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1 はじめに

静止画を動かすことは、飛び出す絵本に起源を持ち、現

在では映像産業においても伝統的に用いられている視覚効

果である．コンピュータグラフィックスの活発な研究分野

でもある [11, 16, 13]．デザイナーは単一画像とその動き

を指定し，コンピュータが効率良く動画を生成する．静止

画を動かす問題の難しさは目的画像のシーンや物体の複雑

さに依存し，その意味で流体画像を元にしたアニメーショ

ン生成は未だ難しい問題である．既存研究 [8, 26]はこの

問題に解法を提案したがそれぞれ限界がある．本研究では

ビデオデータベースを導入し，より変化に富んだ流体の動

きの表現を可能にする．

流体画像を動かすには 3つの既存手法がある．1つは流

体シミュレーションの適用だが目的画像の見た目を再現す

る様な物理パラメータの適切な設定が難しい．2つ目は水

面等の比較的穏やかな流体を扱う手法がある [8]．一方，本

手法は水飛沫等、もっと激しい流体の動きや煙や炎のアニ

メーションも試みる．3つ目は流体ビデオを指定し，その

流体特徴を画像上に転送する手法である [26]．この手法は

単一の流体ビデオを利用するのみ，またユーザが与える動

き場も定常的なので再現可能な流体の動きに限界がある．

目的画像に合う流体ビデオの検索作業も手間が掛かる．

これらの問題に対処すべく，ビデオデータベースを用い

た流体画像のアニメーション手法を提案する (図 1)．数百

のビデオを基にデータベースを構築し，既存手法と比べよ

り質の高いアニメーションをより少ない労力で合成する．

入力は目的画像と流体の動きの情報 (流れ方向と速さ)及

び流体領域のアルファマットである．流体の動きの情報は

質の高いアニメーションの生成に重要だが，とりあえずの

合成には必要なく，ユーザの労力が軽減されている．アル

ファマットはスケッチベースの画像切抜手法で簡単に作ら

れる [23]．川，滝，煙，炎の様々な流体アニメーションを

合成して提案手法の柔軟性を確認する．

本研究は 3つの技術的提案を行う．1つ目は既存の画像検

索技術を流体画像のアニメーションへ適用する方法．デー

タベースに基づくアプローチなのでなるべく多くのビデオ

が必要だが，例えば数万の流体ビデオを集めることは実際

は難しい．そこで少ないビデオを効率良く利用するため，

ビデオを小さな断片に分割する．ビデオ断片をベクトル量

子化して bag-of-featuresの codebookを構築しビデオ断片

を効率良く検索することを可能にする．2つ目は流体ビデ

オを目的画像に割り当てる方法である．割り当て問題を複

数ラベル割り当て問題としてマルコフ確率場 (MRF)を用

いて定式化する．エネルギー最小化問題は α-expansionの

グラフカットを用いて効率良く解ける．3つ目はアニメー

ション合成手法の拡張である．既存手法は流体ビデオを 3

つに分割した．平均画像，動き場と残渣である [26]．本手

法は 2つの分割 (平均画像と差分)で十分である．結果と

して本手法の動き場は時間変化し結果のアニメーションの

質が向上する．

2 既存研究

画像・ビデオデータベース 画像やビデオ検索は活発な研

究分野である．近年，研究成果が画像やビデオの合成等，

コンピュータグラフィックスに応用されている．何百万も

の画像が画像の穴埋めに役立つ [14]．Sketch2Photoはユー

ザのラフなスケッチを元に画像検索を行い目的画像を合成

する [7]．Skyfinderは希望の空画像を検索し見た目の修正

や合成画像を生成する [30]．ビデオ合成に関して，SIFT

Flowは単一画像の動き場の推定やビデオの一部を別のシー

ンへ転送することを可能にした [25]．Webcam Clip Artは

野外シーンのビデオデータベースをシーンの照明編集に役

立てた [20]．しかし，既存研究にビデオデータベースを流

体画像のアニメーションに応用した例はない．

画像のアニメーション 単一画像のアニメーションは数多

くの既存研究がある [11, 16, 13]．これらは画像の中に入っ

ていく様な 3 次元的な視点の変更やキャラクタアニメー

ションに便利だが，流体アニメーションは扱っていない．

Chuangらは確率的な動きを単一画像に与えた [8]．この手

法は水面の揺れ等は扱えるが流れる流体は扱えない．Lin

らは単一ではないが複数の高解像度画像から流体アニメー

ションを合成した [24]．



図 1: 提案手法の概要: (a) 流体ビデオデータベースの構築．(b) ユーザは目的画像と流体の動きを指定する．ここでは

オレンジの矢印で流れ方向を指定している．(c) 流体領域を指定するアルファマット．(d) システムが動画を合成する．

ビデオテクスチャの合成 ビデオテクスチャ合成の研究も

多く存在する [31, 3, 27, 9]が，これらで合成した動画の見

た目や動きを編集するのは難しい．Bhatらは手書きスケッ

チに基づいて流体ビデオを編集した [5]．見た目の編集も可

能だが画像のアニメーションは扱っていない．Kwatraら

はテクスチャをユーザ指定の動き場に沿って動かす手法を

提案した [18]が，動き場が定常的で，また高周波な流体特

徴が扱えない．岡部らは流体画像のアニメーション手法を

提案した [26]．これは手作業で動き場を指定する必要や適

切な流体ビデオを検索する必要があった．この手法をビデ

オデータベースを用いて拡張しユーザの労力の軽減と結果

の質の向上を狙う．

3 システム概要

流体の目的画像に対し，本手法は適切なビデオをデータ

ベースから選び，その一部を目的画像の一部に割り当て，

最後にそれらを滑らかに統合してアニメーションを合成す

る．ユーザの入力は単一流体画像と流体領域のアルファマッ

トである．更にスケッチによる流れ方向，ペイントによる

速さの指定を行うと割り当て問題を解く際の制約となる．

本手法は 3つの要素で成る: 1) 流体ビデオデータベース

の構築 (図 2-a)では各流体ビデオを小さな断片に切り，2)

最適なビデオ断片を検索し目的画像の一部へ割り当て，3)

