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Japan is now a serious aging society and this problem will be more serious in the near future. Therefore,

engineering support for aged people is required. As an important example of such support, a monitoring

system for aged people is proposed in this paper. This system automatically learns aged people's usual

actions in a few days and detects his/her abnormal action by observing the room with a simple camera such

as CCD camera.

At the learning stage, Self-Organizing Map(SOM) is used to realize automatic learning. For the detection

method, Eigenspace Method is used which is excellent in compression of image data and calculation of the

correlation among images. Parametric Eigenspace Method(PEM) is also used to detect abmormalities such

as the speed of the action. Some results show the e�ectiveness of the proposed method.
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1. は じ め に

我が国は現在、高齢者人口が全体の 14％を越えた高齢社
会であり、さらに 2015年には 4人に 1人が 65才以上の高
齢者になると予想されている (1)。諸外国と比較しても特に
著しいこの高齢化現象は、少子化現象とも合間って、医療・
介護の容量、高齢労働者の増加、社会全体の活気などさまざ
まな面に問題を引き起こすと考えられる。このような状況の
中、高齢者に対する工学的な立場からの支援が必要不可欠で
ある。
我々は、計測・制御の技術を基盤に高齢者や障害者を支援

することを目指す「福祉制御工学」という分野を提唱してお
り、安全性、使いやすさ、安価、ロバスト性、小電力などを

キーワードとして取り組んでいるが、本稿で述べる高齢者モ
ニタリングシステムの研究もこれに基づいている。
本論文は、高齢者の部屋をカメラでモニタリングし、普段

と違う非日常的な動きを検出する「高齢者モニタリングシス
テム」の実現を目指したものである。1995年の阪神淡路大
震災の後、仮設住宅において一人暮らしの高齢者が孤独死
し、何日も経ってから発見されるというニュースがあった。
また、一人で暮らせるほど元気な高齢者でも自宅でいつどん
なアクシデントが起こるかわからない。例えば脳卒中や心筋
梗塞などの病気で急に倒れたり、あるいは家の中の段差で転
倒したり、浴槽で溺死したりする人は多く、家庭内の不慮の
事故による高齢者の死者数は、交通事故による死者数を上

回っている (厚生省調べ (2))。
高齢者の部屋をカメラでモニタリングし、普段と異なる様

子を自動的に検出するシステムが実現できれば、すぐに家族
や医療機関、福祉施設に通報でき、図 1のようなネットワー
クを利用して高齢者を社会全体で守っていくためのケアシス
テムの中で大変有意義なものになる。

ISDN

telephone

family

 medical
institution

Camera

図 1 高齢者モニタリングとケアシステム
Fig. 1. Monitoring and care system for aged

people.

高齢者のモニタリングに関する研究例として、我々が提案
するような異常検出を主目的としたモニタリングとは別に、
赤外線センサやにおいセンサ等を用いて高齢者のふるまい
を同定し、別居家族がおおまかな行動状況を把握することを
目的としたモニタリングが考えられている (3) (4)。これらの
研究では、高齢者にとっては、センサを通してどこかで誰か
が自分の生活を見守ってくれているという安心感を得ること
が可能であるとしている。
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一方、本研究のように、異常検出を主目的としたものに
は、24時間健康状態を監視するために動脈血流を長時間連
続的にモニタリングできる指輪センサ (5)、徘徊老人が屋外
に進出したことを検知するシステム (6)、FG視覚センサをト
イレ室内に設置し、気を失うなどの危機的状況を早期発見す
る監視システム (8) などの研究例がある。また、リアルタイ
ムでの異常検出ではないが、傾斜センサを用いて転倒の頻
度やその時刻を長時間計測するための老人転倒モニタの開
発 (7) なども行われている。
文献 (9) は、行動パターンをモニタリングし、非日常的な

行動を検出するという本稿と同様の目的意識のもと、HMM

を用いた手法を提案しているが、全方位センサを用いている
点で本稿と異なっている。
これまで特に企業を中心に、実用化に向けて異常検出シス

テムが考えられてきたが、以下のようにそれぞれ多くの問題
点が存在する。
�カメラを設置して、介護者がモニタ画面を見る
→介護者が常に見ている必要があり、特に夜間では負

