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　従来画像を扱う場合は画像を2次元データとし

て扱うことに疑問を抱かなかったきらいがある．

本論文の対象である動画像認識においては一般に

画像を2次元として扱い，この2次元の時系列デー

タを認識のための画像のある基準時系列特徴量(以

下基準データと記す)と比較することで認識を行っ

ている．例えば文献[1]，[12]ではメッシュデータ

を使用し，認識にはHMMを用いている．画像を

2次元データとして扱うことは一般性に優れてい

るが，扱うデータ量が多いために演算時間がかか

り，動画像処理に必要なリアルタイム性が失われ

かねない．また認識する行動によっては後述する

ような許容度が低下する問題もある． 

　画像の違いは視点を180度変え，画像の細部の

形状や濃淡，テクスチャを問題にしないとすれば，

平面に占める面積，すなわち画素数の違いとみる

こともできる．このような視点から視野と認識行

動が限定されている場合には，画像を1次元デー

タとして扱うことで認識が可能なこと[3],[5]を本

研究で示す．この観点からの動画像認識の試みは

見当たらない． 

　エビポーラ幾学[11]によると，剛体の場合は視

点を変えても，必ず一定のパラメータが存在する

ことが知られている．このため剛体の連続運動の

場合は画素数による認識は有効ではない．逆に，

柔軟体である人体は，体をひねったり腕を振った

りすると，一定のパラメータを見いだすことはで

きない．このことは各時点の画像は唯一の画像で

あることにほかならない．したがって，人体の行

動を撮影した画像の画素数の変化を追うことで行

動の種類を認識できる可能性がある．具体的には

体のねじりや，身体と腕が時間的に重なったり，

離れたりする行動では，一定方向から撮影すると， 

 

 

 

 

 

 

人体の画素数が時系列的に変化するので，この変 

化を用いて認識が可能である．また，画素数変化

を特徴量とすることで，スイング軌道などの個人

差を吸収できる許容度の大きな認識が可能と考え

られる．一般にはロバスト性という用語が用いら

れるが，本論分では人物の行動の個人差や，同一

人物の行動のバラツキを許容して認識できるとい

うことで，ロバスト性とは意味が異なる許容度と

いう用語を以下で用いる． 

　2次元データを使用した場合は2.4で述べるよう

に逆に許容度が小さい場合があり，そのために腕

などのスイング軌道の個人差によって誤認識する

場合が生じる． 

　以上の観点から本手法は，テニスのように認識

対象カテゴリーが少ない行動認識のみに限定する

との立場と，リアルタイム性を追求する立場から，

時系列で変わる人物の画素数変化のみを用いて認

識を行った．なお本研究では，このことを利用し

て赤外線カメラで捕らえた人物の赤外線画像によ

りテニスの動作を認識することを試みた．認識は

基準データからの距離を1次元のDPマッチングで

測ることで行った． 

　5.で，本手法は2次元的手法による文献[1]，

[12]を上回る認識結果を得たことをまたbでは，

本手法の特徴量の計算時間も他の手法に比較して

小さいことを示す． 

 

 

2.1　画像の1次元表現による認識 

一般に，図1に示す0～9の数字の認識は2次元的

に行うため，メッシュにかかるデータの位置情報

で認識する．ここで0～9の数字のみが対象とい

う限定条件がつけば，表1に示すように全ての数

字の画素数が異なるため，メッシュにかかる画素 
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数で数字を認識することが可能である．もし，6

と9の画素数が同じ場合は，重心の条件を使用す

ることで判別可能である． 

　本論文では人体の行動認識が対象であるが，各

行動での人体の時系列画素数変化が，数字の画素

数と同じように異なり，その時系列が行動により

異なれば判別可能である． 

2.2　視野と認識カテゴリーの限定 

部屋のドアから一定距離に視野を固定して赤外線

カメラを設置して，人物の部屋への入退室のみを

認識することを考えると次のアルゴリズムで認識

可能であることがわかる． 

　　1. 人物の切り出し． 

　　2. 人物の画素数の時系列変化をとらえる． 

　　3. 入室：画素数が時間とともに増加． 

　　　退室：画素数が時間とともに減少． 

これは，文献[7]で述べられている「選択的注視

機構」の一カテゴリーといえる．文献[7]では対

象の動作段階と画像上の問い区低の領域(注目領域)

