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あらまし  オプティカルフローにより得られた動き情報を時間軸上で離散ウェーブレット変換し、そのウェー

ブレット係数から生成した特徴ベクトルを用いてジェスチャを認識する手法を提案する。動き情報は、オプティカ

ルフローの速度情報と方向情報より得られる。動作領域は、オプティカルフローの動き情報を一定時間蓄積して得

られる画像に対してラベリングを行い決定される。動作領域内の動き情報の時系列データにウェーブレット変換を

適用し、得られたウェーブレット係数からジェスチャを記述する特徴ベクトルを生成する。本手法は、各ジェス

チャを１つの特徴ベクトルで記述するため、ジェスチャモデルの作成が容易である。また、分割した動作領域内の

動き情報にウェーブレット変換を適用するため、個人差によるジェスチャの空間的及び時間的なズレに対応できる。

連続した動作からジェスチャを認識する実験を行い、本手法の有効性を示す。
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1. まえがき

デジタル機器の普及に伴い、機器をより簡易に操作

するためのヒューマンコンピュータインターフェース

（HCI）の必要性が高まっている。音声を用いたものが

数多く開発されているが、言語情報では伝え難い操作

も多いため、身振り・手振りなどのジェスチャを用い

た手法が盛んに研究されている。グローブ型センサや

磁気センサなどの装着型センサを用いる手法は動作者

が拘束されるため、画像処理により非接触でジェス

チャを認識する手法が望まれている。

動画像からジェスチャを認識する手法は、三次元の

身体モデルを用いる手法 1) 2) 3) 4) と画像中の人物の

見え方の変化から抽出した特徴を用いる Appearance-

based 手法とに大別される。前者の手法は、身体の各部

の位置・姿勢情報が得られるため、幅広い用途に適用

できるが、ノイズの多い画像や人物の一部がオクルー

ドされた画像などにおいて、モデルを安定に当てはめ

ることが難しい。モデル当てはめの際のドリフトを修

正する手法 5)も提案されているが、最初と最後のフ

レームにおいてモデルを手動で当てはめる必要があり

インタラクティブな HCI システムに適用するのは困難

である。

後者の手法は、計算量が小さく、3 次元パラメータを

推定する必要もないため、DP マッチングに基づく手法

6) 7)、Hidden Markov Model に基づく手法 8) 9) 10)、固

有空間法に基づく手法 13)、ファジー連想記憶に基づく

手法 11)、ベイズ識別器に基づく手法 12) 13)など多くの

手法が提案されている。これらは、フレーム毎に画像

内の特徴を抽出し、その時系列データからジェスチャ

モデルを学習するため、モデルの作成が容易ではない。

Bobick 等 14)は，動作の履歴を輝度として表現した 1 枚

の特徴画像「Temporal Template」を用いてジェスチャを

認識する手法を提案している。この手法は、ジェス

チャモデルの作成が容易である反面、ジェスチャの軌

道が視線方向で重なり合う際、新しい動作軌跡が過去

の動作軌跡を上書きするため、空間的に重なり合う

ジェスチャが正しく認識できないという欠点がある。

軌道が空間的に重なり合うジェスチャに対処するため

には、同一空間上の時系列情報がある程度保持される

必要がある。

本論文では、オプティカルフローにより得られた動

き情報を時間軸上で離散ウェーブレット変換し、その

ウェーブレット係数から生成した特徴ベクトルを用い

てジェスチャを認識する手法を提案する。

まず、画像全体からオプティカルフローを求め、一

定時間内に動きのあった画素を白色として表した画像

に対してラベリングを行い、最大の面積を持つ塊を包

含する矩形を求める。これを動作領域とする。また、

動き情報は、オプティカルフローの速度情報と方向情

報で構成され、それぞれ輝度値、色相として表される。
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次いで、動作領域を 3x3 に分割した領域それぞれの

