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1. はじめに 

 2020 年東京オリンピック・パラリンピック競技大会

の開催を間近に控え，スポーツ選手の育成やファン層

の拡大，ファンのコア化などを目的としたスポーツ映

像処理技術の需要が高まっている．実際に映像処理技

術がスポーツの放送に応用されている例として，水泳

競技でのコース上への選手名や記録ラインの重畳や

テニスの国際大会で採用されている The	Hawk-Eye	

Officiating	System などが挙げられる．これらのよ

うに，データを可視化することで様々な情報を視聴者

に提供することが可能となる．		

	 ツール・ド・フランスをはじめとする自転車ロード

レース競技では，数百名もの選手が出場する．レース

では 4-9 人でチームを編成し，同一チームの選手は同

一のユニフォームとヘルメットを着用している．映像

から選手を特定する方法として，顔特徴量を用いた認

証技術やゼッケンナンバー読み取りによる選手リス

トとの照合などが考えられる．しかし，大多数の選手

はレース中にサングラスを着用することや，カメラ位

置によっては選手の顔やゼッケンナンバーが映らな

い，引きで撮影した映像では選手のサイズが小さく顔

やゼッケンナンバーを読み取れないなどの問題があ

る．そこで本研究では，Realtime	Multi-Person	2D	

Pose	Estimation[1]を用いて得られる姿勢情報を用

いて，実際のレース映像での自転車選手識別手法を提

案する．自転車ロードレースでは 1 チーム 4-9 人で構

成されるため，チーム分類と選手識別(最大 9 人)の手

法を提案する．なお本研究では，自転車選手の正面映

像を対象とする．	

 

2. 関連技術 

 本 研 究 で は ， Zhe ら が 提 案 し た Realtime	

Multi-Person	2D	Pose	Estimation[1]（以下 OpenPose）

を用いて自転車選手の姿勢推定を行う．Zhe らの手法

では Confidence	Map と Part	Affinity	Fields（PAFs）

を用いた二つの逐次予測プロセスにより，画像内人物

の体のパーツ位置（肘，肩，足首など合計 18 部位）

とパーツ間の結合性をボトムアップ的アプローチに

より推定している．これにより，リアルタイム性を保

持しつつ，画像内の複数人物の姿勢を高精度に推定し，

18 部位の位置座標で表される人物の関節位置情報を

得ることができる．	

	

3. 提案手法 

 

3.1 ペダリング周期変換（時間正規化） 

 姿勢推定によって得られた自転車選手の右足首の y

座標の時間経過グラフを図 1 に示す．なお，左足首で

も同様のグラフとなる．図 1 より，右足首の周期的な

動きからピークを検出することでペダリング周期を求

めることができる．ペダリング周期が 30 フレームで 1

回転となるように，姿勢推定により得られる各部位座

標位置を補間処理する．補間処理には 3 次スプライン

補間法を用いる．3 次スプライン補間法は，3 次の多項

式で小区間を近似する方法であり，データ数が N+1 個

の区分多項式 S は，以下の式 1 で与えられる．	
	

𝑆! 𝑥 = 𝑎! + 𝑏! 𝑥 − 𝑥! + 𝑐! 𝑥 − 𝑥!
!
+ 𝑑! 𝑥 − 𝑥!

!
 1  

𝑗 = 0,1,2,3… ,𝑁 − 1 
 

 式 1 の係数 a，b，c，d を求めることで 3 次スプライ
ン補間の関数を決定できる．	

 

3.2 スケール変換・位置補正 

 レース映像は移動カメラによって撮影されたもので

ある．したがって，レース映像中における選手位置や

大きさはカメラとの距離によって変化する．そこで，

自転車選手を正面から撮影した映像において，左右の

肩から撮影カメラまでの距離に差がないという前提

のもと，両肩間の距離が一定になるように関節位置情

報をスケール変換し，さらに首の位置が原点となるよ

うに座標位置を補正する．	

 

3.3 異常値検出 

 OpenPose によって得られた姿勢情報には，図 2 に示

すように姿勢推定が失敗する場合がある．本研究で用

いる映像にも，図 2 のように姿勢推定を失敗している

場合がある．そこで，これらの失敗を異常値として検

出し，SVM の訓練データから取り除く．	

スケール変換後の姿勢情報について，フレームごと

の各パーツ間の長さ（右手首-右肘など）は概ね一定の

値の範囲に収まる．各パーツ間の長さについて，フレ

ームごとに偏差値を算出し，その値が 70 以上または 30

以下となるものを異常値として検出し，異常値を含む

フレームを異常フレームとする．ペダリング 1 回（30

フレーム）中に含まれる異常フレーム数に応じて異常

値レベルを設定する．1 サイクルに含まれる異常フレー

ム数と全データにおける異常サイクルの割合を表 1 に

示す．	



 

  
図 1 右足首の座標変化 図 2 姿勢推定失敗例 

 

表 1 異常値レベルごとの異常フレーム数 

異常値レベル 1 サイクル中の

異常フレーム数 

異常サイクル率 

レベル 1 20-30 6.5% 

レベル 2 15-30 11.8% 

レベル 3 10-30 20.8% 

 

3.4 複数サイクル多数決識別法 

 複数サイクル多数決識別法の概要を図 3 に示す．この

手法では，入力データであるサイクル 1 からサイクル t ま

での各サイクルの SVM による予測結果から，最も多く予

測された選手を予測選手と決定する．ただし，最も多く予

測された選手が複数人いた場合，そのうち最近予測され

た選手を予測選手と決定する． 

 

 
図 3 複数サイクル多数決分類法 

 

4. 評価実験 

4.1 チーム識別 

 ツール・ド・フランス 2017 に出場した 22 チームの選手に

ついて評価用画像 1100 枚，学習用画像 2200 枚の合計

3300 枚の画像を用意した．学習用画像についてはデー

タオーギュメンテーションを行い，画像の枚数を 13200 枚

に増やした．なお，データオーギュメンテーションでは，

学習用画像に左右反転，輝度変化を施している． 

 本実験は，既存の CNN モデルである GoogleNetを使用

した．エポック数を 50 としたときの評価画像のチーム識別

実験結果を表に示す． 

表 2 チーム識別結果 

Accuracy Precision Recall 

99.80% 97.87% 97.82% 

 

表 2 より，Accuracy，Precision，Recall はいずれの値も

97%以上と，非常に高い結果となった．これは各チームの

ユニフォームの色や模様など特徴点となり得る箇所が多

かったからであると考えられる．  

 

4.2 選手識別 

 ペダリング 1 回分の姿勢情報を 1 つの特徴ベクトルとし，

SVM による選手の識別実験を行った．被験者数は 4-9 名

とし，1 人あたり 6 シーンの映像(合計 60 秒程度)を使用す

る．なお，SVM の訓練データおよび学習データは各選手

につき2パターン用意し，用意した全パターンについての

識別結果正解率の平均値を算出した． 

 OpenPose によって得られた姿勢情報に対し，スケール

変換・位置補正，ペダリング周期変換（時間正規化）およ

び異常値検出処理をし，SVM で学習し識別した結果を

表 3 に示す．ここで，レベル 0 とは異常値サイクルの除去

を行わなかった場合を表す．また，被験者 4-9 人につい

て，サイクル1 ≤ 𝑡 ≤ 12までの各サイクルの分類結果を

考慮し，最終的な選手を予測した場合の結果を図 4 に示

す． 

 