内での画像の変化(イベント)を対応づけ，動作段

階に対応するイベントを順次検出するいことによっ

て，ある既知の動作が起きたことを判定する機構

を，「選択的注視機構」と呼ぶ．この機構は，動

作の時系列を表す1次元状態系列からなる状態遷

移モデルによって構成される． 

　本手法ではテニスプレイヤーの正面に視野を固

定し，認識対象は6カテゴリーと限定する．従っ

て本手法も基本概念は文献[7]と同様であるが，我々

はこの文献とは別に独自に文献[3]で1次元を利用

することを発表している． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.3　本手法の基本概念 

　2.1と2.2で述べたように限定した条件下では画

像の特徴量を1次元で表現して認識することが可

能であることがわかった．このようなことから，

本手法は，動画像の2次元データを時系列的な画

素数変化という1次元の視点で認識する．また，認

識対象，すなわち人体の一部分の画素数変化を抽

出することで，より認識が可能となることを示す． 

　図3[6]に本手法の基本概念を示す．(ａ)は画素

数変化を利用した場合で，パターン空間の位置が

異なっても画素数が同一になる場合があり，この

現象が認識の許容度を大きくして認識率の向上を

招くと考えられる．反面，R1,R2のように動作カ

テゴリーが異なっている場合も同一画素数変化に

なることがあるが，これは全体の時系列を見るこ

とで，判別可能な場合が多く，認識過程を多段に

し，誤ってR1,R2のようにご認識した場合でも後

段で訂正できるようにしている．したがって，こ

れが認識率の低下を招くことにはならない．した

し，認識すべきカテゴリーが多くなると許容度の

あることが逆にわざわいし，認識率の低下を招く

と考えられる． 

　図3(b)の2次元的手法の場合はパターン空間位

置の許容度は狭く(楕円が狭くなっている)．この

狭い範囲からの写像がベクトル量子化などの特徴

量に変化され，この特徴量と認識カテゴリーの距

離が算出されて認識が行われる．したがって，原

画像から特徴量に変換する時点で誤ると誤認識と

なることが多い． 

2.4　2次元と1次元 

図4に人物のある部位(例えば腕)の行動で画像が

時系列で変化する例を示す．この図で g は認識

の基本となる気所運時系列画像であり，h は，被

認識対象者の時系列画像とする． 

 

  

 

 

 

 

 

　2次元的手法では，例えばベクトル量子化する

際にメッシュを適用し，メッシュにかかる占有率

などを特徴ベクトルの各要素として採用する．こ

のようにするとメッシュへの画像のかかり具合に

より特徴ベクトルが異なる．しかし，人物の行動

は同じカテゴリーの行動をするにも個人差や同一

人物でもその行動派常に一定ではない．例えば腕

を振るにしてもその起動や腕のひねり具合は異な

る．したがって，人物の行動認識においては，2

時限的な位置により認識を行うことは人物の行動

に対する個人差などへの許容度が小さくなること

が問題となる．またメッシュ位置が動作カテゴリー

の境界にある場合はさらに重大である．したがっ

て，2次元的手法では図4の h は正しく認識され

ない恐れがある． 
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図 3 本手法の概念と 2次元データでの概念
Fig. 3 This paper methods concept and two dimension data 
methods concepts. 
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図 4 本手法と 2次元データ処理の一般論

Fig.4 Theory of this methods and two dimension methods 



　図4の2つの画像ｇとｈのメッシュxi(1≦xi≦n)

に腕(黒部)がかかるかまたは，かからないかで次

のように表す． 

 メッシュに黒部がかかる　　　　：xi=1 

 メッシュに黒部がかからない　 ：xi=0 

　上述した2つの画像の画素数をgm , hm(1≦m

≦5)とすると 

 

