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動画像からの人物動作計測と認識

岩 井 儀 雄† 谷内田 正彦†

現代の計算機は音声や映像などの各種メディアを扱えるようになり格段に進歩した．しかし，人間
の意図や感性にマッチした情報機器インタフェースはまだ実現していない．より良いインタフェース
のためには人間情報を取り出し，理解する計算機が必要である．そこで，人に優しいマンマシンイン
タフェースの実現を目指して，身体ジェスチャを計測・認識する手法が研究，開発，実用化されてい
る．本論文では，非接触な観測が可能であるカメラを利用した身体動作の計測・認識手法について筆
者らの研究室で進めてきた研究について述べる．

Measurement and Recognition of Human Motion from Image Sequences

Yoshio Iwai† and Masahiko Yachida†

Computer can directly treat audio and visual information at present. However, human-
computer interface which adapts to human intension or kansei is not realized. A system
which understands human behavior is needed for better human-computer interface. Methods
for sensing of human behavior are, therefore, researched, developed and applied for human-
computer interface. In this paper, we describe methods for posture estimatin and gesture
recognition by using a vision system to actualize such interface.

1. は じ め に

日常社会において，人間は知らず知らずのうちにジェ

スチャをし，言語以上に意志を伝達するすることがよ

くある．人間は言語以外にも種々のコミュニケーショ

ン手段を持っており，それらが機能的に大きな役割を

担っている証である．それらはノンバーバルコミュニ

ケーションと呼ばれ，言語とは異なる性質を多く備え

ている1)．そして，人間はそれらのノンバーバルコミュ

ニケーションを駆使して，情報交換，相互理解を行っ

ている．

一方で，現代の計算機は音声や映像などの各種のメ

ディアを扱えるようになり格段に進歩したが，機械と

のインタフェースはマウスやキーボードといった従来

の入力装置しか利用できない．人間と機械との間には，

直接的で自然なインタフェースが確保され情報を円滑

に受渡しする必要がある．

自然なインタフェースとはいろいろ考えられるが，

入力面においてだけ考察すれば，人間の行為が直接計

算機に入力できることや，身体的拘束が少ないことな

どがあげられる．人間の行為とは発話，ジェスチャ，
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表情，思考などが考えられるが，本論文では身体ジェ

スチャに焦点を当てる．身体ジェスチャを利用したイ

ンタフェースとしては，対象の選択や指示，場所の指

示，仮想対象の操作，身振りによる対話などが考えら

れる．これらは，機械との対話のためのコマンド，身

振りインタフェースといえる．

身振りインタフェースを支える技術には装着型セン

サによるものと，非接触型センサとに大別できるが，

接触型センサはユーザに身体的拘束を与え，人間本来

の動作というものを制限してしまう．これでは，自然

なインタフェースを実現したことにはならない．一方，

非接触型センサには動画像処理を用いて，身体情報を

推定するものが多い2)∼6)非接触型装置の利点は，ユー

ザに身体的拘束をいっさい与えないことにあり，将来

的には自然なインタフェースを実現できる装置である

といえる．

1.1 画像処理による人物動作計測

人物を撮像しその動きを計測する研究は，コンピュー

タビジョンの分野では関節物体の運動として，1980年

代以降にその研究成果が多く報告されている7)∼18)．そ

れらの研究のアプローチは物体中心モデル手法と観測

者中心モデル手法に大別できる．物体中心モデル手法

は人体に関する詳細なモデル化を行うことにより，部

分的にデータが欠損してもモデルで補間して認識を行
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えるという利点があるが，複雑なシステムのモデル化

