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学術・技術論文

周期運動検出に基づくジェスチャ認識

高 橋 真 人∗1 入 江 耕 太∗2 寺 林 賢 司∗3 梅 田 和 昇∗3

Gesture Recognition Based on Detection of Periodic Motion

Masahito Takahashi∗1, Kota Irie∗2, Kenji Terabayashi∗3 and Kazunori Umeda∗3

In this paper, we propose a method to recognize periodic gestures from images. The proposed method uses a am-

plitude spectrum and a phase spectrum that are obtained by applying Fast Fourier Transform (FFT) to a time series

of intensity images. FFT is applied to each pixel of low-resolution images. The method consists of 2 steps. First,

the method detects periodic motion regions from the amplitude spectrum. Secondly, the method uses the phase

spectrum in the detected periodic motion region to classify the gestures. The proposed method is robust to lighting

conditions and individual differences in skin color because it does not rely on color information. Additionally, the

proposed method is possible to recognize periodic gestures when multiple target regions, for example, two or more

individuals are observed. Several experiments are performed to demonstrate the effectiveness of the proposed method.

Key Words: Gesture Recognition, Periodic Gestures, FFT, Image Processing, Discriminant Analysis, Support Vec-
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1. は じ め に

ロボットをはじめとする機械が我々人間のパートナーとなっ
た安心・安全・豊かな暮らしを実現するために，人間から機械へ
の意思伝達を自然に行える柔軟なヒューマン・マシン・インタ
フェースが重要である．我々の日常生活を考えた場合，意識的
あるいは無意識的に身振り，手振りなど様々なジェスチャを頻
繁に用いている [1]．そこで，直感的かつ非接触での操作を可能
にするヒューマン・マシン・インタフェースの一つとして，ジェ
スチャを用いることが考えられる．
これまでに，ジェスチャ認識に関する研究が，人工現実感や

コンピュータビジョンなどの分野で数多く報告されている [2]～
[5]．人工現実感では，三次元位置センサや加速度センサを搭載
したグローブ型のデバイスを用いることにより空間的な手の配
置や動きを検出してジェスチャを認識する手法が提案されてい
る [6] [7]．ほかにも，情報機器や情報家電機器の操作を実現す
る指装着型のウェアラブルデバイスが提案されている [8]．この
ような装着型の入力デバイスは人工現実感システムにおける重
要な入力手段として用いられてきたが，自然なインタラクショ
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ンという観点からは，着脱の手間やケーブルなどによって動き
に制約があるなどの問題から必ずしも適しているとはいえない．
このようなことから，ケーブルなどを必要としない非接触型の
アプローチとして画像処理に基づくジェスチャ認識手法が研究
されてきた [9]～[11]．これらの手法は，マーカを利用する手法
と利用しない手法に分けられる．前者のマーカを利用する手法
は，例えばユーザの手足に装着したマーカの位置をステレオ法
などにより三次元的に追跡し，ジェスチャを認識する [12]．し
かし，マーカなどを手足に装着することは，自然なインタラク
ションを実現するうえでは望ましくない．これに対して，後者
のマーカを利用しない手法には，入力画像から抽出された手な
どの領域に対して，動き，形状変化などからジェスチャを認識し
ているものがある [13]．手などの領域を抽出するためには，二
つの手法が一般的に用いられている．一つは，カラー画像から
ユーザの肌色領域を抽出することにより手領域を特定する手法
である [14]．しかしこの手法では，光源環境の変化によりユー
ザの肌色も変化するため，安定した領域抽出は困難である．も
う一つは，画像間の差分を利用する手法である [15]．この手法
では，背景が複雑である，背景が一定でない，対象領域と背景
が同様の色を持つ，などの場合には対象領域だけを安定して抽
出することが困難となる．そのため，背景を一定の状態や色に
制限する必要があり，使用可能な環境が限定される．マーカな
どを用いず，かつユーザの手に対応する画像領域を抽出すると
いう前処理を行うことなくジェスチャを認識する手法も提案さ
れている [16] [17]．これらの手法は，時系列の動画像データか
ら抽出した特徴量を用いることでジェスチャを認識しているが

