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本研究では，画像によるモニタリングの自動化を目的として，動画像中の人物の行
動を認識するシステムの構築を目指している．一般に画像と姿勢は一対多の関係であ
り，入力画像に対し複数の姿勢が候補として存在する．そこで本研究では，入力画像
に対し複数の姿勢を候補として保持しつつ，時間軸方向に確率を展開していくような
行動認識のフレームワークを提案する．画像空間から姿勢空間への写像をハッシュ関
数を用いることで学習し，姿勢が遷移するパターンをモデル化することで行動認識を
実現する．本稿では，画像変数と姿勢変数を用いた行動認識モデルと，ハッシュ関数
を用いた行動認識システムについて提案し，実環境における実験を通して提案システ
ムの有用性を評価する．

Action Recognition By Using Hash Function

Soichiro Ueura,†1 Yoshio Iwai†1 and Hiroshi Ishiguro†1

We propose a system for human action recognition from image sequences to realize au-
tomatic monitoring. Because the relationship between images and postures is one-to-many
correspondence, there are multiple postures as candidates for a input image. So we propose
a framework to recognize actions keeping multiple postures for an input image and expand-
ing probability as the time advances. We realize action recognition by learning mapping
between images and postures by using a hash function and by modeling of posture tran-
sition patterns. We show the effectiveness of our system through an experiment in a real
environment.

1. は じ め に

　近年，各種センサの発達により身体動作をリアルタイムで獲得し，行動を理解しようと
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いう研究が積極的に行われている．特に，非接触で計測できる画像処理による身体動作の

認識は，ユーザへの負担とならず自然に行えるので様々な方法が提案されている．例えば

医療の場において，患者のベッド周辺で起こる事故，あるいは事故につながりかねない危険

な行動を自動検出するシステム1)が提案されている．他にもセキュリティ2)やジェスチャ認

識3) など様々な応用が考えられている．そこで，本研究では画像処理により人物行動を認識

するシステムの構築を目指す．

画像処理による行動認識の手順は概して，（1）入力画像から画像特徴量を抽出し，（2）画

像特徴空間における特徴点の時間的変化をモデルを用いて学習及び認識するというもので

ある．言い換えると，（1）において画像特徴量により人体姿勢の近似を行い，（2）で姿勢の

時間変化を画像特徴空間における特徴点の遷移として捉えることで行動のモデル化を行って

いる．この際，（1）の画像特徴量による姿勢の近似が行動認識の精度に関わる重要な問題で

あると言える．画像特徴量にはシルエット4)や輪郭5)，オプティカルフロー6) などといった

ものが一般的であるが，いずれも姿勢パラメータと必ずしも相関が高いわけではなく，それ

が原因で認識精度の低下が発生する場合がある．つまり，上記のような画像特徴量を扱う場

合，一つの画像に対し複数の姿勢の候補が存在する可能性を考慮しなくてはならない．

そこで本研究では，入力画像に対し複数の姿勢を候補として保持しつつ，時間軸方向に確

率を展開していくような行動認識のフレームワークを提案する．まず（1）において，画像

対姿勢の一対多の関係を写像として学習する．写像学習の基本的なアイデアは，大量の画像

データと姿勢データを事例データとして取得し，画像特徴を基に候補となる姿勢を絞り込む

というものである．候補の絞り込みには，部分空間法に基づくもの7) や，グラフベースのも

の8) や，２分木を用いるもの9) や，LSHと呼ばれるハッシュ関数を用いたもの10),11)などが

提案されており，いずれも高速近傍探索手法として注目されている．しかし，これらの手法

は入力空間（画像特徴空間）における近傍探索手法であり，パラメータ空間（姿勢空間）を

考慮したものではない．そこで本研究では，画像特徴からの候補姿勢の絞り込みを目的とし

て Parameter Sensitive Hashing(PSH)12)–14) と呼ばれる近傍探索手法を導入する．PSHの特徴

として，パラメータ空間における類似性を入力空間に反映させたハッシュ関数を設計するこ

とが可能であり，入力画像から精度の良い姿勢推定が実現できる．またハッシュ関数の特性

から，画像探索における距離計算が不要となり認識速度が高速になるという効果も期待でき

る．次に，（2）においては，姿勢変数と画像変数を用いたマルコフ連鎖モデルにより行動パ

ターンを学習する．その際，姿勢変数と画像変数間のパラメータ学習にハッシュ関数を利用

できるようにする．
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以下，本稿では PSHの概要と提案する行動認識モデルを説明した後に，ハッシュ関数を