表 3 各異常値レベルでの SVM による識別結果 

 レベル 0 レベル 1 レベル 2 レベル 3 

4 人 82.10% 80.02% 81.70% 81.71% 

5 人 82.95% 83.85% 84.12% 85.58% 

6 人 81.80% 82.17% 83.67% 83.89% 

7 人 78.24% 81.51% 80.37% 80.28% 

8 人 72.97% 73.07% 74.70% 76.08% 

9 人 66.02% 64.06% 67.64% 69.17% 

 

 
図 4 複数サイクル多数決識別法による識別結果 

 

5. まとめ 

 本 研 究 で は ， 自 転 車 選 手 の 正 面 映 像 に 対 し て

OpenPose を用いて姿勢推定を行い，得られた姿勢情報

から自転車選手を識別する手法を提案した． 

 CNN を用いた 22 チームの識別実験では， Accuracy

で99.8%の精度が出ることを確認し，非常に高い精度でチ

ーム識別可能であることがわかった．また，OpenPose に

よって得られた姿勢情報に対し，スケール変換・位置補

正，ペダリング周期変換（時間正規化）および異常値検

出処理をし，SVM で学習し識別することで 4 人の場合で

82.10%，9 人の場合で 69.17%の精度が出ることを確認し

た． 

 さらに，複数サイクル多数決分類法により，1 サイクルだ

けではなく複数サイクルでの SVM 分類結果を考慮するこ

とで，4，5 人の場合で 6 サイクル，6-9 人の場合で 10 サ

イクルで 90%程度の精度で選手識別が可能であることを

確認した． 
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第 1章

序論

1.1 研究の背景
2020年東京オリンピック・パラリンピック競技大会の開催を間近に控え，スポーツ選
手の育成やファン層の拡大，ファンのコア化などを目的としたスポーツ映像処理技術の需
要が高まっている．実際に映像処理技術がスポーツの放送に応用されている例として，水
泳競技でのコース上への選手名や記録ラインの重畳，メジャーリーグベースボールにて
全球団の本拠地球場に導入されているボールトラッキングシステム PITCHf/x[1]や，テ
ニスの国際大会で採用されている The Hawk-Eye Officiating System[2]などが挙げられ
る．これらのように，データを可視化することで様々な情報を視聴者に提供することが可
能となる．
自転車ロードレースは団体競技であり，主に一般道を走り，ゴールの着順や所要時間を
争う競技である．レースの規模によって出場する選手の数は異なるが，毎年ヨーロッパで
行われる世界三大自転車ロードレース大会 (グランツール)の一つであるツール・ド・フ
ランスは，約 3週間で 3000キロメートル以上を走破する長距離レースであり，22チーム
(1チームあたり 9人)のおよそ 200名の選手が出場し一斉に走る．レースの模様は全世界
190ヶ国で放送され，大会期間中の総視聴者数は 35億人に上る [3]とも言われている．
ツール・ド・フランスをはじめとする自転車ロードレースでは，4− 9人でチームを編成
し，同一チームの選手は同一のユニフォームとヘルメットを着用している．また，大多数
の選手は紫外線や風などから目を保護する目的でサングラスを着用している．そのため，
各選手の見た目にさほど差がなく，レース映像の視聴者が優勝候補の選手など，特定の選
手を見分けるのが困難である．
映像から選手個人を特定する方法として，顔特徴量を用いた認証技術 [4, 5]や各選手が
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両腰後ろに着用するゼッケンナンバーの読み取り [6]による選手リストとの照合などが考
えられる．しかし，上記で述べたように大多数の選手はレース中にサングラスを着用する
ことや，カメラ位置によっては選手の顔やゼッケンナンバーが映らない，引きで撮影した
映像では選手のサイズが小さく顔やゼッケンナンバーを読み取れないなどの問題がある．
これらの理由から，上記手法によって，レース映像から特定の選手を見つけ出すのは困難
であると考えられる．
これらの他に，体の動きから個人識別を行う手法として歩容認証技術 [7, 8]が知られて
いる．歩容認証は腕の振りや歩幅，姿勢の違い等の歩き方の特徴から個人識別を行い，そ
の手法はシルエットベース手法とモデルベース手法に大別されている．歩行者のシルエッ
ト情報を用いたシルエットベース手法では，低解像度映像でも識別が可能であるが，撮影
角度やフレームレートの影響を大きく受ける．一方，人体モデルへの当てはめを行うモデ
ルベース手法は，低解像度映像での識別は困難であるが，防犯カメラの画質向上や姿勢検
出技術の向上により今後の発展が見込まれている [9]．いずれの手法も固定カメラで撮影
された入力映像を前提としており，人物領域の抽出に背景差分法を用いる．したがって，
カメラ位置が非固定の自転車ロードレース映像への応用は困難である．これに対して，姿
勢情報を用いた個人識別はレース映像に対しても有効であると考えられる．

1.2 研究の目的
自転車ロードレースには数多くの選手が出場する．そのためレース映像には多くの選手
が映り，顔認証などによりその中から特定の選手を見つけるのは前節で述べた理由から困
難であると考えられる．そこで本研究では，OpenPose[10]を用いて得られる姿勢情報を
用いて，実際のレース映像での自転車選手識別手法を提案する．自転車ロードレースでは
1チーム 4− 9人で構成されるため，チーム識別した後，選手識別 (最大 9人)をする手法
を提案する．なお本研究では，自転車選手の正面映像を対象とする．

1.3 本論文の構成
本論文は，5章で構成されている．
第 1章「序論」は本章であり，本研究の背景と目的を述べている．
第 2 章「関連技術」では，本研究で用いる姿勢推定手法である OpenPose および，パ
ターン認識モデルの一つである SVMについて説明する．
第 3章「提案手法」では，自転車選手正面映像に対する選手識別手法について述べる．
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第 4 章「評価実験」では，畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural

Network，以下 CNN)を用いたチーム分類の評価実験と，第 3章で提案した手法の評価
実験について述べる．
第 5章では，全体のまとめを述べる．
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第 2章

関連技術

本章では，本研究で用いる姿勢推定手法である OpenPoseおよび，パターン認識モデル
の一つである SVMについて説明する．

2.1 OpenPose

Zheら [10]が提案した Real time multi person 2D pose estimation(以下，OpenPose)

は，画像中の複数人物の 2D 姿勢を効率良く検出する手法である．画像内の人物を検出
し，検出された各人物に対して姿勢推定を行うという従来の方式 [11, 12] とは異なり，
Confidence Mapsと Part Affinity Fieldsを用いた二つの逐次予測プロセスによって，画
像内の体のパーツ位置およびパーツ間の関係性をボトムアップ的アプローチで推定してい
る．これにより，リアルタイム性を保持しつつ高精度に姿勢情報を推定することができ
る．OpenPoseによって推定できるパーツ位置を表 2.1に示す．

2.1.1 Simultaneous Detection and Association

図 2.1 に OpenPose の構造図を示す．OpenPose はサイズ w × h[pel] のカラー画像
を入力画像とし，画像内の各人物のパーツ位置座標を出力として生成する．入力画像は
VGG-19[13]の最初の 10層で初期化され，特徴マップ F として Stage 1の入力となる．
各 Stageのネットワークは二つに分かれており，図 2.1の Branch 1でパーツ位置を示す
2D Confidence Maps S を予測し，Branch 2ではパーツ間の関係性を示す 2Dベクトル
場を表す Part Affinity Fields Lを予測する．Confidence Maps S および Part Affinity

