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1. まえがき
近年，人間のコミュニケーションに用いられるジェス

チャーに関する研究が盛んに行われている [1]～[7]．その
応用例として，コンピュータグラフィックスを用いたアニ
メーション製作，手話生成などが挙げられる．また，仮想
対話エージェントなどを用いて，より扱いやすいユーザ
インターフェイスを実現するためには，音声の他にジェ
スチャーを交えたマルチモーダルコミュニケーションが
必要となる．従って，人間のコミュニケーションにおい
て重要な意味を持つしぐさ (ジェスチャー)を，自然で滑
らかに生成する技術がますます重要になると考えられる．
ハンドジェスチャーや人体動作のアニメーションを生

成する手法としては，モーションキャプチャによって取
得した手や人体の動作を再現する方法 [1]～[3]や，動作
をコード化してコンピュータで合成する方法 [5]～[7]な
どがある．前者は，自然なアニメーションを生成できる
点において優れているが，取得した以外の動作を生成す
ることは困難である．また，いずれの方法も，異なる動
作の結合部分を滑らかにするため，補間処理を行って中
間的な形状を生成している．しかし，補間方法によって
は，生成された動作は滑らかではあるが，不自然なもの
になってしまうことがある．我々はこれまでに，自然で
滑らかなアニメーションを実現するために，隠れマルコ
フモデル (HMM:Hidden Markov Model)に基づくパラ
メータ生成手法 [8]を用いたハンドジェスチャーアニメー
ション生成手法を提案している [9]．この手法では，取得
した動作を用いて学習したHMMを基に，尤度最大の意
味で最適なジェスチャーを生成する．その結果，動作の
統計的性質を反映したジェスチャーアニメーション生成
が可能になっている．この際，動的特徴量を考慮するこ
とによって，特別な補間処理や平滑化処理を行わずに，
滑らかなアニメーション生成が可能となる．本論文では，
前後の動作を考慮し，さらに，コンテキストクラスタリ
ング [10]を行うことにより，学習データにないアニメー
ションを生成する手法を提案する．

2. ハンドジェスチャーアニメーション生成
精密な手の動きを表示するためには，手の動きを考慮

した物理形状モデルを導入する必要がある．本研究では，
文献 [9]と同様に，図 1のような手の骨格を基にしたモ
デルを用いる．これは，透視投影によって平面に描写し
ており，球が関節と指先の位置を表し，円柱が関節の接
続 (骨)を表す．この手形状モデルのパラメータは，各関
節の角度である．
手形状モデルパラメータの生成には，図 2 に示すよ

うな HMMに基づくパラメータ生成システムを用いる．
本研究では，一連の動作をいくつかの基本的なパターン
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図 1: 画像による手形状の例

(プリミティブ)の列で表現する．以下では，これらの各
基本パターンに付けられた名前を「ジェスチャーラベル」
と呼ぶ．パラメータ生成システムの学習部では，与えら
れた学習データからジェスチャーラベルごとに尤度最大
化基準に基づいて HMMの学習 [11]を行う．合成部で
は，合成したい任意の動作をジェスチャーラベル列で表
現し，このラベル列に従って学習したHMMから 3.．で
述べるパラメータ生成手法を用いて手形状モデルのパラ
メータ列を生成する．
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図 2: 合成システムブロック図

3. HMMに基づくパラメータ生成
3.1 動的特徴量

特徴ベクトル，すなわち，HMMが出力するベクトル
として，静的パラメータ (手形状モデルパラメータ)，お
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よび，動的パラメータ (デルタパラメータ)を一つに結
合したベクトルを用いる．
手形状モデルパラメータの次数をM として，時刻 (フ

レーム) tの動作パラメータを xt (M 次の実ベクトル)と
おく．長さ T の動作パラメータ列 (x1, x2, . . . , xT )が与
えられたとき，∆(0)x = xt，∆(1)xt = ∆xt，∆(2)xt =
∆2xt とおけば，式 (1)によって，xt の n 次デルタパラ
メータ∆(n)xt が定義される．

∆nxt =
Ln∑

i=−Ln

w(n)(i)xt+i, 0 ≤ n ≤ 2 (1)

ただし，w(n)(i) は ∆nxtを計算するための係数を表し，
L0 = 0，w(0)(0) = 0，i �= 0 のとき w(0)(i) = 0 である．
3.2 生成
連続出力分布型 HMM のパラメータセットを λ で

