
九州大学学術情報リポジトリ
Kyushu University Institutional Repository

Parzen推定を用いた動的背景モデル構築の高速化手
法

田中, 達也
九州大学システム情報科学研究院知能システム学部門

島田, 敬士
九州大学システム情報科学研究院知能システム学部門

有田, 大作
九州大学システム情報科学研究院知能システム学部門

谷口, 倫一郎
九州大学システム情報科学研究院知能システム学部門

https://hdl.handle.net/2324/5954

出版情報：火の国情報シンポジウム, 2007-03
バージョン：
権利関係：



������推定を用いた動的背景モデル構築の高速化手法

田中 達也 �　島田 敬士 �　有田 大作� 　谷口 倫一郎��

九州大学工学部電気情報工学科 �

九州大学大学院システム情報科学府 �

九州大学大学院システム情報科学研究院��

〒 �������� 福岡県福岡市西区元岡 �		

財団法人九州システム情報技術研究所�

〒 ��	����� 福岡県福岡市早良区百道浜 
丁目 ��



������ �������������������������������������������� ����������� ����

あらまし 本稿では，確率密度関数をノンパラメトリックに推定する方法のひとつである ������

推定を利用した高速な動的背景モデル構築アルゴリズムについて述べる．動的背景モデル構築
では画素単位で画素値の変化を確率密度関数で近似する方法が一般的であり，その近似を毎フ
レーム高速かつ精度良く行うことが重要である．提案手法では，新たに観測された画素値を基
準にその周辺の確率密度関数のみを局所的に更新することで，背景モデルを更新するために
必要な処理時間を大幅に短縮している．実験では，混合ガウス分布を利用したセミパラメトリッ
クな手法に比べ，高速かつ高精度に背景モデルの更新および対象物体の抽出を行えることが確認できた．
キーワード 背景差分，物体抽出，動的背景モデル，背景変動，照明変化，������推定
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�� はじめに

観測画像中から背景以外の物体を検出する手
法は，数多くの視覚システムの最も基盤となる
技術の一つである．例えばカメラを用いた監視
システムでは，固定したカメラで撮影した動画
像から移動物体を検出することが要求される．背
景差分法は，あらかじめ用意した背景画像と観
測画像との差分を計算することにより，物体に関
する事前知識を必要とせずに物体領域を簡単に
抽出することができるため，よく利用される物
体検出法である．しかし，屋外などを観察する
場合には，単純に背景画像を用意しただけでは，
木々や水面の揺らぎなどの微小な変化や，天候に
よる照明条件の変化による影響を受けるために，
対象物体以外に様々なノイズが前景として抽出
されてしまう．そこで，このような背景の変化に
対応するため，動的な背景モデルとして，確率モ
デルを利用した動的背景モデル構築手法が提案
されている (')*+．

確率モデルを用いた背景モデルの構築手法は，
パラメトリックな手法，ノンパラメトリックな手
法，そしてそれらの中間的な手法であるセミパ
ラメトリックな手法の ,種類に分類することが
できる．パラメトリックな手法について，古山ら
は単一のガウス分布を用いて背景モデルを構築
している ('+．照明条件が滑らかに変化する場合，
単一のガウス分布を用いて背景モデルを作成す
ることが可能であるが，照明条件が一時的に変
化する場合や，急激に変化する場合などには，背
景モデルの更新が間に合わず，背景の変化に対応
することができない．このように，パラメトリッ
クな手法は，確率密度の計算が比較的簡単であ
るが，真の分布と仮定したモデルが異なる場合
には必ずしも良い推定結果が得られるとは限ら
ない．そこで，混合ガウス分布を用いてセミパ
ラメトリックに背景モデルを推定する手法 (-).+

や，������推定を用いてノンパラメトリックに
背景モデルを推定する手法が提案されている (/+．

セミパラメトリックな手法について，"���#��
らは各画素のガウス分布の数を固定して混合ガ
ウス分布のパラメータを高速に推定する方法を
提案している (-+．この方法は，すべての画素で
同数のガウス分布を用いて背景モデルを構築し

