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要 旨

時間相関カメラと深層学習を用いた　
オプティカルフロー推定に関する研究

橋本 悠衣里

オプティカルフローとは，3次元空間での運動を画像上に射影した光学的な動きベクトル

である．オプティカルフローの推定は，コンピュータビジョンの分野で難しい課題の一つで

あり，これまで精力的に研究され続けている分野の一つでもある．また，時間相関カメラは，

各画素に入射する光強度信号と参照信号との時間相関値を出力し，運動により生じる輝度変

化を複素数として記録することが可能である．

そこで本研究では，時間相関カメラからの出力を入力とする FlowNetSベースの深層学習

ネットワークを提案する．本研究では，FlowNetSベースの深層学習ネットワークに 1枚の

相関画像を入力としたパターンと，強度画像と相関画像の 2枚を入力としたパターンの大き

く 2つの深層学習ネットワークを構築し，それぞれのパターンでチャンネル数を増減させた

計 8パターンのモデルを比較する．そして，新しいデータセットを用いて実験を行い，学習

済みである FlowNetSとの比較を行う．

生成したデータセットを用いて，大きく 2種類の提案ネットワークと学習済みモデルとの

比較を行った結果，学習済みモデルと同様のチャンネル数であるモデル以降の全てのモデル

で，提案ネットワークの方が高精度であることが確認でき，強度画像と相関画像の有効性を

示した．

キーワード オプティカルフロー，時間相関カメラ，深層学習，FlowNetS
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Abstract

Study on optical flow estimation using

correlation image sensor and deep learning

Yuiri HASHIMOTO

Optical flow is an optical motion vector that projects motion in three-dimensional

space onto an image. Estimating optical flow is one of the difficult tasks in the field

of computer vision, and one of the fields that has been energetically studied so far. In

addition, the time correlation camera can output the time correlation value between

the light intensity signal incident on each pixel and the reference signal, and record the

change in brightness caused by motion as a complex number.

Therefore, in this research, we propose a FlowNetS-based deep learning network

that takes the output from the time-correlated camera as input. In this study, we

constructed two deep learning networks, one with one correlated image input to the

FlowNetS-based deep learning network and the other with two input images, an intensity

image and a correlated image. We also compare a total of eight patterns of models in

which the number of channels is increased or decreased in each network. Then, an

experiment is performed using the new data set, and a comparison is made with the

trained FlowNetS.

As a result of comparing the two types of proposed networks and the trained model

using the generated data set, the proposed network is more accurate in all the models

after the model with the same number of channels as the trained model. It was confirmed

that the correlation image was effective.
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第 1章

はじめに

本章では，本研究の背景と目的について述べ，本論文の構成について説明する．

1.1 背景と目的

オプティカルフロー [1]とは，3次元空間での運動を画像上に射影した光学的な動きベク

トルである．これまで，3次元環境推定やジェスチャー認識・車両追跡などに幅広く応用さ

れており，精力的に研究されている分野の 1 つである．近年では，深層学習を用いたオプ

ティカルフロー推定が盛んに研究されている．

また，時間相関カメラ [2]という特殊なカメラを用いてオプティカルフロー推定を行って

いる研究も存在する．時間相関カメラは，一般的なカメラとは異なり各画素に入射する光強

度信号と参照信号との 1フレーム時間相関を出力するセンサである．例として時間相関カメ

ラは，運動により生じる輝度変化を複素数として記録することが可能となっている．

そこで我々は，時間相関カメラを深層学習と組み合わせることで従来手法よりも高精度に

オプティカルフロー推定を行うことができるのではないかと考え，1枚の相関画像を深層学

習ネットワークの入力としたオプティカルフロー推定を提案してきた．

本研究ではさらなる推定精度の向上を目的として，深層学習ネットワークに 1枚の相関画

像を入力としたパターンと強度画像と相関画像の 2枚を入力としたパターンの大きく 2つの

ネットワークを構築する．そして，新しいデータセットを用いて実験を行い，学習済みモデ

ルとの比較を行う．
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1.2 本論文の構成

1.2 本論文の構成

本節では，本論文の構成について述べる．

第 2章では，関連技術としてオプティカルフロー，時間相関イメージセンサ，CNNにつ

いて記述し，第 3章では関連研究について述べる．第 4章では，提案手法としてオプティカ

ルフローを推定するために構築したネットワークやデータセットの生成方法，学習方法につ

いて述べる．第 5章では，提案手法を用いて実験を行い，比較手法も含めた結果を示した後

考察を述べる．第 6章では，結論として本論文をまとめを述べる．
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第 2章