担が大きい。
�送信機等を内蔵したペンダントを携帯させて行動を把握
→外されると機能しない

�ベッド、照明、ドア、水道など部屋のあちこちにセンサ
を設置して様子を把握する
→システム全体が大きなものとなり、コストも高くな

り、容易に設置できるとは限らない
急激に高齢化が進む中で、できるだけ安価で設置しやすい

装置を用いて異常検出を実現することが求められる。そこ
で、提案する異常検出システムはCCDカメラやテレビ電話
のカメラをノートパソコン等につないだような安価で簡単
なシステムを想定している。カメラを用いることで素早い検
出が可能であり、通報があったときには画像によって正確に
状況が把握でき、適切な対応ができる。
本論文では、日常的な動作・行動パターンの学習をした

後、それに基づき非日常性検出を行うという一連の画像処理

アルゴリズムを提案するが、モニタリングシステム全体とし
て以下のような特徴をもつ。

[1] 玄関やベッド、食卓の位置など、モニタリングする
部屋に関する知識、また起床就寝時間や高齢者特有の
行動特性のような人間行動学、心理学的な知識などは
いっさい与えず、普段の様子を学習する。

[2] システムは、高齢者が寝ている、トイレに行った
などと動作の意味を理解することはなく、単に動作
A,B,C,� � �などと分類するだけである。これはプライ
バシー保護にもつながる。

[3] システムはある程度誤報があってもかまわない。そ
れにより家族や医療機関とある程度の頻度でコミュニ
ケーションをとることになればいいからである。

以上のように、カメラによる異常動作検出システムを実現
するという、これまであまり例のなかった試みに対して、本
論文は、基礎的研究としてその意義や位置づけを明確にする

とともに、検出のための一手法を提案するものである。

2. 画像系列を用いた人間の動作解析

〈2・1〉 動作解析法の例 画像系列から人間の動作、ジェ
スチャーを認識する研究はこれまで多く行われている。例え
ばDPマッチング (10)、HMM (11)、Temporal Template (12)

を用いたものがある。しかし本研究では、動作のパターン認
識が主目的ではなく、学習パターンと異常パターンとの差異
をいかに表現するかが重要な問題となる。
〈2・2〉 カメラで検出できる非日常性の分類 高齢者
モニタリングを考えた場合について、カメラで検出できる非
日常性を以下の４つに分類する。
(Ab-1)学習画像にない動き
例えば急に倒れる動作など、学習したどの画像とも異なる

ようなものは異常と判断する。
(Ab-2)動きの速さ
高齢者は普通ゆっくり動くはずであるので、ものすごく速

い、あるいは遅い動きがあれば異常と判断する。例えば階段
ですべり落ちる事故や他人 (泥棒など)が侵入してきた様子
はその速さで検出できる。
(Ab-3)動きの方向
これは特に、工場で動くロボットや交通状況の監視で役立

つ要素である。
(Ab-4)行動パターン
例えば真夜中に外出したり、一日中寝ていたりするよう

な、普段と異なる行動パターンも検出しなければならない。
〈2・3〉 画像間の距離の抽出 本研究では、動作の分類
や異常検出において、画像間の距離をもって判断する。画像
間の距離を抽出するために、画像間相関の計算と画像データ
の圧縮に優れた性質をもつ固有空間法 (13) (14) を用いる。こ
れは主成分分析の考えに基づいており、多数の多次元データ
から主要な成分を抽出し、データがもつ情報を縮約した本
質的な低い次元軸で表現する手法である。この方法により、
パターン認識による動作の分類も可能であり、また、非日常
的な動きの画像は学習画像との相関が低いものであると考
えたとき、画像間の距離によって異常検出が行える。
〈2・3・1〉 固有空間法 ここで、固有空間法を画像デー
タに適用する場合の原理について述べる。１枚の静止画像
を、次元N の画像ベクトル yi(i = 1; � � � ; I : I はサンプル
数)で表す。各要素は各画素の濃度値を表している。

yi = [y
(i)
1 ; y

(i)
2 ; � � � ; y

(i)
N ]T � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � (1)

