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Abstract: 魚眼レンズによる全天画像から鳥の検出を行っている．全天画像内における鳥の画像は
数画素から十数画素程度と小さく，形状による物体検出手法の適用は困難であるため，鳥の動きに
よって生じるオプティカルフローを利用した検出を行っている．その際，大きな課題となっているの
は，鳥由来のオプティカルフローと風による樹木の動きによる背景のオプティカルフローとの弁別で
ある．鳥由来のフローは狭い範囲から発生し，背景のフローはある程度広い範囲で同時に発生するこ
とを利用し，DoG(Difference of Gaussian)による空間的なフィルタリングによる弁別を提案してき
たが，必ずしも十分な弁別性能は得られていなかった．一方で，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のは１秒に満たないことが多い．これに対して，背
景のオプティカルフローは，一定の場所で繰り返し発生していると考えられる．そこで，時間方向で
の平均化フィルタリングを行うことにより，鳥由来のオプティカルフローを除去し，背景のオプティ
カルフローのみを取り出すことが可能と考えられる．本稿では，DoGフィルタのパラメータ，並び
に，時間方向の平均化フィルタによる背景オプティカルフローの弁別手法の効果を検証する．

1 はじめに
野鳥の鳴き声による生態観察 [1]と並行して収録され
た魚眼レンズによる半球画像の動画から，鳥の存在す
るフレーム，および，その位置を検出することを目的
としている．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画素程度であり，小物体
検出の典型的な課題と言える．小物体検出における鳥
の検出は，2023年の 18th International Conference on

Machine Vision and Applications (MVA) において，
Small Object Detection Challenge for Spotting Birds

(SOD4SB) [2] が開催され，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 [3]，Swin
Transformerを利用する手法 [4]，スケールに応じたバ
ンドパスフィルター用いる手法 [5]等が挙げられ，70%
から 84%の平均精度 (AP)の性能が得られており，高評
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価を得ている．しかし，本研究で対象とする鳥の大き
さは SOD4SBデータセットのほぼ下限と言ってよい大
きさであり，形状による検出性能は期待できない．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ず，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，および，
DoG (Difference of Gaussian) フィルタによって周辺
よりも大きなオプティカルフロー強度を持つ領域を検
出する手法 [7]を提案してきた．しかし前者では，5画
素程度の小さいものを見落としており，後者では背景
のオプティカルフローの除去が不足していた．本稿で
は，空間的Gaussianフィルタリングと時間方向での平
均化を組み合わせることによる時空間フィルタによる
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図 1: 全天画像の例

背景オプティカルフローの除去と鳥領域の検出につい
て検証する．

2 動画像データの概要とオプティカ
ルフローによる鳥領域検出の課題

本稿で使用した動画像データは，千葉県佐倉市内に
設けた魚眼レンズによる半球（全天）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).

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，オプティカルフロー
自体から鳥の移動方向などを定めることは難しく，オ
プティカルフロー強度の高い領域が鳥の存在する領域
と考え，その領域を検出する．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が，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．そこで，鳥の動きによるオプティカルフロー
と枝葉の動きによるオプティカルフローの性質の違い
に着目した．鳥由来のオプティカルフローは，

• 数画素から十数画素程度の小領域から発生する

• フレーム間の移動量が比較的大きい

• 1秒から数秒程度の短時間で消滅する
という性質を持ち，一方で，枝葉の風による動き由来
のオプティカルフローは，

• 数十画素以上の広い領域で発生する
• フレーム間での移動量は比較的小さい
• 継続的に繰り返し発生する

という性質を持つ．鳥の領域は移動するため，時間方
向にフロー強度を平均化した場合，それぞれの位置での
平均フロー強度は小さなものとなると考えられる．一
方で，枝葉によるフロー強度を時間方向に平均化した
場合，同じ位置に繰り返し発生しているため，ある程度
の平均フロー強度が保たれると考えられる．したがっ
て，周辺領域よりも大きなフロー強度を持ち，かつ，短
時間で移動消滅する領域が鳥の存在する領域であると
推定できる．

3 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強
度の検出，(b)鳥領域検出のため分散の小さなGaussian

フィルタによる空間的平滑化，(c)背景領域フローの空
間的平滑化のための分散の大きなGaussianフィルタリ
ング，(d)平滑化された背景領域フローの時間方向での
平均化，(e)bの鳥領域フローと dの時空間方向で平滑
化された背景フローとの差分計算，(f)フロー強度差分
の二値化の手順で行う (図 2)．これは，空間的な DoG

フィルタと時間的な平均化フィルタの組み合わせとな
り，空間的時間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を検出するものとなる．
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．ま
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図 2: 鳥領域検出手順

