かった場合のベイズ識別精度となる。 

 

２．５．２ k－最近傍決定則 

標本パターンの集合を{x１, x２,…, xｎ}とし、各パターンの属すクラス名も与えられてい

るとする。このとき未知パターンxと既存の標本パターンxiとの距離を d(x,xi)として、距離

が最小になる 

       *( , ) min ( , )i id x x d x x=

xi*を選び、xはxi*と同じクラスに属すと見なす方式を最近傍決定則（Nearest Neighbor rule）

と呼ぶ[87]。特に、標本パターン中で1番近いものだけを利用するときの分類を1-NNと呼ぶ。

また、与えられた入力パターンxに最も近いものからｋ個選んだとき、その中に含まれるク

ラスの数によりパターンを決定する方式をk-NNと呼ぶ。k-NNは直感的に分かりやすく、特
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別な識別関数を構成する必要が無く、パターンの確率分布に関する知識もいらないノンパ

ラメトリックな方法である。 

 ｋ-NNの理論的限界が、以下の定理として知られている[85]。 

 

定理 ベイズ識別方式による最適な誤り確率と1-NNによる誤り確率をそ

れぞれRb, Rnとするとき、n個の標本パターンに基づく最近傍決定側の誤り

確率Rnの学習データ数が大きな極限値を lim nn
R R

→∞
= とすると 

     (2 )
1b b

K
bR R R

K
≤ ≤ −

−
R

1

 

が成り立つ。ここでKはクラスの個数である。 

 

２．５．３ サポートベクターマシンの概要 

SVMは線形の識別器であるがMercerカーネルを使うことで非線形に拡張され、近年文字

認識や画像認識で高い認識率を上げているパターン認識方式である[57][86][88]。 

SVMは2クラス分類器であり、学習データxi∈Ｒdとそのクラスyi∈{-1,1}で、事前にラベ

ル付けされた学習データ{xi,yi}, i=1,…,nを使い 

( ) sgn( )F x w x b= +i  

の形式で表記される識別関数を求める方式である。ここで、sgn()は-1、0、1を返す符号関

数であり、「・」は内積を表す。bはバイアス項と呼ばれるパラメータである。w・x＋b=0

となる面がSVMでの識別面となる。識別面から各クラスまでの距離をマージンと呼び、

SVMではマージンを最大化するように識別面を決めることで誤判定を少なくしている。識

別面は一般に多数の学習サンプルに「サポート」されるように決定されるため、サポート

ベクターマシンと呼ばれている。 

 全ての学習データが線形分離可能ならば、 
1iy =   の時  1iw x b⋅ + ≥

1iy = −  の時   1iw x b⋅ + ≤ −

となり、 
( )i iy w x b⋅ + ≥   i∀                  (2-3) 

と表現できる。このときのマージンの大きさは1/∥w∥と表され、このマージンを最大化す

る問題は 

min 21 || ||
2

w  

制約条件   ( )i iy w x b⋅ + ≥1 i∀  

と等価となる。この制約条件は、識別面が訓練サンプルを100％認識することを示している。 

 この制約付問題をラグランジェ乗数α i(≧０)を利用して表現すると、 

2

1

1( , , ) || || (( ) 1))
2

n

i i i
i

L w b w y w x bα α
=

= − ⋅ +∑ −       (2-4) 

となる。この最適化問題を解くには、wとbに関してLを最小化し、αに関して最大化すれ

ばよい。この最適解ではLの勾配が０になるので、 
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1
0

n

i i
i

L y
b

α
=

∂
=

∂ ∑ =                                 (2-5) 

1
0

n

i i i
i

L y xα
=

∂
= − =

∂ ∑w
w

                           (2-6) 

となる。式(2-5)と式(2-6)を式(2-4)に代入すると、上記で定式化した問題はαによる次の最

大化問題になる。 

     max 
1 , 1

1 ( )
2

n n

i i j i j i
i i j

y y x xα α α
= =

j− ⋅∑ ∑  

        制約条件 、  
1

0
n

i i
i

yα
=

=∑ 0iα ≥  

ここで式(2-6)を満たすペアを ( , とすると、 )w b

     
1

n

i i i
i

w yα
=

=∑ x  

であり b とα で上記の双対問題をKuhn-Tucker条件で 
 
     ( ( ) 1) 0i i iy w x bα ⋅ + − =  
 
として決定できる。 iα は式(2-6)の中でゼロでなく、かつ式(2-3)を満たすものであり、その

時のxiがサポートベクタとなる。新たに入力されたデータxは、単に w x b⋅ + の符号で分類

されることになる。 
一般に、特徴空間の次元数dが学習サンプル数nよりも大きければ､学習サンプルは超平

面によって線形分離可能となる。線形分離が不可能な場合以下の2通りの方法がある。一つ

は、多少の識別誤りを許すように制約を緩める方法でソフトマージンと呼ばれている。他

の一つは､xをMercerカーネル関数による非線形変換φ(x)により、高次元空間に写像する方

法でありカーネルトリックとも呼ばれている。 

 

（１）ソフトマージン 

 誤分類を許容する度合いを表すξ i≧0, i=1,… ,nと、誤分類とマージン最大化の関係を調

整するパラメータＣを導入し、最小化問題を以下のように定義する。ただし、パラメータ

Ｃの値は実験的に決定する必要がある。 

min       
2

1

1
2

n

i
i

w C ξ
=

+ ∑  

          制約条件   ( ) 1i iy w x b iξ+ ≥ −i  

この制約条件つきの最適化問題は､上記と同様にラグランジェの乗数法を用いると 

      max 
1 , 1

1 ( )
2

n n

i i j i j i
i i j

y y x xα α α
= =

j− ⋅∑ ∑  

        制約条件 、  
1

0
n

i i
i

yα
=

=∑ 0 i Cα≤ ≤   i∀  

の双対問題に帰着し、α i>0となるポイントがサポートベクタとなる。 
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（２）Mercerカーネルによる非線形変換 

 SVMは学習事例間の内積で記述されているので、Mercerカーネル関数に置換ることによ

りxを非線形変換φ(x)でより高次元の空間に写像し、識別面を求めることができる[54]。こ

のMercerカーネルとは、カーネル関数が下記の「半正定値性」を満たしているものである

[50]。 

 

定義 [半正定値性]  任意のn＞１、任意のx1,…,xn ∈ x に関して 

    ∑    ,
,

( )i j i j
i j

c c K x x ≥ 0, R1, , nc c∀ ⋅⋅⋅ ∈  

が成り立つとき、関数Kは半正定値であるという。  

 

この半正定値性の定義から、次のような定理が導かれる。 

 

定理 任意のMercerカーネルKに対し、 

     
1

( , ') ( ) ( ')
D

k k
k

K x x x xφ φ
=

=∑
を満たすような写像 

1( ) : { ( )}D
k kx xφ =Φ =  

が存在する。 

 

Φk(x)を基底とするD次元のベクトル空間は、特徴空間と呼ばれる。それに対し、もとの

空間xを入力空間と呼ぶ。上の定理は、入力空間における２点x,x’のカーネル関数が、特徴

空間に写像された点φ(x),φ(x’)に内積として表されることを示している。Mercerカーネル

の代表的な例として下記のRBFカーネルや多項式カーネルなどがある。 

     
2( , ') exp( ' )

( , ') ( ' 1) p

K x x x x

K x x x x

γ= − −

= +i
 

ここでrとpはパラメータであり、実験的に決定する必要がある。カーネル関数を用いると

式(2-4)は、 

      max 
1 , 1

1 ( , )
2

n n

i i j i j i
i i j

y y K x xα αα
= =

−∑ ∑ j  

と表現でき、識別関数は 

     ( ) sgn( ( , ) )
n

i i i
i sv

f x y K x xα
∈

= +∑ b  

と表現できる。ここで、svはサポートベクタを表す添え字の集合である。 
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以上のように、SVMを利用した機械学習は、母集団の確率分布の知識を用いないパター

ン認識方式として、パターンの分布ではなく、パターン同士の境界を２クラスの分離に利

用している。SVMの実行例として､LibSVM[89]による２次元領域の分類結果を図2-26に示

す。図2-26は、２次元で分離可能なデータと不可能なデータに線形カーネルとRBFカーネ

ルを利用した結果である。図2-26の２次元領域の分離に示すように、SVMは２クラス分類

問題用の識別器なので、２クラス以上の判断が必要な場面では、SVMを組み合わせて使う

必要がある。この組み合わせには、すでに多数の方式が提案されているが、未だ理論的な

議論が続いている状態である[115][127]。 

 

 

     
a. 線形カーネルの結果              b. RBF カーネルの結果 

（１）線形分離可能なデータ 

     
a. 線形カーネルの結果              b. RBF カーネルの結果 

（２）線形分離不可能なデータ 

図 2-26 SVM による分類結果 （LibSVM[89]を使用） 
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２．５．４ SVM による多クラス分類 

SVMは２クラス分類問題用の学習方式であり、標準正則化の観点から 

と する必要がある。

のように多数作り、最大値を出力するfk(x)に対応するクラスを 

として選ぶ

テニストーナメントのようなボトムアップ方式に比べ、図4-25cに示すトップダウン方式

1

( ) ( , )
m

i i
i

f x d K x
=

= ∑ x

表記できる[130]。複数の対象を分類するにはSVMを組み合わせて利用

つまり、多クラス分類には上記の関数を 

m

1i=

( ) ( , )ki ikf x d K x x= ∑

方式などで対応できる。

1arg max{ ( ),..., km f x= ( )}f x

 

そのようなSVMの組み合わせ方式は、１クラス対残りのクラスを学習する方式（図2-27a）

と、各クラスを個別に比較する方式（図2-27b,cなど）に大分類できる[88][94][95][115]。図

2-27はいずれも４クラス（A, B, C, D）の分類例を示している。本論文では図2-27a, b, cの各

方式を図の書き方から便宜上、一対他方式，ボトムアプ方式，トップダウン方式と呼ぶこ

とにする。また、分類したいクラスの数をnとして、各方式を説明する。なお、各方式の優

劣は現在でも議論が続いている状況である[115][127]。 

 

（１）一対他方式 
図2-27aに示す一対他方式は、１つのクラスに対し残り全てのクラス(n-1)を１クラスと見

なしSVMによる学習を行う方式である。つまり、Aと残り全て(BCD)の間でSVMの学習を

実行し超平面を決定する。残りB,C,D に対しても同様の処理を行う。このタイプの分類法

はOne vs. All othersとも呼ばれ、nクラスに対しn回の学習を行う必要がある。また、新規デ

ータの分類も、各トレーニング結果と新規データを比較するためSVMによるn回の判定が

必要となる。ただし、n回の判定の結果、複数のクラスが候補として残った場合、あるいは

どのクラスにも判定されなかった場合、超平面からの距離や投票により最終的なクラスを

選ぶ必要がある 

 

（２）ボトムアップ方式 
図2-27bに示すボトムアップ方式は、テニストーナメントのような勝ち抜き選抜方式であ

り、SVMによる学習を２クラス間で行う方式である。この方式は、あらかじめ全てのペア

に対しトレーニングを行う必要があるため、n(n-1)/2回のトレーニングが必要となる。新規

データの判定も２クラス間で行い、最終結果を得るまでにn-1回の判定が必要になる。  図

2-27bに示すように、4クラスであれば2階層の木構造となる。この方式では、比較するクラ

ス数をnとすると、log2nの階層ができる。 

 

（３）トップダウン方式 
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が

ずれのマッチング戦略もほぼ同様の学習回数を必要とするが、一対他方式よりも他の

戦

 

 

 

c. トップダウンによる比較方式 

図2-27 式 

提案されている。ボトムアップ方式と同様にあらかじめ全てのペアに対し学習を行う必

要がある。新規データの判定はグラフの最上位ノード(A/D：クラスAとクラスDの判定)か

ら分類が実行され、判定されたクラスの方へ向かい処理が進められる。例えば、最上位で

Ａが選ばれた場合、次の層ではA側のノード(A/C)が判定される。同処理を繰り返し最後に

到達したクラスが認識結果となる。そのため、新規データの判定回数はn-1回となる。また、

各階層の数がノード数と一致し、全体のノード数はn(n-1)/2となる。 

 

い

略のほうがSVの数が少なくなり、計算量を削減できる利点がある。これは、一対他方式

は１度の学習に全てのサンプルデータを使うため、他の方式よりもＳＶの数が多くなる傾

向があるためである。また、他の方式に比べ学習データ数が多くなるので、学習時間が最

も長くなる。一方で、一対他方式は結果が常に一定だが、ボトムアップとトップダウンで

はマッチングの組み合わせや順番により、結果が異なる可能性がある。 

 

a. 一対他による比較方式 

 

 

 

 

 

b. ボトムアップによる比較方式 
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２．５．５ AdaBoost の概要 

 マージンによる機械学習は上記のSVM以外にもBoostingやBaggingと呼ばれる方式があ

る。本論文では、３章でIntel社が公開しているOpenCVライブラリに含まれるAdaBoostによ

る機械学習を利用するため、以下でAdaboostの概要を説明する。 

AdaBoostは分類の難しい学習サンプルを集中的に学習し、すでに正しく分類した学習サ

ンプルの重要性を下げる学習方法である。AdaBoostは学習仮説の重み付けに、学習の収束

性が理論的に補償された方法を用いている。この方法を使えば、任意に重み付けされた学

習サンプルに対して、学習誤差ε tが1/2未満の学習仮説を常に探索することができれば、

有限の学習仮説生成回数で学習誤差０の仮説を生成できる。AdaBoostの学習アルゴリズム

を図2-28に示す。 

 AdaBoost の学習結果は、SVM と同じように学習データを２分類している。AdaBoost は、

前仮説 ht と重みα t の積を合計し、その値が重みの合計の半分以上なら、目的とした対象

入力：N 個のサンプル (x1, y1),…,(xn,yn). yi=0,1 のいずれかである。 

初期化： 重み 1,
1

2iw
m

= , 
1
2l

を設定する。ｍ,lはyi=0,1のそれぞれの合計数である。

For t=1,…,T: 

    1． 重みの正規化  
,

,
1 ,

t i
t i n

j t j

w
w

w=

=
∑

 

  ２．各特徴jを使った分類hjに対し、学習誤 

差 |i を求める。 

  ３．最も

1
| ( )

n

j i j i
i

w h x yε
=

= −∑
tε の小さい分類htを選択する。 

  ４．重みを更新 
1

1, ,
ie

t i t i tw w β −
+ =  

    ここで、xiが正しく分類されたときは ie =０であり、誤って分類されたときは

１とする。ただし、 ie =

1
t

t
t

εβ
ε

=
−

 

とする。 

出力：α t=log(1/β t)として、最終的な学習結果を 

1 1

1( )
2

T T

t t t
t t

h xα α
= =

≥∑ ∑ 

h(x)＝
１ if

０ その他の場合
 

とする。 
 

図 2-28 AdaBoost のアルゴリズム[61] 



 

であると判定する。AdaBoost も SVM 同様、２クラス分類方式なので多クラスの分類では

で学習し、新規撮影画像

に

表 2-2 機械学習に利用した画像例 

AdaBoost を組み合わせて利用する必要がある。 

表 2-2 に示すような 120 枚の人物上半身画像（30×20 画素）と、人物を含ない画像から

切り出した 1,800 枚の背景画像（30×20 画素）を上記の AdaBoost

学習結果を適用した結果が図 2-29 である。図 2-29 では人物以外に出口の庇部分なども

誤検出している。本論文で利用する機械学習は、誤検出部分を学習事例として追加学習す

ることで、誤りを減らすことができる方式である(詳細は 3.3 節参照)。 

 

 

 学習画像例 

  

 

     

人物画像 

    

 

 
 

背景画像 

 

 
 

 

 

 
図 2-29 AdaBoost による歩行者検知例 
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図 2-30 人の網膜 (著者の網膜写真) 

 
２．６ 覚処理

 

1970 年代に D.Marr らが目視機能の研究と画像処理を結びつけて議論をはじめて以来、

覚の画像処理が議論されてきている。本節では、目視機能を代行する画像監視システム

作成に参考となる視覚処理の概要を示す。 

 

２．６．１ 視覚野モデル 

生理学実験や臨床実験の知見から、視覚野の構造と機能の階層モデルが提案されている

[18]-[20]。図 2-31 に提案されているモデルを簡略化した図を示す。 

図 2-30 に示す網膜あるいは大脳の視覚野の構造は、DNA の設計図に従って整然と構成

されている。網膜上で DNA に従い作成されるロドプシンと呼ばれるたんぱく質が、光の

波長（400nm～700nm の内、長波長、中波長､短波長）に反応し、光を信号に変えることか

ら処理がはじまり、それらの信号が大脳の視覚野へ伝達される[17]-[19]。網膜上では錐体

とかん体と呼ばれる細胞中でロドプシンの反応が起きている。錐体はＲＧＢの各波長に独

立に反応する３種類の細胞があり、昼間の光で反応している。かん体は昼間の光では飽和

状態であり、薄暗闇の中で反応する１種類の細胞である。そのため、我々の視覚は、薄暗

闇でかん体反応による白黒画像処理となっている。監視カメラにたとえると、昼間はカラ

ーカメラで撮影し、夜は感度の高いモノクロカメラで撮影している状態である。 

網膜上の錐体あるいはかん体細胞で光が信号に置換され、その後、神経節細胞の X 型細

胞と Y 型細胞と呼ばれる２種類の細胞により視覚野へ信号が伝達される。その途中で、各

細胞の出力は外側膝状体(LGN)と呼ばれる場所で整理された後、1 次視覚野(V1)へ送られる。

型細胞の網膜上での受容領域が X 型細胞よりも広く、信号伝達速度も倍である。さらに

Y 型細胞の信号を受ける外側膝状体の細胞も大きい。高次視覚野に向かうこの２種類の信

号経路はそれぞれ M 経路（大細胞系あるいは背側経路）、P 経路（小細胞系あるいは腹側

経路）と呼ばれ、その先の視覚野の機能が異なっている。M 経路は白黒画像を高速に処理

視  

視

の

Y
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1次視覚野
V1

外側
膝状体
LGN

２次視覚野
V2

中側頭野
MT

中上側頭野
MST

４次視覚野
V4

網膜
Mo抑制

Mf　興奮

Y細胞

X細胞

下側頭野
IT

線

点
線，色

点

線，色

色
形

検出，
分類

頭の動き

物体の動き
大細胞

小細胞

背側経路　 ( M 経路　Magnocellular)

腹側経路　 ( P 経路　 Parvocellular)  

図 2-31 視覚野の構造と機能 

する細胞集団なので以降本論文では動き処理経路と呼び、P 経路は色や形を扱う細胞集団

なので認識処理経路と呼ぶ。動き処理経路と認識処理経路の配線が完全に分離されている

状態ではなく、両経路の直接接続と階層をフィードバックした間接接続の２通りの接続関

係になっている。ここでは議論を単純化するため、直接接続でかつ順方向の情報伝達とし

て以下を説明する。なお、監視カメラにたとえると、カラー画像と白黒画像をあるメモリ

（外側膝状体相当）に別々に保存し、その先の高速な動き処理経路と色や形による認識経

路に個別に信号を分配していると見なすことができる。 

 
２．６．２ 動き処理経路での MT 野の機能 

動き処理経路の V1 野では画像内の局所的な動きを解析し、その結果を受ける中側頭野

（MT 野）では画像の中局所領域での動きを解析している[18]-[20]。さらに MT 野の出力

を受ける中上側頭野(MST 野)では画像全体の動きから頭部の動きを検出する細胞と、背景

と独立に移動する物体の存在を判定する細胞が占めている。 

MST 野ではオプティカルフロー式の回転、拡大/縮小、平行移動項に相当する機能を持

つ細胞が集中している。この MST 野の網膜上の受容領域が広く、移動物体の場所を特定

できる状態ではない。MT 野には受容領域内で動きがあるときに反応する Mf 型細胞と、図

2-32 のように受容領域の中心と周辺が異なる動きの時に反応する Mo 型細胞が存在する

[90]。頭部の動きを検出するには Mf 型細胞の機能が適しており、動いている物体を検出す

るには Mo 型細胞の機能が適している。 

 画像処理の観点からみると、MT 野では色情報を省略した白黒画像で高速に動きを処理
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していることが分かる。特に、自己の動きで発生する画面内の動きと、背景内で独立に動

く物体を検出する細胞が独立に存在していることになる。本章の 3.3 節で示す旋回中の監



 

 
図 2-32 MT 野の Mo 型細胞が反応する動きの組合せ例 

視カメラの画像から移動体を検出する方式の開発では、この MT 野 Mo 型細胞の機能を参

考としている。 

 

２．６．３ 認識処理経路での V4・IT 野の機能 

認識処理経路の V1 野と V2 野では画像内の局所的な点、線、色などを分離して処理して

いる。V2 野から信号を受ける 4 次視覚野(V4 野)以降の詳細な機能の解明は不十分だが、

V4 野は色と形を解析していること、その先の下側頭野（IT 野）は物の識別に強く関与し

ていることが分かっている[18]-[2 まっているのも IT 野である。 

V4 野は視覚野の全体的な画像配置を維持しており、色の知覚や色の恒常性に寄与してい

視覚野の低次視覚と高次視覚の主要な働きが解明されているが、その中間の V４野の働

は不十分であり、システム化の観点から

検

、網膜が CCD などの撮影素

子

0]。顔に反応する細胞が集

る。その先の IT 野では、検出や分類を行う細胞が群をなして集まっている。そのため、画

像監視システム用の画像処理の観点から見ると、V4 野でサンプル画像の色などの正規化を

行い、IT 野で正規化画像の機械学習結果が蓄積されていると見なすこともできる。特に、

動き処理経路と認識経路では、動き処理経路が全般的に処理が速いため、動き処理が認識

処理を行う場所を絞り込む前処理になっている可能性がある。 

 

２．６．４ 画像処理との関連 

きや、MT 野と V４野などの相互接続の役割解明

討を進める必要がある。 

 

（１）低次視覚野の画像処理 

網膜から V2 野までの低次視覚野を監視カメラにたとえると

であり、LGN が撮影素子の電気信号を蓄えるバッファである。その先の、V1 野や V2

野は画像処理フィルタによる線分 ,点 ,色などの検出処理と処理結果の保存メモリと見なせ

る。また、撮影素子のデータ収集段階から、白黒で動き処理を高速に行う経路と、カラー

画像で時間をかけて物体認識等を行う経路の２つに処理が分かれ、各経路の上位に情報を

送信していると見なせる。 
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                                  平行移動 
 画像内の動き     Ａ       Ｂ        Ｃ    FOE=(U/W,V/W) 

