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論 文 要 旨

本論文では，動画像中の見えと動きを捉える時空間特徴量と，背景や人の特徴を学習する統計的

学習を用いることで，セキュリティ分野で課題となる環境条件の変化に頑健な動作像認識の手法を

提案する．

監視カメラのデジタル化と共に動画像認識技術への要求がセキュリティシステムにおいて高まっ

ている．この動画像認識技術では，現状広く実利用されている動体検知や滞留物検出に加えて，人等

の対象カテゴリーの物体を検出する技術や動作を認識する技術等の動画像からより多くの情報を認

識する先進的な技術が求められている．この様な先進的な動画像認識技術が実現できれば，カメラの

映像を意味的に要約することにより，カメラの映像を目視で確認している監視者の負担の軽減や人為

的ミスの回避に寄与できる．また，監視映像を対象とした動画像認識技術をマーケティング等のセ

キュリティ以外の用途に適用することで，セキュリティシステムの付加価値を高めることができる．

先進的な動画像認識技術を実現するには，環境条件の変化に対する 2つの大きな課題がある．1

つ目の課題は，背景の見えの変化に対する頑健さである．背景の見えの変化に対する頑健さは，日

照等の照明条件の変化により画像中の背景の明度が変化する時や，風に揺れる樹木等により画像中

の背景が動く時等に求められる．2つ目の課題は，人の見えの変化に対する頑健さである．人の見え

の変化に対する頑健さは，カメラ視点の変化により画像中の人の向きが変わる時や，人の遠近によ

り画像中の人の大きさが変化する時等に求められる．

これら課題に対し，本研究では動画像中の見えと動きを捉える時空間特徴量と統計的学習を用い

た動作認識のフレームワークを提案する．また，動作認識のフレームワークを実現するために必要

な動体検知，物体検出，および動作認識の各手法を提案する．まず，カメラ画像内の背景が大域的か

つ局所的に複雑に変化する状況下において，時空間特徴量と統計的学習により背景の見えの変化を

モデル化した背景差分による動体検知手法を提案する．これにより，背景が大域的かつ局所的に変

化するときでも，誤検知を抑止して動体を頑健に検知することが可能になる．また，カメラ画像中

を通過する人の見えと動きを時空間特徴の統計的学習により学習することで，背景が定常的に変化

する場面において，人領域を検出した後に，人領域内の非定常度を評価することで転倒動作を検出

する手法を提案する．これにより，背景中で定常的に動くエスカレータを誤検出することを抑止し

ながら，突発的に転倒する人の動作を検出することが可能になる．

さらに，本研究では，距離画像センサと呼ばれる画像中の各画素の距離値を計測するデバイスを

適用し，距離情報を用いることで姿勢等による人の見えの変化に対して頑健な動作認識手法を提案

する．提案手法では，距離画像を用いた動作認識において，学習時と認識時の間でカメラ視点が変

化することで人の向きが変化することが及ぼす影響を生成的学習により抑止する．まず学習時のカ

メラ視点の距離画像の学習サンプルから，カメラ視点が変化した時の三次元データおよび時空間特

徴量を生成することで，生成範囲内のカメラの視点に対応した弱識別器を構築する．そして，この

弱識別器と認識時のカメラ視点における少数の学習サンプルから，認識時の人の向きに最適な強識

別器を構築する．これにより，学習サンプルの収集の手間を小さく抑えながら，カメラ視点が変化し

た時の人の動作を良好に認識することが可能となる．加えて，本研究では距離画像センサを用いた
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動作認識をより多くの場所に適用していくために，距離画像センサと対象とする人の距離が近い場

合に，人の一部が画角外にはみ出て欠損する状況に対応可能な手法を提案する．提案手法では，欠

損したときの時空間特徴量と全身が映るときの時空間特徴量の相関性を利用した回帰推定により時

空間特徴量を補正することで動作認識の精度を改善する．これにより，エレベータ内の様に動作す

る人のすぐ近くにカメラが設置され，人の一部が画角外にはみ出やすい場面でも，良好に動作を認

識することが可能となる．
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第1章

序論

本章では，本論文の背景及び目的を述べた後，本論文の構成について述べる．
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1.1 研究の背景

監視カメラのデジタル化と共に，セキュリティシステムにおける動画像認識技術への要求が高まっ

ている．動画像認識技術では，現状広く実利用されている動体や滞留物の検出に加え，動画像から

より詳細な情報を抽出する先進的な技術が求められている．このような先進的な技術の中に，人等

の特定物体を検出する物体検出技術や人の動作を認識する動作認識技術が挙げられる．先進的な動

画像認識技術が実現できれば，カメラ映像を意味的に要約することで，カメラ映像を目視で確認し

ている監視者の負担軽減や人為的ミスの回避に寄与できる．そして，コンビニエンスストアや量販

店等の流通分野や銀行等の金融分野，病院や鉄道駅等の公共施設や発電所や変電所等の重要施設と

いった多くの分野において，監視カメラを用いたセキュリティシステムの効率化を図ることが可能

となる．また，監視映像を対象とした動画像認識技術をマーケティング等のセキュリティ以外の用途

に適用することで，セキュリティシステムの付加価値を高めることができる．

動画像認識技術を現実のセキュリティシステムに適用するためには，環境条件の変化により生じ

る 2つの大きな課題がある．1つ目の課題は，背景の見えの変化に対する頑健さである．背景の見え

の変化に対する頑健さは，日照強度等の照明条件の変化により画像中の背景の明度が変化する時や，

風に揺れる樹木等により画像中の背景が動く時等に求められる．2つ目の課題は，人の見えの変化に

対する頑健さである．人の見えの変化に対する頑健さは，カメラ視点の変化により画像中の人の向

きが変わる時や，人の遠近により画像中の人の大きさが変化する時等に求められる．

この環境条件の変化により生じる背景および人の見えの変化は，先進的な動画像認識技術ほど大

きく影響を受けることになる．さらに，適用場所や認識対象に制約を受ける．動作認識技術の場合，

現状広く適用されている範囲では，適用場所はエレベータ内の様な狭小なスペースに限られ，認識対

象とできる動作の種類は動きが激しいために比較的に認識の容易な暴れに限られている．一方，動

作認識技術では，より多くの監視カメラの映像を意味的に要約するために，適用場所の拡大が望ま

れている．また，より監視カメラの映像の要約度を高めるために，認識対象とする動作の種類の拡

大が望まれている．セキュリティシステムにおいて，認識対象とする動作の種類は，事故や犯罪と

結びついた種類の動作のニーズが最も高い．次いで，監視カメラから取得した認識結果をセキュリ

ティシステム以外に応用するために，日常的な動作を含めたできる限り多くの種類の動作を認識対

象とすることが望まれている．

1.2 研究目的

本研究では，時空間特徴量と統計的学習を用いた動作認識のフレームワークを提案し，フレーム

ワークの構成要素である動体検知，物体検出および動作認識の各機能を実現することを目的とする．

時空間特徴量とは，動画像中の 1フレーム内の画像の見えに加えて，動画像のフレーム間で生じる

動きの情報を捉えた特徴量である．この時空間特徴量を導入することにより，静止画像を対象とし

た手法で用いられる見えの情報に加えてフレーム間に生じた動きの情報を利用することが可能とな

り，動画像を効率的に認識することが可能になる．本研究ではこのフレームワークにより，環境条件
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の変化により生じる背景および人の見えの変化に対して，頑健な動作認識技術の実現を目指す．そ

して，より広い範囲の場所を動作認識の適用場所とすることや，より多くの種類の動作を認識対象

とすることで，セキュリティシステムにおけるニーズに応えることを目的とする．

本研究ではまず，カメラ画像中の背景が大域的かつ局所的に複雑に変化する状況下において，背景

の変化の影響を抑止しながら背景差分により動体を検知する手法を提案する．セキュリティシステム

において監視カメラは様々な環境に設置されるため，動体検知では背景画像の多様な変化に対応で

きる手法が求められている．提案手法では，事前に背景中の変化を時空間特徴量を用いて学習して

おくことで，背景の見えが変化しても誤検知を抑止しつつ動体を頑健に検知することが可能になる．

次に，本研究では背景中にエスカレータが定常的に動き続ける場面において，時空間特徴量の非

定常度を利用して突発的に転倒する人の動作を検出する手法を提案する．セキュリティシステムに

おいて，事故に直結するような人の動作は重要な監視対象であるため，この転倒等の動作を頑健に

認識する手法には強いニーズがある．提案手法では，まず動画像中の小領域の中で時空間特徴量が

人の条件を満たす人領域を検出する．人領域内における時空間特徴量を用いて定常的なのか非定常

的なのかを判定することで，エスカレータのステップの動きと転倒の動作を判別する．

加えて本研究では，距離画像センサを用いることで，人の見えの変化に対して頑健な動作認識

の手法を提案する．距離画像センサは画像中の各画素の距離を計測するデバイスであり，Time Of

Flight(ToF)や Light Coding等の幾つかの方式がある．2010年に高精度かつ廉価な距離画像センサ

の製品が販売されたことで着目度が上がっている．距離画像センサにより取得する距離画像には，外

光や影等の外乱の影響を受けにくい特長があると同時に，距離情報を用いて人の位置や形状を正確

に捉えることにより動作認識を頑健にできるという特長がある．

距離画像を用いた動作認識において，本研究では学習時と認識時の間でカメラ視点が変化する場

合に，人の向きの変化が及ぼす影響を生成型学習により抑止した動作認識の手法を提案する．ここ

でカメラ視点の変化は，動作する人とカメラの相対的な位置の変化から発生し，同一カメラ内にお

いて人の向きが変わる場合や，同一の人を異なる位置のカメラから撮影する場合に生じる．セキュ

リティシステムにおいて，前者は転倒や暴れといった事前に動作する人の向きが定まらない自発的

な動作を認識対象とする場合に課題となり，後者は様々な箇所にカメラを設置する場合に課題とな

る．提案手法では，まず学習時のカメラ視点における距離画像の学習サンプルからカメラ視点を変

化させた際の三次元データおよび時空間特徴量を生成することで，生成範囲内のカメラ視点に対応

した弱識別器を構築する．そして，この弱識別器と認識時のカメラ視点における少数のサンプルか

ら，認識時の人の向きに適した強識別器を構築する．これにより，学習サンプルの収集の手間を小さ

く抑えながら，カメラ視点が変化した時の人の動作を良好に認識する．

さらに，本研究では，距離画像センサを用いた動作認識を多くの場所に適用していくために，距離

画像センサと動作する人の距離が近い場合において，人の一部が画角外にはみ出て欠損する状況に

対応した手法を提案する．エレベータ内の監視カメラは動作する人の近くにカメラを設置するケー

スがあり，このようなセキュリティシステムでは人の身体の一部が画角外にはみ出すため，時空間特

徴量も欠損することになり，動作認識が困難となる．そこで，提案手法では欠損したときの時空間特

徴量と欠損しないときの時空間特徴量の相関性を利用した回帰推定により，時空間特徴量を補正す
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ることで動作認識の精度を改善する．

1.3 本論文の構成

本論文は，図 1.1に示す 7つの章で構成されている．1章では，本論文の背景と目的を述べた．2

章では，本論文で用いる時空間特徴量について述べる．以下，3章と 4章では，カメラ画像を対象と

した動画像認識技術，5章と 6章では距離画像を対象とした動画像認識技術について述べる．3章で

は，時空間特徴量を用いた背景モデルによる動体検知について述べる．4章では，時空間特徴量と統

計的学習を用いた異常動作検出について述べる．5章では，距離画像の生成型学習を用いることでカ

メラの視点の変化に追従した動作認識について述べる．6章では，人の身体の一部が欠損したときの

時空間特徴量を回帰推定を用いて補正することで，欠損した状況に対して頑健な動作認識について

述べる．7章では，本論文の結論と展望について述べる．

２章 時空間特徴量
・カメラ画像の時空間特徴量
・距離画像の時空間特徴量

３章 時空間特徴量を用いた
背景モデルによる動体検知

４章 時空間特徴量の統計的学習
を用いた異常動作検出

６章 回帰推定による欠損距離画像
の時空間特徴量補正

５章 距離画像の三面図展開を用いた
生成型学習による動作認識

距離情報による
耐環境性の向上

時空間特徴量
の補正による
適用範囲の拡大

特定動作の
検出への展開

７章. 結論と展望

動体検知への応用

図 1.1: 本論文の構成．
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第2章

時空間特徴量

時空間特徴量は，動画像中の 1フレーム内の見えの情報とフレーム間の動きの情報を同時に捉え

る特徴量である．この時空間特徴量は，動体の進入や人の動作等の時間的に変化する対象を認識する

際に適した特徴量である．時空間特徴量を用いた動画像認識は，カメラ画像を対象とした手法が主

であったが，距離画像センサの出現を受けて，距離画像データを対象とした手法も増えてきている．

本章では，まずセキュリティシステムを主な適用先とした際の時空間特徴量と統計的学習を用い

た動作認識のフレームワークを述べる．このフレームワークでは，動体検知，物体検出，動作認識

の各機能を構成要素とする．次に，このフレームワークに適用可能なカメラ画像および距離画像を

用いた従来の時空間特徴量のサーベイについて述べる．さらに，カメラ画像と距離画像の時空間特

徴量の比較について述べる．
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2.1 時空間特徴量の統計的学習を用いた動作認識のフレー
ムワーク

セキュリティシステムを主な適用先とした際の時空間特徴量と統計的学習を用いた動作認識のフ

レームワークを図 2.1に示す．本フレームワークには，大きく分けて学習フェーズと認識フェーズが

ある．学習フェーズでは，時間的に連続した複数のフレームのカメラ画像もしくは距離画像の学習

サンプルから時空間特徴量を抽出し，抽出した時空間特徴量を入力とした統計的学習により動体検

知，物体検出，動作認識の各識別モデルを構築しておく．認識フェーズでは，まず学習のフェーズ

と同様にカメラ画像もしくは距離画像から時空間特徴量を抽出する．次に，画面内に事前に設定し

た検知エリア内の時空間特徴量を動体進入と背景変動を判別する識別モデルに照らし合わせること

で，検知エリアへの動体の進入を検知する (動体検知)．次に，動体が進入した検知エリア内の時空

間特徴量を物体と背景を判別する識別モデルに照らし合わせることで，対象カテゴリの物体を検出

する (物体検出)．最後に，検出した物体領域内の時空間特徴量を対象とし，動作の種類を判別する

識別モデルに照らし合わせることで，物体の特定の動作を認識する (動作認識)．加えて，動体検知，

物体検出，動作認識の情報を時間的に累積して関連付けることで，物体の行動を認識することがで

きる (行動認識)．この行動認識は，動作認識と比べてより高度な動きの情報を認識することを指す．

例えば，野球の試合を認識対象とする場合，まず球場内の所定箇所の動体を検知し (動体検知)，動

体を検知した個所から選手やボールを検出し (物体検出)，各選手の投球や打球や走塁 (動作認識)の

情報を収集すれば，野球の試合の状況を認識することができる (行動認識)．

t

カメラ画像

or
距離画像

(a) 学習フェーズ

統計的学習による

識別モデルの構築

動体検知 物体検出 動作認識時空間特徴の抽出

時空間特徴量の抽出

行動認識

歩く

検知エリアへの

動体の進入の検知

物体(人）
領域の検出

動作の

認識

(b) 認識フェーズ

動体検知の

識別モデル

物体検出の

識別モデル

動作認識の

識別モデル

図 2.1: 時空間特徴量の統計的学習を用いた動作認識のフレームワーク．
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本論文では，図 2.1に示すフレームワークの中で，動体検知，物体検出，動作認識の範囲を研究対

象とする．動体検知，物体検出および動作認識は，図 2.1におけるフレームワークのサブセットであ

るが，それぞれ単独でセキュリティシステムにおいて有用となる技術である．動体検知は，監視エリ

アへの侵入を検知する用途，例えば発電所等の重要施設，留守時の家屋への侵入の検知において有

用である．物体検出は，特定種類の物体を検出する用途，例えば立ち入り禁止箇所に進入した人や

顔を検出する用途において有用である．動作認識は，犯罪や事故に直結する動作の認識，例えば暴

力犯罪に結びつく殴り合いや，事故に結びつく転倒等の動作を認識する用途において有用である．

2.2 カメラ画像を対象とした時空間特徴量

本節では，時間的に連続したカメラ画像を対象とした時空間特徴量について述べる．カメラ画像

を対象とした時空間特徴量は，表 2.1に示すように，動画像中において時空間特徴量を抽出する空間

的および時間的な単位の広さに応じて，特徴点，小領域，移動軌跡，ボリュームに大別できる．以

下，この大別毎に代表的な時空間特徴量について述べる．

表 2.1: カメラ画像を対象とした時空間特徴量の種別．

種別 動画像中における領域 一例

特徴点 狭い コーナー点，人体の関節位置

小領域 中 小パッチ

移動軌跡 中 移動ベクトル，追跡線

ボリューム 広い 時空間のボクセル

2.2.1 特徴点単位の時空間特徴量

本節では，時間的に連続したカメラ画像中の特徴点を単位とした時空間特徴量について述べる．特

徴点を単位とした時空間特徴量は，動画像において所定の条件を満たす特徴点を抽出し，その特徴

点もしくはその特徴点の周囲の動画像から時空間特徴量を抽出する．

■ Space-Time Interest Points

Space-Time Interest Points[1]は，ハリスのコーナー検出 [2]を時空間に拡張した手法であり，動

画像中の特徴点を検出する手法である．Space-Time Interest Pointsを検出するには，フレーム tの
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画像座標を (x, y)としたとき，行列 µを式 (2.1)のように求める．

µ =


L2
x LxLy LxLt

LxLy L2
y LyLt

LxLt LyLt L2
t

 (2.1)

Lは，ガウシアンフィルタをかけたシーケンスから算出する 1次微分関数である．式 (2.2)に示す

コーナー検出関数H の極大値となる行列 µの (x, y, t)を時空間における特徴点とする．

H = det(µ)− k trace2(µ) (2.2)

ここで，kは認識対象とするカメラ画像に応じて，適切なコーナ点が検出されるように実験的に調整

する必要のあるパラメータである．図 2.2に，Space-Time Interest Pointsの検出例を示す．図 2.2

に示す例では，同じ時空間の特徴点の分布から手を振る動作においても速く振る場合と遅く振る場

合を識別することが可能であることを示している．

図 2.2: Space-Time Interest Pointsの検出例 (文献 [1]から引用)．

文献 [3]では，Space-Time Interest Pointsで検出した特徴点を中心とした時空間パッチから，His-

togram of Oriented Gradients(HoG)[4]特徴と呼ばれる勾配方向のヒストグラムと，Histogram of

Optical Flow(HoF)[5]特徴と呼ばれるオプティカルフローのヒストグラムを抽出し，一般物体認識

等で用いられる Bag of Features(BoF)[6]と呼ばれる統計的学習を用いて映画シーン中の動作認識を

実現する手法が提案されている．

2.2.2 小領域単位の時空間特徴量

本節では，時間的に連続したカメラ画像中の小領域を単位とした時空間特徴量について述べる．小
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領域を単位とした時空間特徴量は，動画像中の小領域毎に，輝度値の勾配演算等により小領域内の

画像内の見えや動きの特徴量を抽出する．

■ Space Time Patch特徴量 (ST-Patch特徴量)

Space Time Patch特徴量 (ST-Patch特徴量)[7]は，動画像の空間的および時間的な局所のパッチ

を単位としてパッチ内部の見えと動きを捉える特徴量である．ST-Patch特徴は，画像を時間方向に

重ねた時空間画像の局所領域における，各 x, y, t軸の勾配値より求められる．画像中の各画素から

は，図 2.3に示すように，Px, Py, Ptの 3つの勾配値を持つ時空間勾配が得られる．フレーム間で明

度変化がない時，この時空間勾配は，各画素の移動方向と直交する．この時空間特徴をある局所領

域の画素数でスタックした行列 Gにその転置行列 GT を掛けた行列をMとする．

M=GTG=


∑

P 2
x

∑
PxPy

∑
PxPt∑

PyPx

∑
P 2
y

∑
PyPt∑

PtPx

∑
PtPy

∑
P 2
t

 (2.3)

図 2.3: ST-Patch特徴量．

行列Mが 1つの ST-Patchから得られる特徴量となる．行列Mの左上の 2× 2行列で見えの情報，

それ以外で動きの情報を表現している．ここで，行列Mは 3× 3の対称行列であるため，行列Mか

ら重複しない行列要素を抽出すると式 (2.4)に示す 6次元のベクトルとなる．

v =
[∑

P 2
x ,
∑

PxPy,
∑

P 2
y ,
∑

PxPt,
∑

PyPt,
∑

P 2
t

]
(2.4)
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ST-Patch特徴量を用いて所定の動作を検出するには，テンプレート動画の各部位の ST-Patch特

徴量と入力動画像の各パッチの類似度を用いて探索することにより実現できる．図 2.4は，動画像中

において人が手を振る，飛び跳ねる，歩く動作の検出結果の例を示している [7]．その他，ST-Patch

特徴量は，イベントの検出 [8]，動作の識別 [9]，移動方向別の物体検出 [10]，カット編集点の推定

[11]，シーン境界の検出 [12]，歩行状態の識別 [13]等への適用が提案されている．

図 2.4: ST-Patchによる特定動作の検出例 (文献 [7]から引用)．

■ Cubic Higher oder Local Auto-Correlation(CHLAC)

Cubic Higher oder Local Auto-Correlation(CHLAC)特徴量 [14]は，静止画像内の局所領域内の

テクスチャ情報を捉えた HLAC特徴 [15]に時間軸を加えて三次元に拡張したものであり，動画像中

の局所領域内の見えと動きを表現する時空間特徴量である．CHLACは，立体高次局所自己相関と

も呼ばれる．CHLAC特徴のN 次自己相関関数の定式化の形は式 (2.5)のようになる．

xN
f (α1, . . . ,αN ) =

∫
f(r)f(r +α1) . . . f(r +αN )dr (2.5)

ここで，fは時系列 2値化画像，rは画像内の 2次元画像座標，N個の変位パターンαi(i = 1, . . . , N)

は動画像の三次元座標 (x, y, t)の局所 3近傍のベクトルを示す．図 2.5(a)に CHLACの変位パター

ンの例を示す．CHLAC特徴量は，時間的に連続した３つのフレーム間差分画像から，図 2.5(b)に

示すように変位パターン毎に適合するピクセルをカウントして求める．
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(a) CHLAC特徴量の変位パターン (b) CHLAC特徴量の抽出

