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論文要旨
題目 : 動画像処理とリアルタイムクラスタ分析による身振りの自動分類手法の研究

吉川榮和研究室　笹井　寿郎
要旨 :

近年の情報技術の発展に伴い、パソコンや携帯電話等の情報端末が次々と開発され、

我々の身のまわりに浸透してきている。しかし、現状では情報機器の高機能化・多機能

化に重点が置かれ、使う側の操作性の向上はあまり重視されていない。そのため、複雑

な情報機器を使いこなせる人と、うまく使いこなせない人との格差、いわゆる「ディジ

タルデバイド」が広がってきている。使う人間の視点で情報機器を使いやすくし、ディ

ジタルデバイドを解決することもヒューマンインタフェースの研究で重要な課題であ

る。最近のパソコンでは、ディスプレイ、キーボード、マウスなどの入出力機器が人間

とコンピュータとの接点となっている。これらのコンピュータ用入出力機器を介した

コンピュータと人間とのコミュニケーションは、言語、表情、身振りを用いる人と人

とのコミュニケーションとはまったく異なる。そこで人間が本来持っている、このよ

うなコミュニケーション能力を利用すれば、情報機器を使いやすくする新しい形態の

ヒューマンインタフェースの実現が期待できる。そこで本研究では、人間の意図や感情

を表現するノンバーバルメッセージの 1つである身振りに着目し研究を進めた。具体
的には、機器と対話する個人の身振りを認識して、その動作のタイミングや種類から

人間の意図や感情状態を推定し、それに即した応答を返すことによって、コンピュー

タと人間のスムーズなコミュニケーションを志向する個人適応型インタフェースの実

現を目標にした。

本研究では、個人適応型インタフェースの基礎研究として、個人差の大きい人の身

振りのリアルタイム認識手法を確立するため、ビデオカメラで撮影した人間の上半身

動画像からリアルタイムで身振りを識別し、その動作の特徴から身振りを分類する手

法を提案する。従来の身振り認識に関する研究では、主に手話のような規則性ある身

振りを認識するものが多く、人と人とのコミュニケーションで自然に生起する身振り

を扱うものはほとんどなかった。そこで、人間同士のコミュニケーションで身振り生

起のタイミングが重要な意味をもつことに着目して、人間が自然に生起する暗示的情

報も包含した身振りの分類手法を導出した。

提案した手法では、上半身動画像から身振りの区間を検出し、その区間にある身振り

の特徴をクラスタ分析により分類する。また、過去の身振りの分類結果をもとに、個人

の動作の特徴や癖にあわせて分類を再分析し、より個人に応じた身振りの分類へと適

応するための分類の再構成を行う。そして提案した手法に基づくリアルタイム身振り分

類システム ReD BACS (Real-time and Dynamic Body Action Classi¯cation System)
を試作し、試作システムを用いた被験者実験を行って、実験データを分析し、提案し

た手法を実現した ReD BACSが身振りの自動分類をリアルタイムで実行できること、
また、本手法による身振りの自動分類が人間の観察する身振りの検出と分類より、暗

示的な身振りを含む身振りを詳細に検出し、分類できることを確認した。
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第 1 章 序論

近年の情報通信技術の発展に伴い、情報通信ネットワークが社会基盤として整備さ

れつつある現在、パソコンや携帯電話のような情報機器が次々と開発され、我々の身

のまわりに浸透してきている。現在では、インターネットを用いるとニュース、天気

予報、入試情報、就職情報、株価情報などの様々な情報が旧来のメディア、すなわち、

新聞、ラジオ、TV、雑誌より簡単に速く手に入れることができるようになってきた。

これからの高度情報社会では、情報を速く入手し、うまく活用できるか否かが人生で

有利に立つかどうかを左右するようになると考えられる。このため、情報機器を使い

こなせることが重要であるが、現状では情報機器は複雑であり、実際に使いこなして

いるのは一部の人だけである。「機器操作ができない」、「不安に思う」、「そのような機

械に反感をもつ」という人も決して少なくない。このような情報機器を利用できるも

のとできないものの分化を「ディジタルデバイド」というが、情報通信技術が発達し

た時代にあり、情報化が進む時代の社会問題の 1つとなっている。これからの情報社

会では「誰にでも情報機器が使いこなせる」ことが 1つの必須条件であろう。

それでは、どのようにすれば人々に使いやすい情報機器ができるのであろうか。人

間同士のコミュニケーションにそのヒントが隠されている。人間は、意図的、非意図

的にかかわらず、お互いの間で様々な情報を発信し、そして受信している。そこでは、

言葉はもちろん重要であるが、ノンバーバル情報と呼ばれる、言葉以外のメッセージ、

すなわち、表情、身振り、視線、声の抑揚から、服装や化粧に至るまでの多種多様な

メッセージを用いてコミュニケーションが行われる。

このようなノンバーバル情報をコンピュータが人間との間で交わすようになれば、コ

ンピュータや情報機器の人間一般に対する親和性が向上し、ひいてはコンピュータを

使いこなせない人間もコンピュータに興味をもって接するようになって、自然に操作

性も向上するであろう。

本研究では、以上のような観点で、人間とコンピュータとのノンバーバルコミュニ

ケーションに関する基礎研究を行う。具体的には、ノンバーバル情報の中でも重要な

身振りに着目し、個々の人の身振りを認識して、それをヒューマンマシンインタフェー

スに利用すれば、人間に適応する新しいインタフェース（個人適応型インタフェース）

が可能ではないかという観点から研究を行う。

1



本研究では、身振りをコンピュータに認識させるための基礎的な手法として、ビデ

オカメラなどにより撮影された上半身の動画像を画像処理して、身振りを分類する手

法を提案する [1]。またこの方法に基づいてリアルタイムで身振りを分類するシステム

を試作をする。

以下に、本論文の構成を述べる。まず、第 2章では、研究の背景として適応型インタ

フェースやノンバーバル情報について述べ、本研究に関連する動作計測、身振り認識

について従来研究をまとめ、それらを背景に本研究の目的を明らかにする。次に、第 3

章では、人間の動作の特徴を検討し、本研究で提案する身振りの自動分類手法につい

て述べる。そして、第 4章では、第 3章で提案した身振りの自動分類手法に基づき試作

したシステムの詳細を述べる。さらに、第 5章では、試作したシステムの評価実験とそ

の結果の考察を述べる。最後に、第 6章で本論文の結論と今後の研究課題を展望する。
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第 2 章 研究の背景と目的

2.1 研究の背景

2.1.1 適応型インタフェース

高度情報化社会への発展につれ、インターネットや携帯電話という情報機器の多機

能化が進み、若者を中心とした情報機器を十分使いこなす人と、複雑な機器をうまく

使いこなせない人との格差、いわゆる「ディジタルデバイド」が広がっている。ディジ

タルデバイドを解消し、すべての人が情報社会のメリットを享受できるためには、情

報機器の人間との接点であるヒューマンマシンインタフェースをより人間側の視点に

立って、使いやすいものにする必要がある。そこで、この解決方法として、図 2.1に示

すようにコンピュータの側からも人間の心理や生理に合わせるための適応性をもたせ

る適応型のインタフェースを構築することが考えられている [2]。このような人間の心

理や生理に適応するインタフェースを実現するためには、人間に負担をかけず、また

意識をさせないで、人間の自然な振る舞いから人間の心理生理状態をモニタする人間

情報行動計測手法の開拓が必要である。本研究は、このような新しい人間情報行動計

測手法の開発の基礎研究の一環と位置づけられる。

普段の人間同士のコミュニケーションでは、明示的（エクスプリシット）な情報（キー

入力、ことば、グラフ、図形、動画など）操作だけでなく、身振り、間合い、視線など

の暗示的（インプリシット）な情報を発信している。これまでのインタフェースは、エ

クスプリシットな情報を入出力として利用しているが、インプリシットな情報も人間

の心理状態や生理状態、さらには個性などを表すものとして利用すれば、コンピュー

タが人間とより自然に接することが可能になるだろう。そこで、次に人間同士のコミュ

ニケーションのあり方を展望する。

2.1.2 人間同士のコミュニケーション

2つの要素間のコミュニケーションの基本構造は、人間対人間、機械対機械、人間対

機械のいずれであれ、図 2.2のようにまとめられる [3]。何らかの目的や、相手に対する

知識や推論を元に、伝えたい情報が生成され、その情報をメッセージの形に符号化し
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図 2.1: 適応型インタフェース

て、相互にコミュニケーションしている。この際、個々の要素でのメッセージへの符

号化のルールは、個々の要素によって異なりうるため、符号化された情報がメッセー

ジとして相手に伝達されて復号化される場合には、かならずしも相手の意図どおりに

復号化されるとは限らない。

この符号化－復号化のルールが両者で大きく異なる場合にはコミュニケーションが

うまく行えない。これは、2つの要素が人間同士の場合、あるいは人間と機械の場合の

双方の場合に、特に顕著な問題となる。よって、機械に、人間との間で円滑なコミュニ

ケーションを行う能力を持たせるためには、人間特有の符号化－復号化のルールを詳

しく調べて、それを機械の仕組みに反映させる新しい取り組みが必要である。

人間と人間とが向かい合ってコミュニケーションを行う場合、「ことば」で表すこと

のできるバーバル・メッセージ以外にも様々な情報が複数の媒体を通じて伝達されて

いる [4]。これらはノンバーバル・メッセージと呼ばれ、場合によっては「ことば」以

上に意味のある意思伝達手段とされる。表 2.1に代表的なノンバーバル・メッセージを

示す。このノンバーバル・メッセージは、手話のようにエクスプリシットな情報を伝達

する手段となる場合もあるが、それ以上に、インプリシットな情報を伝達する能力が

あり、人間同士の日常のコミュニケーションで重要な役割を果たしている。ノンバー

バル・メッセージが人間のコミュニケーションで占める割合は、Bindwhistellによると
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図 2.2: コミュニケーションの基本構造

65～70%、Mehrabianでは、93%としている。

ノンバーバル・メッセージは文数、語数のような数量化できる測度があるバーバル・

メッセージとは異なり、受け手によりその解釈が異なるものでもあり、これらの数字

は主観的なものではあるが、いずれにしてもノンバーバル・メッセージがコミュニケー

ションにおいて重要であることを示している。

また、情報の次元と伝達モードに関して、バーバルメッセージとノンバーバルメッ

セージを比較したものを表 2.2に示す。バーバル・メッセージは単独の言語メッセージ

を交互に交換することを前提にしているのに対し、ノンバーバル・メッセージは、同

時に並列して複数の相互情報交換が可能であり、対話などのコミュニケーションを円

滑にするための重要な役割を果たしている [5]。

人間は生来、このようなノンバーバル・メッセージをお互いに送受信することがで

きるため、円滑なコミュニケーションを行うことが可能なのである。このため、人間

と機械との間でもノンバーバル・メッセージを伝達することができれば、より自然な

インタフェースが実現できると考えられる。

このような特徴をもつノンバーバル・メッセージには、次のような 5つの機能があ

るとされている [6]。

1. 明示的情報の伝達

バーバル・メッセージが利用できない状況やバーバル・メッセージでは表現不可

能か、十分正確に表現できない明示的情報を伝達する。
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表 2.1: ノンバーバル・メッセージ

ノンバーバル・メッセージ 属性など

身体動作 身振り

姿勢（構え）

表情

視線 視線交差、凝視、無視

瞳孔 散大、縮小

口唇の動き 口話を含む

周辺言語 声質 声域、アクセント、発音、ピッチ

発声法

特徴性 笑い、泣き、うめき、叫び、つぶやき

限定性 強勢、大小、長短

遊離性 つなぎ、間、沈黙

対人距離 個人空間、距離、位置

表 2.2: バーバル・メッセージとノンバーバル・メッセージの比較

バーバル ノンバーバル

情報次元 １次元（直列） 空間次元（並列）

情報伝達 半二重 全二重

（一時に片方向） （同時に両方向）
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2. 発信者の内面状態の伝達

バーバル・メッセージを生成する心的過程で生じるイメージを伝達する。

3. 発信者のバックグラウンド情報の伝達

発信者の民族、文化的背景、出身地、家柄、所属社会・所属集団、社会的地位、学

歴、職業などを伝達する。

4. 発信者の性格に関する情報の伝達

発信者の気質や性格を伝達する。

5. メタコミュニケーション機能

コミュニケーションの内容の規定や、コミュニケーションの進行を調整する。

ヒューマンマシンインタフェース、ノンバーバルコミュニケーションの研究では、こ

れまで上記のうち、主として手話に代表される 1.に関する研究が行われてきたが、ノ

ンバーバル・メッセージが本来持っている 5つの機能をインタフェース機能へ導入す

れば、より自然なインタラクションが可能なヒューマンマシンインタフェースが実現

される。

2.1.3 インタフェースへの身振りの利用

表 2.1に示したノンバーバル・メッセージの中でも、身体動作については表 2.2に示

したように、同時に双方向の情報交換が可能であるため、コミュニケーションにおけ

る意図伝達の補足やタイミングの調整で相互の対話をより円滑に進行させる働きが期

待され、特に重要である [7] 。Ekmanは人間の身体動作の機能を表 2.3に示すように、

標識、例示子、情感表示、調整子、適応子の 5つに分類している [8]。

この中で、標識はそれ自体が言語的な意味を持ち、音声に翻訳可能な動作であるが、

例えば日本では「人差し指と親指で丸をつくる」サインが「お金」の意味を表すなど、

文化ごとに異なる傾向もある。例示子は発話に伴った動作で、発話内容の補完的役割

がある。情感表示は感情に伴う動作で、感情の種類や強さを表す。調整子は発話の交換

や対話の開始や終了のタイミングの制御を行う動作で、会話の流れを円滑にする。適

応子は状況に適応するための動作で、頭をかく、ものをもて遊ぶなど無意識に行われ

る行為である。
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表 2.3: Ekmanによる身体動作の機能的分類

内容 例

標識 (emblem) 記号性が強い サイン、手話

言語に変換可能

例示子 (illustrator) 発話内容と 指差し

強い関連がある

情感表示 (a®ect display) 情動に伴うもの 表情・姿勢

調整子 (regulator) 会話の流れと うなずき

関連がある

適応子 (adaptor) 状況に適応する 頭をかく

ためのもの

人々の対話で重要な役割を果たす身体動作では、標識に分類される記号性の強い手

話やサインではなく、相手との対話によって無意識に表出する調整子などの身体動作

である [6]。

身体動作は、表情と身振りに分けられるが、表情には情感表示の役割が大きい。表

情に関しては、本研究室では人間の顔の動画像からリアルタイムで表情を認識する研

究 [9]やコンピュータディスプレイ上の 3次元顔画像を用いて表情を表出する研究 [10]を

行っている。

また、「身振り」という単語は一般的には、相手に意図などを伝えるために行う動作

を示すことが多い。しかし、社会心理学や文化人類学などコミュニケーションを研究

対象として扱っている分野では、コミュニケーションの対象がある場合は人間の動作

すべてを身振りとすることが多い。例えば、Watzlawickは「相手がいる状況では、す

べての行動がコミュニケーションとなる」といっている [11]。本研究では、身振りを機

械とのコミュニケーションの手段に利用することを視野に入れているため、「身振り」

という単語を後者の意味でとらえる。身振りをヒューマンマシンインタフェースに利

用する場合、コンピュータ側から見ると、その伝達方向より

² コンピュータから人間への身振り提示による情報発信 [12]