動き情報を蓄積する。これらの時系列データを各領域

において離散ウェーブレット変換し、そのウェーブ

レット係数を並べた特徴ベクトルによりジェスチャを

記述する。各ジェスチャのサンプル画像列から得られ

た特徴ベクトルをサポートベクタマシン (SVM)で学

習・生成したジェスチャモデルと、入力画像列から得

た特徴ベクトルを照合し、ジェスチャを識別する。本

手法は、各ジェスチャを１つの特徴ベクトルで記述す

るため、ジェスチャモデルの作成が容易である。また

動作領域を 3x3 に分割し、各領域内の動き情報に

ウェーブレット変換を適用するため、個人差による

ジェスチャの空間的及び時間的なズレにある程度対応

することができる。

2. ジェスチャ認識手法

ジェスチャは動きにより表現されるため、まず画像

から動きのある領域を動作領域として抽出する（2.1

節）。次に、抽出された動き情報の時系列データから

ジェスチャを表す特徴量を生成する（2.2節）。そして

生成した特徴量を基にジェスチャの学習と識別を行う

（2.3節）。

2.1.　動作領域の抽出

カメラ画像からフレームごとに動き情報を得るため、

オプティカルフローとラベリングを用いる。オプティ

カルフローにより画像全体から動作を検出した後、ラ

ベリングにより最も大きなオプティカルフローの塊を

抽出する。

2.1.1. オプティカルフロー

オプティカルフローは、ブロックマッチングにより

抽出する。前フレーム画像を格子ブロックに分割し、

各格子ブロックと最も輝度パターンが類似している矩

形ブロックを現フレームにおいて探索し、それらのブ

ロックの中心を結ぶことでフローベクトルを求める。

図 1 にオプティカルフローの抽出例を示す。図 1(a)と図

1(b)に示す画像から、図 1(c)に描画した線で表されるオ

プティカルフローが得られる。

　　(a) 前フレーム画像 　 (b) 現フレーム画像

　(c) オプティカルフローの描画

図 1　オプティカルフロー

図 2　動き情報を示す画像

図 3　ラベリング
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本手法では、オプティカルフローによって得られる

速度情報を輝度値、方向情報を色相とした画像を動き

情報として用いる。例を図 2 に示す。

2.1.2. ラベリング

まず、オプティカルフローの速度情報を一定時間蓄

積する。これにより、一定時間内に動作した画素を求

めることができる。次に、蓄積した情報を白色のシル

エットとして表す。この画像に、最大の面積を持つ塊

を包含する矩形を抽出するラベリング処理を施す。図 3

にラベリングの結果を示す。白色の画素は一定時間内

にオプティカルフローにより動作が検出された領域で

あり、赤色の枠はラベリングにより抽出した塊を包含

する矩形である。次に、矩形を中心に含む縦横比が一

定の画像を生成し、これを動作領域とする。図 4 に動

作領域の抽出例を示す。ラベリングにより抽出された

領域を中心に含む縦横比が一定の画像を生成するため

左右に黒い帯が付加されている。

2.2.　特徴ベクトルの生成

動作領域画像から特徴ベクトルを生成するために、

まず動作領域画像 3x3 に分割し、各領域の動き情報を

得る。次にフレームごとに、得られた動き情報に対し

て時間方向の離散ウェーブレット変換を行う。これに

より、時系列情報を残した周波数情報である特徴ベク

トルが生成される。

2.2.1. 動作領域画像の分割

動作領域画像を 3x3 に分割する。例を図 5 に示す。ま

た、分割した動作領域における動き情報を図 6 に示す。

3x3 の各領域において、動き情報からオプティカルフ

ローの速度情報の平均値と方向情報を得るため、

(3x3)x2=18 次元の特徴ベクトルが得られる。

図 4　動作領域の抽出

図 5　動作領域の分割

図 6　特徴ベクトルの取得

図 7　離散ウェーブレット変換
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2.2.2. 離散ウェーブレット変換

