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歩く，座るなどの人の日常動作に対し，教師データを用いてオンラインで分節化する手法を提案する．提案手法では，動作
の分節を区切れ目となる分節点で 2つの力学系が切り替わるモデルとして表現する．教師データから予め学習した力学系の
切替モデルに対する入力運動の尤度の時系列パターンに着目することで，漏れなく大量に分節化候補点を発見する．そして，
時系列尤度間のマッチングを用いて候補点を絞り込んだ後，オンライン処理における遅延性を考慮した分節点の確定を行う．
モーションキャプチャデータに対する適用実験の結果，本手法により日常動作に対する人の判断に近い分節化が実現できた
ことを確認した．本手法は画像データからの動作分節化の基盤を担うものとして期待される．
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This paper presents an online supervised segmentation method of daily actions like walking and sitting. The proposed
method utilizes switching models of two dynamical systems to represent segmental boundary of human motion. It consists
of three phases based on the pattern of time-series likelihood of the switching models. 1)Candidates of the segmental
points are detected without omission. 2)The candidates are refined by matching algorithm using time-series likelihood of
the correct segmental boundary. 3)The segmental points are output from the candidates by considering latency due to the
decision. The experimental results using real motion capture data show that the proposed method are effective for online
segmentation of daily actions.

1 緒論

システムにより人を円滑に支援するには，オンラインによ
る人の判断に近い日常動作の認識 [1–3] が重要である．動作
認識の際，一連の動作をまとまりごとに区切る分節化が必要
となる．本研究ではオンラインで日常動作に対する人の判断
に近い分節化の構築を目指す．

舞踊動作を対象とした Shiratoriら [2]の手法は，舞踊に特
徴的に見られる止め動作というものを有効的に利用すること
で教師なしでも人の判断に近い分節化を実現している．しか
し，本研究が対象とする日常動作は動作の区切れ目に止め動
作のような明確な指標がないため，人の判断に近い分節化を
実現するためには人の教示に基づく教師データの利用が重要
となる．また日常動作に対して人が教示する区切れ目には時
間方向の誤差があるため時間幅を持った区間を扱い分節化す
る必要がある．そこで「区切れ目を境に力学系が切り替わる」
力学系の切替モデルを用いてモデル化を行う [4–6]．力学系の
切替を仮定したモデルを利用する手法の中でも，教師なしの
手法 [5,6]とは異なり，Segawaら [4]は教師データを効率的に
用いることで人の判断に近い分節化を実現している．具体的
には予め計測した運動データに対して力学系の切替モデルの
一連の時系列尤度全体から閾値処理を用いてピークを算出す
ることで人の判断に近い分節化を実現している．しかし，こ
の手法はオフラインでのみ利用可能であるため，手法の適用
範囲が限られる．

本手法では教師データを有効に利用してオンラインで日常
動作を分節化する手法を構築することを目指す．オンライン
で分節化処理を行うためには，基本的に現在時刻までに得ら

れた運動データのみから分節点の判定を行わなければいけな
いため，単一の手掛かりのみから分節点を確定する方法では
不安定である．よって，本手法では大量に分節点候補を発見し
てから絞り込んで分節点を決定する方法を提案する．Fig. 1

に提案手法の流れを示す．提案手法は，力学系の切替モデル
を予め獲得しておく段階と，入力運動データをオンラインで
分節化する段階に分けられる．

2 力学系の切替モデルの獲得

オンライン分節化処理を行う前に予め，人の教示に基づく
区切れ目前後をモデリングした力学系の切替モデルを獲得し
ておく．以下にその詳細を説明する．
2.1 日常動作の運動データ

本研究では入力として人の骨格の構造と各関節の姿勢情報
が記録されたモーションキャプチャデータを使用する．人体
の骨格モデルとして Fig. 2に示すような全部で 11の身体部
位からなる，計 36自由度のモデルを用いた．30Hzのサンプ
リングレートでモーションキャプチャにより取得された身体
部位ごとの運動データを，身体構造の中心となるHipsの位
置 3次元と，11身体部位の姿勢 4次元（クォータニオン表現
による）の合計 47次元の特徴量で表現する．この 47次元の
特徴量を入力データとして分節化処理を行う．時刻 tでの特
徴量を ot とし，ot において身体部位 b に該当する次元を抜
き出して o