図 2.5: CHLAC特徴量．

図 2.6: CHLACによる異常動作の検知例．

文献 [16]では，正常動作から抽出した CHLAC特徴から構築した部分空間を用いて，盗難等の異

常動作検知を実現している．異常動作のサンプルは頻繁に観測されないため学習に利用することが

難しい．そこで，学習過程では，通常動作から求めた CHLAC特徴のみを用いて，部分空間を予め

構築しておく．判定時には，入力動画像の CHLAC特徴を作成した部分空間に射影し，距離を求め

る．これにより，図 2.6に示す様に，距離としての検出値が大きい場合を異常動作として検知するこ

とが可能となる．文献 [17]では，この CHLACを応用したエレベータ内の異常動作検知が提案され

ている．

2.2.3 移動軌跡単位の時空間特徴量

本節では，時間的に連続したカメラ画像中の移動軌跡を単位とした時空間特徴量について述べる．

移動軌跡を単位とした時空間特徴量は，画像中において複数フレーム間に渡り追跡した対応点の移

動軌跡の情報を利用する．
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■ フローベクトル

フローベクトルは，画像中において隣接した 2時刻間の対応点を探索することで，画像中の移動

の向きと方向を計測する手法である [18]．動体検知の基本的な方法として，監視カメラの記録フレー

ムの制御などに広く用いられている．また，文献 [19]では，エレベータのかご内のフローベクトル

を算出し，そのフローベクトルの個数，方向，強度の分散が正常の範囲を逸脱することを条件に，暴

れの異常動作を検知する手法が提案されている．

■ 密な移動軌跡の特徴量

密な移動軌跡を用いる手法では，図 2.7(a)に示すように，各フレームにおいて複数解像度ピラミッ

ド化した画像中から格子状の密な特徴点を抽出してから，これを複数フレームに渡って追跡するこ

とで密な移動軌跡の特徴量を抽出する．そして，各移動軌跡の近傍から HoG，HoF,およびMotion

Boundary Histogram(MBH)[20] と呼ばれる動きの境界を捉える特徴量を用いて，密な移動軌跡の特

徴量 (dense trajectory description)を抽出する [21]．文献 [21]ではこの密な移動軌跡と BoF[6]と呼

ばれる統計的学習法を用いることで，映画中の動作 [22]や web上のビデオクリップの日常的な動作

[23] を認識している．

また，文献 [24]では，Difference of Gaussian(DoG)と呼ばれるスケールスペースの極値検出法を

用いて画面中から特徴点を抽出し，特徴点それぞれを SIFT特徴量 [25]とMean Shift法 [26]を用い

て複数フレームに渡って追跡することで，画面中の主に人がいる領域から密な移動軌跡を取得し，こ

の移動軌跡の密度と移動方向を特徴量として抽出する方法が提案されている．文献 [27]では，この

移動軌跡の特徴量を所定時間集計することで，人流の密度と方向のビジュアライゼーション，なら

びに正常時のフローベクトルの方向を統計的学習することによってモデルを逸脱する異常動作の検

知に用いる方法が提案されている．
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複数解像度中の

特徴点の抽出

各解像度における特徴点の追跡 移動軌跡の近傍の特徴記述

(b) 移動軌跡の抽出結果の例

(a) 移動軌跡の抽出の方法

図 2.7: 密な移動軌跡の抽出の方法および抽出結果の例 (文献 [21]から引用)．　

(a)移動軌跡の追跡結果

(c)１時間の集計結果

(b)2秒間の集計結果

図 2.8: 特徴点の移動軌跡の追跡結果と集計結果の例 (文献 [27]から引用)．　

2.2.4 ボリューム単位の時空間特徴量

本節では，時間的に連続したカメラ画像中のボリュームを単位とした特徴量について述べる．ボ

リュームを単位とした時空間特徴量では．画面内の広範囲の領域を複数フレームに跨り累積したボ

リュームから見えと動きの特徴量を抽出する．
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■ Motion History Image(MHI)

Motion History Image(MHI)[28]は，画像上の変化の発生時刻の履歴を濃淡値で記録した特徴量

である．ある時刻 tの座標 (x, y)におけるMHIの値 H(x, y, t)は，毎フレーム式 (2.6)の様に更新

する．式 (2.6) において，D(x, y, t) ∈ {0, 1} は，時刻 t の座標 (x, y) における変化の有無を示し，

D(x, y, t) = 1のとき変化が発生し，D(x, y, t) = 0では変化は発生していない．ここで，D(x, y, t)

での変化とは，2値化したフレーム間差分が一例である．また式 (2.6)において，τ は変化のタイム

アウト時間である．式 (2.6)によりMHIでは， 現フレームから τ フレーム以内の範囲において，古

い時刻で変化が発生した画素の明度が低く，手前の時刻で変化が発生した画素の明度が高く表現さ

れる．また，現フレームから τ フレーム以内に変化が生じなかった画素の明度は 0になる．

H(x, y, t) =

 τ if D(x, y, t) = 1

max(0,H(x, y, t− 1)− 1) if D(x, y, t) = 0
(2.6)

MHIでは，式 (2.7)を用いて現フレームからタイムアウト時間 τ 内に 1回以上変化が生じた画素

を抽出し，画像をセグメンテーションすることができる．このMHIを用いてセグメンテーションさ

れた領域は，Motion Energy Image(MEI)と呼ばれる．

E(x, y, t) =

 1 if H(x, y, t) > 0

0 if H(x, y, t) = 0
(2.7)

人が屈む動きをする時のカメラ画像とMHIとMEIの例を図 2.9に示す．図 2.9の (b)MHIでは屈

む運動を通じて動き続ける頭部や脚部の明度が高く，(c)MEIでは屈む動作を通じて人の動きが生じ

た画素が抽出されていることがわかる．

以上求めたMHIおよびMEIからは，Hu Moment法 [29]で 7次元のモーメントを計算すること

で時空間特徴量を計算する．この Hu Moment法には，平行移動および面積に対して不変という特

長がある．

またMHIからは，画像中の勾配値を利用することで，動きの方向の特徴を抽出できる．ここでは，

まずMHI画像の各画素 (x, y)において，縦方向および横方向の濃度勾配 Fx(x, y), Fy(x, y)を求め，

次にこれら 2つの濃度勾配の成す角度 ϕ(x, y)を式 (2.8)で求める．この勾配方向 ϕ(x, y)は，各画素

における動きの方向を示す．画像中において，領域単位の特徴量を抽出するには，領域内の各画素に

おける勾配方向 ϕ(x, y)のヒストグラムを求める．このヒストグラムは，その領域内における大域的

な動きの方向性を示している．

ϕ(x, y) = arctan(Fy(x, y)/Fx(x, y)) (2.8)

文献 [28]では，このMHIを用いて歩行や屈むや手を振るといった基礎的な動作や，ジェスチャの

動作を認識する手法が提案されている．
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(a) カメラ画像

フレーム 0 フレーム 10 フレーム 20 フレーム 30 フレーム 40

(b) MHI (Motion History Image)

(c) MEI (Motion Energy Image)

図 2.9: 人が屈む動きをする時のカメラ画像とMHIとMEIの例 (文献 [28]から引用)．

■ Volumetric Features

文献 [8]では，セグメンテーションされた動画像とテンプレートを Volumetric Featuresと呼ばれ

る時空間特徴量を用いてマッチングすることで特定の動作を検出する手法が提案されている．まず，

動画像を Spatio-Temporal Segmentation[30]を用いて動画像中の動きと形状情報を基にボリューム

にセグメンテーションする．次に，セグメントされた動画像とテンプレートのボリュームデータを

マッチングする．マッチングの際には，形状情報のマッチング結果と動き情報のマッチング結果を

統合する．1ステップ目では，形状情報のマッチングのために動画像のある位置とテンプレートと

のマッチング距離を算出する．2ステップ目では，動きの情報のマッチングにはセグメントされたボ

リュームにおいて前述の ST-Patch特徴量を算出し，2つのボリューム間の ST-Patch特徴量の類似

度をマッチング距離とする．これにより，テンプレートに登録された動作パターンと一連のボリュー

ムデータとのマッチングにより動作を検出することが可能となる．

しかし，人の動作パターンは複雑であるため，多くの動きが含まれた動作パターンのマッチングは

困難となる．そこで，ボリュームデータを任意の位置で細分化し，Parts-based Modelのテンプレー

トを作成することにより，マッチング精度を向上させている．この手法は背景が複雑に動く環境下に
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おいても動作検出が可能である．そのため，人通りが多い場所に設置されたカメラによる監視や支

援システムへの応用が期待される．Volumetric Featureのテンプレート，類似度計算，動作の認識の

例を図 2.10に示す．

図 2.10: Volumetric Featuresの概要 (文献 [8]から引用)．

2.3 距離画像を対象とした時空間特徴量

本節では，距離画像を取得するための距離画像センサ，距離画像を対象とした時空間特徴量の大

別，大別毎の時空間特徴量の代表例およびその適用先について述べる．なお，距離画像を対象とし

た時空間特徴量の応用先は，動作認識が主である．これは，距離画像を使う場合には，高精度かつ

光学的な外乱に頑健な距離データが取得できるため，図 2.1のフレームワーク中で動作認識の前段に

ある動体検知および物体検出は，多くの適用先において背景差分等の簡易な方法で実現できるため

である．

2.3.1 距離画像センサ

距離画像センサは特殊な光学系を用いて画像中の各画素の距離を計測するデバイスであり，距離画

像はこの距離画像センサで取得された画像である．距離画像センサには幾つかの計測の方式が存在

するが，以下に述べる 2つの方式が代表的である．1つ目の方式は，カメラから赤外光を照射し物体

に反射してカメラに到達するまでの飛行時間を計測する Time of Flight(ToF)方式 [31]である．2つ

目の方式は，特殊な赤外光によるパターンを照射し，そのパターンを三角測量により計測する Light
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Coding方式 [32]である．ToF方式および Light Coding方式の代表的なデバイスを図 2.11に示す．

また，Light Coding方式で取得した距離画像の例を図 2.12に示す．この距離画像センサの距離情報

からは，従来のカメラの映像では困難であった三次元空間中の人の位置や形状等の特徴を捉えるこ

とができる．また，2010年頃からこれら距離画像センサの廉価化が進み，セキュリティシステムを

はじめとした実システムへの適用が期待されている．

(a) Swiss Ranger社 SR-4000 

(ToF方式)

(b) Microsoft社 KinectTM

(LightCoding方式)

図 2.11: 距離画像センサの代表例．

図 2.12: 距離画像の例．

距離画像には，さらに以下の 3つの特長がある．

• 近赤外を自発光する光学系のために，低照度環境下において，カメラ画像で問題となってきた
ゲイン変動や撮像系のノイズの影響を受けない．

• 距離情報を扱うことで，影等の光学的な外乱の影響を受けない．

• 顔や服装の様なプライバシー情報が映らないために，公共な場所でのプライバシーの問題を避
けやすい．
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2.3.2 距離画像を対象とした時空間特徴量の種別

距離画像を対象とした時空間特徴量の大別を表 2.2に示す．種別は，距離値，スケルトン，両者の

複合に分けられる．距離値とは，距離画像中の各画素における距離画像センサから物体までの距離

を示す．

種別のスケルトンからは，2.1節のフレームワーク中の動作認識に強く関わる人の姿勢の情報を取

得できる．更に，スケルトン周辺の距離値のデータを用いることで，より情報量の多い動作認識が

可能となる．その一方，現状ではスケルトンの認識が容易にできる距離画像センサおよび計算機は

限られるために，距離データのみを使う時空間特徴量と比べると汎用性の面で劣る．

表 2.2: 距離画像を対象とした時空間特徴量の大別．

種別 情報量 汎用性

距離データ 少 高

スケルトン 中 低

スケルトン＋距離データ 多 低

2.3.3 距離値を用いた時空間特徴量

距離値を用いた時空間特徴量では，距離画像中の各画素の距離値，ならびに空間的または時間的

な近傍の画素の距離値を入力として，勾配値の計算等により人の見えと動きを抽出する．また，距

離画像を用いた時空間特徴量では，距離画像中の各画素の距離値を，射影変換のモデルを用いて三

次元座標 (x, y, z)に変換してから前述の演算を施すことで，三次元情報に基づいた人の見えと動き

を抽出する．抽出した時空間特徴量は，統計的学習と組み合わせることで，人のジェスチャ等の意図

的な動作や，歩行などの自発的な動作の認識に用いられる．以下，距離画像を用いた時空特徴量お

よびその適用例について述べる．

文献 [33]では，距離画像のフレーム間差分中の差分画素の三次元分布を用いた時空間特徴量が提

案されている．この時空間特徴量は，Edit Distance法による動作カテゴリ判別と組み合わせること

で，ジェスチャの動作認識に用いられている．

文献 [34]では，距離画像中の人のシルエットを直上，正面，真横の 3つの平面に投影した輪郭の

形状を用いた時空間特徴量が提案されている．この時空間特徴量は，動作状態の遷移モデルを用い

た動作カテゴリ判別と組み合わせることで，屈む等の基礎的な動作の認識に用いられている．

文献 [35]では，距離画像の小領域内の距離の最頻値を用いた時空間特徴量が提案されている．こ

の時空間特徴量は，Joint-Boostingと呼ばれる識別器と組み合わせることで，商品棚から物品を取

りだす動作の認識に用いられている．

文献 [36]では，距離画像中のキーポイントの座標値や距離値や移動方向等を BoFでベクトル量子

化した時空間特徴量及びMHIのモーメントを用いた時空間特徴量が提案されている．これら時空間
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特徴量は，Support Vector Machine(SVM)による動作カテゴリの判別と組み合わせることで，掃除

等の日常動作の認識に用いられている．

文献 [37]では，距離画像の背景差分で求めたシルエット中のコーナー点の空間座標の時空間特徴

量が提案されている (図 2.13) ．この時空間特徴量は，多様体による状態遷移モデルに依るカテゴリ

判別と組み合わせることで，手を振る等の基礎的な動作の認識に用いられている．

文献 [38]では，距離画像中の人の表面から求めた法線ベクトルの時空間セル内における密度から

求めたヒストグラムを用いた時空間特徴量が提案されている (図 2.14)．ここで時空間セルでは，動

作カテゴリ間の判別が良くなる様に，粗密が最適化されている．この時空間特徴量は，SVMによる

動作カテゴリ判別と組み合わせることで，手のジェスチャ動作や，物を拾うや座る等の日常動作の

認識に用いられている．

(b) 人領域検出（3次元表示）(a) 距離画像 (c) コーナ点抽出

図 2.13: 距離画像中の人のコーナ点を用いた時空間特徴量 (文献 [37]から引用)．

(a) 法線ベクトル (b) 時空間セル (c) ヒストグラム特徴量

図 2.14: 距離画像中の人の法線ベクトルを用いた時空間特徴量 (文献 [38]から引用)．

2.3.4 スケルトンを用いた時空間特徴量

本節では，スケルトンの認識方法，スケルトンのみを用いた時空間特徴量，スケルトンと距離値

を用いた時空間特徴量について述べる．
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■ スケルトンの認識方法

人のスケルトンとは，距離画像中の人それぞれの頭部や腕や足といった関節の位置を抽出するも

のである．スケルトン中の関節の位置からは，人の詳細な姿勢の情報が抽出できる．2011年に，高

精度かつリアルタイム性が高い手法が，文献 [39]にて発表された．また，文献 [39]のスケルトンの

認識を実装した Software Development Kit(SDK)がMicrosoft社から提供されたことから，多くの

研究で利用されている．この SDKは汎用の Personal Computer(PC)で信号処理可能な一方，同社

の距離画像センサのKinectTMを用いることと，同社のオペレーションシステム上をプラットフォー

ムとする制約を受ける．

文献 [39]では，学習の段階において，まず人の距離画像データの学習サンプルを人体モデルのコン

ピュータグラフィックから作成する．次に，学習用の距離画像から，特徴量として注目画素における

任意の 2画素の差を式 (2.9)により求め，決定木 (Random Forest)中の各分岐ノードの条件とする．

fθ(I,x) = dI

(
x+

u

dI(x)

)
− dI

(
x+

v

dI(x)

)
(2.9)

I は画像番号，xは注目画素，u,vは参照画素を指定する画像内のベクトル，dI(.)は各画素の距離

値である．認識時には，まず，学習した決定木により身体パーツを画素毎に識別する，次に，画素毎

の識別結果からMean Shiftクラスタリングによりパーツ位置を統合することで，身体パーツの各関

節位置を推定する．姿勢推定の処理過程を図 2.15(a)，使用する距離特徴を図 2.15(b)に示す．

図 2.15(a)で示したスケルトンは，実際の距離画像の人からも高精度に抽出することが可能である．

この手法で認識されたスケルトンは，ジェスチャ動作を用いたゲームのユーザインタフェースとし

て広く利用されている．

図 2.15: 距離画像中のスケルトンの認識 (文献 [39]から引用)．
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■ スケルトンのみを用いた時空間特徴量

文献 [40]では，近接フレーム内の関節間の移動量を用いた時空間特徴量が提案されている (図 2.16)．

この時空間特徴量は，図 2.16に示す様な動作カテゴリ毎の代表フレームに対して高いスコアを出す

ように係数が求められたロジスティック回帰と組み合わせることで，屈む，走る，歩く等の基礎的な

動作の認識に用いられている．

文献 [41]では，前段でスケルトンの所定の関節から人の重心と向きを推定し，鉛直および人の正

面で向きを正規化した極座標 (ϕ − θ)を格子分割したヒストグラム中における関節の位置の出現頻

度を用いた時空間特徴量が提案されている (図 2.17)．この時空間特徴量は，k-meansおよびHidden

Markov Model(HMM)を用いたカテゴリ判別と組み合わせることで，歩行，座る，物を拾うといっ

た基礎的な動作の認識に用いられている．

バランスを取る

屈む

殴る

走る

代表フレームの姿勢姿勢の中央値

代表フレームの姿勢姿勢の中央値代表フレームの姿勢姿勢の中央値

代表フレームの姿勢姿勢の中央値

図 2.16: 各動作における代表フレームのスケルトン (文献 [40]から引用)．

(a) スケルトン (b) 極座標ヒストグラム

重心

鉛直方向

関節位置

図 2.17: スケルトンに設けた極座標を用いた時空間特徴量 (文献 [41]から引用)．
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■ スケルトンと距離値を用いた時空間特徴量

スケルトンと距離値を用いた時空間特徴量は，スケルトン中の関節の位置，およびスケルトンの

周囲の距離値のデータから，人および人の所持する物品の見えと動きを捉えた特徴量を抽出してい

る．この人と物品の見えと動きを捉えた時空間特徴量は，物品を持った人の動作を，人だけから特徴

量を抽出するよりも良好に認識することが可能となる．

文献 [42] では，スケルトン中の関節の移動量と各関節の近傍の距離値のデータの密度を記述し

た Local Occupancy Patterns(LOP) を所定時間累積し，ピラミッド状に分割した時間窓内の短時

間フーリエ変換の記述子 (Fourier Temporal Pyramid)に変換した時空間特徴量が提案されている

(図 2.18)．この時空間特徴量は，Actionletと呼ばれる関節のサブセットの選択法とMultiple Kernel

Learning(MKL)[43]によるカテゴリ判別と組み合わせて，楽器の演奏等の物品が関与した動作の認

識に用いられている．

文献 [44]では，距離画像に加えてカメラ画像を入力として，上半身のスケルトンの関節の位置の

時系列の特徴量と，物体検出で検出した物体の位置や SIFT特徴量 [25]等による形状の特徴量を併せ

た時空間特徴量が提案されている．この時空間特徴量は，Markov random field(MRF)[45]を用いた

状態遷移モデルと組み合わせることで，人の動作と物体および物体と物体の相互作用，およびこれ

ら相互作用の時間変化を用いた時空間特徴量が提案されている (図 2.19)．この時空間特徴量は，構

造化 SVMによるカテゴリ判別と組み合わせることで，食事を食べたり薬を飲むといった物品の関与

する日常動作の認識に用いられている．

全関節の

特徴量

Actionlet

Multiple Kernel Learning
Fourier Temporal Pyramid

関節の移動量

LOP

関節の移動量

LOP

…

…

図 2.18: スケルトンと関節付近の距離値のデータ (LOP)を用いた手法の例 (文献 [42]から引用)．

22



特徴量

物品間の

相互作用

動作と物品

の相互作用

動作と物品

の相互作用

時間的な相互作用

時間的な相互作用

特徴量

物品間の

相互作用

動作と物品

の相互作用

動作と物品

の相互作用

特徴量

物品間の

相互作用

動作と物品

の相互作用

動作と物品

の相互作用

図 2.19: スケルトンと周囲の物品の相互作用の認識の例 (文献 [44]から引用)．

2.4 カメラ画像と距離画像を用いた時空間特徴量の比較

本節では，カメラ画像および距離画像を用いた時空間特徴量の比較について述べる．図 2.1に示し

た時空間特徴量を用いた動画像認識のフレームワークをセキュリティシステムに適用する場合，環

境条件に対する頑健さ，および適用範囲の広さが重要となる．2.2節および 2.3節におけるサーベイ

の結果より，カメラ画像および距離画像の時空間特徴量の得失の比較を表 2.3に示す．比較項目は，

環境条件に対する頑健さでは背景と人の見えの変化を中項目として設け，各中項目から小項目を洗

い出した．なお，本論文において，距離画像センサは，セキュリティシステムに適用することが比較

的に容易な ToF方式もしくは Light Coding方式を想定した．表 2.3において○は適用可能，△は条

件付きで適用可能，×は適用困難を示す．
環境条件の変化に対する頑健さにおいて，距離画像を全ての小項目で○としたのは，近赤光を用

いるため距離情報は影響を受けない，もしくは距離情報を用いて補正が可能であるからである．光

学的な外乱の許容と，低コントラスト環境の許容の小項目が前者であり，残りの小項目が後者に該

当する．反対に，環境条件の変化に対する頑健さにおいて，カメラ画像が全ての項目で△もしくは

×となった項目は，カメラの画像の情報だけでは部分的にしか許容できない (△)，もしくは全く影

響を許容できない (×)からである．

一方，どの小項目においても，適用範囲の広さが距離画像ですべて ×である．これは，本論文で
扱う距離画像センサは，近赤外光を用いた特殊光学系で距離値を取得することが原因である．この

原因のために，視野角を広くしたり，距離計測の範囲を遠方まで広げたり，強い近赤外光を含む日光

の照射を許容したり，筐体を小型化して僅かなスペースに設置することは困難である．

以上の比較結果をまとめると，カメラ画像の時空間特徴量は適用範囲の広さに優れるが，環境条

件の変化への頑健さには劣る．一方，距離画像の時空間特徴量は，環境条件の変化への頑健さに優

れるが，適用範囲の広さで劣る．この比較結果より，本論文ではカメラ画像および距離画像を用いた

認識技術を次のように位置付ける．カメラ画像を用いる場合には，広い範囲のセキュリティシステ
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ムに適用できる利点に着目し，対象とする認識機能を絞り，環境条件の変化に対して頑健な認識技

術の実現を目指す．一方，距離画像を用いる場合には，適用範囲を絞り，環境条件の変化に頑健かつ

機能面で優れた認識技術の実現を目指す．

表 2.3: 距離画像とカメラ画像の時空間特徴量の比較．

大項目 中項目 小項目 距離画像 カメラ画像

環境条件の変化 背景の見えの変化 光学的な外乱の許容 ○ ×
への頑健さ への頑健さ 低コントラスト環境の許容 ○ △

動揺する背景の許容 ○ △

周囲を通行する人の許容 ○ △

人の見えの変化 人の遠近の影響の許容 ○ ×
への頑健さ 周囲を通行する人の許容 ○ △

至近距離の人の見えの変化の許容 ○ ×
カメラ視点の変化の許容 ○ △

人の向きの変化の許容 ○ △

適用範囲の広さ – 視野角の広さ × ○

遠方のカバー × ○

日光が照射する箇所への設置 × ○

僅かな隙間への設置 × ○

2.5 まとめ

本章では，まず時空間特徴量と統計的学習を用いた動作認識のフレームワークについて述べた．こ

のフレームワークでは，動体検知，物体検出，動作認識の認識機能を構成要素とし，セキュリティシ

ステムを主な適用先とする．次に，このフレームワークに適用可能なカメラ画像および距離画像を

用いた時空間特徴量について述べた．次に，カメラ画像と距離画像の時空間特徴量の比較について

述べた．カメラ画像の時空間特徴量は適用範囲の広さに優れる一方で，環境条件の変化への頑健さ

で劣る．一方，距離画像の時空間特徴量は，環境条件の変化への頑健さに優れる一方で，適用範囲

の広さで劣る．

本論文では，以上述べたカメラ画像および距離画像の時空間特徴量を用いて，動作認識のフレー

ムワーク中の各認識機能を実現する手法について提案する．3章と 4章では，カメラ画像を用いて，

対象とする認識機能を絞り，環境条件の変化の中で背景の見えの変化に対して頑健な手法を提案す

る．3章では，背景変動に頑健な動体検知の手法を提案する．4章では，背景が定常的に変化するエ

スカレータのシーンで，人領域を検出し，転倒という限られた種類の動作を認識する手法を提案す

る．5章と 6章では，距離画像を用いて，環境条件の変化に伴う人の見えの変化に対して頑健かつ多
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くの種類の動作を認識できる動作認識の手法を提案する．5章では，カメラ視点の変化により現れる

