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第 1章

序論

1.1 研究の背景と目的

人体の動きや姿勢を検出する技術は, 高度なマンマシンインターフェースの実現におい

て重要な課題である. これらの技術は, ジェスチャ認識, スポーツ選手の運動解析としての

応用がある. 近年これらの技術に関する研究が盛んに行われているが, それらの多くは対

象にマーキングを施し特徴点を明示したり,データスーツなどのセンサーから情報を得る

といった特別な条件を必要としている [1]. これに対し, 人間と計算機の親和性を重視する

観点から, 特別な条件を必要としない画像処理のみによる研究も試みられている. 亀田ら

は, 精密な人体のモデルを用いて 1枚のシルエット画像と人体モデルの被覆率を計算し人

体の姿勢推定を行っている [2]. 倉掛らは明確な人体モデルをもたず, 画像中のエッジから

リボンを抽出し, そのリボンの接続関係を考察することによって平面内での関節物体の動

作を認識している [5]. また木本らは, 人体をスティックモデルで表現し, 対象のシルエッ

ト画像の骨格線を抽出することによってモデルとの対応づけを行い, 姿勢の解析を行って

いる [6]. しかし従来から提案されている手法では, 胴体や腕などの領域の重なりに対して

個々の領域の検出が困難であるため, 認識できる動作が制限されていたり, 重なった領域

の位置推定が曖昧であるなどの問題点がある.

こういった問題に対して, 本研究では, 複雑な動作で領域の重なりの生じる人体の上半

身を取り上げ, その動作および姿勢を動画像から認識する手法について新しい方法で検討

を行う. その際, 人体の重なりを正確に認識するためには, 重なった領域を個々の体節に

正確に領域分割することが重要であり, そのためには, 従来までの線情報や点情報あるい
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はシルエット情報を基にした追跡ではなく, 個々の体節領域ごとに追跡を行うことが必要

である. そこで本研究では, 領域情報を用いることにより, 領域単位で追跡を行う方法を

提案する. 領域情報においては, 重なった領域に対して同一物体上では, 同じ性質をもつ

オプティカルフローを活用する.

従来, オプティカルフローを移動ベクトルと考え, モデルの移動を試みてきたが, オプ

ティカルフローは速度場を中心とした解析手法のため, 本研究では速度ベクトルとして解

析する. オプティカルフローは, 局所領域で計算されるため誤差も多く信頼性が低いが, 領

域情報を持った人体モデルを用いてモデル内の個々のオプティカルフロー情報を全体で一

つの情報と考えることによって, 局所情報を信頼性のある大局的な情報として活用する.

オプティカルフロー情報および, 人体モデルを有効に活用することによって, マーキング

などの特殊な準備を施さずに撮影した動画像から, 重なった領域に対しても正確に人体の

姿勢推定, 追跡処理を行うことを目的とする.

1.2 本論文の構成

本論文の構成は以下の通りである.

第 2章では, 画像処理のみによる人物動作認識の代表的な手法について簡単に紹介する.

第 3章では, オプティカルフローの計算方法と適用方法について述べる.

第 4章では, 人体の姿勢推定・追跡処理について述べる.

第 5章では, 実際の人物動作を撮影した動画像を用いて本手法による有効性を視覚的に検

討し, その考察について述べる.

第 6章では, 本研究の結果をまとめるとともに, 今後の課題について述べる.
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第 2章

人物動作認識

2.1 はじめに

近年, コンピュータアニメーションやジャスチャ認識などを目的として, 人間の姿勢や

動作を認識する研究が盛んに行われている. この問題に対するアプローチは大きく 3つに

分割することができる.

1つは, 被験者にデータグローブや磁気センサなどのデータ入力装置を取り付け, 直接

その位置や動きを測定するものである [7]. この方法は, 認識に要する位置や角度が容易か

つ正確に得られオクルージョン問題もないため非常に有効な結果が得られる. しかしなが

ら測定機器の装着の手間や装着物による拘束のため, 自然な動きができない. また, セン

サ類はセンシティブであるため取扱に注意を要するといった欠点がある.

2つめは, 被験者にマーカーを取り付け, その位置を画像処理により求める方法である.

この方法は, 被験者にマーカーを施すだけであるので, 被験者に対する拘束は無くなり, し

かも比較的容易に特徴点の検出ができる. しかしながらマーカーの取り付けに時間を費し,

画像中にマーカーとの同色成分が無いことが前提となるため, 撮影できる環境条件は厳し

いものとなる.

3つめは, 背景や被験者にはできる限り条件をつけずに, 画像処理のみにより認識する

手法である. この方法は, 被験者にはセンサやマーカーの取り付けを必要としないため, 人

間との親和性を考えた場合優れた手法であるといえる. また, 機器の取り付けなどが必要

としないため, 数多くの被験者がいる場合にもデータだけを先にとり, 後で処理すること

も可能であり被験者に対しての時間の拘束もない. しかしながら, 人間を認識する際には
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剛体の認識とは異なり対象の動きや変形など抽出すべき要素が多く, それらの認識も困難

であるため, 必ずしも良い結果は得られない.

以下, 特に画像処理を用いた認識に注目し従来手法について述べる.

2.2 画像処理による手法

ここでは, 被験者に特殊な準備を施さず, 画像処理のみによる従来の認識手法をいくつ

か紹介する.

精密なモデルを用いた姿勢推定

亀田ら [2]は, 1枚のシルエット画像から, その画像中に写された関節物体の姿勢を, モ

デルマッチングによって推定する手法を提案している. 対象となる関節物体の精密なモデ

ルをあらかじめ構築しておき, モデルの投影とシュルエット画像との被覆率によりモデル

マッチングを行っている. モデルマッチングは, 精密な人体モデルの接続関係や知識に基

づきモデルの投影を計算しシルエット画像の輪郭を正確に照合することにより各体節の輪

郭がはっきりしている場合には, 正確な姿勢推定が行える. しかし重なりが生じた体節の

正確な推定が行えない. 人物領域の輪郭が正確に抽出されているという特殊な条件を必要

としている. また被験者に対する精密なモデルを必要とするため, 汎用性にかけるなどの

欠点がある.

1枚の画像からの姿勢推定

藤富ら [8]は, 人間の姿勢を 1枚の静止画像から推定する手法を提案している. 画像中

の関節物体を体積表現である一般化円筒として捉え, 二次元的に処理するために人物をリ

ボン表現で記述する. リボンはシルエット画像の細線化で得られる骨格情報をもとに記述

され, 各リボンに対して接続条件（関節特性などの拘束条件）や形状に関する知識を与え

ることでパーツの対応づけを行ない, この記述をもとに姿勢推定を行なっている. しかし

ながら, 認識に用いられる画像が 1枚しかないために, 背景を制限し, 対象に認識の容易な

人形を用いていることで, 特徴抽出が容易な環境を作り上げているが, 誤認識が多い. ま

た, パーツ間の 2次元的長さを一定としているためカメラ軸方向に曲がっている軸につい

ては認識できない. さらにパーツ同士が接近している場合（ex.手と胴）にはパーツの幅
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情報が使えないので誤認識してしまうおそれがある.

