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内容梗概

可視光を検出して画像信号を取得するイメージセンサは, 物理限界に近い性能が得られ

ており,防災,防犯,計測,車載,医療,生物,農業,食品,材料,宇宙,環境の幅広い分野で利用

されている. イメージセンサは,静止画や動画の鑑賞目的のみに留まらず,画像に写る内容

をコンピュータが理解する画像認識技術へ応用されている. 画像認識技術には, 画像や矩

形単位で物体の概念種別を予測するクラス認識や物体検出が存在するが, クラス認識や物

体検出は物体の形状や輪郭線を抽出できない. 一方, 画素単位で領域種別を予測する画像

領域分割は物体の輪郭線を抽出可能なため, クラス認識や物体検出の前処理としても用い

られる重要な要素技術である.

幅広い分野で研究が進められている画像領域分割には様々な従来手法が存在する. 例と

して,学習データを用いる局所特徴に基づく手法,ユーザからの手動入力を用いるインタラ

クティブ手法, 入力画像と領域種別に関する知見に基づきアルゴリズムが設計される事前

知識に基づく手法が挙げられる. 局所特徴に基づく手法は高精度化に向けて学習データ量

が増加するため導入コストが増大する課題を有する. また, インタラクティブ手法はユー

ザからの手動入力を要するためユーザビリティが低下する課題を有する.

一方, 事前知識に基づく手法は学習データやユーザからの手動入力が不要なため, 導入

コスト増大とユーザビリティ低下の課題を回避できる. しかし, 事前知識に基づく手法の

処理アルゴリズムは入力画像や領域種別に関する知見に基づいて設計されるため, 導入先

の処理目的に依存する. そこで,本論文では画像認識分野に貢献することを目的に,導入先

となる応用システムの特性を加味して事前知識に基づく手法を高度化する研究成果を述

べる.

まず, ユーザが周囲を撮影した情景画像を建造物の領域と建造物以外の背景の領域に分

割する手法を提案し, その有効性を領域分割精度と計算時間の観点から評価する. 提案手

法は,背景領域が画像の上部や下部に分布する事前知識に基づき,グラフ理論を用いて画像
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領域を分割する GrabCutを適用する. GrabCutの初期化に必要な背景領域の候補を求める

ために, 画像の上部や下部に分布する傾向のあるクラスタを抽出する処理を提案手法に導

入する. 情景画像を用いた評価実験に基づき, 提案手法が建造物領域分割精度の向上と計

算時間の短縮を実現することを確認する. また, 領域分割精度の低下を引き起こす従来手

法の課題を提案手法が回避することも確認する. 提案手法は, 建造物領域の輪郭線情報を

特徴とする建造物クラス認識の高性能化に寄与できる. 建造物クラス認識は情景画像を撮

影したユーザの現在位置を測位する技術に応用されるため, 現在位置測位の性能向上に提

案手法が貢献できる可能性がある.

続いて, インターネットオークション等で用いられる商品画像を商品の領域と商品以外

の背景の領域に分割する手法を提案し, その有効性を領域分割精度と計算時間の観点から

評価する. 提案手法は,商品領域が画像の中央部,背景が画像の外縁部に分布する事前知識

に基づいて GrabCutを適用する. GrabCutの初期化に必要な背景領域の候補を求めるため

に, 商品領域分布の分析結果に基づいて定めた画像の外縁部を周辺の画素を併合しながら

拡大させる処理を提案手法に導入する. 商品画像を用いた評価実験に基づき, 提案手法が

商品領域分割精度の向上と計算時間の短縮を実現することを確認する. また, 領域分割精

度の低下を引き起こす従来手法の課題を提案手法が回避することも確認する. 提案手法は,

商品領域の輪郭線情報を特徴とする商品クラス認識の高性能化に寄与できる. 商品クラス

認識は商品画像に含まれる商品の名称や関連情報を自動取得するインターネットオーク

ションの機能に応用されるため, インターネットオークションの効率化に提案手法が貢献

できる可能性がある.

次に, 監視カメラが現在と過去に撮影した画像を比較して, 画素値の差分が大きい領域

（以降,差分領域と呼称する）と差分領域以外の背景の領域を分類する手法を応用した人感

センサ（以降,差分領域に基づく人感センサと呼称する）の有効性を評価する. 人感センサ

は在室者の検知結果を用いて電気設備を自動制御する技術（以降,在不在制御と呼称する）

に用いられるため, 差分領域分割に基づく人感センサを用いた在不在制御の省エネルギー

効果や消費電力量を評価項目に加える. 一般家庭で収集した実験データに基づき, 差分領

域分割に基づく人感センサの在室者検知精度と省エネルギー効果が既存の人感センサと比

べて向上することを確認する. また, 差分領域分割に基づく人感センサを用いた在不在制

御の消費電力量を評価し, 商用化されている差分領域分割に基づく人感センサの高度化に

向けた考察を行う. 本研究は, 関連研究で明らかにされていない差分領域分割に基づく人
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感センサの利点や課題を述べた点で有用で, 差分領域分割に基づく人感センサの普及を促

す可能性がある. 差分領域分割に基づく人感センサは照明や空調設備の在不在制御に用い

られるため, 本研究で得られる知見は一般家庭やオフィスにおける電気設備のエネルギー

消費量の抑制に貢献できる可能性がある.

本論文は,全 6章で構成される. 第 1章にて序論を述べ,第 2章では,関連研究に基づい

て画像領域分割の従来手法を説明する. まず, 一般的な多クラスの画像領域分割を定式化

し,本研究に関連する建造物領域分割,商品領域分割,差分領域分割を例示する. 続いて,画

像領域分割の従来手法を局所特徴に基づく手法,インタラクティブ手法,事前知識に基づく

手法に分類し, 各手法を代表例に基づき説明する. 次に, 各手法の利点と課題を整理して,

研究対象とする事前知識に基づく手法とその他の手法との差異を述べる.

第 3章では,情景画像の建造物領域を分割する手法を提案する. まず,事前知識に基づい

て建造物領域を分割する従来手法として, 上野らの手法の処理概要をフローチャートに基

づき詳細に述べる. 続いて, 領域分割精度の低下を引き起こす上野らの手法の課題を説明

する. 次に,画像を構成する各画素を色情報に基づいてクラスタリングし,生成されたクラ

スタを解析する提案手法の処理概要をフローチャートに基づき詳細に述べる. 更に, 106枚

の情景画像を用いた比較実験に基づいて領域分割精度と計算時間の観点から提案手法の有

効性を示す. また, 提案手法が領域分割精度の低下を引き起こす上野らの手法の課題を回

避することも確認する.

第 4章では,商品画像の商品領域を分割する手法を提案する. まず,事前知識に基づいて

商品領域を分割する従来手法として, Chengらの手法の処理概要をフローチャートに基づ

き詳細に述べる. 続いて,領域分割精度の低下を引き起こす Chengらの手法の課題を説明

する. 次に, 商品領域分布の分析結果に基づいて定めた画像の外縁部を周辺画素を併合し

ながら拡大させる提案手法の処理概要をフローチャートに基づき詳細に述べる. 更に, 341

枚の商品画像を用いた比較実験に基づいて領域分割精度と計算時間の観点から提案手法の

有効性を示す. また,提案手法が領域分割精度の低下を引き起こす Chengらの手法の課題

を回避することも確認する.

第 5 章では, 関連研究で十分に評価されていない差分領域分割に基づく人感センサの

有効性を確認し, その利点や課題を明らかにする. 人感センサの在室者検知精度は在不在

制御の省エネルギー効果や消費電力量を左右するため, 一般家庭やオフィスの消費エネル

ギー内訳に占める割合の高い照明設備の在不在制御を再現し, 省エネルギー効果と消費電
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力量を評価する. まず,人感センサの関連技術として,差分領域分割に基づく人感センサに

ついて説明する. 続いて, 照明在不在制御の処理概要をフローチャートに基づき詳細に述

べる. 次に, 人感センサの有効性を確認する実験の実験条件を説明し, 在室者検知精度, 省

エネルギー効果, 消費電力量の観点で差分領域分割に基づく人感センサの有効性を評価す

る. 更に,実験結果に基づいて差分領域分割に基づく人感センサの利点と課題を整理し,差

分領域分割に基づく人感センサの改良課題を考察する. 最後に, 第 6章で本研究で得られ

た成果を結論として要約する.
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1

第 1章

序論

1.1 研究背景

可視光を検出して画像信号を取得するイメージセンサは, スマートフォンやデジタルカ

メラなどに代表される民生機器のみでなく,防災,防犯,計測,車載,医療,生物,農業,食品,

材料, 宇宙, 環境の幅広い分野で利用されている [1–4]. 人間は主に視覚, 聴覚, 触覚, 味覚,

嗅覚の 5つの感覚器を通じて外界から情報を収集するが,イメージセンサは知覚する情報

量全体の 80%以上を占める視覚を代替可能で [5],重要なセンサとして高性能化に向けた

研究が進められてきた. 現在,イメージセンサは物理限界に近い性能を得られており,静止

画や動画の鑑賞目的に留まらず, 画像に写る内容をコンピュータが自動で理解する画像認

識技術への応用が拡大している [3].

画像認識は 1960年代に研究が始まったと言われており [6], 1970年代から 1980年代に

は研究者の知識に基づいて認識対象の特徴を記述するアルゴリズムが設計されてきた [7].

1990年代から 2000年代には,汎用コンピュータの進化に伴って,研究者が設計した局所的

な画像特徴に基づく画像認識が盛んに研究されてきた [8]. 例えば, Scale Invariant Feature

Transform (SIFT)特徴量 [9]と Support Vector Machine (SVM) [10, 11]を組み合わせた画

像認識は, 高精度化や高速化に向けた改良が重ねられて現在でも幅広い分野で実用化され

ている. 2010 年代以降には, 研究者の知識に基づいて設計されてきた画像特徴を自動で

獲得する深層学習を応用した画像認識が研究されている. 1940 年代から研究されてきた

Neural Network (NN) [12]を深層学習で多層化した Deep Neural Network (DNN) [13]は,

コンペティションで既存の画像認識に対して大幅な精度向上を達成した [14]. 現在, DNN
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(a)クラス認識 (b)物体検出

(c)画像領域分割

図 1.1: 画像認識の例

に基づく画像認識は様々な分野に向けて研究や実用化が進められている.

画像認識には, 図 1.1のように画像, 矩形, 画素単位で物体の属する概念種別を予測する

クラス認識, 物体検出, 画像領域分割が存在する [15]. クラス認識は, 画像全体に含まれる

物体の概念種別を予測する. 図 1.1 (a)に例示するクラス認識は,画像全体にペンと本のい

ずれかが含まれることを予測する. 物体検出は, 矩形の領域単位で物体の概念種別を予測

する. 図 1.1 (b) に例示する物体検出は, 画像上に赤色の枠で示すペン, 本, はさみが含ま

れる矩形の領域を予測する. 画像領域分割は, 画素単位で物体の概念種別を予測する. 図

1.1 (c)に例示する画像領域分割は,画像の各画素を桃色で示す本,青色で示すみかん,緑色

で示す背景に分類する.

図 1.1 (a)に例示したクラス認識として, 入力画像の代表的な点をサンプリングして, 代
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表点の周辺領域から画素間の共起を表現する局所特徴を抽出する手法が存在する [16].

DNNに基づいて局所特徴を抽出する手法も近年盛んに研究されている. しかし,クラス認

識は物体が存在する画像上の位置を明らかにすることができない.

図 1.1 (b)に例示した物体検出として,入力画像中に物体が存在する可能性の高い領域を

物体候補として抽出して, 各物体候補にクラス認識を適用する手法が存在する [17]. 物体

検出の計算時間を低減するためには, クラス認識が適用される物体候補を予め絞り込むこ

とが重要である. 例えば, 物体が存在する度合を評価することで物体候補を絞り込む手法

が存在する [18]. 物体検出は物体が存在する画像上の大まかな位置が分かるが, 物体が含

まれる矩形の内部には物体の存在しない画素が含まれるため, 物体の形状や輪郭線を明ら

かにすることができない.

図 1.1 (c) に例示した画像領域分割として, 局所特徴を深層学習に基づき抽出する手法

（以降, 局所特徴に基づく手法と呼称する）が主流である. 画像領域分割は, 医療, 車載, 計

測, 防災, 食品の広い分野で応用が検討されている [19–23]. 認識単位の小さい画像領域分

割は画像認識の中で最も困難な技術の 1つとして捉えられているが [8],クラス認識や物体

検出で求められなかった物体の形状や輪郭線を抽出可能な利点を有する. そのため, 画像

領域分割はクラス認識や物体検出の前処理として用いられる重要な要素技術である. 例え

ば,クラス認識には物体の輪郭線に基づいて局所特徴を抽出する手法が存在し [24],物体検

出には物体候補の絞り込みに画像領域分割を用いる手法が存在する [25, 26]. 更に,画像中

に存在する特定の物体を 3次元画像化するためにも画像領域分割が用いられる [27]. 本論

文では,画像領域分割に関する研究成果を述べる. 以降,画像領域で各画素に割り当てる概

念種別を領域種別と呼称する.

画像領域分割には, 領域種別単位で領域分割するセマンティックセグメンテーショ

ン [28]と個体単位で領域分割するインスタンスセグメンテーション [29]が存在する. セ

マンティックセグメンテーションとインスタンスセグメンテーションによる画像領域分

割結果を図 1.2を用いて説明する. 図 1.2 (a)は入力画像,図 1.2 (b), (c)はそれぞれセマン

ティックセグメンテーションとインスタンスセグメンテーションを適用した結果である.

図 1.2 (b), (c) を確認すると, セマンティックセグメンテーションと比べて, インスタンス

セグメンテーションは 2 冊の隣接する本を異なる本として区別できる利点を有すること

が分かる. この利点はインスタンスセグメンテーションが物体検出とセマンティックセグ

メンテーションの組み合わせで実現されることに起因するが, インスタンスセグメンテー



4 第 1章 序論

(a)入力画像 (b)セマンティックセグメンテーション

(c)インスタンスセグメンテーション

図 1.2: 画像領域分割結果の比較

ションはセマンティックセグメンテーションと比較して計算コストが高い点で実用化に向

けて課題がある [8]. そこで, 本論文では計算コストが低く, 実用化が進められているセマ

ンティックセグメンテーションに関する研究成果を示す.

ここで画像領域分割の例を示す. 図 1.3は,ユーザが周囲を撮影した情景画像の各画素を

建造物領域と建造物以外の背景領域に分類する建造物領域分割の例である. 図 1.3 (a)は入

力画像で, 図 1.3 (b) は建造物領域分割を適用した結果である. 図 1.3 (b) の白色と黒色に

示す領域はそれぞれ建造物領域と背景領域をである. 建造物領域分割を高度化することで,

建造物の輪郭線を特徴とする建造物クラス認識の高性能化に寄与できる. 更に, 建造物ク

ラス認識は情景画像を撮影したユーザの位置を測位する技術に応用されているため, 建造

物領域分割を高度化することで現在位置測位技術の高性能化に貢献できる可能性がある.

図 1.4 は, インターネットオークション等で用いられる商品画像の各画素を商品領域
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(a)情景画像 (b)領域分割結果

図 1.3: 建造物領域分割

(a)商品画像 (b)領域分割結果

図 1.4: 商品領域分割

と商品以外の背景領域に分類する商品領域分割の例である. 図 1.4 (a) は入力画像で, 図

1.4 (b)は商品領域分割を適用した結果である. 図 1.4 (b)の白色と黒色に示す領域はそれ

ぞれ商品領域と背景領域である. 商品領域分割を高度化することで, 商品の輪郭線を特徴

とする商品クラス認識の高性能化に寄与できる. 更に, 商品クラス認識は商品画像に含ま

れる商品の名称や関連情報を自動で取得するインターネットオークションの機能に応用さ

れているため, 商品領域分割を高度化することでインターネットオークションの効率化に

貢献できる可能性がある.

図 1.5は,監視カメラで過去と現在に撮影した画像を比較して,差分が発生する領域（以

降, 差分領域と呼称する）と差分領域以外の背景領域に各画素を分類する差分領域分割で
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(a)過去の監視カメラ画像 (b)現在の監視カメラ画像

(c)領域分割結果

図 1.5: 差分領域分割

ある. 図 1.5 (a),(b)は過去と現在に撮影した入力画像で, 図 1.5 (c)は差分領域分割を適用

した結果である. 図 1.5 (c) の白色と黒色に示す領域はそれぞれ差分領域と背景領域であ

る. 近年,監視カメラを内蔵し,撮影した画像に差分領域分割を適用することで在室者の検

知結果を出力する人感センサ（以降, 差分領域分割に基づく人感センサと呼称する）が商

用化されているが, 差分領域分割に基づく人感センサの有効性が関連研究で十分に評価さ

れていない. 差分領域分割に基づく人感センサの利点や高度化に向けた課題を明らかにす

ることで,差分領域分割に基づく人感センサの普及を促す可能性がある. また,人感センサ

の在室者検知結果に基づいて電気設備を自動制御する技術（以降,在不在制御と呼称する）

の高性能化に寄与し,一般家庭やオフィスのエネルギー消費量を抑制できる可能性がある.

上述した画像領域分割は,入力画像から分離したい建造物領域,商品領域,差分領域を前

景領域として背景領域と区別する. 局所特徴に基づく手法を用いて色や形状の異なる前景
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領域と背景領域を分割するには, 前景領域や背景領域に応じて学習データを事前に準備す

る必要がある. 特に, 現在主流の深層学習に基づいて局所特徴を抽出する手法はその他の

機械学習と比較して大量かつバリエーション豊富な学習データを要するため, 導入コスト

が増大する [30]. 他にも, 入力画像を目視確認したユーザからの手動入力に基づいて画像

領域を分割する手法（以降,インタラクティブ手法と呼称する）も存在するが,ユーザから

の手動入力を要するためユーザビリティが低下する課題がある.

一方, 入力画像や領域種別に関する事前知識に基づいてアルゴリズムを手動で設計する

手法（以降, 事前知識に基づく手法と呼称する）が存在する. 図 1.3の建造物領域分割は,

建造物が画像の中心部に分布することや, 上空や道路などの背景は画像の上半分と下半分

にそれぞれ分布することを事前知識として用いる. 図 1.4の商品領域分割は,商品が背景領

域と比較して人の注目を集めるように画像の中央部に撮影されることを事前知識として用

いる. 図 1.5の差分領域分割は,現在と過去に撮影した画像間で画素値の差分が大きい領域

に差分領域が含まれることを事前知識として用いる.

事前知識に基づく手法は, 局所特徴に基づく手法のように学習データを必要としないた

め導入コストを低減可能である. 更に, インタラクティブ手法のようにユーザからの手動

入力を必要としないためユーザビリティの低下が存在しない. そこで, 本論文は導入コス

ト増加やユーザビリティ低下を回避して実用化できる事前知識に基づく手法を研究対象と

する. 入力画像や領域種別に関する知見に基づいて設計される事前知識に基づく手法のア

ルゴリズムは,処理目的に強く依存する点に課題がある. そのため,導入先となる応用シス

テムの特性を加味して事前知識に基づく手法を高度化する研究成果を述べる.

事前知識に基づく手法の領域分割精度を向上するには, 入力画像や領域種別に関する特

徴をアルゴリズムに適切に反映することが重要である. そこで, 本研究では既存の事前知

識に基づく手法の課題を分析し, 課題を回避可能なアルゴリズムを提案することで事前知

識に基づく手法の高度化を実現する. また, 事前知識に基づく手法に関する有効性評価を

実施し,高度化に向けた改良課題を得る.

1.2 本論文の構成

本論文は,全 6章で構成される. 第 2章では,画像領域分割の従来手法について詳細に説

明する. まず, 画像領域分割を定式化する. 続いて, 画像領域分割の従来手法を局所特徴に

基づく手法,インタラクティブ手法,事前知識に基づく手法に分類し,各手法の代表例を詳
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細に説明する. 次に,各手法の利点や課題を整理し,研究対象とする事前知識に基づく手法

とその他の手法の差異を明確化する. 更に,研究方針を述べる.