用いた行動認識システムについて述べる．次に実験とその結果及び考察について述べ，最後

に結論としてまとめる．

2. Parameter Sensitive Hashing (PSH)

本研究では，画像特徴から候補となる姿勢の分布を学習するために Parameter Sensitive

Hashing (PSH)12)と呼ばれる高速近傍探索手法を導入する．PSHは主に事例ベース推論に基

づく人物姿勢推定の分野で用いられる高速探索手法である．事例ベース推論に基づく姿勢推

定では，入力特徴ベクトルと事例データの特徴ベクトルとの類似度導出計算を行い，類似度

が最大となる事例データの姿勢を推定結果として出力するが，事例データ数の増加に従い，

類似度導出計算の回数が増え，計算コストが増加してゆく．PSHは，この類似度導出処理

の対象（正解姿勢候補）をハッシュ関数により絞り込むことで計算コストの削減を行って

いる．また，PSHの特徴としてハッシュ関数により絞り込まれたデータはパラメータ空間

（本研究では姿勢空間）において類似性が保証されており，本研究の目的の一つである画像

特徴空間から姿勢空間への正確な写像学習に適している．以下では，PSHのハッシュ関数

について説明する．

PSH のハッシュ関数は式 (1) のように L 個 (L ≤ XY
xy ) の decision stump {da(l) ( f (z))}Ll=1 を

bit連結したもので，{da(l) ( f (z))}Ll=1 の出力に従ってハッシュ値が決定される．なお，decision
stump da(l) ( f (z))は式 (2)のようにバイナリ出力の関数で，参照する特徴ベクトル f (z)の要

素 a(l) と閾値 Tl によって定義される．

h( f (z)) = [da(1) ( f (z)), ..., da(L) ( f (z))]
T (1)

da(l) ( f (z)) =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩ 1 i f fa(l) (z) ≤ Tl
0 otherwise

(2)

PSHでは，同一のハッシュ値を持つデータペアは類似した姿勢であり，異なるハッシュ値

を持つデータペアは類似していない姿勢であることを特徴として持つ．つまり，類似ペアの

ハッシュ値が等しくなる確率が高く，非類似ペアのハッシュ値が異なる確率が高くなるよう

に，閾値 Tl を決定することが求められる（アルゴリズムは図 1参照）．

図 1 最適な閾値 Tl 導出のためのアルゴリズム

このアルゴリズムでは，類似ペアに異なるハッシュ値が割り当てられた場合か，非類似ペ

アに同一のハッシュ値が割り当てられた場合に，値が増加するようなリスク関数 Rが設計

されており，リスク関数の値を最小化する閾値 Tl を最適な閾値としている．

ここで，sim(Θ,Θ
′
)は式 (3)のように類似・非類似を表すラベルを与える関数である．

sim(Θ,Θ
′
) =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩
+1 i f dθ(Θ,Θ

′
) < R/(1 + εθ)

−1 i f dθ(Θ,Θ
′
) > R

not defined otherwise

(3)

ただし，類似度を定める基準として，関節角度ベクトル Θ ∈ Rrθ の関節角度平均距離
dθ(Θ,Θ

′
)(式 (4)参照)を用いている．

dθ(Θ,Θ
′
) =

1
rθ/2

rθ/2−1∑
i=0

√√√ 2∑
j=1

(θ2i+ j − θ′2i+ j) (4)
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また，Rは類似・非類似を識別する閾値で，εθ は識別器の locality-sensitive10) な性質を保

証するための変数である．

上記の処理を特徴ベクトルの各要素 a(l) に対し行うことで，decision stump の集合

{da(l) ( f (zt))}
XY
xy

l=1 が求まる．この集合から類似・非類似に対する分離性能の高い上位 L 個の

decision stumpを抜き出して，それらを bit連結することでハッシュ関数を構築する．

なお，PSHは姿勢推定の精度向上のために L個の decision stumpからランダムに s(< L)