リボン抽出による認識

倉掛ら [5]は, 物体の異なる見えや変形を含む複数の画像を処理することで信頼性高く

関節部位を検出し, 関節物体のセグメンテーションと記述の獲得を行なう手法を提案して

いる. 一般化円筒の 2次元版であるリボンをパーツの基本的表現とするため, 各フレーム

のエッジ画像からリボンの初期記述を得て, フレーム間のリボンマッチングにより初期記

述を比較して関節部位を検出している. 検出された部位をもとに各初期記述を選択的に統

合して最終的な記述を得ている. この手法の利点は, 複数フレームにまたがりリボンマッ

チングすることにより, 各フレームで同じ位置にあるエッジ成分は背景として削除できる

ため, 背景が既知である必要がなく, 同時にフレーム間で情報を補いあうために, 信頼性が

増す点にある. しかしながら, 手先などの閾値以下の短いパーツや, 複雑に各部位が接近

している場合にはリボンをうまく抽出できないといった欠点がある.

スティックモデルによる足の認識

木本ら [6]は,対象を歩行運動に限定し,画像上での 2次元的な足の動きを 3次元スティッ

クモデルの動きパラメータで記述することを試みている. ここでは, 足のモデルを簡単な

ものから複雑なものまで 3段階に分け, 関節のないモデルから順次複雑なモデルへと変化

させることにより, 足の動きパラメータを段階的に求めている. しかしながら, 被験者の

歩行スタート位置や歩行方向などが指定されており認識の自由度が低い.

以上のように画像処理による認識法は, 装着物等による被験者に対する拘束はなくなる

が, それによる特徴抽出の難しさや動きの複雑さの面からより高度な画像処理技術が要求

される. しかしながら, 現状では「認識可能な動作が限定されている」, 「人体の重なり

には対応できない」など, さまざまな問題を抱えており, 良好な認識手法が確立されてい

ない.

2.3 まとめ

これまで行われてきた人物を対象とした認識は,データグローブや磁気センサなどの接

触型センサを装着するものと, 認識対象に装着物をつけずに, 自由な動作を認識するため

5



の画像処理によるものの 2つに大別される. 接触型センサを用いるものは, 速応性や精度

の面で非常に優れた認識手法であるが, 被験者に対する負担が重く, 汎用性に欠け, 一般的

ではない.

このような欠点を克服するために, 近年, 画像処理のみによる認識する手法の提案が盛

んに行われている. この方法は, 人間との親和性, 汎用性に優れているが

� 抽出できる特徴点が少ないため, 認識にはより高度な画像処理技術が要求される.

� 処理が複雑となるためリアルタイム性にかける.

� モデルマッチングを行うものは, 多大な計算機資源と計算量を要する.

といった一般的に考えられる問題点がある. これら問題点において, 従来手法では画像

情報だけではなく, 対象に関する知識としてモデルを用いることにより画像からの情報と

モデル情報との照合を行うことで問題の解決を試みている. 従来手法においては, 領域の

細線化による特徴点や, エッジ情報, 精密なモデルの投影を用いるシルエット情報などを

用いて照合しているため情報量が少なく重なった領域に対する有効な情報が得られない

ため,

� 認識可能な動作が制限されている.

� 人体の体節の重なりに対して認識が曖昧である.

など重大な問題が残されている. そこで本研究では, 重なった領域に対しても正確な姿

勢推定を行うためには領域単位での追跡およびモデルの対応づけが必要であると考え, 領

域情報を持った人体モデルを用いる. 重なった領域に対して運動情報, 領域情報が得られ

るオプティカルフローを用いて, 領域情報, 人体モデルとともに活用することによってこ

れらの問題点を解決することを試みる.
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第 3章

オプティカルフローの推定

人体などを対象とした画像認識を行うために, 人体のシルエットなどの情報を用いる手

法や人体領域を細線化して特徴点を得る手法があるが, これでは人体の重なった領域の推

定が正確には行えない. そこで重なった領域において個々の領域を分割する何らかの情報

が必要となる.

本研究では, 重なった領域に対しても正確に姿勢推定および追跡を行うため, 同一物体

上では同じ性質をもつオプティカルフローを活用する. オプティカルフローは, 動画像に

おいて連続するフレーム間の対応する各点を対応づけることにより各点の運動ベクトル

を推定する手法である. また, フローベクトルは, 局所的, 平面的ではあるが運動情報 (各

点における運動ベクトル), 領域情報 (同一性質をもつフローベクトルは同一物体上の点で

ある)として有効である.

3.1 はじめに

動画像からの速度の検出に関する研究は 1970 年ころより行われている. 多くの論文 [3]

では, 動画像中の濃淡パターンの対応づけの考え方をもとに速度場 (画像中の各点に速度

ベクトルを対応させたもの)を計算する手法が一般的である. こうした対応づけの考え方

に基づき動画像より検出される見かけの速度場に相当するものが, オプティカルフローベ

クトルとよばれる. 従来より提案されている代表的な検出法は, マッチング法,グラディエ

ント法などに大別される.

連続する画像フレーム間において濃淡パターンの対応づけを実行し, 得られる変位ベク
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トルからその地点での動きベクトルを決定する手法がマッチング法とよばれる. 通常, 適

当なサイズのテンプレートを用い, 空間相互相関などの解析法により対応づけを行う.

本研究ではグラディエント法を用いる. これは, 濃淡パターンの特徴を表す画像関数 (明

度関数)が運動に際し不変に保たれるとの仮定より, ある点 (x; y)における動きベクトル

の速度と, 動画像の濃淡分布の空間勾配および時間勾配とを関係づける式 (拘束方程式)を

もとに速度ベクトルを検出する解析手法である.

しかしグラディエント法を用いる上で考慮しなければならないのは, 本研究のように回

転運動のパラメータを推定する場合, マッチング法は, 直接的な対応づけにより移動ベク

トルを得るものであるが, グラディエント法は, フレーム間隔が非常に短い場合を想定し

ており, 速度場での解析が中心となっている. 図 3.1に示すように, 回転運動においては移

動ベクトルと速度ベクトルは異なるということである.

速度ベクトル

移動ベクトル

図 3.1: 移動ベクトルと速度ベクトルの違い

3.2 オプティカルフロー

3.2.1 オプティカルフローの拘束方程式

動画像中の時刻 tにおける点の画素位置 (x; y)の明度を E(x; y; t)と表す. 微小時間�t

後の時刻 t+ �t の点 (x+ �x; y+ �y) における明るさは不変と仮定すると次式が成り立つ.

E(x; y; t) = E(x+ �x; y + �y; t+ �t) (3.1)
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上式の右辺を Taylar 級数展開すると,

E(x; y; t) = E(x; y; t) + �x
@E

@x
+ �y

@E

@y
+ �t

@E

@t
+ e (3:2)

ここで eは�x; �y; �t に関する 2次以上の高次の項で微小であるとし無視する.

両辺を�tで割り,

�x

�t

@E

@x
+
�y

�t

@E

@y
+
@E

@t
= 0 (3:3)

�t の極限として �t! 0 とすると, 次式を得る.

@E

@x

dx

dt
+
@E

@y

dy

dt
+
@E

@t
= 0 (3:4)

ここで, 見かけの速度ベクトルを u = dx

dt
, v = dy

dt
, 空間的な明度勾配を Ex = @E

@x
,

Ey =
@E

@y
, 時間的な明度勾配を Et =

@E

@t
とすれば, 次のように書き直せる.

Exu+ Eyv + Et = 0 (3:5)

これはフローベクトルの成分 uと vに関する拘束を表しているためオプティカルフロー

の拘束方程式と呼ばれる. u; v を座標軸とする 2次元空間 (速度空間)(図 3.2) を考えると

オプテイカルフローの拘束方程式を満足する (u; v)の値は速度空間上で拘束直線上にある.

このような局所的計測では拘束直線を決定することのみが可能である. また, 拘束方程

式は以下の形式で書かれることもある.

