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あらまし 一般に，人物の行動には規則性や習慣性が存在すると考えられる．本研究では，行動の規則性・習
慣性を行動パターンと呼び，行動パターンの学習・認識を目的としている．行動パターンに注目した従来手法で
は，赤外線センサや電気機器のオン・オフの情報のみを取り扱っていたために，人物が部屋の中でどのような動
作を行っているかを詳細に認識することは難しかった．一方，動作を詳細に認識する手法を一般的な環境下で実
現するためには，あらかじめ多数のモデルを用意する必要があった．本研究では，学習期間内に行われた動作を
自動的に分類して個別モデルを作成することによって，あらかじめ多数のモデルを用意することなく人物の動作
を詳細に認識し，更に動作の順序も考慮した人物の行動パターンを認識する手法を提案する．実験では，室内環
境における人物の動作と行動パターンを学習・認識し，有効性を確認した．
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1. ま え が き

一般に，人物の行動には規則性や習慣性が存在する

と考えられる．本研究では行動の規則性・習慣性を行

動パターンと呼び，人物の行動パターンを学習・認識

することを目的としている．

人物の行動パターンに注目した従来手法として，文

献 [1]～[4] では，居間や風呂，トイレなどに設置した

赤外線センサから得られる情報や，家庭用電気機器の

オン・オフなどの情報をもとに人物の日常的な行動の

パターンを学習し，独居高齢者が日常的な行動から逸
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脱した場合に，介護者に異常を通知するシステムが提

案されている．また，文献 [5], [6] では，電気機器の

オン・オフのパターンから人物の行動のパターンを学

習し，高齢者の QOL （Quality of Life）の向上を支

援する手法が提案されている．これらの研究では，特

定の時間に特定のスイッチを操作するなどの情報のみ

を取り扱っているため，精度良く人物の状態を検出で

きる反面，人物が部屋の中でどのような動作・行動を

行っているかを詳細に知ることが難しいという問題が

あった．

人物の動作を詳細に認識する手法としては，文

献 [7]～[9] などが挙げられる．これらの手法では，あ

らかじめ用意しておいたモデルと，カメラから得られ

る入力画像中の人物の動きを比較することによって人

物の動作を認識する．一般的な環境下でこれらの手法

を用いて詳細に動作を認識するためには，個人差や環

境に合わせて多数のモデルを用意しておく必要がある

ために，記憶容量や計算コストが大きくなるという問

題点があった．また，これらの手法では一つひとつの

動作の種類を知ることはできるものの，“トイレに行っ
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た後に手を洗う”などといった動作の順序については

考慮されていなかった．

これに対して文献 [10] では，“部屋に入って，本棚

に行き，机に行く” などのような動作の順序をパター

ンととらえて，このような人物の行動のパターンを，

あらかじめモデルを用意することなく学習し，観測さ

れたパターンの日常性や，どのようなパターンで行動

を行っているかを認識する手法を提案している．しか

し，この手法では人物の位置情報のみを用いているた

め，“立って歩いた場合”と “這って移動した場合”を

正しく判別できないなど，人物の動作を詳細に知るこ

とはできなかった．本論文では，全方位視覚センサか

ら得られる入力画像から，人物の位置及び姿勢の情報

を抽出することによって，動作形状をより多くのパラ

メータでとらえて認識し，更に動作の順序も学習・認

識する手法を提案する [11]．本論文で提案する行動パ

ターンの学習・認識手法は，多数のモデルをあらかじ

め用意することなく人物の状態を詳細に知ることがで

きるため，独居高齢者の見守りシステムなどへの応用

が容易であると考えられる．

以下，2. で動作の学習・認識手法について述べ，3.

で行動のパターンの学習・認識手法を説明する．その

後，4. で実験と考察を行い，5. でまとめる．

2. 動作の学習

2. 1 特徴量の抽出

人物の動作をカメラを用いて観察するとき，広範囲

の情報を一度に観測できることが望ましい．そこで，

周囲 360度シーンを一度に撮影することができる全方

位視覚センサ [12]を用いる．

人物の動作を詳細に知るためには，人物の位置や顔・

手の位置関係などが重要な情報であると考えられる．

そこで，全方位視覚センサから得られる入力画像中の

人物領域と肌色領域を抽出し，これらの領域から人物

の動作を表すと考えられる特徴量を抽出する．

2. 1. 1 人物領域の特徴量

一般的な部屋の中で行われる人物の動作を考えたと

き，例えば，「ベッド」で「寝る」，「机やテーブルの前」

で「座る」 など人物が動作を行う位置と動作には関

連があると考えられる．また，独居高齢者など要介護

者の見守りシステムなどへの応用を考えた場合，同じ

“しゃがむ” 動作でも，“テーブルの前” で行われた場

合と “廊下” で行われた場合では，その動作のもつ意

味は異なるものと考えられる．また前述のように，同

じ “ドアからベッドへ行く” 動作でも，“立って” 移動

した場合と “這って” 移動した場合とではその意味は

大きく異なるものと考えられる．そこで，人物の位置

と姿勢を表す特徴量を抽出し，これらの情報を用いて

人物の動作を表現する．

まず，入力画像中の動領域を人物領域と仮定して，動

領域をロバストに抽出することのできる動エッジ [13]

