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ジェスチャ動作の動画像からのスポッティング認識について

岡 隆 一†,☆ 西 村 拓 一†,☆☆ 矢 部 博 明†,☆☆☆

人間のジェスチャ動作をビデオカメラで動画像としてとらえ，その意味するカテゴリ名をコンピュー
タで同定する手法を述べる．この手法には複数あるが，それらはジェスチャが行われる様々な状況に
応じて個々に用いられる．状況の違いとは，ジェスチャが 1人の人物によってなされているか，複数人
でなされているか，戸惑いをともなうジェスチャであるのか，あるいは身体の全体を使う動作である
か，などである．さらに，ジェスチャを行う人物がカメラの正面に向いているかどうかも状況の違いと
なる．本稿では，ジェスチャ認識の結果を，他のメディアである音声の認識結果と組み合わせて，CG
や音声合成でユーザと対話する実時間システムを構成するためのアーキテクチャについても述べる．

On Spotting Recognition of Gesture Motion from Time-varying Image

Ryuichi Oka,†,☆ Takuichi Nishimura†,☆☆ and Hiroaki Yabe†,☆☆☆

This paper describes some methods for recognizing human gestures from a time-varying
image captured by a single or multiple video cameras. Each method is suitable to recognize
human gestures performed in a different situation. The situations include the case of a single
person facing a camera and the case of multiple persons captured by an omni-view camera and
so on. The paper describes an architecture to realize a real-time dialogue system consisting
of speech recognition, task model, CG output and speech synthesis output modules which
cooprerate with gesture recognition module.

1. は じ め に

人間にやさしいコンピュータの開発が望まれている．

この開発の一環として，人間にとって負担のより少な

い形でコンピュータと対話できるシステムの実現に向

けて多大の研究努力が続けられている．本稿での主

題である人間のジェスチャ動作の認識は，コンピュー

タ側で実現してほしい機能であり，その実現によって

人間とコンピュータの間でのより親和性のある対話シ

ステムの構築が期待できる．そこで，まず人間とコン

ピュータの対話の全体像を概観し，その中でジェスチャ

の位置を特徴付けたい．

対話する人間とコンピュータの間は物理的に離れて

おり，対話を媒介する情報（これを「対話メディア」あ
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るいは単に「メディア」と呼ぶ）はこの物理的に離れ

た空間を，光や音などを介して伝達される．この対話

場面で，人間は生物として視聴覚という生の感覚でメ

ディアを知覚し，また身体や発話機能によってメディ

アを生成する．そのとき人間は，通常，目的達成のた

めの対話以外に余分と思われる負荷の少なさによって，

対話の心地よさや便利さや自然さを判断することにな

る．この「余分の負荷」には，たとえばキーボードを打

つという動作をすることや，身体的な動きで十分意思

を表現するほうが適切である場合に言語的な表現を強

制されること，などがある．また，音声発声で応答す

るときの語彙の制約や発声タイミングへの制約，ジェ

スチャで応答するときの語彙の制約，ジェスチャ動作

を行う際の動作可能範囲の物理的な制約などもそれに

含まれる．これらの「余分な負荷」がどの程度少なく

なっているかに，対話システム構築のための技術の高

度さが判断される基準が適用される．また，この高さ

を獲得することが，今後の技術の発展の方向につなが

るといえる．

さて，上記の「対話メディア」にはどんなものがあ

るかをあげよう．それらは，「文字」，「音声波形」，「静

止画・動画」の 3つとしてよい．いずれも人間側は，
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これらのメディアの生成段階でなんらかの意味を込め