割り当てられたビデオ断片を滑らかに統合し見た目を調整

してアニメーションを合成する．データベース構築処理の

ために流体ビデオを収集する (図 2-b)．ビデオの数を増や

すため各ビデオを小さな断片に切る (図 2-c)．ビデオ断片

のフレームの平均画像を作る (図 2-e)．平均画像とフレー

ムの差分を計算する (図 2-f)．差分は色情報は持たず高周波

な流体特徴のみを捉えている．データベース中の全ての平

均画像を元に bag-of-featuresの codebookを構築し，各平

均画像を visual wordのヒストグラムで表現する (図 2-d)．

目的画像 (図 2-g)はデータベース構築と同様に断片に切

られる (図 2-i)．各断片の visual wordのヒストグラムを計

算し (図 2-h)，ヒストグラム間の近傍探索を行い (図 2-d

と h)，目的画像断片に良く似たビデオ断片を割り当てる．

ユーザが動き場を指定した時はこの割り当て問題を解く際

の制約に使われる．割り当ての結果に基づき差分が対応す

る目的画像断片にコピーされる (図 2-j)．最後に全ての差

分を滑らかに統合し見た目を目的画像に合わせて調整する

ことでアニメーションを作る (図 2-k)．

本手法の流体特徴を目的画像に転送する考え方は Image

Analogies と似ている [15]．転送される差分と目的画像断

片との関係が，その差分と平均画像との関係となるべく

等しくなるように転送を行う．Image Analogiesとの差異

は本手法はピクセルベースでなくパッチベースの合成であ

り，Image Quiltingに似ている [10]．パッチを統合する際，

Image Quiltingはパッチ間の境界線を最適化を解いて求め

滑らかさを保証するが，本手法は計算量の小さい画像ピラ

ミッドを用いたアルファブレンドを利用する．ビデオ断片

は平均画像と差分に分かれ，前者は低周波な見た目情報，

後者は高周波な流体特徴を持つ．流体特徴は高周波な情報

なのでアルファブレンドで滑らかに統合できる．

4 ビデオデータベース

可能な限り多くの流体ビデオを収集したいが，インター

ネット上の巨大なビデオ共有サイト等の存在にも関わらず，

我々の必要条件を満たす流体ビデオの収集は難しかった．

流体ビデオの条件は 3つある．

• 固定カメラで撮影され流体自身がビデオの主人公．

• アニメーション合成に耐える程度の高解像度．

• 流体以外に顕著に動く物体等がない．

数百のビデオを収集し条件を満たすもの以外を捨て，結局

151の流体ビデオを水シーンについて得た (図 3)．解像度

は全ビデオ 640× 360か 480× 360である．

データ量の増やすため，流体ビデオを局所的に使う．例

えば，ある流体ビデオの滝の形状が目的画像の滝の形状と

違っても，水飛沫等の局所的な部分が目的画像の一部とし

て使える可能性がある．

データベースのビデオ数を増やすため，左右反転したビ

デオを作り数を 2倍にする．更にスケールと回転 (図 4-a)