が困難なこととその計算コストが大きいことが欠点と

してあげられる．他方，観測者中心モデル手法は複雑

なモデル化を避けて，センサ入力を直接的なモデルと

して利用するアプローチであり，処理時間が節約でき

リアルタイムアプリケーションに向くが，計算時間の

代わりにデータ量が増大してしまう欠点がある．

筆者らの研究室では，物体中心手法として形状モデ

ルを用いて人体の姿勢を推定する手法について研究を

行ってきた．人体モデルは自由度が多いので 1枚の画

像からでは一意な姿勢を定めることができない．そこ

で，ある定められた評価関数が最小になるパラメータ

を求めることで姿勢を推定する．また，動きを用いる

ことで次フレームの姿勢を予測してパラメータ探索範

囲を限定したり，区分線形的に近似して姿勢を推測し

たりして，最小になるパラメータを探索する手法を開

発してきた．また，観測中心の手法としては，手形状

モデルを利用してアスペクトを生成し手形状を認識す

る手法19) や，人物の動きを利用してジェスチャを認

識する手法を開発してきた20)．筆者らの研究室で行わ

れた観測者中心の手法は参考文献 21)にまとめられて

いるので，以降では，形状モデルを利用した物体中心

の手法を主に紹介する．

2. 形状モデルによる姿勢復元

最初に物体の輪郭に着目し，形状モデルとの照合を

行うことで関節物体の形状を復元する手法について紹

介する．画像中には物体輪郭に相当するエッジが存在

するので実際にはエッジ画像と形状モデルの輪郭との

照合を行う．形状モデルを利用する際の欠点は，その

計算コストと形状モデルの獲得であるが，本手法では

画像上での特徴点を追跡し運動復元することで未知の

モデルパラメータを減少させ，形状モデルの獲得につ

いては最初の画像から計測することで解決する22)．

2.1 手形状モデル

人体の姿勢を求めるためには人体の形状をモデル化

する必要がある．人体形状のモデル化には様々な手法

があるが，筆者らは姿勢を復元する目的であるので単

純なモデルを用いる．手形状モデルを図 1に示す．各

指の中心軸に対し，指の幅部分を楕円近似し，指表面

を 3角形の平面で近似する．

2.2 画像特徴量

画像からは，手のシルエット輪郭，手の内部のエッ

ジ強度画像，インタレストオペレータによるコーナ特

徴を抽出する．コーナ特徴はフレーム間で追跡され，

形状モデルの指先と指の付け根に対応付けられている．

図 1 手形状モデル
Fig. 1 Shape model of hand.

手のシルエット輪郭とエッジ強度画像は形状モデルと

の照合に利用される．

2.3 形状モデルと画像との照合

形状モデルと画像との最適な照合は評価関数 C を

最小化することで求める．最小化の手法は様々である

が，焼きなまし法を用いた．その理由は，本研究で用

いた評価関数に平坦なところが多く，gradient方向か

ら最適解に収束することが難しいことと，焼きなまし

法であれば，温度を上昇させることにより平坦部を脱

出する可能性があるからである．欠点としては，ラン

ダムな探索法であるので非常に計算時間がかかること

である．

評価関数 C は，特徴点（指先，指の付け根）の位

置拘束と，形状モデルから生成される輪郭形状上に画

像中にどの程度エッジが存在するかを表す輪郭線拘束

と，各指の付け根が離れすぎないような拘束の 3つの

拘束の和からなる．評価関数が最小になるには，画像

上の特徴点位置と，形状モデルの特徴点を画像に投影

した位置とが一致し，形状モデルから生成した輪郭に

完全にエッジが一致する必要がある．

手と指の位置および形状モデルから生成した画像を

図 2 に示す．姿勢推定結果を入力画像に投影した画

像を図 3 に示す．実際の手の場合，指の形状も指の

屈曲に合わせて変形するので一般円筒では表現できな

い．しかし，デッサン用に用いられる手の木製模型を

用いて本手法を適用した場合に得られる精度と比較し

ても，同程度の推定精度で復元できることが分かって

いる22)．

本実験では Indigo2（SGI社製，R4000 150MHz）

と画像入力装置（SGI社製，Galileo video），ビデオ
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図 2 推定した形状と位置の生成画像
Fig. 2 CG images of estimated shape and positions.

図 3 推定した姿勢の投影画像
Fig. 3 Input images on which estimated shape and

positions are superimposed.

ディスク（SONY 製，LVR-3000AN）を用いた．処

理時間は 1フレームあたり画像入力から指の姿勢推定

まで約 6分であり，評価関数を最小化する手法は計算

時間がかかることが分かる．

図 4 上半身形状モデル
Fig. 4 Structure model of upper body.