全サンプル画像ベクトルyi(i = 1; � � � ; n)の平均 c

c =
1

I

IX
i=1

yi � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � (2)

を計算し、次に各画像ベクトルから平均 cを差し引き、行
列 Y を求める。

Y � [y1 � c;y2 � c; � � � ;yn � c] � � � � � � � � � � � � � (3)

このとき、画像集合の共分散行列Qは式 (4)で表される。
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Q � Y Y
T
� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � (4)

固有空間（例えば k 次元）は、次の固有方程式

�iei = Qei � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � (5)

を解き、k 個の大きい固有値 (�1 � � � � � �k � � � � � �K)

に対応する固有ベクトル (e1; � � � ; ek)を基底ベクトルとす
ることにより得られる。十分小さい固有値を無視すること
で、サンプル画像の次元を落とすことが可能となる。有効な
次数の決定には、式 (6)の固有値寄与率Wkと適当なしきい
値 Ts を用いる。しきい値 Ts には 0.8や 0.9という値が用
いられることが多い。

Wk =

Pk

i=1 �iPK

i=1 �i
� Ts � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � (6)

ここで１枚の画像 yi(次元N)は、式 (7)により次元 kの固
有空間ベクトル (固有空間上の１点)へ投影される。

zi = [e1; � � � ;ek]
T (yi � c) � � � � � � � � � � � � � � � � � � � (7)

本研究では、背景画像から人間の領域を抽出した 2値画
像を固有空間法に適用する。例えば図 2のような３種類の
画像集合 (各 10枚、計 30枚)を用いると、図 3のように各
画像の投影点が３箇所に分かれる固有空間が構築される。

(a) パー (b) チョキ (c) グー

図 2 3種類の学習画像
Fig. 2. Three kinds of sample images.
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図 3 図 2の画像からつくった 3次元固有空間
Fig. 3. 3-dimensional eigenspace constituted from

three kinds of sample images in Fig.2.

ここで、2枚の画像 ym,ynが固有空間上の 2点 gm,gnに
それぞれ投影されるとすると、その画像間の相関 y

T
myn が

大きければ固有空間上の 2点間距離 kgm�gnkは小さくな
ることが数学的に示されている (13)。また、数万次元の画像
データが数次元 (例えば 3次元や 4次元)ベクトルで表現さ
れるため、4桁ものデータ圧縮が可能である。よって、固有
空間法は画像間相関の計算と画像データの圧縮において非
常に優れた性質をもっているといえる。本研究では、学習に
ない異常な動作の画像は、学習画像との相関が低いと考え、
学習画像の投影点との距離を測ることで異常性を検出する。

〈2・3・2〉 パラメトリック固有空間法 向きや大きさ
における連続的な画像の変化を考えた場合、連続する画像間
の相関は高くなるため、その画像系列に対応した固有空間上
の点集合は図 4のようにスムースな軌跡を描くことになる。
これは、固有空間法を発展させた手法としてパラメトリッ

ク固有空間法 (PEM) (13) (15)と呼ばれる。パラメトリックに
変化する画像を固有空間中の多様体で表現しようとする手法
であり、パラメータとして対象物体のポーズ、光源の位置、
時間などを用いることで (13) (15)、さまざまなパターン認識
が可能となる。

-4
-3

-2
-1

0
1

2
3 -3

-2
-1

0
1

2
3

-3
-2
-1
0
1
2
3 t = 0

t = 20

e1 e2

e3

図 4 パラメトリック固有空間法
Fig. 4. Parametric Eigenspace Method.

〈2・4〉 非日常性検出の流れ 本研究では、固有空間
法を用いて４種類の非日常性 (Ab-1)�(Ab-4)を検出する。

extraction of the typical actions

(Self-Organizing Map)

detection of abnormality
      (Ab-1) (Ab-4)

learning stage

(Eigenspace Method)

representation of normal 
   actions and behavior

        (Eigenspace Method)
(Parametric Eigenspace Method)

図 5 非日常性検出処理の流れ
Fig. 5. Process of non-daily action detection.