�I(x; t) � v+ It(x; t) = 0 (3:6)

ここで, x = (x; y); I(x; t) = E(x; y; t);v = (u; v)T ; It(x; t) =
@I(x;t)

@t
;�I(x; t) = (Ix(x; t); Iy(x; t))

.

実際にフローベクトルを求めようとすれば, 式 ( 3.6)だけでは一意に決定できない. そ

こでもうひとつの拘束条件として Lucas, Kanade の拘束条件を導入する.
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v

u

(Ex,Ey)

O

拘束直線

図 3.2: 速度空間

3.2.2 Lucas と Kanade の拘束条件

本研究では, Barronらが行った比較研究 [3]において最良の結果を得た Lucusと Kanade

の拘束条件を用いる.

Lucus と Kanade は, 「 同一物体の濃淡パターン上の局所領域では, オプティカルフ

ローはほぼ一定と考えられる, すなわち局所領域で得られるオプティカルフローの拘束方

程式は同一の解をもつ 」という仮定から, 局所的滑らかさの拘束を用いた. つまり, 各局

所領域 
 中のオプティカルフロー速度 v の拘束として, オプティカルフロー拘束方程式

( 3.6) の加重二乗和

X
x2


W 2(x)[rI(x; t) � v + It(x; t)]
2 (3.7)

の最小化を考えた. ここでW (x)は近傍の周囲よりも中心における拘束に重きをおくた

めの窓関数である. 式 (3.7)の解は,

ATW 2Av = ATW 2b (3.8)
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ここで単一時間 tにおける n個の点 xi 2 
[i = 1; . . . ; n] に対して,

A = [rI(x1); . . . ;rI(xn)]T ;
W = diag[W (x1); . . . ;W (xn)];

b = �(It(x1); . . . ; It(xn))T :

式 (3.8)の解は 2�2行列 ATW 2Aが正則なとき求まり,

v = [ATW 2A]�1ATW 2b

ここで,

ATW 2A =

" P
x2
W

2(x)I2x(x)
P
x2
W

2(x)I2x(x)I
2
y (x)P

x2
W
2(x)I2y (x)I

2
x(x)

P
x2
W

2(x)I2y (x)

#
(3.9)

3.3 まとめ

オプティカルフローをの抽出法は, 大きく分けてマッチング法と, グラディエント法の

2つがある. 前者は, 連続動画像においてフレーム間での直接的な対応づけにより移動ベ

クトルを抽出する手法である. 後者は, 時空間における勾配の拘束を用いた解析法であり

移動ベクトルというより, 速度場の解析が中心となっている. 本研究では, グラディエン

ト法によるオプティカルフローの抽出を行い, フローベクトルを速度ベクトルとして活用

することによって, 速度場を用いた人体動作の認識法について検討する.
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第 4章

人体動作の認識・追跡処理

4.1 はじめに

本章では, あらかじめ用意された背景画像と, その背景の前で動作する人物の動画像系

列から, 人物の各部位の 2次元的な位置とその動きを追跡するための処理過程について述

べる.

本研究では, 認識処理において, 領域情報をもつ人体モデルを用いる. 局所速度情報で

あるオプティカルフローは, 各々1点だけでは, 誤差も多く信頼性が低い. 各体節を各々剛

体と考えることで領域内のオプティカルフローは, 全体として一貫した運動を示すもので

あると考える. このように, 局所速度情報としてのオプティカルフローを大局的な体節の

速度情報とすることによって正確な各体節の速度パラメータを推定する. 本研究で用いる

オプティカルフローは, 3章で示したように速度場を中心とした解析により速度ベクトル

を推定している. それゆえ, フローベクトルを各点での移動ベクトルとしてボトムアップ

的なモデルの移動は行わない. 人物領域をフレームごとに正確に領域分割することによ

り, 順次, フローベクトルをモデル情報に照らし合わせて各体節の速度パラメータを推定

する. また本研究では, 微小時間における解析を行うため, 次フレームでの人体の運動は,

現フレームでの運動とほぼ同じであると仮定する. 次フレームでのモデル位置を探索範囲

内で少しずつずらし, 現フレームでの速度パラメータに基づき各モデル位置における速度

場候補を生成する. 生成した各速度場候補と実際に画像から計算された速度場 (以下, 明

確な区別をつけるためフロー場と呼ぶ)との照合により領域単位でのモデルの対応づけを

行う. モデルの対応づけは, 上腕部, 下腕部の順にモデル位置および領域を推定する. 以下
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に処理の詳細を述べる.

4.2 座標系

画像上の位置を示す座標系として以下のように設定した. 画像上での座標軸は, 対象物

体の画像面への正射影を仮定することによって, 画像面に対して垂直方向を z 軸, 画像面

上を x軸, y軸とする (図 4.1).

y

x

z

Camera 

図 4.1: 対象物体と座標軸

4.3 認識対象

本研究では, 認識対象として人物の上半身の動作, 姿勢推定に限定し, 胴体および頭部に

関してはビデオカメラに対して正面を向いた状態を保ち固定と仮定する. これは, 速度ベ
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クトルを用いて人体の動作認識をする本手法の有効性を確認するための初期段階として,

できるだけ問題の簡略化を図るのが目的である. また, 人物動作および姿勢の概略を求め

ることを目的としており, 手, 指の認識は行わない. 提案する手法により, 領域情報を用い

てフロー情報を大局的に見るために各モデルに対応する体節領域は, ある程度の大きさを

持っていることとする. これは, 上腕部および下腕部に対して極度に z軸方向へ向かった

姿勢に対して制限をすることである.

4.4 処理の流れ

全体の処理の概略を図 4.3に示す. まず, 動画像系列の各フレーム枚に被験者の姿勢推定

を行うための前処理として, 背景画像との差分により人物領域の抽出を行う. 初期フレー

ムにおいては, モデルの初期設定を行うことにより対象となる人体の関節位置, モデルの

長さおよび幅情報を決定し, 各体節ごとにモデル領域を求めておく. 次に, 初期フレームに

続く時系列画像 2枚を入力し, 計 3枚からフローベクトルを連続する画像間で現時点のフ

ローベクトル (ow0)と 1フレーム後のフローベクトル (ow1)として計算する (図 4.2).

各モデル領域ごとに, 体節領域内の全フローベクトルを用いて投票を行い, 現フレームで

の体節の速度パラメータを推定する. 推定された速度パラメータを用いることにより, 次

フレームにおけるモデルの速度場候補を生成する. 次フレームにおけるフロー場上で速度

場との照合により領域単位でのモデルの対応づけを行いモデル領域を更新する. 続く時系

列画像を入力し, 再びフローベクトルを求める処理に戻る.

sequential
     image

frame0 frame1 frame2

flow0 flow1

current

図 4.2: オプティカルフローの計算
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人体領域抽出

初期モデルの当てはめ

オプティカルフローを
計算

Next Frame

評価

次のフレームでモデル位置
領域を探索

探索範囲内

次のフレームのオプティカルフローを
計算

体節領域内のフローを用いて
各体節の速度パラメータを推定

評価値の高いモデル位置・領域
を選択

モデルの更新

図 4.3: 処理の流れ
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4.5 人体モデル

認識対象を限定した場合, 画像から抽出できる特徴に加え, その認識対象に関する知識

を有効に利用するために, モデルを用いることが行われる. これまで認識対象によりさま

ざまなモデルが提案されている. 認識対象が立方体や円柱など剛体の場合には, その形状

の多面体モデルが用いられ, 人間の頭部のような物体の表面のモデリングにはワイヤーフ

レームモデルが適している [10]. 本研究での認識対象である人体は, 複雑な形状を持ち多

様な変形を行うため, そのままモデル化するのは容易ではない. そこで, 個々の体節を剛

体とみなすことにより, 人体を剛体の連結体と考え一般化円筒や, その 2次元版であるリ

ボンにより表現するのが一般的であり良く用いられている. また, より簡単なモデルとし

て人体の特徴点 (端点・節点)間を辺で結ぶスティックモデルなどもよく用いられる.