 

 

となる． 

　図4と式(2)と(3)より 

  

 

となり，したがって 

  

となる． 

　式(6)から画素数変化を利用した場合はメッシュ

をおおう位置がずれても認識できる，すなわち個

人差による位置変動などに対して許容度が大きい

ことがわかる． 

　以上のことから，本論分では人物の認識対象画

像を2次元として扱うのではなく，人物全体や，

行動により特徴的に変化する部分の画素数変化を

特徴量とする．このことで人物行動の個人差など

に対して許容度を持つことが可能である．また，

3.3で後述するように，画素数変化は人物全体の

みではなく，特定の部分を抽出して，その部分の

画素数変化をも併用したほうが認識率は向上する． 

 

 

　人体は人体抽出のための上限と下限の閾値をあ

らかじめ学習したニュートラルネットワークによっ

て適切に抽出される[4]． 

　認識処理を実行する前処理として認識対象の条件 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

をそろえることが必要である．このために本手法

では，次の二つの正規化を行った． 

3.1 画素数の正規化 

個人の体の大きさやカメラと認識対象との距離が

異なる場合を正規化するために次式(7)で正規化

した画素数を Gni とすると， 

  

 

となる．以後は画素数としてこのGniを用いる． 

3.2　時系列の正規化 

DPマッチングを適用する場合に重要なことは時

間軸をそろえることである．本論分ではこの具体

策としてテニスでは，打ったあとに打球コースの

中央にもどりラケットを正面に構えて一瞬静態静

態し，相手の打球を待つ動作を行うことを利用し

た．この動作を利用して80枚の画像から次の式

(8)で静止状態を検出して始点を決定し，この開

始画像から64枚の画像の人物の画素数にDPマッ

チングを適用する． 

 　ここで，xiは時間 i における画素数，｜｜は

絶対値をとることを表す． 
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(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

3.  特徴量の抽出と認識への適用 

(6)

(7)

n 

gm= LX, 
i~l 

n 

凡=Ix,
i=I 

g= {g1, g2, g3, g4, む}= { 2,4,8,6,3 } 

h = {h l'h 2'h 3, h 4, h5 }={ 2,4,8,6,3} 

g=h 

G; : 対象画素数

G=: 同一人物画像中の最小画素数

Gmax: 同一人物画像中の最大画素数

Gni= G, Gmm 
Gmax - Gmin 

開始画像＝！鴨｛悦ーx,+1l+lx,;1―x,+21+x,+2-X叶31}

ここで、 xiは時間 iにおける画素数、 IIは絶対値
をとることを表す。

(ai):W如血 創：距曲i皿in点： {C: 晒迦
図 5 画素数変化抽出領域
s vanat10ns extract10n area. Fig.5 Pixel'. 

II II II 
I亨］：麟▽三

(a) Fore and back (b) Fore-volley (FV) and back-volley (BY) 

圏7 人体の画素数変化

Fig. 7 Pixel's variations ofbody. 

(c) Serve and Smash 



 

 

  