各フレームで得られた 18 次元の特徴ベクトルを 64 フ

レーム（約 2秒）蓄積した時系列データに対し、それ

ぞれ離散ウェーブレット変換を施す。式 1 に離散

ウェーブレット変換の式を示す。

t 0,... ,T−1 は 時 間 、 T は フ レ ー ム 数 、

x t  は t における入力データの値、 l は多重

解像度解析におけるレベル、 L は最大レベル、

n は各レベルでの離散化された時間、 N は l
でのデータ数である。処理の簡略化のため、基底関数

には Haar ウェーブレットを用いた（式 2）。

X l , n=
1
2 l

∑
t=2ln−1

2ln−1

x t ψ l , n
t−2l n−1

2l
 (式 1)

 ψ l , nt ={ 1

−1

0≤t1
2


 1
2
≤t1

(式 2)

 l=1,. .. , L , n=1,. .. ,N

 L=log2T , N=T
2 l

入力データ x t  とウェーブレット ψ l , nt  の内積を

l , n ごとに求めることで離散ウェーブレット変換を行

う。 T=64 とした場合の実行結果の例を図 4 に示す。

この図では 15Hz の行をレベル 1 として低周波方向に 6

段階の解像度解析を行っているため低周波ほど時間情

報が粗くなっている。得られたデータから、ジェス

チャ認識において不必要と思われる高周波成分（7.5Hz

以上）を取り除いた 15 個のデータを最終的な特徴ベク

トルとする。18 次元の特徴ベクトルの各要素に対し離

散ウェーブレット変換を行うため、特徴ベクトルは

18×15=270 次元となる。

2.3.　ジェスチャの学習・識別

前節で得られた特徴ベクトルを、サポートベクター

マシン（SVM multiclass, RBF カーネル）により学習し、

各ジェスチャのモデルを生成する。識別時には、入力

画像から得られる動き情報のフレーム範囲(F0,F1,...,Fk-

1)を一連のジェスチャシーケンスと見なす。k はジェス

チャを構成するフレーム数である。シーケンスの先頭

　　(a) 右振り

　　(b) 左振り

  　(c) 右回り

　　(d) 左回り

　　(e) 縦振り

図 8　ジェスチャシーケンス
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フレームから順に 64 フレーム分の時系列データ