Fields Lはそれぞれ次の式 (2.1)，式 (2.2)で表される．
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S = (S1，S2，. . .，SJ)，Sj ∈ Rw∗h，j ∈ (1，. . .，J) (2.1)

L = (L1，L2，. . .，LC)，Lc ∈ Rw∗h∗2，c ∈ (1，. . .，C) (2.2)

なお，J はパーツ数，C はパーツペア数である．
Stage 1で Confidence Maps S1 = ρ1(F )および Part Affinity fields L1 = ϕ1(F )を
生成する．ここで，ρ1 および ϕ1 は，Stage 1における CNNの推定結果である．各 Stage

における入力は，1つ前の Stageでの結果および元の Stage 1への入力 F を合わせたも
のであり，以下のように表される．

St = ρt(F ,St−1,Lt−1),∀t ≥ 2 (2.3)

Lt = ϕt(F ,St−1,Lt−1),∀t ≥ 2 (2.4)

各 Stageの終わりにそれぞれの Branchに損失関数を適用する．ステージ tの各 Branch

の損失関数は以下の式で示される．

f t
S =

J∑
j=1

∑
p

W (p) · ∥St
j(p)− S∗

j (p)∥22 (2.5)

f t
L =

C∑
c=1

∑
p

W (p) · ∥Lt
c(p)−L∗

c(p)∥22 (2.6)

ここで，S∗，L∗ は正解の Confidence mapsおよび Part Affinity Fields，W はバイナ
リマスクであり，場所 pにアノテーションがない場合W (p) = 0となる．
全体の目的関数は以下で表される．

f =
T∑

t=1

(f t
S + f t

L) (2.7)

ここで，T は最大 Stage数を表す．
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図 2.1 OpenPoseの構造

2.1.2 Confidence Maps for Part Detection

式 (2.7) での評価のためには，正解の Confidence Maps S∗ をアノテーションされ
た 2D キーポイントから生成する必要がある．人物が複数人いて，各パーツが見えると
き，各パーツ j，人物 k に対応する Confidence Mapsのピークを求める．まず，個々の
Confidence Maps S∗

j,k(正解値)を各人物 k について生成する．

S∗
j,k(p) = exp

(
−∥p− xj,k∥22

σ2

)
(2.8)

ネットワークから予測される形式に合わせて，全ての人に関してMapを結合する．こ
のとき，各パーツに関する正解の Confidence Mapsは以下のように表される．

S∗
j (p) = max

k
S∗
j,k(p) (2.9)

2.1.3 Part Affinity Fields for Part Association

任意の人数の人物に関して，検知されたパーツ同士をどのように繋げるかが問題とな
る．図 2.2に Part Affinity Fieldsのベクトル値の例を示す．図 2.2において，xj1,k，xj2,k
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を人 k の四肢 cにおける部位 j1，j2 の正解値としたとき，四肢 c上のポイント pに関し
て，L∗

c,k(p)は j1 から j2 への単位ベクトルとなる．定式化すると以下の式 (2.10)で表さ
れる．

L∗
c,k(p) =

{
v (if p on limb c, k)

0 (otherwise)
(2.10)

ネットワークから予測される形に合わせて，全ての人に関して Part Affinity Fieldsを
合わせて四肢ごとの Fieldsを生成する．

L∗
c(p) =

1

nc(p)

∑
k

L∗
c,k(p) (2.11)

テスト時は，対応する Part Affinity Fieldsの線積分を候補パーツの位置を結ぶ線分に
沿って計算することで，候補パーツ間の関連度を算出する．

E =

∫ u=0

u=1

Lc(p(u)) ·
dj2 − dj1

∥dj2 − dj1∥2
du (2.12)

p(u) = (1− u)dj1 + udj2 (2.13)

2.1.4 Multi-Person Parsing using PAFs

各パーツに関して複数検知される場所があり，その分関連づけられる可能性のある四肢
のパターンは多くなる．Affinity Fields上の線積分計算により各候補四肢にスコアをつけ
る．最適な組み合わせを見つける問題は，NP-Hard問題である K次元マッチング問題に
対応する．

max
Zc

Ec = max
Zc

∑
m∈Dj1

∑
n∈Dj2

Emn · zmn
j1j2 (2.14)

max
Z

E =
C∑

c=1

max
Zc

Ec (2.15)
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表 2.1 検出パーツ一覧

検出部位
1 Nose

2 Neck

3 Right Shoulder

4 Right Elbow

5 Right Wrist

6 Left Shoulder

7 Left Elbow

8 Left Wrist

9 Right Hip

10 Right Knee

11 Right Ankle

12 Left Hip

13 Left Knee

14 Left Ankle

15 Right Eye

16 Left Eye

17 Right Ear

18 Left Ear

図 2.2 Part Affinity Fieldsのベクトル値例

8



2.2 サポートベクターマシン
サポートベクターマシン [14, 15](以下，SVM)は教師あり学習モデルの 1つであり，画
像，音声，言語など様々な分野で利用されている [16, 17, 18]．基本となる 2クラス分類
では，2クラスを識別する超平面と識別データとの距離を表すマージンを最大化すること
により高い汎化能力を得ることができる．

2.2.1 線形 SVM

n個の事例からなる訓練集合 {(xi，yi)}i∈[n] が d次元実数ベクトル xi ∈ Rd およびラ
ベル yi ∈ {−1，1}で構成されているとする．このとき，決定関数を f とし，分類器 g を
以下のように定義する．

g(x) =

{
1 (f(x) > 0)

−1 (f(x) < 0)
(2.16)

さらに f(x)については，以下の関数を考える．

f(x) = wTx+ b，w ∈ Rd，b ∈ R (2.17)

g(x)の定義では f(x) = 0が分類結果が変化する境目となっているため，f(x) = 0と
なる xは二つのクラスを分ける境界となっており，これを分類境界と呼ぶ．

2.2.1.1 ハードマージン
訓練集合 {(xi，yi)}i∈[n] が分離可能の場合，つまり，訓練集合内のすべてのデータが正
しいクラスに分類可能な場合を考える．ある yi について，分類に成功しているなら yi と
f(xi)の符号が一致するので yif(xi) > 0が成り立つ．したがって，分離可能な訓練集合
にはすべての i ∈ [n]に対して yif(xi) > 0が成り立つような f(xi)が存在し，一般に訓
練集合を分離する分類境界は複数存在する．そこで SVMでは，各クラスのデータ集合が
分類境界からなるべく遠くなるように分類境界を定め，この距離 (マージン)を最大化す
ることを考える．

ある xi から分類境界までの距離は，点と平面の距離の公式より以下の式 (2.18)のよう
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に表現できる．
wTxi + b

∥w∥
(2.18)

訓練集合が分離可能のとき，すべての i ∈ [n]に対して yif(xi) > 0なので，ある正の実
数M > 0に対して，yif(xi) ≥ M がすべての i ∈ [n]に成立しているとすると，マージ
ンの最大化は以下の最適化問題で表現できる．

max
w,b,M

M

∥w∥
(2.19)

なお，制約条件は yif(xi) ≥ M，i ∈ [n]である．分離境界に最も近い xiを xi′ とすると，

M

∥w∥
=

yi′(w
T)xi′ + b

∥w∥
=

|wTxi′ + b|
∥w∥

(2.20)

ここで，w̃ = w/M，b̃ = b/M，とすると，式 (2.19)は以下に変形でき，

max
w̃,b̃

1

∥w̃∥
(2.21)