 
B,C) 

 
移動 t=(U,V,W), 回転ω=(A,

図 2-33 オプティカルフローと移動,回転の関係（文献[76]）

（２）動き処理経路での高次視覚野の画像処理 

動き経路の到達先である MST 野は、頭の動きと物体の動きを処理する２領域に分かれ

ている。画像内の座標(x,y)でのオプティカルフローを(u,v)とし、目を原点とした座標系で

見ている物体 P の座標を(X,Y,Z), 目の平行移動を t=(U,V,W), 回転をω=(A,B,C)とすると、

画像内の座標とオプティカルフローの関係は、 

となる。 野には、図 のような回転 ，移動 に相当する動きだけに選

択的に反応する細胞が集まっている領域がある 。そのため、MST 野では上記式を細胞

ベルの働きで実現していると見なす事ができる。近年、この MST 野を参考に動きを抽

出する神経回路モデル なども提案されている。 

 

（３）認識処理経路での高次視覚野の画像処理 

 見たものを認識したり分類したりする視覚野の認識処理経路は、形や色などにより事例

像を学習する機械学習の枠組みでモデル化できる[124]。特に、IT 野等での顔や特定の物

体に選択的に反応する細胞の働きは、標準正則化理論で説明が可能である[119]。なお、本

章で示した 学習はいずれも標準正則化の枠組みで説明が可能であり などはその

１つの表現形式にすぎない。下記に の標準正則化を示す。

 視覚処理はデータ が与えられたとき、正解 を出力する関数 を求める問題とて

y f x  

と表現できる。しかし、この問題はデータ から関数 を求める逆問題 で

あり、一般に不良設定問題 osed problem)である。Tikhonov の標準正則化では、この逆

問題を適当なパラメータλを導入し２次形式で 

|| y－f(x) ||2 +λ || f(x)||2 

を最小にする関数 f を求める問題におきかえる。この標準正則化理論は、2.5 節で説明した

図 2-22 の教師付き機械学習モデル実現方法の一つである。SVM やベイズ識別あるいはニ

MST 2-33 A,B,C (U/Z,V/Z)

[90]

( 1)u Axy B x Cy
Z

= − + + +

2( 1) V yWv A y Bxy Cx
Z

− +
= + − − +

2 U xW− +

レ

[137]

画

機械 、SVM

Tikhonov  

x y f  

= ( )

x f (inverse problem)

(ill-p
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ューラルネットなどはいずれも標準正則化理論の枠組みと関連付けできる。 

 

（４）処理の連携 

オプティカルフローや機械学習などの研究成果により、個々の視覚領野が行っている処

の数理モデルが明確化されてきている。一方、脳では動き処理経路と認識処理経路の連

方法は明確にされておらず、今後研究が

見るとき注視位置が

視線は無意識のうちに図 2-34b,d のような動きをする[125]。人の視覚は､無意識のうちに目

果は得られていない。今後､視覚の注視行

動を実時間で による目視を代行する画像処理の実現に寄与する可能

十分であり、工学応用に関してはほとんど議論されていない状態である。今後、視覚領野

a.          b.  

c.   d.  
図 2-34 注視位置の変化（文献[125]より抜粋引用） 

写真 a とｃを見たときの注視点の移動軌跡 b と d 

理

携が図られているが、その連携の役割や工学応用

必要な分野である。 
例えば、動き処理経路の MT 野と、認識経路の V4 野では双方向の接続があるが、両経

路の処理速度が違うため、MT 野で先に移動体領域を検出し、その結果を V4 野へ送り注

目領域を認識している可能性がある。このような MT 野から V4 野への接続は、認識処理

の高速化の観点から工学的な利点がある。別な例として、人が画像を

常に変化するサッケードと呼ばれる眼球運動が生じる。図 2-34a,c のような画像を見ると、

や動物がいる重要と思われる部分に選択的かつ高速に注意を向けている。これまで、ボト

ムアップ的な特徴選択を組み合わせた注視のモデルが多数提案[126][131]されているが、学

術的議論が先行しており、実時間監視に使える成

実現できれば､監視員

性がある。  

個別視覚領野の機能解明やモデル化が進んでいるが、それらの機能連携の解明は未だ不
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の連携の役割解明に、画像処理のシステム化の観点が役立つ可能性がある。また、逆に個々

の視覚領野の接続関係から、シーン理解のブレークスルーに繋がるシステム化方式が発見

される可能性もあるので、今後の進展を期待したい研究分野である。 

 

 

２．７ 本章のまとめ 
 

本章では画像監視システムに活用できる画像処理を、画像内の変化領域の検出・認識・

処理速度の観点から紹介し、画像監視システムの開発に適用する際の課題を示した。また、

本研究で利用する機械学習の概要を示し、教師付学習の理論的な限界を中心に説明した。

特に、次章以降で利用する SVM、k-NN，AdaBoost などの認識方式を説明した。さらに、

人の脳細胞の処理速度は現在市販されている計算機よりも遅いが､膨大な数の細胞を構造

化し機能分化することで、既存の画像処理による人物検出よりも高速で汎用的な処理を実

現していることを示した。また、目視機能を代行する画像監視システムの設計に参考とな

る視覚野の構造と機能を説明した。特に、脳では動きによる移動体領域の絞り込みを先に

行い､その後、移動体領域の認識を行っていると考えられる。そこで、動きによる絞込みと、

その絞り込んだ領域の認識処理を行うことで、高速な侵入者検知が実現できる可能性があ

ることを示した。 

本論文に直接関係する画像処理の課題として、人物検出では機械学習による汎用的な検

が実現でき

いないことを示した。検出人物の姿勢認識では、身体モデルを当てはめる研究が進んで

の様々な姿勢を定義することが困難なため人物検出と同様の機械学習

の

出方式が提案されているが、現在の市販パソコンを使い実時間で動作する処理

て

いるのに比べ、人物

枠組みで姿勢認識を行う研究成果が少ないことを示した。さらに、検出した人物の認識

では､個人を特定する安定した特徴が得られにくいことから、全身画像を利用した人物認識

が行われていないことを示した。 
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第３章 

固定カメラと旋回カメラによる人物検出の高速化 

３．１ はじめに 
 

適した特徴だけを画像から選択的に抽出し、検出に利用する特徴数を

 

画像内の監視領域以外にマスクをかけ検出処理を省略する。あるいは、マスク領

域だけに検出処理を行う方式である。または、画像内の動き変化のある領域だけ

に人物検出を行うことで高速化を図る方式である。 

 特徴選択による高速化や階層化による高速化がすでに多数提案されているが、実時間で

の高速な検出は実現できていない。一例として､特徴選択と階層化による顔検出の高速化を

図った実験では、320×240 画像の処理に 4fps 程度かかっている[132]。また、２章で示し

たが、動き変化領域だけに着目した機械学習による人物検出も、その処理速度は現在のと

ころ約 4fps である[61]。将来的に、計算機の高速化により検出時間が短縮できると期待で

きるが、現時点では実応用の観点から処理の高速化を検討する必要がある。 

 

（２）具体的な監視課題 

電気所構内には多数の監視カメラが設置されており、それらの監視カメラの活用法とし

て、構内での充電部接近監視や立ち入り禁止領域での侵入監視などが検討されている

[108][109]。特に､充電部近辺での作業員の安全監視は、不用意な充電部接近が事故につな

 

 

目視監視を補助あるいは代行する画像監視システムには、侵入者などを実時間で検出す

る機能が必要である。しかし、２章の関連研究で説明したように現在の汎用的な SVM な

どの機械学習を用いた人物検出は、処理速度が遅い問題がある。そこで本章では、SVM な

どを使う既存の人物検出を実時間で動作させる方式を提案する。 

 

（１）人物検出の高速化と課題 

 SVM などの機械学習を利用した人物検出の高速化方式として、以下の３通りの代表的な

方式がある。 

① 特徴選択による高速化 

人物検出に

減らすことで処理の高速化を図る。 
② 階層化による高速化 

画像を縮小するなどして画像内を最初に荒く検索し、人物領域候補を絞り込む。

徐々に解析精度をあげ人物領域を絞り込む処理を繰り返し、最後に残った部分を

人物領域とする。顔検出などのように最初に「目」を見つけその近傍で顔を探索

する方式など、はじめに特徴的な部分を見つけ探索範囲を絞り込む方式も多い。 

③ 監視領域を限定した高速化
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がるため実時間監視が必要である（設備工事等では監視員を配置して、作業員の安全を図

っ 既方式よりも高速な

など

特定監視領域に接近する人物を高速に検出する方式を提案する。提案方式は、固定型の

視カメラ用と、旋回型の監視カメラ用の 2 方式を別々に提案する。固定カメラ用では監

限定するライン型前処理を示し、旋回カメラ用では移動中の人物が

囲と異なる動きをすることに着目する側抑制型前処理を示す。いずれの方式も、はじめ

に

よるパターン認識で画

像内から人物を検出する処理を侵入者検知と呼び､画像処理による前処理で人物候補領域

３． 物検出の高速化 
 
 本節で 出方式を提案する。3.2.1 で監視環境と監視

対象 について述べる。3.3.3 で提案方式の実験結果と考察を示し、

3.2.4 で本

 
３．２．

画像監

者接近を実時間で監視することを想定する。ビデオレート(30fps)で取込む監視画像（720

×480 画

また、歩

のあるポ を 15 画素/画像とすると、侵

、解析処理

時間がかかる。そこで、提案方式では充電部領域が既知であることに着目し、監視領域

のことを監視ラインと呼ぶ。）へ絞り込むことで処理の大幅な高

速

ている）。監視員に代わり充電部への接近を監視し事故を防ぐには、

人物検出が必要となる。 

以下、本章では既設監視カメラに接続している計算機で、計算量をかけずに充電部

の

監

視領域を特定の線上に

周

人物の可能性が高い部分を絞り込み、次に絞り込んだ部分を機械学習による認識を行い

実時間で人物を検出する方式となっている。 
3.2 節で固定カメラ用の人物検出の高速化を提案し､3.3 節で旋回カメラ用の人物検出方

式を提案する。3.4 節でまとめを示す。なお、本章では機械学習に

を検出する処理と区別する。 

 
 
２  固定カメラによる人

は､固定監視カメラ用の実時間人物検

を示し、3.2.2 で提案方式

節の結論を述べる。 

１ 監視環境と監視対象 

視形態として電気所構内を俯瞰撮影した監視カメラ画像により、充電部への侵入

素）の中で、侵入者サイズを縦横 30×25 画素から 120×60 画素程度と仮定する。

行による移動速度を、画像間で数画素から 15 画素以下と仮定する。仮に、画像内

イントを通過する侵入者の横幅を 60 画素、移動速度

入者がそのポイントを通過する 4 画像以内に検出するには、概ね 7.5fps 以上の処理速度が

必要となる。なお、監視カメラは固定とし、ズームやフォーカスなども固定とする。 

 

３．２．２ ライン型前処理による歩行者の高速な検出処理 

（１）処理概要 

機械学習による既存の人物検出方式は画像内の変化を面として処理するため

に

を面から線（以降、この線

化を図る。提案方式の処理概要を図 3-１に示す。なお、他と区別するために本提案方式

をライン型前処理と呼ぶことにする。 

図 3-１に示す「ライン監視」処理では、監視画像内に設定した監視ライン上の各画素値

 65



 

の変化に着目し、時系列変化が大きい点を抽出する。ライン監視処理で抽出した変化点全

てに SVM による侵入者検知を行うと、実時間処理ができない可能性がある。そこで、監

視画像を特定の区画に分割し、人物の可能性が高い部分を「優先区画決定」処理で絞り込

み、可能性の高い部分のみに「侵入者検知」処理を行い処理の高速化を図る。なお、侵入

者検知処理で優先順位の高い区画に人物が写っていないと判断した場合、ある重みを伝播

（「重み更新」）し、次回の優先区画決定処理で区画の順位を下げ無用な侵入者検知処理を

さける方式としている。 

 

 

 

 

画像取込

優先区画決定

侵入者検知

結果出力

重み更新

  

ライン監視

 

図 3-1 ライン型前処理による監視処理の概要 
 

監視ライン

図 3-2 監視ラインの設定例
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図 3-3 人物の通過に伴う輝度値の時間変化例 

以下、「ライン監視」処理、「優先区画決定」処理と「侵入者検知」処理の詳細を示す。 

（２）ライン監視処理 

ライン監視処理では利用者が画像内に設定した監視ライン上の変化点を抽出する。 

a. 監視ライン設定 

利用者が監視画像内で充電部の周囲に監視ラインを設定する。監視ライン数とその間隔

は監視対象や監視環境に依存するため、状況に応じて利用者が任意に設定する。図 3-2 に

作業現場を囲むように設定した 3 本の監視ライン例を示す。 

b. 監視ライン上の変化点検出 

ライン監視処理では、監視ライン上の各画素を独立に処理し、輝度値が過去の時系列変

化に比べ大きく変化した画素を抽出する。例として、図 3-3 画像内の「×点」部分の輝度

値（約 600 フレーム分）の時系列変化を図 3-3 のグラフに示す。図 3-3  は約 400

～500 フレームにかけて着目領域を人物が通過している様子を示している。人物が通過す

るとき(400～500 フレーム)は輝度値が大きく変化（100 画像分の輝度差の標準偏差 11.4）

するが、それ以外では平均輝度値を前後しながら微小変化（100 画像分の輝度差の標準偏

差 ）している様子が分かる。 

のグラフ

1.4
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そこで、監視ライン上の画素の輝度値が大きく変化した点を、各画素での輝度値の標準

偏差を使うσバンドで抽出する。監視ライン上の各画素 i での輝度値変化の有無 Pi
k を、標

準偏差σを使い、 
 

1    if      > ασ i
k-1 

0    else 
 

とする。ここで k は k 番目の新規入力画像を示し、

 Pi
k=   

      21( )k k
i iM I− −

1k

iM −
と

1k
iσ
−
は 1 画像前までの各画素 i

の輝度値平均と標準偏差を示す。各画素 i の新規入力値
k

iI と 1 画像前までの平均
1k

iM −
との

差が標準偏差 の一定倍率α以内に収まるかで変化の有無 を判定する。本 実

験は、いずれも事前実験で良好な結果を得ているα＝4.0 とした時の結果である。 
ただし、画像内に発生する雑音により単発的な輝度値変化が発生するので、監視ライン

上で C 画像以上連続的に変化が続いた時のみ監視ラインに進入物体が現れたものと判断す

る。以下、変化の判定基準となる C を「変化判定画像数」と呼ぶ。本実験では初期探索が

7.5fps 以上の処理速度で侵入者検知ができるように C＝4 とした。 

 

（３） 優先区画決定処理 

監視ライン上の変化点全てにパターン認識による侵入者検知処理を行うと実時間処理

ができない。そこで、監視画像を m 画素単位の p×q 個の区画 Rj, (j=1,…, p×q)に分割し、

移動中の人物がいる可能性の高い区画を見つけ、優先的に侵入者検知処理を行う。 

 

 

 

 

 

 

時空間画像断面（x-t 断面） 

図 3-4 時空間画像の例  

1k
iσ
− k

iP 節で示す

 

 

 
元画像 

 

 

時空間画像

C ’
時

時空間画像

C ’
時

 

 

 

 

 

 
原画像部分

θ
C

間

原画像部分

θ
C

間
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優先区画決定処理では、移動速度の速い人物を見逃さないように、各区画 Rj 内に速い移

動物体が含まれる順に優先順位を決定する。この処理では、まず監視ライン上の各画素 i

に対する重みωk
i を求め、次に区画 Rj 内で最大値を示すωk

i によって区画の値を決め、そ

の後区画値の大きい順に優先順位を決定する。ここで k は現在の入力画像番号を示す。下

記に優先区画決定処理の手順を示す。 
a. 時空間画像の作成 

空

画像内

の

移動速度が遅いと傾き

が小さくなる(図 3-4 参照)。そこで、監視ラインの各画素 i の時空間画像内での線分の傾き

監視ライン上で図 3-4 に示すような時空間画像を作成する。図 3-4 は説明を容易にする

ため、画像内の特定の高さで時空間画像を作成した例である（２章図 2-3 参照）。時 間画

像上で、移動人物は傾きを持つ線分として描かれ、動かない設備などは垂線となる。特に、

監視ラインにある角度で人物が入る場合、時空間画像内のエッジの傾きを調べれば

人物のおおまかな移動速度がわかる。 

b. 変化の傾きを計測 

時空間画像で移動物体が作り出す線分の傾き角をθ i とする。監視ラインへの入力角度が

一定の時、監視ライン上での移動速度が速いと傾きが大きくなり、

θ i に比例する変数λ i
k を 

1 1k k k iλ β β− −= =  
'1

sini i i

C

Cθ

とする。ここで C は変化判定画像数、Ci’は変化判定画像数 C 画像内での移動軌跡長(≧C)

ある（βは下記 d を参照）。ただし、Ci’ =C は監視ラインに垂直に進入する場合である。 

. 優先区画決定 

監視ライン上の各画素の重みを次式で更新する。 

      ⇒  

で

c

0k
iλ ≠ k

iω ＝min( k
iλ ,  2.0) 

に、λ i
k＝０の部分は人物が立ち止ったために発生する場合もあるので、時系列ゲイン

パラメータγを使い 

 ⇒ 

 

特

用

0k
iλ = k

iω ＝max( 1k
iω −

－γ,  0) 

とし、短時間の立ち止りに対応している。

画像を m 画素単位に区画分けし、各区画 R 内での重みの最大値ωkを各区画に設定する。

全区画の中から最大値を持つ区間 Rmax を見つけ、その区画 Rmax に侵入者検知処理を行う。 

d. 重み係数の更新 

侵入者検知処理の結果を対応画素の重み計数βへ反映させる。提案方式では下記の値を

使い、侵入者検知処理が人物でないと判定した区画の優先順位を下げる設定としている。 
 

1.0 ：人物と判定したとき 

0.5 ：人物でないと判定したとき 

 

 

 

j

k
iβ =
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（４） 背景と人物の判定処理 
侵入者検知処理はパターン認識により人物画像と背景画像を区別する。本節では文献

[58][59][60]を参考に、人物上半身画像と人物以外の 2 種類の画像を学習用データとして

SVM に与える。SVM は機械学習方式の１つであり、SVM での侵入者検知関数 f(x)は 
m

1i=

( ) ( , )i if x d K x= ∑  x

と

る。本実験での SVM による侵入者検知処理は画

ズを 60×40 画素とし、60×40 画素内を 10 画素ずつ飛ばしながらウ

ェ

 実験では３種類の撮影画像を利用し、処理速度、不特定多数の侵入者検知精度、充電部

接近監視精度を示す。なお、本実験は画像（720×480 画素）を IEEE1394 で読込み、1GB

表 3-1 (A)では提案方式の処理速度を調べるため、設備近傍を歩行する１名の被験者

の検知速度を計測する。 

画像 15 分の前半部分（7 分）で収集した人物画像を使い、後半 8

分の不特定多数の侵入者検知結果を示す。特に、構内では設備以外にアスファルト

や花壇が背景になる場合があるため、背景の違いによる侵入者検知結果を示す。 

（

度を計測した。 

表記できる。ここで xi が事例画像、x が新たな入力画像、di はパラメータ、K は事例画

像と入力画像の距離を計算するカーネル関数を示す。侵入者検知関数 f(x)の符号により人

物の可否を決定する。 

入力画像 x のわずかな変化に影響を受けないように、画像を Haar ウェブレットで変換し

た画像特徴を SVM に与えるパターンとす

像内の侵入者検知サイ

ブレット（8×8 画像の Haar ウェブレット：図 2-12 参照）で計算した 72 次元（6×4×3）

の特徴を SVM での侵入者検知処理に用いる。 

 

３．２．３ 実験結果 

のメモリを搭載した計算機 Pentium4, 2.4GHz で実施した結果である。 

表 3-1 に示す３種類の撮影画像を実験に利用する。各画像を使った実験目的は以下の通

りである。 

a. 処理速度計測 

b. 不特定多数の侵入者検知精度計測 

表 3-1 (B)では撮影

c. 充電部接近監視精度計測 

表 3-1 (C)では、状況変化に対する頑健性を調べるため、表 3-1 (B)で学習したシステ

ムを用いて電力設備周辺での接近監視を行った結果を示す。 

 

１）処理速度計測 

 表 3-1(A)に示す約 1 分 4 秒（1,900 画像）の侵入者検知実験により、提案方式の処理速

 70



 

a. 実験画像 

 

習に

使う人物画像は、表 3-1 (A)の約 1 分のビデオ画像から切り出した 551 画像を利用した。図

3-5 に学習に使用した人物画像例を示す。また、学習に利用する人物画像以外の背景画像

表 3-1 (A)は曇りの日に撮影した照度変化の少ない画像であり、1 名の被験者が電力設備

に接近したり離れたりを繰返すシーンで構成されている。  

処理速度計測実験で利用した各種パラメータを表 3-2 に示す。侵入者検知処理の学

は、表 3-1 (A)の無人背景から切り出した 2,838 画像を利用した。監視ラインは図 3-6 に示

すように、画像内の電力設備フェンスを囲むように 3 本設定した。 

 

 

表 3-1 実験に利用する画像例 

No 

撮影時間 

ビデオ画像 

 

 

 

 

(A) 

 

約１分 

 

 

 

(B) 

 

約 15 分 

 

 

(C) 

 

 約 3 分

20 秒 
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表 3-2 設定パラメータ 

 パラメータ 値 
平均と標準偏差の計算用画像数 60 画像 ライン監視処理 

変化判定画像数 C ４画像 

時系列ゲイン γ 0.2 優先区画決定処理 

区画 R の画素数 m 72 画素 

 

   

    

図 3-5 学習に利用した人物画像例 

図 3-6 提案方式での人物の検出例 

 

 
b. 実験結果 

図 3-6 に人物の検知例を示す。図 3-6 では、システムが自動的に検出した領域を長方形

で示している。図 3-7 に撮影画像全シーンに対する侵入者検知の時系列結果を示す。図 3-7

のグラフ上側はライン監視処理が変化を検知した画像番号を示し、下側は侵入者検知処理

が人物を検知した画像番号を示している。SVM による侵入者検知の処理速度は特徴算出も

含め 1 個所あたり 01 秒であった。線形カーネルを使った SVM の学習率 (5-fold cross 

validation の検証) 等を表 3-3 に示す。SVM に非線形の RBF カーネルを用いた比較実験を

行ったところ、RBF 98.5％と 0.8％の学習率向上結果が得られたが、

サポートベクタ数 V 数）が合計で 438 となり、線形 SVM の４倍となった。線形 SVM

と RBF カーネルによる SVM が仮に同一の SV 数であっても、RBF カーネルは計算量がか

かることから、計算量を削減するために線形 SVM の利用が妥当であることが実験で分か

った。 

 

 

 

 

 
 
 

 

 

 

 

 

約 0.