本研究では, オプティカルフロー情報を基に人体の各体節の速度パラメータの推定と領

域の推定を行うために, 領域情報をもつモデルとして一般化円筒の 2 次元版のリボンを

個々の体節の基本モデルとする. 本研究で用いるリボンモデルは, 各体節を剛体と考え, そ

の画像面への投影である 2次元的な形状は, 長方形で近似し, 長さ情報および幅情報を持

たせることによって平面的な体節の領域を表現する. また, 人体は, 剛体の連結体として

リボンの連結で表す. リボン間は, 関節で接続され接続関係は木構造で表す.

本研究では, 以下の条件を考慮にいれてモデルを構築した.

1. モデルの使用目的はなにか.

2. 汎用性のあるモデルであるか.

3. どの程度の認識を行うか.

条件 1について, 本研究では時系列な動画像から抽出される局所的な速度情報を表すオ

プティカルフローを用いる. フローベクトルは, 一般的に誤差を含むため大局的に見る必

要がある. 領域を持ったモデルを用いることによって領域内の各点におけるフローベクト

ルはモデル全体として一貫性のある運動を示すものであると考え, 局所的な情報から大局

的な情報を得ることができる. 人体に関する知識として多関節物体における運動の依存関

係を得ることができる. また, 人体モデルを用いることによって推定すべき領域の個数, お

よび探索範囲が限定される.
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条件 2について, 精密なモデルは被験者ごとのモデルを構築することが難しいが, 本研

究で用いるリボンモデルは, 特徴点 (端点・関節点)間を結ぶスティックの情報 (モデルの

長さ) に, 領域の幅情報を加えることにより比較的簡単に領域情報を持つモデルを構築す

ることができ, 汎用性に優れている.

条件 3について, 本研究では人物動作の概略を求めることを目的としており, 手首や指

などの細かな動きの認識は行わないためそれほど厳密なモデルを要求しない.

以上の 3点の条件を満たすものとして図 4.4 のようなリボンモデルを提案する. また上

半身領域は, 胴体部および頭部は固定と考え, 下腕部および上腕部の姿勢推定, 認識処理を

行う. このモデルは, 人体を剛体の連結体と考え, 人体領域は, 胴体部および頭部 (T), 右

上腕部 (RUA),右下腕部 (RLA), 左上腕部 (LUA),左下腕部 (LLA)の 5つの領域に割り当

てる. 各領域は, 長方形のリボンで近似する. 各リボンは人体の接続関係に従い, それぞれ

関節 (右肩 (sh-r), 右肘 (el-r), 左肩 (sh-l), 左肘 (el-l): 計 4箇所)で連結することで構成さ

れる. また各リボンは, リボンの中心線としてのスティック情報 (長さ情報 (l))に加え, 幅

情報 (w)を持つ. 人体モデルの姿勢は, 胴体位置と回転中心 (関節)の座標およびリボンの

方向, モデルの長さ, 幅で表現し, モデルの自由度は, 各関節においてそれぞれ z軸を中心

とする回転 1自由度のみとする (図 4.5).

ただし, z軸方向への回転を考慮し, z軸方向への 3次元的な移動はリボンの長さで表現

する. またリボンの長さについてあらかじめ最大長, 最小長の設定を対象領域に合わせて

初期設定とともに手動で行う. 以上, モデル情報を表 4.1に示す.

リボンの最小長 � リボンの長さ � リボンの最大長

リボン 胴体 (T), 右上腕部 (RUA), 右下腕部 (RLA),

左上腕部 (LUA), 左下腕部 (LLA): 計 5個

関節 右肩 (sh-r), 右肘 (el-r), 左肩 (sh-l), 左肘 (el-l): 計 4箇所

リボン領域 長さ (l), 幅 (w)を用いて長方形で近似

人体モデルの姿勢 胴体位置, 回転中心 (関節の座標),

リボンの方向 (スティックの始点と終点の座標)

表 4.1: モデル情報
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図 4.4: 人体モデル

RUA

RLA

LUA

LLA

el-r

el-l

sh-l

T

y

x

１自由度

sh-r

図 4.5: 人体モデルの姿勢
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4.6 認識処理

4.6.1 人物領域の抽出

本研究では, オプティカルフローを動作認識における有効な情報として活用する. そこ

で, 人物領域上でフローベクトルを正確にかつ効率的に計算することが重要となってくる.

フローベクトルの計算は一般的に非常に時間がかかるので, 必要な部分のみを計算するこ

とが要求される. そこで画像中の人物領域上のみを計算すれば効率的である. オプテイカ

ルフローは, グラディエント法を用いているため, 動画像中の濃淡パターンが滑らかに変

化していることが条件となっているため計算する画像に対して画像を一様に滑らかにする

正規関数 (ガウス関数)をかける. この際, 切り出した人物領域画像を用いることによって

背景による濃淡パターンの影響を無視することができる. そのため, シーン中の対象物体

の領域を正確に切り出す必要がある.

入力画像

処理に用いる入力画像は, 背景とその前で動作する被験者を単眼固定の 6mmデジタル

カメラで撮影した動画像系列 (640� 480 画素・濃淡 256 階調, 1フレーム = 1=30sec) で

ある. 本研究で用いる入力画像には, 撮影の際に背景, 照明などについて特に制限する必

要はない.

前処理

画像入力において, ノイズが混入しているため画像の濃度情報を正しく求められない.

そのため静止している背景の部分でも階調の差分値が 0にならない場合がある. この影響

を低減するために画像の平滑化を行い, ノイズを除去する.

前述したガウシアンフィルタ以外に, 平滑化フィルタの代表的なものとして,画素の近

傍画素の濃度平均値をその画素の濃度値と置き換える移動平均法と, ある画素の近傍画素

の中央値をその画素の中央値とするメディアンフィルタとがある [15].

前者は画像をぼかすことにより細かいノイズの影響を受けてしまう. 後者の場合は, 前

者に比べ計算時間を要するが, フィルタリング後の濃度値としてノイズ成分は選択されに

くいので, ノイズ除去においても, エッジの保存においても非常に優れた手法である.
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本研究では, 人物領域を正確に抽出したいため, エッジを保存する平滑化フィルタとし

て, 3� 3 のメディアンフィルタを用いることとし, 背景画像を含み, 対象となる全ての画

像に対し, 平滑化を施しておく.

背景分離

従来, あらかじめ用意した背景画像と人物画像の各点における明度の差を適当な閾値で

二値化し, 人物領域を抽出する背景差分が良く用いられている. しかし背景差分において

は, 背景との明度差が少ない場合や影による明度変化の影響が無視できないなどの問題が

あり人物領域の抽出が困難である. そこで本研究では, 背景画像と人物画像との正規化相

互相関を計算する. 正規化相互相関は,各点と近傍の画素を用いることによって明度パター

ンの類似度を計算したもので, これが高い画素を背景とする.
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図 4.6: 画像上の点のベクトル表現
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正規化相互相関法の手順を以下に示す.

1. 各点を近傍 (テンプレート内)の画素を用いてベクトルで表現する (図 4.6).

2. 背景画像と人物画像の対応する点で相関値を計算する.

