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あらまし 従来，物体認識の分野では物体の外観的特徴に基づく手法が主流であった．これに対し，物体を扱う際の
人物の動作特徴に基づき，対象物体を識別する手法が試みられている．本研究では，HOG特徴で表した人物姿勢の
変化を n-gramで表現し，対象物体の学習・認識を行う手法を提案する．まず，入力動画像の各フレームにおける人
物の姿勢を HOG特徴により表現し，連続フレームの姿勢変化を n-gramとして抽出する．そして，認識対象の物体
を人物動作の n-gramの集合とみなすことで学習・認識を行う．本論文では，室内物体について実験を行い，提案手
法の有効性を確認した．
キーワード 人物動作による物体認識, n-gram表現, HOG特徴, Bag of Features

1. は じ め に

従来，物体認識の研究では，色や形状，テクスチャな
どの物体の外観的特徴を認識の手がかりとする研究が
数多く提案されている．しかしながら，同じカテゴリと
して扱われる物体の中にも様々なデザインのものがある
ため，外観的特徴を用いる手法では学習に必要なデータ
数が膨大になるという問題がある．例えば“イス”を学
習するためには，パイプイスや安楽イス，ソファなどの
様々な種類のイスを用意しなくてはならない．
一方で，人物が物体を扱う際の挙動は，物体のデザイ

ンによらず類似している．例えば，安楽イスでも，パイ
プイスでも，イスであるならば“座る”という動作は共
通である．これはそれぞれのイスが“座ることができる”
という同じ機能を提供しているためであり，物体に対す
る人物の行動はその物体の機能を表していると言える．
このため，物体の外観的特徴を用いる代わりに，その物
体を使う人物の行動を観察することで対象物の機能およ
び属性を認識し，対象物の認識を行うという新しい考え
方が提案されている [1]．Mooreらは，モデルベースの物
体認識と物体に対する人物の手の動きを相補的に用いる
ことで，人物の行動と物体とを推定する手法を提案して
いる [2]．また，樋口らは人物の動作と物体の機能や用途
といった概念を階層モデル化することで，人物動作と物
体の形状や機能の統合的な認識を試みている [3]．さらに
物体と動作との関係を確率ネットワークで学習させる結
び付けることで，より柔軟な認識を目指した手法も提案
されている [4]. また，確率的に動作と物体との関係を学
習させる手法で，物体の外観情報を用いることなく物体
カテゴリを識別する研究もなされている [5], [6]．本研究
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でもこの考え方に基づき，人物の行動から物体を認識す
る手法を提案する．
物体と人物行動との関連性に注目すると，一つの物体
に対する動作のパターンは，時間軸上において局所的な
挙動の集合であると考えることができる．例えば，イス
に関連する動作としては，座る，立つなどの動作がある
が，これらの動作は手を動かしたり，足を曲げたりなど
の前後数フレーム分の人物の挙動の集合であると考える
ことができる．そこで本研究では，物体を扱う際の人物
の行動を動作特徴の集合で表現し，物体を学習・認識す
る手法を提案する．
本研究では，まず人物が物体を扱う際の動作の特徴と
して，姿勢特徴の n-gram表現を用いる．n-gramとは主
に文書解析で用いられる特徴表現の一つで，記号列中に
含まれる長さ nの部分列のことである．人物行動の特徴
表現に n-gramを用いた事例として，Hamidらは人物の
行動を n-gramモデルで表現し，異常行動を監視する方
法を提案している [7]．ただし，Hamidらの手法は高レ
ベルな動作に対するアプローチであり，認識済みの低レ
ベルの動作の系列に対して n-gramモデルを適用したも
のである．また，姿勢特徴として HOG特徴量を用い，
動作特徴として n-gramモデルを適用したものとしては，
Thurauらによるものが挙げられる [8]．本研究でも，人
物の姿勢特徴として幾何学的変化や照明変化に頑健な
HOG特徴 [9]を用いる．そして，各物体を扱う人物の行
動を Bag-of-Featuresの考え方に基づき n-gramの集合
で表し，学習・認識を行う [10]．Bag-of-Featuresは，画
像検索などにおいて，大量の特徴量に基づく手法として
広く用いられている．
以下，2.で本研究の概要について説明する．そして，

3.では人物の動作を HOG特徴量として抽出し，記号に
置き換え，4.では記号の n-gram表現により動作特徴を
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図 1 提案手法の流れ

