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論文要旨
近年，小型の無人航空機（UAV） が市場に出回るようになった．UAV は，従来のバルーンなどのプ
ラットフォームに加えて，空撮のプラットフォームとして利用され，上空からの広範囲にわたる情報収集
を可能とする．本研究では，これらの UAVやバルーンによって撮影された画像から，リアルタイムに移
動物体を検出する手法の開発を行う．空中を移動しながら撮影を行うことによって，より広い範囲を選択
的に観測することが可能となり，イベント会場などにおける雑踏の流動の把握および異常行動の監視や，
災害時における避難経路の最適化などへの応用が期待できる．
本論文では，飛行型プラットフォーム自身の動きを生かした，移動体の検出方法を提案する．提案手法
では，移動しながら撮影した 2 枚の画像における幾何的な拘束条件を考慮することによって環境中を移動
している移動物体を検出する．
提案手法の精度評価実験を行うため，小型のクアッドローター型 UAVを実環境で飛行させた．複数の
歩行者が存在する実環境下では，画面内に歩行者が特に多く存在する状況下において，毎秒 15フレーム
の処理速度の下，65%の割合で歩行者を検出することができ，提案手法の有用性が示された．
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論文の構成
本論文の構成は，以下のとおりである．

第 1章
序章として，研究の背景と目的を述べる．また，飛行型プラットフォームによる空撮画像から移動物体を
識別する関連研究の概要を記す．章の最後では，これらの内容に基づいて，本研究の寄与と意義を整理す
る．

第 2章
本論文で提案する移動物体の識別手法に関して説明する．最初に，提案手法の処理の全体像について，
UAVによる実際の空撮画像を用いて説明する．続いて，特徴点抽出とその追跡，複数画像間の幾何など，
提案手法を理解するために必要なコンピュータ・ビジョンにおける理論を記述する．これらの理論に基づ
き，静止物体に対してのみ成立する幾何学的な拘束条件について詳細を述べる．さらに，これらの幾何学
的拘束条件を移動物体の識別に用いる評価関数の定式化を行う．最後に，これらの UAVに最適化された
手法を，バルーンによる空撮画像に適用するための手法を述べる．

第 3章
提案手法の精度評価を行うため，小型のクアッドローター型 UAV を実環境で飛行させた．この精度評
価実験のコンフィギュレーションや，画像をはじめとする実験によって得られたデータ，提案手法のパ
フォーマンスを掲載する．また，精度の評価方法および，その評価指標に基づいた実験結果を記述する．
精度の劣化が見られる箇所においては，その原因を考察した．

第 4章
精度評価実験の結果を受けて，提案手法の実用化に関する考察を行う．現段階の精度とパフォーマンスの
下で，適用可能ないくつかのアプリケーションおよび，提案手法とそのさらなる改善によって実現できる
発展的な応用を述べる．続いて，そうしたアプリケーションの実現に向けた今後の課題について説明す
る．

第 5章
本論文の結論として，提案手法の利点や精度，期待できる実用例を中心として総括を行う．
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第 1章

序論

1.1 研究の背景
近年，電子機器の小型化，高性能化に伴い，オートパイロット機能を備えた小型の無人航空機 (UAV:

Unmanned Aerial Vehicle)が市場に出回るようになった．これらの UAVは，空撮のための安価かつ手
軽なプラットフォームとして，災害時の情報収集等をはじめとして，様々な用途で利用がなされている
[3] [4] [5]．図 1.1に示したのは，マルチコプター型の UAVである．UAVによる空撮画像には，図 1.2に
示すように，広範囲を選択的にセンシングすることができる，機動力が高く一つの物体をいろいろな視点
で観察できるという 2つの利点がある．その一方で，消費電力の大きさとバッテリー積載量の制約から，
その持続飛行時間が長くないという欠点がある．

図 1.1 飛行型プラットフォーム（マルチコプター）

図 1.2 UAVによる移動体モニタリングの利点（左：広域観測，右：多視点観測）
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図 1.3 飛行型プラットフォーム（バルーン）

一方，UAVの登場以前から係留型の気球（バルーン）による空撮も多数行われてきた [6] [7]．バルー
ンは，基本的に地上の一ヶ所から繋ぎ止めて使用するものであり，観測中にその位置（視点）を自由に変
更することはできないため，機動力の点で UAVには大きく劣る．しかしながら，内蔵するヘリウムガス
の浮力によって飛行するため，飛行に電力を必要とせず，持続飛行時間はマルチコプターに比べて格段に
長い．さらに，飛行と姿勢の安定化のために常に制御が必要であるマルチコプターに対して，基本的には
制御を必要としないため，一度設置してしまえば運用が比較的容易であるという利点がある．そのため，
比較的高高度を飛行させ，長時間にわたって広範囲を観測する用途に向いている．
本論文では，このようなマルチコプター型の UAVとバルーンをまとめて，飛行型プラットフォームと
呼ぶことにする．

1.2 研究の目的
本論文では，飛行型プラットフォームが持つ前述のような利点に着目し，飛行型プラットフォームに搭
載した単眼のカメラで撮影した複数枚の画像を用いて，歩行者や自動車などの移動物体をリアルタイムに
検出する手法を提案する．
これまでに移動物体のセンシング手法として，防犯カメラやレーザースキャナーなど（固定型センサ）
を用いる方法や，複数種類の固定センサを組み合わせた方法が数多く提案されているが，こうした既存手
法には 2つの制限がある．まず，これらのセンサは環境に固定されるセンサであるため，計測範囲が限定
されてしまう．また，これらの固定センサは設置の制約上，斜め上から対象を撮影するものが多いため，
混雑した環境においては移動物体同士の重なりによる隠蔽（オクルージョン）の影響を受けやすく，この
ような状況下では，移動物体の検出精度が劣化すると考えられる．
本研究では，上で述べた飛行型プラットフォームが持つ特性を活用することで，従来型の固定センサが
持つこのような欠点を解消した，移動物体のモニタリングシステムの実現に寄与する．まず，広範囲を選
択的にセンシングできるという UAVの利点と，バルーンによる広範囲の空撮画像を活用することで，移
動物体がより集中している場所を優先的に撮影することができ，より効率的に移動物体をモニタリングす
ることが可能となる．また，隠蔽の影響を受けにくい上空からの撮影という特性や，一つの物体をいろい
ろな視点から観察できるという UAVの利点を活用することで，移動物体同士または障害物との重なりに
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よる遮蔽に対処することができ，移動物体のモニタリングをより確実なものとすることが可能である．
先に述べたように，固定カメラから撮影した画像から移動物体を検出する研究は数多く行われてきた．
固定カメラによって撮影された画像から移動体を検出する代表的な方法としては，背景差分法 [8] や，オ
プティカルフローを利用したもの [9] が挙げられる．これらの手法では，移動体によって画面内に現れる
変化を識別することにより，移動体を検出している．このように移動体検出に関する既存手法の多くは，
移動体によって画面内に現れる変化を識別することにより移動体を検出している．しかしながら，これら
の手法の大部分は，監視カメラなど環境に固定されたカメラを対象としており，飛行型プラットフォーム
にカメラを搭載する場合など，カメラ自身が動く場合には移動体を画像から正しく検出することができな
い．なぜならば，カメラが動くことによって移動物体がなくとも画面に変化が生じ，カメラ自身の動きに
よる画面の変化と，移動物体による画面の変化を分離することが出来ないからである．特に，飛行型プ
ラットフォームは 3次元空間を移動・回転するため地上を走るロボットなどに比べて位置・姿勢の自由度
が高い上に，突風などの環境外乱によって姿勢が大きく変化することもありうる．本研究では，このよう
な飛行型プラットフォームの動きによる画面の変化と，移動物体による画面の変化を分離し，移動物体を
リアルタイムに検出するための手法を提案する．
このような移動体検出手法と 2 種類の飛行型プラットフォームを利用することにより，将来的には図

1.4に示すような移動物体のモニタリングシステムも実現可能となろう．このシステムでは，広範囲を一
度に観測できるバルーンと，機動力の高い UAVを組み合わせることにより，移動物体を広範囲かつ詳細
にモニタリングすることを実現する．すなわち，バルーンを用いた空撮により観測領域から移動物体の分
布を計測し，移動体がより多く存在する場所に UAVを向かわせ，移動体をより近距離から詳細に観測す
るというものである．発展として，2台以上のバルーンの観測により地上をステレオ観測し，構築された
立体地図の情報をもとに UAVの軌道を制御することも可能である．このようなシステムは，イベント会
場における異常行動の監視や，スポーツの実況中継，災害時の状況把握等に役立てることができると考え
られる．