3. 相関値が高い点は, 人物画像と背景画像の類似度が高い.

4. 相関値が閾値以上の点を背景とする.

正規化相互相関 =
FTG

k F kk G k (4:1)

F: 人物画像上の点のベクトル表現

G: 背景画像上の点のベクトル表現

この手法の利点は, 従来の背景差分法における影を人体領域として抽出してしまう問題

点を解決している. また背景と人体との明度差が少ない点も良好に抽出が行え, 特に人物

領域の境界上などパターンが強く変わる部分に対して正確に人物領域は抽出できる.

領域補正

正規化相互相関法によって背景から切り出した人物領域は, ノイズの影響や背景との明

度パターンが同じであることにより欠落した部分がある. 本研究ではオプティカルフロー

を用いるため領域に欠落があればその部分でフロー情報が得られないという問題が生じ

てくる. そのためより正確に領域を得るために切り出し 2値化した人物領域に対して領域

補正処理を行う.

領域補正処理は, 画素の連結数を探査していき連結数の少ない領域はノイズとして排除

する. また人物領域内では, 連結数の少ない領域は, 背景として抽出されなかった欠落領

域として人物領域に加える.
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(a) 背景画像 (b) 人物画像

図 4.7: 入力画像

(a) 正規化相互相関 (b) 領域補正

(c) 人物領域

図 4.8: 出力画像
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4.6.2 速度パラメータの推定

本節では, 局所速度情報としてのオプティカルフロー情報から「リボン内のフローベク

トルは, 全体で一貫したリボンの運動を表すものである」という考えのもと大局的な運動

情報として各リボンにおける速度パラメータの推定方法について述べる.

まず, 各点でのフロー情報を大局的に活用するためにモデルの初期設定として各リボン

と対応する体節を手動で設定する. このとき各リボンにおける幅情報, 長さ情報 (最大長,

最小長)も設定しておく (図 4.9).

RUA

RLA

sh-rel-r

図 4.9: モデルの初期設定

次に, 各リボンの速度パラメータを求めるために, 抽出した人物領域上でフローベクト

ルを計算する. 本研究では, グラディエント法を用いているため, 空間的に画像を滑らか

にすることを目的に人物画像に対して, � = 3 のガウシアンフィルタ式 (4.2)を通した後,

フローベクトルを計算する.

g(z) =
1p
2��

e�
(z�m)�2

2�2 (4:2)
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3次元運動とオプティカルフローの解釈

初期設定を行った後, 各リボンの速度パラメータを求めるために, 3次元運動を投影し

た 2次元の時系列動画像上から計算されるオプティカルフローの解釈について述べる.

各関節 (回転中心)における local座標軸は,画像座標系で z方向を z軸,画像座標系 x�y

平面上でで体節 (リボン)方向, 体節に垂直方向を x軸, y軸とする (図 4.10).

Osh

x
y z

Oel

AB
C

図 4.10: 各関節 (回転中心における)local座標軸

本研究では, 胴体部は固定であるという条件を課しているため, 人間の動作は, 各関節に

おける local座標軸において x軸, y軸, z軸を中心とする回転運動によって行われる. よっ

てリボンの速度パラメータは, 回転運動だけからなる場合を考えればよい.

3 次元回転運動における 3 次元速度ベクトルの投影であるフローベクトル成分につい

て考察する. 3次元座標軸を X;Y; Z軸とし, 各軸における回転角速度を A;B;C とする.

24



フローベクトルの回転成分を各軸周りの成分に分けて考えると, z 軸周りの回転によるフ

ローベクトルは, 回転角速度 Cと回転軸からの距離により決まる.

図 4.11(a)にその幾何学的な意味を示す. Z 軸周りの回転では, 画像上で原点中心の同

心円上にフローベクトルが存在し, その方向は, 同心円の接線方向, 即ち, 原点からその点

に向かうベクトルに垂直である.

X 軸周りの回転によるフローベクトルは, x軸からの距離と角速度 Aによる成分のみ

で決まる図 4.11(b)にその幾何学的な意味を示す. X 軸周りの回転では, X 軸を中心軸と

する円筒の垂直断面の円周上に 3次元ベクトルが存在し, それを画像に写像すると, 正射

影を仮定しているため回転軸方向に垂直な速度ベクトルとなる.

同様に Y 軸周りの回転によるフロー成分も, y軸からの距離と角速度 B による成分の

みで決まる. 幾何学的な意味は X 軸周りと同様である. いずれの回転ベクトルも 3次元

位置 (X;Y; Z)に依存せず画面上の位置によって決まり, 画像上での回転中心からの距離

によって線形である.

x

y

O

P(x,y)

(-y,x)

(a) Z 軸周りの回転

y

x

X

(b) X 軸周りの回転

図 4.11:

以上のような, 3次元運動に対応するフローベクトルの性質を用いて各リボンにおける

フローベクトルを個々の回転成分に分割し, リボンの速度パラメータを推定する.
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フローベクトルの分割

本研究では, 各体節の運動は各関節を回転中心とする local 座標軸において y 軸周りの

回転運動と z 軸周りの回転運動のみを行ってると考える. x 軸における回転運動において

回転半径は, y 軸および z 軸の回転半径に比べ非常に短く, 運動におけるフローベクトル

も微小であるとして無視する. フローベクトルは, z軸および y軸を中心とする回転運動に

おける個々の速度ベクトルの合成であるとする. リボンの速度パラメータは, local 座標軸

における y 軸回転成分, z軸回転成分について推定する.

まず, 速度パラメータを推定するために実際に計算されたリボン内の各点におけるフ

ローベクトルを各運動における速度成分に分割する (図 4.12).

x

y

O

V

リボン

A

VZ

VY

Pi

図 4.12: フローの分割

いま, リボンにおける回転中心を原点とする local座標軸からみたフローベクトルの分割

方法を述べる. この座標軸上で原点 (リボンの始点)をO(0; 0), リボンの終点を A(xa; ya),

リボン内の点を Pi(xi; yi) とする. 点 Piにおけるフローベクトル Vi = (ui; vi)
T , y軸周り

の回転運動による速度ベクトル VY
i = (uYi ; v

Z
i ), z軸周りの回転運動による速度ベクトル

VZ
i = (uZi ; v

Z
i ) は次式の関係が成り立つ.
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V = VY
i +VZ

i (4.3)

= n
~OP

k ~OPkR(�1) +m
~OA

k ~OAkR(�2) (4.4)

ここで,

R(�) =

"
cos� �sin�
sin� cos�

#
(4.5)

�1 =

8><
>:

�

2
:回転方向が時計周りのとき

��

2
:それ以外

(4.6)

�2 =

8><
>:

� :回転方向がカメラに近づく方向のとき

0 :それ以外
(4.7)

となる. n;m は,VY
i ;V

Z
i のノルムを表し式 (4.4)において (ui; vi) について解くことに

よって,未知数 2(n;m) で式が 2つなので, モデル内の全ての点について VY
i ;V

Z
i となる

速度ベクトルが得られる.

投票による速度パラメータ推定

オプティカルフローは, 局所速度情報であり誤差が多いため一点のフローベクトルから

だけではリボンの運動を決定するには信頼性が低い. 各リボン内の「フローベクトルは,

全体として一貫した運動を示すものである」という考えに基づき, 各点からの局所速度情

報を大局的なリボンの速度情報として取り扱う方法として, 投票により運動パラメータを

決定する. 投票を行うのは, リボン内のある部分点をリボンの動きを示す代表点とするの

ではなく, 全ての点において最も最適な運動を推定するということである.