さらに，1/∥w∥の最大化は ∥w∥2 の最小化と等価であるので，式 (2.19)は次の式と等価
である．

min
w,b

∥w∥2 (2.22)

なお制約条件は yi(w
Txi + b) ≥ 1，i ∈ [n]である．

2.2.1.2 ソフトマージン
訓練集合 {(xi，yi)}i∈[n] が分離可能と仮定したハードマージンとは異なり，一部の訓練
データにノイズが乗るなどして分類可能ではない場合，ソフトマージンと呼ばれる拡張を
考える．式 (2.22)の制約条件を以下のように緩和する．

yi(w
Txi + b) ≥ 1− ξi，i ∈ [n]，ξi ≥ 0 (2.23)

式 (2.23)より右辺が 1以下となる．これは，xi が境界に近づくこと，さらには境界の
反対側に食い込むことも許容する．
データ xi が誤分類されたとき，yi(wTxi + b) < 0となるので，式 (2.23)の制約条件が
成立するには ξi > 1である必要がある．このため，誤分類されたデータが K個の場合，∑

i∈[n] ξi > K となり，これの値を小さくすることで誤分類を抑制できることが分かる．
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そこで，SVMの最適化問題を以下に変更する．

min
w,b,ξ

1

2
∥w∥2 + C

∑
i∈[n]

ξi (2.24)

制約条件は，式 (2.23)と同じである．なおここで ξ = (ξ1, . . . , ξn)
T であり，係数 C は正

則化係数である．この係数 C は ξi に対する抑制なので，C が大きくなるにつれて誤分類
への許容はされにくくなり，C = ∞ではソフトマージンはハードマージンに一致する．

2.2.2 非線形 SVM

線形 SVMでは，訓練集合の実空間上に線形な境界を設けることにより訓練集合を二つ
のクラスに分類している．しかし，訓練集合が線形な境界では分離できない場合がある．
そこで，訓練集合を超平面で分離できる空間に写像した後，線形な境界で分離することを
考える．

2.2.2.1 双対問題
上記で定式化した式 (2.22)(2.24)は線形 SVMにおける主問題と呼ばれ，ここからラグ
ランジュの未定乗数法を用いて双対問題と呼ばれる問題を導出する．主問題の目的関数と
制約条件を以下のように表現し，

f(w, ξ) =
1

2
∥w∥2 + C

∑
i∈[n]

ξi

g(w, b, ξi) = yi(w
Txi + b)− 1 + ξi ≥ 0

h(ξi) = ξi ≥ 0

i ∈ [n]

(2.25)

ラグランジュ乗数 α = (α1, . . . , αn)
T，µ = (µ1, . . . , µn)

T を用いて，新しい目的関数を
以下のように定義する．

L(w, b, ξ,α,µ) = f(w, ξ)−
∑
i∈[n]

αig(w, b, ξi)−
∑
i∈[n]

µih(ξi)

=
1

2
∥w∥2 + C

∑
i∈[n]

ξi

−
∑
i∈[n]

αi(yi(w
Txi + b)− 1 + ξi)−

∑
i∈[n]

µiξi

(2.26)
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ここで，w, b, ξ は主変数，α,µは双対変数であり，ラグランジュ関数を双対変数につ
いて最大化した関数を P (w, b, ξ)とすると，

P (w, b, ξ) = max
α≥0,µ≥0

L(w, b, ξ,α,µ)

=
1

2
∥w∥2 + C

∑
i∈[n]

ξi

− max
α≥0,µ≥0

{∑
i∈[n]

αi(yi(w
Txi + b)− 1 + ξi)−

∑
i∈[n]

µiξi

} (2.27)

で表され，yi(wTxi + b)− 1+ ξi < 0または ξi < 0のとき，関数 L(w, b, ξ,α,µ)は無限
大に発散してしまう．一方，yi(w

Txi + b)− 1 + ξi ≥ 0または ξi ≥ 0が成り立てば，式
(2.27)第 3項の最大値は 0となり，式 (2.24)の目的関数となる．したがって，制約条件
を満たすとき P (w, b, ξ)は最適化可能であり，P (w, b, ξ)を主変数について最小化した

min
w,b,ξ

P (w, b, ξ) = min
w,b,ξ

max
α≥0,µ≥0

L(w, b, ξ,α,µ) (2.28)

は，式 (2.24)と等価である．
次に，ラグランジュ関数 L(w, b, ξ,α,µ)の主変数についての最小化を考える．

D(α,µ) = min
w,b,ξ

L(w, b, ξ,α,µ) (2.29)

さらに D(α,µ)を双対変数について最大化する．

max
α≥0,µ≥0

D(α,µ) = max
α≥0,µ≥0

min
w,b,ξ

L(w, b, ξ,α,µ) (2.30)

これを整理すると，双対変数のみの問題として表すことができる．まず，式 (2.30)の右辺
の内側の最小化を考える．Lの w，b，ξi の偏微分が 0になるという条件を導出すると以
下のようになる．

∂L

∂w
= w −

∑
i∈[n]

αiyixi = 0 (2.31)

∂L

∂b
= −

∑
i∈[n]

αiyi = 0 (2.32)

∂L

∂ξi
= C − αi − µi = 0 (2.33)
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式 (2.31) より，L は w に関して凸二次関数であり，w =
∑

i∈[n] αiyixi で L は最小
となる．一方，Lは bと ξi に関しては 1次式なので，制約のない最小化ではこれらの変
数を動かすことで Lをどこまでも小さくできてしまう．そのため，D(α,µ)の最大化の
際，双対変数は式 (2.32)，式 (2.33)の条件を満たしている必要がある．以上を満たすと式
(2.26)は以下のようになる．

L =
1

2
∥w∥2 −

∑
i∈[n]

αiyiw
Txi − b

∑
i∈[n]

αiyi

+
∑
i∈[n]

αi +
∑
i∈[n]

(C − αi − µi)ξi

= −1

2

∑
i,j∈[n]

αiαjyiyjx
T
i xj +

∑
i∈[n]

αi

(2.34)

式 (2.33)から，C − αi = µi ≥ 0であり，これらをまとめると，SVMの双対問題は以
下のように表される．

max
α

{
−1

2

∑
i,j∈[n]

αiαjyiyjx
T
i xj +

∑
i∈[n]

αi

}
(2.35)

なお制約条件は以下である． ∑
i∈[n]

αiyi = 0

C ≥ αi ≥ 0

i ∈ [n]

(2.36)

2.2.2.2 カーネル
入力 xを別の特徴空間 F へと写像する関数 ϕ : Rd → F を考える．このとき，ϕ(x)を
新たな特徴ベクトルだと考えると，式 (2.17)は以下のように変形できる．

f(x) = wTϕ(x) + b (2.37)

なお，w は特徴空間 F の要素として定義される．この変形を式 (2.35)に適用すると，
以下のようになる．

max
α

{
−1

2

∑
i,j∈[n]

αiαjyiyjϕ(xi)
Tϕ(xj) +

∑
i∈[n]

αi

}
(2.38)
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制約条件は，式 (2.36)と同じである．
この双対問題において，ϕは内積の形 (ϕ(xi)

Tϕ(xj))で現れている．したがって，ϕ(x)
を求めなくても ϕ(xi)

Tϕ(xj) さえ計算できればこの問題を解くことができる．そこで，
この内積をカーネル関数として以下のように定義する．

K(xi,xj) = ϕ(xi)
Tϕ(xj) (2.39)