ているため，照明条件の変化が小さい画素など
では，分布数が多すぎたり，また急激な照明変化
に対しては，あらかじめ設定された分布数では
不足するという分布数設定の問題が生じる．そこ
で 0���らは，画素ごとにガウス分布の数を変
動させることで，照明変化の大きい画素には適合
的に分布の数を増やしている (,+．その結果，メ
モリの消費を抑えつつ背景の変化に柔軟に対応
している．しかし，背景モデルの更新に �1ア
ルゴリズムを用いているため，多くの計算が必
要で実時間性という点に問題がある．一方，島田
らは画素ごとにガウス分布の数を変動させつつ，
高速に混合ガウス分布を推定する方法を提案し
ている (.+．これらのセミパラメトリックな手法
では，確率密度関数を複数のガウス分布を用い
て近似するため，パラメトリックな手法に比べ，
確率密度関数を精度良く推定することができる．
しかし，用いるガウス分布の数が増えるにつれ，
処理時間が増加するため，現実的に近似に用い
ることのできる分布数には限界がある．そのた
め状況によっては精度良く近似を行えない場合
がある．

ノンパラメトリックな手法について，�����
���らは ������推定を用いて背景モデルを推定
する手法を提案している (/+．ノンパラメトリッ
クな手法では，パラメトリックな形式を仮定せ
ずに確率密度関数を推定することができるため，
真の分布がどんな関数系であっても精度良く背
景モデルの推定を行うことができる．しかし，精
度良く推定を行うためには十分なデータ数が必
要であり，�������らによって提案されている
手法では確率密度関数の推定に多くの計算が必
要なうえ，その計算量はデータ数に比例するた
め，実時間処理には向いていない．

そこで我々は，������推定を利用した高速な
動的背景モデル構築アルゴリズムを提案する．提
案手法では，新たに観測された画素値を基準に
その周辺の確率密度関数のみを局所的に更新す
る手続きをとることで，背景モデルを更新する
ために必要な処理時間を大幅に短縮することが
できる．以下では，-章で�������らが提案し
ている ������推定を用いた従来の背景モデル推
定法を紹介する．,章では，我々が提案する高速
な背景モデル推定法について述べる．提案手法
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を用いた実験結果については .章で報告する．

�� ������推定による背景モデル推定

この章では，まず -�'節で背景モデルの構築に
用いる ������ 推定について述べ，-�-節で ���

�����らが提案している ������推定を用いた
動的背景モデルの構築法について述べる．

�� ������推定

������推定では，過去に得られた画素値を基
に，観測された画素値の確率密度関数をノンパ
ラメトリックに推定する．画素 2�� �3における画
素値を �次元ベクトル� で表すことにすると，
過去に観測された� 個の画素値 ���，…，���

の確率密度関数 � 2�3 は ������推定を用いて，

� 2�3 4
'

�
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���

�2� ���3 2'3

と推定する．ここで，� は窓関数と呼ばれ，そ
の積分値は 'であり，適切な広がりを持っている
関数である．滑らかな確率密度関数を推定する
ため，一般的にガウス分布が窓関数としてよく
用いられている．以下では，� を�2��53で表
されるガウス分布とする．その次元数を �とす
ると，式 2'3は，
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となり，この式により確率密度関数の推定を行う．

� 背景モデル構築アルゴリズム

画素ごとに背景モデルを構築するため，以下
では特に断りがない限りひとつの画素 2�� �3に焦
点を絞って考える．まず，式 2-3において，共分
散行列を次式で近似する．
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この式は，例えば�が 	
� 値で構成される場
合，各色成分は独立であることを意味する．共分

散成分を無視することになり精密さには欠ける
が，逆行列などの複雑な計算を回避できるため，
計算量を削減することできる．以上により，画素
値�が生起する確率は式 2.3を用いて推定するこ
とができる．
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具体的な背景モデル構築の手順は以下の通り
である．