投票において z軸周りの回転成分は, 回転中心に対して同心円上に距離に比例して速度

ベクトルの大きさが線形であるため, 角速度��で, y軸周りの回転成分においては, y軸から

の距離に比例して速度ベクトルの大きさが線形であるため, 距離に対する速度ベクトルの

比率�zとして全ての点において統一的に扱える (図 4.13).
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x
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VY

δz
k

l

δθ

θop

図 4.13: 速度パラメータ

点 Pi(xi; yi)における回転成分は,

��(i) = tan�1(
kVZ

i k
k ~OPik

) (4.8)

および,

�z(i) =
kVY

i k
k ~OPiksin(�OPi)

(4.9)

となる. �OPi は ~OPi と y軸との角度である.

2つのパラメータについてそれぞれ投票を行う. 投票空間において対象とした腕の長さ

を考慮すると, 回転中心からの距離 100 画素の点において 1画素程度の動きを解析できる

分解能として��, �z ともに小数第 2位までとし回転角の単位はラジアンを用いる.

投票において, 図 4.14のように回転中心に誤差があった場合, 回転中心に近い点におい

ては��, �z に大きな誤差が出る. また回転中心付近においては, 衣服による領域の変形お
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よび移動が観測されるため, 投票において信頼性が高いのは回転中心から遠い点と考え,

距離によって投票値に重みづけする.

θδ

Pi

Pj

VZ

VZ

O
O

j

i

’

リボン

図 4.14: 回転中心の誤差

リボン内のある点 Pi(xi; yi)における重みをWZ
i ;W

Y
i とし, lZi ; l

Y
i を以下のように定義

する.

lZi =
k ~OPik

length(parts)
(4.10)

lYi =
k ~OPiksin(�OPi)
length(parts)

(4.11)

ここで length(parts) は各リボンの長さで, 本研究では重みを表 4.2 のようにする.

投票は, リボン内 (D)の全ての点 Pi(xi; yi); i 2 D において行う. また, 微小時間での解

析を行っているため投票範囲は, z軸周りの回転において (�1:00 < �� < 1:00) , y軸周りの

回転において長さを越える変化はないとして (�1:00 < �z < 1:00) とする.

投票分布において上腕部における最大投票値を得たパラメータを��max, �zmax とすると,
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lZi li � 0:2 0:2 < li � 0:4 0:4 < li � 0:6 0:6 < li � 0:8 0:8 < li

WZ
i 1 2 3 4 5

lYi li � 0:2 0:2 < li � 0:4 0:4 < li � 0:6 0:6 < li � 0:8 0:8 < li

WY
i 1 2 3 4 5

表 4.2: 距離による重み

f (��) =

8><
>:

1 �� ��� < ��(i) � �� +��(�� = 0:005)

0 それ以外のとき
(4:12)

とすると, z軸周りの回転成分の投票分布関数は,

F (��) =
X
i2D

(f(��) �WZ
i ) (4:13)

また,

g(�z) =

8><
>:

1 �z ��z < �z(i) � �z +�z(�z = 0:005)

0 それ以外のとき
(4:14)

とすると, y軸周りの回転成分の投票分布関数は,

G(�z) =
X
i2D

(f (�z) �WY
i ) (4:15)

よって,

��(max) = max
��

F (��) (4.16)

�z(max) = max
�z

G(�z) (4.17)

となる (図 4.15).

ここまでは, 他の体節による運動に依存しないリボンにおける速度パラメータ, つまり

上腕部における速度パラメータの推定方法である. 下腕部における運動は, 上腕部の影響

を受ける. 下腕部の回転軸を中心とするリボンの速度パラメータを推定するためには上腕

部による速度ベクトルを排除する必要がある.
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度数

δθ0.00

F(δθ)

-1.00 1.00

δθmax

(a) z軸周りの回転成分

度数

0.00-1.00 1.00 δz

G(δz)

δzmax

(b) y軸周りの回転成分

図 4.15: 投票分布

いま, 推定された上腕部における速度パラメータを��(upper), �z(upper) , 下腕部の回転軸

を中心とする運動の速度パラメータを��(lower), �z(lower) として下腕部に対応するリボンの

速度パラメータの推定法を述べる.

上腕部の回転中心を原点とする local座標軸からみて,下腕部のリボン内の点Pj(xj ; yj) 2
Dlower,上腕部の回転中心を O, 下腕部の回転中心を Aとすると,点 Pj における上腕部回

転運動による速度ベクトルは, z軸周りの回転運動においては,

V��(upper)
=

~OPj

k ~OPjk
R(�1) � k ~OPjk � ktan(��(upper))k (4.18)

= ~OPjR(�1) � ktan(��(upper))k (4.19)

�1 =

8><
>:

�

2
: ��(upper)が正のとき

��

2
: ��(upper)が負のとき

V�z(upper)
=

~OA

k ~OAkR(�2) � k
~OPjksin(�OPj) � k�z(upper)k (4.20)

�2 =

8><
>:

0 : �z(upper)が正のとき

� : �z(upper)が負のとき
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となる. ここで�OPjは, ~OPjと y軸の角度である.

点 Pj におけるフローベクトルをVj , 上腕部の影響による速度ベクトルをVj(upper), 下

腕部の運動のみにおける速度ベクトルをVj(lower), とすると,

Vj(lower) = Vj �Vj(upper) (4.21)

= Vj �V��(upper) �V�z(upper) (4.22)

となる (図 4.16).

Pj Pj

モデル(LA)

モデル(UA) モデル(UA)

モデル(LA)

Vj

(upper) (lower)Vδθ

Vj(upper) (upper)Vδz
(upper)

Vj

Vj

O(upper)

O(lower)

O(upper)

O(lower)

図 4.16: 上腕部による速度ベクトル

このように上腕部による速度成分を下腕部の全点におけるフローベクトルに対して排

除する. Vj(lower) を下腕部の回転運動によるフローベクトルとしてリボンの速度パラメー

タ��(lower), �z(lower) を上腕部と同様に推定する. また, 各ベクトルは上腕部回転中心とす

る local 座標軸上で計算しているため座標軸の変更にともないベクトルを変換する必要が

ある.
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4.6.3 運動領域の推定・追跡処理

運動領域の推定, 追跡を行うために本研究では領域単位でのモデルの対応づけを行う.

領域単位での対応づけの情報として速度場を用いる. 前節で推定した速度パラメータにお

いて, 微小時間における解析のため各体節の運動は前フレームと同じような性質をもつ,

つまり各リボンにおける速度パラメータは, 前フレームとほぼ同様のパラメータであると

いえる.

運動領域の推定は, 次のような手順で処理を行う.

1. 現フレームのフローベクトルから各リボンにおける速度パラメータを推定する.

2. リボン位置を拘束に従い移動させる.

3. 移動後のリボン内の全点おいての現フレームの速度パラメータを用いて速度ベクト

ルを計算. これを速度場候補とする.

4. 探索範囲内で (2), (3) の処理を繰り返す.

5. 次フレームにおける実際のオプティカルフローを計算する. フロー場を抽出.

6. フロー場と速度場候補の対応を評価し評価の高いものを次フレームにおけるリボン

位置として選択する.

7. 全てのリボン (上腕部, 下腕部の順に行う)に対して次フレームにおけるリボン位置

を決定することで人体モデルの姿勢を決定する.