ある特定の性質を満たす関数を用いると，ϕ(x)を計算することなく K(xi,xj)が計算
できることが知られている．よく利用されるカーネル関数として RBFカーネル (Radial

Basis Function Kernel)が挙げられ，以下の式で表される．

K(xi,xj) = exp(−γ∥xi − xj∥)，(γ ∈ R, γ > 0) (2.40)

2.2.3 多クラス分類

2.2.2節までで説明したのは 2クラスの分類法である．しかし，実際には 3クラス以上
の多クラスを分類する場合があり，2クラス SVMを多クラス SVMに拡張する必要があ
る．ここでは，2クラス SVMを多クラス SVMに拡張する方法として 1対他方式と 1対
1方式を説明する．

2.2.3.1 1対他方式
1対他方式 (one-versus-rest)は，あるクラスに属する xと属さない xを分ける分類器
を各クラスについて学習する．いま，k 番目のクラスに属する xi を正のクラス、それ以
外の xi を負のクラスとみなして学習した 2クラス分類の決定関数を fk(x)とする．1対
他方式では，fk(x)の最大値を選ぶことでクラス分類を行う．つまり，入力 xに対する分
類器の出力 g(x)は次の式で定義される．

g(x) = argmax
k∈[c]

fk(x) (2.41)

これは，各決定関数の出力である fk(x)が大きいほど xがクラス k に属している確信度
が強いという解釈のもとに導かれた分類規則である．この方法は 2クラス分類器をクラス
の数だけ学習するだけで実装可能であり，実装が容易だという長所がある．

2.2.3.2 1対 1方式
1対 1方式 (one-versus-one)は，ある特定のクラスに入るか，また別の特定のクラスに
入るかの 2クラス分類問題を解く方式である．c個のクラスに対してクラス iとクラス j
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に属する事例のみを取り出して，その 2クラスを分類する分類器を作成する．すべてのク
ラスのペアを考えると，このような分類器を c(c − 1)/2個作成でき，ある入力 xをどの
クラスに分類するかは c(c− 1)/2個の分類器による多数決で決定する．
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第 3章

提案手法

本章では，自転車選手正面映像に対する自転車選手識別手法について述べる．

3.1 選手抽出
OpenPoseによる姿勢推定結果はフレームごとに json形式で出力される．構造は以下
のようになっている．

Listing 3.1 姿勢推定結果の例
{

"version ":0.1 ,

"bodies ":[

{" joints ":[1114.15 ,160.396 ,0.846207 ,...]}

{" joints ":[...]}

]

}

フレーム内に複数人の姿勢が検出された場合，前後のフレームで同一人物の姿勢情報を
同定する必要がある．そこで，フレーム tとその前のフレーム t− 1間において，検出人
物の姿勢情報 Y の各パーツ位置座標の残差平方和（Residual Sum of Squares：RSS）を
算出し，最も値の小さい姿勢情報を同一人物と決定する．RSSを求める関数を f と定義
すると，入力 Y に対する同一人物を決定する関数の出力 g(Y )は次式で表される.
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g(Y ) = argmin
k∈K

f(Yk)

= |Y − Yk,t−1|2

=

J∑
j=1

(xj,t − xj,t−1,k, yj,t − yj,t−1,k)
2

(3.1)

ここで，K は検出人物数，J はパーツ数，(xj,t,k, yj,t,k)はフレーム tにおける人物 k の
姿勢情報を表す．

3.2 ペダリング周期変換（時間正規化）
OpenPoseの姿勢推定によって得られた自転車選手の右足首の y座標の時間経過グラフ
を図 3.1に示す．なお，左足首でも同様のグラフとなる．図 3.1より，右足首の周期的な
動きからピーク (局所的最大値)を検出することでペダリング周期を求めることができる．

3.2.1 ピーク検出

Math Works社が提供するソフトウェアであるMATLAB[19]の findpeaks関数を用い
て図 3.1のピークを検出する．ピーク間の最小距離である最小隔離距離を D としたとき，
Dの値によってピークの検出位置が変わる．D = 5，15，30としたときのピーク検出結果
をそれぞれ図 3.2，図 3.3，図 3.4 に示す．なお，ピークとして検出された箇所は下向き
三角形で表されている．図 3.2，図 3.3，図 3.4に示したように，最小隔離距離 D の値に
よってピーク検出位置が変化してしまうため，適切な D を設定する必要がある．本研究
では，ある右足首座標変化について複数パターンの最小隔離距離 D によりピーク位置を
検出し，最適だと思われる D を目視により判断している．
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図 3.1 右足首の座標変化 図 3.2 右足首の座標変化 (D = 5)

図 3.3 右足首の座標変化 (D = 15) 図 3.4 右足首の座標変化 (D = 30)
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3.2.2 3次スプライン補間

図 3.3で検出したピーク間の距離が 30フレーム，つまり，ペダリング周期が 30フレー
ムで 1回転となるように，姿勢推定により得られる姿勢情報 Y を補間処理する．補間処
理には 3次スプライン補間法 [20]を用いる．3次スプライン補間法は，3次の多項式で小
区間を近似する方法であり，N + 1個データを (x0, y0), (x1, y1), (x2, y2), · · · , (xN , yN )，
区間 [xi, xi+1]で補間に使う関数を Si(x)としたとき，区分多項式 S は，以下の式（3.2）
で与えられる．

Si(x) = ai(x− xi)
3 + bi(x− xi)

2 + ci(x− xi) + di (3.2)

i = 0, 1, 2, · · · , N − 1 (3.3)

式（3.2）の係数 a，b，c，dを求めることで 3次スプライン補間の関数を決定できる．
N +1個のデータに対し，N 個の区分多項式を求める必要がある．したがって，区分多
項式の係数 (a，b，c，d)である未知数は合計 4N 個あることになる．これを求めるため
には，4N 個の方程式が必要となる．以下の条件を満たすように 4N 個の方程式を作り，
連立方程式を解くことで区分多項式の係数 (a，b，c，d)を求める．

条件 1

区分多項式 S は全てのデータ点を通る．ゆえにそれぞれの区分多項式に対して両
端での値が決まるため，2N 個の方程式ができる．

条件 2

それぞれの区分多項式の一次導関数は境界点において連続とする．これにより，
N − 1個の方程式ができる．

条件 3

それぞれの区分多項式の一次導関数は境界点において連続とする．これにより，
N − 1個の方程式ができる．

条件 4

両端 x0,xN での二次導関数の値を 0とする．すなわち，

S′′
0 (x0) = S′′

N−1(xN ) = 0 (3.4)

である．
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ここで，x = xi における二次導関数の値を vi とする．つまり，

vi = S′′
j (xi)，(i = 0, 1, 2, · · · , N，j = i− 1, i) (3.5)

式 (3.2）から，
S′′
i (x) = 6ai(x− xj) + 2bi (3.6)

となる．x = xi のとき，これは式 (3.5)を用いて，

bi =
vi
2

(3.7)

また，条件 3より vi+1 = S′′
i (xi+1)なので，

vi+1 = S′′
i (xi+1) = 6ai(xi+1 − xi) + 2bi (3.8)

したがって，式 (3.7)より，

ai =
vi+1 − 2bi

6(xi+1 − xi)

=
vi+1 − vi

6(xi+1 − xi)

(3.9)

条件 1より，区分多項式 S は全てのデータ点を通る．区分多項式の左端の xi について，
Si(xi) = yi なので，式 (3.2）に代入して，

di = yi (3.10)

また，Si(xi+1) = yi+1 なので，これを式 (3.2）に代入すると，

ai(xi+1 − xi)
3 + bi(xi+1 − xi)