表現し，Bag-of-Featuresの考え方に基づき動作特徴の出
現頻度の分布を用いて物体カテゴリを学習・認識する手
法について説明する．そして，実験結果を 5.に示し，6.
と 7. で考察しまとめる．

2. 提案手法の概要

ここでは，提案手法の概要について説明する．図 1に
人物動作から物体カテゴリを学習する手順を示す．まず，
人物が物体を扱う動作を動画像で撮影し，1フレームご
とに人物領域を抽出する．そして，その領域から人物の
姿勢特徴として HOG特徴を抽出する．さらに，それぞ
れの HOG特徴ベクトルを一意な記号に割り当てること
により，動画像に対応する記号系列を得る．次に，この
記号系列に対して動作特徴の表現として n-gramを抽出
する．そして，Bag-of-Featuresの考え方に基づき，物
体カテゴリごとに n-gramの出現頻度の分布を集計した
ものを学習する．また，認識過程では，認識対象の動画
像に対して同様に n-gramの出現頻度の分布を求めた後，
各物体カテゴリの分布と照合して物体を識別する．
まず，各物体カテゴリについて，人物が物体を扱う動

作を動画像で撮影する．例えば，棚の場合，人物が棚の
扉を開け，物を取り出し，扉を閉めて棚から離れるまで
の一連の動作を記録する．次に，得られた画像系列から
人物姿勢の特徴列を求める．動画像から 1フレームご
とに画像を取得し，画像から人物の領域を求める．そ
して，その人物領域に対して人物姿勢を表現する HOG
特徴量を抽出し，その HOG特徴に対し記号化という処
理を行うことで一意な記号に置き換える．次に，人物
姿勢を表現する記号系列から，動作特徴の表現として
n-gram を抽出する．n-gramとは記号列中に含まれる長
さ nの部分列のことで，nフレーム分の姿勢特徴の並び
を用いることで，動作特徴を表現する．そして，これら
を Bag-of-Featuresの考え方に基づき，物体カテゴリご
とに n-gramの出現頻度の分布を学習する．以上の処理
により，人物の動作を用いて各物体カテゴリを学習する
ことができる．
一方，物体を認識する際は，認識対象の画像系列に対

して同様に n-gramの出現頻度の分布を求めた後，各物
体カテゴリの分布と照合して物体を識別する．

3. 人物姿勢の記号化

続いて，人物の動作からその人物の姿勢の連続的な変
化を表す記号系列を抽出する手順について説明する．ま
ず，人物動作を動画像で撮影し，そこから 1フレームご
とに人物の姿勢特徴として HOG特徴を抽出する．更に
その HOG特徴に対し記号化という処理を行うことで一
意な記号に置き換え，人物動作に対応する記号系列を取
得する．
本手法では，人物の動作特徴として HOG特徴の n-

gramを用い，この頻度の分布により物体を表現する．し
かしながら，HOG特徴は多様な値を取り，そのままで
は HOG特徴間の対応付けが難しいため，ある程度類似
した姿勢を表す HOG特徴を同一の記号で表現すること
とする．この記号化の処理により，以後は人物動作を記
号系列として扱うことができる．

3. 1 人物姿勢からのHOG特徴の抽出

まず，人物が物体に対して行う一連の動作を動画像で
撮影する．例えば，棚に対する人物動作であれば，人物
が棚の扉を開け，物を取り出し，扉を閉めて棚から離れ
るまでの一連の動作を記録する．本研究の前提条件とし
て，各動画像において，人物が複数の物体を同時に扱っ
ていないものとする．
次に，1フレームずつ動画像から姿勢特徴を抽出する．
先行研究 [6]においては，人物の姿勢を表現するために，
手や顔の位置を特徴量として用いている．それに対して，
本研究では人物の全身の輝度勾配から特徴を抽出するこ
とによって，より詳細に人物姿勢を記述できる HOG特
徴を用いる．HOG特徴は，局所領域における輝度勾配
の分布に基づく特徴量であり，人物領域を検出するなど
の目的で用いられる．HOG特徴を用いることで，人物
を撮影する方向や照明の明るさの変動に対して頑健な認
識が可能となる．
特徴抽出の前処理として，画像から HOGを抽出する
対象となる人物領域を求める．まず，背景差分法によっ
て背景を除去し，差分として人物のシルエットの二値画
像を得る．次に，このシルエットの二値画像に対してモ
ルフォロジー変換を加えることによってノイズを除去し
たあと，最も大きい連結成分を抜き出し，外接する矩形
により切り出す．そして，これをマスクとして元画像に
適用したものを人物領域とする．このとき，同時に人物
領域のサイズの正規化を行う．これは画像サイズによっ
て，得られる HOG特徴量の次元数が変化するためであ
る．本手法では 40 × 40画素にリサイズすることで正規
化を行う．
まず，各画素 (i, j)の輝度値 Lに対して，局所領域に
おける勾配強度mij と勾配方向 θij を式 (1),(2)を用いて
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算出する．ここで，fx および fy はそれぞれ x方向およ
び y方向における輝度変化である．