をした後，小さな断片に切る (図 2-cと図 4-b)．スケール



図 2: システム概要．

図 3: 水シーンのデータベースのサムネイル．流体ビデオ

は 3つの条件を満たす: 1) 流体がビデオの主人公，2) 解

像度は 640× 360か 480× 360，3) 他に動く物体等がない．

は 3段階，元のサイズの 50，75，100%を用意する．回転

は元画像を−22.5，0.0，+22.5度回転する．各バージョン

を小さな断片に切る．解像度は 48 × 48．断片は隣の断片

と重なりを持つ (図 4-b)．

図 4: データベース構築．

ビデオ断片は流体だけでなく岩，樹木，空等の他の静止

物も含みデータベースの効率を下げる．静止物を除去する

ため動きを調べる．各断片でフレーム間のオプティカルフ

ローを計算し (図 5-b)，全フレームの平均を求める (図 5-

c)．流体ビデオの顕著な動きを持つピクセルのみを使用し

他のピクセルはマスクで除く (図 5-d)．どのピクセルも顕

著な動きを持たないビデオ断片はデータベースから完全に

除去する．オプティカルフローは OFLib で計算する [33]．

このアルゴリズムでは 3つのパラメータ，θ，λと繰り返し

計算の回数を指定し，それぞれ 1.0，0.8，25とした．流体

ビデオは高周波な動き情報を持つが，これらのパラメータ

はそのような動きに敏感にならず，比較的滑らかな結果が

得られるように調整したものだ．最終的に水シーンに関し

て 24万個のビデオ断片を得た．

図 5: ビデオ断片の処理．

効率良いビデオ断片の検索及び割り当てのため，bag-of-

featuresの codebookを構築し各断片を visual wordのヒス

トグラムで表現する (図 2-d)．Bag-of-featuresは画像ピラ

ミッドと合わせて使うことで小さなパッチの検索に有効で

ある [28]．Bag-of-featuresはテクスチャの存在如何の情報

を持つのみだが，画像ピラミッドはテクスチャの位置情報

を付加し，これは小さなパッチの検索でも重要である．フ

レームの平均を取って各ビデオ断片の代表画像を作り，こ

れを基に codebookを構築する (図 2-e)．平均を取ることで

流体写真に見られるモーションブラーを考慮している: 写

真家はしばしば，流体の流れを軌跡として表現するため意

図的にモーションブラーを掛ける．各平均画像上で 128次

元の SIFT特徴を記述する．48× 48の解像度上の 9× 9グ

リッドの各頂点で SIFT特徴を記述する．グリッドで SIFT

特徴を記述するのはガウス差分によって検出されるキーポ

イントを利用するより画像検索においてしばしば良い精度



を出すことが知られている [21]．

抽出した SIFT特徴に対しベクトル量子化を行い visual

wordを得て codebookを作る．量子化には repeated cluster

bisectioningを用いた．これはK-meansより高速で精度が

良いことが報告されている [32]．K-meansと同様，クラス

タ数 kを指定する．本実験では 100，200，300，500を試

した上で，200を最適値として用いた．codebookを得て，

各ビデオ断片の平均画像のヒストグラムを作る．各 SIFT

特徴を最も近い visual wordに割り当て，画像ピラミッド

を用いてヒストグラムを記述する [22]．

5 ビデオの割り当て

目的画像はデータベース構築と同じ方法 (図 4-b)で断片

に分割する (図 2-i)．目的画像断片にビデオ断片を割り当