カーネルで学習率が

（S
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表 3-3 人物 551 画像、背景 2,838 画像の SVM 学習結果 

項目 背景 人物 

学習画像数 551 2838 

Support Vector 数 57 50 

 

5-fold cross validation 97.7% 

表 3-4 提案方式の反応結果 (1,900 画像) 

 正解反応 誤反応 未反応 

ライン監視処理結果 458 画像 12 画像 12 画像 

 

侵入者検知処理結果 

428 画像 

(428/458) 

0 画像 30 画像 

7% 

(30/458) 

93%  

最終結果 97% 

(1858/1900) 

0% 3% 

(42/1900) 

 

表 3-5 1,900 画像に対する実験結果の要約 

 正解反応 誤反応 未反応  

フレーム番号

0 200 400 1400 1600 1800

監視ライン変化検出

人物判定

 

 

 
 

フレーム番号

600 800 1000 1200

ライン監視処理結果概要 6 件 3 件 0 件 

侵入者検知処理結果概要 6 件 0 件 0 件 

最終結果概要 監視ラインの通過を見逃すことなく検知した。 

 

の反応割合を示している。 

 

 
横軸は連続画像のフレーム番号であり、上段は監視ライン検出が反応を示したフレーム番号、

下段は上段の反応の中で侵入者検知が反応を示したフレーム番号を示している。 

図 3-7 提案方式による侵入者検知結果 

 
提案方式は約 1 分 4 秒の撮影画像（約 1,900 画像）を実時間処理（約 30fps）できる結果

となった。1,900 画像に対する侵入者検知の正解率等を表 3-4 に示す。表 3-4 のライン監視

処理欄は、侵入者による変化を正しく検知した画像数（正解反応）、侵入者以外で誤反応を

示した画像数（誤反応）と、侵入者の通過中に反応を示さなかった画像数（未反応）を示

す。侵入者検知処理欄は、ライン監視処理に反応した 458 画像に対し侵入者検知処理を行

った結果を示している。最終結果欄では、侵入者が現れない画像を含め全 1,900 画像での

提案方式
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表 3-5 に人物が監視ラインに入ってから出るまでに一度でも反応があれば正解、監視ラ

イン内に入ってから出るまでに 1 度も反応がなければ未反応、人物以外の要因で反応した

場合を誤反応として集計した結果を示す。以降、この集計を「実験の要約結果」と呼ぶ。 

 実験の結果、提案方式により実時間で侵入者検知ができることが分かった。また、実験

画像の中から抽出した学習用の人物画像と背景画像を使うことで、侵入者を高精度に検知

できることが分かった。 

 
（２）不特定多数の侵入者検知 

上記で 切り出 人物画像 例として こ

こでは別人物の画像を利用した不特定多数の侵入者検知実験結果を示す。特に、構内監視

ではアスファルトのような人工的な部分や樹木を背景とする場合が多いため、背景の違い

に対する実験結果もあわせて示す。 
a. 実験画像 

構内を撮影した表 3-1(B)に示す 1 実験に利用する。この画 陽が雲

で隠れるなどの大きい照度変化が多数含まれている。 

 
 

図 3-8 習に利 した人物画像例 多人数） 

 

図 3-9 アスファルト上での監視結果例 

 

はビデオ画像全体から した同一 を学習事 利用したが、

5 分の画像を 像には、太

 

学 用 （

 

 

 

 

 

 

 

 
図 3-10 樹木の前での監視結果例 



 

表 3-6 人物 2,410 画像、背景 9,281 画像の SVM 学習結果 

 人物 背景 

学習数 2410 9281 

Support Vector 数 525 532 

5-fold cross validation 96.5% 

 

表 3-7 アスファルト背景時の監視結果 (14,400 画像) 

正解反応 誤反応 未反応  

ライン監視処理結果 454 画像 155 画像 0 画像 

 

侵入者検知処理結果 

417 画像 

92% 

0 画像 

 

37 画像 

8% 

(417/454) (37/454) 

最終結果 99.7% 0% 0.3% 

(14363/14400)  (37/14400) 

 

表 3-8 樹木が背景時の監視結果 (14,400 画像) 

 正解反応 誤反応 未反応 

ライン監視処理結果 953 画像 画像 0 画像  8

 

侵入者検知処理結果 

901 画像 

94% 

(901/953) 

0 画像 52 画像 

6% 

(52/953) 

最終結果 99.7% 

(14348/14400) 
0% 0.3% 

(52/14400) 

 

15 分の画像前半 7 分から切り出した 25 人分の画像 1,486 枚（図 3-8 参照）と、マサチュ

ーセッツ工科大学の歩行者画像 DB(924 人分)の合計 2,410 枚を人物の学習画像とした。背

景画像として人物が写っていない無人画像 1 枚から切り出した 9,281 画像を学習に利用し

た。その後、残り 8 分の画像に現れる不特定多数の侵入者検知実験を行った。なお、実験

に使用した各種パラメータは表 3-2 の値とした。 

b. 実験結果 
SVM の学習結果を表 3-6 に示し、アスファルトと樹木を背景にした実験結果を下記に示

す。 

i) アスファルトの背景 

アスファルト部分での監視結果例を図 3-9 に示し、ビデオ画像後半 8 分（14、400 画像）

の正解率を表 3-7 に示す。表 3-7 に示すように、ライン監視処理では外乱の影響で 155 画

像の誤反応が観測された。いずれも、太陽が雲に隠れるときなどに発生した誤反応であっ

た。提案方式は太陽光の変化によるライン監視処理の誤反応を侵入者検知処理で完全に排

除できる結果となった。提案方式の時系列結果を図 3-11 に示す。 
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表 3-9 アスファルトを背景とした実験結果の要約 

 正解反応 誤反応 未反応 

ライン監視処理結果概要 13 件 32 件 0 件 

侵入者検知 13 件 0 件 0 件 処理結果概要 

結果概要 監視 13 人を最終 ラインを通過する 見逃すことなく検

知した。 

 

表 3-10 樹木を背景とした実験結果の要約 

    正解反応 誤反応 未反応

17 件 ４件 件 

17 件 件

視ラインを通過す ことなく

た。 

ライン監視処理結果概要  0

侵入者検知処理結果概要  0 件 0  

最終結果概要 監 る 17 人を見逃す 検

知し

フレーム番号 

0 2000 10000 12000 

侵入者検知 

イン変化検出 

 
 

   
  
  

アスファルトを背景とした監視結果 

フレーム番号 

4000 6000 8000  

監視ラ

 
 

 
図 3-11 

6000 12000 

 

 

 

 

フレーム番号 

0 2000 4000 8000 10000 14000 

監視ライン変化検出 

侵入者検知

フレーム番号 

 

 

  

図 3-12 植物を背景とした監視結果 
 

 ii）樹木の背景 

 

樹木部分での監視結果例を図 3-10 に示し、正解率を表 3-8 に示す。アスファルトでは、

輝

を起こしている。しかし樹木では、樹木部分の輝度のばらつきが大きいため、太陽

よりも追従する結果が得られた。14,400 画像に対する提案方式の

時

度値のばらつきが小さいため太陽光のわずかな変化に反応し、ライン監視処理で多くの

誤反応

光の変化にアスファルト

系列結果を図 3-12 に示す。 

表 3-9 と表 3-10 にアスファルトと樹木を背景にした際の「実験の要約結果」を示す。本

実験結果により、学習事例と異なる不特定の人物に対して、安定に侵入者検知ができるこ

とを確認できた。また、背景が道路や樹木であっても、実時間で安定に侵入者検知ができ

ることを確認できた。 
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（３） 充電部接近監

状況変化に対する頑健性を調べるた ）で作成した人物画像の学習結果を使い、

電力設備周辺で接近監視を行った結果を示す。 

a. 実験画

撮影画像は フェン 立ち

止るシーンを含む 3 分 20 秒(6,000 。監視ラインは図 3-13 のように電力設備の

ェンスを囲むように 3 本設定し、各種パラメータは表 3-2 の値を利用した。 

b. 実験結果 
監視実験結果例を図 3-13 に示し、6 対する正 を表 3-11 。「実験

の要約結 案方式 列結果を図 に示す。 

監視ラ 場合、 背景とみな ためライン 処理が反

応しない。そ イン上 反

応となった。しかし、監視ラインへの出入りでは必ず反応があり、移動しないで監視ライ

ンに入ることは不可能なので、充電部接近監視の目的は達成できている。 

フェンスの揺れにより人物以外でライン監視処理が誤反応し、その 検知処

理で人物と誤判定した画像（連続 3 画像）が発生した。監視ライン近傍で、侵入者検知処

理 飛び

に 外に背景

の

す１件の誤反応が発生し

実験では、上記（２）の実験で用いた表 3-1 (B)の無人画像から得た背景画像のみを学

習した結果を用いている。そのため、学習に利用した背景画像にない柱を人物として誤検

知しているが、監視場所から検出した背景画像（柱やフェンスあるいは電力設備等）を新

たに学習することで誤検知を減らすことができる。 

 

 

 

 

視 
め、上記（2

像 

3 人の被験者が スを触ったり登ったり、あるいはフェンスの前で

画像)である

フ

,000 画像に 解率等 に示す

果」を表 3-12 に示し、提 の時系 3-14

イン上で人物が静止した 人物が される 監視

のため、監視ラ で人物が静止している 91 画像でライン監視処理が未

近傍を侵入者

が誤判定を起こす場所を調べるため、監視ライン近傍（幅 120 画素）全体に 10 画素

侵入者検知処理を実施した。その結果が図 3-15 である。図 3-15 から、人物以

柱を人物として誤検出することが分かる。なお、図 3-15 の誤検出位置は、表 3-12 で示

た場所である。 

本

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3-13 別シーンの学習結果を利用した監視結果例 
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表 3-11 電力設備への接近監視結果 (6,000 画像) 

 正解反応 誤反応 未反応 

ライン監視処理結果 498 画像 3 画像 91 画像 

 478 画像 0 画像 20 画像 

侵入者検知処理結果 96% 

(478/498) 

(上記 3 画像に反

応) 

4% 

(20/498) 

最終結果 98.1% 0% 1.9

(5886/6000) (3/6000) 

% 

(111/6000) 

 

表 3-12 電力設備への接近監視実験結果の要約 

 正解反応 誤反応 未反応 

ライン監視処理結果概要 17 件 1 件 0 件 

侵入者検知処理結果概要 17 件 1 件 0 件 

最終結果概要 １件の誤反応が発生したが、監視ラインを通過する人

フレーム番号 
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 

監視ライン変化検出 

物を見逃すことなく検知した。 

 

 

  

 

 

フレーム番号

侵入者検知 
図 3-14 充電部接近監視結果 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3-15 監視ライン近傍全体に侵入者検知を行った結果 

 

．２．４ 考察 

本節の実験では、侵入者が監視ライン上を通過する時に、侵入者を実時間で安定に検出

する良好な結果を得た。本考察では、提案したライン型前処理を利用した侵入者検知の理

的な限界を示し、その対策を示す。 

 

 

 

３

 

論



 

（１）理論的な限界

 提案方式は監視ライン上の変化点を検出し、変化点に優先順位を付けて よる侵

入者検知 、一度人物ではないと判定した部分は､一定時 侵入者

検知を行わないようにしている。そのため、提案方式は以下に示す理論的な限界がある。 

・ 侵入者候補領域の未検出 

監視ライン上を速く通過した人物は、数フレーム分しか時空間画像上に記録が残ら

ないた 可能性がある 、監視ライン上の多くの場所で変化する場合、

あるいは監視ライン全体で変化が発生する場合、検出する変化領域の上位に人物領

域が含まれない可能性がある。 

・ 侵入者検知の未検

機械学習で侵入者検知を行っ ､事前に ていない 迷彩服

きない ある。学習デ に対する誤認 を表す経

と、学習パターンが無限にあったときの誤認識率である期

待損 rror）の す

る発想で機械学習が開発されている。そのため、理論的に侵入者検知の未検知と誤

検知は避けられない。 

２）対策 

域全てに人物検知が行えるように

る。しかし、当分の間は既存の計算機を使う必要があるため､何らかの対策を考案する必

がある。そこで、上記の侵入者候補領域の未検出問題に対し、例えば監視ライン近傍の

変化領域を画像間で追跡し、変化領域の軌跡長が特定以上の長さで監視ラインを通過した

場所に侵入者検知を行う対策が考えられる。一方、侵入者検知の未検知と誤検知に対して、

視ラインを平行に多重設置し侵入者の見逃しを少なくする対策や、歩行独特の足の動き

認識する処理を加えるなどの対策が考えられる。 
機械学習では誤検出と未検出の問題は避けられないため、歩き方の特徴を利用した認識

移動軌跡の解析、あるいは物理的なセンサなどを組み合わせたシステム化の観点から信

度を上げる検討が必要である。 

．２．５ 本節のまとめ 

本節では画像監視システムに必要な機能の一つである固定監視カメラによる実時間監

を議論した。ここでは屋外監視を対象とし、画像内の変化が人物によるものか人物以外

よるものかを、機械学習を使い実時間で判定する問題を取上げた。特に、電気所構内の

監視カメラを対象として、計算量のかからないライン型前処理方式を提案し、実験により

実時間(約 30fps)で侵入者検知ができることを示した。 

用した画像処理では実時間で人物を検出できなかった。しかし、提

とができる。従来のような高価な専用ハードウェ

アを導入する必要がないため、業務応用にあたり費用対効果の面から大きな利点がある。 

 

SVM に

を行っている。また 間の間、

め見落とす 。また

知と誤検知 

ているため 学習でき 想定外の

等を着た侵入者を検知で 限界が ータ 識率

験損失（Empirical Error）

失（Expected E バランスを考慮し、未知データに対し誤認識を少なく

（

 将来的に計算機が速くなれば、監視ライン上の変化領

な

要

監

を

や

頼

 
３

視

に

従来の機械学習を利

案方式により従来の機械学習を使いながら実時間で人物を検出できるようになった。また、

提案方式は計算量のかからないソフトウェアとして実現しているため、監視現場の既存監

視カメラに計算機をつなぐだけで使うこ

 79



 

３．３  旋回カメラによる人物検出の高速化 

視カメラを旋回させながら同時に人物等の移動体を高速に検出し認識することができない。

そこで

を議論

既存

間静止させながら移動体検知を繰返すこともできる。しかし、監視カメラを一定時間静止

させるため、画像範囲外を通過する移動体を見逃してしまう問題が発生する。そこで、監

視カメ

らば監

提案

動きを

方式と

きることを示す。以降、提案方式を前節の方式と区別するために側抑制型前処理方式と呼

。 

や環境を明確にするため旋回監視カ

メ

対象に以下の３つの仮定を設ける。 
１）等速旋回する監視カメラ 

に等速とする。旋回範囲は 360×240 画素の画像を横に 2

行速度は監視カメラを固定してビ

 

屋外の広域を監視する場合、監視員は監視カメラを旋回させながら周囲を常時監視して

いる。しかし、前節で提案したライン型前処理や２章で示した既存の人物検出方式は、監

、本節ではカメラの旋回中に移動体候補を検出し、実時間で侵入者を検知する方式

する。 

の画像監視システムで広域を監視する方法として、監視カメラを任意方向に一定時

ラのパンあるいはチルト中に、背景と異なる移動体を検出し、その移動体が人物な

視員に警報を出す方式を提案する。 

方式では、監視領域に入る人物が周囲と異なる動きをすると仮定し、周囲と異なる

持つ領域を移動体候補領域として高速に検出する処理を示す。なお、本節では提案

機械学習の侵入者検知を組み合わせる事で､旋回カメラから実時間で人物を検出で

ぶことにする

本節では､3.3.1 で監視環境と監視対象を示し、3.3.2 で参考とした既存の移動体検出方式

と、提案方式について述べる。3.3.4 で既存方式と提案方式の実験結果ならびに機械学習に

よる侵入者検知を連携した結果を示す。3.3.5 で考察を示し、3.3.6 で本節の結論を述べる。 

 

３．３．１ 監視環境と監視対象 

旋回監視カメラは旋回速度や旋回角度あるいは歩行者の移動速度との関係等､固定監視

カメラに比べ不確定要因が増える。そこで、監視状況

ラの例として、図 3-16 に示す建屋入口とシャッタ付近に接近する歩行者を等速旋回中の

監視カメラで実時間検知する問題をあつかう。図 3-16 に示すような監視環境を想定し、

処理の開発にあたり撮影条件と監視

監視カメラの旋回は左右

枚並べた 720×240 画素の範囲とする。8～12 秒で監視範囲をカバーできるように、

画像内の背景が 1～1.5 画素/画像の速度で動く旋回速度とし、画像の取り込みはビ

デオレート(30fps)とする。 

２）背景と侵入者の状態  

静止背景内を侵入者が歩行しているものとし、歩

デオレートで画像を取込んだ時に最大 3 画素/画像程度とする。 

３）画像サイズと侵入者のサイズ   

監視画像サイズを 360×240 画素とし、歩行姿勢を想定し侵入者の画像サイズを横

20～50 画素、縦 40～60 画素程度とする。 
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図 3-16 対象とする監視場所の例 

 

さらに使い易さと経済性の観点から、以下の３つの開発方針を設けた。 

A. 背景の事前知識が不要なこと 

監視対象としている電力設備が増強されたり、一時的に物が置かれたりするため、

背景の事前知識が不要な方式とする。 

B. 既設監視カメラの活用を前提とすること   

C. ソフトウェアにより高速に動作すること 

ることなく、ソフトウェアで高速かつ高精度に動作

3-17 に示す。図

3- どにより画像内の変化部分を侵入者候補領域として検出す

る前処

合わせ

者検知

レートで動作する侵入者検知を実現するには、前処理による侵入者候補領域の検出が重要

と

しか

型前処理や既存の背景差分などによる前処理が機能しなくなり、実時間での侵入者検知が

不可能となっている。そこで以下、本項では旋回中の監視カメラの画像に前処理として利

用でき

電気所構内で日常業務の監視に活用している既設監視カメラを利用するため、既設

監視カメラに魚眼レンズや全方位撮影装置などを新たに取り付ける、あるいは精度

の高い旋回装置を新たに導入するなどの設備増強を前提としない方式とする。 

費用の面から特殊な装置を用い

する方式とする。 

 

３．３．２ 既存検出方式の枠組みと既存の前処理 

（１）侵入者検出方式の枠組み 

前節までの固定監視カメラ用の侵入者検出方式の一般的な枠組みを図

17 に示すように、背景差分な

理と、検出した侵入者候補領域を侵入者と背景に区別するパターン認識処理の組み

が広く利用されている。一般に、機械学習を利用したパターン認識処理による侵入

[61]を画像全体に行うと、4fps 程度の処理速度しか得られない。そのため、ビデオ

なる。 

し、旋回中の監視カメラの画像は画像全体が変化するため、前節で提案したライン

る従来方式を示し、その特徴と課題について述べる。 
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画像の取込

結果の出力

侵入者候補領域の検出

（前処理）

侵入者検知

 

図 3-17 侵入者検出方式の一般的な枠組み 

 
（２）旋回角度を利用した侵入

監視カメラの旋回度を旋回装置などから直接取得し、侵入者候補領域の検出に利用する

方

a. 

