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時系列骨格画像の CHLAC 特徴量を用いた人の転倒検知
Human Fall Detection using CHLAC Features with Skeletal Image Sequences 

曹 梅芬 1 金子 拓光 1 

Meifen CAO Takumi KANEKO 

Abstract－ This paper describes a human fall detection approach using CHLAC features with skeletal image 
sequences obtained from Kinect on a mobile robot. In the proposed approach, the spatio-temporal local geometric 
features of moving-image sequences are extracted with CHLAC (the cubic higher-order local auto-correlation) method 
firstly. Then the 251-dimensional CHLAC feature vectors are projected to a low-dimensional eigenspace by principal 
components analysis method. The skeletal image sequences of 3 kinds of motions (walking and lying down as normal 
motion, fall as abnormal motion) are learned in the low-dimensional eigenspace and the basis of the eigenspace can 
be obtained in off-line. The CHLAC feature vectors of skeletal image sequences obtained in real time are projected to 
the eigenspace obtained off-line. The degree of similarity to the 3 kinds of motions is evaluated and the motion is 
classified by 𝑘𝑘-Nearest Neighbor algorithm. The performance of the classification is evaluated with F-measure. 

Key Words: human fall detection; cubic higher-order local auto-correlation; eigenspace; 𝑘𝑘 -Nearest Neighbor; F-
measure; Kinect; mobile robot 

はじめに
近年，厚生労働省の調査により家庭内における一人暮ら

し高齢者の転倒による死亡数は増加傾向にある
（ ）．転倒を早期発見・処置するこ
とができれば，転倒による死亡率を低減することが期待で
きる．
転倒を検知する手法は多く提案されている．例えば，利

用者に身につけた加速度センサ や部屋に設置した固定
カメラ から高齢者の行動を見守る方法などがある．前
者は，センサが身体から取り外されると，機能しなくなる．
また，利用者の身体が制限されているため，不便である．
後者は，利用者がカメラの死角に入ると，見守りシステム
が機能しなくなる．
これらの問題点を解決する手法として，私たちは特定の

人物を認識し追従する自律移動ロボットの開発を進めて
いる ．現在は高齢者のための見守り機能を開発して
いる．本稿では，移動ロボットに搭載された から
得られた時系列骨格画像による人の転倒検知手法を提案
する．

は 社によって開発されたモーション
検知入力装置であり， 次元で人の行動を観察できる．利
用者はオープンソースドライバを開発することが可能で
ある． によるモーションキャプチャは人の行動の
位置や姿勢を 次元の骨格モデルにより表現される．

は他の カメラと比べて安価である．
から得られる骨格関節位置 もしくはその 次

微分 に基づく人の転倒検知手法はいくつか提案されて
いる． では，関節間の距離を閾値処理することによっ
て転倒を検知する．この方法では，“転倒”と“横になる”の
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区別が難しい． では， を移動体ロボットに搭載
した場合，ノイズが発生し，検知率に影響する．
立体高次局所自己相関特徴（

） は，時系列画像から時空
間局所的特徴が抽出できる．本稿では，時系列骨格画像の

特徴量を用いた人の転倒検知手法を提案する．人
の行動は から得られた骨格座標を平面画像に投影
することによって得られた時系列骨格画像から識別でき
ると考えられる．まず，私たちは“転倒”と“横になる”を区
別することが可能かどうかを確認するため，正常動作とし
ての“歩行”，“横になる”と異常動作としての“転倒”の 種
類の行動のみを検討する．提案手法では，最初に時系列画
像の時空間局所的特徴を 特徴抽出法により抽出
し，主成分分析により 次元の 特徴ベクトル
を低次元の固有空間（以後，“ 特徴固有空間”と呼
ぶ）へ写像する．次に 種類の動作の時系列骨格画像は

特徴固有空間へ写像し，オフラインで固有空間の
基底を得る．リアルタイムで得られた 種類の動作の時
系列骨格画像はオフラインで得られた 特徴固有
空間へ写像し， 種類の動作の類似度を𝑘𝑘最近傍法により
評価し，動作の分類を行う．

提案手法
提案手法のフローを に示す．

骨格情報
は 社により開発されたモーション検

知入力装置である． を用いるこ
とにより骨格トラッキングができ，リアルタイムで 個
の関節の 次元座標（ 座標系）が取得できる（

の場合） ．
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 前処理
に示すカメラ座標系の骨格画像は， から