てる際，3つの条件を考える: 1) 目的画像断片とビデオ断

片の見た目の類似性，2) 隣同士の断片の動きの滑らかさ，

3) 隣同士の断片の見た目の類似性．1つ目の条件によって

目的画像断片とビデオ断片の見た目が類似すればするほど，

両者は同じ動きを持つ可能性が高くなる．2つ目の条件は

目的画像断片がある動きを持つ場合，その隣の断片にも同

様の動きを割り当てようとする．つまり，隣接する断片間

で速度及びビデオテクスチャパターンを類似させる．3つ

目の条件は隣同士の断片が一貫性のない見た目を持つこと

を防ぐ．

1つ目の条件は bag-of-featuresのヒストグラムを比較し

見た目の類似性を計算する (図 2-dと h)．データベース構

築と同様，目的画像断片上で SIFT特徴を抽出し目的画像

断片を visual wordのヒストグラムで記述する．見た目の

類似性はヒストグラム交差で計算する:

I(He,Ht) =
k∑

i=1

min(He[i],Ht[i]), (1)

ここで He と Ht はビデオ断片及び目的画像断片の visual

wordのヒストグラムである．

2つ目の条件では，動き場の平均 (図 5-c)を用いて隣接

する断片間でこの類似性を測定することが考えられる．し

かし，これだけでは図 6に示す様に不十分である．各ビデ

オ断片は上から下へ同様の速さで流れる水の動画で似た平

均の動き場を持っている．しかし，これらの断片が隣接し

て割り当てられると結果のアニメーションでビデオテクス

チャパターンの違いが不自然に見える．図 6-aは小さな滝

を近距離で録画したもので多くの水飛沫が存在しビデオテ

クスチャは揺らいでいる．一方，図 6-bは大きな滝を遠距

離で録画したものでビデオテクスチャは滑らかである．こ

の違いはフーリエ変換で解析できる．図 6-aは全ての周波

数で一様に強い係数を持つが，図 6-bは直流成分のみが強

く高周波成分は弱い．フーリエ変換を各ピクセル xで計算

すると，M̂(x) = F(M(x))．F は 1次元離散フーリエ変換

とパワースペクトルへの変換．M(x)は xにおける動き場

の列，つまり，[M1(x),M2(x), ..., ,MN (x)]．N はフレーム

数．隣接動き場M i とM j 間の滑らかさの定義は，

smooth(M i,M j) = d(M̂ i
1, M̂

j
1) + σ

N/2∑
f=2

d(M̂ i
f , M̂

j
f ),

(2)

d(F,G) =
∑
x∈Ω

(F (x)−G(x))2, (3)

ここで，Ωは隣り合う断片 F と Gの重なり合った部分の

ピクセル集合，σは平均動き場に相当する直流成分と高周

波成分をバランスするパラメータである．

図 6: 動き場のフーリエ解析．

3つ目の条件は，割り当てられるビデオ断片のテクスチャ

度を記述し隣接する断片間でその類似性を測定することで

定義する．図 7にこの条件の必要性を示す．2つの煙のビ

デオ断片の見た目が異なる: 1つは高くもう 1つは低いコン

トラストである．この 2つは同様の動き場を持つため 1つ

目と 2つ目の条件が隣接することを許し結果として高いコ

ントラストと低いコントラストが隣接する一貫性のない不

自然な見た目を作る可能性がある．これは 1つ目の条件が

SIFT特徴に基づく bag of featuresであり照明変化を吸収

してしまうためである．この問題を解決するため，ビデオ

断片の各フレームのテクスチャ度を 4レベルの Laplacian

ピラミッドで測定し全フレームの合計を取って記述する;