表し，λ からある状態遷移系列 q に沿って長さ T の
出力ベクトル系列 (o1, o2, . . . , oT )を生成することを考
える．ここでは，HMM のそれぞれの状態 q は，平均
mq，分散 σ2

q のガウス分布でモデル化した状態継続長
分布 pq(dq) = N (dq ; mq, σ

2
q ) をもつとする．ただし，

pq(dq) は，状態 q が dq フレーム継続する確率を表す．
また，HMMは単一出力分布型 left-to-rightモデルであ
る．HMMの状態遷移系列を q = (q1, q2, . . . , qT ) とし，
qに沿って出力されるパラメータ系列からなるベクトル
をO = [o′

1, o
′
2, . . . , o

′
T ]′ とする．与えられたHMM λに

対し，出力ベクトル Oは，P (q, O|λ)をOと qに関し
て最大化することにより得られる．状態遷移確率 P (q|λ)
にかける重みを αとすると，出力ベクトル Oと状態遷
移系列 qの同時生起確率 P (q, O|λ)の対数は，

log P (q, O|λ) = α log P (q|λ) + log P (O|q, λ) (2)

と表すことができる．ここで，αを十分に大きくした場
合，状態遷移系列 qは状態遷移確率 P (q|λ) のみによっ
て決定される．HMMは left-to-rightモデルであるため，
状態遷移確率 P (q|λ) は状態継続長分布 pq(dq) のみに
より表されるとすると，

log P (q|λ) =
N∑

i=1

logN (pi(di);mi, σ
2
i ) (3)

と表される．ここで N は HMM の状態数である．この
とき，P (q|λ) を最大にする q は

q = (1, 1, . . . , 1,︸ ︷︷ ︸
�m1+1/2�

2, 2, . . . , 2,︸ ︷︷ ︸
�m2+1/2�

. . . , N, N, . . . , N︸ ︷︷ ︸
�mN +1/2�

) (4)

T =
N∑

i=1

�mi + 1/2�, (5)

ただし，�m�は，mを超えない最大の整数，と求まる．
次に，このようにして得られた q に対し，出力確率

P (O|q, λ) を最大にする O を求めることを考える．出
力確率の対数は

log P (O|q, λ)

= −1
2

log |U | − 3MT

2
log2π

−1
2
(Wx − µ)′U−1(Wx − µ) (6)

と表すことができる．ここで，

µ = [µ′
q1

, µ′
q2

, . . . , µ′
qT

]′ (7)
U = diag[U q1 , U q2 , . . . , U qT ] (8)

であり，µqt
およびU qt はそれぞれ状態 qtの平均および

共分散，diag[U q1 , U q2 , . . . , U qT ]は行列 U q1 , U q2 , . . . ,
U qT を対角に並べた 3MT × 3MT 行列である．O
は，静的なパラメータ系列からなるベクトル x =
[x′

1, x
′
2, . . . , x

′
T ]′と

W = [w1, w2, . . . , wT ]′ (9)

wt =


 (wt)11 (wt)12 . . . (wt)1T

(wt)21 (wt)22 . . . (wt)2T

(wt)31 (wt)32 . . . (wt)3T



′

(10)

(wt)ij = w(i)(j − t)IM (11)

から
O = Wx (12)

と計算される．ただし，IM は M ×M の単位行列であ
る．従って，Oに関する P (O|q, λ)の最大化は，静的な
パラメータ系列からなるベクトル x = [x′

1, x
′
2, . . . , x

′
T , ]′

に関する最大化となる．式 (6),(12)より，P (O|q, λ)を
最大化する xは，次式の連立線形方程式

W ′U−1Wx = W ′U−1µ (13)

の解として与えられる．

3.3 決定木に基づくコンテキストクラスタリング

基本パターンを HMM でモデル化する際，一つの基
本パターンであっても前後のパターンによって形状や動
作が異なると考えられる．ここでは前後のパターンを考
慮した基本パターンをトライモーションと呼ぶこととし，
トライモーション毎に HMMを学習することとする．し
かし基本パターンの種類が増加すると，全ての可能なト
ライモーションを含む学習データを用意することは難し
いため，トライモーション HMM に対して決定木に基
づくコンテキストクラスタリング [10]を適用する．ここ
でコンテキストとは，当該および前後の基本パターンな
ど，手形状に影響を与えると考えられる要因の組み合わ
せ，つまり，本研究の場合はトライモーションを指す．
決定木は 2分木であり，それぞれの節ごとにコンテキ

ストを 2つに分割する質問が用意されている．すべての
モデルは根からそれぞれの節の質問に従って木を下って
行き，葉のうちのどれかに達するため，いったん決定木
を構築すれば，学習データに出現しないコンテキストに
ついても，対応するモデルが一意に決定される．また，
質問の作り方によっては，学習データに含まれない基本
パターンを合成することも可能となる．
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図 3: クラスタリング例

