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1. は じ  め  に

この 20年程度でコンピュータ技術は大幅な進歩を遂げ

たが,HCI(Human cOnlputer lntcraction)の根幹はほとん

ど進化することがなかった。しかし,近 年ではコンピュ
ー

タの小型化,遍 在化が急速に進み,現 在主流のインタ
ーフ

ェースであるGUI(Graphical User lntcrfacc)では不十分に

なりつつある。これは,GUIで はユ
ーザの意識がコンピュ

ータに向けられていることを前提としていて,空 間に遍在

するコンピュータとの自然なインタラクシヨンを想定して

いないためである。こういつた状況の中で,ユ
ーザがコン

ピュータとのインタラクシヨンにとらわれず,実 世界にお

いて行われる作業に集中できるように設計されたインタ
ー

フェースが提唱されている。このような考えに基づくイン

ターフェースは実世界指向インターフェ
ース [48]や PUI

(Pcrceptual User lnterfacc)[36]と呼ばれ,近 年盛んに研

究が行われている。

実世界指向インターフェ
ースや PUIを 実現する上で重

要となる技術は,ユ
ーザの動作を理解する技術である。特

に,手 の動作を追跡,認 識する技術は非常に重要となる。
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例えば,ユ
ーザが実世界の中で物体をつかむなどの作業を

行う場合,中 心的な働きを担うのは手である。また,人 間

同士でコミュニケーションを行う場面では,言 語によるコ

ミュニケーションとともに手を用いたジェスチャが大きな

役割を果たしている。

ユーザの手や指先の動作 を計測する研究は比較的早 くか

ら行 われて きた。例 として,VPL Rcsearchの DataGlove

[44]が 挙げられる。この研究では,ユ
ーザにグローブ状

のデバイスを装着 させ,指 の関節角や手の位置などをグロ

ープに付属したセンサにより計測している。このようにデ

バイスをユーザに装着させて動作を計測する手法は,こ れ

以外にも幾つか報告されている。デバイスを使用した,い

わゆる接触型の手法の場合,動 作を高速かつ正確に追跡す

ることが可能であるという利点がある.し かしながら,デ

バイスに付属したケーブルなどがユーザに拘束感を与える

と考えられ,特 にユーザの自然な使用感が要求されるHCI

の分野での応用には適していない。

こういった理由から,コ ンピュ
ータビジョンを利用する

ことにより,ユ ーザに拘束感を与えないような動作計預1手

法が提案されてきた。これらの手法の流れを図1に示す。
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図 1 画 像処理の流れ
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まず,1台 もしくは複数のカメラを用いてユーザを撮影す

る。次に,撮 影された画像に対 して数段階の処理を行うこ

とにより動作の追跡,お よび様々な特徴量の計算を行う.

さらに,得 られた特徴量を利用して動作の認識を行う。以

上の処理により得 られた動作の特徴量や認識結果をHcI

アプリケーションヘの入力とする。これらの一連の処理で

はユーザに特殊なデバイスを装着させるといったことがな

いために,ユ
ーザの自然な使用感を損なわずに動作解析を

行うことが可能となる。したがって,コ ンピュータビジョ

ンを利用した非接触型の計測手法は,HcIの 分野への応用

に適した動作計測手法であると考えられている。

そこで本稿では,HCIへ の応用に向けて必要となるコン

ピュータビジョンの各技術を図 1の流れに沿って説明す

る。まず,第 2章 で手の動作の特徴量を計算する様々な技

術を紹介し,次 に第 3章 で,そ の結果を利用 した手の動作

認識技術について述べる.さ らに第4章 では,以 上の技術

をHcIに 応用することを試みた研究例を紹介する。最後

に,第 5章 でまとめを示す。

2.動 作の特徴量計算

手の動作の特徴量を計算する作業は幾つかの処理に分か

れる。入力画像から追跡対象となるユーザ領域だけを抽出

する処理,抽 出されたユーザ領域画像から特徴を抽出する

処理,そ して内部モデルを利用して特徴量を推定する処理

である。以下に,各 処理で提案されている手法を紹介す

る。

2.1 ユーザ領域の抽出

ユーザ領域を抽出する手法としては非常に多くの手法が

提案されている。以下でこれらの手法を紹介する。
・色情報の利用

色情報を利用する抽出手法としては,カ ラ
ー画像 (図2

左)か らユーザの肌の色に近い色領域を抽出することによ

リユーザ領域を特定する (図2右 )手 法,す なわち肌色抽

出 [30][46]が 代表的である。しかし,光 源環境の変化

によリ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.こ の問題に対処するために,一 定の照明を対

象に向かって常に照射しておくなどの対策が取られる。
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また,ユ ーザの手や指先にカラーマーカーを装着させ,

