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(あらまし) 本箱は,データベースの検索によって人の姿勢や動作の高速認識を行う手法を提案する.

人とロボットが共存する社会では,生活上の活動支援のために,人の多様な姿勢や動作 ･行動をロボッ

トが認識する必要がある.このときロボットは,観察方向によらずに,また高速に人の動作などを認

識しなければならない.これを実現するために提案法は,人の姿勢 ･動作の多様な見え方を画像とし

て固有空間に記録する.多様な姿勢 ･動作の多様な見え方を記録すれば,そのデータ量は膨大となり

実用的な検索速度が得られない.これを回避するため,固有空間をB-treeで構造化する.こうして得

られるモーションデータベースの検索によって,高速な姿勢 ･動作認識を実現する.提案法を6種類

の人の動作認識に適用し,良好な結果を得た.
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(summary) Thispaperproposesatechniqueforhighspeedrecognitionofhumanmotions.

FわranintelligentrobotwhichwillhelphumanlivesinvariousWays,itisindispensableto

recogni2;ehumanmotionsorbehaviorsirrespectiveofitsobservingdirection.Forthispurpose,

weproposeastructuredmotiondatabaseprovidedbyanelgenSPaCehavingaB-treestructure

withinit.Inthemotiondatabase,everyappearanceofahumanmotionistoberegistered･

Anotherideaforspeedinguptherecognitionistodescribeamotioninacompressedform.We

employaJKmethodtorepresentamotionsequenceinasingleimage･Performedexperiment

showedsatisfactoryresults.
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1. ま え が き

近年,カメラとコンピュータを用いた人の姿勢や動作

認識の研究が盛んに行われており,セキュリティ,ロボッ

トビジョンなどへの応用が期待されている.人が倒れた

りうずくまったりしたとき,その姿勢や動作を監視カメ

ラやロボットが自動的に検出 ･認識できれば,なんらか

の支援を行うことができる.

そのような動作は三次元空間内で行われる.そのため,

監視カメラやロボットには三次元物体認識能力が備わっ

ていることが求められる.三次元物体の認識問題は,観
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察方向によらずに対象を認識できなければならないとい

う難しさがある.これを解決するために,従来は,三次

元の人モデルを画像にあてはめるという方法14)千,正面

向き･横向きの像のみを対象とするなど,観察方向を限

定して姿勢 ･動作認識を行う方法5)･15)が主流であった.

しかし前者は処理時間が膨大になること,後者は認識方

向の限定が実際的でないなどの問題で,いまだに実用化

には至っていない.これを解決するために,我々は,固

有空間法を用いて人の姿勢 ･動作認識を行う方法4)･5)を

提案している.

固有空間法2)は画像を点として記憶する方法で,姿勢

や動作のあらゆる見え方の画像が,点の集合として記憶

されデータベース化される.固有空間法を用いれば,≡

次元物体は二次元画像の集合と見なすことができる.よっ

て,物体のすべての見え方を固有空間上の点の集合とし
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て登録すれば,観察方向によらない物体認識が可能とな

る.一万,人は多様な姿勢を取り多様な動作を行うため,

それをすべて登録すればこのデータベースは膨大となり,

検索時間が実用的でなくなるという問題が生じる.そこ

で,膨大なデータベースに対する高速な検索法が必要と

なる.我々は,固有空間を構造化することによりこの間

題を解決する.

固有空間法では画像をn次元空間に写像し,画像間の

相関を距離で計算することによって,類似画像の検索を

行う.そのため,固有空間をデータベース化するには,高

次元検索構造が必要となる.従来,高次元検索構造を採

用し,高速検索を可能とした研究として文献7)～9)があ

る.文献7),8)では,データ構造として木構造を採用し

ているが,この木構造は平衡木ではなく,また外部記憶

装置を用いることを前提としたデータ検索が考慮されて

いない.また,構造が平衡木となっていないため,デー

タによっては検索時間がデータ数に比例する場合もあり,

木構草のもつ利点が生かせない.