　　　 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

3.3　人体抽出領域の設定による判別軸の変換 

　フォアハンドストローク（以下フォアと記す），

フォアボレーとバックハンドストローク（以下バッ

クと記す），バックボレーとサーブ，スマッシュ

の6種のスイングを認識対象カテゴリーとする．

被認識対象者はA，B，C，D，E，F，Gの7人で，

この中のBとCおよびFの3人の画素数変化を平均

したものを基準データ（以下の図中でDBと記す）

とする． 

　6種のスイングの赤外線画像例を図6（a）に，

対応する人物全体の画素数変化を図7に示す．当然，

ラケットは抽出されていない．これから，6種の

スイングの画素数の時系列変化はスイングごとに

異なることがわかる．しかし，図7からフォアとバッ

ク，フォアボレーとバックボレーおよびサーブと

スマッシュの人物全体の画素数変化は似通ってい

ることがわかる．図6中の（D）は被認識対象者

Dの画素数変化であることを示す．以下の図でも

同様に表す．フォアとバックは，腕を含めた左右

の動きに特徴があることから，図5(b)に示すよう

に人体全体を左右に60ピクセルずつ分割して画

素数変化を抽出した例を図8に示す．図8（a）の

左側の画素数変化は大差ないが，フォアは右手が

大きく振られることから(b)の右側の画素数変化

は大差があり，このことからフォアとバックの判

別が可能である．サーブとスマッシュも図7（c）

と図9（a）のように人体全体の画素数変化では 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

差ないが図5（c）のように両脇のみを抽出して

腕の動きを抽出すると図9（b）のように両者の

画素数変化に差異が表れる． 

　図8，9から，図7の場合に判別が困難であった

スイングが判別可能であることが分かる．これは

図10[6］に示すように，全体の画素数変化がｙ2

軸に対応し，左右・両脇の画素数変化を抽出する

ことは，人体全体に対応する．Cｍを除去して，

ｙ2をｙ1軸に変換したことに対応する．この図

により，ｙ2軸よりｙ1軸に変換した方が判別が
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臨 フォアとバックの左右画素数変化

Fig.8 Pixel's variations ofrightarul left ofbody(fore and back) 
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図9 サーブとスマッシュの両脇の画素数変化

Fig.9 Pixel's variations ofbo1h sides ofbody 
on serve and smash 
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図10 特量の抽出軸の変換

Fig.10 Translation of如血reparameter. 



 

4.1　DPマッチング処理 

　本論文では前述した方法で画素数と時系列を正

規化， 

被認識画像の画素数変化をT，基準データを∬と

し，以下で表す． 

  

 

ここでg(i,j)は基準データの画素数と被認識画像の

画素数変化との関数とし，aiとbjのベクトル間の

局所距離をd(i,j)とする．DPマッチングは，一般

的に用いられる次の 

  

 

 

式(10)で正規化したTとK間の累計距離を示す次

式(11)を最小にする基準データに対応する動作カ

テゴリーを認識結果とする． 

  

 

漸化式(10)[9]，[17]で行う． 

 

4.2　4段階DPマッチングの適用 

　認識は図11に示す流れに沿って4段階にDPマッ

チングを適用することで行う． 

　最初に人体全体にDPマッチングを行いフォア

（フォアハンドストロークとフォアボレー）か，

バック（バックハンドストロークとバックボレー）

側のスイングかを大別する．ここでは大別するだ

けで次の左右DPマッチングでフォアかバックか

を判定する．したがって，この左右DPマッチン

グで判定した結果，修正される場合もある．この

段階が終了した時点で，フォアとフォアボレーお

よびバックとバックボレーに大別される．しかし，

この時点ではそれぞれのカテゴリーにサーブとス

マッシュが含まれている可能性がある．ここでの

左右DPマッチングの結果にもう一度全体DPマッ

チングを適用してフォアとフォアボレーを，同様

に，バックとバックボレーを確定する．この時点

では，サーブとスマッシュは認識できず，この二

つの認識を行うために両脇DPマッチングを行う．

その結果サーブとスマッシュが判別される．この

ように，認識対象動作に適合した部位の画素数変

化にDPマッチングを適用して最適な判別を行っ

ている． 

 

 