旋回

最新画 者候補領域を検出する方式[112]が提案され

ている。しかし、この方式では背景に物理的な変化や日照の変化が発生するたびに全旋回

方向の

足でき

b. 旋回

させ、最新画像とのフレーム間差分で侵入

者候補

差分(図 分だけ直前の画像を移動させて作成したフレーム間差分(図 3-18 

b) 示す。図 3-18b から、旋回度を利用することで侵入者領域が強調されることが分かる。 

の振動や旋回精度などが原因と

者以外の背景も検出してしまう問題がある。この問題は、

高

間の画素の移動量をブロックマッチングなどで計算し、その移動量を利用して

侵

る。一例として、360×240

画素の画像を 10×10 画素の重なりのない隣接するブロックに分割し、各ブロックの移動先

を上下左右±10 画素の 30×30 画素の範囲で探索すると、Pentium4, 2.26GHz の計算機で

者候補領域の検出方式 

式を示す。 
旋回方向の背景画像の活用 

度を利用した従来方式として、監視カメラの全旋回方向の背景画像を作成しておき、

像と旋回方向の背景画像の差分で侵入

背景画像を更新する必要があり、屋外の監視用として実用的でなく開発方針 A を満

ない。 

度による画像補正 

監視カメラの旋回度分だけ直前の画像を移動

領域を検出できる。図 3-18 に等速旋回中のカメラで撮影した連続画像のフレーム間

3-18 a)と、旋回度

を

しかし、撮影時の量子化誤差やレンズの歪み、旋回装置

なり、図 3-18b に示すように侵入

精細画像や歪みの少ないレンズ、高精度な旋回装置を使うことで解決できるが、新たな

設備を導入する必要があり、開発方針 B を満たさない。 
 

（３）画像処理による侵入者候補領域の検出方式 
物理的な装置を使わずに、画像処理により侵入者候補領域を検出する方式を示す。 

a. ブロックマッチングの活用 

連続画像

入者候補領域を検出する方式が提案されている。例えば、直前の画像を移動させて最新

画像とのフレーム間差分で変化領域を検出する方式[113]や、画素の移動方向の違いから背

景と移動体の動きを分離する方式[48]などがある。 

このブロックマッチングは一般に処理時間がかかる問題があ
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12fps と低速である。そのため、前処理にブロックマッチング処理専用の LSI を利用する方

式[114]なども多いが、特別な装置を導入するのでは開発方針 C を満足できない。 

しかし、ブロックマッチングは監視環境に特化した設計を行えば、ソフトウェアでもビデオ

レートで動く従来方式の 1 つである。 

  

b. 動き履歴画像の活用  

ソフトウェアによる高速で高精度な侵入者候補領域の検出方式として、フレーム間差分

などの履歴画像（動き履歴画像、MHI: Motion History Images）を用いる方式[78][79]がある。

MHI による移動体検出は、背景の事前記録やカメラの歪み調整などの必要がなく、既設監

視カメラの画像からソフトウェアで移動体を検出できるという開発方針を満たす方式であ

る。 

フレーム間差分

 

a.フレーム

間差分画像

b.旋回度分移動
した画像による

画像

図 3-18 動き補正後のフレーム間差分画像 
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      a. 固定カメラで撮影した画像[56]         b. 旋回中のカメラで撮影 

          ↓                     ↓ 

  

c. 固定カメラで撮影した画像の動き履歴画像 d. 旋回カメラで撮影した画像の動き履歴画像

         ↓                     ↓ 

  

e. カメラで撮影した画像での検出結果    f. 旋回カメラで撮影した画像での検出結果 

/旋回カメラからの MHI による移動体検候補の検出例 

MHI の影は最新の画像変化部分が濃く、時間がたつに従い薄くなっている。図 3-19e,f

固定

図 3-19 固定

MHI による移動体検出例を図 3-19 に示す。図 3-19a,b は静止した背景の前を右から左に

歩く人物を固定カメラと旋回中のカメラで撮影した画像である。図 3-19c,d は 0.5 秒間の連

続画像で作成した MHI であり、移動方向と反対に影のように伸びている部分が動き履歴で

ある。
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は、MHI 内の最も濃い画素から近傍の薄い画素を統合する処理を繰返して領域分割を行い、

縦横サイズの合計が 40 画素以上の領域を円で示している。図 3-19e,f の画像内の円内から

伸びている直線は移動方向を示している。 

MHI の具体的な処理を下記に示す。MHI 自体を下記の式で更新する。 
 

τ  if  ( , ) 0x yΨ =  
( , )MHI x y =

( , )MHI x y τ δ< −  ０ その他、あるいは 
 

ここでΨ(x,y)は利用者が設定する背景差分あるいはフレーム間差分などであり、座標(x,y)

での差分値が閾値 T を超えた時は 1、それ以外は 0 とする。τは画像取得時のタイムスタ

とする。 

次に、MHI を 255 階調のグレー画像に変換する。その際、現在の時刻に近い部分を明る

く、遅延部分を暗く表現する。その後、グレー画像に対しソーベルフィルタ  
 

                 -1  0  1                     1   2   1 

            Sx =  -2  0  2              Sy  =   0  0   0 
               -1  0  1                   -1  -2  -1 
 

を使い、グレー画像の輝度勾配 

)j n+

)j n+

求め、その縦横の勾配から動き方向を 

      

ンプを示す。遅延時間δよりも過去は 0

m

を

F

で求める。なお、m=n=1 である。MHI での領域分割は、差分処理で得られるシルエットの

輪郭から、floodfill と呼ばれる着目画素値よりも低い近傍画素を統合する処理を繰返す。

その後、分割した領域のサイズが S 以上の部分を検出する。 

処理速度はビデオレートよりも速く、固定カメラの画像で約 55fps、旋回カメラの画像で

約 45fps である。 MHI による動き検出は、広く利用されている Horn-Schunk[80]、 

Lukas-Kanade[81]、ブロックマッチングに比べ 2.8～9.5 倍の処理速度である[82]。ただし、

MHI は固定カメラの画像を前提に開発が進められているため、図 3-19f に示すように旋回

中の監視カメラの画像では背景変化を多数検出するという問題がある。 

３．３．３ 側抑制型前処理による歩行者の高速な検出処理 

対象としている旋回監視カメラの画像は、周囲と異なる動きを示す部分を検出すれば歩

行

 

 

   

( , ) ( ,
m n

x x
i m j n

F I x i y j S i m
=− =−

= + + +∑ ∑  

( , ) ( ,
m n

y y
i m j n

F I x i y j S i
=− =−

= + + +∑ ∑  

arctan y

xF
θ =  

中の侵入者である可能性が高い。そこで、周囲と異なる動きを示す部分を高速に検出す

る方式を提案し、ブロックマッチングとMHIを使う方式と比較する。 

以下、提案方式による侵入者候補領域の検出方式を提案検出方式と略す。また、ブロッ

クマッチングによる検出方式をBM検出方式、MHIによる検出方式をMHI検出方式と略す。 



 

 86

 
（１）提案検出方式   

ず連続画像から動きを検出し、次に周囲と異なる動き部分を検出する。その後、周囲

る。 

t- レーム間差分を計算し２値化

 
   1   if 

ま

と異なる動きが大きい部分を優先的に検出する手順となってい

a. 動き方向の検出   

画像内の動きを検出するために、まず連続画像It, I 1からフ

した画像Etを作成する。 

1| ( , ) ( , |t tI x y I x T−− ≥  )y
0   閾値T未満 

 
画像Etは図3-18aに示すように背景や侵入者の縁部分が動いた方向に動いた量だけ線幅

として現れる。そのため、連続した2値化画像Et-1と Etを局所的に比較すると、画像Etで新

たに線が現れた方向にその線幅だけ移動したことが分かる。そこで、線の現れた方向と線

ようにx,y方向の動きを計測する。まず、フレーム間差分の2値化画像Et-1と

E 内の線の境界を中心に図3-20aに示す2n×2n画素のHaarウェブレットのマスクをかける

（例：図3- 参照）。その後、図3-20aの縦長と横長のマスクを画像E に畳み込んだ結果を

それぞれxとy方向の動きとする。 

実験では、背景画像の動きが1.2画素/画像で侵入者の動きが3画素 画像以下と想定してい

るため、マスクのサイズに余裕をもたせn=10画素とした。なお、提案検出方式はフレーム

間差分で得られた縁部分を局所的に比較するため、B 検出方式やMHI検出方式に比べ動き

の検出精度は落ちるが、高速な処理が可能である。 

b. 周囲と動きが異なる部分を検出   
画像内から周囲と異なる動きをしている部分を検出する。まず、画像全体を隣接する小

領域Φ (小領域サイズl ×l 画素:i=1,2,…,M×N/l 2)に分割する(図3-21a参照)。次に、各小領

域Φ 内の動きを持つ画素の動き平均をA とする(図3-21b参照)。その後、小領域Φ を囲む小

領域（周囲の8近傍）の動きの合計をV とし、 

( , )tE x y =

2n

n 2nn 2nn 2nn 2n

n

Et-1 Et Et-1 Et

1-1

-1

1-1

-1

1

幅を使い、次の

t

20b t

/

M

i 1 1 1

i i i

i

cosi i θ≤  
| || |

V A
V A
i

i i

2n
11

2n2n
n

Et-1 Et Et-1 Et

1-1

-1

1-1

-1

1

 

  

 

   a. 縦横の Haar ウェブレットマスク   b. ２値画像 Et でのマスク位置 

図 3-20 縦横方向の動き検出マスク 



 

φ(MN)/l1
2

M=360画素

φ1φ2 φM/l1

N=240
画素

φ3 l1

l1

Ai8 4

567

Vi

1～8

φi

Window W
1 2 3

a. 小領域φと窓枠 W の関係            b. φ i,Ai と Vi の関係 

 

図 3-21 提案検出方式のパラメータの関係 

（小領域φと窓枠 W，小領域φ i と Ai,Vi の関係）

を

る。ここでθは利用者が与える角度閾値であり、Vは動きを持つ

8近傍の小領域の動き平均 とNは画像サイズ(M=360画素 ,N=240画素)である。本

実験では縁の動きを図3-20に 素のマスクで検出するため、 l1をnにあわせ

l1=10画素とした。閾値Tは周囲の動き平均Vの2倍(T=2|V |)とした。 

c. 

3-2

2 2 ( 2= 1) W W 1

( ( / 1- +1) ( 1- +1) )  

i’( i’ W) W

 

W BM検出方式のブロックサイズと同じ l2=40画素とした。ま

た  

回速度や侵入者の歩行速度、侵入者

そこで、まず、ブロックマッチングの処理速度の

基 BM  

( - +1) ( +1) 、類似度が最大になる部分を探す方式であ

る。そのためブロックサイズと探索範囲を変えることで処理速度を制御できる。図3-22に

ブロックサイズと探索範囲を変更した時の処理速度を示す。 

満たす小領域、あるいは周囲の動きよりも大きい(|Ai－V|>閾値T)小領域を周囲と異なる

動きを示す小領域Φ i’とす

である。M

示す短辺n=10画

検出優先順位の決定   

パターン認識を行う部分を少なくするため、検出領域に優先順位をつける。図 1aに示

ようなサイズl ×l 画素 l m×l の窓枠 を準備する。窓枠 を横と縦方向にl 画素単位で

ずらしながら 画像全体で M l m × N/ l m 個所で 、 周囲と異なる動きを持つ小領域

Φ Φ ⊂ の動きを窓枠 内で合計する。その後、動きの大きい上位の箇所だけを機械

学習による侵入者検知を行う。

実験では、窓枠 のサイズを

、順位をつけた上位Ｌ箇所に侵入者検知を適用した。

 

（２）BM 検出方式 

ブロックマッチングの高速化には、監視カメラの旋

のサイズに合わせた設計が必要である。

礎データを示す。次に、本実験に利用する監視カメラに特化した 検出方式を示す。

a. BM 検出方式設計の基礎データ   

ブロックマッチングはp×q画素のブロックのテンプレートをそれよりも大きいP×Q画

素上の探索範囲内（ P p × Q-q ）で動かし
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図 3-22 ブロックサイズと探索範囲に依存する処理速度 

360画素360画素

画素画素

 

 図 3-23 ブロックの配置

 

サイズをp×p画素とし、探索範囲をP×P画素として360×240画素の

画

 

3に示す配置は、画像内の

ブロック数が94個であり、ビデオレートよりも速い処理が可能である。また、着目ブロッ

図3-22はブロックの

像を使い計測した結果である。ブロック同士を隣接して配置し、ブロックの一辺pを4～

40画素、探索範囲の一辺Pを6～3p画素まで変化させている。利用した計算機はPentium4, 

2.26GHzである。 

b. BM検出方式の設計 

図3-22よりブロックサイズが40×40画素の時、探索範囲が48×48画素であれば80fpsと高

速であり、画像に2回ブロックマッチングを行ってもビデオレートよりも速い処理ができる。

そこで、本実験ではブロックの１辺を侵入者の縦サイズの40画素とし、各ブロックが４

分の１ずつ重なる図3-23に示すブロック配置を利用する。図3-2
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0.1 秒の MHI 

クを中心に探索範囲が48×48画素であれば、背景と侵入者の移動を検出するのに十分であ

る。 

ブロックマッチングの後、背景の動きが全体の動き方向と違う部分を 

cos
| || |

i

i

V A
V A

θ≤
i

 

で検出する。あるいは、背景の動きと異なる(|Ai－V|>一定値C)部分を検出する。ここで、V

は画像全体の動きであり、Ai , i=1,..,94,は各ブロックの動きである。θは角度閾値である。 

 

（３）MHI 検出方式  

MHI検出方式で検出する領域の大きさを、本実験で対象とする侵入者のサイズにあわせ、

横幅 W が 20 画素以上（W≧20）かつ縦 H が 40 画素以上（H≧40）の領域とする。また、

履歴記録時間は侵入者候補領域の検出精度に大きな影響を与えるため、0.1～１秒の間で検

出精度が高くなる 0.5 秒とした。例として図 3-24 に 0.1 秒、0.5 秒、1 秒の MHI と検出結

果を示す。 

 検出結果  

 検出結果  0.5 MHI 秒の

1.0 秒の MHI  検出結果  

図 3-24 記録時間を変えたときの MHI と検出結果 



 

３．３．４ 実験結果 

機械学習を利用したパターン認識による侵入者検知[58]-[62]では、画像からHaarウェブ

レ 結

果を参照して人と背景画像を分離している。前節の侵入者検知ではSVMを利用したが、本

実験ではSVMの代わりにAdaBoostを利用する。その理由は､機械学習の高速化を図った従

V a-Jones検知方式[61]を利用する。このViola-Jones検知方式は、機械学習にAdaBoostを使

る段階的な認識処理で処理の高速化を図っている。なお、実験で

は

よる前処理と機械学習による侵入者検知処理を連携した実験結果を示す。 

実験に用いる監視カメラの設置状況を下記に示す。 

・監視カメラと建屋入口までの距離：約 12m 

・監視カメラの設置位置：高さ 6.6m 

・旋回による背景の移動速度：1.2 画素/画像 

実験は1.5GBのメモリを搭載したPentium4，2.26GHzの計算機を利用した。また、BM検

出方式と提案検出方式では、侵入者候補領域の検出に用いる動き角度θを10度とした。MHI

検出方式と提案検出方式では、フレーム間差分から２値化画像を作成する時の閾値(0-255

の間の値)を50とした。 
 

（１）固定監視カメラ 

実験では固定監視カメラの前を侵入者が右から左に通過する約 10.1 秒(305 画像)のシー

ンを利用した。このシーンでは 3.3～9 秒(100～270 番目の画像)までの間に侵入者が画像内

を通過している。図 3-25 に侵入者候補領域の検出例を示し､表 3-13 と図 3-26 に実験の集

計結果を示す。図 3-25a が BM 検出方式の検出結果例であり、図 3-25b が MHI 検出方式の

検出結果例である。図 3-25c が提案検出方式の検出結果例である。 

図3-26は各画像で、各検出方式が検出した侵入者候補領域の数を示している。図3-26aに

示すBM検出方式では、侵入者がいない0～100画像で不規則に１箇所の誤りを検出してい

る様子が分かる。また、図3-26bのMHI検出方式は、動き履歴画像を作成するのに15画像必

要なため、はじめの15画像までの間に誤検出を起こしている。また、同様の理由からMHI

検出方式による侵入者の検出も提案検出方式に比べ７画像遅れて検出を始めている。さら

に、侵入者が画面から消えたあとも、10画像 度余分な誤検出が発生している。図3-2

の提案検出方式では、シーンの立ち上がりに1個所、侵入者が現れる前に１箇所の合計2箇

所で誤検出を起こし 3 検出を起こしてい

るが、それ以外は安定に検出が行われた。 

ットで特徴を抽出した後、サポートベクターマシンあるいはBoostingなどの機械学習

来検知方式と比較するためである。本実験では、従来方式としてIntel社が公開している画

像処理ライブラリ OpenCV（ Intel Open Source Computer Vision Library）に含まれる

iol

い、カスケードと呼ばれ

機械学習結果もOpenCVに含まれるデータを侵入者検知に利用する。 

実験では始めに、監視カメラの向きを固定して撮影した侵入者の画像を使い、３種類の

検出方式が機能することを確認する。次に、監視カメラを等速旋回させながら侵入者を撮

影した画像を使い、従来方式と提案検出方式による検出実験結果を比較する。さらに、提

案検出方式に

程 6c

､侵入者の体が画面の外に出だした時点で 個所の未
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表3-13 固定カメラでの侵入者候補領検出結果（130画像から260画像の集計結果） 

前処理 検出率 未検出率 過剰検出率 

BM検出方式 100% 0% 23% 

MHI検出方式 100% 0% 0% 

提案検出方式 100% 0% 0% 

 

 

a. BM 検出方式の検出例         b. MHI 検出方式の検出例 

 

 c. 提案検出方式の検出例 

図 3-25 固定カメラでの侵入者候補領域の検出結果例  

 

実験シーンの中で侵入者が画面の縁から20画素以上離れている130～260画像までの検出

結果を表3-13に集計した。表3-13は、130～260画像の中で、侵入者を検出した画像数の割

合を「検出率」欄に記載し、未検出であった画像数の割合を「未検出率」欄に記載してい

る。さらに、侵入者以外の領域を検出した画像数の割合を「過剰検出率」欄に示している。 

いずれの検出方式も、侵入者を100％検出できた。ただし、BM検出方式は雨よけの特定

部分で不規則に誤検出が発生したため、過剰検出率が23%となった。 

本実験により固定監視カメラで撮影した画像から、３種類の検出方式で侵入者が検出で

きることを確認できた。 
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  c. 提案検出方式による侵入者候補領域の検出数  

    図 3-26 固定カメラによる侵入者候補領域の検出数の推移 

 

表3-14 各実験シーンの録画時間 

カメラに対する侵入者の 

移動方向 

各撮影シーンの長さ 合計 

逆方向 6秒、6秒、5秒、4秒 21秒 

同方向 8秒、8秒、7秒、7秒 30秒 

垂直方向 6秒、5秒、5秒、5秒 21秒 

斜め方向 9秒、7秒、5s秒、4秒 25秒 
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（２）等速監視カメラ 

等速旋回中に撮影した画像を使い侵入者候補領域を検出する実験を行った。実験では監

視カメラの旋回方向に対し逆方向に移動する侵入者、同方向に移動する侵入者、垂直に移

動する侵入者、斜めに移動する侵入者の4ケース（合計16シーン：表3-14参照）の実験結果

を詳細に解析した。その後、1時間の画像で検出実験を行った。 

一例として、監視カメラの旋回方向と逆方向に移動する侵入者を撮影した5秒のシーン

から検出した侵入者候補領域の例を図3-27に示し、検出数の時系列推移を図3-28に示す。

表3-15に侵入者領域を正しく検出した画像数の割合を示し、表3-16に過剰に検出した割合

を示す。なお、BM検出方式の1画像内の最大検出数が20個所であったため、表3-15と表3-16

には提案検出方式の検出数を上位5箇所以外に上位20箇所の結果をあわせて示す。 

16シーンではBM検

出方式が1画像当たり平均7個所、最大20個所を検出し、MHI検出方式が1画像当たり平均3

個所、最大7個所を検出している。一方、提案検出方式は設定通り1画像あたり5箇所あるい

は20個所の一定数を検出している。 

図3-28に1シーン内での侵入者候補領域の検出数の推移を示したが、

   
a. BM 検出方式                        b. MHI 検出方式 

  

                 上        20 箇所 

c. 提案

 

位 5 箇所         上位

検出方式 

図 3-27 旋回カメラからの侵入者候補領域の検出結果例
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め、提案検出方式のように過剰検出が少ないことが望ましい。  

a. BM 検出方式による侵入者候補領域の検出数 

画像番号　（フレーム番号）

c. 提案検出方式による侵入者候補領域の検出数 

図 3-28 旋回方向と逆方向に移動するシーンでの侵入者候補領域の検出数推移 

は、BM検出方式と上位20個所を検出した提案検出方式が95%前後

で

体の処理速度が低下する

た

侵入者の検出率の平均

あり、上位5個所を検出した提案検出方式が90%、MHI検出方式が約80%であった。表3-16

の過剰検出率はMHI検出方式とBM検出方式がいずれも95%以上であるのに対し、提案検出

方式は上位5個所で約25%、上位20個所で約55%と、他方式よりも安定した検出結果となっ

た。過剰検出が多いと次処理のパターン認識を行う部分が増え全



 

 

カメラに対する侵入者の移

動方向 

BM 検出方式 

(%) 

MHI 検出方式

(%) 

提案検出方式 (%) 

上位 5    上位 20 

旋回中の監視カメラで55人の歩行者の通過を撮影した1時間のシーンに対し、３種類の検

出方式を適用した。その結果、歩行者が画像内を通過する際に1度以上歩行者を検出した割

合は３種類の方式とも100%であった。いずれの検出方式も、対象とした旋回監視カメラを

使い、侵入者候補領域を検出できることが確認できた。 
 

表 3-15 前処理での侵入者候補領域の検出率 

旋回中の監視カメラで55人の歩行者の通過を撮影した1時間のシーンに対し、３種類の検

出方式を適用した。その結果、歩行者が画像内を通過する際に1度以上歩行者を検出した割

合は３種類の方式とも100%であった。いずれの検出方式も、対象とした旋回監視カメラを

使い、侵入者候補領域を検出できることが確認できた。 
 

表 3-15 前処理での侵入者候補領域の検出率 

 95

逆方向 100 77 95 98 

同方向 93 73 92 93 

垂直方向 91 90 84 92 

斜め方向 98 85 89 93 

Total 96 81 90 94 

 

表 3-16 前処理での侵入者候補領域の過剰検出率 

カメラに対する侵入者の移

動方向 

BM 検出方式 

(%) 

MHI 検出方式

(%) 
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カメラに対する侵入者の移

動方向 

BM 検出方式 

(%) 

MHI 検出方式

(%) 

提案検出方式 (%) 

上位 5    上位 20 

逆方向 100 77 95 98 

同方向 93 73 92 93 

垂直方向 91 90 84 92 

斜め方向 98 85 89 93 

Total 96 81 90 94 

 

表 3-16 前処理での侵入者候補領域の過剰検出率 

カメラに対する侵入者の移

動方向 

BM 検出方式 

(%) 

MHI 検出方式

(%) 

提案検出方式(%) 

上位 5    上位 20 

逆方向 98 100 12 43 

同方向 90 100 36 62 

垂直方向 97 100 33 63 

斜め方向 94 100 23 47 

Total 95 100 26 54 
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図 3-29 侵入者候補領域の検出処理速度 



 

（３）処理速度の比較 

監視カメラを固定して撮影したシーンに対する処理速度と、等速旋回中の監視カメラで

撮影した16シーンの処理速度の平均を図3-29に示す。いずれの検出方式も監視カメラを固

定した画像の方が、旋回中の監視カメラの画像よりも処理速度が速い。また、旋回中の監

視カメラでも3種類の検出方式はビデオレート（約30fps）以上の速度で動作することが図

3-29より分かる。 

B 静 ps 0fp れて

いる 出方式は、BM検出方式に 処理が速く 視カメ fpsで旋

回時が46.2fps 。提案検出方式は３種類の検出方式の中で最も処理速度が速く、監

視カメラの静止 1.7fps、旋回時に fpsであった

 
（４）侵入者検知との連携 

３種類の検出処理の中で最も高速な提案検出方式とパターン認識による侵入者検知を

組み合わせ、等速旋回中の監視カメラの画像から侵入者をビデオレートで検知できるか調

べた実験結果を示す。

パ 知 、 が侵 ×40

画素で検出するため、その４倍の面積 ×80 画素） た。ま 重複処

理を防ぐため 一度侵入者を検 した領域の ら近傍 素以内は 知処理

を行わない設定とした。実験には旋回中の監視カメラの前を斜めに侵入者が移動する 9 秒

のシーンを用いた。表 に実験結果を示す。 

前処理をせずに画像全体にパターン による侵入 知を行うと処理速度 fpsだ

が、前処理とし 案検出方式を使う オレート も速い3 psとなっ また、

画像全体に侵入者検知を行うと検知精度は88%であったが、提案検出方式を前処理に使う

と検知精度は74%であった。ただし、侵入者検知にはOpenCVに含まれる既存の機械学習結

果を用いているので、監視カメラの画像から切り出した侵入者画像と背景画像を新たに学

習することで、84%まで検知率を引き上げることができる。（実験に用いた9秒のシーンで

は、提案検出方式による侵入者候補領域の検出率が84%であっため。） 

この実験結果により、対象とした旋回監視カメラの画像から、提案検出方式を用いるこ

とビデオレートの２倍以上の処理速度で侵入者候補領域を検出できることが分かった。ま

た、パターン認識による侵入者検知と連携しても、侵入者を実時間で検出できることが分

かった。 
 

表3-17 侵入者検知処理との連携結果 

 前処理 検知箇所 処理速度 検知率 

M検出方式は、監視カメラの

。MHI検

止時に39.6f と設計通りの4 sに近い速度が得ら

比べ 、監 ラの静止時が55.5

であった

時に10 67.2 。 

 