を抽出し，ノイズ除去のため膨張・収縮処理及び孤立

点除去を n 回ずつ繰り返す．ここでは，予備実験にお

いて処理速度の低下が少なく，効果的にノイズを除去

できる回数が 2 回であったため，n = 2 としている．

次に，入力画像中には人物が複数いることも考えられ

るため，得られた動エッジをクラスタリングし，各ク

ラスごとに動エッジの重心 �p，分散共分散行列 Σp

を次式で求める．

�<j>
p =

1

N<j>

N<j>∑
i=1

x<j>
i (1)

Σ<j>
p =

1

N<j>− 1

N<j>∑
i=1

(x<j>
i − �<j>

p )(x<j>
i − �<j>

p )T (2)

ここで，N<j>はクラス j に含まれる動エッジの画素

数を示しており，x<j>
i は動エッジの座標を示してい

る．以上で求めた各クラスの重心 �<j>
p と分散共分散

行列 Σ<j>
p を用いて，各画素 xi のマハラノビス距離

を式 (3)によって求め，マハラノビス距離がしきい値

未満となる楕円領域を単一の人物領域として抽出する．

Di = (xi − �<j>
p )T Σ<j>

p
−1

(xi − �<j>
p ) (3)

そして，抽出した人物領域ごとに得られる動エッジの

“重心”，“画素数”及び分散と共分散で表される “領域

分布”を人物の動作を表す特徴量として保存する．

ここで，動エッジの重心は人物の位置を表し，画素

数は動領域の大きさを表すため，人物の動きや移動

量の大きさを示す．また，領域分布は手を広げたり，

しゃがんでいる場合など人物の形状や姿勢の変化に対

応する．

全方位視覚センサから得られる入力画像を図 1 (a)

に示す．ここでは画像の左右に 2 人の人物が写って

いる．この画像に対し，動エッジを抽出した結果を

図 1 (b) 中の黒い画素で示している．人物の存在する

個所で動エッジが検出されていることが確認できる．
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(a) Input image (b) Dynamic edge (c) Human region (d) Skin region

図 1 人物領域と肌色領域の抽出例
Fig. 1 Examples of feature set extraction.

また，動エッジをクラスタリングして抽出した人物領

域を図 1 (c) に示す．2 人の人物が抽出されているこ

とが分かる．

2. 1. 2 肌色領域の特徴量

人物の手や顔の動きを知るために，前節で述べた手

法により抽出した人物領域中の肌色画素を抽出する．

ここでは人物領域を楕円で表現しているため，手を大

きく広げている場合などに，手の先の部分が楕円領域

に含まれない可能性が考えられる．そこで，肌色画素

を探索する領域（肌色探索領域）に楕円領域だけでな

く，その近傍に存在する動エッジも含める．このよう

にすることで，手を大きく広げている場合などにも手

や顔の領域を安定して抽出することができる．

人物の肌色を抽出するための色情報として，比較的

明るさの影響を受けにくい CIE1976(L∗a∗b∗)表色系

を用いる．一般的な環境下で撮影した画像から，人手

によって人物の肌色領域の画素を Ns 個（本論文では

Ns = 10000 個程度）選び，これら Ns 個の画素の色

情報 Ci = (a∗i , b∗i )(i = 1, 2, · · · , Ns)に対しその平均

値 �s，分散共分散行列 Σs から，肌色探索領域中の

各画素の色情報が肌色にどのくらい近いかを人物領域

を抽出する場合と同様にマハラノビス距離によって求

める．

肌色探索領域中のすべての画素においてマハラノビ

ス距離を求め，しきい値処理することによって肌色画

素を抽出する．図 1 (d) に肌色画素の検出結果を示す．

人物の肌の個所が検出できていることが確認できる．

以上で求めた肌色画素の “重心”，“画素数”，“領域

分布”を各人物領域ごとに求め，これらも人物の動作

を表す特徴量として用いる．ここで，重心は手・顔の

位置を表し，画素数は人物がカメラ方向を向いている

場合には肌色画素の画素数が多く，逆方向を向いてい

表 1 特 徴 量
Table 1 List of feature set.