JRSJ Vol. 28 No. 6 —98— July, 2010



周期運動検出に基づくジェスチャ認識 757

人物が複数存在するなどで移動領域が複数の場合，適用が困難
である．
上述した研究では，身体の複雑な動きや多様な手のジェスチャ

を認識できる反面，特殊なデバイスを装着しなければならない，
実用環境によって認識が不安定であるといった課題が残る．一
方，イエスやノー等の単純な意思伝達や単純な機械の操作を行
ううえで，必ずしも身体の複雑な動きや，多様な手のジェスチャ
を認識する必要はない．このような観点から，我々は単純な周
期的動作である手振り動作に着目し，動作者の位置を機械に伝
えることを目的とした画像からの手振り動作認識手法を構築し
た [18]．しかしながら，この手法は手を左右に振るなどの繰り
返し動作の有無を認識するのみで，伝達可能なジェスチャは 1

種類のみである．
本論文では，この手法を拡張し，複数の単純な意思伝達を可

能にする周期ジェスチャ認識手法を提案する．具体的には，低
解像度化した濃淡画像の各画素に対して時間軸方向の FFT [19]

を行うことにより得られる振幅スペクトルを用いて周期運動領
域を検出する．さらに周期運動領域から手の動作領域を抽出し，
その領域内の位相スペクトルを用いて周期ジェスチャの種類を
識別する．提案手法は，直感的かつ非接触での動作を可能にし，
濃淡画像を用いることで，照明環境や肌色の個人差に対してロ
バストに周期ジェスチャを認識できる．さらに，あらかじめ肌
色情報を用いて手領域を抽出するといった画像処理は必要なく，
簡潔な処理を実現できる．したがって，システムの小型化，ハー
ドウェア化が期待でき，汎用性のあるインタフェースが実現で
きると考えられる．
以下，2章で周期ジェスチャ認識手法を提案する．3章で提案

手法についての評価実験結果を示し，4 章でまとめと今後の展
望を述べる．

2. 周期ジェスチャ認識手法

周期性を伴う時系列ジェスチャを認識するため，まず画像か
ら周期運動領域を検出する．次に，その周期運動領域から手が
動作している領域を抽出する．最後に手の動作からジェスチャ
の種類を識別する．順に 2. 1，2. 2，2. 3節で手法を示す．

2. 1 濃淡値の時系列変化を利用した周期運動領域の検出
周期ジェスチャを行った場合，濃淡画像中の動作領域の画素

において，動作部分の濃淡値と背景の濃淡値とで変化が生じる．
この濃淡変化は一定の周期を持つため，FFTを用いて定量化す
ることで周期運動領域の検出を実現できる．また，色情報を用
いず画素の濃淡情報のみを用いることで，照明環境や肌色の個
人差に対してロバストな処理が可能となる．

2. 1. 1 濃淡値の時系列変化に対する FFT

低解像度化した濃淡画像の各画素の濃淡値の時系列変化に対
して FFT を行うことで，周期ジェスチャを特徴づける振幅ス
ペクトルと位相スペクトルを取得できる．
具体的には，まず取得した濃淡画像を m× n 画素に低解像

度化し，全画素の濃淡値 I(i, j, t) を時系列で取得する（Fig. 1

参照）．i = 1,2,· · · ,m，j = 1,2,· · · ,n は画像座標，t はフレー
ム数である．画像を低解像度化することにより，計算量の軽減
やノイズに対するロバスト性の向上，滑らかな濃淡変化パター

Fig. 1 Time series of low-resolution images

(a) Original image (b) Low-resolution image

Fig. 2 Conversion of image to low resolution

ンが得られるといった効果が期待できる．Fig. 2 (a) に取得画
像，Fig. 2 (b)に低解像度化した画像の例を示す．
次に，取得した各画素における濃淡値の時系列変化に対して，

前 u フレームにおける最大値と最小値の差を用いて正規化処理
を施す．さらに，正規化した濃淡値変化に対して FFTを行い，
振幅スペクトル A と位相スペクトル argF を取得する．

F =

N−1�
k=0

IkW
nk
N , （1）

A = |F |, （2）

argF = tan−1 Im(F )

Re(F )
. （3）

N はサンプリングフレーム数，W は DFT（Discrete Fourier

Transform）における回転子を表す．Re(F ), Im(F ) はそれぞ
れ F の実部と虚部を表す．なお，計算量の軽減やノイズによる
誤認識を防ぐために，濃淡値の最大値と最小値の差が Idif 以上
ある画素に対してのみ正規化処理を施し FFTを行う．

max(It−u+1, · · · , It) − min(It−u+1, · · · , It) ≥ Idif

（4）

Fig. 3 (a) に，周期ジェスチャを行った場合の，濃淡画像中
の手の動作領域における 1 画素の濃淡値の時系列変化を示す．
Fig. 3 (b)に，Fig. 3 (a)の正規化後の濃淡値変化を示す．また，
Fig. 3 (c)に振幅スペクトル，Fig. 3 (d)に位相スペクトルを示す．