第 3章では,情景画像から建造物領域を分割する手法を提案し,その有効性を示す. まず,

建造物領域を分割する従来手法の処理アルゴリズムをフローチャートに基づき詳細に述

べ,領域分割精度が低下する従来手法の課題を整理する. 続いて,提案手法の処理アルゴリ

ズムをフローチャートに基づき詳細に詳べる. 画像の上部や下部に背景領域が分布するこ

とを事前知識とする提案手法には,入力画像の各画素を色情報でクラスタリングし,背景領

域を含む割合の高いクラスタを判定する処理を導入する. 次に, 建造物領域分割精度と計

算時間の観点から提案手法の有効性を確認する実験の実験条件を説明し, 実験結果に基づ

き提案手法が 86.4%の平均計算時間低減と 10.1%の領域分割精度向上を実現したことを

述べる. 領域分割精度の低下を引き起こす従来手法の課題を提案手法が回避できることも

確認する. 他にも,更なる精度向上に向けて提案手法で発生した課題を整理する.

第 4 章では, 商品画像から商品領域を分割する手法を提案し, その有効性を示す. まず,

商品領域を分割する従来手法の処理アルゴリズムをフローチャートに基づき詳細に述べ,

領域分割精度が低下する従来手法の課題を説明する. 続いて, 提案手法の処理アルゴリズ

ムをフローチャートに基づき詳細に詳べる. 画像の外縁部に背景領域が分布することを事

前知識とする提案手法には, 周辺画素を併合しながら画像の外縁部を拡大させることで背

景領域の候補を求める処理を導入する. 次に, 商品領域分割精度と計算時間の観点から提

案手法の有効性を確認する実験の実験条件を説明し,実験結果に基づき提案手法が 76.7%

の平均計算時間低減と 3.2%の領域分割精度向上を実現したことを述べる. 更に,領域分割

精度の低下を引き起こす従来手法の課題を提案手法が回避できることを確認し, 提案手法

を構成する各処理の有効性を考察する.

第 5章は,関連研究で十分に評価されていない差分領域分割に基づく人感センサの有効

性を実環境下で収集したデータを用いて確認し, その利点や課題を考察する. 人感センサ

は, 在室者の検知結果に基づいて電気設備を自動制御する技術（以降, 在不在制御と呼称

する）の省エネルギー効果や消費電力量を左右する. そこで, 一般家庭やオフィスの消費

エネルギー内訳に占める割合の高い照明設備の在不在制御を再現し, 省エネルギー効果と

消費電力量を評価する. まず, 現在商用化が進められている差分領域分割に基づく人感セ

ンサを関連研究に基づいて詳細に説明する. 続いて, 照明在不在制御の処理概要をフロー

チャートに基づき説明する. 次に, 人感センサの有効性を評価する実験の実験条件を説明
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し,在室者検知精度,省エネルギー効果,消費電力量の観点で差分領域分割に基づく人感セ

ンサの有効性を考察する. 差分領域分割に基づく人感センサは安価で普及している赤外線

センサに対して 21.7%の在室者検知精度改善を実現し,照明に対する在不在制御の省エネ

ルギー効果を赤外線センサと比べて 9.68%向上したことを説明する. 更に,差分領域分割

に基づく人感センサの利点と課題を考察し, 差分領域分割に基づく人感センサの改良課題

について述べる. 具体的には, 差分領域分割に基づく人感センサ自体の消費電力が赤外線

センサと比べて高く, 照明在不在制御の消費電力量削減を実現できない結果が得られたこ

とを述べる.

第 6 章は, 本研究で得られた成果を結論として要約し, 研究成果に基づいて今後の展望

を示す. なお, 第 3章は文献 [31–34], 第 4章は文献 [35], 第 5章は文献 [36–38]で公表し

た内容に関連する.
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第 2章

画像領域分割の研究動向

本章の内容について説明する. 2.1 節で研究対象とする画像領域分割を定式化する.

2.2節で画像領域分割の従来手法を局所特徴に基づく手法,インタラクティブ手法,事前知

識に基づく手法に分類し, 関連研究に基づいて詳細を述べる. 各手法の利点や課題を整理

し,研究対象とする事前知識に基づく手法とその他の手法との差異を明確化する. 2.3節で

研究方針を述べ,本章の内容を 2.4節でまとめる.

2.1 画像領域分割の定式化

本節では, 幅と高さの画素数がそれぞれ W , H で総画素数が P(= H · W) の画像 X =

{x0, . . . , xP−1} を入力とする画像領域分割を定式化する. 画像領域分割は,入力画像の各画

図 2.1: 画像領域分割の概要図
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素に事前に定めた NL 種類の領域種別 L =
{
l0, . . . , lNL−1

}
のいずれかを割り当て, 領域分

割結果 Y = {y0, . . . , yP−1} を出力する処理を意味する. 図 2.1に例示する画像領域分割は,

画像の各画素に 2種類の領域種別 L = {l0, l1}のいずれかを割り当てる. l0 と l1 は,それぞ

れ猫の領域とそれ以外の背景領域を示す.

以降の本論文は,ユーザが入力画像から分離したい前景領域 lfgd と,それ以外の背景領域

lbgd のいずれかを入力画像の各画素に割り当てる画像領域分割に関して述べる. ここで,本

論文に関連する画像領域分割の具体例を示す.

まず, 図 1.3 の画像領域分割は建造物が撮影された情景画像の各画素に領域種別

L =
{
lbld, lbkg

}
のいずれかを割り当てる建造物領域分割である. lbld と lbkg は, それぞれ前

景領域に相当する建造物領域と背景領域を示す.

続いて, 図 1.4の画像領域分割はインターネットオークション等で用いられる商品画像

の各画素に領域種別 L =
{
lpdc, lbkg

}
のいずれかを割り当てる商品領域分割である. lpdc と

lbkg は,それぞれ前景領域に相当する商品領域と背景領域を示す.

次に, 図 1.5 の画像領域分割は現在と過去に撮影された監視カメラ画像去に撮影さ

れた監視カメラ画像（それぞれ X t−1,X t とする）を比較して, X t の各画素に領域種別

L =
{
ldif, lbkg

}
のいずれかを割り当てる差分領域分割である. ldif と lbkg は, それぞれ前景

領域に相当する差分領域と背景領域を示す.

2.2 従来手法

本節では,前節で定式化した画像領域分割の従来手法を示す. 従来手法は,学習データを

用いる局所特徴に基づく手法 [39,40],ユーザからの手動入力を用いるインタラクティブ手

法 [41,42],入力画像や領域種別に関する知見に基づいてアルゴリズムが設計される事前知

識に基づく手法 [43–49] に分類される. 2.2.1～2.2.3 節で各手法の代表例を挙げて従来手

法を詳細に説明する. 2.2.4節で各手法の利点と課題を整理して,研究対象とする事前知識

に基づく手法とその他の手法との差異を明確化する.

2.2.1 局所特徴に基づく手法

局所特徴に基づく方式として,人間の脳の神経回路を模擬した NNを応用する手法が提

案されている. 入力層に 4個のユニット,隠れ層に 2個のユニット,出力層に 3個のユニッ
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図 2.2: NNの例

トが存在する NNを図 2.2に例示する. なお, 図中の矢印は前方のユニットから後方のユ

ニットに対する接続を示している.

入力層と隠れ層のユニット間における入出力を図 2.3に例示する. 図 2.3における隠れ

層への入力値 z は,入力層の出力値 sを用いて以下で示される.

z1 = w11s1 + w12s2 + w13s3 + w14s4 + b1 (2.1)

z2 = w21s1 + w22s2 + w23s3 + w24s4 + b2 (2.2)

wと bはそれぞれユニット間のつながりの強さを表す重みとバイアスを示すパラメータで

ある. 隠れ層の出力値 z′ は,脳のシナプスがある閾値を超えると発火することを模倣して

設計されている活性化関数 σf を用いて入力値 z を変換することで求められる [50]. 画像

認識分野における活性化関数の例として, Rectified Linear Unit (ReLU)関数やソフトマッ

クス関数が挙げられる. ReLU関数は入力値 z を以下のように変換し, 隠れ層の出力値 z′

を求める [51].
z′ = max(z,0) (2.3)

ここで, max関数は引数の中で最大値を返す関数を意味する. ソフトマックス関数は,各ユ
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図 2.3: NNの構造

ニットからの出力値の総和が 1となるような以下の補正をする [52].

z′k =
exp(zk)

K∑
k′=1

exp(zk′)
(2.4)

ここで, K はユニットの総数を示す.

局所特徴に基づく手法として,近年, Convolutional Neural Network (CNN)が広く研究さ

れている. CNNは, 入力画像の各画素値をユニットに対応させた入力層に対して, 関係性

の強い隣接する画素間の共起を表現する局所特徴を畳み込み層, プーリング層を用いて抽

出する [53].

畳み込み層は,入力データに同一の係数を有するフィルタを重畳し,局所特徴として特徴

マップを出力する. 図 2.4に畳み込み層を例示する. プーリング層は,特徴マップのサイズ

を低下させるために特徴マップの局所領域内における代表値を抽出する. 入力画像の僅か

な差異や変化が吸収される効果を期待できる. 2×2領域における最大値を代表値とする最

大値プーリングを図 2.5 に例示する. 他にも, 局所領域内の平均値を代表値とする平均値

プーリングも存在するが,画像認識分野では最大値プーリングが一般的に用いられる [54].



2.2 従来手法 15

図 2.4: 畳み込み層の例

図 2.5: 最大値プーリングの例

2×2領域における平均値を代表値とする平均値プーリングを図 2.6に例示する. CNNは畳

み込み層とプーリング層を繰り返し用いることで, 入力画像のサイズを少しずつ低下させ

ながら異なるスケールの局所特徴を抽出する.

畳み込み層を入力画像の RGB成分に適用し, 特徴マップを出力する例を図 2.7に示す.

図 2.7 では, 幅と高さの画素数がそれぞれ W,H で, RGBの 3 チャンネルを有する入力画

像の各画素をユニットとした入力層に, Wf × Hf × 3のフィルタを重畳している. 合計 Q種

類のフィルタを重畳することで,幅と高さの画素数がそれぞれW,H で, Q チャンネルを有

する特徴マップが出力される.

CNNの出力と学習について説明する. CNNは, 入力画像の画素 pが領域種別 l に所属

する確率 s′
p,l
を出力するため,以下の式で領域種別を決定する.

yp = arg max
l∈L

s′p,l (2.5)
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図 2.6: 平均値プーリングの例

CNNを学習する際には,画像の各画素に領域種別が正しく割り当てられた正解データ画像

を用いる. 以下の交差エントロピー誤差 EN を最小化するようにネットワークを学習する.

EN =

Ñ−1∑̃
n=0

P−1∑
p=0

sgt
p,l,ñ

log(s′p,l,ñ) (2.6)

ここで, s′
p,l,ñ

は ñ枚目の画像の画素 pが領域種別 l に所属する確率を意味する. sgt
p,l,ñ

は,

正解データ画像に基づいて以下で求められる.

sgt
p,l,ñ
=

{
1 (up,ñ = l)
0 (otherwise)

(2.7)

上式の up,ñ は, ñ 枚目の正解データ画像の画素 p における領域種別を意味する. 以降,

局所特徴に基づく手法の代表例として様々な分野に応用されている Fully Convolutional

Network (FCN) [55]と SegNet [56]を説明する.

FCN

図 2.8に FCNのネットワーク構造を示す. FCNは,畳み込み層,最大値プーリング層,逆

畳み込み層によって構成されている. まず, FCNは畳み込み層とプーリング層を組み合わ

せて,入力画像を低解像度の特徴マップに変換する. 続いて,逆畳み込み層で特徴マップを

入力画像の解像度まで拡大し, 入力画像の各画素に領域種別を割り当てる. 特徴マップを

アップサンプリングさせる逆畳み込み層を図 2.9に例示する. 逆畳み込み層は,畳み込み層

のフィルタ処理の前に出力解像度を増大させる処理を有する [57].

過学習の防止に向けて, FCN にはバッチ正規化やドロップアウトが導入されている.

バッチ正規化は, 入力データ分布の変化を抑えるために各層に入力する値の平均値と分
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図 2.7: 畳み込み層の適用例

図 2.8: FCNのネットワーク構造

散値を正規化する処理を意味する [58]. ドロップアウトは, ランダムに選択した一部のユ

ニットとそのユニットに対する接続を取り除いて学習する [59]. ドロップアウトを図 2.10

に例示する.

SegNet

図 2.11に SegNetのネットワーク構造を示す. 中間層の特徴マップを記憶する必要があ

る FCNはメモリ使用量が大きい課題を有するが, SegNetは中間層の特徴マップを記憶す
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図 2.9: 逆畳み込み層の例

図 2.10: ドロップアウトの例

る必要がないためメモリ使用量を低減できる. SegNetのエンコーダ部は VGG-16 [60]の

エンコーダ部にバッチ正規化を加えたものと等しく, FCNと同様に畳み込み層とプーリン

グ層を用いて特徴マップの解像度を低下させる. 一方, デコーダ部はプーリング層で最大

値を出力したユニットに基づいてアップサンプリングする逆プーリング層を用いて特徴

マップの解像度を増大させる. 逆プーリング層を図 2.12に例示する.

2.2.2 インタラクティブ手法

インタラクティブ手法は, 入力画像を目視確認したユーザからの手動入力に基づいて画

像領域を分割する. ユーザからの手動入力の例として,図 2.13 (a)に緑色で示す領域種別の

境界を表す矩形情報が挙げられる.

以降, インタラクティブ手法として広く用いられる GrabCut [61], GrowCut [62]につい



2.2 従来手法 19

図 2.11: SegNetのネットワーク構造

図 2.12: 逆プーリング層の例

て詳細を述べる. なお, GrabCutと GrowCutは次節で説明する事前知識に基づく手法でも

用いられる.
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(a)入力データ (b)領域分割結果

図 2.13: GrabCutによる画像領域分割例

GrabCut

GrabCutは, ユーザの手動入力に基づいて初期化された画素値の分布と各画素をノード

としたグラフに基づいて各画素に領域種別を割り当てる. 文献 [61]では, 図 2.13 (a)に示

すユーザが手動入力した矩形情報を基準に定めた前景と背景領域の候補に基づきグラフが

初期化されている. 矩形の内側と外側がそれぞれ前景と背景領域の候補に分類されている.

まず,ユーザからの手動入力に基づいて入力画像の画素 pに領域種別の候補 l ′p を割り当

て,以下のエネルギー関数 E に基づいてグラフを生成する. なお, l ′p には lfgd, lbgd のいずれ

かが代入される.
E =

∑
p∈[0,P−1]

D(p) +
∑

(p,q)∈C
S(p,q) (2.8)

ここで, C は画素 pと画素 pに隣接する画素 q のペアを示す. 前項の D(p)がデータ項,後

項の S(p,q)が平滑化項を表している.

データ項の D(p) は, 前景と背景領域候補の画素値分布を Gaussian Mixture

Model (GMM) [63] でモデル化することで求められる. 前景と背景領域候補の画素値

分布をモデル化する GMMのパラメータ群をそれぞれ Θfgd,Θbgd とすると, 以下の対数尤

度を最大化するパラメータ群 Θ̂fgd, Θ̂bgd を求めることで前景と背景領域候補の画素値分布



2.2 従来手法 21

図 2.14: GrabCutで生成するグラフ

がモデル化される.

L(Θfgd) =
P−1∑
p=0

δ(l ′p, lfgd) · log(ψ(xp |Θfgd)) (2.9)

L(Θbgd) =
P−1∑
p=0

δ(l ′p, lbgd) · log(ψ(xp |Θbgd)) (2.10)

なお, δ はクロネッカーのデルタ, ψ(xp |Θfgd),ψ(xp |Θbgd) はそれぞれパラメータ群

Θfgd,Θbgd を有する GMM を表す. 前景と背景領域候補の画素値分布をモデル化した

GMMをそれぞれ ffgd = ψ(xp |Θ̂fgd), fbgd = ψ(xp |Θ̂bgd)とすると,データ項は以下で定義さ

れる.

D(p) =
{

− log( ffgd(xp)) (l ′p = lfgd)
− log( fbgd(xp)) (otherwise)

(2.11)

次に,平滑化項の S(p,q)は以下で定義される.

S(p,q) =
{

0 (l ′p = l ′q)
γ exp(−κ∥xp − xq ∥) (otherwise)

(2.12)

ここで, γ, κ は定数, ∥ · ∥ はユークリッド距離を意味する.

GrabCutで生成するグラフを図 2.14に例示する. 図 2.14に示すように, GrabCutで生成

するグラフは各画素を表すノードと, 前景と背景領域の頂点に相当するターミナルから構
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成される. ノード間は n-link と呼ばれるエッジ, ターミナルとノード間は t-link と呼ばれ

るエッジで接続される. n-link と t-link の切断コストは, それぞれ (2.11) 式と (2.12) 式に

示すデータ項と平滑化項に相当する. 生成されたグラフは, エッジの切断コストを最小化

する最小カットアルゴリズム [64]に基づいて,前景と背景領域に分割される.

続いて, 分割された各領域の画素値分布を GMMで再度モデル化し, 再生成したグラフ

に最小カットアルゴリズムを繰り返し適用する. 繰り返し回数が一定以上, もしくは領域

分割結果が収束した場合に処理を終了する. 図 2.13 (a)の矩形情報を基準に定めた前景領

域と背景領域の候補に基づき初期化された GrabCutは,図 2.13 (b)のように画像領域を分

割する.

GrowCut

GrowCut は, ユーザからの手動入力に基づいて初期化されたセルオートマトンを用い

て各画素に領域種別を割り当てる. 規則性を持つセルから構成されるセルオートマトン

は, 現在と近傍の状態から次の状態を求める計算モデルを意味する. GrowCutの初期化に

は, セルに相当する画素 p に対して領域種別候補 l ′p と, 領域種別の確実さを表す確信度

gp(∈ [0,1])を割り当てる必要がある.

各画素 pは隣接画素 qを侵食し,隣接画素 qは画素 pに侵食されないように以下で定義

した防御力 d(p,q)を用いて防御する.

d(p,q) =
∥xp − xq ∥

255
√

3
(2.13)

なお, 上式の分母は防御率の値域を [0,1] に正規化させる役割を持つ. 以下を満たす場合,

画素 pが隣接画素 qの侵食に成功したとし,隣接画素 qの領域種別を画素 pの領域種別に

置き換える.
(1 − d(p,q))gp > gq (2.14)

更に,隣接画素 qの確信度を以下で更新する.

gq = (1 − d(p,q))gp (2.15)

上記の侵食処理を画像全体にラスタ走査し,領域分割結果が収束するまで繰り返す.

図 2.15 に GrowCut の適用例を示す. 図 2.15 (a) は, 入力画像に対して手動で領域種別

候補と確信度を割り当てた例である. 赤色と緑色で示す領域を前景領域候補, それ以外の

領域を背景領域候補とし,赤色と黒色で示す領域の確信度を 1,緑色で示す領域の確信度を
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(a)入力データ (b)領域分割結果

図 2.15: GrowCutによる画像領域分割例

0.5,それ以外の領域の確信度を 0とした. 図 2.15 (b)は,図 2.15 (a)に基づいて初期化され

た GrowCutを適用した結果を示す.

2.2.3 事前知識に基づく手法

事前知識に基づく手法は, 入力画像や領域種別に関する知見に基づいて設計されたアル

ゴリズムを用いて画像領域を分割する. 事前知識に基づいて前景と背景領域の候補を求め

て, 前節で説明した GrabCutや GrowCutを適用する手法が主流である. 本節では, これま

で提案されてきた事前知識に基づく手法の例を挙げて概要を説明する.