3. 正常な動作パターンの学習方法

〈3・1〉 自己組織化マップを用いた代表的な動作の抽出
高齢者の行動パターンを考えた場合、食卓やベッドなど、あ
る場所に留まっている時間は、移動する時間に比べてはるか
に多い。そのため画像中のある位置に留まっていることが多
く、それら何種類かの類似した画像が多く見られるというこ
とになる。これらを代表的な動作として抽出する。

代表的な動作を自動的に抽出するための方法として、自
己組織化マップ (SOM:Self-Organizing Map) (16) (17)を用い
る。これは教師なし学習で、学習データをクラスタに分類
する方法である。自己組織化マップを用いた学習のアルゴリ
ズムを以下に示す。ただし、図 6のようなKohonenネット
ワークを構成する１つの要素を「ユニット」と呼び、それぞ
れのユニットは、ネットワークへの入力データに対応する重
みベクトルをもつとする。
[Step1] 初期化
各ユニットの重みベクトル fwi; i 2 
gをランダムに発

生させる。
[Step2] 勝利ユニットを求める
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入力ベクトル x(t) (t = 1; � � � ; T )に最も近い重みベクト
ルwc をみつける。

kx(t)�wck = min
i
kx(t)�wik � � � � � � � � � � � � � (8)

[Step3] 勝利ユニットとその周辺ユニットの更新

Step2 で見つかった勝利ユニットと近傍Nc(t)に入るユ
ニットの重みベクトルを式 (9)で更新する。

wi :=

(
wi + �(t)(x(t)�wi) if c 2 Nc(t)

wi if c =2 Nc(t)
(9)

�(t)は学習係数である。
Step2に戻り、これを学習回数 t = 1; 2; � � � ; T について

繰り返す。
input image vector

the closest weight vector
       (winner cell)

neighborhood

w11 w1j

wi1 wij

wc

Nc(t)

図 6 2次元自己組織化マップ
Fig. 6. 2-dimensional Self-Organizing Map.

学習データの中に類似したベクトルが多数ある場合には、
それぞれ隣接した領域に集まり、非常に類似した重みベクト
ルとして浮かび上がってくる。逆に、類似するものが少ない
ようなデータが写像されるユニットの周辺では、学習される
頻度が少ないので、隣り合った重みベクトルは大きく異なっ
たものとなる。
2次元マップの場合の各クラスタを抽出するためのアルゴ

リズム (18)を示す。これは上述の性質を利用したクラスタリ
ング手法で、非常に類似した重みベクトルをもつユニット集
合を１つのクラスタとみなす方法である。近傍D(i; j)の重
みベクトルとの距離を式 (10)で定義する。

d(i; j) =
1

jD(i; j)j

X
(u;v)2D(i;j)

(wi;j �wu;v)
T (wi;j �wu;v) � � � � (10)

この値が小さいものを見つけることで、学習頻度の高い画
像ベクトルを抽出する。d(i; j) を 2次元のユニットすべて

について求めたものをクラスタマップとよぶ。

A B C

図 7 ３種類のサンプル画像
Fig. 7. Three kinds of sample images.

例えば図 7のような３種類の代表的な画像を含む系列 (240

枚)を自己組織化マップで学習するとする。各画像は、A：
画面右端に立っている、B：画面左下で椅子に座っている、
C：外出中であったり、お風呂やトイレに行って画面に映っ
ていない、を表している。クラスタマップとクラスタリング
結果は図 8(a),(b)のようになり、３種類の画像が抽出でき
る。なお、クラスタマップは、各ユニットにおける d(i; j)の
値を画素値とする画像で表現した。
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(a) クラスタマップ (b) クラスタリング結果

図 8 代表的な画像の抽出
Fig. 8. Extraction of three typical images.

d(i; j)の値が小さい 16個のユニットに対してラベルづけ
を行ったが、各クラスタの重みベクトルを画像で表現すると
図 9のようになる。

(a) cell (8,8) (b) cell (1,4) (c) cell (4,1)

Cluster 3 Cluster 2 Cluster 1

図 9 各クラスタの重みベクトル
Fig. 9. Weight vectors of each cluster.