² コンピュータが人の身振りを認識することによる情報受信

の 2通りが考えられるが、本研究では後者の「コンピュータが人間の身振りを認識す
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る」場合に着目する。次節では、この分野で行われてきた研究についてまとめる。

2.2 身振りの認識に関する従来研究

身振りをインタフェースに利用するためには、コンピュータが自動的に人間の動作

を計測し、その動作から身振りを検出し、認識する必要がある。ここでは、人間の動

作を計測する段階と身振りを認識する段階に分けて、従来研究を展望する。

2.2.1 動作計測

人間の動作計測に関する研究としては、人間に直接計測装置を取り付ける接触型セ

ンサによるものと、間接的に計測する非接触型センサによるものに分けられる。接触

型センサには、ゴニオメータ、手形状センサ [13]、磁気センサ、光学センサなどが挙げ

られる。これらの接触型センサは、人間の動作を精度良く計測できる特長がある反面、

センサの装着に時間を要したり身体に拘束を与えるため、人間に負担をかけ、その動

作も制限される欠点がある。

一方、非接触型センサには、CCDカメラ、レンジセンサ、赤外線センサなどを用い

て動画像処理により動作を計測するものが多い。非接触型センサは概して計測精度が

良くないものの、人間に身体的拘束を与えず自然な状態で計測できる利点がある。ま

た動画像処理では、センサからの画像情報をそのまま扱うとデータ量が膨大になるた

め、様々な手法によりその画像の特徴を取り出して動作を計測している。この手法の

代表的なものとして以下の 3つがある。

² 微分処理、エッジ処理などを用いて輪郭を抽出する手法

² オプティカルフローを用いて、特に動きのある成分に着目する手法 [14][15]

² 人間の身体に特徴点を設定して、その動きを追跡する手法

またこれらには、単独センサによる 2次元情報で処理を行うものと、複数センサに

より、計測した複数の 2次元画像から生成した 3次元画像情報を利用するものがある。

2.2.2 身振り認識

動作計測によって得られた特徴を認識し、身振りと対応づける手法に関する研究も、

様々なものが試みられている。これにはパターン認識の研究分野でよく用いられる手
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法を利用するものが多く、あらかじめ用意したテンプレート動作との類似性を調べるパ

ターンマッチング [16][17]や、事前にニューラルネットワークやHMM（Hidden Markov

Model）を用いて学習しておいた動作を認識するもの、部分空間法、最近傍法、決定木

を利用したものがある。

現在行われている研究では、手話などのあらかじめシステムによって固定されたパ

ターンとのマッチングにより動作を認識するものが多く、個人による身振りの違いに

着目した研究は、ほとんど報告されていない。

以上をまとめると、現在の身振りの認識に関する研究では、主として手話のような

標識にあたる明示的な身振りの認識を対象に行われており、その他の身振りの機能に着

目して、人の個性的な癖のような暗示的情報の認識を目的とする研究はほとんどない。

以上の従来研究の展望より、特に、ヒューマンマシンインタフェースとして「身振

り」認識の今後の研究方針として、以下の課題が重要と考えた。

² 暗示的な身振りの認識

人間は明示的情報だけでなく、暗示的情報も伝達することにより、はじめて円滑

なコミュニケーションを行うことができる [18]。ヒューマンマシンインタフェース

に利用する際に、身振りの計測と認識から、あらかじめ決められた標識的な明示

情報の認識だけでなく、標識以外の機能を担う暗示的情報も同時に取り出すこと

ができる身振り認識手法が必要である。

² リアルタイムでの認識

身振り認識のヒューマンマシンインタフェースへの利用では、リアルタイム性が

非常に重要である。身振りの認識処理をリアルタイムに行わなければ、コンピュー

タが人間の状態変化を即座に認識して、適切に対応することができない。特に、

コミュニケーションを行っている際には、発話や身振りの発生タイミングが重要

で、それをリアルタイムで認識することが必要である [19]。

2.3 研究の目的

前節で述べたように、明示的な情報だけでなく、暗示的な情報も伝達することによ

り、コンピュータは、より一層円滑に人間とのコミュニケーションを行うことができ

る。すなわち、ノンバーバル・メッセージとしての人間の「身振り」をコンピュータが

認識して、人間が自然に発する暗示的な情報を読み取ることができれば、人間とコン
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ピュータの間の円滑なコミュニケーションに役立つであろう。以上より、本研究では、

ノンバーバル・メッセージとしての「身振り」を用いるヒューマンインタフェース実

現のための基礎研究として、人間の動画像からリアルタイムで身振りを計測して、そ

の身振りを動的に分類する手法を提案し、それに基づいて計算機でシステムを試作す

ることを目的とする。

なお、本研究では、特に身振りの「認識」ではなく、「分類」を目的とする。そこで、

本研究での身振り認識と分類の相異を以下に論じる。「認識」とは、対象そのものの本

質や意味するところを正確に判断することである。「身振り」の「認識」であれば、そ

の身振りに正確な意味づけをすることまで対象にしなければならない。しかし、本研

究では暗示的な身振りに着目するが、このような身振りの認識は動作だけからその意

味を正確に判断することは本来困難であり、「身振り」以外の情報がコミュニケーショ

ンの「文脈」を理解しないと「身振り」そのものの正確な意味づけまで至らないと考

えている。従来研究では、動作を区別することをもって安易に「身振り認識」と定義し

ているものが多いが、本研究ではこの段階を「身振りの分類」とし、本研究で考える

ところの「身振り認識」が如何にあるべきかは、第 6章で今後の展望において論じる。
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第 3 章 提案する身振りの分類手法

本章では、まず本研究で提案する身振りの分類手法の概要を述べ、続いて、特徴抽

出、特徴分析、分類の 3段階から構成される本手法の詳細を順に説明する。

3.1 提案する手法の概要

本手法では、人が椅子に座って対話している状況を身振りの分類の対象とし、測定

する身振りには、暗示的情報を含むあらゆる身振り動作を対象とする。

また、CCDカメラなどで撮影した人間の上半身動画像を入力とし、その動画像から

身振り動作を抽出して分類する。その計算処理はリアルタイムで行われ、出力として

以下のものを求める。

² 身振りの分類結果

まず、ある一定の長さの時間における人間の上半身動画像記録を処理して、身振

り動作を検出し、分類する。そして、それらの身振り動作がいくつに分類される

か、また、それぞれの身振り動作がどの時刻に行われたかなどの情報を求める。こ

の手法では、抽出したそれぞれの身振り動作が過去の分類結果で決めたグループ

のいずれに入るか、またどのグループにも属さない新しいタイプであるかを調べ

て、その結果をその身振り開始時刻と共に出力する。

² 身振りの開始タイミング

人間同士のコミュニケーションにおいて、動作や発話の表出タイミングにより、相

手との引き込み現象を誘発することが知られている。また、同じ動作や発話にお

いても、その表出タイミングが異なることで、違う意味を伝達することがあるた

め、身振りの開始タイミングは重要な情報であると考えられる。このため、身振

りの分類結果を即座に出力することが望ましい。しかし、身振りの分類は、身振

り動作開始からその身振りが終了した時点までのデータを元に初めて可能になる

ため、身振りを分類した結果は身振り動作の終了後しか、出力できない。これで

は、本手法を人間とのインタラクションに応用する際には、身振りの表出タイミ

12



図 3.1: 提案する手法の概要

ングを適切にとることが難しい。そこで、本手法では分類結果とは別に、身振り

の開始時点で、まず身振り開始を出力、次に身振りの終了時点で上記の分類結果

を出力できるようにする。

図 3.1に本手法による身振りの分類方法の概要を示す。本手法は特徴抽出、特徴分析

および分類の 3つから構成されいる。まず、特徴抽出部で上半身動画像から身体の部位

の動作を表す特徴量を抽出する。そして、特徴分析部で、その特徴量の変化から、身

振りを行っている時間帯を抜き出して、その抜き出した部分（身振り動作の部分）の

特徴を特徴量を元に分析し、いくつかの特徴成分を取り出す。そして、身振りをそれ

らの特徴成分を要素とする特徴ベクトルで表現する。最後に身振りを表す特徴ベクト

ルをクラスタ分析により分類し、区分した身振りが、その時点までに自動的に分類さ

れた身振りのタイプのいずれに属するかを求める。

本研究では、人間の身体の動きを「動作」と定義し、その動作から身振りを抽出す

る。以下では、特徴抽出、特徴分析、および分類の各方法についてその詳細を述べる。
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3.2 特徴抽出

特徴抽出部分では、CCDカメラやVTRなどによる動的な上半身画像から身体の部

位の動作を表す特徴量を抽出する。ここでは、まず動作の特徴について説明し、次に

その特徴量の抽出手法について説明する。

3.2.1 動作の特徴と特徴量の役割

本研究では、3.1で述べたように椅子に座って対話している時に観察される身振り動

作の分類を研究対象にする。そのため、ここでは以下のような条件が必要である。

1. 対話時の身振りの特徴を十分に表す特徴量の抽出ができること。

2. リアルタイムで特徴量の抽出が可能な簡便な方法であること。

対象とする人間の身振りは主に上半身の動きとなる。本手法では、上半身の身振り

を構成する特徴的な部分として、顔、右手、左手の 3つの部位に着目し、これらの部位

の動作の特徴として、それらの位置情報と形状情報の時間変化を抽出することとする。

空間的位置情報を意味する「位置情報」については、本来、3次元座標による位置情

報として算出することが望ましい。しかし、3次元位置情報を取得する場合、例えば、

複数カメラで撮影された画像から奥行き情報を算出するような複雑な処理が必要であ

り、またデータ量が 2次元位置情報と比較して大きくなり、特徴抽出に要する時間が長

くなる。そこで本手法では、奥行き情報は画像上の対象領域面積の増減にある程度反

映されると考え、3次元位置情報の代わりに 2次元位置情報を用いる。具体的には、1

台のカメラによる撮影画像を画像処理して 3部位を抽出し、それぞれの重心点と領域

面積を求める。

一方、形状情報とは、上記の 3部位がどのような形状かを示す情報である。本来、形

状情報を正確に表すには、複雑で多くのパラメータが必要になる。本手法では、あら

かじめ対象とする部位を限定しているため、前述の領域面積とアスペクト比（図形の

縦、横の比）の 2つの情報で十分に形状を表すことができると考え、計算処理の簡略

化を図ることにした。

本手法では、以上の理由により、図 3.2に示すように、顔、右手、左手の重心点、領

域面積および領域のアスペクト比を特徴量として抽出する。
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図 3.2: 抽出する特徴量

図 3.3: 特徴量抽出手法の流れ

3.2.2 特徴抽出手法の流れ

図 3.3に 3.2.1で述べた特徴量を抽出する手法の流れを示す。この手法は、次の 3つ

の部分から構成される。

1. 顔、右手、左手領域の抽出

2. 顔、右手、左手領域の特定

3. 特徴量の算出
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図 3.4: 入力画像の座標系

まず入力された画像から、顔、右手、左手の領域を抽出し、次に、それらの領域が

顔、右手、左手のどの部位に相当するかを特定し、最後に各部位の特徴量を算出する。

なお、入力画像では、撮影に用いたカメラの種類や人間とカメラとの距離により人

物の大きさが必ずしも一定であるとは限らない。そこで、特徴を抽出する際には、図

3.4 に示すように、顔領域の初期重心位置の座標を原点とし顔領域の初期幅を 1とする

x; y座標系を一貫して用いることによって、撮影時の人間とカメラとの位置関係が変化

した場合の影響を取り除く。

以下では、対象領域の抽出、対象領域の特定、特徴量の算出の各方法について説明

する。

3.2.3 対象領域の抽出手法

対象領域の抽出では、入力画像から対象とする部位である顔、右手、左手の部分の

領域を抽出する。本手法では、入力される画像の色成分を用い、これらの部位が肌色

領域であること利用して対象領域を検出する。色情報を人体部位の認識に利用する場

合、一般に使われている RGB表色系ではなく、HSV表色系、YIQ表色系が広く使わ

れる [20]。これらの表色系が、人間の皮膚の色を含む肌色領域の色調を表色の軸とする

H成分または I成分をもつためである。本手法では、このうち輝度による影響の少ない

YIQ表色系の I成分を利用する。入力画像の RGB表色系から YIQ表色系への変換は

次の式（3.1）により行われる。
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しかし、肌色領域を対象領域の抽出に用いる場合には、以下に述べる 3つの問題が

ある。

1. 肌色領域である「腕」を抽出してしまう。

2. 肌色領域が身体や物の影になる場合に抽出できない。

3. 対象領域が重なった場合、1つの領域として抽出される。

本研究では、リアルタイム性の維持のため、この簡便な領域抽出方法を用いること

とし、上記の問題は以下のように取り扱う。1.の問題については、人間が長袖の衣服

を着用し、「腕」の部分を隠すことで解決するが、将来的に克服すべき問題の 1つであ

ると考える。また、後の 2つの問題は、対象領域の特定の際に処理方法を工夫し解決

する。その詳細については、後述の 3.2.4で説明する。

前述のように各対象領域の抽出は、肌色領域の抽出により行う。具体的には以下の 6

段階に分けられる。

i. 解像度 640£480［pixel］の入力画像の画素を間引くことにより、解像度を 80£60

［pixel］にする。これにより、以降の画像処理を大幅に高速化できるとともに、画

像上の細かい雑音成分を除去できる。

ii. 解像度を 80£60［pixel］にした画像から、肌色画素で大きな値をとるYIQ表色系

の I成分画像を求める。I成分値は入力画像の各画素のRGB値から式（3.1）によ

り算出する。

iii. I成分画像に平滑化を行い、雑音成分をさらに削減する。平滑化には 3£3メディア

ンフィルタを用いる。3£3メディアンフィルタは各画素を中心とする近傍の 3£3

画素の領域の中央値をその画素値とするものである。

iv. iii.の画像を二値化し、I成分の大きい部分を抽出する。二値化の閾値は、画像の

照明環境や肌の色に依存する。本手法では二値化の閾値はあらかじめ設定する。
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v. 二値化した画像に膨張・収縮処理を施すことにより、微小な島状の領域を除去し、