ターン認識による侵入者検 を行う領域は 提案検出方式 入者候補領域を 40

（80 とし た、侵入者検知の

、画像内で 知 中心か 40 画 検

3-17

認識 者検 は5.9

て提 とビデ より 3.9f た。

1 なし 画像全体 5.9fps 88% 

2 提案検出方式 ５領域 33.9fps 74% 
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参考として、実験対象としたシーンを機械学習で新たに学習した侵入者検知処理と提案

検

に単独で適用したところ、人物検出率は 98.6%、過剰検出率は 85.7％

と

像例 
 学習画像例 

出方式を連携した実験結果を示す。 

実験に用いた画像から切り出した 120 枚の人物上半身画像（30×20 画素）と、人物を含

まない画像から切り出した 1,800 枚の背景画像（30×20 画素）を AdaBoost で学習させた。

表 3-18 に学習画像例を示す。その学習結果を用いた侵入者検知処理を等速旋回カメラで撮

影した 9 秒のシーン

なった。図 3-30a に侵入者検知処理を単独で実施した例を示す。一方、提案検出方式を

前処理に使うと図 3-30b のように歩行者のみを検知でき、過剰検知が発生しなかった。 

 

表 3-18 機械学習に利用した画

     人物画像 (120 画像)  
背景画像 (1,800 画像)       

 

 

 
a. 侵入者検知単独での検出結果 

 

b. 提案検出方式と侵入者検知処理を連携した検出結果 

図3-30 学習結果後の人物検出結果例 
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表 3-19 マスクサイズに対する処理速度と検出率 
n-画素 6 8 9 10 11 12 14 16 18 

処理速度 (fps) 80 75 70 68 66 63 57 53 50 

検出率 (%) 66 74 83 84 85 78 69 71 63 

 

 

３．３．５ 考察 

（１）前処理に適した検出方式 

今回設計したBM検出方式は、旋回中の監視カメラに対し35.6fpsとビデオレート(30fps)

よりも速い処理速度が実現 者候補領域の検出数は１

画像当たり最大20個所と多く、20個所全ての侵入者 s (=35.6fps-30fps)で処理で

きない問題

 MHI検出 かつ高い精度で侵入者候補領域を検出できるため、前

理として有効な一方式である。また、侵入者候補領域の検出数は、１画像当たり最大7

所と、BM検出方式に比べ少ない利点がある。しかし、提案検出方式はMHI検出処理より

も速い67.2fpsで動き、MHI検出方式より高い検出精度が得られる利点がある。さらに、提

案検出方式が検出する領域は、真の侵入者領域に集中する傾向がある。 

以上より、本実験対象の監視カメラに対し、3種類の方式の中で提案検出方式が最も適

切な前処理方式であるといえる。 

 
（２）パラメータ値と処理速度 

提案検出方式では、画像内の動きを図3-20のマスク(2n×2n画素)を使い計算している。こ

のマスクサイズnの大きさが処理速度と検出精度に大きな影響を与える。そこで、nのサイ

ズを変えた時の処理速度と検出精度を表3-19に示す。表3-19より、nのサイズを小さくする

と処理速度が向上するが、検 た、nを大きくすると処理速

度と共に検出精度が下がることが分かる。そのため、提案検出方式を利用するには、対象

とする監視カメラの環境に合わせたパラメータ調整が必要である。 
 

（３）仮想監視カメラによる考察 

電力設備を監視する監視カメラの画像からパノラマ画像を作成し、そのパノラマ画像上

に歩行中の人物画像を合成することで、旋回中の監視カメラの画像を仮想的に作成した。

作成した仮想画像には、3.3.1で設定した撮影条件を超える例も含まれている。 

歩行者の速度は2画素/画像とし、背景の移動速度を1画素/画像と2画素/画像の2通りとし

た。また、背景画像の移動方向と歩行者の移動方向を、同一方向と逆方向の2通りの画像を

作成した。特に、背景の移動速度が2画素/画像で背景と歩行者が同一方向に動く場合、歩

行者は手足を動かし歩行しているものの、常に画像の中心から移動しない映像となる。な

お、侵入者サイズは3.3.1で示 、背景移動の2画素/画

像も想定よりも速い移動速度である。 

 

できた。しかし、BM検出方式の侵入

検知を5.6fp

がある。 

方式は、46.2fpsの高速で

処

個

出率が低下することが分かる。ま

した想定よりも大きい縦80画素であり

 98



 

  
パノラマ背景画像と歩行者画像を合成して作成した仮想カメラ画像 

図 3-31 仮想の旋回監視カメラ画像による検出結果例 

 

表 3-20 仮想画像による実験結果 

背景と歩行者の

方向 

背景の移動速度 

(pixel/frame) 

検出率 (%) 過剰検出率 (%) 

動き

  

逆方向 
2 p/f 89 

1 p/f 92 16 

37 

1 p/f 83 35 
同一方向 

2 p/f 74 76 

 

 

図 3-31 に合成画像に対する提案検出方式の実験結果例を示し、表 3-20 に検出率と過剰

検出率の集計結果を示す。この実験では、窓枠 W のサイズを侵入者サイズにあわせ 80 画

素とした以外、他のパラメータは前節の実験時と同じ値を用いている。 

表 3-20 から、背景と歩行者の移動方向が異なる場合、背景の移動速度に影響を受けずに、

前節の実験結果とほぼ同じ 89%以上の検出率が得られた。一方、背景と歩行者の移動が同

一方向になると、背景の移動速度が遅い場合 83%、両者の速度が同じ場合 74%の検出率と

なった。特に、背景と歩行者が同一速度で同一方向に移動する場合、逆方向と比べ過剰検

理由は、背景と歩行者が同一速度になると、歩行者の

体

 

出率が約 2 倍の 76%となった。この

の動きが背景の動きに埋もれ、手足の動きだけで歩行者を検出する状態となるためであ

る。そのため、手足が体と重なる時などに他の背景部分を過剰検出する傾向がある(図 3-31

右画像参照)。 

今後、背景と歩行者の移動速度と移動方向が同期した場合の検出率向上方法を検討する

必要がある。 
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図 3-32 上下にランダムに旋回したカメラで撮影した画像からの移動体候補の検出結果例 

  
図 3-33 携帯ビデオカメラで撮影した画像からの移動体候補の検出結果例 

   

 

（

7

3-32

92% 22%  

メラの画像への適用結果 

 10

となっている。ここでは、画像内の人物をカメラで追跡することを想定し、

園で遊ぶ子供を監視対象に見立て、携帯ビデオカメラで子供を追跡撮影したシーンを実

に利用した。実験シーンは36.2秒で、子供は常に動いている状態である。また、子供が

像の中心付近に来るように撮影している。ただし、子供が画像内の中心にいる間は、ビ

オカメラの動きは手ブレ程度である。 

携帯ビデオカメラで撮影した36.2秒のシーンに提案検出方式に適用したところ､人物検

４）等速旋回以外の画像への適用結果 

a. ランダムに旋回するカメラの画像への適用結果 

監視員が監視カメラを手動で旋回させた状態を想定し、手動でカメラを上下にランダム

に旋回させながら撮影した画像から歩行者を検出する実験を行った。実験画像は、歩行者

が画像内を右から左へ通過する約 秒間に、カメラを下から上さらに途中から再度下へ向か

うチルト中に撮影したシーンである。実験結果例を図 に示す。提案検出方式による歩

行者の検出率は約 で、過剰検出率は であった。

b. 携帯ビデオカ

これまでの実験シーンは､画像内を通過する人物を追跡していないため、いずれも 秒以

下の短いシーン

公

験

画

デ
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出率は98％、過剰検出率は約5%となり安定した検出結果が得られた。実験結果を図3-33に

示す。実験シーンの中で、ビデオカメラの移動量が小さい部分は、固定監視カメラと同程

度の安定した検出結果が得られた。 

本実験により、ランダムに動く監視カメラや携帯ビデオカメラで撮影した実験シーンで

も、提案検出方式により安定した侵入者候補領域の検出ができる可能性が得られた。 

 

（５）提案検出方式の理論的限界と対策 

a. 理論的な限界 

提案検出方式と MHI 検出方式は、いずれも高速に侵入者候補領域を検出できるが、画像

内に侵入者が存在しない状態でも常に背景の一部を侵入者候補領域として検出する問題が

あ

が検出できない。そのため、画像全体が同一方向に動く場合、物体のコーナーなどを誤検

出する傾向がある。 

また、提案検出方式による侵入者候補領域の検出後に、機械学習で侵入者検知を実施す

る必要があるが、3.3.4 で述べたように学習画像に合わない場合、侵入者の誤検知や未検知

が避けられない問題を抱えている。 
b. 対策 

複雑な背景でなければ BM 検出方式は侵入者候補領域を正しく検出できる利点がある。

そこで、提案検出方式の間に、間隔をあけて BM 検出方式を挿入し、検出結果を補完する

方式などが考えられる。例えば、数秒に１回程度 BM 検出方式を挿入し、提案検出方式の

結果を比較することで、精度を上げる対策が考えられる。将来的に計算機が速くなること

で、BM るが、

当面は上述のような組み合わせにより、上記の課題に対応する必要がある。 

機械学習では誤検知や未検知が避けられない。そこで、提案検出方式で検出した侵入者

の旋回と異なる一定以上の軌跡を観察した段階

員に警報を出す方法が考えられる。

た

候補領域を高速に検出する方式を

比較し、従来の検出方式よりも速くかつ安定

は、固定監視カメラでも実時間処理が不可能で

あ

る。特に、提案検出方式は局所的な動き変化を検出しているため、画像内の正確な動き

検出方式と提案検出方式を同時に実時間処理できるようになると予想でき

候補領域を数秒に渡り追跡し、監視カメラ

で、たとえ機械学習の結果が「背景」であっても監視

だし、誤報が増える可能性があるので、画像監視システムの他のセンサなどとの連携を

図り、システム化の観点から誤報を減らす対策を検討する必要がある。 

 
３．３．６ 本節のまとめ 

等速旋回中の監視カメラで撮影した画像から、侵入者

提案した。提案検出方式を従来の検出方式と

に侵入者候補領域が検出できることを実験で示した。また、提案検出方式とパターン認識

による侵入者検知を組み合わせることで、旋回中の監視カメラの画像から侵入者をビデオ

レートで検知できることを示した。さらに、パノラマ画像と歩行者画像の合成で、提案検

出方式の前提条件を超えた画像を擬似的に作成し、提案検出方式の汎用性とその限界を実

験で示した。 
これまで、機械学習を利用した人物検出

った。そのような中、本提案方式は従来の機械学習方式を使いながら、旋回中の監視カ
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メラの画像に対し、実時間で人物検出を可能にしている。また、市販の計算機で機能する

ため､既存の画像監視システムに導入が容易な成果である。 
 
 
３．４ 本章のまとめ 

 
人物検出方式は、画像内から人物を選択的に検

間(30fps)で処理できない問題があった。そこで本章では、機械学習を使

い

背景と異なる動きをすることに着目し、周囲と異なる動きを示す部

分

既

設

従来の SVM などの機械学習を利用した

出できるが、実時

実時間で人物を検出するため、固定カメラ用にライン型前処理を考案し、旋回カメラ用

に側抑制型前処理を考案した。 
ライン型前処理は、監視領域内に設定した監視ライン上で動きの速い部分に優先順位を

つけ、優先順位の上位を人物検出の探査範囲とする方式である。一方、側抑制型前処理は、

移動中の人物が周囲の

を人物検出の探査範囲とする方式である。監視カメラ画像を用いた評価実験により、従

来の機械学習による人物検出方式を使いながら実時間検出を可能にする研究成果であるこ

とを示した。 
本章で示した人物検出方式は、市販の計算機で実時間動作するソフトウェアであり、

画像監視システムの高度化を容易に図ることができる。 
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第４章 

作業中の人物の姿勢認識 

 

４

を使い、人物の動作に応じて警報を出すための姿勢認識

方

活用 

動きを取り込む方式。 
②身体モデルの当てはめ 
 ２次元あるいは３次元の身体モデルを画像内の人物にあてはめ、体の動きに身体モ

デルを追従させる方式。 
③姿勢形状とのマッチング 
 代表的な姿勢を登録しておき、人物画像と登録姿勢のマッチングを行う方式。 

画像監視システムでは、事前に社員や侵入者にマーカをつける事ができない。また、身

体モデルの当てはめ方式は、初めに画像内の人物と身体モデルをフィッティングする作業

が必要となる。このフィッティングが自動化できれば有効な方式だが、現状はこのフィッ

ティング作業を監視員に依頼する必要がある。一方、姿勢形状のマッチングは、作業内容

や状況に応じて人体が様々な形状をするため、一般的に典型的な姿勢を定義することが難

しい。しかし、次に示すような訓練姿勢が定義できる監視課題では有効な方式となる。 

 
（２）具体的な監視課題 

人物の動作内容の把握を主眼に設置している画像監視システムに、原子力発電所の運転

訓練室の監視システムがある。発電所の運転訓練では実機と同じフルサイズ・シミュレー

タにより各種状況を想定した運転訓練を行っている。運転訓練の様子や操作内容を常時監

視カメラで撮影し、運転操作の把握に利用している。 

運転時の操作を把握するために訓練員に身体モデルを当てはめ、操作内容を記録する方

式が提案されている[68]。同様な方式として、腕,足,腰,頭等の間接を持つ身体モデルを画像

内の人物に当てはめ、動作を正確に CG 化する画像処理研究が数多く報告されている

[55][66][67][84][129]。それらの研究では身体モデルと人物の初期合わせや追跡途中のずれ

 

．１ はじめに 
 

３章の提案方式により、室内や電気所構内のいずれでも実時間で人物検出が可能なため、

本章では検出した人物の全身画像

式を提案する。以下、発電所の運転を監視する監視カメラの画像を使い､運転動作を把握

するための姿勢認識を議論する。 
 
（１）姿勢認識方式と課題 

人物の姿勢を画像で認識する方式として以下の代表的な方式がある。 
①マーカの

 人物の頭部や間接部分などに赤外に反応するマーカなどを取り付け、赤外光を当て

た時のマーカの反射で各部位の位置を計測し、人体の
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消点 

 
図 4-1 対象としている画像例と画像の消点 

補正が課題となる。また、これらの方式は身体モデルの当てはめができるよう人物を拡大

撮影する必要があるが、対象とする既存監視カメラの画像では訓練員の身長が画像内で 80

画素

監視カメラは発電所運転室の全景が写るように設置されており、訓練員の動線（動きの

軌跡）と操作概要の把握に主眼が置かれている。本章では、そのような監視カメラで撮影

した

後、そ 認する方式を提案する。特に、訓練員の姿勢は常に変化

するため機械学習による認識が困難な対象の一つである。そこで、発電所運転に特有の 4

種類 に

分

で

本章の総括を示す。 

 

程度まで小さくなるため、身体モデルを当てはめづらい画像となっている。 

訓練画像から背景差分による画像処理で訓練員を検出し、機械学習で姿勢を認識した

の認識結果を身体 CG で確

の特定姿勢を使う認識方式を示す。提案方式は、画像ごとに訓練員の姿勢を 4 種類

類するため、身体モデル当てはめ方式で必要な身体モデルと訓練員の初期対応付けや追

跡途中のずれ補正を必要としない利点がある。 

4.2 節で解析対象とする監視環境と監視対象を示す。4.3 節で画像特性と姿勢の制約を取

り入れた姿勢認識方式を示す。4.4 節で約 2 万 1 千枚の画像を使った実験結果により、安

定した姿勢認識が可能であることを示す。提案方式での姿勢認識には人物の上半身画像を

利用したが、比較のために下半身画像を利用した認識結果を 4.5 節の考察で示す。4.6 節

 

４．２ 監視環境と監視対象 
 
（１）監視環境 

一定照明の下、固定監視カメラで室内全体を撮影する発電所運転訓練画像を本章の対象

とする。特に提案方式の検証では図 4-1 に示す発電所運転操作盤（左側、中央、右側）の

左側操作盤の訓練員姿勢を実験に利用する。なお、運転訓練時の操作盤担当者は基本的に

1 名で、固定カメラのフォーカスやホワイトバランス等も一定である。操作盤の上段と中
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段には主に監視用計器が設置され、下段には操作用ボタンやスイッチ類が配置されている。

電話は足元に配置され、受話器を取るときや置くときに体をかがめる必要がある。 

 

（２）監視対象とする動作と姿勢 

訓練員が操作盤の前で行う主な動作は、状態変化等の「監視」、スイッチ等の「操作」、

機器の指示値読取等の「指差し確認」、または「電話」、「報告」、「移動」の６通りに大分類

できる[107]。 

特に、移動状態と静止状態で分類すると、表 4-1 に示すように移動状態は「監視」ある

いは「指差し確認」のいずれかとなり、静止状態は「監視」、「操作」、「指差し確認」、「電

話」のいずれかとなる。「電話」は話しながら「監視」や「操作」をする場合もあるが、こ

こでは電話を取る/置く動きだけを「電話」とみなす。なお、図 4-1 の中央に座る人物への

「報告」は特定の動作がなく、音声解析を導入しないと判断できないため画像処理による

姿勢認識の対象から除外する。 

そのため、画像で認識すべき訓練動作は「監視」「操作」「指差し確認」「電話」であり、

状態 姿勢 

各動作の姿勢が提案方式の認識対象となる。なお、姿勢認識に加え訓練員の動線（動きの

軌跡）が得られれば、訓練概要を 4 姿勢の身体 CG で可視化できる。  

 

表 4-1 訓練員の状態と姿勢 

移動状態 
観察 

指差し確認 

静止状態 

監視 

操作 

指差し確認 

電話 
 

 

図 4-2 提案方式での姿勢認識処理手順 

監視CG

指差しCG

操作CG

電話CG
静止

位置

操作

電話

指差し

監視

指差し

2分類SVM

3分類SVM

経験則ルール

σバンド
で分離

画像 人物領域検出 状態判定 姿勢認識 ＣＧ表示

移動
監視
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４．３ 姿勢認識システムの概要 
 

姿勢認識処理の概要を図4-2に示す。提案方式は、初めに背景差分を使い連続画像から人

置変化から動線を検出し動きの状態を判定する。さら

に

す。 

（

らつきが出るため、

の様子を背景画像の標準偏差画像Idとして作成する。画像内の人物領域を検出するため、

連続画像Iiから背景画像Ibを下記の計算により差引き、その結果を差分画像Biとする。 
 
                    |Ii －Ib｜   if  |Ii －Ib｜ 

0     else 
 

その後、差分画像Biの画素値が閾値Ｔより大きい値を人物領域候補画像Bi’として検出す

る。なお、本実験では閾値Ｔ とした。 

 

 

 

 

 

 

                a. ３箇所で検出した人物領域（検出場所でサイズが異なる） 

 

 

 

 

       b. 検出した人物領域の画像、人物領域検出画像とその２値化画像 

図 4-3 人物領域の検出結果例 
 

 

物領域を抽出し、次に人物領域の位

人物領域の画像と動きの状態を使い姿勢を認識し、その結果を身体CGに置換して確認表

示する手順となっている。下記に、「人物領域検出」処理、「状態判定」処理、「姿勢認識」

処理の詳細を示

 

４．３．１ 人物領域検出 

人物領域検出処理は、はじめに差分処理により画像内の変化領域を検出し、その変化領

域の雑音を除去した後、ラベリングを行い変化領域の塊を人物領域として検出する。下記

の(1)～(3)に各処理の詳細を示す。 

 

１）背景差分による変化検出  

処理の初めに人物が写りこんでいない連続画像の平均画像を背景画像Ibとして作成する。

室内照明が一定でも蛍光灯のちらつきにより物体の縁などで輝度値にば

そ

Bi = > Id  

を30の定数
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物領域候補画像Bi’から孤立画素などの雑音を除去し、さらに検出できていない小領域

を

り画素領域の塊ごとに番号を付与する。ただし、雑音除去後の画像

では、頭部や手足等の領域が体と分離している場合が多いため、近傍領域Ｌ以内で近接し

て統合する。この近傍領域の閾値Ｌを一律に固定すると余

分

)に投影される。任意の点を通り単位ベクトル(m1,m2,m3)

に沿う直線上の点をパラメータsを用いて(x+sm1, y+sm2, z+sm3)と表現すると、この投影は

 

 
となる。さらにs→∞とすると(fm1/m3, fm2/m3)に収束する。この原理から平行線の延長線は

消点と呼ばれる１点に収束する（図4-1上部の点）。図4-1の画像中央に近い左側操作盤入り

口 にあたる40画素を消点からの距離

に応じて式(4-1)で閾値Ｌを変化させ、その範囲にある画素塊を１つに統合する。 

 

 
こでPi,θ iは消点から左側操作盤入り口までのベクトルと、そのベクトルが横軸となす角

である。同様に、Pi,θ iは消点から新たに得られた画素塊までのベクトルと、そのベクト

が横軸となす角度である。 

 

以上の(1)～(3)の処理で得られた人物領域例を図 4-3 に示す。図 4-3 の上段は一塊の人物

域として検出した例であり、下段は検出領域の原画像と人物のシルエット、ならびにそ

る。 

 

４．３．２  状態判定 

はじめに、連続画像内での人物領域の位置変化を動線として検出する。ただし、人物領

域の検出結果は背景が黒の場所で頭の髪部分が欠落したり、画像ノイズを人物領域として

検出したりと様々な未検出や誤検出が発生する。図 4-4 は連続した 3,000 画像から検出し

た人物領域を正規化したサイズであり、集団から離れた場所にプロットされている部分は

検出誤りである。そこで連続した n1 枚分の画像から人物領域サイズの移動平均を求め、標

準偏差の d1 倍未満の変化を許容し、それ以上を検出誤りとして排除する。なお、本実験で

（２）雑音除去 

人

補完する。本実験では検出された画像領域の縁を２画素削り、その後２画素足しこむ

Morphologicalフィルタリング[75]により、数画素程度の塊を雑音として除去する。 

 

（３）ラベリングと統合 

ラベリング処理によ

ている画素領域を人物領域とし

な雑音を人物領域として統合してしまうため、下記の式(4-1)にてＬを決定する。 

透視投影効果が成り立つ画像で、レンズの焦点距離をfとすると、カメラ座標系で(x,y,z)

