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概要: 本研究では，水面越しの動画計測によって得られる，計測対象の判別もつかないほどひどく歪んだ画像フ

レームから，動物体の映るフレームを特定する手法を構築する．データ駆動型の動的システム解析手法である動的

モード分解を用いることにより，計測動画を複数のモードに分解し，特定のモードの空間パターンから動画中の動

物体の情報を抽出する．実験により提案手法の有効性を確認した．
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1 序論

環境調査の際に，水中の魚の判別や，個体数の数え上

げを自動化することは重要であり，漁業や絶滅種保護活

動への応用が期待されている [1]．これまで，複数の先行

研究によって，水中カメラによる動画計測を用いて水中

環境調査を自動化するための研究が行われている [1–5]．

水中環境の計測において，水中カメラによる計測は広

く用いられている一方で，この計測方法が適さない場合

がある．例えば，激しい水流にさらされる河川の渓流域

では，水中カメラの設置，使用が困難である場所が存在

する．このような水中カメラの使用が制限される状況に

おいては，水中からの計測に代わり，水面越しの計測が

必要となる．

しかし，水面越しのカメラ計測には，水面の波によっ

て引き起こされる光の屈折，反射によって，計測動画に

歪みやぼけが生じ，計測対象を鮮明に記録できない問題

がある．この問題に対して，水面越しのカメラ計測の際

に生じる歪みを補正するための研究も複数行われている

が [6–12]，これらの手法は，計測対象はすべて静止して

いるという仮定を必要とする．主に魚などの動物体が調

査の対象である水中環境調査において，この仮定条件を

満たす状況は非常に少ない．また，この他にも，水中か

ら水面越しに水上を計測した動画において動物体を追跡

する研究が行われているが [13]，比較的穏やかな水面を

想定しており，河川などの実環境下で複雑な水面の波が

形成されるような一般的な状況は考慮されていない．こ

のように，水面越しの動画計測手法はまだ十分に確立さ

れていない．

(a) 波の無い場合. (b) 波がある場合.

図 1 水面越しの計測により得られた画像.