mij =
√

fx(i, j)2 + fy(i, j)2 (1)

θij = tan−1 fy(i, j)
fx(i, j)

(2)

次に，5 × 5画素のセルに分割し，各セルにおいて輝
度勾配の分布を求める．まず，勾配方向 θij を 9等分して
区切り，それぞれビンとすることでヒストグラムを作成
する．そして，ヒストグラムの各ビンについて，勾配強
度mij を積算することで分布を求める．さらに，セルを
複数まとめた領域をブロックとし，式 (3)によりブロッ
クごとの正規化を行う．ここで，hij はブロック内の i行
j列におけるヒストグラムの値であり，εは分母が 0にな
るのを防ぐための係数である．また，

∑
block はブロック

内のすべてのヒストグラムの値の総和を取ることを表す．

h′
ij =

hij∑
block h2

ij + ε
(3)

このようにして得られたブロックごとの正規化ベクト
ル h′

ij を連結することにより，HOG特徴ベクトルが得
られる．

3. 2 HOG特徴の記号化

このようにして得られた HOG特徴量の次元数は (勾
配方向の数 × ブロックあたりのセルの数 × ブロックの
数)となり，一般に高次元になる．したがって，HOG特
徴量の n-gramの頻度は非常に疎な分布になる．そこで，
記号化という処理を行うことにより得られる姿勢特徴の
数を絞り込む．
記号化というのは，特徴を一意な記号に置き換える処

理のことである．すなわち，記号化の処理では，類似し
た姿勢には同じ記号を，異なる姿勢には異なる記号を割
り当てる．
図 2に具体的な記号化の処理を示す．前処理として，

記号化に用いる対応表，すなわちコードブックを作成す
る．まず，学習用の動画像から得られたすべての姿勢特
徴ベクトルに対してクラスタリングの処理を行うことに
より，各クラスタの重心ベクトルを求める．本手法では
クラスタリングに K-meansを用い，K個の重心ベクト
ルを求める．そして，この重心ベクトルそれぞれに対し
て一意な記号を割り当て，対応表を作成する．
次に，この対応表を用いて姿勢特徴を記号化する．ま

ず，記号化の対象となる姿勢特徴ベクトルと各重心ベク
トルに対して最近傍探索を行う．そして，最近傍重心ベ
クトルに割り当てられた記号を，対象ベクトルに対応す
る記号とする．
ここまでの処理により，画像系列の各フレームに対

応する HOG特徴を抽出し，記号化の処理により HOG
特徴に対応する記号が得られる．したがって，これを

図 2 姿勢特徴の記号化

時系列順に並べることで，動画像に対応した記号系列
x0x1 . . . xt . . . が得られる．

4. 物体カテゴリの学習と認識

ここでは，人物動作特徴の記号系列 x0x1 . . . xt . . . を
用いて，物体カテゴリに対応する人物の行動を学習・認
識する方法について説明する．本研究では，動作特徴と
して，人物動作特徴の記号系列から n-gram を抽出し，
これらを Bag-of-Featuresの考え方に基づき，物体カテ
ゴリごとに n-gramの出現頻度の分布を学習する．認識
過程では，認識対象の画像系列に対して同様に出現頻度
の分布を求めた後，各物体カテゴリの分布と照合して物
体を識別する．

4. 1 人物動作の n-gram表現

n-gramとは，図 3のように，一連の記号系列から連
続する n個の記号を抽出したものである．例えば，abcd

という記号系列から得られる n-gramは n = 2の場合，
ab, bc, cdであり，n = 3の場合，abc, bcdである．一般
に，人物動作特徴の記号系列A = x0x1 . . . xt . . . に対し
て，任意の長さの n-gram xn

t を以下のように定める．

xn
t = xtxt+1 . . . xt+n−1︸ ︷︷ ︸

n

(4)