た，オプティカルフロー強度に対してGaussianフィル
タをかけることによって，移動物体（鳥）の大まかな
中心位置を求めることとした．
オプティカルフロー強度のGaussianフィルタリング
は式 (2)で定義される．

F̄ (x, y) =

k∑
i=−k

k∑
j=−k

G(i, j, σ) · F (x+ i, y + j) (2)

ここで，ガウス関数G(i, j, σ) =
(

1
2πσ2 exp

(
− i2+j2

2σ2

))
であり，F はオプティカルフロー強度，F̄ は空間的に
平滑化されたフロー強度，x，yは画像中の座標をしめ
し，k はフィルタのカーネルサイズである．鳥領域検
出のためには小さな分散 σnを適用し F̄n，背景フロー
平滑化のためには大きな分散 σw を適用し F̄w とした．
平滑化された背景フロー強度 F̄w に対して，更に時
間方向での平滑化のために平均化フィルタリングを行
い，時空間方向で平滑化したフロー強度 Ḟw を求めた
（式 3）．

Ḟw(x) =
1

N

0∑
i=−N

F̄w(x+ i) (3)

ここで，N は平均化を行うフレーム数である．
式（2）で求めた F̄nと，式（3）で求めた時空間平滑
化されたフロー強度 Ḟw の差分をとり，二値化するこ
とにより，鳥領域の候補 B とした (式 (4)).

B = T (F̄n − Ḟw, θ). (4)

ここで，T は二値化関数を示し，θ は二値化の閾値を
示す．

4 実験結果
鳥由来のオプティカルフローと背景由来のオプティ
カルフローの弁別を検証するため，風が強く枝葉の動
きの大きな動画での実験を行った．図 3に，実験に用
いた動画中で鳥が存在するフレームを示す．画像全体
で枝葉の動きによるオプティカルフローが発生してお
り，左下を鳥が通過している．図 4はオプティカルフ
ロー強度画像に対して鳥領域検出のための小さな分散
σn = 5による空間的平滑化を行った画像であり，図 5

は背景フロー検出のための大きな σw = 40による空間
的平滑化を行った画像である．図 6は，図 5に対して
過去 30フレームの平均化を行い時空間平滑化した画像
であり，左下の鳥領域がほぼ消えていることがわかる．
小さな分散による空間的平滑化画像（図 4）と時空間
平滑化画像（図 6）の差分を取り（図 7），二値化した
ものが図 8であり，鳥領域の候補となる．
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図 3: 鳥の存在するフレーム

図 4: 小さな分散による空間平滑化

抽出された鳥領域候補のうち，1フレームのみで消
えてしまうもの，連続するフレームで位置の変化しな
いものを除くことで，枝葉による背景フローをさらに
取り除くことができる．

5 考察：パラメータの影響
今回採用した手法では，ガウス関数の二種類の分散

（σn, σw），時間方向平均化のためのフレーム数N，二
値化閾値 θのパラメータを設定する必要があり，これ
らは撮影された鳥の大きさ，風の強さのよる枝葉の動

図 5: 大きな分散による空間平滑化

図 6: 30フレーム平均化による時空間平滑化

図 7: 小分散平滑化画像と時空間平滑化画像との差分

図 8: 二値化による鳥領域候補検出
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図 9: 小分散 σn の影響

きなどの撮影条件などを考慮して設定する必要がある．
例えば，σnに関しては，，小さすぎれば鳥としてとらえ
られる領域が小さく検出しにくくなり（図 9(a)），大き
すぎれば鳥領域を見逃す可能性が高くなる（図 9(b)）．
σwに関しては，小さければ背景フローが平滑化されな
いため鳥領域との差分が小さくなり（図 10(a)），大きす
ぎれば背景フローの領域が広がりすぎ鳥候補領域の検
出が難しくなる（図 10(b)）．時間方向平均化のフレー
ム数に関しては，枝葉の動きの周期を考慮して 1秒相
当（30フレーム）と設定したが，枝葉の動きの周期に
よっては調整が必要となる．

6 結論と今後の課題
本稿では，鳥の動きによるオプティカルフローと背
景となる枝葉の動きによるオプティカルフローの弁別
手法について検討した．先行研究 [7] において，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
ることが示されたが，背景のオプティカルフローを除
去しきれてはいなかった．背景の枝葉の動きは，ほぼ
同じ位置で繰り返し発生することから，オプティカル
フロー強度の時間方向の平均をとることにより，背景

図 10: 大分散 σw の影響

のオプティカルフロー領域を特定することにより，鳥
領域候補を絞り込むことに成功した．また，ガウス関
数の分散の組み合わせの影響についても検討した．今
後の課題として，オプティカルフロー強度を平滑化す
る際のガウス関数の分散の組み合わせ，時間方向の平
均化フィルタに入力するフレーム数など，実際の条件
に合わせて調整し，最適なパラメータを定めていく必
要がある．
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