����� 新たに画素値 ���� が観測されたと
き，式 2.3を用いて����が生起する確率
� 2����3を求める．

���� "���'で求めた � 2����3が閾値以上で
あれば背景，閾値以下であれば前景と判定
する．

����� 観測画素値����を保存し，最も古い画
素値データ��を削除する．

以上の処理を画素ごとに繰り返し行うことで，背
景モデルの構築を行う．

	� 確率密度関数推定の高速化

-�-節で述べた式 2.3を用いて画素値�が生起
する確率を毎フレーム求める場合，背景モデル
の推定には多くの計算が必要である．�������
らは，全ての場合の 2����3について，窓関数
� の値をあらかじめ計算しておき，ルックアッ
プテーブルを用いることで，処理時間を削減し
ている．しかし，窓関数�により求まる値を �

回足し合わせる計算をしなければならず，背景モ
デルを推定するのに時間がかかる．そこで，我々
が提案する手法では，以下に示す方法でより高
速に確率密度関数の推定を行う．
まず，提案手法では式 2/3に示す窓関数を用い

る．ただし，は窓関数の大きさを表すパラメー
タである 2図 '参照3．
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図 '7 提案手法で用いる窓関数

式 2/3を利用して，式 2'3は以下のように変形
できる．
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ここで，�2�3は� を中心とする一辺 の超立
方体	内にある��の個数であり，

�2�3 4
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�2
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となる．�� �� ��は �次元のチェスボード距離
であり，�2�3は次式により得られる．
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�2�3は� を中心とする一辺 の �次元超立方
体 	内にある��の個数を数えるための関数で
あり，過去の観測画素値��が� を中心とする
窓関数内にある場合のみ 'となりそれ以外の場
合には 6となる．
以上のことを整理すると，式 2*3を用いて確率

密度関数の推定を行う場合，� 2�3の値は過去に
観測された� 個の画素値のうち，� を中心とす
る窓関数内にいくつ存在するかを考慮すればよ
い．言い換えると，新たな画素値� が観測され
たときに確率密度関数の更新が必要となるのは，
観測画素値を中心とする窓関数内と，最も古い
画素値を中心とする窓関数内だけである．確率
密度関数の推定に用いるデータ数は � 個なので，
新たな画素値が観測された場合，最も古い画素

図 -7 背景モデル更新アルゴリズム

値のデータを削除する必要がある．そのため，最
も古い画素値を中心とする窓関数内も確率密度
関数を更新する必要がある．提案手法では，この
ことを利用し，全ての画素値�において確率密
度関数を推定し直すのではなく，局所的に背景モ
デルの更新を行う．
まず，画素値は離散値であるのですべての �

における確率密度関数の値 � 2�3はあらかじめ
計算し，保持しておくことが可能である．ここで，
新たな観測画素値���� が得られた時，� 2�3
は以下のようにして更新することができる．
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これは，新たな観測画素値����を中心とする
窓関数の範囲内の確率を �

���
だけ高くし，� :'

フレーム前の観測値� �を中心とする窓関数の範
囲内の確率を �

���
だけ低くする操作である．こ

れにより，新たな画素値が観測されるたびに局所
的に � 2�3を更新するだけでよく，処理時間の
大幅な短縮が可能である．図 -は背景モデル更
新の様子を図で表したものである．


� 実験

実験には �� "-66'のデータセット (8+を解
像度 ,-6� -.6にリサイズしたものを用いた．映
像には通りを行き交う人々や車の移動，木々の揺
らめきなどが含まれている．この映像に対し，提
案手法，分布数固定型および分布数可変型の混
合ガウス分布による手法，�������らが提案し
ている手法を用いて実験を行い，その結果を比較