本研究では，各記号は各フレームにおける姿勢を表して
いる．したがって記号系列から抽出した n-gramは連続
した nフレームの姿勢変化を表しており，同時に人物の
動作特徴を表している．また，n = 1の場合は，そのま
ま 1フレームの姿勢特徴を表していると考えることがで
きる．
また本研究では，n-gram抽出の前処理として，Aに
連続して同じ記号が続く場合，重複した記号 (すなわち
xk = xk+1 になる場合は xk+1)を除去する．この処理は
動作の速度の変化を吸収し，時間伸縮性を与える効果が
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図 3 n-gramの抽出

あると考えられる．
このようにして各物体カテゴリに対する動作記号系列

から，それぞれ n-gramを抽出する．

4. 2 人物行動による物体カテゴリの学習と認識

次に，Bag-of-Featuresの考え方に基づき，物体カテゴ
リごとに n-gramの出現頻度の分布を集計したものを学
習する．Bag-of-Featuresとは，文書解析や画像認識でよ
く用いられる手法で，対象を局所的な特徴の出現頻度の
分布で表現するものである．例えば，画像認識では，認
識対象の画像から SIFTや SURFなどの局所的な特徴量
を抽出し，それを記号化した特徴の出現頻度の分布で表
現する．それと同様に，本手法では，認識対象の物体カ
テゴリを，その物体を扱う人物行動の時間軸上における
局所的な動作特徴の頻度の分布で表現する．また，動作
特徴は HOG特徴量の n-gram表現によって表現する．
式 5により，記号系列Aから得られた n-gramからヒ

ストグラム HAを作成する．ここで occは，記号系列A
の中に n-gram xn

t の並びが含まれる回数を表す関数で
あると定義する．

HA(xn
t ) = occ(xn

t , A) (5)

物体を学習する際には，各物体カテゴリ iを撮影した動
画像の集合に対して，記号系列の集合Ti を生成し，それ
らを集計することによって n-gramのヒストグラム HTi

を作成する．
また，nの値が大きい n-gramは出現頻度が相対的に

低いため，テストデータの中に含まれる全ての n-gram
がどの物体カテゴリのヒストグラムにも出現せず，どの
物体カテゴリとも認識できない場合がある．本研究では
このような場合，どのカテゴリにも当てはまらないもの
としてリジェクトする．一方で，nの値が大きい n-gram
は比較的長時間の動作を表す特徴となるため，一つあた
りの識別性は高いと考えられる．そこで，識別性の高い
nの値が大きい n-gramを nの値が小さい n-gramと混
合して用いる．具体的には，nの値を 1からN まで変化
させた時の全ての n-gramの要素を統合したヒストグラ

ムを作成する．ただし，N はここで考慮するフレーム数
の最大値を表している．このヒストグラムは，式 (5)を
以下のように修正することで得られる．

HA(x1:n
t ) =

N⋃
n=1

occ(xn
t , A) (6)

次に，ヒストグラムに対して重み付けの処理を行う．
特定の物体で多数出現する n-gramは他の n-gramより
も識別性が高い傾向がある．したがって，このような識
別性の高い n-gramに対して大きな重みを付ければ，認
識率が向上すると考えられる．
ここで，Bk は各物体カテゴリであり，P (xn

t |Bk )が
物体カテゴリ k における xn

t の出現頻度である．また，
P (xn

t |B̄k )は物体カテゴリ k以外におけるxn
t の出現頻度

である．そしてwn
t が xn

t に対する重みであり，H′
A(xn

t )
が重み付け後のヒストグラムとなる．

H′
A(xn

t ) = wn
t HA(xn

t ) (7)

wn
t = log

(∑
k

P (xn
t |Bk )

P (xn
t |B̄k )

)
(8)

次に，物体を認識するには，認識対象の画像系列に対
して同様に出現頻度の分布を求め，各物体カテゴリの
分布と照合して物体を識別する．まず，認識対象の画像
系列から記号系列Aを生成し，n-gramのヒストグラム
HA を作成する．そして，ヒストグラム間の距離を計算
し，最も類似度の高い物体カテゴリを出力する．ヒスト
グラムの距離の計算には，式 (9)に示す KL-divergence
DKLを用いる．KL-divergenceは学習用データのヒスト
グラム HT の要素がテストデータのヒストグラムの要素
HA との共通部分が大きいほど小さな値を取るように定
義されている．ここで，出力される物体カテゴリを j と
する．