(Fi,Fi+1,.....,Fi+63 : i=0～k-64)を切り出し、特徴ベクトル

を生成する。各特徴ベクトルをジェスチャモデルと照

合し、高い SVM値を得たジェスチャをその区間の認識

結果として出力する。

3. 実験

3.1.　実験方法

　カメラから被験者の距離は約 2m、画像サイズは

320x240、フレームレートは 30fps、特徴量は、(１フ

レームあたりの分割領域数)×(64 フレームの離散ウェー

ブレット変換結果)より、18x15=270 次元とする。ジェ

スチャの種類は、右振り（手を右に振る動作）、左振

り（手を左に振る動作）、右回り（時計回りに円を描

く動作）、左回り（反時計回りに円を描く動作）、縦

振り（手を縦に振る動作）を、いずれも右手で 1回の

み行った場合と、2回連続で行った場合の計 10種類で

ある。図 8 に各ジェスチャのシーケンスを示す。10 人

の被験者のうち 9 人のジェスチャシーケンスを学習用

サンプルとし、残りの 1 人を認識データとする交差検

定法により、被験者全員のジェスチャ認識実験を行い、

認識率を得る。また、ジェスチャを含む連続した動作

に対しても認識実験を行う。

図 9　連続ジェスチャの識別

表 2　連続ジェスチャ認識結果

左振り 右回り

右振り ○

左振り x2 ○

右振り x2 ○

右回り ○

左回り ○

右回り x2 ○

左回り x2 ○

縦振り ○

縦振り x2 ○

表 1　個々のジェスチャ認識結果

右振り 右振り x2 左振り 左振り x2 右回り 右回り x2 左回り 左回り x2 縦振り 縦振り x2

右振り 76.0 ％ 4.9 ％ 13.4 ％ 0.0 ％ 2.1 ％ 0.0 ％ 2.8 ％ 0.7 ％ 0.0 ％ 0.0 ％

右振り x2 3.4 ％ 86.4 ％ 2.7 ％ 3.1 ％ 0.7 ％ 0.7 ％ 0.3 ％ 1.4 ％ 0.0 ％ 1.4 ％

左振り 5.7 ％ 1.9 ％ 86.0 ％ 3.0 ％ 0.0 ％ 0.4 ％ 2.3 ％ 0.0 ％ 0.8 ％ 0.0 ％

左振り x2 4.3 ％ 4.3 ％ 0.0 ％ 88.8 ％ 1.8 ％ 0.0 ％ 0.0 ％ 0.0 ％ 0.4 ％ 0.4 ％

右回り 1.9 ％ 0.6 ％ 0.0 ％ 3.1 ％ 93.2 ％ 0.0 ％ 0.6 ％ 0.6 ％ 0.0 ％ 0.0 ％

右回り x2 0.2 ％ 0.2 ％ 0.0 ％ 0.0 ％ 1.2 ％ 95.6 ％ 0.5 ％ 2.2 ％ 0.0 ％ 0.0 ％

左回り 1.7 ％ 1.1 ％ 0.0 ％ 1.1 ％ 2.8 ％ 0.0 ％ 91.6 ％ 0.0 ％ 1.7 ％ 0.0 ％

左回り x2 0.0 ％ 0.0 ％ 0.0 ％ 0.0 ％ 0.0 ％ 1.7 ％ 6.3 ％ 92.0 ％ 0.0 ％ 0.0 ％

縦振り 2.8 ％ 1.6 ％ 0.8 ％ 0.0 ％ 4.8 ％ 0.0 ％ 5.2 ％ 0.0 ％ 72.0 ％ 12.8 ％

縦振り x2 0.0 ％ 1.4 ％ 0.0 ％ 0.0 ％ 0.5 ％ 1.4 ％ 3.2 ％ 2.7 ％ 1.8 ％ 89.2 ％
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3.2.　実験結果

まず、個々のジェスチャをそれぞれ認識する実験を

行った。表 1 にジェスチャの認識結果を示す。左列の

ジェスチャに対し、上行のジェスチャが認識されたこ

とを示している。空間的に軌道が重なる動作（2回連続

で行う動作）を含んでいるが、平均で 9 割近い認識率

が得られており、本手法が動作の上書きに強いことが

示されている。

また、右回り→左回り→右回り x2→左回り x2 の順に

連続的にジェスチャを行い、生成された特徴ベクトル

をサポートベクターマシンによって識別した結果を図 9

に示す。縦軸はサポートベクターマシンから出力され

るジェスチャの尤度、横軸はフレーム数である。各

ジェスチャを行った順番通りに尤度が高くなっており

連続ジェスチャが識別可能なことを示している。

次に、連続した動作に対する実験結果を表 2 に示す。

左列に示す順にジェスチャを行い右列に結果を示す。

ジェスチャが正しく認識された場合は「○」を、誤認

識された場合は、誤認識したジェスチャ名を記す。空

間的に軌道が重なる動作（2回連続で行う動作）を含ん

でいるが、左振りを右回りと誤認識した以外は、正し

く認識されている。今回使用したシーケンスは、左振

りを行う前に手を肩の高さまで上げる動作を含んでい

るため、左振りを右回りと誤認識したと考えられる。

本手法の計算時間は、Core 2 Extreme 3.0GHz CPU を

使用して、1 フレームあたり約 60ms であった。

4. まとめ

個々のジェスチャを認識した結果より、本手法が回

数の異なるジェスチャの識別に有効であることを示し

た。また、連続した動作に含まれるジェスチャを認識

した結果より、本手法が複数のジェスチャで構成され

る長いシーケンスを認識できることを示した。今後は、

認識精度の向上とより多くのジェスチャへの対応を図

る予定である。
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