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あらまし 本稿では、監視カメラに映る様々な物体の行動を、CHLAC特徴量をもとに識別する方法を提案する。位置
不変で可算可能な CHLACは、監視目的での映像解析における有力な画像特徴量の一つと考えられる。このCHLAC
特徴量をもとに、部分空間法を用いて複数の行動識別を行う。歩行者、自転車、自動車の３種類の物体による合計９
種類の動作に対して実験を行い、82.9%の識別結果を得た。
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Abstract This paper describes an action classification method based on CHLAC features of the movies from a
surveillance camera. CHLAC feature is a prominent image feature for general object and action recognition because
it has useful property for surveillance video analysis. We exploit CHLAC and form a classifier based on subspace
approach. We conducted a preliminary experiment of nine single actions done by pedestrian, bicycle, and vehicle
and confirmed that the classification ratio to 82.9 %.
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1. は じ め に

シーン中で様々な物体が起こす行動を分類・識別する
ことには，監視目的を含め様々なアプリケーションが想
定されるため，その社会的貢献は大きい．それゆえ，一
般行動認識は画像認識における大きな研究分野の一つで
ある．
一般に監視目的でカメラが設置されている場合，映像

中で監視対象となる行動は多様であるので，特徴量の選
定や認識器の構成方法には慎重な配慮が求められる．Cu-
bic Higher-order Local Auto-Correlation (CHLAC) [1]
は，このような監視目的の一般物体認識における有力な
画像特徴量の一つである．CHLACは，単純な時空間特
徴量でありながら，画像全体に現れる時空間変動をコン
パクトに表現できるという利点を持つ．また，物体の出
現位置に不変であることから，シーン中への侵入物体の
位置に関わらず同じ記述が得られることや，複数の同時
動作に対してはその各々の動作に対応する特徴量の和に
よって表現できることなど，監視カメラでの動作認識に
有用と思われる性質を有する．計算コストも低い部類に
入るため，様々な用途にも応用しやすい．

そこで，本稿では，この CHLAC特徴量をもとに，種
類の異なる物体が行う様々な動作を識別する方法を提案
する．CHLAC特徴量の特徴の一つに，計算コストの低
さが挙げられるため，識別器にも，識別時の計算コスト
が低い部分空間法を採用する．
なお，CHLAC特徴量は，フレーム間差分によって得
られた 2値映像 3フレーム分から 251次元のベクトルと
して得られる．そこで，本稿では，動作識別の定義を以
下のように定める．ある動作は一定時間に渡って行われ
るため，その動作中に得られた全ての CHLAC特徴量ベ
クトルには，全てその動作名が割り当てられる．複数回
の同一動作が行われた場合も同様に，そこで得られた全
ての CHLAC特徴量ベクトルには，同一動作名が割り当
てられる．本稿における動作識別とは，事前に与えられ
た複数の異なる動作に対して，入力映像がどの動作に最
も近いかをフレーム単位で評価することである．
以降，まず第 2.章では関連研究について言及する．そ
のあと，第 3.章では動作を撮影した映像およびCHLAC
特徴量について述べ，第 4.章では識別器として使用す
る部分空間法とその構成について述べる．第 5.章では
CHLAC特徴量と部分空間法を動作識別に使用する方法
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について述べ，第 6.章で実験とその結果について述べ
る．最後に第 7.章でまとめを述べる．
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2. 関 連 研 究

2. 1 画像特徴量の検討

人間を対象とした一般行動認識では，対象の形状や属
性に依存しない特徴量に基づくアプローチが，その応用
性の広さから注目を集めている（例えば [2] [3] [4]等）．
それに対して，CHLAC [1]に基づく行動認識の報告は，
その特徴量の性質の良さを考えるとまだそれほど多くは
ない．
ここで，いくつかの画像特徴量について検討してみる．
SIFT(Scale Invariant Feature Transform) [8]は本研究

での求められる条件である，対象に対する非依存性・位
置への非依存性に対応できる優れた手法である．しかし，
時間方向の微分に反応しないため，そのままでは動作認
識に対応しない．
動作へ対応できるものとして，時間方向の畳み込みを

行う特徴量である，ST-patch [9]がある．これは動作へ
対応しているが，計算コストが高いという難点がある．
また，SIFTや ST-patchのようなインタレストオペ

