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非校正カメラ群を用いた室内イベントの判別
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† 筑波大学大学院システム情報工学研究科，茨城県つくば市天王台 1-1-1

あらまし 多数の監視カメラ群を運用する際，どのような出来事が起こっているを理解するために，どのカメラのど

の領域をモニタリングすれば良いのかを把握することは容易な問題ではない．この問題は，カメラの数が多く，発生

しうる事象（イベント）の分類が困難な状況では，特に顕著となる．本研究では，多数の非校正カメラ群を対象とし，

得られる多視点映像から観測に重要な部分（注視領域）のみを抽出する手法について提案し，それが監視カメラ映像

の閲覧や自動イベント検出・認識システムに利用できることを示す．本手法では，多数のカメラを用いた観測システム

によって蓄積される多視点映像データから多視点映像中の注視領域群を抽出する．そして得られた注視領域間のイベ

ントの共起性を求めることにより，同じイベントが観測され得る注視領域群を推定する．これにより，多視点映像の

閲覧者は，ある注視領域でイベントの発生を確認した際に他のどの領域を注目すればよいのかが分かる．また，全映

像データを処理するのではなく抽出された注視領域だけを扱えば，大規模多視点映像に対応した自動イベント検出・

認識システムを実現することが期待できる．
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Abstract With a large number of surveillance cameras, it is not an easy task to determine which camera should

be monitored and which region of the camera images should be checked so that all the activities and/or events in a

scene are examined. We present a new method to realize effective visual surveillance under an environment in which

a number of non-calibrated fixed surveillance cameras are being operated. The method is based on extractions of

“regions of interests (ROI)” that are important for visual surveillance, and useful for monitoring multi-view videos of

the cameras and automated event detection and/or recognition. In our method, ROIs are extracted by eliminating

redundant regions of multi-view images stored on the visual surveillance using multiple cameras. By calculating

co-occurrence between each pair of ROIs, our method estimates ROIs where events are to be observed. This helps

viewers to know which other ROIs they should check when an event is observed in a certain ROI. In addition, the

method can be applied to automated event detection and event recognition on a massive number of multi-view

videos.
Key words massive sensing, multi-view videos, regions of interests, event detection, event recognition

1. ま え が き

近年，様々な環境にカメラを設置し，日常的／非日常的な出

来事を検出・観測する要求が社会的に高まってきている．その

ような監視用のカメラは，特に公共の場でのセキュリティや道

路交通監視などに利用可能であり，今後さらに設置数が増える

と考えられる．しかし，大量の監視カメラが設置・運用される

ようになると，カメラがどこに配置されたか，各カメラがシー

ン中のどの領域を撮影しているのかが，カメラ映像を閲覧した

際に分かりづらいという問題が発生する．よって，人が大量の

監視カメラから得られる映像を閲覧する場合，シーン中で起

こっている出来事を把握するために，どのカメラを監視し，そ

のカメラから得られる画像のどの部分をチェックすればよいの

かを判断することが難しくなる．また，従来の監視・観測シス

テムはカメラ校正を必要とするものが多いが，多数のカメラが

広範囲に分散して設置された場合，厳密なカメラ校正を適用す
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図 1 多視点映像の例 ( 36 台のカメラ)

