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あらまし カメラを用いたジェスチャインタフェースとして，移動しながらの手振りを認識可能な手法を提案する．

オプティカルフローによる映像内の動き算出を行い，フローの追跡結果に三次関数を当てはめ，手振りと他の動きを

分離する．この残差を周波数解析することにより，移動しながらの手振りを検出する．本手法により，ながら操作な

ど，より自由度の高いジェスチャインタフェースの実現が可能である．

キーワード 画像処理，ジェスチャインタフェース，オプティカルフロー，フーリエ変換

1. は じ め に

人間にストレスを与えない自然なヒューマン・マシン・

インタフェースとして，様々なジェスチャインタフェー

スが提案されている [1], [2]．一般に，これらの手法では，

ユーザはカメラの前に正対した上で，ジェスチャを行

う必要があり，使いやすさに問題があった．これに対し

我々は，部屋の中に数台のカメラを設置して操作者の手

振りを検出し，家電を操作するシステムを提案してい

る [3], [4]．これにより，ユーザは部屋のどこからでも機

器操作を行うことが可能になった．しかし，この手法で

は静止して手を振り続けることが前提となっており，意

図せず手振り位置が変化した場合に検出処理がやり直し

になる，歩きながらなどの「ながら操作」ができない，

といった課題が残されていた．

本研究では，ユーザが移動しながら行ったジェスチャ

も検出可能な手法を提案する．オプティカルフローを用

いて映像内の動きを追跡し，ユーザの移動などに起因す

る動きを推定・除去し，残差を周波数解析することによ

り手振りを検出する．

2. アルゴリズム

本研究の目的は，ユーザがマーカなどを身につけるこ

となく，ユーザの位置や姿勢，カメラの位置を制限せず

に移動手振り検出を実現することである．このとき，カ

メラの設置状況や使用環境が不定であるため，ユーザの

写り方を限定できない．このため，人物の姿勢推定を利

用した手法の構築は困難である．そこで本手法では姿勢

推定などを行わず，映像内のオプティカルフローから直

接手振りを検出する．オプティカルフローは，ユーザの

手振りとユーザの移動の複合で起きるため，これらを推

定し，分離することで移動手振り検出は実現可能である．

本手法は以下の手順で移動手振り検出を行う．

（ 1） 映像からのオプティカルフロー算出

（ 2） 胴体や腕の動きに起因するフローの推定と，そ

の成分の除去

（ 3） 周波数解析による検出

以下にそれぞれの詳細について述べる．

2. 1 オプティカルフロー算出

オプティカルフローの求め方は種々提案されているが，

本稿では以下の 4つについて比較検討する．

• Block Matching

入力画像と参照画像で最も類似する箇所を画素毎に探

索する．また，この際に近傍画素同士のフローが類似し

た方向を持つよう，大域最適化を行う．大域最適化手法

としてはGraphCut [5]を用い，繰り返し処理により最適

化する．エネルギー式は (1)～(3)を用いる．

E =
∑
p

C(p, ν) + λBLOCK

∑
p

V (ν, νN ) (1)

C =
∑

BLOCK

∑
RGB

(|pin − pref |) (2)

V =
∑
N

min(||ν − νN ||2, σ2) (3)

Cはデータ項，V は平滑化項，λBLOCK はデータ項と平

滑化項の重み付け係数である．pは画素値，ν はフロー，

N は注目画素の 4近傍画素を示す．pinと pref は入力画

像と参照画像の画素値を表し，νN は注目画素の 4近傍

画素のフロー，σ2 はフローの二乗誤差の最大値である．

データ項は画素毎に RGB値の絶対差分和を，平滑化項

はフローの二乗誤差を用いている．

• AD Census

このフロー算出は，Meiら [6]による，ステレオマッ



チングで用いられているコスト算出手法を元にしてい

る．画素値の絶対差分（AD）とセンサス構造 [7]の違い

（Census）を手がかりとして用いている．Block Matching

と同様に，GraphCutによる大域最適化を行う．用いた

エネルギー式は (4)～(7)の通りである．

E =
∑
p

C(p) + λAD census

∑
p

V (ν, νN ) (4)