図 1.4 2種類の飛行型プラットフォームを用いた移動体モニタリングシステム
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1.3 関連研究
次節で研究の寄与を明らかなものとするため，本節では飛行物体に搭載されたカメラの画像から移動物
体を検出する既存研究についてその概要を述べる．
Jungらは，動的環境下におけるロボットナビゲーションを目的として，ロボットによって撮影された
複数枚の画像から移動体を認識・追跡する手法を提案した [10]．Jungらの手法では，カメラの動きに起
因する各画素の画面内での移動をバイリニア変換によってモデル化する．バイリニア変換のパラメーター
は，画像間で追跡した特徴点を利用して推定がなされる．その後，バイリニア変換によってカメラの移動
に起因する画面の変化を補償し，背景差分を観測量としたパーティクルフィルターを適用することによ
り，移動体の存在領域を識別する．Jungらの手法は，無人の小型ヘリコプターで実験がなされ，8割以
上という高い割合で移動体（人）を認識・追跡できている．しかしながら，同時に複数の移動体を追跡す
る場合，処理に時間がかかる上に検出精度が大きく低下するという欠点がある．
Rodrguezらの研究では，防犯用途での利用を目的として，飛行ロボットによる移動体の認識・追跡手
法を提案している [11]．この手法では，PTAM[12]と呼ばれる SLAM（Simultaneous Localization And

Mapping）の手法によってカメラの外部パラメーターを推定し，これと画像から抽出された特徴点を利用
することによって，疑似的なオプティカルフローを作成する．この疑似的なオプティカルフローと特徴点
追跡によって得られた実際のオプティカルフローを比較することにより，移動体を検出する．この手法の
最大の利点は計算効率の高さである．本手法は，回転翼型の小型 UAV搭載のコンピューターで実験がな
され，視野内に存在する人を 3人までリアルタイムに認識・追跡できている．しかし，疑似的なオプティ
カルフローの計算時に，地表面を完全な平面と仮定したホモグラフィーを利用するため，建物などによっ
て急激な高低差が現れるような場面には適用できないという制限がある．
Siamらは，UAVで撮影した画像から複数の移動物体をリアルタイムに識別・追跡する枠組みを提案し
ている [13]．彼らの枠組みは，特徴量計算と，ホモグラフィーと呼ばれる静物体に対して成立する投影幾
何に基づいて行われる．つまり，UAVによって異なる位置から撮影した 2枚の画像に対して特徴点の追
跡を行い，得られた特徴点の各ペアがホモグラフィーを遵守しているかを，最小メディアン推定によって
計算する．そして，ホモグラフィーを遵守していないと判定された特徴点を，移動物体の領域から抽出さ
れたものとして扱うというものである．このようにして抽出された特徴点はクラスタリングがなされ，移
動物体としてクラスター化がなされる．各クラスターに対してはカルマンフィルタによる移動体追跡，お
よび一貫性による誤認識の排除といった処理がなされる．
Sirmacekらは，解像度の低い航空写真や衛星画像から，群衆の分布と流動を推定する手法を提案して
いる [14],[15]．解像度の低い航空写真および衛星画像では，人間の体の部位を判別することはできないた
め，頭部などに着目した人物の認識手法を用いることが出来ない．そこで，Sirmacekらは，人が高密度
に分布している領域と，疎に分布している領域とでは，その色が明瞭に異なっていることに着目し，ピク
セルの色彩の変化に基づいた人物の認識手法を提案した．Sirmacekらの提案手法では，FAST [16] [17]

と呼ばれる手法を用いて画像中からサンプリングされた特徴点に対して，適応的なカーネル密度推定を適
用し，画像中の各ピクセルに人物が存在する確率を推定する．この確率密度の推定は，人物が密に分布し
ている領域では色彩の変化が大きいため，このような領域では，人物が疎に分布している領域に比べて，
より多くの特徴点が抽出されるという仮定に基づいている．最初に，推定された確率密度は，高密度に人
が集まっている場所の境界を推定するのに使用される．次に，その領域の色彩をもとに，それ以外の領域
に分布している人物を認識する．このような処理を各フレームに対して繰り返し，人物が疎に分布する領
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域にカルマンフィルタを用いた人物追跡を行う．2.5kmから 8km四方という広範囲を撮影した航空写真
に対して実験を行った結果，15cmから 50cmという低い解像度にも関わらず，87パーセントという高い
精度で人数のカウントを行うことができた．

1.4 本研究の寄与
先に述べた既存研究では，観測された画面の変化から，飛行型プラットフォーム自身の動きの効果によ
る画面の変化を分離することによって移動体の存在を検出するという点では似通っている．すなわち，こ
れらの手法は，飛行型プラットフォームの動きによってもたらされる画面の変化をいかにして分離するか
に重きを置いており，飛行型プラットフォーム自身の動きを移動体検出における不利な点としてとらえて
いる．
これに対して本研究では，飛行型プラットフォームの動きを生かした移動体の検出方法を提案する．提
案手法では，移動しながら撮影した 2枚の画像において幾何的な拘束条件を考慮することによって，環境
中を移動している点（移動点）を検出する．飛行型プラットフォームから撮影した多視点の画像に対し
て，幾何的な拘束条件を利用した移動体検出の手法を適用するのは初めての試みであり，これは本研究の
寄与の一つである．
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第 2章

移動物体識別手法

2.1 移動体識別手法の概観
研究の目的でも説明した通り，監視カメラなど環境に固定されたセンサに比べて，飛行型プラット
フォームから撮影した画像から環境中を移動している物体を抽出することは難しい．図 2.1は，UAVか
ら数秒の時間差をおいて撮影した 2枚の画像に対して，特徴点と呼ばれる代表となる点を複数抽出し，そ
の追跡（マッチング）を行ったものである．赤い点が画像から抽出された特徴点であり，緑色の直線がそ
の追跡結果，すなわち UAVのカメラ視野内での特徴点の動きを表している．図 2.1から明らかなように，
走行中の自動車から抽出された特徴点だけではなく，その手前の芝生等，静止している物体から抽出され
た特徴点でさえも，UAVのカメラの視野内では移動が見られる．これは，UAV自身，つまりはカメラが
環境中を移動しているためである．

図 2.1 UAVの撮影した画像上での特徴点追跡結果（赤：特徴点，緑：追跡結果）
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このように，飛行型プラットフォームから撮影した画像から移動物体を識別する場合，単純に視野内
（画像平面上）での物体の動きだけではなく，飛行型プラットフォーム自身の動きを加味した上で，移動
物体/静物体の識別を行う必要がある．本節の以降では，本研究で提案する移動体識別手法に関して，そ
の概観を述べる．図 2.2は，提案手法で行われる処理を表したものである．

図 2.2 提案する移動物体識別処理の流れ

まず，この識別手法は数秒の時間間隔をおいて撮影した 2枚の画像を入力とし，特徴点（代表点）の抽
出と画像間での特徴点の追跡を行う．図 2.3には抽出された特徴点を赤色で，図 2.4にはその追跡結果を
緑色の直線で示している．
次に，追跡に成功した特徴点のペアと，2枚の画像間における飛行型プラットフォームの相対運動量を
入力とし，幾何学的な 2つの拘束条件を計算する．この 2つの拘束条件は，いずれも空間中を静止してい
る物体に対してのみ現れる拘束条件であり，空間中を動いている物体には適用されない．図 2.5には，拘
束条件の計算結果を白い直線で示している．拘束条件の計算方法について，詳細は後述する．
最後に，それぞれの特徴点に対してこれらの拘束条件の遵守の度合いを評価することによって，各々の
特徴点が移動物体から抽出されたものなのか，静物体から抽出されたものであるかを識別する．図 2.6に
は，この評価の結果，移動物体から抽出されたと判断された特徴点のみを赤色で示している．

図 2.3 ステップ 1: 特徴点の抽出
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図 2.4 ステップ 2: 特徴点の追跡（マッチング）

図 2.5 ステップ 3: 幾何学的拘束条件の計算

図 2.6 ステップ 4: 幾何学的拘束条件の評価（移動物体/静物体の識別）

以降に続く節では，提案手法の各ステップに関して，詳細を述べる．
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2.2 画像間でのテクスチャの対応付け
先に説明したとおり，本研究では，UAV を用いて異なる位置（視点）から撮影した対象物に関して，
幾何学的な拘束条件を調べることによって，静物体と移動物体を識別する．よって，1枚目に撮影した画
像，2枚目に撮影した画像間において，映り込んだ物体の対応付けを行う必要がある．移動物体の識別率
向上のためには，2枚の画像上の全ての物体に対して対応付けを行うのが理想的ではあるが，取得した画
像列には非常に多くの情報が含まれているため，そのような処理は時間がかかり過ぎ，実用に耐えない．
そこで，画像中のテクスチャから特徴点と呼ばれる代表点を抽出し，その特徴点に関してのみ，画像列間
での対応付けを行う．

2.2.1 特徴点の抽出と追跡
図 2.7に示すように，カメラから取得する画像はピクセルと呼ばれる小さな長方形の集合であり，それ
ぞれのピクセルは色や輝度などの情報を持つ．テクスチャの強さは，画像中のある小さな領域で，ピクセ
ルの輝度値の変化が特徴的でありエッジやコーナーが強く抽出できることや，領域内の他のピクセルと比
較した際に輝度の変化が大きいことで判断される．こうした強いテクスチャは，異なる視点から撮影した
画像間において追跡を行うことができる可能性が高く，画像間でその推移を調べることによって，テクス
チャの対応付けが実現できる．

図 2.7 画像の構成とピクセルが持つ色情報 [1]

強いテクスチャを特徴点として抽出および追跡する手法としては，Harris オペレータを用いた方法
[18]，FAST法 [16]，SIFT法 [19]など，いくつかの優れた提案がある．本研究では，これらの提案と同
様に高い実績を持つ KLT(Kanade-Lucas-Tomasi)-Traker[20], [21] による画像特徴点の抽出および追跡
を行う．
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2.2.2 KLT-Tracker による特徴点追跡
KLT-Trackerでは，以下の 2つの仮説のもと，特徴点の対応付け（追跡）を行う．