人の向きの変化が，動作認識に与える影響を抑止する手法を提案する．6章では，距離画像センサと

動作する人の距離が近い場合に対応するために，人の一部が画角外にはみ出て欠損する影響を抑止

する手法を提案する．
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第3章

時空間特徴量を用いた背景モデルによ
る動体検知

動体検知とは，画像内に設けた検知エリア内に動体が進入することを検知する手法である．本章

では，時空間特徴量を用いた背景モデルを用いることで，カメラ画像中の背景が大域的かつ局所的

に複雑に変化する状況に有効な動体検知の手法について述べる．

背景差分は，動体検知の手法としてセキュリティシステムに広く適用されてきた．しかし，背景に

大きな変化が発生した際に，背景の変化と動体の進入を判別することが依然として課題である．そ

こで本章では，動画像中の小領域内の見えと動きの情報を反映した ST-Patch特徴量と，混合正規分

布を用いた背景モデルを生成することにより，背景の変化への追従性を高めた動体検知手法を提案

する．評価実験では，屋外で日照が変化し樹木が揺れるシーン，屋内の天井照明が頻繁に明滅する

シーン，屋外に面したエスカレータから乗客の身体が乗り出すシーンの 3つのシーンにおいて，提

案手法が従来手法より良好に動体を検知することを確認した．また，提案手法を構成する構成要素

の有効性と，構成要素が有効性を発揮する条件を明らかにした．
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3.1 従来手法における課題

背景差分は動体検知の手法として一般的であり，多くの監視システムに適用されてきた．背景差

分による動体検知は，入力画像を事前に準備した背景モデルと照合して，入力画像のうち背景モデ

ルに適合しない部分を動体として検知する手法である．この背景差分による動体検知には，動体の

形状や運動等への事前知識を必要としない利点がある．一方で背景差分による動体検知には，背景

に変化が生じた場合に背景の変化と動体の進入の判別が困難という課題がある．背景の変化には多

様なバリエーションがあるが，大別すると日照の変化や天井の照明の切り替えのような画面上の大

域的な変化と，風に揺らぐ樹木や水面の揺らぎなどによる画面上の局所的な変化がある．

これまでに背景の変化を吸収して動体を検知するための背景モデルを生成する手法がいくつか提案

されてきた [46][47][48][49][50][51][52]．これらの背景モデルの生成には，大別すると 2つのアプロー

チがある．背景モデルの生成の 1つ目のアプローチは，画像の最小単位である画素の変化を過去の

観測情報に基づいた統計分布でモデル化する手法である [46][47]．この画素を単位とした背景モデル

には，草木や水面の揺らぎ等の画像上で局所的に生じる頻繁な明度の変化を統計分布によって吸収

できるという利点がある．一方，画素単位の背景モデルには，日照の強さの変化のような画像上の

大域的な変化が短時間に発生すると，背景の統計分布が短い時間で変化してしまうために追従が困

難という課題がある．

背景モデルの生成の 2つ目のアプローチは，画像上の小領域内のテクスチャを照明の変化に頑健

な特徴量でモデル化する手法である [48][49]．また，小領域の単位の特徴量から頑健な背景モデルを

構築するアプローチとして，小領域内の特徴量を複数状態の統計分布でモデル化する方法が提案さ

れている [50][51]．この小領域の単位の背景モデルには，日照の強さの変化の様な画像上の大域的な

変化を，特徴量の頑健さによって吸収できるという利点がある．一方で小領域の単位の背景モデル

には，草木や水面の揺らぎのような画像上の局所的な変化が短時間に強く発生すると，小領域内の

テクスチャが複雑に変化するために追従が困難という課題がある．

背景モデルの生成には，画素の単位と小領域の単位の両方の背景モデルを組み合わせた手法も提

案されている [52]．この手法は，画素の単位と小領域の単位の検知結果の論理積を取って誤検知を抑

止するものであるが，画面上の 1つの場所を 2通りの手法で信号処理することが冗長で，背景モデ

ルが複雑となり調整すべきパラメータが増加する課題がある．

ここで背景モデルの頑健さを高める 1つの手法として，背景モデルの時間軸への拡張が提案され

ている．文献 [53]は，文献 [46]の画素の明度の確率分布モデルを時空間の隣接画素の明度との同時

確率に拡張することで，信号雑音や局所的な背景の変化への頑健さを高めている．文献 [54]は，部

分空間による小領域内の明度変化のモデルを時空間に拡張することで，夜間の照明の変化への頑健

さを高めている．文献 [55]は，小領域内の特徴量の計算に時間予測した画素の明度を適用すること

で，急峻な日照の変化への頑健さを高めている．ただし，これら従来手法では，時間軸への拡張が

部分的なために，限られた種類の背景の変化しか対応できていない．
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3.2 提案手法のアプローチ

本章では，小領域内の見えと動きの情報を併せ持つ時空間特徴量の ST-Patch特徴量と，複数状態

を持つ混合正規分布を用いて頑健な背景モデルを構築することで，様々な種類の背景の変化に対して

頑健な動体検知の手法を提案する．提案手法における背景モデルは，小領域内の見えの情報を用いて

背景画像の大域的な変化に追従すると同時に，従来手法の背景モデルでは吸収が困難であった，背

景画像の局所的な変化を動きの情報で吸収するアプローチをとる．図 3.1に提案手法の流れを示す．

ST-Patch特徴量の計算
t

カメラ画像

背景モデルを用いた動体検知

背景モデルの更新

動体無

動体有

図 3.1: 提案手法の流れ．

以下，3.3節では，提案手法の動体検知の手法について述べる．3.4節では，提案手法の評価実験

の実験条件について述べる．3.5節では，提案手法の評価実験の実験結果について述べる．3.6節で

は，本章のまとめを述べる．

3.3 ST-Patch特徴量を用いた背景モデルによる動体検
知

本節では，ST-Patch特徴量を用いた動体検知の手法について述べる．以下，ST-Patch特徴量の

動体検知における特性，混合正規分布による背景モデルを用いた動体検知，背景モデルの更新につ

いて述べる．

3.3.1 ST-Patch特徴量の動体検知における特性

本節では，ST-Patch特徴量の動体検知における特性について述べる．ST-Patch特徴量は，2.2.2

節で述べた様に，時間的に連続したカメラ画像中の小領域中の時空間の濃度の勾配値から見えと動

きを捉えた特徴量である．提案手法では動体および背景の見えと動きを捉える時空間特徴量として，

式 (2.4)に示した ST-Patch特徴量の 6次元の要素を用いる．

提案手法において，ST-Patch特徴量は，見えの要素を用いて種類の異なる物体を区分する傾向を

持つ．また，動きの要素を用いて，静止している物体と変化している物体の区分と，変化している
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物体の間で変化の仕方が異なるものを区分する傾向を持つ．表 3.1に ST-Patch特徴量の例として，

図 3.2に示す樹木の同じ部分の (a)静止した時と (b)風に揺れる時，及び図 3.2に示す路面の同じ部

分の (c)日照が安定している時と (d)日照が変化している時の数値例を示す．小領域のサイズは横 15

画素 ×縦 15画素 ×5フレームとした．表 3.1において，ST-Patch特徴量 {vj}j=1∼6 には，下記の

傾向が認められる．

• 時間変化の有無によらず，樹木および路面で見えの要素は分離．
((a)と (b)および (c)と (d)の v1,2,3 の比較)

• 時間変化があると動きの要素が増大．
((a)と (b)の v4,5,6，(c)と (d)の v6 の比較)

• 日照の変化と樹の揺れとで動きの要素が相異．
((b)と (d)の v4,5,6 の比較)

(a) 静止した樹木

(b) 風に揺れる樹木

(c) 日照安定時の路面

(d) 日照変化時の路面

図 3.2: 背景の小領域の例．

表 3.1: ST-Patch特徴量の数値例．

見えの要素 動きの要素

v1 v2 v3 v4 v5 v6∑
P 2
x

∑
PxPy

∑
P 2
y

∑
PxPt

∑
PyPt

∑
P 2
t

(a)静止した樹木 68.3 1.1 38.4 -0.2 0.1 0.6

(b)風に揺れる樹木 66.5 -11.6 52.7 1.8 -1.3 1.7

(c)日照安定時の路面 0.7 -0.1 0.6 0.0 0.0 0.0

(d)日照変化時の路面 1.4 -0.1 0.7 -0.4 0.0 1.2
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3.3.2 混合正規分布による背景モデルを用いた動体検知

本節では，まず，事前に収集したカメラ画像から，背景の変化の状態が複数ある場合を想定して，

ST-Patch特徴量の混合正規分布により背景モデルを生成する方法について述べる．次に，入力画像

中の ST-Patch特徴量を背景モデルと比較して，動体を検知する方法について述べる．

■ ST-Patch特徴量と混合正規分布による背景モデルの生成

背景の変化には，エスカレータのステップのように同一方向かつ一定速度の移動を継続する定常

的なものもあれば，吹く風の強さに応じてランダムに揺れる樹木の枝や雲の移動につれて変化する

日照の強さのように非定常なものがある．また，背景の変化には，複数の変化が組み合わせて発生

する状況も考えられる．そこで提案手法では，背景の変化が複数かつ有限個内の状態に収まること

を前提条件において，ST-Patch特徴量の混合正規分布により背景モデルを生成する．ここで，混合

正規分布 を式 (3.1)および式 (3.2)に示す．

p(x) =
M∑
i=1

wipi(x) (3.1)

pi(x) =
1√
2πσi

exp

{
−1

2
(x− µi)

T
σ−1

i
(x− µi)

}
(3.2)

式 (3.1)および式 (3.2)において p(x)は確率変数 xが混合正規分布に属する確率密度，pi(x) は確

率変数 x が i番目の正規分布に属する確率密度，wi，µi，σi はそれぞれ，i 番目の正規分布の重み

係数，平均，標準偏差である．提案手法では，ST-Patch特徴量の各要素 {vi}i=1∼6 それぞれが独立

して，個別の混合正規分布に従うと仮定する．混合正規分布のパラメータ wi，µi，σi は，EMアル

ゴリズム [56]を用いて事前に収集した背景のサンプル映像から計算しておく．なお，計算した各パ

ラメータが背景モデルとして適切であるためには，背景のサンプル映像の時間幅に，背景の変化の

バリエーションの大半を包含する十分な長さが必要である．以上述べた ST-Patch特徴量の混合正規

分布のパラメータは，背景の変化が画像上の場所ごとに異なるために，画面上を所定サイズで均等

に分割したブロック毎に計算する．

■ ST-Patch特徴量による背景モデルを用いた動体検知

提案手法では入力映像が与えられた時，動画像の各フレームから検知エリア内の ST-Patch特徴量

を抽出し，背景モデルの混合正規分布から乖離したブロックを前景として検知する．提案手法が時

空間の小領域内の特徴量を捉えるため，この前景には現フレームの動体および直前のフレームの動

体の残像 (動体が直前のフレームに存在した領域) が含まれる．以下に，本節の処理のステップを述

べ，概要を図 3.3に示す．

Step1. 入力映像において各フレーム，検知エリア内の各ブロックの ST-Patch特徴量を計算する．
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Step2. Step1の ST-Patch特徴量の各要素 {vj}j=1∼6を確率変数 xとおいて，式 (3.1)の xが背

景モデルに属する確率密度と所定のしきい値 θ の大小を式 (3.3)で比較する．

p(x) > θ (3.3)

Step3. ST-Patch特徴量 {vj}j=1∼6の全要素で式 (3.3) が満たされれば，ST-Patch特徴量は背景

モデルに適合するとして，そのブロックを動体無と判定する．反対に，要素 {vj}j=1∼6 の中で一つ

でも式 (3.3)が満たされない場合，ST-Patch特徴量は背景モデルに適合しないとして，そのブロッ

クを動体有と判定する．

Step4. Step3で動体有と判定したブロックの数が，閾値 π 個以上あれば動体有の候補フラグを

ONにする．πの値は，事前に動体に想定する大きさに応じて定めておく．

Step5. 動体有の候補フラグのONが，閾値 ρ以上のフレームで連続すれば発報を出力する．閾値

ρ の値は，事前に Step4の判定の確からしさから定めておく．

x

x

検知エリア

動体有

動体無

θ>　　)|( Cxp

・ブロック単位の検知

（Step2.とStep.3)
カメラ画像

θ≤　　)|( Cxp
},...,,{ 621 vvv

},...,,{ 621 vvv

・フレーム単位の検知

（Step４.）

t

・発報の出力（Step5.）

π個以上の

ブロックを

検知

ρフレーム

以上連続

して検知

・ST-Patch特徴量
の計算 （Step1.)

動体有の

候補フラグON

図 3.3: ST-Patch特徴量による背景モデルを用いた動体検知の概要．

3.3.3 背景モデルの更新

本節では，背景の変化の時間推移に追従するために，背景モデルを漸進的に更新する方法を述べ

る．背景が変化するシーンの一例として，屋外において日照条件が変化するシーンでは，背景の変

化の仕方が時間毎に異なる．また，風によってランダムに樹木が揺れるシーンでは，樹木の揺れ方の

サンプルを事前に隈なく収集しておくことは困難である．そこで，提案手法では，時間経過による

背景の変化の推移に追従していくために，動体検知を行う間に，背景モデルの混合正規分布を少し

ずつ更新する方法をとる．
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背景モデルの更新において背景の変化が非定常的な場合，時間経過と共に変化が消滅したり，新

たな変化が発生することが予測できる．また背景モデルの更新において，特性が近い 2つ以上の変

化は冗長であり 1つに統合することが望ましい．そこで提案手法の背景モデルの更新には，混合正

規分布中の正規分布に消滅／追加／統合の条件分岐を持たせた以下の手法を適用した．図 3.4に以下

のステップの概要図を示す．

Step1. 入力映像の ST-Patch特徴量 {vj}j=1∼6が背景に属するか否かを，3.3.2節の Step2の方

法で判定する．

Step2a. Step1で背景に属すと判定したブロックでは，確率変数 xに最も近い i番目の正規分布

の重み係数 wi，平均 µi，標準偏差 σi を，所定の更新率 αと式 (3.4)および式 (3.5)で更新する．

wi
′ = (1− α)wi + α

µi
′ = (1− η)µi + ηx

σ2
i
= (1− η)σ2

i
+ η(x− µi)

T (x− µi)

(3.4)

η = αpi(x) (3.5)

Step2b. Step1で背景に属さないと判定したブロックでは，正規分布の数M が最大値Mmax 未

満であれば，平均を x，重み係数と標準偏差を所定値 wo，σoとした正規分布を混合正規分布に追加

する．

Step3. 以下の基準で，微小なあるいは冗長な正規分布を削除する．

・重み係数が所定値 wmin 未満であれば，ノイズとみなして削除する．

・2つの正規分布の平均が近い場合，片方を削除して 1つに統合する．

Step4. 正規分布の重み係数 wj の総和が 1になるように正規化する．

以上の背景モデルの更新が有効に機能するためには，新たな背景の変化がある程度の時間幅で継

続することが条件となる，これは新たな変化に対して，Step3で正規分布を追加した後に，その正

規分布の重み係数を Step2aで何度か更新して大きくしなければ，式 (3.3) の背景モデルに属す条件

の成立に寄与しないためである．また，以上の背景モデルの更新が有効に機能するには，動体に対

して大きな重み係数の正規分布が出現しないように，動体の移動速度に対して十分小さく更新率 α

を適切に設定する必要がある．
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Class3

Class2

Class1

入力 x

Class3

Class2

Class1
Class3

Class2

Class1 Class4

Step1. 特徴量が背景に

属するか否かを判定

Step2a： １つの正規分布を更新

（Step1で背景に属する場合）

Step2b： 新たな正規分布を追加

（Step1で背景に属さない場合）

Step3：微小もしくは冗長な正規分布を削除する

Class2
Class1

平均値が近く冗長な

正規分布を統合

Class3
Class1

Class4

重み係数が微小な

正規分布を削除

p 
(x

)

x

図 3.4: 背景モデルの更新の概要．

3.4 実験条件

本節では，評価実験の条件について述べる．評価実験では，提案手法に加えて，見えの特徴量を用

いた従来手法として，正規化距離を濃淡画像に適用した動体検知を同時に評価した．なお，正規化距

離による動体検知のアルゴリズムは，3.3.2節で述べた検知エリアの範囲，検知エリア内のブロック

の分割，およびブロック単位で動体の有無を判定した後段の処理 (3.3.2節の Step4および Step5 )

は，ST-Patch特徴量による手法と条件を共通にした．また，正規化距離による動体検知では，背景

生成用の映像の平均画像を背景画像として，各画素を式 (3.4)と同じ更新率 αによる Infinite Impulse

Response(IIR)フィルタで更新した．なお，更新率 αは 0.01とした．

その他のパラメータとして，映像のサイズは横 320画素 ×縦 240画素，フレームレートは 30fps

に対して，ST-Patch特徴量のブロックのサイズは横 15画素×縦 15画素×5フレーム，正規化距離

のブロックのサイズは横 15画素×縦 15画素とした．また，ST-Patch特徴量の混合正規分布の正規

分布の数は，背景モデルの生成時に 3，更新時に最大 10とした．

定量評価では，まず評価映像の各フレームにおいて，動体が十分な大きさで存在するフレームを
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動体有，残りのフレームを動体無とし，動体の有無と発報の有無を比較して，True Positive(TP，動

体有で発報有)，True Negative(TN，動体無で発報無)，False Positive(FP，動体無で発報有)，False

Negative(FN，動体有で発報無)を判定した．次に，全フレームの判定の結果から，式 (3.6)で計算

した Recallと Precisionを評価指標とした．加えて，Recallと Precisionの総合評価として，両者の

調和平均で計算される F-Measure(F値)を評価指標とした．

Recall =

∑
TP∑

FN +
∑

TP
× 100

Precision =

∑
TP∑

FP +
∑

TP
× 100

F-Measure =

(
Recall−1 + Precision−1

2

)−1

(3.6)

評価映像は，屋外，屋内，エスカレータの 3シーンを対象とした．以下，各シーンの評価映像に

ついて説明する．

■ 屋外のシーンの評価映像の概要

1つ目の評価実験では，PETS2001[57]で公開された画面の中央部に樹木がある屋外のシーンの評

価映像を対象とした．この評価映像では間断的に風が吹き，画面の中央部の樹木は吹く風につれて

非定常的に揺れて局所的な変化となっている．この評価映像では上空の雲の動きにつれて，日照の

強度が短時間の間に大きく変化し，これが画像上の大域的な変化となっている．

この評価映像では，特に背景の変化が激しい樹木の付近を検知エリアに設定した．また樹木の近

くを通る人を動体検知の対象とした．また，この評価映像には，学習用と評価用の 2つの映像が用

意されているので，学習用の映像を用いて背景モデルを生成し，評価用の映像を用いて動体検知の

性能を評価した．背景モデルの生成では，学習用の映像のうち検知エリア内に人がいない 1,179フ

レームを抜粋して生成に用いた．図 3.5に，この背景モデルの生成に用いた映像のサンプルを示す．

この評価映像では，評価用の映像の全 6,255フレームのうち，人が十分な大きさで映っている 1,359

フレームを動体有，それ以外のフレームを動体無とした．

なお，樹木の揺れの強さは，図 3.5に示す背景モデル生成用の映像では樹の葉だけが揺れる程度の

弱い揺れしかほぼ出現しないが，動体検知の評価用の映像では樹の葉に加えて樹の枝が揺れる強い

揺れが出現していた．
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風で揺れる

樹木

図 3.5: 屋外のシーンの背景生成に用いた映像のサンプル．

■ 屋内のシーンの評価映像の概要

2つ目の評価実験では，実験室内の天井照明を頻繁に明滅させるシーンの公開映像を対象にした

[58]．この評価映像では実験室内の天井に複数の照明があり，天井照明の明滅があると画面中の明度

は数フレームの短期間に急峻に変化する．画面の全体的な明るさは点灯している天井照明の数に応

じて変化し，これが大域的な変化となっている．一方，画面中の個別の物体の明るさは点灯している

照明の場所と物体表面の法線方向の位置関係に応じて変化し，これが局所的な変化となっている．

棒状の

立体物

図 3.6: 屋内のシーンの背景生成に用いた映像のサンプル．

この評価映像では，映像の前半 665フレームの人が進入しない部分から背景モデルを生成した．図

3.6に背景モデルを生成した映像のサンプルを示す．図 3.6において画面の中央部には棒状の立体物

があり，天井照明の変化に応じて特に強く明度が変化している．そこで，明度の変化が顕著な画面の

中央部の棒状の立体物の周囲に検知エリアを設け，検知エリアを横切る人を動体検知の対象とした．

この評価映像では，評価映像の後半 1,981フレームを評価対象とし，検知エリア内に人が十分な大

きさで映っている 99フレームを動体有，それ以外のフレームを動体無とした．

■ エスカレータのシーンの評価映像の概要

3つ目の評価実験では，実験設備のエスカレータにおいてハンドレールから乗り出す乗客の身体を

動体検知の対象とした．この評価映像中のエスカレータには屋外に面した大きな窓が傍にあり，差

し込む日照の強さが時間とともに推移する．この日照の強さの変化によってハンドレールおよびハ
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ンドレールの外側の金属部の明度および明度むらは変化し，これが画像上の大域的な変化となって

いる．また，ステップに乗客がいると窓を通した外光により乗客の影が発生し，ハンドレール外側の

金属部に差し込む．ステップ上の乗客の影はステップの運行速度に応じて移動し，これが画像上の

局所的な変化となっている．

この評価映像では，ハンドレールから乗り出さない乗客が 1人通過する映像から背景モデルを生

成した．図 3.7に，背景モデルを生成した映像のサンプルを示す．

乗客の影

図 3.7: エスカレータのシーンの背景生成に用いた映像のサンプル．

この評価映像では，評価映像の全 3,250フレームのうち，乗客の身体が十分な大きさではみ出た

215フレームを動体有，それ以外のフレームを動体無とした．乗客が乗り出す挙動には，乗り出す部

分を頭部，腕部，上体のようにバリエーションを持たせた．また，影のでき方に違いができるよう

に，乗客の人数を複数人の場合と 1人の場合のケースで行った．

3.5 実験結果

本節では実験結果として，動体検知の例，定量評価の結果，提案手法中の構成要素の評価結果に

ついて述べる．

3.5.1 動体検知の例

■ 屋外のシーン

図 3.8に屋外のシーンの評価実験の結果の代表例を示す．図 3.8の 2列目と 3列目において，画像

の中央の樹木にまたがる四角形の描画は検知エリア，検知エリア内の小さいブロックの描画は動体有

と判定したブロックを示す．また，図 3.8の 2列目と 3列目の画像の左上の角には，そのフレームの

動体の有無と発報の有無の比較結果を記した．
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(1) 

(2)

(3)

(4)

False Positive True Negative

False Positive False Positive

False Positive True Negative

False Positive True Negative

(a) 入力画像 (b) 正規化距離の
実験結果

(c) ST-Patch特徴量の
実験結果

検知エリア

検知したブロック

図 3.8: 屋外のシーンの結果の例．

図 3.8の (1)は，風が強くなり樹木の葉の揺れが徐々に大きくなりだしたフレームである．図 3.8

の (2)は図 3.8の (1)の (1)の後に風が強くなり，背景の生成時よりも樹木が強く枝までが揺れ出し

たフレームである．図 3.8の (3)は，図 3.8の (2)の 289フレーム後である．図 3.8の (4)は，図 3.8

の (3)から後に急激に日照が弱くなったフレームである．なお，図 3.8の (1)から (4)のいずれにお

いても，動体 (人)は存在しない．

図 3.8において，正規化距離による手法では，(1)から (4)で 4つの False Positiveが発生した．一

方，ST-Patch特徴量による手法では (1)(3)(4)で 3つのTrue Negativeと (2)で 1つの False Positive

という正規化距離より良好な結果を得た．ST-Patch特徴量による手法では，(2)から (3) へフレー

ムが進むにつれて，背景を誤検知したブロックの数は減少し，False Positiveのフレームの発生頻度

も減少した．この False Positiveの減少は，3.3.3節の背景更新の効果と考えられる．

図 3.8の代表例に示す以外の傾向としては，ST-Patch特徴量による手法は人が樹木に近いと失報
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する傾向が見られた．また正規化距離による手法は，人が樹木に近いとき，および人の身体の一部

の濃淡値が路面に近いとき失報する傾向が見られた．

■ 屋内のシーンの実験結果の例

図 3.9に屋内のシーンの評価実験の結果の代表例を示す．図 3.9において，画面中央の四角形は検

知エリアを示す．

(2)

(3)

False Positive True Negative

(1) 