実際に撮影された多視点映像の例を示す．この図を見た際に，どのよ

うな種類のオブジェクトがあるのか，どのようなイベントが起こって

いるのかを人が理解することは難しいと思われる．

ることが現実的ではなくなり，この問題が顕著となってくる．

同時に撮影された 36台のカメラのスナップショットを図 1

に示す．これらのカメラは，ある一部屋の天井と，その部屋に

隣接する廊下の天井に設置されている．この図を見て画面上に

映っている人物の位置を判断することが難しいことは明らかで

ある．また，監視カメラの数が増えれば，それらの幾何的情報

（位置，向き）の整合性を保持することが面倒になってくる．し

たがって，厳密な幾何的校正がとられていない大量のカメラを

対象とした，知的カメラ監視システムが必要となってくる．

本論文では，多数の非校正カメラ群を対象とし，得られる情

報から重要な部分（注視領域）のみを抽出する手法について提

案し，それが監視カメラ映像の閲覧や自動イベント検出・認識

システムに利用できることを示す．ここで提案する手法の特徴

は，二つの注視領域（ROIs: regions of interests）間でのイベ

ントの共起性を評価することである．ここで注視領域とは，大

規模多視点映像群の中で，閲覧者ないしイベント検出・認識シ

ステムが最低限注目すべき領域を指す．そして，注視領域間の

共起性を求めることにより，同じイベントが観測され得る注視

領域群を推定する．これにより，多視点映像の閲覧者は，ある

注視領域でイベントの発生を確認した際に他のどの領域を注目

すればよいのかが分かる．また，全映像データを処理するので

はなく得られた注視領域だけを扱えば良いため，大規模多視点

映像に対応した自動イベント検出・認識システムを実現するこ

とができる．

本論文の構成は以下のようになっている．まず，2. で本研究

に関連のある研究を挙げ，本研究の位置付けを述べる．次に 3.

において，我々が構築した多カメラ監視システムについて説明

する．そして，4. において，本研究の特徴でもある注視領域の

抽出手法について述べる．得られる注視領域の有用性を示すた

め，5. において注視領域の評価を基にした監視支援ツールの紹

介を行い，6. において注視領域を用いたイベント認識の展望に

ついて述べる．そして，7. において，本論文をまとめる．

図 2 観測システムと多視点映像

2. 関 連 研 究

近年，人物追跡・交通監視・非日常物体の検出などを対象と

した映像監視システムの研究が盛んになってきている．広い撮

影領域を撮影したり物体の複雑な運動を追跡するためには，複

数のカメラを用いる必要がある．従来研究における多カメラ監

視システムでは，主に手動でのカメラ校正 [1] [2] [3] [4]，もしく

は複雑な自動校正手法 [5]を必要としていた．校正済みカメラ

を用いる監視システムは環境中におけるオブジェクトの正確な

幾何情報を求めることができるが，規模の大きい監視カメラシ

ステムに手動でのカメラ校正を適用することは非常に煩わしく，

また，自動カメラ校正手法をそのようなシステムに適用するこ

とは難しい．このことから，カメラの大まかな幾何情報のみを

仮定した監視手法の要求が高まってくる．

映像間の対応を求めておくことは，監視映像中の動く物体を

複数のカメラ上で観察する際に有効である．したがって，動物

体の位置や移動軌跡の映像間における対応を推定する多くの手

法が提案されてきている [6] [7] [8] [9]．本研究が従来研究と異な

る点は，本手法が大規模なカメラネットワークを想定している

こと，閲覧者を補助するツールも提案していることにある．

3. 多カメラ観測システム

3. 1 カメラネットワーク

図 2に本観測システムの概要と，観測される多視点映像の一

部を示す．本システムは，我々の提案しているマッシブセンシ

ングシステム [10] の一部となっている．図に示すように，本シ

ステムはネットワークカメラ群と画像処理用 PC群で構成され

る．ネットワークカメラを用いたのは，以下に挙げる利点を考

慮したためである．

• PC の台数とカメラの台数を一致させる必要がないため，

カメラ設置の自由度・拡張性が高い．

• PC 側の接続インターフェースの数を考慮する必要がな

いため，一台の PC で複数（多数も可）台のカメラを扱える．

逆に，以下のような問題も挙げられる．
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図 3 保存される特徴量（右）

• 撮影される映像の同期がとれない．

• 撮影される映像のフレームレートがネットワーク状態に

影響され安定しない．

注視領域間のイベントの共起性を推定し，それを監視に利用す

るためには，上記の問題に対応する必要がある．現在の実装で

は，カメラからは約 10.0 ～ 30.0 fps で映像が得られ，シーン

中の物体の動きはこのフレームレートに比べそれほど早くない

ため，カメラ間同期の時間精度は重要な問題ではない．また，

ネットワークの混雑は，最大帯域を超えない通信を行うことに

より回避でる．現在，本システムは 45 台のカメラと 21 台の

処理用 PC で構成されており，今後カメラを約 80 台に増やす

予定である．

3. 2 画像特徴量

撮影された映像からは様々な画像特徴が抽出できるが，本研

究では扱うイベントを限定しないため，基本的な特徴のみを考

慮する．本研究では，カメラから得られる画像を R 個の小さ

な矩形領域に分割し，その領域内で得られる特徴量の平均値を

扱うことにより，保存されるデータ量を削減している．現在，

R = 64 としている．また保存する特徴量として，入力画像に

背景差分法を適用することによって “前景領域”を抽出し，各

矩形領域内でのその平均をとる．保存される情報の例を図 3 に

示す．これら情報は実際には圧縮保存されており，保存データ

サイズは状況によって異なる．例として，4 台のカメラで 約

290 時間の観測を行った場合，保存された圧縮ファイルのサイ

ズは約 1.3 GByte となった．

4. 注視領域の抽出

ここでは，前述の各矩形領域から注視領域 (ROI: region of

interests) を抽出する手法について述べる．

4. 1 データ構造

カメラ台数を C とし，以下に示すような時刻 t (1 <= t <=

T, T は観測ベクトル数) における観測ベクトル x(t) を定義

する．

x(t) = { x1(t), · · · , xi(t), · · · , xN (t) } (1)

