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あらまし インビジブルロボットは，環境に配置されたカメラ等のセンサ群から刻々と変化する人の状態を認識し，

ユーザである人に対して快適な空間をアシストすることが重要な課題である．このようなインビジブルロボットの実現

には，特に，人画像解析 (People Image Analysis)として，動画像からの人の検出，追跡，顔の検出，顔の部位の追跡，
モーション理解が不可欠な技術要素となる．現在までに，固定カメラによる背景差分に基づく人等を対象とした動体検

出法は数多く提案されているが，このような動体検出をベースとしたアプローチでは，対象とする動体の検出に失敗す

ると次段の処理である物体識別が不可能となる問題がある．この問題を解決するアプローチとして，近年のコンピュー

タの高速化に伴い，画像全体を検出ウィンドウによってラスタスキャンし，low-levelな特徴量と統計的学習手法の組み
合わせによる物体検出法が提案されている．本稿では，インビジブルロボットのためのビデオ解析として，VSAMプロ
ジェクトで開発された動画像理解アルゴリズムと，その実用化例について紹介する．また，人画像解析のための新しい

アプローチとして，検出ウィンドウのラスタスキャンベースによる人検出法とモーション解析についても紹介する．
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1 はじめに

ロボットは，外界のデータを取り込み (感覚)，その意味
を理解し (認識)，何をすべきかを判断し (決定)，結果とし
て人に役立つように外界に働きかける (行動)システムとし
て定義される．環境の中に多数のロボットと人間がいて情

報と空間を共有している状態を考えると，環境自体が記憶，

通信，センサ，効果器としての機能を果たしている．この

ような環境システムもロボットであり，環境ロボット，ま

たは，姿形の必ずしも見えない，あるいは姿形にとらわれ

るべきでないという意味で，インビジブルロボットと呼ば

れている [1]．

例えば，屋外に設置した多数のカメラを用いた自動監

視システムもロボットの一種であり，インビジブルロボッ

トの屋外への応用例として挙げられる．既にイギリスで

は 100 万台以上の監視カメラが設置，国内においても新
宿歌舞伎町において 50台の監視カメラが導入され，犯罪
防止や事件の検挙に活用されており，これらをインビジブ

ルロボットへのセンサ入力として用いることで，安全安心

な空間を提供することが期待できる．このような屋外にお

ける物体検出や追跡等の知的な映像監視に関する研究は

1997年の DARPA(Defence Advanced Research Projects
Agency)の自動ビデオ監視システムの研究プロジェクトで
あった VSAM(Video Surveillance and Monitoring) プロ
ジェクト [2]を一つのきっかけに，以来いっそう進展し，現
在はこれらの技術を基にした製品の実用化が盛んに取り組

まれている．

さらに，オフィスや家，公共施設などの空間において，そ

の空間内の人の意図を理解し行動を支援する技術への展開

が期待されている．ジョージア工科大学のAware Home[3]
プロジェクトでは，生活空間である家にカメラをはじめと

する数多くのセンサ群を埋め込み，24時間を通して生活
空間における人の動きをセンシングする研究が取り組ま

れている．また，リビングルームを対象としたMicrosoft
ResearchのEasy Living[4]のように，センシングにより得
られた情報を基に，ユーザである人に対して快適な空間を

アシストする研究が盛んである．このような活力生活技術

はQoLT(Quality of Life Technology)と呼ばれる技術の一
環で，QoLTのためのセンシング技術は，刻々と変化する
人の状態を実時間で認識する必要がある．特に，人画像解