DKL(HA||HT) =
∑

t

HA(xn
t ) log

HA(xn
t )

HT(xn
t )

(9)

j = argmin
i

DKL(HA||HTi ) (10)

以上の処理により，人物行動を用いて物体のカテゴリ
を学習・認識することができる．

5. 実 験

提案手法の有効性を確認するため，11種類の物体を異
なる 5人の人物行動から物体を認識する実験を行った．
対象物体の例を図 4に示す．実験を評価するため，本手
法で認識を行う際に各物体のテストデータがそれぞれど
の物体として認識されるか確認を行った．次に，n-gram
の nの値を変化させた際の各物体カテゴリの認識率の変
化についての評価を行った．そして，物体を学習する動
作の個人差をみるため，認識対象となるテストデータと
同じ人物のデータを学習用データから取り除いた際の認
識率について評価を行った．
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(a) ゴミ箱 (b) 棚

(c) プリンタ (d) イス

(e) パソコン (f) 引き出し

図 4 実験に用いた物体（一部）

5. 1 実 験 条 件

実験に用いる 11物体のうち，図 4(a)～(c)は立った状
態で扱う物体，(e)～(f)が座った状態で扱う物体である．
また，(d)のイスは立った状態と座った状態の両方の状
態を遷移する物体である．各物体に対して，物体を使用
する人物の行動を撮影し，1回の撮影につき 150フレー
ムの画像系列を得た．この動作の中には，人物が物体を
使用する動作の他に物体とは無関係の動作が含まれる．
このうち，前者は識別性の高い動作であるから，4. 2で
示したように大きな重みが与えられる．逆に，物体とは
無関係の動作は，複数の物体間で共通して出現するため，
小さな重みが与えられる．結果として，これは人物が物
体を使用する動作を抽出していることと類似している
と言える．また，撮像条件を変化させるため，一つの物
体に対し，人物行動が最もよく観測できる方向から 0◦，
30◦，45◦ と角度を変化させて撮影した．
また，1つの物体カテゴリに対して 1人あたり 30回の

実験を行い，5段階の交差検定を用いて認識率を求めた．
物体の撮影には解像度 640 × 480の一般的な USBカメ
ラを用い，撮影のフレームレートは 5fpsで行った．
本実験の結果を評価するため，各物体のテストデータ

に対し，それぞれどの物体として認識されるか確認した．
次に，nの値を変化させた際の全物体の平均認識率，お
よび各物体の認識率の変化についての評価を行った．ま
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図 5 n = 5の場合の認識結果

た実験では参考のため，n-gramを単独で用いる場合と，
n = 1から N までを混合して用いる場合についての比
較を行った．なお，この 2つの実験では，姿勢を表現す
る記号の数 K を 150に設定している．次に，物体を学
習する動作の個人差をみるため，認識対象となるテスト
データと同じ人物のデータを学習用データから取り除い
た際の認識率について評価を行った．ここで，今回学習
に用いた物体は 11物体であるが，この物体数を増やす
と物体の表現に必要な姿勢の数が増えていくため，学習
する物体数によって最適な記号の数 K を探す必要があ
る．そこで，姿勢を表現する記号の数 K を変化させた
際の平均認識率を確認した．

5. 2 実 験 結 果

図 5に n = 5の場合の認識結果を示す．このとき，各
物体の認識率は平均して 57.1%となった．次に，図 6に
n = 1から 5までの n-gramを混合した場合の認識結果
を示す．このときの各物体の平均認識率は 72.3%となっ
た．2つの図を比較すると，図 5では座って扱う物体の
認識率，特に PCの認識率は 8.7%と低くなっていること
がわかる．また，同時に座って扱う物体のリジェクト率
が高くなっている．これは，nの値が大きい n-gramの
ほうが相対的に出現頻度が低く，テストデータと学習用
データのヒストグラムに共通する n-gramが現れなくな
るためである．図 6では，リジェクトがなくなり，PC
の認識率も 62.7%と大幅に向上したことがわかる．他の
物体に対しても同様に認識率が向上していることから，
n-gramを混合することが認識率の上昇につながってい
ることがわかる．
また，類似した姿勢で扱う物体は誤認識される傾向がみ