ることになり，他方コンピュータ側も内部処理の結果

として，対話の進行のためにこれらのメディアを通じ

て人間側に意味を伝える．

対話における人間側の「文字メディア」の扱いは，

自らが出力するものとしてはキーボードを「打つ」こ

とであり，入力されるものとしては，コンピュータの

画面に表示された文字を「読む」ということであり，

いずれもきわめて知的な処理が要求されている．コ

ンピュータ側の扱いは，人間側の入出力時点において

なされるきわめて知的な処理の結果，コンピュータ内

に取り込まれた「文字表記データ」の利用がきわめて

容易にできることになる．対話における「音声波形」

の人間側の扱いにおいては，出力である音声発声とい

う作業は知的な動作であるが，その表現が物理的波形

であるということで，それを受け取るコンピュータ側

にとっては，波形から文字へという変換を行うことが

（現在の記述水準では）困難な課題となっている．一

方，コンピュータ側では，受け取った波形を部分的に

文字に変換したとしても，対話を自然に行わせるテキ

スト（記号列）の生成は困難な課題であるが，いった

ん文字になった段階からの音声波形への変換（合成音

声）は比較的簡単である．人間側による合成音声の認

知は，知的作業であるが容易に実行できる．

「静止画・動画」のメディアは，対話においてはどの

ような扱いになるであろうか？ 　人間側では，静止画

メディアの利用には，たとえば，図形を描くことでそ

の意味されるものを表現することができる．一方，コ

ンピュータ側では，その意味されるものを記号化する

ことは（現在の技術水準では）困難である．コンピュー

タ側では，記号ラベルと静止画像との対応がついてい

れば，記号から静止画を検索し，それを人間側に表示

することは容易である．人間がその提示されたものを

理解することも容易である．動画は，人間のジェスチャ

や身体動作をカメラでとらえることで「対話メディア」

として扱われることになる．コンピュータ側は，記憶

した動画像を再生したり，人間の身体動作を模擬した

りできるハードウェアを持つことにすると，対話の応

答をそのハードウェアを使って人間と類似したジェス

チャで表現することもできる．人間側でのその理解は

比較的容易である．

さて，対話メディアとなっている人間のジェスチャ

動作を観測した動画像から，人間のジェスチャで意味

されるものをコンピュータ内で記号で記述する（ジェ

スチャ認識）ことを考える．このとき，コンピュータ

内の記号処理と，人間のジェスチャで示された意味を，

より直接的に結び付けることを容易ならしめるという

ことで，ジェスチャ認識技術は意味を持つことになる．

対話メディアの動画像で表現されたジェスチャは，そ

の表現自体が記号ではなく，またその意味されるもの

もすべて記号で表現し尽くすことも不可能であるので，

「ノンバーバル」なメディアとして，その特徴を積極

的に利用するということも考えれる1),2)．すなわち，

ジェスチャ認識は，カテゴリ記号を同定するだけでな

く，ノンバーバルな情報として，たとえば「こんな形」

というように明確にカテゴリできないものや，「この程

度」という程度表現や，様々な「OK」という意思表

現の同定を含んでいる．さらに，ジェスチャには，た

とえば，その意味される内容には「戸惑い」があると

見てとれるような場合，そのノンバーバルな内容を取

り出すことも課題とすることができる．これらの様々

なノンバーバルな情報もジェスチャ認識の一部をなし

ている．

このような意思表現手段としての特徴を持つジェス

チャの認識の応用場面としては，たとえば，複数の人

が同時に意思表現（賛成や反対など）をしている状況

の把握，言葉で明確に言うこともないような意思（も

ちろん賛成ですよ，などの同意のうなずきなど）の把

握，音声で話している内容の強調の度合い（断固とし

てそれを言っているのかなど）の把握，などに用いる

とその有効性が出てくる．これらは他のメディアでの

把握が困難であるといえよう．

上記のような役割を持つジェスチャなどの身体動作

を，コンピュータと人間の対話システムの中で，マル

チモーダル情報の表現手段の 1つとして位置付ける研

究がさかんになってきている3)∼7)．音声などと相まっ

てマルチモーダルな情報による対話システムは，コン

ピュータ利用の標準的な機能として近い将来，電子秘

書，共同作業支援システム，ゲームなどに利用される

ことになると思われる．通常の場合，ジェスチャ動作

の認識とは，1つの動作を表すラベルが 1つの区間動

画像に対応するとき，未知の動画像系列のなかにそれ

を見出すという定義がされている．ジェスチャ動作を

表す特徴パラメータの時系列を動画像から抽出する以

外に，データグローブを手に装着して，これによる測

定データを特徴パラメータ時系列とする方法もある8)．

しかし，本稿では，ジェスチャ動作を動画像として観

測されたものから認識する方式のみについて述べる

ものとする．その理由は，ビデオカメラによるジェス

チャの観測は最も簡便な方法であり，これによって認

識できるものが，ジェスチャ認識研究の最も基本とな

る方法として確立されなければならないと考るからで
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図 1 パソコンのカメラと対面して人物のジェスチャ認識．パソコン
画面の右上に小型のビデオカメラがついている．下図はコン
ピュータに指示できるジェスチャの種類の例を示す9)．それ
ぞれの指示内容を表すジェスチャは区間動画像であるが，こ
こではその中の特徴的な 1フレーム画像のみを示している．

Fig. 1 Gesture recognition for a person facing a single

camera attatched a note personal computer. The

categories of gesture are shown at the bottom of

figure. Each gesture category is corresponding an

interval of motion image. A single frame of image

in the interval is shown at the figure.

ある．

人間のジェスチャなどの身振りや動作をコンピュー

タで認識処理するとき，最も問題となるのは人間の動

作をする場所と，それをコンピュータへ取り込むため

のカメラの種類とそれが置かれる位置との関係である．

たとえば，カメラと人物の位置関係によって，人物の

動きの範囲や動作の種類が制約されるからである．こ

の制約によって，ジェスチャによる対話の内容も異なっ

てくるといえる．本稿では，はじめに上記の位置関係

について 3つの場合に分け，身振りや動作の認識シス

テムを述べる．次に，あるジェスチャに「とまどい」

があるときのジェスチャの変動にどう対処すればよい

かなどについて述べる．最後に，ジェスチャ認識や音

声認識を統合して実時間で応答する対話システムを，

たとえば，ノート型のパソコン上で簡単に構築するた

めのアーキテクチャについて述べる．

2. カメラと向き合うジェスチャ動作

ノート型のパソコンなどに装着できるカメラが市販

のものである場合，カメラは通常固定されていて，そ

図 2 ジェスチャ認識のための動画像からの特徴抽出法．ジェスチャ
認識処理にかかる動画像のフレーム特徴は 9次元のベクトル
でよいことに注目されたい．

Fig. 2 The fetaure extraction process used in our gesture

recognition system. The 9 dimensional vector of

feature is enough to represent a frame time of mo-

tion image for gesture recognition.

のカメラでとらえることのできる視野も限定されてい

る．したがって，許される人間の動作はその固定カメ

ラの視野の中に入ることが前提となる．その視野の中

に入る場合は，動作者をトラッキングすることもでき

る．固定カメラを前提にする場合，図 1の上図に示さ

れるようにカメラと向きあってのジェスチャが認識処

理されることになる．このとき，認識の対象とされる

ジェスチャの種類については，図 1 の下図に示されて

いるカテゴリとなることが通常であり，種類の数とし

ては 40程度となる9)．

さて，ここで用いている動画像からの特徴について

述べる．図 2に示すように明暗動画像のフレーム間で

の差分 2値画像を作成し，全体を 3× 3 へと領域を分

割し，各領域における 2値の Pixelの割合を計算して，

結果として 9次元のベクトルをもって 1フレームの特

徴としている10)．この 9 次元の特徴ベクトルを作成

するに必要なもとのフレーム（明暗レベルを持つ）の

分解能がどの程度かを実験的に調べると，12× 12 程

度あれば，先に示した 40カテゴリ程度のジェスチャ

を対象にして認識性能を落とさないということが判明

している．この結果から 2つのことがいえる．1つは，

動画像系列でジェスチャを認識するために必要な 1フ

レームの画像から抽出すべき特徴の量はきわめて少な

いもので十分であるということ，2つは，フレームの

特徴量の少なさは，いまの場合，認識のロバスト性を

獲得するために有利に作用している，ということであ

る．後者についていえば，ジェスチャを行っている人

物の画像中での位置と，参照パターン中での人物の位

置の違いで生じるシフト・ノイズについて，この 3×3

に圧縮したものがほぼ同じであれば許容されることに

なる．この許容の程度は，もとの画像フレームの Pixel

分解能に依存するが，実験的に 12× 12 までは認識率

の低下がほとんどないということから，9分割の各領
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図 3 4 人の人物動作をとらえた HyperOmni Vision 11)の画像
（160 × 120）．中心にビデオカメラがあり，その周りを人物
が取り囲んでいる．カメラから人物が遠くに離れると 1人あ
たりの画像部分は少なくなる．上図に写っている人物は 4人
であるが，それぞれの位置をはっきりと示すと下図のように
なっている．

Fig. 3 Four people in the motion image by the called Hy-

perOmni Vision. Each frame image has 160 × 120

pixels. People are around the camera. In propor-

tion to the distance between the camera and a peo-

ple, the size of image occupying a people reduces.