個を選ぶという操作を K 回繰り返し，K 通りのハッシュ値に変換を行うが，写像が複雑化

するため本研究では複数のハッシュ値への変換は行わない．つまり，L個の decision stump

により構築した単一のハッシュ関数から得られたハッシュテーブルを基に，画像特徴空間か

ら姿勢空間への写像を学習する．ハッシュテーブルを用いた写像学習の詳細については 4.5

節で説明する．

3. 行動認識モデル

3.1 姿勢遷移モデル

本研究で行動認識に用いる確率モデルを姿勢遷移モデルと呼び，そのモデル図を図 2に示

す．ここでは，横軸方向で姿勢の時間変動を表現しており，縦軸方向で姿勢から画像への空間

変動を表現している．姿勢遷移モデルで用いられる変数集合は，姿勢クラスM = {m1, ...,mM}，
画像クラス I = {i1, ..., iN }であり，モデルパラメータ集合は λ = {π,A,φ}を用いて以下のよう
に記述される．

• 初期姿勢確率 p(m1|π)：
π = {πi|πi = p(m1 = mi)}(i = 1, ...,M)

• 姿勢遷移確率 p(mt|mt−1,A)：

A = {ai j|ai j = p(mt = mj|mt−1 = mi)}(i, j = 1, ...,M)
• 画像出力確率 p(it|mt,φ)：

φ = {φ jk |φ jk = p(φt = ik |mt = mj)}( j = 1, ...,M, k = 1, ...,N)
なお，姿勢遷移モデルは一次のマルコフ性を仮定しており，ある時刻での姿勢の状態は一時

刻前の姿勢の状態にのみ依存している．また，各画像クラスが出力される確率は同時刻にお

ける姿勢の状態にのみ依存すると仮定している．姿勢遷移モデルでは学習時において，事例

データの姿勢クラス間の遷移確率と姿勢クラスと画像クラスの確率密度分布から容易にモ

デルパラメータを推定することができる．

図 2 姿勢遷移モデル

3.2 学 習

姿勢遷移モデルによる認識系では各カテゴリごとに一つのモデルから構成される．認識対

象の各カテゴリ Ci ごとのモデルパラメータを λi(= {πi,Ai,φi})とする．λi の学習を Ci の学

習用パターンを用いて行う．なお，簡単のため以下ではカテゴリ Ci のモデルパラメータを

λ = {π,A,φ}とする．カテゴリ Ciの学習用パターン数を L，パターン lのフレーム数を Tlと

したとき，事例データを {(ilτ,ml
τ)
τ=Tl
τ=1 }Ll=1 により表現する．このとき，初期姿勢確率 p(m1|π)

の要素 πi は式 (5)により得られる．

πi =

∑L
l=1 δ(m

l
1 = m

i)

L
(5)

ただし δ(·)は引数の条件を満たした場合に 1を返し，それ以外の場合に 0 を返す関数とす

る．これは，学習用パターンの行動開始時 (t = 1)における姿勢クラスの確率密度分布を表

している．

次に，姿勢遷移確率 p(mt |mt−1,A)の要素 ai j は式 (6)により得られる．

ai j =

∑L
l=1

∑Tl
t=2 δ(m

l
t = m

j,ml
t−1 = m

i)∑L
l=1(Tl − 1)

(6)

これは，学習用パターンの一時刻前の姿勢 iが現時刻の姿勢 jへ遷移する頻度を表している．

最後に，画像出力確率 p(it|mt ,φ)はハッシュ関数を用いて学習する．ハッシュ関数により

画像空間から姿勢空間への写像 p(M|I)を学習し，ベイズルールを用いて逆写像 p(I|M)を導
出する．任意の時刻において画像出力確率はモデルパラメータ φ にのみ依存することを前

提としているので，本研究ではここで得られた逆写像 p(I|M)を画像出力確率 p(it |mt,φ)と

して用いる．詳しくは 4.5節で説明する．

なお，モデルパラメータの学習手法は以上のように事例データの分布に基づくものである

が，事例データ数が不十分な場合，推定されたパラメータ πi,ai j,φ jk の値が 0 になり，各時
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刻ごとに計算される尤度が，順次 0になることがある．この問題を回避する方法として，事

