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Abstract: 魚眼レンズによる全天動画像から，動きによる鳥の検出手法を提案し，その有効性を検
証した．全天画像内での鳥の画像は小さく，また，変形しながら移動するため，形状による物体検出
手法の適用は困難である。また，木の枝葉による隠れにより，鳥の全身画像が得られないことも多
く，形状による検出をさらに難しくしている．さらに，数分程度の動画中に鳥が現れるのは，全体で
も数秒程度であり，一羽の鳥が現れている時間は 1秒に満たないことが多く，動画像全体で物体検出
を行うことは効率が良いとは言えず，あらかじめ鳥が存在するフレームを切り出すことが望ましいと
考えられる．一方で，5画素程度の小領域であっても，移動によるオプティカルフローは検出可能で
ある．また，鳥自体の動きだけでなく，鳥による枝葉の揺れも鳥検出（推定）の手掛かりとなる．し
かし，鳥由来のオプティカルフローと，背景となる樹木の風などによるオプティカルフローを弁別す
ることが課題となる．本稿では，オプティカルフローによる鳥検出手法を提案し，また，背景のオプ
ティカルフローを弁別する手法について検証する．

1 はじめに
小物体検出は，コンピュータビジョンにおいて重要
な課題となっている．その中でも，画像中の鳥の検出は
2023年の 18th International Conference on Machine

Vision and Applications (MVA) において，Small Ob-

ject Detection Challenge for Spotting Birds (SOD4SB)

[1]が開催されるなど，大きな注目を集めている課題で
ある．一般に，小物体検出は，ノイズが多く不鮮明な
情報量の不足した外観でしかないため難しい課題と言
えるが，鳥の検出に関しては，(i) 羽ばたきながら移
動するため，形状が一定しない，(ii) 画像内の背景領
域と重なっている，(iii) 鳥の種類，カメラとの距離な
どにより，その大きさのバリエーションが大きいなど
の問題があり，課題をさらに難しいものとしている．
SOD4SBで高評価を得た手法は，異なるスケールのバ
ウンディングボックスを重み付きで統合する手法 [2]，
Swin Transformerを利用する手法 [3]，スケールに応じ
たバンドパスフィルター用いる手法 [4]等が挙げられ，
70%から 84%の平均精度 (AP)の性能が得られている．
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本稿で対象とする画像は，千葉県佐倉市内に設けた
魚眼レンズによる半球画像の動画であり，野鳥の鳴き声
による生態観察 [5]と並行して収録されたものである．
収録されている鳥の姿は大きいもので 20画素程度，小
さいもので 5画素程度と，SOD4SBで提供されたデー
タセットのほぼ下限の大きさを対象としている．また，
天頂に向けた画角となるため，鳥の姿はシルエットの
みとなり色情報は期待できない．また，樹木，枝葉と
の重なりも多く，鳥の姿全体を確認できることは稀で
ある．そこで，形状ではなく画像内での動きに着目し
て，鳥の検出を行う手法を検討してきた．我々の先行
研究 [6]においては，各フレームから得られるオプティ
カルフロー強度画像を時空間方向に平滑化することに
より，ノイズと背景の動きを軽減する手法を提案した
が，移動しない鳥（その場での動きはあるので，オプ
ティカルフローは発生する）や，非常に小さいもの（5

画素程度のもの）を見落としていた．本稿では，鳥の
動きによるオプティカルフローが，周辺の平均的なオ
プティカルフローよりも大きいと考えて，鳥検出を行
う手法を提案した．
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図 1: 全天画像の例

2 動画像データの概要
本稿で使用した動画像データは，魚眼レンズによる
全天（半球）画像であり，その内容は，日出日没の前後
1時間，その他 1時間ごとに 10分ずつ録画したもので，
同時にマイクロホンアレイによる多チャンネル録音も
行っている．カメラは 4か所に設置されており，樹木
の多いもの，空の占める面積の大きいものなど，それ
ぞれ異なる傾向の画像が収録されている (図 1).