析 (People Image Analysis)として，動画像からの人の検
出，追跡，顔の検出，顔の部位の追跡，モーション理解が不

可欠な技術要素となる．中でも人検出は，人の形状変化が

大きいため難しい問題とされてきたが，近年のコンピュー

タの高速化に伴い，画像全体を検出ウィンドウによってラ

スタスキャンし，low-levelな特徴量と統計的学習手法の組
み合わせによる検出法が提案されている．

本稿では，インビジブルロボットにおけるビデオ解析と

して，VSAMプロジェクトで開発された動画像理解アルゴ
リズムとその実用化について紹介する．また，近年の人画

像解析技術のアプローチとして，検出ウィンドウのラスタ

スキャンベースによる人検出法とモーション解析について



も述べる．

2 動画像理解技術を用いたビデオ監視システム：
VSAM

重要施設の入退出管理を目的とした従来のビデオ監視シ

ステムは，監視カメラ映像を記録するものや，監視員が複

数のカメラ映像を同時にモニタリングするものが多い．監

視する範囲が広く 24時間監視となると監視員への負担が大
きくなり，問題とされている．これに対し，米国では 1997
年より 2000年の 3年間，DARPAの下，画像理解技術を
用いたビデオ監視システムの研究プロジェクト VSAMが
行われた．CMU(Carnegie Mellon University)では，キャ
ンパスに 12台のカメラを配置しテストシステムを構築し
た [2]．本システムは，動画像理解技術により検出した侵入
物体を複数のカメラが協調してトラッキングし，その状況

をリアルタイムで監視員に提示する．これにより，監視員

の負担軽減と作業効率化に大きく貢献できる新しいビデオ

監視システムとして注目された．

2.1 VSAMにおける動画像理解技術

図 1に VSAMにおける動画像理解の流れを示す．まず，
入力画像と背景画像との差分を計算し，動体検出を行う．

次にセグメンテーションした結果から特徴量を抽出し，こ

の特徴量を基に識別を行う．ここでは，VSAMシステムに
用いられている動画像理解技術として，動体検出と物体ク

ラス識別について述べる．

図 1 VSAMシステムの処理の流れ

2.1.1 レイヤー型動体検出

侵入物体の検出には，検出すべき物体が存在しない背景

画像を予め用意しておき，入力画像と背景画像の差分を計

算する背景差分処理が多く用いられている．人と自動車の

アクティビティ認識するには，画像上の複数物体の重なり

を検出する必要があるが，背景差分処理と領域クラスタリ

ングを組み合わせた手法では隣接する複数物体を 1つの領
域として検出してしまうという問題がある．これに対して，

我々はピクセル分析とリージョン分析の 2つの処理からな
るレイヤー型検出法を提案した [5]．ピクセル分析では，各
画素の輝度値の時間変化を観測し，その変化軌跡により画

素の状態を静もしくは動と判定する．リージョン分析では，

動とラベル化された画素領域を移動体と判定する．静とラ

ベル化された領域は静止物体と判定し，背景上のレイヤー

図 2 レイヤー型動体検出と物体識別例

として記憶する．一度停止した物体は，再び動き出すまで

レイヤーとして登録されているため，レイヤー上を通過す

る移動体を区別して検出することが可能となる．図 2は，
停止した車から人が降りる動画に対してのレイヤー型検出

例 (図 2(a))，ピクセル状態分析例 (図 2(b))である．停止
した車は，動き出すまでレイヤーとして登録されているた

め，車と人が画像上で重なった場合にも区別して検出する

ことが可能である．

2.1.2 物体クラスの識別

レイヤー型検出により検出した物体は，対象物体の姿勢

変化，天候による照明変化，カメラの位置等の要因により，

その「見え」は逐次変化するため，人と自動車の識別は容

易でない．VSAMシステムでは，12台のカメラを見えの大
きく異なるカメラ毎にグループ化し，人工ニューラルネッ

トワーク (ANN)を用いて，それぞれの識別器を作成する
ことで対処している．検出した画像から計算した形状の複

雑度 (周囲長2/面積)，面積，縦横比，カメラのズーム倍率
を求め，ANNへの入力パラメータとした．出力は，人 (一
人), 人のグループ (二人以上), 自動車, その他の 4クラス
とした．小規模な ANN(入力層 4,中間層 16, 出力層 4)で
構成しているため，リアルタイムでの識別処理を実現する