〈3・2〉 固有空間法による動作の分類 自己組織化マッ
プにより抽出した代表的な動作の画像ベクトル、つまりク
ラスタマップでラベルのついたユニットの重みベクトル 16

個から固有空間を構築すると図 10のようになる。３種類の
動作を分類できる固有空間がつくられていることがわかる。
これにより学習画像全てから固有空間をつくり、その投影点
をクラスタリングする場合のように膨大な計算をする必要
はなくなる。
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図 10 ラベルのついた 16個の重みベクトルから
つくった 3次元固有空間

Fig. 10. 3-dimensional eigenspace constituted from

sixteen labeled weight vectors.

入力画像はこの固有空間上に投影され、動作の分類が行わ
れる。図 11は全学習画像を式 (11)により空間上に投影し
た結果を示す。

z(t) = [e1; � � � ;ek]
T (y(t)� c) � � � � � � � � � � � � � � (11)
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Aから Bへ移動すると、固有空間上ではAから Bへ直線
的には移らず、いったん Cを経由する。これはAと Bの間
の領域では固有ベクトルが 0であり、式 (11)を計算しても
何も映ってない画像を投影したのと同じになるからである。
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図 11 全学習画像の投影
Fig. 11. Projection of all reference images.

これらの投影点に対し、16個の投影点との最小距離

d21 = min
i
kz(t)� f ik

2
� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � (12)

を求めることで動作 A,B,Cと分類する。図 12は全学習画
像を固有空間上に投影し最小距離 d1 を求めた結果である。
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図 12 3次元固有空間上での最小距離 d1

Fig. 12. Minimum distance in the 3-dimensional

eigenspace d1.

A,B,Cのいずれかの動作をしているときは最小距離 d1は
小さい。一方、Aから B、Bから Cへと移動しているとき
は、d1 は大きくなる。このことを用いて高齢者が移動して

いるときの画像も抽出することができる。
〈3・3〉 ２段階固有空間法による動作解析 異常を検
出する際、寝ている、食事している、歩いているなどの動作
それぞれで詳しい解析を行うため、動作の行われる画像中
の局所的な領域に固有空間法を適用することにする。固有

空間法は画像のグローバルな特徴をとらえる手法であるの
で (14)、局所領域での解析が有効である。

universal eigenspace

eat sleep

.  .  . 

classify

walk

図 13 ２段階の固有空間法
Fig. 13. 2-step Eigenspace Method.

つまり、図 10のような１段目の固有空間 (以後、ユニバー
サル固有空間とよぶ)上で動作の分類を行い、２段目の動作
ごとの固有空間上でそれぞれ詳しい解析を行うという、２段
階の固有空間法で動作の分類、異常動作検出を実現する。

〈3・4〉 動作ごとの注目領域の決定方法 動作ごとの
注目領域の決定には、動作の分類に利用した自己組織化マッ
プの重みベクトルを用いる。人間の領域が中心に来るような
領域をもうけるため、濃淡値を重みにした加重平均をとって
中心画素を計算する。その後、中心画素から徐々にウィンド
ウを広げていき注目領域を決定する。

(a) (8,8) の重みベクトル (b) 注目領域

図 14 動作ごとの注目領域の決定
Fig. 14. Decision of the focused regions.