3. 動きモデルを利用した姿勢推定

評価関数の最小化処理は，評価関数を繰り返し計算

するので時間がかかる．最適化にかかる時間を少なく

するためには，繰返し数を減らしたり，評価計算を並

列化したりする必要がある．もし，次フレームの姿勢

を予測により最適姿勢の近傍に近付けることができれ

ば，繰返し演算が減少するので計算時間を減らすこと

ができる．さらに，探索においても評価関数のより良

いパラメータ近傍に最適解が存在するとして，優先的

に探索すればより効率が上がると思われる．

一方，人物の動きは関節物体モデルのモデルパラ

メータの時系列として表すことができ，1つの動きは

モデルパラメータ空間内の 1 つの軌道で表現するこ

とができる．似たような運動を行えば，パラメータの

時系列は空間内で似た軌道を描くと考えられる．した

がって，この軌道を動きモデルとして複数の動きモデ

ルを用意し，そのモデルから計算されたパラメータを

対象の姿勢パラメータの探索初期値として利用すれば，

最適計算の効率を上げることができる．ここでは人体

の上半身の動きのモデルを作成して，動きモデルを選

択しつつ次フレームの姿勢を予測する23),24)．

3.1 上半身モデル

上半身の形状モデルとして図 4 のようなスティック

モデルを構築する．各特徴点間，関節間の長さが既知

であるとき，モデルの姿勢はパラメータ Θ = {θi|1 ≤
i ≤ 10}により決定される．Θ の範囲は人の関節角が

とりうる範囲を考慮して表 1 のように設定している．

3.2 動きモデルによる次フレーム予測

対象の動きに対応する動きモデル Ms をあらかじ

め用意してある動きモデル Mi, (i = 1, . . . , n) の中か
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表 1 上半身形状モデルパラメータの可動範囲
Table 1 Range of structure model parameters.

θi(deg.) min max

θ1 −180 180

θ2 −15 15

θ3 −90 90

θ4 −45 180

θ5 −90 90

θ6 0 180

θ7 −90 90

θ8 −45 180

θ9 −90 90

θ10 0 180

図 5 モデル選択およびパラメータ予測
Fig. 5 Model selection and parameter prediction.

ら選択する．具体的には，モデルの生起確率 P (Mi)

を観測データをもとに計算し，その確率が最大となる

Ms を選択する．

Ms = argmax
Mi

(P (Mi)) (1)

なお，モデルの生起確率 P (Mi) の計算の詳細は，参

考文献 23)に記述されているので簡単な説明にとどめ

る．観測データから各動きモデルまでの最短距離を計

測し，それを重みとして逐次更新することでつねに最

新の状態を維持する．

選択されたモデル Ms，第 nフレームにおいて推定

されたパラメータ Θ(n) より，第 n + 1 フレーム目

のパラメータ Θ(n+1) を予測する．選択されたモデ

ルの時系列上で次のフレームに対応する ΘMs(n+1)

を利用する（図 5）．

Θ(n+ 1) = Θ(n) + ∆Θ(t), (2)

∆Θ(t) = ΘMs(n+ 1)− ΘMs
min(n) (3)

ここで，ΘMs
min(n)は選択されたモデル Ms 上の点で，

推定された姿勢パラメータ Θ(n) の最近傍点である．

図 6 パラメータ最適化
Fig. 6 Parameter optimization.

3.3 パラメータ最適化

パラメータ予測により得られたパラメータ Θ を初

期値として Θを最適化する．画像特徴量としては，2

章とは異なり，顔と手の 3次元重心位置と人体のシル

エット形状を用いる．シルエット領域と形状モデルの

特徴点との照合および，上体から肘への距離を利用し

て最適なパラメータ探索を行う．動きモデルに基づき

予測された Θを初期値とし，評価関数 C を最小にす

る Θmin を探索する．探索には焼きなまし法を用い

る．解候補部分は予測値（初期値）の周辺にあるだろ

うという考えから，最大長 QN の優先度付き待ち行

列を焼きなまし法に加えてビーム探索を行う．また，

評価関数 C の計算は並列に処理できるので，可能な

場合は同時に探索点を m 点計算する．

なお，予測が解候補の近傍にあるためには，P (Mi)

の精度，Mi の数，精度に依存し，近傍にない場合は

収束するのに計算時間がかかってしまう．このような

ときは，対象の動きに合わせた動きモデルを追加する

必要がある．

図 6に探索アルゴリズムの大まかな流れを示す．待

ち行列から探索点 Θn を取り出し，乱数を生成して候

補点 Θm
n を m 点生成し，並列に評価計算を行い受理

されたものをもう一度待ち行列に入れる．

3.4 特異点の回避

逆運動学で身体の動作を推定する場合，逆運動学の

方程式のランクが不足し，解が得られないことがあ

る25)．このようなランクが不足する特異点を回避す

る必要がある．特異点を回避する方法として Θ の値
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図 7 計算時間のサンプル
Fig. 7 The sample of computational time.

