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あらまし   近年様々な分野で大規模な時系列画像のアーカイブが作成されている．時系列画像には時間とともに
形を変えながら移動する対象物“オブジェクト”を含む問題が頻出する．膨大な時系列画像からオブジェクトを抽

出し，記述することで，その発達過程や相互作用のパターンといった高次の知識発見を行うことが可能になること

が期待される．本研究では，時系列画像から多変量正規分布の混合分布によるモデリングを用いて，時間的特徴変

化を考慮しながら半自動的かつ高速にオブジェクトを抽出し，その特徴を記述する手法を提案する．またオブジェ

クトの誕生，分裂，融合，消滅や相互作用を記述するオブジェクトのデータモデルについても述べ，さらに気象画

像への適用例も示す． 
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1. はじめに  
	
 近年様々な分野で大規模な時系列画像のアーカイブ

が作成されている．時系列画像においては時間ととも

に変形しながら移動する対象物”オブジェクト”を含

む問題が頻出する．こうした時系列画像からオブジェ

クトを抽出して，その時空間変動パターンを理解する

ために，データマイニングの手法を適用することが期

待される．  
	
 時系列画像の主な例としては気象衛星画像や監視カ

メラの映像などが挙げられる．気象画像ではオブジェ

クトは雲塊，監視カメラでは人物等の移動体ととらえ

ることができる．また，こうした分野では技術の伸展

により，高解像度化，サンプリングレートの増加，多

チャンネル化などにより，さらに大量のデータが蓄積

されるようになっている．例えば，2014 年 10 月に打
ち上げられたひまわり 8 号では，7 号よりも空間解像
度が２倍，サンプリング間隔が 1/3 になって，よりき
め細かいレベルの気象現象の理解が期待されている [1]． 
このように大量に蓄積されたデータから時空間変

動パターンなどの高次の知識を発見するには，オブジ

ェクトの情報を抽出し，記述することが重要である．

膨大な時系列画像からオブジェクトを抽出してその発

達過程 (気象画像における天候の変化など )や相互作用
のパターン (共起など )を求めることができれば，自
然・社会現象の動態把握に活用できると期待される．  

Honda et. al.(2002)[2]では多変量正規分布の混合分布

を用いて不特定数・不特定形状のオブジェクトの抽出

をおこない，気象画像を例にその手法の有用性を確認

した．また，石津 (2009)[3]では，時系列画像における

時間連続性を考慮して，2 枚目以降の入力画像に対し，

前の時間の解を初期値として与え，その成分数に揺ら

ぎをもたせてモデルパラメータの推定をおこなう手法

を提案した．これにより，オブジェクト抽出処理の時

間短縮，同一オブジェクトの追跡，分裂するオブジェ

クトの親子関係 (どのオブジェクトから派生したか )を
明示することを可能にした．しかし，この２つの研究

ではオブジェクトの抽出手法しか提案されておらず，

オブジェクトの重要な情報である特徴 (台風，前線な
ど )の記述はおこなわれなかった．  
本研究では，時系列画像から多変量正規混合分布に

よるモデリングを用いて時間発展の履歴を保持しなが

ら半自動的かつ高速にオブジェクトを抽出するととも

に，その時間的特徴変化を記述する手法を提案する．

さらに得られたオブジェクトの情報をデータベース化

することで抽出された情報を視覚的容易にとらえられ

るようにし，また高次の知識発見支援を目的とした発

達過程の可視化についても検討する．最終的にはユー

ザーが Web ブラウザを通してオブジェクト情報を検
索し，データベース内の情報や可視化画像の取得が可

能な知識発見支援システムの構築を目指す．そのため

に必要な作業であるオブジェクトの誕生，分裂，融合，

消滅や相互作用を記述するオブジェクトのデータモデ

ルについて検討し，さらに気象画像への適用例も示す． 
第 2 章では，オブジェクト抽出，意味的ラベリング，

オブジェクトの発達の記述の手法について述べる．第

3 章では構築する時系列画像からの知識発見支援シス
テムの案を示す．第 4 章では，入力された画像におけ
る前処理，オブジェクト抽出，分類，記述までの実験

と実験結果について述べる．第 5 章では得られたオブ
ジェクト情報をデータベース化する際に必要となるデ
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ータモデルについて検討する．最後に全体のまとめと