特徴量 得られる情報 次元数
動エッジの重心 位置 2

動エッジの画素数 動きの大きさ 1

動エッジの領域分布 人物の形状 4

肌色画素の重心 手・顔の位置 2

肌色画素の画素数 人物の方向 1

肌色画素の領域分布 手・顔の位置関係 4

人物領域の数 人数 1

る場合には少なくなるため，人物の方向を表す．また，

領域分布は手・顔の位置関係に対応する．これら肌色

領域から抽出した特徴量を用いることで，人物の顔の

方向や手を使った動作なども識別できる．

2. 2 記号列の生成

人物の動作が観測されたとき，その動作を 2. 1 で

述べた手法により表 1 に示す 15 次元の特徴量の系列

に変換する．次に，得られた特徴量を特徴量の相関関

係を保持したまま次元を圧縮することが可能な固有空

間法 [14] を用いて次元を圧縮する．更に，作成した固

有空間上でクラスタリング処理を行い，得られたクラ

スタにラベル付けを行う．ここで，クラスタリング処

理は k-means アルゴリズムですべてのクラスのクラ

ス内分散がしきい値未満となるまでクラスタ数を 1 か

ら 1 ずつ増加させることによって行っている．その後，

人物の動作が観測されたとき，得られた特徴量を固有

空間上に投影して最もマハラノビス距離の短いクラス

タを調べ，そのクラスタのラベルを順に出力すること

によって，人物の動作を記号列で表現する．本研究で

は，動エッジが抽出されてから抽出されなくなるまで

の間を一つの動作と考えて記号列を生成している．た

だし，記号列長が 15 未満である短いものはノイズと

考えて除去する．

1085



電子情報通信学会論文誌 2004/5 Vol. J87–D–II No. 5

2. 3 動作の学習と認識

前節までで述べた手法を用いて人物の動作を記号列

で表現したとき，人物が同じ動作を行った場合には類

似した記号列が出力され，異なる動作を行った場合に

は異なる記号列が観測される．しかし，同一の動作を

行った場合でも動作の速度が異なる場合などには，長

さの異なる記号列が得られる．長さだけが異なる類似

した記号列を異なる動作と識別することも考えられる

が，動作の種類が増加することが予想される．本研究

では，「動作」の識別だけでなく，動作の順序関係を考

慮した「行動パターン」を識別することも目的として

いるため，動作の種類が膨大な場合には，「行動パター

ン」の種類が増加し，長期にわたる学習期間を設定す

る必要があると考えられる．そこで，本研究では記号

列パターンの認識でよく用いられる Hidden Markov

Model（HMM）を用いることによって人物の類似す

る動作を一つの動作として学習・認識する．HMMは，

時間軸方向の移動や伸縮にロバストなため，本手法の

ような個人差の大きい記号列の学習に適していると考

えられる [7], [10], [11], [15]．

一般に HMMを用いた認識では，学習セットであら

かじめ学習させておいたモデルを用意しておき，入力

とどのモデルの類似度が高いかを測定する手法が用い

られている．しかし，一般的な環境下で詳細な動作を

認識する場合には，人物の行う動作の種類が膨大とな

るためにそれらすべてのモデルをあらかじめ用意して

おくことは現実的ではない．そこで，以下に示すアル

ゴリズムで学習期間内に行われた人物の様々な日常動

作を動作ごとに分類して学習する．

[ 動作の学習アルゴリズム ]

(Step1) 観測されたすべての記号列を学習データと

する HMMを作成する．

(Step2) 学習データのすべての記号列を (Step1) の

HMMで出力し，各記号列の出力確率を数直線上

にプロットして，ヒストグラムを作成する．

(Step3) ヒストグラムの度数に対して判別分析法を

適用して求めた規準値の近傍で極小値を探索し，

その値をしきい値とする．

(Step4) 出力確率がしきい値以上であればその記号

列に “1”のフラグを立て，しきい値未満であれば

“0”のフラグを立てる．

(Step5) 同一のフラグを与えられた記号列の集合ごと

に，それらを学習データとする HMMを作成する．

(b) Step 6 − 7

Flag: {0} Flag: {1}

Flag: {10}

Flag: {11}

Flag: {01}

Flag: {00}

(a) Step 1 − 4

Likelihood of HMM

A sequence of a motion

L
ik

el
ih

oo
d 

of
 H

M
M

Likelihood of HMM0

1

図 2 動作の学習アルゴリズム
Fig. 2 An algorithm of learning of motions.