更に,大規模なデータベースを構築する場合,その容

量は膨大となる.そのためデータを外部記憶装置に保存

する必要があるが,外部記憶装置は内部メモリと異なり

アクセス時間が遅いという点を考慮する必要がある.文

献9)では空間を分割管理するための多次元データ管理構

造としてkd-tree12)の拡張型を用いているが,kd-tree

はデータの次元が増加するほど探索時間が指数関数的に

増大するという欠点がある11).これは分割領域の重なり

を許容しているためである.探索点が分割領域の重なり

部に存在する場合,その領域をすべて探索するため探索

時間が増大する.固有空間法の性質上,データベースが

膨大になるほど固有空間の次元数を高くする必要がある

ため,kd-treeを固有空間に適用することは難しい.

そこで本稿では,固有空間に,平衡木の一種で外部記憶

装置上のデータ探索に優れているB-treel)を適用した,

構造化固有空間を提案する.B-treeは本来多次元データ

管理構造ではないが,本研究では固有空間の分割により

B-treeの通用を可能とした.分割の際に領域の重なりを

許容しないため,上述の分割領域の重なり郡を全探索す

るという問題は発生しない.本法により,データベース

の容量の上限を大幅に引き上げることができ,知能ロボッ

トによる人の姿勢や動作認識技術を,実用化に近づける

ことができる.

2. 固有空間法

2.1 データベースの構築

画像 Ipb)- 1,2,… ,P)をラスタースキャンして
ベクトル ｡p - (〇1,〇2,･.･,〇N)T を得る.ただし,

ll｡p"-1,またN は全画素数である.N行 p列の
行列x≡(a!1一元,a',一元,.･･,a,p一義)を定義する.こ
こで,豆-∑pP=1〇p/Pである･共分散行列Q-XXT
の固有方程式を解けば,Qに関するN個の固有値 入l

(i-1,2,･･･,N),固有ベクトルel(i-1,2,...,N)が

得られる.固有値 入lを降べきの順にソートし,Nより

十分小さいk個の固有値 入1,人2,...,人kを選び,対応す

る固有ベクトルel,e,,...,ekを基底ベクトルとしてk

次元固有空間 ES(el,e2,.･･,ek)≡ ESを構築すれば,

ベクトル a,pは次式によって固有空間 ES上の点 gpに

投影される.

gp- (el,e2,･･･,ek)T(a,p-盃) (1)

上述の方法により学習画像は固有空間に投影され,固

有空間上の点としてデータベースに記憶される.なお,固

有空間法では,対象物体は背景差分によって画像から切

り出され,一定のサイズに正規化されるため,対象物体

の位置ずれや拡大縮小の影響はない.

2.2 未知画像の認識

未知画像 IpJを固有空間上に投影した点の座標をgp,

とすれば,学習画像gpとの最短距離dp･は次式で与え

られる.

dp･-minHgp-gp,11 (2)

gpJと最小距離となる座標点が存在し,かつ,ある正の

値を取るしきい値eに対して不等式Ildp･ll< 亡が成り
立てば,未知の姿勢がp'-p+として認識される.ここ

でしきい値 亡は実験的に定められる億である.本研究で

は距離dの定義として次式で示されるユークリッド距離

を採用する.

nd

d≡∑ (Tも-ql)2 (3)i=1
ただし,n｡は空間の次元数,3,.およびqlは座標成分で

ある.

2.3 固有空間法の間違点

固有空間法による類似画像の検索では,式 (2)を用い

て最小距離の点を検索する.これは線形探索法と等価で

あり,平均してn/2回の距離計算が行われるため,その

計算量は0(n)となる.ただLnは仝画像数である.従っ

て,データベースに登録される画像に比例し探索時間も

増大する.このため,大規模なデータベースに対しては

検索時間が実際的でなくなる.

2.4 PartialDistanceSearch

式 (3)では固有空間の次元数分の積和演算を行うた

め,計算量は膨大となる.この間題に対し,Chengらは

partialDistanceSearch(PDS)10)と呼ばれるアルゴリ

ズムを提案している.これは式 (3)に対し簡単な変更を
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加えたアルゴリズムである.式 (3)において,npart次

元までの部分和 dpartを
npart

d｡art-∑ (I.-ql)2 (4)
i=1

とすれば,この部分和がある正の値をもつしきい値 亡に

対して

e_<dpart (5)

を満たすとき,n｡art次元以上の計算をやめる.