指先などの抽出を安定かつ容易に行う手法 [4][19]も 提

案されている。しかしながら,ユ ーザにマーカーの装着を

強制するという点でデバイスを利用する手法と同等であ

り,ユ
ーザの自然な使用感を実現する上では問題がある.

一方で,色 情報以外の要素も取 り入れることにより,安

定に領域抽出を行う手法が提案されている。例として,色

と形状に関する統計的モデルを利用してユーザ領域を特定

する手法 [2][22][34]が 挙げられる。
・画像間差分の利用

画像間の差分を利用する手法 として,背 景差分 [31]

[42](図 3)と フレーム間差分 [40][43][50](図 4)が

挙げられる。背景差分による抽出では,入 力画像 (図3左)

と背景画像 (図3中央)と の差分を取ることにより前景画

像だけを抽出する (図3右 )。
一方,フ レ

ーム間差分では,

入力画像 (図4左 )に おいて隣り合うフレーム同士の差分

を取 り,移 動した領域の抽出を行う (図4右 )。

これらの手法の場合,背 景が複雑である場合や背景が一

定でない場合,対 象領域と背景が同様の色を持つ場合など

にはユーザ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という問題が生 じる.
・サーモグラフィの利用

サーモグラフイとは物体の温度差を輝度や彩度の変化で

表した画像である.ユ ーザ領域を含む場面 (図5左 )を 赤

外線カメラにより撮影し,ユ
ーザの体温付近の温度領域を

抽出する (図5右 )こ とによリユーザ領域の抽出を行うこ

とが可能である。この手法を利用した研究の 1つ にバーチ

ャル歌舞伎 [24]が挙げられる。バーチャル歌舞伎システ

図3 背 景差分

図2 肌 色抽出 図4 フ レーム間差分
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ムでは,実 時間でユ
ーザの全身の姿勢推定を行つているが,

ユーザ領域の抽出の際には赤外線カメラにより撮影された

熱画像を利用している。また,Satoら はユ
ーザの手領域を

抽出するために同様の手法 [29][47]を 用いている。

サーモグラフイを利用する場合,周 囲の光源環境や背景

の影響をほとんど受けないため,処 理が安定しているとい

う特徴がある。また,高 速な処理も可能である。しかし,

ユーザの体温と同等の温度を持つ領域も抽出されるので,

面積フイルタの利用 [29][47]や カラ
ー画像との併用に

よりさらに安定した領域抽出を行う必要がある。

・ォプティカルフローの利用

ォプティカルフロー [6]で は,原 画像 (図6左)中 の

各画素の動きを表現した画像 (図6右)を 出力することが

可能である。これにより対象の速度情報を取得できるので,

抽出に成功した場合には同時に対象の追跡も可能となる。

しかし,背 景画像が動かないことや,追 跡対象と背景の色

が違うこと,追 跡対象のテクスチヤが鮮明であることなど

市1約条件も多く,ま た,厳 密な領域抽出にもあまり適さな

・深さ情報の利用

カメラからの距離 (深さ)を 利用してカメラに近い領域

だけを抽出することにより,対 象領域の抽出を行うことも

可能である。深さ画像は抽出対象を含む場面 (図7左)を

2台のカメラで撮影し,ス テレオマッチングを利用するこ

とによつて生成される (図7右)。このようにして得られ

る深さ画像の1つ としてdense disparity map[14]が挙げ

られる。

図 5 サ ーモグラフイ
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一方,非 可視光領域を用いて深さを計測するカメラとし