2 + ci(xi+1 − xi) + di = yi+1 (3.11)

これに，式 (3.7）(3.9）(3.10）をこれに代入すると，

ci =
1

xi+1 − xi
{yy+1 − ai(xi+1 − xi)

3 − bi(xi+1 − xi)
2 − di}

=
1

xi+1 − xi

{
yy+1 −

vi+1 − vi
6(xi+1 − xi)

(xi+1 − xi)
3 − vi

2
(xi+1 − xi)

2 − yi

}
=

yi+1 − yi
xi+1 − xi

− 1

6
(xi+1 − xi)(2vi + vi+1)

(3.12)
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条件 2より，
S′
i(xi+1) = S′

i+1(xi+1) (3.13)

したがって式 (3.2）から，

3ai(xi+1 − xi)
2 + 2bi(xi+1 − xi) + ci = ci+1 (3.14)

となる．この式 (3.14）に式 (3.7)(3.9)(3.10)を代入すると，

1

2
(xi+1 − xi)(vi+1 − vi) + vi(xi+1 − xi) +

yi+1 − yi
xi+1 − xi

− 1

6
(xi+1 − xi)(2vi + vi+1)

=
yi+2 − yi+1

xi+2 − xi+1
− 1

6
(xi+2 − xi+1)(2vi+1 + vi+2) (3.15)

これを変形して，

(xi+1 − xi)vi + 2(xi+2 − xi)vi+1 + (xi+2 − xi+1)vi+2

= 6

(
yi+2 − yi+1

xi+2 − xi+1
− yi+1 − yi

xi+1 − xi

)
(3.16)

条件 4および式 (3.5)から v0 = vN = 0なので，式 (3.16)は以下の行列で表せる．



2(h0 + h1) h1

h1 2(h1 + h2) h2

. . .

hi−1 2(hi−1 + hi) hi

. . .

hN−2 2(hN−2 + hN−1)





v1
v2
...
vi
...

vN−1



=



w1

w2

...
wi

...
wN−1


(3.17)
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ただし，
hi = xi+1 − xi

wi = 6

(
yi+1 − yi

hi
− yi − yi−1

hi−1

) (3.18)

式 (3.17)を解いて各データ点での二次導関数の値 vi を求め，式 (3.7)(3.9)(3.10)(3.12)

に代入して ai，bi，ci，di を求める．区分多項式 S は各パーツについてそれぞれ求めるの
で，最終的に区分多項式群 S = (S1, · · · , SJ)を求める．

図 3.3で検出したピークの存在するフレームを T1，T2，周期変換後のフレーム lにおけ
る姿勢座標位置を Yl(1 ≤ l ≤ 30)としたとき，Yl = (Y1l, · · · ,YJl)であり，このとき Yjl

は 3次スプライン補間により求めた区分多項式群 S を用いて，以下のように表される．

Yjl = (xjl, yjl)

xjl =
T2 − T1

30
l + T1

yjl = Sj(
T2 − T1

30
l + T1)

j ∈ 1, · · · , J

(3.19)

3.3 位置補正
本研究で用いるレース映像は，選手の前方を走るバイクから撮影された正面映像であ
る．そのため，カメラ位置と選手の位置関係は常に変化している．したがって，映像中
の選手位置も常に変化する．OpenPose によって得られる姿勢情報は画像中における姿
勢のパーツ位置情報 (x, y 座標) であるため，これらの位置を補正する必要がある．そこ
で，対象人物の首の位置が原点となるように位置を補正する．補正関数を f，首の座標を
Yneck = (xneck, yneck)とすると，各パーツ位置座標は次のように補正される．

f(Y ) = Yj − Yneck = (xj − xneck, yj − yneck) (3.20)

ここで，
Y = (Y1, · · · ,YJ)

Yj ∈ Z ⊂ R
j ∈ 1, · · · , J

(3.21)

である．
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3.4 スケール変換
第 3.3節で述べた理由と同様に，映像中の選手の大きさも常に変化する．本研究では，
自転車選手の正面からの映像のみを対象としている．そのため，カメラと選手間の距離と
選手の両肩間の距離は比例し，左右の肩から撮影カメラまでの距離に差がない．そこで，
選手の両肩間の距離が常に一定になるように姿勢情報をスケール変換する．
変換関数を f，右肩座標位置を Yrightsholder，左肩座標位置を Yleftsholder とすると，
姿勢情報 Y に対して両肩間の距離を 1とした場合の各パーツ位置座標は次のように表さ
れる．

f(Y ) =
Y

|Yrightsholder − Yleftsholder|

=
Y

|xrightsholder − xleftsholder, yrightsholder − yleftsholder|

(3.22)

3.5 異常値検出
OpenPoseによって得られた姿勢情報 Y には，図 3.5に示すように姿勢推定が失敗す
る場合がある．特に，複数の人物が重なっている画像に対して推定を失敗するケースが多
い．このような異常値が SVM の訓練データに含まれると識別精度に影響を与えてしま
う．そこで，これらの姿勢推定の失敗を異常値として検出し，除去することを考える．
スケール変換後の姿勢情報について，フレームごとの各パーツ間の長さ（右手首 - 右
肘など）を算出し，この結果をもとに異常値の検出を行う．図 3.7 − 図 3.15にフレーム
ごとの各パーツ間の長さの図を示す．また，パーツ間長さのヒストグラムを図 3.16 − 図
3.24に示す．図 3.7 − 図 3.15より，各パーツ間の長さは概ね一定の値の範囲に収まって
いることがわかる．また図 3.16 − 図 3.24から，データの分布は正規分布に従うと仮定す
る．ここで，フレームごとの各パーツ間の長さについて，標準正規分布で平均値から標準
偏差の 2倍以上離れた値を異常値として検出し，異常値を含むフレームを異常フレームと
定義する．ペダリング 1回（30フレーム）中に含まれる異常フレーム数に応じて異常値
レベルを設定する．1サイクルに含まれる異常フレーム数と全データにおける異常サイク
ルの割合を表 3.1に示す．
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図 3.5 姿勢推定失敗例

表 3.1 異常値レベルごとの異常フレーム数

異常値レベル 1サイクル中の異常フレーム数 異常サイクル率
レベル 1 20-30 6.5%

レベル 2 15-30 11.8%

レベル 3 10-30 20.8%

3.6 複数サイクル多数決識別法
上記までの節では自転車選手の 1 サイクルごとの分類手法を述べた．ここでは複数サ
イクルを考慮した分類法について述べる．複数サイクル多数決分類法の概要を図 3.6 に
示す．この手法では，入力データであるサイクル 1 からサイクル t までの各サイクルの
SVMによる予測結果から，最も多く予測された選手を予測選手と決定する．ただし，最
も多く予測された選手が複数人いた場合，そのうち最近予測された選手を予測選手と決定
する．
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図 3.6 複数サイクル多数決識別法

3.7 むすび
本章では，自転車選手正面映像に対する自転車選手識別手法について述べた．OpenPose

により得られた姿勢情報について，首位置を原点とした位置補正，選手両肩間の距離が一
定となるようにスケール変換する手法，右足首に注目したピーク検出および 3次スプライ
ン補間によるペダリング周期変換，姿勢推定の失敗をデータから除去する異常値検出手法
について述べた．さらに，SVMによる識別結果を複数サイクルについて考慮する複数サ
イクル多数決分類法について述べた．
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図 3.7 パーツ間の長さ (首) 図 3.8 パーツ間の長さ (右上腕)