本研究では，水面越しの動画計測によって得られる，

歪みによって計測対象が鮮明に記録できない動画の中か

ら，動物体の映るフレームを検出する手法を構築する．

図 1 に，実験室環境で水面越しに撮影した画像を示す．

図より，水面に波が生じることにより，画像全体がひど

く歪み，計測対象の判別すら難しいことが分かる．この

ような計測画像しか得られない状況では，オプティカル

フローや背景差分などの一般によく用いられる動画処理

手法を適用することは難しい．一方で，このような計測

画像の歪みは，水面波を形成する流体の運動と，水面に

おける屈折，反射現象の間の複雑な相互関係の結果とし

て生じるという特徴がある．よって，この一連の関係は

1つの動的システムととらえることができ，計測される動

画に対しては，この動的システムの挙動の下に各フレー

ムが記録されていると考えるべきである．そこで，本研

究では，水面越しのカメラ計測を，動的システムという

視点からとらえ，データ駆動型の動的システム解析手法

である動的モード分解 (Dynamic mode decomposition,

DMD)を用いることによって動物体の映るフレームを検

出する．

以下，第 2章では，先行研究について述べる．第 3章

では，動的モード分解について説明する．第 4 章では，



本研究で提案する，計測対象の判別も難しいほどひどく

歪む動画の中から，動物体の映るフレームを特定する手

法を説明する．そして，第 5章では，提案手法の有効性

を検証するために行った実験について説明し，第 6章で

結論を述べる．

2 先行研究

本研究に関連する先行研究として，水面波や大気のゆ

らぎによって画像に歪みや劣化が生じる状況下で，動画

中の動物体の検出や追跡を行う研究が複数行われている．

大気のゆらぎによる画像の劣化に関しては非常に数多

くの研究が行われているが，その中で，動物体検出を行

う研究も複数報告されており，例えば，文献 [14] では，

大気のゆらぎによって劣化した動画に対して，計測され

る各フレームが，背景，ノイズ（大気のゆらぎによる劣

化），動物体によって構成されているとし，行列の低ラン

ク近似を用いて，ノイズの除去と動物体の検出を同時に

行う手法を提案している．しかし，水面の波による画像

の歪みは，大気のゆらぎによるものよりも大きいため，

画像中の微小なノイズとして扱うことができない．

これに対して，水中から水面上に向かってカメラで撮

影した際の水面波による歪みが存在する計測動画から動

物体の検出を行う研究 [13] が報告されている．この研究

では，計測画像の各ピクセルが，本来歪みが無かった場合

に記録される位置に対して，歪みによって移動する成分

と，動物体自体の移動の成分の和だけ移動するというモ

デルを立て，それらの変位ベクトルの共分散行列から導

かれる特徴量を計算することによって動物体検出を行っ

ている．しかし，この研究では，プールのような比較的

穏やかな水面が想定されている．

このように，計測動画に特定のノイズが加わる状況の

下で動物体の解析を行う研究は複数あるものの，本研究

の想定する，計測対象の判別もつかない状況における動

物体検出は，まだほとんど検討されていない．水面の波

によって生じる歪みで画像に記録される計測対象の情

報が大きく欠落する場合には，通常の画像処理，動画処

理を適用するのは非常に困難である．そこで，本研究で

は，計測される画像の大部分にひどく歪みが生じた動画

に対して，それらの背後に存在する，水面波を形成する

流体の運動と，水面における光の屈折等の光学現象との

間の複雑な相互関係を陽に考慮することによって，計測

対象の判別がつかない状況下において適用可能な動物

体検出手法を構築する．本研究で用いる動的モード分解

（Dynamic mode decomposition, DMD）とは，多次元時

系列データを，増幅/減衰率と周波数をもつ複数の DMD

モードに分解する解析手法である．以下，動的モード分

解を DMD と書く．DMD ははじめ，流体力学分野にお

いて提案され [15]，その後，他の研究分野においても広

く応用されている．画像/動画処理に関連するものとして

は，動画の前景/背景分離 [16–18]，画像の顕著性マップ

作成 [19,20]，動画のショット検出 [21]，顔の表情の微小

な変化の検出 [22]など，様々なタスクに対して DMDが

応用されている．

3 動的モード分解

DMD は，多次元時系列データに対して，これらがあ

る線形変換によって決定されているものとして，その固

有値分解を行うアルゴリズムである [23–26]．ここでは，

動画解析を想定し，フレームレート 1/∆t で計測された

動画 {I(i) ∈ RNI×MI}Mi=1（M 枚のフレーム）に対して，

DMD を定式化する．ただしここで，計測動画はすべて

グレースケールに変換したものとする．

行列 I(i)の各要素を 1つの数ベクトル xi ∈ RN (N =
MINI)に配列し，X,X ′ を，次のように定める．

X ∶= [x1 ⋯ xM−1], X ′ ∶= [x2 ⋯ xM ] (1)

DMDとは，次で定まる A ∈ RN×N を固有値分解するこ

とである．
A ∶=X ′X+ (2)

ここで，X+ はX のMoore-Penrose逆行列を表す．

一般に，高次元データに対しては，Aのサイズは非常

に大きくなるため，X の PODモードが張る部分空間へ

の射影によって次元を小さくした上で，固有値分解を行

う．まず，X の特異値分解を次のように表す．

X = UΣV ∗ (3)

(U ∈ Rn×r,Σ ∈ Rr×r,V ∈ Rn×r, rank(X) = r)

次に，低次元化された Ã ∈ Rr×r を次で定める．

Ã ∶= U∗AU = U∗X ′V Σ−1 (4)

そして，行列 Ãの固有値分解を次のように表す．

ÃW =WΛ (5)

(W ∶= [w1 ⋯ wr ], Λ ∶= diag(λ1,⋯, λr))

ここで，(wi, λi)ri=1 は，Ãの固有ベクトルとそれに対応

する固有値である．DMD モード {φi}ri=1 は，次で与え
られる．

φi ∶=X ′V Σ−1wi (i = 1,⋯, r) (6)

このとき，(φi, λi) は，λi ≠ 0 ならば A の固有ベクト

ルとそれに対応する固有値と一致し，また逆に，Aの非



零の固有値とそれに対応する固有ベクトルの組すべては

(φi, λi)ri=1 で与えられる [24]．

ところで，(2)式より，DMDではデータ間に

xi+1 =Axi (i = 1,⋯,M) (7)

を満たす線形変換が成り立つことを期待していることが

分かるが，これは，null(X) ⊂ null(X ′) ならば成り立
つ [24]．離散時間システム (7) は連続時間システムをサ

ンプル周期 ∆t で離散化したものだと考えると，この連

続時間システムにおける，DMDモード φi に対応する固

有値 ωi は

ωi =
lnλi

∆t
(i = 1,⋯, r) (8)

と表される．DMDの結果，データ {xi}Mi=1はこの連続時
間線形システムの解 xrec(t)と同一視され，r 個の DMD

モードに分解されたことになる．

xrec(t) =
r

∑
i=1

bi exp(ωit)φi (9)

( [b1⋯ br]T ∶= [φ1⋯φr]+x1 )