False Positive True Negative

検知エリア

検知したブロック

False Negative True Positive

検知したブロック

(a) 入力画像 (b) 正規化距離の
実験結果

(c) ST-Patch特徴量の
実験結果

図 3.9: 屋内のシーンの結果の例．

図 3.9の (1)は画面中央の付近を照らす天井照明以外の照明が全て消灯した直後である．図 3.9の

(2)は 図 3.9の (1)で消灯していた天井照明を全て点灯した直後である．図 3.9の (3)は，点灯する

天井照明が少なく暗い状況で，暗い服のコントラストが低い人が横切った場面である．

図 3.9 において，正規化距離による手法では，(1) と (2) で 2 つの False Positive と (3) で 1 つ

の False Negativeの結果となった．一方で，ST-Patch特徴量による手法では，(1)と (2) で 2つの

True Negativeと (3) で 1つの True Positiveという良好な結果を得た．なお図 3.9の (3) において，

ST-Patch特徴量による手法では，3.3節で述べた動体の残像を検知する特性によって，左から進入

した人が棒状の構造物に遮蔽される以前の残像の部分 (図中の人の左傍)のブロックを多数検知する

ことで，良好に True Positiveの結果を得た．
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図 3.9の代表例以外の傾向として，ST-Patch特徴量による手法は，全 8回の天井照明の明滅のう

ち 2回で，明滅の直後の数フレームの間だけ誤報することがあった．一方，正規化距離による手法

は，全 8回の天井照明の明滅のうち 5回で明滅の直後およびしばらくの間に誤報が発生していた．

■ エスカレータのシーンの実験結果の例

図 3.10にエスカレータのシーンの評価実験の結果の代表例を示す．図 3.10において，帯状の四角

形はハンドレールの外側の金属部に設けた検知エリアを示す．

(1) 

(2)

(3)

False Positive True Negative

False Positive True Negative

False Negative True Positive

検知エリア

検知したブロック

(a) 入力画像 (b) 正規化距離の
実験結果

(c) ST-Patch特徴量の
実験結果

図 3.10: エスカレータのシーンの結果の例．

図 3.10の (1)は複数の乗客が乗り出すことなく通過した場面である．図 3.10の (2)は乗客が検知

エリア付近に到達する以前の場面である．この (1)と (2)において，正規化距離による手法は背景生

成時と動体検知時の間で乗客の数や乗客の姿勢が違うことによって，発生する影の形状が異なって

いた．図 3.10の (3)は，乗客の腕がはみ出したフレームであり，乗客の腕の明度は背景の金属部と

近く，両者のコントラストは低くなっていた．

図 3.10において，正規化距離による手法では，(1)と (2) で 2つの False Positiveと (3)で 1つの

False Negativeの結果となった．一方で，ST-Patch特徴量による手法では，(1)と (2) で 2つのTrue

Negativeと (3)で 1つの True Positiveという良好な結果を得た．
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図 3.10において，ST-Patch特徴量による手法が (1) の影の誤検知を抑止と (3)の乗り出した乗客

の検知を両立しているのは，時空間中の濃度の勾配の強度や方向に両者間の差異を捉えたからであ

る．ただしの代表例よりも乗客の数が多い場合や乗客の姿勢の変化が大きい場合，乗客の影が背景

モデルの生成時のものから大きく乖離して，影の誤検知の抑止と乗り出した乗客の検知の両立が困

難なケースがあった．

なお，エスカレータのシーンのように動体が一定速度で検知エリアを通過するシーンでは，動体

の ST-Patch特徴量が通過する間に均一に近い値をとる．そこで，3.3.3節の背景モデルの更新では，

動体の特徴量が背景モデルに高い重み係数で混入しないように，更新率 αを十分に小さく設定する

必要がある．

3.5.2 定量評価の結果

■ 動体検知の例の定量評価結果

表 3.2に 3.4節の 3シーンの実験結果の例から計算した 3つの評価指標 (Precision, Recall,F値) お

よび定量評価時の π(3.3.2節の Step4を参照)と ρ(3.3.2節の Step5を参照)の値を示す．この πと

ρは，屋外のシーンにおいて検知結果が良好になるように設定した後，他のシーンでは必要に応じて

調整を加えた．表 3.2より 3つのシーンのいずれにおいても，ST-Patch特徴量による手法が正規化

距離による手法よりも，評価指標全てで上回るとともに，特に Precisionと F値で大幅に優れていた

ことがわかる．表 3.2の上から順に Precisionで 38%，68%，36%，F値で 32%，55%，32%，前者

が後者より優れる．3つのシーンにおいて画像上の背景には様々な種類の局所的ならびに大域的な変

化が出現することを考えると，ST-Patch特徴量による手法は正規化距離による手法よりも頑健に背

景の変化を吸収可能と考えられる．

表 3.2: 動体検知の例の定量評価結果．

正規化距離 [%] 提案手法 [%] パラメータ

Recall Precision F値 Recall Precision F値 π ρ

屋外　 76 41 53 92 79 85 　 10　 　 3　

屋内 64 26 37 91 94 92 　 20　 　 1　

エスカレータ 78 34 47 90 70 79 　 10 　 　 3　

■ Precision Recall 曲線による評価

3.4節の 3つの評価映像を対象に，定量評価としてPrecision Recall曲線を求めた．Precision Recall

曲線は，ある手法の複数の動作点におけるPrecisionとRecallを結んだグラフである．Precision Recall

曲線では，グラフが右上にあるほど，その手法が優れた認識性能を発揮したことを示している．
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評価対象の手法は，3.5.2節で述べた (i)ST-Patchおよび (ii)正規化距離を用いた手法と，(iii)小

領域の単位の更新型 Radial Reach Correlation (RRC)と画素単位の Parzen推定の 2つの背景モデ

ルの複合 [52]を用いた手法の合計 3つ手法とした．(iii)は，大域的および局所的な背景の変化に頑

健な従来手法として評価した．

(iii)の背景モデルは，画素単位で動体を検知するため，検知エリア内で検知した画素の総和が閾値

を超えることを，フレーム毎の検知の条件とした (3.3.2節，Step4参照)．(iii)の背景モデルのパラ

メータは，RRCの背景の更新率 αを (i)と (ii)と共通で 0.01とした以外，文献 [52]中の値を用いた．

Precision Recall曲線上の複数の動作点を求めるには，(i)の手法では ST-Patch特徴量の閾値 (式

(3.3) の θ，(ii)の手法では正規化距離の閾値を変化させた．また，(iii)の手法では，更新型 RRCお

よび Parzen推定それぞれの画素単位の検知の閾値を組み合わせで変化させた．動作点が十分な範囲

に分布しない場合は，さらに補助的に (i)と (ii)の手法では検知したブロックの数の閾値 (3.3.2節の

Step4の π)を，(iii)の手法では検知した画素の数の閾値を変化させた．

なお，(i)と (ii)の手法では複数の動作点を求めるために閾値は 10通り変えた．一方，(iii)の手法

では，2つの閾値を 5通りずつ変えた組み合わせで 25通り変えた．(i)と (ii)の手法は，(iii)の手法

よりも 10／ 25の少ない回数で特性を測ることができた．

Precision Recall曲線の計算結果を図 3.11に示す．まず (i)および (iii)の手法と (ii)の手法を比較

すると，3つのシーンいずれにおいても，前者のグラフは後者のグラフよりも常に右上にあることが

わかる．特に屋外と屋内のシーンで顕著である．これは，局所的な背景の変化に対して頑健な特性

を持つ前者と持たない後者の差と考えられる．

次に，(i)と (iii)の手法を比較すると，3つのシーンいずれでも，(i)の手法のグラフが (iii)の手

法のグラフよりほぼ常に右上にあるが，屋外との屋内のシーンでの差は小さいが，エスカレータの

シーンでの両者の差は大きい．定量的に F値の最大値で比較すると，屋外と屋内とエスカレータの

シーンの順番に，(i)の手法が 88%，93%，87%，(iii)の手法が 83%，89%，73%，両者の差が 5%，

4%，14%であった．

ここで，エスカレータのシーンでは，(i)と (iii)のどちらの手法も，ステップの移動により一定速

度で検知エリアを通過する乗客の影の誤検知が強く影響している．(iii)の手法は Recallが 100%付

近では (i)の手法と同等の Precisionを発揮するが，誤検知を低減して Precisionを向上するには，多

数の失報の増加が伴い Recallが大きく低下する．その一方で (i)の手法では，Precisionの向上に伴

う Recallの低下は小さい．これは，(i)の手法の時空間の特徴量よる背景モデルが，エスカレータの

乗客の影のような一定速度で動く背景の誤検知の抑止に有効性を持つためと考えられる．
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(i) ST-Patch (ii）正規化距離 (iii) 更新型 RRC + Parzen

(a) 屋外

(b) 天井照明

(c)エスカレータ
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図 3.11: Precision Recall 曲線による評価．

3.5.3 提案手法の構成要素の評価結果

本節では，提案手法の 3つの構成要素の有効性の有無の評価，および有効性を発揮する条件を評

価した結果について述べる．ここで提案手法における 3つの構成要素とは，(1)ST-Patch特徴量によ

る動きの情報の抽出 (3.3.1節)，(2)混合正規分布による背景モデルの生成 (3.3.2節)，(3)動体検知

中の背景モデルの更新 (3.3.3節)である．3.5.2節の評価実験では，最終的な動体検知の結果を評価
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するため，3つの構成要素の内どの要素が有効であるのか，またどの要素がどのような条件で有効で

あるのかが不明である．そこで本節の評価実験は，各構成要素の評価を以下の手順で行う．

• 提案手法から 1つの構成要素の特質を排除した 3つの比較手法を作成する．

• 提案手法と 3つの比較手法の間で，Precision Recall曲線を比較する．比較の結果から，各構

成要素の有効性の有無を評価する．

• Recallを同一に揃えた条件で，背景の変化の状態別の False Positiveの発生数を提案手法と比

較手法とで比較する．比較の結果から，各構成要素が有効性を発揮する条件を評価する．

■ 提案手法の構成要素の評価実験

提案手法の 3つの構成要素それぞれに対応した比較手法を以下の様に設定した．

• 比較手法 1(特徴量の動きの情報を排除)：

背景モデルの生成と動体の検知において，ST-Patch特徴量から動きの成分 (式 (2.4)) の第 4～

6項)を排除して，見えの成分 (式 (2.4)の第 1～3項)のみを使用する．

• 比較手法 2(背景モデルの多峰性を排除)：

混合正規分布の代わりに単峰のガウス分布で背景モデルを生成する．また，背景の更新におい

て，新たな正規分布を追加しない (3.3.3節の Step2b参照)．

• 比較手法 3(背景モデルの更新を排除)：

背景モデルを動体の検知の間に更新しない．

■ 構成要素の有効性の評価

屋外の評価映像に対する Precision Recall曲線を図 3.12(a)に示す．図 3.12(a)より，Precisionが

100%付近から Recallが 100% 付近までの広い範囲に渡って，提案手法が 3つの比較手法よりも常に

右上側にあり優れた認識性能を発揮したことがわかる．よって，提案手法の 3つの構成要素は，い

ずれも背景の変化の吸収に有効であることがわかる．特に (b)の拡大図のように Recallが 90% ∼
100%の高い検知率の領域に着目すると，Recallが 90 ∼ 93%の間はどの比較手法も Precisionが同程

度だが，Recallが 93 ∼ 100%の区間では比較手法 1の Precisionが他の比較手法よりも低い．これは

後者の区間において，比較手法 1に対応した構成要素 1の効果が大きいことを示す．

■ 構成要素が有効性を発揮する条件の評価

屋外の評価映像を対象に，Recallの条件を揃えた動作点において，背景の変化の状態別の False

Positiveを提案手法と 3つの比較手法とで比較した．Recallの動作点には，95%を選択した．この
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95%は，Recall を過度に高く設定すると動体検知の感度が過敏になり偶発的なノイズによる False

Positiveが両者の差に影響する傾向があったことを考慮してバランスを取り設定した動作点である．
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図 3.12: 提案手法と比較手法の Precision Recall曲線．

一方，背景の変化の状態は，屋外の評価映像における大域的な変化である日照の強度の変化の有／

無と，同映像の局所的な変化である樹木の揺れの有／無でラベル付けした．ただし，樹木の揺れは

強弱で変化の様子が大きく変わるので，変化があるときには，弱い揺れ (樹の葉だけが揺れる程度)

と，強い揺れ (樹の葉に加えて樹の枝や幹が揺れる程度)に細分した．
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以上の手順で求めた提案手法ならびに比較手法 1～3の背景の変化の状態別の False Positiveの発

生数を表 3.3に示す．表 3.3において，比較手法 1～3の左列は False Positiveの絶対数，右列は提案

手法と比較した差分である．表 3.3において，日照の変化の ANY の列は，日照の変化が有る時と無

い時の合計である．

表 3.3において，ある条件を変える前後に着目した時に，False Positiveの差分が顕著に増加する

部分を下線と太字で示す．このとき．3つの比較手法いずれにも．顕著に増加する部分が見られた．

これは提案手法の 3つの構成要素が，特定の条件にて特に有効性を発揮することを示す．以下にそ

の条件について述べる．

表 3.3: 提案手法と比較手法の誤報要因．

樹の揺れ 日照の変化 提案手法 比較手法 1 比較手法 2 比較手法 3 フレーム数

無 無 　 0 0 差無　 0 差無 0 差無 1,693

有 　 0 0 差無　 0 差無 0 差無 872

弱 無 　 13 309 +296　 37 +24 23 +10 1,046

有 　 22 321 +299　 46 +24 50 +28 666

強 無 　 138 389 +251　 213 +75　 234 +96 1,319

有 　 124 282 +158　 241 +117 229 +105 800

無 ANY 　 0 0 差無　 0 差無　 0 差無 2,565

弱 ANY 　 35 630 +595 83 +48 73 +38 1,712

強 ANY 　 262 671 +409 454 +192 463 +201 2,119

総数 297 1,301 1,004 537 + 240 536 +239 6,396

• 構成要素 1(特徴量の動きの情報)

比較手法 1の実験結果において，樹の揺れが無い時には日照の変化の有無によらず False

Positiveの差は無い．一方，揺れの強弱によらず樹の揺れがあるときは False Positiveが大幅

に増加する (日照の強度の変化の有無の合計で，樹の揺れが弱で+595，強で+409)．以上より，

特徴量の動きの成分は，樹の揺れのような局所的な変化の吸収に大きく有効である．

• 構成要素 2(背景モデルの多峰性)

比較手法 2の実験結果において，樹の揺れが強いときに日照の強度の変化が無い時よりも

(+75)有るとき (+117)の方が False Positiveの増加が大きい．以上より，背景モデルの多峰性

は，多様な背景の変化の吸収に有効である．

また，日照の強度の変化の有無の合計で，樹の揺れが弱い時 (+48)よりも強い時 (+192)の

方が False Positiveの増加が大きい．以上の比較結果に強い樹の揺れが背景モデルの生成時に

出現しないことを加えると (3.4節を参照)，背景モデルの多峰性は新たな背景の変化への追従

に有効である．
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• 構成要素 3(背景モデルの更新)

比較手法 3の実験結果において，日照の強度の変化が有る時と無い時の合計は，樹の揺れ

が弱い時 (+38)よりも強い時 (+201)の方が False Positiveの増加が大きい．以上の実験結果

に強い樹の揺れが背景モデルの生成時に出現しないことを加えると (3.4節を参照)，背景モデ

ルの更新は新たな背景の変化への追従に有効である．

3.6 まとめ

本章では，見えと動きの情報を併せ持った時空間特徴量の ST-Patch特徴量を用いた背景モデルに

よる動体検知の手法を提案した．また評価実験により，局所的および大域的な変化が背景に存在す

る屋外，屋内，エスカレータの 3つのシーンにおいて，提案手法が動きの情報を持たない見えの情

報のみを用いた従来手法よりも優れる実験結果を示した．具体には，屋外，屋内，エスカレータの 3

つのシーンにおいて，提案手法の F値は，正規化距離より順に 32%，55%，32%優れ，更新型 RRC

と Parzen 推定を用いた手法よりも順に 5%，4%，14%優れた．

また，提案手法と，3つの構成要素 (特徴量の動きの情報，背景モデルの多峰性，背景モデルの更

新)を排除した比較手法との実験結果の比較より，上記の 3つの構成要素が全て背景の変化の吸収に

有効であること，および各構成要素が有効性を発揮する条件を明らかにした．構成要素は順に，樹

の揺れのような局所的な変化，多様な背景の変化ならびに新たな背景の変化への追従，新たな背景

の変化への追従にそれぞれ特に有効である．
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第4章

時空間特徴量の統計的学習を用いた異
常動作検出

3章では，カメラ画像中の背景の大域的および局所的な変化に対して頑健な動体検知の手法につい

て述べた．しかしながら，この手法では検知エリア単位で動体を検知するために，検知エリア内の

物体の種類 (人)や物体の動作といった詳細な情報を得ることができない．本章では，時空間特徴量

の統計的学習により，カメラ画像中の人領域を検出し，人領域内の動きの非定常度から転倒という

突発的な動作を検出する手法について述べる．

提案手法は，時空間特徴量を用いた非定常度の計算，時空間特徴の統計的学習による人領域の検

出，人の部分に重み付けした非定常度による異常動作検出という 3つの要素から構成される．時空

間特徴量には ST-Patch特徴量を用い，統計的学習には Real Adaboostを用いる．

評価実験では，背景中でステップが定常的に動き続けるエスカレータのシーンにおいて，提案手

法は従来手法よりも優れた検出率を取得し，提案手法の有効性を確認した．また，屈み動作の実験

結果と転倒の実験結果を比較することで，提案手法が動きの小さな動作の検出に優れていることを

確認した．
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4.1 従来手法の課題

異常動作検出の先行研究として，文献 [59]では SVMを用いた確率分布の推定による例外値を検

出する手法が提案されている．また，文献 [60]では，動画像の特徴の共分散行列を用いた手法が提

案されている．先行研究の中で最も代表的な手法として，文献 [61]では，Cubic Higher-order Local

Auto-Correlation(CHLAC)を用いた手法が提案されている．CHLACとは 2値化したフレーム間差

分の時系列に局所的な変位のパターンを当てはめて積算した特徴量である．この CHLACは見えと

動きの情報を併せ持つ．文献 [61]では，CHLACと部分空間法の組み合わせで異常動作を検出する

手法が提案されている．先ず学習のフェーズでは，正常動作のサンプルから CHLACの部分空間を

構築する．次に検出のフェーズでは，入力映像から算出した CHLACの部分空間からの逸脱度を求

め，逸脱度がしきい値以上の場合に異常動作として検出する．CHLACは異常動作の他，各種のイベ

ントシーンからのイベントの検出への適用が提案されている [14]．

他にも，フローベクトルを使った方法も先行研究の中で代表的なアプローチである．文献 [19]で

は，エレベータ内においてフローベクトルを算出し，その個数ならびに方向と強度の分散から暴れ

の異常動作を検出する手法が提案されている．文献 [27]では，SIFT特徴量による特徴点の抽出と，

特徴点のフローベクトルの抽出と，正常時のフローベクトルの方向のモデル化によって，モデルを

逸脱する動きを異常動作として検出する手法が提案されている．

異常動作検出をより多種類のシーンに適用するためには，背景中の物体が動く動的な背景への対

応が必要である．CHLACやフローベクトル等の従来手法は，この動的な背景への対応は困難であ

る．これは，背景の動きの特徴量の中に人の動きの特徴量が埋もれてしまうからである．この問題

は，異常動作の画像上の動きが小さいほど顕著となる．

4.2 提案手法のアプローチ

本章では，異常動作の中で特に突発的なものを認識対象とし，動的な背景下において突発的な異

常動作を検出する手法を提案する．突発的な異常動作とは，歩行中の転倒や階段の昇降中の踏み外

しのような正常動作から逸脱しておきる異常動作である．提案手法では，まず物体の見えと動きの

情報を併せ持った時空間特徴の ST-Patch特徴量を用いて，背景および人の見えと動きの特徴抽出お

よび動きの非定常度を計算する．次に，ST-Patch特徴量の統計的学習により矩形単位で人領域を検

出する．これにより，矩形単位で，背景と人を大まかに区分する．最後に，人領域内の非定常度に人

領域検出の信頼度による重み付けを行う．これにより，人領域内の人の部分に重み付けをすること

で，背景の動きの影響を抑止する．図 4.1に提案手法の流れを示す．
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ST-Patch特徴量の抽出および非定常度の計算t

カメラ画像

背景
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人の部分に重み付けをした

非定常度による異常動作検出

正常動作

異常動作

図 4.1: 提案手法の流れ．

本章では，以下，4.3節にて ST-Patch特徴量と人領域検出の統計的学習を用いた異常動作検出の

手法について述べる．4.4節にて，エスカレータを動的な背景，転倒を異常動作とした評価実験の実

験条件について述べる．4.5節にて，評価実験の実験結果について述べ，提案手法の有効性を示す．

4.6節にて，まとめを述べる．

4.3 ST-patch特徴量と人領域検出の統計的学習を用い
た異常動作検出

本節では，ST-patch特徴量を用いた非定常度の計算，統計的学習による人領域検出，人の部分に

重み付けをした非定常度による異常動作検出について述べる．

4.3.1 ST-patch特徴量を用いた非定常度の計算

ST-Patch特徴量 [7]は，2.2.2節で述べたように，動画像の小領域中の時空間の濃度の勾配値から

見えと動きを捉えた特徴量である．提案手法では，式 (2.4)に示した ST-Patch特徴量の 6次元の

要素を用いる．また，提案手法では，ST-Patch特徴量から計算される Continuous Rank-Increase

Measure(CRIM)[7]と呼ばれる動きの非定常度を，転倒等の突発的な異常動作の発生の指標として用

いる．以下，この CRIMについて説明する．

式 (2.3)の行列M の固有値を λ1 ≥ λ2 ≥ λ3とし，行列M の上 2×2を行列M⋄とし，行列M⋄の

固有値を λ⋄
1 ≥ λ⋄

2 とすると，λ1 ≥ λ⋄
1 ≥ λ2 ≥ λ⋄

2 ≥ λ3 の関係にある．これらの固有値から，CRIM

は式 (4.1) の∆rで計算する．

∆r = λ2λ3/λ
⋄
1λ

⋄
2 (0 ≤ ∆r ≤ 1) (4.1)

照明変化が無視できるとき，∆rは小領域内の動きの非定常度を示す．物体が静止もしくは一律な
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並行移動を継続する場合は，∆rは 0に近付く．反対に，物体の動きが変化する場合は，∆rは 1に

近付く．

図 4.2の例を用いて，CRIMに正常動作の継続と異常動作の発生を区分できる特質があることを

示す．この例では動画像全体から CRIMを計算した．図 4.2 (a)は画面の左端から右端まで通過した

正常動作である．図 4.2(b)は左端から右端に通過する途中で転倒した異常動作である．M 行列の 3

列の動きの要素を比較すると，後者は前者より 2行と 3行の値が大きい．CRIMは前者が 0.109，後

者が 0.642であり，後者の方が大幅に大きい．

(a) 通過 (正常動作) (b) 転倒 (異常動作)

CRIM =
0.109 

5586 -17 -2171
-17 4620 44

-2171 44 1554

M =
CRIM =

0.642M =
5050 -288 -1836

-17 4412 563
-1836 563 5309

図 4.2: CRIMの数値例．

4.3.2 統計的学習による人領域検出

提案手法では背景の動きの影響を軽減するために，大まかに矩形単位で人領域を検出し，人領域

内の時空間の勾配値から CRIMを計算する．以下，この人領域検出について述べる．

近年，局所特徴量と統計的学習を用いた物体検出の方法が多く提案されている．Haar-like特徴量

の統計的学習による顔領域の検出 [62]や，HoG特徴量の統計的学習による人領域の検出 [4]が代表例

である．提案手法はこれらの手法と同様に人領域の検出に ST-patch特徴量の統計的学習を用いる．

提案手法では，人領域の学習と検出にReal Adaboost[63]という手法を用いる．この手法は学習時

に，特徴量の要素毎に Positiveと Negativeの両クラスの確率密度関数を求め，両者の分離度が高い

ものを所定の個数だけ選択する．個々の特徴量に対応した識別関数は弱識別器と呼ばれる．最終的

な識別結果は，弱識別器の識別結果の和となる．これは強識別器と呼ばれる．図 4.3に人領域の検出

の統計的学習の概要を示す．提案手法では，Positiveクラスを正常動作時の人の領域，Negativeクラ

スを背景および人を部分的に捉えた領域とした．Negativeクラスに人を部分的に捉えた領域を含め

た目的は，通過する人の周辺で CRIMが増加することの抑止である．ここで，通過する人の周辺の

局所に着目すると，人の進入もしくは退出は時空間の突発的な変化である．人の周辺を人領域とし

て誤検出すると，その領域内の CRIMはこの変化から高い値を取ってしまう．高い値の CRIMは，

4.3.3節で述べる異常動作の検出に悪影響するので抑止をした．
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人の一部分