必要な領域の周囲の凹凸を除去する。この処理は 8近傍に対し、収縮→膨張→膨

脹→収縮の順に行う。

vi. v.の画像に対し領域分割を行う。ここでは、残された領域に対してラベリングを

行う。

図 3.5に、この方法による対象領域の抽出例を示す。

背景画像除去

本手法では、色情報を領域抽出の手がかりにしているため、背景画像に段ボール箱

のような肌色の物体がある場合、対象とする領域以外の領域も誤って抽出してしまう。

そのため、抽出の信頼性を向上させるために背景画像の除去を行う。背景画像除去の

概要を図 3.6に示す。この方法では、事前に人のいない状態で背景の画像（初期背景画

像）を取り込んでおき、これを入力画像と比較し、人物のみの領域を特定する。この

処理により、背景画像に肌色の物体がある場合でも、例えば図 3.7に示すように、正し

く人体部分の対象領域を抽出することができ、さらに、偶然、初期背景画像の肌色領

域と対象領域の肌色領域が重なった場合でも、その影響を低減することができる。

しかし、この手法は最初に背景画像を取り込む必要がありやや煩雑である。なお、撮

影する人物の背景に肌色の物体がない場合にはこの手法を用いる必要はない。

18



図 3.5: 対象領域の抽出例
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図 3.6: 背景画像除去手法
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図 3.7: 背景画像除去手法の使用例

図 3.8: 対象領域の特定手法

3.2.4 対象領域の特定手法

3.2.3で抽出した領域は、色情報を利用して抽出した肌色領域であり、そのうちのど

こが顔、右手、左手に該当するかは特定されていない。ここでは、抽出した領域が顔、

右手、左手のどの部分に対応するかを特定する。特定手法の概要を図 3.8に示す。

この手法の基本は、入力画像の過去 2フレームの情報を利用し、顔、右手、左手のそ

れぞれに対して画面上での探索範囲を設定し、その探索範囲内に抽出した領域が存在

するかどうかを調べ、対象領域の特定を行うことである。しかし、3.2.3で述べたよう
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な「対象領域が身体や物の影になる場合に抽出できない」（以下、隠滅と呼ぶ）、「対象

領域が重なった場合、1つの領域として抽出される」（以下、重複と呼ぶ）という問題

があるため、上記のような方法だけでは正しく顔、右手、左手領域の特定ができないこ

とがある。これを考慮し、対象領域の特定では図 3.8に示す手法を用いる。以下では、

この手法の基本的な考え方を説明する。なお、具体的な手法の詳細は付録Aに譲る。

a. 重複、隠滅の判定

対象同士が重なる場合や、対象が物体の後ろに入る場合には、抽出される肌色領

域が減り正しく対象領域を抽出できない。このような場合、対象領域が重複した

か隠滅したかを判断する必要がある。ここでは条件を設定し、重複したか隠滅し

たかを判断する。

b. 重複、隠滅時の処理

前述のように、肌色領域から対象領域を特定するために、過去 2フレームの情報

を用いる。しかし、領域の重複や隠滅が起こった場合には、そのフレームの領域

情報が失われることになり、現フレームでの領域特定だけでなく、次フレームや

次々フレームの領域特定ができなくなる。そこで、領域が重複や隠滅した場合に

適切な代用データを当てはめることでこの問題を解決する。すなわち、顔領域が

隠滅した場合には、顔領域の抽出が失敗したとして前フレームの情報をそのまま

用い、次フレームの処理で、次に述べる領域特定の初期化を行う。

また、2つ以上の部位が重複して 1つの領域として認識されている状態から、再び

各部位に分離する場合には、あらかじめ設定した条件を元に判定する。

c. 領域特定の初期化

この手法では、基本的に過去 2フレームの領域特定情報を利用するが、当然、処

理の開始時では、過去フレームの領域特定情報は存在しない。この場合、入力画

像のうち、あらかじめ設定した範囲から、顔、右手、左手領域を特定する。

また、前述したように顔領域の抽出に失敗した場合にも、この領域特定の初期化

を行う。

d. 領域部位特定アルゴリズム

部位を特定する基本手法である本アルゴリズムでは、顔や手の動きに関する特性

を考慮に入れた領域特定方法を用いる。基本的な方法は、過去フレームの領域特
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定情報を元に部位ごとに、領域を探索する範囲を設定し、その領域内に抽出した

領域が存在するかどうかを判定し、最終的に部位を領域に割り当てる。

以上の手法を通して、顔、右手、左手領域を特定する。

3.2.5 特徴量の算出

ここでは、前項で述べた方法により特定した顔、右手、左手の領域から特徴量を算

出する。ただし、顔の動きは手と比較して小さいため、本手法で用いる解像度を落と

した画像では、顔の動きの特徴量を高い精度で検出できない可能性がある。このため、

顔領域の特徴量を算出する際には解像度の高い画像を併用し、そこから顔領域を再検

出し、再検出された顔領域から特徴量を算出する。

以下に、顔領域の再検出と抽出する特徴量について詳しく述べる。

顔領域の再検出

前述にように、顔の移動は、左右の手の移動に比べ速度も遅く距離も小さい。例え

ば、本手法で領域探索や特徴量抽出に用いる 80 £ 60［pixel］の画像解像度では、画面

上の顔領域の幅が wface = 10［pixel］程度であり、顔の動きを十分に特徴量に反映さ

せることは難しい。このままでは、「うなずき」などの顔による身振りを十分に検出で

きない可能性がある。

このため、顔領域の特徴量を抽出する際、両手の特徴量抽出時の縦横 2倍にあたる

160 £ 120［pixel］の解像度の画像を用いる。このため図 3.9で示すように、顔領域探

索範囲において縦横 2倍の解像度の画像を用いて顔領域を再検出する。すなわち、顔

領域探索範囲の縦横 2倍の解像度の画像に対して、図 3.5に示した手法で領域抽出を行

い、この領域で最大の面積をもつ領域を顔領域とする。図 3.10に顔領域の再検出例を

示す。
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図 3.9: 顔領域の再検出手法

図 3.10: 顔領域の再検出例
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抽出する特徴量

抽出する特徴量は、顔領域については再検出された高解像度の顔領域、右手と左手

の領域については、領域特定部分で得られた領域から算出する。算出する特徴量は表

3.1に示す通りである。

面積や重心点の座標は図 3.4に示した x; y座標系を用いて表す。アスペクト比は縦／

横の対数をとる。すなわち、領域の高さが hface、幅が wfaceの場合、アスペクト比は

log10(hface=wface)となる。

これらの特徴量を毎フレームごとに算出し、さらに、雑音成分除去のため過去 3フ

レームでの移動平均を算出して特徴量とする。

表 3.1: 算出する特徴量

記号 抽出する特徴量 基準

efface x 顔の重心点の x座標 初期顔幅を 1とする（wface ini = 1）

efface y 顔の重心点の y座標 初期顔幅を 1とする（wface ini = 1）

efface area 顔の領域面積 初期顔面積を 1とする（efface areaini = 1）

efface asp 顔のアスペクト比 log10（縦幅／横幅）= log10(hface=wface)

efrhd x 右手の重心点の x座標 初期顔幅を 1とする（wface ini = 1）

efrhd y 右手の重心点の y座標 初期顔幅を 1とする（wface ini = 1）

efrhd area 右手の領域面積 初期顔面積を 1とする（efface areaini = 1）

eflhd x 左手の重心点の x座標 初期顔幅を 1とする（wface ini = 1）

eflhd y 左手の重心点の y座標 初期顔幅を 1とする（wface ini = 1）

eflhd area 左手の領域面積 初期顔面積を 1とする（efface areaini = 1）
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図 3.11: 特徴分析の手順

3.3 特徴分析

特徴分析の手順を図 3.11に示す。ここでは、3.2で抽出した動作の特徴量の時系列

データを分析し、身振りとする部分を検出し、その身振りの特徴を表す特徴ベクトル

を作成する。まず、人の動作を身振りとして意味のある部分で区切り、1つの身振りと

して扱う。これを動作のセグメンテーションと呼ぶ [21]。そして、区切った部分の特徴

量の時系列データを分析し、特徴的な情報を取り出す。そして取り出した情報を成分

としたベクトルを作成し、これを身振りの特徴を表した特徴ベクトルとする。以下で

は、この方法について詳しく述べる。

3.3.1 動作のセグメンテーション手法

2.3で述べたように、本研究ではすべての動作を身振りとして扱うが、「身振り」と

見なす部分を区分するために、「動作をしていない」、すなわち「身振りをしていない」

状態を定める必要がある。本研究では、この状態を以下のように定める。

² 身振りをしていない状態

ある一定時間、顔、右手、左手のすべての特徴量が、微小な身体の揺らぎから生

じると考えられる変動値を超えない場合、身体が動いていないとし、身振りをし

ていない状態とする。
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図 3.12: 動作のセグメンテーション手法

本手法では、身振りをしていない状態（Still）の条件を満たさない状態を身振りを

している状態（Move）とする。これは本研究では、身体の揺らぎ以上の動きをすべて

「身振り」と定義しているためである。

これにより、身振りの区間は図 3.12に示すように、身振りをしていない状態の条件

を満たさなくなった時点を身振りの開始時間とし、再度、身振りをしていない状態と

判断された時点から、判断に用いた時間を逆上った時点を身振りの終了時間として表

す。この区間の動作を 1つの身振りとして扱う。以下、この定義による動作を太字の

「身振り」と記述する。

本研究では、上記に示した時間や変動値を決定するため、実際の人間同士の対話を

観察して、変動を検知する時間窓を 0.5秒間（15frame）とし、一方、身体の揺らぎか

ら生じると考えられる閾値を表 3.2とした。

すなわち、前述の特徴抽出方法で算出されたすべての特徴量 efkが表 3.2の閾値を越

えた時を身振りの開始とし、その変動が 0.5秒間、表 3.2の閾値より小さくなった時点

から 0.5秒間さかのぼった時点を身振りの終了とする。

ただし、この手法では、1フレームでの変動が表 3.2の閾値より小さくなる緩やかな

身振りを検出することができないが、このような動作は極度に緩やかな動作であるた

め、無視できるものと考える。

以上の手法を検討するために、実験を行った。

3.3.2 実験によるセグメンテーション手法の再検討

上記の手法で実際に身振りとする区間を決定できるかを検討するために、動作をセ

グメンテーションしたものと、人間が身振りを区切ったものとを比較する実験を行っ

た。次に、この実験について述べる。
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表 3.2: 身体の揺らぎとする値

セグメンテーションに用いる特徴量 身体の揺らぎとする値

efface x（顔の重心点の x座標） wface ini（初期顔幅）× 0.3

efface y（顔の重心点の y座標） wface ini（初期顔幅）× 0.3

efface area（顔の領域面積） efface areaini（初期顔面積）× 0.3

efface asp（顔のアスペクト比） log102

efrhd x（右手の重心点の x座標） wface ini（初期顔幅）× 0.5

efrhd y（右手の重心点の y座標） wface ini（初期顔幅）× 0.5

efrhd area（右手の領域面積） efface areaini（初期顔面積）× 0.5

eflhd x（左手の重心点の x座標） wface ini（初期顔幅）× 0.5

eflhd y（左手の重心点の y座標） wface ini（初期顔幅）× 0.5

eflhd area（左手の領域面積） efface areaini（初期顔面積）× 0.5

セグメンテーション実験

［目的］

上記で検討した手法を用いて身振りを適切に区切ることができるかどうかを検証し、

さらに、人間が何を手がかりに身振りを認識しているかを調べることを目的とする。

［実験方法］

概要

本実験は、被験者に対話時の人の上半身映像を提示し、被験者が対話している人の

動作を身振りと認識した時点を指摘してもらう。また、被験者が何を手がかりに身振

りと考えて決めていたかを知るために、実験後にアンケートに答えてもらう。

用意した映像

まず、この実験で用いる対話時の人の上半身動画像データを取得するために、対話

時の人の上半身を撮影した。撮影時の状況を図 3.13に示す。二人に向かい合って話を

してもらい、片方の対話者の上半身画像をディジタルビデオカメラにより撮影した。対

話者は男子学生 2名、時間は 5分間程度とし、このときの話題は「自分の研究につい

て」とした。このとき撮影した映像の例を図 3.14に示す。
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図 3.13: 対話時の上半身動画像撮影状況

図 3.14: 対話時の上半身動画像例

実験手順

セグメンテーション実験の手順を図 3.15に示す。事前に撮影した対話時の上半身動

画像をビデオデッキで再生し、被験者にその画像をテレビモニタで見てもらう。この時

の画像はすべての被験者で同じものとし、提示する映像の時間は 3分間である。ただ

し、事前に実験者から被験者に約 1分間、本実験とは別の上半身動画像をビデオを見

せながら、実験手順を説明する。被験者に身振りと判断できる動作を見つけるごとに

発話により指摘してもらい、その発話の時刻を隣にいる実験者が記録用紙に記載する。

人間は対話時に相手の動作の開始と終了を正確に区切って考えるのではなく、一連

の動作をまとめて身振りとして認識するため、実験では身振りの開始と終了の時点を

正確に指摘する形式ではなく、身振りであると認識した時点を指摘する形式をとる。ま

た、被験者に対して、「人の癖や無意識の動作も身振りとする」ことを指示した。ここ
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図 3.15: セグメンテーション実験の流れ

図 3.16: セグメンテーション実験の実験システム

で用いた実験システムを図 3.16に示す。

また、第 4章で述べる試作システムのうちの特徴抽出を行う部分を用いて、被験者

に提示したものと同じ上半身動画像を入力し、特徴量の変化を調べ、図 3.12に示した

手法で、動作のセグメンテーションを行いその結果を出力する。このとき用いたシス

テムは、4.1で述べるハードウェアおよび 4.2で述べるソフトウェアで構成され、その

詳細は第 4章で説明する。

被験者

被験者は男子学生YK、KM、EKの 3名である。
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［実験結果と考察］