4 提案手法

4.1 水面越しから計測した動画の DMDモード解析

本研究では，DMD モードを，固有値の虚部，つまり

周波数に注目し，固有値の虚部の絶対値が小さい順に第

1モード，第 2モード，⋯というように呼ぶことにする．
ただし，複数の固有値の虚部の絶対値が互いに等しい場

合は，固有値と虚軸との距離が小さいモードから順に小

さい数を割り当てることにする．よって，第 1モードは

原点に最も近い固有値をもつ．また，複素共役の関係に

ある固有値の対に対しては，互いに同じモード名をもつ

こととする．

そして，提案手法では，動物体の映るフレームは，動

物体が映らないフレームに対して，第 2モードに顕著な

空間パターンの違いが生じると仮定する．ここで，空間

パターンとは，DMD モードを元の行列に再配列した際

に現れる画像としてのパターンを指す．この仮定は次の

理由による．

まず，計測対象は前景と背景により構成されると考え

る．前景を動物体であると定めると，背景を構成する計

測対象はすべて静止していることになる．そして，実際

に計測される動画の輝度値（画像としてのパターン）及

びその変化は，前景と背景，歪みの 3つの要素に分解さ

れる．

次に，各 DMDモードがこれら 3つの要素と対応した

形で抽出されると仮定する．背景の輝度値は常に一定と

Algorithm 1 Proposed algorithm

Input: {I(i) ∈ RNI×MI}Hi=1
Output: J = J(k)
for k = 1 ∶ ⌊H−1

M+1 ⌋ do
J(k) = 0
φ2 =DMD({I(i)}k+M−1i=k )

(P )ij =
⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩

1 (abs(φ2)ij ≥ pth)
0 (others)

(1 ≤ i ≤ NI , 1 ≤ j ≤MI)
Split P into a set of patches:

{P ′(i) ∈ Rn′×m′}li=1

for s = 1 ∶ l do

J ′ =
⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩

1 (∑n′

i=1∑
m′

j=1(P ′(s))ij = 0)
0 (others)