このベクトルの要素数は N = C × R となる．各観測ベクト

ルは，どのカメラのどの領域に動物体が映っているかというイ

ベントを表現できる．各要素 xi(t) は，あるカメラのある領域

i に時刻 t において検出された物体の特徴量で，どのような物

体がそこに映っているのかを表す．現在，この特徴量は 3. 2 で

述べた前景領域の輝度値平均をそのまま用いている．ここで，

他の種類の特徴量も本手法に同様に適用できることに注意され

たい．

保存される観測ベクトルは次元数が大きく，このままでは扱

いにくい．しかも，長時間観測の結果貯蓄される観測ベクトル

群において有意な情報は偏って存在する．よって，次元数が大

きいデータに対する冗長要素削減（観測ベクトルに対する次元

数の削減）が有効であると言える．本研究では，本節で述べる

冗長要素削減手法を適用することによって得られた，観測に重

要なベクトル要素 {xi} に対応する領域 i を注視領域と定義し

ている．

以下，冗長要素削減に基づいた注視領域の抽出手法の述べる．

4. 1. 1 前景が観測されない領域の除去

まず，入力となる N 次元の観測ベクトル x(t) に関して，平

均Mと分散共分散行列 V を計算する．領域 i で観測される

特徴量の平均値 Mi が 0 の場合，領域 i では一度も動物体が観

測されなかったことを意味するため，これを冗長な領域として

破棄できる．この処理を適用することによって，N ′ (N ′ <= N)

次元のベクトル x′(t) を得る．

4. 1. 2 主成分分析による次元縮退

次に，分散共分散行列 V を用いて，残った要素 {x′
j} に対し

て主成分分析を行う．求まった主成分 zk(1 <= k <= N ′) は，も

とになるベクトル x′ の各要素の線形和として以下のように表

される．

z = A x′ (2)

zk = a1kx′
1 + a2kx′

2 + · · · , aN′kx′
N′ (3)

本手法では，寄与率の高い主成分 zk を作る要素 x′
j を残し，他

を除去する．以下，冗長要素削減手法の詳細について述べる．

手順 1: 主成分群 {zk} を寄与率 {pk} が高いものからソート
する．寄与率 pk はその主成分がどれだけデータを表現してい

るかを示し，zk の分散 λk を用いて以下のように表される．
pk =

λk∑N′

l=1
λl

(4)

手順 2: 累積寄与率

ck =

k∑

l=1

pl (5)

がある閾値 cth（現在 0.9 に設定）になる主成分までを “ 寄与

率が高い主成分”として残す．

手順 3: 寄与率が高いある主成分 zk において，zk を作る {x′
j}

の係数群 {ajk} の平均値 āk を求める．係数 ajk がこの値より

も大きい要素 x′
j に関して，要素 x′

j のスコア sj として，主成

分 zk の寄与率 pk を加算する．

手順 4: 寄与率が高い主成分の全てに対して手順 3 を適用し，

各要素に対するスコア群 {sj} の平均値 s̄ を求める．そして，

スコア sj が s̄ よりも大きい要素 x′
j を残す．これに対応する領

域 j が注視領域となる．

4. 2 注視領域抽出の実験結果

実験例におけるカメラの配置を図 4 に，注視領域抽出の結果

を図 5,6 に示す．ここで，明るい色の枠で囲まれた領域が抽出

された注視領域を示し，部屋内を歩き回る人物がその領域で頻

繁に観測されたことを意味する．4 台のカメラからなるシステ
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図 4 カメラ配置

アルファベットはカメラ名，矢印はカメラの向きを示す．

図 5 得られた注視領域 (カメラ 4 台の場合)

