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1. はじめに

オプティカルフローとは，各時刻での画像上の

各点でのシーンの見た目の速度を表したベクトル

場である．カメラの運動，撮影対象の運動によっ

て発生し，その大きさは運動の速度と，シーンの

奥行きによって決まるため，画像を用いた空間の

認識，カメラ運動の推定に利用できる．

オプティカルフローは，移動するロボットや車

両に搭載されたカメラを用いた画像処理にも応用

できる．運動するカメラで取得した画像から推定

したオプティカルフローは，撮影対象の認識，追

跡のほか，障害物の検出といった進行方向の状況

認識，相対的な距離の推定などに利用でき，画像

による自律移動体の制御に幅広く利用することが

可能である（Fig. 1，2）．

通常のオプティカルフロー推定法には，いくつ

Fig. 1　能動視覚での対象の認識

Fig. 2　自律走行車での画像を用いた進路の検出
や距離の推定

– 1 –



かの問題点がある，オプティカルフロー推定は画

像の明るさの変化にもとづいて行われるため，明

るさの変化が小さい領域では誤差が生じやすい．

また，局所領域での明るさやオプティカルフロー

の変化が小さいことを拘束条件として用いるため

に，物体の境界など変化が大きくなる部分では誤

差が生じる．

このような問題点に対しRothらは，学習によっ

てオプティカルフローの事前確率のパラメータを

決めるFields-of-Expertsモデルを提案し，フロー

ベクトルの分布を事前知識として導入することに

よって，精度が向上することを示した1)．この手

法での拘束条件は，物体の境界などでのオプティ

カルフローの変化を考慮したモデルから導かれる

ため，以前の推定法に対して物体の境界での誤差

が少なくなる．

自律移動体に取り付けられたカメラでのオプティ

カルフローを考えると，加えて，推定の際に運動

や空間的な事前知識が利用できる．本研究では，

Fields-of-Expertsモデルにもとづいた推定法1)に，

運動の事前知識と自然画像での空間的な事前知識

を取り入れたオプティカルフロー推定法を考える．

運動の事前知識としては，カメラの制御に用い

た運動の知識を利用することができる．カメラの

運動方向が既知の場合，対象が静止している領域

に生じるオプティカルフローの方向は運動によっ

て決まるため，画像上での空間分布はカメラの運

動方向とは逆向きの方向の要素が多い偏った分布

となる．

空間的な事前知識としては，能動カメラから得

られる画像の特徴に関する知識を利用することが

できる．屋外環境における風景を撮影したような

画像は一般に自然画像と呼ばれる．ロボットや車

両に搭載されたカメラで撮影された自然画像は，

画像面と地面が垂直に近い関係で設置されること

が多いため，画像の上の領域に空や遠くの景色，

下の領域に地面や近くの物体が投影されることが

多くなる．

以上で述べたような，事前知識を利用すること

によって，能動視覚に特化したオプティカルフロー

推定法を実現し，シミュレーション実験によって

手法の有効性を検証する．

2. 原理

2.1 オプティカルフローの推定の原理

明るさに微小な変化が生じた２枚の画像を考え

る．時刻tに１枚目の画像の位置(x, y)に投影され

ていた点が，時刻t+∆tに２枚目の画像の位置(x+

∆x, y + ∆y)に投影されたとき，点の明るさIが変

化していないと仮定すると，

I(x, y, t) = I(x + ∆x, y + ∆y, t + ∆t), (1)

と表せる．右辺を１次の項までテイラー展開する

と，

I(x, y, t) = I(x, y, t) +
∂I

∂x
∆x +

∂I

∂y
∆y +

∂I

∂t
∆t. (2)

このとき，水平方向，垂直方向の移動量をu, v，∂I/∂x =

Ix，∂I/∂y = Iy，∂I/∂t = Itとおいて式を整理す

ると，ある時刻での位置x, yの明るさと速度は

Ixu + Iyv + It = 0, (3)

と表せる．式(3)にはu, vという２つの未知数があ

る，これを一意に求めることはできない．オプティ

カルフローu, vの推定を行うためには，u, vに対す

る何らかの拘束条件が必要である．

式(3)に局所領域での明るさの変化は小さいと

いう拘束を取り入れてオプティカルフロー推定を

行う方法は，Lucas-Kanadeの方法として知られて

おり，

ELK (u, v) = Kσ ∗ (Ixu + Iyv + It)2, (4)