(Step6) 作成したすべての HMMで全記号列の出力

確率を求め，各 HMMでの出力確率を軸とする空

間上に全記号列を投影し，主成分分析法で基底ベ

クトルを求める．

(Step7) 累積寄与率がしきい値以上となるまでの基

底ベクトルの軸を用いて，各軸ごとに (Step2, 3)

の手順に従ってヒストグラムとしきい値を求め，記

号列のフラグを求める．

(Step8) (Step7) で同一のフラグを与えられた記号

列の組合せが前回のループで得られた組合せと比

べて変わらないようになるまで (Step5∼7)を繰り

返す．

このアルゴリズムでは，学習期間内に観測されたす

べての動作を動作の種類ごとに分類する処理を行って

いる．動作を分類する指標として，ここでは，HMM

で類似する記号列を出力した場合に，HMM内で同様

の状態遷移を行うために出力確率が類似する性質を利

用している．
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(Step1∼4)の処理では，すべての記号列を学習した

HMMを用いて算出した，すべての記号列の出力確率

を基準として，学習期間内に観測されたすべての動作

を “Flag{0}” の動作と “Flag{1}” の動作に分類して
いる．図 2(a)は (Step1∼4)の処理の流れを概念的に

示したものである．図中，丸印が一つの動作に対応し

た記号列を示し，HMMの出力確率をもとに数直線上

にプロットしている．黒の点線は (Step2)で求めたヒ

ストグラムを表しており，灰色の点線は (Step3)で求

めたしきい値を示している．また，上部の Flag:{0}，
Flag:{1}は各記号列に付けたフラグであり，動作を二
つに分類した結果を表している．

(Step6∼7) の 1 回目のループの時の処理の流れを

概念的に示したものを図 2 (b) に示す．図 2 (a) と同

様に丸印は動作の記号列を表しており，(Step4) で同

一のフラグを与えられた記号列ごとに作成した二つの

HMM（HMM0, HMM1）で求めた出力確率をもとに

2 次元平面上にプロットしている．このとき，(Step4)

で Flag:{0}となった記号列を学習した HMM0 では，

Flag:{0}の記号列の出力確率が高くなると考えられる
し，同様に Flag:{1} の記号列を学習した HMM1 で

は，Flag:{1} の記号列が高くなると考えられる．ま
た，(Step1∼4)ではすべての動作を大きく二つに分類

しているだけなので，両方の HMMで出力確率の高く

なる記号列や，両方の HMM で出力確率が低くなる

記号列が存在すると考えられる．これらを効率良く分

類するために，(Step6∼7)で主成分分析法を利用して

基底軸を変換し，基底軸ごとにヒストグラムを作成し

て，動作を分類する．図 2(b) 中の灰色の矢印が主成

分分析法で求めた基底ベクトルを示しており，灰色の

点線で示している各軸ごとに求めたしきい値によって

各記号列のフラグを決定し，観測されたすべての動作

を Flag:{00}, Flag:{01}, Flag:{10}, Flag:{11} の四
つに分類している．

以上の処理で動作を四つに分類することができたが，

一般に人物の行う動作の種類数は未知なので，いくつ

に分類すればよいかが分からない．そこで，(Step8)

の条件を満たすまでの間，(Step5∼7) を HMM を増

加させながら繰り返すことによって，学習期間内の人

物の動作を分類して学習する．

以上で求めた HMM，基底ベクトル，しきい値及び

一定数以上の記号列が含まれるフラグ（図 2(b) の例

では {10}以外の各フラグ）を保存しておく．ここで
保存した各フラグが人物の日常的な動作を表しており，

それ以外のフラグ（図 2(b) の例では {10}）が非日常
的な動作を表す．

動作の認識は，観測された動作の記号列をすべての

HMMで出力し，基底ベクトルで張った空間上に記号

列を投影してフラグを求め，保存しておいた動作のフ

ラグと一致する動作を認識結果として出力する．一致

するフラグが存在しない場合には，人物が日常的に行

わない非日常的な動作を行ったと判断する．

3. 行動パターンの学習

2.では “ベッドからトイレに歩いた”，“トイレから

洗面台に歩いた”などという単独の動作の認識手法に

ついて述べた．これらの動作のうち短い時間間隔で連

続して行われる動作には関連性があると考えられる．

例えば前述の例であれば “トイレに行った後，手を洗

うために洗面台に行った” と考えることができる．ま

た，短い時間間隔で行われる動作は，規則的あるいは

習慣的に行われるものと思われる．ここでは，連続し

て行われる動作の規則性，習慣性を行動パターンと呼

ぶ．以下では，行動パターンの学習・認識手法につい

て述べる．

まず，行動パターンを記号列で表現するために，各

動作のフラグに対してラベル付けを行う．次に，観測

されたすべての行動パターンに対してラベル系列を求

め，2. 3と同様の学習アルゴリズムによって人物の行

動パターンを学習する．学習の結果求められた各フラ

グが人物の一つの行動パターンに対応する．

人物がどの行動パターンで動作を行ったかを認識す

る場合についても 2. 3 と同様に，観測された行動パ

ターンのフラグを求め，求めたフラグと一致する行動

パターンで動作を行っていると判断する．また，一致

するフラグがない場合も同様に人物が非日常的な行動

パターンで動作を行っていると判断する．

4. 実験及び考察

4. 1 実 験

本手法の有効性を確認するために，研究室の中央に

全方位視覚センサを設置して動作の学習・認識，行動

パターンの学習・認識実験を行った．研究室の部屋の

配置図を図 3 に示す．処理は 320 × 240 画素で取り

込んだ画像の中央部 210× 210 画素を用いており，処

理速度は毎秒約 3 フレームである．

4. 1. 1 予 備 実 験

まず，動作の学習に最適な HMMの状態数を調べる
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予備実験を行った．実験では，日常的な動作として 8