今後の課題について述べる．  
 

2. 手法  
2.1. 想定するシステムの概要  
	
 図 1 に想定するシステムの概要を示す．まず時系列
画像集合からオブジェクトを抽出して，その形状，位

置を記録し，テクスチャからラベリングを行う．さら

に前後の親子関係から，分裂や融合を反映した族（フ

ァミリー）の情報を付加して，オブジェクトのデータ

ベースに格納する．この情報からさらに共起性や時間

依存ルール，軌跡のクラスタリング等のより高次の知

識を発見してデータベースに格納し，web サーバを通
じてユーザーが変動パターンを抽出・可視化し，この

過程を繰り返すことによってインタラクティブなパタ

ーン発見等を行うものとする．本発表では，このシス

テムの要素技術として，オブジェクト抽出，ラベリン

グ，族を含む情報の表現，生命線の可視化を説明する．  
 

 

図 1. 想定する知識発見システムの概要  
 

2.2 オブジェクトのモデル  
図 2 にオブジェクト抽出の概念図を示す．時系列画

像に含まれるオブジェクトを抽出する際には，前処理

として，入力された画像に対して 2 値化・サンプリン
グをおこなう．この 2 値化画像のサンプリング点
𝑋! = (𝑥! , 𝑦!)!がオブジェクトの存在を表すものとする．  

	
 
図 2．多変量混合分布によるオブジェクトのモデリン

グ	
 

 
オブジェクト 𝑗の分布は多変量正規分布により以下

の通り表すものとする．  

(1) 

ここで 𝑋 = (𝑥, 𝑦)!，はオブジェクトの存在する点，
𝜇! = (𝜇!" , 𝜇!")! は平均値 (オブジェクト 𝑗の中心 )，𝑆!は分
散共分散行列 (オブジェクトの広がり )を表す．  

𝑆! =
𝜎!!" 𝜎!"#
𝜎!"# 𝜎!!" .                    (2) 

	
 複数のオブジェクトの分布は正規分布の混合分布で

表現する．  
𝑃 𝑋 𝜃 = 𝜔!   𝑝(𝑋|𝜇! , 𝑆!!

!!! ),              (3) 
𝜔!!

!!! = 1,                   (4) 

𝜃 = 𝜔! , 𝜇! , 𝑆! |𝑗 = 1,2,⋯ ,𝑂 .            (5) 
 

ここで，𝜔!は重み係数，𝑂はオブジェクトの個数，𝜃は
モデルパラメータである．  
 

2.3 オブジェクト抽出  
先行研究 [2][3]に基づくオブジェクト抽出の前処理は

次の通りである．  
まず，原画像を 2 値化してオブジェクトの存在する

座標をサンプリングし，EM アルゴリズム [4]によって

あるオブジェクト数に対して対数尤度を最大化するパ

ラメータを求める．この際，最適解が得られることは

保証されないので，初期値をランダムにばらつかせて，

複数回 (10-20 回 )の実行結果から対数尤度が最大の結
果を選択する．  
なお，含まれるオブジェクト数（正規分布の成分数）

𝑂についてはありうる値の範囲について総当たりで推
定し，ベイズ情報量基準𝐵𝐼𝐶 [5]に従って最適な成分数

を選択する．  

𝐵𝐼𝐶 = −2𝑙𝑜𝑔𝐿 𝜃 + 6𝑜 − 1 𝑙𝑜𝑔𝑁             (6) 
 
ここで𝐿(𝜃)は尤度，𝑁はデータの個数である．𝐵𝐼𝐶を最
小にする成分数𝑜を選択することによって，オブジェク
トの個数も自動決定出来る．  
また，オブジェクトは時間的に連続にその位置，形

状を変化させることから，前の時間の解を次の時間の

解の初期値として利用することで，解の収束の安定化

が期待出来る．またこのことによって，オブジェクト

の追跡や，消滅，融合の検知も可能となる．  
図 3 にこの手法の概念図を示す．１枚目の画像では，

あり得る成分数に対して総当たりで k-means 法 [6]で初

期値を与えて EM アルゴリズムで解をもとめ，その解
から𝐵𝐼𝐶を最大化する解を選択する．2 枚目以降の画像
では直前の画像のモデルパラメータを基にして，±2
の範囲で成分数にゆらぎをもたせた解を初期値とする．