を最小にするu, vを求めることによって推定を行

う．ここで，Kσは，範囲σに適用される２次元ガ
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ウス関数であり，式(4)の畳み込み演算は，近傍領

域での明るさの変化が最小となるような(u, v)を求

めることを意味するため，この手法はノイズの影

響を受けにくい．

また，式(3)にフローベクトルの変化は少ないと

いう拘束を取り入れてオプティカルフロー推定を

行う方法は，Horn-Schunckの方法として知られて

おり，

EHS(u, v) =
∫

Ω

((Ixu + Iyv + It)2

+α(| ∇u |2 + | ∇v |2))dxdy, (5)

を最小化することによって推定を行う．ここでΩ

は画像全体の領域，αは近傍とのフローベクトル

の変化をどの程度許容するかを調整するための重

みを表す．この手法は，各画素ごとに推定を行う

ため密なフローベクトル場を得ることができる．

Lucas-Kanadeの方法とHorn-Schunckの方法を組

み合わせた方法として，Combined Local-Global(CLG)

法がある．CLG法は画像の明るさに関して局所的

な拘束を使用した式(4)と，画像全体での最小化問

題である式(5)を組みあわせたもので，

ECLG(u, v) =
∫

Ω

(ρD(
√

Kσ ∗ (Ixu + Iyv + It)2)

+λρS(| ∇u | + | ∇v |))dxdy, (6)

を最小にするwを求めることによって，オプティ

カルフローの推定を行う方法である．ここで，λは

フローベクトルの変化をどの程度重視するかを決

める重みである．ρD，ρSは，明るさIについての

外れ値の影響を抑えるための関数であり，ρ(x) =

log(1 + 1
2 ( x

σ )2)などを用いる2)．

二つの拘束式を組み合わせることによって，ノ

イズの影響を受けにくく，密なフローベクトル場

を得ることができる．以降での式の扱いを簡単に

するため

w = (u, v, 1)　 (7)

Kσ(I) = Kσ ∗ ((Ix, Iy, It)⊤(Ix, Iy, It)), (8)

と表記すると，式(9)は以下のように表せる．

ECLG(w) =
∫

Ω

(ρD(
√

w⊤Kσ(I)w)

+λρS(| ▽w |))dw. (9)

2.2 オプティカルフローの事前確率モデ
ル

CLG法でのオプティカルフロー推定では，式(3)

の第２項では，フローベクトルの変化が少ないと

いう拘束条件を用いた．しかし，画像では一様にフ

ローベクトルの変化が少ないわけではない．画像

上でのフローベクトルの変化を考えると，物体の

表面などでは奥行きが一定か，もしくは奥行きの

変化が少ない部分がほとんどであるため，多くの

領域では変化が少ないが，異なる物体の境界など

では奥行きや運動の違いによってフローベクトル

に変化が生じる．画像中の奥行きや運動にはさま

ざまなものがあるので，多数の画像を用意して一

般的な画像でのフローベクトルの変化の分布を調

べると，裾の広い分布になることが知られている．

オプティカルフローの分布に注目した方法とし

て，Fields-of-Experts(FoE)モデルを用いたオプテ

ィカルフロー推定法がある．この手法は，近傍領

域内でのフローベクトルの各要素の分布が裾の広

い分布になることを仮定して, 正しいフローベク

トルが入力されたときの分布のパラメータを学習

することによって，事前確率を定めて推定に使用

する方法である．

FoEモデルでは，各画素のフローベクトルの確

率は，大きさm×mの局所領域のフローベクトル

によって決まると仮定する．位置kの画素と，それ

を中心とする近傍領域のフローベクトルのある方

向成分を並べたベクトルx(k)，分布を表す関数ψを

用いて，

p(x) =
1
Z

K∏
k=1

ψ(x(k))， (10)

と表すことができる．
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大きさm×mの近傍領域においてフローベクト

ルがN個の１次元t分布の積で表される分布に従う

と仮定すると，事前確率を

p(x) =
1
Z

K∏
k=1

N∏
i=1

(
1 +

1
2
(J⊤

i x(k))2
)−αi

, (11)