2. 1. 2 周期運動領域の検出
得られた振幅スペクトルを用いてパターン認識を行い，周期

運動領域を画素ごとに抽出できる．パターン認識には SVM [20]

を適用する．SVM は近年，顔検出 [21] [22]，歩行者検出 [23]，
動作認識 [24]など様々な分野に適用され，優れた認識性能を持
つことが示されている．SVMは基本的には 2クラスを識別す
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(a) Intensity change (b) Normalized change

(c) Amplitude spectrum (d) Phase spectrum

Fig. 3 Application of FFT to time series of intensity values

る識別器を構成するための学習法である．周期運動領域の検出
は，周期運動とそれ以外の動作に分類する 2クラスの識別問題
に帰着されるので，SVMを適用することが可能である．
周期運動領域の検出のための特徴量として，前項で得た振幅

スペクトル A の最大値，平均値などの要約統計量を用いる．
Fig. 4に，周期運動とそれ以外の動作を行って得られた振幅ス
ペクトルの最大値と平均値のデータを示す．周期運動の検出問
題では，Fig. 4 に示すように学習データが線形分離不可能であ
るため，特徴空間において非線形の識別面が必要となる．そこ
で本手法では，ソフトマージン法とカーネルトリックを SVM

に適用する [25] [26]．周期運動とそれ以外の動作の特徴空間を分
離する超平面は以下の条件付き最適化問題の最適解から求める．

minimize �(�, ζ) =
1

2
||�||2 + γ

M�
a=1

(ζa) （5）

subject to ζa ≥ 0, sa(�T
�a + b) ≥ 1 − ζa.

(a = 1, 2, · · · , M)
（6）

� は重みベクトル，γ は識別エラーに対するペナルティ定数，
M は特徴量の数，ζa(≥ 0) は不完全な分離を許容するパラメー
タ，sa はクラスラベル，� は特徴ベクトル，b はバイアス項と
呼ばれるパラメータである．求められた値を用いて周期運動が
行われているか否かの判別を行う．Fig. 5に手を縦に振る動作
を行い，周期運動領域を検出した画像の例を示す．Fig. 5 (b)に
おいて，画素ごとに四角の枠で囲われた領域が周期運動の検出
された領域である．ジェスチャの動作領域とそれに伴い周期的
に振動している領域が検出されている．

2. 2 手の動作領域抽出
画素ごとに抽出された周期運動領域には，手振り動作領域以

外にジェスチャを行う際同時に振動する頭や肩，服なども含ま
れてしまうことがある（Fig. 5 (b)参照）．この場合，ジェスチャ
を行っている手の動作領域が的確に抽出できず，複数のジェス
チャの識別が困難となる．そこで，まず抽出された周期運動領
域を補正する．次に，画像中の手の動作領域に周期運動領域が
密集していることに着目し，補正周期運動領域の重心座標を利
用して手の動作領域を抽出する．

Fig. 4 Distribution of features of the amplitude spectrum

(a) Original image (b) Low-resolution image

Fig. 5 Detection of periodic motion region

(a) Periodic motion region (b) Moving hand region

Fig. 6 Extraction of moving hand region

具体的には，周期運動が認識された全画素に対してモルフォロ
ジー処理を施すことで，頭や肩などのジェスチャを識別するうえ
で不要な周期運動領域を除去する．ラベリング処理で最大連結
領域のみ選択することで，服などの振動領域を除去し補正周期
運動領域を抽出する．補正周期運動領域の重心座標 G(xG, yG)

と補正周期運動領域の全画素を内包する矩形の (x, y) 座標の最
小値 (xmin, ymin) と最大値 (xmax, ymax) を求める．そして，
手の動作領域を次式から求める．

X = min ((xmax − xG), (xG − xmin))

Y = min ((ymax − yG), (yG − ymin))
（7）

ここで，X, Y は重心座標 G(xG, yG)から手の動作領域までの長
辺，短辺までの距離である．Fig. 6 (a)の周期運動領域から，上
記処理を施し手の動作領域を抽出した結果を Fig. 6 (b)に示す．