これはパターンマッチングにおけるSSDA法13)と同

様のアルゴリズムである.Chengらによれば,pDSによ

り計算量は1/4程度まで減少できる.本法では,式 (3)

を用いるときにPDSを適用する.

3.B_tree構造

3.1 ち-treeの概要

B-treel)とはm分木をベースとした探索木である.m

分探索木のうち以下の条件を満たす木をm 階のB-tree

という.

(i)根は葉であるか,または2-m 個の子を持つ

(ii)梶,葉以外の節は ｢m/21-m個の子を持つ

(ただし,rxlはx以上の最小の整数を表す)
(iii)根からすべての乗までの経路の長さが等しい

B-treeでは格納するデータから作られるキー (境E]を

表す値)が重要な意味を持ち,キーによって根や節が構

築される.また,キーは大′｣､比較することが可能なスカ

ラー値である.B-treeでは,データを持つのは葉のみで,

データは葉に格納される.それ以外の節 (これを内部節

(page)という)はキーだけを持つ.

条件 (iii)から,B-treeは常にバランスが取れている

ことになる.B-treeの場合,節が可変個の子を持てると

いう性質を利用して木のバランスをとる.つまり,5階

のB-treeでは,内部節は3-5個の子を持てることにな

り,この範囲内で子の数を調整して木のバランスが取れ

た状態に保つ.

n個のデータを持つB-treeの高さは,最悪の場合で

logrm/2ln程度,最良の場合でlogmn程度となる･す
べての節が ｢m/21個しか子を持っていないのが最悪の
場合,すべての節が m 個の子を持っているのが最良の

場合となる.いずれの場合においてもB-treeの高さは

0(logn)に収まる.

根や節は同じ大きさの内部節として表現される.図 1

に内部節を示す.この内部節において,キー xlは昇順

に格納される.ただし,節は ｢m/21≦ `≦m,根は
1≦ ≦̀m である.更に,子を指し示す け 1個のポイ

ンタp｡,pl,･･･,P,を保持している･図2に5階 (最大

5個の子を持つ)のB-treeの例を示す.ただし,キーは
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図 1 内部節 (page)の構造

Fig･1 Organizationofapage

A

図2 5階 (最大5個の子を持つ)のB-treeの例

Figl2 AnexampleofaB-treehaving5descendants

データと同じ10進数で記述された数値とする.図2に

おいてポインタplは矢印で表現されている.大きな長

方形は内部節を表し,内部にある数字はキーである.内

部節の中にある斜線はキーまたはポインタが入っていな

いことを意味する.円は葉を表し,データが関連付けら

れる.また,内部節の保持するキーには,隣接した右の

部分木の最小値が代入される.

3.2 探索

B-treeの内部節では,キーXlが昇順に格納され,キー

は隣接した右の部分木の最小値を保持する構造を持つ.こ

のため,データを探索する際は,E]的データの持つキー

を探索キーとし,内部節の持つキーと比較することによっ

て,どの部分木をたどればよいのかを判断する.図2に

おいて探索キーを04とおくと,まず根のキー12と比較

し,探索キーのほうが小さいため,キー 12の左側にあ

るポインタをたどり,左の節に移動する.そして,探索

キー04は節のキー04以上であるため,キー04の右側

のポインタをたどりキー04を持つ薬に移動する.探索

キー04と葉の持つキー04は等しいため探索が成功し,

葉の持つデータを引き出すことができる.

次に,B-treeにおける探索の計算量を求める.B-tree

における探索では,根から始めて葉に到達するまでに

0(logn)個の節をたどる必要がある.また,各内部節で

どの部分木をたどるかを判断する必要があるが,この計

算量は内部節のキーを順に比較すれば0(m)の線形探索

となるため,キーが昇順に並んでいることを利用し,2分

探索を行えば0(logm)となる.一般にnの方がm よ

りもはるかに大きいため,mは定数と見なすことができ

る.従って,B-treeにおける探索は常に0(logn)で実

行できることになる.
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4.構造化固有空間

4.1 手法

提案法は,固有空間を超立方体で表現されるビンで区

分し,このビンをB-treeによって管理することにより固

有空間を構造化する.