The clear boundary lines to show the four people is

shown in the bottom figure.

域では 4× 4 の Pixel領域における 2値化差分特徴の

占める割合が変化しない程度の許容性があるというこ

とになる．後述するように，この各領域における割合

の値と入力と参照パターンのフレーム特徴間の距離の

累積値によって認識が行われるので，認識のロバスト

性はこの累積値に基づくことになる．

3. カメラの周りの多人数のジェスチャ動作

近年，ロボットの視覚センサとして開発された全方

位視覚センサ（OMNI VISION）11)がジェスチャ認識

システムにおける観測装置として使用されてきてい

る10)．この視覚センサを使うかどうかは，ジェスチャ

を同時に何人のユーザで，またどれだけカメラと離れ

てジェスチャを行ってよいかという条件によって決め

られることができ，インタフェースの設計上きわめて

興味深い．

図 4 図 3 の枠内でとらえる動画像の例．ジェスチャ “バンザイ”

（3フレームごと，18 × 15）はこの程度の分解能となる．こ
の程度の分解能からのフレーム特徴でも認識の性能の低下は
ほとんどない．

Fig. 4 A sample sequence of motion image at a small area

of figure 3. The sample frame of “BANZAI” ges-

ture has a small size of pixel image 18 × 15 which

is enough to be correctly recognized.

この視覚センサの利用における条件の例を考えよう．

図 3 の上図は，視覚センサの周辺に 4人の人物が写っ

ている状況を示している．図 3 の上図で人物が写っ

ている領域が白抜きの線で示されている．ここで写っ

ている 4 人の人物をより分かりやすく表したものが

図 3 の下図である．いま，この 4人の人物の中で視覚

センサから最も離れた人物 1までの距離は約 4mで，

そのときの人物の画像のサイズ（pixel）は，18 × 15

となっている．最近の研究では，この程度の分解能で

ジェスチャの観測を行った場合でも動画像からのジェ

スチャのスポッティング認識ができることが報告され

ている（図 4）10)．したがって，カメラでとらえられ

た動画像が 256× 256 の pixel画像であれば 1人の人

物が 20× 20 の pixel 画像に内に入いるとすると，約

12 × 12 = 144 人の人物群が 4 m 程度カメラから離

れて並んでいる（階段教室などに）状況でも，それら

の人々が同時に異なった動作をしても認識できること

になる．また，4 mより近くに人物がいれば，それら

の人物が占有する pixelの領域が大きくなるので，同

時に認識できる人物の数が比例して少なくなることに

なる．

このような，カメラによって多人数の動作者のジェ

スチャを認識できる場合でも，各動作者はカメラの方

を正面に見ていることが前提となる．正面を向いてい

る場合の区間動画像が参照パターンとして登録される

からである．また，複数の動作者が移動する場合，原

理的にはそれらの複数の人物をトラッキングすればよ

いのであるが，これには技術的に困難な課題が十分解

決されていない状況にある．
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4. 自由動作の中からの登録動作のスポッティ
ング認識

現在の技術では，人物が行う任意の動作すべてをコ

ンピュータが認識できる状況にない．そこで，認識の

対象としたい動作をあらかじめ登録しておくか，ある

いはその場で登録するということをしなくてはならな

い．登録は，たとえば意味は「ダメ」という 1 つで

も，動作が人によって大きく異なる場合などに必要で

ある．さて，登録した動作を認識させようとするとき，

登録した動作のみの動作をするというのもユーザには

きわめて不自由なものである．音声であればポーズと

しての無音区間をとれば，発話の区切りが表現できる

が，動作をカメラで観測されるとき，どこが始まりで

どこで終わりであるという情報を静止動作で与えるの

は人間にとって不自由である．また，認識させたい動

作の前後にその動作につながるいろいろな動作がくる

こともよくあることである．そこで，人物にはいかな

る動作への制約も課さないで，自由に動作をさせ，そ

の自由な動作の流れの中に，登録した動作が出現した

ときのみ，それを識別して認識するという認識方式を

採用すると動作する側はわずらわしさから開放される．

このようなことを可能にする認識方式はスポッティン

グ方式といわれるものである．スポッティングとは登

録されているジェスチャや動作の時系列パターンの切

り出しと認識を同時に実行するものである．このス

ポッティング法としてよく知られているものが，連続

DP 12),13)であり，高橋らによって動画像からのジェス

チャ認識に最初に応用されて以降様々に用いられてい

る9),10),14)∼20)．この連続 DPによるジェスチャのス

ポッティング認識の手法を述べよう．この連続DPは

各種の発展形があり，それぞれ様々な異なった機能の

実現に対応している．たとえば，5章で述べる「戸惑

いのあるジェスチャの認識」のための連続DPや 6章

で述べる「カメラの方向から自由なジェスチャ認識」

のための連続 DPなどである．

4.1 連 続 DP

入力画像系列に対し同様の特徴抽出処理を施し，あ

らかじめ作成してある標準パターンとの距離をスポッ

ティング整合方式により計算し，認識結果をフレーム

ごとに出力する．標準パターンは人間の動作を表現

するモデルであり，始点および終点の定まった特徴ベ

クトル系列として表現される．標準パターンはシス

テムに認識させたい動作の数だけ作成する．その長さ

はそれぞれ異なる．以上の準備のもとに，スポッティ

ング整合処理を施す．スポッティングのためのマッチ

図 5 3つの登録ジェスチャについての連続DPの出力特性．一連
の勝手な自由動作の中で登録ジェスチャ A がなされたとき
のみ，その時系列パターンにへこみ（dip）が発生する（図の
「Reference A」）．登録以外のジェスチャには応答しないこ
とに都合のよさがある．

Fig. 5 The property of three CDP output streams each

of which is corresponding to a stored reference se-

quence of a gesture category. A local dip appears

only when the one of registered gestures reaches the

end of gesture in an eldless stream of movement in-

cluding gestures.