ムの場合に選出された注視領域（図 5）のいくつかは，12 台の

カメラからなるシステムの場合（図 6）において除去されてい

る．これは，カメラ 12 台の場合において，他の注視領域に比

べてそれらの注視領域の重要度が低いためであると考えられる．

注視領域抽出には，CPU：Pentium4 2.80 GHz，メモリ：1.0

GByte の PCを用いた．約 2 時間のシーンに対して注視領域

抽出にかかる処理時間は，カメラ 4 台の場合に 181.70 秒（平

均の計算に 48.27 秒，分散共分散行列の計算に 133.30 秒，冗

長要素削減に 0.13 秒），カメラ 12 台の場合に 1347.19 秒（平

均の計算に 147.7 秒，分散共分散行列の計算に 1190.6 秒，冗

長要素削減に 8.89 秒）となった．

また，手順 1, 2 で述べた，各主成分に対する寄与率 {pk} の
分布の例を図 7に，手順 3 で述べた，ある主成分 zk を作るた

めの係数群 {ajk} の例を図 8に，各要素 {x′
j} に対するスコア

群 {sj} の例を図 9 に示す．

5. 注視領域間の共起性の評価に基づく監視支援

注視領域が求まると，システムは様々な映像監視支援を実現

することができる．本論文では，以下に述べる二つの支援アプ

リケーションについて紹介する．

図 6 得られた注視領域 (カメラ 12 台の場合)
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図 7 寄与率の分布（手順 1, 2）

横軸は主成分のリスト，縦軸は対応する寄与率を表す．

5. 1 関連する注視領域群の提示

ある注視領域に注目すべきイベントが観測された場合，本手

法はそれに関連する他の注視領域群を選出でき，これは視聴者

によるイベント把握の支援となる．

関連する注視領域を選出するために，本手法では，二つの注

視領域 m, nの間でのイベントの共起性を求める．まず，注視

領域 m で観測される特徴量の値を ym(t) (1 <= t <= T ) とし，

注視領域 m で観測される特徴量のデータセットを以下のよう

なベクトルで表す．

ym = { ym(1), · · · , ym(t), · · · , ym(T ) } (6)

そして，以下に示すような相関値 cmn (0 <= cmn <= 1) を計算

し，これを共起性尺度として利用する．

• c1mn = ym·yn
|ym||yn| =

∑T
ym(t)yn(t)

|ym||yn|

• c2mn =

{
|ym|
|yn| if |ym| < |yn|
|yn|
|ym| otherwise

• cmn = c1mn c2mn

ここで，相関値 cmn の値が大きい場合に，二つの注視領域 m, n

の間でのイベント観測の共起性が高いと見なせる．このうち，

c1mn がベクトルの傾きの類似度を評価し，c2mn がベクトル

の大きさの類似度を評価する．

関連する注視領域群を提示した例を図 10, 11 に示す．図中の

白塗りされた領域と共起性の高い注視領域を明るい色の枠で強

調した．このような関連する注視領域群の提示を実現すること

により，多視点映像の閲覧者は同じイベントが観測されている
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図 8 主成分を作るための係数の分布（手順 3）

横軸はベクトル（データ）の要素 x′
j のリスト，縦軸は対応する係数を

表す．
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図 9 x′
j のスコアの分布（手順 3）

横軸はベクトル（データ）の要素 x′
j のリスト，縦軸は対応するスコア

を表す．

図 10 関連する注視領域 (1)

太い枠で囲われた領域は白塗りされた領域と共起性が高い領域を示す．

カメラやカメラ映像上の領域を迅速に確認することができる．

5. 2 注目すべきカメラの選出

本手法では，多数の監視カメラの中から特に注目する必要の

あるカメラ群を自動的に選出できる．この処理は，カメラ台数

C が多くなると有効性が増す．

以下，その手順を示す．まず最初に，注視領域の組をその間

でのイベントの共起性についてソートする．そして，高い共起

性を持つ上位の組を選び出し，それに属する注視領域を持つカ

メラ c (1 <= c <= C) の評価スコア uc を加算する．最終的に，

スコアが平均 ū よりも大きいカメラが，“注目すべきカメラ”

となる．

図 12,13 に実験結果を示す．図中，太い枠で囲まれた映像が

注目すべきと見なされたカメラによって撮影されたものである．

カメラ 4 台の（A, B, C, D）の場合では，イベントを監視する

ために注目すべきカメラ 2 台（B, D）が選出・提示されている

（図 12）．一方，カメラ 12 台の場合では，注目すべきカメラ 5

台（F, G, J, K, L）が選出・提示されている（図 13）．

図 11 関連する注視領域 (2)