〈3・5〉 正常な動作パターンの表現 正常な動作パター
ンは固有空間上の投影点により表現される。詳しく述べると、
[同じ場所での動作]

! 動作ごとの固有空間上の投影点集合
[移動する動き]

! パラメトリック固有空間上の投影点列 (軌跡)

[行動パターン]

! ユニバーサル固有空間上の投影点に添付する時間情報

4. 非日常的な動きの検出

〈4・1〉 学習にない動きの検出 (Ab-1) 上述のよう
に、固有空間上の距離は画像間の相関を表すので、学習にな
い異常な動きを固有空間上の距離の大きさで検出する。動
作 j について、学習画像の投影点 f

(j)
i と入力画像の投影点

z
(j)(t)との最小距離を

d22 = min
i
kz

(j)(t)� f
(j)
i k

2
� � � � � � � � � � � � � � � � � (13)

により計算し、これが大きくなれば異常と判断する。
図 15(a) のように椅子に座っている画像を学習し、図

15(b)(c)のように椅子から倒れる画像 (t = 11以降)を入力
すると、3次元固有空間上の軌跡と最小距離 d2 は図 16,図
17(a)のようになる。

(a) 学習画像の例 (b) 入力画像 (t = 15) (c) 入力画像 (t = 19)

図 15 学習画像と入力画像
Fig. 15. Reference and input images.

固有値寄与率が 0.87になる 5次元空間での最小距離 d2を
図 17(b)に示す。倒れ始めた t = 11以降に d2 が大きくな
ることがわかる。これらの結果から、２値画像と固有空間法
の組み合わせで十分、非日常動作検出が行えると言える。
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Fig. 16. Loci in the 3-dimensional eigenspace.
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図 17 固有空間上での最小距離 d2

Fig. 17. Minimum distance in the eigenspace d2.

〈4・2〉 動きの速さと方向の検出 (Ab-2)(Ab-3) 先
程のような単なる投影点どうし、つまり静止画像どうしの
比較では動きの速さや方向は検出できない。そこで、パラメ
トリック固有空間法 (13) (15) を用いて軌跡どうし、つまり動
画像どうしの比較を行う。動画像間の距離を式 (14)のよう
に、固有空間上の軌跡間の距離で定義する。

d23 = min
a;b

TX
t=0

kz
(j)(t)� f

(j)(at+ b)k2 � � � � � � (14)

~a = argmin
a

TX
t=0

kz
(j)(t)� f

(j)(at+ b)k2 � � (15)

aは時間伸縮、bは時間シフトのパラメータである。この２
つのパラメータを導入して、入力画像系列の投影軌跡 z

(j)(t)

に最も近くなるような学習画像系列の投影軌跡 f
(j)(at+ b)

の部分集合を見つける。最小距離をもつ軌跡を求めたときの
時間伸縮 ~aに注目すると、その絶対値は速さを、符号は方
向を表すと考えられる。

if ~a < �1 ; 反対方向で速い動き

if � 1 � ~a < 0 ; 反対方向で遅い動き

if 0 � ~a < 1 ; 同じ方向で遅い動き

if 1 � ~a ; 同じ方向で速い動き
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(a) 学習画像例 (b) ３次元固有空間上の軌跡 (学習パターン)

図 18 歩く動作の学習
Fig. 18. Learning of walking action.

図 18(a) のように画像の右から左に歩く画像を学習する
と、3次元固有空間上では図 18(b)のような軌跡を描く。

このとき、(I)学習と同じ方向で速い動き、(II)学習と反
対方向で遅い動き、の画像系列を入力すると、固有空間上の
軌跡はそれぞれ図 19のようになる。
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図 19 ３次元固有空間上の軌跡
Fig. 19. Locus in the 3-dimensional eigenspace.

表 1 式 (14)の計算結果
Table 1. Calculation results of Equation 14.

(I) (II)

k ~a ~b d3 ~a ~b d3

3 1:39 6:57 3:20 �0:17 27:26 1:15

5 1:48 6:34 3:93 �0:30 27:12 2:62

7 1:50 6:18 4:55 �0:39 27:52 3:40

8 1:54 5:82 4:77 �0:40 27:54 3:63

固有値寄与率が 0:86になる 8次元固有空間までの ~aの値
は表 1のようになる。動きの速さと方向が ~aにより推定さ
れることがわかる。
〈4・3〉 非日常的行動パターンの検出 (Ab-4) 真夜
中に外出する、一日中寝ている、というような非日常的な行
動パターンを検出するために、式 (16)により新しい距離の
定義をし、動作の分類の際に異常パターンを検出する。この
距離は、学習したユニバーサル固有空間上の投影点に添付し
た時間情報 ti と入力時刻 tとの差 dt を、式 (12)で求める
固有空間上の距離 de に付加したものである。