例データに含まれない観測に対しても，ある程度の確率値を与えることが考えられる．そこ

で，πi, ai j, φ jk � ε ≈ 0 となるような ε をオフセットとして与える．以上の手法で得られた
３つのモデルパラメータを用いて観測画像系列に対するカテゴリCi ごとのモデルの尤度計

算を行う．

3.3 認 識

入力として画像クラス系列 i1, i2, ..., it が観測されたとする．このときカテゴリごとのモデ

ルの尤度は式 (7)により求められる．

P(i1, i2, ..., it|λl) =
M∑
j=1

M∑
i=1

P(mt−1 = mi, i1, i2, ..., it−1|λl)ai jφ jk(it) (7)

ただし，φ jk(it)とは時刻 tでの観測 it に対応する φの要素とする．ここで式 (7)の左辺を周

辺化して，

P(i1, i2, ..., it|λl) =
M∑
j=1

P(mt = m
j, i1, i2, ..., it−1|λl) =

M∑
j=1

α j(t) (8)

とおくと，式 (7)は以下のように書き換えることが出来る．

α j(t) =
M∑
i=1

α j(t − 1)ai jφ jk(it−1) (9)

よって，式 (9)により逐次的に尤度を計算することが可能となる．なお，初期値は αi(0) = πi
により得られる．このとき，モデルの事前分布が一様分布と仮定すると，式 (10)のように

尤度が最大となるカテゴリ C を選択することで行動を認識する．

C = argmax
l
P(i1, i2, ..., it|λl) (10)

4. ハッシュ関数を用いた行動認識

4.1 提案システム概要

3章で提案した姿勢遷移モデルを用いた行動認識システムの処理の流れを図 3に示す．ま

ず，学習段階において学習用パターンである同期撮像された時系列画像データと時系列姿勢

データから各フレームを切り出すことにより画像データと姿勢データのペアを事例データ

として取得する．3.1節で述べたように，姿勢遷移モデルにおける変数は離散値をとるため，

画像データと姿勢データをそれぞれクラス分類する必要がある．そこでまず，姿勢データを

クラスタリングすることにより．姿勢クラスM = {m1, ...,mM}を得る．そして，事例データ
の時間的な姿勢遷移の情報から 3.2節の手法に基づきモデルパラメータ π,Aを学習する．次

に，画像データから画像特徴量抽出を行い，画像特徴量を基にハッシュ関数を用いて画像ク

ラス I = {i1, ..., iN}を得る．なお，同一のハッシュ値を持つ事例データは同一の画像クラスに
属するものとする．そして，ハッシュテーブルの各インデックスに対応する事例データをリ

ストとして保存し，リスト内の姿勢クラスの確率密度分布 p(M|I)を基にモデルパラメータ

Querry Image zt
Image for 
Database

Posture for 
Database

Image Feature Extraction

Hash Function

Clustering

Pair

Database

Estimate 
parameter φ

Hash Value it
( Image Class )

Estimate likelihood
for each λ=(π,A,φ)

Result

Hash Value I
( Image Class )

Posture Class M

Estimate 
parameter π ,A 

Hash Table

Learning Step Recognition Step

図 3 提案システムの処理の流れ
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φ（画像出力確率）を学習する．認識段階においては，観測画像 zt から画像特徴量を抽出し，

得られた特徴量からハッシュ関数により画像クラス it を得る．得られた画像クラス it から

3.3節の手法を用いて，各カテゴリごとのモデル尤度の計算を行うことで行動認識をする．

以下の節で，姿勢データのクラスタリング，本研究で使用する画像特徴量，ハッシュ関数

の設計手法，及びハッシュテーブルを用いた画像出力確率の学習について述べる．

4.2 姿勢データのクラス分類

姿勢パラメータをクラスタリングすることで姿勢データのクラス分類を行う．ここでは，

姿勢パラメータとして図 4で示すような上半身の関節角度 Θ = {θi|i = 1, 2, ..., 8}を用いてい
る．また，クラスタリングのアルゴリズムとして k-means法を利用している．このとき，姿

