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1. まえがき
近年, コンピュータとの様々な対話手段に関する研究

が行われているが, ジェスチャーも非接触型の対話手段
として注目されている [1]～[3]. 我々はこれまでに,主成
分分析 (PCA)による特徴抽出を用いたジェスチャー認
識手法について検討し,その有効性を示した [1]. 我々は,
ジェスチャーのモデル化に隠れマルコフモデル (HMM)
を用いているが, これまでは, 各状態の確率分布を一つ
のガウス分布で表現していた. しかし, 実際には, 個人
によって動作の大きさなどに差があるため, 複数のガウ
ス分布を混合して混合分布とすることによって, より柔
軟なモデル化を行う必要があると考えられる．そこで,
本研究では HMMの混合数を変化させ, その認識率と
の関係について検討する.
2. 主成分分析
１枚の画像の全画素値をならべた L 次元のベクト

ルを x = [x1, x2, · · ·, xL]t とする. 学習用の N 枚の
画像集合に対して PCAを行うことにより平均 2乗誤
差の観点において最適に近似する正規直交基底 S =
[w1,w2, · · ·,wN ]が得られる. また, ある画像 x に対す
る主成分スコア y の各成分 yi は, 画像 x を表現する
ための各固有ベクトル wi の貢献度を表していると解
釈できる. 再構成画像は, S と主成分スコア y を用い
て, 再構成画像 x̂ = Syのように表すことができる．こ
のとき Sと yの次元 nをN より小さくすることで, 低
次元で近似することが可能となる.
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図 1: PCAと固有値展開

3. 認識実験
本実験では, 表 1に示す条件でジェスチャー認識実験

を行った.
3.1 データベース
本研究では, RWC マルチモーダルデータベース [4]

を用いる. このデータベースには男性 23名, 女性 25名
の 25種類 (a～y)の動作が 4回ずつ, 発話とともに収
録されている. 画像サイズは 320×240 pixel, 30枚/秒
のフレームレートである. ここでは, このデータベース

†名古屋工業大学 知能情報システム学科,
Dept. of Computer Science, Nagoya Institute of Technology

表 1: 実験条件

データベース RWCマルチモーダルデータベース
動作内容 ジェスチャー (h～y)

使用データ 時期 4回分
階調数 grayscale, 256階調

画像サイズ 横 280 ×縦 200 pixel

モデル h～y の 18モデル
HMM 状態数 9, 18, 27, 36, 45

混合数 1, 2, 4, 8
使用ベクトル 主成分スコア, ∆, ∆2

学習データ 24名× 18動作× 4回分 = 1728データ
テストデータ 24名× 18動作× 4回分 = 1728データ

のうち h～yの 18ジェスチャーの 4回分を用いた. 24
名分を学習データ, 残りの 24名分をテストデータとし
た. 図 2に女性と男性の同一動作の一部を示すが, 大き
さがかなり異なり, 大きさの正規化などの前処理を行わ
ない場合には複数のガウス分布が必要なことが予想で
される.

図 2: 動作の個人差
3.2 前処理
本実験では画像データに対し, 以下の処理を行う.
画像の切り出し 人間の体の位置の中心を求め, そこ
から左右にそれぞれ 140pixel ずつ切り出す. ま
た, テーブルと体の境界から上に 180pixel, 下に
20pixelだけ切り出す. 切り出し後の大きさは 280
× 200pixelになる.

サブサンプリング 画像を m × mのブロックに分割
し, 各ブロック毎に画素の持つ輝度の平均値をと
り, その平均値をブロックの代表する値とする. 本
実験では, 5× 5のサブサンプリングを行ってから
PCAを行った場合と, 原画像をそのまま PCAし
た場合について, それらを比較する.

原画像 サブサンプリング後

図 3: サブサンプリング (5× 5)
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PCA 学習用の全画像から無作為に選んだ 1000枚の
画像に対して PCAを行うことにより, 固有ベクト
ルが得られる. 次に, n次元の固有ベクトルとその
主成分スコアを使用し, 全ての原画像を固有値展
開する.その後, HMMによって主成分スコアおよ
び, その ∆, ∆∆ をモデル化し, 認識を行う.
10次元 20次元 30次元

PCAのみ

サブサンプリング (5× 5)後 PCA
図 4: 再構成画像

3.3 ジェスチャー認識実験
本実験ではHMMの状態数と混合数を変化させて,認

識率を比較する. PCA 20次元の場合の認識率を図 5に
示す. 混合数を 2, 4に増やすことによって, どの状態に
おいても単混合に比べて認識率が向上した. しかし, 混
合数 8では全般的に認識率は低下している. 最高の認
識率は, 状態数 45, 混合数 4の場合で 92.6%であった.
次に, サブサンプリング後に PCAを行う方法について
も同様の実験を行った．その結果を図 6に示す. この
場合も混合数 2, 4において単混合に比べて向上が見ら
れ, 状態数 45, 混合数 2の場合に最高で 92.8%の認識
率となった. 最後に, PCAの次元数を 30次元として同
様の実験を行った．その実験を図 7, 8に示す. 30次元
を用いた場合は, 2, 4, 8のどの混合数の場合において
も単混合より高い認識率が得られた. また, 20次元の
場合より全体的に認識率が高くなり, 図 7において状
態数 36,混合数 2の場合, および状態数 45,混合数 8の
場合に最高で 94.0%の認識率が得られた.
4. むすび
本研究では HMMに基づくジェスチャー認識におけ

る混合数の検討を行った. HMMの各状態を混合分布
することにより, 単混合の場合より認識率が向上し, 最
高で 94.0%の認識率が得られた.
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図 5: HMMの状態数と認識結果 (PCA20次元)
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図 6: HMMの状態数と認識結果
(サブサンプリング＋ PCA20次元)
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図 7: HMMの状態数と認識結果 (PCA30次元)
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図 8: HMMの状態数と認識結果
(サブサンプリング＋ PCA30次元)
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