固有空間上の座標値eh(k-1,2,‥･,K)を,ある幅

Lを持ったV個のセクションに分割し,各セクションを固

有の番号 sh,V (V-1,2,-･,V)でラベル付けする･画像

Ipが式 (1)によって固有空間の点gp- (91,a,,･.･,gh)

に投影されると,gh(k-1,2,･･･,K)はいずれかのセ

クションに含まれるから,各軸において,セクションの

固有の番号 sh.V (V-1,2,- ,V)が与えられる･この

結果,座標点 gpは次式によってV進数Kけたのセク

ション番号 Spに変換される.

Sp- sl,VIS｡,U｡83,V3,･･･,SK ,VK (6)

Spは単なる数値であるため,B-treeのキーの条件で

ある●"比較可能なスカラ一億"を満たしている.従って,

Spを用いて画像をB-treeに格納することができる.こ

の操作は空間充密曲線を求めることに相当する.固有空

間内における第-次元は最も固有値の大きい固有ベクト

ルが与えられる.これは,最も分散が大きいことを意味

し,他の次元と比べて第一次元はデータの分離性が大き

い.そのため,第-次元の座標値は他の次元の座標値よ

りも重要視されることが望ましい.式 (6)では第一次元

の座標値91がSpの中で最上位の桁 (MSB)sl,Vlとし

て与えられる･このため,辛-次元の座標値glはSpの

中で支配的となり,辛-次元の座標値は他の次元の座標

値よりも重要であるという固有空間法の性質を反映して

いる.

次に,構造化固有空間を用いた未知画像認識法につい

て述べる･未知画像をIp′とすると,まず Ip,を式 (1)

によって固有空間に投影し,固有空間上の座標値 gp,を

得る･そして式 (6)によってgp′をセクション番号 Sp′

に変換する･この Sp′を探索キーとしてB-treeを探索

することにより･R個の候補画像 gp,(r-1,2,- ,R)
が得られる.そして,最後に次式を適用すれば,最も近

い姿勢p′-p■を得ることができる.

dp･-minJlgp, - gp,ll (7)

データベースに登録されている全画像数をp とすれ

ば,R≪Pとなることが期待されるため,探索速度は

速くなる.ち-tree構造を持つ二次元固有空間の例を図3

に示す.国中におけるel,e2 は固有空間における座標

軸である.また,黒丸の点は固有空間に投影された学習

画像群を表している.

図3 B-tree構造を持つ二次元固有空間

Fig.3 A2-Deigenspa.CewithB-treeStructure

座標軸elは同一の帽Lで6分割されており,各セク

ションに0-5の番号がラベル付けされている.この番

号が sk,V(V-1,2,･･･,V)である.座標軸e｡も同様に
分割され,ラベル付けされている.

ここで,座標点 gpをセクション番号に変換すること

を考える.図3で,図中右上の座標点91は座標軸 el

上の4番目のセクションに属しており,また座標軸 e｡

上で3番目のセクションに属している.従って,座標点

91は6進数2けたとなるセクション番号 S1-43が与

えられる･このようにして座標点91はセクション番号

Slに変換される.

セクション番号 Slは,座標軸elにおける4番目の

セクションと,座標軸e2上における3番目のセクショ

ンで囲まれたく形領域 (ビン)を意味している.固有空

間における探索範囲をこのビンの中に制限すれば,その

中に存在する画像 (候補画像)はデータベースに登録さ

れている仝画像数よりはるかに少ないため,高速検索が

可能となる.

このように,セクション番号の導入により,n次元固

有空間を超立方体で表現されたビンに分割することがで

きる.そして,探索範囲をその中に制限することにより

高速検索が可能となる.このセクション番号をキーとし

てB-treeに登録することは,各ビンを木構造によって関

連付け,管理することに相当する.そして,セクション

番号を探索キーとしてB-treeを探索することにより,目

的のビンに高速にアクセスし,その中に含まれる候補画

像を得ることが可能となる.