5.1　3人の平均値を基準データとした認識率 

　A～Gの7人の計312試行に対して2人混合の場

合はBとC，3人混合の場合はBとCおよびFの画

素数変化の平均を基準データとして，図11の処

理を行って認識した結果を表1に示す．ここで

312試行となったのは，7人×（6カテゴリー×7

～8回）＝312であり，個人により採用した試行

回数にバラツキがあるためである．3人の平均を

基準データとして用いた場合の認識率は87.8％と

なり，文献［12］で2次元的特徴量にHMMを適

用し3人混合の基準データを用いて3人に適用し

た認識率86．5％よりも高い． 

　本論文では3人の画素数変化を平均したものを

用いた場合は，各人の画素数の時系列変化に対し

て距離が接近し，DPマッチングの基準データと

して最適になったために認識率が向上したと考え

られる．これは3人の平均を基準データ（図中で

はDB）と一人のデータEを示した図12と単に一

人のデータEとFを示した図13を比較すると，図

12の方が図13よりも時系列データが接近してい

ることから明らかである．このことを図12と図

13と2人の平均値を基準データとした場合の図14

の例と合わせて具体的に考察する．　 

図12，図13で被認識対象Eの画素数変化をeiとし，

Fの画素数変化fiを基準データとした場合と，B，

C2人の画素数変化biと，Ciの平均(bi+ci)/2を基

準データとして認識を行う二つの場合を考える．

図12は3人の平均値を基準データとした場合であ

るが，単純化して説明するために，ここでは図

12のDBはBとC2人のデータの平均値を基準デー

タとした場合と仮定する．ここで前述した二つの

場合についてそれぞれ単純に基準データと被認識

対象fiの距離を取り，大小比較すると図12，13

から明らかに次式（11）が成立していることが

わかる． 

 

 

 

 

 

 

　ここで，式(12)が成立する理由を考えてみる．
同一動作であればbi,ci,eiおよびfiは全く等しくは
ないがスイング速度の個人差などにより時系列的

にずれたほぼ同様な値をとる．例えば図14のよう
にbiとciが時系列的にずれているとすると，この
二つを平均した(bi+ci)/2のグラフとbi,ciを比較す
ると，この二つを平均した(bi+ci)/2のグラフと
bi,ciを比較すると，単に二人の差Σ｜bi-ci｜より
も平均したグラフとの差Σ｜(bi+ci)/2 - bi｜とΣ
｜(bi+ci)/2 - ci｜の方が小さくなる場合が多い．
ここで前述したようにbi,ci,eiおよびfiは同じ様な
傾向を示すので，Σ｜bi - ci｜のbiをfiにciをeiに，
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4．4段階DPマッチングによる認識処理 

(8)

(9)

(10)

5．認識結果と考察 

(11)

T = ai, a2 , ---, a; ,---,a 1 
K = bi, b2,・・・, bj;・・,bJ 

-[.,7図:j-]芯忍］）］
g(i -1, j) + d(i, j) 

D(T,K) = 
g(I,J) 

I+J 

64 64 

LI J;-e」>II'
b.+c; 
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;~1 ;~1 2 
1 ;;a i ;;a 64 
b, ifcC; ifce; 古［



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

またΣ|(bi+ci)/2 － bi|の後半のbiをeiに置き換えた
式(11)が成立する．式（11）の左辺はある一人

の画素数変化を基準データとして，右辺は二人の

画素数変化の平均を基準データとして被認識対象

者のEとの線形マッチング時の累積距離を比較し

た結果である．時系列差を最適化していない線形

マッチングで累積距離が小さくなれば，それにつ

れてその後に行う時系列差を最適化するDPマッ

チングの累積距離の評価値も小さくなりより認識

が容易になる．また，意図的に図14のbi，ciの中

間になるようなFの画素数変化fiを加えて3人の平

均値を基準データとすればさらに累積距離が小さ

くなる．したがって，本手法では－人のデータを

基準データとするよりも数人のデータの平均を基 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

準データとして採用することで認識率が向上する．

このことは，図14の破線と細線および太線間よ

りも図12のDBとEが接近していいることで実証

されている． 

表2の3人の混合時の認識結果を見ると基準デー

タに採用したB，CおよびFの3人の認識率はCが92．

2％と一番高く，Bが91．1％と2番目に，またF

は90．2％といずれも高くなっていることからも

図14で述べた考察が実証されている． 

 

5.2　認識率向上のための画素数抽出領域の追加 

　表3に各行動カテゴリーごとの認識結果を示す．

この表3では，バックボレーの認識率が69.5％と

際立って低い．これは図5(d)のバックボレーの行
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(c) サープの画素数変化
(c) Pixel's variations of泣 ve

図12 人体全体の画素数変化⑬準データとE)
Fig.12 Pixel's variations ofbody (standard data and E). 
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図13 人体全体の画素数変化
Figl3 Pixel's variations ofbody (F and E). 