図 3.9 パーツ間の長さ (右前腕) 図 3.10 パーツ間の長さ (左上腕)

図 3.11 パーツ間の長さ (左前腕) 図 3.12 パーツ間の長さ (右大腿)
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図 3.13 パーツ間の長さ (右下腿) 図 3.14 パーツ間の長さ (左大腿)

図 3.15 パーツ間の長さ (左下腿)
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図 3.16 パーツ間長さのヒストグラム (首) 図 3.17 パーツ間長さのヒストグラム (右上腕)

図 3.18 パーツ間長さのヒストグラム (右前腕) 図 3.19 パーツ間長さのヒストグラム (左上腕)

図 3.20 パーツ間長さのヒストグラム (左前腕) 図 3.21 パーツ間長さのヒストグラム (右大腿)
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図 3.22 パーツ間長さのヒストグラム (右下腿) 図 3.23 パーツ間長さのヒストグラム (左大腿)

図 3.24 パーツ間長さのヒストグラム (左下腿)
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第 4章

評価実験

本章では CNNを用いたチーム識別実験および第 3章で提案した手法の評価実験とその
結果を述べる．

4.1 チーム分類
4.1.1 データセットの生成

一般物体認識手法の一つである YOLO(You Only Look Once)[21]を用いて実際のレー
ス映像 (1920 × 1080[pel]，30fps) から，自転車選手画像を収集した．YOLO によって
80%以上の確率で「person」だと判定された画像領域を切り出し，ツール・ド・フランス
2017に出場した 22チームの選手について評価用画像 1100枚，学習用画像 2200枚の合
計 3300枚の画像を収集した．学習用画像についてはデータオーギュメンテーションを行
い，画像の枚数を 13200 枚に増やした．なお，データオーギュメンテーションでは，学
習用画像に左右反転，輝度変化を施している．ツール・ド・フランス 2017出場チームと
チームごとの学習用画像と評価用画像の枚数を表 4.1に示す．

4.1.2 畳み込みニューラルネットワークの学習

本実験は，深層学習のフレームワークである Chainer[22]を用いて，既存の CNNモデ
ルである GoogleNet[23] を使用した．バッチサイズは 20 とし，学習時の精度推移を図
4.1に示す．図 4.1より，早い段階で収束していることがわかる．
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表 4.1 チームごとの学習用画像と評価用画像

チーム 学習用 評価用 合計
TEAM SKY 600 50 650

AG2R LA MONDIALE 600 50 650

MOVISTAR TEAM 600 50 650

TREK - SEGAFREDO 600 50 650

BMC RACING TEAM 600 50 650

ASTANA PRO TEAM 600 50 650

UAE Team Emirates 600 50 650

FDJ 600 50 650

ORICA - SCOTT 600 50 650

TEAM DIMENSION DATA 600 50 650

QUICK - STEP FLOORS 600 50 650

BORA - HANSGROHE 600 50 650

TEAM KATUSHA ALPECIN 600 50 650

LOTTO-SOUDAL 600 50 650

TEAM SUNWEB 600 50 650

COFIDIS, SOLUTIONS CREDITS 600 50 650

TEAM LOTTO NL - JUMBO 600 50 650

DIRECT ENERGIE 600 50 650

CANNONDALE DRAPAC PRO CYCLING TEAM 600 50 650

BAHRAIN - MERIDA 600 50 650

WANTY-GROUPE GOBERT 600 50 650

FORTUNEO - VITAL CONCEPT 600 50 650

合計 13200 1100 14300

4.1.3 評価実験

エポック数を 50 としたときの評価画像の識別実験結果を表 4.3 に示す．なお評価に
は Accuracy，Precision，Recall を用いる．表 4.2 に示す値を用いたとき，Accuracy，
Precision，Recallはそれぞれ以下の式で与えられる．
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図 4.1 学習時の精度推移

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
(4.1)

Precision =
TP

TP + FP
(4.2)

Recall =
TP

TP + FN
(4.3)

表 4.2 Confusion Matrix

Actual Class

Positive Negative

Predicted Class
Positive TP (TruePositive) FP (FalsePositive)

Negative FN(FalseNegative) TN(TrueNegative)

表 4.3 チーム分類結果

Accuracy Precision Recall

99.80% 97.87% 97.82%

表 4.3より，Accuracy，Precision，Recallはいずれの値も 97%以上と，非常に高い結
果となった．これは，各チームのユニフォームの色や模様など特徴点となり得る箇所が多
かったからであると考えられる．

32



この結果から，自転車ロードレース映像から抽出してきた選手がどのチームに属するか
は高精度で識別できることが分かる．したがって，自転車選手識別はチーム内での選手識
別の精度が重要となる．

4.2 選手識別
第 3 章で提案した手法について，実際の自転車ロードレースの映像データ（1920 ∗

1080[pel]，30[fps]）を用いて SVM による選手の識別実験を行った．本研究で使用する
SVM のカーネル関数は RBF カーネルを用い，RBF カーネルのパラメータ γ およびソ
フトマージンのコストパラメータ C の値の取り得る範囲はそれぞれ γ = {0.01，0.001
，0.0001}，C = {0.1，0.5，1.0，5.0，10.0，50.0，100.0}とし，SVMでの多クラス分類に
は 1対 1方式を使用する．また，被験者数は 4− 9名としており，1人あたり 6シーンの
映像 (合計 60秒程度)を使用する．

4.2.1 ペダリング周期を考慮しない場合

まず，ペダリング周期を考慮しないで識別することを考える．OpenPoseによる姿勢推
定結果 Y の 28次元（検出項目全 18パーツのうち両目，両耳を除いた 14部位× x, y 座
標）を 1つの特徴ベクトルとして SVMで識別する．なお，得られた姿勢情報 Y に対し
ては，スケール変換，位置補正の処理を行う．用いた訓練用・テスト用データ数を表 4.4

に示す．また，SVMによる自転車選手識別結果を表 4.5に示す．

表 4.4 訓練・テストデータ数

訓練データ テストデータ
4人 4000 2000

5人 5000 2500

6人 6000 3000

7人 7000 3500

8人 8000 4000

9人 9000 4500

表 4.5より，4人での選手識別では 6割程度の精度が出るものの，人数が増えるに従い
精度が落ちていき，9人の選手識別の精度は 4割に満たない結果となっている．ここでは
パーツ位置座標 (位置関係)のみを学習しているため，選手の身体的特徴 (パーツ間の長さ
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表 4.5 ペダリング周期を考慮しない場合の識別結果

正解率 [%]

4人 63.50

5人 56.92

6人 49.97

7人 46.46

8人 45.33

9人 39.02

等)のみによる識別となっており，ペダリング周期を考慮しない場合では識別が困難であ
ることが分かる．

4.2.2 ペダリング周期を考慮した場合

次に，ペダリング周期を考慮した場合を考える．ペダリング 1回（30フレーム）分の
姿勢情報を 1つの特徴ベクトル (姿勢推定結果 Y の 28次元 × 30フレーム = 840次元）
とし，SVMによって識別を行った．30フレーム分のデータを 1つの特徴ベクトルとして
いることから，ペダリング周期を考慮しなかった場合に比べて訓練データ及び学習データ
数が少なくなってしまう．そこで，訓練データと学習データを k 人の各選手につき 2 パ
ターン用意し，用意した全パターン（2k パターン）についての SVMによる選手識別の正
解率の平均値を算出する．
まず，SVMによる識別の前処理であるペダリング周期変換（時間正規化）とスケール
変換・位置補正の処理手順を考える．処理手順を 1.ペダリング周期変換，2.スケール変
換・位置補正とした場合，順序を逆にし，1.スケール変換・位置補正，2.ペダリング周期
変換とした場合について比較する．被験者数を 4人としたとき，それぞれの処理手順で生
成したデータにより選手識別を行った場合の結果を表 4.6に示す．