4.2 境界問題

固有空間を分割するために生じる問題について述べる.

固有空間はセクションによって分割されるため,図4に

示すような境界問題が発生する.図4はB-tree構造を

持った二次元固有空間内に,二つの学習画像A,Bとテ
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amedill l〇一testim ageA'/ら
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Line

図4 境界問題

Fig.4 DifBcultyneartheborderofabin

スト画像A/が投影されている様子である.Lineはそれ

ぞれセクションの境界を表している.

この区=こおいて,テス ト画像A′に一番近いのは学習

画像 Aであり,仝探索を行えば学習画像 Aが正しく認

識される.しかし本手法では,この2点の間に境界があ

るため学習画像Aではなく,ビンの中で最も近い学習画

像 βが選択され,認識率低下の原因となる.一方,ノイ

ズを含むテス ト画像の点β′の本来 (ノイズが含まれな

ければ)対応する学習画像が,同じビンの点βであると

き,β/に対して距離最小の点が隣接するビン内のAで

あっても,Aが選択されずβが選択されることになり,

これは認識率上昇に貢献する.

しかし一般には,最短距離にある学習画像が正解であ

る確率は高いので,前者が発生する可能性,すなわち境界

問題が悪影響を及ぼす可能性のほうが大きいと思われる.

この間題は,境界付近にテスト画像が存在する場合に

発生するため,このような状況をできるだけ避けるため

には固有空間を細かく分割することを避け,セクション

の境界を少なくすればよい.こうすることにより境界線

付近に存在するデータ数を減少させることができる.し

かし,固有空間を粗く分割することは各ビンに含まれる

画像数の増大を招くため,高速検索を阻害する.このこ

とはセクションの幅 Lに依存するため,最適なLの設

定が重要となる.

境界問題に対する他の対応策として,同一クラスに含

まれる類似のデータを多数分布させるという方法が考え

られる.なお,テス トデータの投影点が境界に近い場合

はその境界に接するビンも探索するという方法が考えら

れるが8),隣接するビンの個数は次元の増大に伴って指

数的に増大するため,慎重に決定する必要がある.本稿

では最適な上を定めることによって境界問題に対応する.

4.3 最適セクション幅の決定

セクションの幅Lの決定方法について述べる.Lの借

をパラメータとして変化させたとき,それに伴い認識率

と,ビンの中に存在する候補画像の数が変化する.認識

率r(L)は次式で定義される.
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,(L)=竺三色 (8)Tlt
ここで,ntはテスト画像を用いてデータベース検索を

行った回数,n｡(L)はその中で認識に成功したB]数であ

る.従って,r(L)は0≦r(L)≦1となる.また,候補

画像の数を評価するために,候補率 C(L)を次式のよう

に定義する.

C(L)=坦 坦 (9)m
ここでnR(L)は1枚のテスト画像に対してデータベース

検索を行った場合に得られる候補画像の数であり,mは

データベースに登録されている仝画像数であるInR(L)

はo≦nR(L)≦nの関係を常に満たすため,C(L)は正

規化され.0≦C(L)≦1となる･C(L)の借は検索速度の

指標であり,C(エ)-1のとき,検索速度は仝探索の場合

と等しく,値が小さくなるほど検索速度は向上する.

上が小さければビンは小さくなり,その中に含まれる

候補画像は少なくなる.そのため検索速度は向上するが,

境界問題が発生しやすくなるため認識率は下がると考え

られる.逆にLが大きければ,境界問題は発生しにくい

ため認識率は高くなるが,検索速度は仝探索の場合に近

づく.従ってr(L)とC(L)はトレードオフの関係にあり,

何らかの評価値が必要となる.そこで,本研究では以下

の評価値 Drcを用いる.