Negative Positive
W
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2: h2(x)
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…

…

小領域への分割

強識別器

図 4.3: 人領域検出の統計的学習の概要．

人領域の検出は，学習結果を用いて次の流れにより行う．まず，入力映像の各フレームを小領域の

集合に分割して，小領域毎の ST-patch特徴量を抽出する．次に，検出ウィンドウをラスタ走査し，

検出ウィンドウ内の小領域の ST-patch特徴量から求めた Real Adaboostの強識別器の出力が閾値

を超えたものを人領域として検出する．最後に，検出した人領域は，Mean-Shiftのクラスタリング

で近接したものを統合する．

提案手法において，人領域の検出のパラメータである検出ウィンドウのサイズは 70×130[pixel]，

検出ウィンドウ内の小領域のサイズは 13×13[pixel] ×5[frame]および間隔は 3[pixel]とした．検出

ウィンドウ内の小領域の個数は 741個，特徴量の全次元は 4,446(=741×6)である．

4.3.3 人の部分に重み付けをした非定常度による異常動作検出

提案手法では背景の動きの影響を抑止するため，人領域内の人の部分に重み付けした時空間の勾

配値から CRIMを計算する．この重み付けには，人領域内の小領域毎の Negative(背景)に対する

Positive(人)の統計的学習の信頼度を用いる．この信頼度が大きな小領域ほど，人の部分を捉えてい

る可能性が高いと考えて大きな重みを与える．この重み付けには，以下に述べる統計的学習の信頼

度を用いる．

統計的学習の信頼度は，先ず弱識別器毎に求め，次に小領域毎に求める．弱識別器の信頼度はReal

Adaboostの応答値と分離度の 2つの指標で計算する．指標の 1つ目の応答値の計算の方法を述べる．

Real Adaboostの弱識別器はそれぞれ，PositiveおよびNegativeクラスの確率密度関数をヒストグラ
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ムで保持する．ある弱識別器において，特徴量を x，xに応じたヒストグラムのビンを j，Positiveお

よびNegativeクラスの確率密度をW j
+，W j

−とすると，弱識別器の応答値は式 (4.2)の h(x)となる．

h(x) =
1

2
ln

W+
j + ε

W−
j + ε

(4.2)

式 (4.2)において，εは十分に小さな係数であり，分母が 0になることを抑止する．h(x)は，W j
+が

W j
−より大きければ正の符号を取り，反対に小さければ負の符号を取る．また，h(x)が正の時，W j

+

の値がW j
− の値より大きいほど，h(x)は大きな値を取る．この応答値 h(x)の大きさは，xに対す

る弱識別器の出力の信頼度である．図 4.3中の h1(x)の場合，xの値がグラフの中央より左側であれ

ば，h1(x)は正の値をとる．また，xがグラフの中央から左に向かうに連れてW j
+は大きくW j

−は小

さくなり，h1(x)の値は大きくなる．

2つ目の弱識別器の分離度 αは，ヒストグラムの全てのビンの確率密度から式 (4.3) により計算

する．

α = 1−
∑
i

√
W+

iW−
i (4.3)

式 (4.3)の αは 0から 1の値を取る．また，W i
+ とW i

− の確率密度関数の重なりが小さいほど大き

な値を取る．この分離度 αは，弱識別器の確率密度関数の信頼度である．図 4.3の場合，Positive

と Negativeの両クラスの確率密度関数の重なりが小さな h1(x)，h2(x)，hT (x)の順に，αの値は大

きい．

以上求めた応答値 h(x)と分離度 αは，式 (4.4) を用いて弱識別器の信頼度 e(x)に集約する．e(x)

の値が大きな弱識別器は，そのフレームにおいて高い信頼度で人領域内の人の部分を捉えている．

e(x) =

 αh(x) if h(x) > 0

0 otherwise
(4.4)

次に，小領域単位の信頼度 E は，小領域内の弱識別器の信頼度 e(x)の総和である式 (4.5)で計算

する．この小領域の分割は，4.3.2節で述べた人領域の検出と同一である．

E =
∑
x∈S

e(x) (4.5)

式 (4.5)中の S は人領域内の小領域，x ∈ S は S 内の特徴量 xの集合を示す．E の値は，小領域内

に大きな信頼度の弱識別器が多数ある程に大きくなる．

信頼度で荷重したCRIMは，以下の様に計算する．まず信頼度を乗じた濃度勾配GE を式 (4.6) で

計算する．

GE =
[
E1G1

T E2G2
T .... EBGB

T
]T
n×3

(4.6)
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式 (4.6) において，Bは人領域内の小領域の総数，Ek，Gk は k番目の小領域の信頼度と時空間の勾

配値のスタックである (k = 1, 2 . . . B)．GE の例を図 4.4に示す．GE を求めた後は，4.3.1節の手

順で CRIMを計算する. この重み付け CRIMは，人領域の検出の信頼度を用いて人領域内の人の見

えと動きに大きな重み値を与える．これにより，背景の動きの影響を低減することが可能となる.

信頼度が

高い領域

信頼度が

低い領域

信頼度の分布
重み付けされた

時空間の勾配強度
人領域内における

時空間の勾配強度

図 4.4: 信頼度で重み付けした時空間の勾配値の例．

提案手法では，各フレームにおいて全ての人領域から CRIMを計算する．そして，1つ以上の人

領域内において CRIMが閾値を超えることを条件に，フレーム単位で異常動作の発生を検出する．

4.4 実験条件

本節では評価実験の条件について述べる．評価実験の背景は実験設備のエスカレータとした．背

景中では，定常的にステップが昇降する．本実験における異常動作は，エスカレータの乗降時の転倒

を対象とする．この転倒はエスカレータで代表的な異常挙動であり，救急事故の過半を占めること

が報告されている [64]．本実験における転倒のデータは，6名の演技者が模擬で行った．

カメラは，このエスカレータの正面からやや見下ろす角度で撮影した．このカメラで撮影する画

像中において，人の形状は真後から見たように映り，これは人領域検出によって良好な条件である．

人の寸法は，奥行によって手前と奥側とで大きさが変化する．カメラは 360×240[pixel]×30[fps]の画

像を時間的に連続して取得し，これを評価実験の入力とする．

評価の対象は，提案手法 2つと，従来手法 2つとした．提案手法は以下の 2つである．

• 提案手法 1：信頼度の重み付き CRIMによる手法

• 提案手法 2：信頼度の重み無し CRIMによる手法
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提案手法 1と 2で，人領域の検出は共通である．人領域の検出の後，提案手法 1は 4.3.3節の方法

で，提案手法 2は 4.3.1節の方法でCRIMを計算する．CRIMを計算した後の異常動作の検出は，ど

ちらも 4.3.3節の末尾で述べた方法で行う．各フレームで，人領域内の CRIMの最大値が 1つでも

閾値を超過すればすれば異常動作有，それ以外の場合ときは異常動作無と判定する．

従来手法は，背景の動きの影響の抑止と異常動作の検出に有効な従来の技術を適用した以下の 2

つとした．

• 従来手法 1：背景の除去有の CHLACによる手法

• 従来手法 2：背景の除去無の CHLACによる手法

従来手法 1は，動的な背景から対象物を小領域単位で検出する背景差分法 [65]により対象物の領

域を抽出した後に，残る背景を除去した映像を入力に用いる．従来手法 2は，カメラの映像をその

まま入力とする．

各手法の詳細は，以下の通りである．提案手法 1と 2の人領域の検出の学習には，Positiveクラス

を 2,002個，Negativeクラスを 6,048個のサンプルを用いた．従来手法 1と 2は，CHLACの累積時

間は，予備実験から文献 [61]と同じ 20フレームと定めた．部分空間の構築には，人が正常に通過す

る 3,000フレームを用いた．部分空間の次元は，累積寄与率 0.99を条件とした．従来手法 1では 5

次元，従来手法 2では 14次元となった．

4.5 実験結果

本節では，実験結果の例，定量評価の結果について述べる．また，提案手法の詳細な特性の評価結

果として，人の大きさの影響の評価結果，人領域検出の評価結果，時空間特徴量の比較評価の結果

について述べる．

4.5.1 実験結果の例

■ 提案手法の実験結果の例

提案手法の実験結果の例として，CRIMのグラフと代表フレームを図 4.5に示す. グラフより，提

案手法 1は異常動作のフレームで閾値より大幅に高く，提案手法 2は異常動作のフレームで閾値を

僅かに超える場合と超えない場合があることがわかる．

図 4.5の 100，308，686，982，1,267の代表フレームは順に，通過する人，手前を横切る人，手前

側で大きな動きで転倒した人，奥側で大きな動きで転倒した人，手前側で小さな動きで転倒した人

である．前 2つは正常動作，後 3つは異常動作である．大きな動きの転倒は，転倒した後に上体が

ステップの近くまで倒れたことで，姿勢の崩れが大幅である．小さな動きの転倒は，転倒のすぐ後

に手をステップに突き体を支えたことで，姿勢の崩れが小幅である．この中で 686フレームの転倒
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は，位置が手前側かつ動きが大きいことより，画像上の動きが大きい．686フレームの転倒と比較す

ると，982および 1,267フレームの転倒の画像上の動きは小さい．それぞれ，位置が奥側および転倒

の動きが小さい．これら代表フレームにおいて，提案手法 1は正常動作と異常動作を全て正しく判

定した．一方，提案手法 2は，982と 1,267フレームの転倒が未検出であった．

#308#100 #686 #982 #1267

異常動作

正常動作

提案手法1

提案手法2

異常動作

正常動作

Frame

C
R

IM

提案手法1: 信頼度の重み付き CRIM

提案手法2:信頼度の重み無し CRIM

閾値=0.7

図 4.5: 提案手法の実験結果の例．

ここで図 4.5の代表フレームを対象に，信頼度が与える人の部分への重みを評価した．まず，人領

域から人の部分の画素を手作業で抽出した．次に，人の部分と人領域全体の信頼度の総和を求めた

ところ，後者に対する前者の比は，図 4.5の左から順に 71, 79, 62, 57, 66%，平均で 67%であった．

これらの比は，信頼度を使う提案手法 1の CRIMの人の部分への重みである．一方，人の部分内の

画素数と人領域全体内の全画素数の比は，図 4.5 の左から順に 39, 59, 41, 31, 35%，5フレームで

平均で 41%であった．これらの比 41%は，信頼度を使わずに人領域から均一に求める提案手法 2の

CRIMの人の部分への重みである．最後に，信頼度を使うときと使わないときを比べると，前者が

どのフレームでも優れ，平均では信頼度を使わない時より 26%優れた．

■ 従来手法の実験結果の例

まず，図 4.6に CHLACの入力のフレーム間差分の 2値画像の例を示す．640フレームはステップ

に近付く途中，1,250フレームは転倒後にステップに突く腕を伸ばした瞬間である．背景を除去した

左側は，人の輪郭を大凡で捉えている．一方，背景を含んだ右側は，人の輪郭に加えて，ステップの

動きを捉えている．他のフレームも同様の傾向にあった．
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#640

#1250

背景除去 背景込み

図 4.6: 2値化したフレーム間差分の例．

次に，図 4.7に従来手法の評価結果の部分空間からの逸脱度のグラフと代表フレームを示す．代表

の各フレームの動作は図 4.5と同一である．逸脱度のグラフより，従来手法 1は正常動作と異常動作

の過半を分離しているが，従来手法 2は両者の分離が明瞭で無いことがわかる．代表フレームにおい

て，従来手法 1は 282フレームの誤検出と 982フレームの未検出があった．前者は，横切りの発生が

カメラに近く，画像上の動きが大きいためと考える．後者は，反対にカメラから遠く，画像上の動き

が小さいためと考える．従来手法 2は 282フレームが誤検出の上，転倒は 3つどれも未検出である．

Proposed Method1 : CRIM Weighted

#100 #686 #982#282 #1267

異常動作

正常動作動

従来手法1

従来手法2

異常動作

正常動作

閾値=15

Frame

部
分
空
間
か
ら
の
逸
脱
度

従来手法1: 背景を除去する

従来手法2: 背景を除去しない

図 4.7: 従来手法の実験結果の例．
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4.5.2 定量評価の結果

定量評価は転倒と屈みの 2つの動作を対象とした．屈みは，図 4.8のようにステップの前まで歩い

て近付いた後に，直立から一息に屈む動作である．転倒より見た目の動きが大きい．動作の種類が

与える影響を調査するために評価の対象とした．

 

図 4.8: 屈みの画像の例．

転倒の評価には，正常動作 18ケース，異常動作 12ケースを用いた．屈みの評価には，正常動作

18ケース，異常動作 9ケースを用いた．正常動作は，ステップを通過する動作である．通過する人

数 (1～4人)，通過する位置，ステップの方向 (上り・下り)を変化させた．転倒は，通過する人数，

ステップの方向，転倒の位置と動きの大きさを変化させた．屈みは，屈む位置とステップの方向を

変化させた．以上の転倒と屈みおよび正常動作の評価映像のフレーム数は合計 6,486フレームであ

る．各手法で異常動作検出の閾値を変えたときの検出率と誤検出率を，図 4.9のReceiver Operating

Characteristicカーブ (以下 ROCカーブ)に示す．ROCカーブでは，グラフが左上にある程に性能

が優れる．図 4.9(a)の屈みは手法間の差が小さい．一方，図 4.9(b)の転倒は手法間で差が大きく，提

案手法 1が最も左上側にある．
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図 4.9: 転倒動作と屈み動作の ROCカーブ．

表 4.1に示す誤検出率 10%を代表点に取った検出率を比較する．先ず屈みは，差が小さい．従来手

法 2以外は 89%という高い値，従来手法 2も 78%という良好な値を得た．これは，見えが大きな異

常動作は，背景の動きの影響を受けにくいことを示す．次に，転倒は手法間の差が大きく，提案手

法 1が最も高い値 83%を得た．これは，従来手法 1の 67%と比較して 16%優れる．提案手法 1と従

来手法 1の屈みと転倒の評価結果と，転倒の方が屈みよりも画像上の動きが小さいことを合わせる

と，前者は後者より画像上の動きが小さな異常動作の検出で優れた特質があると考えられる．提案

手法 1が提案手法 2より 33%優れることと，人領域の検出が両者で共通であることより，信頼度の

重み付けがこの特質に関与すると考えられる．なお，提案手法と従来手法の差の要因は，後に 4.5.5

節の評価結果を含めて述べる．

定量評価を通じて，検出が不良なケースの傾向は，提案手法 2と従来手法 1と 2は 4.5.1節の実験

結果の例と同様であった．画像上の動きが小さな異常動作の未検出，および画像上の動きが大きな
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表 4.1: 誤検出率 10%時の異常動作の検出率．

手法　 提案手法 1　 提案手法 2 　従来手法 1　 従来手法 2　

特徴量 CRIM CHLAC

背景変動の抑止法
人領域検出と
信頼度重み付け　 人領域検出 　背景差分　 無

屈み　　 89% 89% 89 % 78%

転倒 83% 59% 67% 42%

正常動作の誤検出が主だった．提案手法 1には，通過の途中の不意の動作への誤検出があった．ス

テップの手前の振り返りが一例である．これは，異常動作を検出した後に時空間特徴量等から別途の

動作認識をして，非定常度の高い正常動作と異常動作を区分すれば解決が可能と考える．また，検

出した人領域の手前を，他の人が横切る瞬間の動きに誤検出があった．これは，複数の人領域間の遮

蔽を判定し，手前の人の動きの影響を抑止すれば解決が可能と考える．なお，複数人が通過する途

中に転倒するケースでも，提案手法は個別の人領域を検出して転倒を検出できた．ただし，これは

通過する人数が少なく，転倒する人が手前の人にほぼ遮蔽されなかったためと考える．人相互の遮蔽

が頻繁な状況，例えば混雑時へ適用することは，今後人領域の検出に上半身等の身体の一部を捉え

る方法の適用で可能と考える．

4.5.3 人の大きさの影響の評価結果

人領域中の人の大きさが提案手法に与える影響を転倒の異常動作の検出率で評価した．まず，転

倒開始時の人の足元の Y座標を基準に評価ケースを手前と奥に同数のグループに 2分割した (Y座

標 166が境界)．人領域の平均の身長は，手前が 130画素，奥が 110画素で，前者は後者より 1.2倍

大きい．次に，提案手法 1と 2で，誤検出率 10%時の奥と手前の検出率の内訳を表 4.2のように求め

た．表 4.2において，まず提案手法 2の手前と奥の検出率を比べると，両者で差が無い．これは信頼

度の重みの無い非定常度は，人の大きさのばらつきをある程度許容することを示す．次に提案手法 1

と 2の検出率を比べると，前者は後者よりも手前と奥の両方で優れる．これは信頼度の重み付けが，

人の大きさのばらつきをある程度許容して有効であることを示す．最後に提案手法 1の手前と奥を

比べると，後者は前者より 17%劣る．これは信頼度の重み付けが最大の効果を発揮するには，人の

大きさが適切であることを条件とすることを示す．
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表 4.2: 提案手法の転倒の検出率の内訳．

提案手法 1 提案手法 2

手前 50% 25 %

奥側 33% 25 %

合計 83% 50 %

4.5.4 人領域検出の評価結果

提案手法中の人領域の検出率と誤検出率を評価した．対象データは，4.5.2節の実験の延べ 6,486

フレームとした．検出率で要求条件は，十分に高くて異常動作時における非定常度の変化を許容で

きることである．これは，図 4.5のグラフのように非定常度が異常動作中に変化することと，非定常

度が閾値を超えた部分を逃すと異常動作が検出できないことに依る．この要求条件が満たされない

ときは，異常動作の検出率は低下する．特に，検出率がゼロの時は，非定常度が一切抽出されない

ため，異常動作を全く検出できない．

表 4.3に検出率の実験結果を示す．異常動作の種別 (転倒／屈み)，人の大きさ (手前／奥，4.5.3節

と同じ基準)，動作の種別 (正常動作／異常動作)の条件が影響することを想定して，条件毎に平均値

(全体の傾向)と最低値 (最も不良な場合)を代表値で求めた．異常動作時は，動きが激しくて非定常

度が高い，発生時点から姿勢を崩している間とした．なお，正常動作時の人領域検出は異常動作の

検出に関与しないが，基本性能として記した．人領域検出の成功は，画面中の人と人領域のずれが，

画面中の平均的な頭部の大きさの 20×20[pixel]以下に収まることを条件とした．

表 4.3: 人領域の検出率．

手前 奥側

正常動作 異常動作 正常動作 異常動作

転倒 平均 96% 89% 89% 87%

最少 64% 56% 53% 48%

屈み 平均 88% 80% - -

最少 58% 4% - -

表 4.3中で，平均値はどの条件でも 80%以上と良好であった．最低値は転倒で 48%，屈みで 4%で

あった．転倒の 48%は，誤検出率 10％時に提案手法 1が該当ケースで異常動作を検出できたので，

今回の実験では前述の要求条件を満たせたと考える．一方，屈みの 4%は，提案手法 1と 2共に誤検

出率が 100%近くでないと該当ケースで異常動作を検出できなかったので，今回の実験では前述の要

求条件を満たせなかったと考える．人領域の検出率が低い原因は，該当ケースでは実験者が腰を曲

げた姿勢で歩いた後に屈んだことと，人検出の学習サンプルにこの姿勢が含まれていないことであっ
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た．今後，実システムの人領域検出の構築においては，カバーすべき人の姿勢を十分に検討して，学

習サンプルを収集する必要がある．

なお，屈みの最低値を除けば，異常動作時の検出率はどの項目でも，正常動作時から 2～8%低い

程度であった．ここで，人領域検出の Positiveの学習サンプルである直立に近い姿勢でステップを

通過する人と，転倒ならびに屈む時の人とを，人領域検出で用いる見えと動きの特徴で比較すると，

後者の動きは身体が落下することで前者と大きく異なる．一方，後者の見えは，発生時点から大幅

に姿勢を崩すまでの間は，前者から大きくは異ならない．よって，提案手法中の人領域検出は，主に

見えに基づくために，異常動作時でも大きくは性能が劣化しないと考えられる．

次に，誤検出率での要求条件は，十分に低く異常動作の偶発的な誤検出を頻発しないことである．

偶発的な誤検出とは，誤検出した人領域への人の進入や退出が偶発的に高い非定常度を招くケース

で生じる．誤検出率の実験結果は転倒 7%，屈み 11%であった．共に頻繁な異常動作の誤検出の誘発

は無く，前述の要求条件を満たしていた．

4.5.5 時空間特徴量の比較評価の結果

提案手法中の CRIMと従来手法中の CHLACを時空間特徴量の単位で比較評価した．人領域内の

CHLACを用いる手法を比較手法 2，加えて CHLACに人領域検出の信頼度を重み付けた手法を比

較手法 1とした．比較手法 1および 2は，背景の動きの影響の抑止の方法が提案手法 1および 2と

同じである．比較手法 1および 2の CHLACでは，累積時間は従来手法と同じ 20フレーム，部分空

間の構築用のデータを従来手法と同じ人が正常に通過する 3,000フレーム，部分空間の次元を従来手

法と同じ累積寄与率 99%の条件で 8および 15とした．実験結果として，転倒の異常動作の誤検出率

10%時の検出率を表 4.4，ROCカーブを図 4.10に示す．

表 4.4: 誤検出率 10%時の異常動作の検出率の比較．

手法　 提案手法 1　 提案手法 2 　比較手法 1　 比較手法 2

特徴量 CRIM CHLAC

背景変動の抑止法
人領域検出と
信頼度重み付け　 人領域検出 　

人領域検出と
信頼度重み付け　 人領域検出

転倒 83% 50% 75% 50%
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図 4.10: 提案手法と比較手法の ROCカーブ．

提案手法 2と比較手法 2の検出率が，表 4.4で共に 50%であることと，図 4.10のグラフで誤検出

率 10%∼50%の間でほぼ一致することより，信頼度の重み付けが無いと CRIMと CHLACの差はほ

ぼ無いと考える．一方で，提案手法 1と比較手法 1の検出率を比べると，前者は後者より表 4.4 で

8%優れ，図 4.10のグラフで誤検出率 0%から 50%の間で優れた．両者の差には，CRIMが CHLAC

よりも発生時間の短い異常動作の検出で優れることが影響していると考えられる．これは時空間特

徴量の累積時間のフレーム数が，CRIMが 5，CHLACが 20であり，前者の方が短くて発生時間の

短い異常動作の検出に適すことに依る．また，CRIMを用いた手法において信頼度の重み付けによっ

て検出が可能となる画像上の動きが小さな転倒のうち，実際の動きの小さな転倒は発生時間が短い

ことに依る．また，転倒の内，異常動作の代表例である図 4.5の 1,267フレームの動きの小さな転倒

(転倒直後に手を突いて大きく姿勢の崩れを軽減が崩れることを抑止)の例では，提案手法 1は誤検

出率 10%時において提案手法 1は検出できたが，比較手法 1は検出できなかったことに依る (比較手

法 1は誤検出率 10%時では検出できずに，誤検出率 27%時でに検出できた)．

加えて，比較手法 1において CHLACの累積時間を CRIMと同じ 5フレームに短縮した時は，誤

検出率 10%時に図 4.5 の 1,267フレームの転倒を検出できた．ただし，CHLACに増えたノイズの影

響を抑止するために閾値を低くする必要があったので，全体の検出率が 50%と短縮前の 75%から大

きく低下する悪影響を伴った．この結果からも，CRIMは CHLACより発生時間の短い異常動作の

検出で優れると考えられる．

最後に，表 4.1と表 4.4に示す誤検出率 10%時の提案手法，比較手法，従来手法の検出率の平均値

を表 4.5で比べた．提案手法が比較手法より 4%優れるのは，背景の動きの影響の抑止の方法が共通

なので，時空間特徴量の差である．比較手法が従来手法より 9%優れるのは，時空間特徴量が共通な
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ので，背景の動きの影響の抑止の方法の差である．また提案手法と従来手法の差 13%は，時空間特