種類，非日常的な動作として 5種類を設定し，日常的

な動作と非日常的な動作の識別に最適な HMMの状態

数を調べた．

日常的な動作には，通常の生活での動作を想定して，

図 4に示す 8種類を用いた．

動作 1： ドア 2 から入り鏡の前を通って，テーブル

の右側からテーブルの周りを 1周し，ドア 2から

部屋の外へ出る動作

動作 2： 動作 1と逆の経路を通る動作

動作 3： ドア 1 から入り鏡の前を通って，テーブル

の右側からテーブルの周りを 1周し，ドア 1から

部屋の外へ出る動作

動作 4： ドア 1 から入り鏡の前を通って，ホワイト

ボードの前まで行き，同じ経路を通って部屋の外

へ出る動作

動作 5： ドア 2から入りテーブルの左側を通って，本

棚に沿って部屋の奥まで行き，同じ経路を通って

Person

Door 2

Door 1

Bookshelf

White Board

Mirror

Table

Range

Window

Rack

PC

Desk

図 3 部屋の配置図
Fig. 3 The layout of the room.

部屋の外へ出る動作

動作 6： ドア 2から入り鏡の前を通ってホワイトボー

ドまで行き，ホワイトボードに文字を書いて消し，

同じ経路を通って部屋の外へ出る動作

動作 7： ドア 2 から入り鏡の前に行って手で髪をか

きあげ，同じ経路を通って部屋の外へ出る動作

動作 8： 動作 2と同じ経路を手を挙げて移動する動作

以上の動作を 30回ずつ計 240回行い動作を行うた

びに記号列を生成し，学習用記号列 (Set A)を用意し

た．特徴量のクラスタリングに用いた固有空間の次元

数は累積寄与率が 83.3%となる 6次元とし，6次元の

固有空間上でクラスタリング処理した結果得られた

クラスタ数は 16 で，記号列の系列長は 30 から 132

だった．

次に，新たに各動作について 20 回ずつの動作を行

い，動作を行うたびに記号列を生成して 160個の認識

用記号列 (Set B)を用意した．更に，非日常的な動作

として以下の五つの動作を 10回ずつ行い 50個の記号

列 (Set C)を作成した．ただし，抽出した特徴量とす

べてのクラスタ中心の固有空間距離がしきい値以上の

場合には，非日常的な位置・姿勢であると考え，学習

時には用いていない記号を割り当てている．

動作 a： ドア 2 から入りテーブルの左側を通って机

まで行き，椅子に座って立ち上がり，同じ経路を

通って部屋の外へ出る動作

動作 b： ドア 2から入りテーブルの左側を通って，棚

に沿ってラックのところまで行き，ホワイトボー

ドの前を通り鏡の前を通ってドア 2から部屋の外

へ出る動作

動作 c： ホワイトボードと机の間を往復する動作

動作 1 動作 2 動作 3 動作 4

動作 5 動作 6 動作 7 動作 8

図 4 動作の軌跡の例
Fig. 4 Examples of motions.
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動作 d： 机の前を周回する動作