D,C-r(L)-C(L) (10)

評価値 Drcが最大となるときの Lを採用すれば,認

識率が高く,かつ候補率の低いLを決定することができ

る.また,r(L)とC(L)はどちらか一方を任意に指定す

ることもできる.認識率を犠牲にしてでも検索をリアル

タイムで行いたいなら,C(L)がこの要求を満たすように

上を定めることができる.

5.実験 1(姿勢認識実験)

提案法の有効性を検証するために,大規模データベー

スを用いた人の姿勢認執実験を行った.被験者の前方に

約30-40度の間隔で4台のカメラを配置し,被験者 11

名に各々6種類の動作を行ってもらった.動作 1-6は

それぞれ1:重いものを持ち上げる,2:ものを拾い上げ

る,3:おなかを抱え込む,4:頭を抱え込む,5:足踏み,

6:転倒の動作である.なお本研究は,人の生活支援を行

うヘルパーロボットの開発を将来の目的とした研究の一

環であるため,動作 1,3,4,6は,ロボットによる支

援が期待される動作として採用している.また動作 2は

ロボットが注視する必要のある動作として,動作5は歩

行者認識のために採用している.図5に各動作を示す.

各動作を構成するフレーム数はおよそ 121,58,81,

83,39,96である.人の動作は連続した姿勢の連なりと
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見なすことができるため,動作中の1フレームを1姿勢

と見なし,各フレームが与える姿勢の認識を行う.なお,

画像の前処理として,まず図5に示される各動作の濃淡

画像を微分し,あらかじめ撮影しておいた背景画像の微

分画像との差を取った差分画像を生成する.次に,その差

分画像から人物を含む最小の長方形領域を切り出し,そ

7 ､転 宣 il 町
Mbt氾rL1

頼 5- ㌦ j

Md氾n2

凍 i dl ､育三
MotiorL3

I _F j f4' 一転
MbtlDn4

' 王 fl G . rl

M bt氾n5

1 ー 転 向 鵡 rー竜

Ivhtx)A6

回5 各動作の表現

Fig.5 PresentationofamotioI1

れを32×32画素のサイズに正規化した画像を認識対象

画像とする.微分画像を用いるのは,衣服問題 (固有空

間法で人物を扱う場合,原濃淡画像をそのまま用いれば,

同じ人物 ･同じ動作でも衣服によって異なるデータとな

るという問題)をできるだけ抑えるためである.

Leave-one-out法に基づき,11名の被験者から1名を

任意に選んでその4方向6動作 (1,912枚)をテストデー

タとし,残りの 10名の被験者の4方向6動作 (18,868

枚)を学習データとする,学習データを用いて構造化固

有空間を作成し,それを用いてテストデータの認識を行

い,認識率を求める.初めの 1名の選び方は11通りあ

るから,同様の認識実験を11回繰り返して平均認識率

を求ゎる.本データベースは,18,868点の画像データを

含むことになる.

テスト画像の認識は式 (2)を用いて行われるが,境界

問題のため式 (2)の与える最近傍画像が正しい結果でな

いことが考えられる.そこで,テスト画像ztと認識した

結果画像 Ipが同一姿勢かどうかの判別に,次式で定義

される相違皮 β を用いる.

D ∑r∑,NIzp(i,3')-Zt(i,i)
4̂N xA (ll)

ただし,M,N はそれぞれ画像の幅と高さ,Aは画素

値の値域の最大値である.相違度βがある正の値を持つ

しきい値に対して不等式 D<Dtを満足すれば,ziと

Zpは同じ姿勢を持つと判断する.実験結果を図6に示

す.同国は横軸がL,縦軸が認識率および候補率である.

Llne_1は式 (8)で与えられる認識率,Line_2は式 (9)で

与えられる候補率,またLine_3は式 (10)で与えられる

評価値を表す.Line-0は仝探索の場合の認識率である.

図6より,評価値を最大にするセクションの幅はL-OA

であった.