徴量と背景の動きの影響の抑止の方法の差の両方に依り，内訳は前者が 4%，後者が 9%である．

表 4.5: 異常動作の検出率の平均値の比較．

手法　 提案手法　 比較手法 　従来手法

特徴量 CRIM CHLAC CHLAC

背景変動の抑止法
人領域検出と

( + 信頼度重み付け)　
人領域検出と

( + 信頼度重み付け) 　
背景差分
(or 　無)

転倒 67% 63% 54%

4.6 まとめ

本章では，見えと動きの情報を併せ持った ST-Patch特徴量の統計的学習による人領域の検出と，

統計的学習の信頼度で重み付けした非定常度を用いて，動的な背景下の突発的な異常動作を検出す

る手法を提案した．背景中でエスカレータのステップが動き続けるシーンにおける転倒の検出を対

象とした評価実験では，提案手法は CHLACとフレーム間差分を用いた従来手法と比べて，誤検出

率 10%時の検出率が 16%優れる実験結果を取得した．この実験結果から，提案手法の有効性を確認

した．

また，この評価実験のシーンにおける屈みと転倒の 2種類の動作の検出の評価結果を比較するこ

とで，提案手法が特に画像上の動きが小さな異常動作の検出に有効であることを確認した．これは，

CHLACとフレーム間差分を用いた従来手法と提案手法の間において，画像上の動きが大きな屈み

の動作では両者で差が無かったが，画像上の動きが屈みよりも小さな転倒では提案手法が従来手法

よりも優れたことに依る．
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第5章

距離画像の三面図展開を用いた生成型
学習による動作認識

4章では，カメラ画像中の時空間特徴量の統計的学習により人領域を検出し，人領域内の動きの非

定常度から突発的な動作を検出する手法について述べた．しかしながら，この手法では，人領域検

出が人の全身の特徴量のパターンを統計的学習に学習するために，動作を通じて人の姿勢の変化が

大きな時には対応できないという課題点がある．また，認識対象とする動作の種類が転倒のような

突発的な動作に限られるという制約条件がある．本章では，距離画像センサから得られる距離画像

から，幅広い種類の動作を対象とした人の見えの変化に対して頑健な動作認識手法を提案する．

提案手法では，学習時と認識時とでカメラ視点が変化するときに，人の向きの変化が動作認識に

及ぼす影響を抑止する．まず，距離画像を人の向きの変化に伴う位置の変化に対して不変となる様

にシルエットの三面図展開を行う．次に，学習時のカメラ視点の距離画像のサンプルから，カメラ視

点を変化させた時の三面図を生成することで，生成範囲内のカメラ視点毎に応じた弱識別器を学習

する．最後に，これら弱識別器と認識時と同じカメラ視点の少数のサンプルから最適な強識別器を

構築する．これにより，学習サンプルの収集の手間を小さく抑えながら，カメラ視点が変化した時の

人の動作を良好に認識する．

評価実験では，学習時と認識時とで画像中の人の向きが約 90◦ 変化する条件において，暴れや歩

行といった基本的な動作を対象とした動作認識の精度が改善し，提案手法の有効性を確認した．
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5.1 従来手法の課題

本節では，まずカメラ視点の変化が動作認識に及ぼす影響について述べる．次に，距離画像を用

いた動作認識において，カメラ視点の変化に対応した従来手法およびその課題点について述べる．

5.1.1 カメラ視点の変化による影響

人を異なるカメラ視点から撮影すると，カメラから見た人の向きが変わることで，人の向きが画

像中において変化する．この人の向きによる変化は，動画像中の見えや動きを捉える時空間特徴量

を大きく変化させて，動作認識の精度を低下させる原因となる．また，人とカメラの距離が変化す

る場合には画像中における人の大きさも変化するため，マルチスケールのスキャニング等による対

応策が求められる．

なお，同一個所に設置したカメラの視野内で，人の位置や向きが変わった時にも，カメラと人の

相対的な位置関係が変わることより，画像中で人の向きは変化する．また，人の位置の変化に応じて

人の遠近が変わるときには，画像中における人の大きさの変化も伴う．よって，本論文では，同一カ

メラの視野内における人の位置や向きの変化も，カメラ視点の変化に含める．

壁を殴る 壁を蹴る 殴り合う 鞄を奪う

-90°

0°

人の向き

(a) 人の重心や形状が

抽出しやすい動作

(b) 人の重心や形状が

抽出しにくい動作

図 5.1: カメラ視点が変化した距離画像の例．

カメラ視点の違う距離画像の例を図 5.1に示す．明るい階調の画素ほど距離画像センサに近く，暗

い階調の画素ほど距離画像センサから遠いことを示す．第 1行と第 2行では 0◦ と −90◦という 2種

類の向きにおける 4種類の動作している距離画像を示す．ここで，0◦ の距離画像から各動作の時空

間特徴量を求めて統計的学習を行い，−90◦の距離画像から求めた時空間特徴量とこの統計的学習の

結果を用いて動作認識をした場合について考える．この時，時空間特徴量あるいは統計的学習のい

ずれかで人の向きの変化を吸収しなければ，学習時と認識時との間の人の見えの変化が時空間特徴
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量の変化を引き起こし，動作認識の性能は低下する．また，学習時の 0◦ よりも認識時の −90◦ の距

離画像において，人が僅かに手前側に来て，画像中で大ききが異なるので，その差を吸収すること

が望ましい．

5.1.2 カメラ視点の変化に対応した従来手法とその課題

これまでに，距離画像の距離情報を利用することで，カメラ視点の変化に対応した時空間特徴量

を動作認識に適用する手法が提案されている [41][33][66]．これらの従来手法を大きく分けると，人

の向きを推定して人の向きに応じて時空間特徴量を補正する手法と，時空間特徴量を人の向きに対

して不変化する方法の 2つとなる．なお，いずれの従来手法も三次元座標で時空間特徴量を記述す

るため，画像中の人の大きさの変化も併せて不変化される．

前者のアプローチとして，文献 [41]では，距離画像中の人のスケルトンの認識結果を利用して，人

の重心と向きを推定し，鉛直および人の正面を座標軸とした極座標 (ϕ− θ)のヒストグラム中におけ

る関節位置の分布を時空間特徴量として抽出する手法が提案されている．この方法では，この極座

標系が人の向きの変化に追従するために，カメラ視点の変化に対応することができる．

後者のアプローチとして，文献 [33]では，前処理として距離画像から人の重心の位置を検出し，距

離画像のフレーム間差分の各画素の三次元座標を人の重心を原点とした極座標 (ϕ − θ)のヒストグ

ラムに集約した後に，ヒストグラムを球面調和関数で変換することで人の向きに不変化した時空間

特徴量を抽出する手法が提案されている．また，文献 [66]では，前処理として同様に距離画像から

人の重心の位置を検出した後に， Motion History Volumeと呼ばれるボリュームデータ中で変化が

起きた時刻を濃淡値で記録したデータを，前記の人の重心を原点とした円筒座標系の Fast Fourier

Transform(FFT)のスペクトルに変換することで人の向きに不変化した時空間特徴量を抽出する手

法が提案されている．

以上の従来手法では，距離画像から人の向きや重心といった人の形状に関わる特徴量が正確に抽

出できることが前提となっている．ただし，この前提は複数の人が接触し合う動作や大きく姿勢を

変える動作の認識には適さない．文献 [41]では人の向きと重心，文献 [33]と文献 [66]では人の重心

を前段で検出する必要があり，図 5.1(b)に示す殴り合う動作や鞄を奪う動作では，複数の人が接触

したり大きく姿勢が変化するため適用が困難である．また，これまでに述べた動作は，セキュリティ

システムに適用する動作認識として強く求められる．

カメラ視点の変化に対応する方法としては，以上述べた従来手法以外にも，認識時のカメラ視点

毎の学習サンプルを事前に収集しておき，この学習サンプルから抽出した時空間特徴量と教師信号

（動作認識の正解値）から，カメラ視点毎に動作認識の学習を行う手法が考えられる．ただし，カメ

ラ視点毎の学習サンプルを収集する方法では，高い精度で動作認識を行うために多くの学習サンプル

が必要となるため，認識時のカメラ視点毎の学習サンプルの収集に手間を要するという課題がある．
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5.2 提案手法のアプローチ

図 5.2に提案手法のアプローチを示す．図 5.2では，前処理として (1)において，学習時のカメラ

視点における距離画像の学習サンプルを射影変換のモデルを用いて三次元データ (x, y, z)に変換し

た後，無限遠の仮想視点から見た三面図に展開する．この三面図には，カメラ視点が変化した時に

おいて，人の向きの変化に伴う人の位置の変化に対して不変という特長がある．次に (2)では，カメ

ラ視点を所定範囲で網羅的に変化させた三次元データおよび三面図を生成する．ここでは，三次元

データを利用することで仮想的に自由に視点を変化することが可能になるという特性を利用してい

る．(3)では，視点毎に生成したデータから時空間特徴量を抽出し，網羅的に変化させたカメラ視点

毎に動作認識の弱識別器を学習する．最後に (4)では，認識時のカメラ視点の少数の距離画像の学習

サンプルから，認識時のカメラ視点に最適な強識別器を構築する．ここで，(1)(4)における学習サン

プルとは，距離画像と動作認識の教師信号の組である．

提案手法では，以上のアプローチにより，認識時に動作する人の向きや重心等の人の形状に関わ

る特徴量を抽出する必要がないため，従来手法の課題である複数の人が接触したり大きく姿勢を変

える状況に対応することが可能となる．また，認識時のカメラ視点の学習サンプルの数を小さく抑

えることで，学習サンプルの収集の手間を小さく抑えることができる．

学習時のカメラ視点

認識時のカメラ視点

…

…

…

…

……

…

…

少数の

学習サンプル

x

y

(1) 距離画像の前処理

(2) 視点を変えたデータの生成

視点

x

y
z

三面図展開

x

y

z

y

x

z

x

y

z

y

x

z

三面図展開

(3) 視点毎の時空間特徴量の抽出／弱識別器の学習

(4) 強識別器の学習

…

多数の

学習サンプル

仮想
視点

(事前ドメイン)

(目標ドメイン)

教師信号

教師信号

図 5.2: 提案手法のアプローチ．
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なお，以上述べた提案手法は，学習時のカメラ視点を事前ドメイン，認識時のカメラ視点を目標ド

メインとした転移学習の一種といえる．事前ドメインにおける動作認識の学習結果を利用すること

で，目標ドメインの動作認識の学習に必要な学習サンプルの量を小さく抑えることを図る．転移学

習という言葉には様々な解釈があるが，機械学習の分野においてはNIPS 2005 workshop - inductive

transfer: 10 years laterの論文募集要項で，「新規タスクの効果的な仮説を効率的に見つけ出すため

に，一つ以上の別のタスクで学習された知識を得て，それを適用する問題」と定義されている．こ

の定義に従う転移学習は，事前ドメインとよばれる事前に学習した識別器や学習サンプルを，目的

ドメインと呼ばれる新たな環境に対する識別器の構築に利用することで効率化を目指している．転

移学習では応用例として，人検出における俯角の変化への対応 [67]や環境条件の変化への対応 [68]

および新規サンプルの追加 [69]等が提案されている．

以下，5.3節では，距離画像の三面図展開を用いた生成型学習について述べる．5.4節では，生成

型学習の学習結果を用いた動作認識について述べる．5.5節では，提案手法の評価実験の実験条件に

ついて述べる．5.6節では，提案手法の評価実験の実験結果について述べる．5.7節では，本章のま

とめを述べる．

5.3 距離画像の三面図展開を用いた生成型学習

本節では提案手法の学習のフローを示した後，フロー中の各ステップの処理について述べる．学

習のフローを図 5.3に示す．

カメラ視点を変えたデータの生成

t

距離画像

弱識別器の学習

距離画像の前処理

時空間特徴量の抽出

t

少数の距離画像

距離画像の前処理

時空間特徴量の抽出

少数の教師信号

強識別器の学習

教師信号

事
前

ド
メ
イ
ン

（
学

習
時

の
カ
メ
ラ
視

点
）

目
標

ド
メ
イ
ン

(認
識

時
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カ
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視

点
）

(a)事前ドメインにおける弱識別器の学習

(b)目標ドメインにおける強識別器の学習

図 5.3: 提案手法の学習のフロー．
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学習のフローは，図 5.3(a)の事前ドメインにおける弱識別器の学習と，図 5.3(b)の目標ドメイン

における強識別器の学習に分けられる．事前ドメインにおける弱識別器の学習 (図 5.3(a))では，事

前ドメインの距離画像および動作の教師信号を入力として，距離画像の前処理，カメラ視点を変え

たデータの生成，時空間特徴量の抽出，弱識別器の学習を順に行う．

次に，目標ドメインにおける強識別器の学習 (図 5.3(b))では，少数の目標ドメインの距離画像と

教師信号から，距離画像の前処理，時空間特徴量の抽出を行い，事前ドメインで学習した弱識別器

の中から目標ドメインの時空間特徴量に最適な強識別器を構築する．提案手法では，以上述べた事

前ドメインのデータと少数の目標ドメインのデータを組み合わせた学習により，カメラ視点の変化

に追従した強識別器を構築する．以下，図 5.3の各処理の詳細について述べる．

5.3.1 距離画像の前処理

距離画像の前処理では，距離画像から人のシルエットを抽出し，抽出した人のシルエットを三面

図に展開する．なお本研究において，三次元データを直交する三方向に投影変換した画像の組を三

面図と呼ぶ．

距離画像中の人のシルエットの抽出は，距離画像を用いた背景差分で行う．距離画像の背景差分

は，図 5.4に示すように，事前に作成しておいた背景画像と入力された距離画像との距離値が閾値以

上に変化した画素を物体領域として抽出する．距離画像の背景差分はシンプルな方法ながら，距離

情報を利用することで，人のシルエットが高精度に抽出できる [39]．

(a) 背景の距離画像 (b) 入力の距離画像 (c) 人のシルエット

図 5.4: 距離画像の背景差分．

次に，図 5.5(a)に示す距離画像中のシルエットを，射影変換モデルを用いて図 5.5(b)に示す三次

元点群に変換する．入力距離画像の座標を (u, v)，距離値を d(u, v)，距離画像センサの焦点距離を f

とすると，三次元空間における空間座標 (x, y, z)は射影変換のモデルから式 (5.1)で計算できる．こ

こで，図 5.5(b)に示す三次元点群は，自由に視点を仮想的に移動することが可能である．
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(a) 距離画像中

のシルエット

(c) 三面図展開後の

シルエット
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(鉛直方向)

(左方向)
x

y
z

(奥行方向)

(b) 三次元点群に

変換したシルエット

図 5.5: 距離画像の三面図展開．


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
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vd(u, v)/f

d(u, v)

 (5.1)

次に，奥行，左，鉛直に対応した z，x，y軸上の無限遠の仮想視点から，抽出したシルエット上

の全ての画素を x− y平面，z − y平面，x− z平面にそれぞれ投影する．鉛直方向の y軸は，距離

画像センサが設置された俯角に応じて定まる．この三面図展開した投影画像には，物体の有無を示

す二次元情報しかない．しかし，z，x，y軸上の三方向から見た投影画像を合わせると三次元情報を

反映することができる．また，この三面図は，仮想視点が無限遠にあるため，画面内の位置の変化

による人の見えの変化を小さく抑えることができる．これは，図 5.1の壁を殴る動作や壁を蹴る動作

のように，カメラの視野内において人の位置の変化する状況で有効である．なお，入力距離画像上

で遮蔽が発生した人体の部位については，三面図展開した際のシルエットに反映されない．

5.3.2 カメラ視点を変えたデータの生成

本節では，距離画像中の人の向きが変化するように，仮想的にカメラ視点を変化させてデータを生

成する方法について述べる．距離画像中の人のシルエットは，式 (5.1)で三次元点群に変換した後，

仮想的にカメラ視点を任意の位置および向きを変えることができる．本研究では，図 5.5の距離画

像から，鉛直方向 y軸を回転軸として人の向きが変わるように，仮想的にカメラ視点を変化させる．

ここでカメラ視点を変化させた後の奥行方向 z′軸は視線方向にあたる．カメラ視点を変化させた後，

三次元点群に変換した人のシルエットは，5.3.1節と同様の手順で三面図に展開できる．視線方向を

変化させたときの座標軸 (x′, y, z′)の例を図 5.6(a)に示し，各視線方向に応じた三面図展開後のシル

エットを図 5.6(b)に示す．
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図 5.6: カメラ視点を変えたデータの生成の概要．

本節の方法で生成した三面図展開は，実際にカメラ視点を変えた距離画像から求めたときの三面

図展開と比べると，自己遮蔽を無視した近似となっている．ここでの自己遮蔽とは，距離画像センサ

から見て人の遠方の部分が人の手前側の部分によって遮蔽されることを意味する ．本節の方法で生

成した三面図展開は，この自己遮蔽により人の手の動き等の細かな動きを捉えることはできないが，

人体全身の大まかな特徴を捉えることができる．本研究で対象とする暴れ動作や転倒動作では，人

体全身の動きを捉えて動作を認識するため，この自己遮蔽の影響は小さいと考えられる．

5.3.3 時空間特徴量の抽出

提案手法では，前処理した距離画像中の人のシルエットの見えと動きを捉える時空間特徴量とし

て，Motion History Image(MHI)を利用する．MHIは，2.2.4節で紹介した画像上の時間変化を濃

淡で記録した特徴量である [28]．MHIの計算手順を図 5.7に示す．まずMHIの各時刻の断片から輪

郭の方向のヒストグラムを計算する．次にこの断片の面積で，ヒストグラムのビンの総数を正規化

する．MHI特徴量は，人体の動いた領域の形状と動きの方向，および動きの大きさを反映する．
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MHI特徴量は，三面図に展開した各平面において抽出する．ビン数が 18のとき，時空間特徴量は

54次元となる．これを時間方向に拡張して情報量を増やす [9]．時刻の数が 6のとき，時空間特徴量

は三平面合計で 324次元である．

(a)シルエットの動き (b)MHI

古い時刻の動き

新しい時刻の動き

0° 360°

(c) MHIの勾配方向 (d) MHIの勾配方向
のヒストグラム

図 5.7: MHIを用いた時空間特徴量．

5.3.4 弱識別器の学習

事前ドメインにおける弱識別器は，カメラ視点に応じて生成した時空間特徴量毎に学習する．統計

的学習法には，Random Forest[70] を用いる．Random Forestは複数の決定木から構成されたマルチ

クラスの識別が可能な識別器の一種であり，2001年に Breimanにより提案された．Random Forest

は，ブートストラップ法により学習サンプルから複数の弱識別器を学習することによって，過学習

を防ぎ高い汎化性能を持つ．高い汎化性能を持つこと，並列処理による高速な学習および認識が可

能なこと，クラス識別，クラスタリング，回帰分析と多くの用途に適用できることから，コンピュー

タビジョンの分野でも人のスケルトンの認識 [39] や物体セグメンテーション [71]等，広く用いられ

ている．

Random Forestは，文献 [70]に記された学習アルゴリズムにより， 図 5.8に示すような複数の決

定木から構成される識別器を構築する．各決定木は，分岐ノード (Split Node)と末端ノード (Leaf

Node)により構成され，分岐ノードを繰り返し作成し，一定の基準により分岐が不可能になった際

に，末端ノードを作成することにより構築される．分岐ノードは，ある 1次元の特徴量と閾値の大

小関係により左右に分岐する．また，末端ノードは辿り着いた学習サンプルの各カテゴリの事後確

率を保存する．
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図 5.8: Random Forestの構造．

提案手法では，カメラ視点毎の時空間特徴量からそれぞれ Random Forestを学習し，構築した決

定木それぞれを弱識別器候補とする．カメラ視点の種類をD，各 Random Forestの決定木の数を T

とすると，弱識別器候補の総数はD × T となる．図 5.9(a)に弱識別器の学習の過程を示す．
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図 5.9: Random Forestを用いた弱識別器および強識別器の学習．

5.3.5 強識別器の学習

本節では，図 5.3(b)の目標ドメインにおける強識別器の学習方法について述べる．まず，与えら
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れた目標ドメインの少数の距離画像のサンプルを対象に，距離画像を前処理し，時空間特徴量を抽

出する．次に，抽出した時空間特徴量と，目標ドメインのサンプルの教師信号と，5.3.4節で学習し

た弱識別器候補から，強識別器を学習する．以下，図 5.3(b)中で既に説明した距離画像の前処理と

時空間特徴量を除いて，Boostingにより強識別器を学習する方法について述べる．

ここでは目標ドメインにおける少数の学習サンプルの時空間特徴量および教師信号と，カメラ視

点に応じた Random Forestの決定木の集合 {Pi(c|x)i=1...TD}である弱識別器候補から，Boosting

を導入した学習アルゴリズムを用いて式 (5.8)の強識別器を学習する．この学習アルゴリズムでは，

Random Forestの決定木の集合の中から目標ドメインにおいて有効な決定木を選択して，有効な決

定木群からなる強識別器を構築する．

Boosting の学習アルゴリズムでは，何らかの指標により弱識別器 h(x)を逐次的に選択することで

強識別器H(x)を学習する．ここで学習サンプルの重み wという概念を取り入れ，弱識別器 h(x) を

選択後に学習サンプルに対して重み付けする．この学習サンプルに対する重み wは，次の弱識別器

h(x) を選択する際に，その学習サンプルをどれほど考慮するかを表す．正しく識別したサンプルに

小さな重み，誤識別したサンプルに大きな重みを与える．これにより，次に弱識別器 h(x) を選択す

る際に，学習サンプルの重みが大きいサンプルをより考慮するため，識別に失敗したサンプルを正

しく識別することができる弱識別器 h(x) が選択される．これを繰り返すことにより複数の弱識別器

h(x) から構成される強識別器H(x) を学習する．以上の処理を，選択した弱識別器の正解率が識別

クラスのカテゴリ数 C の逆数 1/C 以上になる条件を満たす間，所定回繰り返す．アルゴリズム 5.1

に強識別器H(x)を学習するアルゴリズムを示す．決定木の集合 {Pi(c|x)i=1...TD}中には，仮想的に
カメラ視点を変化させたデータから学習した決定木が含まれるため，この学習アルゴリズムにより

目標ドメインに最適な決定木を選択することで，少数サンプルで強識別器の高精度化が可能になる．
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アルゴリズム 5.1: Boostingを応用した強識別器の学習アルゴリズム.

