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１． まえがき 
多視点カメラを用いた物体や人物の 3 次元形状復元は、

コンピュータ・ビジョンの分野で永年にわたり研究され

ている[1]-[5]。実世界の静止 3 次元物体を多視点シルエッ

ト画像から復元するアイデアは、既に 1974 年に Baumgart
によって提案されている[6]。その後、Kanade らによって

静止物体のみならず動く 3 次元物体をモデリングするため

の専用スタジオが開発され[1]、動的 3 次元映像の生成が

注目を浴びるようになった。その後、実時間 3 次元映像撮

影システム[2]や弾性メッシュ法[3]・ステレオマッチング

法[4][5]などによるモデルの高品質化・高精細化の検討が

なされ、コンテンツとして閲覧に耐えうる品質の映像生

成が可能となってきている。現在ではデータ容量、映像

品質の観点から 3 次元モデルはポリゴンメッシュで表現さ

れることが多い。本論文では、3 次元ポリゴンメッシュの

シーケンスとして表現された動的 3 次元映像を、Time-
Varying Mesh (TVM)と呼ぶことにする。 
従来の 3 次元 CG アニメーションと比較した場合の

TVM の最も大きな特徴の 1 つは、ポリゴンメッシュの頂

点数や結線関係がフレーム毎に異なる点である。すなわ

ち、各フレームは隣接フレームを考慮せず、全く独立に

生成される。これは、被写体の多くが衣服を着た人体な

どの非剛体であり、頂点数や結線関係を保存したまま次

フレームを生成することが極めて困難なためである。 
現段階では TVM の生成自体が発展途上な技術であるた

め、取得・生成以外で報告されいている研究例は圧縮に

関するものが殆どである[7]-[9]。しかし、今後大規模な

TVM のデータベースを構築して実用的に利活用できるよ

うにするためには、検索・編集・インデクシングなどの

映像管理技術が必要不可欠である。以上の観点から、筆

者らはこれまで動きセグメンテーション[10][11]、キーフ

レーム抽出[12]、動き検索[13][14]、編集[15]などの要素技

術を開発してきた。また、他の研究グループからの応用

技術も若干数ではあるが報告されている[16][17]。 
我々の従来研究[10]-[15]では、各フレームの 3 次元モデ

ルから何らかの形状特徴ベクトルを生成し、検索や編集

などの処理を行ってきた。このアプローチは処理コスト

が低いというメリットがある反面、逆に物体の 3 次元空間

上での動きの情報は失われてしまう。文献[14]で議論され

ているように、今後 TVM に対してより正確な動き理解・

処理を行っていくためには 3 次元空間上での動き解析が必

要不可欠である。 
本論文では、Iterative Closest Point (ICP)法[18]を用いた、

メッシュ頂点の 3 次元表面位置合わせによって動きを解析

する手法を開発した。この手法では、フレーム間の動き

量、即ちフレーム間の非類似度を ICP 法のマッチング誤

差によって表現している。この方式によって動きセグメ

ンテーションと類似動作検索を実現した。特に動きセグ

メンテーションに関しては適合率 95%、再現率 92%と従

来手法に比べて格段によい性能を発揮することが実験に

より示された。また、類似動作検索に関しても少ない実

験データではあるが実現可能性を示すことができた。 
 

2 ．Time-Varying Mesh (TVM) 
本論文で使用する TVM データは冨山らによって開発さ

れたシステム[4]を用いて生成された。直径 8m、高さ 2.5m
の専用ブルーバック・スタジオで、22 台の同期カメラを

用いてモデル生成を行った。 
TVM の各フレームは３次元メッシュモデルから構成さ

れている。我々が扱う TVM の、あるフレームを 1 つの視

点から見た例を Fig. 1 に示す。Fig. 1 から分かるとおり、

各フレームは多数の頂点、頂点同士の結線情報、各頂点

(または三角パッチ)の色の 3 種類の情報からなっている。

言うに及ばないが、視点位置はユーザの好みによって任

意に変えることができる。 
 

3．アルゴリズム 
3.1 フレーム同士の非類似度評価 
従来の TVM 処理においては、フレーム同士の類似度は

何らかの形状特徴ベクトル空間で計算されていた[10]-[15]。
この方法は演算コストを低く抑えることが出来るが、動

き解析の性能に限界があり、3 次元空間上での動き解析が

必要であると指摘されてきた[14]。本論文では、ICP 法

[18]を用いて 3 次元空間上での 3 次元モデルの動きを表現

する手法を開発した。ICP 法はレーザスキャン・データな

ど複数の 3 次元点群(point clouds)同士の空間的位置あわせ

を行うのに広く用いられている手法である。本論文では、

3 次元メッシュモデルの頂点データに対して ICP 法を用い

て位置合わせを施し、その結果得られる位置合わせ誤差、

 
Fig. 1. TVM データの一例。 
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すなわち対応すると思われる頂点間の距離の総和をフレ