2. 3 周期ジェスチャの認識
抽出された手の動作領域内の位相スペクトルを利用して，周

期運動からジェスチャの種類を識別する．
まず，抽出された手の動作領域の全画素を内包する矩形領域

を生成する．その矩形領域に内接する楕円周上の 8点の画素の
位相スペクトルを取得する．8点は楕円周を 8等分する画素と
する．この 8点の画素間から位相スペクトル差を 12次元算出す
る．Fig. 7に位相スペクトル差算出の様子を示す．ここで，識
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Fig. 7 Regions in which the component of the phase spectrum
can be obtained

(a) Component of amplitude
spectrum

(b) Selected component of
phase spectrum

Fig. 8 Selection of a component of phase spectrum

別に用いる位相スペクトルは振幅スペクトルが最大となるピー
ク周波数の位相スペクトルとする．例えば Fig. 8では，振幅ス
ペクトルが最大となるピーク周波数は 3 [Hz]なので，3 [Hz]の
位相スペクトルを取得する．
次に，この位相スペクトル差を特徴量とし，周期ジェスチャ

の種類を識別する．周期運動領域の検出と異なり多クラスの識
別であるため，2クラス識別器である SVMをここでそのまま
適用することはできない．そこで，SVM を多クラス分類問題
に適用するための標準的な方法の一つである one-versus-oneを
採用する [27]．one-versus-oneでは，すべての 2クラスの組み
合わせに対応する k(k − 1)/2 個の 2クラス識別器を作成する．
そして，k(k − 1)/2 とおりの 2クラス識別結果の多数決によっ
て周期ジェスチャの種類を決定する．さらに，より確実な認識
を行うために，l フレーム間ジェスチャの識別を行い，識別回
数が最も多い周期ジェスチャを認識ジェスチャとして確定する．
以上で提案した周期ジェスチャ認識処理の流れを Fig. 9 に

示す．

3. 実 験

提案手法の有効性を検証するため，実験を行った．
3. 1節で，本実験で扱う周期ジェスチャについて述べる．3. 2

節で，本実験の条件および提案手法で用いる SVMのパラメー
タ設定について述べる．3. 3節で，周期運動領域の検出に用い
るパターン認識手法を比較検証する．3. 4節で，位相スペクト
ルを用いた周期ジェスチャ識別手法の有効性を検証する．また，
周期ジェスチャ識別に用いるパターン認識手法として，多クラ
スに対応させた SVMと判別分析の代表的な手法の性能を比較
する．3. 5節で，提案手法が，照明環境の変化に対してもロバス

Fig. 9 Flow of recognition of a periodic gesture

トに周期ジェスチャを認識することを確認する．3. 6節で，ジェ
スチャの速さが認識率に与える影響を検証する．3. 7 節で，提
案手法が，人物や移動領域が複数存在する環境においても周期
ジェスチャを認識できることを検証する．

3. 1 本実験で扱う周期ジェスチャ
本実験で扱う周期ジェスチャは，手を横や縦に振る動作，時計

回りや反時計回りに回転させる動作の 4種類とした．これらは，
簡単な機械を操作することを想定し，決定や中止，可変量の変
更などの意味を表現できるものとして決定した．Fig. 10にこれ
らの 4種類の周期ジェスチャを示す（Horizontal: H, Vertical:

V, Clockwise: CW, Counterclockwise: CCW）．
3. 2 実験条件およびパラメータの設定
実験システムはPC（DELL Intel Core2Quad Q6600），USB

カメラ（ELECOM UCAM-E130），キャプチャソフト（Mi-

crosoftDirectShow），画像処理ソフト（Intel OpenCV）によ
り構成した．実験環境は大学の研究室とし，被験者は 20 名と
した．
カメラから被験者までの距離は 2 [m]とし，画像の解像度は，

20× 15とした．FFTを行う際に用いるサンプリングフレーム
数 N は周波数分解能を考慮し決定する．周波数分解能は次式
で与えられる．

Rf =
Rt

N
（8）
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(a) Horizontal (b) Vertical

(c) Clockwise (d) Counterclockwise

Fig. 10 Four periodic gestures

Rt はフレームレートである．本論文で用いるカメラのフレー
ムレートは 30 [fps]であり，FFTを行うためのサンプリング数
は 2の累乗でなければならないためサンプリングフレーム数 N