動作 e： ドア 1 から入りドア 2 から部屋の外へ出る

動作

HMM の状態数と認識率の関係を調べるために，3

から 70 まで 1 刻みで状態数を変化させて作成した

HMMで学習用記号列 (Set A)を学習した．また，学

習量と認識率の関係を調べるために，記号列の学習量

を模擬的に 4倍，30倍，50倍と変化させて学習した．

次に，学習した HMMを用いて Set Bと Set Cの計

210個の認識用記号列を出力させ，日常的な動作と非

日常的な動作を識別した．HMMの出力シンボル数は

17, 学習には Baum–Welch アルゴリズムを用い，記

号列の出力確率は Viterbiアルゴリズムで求めたシン

ボル出力確率を系列長で正規化した値を用いた．また，

日常的な動作と非日常的な動作を識別するためのしき

い値は，独居高齢者の見守りシステムなどへの応用を

考えた場合，非日常状態を確実に検出する必要がある

ため，非日常的な記号列である Set Cをすべて非日常

的と識別する最小のしきい値を探索して，その値を用

いた．そして，そのしきい値を用いたときに Set Bの

記号列を日常的と正しく識別できる割合を調べた．実

験の結果を図 5に示す．グラフには，横軸に HMMの

状態数を示し，縦軸に Set Bを日常的な動作と正しく

識別できている割合を示している．また，それぞれの

グラフは上から順に記号列の学習量を模擬的に 4 倍，

30倍，50倍としたときの結果である．

図より，HMMの状態数が少ない場合には十分に識

別できていないが，HMMの状態数が 20以上であれ

ば，学習量に関係なく安定して高い評価が得られてお

り，HMMの性質として一般的に知られている知見と

同様の結果が得られた．

4. 1. 2 動作の学習・認識実験

本手法で人物の動作を動作の種類ごとに学習し，識

別する実験を行った．実験は，前節の予備実験と同様

の実験条件で行い，HMMの状態数は予備実験の結果

を考慮して 30，動作の学習アルゴリズム (Step7) に

おけるしきい値はあらかじめ行った予備実験の結果を

考慮して 70%として，学習用系列 240個を学習した．

実験の結果，8 種類の動作計 240 個を 30 種類の動作

に分類して学習した．また，各動作を表すフラグは 14

次元だった．結果の例を表 2に示す．表は横方向に学

習に用いた動作を示し，縦方向に学習の結果分類した

動作とそのフラグを示しており，表中の数字は学習に

用いられた系列の数を示している．動作 A1 に注目す
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図 5 HMM の状態数を変化させたときの認識率
Fig. 5 Recognition rate with changing number of

states.

ると，動作 1の学習系列 24個で学習されていること

が分かる．動作 A26 では，動作 2 の学習系列 3 個と

動作 8の記号列 12個で学習されていることが確認で

きる．

次に，8 種類の動作をそれぞれ 20 回ずつ計 160 回

行って，動作を行うたびに記号列を生成してフラグを

求め，人物がどの動作を行ったのかを認識した．表 3

に結果の例を示す．どの動作にも当てはまらず非日常

的な動作であると判断した結果を太線の下に示してい

る．動作 3に注目すると，動作 3の観測系列 20個中

のすべてのフラグが動作 A10 のものと同じであった

ことが確認できる．実験の結果，全 160 個の記号列

中，異なる種類の動作と誤認識した動作 1回，どの動

作にも当てはまらず非日常動作であると判断された 9

回（動作 1の 2回，動作 2の 4回，動作 4の 1回，動

作 7の 2回）を除く 150回（93.5%）の動作を正しく

認識できた．誤認識した動作を表 3中に太字で示して

いる．
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表 2 動作の学習結果例
Table 2 Results of learning of motions.

分類結果 フラグ
学習させた動作

1 2 3 · · · 8

A1 {00100011111011} 24

A2 {00110011111011} 3

A3 {00100011111111} 1

A4 {00100011111101} 1

A5 {10100011111011} 1

A6 {10100101101011} 24

A7 {10100001101011} 1

A8 {10100001101111} 1

A9 {00100111111001} 1

A10 {00000011100001} 29

A11 {00000011101001} 1

.

.

.
.
.
.

A26 {10110101101011} 3 12

A27 {10110101100011} 15

A28 {00110101101011} 1

A29 {10100101101111} 1

A30 {10110101100010} 1

表 3 動作の認識結果例
Table 3 Results of recognition of motions.

分類結果
認識させた動作

1 2 3 · · · 8

A1 15

A2 1

A3 2

A4

A5

A6 15 1

A7

A8

A9

A10 20

A11

.

.

.
.
.
.

A26 1 9

A27 9

A28 1

A29

A30

非日常動作 (2) (4) (3)

更に，人物が通常行わないことを行った場合を想定

した 5種類の動作 a∼e 各 10回についても動作を行う

たびに観測系列のフラグを求め，動作の非日常性が検

出できることを確かめた．実験の結果，すべての動作

で日常動作と異なるフラグが得られ，人物が日常的に

行わない非日常的な動作を行ったことを正しく認識で

きた．

4. 1. 3 行動パターンの学習・認識実験

本手法を用いて行動パターンの学習・認識が行え

ることを確認する実験を行った．実験では，人物が

表 4 行動パターンの学習・認識結果
Table 4 Results of learning and recognizing of be-

havioral patterns.