この処理は図 7-aと bの区別を可能にする．前者は後者に

比べ強い係数を全ての周波数帯で持っている．ビデオ断片

のテクスチャ度 T は 48× 48× 4次元で隣接断片間の類似

度 texture(T i, T j)は Eq. 3と同様に重なった領域に対し

ユークリッド距離で計算する．

図 7: Laplacianピラミッドを用いたテクスチャ度の解析．

割り当て問題を解くため，各目的画像断片に見た目の類

似度 (Eq. 1) を用いて複数のビデオ断片候補を選択する．



候補の数は 100，つまり各目的画像断片に 100のラベルを

持たせ最適なラベル割り当て問題をMRFで定式化し解く:

argmin
i

E =
∑
p

Vp(li) + λ
∑
(p,q)

Wp,q(li, lj), (4)

ここで，ラベル liと lj が隣接する目的画像断片 pと qに割

り当てられる．Vp はデータ項でWp,q は滑らかさ項で，ρ

パラメータを使って定義される:

Vp(li) = I(Hp, Hli), (5)

Wp,q(li, lj) = smooth(M li ,M lj ) + ρ · texture(T li , T lj ).

(6)

このエネルギー最小化問題は α-expansion のグラフカッ

ト [6]で効率良く解くライブラリがある [29]．グラフカッ

ト処理後，各目的画像断片に 3つの条件を満たす最適なビ

デオ断片が割り当てられている．

ユーザ指定の動き場 ユーザは手作業で動き場を指定し割

り当て処理を制御することで流体の動きをデザインしたり

間違った割り当てを防ぐことができる．動き場の編集作業

を簡潔にするため，動き場は方向と速さの 2要素に分割さ

れる [26]．方向マップの指定にはスケッチを描き (図 8-a)，

この疎な情報は同径基底関数で補間する (図 8-b)．速さマッ

プはグレースケール画像なのでペイントソフトで簡単に編

集できる (図 8-c)．方向マップと速さマップは両方指定し

ても良いし 1つだけでも良い．速さマップはゼロから作る

と難しいが，割り当て処理を一度行い，その結果を編集す

るとやりやすい．編集された動き場は 100の候補選択に影

響する．選択前に指定された動き場と著しく異なる動きの

ビデオ断片を予め捨てることで絞込みを行う．

図 8: ユーザ指定の動き場．ここでユーザは炎の動きを下

から上へ緑の矢印で指定 (aと b)．速さマップで下部は遅

く上部は速く指定している (c)．

6 レンダリング

割り当てられたビデオ断片の統合 割り当て処理後，各目

的画像断片にビデオ断片が割り当てられている．各断片は

異なるビデオの異なる部分であり，いいかげんに統合する

と断片間の切れ目が見えてしまう．滑らかな統合に向け，

ビデオ断片を平均画像と差分に分割する．各ビデオ断片の

全フレームを平均する: A = 1
N

∑N
i=1 Fi．Fiはビデオ断片

のフレーム，N はフレーム数である．差分は，Di = Fi−A

である．差分は高周波な流体特徴のみを持つのでアルファ

ブレンドで切れ目を生じることなく統合できる (図 9)．隣

接するビデオ断片の重なり部分を滑らかに繋ぐため，画像

ピラミッドを適用し各周波数帯でアルファブレンドする [1]．

低周波を強くブレンドし高周波は保存しようとするため普

通のアルファブレンドより良い結果を得る．

図 9: 隣接ビデオ断片の統合．左に目的画像へのビデオ断

片の割り当てを示し，右に対応する差分のコピーと画像ピ

ラミッドを用いたアルファブレンドによる統合を示す．

見た目の復元 統合された差分は色情報を持たない．見た

目を復元するため平均画像 (図 2-e)に対応する画像を合成

し統合した差分に加える．この近似的な平均画像は目的画

像に擬似的モーションブラーを掛けることで得る [2]．割り

当てられたビデオ断片から動き場を得てモーションブラー

に使う．この時、擬似シャッタースピードのパラメータを