にある点の像は投影面上の(fx/z, fy/z

投影面上で 

 
x sm y sm

z sm z sm

+ +

+ +
1 2

3 3

,( )f f

で、人物の高 約80画素になるため、重心から半分さが

 
                   

 
2 2

1 1

cos80
2 cos

L
θ
θ

= ×
P
P （4-１） 

こ

度

ル

領

の２値画像を示してい
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は 1,118 画像を使った予備実験で良好な結果を得た n1=20、 d1=1.5 を利用した。 

に

動状態

静止状態を分離する。その分離は上述と同様に、連続した n2 枚分の画像の移動平均を求

動状態、d2 未満を静止状態とした。なお、本実験では図 4-5 の

グ

 

 

 

 

次に、予備実験画像から人物領域の検出誤りを除去した後の動線をＸ軸とＹ軸ごとに時

系列展開した結果を図 4-5 に示す。訓練員の動作は表 4-1 のように移動状態と静止状態

区分できる。そこで、図 4-5 に示したＸ軸とＹ軸ごとの時系列の標準偏差を使い移

と

め、標準偏差が d2 以上を移

ラフを移動状態 598 画像、静止状態 520 画像に分割した n2=20, d2=4 を定数として使用し

た。 

 

 人

 

 

 

領
域

規
化

移 動 状 態

座 標

移 動 状 態

座 標
 

 

Y座 標 の 変 化Y座 標 の 変 化

X 座 標 の 変 化X 座 標 の 変 化

連続画像のフレーム番号 
図 4-5 訓練員の移動状態と静止状態の分類 

物

正

サ
イ
ズ

 

 

 

連続画像のフレーム番号 
図 4-4 検出した人物領域のサイズを正規化した結果 
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続画像のフレーム番号 
図 4-6 電話と他の姿勢の分離 

     a. 電話      b. 操作      c. 観察     d.指差し確認 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
表 4-2 正規化した姿勢の学習用画像例 

姿勢 事例画像 

 
監視 

(562 画像) 

 

 
操作 

(265 画像) 

 

 
指差し確認 
(108 画像) 

 

 
 
 

４．３．３ 動的な切替による姿勢認識 
訓練員の姿勢を認識するには、表 4- 」「指差し確認」「電話」姿

勢を認識する必要がある。特に、操作盤の足元に電話が設置されているため、「電話」姿勢

１に示す「監視」「操作
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は図 4-6a に示すようにそのサイズが明らかに他の姿勢と異なる。そこで、「電話」と残り

の姿勢を分けて認識ルールを作成した。 

 

（１）電話姿勢の認識ルール 

消点からの距離に応じて人物領域サイズを正規化し、人物の高さ変化を時系列で表示し

た結果が図 4-6 のグラフである。電話を取るときにかがむため、図 4-6 のグラフでＶ字部

分が電話を取る姿勢であ た人物 域サイズが 70 画素(閾値 H)以下と

そ

 

（２）3 姿勢の認識ルール   

残りの 3 姿勢認識は経験則でのルール化が困難である。そこで、図 4-6 に示した予備実

験用の連続画像から検出した人物領域画像を、目視で「監視」「操作」「指差し確認」の 3

姿勢に分類し、その後、機械学習により姿勢認識ルールを作成した。なお、学習画像は姿

勢があいまいなものを除外した結果、「監視」562 画像、「操作」265 画像、「指差し確認」

108 画像となった。人物領域を 32×32 画像に正規化した学習画像例を表 4-2 に示す。 

教師付き機械学習用のアルゴリズムとして多様な方式が提案されているが、本論文では

代表的な学習方法であり前章の人物認識実験 良好な結果を示した SVM を利用する。ま

た、カーネルにはガウシアンカーネルを使用した。さらに、SVM の姿勢認識特徴には 32

×32 画素へ正規化した人物領域を背景部分 0 1 に 2 値化し、その上半身に相当

する画像の上半分 512 画素(=32×32/2)をそのまま形状特徴として利用した。 
 

（３）動作状態による認識結果の切替 
SVM は 2 分類問題用の機械学習方式なので、3 分類以上は SVM を組み合わせて使う必

要がある。ただし、学習データが不十分な場合、分類クラス数が増えるに従い途中の誤分

類の影響を受けて全体の認識率が低下する。そこで、表 4-1 より移動状態が 2 分類問題、

静止状態が 3 分類問題となることから、誤認識を減らすため SVM の姿勢認識結果を式(4-2)

で動的に切替て利用する。 
 

Ci
2=“移   Pi = Pi

2  else  Pi = Pi
3        (4-2) 

 
ここで、移動状態と静止状態の判定結果が Ci

2={移動、静止}、SVM の 2 姿勢認識結果が

Pi
2={監視、指 姿勢認識結果が Pi

3={監視、操作、指差し確認}であり、最終認

識結果が Pi であ 、i は連続画像の画像番号である。なお、静止状態（Ci
2=“静止”）

では経験則ルールによる「電話」姿勢の認識結果を式(4-2)の結果よりも優先した。 

 

最終的に姿勢認識結果を整えるため、同じ姿勢が N 画像以上続かない姿勢を前後の姿勢

 

る。そこで、正規化し 領

の前後 5 画像分を経験則で「電話」姿勢とした。 

で

と人物部分

動”  then

差し確認}、3

る。ただし

で置換する経験則を付加した。下記では N を補正パラメータと呼ぶ。
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４．４ 認識実験 
 

はじめに、機械学習で作成した認識ルールの検証実験を示す。次に、動線検出と姿勢認

2 万枚の画像による実験結果を示す。本実験では人物の上

半

４．４．１ 3 姿勢の認識ルールの検証 

そこで、はじめに提案方

式

ー

ネ

た。一方、

色特徴として人物検出領域の上半身部分の色を検出し、 rg 空間上 ( 、

識の検証実験を示す。さらに、

身画像を SVM の姿勢認識に利用したが、考察では下半身画像を利用した場合の認識率

を示す。なお、本実験では補正パラメータ N だけを変更し、他のパラメータは前述の値を

用いている。 

 

SVM は利用するカーネルや画像特徴で結果が大きく変動する。

で利用するガウシアンカーネルの妥当性を調べた。表 4-2 に示した姿勢の目視分類画像

935 枚の 10%～50%を学習し、残りを認識した結果が図 4-7 である。ガウシアンカーネルは

50%の画像学習で約 98%の認識率であり、学習数が少ない 10%でも約 94%の認識率を示し

た。また、代表的な線形カーネルを使った同様の実験結果を図 4-7 に重ねて示す。この実

験で、ガウシアンカーネルで姿勢が分類できること、学習数の増加に伴いガウシアンカ

ルの認識率が線形カーネルを上回ることを確認した。 

次に、SVM に利用した形状特徴の妥当性を調べるため、人物領域のサイズ特徴と色特徴

を用いた比較実験を行った。人物領域のサイズ特徴として、人物領域の横幅と高さの比率、

人物領域を囲む長方形内での人物領域の占める割合、検出位置に応じて遠近法で線形補完

した人物領域サイズ（人物領域を囲む長方形の対角線）の 3 次元特徴を準備し

/( )r R R G B= + +

）を準備した。 /( )g G R G B= + + )で得られるヒストグラ

 99

サイズ特徴の実験結果が図 4-8a であり、学習画像全体の認識率は 79.4%（743/935）であ

った。また、色特徴による実験結果が図 4-8b であり、認識率は 88.5% (828/935)であった。

一方、本方式で利用する人物領域の形状特徴の認識率は 99.7% (934/935)と、他の特徴より

も高い値を示すことが確認できた(図 4-8c 参照)。 
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   図 4-7 学習数に伴う認識結果の推移 
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c. 

図 4-8 特徴による認識結果の比較 
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．４．２ 動線検出と姿勢認識実験 

学習画像の被写体となった人物の新たな訓練画像と、別人物の新たな訓練画像を使い、

線検出と姿勢認識を行った。 

１）同一人物の実験結果 

習画像と同一人物の新たな撮影画像（340 枚：30 画像/秒）から、訓練員の姿勢を認識し、

その結果を る。図 4-9b の足元の線が動線検出結果を示し、

体 CG が姿勢認識結果を示している。本実験で姿勢の置換用に準備した５種類の CG 画

を図 4-10 に示す。なお、この実験画像に「電話」姿勢は含まれていない。 

訓練画像の 3 姿勢の認識結果 Pi
3 が図 4-11a であり、移動状態と静止状態を区別した結果

i
2 が図 4-11b である。また、移動状態時は「監視」か「指差し確認」であるため、全画像

「監視」と「指差し確認」の 2 姿勢に分類した結果 Pi
2 が図 4-11c である。図 4-11a～c

示す結果 Pi
3、Ci

2、Pi
2 を用いる式(4-2)の姿勢認識結果 Pi に、補正パラメータ N =4 として

めた最終結果を図 4-11d に示す。図 4-11d の上部に目視による姿勢の分類結果を示すが、

終的な自動認識結果は訓練員の姿勢を正しく認識していることが分かる。 

 

 

a. オリジナル画像 

 

b. 姿勢認識と軌跡検出の結果 
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図 4-9 提案方式による姿勢認識結果例

 



 

 

 

 

 

 

 

 

          a. 指差し確認  b. 監視      c. 操作       d. 歩行（移動） 

   図 4-10 認識結果を表示するために準備した姿勢 CG 

 

（２）別人物の実験結果 

学習画像と別人物の連続画像（600 枚:15 画像/秒）の姿勢認識結果を図 4-12 に示す。式

(4-2)と補正パラメータ N =4 で認識結果の自動補正が行われた画像は全体で 32 画像であっ

た。別人物の姿勢認識結果も同一人物と同様に姿勢を正しく認識し、動線検出も移動軌跡

を正しく検出できた。 

 

４．４．３ ２万枚の画像による姿勢認識

人物の向きや姿勢のばらつき、個人ごとの姿勢の違いに対する認識特性を調べるため、 

学習画像と同一人物ならびに別人物の連続画像を新たに各 1 万枚(連続画像の読み込み：15

画像/秒)準備し、検証実験を行った。新たに準備した 2 万枚は、1 時間 30 分の録画画像中、

左側操作盤で訓練が実施された合計約 22 分である。なお、この実験画像には「電話」姿勢

と、電話で話しながら「監視」や「操作」をする姿勢が含まれる。 

前述の実験では詳細な結果を調べるため補正パラメータ N =4 としたが、この実験では N 

=10 とした。また、結果の判定は画像を目視検査した。なお、姿勢間の移行部分で目視区

分が曖昧になるのを防ぐため、自動認識結果の姿勢変化時の前後 5 画像を下記の集計から

除外した。 

 

（１）同一人物の実験結果   

学習画像と同一人物の姿勢認識率は 99.2% あり、その内の「監視」姿勢 7,688 画像に

対し 7,645 画像を正しく認識した。「監視」姿勢が全体の約 8 割を占めるため、「監視」か

ら「操作」「指差し確認」「電話」に移行した回数と各姿勢画像数の合計を表 4-3 に示す。 

同一人物では認識率 99.2%と高い精度が得られたことから、提案方式が同一人物の向き

や姿勢のばらつきに対応できることが分かる。なお、姿勢の誤認識は「操作」姿勢で上部

計器の「監視」をするなど、2 つの動作が混合されたことが原因であった。また、未認識

は「指差し確認」の腕の部分が検出できず「監視」として誤認識されていた。 
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c. SVM による 2 姿勢認識結果 

b. 移動状態と静止状態の識別結果 
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d. 最終的な姿勢認識結果 
図 4-11 学習画像と同一人物の姿勢の認識結果 



 

 

 

 

 

表 4-3 学習画像と同一人物の姿勢認識結果 

監視から他の姿勢（操作、指差し確認、電話）に移行した回数 

姿勢 正解 誤り 未検出 

操作 

(合計) 

10 回 

(1216 画像) 

1 回 

(43 画像) 
0 

指差し確認 

(合計) 

13 回 

(267 画像) 

0 1 回 

(28 画像) 

電話 

(合計) 

9 回 

(161 画像) 

0 
0 

    操作        操作                  操作            指差し        操作 
監視    監視      監視           監視       監視    監視 

0 100 200 300 400 500 600
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姿
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認
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結
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図 4-12 別人物の姿勢の認識結果
 

 

表 4-4 学習画像と別人物の姿勢認識結果 

監視から他の姿勢（操作、指差し確認、電話）に移行した回数 

未検出 姿勢 正解 誤り 

操作 14 回 3 回 4 回 

(合計) (947 画像) (99 画像) (165 画像) 

指差し確認 

(合計) 

24 回 

(1687 画像) 

0 2 回 

(124 画像) 

電話 

(合計) 

4 回 

(143 画像) 

1 

(21 画像) 
0 

 

 

（２）別人物の実験結果  

別人物の姿勢認識率は 95%となり、「監視」姿勢は 6,063 画像中 5,933 画像を正解した。

表 4-3 と同様に「監視」から「操作」「 行した回数と各姿勢画像

数の合計を表 4-4 に示す。 

指差し確認」「電話」に移
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別 の認識 一人物より劣る人物 率は同 が、依然として高い認識率 95%を示しており、人物

勢のように片手を操作盤に置きながら反対の腕で上部の計器に向かい「指差し確認」をし

たり、電話を受ける際に外側に足を延ばして反動をつけたりするなど、想定外の個人的な

姿勢特性に起因していた。 

個人的な姿勢特性の影響を減らす方法として、学習に用いる画像を 1 人だけではなく多

人数の姿勢を使う方法が挙げられる。ただし、姿勢の誤/未認識は人物領域の検出誤りから

も影響を受けているため、背景や影による雑音で検出ミスが起きにくい人物領域検出方式

も今後検討が必要である。 

 

（３）実用性  

て

る。提案方式では画像内の訓練員の位置を正確に記録し、その姿勢を高い精度（本実験

結果では 95%以上）で認 なく特定の動作だけを

選び出し警報を出すことができる。また、姿勢認識結果を修正し操作内容を CG 化するこ

とで、訓練員のプライバシに配慮したビデオ教材を作成することができる。その認識修正

も 4 種類の姿勢を選択するだけである。そのため、提案方式は運転監視だけでなく教材作

成用の道具としても実用的であると言える。 

 

（４）パラメータ設

 本実験対象の監視カメラで撮影した既存訓練画像ライブラリに対し、本実験で示した成

果を直接使用できる。ただし、カメラの設置箇所が変更されている訓練画像ライブラリで

、4.3 節で示したパラメータの調整が必要となる。さらに、カメラの大きな移動により

姿勢が表 4-2 の学習画像と比べ明らかに異なる場合や、異種発電所での監視カメラに用い

る場合、姿勢ご ある。また、

本説明では画像内の左側操作盤を使い説明を行ったが、右側操作盤でも同様に各姿勢の学

習と各種パラメータの設定を行う必要がある。いずれの場合も監視カメラごとに一度設定

すれば対処可能であ

 

 

４．５ 考察 
 

．５．１ 下半身画像による姿勢認識 

上記の実験では、検出した人物の上半身画像により、「監視」「指差し確認」「操作」の３姿勢を

認識した。そこで、本研究では下半身でも３姿勢の認識が可能かどうかを、4.4.1 で利用した 935

画像を使い学習率を調べる実験を行った。その結果が図 る。図 は との比較

のために の結果も示している。

図 より 1-NN の精度が上がる様子が分かる。図 4-13

から下半身画像でも姿勢を認識できることが分かるが、図 4-7 に示した上半身による最大学習率

ごとの姿勢の違いに対応できていることが分かる。なお、姿勢の誤/未認識は、「操作」姿

 現在、教官が監視カメラ画像を見ながら、訓練員の位置と姿勢から運転内容を把握し

い

識できるため、教官が画像を見続けること

定 

は

とにサンプル画像を集め SVM による学習を再度行う必要が

る。 

４

4-13 であ 4-13 に SVM

1-NN  

4-13 学習に利用する画像数が増えるに従い
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図 4-13 下半身画像による３姿勢の学習結果 

98%に比べ学習率が低いことが確認できた。 

識に対し、典型的な発電所操作手順を参考に誤りを補正する方

などが有効である。例えば、本実験で得られた姿勢認識結果を、検出位置でプロットし

結果が図 4-14 であり、操作や指差し確認する場所が決まっていることが分かる。図 4-14a

4-14b が訓練員の画像内での認識姿勢である。図 4-14c は検出した人物

サイズを正規化して、画面の Y 軸での位置で認識姿勢をプロットしたグラフである。図 4-14

差し確認する部分が決まっているばかりでな

く

の身体モデル当てはめ方式と組み合わせるシステム化

に

 

４．５．２ 提案方式の限界と精度向上方法 

（１）理論的な限界 

 提案方式は機械学習を使用しているため、人物検出の考察で述べたように未認識と誤認

識の発生が避けられない。例えば、操作盤に手をかけながら計器を監視する状態など、想

定外の姿勢をした場合に未認識あるいは誤認識が発生する。このような場合、「操作」と「監

視」のどちらを正解とするか人でも判断が難しい。 

（２）対策 

このような未認識と誤認

式

た

が画像例であり図

のように、運転内容により操作する部分や指

、正しい操作手順もマニュアル化されているため、訓練シナリオにありえない単発的な

姿勢を排除することで認識率を上げることが可能である。 

提案方式を使い初期の姿勢が分かれば、その姿勢を参考に人物に身体モデルを当てはめ

ることが容易になる。そこで、既存

より、未/誤認識を補正する方法も考えられる。 
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a. 操作盤の前を切出した画像        b. 操作盤の前での姿勢認識結果 

 

 

 

 

 

 

運転訓練を撮影している監視

カ

化し、動きの状態で姿勢認識ルールを

切替る姿勢認識方式を提案した。提案方式により、訓練員の向きや姿勢のばらつきに影響

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 c. 操作盤前での人物の Y 軸上での位置と正規化した人物サイズ 

図 4-14 姿勢認識結果を検出位置に合わせて表示した結果 

 

 

４．６ 本章のまとめ 
 

本章では３章の人物検出と同様の枠組みで､原子力発電所

メラの画像から、訓練員の操作姿勢を認識する方式を示した。 

従来の画像処理方式では常に変化する訓練員の姿勢を認識することが困難であった。そ

こで、原子力発電所運転に特有な 4 種類の姿勢に特



 

されることなく安定に姿勢を認識できることを実験で示した。ただし、機械学習を利用し

いるため､未認識や誤認識の発生は避けられない。そのため、典型的な操作手順の参照、

るいは身体モデルの当てはめ方式との組み合わせなどにより、認識精度向上を図る基礎

究が今後も必要である。 

提案方式は、発電所運転の正しい操作手順を作業員の姿勢と位置とともに登録すること

、通常の運転から逸脱した運転操作時に警報を出す画像監視システムの作成を可能にす

研究成果である。また、おおまかな姿勢が分かる程度で役に立つスーパーなどのマーケ

ティング調査や犯罪パターンの解析などにも応用できる可能性がある。 
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第５章 

複数の既知人物の個人特定 

 

章では人物を実時間で検出する方式を示し､４章では検出した人物の動作を把握する

ための姿勢認識方式を示した。将来的に、目視監視を補助あるいは代行する画像監視シス

テムには、監視員のように既知の人物や一度検出した人物を認識する能力が必要である。

そこで、本章では監視カメラ画像から検出した全身画像を使い、人物を認識する方式を議

論する。 

画像から顔を検出し、人物を認識する研究成果が数多く報告されている。しかし、監視

カメラで検出した全身画像から個人を認識する課題は、認識に利用できる安定した特徴が

決められないため研究として取り扱いが難しく、近年、歩き方から人物を認識する研究

[56][92][93]が始められた段階である。未だ、監視カメラで検出した人物の全身画像から、

３章の検出や４章の姿勢認識と同様の枠組みで個人を認識する研究成果が報告されていな

い。そこで、本章では人物の全身画像を使い、動きによる前処理と機械学習による後処理

で人物を認識する方式の実現を目指す。 

この困難な課題に対し、室内の限られた環境の中で、既知の人物を検出し認識する問題

を設定し、３章や４章と同様の枠組みで対処する方式を提案する。提案方式の認識処理で

利用するSVMは２分類問題の機械学習であり、多人数を分類するにはSVMを組み合わせて

利用する必要がある。SVMの多クラス化に関して、幾つかの多段戦略法が提案されている

[88][94][95][96]が、理論と実用の面から優劣をつけがたい状態である。そこで、SVMの多

段戦略を実験結果により比較検討し、人物認識の実現可能性を議論する。 

本章では3.2節で監視環境と監視対象を示し、3.3節で機械学習を利用した人物認識方式

を提案する。3.4節では、はじめに４人の認識実験結果を示し、次に８人の被験者を16日間

撮影した画像を用いた認識実験結果を示す。3.5節の考察では、提案方式の理論的な限界と

その対策を示す。また、静止画像データベースCOIL[97]の100物体（7,200画像）による定

量的な実験結果を示す。3.6節で本章のまとめを示す。 

 

 

５．２ 監視環境と監視対象 
 

本章では、研究室内のコーヒーマシンを利用する研究室メンバーの認識問題を取上げる

[98][99]。監視カメラはコーヒーマシンの前にあり、コーヒーマシンと監視カメラの距離は

約4.5m、監視カメラの高さは約2mである。背景や照明はほぼ一定で、カメラのフォーカス

も固定である。被験者はコーヒーマシンを使うために訪れるだけで、コーヒーマシンの利

 

５．１ はじめに 
 

３
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用方法や姿勢

一日を通して

などに関して何も制約を設けないものとする。なお、実験では人物の服装は

、ほぼ同じであると仮定している。また、監視カメラの画像は640×480画素

は、コーヒーマシンを利用する人物が起こ

変化だけである。そのため、背景差分やフレーム間差分で得られる変化は、人物の動作

発生した変化であると見なせる。 

５

色特徴を抽出する。その後、抽出した特徴を使い人物を認識する。 

とする。 

なお、コーヒーマシンの前で起きる画像変化

す

で

 
 
．３ 認識システムの概要 
 

３章や４章と同様に、前処理と認識の２つのモジュールで人物認識処理を構成している。

図5-1に処理概要を示す。監視カメラの画像から背景差分等で人物領域を検出し、認識に用

いる形状や

 