は 32とした．正規化フレーム数 u も 32，周期ジェスチャの種
類を確定するためのフレーム数 l は 20とした．
本手法では，カーネルトリックを SVM に適用し学習する際，

一般的に用いられる Gaussカーネルを用いた．

�(�1,�2) = exp

�
−||�1 − �2||2

σ2

�
（9）

ここで，ソフトマージン法で用いる式（5）の γ と，カーネルト
リックで用いる式（9）の σ の二つの未知数を決定する方法とし
てGrid Searchを適用した．特に本手法では，学習にかかる時間
の削減のため，最初は粗く次第に細かく値を求めていく Coarse

Grid Search を適用した．また，オーバーフィッティングを防ぐ
ために，学習データを 5グループに分け，Cross Validation [28]

を用いてパラメータを決定した．
3. 3 周期運動領域の検出
周期運動領域を検出するためのパターン認識手法として SVM

と，判別分析の代表的な手法である線形判別法 [29]，マハラノ
ビス距離 [30]を比較し，検討を行った．実験を行うための SVM

ツールとして LIBSVM [31] を利用した．実験環境は室内の照
明をすべてつけた状態とした．
まず，2名の被験者が 4種類の周期ジェスチャと室内を前後左

右に歩行する動作や室内における無造作な動作を行った．そし
て，周期運動とそれ以外の動作に対してそれぞれ 4,000 フレー
ム分の振幅スペクトルを取得し学習用データとした．次に，異
なる 2名の被験者が周期ジェスチャを行い，それぞれ 1,000 フ
レーム分の振幅スペクトルを取得しテスト用データとした．

Table 1に周期運動領域の検出実験の結果を示す．マハラノ
ビス距離と SVMは，線形判別法に比べ高い認識率を得ている．
一方，SVM とマハラノビス距離は，わずかに SVM の認識率

Table 1 Detection rate of periodic motion (%)

Method Detection rate

Linear discriminant analysis 89.9
Mahalanobis distance 91.5
Support vector machine 91.6

(a) Horizontal (b) Vertical

(c) Clockwise (d) Counterclockwise

Fig. 11 Time series of diference of phase spectrum for each pe-
riodic gestures

が高いことがみてとれるが，明確な差はみられなかった．
3. 4 周期ジェスチャの認識
被験者 20 名を対象に，4 種類の周期ジェスチャ認識実験を

行った．各周期ジェスチャの認識率を確認することにより，位
相スペクトルを用いた提案手法の有効性を検証した．また，複
数の周期ジェスチャを識別するためのパターン認識手法として
多クラスに対応させた SVMと線形判別法，マハラノビス距離
を比較し，検討を行った．周期ジェスチャ識別の前処理である
周期運動領域の検出には，前節の実験結果より SVMを用いた．
まず，16名の被験者が 4種類の周期ジェスチャを行った．1

秒間に手を 2往復以上周期的に動作させることとし，各被験者
が振りやすい振り方でジェスチャを行った．各周期ジェスチャ
に対して 16,000フレーム分の位相スペクトル差を取得し，合計
64,000 フレーム分の位相スペクトル差を用いて学習を行った．
各周期ジェスチャを行って取得した，Fig. 7の C–G間と A–E

間に対応する位相スペクトル差の時系列変化を Fig. 11に示す．
次に，学習データを提供した 16名とは異なる 4名の被験者が

各周期ジェスチャの認識実験を行った．各被験者が各周期ジェ
スチャを 25回ずつ行い，4種類のジェスチャで合計 100回の動
作を行った．各被験者は 4種類の周期ジェスチャを行うように
求められ，求められたジェスチャと本システムが正しくジェス
チャを認識した割合で評価を行った．実験環境は学習データ取
得時，ジェスチャ試行時，ともに室内の照明をすべてつけた状
態とした．

Table 2 と Fig. 12 に各周期ジェスチャの認識結果を，
Fig. 13に各周期ジェスチャを行い正しく認識された例を示す．
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Table 2 Recognition rate of periodic gestures for each machine
learning method (%)

(a) Linear discriminant analysis

Actual class Predicted class

Horizontal Vertical Clockwise
Counter
clockwise

Horizontal 71 4 2 23
Vertical 0 76 8 16
Clockwise 4 6 74 16
Counterclockwise 9 16 17 58