られた．例えば，棚とプリンタは互いに 10.0%，14.7%の
誤認識があったが，これはプリンタに給紙する動作と棚
に本を入れる動作が類似しているためだと考えられる．
図 6において，立って扱う物体の認識率の平均 (90.5%)
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図 6 n = 1から 5まで混合した場合の認識結果

は比較的良好であったのに対し，座って扱う物体の認識
率の平均 (50.5%)は低下した傾向がみられた．これは，
座った状態で物体を扱う場合，複数の異なる物体を扱う
動作が類似した姿勢で行われることが原因であると考え
られる．特に，座って扱う物体はしばしば PCとして誤
認識された (コップ 26.0%，本 14.0%，ペン 18.7%,引き
出し 12.7%)．
図 4で示したような立った状態で扱う物体と座った状

態で扱う物体との間の誤認識は，相互に少ない傾向にあ
る．これは立って扱う時に現れる姿勢特徴と座って扱う
時に現れる姿勢特徴が大きく異なるためと思われる．
次に，nの値を 1から 20まで変化させた際の各物体

カテゴリの認識率および全カテゴリの平均認識率を評価
した．図 7に認識結果を示す．まず，全カテゴリの平均
認識率について，n-gram単独でヒストグラムを作成し
た場合，nの値を大きくすると認識率が n = 2の場合を
除き，単調に減少していることがわかる．これは，nの
値が大きい n-gramは出現頻度が相対的に低く，テスト
データの中に含まれる全ての n-gramがどの物体カテゴ
リのヒストグラムにも出現せず，リジェクトが発生する
ためである．一方，n-gramを混合してヒストグラムを
作成した場合，nの値が大きくなった場合でも必ずいず
れかのカテゴリに識別されるため，nの値が大きくなる
ほど認識率は高くなった．また n = 14で認識率 (74.2%)
が変化しなくなり，飽和していることが分かる．
次に，物体を学習する動作の個人差を確認するため，

認識対象となるテストデータと同じ人物の学習用データ
を含む場合，および含まない場合の認識率について比較
したものを図 8に示す．また，ここでは姿勢を表現する
記号の数Kを変化させた際の平均認識率を確認した．テ
ストデータと同一人物の学習データを取り除いていない
場合，K の値を大きくすれば大きくするほど物体の認識
率は高くなった．これは，K の値が大きくなると，表現
できる姿勢のバリエーションが多くなり，細かな動きの

図 7 nの値を変化させた際の認識率の変化
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図 8 テストデータと同じ人物を含む場合と含まない場合の認
識率の差異

違いが表現できるよるになるためであると考えられる．
一方，テストデータと同一人物の学習データを取り除く
と，先ほどとは逆に K の値を大きくするにつれて認識
率が低下する．これは複数人の間でみられる共通の姿勢
が，K の値を大きくすることによって，人物ごとに異な
る記号に割り当てられるためであると考えられる，また，
テストデータと同一人物の学習データを取り除いた時の
認識率は，30%前後と低い値にとどまっている．これは
本手法で人物姿勢の個人差を吸収しきれていないことを
示しており，人物姿勢の表現に改良が必要であると考え
られる．

6. 考 察

前節で示した実験結果について 5つの観点から考察
する．
（ 1） 類似した姿勢で扱う物体について
　実験では，類似した動作で扱う物体は互いに誤認識さ
れる傾向がみられた．例えば，n-gramを n = 1から 5
まで混合してヒストグラムを作成した場合，棚とプリン
タの間には相互に 10.0%，14.7%の誤認識があった．こ
れは，本手法では動作特徴として人物の全身の姿勢特徴
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である HOG特徴に基づく特徴を用いるため，全身の姿
勢としては，棚に本を収納する姿勢とプリンタに給紙す
る姿勢が類似しているためであると考えられる．一方で，
手の動きに着目すると，棚に本を収納する際とプリンタ
を給紙する際の手の動きは互いに異なると考えられる．
そこで今後の課題として，全身の特徴だけでなく，体の
一部から得られる特徴も抽出できるよう，人物の動作特
徴の表現を改良することなどが挙げられる．