ことができた (図 2(c))．

2.2 複数カメラによる協調動作

広域の屋外監視を対象とした場合，カメラの設置場所に

より木や建物等によるオクルージョン領域が発生し，1台
のカメラセンサのみで長時間の物体追跡は困難である．こ

の問題を解決するには，ネットワーク化された複数カメラ

センサの協調動作が考えられる．VSAMシステムでは，以
下に述べる二つの手法による追跡を実現している．



図 3 ハンドオフ動作例

2.2.1 複数カメラセンサによるハンドオフ

侵入物体を広域で追跡するには，一度，対象物体を捉え

たカメラセンサが pan/tiltにより追跡を行い，他のカメラ
視野に移動した際にそのカメラセンサに追跡タスクの受渡

しを行う．その際，異なるカメラにおいて物体の見えは異

なるため，同一物体であるかの判定が重要となる．各カメ

ラセンサは動画像理解技術により物体の識別クラス, 色, 3
次元位置情報を得ているので，それぞれの整合度を計算し

同一であるかを判定する．同一物体と判定されたなら，受

け渡されたカメラセンサは物体の移動速度, 大きさを考慮
して pan/tilt/zoomを制御し追跡する．図 3は，1台の自
動車が約 400[m]の距離を 3分程度で移動したときの 3台
のカメラによるハンドオフ動作例である．

2.2.2 2台のカメラセンサによるスレーブ動作

より詳細の侵入物体の画像 (ズーム画像)を得るために，
2台のカメラセンサによるスレーブ動作を実現した．屋上
に設置してある広角の視野を持つ固定カメラをマスタとし

て物体を検出し，3次元位置を推定する．このとき，物体に
最も近いカメラをスレーブとして，マスタカメラ上で検出

した物体の 3次元位置を画像中心となるように逐次スレー
ブカメラの pan/tilt/zoomを制御する．図 4に 2台のカメ
ラセンサによるスレーブ動作例を示す．

2.3 VSAM動画像理解技術の応用

1997年に始まったVSAMプロジェクトでは，当時 Pen-
tium II 300Mhz相当の PCを用いて，約 5 ∼ 10fpsのリア
ルタイム動画像処理を実現していた．10年後の現在では，

図 4 2台のカメラセンサによるスレーブ動作

図 5 EyeVisionシステム

計算処理能力が大幅に向上していることから FPGA(Field
Programmable Gate Array)によるハードウェア化やDSP
を用いた高速処理の実現が可能である．また，VSAMプロ
ジェクトは自動ビデオ監視技術の実用化だけでなく，Eye-
Visionシステム等のエンターテイメントの分野に応用され
ている．

2.3.1 VSAM技術の実用化

VSAM プロジェクトマネージャが起業した米 Ob-
jectVideo 社 [6] では，国境，空港，石油精製施設，化学
工場，核燃料施設など，重要な施設や高リスクの環境下に

おける警備，防犯用途の製品を提供している．VSAM技
術を基にした物体の検出，識別，追跡等を実用化し，さら



図 6 背景差分による動体検出の失敗例

に VSAMプロジェクトから発展した技術として，ユーザ
がセキュリティ規則 (アクティビティ)を作成し，監視の自
由度を高めている．ユーザは進入する物体に対して，進入

領域や物体の種類などをセキュリティ規則として作成する

ことにより，その事前に定義された規則に反する状態のみ

をユーザにリアルタイムに通知することが可能である．近

年では，Texas Instruments社によって，ObjectVideo社
の技術を組み合わせたインテリジェンス機能付きビデオ監

視カメラ等も開発されている．

2.3.2 VSAM技術の他分野への応用

2.2.2で述べたカメラ間のマスタースレーブ技術は，エ
ンターテイメント分野へ応用されている．アメリカのテレ

ビ局CBSが，映画Matrixで使用された映像効果をリアル
タイムで提供する EyeVisionシステム (図 5参照)をCMU
と開発した．EyeVisionシステムは 32台のロボットカメラ
[8]を活用し，複数の角度から撮影された映像を連続的に合
成した 3次元的なテレビゲームのような感覚でユーザーに
映像が提供できる．カメラマンが撮影した映像中心の対象