と表すことができる．ここで，(x ∈ u,v)である．

分布のパラメータJi, αiは，学習によって決定する．

FoEモデルにおいて，画像を小領域に分けて扱

うのはある画素フローベクトルを小領域内の要素

のみによって決定されると仮定することによって，

入力画像の大きさに依存せず，平行移動に対して

も不変なモデルを実現するためである．

分布のパラメータJi, αiは式(11)のエネルギー関

数

EFoE(x) = − log p(x)

= −
K∑

k=1

i∑
i=1

log
(

1 +
1
2
(J⊤

i x(k)))2
)−αi

,(12)

にもとづいて学習する．

学習はcontrastive divergence法によって行い，

Θ = Θ + η

(⟨
∂EFoE

∂Θ

⟩
p

−
⟨

∂EFoE

∂Θ

⟩
0

)
, (13)

としてΘを更新することによって求める．このと

きΘ = (Ji, αi)であり，⟨·⟩pは，p回目に分布のパラ

メータΘにもとづいて発生させた入力値xでの平

均を表す3)．η は更新の速さを調節するための重

みである．

2.3 事前確率モデルに基づくオプティカ
ルフロー推定

学習したパラメータを用いてオプティカルフロー

推定を行うために，CLG法の式(9)の第２項を式

(12)で置き換える．

E(w) = ED + λEFoE

=
∫

Ω

ρD

(√
w⊤Kσ(I)w

)
−λ

K∑
k=1

i∑
i=1

log
(

1 +
1
2
(J⊤

i w(k)))2
)−αi

.(14)

拘束を置き換えたことによって単に周囲のフロー

成分の変化が少ないという拘束ではなく，周囲の

フロー成分の分布によって事前確率が大きくなる

ようなwを求めることができる．ここで，λは学習

による項の影響の大きさを調節するための重みで

ある．

実際のオプティカルフロー推定の方法は，式(14)

を最小化するのが困難であるため，エネルギー関

数の勾配を用いた局所最適化

∇Ew = 0, (15)

によって求める．

式(14)の１項目EDの位置iにおける勾配は，

∂

∂ui
ED(w) = ρ̃D

(√
wiKiw⊤

i

)
(K1iwi), (16)

∂

∂vi
ED(w) = ρ̃D

(√
wiKiw⊤

i

)
(K2iwi), (17)

ここでρ̃(x)D = ρ′(x)D/x，Kjiは，位置iでの行列

Kσ(I)のj行目を取り出したベクトルを表す．

またEFoE(x)の各要素の勾配を求めxを分離した

もの1)を

∇EFoE(x) = AFoE(x)x, (18)

と表記する．

式(16)と，式(18)を係数wについて並べ式(15)へ

代入すると，

[AD + AFoE(w)]w = 0. (19)

ADの定数項を移項すると，[
ÃD + AFoE(w)

]
w = b. (20)

wは１組の画像間でのフローのすべての成分を並

べたベクトルなので，Aは入力画素数分の行と列

をもつ疎行列である．

式(20)はAFoE(w)の項に非線形な要素を含むが，

適当な初期値w(0)から初めて，[
ÃD + AFoE(wk−1)

]
wk = b. (21)
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として，方程式を繰り返し解いて，wの値を更新