(b)
t とする．

2.2 力学系の切替モデル

人による区切れ目区間の抽出と力学系の切替モデルの概要

　入力時系列運動情報に対して，人が区切れ目であると判断
した分節点の前後一定期間（2T + 1サンプリングフレーム）
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Fig. 1: モデル獲得とモデルによるオンライン分節化の流れ

Fig. 2: 身体構造モデル

を区切れ目区間として抽出し，その区間中に力学系が切り替
わるものとして表現するのが力学系の切替モデルである．具
体的には，人の教示に基づいて抽出した運動データの途中の
時刻（時刻 τ とする）を境に，前区間と後区間に分け，前半の
τ − T から τ フレームまでを一つ目の力学系（以下 DYN-F）
で，後半の τ + 1から τ + T フレームまでを二つ目の力学系
（以下 DYN-L）でモデル化する．それぞれの力学系は線形力
学系（LDS）の集合体として表現する．線形力学系の定式化
は以下で述べる．
線形力学系（LDS）

　 DYN-L，DYN-Fを構成する LDSは，以下のように定式化
されるものである．

xt+1 = Axt + vt (1)

yt = Cxt + wt (2)

式中 xt は時刻 tにおける状態変数，Aは状態空間における遷
移行列，C は状態空間から観測空間へのマッピングのための
行列，yt は観測変数，vt はシステムノイズ，wt は観測ノイ
ズを意味する．また，vt と wt はそれぞれ平均 0，共分散行
列 Q，Rのガウス分布から生成されたものとして仮定する．
LDSのパラメータとは，A, C, Q, Rで示されるものであり，
これらパラメータをまとめて „とする．本モデルに対する時

刻 tから時刻 t + τ の観測データの時系列情報 yt:t+τ の対数
尤度はKalman フィルタを援用し効率的に算出される [7]．本
稿では関数 f を用いて

f(yt:t+τ , „) = ln p(yt:t+τ | A, C, Q, R) (3)

として表現する．
身体構造の考慮

　本研究では身体構造を考慮し，11の身体部位について，そ
れぞれに対応する力学系の切替モデルを作成する．具体的に
は，11身体部位それぞれについて，各部位に相当する観測変
数 o

(b)
t を用いて切替点前後のDYN-F，DYN-Lを構築する．

このように，力学系の切替モデルを構成する切替点前後の
DYN-F，DYN-Lは，各身体部位に対応した 11個の LDSの
集合として定義される．以下，力学系の切替モデルに基づく
尤度の計算方法を説明する．
力学系の切替モデルの尤度

　力学系の切替モデルを構成する切替点前後の DYN-F，
DYN-Lによる対数尤度はそれぞれ，その要素である 11個の
LDSの対数尤度情報をもとに計算される．身体部位による
観測変数の次元の大きさの違いを考慮して，11個の LDSそ
れぞれから計算される対数尤度を，それぞれの LDSの観測
変数の次元で正規化した後，後述の重み付けベクトル w ∈
R

11(|w|1 = 1, {w}b ≥ 0, b = 1, · · · 11) を利用し算出する．例
えば時刻 τ −T から τ までの運動情報 oτ−T :τ の DYN-Fに対
する対数尤度 l(oτ−T :τ )は

l(oτ−T :τ ) = wTq(oτ−T :τ ) (4)

{q(oτ−T :τ )}b =
1

dim(o
(b)
τ )

f(o
(b)
τ−T :τ , „(b)) (5)