物の 3次元位置を求め，32台のスレーブカメラを自動制御
している．2001年の第 35回スーパーボール (Super Bowl
XXXV)にて実用化され，テレビ放送で用いられた．

3 人を観る技術：PIA

VSAMにおける動体検出法は，入力画像と背景画像の差
分を計算する背景差分ベースの手法であった．このような

動体検出をベースとした動画像理解のアプローチは，移動

体同士が画像上で重なった場合にセグメンテーションに失

敗するため，その後の処理である物体識別が不可能となる

問題があった．図 6に背景差分による動体検出の失敗例を
示す．図 6の A，B，Cのように人同士が画像上で重なっ
た場合，1つの動体として検出される．

これに対して，Violaと JonesはHaar-like(図 7(a))と呼
ばれる局所特徴と統計的学習の組み合わせによる高速かつ

高精度な顔検出法 [9]を提案した．この手法は，入力画像
に対して検出ウィンドウを図 7(b)のようにラスタスキャ
ンし，図 7(c)に示すように，AdaBoostを用いて検出ウィ

図 7 ラスタスキャンと AdaBoostによる顔検出

図 8 識別器と特徴量の変遷

ンドウ内の画像が顔/非顔として判別するため，前処理と
して動体検出を必要としない．顔検出の分野では，ラスタ

スキャン方式による手法が多く提案され実用化された．近

年では検出対象が顔から人へと変わり，形状変化が大きい

ため検出がより難しいとされている人検出の研究が盛んに

なっている．本章では，近年のアプローチである局所特徴

量と統計的学習を組み合わせた人検出法と，高精度化のた

めの有効な特徴量の捉え方について述べる．

3.1 識別器と特徴量の変遷

図 8に物体認識に用いられる識別器と特徴量の変遷を示
す [10]．物体認識に用いられる第 1世代の特徴量は，輝度
分布やwaveletなど画像全体から得られるものや，研究者・
開発者が特徴量の種類を決定し，2.1.2の物体識別で述べ
たような形状の複雑度のような意味のある特徴量を抽出し

ていた．これは，リアルタイム性を求めるために，ニュー

ラルネットワーク全体のサイズ (結合数重み)をコンパクト
にするために，入力ユニットの数を小さくする必要があり，

そのため，低次元数の特徴量が用いられていた．それに対

し，2000年以降に提案された第 2世代では，Haar-like特
徴や HOG特徴などの low-levelな局所特徴量から，統計
的学習法であるブースティングを用いて特徴選択を行うた

め，高次元 (数千～数十万パターン)の特徴量を扱うことが
可能である．さらに，第 3世代 (2005年以降)では，第 2
世代の low-level特徴量を AdaBoostの特徴選択を利用し
て組み合わせ，識別に有効な mid-level特徴量を自動生成



図 9 人検出における特徴量の捉え方

図 10 2段階 AdaBoostによる Joint HOG

する Joint-HOG[14]や Shapelet[15]が登場した．

3.2 局所特徴量 (HOG)と統計的学習手法による人検出

人は動きとともに形状が変化する非剛体な物体である

ため，顔検出と比較して難しい問題である．また，画像中

での人同士の重なりによるオクルージョンの発生や衣服

の違い，照明や影の影響も検出を困難とする要因である．

このような問題に対して，Dalal等により局所領域におけ
る勾配方向をヒストグラム化した Histograms of Oriented
Gradients(HOG)特徴量と統計的学習手法を組み合わせた
人検出法 [12]が提案された．HOG特徴量は，照明の変動
による影響が少なく，局所的な幾何学的変化に頑健である

ため高精度な人検出を可能とした．

図 9(a)に AdaBoostによる HOG 特徴量の捉え方を示
す．AdaBoostの弱識別器により 1個の HOG特徴量が選
択され，最終的に多数ある弱識別器の重み付き多数決によ