が特異点に落ちたとき，その範囲外に Θ の値を誘導

する．

図 7 に各処理の処理時間と最適化処理によって求

まった最小の評価値を示す．推定されたパラメータが

形状モデルのパラメータのとりうる範囲を超えた場合

は，パラメータの最適化の探索回数に数えることなく

再計算するため，通常より計算時間がかかることが分

かる．また，特異点周辺では逆運動学により一意な姿

勢が決定できないので，再計算が必要で時間がかかる

のは不可避であるが，特異点を素早く避ける方法が構

築できれば計算時間を縮小することは可能である．た

とえば，形状モデルのパラメータがなす部分空間の境

界部を平面パッチなどで近似し，入力データとの最近

傍面に射影したりすることで素早く避けることが可能

である．

320× 243 画素の時系列ステレオ実画像に提案手法
を適用した結果を図 8に示す．パラメータ最適化にお

いて，探索しているパラメータは逆運動学で決定され

ない 4 パラメータであり，最大 500 回の繰返し探索

を行った．パラメータ最適化に費やす計算時間は 0.6

秒で，そのときの姿勢推定誤差は 30mm程度であっ

た23)．本手法は肌色分布をもとに 3次元物体の対応付

けを行っているために，頭と手の位置から上半身の姿

勢だけを求めた．しかしながら，素足または靴など対

応付けが容易な特徴がある場合には，下半身にも適用

が可能である．そのような姿勢に対応するためには，

人物モデルのパラメータを増加させる必要があるが，

解の収束精度，速度に影響が生じる．本手法の応用分

野としては，精密な姿勢を推定する必要はなく，ある

程度姿勢誤差を吸収してくれる処理があるジェスチャ

認識のようなアプリケーションが考えられる．

図 8 推定結果のサンプル
Fig. 8 Examples of estimation results.

4. 区分的線形回帰モデルによる姿勢推定

手の位置や頭の位置などの観測値 X と形状モデル

の姿勢パラメータ Θ の関係は順運動学問題を解くこ

とにより写像 Aを用いて式 (4)で表すことができる．

X = AΘ (4)

入力される X 空間上の点は式 (4)を逆に解くこと

により Θ 空間上へ変換して直接姿勢を推定できるが，

写像 A は 1対 1写像の保証がないため解は一意に定

まらない．

しかし，写像を区分的に近似して 1対 1写像を仮定

することができれば姿勢を一意に推定することができ

る．そこで，あらかじめ人の動きモデルを大量に持っ

ておきモデルとの類似度を用いて姿勢を推定すること

で効率的な推定を目指すことができる26)．

4.1 姿勢推定のアイデア

姿勢推定システムを式 (6)に示す．

Θ̃(t+ 1) =

[
I ∆× I

0 I

]
Θ̃(t) (5)

X̂(t) = AΘ̃(t) + u(t) (6)

ただし，Θ̃(t)，X̂(t) は時刻 t における推定姿勢，観

測値を表し，I は単位行列，∆ は 1/30[s]，A は順運

動学行列，u はノイズを表す．

上のようなシステムの推定において広く用いられる

方法としてはカルマンフィルタがある．しかしカルマ

ンフィルタはシステムノイズが不偏な分布を持つこと

が仮定されており，今回のように A のランクが不足
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図 9 姿勢推定のアイデア
Fig. 9 Concept of posture estimation.

図 10 異次元特徴空間でのクラスタリング
Fig. 10 Clustering of motion data and observation values.