この実験の結果を表 3.4に示す。これは、実験で用意した動画像を試作システムに取

り込んだときの冒頭からのフレーム番号を左に示し、その時点で被験者および上述の

手法を用いた試作システムが身振りと区切ったものを○で示した。この時の 1フレー

ムの長さは、約 40［msec］である。この結果をまとめたものを表 3.3に示す。

この結果によると、提案手法が身振りと区切った部分が被験者の区切った数よりも

多く、また 3名の被験者の区切りと提案手法の区切りとは、明らかに異なっている。例

えば、3000～3500フレーム付近では、被験者の区切りは提案手法での区切りの半分程

度しかない。この部分の特徴量の変化を図 3.17～3.19に示す。これらのグラフでは、横

軸がフレーム数（33msec/frame）、縦軸が特徴量である。この部分では、人が指摘した

身振りは、動作をしてから元の位置に戻るまでとしていることに対し、提案手法によ

り区切った身振りは、位置に関わらず、動作して止まるまでと判断していることがわ

かる。他にも、例に挙げたような、提案手法が 2つの別々の身振りが連続していると

して判断する動作に対して、人間は 1つの身振りと判断する動作が多くあった。

また、人間が何を手がかりに身振りと判断しているかのアンケートでは、「動き出し

てから止まるまで」とする意見が多かった。また、どのような身振りが多く見られた

かの問いには、全員が「左手で顔を触る」と回答した。これは、用意した映像の人物の

癖が目立ったためであるが、これを本手法では、2つの身振りと検出することが多かっ

た。よって、本手法では、このような身振りも考慮する必要がある。

表 3.3: セグメンテーション実験の結果のまとめ

被験者 人による 提案手法による 人は指摘するが 人は指摘しないが

区分数 区分数 提案手法が区分しない数 提案手法が区分した数

YK 31 46 2 17

KM 25 46 1 22

EK 32 46 2 16
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表 3.4: セグメンテーション実験の結果
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図 3.17: セグメンテーション実験の結果（重心点座標）

図 3.18: セグメンテーション実験の結果（領域面積）

図 3.19: セグメンテーション実験の結果（顔のアスペクト比）
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［セグメンテーション手法の再検討］

前述のように、人間は顔や手が動作開始位置に戻るまでに他の位置で止まっていた

としても、元の位置に戻るまでの一連の動作を 1つの身振りとして認識しているが、前

述のセグメンテーション手法では、2つの身振りとして認識してしまう。このような人

間の特性を手法に盛り込むため、セグメンテーション手法を再検討した。具体的には、

前述のセグメンテーション手法で得られる 2つの身振りを次の式（3.2）に示す連結ア

ルゴリズムにより連結し、人間と同等の身振りの認識を実現する。

jefkst(j) ¡ efkend(j + 1)j < efkthrd

かつ

ist(j + 1) ¡ iend(j) < 30［frame］（1秒）

(3.2)

の場合、

jと j + 1の身振りを連結する。

efkst :身振り開始時の特徴量成分 kの値

efkend :身振り終了時の特徴量成分 kの値

ist :身振り開始時のフレーム番号

iend :身振り終了時のフレーム番号

ただし、添字 kは、fface x; face y; face area; rhd x; rhd y; lhd x; lhd ygである。

これは、1秒間の間に、連続する 2つの身振り jと身振り j + 1を検出した場合、そ

の 1つ目の身振りの開始時点の特徴量 efkst(j)と、2つ目の身振りの終了時点での特徴

量 efkend(j + 1)とを比較し、その差がある閾値 efkthrd 以内である場合は、同じ身振り

とみなして連結することを示している。ただし、特徴量のうち顔のアスペクト比と左

右の手の領域面積の変化は用いない。ここでは、セグメンテーション実験の結果を分

析して、閾値 efkthrd を表 3.5に示す値とした。
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表 3.5: 身振りを連結する際の特徴量の差

特徴量 身振りを連結する時の特徴量の差

efface x（顔の重心点の x座標） wface ini（初期顔幅）× 0.2

efface y（顔の重心点の y座標） wface ini（初期顔幅）× 0.2

efface area（顔の領域面積） efface areaini（初期顔面積）× 1.0

efrhd x（右手の重心点の x座標） wface ini（初期顔幅）× 0.2

efrhd y（右手の重心点の y座標） wface ini（初期顔幅）× 0.2

eflhd x（左手の重心点の x座標） wface ini（初期顔幅）× 0.2

eflhd y（左手の重心点の y座標） wface ini（初期顔幅）× 0.2

表 3.6: セグメンテーション実験の結果のまとめ（連結アルゴリズム導入時）

被験者 人による 提案手法による 人は指摘するが 人は指摘しないが

区分数 区分数 提案手法が区分しない数 提案手法が区分した数

YK 31 30 3 2

KM 25 30 1 6

EK 32 30 4 2

この連結アルゴリズムを組み込み、前述の実験と同じ上半身動画像を入力した場合、

図 3.17～3.19の同一時間帯の結果が図 3.20～3.22 のようになった。これによって、人

がセグメンテーションした場合と同様の結果が本手法により得られた。連結アルゴリ

ズムを導入した場合のセグメンテーション実験の結果を表 3.6 および表 3.7に示す。

表 3.6から、連結アルゴリズムの導入により適切に動作をセグメンテーションできて

いるのがわかる。一方、表 3.7を見ると、少数ではあるが、人が身振りを区切っている

にもかかわらず、提案手法が区切っていないケースが増加している。これは連結アル

ゴリズムの導入により、人が区別している部分を逆にシステムが連結してしまったも

のと考えられる。
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図 3.20: セグメンテーション実験の修正結果（重心点座標）

図 3.21: セグメンテーション実験の修正結果（領域面積）

図 3.22: セグメンテーション実験の修正結果（顔のアスペクト比）
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表 3.7: セグメンテーション実験の結果（連結アルゴリズム導入時）
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3.3.3 特徴ベクトル作成手法

1つの身振りを表す特徴量の時系列データは、多くの情報を含んでおり、そのままで

はリアルタイムに分類するのは難しい。このため、特徴量の時系列データから分類に

適した情報だけを選択し、適切に分類できる指標を作成することが必要である。

本研究では、人間が身振りの分類をする際に動作のどこを手がかりとして着目して

いるかを調べ、その結果に基づいて分類に適した指標を決定する。

そのため、人間が実際に対話時の身振りを分類するときの手がかりを調べる実験を

行い、分類に適した指標を検討した。

分類実験

［目的］

実際に人間が身振りの分類を行う際の手がかりを調べ、人の身振りを分類するため

の指標を検討することを目的とする。

［実験方法］

概要

本実験は被験者に対話時の映像を提示し、被験者が身振りと認識した時点を指摘し

てもらい、さらに、指摘した身振りを分類してもらう。また、実験後に何を手がかり

に身振りを分類したかを被験者にアンケート用紙に記入してもらう。

実験手順

実験の手順を図 3.23に示す。実験では、セグメンテーション実験と同じように図 3.13

に示した撮影環境で事前に記録した対話時の身振りの上半身動画像をビデオデッキで

再生し、被験者にその映像をテレビモニタで見てもらう。用意した映像は 5分間であ

る。被験者には身振りと認識した時点で、その時刻をビデオデッキのカウンタで調べ

て、それを記録用紙に記入してもらう。次に、繰り返し映像を見てもらい、身振り動作

の特徴が似ていると判断した動作ごとに分類してもらう。また実験後、被験者に、何

を手がかりに身振りを分類したかをアンケート用紙に記入してもらう。

被験者

被験者は男子学生 SHの 1名である。
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図 3.23: 分類実験の流れ
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表 3.8: 分類実験の結果

身振りの分類番号 身振り数 動作内容

1 16 左手で顔周辺を触る身振り

2 6 右手を顔の高さまで上げて右を指さすような身振り

3 2 右手で正面を指さすような身振り

4 2 右手を縦に振る身振り

5 2 右手で地面を指さすような身振り

6 4 両手を広げる身振り

7 3 右手で顔周辺を触る身振り

8 4 左手で胸を掻く身振り

9 4 右手で腹を触る身振り

その他 10～17 1（計 8） それぞれ 1つずつ別の身振り

総数 51 　

［実験結果］

被験者による身振りの分類結果を、表 3.8に示す。

この表では、例えば身振りの分類番号 1に分類された身振りは、全部で 51回の身振

りのうち 16回であり、その動作は「左手で顔周辺を触る身振り」であることを示して

いる。被験者が分類した身振りの例を図 3.24と図 3.25に示す。図 3.24は同じ身振りと

して分類されたもの（身振りの分類番号 1）である。一方、図 3.25は、別の身振りと

して分類されたもの（左:身振りの番号 7、右:身振りの分類番号 8）である。

また、被験者が何を手がかりに分類しているのかを尋ねるアンケートでは、以下の

ような点に着目したとの回答を得た。

² 主にどの部位がどの位置に動いたか

² 顔や手がどれぐらい動いたのか

² 動作の長さ（時間）はどれぐらいであったか
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これらの回答を考慮すると、各部位の動作開始時点の位置と動作終了時点の位置の情

報が特に重要と考えられ、さらに動作の時間や大きさも考慮しているようであった。そ

こで、自動的に身振りを分類するための指標として、次の特徴ベクトル成分を考えた。

1. 身振りの持続時間

2. 各部位の最大移動距離

3. 動作開始時点の各部位の位置・形状、動作終了時点の位置・形状

4. 動作した部位

特徴ベクトルの成分は、その数が大きすぎると後述のように、その分類手法が複雑

になり、さらに計算量が増大して処理に時間がかかる。そのため、特徴ベクトル成分

は、身振りを分類するために必要かつ十分な成分の数があり、なるべく少ない方が望

ましい。よって、必要最低限の特徴ベクトル成分として重心点は顔、右手、左手のす

べての部分の身振り開始位置、終了位置、最大変動量を、x; y座標ごとに成分とし、領

域面積は顔、右手、左手のすべての部分の最大変動量とする。アスペクト比は、手の

変動が激しくあまり重要な意味をもたないと思われるため、顔のみの最大変動量を用

いる。また、動作の時間は身振り全体の緩急を表しており、重要な意味があると考え、

身振りの持続時間を用いる。具体的には、これらの情報を成分とする特徴ベクトルと

して、表 3.9に示す 23の成分をもつベクトルを身振りの特徴ベクトル FV とする。例

えば、1秒間に相当する 30フレームの身振りが検出された場面を想定する。この場合、

その身振りに関する特徴量は、10種類の特徴量が 30フレーム分あるため、300となる。

一方、この 30フレーム分の身振りの特徴ベクトル成分は 23であるため、考慮すべき

データ量は大幅に低減できる。
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図 3.24: 分類実験の結果（同じ分類の動作例）
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図 3.25: 分類実験の結果（異なる分類の動作例）
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表 3.9: 特徴ベクトル成分

番号 記号 特徴ベクトル成分

1 fvtime 身振りの継続時間（frame）

2 fvface x st 身振り開始時の顔の重心点 x座標

3 fvface x end 身振り終了時の顔の重心点 x座標

4 fvface x max 身振り中での顔の重心点 x座標の最大変動量

5 fvface y st 身振り開始時の顔の重心点 y座標

6 fvface y end 身振り終了時の顔の重心点 y座標

7 fvface y max 身振り中での顔の重心点 y座標の最大変動量

8 fvface area max 身振り中での顔の領域面積の最大変動量

9 fvface asp max 身振り中での顔のアスペクト比の最大変動量

10 fvrhd x st 身振り開始時の右手の重心点 x座標

11 fvrhd x end 身振り終了時の右手の重心点 x座標

12 fvrhd x max 身振り中での右手の重心点 x座標の最大変動量

13 fvrhd y st 身振り開始時の右手の重心点 y座標

14 fvrhd y end 身振り終了時の右手の重心点 y座標

15 fvrhd y max 身振り中での右手の重心点 y座標の最大変動量

16 fvrhd area max 身振り中での右手の領域面積の最大変動量

17 fvlhd x st 身振り開始時の左手の重心点 x座標

18 fvlhd x end 身振り終了時の左手の重心点 x座標

19 fvlhd x max 身振り中での左手の重心点 x座標の最大変動量

20 fvlhd y st 身振り開始時の左手の重心点 y座標

21 fvlhd y end 身振り終了時の左手の重心点 y座標

22 fvlhd y max 身振り中での左手の重心点 y座標の最大変動量

23 fvlhd area max 身振り中での左手の領域面積の最大変動量
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図 3.26: 不適切な分類の例

3.4 分類

分類部分では、 3.3.3に述べたように身振りの時系列データを符号化した形式である

特徴ベクトルを元に、入力された身振りを順次分類していく。そして、リアルタイム

性を確保するためには、次々とセグメンテーションされた身振りをそれまでの身振り

と比較し、似た身振りの集合であるクラスタに分類していく必要がある。しかし、身

振りの検出ごとに既存のクラスタ同士やクラスタ内の身振りのデータを考慮してクラ

スタを変化させるためには、膨大な計算が必要であり、リアルタイムで処理すること

は困難である。このため、クラスタの適切な分離や結合ができず、図 3.26に示すよう

に、時間経過と共に偏った分類になる可能性がある。この問題を解決するため、本手

法では適当な時点で分類結果を修正する機構を組み込む。

以下に分類手法の詳細を述べる。
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図 3.27: 分類手法の流れ

3.4.1 分類手法の概要

提案する分類手法の流れを図 3.27に示す。まず、身振りの特徴ベクトルの成分間の

ばらつきを正規化し、特徴ベクトル成分ごとに、分類に適した重み付けを行う。次に

正規化、重み付けをした特徴ベクトル用い、1つずつ逐次的にクラスタ分析を行い、分

類結果を得る。ここで、特徴ベクトルを 1つのデータ（オブジェクト）として扱い、分

類結果を特徴ベクトルの集合（クラスタ）として表現する。

さらに、図 3.26に示したように、クラスタの中で偏りが生じたり、クラスタが別の

クラスタと重なる場合の問題点を解決するために、適当な時点でクラスタ分析の際の

閾値などのパラメータを変更し、分類結果を再構成する機構を導入する。

また、クラスタ分析を行う際には、同一クラスタ内のオブジェクト間やクラスタ間

の類似度を表す指標として、同一クラスタ内の異なったオブジェクト間および異なっ

たクラスタ間の特徴ベクトル空間上の距離測度を定義する。本手法では、この距離測

度としてミンコフスキー距離を用いる。ミンコフスキー距離を用いる理由とその詳細

は後述の 3.4.4 のクラスタ分析の説明の際に合わせて説明する。
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3.4.2 特徴ベクトルの正規化

ベクトルで表現されたデータ間の距離測度を求める際に、ベクトル中の各成分の変

動範囲が異なるため、それぞれのベクトル成分をそのまま用いると、変動範囲の差が

距離測度に影響を与える。このため、事前に各ベクトル成分を正規化する必要がある。

正規化する際には、クラスタ分析において各成分の差が距離測度へ与える影響を避

けるために、すべてのオブジェクトの集団について、各ベクトル成分の標準偏差を 1に

するように正規化することが多い。しかし、本手法では、逐次的に身振りの特徴ベク

トルが追加されていく構成であるため、その都度、蓄積した過去の特徴ベクトルをす

べて正規化し直すと処理時間がかかり、リアルタイムに分類することができなくなる。

このため、本手法における特徴ベクトルの正規化では、実際の対話中の上半身動画

像を元に事前に算出した特徴ベクトルの各成分の標準偏差を利用する。

ただし、個人の特性に強く影響されないように、複数人による複数の身振りの動画

像を用意し、それらの特徴ベクトルの標準偏差を用いる。なお、この値は後述する分

類の再構成の際には、抽出した過去の身振りを手がかりに導出したものに置き換えら

れる。すなわち、分類の再構成では、実際に動作を計測する人の特性に合わせた。

具体的には特徴ベクトルの正規化には次の式（3.3）を用いる。

fvstdl =
fvl

¾fvl

(3.3)