• 対応付けを行う 2枚の画像間で，対応するテクスチャの輝度が変化しない
• となり合うピクセルの画像平面上での動きは類似する

以降では，KLT-Trackerによる特徴点追跡の理論について説明する．なお，KLT-Trackerの特徴点の
選択方法についても，この理論を追うことで明らかとなる．上記の 1 つ目の仮説により，式 2.1 が成立
する．

I(x, y, t) = I(x+ dx, y + dy, t+ dt) (2.1)

ここで，I(x, y, t) は，時刻 t における画像平面上の座標 (x, y) のピクセルが持つ輝度を表す．式 2.1

は，このピクセルが，微小時間 dtの間に (x+ dx, y + dy)の位置に移動したということを表す．
右辺をテイラー展開し，2次以降の微少量を無視すると，式 2.2を得る．

I(x+ dx, y + dy, t+ dt) = I(x, y, t) +
∂I

∂x
dx+

∂I

∂y
dy +

∂I

∂t
dt (2.2)

式 2.1と両辺を引き算し，両辺を dtで割ることにより，式 2.3を得る．

Ixu+ Iyv + It = 0 (2.3)

ただし，式 2.4および 2.5の定義を用いた．

Ix =
∂I

∂x
, Iy =

∂I

∂y
, It =

∂I

∂t
(2.4)

u =
dx

dt
, v =

dy

dt
(2.5)

画像の勾配 Ix，Iy，It は既知であるから，未知数はテクスチャの移動量 u，v の 2つである．未知数が
2つに対して方程式（式 2.3）が 1つのみであるため，ここで 2つめの仮定を導入する．すなわち，追跡
対象となるピクセルの周りに小領域（パッチ）を定義し，そのパッチ内のすべてのピクセルはすべて同じ
動きをすると仮定する．
説明のため，ここでは，3 × 3程度の小領域（パッチ）を定義したとする．仮定により，パッチ内の 9

つのピクセルの移動量 u，v は同じ値を持つため，未知数式 u，v に対して，2.3と同様の式が 9つ定義で
きることになる．この連立方程式を最小二乗法で解くことにより，以下の式 2.6を得る．

G

[
u
v

]
=

[
−
∑

i IxiIti
−
∑

i IyiIti

]
(2.6)

ただし，
∑

i はパッチ内のすべてのピクセル（今の例では 9つのピクセル）についての総和を表し，行
列Gを式 2.7 によって定義する．

G =

[ ∑
i I

2
xi

∑
i IxiIyi∑

i IxiIyi
∑

i I
2
yi

]
(2.7)



第 2章 移動物体識別手法 17

式 2.6を安定して解くためには，行列Gが逆行列を持つ必要がある．すなわち，Gの 2つの固有値が
十分に大きく，両者の値が大きく違わないことが条件である．このような条件を満たす点が特徴点として
抽出され，それらに対して式 2.6を解くことにより，画像間での対応をとることが可能となる．図 2.8に
は，このような条件を満たすピクセル，すなわち特徴点をオレンジ色の丸で示している．図 2.8からわか
るとおり，特徴点はコーナーにあたる点から多く抽出されている．このような点はテクスチャのない平面
やエッジにあたるピクセルよりも追跡がしやすいという直感に沿っており，この条件は妥当であるとい
える．

図 2.8 KLT-Trackerによる特徴点抽出の結果 [2]

以上のように特徴点検出と追跡を統合した手法を，KLT(Kanade-Lucas-Tomasi)-Trakerと呼ぶ．
実用的には，移動量 u，v が微小であるときにしか式 2.6が成り立たないため，繰り返し計算を行うこ
とによって結果が収束するまで追跡を続ける．また，対象となる 2枚の画像それぞれを何段階かダウンサ
ンプリング（低解像度化）し，まず低解像度化した画像に対して特徴点追跡を行い，その結果を初期値と
して高解像の画像に対して追跡を行う，といった計算を繰り返し行うことにより，特徴点追跡の高速化を
図るという提案もある [21]．

2.3 幾何学的な拘束条件
本節では，異なる視点から撮影された静止物体に対して成立する幾何学的な拘束条件について説明す
る．直前の節で説明した特徴点追跡によって追跡に成功したテクスチャに対してこれらの拘束条件を調べ
ることにより，追跡されたテクスチャが静物体であるか，移動物体であるかを識別する．まず，こうした
幾何学を理解するために必要なカメラの投影モデルについて述べ，その後，本研究で用いる幾何学的な拘
束条件について説明を行う．
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2.3.1 カメラの投影モデル
カメラから得られる画像は，3次元空間の物体がレンズを通してカメラの撮像面に射影されたものであ
り，2次元の画素平面として構成される．このカメラの投影モデルとしては，ピンホールカメラという理
想のカメラが用いられる．ピンホールカメラによる射影は中心投影と呼ばれ，我々の目から普段見えてい
る光景と同じ投影モデルである．
図 2.9に示すようなカメラ座標系を定義する．このカメラ座標系はカメラに固定された左手座標系であ
り，カメラの前方を Z 方向，右をX 方向，下方を Y 方向とする．カメラの撮像面の 2次元座標（画像座
標）は，原点が画像平面とカメラ座標系との交点，X 方向および Y 方向はそれぞれカメラ座標系のX 方
向および Y 方向と一致するものとする．

C c

X

Y

Z
u

v

M

m

Camera-coordinate

Image-plane

Image-coordinate

図 2.9 ピンホールカメラモデル

図 2.9から明らかなように，ピンホールカメラモデルにより，カメラ座標系で測った空間中の 3次元座
標 (x, y, z)T と撮像面に投影された 2 次元座標 (u, v)T には，式 2.8 で表される関係が成り立つ．なお，
fx，fy はカメラの焦点距離（カメラ中心から撮像面までの距離）であり，カメラによって決まる定数で
ある．

u = fx
x

z

v = fy
y

z

(2.8)

非線形の式 2.8は式 2.9のように線形表現することができる．なお，前述のとおり，(x, y, z)T は 3次
元空間の点をカメラ座標系で測った値，(u, v)T はその画像への投影の座標である．∼=はスケールを除い
て両辺の値が等しいことを表す記号である．式 2.9のように，任意の座標ベクトル a = (a1, a2, a3)に対
して，末尾に新しい要素として 1を加えたベクトルを，aの同次座標または拡張ベクトルと呼び，記号 ã

で表す．
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⎡

⎣
u
v
1

⎤

⎦ ∼=

⎡

⎣
fx 0 0 0
0 fy 0 0
0 0 1 0

⎤

⎦

⎡

⎢⎢⎣

x
y
z
1

⎤

⎥⎥⎦ (2.9)

式 2.9は，一般に式 2.10のように記述される．

m̃ ∼= P x̃ (2.10)

ただし，式 2.11および式 2.12の定義を用いた．

m̃ =

⎡

⎣
u
v
1

⎤

⎦ , x̃ =

⎡

⎢⎢⎣

x
y
z
1

⎤

⎥⎥⎦ (2.11)

P =

⎡

⎣
fx 0 0 0
0 fy 0 0
0 0 1 0

⎤

⎦ (2.12)

ここで，P は透視投影行列といい，カメラ座標系を画像座標系に変換するカメラによって固有の値を持
つ行列である．また，カメラの内部構造によって決定されるため，内部パラメータ行列とも呼ばれる．透
視投影行列の値は，チェッカーボードなど 3 次元空間内での座標が既知の物体を撮影するなど，カメラ
キャリブレーションの手法によって正確に決定することができる [22] [23]．

ところで，今までは 3次元空間内の点をカメラ座標系において記述してきた．環境に固定された世界座
標系において記述された値から画面への投影（画像平面でのその点の位置）を計算したい場合には，その
点の座標を世界座標系からカメラ座標系へと変換し，式 2.10を適用すればよい．
そのためには，まず世界座標系とカメラ座標系の方向が一致するように座標系を回転させ，次にその姿
勢を保ったまま平行移動を行う．一般に回転は 3 × 3 の行列 R，並進は 3 × 1 のベクトル t で記述され
る．回転行列Rは式 2.13，式 2.14のような性質を持つ．

RRT = RTR = I (2.13)

det(R) = 1 (2.14)