勢クラスの数 M はクラスタ数 kと一致し，同一のクラスタに属する姿勢データは同一の姿

勢クラスに分類されるものとする．

図 4 上半身の姿勢パラメータ

4.3 画像特徴量

本研究では，画像特徴量として，着衣や体格の違いによるシルエット画像の変化をある程

度吸収できるメッシュ特徴量を用いる．メッシュ特徴量とは図 5のように背景差分により得

られた二値画像 (X × Y 画素) を x × y画素 (x ≤ X, y ≤ Y)のメッシュに分割し，各メッシュ
の白い画素の含有率を特徴ベクトルの各要素とする．つまり，特徴ベクトル f は式 (11)の

形で表され，特徴ベクトルの各要素は式 (12)で表される．

f = ( fa00 , fa01 , ..., fai j , , ..., fa X
x
Y
y
) (11)

fai j = number of white pixels in mesh(i, j)/xy (12)

mesh featureSilhouette

X / x

Y / y

0
0

1

1

...

...

i

j

...

...

図 5 メッシュ特徴量

4.4 ハッシュテーブル

2章の手法により設計したハッシュ関数により，事例データをハッシュテーブルに登録す

る（図 6参照）．ハッシュテーブルの各バケットには，同一のハッシュ値を持つ事例データ

がリストとして保存されている．本研究では，同一のハッシュ値を持つ事例データは同じ

画像クラスに所属すると定義する．なお，一部でリストを持たないバケットが存在するが，

用意されたバケットの範囲に対し，事例データの取りうるハッシュ値の範囲が限られている

ためである．例えば，ハッシュ値が [0, 0, ..., 0]のようにすべての要素が 0となるような事例

データは存在しない．

仮に，認識時に入力画像から得たハッシュ値に対応するバケットに事例データが存在しな

かった場合，本研究では一時刻前のハッシュ値を参照することで対応する．

図 6 ハッシュテーブル
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4.5 ハッシュテーブルを用いた画像出力確率の学習

本研究ではハッシュテーブルにより分類された事例データを用いて画像出力確率の学習を

行う．画像クラス i j ごとの姿勢クラス mi の確率密度分布は，ハッシュテーブルのインデッ

クス i j に対応するリスト Li j を用いることで式 (13)のように表される．

p(mi|i j) =
∑
ml∈Li j δ(ml = mi)

card(Li j )
(13)

ここで p(mi|i j)はリスト内の姿勢クラス mi の頻度を表している．このとき，画像空間から

姿勢空間への写像を p(mi|i j)を各要素とする行列 p(M|I) ∈ RN×M によって表現する．よって，

逆写像（姿勢空間から画像空間への写像）p(I|M) ∈ RM×N はベイズルールにより式 (14)のよ

うに表される．

p(I|M) = p(M|I)p(I)
p(M)

(14)

なお，p(I)は画像クラスの事前分布で，p(M)は姿勢クラスの事前分布を表している．姿勢

遷移モデルでは，任意の時刻において画像出力確率は同一のパラメータ φにより制御され

ていることを前提としているため，式 (15)が成立する．

p(it |mt,φ) = p(I|M) (15)