て,モ
ーションプロセッサ [3]が 商品化されている。モ

ーションプロセッサは搭載されているLEDか ら近赤外光

を発射 し,物 体に反射した近赤外光をCCDカ メラによつ

て撮影する.こ のとき,遠 方からの反射光は急速に弱まる

ため,深 さの情報を得ることが可能となる。

深さ情報を利用する場合,周 囲の光源環境などの影響が

非常に少ないという利点があり,色 情報による領域抽出の

初期化にも用いられる [10].一 方で,ス テレオマッチン

グによる深さ画像の場合,計 算コス トやステレオマッチン

グ自体の精度などの問題点が挙げられる。

2.2 特徴抽出

前節で抽出したユ
ーザ領域の画像からどういった特徴を

抽出するかは最終的に必要となる特徴量や後節の特徴量推

定の手法に応じて適切な選択が必要である。そこで本節で

は,抽 出する特徴に関して分類し,そ れぞれの場合につい

て紹介する。

・シリレエットl由出

シルエットとは対象領域を2値化 した画像である (図

8)。ユーザ領域を抽出した画像からシルエットを抽出する

作業は容易であるためしばしば用いられる [18][32]

[37][39][50]。 しかし,カ ラ
ー画像に2値化処理を行う

ことにより情報の欠落が起こり得るという問題がある。こ

の問題に関して,手 の3次元姿勢推定を行う際に,シ ルエ

ット抽出により深さの情報が失われ,指 の位置を正確に推

定することが困難になるといつた例が報告 されている

[18].

図7 深 さ画像

図8 シ ルエット抽出図 6 オ プテイカルフロ
ー
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・輪郭抽出

特徴として非常に多 く用いられるものの 1つ に手や腕の

輪郭 (図9)が 挙げられる.輪 郭の抽出手法として,カ ラ
ー画像や濃淡画像から直接的にエッジを抽出する手法 [9]

[49]が 用いられる。また,エ ネルギー最小化の観点から

物体の輪郭を抽出する手法としては snakcs[16]が 提案

されていて,こ れを手の輪郭抽出に利用する研究 [11]も

行われている.抽 出された輪郭は,後 節の各モデルによる

特徴量推定に広 く利用される。
・指先抽出

指先も特徴として抽出されることが多い (図10)。指先

抽出を行う際にはマーカー装着などを利用した装着型の手

法がしばしば取られる [4][19]。 この手法の場合,比 較

的簡単な画像処理により高速かつ正確に指先を検出するこ

とが可能である。しかし,マ
ーカーが自然なインタラクシ

ョンの妨げとなることが予想される。

指先を抽出する非装着型の手法ではパターンマッチング

を用いる手法が代表的である。テンプレートとしては,単

純な円形テンプレー ト [29][47]や 実際の指先画像 [5]

などが用いられる。

別の指先検出手法としては,指 先の形状的な特徴を利用

した手法が提案されている.Maggioniら は,ま ず元の画

像から手の輪郭を抽出し,そ の輪郭の曲率が一定以上であ

る点を指先候補点として検出する手法 [20]を 用いてい

る。

指先を特徴`点として抽出する手法の最大の問題点はオク

ルージョンの問題 (図11)で ある。これは,あ る位置の

図9 輪 享階由出
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カメラからは見えていた指先 (図11左 )が ,別 のカメラ

からは自分の手や指によって隠れてしまう現象 (図11右)