り人と人以外に判別する．

3.3 mid-level特徴の自動生成：Joint HOG特徴

人には，形状の左右対称性や連続したエッジがあり，こ

れらの特徴を捉えることで検出精度を向上させることがで

きると考えられる．我々は，人独特の形状を捉えるために，

複数の HOG特徴量を組み合わせた Joint HOG特徴量と，
2段階に構築したAdaBoostによる学習法 [14]を提案した．

図 11 選択された HOG特徴量の可視化

複数の low-levelな特徴量であるHOG特徴量をAdaBoost
により組み合わせることでmid-levelな特徴量である Joint
HOG特徴の POOLを自動的に生成し，この Joint HOG
特徴を入力とした 2段階目のAdaBoostにより，識別に有
効な Joint HOG特徴を自動的に選択して最終識別器を構
築する (図 10)．

図 9(b)に，AdaBoostによる Joint HOG特徴の捉え方
を示す．HOG特徴量では，1個の弱識別器が 1個のHOG
特徴量を用いて識別したのに対し，Joint HOG特徴では，
1個の弱識別器が位置の異なる 2つの領域内に含まれる複
数の HOG特徴量を用いて識別を行う．これにより，従来
の単一のHOG特徴量のみでは捉えることができない物体
形状の対称性や連続的なエッジを自動的に捉えることが可

能となり，高精度な人検出法を実現した．図 11(a)に人の平
均勾配画像，図 11(b)，(c)にAdaBoostにより選択された
HOG特徴量を可視化した結果を示す．HOG特徴量の勾配
方向を 9方向で表現しており，輝度が高いほど AdaBoost
における弱識別器の重みが高いことを表す．1段階目で選
択された HOG特徴量 (図 11(b))は全ての局所領域におい
て選択されているが，2段階目で選択された HOG特徴量
(図 11(c))では，人の輪郭に沿った HOG特徴量が自動的
に選択され，高い重みを持つことがわかる．



図 14 人検出例

図 12 HOG特徴とピクセル状態分析の例

3.4 時空間特徴とアピアランス特徴の共起

Joint HOG特徴のフレームワークでは，人のアピアラン
スを表す HOG特徴量 (図 12(b))に，他の特徴を追加する
ことが可能である．我々は，従来動体検出に用いられてき

た，時空間特徴に基づく特徴量として図 12(c)に示すピク
セル状態分析 (PSA)の結果を加えることにより，より高精
度な人検出を達成した [20]．ピクセル状態分析とは，2.1.1
で示したレイヤー型検出に用いられた手法であり，ピクセ

ル状態の時間変化をモデル化し，各ピクセルを背景と動状

態，静状態に判別する手法である．この時空間特徴とアピ

アランス特徴を図 9(c)に示すように同時に捉える手法を示
す．時空間特徴を加えることにより，AdaBoostの弱識別
器は，人のアピアランスと動きの情報を捉えることが可能

となる．これにより，アピアランスの情報のみでは誤検出

する人に似た物体に対して誤検出を抑制することができる．

AdaBoost により選択された特徴量に着目するために，
図 13に各学習ラウンドにおけるHOG特徴量と PSA特徴

 �
 �

図 13 選択された特徴量の割合

量の選択された割合と，その際に選択された特徴量の可視

化の例を示す．初期ラウンドにおける弱識別器ではPSA特
徴が多く選択され，学習ラウンド数が進むにつれて HOG
特徴量が選択される割合が多い．これは，まず物体の動き

を表すことが可能な PSA特徴により，大まかに人と人以
外を判別し，この後アピアランスの情報をもつ HOG特徴
量を用いて，より細かな識別境界を形成していると考えら

れる．

図 14に本手法による人検出の例を示す．人の大きさの
変化や人同士の画像上での重なりによる部分的な隠れに対

しても高精度な人検出が可能である．図 15は，評価実験の
結果を示すDET(Detection Error Tradeoff)カーブであり，
原点に近いほど識別器の性能が高いことを示す．従来人検