として計算される．ただし „(b) は，身体部位 b に相当する
LDS のパラメータであり，dim(o

(b)
t )は o

(b)
t の次元数を指す．

2.3 クラスタリングによる分節化基準毎の力学系の切替モデル獲得

人が運動を分節化する際に区切れ目と感じる理由，すなわ
ち運動の分節化基準は，動作の文脈により異なる．例えば，
椅子に座った状態で上体を反らしはじめる部分は，異なる動
作が始まるという意味では区切れ目と捉えられるが，座ると
いう一連の動作で考えれば区切れ目とは捉えられない．よっ
て，人が教示した区切れ目区間群を分節化基準ごとにグルー
ピングして，それぞれの分節化基準ごとに力学系の切替モデ
ルを獲得することで，人に近い日常動作の分節化の実現を考
える．以下，分節化基準ごとに区切れ目区間群をグルーピン
グする手法をクラスタリングと呼ぶ．
本研究では，分節化基準の多様性の主たる要因として，「ど

の部位に着目したか」という着目部位の違いを，各部位の尤
度の重要度として表現する．前節において，身体全体の対数
尤度の算出にw を用いたのはこのためである．このベクト
ルはクラスタリングの際に区切った理由（分節化基準）ごと
のクラスタを得るため，クラスタ Ck(k = 1, · · · , K)ごとに各
部位に対応した重みベクトルwk, (k = 1, · · · , K)，対応する
LDS 群のパラメータ集合Θk を定義する．各クラスタに対応
する LDS群のパラメータ集合Θk は，クラスタリングにより
最適なクラスタ結果が求まった後に，各クラスタに属する区
切れ目区間を用いて推定される．
人が教示したそれぞれの区切れ目が属する分節化基準を固

定した下での重みベクトル推定と，重みベクトルを固定した
下でそれぞれの区切れ目がどの分節化基準に属するかという
推定を，交互に繰り返しながら，最適なクラスタリング結果
を求める．クラスタリングの流れを Fig. 3に示す．
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Fig. 3: クラスタリングの流れ

3 切替モデルの時系列尤度によるオンライン分節化

分節化手法ではまず,時々刻々と入力される運動データに対
し，分節化基準ごとに得られた力学系の切替モデルの尤度を
計算する．最も重要となる分節化基準に着目して各時刻ごと
に分節化基準ごとの時系列尤度の最大値を分節化の手掛かり
とする．この最大尤度を分節度尤度と呼ぶ．分節度尤度は分
節点付近で力学系の切替モデルにフィットして急激に上昇す
ると共に，似た形状をして高い値を保つという特徴がある．
この特徴を利用し以下の手順からなる分節化処理を行う．
分節度尤度から漏れなく分節点を発見することを狙い，分

節度尤度の差分値を用いて正解となる分節点を含むそれ以外
の点も大量に分節点候補として発見する．次に精度を上げる
ために，時系列尤度のマッチングを用いて候補を絞り込み，
分節点を確定する.

3.1 力学系の切替モデルに基づく分節度尤度の計算

まず，予め獲得した人の分節化の教示による力学系の切替
モデルDYN-F，DYN-Lのうち，分節点前のDYN-Fのみを用
いて，オンラインで入力される運動データに対する尤度を計
算する．この際，分節点より過去側の DYN-Fのみを用いる
のは，オンライン処理における遅延を考慮したためである．
前節の方法で定義される，分節化基準ごとの時系列尤度は，

それぞれの分節化基準に着目した場合，各時刻が分節点らし
いかどうかを表す指標となっている．よって，人はある時刻
のもとではある単一の分節化基準に基づいて分節化を行うと
いう仮定の下，各時刻ごとに最も重要な分節化基準にのみ着
目した分節度尤度を分節化の手掛かりとする．時刻 tにおけ
る分節度尤度 Lt は分節化基準ごとの時系列尤度の最大値と
して，以下のように表される．

Lt = max
k

lk(ot−T :t) (6)

ただし lk(·)は k番目のクラスタにおけるDYN-Fに対する運
動情報の対数尤度であり，(4)から算出される．

3.2 分節度尤度の変化値に基づく分節化候補点の発見

人の教示に基づく区切れ目付近をモデル化した力学系の切
替モデルに基づき計算された分節度尤度 Lt は Fig. 4に示す
ように，分節点近傍では値が急激に上昇する特徴を持つ．本
研究ではこの特徴を利用し分節度尤度の 2次差分量に対して
閾値処理を行い，分節化の候補点を大量に発見する．具体的
には，分節度尤度の 2次差分量

dt = Lt − 2Lt−1 + Lt−2 (7)