(b) Mahalanobis distance

Actual class Predicted class

Horizontal Vertical Clockwise
Counter
clockwise

Horizontal 70 4 1 25
Vertical 0 72 8 20
Clockwise 3 2 68 27
Counterclockwise 5 7 11 77

(c) Support vector machine

Actual class Predicted class

Horizontal Vertical Clockwise
Counter
clockwise

Horizontal 75 3 2 20
Vertical 0 74 6 20
Clockwise 3 2 71 24
Counterclockwise 5 8 16 71

周期ジェスチャを正しく認識する平均確率（表の対角要素の平
均）は，線形判別法を用いた場合 69.75%，マハラノビス距離
を用いた場合 71.75%，SVMを用いた場合 72.75% であった．
どのパターン認識手法を用いた場合においても，約 70% のジェ
スチャ認識結果が得られた．各周期ジェスチャを識別するうえ
で位相スペクトル差を用いることが有効であるといえる．一方，
誤認識の結果をみると，どのパターン認識手法，どのジェスチャ
を行った場合においても，反時計回りに誤認識する確率が高い．
反時計回りのジェスチャは，同じ回転動作である時計回りや横・
縦動作に比べ，周期的に適当な軌跡で動作を行うことが難しい．
そのため，手の動作領域が的確に抽出できず，他のジェスチャ
と類似の位相スペクトル差が学習されていたことが考えられる．
これにより，横・縦・時計回り動作のジェスチャを行った場合，反
時計回りの動作と誤認識される確率が高くなったと考えられる．
各パターン認識手法の認識結果を比較してみると，SVM は

横，線形判別法は縦と時計回り，マハラノビス距離は反時計回
りの動作において最も高い認識結果となった．線形判別法は，他
の二つの手法と比較して縦と時計回りにおいて最も高い認識結
果を得たが，反時計回りの認識結果が極端に低いため，複数の
ジェスチャを識別するための手法として有効であるとはいえな
い．SVMとマハラノビス距離を比較すると，横，縦，時計回り
において SVMが高い認識結果を得ている．また，周期ジェス
チャを正しく認識する平均確率においても，SVMは 72.75%，
マハラノビス距離は 71.75% であることから，SVM は誤認識

(a) Linear discriminant analysis (b) Mahalanobis distance

(c) Support vector machine

Fig. 12 Recognition rate of periodic gestures for each machine
learning method (%)

率が低いことが分かる．
以上より，周期ジェスチャを認識するための手法として位相

スペクトルを用いた提案手法が有効であるといえる．複数の周
期ジェスチャを識別するためのパターン認識手法として，多ク
ラスに対応させた SVMの周期ジェスチャを正しく認識する平
均確率が最も高かったが，明確な差はみられなかった．以降の
実験では，多クラスに対応させた SVMを用いる．
また，画像中の任意の場所でジェスチャを始めてから認識さ

れるまでにかかる時間の平均は 1.5 [s]であった．この時間に関
しては，ジェスチャを行う人間に負担や不快感を与えることな
く，かつ自然なインタラクションを実現できる時間であると考
えられる．

3. 5 異なる照明環境での周期ジェスチャ認識
照明環境の変化に対してロバストに周期ジェスチャを認識で

きることを確認するため，実験を行った．実験環境は蛍光灯の
みの照明とした．
本節の学習データとして，前節で取得した 16 名の被験者の

学習データを用いた．この学習データは室内の照明をすべてつ
けた状態で取得された．室内の照明をすべてつけた場合，手領
域付近の鉛直面照度は約 250～315 [lx]であった．
室内の照明を約 1/3 にして，学習データを提供した 16 名と

は異なる 4名の被験者が，各周期ジェスチャの認識実験を行っ
た．このとき，手領域付近の鉛直面照度は約 60～190 [lx]であっ
た．Fig. 14に室内の照明をすべてつけた場合と約 1/3にした
場合の画像例を示す．

Table 3に室内の照明が暗い場合における各周期ジェスチャ
の認識結果を示す．Table 2 と同様に各ジェスチャが認識でき
ていることが分かる．以上のことから，提案手法は照明環境の
変化に対しても有効であるといえる．

3. 6 速さの異なる周期ジェスチャの認識
ジェスチャの速さに対してロバストに周期ジェスチャを認識

できることを確認するため，実験を行った．実験環境は学習デー
タ取得時，ジェスチャ試行時，ともに室内の照明をすべてつけ
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(a) Horizontal (b) Vertical (c) Clockwise (d) Counterclockwise

