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1. はじめに
人間と移動ロボットの共存環境を実現するためには，

人間がロボットに適宜リアルタイムに指示を与えられる
ことが必要である。手振り動作は人間にとって，直感的
で使いやすいインターフェースと考えられる[4]。従来，
筆者らは，一人の手振り動作を対象に，移動カメラの位
置変動を抑制した人物追従型座標システム (HFLC: Human
Following Local Coordinate)による手振り動作軌跡モデルの
抽出法と抽出したモデルに適用した Condensation アルゴリ
ズムを提案した。ただ，不特定多数の人物手振り動作に
対する有効性の検証は行っていなかった。本論文では，
多人数動作データを対象にし，認識手法の有効性を検討
する。

2. 研究手法

本研究では，「領域分割」，「手振り軌跡の抽出」，
「手振りの認識」という流れで処理を行う。
「領域分割」という段階では，サンプルデータから色

データベース（図１に示す）を作成した色情報を用いて，
入力動画像のフレームごとに対して人間の肌、体と背景
の各領域分割を行う。「手振り軌跡の抽出」の段階では，
人物像を動画像中で追跡するとともに，人物像の重心点
を原点とする座標系「人物追従型局所座標系 HFLC
(Human-Following Local Coordinate)システム」を構築し，
これを利用した安定高速かつ簡易な軌跡の抽出法を提案
する。

2.1. 色情報による領域分割

異なる人種や多様な照明条件下で収集した肌色・非肌
色（背景と服）サンプルに対して，ＲＧＢ表色系で表す
色情報をＨＳＶ表色系へ変換する。ガウス混合モデル
(GMM)により肌色、背景色、服の色をモデリングする。
モデリングでできた色相モデルに基づいて領域統合する
ことにより顔、手、ボディの領域はメディアンフィルタ
でノイズ除去後抽出される[1]。図１にて１番の原画像に
対し，２番の肌領域と３番のボディ領域の結果を示す。

2.2. 手振り軌跡の抽出

手振り軌跡の抽出法は，人物追従型局所座標系(HFLC)
の構築により，手振りの軌跡の抽出を提案する[2]。
領域抽出で得られた顔領域の中心座標（Ｆ）とボ
ディ領域の中心座標（Ｇ）の分布をローパスフィ
ルタで平滑化したあと，Ｆを原点としてＦＧを軸
とする人物追従局所座標（ＨＦＬＣ）を構築する。
図２にて，座標のイメージ図を示す。図３の左図
では「秋」というジェスチャ（320×240 pixel,
150 フレーム[30fps]）の顔とボディ領域の中心座

標の安定性を示す。図３の右図では中心座標の軌
跡からカメラと人物の相対移動軌跡が分かる。
オリジナル手領域の移動軌跡 HTo をＨＦＬＣに対して

座標変換を行い，局所相対手振り移動軌跡 HTfは算出され
る。さらに，カメラと人物の相対距離を一定にするため
に顔領域の長さ F’sca をスカラー量としてスケール変換し，
ス カ ラ ー 局 所 相 対 手 振 り 移 動 軌 跡 HFTs

図４ 肌領域とボディ領域の抽出結果

図３ 適応的局所座標
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Ｇ

図３ 中心座標の安定性と手振り移動軌跡

図３ オリジナル手振り軌跡と HFTs 手振り軌跡
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（HFTs=HTf*{F’sca/Fsca}）を計算する。最後に，HFTs 分布
をローパスフィルタにより平滑化処理を行う。図３では
Fsca の分布となる。図４にて，図３のジェスチャの手振り
運動軌跡を表す。左図では HTo を示す。右図では虚線が
静止カメラで取った単純手振り軌跡 HT となり，実線が
HFTs の結果を示す。動的カメラ画像から検出した軌跡
HFTs の結果を静止画像のときの軌跡 HF と比べると，とて
も近い軌跡が検出されたことがわかる。

2.3. 手振りの認識

Condensation Algorithm を手振り認識に応用するために，
Black と Jepson[3]の方法を拡張した手法で行う[2]。
まず，観測対象の状態を s ，観測結果を zとした場合の，

時刻 1-t における位置推定対象の確率分布 )|P( 1-n1-n zs と， 1-t

から t までの状態推移確率 )|P( 1-nn ss により， t における事前
確率 )|P( 1-nn zs を求める．次に，この事前確率に基づき，実
際の観測結果から尤度 )|P( nn sz を算出し， t における確率分
布 )|P( nn zs を求める。 1t においても，同様に， t における
確率密度に従い，計算を繰り返す。この状態推移確率を
求めるモデルをシステムモデル，尤度を求めるモデルを
観測モデルと呼ぶ。従来追跡の分野で利用されたが，本
研究では，認識アルゴリズムとして利用する。

3. 実験評価

本研究では，通常照明条件の下で，３人の被験者を対
象として，日本とアメリカの手話に対応する 35 種類の手

振り動作を利用した。被験者に色分けがない服の着用と
単純な背景を設定する。
手振り軌跡モデルの抽出実験結果を図５に示す。
左図はカメラの動きを含まれる手振りの軌跡を表す。

右図はカメラの動きを抑制した軌跡である。
Condensation Algorithm を用いて認識を行う際に，手振

り軌跡モデルのデータベースを片手データベースと両手
データベースを作成する。片手と両手の手振り軌跡モデ
ルに対する認識結果例を図６に示す。

それぞれの被験者はトレニングデータベースに登録す
るため，ひとつの手振り動作を５回行う。図７から片手
の手振り軌跡モデルを用いた認識では，100％の認識率が
得られた。両手の場合は 90.9％となる。手振りの動作の

動画像中で，ひとつの手振り動作の始まりと終わりは，
手の初期位置から手振りを発生し，また手の初期位置ま
で戻るまでの時間的区間と判断する。実験結果からわか
るように，手ぶり動作の始まりと終わりに対応する軌跡
は含まれるので，データベースの中に，始まりの時間的
区間と終わりの時間的区間では，ほかの手振りモデルの
尤度が高く評価してしまうケースもある。データを分析
するところ，入力モデルと違うモデルが時間的区間にお
ける軌跡の分布が，急に高い確率が発生してしまう誤動
作も発生する。この場合に対応するために，認識区間の
自動的な判別が今後の課題である。

4. まとめ

本研究で，提案した人物追従型局所座標系 HFLC による
抽出法を用いて，従来のアーム型のモデル抽出より，安
定でかつ自由度が大きいジェスチャに対応できる。従来，
静止カメラ画像からの片手の手振りしか適用できなかっ
た Condensation アルゴリズムを動的カメラ画像中の片手と
両手の手振りジェスチャの認識に適用し，良好な認識率
を得た。また，一人の被験者で実験を行った[2]に対し，
多人数の検証を行った。
今後の課題として，手振り動作の軌跡は手動で区間を

区切ることを行ったことに対して，今後自動的に区切る
ことを目指す。また，手振り動作の自動手振り動作を分
類し，手振りデータベースをより充実に増やし，本研究
で提案した手法の問題点と有効性を検証することを考え
る。
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図７ 片手と両手の認識の結果例
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図６ 手振り軌跡の抽出結果例：「大きい」

図５ 認識の結果例（片手）
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