である。この問題の解決策として複数のカメラを選択的に

利用する手法 [46]が 提案されている。これ以夕れこも, 3

次元構造モデルを利用してオクル
ージョンに対応すること

も可能である。

2.3 特徴量の推定

特徴量の推定とは前節で得られた特徴や手領域抽出画

像,あ るいは入力画像自体を用いて内部モデルとのマッチ

ングを取り,必 要となる特徴量を求める操作である.特 徴

量推定で使用するモデルには,3次 元構造モデルと2次元

形状モデル,画 像モデルの3種類のモデルが存在する。各

モデルを利用 した特徴量推定手法について以下に説明す

る。

・3次元構造モデルの利用

3次元構造モデルとは,対 象 (手など)の 3次元構造を

表現したモデルである。特徴が抽出された画像と3次元構

造モデルとのマッチングが取れるようにモデルを変形する

ことにより特徴量推定を行う。一般的に,こ のマッチング

は逆運動力学を解 くことによって行われる。

3次元構造モデルは通常 2種類に大別される。対象の3

次元的な外見を表現 したvolumettic model(図12)と ,対

象のリンク機構だけに着目したskeletal modcl(図13)で

ある。

volumettic modelは,外 見的にリアルな表現が必要なcG

アニメーションの分野 [21]や 身体の大まかな構造をモデ

ル化する場合 [9]に しばしば用いられる。一方で,人 間

の手指のような関節の多い対象をモデル化する場合には特

徴量空間が非常に大きくなり,膨 大な計算コス トがかかる

図 11 オ クルージョン

図 10 指 先抽出 図 12 ヽblumetric model 巨]13  Skeletalrnodcl
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といった問題がある。

したがって,よ り高速に特徴量推定を行う場合には
一般

的にskeletal model力滞J用される [28][32].skeletal model

では,形 態学や生物力学に基づき関節ごとに自由度や可動

範囲を設定し,さ らにリンクの長さを固定長にすることに

より特徴量空間を小さくする工夫がなされている。これに

より,volumettic modelを利用 した場合と比較 して,計 算

コス トは大幅に低減される.

Shimadaら の研究 [32]で は,3次 元構造モデルを利用

して手の関節角や 3次元位置を推定している。まず,手 の

シルエットと3次元モデルとのマッチングを取ることによ

り構造モデルの形状や姿勢を絞 り込む。さらに, EU

(Extndcd Kalman Filter)[15]を適用して関節角と3次元位

置を決定する。このとき,E10に は関節角の可動範囲を

考慮した制限を加えている。

3次 元構造モデルを利用する手法では,指 先の3次 元位

置や手の姿勢などを比較的正確に推定することができ,オ

クルージョンの問題にも対処することができる。
一方で,

手のモデルのようにモデルの自由度が高くなると推定にお

ける蓄積誤差が大きくなることや,計 算の複雑化による実

時間処理の難しさが問題となる。今後,計 算機の処理速度

の向上に伴い,こ れらの問題が緩和されることが望まれ

る。

02次 元形状モデルの利用

2次元形状モデルとは,図 14に示すように対象 (手な

ど)の 輪郭や 2次元形状などをモデル化 したものである。

このモデルでは,3次 元構造モデルのようなリンク機構は

考慮せずに,特 徴が抽出された画像にモデルがフィットす

るようにモデルを変形,回 転 し,特 徴量推定を行う。

2次元形状モデルとして輪郭を利用する手法では,各 フ

レームで独立に輪郭を抽出するだけでなく,輪 郭の動きを

モデル化することにより輪郭モデルの安定化を図ることが

多い。Hcapらはsmart snakcsによって手の輪郭を検出す

ると同時に,PDM(Point Distribution Model)により輪郭

の動きを学習し,輪 郭の追跡を行っている [11]。また,

Takahashiらは輪郭全体ではなく輪郭の特徴点だけをAR

モデルによリモデル化 し,ARモ デルのパラメ
ータを
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Kalman Filter[15]を使って推定することにより,体 全体

の姿勢 を決定 している [35].同 様 に,CONDENSATION

アルゴリズムを利用して手の輪郭の追跡を行う研究 [12]

[13]も 報告されている。
一方,utsumiら は手の3次元姿勢推定に2次元形状モデ

ルを利用 している [37]。このモデルには楕円モデルを採

用 し,ユ ーザの手のひらを楕円形で近似する。そこで入力

画像とモデルとのマッチングを行い,手 の向きに対する回

転角を推定する。

2次元形状モデルを利用する場合,3次 元構造モデルを

利用した場合と比較 して,3次 元姿勢や形状を精度良く推

定する能力では劣っている。また,オ クル
ージョンの問題

が発生することも多い。しかし,高 速な特徴量推定が可能

であるために実時間処理には適している.ま た推定の精度

に開しても:ア プリケ
ーションによっては実用に耐え得る

精度を得ることが可能である.

0画像モデルの利用

画像モデルは画像そのものをモデル化 したものである

(図15).3次 元構造モデルや2次元形状モデルのように1

つのモデルの変形を行うのではなく,複 数のモデル画像と

のマッチングを行い,動 作認識に用いる特徴量を得る。

Dttcllらのシステム [8]で は,画 像モデルとして様々

な形状の手画像のセットを持っている。入力画像とモデル

セットとの正規化相関を行うことにより,入 力画像の特徴

量として類似度のセットを計算し,動 作認識に利用する.