ここで，I は単位行列である．式 2.13，式 2.14は 6つの独立した拘束条件となるため，Rの自由度は
3である．
以上の内容を式で表すと，式 2.15となる．ここで，3次元空間内の任意の点M に関して，xc はカメ
ラ座標系における点M の座標，xw は世界座標系における点M の座標を表す．右辺では，xw の同次座
標表現 x̃w によって方程式を記述している．なお，[R|t]はRと tを横に並べた 3× 4の行列である．カ
メラの内部パラメータ行列 P に対して，[R|t]はカメラの外部パラメータ行列と呼ばれる．

xc = Rxw + t = [R|t] x̃w (2.15)
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2.3.2 エピポーラ幾何
カメラの画像は 3次元世界の 2次元平面への投影であり，この投影からは奥行きという 1次元分の情
報が失われている．このように 3次元世界の完全な記述に関して不定性が残っているために，1つのカメ
ラから得られた画像だけでは，3次元物体の形状を完全に決定することはできない．しかし，ステレオカ
メラのように 2つの異なる視点（位置）から撮影された画像を用いることで，このような不定性を取り除
き，物体の 3次元的な形状を決定することができる．このとき，異なる視点におかれたカメラの位置関係
や相対姿勢などの情報が必要になる．
このように，複数の視点から撮影した画像を用いて 3次元情報を復元する基本的な手法の一つとして，
エピポーラ幾何があげられる．エピポーラ幾何はステレオビジョン（異なる視点におかれた 2つのカメラ
を用いて物体を立体視する手法）に用いられる基本的な幾何関係であり，同一物体の画像上の投影位置に
拘束を与える．このようなエピポーラ幾何が与える拘束（エピポーラ拘束）は，一般に 3次元空間中に静
止している物体に対してのみ成立し，3次元中を移動している物体にはあてはまるとは限らない．本研究
では，エピポーラ幾何が静止物体のみに成立することを利用し，移動物体と静止物体の識別を行う．以降
では，エピポーラ幾何の導出を行い，その詳細を明らかにする．

C C'

x x'

M

t

l l'

m m'

L' L

e e'

π π'

Σ

図 2.10 エピポーラ幾何

いま，図 2.10に示すように，3次元空間内のある点M がカメラ中心 C の画像上の点mに投影されて
いるものとし，カメラ C の画像平面を π と定義する．同様に，点M はカメラ中心 C ′ の画像上の点 m′

に投影されているものとし，カメラ C ′ の画像平面を π′ と定義する．
このとき，C，C ′，M の 3点は 3次元空間内に 1つの平面

∑
を定義する．この平面

∑
は，エピポー

ラ平面と呼ばれる．エピポーラ平面
∑
と画像平面 π が交差してできる直線 l はエピポーラ線と呼ばれ

る．同様にエピポーラ平面
∑
と画像平面 π′ が交差してできる直線 l′ は，画像平面 π′ におけるエピポー
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ラ線である．
視点 C で画像点mが観測されたとき，これに対応する空間中の点は半直線 CM（半直線 L）上に存在
するので，半直線 Lは点mに対応する点の集合であると考えられる．図 2.10から明らかなように，この
半直線 Lの画像平面 π′ 上への投影がエピポーラ線 l′ にほかならない．すなわち，エピポーラ線 l′ は，画
像平面 π 上の点mに対応する画像平面 π′ 上の対応点の集合である．同様に，エピポーラ線 lは，画像平
面 π′ 上の点 m′ に対応する画像平面 π 上の対応点の集合である．このように，エピポーラ線は異なる画
像平面上への投影の位置関係に関して拘束条件を与えている．また，視点 C と視点 C ′ を結ぶ直線が，画
像平面 π および π′ と交差してできる点 e，e′ をエピポールと呼ぶ．
ここまで，3次元空間内の 1点M についてのみ考えてきたが，3次元空間内の任意の点に対して，エ
ピポーラ平面が考えられ，またエピポーラ線が存在する．これらすべてのエピポーラ線は対応する画像平
面上のエピポールを通る．このように 3次元空間内の対象物を 2つのカメラで撮影した場合には，画像平
面上での投影に特有の幾何学的拘束が現れる．このような幾何のことを，エピポーラ幾何という．

ここで，エピポーラ幾何を記述する方程式（エピポーラ方程式）を導出する．図 2.10に示すように，3

つのベクトル x，x′，tを定義する．xは視点 C を始点とし点M を終点とするベクトル，同様に xは視
点 C ′ を始点とし点M を終点とするベクトル，tは視点 C ′ を始点とし点 C を終点とするベクトル（すな
わち並進ベクトル）である．この 3つのベクトルは，すべて 1つの平面

∑
上に存在する．同一平面上に

3つのベクトルが存在するとき，そのうちの任意のベクトルの外積と残る 1つのベクトルの内積は 0とな
る．したがって，式 2.16が成り立つ．

x̃′ · (t×Rx̃) = x̃′T (t×Rx̃) = 0 (2.16)

ただし，行列 Rは C で記述された座標を C ′ での記述に変換する回転行列である．ここで，xはカメ
ラ座標系 C によって成分が記述されているが，x′ および tはカメラ座標系 C ′ によって成分が記述され
ていることに注意が必要である．
式 2.16の外積を行列演算に置き換えると，式 2.17のようになる．

x̃′T [t]×Rx̃ = 0 (2.17)

ここで，[a]× は，任意のベクトル a = [a1, a2, a3]T に対する，式 2.18で定義されるような行列（歪対
象行列）を表すものとする．この歪対象行列を用いることで，任意のベクトル bとの外積が，式 2.19の
ように記述できる．

[x]× =

⎡

⎣
0 −a3 a2
a3 0 −a1
−a2 a1 0

⎤

⎦ (2.18)

a× b = [a]×b (2.19)

ここで，行列 E を式 2.20のように定義すると，式 2.17は式 2.21のように表すことができる．

E = [t]×Rx̃ (2.20)

x̃′TEx̃ = 0 (2.21)
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式 2.21はエピポーラ方程式と呼ばれ，行列 E は基本行列と呼ばれる．異なる視点から得られた 2つの
画像において，対応する点同士は必ず式 2.21を満たす．この拘束をエピポーラ拘束という．
なお，画像から直接得られるのは物体の 3次元座標 x，x′ ではなく，その画像座標m，m′ である．式

2.10により，画像座標が与えられたとき，式 2.21は式 2.22のように変形できる．

m̃′TFm̃ = 0 (2.22)

ただし，F は式 2.23で定義される 3× 3の行列であり，基礎行列と呼ばれる．

F = P−TEP−1 (2.23)

ここで，画像平面 π′ 上におけるエピポーラ線 l′ は，式 2.24で記述できる．また，画像平面 π′ 上にお
けるエピポーラ線 l′ と対応する点m′ との距離を h′ とすると，h′ は式 2.25のように表すことができる．

l′ =
Fm̃

||Fm̃|| (2.24)

h′ = m̃′T l′ (2.25)

すなわち，式 2.22は，式 2.24で定義されるエピポーラ線と対応する点m′ との距離はゼロ（h′=0）で
あるということを示している．
ここで，式 2.22の両辺で転置をとると，画像平面 π においても同様に，エピポーラ線 lと点mの距離

hがゼロであるということがわかる．なお，エピポーラ線 lと距離 hは式 2.26および式 2.27によって定
義される．

l′ =
F T m̃′

||F T m̃′|| (2.26)

h = m̃T l (2.27)

エピポーラ幾何は静止物体に対してのみ働くため，距離 hおよび h′ がゼロより大きな値であればある
ほど，対応する 3次元空間内の点は移動物体から抽出されたものである可能性が高い．このような hお
よび h′ の値の評価に関しては，節 2.5で説明する．

2.3.3 フローベクター・バウンド
前述したエピポーラ幾何を利用した移動物体の識別は，カメラと移動物体が，3次元空間内で平行に動
いている場合には利用することができない．このような場合，移動物体はエピポーラ平面内を移動し，そ
の画像上への投影はエピポーラ線に沿ったものとなるためである．また，カメラが並進していない場合に
はエピポーラ平面が定義できないため，この場合もエピポーラ幾何した移動物体の識別は不可能である．
このような状況下においても移動物体を正しく検出するために，もう一つの幾何学的な拘束条件を導入
する．
いま，図 2.10に示すように，3次元空間内のある点Mがカメラ中心 C の画像上の 2次元座標mに投
影されているものとする．また，カメラ座標系 C で測った点M の 3次元座標を xとする．同様に，点
M は別の視点に置かれたカメラ C ′ の画像上の 2次元座標m′ に投影されているものとする．ここで，カ
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メラ C および C ′ から点M までの奥行き（深度）は等しいものと仮定し，その値を z とおく．ほぼ同じ
高度を保って飛行しながら，上空から地上の移動物体を撮影する場合，この仮定は妥当である．以上の条
件のもと，式 2.10および式 2.15により，式 2.28および式 2.29が成り立つ．

zm̃ = P3×3 [I|0] x̃ (2.28)

zm̃′ = P3×3 [R|t] x̃ (2.29)

なお，P3×3 はカメラの透視投影行列 P（式 2.12）から左上 3× 3成分を抜き出した 3× 3の行列であ
る．また，tはカメラ座標系 C で測ったカメラ C ′ の位置（並進ベクトル），Rは，座標系 C で記述され
た座標を座標系 C ′ での記述に変換する回転行列である．ãは，任意の座標 aの同次座標表現である．
式 2.28および式 2.29から xを消去すると，式 2.30を得る．

m′ − P3×3RP−1
3×3m =

1

z
P3×3t (2.30)

式 (2.30) の左辺は，カメラの回転の効果を補正した，点M の投影のエピポーラ線に沿った移動量を表
す．以降では，この左辺の値をフローベクターと呼ぶ．
ここで，深度 z がとりうる最小値 zmin と最大値 zmax を設定することにより，式 2.31のようにフロー
ベクターの大きさ dに関する拘束条件を得ることができる．UAVを使って地上を撮影する際には，zmin

