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図 5 3次元姿勢の回転例

メラに対してある一定の方向に向いて歩行したときの

姿勢である．データベース構築に用いる姿勢は，複数台

のキャリブレーション済みカメラを用いて人物の各関

節点の 3次元座標により構成される 3次元姿勢を推定

し，その姿勢をD方向から仮想的に観測して作成する．

正規化段階では，入力姿勢 pq と最も似た姿勢

bd′m′ ∈B を探索する．似た姿勢の基準として姿勢間
のEuclidean距離を用いることで，bd′m′ は以下の式で

求められる．

bd′m′ = argminbdm
(||pq − bdm||22) (6)

最後に，探索された bd′m′ と組である am′ を正規化後

の姿勢 p′
q ∈ {am′ |(am′ ,bd′m′) ∈ E}として出力する．

以上の手順により，人物の姿勢をある一定の向きに

正規化するが，本発表では変換先となる基準姿勢の向

きは真横とした．これは，白杖利用者特有の動作を考

慮したためである．白杖利用者が白杖を左右に振る動

作には個人差があるが，大半の白杖利用者は共通して

白杖を持った手を前方に突き出す．一般の歩行者が腕

を前後に振り歩行するのに対し，白杖利用者の腕は前

方に突き出されたまま固定されている．この姿勢の特

徴は，真横を向いている姿勢に顕著に表れるため，基

準姿勢の向きを右向きとした．姿勢正規化により，人

物姿勢を変換した例を図 6に示す．

2.3 歩行者系列の分類

姿勢正規化によって 1つの向きに変換された歩行者

の姿勢系列が白杖利用者のものか否かの分類を行なう．

この分類を行なうためには， 2.2節で述べたような姿

勢の特徴が手がかりとなる．「腕を左右に振っている」，

「腕が前方に突き出されたまま固定されている」という

ような特徴を捉えるためには，単一の姿勢だけでなく

系列全体での姿勢変化を考慮する必要がある．そのよ

図 6 姿勢正規化の例

うな時系列変化を考慮できるニューラルネットワーク

として， 1節でも述べた LSTM [8]を利用する．

使用するネットワークは，3 つの全結合層，1 つの

LSTM 層，3 つの全結合層の順に並んだ構造である．

ネットワークへのへの入力は，姿勢正規化により変換

された姿勢系列 S′を用いる．S′をフレームの重複を許

して長さ Lフレームずつに分割する．これにより作成

される 2JL次元のベクトルを 1つの入力とする．最終

的に，白杖利用者と一般歩行者それぞれへの分類スコ

アを正規化して出力する．

3 実験および考察

本節では，提案手法の有効性を確認するために行っ

た実験とその結果への考察について述べる．

3.1 データセット

本節では，分類器の学習および評価に用いたデータ

セットと姿勢正規化に用いた姿勢の組の DBについて

述べる．

まず学習および評価データとして，白杖を利用しな

い一般の歩行者と白杖利用者が歩行する様子を撮影し，

データセットを構築した．撮影は屋内と屋外を含む 5

つの異なる場所で行った．撮影対象は，一般の歩行者

役が 17名，白杖利用者役が 22名である．ただし，白

杖利用者役のうち 17名は一般の歩行者役が兼任してお

り，実生活で白杖を利用している人物は 5名である．こ

れらの映像の歩行者領域を人手で切り出すことで，歩

行者系列を構成した．最終的に，一般の歩行者の系列
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目はこの場所での撮影データは他の場所と違い，白杖

利用者役のデータしか含まれていないことである．通

常の歩行者への分類精度に対して，白杖利用者への精

度が低いために場所 4における精度が低くなっている

可能性がある．2つ目は撮影環境の違いである．場所

4での撮影では，他の場所に比べてカメラの位置が高

く，カメラの俯角が異なる．そのため，他の場所とは

異なる姿勢パターンとなり分類精度が低下したと考え

られる．

次に，正面への正規化を行った場合の結果について

考察する．正面へ正規化を行った場合，場所 1と場所 5

での精度が大きく低下し，結果として全体の精度も低

下した．この 2つの場所のデータに共通することとし

て，左右を向いた歩行者画像が多く含まれることが挙

げられる．この結果から，左右を向いた姿勢を 0度に

正規化することは精度の低下をもたらした可能性があ

る．一方，場所 3と 4については 90度への正規化を行

なう場合と比べても精度が向上している．このことか

ら，0度への正規化が 90度への正規化に必ずしも常に

劣るわけではなく，90度以外の向きへの正規化結果を

取り入れることで，更なる精度の向上が期待できると

考えられる．

4 むすび

本発表では，白杖利用者の認識に向けた検討として，

人物の姿勢の変化から歩行者画像系列が白杖利用者の

ものか否かを分類する手法を提案した．提案手法では

あらゆる向きの姿勢を 1つの向きの姿勢に正規化する

ことで，限られたパターンの姿勢に対する分類器であ

らゆる向きの姿勢の分類に対応した．評価実験の結果

では，姿勢正規化を取り入れることにより，歩行者画

像系列の分類精度が向上し，提案手法の有効性を確認

できた．また，正面への正規化を行った場合の結果か

ら，右向き以外の向きへの正規化が有効な場面も存在

することがわかった．

今後は，姿勢正規化を用いて学習画像系列を様々な向

きの系列に変換することによる学習データの増量，右

向き以外の向きへの姿勢正規化の取り入れ，見えの特

徴との統合などについて検討する．
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