C = (1− exp(−Ccensus

λcensus
)) + (1− exp(−CAD

λAD
)) (5)

V =
∑
N

min(||ν − νN ||2, σ2) (6)

CAD =
1

3

∑
RGB

|pin − pref | (7)

Ccensus は注目画素近傍のセンサス構造のハミング距離

を取る．本稿では，注目画素を中心に 9× 7の範囲でセ

ンサス構造を求める．CAD は注目画素の RGB値の絶対

差分和である．また，λAD censusはデータ項と平滑化項

の重み付け係数で，λcensus と λAD は ADと Censusの

重み付け係数である．

• Moving Gradients

Mahajanら [8]による中間画像生成手法で用いられて

いるコスト算出手法を元に，RGB値と勾配の，二乗誤

差を重み付け加算したものをデータ項としている ((8)～

(10))．

E =
∑
p

C(p) + λMG

∑
p

V (ν, νN ) (8)

C = (||∇pin −∇pref ||2 + 0.5× ||pin − pref ||2) (9)

V =
∑
N

min(||ν − νN ||2, σ2) (10)

λMGはデータ項と平滑化項の重み付け係数で，∇pは画

素値の勾配を表す．この手法についても大域最適化を行

う．Mahajanらは画像全体の輝度変化に対応するため，

近傍画素の画素値の分散を用いてデータ項を正規化し，

α乗している．しかし，ジェスチャインタフェースで用

いる場合，画像の急激な変化はあまり起こらず，正規化

したことによりベクトルの誤りが増加する可能性がある

ため，デメリットが大きいと考えられる．そこで，本稿

では正規化等を行わず，式 (9)を用いるものとする．

• Classic+NL

Sunら [9]によるオプティカルフロー算出手法である．

輝度値の差分と，周囲のフローとの差分を元に勾配法で

最適化を行い，結果を重み付けメディアンにより平滑化

している．

2. 2 胴体や腕の動きの推定とその成分の除去

移動しているユーザの手振りを検出するためには，手

振り動作によるフローと，ユーザの移動などによるフ
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図 1 追跡を行った箇所

0

20

40

60

80

100

1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112131415161718192021222324252627282930

フ
ロ
ー
追

跡
結

果
フ
ロ
ー
追

跡
結

果
フ
ロ
ー
追

跡
結

果
フ
ロ
ー
追

跡
結

果
(p
ix
e
l)

フレームフレームフレームフレーム

胴 u方向 胴 v方向 足 u方向

足 v方向 腕 u方向 腕 v方向

図 2 歩行時の人体に発生するフローの追跡結果．追跡した位

置のうち，最小の値を 0としてプロットした．

ローを分離する必要がある．ユーザが移動している際に，

胴体・足・腕それぞれの箇所 (図 1)で発生するフローを，

1秒間追跡した様子を図 2に示す．この図に見るように，

ユーザが移動した時の胴体や手・足など，箇所により発

生するフローの特徴は異なっている．移動中の胴体で発

生するフローはほぼ線形で，手や足などは三次曲線で近

似可能な形状を取り，いずれも 1秒程度の時間内であれ

ばあまり複雑な動きをしていないことが分かる．次に，

ユーザが移動しながら手を振っている場合と，静止して

手を振っている場合の 2通り (図 3)について，手振り箇

所でフローを追跡した結果を図 4に示す．静止状態での

手振りでは周期的なフローが発生しているのに対し，移

動手振りでは人物の移動により発生するフローの上に，

手振りによるフローが高周波成分として重畳されている

ことが分かる．

図 2，4から，人物の移動などに起因する動きは，1秒

程度で考えれば三次関数での近似で除去可能で，手振り

はより高い周波数で現れるため影響を受けないと仮定で

きる．そこでここでは移動に起因するフローの推定とし

て，最小二乗法による三次関数推定を行う．推定結果の

残差を図 5，6に示す．手振りが行われていない時は誤
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(a) 移動しながらの場合
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(b) 静止している場合