関連技術

本章では，本研究に関する諸技術について述べる．

2.1 オプティカルフロー

3 次元空間上での運動を画像平面上に射影した光学的な動きベクトルをオプティカルフ

ローという．オプティカルフローは，3次元環境推定やジェスチャー認識、物体追跡など様々

な分野で応用されている．オプティカルフロー検出を行う代表的な手法として，ブロック

マッチング法と勾配法があげられる．

2.1.1 ブロックマッチング法

ブロックマッチング法は，テンプレートマッチングによる類似領域探索を行いオプティカ

ルフローを検出する手法である．

図 1のような時間的に連続したフレームにおいて，画像 Aのある位置 aの画素が，画像

B のどの位置に移動したのかを探索する．そこで，a の位置を中心とした小領域をテンプ

レートとして用い，画像 Aのある位置 aと同じ位置である画像 B の位置 b を中心として，

周辺範囲の探索を行う．探索を行った結果，SAD/SSDが最も小さかった位置の中心画素を

位置 aの対応点 a’と決定し，画像 Aにおいて位置 aから a’へのベクトルがオプティカルフ

ローとなる．この処理を，画像 Aのすべての画素に対して行う．この手法は，決定された範

囲の探索を行うため移動量の大きい対象でもオプティカルフローを検出することが可能であ

るが，決定された範囲を全て探索することから処理時間も長い．
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2.1 オプティカルフロー

図 2.1: ブロックマッチング法によるオプティカルフロー検出

2.1.2 勾配法

勾配法は，下記 3つを前提条件として，時空間微分を利用することでオプティカルフロー

を検出する手法である．

• 連続したフレームにおいて対象物の移動量が微小であること

• 移動前後の明るさが不変であること

• 画素値が滑らかに変化している

時刻 t における画像上の画素 (x, y) を I(x, y, t) として，時間 ∆t のその画素の移動量を

(∆x,∆y)と仮定する．このとき，移動前後の明るさが不変であるという前提条件より，式

(2.1)が成り立つ．

I(x, y, t) = I(x+∆x, y +∆y, t+∆t) (2.1)

式 (2.1)の右辺に対してテイラー展開を行い，高次の項を無視すると式 (2.2)が得られる．

I(x, y, t) ≒ I(x, y, t) +
∂I

∂x
∆x+

∂I

∂y
∆y +

∂I

∂t
∆t (2.2)

– 4 –



2.2 時間相関イメージセンサ

式 (2.2)を ∆tで割り，整理をすると式 (2.3)と表せる．

∂I

∂x

∆x

∆t
+

∂I

∂y

∆y

∆t
+

∂I

∂t
= 0 (2.3)

連続したフレームにおいて対象物の移動量が微小であるという前提条件より，∆t → 0と

すると，式 (2.4)が成り立つ．

∂I

∂x

∂x

∂t
+

∂I

∂y

∂y

∂t
+

∂I

∂t
= 0 (2.4)

ここで，オプティカルフローを (u, v) = (∂x∂t ,
∂y
∂t )とする．画像上の画素値の x,y方向の偏

微分をそれぞれ Ix, Iy，画素値の時間偏微分を It とすると，式 (2.5)が得られる．

Ixu+ Iyv + It = 0 (2.5)

この式 (2.5)をオプティカルフローの拘束条件式という．式 (2.5)において，u, vは未知数

でありこれらの値を一意に定めるためにはさらに条件を加える必要がある．そこで，(u, v)

を求めるために Lucas-Kanadeの方法などの様々な手法が提案されている．

2.2 時間相関イメージセンサ

時間相関イメージセンサは，各画素に入射する光強度信号と参照信号との 1フレーム時間

相関を出力するセンサである [2]．時間相関イメージセンサの外観を図 2.2に示す．
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2.3 Convolutional Neural Network(CNN)