画像モデルとして複数の画像を持つ場合,必 要となる記

憶容量が大きくなり,計 算コス トも非常に大きくなる。そ

のため,独 自の特徴空間を用いてモデル画像を表現するこ

とによリモデルの圧縮を図る場合もある [39][50].

画像モデルを利用する場合,指 先位置や関節角といらた

目に見える特徴量は得られない。そのため,手 によるマニ

ピュレーション動作のモデル化には適さない。実際,上 で

紹介した研究で扱っているのは,手 の振 り [8]や 腕の振

り [39][50]な どの大まかなジェスチャ認識であって,

図 14 2次 元形状モデル 図 15 画 像モデル
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手指による細かい動きは認識対象としていない。

3ロユーザ動作の認識

コンピュータビジョンによるユーザ認識は静止画像認識

と動画像認識とに大別される。静止画像認識では,単
一画

像中の対象の形状が表現している内容を判別する。ここで
一般的に行われる処理は次のようになる。まず,各 クラス

の 1枚の標準パターンから抽出された特徴量と1枚の入力

画像の特徴量との距離を計算する。そして,そ の距離に基

づき入力画像の属するクラスの判別を行う。よって,一 種

のパターン識別 [45]と して考えられる。研究例として,

マハラノビス距離による線形識別法を利用して数種類の手

形状の判別を行う研究 [10]や ニューラルネットワークを

利用して同様の判別を行う研究 [30]な どが存在する。
一方,動 画像の認識の場合,時 系列画像シーケンスを入

力として持ち,画 像中の対象の動きが表現している内容を

認識する。動画像認識の例には,開 発者の定義した簡単な

ジェスチャを認識する研究 [1][2][8]の 他に,ASLな

どの手話を認識する研究 [34][38][43],手 書き文字を

認識する研究 [23],ス ポーツの動作を認識する研究 [42]

などが挙げられる。ここで使用される認識手法は非常に多

岐に渡っているが,手 や腕の動作の認識手法として用いら

れている手法のほとんどは次の 2種類の手法に大別され

る。1つ は 1枚 の画像に対するパターン識別を画像シーケ

ンスに拡張した手法であり, もう1つ は画像シ
ーケンスを

状態の集合とみなして統計的に処理する手法である。以下

でこれら2種類の認識手法について説明する。

3.1 パ ターン識別に基づく時系列画像認識

1枚の画像に対するパターン識別とは,上 で説明したよ

うに,1枚 の標準パターンと1枚の入力画像との特徴量間

距離に基づく識別である。これを時系列の連続画像に拡張

する場合,時 間軸方向の伸縮の取 り扱いが問題となる。そ

こで,こ の問題に対処 した様々な動作認識手法が提案され

ている。以下でこれらの手法について幾つか説明する。

ジェスチヤ間の時間差を吸収するために提案された手法

として連続 DP(Continuous Dynalnic Progralnming:CDP)

[49][50]が 挙げられる。これは時間軸方向の非線型伸縮

を行うことにより実現される。まず,入 力画像シーケンス

の′番目のフレームと標準パターンシーケンスのτ番目の

フレームとの特徴量間距離グ (′,τ)を ,図 16上佃Iの格子

点 (′,τ)に 対応付ける。次に,入 カシーケンスのあるフ

レーム′が各標準シーケンスの終点τ=rに 対応している

と仮定する。この仮定のもとに,そ れ以前の部分に対して

時間的な非線型伸縮を行い,最 小累積距離S(′,7)を 求

める。この操作を入カシーケンスの各時点′に対して行

う。このとき,入 力画像シーケンス中のジェスチャが終了

する付近で入カシーケンスと正しい標準シーケンスが最適

28
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図16 連続DP

適合 し,s(′ ,τ )が 局所的最小値 を取 る (図 16下 側 ).