表 4.6 処理手順比較

正解率 [%]

1.ペダリング周期変換，2.スケール変換・位置補正 68.3

1.スケール変換・位置補正，2.ペダリング周期変換 71.4

表 4.6より，1.ペダリング周期変換，2.スケール変換・位置補正よりも，1.スケール変
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換・位置補正，2.ペダリング周期変換の処理手順の方が良い結果が得られた．これは，先
にペダリング周期変換 (時間正規化)をした場合，位置とスケールの 2つの変数に補間処
理が必要であるのに対し，先にスケール変換・位置補正をする場合は時間方向への補間処
理が必要ないため，よりよい実験データの生成ができるからと考えられる．

4.2.2.1 異常サイクルの除去
次に異常値検出による訓練データからの異常値サイクルの除去を考える．第 3.5節で述
べた異常値検出法によって訓練データから異常値を除去する．被験者 4− 9人に対して各
異常値レベルを適応し，異常サイクルを除去して SVMで識別した結果を表 4.7に，また
そのグラフを図 4.2に示す．また，各人数での異常サイクル除去前の訓練データ数および
テストデータ数を表 4.8 に示す．ここで，レベル 0 とは異常値サイクルの除去を行わな
かった場合を表す．

表 4.7 各異常値レベルでの SVMによる分類結果

異常値レベル 4人 5人　 6人 　 7人　 8人 9人
レベル 0 82.10% 82.95% 81.80% 78.24% 72.97% 66.02%

レベル 1 80.02% 83.85% 82.17% 81.51% 73.07% 64.06%

レベル 2 81.70% 84.12% 83.67% 80.37% 74.70% 67.64%

レベル 3 81.71% 85.58% 83.89% 80.28% 76.08% 69.17%

表 4.8 訓練・テストデータ数

訓練データ テストデータ
4人 240 60

5人 300 75

6人 360 90

7人 420 105

8人 480 120

9人 540 135

表 4.8に示した通り，ペダリング周期を考慮しない場合の実験データ数 (表 4.4)と比べ
てペダリング周期を考慮した場合のデータ数はかなり少ないものの，異常値検出をしない
場合で 4人で 82.10%，9人で 66.02%と，高い精度が出た．また，図 4.2より，除去する
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図 4.2 異常値レベルと正解率

異常値サイクルを多く除去した場合 (レベル 3)で最も識別精度が高くなることから，異常
値サイクルの除去が識別精度に寄与することを確認した．

4.2.2.2 一部データ除去
図 3.16 − 図 3.24より，首の長さのばらつきが他の関節間長さに比べて非常に大きいこ
とがわかる．これは，選手が下や横を向く動きにより，映像から検出される鼻の位置が大
きく変わることによるものである．その例を図 4.3に示す．図 4.3では鼻，首の位置がそ
れぞれピンク，オレンジの点で表されており，その他のパーツ位置は図 4.3a，図 4.3bで
ほとんど変わらないのにも関わらず，顔の向きにより鼻の位置座標が大きく変化している
のがわかる．
第 3.3節で述べた通り，首の位置を原点にスケール変換を行っていることから，図 3.16

の結果は鼻の検出位置のばらつきが大きいということを意味している．従って，このばら
つきが精度に影響を与えていると考えられる．この情報を取り除いて SVMによる識別を
行った場合による結果を表 4.9に示す．表 4.9より，鼻データを除去した場合の精度が落
ちていることがわかる．このことから，鼻の位置座標のばらつきは SVMによる識別精度
に悪影響は与えていないと考えられる．

4.2.2.3 半身データ
レース映像中，選手は風よけのために前後に連なって走行する．そのため，選手前方か
らの映像では，先頭にいる選手以外は体の一部が他の選手の影に隠れてしまうケースがあ
る．これらのケースを考慮し，姿勢推定が体の一部分だけしかできていない場合での分類

36



(a) 正面向き (b) 下向き

図 4.3 鼻位置の変化の様子

表 4.9 鼻位置データ除去

4人 5人　 6人 　 7人　 8人 9人
除去前 82.10% 82.95% 81.80% 78.24% 72.97% 66.02%

除去後 75.50% 72.08% 75.70% 74.39% 67.90% 64.06%

を行う．具体的には，上半身，下半身，右半身，左半身のみデータ（図 4.4）を使用し，
SVMで分類を行った場合の結果を表 4.10に示す．

図 4.4 半身データ

表 4.10より，全身データを用いた場合に比べ，いずれの半身データによる分類結果も精
度が悪くなっていることがわかる．しかし，その差は −5%程度にとどまり，下半身デー
タでは −0.3%と，ほぼ同程度の性能があることがわかる．
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表 4.10 半身データを用いた SVMによる分類結果

正解率 [%]

全身 71.4

上半身 67.9

下半身 71.1

左半身 66.4

右半身 69.5

4.2.3 複数サイクル多数決識別法

被験者 4− 9人について，サイクル t(1 ≦ t ≦ 12)までの各サイクルの識別結果を考慮
し，最終的な選手を予測した場合の結果を図 4.5に示す．4，5人の場合は 7サイクル分の
データ，6 − 9人の場合は 10サイクル分のデータを考慮することでその精度が 9割程度
まで向上することがわかる．

図 4.5 複数サイクル多数決識別法

4.3 むすび
本章では，CNNを用いたチーム識別実験および第 3章で提案した手法の評価実験とそ
の結果を述べた．CNNを用いたチーム識別実験では，ツールドフランス 2017出場チー
ム 22チームについて accuracyで 99.8%と，非常に高い精度で識別可能であることを確
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認した．また，OpenPoseによって得られた姿勢情報に対し，スケール変換・位置補正，
ペダリング周期変換（時間正規化）および異常値検出処理をし，SVMで学習し識別する
ことで 4人の場合で 82.10%，9人の場合で 69.17%の精度が出ることを確認した．また，
複数サイクル多数決識別法により，1サイクルだけではなく複数サイクルでの SVM分類
結果を考慮することで，4，5 人の場合で 6 サイクル，6 ∼ 9 人の場合で 10 サイクルで
90%程度の精度で選手識別が可能であることを確認した．
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第 5章

結論

本研究では，自転車選手の正面映像に対して OpenPoseを用いて姿勢推定を行い，得ら
れた姿勢情報から自転車選手を識別する手法を提案した．
CNNを用いた 22チームの識別実験では，数十回程度の学習で Accuracyで 99.8%の
精度が出ることを確認し，非常に高い精度でチーム識別可能であることがわかった．ま
た，OpenPoseによって得られた姿勢情報に対し，スケール変換・位置補正，ペダリング
周期変換（時間正規化）および異常値検出処理をし，SVMで学習し識別することで 4人
の場合で 82.10%，9人の場合で 69.17%の精度が出ることを確認した．また，複数サイク
ル多数決識別法により，1サイクルだけではなく複数サイクルでの SVMによる識別結果
を考慮することで，4，5人の場合で 6サイクル，6− 9人の場合で 10サイクルで 90%程
度の精度で選手識別が可能であることを確認した．
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