図 2.2: 時間相関イメージセンサ

強度画像 gx(x, y, t)は，通常のカメラと同様で，対応する画素の入射光量の 1フレーム時

間積分として式 (2.6)と表される．

g0(x, y, t) =

∫ T/2

−T/2

f(x, y, t)dt (2.6)

入射光と参照信号との時間相関値は複素相関画像 gω(x, y, t)といい，参照信号として周波

数 ω の複素正弦波を用いると式 (2.7)と表される．

gω(x, y, t) =

∫ T/2

−T/2

f(x, y, t)e−jωtdt (2.7)

2.3 Convolutional Neural Network(CNN)

Convolutional Neural Network(CNN)とは，ニューラルネットネットワークの一種であ

り，Yann Lecun らによって発明されたものである [3]．画像認識や画像分類に特化してお

り，図 2.3に示すように畳み込み層とプーリング層が何段にも深く積み重なった構造となっ

ている．
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2.3 Convolutional Neural Network(CNN)

図 2.3: CNNの構造

通常のニューラルネットワークでは，画像を入力する際に 3次元構造を分解し 1次元デー

タに変換して処理を行う．そのため，画像の縦方向・横方向・チャンネル数や，隣接した画

素同士の空間的な情報などの画像特有の情報が失われてしまう．一方 CNNでは，入力され

た画像に対してカーネルと呼ばれるフィルタを畳み込むことで，画像から直接特徴を抽出す

る．この畳み込み操作によって得られたデータを特徴マップという．このように CNNでは

画像の構造を維持したまま処理を行うため，画像特有の情報を失うことなく処理を行うこと

が可能となっている．畳み込みに用いるフィルタの重みは，学習を行う中で適切な値に更新

されていく．

また，一般的に CNN は図 2.3 に示すように畳み込み層，プーリング層，全結合層から

構成されるが，全結合層が存在せず全てが畳み込み層のみで構成されている FCN(Fully

Convolutional Network)という物体認識に特化したネットワークも存在する [4]．

本研究では，FCN構造のネットワークを用いている．
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第 3章

関連研究

オプティカルフローは，応用範囲が広く精力的に研究されている分野の一つである．本章

では，オプティカルフロー推定における関連研究について述べる．

3.1 FlowNetS/FlowNetC

CNN を用いてオプティカルフローを推定する手法として，Dosovitskiy らが考案した

FlowNetS/FlowNetC があげられる [5]．FlowNetS は，運動前後の静止画像を結合した

ものを入力として，畳み込み処理と逆畳み込み処理で構成されるネットワークであり，

FlowNetCは，運動前後の静止画像を別々で入力し，相関層で出力された変位に対して畳み

込み処理と逆畳み込み処理を行うネットワークとなっている．

通常，CNNによる学習では，畳み込み処理を繰り返し行っていくことで，高レベルの大

域的な特徴マップを得ることができるが，低レベルの局所的な細かい情報は失われてしま

う．そのため，直接オプティカルフローを推定すると低レベルの局所的な細かい情報が失わ

れてしまっているため，粗い推定結果になってしまうという問題がある．しかし，FlowNet

は，逆畳み込み処理を行う際に，各畳み込み層で出力された特徴マップを連結することで，

本来ならば失われてしまっている低レベルの局所的な細かい情報を保持したままオプティカ

ルフローを推定することを可能にした．またこの手法は，既存のオプティカルフロー推定手

法よりも処理が高速であることが特徴として挙げられる．ネットワークの構造を図 3.1，3.2

に示す．
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3.1 FlowNetS/FlowNetC

図 3.1: FlowNetS/FlowNetCのネットワーク構造 [5]

図 3.2: 拡張部分 [5]

FlowNet は，図 3.1 に示すように連続した 2 枚のカラー画像 6 チャンネルを入力として

おり，畳み込み処理を行う圧縮部分と，逆畳み込み処理を行う拡張部分で構成されている．

また，全結合層が存在しないため，任意サイズの画像を入力することが可能である．

圧縮部分では，9つの畳み込み層のうち 6つの畳み込み層でストライド 2の畳み込み処理

を行っており，各層の後に ReLU非線形を使用している．畳み込みフィルタのサイズは，最

初の層では 7× 7，2層目以降は 5× 5，4層目以降は 3× 3といったようにネットワーク

が深くなるにつれて小さくなり，得られる特徴マップの数はネットワークがより深くなるに
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3.1 FlowNetS/FlowNetC