レータベースの局所特徴量では，あるフレーム上での 1
つの動作が含まれる画像全体での性質を扱うために，そ
れらの局所特徴量を統合して扱う処理が必要となるとい
う問題点がある．
これに対して，動作全体を表す特徴量の構成が容易な

HLAC [10]，CHLAC [1]に注目する．
HLAC [10]は 2次元の局所領域における相関パターン

の出現を全体で数え上げることで特徴の算出を行う．そ
のため，画像全体からの特徴を記述することが可能であ
る．さらに，画像全体から相関を取るというその性質上，
位置の影響を受けない．

2次元の局所領域を用いる HLACに対して，3次元の
局所領域を用いる特徴量がCHLAC [1]である．3次元を
画像平面の 2次元と時間軸の 1次元として用いることで，
時間方向の情報も得ることができる．

CHLAC特徴量の応用事例として，これまで，動作認
識 [7] [11] や異常検出 [5] [6]が行われてきている．
白木ら [7]は CHLACおよびGridコンピューティング

を用いた動作識別を提案しているが，研究の主題が高速
化であるため，動作識別には並列化した線形識別を用い
ており，動作の種類が増えた場合，認識精度向上が見込
めるかどうかが不明である．
一方，森下ら [11]は時間方向への伸縮などを考慮した

CHLAC利用の発展形について提案し，２種類の動作に
ついて実験も行っているが，その主眼は時間的に変動を
含む動作への適応であり，複数動作認識が目的ではない．

CHLACを用いた異常検出のための手法は複数提案さ
れている [5] [6]が，いずれも正常状態をあるクラスとし

てそこからの逸脱を異常と定義しているため，本研究目
的のような複数動作認識には対応していない．
そこで，本稿では CHLACを複数行動認識に用い，実
際の実験結果を示すとともに，その結果から考察を行う．

2. 2 識別器の検討

CHLAC のような高次元データベクトルに対するパ
ターン識別手法としてさまざまな手法が提案されている．
ニューラルネットワークはバックプロパゲーション [12]
を利用することで，線型分離不可能な学習データに対し
ても学習を行うことができるが，汎化性能を保証するも
のではなく，未知データに対する問題がある．

SVM [13]はマージン最大化することで，ニューラル
ネットワークにおける入力された未知データに対する挙
動の問題を低減することができる．しかしながら，多ク
ラスへの対応は向いておらず，対応したとしても，複雑
なアルゴリズムや高い計算コストが必要である．
それに対し，部分空間法 [14]は，特徴ベクトルを高次
元である特徴空間の部分空間に射影することで識別する
手法であり，高次の特徴が一部の次元に偏って存在する
場合に適している．
そこで，本稿では CHLAC特徴量を部分空間により各
動作に識別する．

3. CHLAC特徴量による動作の表現

本節では CHLACについて概要を簡単に説明する．

3. 1 HLAC特徴量

(1)式をある関数 f(x)に対する N次自己相関という．∫
f(x)f(x + a1)f(x + a2) · · · f(x + aN )dx (1)

二値化された画像上のある点 pにおける高次自己相関
について考えるとき，注目画素と近傍の領域は相関が
高いと予想できることから，すべての領域で相関をと
るのではなく，局所領域内からのみ相関を算出するこ
とを考える．これを HLAC(Higher-order Local Auto-
Correlation) [10]特徴量とよぶ．

3. 2 CHLAC特徴量

3. 1節で述べたHLACは2次元の局所領域での相関を求
めるものであったが，局所領域に時間軸を導入し，3×3×3
の局所領域で相関を求めるものがCHLAC(Cubic Higher-
ordered Local Auto-Correlation) [1]である．HLACと同
じく平行移動に対してユニークな相関を 2値差分画像の
連続 3枚の中の画像上で求めると 251通りとなる．ゆえ
に，CHLAC特徴量 xD は 251次元のベクトルである．

4. 部分空間法による多クラス分類

本稿では，特徴量ベクトルの多クラス分類に比較的古
典的な CLAFIC法を用いる．また，識別精度向上のた



めに，部分空間の構成に際しては直交化を行う．これら
に対する説明と，識別方法についての説明を以下の各節
で行う．

4. 1 CLAFIC法

入力ベクトル xq を Nc 個のクラスに識別する問題を
考える．学習データとしてクラス Ci に属する Ni 個の
CHLAC特徴ベクトル xi,j ∈ Ci(1 <= j <= Ni)を使用し，
その分散共分散行列 Ri を算出する．

xi =
1
Ni

Ni∑
j=1

xi,j (2)