が時刻 t − 1では閾値 α未満かつ，時刻 tでは閾値 α以上で
あれば，時刻 tを分節化候補点 u(= t)とする．閾値 αは予め
検証データを用いることで，最適な値を取得しておく．発見

された分節化候補点はすぐには分節点とは確定せずに一定時
間保留し，保留中に新しい候補点が発見された場合には次に
示す候補点の絞込みにより候補点の取捨選択を行う．

Fig. 4: 床から起き上がる動作に対する分節度尤度の一例

3.3 候補点の絞込みと分節点の確定

大量に発見された分節化候補点に対して時系列分節度尤度
のマッチングを用いて絞込みを行い，一定時間以上候補点と
して残ったものを分節点と確定して出力する．正解分節点付
近の時系列分節度尤度のマッチングを行う際には，分節度尤
度が分節点付近で似た形状をして高い値を保つという特徴に
基づき，正解分節点付近の分節度尤度の特徴を最もよく表し
ている代表パターン h1:Wf +Wl+1 を比較基準とする．
具体的には，オンラインで逐次分節化候補点を発見し，候補

点が複数存在する場合には，候補点 uの前後Wf，Wl フレー
ムの時系列分節度尤度 Lu−Wf :u+Wl を抽出し，区切れ目を表
す代表的な，時系列分節度尤度のパターン h1:Wf +Wl+1 との
距離が小さいほど候補点 uが分節点らしいとして，複数の候
補点の中で絞込みを行う．時系列尤度のマッチングに用いる
距離は、正規化ユークリッド距離を用いる．正規化ユークリッ
ド距離とは，比較する同一幅の部分時系列同士を共に正規化
した後，ユークリッド距離をとったものである．また，代表
パターンとの比較する時系列幅Wf，Wl の値については予め
最適な値を検証しておく．

そして，分節化候補点のうち，発見されてから一定時間Wz

以上保留されて絞込みを経てもなお候補点として残っている
ものを分節点として確定し，出力する．候補点が発見されて
から分節点として確定するまでの保留時間Wz は，予め計測
した様々な日常動作を含む運動データを用いて 0から 30フ
レームまで値を変化させて分節化処理を行い，精度が最も高
くなる最適値を検証しておく．

3.4 区切れ目区間における代表的な分節度尤度パターンの獲得

比較基準となる代表パターン h1:Wf +Wl+1 を選出する際に
は，人の教示による正解分節点群を教師データとして用いる．
各正解分節点の前後Wf，Wl の時系列分節度尤度を抽出し
て，正解分節点付近の部分時系列尤度群を形成する．この中
から自他との距離の総和が最小となるものを，代表パターン
h1:Wf +Wl+1として予め選出しておく．これは，似た形状をし
た部分時系列群の中で自他との距離の総和が最小である部分
時系列は，その部分時系列群を最もよく近似するでものであ
ると考えられるからである．この際にも，部分時系列同士の
距離として正規化ユークリッド距離を用いる．このように時
系列尤度から特徴的なパターンを抽出する手法として，Lin

らの EMMAアルゴリズム [8]を援用した．ただし，Linらは
部分時系列を記号化し DP法により効率的にマッチングを行
い時系列データから頻出パターンを抽出しているが，本手法
においては比較する部分時系列群が同一幅であることや，尤
度計算時にある種の時間伸縮性を考慮しているため，計算が
さらに簡便である正規化ユークリッド距離を用いた．
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4 提案手法の評価実験