例えば,医療の効率化を実現するために, CT画像に対して肺の領域とそれ以外の背景領

域を分割する手法を Zhangらが提案した [47]. 図 2.16 (a)の CT画像に対して, 肺領域を

分割した結果を図 2.16 (b) に示す. 図 2.16 (b) の白色と黒色に示す領域はそれぞれ肺領

域と背景領域である. CT画像において, 肺領域は左右で 2つ存在することや, 肺領域の輝

度は背景領域と比べて低いことが事前知識として挙げられる. まず, Zhang らの手法はこ

の事前知識に基づいて入力画像に大津の 2 値化 [65] を適用し, 2 つの連結要素を抽出す

る. 続いて, 抽出された 2つの連結要素を基準に定めた肺と背景領域の候補で初期化した

GrabCutを適用する.

また,人間の肌を撮影した皮膚画像に対して,黒子の領域とそれ以外の背景領域を分割す
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(a) CT画像 (b)肺領域分割結果

図 2.16: CT画像に対する肺領域分割

(a)皮膚画像 (b)黒子領域分割結果

図 2.17: 皮膚画像に対する黒子領域分割

る手法を Tusharらが提案した [48]. 図 2.17 (a)の皮膚画像に対して,黒子領域を分割した

結果を図 2.17 (b)に示す. 図 2.17 (b)の白色と黒色に示す領域はそれぞれ黒子領域と背景

領域である. 皮膚画像において, 黒子領域の輝度値は背景領域と比べて低いことが事前知

識として挙げられる. まず, Tusharらの手法はこの事前知識に基づいてヒストグラムが正

規化された入力画像の輝度値を 2値化し,輝度値の低い領域を求める. 続いて, 2値化の結
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(a)食事画像 (b)食事領域分割結果 (c)輝度極値点と凸包

図 2.18: 食事画像に対する食事領域分割

果を基準に定めた黒子と背景領域の候補で初期化した GrabCutを適用する.

他にも,食事を効率的に記録することを目的に撮影した食事画像に対して,食事の領域と

それ以外の背景領域を分割する手法を杉山らが提案した [49]. 図 2.18 (a)の食事画像に対

して,食事領域を分割した結果を図 2.18 (b)に示す. 図 2.18 (b)の白色と黒色に示す領域は

それぞれ食事領域と背景領域である. 食事画像において, 被写体の食事領域は背景領域と

比べて注目を集めるように撮影されることが事前知識として挙げられる. まず, 杉山らの

手法はこの事前知識に基づいて人の視線を集める度合（誘目度） [66]が高い領域を,輝度

値の極値点を全て含む面積が最小の多角形（凸包）として求める. 図 2.18 (c)の赤点が輝

度の極値点で,全ての赤点を囲う緑線が凸包である. 続いて,凸包の内部と外部をそれぞれ

食事と背景領域の候補とし, GrabCutを適用する.

2.2.4 利点と課題

本節では, 2.2.1～2.2.3 節で説明した従来手法の利点と課題を整理する. 2.2.1 節で説明

した局所特徴に基づく手法は, 処理対象となる入力画像や領域種別に応じた学習データを

用意することで様々な分野に適用できる利点を有する. 例えば, SegNetは導入先に応じた

学習データを用意することで医療,車載,防災,食品の分野に応用されている [67–70]. しか

し, 領域分割精度を向上させるには学習データ量を増加させる必要がある. 特に, FCN や

SegNetのようなネットワークは画素単位で領域種別が付与された学習データが必要なた

め,導入コストの増大が課題として挙げられている.
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図 2.19: GrabCutの適用事例（左：入力画像,右：領域分割結果）

2.2.2節で説明したインタラクティブ手法は,入力画像を目視確認したユーザからの手動

入力に基づいて領域種別を分類する. インタラクティブ手法はユーザからの適切な手動入

力が得られた場合に,図 2.19に示すように様々な入力画像に対して前景と背景領域を高精

度に分割できる利点を有する. しかし, インタラクティブ手法にはユーザからの手動入力

が必要なため,ユーザビリティが低下する点に課題がある.

2.2.3節で説明した事前知識に基づく手法は,局所特徴に基づく手法やインタラクティブ

手法で発生した導入コスト増大やユーザビリティ低下を回避可能な利点を有する. 入力画

像や領域種別に関する知見に基づいてアルゴリズムが設計されるため, アルゴリズムが処

理目的に強く依存する点に課題がある.

2.3 研究方針

前節では,画像領域分割の従来手法に関する概要を代表例に基づいて説明し,各手法の利

点と課題を整理した. 本論文では, 導入コスト増加やユーザビリティ低下を回避して実用

化できる事前知識に基づく手法の高度化が研究目的である. 入力画像や領域種別に関する

知見に基づいて設計される事前知識に基づく手法は,アルゴリズムが処理目的に依存する.

そこで, 次章以降は導入先となる応用システムの特性を加味して事前知識に基づく手法を

高度化する研究成果を述べる. 以降,詳細な説明は各章に委ねるが,次章以降の内容に関連

する建造物領域分割,商品領域分割,差分領域分割の研究動向を述べ,研究方針の概要を説

明する.
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図 2.20: 情景画像の例

2.3.1 建造物領域分割

本研究では, ユーザが周辺を撮影した情景画像の建造物領域を事前知識に基づいて分割

する手法の高度化を目的とする. 図 2.20に情景画像を例示する. 情景画像に関する事前知

識の例として,被写体の建造物は画像の中心部に分布することや,上空や道路などの背景は

画像の上半分と下半分にそれぞれ分布することが挙げられる. この事前知識と一致する例

を図 2.21に示す. 図 2.21 (b)は, 図 2.21 (a)の建造物領域と背景領域をそれぞれ青色と青

色以外で示した画像である. 背景領域に相当する上空と道路をそれぞれ赤色と緑色で示す.

建造物領域が画像の中心部に, 背景領域の上空と道路がそれぞれ画像の上半分と下半分に

分布している.

Åhlenらは,上空が青いことや,建造物の下に道路が存在することを事前知識として建造

物領域を分割する手法を提案した [71]. Åhlenらの手法では,まず,青色成分の弱い画素を

抽出することで上空の可能性が低い領域（以降, 非上空領域と呼称する）を求める. 次に,

画像の下半分に含まれる道路の可能性が高い非上空領域を背景領域と仮定して建造物領域

を分割する. 一方, 文献 [72]で上野らは GrowCutを応用した手法を提案し, Åhlenらの手

法と比べて 40%以上の領域分割精度向上を達成した. 上野らの手法では,情景画像の中心

部に建造物領域,上半分に上空の領域が分布することや,被写体の建造物は比較的大きく撮

影されることを事前知識とする.

しかし, 上野らの手法には領域分割精度の低下を引き起こす複数の課題が存在すること

が分かった. そこで, 本研究では上野らの手法で発生した課題を回避可能な建造物領域分

割手法を提案し,その有効性を示す.
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(a)情景画像 (b)領域種別（青: 建造物,赤・緑: 背景）

図 2.21: 情景画像と領域種別

2.3.2 商品領域分割

本研究では, インターネットオークションやフリーマーケットで用いられる商品画像の

商品領域を事前知識に基づいて分割する手法の高度化を目的とする. 図 2.22に商品画像を

例示する. 商品画像に関する事前知識の例として, 被写体となる商品は背景と比較して人

の注目を集めるように撮影されることや,画像の中心部に撮影されることが挙げられる.

商品領域を事前知識に基づいて分割する手法を提案し, その精度を評価した関連研究は

存在しない. そこで,商品クラス認識で用いられている商品領域分割に着目すると,誘目度

が高い領域を分割する Chengらの手法 [73]が文献 [74]で応用されている. これは人の注

目を集めるように撮影される商品領域の誘目度が背景領域と比較して高いことを事前知識

としている.

しかし, Chengらの手法には領域分割精度の低下を引き起こす課題が存在することが分

かった. そこで,本研究では Chengらの手法で発生した課題を回避可能な商品領域分割手

法を提案し,その有効性を示す.

2.3.3 差分領域分割

本研究では, 監視カメラで撮影した画像の差分領域を事前知識に基づいて分割する手法

の高度化を目的とする. 図 2.23に監視カメラ画像を例示する. 監視カメラ画像に関する事

前知識の例として, 現在と過去に撮影した画像間で画素値の差分が大きい領域に差分領域
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図 2.22: 商品画像の例

図 2.23: 監視カメラ画像の例

が含まれることが挙げられる.

近年,監視カメラを内蔵し,撮影した画像に画像認識技術を駆使することで在室者を検知

する人感センサが商用化されている [75, 76]. 例えば, CNNに基づく物体検出を応用する

ことで在室者の検知精度向上を見込めるが, 商用化が進められている人感センサは計算コ

ストや導入コストの低い差分領域分割をベースとしている [75]. 在室者が動作することで

現在と過去に撮影した画像の画素値間に差分が発生することを前提としている.

現在と過去に撮影した画像間で差分が閾値以上の画素を, 在室者による動きを含む差分

領域に分類し,差分領域が占める割合が一定以上の場合に在判定する手法を Sarkerらが提

案している [77]. Sarkerらの手法は,文献 [78]で低消費電力で安価なシングルボードコン

ピュータに実装されているため, 一般家庭向けにも広く導入が可能と考えられる. そこで,

商用化されている差分領域分割に基づく人感センサのアルゴリズムとして Sarkerらの手

法を想定し, 従来の人感センサ技術との比較実験に基づきその有効性を評価する. 比較実

験の結果に基づいて差分領域分割に基づく人感センサの利点と課題を整理し, 差分領域分

割に基づく人感センサの高度化に向けた改良課題を考察する.

在室者を高精度に検知できる人感センサ技術として, ユーザが携行する ID カードや専

用アプリケーションを導入したスマートフォンを利用する手法が存在する [79, 80]. しか

し,ユーザは常に IDカードやスマートフォンを携行する必要がある点で制約が生じる. そ
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(a)凸レンズ
(b)フレネルレンズ

図 2.24: レンズの断面図

こで,本研究ではユーザの携行品に制約を与えることなく,いずれの在室者も検知すること

が可能な人感センサ技術を差分領域分割に基づく人感センサの比較対象とする.

いずれの在室者も検知することが可能な人感センサ技術として, 室内の二酸化炭素濃度

に基づく CO2 センサや,受信した超音波の波長に基づく超音波センサが存在する [81]. し

かし,赤外線センサが安価で最も普及しているため [82],差分領域分割に基づく人感センサ

の比較対象とする.

赤外線センサに関する関連研究に着目すると,赤外線センサを 2次元状に並べた赤外線

センサアレイに関する研究が進められていることが分かる [83, 84]. 赤外線センサアレイ

は,単画素の赤外線センサと比較して在室者の検知精度が高く,在室者が存在する位置を求

めることが可能だが, 現在普及している赤外線センサは安価な単画素式が主流である. そ

こで, 本研究では単画素の赤外線センサを差分領域分割に基づく人感センサの比較対象と

する. 以降,単画素の赤外線センサを説明する.

赤外線センサと凸レンズの断面図を図 2.24で比較する. 赤外線センサは,軽量化や低コ

スト化を目的に凸レンズ (図 2.24 (a))の一部を切り出したフレネルレンズ (図 2.24 (b))を

用いる. フレネルレンズによって広げられた視野内の人体が発する赤外線量の変化に基づ

き在室者を検知する.

フレネルレンズを用いることで赤外線センサの低コスト化を実現できるが, 検知範囲内

に赤外線センサが在室者の動作を検知できない隙間（以降, Gapと呼称する）が発生する.

図 2.25に赤外線センサの検知範囲と Gapを例示する. 文献 [85]では, Gapが原因で赤外線

センサは在室者の細かな動作に対して正しく在判定できないことが指摘されている. 例え

ば, 複数の赤外線センサに対して検知精度を調査した文献 [86]において, 在室者の腕の動

作をロボットアームで模擬した結果,正しく在判定できた割合の中央値は 35%であった.
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図 2.25: 赤外線センサの検知範囲（PIR sensor: 赤外線センサ）

2.4 まとめ

本章では, 入力画像の各画素に領域種別を割り当てる画像領域分割の従来手法を関連研

究に基づいて説明した. まず, 次章以降で研究成果を述べる建造物領域分割, 商品領域分

割, 差分領域分割を例に画像領域分割を定式化した. 続いて, 画像領域分割の従来手法を,

局所特徴に基づく手法,インタラクティブ手法,事前知識に基づく手法に分類し,各手法を

代表例に基づき説明した. 局所特徴に基づく手法の代表例として, CNNに基づく FCNと

SegNetを挙げた. インタラクティブ手法の代表例として,グラフ理論に基づく GrabCutと

セルオートマトンに基づく GrowCutを挙げた. 事前知識に基づく手法の代表例として,肺

領域を分割する Zhangらの手法,黒子領域を分割する Tusharらの手法,食事領域を分割す

る杉山らの手法を挙げた. 次に,各手法の利点と課題を整理して,研究対象とする事前知識

に基づく手法とその他の手法の差異を明確に説明した. 更に, 本論文に関連する建造物領

域分割,商品領域分割,差分領域分割の研究動向を述べ,次章以降で述べる研究の方針を説

明した.
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第 3章

色クラスタ解析に基づく建造物領域

分割手法

3.1 はじめに

近年,スマートフォンの普及とともに Global Navigation Satellite System (GNSS)による

現在位置の測位が比較的容易に行えるようになった. しかし, 電波遮蔽物の多い都市部に

おいて測位誤差が増大する課題があり [87,88], GNSSを利用することなく都市部における

現在位置を高精度に測位できるシステムが求められている. そこで,文献 [89,90]で現在位

置の測位に応用が可能な情景画像中に存在する建造物をクラス認識する技術が研究されて

いる.

Åhlen らは建造物クラス認識の前処理として, 2.1 節で例示した建造物領域分割を適用

し,建造物の輪郭線を抽出する処理を導入している [71]. 文献 [71]において,実験的に建造

物領域の分割精度が認識性能に影響することが示唆されている. 以上より建造物クラス認

識の性能改善に向けて, 情景画像の建造物領域を分割する技術の高精度化が求められてい

ることが分かる. また, 建造物領域を分割する技術は建造物の外観検査にも応用が可能で,

外観検査の効率・省人化を実現するためにも高精度が求められる.

そこで, 本研究では情景画像の建造物領域を分割する手法の高性能化を目的とする. こ

の目的を実現するために, 入力画像の各画素を色情報でクラスタリングし, 背景領域を含

む割合の高いクラスタを判定する処理を導入した建造物領域分割手法を提案する. 続いて,

2.3.1 節で述べた上野らの手法との比較実験に基づいて領域分割精度と計算時間の観点か
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図 3.1: 上野らの手法のフローチャート

ら提案手法の有効性を示す. なお, 本節では建造物が被写体として正立して撮影された情

景画像が入力されることを前提とする.

以降の内容について説明する. 3.2節で上野らの手法の各処理を詳細に述べ,領域分割精

度低下を引き起こす上野らの手法の課題をまとめる. 3.3節で建造物領域を分割する提案

手法についてフローチャートを用いて各処理を詳細に述べる. 3.4節で情景画像を用いた

比較実験に基づいて提案手法の有効性や課題を考察し,本節の内容を 3.5節でまとめる.

3.2 上野らの手法

本節では,図 2.20に例示する情景画像の建造物領域を分割する上野らの手法について説

明する. 上野らの手法は,情景画像の中心部に建造物領域,上半分に上空の領域が分布する

ことや,被写体の建造物は比較的大きく撮影されることを事前知識としている.

3.2.1 処理概要

上野らの手法は,情景画像に対して建造物と背景領域の候補や確信度を求めて, GrowCut

を適用する. 上野らの手法のフローチャートを図 3.1に示す. 以降,図 3.1の各項目を詳細

に述べる.
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(a)入力画像 (b) 2値化画像 (θb = 105) (c) 2値化画像 (θb = 158)

図 3.2: 2値化画像

2値化に基づく建造物領域候補の設定

GrowCutを初期化するために必要な建造物領域候補を求める. 建造物領域候補は, 平均

隣接数 [91, 92]の増加率に基づいて輝度値を 2値化した画像を基準に設定する.

まず,入力画像を平均隣接数に基づいて 2値化する. 平均隣接数とは, 2値化画像におけ

る黒画素の 8近傍に存在する黒画素数の平均値を意味し,連結成分のまとまりの良さを意

味する. 図 3.2 (a)に示す入力画像を閾値 105, 158で 2値化した結果を図 3.2 (b), (c)に示

す. 図 3.2 (b), (c)の平均隣接数はそれぞれ 2.89, 5.27で,平均隣接数の多い図 3.2 (c)は図

3.2 (b)と比べて建造物がまとまって黒画素に分類されていることが分かる.

建造物が黒画素でまとまって得られる閾値付近では, 以下で定義する平均隣接数の増加

率が増大する傾向がある.
v′θb
= vθb+1 − vθb (3.1)

なお, vθb は閾値 θb で 2値化された画像の平均隣接数を示す. この傾向と被写体の建造物

は比較的大きく撮像される事前知識に基づいて, 上野らの手法は全画素に対して黒画素が

占める割合が 1/3以上で平均隣接数の増加率が極大となる閾値を採用する. なお,文献 [72]

において平均隣接数の増加率が極大となる閾値が複数存在する場合の選択方法について言

及されていないため,本研究では平均隣接数の増加率が最大となる閾値を採用する.

図 3.2 (a)に示す入力画像に対して,平均隣接数と平均隣接数の増加率を求めた結果をそ

れぞれ図 3.3 (a), (b)に示す. なお, 全画素数に対して 2値化画像の黒画素数の占める割合

が 1/3以上となる閾値は 105以上であった. 図 3.3 (b)を確認すると, θb ≥ 105で平均隣接

数の増加率が極大値をとる閾値は複数存在することが分かる. 平均隣接数の増加率が最大

となる閾値を選択すると閾値 158が採用される.
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(a)平均隣接数 (b)平均隣接数の増加率

図 3.3: 平均隣接数と平均隣接数の増加率

図 3.4: 画像中心部

続いて,画像の中心部に建造物領域が分布する事前知識に基づいて,幅と高さの画素数が

それぞれ 0.05W,0.05H の画像中央部に連結する黒画素成分を建造物領域候補とする. 画

像中央部を図 3.4に例示する. 次に,建造物領域を背景領域に誤分類する割合を低減するた

めに,建造物領域候補にモルフォロジー演算の一種である膨張処理を適用する.

図 3.5 (a)の入力画像に平均隣接数に基づく 2値化を適用することで,図 3.5 (b)に示す 2

値化画像が得られる. 図 3.5 (b)の画像中心部に連結する黒画素成分を膨張させることで,

図 3.5 (c)に緑色で示すような建造物領域候補が求められる.
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(a) (b) (c) (d) (e)

図 3.5: 上野らの手法による建造物領域分割過程

(a) α = 10 (b) α = 20

図 3.6: 背景領域の確信度

多値の確信度を有した背景領域候補の設定

GrowCutを初期化するために必要な背景領域候補と確信度を求める. まず, 背景領域候

補の確信度を求める. 画素位置 (i, j)における確信度 gi, j は以下で設定される.

gi, j =


max

(
1 − α

W+H i,1 − α
W+H (W − i),1 − α

W+H j
)

( j < H/2)

0 (otherwise)
(3.2)

なお, αは確信度を多値化するときの量子化レベルを決定するパラメータである.

図 3.6に (3.2)式で求められる背景領域候補の確信度を可視化する. なお,確信度の値の

大きさを白色成分の強度で示している. 図 3.6を確認すると, (3.2)式は被写体の建造物が

画像中心部に分布する事前知識に基づいて画像の外縁部から中心部に向かって背景領域候

補の確信度の値を低下させていることが分かる. 図 3.6 (a), (b)を比較すると,図 3.6 (a)は

画像の中心部に向かって確信度の値が滑らかに低下している. (3.2) 式の α は確信度の値

を低下させる割合を調整するために用いられることが分かる.
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次に,背景領域候補を設定する. 建造物領域候補に設定されていない gi, j > 0となる画素

を背景領域候補に設定する.