画像に現れる鳥の動きは，鳥の姿はあまり見えず枝
を渡るもの，中空を飛ぶもの（5.3節）に大別すること
ができる．木の枝を渡る鳥に関しては，更に，鳥の動
きに伴い周辺の枝葉が動くもの (5.1節)と，枝の動き
を伴わないもの (5.2節)に分類される．特に，枝の動
きを伴わないものは，鳥の画像領域が小さく背景との
境界が不鮮明なため，肉眼で確認しても鳥と認識する
ことは難しい．そのような場合でも，鳥の動きによる
オプティカルフローは検出できるため，これを手掛か
りに鳥の検出を行うこととした．

3 オプティカルフローによる鳥領域
の検出手法

オプティカルフローの検出手法には，典型的な手法
である Lucas-Kanade法，周辺の領域で正規化を行う
Horn-Schunck法 [7]，階層的により詳細なフローを求
めるFarneback法 [8]が挙げられる．Farneback法が他
の手法よりも豊富なフローを検出できるが，処理時間
がかかることが難点である．Horn-Schunck法，Lucas-
Kanade法ともに，フローの検出能力に大差はなく，本
研究では Lucas-Kanade法を採用した．
鳥の動きによるオプティカルフローは，鳥が羽ばた
き変形しながら移動するため，鳥の移動方向に限らず
様々な方向へのフローが発生している．そのため，方
向は問わずオプティカルフローの強度の高い領域を鳥

の存在する領域と考える．風が弱く背景となる樹木の
動きが少ない場合でも，ノイズや微小な揺れによって
背景にもオプティカルフローが発生する．しかし，背
景由来のフローに対して，鳥由来のフロー強度は大き
いと考えられるため，適切な閾値を設定することで鳥
領域を検出できる．
一方，風が強く樹木が大きく動く場合には，背景由
来のオプティカルフロー強度も大きくなるため，単純
な閾値設定では鳥領域を検出することはできない．し
かし，鳥由来のオプティカルフローは小領域にある程
度の強度を持ったフローが発生するのに対し，背景の
樹木動き由来のオプティカルフローはある程度の大き
さを持った領域に比較的均等にフローが発生すると考
えられる．したがって，周辺領域よりも大きなフロー
強度を持つ小領域を検出することができれば，鳥領域
の推定が可能である．そして，この手法は，背景のオ
プティカルフローがあまり発生しない場合でも，共通
に適用できる．

4 鳥領域の検出手順
鳥領域の検出は，(a)画像全体のオプティカルフロー
の検出，(b)局所的に周辺よりも大きなオプティカルフ
ロー強度を持つ領域の強調，(c)強調されたオプティカ
ルフロー強度の二値化の三段階で行う (図 2)．
オプティカルフローの検出は，標準的なLucas-Kanade

法を用いた．この手法は，ある画素の時間的な輝度変
化と画素周辺の空間的な輝度勾配をもとに，画像中の
物体の移動量を推定するもので，式 (1)を解くことで
計算される．

∂I

∂x
u+

∂I

∂y
v = −∂I

∂t
(1)

ここで，Iは画素の輝度値を示し，右辺は画素輝度値の
の時間的変化である．左辺 ∂I/∂x, ∂I/∂y は，画素周
辺の空間的輝度勾配を示し，u, v は画像中の x, y 方向
への移動量を示す．
Lucas-Kanade法によるオプティカルフローは，画像
中の輝度勾配に沿った方向に検出される性質があるた
め，小領域が移動する場合には，その周りに様々な方
向のオプティカルフローが検出されることになる．そ
のため，オプティカルフローの方向成分は用いず，オ
プティカルフローの強度のみを用いることとした．
画像中で周辺よりも明るい領域を抽出にはいくつも
の手法があるが，今回はDoG(Difference of Gaussians)

フィルタをオプティカルフロー強度の画像に適用した．
DoGフィルタは，σ の異なる二種の Gaussianフィル
タの差分をとるもので，以下のように定義される．
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図 2: 鳥領域検出手順

ガウス関数は式 (2)で定義される．

G(x, y, σ) =
1

2πσ2
e−(x2+y2)/(2σ2) (2)

ここで x，yは，画像中の縦軸横軸をしめし， σ はガ
ウス関数の標準偏差である．
DoGフィルタは，異なる標準偏差 σ1 , σ2 を持つ二
種のガウス関数の差分をとる (式 3)．