つれて増加する．

拡張部分では，図 3.2に示すように得られた特徴マップに対して，各畳み込み層で出力さ

れた低レベルの局所的な特徴マップと，各層でアップサンプリングされた予測フローの 3つ

を連結した特徴マップに対して逆畳み込み処理を行っている．このようにすることで，高レ

ベルの大域的な情報と，低レベルの局所的な情報の両方を保持することが可能となる．各ス

テップで解像度が 2倍になり，最終的に入力画像の 1/4のサイズの予測フローを出力する．

また FlowNet では，式 (3.2) に示すような各層でアップサンプリングされた予測フロー

f̂k の誤差と重み ωk での総和を計算するロス関数を用いている．各層での予測フロー f̂k の

誤差には，式 (3.3)に示す予測フロー f̂k と正解フロー f 間の全てのピクセルの差の 2乗和

である End Point Error(EPE)の総和を用いている．ここで，式 (3.2)(3.3)中の f，f̂k は，

それぞれ式 (3.1) に示す正解フローと各層でアップサンプリングされた予測フローを表す．

このとき，vx, vy, v̂x, v̂y はフローベクトルの各要素，(i, j)は各要素の座標を表している．

f =
[
vx(i, j) vy(i, j)

]T
, f̂ =

[
v̂x(i, j) v̂y(i, j)

]T
(3.1)

LEPE =
v5∑
k=1

ωk ∗ LEPE(f , f̂k) (3.2)

LEPE(f , f̂) =
√
(vx(i, j)− v̂x(i, j))2 + (vy(i, j)− v̂y(i, j))2 (3.3)

図 3.3 に FlowNet と比較手法との出力結果を示す．図 3.3 を見るとわかるように，比較

手法である EpicFlowでは推定できていなかった椅子の足や背もたれの部分が，FlowNetで

は FlowNetS/FlowNetCのどちらの手法でも推定できていることが確認できる．
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3.2 時間相関カメラを用いた研究

図 3.3: 比較手法 EpicFlowと FlowNetの出力結果 [5]

3.2 時間相関カメラを用いた研究

時間相関カメラを用いてオプティカルフローを推定する研究が複数提案されている．

安藤らは，時間相関カメラと加重積分法 [6]を用いたオプティカルフロー推定手法を提案

した [7]．彼らは他にも，2.1.2で述べたオプティカルフローの拘束条件式に対して，時間方

向での 1フレーム時間積分を行うことで積分形式に定式化し，オプティカルフローを推定す

る手法を提案している [8]．この手法は，差分近似の精度が悪化する時間軸方向の差分を除

いた積分形式のオプティカルフロー恒等式を用いるため，高速移動物体を推定することがで

きるという特徴をもつ．

また，栗原らは GPU を使用した高速オプティカルフロー推定手法を提案した [9]．さら

に彼らは，時間相関カメラを用いたオプティカルフロー推定では，模様のない一様な面で正

しくオプティカルフローを推定することができなかったのに対して，Total Variation を用

いて推定する手法を提案した [10]．
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第 4章

提案手法

本章では，時間相関カメラと深層学習を組み合わせてオプティカルフローを推定する手法

について述べる．また，提案するネットワークの train/validationに用いるデータセットや，

比較手法との評価を行う際に用いるデータセットの生成方法についても述べる．

4.1 ネットワークの概要

本研究では，3.1で前述した FlowNetSをベースとして，1枚の相関画像を入力とした深

層学習ネットワークと，強度画像と相関画像の 2枚を入力とした深層学習ネットワークの大

きく 2つのネットワークを構築する．

4.2 入力画像

2.2で前述したように，時間相関カメラは強度画像と相関画像というそれぞれ異なる情報

を持つ 2種類の画像を出力する．

強度画像は，1フレーム時間積分値であり，時間軸での低周波成分の情報を保持している

のに対して，相関画像は参照信号との積を積分したものであり，時間軸での参照信号で入力

した周波数成分の情報を保持している．そのため，相関画像のみを入力とした場合と，本来

相関画像にはない低周波成分の情報を持つ強度画像を入力に加えた場合の 2 種類のネット

ワークを構築する．

また，本研究では相関画像の実部・虚部をそれぞれ異なるチャンネルとして入力する．そ

のため，FlowNetSでは運動前後のカラー画像 2枚の 6チャンネルを入力としていたのに対
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4.3 ネットワーク構造