５．３．１ 前処理 
前処理では、人物領域の検出と、検出した人物領域から特徴を計算する２種類の処理を

行う。 

（１）人物領域の検出 

人物領域の検出は2.2節で示した画像差分を利用する。まず、人物を検出するために、連

続する２画像 if (x,y), 1if − (x,y)のフレーム間差分画像fd1 (x,y)を作成する。 
 
          fd1 (x,y) ＝ | fi (x,y) － fi-1 (x,y)|    （但しfd1<T1ならfd1＝0） 
 

人物が移動している場合、このフレーム間差分画像fd1により移動方向に人物の輪郭が出現

する（３章図3-18参照）。次に、人物領域を検出するため、フレーム間差分画像fd1内で輪郭

にはさまれた領域を人物領域画像fd2として検出する。さらに、背景画像fbと最新画像fiによ

り背景差分画像fd3 (x,y)を作成する。 

認識処理

人物の認識

画

I/O

監視カメラ

認識結果

前処理

１．人物検出

２．特徴抽出

像

向きの認識

 
図 5-1 人物認識処理の概要 
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現画像            人物領域の検出結果 

図 5-2 移動人物の検出例 

        fd3 (x,y) ＝ | fi (x,y) － fb (x,y)|    （但し fd3 < T2 なら fd3 ＝0） 

像fd2と背景差分画像fd3の変化領域（fd2

 
≠ 0 or fd3 ≠ 0この２枚の人物領域画 ）を人物領域の検

出

像内に人物がないものと見なし最新画像fiを背景画像fbの算出に利用する。実験で

分の平均を背景画像fbとして算出し、常に背景画像fbを更新してい

る

 

 

（２）特徴抽出 

どの特徴が役立つか不明なため、色 ,形状 ,サイズ ,局

所自己相関等の下記の４種類の特徴を経験則で選んだ。いずれも（１）で作成した人物領

域から下記の特徴を計算するものとする。 

 

① 色ヒストグラム（RGB : 96次元） 

人物領域のRGB値を色ごとにヒストグラム化した色特徴を準備する。各色を32分割

し、合計96次元（=32bin×3色）のヒストグラム特徴を画像から算出する。 

② 正規化rg （Normalized rg : 1,024次元） 

RGBの値からr=R/(R+B+G), g=G/(R+B+G)を計算し、r軸とg軸の2次元空間でのヒス

トグラムを求める。r軸とg軸の座標をそれぞれ32分割し、合計1,024次元(=32×32)

の特徴を画像から算出する。 

画像foとして作成する。ただし、検出画像foの人物領域画素数の合計が閾値Toを超えない

場合、画

は変化を含まない5画像

。また、実験では閾値T1，T2，Toを一定値とした。図5-2に最新画像 fiと人物領域の検出

画像foの一例を示す。

 SVMの認識処理では、物体の色，輪郭，シルエットの重心，テクスチャ，局所自己相関

など、各種の特徴を使用できる。画像処理による物体認識では、認識に用いる特徴が認識

精度に大きな影響をあたえるため、これまでに多くの実験結果[59][88][100][101][102]が報

告されている。しかし、今回の課題に
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図 5-3 局所自己相関の局所パターン[103] 

 

③ 色ヒストグラム＋人物のサイズ （RGB+Global Shape : 136次元） 

人物の身長や横幅なども人物認識に使えるのではないかと考え、①のRGBのヒスト

グラムに人物領域の縦と横の画素数ヒストグラムを加えた。背景を除去した人物領

域画像を縦10分割 割 、縦横独立に画素数のヒストグラムを求める。その結

果に①のRGBのヒストグラムをあわせ、合計136次元(=32×3+10+30)の特徴を算出す

る。 

④ 局所自己相関 （Local Shape : 75次元） 

物領域の色の局所自己相関を特徴として計算する。この局所自己相関の計算には、

図5-3に示す局所パターン[103]を利用する。ただし、脳研究のモデル化の成果に視

覚野の方向を感知する方向受容野群の働きがMAXオペレーションで説明できると

の仮説[104]が提案されているため、２次の相関(図5-3でのパターン 6～M25)を方向

受容野と見立て、最大値を示す相関だけを特徴に加算した。本実験では画像から合

計75次元(25×3：25パターンに3種類の色)の特徴を抽出する。  

ここで図5-3のパターンをＭ i,i=1,…,25,とし、Ｖkを3×3画素とすると、最初の５つは

単純な線形加算Σk k iだが、 りは非線形加算Ｆ＝ΣkC(k,i)とする。ここでC(k,i)

は、 

 
出する関数である。さらに、人の視覚特性を参考に、

R+G-B, R-GとR+Gの3チャネル[105]に対して上記相関を計算した。 

/横 0分 し3

人

M

Ｖ ・Ｍ 残

 kV M・  if kV・i max ( )i j
j kM V M= ・  

０ その他 

であり、相関の最大値だけを検

( , )C k i =
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５．３．２ SVM の多段戦略 

SVMは２クラス分類問題用の学習方式であり、複数の対象を分類するにはSVMを組み合

わせて利用する必要がある。SVMは入力画像をx、学習画像をxiとし、入力画像と学習画像

の距離を計算するカーネル関数Kを使い､ 

と表記できる。dは重み係数である。画像をnクラスに分類するにはSVMを組み合わせてk

個の関数 

を準備する必要がある。 み合わせ方にバリエー

ションがあり、その理論的な優劣は議論されている段階である[115][127]。その中でも最も

代表的な方式として、１対他方式(One vs. All others)と２クラス対方式がある。 

kに属す学習画像をxi
kとすると、全てのトレーニングパターン、 

1

( ) ( , )
m

i i
i

f x d K x
=

= ∑ x

1

( ) ( , )
m

ki i
i

kf x d K x
=

= ∑ x

学習で準備する関数の数kや各関数fk(x)の組

１対他方式は、クラス

11 1 nl l

1 2

1 1 1 2 2 2
1 2 1 2 1 2 n

n n n
l l l

  

1 1 n n{ ,..., ,..., ,..., }x x x x  

を、 

1. { , ..., } { , ..., ,..., , ,..., }x x x vs x x x x x x  

n. 

と分割
 
   1 n
 
の最大を示すクラスに分類する戦略である。複数のクラスが選ばれた場合、クラスの選択

回数や識別面からの距離などが最終判定の基準に使われている。図5-4aに4クラスの分類方

式を示す。 

一方､２クラス対方式の場合、２クラスiとjの学習画像 

    

1 11 2 1 2 1 2n nl l l −

し、SVMによりn個の関数f1～fnを事前に作成する。その後、新たな入力画像xを、  

  m = arg max{f (x), …, f (x)} 

1 1 1n n n 1 1 1{ , ,..., } { , ..., ,..., , ,..., }n n nx x x vs x x x x x x− − −  

1 2 1 2{ , ,..., } { , ,..., }
i j

i i i j j j
l lx x x vs x x x     

を分類する関数fkをクラス対 ,j)ごとに作成し、新たな入力画像xを関数fk(x)を組み合わせて

分類する戦略である。関数fk(x) の組み合わせ方として、図5-4bに示すようなテニストーナ

メ ト方式や図5-4cに示す決定木を使う方式がある。本章では図5-4b, cの図の書き方から

便宜上

 

(i

ン

ボトムアプ方式、トップダウン方式と呼んで区別する（詳細は2.5.4節を参照）。 
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a. 1対他による比較方式 

 

 

 

 

 

b. ボトムアップによる比較方式 

 

c. トップダウンによる比較方式 

図5-4 SVMの多段戦略による多クラス分類 

 

では監視カメラのフォーカスや

ホワイトバランス、室内の照明等は一定で、背景も実験期間中はほぼ一定であった。 

はじめに、図 5-5 に示す４人の認識実験と、図 5-6 に示す各人の４方向の向き（前、後、

な

、被験者は、コーヒーマシンの利用頻度が高い上位８人である。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

５．４ 既知人物の認識と向きの認識実験 
 

本節では、２種類のデータによる実験結果を示す。実験

左、右）の認識実験を示す。４人の認識実験では、複数の画像特徴を３種類の多クラス SVM

で認識した結果を示す。なお、他の手法との比較のため、広く使われている k-NN (k-Nearest 

Neighbor)による認識結果をあわせて示す。次に、４人の認識実験で優秀な結果を示した画

像特徴を使い、16 日間に渡り撮影した８人分の 1,127 画像による認識実験結果を示す。

お
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図 5-5 4 人のシルエット検出例 

 

 

 
図 5-6 4 方向のシルエット検出例 

 

５．４．１ 実験１：人物の認識と向きの認識 

実験では４人の被験者を４方向（前後左右）から各 40 枚撮影した画像を、人物の学習

画像とした。さらに、各方向の画像から 10 枚ずつ選び、被験者ごとに 40 画像を向きの学

習画像とした。つまり、図 5-5 と図 5-6 に示すような人物検出結果を、人物ごとに 160 枚

（４人の合計 640 枚）準備し､人物と向きを別々に機械学習した。 

機械学習では、１つの多クラ し、４つの多クラス SVM

を人物ごとの４方向の認識用として準備した。そのため、合計５通りの多クラス SVM を

準備した。 

新たに撮影した４人の合計 418 画像に、人物認識と向きの認識を行った。図 5-7 に実験

ドウが人物の認識結果(名前)であり、左

下ウインドウが向きの認識結果である。また、人物を囲む長方形の枠はシステムが捕らえ

た

が、認識方式に関係

なく 100%の認識率を示している。RGB の色特徴に身長や横幅を加えるよりも、RGB (96

次元)だけのほうが高い認識結果を示している。当初、色特徴に身長や横幅を加えることで

ス SVM を人物認識用として準備

結果の一例を示す。図 5-7 の各画面の左上ウイン

人物位置である。システムは始めに人物を認識し、次ぎに向きを認識する段階的な処理

を行っている。 

図 5-8 に多クラス SVM の各多段戦略と実験に利用した４種類の画像特徴による４人の認

識結果を示す。図 5-9 に向きの認識結果を示す。なお、他方式との比較として図 5-8 と図

5-9 には k-NN による認識結果を示した。この実験で使用した SVM はいずれも線形カーネ

ルである。 

図 5-8 に示す人物の認識結果は、局所的な形状特徴を利用するよりも色特徴を利用した

結果が高い認識率を示している。特に、正規化 rg 特徴（1,024 次元）
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認識精度が向上することを想定していた。しかし、実際は被験者の動きにより、監視カメ

ラと被験者の距離が常に変化することが原因となり、認識精度を落とす結果となった。一

方、局所自己相関を使った場合、SVM は 90％後半の高い認識率を示しているが、k－NN

では 80％半ばとなっている。これは SVM の汎化能力により得られた差であると考えられ

る。実験では処理速度の関係から線形カーネルを利用したが、データを高次空間に展開す

る非線形カーネルを利用することで、認識精度を上げることができると考えられる。 

図 5-9 に示す向きの認識結果は、正規化 rg 特徴（1,024 次元）が最も高い認識率を示し

ているが、図 5-8 の人物認識に比べ認識精度が落ちていることが分かる。人物認識と同様、

RGB の色特徴に身長と横幅を加えた特徴が最も低い認識率を示している。一方、局所自己

相関特徴は､正規化 rg 特徴の約 1/13 の特徴量にも関わらず高い認識率を示す結果となった。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図5-7 服装による人物と向き認識の実験結果例 
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図5-8  4種類の特徴を使った人物認識の実験結果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図5-9 4種類の特徴を使った向き認識の実験結果 

 

 

５．４．２ 実験２：

5-8 と図 5-9 で正規化 rg 特徴が最も高い認識結果を示したため，今度は 16 日間に渡

り向きを考慮せず人物を自動的に撮影した 1,127 画像（最も撮影回数の多い上位８人）を

準備し、SVM と 1-NN による認識実験を行った。実験用に準備した８人の画像例を図 5-11

に示す。得られた 1,127 画像を、学習用画像（トレーニング用）と認識実験用画像（テス

ト用）に 9 対 1, 5 対 1, 1 対 1, 1 対 5 に分け、認識実験を行った結果が図 5-10 である。 

認識結果は 1-NN がいずれの線形の SVM よりもわずかに高い認識率を示したが、非線形

カーネルを SVM に利用すると 1-NN に比べ 4～5％程度認識率が向上した。実験では実時

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

16 日間の人物認識 

図



 

間処理に重点を置いているため、計算量のかからない線形カーネルを SVM に利用したが、

計算速度を気にする必要がない録画ビデオの解析等では、非線形カーネルが有効である。

一方､SVM はトレーニング用の画像数が少なくなると、２クラス対方式（トップダウン方

式とボトムアップ方式）よりも１対他方式が高い認識率を示す結果となった。この理由は、

クラス対方式の各学習で使う画像数が、１対他方式で使う画像数よりも少ないことに起

していると考えられる(詳細は 5.5.5 参照)。 

図 5-10 の結果より、同日に撮影した画像であれば監視領域に現れた人物を識別できる可

性があることが分かった。そこで、さらに 15 日間分の画像を学習し、残り 1 日分を認識

た実験結果を表 5-1 に示す。線形カーネルの SVM よりも k-NN のほうが 4%～7%ほど高

認識率を示したが、非線形カーネルを利用すると k-NN とほぼ同じ認識率を示した。な

、SVM の多段戦略では、残り１日の画像数が少ないことから２クラス対方式よりも１対

方式が高い認識率を示している。 

表 5-1 の結果は同日に撮影した画像を利用した図 5-10 の結果に比べ低い認識率だが、い

ずれの方式も 50%前 ている服が変わる

め低い認識率を予想していたが、偶然確率よりも高い 50%程の認識率が得られた。これ

、個々人の服装の好み等を反映した結果であると考えられる。 

 

 

図 5-10 結果 
 

表 5-1 15 日間の画像を学習し残り１日分を認識した結果 

k-NN 

２

因

能

し

い

お

他

後の認識率が得られている。撮影日が異なると、着

た

は

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 8 人の 16 日間分の撮影画像を利用した認識実験

種類 SVM 

方式 トップダウン ボトムアップ １対他 1-NN 3-NN 5-NN 

認識率 

(%) 

45.9 45.9 49.2 

(poly: 52.9)

53.3 50.0 50.8 

(15日間1,005画像, 残り１日122画像) 
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人物 Ａ 

    

人物 Ｂ 

    

        

        

    

人物 Ｈ 

    

 

人物 Ｃ 人物 Ｄ 

 

人物 Ｅ 人物 Ｆ 

 

人物 Ｇ 

 

図 5-11 実験に利用した 8 人の画像例 
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５．５ 考察 
  

５．５．１ SVM の多段戦略による認識 

学習画像数が充分確保できている状態では、SVM の多クラス戦略はいずれも優劣を付け

がたい結果となった。ただし、学習画像数が少ない場合（図 5-10,表 5-1）､１対他方式が２

クラス対方式（ボトムアップ方式、トップダウン方式）よりも高い認識率を示している

全クラスの学習画像を使う１対他方式に比べ、２クラス対方式は２クラスの画像だけで学

習を行うため、学習 少ない場合１対他方式が有利になる れる。例えば､

クラス数が 10 で各クラスの学習画像が 10 枚とすると､１対他方式では 10 画像対 90 画像の

学習となる。一方、２クラス対方式は 10 画像対 10 画像の学習であり、1 対他方方式に比

べ明らかに判別空間内でのデータが素になる。そのため、データが密な１対他方式のほう

が望ましい境界の近くに識別面が作成される可能性が高い。 

しかし、実用面からすると、多くのクラスと大量の学習画像が得られている場合、１

多方式は全ての画像を学習に毎回使うため、２クラス対方式に比べ学習時間が大幅にかか

る問題がある。特に 学習結果に新たなクラスを追加する 他方式は全てを

学習しなおさなければならないが、２クラス対方式は新たなクラスと既存のクラス間で学

習を行うだけで、過去に実施した学習結果をそのまま利用できる利点がある。 

 ２クラス対方式としてボトムアップ方式とトップダウン方式を比較したが､本実験結果

では両者の優位な差は出なかった。むしろ、SVMの多段戦略よりも、どうのような画像特

徴を利用するかが、認識率に大きな影響を与える実験結果となっている。そこで、次項で

は複数のパスで1つのクラス選択にたどり着くトップダウン型の戦略を取上げ、最も認識精

度が高い正規化rgを使い、変形しない物体を用いた定量的な実験結果を示す。 

 

５．５．２ 物体の認識特性 

 前節の実験に用いた人物画像は、姿勢や服装が常に変化しているため､一定の評価が難し

い。そこで、形状不変の人形や物体を撮影した画像、ならびに100物体の画像をデータベー

ス化したコロンビア大学のCOIL(Columbia Object Database Library)[97]を用いた認識実験結

果を示す。いずれも、前節の人物認識実験で良好な結果を得た正規化 特徴（1,024次元特

徴）を、トップダウン型の多クラス

（１）形状不変物体の認識率と処理速度 

はじめに、固定カメラであらかじめ５つの物体を手にとり各100枚(5物体で合計500枚 )

のサンプル画像を撮影し、SVMの学習画像とした（図5-12参照）。認識実験用に学習画像と

は別に新たに各400枚(5物体で合計2,000枚)の画像を撮影し、物体認識を行った。実験で利

用した学習画像とテスト画像の一例を図5-12に示す。また、システムの出力結果例を図5-13

に示す。図5-13では、各画像内の左下文字列が認識した物体名を示している。 

 

 

 

。

画像数が と考えら

対

、既存の 場合､1対

rg

SVMで認識した結果である。 
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学習用画像例           テスト画像例 

 

 

 

 

 

 

図 5-13 形状が変形しない物体認識の結果例 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5-12 形状不変な物体領域を検出した画像例 

 

 

 

 

 

 

 

 

a. 開閉弁の認識結果              ｂ. 碍子の認識結果 

 

 

 

 

 

 

 

 

c. 基板の認識結果                  d. 時計の認識結果 
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SVM による５物体の認識率は ％であった。試作システムの動作速度は２台の計算機

GI-O2,R1200,270MHz を並列で使い、1 台の計算機で物体検出と認識処理を行い、残りの

台で物体の回転等を計測した[135]。SVM による１画像の認識速度は約 0.06 秒であった。 

２）物体認識特性  

提案方式の物体認識特性を調べるため、コロンビア大学の画像ライブラリCOIL100の

,200画像を使い認識実験を行った。COILは物体を5度刻みに回転さながら撮影した100物

の画像(合計7,200枚 = 100×360度/5度)が収録されている。COILの中には、色や形状が似

物体も多く含まれている。図5-14にCOILの画像例を示す。 

各物体の画像数の5%, 10%, 20%, 30%, 40%をSVMで学習し、残りの画像で認識実験を行

た。また、比較用にk-NNと２次の多項式カーネルによるSVMの認識実験を行った。実験

果を図5-15に示す。なお、k-NNはk＝1,3,5を実験したがk=１の結果がk=3,5の結果を常に

回った。この1-NNよりもSVMの認識率は常に上であった。また、学習データが少ない場

、多項式カーネルを用いたSVMよりも線形SVMの方が良い認識率を示すが、学習データ

増えるに従い認識率が入れ変わる結果となった。これは、ある程度サンプル数が確保で

きる場合、高次空間にデータを写像し分類する方式が有効であることを示している。  

全画像の5%(400枚)を学習し、残り6,800枚を認識する処理速度は、線形のSVMが6分50

秒、1-NNが35分9秒であった。使用した計算機はSGI-O2,R1200,270MHzである。 

 

５．５．３ 向きの認識特性 
記の考察では、形状不変物体を使い認識特性を調べたが､ここでは同様に形状不変物

体を使い、向きの認識特性を調べた実験結果を示す。 

 

（ ） 向きの認識  

5-16に時計人形の向きを認識した実験結果例を示す。この実験は、人物の向き認識実

験と同様に、 学習を行っ

た。前項と同様、認識には正規化rg特徴とトップダウン型多クラスSVMを利用した。 

たに４方向から撮影した各400枚(合計1,600枚)を使い、向きの認識実験を行った。図

5- 6の各画像の左下ウインドウはSVMが判定した物体の向きを示している。SVMによる向

きの認識率は97％であった。 

 

（ ） 向きの認識特性  

き認識の特性を調べるため、図5-16で利用した時計人形に似ている物体（「招き猫」）

を OILから選び、SVMにより向き認識実験を行った。COIL中の「招き猫」の画像数は72

枚（=360度/5度）である。 
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ンプル数と物体認識率 (使用画像: 7200 枚) 

 

 

c. 左側面の認識結果           d. 右側面の認識結果 

図 5-16 形状不変物体の向きの認識結果例

 

 

図 5-14 データベース COIL の画像例[97] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  図 5-15 学習サ

 

 

 

 

 

 

a. 正面の認識結果            b. 背面の認識結果 
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図 5-17 SVM による前面・背面の分類結果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5-18 SVM による前面・左側面の分類結果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5-19 SVM による前面・右側面の分類結果 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5-20 SVM による背面・左側面の分類結果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5-22 SVM による左側面・右側面の分類結果 

 

 

図 5-21 SVM による背面・右側面の分類結果 
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図 5-23 ２クラス比較の順番で結果が変わる領域 

 
 

前後左右の各３枚の画像を SVM で学習させ、残りの角度を SVM がどのように判定する

かを調べた結果が図 5-17～図 5-22 である。正面の 3 画像（355 度,0 度,5 度）と背面の 3 画

像（175 度,180 度,185 度）を学習させ，残りの画像と各クラスの識別面までの距離を撮影

角度ごとにプロットした結果が図 5-17 である。正面(355 度,0 度,5 度)と左側面(85 度,90 度,95

度)及び右側面(265 度,270 度,275 度)に対する実験結果が図 5-18 と図 5-19，同様に背面と左

右側面の特性を調べた結果が図 5-20 と図 5-2 5-22 である。 

SVM の認識では，図 5-17～図 5-22 の０ラインの上か下かで、どちらのクラスに画像が

属すかを判定している。いずれの結果も、学習画像の近傍角度で正しく分類できる様子が

分かる。特に、図 5-20 が 55 度～100 度であ

ることが分かる。 

本実験により、人形の左右のわずかな違いを認識できることが分かった。人物の左右や

前後の向きは、今回実験に利用した人形より いがあるため、5.4 節の人物の向

き認識実験で 87%程度の精度が得られたものと考えられる。 

 

 

５．５．４ 提案方式の限界と対策 

 提案した人物認識方式での技術的な限界と、その限界に対する対策案を下記に示す。 
（１） 認識の限界 

誤認識 

物体認識に利用した SVM による２クラス対方式は､比較の順番により認識結果が変わる

不安定さがある。例えば、図 5-23 に示すような３クラス{ω1, ω2, ω3}の各クラス対の識

別関数を f12(x), f23(x), 13 関数の適用順番で結

1、左右側面を調べた結果が図

では左側面の認識範囲が最も狭く、その範囲

も明確な違

・

 f (x)で示すと、網掛けをした３角形領域は識別
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果が異なる。例えば、網掛け部分を f12(x), f13(x)の順番で認識するとω3 となり、f23(x), f12(x) 