成分数削減の際には，重み係数𝜔!の小さい成分から順

p(X |µ j,Sj ) =
1

2π | Sj |
1/2 exp −

1
2
(X −µ j )

T Sj
−1(X −µ j )

"
#
$

%
&
'
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番に削減し，一方，増加させる場合には，重み係数𝜔!の
大きい成分を 2 重化させた．また，解には初めて出現
した時間のラベルを継承して付けた．これらの処置に

よって計算時間の短縮とともに，同一オブジェクトの

追跡や子オブジェクトへの分岐の過程を記述すること

を可能にする．  

 

 
図 3．時間連続性を考慮したオブジェクト抽出  

 

2.4 意味的ラベリング  
 さらに抽出されたオブジェクトに対して意味的ラ

ベリングをおこなう．図 4 にその流れを示す．まず，
オブジェクトの重心と広がりをもとに最小包含正方形

領域 (内接正方領域と外接正方領域 )をオブジェクト画
像として取り出してスケーリングする．抽出されたス

ケーリング画像に対して，オブジェクトのテクスチャ

と形状を表す特徴ベクトルとして，高速フーリエ変換

(FFT)パワースペクトルを求める．次に学習用にサンプ
リングした特徴ベクトルのデータセットに対して自己

組織化マップ (self organizing map, SOM[7])によるクラ
スタリングをおこなう．これにより空間パターンが似

た特徴をもつオブジェクトが自己組織化マップ上の近

いユニットにクラスタリングされる．得られた各クラ

スタ集合に対して，その内容を手作業で吟味して，台

風，前線等の意味的ラベルの付与をおこなう．この結

果を全オブジェクトに適用することで，全オブジェク

トに意味的ラベルを付加する．  
 

 
図 4．抽出されたオブジェクトのクラスタリング過程  

3. 実験  
3.1 実験条件  
	
 実験には気象庁から提供されて高知大学気象情報頁
[8]に蓄積された気象衛星ひまわり 7 号 IR1(10.3〜11.3µ
ｍ )で撮影された日本付近 (北緯 70 度から南緯 20 度，
東経 70 度から東経 160 度の領域 )の画像を利用した．
サンプリング間隔は 6 時間とし，2013 年の 1 月，6 月，
10 月の各 2 週間分，計 168 枚を使用した．各月の典型
的な画像を図 5 に示す．  

 

図 5．使用した気象画像例 (各月の典型的な画像を示す ) 
 
	
 オブジェクト抽出実験では，初期成分数を 3～18 と
し，各 10 回の試行で𝐵𝐼𝐶によって最適モデルを求めた．
自己組織化マップによるクラスタリングでは , 抽出し
た 1662 個のオブジェクトの内，矩形領域内に画像の欠
けがない 768 個を学習に用いた．自己組織化マップの
出力層は 6×6 ユニットとし，学習時の近傍距離 2，学
習係数 0.3，学習回数 10000 回とした．    
 意味的ラベル付けには図 6 に示す気象庁発表の天気
図 [9]も参照した．オブジェクトにラベル付けをおこな

う際には原画像と同じ日付の天気図を比べてその位置

関係などから意味的ラベルを決定した．  

 

図 6．ラベル付けの例 (赤枠は台風 ).右図は気象庁発表
の天気図 [8]. 

 

3.2 結果と考察  
図７にオブジェクトの抽出結果例を示す．決定され

た成分数は順に 8, 9, 9 で，その混合分布のみカラーコ
ンターで示している．ここで楕円状の成分がそれぞれ

のオブジェクトに相当する．一例として，マゼンタの

最小包含矩形で示されたオブジェクトが変化しつつ・

移動している様子を追跡できていることがわかる．ま

た，１枚目に存在していた赤枠で囲まれたオブジェク

トが２枚目で消滅していることや，２枚目の画像で新

しく黄色の枠で囲まれたオブジェクトが誕生（分裂）
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したことも正しくとらえていることが分かる．  
 

 
図 7．抽出結果の例 (10 月 2 日 6 時 30 分から連続した
3 枚 ) 