して，相関画像のみを入力としたネットワークでは実部・虚部の 2チャンネルを，強度画像

を加えたネットワークでは，強度画像をグレイスケールとして 3 チャンネルを入力として

いる．

4.3 ネットワーク構造

本研究で提案するネットワークの構造を図 4.1に示す．

図 4.1: 提案法のネットワーク構造

提案法ネットワークは，FlowNetS をベースとして相関画像と強度画像を入力としてい

る．しかし，FlowNetSと同様のチャンネル数で，相関画像と強度画像が持つ運動情報を捉

えきれるかは定かでない．そのため，本研究では相関画像の 2 チャンネルを入力した場合

と，強度画像と相関画像の 3チャンネルを入力とした場合のネットワークそれぞれでチャン

ネル数を FlowNetSの 1/4倍，1倍，2倍，3倍と増減させた計 8つのモデルで実験を行う．

FlowNetSと提案法モデルのチャンネル数を表 4.1に示す．

– 13 –



4.4 拡張部分

表 4.1: 各モデルのチャンネル数

FlowNetS 提案法 (相関画像 2ch，強度画像と相関画像 3ch)

チャネル数 1/4倍 1倍 2倍 3倍

in out in out in out in out in out

Conv1 6 64 2 16 2 64 2 128 2 192

Conv2 64 128 16 32 64 128 128 256 192 384

Conv3 128 256 32 64 128 256 256 512 384 768

Conv3 1 256 256 64 64 256 256 512 512 768 768

Conv4 256 512 64 128 256 512 512 1024 768 1536

Conv4 1 512 512 128 128 512 512 1024 1024 1536 1536

Conv5 512 512 128 128 512 512 1024 1024 1536 1536

Conv5 1 512 512 128 128 512 512 1024 1024 1536 1536

Conv6 512 1024 128 256 512 1024 1024 2048 1536 3072

Conv6 1 1024 1024 256 256 1024 1024 2048 2048 3072 3072

4.4 拡張部分

逆畳み込み層により構成される拡張部分を図 4.2に示す．

FlowNetSでは，最終的に入力画像の 1/4のサイズの予測フローを出力しており，この大

きさから更に解像度を上げても結果は改善しなかったと報告されている．本手法では，予備

実験より，入力画像の 1/2サイズの予測フローの方が高精度だったことが確認できた．その

ため，拡張部に層を 1層追加し，入力画像の 1/2サイズの予測フローを出力するよう変更を

行った．
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4.5 ロス関数

図 4.2: 拡張部分

4.5 ロス関数

3.1で前述したように，FlowNetSでは各層でサイズの異なる予測フローを出力し，それ

ぞれで出力したロスと重み w での総和を計算するロス関数を用いている．本手法でもこの

ロス関数を用いた．

FlowNetSでは，重みとして w = [0.0005, 0.01, 0.02, 0.08, 0.32]を用いていた．本手法で

は予備実験として，下記に示すような各層ごとに等しい重み w1，指数関数的に増減する低

解像度重視の重み w2 と高解像度重視の重み w3，r = 2の等比級数の和が 1となるような

低解像度重視の重み w4 と高解像度重視の重み w5 の 5 つの重みでロスへの影響を調査し

た．その結果，最も推定精度が高かった w5 を本手法での重み w と設定した．

w1 = [1/6, 1/6, 1/6, 1/6, 1/6, 1/6]

w2 = [1/21, 2/21, 3/21, 4/21, 5/21, 6/21]

w3 = [6/21, 5/21, 4/21, 3/21, 2/21, 1/21]

w4 = [1/63, 2/63, 4/63, 8/63, 16/63, 32/63]

w5 = [32/63, 16/63, 8/63, 4/63, 2/63, 1/63]
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4.6 データセット