ただし、
fvstdl ：正規化後の fvl成分の値

¾fvl ：事前に用意した成分 fvlの標準偏差

3.4.3 重み付け

一方、身振りの分類を適切に行うには、特徴ベクトルのどの成分が分類によく寄与

するかを判断し、その成分を重点的に用いることが必要である。また、分類の精度を

上げるには、生成されるクラスタに関して次の 2つの条件を満たすことが望ましい。

条件 1. 類似した身振りがクラスタ内で凝集すること。

条件 2. 別々のクラスタ同士ができるだけ分散すること。

条件 1.を満たすにはクラスタ内の特徴ベクトル間の距離の平均ができるだけ小さく

なることが必要であり、一方、条件 2.では各クラスタの代表値として、クラスタ内の
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すべてのオブジェクトのベクトル成分の平均値を用いた代表ベクトル間の距離の平均

が大きくなることが必要である。よって、これらの条件を満たすように、特徴ベクト

ルの成分に重み付けを行う。

実際に重み付けに用いる値として、3.3.3で行った分類実験の結果を参考にこの条件

を満たす値を設定する。分類実験の結果を用いることで、上記の条件を満たすだけで

なく、分類に大きく寄与する特徴ベクトルの成分に大きな重みをつけることができる。

その手法は図 3.28に示すように、まず、分類実験と同じ画像から特徴量を算出し、次

に、この実験で得られた身振りの特徴ベクトルの標準偏差を用いて正規化を行う。こ

れにより得られた正規化された特徴ベクトルを分類実験で被験者が分類したクラスタ

に当てはめる。このとき、セグメンテーションの位置が分類実験で行った人間と前述

のセグメンテーション手法とで異なるものは除去する。

そして、条件 1.、条件 2.を次のような制約条件下の目的関数の最適化問題に置き換

える。

・目的関数 クラスタ間距離の平均

・制約条件 クラスタ内のベクトル間距離平均 ·定数 1

ただし クラスタ間距離の平均 ¸定数 2

ここで、クラスタ間距離を表す目的関数を表す変数を P (WGT )は、次式（3.4）で

与えられる。

P (WGT ) =
1
n

¢
nX

FVreplFVrepm (3.4)

FVrepl =
1
k

¢
kX

i=1
FVstdi ¢ WGT T (3.5)

FVstdi :正規化された特徴ベクトル i

k :クラスタに含まれる特徴ベクトルの個数

WGT :重みベクトル

FVrepl、FVrepm :クラスタ l、mの代表ベクトル

FV replFVrepm : FVreplと FVrepmの距離

n :分類された全クラスタのうちの 2つのクラスタの組み合わせ数
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図 3.28: 重み付け決定手順
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そして、準ニュートン法 [22]により、目的関数を最大にする重み成分の最適解を求め

た。これにより求めた重み成分を表 3.10に示す。

ただし、求めた最適値は、3.3.3で述べた分類実験の際に使用した動画像に写ってい

る身振りの種類に関係しているため、この重み成分を特徴ベクトルへの重み付けに単

純にこのまま用いることは適切ではない。例えば、身振り開始時の右手の y座標成分の

重みはwgtrhd y st=1.6、左手についてはwgtrhd y st=0.49である。右手の方の重み成分

が大きいのは、分類実験で用いた上半身動画像に写っている動作の中で右手を上下に

動かす身振りが多かったためである。元来、人体は左右対称のため、左右で重み成分が

異なるのは好ましくない。そこで、分類実験から求めた重み成分を左右で同じ値にな

るように再検討し、表 3.10の右列に示した値を用いることにした。ここでは、簡単化

のため各値の最小値を 0.25にして、それ以上は 0.25ごとに離散化した値にしている。

次項で述べるクラスタ分析の際には、正規化した身振りの特徴ベクトル FVstdの各

成分に、次の式（3.6）に示す式で重みを付加した特徴ベクトル FVwgtを用いる。

FVwgt =

0
BBBBBBBB@

fvwgt1

fvwgt2

:::

fvwgt23

1
CCCCCCCCA

=

0
BBBBBBBB@

fvstd1

fvstd2

:::

fvstd23

1
CCCCCCCCA

£

0
BBBBBBBB@

wgt1

wgt2

:::

wgt23

1
CCCCCCCCA

T

(3.6)

ただし、重み付けする前の正規化した特徴ベクトル成分を fvstdl、重み成分を wgtl、

重みを付加した特徴ベクトル成分を fvwgtlとする（ただし、l=1～23）。
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表 3.10: 重み成分

重み成分 重み成分

番号 記号 ［分類実験結果より導出］ ［本手法で使用］

1 wgttime 2.7£10¡5 0.25

2 wgtface x st 1.0 1.0

3 wgtface x end 1.1 1.0

4 wgtface x max 0.55 0.50

5 wgtface y st 0.68 1.0

6 wgtface y end 1.2 1.0

7 wgtface y max 0.71 0.75

8 wgtface area max 0.013 0.25

9 wgtface asp max 0.59 0.50

10 wgtrhd x st 0.38 1.0

11 wgtrhd x end 0.059 1.0

12 wgtrhd x max 1.3 1.5

13 wgtrhd y st 1.6 1.0

14 wgtrhd y end 1.6 1.0

15 wgtrhd y max 1.7 1.5

16 wgtrhd area max 1.23 1.0

17 wgtlhd x st 1.9 1.0

18 wgtlhd x end 1.3 1.0

19 wgtlhd x max 1.7 1.5

20 wgtlhd y st 0.49 1.0

21 wgtlhd y end 0.61 1.0

22 wgtlhd y max 1.6 1.5

23 wgtlhd area max 0.33 1.0
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3.4.4 クラスタ分析

定量的なデータ群の分類を扱う多変量解析手法の 1つとしてクラスタ分析がある。ク

ラスタ分析には、大別して「階層的手法」、「分割最適型」の 2つがあり、「階層的手法」

の代表的なものは「凝集法」であり、「分割最適型」の代表的なものは「K-means法」

である [23][24][25]。以下にそれぞれを説明する。

² 凝集法
最初は、すべてのデータを 1つのクラスタとして扱い、順次、距離（非類似度）の

小さいクラスタ同士を融合していく手法である。

² K-means法

あらかじめクラスタ数を決めておき、その数のクラスタを作成していく手法であ

る。最初はランダムなクラスタから開始し、クラスタ内での変動が小さくなりク

ラスタ間の変動が大きくなるように、クラスタ間でオブジェクトを移動させてい

く手法である。

本研究では、次々に発生する人間の身振りをリアルタイムで逐次的に分類すること

を前提とするため、事前に適当なクラスタ数を与えておくことはできない。このため

類似性を利用した凝集法が最も適していると考えられる。凝集法を用いる際の類似性

を表す距離測度として様々なものが提案されているが、ここではミンコフスキー距離

を用いる。また、凝集のためのクラスタ間の距離の定義にも様々なものがあるが、本

研究ではクラスタ重心間の距離をクラスタ間の距離とする重心法を利用する。

すなわち、式（3.7）に示すように、クラスタCmに属するn個の特徴ベクトルFVwgti

の各成分の平均をそのクラスタの代表ベクトルとし、クラスタ間の距離やクラスタと

特徴ベクトル間の距離を計算する際に用いる。そして、クラスタmの代表ベクトルを

表す変数 FVrepmは次式（3.7）で与えられる。

FVrepm =
Pn

i=1 FVwgti

n
(3.7)

ただし、FVwgti は重み付け後の特徴ベクトル iである。

なお、これにより、後述の式（3.12）を用いて、クラスタ間距離や身振りの特徴ベク

トルとクラスタとの距離を算出する。

本研究でのクラスタ分析の流れを図 3.29に示し、以下にその計算の手順を説明する。
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図 3.29: クラスタ分析の流れ

(1) 身振りが検出されると、その身振りの重み付け後の特徴ベクトルと既存の各クラ

スタ Cmとの各距離Dmを次式（3.8）で計算する（m = 1～n; nは既存のクラス

タ数）。

Dm = FVwgtFVrepm (3.8)

FVwgt :特徴ベクトル

FVrepm :クラスタmの代表ベクトル

(2) 次に、各距離Dmのうち次の条件式（3.9）を満たす最小値をとるクラスタ Ckを

探す。

8m; Dk · Dm (3.9)

(3) そして、Dmが次の条件式（3.10）を満たせば、その特徴ベクトルFVwgtをクラス

タCkに分類する。

Dm · Dthd (3.10)

ただし、Dthdは閾値である。
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(4) 一方、Dmが条件式（3.10）を満たさないときは、FVwgtを要素とする新しいクラ

スタCn+1を作成する。

以下には、本手法でのクラスタ分析における、ミンコフスキー距離と、分類の初期

閾値について詳しく述べる。

ミンコフスキー距離

距離測度として一般的に広く用いられているものは、ユークリッド距離である。2つ

のデータA、B（A(a1; a2; :::; an); B(b1; b2; :::; bn)）の間のユークリッド距離ABは次の

式（3.11）によって表される。

AB =

vuut
nX

l=1
(al ¡ bl)2 (3.11)

しかし、この距離測度では各成分値の差が距離に与える影響が大きい。例えば、2つ

のベクトル間において、ある特定の成分の値が大きく異なり、他の成分の値はほぼ同

じような値の場合でも距離が大きくなる。

一方、ミンコフスキー距離と呼ばれる距離測度でのAB間の距離ABは式（3.12）で

表される。

AB =
Ã nX

l=1
(al ¡ bl)p

! 1
r

(3.12)

ただし、この rと pはあらかじめ指定する値であり、pは個々の成分の違いに与える

重みを調整し、一方 rはオブジェクト間の大きな差を与える重みを調整する。

ここでは、r = p = 1
2 の場合を考える。この場合、2つのベクトル間で、ある特定の

成分の値だけが大きく異っても、他の成分の値がほぼ同じなら、ミンコフスキー距離

は大きくならない。逆に、各成分の値が少しずつ違う 2つのベクトル間のミンコフス

キー距離は大きくなる。本手法では、特徴ベクトルの成分が 23あり、同じ身振りにも

かかわらず、ノイズ等の影響によりそのうちの特定の成分だけが著しく違う特徴ベク

トルが得られる可能性があるため、本研究では、その影響を省き分類時のロバスト性

を向上させるために、r = p = 1
2としたときのミンコフスキー距離を距離測度として用

いる。
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図 3.30: クラスタ間距離・クラスタ内ベクトル間距離の分布

分類の初期閾値

凝集法では、クラスタ間距離の閾値Dthdの程度によってクラスタの分類の良し悪し

が決定される。本研究でのクラスタ分析では、初期段階において、3.3.3で述べた分類

実験の結果を元に分類の閾値を算出し、その閾値により分類を行う。すなわち、新し

く身振りが抽出されたときには、その特徴ベクトル FVwgtと既存のクラスタ Cmとの

距離Dmを調べ、その距離が閾値Dthd以下のクラスタに分類するものとする。すべて

の既存のクラスタとの距離Dmが閾値Dthdより大きければ、その特徴ベクトル FVwgt

を新しいクラスタCn+1を生成する。

閾値Dthdは、前述の分類実験で被験者が身振りを分類した結果を用い、同じクラス

タに分類された特徴ベクトル FVwgtとそのクラスタの代表ベクトルFVrepとの距離Dm

の分布を参照して適切な値に設定する。

図 3.30に、分類実験で同じクラスタ内に分類された特徴ベクトル FVwgtとそのクラ

スタの代表ベクトル FVrepとの距離Dmの分布を示す。グラフには各クラスタの代表

ベクトル間の距離も示す。ただし、分類実験で作成された複数のオブジェクトをもつ

クラスタは 43あった。

クラスタの生成を適切に行うためには、各クラスタ間の距離と、クラスタ内の代表

ベクトルとの距離が適切に区分されるように閾値Dthdを決める必要がある。

図 3.30より、この閾値Dthdとして、その度数の変化から、140前後の値で区切るべ
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きであると判断した。具体的には、特徴ベクトル FVwgtとそのクラスタの代表ベクト

ル FVrepとの距離Dmの分布で、上位 10%に当たる距離を閾値Dthdとする。

ただし、重み付けの際と同様、分類した人間や身振りに深い関わりがあるため、分

類の初期閾値として、Dthd = 140として用い、後述する分類の再構成時には実際に抽

出した身振りを再分析することにより閾値を変更する。

3.4.5 分類結果の再構成手法

3.4.1で述べたように、上記の分類手法により順次入力される身振りを逐次分類する

と、クラスタに偏りが生じたり、2つのクラスタが重なったりして適切に分類できなく

なる可能性がある。そこで、本研究では適当な時期に今までの分類を再分析し、分類

結果を再構成する。分類結果の再構成処理の流れを図 3.31に示す。

再構成の手法は以下の 3つからなる。

1. 過去のすべての特徴ベクトル成分 fvlから、各成分の標準偏差 ¾lを算出し、正規

化に用いる値を変更する。

2. 分類の閾値となる距離Dthdを変更する

3. 過去の身振りに対して、変更した正規化値 ¾lと分類の閾値Dthdを用い、改めてク

ラスタ分析を行う。

1.では 3.4.2で述べたように、初期段階において特徴ベクトル成分 fvlの正規化に用

いる標準偏差 ¾lは事前に求めた一定値であるが、身振りの特徴ベクトル成分の変動に

は個人差があると考えられるため、過去の身振りの特徴ベクトル成分の標準偏差を正

規化に利用するように変更する。

2.では前項で述べたように、初期段階では分類の閾値Dthdとして事前に求めた一定

値を用いているが、1.と同様に身振りには個人差があると考えられるため、分類に用

いる閾値として、抽出した過去の身振りの分類結果を参考にし、各クラスタ内のベク

トル間距離の分布から、前項の手法により閾値Dthdを決める。

3.では、分類を行う際に、身振りの特徴ベクトルとの距離を測定する対象となるク

ラスタを適切なものにするため、過去の分類結果を破棄し、1.、2.で決定した正規化に

用いる標準偏差 ¾l、分類の閾値Dthdを用い、再びクラスタ分析を行う。このクラスタ

分析の手法としては、はじめにすべての特徴ベクトル FVwgtを個別のクラスタと考え、
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図 3.31: 分類結果の再構成処理の流れ