の順番で認識するとω1 となる。この問題に対し、各領域の重なりをなくす分類方式[133]

が多数提案されているが、理論的な議論が続いている段階である。この問題以外にも、SVM

による機械学習は期待損失と経験損失のトレードオフが判断の基準となっているため、想

定外の画像に対し誤認識や未認識が発生する可能性を含んでいる。 

・新たな人物の認識と登録 

本論文で利用している SVM は教示付き画像を機械学習している。そのため、すでに学

習が済んでいる人物に対応できるが、新たな人物に対応できない問題がある。現状では、

新たな人物が現れたかどうかの判定を目視で行い、定期的に学習を繰返す必要がある。 

 

（２）対策 

・誤認識 

認識に機械学習を利用しているため、誤認識の発生は避けられない。そのため、全身画

像以外の特徴を機械 必要がある。例えば、

認識と組み合わせたり、歩き方による人物認識と組み合わせたりすることで、人物認識

精度向上を図る必要がある。システム化の観点から、既存の物理的なセンサと画像処理

の組み合わせで誤認識を低減する方式も考えられる。例えば、 などに無線 タグを

埋込み、特定箇所を通過した人物を無線 タグで認証し、 像

と一致しない場合、社員証の持ち主を確認するように警備員へ警報を出す方式などが考え

られる。 

・新たな人物の区別と登録 

現在のところ新たな人物の追加はマンマシーン・インタフェースを使い、監視員がシス

テ する必要がある。この の自動化に向け､教師無し学習の活用、あるいは

などにより各クラスから孤立している人物画像を見つける方法などを

今後研究する必要がある。または、システム化の観点から、社員証に無 タグなどの物

理的なセンサを取り付け、社員ごとに画像を自動蓄積し、ある程度画像が収集できた段階

で自動的に学習を行う方式なども考えられる。 

 

 

．６ 本章のまとめ 

を 認証は、指紋・虹彩・静脈等の個人特有の特徴を

利用することができないため非常に難しい問題である。この困難な問題に対し、本章では

監視カメラ画像から検出した人物の全身画像を使い､既知人物を認識する方式を研究した。

特に、研究室内の限られた環境のなかで、限られた人物を検出し認識する問題を検討した。  

多人数を認識するた の多段戦略を検討し、特定の８人を 日間撮影した監視画

像を使い、監視カメラで一度撮影した同一日であれば約 ～ の割合で個人を特定でき

たことを示した。さ 物の形状が常に変形するため､変形しない物体を撮影したコロ

ンビア大学の画像データベース COIL100 などの画像を使い、検討方式の認識特性を定量的

学習した結果と組み合わせ、認識精度向上を図る

顔

の

社員証 IC

IC 通過時の画像が普段の全身画

ムに教示 教示

One-Class SVM [134]

線 IC

５

 
監視カメラ 利用した遠隔からの個人

め SVM 16

88 98%

らに、人
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に示した。また、SVM の多段戦略よりも、認識に利用する画像特徴に認識精度が大きく依

存することを実験結果で示した。SVM の多段戦略の比較実験では、学習画像が少ない場合

は１対他方式を利用するべきだが、学習画像が豊富な場合は学習時間がかからず追加学習

が容易な２クラス対方式が実務面で有利であることを示した。 

本章で示した実験は限定的なものだが、監視カメラで撮影した全身画像を使い人物を認

成果を示している。今後、人物認識機能を持つ画像監視シス

テ

識する機能の開発に貢献する

ムの開発に向け、認識精度向上を図る画像処理の基礎研究と、顔認識や各種センサとの

組み合わせによるシステム化の２つの観点から、さらなる研究が不可欠である。 
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第６章 

結 論 

 

電力施設などで設備の稼動状態の把握や、保守保全および警備の観点から、画像監視シ

ステムが数多く導入されている。しかし、これらの多くの監視カメラ画像を監視員が見続

けることが不可能なため、目視を補助あるいは代行する画像処理が求められていることを

１章で示した。特に、監視員が目視で行っている以下の機能を持つ画像処理の開発が望ま

れていることを示した。 

・監視領域に入る人物を選択的に実時間で検出する機能 

・検出人物の動作に応じて警報を出すための姿勢認識機能 

・検出人物の個別認識機能 

電気事業で利用している画像監視システムを例に、侵入者監視の自動化が最も要望の高

い社会的ニーズであることを示した。また、監視対象になる頻度が高いがその全身画像に

よる認識はほとんど着手されていないという技術的な理由で、画像処理による人物の検出

と認識を対象として、上記３機能の実現方法を本論文で示した。特に、人物の検出や認識

は､その形状などが不安定でパラメータ設定が困難なため、機械学習が不可欠である。ただ

し、機械学習を適応しただけでは実時間処理や安定した認識ができない。そこで、脳の視

覚処理を参考に、動きによる人物領域の絞り込みを先に行い､その後SVMの機械学習を用

いた人物の検出・認識を行う段階的な処理で、移動中の人物を検出し認識する画像処理の

実現方式を示した。 

各課題の検討用に監視環境と監視対象を限定した評価可能な実問題を設定し、実験結果

により提案方式の有効性を示した。なお、本論文では移動体として最も一般的な監視対象

である人物を想定したが､画像監視システムに与える学習画像を変更することで、人物以外

の移動体にも拡張できる汎用的な方式となっている。 

本章では 6.1 節で各章の総括を示した後、本研究で参考にした視覚処理と提案方式の関

連を示す。6.2 節で残された今後の課題と画像監視システムの将来像を示し、本論文を締

めくくる。 
 
６．１．１ 画像監視システムの必要性 

１章では、電気事業等で利用している画像監視システムの構成と機能を示し、画像監視

システムの中で自動化できていない部分が、監視員による目視監視であることを示した。

画像処理の歴史的な考察から､監視員による目視を画像処理で代行することはシーン理解

の困難な課題に相当し、現在も解決に向けた研究が続いていることを示した。さらに、監

視員が目視で行っている主な処理が、監視領域に入る移動体の検出・認識・追跡であるこ

 
６．１ 各章の総括と結論 
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とを示した。

理の概要とそ

その中でも中心的な処理である検出と認識用に提案されている従来の画像処

の技術課題を示した。 

利用している画像監視システムを具体例として取上げ、最も要望の高い社会

入者監視であることを示した。さらに、画像監視システムによる監視現場を、

内、電気所構内、電気所構外に分類し、画像処理による侵入者監視の難しさに差がある

とを示した。本論文では、その中でも屋内や電気所構内の画像監視システムに対し、社

、目視監視を補助あるいは代行する３機能（①人物の実時

間検出、②検出人物の全身画像による姿勢認識、③検出人物の全身画像による人物認識）

の

できないため、脳の視覚処理を参考に、動き解析と機械学習を

組み合わせたアプローチを採用することを示した。具体的には、動きによる人物領域の絞

り う段階的な処理で、人物の

実時間検出と認識を可能にする統一的な枠組みである。 

 

デルを当てはめる研究が進んでいるが､人物の様々な姿勢を定義す

る

して使えるため、教師付き機械学

習

造化と機能分化により、既存の画像処理による人物検出よりも高速な処理を

現しているため、画像処理の設計に参考となる視覚野の構造と機能を示した。特に、脳

行い､その後、移動体領域の認識を行っている

可

電気事業で

的ニーズが侵

屋

こ

会的ニーズが高い人物を対象に

実現を目指すことを示した。 

人物の検出と認識は､人物形状などが不安定でパラメータ設定が困難なため、機械学習

が不可欠である。そこで、機械学習として２分類問題用の識別器であるSVMを使い、監視

領域に入る人物を検出し認識する方針を示した。ただし、機械学習を適用しただけでは実

時間処理や安定した認識が

込みを先に行い､その後、SVMによる人物の検出・認識を行

６．１．２ 関連する画像処理研究 

 ２章では画像監視システムに活用できる従来の画像処理方式に関して、人物の検出と認

識の観点から技術概要とその課題を示した。また、検出と認識の両方に利用できる汎用的

な機械学習を解説した。さらに、現在の画像処理よりも汎用的な監視機能を実現している

脳の視覚野の構造と機能を概説した。 

人物の検出では機械学習による汎用的な方式が提案されているが、現在の市販パソコン

を使い実時間で動作しない課題があることを示した。検出した人物の動作を把握するため

の姿勢認識では身体モ

ことが困難なため、人物検出と同様の機械学習の枠組みで姿勢認識を行う研究成果が少

ないことを示した。さらに、人物認識では、顔や歩き方を利用した方式が提案されている

が､全身画像を利用した人物認識が行われていないことを示した。 

 人物の検出や認識に既存の機械学習が共通した技術と

の概要を説明し、２分類問題用のSVMやAdaBoostなどを解説した。また、人の脳細胞の

処理速度は現在市販されている計算機よりも遅いが､100億個以上も存在するといわれてい

る脳細胞の構

実

では動きによる移動体領域の絞り込みを先に

能性が高いことを示し、動きによる絞込みと、その絞り込んだ領域の認識処理を行うこ

とで、画像処理の高速化と高精度化が図れる可能性があることを示した。 

 

６．１．３ 人物の実時間検出 
SVM を使い監視画像から人物を検出する方式は既に提案されている。しかし、従来の
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SVM による人物検出方式は画像内から人物を選択的に検出できるものの、実時間(30 画像/

秒)で処理ができなという弱点があった。そこで３章では、視覚処理を参考に、動きによる

人

制型前処理は、移動中の人物が周囲の背景と異なる動き

を

検出した全身画像を用い機械学習で姿勢を認識す

る

的切替方式とした。 

視画像から検出

た人物は形状や服装がたえず変化し、撮影する高さや角度により見え方が大きく異なる

徴を得にくい。そのため、監視員が目視で行っている人

物

物領域の絞込みの後に SVM の人物検出を使い、実時間で人物を検出する方式を考案し

た。動きによる人物領域の絞込み処理として、固定カメラ用にライン型前処理を、旋回カ

メラ用に側抑制型前処理を考案した。 

ライン型前処理は、監視領域内に監視ラインを設定し、監視ライン上で動きの速い部分

に優先順位をつけ、優先順位の上位を機械学習の探査範囲とする方式である。一度人物で

はないと判定した部分は､一定時間のあいだ人物検出の探索範囲から除外する方式とし、処

理の高速化を図った。一方、側抑

することに着目し、周囲と異なる動き部分を機械学習の探査範囲とする方式である。こ

の処理は視覚野での動き処理経路（特に MT 野）を参考に、周囲と同じ方向に動く部分の

選択を抑え､周囲と異なる方向に動く部分を優先して選択する方式としたものである。 

評価実験では､考案した前処理と従来の機械学習による人物検出方式を使い、実時間で

人物検出ができることを示した。従来の機械学習による人物検出は、単独で実時間処理が

できないが、考案方式はその障害を解決している。そのため、考案方式は画像監視システ

ムの監視機能向上に直接寄与する成果となっている。 

 
６．１．４ 検出人物の姿勢認識 

画像内の人物の動作を把握するためには、検出した人物の姿勢を認識する必要がある。

全身画像に身体モデルを当てはめる研究成果が数多く報告されているが、様々な姿勢を定

義することが難しいため３章の人物検出と同様な枠組みで姿勢認識を行う画像監視システ

ムは存在していない。そこで、４章では

方式を考案した。 

人物は様々な姿勢をするため姿勢の認識精度を議論することが難しいが､発電所運転操

作のような基本姿勢が定義できる監視環境であれば、姿勢認識精度を評価できる。そこで、

発電所の運転訓練を撮影した画像を使い、姿勢を認識する方式を考案した。動きと操作姿

勢の間に相関があるため、考案方式は発電所運転特有の４種類の姿勢を SVM で学習し、

人物の動きに合わせて４姿勢の学習結果を動的に切替て利用する動

評価実験では、監視カメラで撮影した１時間 30 分の画像で 95%の姿勢認識率が得られ、

考案方式により人物の向きや姿勢のばらつきなどを吸収した姿勢認識ができることを示し

た。この姿勢認識方式は､通常の運転から逸脱した運転操作時などに警報を出す画像監視シ

ステムの作成を可能にする成果であり、人物の動作に応じた警報を出す画像監視システム

の実現に寄与する成果である。 
 
６．１．５ 検出人物の認識 

画像処理による顔, 指紋, 虹彩, 静脈などを利用した個人認証に比べ、監

し

ため、人物を特定する安定した特

認識を、従来の画像処理方式で実現することが難しく、近年、歩き方で人物を認識する
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研究が始まった段階である。しかし未だ、全身画像を使い SVM などの機械学習を用いた

人物認識研究は行われていない。そこで、５章では、３章や４章と同様の枠組みで、監視

カメラで検出した全身画像から個人を認識する問題を議論した。 

具体的な問題として、研究室内のコーヒーマシンを利用する研究室メンバーの認識問題

を設定し、監視カメラ画像から検出した全身画像を使い個人を特定する方式を機械学習で

実

M

に

 

する画像処理の実現に、このような視覚野の２経路の処理とその接

続

時

間

現した。ただし、SVM は２分類問題用の認識方式なので、多人数を認識するには SVM
を組み合わせて利用する必要がある。そこで、本論文では１対他方式と２クラス対方式に

よる SVM の組み合わせ戦略を、複数の画像特徴を使い比較検討した。 
評価実験では研究室内に出入する既知人物８人の 16 日間の全身画像(約 1,120 画像)を使

い、SVM による人物認識結果を示し、同一撮影日の全身画像を学習すると 95％～98%程度

の認識率が得られたことを示した。また、100 物体が写る 7,200 画像による認識実験を行

い、より定量的な検証結果を示した。さらに、識別人数が多く学習画像が豊富な場合、SV

よる多人数の認識には、学習時間がかからず追加学習が容易な２クラス対方式による

SVM の多段戦略が実務面で有利であることを示した。本実験結果は限定的なものだが､監

視カメラで撮影した全身画像から、一度撮影した人物を個別に特定する機能の開発に貢献

する成果である。 
 

６．１．６ 視覚処理との関連 
脳の視覚処理は、白黒画像で高速に動きを処理する経路と、カラー画像で物体認識を行

う経路に分かれている。動き処理経路は認識処理経路よりも処理が速く、２経路の主要な

階層で接続がある。例えば、動き処理経路で周囲と異なる動き領域を検出する領野（MT

野）と、認識処理経路で物体認識に繋がる領野(V4)の間で接続がある。本論文では目視機

能を補助あるいは代行

を参考とした。 

３章から５章で示した人物検出方式、姿勢認識方式、個人認識方式は、いずれも画像内

の動きにより人物領域を絞り込む前処理と、絞り込んだ領域を機械学習で認識する後処理

の２段階処理で実現している。ただし、各考案方式で前処理と後処理のウェイトが異なる。

図6-1に各処理での前処理と後処理のウェイトの違いを概念図で示す。人物検出では、実

の動作を確保するため動き処理を優先している。姿勢認識では人物の動きにより機械学

習を切替て利用しているため、両処理の役割は同程度である。人物の個人認識では、機械

学習を多段に組み合わせて多人数を認識する必要があり、認識処理に大きなウェイトがか

 
図 動き処理と認識処理の比率6-1  
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かっている。 

図6-1に示すように処理のウェイトは異なるが、動きによる前処理と機械学習による後処

理で高速な人物検出、姿勢認識、個人認識を行う画像処理が開発できることを本論文は示

し

的な方式を目指す必要がある。人物認識は、個人を認識できる可能性

示した初期段階であり、今後、人物の自動登録方法などを含めた基礎研究を行う必要が

の展望を示す。 

を繰返す必要がある。ただし、教示を繰返しても誤報と侵入者の見逃

し

画像監視システムは 24 時間動作することが多く、夜間の照明、霧、雨、雪などで誤報

や侵入者の見逃しを起こす可能性がある。例えば、霧などで画像内の人物が見えない場合、

画像処理が不可能となる。そのような場合、霧の中でも使えるミリ波センサなどを主とす

る侵入者監視に切替る必要がある。そのため、画像監視システムの設計にあたっては、画

像処理をシステムから切り離す基準などの検討も今後必要である。 

 

（２）姿勢認識 
 本論文で述べた姿勢認識は､画像内の動き処理と機械学習で代表的な姿勢が認識できる

ている。つまり、視覚野の動き処理経路でのMT野と認識処理経路のV4野の接続を参考

にした処理で、従来困難であった画像処理を実現したことになる。 

 
 

６．２ 今後の課題と展望 
 
本論文では画像監視システムのための画像処理として、①人物の実時間検出、②姿勢認

識、③人物認識を、動き処理による絞込みと機械学習による検出/認識の組み合わせで実現

する方式を示した。画像監視システムの中で唯一自動化できていない目視監視を補助ある

いは代行する画像処理の実現に向け、本論文は一つの方向性を示す成果であると考えてい

る。特に、人物の実時間検出は、既設の画像監視システムに直接導入できる成果である。

姿勢認識は、限定的な課題でその有効性を示したが、今後、提案方式を個別の実問題に適

用しながらより汎用

を

ある。本節では残された課題と今後

 
６．２．１ 今後の課題 

（１）人物の検出 

機械学習では事前に学習できない人物画像や背景画像に対し、誤検出や未検出を起こす

可能性がある。そのような問題に対し､監視員がインタフェースを使いインタラクティブに

教示を行い、再学習

を完全に無くすことは現時点で理論的に不可能である。そのため、画像監視システムの

作成には､誤報低減と侵入者見逃しのトレードオフを常に念頭においたシステム設計が必

要である。 

例えば、原子力発電所などでは、誤報の低減よりも侵入者見逃しの低減に力を入れるべ

きであり、赤外センサが変化を検知した場合、画像内変化がわずかであっても警備員に警

報を出す必要がある。一方、社員しか通ることがなく大事故にいたらない設備であれば、

誤報低減を目指した設計を行う必要がある。 
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ことを示した段階である。室内や電気所構内を監視する一般的な画像監視システムでは、

動

する可能性がある。

認識に対して、シーン中での前後の姿勢認識結果の整合性を検証し、誤認識を訂正する

能の開発が今後必要である。 

（３）個人認識 

マンマシーン・インタフェースを使

、監視員がシステムに画像を教示する必要がある。今後､教師無し学習などの導入により、

研究する必要がある。 

（

と考えられる。逆に、画像処理のシステム化の観点から、生理学的に解明が

難

、V4 野から MT 野への逆方向の情報伝達

の

で実現できれば、目

視監視を代行する画像処理の実現に寄与するだけでなく、生理学的に解明が難しい個別視

を明確化することに寄与できる可能性がある。 

作から不審者かどうかを判断する姿勢認識があればよく、提案方式で対応できると考え

られる。しかし、より詳細な姿勢認識を必要とする監視には、提案方式で代表的な姿勢を

認識した後に、従来の身体モデルを人物に当てはめる処理が必要である。 

 また、提案方式は認識に機械学習を利用しているため、誤認識が発生

誤

機

 

上記と同様、認識に機械学習を利用しているため、誤認識の発生が理論的に避けられな

い。今後、システム化の観点から誤認識を少しでも少なくする方法を検討する必要がある。

例えば、監視カメラの画像が顔認識可能な解像度であれば顔認識と組み合わせる、あるい

は歩き方による人物認識と組み合わせるなど、他の人物特徴を利用した認識方式との組み

合わせにより精度向上を図る必要がある。また、物理的なセンサとの組み合わせで、精度

向上を図ることも必要である。例えば、社員証に無線 IC タグを埋め込み、特定箇所を通過

した人物を無線 IC タグで確認し、その後、考案方式で個人認識を行い、問題があれば警備

員へ確認を促す２重チェックの個人認証などが考えられる。 

現在のところ提案方式は、新たな人物の追加学習に

い

新たな人物の自動登録方法を

 

４）視覚処理 
 永年に渡る画像処理の研究成果により、対象を限定することで目視を凌駕する画像処理

が実現できている。しかし、画像監視システムのように一般的なシーン理解が必要な課題

では、現在の計算機をもってしても目視と同等の画像処理が実現できていない。今後、画

像監視システム用の画像処理の高度化に向け、視覚野の構造と機能を参考にできる部分が

多々あるもの

しい個別視覚野の結合の役割等を明確化できる可能性がある。 
 その意味では、本論文は視覚野の動き処理経路の MT 野と認識処理経路の V4 野の接続

関係を参考に、動き処理経路から認識処理経路へ信号を伝達することで、工学的に役立つ

画像処理が実現できることを示している。今後

意味づけと工学的活用方法をシステム化の観点から検討する必要がある。また、２章の

関連研究(2.6.4 節)で示したが、人は無意識にサッケードと呼ばれる眼球運動を行っており、

画像内の重要な部分に目を向けている。このような無意識の選択的注意は、人物の全身画

像の学習等を必要としないため、機械学習の未認識や誤認識の課題を補う処理としての活

用が期待できる。今後、このような選択的注意などの機能を画像処理

覚野の結合の役割
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６．２．２ 監視システムの今後 

本論文では、画像監視システム内で唯一自動化できていない部分が目視監視であること

を示し、目視監視を補助あるいは代行する画像処理の実現方法を研究した。 

目視に代わる画像処理の実現は、画像処理の黎明期から議論されてきたシーン理解の難

反応を同列のデータとして扱い、変化を機械学習し侵入

を検知する研究などが進むものと予想できる。今後、従来の赤外センサに加えミリ波セ

グなどの各種センサと監視カメラの画像を同列に扱う監視システムの研

究

る。 

 

しい課題であり、今後もさらなる基礎研究が不可欠である。一方、近年、無線 IC タグなど

のディバイスや様々なセンサが急速に普及し始めている。そのため、システム化の観点か

ら、画像処理結果と各種センサの

者

ンサや無線 IC タ

が進めば、目視を上回る監視が実現できる可能性がある。その際には、画像処理も大き

な監視システムの構成部品に過ぎなくなるが、構成部品が信頼性の高い情報を提供するニ

ーズは今後も変わらないであろう。 

 本論文では､電気事業用の大規模な画像監視システムを対象に議論したが、考案した画像

処理は家庭内のホームセキュリティなどにも適した技術である。家庭内に設置するカメラ

であれば、顔や個々人の体型（体形）なども活用でき、信頼性の高い人物認識を実現でき

る可能性がある。このような技術は、高齢化と核家族化が進んでいる国内で、遠隔地にい

る家族の安全を守る画像監視システムとしても活用が見込まれ
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