Fig. 13 Image sequence of each periodic gesture and recognition result (from top to
bottom)

(a) Dark room (b) Bright room

Fig. 14 Difference of illumination

た状態とした．
本節の学習データとして，3. 4節で取得した 16名の被験者の

学習データを用いた．学習データを提供した 16名とは異なる 4

名の被験者が，各周期ジェスチャを行う速さを変えて認識実験
を行った．ジェスチャを行う速さは，1秒間に手を 2往復，3往
復，4往復させる 3種類とした．時計回りや反時計回りに回転
させる動作は，適当な軌跡で 1秒間に手を 4往復させるのが困
難であるため 2往復と 3往復のみ行った．なお，本節の実験に
はメトロノームを使用し，ジェスチャを行う速さを確認しなが
ら実験を行った．

Table 4 (a), (b)に，1秒間に手を 2往復させた場合，3往復

Table 3 Recognition rate of periodic gestures in the dark room
(%)

Actual class Predicted class

Horizontal Vertical Clockwise
Counter
clockwise

Horizontal 73 1 3 23
Vertical 0 84 2 14
Clockwise 3 4 66 27
Counterclockwise 1 10 13 76

させた場合の各周期ジェスチャの認識結果を示す．Table 4 (c)

に 1秒間に手を 4往復させた場合の横振りと縦振りジェスチャ
の認識結果を示す．Fig. 15にこれらの結果をグラフで示す．

Table 4からジェスチャの速さが異なる場合においても各周期
ジェスチャが認識できていることが分かる．2 [Hz]の周期ジェス
チャをみると，横振りと縦振りにおいて高い認識結果が得られ
ている．これは，手の動作領域が安定的に抽出され，的確な位相
スペクトル差が取得できた結果と考えられる．一方，時計回り
と反時計回りの認識結果が低い理由として，手の動作軌道が安
定していなかった場合，画素によっては周期的な濃淡変化が得
られず周期運動領域が検出されないことがあり，それに伴い手
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Table 4 Recognition rate of periodic gestures for different hand
speeds (%)

(a) 2 [Hz]

Actual class Predicted class

Horizontal Vertical Clockwise
Counter
clockwise

Horizontal 88 0 4 8
Vertical 0 80 5 15
Clockwise 16 7 59 18
Counterclockwise 8 18 10 64

(b) 3 [Hz]

Actual class Predicted class

Horizontal Vertical Clockwise
Counter
clockwise

Horizontal 76 0 6 18
Vertical 0 83 0 17
Clockwise 7 2 69 22
Counterclockwise 6 11 8 75

(c) 4 [Hz]

Actual class Predicted class

Horizontal Vertical Clockwise
Counter
clockwise

Horizontal 62 2 6 30
Vertical 0 84 5 11

の動作領域が的確に抽出されなかったことが挙げられる．3 [Hz]

の周期ジェスチャをみると，周期ジェスチャを正しく認識する
平均確率が 75.75% と 2 [Hz] の場合（72.75%）と比較して高
い認識結果が得られている．時計回りと反時計回りに関しては，
3 [Hz]の手振りを行った場合のほうが安定的に手の動作領域が
抽出され，2 [Hz] と比較し認識結果がよいといえる．4 [Hz] の
周期ジェスチャをみると，横振りの認識結果が 2 [Hz]や 3 [Hz]

と比較して低い．これは，4 [Hz]で横振りをする場合，上半身
全体が揺れてしまい，的確に手の動作領域が抽出できなかった
ことが原因である．
以上をまとめると，提案手法は様々な速さのジェスチャに対

しても有効であるといえる．ただし，ジェスチャの速さによっ
て認識率が低下するので改善する必要がある．

3. 7 人物が複数存在する環境における周期ジェスチャ認識

人物や移動領域が複数存在する環境においてもロバストに周
期ジェスチャを認識できることを確認するため，実験を行った．
実験環境は学習データ取得時，ジェスチャ試行時，ともに室内
の照明をすべてつけた状態とした．
本節では，3. 4節で取得した 16名の被験者の学習データを用

いた．学習データを提供した 16名とは異なる 1名の被験者が，
横振り動作を 50回 5セット行った．1名の被験者が手を振って
いるときに，他の人物は以下に示す 5ケースの行動を行った．
· Case1：被験者から離れた場所において，画像内を横切るよ