ングとは，始終点の定まっていない系列のある時点が

もう一方の系列の終点に対応すると仮定し，それ以前

の部分の最適対応を求める方法で，系列パターンとそ

の区間の判定を同時に行うことができる．スポッティ

ング認識を実現する具体的アルゴリズムとして連続

DP 12),13)を用いたマッチングを用いる．連続 DPの

出力は登録ジェスチャの個数の時系列となっている．

たとえば 3つのジェスチャを登録したとき，図 5のよ

うに 3つの時系列が得られる．そのとき，ユーザが登

録ジェスチャと類似のジェスチャをし終わったときの

み，該当する登録ジェスチャに対応する連続DPの値

が下がり終わり上昇に転じる．そこで，この dipを検

出すれば該当ジェスチャの認識ができることとなる．

連続DPの値はたえず出力しているので，ジェスチャ

はいつ始めてもいいし，またいつ終わってもよい．さ

らに登録ジェスチャ以外のものを入力しても反応，す

なわち dip ができないのでそれらは無視される．こ

れらのことがユーザに自由動作を許し，自由動作に挟

まれた登録ジェスチャのみが識別されるのでユーザに

とって便利であることになる．

1つの標準パターン Z を，標準動作をとらえた T フ

レームの動画像から得られる特徴ベクトル zτ の系列

Z = {zτ |1 ≤ τ ≤ T} (1)

で表す．ここで，特徴ベクトル zτ はその次元数を N
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とすると

zτ = (zτ (1), zτ (2), · · · , zτ (N)) (2)

である．入力画像からも同様な特徴ベクトル系列

ut(0 ≤ t < ∞)が連続的に得られる．このとき，ut と

zτ との局所距離を d(t, τ) と表記する．この d(t, τ)

の定義の一例を以下に示す．

d(t, τ) =
1

N

N∑
k=1

(ut(k) − zτ (k))2. (3)

ここで，入力，標準パターンの時間軸をそれぞれ t，τ

と区別する．

さらに，点 (t, τ) を終点とした標準パターンと入

力系列との累積距離を S(t, τ) で表す．連続 DPでは

S(t, τ) を以下のような漸化式で更新する．

Initial Condition：

S(−1, τ) = S(0, τ) = ∞ (4)

Iteration (t=1,2,...)：

For τ = 1

S(t, 1) = 3 · d(t, 1) (5)

For τ = 2

S(t, 2) =

min




S(t − 2, 1) + 2 · d(t − 1, 2) + d(t, 2)

S(t − 1, 1) + 3 · d(t, 2)

S(t, 1) + 3 · d(t, 2)

(6)

For 3 ≤ τ ≤ T

S(t, τ) =

min




S(t − 2, τ − 1)+2 · d(t − 1, τ)+d(t, τ)

S(t − 1, τ − 1)+3 · d(t, τ)

S(t−1, τ−2)+3 · d(t, τ−1)+3 · d(t, τ)

(7)

となり，出力は，

A(t) =
1

3 · T S(t, T ) (8)

となる．

ここで，S(t, T ) は，

S(t, T ) =

τ=T∑
τ=1

d (Z(τ), f(t − β(τ))).

min
1≤τ≤T, t≥β(τ),β(τ+1)≥β(τ)

(9)

という最適値に対応している．連続 DPでは，各標

準パターンが持つその出力 A(t) 群の中で閾値以下で

Dipをなす時刻のものがスポッティング認識されたジェ

スチャのカテゴリとされる（図 5）．Dipが検出され

たときに，その標準パターンと対応するものが入力パ

ターン系列中に区間として決まることになる．認識と

入力のセグメンテーションが同時的に行われるという

図 6 連続DP標準型における探索範囲
Fig. 6 The search area in the time-space plane for obtain-

ing the optimal matching by the standard type of

Continuous Dynamic Programming.

表 1 図 4 各人物のジェスチャが 8つのジェスチャをしたときの認
識率

Table 1 Recognition results of 4 people in a motion

image.

Man1 Man2 Man3 Man4

AFC(%) 83 88 82 83

意味でセグメンテーション・フリーの認識，すなわち

スポッティング認識が実行されるという．各時刻 tに

おいて連続 DPの出力値を与える探索範囲が図 6 に

示してある．ここで縦軸は標準パターンの時間軸を示

し，横軸は入力の動画像系列の時間軸を示し，τ = 1

から τ = T に至るパスが標準パターンと入力パター

ンとの対応関係を示す．このパス上の局所距離の和が

連続 DPの時刻 t における出力値となる．このパス

は (t, τ) 平面において，単調増加となるものであり，

認識される標準パターンの特徴系列に対応する部分入

力パターンの系列の間では伸縮はあっても順序が逆転

することはない．このような方式によるジェスチャ認

識の性能の例として，表 1 のものがある．これは図 4

で示された 4人の人物によるジェスチャの認識結果で

ある．

5. 戸惑いのあるジェスチャの認識

人間のジェスチャは，同一動作であっても途中で戸

惑ったり考えて止まったりすることがある．この戸惑っ

ている動作は，時と場合によって無数に変化すると考

えられる．先に述べた連続 DP 標準型では，このよ

うな戸惑っている動作は認識対象としていなかった．

すなわち，1つの標準パターンに時系列として類似し

ているものとして，非線形の伸縮を許すというもので

あった．戸惑いのあるジェスチャは非線形の伸縮とい
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図 7 ジェスチャ “手をあげる” のスナップショット
Fig. 7 Snapshot of gesture “Raise hand”.

図 8 Non-monotonic連続DPによる “手をあげる” の部分変形
動作 3種についての認識（標準パターンは図 7 のフレーム＃1

～＃ 4）．
Fig. 8 Recognition of three partial “Raise hand” gestures

using Non-monotonic CDP. (Standard pattern is

frame #1 to frame #4 of Fig.7).