Ri =
1
Ni

Ni∑
j=1

(xi,j − xi)t(xi,j − xi) (3)

この分散共分散行列 Ri の固有値 λi,1 > λi,2 > · · · >

λi,251 とそれに対応する固有ベクトル ui,1, · · · , ui,251 の
一部を用いて部分空間 Li を構成する．
そのために，まず構成する部分空間の次元 di(1 <= di <=

251)を設定する．設定には (4)式に示す次元 diにおける
累積寄与率 a(di)を用いる．

a(di) =

∑di

j=1 λi,j∑251
j=1 λi,j

(4)

この累積寄与率 a(di)がしきい値 κd に対して条件

a(di) < κd < a(di + 1) (5)

を満たすような diを選択する．これによって決定された
次元 di により，影響の大きい固有ベクトルから順に di

個選択して，部分空間 Li の基底は < ui,1, ...ui,di >と
なり，部分空間 Li からの射影行列 Pi を (6)式により定
める．

Pi = [ui,1, · · · , ui,di ] (6)

4. 2 直 交 化

次に，各クラスを表現する部分空間の違いを明白にす
るため，直交部分空間法 [14]を使用する．
クラス Ci の部分空間 Li の基底を ui,1, · · · , ui,di，ク

ラス Cj の部分空間 Lj の基底を uj,1, · · · , ui,dj とする．
直交部分空間法では，2つのクラスの部分空間から選ん

だ任意の基底を直交するように構成する．つまり，部分空
間Liを直交化した直交部分空間Mi(基底をvi,1, · · · , vi,di

とする)，および部分空間 Lj を直交化した直交化部分空
間Mj(基底を vj,1, · · · , vj,dj

とする)において，任意の
i, j, k, lについて

vi,k
tvj,l = δk,lδj,l (7)

が成立するように構成するということである．具体的に
は，4. 1節で求めた部分空間 Liの射影行列 Piに対して，
直交化行列Oによる射影を行うが，実際の直交化におい
ては Oの代わりに擬似直交化行列の Qを用いる．

4. 3 識 別

本節では，クエリベクトル xq を識別する方法につい
て説明する．
元の特徴空間からクラス iの直交化部分空間Mi への
変換行列 Qi

t を用いてクエリベクトル xq を射影すると

xq,i = Qi
t(xq − xi) (8)

となる，この直交化部分空間Mi 内で表したベクトルを
元の特徴空間で表し直したものと，元の特徴ベクトルと
のベクトル差は直交化部分空間に射影したことによる損
失にあたり，これを erri(xq)と定義する．

erri(xq) , |xq − xi − Qixq,i| (9)

ここで得られた情報の損失は直交化部分空間Mi によ
る情報圧縮による損失である．よって，この損失に対し
て閾値 κe,iを設定し，それによるクエリベクトルのクラ
ス iに対する判定を行う．
クエリベクトルxqのクラスCiでの情報の損失 erri(xq)
が以下の条件を満たすとき，そのクエリベクトル xq は
クラス Ci に属していると判定する．

xq ∈ Ci (∀i : κe,i > erri(xq)) (10)

全てのクラスへの判定は平行して行われるので，ひとつ
のクエリベクトルは複数クラスに分類されうる．また，
どのクラスにも分類されないという状況も存在しうる．

5. 多クラス識別器の構成

前節までで説明した手法を実際の動作識別に適用する
方法について述べる．
クラス (動作)は数種類とする．一つのクラスはある一
定時間の動作試行を複数回含む．また，クラスではよく
似ているがまったく同一でもない動作が含まれるものと
する．
カメラで撮影された映像はフレーム間差分される．時
系列で最新である 3枚のフレーム間差分画像をしきい値
τI を用いて二値化したものに CHLACを適用し，251次
元のベクトルを算出する．
さらに，学習データから直交部分空間を構成し，得ら
れた投影行列を用いて 4. 3節のとおりに識別を行う．
このとき，ある動作の映像シーケンスを構成するフ
レームから算出された複数のクエリベクトルをクエリベ
クトル集合Gq とする。Gq に属するすべてのベクトルに
ついて識別を行い、結果とする。
なお、(10)式において必要とされる、それぞれのクラ
スに識別する閾値 κx,i は，以下のように決定する．
まず，クラス CiのNi個の学習データ自体をそのクラ
スの識別器で識別し，その損失の大きさにより，降順に
並べる．

erri,1 > erri,2 > · · · > erri,Ni−1 > erri,Ni (11)