していくことによって画像全体のフローベクトル

を求める．

3. 運動の事前知識と空間分割に

よる学習領域の限定

Fields-of-Expertsモデルを用いたフロー推定で提

案されているのは，ランダムなカメラ運動，画像

のランダムな領域のフローベクトルをもとに学習

を行う方法である．これに対し能動カメラでのオ

プティカルフロー推定を考えた場合，事前知識と

してカメラの運動パラメータが使用できる．また，

入力する画像が自然画像であれば，画像の中段か

ら上が遠景で，下が近景といったように領域ごと

の距離に特徴があり，フローベクトルの分布が空

間的に偏っていることが利用できる可能性がある．

本研究では，学習時にカメラ運動に関する事前

知識と画像中の領域に関する事前知識を使用して，

入力とするフローベクトルを分類する．また，推

定時には，カメラ運動または領域によって使用す

る事前分布を切り替える．それぞれの事前知識に

もとづいた分類がフローベクトルの推定精度にど

のように影響するかを示すために，

• 入力画像を撮影したときのカメラ運動と同

じ種類のカメラ運動から学習した分布のパ

ラメータを用いて推定を行う．

• 入力画像での領域と同じ領域から学習した

分布のパラメータを用いて推定を行う．

という２種類の方法についてそれぞれ実験を行っ

た．運動による種類分けの例をFig. 3，領域を分

ける場合の例をFig. 4に示す．

事前知識から得られる運動方向を利用すること

によって，学習に利用する運動方向を限定するこ

とは，関係のない運動でのフローが学習対象から

除外されることにより，特定の運動に特化したパ

)|( 1vxp )|( 2vxp)|( 1vxp )|( 1vxp )|( 2vxp )|( 2vxp

Fig. 3　運動によって入力データを分けて学習す
る場合の分類の例

)|( 1Rxp )|( 2Rxp )|( 3Rxp )|( 4Rxp)|( 1Rxp )|( 2Rxp )|( 3Rxp )|( 4Rxp

Fig. 4　領域によって入力データを分けて学習す
る場合の分類の例

ラメータを決定することにつながり，より確実な

推定を実現することができると期待される．また，

学習に利用する領域を限定することは自然画像で

のフローベクトルの分布の偏りを考慮することに

あたり，能動カメラによって得られる画像からの

推定を行う場合には有用である．

4. 実験

運動ごとに分けて学習を行ったパラメータ，画

像を４つの領域に分割してそれぞれの領域ごとに

学習を行ったパラメータを用いて，オプティカル

フロー推定実験を行った．

推定したオプティカルフローの評価には，フロー

ベクトルの角度誤差4)

(角度誤差) = acos(ve · vc), (22)

の画像全体での平均値を使用した．ここで，veは推

定したフローベクトルの要素，vcは正しいフロー
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ベクトルである．vは，フローベクトルの水平方

向成分u，垂直方向成分vを用いて，

v =
(u, v, 1)⊤

u2 + v2 + 1
, (23)