1. 入力: J 個の学習サンプル {x1, y1} . . . {xJ , yJ}を用意する．
xは特徴量，yi ∈ {1, . . . , C}はクラスラベルである．

2. 初期化: 学習サンプルの重み wを初期化

wj,1 = 1/J (5.2)

弱識別器の重み {α1, . . . , αS}の初期値を 0にする．

3. 学習:
For s = 1, . . . , S //学習ラウンド

· 全ての弱識別器からエラー率 ϵsが最小の弱識別器 Ps(c|x)を選択

· エラー率 ϵsの算出

ϵs =
J∑

j∈argmax
c

Ps(c|xj) ̸=yj

wj,s (5.3)

· 弱識別器 Psの重み αsを算出

αs =
1

2
log

(
(C − 1)(1− ϵs)

ϵs

)
(5.4)

· 学習終了の判定
if αs < 0 then break (5.5)

· 学習サンプルの重み wを更新

w′
j,s+1 =

{
wj,s exp(+αs) if argmax

c
Ps(c|xj) ̸= yj

wj,s exp(−αs) otherwise
(5.6)

· 学習サンプルの重み wを正規化

wj,s+1 =
w′
j,s+1∑J

j=1w
′
j,s+1

(5.7)

End for

4. 出力: 強識別器

P (c|x) =
S∑

s=1

αsPs(c|x) (5.8)
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5.4 生成型学習の学習結果を用いた動作認識

本節では，動作認識のフローを述べた後，フローの各ステップの詳細について述べる．図 5.10に

動作認識のフローを示す．図 5.10では，まず認識時の距離画像を前処理して時空間特徴量を抽出す

る．次に，5.3.5節で構築した強識別器を用いて動作カテゴリを識別する．最後に，動作の識別結果

を時系列判定する．以下，学習時と共通である距離画像の前処理と時空間特徴量の抽出を除いた各

処理について述べる．

t

強識別器による動作の識別

距離画像の前処理

時空間特徴量の抽出

動作のカテゴリ

動作の時系列判定

目
標
ド
メ
イ
ン

(認
識
時
の
カ
メ
ラ
視
点
）

図 5.10: 提案手法の動作認識のフロー．

■ 強識別器による動作の識別

5.3.5節で学習した式 (5.8)に示す強識別器を用いて，認識時の時空間特徴量から動作カテゴリを

識別する方法について述べる．

識別時の概要を図 5.11に示す．まず，認識時の時空間特徴量 xを各々の決定木に入力する．各決

定木では，時空間特徴量 xに対して学習時に求めた分岐条件を用いて最上位のノードから末端方向

のノードを辿り，対応する末端ノードを探す．そして，図 5.11に示すように，各末端ノードにおけ

る事後確率 Ps(c|x)と重み係数 αsの荷重和から，強識別器の事後確率 P (c|x)を求める．最後に，式
(5.9)に示すように，P (c|x)の事後確率が最大となる動作カテゴリを選択する．
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x x

決定木１

重み係数

α1

決定木２ 決定木Ｓ

α2 αs

事後確率

×

× ×

強識別器の

事後確率

+

時空間特徴量

図 5.11: Random Forestを用いた強識別器による識別の概要．

argmax
c

P (c|x)

(
= argmax

c

S∑
s=1

αsPs(c|x)

)
(5.9)

■ 動作の時系列判定

動作の時系列判定では，時空間の瞬時の乱れ等による誤認識を低減するために，直近K フレーム

の時空間特徴量 {xk}k={1...K} から式 (5.10)で求めた事後確率が最大の動作カテゴリ cを選択する．

argmax
c

K∏
k=1

P (c|xk) (5.10)

5.5 実験条件

本節では，評価実験の実験条件について述べる．距離画像センサには，Microsoft社の KinectTM

を用いた．この距離画像センサを室内の天井付近に取り付けて，斜め下を向けて撮影した．この距離
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画像センサの視野内において，異なる方向を向いて所定の動作する人を撮影して評価データとした．

動作のデータは，図 5.12に示す 8種類のカテゴリとした．各動作の概要を述べると，“壁を殴る”

では，人の正面の壁を殴る動作を続ける．“頭を掻く”では，頭を掻き続ける．“壁を蹴る”では，人

の正面の壁を蹴る動作を続ける．“殴り合う”では，対面した 2名が殴り合う動作を続ける．“歩く”

では，入口から歩行して入り，入口の方向に振り向く．“鞄を奪う”では，対面した 2名が鞄を掴ん

で引っ張り合う．“屈む”では，直立した状態から床面に屈み，屈み続ける．“背を伸ばす “では，直

立した状態から腕を上に伸ばし下ろす動作を 1回行う．“壁を殴る”，“壁を蹴る”，“殴り合う”，“鞄

を奪う”は暴力行為，残りの動作は日常動作の例として選択した．学習用のカメラ視点のデータは，

人の位置を入口付近とし，動作の向きを基本的に入口の方向 (図 5.1中の 0 ° )とした．評価用のカ

メラ視点のデータは，人の位置を入口の横の壁付近とし，動作の向きを基本的に壁の方向 (図 5.1中

の-90 ° )とした．ただし，動きが激しい “殴り合う”および “鞄を奪う”では動作の途中で動作の向

きがずれることがあった．また，“歩く”，“屈む”，“背を伸ばす”という一部の動作では，学習時も

評価時も共通で動作の向きを入口の方向とした．動作を行う実験者は，学習用および評価用のデー

タで同一の 3名とした．動作のデータのケース数は，学習用と評価用の 2種類，動作の 8種類，実

験者の 3名の組み合わせで，48ケース取得した．動作のデータのフレーム数は，動作カテゴリと実

験者の組み合わせで，学習用に計 1,235フレーム，認識用に計 1,242フレームを用いた．

(a)壁を殴る (b)頭を掻く (c)壁を蹴る (d)殴り合う

(e)歩く (f)鞄を奪う (g)屈む (h)背を伸ばす

学習

評価

学習

評価

図 5.12: 評価実験のデータ．
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提案手法におけるアルゴリズム中のパラメータは，予備実験から以下のように定めた．5.3.2節の

データの生成において，人の向きは −90◦ ∼ +90◦ の範囲で 5◦ 刻みに変化させた．この人の向きの

生成の範囲は，図 5.12に示すように学習時と評価時で人の向きがおおよそ 90◦異なることから定め

た．5.3.4節で述べた弱識別器の学習において，Random Forestの木の数 T は 100，木の深さDは，

特徴量の次元は 324(5.3.3節参照)，特徴量選択数 F は 19，閾値選択回数 TH は 50，サブセット 1

つあたりの中のサンプル数は全サンプルの 75%とした．また，事前ドメインのデータは，学習用の

データ全てとした．5.3.5節で述べた強識別器の学習において，弱識別器の選択数は 15とした．5.4

節で述べた動作の時系列判定において，履歴長K は 7とした．

提案手法中における認識時のカメラ視点の学習サンプルのデータの量は，評価用のデータを母数

として以下に述べるパラメータ τ により変化させた．評価用のデータの内，無作為に選んだ τ% の

データを目標ドメインの学習サンプルとした．そして，残る 100 − τ% を動作認識の性能評価用の

データとして用いた．

評価対象は，フレーム単位の認識結果とした．ある動作カテゴリに着目した時，真値がその動作

カテゴリのフレーム数をNT，認識結果がその動作カテゴリのフレーム数をNR，認識結果が真値と

一致したフレーム数をNM とすると，Recallと Precisionは式 (5.11)と式 (5.12) で計算される．ま

た両者の代表値は，式 (5.13) に示す調和平均の F-Measure(F値)で計算される．この F値を各々の

動作カテゴリで求めた後，代表値としてそれら F値の平均値を求めて評価指標とした．

Recall =
NM

NT
× 100 (5.11)

Precision =
NM

NR
× 100 (5.12)

F-Measure =

(
Recall−1 + Precision−1

2

)−1

(5.13)

5.6 実験結果

本節では，提案手法の実験結果について述べる．実験結果として，提案手法および以下に述べる

4つの手法の全動作カテゴリ平均の F値のグラフを図 5.13に示す．図 5.13のグラフの横軸は，評価

用のデータ中で図 5.3に示す目標ドメインのデータとして使う比率 τ である．

• 手法 1： 目標ドメインのデータから Random Forestを学習する手法．

• 手法 2：事前ドメインと目標ドメインのデータから Random Forestを学習する手法．

• 手法 3：事前ドメインと目標ドメインのデータおよびカメラ視点を変化させた生成データから

Random Forestを学習する手法．
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• 手法 4：原画像のシルエットから Random Forestを学習する手法．

手法 1から 4では，それぞれ所定のデータから距離画像の前処理と時空間特徴量の抽出を行った

後に Random Forestを学習し，学習した Random Forestを用いて図 5.10のフローで動作を認識す

る．手法 4は，提案手法から 5.3.1節の距離画像の前処理および 5.3.2節のカメラ視点の視点を変え

たデータの生成を省いたものである．この手法 4では，距離画像の距離値を濃淡値としたカメラ画

像として扱っている．

50

60

70

80

90

100

0 5 10 15

評価用データ中で目標ドメインのデータに適用する割合 τ [ %] 

平
均

F値
[ 

%
] 

0

100

0 2 4 6 8 10 12 14 16

提案手法 手法1.目標のみで学習

手法2.事前＋目標で学習 手法3.事前＋生成＋目標で学習

手法4.原画像のシルエットで学習

図 5.13: 実験結果のグラフ．

表 5.1: τ = 5%のときの F値の比較．

手法 Recall[%] Precision[%] F値 [%]

提案手法 90.7 91.3 91.0

手法 1 52.5 54.2 53.4

手法 2 84.4 88.9 86.6

手法 3 87.2 88.5 87.9

手法 4 75.6 75.9 75.7
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図 5.13の提案手法と手法 1のグラフを比較すると，グラフの全域で前者は後者に優れ，特に τ が小

さいほど大きな差があるが，τ が大きくなるにつれて両者の差は縮み，τ = 15%ではほぼ同じになる．

提案手法と手法 2のグラフを比較すると，前者は後者より τ < 10%の範囲で優れるが，τ ≤ 10%の

範囲では劣る．これは，手法 1と手法 2の目標ドメインを学習サンプルに加えることで人の向きの

変化に追従するアプローチと比べて，提案手法が特に目標ドメインのデータが少ないときに効果が

高いことを示す．

τ = 5%を代表値にとった時における各手法の F値を表 5.1に示す．表 5.1において，提案手法は，

手法 1，手法 2，手法 3，手法 4と比べて，それぞれ 37.6%，4.4%，3.1%，15.3%優れている．ここ

で，提案手法と手法 3の F値の差 3.1%は Boostingによる強識別器構築の効果 (5.3.5節)，手法 3と

手法 2の F値の差 1.3%はカメラ視点を変えたデータの生成の効果 (5.3.2節)，手法 2と手法 4の F

値の差 10.9%は三面図展開の前処理の効果 (5.3.1節)を示している．

また，表 5.1中の提案手法の F値 91.0%と τ = 0%における手法 2(事前ドメインだけから Random

Forestを学習)の F値 82.9%を比較すると，前者は後者よりも 8.1%優れている．τ = 5%における手

法 1(目標ドメインのデータだけから学習)の F値が提案手法よりも 37.6%と大幅に劣ることを考慮

すると，提案手法は目標ドメインの学習サンプルの量を有意に小さく抑えつつ，人の向きが 90◦ の

変化する時の F値を 8.1%改善したといえる．ここで，前述の構成要素の評価結果より，提案手法は

カメラ視点を変えたデータの生成 (手法 3と手法 2の差)，Boostingによる強識別器構築の効果 (提

案手法と手法 3の差)により，この F値の改善を実現している．

5.7 まとめ

本章では，学習時と認識時の間におけるカメラ視点の変化が動作認識に与える影響を抑止する手

法を提案し，評価実験により有効性を確認した．提案手法では，まず距離画像を人の向きの変化に

伴う位置の変化に対して不変となる様に三面図展開で前処理する．次に，学習時のカメラ視点の距

離画像のサンプルから，カメラ視点を変えた時の三面図を生成することで，生成範囲内のカメラ視

点毎に応じた弱識別器を学習する．最後に，これら弱識別器と認識時と同じカメラ視点の少数のサ

ンプルから最適な強識別器を構築する．

評価実験では，実験室内で実測した距離画像のデータを用いて，学習時と認識時とで人の向きが約

90◦と大きく変わる変化する条件下において，暴れや歩行といった基礎的な動作の認識の精度が大き

く改善することを確認した．評価用データの内 5%を目標ドメインの学習サンプルとした条件におい

て提案手法の全動作カテゴリ平均の F値は 91.0%であった．これは事前ドメインだけから Random

Forestを学習する場合と比べて，目標ドメインの学習サンプルの量を有意に小さく抑えつつ F値を

8.1%改善することができた．この F値の改善は，カメラ視点を変えたデータの生成，Boostingによ

る強識別器構築という提案手法中の各要素の効果に依る．
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第6章

回帰推定による欠損距離画像の時空間
特徴量補正

5章では，距離画像を用いた動作認識において，カメラ視点の変化に対して頑健な手法について

述べた．しかしながら，この手法では動作する人のほぼ全身が映ることを前提としているため，人

の近くに距離画像センサを設置するシーンでは，人体の一部が画角の外にはみ出て欠損すると対応

できないという問題点がある．本章では，人の一部が画角の外にはみ出て欠損するシーンにおいて，

この欠損の影響を抑止した動作認識の手法について述べる．

提案手法は，人の身体の一部が欠損したときの時空間特徴量と全身が映るときの時空間特徴量の

相関性を利用した回帰分析を用いて，人の身体の一部が欠損したとき時空間特徴量を補正する．補

正した時空間特徴量を用いて動作認識を実現することで，認識精度の改善を行う．

評価実験では，暴れや歩行等の基礎的な動作を対象とし，人の下半身が大きく欠損する条件にお

いて，動作認識精度が大きく改善することを確認した．
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6.1 従来手法の課題

距離画像を用いた動作認識の従来手法において，人の一部が画角外にはみ出て欠損することが及ぼ

す影響について述べる．距離画像センサによる動作認識を屋内環境のモニタリングに活用する場合，

一般的に画角の狭さが課題となる．これは距離画像センサの光学系が特殊なためであり，水平画角

で比べると，監視カメラは 40∼110◦程度に対して，一般的な距離画像センサは 40∼70◦程度と狭い．

2.3節で述べた距離画像を用いた動作認識の従来手法は，動作する人の全身が画角内に収まること

を前提としている．しかし，距離画像センサの画角は狭いため，この前提は人の位置が画角中央の

時は満たされても画角端部の時には満たされない．よって，人の位置が画角端部で人の全身が画角

内に収まらない時は，時空間特徴量の一部が欠損し，動作カテゴリの判別が困難になる．この問題

はジェスチャ動作 [33]や特定個所の動作 [35]を対象とする場合は，事前に人の位置を絞ることで回

避できるが，セキュリティシステムが対象とする暴行や事故等の自発的な動作は，事前に人の位置

を絞ることができないために大きな課題となる．

欠損長 0mm 630mm 1000mm

直立

屈む

歩行

図 6.1: 欠損量毎の距離画像の例．

図 6.1に距離画像中の人の下側が一部欠損するケースを示す．図 6.1の第 2列と第 3列では，人

の腿部あるいは腹部から下の部分が画角外にはみ出て欠損が生じていることがわかる．図 6.1中の

距離画像を認識対象とした際に，従来手法ではこのような欠損領域の局所的な見えや動きの情報
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[37][33][34][35][36]や，スケルトンの間接情報 [40][42]が欠損することになり，時空間特徴量から動

作カテゴリを判別することを困難にする．

図 6.1中に示した腿部から下等の人体の下側の欠損は，距離画像センサが近い距離で人を撮影し，

画角中の手前に人が映る時に発生する．また，距離画像センサが近い距離で人を撮影する際に，下

側以外の個所が欠損することは無い．監視カメラが撮影対象とする人の近くにしばしば設置される

ことを考慮すると，下側の欠損に対処することは，監視カメラと同条件で設置した距離画像センサ

の動作認識の対象領域を広げることに大きく寄与できる．

6.2 提案手法のアプローチ

本章では，距離画像センサと動作する人の距離が近く人の下側が欠損した状況において，人の一

部が欠損した時と全身が映る時の時空間特徴量の相関性を利用した回帰推定による時空間徴量の補

正法を提案する．提案手法では，人の一部が欠損した時の時空間特徴量を補正して全身が映る時に

近付けることで，欠損の影響の軽減するアプローチをとる．以下，6.3節では，回帰推定による時空

間特徴量の補正について述べる．6.4節では，時空間特徴量の補正を用いた動作認識について述べる．

6.5節では，提案手法の評価実験の実験条件について述べる．6.6節では，評価実験の実験結果につ

いて述べる．6.7節では，まとめを述べる．

6.3 回帰推定による時空間特徴量の補正

距離画像を用いた動作認識で人の下側が一部が欠損した時を対象として，欠損時と全身が映る時の

時空間特徴量の相関性を利用した回帰推定により時空間特徴量を補正する方法について述べる．手

法の概要を図 6.2に示す．まず，距離画像から 2.3節で述べた人の見えや動きを反映した時空間特徴

量を計算する．同時に，人の位置を求めて，位置に応じた人の欠損量を計算する．最後に，欠損量に

応じた回帰係数を選択して，前記の欠損時の時空間特徴量から全身が映る時の時空間特徴量を回帰

推定することで補正する．以下，各処理の詳細について述べる．
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回帰推定による

時空間特徴量の補正

欠損量の計算

人の位置の抽出

t

距離画像

回帰係数の選択

時空間特徴量の計算

(部分的に欠損した人から)

回帰推定

全身の時空間特徴量

例 屈み

図 6.2: 回帰推定による時空間特徴量の補正の概要．

6.3.1 人の位置に応じた欠損量の計算

人の三次元空間における位置座標は，距離画像から人のシルエットを抽出して，シルエット内の

画素の距離値から求める．欠損量は，求めた人の位置と距離画像センサの設置位置，設置角度，視

野角を用いた幾何モデルから求めることができる．

■ 人の位置の抽出

距離画像中のシルエットは，5章と同様に背景差分を用いて抽出する．距離画像の背景差分では，

距離情報を用いてシルエットが高精度に抽出できる [39]．なお，背景は動作認識を行う前に求めて

おく．

x

y
z

x

y

床面の法線

(a) 距離画像 (b) 元の点群 (c) 座標変換後の点群

人のシルエット

図 6.3: 距離画像の点群の座標変換の例．

人の位置の計算には，まず図 6.3に示す様にシルエット中の各点を空間中の点群と捉えて，床面の
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法線が鉛直となるように座標変換する [72]．次に，各点の床面 x− z上の重心を求めて人の位置とす

る．ここで x軸は左方向，y軸は上方向，z軸は光軸方向である．

■ 欠損量の計算

欠損量は，距離画像センサから人までの床面上の距離 Lと図 6.4に示す距離画像の垂直視野角の

幾何モデルから，式 (6.1)の Bで計算する．なお B が 0のときは，シルエットは画角内に収まり欠

損は無い．

B = max
(
0, YC − L

/
tan(90− θ − ω/2)

)
(6.1)

O
L

B

θ

ω/2

YC

YC: センサの設置高

θ : センサの俯角

ω : センサの垂直視野角

L : 床面上での人との距離

B : 欠損長

距離画像センサ

図 6.4: 人の位置と欠損量の図示．

6.3.2 欠損量に応じた時空間特徴量の回帰推定

時空間特徴量の回帰推定では，まず認識対象の距離画像から求めた欠損量に応じた応じて回帰係

数 Ai および回帰分析の定数項 ci を選択する．そして，欠損した距離画像から抽出した時空間特徴

量を説明変数 xとして，目的変数 yである全身が映る時の時空間特徴量を式 (6.2) で回帰推定する．

ŷ = Aix+ ci (6.2)

以下，Ai および ci の選択の方法を述べる．ここで事前に，欠損量は所定の間隔で N 種類のセッ

ト {B1, B2, . . . BN}に離散化されている．また，{B1, B2, . . . BN}の各々を欠損量とする距離画像か
ら抽出した時空間特徴量を説明変数として，目的変数である全身が映る時の時空間特徴量を回帰推
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定するための回帰係数のセット {A1, A2, . . . AN}および定数項のセット {c1, c2, . . . cN}が後節 6.3.3

の手順で計算済である．ここで，認識対象の距離画像から求めた欠損量が B の時，次式 (6.3)を用

いて欠損量のセット中で B に最も近い Bi を求め，次に Bi と添え字が同じが同じ回帰係数 Ai およ

び定数項 ci を選択する．

argmin
i∈{1,2,...N}

∥ B −Bi ∥ (6.3)

6.3.3 欠損量に応じた回帰係数の計算

回帰係数のセット {A1, A2, . . . AN}の各要素は，事前に学習サンプルの距離画像を用いて，欠損量
のセット {B1, B2, . . . BN}の全要素で事前に計算しておく．ここで欠損量 Biの学習サンプルの距離

画像は疑似的に，画角内に全身が映る学習サンプルの距離画像から，高さ Bi以下の部分を除外して

合成する．回帰係数 Ai は，回帰分析の係数項の計算式である式 (6.4) で計算する．式 (6.4) におい

て，Sxx,iは欠損量 Biの学習サンプルの距離画像から求めた時空間特徴量の偏差平方和，Sxy,iは全

身が映る学習サンプルの距離画像ならびに欠損量Biの学習サンプルの距離画像から求めた時空間特

徴量の偏差平方和である．定数項 ciは回帰分析の定数項の計算式の式 (6.5) で計算する．式 (6.5)に

おいて，µx,i, および µy は，欠損量が Bi の時および全身が映る時の時空間特徴量の平均値である．

Ai = Sxy,i S
−1
xx,i (6.4)

ci = µy −Aiµx.i (6.5)

ここで式 (6.2) の ŷ は，説明変数 xに対する目的変数 yの変化を線形近似した時に，統計的に最

小 2乗で最適な推定値である．この回帰推定では，人の下側が一部欠損した時と全身が映る時とで

時空間特徴量に相関性があることを前提にする．例えば，屈伸時に脚部が欠損する状況では，前者

で捉える上体の上下の動きと，後者が捉える脚部を含めた全身の屈伸の上下の動きは同期している

ので，この相関性が存在すると考えられる．

6.3.4 時空間特徴量の相関性の検証

人の下側が欠損した時と全身が映る時の時空間特徴量の相関性を検証した．図 6.5(a)に，後節 6.5

の実験データから求めた，所定の欠損量の時と全身が映る時の時空間特徴量の相関係数を示す．時

空間特徴量は，5.3.3節で述べたMHIを用いた時空間特徴量の各要素である．図 6.5(b)に代表値と

して，時空間特徴量の各次元の平均値および最低値を示す．相関係数の範囲は 0から 1であり，1で

一致，0で無相関である．欠損量は 0の時に全身が映り，0から増加するに連れて床面から欠損する

部分が増加する．図 6.5(a)では，どの要素の相関係数も，欠損量の増加に連れて単調減少するもの
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の，減少の程度は緩やかである．これは，人の下側が一部欠損した時と全身が映る時の時空間特徴

量に相関性があることを示す．図 6.5(b)は，1,050mmという大きな欠損量でも，最低 0.5，平均 0.6

の相関があることを示す．
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図 6.5: 欠損量毎の時空間特徴量の相関係数．

6.4 時空間特徴量の補正を用いた動作認識

時空間特徴量の補正法を含めた提案手法の動作認識の全体の概要を図 6.6に示す．まず前処理で，

距離画像から人のシルエットを抽出して三面図展開する．次に，前処理により求めた人のシルエッ
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トの三面図から，見えと動きの時空間特徴量を抽出する．次に，6.3.3節で述べた回帰推定で時空間

特徴量を補正する．最後に，時空間特徴量から動作カテゴリを判別して，その結果を時系列判定で

フィルタリングする．

以上述べたステップの内で，距離画像の前処理は 5.3.1節で既に説明したものと共通である．また，

時空間特徴量の抽出は，5.3.3節で既に説明したものと，特徴量の次元を除けば共通である．5.3.3節

ではMHIのビン数が 18で時空間特徴量の次元が 324に対し，本章ではMHIのビン数を 6とし，時

空間特徴量の総次元を 108とする．以下，動作カテゴリの判別および時系列判定について詳細を述

べる．

距離画像

動作カテゴリ

t

時空間特徴量の抽出

時系列判定

回帰推定による時空間特徴量の補正

距離画像の前処理

動作カテゴリの判別

図 6.6: 時空間特徴量の補正を用いた動作認識の概要．

■ 動作カテゴリの判別

時空間特徴量から動作カテゴリを判別するには，Linear Discernment Analysis(LDA)による次元

圧縮と kNN法を用いる [9]．次元圧縮では，動作カテゴリの判別に寄与しない次元を削減して判別

精度の向上を狙う．圧縮後の次元の選定は，LDAの固有値の寄与率 95%を基準とする．kNN法は

次元削減後の時空間特徴量に対して，式 (6.6)に示す代表ベクトルとの距離が最小の動作カテゴリ

に判別する．式 (6.6)で，yは時空間特徴量，vcm は動作カテゴリ c ∈ {1, 2, . . . C} の代表ベクトル
vc = {vc1 ,vc2 , . . . vcM }のm番目の要素である．

argmin
c

∥ y − vcm ∥ (6.6)

この代表ベクトルは，事前に学習サンプルから LBG法で求める [73]．学習サンプルには，画角内

に全身が映るデータを適用する．
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■ 動作カテゴリの時系列判定

時系列判定では，時空間特徴量の瞬時の乱れ等による誤認識の低減のために，認識結果の直近の

履歴から式 (6.7)で求めた事後確率が最大の動作カテゴリ cを選択する．

arg max
c

K∏
k=1

PBi(c|vk) (6.7)