得られた 座標系の関節座標を平面画像に写したも
のである．この間で背景が除去され，画像のサイズが

ピクセルとなる．このサイズの骨格画像をそのま
ま用いると，大規模な行列計算が必要となり，リアルタイ
ムで転倒を検知することは難しい．計算コストと計算時間
を低減するために，本研究では と のように骨
格画像をトリミングし， ピクセルのサイズに圧縮す
る．

 特徴固有空間
画像特徴量の一つは位置不変性と加法性を有する

（ ）特徴量 で
ある．空間的特徴を持つ 特徴量は 次元の静止画
像から抽出することができる． 特徴量に時間軸を
追加し， 次元に拡張した 特徴量 は時系列画
像から時空間局所的特徴を抽出できる．
𝑁𝑁次自己相関関数は式 で定義される．ここで，𝐷𝐷𝑠𝑠は

𝑊𝑊 𝑊𝑊𝑊 𝑊 𝑊𝑊（𝑊𝑊と𝐻𝐻は画像の幅と高さである．𝑇𝑇は時系列画
像の時間である．）の 次元積分範囲である．𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓は参照
点 𝒓𝒓（𝒓𝒓 𝒓 [𝑥𝑥𝑥 𝑥 𝑥 𝑥𝑥𝑥 𝑥 𝑥 𝑥𝑥]𝑇𝑇） の 濃 度 値 で あ る ． 𝒂𝒂𝑖𝑖（𝑖𝑖 𝑖
1,2,… , 𝑁𝑁）は𝒓𝒓周辺の相対変位である ．

𝒚𝒚(𝒂𝒂1,… , 𝒂𝒂𝑁𝑁) = ∫ 𝑓𝑓(𝒓𝒓)𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑓 𝑓𝑓1)⋯𝑓𝑓(𝒓𝒓𝒓𝒓𝒓  𝑁𝑁)𝑑𝑑𝑑𝑑
𝐷𝐷𝑠𝑠

𝒚𝒚は𝑁𝑁次の 特徴ベクトルである．𝑁𝑁と𝒂𝒂𝑖𝑖の変化
により，𝒚𝒚の次数は指数関数的に大きくなる．通常，相関
度は （𝑁𝑁𝑁 𝑁 𝑁𝑁 ）を限度とし，𝒂𝒂𝑖𝑖は参照点𝒓𝒓の周囲の3 ×
3 × 3の領域に限定する．𝒂𝒂𝑖𝑖のパターンから等価のものを
除くと， 次元のベクトル𝒚𝒚が得られ，使用する画像は
値画像のみとする ．
本研究では，固有空間法 の主成分分析により 次

元の 特徴ベクトルを低次元の 特徴固有
空間に写像する． 特徴ベクトル𝒚𝒚𝑖𝑖（𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖    𝑖𝑖
𝑀𝑀は訓練データに含まれる画像の数）は式 で示される．
ここで，各成分は式 で得られた 特徴量を表す．
式 で示されるように平均𝒄𝒄はすべての 特徴ベ
クトルから算出される．行列𝒀𝒀は式 で示すように各𝒚𝒚𝑖𝑖と
平均𝒄𝒄の差をとることで得られる．そして，共分散行列𝑸𝑸は
式 で示すように決定される．
共分散行列𝑸𝑸の固有値𝜆𝜆 𝜆 [𝜆𝜆1       𝜆𝜆2        …       𝜆𝜆251]𝑇𝑇

は式 に示す固有方程式を解くことにより得られる．固
有空間の次元数𝐾𝐾は式 により決定される．ここで，𝐶𝐶𝑘𝑘は
固有値寄与率であり，𝑇𝑇は閾値である．一般的に𝑇𝑇は や

が用いられる．
𝒚𝒚𝒊𝒊 = [𝑦𝑦1

(𝑖𝑖),  𝑦𝑦2
(𝑖𝑖),  …  ,  𝑦𝑦251

(𝑖𝑖𝑖 ]𝑇𝑇

𝒄𝒄 𝒄𝒄  1𝑀𝑀∑𝒚𝒚𝒊𝒊
𝑀𝑀

𝑖𝑖=1
𝒀𝒀𝒀 𝒀 𝒀 𝒀𝒀𝒀𝟏𝟏 − 𝒄𝒄𝒄  𝒚𝒚𝟐𝟐 − 𝒄𝒄𝒄  … ,  𝒚𝒚𝑴𝑴 − 𝒄𝒄𝒄

𝑸𝑸𝑸𝑸𝑸𝑸   𝑸 𝑸𝑸𝑻𝑻

det(𝑸𝑸 𝑸𝑸𝑸 𝑸𝑸) = 0

𝐶𝐶𝐾𝐾 =
∑ 𝜆𝜆𝑖𝑖𝐾𝐾
𝑖𝑖𝑖𝑖

∑ 𝜆𝜆𝑗𝑗𝑁𝑁
𝑗𝑗𝑗𝑗

≥ 𝑇𝑇

Fig. 1 Flow of the proposed approach 

Kinect SDK
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CHLAC feature 
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Motion Classification 
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Dimension reduction using PCA
(251-dimension→ 2-dimensional 
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processing