4.6 データセット

強度画像と相関画像は，図 4.3のような 30枚の静止画像から前景と後景をランダムに組

み合わせることで生成した．各画像は，運動速度の上限を 32画素/フレームとして，ランダ

ムな方向にランダムな速度で直線もしくは回転運動をさせた．また，前景の画像はアルファ

チャンネルのマスク画像を使用し，各マスク画像は AfterEffectを使用して作成した．

図 4.3: データセット生成に用いた画像群

シミュレーションでは，1フレーム時間 T をサンプリング時間∆のK サンプルに分割し

た．これはつまり，T = ∆K となる．静止画像 f(x, y, t)は，等速運動を仮定し各ステップ

で (∆x,∆y)だけ運動させた．t = k∆とすると強度画像 g0，相関画像 gω は式 (4.1)(4.2)の

ように計算することができる．

g0(x, y) =
K−1∑
k=0

f(x, y, t) (4.1)
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4.6 データセット

gω(x, y) =

K−1∑
k=0

f(x, y, t) exp(−jω0t) (4.2)

データセットは，ff (x, y, t)を前景として，fb(x, y, t)を後景として 2枚の画像を重ね合わ

せることで生成している．静止画像 f(x, y, t)は，マスク画像mf (x, y, t)を使用して式 (4.3)

で得られる．このとき，前景画像 ff (x, y, t)，後景画像 fb(x, y, t)，マスク画像 mf (x, y, t)

は，式 (4.4)-(4.6)のように表すことができる．

f(x, y, t) = ff (x, y, t)mf (x, y, t) + fb(x, y, t)(1−mf (x, y, t)) (4.3)

ff (x, y, t) = ff (x−∆(f)
x , y −∆(f)

y ) (4.4)

fb(x, y, t) = fb(x−∆(b)
x , y −∆(b)

y ) (4.5)

mf (x, y, t) = mf (x−∆(f)
x , y −∆(f)

y ) (4.6)

運動した画像 f(x−∆x, y −∆y)は，直線運動と回転運動でそれぞれ異なる方法で計算を

行った．このとき，前景 ff (x, y, t)と後景 fb(x, y, t)は，それぞれ異なる運動を行う．

直線運動は，元のパターン f(x, y)のシフトとして考えることができる．そこで ff (x, y, t)，

fb(x, y, t) はフーリエ変換を用いて，式 (4.7)(4.8) のように得られる．ここで，F (u, v) =

F [f(x, y)]であり，u, v はそれぞれ空間周波数を表している．

ff (x, y, t) = ff (x−∆(f)
x , y −∆(f)

y ) = F−1[exp(ju∆(f)
x ) exp(jv∆(f)

y )Ff (u, v)] (4.7)

fb(x, y, t) = fb(x−∆(b)
x , y −∆(b)

y ) = F−1[exp(ju∆(b)
x ) exp(jv∆(b)

y )Fb(u, v)] (4.8)

回転運動は，回転の中心座標 (cx, cy)と回転角度 θ を前景・後景でそれぞれランダムに決

定して回転処理を行う．回転運動の移動量 (∆
(f)
x ,∆

(f)
y )，(∆

(b)
x ,∆

(b)
y )は，式 (4.9)(4.10)で

表される．このとき，(c
(f)
x , c

(f)
y )，(c

(b)
x , c

(b)
y )，R(θ(t))(f)，R(θ(t))(b) はそれぞれ前景・後

景の回転の中心座標，回転角度を表す．
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4.6 データセット

(
∆

(f)
x

∆
(f)
y

)
= R(θ(t))(f)

(
x− c

(f)
x

y − c
(f)
y

)
+

(
c
(f)
x

c
(f)
y

)
(4.9)

(
∆

(b)
x

∆
(b)
y

)
= R(θ(t))(b)

(
x− c

(b)
x

y − c
(b)
y

)
+

(
c
(b)
x

c
(b)
y

)
(4.10)

このような処理を行うことで，直線・回転運動を含んだ 69,753枚の画像を生成した．ま

た，train/validationで用いる画像とは別に評価用データセットとして，運動前後のカラー

画像と強度画像・相関画像を新たに 7,830枚生成した．図 4.4に生成した運動前後のカラー

画像と強度画像・相関画像を示す．

(a) 運動前画像 (b) 運動後画像

(c) 強度画像 (d) 相関画像

図 4.4: 生成した画像例
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4.7 学習方法

4.7 学習方法

学習の際，最適化には Adam，活性化関数には ReLUを使用し，バッチサイズを 8，学習

率を 0.0001，エポック数を 200 と設定した．また，学習率は 100 エポック学習後に 50 エ

ポックごとで 1/2している．

さらに，本手法では FlowNetS と同様に過学習を防ぐため，学習時にネットワーク中で

50%の確率で水平/垂直反転，等確率で 0°，90°，180°，270°のいずれかの角度で回転，

全てのデータに対して中心座標を-32～32pxの範囲でランダムに決定し (256× 256)サイズ

で切り取るという計 4種類のデータ拡張を用いている．
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第 5章