う範囲を超えるものといえ，それらを連続DP標準型

で認識しようとすると，多くの標準パターンが必要と

なり非効率的である．いま，あるジェスチャを 1つの

標準パターンで表すとするとき，そのジェスチャ動作

に戸惑いが生じたときを以下のもので表せるものであ

るとしよう．すなわち，あるジェスチャの標準パター

ン中のから，任意の部分区間を順方向だけでなく逆方

向や静止している動作の組合せで作成されるものであ

るとしよう．

ここで，本手法の特長を説明するため，1つ標準パ

ターンを持った認識システムを考える．この標準パ

ターンとしては図 7 のような 7枚のフレームからな

るジェスチャ “手をあげる”とする．

このとき，ジェスチャ “手をあげる”のフレーム＃ 1

～＃4を標準パターンとし，フレーム＃1～＃7，＃1～

＃4，＃4～＃7の連続したジェスチャを入力する．する

と，入力系列と標準パターンとの累積距離 S(t, τ∗(t))

は，図 8のように変化する．Non-monotonic連続DP

では，累積距離 S(t, τ∗(t))があるしきい値以下になっ

た場合に，この標準パターンであると認識される．こ

の図 8 では，標準パターンにジェスチャ “手をあげ

る”のフレーム＃ 1～＃ 4しか含まれていないのにフ

図 9 Non-monotonic連続DPによるある動作の部分的に変形し
た動作 4種の認識

（(a) 順方向動作，(b) 逆方向動作，(c) 戸惑い動作，(d) 静止した

動作）
Fig. 9 Recognition of four partial gesture using Non-

monotonic CDP. ((a)Normal gesture, (b)Reverse

gesture, (c)Hesitated gesture, (d)Stop gesture)

レーム＃ 5～＃ 7も認識されている．これは，図 7 の

＃ 1と＃ 7，＃ 2と＃ 6，＃ 3と＃ 5のフレームどうし

が似ているためである．このように，Non-monotonic

連続 DPでは，図 8 のようにフレーム＃ 1～＃ 7の

ジェスチャを入力した場合だけでなく，戸惑っている

動作（フレーム＃ 1～＃ 4，＃ 4～＃ 7）も 1つの標準

パターンで認識可能である．

じつは，このとき Non-monotonic 連続 DPでは，

ジェスチャ “手をあげる” を認識しているのではな

く，“片手を上下に動かす” 動作を認識しているとい

える．ほかにも，例として “両手を上下する” 動作，

“片手を左右に振る” 動作などを認識するための標準

パターンが考えられる．複数の標準パターンがある場

合，S(t, τ∗(t))からしきい値を引いた値が最小となる

標準パターン l∗(t) を認識結果とする（ただし，この

最小値が正の場合には認識結果は出力されない）．こ

れは，ジェスチャの大分類を行ったものといえる．

さらに，図 8 の下方のようにマッチングしたフレー

ム番号 τ∗(t) も得られ，この変化からジェスチャの細

分類が可能となる．図 9 には，ある動作が部分的に

変形した動作として，標準パターンに対して (a)順方

向，(b)逆方向，(c)戸惑い，(d)静止した動作の 4種

類についての認識の様子を示した．これらの動作は，

標準パターン中のどの部分区間で行われても認識でき

る．このような認識を従来の連続DPで行おうとする

と，多くの標準パターンを用意する必要が生じ非効率

的である．したがって，このような認識が目的の場合

には，Non-monotonic連続 DP 19)が有用である．

また，本手法では戸惑い動作だけでなく，“少し大き

い”，“非常に大きい” などの連続的な程度を示すジェ

スチャの認識も同じ枠組みで認識可能である．たとえ

ば，両手を広げると “大きい”，狭めると “小さい”を
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図 10 Non-monotonic CDPの傾斜パターン例

(a) m ∈ {−1, 0, 1} ，(b) m ∈ {−2,−1, 0, 1, 2}
Fig. 10 Examples of local path of Non-monotonic CDP.

示すものとする．このとき，標準パターンを両手を狭

めた状態から広げるまでのフレーム区間とすればよい．

これにより，大小の程度を連続的に認識することがで

きる．このように，本手法は戸惑い動作だけでなく，

程度を示す動作をも同じ枠組みで認識できるという特

徴がある．そのために，従来の連続DPに局所的遷移

において非単調性を導入するが，これが導入された連

続DPを「Non-monotonic連続DP」19)と呼ぶ．この

手法により，戸惑っているジェスチャだけでなく，“少

し大きい”,“非常に大きい”などの連続的な程度を示す

ジェスチャの認識も可能となる．

Non-monotonic 連続 DPでは S(t, τ) を以下のよ

うな漸化式で更新する．

初期条件 (t = 0)：

S(0, τ) = d(0, τ). (1 ≤ τ ≤ T ) (10)

漸化式 (1 ≤ t)：

S(t, τ) = α · d(t, τ)

+(1 − α) · min
m∈{−1,0,1}

S(t − 1, τ + m).

(1 ≤ τ ≤ T ) (11)

ここで，α は正規化係数 (0 ≤ α ≤ 1) である．式を

簡単にするために，入力の系列は標準パターンと比べ

て −1～1 倍の伸縮があってもマッチング可能である

とした．これは，図 10 (a)のような傾斜パターンを採

用していることになる．しかし，式 (11)の m の範囲

を変えれば図 10 (b)のような様々な傾斜パターンを設

定できる．

ここで整数 p0, p1, · · · , pt を以下のように定義する．

pt = τ, |pk − pk−1| ≤ 1(k = t, t − 1, · · · , 1)
and (12)

1 ≤ pk ≤ T (k = 0, 1, · · · , t)
このとき，式 (10)，式 (11)の漸化式は次式のように

変形できる．

S(t, τ)

= min
{pt−1,pt}

{α · d(t, τ)

+α · (1 − α) · d(t − 1, pt−1)

1

T

0 t
図 11 Non-monotonic連続DPにおけるパスの探索範囲
Fig. 11 Path search area of the Non-monotonic CDP

matching.

+(1 − α)2 · min
m∈{−1,0,1}

S(t − 2, pt−1 + m)}
= min

{pt−2,pt−1,pt}
{α · d(t, τ)

+α · (1 − α) · d(t − 1, pt−1)

+α · (1 − α)2 · d(t − 2, pt−2)

+(1 − α)3 · min
m∈{−1,0,1}

S(t − 3, pt−2 + m)}
= · · ·

= min
{p0,p1,···,pt}

{
t∑

k=1

α(1 − α)t−k · d(k, pk)

+(1 − α)t · d(0, p0)}.
(1 ≤ t) (13)

つまり，Non-monotonic 連続 DPでは，図 10 (a)

のように (t, τ) において (t − 1, τ − 1)，(t − 1, τ)，

(t−1, τ +1)の各点から局所最適パスがとられ，図 11

の実線のように (t, τ) 平面での最適パスの τ が tに関

して単調に増加するものとはなっていない．この意味

により，ここで提案するものを「Non-monotonic 連

続 DP」と呼ぶこととする．

「Non-monotonic連続DP」の有効性を「連続DP」

との比較で議論する．連続DPはその標準パターンが

時間的な単調性を保持し，入力系列との整合も入力側の

単調性を保持するという制約がある．「Non-monotonic

連続 DP」は，標準パターンは単調性を保持していて

も，入力側には非単調性を許している．したがって，

同一の単調性を持つ標準パターンについて，最適整合

で整合する入力パターンの数は「Non-monotonic 連

続 DP」の方が多いといえる．理論的には，この非単

調性で整合をとりうる入力パターンの数は，任意の部

分区間の逆方向を許すということで，その種類はその

組合せの数だけとなる．いま，2つの標準パターンが

あるとすると，それぞれの扱いうる非単調性を許す入

力系列の集合には重なる部分が存在する．たとえば，

「右手を左から右へ動かす」という動作が認識しうる
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図 12 カメラから離れた場所で人物が動作をする (b)ものを認識するシステムの構成．この場
合，動作のモデルは多数のカメラの動画像からつくられる (a).