式 (6.7)中のK は履歴長で，予備実験より 18とした．vk は履歴中 k番目に式 (6.6)で選択した代

表ベクトルである．PBi(c|vk)は，回帰係数の欠損量がBiの時における vkでの動作カテゴリ cの事

後確率である．この事後確率は，事前に代表ベクトルそれぞれで，欠損量のセット {B1, B2, . . . BN}
全てにおいて式 (6.8)で計算しておく．式 (6.8)中で Sc,i は，欠損量 Bi の学習サンプル全てから式

(6.2) で補正値を求めた時に，代表ベクトル vを最近傍とする動作カテゴリ cの学習サンプルの数で

ある．以上の手順により，この事後確率は欠損量毎の補正値に適した値となる．

PBi(c|vk) =
Sc,i∑C
j=1 Sj,i

(6.8)

この時系列判定では更に，信頼度の低い認識結果の選別が可能である．認識結果の選別は，式 (6.7)

中で 1番目と 2番目に大きな動作カテゴリの事後確率 P1stと P2ndの比が閾値 Tpより大きな時には，

事後確率の大小関係が偶発的とみなして認識結果を無効とする．

P2nd

P1st
> Tp (6.9)

6.5 実験条件

本節では，提案手法の評価実験の実験条件について述べる．距離画像センサには，一般的なToF方

式のデバイスを用いた [31]．視野角は水平 41◦，垂直 36◦である．距離画像のサイズは 160 × 120[pixel]

である．設置条件は，高さ 2.2m，俯角 25◦ とした．

動作カテゴリは図 6.7に例を示す “屈伸”，“卒倒”，“揉合”，“振返”，“歩行”，“手振”の 6つとし

た．“屈伸”では，中腰で脚部を数回曲げ伸ばす．“卒倒”では，直立から床に突伏す．“揉合”では，

向き合う 2名が腕を掴み合い揉み合う．“振返”では，直立から後方に振返る．“歩行”では，その場

で足踏みをする．“手振”では，両腕を水平から真上まで数回振る．動作の内，“揉合”は暴力行為，

“卒倒”は事故という異常動作の例，残りの動作は日常動作の例として選択した．また，距離画像セ

ンサに対する人の方向が動作認識に与える影響を考慮して，距離画像センサに対して正面と横向の 2

種とした．動作カテゴリの数は，動作 6種と人の向き 2種 (正面，横向)を組み合わせて 12とした．

動作中の人数は，“揉合”が 2名，残りは 1名である．動作のデータのケース数は，動作カテゴリ 12

個と，実験者 3名と，位置 6か所の組合せで 216ケース取得した．位置の内訳は，図 6.1の第 2，第 3

列に示す人の下側が一部欠損する 2か所と，図 6.8に示す人の全身が映る 4か所である．動作のデー
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タのフレーム数は，動作カテゴリと実験者の組み合わせで，各位置において順に 3,190，3,163，お

よび 2,924，2,892，3,177, 2,892フレームずつ取得した．どの位置でも 3,000フレーム前後取得した

(a)屈伸 (b) 卒倒 (c)振返

(d)揉合 (e)歩行 (f)手振

図 6.7: 動作データの例 (左列:正面，右列:横向)．

位置３位置２ 位置４位置１

x=0.0m,z=3.0m x=-1.0m,z=3.0m x=0.0m,z=2.0m x=-0.8m,z=2.0m

図 6.8: 位置毎の距離画像のサンプル．

時空間特徴量はMHI[28]，CHLAC[14]，ST-Patch[7]の 3つとした．CHLACはフレーム間差分を

複数の局所パターンと照合した 251次元の特徴量である．ST-Patchは，時間方向および空間方向の

濃度勾配のモーメントによる 6次元の特徴量である．どの時空間特徴量も，図 5.5に示す三面図それ

ぞれの成分のベクトル結合を時空間特徴量とする．ST-Patchは [9]同様に時間方向に 6フレーム累

積した．

評価対象は，フレーム単位の認識結果とした．ある動作カテゴリに着目した時，真値がその動作

カテゴリのフレーム数をNT，認識結果がその動作カテゴリのフレーム数をNR，認識結果が真値と

一致したフレーム数をNM とすると，Recallと Precisionは式 (6.10) と式 (6.11) で計算される．ま
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た両者の代表値は，式 (6.12) に示す調和平均の F値 (F-Measure)で計算される．この F値を各々の

動作カテゴリで求めた後，代表値としてそれら F値の平均値を求めて評価指標とした．

Recall =
NM

NT
× 100 (6.10)

Precision =
NM

NR
× 100 (6.11)

F-Measure =

(
Recall−1 + Precision−1

2

)−1

(6.12)

6.6 実験結果

提案手法の有効性の評価結果として，合成欠損データの評価結果，実欠損データの評価結果，欠

損箇所を変えた時の基礎実験の評価結果，認識結果の選別機能の評価結果について述べる．

6.6.1 合成欠損データの評価結果

基礎評価として，以下の条件で提案手法の補正の有効性を評価した．評価対象のデータには，6.3.3

節と同じ手法で，欠損を合成した距離画像を用いた．6.3.1節で述べた人の位置に応じた欠損量の計

算を省き，本来 6.3.2節の手法で選択すべき回帰係数の欠損量をデータの欠損量と同一にした．欠損

の合成には，全身が映るデータから床面から欠損量の高さまでの点群を除外した．欠損量のセット

は，300mmから 1,200mmまで 150mm刻みとした．データは図 6.8中で学習用を位置 2と 3，評価

用を位置 1と 4とした．学習用のデータは，欠損量毎の回帰係数および定数項を計算するのに用い

た．なお，距離画像における位置毎の人の大きさや傾きの変化の影響は，図 5.5に示す無限遠の仮想

視点からの三面図展開による距離画像の前処理で低減させた．

実験結果として，提案手法の全動作カテゴリ平均の F値のグラフと，以下に述べる 3つの手法の

グラフを図 6.9 に示す．1つ目は，時空間特徴量を補正しない手法である．2つ目は，固有空間照合

法において欠損部分を除いた部分画像から画像全体を復元する文献 [74]の方法で，距離画像 (図 5.5

中の x− y，z− y平面の投影画像)の欠損部を補間する手法である．補間した距離画像は，欠損量を

0mmとして 6.4節の手法で動作認識をした．3つ目は，欠損量毎に動作カテゴリ判別の識別器を学

習する手法である．事前に欠損量毎の距離画像から抽出した時空間特徴量から 6.4節で述べた動作カ

テゴリ判別の識別器を学習し，認識の際には欠損を補間せずに動作カテゴリを判別する．
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図 6.9 において提案手法で時空間特徴量を補正した時は，時空間特徴量を補正しない時と比べて

欠損量 0mmから 1,200mmの全域で F値が高いことから，提案手法の補正は有効といえる．欠損量

600mmの時に着目すると，F値の改善は順に，22.4%，15.1%，60.2%である．成人男性の平均的な

股下が 800mmであることから，この欠損量 600mmは脚部がほとんど見えない状況に相当する．な

お，ST-Patch特徴量の改善幅が特に大きいのは，他 2つの時空間特徴量に無い見えの要素 (1フレー

ム中の画像の特徴量)が要因と考えられる．見えの要素では，補正しない時は人の動きに依らず常に

人が画角からはみ出た部分が欠損して小さくなるために，補正の効果が大きいと考える．また文献

[74]の手法と比較して提案手法は，ST-Patchの欠損量 300mmの条件では僅かに劣るものの残りの

条件では F値が上回ることから，全体では優れたと考えられる．

欠損量毎に識別器を学習する手法は，グラフが提案手法とほぼ重なるが僅かに上側の傾向にあり，

時空間特徴量 3種と欠損量 7種の F値の平均値は 1.6%上回った．ただし，この F値の差は，提案

手法と時空間特徴量を補正しない手法との F値の同条件の平均値の差 33.2%と比べると軽微である．

このように F値の差が軽微である一方，提案手法は欠損量毎に識別器を学習する手法よりも，主記憶

量が少ない点で優れている．提案手法および欠損量毎に識別器を学習する手法の主記憶量は式 (6.13)

および式 (6.14) で計算できる．

NFDw + CM(D + C)w (6.13)

NCM(D + C)w (6.14)

式 (6.13) および式 (6.14) において，N は欠損量のセットの数，F は LDA前の時空間特徴量の次

元数，Dは LDA後の時空間特徴量の次元数，wは数値データ 1つ当たりのバイト長，C は動作カテ

ゴリの数，M は動作カテゴリ 1つあたりの代表ベクトルの数である．MHIの時空間特徴量では N

は 7，F は 108，Lは 54，wは 8，C は 12，M は 100であり，提案手法および欠損量毎に識別器を

学習する手法の主記憶量は 0.9MByteおよび 4.4Mbyteであり，前者は後者よりも 80%少ない．この

様な主記憶量の差は，特に低コストな組込計算機上で動作認識を行う時に重要となる．

6.6.2 実欠損データの評価結果

実際に欠損した距離画像において，提案手法の有効性を図 6.1の第 2，3列のデータで評価した．

全評価データから式 (1)で計算した欠損量の中央値は図 6.1の第 2列が 630mm，第 3列が 1,000mm

である．評価データ以外の回帰係数の欠損量のセットおよび学習用データの条件は 6.6.1節と同一と

した．
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図 6.10: 実欠損データの評価結果．

評価結果のグラフを図 6.10に示す．図 6.10のグラフの横軸は 6.3.2節で述べた回帰係数に対応し

た欠損量である．図 6.10には，実欠損データを提案手法で補正した時と補正しない時のグラフを示

す．また，比較として 6.6.1節の合成欠損データを提案手法で補正したグラフを記す．まず，図 6.10
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中で実欠損データを補正した時と補正しない時のグラフを比較すると，どの時空間特徴量でも実欠

損量から ±150～300mmの範囲の欠損量の回帰係数を適用した時に，補正した時は補正しない時か

ら F値が改善した．この回帰係数の欠損量の範囲は，提案手法における欠損量推定の許容誤差と考

えられる．実欠損量に最も近い欠損量の回帰係数を選んだ時では，MHI，CHLAC，ST-Patchの順

に，図 6.1の第 2列のデータでは欠損量 600mmの回帰係数の適用で 12.7%, 12.5%, 35.5%，図 6.1

の第 3列のデータでは欠損量 1,050mmの回帰係数の適用で 23.9%, 12.6%, 36.6%の F値が改善した．

次に，図 6.10中で実欠損と合成欠損を補正したグラフを比較すると，図 6.10のどのグラフでも実欠

損量の前後の欠損量の回帰係数を適用した時に両者は接近し，実欠損量と最も近い欠損量の回帰係

数を適用した時で比較すると両者の F値の差は最大で 10.5%に収まった．

6.6.3 欠損個所を変えた時の基礎実験の評価結果

提案手法中で欠損量の計算を除いて，時空間特徴量の補正が下側以外の欠損個所に適用可能かを，

欠損個所を上側および右側としてして基礎評価した．上側の欠損は俯角が大きな距離画像センサの

画角中で人が遠方のケース，右側の欠損は人が距離画像センサの画角左端に居るケースを想定する．

評価データは 6.6.1節と同様に合成欠損とした．上側の欠損は，実験者が腕を上に伸ばした時の高さ

2,150mmを欠損量 0mm，左側右側の欠損は実験者の重心から腕を水平に上げた時の重心から指先ま

での長さ 900mmを欠損量 0mmとした．時空間特徴量はMHIを対象とした．図 6.7中の各カテゴ

リの動作の動き方を考えると，上側および右側の欠損時と全身の時空間特徴量は，下側の欠損時と

同様に相関すると考えられる．

実験結果を図 6.11に示す．上側および右側の欠損のどちらのグラフでも，全ての欠損量において

提案手法の F値は時空間特徴量を補正しない時より高く，それぞれ欠損量 600mm，900mmにおい

て F値は 19.1%，21.0%改善した．この結果から，欠損個所の判別と，欠損個所に応じた欠損量が計

算できれば，提案手法の時空間特徴量の補正は下側以外の欠損にも適用可能と考えられる．
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図 6.11: 欠損個所を変えた時の評価結果．

6.6.4 認識結果の選別機能の評価結果

式 (6.9)に示す認識結果の選別を動作カテゴリ毎の認識結果を対象に評価した．まず表 6.1に，6.6.1

節の実験において認識結果を選別しない時の動作カテゴリ毎の F値および Precisionの変化量を示

す．変化量は各々，欠損量 600mmと 0mmでの F値および Precisionの差で計算した．表 6.1中で

F値の変化量は特定カテゴリに集中し，平均の 2.4%減に対して，横向の “屈む”は 10.0%減，横向の

“倒れ”は 19.9%減である．これらカテゴリの F値の大幅な低下は，所定カテゴリ間で大幅に誤認識

が増えたことが影響している．誤認識は，横向の “倒れ”のデータを横向の “屈む”もしくは正面の

“倒れ”と間違うもので，下側の欠損により下半身の見える範囲が縮小することで，上半身の動きの

類似した動作カテゴリ間で時空間特徴量が近付いたことが原因と推測する．表 6.1中の Precisionは

これら誤認識の増加により，横向の “屈む”で 16.5%減，正面の “倒れ”で 11.5%減と低下している．

この様な特定カテゴリでの Precisionの大幅な低下は，所定カテゴリの認識結果が重要なケース等で

は，認識結果全体の信頼性の低下に繋がるために改善が望まれる．
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表 6.1: 欠損量 600mm時の F値と Precisionの変化量．

　 　 F値 [%] Precision [%]

動作 向き 欠損長 [mm] 差分 欠損長 [mm] 差分

0 600 0 600

屈伸 正面 92.8 89.2 -3.6 87.9 87.1 -0.8

横向 93.4 83.4 −10.0 88.0 71.5 −16.5

卒倒 正面 84.2 81.0 -3.2 87.8 76.3 −11.5

横向 78.6 58.7 −19.9 88.5 92.3 3.8

振返 正面 82.7 84.1 1.4 81.9 87.4 5.5

横向 89.6 93.0 3.4 84.9 94.7 9.8

揉合 正面 98.7 99.3 0.6 100.0 100 0.0

横向 83.5 86.3 2.8 98.0 94.4 -3.6

歩行 正面 77.2 77.7 0.5 68.6 72.2 3.6

横向 91.4 85.3 -6.1 86.8 85.3 -1.5

手振 正面 88.6 95.0 6.4 93.9 100.0 6.1

横向 94.1 86.2 -7.9 88.8 83.0 -5.8

平均値 [%] 88.4 86.0 -2.4 ― ― ―

最小値 [%] ― ― ― ― ― −16.5

次に，式 (6.9)で認識結果を選別した結果を図 6.12に示す．図 6.12(a)では，閾値の Tpを高くする

程，F値の変化量の全動作カテゴリの平均値が低下する一方で，Precisionの変化量の全動作カテゴリ

の最低値は向上している．この F値の低下は，正しい認識結果が無効と選別されることに依るRecall

の低下が原因であり，F値を評価指標とすることから最小限に留めることが望ましい．図 6.10(b)は

Tp を介した両者のトレードオフの関係を示し，動作点の選択に利用できる．例えば Precisionの変

化量の最低値を 10%減より大きくする時は，Precision の変化量の最低値 8.2%減，F値の変化量の

平均値 4.6%減の動作点を選択する．
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図 6.12: 欠損量 600mm時の F値と Precisionの変化量．

6.7 まとめ

本章では，距離画像センサを用いた動作認識の対象領域を広げるために，動作する人と距離画像

センサの距離が近い場合に画角外に人の下側が一部はみ出て欠損した時の時空間特徴量を回帰推定

で補正する手法を提案した．また，実験室内の動作認識の基礎実験では，3種類の時空間特徴量を対

象に，提案手法の補正法で F値が改善する効果を確認した．実験結果中で床面から 630mmまで上

が実際に欠損したケースにおいて，時空間特徴量を補正する場合では補正しない場合よりも F値を

12.5%以上改善した．この実験結果から，提案手法が画角の端部で人の下側が一部はみ出て欠損する

影響を低減することで，距離画像センサの手前側における動作認識の対象領域を拡大できることを

確認した．

加えて，欠損箇所を下側から右側および上側に変えた時の基礎実験の結果から，欠損箇所の判別

と欠損量の推定が可能であれば，提案手法中の回帰推定による時空間特徴量の補正が下側に限定さ
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れずに適用可能という見通しを示した．更に，事後確率による動作カテゴリの判別において，1番目

と 2番目に事後確率が大きなカテゴリ間における事後確率の比を閾値と比較することで認識結果の

有効無効を判別することにより，誤認識による Precisoinの低下を低減可能なことを示した．
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第7章

結論と展望

本論文では，動画像中の見えと動きを捉える時空間特徴量と．背景や人の特徴を学習する統計的

学習を用いることで，セキュリティ分野で課題となる環境条件の変化に頑健な動画像認識の手法に

ついて述べた．

7.1 結論

各章のまとめは以下の通りである．2章では，本論文が提案する時空間特徴量の統計的学習を用

いた動作認識のフレームワークについて述べた．このフレームワークは，動体検知，物体 (人)検出，

動作認識を構成要素とする．また，カメラ画像および距離画像を対象に，このフレームワークを構

成する時空間特徴量をサーベイした．そして，カメラ画像と距離画像の時空間特徴量の比較を行い，

それぞれの時空間特徴量の特長を明らかにした．

3章では，ST-Patch特徴量と呼ばれる時空間特徴量と混合正規分布を用いた背景モデルを用いて，

カメラ画像中の動体を検知する手法を提案した．提案手法では，ST-Patch特徴量により抽出した小

領域単位の見えおよび動きの要素を用いることで，背景画像上の局所的ならびに大域的な変化を吸

収して動体を検知する．評価実験では，屋外と屋内とエスカレータという 3シーンにおいて，動き

の情報を持たない見えの情報のみを用いた従来手法よりも優れた実験結果を取得した．この実験結

果より，提案手法の有効性を示した．

4章では，動体検知よりも詳細な情報を認識対象である人から取得するための手法として，ST-Patch

特徴量の統計的学習により人領域を検出し，人領域内の動きの非定常度を用いて突発的な異常動作

を検出する手法について述べた．提案手法では，ST-Patch特徴量から計算した非定常度に人領域検

出の信頼度を重み付けることにより，画像上の動きが小さな異常動作でも検出がしやすくなる．評価

実験では，背景中でエスカレータが定常的に動き続けるシーンにおいて，人の領域を検出し，転倒

の動作を良好に検出できる実験結果を取得した．この実験結果から提案手法の有効性を示した．し

かしながら，提案手法では，正面付近から撮影した人の全身の特徴量を用いて人領域を検出するた

めに，動作を通じて人の姿勢の変化が大きな時や，カメラを斜めに設置したときには対応が難しい

という課題点がある．また，非定常度を特徴量として動作を認識するために，認識対象とする動作

の種類が転倒のような突発的な動作に限られるという課題点がある．

5章では，距離画像センサと呼ばれる画像中の各画素の距離を計測するデバイスを用いることで，

人の見えの変化に対して頑健かつより多くの種類の動作を認識対象とした手法について述べた．提
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案手法では，距離画像を用いた動作認識において，カメラ視点の変化により人の向きが変化するこ

とが動作認識に及ぼす影響を抑止する．提案手法では，まず距離画像の学習サンプルを人の向きの

変化に伴う位置の変化に対して不変となる様に三面図展開で前処理する．次に，学習時のカメラ視

点の距離画像から，カメラ視点を網羅的に変化させた時の三面図を生成して，生成範囲内のカメラ

視点毎に応じた弱識別器を学習する．そして，これら弱識別器と認識時と同じカメラ視点の少数の

サンプルから最適な強識別器を構築する．これにより，学習サンプルの収集の手間を小さく抑えな

がら，カメラ視点が変化した時の人の動作を良好に認識することが可能となる．評価実験では，学

習時と認識時で人の向きが約 90◦ 変化する条件下において，暴れや歩行等の基礎的な動作の認識精

度が改善する実験結果を取得した．この実験結果から，提案手法の有効性を示した．しかしながら，

提案手法では動作する人のほぼ全身から時空間特徴量が抽出できることを前提としているため，動

作する人の近くに距離画像センサを設置するシーンでは，人の一部が画角外にはみ出て欠損するた

めに対応困難である．

6章では，距離画像センサの近くに人が来て，人の一部が画角の外にはみ出て欠損するシーンにも

適用可能とするために，この欠損が動作認識に与える影響を抑止する手法を提案した．提案手法で

は，欠損したときの時空間特徴量と全身が映るときの時空間特徴量の相関性を利用した回帰推定に

より時空間特徴量を補正することで動作認識の精度を改善する．評価実験では，暴れや歩行といっ

た基礎的な動作を対象とし，人の下半身が大きく欠損する条件において，動作認識の精度が大きく

改善した．この実験結果から，提案手法の有効性を示した．

本論文における以上各章の研究成果は，2章において述べた動体検知，物体検出，動作認識の手法

から構成される動作認識のフレームワークにおいて以下の貢献を果たす．3章および 4章で述べた手

法は，カメラ画像を用いた際のフレームワークにおいて，環境条件による背景の見えの変化に対する

認識精度の改善に貢献する．3章の手法は，背景画像が局所的かつ大域的に変化する際に，動体検知

の精度改善に貢献する．4章の手法は，背景画像が定常的に変化し続ける際に，高精度な物体検出を

可能とし，転倒等の突発的な動作認識の精度改善に貢献する．5章および 6章で述べた手法は，距離

画像を用いた際のフレームワークにおいて，環境条件による人の見えの変化に対する認識精度の改

善に貢献する．5章の手法は，カメラ視点の変化に伴い人の向きが変化する際に，動作認識の精度改

善に貢献する．6章の手法は，人の一部が画角外に欠損する際に，動作認識の精度改善に貢献する．

7.2 展望

本論文では，時間的に連続したカメラ画像ならびに距離画像中の見えと動きを捉える時空間特徴

量と．背景や人の特徴を学習する統計的学習を用いることで，環境条件により発生する画像中の背

景および人の見えの変化に頑健な動画像認識の手法について述べた．この動画像認識の手法につい

ては，カメラ画像ならびに距離画像を対象とした手法について述べた．カメラ画像中を対象とした

手法では，背景に変化がある状況下において，動体の検知ならびに，人の転倒の動作の検出精度を

向上させることができた．また，距離画像を対象とした手法では，カメラ視点の変化により人の向

きが変化するとき，および人の身体の位置の一部が画角外に欠損するときの動作認識の精度を向上

106



させることができた．しかしながら，本論文中の動画像認識技術を実用的かつ汎用的な技術にする

ためには，幾つかの課題がある．

1つ目の課題は，カメラ画像を認識対象とした手法の認識対象を拡充することである．本論文で

は，図 2.1のフレームワーク中の動体検知，物体 (人)検出，動作認識の一連の認識機能は実現でき

たが，動作認識は転倒のような突発的な動作に認識対象が限られた．カメラ画像からより多くの情

報を引き出すためには，認識対象のバリエーションを拡充することが望ましい．背景および人の見

えの変化に対する頑健さを維持しつつ，より多くの種類の動作を認識できるよう機能面で拡充する

ことを今後の課題に挙げる．

2つ目の課題は，距離画像を用いた動作認識において，より現実的な動作を認識対象とすることで

ある．本論文で認識対象とした動作は，暴れの様なセキュリティ用途のニーズに直結した動作が含ま

れる一方，ほとんどの動作は歩行や手を振るなど基本的な動作に留まった．実環境の多種多様な箇

所に距離画像センサを設置した場合には，多くの種類の人の動作が映ることが予期されるので，そ

れら動作を認識して人の意図の理解や行動の予測に繋げることを今後の課題に挙げる．

3つ目の課題は，図 2.1のフレームワーク中に示した行動認識を実現することである．動体検知，

物体検出，動作認識の各々の認識結果は，単独でもセキュリティシステムにとり有用な情報である

が，動画像をより高い次元で意味的に理解するには，各機能を有機的に連携させる必要がある．こ

こで，適用範囲の広さに優れたカメラ画像を対象とした認識機能と，環境条件の変化に対する頑健

さに優れた距離画像を対象とした認識機能を連携させれば，両者の特長を生かした行動認識を実現

することができる．この様な優れた行動認識を実現することを，今後の課題に挙げる．
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