この性質を利用 して認識結果を定める。連続 DPに はジェ

スチヤ開始および終了についてのセグメンテーション (ス

ポッティング)を 認識作業 と同時に行 うことができるとい

う利点がある。

連続 DPと 同様 に,DTW(Dynalnic Time WaTing)[7]

[8]も 時間軸方向の対応 を自由に取 ることが可能である。

この手法では,入 カシ
ーケンスと標準パターンシーケンス

の開始点同士,終 了点同士の両方あるいは片方を合わせて,

時間軸方向に入力および標準パターンを非線形伸縮するこ

とにより特徴点間距離が最小 になる経路 (Timc Warp)を

求める。この作業を全ての標準パターンシーケンスに対 し

て行い,距 離が最小 になるものを認識結果 として得る。

ニューラルネットワークを時系列画像 に拡張 した手法 と

してはTDNN(Timc¨ Delay Neural Network)[43]が 挙げら

れる。ニューラルネットワークとは,入 力層 と出力層の間

に複数の中間層を持つことにより,高 い識別能力を発揮す

るパ ターン識別手法である。TDNNで はこれらの層間の時

間遅延を制御することにより,時 系列画像に対応すること

が可能である。Yangら は動作の軌跡 をTDNNに 入力する

ことによって ASL(Ame五 can Sign Language)の 認識を行

っている [43].

また,固 有空間上の動作の軌跡 [39]や MHI(Modon

History lmage)[1]のように,時 系列の特徴量を1つにま

とめることにより,基 本的なパターン識別のタスクとして

扱うことが可能な手法も提案されている。
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これらのパターン識別に基づ く手法の最大の利点は,確

率的な学習を行わないため学習デ
ータを大量に用意する必

要がないということである。したがって,学 習デ
ータが少

ない場合には,大 量の学習デ
ータを必要 とする後節の

HMMと 比較して,こ れらの手法の認識率が高くなること

も多い.ま た,比 較的設計が容易であることも重要な特徴

である。しかしながら,学 習デ
ータ量や最適な設計など,

整った環境下での認識率や特徴量空間内での変動吸収能力

はHMMに 劣る傾向がある。

3.2 統 計的手法に基づく時系列画像認識

ここでは画像シーケンスの認識に統計的処理を取 り入れ

た手法 ,そ の中で も代 表 的 な HMM(Hidden Mal‐ kov

Model)に ついて説明する。

音声認識手法として現在でも主流であるHMM[27]は ,

比較的最近になって連続画像認識に利用されるようにな

り,そ の有効性が証明されている [42].先 に紹介 した連

続 DPな どと異なる大きな特徴は,1つ のジェスチヤを幾

つかの 「状態」に分害Jし,各 状態間の遷移によってジェス

チャを表現 していることである。図 17の ように,各 ジェ

スチャは状態の集合として表現され,各 状態 (ら)は 自分

を含む各状態への遷移確率 (αjJ)と特徴量 (γた)の 出現確

率 (b,(た))を 保有 している。認識の際には,入 力画像シ

ーケンスから抽出された特徴量シ
ーケンスと各ジェスチャ

とのマッチングを行い,最 大確率を得られだジェスチャを

認識結果として出力する。さらに,入 力が単
一ジェスチヤ

ではなくジェスチヤのシ
ーケンスである場合には,ジ ェス

チヤ間の出現確率を表した文法モデルを用意し,そ の確率

も利用するというのが
一般的である。

近年のユーザ認識ではHMMを 利用する手法 [23][34]

[42]が 非常に多 く,通 常の HMM以 外 にも様々な形の

HMMを 用いる手法が提案されている。手や腕の動作認識

に利用している例として,ニ ュ
ーラルネットワークの識別

能力を持ったЮHMM(Input― Output HMM)[22],パ ラメ

トリックな性質を持つジェスチ ャに対応 した PHMM

Sf,* fr?"z ffg-*
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(Paral・lctric HMM)[41],複 数のジェスチヤが同時 に出現