し，uが不偏かどうか明らかでない場合は適していな

い．そこで図 9に示すように，あらかじめ動きモデル

からパラメータ空間 Θと観測空間 X との間に順運動

学を用いて 1対 1に対応する代表点をいくつか求めて

おき，観測 X に最も近い代表点から姿勢を推定する．

動きモデルのように大量データを整理する方法には

クラスタリングがある．そこで本論文では入力 X̂ と

動きモデル Θ との類似度を計算するために，すべて

の Θ を N 個にクラスタリングする．具体的にはま

ず，すべての Θに関して式 (4)を適用することによっ

て X を計算する．次にすべての Θ について k–平均

法により N 個にクラスタリングする．評価距離には

ユークリッド距離を用い，特徴量は位置と速度で正規

化する（図 10 参照）．

クラスタリングの利点は，入力との類似パターン探

索の高速化とジェスチャ生起確率のモデル化を同時に

達成できる点である．まずクラスタ ωq に所属するジェ

スチャ Mi のクラスタ代表点として各ジェスチャのク

ラスタ中心を X 空間で gq,Mi，Θ 空間で Gq,Mi と

すると，Θ̃は式 (7)で表せると仮定する．すなわち観

測空間からモデル空間への写像行列 Bq,Mi が求まれ

ば姿勢を推定できることになる．

Θ = Bq,Mi

(
Y

1

)
+Gq,Mi + e (7)

Y = X − gq,Mi (8)

ここで十分に近傍のモデルどうしならば ||e|| は十
分に小さいと考えられ，X − gq,Mi と Θ − gq,Mi に

相関があると考えられる．そこで重回帰分析により求

  

図 11 異次元空間間の変換
Fig. 11 Transformation between observation space and

parameter space.

められた Bq,Gj による写像を推定姿勢とする．図 11

に図示する．

本手法では生起確率最大のジェスチャだけでなく，

その他のジェスチャの姿勢も推定する．生起確率が低

くなるほど信頼できるデータ数が少なくなり，式 (7)

の ||e||は大きくなって写像の近似も悪くなると考えら
れるが，実際に選択されなかったジェスチャが起こった

場合でも選択ジェスチャを切り替えることによって処

理を続けることができる．姿勢推定を行う際，Bq,Mi

が依存するのは所属クラスタ ωq と選択ジェスチャMi

だけである．そこで毎フレーム重回帰分析を実行する

のではなく，ωq と Mi に対応するすべての Bq,Mi を

あらかじめオフラインで計算しておけばオンラインで

は動きモデルを読み込んだり重回帰分析を行ったりす

ることなく姿勢を推定できる．これによって計算コス

トを抑え，効率良い処理を実現することができる．

4.2 パラメータ最適化

3.3 節と同様に区分線形回帰により求めた値を探索

初期値として最適化を行う．その際に，前フレームで

最適化を行うことで得られた推定値も探索用の待ち行

列に入れる．これは物体の静止を仮定した動きモデル

である．動きが小さいときにはこちらの方が精度の向

上が望める．なお，これらの初期探索点は優先度を決

定するためにあらかじめ評価関数を計算しておく．

4.3 姿 勢 予 測

本手法による予測姿勢の誤差を右手について評価し

た結果を図 12に示す．また最高生起確率の予測姿勢，

静止を仮定した予測姿勢，線形予測による予測姿勢，

本手法について真値と比較した結果を表 2に示す．本

手法では，静止モデルも動きモデルとして組み入れら

れているので，動きモデルだけの場合や，静止モデル

だけの場合よりも性能が向上している．また，結果か

らは入力画像の人物の動きが小さかったため，静止モ

デルの方が優先的に選択されたが，動作速度が速い場

合には動きモデルによる予測も効果を発揮した．

統計的な動きモデルを用いることによって各ジェス
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図 12 右手の推定値と真値との誤差
Fig. 12 Estimation errors of right hand position.

表 2 姿勢パラメータの推定誤差
Table 2 Average and covariance of estimation errors of

model parameters.