および zmax の値は，UAVの高度を参照するなどして容易に設定することができよう．

dmin < d < dmax (2.31)

ただし，
d =

∣∣∣∣m′ − P3×3RP−1
3×3m

∣∣∣∣ (2.32)

dmin =
1

zmax
||P3×3t|| (2.33)

dmax =
1

zmin
||P3×3t|| (2.34)

以上より，3次元空間内に固定された任意の点M から抽出された点は，フローベクターの絶対値に関
する拘束条件（フローベクター・バウンド）である式 2.31を必ず満足する．よって，フローベクター絶
対値 dと，その最大値 dmax との差，および最小値 dmin との差を，移動物体検出のもう一つの基準とす
ることができる．この dの値の評価については，節 2.5で説明する．

2.4 外部パラメーターの算出
前述で説明した幾何学的拘束条件を利用するためには，カメラ座標系 C および C ′ を関係づけるカメラ
の外部パラメーター（回転行列Rおよび並進ベクトル t）が必要である．本節では，このカメラの外部パ
ラメーターをカメラの画像から推定する手法について説明する．

2.4.1 PTAM (Parallel Trackign And Mapping)

本研究では，カメラの画像を用いた SLAM により，この外部パラメーターを計算する．SLAM

（Simultaneously Localization And Mapping）とは，ロボットが各種センサから取得した情報から，自
己位置推定と地図作成を同時に行う手法のことである．未知の環境下でロボットが行動するとき，環境に
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対する自己の位置を把握する必要がある．しかし，自己位置を推定するためには環境の地図が必要であ
り，逆に地図を得るためには自己位置を知る必要がある．各種センサを用いてこの矛盾する要求を解決す
る手法を総称して，SLAMと呼ぶ．

SLAMには様々なタイプが存在し，大きく 3つの分類方法がある．まず，使用されるセンサによる分
類としては，レーザーレンジファインダーや超音波センサなどの測距センサを用いる手法 [24]と，カメラ
を用いる手法 [25][26]，およびそれらの異種センサを組み合わせた手法 [27]の 3種類がある．測距センサ
は周辺の壁や障害物までの距離を高速にスキャンすることができ，また，出力（スキャン方向と距離の集
合）を処理することが比較的容易である．しかしながら，測距センサは環境中を 2次元的にスキャンする
ものが多く，UAVのように 3次元空間内を移動するロボットには主たるセンサとしては適さない．それ
に対して，カメラを用いる SLAMは，3次元的に情報を得ることが可能であり，UAVなどの飛行ロボッ
トにも適用が可能である．しかしながら，画像から特徴点を抽出したり，異なる画像間でそのマッチング
を行う必要があるなど，センサの出力の処理にかかるコストが大きいという欠点がある．
次に，作成する地図の種類による分類としては，グリッド・ベースの SLAMとランドマーク・ベース
の SLAM [28]がある．グリッド・ベースの SLAMでは，作成する地図を格子状に表現する [29]．これに
対して，ランドマーク・ベースの SLAMでは，周辺環境に存在する特徴的な物体をランドマークとして
認識し，そのランドマークの位置座標の集合としての地図を作成する [30]．
最後に，センサの出力を処理する方法による分類としては，フィルタリング・ベースの SLAMと，バッ
チ・ベースの SLAMが存在する．フィルタリング・ベースの SLAMでは，拡張カルマンフィルタやパー
ティクルフィルタなどのフィルタリング手法によってセンサデータが得られるたびに逐一処理を行い，ロ
ボット位置と環境地図を即座に更新する．対して，バッチ・ベースの SLAMでは，異なる時刻に得られ
たセンサデータをまとめて処理する手法である．フィルタリング・ベースの SLAMはリアルタイムでの
処理に適しており，代表的な手法である拡張カルマンフィルタを用いた EFK-SLAM[31]とパーティクル
フィルタを用いた Fast-SLAM[32][33]は，多くのロボットの行動計画に適用されている．バッチ・ベース
の SLAMでは，センサデータをまとめて処理するため時間遅れが存在することが欠点ではあるが，画像
間の対応づけをより正確に行うことができるため，推定結果がより正確なものとなりやすい．

本研究では，Klein らによって開発された PTAM (Parallel Trackign And Mapping)[12]によってカ
メラの外部パラメーターを計算する．PTAMは，カメラ画像を用いた SLAM手法の 1つであり，もとも
とはマーカーレス AR（拡張現実）への適用を目的として開発がなされた．しかし，そのロバストさと位
置推定精度の高さから，飛行ロボットのナビゲーションへの応用も複数報告されている [34], [35], [36]．
PTAMはランドマーク・ベースの SLAMであり，カメラの画像中から特徴点の抽出と追跡（マッチン
グ）をとることにより，これらの特徴点をランドマークとして 3 次元地図の作成を行う．PTAM では，
撮影された画像に対して，キーフレームと呼ばれる画像に対してのみバッチ処理を行い，カメラの位置と
環境地図の更新を行う．これに対して，キーフレーム以外の画像に対してはバッチ処理ではなく逐一処理
を行い，カメラの位置のみを更新する．このバッチ処理と逐一処理はマルチスレッドとして実装されてお
り，それぞれ独立して実行される．一般に，SLAMにおいては自己位置推定よりも地図更新の計算コス
トが格段に大きい．PTAM では，前述のように自己位置推定と地図更新の処理を分離することにより，
高速な自己位置推定と，正確な地図作成の両立を実現している．また，地図の推定精度が高いだけではな
く，PTAMは従来のフィルタリング・ベースの SLAMに比べて，位置の推定結果もより正確であるとい
う研究結果も報告されている [37]．
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図 2.11 PTAMによってカメラ画像から抽出された特徴点

図 2.12 PTAMによって作成された環境地図とカメラの軌跡

図 2.11には，PTAMによってカメラ画像から抽出された特徴点を示した．赤，緑，および青色の四角
で示された点のそれぞれが，PTAMによって抽出された特徴点である．図 2.12には，これらの特徴点を
ランドマークとして作成された環境地図を赤，緑，および青色の点群で，推定されたカメラの軌跡を黄色
の曲線で表している．
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2.4.2 クォータニオンによるカメラの姿勢演算
視点 C で撮影した画像を PTAMに入力すると，ある基準座標系W で測ったカメラの位置と姿勢が出
力される．この PTAMの出力（観測値）を z とおくと，z は式 2.35で表される．なお，r はカメラの位
置，q はカメラの姿勢を規定するクォータニオンである．

z =

[
r
q

]
(2.35)

同様に，視点 C で撮影した画像を PTAMに入力した結果，基準座標系で測ったカメラの位置 r′ とカ
メラの姿勢を表すクォータニオン q が観測値 z′ として得られるものとする．

z′ =

[
r′

q′

]
(2.36)

ここで，クォータニオン q とは，回転軸（3成分のベクトル q = [q1, q2, q3]T）と回転角（スカラー q0）
からなる 4成分で 3次元空間内の任意の回転を表現する複素数を拡張した数体系である [38][39]．クォー
タニオンは 4成分から成るが，そのノルムは 1であるため独立な変数の個数は 3であり，これは 3次元
空間内での回転の自由度 3と同じである．

q =

[
q0
q

]
=

⎡

⎢⎢⎣

q0
q1
q2
q3

⎤

⎥⎥⎦ (2.37)

||q||2 = q20 + ||q||2 = q20 + q21 + q22 + q23 = 1 (2.38)

3次元空間内の回転は，オイラー角と呼ばれる基準座標系を基準とした 3つの角度によって表現されるこ
とが多い．こうしたオイラー角による回転表現は直感的ではあるが，回転を定義することができない特異
点が存在する．これに対して，クォータニオンによる回転の表現では，オイラー角による回転表現で生じ
る特異点が存在しない．この性質は，姿勢の自由度が大きい UAVを含む飛翔体や宇宙機の姿勢を表現す
る上では特に重要である．

PTAMから出力された観測値を用いると，カメラ C から C ′に対する外部パラメーターは，式 2.39，
式 2.40のように計算できる．

t = −R (q)× (r′ − r) (2.39)

R = R (q∗ ⊗ q′) (2.40)

ここで，R (q)は，基準座標系W で記述された座標を，クォータニオン q で定義される座標系で測っ
た値に変換する回転行列であり，式 2.41のように計算できる．

R (q) =

⎡

⎣
q20 + q21 − q22 − q23 2(q1q2 + q0q3) 2(q1q3 − q0q2)
2(q1q2 − q0q3) q20 − q21 + q22 − q23 2(q2q3 + q0q1)
2(q1q3 + q0q2) 2(q2q3 − q0q1) q10 − q21 − q22 + q23

⎤

⎦ (2.41)
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q∗ は，q の共役クォータニオン（逆クォータニオン）を表す．共役クォータニオンとは，あるクォータ
ニオンとは逆向きの回転を表すクォータニオン，すなわちベクトル部の正負を逆転したものである．

q∗ =

[
q0
−q

]
=

⎡

⎢⎢⎣

q0
−q1
−q2
−q3

⎤

⎥⎥⎦ (2.42)

