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研究成果の概要： 
画像として取り込んだ手の形を分類するハードウェア指文字認識システムについて，回路簡略
化のためにアルゴリズムの改良，回路設計，機能シミュレーションによる動作確認を行った．
さらに，指の動きを伴うジェスチャ認識の基礎実験，自己組織化マップ（SOM）をベースとした
ハイブリッドネットワークによる認識率向上，画像の大きさの違いによる認識率の悪化を防ぐ
ために画像の正規化手法に関する研究を行い，それぞれ有効性を確認した． 
 
交付額 
                               （金額単位：円） 

 直接経費 間接経費 合 計 
２００７年度 1,200,000 360,000 1,560,000 

２００８年度 1,300,000 390,000 1,690,000 

年度  

年度  

  年度  

総 計 2,500,000 750,000 3,250,000 

 
研究分野：総合領域 
科研費の分科・細目：知覚情報処理・知能ロボティクス 

キーワード：画像情報処理 
 
１． 研究開始当初の背景 ２．研究の目的 
 本研究の目的は，手の身振りによるジェス

チャを直接認識するハードウェアの設計を行

い，FPGA に実装，その有用性を明らかにする

ことである．なお，FPGAはField Programmable 

Gate Array の略で大規模ディジタル回路を

ユーザがプログラムできる集積回路である．

また，本研究の最終的な目的をジェスチャ認

識回路の集積化としているが，これにより， 

小型化が可能となるとともに，低消費電力な

ハンドジェスチャは，従来のぎこちない

human computer interaction (HCI) に対し

て，より有効なインタフェースとして期待さ

れている．ハンドジェスチャを適切に認識す

ることで，人間同士が普通に用いている自然

な動作をHCI として使うことができるように

なると期待できる．  

 



システムとすることができる．現在，研究さ

れているジェスチャ認識システムは，ソフト

ウェアによるものがほとんどである．ジェス

チャ認識は大量の画像データを瞬時に計算し

なければならず，かなりのコンピュータの能

力を消費してしまう．そのため，本来は，よ

り大きなシステムの中のヒューマンインタフ

ェースを行うサブシステムとなるべきジェス

チャ認識がコンピュータに大きな負担となる．

これに対して，提案手法ではジェスチャ認識

システムを集積化することで，低消費電力で

小型なサブシステムとすることができるため，

コンピュータの能力を本来のアプリケーショ

ン機能に集中させることが可能となる． 

 
３．研究の方法 
 

まず，手の認識システムのハードウェア化

を行う．この段階では手の形状認識のみを行

うポスチャ認識回路となる．このポスチャ認

識回路に動画像から切り出した静止画を入力

することで，時系列的にポスチャ変化シーケ

ンスが得られることになる． 

さらに，このシーケンスからどのようなジ

ェスチャかを判断する形状変化を認識する専

用回路を開発する．これらのポスチャ認識回

路と手の形状変化認識回路を融合することで，

手の身振りによるジェスチャを認識する専用

ハードウェアを実現する．  

 
４．研究成果 
 
【アルゴリズム】 

手の形を認識するシステムに実装する認識

アルゴリズムを図１に示す．前処理において

求めた入力イメージの水平／垂直方向のヒス

トグラムの振幅スペクトルを特徴ベクトルと

して用いる．そして，この特徴ベクトルが所

属するクラスタを分類ネットワークにより検

索することで対応する指文字の認識を行う．

振幅スペクトルを用いることで，扱うベクト

ルの次元数を大幅に削減することができるう

えに，入力画像内の手の位置ずれの影響を無

くすことができるという特徴を持つ．しかし，

このシステムでは振幅スペクトルの変換に

discrete Fourier transform (DFT) を用いて

いる．しかし，DFTの計算には正弦・余弦関数

の生成と多数の乗算を必要とするため，ハー

ドウェア化には適していない．この問題に対

応するため，正弦，余弦関数を3値化した簡易

DFTを用いる． 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 図１ 手の形認識アルゴリズム 
 

分類ネットワークは入力された文字の形を

認識する．ここで認識する手の形をクラスと

呼ぶ．認識は，あらかじめ求めておいた各ク

ラスを代表するベクトル（参照ベクトル）と

入力ベクトルの距離を求め，最少距離となる

参照ベクトルを持つクラスを認識結果とする．

本アルゴリズムで使用する分類ネットワーク

では，回路化が容易になるよう，簡易ベクト

ル距離評価方法を用いる．この方法では，ク

ラスs に属する特徴ベクトルの各要素があら

かじめ設定した「範囲」内にあるかどうかに

よる距離評価を行う．通常のベクトル距離計

算に必要な減算，乗算，平方根などの計算が

不要でハードウェア化に適している． 

 