 
図 8 には取りだしたオブジェクトの自己組織化マッ

プによるクラスタリングの結果を各クラスタの代表画

像 (図 8 左 )と，それぞれに付与した意味的ラベル (図 8
右 )として示す．同じような特徴をもつ画像が競合層上
で近くに配置されていることが分かる．各クラスタは

台風，梅雨前線，冬型の雲などに特徴付けられる．さ

らに同種のクラスタを結合して意味的なスーパークラ

スタを形成する．図 8 右で同色のクラスタが１つのス
ーパークラスタを意味する．ここでは，5 種類のスー
パークラスタ，台風，台風の一部，梅雨前線，寒冷前

線，その他を設定した． ”その他 ”には，冬期の雲など
特徴のあるものも含まれるが，本研究ではオブジェク

トに注目して時空間変動パターンをとらえようとして

いるため，特に塊状のオブジェクトが含まれない（も

しくはオブジェクトの全体像が認識しにくい）クラス

タについては１つにまとめた．  

 

図 8．自己組織化マップによる特徴分類の結果 (数字は
適合率 ) 
 
	
 クラスタリングの精度を評価するためにクラスタ毎，

および全体の平均適合率を求めた（図８にラベル下の

数字で表示）．各クラスタの分類精度 (適合率 )は同一ク
ラスタ内の適合画像の割合として求めた．各クラスタ

の精度は 20-100 %，全体での平均値は 61.4 %という結
果になった．今回の結果では温帯低気圧が台風や台風

の一部として分類されており，オブジェクトの形状だ

けで特徴を分類するのは難しいことがわかる．また，

同様に温暖前線と寒冷前線の判別も難しい．今後は複

数のバンド幅を利用するなどして分類結果の向上を目

指す必要がある．  
	
 これらの予備実験により，高次の知識を発見するた

めのオブジェクトの基礎データを半自動的に収集でき

るようになったことを確認した．  
 

3.3 高次のパターン  
次に，抽出された情報から 2 次的に得られる親子関

係や軌跡について紹介する．  
	
 図 9 にオブジェクトの中心軌跡を可視化した３D 鳥
瞰図（横軸 x 座標，縦軸 y 座標，高さ時間軸）を示す．
ここでは異なる色の軌跡はランダムに異なるオブジェ

クト毎に割り振っているが，親子関係で色を統一し，

選択的に表現することで，その分岐や移動パターンを

直感的にとらえることができると期待される．  
 

 

図 9．オブジェクト軌跡の可視化例 (2013 年 10 月 ) 
 
図 10 にはオブジェクトの生命線図を示す．ここで

は横軸が時間を表し，縦軸はオブジェクト ID を示す．
データ点は赤色が台風，オレンジが台風の一部，ピン

クが梅雨前線，青色が寒冷前線，黒がその他を表して

いる．また，各点は時間断面でのオブジェクトを表す

ようになっている．例えば図 10 の四角の枠に囲まれて
いる領域 (4 日 0 時から 10 日 0 時 )ではオブジェクトが
多数分岐していることから１つの族が表現されている

ことが分かる．実際に画像で確認してみると，画像内

に台風の一部が現れ，やがて分裂，消滅していくのが

確認できる．また枠内の赤丸に着目してみると，台風

と前線が共起していることがわかる．このような共起

性は時空間変動パターンの理解においては重要な要素

であるので，可視化，検索，定量的評価などを含め，

今後検討していく必要がある．  
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図 10．オブジェクトの生命線図の例 (2013 年 10 月 ) 
 
 

4. 概念データモデル  
	
 得られたオブジェクト情報をデータベース化し，高

次の知識発見に利用するためにその概念データモデル

を検討する．  
	
 この問題において考えられる要素は次の６つとし，

各要素の関係を図 11 にクラス図として示す．  
 
(1) 画像集合 (ImageSet) 
(2) 画像 (Image) 
(3) 時間断面 (画像内 )のオブジェクト (Object) 
(4) 複 数 時 間 に わ た っ て 存 在 す る オ ブ ジ ェ ク ト

(ObjectTrajectory) 
(5) オブジェクトの族 (ObjectFamily)  
(6) 意味的ラベル (SemanticLabel) 