太い枠で囲われた領域は白塗りされた領域と共起性が高い領域を示す．

図 12 注目すべきカメラ（4 台中 2 台を選出）

図 13 注目すべきカメラ（12 台中 5 台を選出）

6. イベント認識への応用

カメラの台数が多い場合に観測される情報をそのままイベン

ト検出・認識に適用しようとすると，特徴空間の次元数が大き

いために，処理に時間がかかることが予想される．本研究では，

そのような状況においても適用可能なイベント認識体系を提案

することを最終的な目標としている．現在，抽出された注視領

域群のみを用いた観測イベントのオンラインクラスタリング

処理部を実装しており，より効率的なイベントの分類を試みて

いる．

ここで述べるオンラインクラスタリング手法の特徴は，

• クラスタ数が予め指定されていない（シーンに応じてク

ラスタ数を決定）

• 複雑な処理を行わないため，処理時間が短い

ことである．

手順 1: クラスタの判別 観測イベントと既存のイベントクラ

スタ群の各中心との距離を求める．現在はユークリッド距離を

用いており，マハラノビス距離など他の距離尺度による判別は

今後の課題となっている．

手順 2: クラスタの更新 観測イベントとクラスタ中心との距

— 5 —



図 14 クラスタの例

離が閾値未満のクラスタがあれば，観測イベントをそのクラス

タに追加する．それに伴い，クラスタの中心を更新する．

手順 3: クラスタの追加 観測イベントがどのクラスタとも閾

値以上距離が離れてる場合には，そのイベントを中心とした新

しいクラスタを作成する．

オンラインクラスタリング処理に先んじて，予め蓄積したデー

タセットにオフラインクラスタリング処理（K-means法）を適

用し，クラスタ間の距離を求めておく．これを基に手順 2 で必

要となる距離の閾値を決定している．

ここで，クラスタの更新・追加時にクラスタ間で重なりが生

じてしまったり，クラスタ更新時に登録イベントがそのクラス

タから外れてしまう問題が生じる可能性がある．これを回避す

るために，以下に述べる登録イベントの再配置処理を施す．

• 2クラスタ間の重複領域に存在するイベントに関しては，

再度 2クラスタの中心との距離を求め，近い方のクラスタに登

録し直す．

• クラスタ更新の際にクラスタ領域から外れてしまった場

合には，次のいずれかの対策が考えられる．
　　.1： 　破棄する
　　.2： 　新しい観測イベントとして入力する
現在は，前者を採用している．

本来ならばクラスタの更新・追加処理を行う必要性があるにも

関わらず破棄処理を行っているのは，クラスタ再配置手法を多

次元データ構造に適用した場合に処理時間が膨大になることが

予想されるためである．

本手法をカメラ 35 台のデータに対して適用した．ここで，

観測ベクトルの次元数は 35 × 64 = 2240 で，そこから抽出さ

れた注視領域の数は 599 となっている．オンラインクラスタリ

ング処理によって得られたイベントクラスタの一例を図 14 に

示す．ここで注意されたいのは，図 14 で強調された領域全て

が一つのイベントクラスタに対応することである．このクラス

タは，実験室中に一人の人物が同じ場所に立ち続けていて，同

時に廊下に複数の人物が立っているイベントと見なせる．この

ように得られたイベントクラスタは，イベントの認識・分類に

利用できると考えられる．今後は，その他のクラスタリング手

法の評価と，実際のイベント認識に取り組む予定である．

7. ま と め

本稿では，多数の非校正カメラ群を対象とし，映像監視に重

要と思われる注視領域を自動的に抽出し，多視点映像の閲覧や

自動イベント検出・認識システムに利用する手法を提案した．

多視点映像閲覧者に対する支援ツールの例として，“関連する

注視領域群の提示”と “注目すべきカメラの選出”を実装し，そ

の有効性を示した．また，得られた注視領域を用いたイベント

認識への手がかりとして，注視領域を基にした観測イベントの

クラスタリングを実装し，注視領域の抽出がイベント認識にお

いて有効である可能性を示した．

今後は，本手法を基にしたイベントの検出・認識システムを

実装し，現在撮影シーンにおいて起こっているイベントの分類

と映像閲覧者に対する注目喚起等を実現していく予定である．
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