動例を見ると分かるように，この行動は体全体の行動と腕の

行動も一番小さくかつ腕と体が重なることが多く，そのため

全体DPマッチングと，両脇DPマッチングでの判別が良好 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

にできないことによる．このように両脇で行っても認識

率が向上しないのは図10に示したｙ1 軸に投影し直し

た場合でもバックボレーC1と他のカテゴリーC2との距

離が小さいことによると考えられる．これを改善するに

目的でバックボレーは肩口から腰にかけての腕の行動が

一番大きいことから，図15に示す領域の画素変化に対し

てDPマッチング(腕DPマッチングと呼ぶ)を図11の2回

目の全体DPマッチングの代わりに適用し試行した． 

  そのカテゴリーごとの認識結果を表3に示す．これか

らバックボレーの認識率は4．8％向上しているが，他の

行動の認識率が低下していることがわかる．これは腕

DPマッチングがバックボレーに対しては有効であるが

他の行動に対しては，領域が狭すぎて十分な判別ができ

なかったためである．このように本手法ではボトムアッ

プ方式であるために，試行錯誤的に抽出領域を決定して

DPマッチングを適用しなければ良好な認識率が得られ

ない点が欠点である．この両腕DPマッチングのバック

ボレーに対する利点のみをいかし，他の5カテゴリーに

対する認識率の低下を防ぐことを行った．具体的には図

11の2段目の左右DPマッチング結果後の2つの全体DP

マッチングの代わりに腕マッチングを行い，このバック

ボレーの結果のみを採用し，他の5つは図11の結果を採

用する．このようにしたのが図16の処理であり，結果を

表4に示す．基準データが3人混合の場合の平均認識率

が87．8％から88．6％へと向上しており，これが本手法

の最終的な平均認識率である． 

9594
画素数変化にDPマッチング適用した人物の行動認識 

表3 腕DPマッチング適用後の
各カテゴリーごとの認識結果

（基準データ3人）

Table. 3 Recognition results using ann part DP matching of 

一 bi-―ci ----bi+ci/2 
ぃ9

“
3

3

•
ユ
9
E

名
3

-'
§
z

11 21 31 41 51 61 

Time 

図14 平均基準データの有効性

Fig. 14 Effect of mean standard data. 

表l認識結果（図11適用時）
Table! 邸雫tionresults using Fig.I I 

認識対象人物12人1::[%]13人:;タ[%]
A 85. 0 86. 3 

B 85. 7 91. 1 

C 90. 5 92. 2 

D 80. 9 83. 4 

E 85. 1 86. 2 

F 83. 0 90. 2 

85. 1 85. 3 

SIXC. 皿 Iones. 

認識対象スイング 認識率［％］

フォア 86. 4 

フォアボレー 89. 8 

バック 85. 2 

バックボレー 74. 3 

サーブ 93. 4 

スマッシュ 85. 2 

平均認識率［％］ 85. 7 

表4 腕DPマッチング適用後の各人の認識結果

（図16の適用時：本手法の最終結果）
Table. 4 Recognition results using ann part DP matching 

(Final results). 
• I 

認識対象人物 基準 データ

2人混合[%] 3人混合[%]

A 86. 1 87. 8 

B 87. 7 92. 2 

C 91. 5 92. 6 

D 81. 5 83. 6 

E 86. 1 87. 3 

F 84. 8 90. 4 

表2 各カテゴリーごとの認識結果

鳩準データ3人）

Table 2 Recognition results of six categories. 

認識対象スイング 認識率［％］

フォア 92 5 

フォアポレー 92.8 

バック 89.2 

バックボレー 69 5 

サーブ 944 

スマッシュ 88.6 

平均認識率［％］ 87 8 

図15 両腕の画素数抽出嶺域
Fig.15 Pixels area ofbofu arms ofbody. 