 
	
 本研究で用いるオブジェクトという用語は，ある時

間断面で表されるオブジェクト (Object)と，複数時間に
わたって存在するオブジェクト (ObjectTrajectory)の２
つをさしている場合がある．実世界での現象を考える

と，後者が本来のオブジェクトであるといえるが，い

ずれの視点も知識発見に必要な情報であるため，別々

のデータモデルとして表現することにする．また，オ

ブジェクトの族（ファミリー）も同様に階層的なオブ

ジェクトの概念として扱う．  
	
 オブジェクトのデータモデルが持つ属性として，発

生時刻と消滅時刻，発生元オブジェクト (親オブジェク
ト )を記述することで , 誕生，消滅，分裂を表現する（融
合は消滅の一部ととらえる）．時間断面のオブジェクト

はその重心，広がりなど基本的な情報を属性として持

つ．オブジェクトの軌跡は時間方向の配列で表現する

とともに，検索を容易にするためにその形状は 2 次元
の最小包含矩形 (minimum bounding rectangle, MBR)と
して定義する．オブジェクトの族は属性としてその族

を構成するオブジェクトを含み，一方，オブジェクト

自身もどの族に所属しているかの情報を持つものとす

る．  

	
 

図 11．データモデルの相互関係	
 

 
	
 なお，時空間データベースのための概念モデルに関

する関連研究としては，関本，柴崎による FEO モデル
[10]があり，ここではモデルの構成要素はフィーチャー，

イベント，オブザベーションに整理されている．本研

究でまとめた要素と比較すると，(1)画像集合，(2)画像
はオブザベーション， (2)画像内オブジェクト , (3)複数
時間にわたるオブジェクト , (4)オブジェクト族はフィ
ーチャーに対応し， (3), (4)についてはイベント的な要
素ももつ．特に (4)は親子関係をもって分岐して発達す
るのが特徴である ((5)は FEO には現れない補助的な要
素 )．これらのモデルでの可能な範囲での表現，拡張の
必要性についても今後検討していく予定である．  
 

5．おわりに  
本研究では，時系列画像から抽出されるオブジェク

トの情報をデータベースに格納し，新たに高次の情報

を作成することでユーザーが Web から検索，結果の表
示が得られる知識発見支援システムの構築を目指して，

時間連続性を考慮したオブジェクト抽出，自己組織化

マップによるクラスタリングと意味的ラベルの付与，

時間的特徴変化の可視化，データモデルの検討をおこ

なった．  
気象画像へ適用した結果，オブジェクト抽出では , 

オブジェクトの分裂，消滅といった変化を捉えること

が可能になり，また複数時間にわたっての追跡が可能

となったことを確認した．ただし，現在の手法では想

定外に多数のオブジェクトが同時誕生する等の急激な
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変化が起こったときには対応できない．また，大きい

オブジェクトと小さいオブジェクトを同時に取り出す

ことは難しいと予想される．このような場合には異常

な状態が発生したことを検知する判断基準や階層的な

取り扱いの検討が必要である．また，融合と消滅が同

様に扱われ，融合する前のオブジェクトの情報が保持

されないことについても改良が必要である．  
自己組織化マップによるクラスタリングと意味的

ラベル付けにおいてはオブジェクトの形状から台風，

梅雨前線といったグループ分けと意味付けが可能にな

った．ただし意味的ラベル付けには手作業が必要であ

り , そ の 精 度 も 平 均 61.4% と 低 い た め , Deep 
Learning[11]などで教師有り学習を導入することも検討

の必要があると考えられる．また，温帯低気圧の分類

や前線の区別といったオブジェクトの形状だけでの分

類では難しい問題も発見された．これについては形状

と組み合わせて利用できる気圧等の他の情報の利用検

討が必要と考えられる．  
抽出した情報の可視化では，オブジェクトの分裂や

消滅の過程を要約表示できることを確認した．また , 
関連するデータの概念データモデルを検討し，各要素

の相互関係やオブジェクトの発生，分裂，融合，消滅

を表現することができた．  
 今後は知識発見支援システムの完成のため，上記

の問題の解決とともに，データベースの実装，高次の

情報作成の処理ツールの作成をおこない，システムを

完成していく予定である．  
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