また，記号 ⊗は，クォータニオン積を表す．2つの任意のクォータニオン q，pに関して，クォータニ
オン積は式 2.43のように定義できる．

q ⊗ p =

⎡

⎢⎢⎣

q0 −q1 −q2 −q3
q1 q0 −q3 q2
q2 q3 q0 −q1
q3 −q2 q1 q0

⎤

⎥⎥⎦

⎡

⎢⎢⎣

p0
p1
p2
p3

⎤

⎥⎥⎦

=

⎡

⎢⎢⎣

p0 −p1 −p2 −p3
p1 p0 p3 −p2
p2 −p3 p0 p1
p3 p2 −p1 p0

⎤

⎥⎥⎦

⎡

⎢⎢⎣

q0
q1
q2
q3

⎤

⎥⎥⎦

(2.43)

式 2.40について少し捕捉すると，q∗ ⊗ q′ は，カメラ座標系 C を基準とするカメラ C ′ の相対姿勢を表
すクォータニオンである．したがって，R (q∗ ⊗ q′)とは，カメラ座標系 C で記述された座標を，カメラ
座標系 C ′ で測った値に変換する回転行列に他ならない．

2.5 幾何学的拘束条件の評価
本節では，前述した 2つの幾何学的拘束条件の遵守の度合いから，対象となる特徴点が移動物体から抽
出されたものである確率を計算する評価関数を定義する．

前節で述べた通り，幾何学的拘束条件を計算するためには，カメラの外部パラメーター（回転行列 R

および並進ベクトル t）が必要であり，これらの値は PTAMによって出力された観測値から計算される．
しかし，観測値には計測誤差が存在し，このような計測誤差の影響を考慮しない場合，外部パラメーター
の誤差により，移動体検出の精度低下につながる．本研究では，3次元空間中の点M が環境中に固定さ
れた点である確率を，与えられた観測値 z, z′ に対する条件付き確率 P (M = static|z, z′)として定義す
ることにより，このような問題に対処する．この条件付き確率を直接計算可能とするため，以下のような
変形を行う．

P (M = static|z, z′)

=
∑

R,t

P (M = static|R, t)P (R, t|z, z′) (2.44)

条件付き確率 P (R, t|z, z′)は，計測モデルから計算することができる．なお，本研究では PTAMの出
力を使用しているが，IMUやその他のセンサの出力から外部パラメーターを計算することも可能である．

条件付き確率 P (M = static|R, t)は，エピポーラ拘束および，フローベクター・バウンドの遵守度合
いに基づいて，対象の点が 3次元空間内の静止物体の投影である確率を与える関数である．この条件付き
確率を，本研究では式 2.45のように定義する．
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P (M = static|R, t) = fEP × fFV (2.45)

ここで，fEP はエピポーラ拘束の遵守度合いを条件付き確率に反映する関数であり，fFV はフローベク
ター・バウンドの遵守度合いを条件付き確率に反映する関数である．幾何的な拘束から類似の条件付き確
率をモデル化する試みは，Kunduらによってなされている [40]．Kunduらによって考案されたモデルを
参考にして，関数 fEP および関数 fFV を，以下のように定義する．

fEP = e−α(h+h′) (2.46)

fFV =
1

1 +
(

d−dmean
drange

)2β
(2.47)

ただし，

dmean =
dmin + dmax

2
(2.48)

drange =
dmax − dmin

2
(2.49)

なお，α, β はスムージングファクターであり，本研究では α = 0.1，β = 10程度の値に設定した．dmin

および dmax の定義については，式 2.33および式 2.34の通りである．
図 2.13は，h = h′ の仮定のもと，エピポーラ線からの距離 h(= h′)の値を横軸に，関数 fEP の値を縦
軸にとったグラフである．fEP の値は，距離 hに対して単調減少する．すなわち，対象の点がエピポー
ラ線から離れれば離れるほど，その点が移動物体に属する点である確率が高いということを示唆する．
同様に，図 2.14は，dmin = 0，dmax = 20.0の仮定のもと，フローベクターの長さ dの値を横軸に，関
数 fFV の値を縦軸にとったグラフである．fFV の値は，フローベクターの長さ dが dmin < d < dmax =

20.0の範囲内にあるときには 1に近い値をとるが，その範囲を外れると急激に 0に近づく．すなわち，フ
ローベクターの長さが，想定範囲内から離れれば離れるほど，その点が移動物体に属する点である確率が
高いということを示唆する．

以上の定義に基づいて，式 2.44により計算された条件付き確率 P (M = static|z, z′)が，あらかじめ
定めた閾値を下回った点M を，3次元空間内を移動している物体に属する点として識別する．本研究で
は，この条件付き確率の閾値を 0.7に程度の値に設定した．
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図 2.13 エピポーラ拘束の評価関数 fEP の形状

図 2.14 フローベクター・バウンドの評価関数 fFV の形状（dmin = 0，dmax = 20.0）
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2.6 バルーン空撮画像への適用のための拡張
上で説明した手法は，移動物体が画像の中である程度の面積を占めている場合には有効に働くが，移動
物体の画像内での大きさが小さすぎる場合にはうまく移動物体を検出することができない．なぜならば，
移動物体の面積が小さすぎる場合，画像から特徴点を抽出する際に，移動物体から十分な数の特徴点が抽
出されないからである．これは，バルーンのように比較的高高度を飛行するプラットフォームを利用する
場合に問題となる．このような広域画像に対しては，以下で説明する前処理を施してから提案手法を適用
することにより，移動物体の識別を行う．

2.6.1 バルーン空撮画像に対する前処理の概要
この前処理においては，バルーンから一定のインターバルをおいて撮影した 3枚の画像 I1，I2，I3 を
用いる．いま，例として図 2.15，図 2.16，図 2.17 に示す 3枚の画像から移動物体を識別することを考え
る．図 2.15，図 2.16，図 2.17からは，風の影響などによりバルーンの位置が変化しているため，画面内
の視野に変化が現れていることがわかる．

この 3 枚の画像に対する前処理においては，まず 1 枚目の画像 I1 を基準とした投影変換を行い，バ
ルーンによる画面内の視野の変化を補正する．この投影変換においては，地面とその上に存在するオブ
ジェクトを 1つの平面と仮定した上でホモグラフィー行列を計算する．次に，こうして得られた補正画像
I ′2，I ′3 と画像 I1 に対してフレーム間差分を行い，I ′2 における移動物体の候補領域を計算する．
後述するように，この前処理によって得られた候補領域には投影変換の誤差などに起因するノイズが多
く含まれているが，提案手法で行う特徴点の抽出をこの候補領域に限定することにより，十分な個数の特
徴点を移動物体の領域から抽出することができ，移動物体の検出率が向上する．

図 2.15 バルーンによる 1枚目の空撮画像 I1
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図 2.16 バルーンによる 2枚目の空撮画像 I2

図 2.17 バルーンによる 3枚目の空撮画像 I3

以降では，前処理における投影変換とフレーム間差分について，詳細を述べる．

2.6.2 平面の投影変換による幾何補正
3枚の画像 I1，I2，I3 の視野の変化を補正するため，I2，I3 に対して，I1 を基準としたホモグラフィー
による投影変換を施す．ホモグラフィーとは、射影変換を用いてある平面を別の平面に射影することであ
り，二次元画像の変形などに使用される [41] [42]．
ホモグラフィーによる投影変換には，ホモグラフィー行列と呼ばれる 8自由度の 3× 3行列を求める必
要がある．変換を行いたい 2枚の画像において，1つの点と点の関係がわかれば 2本の独立な方程式を立
てることができるため，4組の点の対応関係を求めることができれば，ホモグラフィー行列を計算するこ
とができる．この前処理においては，KLT-Trackerによって特徴点の抽出と追跡を行い，追跡に成功し
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たすべての特徴点と，ロバストなパラメーター推定手法である RANSAC[43]を用いることにより，ホモ
グラフィー行列の推定を行った．
ホモグラフィーによって I2 と I3 を投影変換した結果（画像 I ′2 と画像 I ′3）を, 図 2.18，図 2.19に示す．
図 2.15に示した画像 I1 と，画像 I ′2 および画像 I ′3 を比較すると，バルーンの視野の変化が補正されてい
る，つまり画面内でのオブジェクトの位置がほとんど一致するように投影変換が行われていることが確認
できる．

図 2.18 バルーンによる 2枚目の空撮画像の投影変換結果 I ′2

図 2.19 バルーンによる 3枚目の空撮画像の投影変換結果 I ′3
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2.6.3 フレーム間差分法による移動物体候補領域の抽出
こうして視野の変化補正が行われた 3 枚の画像に対してフレーム間差分を適用することにより，画像