J(k)← J(k) + J ′

end for

k ← k +M
end for

なるため，DMDモードとしては第 1モード（理想的には

原点に固有値をもつモード）に対応する．そして，静止し

た背景の次に小さい周波数をもつ第 2モードは，前景で

ある動物体に対応し，第 3モード以上の高周波数をもつ

高次のモードには，歪みが対応すると仮定する．なぜな

らば，図 1(b)に示すような，計測対象の判別もつかない

ほどの歪みを発生させる非常に複雑な形状の波は，一般

に，高周波成分を多く含む信号としてフレームに記録さ

れ，フレーム内の動物体の移動を表すモードよりも必ず

高い周波数をもつモードに対応することが期待できるか

らである．一方，水流の存在しないプールや池など，水面

の波の波長が比較的大きい場合は，歪みによるノイズは

低周波成分を多く含んだ信号になるが，この場合は，計

測動画の歪みの程度も小さくなる．よって，本研究の想

定する計測対象の判別が困難になる状況では，このよう

な，動物体に対応するモードよりも小さい周波数のモー

ドに歪みが対応する可能性は無視できるほど十分小さい

と考えられる．

ここで，動画に動物体が映らない場合を考えると，動

画の輝度値及びその変化を構成する要素は，第 1モード

に対応する背景と，高周波成分を多く含む歪みの 2つと

なるが，上のモード名の定義に従えば，この場合，第 2

モードにも歪みが対応する．つまり，動物体が映る場合

と映らない場合では，第 2モードに指定されるモードの

物理的な意味がまったく異なる．提案手法では，この差



異に注目し，続いて DMDモードの空間パターンを調べ

ることによって，動画に映る動物体の情報を抽出する．

4.2 パターン図を用いたスコアの算出

次に，空間パターン，つまり，DMDモードを元の行列

に再配列した際の画像としてのパターンに着目する．各

DMDモードでは，対応する計測動画を構成要素（背景，

前景，歪み）に応じて，相対的に非常に大きい値をもつ

成分の配置関係によってパターンが構成される．

提案手法では，モードの各成分の絶対値のうち相対的

に非常に大きい値をもつ成分に 1，それ以外の成分に 0

を対応させることで第 2モードの空間パターンを 2値化

した画像 P をパターン図と呼ぶことにする．このとき，

歪みはフレーム全体にわたって発生するため，歪みに対

応したパターン図には，フレーム全体にわたってパター

ンが現れると考えられる．一方，前景である動物体に対

応したパターン図には，フレームの中で動物体が映る領

域にのみパターンが現れ，フレームの他の大部分の領域

にはパターンは現れないと考えられる．よって，提案手

法では，パターン図を複数のパッチ {P ′(i)} に分割し，
パターンが含まれないパッチ（領域内のすべてのピクセ

ルの輝度値が 0のパッチ）の数をスコア J として計算し，

スコアが相対的に非常に大きな値をとったフレームに動

物体が映っていると判定する．

以上の提案手法を，アルゴリズム 1にまとめる．ここ

で，提案アルゴリズム中の M は DMD を 1 回適用し 1

枚のパターン図を求める際に使用するフレーム枚数を表

す．一般に，動的モード分解で推定する線形変換Aのラ

ンクは
rank(A) ≤min rank{X ′,X+} (10)

より，高々M − 1であるから，推定するシステムの挙動
を正確にとらえるためには M は大きい値をとる方が望

ましい．一方で，本研究においては，1回のDMDの適用

に使用するフレームすべてに動物体が映っていることが

望ましい．なぜならば，DMD は対象データを線形系の

モードの線形和として表現するため，使用するフレーム

図 2 動物体の映るフレーム．

図 3 実験において動物体として用いた電動の模型.

のわずかな一部にのみ動物体が映るような場合は，動物

体を 1つの DMDモードとして抽出することが難しくな

るからである．このトレードオフの関係をふまえ，第 5

章の実験による検証ではすべてM = 30（1秒間）とした．

5 実験

提案手法の有効性を検証するために，実験を行った．

5.1 実験環境，実験手順

室内において，スタンドで撮影位置を固定したカメラ

によって，水槽の上から水面越しに動画を撮影した．水

槽の底面には背景として海底の画像を印刷した紙を設置

し，水面近くに設置した水流ポンプによって水面波を発

生させた．そして，動物体として，図 3に示す魚の電動の

模型を水槽に入れた．カメラのフレームレートは 30 fps，

フレームサイズは (n1 =)1080 pixel×(n2 =)1920 pixelで

あり，室内の照明による過度な水面の光の反射を抑える

ために，ライトを水槽の側面側から照射して実験を行っ

た．実験で計測された動物体の映るフレームを図 2に示

す．水面の波によって，動物体の形状の判別が非常に困

難であることが分かる．

5.2 実験結果

計測した動画に対し，本研究の提案アルゴリズムを用

いて，スコア J を計算した．パッチのサイズは (n′ =)270
[pixel]×(m′ =)270 [pixel] とし，行方向，列方向ともに

265 [pixel]ずつオーバーラップさせてパッチを作成した．

また，パターン図を求める際の閾値は pth =12e-04 に設

図 4 DMDモードの固有値.



図 5 動物体の映らないフレームのパターン図．

図 6 動物体の映るフレームのパターン図．

定した．

計測動画の DMD モードの固有値の例を図 4 に示す．

原点付近に背景に対応する第 1 モードの固有値があり，

歪みに対応した高周波数のモードも複数確認できる．ま

た，動物体が映らないフレームのパターン図の例を図 5

に，動物体の映るフレームのパターン図を図 6 に示す．

動物体が動画に映らない場合にはフレーム全体にわたっ

て歪みに対応したパターンが抽出され（図 5），動物体が

動画に映る場合には動物体に対応したパターンが一部の

領域にのみ抽出されていることが分かる（図 6）．

計測動画に対して提案アルゴリズムを適用した結果の

スコアを．図 7に示す．横軸はフレーム番号，縦軸はア

ルゴリズム 1 中のスコア J である．図中の背景を着色

図 7 スコア J .

してある区間は，動物体がフレームに映っている区間を

示す．

図より，提案手法によって，動物体の映りこむフレー

ムを含む小区間のスコアが，他の小区間と比較して明ら

かに大きくなっており，動物体の映りこむフレームの特

定が可能であることが分かる．

6 結論

本研究では，水面越しの動画計測によって得られる，

水面の波によって計測対象の判別がつかないほどひどく

歪みの生じた動画の中から動物体の映るフレームを特定

する手法を提案した．提案手法では，時間とともに複雑

に形状を変化させる水面の波と，水面における光の屈折，

反射現象との間の複雑な相互関係によって動画の歪みが

生じることに着目し，これらを 1 つの動的システムと

とらえた．そして，動的モード分解を用いて計測動画の

DMD モードを周波数及び空間パターンに注目して解析

することにより，動物体に関する有意な情報をパターン

図として抽出した．そして，パターン図をもとに，動物

体の映るフレームを特定するアルゴリズムを構築した．

また，実験により，提案手法の有効性を確認した．
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