図 3 手振りの追跡を行った箇所
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図 4 手振りが行われている箇所のフローの追跡結果．手振り

は横 (u)方向に行われている．
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図 5 人体の追跡結果に三次関数を当てはめた残差

差が小さくなる一方で，手振りの周期的なフローは影響

を受けない．ここから，移動によるフローと手振りによ

るフローを分離できていることが分かる．

また，腕の動きの除去についても同様の処理で対応可

能である．

2. 3 周波数解析，閾値算出，検出

手振りの有無を判断するため，残差を周波数解析する．

図 5の胴体の残差と図 6の移動手振りの残差の u・v方

向それぞれでフーリエ変換を適用した結果を図 7に示

す．移動手振りが行われている場合については，手振り

の周波数に対応した，3Hzにピークが発生している．移

動時の胴体については 2Hzに弱いピークが発生している

が，これは推定誤差に起因すると考えられる．推定誤差
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図 6 手振りに三次関数を当てはめた残差
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図 7 残差にフーリエ変換を適用した結果

が 2Hzにピークを持つ場合が多いことから，解析対象と

する周波数は 3～6Hzとする．ここで，6Hzは手振りが

取り得る速さの上限である．

図 5の例で，手振り以外の動きは残差が小さくなった．

しかし，画面内の移動量が大きい場合は，残差の持つ値

(振幅強度)も大きい値をもつ．このため，検出に振幅強

度を用い，単純な閾値処理を行うと，動きが大きい場所

を全て検出するおそれがある．そこで，画面内全ての残

差の振幅強度を用い，閾値が適応的に変化するよう式

(11)，(12)を用いた．

Amax = max
3～6Hz

A (11)

th = Āmax + a× σAmax
(12)