その上で，クラス Ciの学習データの個数Niに対する割
合 ri により，閾値 κx,i を決定する．

κx,i = erri,j(j = ri · Ni) (12)

この，ri は別途定めるものとする．

6. 実 験

6. 1 実 験 方 法

実験として実際に動物体の動作を分類する．ここでは，
AXIS214カメラを監視カメラとして使用した．カメラか
ら得られた映像は 640 × 480の VGA サイズである．
実験で使用した動作は，車の前後移動・自転車での移

動・人間の歩行・拾得動作・ドアの開閉である．それぞ
れの動作は，同じ画角にセットされた同じカメラから撮
影された．撮影は学習データとして 10回，クエリデー
タとして 1回の動作について行った．それぞれの動作を
図 1に示す.すべての映像は CHLACを算出する前処理
として，1/3に縮小した．CHLACを実際に参照する 3
つのフレーム間差分画像の例を図 2に示す．
撮影した映像は，グレイスケール 256階調のフレーム

間差分画像を閾値 τI = 15を用いて 2 値化し，CHLAC
特徴量を抽出し，累積寄与率が閾値 κd = 0.99に対して
条件 (式 5)を満たすように次元を設定し，部分空間を構
成した．クエリデータは別途撮影したそれぞれの動作を
使用した．こちらも，CHLAC特徴量を映像から生成し
た．5.節で記述した方法によりクエリデータを分類させ
た．その際に，閾値を決定するパラメタ riは全てのクラ
ス iについて ri = 0.7とした．

6. 2 実 験 結 果

結果を表 1に示す．上段に並んでいるクエリが左列に
示されているクラスに何フレーム分類されたかを示す．
クラスは自動車の前進・後進および左方向および右方向
への歩行・自転車での移動，拾得動作，ドア開閉の 9ク
ラスであるが，「A+B」とある項目はクラスへの分類が
それぞれ平行して行われたため，A と Bという複数クラ
スに分類されたことを示す．対角の項目が分類に成功し
た項目である．
クエリ集合を構成するCHLAC特徴量ベクトルについ

て，29～100%の割合でクエリを正解クラスに分類する
ことができた．成功率のすべての動作について平均をと
ると，82.9%である．一方，最悪値の 29%という結果に
なったのは，車の後進である．また，拾得動作もほかの
動作に分類されることがあった．前者は正解クラス iに
射影誤差対する閾値 κe,iが低すぎること，後者は非正解
クラス jの射影誤差に対する閾値 κe,j が閾値が高すぎる
ことにより生じており，ri による決定 (式 10)に改善の
余地があることを示していると考えられる．

CHLACは対象の大きさ変化に依存するので，映像中
で対象が多少大小することに対しては，スケーリング等

で対応 [7]することが求められる．また，対象が異なる
速度の場合，異なる CHLAC特徴となるため，対応 [11]
していく必要があるであろう．

7. お わ り に

本研究では，監視目的で設置された固定カメラの映像
による、多種類の物体の動作を識別する手法を提案した．
本手法では、映像からフレーム間差分し得られた２値
画像系列から CHLAC特徴量を算出し、識別に用いる。
方法としては、まず事前に用意した複数物体の複数動
作それぞれについての学習データについて、部分空間法
の一種である直交部分空間法により部分空間を構成した。
その上で、入力 CHLAC特徴量に対して、クラスごとに
情報の損失の閾値を設定し，独立した識別を行える識別
器を構成した．
実験では、歩行者、自転車、自動車の３種類の物体に
よる合計９種類の動作に対して実験を行い、82.9%の識
別結果を得た。これは識別器にまだ改良の余地が多く含
まれていることを考えると、将来性のある手法であると
考えることができる。
今後の課題として，スケーリングや速度変化への対応
が考えられる．また，岩村ら [15]により考察された部分
空間法の原点にまつわる問題も考慮すべきであろう．
また、監視目的での研究評価においては、TRECVID

[17]のような取り組みもあるため、将来はこのような枠
組みの中での評価も行っていきたい。
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