適宜設定する必要がある．ノイズ除去のためガウスブラー

を追加で掛ける．カーネルサイズは動き場の大きさに比例

した値を用いた．

見た目のマッチング 最後に合成されたアニメーションの

各フレームと目的画像の間でヒストグラムマッチングを取

り見た目のマッチングを行う [26]．Heegerと Bergenのテ

クスチャ合成技術を用いる [12]．局所的な見た目のマッチ

ングを行うため画像空間を一様なグリッドに切って各領域

毎に独立にマッチングを行う．

動的な流体の境界 上記の手法で遠距離から見た滝など全

体的な形状に変化のない流体アニメーションは合成できる

が，炎や煙の場合は不自然な結果になるので動き場に沿っ

てアルファマットを動かす [4]ことで動的な流体の境界を

表現する．上記の手法で合成したアニメーションの動き場

を ϕi(iは時刻)として，画像のワーピング関数Wi(I)を画

像 I を ϕi に従って変形させる関数として定義する．アル

ファマット αを元に時間的に変化するアルファマット Bi

を合成する: Bi+1 = τWi(Bi) + (1− τ)α．B1は αに等し

く τ は Bi の動きをコントロールする．また Bi の面積が

一定になるように毎フレーム調整を掛ける．動的な境界は

手作業での背景画像の合成が必要となる．流体の外形が変

わる時，今まで見えなかった背景部分が見えるためである．

本実験では Adobe Photoshopのスタンプツールを用いて

10分以内の手作業で合成したものを使用している．



図 10: 炎のアニメーションに使用した動的なアルファマット．

7 結果と考察

水，炎，煙の各シーン毎に独立したビデオデータベース

を構築した．それぞれ 151，96，89の流体ビデオを持ち，24

万，22万，19万のビデオ断片を得た．写真と絵画を含む目

的画像に対しアニメーション合成を実験した (図 1と 11)．

図 1は tour into the picture と合わせてアニメーション合

成を試みた [11]．スケッチベースの画像切抜手法を用いア

ルファマットを作成した [23]．この処理は 5分程度を要し

た．流体の流れ方向マップは全ての目的画像に指定した．

方向マップの作成は何本かのストロークをスケッチするの

に数十秒～1分を要した．速さマップは図 1， 11-d， 11-g

に用意した．速さマップをゼロから作るのは難しいので，

まずアニメーションを合成して得た速さマップをペイント

ソフトに読み込んで編集した．

図 11: 実験した目的画像．写真 (a,b,c,e,h)と絵画 (d,f,g)．

ビデオ断片の割り当て 図 11-eと fの結果では提案手法

がビデオ断片を上手く割り当てたことが分かる．割り当て

られたビデオ断片の結果を見ると既に目的画像と類似の見

た目を持っている．図 11-eでは上部に強い炎，薪の周辺

に小さい炎が割り当てられた．図 11-fは滝，白い水飛沫，

穏やかな水面等の領域があるが，各々の領域に適切なビデ

オ断片が割り当てられた．滝や炎はユーザ指定の方向マッ

プや速さマップの入力がなくても正しい割り当てを得るこ

とが多い．これは流体の動きが画像のエッジ情報と強い相

関を持つためである．例えば，滝や炎は常に上から下，下

から上へそれぞれ流れる．高周波な領域は遅く詳細な動き

を持つ傾向がある．一方，図 11-aと hの様な水面は流れ

方向が曖昧だ．また，煙の流れ方向も決めることが難しい．

理由は画像のエッジ情報が流れ方向や速さと相関を持たな

いためである．見た目と動きの間の相関は絵画の場合に欠

如する場合が多い．この様な場合，方向マップ，速さマッ

プの指定が特に重要になる．

計算時間 アニメーションの第 1バージョンの合成に 1時

間程度掛かる．Intel(R) Xeon(R) 3.33 GHz を計算に使い，

リモートサーバをデータベースに使用している．割り当て

問題を解くのに半時間，残りの半時間でレンダリングする．