以上の操作により領域の認識, 追跡処理を行う. 図 4.17に概略を示す. 以下処理の詳細

について述べる.
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O

O

オプティカルフロー場

速度場候補 速度場候補
評価選択

O

図 4.17: モデルの領域推定

速度場候補の作成

各リボンにおいて推定した速度パラメータを用いて, リボン移動後の各位置における速

度場候補を作成するために, 各点における速度ベクトルを計算する. 速度ベクトルの決定

は, 4.5.2で述べたように, local 座標において回転中心, リボンの方向, リボン内の各点の

座標によって一意に決定できる. 各点における速度ベクトルは, 式 (4.19), 式 (4.20).

上腕部の場合, 他の体節の運動に依存しないため独立に計算でき, 式 (4.19), 式 (4.20) に

おいて各リボンにおける回転中心, 計算点座標 (回転中心を原点とする local座標), および

リボンの速度パラメータを代入することによって, 各点における速度ベクトルを決定する.

下腕部の場合, 上腕部の運動に依存するため, 下腕部速度パラメータのみによって計算
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された速度ベクトルに接続関係にある上腕部の運動による速度ベクトルを合成する. この

関係は, 式 (4.21), 式 (4.22)で表される. 全節では, 上腕部による回転成分を排除したが,

ここでは上腕部, および下腕部速度パラメータによる速度ベクトルの合成ベクトルをを計

算するために用いる.

速度場候補は, 全リボンにつき探索範囲内で人体モデルの可動範囲内で少しずつ動かし

た各位置においてそれぞれ作成する. 速度場は, リボン内の各点における速度ベクトルで

構成する.

モデルの評価

本研究では, 領域単位でのモデルとの対応づけを行うことによって, 姿勢推定, 追跡を行

う. 領域の対応づけにおいては, オプティカルフロー情報を用いてフロー場と, 領域情報

である各リボンおいて作成した速度場候補との評価により行う.

評価基準として以下の条件を考慮する.

1. 領域内の各点においてフローベクトルと速度ベクトル方向の誤差.

2. 領域内の各点においてフローベクトルと速度ベクトル長の誤差.

3. フロー場と速度場候補の領域の重なりの誤差.

以上の誤差が最小になるようなフロー場をもつ領域 (リボン位置)がモデルと領域の正

しい対応づけであると考えられる.

ここで, 各位置でのリボン内のある点 Pi(xi; yi)における候補となるの速度ベクトルを

Vj = (uj; vj)
T , 実際のフローベクトルをVi = (ui; vi)

T とする. この二つのベクトルの差

異をこの点における評価とする. また, ベクトル長に関する差異も考慮にいれるため, 2次

元ベクトルVj ;Vi を 3次元ベクトルV0

j = (uj ; vj ; w)
T , V0

i = (ui; vi; w)
T として取り扱う.

このとき, 2つのベクトルの差異をはかる測度として, 角測度を

	pi(V
0

j ;V
0

i) = cos�1(
V0

j

kV0

jk
� V0

i

kV0

ik
) (4:23)

とする. 式 (4.23)を用いてリボン内の対応する同座標軸上のフローベクトルと速度ベク

トルの角誤差を計算するしこの点における評価とする (図 4.18). ここで, i; jは, それぞれ

同じ座標軸における点で j はベクトルを区別するため便宜上使っている. ここで, w は,
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評価基準 (1),(2)における重みづけとしての役割を果たす. つまり w の値を大きくすると

角度による誤差は小さくなる.

O

実際のフローベクトル

作成した速度ベクトル

角誤差Ψ

図 4.18: 角誤差

式 (4.23)は, 評価基準 (1),(2)に関する評価を行える. ここで, 評価基準 (3)に関しては,

以下のように評価する.

リボンの評価には, リボン内の全点における角誤差の平均を用い, 領域全体として誤差

の少ない速度場候補つまりリボン位置を決定する. 角誤差の平均を各リボン位置における

モデルの評価とする上で, 速度パラメータの決定において回転軸からの距離によって重み

づけを行っていることを考慮にいれる. 推定した速度パラメータは, 回転中心から遠い点

におけるフローベクトルを重視しているためリボン全体の誤差の計算においても回転中

心からの距離によって重みつき評価を行う.

しかし, 投票における重みづけでは, z軸中心の回転運動による成分と y軸中心の回転運

動における成分の重みづけは, 同じ点においても回転軸からの距離が違うため正確には異

なる. ここでは, 各成分とも遠くの点を重視する重みづけをしているため各軸からの距離

に関する重みづけは, ほぼ同じと考える.

リボン内のある点 Pi(xi; yi)における重みWi を, 表 (4.3)のように設定する. リボンの

長さを length(parts) とすると, リボンの長さにおける Piの回転中心からの距離の比率は,
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次式で表せる.

li =
k ~OPik

length(parts)
(4.24)

li li � 0:2 0:2 < li � 0:4 0:4 < li � 0:6 0:6 < li � 0:8 0:8 < li

Wi 1 2 3 4 5

表 4.3: 評価における重み

重みづけした リボンの角誤差は,

	(parts) =

P
i2DWi	PiP

i2DWi

(4.25)

となる. 評価値は, 角誤差で表し誤差が少ないほど評価が高いとする.

モデルの修正

人体動作の追跡を行うために, 人体の動作にともなってモデルの修正を行う必要がある.

本研究では, 微小時間における解析を行っているため, 各リボンにおいて現フレームでの

速度パタメータは, 次のフレームでの速度パラメータとほぼ同じであるという考えのもと,

人体モデルを用いてリボン位置を探索する. 人体モデルの拘束および推定した速度パラ

メータを用いることによって, リボン位置の探索範囲を限定することは, 計算量において

も誤認識を避けるという点においても有効である.

提案するモデルは, 各関節において z軸周りの回転運動 1自由度である. y軸周りの回転

運動に対しては, モデルの長さにより 2次元的な姿勢を決定する.

上腕部においては, 次の条件い従い探索している.

1. 長さによる評価は, 肘の位置において下腕部との領域がはっきりしないため z軸周り

の回転のみの探索を行う.

2. 速度パラメータにより探索方向を決定する.
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3. 速度パラメータは, 角速度でありモデルの探索範囲においてある程度の指標を与え

るものとして活用する. しかしあくまでもフロー場における領域単位での対応づけ

を行うため, そのまま移動ベクトルとは考えない.

以上のようにな条件により探索範囲を決定し実際には回転角 �� = 0:01rad ごとにモデ

ルを回転させ各リボン位置において領域単位でのモデルの対応づけを行い評価値の高い

(平均誤差が最小値)対応づけを選択する.

下腕部においては次のような条件に従い探索を行っている.

1. 上腕部との依存関係により回転軸が移動するため, 肘における回転各を固定とし, 上

腕部の回転軸中心にモデル位置を修正する.

2. 上腕部における長さの探索を行い, 下腕部の評価値により決定する. この場合, 肘に

よる回転も同時に行いながら探索する.

3. 長さの探索においても速度パラメータにより範囲を限定する.

以上の探索によりリボン位置を決定した後, 下腕部における長さの評価を行う. 全ての

リボン位置・領域を決定したのち, これを次フレームのモデルとしてモデルの修正を行う.

4.7 まとめ

本章では, 動画像から, オプティカルフロー情報, 領域情報, 人体モデルを用いた領域単

位での追跡, 対応づけによる人体の動作認識, および各体節の位置,領域推定法について具

体的な処理方法を述べた.

以上の処理をまとめると,

1. 背景からの人物領域の分離.

2. 初期設定により個々の体節 (リボン)へ領域分割.

3. フロー情報によりリボンの速度パラメータを推定.