以上の処理で,図 3.5 (c)のように建造物と背景領域の候補が求められる. なお,図 3.5 (c)

の緑色は建造物領域候補,赤色は背景領域候補,青色はいずれにも該当しない未設定の領域

を示している. 図 3.5 (d)は, (3.2) 式で求められる背景領域候補の確信度を示す. なお, 確

信度の値の大きさを赤色成分の強度で示している. 図 3.5 (c)で背景領域候補に設定された

画素にのみ背景領域候補の確信度を設定する.

GrowCut

前節の処理で求められた建造物と背景領域の候補, 確信度に基づいて初期化された

GrowCut を適用する. 図 3.5 (c), (d) に示す建造物と背景領域の候補, 背景領域候補の確

信度で初期化された GrowCutを適用することで, 図 3.5 (e)のように建造物領域が分割さ

れる.

3.2.2 課題

上野らの手法を ZuBuD [93]に収録されている 5つの視点から撮像した 201種類の情景

画像に適用したところ, 図 3.7 に示す領域分割精度が低下する事例を確認した. 図 3.7 で

は, 各事例に対して左から 1番目が入力画像, 2番目が 2値化画像, 3番目が建造物と背景

領域の候補設定, 4番目が建造物領域分割結果を示している.

まず, 図 3.7 (a) の事例 1 では, 木の領域を建造物領域候補に誤分類する閾値が得られ

ていることが原因で, 背景領域候補に建造物領域が広範囲に含まれている. その結果,

GrowCutの適用後に建造物領域を背景領域に誤分類する割合が高くなる.

次に,図 3.7 (b)の事例 2では,背景に相当する上空の領域が画像中心部に連結している.

そのため, 建造物領域候補に上空の領域が広範囲に含まれており, GrowCutの適用後に上

空の領域を建造物領域に誤分類する割合が増加した. この課題は, 空領域の輝度が建造物

領域より低い傾向にある場合に頻出し,天候や時間帯に大きく依存すると考えられる.

続いて, 図 3.7 (c)の事例 3では, 2値化で建造物領域を建造物領域候補に正しく分類で

きているものの,建造物領域候補の設定時に行われる膨張処理が原因で,上空の領域が建造

物領域候補に誤分類されている. 上野らの手法では建造物領域候補の確信度を最大値に設

定するため, GrowCutによって建造物領域候補が背景領域に分類されることはなく, 上空
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(a)事例 1

(b)事例 2

(c)事例 3

図 3.7: 上野らの手法による建造物領域分割精度低下の例

の領域を建造物領域に広範囲に誤分類した結果が得られている.

上記で述べた領域分割精度が低下する事例において, 建造物と背景領域の候補を設定す

る処理が有する課題を以下にまとめる.

(i) 　 2 値化後の黒画素が画像中心部に連結していないことや建造物領域が黒画素と

して得られないことが原因で, 背景領域候補に建造物領域を誤分類する割合が高く

なる.

(ii) 　建造物領域と比較して背景領域の輝度が低いことが原因で, 建造物領域候補に背

景領域を高確信度で誤分類する割合が高くなる.

(iii) 　建造物領域候補の膨張処理が原因で, 背景領域を建造物領域候補に高確信度で誤

分類する割合が高くなる.
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図 3.8: 提案手法のフローチャート

3.3 提案手法

本節では, 情景画像の建造物領域を分割する手法を提案する. 提案手法も, 上野らの手

法と同様に画像の中心部に建造物, 上部や下部にそれぞれ空や道路などの背景が分布する

ことを事前知識として用いる. 提案手法は, 入力画像の各画素を色情報に基づいてクラス

タリングし, 色クラスタを解析することで画像の上部や下部に分布する傾向のあるクラス

タを抽出する. 次に, 色クラスタの解析結果に基づいて建造物と背景領域の候補を求めて

GrabCutを適用する. 以降,提案手法の処理概要を説明する.

3.3.1 処理概要

提案手法のフローチャートを図 3.8に示す. 以降,図 3.8の各項目を詳細に述べる.
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色クラスタ分割

入力画像を構成する各画素を画素値に基づいてクラスタリングする. まず, 入力画像の

解像度を ρ(∈ [0,1]) 倍に低下させ, 幅と高さの画素数がそれぞれ ρW , ρH で総画素数が

P′(= ρ2WH)の縮小画像 X ′ =
{

x ′
0, . . . , x

′
P′−1

}
を生成する. なお,提案手法では画素値とし

て RGB値を用いる.

続いて, Variational Bayesian Gaussian Mixture (VBGMM) [94, 95] に基づくクラスタリ

ングを適用し, 縮小画像の画素値を混合数 mG の GMM(= ψ(x |ΘmG ))でモデル化する. な

お, ΘmG は GMMのパラメータ群を意味する.

VBGMMに基づくクラスタリングは, まず, 画素値の分布を GMMでモデル化する. 縮

小画像の画素値 x ′
p を用いて,以下の対数尤度 L(ΘmG )を最大化するパラメータ群 Θ̂mG を

求める.

L(ΘmG ) =
P′−1∑
p=0

log(ψ(x ′
p |ΘmG )) (3.3)

続いて,入力画像に応じて適切な混合数 mG を自動設定するために,以下のベイズ情報量規

準 (BIC(mG)) [96]を最小化する混合数 m̂を採用する.

BIC(mG) = −L(Θ̂mG ) +
9mG − 1

2
log(P′) (3.4)

(3.3)式の対数尤度は,混合数 mG の増加とともに増大する傾向がある. しかし,ベイズ情報

量規準は (3.4)式の 2項目のように混合数 mG に応じた罰則を加えて画素値の分布をモデ

ル化した GMMを評価できるため,入力画像に応じて混合数を自動で設定することができ

る. なお, 9mG − 1は RGB空間を混合数 mG の GMMでモデル化した場合の自由パラメー

タ数を表す.

上記処理に基づいて, VBGMMは画素値分布を混合数 m̂のGMMでモデル化する. 次に,

入力画像の各画素を GMMに入力し,出力確率が最大となるガウス分布を求めることで,各

画素にクラスタ番号を割り当てたクラスタリング結果 M = {m0, . . . ,mP−1} (mp ∈ [0, m̂ −

1])を求める.

GMMに基づくクラスタリングは混合数をパラメータとして入力する必要があるが, 建

造物が塗装されている色の種類や時刻で背景が変動する入力画像に対して, 適した混合数

を入力することは難しい. 一方, VBGMMは (3.4)式に基づいて GMMの混合数を自動で

設定できる利点がある. VBGMM は画素値の分布を GMM でモデル化するため, ユーク
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(a) (b) (c) (d) (e)

図 3.9: 提案手法による建造物領域分割過程

リッド距離を使用する k-means法 [97]とは異なり,楕円の長軸方向に長いガウス分布が隣

接しているような観測データに対しても良好なクラスタリング結果を期待できる [98].

図 3.9 (a)の入力画像に以上の処理を適用することで, 図 3.9 (b)のように各クラスタを

異なる色で示した色クラスタリング結果が得られる.

色クラスタ解析

建造物が被写体の情景画像は地上から見上げて撮影されるため,画像の上部に空,下部に

歩行者や道路などの背景領域が存在する傾向がある. 前節において得られたクラスタリン

グ結果に着目しても, 背景領域が占める割合が比較的高いクラスタは画像の上部や下部に

分布する傾向が確認できる.

上記の傾向に基づいて画像の上部に分布するクラスタを抽出するために, 画像上端から

中心に向かって図 3.10のように一定の画素幅で移動する矩形 Rn′ (0 ≤ n′ ≤ N ′ − 1)にお

ける,クラスタ m′ の含有率 (ζm′
n′ )を以下の式で求める.

ζm
′

n′ =

∑
p∈Rn′

δ(mp,m′)

WR · HR
(3.5)

なお, δ はクロネッカーのデルタ, WR と HR は矩形 Rn′ の幅と高さ, mp は前節で得られた

画素 pにおけるクラスタ番号を意味する. 続いて, 画像の下部に分布するクラスタを抽出

するために画像を 180◦ 回転させて同様に含有率を求める.

ここで背景領域を含む割合の高いクラスタの含有率を分析し, 次節で背景領域候補を決

定する際の条件に反映させる. 図 3.11 (a), (b)に画像の上半分,下半分を対象に求めた各ク

ラスタの含有率 ζm
′

n′ を示す. なお,図 3.11におけるグラフの色は図 3.9 (b)における色と対
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図 3.10: 提案手法による色クラスタ解析の概要

応している.

まず,図 3.11 (a)に着目する. 背景領域を含む割合の高いクラスタとして,上空や木を多

く含む図 3.9 (b)における緑,橙色クラスタを分析する. 橙色クラスタの含有率は n′ = 1で

僅かに増加する傾向があったが, 緑, 橙色クラスタの含有率は n′ が増加するにつれて単調

減少する傾向がある. その他の画像における背景領域を含む割合の高いクラスタにも, 同

様の傾向が確認された. そこで, 次節で背景領域を含む割合の高いクラスタを決定する際

の条件に上述した傾向を反映させる.

次に,図 3.11 (b)に着目する. 背景領域を含む割合の高いクラスタとして,道路や車を多

く含む図 3.9 (b)における青色クラスタを分析する. 青色クラスタは図 3.11 (a)の緑,橙色

クラスタのように単調減少する傾向はなく, n′ = 2で極小値を取る. これは青色クラスタ

が背景領域と建造物領域の一部から構成されていることに起因している. その他の画像に

おいても同様の傾向が散見されたため, 次節で背景領域を含む割合の高いクラスタを決定

する際の条件に上述した傾向を反映させる.

背景領域候補の設定

前節で分析したように,背景領域を含む割合の高いクラスタの含有率は n′ が増加するに

つれて減少する傾向がある. そこで,前節の分析結果に基づき,以下の条件を満たしたクラ

スタを背景領域を含む割合の高いクラスタと判定する.

(I) 　含有率が単調減少傾向にある. すなわち ζm
′

n′ の増加率 Ûζm′
n′ = ζm

′
n′+1 − ζm

′
n′ が

0 ≤ n′ ≤ N ′ − 2で常に閾値 Tα 以下である.
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(a)画像上半分 (b)画像下半分

図 3.11: 各クラスタの含有率

(II) 　含有率が極小値を取る最小の nmin まで, 含有率の増加率が常に閾値 Tα 以下で

ある.

条件 (I)は,前節で図 3.11 (a)を分析した際に着目した緑,橙色クラスタで確認された傾

向に基づき定めた. 背景領域を含む割合が高く, 含有率が単調減少する傾向にあるクラス

タには, 橙色クラスタのように含有率の増加率が必ずしも負にならないものが含まれる.

そこで, 閾値 Tα が非負値を取ることを許容する. 条件 (II)は, 前節で図 3.11 (b)を分析し

た際に着目した青色クラスタで確認された傾向に基づき定めた.

続いて,条件 (I), (II)のいずれかを満たすクラスタを基準に背景領域候補を求める. 以降

では,画像の上半分のみを対象に背景領域候補を設定するが,同様の処理を画像下半分にも

適用する. 条件 (I)を満たすクラスタは, 0 ≤ n′ ≤ N ′ − 1の矩形 Rn′ で背景領域を含む割合

が高いと考える. そこで,条件 (I)を満たすクラスタに所属する画像上半分の画素全てを背

景領域候補とする. 条件 (II)を満たすクラスタは, 0 ≤ n′ ≤ nmin の矩形 Rn′ で背景領域を

含む割合が高いと考える. そこで, 0 ≤ n′ ≤ nmin の矩形 Rn′ に含まれる,条件 (II)を満たす

クラスタに所属する画素全てを背景領域候補とする.

図 3.9 (b)に示すクラスタリング結果に以上の処理を適用することで, 図 3.9 (c)の非黒

色に示すように背景領域候補が求められる.

次に,背景領域候補にモルフォロジー演算の一種の膨張処理を適用し,建造物領域が背景

領域候補に誤分類される割合を低減する. 背景領域候補に設定されていない残りの画素を

建造物領域候補とする.
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図 3.9 (c)に示す背景領域候補を膨張させることで, 図 3.9 (d)のように建造物と背景領

域の候補が求められる. なお,図 3.9 (d)において桃色と青色は背景領域候補,緑色は建造物

領域候補を示す. 桃色領域は画像の外縁部に接する背景領域候補のため, 以降の処理で建

造物領域に分類されない背景領域の可能性が高い領域とする. 一方, 青色領域は画像の外

縁部に接さない背景領域候補のため, 以降の繰り返し処理で建造物領域に分類される背景

領域の可能性が低い領域とする.

GrabCut

前節までの処理で求められた建造物と背景領域の候補に基づいて初期化された GrabCut

を適用する.

上野らの手法では多値の確信度を有した背景領域候補を設定するため, 確信度に基づ

く初期化が可能な GrowCut が採用されていた. 一方, 確信度を設定しない提案手法は

GrowCutと GrabCutのいずれも採用することが可能である.

提案手法が GrowCut ではなく GrabCut を採用したのは, 多値の確信度に基づく初期化

を行わない場合に, GrabCut が GrowCut と比較して高精度かつ高速に画像領域を分割で

きることが文献 [99–103] で示唆されているためである. 文献 [99, 100] では, GrabCut が

GrowCutと比べて画像領域の分割精度を低下させることなく, 5～30倍の計算速度で画像

領域を分割したことが複数のデータセットを用いた実験結果から示されている. この結果

は,文献 [99, 100]で詳細が分析されていないものの, GrowCutが収束までに要する繰り返

し回数が多いことが原因だと考えられる. 文献 [101–103]では, GrowCutが 700回以上繰

り返しを要した入力画像に GrabCut が 10 回以下の繰り返しで収束したことが示されて

いる.

図 3.9 (d) に示す建造物と背景領域の候補で初期化された GrabCut を適用することで,

図 3.9 (e)のように建造物領域が分割される.

3.4 評価実験

本節では, 建造物領域を分割する提案手法の有効性を確認するために従来手法との比較

実験を行う. 3.4.1節で実験条件を示した上で, 3.4.2節で実験結果に基づき提案手法の有効

性を確認する. 3.4.3節で提案手法の改良点を考察する.
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図 3.12: ZuBuDの画像例

3.4.1 実験条件

提案手法の有効性を示すために, 建造物が撮像された情景画像で構成される ZuBuDに

存在する 106枚の画像を用いて, 領域分割精度と計算時間を評価する. ZuBuDには, 5つ

の視点から撮像した 201種類の情景画像が収録されており,その中から正解データ画像作

成が困難でない 106枚の画像を選択した. なお視点はランダムに選択し, 建造物が横向き

に撮影されている画像に対しては, 3.1 節で説明した入力画像に関する前提条件に基づい

て建造物が正立するように画像を 90◦ 回転させた. 図 3.12に ZuBuDの画像例を示す.

建造物領域 (lbld)と背景領域 (lbkg)が正しく分類された建造物領域の正解データ画像は,

文献 [72]と同様に被写体である建造物の領域を建造物領域として,人手で教示することで

作成した. 本研究において, 建造物領域分割は建造物認識の前処理と位置付けているため,

認識に不要と考えられる草木や雪などの領域は背景領域とした. 図 3.13 (b)は,図 3.13 (a)

に対して作成した正解データ画像である. 建造物領域と背景領域がそれぞれ白色と黒色で

示されている.

図 3.14 に, 評価画像において建造物領域が分布する傾向のある画素位置を示すマップ

（以降, 建造物領域の分布マップと呼称する）を可視化する. なお, 建造物が存在する割合

の高い領域を白色で示している. 建造物領域を被写体とした評価画像は, 画像の中心部に

建造物領域,上部や下部に背景領域が分布する傾向が確認できる. 図 3.14に示す建造物領

域の分布マップ Ũ = {ũ0, . . . , ũP′−1} は,正解データ画像の高さと幅の画素数を揃えるよう

にリサイズした画像を用いて以下の式で算出した.

ũp′ =

Ñ−1∑̃
n=0

δ(u′
ñ,p′, lbld)

Ñ
(3.6)
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(a)入力画像 (b)正解データ画像

図 3.13: 建造物と背景領域を示す正解データ画像の例

図 3.14: 建造物領域の分布マップ

ここで, Ñ は評価画像の枚数 (=106)を示し, u′
ñ,p′ は ñ番目のリサイズした正解データ画像

U ′ の画素 p′ における領域種別を示す.

評価対象となる建造物領域の分割手法は,上野らの手法（3.2.1節）,提案手法（3.3節）,

SegNet（2.2.1節）, 半自動化手法である. 上野らの手法は, 提案手法と同様に事前知識に

基づく手法に分類されている. 提案手法が有効であるためには, 全ての指標で上野らの手

法に対して高性能化を実現する必要がある. SegNetと半自動化手法は,それぞれ局所特徴

に基づく手法とインタラクティブ手法に分類される.
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図 3.15: CamVidの画像例

上野らの手法は文献 [72]で本実験と同様に ZuBuDを評価対象としており,実験的に求

めたパラメータが記載されているため, その値を流用した. 提案手法におけるパラメータ

は実験的に最適な値を求めた.

本研究では 2.3節で述べているように, 導入コストの低い事前知識に基づく手法の高性

能化を目的としているが, 近年では画素単位で領域種別が付与された学習データがイン

ターネット上で公開されることもあり, それらを利用することで導入コストを抑えて局所

特徴に基づく手法を構築することが可能である. そこで,様々な画像領域分割問題に応用さ

れている SegNetも比較対象とした. 本実験で利用する SegNetは,情景画像で構成された

CamVid [104]の学習データ 367枚を利用して学習されたものである. 図 3.15に CamVid

の画像例を示す. 導入コストを抑えて構築した SegNetと比べて,提案手法の建造物領域分

割精度が向上していることを確認する.

半自動化手法は, ユーザから理想的な手動入力に基づいて建造物と背景領域の候補を

設定し, GrabCut を適用する. 本実験では, 正解データ画像に基づいて求めた建造物領域

の外接矩形の内側と外側をそれぞれ建造物と背景領域の候補とする. 図 3.16 (a) に緑色

で示す矩形情報に基づいて分割された建造物領域を図 3.16 (b) に示す. なお, GrabCut や

GrowCutを用いる上野らの手法,提案手法,半自動化手法において,画像全体が建造物領域

候補,もしくは背景領域候補になる場合は GrabCutや GrowCutを適用せず,領域分割結果

の全てを建造物領域,もしくは背景領域とした.

建造物領域の分割精度を示す指標として,領域分割結果 Y と正解データU の比較に基づ

く,以下の Precision, Recall, F-measureを用いる.

• True Positive (TP):建造物領域に正しく分類した画素数

TP =
P−1∑
p=0

δ(yp, lbld) · δ(up, lbld) (3.7)
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(a)入力画像 (b)領域分割結果

図 3.16: 半自動化手法による建造物領域の分割結果例

• False Positive (FP):建造物領域に誤分類した画素数

FP =
P−1∑
p=0

δ(yp, lbld) · δ(up, lbkg) (3.8)

• True Negative (TN):背景領域に正しく分類した画素数

TN =
P−1∑
p=0

δ(yp, lbkg) · δ(up, lbkg) (3.9)

• False Negative (FN):背景領域に誤分類した画素数

TN =
P−1∑
p=0

δ(yp, lbkg) · δ(up, lbld) (3.10)

• Precision: 建造物領域に分類した画素数に対する建造物領域に正しく分類した画素

数の割合

Precision = TP/(TP + FP) (3.11)

• Recall: 建造物領域の画素数に対する建造物領域に正しく分類した画素数の割合

Recall = TP/(TP + FN) (3.12)

• F-measure: Precisionと Recallの調和平均

F-measure =
2(Precision × Recall)

Precision + Recall
(3.13)

なお, Precisionと Recallにはトレードオフの関係があるため,それらの調和平均を用いた

F-measureを総合的な評価指標とする. 提案手法のような GrabCutを用いる手法において,
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表 3.1: 各手法の建造物領域分割精度

上野らの手法 [%] 提案手法 [%] SegNet [%] 半自動化 [%]

Precision 75.5 85.6 90.8 87.5

Recall 89.7 93.8 84.0 96.8

F-measure 78.5 88.6 86.9 91.6

建造物と背景領域の候補を高精度に求めることができれば, 半自動化手法と同等の建造物

領域分割精度が得られる可能性が高い. そこで, 以下の式に基づいて上野らの手法に対す

る提案手法の改善度も評価する.