ーム間の非類似度と定義する。対応頂点間の距離が大き

いほど、大きく動きのある箇所であることを示している。 
我々のデータベースに登録されている TVM データは、

モデルの空間解像度(3.3mm～10mm)に依存するものの、各

フレームにおおよそ 2 万～10 万点の頂点を含んでいる。

ICP 法は頂点数に対して二乗のオーダーで演算コストが増

大するため、数万点の頂点に対して処理を施すのは現実

的ではない。そこで、本論文ではベクトル量子化によっ

て頂点群を空間的に 1024 の領域にクラスタリングする。

そして、各クラスタの重心ベクトルを用いて ICP 法を施

すことにより演算コストの低減を実現する。頂点数を適

切に削減して演算コストを削減するアイデアは[20]と類似

しているが、頂点数削減の手法が異なる。 
また、ICP 法による位置あわせは非対称である。すなわ

ち、i 番目のフレームを j 番目のフレームに合わた場合と、

その逆では頂点の対応関係が異なり、その結果計算され

るフレーム間の非類似度も異なる。そこで、本論文では

その影響をなくすために i 番目のフレームと j 番目のフレ

ームの非類似度(Di-j)を以下のように定義する。 
Di-j  = Dj-i  = (ME)i-j + (ME)j-i           (1) 

ここで、(ME)i-j は i 番目のフレームを j 番目のフレームに

合わせた場合の位置合わせ誤差を表現している。以上の

処理の概略図を Fig. 2 に示す 
 
3.2 動きセグメンテーションと類似動作検索 
動きセグメンテーションは、長い動きシーケンスを動

きの意味の区切れ毎に細分化し、その後に続く検索や編

集などの処理をしやすくするための重要な前処理である。

また、細分化された TVM シーケンスのことをクリップと

呼ぶことにする。 

本論文では、セグメンテーションの候補位置を隣接フ

レーム間の動き量が極小となる時点を探索することで抽

出する。n 番目のフレームの動き量は n 番目のフレームと

n+1 番目のフレームの非類似度(DM)nによって表現する。 
(DM)n = Dn-(n+1)               (2) 

運動力学的特徴量が極小になる時点をセグメンテーショ

ン位置とする手法は、2 次元映像やモーションキャプチ

ャ・データなど様々な動きデータに対して一般的に用い

られている[11][21][22]。特に、舞踊やダンスなどの動き

は、動きをより優雅に見せるために動きの意味の区切れ

で一時的に動作をとめたり動きを意図的に小さくするこ

とが多いため、このアプローチは特に有効である。 
しかしながら、単に動き量が極小となる時点を抽出す

る手法は検出漏れが少ない一方、過検出が多く発生する

ため、verification が欠かせない。従来手法[11][21][22]では、

経験的に決定された閾値による閾値処理で verification を

行っていた。しかし、動きの大きさはシーケンスによっ

て大きく異なる。例えば、ヒップホップやブレークダン

スなどのアクロバティックな激しい踊りは動きが大きい。

一方、能などは優雅でゆっくりとした動きがおおい。そ

のため、動きの種類によらず一定の閾値処理をすること

は非常に困難である。 
そこで、本論文では筆者らが文献[11]で開発した、相対

比較による verification 手法を導入する。この手法では、

各極小点の直前と直後に起こる極大値に注目する。その 2
つの極大値がいずれも極小値のα倍よりも大きい場合に正

しいセグメンテーション位置と見なす。また、この条件

を満たさない極小位置は過検出(ノイズ)とみなす。なお、

本論文ではαの値は 1.1 である。以上の処理を式で表現す

ると以下の通りである。 
if (lmax)before > α×lmin and (lmax)after > α×lmin,  

the local minimum point is a segmentation point;  (3) 
otherwise,  

the local minimum is regarded as noise. 
ここで、lmin は極小値、(lmax)before, (lmax)after はそれぞれ極

小値の前後に発生する極大値を示す。 
動きセグメンテーションによって細分化されたクリッ

プは、次に続く類似動作検索において基本最小単位とし

て扱う。本論文では、例示方式による類似動作検索を行

う。すなわち、ある TVM クリップをクエリとして使用し、

データベースに含まれる他のクリップから類似動作を検

索する。各 TVM クリップに含まれるフレーム数は一致し

ないことが多い。そこで、筆者らが文献[14]で用いたよう

に、動的計画法(DP マッチング法)によってクリップ同士

の類似度を評価する。なお、フレーム間の非類似度は式

(1)で定義した式を使用する。動的計画法によるクリップ

間の類似度評価手法の詳細については文献[14]を参照され

たい。 

3D model
in TVM

Clustered
Vertices

ICP result from
i-th and j-th frame

ICP result from
j-th and i-th frame

i-th frame j-th frame

(ME)i-j

(ME)j-i

 