Kinect SDK
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vector (251-
dimension)

Projection to the 2-dimensional 
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Input Skeletal Images
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Off-Line Learning
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       (a)             (b)            (c) 
Fig. 2 Pre-processing 
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TABLE 1.    A Confusion Matrix for Binary Classification 
Truth 

Results 
Fall 

(Positive) 
Non-fall 

(Negative) 
Fall 

(as Positive) 𝑇𝑇𝑇𝑇 𝐹𝐹𝐹𝐹 

Non-fall 
(as Negative) 𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑇𝑇𝑇𝑇 

式 を解くことにより，値の大きい𝐾𝐾個の固有値（𝜆𝜆1 ≥
⋯ ≥ 𝜆𝜆𝐾𝐾 ≥ ⋯ ≥ 𝜆𝜆251）に対応する固有ベクトル𝒗𝒗𝑖𝑖 （ 𝑖𝑖 𝑖
1, … , 𝐾𝐾）が得られる．固有ベクトル𝒗𝒗𝑖𝑖は，値の大きい𝐾𝐾個
の固有値に対応する固有空間の基底でもある．したがって，

次元の 特徴ベクトル𝒚𝒚𝑖𝑖は式 により𝐾𝐾次元
の固有空間へ写像できる．

(𝑸𝑸 𝑸 𝑸𝑸𝑖𝑖𝑰𝑰)𝒗𝒗𝒊𝒊 = 𝟎𝟎 (8) 
𝒈𝒈𝒊𝒊 =  [𝒗𝒗𝟏𝟏 ,   …,   𝒗𝒗𝑲𝑲]𝑇𝑇(𝒚𝒚𝒊𝒊 − 𝒄𝒄𝒄 (9) 

本研究では，“歩行”と“横になる”（正常な動作）と“転倒”
（異常な動作）の時系列骨格画像を実験から収集する．上
記の方法を用いて，訓練データから 特徴固有空
間と 種類の動作（歩行，横になる，転倒）の固有空間の
基底を作成する．

 𝑘𝑘最近傍法による動作判別
𝑘𝑘最近傍法（𝑘𝑘 𝑘𝑘 ）は未

知データの近傍𝑘𝑘個の既知データのクラスから多数決に
より，未知データのクラスを判別する教師あり学習である．
通常，クラス判別のためにデータ間のユークリッド距離が
用いられる．
提案手法では，クラス判別の性能を 値により評価す

る． 値判別の統計的分析では， スコア（もしくは 値）
は試験の正確性の指標である．それは試験の適合率𝑃𝑃と再
現率𝑅𝑅の両方を考慮して計算される．

は本研究での 値判別のための混同行列を示し
ている．ここで，𝑇𝑇𝑇𝑇は真陽性，𝐹𝐹𝐹𝐹は偽陽性，𝐹𝐹𝐹𝐹は偽陰性，
𝑇𝑇𝑇𝑇は真陰性である．適合率𝑃𝑃と再現率𝑅𝑅および スコアは
式 から で示される．

𝑃𝑃𝑃  𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 (10) 

𝑅𝑅 𝑅 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 (11) 

𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹 𝐹 𝐹 𝐹 𝐹 𝑃𝑃 ∙ 𝑅𝑅
𝑃𝑃 + 𝑅𝑅 (12) 

ここで，適合率𝑃𝑃は正しく“転倒”と判別された数を全体

の“転倒”と判別された数の商である．再現率𝑅𝑅は正しく“転
倒”と判別された数と実際の“転倒”の数の商である．

 実験検証

(1) Eigenspace 1 (from the training   (2) Eigenspace 2 (from the training  
data of participants B, C, D, E, F)    data of participants A, C, D, E,F) 

(3) Eigenspace 1 (from the training   (4) Eigenspace 2 (from the training  
data of participants A, B, D, E, F)    data of participants A, B, C, E, F) 

(5) Eigenspace 1 (from the training   (6) Eigenspace 2 (from the training  
data of participants A, B, C, D, F)    data of participants A, B, C, D, E) 

Fig. 5 Projection points of CHLAC feature vectors of training data to 
      different CHLAC feature eigenspaces 

     walking         falling down       lying down 

Fig. 4 One example of experiments 

Fig. 3 Measurement experiment setting 
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 種類の動作の時系列骨格画像の取得
提案手法の転倒検知性能を調査するために， 人の被験