クラスタCiとクラスタCjの距離が 2.で算出した閾値Dthdより小さくなっている場合

にCiとCj を合併する。この操作を繰り返し、特徴ベクトル FVwgtを再分類する。

このように、正規化に用いる標準偏差 ¾lと分類のための閾値Dthdを更新して、分類

結果の再構成を行うことにより、過去の身振りを適切に再分類する。
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第 4 章 試作システム ReD BACS の構成

第 3章に述べた身振りの分類手法に基づいてリアルタイム身振り分類システム ReD

BACS（Real-time and Dynamic Body Action Classi¯cation System）を試作した。本

章では、そのハードウェア構成、ソフトウェア構成について述べる。

4.1 ハードウェア構成

図 4.1に本研究室で試作したシステムのハードウェア構成を示す。本システムは以下

のハードウェアにより構成されている。

² グラフィックワークステーション O2 R10000/195MHz

（SGI社製、以下、O2）

² グラフィックワークステーション OCTANE R12000/400MHz£2

（SGI社製、以下、OCTANE）

² CCDカメラ EVI-D30 （ソニー社製）

² デジタルビデオカセットレコーダ WV-D9000 （ソニー社製、以下、VTR）

² ディスプレイ （SGI社製）

CCDカメラまたはVTRから出力される画像はNTSC方式のアナログ・ビデオ信号

であり、グラフィックワークステーションO2に内蔵されているビデオシステムMVP

（Multiport Video Processor for the O2 system）に入力される。MVPではその画像を

ディジタル信号に変換しビデオメモリに蓄えることでO2で処理できるようにする。そ

して、O2で身振りの自動分類処理を行い、その処理過程と結果をディスプレイに出力

する。OCTANEはビデオ入力のためのハードウェアを備えていないが、O2に比べ処

理速度が速いため、後述する評価実験での処理時間の計測に用いる。
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図 4.1: ハードウェア構成

4.2 ソフトウェア構成

試作したシステムは以下のソフトウェアから構成されている。

² SGI ビデオライブラリ（以下、VL）：ビデオデバイス用C言語ライブラリ

² Open GL：画像表示用グラフィックスライブラリ

² 本研究で作成した身振り自動分類プログラム

ソフトウェア構成を図 4.2に示す。ビデオカメラまたはVTRからMVPに入力され

た画像をVLを用いてR、G、B各 8ビットのRGBデータに変換し、メモリ上に格納

する。そのRGBデータに対して本研究で作成した身振り自動分類プログラムで特徴抽

出、特徴分析、分類の処理を行い、Open GLを用いてその過程と結果をディスプレイ

に表示する。

身振り自動分類プログラムは、3.1で述べた身振り分類手法の各部に対応した次の 3

つのサブシステムから構成される。

1. 特徴抽出サブシステム
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図 4.2: ソフトウェア構成

2. 特徴分析サブシステム

3. 分類サブシステム

身振りの自動分類システムの処理の流れを図 4.3に示す。まず、入力インタフェース

で上半身動画像の入力を行う。特徴抽出サブシステムでは上半身画像のRGBデータか

ら特徴量を抽出し、特徴分析サブシステムでその特徴量の変化から身振りを分析し、ベ

クトルで表す。そして分類サブシステムで身振りを分類する。最後に出力インタフェー

スでは、各サブシステムにおける処理過程の画像や分類結果を出力する。以下の各項

では、入出力インタフェースと、自動分類プログラム中の 3つのサブシステムについ

て述べる。

4.2.1 入力インタフェース

入力インタフェースでは、画像の取り込みを行う。この部分の実装のため、O2に付

属するビデオシステムを操作するVLインタフェースの作成を行い、入力画像のフォー

マットは、コンポジット形式及び、S-Video（YC-358）形式の画像に対応するように作

成した。

4.2.2 特徴抽出サブシステム

ここでは、3.2に述べた特徴抽出手法を実装している。肌色領域抽出部分は、画像処

理アルゴリズムにより抽出した、顔、右手、左手の重心点座標・領域面積・アスペクト

比の時系列データを特徴分析サブシステムに送る。
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図 4.3: 身振り自動分類システムの処理の流れ
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4.2.3 特徴分析サブシステム

ここでは、3.3.3に述べた特徴分析手法を実装している。各特徴量を用いて様々な演

算を行い、特徴量に関する時系列データを別々に保存し、このデータをまとめて、特

徴ベクトルとしている。そして、この特徴ベクトルに重みを付け、分類サブシステム

に送る。

4.2.4 分類サブシステム

ここでは、3.3.3に述べた分類手法を実装している。特徴ベクトルを元に、距離演算

を行い、その結果に応じてクラスタ分析を行う。再構築処理は、重み付けを変更し、今

までのクラスタ分析結果を再分類する。この部分は別プロセスで動作することにより、

リアルタイム処理を損なわずに、分類結果を変更することが可能である。

4.2.5 出力インタフェース

出力インタフェースでは、各サブシステムからの処理経過の状況を表示し、分類結

果の表示を行う。

この部分の実装には、画像処理の経過を表示するためのOpen GLインタフェースを

作成し、マウス操作により 3.3に述べた手法による画像処理の過程を表示できるように

している。また実行状況の表示や分類結果の表示には、Xウィンドウインタフェース

を作成し、独立した別のウィンドウにその結果が表示できるようにした。実際に作成

した出力インタフェース例を図 4.4に示す。
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図 4.4: 出力インタフェース例
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第 5 章 試作システムの評価実験

本章では第 4章で述べた試作システムの評価実験について述べる。まず、上半身動画

像を身振りの単位に区切るセグメンテーション機能の評価実験として、システムによ

るセグメンテーションと人間による身振りの区分を比較する実験を行った。次に、身

振りの分類機能の評価実験として、システムの分類結果と人間の分類結果とを比較す

る実験を行った。そして、分類の再構成機能については、システムの分類結果を再構

成し、再構成前の分類と再構成後の分類とを比較した。

以下では、それぞれの実験についてその目的、方法、結果および考察を述べる。

5.1 動作のセグメンテーション機能評価実験

5.1.1 実験目的

動作のセグメンテーション機能は、対話中の人の上半身動画像からその人の動作を

身振りと判断できる単位に区切るものである。ここでは、人間が対話しているVTR画

像から、試作システムによるセグメンテーションと、実際の人間が行う区切りとを比

較することにより、人間の判断基準と比較してどの程度試作システムが人間の動作を

身振りとして抽出することができるかを評価する。ただし、同じ入力情報だけで身振

りの区分を比較するため、音声を除去し、画像情報だけを用いる。

また同時に、動作のセグメンテーションの前段階に行われる動作の特徴量の抽出に

ついて、領域の重複や隠滅の判定が正しく行われているかどうかを確認する。

5.1.2 実験方法

概要

本実験は、あらかじめ用意した対話中の人の上半身動画像を被験者に提示し、対話

している人の動作を被験者が身振りと認識できた時点を指摘してもらう。また、試作

したシステムに同じ動画像を入力し、特徴量の抽出、および身振りのセグメンテーショ

ンを行う。
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用意した対話時の上半身動画像

まず、この実験で用いる対話時の人の上半身動画像を用意するために、対話時の人の

上半身を撮影し、ビデオテープに記録した。撮影時の状況を図 5.1に示す。ここでは、

2名の対話者に向かい合って自由に対話をしてもらい、両方の対話者の上半身をディジ

タルビデオカメラにより撮影した。撮影に際しては、カメラの設置位置や照明などを

次の条件を満たすように整えた。

1. カメラに対して、身体が正面を向いている。

2. 撮影中に身体に向けられる照明が変わらない。

3. 大きな動きをしても、撮影範囲から外れない。

1.は、試作システムに入力される動画像として身体が正面を向いていることを前提

にしているためである。2.は、照明が大きく変化する場合には、対象領域の色情報が

変化し、正しく特徴量を抽出できないためである。3.は、対話者の上半身がビデオカ

メラの撮影範囲から外れると特徴量の抽出ができなくなるためである。ただし、過度

に動作範囲を制限すると、身振りがぎこちないものになってしまうため、椅子に着座

する姿勢を保つ限り、どのような動作でも画面内におさまるようにビデオカメラを設

置した。使用したビデオカメラは、ソニー製VX-1000とソニー製TRV900である。

これらの条件を考慮して、図 5.2に示すように、相対する 2名の対話者の正面から

約 155cm離れた位置にそれぞれビデオカメラを設置した。また、対話者間の距離は約

125cmとし、照明環境は図 5.3に示すように、上方には対話者との位置関係が対称と

なるように 1本の蛍光灯を配置し、下前方にそれぞれ 1つの白熱灯を設置した。なお、

この照明環境では、対話者の顔面上の照度は 280［lux］（上方の蛍光灯による照度 200

［lux］、下前方の白熱灯による照度 80［lux］）であった。

対話者は、本研究室の男子学生OTと女性秘書 FMである。対話は 15分以上で、話

題が終了するまで続けてもらった。

2名の対話者には、事前に表 5.1に示す指示書を読んでもらい、実験者から実験内容

の簡単な説明を行った。

撮影時の時間経過と話題の推移を表 5.2に示す。なお、表中の経過時間とそのフレー

ムはおおよその目安である。
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図 5.1: 対話時の上半身動画像記録実験風景

図 5.2: 対話時の上半身動画像の記録実験システム

表 5.1: 対話者に与えた撮影時の指示書

実験目的 本実験では、対話中の自然な行動（身振り）

の観察を目的とする。

指示事項 カメラを意識せず相手との対話に集中すること。

対話時間は 15分以上とし、15分経過時に合図をするが

そのまま対話を続けても良い。

禁止事項 立ち上がらない。物をもたない。

実験器具（ビデオカメラ、照明）に触らない。
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図 5.3: 実験時の照明環境

67



表 5.2: 時間経過と話題

経過時間 (フレーム) 対話内容

↓ ↓ 友人夫婦の話題

30秒 (900) ↓

↓ ↓ この実験の話題

2分 30秒 (4500) ↓

↓ ↓ 対話者OTの個人的な話題

3分 (5400) ↓

↓ ↓ お酒の話題

4分 (7200) ↓

↓ ↓ この実験の話題

4分 30秒 (8100) ↓

↓ ↓ 対話者 FMの個人的な話題

5分 (9000) ↓

↓ ↓ この実験の話題

7分 (12600) ↓

↓ ↓ 対話者 FMの個人的な話題

8分 30秒 (15300) ↓

↓ ↓ 学会に関する話題

9分 (16200) ↓

↓ ↓ 電話に関する話題

9分 30秒 (17100) ↓

↓ ↓ 友人の話題

10分 (18000) ↓

↓ ↓ アルバイトに関する話題

12分 (21600) ↓

↓ ↓ 収入に関する話題

13分 (23400) ↓

↓ ↓ 後輩学生に関する話題

15分 (27000) ↓
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図 5.4: セグメンテーション機能評価実験の流れ

実験手順

実験時の手順を図 5.4に示す。事前に撮影した対話時の身振りの上半身動画像をビデ

オデッキで再生し、被験者にその画像をテレビモニタで見てもらう。ここで用いる画

像はすべての被験者で同じものとし、提示する映像の時間は 1つの動画像あたり 15分

間である。ただし、事前に実験に用いるものとは別の 1分間の上半身動画像を提示し、

実験の手順を説明する。

実験は図 5.5に示すように、被験者にテレビモニタの前に着座してもらい、ビデオ

テープに記録されている映像を見てもらう。その際、被験者には身振りと認識した動

作を指摘してもらい、ビデオデッキのテープカウンタを参照して、その時刻を記録用

紙に記入してもらう。ただし、被験者にはビデオデッキを自由に操作し、繰り返し画

像を確認してもらう。

また、本実験でも第 3章に述べたセグメンテーション実験と同様に、身振りの開始

と終了の時点を正確に指摘する形式ではなく、身振りであると認識した時点を指摘し

てもらう。また、被験者への指示として、「人の癖や無意識の動作も身振りとする」こ

とを教示する。

また、これとは別に被験者に提示する上半身動画像と同じものを試作システムに入

力し身振りを抽出する。なお、実験で使用する映像は、対話者OTのもの（映像 1）と

対話者 FMのもの（映像 2）のそれぞれ 15分間の上半身動画像である。
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図 5.5: セグメンテーション機能評価実験の実験システム

図 5.6: 上半身動画像の例

被験者

被験者は男子学生 SK、OY、MTの 3名である。

5.1.3 実験の結果と考察

実験に用いた上半身動画像の例を図 5.6に示す。

また、この実験の結果を表 5.3、表 5.4に示す。表中では、実験で用意した動画像の

フレーム番号を左列に示し、その時点でシステム、および各被験者が身振りと区切っ

た場合を○で示した。映像のフレームレートは、30frame/secである。また、この結果
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表 5.3: セグメンテーション評価実験結果（映像 1）

をまとめたものを表 5.5、表 5.6に示す。
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表 5.4: セグメンテーション評価実験結果（映像 2）
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表 5.5: セグメンテーション評価実験結果合計（映像 1）

人による システムによる 人は身振りと判断するが 人は身振りと判断しないが

被験者 区分数 区分数 システムが区分しない数 システムが区分する数

SK 62 75 12 26

OY 53 75 9 27

MT 77 75 18 16

表 5.6: セグメンテーション評価実験結果合計（映像 2）

人による システムによる 人は身振りと判断するが 人は身振りと判断しないが

被験者 区分数 区分数 システムが区分しない数 システムが区分する数

SK 69 112 3 46

OY 66 112 2 50

MT 55 112 1 60

表 5.3と表 5.4から、3人の被験者によって身振りと区分する動作に若干ばらつきが

あることがわかる。また、表 5.5と表 5.6から、映像 1ではシステムによる区分数（75）

と 3人の被験者 SK、OY、MTによる区分数（62、53、77）がほぼ同じであるが、映

像 2ではシステムによる区分数（112）は 3人の被験者による区分数（69、66、55）よ

り多いことがわかる。映像 1では、人間が区分してもシステムが区分しないもの（12、

9、18）、あるいはシステムが区分しても人間が区分しないもの（26、27、16）が多かっ

た。一方、映像 2では、人間が区分したものをシステムが区分しないもの（3、2、1）

は、ほとんどないが、システムが区分して人間が区分しないもの（46、50、60）は非

常に多かった。

ここで、システムが適切に身振りを区分していないものは、被験者全員が身振りと

区分しているが、システムは区分していないものとする。このような身振りは、映像

1の場合で 4つの動作だけであり、映像 2の場合にはなかった。これより、システムは

全被験者が 身振りと判断する動作をほぼ適切に抽出していることがわかる。

逆に、システムが身振りとして区分しているが、被験者の一人も身振りとして区分

していないものもあった。このような身振りは、映像 1の場合で 8、映像 2の場合で 34
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図 5.7: 小さな動作の例