I2 における移動物体の候補領域を抽出する．ここで，フレーム間差分とは，ある固定点からインターバル
をおいて撮影した 3枚の画像を用いて画面内の移動物体領域を計算する手法である [44]．
フレーム間差分においては，まず，撮影した 3枚の画像において，1枚目の画像と 2枚目の画像，2枚
目の画像と 3枚目の画像でそれぞれ各ピクセルの輝度値の差分を計算する（こうして得られた差分の 2次
元配列を，差分画像と呼ぶ）．次に，それぞれの差分画像において，各ピクセルの値に閾値処理を施し，差
分画像の 2値化を行う．こうして得られた差分画像は，もとの 2枚の画像の動領域の和集合となっている
ため，差分画像 1枚だけでは 1つの画像内の移動物体のみを検出することができない．そこで，得られた
2つの 2値化された差分画像に対して，各ピクセルの論理積をとることによって，2枚目の画像中におけ
る移動物体領域のみを得る．
このフレーム間差分を，画像 I1，I ′2，I ′3 に対して行った結果を，図 2.20に示した．図 2.20には，フ
レーム間差分によって計算された，画像 I ′2 における移動物体の候補領域以外の領域を黒塗りで示してい
る．図 2.20と図 2.18を比較すると，画像の中心を横に走る道路上において，乗用車と大型バスの動領域
がうまく抽出できていることがわかる．また，画像の中央よりやや右を縦に走る道路上においても，2台
の乗用車の動領域が抽出できている．この画像には，主に投影変換の誤差に起因するノイズが多く含まれ
ているが，このような前処理によって計算された動領域に対してのみ特徴点の抽出を行うことにより移動
物体からより多くの特徴点を抽出でき，移動物体の検出率を向上させることができる．

図 2.20 前処理によって得られた I2 における移動物体の候補領域
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第 3章

実験と精度検証

歩行者や自動車が往来する場所で実際に小型のカメラを搭載した UAVを飛行させ，提案手法の評価を
行った．本章では，実験のコンフィギュレーションおよび，取得画像と提案手法に対して行った精度評価
の方法とその結果について詳細を述べる．

3.1 実験のコンフィギュレーション
実験に使用する UAVとして，Parrot社が販売する AR.Drone 2.0を使用した．AR.Drone 2.0は，大
きさ約 45cm×45cm×20cm，重量約 500gのホビー用途の小型 UAVである．その外観を，図 3.1に示す．
AR.Drone 2.0 はWiFi を通じて，スマートフォンやラップトップから操縦を行ったり，内蔵カメラの
画像やセンサーデータなどのテレメトリを取得することができる．この実験を行うにあたって，ラップ
トップのキーボード入力によって AR.Drone 2.0 を操作し，また一定周期でセンサーデータを取得する
Windowsアプリケーションを開発した．
AR.Drone 2.0には機体前方と下方にそれぞれ 1つずつカメラが搭載されており，飛行中にその画像を
取得することができる．しかし，この画像はWiFiを通じて送られてくるため，電波の状況によってコマ
落ちが発生することがある．今回の実験では，画像の取得を確実なものとするため，Gopro 3という小型
のアクションカメラを AR.Drone 2.0に搭載した．

図 3.1 AR.Drone 2.0 図 3.2 カメラの搭載方法およびカメラ座標系
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図 3.2 に示すように，Gopro 3 は AR.Drone 2.0 の前方から下斜め 45 度程度の方向に向けて搭載さ
れている．図 3.2 には，この実験で定義するカメラ座標系を合わせて示した．すなわち，カメラの光軸
方向が Z 方向，右方が X 方向，下方が Y 方向である．飛行中，ビデオモードにより毎秒 15 フレーム
の速度で撮影された動画データを内蔵の SD カードに保存し，実験の終了後に，動画データの画像化，
640pixel×480pixelサイズへのリサンプリング，およびレンズの歪み補正を行う．

図 3.3 UAVを飛行させる場所および世界座標系

図 3.3に示すような 2車線の道路が交わる交差点にて，UAVを飛行させた．図 3.3には，環境に固定
された世界座標系を示している．今後，とくに断りのない限り，UAVの位置や速度，姿勢はこの世界座
標系を基準とする．
墜落など万が一の場合を考慮し，交差点の真上を飛ぶことは避け，手前の芝生の上空から，交差点を斜
め下に見下ろすように飛行させた．また，接触すると怪我の恐れがあるプロペラ部位に関しては専用の発
泡スチロール製ガードを装着し，万全を期した．

3.2 実験結果
前述のような設定の下，飛行実験を行った．図 3.4，図 3.5，および図 3.6には，UAV搭載の Gopro 3

によって毎秒 15フレームの速度で撮影された画像を，10フレーム毎に抜粋して示している．
図 3.7には，UAVの飛行軌跡を世界座標の XY平面（地面）に投影したものを示す．飛行領域は，お
よそ 3m×4.5mの領域に収まっていることがわかる．また，図 3.8には，UAVの飛行高度の時間推移を
示した．飛行高度は，おおむね 6mから 8mである．これらの位置情報は，Gopro 3の画像を PTAMに
入力して得られた値を使用している．
図 3.9 には，UAV の飛行速度の時間推移を示す．UAV は地上のラップトップからの制御入力や，風
などの外乱の影響により，空中で完全に静止することはできない．速度の範囲はどの方向も ±2mの範囲
に収まっているが，最初の 40フレームは制御入力によって水平方向の動きが大きくなっており，またフ
レーム 150からフレーム 210の間は風によって高さ方向の動きが大きくなっている．
最後に，図 3.10には，UAVの姿勢（クォータニオン）の時間推移を示した．図 3.10から，姿勢に関し
てはそれほど大きな変化はなく，ほぼ一定の姿勢を保ちながら飛行していることがわかる．
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図 3.7 UAV飛行軌跡の XY平面への投影（x=0.75, y=4.95 がフレーム 0における位置）

図 3.8 UAVの飛行高度の時間推移
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図 3.9 UAVの飛行速度の時間推移

図 3.10 UAVの姿勢（クォータニオン）の時間推移



第 3章 実験と精度検証 41

3.3 精度評価と考察
前述の画像および UAVの位置・姿勢データに対して提案手法を適用し，追跡に成功した特徴点のそれ
ぞれについて，移動物体/静止物体の分類を行った．本節では，この移動体検出の精度評価について，そ
の方法と結果を述べる．

表 3.1 True Positive/Negativeおよび False Positive/Negativeの定義
❳❳❳❳❳❳❳❳❳❳❳❳❳分類結果

実際の値 移動物体 静止物体

移動物体 True Positive（真陽性） False Positive（偽陽性）
静止物体 False Negative（偽陰性） True Negative（真陰性）

このような分類問題に対して，一般に実際の値と分類結果の組み合わせによって，表 3.1 のような 4

つのグループを定義する．すなわち，陽性および陰性の 2 つの値を持ちうるものを，その 2 つのどち
らかに分類する問題を考える．実際に陽性であるものを陽性に分類したとき，この結果は真陽性（True

Positive）と呼ばれる．逆に，実際には陽性であるものを陰性に分類したとき，この結果は偽陽性（False

Positive）と呼ばれる．同様に，実際に陰性であるものを陰性に分類したときは真陰性（True Negative），
実際には陰性であるものを陽性に分類したときは偽陰性（False Negative）という．今回の場合，それぞ
れの特徴点は移動物体から抽出されたもの（=陽性），もしくは静止物体から抽出されたもの（=陰性）と
いう 2つの値を持つ．
このような分類を行う手法を評価するとき，一般に Precisionおよび Recallという 2つの評価指標が
利用できる．Precisionは，陽性と分類したものの中に，実際にどれだけ陽性が含まれるかを割合で示し
たもであり，式 3.1によって定義される．一方，Recallは，実際の陽性の数に対して，陽性であるとどれ
だけ正しく分類できたかを割合で示したものであり，3.2によって定義される．

Precision =
TruePositive

TruePositive+ FalsePositive
(3.1)

Recall =
TruePositive

TruePositive+ FalseNegative
(3.2)

Precision と Recall はそれぞれ 0 から 1 までの値をとり，信頼できる分類手法はどちらも高い値を示
す．この 2つの評価指標を統合した指標として，式 3.3に示すような値 F が定義される．Fは 0から 1

までの値をとり，その値が大きいほど，その分類手法は信頼できるといえる．

F =
2

1
Precision + 1

Recall

(3.3)

図 3.11 には，各フレームにおいて，それぞれの特徴点を提案手法によって移動物体（=陽性）と静
止物体（=陰性）のいずれかに分類した結果の Precision および Recall を示した．図 3.12 には，この
Precisionと Recallを用いて計算された各フレームにおける信頼度係数 F の値を示した．
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図 3.11 Precisionと Recallの時間推移

図 3.12 評価値 Fの時間推移

図 3.5より，画面内に移動物体が多いのはフレーム 70からフレーム 130の区間であり，図 3.11より，
この間，Precisionは 1に近い値，Recallも平均して 0.65程度の値をマークしている．すなわち，移動物
体として分類された結果に誤回答はかなり少なく，さらに，割合にして 68%程度の移動物体を識別でき
ている．また，3.9より，この間，UAVは平均して毎秒 0.65m程度，瞬時毎秒 1.5m程度の速度で動い
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ている．参考として，この区間に属するフレーム 77における分類結果を，図 3.13および図 3.14に示す．
前述のとおり，移動物体に属する特徴点のうち 70%程度の識別にとどまっているが，すべての移動物体
から 1点以上の特徴点を正しく検出できており，誤回答は少ない．こうした点を踏まえて，移動物体が画
面内に特に多い区間において，提案手法は有効に働いているといえる．

図 3.13 フレーム 77における特徴点（赤）とその
追跡結果（緑）

図 3.14 フレーム 77において移動物体として識別
された特徴点（赤）

その一方で，以下のような傾向がみられる．

• 最初の 60フレームで，Precisionがところどころ 0となる箇所がある
• 最初の 80フレームで，Recallがところどころ 0.5以下の低い値をとる
• フレーム 90 からフレーム 190 の区間では，Precision の値はおおむね高いまま保たれているが，
Recallの値が次第に減少している