実験・考察

本章では，提案手法の有効性を示すために行った実験について述べ，実験結果を基に考察

を行う．

5.1 実験

本手法の有効性を示すためにシミュレーションを行う．シミュレーションでは，4章で前

述したように入力画像とチャンネル数の異なる 8つのモデルそれぞれで学習を行う．そのた

め，提案する 8 つのモデルのモデル名を表 5.1 に定義する．また，生成したデータセット

69,753枚のうち，trainに 55,870枚，varidationに 13,883枚を使用する．

表 5.1: 各ネットワークのモデル名

入力 1/4倍 1倍 2倍 3倍

相関画像 Model2ch 1/4 Model2ch 1 Model2ch 2 Model2ch 3

強度画像＋相関画像 Model3ch 1/4 Model3ch 1 Model3ch 2 Model3ch 3

比較手法には，FlyingChairDatasets により学習済みである FlowNetS(pre-traind) を用

い [11]，4.6で前述した評価用データセット 7,830枚を用いて提案手法との比較を行う．
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5.2 実験結果

5.2 実験結果

8つのモデルで学習を行った結果，validationの全エポックの平均 EPEのグラフを図 5.1

に，varidationの際に最良の結果が得られたときの train/varidation の平均 EPEを表 5.2

に示す．表 5.2 より平均 EPE は，提案法の 8つのモデルの中では，Model2ch 3で最も良

い精度が得られた．

図 5.1: validationでの全エポックの平均 EPEのグラフ
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5.2 実験結果

表 5.2: 平均 EPE

Model train(55870枚) varidation(13883枚)

Model2ch 1/4 0.4863 0.4015

Model2ch 1 0.2506 0.2174

Model2ch 2 0.1986 0.169

Model2ch 3 0.1839 0.1542

Model3ch 1/4 0.4946 0.4138

Model3ch 1 0.2519 0.2101

Model3ch 2 0.1984 0.1737

Model3ch 3 0.2036 0.1668

また，varidation の際に最良の結果が得られたときの 8 つのモデルと pre-traind に対し

て，評価用データを使用して推定されたオプティカルフローと正解ラベルを図 5.2に，それ

ぞれのモデルでの平均 EPEを表 5.3に示す．

表 5.3: 評価における平均 EPE

pre-traind Model2ch 1/4 Model2ch 1 Model2ch 2 Model2ch 3 Model3ch 1/4 Model3ch 1 Model3ch 2 Model3ch 3

0.4852 0.5042 0.3646 0.3107 0.3133 0.5254 0.3275 0.2816 0.2904
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5.2 実験結果