� . �



��� 入力画像 ��� ��� ��� ��� �	� ���� �
� ����

図 .7 窓関数の大きさと背景差分の精度の関係

した．ここで，提案手法では各色成分は独立であ
ると仮定し，	，
，�それぞれの軸で '次元の確
率密度関数を推定する．なお，実験に用いた計算
機は，�������. ,�-<=�の 0�>および -�/<$

のメモリを搭載している．

��� 窓関数の大きさに関する実験

������推定において窓関数は重要な役割を持っ
ており，窓関数の大きさによって，推定する確率
密度関数の分布の滑らかさを調整することがで
きる．推定される分布の滑らかさが大きすぎる
場合は，過度の平滑化が起こり良い推定結果が
得られなくなる．一方，滑らかさが十分で無い
場合には，確率密度関数が個々の画素値データに
強く依存するようになり，観測頻度が低い画素値
周辺では，データ過少によるノイズが発生して
しまう．従って，良い推定結果を得るためには，
窓関数の大きさを適切な値に決めることが重要
となる．そこで本節では，������推定に用いる
窓関数の大きさについて検証を行った．
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図 ,7 窓関数の大きさと処理時間の関係

まず，図 ,に窓関数の大きさ と処理時間の
関係を示す．横軸は ，縦軸は処理時間である．

図より，の値が大きくなるにつれて処理時間が
増加していることがわかる．提案手法では新た
な画素値が観測されるたびに，窓関数内の確率
密度関数を更新している．そのため，の値が大
きくなると確率密度関数の更新にかかる時間が
増加し，それに伴って処理時間も増加している．
実時間性を考慮すると，窓関数の大きさは -/以
下であることが望ましい．
図 .は の値をそれぞれ '� /� ''� -/ にした場

合の背景差分の結果を表す画像である．窓関数
の大きさを 'にした場合，物体領域以外のノイ
ズも前景として抽出されている．これは窓関数
を小さくしすぎたために，滑らかな確率密度関
数の推定が行えなかったためであると考えられ
る．一方で，を -/にした場合は物体領域を正
しく抽出できていない．これは窓関数を大きく
しすぎたために，確率密度関数の過度の平滑化
が起こったためと考えられる．以上のことから，
処理時間と物体領域抽出の精度のバランスを考
えると，窓関数の大きさは /～''程度が妥当で
あると考えられる．

�� 計算時間による評価

それぞれの手法を用いたときに 'フレームを
処理するのに必要な計算時間について検証を行っ
た．ここで，提案手法において， 4 /� � 4 /66

としている．
図 /に提案手法と，分布数固定型の混合ガウス

分布による手法との比較について示す．横軸は，
'画素あたりのガウス分布の数であり，縦軸は映
像を解析したときにかかった 'フレームあたり
の平均の処理時間である．混合ガウス分布を用
いた手法では，画素ごとの分布数が増加するに
つれて処理時間が増加する傾向があるが，提案
手法では混合ガウス分布の画素ごとの分布数を '

� / �
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に固定した場合よりも高速に処理ができている
ことがわかる．

次に，図 *に提案手法と分布数可変型の混合
ガウス分布による手法との比較について示す．横
軸は処理したフレーム番号で，左の縦軸はその
フレームを処理するのにかかった時間，右の縦軸
はそのフレームでの '画素あたりのガウス分布
の平均の数を表している．同図中の '666フレー
ム辺りからガウス分布の数が増えている．この
ときの映像を見ると，映像に人や車などの物体
が現れている時間帯であった．ガウス分布による
手法では，これらの物体による映像の変化に対
応するため，ガウス分布の数を増やして背景モ
デルを構築している．しかし，分布の数が増加す
るに従って処理時間も増加している．一方で提案
手法では，どのフレームにおいても安定した速
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図 *7 分布数可変時の処理時間および '画素あた
りの平均分布数

度で処理が行えていることがわかる．このこと
から，処理時間の安定性という面から見ても非
常に優れた結果が得られていることがわかる．
最後に，図 8に �������らの手法との処理