以下では，それぞれの原因について考察を行う．まず，最初の 60フレームにおいて Precisionがとこ
ろどころ 0となる問題については，移動体に属する特徴点の個数が 0であることが原因である．図 3.15

には，各フレームにおける追跡に成功した特徴点の個数と，そのうち移動物体に属するものの個数を示し
ている．最初の 80 フレームにおいて，図 3.11 と図 3.15 を見比べると，Precision がゼロとなる場所で
は，移動物体に属する特徴点が 0個である．移動体に属する特徴点の個数が 0である場合，True Positive
は必然的に 0 個となり，False Positive が 1 つでもあれば Precision の値は 0 になってしまう．実際，
Precisionが 0となっている箇所では False Positiveが 1個から 2個程度存在するため，このような結果
となっている．しかし，実用上，False Positiveが 1個から 2個というのは大きな問題とはなりえないと
考えられる．

次に，最初の 80フレームで，Recallがところどころ低い値をとる問題については，この間，UAVとそ
れぞれの移動物体の動きがほとんど平行であることが原因である．図 3.4より，この間，移動体のほとん
どは画面の右下から左上に向かって移動している．一方，図 3.3の世界座標系とにおけるこの移動物体の
動きと，図 3.7の UAVの動きを見比べると，両者はほとんど平行に動いている．この場合，移動物体は
UAVの視点が作るエピポーラ平面内を動くため，エピポーラ拘束による移動物体の識別が有効に働かな
い．UAVをいろいろな方向に動かすといった行動計画を組み込むなどすれば，このような問題は解決で
きると考えられる．
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最後に，フレーム 90からフレーム 190の区間では，Recallの値が次第に減少するという問題に関して
は，図 3.4および図 3.5からわかるとおり，この間においては移動物体がカメラから次第に離れていき，
それにともなって画面内での移動物体の動きが徐々に小さくなっていくことが原因である．今回は安全の
ため斜め上から見下ろすように空撮を行っているが，安全面の問題をクリアした上で移動物体を真上から
撮影できれば，このような問題は解決できると考えられる．

図 3.15 追跡に成功した特徴点の個数（赤）と移動物体に属する特徴点の個数

最後に，処理時間に関しては，サイズ 640pixel×480pixelの画像を，表 3.2で示すようなラップトップ
で処理する場合，毎秒 15フレームの速度で処理を行うことが可能であった．これは，十分にリアルタイ
ムでの処理に耐えうると考えられる．なお，処理の実装は C++言語を用いて行い，特徴点の追跡に関し
ては OpenCVのライブラリを使用した．

表 3.2 実験で取得した画像を処理するのに用いたラップトップの性能

CPU Intel Core i5-2540M

クロック周波数 2.6GHz

メモリ サイズ 4GB
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第 4章

実用に関する考察

第 3章で検証したとおり，提案手法は画面内での移動体の動きが大きい状況において，多数の移動物体
を平均 65%程度の精度で検出することができた．また，プラットフォームが移動をしているような状況
においても精度を劣化させず，移動物体の検出を行うことができた．さらに，その処理時間は毎秒 15フ
レーム程度であり，十分にリアルタイム・アプリケーションへの適用が期待できる．本章では，この結果
に基づいて提案手法の利用可能生と，その実用に向けての課題を議論する．

4.1 提案手法の利用可能性
提案手法に関して，現段階で実用化が可能であるアプリケーションとしては，移動物体の流動のリアル
タイムでの可視化が挙げられる．PTAMによって出力された飛行型プラットフォームの相対位置と姿勢
から，特徴点追跡によって得られた画面内での移動物体の移動量を地面を模した 2次元平面に投影するこ
とで，移動物体の地面上での動きをリアルタイムに可視化することが可能である．このような流動の可
視化は，イベント会場における群衆の誘導に役立てることができる．前述したように，UAVをプラット
フォームとして扱えば，移動をしながら撮影を行うことによって会場全体の状況を把握したり，その結果
から混雑している箇所を集中的に観測したりすることも可能である．また，バルーンをプラットフォーム
として用いる場合，このようなイベント会場の全体の状況把握への利用の他に，交通量の多い交差点等，
ある一定範囲内における車両の流動を把握することができ，交通状況の調査の自動化に役立てることも
可能であろう．さらに，提案手法がリアルタイムでの処理が可能なことを考慮すると，UAVのようなロ
ボットが（特に室内を）移動する際の移動物体の回避や，SLAMで構築する地図の高精度化など，ロボッ
ト・ナビゲーションへの応用が期待できる．提案手法はカメラ以外のセンサーを必要としないため，特に
飛行ロボットなどの機体重量に関する制限が大きいロボットのナビゲーションに関して，有用であると考
えられる．
本論文で提案した手法では，移動物体から抽出された特徴点を識別するまでにとどまったが，個々の
特徴点の集合を 1 つの移動物体にクラスタリングすることができれば，スポーツのブロードキャスティ
ングへの応用が期待できる．UAV を用いたスポーツのブロードキャスティングを行う動きは既にある
[45][46] が，提案手法ではプラットフォームを移動させながら移動物体の認識を行うことが可能である．
したがって．提案手法を用いてプレイヤーやボールを移動物体として認識できれば，それを UAVの制御
フィードバックに入力することで，ボールやそれを運ぶプレイヤーを追いつづけることができる．このよ
うな UAVの制御により，決定的なシーンにより臨場感を持たせて放送することが可能となろう．
最後に，発展としては，バルーンと UAVを組み合わせることで，それぞれの短所を補い合った移動物
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体のモニタリング・システムを構築することが可能である．例えば，バルーンによって得られた広範囲の
画像を用いて，移動物体の全体の動向を把握し，より移動物体が集中している箇所を UAVによって詳細
にモニタリングするといったものである．さらに，2機以上のバルーンを用いた立体視（ステレオ視）に
よって 3次元空間の地図を作成し，その地図を UAVの飛行制御に役立てることで，障害物の確実な回避
などを行わせることも可能である．このようなシステムは，災害時に地形崩壊後の状況を把握と同時に，
動くことができる生存者の発見に役立てられる．

4.2 実用に向けての課題
実用に向けての課題としては，まず，移動物体の検出精度の向上が挙げられる．特に，プラットフォー
ムと検出対象の移動物体が空間内を平行に動いているとき，エピポーラ拘束の限界から検出精度が低下し
ているが，先に述べたような流動の可視化やスポーツのブロードキャスティングでは，移動物体がどん
な方向に動いている場合でもそれを検出できることが重要である．このような状況下での検出精度を向
上するためには，プラットフォームを様々な方向に動かすことや，3つのカメラ視点に現れるとトライ・
フォーカル・テンサー（Tri-focal Tensor）[47] [48] をエピポーラ幾何に代わって導入することなどが解
決策として考えられる．
また，検出された点を 1つの移動体にクラスタリングし，クラスター化された移動体をカルマンフィル
タなどによって複数フレーム間にわたって追跡を行うことができれば，先に述べたスポーツのブロード
キャスティングをはじめとする，多くのアプリケーションがひらける．また，複数フレーム間での追跡
（複数フレーム間での一貫性の確認）を行うことによって，1フレームでは検出できなかった移動物体や，
逆に誤検出を減らすことができ，信頼性を向上することも可能となる．
最後に，これは手法の内容とは直接関係しないが，歩行者や自動車などの上空を UAVが飛行すること
に関する規制も，実用化に関する大きな課題である．ドローン（UAV）の規制に関して改訂された航空
法によると，人または家屋の密集している地域の上空での UAVの飛行は制限されており，国土交通省の
許可を得ない限りはそれらの地域の上空で UAVを飛行させることはできない [49]．現在，日本は UAV

に関する法整備を進めている段階であると考えられる．今後，UAV 自体の信頼性の向上や，UAV の飛
行ライセンスなどの法整備により，UAVをこうした場所で安全に飛行させる仕組みが構築されることを
望む．
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第 5章

結論

本論文では，飛行型プラットフォームから撮影された画像に対して，多視点画像に関する幾何学的な拘
束条件を利用した移動体検出の手法を提案した．多視点の画像を利用する提案手法はプラットフォーム
を移動させながら移動物体の検出を行うことが可能であり，空間内での動きの自由度が大きい UAVやバ
ルーンの特性をいかした飛行型プラットフォームと非常に相性の良い手法である．
また，小型のクアッドローター型 UAVを実環境で飛行させ，提案手法の精度評価実験を行った．複数
の歩行者が存在する実環境下での実験では，画面内に歩行者が特に多く存在する状況下において，65%の
精度で歩行者を識別することができ，提案手法の有用性が示された．
提案手法は毎秒 15フレームの速度で処理が可能であり，移動物体の流動のリアルタイムでの可視化や，
飛行ロボットの移動物体回避のためのナビゲーション，さらには，より臨場感を持たせたスポーツのブ
ロードキャスティングなど，多岐にわたる応用が期待できる．
課題としては，異なる拘束条件の導入による検出率の更なる向上や，検出された特徴点のクラスタリン
グ，複数フレーム間にわたる移動体のトラッキング手法の開発が挙げられる．
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