割り当て処理はグラフカット等の計算ではなく Eq. 6の滑

らかさ項の計算がボトルネックである．MRFの各ノードが

100の候補を持つので，100×100のエッジがノード間に張

られている．各エッジの計算に 2つの動き場を読み込んで

処理する際のディスクアクセスがボトルネックである．こ

の効率化は将来課題で，現在は断片化している全てのデー

タを 1つの巨大ファイルにまとめ，ディスクのランダムア

クセスを軽減することを検討している [19]．

パラメータ 割り当て処理に 3 つのパラメータがある．

Eq. 2では σ で直流と高周波成分をバランスする．Eq. 4

の λはデータ項と滑らかさ項をバランスする．Eq. 6の ρ

は動き場とテクスチャ度をバランスする．実験で λは結果

に大きな影響を与えないことが分かった．100のビデオ断

片を選択した時点でデータ項の条件は既にある程度満たさ

れるためである．σは結果に影響を与え，大きいと直流成

分つまり平均動き場が無視され結果のアニメーションの動

きが乱雑になる．ρも重要だが σに比べると影響が小さい．

実験では λを 0.01，σを 100か 1000，ρを σ×100とした．

既存手法との比較 岡部らの手法 [26]との違いは流体ビ

デオの分割である．既存手法は差分を更に動き場と残渣に

分割した．このような流体アニメーションのモデルはユー

ザが定常的な動き場を自由にデザインすることを可能にす

るが，定常的な動き場は与えた流体ビデオが持つオリジナ

ルの流体特徴を再現できない．加えて，この分割は動き場

と残渣の間の重要な相関を捨ててしまい，結果のアニメー

ションが粘性を持ったようになる．図 11-aにおける比較

結果を見ると，流体ビデオの水飛沫等の特徴が結果のアニ

メーションに生かされておらず，無関係な合成ノイズが定

常的な動き場に沿って流れているように見える．一方，本

手法の結果では割り当てられたビデオ断片の流体特徴が結

果のアニメーションでも良く再現されていることが分かる．

ユーザの労力も削減されており，図 1の結果を得るため，

既存手法は画像を滝の部分と川の部分に分けて，それぞれ

に流体ビデオを独立に割り当てる必要があった．一方，本

手法では画像全体を一度に処理できた．

7.1 ユーザテストと提案手法の限界

アニメーションの質を評価するためユーザテストを行っ

た．2人のプロのアニメータと 14人の情報科学科の学生が

参加した．各被験者は図 1と 11の結果を見て不自然な部

分がないかに注意しながら質を評価した．スケールは 5段



図 12: ユーザテスト．青棒は平均点，誤差棒は標準偏差．

階で 1と 5がそれぞれ最低点と最高点である．1と 5を少

なくとも 1つの結果に割り振ってもらうことで評価は相対

的に行った (図 12)．最高平均点は図 11-fが得た．標準偏

差も小さく，この水のシーンのアニメーションは自然であ

ることにほぼ全員の被験者が同意したと言える．他の全て

の水のシーンも 1点は付かず，5点をいくつか貰えたので，

我々の手法は水のシーンについては自然なアニメーション

を合成できると言えそうだ．一方，炎と煙のシーンは点数

が低かった．この結果を踏まえ，結果の質について議論す

る．図 11-dは本手法の典型的な失敗例と考えている．

ビデオ断片割り当ての失敗 図 11-dは最低点を得た．複

数の被験者はアニメーションが粗いとコメントした．煙の

見た目が場所によって異なって見え動きも乱雑である．こ

れはビデオ断片の割り当ての失敗によるもので 2つの大き

な理由がある．1つは目的画像は抽象的な油絵で平坦な部

分が多く 100のビデオ断片候補の選択に失敗している．2

つ目は割り当てられたビデオ断片が乱雑な動きを作ったこ

とである．流れの方向マップと速さマップは指定したので

煙の動きは全体的には下から上への流れとなったが，局所

的な動きはこれらのマップで制約できずランダムになって