学習させたパターン
分類結果 フラグ (認識させたパターン)

1 2 3

B1 {010110} 6(2)

B2 {110100} 4(4)

B3 {111001} 2

B4 {101001} 4(3)

B5 {110001} 2

B6 {100001} 1(1)

B7 {101011} 1(1)

B8 {110101} 10(6)

非日常パターン (1)

4. 1. 1 で設定した八つの種類の動作を 7 回連続して

行うパターンを学習させた．また，各回に人物の行っ

た動作は 4. 1. 2 の学習結果を利用して認識した．行

動パターンの学習に用いた HMM の出力シンボル数

は，学習したフラグの総数である 30 と非日常動作と

認識された場合のシンボルを合わせて 31，状態数は 4

とし，学習アルゴリズムの累積寄与率のしきい値は 70

%とした．

行動パターンの学習は，以下の 3種類のパターンを

設定して行った．

パターン 1： 動作 1，動作 3，動作 5，動作 7，動作

2，動作 5，動作 3 の順序で連続して動作を行う

パターン

パターン 2： 動作 7，動作 3，動作 2，動作 1，動作

5，動作 7，動作 1 の順序で連続して動作を行う

パターン

パターン 3： 動作 2，動作 4，動作 6，動作 8，動作

4，動作 8，動作 6 の順序で連続して動作を行う

パターン

3 種類の行動パターンで動作を 10 回ずつ行い，学

習用系列として 30 個の記号列を使用して行動パター

ンを学習した．実験の結果，3種類の行動パターンを

八つに分類して学習した．実験の結果を表 4 に示す．

表には，表 2と同様に，横軸に学習させた行動パター

ン，縦軸に学習の結果，分類した行動パターンとその

フラグを示している．表よりパターン 1 が二つ，パ

ターン 2が五つに分割されて学習されていることが確

認できる．

次に，新たに各パターンについて 6回ずつ計 18回，

行動パターンに沿って動作を行い，7回の動作を完了

するたびに得られた観測系列のフラグを調べてどの行
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動パターンで動作を行ったのかを認識させた．実験結