Fig. 12 Overview of the system for recognizing movements (b) of a person who

takes a distance from the camera where each movement is made of many

reference patterns captured by many cameras (a).

非単調な入力には，「右手を右から左へ動かす」という

動作を含む．したがって，2つの標準パターンを「右

手を左から右へ動かす」と「右手を右から左へ動かす」

とすれば，扱いうる非単調性を持つ入力の集合は多く

の重なりを持つということになる．したがって，これ

らのことを区別するには，「Non-monotonic 連続DP」

値で局所的な整合の最大値によって判断するのではな

く，その対応の部分的な整合部分を明示的に調べるこ

とで，これらの区別をすることが求められる．結論的

には，「Non-monotonic 連続DP」の方が，「連続DP」

より多様な変化系列パターンを整合できるということ

ができる．ただし，その整合値の計算手法が式 (13)で

前者が計算され，局所距離に付加される重みが現時点

よりさかのぼるとより減衰するので，それが一様であ

るとする後者の「連続 DP」の方がより自然なものと

いえ，この違いが問題となる状況も皆無ではないとい

える．

6. カメラから離れての動作

人間が部屋内で移動し，かつジェスチャでコンピュー

タと対話する状況を考えよう．人物はジェスチャ動作

している最中には移動しないとする．また，ジェスチャ

は先の全方位画像を複数使ってとらえられているもの

とする．このような状況で人物の動作を理解するシス

テムも開発されている．そのシステムの構成が図 12

に示されている．このシステムでは，固定された複数

の全方位カメラで動作人物を観測し，それぞれのカメ

ラの動画像から動作部分を表している部分を長方形に

切り出し，特徴系列を抽出し，抽出された各動画像特

徴系列について，多数の全方位カメラから得られる時

空間パターンとしての動作モデル（1つの動作に 1つ

の時空間パターンが対応）との間で，非線形最適整合

処理（時空間連続DP）が行われる20)．このとき，ど

のような動作が認識の対象になるかについては，図 13

にその例が示されている．これらはジェスチャという

より身体の全部を使う動作といえるものである．この

システムでは，動作者は特定のカメラ方向を向かなけ

ればならないという制約がない．

6.1 時空間連続DP

時空間連続 DPは，連続 DPの 1つの拡張方式で

ある．拡張の内容とは，通常の連続DPでは累積距離

値が定義される空間が入力とモデルの時間軸，つまり

(t, τ) の 2次元内であるものを，さらに，空間方向の

次元を拡張することである．本報告では，人物の方向

iθ（1次元）を空間方向の次元として拡張した場合に

ついて図 14を用いて説明する．従来の連続DPでは，

累積距離値が定義される空間軸は図 14 (a)のようにモ

デルのフレーム軸 τ と入力フレーム軸 t のみであり，

したがって，図 14 (a)上方の 3個の局所パスのみが用

いられている．一方，人物の方向変化を許容するため
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図 13 カメラ方向に自由でも認識される 10種類の動き
Fig. 13 Ten motion behaviors for recognition

experiments.

に，図 14 (b)上方のように iθ 軸の変化を許容する局

所パスを設定する．そこで，iθ の変化を許容するパス

と時間方向の変化を許容するパスを融合し，図 14 (d)

に示す 9個の局所パスを採用することとする．これに

よって，人物が動作を行う場合，モデルと比べて時間

方向に 1
2
～2 倍の伸縮を許容するだけでなく，人物の

方向についても入力 1フレームあたり最大 2π/Nθ の

角度変化を許容することになる（図 14 (c)）．さらに

大きな角度変化を許容したい場合は，同様に空間方向

にシフトした点からパスを張ればよい．

以下，本報告で用いた時空間連続 DP の定式化を

行う．点 (iθ, τ, t) を終点としたモデルと入力系列と

の累積距離を S(iθ, τ, t)で表す．時空間連続DPでは

S(iθ, τ, t) を以下のような漸化式で更新する．

境界条件 (1 ≤ iθ ≤ Nθ, 1 ≤ τ ≤ T, 0 ≤ t)：

S(iθ, τ,−1) = S(iθ, τ, 0) = ∞. (14)

S(iθ, 0, t) = ∞. (15)

漸化式 (1 ≤ t)：

S(iθ, 1, t) = 3 · d(iθ, 1, t). 　　(τ = 1) (16)

図 14 時空間連続DP（人物の方向表現のための 1次元が拡張さ
れている）

t：入力のフレーム番号，τ：モデルのフレーム番号，iθ：人物の方向
に関するパラメータ．(a) 従来の連続 DP (b) 人物の方向変化への

対応 (c) 時空間連続 DP (d) 時空間連続 DP の局所パス．
Fig. 14 Spatio-temporal Continuous DP. (a)Conventional

continuous DP, (b)Cope with the change of

human direction, (c)STCDP, (d)Local path of

STCDP (When the space represents the direction

of human which has one dimension).

S(iθ , τ, t) =

min




S(iθ , τ − 1, t − 2) + 2 · d(iθ, τ, t − 1)
+d(iθ, τ, t)

S(iθ , τ − 1, t − 1) + 3 · d(iθ, τ, t)
S(iθ , τ − 2, t − 1) + 3 · d(iθ, τ − 1, t)
+3 · d(iθ, τ, t)

S(̂iθ, τ − 1, t − 2)
+2 · d(̂iθ, τ, t − 1) + d(iθ, τ, t)

S(̂iθ, τ − 1, t − 1) + 3 · d(iθ, τ, t)

S(̂iθ, τ − 2, t − 1)
+3 · d(̂iθ, τ − 1, t) + 3 · d(iθ, τ, t)

S(̃iθ, τ − 1, t − 2)
+2 · d(̃iθ, τ, t − 1) + d(iθ, τ, t)

S(̃iθ, τ − 1, t − 1) + 3 · d(iθ, τ, t)

S(̃iθ, τ − 2, t − 1)
+3 · d(̃iθ, τ − 1, t) + 3 · d(iθ, τ, t).