いる．このことは単一の動き場では不十分で，より洗練さ

れた動きの制御機能が必要であることを示唆している．

ノイズ 本手法の別の限界はビデオデータベースにノイ

ズがあると結果のアニメーションに継承されてしまうこと

だ．実験で用いたビデオは quicktimeコーデックで圧縮さ

れている．また効率良く実験するため各フレームを抽出し

て JPEG形式で保存している．結果，ブロックノイズやイ

ンターレースノイズがデータベースに存在する．これらは

継承されるだけでなく，しばしば目的画像の見た目を復元

する処理がコントラストを上げようとする場合は誇張され

る．例えば複数の被験者が図 11-dの下部の煙にノイズが

見えるとコメントした．実際に JPEGブロックノイズが見

える (図 13)．本手法の実用化の際は，大きなストレージ

を用意しロスレス画像圧縮を用いることが望ましい．
目的画像の見た目の再現 複数の被験者が結果のアニメー

ションの見た目が目的画像と異なるとコメントした．実際，

図 13: (a) 割り当てられたビデオ断片はコントラストが低

い．(b) 見た目の復元処理がコントラストを上げ，ビデオ

断片に隠れていたブロックノイズが浮き上がった．

目的画像の見た目を再現するのは難しい場合があり，特に

強いエッジという重要な高周波情報がある場合は難しい．

例えば，図 11-cに煙の軌跡の特徴的な見た目がある．しか

し，結果のアニメーションはこの形を再現せず，軌跡は消

えてしまう．同じことが図 11-eの炎にも言え,元の炎の形

状が正確に再現されない．炎や煙の形状を保存できないこ

とは本手法の限界である．この様な目的画像の見た目の詳

細な部分まで再現できるほどデータベースが大きくない．

照明効果 しばしば流体部分のみ動き，他の部分が静止し

ているのは不自然だとコメントされた．特に図 11-eの炎

が動くと地面の照明効果を変化させるはずである．しかし,

照明効果や他の物体の動きは本研究の目的範囲外である．

8 結論と将来課題

ビデオデータベースを利用して単一流体画像のアニメー

ションを合成した．ユーザは目的画像とアルファマットを入

力する．流体の流れ方向や速さを指定し流体アニメーショ

ンを制御できる．既存手法と比べ本手法はより高い質のア

ニメーションを小さな労力で作成することが出来た．提案

手法はいくつかの将来課題を残している．現在，3つの方

向性を検討中である．

より効率的なビデオデータベースの利用 限界の 1つに目

的画像の詳細な見た目が保存できないことがある．データ

ベース中の流体ビデオの不足が原因であるが,ビデオの数

を増やすことに加え，より柔軟なビデオの利用を検討中で

ある．例えば現在はパッチサイズが 48× 48と固定である

が，もしビデオの変形を考慮出来れば [5]，目的画像の見

た目がより良く再現できるはずである．

より知的なシステム 提案手法はビデオを切って割り当て

るが，多くの割り当ての失敗は大局的な情報の欠如に起因

する．もしシステムがシーン構造や流体の状態を理解すれ

ば，手法はもっと自動的になる．シーン構造を理解して流

体の速度を決定できれば，例えば見た目が同じ煙でも煙突

のものか爆発のものか判断できる．既存手法に SIFT Flow

があり [25]，キャンプファイアの画像にキャンプファイア

の動画をフィットさせて動き場を推定している．この様な



技術を組み込んだ，より知的なアニメーション合成手法を

検討中である．

より動的な流体アニメーション 提案手法は水飛沫等の高

周波な流体の合成に強い．しかし，流れる雲の形状等，流

体の大きな動きの再現は困難だ．このような大きな動きは

将来実現したく，そのために画像中の物体抽出の技術 [17]

を利用して大きく意味のあるビデオ領域を効率良く取り出

し目的画像に割り当てるような手法を検討中である．
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