4. 次フレームのフロー場上で領域単位の各体節の追跡, 姿勢の推定

という処理により新しいアプローチを示した.
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第 5章

実験と考察

5.1 はじめに

第 4章で述べた本手法の有効性を検証するために 2種類の動作認識実験を行った. 一つ

は体節の重なりのない動作で, もう一つは体節の重なりが生じる動作について実験を行っ

ている.

まず入力画像に対して, あらかじめ背景差分処理を行った. 正規化相互相関における閾

値は, 手動で決定している. 次に, 初期フレームにおいて, モデルの初期設定を手動で行う.

このとき人体の知識として幅情報, 長さ情報も設定する. 以下, 本手法による実験結果を

示す.

5.2 入力画像

実験に用いる人物の動きは単眼固定の 6mmデジタルカメラにより撮影する. 撮影され

た動画像を 1フレーム (1フレーム = 1=30sec)ごとにファィルにおとし, それを入力画像

系列として実験を行う. ビデオカメラの出力画像サイズは, 640 � 480 画素, RGB 各 256

階調のものであり, 本手法の実験には, この画像を 256階調の濃淡画像に変換したものを

用いる. 撮影は, 室内で一人の被験者に対して行い, 画像中では被験者以外に移動物体は

無いものとする. また対象は, 上半身のみを撮影する. 照明は特に制限せず一般的な室内

蛍光灯のみとしている. 処理の前に必要となる背景画像は人物が動作を行う前に同じ環境

で撮影しておく.
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5.3 体節の重なりがない場合

実験には, 図 5.1,図 5.2は, 屈伸運動を追跡した結果で, 図 5.3 は回転運動を追跡した結

果である. これらの画像は, 体節の重なりがない動作を行う被験者を撮影したものを入力

画像として用いた. 認識結果は, 全てのフレームのモデルの中心線となるスティックを背

景分離を行った人物領域画像に重ね合わせることで示す. 本手法による結果は, 全てのフ

レームにおいて視覚的ではあるが正確に追跡・姿勢推定が行えたと考えられる.

5.4 体節の重なりが生じる場合

実験には, 図 5.4 に示す体節の重なりが生じる動作を行う被験者を撮影したものを入力

画像として用いた. 認識結果は, 全てのフレームのモデルの中心線となるスティックを背

景分離した人物領域画像に重ね合わせることで示す.

本手法による結果は, 全てのフレームにおいて視覚的ではあるが被験者のおおよその動

作, 姿勢を追跡できていることが解る. 重なりが生じない場合に比べて, 比較的精度は落

ちるが, 重なりがなくなった時点で正確にモデルの修正が行えている.
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5.5 実験結果の考察

以上の結果に基づき本手法の有効性について考察する. 背景の分離はあらかじめ用意さ

れた背景画像と人物画像との正規化相互相関を計算することにより, 全ての画像に対して

領域の欠落や不必要な領域もなく良好な結果が得られているといえる.

領域の重なりのない場合の認識結果は, 視覚的ではあるが非常に良好に行えているとい

える. 屈伸運動においては, 急激に運動方向が変わるが, 微小時間における解析を行って

いるため, 速度の変化も微小であり良好な結果が得られている. しかし, 本手法では前フ

レームでの速度情報を用いてフロー場と作成した速度場候補の対応づけを行っているた

め, もっと早い動作では, ずれが生じると考えられる. 急激な速度, 方向の変化がおきた場

合, フロー場と速度場候補の誤差が大きくなり, いったん対応が外れてしまえばフレーム

ごとに速度パラメータを推定しているため, 致命的であると考えられる.

回転運動の場合においても良好な結果が得られていると考えられる. この場合, 速度が

ほぼ等速回転運動を行っているため, 速度パラメータは安定していて, 良好な結果が得ら

れている.

領域の重なりが生じる場合の結果は,重なりのない場合に比べると精度は落ちるが, 2次

元的な姿勢の概略は得られており良好な結果といえる. この場合, 精度が落ちている理由

として, 人物領域上でガウシアン関数により平滑化を行っているため, 他の領域における

輝度の影響やフロー場が全体にぼやけている, などが考えられる. また, 4章で述べたよう

に, x軸の回転に対する速度ベクトル成分を考慮にいれてないことが影響を及ぼしている

と考えられる.
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5.6 まとめ

本章では, 第 4章で述べた本手法の有効性を検証するために 2種類の動作認識実験を行

い, その結果についての検討を行った.

結果の検討を以下にまとめる.

� 正規化相互相関法により, 正確に人物領域の抽出が行えた.

� 重なりの生じない場合においては, 十分満足できる結果が得られた.

� 屈伸運動においては, 速度変化がゆっくりであるため, 領域の対応づけに問題はな

かった.

� 重なりの生じる場合は, 平滑化の影響によりずれが生じたが, 視覚的だが大体満足で

きる結果が得られた.

� 胴体固定など制限が多いが, 本手法の有効性が確認できた.
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図 5.1: 屈伸運動 1
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図 5.2: 屈伸運動 2
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図 5.3: 回転運動
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図 5.4: 領域の重なりが生じた場合
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第 6章

結論

人体のような多関節柔軟物体の姿勢や動作を, 画像を用いて認識, 記述しようとする試

みは, 機械の制御, コミュニケーションの手段などの目的でさかんに行われている. しか

し, 人体は大変複雑な形状をしておりかつ非剛体な変形を伴うため, その動作の画像から

の認識には困難がある. そのため, 対象物の一部にマーキングをほどこして特徴点を明示

したり, 特殊な装着物を取りつけてセンサーなどから効率的に情報を得るといった方法を

用いることが多い.

しかし, このような方法は被験者に課する負担が多く,適当とはいえない. そこで本研究

では, マーキングなど特殊な装置および環境を一切施さない対象物体の姿勢や動きを, 画

像処理のみから認識することを前提とした.

一方, マーキングなどを施さない方法として, 人体動作を対象としてその動画像からの

姿勢推定を, シルエット化した画像を細線化し, 特徴点情報と簡単な形状モデルとのマッ

チングをとることにより行うという方法がある. しかし従来手法においては, 認識動作に

制限があるものや, 人体の個々の体節の重なりにおいて姿勢推定が曖昧であるなどの問題

点があり, 適当な認識手法が確立されていない.

そこで, 本研究では人間との親和性を考慮し, 画像処理のみにおける人体の姿勢推定法

について複雑など動作および体節の重なりが生じる上半身の動作を用いて, 従来の問題点

である領域の重なりに対する解決法として新しい手法を提案した.

人物領域を個々の領域に分割することで, 各体節からの情報を得る領域単位での追跡方

法を行った. また, 重なった領域における情報として, 同一物体上では同じような性質を

持つオプテォカルフローを活用し, 局所情報としての誤差に対しては, 領域を持ったモデ
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ルを用いることによって大局的な信頼性のある情報とした.

また,従来手法においてはオプティカルフロー法を, 移動ベクトルとして考えボトムアッ

プ的にモデルの移動を試みてきた. しかし本手法では, 3次元運動におけるオプティカル

フローの性質を解析し, またフロー場を用いて領域単位でのモデルの対応づけを行うとい

う正確な方法を行った.

以上, 本手法による有効性を確認するために実験を行った. 実験結果は, 視覚的な評価

しか行っていないが, 十分満足する結果が得られたと言える.

今後の展望としては, 本手法は, 重なった領域における認識手法としての初期段階とし

て多くの制限を課したが, 本手法の有効性は確認された. よって今後これら制約を外して

いくことで, より一般的で, 汎用性のある認識が期待できる. そのためには, x軸 (腕方向)

回転も考慮にいれより緻密な解析を行う必要がある.
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