DoG(x, y, σ1, σ2) = G(x, y, σ1)−G(x, y, σ2) (3)

DoGフィルタは，輪郭抽出に用いられることが多いが，
σ1を 1，σ2を 5とすることで，5画素から 10画素程度
の小領域の抽出を行った．

5 実験結果
風が穏やかで樹木の動きが少ないもの（動画 1）と
風が強く樹木が大きく動き続けるもの（動画 2）に対
して，鳥の検出を行った．動画 1では，鳥の姿はほと
んど見えず枝の揺れによって存在を確認できるものと，
非常に小さい（5画素以下）ため肉眼でも確認が難しい
ものの検出を行った．動画 2では，樹木の動きを除去
しつつ，鳥の動きを検出できるか否かが課題であった．

5.1 枝の揺れによる検出
ここで用いた動画 1は，画面右下側に自動車が写っ
ているため，その動きを検出してしまっている．しか
し，風は穏やかなため，その他の動きは，ほぼ鳥由来と
考えることができる．画面左側，やや下の領域で，鳥
が枝を渡ることによるオプティカルフローが発生して
いる (図 3)．枝が密集していることもあり，鳥の姿は
肉眼でも確認することは難しい．また，枝の揺れがし
ばらく続くため，鳥の位置は正確にはわからず，フロー
の発生する位置も飛び飛びとなっている．しかし，鳥
の姿を確認できない状況であっても，大まかな位置を
推定することが可能であることは示された．

5.2 枝の動きのない小領域の検出
前節と同じく動画 1の風が穏やかな状況での検出を
行った．画面中央上方の枝に沿って縦横 5画素程度の
小さな鳥が移動している (図 4)2．このシーケンスを肉
眼で確認したが，鳥の形状は認識することができず，ま
た，画素の動きも言われてみなければわからないれべ
るであり，オプティカルフローの検出によって，鳥の
存在を確認出来た．鳥領域は 5画素 ×5画素程度の大
きさで，鳥の形状とは言えないようなものであった．
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図 3: 枝の動きによる検出

図 4: 枝の動きのない小領域の検出

図 5: 背景樹木の動き除去

5.3 背景樹木の動き除去
動画 2は，風の強い日に収録されたもので，常に樹木
が大きく揺れている．そして，時折，枝によって隠さ
れていない部分を鳥が通過するものである (図 5)．こ
の例では，鳥は 30画素 ×15画素程度と，比較的大き
な画像として写っているが，鳥の形状になっていると
は言い難いものである．
手順例 (図 2)でも示したように，画面右側の樹木の
動きが完全には除去できていない．しかし，樹木の揺
れによるオプティカルフローは，鳥の移動によるオプ
ティカルフローとは異なり，大きくは移動しないと考
えられるため，検出された領域の動きを評価すること
により，鳥領域との判別は可能になると考えられる．

6 結論と今後の課題
本稿では，低解像度小領域で隠れが頻発する動画像
から，オプティカルフローを手掛かりに鳥を検出する
手法を提案した．提案手法での課題は，小領域である
ため形状による検出が困難であり，また，隠れが頻発
する状況での鳥領域の検出だった．このような状況で
も，鳥の移動によるオプティカルフローを検出するこ
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とができ，オプティカルフロー強度を手掛かりに鳥の
領域を検出できることが示された．
また，風が強く背景となる樹木のオプティカルフロー
は，局所的に周辺よりも強い強度を持つ小領域を強調
するDoGフィルタを適用することにより，大まかには
除去できることが示された．DoGフィルタの二つの標
準偏差 σ1, σ2 は，小領域を強調するために重要なパラ
メータであるが，現在は，数種類の試行錯誤によって
決定している．データに対して最適なパラメータを求
める手法を検討していく必要がある．
DoGフィルタは，樹木の動きは鳥に比べて大きくは
なく，また，鳥よりは広い領域である程度均等なオプ
ティカルフローを発生しているという仮定に基づいて
適用されている．しかし，条件によっては，枝が大き
く動くところもあり，背景として除去しきれていない
部分がある．これは，単純なフィルタ処理では，完全
には除去できないことを示しており，我々の先行研究
[6]で行った時空間での平滑化などを併用する必要が示
されている．
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