L-0.4のときの各パラメータを,探索時間と共に表 1

12nO1mOfnO冒盲mo皮 410mOnO / Line-0

k ^ ＼

I / ー ▼ ＼ LineJ/ イ

一- r和 一l- r岬.･.一._C○rdid･-..-eヽdueaterQtetdvLLJt Line 3 Line 2
/ ＼

図6 姿勢認織実験の結果

Fig.6 Experimentalresultforposturerecognition
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表1 L=040の場合と全探索の場合の探索時間の比軟

Tablei ExperimentalresultatL-040compared
withblindsearch

Original Proposed
Technique Techniqu∈,

Recognitionrate 73% 61%

Candinate 100% 4%
rate (18868frames) (755frames)

に示す.比較のため,表 1には仝探索の場合の数億も挙

げている.提案法の候補率は4%であり,仝探索の場合に

比べ検索は24倍速く,1画像の平均検索時間は111msec

である.一方,認識率は全探索の場合より12%ほど低下

しているが,これは境界問題に起因すると考えられる.

6. 実験 2 (動作認識実験)

提案法を用いて動作認識を行う.固有空間法を用いた

動作認識の手法として文献3)-6)が提案されている.文

献3),4)では次の性質に着目し動作認識を行う.固有空間

内において,連続的に変化する時系列画像は緩やかな曲

線を描く.固有空間上では相関が高い画像どうLは近い

位置に投影されるため,類似する動作を表す時系列画像

も通有空間上で近接した曲線を描く.従って,未知の動

作が固有空間上で描く曲線と,学習された曲線を比較し,

最も近接した曲線を持つ動作を検索することにより未知

動作を特定する.しかし,この手法を構造化固有空間に

適用すると,動作は固有空間上で曲線を描くため,セク

ションの境界をまたぐことになり認識法が煩雑になり,ま

た認識時間も長くなる.更に,1動作が多数枚の連続フ

レームとして与えられるためデータベースの増大を招く.

そこで,本研究では文献6)に示されるJK法を導入す

る.JK法は動作を表す時系列画像を1枚の画像に圧縮

し,固有空間上の 1点として表現する手法である.同様

な方法としてMHI(MotionHistoryImage)を用いた

手法5),15)があるが,文献6)では,JK法は動作認識に関

してMHI法よりもよい結果を得ている.JK法は背景画

像に配慮することなく人物を抽出できる.また微分画像

を用いるため光の影響を受けにくく,人物の衣服問題に

対しても有効であることが期待される.こうして,膨大

な動作に対する簡潔かつ効率的なデータベースが構築可

能となる.1動作が 1枚の画像となるため,姿勢認識と

同じ手法が適用できる.

JK法は以下の方法で画像の圧縮を行う.

(i)h番E)の人物から得られるC番目の観察方向のm
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図7 圧縮された6動作

Fig･7 Compressedimagesoftheselected6motions

番目の動作を表す R枚の画像に微分演算を施す.

(ii)画像すべてを2倍化する.

(iii)仝画像にⅩOR演算 (exclusiveOR演算)を施し,

1枚の画像を生成する.

h(h-1,2,･･,H)番目の人物から得られるC(C-

1,2,･-,C)番目の観察方向のm(m-1,2,‥.,〟)香

目の動作を表す画像をfcm,A,そのr(r- 1,2,.‥,R)
番目のフレームをfcm･h(,)と定義する.XOR処理は次

式で与えられる.

Ucm,lt(2)-fern,h(1)XOJucm,A(2) (12)

Ucm･h(r)-Ucm･h(r-i)XORfcm,A(r) (13)

Ucm･九 ≡Ucm･h(R) (14)

ここで,r-3,4,...,Rである.図7に圧縮された各動

作を示す.

式 (12)～(14)を用いて,動作を表す時系列画夜を 1

枚の画像に圧縮する.これにより,20,780枚のフレーム

は264枚の動作画像に圧縮される.得られた圧縮画像に

Leave-one-out法を適用し,認識実験を行う.すなわち,

11名の被験者から1名を任意に選んでその4方向6動作

(24枚)をテストデータとし,残りの10名の被験者の4

方向6動作 (240枚)を学習データとする.学習データ

を用いて構造化固有空間を作成し,それを用いてテスト

データの認識を行い,認識率を求める.初めの 1名の選

び方は11通りあるから,同様の認執実験を11回繰り返

して平均認識率を求める.