す る状 況 に対 応 した CHMM(Coupled HMM)[2]や

PaI‐IMM(Parallel HMM)[38]な どが挙げられる。また,動

作の再構成にHMMの 変形であるDBN(Dynalnic Baycsian

Network)を 利用する手法 [26]も 提案されている。

HMMに は時間軸方向の非線型伸縮性があるため,DTW

などの性質を包含 していると言える。また,大 量のデ
ータ

を用いて学習したモデルを基に確率的な処理を行うため

に,特 徴量空間における変動吸収能力も高い。さらに,文

法モデルによるジェスチヤ間の結合確率を導入することが

容易であるため,よ り安定したジェスチヤ認識が可能であ

る。一方で,多 くのパラメ
ータに対して確率的な学習を行

うために,学 習デ
ータとして大量のデータを用意しなけれ

ばならないという問題がある。

4.HClへ の応用

前章までにユーザの手を中心とする動作の追跡♭認識手

法について紹介 してきたが,こ れらの手法を実際にHCI

のアプリケーシヨンとして利用する研究も多数存在する。

以下では,そ れらの研究の中から幾つかのアプリケ
ーシヨ

ンを紹介する。

Wellnerは机上での作業とコンピュータでの作業の融合

を試みてDigitalDesk[40]の開発を行った。DigitalDcskは

机上に投影されたコンピュータ画面を1本の指先などで操

作するもので,ユ
ーザは机上に投影されたイラス トを切り

取つてコピーしたり,机 上に投影された電卓で計算を行う

ことが可能である。

同様の机型 イ ンターフェ
ース として,K o i k eら は

EnhancedDesk[17]を 開発 した。EnhancedDcskで は机上

の紙書類に注目し,紙 書類と電子情報の統合利用を試みて

いる。ここではユーザの指の本数と各指先位置を検出し,

その情報を基に机上に投影される画面や指先周辺を探索す

るカメラを操作している。実際のインタラクシヨンとして,

机上に投影されたコンピュータ画面を操作するために,直

接手を用いたクリック操作などが実現されている。また,

物体を囲む動作 (図 18)に より机上物体との関連付けを

行い,そ れを指差すだけでウェブペ
ージ等の関連情報を机

yf:ルfギ導
峰:懸ギ即
秘:鳥り碑

均:力4J琴
地:わイ印

鱒:わギ守
崎:わギ印
崎:わギ彎

晩1カギ守
崎:わヵ」印
lFl:ねI`印

図 17 HMM 図 18 EnhancedDesk
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上に投影することが可能である。

3次元的な姿勢や位置推定を利用したインタラクシヨン

例としてはSeganらの研究 [31]が 挙げられる。この研究

では,1方 向からの照明をユーザの手に当てることにより

影を生成し,手 と影の関係を計測することによリユーザの

手の3次元姿勢や位置を推定している。その結果を利用 し

て,3次 元的な位置制御が必要となるアプリケーションを

操作する。具体的には,仮 想空間内のロボットアームを3

次元的に操作することによる仮想物体とのインタラクシヨ

ンや,手 の形状と3次元位置を利用したビデオゲームの操

作などのインタラクシヨンが可能である。

同様に,Utsumiら は複数のカメラによる手の 3次 元位

置や形状,位 置推定を通して仮想空間内での描画操作や指

差 し操作 を行い,ま た,両 手による操作 も行っている

[37].

Pentlandらのグループは,部 屋単位での実世界指向イン

ターフェースの実現を目指したSmartRooms[33]を 開発

している。smartRoomsは カメラやマイクを始めとする

様々なセンサを備え,ユ ーザの動作をあらゆる角度から認

識することによリユーザの行動を補助している。ここには

多数のアプリケーシヨンが導入されているが,手 の動作認

識としてはASL認 識が導入されている。これは,帽 子に

取 りつけられた小型 ccDカ メラによリユーザの手を撮影

し,HMMを 利用 したジェスチャ認識を行うというもので

ある [34].

5口お わ り に

本稿ではユーザの手を中心とする動作の追跡,認 識に関

する様々な手法について説明した.さ らに,そ れらの手法

をHcIに 応用した研究例を紹介した。

近年,ユ
ーザ動作の追跡,認 識に関して非常に多 くの研

究が行われているため,こ こ数年でこれらの技術は大きな

発展を遂げた。しかし,安 定性や実時間性,使 用条件など

の制約は多数残っており,今 後も研究の余地は十分にある

と思われる。また,ア プリケーシヨンに関してもGUIの

延長に過ぎないものや実際の生活に活用できるのか疑間の

残るものが多く,GUIの 枠を超えた有意義なアプリケーシ

ョン開発が望まれる。

(2001年2月 14日受理)
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