であった。これらの動作をビデオテープで確認すると、そのほとんどは短時間、手を少

しだけ動かす個人の癖のような動作であり、暗示的な情報を含む適応子に対応するも

のである。この一例を図 5.7に示す。また、特に、システムの区分数が被験者による区

分数より多い映像 2については、「うなずき」などの頭を動かす動作が多くみられた。

つまり、被験者が身振りとは判断しない小さな動作でも、システムは抽出することが

できた。このことは、この手法が被験者が見逃すような微かな暗示的情報を含む身振

りも検出できることを示している。

さらに、システムが動作の特徴量を抽出する際に、領域の重複や隠滅の判定が正し

く行われているかどうかを確認するため、用意した上半身動画像の中から、顔や手が互

いに重なっているフレームを探し出し、システムがそのフレームの領域をどのように

判定したかを調べた。図 5.8にその結果を示す。これより複数の領域が重なった場合や

手が身体の後ろに入って隠れた場合でも、正しく領域が特定できていることがわかる。
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図 5.8: 重複時の例
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5.2 身振りの分類機能評価実験

5.2.1 実験目的

身振りの分類機能は、入力された上半身動画像から身振りと定義した単位を類似な

ものに分類するものである。ここでは、前節のセグメンテーション機能の評価実験で使

用した対話時の上半身動画像を用いて、試作システムによる身振りの分類結果と、人

間による分類結果とを比較し、どの程度試作システムが身振りを分類することができ

るかを評価する。ただし、同じ入力情報に対する身振りの分類を比較するため、音声

を除去し、画像情報だけを提示する。

また、分類処理がリアルタイムに行われるかどうかを調べるため、4.2に述べた身振

りの自動分類プログラムの各サブシステムの処理時間を計測する。

5.2.2 実験方法

概要

本実験は、あらかじめ用意した対話中の人の上半身動画像を被験者に見せ、被験者

が身振りと認識した動作を分類してもらう。上半身動画像は前節で述べたセグメンテー

ション機能評価実験と同じものを用いる。また、被験者も前節の実験と同じとし、身

振りの区分はセグメンテーション評価実験でそれぞれの被験者が区分したものを用い

る。また、試作したシステムに同じ動画像を入力し、システムが行った分類結果を調

べるとともに、特徴抽出サブシステム、特徴分析サブシステム、特徴分類サブシステ

ムにおける処理時間を計測する。

実験手順

実験時の手順を図 5.9に示す。前節の実験で用いた身振りの上半身動画像をビデオ

デッキで再生し、被験者にその画像をテレビモニタで見てもらう。実験で使用する映

像は、前節の実験と同じもの、すなわち、対話者OTのもの（映像 1）と対話者 FMの

もの（映像 2）でそれぞれ 15分間の上半身動画像である。

実験の前には、実験に用いるものとは別の 1分間の上半身動画像を提示し、実験の

手順を説明する。

被験者には、前節の実験でその被験者が動作を身振りと判断した時刻を記入しても

らった記録用紙を提示する。実験では、その記録用紙と上半身動画像から、前節の実
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図 5.9: 身振りの分類機能評価実験の流れ

験で区切った身振りを分類してもらう。その際、被験者にはビデオデッキを自由に操

作して、繰り返し映像を確認してもらう。

被験者には、(1)個々の身振りの動作内容、(2)その身振りの分類、(3)分類した身振

りを代表する動作内容を別の記録用紙に記入してもらう。被験者へは、「動作が同じで

あればすべて同じ分類の身振りとする」と指示する。

また、これとは別に被験者に提示する上半身動画像を試作システムに入力し、身振

りを分類する。なお、システムには、1フレームあたりの各サブシステムの処理時間を

計測するため、あらかじめ時間計測プログラムを組み込んでおく。

被験者

前節の実験と同じ被験者 SK、OY、MTの 3名である。
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5.2.3 実験の結果と考察

この実験の結果を表 5.7、表 5.8に示す。表では、実験で用意した動画像のフレーム

番号を左列に示し、その右側には、その時点の身振りをシステムが分類した結果、お

よび 3名の被験者が分類した結果を示す。表中のアルファベットで示した被験者の分類

は、それぞれ各被験者ごとの分類であり、アルファベットが同じでも被験者間で関連

はない。また、\XX"と示したものは、被験者がその身振りをどこにも分類できなかっ

たことを示す。この実験で、システム、および被験者が区分した身振り数と分類した

動作の種類（クラスタ）数を表 5.9、表 5.10に示す。また、システムに映像 2を入力し

たときの 1フレームあたりの処理時間を表 5.11に示す。表に示した処理時間は、映像

2の全フレームの処理時間の平均である。OCTANEは、画像取り込み用のハードウェ

アを持たないため、O2で取り込んだ画像を一旦ハードディスクのファイルとして保存

し、それをOCTANEで処理したときの処理時間を計測した。

まず、分類の結果について考察する。

表 5.9と表 5.10から、映像 1では、システムが分類したクラスタ数（19）は、被験者

のクラスタ数（19、20、25）とほぼ同じか若干少ないことがわかる。一方、映像 2で

は、システムが分類したクラスタ数（46）は、被験者のクラスタ数（22、36、22）よ

りも多かった。前節の考察で述べたように、映像 2では、システムが対話者の癖のよ

うな小さな動作までもを身振りとして抽出しているため、分類対象となる身振り数が

多くなり、クラスタ数も多くなったものと思われる。

また、表 5.7および表 5.8から、被験者間で、同じように分類された身振りもあるが、

別のクラスタに分類されたものもあり、各被験者ごとに分類のばらつきがみられるこ

とがわかる。実験後の被験者の報告によると、「映像 1および映像 2の各 15分間の映像

を見て動作を分類するのにそれぞれ約 2時間もの時間がかかり、その間の分類基準が

必ず一定ではなく、分類開始直後と終了直前では異なっていた」となっている。これ

らの分類結果と報告から、実験で課した身振りの分類作業は被験者にとって非常に難

しいものであることがわかる。

ここで、分類に関する実験結果を詳細に検討するため、被験者MTの分類結果に着

目する。まず、表 5.12および表 5.13に、被験者MTの分類による各クラスタについて、

そのクラスタに分類した身振り数と、そのクラスタの動作を代表する動作内容を示す。

被験者 SK、OYの結果は付録Bに譲る。被験者MTの分類では、例えば、表 5.12に示

すように、「右手で相手を指す」クラスタ Fの動作と「右手で相手を指で指す」クラス

タKの動作が別の身振りとして分類されている。しかし、これらをビデオテープで確
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認すると、クラスタ Fに分類されている動作にも、「指で指す」という動作が確認でき

た。前述のように、人間が意識的に動作を分類する場合、その判断基準に揺らぎが生

じ、同じ動作でも異なる動作に分類することがあることがわかる。

次に、システムの分類結果と被験者MTの分類結果を比較する。表 5.14および表 5.15

にシステムの分類結果を元にした被験者MTの分類結果と個々の身振りの動作内容（以

下、動作メモと呼ぶ）を示す。表 5.14中で被験者MTが「すりすり」と記した動作メ

モの動作は、「両手を膝の上で擦る」動作である。システム分類ごとに被験者MTの動

作メモを見ると、各分類で被験者の動作メモは、ほぼ同じ動作内容であった。

ここで、システムが適切な分類を行っておらず、分類に失敗したものを、被験者の

動作メモの「動作部位が異なる」場合と考え、被験者MTの実験結果を調べた。する

と、映像 1では、システムが分類したクラスタ番号（1）に関しては 11の身振りのうち

9が両手に関係する動作であり、（2）に関しては 18の身振りのうち 13が右手、（3）で

は 16の身振りのうち 13が左手と、失敗しているものは少なかった。映像 2では、シス

テムが分類したクラスタ番号（4）では 4の身振りのうち 3が右手、（5）では 5の身振

りのうち 5つとも右手であるとしており、失敗しているものは少なかった。これらに

より、動作部位が異なるものはほぼ分類できていることがわかった。

また、表 5.15の動作メモを見ると「複雑でわからない」としている動作がいくつか

あることがわかる。しかし、このような動作に関してもシステムは何らかの分類を行っ

ており、このような動作を分類する機能としては、人間よりも優れている可能性があ

る。この分類結果の例を図 5.10、図 5.11に示す。

次に処理速度について考察する。システムに入力される動画像のフレームレートは

30frame/secである。そのため、すべてのフレームに対して遅滞なく処理を行うために

は、毎フレームの処理時間が 33.3msec以下である必要がある。表 5.11に示すように、

全体の処理時間は、O2で 26.62msec、OCTANEで 13.30msec（画像取り込み時間を除

く）であり、各フレームを遅滞なく処理できることを確認した。サブシステムごとに

処理時間をみると、特徴抽出サブシステムの処理時間が最も長く、全体の処理時間の

95%以上を占める。これは、特徴抽出サブシステムが 2次元の画像データそのものを

扱っているため、大量のデータを処理する必要があり、処理時間がかかるものと思わ

れる。一方、特徴分析サブシステムと分類サブシステムでは、動作の特徴量や特徴ベ

クトル等のデータを処理するため、ほとんど処理時間はかからない。
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表 5.7: 分類評価実験結果（映像 1）
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表 5.8: 分類評価実験結果（映像 2）

表 5.9: 分類評価実験結果（映像 1）

被験者

システム SK OY MT

身振り区分数 75 62 53 77

クラスタ数 19 19 20 25
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表 5.10: 分類評価実験結果（映像 2）

被験者

システム SK OY MT

身振り区分数 112 69 66 55

クラスタ数 46 22 36 22

表 5.11: 1フレームあたりのシステムの処理時間［msec］

画像処理ワークステーション O2 OCTANE

画像取り込み（HW処理） 0.35 －

特徴抽出サブシステム 25.99 13.20

特徴分析サブシステム 0.08 0.02

分類サブシステム (*1) 0.20 0.08

処理時間合計 26.62 13.30(*2)

(*1)分類の再構成処理を除く

(*2)画像取り込み処理を除く

表 5.12: 被験者による分類（映像 1：被験者MT）
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表 5.13: 被験者による分類（映像 2：被験者MT）

表 5.14: システムによる分類結果（映像 1：被験者MT）
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表 5.15: システムによる分類結果（映像 2：被験者MT）
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図 5.10: 分類結果の画像例（映像 1）

85



図 5.11: 分類結果の画像例（映像 2）

86



5.3 分類の再構成機能確認実験

5.3.1 実験目的

分類の再構成機能は、3.4.1で述べたように、長時間の動作を分類した場合に生じる

分類結果の偏りを適切に修正し、さらに以降の分類を個人の動作特徴に応じて適応さ

せるためのものである。ここでは、試作システムに人間が対話している時の上半身動

画像を入力し、分類の再構成を行った場合と行わなかった場合とを比較して、再構成

機能の動作確認を行う。

5.3.2 実験方法

概要

本実験は、5.1.2で述べた実験と同様に、あらかじめ用意した対話者の上半身動画像

をシステムに入力し、身振りを分類する。さらに、この分類結果を再構成する。上半

身動画像は 5.1.2で述べた撮影環境で新たに 1時間以上のものを記録する。

用意した対話時の上半身画像

5.1.2で述べた方法と同様の対話を 4回行う。撮影される対話者は 5.1.2と同じOTで

あり、対話相手は男子学生 4名が順に交代して行う。各対話者はそれぞれ 15分を目安

に対話してもらう。これにより、対話者OTの 1時間以上の上半身動画像を撮影する。

実験手順

まず、用意した対話時の上半身動画像を試作システムに入力し、身振りを分類する。

さらに、この分類結果を再構成機能により再分類する。そして、再構成前後の分類を

比較し、再構成機能の動作を確認する。

5.3.3 実験の結果と考察

用意した上半身動画像の時間は 72分間であった。実験結果を表 5.16に示す。表には、

再構成前後のクラスタ数、そのクラスタの中で 1つの身振りだけで構成されているク

ラスタの数、および、システムが抽出した 身振り数を示している。

身振りが 1つのクラスタとは、他のどのクラスタにも分類することができない身振

りのことである。表からもわかるように、このような身振りが再構成前、再構成後と
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表 5.16: 分類後・再構成後のクラスタ数
再構成前 再構成後

クラスタ数 151 184

身振りが１つのクラスタ数 102 147

抽出した身振り数 545

もに多くあることがわかる。これらの身振りは、対話者が同種の動作をあまりしない

特殊なものであり、身振り自体の種類よりもその発生タイミングが重要である。

また、分類したクラスタを構成する身振りの数の分布を図 5.12および図 5.13に示す。

ただし、クラスタの身振り数が 1であるクラスタは分類の対象外として示していない。

この結果では、再構築後に 1つのクラスタの身振り数が大きくなっている。身振り

数が最大のクラスタの動作は「右手が膝の上にあり、左手を顔付近まであげる」動作

であり、再構成前には別の動作として別クラスタに分類されていたものが 1つのクラ

スタに再構成されたものである。

このように、分類の再構成により、主に別々の身振りとして分類されていたクラス

タを併合して 1つのクラスタに再構築していることがわかる。例えば、身振り数が 5以

上のクラスタ数は、再構成前が 22であったのに対し、再構成後は 13になっている。

また、分類の再構成に要する時間はOCTANE上で 69.49[sec]であった。この処理時

間は、身振りの数が増えるとその数の 2乗に比例して増大し、身振り数があまりにも

多くなると分類の再構築を行うことは困難である。本システムでは、再構成のために

最大過去 1000個の身振りの特徴ベクトルと分類結果を保持している。実験で 545個の

身振りを再構成したときの処理時間から推測すると、1000個の身振りを再構成するの

に要する処理時間 t1000は、

t1000 = 69:49 £ 10002

5452 = 235:67[sec] (5.1)

となり、4分程度と実用時間内で再構成できることがわかる。

5.4 まとめ

ここでは、本章で行った実験により得られた結論について述べる。

まず、上半身動画像を身振りの単位に区切るセグメンテーション機能の評価実験と
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して、システムによるセグメンテーションと人間による身振りの区分を比較する実験