5.3　同一人物同士および一人を基準データとした場合 

　表6にAはAのデータを基準データに，BはBの基

準データに，以下同様にした場合の認識率(表6の基

準データが同一人物の認識率の欄)と，単に一人E

のデータを基準データとして図16の処理を行った

場合の認識率を示す．この場合も異なった3人のデー

タを基準とした時と同様に，異なった3つのスイン

グ速度を意図的に選んで平均化したデータを基準

とした．表4から同一人物を基準とした場合は全て

認識率が高くなっている．これは同一人物でスイン

グ速度やフォームにバラツキがあっても同一人物

の3つのデータの平均を基準としていることから

図14で述べた理由により，異なった3人の平均をと

るよりもさらに同一人物の被認識データに対して

累積距離が小さくなるからである．これに対してE

を基準とした場合はE自体を除いては表4の3人混

合の場合の認識率よりもすべて低下している．これ

は同一人物を基準とした場合と逆の現象で，同一人

物のE以外は累積距離が大きくなるからである． 

 

 

　ゴルフスイング手旗信号 

本手法がテニスフォームだけで無く他の行動煮も

適用可能であることを検証するためにゴルフスイ

ング(4種)と手旗信号(56種)に対して動画シミュレー

ションを行い適用した．動画シミュレーションを

採用したのは，シミュレーションの方が実際の人

物よりもより厳しい条件となるためである．具体

的には人体は円柱状の剛体で構成するために動き

による筋肉の伸び地地味はなく，したがって，人

物の画素数変化の観点からみると，実人物よりも

変化は少ない． 

 以上の元を踏まえて認識実験を試行した．その結

果ゴルフスイングはカテゴリー数が少ないことから，

100％の認識率を得た．手旗信号の場合は56種と

カテゴリー数が多くかつ，人物の動きもテニスや

ゴルフに比較して少ない．試行錯誤的に種類を選

択して認識率を数種確認したが，5から7糧後r－

を越えると認識率は80％をわり実用にならない．

これらの結果から，本手法は4から7糧後r－の行

動認識に対しては処理自体が簡単でリアルタイム

が実現できるので有用であると言える． 

 

      

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

　本論分で人物の抽出が容易なことから赤外線画

像を利用し，人物の適正な部位の画素数変化に

DPマッチングを適用し，容易にかつ単純な処理

で約88.6%の行動認識可能なことを示した．また，

他の手法で人物の画素数抽出を行っても本手法が

適用可能なことはいうまでもない．これにより認

識すべきカテゴリーが本論文と同程度であれば本

論文で提案した手法による人物の行動認識が可能

である見通しを得た．例えばカテゴリー数のすい

区内ジェスチャーなどの認識にも本手法の考え方

適用できると思われる．しかし，認識対象の行動

が複雑で，認識すべきカテゴリーが多い場合は，

2次元的な特徴量を使用する必要があり，本手法

は有効ではない．これは例えば腕のスイング軌道

の上下により異なったカテゴリーと判別する必要

がある場合を考えれば容易に推察できる．具体的

には，認識すべきカテゴリーが増えると，図３の

R1,R2がR3,R4,…,Rnと増大することに対応し，

この経路でもたらされている柔軟性が逆に認識の

混乱を招き，認識結果を低下させ，このようなこ

とから，今後はさらに適用例を増やし，この結果

に理論的検討を加えて，本手法の限界を明らかに

することが残された課題である． 
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6．動画シミュレーションによる他の行動への適用 
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図20、テニスフォームのシミュレーション

Fig.20 Simulation of tennis's swing form 

!11日
図 17、手旗信号のシミュレーション
Fig.17 Simulation of semaphore 
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図11 認識の流れ

Fig. 11 Proressing flow. 

図16腕 DPマッチング追加による認識率の向上

Figl6. Whole processing flow 
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