果を表 4中の括弧の中に示している．また，どの行動

パターンにも当てはまらなかったものを太線の下に示

している．表より，非日常的なパターンと認識された

1回を除く，18回中 17回の 94.4%で正しく認識でき

ていることが確認できる．

更に，人物が通常行わないパターンで動作を行った

ときに，非日常的であると正しく認識できることを確

認する実験を行った．実験に用いた行動パターンは以

下の 2種類である．

パターン a： 日常的な動作をランダムな順序で 7 回

連続して行うパターン

パターン b： 非日常的な動作を 7 回連続して行うパ

ターン

以上二つのパターンでそれぞれ 6回ずつ動作を行い，

計 12 回の行動パターンの日常性を確認した．その結

果，すべてのパターンにおいて非日常的なパターンで

あることを正しく認識できた．

4. 2 考 察

本論文では，人物の位置及び姿勢に注目して人物の

動作を自動的に分類・学習し，更に動作の順序性を考

慮した，行動パターンの認識手法を提案した．以下，

本手法の特徴について考察する．

(1) 動作の記号化

人物の動作を表す特徴量として人物領域と肌色領域

から位置情報や姿勢に関する情報など，15次元の特徴

量を抽出し，特徴量を投影した固有空間内でクラスタ

リング処理を行うことにより人物の動作を記号列で表

現した．これまでに提案されている動作認識手法の多

くでは，人物が同じ動作を行った場合には，どこにい

ても同じ動作として識別することを目的としていた．

しかし，本手法では動作と動作の行われる位置の関連

性に注目するために，特徴量に人物の位置情報を加え

ている．また，抽出した特徴量の重要性などは，直接

特徴量に重みづけするなどの方法で考慮するのではな

く，固有空間を作成する時に，寄与率が低く特徴を表

現するのに適さない軸を用いないことで考慮している．

個別に設定するパラメータが少ないために，独居高齢

者など要介護者の見守りシステムなどへの応用が容易

であると考えられる．

実験では，動作 2と動作 8で人物の軌跡が同一で姿

勢だけが異なる二つの動作の識別を行ったが，学習で

3回，認識で 1回誤認識した以外は正しく認識できて

いる．非日常動作と誤認識した他の 9 系列も含めて，

全方位センサからの距離が大きくなったときに特徴量

が安定して抽出できなかったために誤認識したものと

考えられる．これに対しては，入力画像を高解像度化

するなどの方法で解決できると考えている．

(2) 動作の学習と認識

あらかじめ用意した学習用セットを用いて学習させ

たモデルを用意するのではなく，学習期間中に人物が

行った日常的な動作のモデルを自動的に作成して動作

を分類・学習する手法を明らかにした．本手法では，

類似する記号列の HMM での出力確率が類似するこ

とを利用して，記号列の分類を行って動作を学習する．

動作を分類するときに主成分分析法を利用して動作を

分類するのに相応しい基底軸を利用していることや，

分類するときのしきい値を判別分析法で求めた規準値

の近傍に存在する極小値としていることから，動作を

ロバストに分類できると考えられる．また，類似する

動作が複数存在する場合でも，それら類似する動作を

学習した HMM が作成されれば，その HMM におけ

る出力確率が動作ごとに変化するために，安定して動

作を分類，識別できると考えられる．

実験では，8種類 240回の動作を 14次元のフラグで

30種類の異なる動作として学習した．1種類の動作を

複数に分割して学習しているが，これは，動作を行っ

たときの被験者の位置や姿勢が少し変化したためだと

考えられる．認識実験では，8種類の動作を 160回行

い 93.8%の認識率が得られた．誤認識した 10系列は，

前述したように安定して特徴量を抽出できなかったこ

とが要因であると考えられる．入力画像の高解像度化

に加えて，動作のフラグのハミング距離などを考慮す

ることによって解決できると考えられる．

(3) 行動パターンの学習と認識

人物の行う単一の動作を認識するだけではなく，個々

の動作の順序性を考慮した行動パターンの学習・認識

手法を提案した．本手法を用いることによって，これ

までの手法では考慮されなかった，一つひとつの動作

の出現順序を考慮した一連の動作を認識することがで

きる．

実験では，8種類の動作を 7回連続して行ったパター

ンの学習・認識を行い，94.4%の認識率を得ることがで

きた．本論文では，行動パターンに含まれる動作の個

数を既知として実験したが，実環境では，行動パター

ンにいくつの動作が含まれるかは未知である．また，

行動パターンのなかにも動作の順序が異なるシーンも

存在するものと考えられる．このような場合にも，自
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動的に学習できることが望ましいが，関連性のある動

作のみを選択することは容易ではない．観測された動

作から関連性の高いものを選択する手法の検討は今後

の課題とする．

(4) HMMの状態数

本論文では，人物の動作，行動パターンを学習する

ときの HMMの状態数を予備実験の結果をもとに，そ

れぞれ 30，4と固定して実験し，動作で 93.8%，行動

パターンで 94.4%と高い認識率を得ることができた．

しかし，人物が一般的に行う行動には複雑な動作や行

動パターンが含まれると考えられ，それらを学習・認

識する場合には，単一の状態数では正しく識別できな

い可能性も考えられる．このような問題は，動作・行

動パターンの種類ごとに状態数の異なる HMMを作成

することで解決できる可能性もあるが，どの程度の状

態数の HMMが最適かを自動的に決定することは容易

ではない．観測された動作と HMMの状態数の関係を

考慮して，動作や行動パターンごとに異なる状態数の

HMMを作成する手法の検討は今後の課題とする．

(5) 非日常状態検出への応用

学習期間内に観測された動作・行動パターンを分類・

学習し，学習期間内に行われなかった動作・行動パター

ンを非日常状態として検出する手法を提案した．独居

高齢者など要介護者の見守りシステムなどへの応用を

考えた場合，実時間で非日常状態を検出できることが

必要となるが，本手法を用いた実験では，320×240画

素の入力画像を用いて毎秒 3フレームで処理を行うこ

とができた．動作の認識処理では，動作特徴を抽出す

る処理の計算負荷が大きく，記号列の認識処理などの

占める計算負荷は小さかった．識別する動作の種類が

増加した場合には，HMMの数やフラグの次元などが

増加することが予想されるが，八つの動作を識別する

実験において実時間で行えていたことと，認識処理で

は学習時に得られたすべての HMM で記号列を出力

して動作を認識するために，処理時間は HMM の数

に比例して増加することなどを考慮すると，動作の種

類数の認識処理時間への影響は少ないと考えられる．

学習処理に関しては，学習する記号列によって処理時

間が異なると考えられるため，動作の種類数と処理時

間の関係を一概に述べることはできないが，学習処理

を人物が動作を行わない時間帯などに行うことなどに

よって，動作の種類が増加した場合にも本手法を適用

できると考えている．また，動作が行われるたびにそ

の動作の日常性が識別でき，更に動作は日常的で行動

パターンが非日常的である場合でも，行動パターンの

記号列を抽出した直後に非日常状態を検出することが

できる．

実験では，非日常的な動作・行動パターンを 100%識

別することができたものの，1個所にとどまって行う

動作を識別する必要のあるシーンに適用する場合など

では，320×240画素，毎秒 3フレームの映像では，特

徴を十分に抽出することができずに，識別に失敗する

可能性も考えられる．このような場合にも，入力画像

を高解像度化し，PCクラスタなどを利用して処理速

度を向上させることによって解決できると考えている．

5. む す び

本論文では，あらかじめモデルを用意しておく必要

のない，動作及び行動パターンの認識手法を提案した．

実験では，8種類の動作を認識する実験及び 3種類の

行動パターンを認識する実験を行い，有効性を確認し

た．今後の課題としては，1日や 1週間といった長い

時間間隔での行動パターンの学習手法や非日常状態が

検出されたときの通知手法の検討などが挙げられる．
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