(a) GT (b) pre-traind (c) Model2ch 1/4

(d) Model2ch 1 (e) Model2ch 2 (f) Model2ch 3

(g) Model3ch 1/4 (h) Model3ch 1 (i) Model3ch 2

(j) Model3ch 3

図 5.2: 評価により推定されたオプティカルフローと正解ラベル

– 23 –



5.3 推定したオプティカルフローの誤差

まず，pre-traindと提案モデルについての比較を行う．表 5.2，5.3より，チャンネル数を

ある程度増加させることで推定精度が高くなっていることが確認できる．また，pre-traind

と同じチャンネル数である Model2ch 1，Model3ch 1 以降のモデルでは，提案モデルの方

が推定精度が高いという結果になった．このことから，同じチャンネル数で学習を行った際

には，運動前後のカラー画像よりも強度画像・相関画像の方が運動に対する有益な特徴を抽

出することができ，さらにチャンネル数を増加させることでより多くの特徴を得ることがで

きているといえる．

続いて，提案モデルである Model2ch と Model3ch について比較を行う．表 5.2 より，

varidation 時の結果では前述したように Model2ch 3 で最も良い精度が得られた．しかし，

表 5.3より評価結果では，全体的にModel3chの方が推定精度が高く，Model3ch 3で最も

良い精度が得られた．さらに，Model3ch 3は，同じチャンネル数であるModel2ch 3と比

較しても 10%も推定精度が向上していることが確認できる．これは，4.2節で前述したよう

に，相関画像とは異なる強度画像を加えたことによる影響であると考えられる．このことか

ら，Model3chはModel2chと比較して，オプティカルフローを推定するにあたって汎用性

の高いモデルであるということがいえる．また，表 5.3より，チャンネル数を 3倍増加させ

たModel2ch 3，Model3ch 3では，それぞれ 2倍増加させているモデルよりも精度が悪化

していることから，オーバーフィットしていることが確認できる．これより，強度画像，相

関画像が保持している有益な特徴を抽出するには，2倍のチャンネル数で十分であると考え

られる．

5.3 推定したオプティカルフローの誤差

正解ラベルと各モデルで推定されたオプティカルフローとの誤差の大きさをグレイスケー

ル画像として可視化したものを図 5.3に，誤差の方向をオプティカルフロー画像として可視

化したものを図 5.4に示す．図 5.3，5.4は，画像として可視化する際に pre-traind の最大

誤差 0.33で正規化を行っており，誤差 0を白，誤差 0.33以上を黒と設定したものになって
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5.3 推定したオプティカルフローの誤差

いる．

(a) pre-traind (b) Model2ch 1/4 (c) Model2ch 1

(d) Model2ch 2 (e) Model2ch 3 (f) Model3ch 1/4

(g) Model3ch 1 (h) Model3ch 2 (i) Model3ch 3

図 5.3: 誤差の大きさをグレイスケール画像として可視化
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5.3 推定したオプティカルフローの誤差

(a) pre-traind (b) Model2ch 1/4 (c) Model2ch 1

(d) Model2ch 2 (e) Model2ch 3 (f) Model3ch 1/4

(g) Model3ch 1 (h) Model3ch 2 (i) Model3ch 3

図 5.4: 誤差の方向をオプティカルフロー画像として可視化

図 5.3，5.4より，pre-traindは全体的に誤差が広がっていることが確認できる．一方で，

pre-traindと同様のチャンネル数であるModel2ch 1，Model3ch 1以降の提案モデルでは，

前景と後景の境界に大きな誤差が集中しており，全体的にみると白に近く，pre-traindより
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5.3 推定したオプティカルフローの誤差

も誤差が少ないことが確認できる．そのため，2枚のカラー画像を相関画像・強度画像に変

更することで，pre-traindよりも運動に対する有益な情報が得られていると考えられる．

以上の評価結果より，pre-traind と同じのチャンネル数以降の全ての提案モデルで pre-

traindよりも高い推定精度を得られていることが確認できた．このことから，運動前後のカ

ラー画像と比較して，時間相関カメラの出力である強度画像と相関画像は，運動に対する有

益な情報を保持しているといえる．そのため，FlowNetS以外のオプティカルフローを推定

するその他のネットワークについても，入力画像を時間相関カメラからの出力に変更するこ

とで従来よりも高い推定精度を得ることができると考えられる．
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第 6章

まとめ

本研究では，1枚の相関画像を入力とした場合と，強度画像と相関画像の 2枚を入力とし

た場合の大きく 2 パターンの FlowNetS ベースの深層学習ネットワークを構築した．そし

て，新しいデータセットを用いて学習済みである FlowNetSとの比較を行った．

その結果，pre-traind と同様のチャンネル数である Model2ch 1，Model3ch 1 以降の全

てのモデルで pre-traind よりも高い精度を示すことが確認できた．また，Model2ch と

Model3chの結果より，1枚の相関画像を入力とした場合と強度画像と相関画像の 2枚を入

力とした場合とでは，強度画像と相関画像の 2枚を入力としたModel3ch 2で最も良い精度

を得ることが確認できた．

これらの結果より，時間相関カメラの出力である強度画像と相関画像には，運動に対する

有益な情報が保持されていることが示された．そのため，FlowNetS以外のオプティカルフ

ローを推定するどのようなネットワークにおいても，入力画像を時間相関カメラからの出力

に変更することで，従来よりも高精度にオプティカルフローを推定することができると期待

される．
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