改善度 =
提案手法の F-measure −上野らの手法の F-measure

半自動化手法の F-measure −上野らの手法の F-measure
(3.14)

計算時間は各画像に対する処理時間の平均値と中央値で評価した. 事前知識に基づく

手法（上野らの手法と提案手法）間で計算時間を比較する. 上野らの手法と提案手法は,

Numpy, scikit-image, OpenCVをライブラリとして用いた Pythonで実装し, Core i5-4460

(3.20 GHz) CPU, 16-GB RAMの PC上で動作させた.

3.4.2 実験結果

領域分割精度

各手法による建造物領域の分割精度を表 3.1 に示す. 表 3.1 を見る限り, 提案手法は上

野らの手法に対して, Precision, Recall, F-measure のいずれの評価値においても性能改善

を実現しており, 総合的な評価指標である F-measureは 10.1%向上した. (3.14)式に基づ

いて求められる改善度は 77.1% だった. 続いて, 提案手法は SegNet と比べて F-measure

が 1.7%高く, インターネットで公開される学習データを用いて構築したモデルに対して

高精度化を実現した. 一方, 上野らの手法は SegNet と比べて F-measure が 8.4% 低下し

た. しかし,提案手法は半自動化手法と比べて全ての評価値で劣っていた. 特に F-measure

は 3.0% 低く, さらなる改善の余地があると考えられる. それぞれの評価画像に対する

F-measure をノンパラメトリック, パラメトリックな多重比較検定である Tukey-Kramer

法, Steel-Dwass法を用いて有意水準 5%で検定したところ,全手法間において有意差が確

認された（p値は 1%以下）.

各手法による建造物領域の分割結果を図 3.17に示す. 3行目では画像下部の建造物領域
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入力画像 上野らの手法 提案手法 SegNet 半自動化手法

図 3.17: 各手法による建造物領域分割結果例

(a)事例 1 (b)事例 2 (c)事例 3

図 3.18: 上野らの手法で精度低下が発生していた画像に対する提案手法の適用結果

を背景領域に誤分類している点に留意すべきだが, 提案手法は上野らの手法や SegNet と

比較して全体的に分割精度が高く, 背景領域と建造物領域との境界が正しく得られている

点で有効であると考えられる. そのため, 提案手法は輪郭線の類似度を利用することで建

造物をクラス認識する Åhlenらの手法 [71]への応用が期待できる. 一方,図 3.17を見る限

り, 提案手法は半自動化手法や SegNet と比較して草木などの背景領域を建造物領域に誤

分類する傾向がある点で課題があると考えられる.

上野らの手法で性能低下が発生していた図 3.7の事例 1～3の画像に対して,提案手法を

適用した結果を図 3.18 (a)～(c)で確認する. 図 3.18を見る限り,提案手法はいずれの画像

に対しても性能を改善したことが確認できる.
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表 3.2: 上野らの手法と提案手法の計算時間

上野らの手法 [s] 提案手法 [s]

平均値 27.2 3.7

中央値 11.9 3.2

まず, 提案手法では特定の領域との連結性を加味した建造物領域候補の設定を行ってい

ないため, 上野らの手法のように画像中心部に連結しないことに起因して背景領域候補に

建造物領域を誤分類する割合が高くなる可能性がない. 続いて, 提案手法は上野らの手法

のように平均隣接数に基づく 2 値化で画像を 2 クラスタに分割するのではなく, RGB 空

間において VBGMM による多クラスタ分割を行っているため, 輝度値の低い背景領域を

建造物領域候補に誤分類する可能性が低下する. また, 提案手法も上野らの手法と同様に

膨張処理に基づき建造物領域候補を拡張しているものの, 提案手法の建造物領域候補は

GrabCutの繰り返し処理で背景領域に分類されることを許容するため, 膨張処理が原因で

分割精度が低下する可能性は低くくなる.

計算時間

上野らの手法と提案手法の各入力画像に対する計算時間を表 3.2で比較する. 提案手法

の計算時間は,上野らの手法と比較して平均値と中央値でそれぞれ 23.5, 8.7 s低く,計算時

間の 86.4%, 73.1%を低減したことが分かった.

以上, 本節では提案手法の有効性を確認するために建造物領域の分割精度と計算時間

を比較評価した. 事前知識に基づく手法に分類される上野らの手法と提案手法の比較結

果に着目すると, 提案手法は平均計算時間を 86.4% 低減し, F-measure を 10.1%（改善率

77.1%）向上した点で有効であった.

3.4.3 考察

本節では更なる性能向上を目的に提案手法で発生した課題を考察する. 図 3.19に提案手

法で性能改善が必要だと考える 2つの事例を示す. それぞれの事例に対して, 左から 1番

目の画像が入力画像, 2番目の画像が背景領域を含む割合の高いクラスタの判定結果（図
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(a)事例 A

(b)事例 B

図 3.19: 提案手法による建造物領域分割結果例

3.9 (c)に対応）, 3番目の画像が建造物領域の分割結果である.

図 3.19 (a), (b)に示す事例 A, Bに着目すると,建造物領域の一部が背景に誤分類されて

いる点で精度低下が確認できる. 図 3.19 (a)の事例 Aでは, 画像下部の影で輝度が低下し

た領域が背景領域候補に誤分類されていることが原因で, GrabCutの適用後に建造物領域

が背景領域に誤分類された. また図 3.19 (b)の事例 Bでは, 窓の色が背景領域と類似して

いることが原因で窓が背景領域に誤分類された. 他にも事例 Aでは,雲の領域が建造物領

域に誤分類される精度低下を確認した. これは, 雲の領域が背景領域候補に設定されてい

ないことが原因である.

上記の課題を解決するために, 建造物領域の輪郭線は直線成分を多く含むことを利用し

た事後処理の導入が有効であると考えられる. しかし事後処理の導入によって, 一部の画

像に対しては精度が低下する可能性がある点に留意する必要がある.
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3.5 まとめ

本研究では,建造物を地上で撮像した情景画像の建造物領域を分割する手法を提案した.

提案手法は, 背景領域が画像の上部や下部に分布する事前知識に基づいて, GrabCut を適

用することで建造物領域を分割する. GrabCutの入力に必要な建造物と背景領域の候補は,

RGB 空間を VBGMM によってクラスタリングした各クラスタのうち画像の上部もしく

は下部に分布する傾向があるものを基準に定める.

提案手法の有効性を示すために, ZuBuD に収録されている 106 枚の情景画像を用いて

比較評価した. まず,提案手法は,事前知識に基づく手法に分類される上野らの手法と比べ

て 86.4%の平均計算時間低減と 10.1%の平均精度改善（改善率は 77.1%）を実現した. ま

た,上野らの手法で性能低下が発生していた画像に対しても,建造物領域の分割精度が向上

していることを確認した. 続いて, 提案手法は, 情景画像 367枚で学習された, 局所特徴に

基づく手法に分類される SegNetと比べて, 1.7%の平均精度改善を実現した. しかし,提案

手法はインタラクティブ手法に分類される半自動化手法と比べて平均精度が 3.0%が低く,

更なる改良の余地があると考えられる.

提案手法による建造物領域の分割結果を確認したところ, 背景領域に類似した建造物領

域を背景領域に誤分類する課題があることが判明した. この課題に対しては, 建造物領域

と背景領域の境界を調査することが有効だと考えられるため, 今後の性能改善に向けて検

証を進めていく.
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画像外縁部に領域成長法を用いる商

品領域分割手法

4.1 はじめに

近年, スマートフォンの普及とともにインターネットを介したフリーマーケットやオー

クションの市場規模が増大傾向にある [105, 106]. インターネットオークションやフリー

マーケットにおいて, 販売者は商品情報を提示するために商品の外観を撮像した画像を

アップロードし,商品の名称や種別（ファッション製品,美容製品,スポーツ製品等）を手

動入力する. 購入者は販売者に提示された商品の情報に基づいて購入意思を決定する.

販売者がアップロードする商品画像は商品価格に影響を与えることが考察されており,

インターネットオークションやフリーマーケットにおいて重要である [107]. また,商品画

像は利用者の作業負荷を低減することにも用いられている. 例えば, 商品画像の商品をク

ラス認識することで商品の名称を特定する機能や, 関連した商品情報を自動入力する機能

が存在する.

商品クラス認識として, 2.1 節で例示した商品領域分割を適用することで得られる商品

領域の輪郭線情報を局所特徴とする手法が存在する [74, 108–113]. 上述した商品クラス認

識において輪郭線情報の抽出精度が認識性能を左右するため, 商品クラス認識の性能改善

に向けて商品領域を分割する技術の高精度化が求められている. また, 商品領域を分割す

る技術は商品画像に不要な背景を除去して, 背景を商品に合わせて変更する画像加工技術

にも応用可能である.
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そこで, 本研究では商品画像の商品領域を分割する手法の高性能化を目的とする. この

目的を実現するために, 周辺画素を併合しながら画像の外縁部を拡大させることで背景領

域の候補を求める処理を導入した商品領域分割手法を提案する. 続いて, 2.3.2節で述べた

Chengらの手法との比較実験に基づいて領域分割精度と計算時間の観点から提案手法の有

効性を示す.

以降の内容について説明する. 4.2 節で Cheng らの手法の各処理を詳細に述べ, 領域分

割精度低下を引き起こす Chengらの手法の課題をまとめる. 4.3節でインターネットオー

クションで実際に使用されている商品画像を分析し, 分析結果に基づいて構築した提案手

法についてフローチャートを用いて各処理を詳細に述べる. 4.4節で商品画像を用いた比

較実験に基づいて提案手法の有効性を考察し,本章の内容を 4.5節でまとめる.

4.2 Chengらの手法

本節では, 図 2.22 に例示する商品画像の商品領域を分割する Chengらの手法について

説明する. Chengらの手法は, 人の注目を集めるように撮影される商品領域の誘目度が背

景領域と比較して高いことを事前知識としている.

4.2.1 処理概要

Cheng らの手法は, 商品画像に対して商品と背景領域の候補を求めて, GrabCut を適用

する. Chengらの手法のフローチャートを図 4.1に示す. 以降,図 4.1の各項目を詳細に述

べる.

誘目度マップ生成

まず, 入力画像を, 明度を表す L*信号と色度を表す a*, b*信号から構成される L*a*b*

空間に変換する. 続いて, L*a*b*空間に変換された画像に Felzenszwalb らの手法 [114]

を適用し, 色が類似した近傍の画素集合（以降, スーパーピクセルと呼称する）を求める.

Felzenszwalbらの手法では, L*a*b*成分の値と画素の位置で表される 5次元の特徴量を用

いて各画素をクラスタリングする. 図 2.22の各画像に対してスーパーピクセルを求めた結

果を図 4.2に示す. 図 4.2の黄線は,スーパーピクセル間の境界を示す. 色と位置の近い画

素が同一のスーパーピクセルに分類されていることが確認できる.
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図 4.1: Chengらの手法のフローチャート

図 4.2: 図 2.22の各画像に対するスーパーピクセル分割結果

次に,スーパーピクセル p̃における誘目度 S̃ を以下で求める.

S̃(p̃) =
∑̃
p,p̃′

exp (−D̃s(p̃, p̃′)/σ̃2
s )w̃(p̃)D̃r (p̃, p̃′) (4.1)

ここで, D̃s(p̃, p̃′)はスーパーピクセル p̃と p̃′ の重心座標間のユークリッド距離を意味し,

σ̃s はスーパーピクセル間のユークリッド距離が誘目度に与える影響を調整するパラメー

タを意味する. w̃(p̃)はスーパーピクセル p̃に含まれる画素数を示す. D̃r (p̃, p̃′)は,以下で

定義するスーパーピクセル p̃と p̃′ に含まれる色に関する距離を示す.

D̃r (p̃, p̃′) =
Ñp̃−1∑̃
i=0

Ñp̃′−1∑̃
i′=0

f̃ (p̃, ĩ) f̃ (p̃′, ĩ′)∥νp̃,ĩ − νp̃,ĩ′ ∥ (4.2)

ここで, νp̃,ĩ はスーパーピクセル p̃に含まれる ĩ (∈ [0, Ñp̃])番目の色情報を L*a*b*空間で
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(a) (b) (c) (d)

図 4.3: Chengらの手法による商品領域分割過程

図 4.4: 誘目度マップの例（左：入力画像,右：誘目度マップ）

表す. また, f̃ (p̃, ĩ)はスーパーピクセル p̃に ĩ 番目の色が含まれる割合を意味する.

以上の処理を図 4.3 (a)に適用することで,図 4.3 (b)に示す誘目度マップが求められる.

なお,誘目度の高さを白色成分の強度で示している. また,図 4.4に以上の処理で求めた他

の誘目度マップを参考として示す.

誘目度マップの 2値化

前節で求めた誘目度マップを事前に設定した閾値で 2値化する. 誘目度が閾値以上の画

素を商品領域候補,残る画素を背景領域候補とする.

図 4.3 (b)に示す誘目度マップに以上の処理を適用することで, 図 4.3 (c)のように誘目

度マップが 2値化される. 白色と黒色がそれぞれ商品と背景領域の候補を示している.

GrabCut

前節までの処理で求められた商品と背景領域の候補に基づいて初期化された GrabCut

を適用する. GrabCut の繰り返し処理で, 最小カットアルゴリズムの適用後に得られる商

品と背景領域の候補にモルフォロジー演算の一種である収縮処理を用いる. 収縮処理を適
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用した後の商品と背景領域の候補は, 以降の最小カットアルゴリズムで異なる領域に分類

されない.

図 4.3 (c)に示す商品と背景領域の候補に以上の処理を適用することで, 図 4.3 (d)のよ

うに商品領域が分割される.

4.2.2 課題

Chengらの手法を,無作為抽出した実際に商品画像として使用されている 300枚の商品

画像（以降, 分析データセットと呼称する）に適用したところ, 図 4.5 のように領域分割

精度が低下する事例を確認した. 図 4.5では, 各事例に対して左から 1番目が入力画像, 2

番目が誘目度マップ, 3 番目が商品領域分割結果を示している. なお, 誘目度マップは図

4.3 (b)と同様に誘目度の高さを白色成分の強度で示している.

まず, 図 4.5 (a)の事例 1は, 反射で白く撮影された領域を含む茶色のフローリングが背

景で,ロボットの玩具が商品の画像である. 背景領域と色が類似していることが原因で,玩

具の白色や茶色領域の誘目度が低下している. その結果, GrabCut の適用後に玩具に含ま

れる誘目度が低下した領域の一部が背景領域に誤分類されている.

次に,図 4.5 (b)の事例 2は,白色と茶色のタイルマットが背景で,灰色のボイスレコーダ

が商品の画像である. 背景領域と色が類似していることが原因で, ボイスレコーダの白色

成分の強い一部の領域における誘目度が低下している. その結果, GrabCut の適用後にボ

イスレコーダに含まれる誘目度が低下した領域の一部が背景領域に誤分類されている.

上記で述べた領域分割精度が低下する課題は, 背景の色と類似する一部の商品領域の誘

目度が低下することに起因している.

4.3 提案手法

商品画像には被写体の商品が画像の中心部に分布する傾向があると考えられる. そこで,

4.3.1節で商品領域の分布傾向を分析した上で,分析結果に基づいて構築した商品領域分割

の処理概要を 4.3.2節で説明する.
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(a)事例 1

(b)事例 2

図 4.5: Chengらの手法による商品領域分割精度低下の例

(a)入力画像 (b)正解データ画像

図 4.6: 商品と背景領域を示す正解データ画像の例

4.3.1 商品領域分布の分析

インターネットオークション等で用いられる商品画像を対象に商品領域の分布を分析す

る. まず, 4.2.2節で用いた分析データセットに含まれる各画像に対して, 3.4.1節と同様に

商品と背景領域が正しく分類された正解データ画像を作成した. 図 4.6 (b)は,図 4.6 (a)に
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図 4.7: 商品領域の分布マップ

対して作成した正解データ画像である. 続いて, 3.4.1節と同様に正解データ画像の高さと

幅の画素数を揃えたリサイズ画像を用いて, 商品領域が分布する傾向のある画素位置を示

すマップ（以降,商品領域の分布マップと呼称する）を (3.6)式のように求めた.

図 4.7に商品領域の分布マップを可視化する. 可視化されたマップを見る限り,商品領域

は画像の外縁部と比較して中央部に分布する傾向があることが確認できる. また,画像の 4

隅周辺部 (corner areasと図中に記載)は 4辺周辺部 (side areasと図中に記載)と比較して,

商品が低確率で分布する領域の面積が広い.

4.3.2 処理概要

提案手法は, 4.3.1節の分析結果に基づいて商品と背景領域の候補を求めて, GrabCutを

適用する. 提案手法のフローチャートを図 4.8 に示す. 以降, 図 4.8 の各項目を詳細に述

べる.

外縁部に対する背景領域候補の設定

4.3.1節の分析結果によると, 商品画像の 4隅, 4辺周辺部において商品領域が分布する

可能性が低下する. そこで, 図 4.9 に示す Ac, As から構成される外縁部を背景領域候補

とする. なお, r̃c, r̃s (∈ [0%,50%]) は, Ac, As の大きさを決定するパラメータを意味する.

4.3.1節における分析結果によると,商品画像の 4隅周辺部は 4辺周辺部と比べて商品が低
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図 4.8: 提案手法のフローチャート

図 4.9: 背景領域候補とする画像外縁部

確率で分布する領域の面積が広い. そこで, 分析結果に基づいて外縁部を設定するために

r̃s < r̃c とする.

図 4.10 (a)に示す入力画像に対して, 以上の処理で求めた背景領域候補を図 4.10 (b)に

桃色で示す.
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(a) (b) (c) (d)

図 4.10: 提案手法による商品領域分割過程

領域成長法の適用

前節で設定された背景領域候補に領域成長法 [115]を適用し,背景領域候補を拡張する.

領域成長法とは, 指定された領域に対して連結条件を満たす周辺の画素を併合しながら領

域を拡張する処理を意味する. 指定された領域に隣接する画素間の距離を計算し, 閾値以

下の場合に連結条件を満たしたとし,その画素を併合する. 画素 p,q 間の距離として,画素

値間のユークリッド距離 (= ∥xp − xq ∥)を用いる. なお, 提案手法では画素値として RGB

値を用いる.

4.3.1節において,商品画像の 4隅周辺部は 4辺周辺部と比べて商品が低確率で分布する

領域の面積が広いことが分かった. そこで, 提案手法は 4隅周辺部と 4辺周辺部に対して

異なる閾値（それぞれ T ′
c,T

′
s とする）で領域成長法を適用する. 分析結果に基づいて 4隅

周辺部により多くの周辺画素を併合させるために T ′
c > T ′

s とする. 背景領域候補に分類さ

れなかった残りの画素は商品領域候補に分類する. なお, 以上の処理で求めた背景領域候

補は,以降の処理で商品領域に分類されない背景領域の可能性が高い領域とする.

図 4.10 (b)に桃色で示す背景領域候補に以上の処理を適用することで, 図 4.10 (c)に桃

色で示すように背景領域候補が拡張される. 緑色領域は商品領域候補を示す.