と表されるベクトルである．

4.1 学習用データの作成と学習

事前確率に基づくオプティカルフロー推定にお

いて，学習に用いるオプティカルフローデータは

ノイズを含まない正確なものであることが望まし

い．また，推定したオプティカルフローの評価を

行うために実験用の画像に対して，観測される正

しいフローベクトルの方向を得る必要がある．し

かし，オプティカルフローは画像上の見た目の移

動ベクトルなので，直接計測することは不可能で

ある．

本実験では，３次元空間での物体の配置とカメ

ラ運動を入力として，カメラで撮影した画像と画

像上に生じるオプティカルフローを生成するシミュ

レーション環境を作成し，学習用のオプティカル

フローおよび実験用の入力画像を合成することに

よって得たデータを，正しいオプティカルフロー

のデータとして使用した．

シミュレーション環境には複数の物体を配置し，

背景や他の物体との境界でフローの変化が生じる

ようにした．物体の面は画像面に対して傾けて配

置して奥行きの異なるフローが生じるようにした

(Fig.5)．

Fig. 5　生成したフローベクトルの例

大きさ240× 240ピクセルのフローベクトル場30

フレームから，大きさ3× 3ピクセルの小領域をラ

ンダムに6400個取り出して学習の入力画像とした．

フローの水平方向成分，垂直方向成分に対してそ

れぞれに対して8個のパラメータを式(13)の学習に

より決定した．反復回数は2000回，更新時の重み

はη = 0.001とした．

4.2 運動方向によって学習データを分け
る場合

運動ごとに分けてパラメータの学習を行いオプ

ティカルフローを推定する実験を行った．実験に

は，空間的に特徴のあるカメラ運動として(1)画像

面に平行な方向への並進，(2)カメラの光軸方向へ

の前進，(3)(1)と(2)をランダムに混ぜて行う運動

の３パターンを扱うこととした．

それぞれの運動パターンから生じるフローベク

トルについて，(1)の運動は画像面方向への運動な

ので一定の方向を向いたフローベクトルが発生し，

(2)の運動は画像面に垂直な方向への運動なので運

動によって発生するフローベクトルは放射状で一

定の変化を持つという特徴がある．

オプティカルフロー推定は(1)と(2)の運動から

生じるフローベクトルの特徴を考慮して，左方向

への並進，前進の２パターンの画像系列について

行った．推定する画像列のフレーム数は10フレー

ム，画像サイズは40 × 40ピクセルである．

推定には式(21)を用い，推定時の重みはλ = 0.01，

方程式の反復回数は10回に固定した．

推定したオプティカルフローの一例をFig. 6，

Fig. 9，対応する真値をFig. 7，Fig. 10，画像系列

全体での角度誤差をTable 1，Table 2に示す．

Table 1　学習データごとの角度誤差(左並進)
学習データ 平均角度誤差 標準偏差

(1)横移動 5.734◦　 1.077◦　

(2)前進 5.919◦　 1.008◦　

(3)ランダム　 5.901◦　 1.013◦　
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Fig. 6　左方向並進の画
像での推定値

Fig. 7　左方向並進の画
像の真値
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Fig. 8　角度誤差のヒストグラム(左並進)

Fig. 9　前進画像での推
定値

Fig. 10　前進画像での
真値

Table 2　運動ごとに分けて学習したときの角度誤
差(前進)

学習データ 平均角度誤差 標準偏差

(1)横移動 1.803◦　 0.525◦　

(2)前進 1.668◦　 0.288◦　

(3)ランダム　 1.909◦　 0.667◦　
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Fig. 11　角度誤差のヒストグラム(前進)

推定結果を比較すると，カメラの運動方向と同

じ方向のフローから学習した分布を用いて推定し

たフローが角度誤差が少ない．これは，学習に使

用した運動から得られるフローベクトルの空間分

布と，推定時の運動から得られるフローベクトル

の空間分布が最も近いためと考えられる．

4.3 領域ごとにフローベクトルを学習し
た場合

画像を分割し，分割した領域ごとにパラメータ

の学習を行いオプティカルフローを推定する実験

を行った．この実験では，屋外で撮影した自然画像

のように，画像の中央より上と下の部分でフロー

の分布が大きく異なる状況を再現するため，学習

の入力画像にはFig. 5の左の図のように，画像の

中央よりやや上の部分まで近くに物体があるよう

なシーンを用いた．画像の領域をを４等分し，各

領域について個別に分布のパラメータを学習した．

入力画像にはFig. 12のシーンにおいてカメラが

右方向に並進したときの画像系列を使用した．学

習時の条件，推定時の反復回数は4.2の実験と同じ

である．学習に使用する小領域は並進と前進がラ

ンダムに入った入力画像のランダムな位置から取

り出した．

学習に使用した領域ごとに，分布のパラメータ
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Fig. 12　実験に使用したシーン

を切り替えて推定を行った．比較対象として，4.2の

実験で使用した，ランダムな運動から学習した学

習データを使用して，同じ入力画像からオプティ

カルフロー推定を行い角度誤差の変化を調べた．

画像系列全体での角度誤差をTable 3に示す．

Table 3　領域ごとにパラメータを切り替えて学習
した場合と切り替えずに学習した場合の角度誤差

平均角度誤差 標準偏差

分割なし 2.758◦ 0.6156◦

領域分割 2.119◦ 0.7496◦

結果を見ると，角度誤差が減少しているのがわ

かる．画像上でのフローベクトルの空間分布に注

目して画像を領域分割してそれぞれの領域に近い

分布から学習したパラメータを使用して推定する

ことによってフローの角度誤差が減少したと考え

られる．

5. おわりに

学習によってフローベクトルの事前分布を定め

るFields-of-Expertsモデルにもとづくオプティカル

フロー推定法において，運動ごと，領域ごとに分

けて事前分布のパラメータを求めることによって

オプティカルフローの角度誤差が減少することが

確認できた．

運動については，フローの空間分布に特徴のあ

る運動を選んで比較実験を行ったが，入力画像が

任意のカメラ運動によって撮影された場合，事前

知識とする運動をどのように選択するかが重要に

なってくると考えられる．限られた種類の学習デー

タを切り替えて任意のカメラ運動に対応できるよ

うな方法を実現する必要がある．また，画像の分

割を行う実験では，単純なシーンを使用し，単に

画像を４等分することによって領域ごとにフロー

を学習していた．しかし，自然画像での応用を考

えた場合，領域を分割して学習することの目的は，

対象の奥行きや運動によって事前分布を切り替え

て推定を行うことである．シーンに応じて分割す

る領域を変更するような仕組みを考えることも今

後の課題である．
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