Fig. 2. ICP 法を用いたフレーム間の非類似度演算方法。

Table 1. Parameters of 3D video utilized in experiments. 
Sequence # 1 # 2-1 # 2-2 # 2-3 # 3 
# of frames 173 613 612 616 1,981
# of vertices 83k 17k 17k 17k 17k 
# of patches 168k 34k 34k 34k 34k 
Resolution 5mm 10mm 10mm 10mm 10mm
Frame rate 10 frames/s 
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4．実験結果 
本論文の実験に於いては、文献[4]のシステムを使用し

て生成した、5 つの TVM シーケンスを用いた。データの

諸元を Table 1 に示す。シーケンス#1 と#2-1～#2-3 は盆踊

り、#3 はラジオ体操の動きである。シーケンス#2-1～#2-3
は同一の動きであるが、踊り手が異なる。動きセグメン

テーションの正解は 8 人の被験者の主観的判断に統計的処

理を施して生成した[11][14]。α値は特に断りのない限り

1.1 とした。 
動きセグメンテーションの例として、シーケンス#2-1

のはじめの 21 秒間に対する実験結果を Fig. 3 に示す。動

きの意味の区切れで正しくセグメンテーション出来てい

ることがわかる。また、図中×印があるものは過検出で、

検出漏れはなかった。 
Table 2 に動きセグメンテーションの性能をまとめる。

文献[11]の、筆者らの先行研究による結果も比較のために

掲載してある。先行研究に比べ recall rate (適合率)が高く、

検出漏れが大きく改善されている様子が見て取れる。検

出漏れの少なさは本手法において特に重要である。なぜ

なら、過検出は verification によってその多くを取り除け

るのに対し、検出漏れは対処する手段がなく、最初に取

りこぼし無く候補を検出する以外に方法が無いためであ

る。全てのシーケンスに対する precision rate (適合率)、
recall rate (再現率)、F 値はそれぞれ 95%、92%、94%であ

った。なお、F 値は適合率と再現率の調和平均であり、総

合的な性能評価に用いられる手法である。 
本論文の手法と従来手法によるセグメンテーションの

性能比較を Fig. 4 に示す。適合率-再現率カーブは、それ

ぞれの手法に於いて verification のための閾値パラメータ

を変化させることで得た。例えば、本論文の手法ではα値
を 1.05 から 1.4 まで変化させた。 

類似動作検索においては、シーケンス#2-1 と#2-2 それ

ぞれから 5 種類の動きをれ 2 クリップずつ、合計 10 クリ

ップ()を任意に選択した。選択したクリップは「手とたた

く」、「両腕で大きな円を描く」、「体を右にねじる」、

「３回ジャンプ」、「ジャンプして体全体で大の字を描

く」である。例として、「両腕で大きな円を描く」の動

きシーケンスを Fig. 5 に示す。 
クリップ間の類似度を図示したものを Fig. 6 に示す。色

が黒いほどクリップ間が似ていることを表している。似

た動き同士は高い類似度を示していることがみてとれる。

現段階ではまだ少ない数のクリップしか用いていないも

のの、類似動作検索の可能性を示すことができた。今後

は大規模なデータベースに対して性能評価実験を行う予

定である。 
ICP 法による点群位置あわせは、非常に演算コストがか

かるため実時間処理には向かないという問題がある。例

えば、現在１フレーム当たりの処理時間は 1～3 秒程度か

かっている。これは今後解決すべき問題である。 
 

5．まとめ 
本論文では、TVM の動きを 3 次元空間上で解析する手

法を開発した。本手法では、フレーム間の非類似度を ICP
法による位置合わせ誤差の総和によって表現した。これ

により、従来手法と比較してより高精度な動きセグメン

テーションと類似動作検索が実現できた。 
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Fig. 3. シーケンス #2-1 に対する動きセグメンテーション

結果。 

80 90 100

60

70

80

90

100

Recall Rate (%)

Pr
ec

is
io

n 
R

at
e 

(%
)

[10]

[11]�
This Work

 
Fig. 4. シーケンス#2-1 に対する適合率-再現率曲線。 

 
(a) 

 
(b) 

Fig. 5. 「両腕で大きな円を描く」の例: (a) #2-1, (b) #2-2. 
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Table 2. 動きセグメンテーションの性能まとめ 
Sequence # 1 # 2-1 # 2-2 # 2-3 # 3 Total Total [11]
A: # of relevant records retrieved 10 44 46 41 127 268 251 
B: # of irrelevant records retrieved 2 3 3 2 5 15 23 
C: # of relevant records not retrieved 1 0 0 1 20 22 39 
Precision (P): A/(A+B) 83.3 93.6 93.9 95.3 96.2 94.7 91.6 
Recall (R): A/(A+C) 90.9 100 100 97.6 86.4 92.4 86.6 
F value: 2PR/(P+R) 87.0 96.7 96.8 96.5 91.0 93.5 89.0 
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Fig. 6. クリップ同士の類似度評価結果。色が濃いほど類

似度が高いことを示す。 
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