- 動きモデル 静止 線形 区分線形回帰
平均 (mm) 116.5 47.9 116.9 45.9

標準偏差 (mm) 48.3 20.6 47.9 19.6

チャの生起確率を計算し，各ジェスチャに関して姿勢

を推定することができる．そして，シルエット領域と

のモデルマッチングによる最適化を行う際の探索初期

点とすることができる．また実画像系列でも姿勢が推

定できることを確認し，次元の異なる特徴空間の間に

仮定した区分線形回帰モデルは十分に成り立つと考え

られる．本手法はジェスチャを対象としたが，あらか

じめ動きの分かっているような場合にはモデルを作る

ことによって様々な対象を扱うことができる．

5. 動き情報を用いたジェスチャ認識

ここでは，動き情報を利用してジェスチャを認識す

る手法を紹介する．動き情報は，対象のジェスチャに

よって発生している情報ならばどのようなものでもか

まわない．今までの説明では，形状パラメータ Θ の

動きを利用した物体中心の手法であったが，ここでは

観測者中心の観測 X を利用した手法を説明する20)．

同様の議論は，形状パラメータの場合であっても成立

する．

動き情報を利用するには人物を検出して動き情報の

切り出しをする必要がある．ここでは，人物領域の切

り出しが完了し，動き領域の切り出しができるとして

話を進める．

5.1 動きベクトルの計算

動きベクトルの計算 X には，勾配法，トークン法

などがあるが，一般に計算時間がかかるのでリアルタ

イム処理には向いていなかった．しかし，近年のデジ

タルビデオ技術によりリアルタイムで動きベクトルを

計算するハードウェアが普及してきた．ここでは，動

図 13 フロー抽出の例
Fig. 13 An example of flow estimation.

図 14 HMM を用いた認識のフレームワーク
Fig. 14 Framework for gesture recognition by using

HMM.

きベクトルをリアルタイムで計算する富士通製トラッ

キングビジョン27) を用いる．図 13 にフローの抽出

例を示す．

動きベクトルは大量のデータを発生するので，KL

展開を用いて入力データの圧縮を行う．ジェスチャは

圧縮された部分空間上である軌道を描くので，その軌

道と入力軌道との照合を行えばよい．

5.2 HMMによるジェスチャの認識

ジェスチャ認識は動きモデルMsを選択することによ

り行うことができる．動きモデルの生起確率 P (Mi)の

構造は様々で，いろいろな実装が考えられるが，HMM

を用いて学習により構成することもできる．HMMに

よる認識の利点は，入力データの時間変動に対してロ

バストである点で，また，多人数に対しても学習によ

り認識率を向上できる点である．ただし，この利点は

欠点でもあり，認識率を高めるための学習データはか

なりの量が必要である．

図 14 に HMMを用いた認識のフレームワークを

示す20)．本手法は，カメラから得られる動画像におい

て人物の動き情報に注目し，それをテンプレートマッ
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チング法で動き領域を抽出することで，2次元のモー

ションベクトルを求める．それぞれのジェスチャにお

いて各フレームごとにモーションベクトルを計算し

KL展開することでジェスチャ空間を作成する．さら

に，ジェスチャ空間に投影したモーションベクトルを

量子化することで，シンボル列に変換する．変換され

たシンボルの時系列を HMMに学習させ，各 HMM

内での尤度を計算し，最大となる HMMのモデルを

選択することで認識を行う．

KL展開で得られた部分空間のクラスタリングには，

VQ（ベクトル量子化）法で行う．代表点はベクトル

の統計的分布を反映するように選ばなければならない

が，この解析的手法は知られておらず，LBG クラス

タリングアルゴリズム28)によって作成する．

認識用の各HMM Mi はあらかじめ学習画像を用い

てそれぞれのジェスチャを学習しておく必要がある．

観測されたシンボル系列 O = O1O2· · ·Ot から，各

HMMが系列 O を出力する確率 P (O|Mi) を計算し，

その確率を最大にする HMMを選択することにより，

ジェスチャ Ms を選択する．

Ms = argmax
i
(Pj(O|Mi)) (9)

6. お わ り に

近年，身体動作を計測する技術が多数開発されて，

身体動作データを容易に利用することができるように

なった．現在の実用化されている技術は接触型インタ

フェースが主で，アクティブセンサや赤外光を発する

ものが主である．動画像解析により身体動作を実時間

で求めるには，まだ安定性や精度という点で劣ってお

り改良を必要とする．

本論文では，筆者らの研究室でこれまで行ってきた

動画像による身体動作計測・認識の手法をまとめた．筆

者らは物体中心のモデル化においては評価関数最小化

フレームワークに基づき身体動作推定を行う手法を開

発してきた．評価関数の良さと最適解への収束速度が

推定精度の良さに反映されるのであるが，筆者らは動

きのモデル化を行い，次フレームの予測を行って計算

時間の短縮を図った．また，動き情報を利用してジェ

スチャの認識も可能であり，そのようなシステムの開

発も行った．本論文で紹介した手法は，室内のような

安定した人物抽出が可能な場合に有効である．屋外や

複数人物の場合には，安定に人物領域を抽出する必要

があるためにまだ安定性に欠ける．

今後は人とのインタラクションが可能なように屋外

における人物の安定抽出や，複数人物の抽出，処理の

さらなる高速化が必要である．
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