を行った。セグメンテーション機能評価実験では、

² システムは人間が 身振りと判断する動作をほぼ適切に抽出できる。

² 人間が身振りとは判断しない小さな動作でも、システムは抽出することができ、
無意識に起こる暗示的な身振りをも十分とらえることができる。

ということがわかった。

次に、身振りの分類機能の評価実験として、システムの分類結果と人間の分類結果

とを比較する実験を行った。分類機能評価実験では、

² 人間は長期間身振りを分類することが不得意である。

² システムは身振りを動作の種類ごとにほぼ適切に分類することができる。

² システムは十分にリアルタイムに動作できる。

ということがわかった。

そして最後に、システムの分類結果を再構成し、再構成前の分類と再構成後の分類

とを比較した。分類の再構成の動作確認実験では、

² 再構成では、主に別の動作として分類されているクラスタを併合して適切な分類
に再構成される。

² システムが最大限保持できる 1000個の身振りを 4分程度で再構成できる。

² リアルタイムに分類結果を再構成することは困難である。

ということがわかった。

以上により、試作システムが人間の身振りをリアルタイムに分類する機能を有する

ことが確認できた。
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図 5.12: 分類後のクラスタ分析結果

図 5.13: 再構成後のクラスタ分析結果

90



第 6 章 結論と今後の展望

本研究では、より良い操作性を実現する個人適応型のインタフェースの実現を目標

とし、その基礎研究としてノンバーバルメッセージとしての身振りの利用に着目し、対

話中の人間の上半身画像からリアルタイムに身振りとする動作を区分し、その動作を

分類する手法を提案した。そして、その手法に基づく実時間動的人体動作分類システ

ム ReD BACS （Real-time and Dynamic Body Action Classi¯cation System ）を試

作し、身振りの分類実験によりその機能を評価した。

以上、本研究では、個人適応型のインタフェース実現のための基礎研究として、動

的な身振りの分類手法の提案と、そのシステムの試作を行った。この研究を通して以

下のことがわかった。

² 提案した身振りの自動分類手法は、個人適応型インタフェースの入力機構として
利用可能である。

² 動作のセグメンテーションは、人間は感覚的にとらえているため、確固たる基準
はない。

² 動作の分類にも、人間に基準はない。

² 動的な分類を長時間行う際には、その間に分類結果を再構成することがよい。

なお、本研究で試作した現在のシステムには次のような問題点がある。顔や手の領

域抽出に肌色部分を利用しているため、身振りの分類対象の人は長袖の服を着ている

こと、照明環境が一定であることなど、入力画像の条件に制約がある。この問題を解

決するには、新たに画像処理アルゴリズムを考案する必要があるが、その分処理が複

雑になるので、リアルタイム性との兼ね合いが難しい。また、現在のシステムでは分

類の再構成を行う判断基準を設定できない。この問題では、長時間使用する場合を考

慮し、リアルタイムでの身振り分類と並行して分類の再構成を行い、その結果を反映

させる機構が必要である。

次いで、本研究の将来展望を述べる。
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本研究の将来展望

本研究の将来展望として、図 6.1に示すように、身振りや表情だけでなく、音声など

の複数のモダリティをヒューマンマシンインタフェースに利用した個人適応型インタ

フェースを構築することを視野に入れている。

図 6.1: マルチモーダル・インタフェースの概要

近年では、携帯電話や携帯型コンピュータなど、その機器の使用者が特定の個人に

限定される情報機器が多くなってきた。このような機器では、その機器の所有者であ

る特定のユーザが使いやすければよい。これまでのは不特定多数のユーザ向け情報機

器に個人が合わせていたが、これからは、個人個人に「カスタム化」できる商品が一

層求められるものと考えられる。このような個々のユーザにカスタム化できる情報機

器のマスプロダクションの方法として上記のようなマルチモーダルによる適応型イン

タフェースの機能を導入することが考えられる。この効果を以下に述べる。

² 同一人物が長期間にわたり使用すると、複数のモダリティを通して、その個人の
性格や好みを把握し、その個人の好みにあったコンピュータの操作環境を実現す

ることが可能となる。

² コンピュータとのインタラクションに人間同士が自然に行っているコミュニケー
ションを組み入れるため、これまでコンピュータに心理的な障壁や距離を感じて

いた「情報貧民」もコンピュータに親しみをもつ。

² 高齢者・障害者には、その失われたモダリティを補償するコミュニケーション機
能を提供できる。
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個人用の情報機器に前述のようなマルチモーダルな適応型インタフェースを適用し、

同一人物が長期間に渡り使用すれば、複数のモダリティからその個人の性格や癖が推

定され、個人に使いやすい環境を実現することが可能となる。また、機器とのインタラ

クションに人間同士で自然に行っているコミュニケーション手段も利用できるため、こ

れまで機器操作に不安を感じていた人も、気軽に使用することが可能になると考える。
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付録 A 領域特定手法の詳細

この手法は、基本的に入力画像の過去 2フレームの情報を利用し、顔、右手、左手

のそれぞれに対して画面上での探索範囲を設定し、その探索範囲内に抽出した領域が

存在するかどうかを調べることで、対象領域の特定を行う。しかし、3.2.4で述べたよ

うな「対象領域が身体や物の影になる場合に抽出できない」、「対象領域が重なった場

合、1つの領域として抽出される」という問題が存在するため、上記のような方法だけ

では正しく顔、右手、左手領域の特定ができないことがある。

ここでは、まず部位が重複しているかどうかの判定部分の説明をし、次に、重複し

ている場合の領域情報の取り扱いについて述べる。そして、対象領域の特定手法につ

いて詳しく説明する。

重複時の判定

対象が影に入る、もしくは対象同士が重なる場合には、抽出される対象領域数が減

る。このような場合、重複したかどうか、影に入ったかどうかの判定は、次のルール

に基づいて行う。

－顔と右手が重複

右手の探索範囲内に、顔領域と決定した領域しか存在しない状態

－顔と左手が重複

左手の探索範囲内に、顔領域と決定した領域しか存在しない状態

－右手と左手が重複

右手と左手のそれぞれの探索範囲内の領域が 1つであり、かつ同じ領域である状態

－すべての部位が重複

右手と左手が重複状態であり、かつその領域が顔領域と決定した領域である状態

－右手もしくは左手が影に入る

右手もしくは左手の探索範囲内に抽出した領域が存在しない状態

このような状態であるとき、重複状態もしくは、影に入った状態とし、この場合の

領域情報は次の重複時、消滅時の処理ルールに基づいて、取り扱う。
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表 A.1: 重複時の処理ルール

状態 重複部位 ルール

顔＋右手 顔 最後に単独で領域特定できた領域

右手 重複している領域

顔＋左手 顔 最後に単独で領域特定できた領域

左手 重複している領域

右手＋左手 右手 重複している領域

左手 重複している領域

顔＋右手＋左手 顔 最後に単独で領域特定できた領域

右手 重複している領域

左手 重複している領域

表 A.2: 消滅時の処理ルール

状態 ルール

顔領域なし 最後に単独で領域決定できた領域を代用する

ただし、基本的に抽出失敗としてとらえ、

領域特定の初期化を行う

手領域なし 最後に単独で領域決定できた領域を代用する

（1）重複時、消滅時の処理ルール

顔は、右手、左手と比較して、移動量が小さい。よって、この重複時の処理ルール

としては、顔領域は、ほとんど移動しないと仮定し、重複時の顔領域は、元の領域と

同じ領域情報で代用することとする。この処理ルールを表A.1に示す。

また、消滅時の処理ルールを表 A.2に示す。ここでは、身体の影に入り領域抽出で

きない場合には、影に入った場所から出現すると仮定し、消滅する直前の領域と同じ

領域情報で代用することとする。ただし、顔領域は影には入らないと考え、顔領域が

消滅した場合は、すべての領域抽出に失敗したものとみなし、後述する領域特定の初

期化を行う。
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（2）領域特定の初期化

最初もしくは顔領域の抽出に失敗した場合には、過去 2フレームの情報を利用する

ことができない。よって、この場合には図A.1に示すように、あらかじめ設定した探

索範囲により部位の特定を行う。入力画像の左上を原点、全入力画像サイズを w £ h

［pixel］とすると、領域内に存在する任意の座標点を (xi,yi)とすると、設定した探索範

囲は次のようになる。

初期顔領域探索範囲

w
4

< xi <
3w
4

; 0 < yi <
h
2

初期右手領域探索範囲

0 < xi <
2w
3

;
h
3

< yi < h

初期左手領域探索範囲

w
3

< xi < w;
h
3

< yi < h

ただし、これらの範囲は互いに重なっており、この範囲に抽出した領域が複数存在

することがある。この場合、領域を特定する順序を顔、右手、左手とし、面積の大き

い順に領域を決める。

また本研究では初期位置を右手は左手の右側に存在すると仮定するため、範囲が重

なり、右手と左手の位置が逆になってしまった場合は、これを入れ替える。

領域特定アルゴリズム

前述の領域特定の初期化により部位を特定する手法では図A.1に示す位置に顔、右

手、左手が常に存在するとは限らないため、謝った領域特定を行ってしまう可能性が

ある。このため、初期領域部位を決定した後は、過去フレーム情報を利用する領域特

定アルゴリズムにより領域部位の決定を行う。この領域特定アルゴリズムでは、顔と

手に対して異なった手法を用いる。

顔領域特定

顔領域特定アルゴリズムでは、1つ前のフレームの顔領域の抽出結果、すなわち顔領

域の位置と大きさを用いる。実際の顔の幅をwr［cm］、最大移動速度を vr［cm/sec］と
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図 A.1: 領域特定の初期化時の探索範囲

すると、画像中での顔の最大移動量 d［pixel］は、過去フレームの顔の幅wp［pixel］、

及び過去フレームからの経過時間 t［sec］により、次式のように求められる。

d =
wp

wr
vrt (A.1)

よって、前フレームの顔領域の左上の座標が (xp; yp）、大きさが幅wp、高さ hpであっ

た場合、顔領域の探索範囲は図 A.2に示すように、左上の座標（xp ¡ d; yp ¡ d）、幅

wp + 2d、高さ hp + 2dの矩形領域となる。本研究では、顔の幅を 15［cm］、最大移動

速度を 50［cm/sec］と仮定して計算を行う。また、tについては各フレームが取り込ま

れる際の時刻を記録しておき、前フレームと現在のフレームとの時刻の差をとってい

る。なお、この探索範囲内に複数の領域が存在する場合には、領域の中で最も面積が

大きいものを顔領域とする。ただし、前フレームで顔領域の抽出に失敗している場合

には、初期領域部位の決定と同様に、全画面からの顔領域を決める。

手領域特定

手領域の特定では顔領域とは異なり、前のフレームでの領域の状態により次の 3通

りに分けて考える必要がある。ただし、右手、左手とも別々に領域特定を行う。
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図 A.2: 顔領域の探索範囲

1. 前 2フレームの領域情報がある場合

2. 前 2フレームの領域情報がない場合

3. 前フレームの領域が他の領域と重複している場合

1.前 2フレームの領域情報がある場合

手領域の場合、顔と異なり移動速度が大きく、顔領域と同様の探索範囲を設定する

ことができない。

このため、前 2フレームで算出した重心点からの動きベクトルにより、探索範囲を設

定する。2フレーム前の重心点座標を（xp2; yp2）、1フレーム前の重心点座標を（xp1; yp1）

とすると、動きベクトルM1は、（xp1 ¡ xp2; yp1 ¡ yp2）で表せ、フレーム間での移動距

離M1は、
q

(xp1 ¡ xp2)2 + (yp1 ¡ yp2)2で表される。よって、フレーム間の経過時間を

t1［sec］とすると、1フレーム前の手の移動速度は次式で表される。

vp1 =

q
(xp1 ¡ xp2)2 + (yp1 ¡ yp2)2

t1
(A.2)

よって、前フレームでの速度を元にした、重心点の予測移動距離 d［pixel］は、前フ

レームからの経過時間を t［sec］とすると次に示す式（A.3）のように求められる。
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図 A.3: 手領域の探索範囲（2フレーム前の情報がある場合）

D = vp1t =

q
(xp1 ¡ xp2)2 + (yp1 ¡ yp2)2

t1
¢t (A.3)

ただし、この予測移動距離は速度が不変であると仮定しているが、実際は大きく変

化している。また、速度が 0であった場合に予測移動距離が 0となってしまう問題も

ある。

このため、手領域の探索範囲としては、図A.3に示すように、動きベクトルの方向

に 2D、それと逆方向に 1
2D、ベクトル方向と垂直な方向にDとし、また顔領域と同様

に式（A.1）で算出する手の最大移動量 dを加えた範囲とする。

ただし、本研究では処理の高速化を図るために、図 A.3で示すように予想移動距離

を x軸方向、y軸方向でそれぞれ式（A.4）で求め、矩形領域を探索範囲として用いる。

Dx = (xp1 ¡ xp2)
t
t1

; Dy = (yp1 ¡ yp2)
t
t1

(A.4)

抽出した肌色領域で、顔領域に決定した領域を除くものの重心点を算出し、重心点

がこの範囲にあるものを手領域とする。ただし、この範囲に複数領域が存在する場合

には、１フレーム前の領域との重心点間距離が最も小さい領域を目的の手領域とする。
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2.前 2フレームの領域情報がない場合

手が身体や物の影になり、前 2フレームの抽出できなかった場合には、1.の動きベ

クトルは利用できない。この場合は、図 A.4に示すように、まず最後に領域情報を取

得できたフレーム上の重心点 P の座標を取得しておく。次に、抽出した領域の重心点

と P との距離を算出しておき、顔、手と特定された領域との距離をそれぞれ rf、rhと

した場合、式（A.5）に示す条件を満たす P を中心とした半径 r内を探索範囲とする。

Min (rf ; rh) > r (A.5)

この探索範囲内に重心点をもつ領域のうち、その距離が最小のものを目的の手領域

とする。

3.前フレームの領域が他の領域と重複している場合

顔と手、もしくは両手が重なる場合には、抽出領域が重複した状態になる。この重

複状態とは、複数の探索範囲が重複し、かつ、重複範囲内での抽出した領域が 1つで

ある場合である。重複している状態から分離する場合について、図 A.5に示すような

探索範囲において、図A.6に示す分離条件を満たすとき、重複状態から分離する。

以上のような処理を行うことで、抽出した対象領域から、顔、右手、左手の部位を

特定する。
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図 A.4: 手領域の決定手法（2フレーム前の情報がない場合）
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図 A.5: 手領域の探索範囲（前フレームが重複状態である場合）

図 A.6: 重複状態から分離する条件
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付録 B 身振りの分類機能評価実験結果

5.2で述べた身振りの分類機能評価実験の結果を表 B.1～B.8 に示す。
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図 B.1: 分類結果（映像 1：被験者 SK）

図 B.2: 分類結果（映像 2：被験者 SK）
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図 B.3: 分類結果（映像 1：被験者 SK）
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図 B.4: 分類結果（映像 2：被験者 SK）
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図 B.5: 分類結果（映像 1：被験者OY）
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図 B.6: 分類結果（映像 2：被験者OY）
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図 B.7: 分類結果（映像 1：被験者OY）
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図 B.8: 分類結果（映像 2：被験者OY）
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