【シミュレーション】 



 この認識アルゴリズムの有効性を調べるた

めに日本語の指文字のうち動きを伴わない41

種類の指文字の認識実験を行った．まず，図2

に特徴ベクトルの次元数 D と認識率の関係

を示す．次元数が22次元で最良の認識率が得

られた．入力画像が 128×128次元なので，大

幅な次元数の削減が可能であることが示され

た． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 簡易化したDFT の使用によりシステムの認

識率の低下，特に本システムの特徴の1つであ

る手の位置に対するロバスト性の悪化が懸念

される．そこで，入力画像と学習画像におけ

る手の位置ずれに対するロバスト性を調べた．

同じ手の画像の位置だけを変えた画像データ

を各クラス100枚ずつ用意した．データは3グ

ループから構成される．手の位置を画像の左

上のランダムな位置としたLTグループと右下

に置いたRB グループ，LTとRTデータを同じ割

合で含むMIXの3種類である． そして，通常の

DFTと簡易DFTを用いた認識システムの両方の

認識率を求めた．実験はLT，RB，MIXの3種類

の学習データを用いて3度学習し，平均認識率

を求めた．テストデータは，LTとRB両方のデ

ータを含むが，RBグループの割合を変えて認

識実験を行った．RBグループの割合に対する

認識率を図3 に示す．図3(A)に示すように，

従来のDFTを用いたシステムでは，学習データ

の種類に関係なく平均認識率は100%となった． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
図３ 位置の違いと認識率の関係,  

(A) 通常のDFT を用いたシステム,   

(B) 簡易DFT を用いたシステム. 

 

 

図２ ベクトル次元数と認識率の関係  

そして，提案するDFTを用いたシステムの平均

認識率は図3(B)のようになった．認識率は，

手の位置について学習データとテストデータ

の間に相関があり，従来のDFTを使ったシステ

ムに比べ，ロバスト性が若干悪化している．

RBデータで学習した場合，テストデータに含

まれるRBデータの割合が大きくなるほど認識

率が良くなっている．逆に，LTデータで学習

した場合，RBデータの割合が小さくなるほど

認識率が良くなる．これらの場合，最悪の平

均認識率は97%となった．しかし，MIXデータ

を用いて学習した場合，認識率の低下は1%に

抑えられていることがわかる．  

次に，同一クラスの画像でも位置や形が若

干異なる，41種類の指文字カラー画像データ

を使って，認識実験を行った．その結果，従

来のDFTを用いた場合の認識率は93.61%，簡易

DFTを用いた場合92.49%の認識率となった． 

 

【ハードウェア設計】 

以上から，認識アルゴリズムの有効性が確



 認されたため，ハードウェア設計を行い回路

規模の評価を行った．全体のブロック図を図4

に示す．入力信号はピクセルのRGBカラー信号

とそのx,y座標である．まず，2値化回路によ

り背景画像が取り除かれ，赤い手袋をした手

の部分のみが2値化される．次のメモリと加算

回路により，水平・垂直ヒストグラムが求め

られる．TDFT22は簡易DFTにより特徴ベクトル

を求める回路である．特徴ベクトルは次の分

類ネットワークに送られる． 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図5に分類ネットワークの構成を示す．ここ

では2種類の分類ネットワークを提案してい

る．図5(A)はすべてのクラスの評価値を同時

に求める並列処理による分類ネットワーク，

図5(B)は順番に評価値を求める直列処理によ

る分類ネットワークである．並列型は処理が

速いが，直列型は回路規模が小さくなるとい

う特徴がある． 

図4に示すシステムをハードウェア記述言

語であるVHDLで記述し，機能シミュレーショ

ンによる動作確認後，論理合成を行った．そ

の結果，図5(A) の並列分類ネットワークを 

 
 
 
 
 
 

 

用いた場合 282,341 ゲート相当，図 5(B)の直

列ネットワークを用いた場合 89,695 ゲート

相当となり，直列ネットワークを用いること

で大幅な回路規模の縮小が可能であること

がわかった．また，動作速度としては，並列

型が 24.5MHz，直列型の場合 52MHz のクロッ

ク周波数での動作が可能となった．並列型の

場合 1入力につき 1クロックでの認識が可能

であるのに対して，直列型では 41 クロック

必要なため，認識時間は並列ネットワークの

ほうが短くなる． 

 

【ジェスチャ認識への応用】 

動的な手の動きをカメラで撮影すると手の

形が順次変化したものとして捉えることがで

きる．一定の時間間隔でジェスチャ動画をサ

ンプリングした静止画を本研究で提案するシ

ステムに入力することで，手の形の変化を表

す時系列データが得られる．これを認識する

ことでジェスチャ認識を行う．図6に示す時系

列変化を認識する JORDAN型ニューラルネッ

トワークを用いた実験を行った． 

図５ 分類ネットワーク，（A）並列ネット

ワーク，（B）直列ネットワーク 

図４ 手の形認識ハードウェアの構成 



図8に示す分類ネットワークによる認識率

の改善を行った．その結果，ニューロン数12

×12個のSOMを用いた場合，認識率を97%以上

に向上させることができることを確認した． 

 

 

【大きさ補正】 

 
図６ Jordan型ニューラルネットワーク 

 

 
 
 

学習した画像と新たに入力された画像の

大きさが異なると学習能力が極端に悪化し

てしまう．これに対応するために画像の正規

化を行う手法を導入した．その結果を図 9に

示す．学習に用いた手の大きさを 100%として

入力する手の画像の大きさを変えた場合の

認識率の変化を示している．正規化を行うこ

とで，手画像の大きさ変化に対するロバスト

性が向上していることがわかる． 

図９ 大きさ補正の効果 

図７ ジェスチャ認識特性  

 

図7に12種類のジェスチャに対する認識率

と静止画認識のエラー率，ジェスチャ速度の

関係を示す．エラー率が50%でも速度が遅けれ

ば80%以上の認識率が得られることが示され

ている． 

 
 

【SOMとHebb学習ネットワークによる分類ネ

ットワーク】 
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