GrabCut

前節までの処理で求められた商品と背景領域の候補に基づいて初期化された GrabCut

を適用する. 図 4.10 (c)に示す商品と背景領域の候補で初期化された GrabCutを適用する

ことで,図 4.10 (d)のように商品領域が分割される.
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4.4 評価実験

本節では, 商品領域を分割する提案手法の有効性を確認するために従来手法との比較実

験を行う. まず, 4.4.1節で実験条件を示した上で, 4.4.2節で実験結果を確認する. 続いて,

4.4.3節で提案手法を構成する各処理の有効性を考察する.

4.4.1 実験条件

提案手法の有効性を示すために, インターネットオークションで実際に使用された商品

画像 341枚を用いて領域分割精度と計算時間を評価する. なお,評価画像には 4.2.2節の分

析データセットに含まれる画像が存在しない. 商品領域 (lpdc)と背景領域 (lbkg)が正しく分

類された商品領域の正解データ画像は, 3.4.1節と同様に人手で教示することで作成した.

評価対象となる商品領域の分割手法は, Cheng らの手法（4.2.1 節）, 提案手法（4.3.2

節）, SegNet（2.2.1 節）, 半自動化手法である. Cheng らの手法は, 提案手法と同様に事

前知識に基づく手法に分類されている. 提案手法が有効であるためには, 全ての指標で

Cheng らの手法に対して高性能化を実現する必要がある. SegNet と半自動化手法は, 2.2

節で示した通りそれぞれ局所特徴に基づく手法とインタラクティブ手法に分類される.

本実験で利用する SegNetは, 4.3.1節で提案手法の構築に用いた分析データセットを用

いて学習させる. 提案手法と同等の導入コストで構築した SegNetと比べて,提案手法の商

品領域分割精度が向上していることを確認する.

半自動化手法は, 3.4.1節で説明した通り, 正解データ画像に基づいて商品と背景領域の

候補を設定し, GrabCutを適用する. 図 4.11 (a)に緑色で示す矩形情報に基づいて分割され

た商品領域を図 4.11 (b)に示す.

商品領域の分割精度を示す指標として, 3.4.1 節で定義されている Precision((3.11) 式),

Recall((3.12)式), F-measure((3.13)式)を用いる. 総合的な評価指標として, トレードオフ

の関係がある Precisionと Recallではなく, F-measureを用いる. なお, TP, FP, TN, FNは

分割結果 Y と正解データ画像 U の比較に基づいて以下のように定義される.

• TP:商品領域に正しく分類した画素数

TP =
P−1∑
p=0

δ(yp, lpdc) · δ(up, lpdc) (4.3)
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(a)入力画像 (b)領域分割結果

図 4.11: 半自動化手法による商品領域の分割結果例

• FP:商品領域に誤分類した画素数

FP =
P−1∑
p=0

δ(yp, lpdc) · δ(up, lbkg) (4.4)

• TN:商品領域に正しく分類した画素数

TN =
P−1∑
p=0

δ(yp, lpdc) · δ(up, lbkg) (4.5)

• FN:商品領域に誤分類した画素数

TN =
P−1∑
p=0

δ(yp, lbkg) · δ(up, lpdc) (4.6)

提案手法のように GrabCutを用いる手法において,商品と背景領域の候補を高精度に求め

ることができれば, 半自動化手法と同等の商品領域分割精度が得られる可能性が高い. そ

こで,以下の式に基づいて Chengらの手法に対する提案手法の改善度を (3.14)式と同様に

評価する.

改善度 =
提案手法の F-measure − Chengらの手法の F-measure
半自動化手法の F-measure − Chengらの手法の F-measure

(4.7)

計算時間は 3.4.1 節で説明したように各画像に対する処理時間の平均値と中央値で評

価した. 3.4.2 節における実験結果と同様に, 事前知識に基づく手法（Cheng らの手法と

提案手法）間で計算時間を比較する. Chengらの手法と提案手法は, Numpy, scikit-image,

OpenCVをライブラリとして用いた Pythonで実装した.
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表 4.1: 各手法による商品領域分割精度

Chengらの手法 [%] 提案手法 [%] SegNet [%] 半自動化 [%]

Precision 88.0 92.2 81.2 90.7

Recall 87.0 89.2 77.2 96.2

F-measure 87.5 90.7 79.2 93.4

4.4.2 実験結果

領域分割精度

各手法による商品領域の分割精度を表 4.1に示す. 表 4.1を見る限り,提案手法は Cheng

らの手法に対していずれの評価値においても性能改善を実現しており, 総合的な評価指標

である F-measure は 3.2% 向上した. (4.7) 式に基づいて求められる改善度は 54.2% だっ

た. 続いて,提案手法は SegNetと比べて F-measureが 11.5%向上した. 分析データセット

に含まれる 300枚の学習データで, 多種多様な商品画像に対して SegNetを高精度化する

のは困難なことが分かった. しかし,提案手法は半自動化手法と比べて Precisionは向上し

たものの, Recallと F-measureが低下した. 特に F-measureは 5.9%低く,さらなる改善の

余地があると考えられる. 3.4.2節と同様に, F-measureに対してノンパラメトリック,パラ

メトリックな多重検定を適用したところ, 全手法間において有意差が確認された（p値は

1%以下）.

各手法による商品領域の分割結果を図 4.12に示す. 1行目では, 全ての手法で商品領域

を高精度に分割できていることが確認できるが, 2行目では,鞄の紐で囲われている壁を商

品領域に誤分類する傾向がある. 3行目では,提案手法のみが外縁部に位置する電源ケーブ

ルを背景領域に誤分類していることが確認できる. これは, 外縁部を背景領域候補に設定

する提案手法の処理に起因している.

Chengらの手法で性能低下が発生していた図 4.5の事例 1, 2の画像に対して,提案手法

を適用した結果をそれぞれ図 4.13 (a), (b)で確認する. 図 4.13を見る限り, 提案手法はい

ずれの画像に対しても性能を改善したことが確認できる. これは提案手法が画像外縁部の

周辺画素を背景領域候補として併合するため, 商品領域の内部に誤って背景領域候補に設

定された画素を含む割合が低下するためである.
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入力画像 Chengらの手法 提案手法 SegNet 半自動化手法

図 4.12: 各手法による商品領域分割結果例

(a)事例 1 (b)事例 2

図 4.13: Chengらの手法で精度低下が発生していた画像に対する提案手法の適用結果

計算時間

Chengらの手法と提案手法の各入力画像に対する計算時間を表 4.2で比較する. 提案手

法の計算時間は, Chengらの手法と比較して平均値と中央値でそれぞれ 12.1, 9.7 s低く,計

算時間の 76.7%, 74.5%を低減したことが分かった. Chengらの手法における誘目度マッ

プを生成する処理の計算時間は,平均値と中央値でそれぞれ 14.0, 11.2 s以上で全体処理の

85%以上を占めていた. 一方,提案手法は Chengらの手法のように誘目度マップを生成す

る処理を含まないため,計算時間の低減を実現できた.

以上, 本節では提案手法の有効性を確認するために商品領域の分割精度と計算時間を比

較した. 事前知識に基づく手法に分類される Chengらの手法と提案手法の比較結果に着目

すると,提案手法は平均計算時間を 76.7%低減し, F-measureを 3.2%（改善率 54.2%）向
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表 4.2: Chengらの手法と提案手法の計算時間

Chengらの手法 [s] 提案手法 [s]

平均値 15.8 3.7

中央値 13.0 3.3

上した点で有効であった.

4.4.3 考察

本節では, 4.3.2節で説明した提案手法を構成する各処理の有効性を考察する. 以下に示

す提案手法の一部処理のみを用いた 3種類の手法（SBG, SBG + RG, SBG + GC）の改善

率を表 4.3にまとめる.

• SBG:画像の外縁部を背景領域とし,残る領域を商品領域に分割する手法

• SBG + RG:画像の外縁部に領域成長法の適用し,拡大された背景領域候補を背景領

域,残る領域を商品領域に分割する手法

• SBG + GC:画像の外縁部を背景領域候補,残る領域を商品領域候補として初期化さ

れた GrabCutによって商品領域を分割する手法

まず, GrabCutを用いない SBGと SBG + RGは提案手法と比べて改善率が 56.1%以上

低下している. そのため, GrabCut は商品領域の分割精度向上に必要な処理であることが

分かる. 続いて,領域成長法を用いない SBG + GCは提案手法と比べて改善率が 15.2%低

下したため,領域成長法も GrabCutと同様に商品領域の分割精度向上に向けて必要なこと

が分かる. 次に,外縁部に基づいて初期化された GrabCutを適用する SBG + GCの改善率

は 39.0%で Chengらの手法に対して商品領域分割の精度向上を実現した. この結果は,外

縁部を背景領域候補に設定する提案手法の処理が, 商品領域の分割精度向上に向けて重要

であることを示している.
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表 4.3: 各手法の改善率

手法
外縁部に対する

領域成長法の適用 GrabCut 改善率 [%]
背景領域候補の設定

SBG ✓ -4.0

SBG + RG ✓ 　 ✓ -1.9

SBG + GC ✓ ✓ 39.0

提案手法 ✓ 　 ✓ ✓ 54.2

4.5 まとめ

本研究では, インターネットオークション等で用いられる商品画像の商品領域を分割す

る新規手法を商品領域分布に関する分析結果に基づいて提案した. 提案手法は, 商品領域

が画像の中央部に分布する事前知識に基づいて GrabCut を適用することで商品領域を分

割する. GrabCut の入力に必要な商品と背景領域の候補は, 画像の外縁部に領域成長法を

適用することで定める.

提案手法の有効性を示すために, インターネットオークションで実際に使用された 341

枚の商品画像を用いて比較評価した. まず, 提案手法は事前知識に基づく手法に分類され

る Chengらの手法に対して 76.7%の平均計算時間低減と 3.2%の平均精度改善（改善率

は 54.2%）を実現した. また,商品領域の一部で誘目度が低下したことに起因した, Cheng

らの手法で発生していた精度低下も, 提案手法を用いることで回避できる傾向が確認され

た. 続いて,提案手法は,提案手法を構築するための分析に用いた 300枚の商品画像を利用

して学習した,局所特徴に基づく手法に分類される SegNetと比べて, 11.5%の平均精度改

善を実現した. しかし, 提案手法はインタラクティブ手法に分類される半自動化手法と比

べて平均精度が 5.9%低く,更なる改良の余地があると考えられる.

また, 提案手法の各処理が Cheng らの手法に対して精度向上を実現するために必要な

処理であることを考察した. 領域成長法を用いない提案手法は, Chengらの手法に対して

39.0%の改善率を実現できることが分かった. この結果は,誘目度ではなく,外縁部を基準

に商品と背景領域の候補を定めることの有効性を示している.
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差分領域分割に基づく人感センサの

有効性評価

5.1 はじめに

近年, 低炭素社会の実現に向けて電気設備のエネルギー消費量を抑制することが求めら

れている. 電気設備の利用者に過度な省エネルギーを強いることは利便性の低下に繋がる

ため, 利用者が意識することなく省エネルギーを実現できる自動制御技術の高度化が求め

られている. 電気設備の自動制御技術として, 人感センサの在室者検知結果を用いる在不

在制御が存在する [116–119].

照明や空調を例に在不在制御を説明する. 在不在制御では, 人感センサが在室者を検知

した（在判定した）場合に照明を点灯,空調能力を向上させ,不在判定した場合に照明を消

灯,空調能力を低下させる. 詳細は後述するが,在不在制御の省エネルギー効果は人感セン

サの在室者検知精度に左右されるため, 在室者検知精度を向上できる人感センサの普及が

求められている.

在室者検知精度を向上できる可能性がある人感センサ技術として, 2.1 節で例示した差

分領域分割を用いた在室者検知が挙げられる. 近年, 監視カメラを内蔵し, 撮影した画像

に差分領域分割を適用することで在室者を検知する人感センサが商用化されている [75].

しかし, その他の人感センサに対する差分領域分割に基づく人感センサの有効性が関連研

究で十分に明らかになっていない. 例えば, 差分領域分割に基づく人感センサはその他の

人感センサと比較して在室者の細かい動作を正しく在判定できることが示唆されている
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が [75, 76, 120], それを実環境下で検証した関連研究は存在しない. また, 差分領域分割に

基づく人感センサを用いた在不在制御の省エネルギー効果や消費電力量を実環境下で評価

した関連研究は存在しない. 差分領域分割に基づく人感センサの在室者検知精度, 省エネ

ルギー効果,消費電力量を評価し,その有効性を考察することは人感センサの今後の改良方

針を定める上で重要である.

物体検出やクラス認識を応用した在室者検知も広く研究されているが, 実環境下におけ

る有効性をその他の人感センサと比較した関連研究は存在しない. 画像認識技術の実用化

や普及に向けた研究を進める上でも, 差分領域分割に基づく人感センサをその他の人感セ

ンサと比較評価することが求められている.

そこで, 本章は差分領域分割に基づく人感センサの有効性を明らかにすることを目的と

する. 具体的には,差分領域分割に基づく人感センサを在室者検知精度,省エネルギー効果,

消費電力量の観点から評価し, 2.3.3節で説明した赤外線センサに対する利点や課題を整理

する. なお,省エネルギー効果や消費電力量を評価する際に,本研究では照明設備との在不

在制御（以降,照明在不在制御と呼称する）を対象とする. これは,一般家庭やオフィスの

消費エネルギー内訳において照明設備が占める割合が高く [121, 122], 低炭素社会実現に

向けて省エネルギー化が必要不可欠なためである.

以降の内容について説明する. 5.2 節で現在商用化が進められている差分領域分割に基

づく人感センサの処理を詳細に述べる. 5.3 節で照明設備に対する照明在不在制御をフ

ローチャートを用いて説明する. 5.4 節で人感センサを設置する環境, 実験条件, 評価方法

について説明し,差分領域分割に基づく人感センサの有効性を実験結果に基づき考察する.

5.5節で本章の内容をまとめる.

5.2 Sarkerらの手法

本節では, 2.3.3節で述べたように差分領域分割に基づく人感センサの在室者検知アルゴ

リズムとして想定する Sarkerらの手法の詳細を述べる. 人感センサは,在室状態を表す種

別 Ξ = {ξo, ξf} のいずれかを時刻 t における予測結果 y
ξ
t として出力する. ここで, ξo と ξf

はそれぞれ在状態と不在状態を示す.
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(a)過去画像 X t−1 (b)現在画像 X t

(c)差分領域分割結果 Y

図 5.1: 差分領域分割の例

5.2.1 処理概要

Sarkerらの手法は,図 5.1 (a)に示す過去画像 (X t−1)と図 5.1 (b)に示す現在画像 (X t )を

比較して,差分領域 (ldif)と背景領域 (lbkg)を以下で分割する.

yp =

{
ldif (|xtp − xt−1

p | > Tf )
lbkg (otherwise)

(5.1)

なお, Tf は画素値間の差分に関する閾値を意味する.

続いて,上式で求めた図 5.1 (c)の差分領域分割結果 Y に基づき,以下のように在室者の
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検知結果を出力する.

y
ξ
t 　 =

{
ξo (ry > Tr )
ξf (otherwise)

(5.2)

ry =

P−1∑
p=0

δ(yp, ldif)

P
(5.3)

なお, Tr は差分領域が占める割合に関する閾値を意味する.

5.3 照明在不在制御

本節では, 前節で説明した人感センサの在室者検知結果に基づいて照明を制御する照明

在不在制御について説明する. 照明在不在制御では,照明を誤って消灯すること（誤消灯）

を防止するために不在判定が一定時間連続した場合に照明を消灯する. この消灯までの遅

延時間は照明在不在制御の省エネルギー効果を左右する. 5.3.1節で照明在不在制御の処理

概要を述べ, 5.3.2節で消灯遅延時間について説明する.

5.3.1 処理概要

照明在不在制御は, 人感センサが在判定した場合に照明を点灯する制御手法でオフィス

や一般家庭に広く導入されている. 照明在不在制御は常時点灯方式に対して 20%～46%

の省エネルギー効果があることが述べられており [119, 123–125], 更なる省エネルギーの

実現に向けて研究が進められている.

図 5.2に照明在不在制御の処理フローチャートを示す. 照明在不在制御では,人感センサ

の在室者検知結果と人感センサが最後に不在判定してから経過した時間（以降, 不在判定

経過時間と呼称する）に基づいて照明を点灯制御する. 人感センサが在判定した場合には,

照明を点灯,もしくは点灯維持する. 人感センサが不在判定した場合には,不在判定経過時

間に基づいて照明を点灯制御する. 不在判定経過時間が消灯遅延時間以上のときに照明を

消灯, もしくは消灯維持し, 消灯遅延時間未満のときに照明を点灯維持する. なお, 照明在

不在制御開始時の不在判定経過時間は消灯遅延時間の値と等しく設定する.

消灯遅延時間が照明の省エネルギー効果を左右する重要なパラメータであることを図

5.3を用いて説明する. 図 5.3 (a)は実際の在室状態, 図 5.3 (b), (c)は消灯遅延時間をそれ

ぞれ 2, 5 minに設定した照明在不在制御の点灯状態を例示する. 消灯遅延時間が 2 minの
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図 5.2: 照明在不在制御のフローチャート

照明在不在制御（図 5.3 (b)）は,消灯遅延時間が 5 minの照明在不在制御（図 5.3 (c)）と

比較して, 誤消灯の発生を抑えた上で照明を小まめに消灯できていることが分かる. 消灯

遅延時間が 5 minの照明在不在制御（図 5.3 (c)）は,在室者が不在にも関わらず照明を不

必要に点灯する時間が長い. 在室者の快適性を損なうことなく照明在不在制御の省エネル

ギー効果を向上させるために, 誤消灯の発生を抑えた上で消灯遅延時間を短縮できる技術

が求められている.

5.3.2 消灯遅延時間

文献 [126]で消灯遅延時間を 20 minから 5 minまで減少させることで省エネルギー効

果が最大 13%増加する事例が確認されているように,消灯遅延時間は重要なパラメータで

ある. そこで,消灯遅延時間の設定方法を調査すると,文献 [118,119]では図 5.4 (1)の上側

に細矢印に示す, 人感センサが連続して不在判定した時間（以降, 不在判定時間と呼称す

る）が利用されている. 不在判定時間のみを用いて消灯遅延時間を設定することで,在室者

の動作の大きさや頻度に合わせて消灯遅延時間を自動で設定できる. しかし,図 5.4 (2)に

示す実際の在室状態が加味されていないため, 誤消灯の発生しない消灯遅延時間を厳密に



76 第 5章 差分領域分割に基づく人感センサの有効性評価

図 5.3: 照明在不在制御の例

図 5.4: 不在判定時間と消灯遅延時間の例

求めることができない.

一方,図 5.4 (1)の下側に太矢印で示す在室者が存在するにも関わらず誤って不在判定し

た時間（以降,誤不在判定時間と呼称する）を長期に渡って観察し,発生した誤不在判定時

間の最大値を求めることで誤消灯の発生を抑えられる消灯遅延時間を評価することができ

る. 文献 [118, 119]と異なり,在室者の検知結果と実際の在室状態との比較が必要で,消灯

遅延時間を自動で設定することができないが, 誤消灯の回避に必要な消灯遅延時間を厳密

に評価できる.
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消灯遅延時間の自動設定手法

本節では, 文献 [119]に基づいて提案された文献 [118]による消灯遅延時間の自動設定

手順を示す. 観測された不在判定時間に基づいて消灯遅延時間を自動設定するための各ス

テップを以下に記す.

1. ビン幅 1 minで観測された 1 min以上の不在判定時間の相対度数を生成して,以下

の確率密度分布（一般化パレート分布）で近似する.

ϕϑ(v′) =
{

(ϑv′ + 1)− ϑ+1
ϑ (ϑ , 0)

exp(−v′) (otherwise)
(5.4)

2. 前ステップで近似した確立密度分布 ϕϑ(v′)の累積密度分布を以下の式で求める.