Aは該当周波数の振幅強度，Āmax と σAmax
は Aの平

均と標準偏差，thは閾値を表す．aは検出する手振りの

大きさを調整する係数である．ここで，Amax > thか

つ Amax > A2Hz を満たす画素を手振り箇所として検出

する．

3. 実 験

3. 1 テストシーケンス

実験にあたり，以下の 4種類のテストシーケンスを作



(a) シーケンス A:右から左に手を振りながら移動する

(b) シーケンス B:静止して手を振っている

(c) シーケンス C:静止して指振りを行っている

(d) シーケンス D:移動のみしている

図 8 実験に用いた映像シーケンス

成した．シーケンスは VGAサイズを 30fpsで撮影した

もので，それぞれ 150フレーム用いている．

シーケンスA: ユーザがカメラから 2～3m の位置を，

右から左に手を振りながら移動する．

シーケンスB: ユーザがカメラから 4mの位置で静止し

て，手を振っている．

シーケンスC: ユーザがカメラから 4mの位置で静止し

て，指振りを行っている．

シーケンスD: ユーザがカメラから 3～4mの位置を移

動する．

それぞれのシーケンスを図 8に示す．

3. 2 オプティカルフロー算出手法比較

2. 1節で述べたオプティカルフロー算出手法について

精度比較を行った．シーケンスDの 26フレームと 27フ

レーム (図 9)についてそれぞれの手法を適用し，人手で

作成した正解データと比較した．この時用いたパラメー

タは表 1の通りである．またすべての手法において，処

理の高速化のために，ガウシアンピラミッドを用いて

階層的なフロー算出を行った [10]．繰り返しによる最適

化はそれぞれ 100回である．処理には Intel R⃝Core TMi7

975・メモリ 6GB，NVIDIA R⃝GeForce R⃝GTX 580のPC

を用い，フローの計算は GPUで行った．フローの算出

結果を図 10，処理時間を表 2，誤差を表 3，4に示す．い

ずれの手法も良好な結果であったが，Block Matchingと

Moving Gradientsでは人物の胴体のフローで誤差がやや

大きくなっている．また，Block MatchingとAD Census

ではフリッカの影響で誤ったフローが発生している．AD

CensusとClassic+NLは，全体に細かいフローがノイズ

として発生したため，平均終点誤差が大きくなっている．

また，Classic+NLは処理時間が非常に大きかった．

これらの結果から，以降の実験では，平均終点誤差が

小さく処理量が軽いMoving Gradients を用いて評価を

行う．

3. 3 検 出 処 理

Moving Gradientsを用いたオプティカルフロー算出

結果を用い，式 (12)の aを 15として提案手法による検

出処理を行った．従来手法として，筆者らの指振りの検

出手法 [11]との比較も行なっている．検出結果を表 5に



図 9 フロー生成テスト画像

表 1 実験で用いたパラメータ

λBLOCK 20

λAD census 0.15

λAD 10

λcensus 30

λMG 200

σ2 25

表 2 フロー算出に要した時間

手法 処理時間 (ms)

Block Matching 38.8

AD Census 57.2

Moving Gradients 28.6

Classic + NL 896.8

(a) Block Matching (b) AD Census

(c) Moving Gradients (d) Classic + NL

(e) 正解データ

図 10 フロー生成テスト画像

示す．シーケンス Dはネガティブサンプルのため，こ

の表には含まれていない．提案手法により移動しながら

の手振りを精度良く検出できている．シーケンス Aで

はユーザが歩きながら手振りを行っているため，従来手

法では全く検出できていないが，提案手法では精度良く

表 3 フローの終点誤差評価

手法 誤差 1pixel以上の割合 平均誤差

(%) (pixel)

Block Matching 4.54 0.25

AD Census 6.56 0.30

Moving Gradients 3.69 0.21

Classic + NL 2.85 0.38

表 4 フローの方向誤差評価

手法 誤差 2.5°以上の割合 平均角度誤差

(%) (°)

Block Matching 1.46 0.57

AD Census 3.13 3.14

Moving Gradients 1.26 0.49

Classic + NL 7.23 1.02

表 5 検出処理結果 (%)

従来手法 提案手法

再現率 適合率 再現率 適合率

シーケンス A 0.0 0.0 80.0 78.7

シーケンス B 94.7 78.3 100.0 79.8

シーケンス C 84.2 100.0 100.0 66.3

検出できている．シーケンス Bは静止しながらの手振

りであるが，従来手法より若干の改善が見られる．これ

は，ユーザがカメラに向けて手を振っているため，正確

なフローの算出が可能であったためと考えられる．また，

シーケンス Cではどちらの手法も良好な結果であるが，

提案手法では誤検出が比較的多く発生している．シーケ

ンス Cでは手が小さく写り，為される動きも微小である

ため，式 (12)による閾値が非常に小さくなったためであ

る．シーケンスDにおける誤検出の発生数は従来手法が

24フレーム，提案手法が 44フレームであった．従来手

法と比較すると，やや誤検出が多くなっている．

図 11に検出結果の例を示す．手振りが行われている

領域を正しく検出できている．また，誤検出は足先など

に多く発生していることが分かる．これは，足先などは

発生するフローが大きいため，残差が大きくなりやすい

ことが原因と考えられる．

4. ま と め

本研究では，移動しながらでも手振り検出を行うこと

が可能な手法の提案を行った．これにより，手振りを行

う際に静止していなければならない，という従来の制限

を取り除くことが可能になった．人物の姿勢推定による，

人物の周囲への機器操作割り当てなどの手法 [12]に，本

手法を適用することにより，ユーザはいつでも・どんな

姿勢でも機器操作を行うことができるようになる．

今後の課題として，手振り検出の閾値算出法の改良が

挙げられる．本稿では画面全体のピーク強度を用いるこ

とにより，手振りが小さな時でも，ユーザが歩いている

時でも高精度な手振り検出を実現した．しかし，画面内



(a) 正しく検出された例

(b) 誤検出が発生した例

図 11 手振り検出結果．緑の領域が横方向，青が縦方向，赤が縦横両方向の手振りが

検出されたことを示す．

にユーザが複数存在し，静止状態と移動状態が混在する

ような場合，本手法での対応は難しい．このため，ユー

ザが複数であっても対応可能な閾値算出手法が必要で

ある．
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