(2 ≤ τ ≤ T )

(17)

ただし，îθ = iθ − 1(iθ > 1)，îθ = Nθ(iθ = 1)，

ĩθ = iθ + 1(iθ < Nθ)，̃iθ = 1(iθ = Nθ)とした．時空

間連続DPの出力 A(iθ, t)は，重みの和 3 · T で正規
化して A(iθ, t) = 1

3·T S(iθ, T, t) と定める．

さらに，モデルが L 個存在するとし，それぞれの

連続 DPの出力を A�(iθ, t)(1 ≤ � ≤ L)，しきい値を

h(0 ≤ h ≤ 1) とする．認識結果は，マッチングした

モデルのカテゴリ番号 �∗(t)とそのときの人物の方向

i∗θ(t) であり，以下の式で判定する．

{�∗(t), i∗θ(t)} =
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


Arg[min� miniθ{A�(iθ, t)}]
if ∃� so that A�(iθ, t) ≤ h

null otherwise

(18)

ここで，Argは引数 {�, iθ} を返す関数，null は空の

カテゴリを表す．図 13 などを認識する場合，認識率

が高くなるよう人手でしきい値 h を設定する．

時空間連続DPの性能を述べる20)．図 13で示され

た 10種類の動作をそれぞれ 16個のカメラでとり，時

空間標準パターンを作る．次に，同じく 10種類の動

作を同 1人物がそれぞれ 10回行い，これをテストパ

ターンとする（評価用データ数 100）．ここで，動作者

が場所を動かないで動作する場合と，場所を移動しな

がら動作をする場合，の 2つの場合のデータを作成し

た（全部で，評価用データは 200となる）．また，認

識時に，1つのカメラからの映像のみを使った場合と，

4つのカメラを使ってこれらを統合した場合の 2つの

異なった場合ついて認識実験を行った．その結果，人

物が移動しない場合，1つのカメラでの認識率は 83%，

4つのカメラを使う場合は，100%の認識率であった．

一方，人物が移動しながら動作した場合は，1つのカ

メラでは，62%，4つのカメラでは，82%の認識率で

あった．

なお，時空間連続DPは，上記の場合以外にもいろ

いろ応用が考えられており，その 1つに，人が口ずさ

むメロディによって音楽情報をスポッティング検索す

る応用がある21)．この応用の場合，検索対象の音楽

データベースは音程を空間軸に持つ時空間パターンと

なり，これが標準パターンとなる．一方，メロディの

音程の相対変化の特徴系列が入力となる．時空間連続

DPは，時空間標準パターンを対象に，入力時系列に

ついてスポッティング処理を行うこととなる．

7. 実時間対話システム設計のアーキテクチャ

ジェスチャ認識を実現するソフトウエアは 1つの機

能モジュールとなる．このモジュールは対話システム

の中に組み込まれて実際の役目を果たすことになる．

対話システムは通常他のモジュールも組み込んだもの

となっており，これらをどう組み合わせるかのアーキ

テクチャを必要としている．いま，1つの対話システ

ムが，ジェスチャ認識モジュール，音声認識モジュー

ル，対話タスクモデル，出力を担うものして音声合成

モジュールと CG合成モジュールという，合計 6つの

モジュールからできているとしたときの組み上げアー

キテクチャの構成例を概念的に示したものを図 15に

示す．これを「実時間完結原理」と呼ぶ22)．これは，

図 15 フレーム同期実時間対話システム構築のための「実時間完
結原理」

Fig. 15 Realtime Completion Principle for realizing a

frame-wise synchronized and realtime human com-

puter dialogue system.

音声やジェスチャの認識がフレームごとにスポット的

に実行されるという認識アルゴリズムの特性を他のモ

ジュールの動作特性に拡大させたものである．具体的

には，セグメンテーション・フリーに動作する音声や

ジェスチャの各フレームに同期して，他のモジュール

もフレームごとに最終出力するように構成することで

ある．図 15に示すように，ジェスチャや音声の時間が

1フレーム進行するとき，すべてのモジュール最終出

力を出すものになっている．したがって，対話する人

間側では，音声でいえば，いかなる時点においてもフ

レーム間隔である 10msec前までの入力の結果がシス

テムから応答することとなり，また，ジェスチャでは，

いかなる時点においてもフレーム間隔である 100msec

前までの入力にシステムからの応答があるということ

である．このようなシステムでは，人間側が思考して

いる時間に応答が追随することができ，その対話の臨

場感がきわめて強いものとなる22)．出力形態としては

音声合成と CGである．CGは実時間応答の追随性は

きわめて高いが，合成音声の場合，合成音声の発声が

終わるまで待つ必要はないが，最低その理解に要する

時間は人間側に聞くということが必要になる．

図 15 で示したアーキテクチャをノート PC

（233MHz）上で実装した場合，1 つの CPU の計算

スケジュールをどのように行っているかの例を図 16

に示す．このノート PCで，キャプチャされる動画像

は 10 フレーム/秒であることより，フレーム間隔は

100msecとなり，音声についての分析フレーム間隔

は 10msecとされている．この 2 種のフレーム間隔

を考慮して，6つの機能モジュールを 1つの CPUに

よる計算スケジュールを示したのが図 15 である．こ

れは，縦軸に処理の優先順位を示し，横軸にその優

先順位に基づく処理の内容を示す．音声のフレーム間

隔の 10msecの内の 4 msecの時間で，波形が分析さ
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れ，特徴抽出とスポッティング認識が行われ，その結

果によってタスクのネットワークモデルであるオート

マトンの状態を更新する．上記の音声のフレーム間隔

10 msecで残っている 6msecを 3回分である 18msec

の時間で動画の 1フレーム入力についての特徴抽出と

ジェスチャのスポッティング認識処理を行いその結果

によってタスクのネットワークモデルの状態の更新を

行う．これが実行されるのは，全体が 100msecの中

で 30msecが経過したときである．この間，音声は，

図 16 フレームごとに実時間処理を単一の CPUにおいて実行す
るための計算負荷の配分スケジュール

Fig. 16 Time chart for scheduling the computation by a

single CPU.