Φϑ(t ′) =
∫ t′

−∞
ϕϑ(v′)dv′ (5.5)

=

{
1 − (ϑt ′ + 1)−1/ϑ (ϑ , 0)
1 − exp(−t ′) (otherwise)

(5.6)

3. 適応パラメータ κ′(∈ [0%,100%])を用いて以下の式で消灯遅延時間を適応する.

Φϑ(t ′ad) = κ
′ (5.7)

　 t ′ad = Φ
−1
ϑ (κ′) (5.8)

なお, t ′ad は自動設定された消灯遅延時間, Φ−1
ϑ は累積密度分布の逆関数を示す.

5.4 評価実験

本節では, 差分領域分割に基づく人感センサの有効性を確認するために赤外線センサと

の比較実験を行う. まず, 5.4.1節で人感センサを設置する環境や評価項目を実験条件とし

て示し, 5.4.2 節で実験結果に基づき差分領域分割に基づく人感センサの有効性を確認す

る. 続いて, 5.4.3節で赤外線センサや差分領域分割に基づく人感センサの利点や課題を考

察する.
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図 5.5: リビングルームのレイアウト（PIR sensor: 赤外線センサ, Camera: カメラモジュー

ル）

5.4.1 実験条件

実験環境

本実験では, 2名の 20代社会人が居住する住宅におけるリビングルームの天井に監視カ

メラと赤外線センサを設置する. 図 5.5にリビングルームのレイアウトを示す. 監視カメ

ラと赤外線センサはリビングルームの中央部に位置する照明から 0.15 m離れた位置に設

置した. リビングルームにはベッドルーム, キッチン, 廊下が隣接する. リビングルーム内

に在室する被験者は椅子に座って行動する傾向がある.

赤外線センサは文献 [127]で使用されている画角 120度の SainSmart製 HC-SR501を

使用した. リビングルーム内における実際の在室状態を表す正解データを作成するため

に,文献 [128]で使用されている OmniVision製カメラモジュール OV5647に画角 130度

のレンズを装着し, 320×240画素の監視カメラ画像を撮影した. 赤外線センサとカメラモ

ジュールの外観をそれぞれ図 5.6 (a), (b)に示す. 赤外線センサとカメラモジュールの詳細

な仕様は文献 [129, 130]に示されている. 赤外線センサの在室者検知結果と監視カメラ画
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(a) HC-SR501 (b) OV5647とカメラレンズ

図 5.6: 利用モジュール

表 5.1: 実験スケジュール

日付 開始時刻 終了時刻 実験時間 [h]

2019/1/6 08:00 22:30 13.00

2019/1/12 13:00 18:00 5.00

2019/1/14 18:00 23:15 5.25

2019/1/19 08:00 23:00 14.50

2019/1/20 12:30 22:15 9.50

2019/1/26 13:00 19:30 6.50

2019/1/27 09:00 21:30 12.00

2019/2/2 10:00 20:45 10.75

像はいずれも 100 ms周期で実験データとして保存される.

差分領域分割に基づく人感センサの処理アルゴリズムとして, 5.2.1節で説明した Sarker

らの手法を用いる. 実験期間終了後に保存された監視カメラ画像を用いて, PC上で Sarker

らの手法を動作させることで差分領域分割に基づく人感センサを再現した. 赤外線センサ

と差分領域分割に基づく人感センサのパラメータは実験的に最適値を求める.

実験データは 2019/1/6～2019/2/2の期間を対象に収集した. 被験者が長時間在室する休

日を中心に,表 5.1に示すスケジュールで実験を行った. 被験者の都合上,一部の実験デー

タを除外して 4列目に示す合計 76.50 h (= T とする)分の実験データを解析対象とした.
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表 5.2: リビングルームで観察された挙動例 (2019/1/6)

時間 行動 在率 [%] 在室状態変化数

08:00-08:59 食事, TV視聴 37.7 19

09:00-09:59 食事,デバイス操作, TV視聴 86.5 14

10:00-10:59 デバイス操作,歯磨き 58.1 5

11:00-11:59 デバイス操作,飲水 26.5 10

12:00-12:29 デバイス操作,飲水 81.5 7

13:00-13:59 食事,デバイス操作,歯磨き, TV視聴 94.9 9

14:00-14:59 デバイス操作 36.5 12

15:00-15:59 PC・デバイス操作 92.2 4

16:00-16:59 PC・デバイス操作 93.6 3

18:00-18:59 食事,デバイス操作, TV視聴 87.6 22

19:00-19:59 食事, TV視聴 88.2 9

20:00-20:59 スキンケア,デバイス操作, TV視聴 86.3 11

21:00-21:59 食事, TV視聴 59.6 4

22:00-22:29 歯磨き, TV視聴 94.9 1

表 5.1に示す実験データにリビングルームにおける普段の行動を全て網羅していること

を被験者に確認済みである. 参考として,リビングルーム内で観察された被験者 Aと Bの

挙動を表 5.2に示す. 本実験環境下で観察された被験者の挙動は,一般的な住宅のリビング

ルーム内に存在する在室者の挙動から逸脱しないことを関係者間で確認済みである. 表中

の在率は在室者が存在した時間の割合を示し, 在室状態変化数は不在状態から在状態に推

移した回数を示す. またデバイス操作とは,タブレット/スマートフォン/パソコンのいずれ

かを操作したことを意味する. なお,被験者からの希望で実験から除外した 17:00-17:59の

実験データで観測された被験者の挙動例は表 5.2から省いた.

評価項目

差分領域分割に基づく人感センサの有効性を確認するための評価項目 (I)～(IV)を以下

に列挙する.
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(I)在室者検知精度

時刻 t における在状態 (ξo) と不在状態 (ξf) が正しく分類された在室状態の正解データ

u′
t を監視カメラ画像に基づいて人手で作成した. 正解データと人感センサの在室者検知結

果を比較することで在室者検知精度を評価する.

赤外線センサの検知範囲や, 監視カメラ画像の撮影範囲には, リビングルームと接する

ベッドルーム,キッチンを僅かに含むが,本実験では在室者がリビングルームに存在する状

態を在状態と定義した. 赤外線センサの検知範囲や, 監視カメラ画像の撮影範囲は概ね等

しく, 範囲内に僅かに含まれるリビングルーム以外の領域は全て部屋間の移動のために使

用されていた. したがって, リビングルーム以外の部屋が在室者検知精度に与える影響は

小さい.

在室者検知精度を示す指標として, 3.4.1 節で定義されている Precision((3.11) 式),

Recall((3.12)式), F-measure((3.13)式)を用いる. 3.4節の評価実験と同様に F-measureを

総合的な評価指標とする. なお, TP, FP, TN, FNは,時刻 t (∈ [0,T])における在室者検知結

果 y
ξ
t と正解データ u′

t の比較に基づいて以下のように定義される.

• TP:正しく在判定した回数

TP =
T−1∑
t=0

δ(yξt , ξo) · δ(u′
t, ξo) (5.9)

• FP:誤って在判定した回数

FP =
T−1∑
t=0

δ(yξt , ξo) · δ(u′
t, ξf) (5.10)

• TN:正しく不在判定した回数

TN =
T−1∑
t=0

δ(yξt , ξf) · δ(u′
t, ξf) (5.11)

• FN:誤って不在判定した回数

TN =
T−1∑
t=0

δ(yξt , ξf) · δ(u′
t, ξo) (5.12)
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表 5.3: 人感センサや LED照明の最大・最小の定格電力

パラメータ 最小値 [W] 最大値 [W]

εpir 0.013 2.0

εimg 1.0 4.0

ε̃ 21.3 46.0

(II)誤不在判定時間

誤消灯が発生しない消灯遅延時間を求めるために, 5.3.2節で図 5.4を用いて定義した誤

不在判定時間を評価する. 収集した実験データには被験者の普段の基本的な行動が全て網

羅されているため, 誤不在判定時間の最大値を消灯遅延時間として設定することで誤消灯

を回避できる. そこで,本実験においては誤不在判定時間の最大値を消灯遅延時間とし,在

室時の誤消灯を回避する.

(III)省エネルギー効果

評価項目 (II)で求めた消灯遅延時間を用いて再現した照明在不在制御の点灯時間を算出

し,常時点灯方式に対する省エネルギー効果 Ψを以下で評価する.

Ψ(ϱ, ϱ̃) = ϱ̃ − ϱ

ϱ̃
(5.13)

なお, ϱと ϱ̃は照明在不在制御と常時点灯方式による照明点灯時間を意味する.

(IV)消費電力量

評価項目 (III)の省エネルギー効果は照明点灯時間に基づいて評価されており,照明と人

感センサ自体が消費する電力量の合算値に基づく評価がされていない. そこで, 人感セン

サを用いた照明在不在制御の消費電力量を以下で評価する.

Econ(ε, ε̃, ϱ, ϱ̃) = ε̃ ϱ + ε ϱ̃ (5.14)

なお, ε と ε̃ はそれぞれ人感センサと照明の消費電力を示す.

本研究では商用化されている人感センサと照明の定格消費電力を参照して照明在不在制

御の消費電力量を評価する. 表 5.3に天井設置可能な赤外線センサと差分領域分割に基づ

く人感センサの定格消費電力の最小値 (εmin
pir , εmin

img)と最大値 (εmax
pir , εmax

img )を示す. また, 図
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5.5のリビングルームで照明として使用されているアイリスオーヤマ製 CL6D-5.0と同等

な, 6畳向け LED照明の定格消費電力の最小値と最大値 (ε̃min, ε̃max)も示す. 表 5.3を得る

ために 7社の赤外線センサ, 4社の差分領域に基づく人感センサ, 15社の照明を調査した.

差分領域分割に基づく人感センサを用いた照明在不在制御が消費電力量の観点で有効で

あるには以下を満たす必要がある.

Econ(εimg, ε̃, ϱimg, ϱ̃) − Econ(εpir, ε̃, ϱpir, ϱ̃) < 0 (5.15)

なお, εpir と εimg は,それぞれ赤外線センサと差分領域分割に基づく人感センサの消費電力

を示す. ϱpir と ϱimg は, それぞれ赤外線センサと差分領域分割に基づく人感センサを用い

た照明在不在制御の点灯時間を示す.

(5.15)式に基づいて照明在不在制御の消費電力量を比較評価した文献 [36, 38]について

解説する. (5.15)式の左辺は以下のように展開される.

Econ(εimg, ε̃, ϱimg, ϱ̃) − Econ(εpir, ε̃, ϱpir, ϱ̃) = ε̃(ϱimg − ϱpir) + ϱ̃(εimg − εpir) (5.16)

上式の前項は照明の消費電力量の差分値を表し, 後項は人感センサの消費電力量の差分値

を表す.

文献 [36]は, (5.16)式の前項を Building Energy Management System (BEMS)で計測さ

れた実測値に基づいて評価し, 後項を定格消費電力に基づく計算値を用いて評価した. 具

体的には, ϱ̃は実験時間 (=T), εimg は商用化されている差分領域分割に基づく人感センサ

の定格消費電力 (=[εmin
imgε

max
img ]), εpir は実験を実施したオフィスに設置された赤外線センサ

の定格消費電力 (= 0.25 W)を用いて評価した. 文献 [36]の評価方法は,実測値と計算値が

含まれている点で改善の余地があった. また, 実験を実施したオフィスに設置された赤外

線センサの定格消費電力のみを用いて (5.16) 式の後項を評価した点で実験環境に依存し

た結果が得られる可能性があった.

一方,文献 [38]は全て計算値に基づいて (5.16)式を評価した. 前項の ε̃ は商用化されて

いる照明の定格消費電力 (=[ε̃min, ε̃max]), ϱimg, ϱpir は在室者検知結果に基づいて再現した

照明在不在制御の点灯時間（評価項目 (III)と同様）を用いて評価した. 後項の ϱ̃は実験

時間 (=T), εimg, εpir は商用化されている人感センサの定格消費電力 (=[εmin
img , εmax

img ], [εmin
pir ,

εmax
pir ])を用いて評価した. 文献 [38]では, 実験環境に依存しない結果を得るために商用化

されている人感センサと照明の定格消費電力に基づき (5.15)式が評価されている. 本論文

も,実験環境に依存しない評価結果を得ることを目的に文献 [38]と同様の方法で (5.15)式
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(a)赤外線センサ (b)差分領域分割に基づく人感センサ

図 5.7: 誤不在判定時間のヒストグラム

を評価する.

5.4.2 実験結果

本節では, 5.4.1節で述べた評価項目 (I)～(IV)に対する評価結果を示す. まず,評価項目

(II)に基づいて誤不在判定時間の最大値を求める. 続いて,評価項目 (I)に基づいて在室者

検知精度を評価する. 次に,評価項目 (III)に基づいて省エネルギー効果を考察する. 更に,

評価項目 (IV)に基づいて消費電力量を評価する.

誤不在判定時間

赤外線センサと差分領域分割に基づく人感センサで発生した誤不在判定時間のヒストグ

ラムをそれぞれ図 5.7 (a), (b)に示す. なお, 発生頻度が高い 1 min以下の誤不在判定時間

は図 5.7から省略した. 図 5.7を見る限り,赤外線センサと比べて差分領域分割に基づく人

感センサで発生する誤不在判定時間は全体的に短い傾向がある. 実験期間中に発生した誤

不在判定時間の最大値は, 赤外線センサと差分領域分割に基づく人感センサにおいてそれ

ぞれ 10.58 min, 2.66 minで,差分領域分割に基づく人感センサは赤外線センサに対して誤

不在判定時間の最大値を 7.92 min (74.8%)短縮した.

ここで赤外線センサにおいて比較的長い誤不在判定時間が発生した時間帯に着目する

と, 在室者はタブレット/スマートフォン/パソコン操作, 食事, 筆記作業に代表される腕や

指レベルの細かい動作を行っており,それらを赤外線センサが見逃し,在判定できなかった

ことに起因して誤不在判定時間が増大することが分かった. 一方, 差分領域分割に基づく

人感センサは在室者の細かい動作を見逃す割合が低く,誤不在判定時間を短縮できた.
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表 5.4: 在室者検知精度

(a)消灯遅延時間導入前

指標 赤外線センサ 差分領域分割に基づく人感センサ

Precision [%] 88.8 96.3

Recall [%] 28.1 48.4

F-measure [%] 42.7 64.4
　

(b)消灯遅延時間導入後

指標 赤外線センサ 差分領域分割に基づく人感センサ

Precision [%] 66.9 73.7

Recall [%] 100.0 100.0

F-measure [%] 80.2 84.8

以降, 5.4.1節の評価項目 (II)で述べた通り,消灯遅延時間の設定値として上記で求めた

誤不在判定時間の最大値を用いる. 消灯遅延時間の設定値として誤不在判定時間の最大値

を用いることで,実験期間中に誤消灯が発生することを回避できる.

本実験データには被験者の行動が網羅されているため, 本実験で求めた誤不在判定時間

の最大値を消灯遅延時間に設定することで実験期間外においても本リビングルームにおけ

る誤消灯を回避できる可能性がある. しかし, 在室者の動作の大きさや頻度は曜日や季節

によって変動するため, 実験期間外においても誤消灯が発生しない消灯遅延時間を求める

には更なる実験を要すると考えられる.

在室者検知精度

表 5.4に各人感センサの在室者検知精度を示す. なお,消灯遅延時間導入後の評価結果を

示した表 5.4 (b)では,人感センサが不在判定した場合においても消灯遅延時間以内であれ

ば在判定したものと見なして精度を算出した.

まず, 消灯遅延時間導入前の在室者検知精度を示した表 5.4 (a)に着目すると, 差分領域

分割に基づく人感センサは全ての評価指標において赤外線センサを上回る結果を得た. 特

に総合的な評価指標である F-measureは 21.7%高く,差分領域分割に基づく人感センサの
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表 5.5: 各日程の在率と省エネルギー効果

Date 在率 [%] Ψpir [%] Ψimg [%]　 Ψimg − Ψpir 　 [%]

1/6 72.0 9.96 15.99 6.03

1/12 88.9 2.44 4.17 1.73

1/14 46.9 12.87 24.9 12.08

1/19 44.1 31.46 41.89 10.43

1/20 70.9 4.78 8.05 3.27

1/26 22.3 70.19 73.56 3.37

1/27 49.4 7.95 13.16 5.21

2/2 33.8 32.39 45.15 12.76

平均 52.8 18.62 28.30 9.68

在室者検知精度面における有効性を確認できた.

次に, 消灯遅延時間導入後の在室者検知精度を示す表 5.4 (b)に着目すると, 消灯遅延時

間導入前と同様に差分領域分割に基づく人感センサは全ての評価指標において赤外線セン

サを上回る結果を得た. 消灯遅延時間導入後には人感センサ間で性能差が小さくなったも

のの, 差分領域分割に基づく人感センサの F-measureは赤外線センサと比較して 4.6%高

く, 差分領域分割に基づく人感センサは消灯遅延時間導入前と同様に赤外線センサに対し

て在室者検知精度面で有効性を維持していた.

省エネルギー効果

各人感センサを用いた照明在不在制御の省エネルギー効果 ((5.13) 式) を表 5.5 に示す.

なお,表中の在率は実験時間中に在室者が存在した割合を示し, Ψpir と Ψimg は赤外線セン

サと差分領域分割に基づく人感センサの省エネルギー効果を示す. 差分領域分割に基づく

人感センサは赤外線センサと比べて省エネルギー効果を平均 9.68%向上できることが分

かった. なお,この平均値は日程単位の平均値ではなく,全日程（76.50 h分）の実験データ

を対象に評価した値である.

図 5.8 (a)に在室者が在と不在を繰り返した 2019/1/19の 10:30～11:00における実際の

在室状態を示す. 図 5.8 (b), (c)に各人感センサを用いた照明在不在制御の点灯状態を示す.
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(a)実際の在室状態

(b)赤外線センサを用いた照明在不在制御

(c)差分領域に基づく人感センサを用いた照明在不在制御

図 5.8: 在室者検知結果例（2019/1/19 10:30–11:00）

差分領域分割に基づく人感センサは, 消灯遅延時間の短縮効果に起因して照明点灯時間を

低減できていることが分かる. 図 5.8のような傾向は異なる日程,時間帯においても確認さ

れており, 差分領域分割に基づく人感センサによる省エネルギー効果向上は広く得られる

と考えられる.

差分領域分割に基づく人感センサによる省エネルギー効果の向上率 (Ψimg − Ψpir) は,

1.73% から 12.76% まで変動した. 在率が 70% を超える照明を消灯できる機会が少ない

日程は省エネルギー効果の向上率が平均値を下回った. 1/26, 27の在率はそれぞれ 23.3%,

49.4%で照明を消灯できる機会が比較的多く存在したが,差分領域分割に基づく人感セン

サによる省エネルギー効果の向上率が平均値以下であった. これは, 扇風機によって乾燥

されている洗濯物を差分領域分割に基づく人感センサが在室者として誤検知し, 照明を不

要に点灯することに起因した.

一方, 差分領域分割に基づく人感センサによる省エネルギー効果の向上率が平均値を上

回る日程の在率は 33.8%～46.9%で,在室者が断続的にリビングルームを利用する場面が
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散見され, 照明を消灯できる機会が多く存在した. 差分領域分割に基づく人感センサを導

入するコストに見合った省エネルギー効果を得るためにも在室状況や部屋の用途を事前に

調査する必要がある.

また,全実験時間中に在室者が存在した時間の総和は 40.42 hで,差分領域分割に基づく

人感センサを用いた照明在不在制御の点灯時間の総和は 54.85 hであった. 差分領域分割

に基づく人感センサを用いた照明在不在制御は, 在室者が存在しないのにも関わらず照明

を不要に点灯した時間が点灯時間の 26.3%を占めていることが分かった. これは差分領域

分割に基づく人感センサが誤って在判定したことや, 誤消灯を回避するために消灯遅延時

間を 2.66 minに設定したことが原因で,省エネルギー効果の更なる向上を実現するために

も,差分領域分割に基づく人感センサの高精度化が必要である.