出に用いられているHOG特徴量のみよりも，Joint HOG
特徴の方が識別性能が高いことがわかる．また，人のアピ

アランス特徴と時空間特徴量を同時に捉えることで，さら

に高精度な人検出ができている．従来のHOG特徴量に比



図 16 特徴点追跡と動きの可視化

図 15 DETカーブ

べて Joint HOG+PSA特徴は，誤検出率 5.0%において検
出率を 99%まで向上させることができた．

3.5 SIFT特徴量に基づくMean-Shift探索による特徴

点追跡

刻々と変化する人の状態を認識するには，人がどのよう

な動きをしているかを知ることが重要である．既に，モー

ション情報を獲得する手法として，オプティカルフローや

KLT[23]等の特徴点追跡法が提案されている．しかし，長
時間の映像に急激な照明の変化や対象物体の運動に回転や

スケール変化を含む場合には，特徴点の追跡は困難となる．

そこで，我々は回転・スケール変化・照明変化による画像

の変化に不変な SIFT(Scale Invariant Feature Transform)
特徴量 [21] を用いることで，この問題を解決する手法を
提案した [22]．図 16(a)に特徴点追跡の流れを示す．まず
画像より初期追跡点を検出し，各点の SIFT特徴量を抽出
する．次フレームより特徴点の追跡を行うが，画像空間の

移動量と SIFT特徴量の特徴を抽出する範囲を表すスケー

ルの各空間でMean-Shift探索を行う．Mean-Shift探索に
よって求められた画像空間とスケール空間の移動量を，現

フレームでの最も最適な位置とスケールに移動するよう計

算を繰り返す．移動前の SIFT特徴量と Mean-Shift探索
によって求められた移動後の SIFT特徴量から，しきい値
により追跡失敗点を削除する．また，新たに画像内に進入

した移動体に対応するために，特徴点の追加を毎フレーム

行う．人に対しての特徴点追跡を行った例を図 16(b)に示
す．図 16(b)より，人などの非剛体に対しても頑健に特徴
点を追跡できていることがわかる．

この特徴点追跡を応用して，特徴点追跡結果のビジュア

ライゼーションが可能である．点の密度とスケールにより

色の強度を変えることで，セグメンテーションを必要とせ

ず，動いている物体の流れが表現可能となる．図 16(c)は
長時間の追跡結果から動線をビジュアライゼーションした

結果，図 16(d)は短時間の追跡結果から動線をビジュアラ
イゼーションした結果を示す．この手法により，物体のセ

グメンテーションを行うことなく，人の流れを表すことが

できる．また，このような信頼性の高いモーション情報は，

定常状態の動きのモデル化による異常行動検出 [24]の精度
向上に貢献することができる．

4 おわりに

本稿では，インビジブルロボットの視覚機能の実現とし

て，VSAMプロジェクト以外で開発した動画像理解技術
と，人を観る技術である人検出法とモーション解析につい

て紹介した．環境が刻々と変化する人の状態を認識するに

は，図 17に示すように，人がどこにいるのか (人検出)と
どのような動きをしているのか (モーション解析)を知る必
要がある．このような認識技術は，ユーザである人の行動



図 17 インビジブルロボットによる人を観る技術 (人検出とモーション解析例)

意図を理解するために，今後一層インビジブルロボットの

センシング技術に欠かせない技術となる．

今後は，インビジブルロボットがよりきめ細かい，かつ

安全なサービスを行うために，一般物体認識やシーン理解

を通して，人とその他の物体や周辺との関係を利用して人

が何をしようとしているかを理解することが重要な課題で

ある．また，従来は計測等の用途に用いられてきた IRカ
メラ等の特殊なカメラと認識技術を組み合わせることで，

可視光の通常のカメラでは捉えられない情報を利用した認

識性能の高精度化とその実用化が期待されている．
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