者の時系列骨格画像を実験により収集した．固定された
の視界に入る場所で，被験者毎に“歩行”と“歩行状

態から転倒”，“直立した状態から横になる”の動作を 回
（ 回× ）行い，それぞれ異なる場所（部屋の中，もし
くは廊下）で実施した．測定実験の条件は に示す．
また，実験の様子の一つを に示す．

 種類の動作の 特徴固有空間の生成
人の被験者の収集された時系列骨格画像は 特

徴固有空間の基底を生成するために用いる．残りの被験者
の時系列骨格画像は動作判別のために用いる．得られた時
系列骨格画像に前処理を施した後，第 節の で説明す
る方法を用いて， 人の被験者の 種類の動作の
特徴固有空間の基底を作成した．式 で𝐾𝐾が であると
き，固有値寄与率は を超えることがわかった．そこ
で本研究では， 次元の 特徴ベクトルを次元削
減し， 次元の特徴ベクトルにした． に つの

特徴空間に対する 種類の動作の訓練データの
特徴ベクトルの投影点を示す． の は被験

者 のデータから生成された固有空間 を，
の は被験者 から生成された固有空

間 を示し， から も同様である． から 種類
の動作の投影点は つの 特徴固有空間すべてが
判別可能であることがわかった．

 動作判別の結果
動作判別のテストのために用いられる時系列骨格画像

の 次元 特徴ベクトルを第 節の で生成
した 特徴固有空間へ写像した．動作は第 節の

で述べたように𝑘𝑘 により判別した．本研究では，
𝑘𝑘（最近傍データの数）は から に設定した． は
つの 特徴空間に対する 種類の行動のテスト

データの 特徴ベクトルの投影点を示している．
の は固有空間 に対する被験者 のテストデー

タの投影点を示しており， の は固有空間 に対す
る被験者 のテストデータの投影点を示している．動作
判別と 値の詳しい結果を に示す． で”A”は参
加者 の固有空間 へ写像した結果を，”B”は参加者 の
固有空間 へ写像した結果を示し，”C”から”F”も同様で
ある．すべての場合で スコアは 以上であることが
わかった．

 考察
本稿では，時系列骨格画像による 特徴量を用

いた人の転倒検知手法を提案した．提案手法では， 種類
の動作（通常動作としての“歩行”と“横になる”および異常
動作としての“転倒”）の骨格画像は

を用いて から得られた骨格座標を平面画像に
投影することで取得する．得られた時系列骨格画像に前処
理を施した後，時系列骨格画像の時空間局所的特徴を

特徴抽出法により抽出する．そのとき， 次元

Fig. 7 F-measure results of motion classification (“A” is the case 
when the test data of participant A are projected to the CHLAC 
feature eigenspace 1 shown in Fig. 5(1) and et al.) 

 
 (1) Projection to the eigenspace 1  (2) Projection to the eigenspace 2 
    of the test data                 of the test data 
 

 
 (3) Projection to the eigenspace 3  (4) Projection to the eigenspace 4 
    of the test data                 of the test data 
 

 
(5) Projection to the eigenspace 5  (6) Projection to the eigenspace 6 
   of the test data                 of the test data 
 

Fig. 6 Projection points of CHLAC feature vectors of test data to 
        different CHLAC feature eigenspaces 
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の 特徴ベクトルは主成分分析により 次元の固
有空間へ写像する．また，固有空間の基底はオフラインで
得らる．リアルタイムで得られた時系列骨格画像の

特徴量はオフラインで得られた固有空間に写像
することにより， 種類の動作は𝑘𝑘最近傍法により判別す
る．判別の性能は 値を用いて評価する．
検証実験の結果から，次に示す事実が明らかになった．

種類の動作の投影点は つの 特徴固有空間
のすべてで判別が可能である．これは，提案手法が個人差
に依存しないことを意味する．そのため，訓練データを得
るための”転倒”実験に高齢者を必要としない． 𝑘𝑘（最近
傍データの数）を から まで設定し，どの固有空間で
テストするにもかかわらず判別精度は高い（ スコアは

以上）．また，この手法は被験者の体が の視界
にあれば被験者の身長や体重に関係なく効果的であるこ
とがわかった．
今後は，判別精度を向上させるために， に対する

被験者の位置や角度のキャリブレーションを検討する．さ
らに，提案手法の実用性を向上させるために，教師なし学
習による行動判別を検討する．また，リアルタイムでの検
証実験による本提案法の有効性を確認する．
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