 "fence"

<backword>

"brick"

"hedge"

"high"
"low"

"tree"

"tree"

<forword>

<backword>

C1 C2

C3 C4

speech and
gesture

recognition
result

CG and
Synthesized speech

"___" : speech keyword
<___> : gesture keyword
C1,C2,C3,C4 : consistency check
                         and creation of output

図 17 ネットワークモデルで記述されたタスクとそこにおける入出力の関係
Fig. 17 Network model of the task and its relation to I/O of the system.

10msecごとにスポッティング認識とオートマトンの

更新が 3回行われる．その後，31msecから 100msec

まで，7回の音声のスポッティング認識が行われるが，

各 10 msecのうちの 4msecであるので，残り 6 msec

の 7回分，42msecの CPU処理時間が，更新された

タスクネットワークの状態に基づいて，ユーザに応答

を音声合成と CGで示すために用いられる．この出力

の機会は，100msecの中で，音声で 10回，ジェスチャ

で 1回のオートマトンの最大 11 回の状態更新につい

て，時間の早い順に選択される．更新したオートマト

ンを 42msec の CPU時間で表示できないときは，次

の出力のために与えられる CPU時刻である 30 msec

あとにまわされる．しかし，通常の場合，100msecの

時間の進行に，42 msecの出力のための CPU処理時

間に間に合わないということは実際上ほとんど生じる

ことはない．また，この実装は，CPUが 233MHzの

ノートパソコン上で実装した場合23)の CPUの計算ス

ケジュールであり，CPUの速度がより高まれば，こ

の対話の処理にかかわる計算負担はより小さくなるこ

とは明らかであり，対話以外のデータベースの検索処

理に計算資源をより多く使えることとなる．

8. タスク記述ネットワークと応答出力

フレームごとの音声やジェスチャのスポッティング

認識出力から対話システムがユーザに応答する出力が

どのようになされるかを述べる．まず，ノードとアー

クからなるネットワークでタスクのモデルを考える
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（図 17 参照）．ここで，各ノードは自らのノードの状

態のみで CGや合成音声によって出力が構成できる機

能を持つとする．ノードに入ってくるアークにはジェ

スチャ認識や音声認識の語彙のラベルを付加してあり，

すべてのアークのラベルには，フレームごとに音声や

ジェスチャのスポッティング認識結果が入力し，自ら

のラベルと一致するかどうかが判断される．各ノード

はその時刻までの履歴とその時刻のアークを通じて

の入力との矛盾の有無をチェックし，そのノードの出

力尤度を計算する．尤度の最も高いものが，CGと合

成音声により外部に出力する．この出力後，すべての

ノードの状態，次のフレームの入力を受け入れるべく

状態を更新する．ノードの状態の記述は，「家の設計に

おける対話モデル」の例の場合，2次元のテーブルと

され，ジェスチャや音声認識の語彙が受け入れの可否

が周辺の項目によって決められているものとなってお

り，そのテーブルの記述自体が CG画像としての表示

しやすいものとなっている24)．また，合成音声の出力

は，前回出力した CG画像との変化分をユーザに伝え

るものとなっている．図 17 では，アークで ”＿＿”

で付加ラベルを示したものが，音声認識によるもので，

<＿＿>はジェスチャ認識によるものであることを示

している．複数人のユーザによる対話では，たとえば，

A：塀はレンガの方がいいのでは？

B：私は塀は植え込みの方がいい．

という会話では，話者 Aの「塀」と「レンガ」と

「いい」という単語が音声からスポッティングされ，塀

がレンガとなった家の様子が CGで表示される．次に，

「塀」と「植え込み」と「いい」が音声スポッティング

されると，塀が植え込みに変わった CGが表示され，

合成音声で，「塀が植え込みに変わりました」というこ

とが出力される．

また，音声とジェスチャを交えて，「木はこちらへ」

と音声で，「こちら」のところをジェスチャで右の方へ

動かす動作をすると，音声で，「木」をスポッティング

認識し，「右の方」をジェスチャでスポッティング認識

すると，CGでは，木が右に動いた様子が示され，合

成音声で「木が右の方へ移動しました」ということが

発声される．

このような対話のタスク記述のネットワークを手動

でつくるのは，その語彙やネットワークが大規模になっ

たとき困難であるので，対話の事例を与えて自動的に

ネットワークで構成する方式も提案されている25)．

さらに，新しいジェスチャの種類をその場で登録で

きるように利便性を高める方式も提案されている15)．

9. お わ り に

本稿では，筆者らがこれまで開発してきた，動画像

で観測された人物のジェスチャを認識する方式を述べ

てきた．ジェスチャ認識は人間とコンピュータの対話

の中で用いられることが多いことから，このジェス

チャ認識を組み込み音声認識と統合したシステムの設

計のためのアーキテクチャとその上で働く対話の例も

簡単に述べた．ジェスチャは言語的な意味を表す側面

と，戸惑いの状態や，ものごとの程度や，指し示す物

理的方向など，音声のような言語的なメディアに比べ

て，非言語的表現を多く持っているメディアである．

そのため，対話システムで，テキストや音声の言語的

な表現と相補的な役割を果たさせる場合に有効である．

また，ジェスチャ認識の応用としては，手話認識の一

翼を担うという側面が強調されるが，それ以外でも多

くの利用される場面がある．たとえば，音声入力を行

う場合，マイクとユーザが物理的に近くなくてはなら

ないという条件が満たされない，移動ロボットを離れ

て操作するなどの場合に使われることでも有効な場合

がある．あるいは，ダンスなどで身体動作をすること

自体に意味があり，その際にコンピュータからのユー

ザの動作に的確に応答することが，たとえばダンスの

技術の向上に役に立つなど，意味がある場合などにも

有効である．このように人にとって日常的に使ってい

る身体動作であるジェスチャは，コンピュータとの対

話の中に自然に使われる場面は多いと思われるが，現

在のジェスチャ認識の水準はきわめて不十分であると

いえる．たとえば，ジェスチャの中には，手先の小さ

な動きに意味をこめたり，表情とのつながりでジェス

チャの意味が変化する場合など，人間の大きな動作と

小さな動作が同時に相互に関係して重要な意味を伝え

ている場合などが多い．これらの動作を認識する技術

は現在確立されていない．これからのいっそうの技術

開発が待たれるところである．
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