（ 2） 姿勢の変化が少ない物体について
　実験結果に示した通り，立って扱う物体において高い
認識率を得ることができた．これは，立って扱う物体は
動作がより大きく，その物体固有の動きをよく表現して
いるためであると考えられる．一方で，PCなどのよう
に，物体を扱う際，人物の姿勢がほとんど変化しない物
体の認識率は比較的低くなっている．そこで，人物姿勢
を表現する記号の数のパラメータを調節することにより，
人物の姿勢をより正確に取り出すことが考えられる．ま
た，本手法において記号数はクラスタリングにK-means
を用いているため固定となっているが，X-meansなどの
クラスタ数を推定する手法を用いることで，より適切な
記号の数を自動で推定するなどが考えられる．
　また，本研究では，n-gram抽出の前処理として，記
号系列に連続して同じ記号が続く場合，重複した記号を
除去している．しかしながら，連続する記号の長さに関
わりなく重複した記号を除去することにより姿勢の変化
の特徴が失われてしまうという問題がある．そこで，連
続した記号を全て除去するのではなく，連続した記号の
数がある程度反映されるように重複した記号を残す方法
が考えられる．これは例えば，連続した記号 n個分が 1
つの記号になるように除去するなどである．

（ 3） 物体を扱っている時区間について
　本手法では，人物が物体を扱う動作の他に物体とは無
関係な動作も撮影される．この物体とは無関係な動作区
間は物体を識別する際ノイズとなるため，可能な限り除
去すべきである．これに対して本研究では，人物が物体
を扱う動作に重みを与えることでこの問題に対処してい
る．まず，人物が物体を扱う動作はその物体固有の動作
であることが比較的多いため，4. 2で示したように大き
な重みが与えられる．また，物体とは無関係な動作は複
数の物体に重複して現れることが比較的多く，小さな重
みが与えられる．結果として物体を扱っている時区間に
含まれる動作がより強調され，これにより正しい物体カ
テゴリが識別できていると考えられる．

（ 4） 物体領域の検出について
　一般的に外観的特徴を用いた物体認識手法では，物体
から特徴量を抽出するために画像のセグメンテーション
などを行い，物体の領域を検出する必要がある．しかし

ながら本研究では，人物の動作から特徴を抽出し物体の
カテゴリを識別することを目的としているため，物体領
域そのものの検出は特に行っていない．今後の課題とし
て，人物の姿勢と物体の位置の関係性に着目することで，
人物行動を用いて物体の領域を検出することが挙げられ
る．そこで，人物の姿勢特徴に人物と物体の相対的な位
置関係の情報を付加することで，物体の位置を推定する
ことが可能なのではないかと考えられる．
　更に今後の課題として，小型ロボットを用いて室内を
探索し，人物の行動を用いて物体のカテゴリと位置情
報を認識し，室内の環境マップを作成するなどのアプリ
ケーションに応用することが考えられる．

（ 5） 動作認識との違いについて
　 1.において，関連研究として物体と人物行動を関連
付けることにより物体を認識する手法を紹介した．これ
らの人物行動に基づく物体認識手法は，単に動作認識に
よって動作カテゴリを求め，それを物体カテゴリに置き
換えたものではない．例えば，イスのような物体に対し
て，「座る」「立つ」といった個別の動作以外にも，その間
の過渡的な動作が含まれているはずであるが，このよう
な過渡的な動作のなかにも，イスに固有の何らかの特徴
が含まれている可能性がある．これに対して本研究では，
物体に対して行われる一連の動作から得られる動作特徴
の集合を用いることで対象物体の認識を行なっている．

7. ま と め

本研究では，人物の姿勢特徴の n-gram表現を動作特
徴として用い，Bag-of-Featuresの考え方により動作特徴
の集合で物体を表現することにより，物体を学習・認識
する手法を提案した．従来，外観情報を用いた物体認識
には，様々なデザインを持った物体をすべて登録しなけ
ればならないという問題点があった．これに対して，本
手法では，物体の外観情報を用いることなく，人物行動
を用いて物体カテゴリを推定する手法を提案している．
人物の姿勢特徴として HOG特徴として抽出し，人物が
物体を扱う際の動作特徴として姿勢特徴の n-gramを作
成し，Bag-of-Featuresの考え方に基づいて，認識対象の
物体を動作特徴の集合とみなすことで，物体カテゴリと
人物動作を対応付けている．そして実験により，11種類
の物体を異なる 5人の人物の動作により学習・認識する
ことで本手法の有効性を示した．今後の課題として物体
を扱う姿勢と物体カテゴリの対応をより詳細に分析し，
特徴の表現を改良することなどが挙げられる．
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