5. 行動認識実験

5.1 実 験 環 境

提案システムを用いた行動認識実験について説明する．実験では図 7に示すように，上半

身の動作を 16 種類用意し，それぞれが正しく識別されるかという内容の実験を行った．6

名の被験者が各動作を 15回ずつ試行した際に取得した画像データと姿勢データを基に，事

例データを作成した（表 1参照）．

表 1 被験者データ

被験者 性別 身長 事例データ数

A M 172 7267
B M 169 7318
C M 168 7277
D M 167 7268
E F 167 7358
F F 158 7209

画像データのサイズは 360 × 360 [pixeles] で，身体各部位の姿勢パラメータは Nac 社の

MAC3D System を用いて取得した．実験に使用した計算機は，Mac Pro (CPU:2 × 2.8Hz

Quad-Core Intel Xeon , Memory:4GB 800MHz DDR2 FB-DIMM)である．また，メッシュサ

イズは 90 × 90 [pixels]で姿勢クラス数は M = 18とした．

図 7 16 種類の行動

5.2 実 験

認 識 精 度

認識精度を評価するために，学習と認識に同一人物のデータを用いる場合と異なる人物

を用いる場合の二種類の実験を行った．まず，学習と認識に同一人物のデータを用いる場合

の実験では，6人の被験者それぞれに対し事例データを学習用パターン 10本，テスト用パ

ターン 5本に分離し，テスト用パターンを入力した際の認識率を導出した．その結果，平均

認識率 94.2% という高い認識率が確認された．次に，学習と認識に異なる人物を用いる場

合の実験では，1人をテスト，残りの 5人を学習に用いて，テストに用いる人物を入れ替え

ながら認識率を導出する交差検定 (6-fold cross validation)を行った．その結果，平均認識率
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は 84.4%であった．また，それぞれの動作の識別結果を混同行列として図 8に示す．

図 8 混同行列

一部の動作で認識率が低いものがあるが，これは画像特徴空間上での軌跡の近い動作と混

同したためである．その例として act1を act13 と認識したときの結果を図 9 に示す．今回

実験で使用したメッシュ特徴は画像を 4 × 4等分するものであり，姿勢を詳細に区別をする
ことは難しい．しかし，提案システムにおいて，メッシュのサイズを小さくすることで，認

識率が上昇する訳ではない．メッシュのサイズを小さくすると，特徴ベクトルの次元が増え

るため，ハッシュ関数に用いる decision stumpの候補の数 XY
xy が増加する．本研究では，こ

の候補からリスク関数 R(Tl)の値を基準に認識に使用する特徴ベクトルの要素 a(l) を決定し

ているが，ここで上位に選出される要素同士は相関の高いものである可能性が高い．そのた

め，画像のクラス分類に必要な要素の数（decision stumpの数 Lの値）を増やす必要があり，

結果として画像クラスも増加する．このとき，画像クラスごとの事例データの数は減少し，

姿勢の分布を正確に表現することは難しくなる．以上の問題の対処方法としては，事例デー

タを統計的妥当性が保証されるまで増やすか，Lの値を出来る限り低く抑えることが挙げら

れる．今回，軸の選択基準としてリスク関数の値を用いたが，今後は主成分分析により特徴

ベクトルの相関の低い要素を残す等の処理を施すことで Lの値を低く抑える手段を試みる

必要がある．また，学習に用いる人物の数（テストとは別の人）を増やしたときの認識率の

変化を図 10に示す．このグラフから，人数を増やすに従って認識率が上昇することがわか

るが，5人の段階ではまだ上昇の途中であることから認識率の上限まで到達していないと考

えられる．よって，さらに多くの人物の事例データを生成することで認識率が向上すると考

えられる．
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図 9 誤認識の例
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図 10 学習に用いる人物の数と認識率の関係

処 理 速 度

次に，認識に要する時間を測定した．シルエットが入力されてから最大尤度を持つモデル

が決定されるまでの 1フレーム当たりの計算時間を計測した結果，平均 3.86[ms]と高速で

あることが確認された．また，図 11に示すように事例データ数によらず処理速度は一定で

あることが確認された．これは，ハッシュ関数の特性として探索が O(1)であることから明

らかである．
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図 11 事例データ数と計算時間の関係
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一連動作の認識

図 12に複数の動作を連続で行ったときの認識結果（尤度の遷移）を示す．なお，一連動

作は act2,act1,act4,act3 の順に行っている．グラフから，それぞれの動作が始まる時刻でそ

のカテゴリのモデルの尤度が上昇する様子が確認できる．
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図 12 一連動作の認識

6. お わ り に

本研究では画像処理による人物行動認識システムの構築を行った．画像と姿勢には一対多

の関係があるが，ハッシュ関数を利用する事でその関係を学習した．さらに，画像変数と姿

勢変数を用いたマルコフ連鎖モデルを構築することで，モデルパラメータの学習にハッシュ

関数を利用できる方法を提案した．行動認識実験によりテストと学習に用いるデータが同一

人物のときで平均 94.2%，6名の被験者による交差検定を行った場合で平均 84.4%の認識率

が確認された．また，シルエット入力から結果出力までの 1フレーム当たりの平均処理時間

は 3.85 [ms]と高速であり，事例データ数によらず一定であることが確認された．提案シス

テムの今後の課題として，より複雑な行動の認識や被験者を増やした場合の評価が挙げら

れる．
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