d4 = min
i

q
c1d

2
1 + c2d

2
t � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � (16)

d21 = kz(t)� f ik
2; d2t = (ti � t)2

c1; c2 はそれぞれ d2e; d
2
t に対する重みである。

図 20(a)のような行動パターンを学習したとき、一日中A

にいるパターンを入力すると、最小距離 d4 は図 20(b)のよ
うになる。重みはそれぞれ c1 = 1; c2 = 0:3とした。
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(a) 学習した行動パターン (b) 最小距離 d4

図 20 異常な行動パターンの検出
Fig. 20. Detection of abnormal behavior pattern.

Aにいるはずの時間帯では d4は小さいが、B,Cどちらか
にいるはずの時間帯に Aにいると、d4 は大きい値になり、
異常な行動パターンとして検出できる。c2 の値を小さくす
ることで、多少の行動パターンのずれ (起きる時間がいつも

より少し遅い、食事の時間が少し変わったなど)は許容する
ことができる。
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5. ま と め

本論文では、計測・制御の技術を基盤に高齢者や障害者を
支援することを目指す「福祉制御工学」の一研究として、高
齢者の部屋をカメラでモニタリングし、普段と異なる非日常
的な動作や様子を検出する方法を提案した。
カメラによるモニタリングで高齢者の非日常的な動作を

検出するという、これまであまり例のなかった試みに対して
基礎的研究を行ったが、ここで示した手法をそのまま用いて
実際に高齢者に起こり得る全ての非日常性を検出できるとは
限らない。今後、学習段階、動作の分類、異常検出段階ぞれ

ぞれにおいて手法の改良やさまざまな環境・条件下での実験
的考察と定量的評価が必要であることは言うまでもない。し
かし、これまでになかった新しい異常検出システムとして、
その意義や位置づけを含めて基本的なメドを立てることは
できた。本研究で提案した固有空間法を用いた手法も、あく
まで検出のための一手法ではあるが、これによりある程度の
非日常性検出が実現できるという可能性を示すことができ
たと言える。
本研究では、画像情報における非日常性を画像間の相関値

としてとらえ、その計算に優れた性質をもつ固有空間法を用
いて、動作の分類、異なる動きの検出、さらに速さと方向の
検出にも適用した。学習段階では、教師なし学習法の一つで
ある自己組織化マップ (SOM)により、寝ている、食事して
いるなど頻繁に行われる動作を抽出し、SOMの重みベクト
ルから固有空間を構築することで行動パターンの学習とそ
の分類を実現した。異常検出段階では、動作ごとの固有空間
上で、投影点間の距離を用いて学習と異なる動きを、またパ
ラメトリック固有空間法 (PEM)を用いて動きの速さなどの
検出を行った。さらに時間軸の距離を重みをつけて固有空間
上の距離と組み合わせた新しい距離により、一日中寝ている
などの非日常的な行動パターンの検出も行った。
本研究では人物のシルエットを切り出した２値画像を得る

ために、背景画像を差し引く方法を用いたが、背景や照明条

件、洋服などの条件によってはうまく抽出できないことがあ
る。実際には時空間フィルタや孤立点除去等の前処理を行う
必要があると考えられる。また、オプティカルフローやエッ
ジを用いた抽出手法 (19)の適用なども今後の課題である。さ
らに極端な場合、夏と冬で洋服などの影響で対象者のシル
エットの形そのものが変わってしまうことがありうるが、学
習期間を長くすることで解決されうるであろう。
この固有空間法を用いた異常検出手法は、高齢者モニタリ

ング以外にも、工場内の産業用ロボットや交通状況、病院の
患者のモニタリング、防犯カメラ等への適用も考えられる。
（平成 13年 3月 26日受付，同 13年 8月 23日再受付）
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