4. 実験
3.で述べた HMMに基づくパラメータ生成手法を用

いて，ハンドジェスチャーアニメーションの生成実験を
行なった．

4.1 実験条件
手の物理形状モデルとしては，図 1に示すような，関

節が 15個 (各指 3個)のものを用いた．このモデルは，
各関節の Z，X，Y それぞれの軸に関する回転角度をパ
ラメータとしている．各関節の自由度は 3であるので，
手形状モデル全体の自由度は 45である．すなわち，手
形状パラメータの次数は 45次となる．
学習データとして，CyberGloveを用いて図 4に示す

ようなグー (g)，チョキ (c)，パー (p)の 3種類をランダ
ムに 100回続けて行ったジェスチャーを収録した．収録
データのフレームレートは 30フレーム/秒，総フレーム
数は 6214フレーム，データ長は約 207秒であった．取得
したデータの各フレームに，コンピュータグラフィック
ス表示された形状を見ながら，手動でラベル付けを行っ
た．これらに人差し指のみを立てた状態 (1)，人差し指
から薬指までの 3本の指を立てた状態 (3)，人差し指か
ら小指までの 4本の指を立てた状態 (4) の 3つのパター
ンを加えた合計 6種類のパターンを基本パターンのセッ
トとした．

HMMはスキップなしの 5状態 left-to-rightモデルを
用いた．また，各状態の出力ガウス分布の共分散行列は
対角とした．各トライモーション毎に HMM の学習を
行った後，決定木に基づくコンテキストクラスタリング
を行った．この際，コンテキストと手形状の対応は各指
によって異なるため，指毎に異なる質問のセットを用意
し，別々にクラスタリングを行った．例えば，中指のク
ラスタリングには以下に示す 9つの質問のセットを用い
ている．

• 先行パターンがグーまたは 1 である
• 先行パターンがチョキである
• 先行パターンがパー，3，または 4 である
• 当該パターンがグーまたは 1 である
• 当該パターンがチョキである
• 当該パターンがパー，3，または 4 である
• 後続パターンがグーまたは 1 である
• 後続パターンがチョキである

図 4: 実験により取得したジェスチャー

図 6: 3つ指のジェスチャー (左：合成 右：オリジナル)

• 後続パターンがパー，3，または 4 である

この質問のセットを用いて HMMの第 4状態の中指の部
分に対してクラスタリングした例を図 3 に示す．図 3 は
クラスタリングにより作成された決定木の 2層目までと，
各ノードの質問で分類されて得られたトライモーション
のセットを表す．図中 a-b-c は先行パターンが a，当該
パターンが b，後続パターンが c であることを表してお
り，{·} は括弧に含まれるパターンからの選択を，* は
全てのパターンからの選択を表している．このようにし
て決定木を作成することにより，学習データに含まれな
い 1，3，4 のパターンも生成することが可能となる．
4.2 結果
学習データに含まれないジェスチャーラベル列

g → 1 → c → 3 → 4 → p

に対して生成を行った．生成されたアニメーションの長
さは 366 フレーム (約 12 秒) であった．図 5 に，生成
されたアニメーションの一連の流れ図を示す．順番に指
が立って行く変化過程，形状が滑らかに変化している様
子が確認できる．しかし，指同士が交錯している部分も
あり，これは，生成アルゴリズムが，指同士の衝突回避
などの物理的拘束条件を考慮していないためや，実際の
手と手形状モデルが一致していないためであると考えら
れる．
次に，生成された 3つ指のジェスチャーと，あらかじ

め学習データとは別に収録した 3のジェスチャーを図 6
に示す．図から学習データにないジェスチャーも実際と
似た手形状が生成されていることが確認できる．
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図 5: 合成結果

5. おわりに
隠れマルコフモデルに基づくパラメータ生成手法を用

いた，ハンドジェスチャーアニメーション生成手法につ
いて述べた．学習データにないジェスチャーを生成する
実験を行った結果，自然で滑らかなジェスチャーを生成
することができた．生成された学習データにないジェス
チャーと，CyberGloveによってあらかじめ収録したジェ
スチャーとを比較した結果，同等のジェスチャーが生成
されたいることが確認できた．
しかしながら，衝突回避を行っていないため，一部で，

指同士が交錯するようなジェスチャーが生成されてしまっ
た．また，アニメーション生成部分は，骨格を表示する
程度の簡単なものであり，自然な手の表現とは言えない．
そこで，今後は，こうした問題点を解決してゆくととも
に，複雑なジェスチャーの生成や全身の生成，機械ロボッ
トを動かすことによるジェスチャーの表現，ジェスチャー
の「自然さ」を評価する方法の確立などについても検討
を行って行く予定である．
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