実験結果を表2に示す.比較のために全探索の場合の

数値も示している.評価値を最大にするセクションの帽

はL-0.23であった.また候補率は3.9%,探索時間は

2.2msecであり,十分高速化されている.一方認識率を

見ると,提案法は,全探索を行った場合よりわずかであ

るが高い.これは4.2で述べた境界問題が,たまたま認

識率上昇の方向に作用したためと考えられる.実際,1
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表 2 上.= 0.23の場合と仝探索の場合の探索時間の比較

Table2 ExperimentalresultatLI 0.23compared
withblindsearch

データに対して,このことが生じた.反対に,境界問題

がマイナスに作用しなかったのは,図7に示す圧縮画像

で与えられる動作のクラス間距離が比較的大きく,境界

をはさんで学習データとテストデータが接近するという

状況があまり発生しなかったためと思われる.

7.考 察

三次元空間における人の姿勢 ･動作認識では,二次元

画像に奉づく (見え方指向の)認識法は,三次元復元に

よる認識法におけるアルゴリズムの煩雑さはないが,塞

本的にあらゆる見え方を記憶させるため,膨大なデータ

ベース検索をする必要がある.この間題に対し我々は,

B-treeによる構造化固有空間を用いたモーションデータ

ベースの高速検索法を提案し,姿勢認識実験および動作

認識実験で高速認識を確認した.このように,B-treeに

よるモーションデータベースの管理によって高速検索を

実現した.

また,動作認識実験ではJK法による動作表現を行っ

た.動作映像は複数のフレームからなるので,それらを

1枚の映像に圧縮すれば当然認識は高速になる.よって,

動作認識ではJK法も高速検索に貢献している.時間変

化する動作を表現する圧縮法はモーションヒストリーイ

メージ16)など,バリエーションが考えられるが,本研究

で用いた排他的論理和に基づくJK法は,背景像の消去

が容易であるという特徴がある.ただし時間方向に対称

な動作,例えば ｢座って立ち上がる｣と ｢立ち上がって

座る｣の分離が不得手であるため,更なる改良を検討し

ている.

モーションデータベースを固有空間法に基づいて構成

する理由は,固有空間法は画像を表現するのに,画像の

前処理が少なくてすむという点にある.パターン認識問

題では,画像処理によって画像から特徴を抽出し,それ

から特徴空間にクラスタを作って未知特徴の認識を行う

が,固有空間法では特徴抽出過程がなく,画像をほぼそ

のままで固有空間に記録し,未知画像も同様の処理に基

づいて認識を行うため,認識処理が容易である.そのか

わりできるだけ多くの見え方の画像をデータベースに記

録しそれらを検索する必要がある.従って,認識対象の増

加とともにデータベースも膨大な容量となることが予想

されるが,本法では,B-treeの導入によってデータベー

ス検索を高速化したため,固有空間法による認識処理の

容易さを用いることができた.

構造化固有空間の各軸の分割幅Lのサイズについては

更なる検討が必要である.本箱では一定幅分割である程

度高い認識率が得られた.しかし,軸ごとに分割幅を変

えるなど,データのばらつきも考慮した分割法を検討す

る必要がある.

また本法のような空間の分割構造には境界問題が存在

し,境界付近のデータは誤認識を発生させる恐れがある.

この間題の解決も今後の課題である.更に動作認識では,

ビデオ映像上の個々の動作のセグメントを手動で行った.

この自動化も今後の検討課題とする.

8.結 論

固有空間にB-treeを適用した構造化固有空間を用いて

モーションデータベースを構築し,人の姿勢 ･動作認識

を高速に行う手法を提案した.また,提案法の有効性を

実験的に示した.動作の圧縮表現の改良,構造化固有空

間の最適な分割幅の決走法,境界問題-の対処,ビデオ

映像からの動作のセグメンテーションの自動化等が今後

の課題である.

実験を手伝って頂いた被験者諸氏に感謝申し上げる.本

研究の一部は日本学術振興会科学研究費補助金を受けた.
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