うに 1名が歩行
· Case2：被験者から離れた場所において，画像内を横切るよ

(a) 2 [Hz] (b) 3 [Hz]

(c) 4 [Hz]

Fig. 15 Recognition rate of periodic gestures for different hand
speeds (%)

Table 5 Recognition rate of periodic horizontal gesture when
other subjects exist (%)

Case1 Case2 Case3 Case4 Case5

Horizontal 96 90 84 54 100

うに 2名が連続して歩行
· Case3：被験者から近い場所において，画像内を横切るよう

に 1名が歩行
· Case4：被験者から離れた場所から被験者に近づくように 1

名が歩行（手の動作領域と移動人物領域が重なるこ
とあり）

· Case5：被験者から離れた場所から被験者に近づくように 1

名が歩行（手の動作領域と移動人物領域が重なるこ
となし）

Case1～Case4 はジェスチャを行う手の動作領域と移動人物領
域が重なることがあり，Case5 は手の動作領域と移動人物領域
が重なることがないものとする．なお本節では，人物や移動領
域が複数存在する環境においても周期ジェスチャを認識できる
ことを検証するのが目的のため，前節までの実験結果で最も認
識結果の高かった 2 [Hz]の横振りで実験を行った．実験を行う
被験者は，前節の 2 [Hz] の横振りにおいて 92% の認識率を得
ている．

Table 5に被験者以外の人物が行動している場合に，正しく
横振りを認識した結果を示す．Case1と Case5においては人物
や移動領域が存在しない環境と同様に横振りを認識することが
できた．Case2 と Case3 に関しては，横振りをしている領域
と移動人物領域が重なった場合において周期運動領域が検出さ
れなくなる画素があり，それに伴い手の動作領域が的確に抽出
できず誤認識する場合がみられた．Case4 に関しては，Case2

と Case3 と同様の理由から誤認識する場合がみられた．また，
チェックの服（移動や揺れにより周期的な濃淡変化がおきるも
の）を着用している人物が手の動作領域と重なりながら被験者
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(a) Original image (b) Low-resolution image

Fig. 16 Image sequence of Case1 (from top to bottom)

(a) Original image (b) Low-resolution image

Fig. 17 Image sequence of Case4 (from top to bottom)

に近づいてくる場合，手の動作領域を的確に抽出することが困難
となり，正しく横振りを認識することができなかった．Fig. 16

に Case1，Fig. 17 に Case4 の実験の様子を示す．Fig. 16 で
は，横振りを行っている被験者の背後を人物が通過しているが，
問題なく認識していることが分かる．Fig. 17では，被験者に近
づくチェックの服を着用した人物により，周期運動領域が検出

され手の動作領域が的確に抽出できないことで，反時計回りと
誤認識していることが分かる．
以上をまとめると，ジェスチャを行う手の動作領域と移動人

物領域が重なることがない場合は正しく周期ジェスチャを認識
できるといえる．また，ジェスチャを行う手の動作領域と移動
人物領域が重なる場合においても，正しく周期ジェスチャを認
識できる．ただし，チェックの服を着用している人物が手の動
作領域と重なりながら被験者に近づいてくるなどの特定のケー
スにおいては正しく周期ジェスチャを認識することができない．

4. お わ り に

本論文では，画像からの周期ジェスチャ認識手法を提案した．
提案手法は，低解像度化した濃淡画像の各画素に対して時間軸
方向の FFT を行うことにより得られる振幅スペクトルと位相
スペクトルを用いることで，周期ジェスチャを認識することが
できる．実験により，照明環境の変化や様々なジェスチャ速さ
に対応できることを示した．また，人物や移動領域が複数存在
する環境において実験を行い，周期ジェスチャを認識できるこ
とを確認した．また，周期運動領域を検出するための手法とし
て，SVM，線形判別法，マハラノビス距離について比較検討を
行った．さらに，周期ジェスチャを識別するための手法として，
多クラスに対応させた SVMと線形判別法，マハラノビス距離
について比較検討を行った．
今後の展望として，インテリジェントルーム [32]などのジェ

スチャ認識を利用したシステムへの応用が挙げられる．また，距
離画像センサなどを用いることにより人間がさらに直感的に利
用できる 3次元ジェスチャの認識について検討する．
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