消費電力量

全実験時間中 (T = 76.50 h) における照明在不在制御の点灯時間は ϱpir = 60.22 h,

ϱimg = 54.85 h だった. 表 5.3 を参照すると, 商用化されている赤外線センサ, 差分領

域分割に基づく人感センサ, 照明の定格消費電力の値域はそれぞれ [0.013 W,2.0 W],

[1.0 W,4.0 W], [21.3 W,46.0 W]である.

(5.14)式に上記の値を代入し, 赤外線センサと差分領域分割に基づく人感センサを用い

た照明在不在制御が実験期間中に消費した電力量を求めた結果,それぞれ 1.28～2.92 kWh

と 1.24～2.82 kWh だった. 差分領域分割に基づく人感センサは, センサ自体の消費電力

が高いことに起因して赤外線センサと比べて消費電力量を低減できない可能性が示唆さ

れた.

そこで, (5.15)式を用いて差分領域分割に基づく人感センサの消費電力について考察す

る. (5.15)式に上述した値を代入し,差分領域分割に基づく人感センサが消費電力量の観点

から有効である条件式を以下で導出する.

Econ(εimg, ε̃, ϱimg = 54.85 h, ϱ̃ = 76.50 h)
−Econ(εpir = 0.013 W, ε̃, ϱpir = 60.22 h, ϱ̃ = 76.50 h) < 0

(5.17)

図 5.9に (5.17)式の境界条件を黒色実線で示す. 照明と差分領域分割に基づく人感セン

サの消費電力を示す ε̃ と εimg で構成される平面空間は 2つの領域 A, Bに分割される. 図

中に灰色で示す領域 Aは (5.17)式を満たし,領域 Bは (5.17)式を満たさない.

図 5.9に点線で囲われる定格消費電力の範囲内 ([εmin
img, ε

max
img ], [ε̃min, ε̃max])には上述した

領域 Bが含まれる. そのため, 差分領域分割に基づく人感センサを用いた照明在不在制御
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図 5.9: (5.17)式の可視化（灰色領域: 領域 A,白色領域: 領域 B）

が赤外線センサを用いた照明在不在制御と比べて消費電力量の観点で有効であるには, 照

明の消費電力に合わせて消費電力の低い差分領域分割に基づく人感センサを選定する必要

がある. 例えば,本実験環境下で用いた照明 (ε̃ = 33.0 W)を使用した際に,差分領域分割に

基づく人感センサが消費電力量の観点から有効であるには εimg < 2.42 Wを満たす必要が

あった.

5.4.3 考察

本節では,まず,評価実験で確認された差分領域分割に基づく人感センサの利点と課題を

考察する. 続いて, 赤外線センサと差分領域分割に基づく人感センサに共通して確認され

た課題を述べる.

差分領域分割に基づく人感センサの利点

前節の評価実験を通じて, まず, 差分領域分割に基づく人感センサは在室者検知精度を

21.7%以上向上できることを確認した. 続いて, 腕や指レベルの細かい動作を検知できる

ことに起因して誤不在判定時間を 74.8%短縮した. 更に,差分領域分割に基づく人感セン
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サを用いた照明在不在制御は誤消灯の発生を抑えた上で省エネルギー効果を 9.68%向上

させた. 他にも, 差分領域分割に基づく人感センサは検知範囲を任意に区切ったエリア単

位で在室者を検知できるため, 設置台数を抑えつつ在室者直上の照明のみを点灯できる利

点を有している [38].

差分領域分割に基づく人感センサの課題

差分領域分割に基づく人感センサは, 在室者が不在の場合でも自動で動作する物体を在

室者として誤検知する課題があり, この課題によって照明在不在制御の省エネルギー効果

が低下する. 例えば,文献 [131]で首振り扇風機や PCのスクリーンセーバーを誤検知する

ことが示唆されている. 本実験で発生した誤検知を図 5.10に示す. 図 5.10 (a)に示す首振

り扇風機によって乾燥されている洗濯物や, 図 5.10 (b)に示すディスプレイが自動オフさ

れたタブレット端末が誤検知された. 一方, 赤外線センサの在室者検知結果に着目したと

ころ, 図 5.10 に起因した誤検知は確認されなかった. 以上より, 上記の誤検知は差分領域

分割に基づく人感センサ特有の課題であると考えられる. 近年では CNNを用いたクラス

認識や物体検出が広く研究されており, 学習データの整理に要するコストや処理時間に関

する課題があるものの,それらを応用することで図 5.10に示す誤検知を回避できる可能性

がある. 他にも, 5.4.2 節における消費電力量の評価で述べたように, 差分領域分割に基づ

く人感センサ自体の消費電力が高い課題があるため, 低消費電力化を実現可能な回路設計

技術の導入を検討する必要がある.

共通課題

本実験環境下では,図 5.5の中央に位置する椅子に在室者が座った際に,赤外線センサと

差分領域分割に基づく人感センサに対して在室者の下半身がテーブルで隠れるオクルー

ジョンが発生して上半身の動作のみで在室者が検知された. オクルージョンが発生してい

るため着座時に下半身が動作する頻度を確認できないが, 上半身に加えて下半身の動作を

捉えることができれば, スマートフォンやタブレット操作に代表される腕や指レベルの細

かい動作が高頻度で発生する着座時の誤不在判定を低減できる可能性がある. その他の在

室者検知精度低下が懸念されるオクルージョンは未確認だが, 赤外線センサや差分領域分

割に基づく人感センサを設置する際には設置位置や什器配置を工夫してオクルージョンを

回避すべきである.
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(a)洗濯物

(b)タブレット端末

図 5.10: 差分領域分割に基づく人感センサの誤検知例

また 5.4.2 節における誤不在判定時間の評価では, 誤消灯が発生しない消灯遅延時間の

最小値を正解データに基づいて求めたが, 実運用下で正解データを作成するのは困難であ

る. そこで通常,省エネルギー効果が低減するが,誤消灯を回避できる十分に長い消灯遅延

時間を設定することで実運用される. 差分領域分割に基づく人感センサの省エネルギー効

果を実運用下で向上させるためにも, 在室者検知結果のみを利用して誤消灯を回避可能な

消灯遅延時間の最小値を自動推定する手法 [118,119]の導入が求められている.

本実験で得られた在室者検知結果に Nagy らの手法 [118] を適用することで, 赤外線セ

ンサと差分領域分割に基づく人感センサに対して誤消灯の発生しない消灯遅延時間の最小

値を推定した結果, それぞれ 3.04～6.46 minと 3.51～8.31 minが得られた. なお, 適応パ

ラメータ κ′ の値は文献中に記載されている推奨値を用いた.

Nagy らの手法で推定した誤消灯の発生しない消灯遅延時間の最小値と, 実験期間中に

観察された誤消灯の発生しない消灯遅延時間を比較する. まず, 赤外線センサに誤消灯を

発生させないためには消灯遅延時間を 10.58 min以上にする必要があり, Nagyらの手法で

求めた値は誤消灯の発生を回避できない. 次に, 差分領域分割に基づく人感センサに誤消

灯を発生させないためには消灯遅延時間 2.66 min以上にする必要があり, Nagyらの手法

で求めた値は在室者が不在にも関わらず照明を不要に点灯する時間を増大させる.

Nagyらの手法はオフィスに導入された赤外線センサ向けに適応パラメータ κ′の値が設



92 第 5章 差分領域分割に基づく人感センサの有効性評価

定されているため, 本実験のように住宅のリビングルームに設置された人感センサに応用

する際には適応パラメータの値を見直す必要があると考えられる. 文献 [118]に記載され

た適応パラメータ κ′ の推奨値は [85%, 95%]であるが,本実験環境下で誤消灯が発生しな

い消灯遅延時間の最小値が得られる適応パラメータ κ′は赤外線センサで 97.8%,差分領域

分割に基づく人感センサで 75.5%だった.

5.5 まとめ

本研究では, 関連研究で十分に評価されていない差分領域分割に基づく人感センサの有

効性を確認し, その利点や課題を明らかにした. 差分領域分割に基づく人感センサの有効

性を確認するために,一般家庭で収集した 8日間の実験データを用いて安価で普及してい

る赤外線センサと比較評価した.

まず, 差分領域分割に基づく人感センサは赤外線センサに対して 21.7% の在室者検知

精度改善を実現し,人感センサが誤って不在判定し続ける時間（誤不在判定時間）を 7.92

min (74.8%) 短縮できることが分かった. 差分領域分割に基づく人感センサは, スマート

フォンやパソコン操作に代表される腕や指レベルの細かい動作を見逃す割合が低かったた

め赤外線センサと比較して誤不在判定時間を短縮できた.

次に,各人感センサに誤消灯が発生しない消灯遅延時間を設定し,実験データを基に照明

在不在制御を再現することで照明点灯時間を評価した. その結果, 差分領域分割に基づく

人感センサを用いた照明在不在制御は赤外線センサを用いた照明在不在制御に対して省エ

ネルギー効果を 9.68%向上できることが分かった.

続いて, 商用化されている人感センサや照明の定格消費電力に基づいて実験期間中に照

明と人感センサで消費した電力量の合算値を評価した. その結果, 赤外線センサによる照

明在不在制御の消費電力量は 1.28～2.92 kWh,差分領域分割に基づく人感センサによる照

明在不在制御の消費電力量は 1.24～2.82 kWhだった. 差分領域分割に基づく人感センサ

自体の消費電力が赤外線センサと比べて高い傾向にあるため, 消費電力量を低減できない

可能性があることが本実験結果より示唆された. 本実験環境下において差分領域分割に基

づく人感センサが赤外線センサと比べて照明在不在制御の消費電力量を低減するには, 差

分領域分割に基づく人感センサ自体の定格消費電力を 2.42 W以下に抑える必要があるこ

とが明らかになった.

更に, 差分領域分割に基づく人感センサの改良課題について考察した. 差分領域分割に
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基づく人感センサには自動で動作する物体（例えば, 首振り扇風機）を誤って在判定する

課題が存在するため, 誤検知の発生頻度低減に向けてクラス認識や物体検出の導入を検討

する必要がある. 他にも, 誤消灯が発生しない最短の消灯遅延時間を自動推定する手法の

開発も今後の課題として挙げられる.

本研究で得られた差分領域分割に基づく人感センサの有効性に関する知見は, 1戸の住

宅のリビングルームで 8日間に亘って実施した実験結果に基づいている点に留意する必要

がある. 用途の異なる部屋や家族構成の異なる住宅に差分領域分割に基づく人感センサを

導入し, 長期に亘る評価実験を行うことで本研究で得られた実験結果とは異なるものが得

られる可能性がある.
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第 6章

結論

本論文では, 画像を構成する各画素に領域種別を割り当てる画像領域分割に関する研究

成果を述べた. 幅広い分野で研究や実用化が進められている画像領域分割には様々な従来

手法が存在するが, 本研究では導入コスト増大とユーザビリティ低下の課題を回避可能な

事前知識に基づく手法を研究対象とした. 事前知識に基づく手法のアルゴリズムは入力画

像や領域種別に関する知見に基づいて設計されるため, 導入先の処理目的に依存する. そ

こで, 導入先となる応用システムの特性を加味して事前知識に基づく手法を高度化する研

究成果を述べた.

以下,本論文で述べた研究成果を要約する. まず,ユーザが周囲を撮影した情景画像の建

造物領域を分割する手法を提案した. 背景領域が画像の上部や下部に分布する傾向がある

ことを事前知識とする提案手法には, 入力画像の各画素を色情報で分類したクラスタの解

析処理を導入した. ZuBuDに収録されている 106枚の情景画像を用いた比較実験の結果,

同じく事前知識に基づく手法に分類される上野らの手法に対して,提案手法は 86.4%の平

均計算時間低減と 10.1%の領域分割精度向上を実現した. 領域分割精度低下を引き起こす

上野らの手法の課題を提案手法は全て回避した.

続いて, インターネットオークション等で用いられる商品画像の商品領域を分割する手

法を提案した. 背景領域が画像の外縁部に分布する傾向があることを事前知識とする提案

手法には, 周辺画素を併合しながら画像の外縁部を拡大させる処理を導入した. インター

ネットオークションで実際に使用されている 341枚の商品画像を用いた比較実験の結果,

同じく事前知識に基づく手法に分類される Cheng らの手法に対して, 提案手法は 76.7%

の平均計算時間低減と 3.2%の領域分割精度向上を実現した. 領域分割精度低下を引き起
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こす Chengらの手法の課題を提案手法は回避した.

次に, 監視カメラ画像の差分領域を分割することで在室者を検知する人感センサの有効

性を実環境下で収集したデータを用いて評価し, 関連研究で明らかにされていない差分領

域分割に基づく人感センサの利点と課題を整理した. 一般家庭で収集した 8 日間の実験

データを用いて比較評価した結果, 差分領域分割に基づく人感センサは安価で普及してい

る赤外線センサに対して 21.7%の在室者検知精度改善を実現した. また,差分領域分割に

基づく人感センサは, 照明に対する在不在制御の省エネルギー効果を赤外線センサと比べ

て 9.68%向上できることが分かった. しかし,差分領域分割に基づく人感センサ自体の消

費電力が赤外線センサと比べて高く, 照明在不在制御の消費電力量削減を実現できない可

能性が示唆された.

以下, 本論文の内容を章単位で要約する. 第 1章では, まず, 画像認識技術に関する研究

動向を述べた. 次に, クラス認識, 物体検出, 画像領域分割を画像認識技術の代表例として

説明し,研究対象とする画像領域分割とその他の画像認識技術の差異を述べた. 続いて,画

像領域分割には領域種別単位で領域分割するセマンティックセグメンテーションと個体単

位で領域分割するインスタンスセグメンテーションが存在することを述べた. 本論文では,

隣接した領域種別が同じ物体を区別できないが計算コストの低いセマンティックセグメン

テーションを研究対象とすることを説明した. 更に,本論文の研究目的を述べた.

第 2章では,関連研究に基づいて画像領域分割の従来手法を説明した. まず,画像領域分

割を定式化し,本研究に関連する建造物領域分割,商品領域分割,差分領域分割を例示した.

次に,画像領域分割の従来手法を局所特徴に基づく手法,インタラクティブ手法,事前知識

に基づく手法に分類し,各手法を代表例に基づき説明した. 局所特徴に基づく手法は, CNN

に基づく FCNと SegNetを代表例として挙げた. インタラクティブ手法は,グラフ理論に

基づく GrabCutとセルオートマトンに基づく GrowCutを代表例として挙げた. 事前知識

に基づく手法は,肺領域を分割する Zhangらの手法,黒子領域を分割する Tusharらの手法,

食事領域を分割する杉山らの手法を代表例として挙げた. 続いて, 各手法の利点と課題を

整理して, 研究対象とする事前知識に基づく手法とその他の手法との差異を述べた. 本論

文では導入コスト増加やユーザビリティ低下を回避可能な事前知識に基づく手法を研究対

象とすることを説明し,第 3章以降の研究方針を述べた.

第 3章では,情景画像から建造物領域を分割する手法を提案し,その有効性を示した. ま

ず, 事前知識に基づいて建造物領域を分割する上野らの手法を説明した. 上野らの手法の
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処理概要をフローチャートに基づき詳細に述べた上で, 領域分割精度が低下する上野らの

手法の課題を説明した. 続いて, 背景領域が画像の上部や下部に分布することを事前知識

とする提案手法の処理概要をフローチャートに基づき詳細に述べた. 次に, ZuBuDに収録

されている 106枚の情景画像を用いた比較実験に基づき提案手法の有効性を確認した. 提

案手法は,上野らの手法と比べて領域分割精度を 10.1%向上し,平均計算時間を 86.4%低

減した. 他にも,更なる精度向上に向けて提案手法で発生した課題を整理した.

第 4章では,商品画像から商品領域を分割する手法を提案し,その有効性を示した. まず,

商品領域の分割に応用されている Cheng らの手法を説明した. Cheng らの手法の処理概

要をフローチャートに基づき詳細に述べた上で,領域分割精度が低下する Chengらの手法

の課題を説明した. 続いて, 商品領域が画像の中央部に分布することを事前知識とする提

案手法の処理概要をフローチャートに基づき詳細に述べた. 次に, インターネットオーク

ションで実際に使用されている 341 枚の商品画像を用いた比較実験に基づき提案手法の

有効性を確認した. 提案手法は, Chengらの手法と比べて領域分割精度を 3.2%向上し,平

均計算時間を 76.7%低減した. 他にも,提案手法の各処理が領域分割精度向上の実現に向

けて必要な処理であることを実験的に考察した.

第 5章では,関連研究で十分に評価されていない差分領域分割に基づく人感センサの利

点や課題を一般家庭で収集した実験データを用いて明らかにした. 人感センサの在室者検

知精度は,電気設備に対する在不在制御の省エネルギー効果や消費電力量を左右するため,

本研究では在室者検知精度,省エネルギー効果,消費電力量の観点から人感センサを評価し

た. なお,省エネルギー効果や消費電力量を評価する際には,一般家庭やオフィスの消費エ

ネルギー内訳に占める割合が高い照明設備の在不在制御を対象とした. まず, 商用化が進

められている差分領域分割に基づく人感センサを関連研究に基づいて詳細に説明し, 照明

在不在制御の処理概要をフローチャートに基づき詳細に述べた. 続いて, 差分領域分割に

基づく人感センサの有効性を確認する実験の実験条件を説明した. 次に, 一般家庭で収集

した実験データに基づき差分領域分割に基づく人感センサの利点と課題を整理した. 差分

領域分割に基づく人感センサは在室者検知精度を 21.7%,省エネルギー効果を 9.68%向上

した. しかし,差分領域分割に基づく人感センサ自体の消費電力が比較的高く,照明在不在

制御の消費電力量を削減できない可能性が示唆された.

以下,今後の展望を示す. 第 3章では,背景領域が画像の上部や下部に分布する傾向があ

ることを事前知識とする建造物領域分割を提案し, 領域分割精度と計算時間の観点から有
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効性を示した. 提案手法は, 建造物領域の輪郭線情報を特徴とする建造物クラス認識や物

体検出の高性能化に寄与できる. また, 建造物クラス認識と物体検出は情景画像を撮影し

たユーザの現在位置を測位する技術に応用されるため, 現在位置測位の性能向上に提案手

法が寄与できる可能性がある. 他にも, 提案手法は建造物領域分割に基づいて 3次元モデ

ルを生成する技術や,外壁を検査する技術の高性能化を実現できる可能性がある.

第 4章では,背景領域が画像の外縁部に分布する傾向があることを事前知識とする商品

領域分割を提案し,領域分割精度と計算時間の観点から有効性を示した. 提案手法は,商品

領域の輪郭線情報を特徴とする商品クラス認識や物体検出の高性能化に寄与できる. また,

商品クラス認識や物体検出は商品画像に含まれる商品の名称や関連情報を自動取得するイ

ンターネットオークションの機能に応用されるため, インターネットオークションの効率

化に提案手法が寄与できる可能性がある. 他にも, 提案手法は商品画像に不要な背景を除

去し, 商品に合わせた背景に変更する画像加工技術の高性能化を実現できる. 商品に合わ

せて適切な背景を用いることで購入者の購買意欲を高められる可能性がある.

第 5章は,関連研究で明らかにされていない差分領域分割に基づく人感センサの利点と

課題を整理した点で有用で, 差分領域分割に基づく人感センサの普及に寄与できる可能性

がある. また, 差分領域分割に基づく人感センサは照明や空調設備の在不在制御に用いら

れるため, 本章で得られた知見は一般家庭やオフィスで消費するエネルギー量の抑制に貢

献できる. 他にも, 差分領域分割に基づく人感センサの更なる改良に貢献できる. 例えば,

本章では差分領域分割に基づく人感センサの消費電力が高いことを指摘したため, 差分領

域分割に基づく人感センサに低消費電力化を実現する回路設計技術が今後導入される可能

性がある.
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