提案手法を用いて運動データに対してオンラインで分節化
処理を行い，手法の精度と遅延時間を評価する．
4.1 実験の条件

実験には 11身体部位，総計 36自由度からなるモーション
キャプチャデータを用いた．対象動作は起き上がる，寝転ぶ，
座るなどを含む動作であり，サンプリングレートは 30Hzと
した．そして，200個程度の正解分節点を持つ約 300秒の長
さの運動データセットを学習用，検証用，実験用の合計 3セッ
ト用意した．予め，学習用データセットを用いて力学系の切
替モデルと代表パターン h1:Wf +Wl+1 を学習し，検証用デー
タセットを用いて分節化に必要なパラメータ（閾値 α，時系
列尤度マッチングに用いる前後幅Wf，Wl，保留時間Wz）の
最適値も予め検証しておく．最適値の検証については，パラ
メータ値を少しずつ変化させて最も分節化精度が高くなるパ
ラメータ値を採用する．これらを用いて実験用データセット
に対してオンラインによる分節化を行い，手法の精度を評価
する．遅延時間についてはミリ秒単位で評価を行う．
精度の評価指標には F値を用いた．F値とは，Recall（再

現率）と Precision（適合率）の調和平均である．F値が大き
いほど分節化精度が高いといえ，最大値は 1 である．人が教
示した分節点の総数をMa，提案手法により発見された分節
点の総数をMm，提案手法により発見された分節点のうち正
解である分節点の数をMc とし，Recall 値をR，Precision 値
を P とすると，R，P，F はそれぞれ以下のように表される．

R =
Mc

Ma
, P =

Mc

Mm
, F =

2RP

R + P
(8)

本実験では手法による分節点と人の教示した分節点を対応付
け，対応する点同士が一定のズレの範囲内に含まれるときを
正解とみなして，精度を算出する．
4.2 実験結果

正解とみなすズレの許容範囲を 0から 30フレーム（0から 1

秒）まで変えて評価を行った．区切れ目区間については，T =

15フレームとして分節点前後 1秒間を抽出した．クラスタ
数は事前に分節化基準数を数えK = 27とした．また，予め
分節化に必要なパラメータの最適値を検証した結果，閾値は
α = 0.12，時系列尤度マッチングに用いる前後幅は Wf = 7

フレーム，Wl = 1フレーム，分節点の確定を保留する時間
長はWz = 28フレームとなった．
この最適パラメータ値を用いて実験データセットに対して

オンラインで分節化を行った結果，ズレの許容範囲を 0から
30フレームまで変えた場合の精度は Fig. 5のようになった．
正解とみなすズレの許容範囲を 15フレーム（0.5秒）とした
場合の再現率，適合率，F 値は，0.80，0.83，0.81となった．

Fig. 5: ズレの許容範囲による精度

本手法の適用例として，寝転ぶ運動に対する分節化結果を
Fig. 6 に示す．提案手法によって人の判断した 3箇所の正解
分節点を漏れなくほぼ同じタイミングで検出できることを確
認した．

Fig. 6: 寝転ぶ動作に対する分節化結果

また，遅延時間については，オンラインで運動データが入
力されてから分節点が確定されるまでに平均 996ms の遅延
が生じた．本手法においては候補点を分節点として確定する
までに一定時間Wz だけ保留していると共に，時系列尤度の
マッチングのために候補点より未来側Wl 分の情報も利用す
るため，処理時間に依存せずに必ず Wz + Wl =29フレーム
（約 967ms）だけの遅延が生じることを考えると，ほぼ必ず生
じてしまう遅延のみでオンライン分節化処理を行うことがで
きていることを確認した．動作認識に伴う分節点の自動抽出
への手法の実応用を考えた場合，約 1秒の遅れは，オンライ
ンで入力されるデータに対する出力の遅延としては，許容で
きるものと考えられる．

5 結論

本手法では，人による分節化の教示を利用し，力学系の切
替モデルにより区切れ目区間をモデル化した後，力学系の切
替モデルの時系列尤度を利用してオンラインによる分節化手
法を構築した．モーションキャプチャデータを用いた分節化
適用実験により，提案手法の有効性を明らかにした．このよ
うに，力学系の切替モデルによって日常動作の区切れ目区間
を適切にモデル化できたと共に，分節点付近の時系列尤度パ
ターンの特徴に着目することで，高速性と遅延性を考慮した
分節化を実現することができた．将来課題としては，着目身
体部位の違いに基づくクラスタリング結果を有効に利用して
精度を向上させることが挙げられる．
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