時間の比較について示す．�������らの手法で
は，確率密度関数の推定に用いる画素値データの
数が増加するにつれて処理時間も増加している．
実時間性を考慮すると推定に用いることのでき
るデータ数は '/6個程度までということになる．
一方で，提案手法ではデータ数にかかわらず，一
定かつ短い処理時間で計算が行えていることが
わかる．提案手法では，新たに観測された画素値
および最も古い画素値を中心とする窓関数内の
確率密度関数だけを更新しているので，一定の
処理速度で計算を行うことができる．

��� 再現率・適合率による評価

物体抽出に関する精度を比較するため，映像
を解析したときの再現率と適合率について検証
を行った．ここで，再現率，適合率は以下の式で
定義される．

再現率 2?3 4
正しく抽出した物体数
抽出してほしい物体数

� '66

2'63

適合率 2?3 4
正しく抽出した物体数
抽出した物体数

� '66

2''3

なお，提案手法と �������らの手法において，
� 4 /66とし，提案手法において  4 /として
いる．
図 9に映像を解析したときの再現率と適合率
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と処理時間の関係
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��� 入力画像 ��� 背景画像 ��� 提案手法 �	�混合ガウス分布による
手法

図 ;7 提案手法による背景差分の結果画像．2�3入力画像，2�3観測される確率が最も高い画素値によ
る画像，2�3提案手法により，背景差分で前景として抽出された画像，2�3混合ガウス分布を用いた手
法により，背景差分で前景として抽出された画像．

の関係を示す．縦軸は再現率，適合率である．ま
ず，分布数可変型の混合ガウス分布による手法と
比較すると，提案手法は非常に優れた結果である
ことがわかる．また，�������らの手法と比べ
ても同程度の精度が出ていることがわかる．この
ときの再現率は ;.�,9?，適合率は 99�9;?あっ
た．
　最後に，提案手法による背景差分の結果を図 ;

に示す．図 ;2�3はあるフレームにおける入力画
像である．図 ;2�3はそのフレームにおける背景
モデルであり，観測される確率が最も高い画素値
を表している．図 ;2�3 は背景差分により得られ
た物体領域を示す画像である．また，比較のた
め，図 ;2�3に分布数可変型の混合ガウス分布に
よる手法を用いた場合の結果を示す．結果の画像

を比較しても，提案手法が非常に良い結果が得
られていることがわかる．
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�� おわりに

本稿では，������推定を用いた動的背景モデ
ル構築の高速化手法について述べた．提案手法で
は，新たに観測された画素値を基準にその周辺の
確率密度関数のみを局所的に更新する手続きを
とることで，背景モデルを更新するために必要な
処理時間を大幅に短縮することができる．実験で
は，混合ガウス分布を用いた手法や，������推
定を用いた従来の背景モデル推定法に比べ，高
速かつ安定した処理時間で背景モデルの更新が
できた．また物体領域の抽出精度に関しても，非
常に優れていることが確認できた．今後の課題
と展開としては以下のことがあげられる．

� 窓関数をガウス分布へ拡張：
提案手法では，������推定に用いる窓関数
として式 2/3 を用いた．しかし，窓関数と
してガウス分布を用いる方がより滑らかに
確率密度関数の推定を行うことができると
考えられる．そこで，提案手法の動的背景
モデル構築アルゴリズムを採用しつつ，窓
関数をガウス分布に近づけるための仕組み
が求められる．

� 影領域の除去：
今回提案した手法では，物体による影の領
域も物体領域として抽出されてしまう．背
景差分によって得られた物体領域を画像認
識などに利用する場合，影領域は悪影響を
及ぼす可能性があるため，影領域を除去す
る仕組みが求められる．

� 使用するメモリ領域の削減：
提案手法では，過去の画素値データおよび
確率密度関数のヒストグラムを保持してお
く必要があるため，映像の解析には多くの
メモリ領域を確保する必要がある．解像度
の高い画像に対し解析を行うことを考えた
場合，使用するメモリ領域を減らすための
工夫が必要である．
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