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ショートノート

人物のジェスチャーを加味した歩行者グループ検出†

波部 斉＊１・橋本 知典＊２・満上 育久＊３・鷲見 和彦＊４・八木 康史＊３

環境に設置されたセンサで獲得した情報から，公共空間や商業施設などを行き交う人々が構成するグループを検出でき
れば，そのグループに応じた情報提供が可能となり，さらには施設の利用状況を知る貴重な情報となる．グループの存在
を知るにはお互いの距離や視線方向などが有用であるが，混雑していたり，グループが分かれて行動しているときなどで
は十分ではない．我々はこのような場合に有用な特徴として，人物間のインタラクションを示すジェスチャーに着目し
た歩行者グループ検出手法を提案する．提案手法では，防犯カメラで捉えた画像のオプティカルフローの変化でジェス
チャーを検知し，人物間距離や視線方向にこの検知結果を加味してグループを検出する．実環境で収集したデータを用い
た評価実験を行い，ジェスチャー情報を利用するとグループの見落としが低減できることを確認した．

キーワード：人物行動解析，グループ行動解析，レンジセンサ，ジェスチャー，機械学習，特徴抽出

1. はじめに
環境に設置されたセンサで獲得した情報から，公共空間や商
業施設などを行き交う人々が構成するグループを検出できれ
ば，そのグループに応じた情報提供が可能となり，さらには施
設の利用状況を知る貴重な情報となる（図 1）．これまでに，歩
行者グループ検出手法として提案されているもの [1–3]の多く
は人物間距離を求めて距離が近いと同じグループに属すると判
定する．しかし，混雑していてグループでない人でも距離が近
づいてしまう場合や，グループが分かれて行動している場合で
は正しい判定ができない．
友人や知人同士で歩いているときお互いの意思疎通のためイ
ンタラクションが観察される．身振り手振りや，他人の呼びか
けに反応する動作などが典型的な例である．これら人物間イン
タラクションを捉えられれば，人物間距離だけではグループの

図 1 グループの目的に応じた情報発信
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判定が難しい場合でも対処可能であると期待される．
インタラクションに着目した例として，注意方向を利用した

歩行者グループ検出手法が提案されている [4, 5]が．本研究で
は，インタラクションをより積極的に表現するものとして，身
振り手振りなどの相手に働きかける動作（以下，ジェスチャー）
を考慮してグループ検出精度を向上させる手法を提案する（図
2）．そこではまず，映像から得られるオプティカルフローを用
いてジェスチャーを検出する．環境に設置されたカメラで撮影
した映像では人物は様々な向きをしているので，姿勢推定 [6]
による身振りや手振りの検出が難しい場合がある．そこで，密
なオプティカルフロー [7]の大きさからジェスチャー発生の確
からしさを「ジェスチャー発生度」として定量的に表現する．
「ジェスチャー発生度」が大きい，つまり，ある人物が意思疎
通のためのジェスチャーをしている可能性が高い場合は，シー
ンの中に意思疎通の対象となる仲間がいる可能性が高い．これ
を表現した特徴量を，移動軌跡と注意方向に基づく特徴量 [4,5]
に加えて機械学習によるグループ検出を行った．
提案手法では，4節で述べるようにレーザレンジセンサを用

いて人物移動軌跡と注意方向（胸部方向で代用する）を獲得
し，カメラを用いて人物の動きを捉える．提案手法ではこれら
のデータはすべて正しく獲得できていると仮定する．

2. ジェスチャー発生度
図 3はジェスチャーをしている人物とそこから算出したオプ

ティカルフローの例である．オプティカルフローは色合いで方
向を，濃淡でフローの大きさを示している．
手を振り上げる動作をしている (a)ではオプティカルフロー

図 2 提案手法の概要
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(a)	例1 (b)	例2

図 3 ジェスチャーとオプティカルフロー算出結果の例

(a)	例1 (b)	例2

図 4 Convolutional Pose Machines [6]による姿勢推定結果

でも腕部分で大きなフローが検出されている．(b)は人物が歩
行しているため下半身で歩行方向のフローが検出されている
が，上半身だけみると指さし動作の部分のフローの大きさが他
と大きく異なっている．このように，ジェスチャーに対応する
フローは他の部分と比べて大きくなる性質が見て取れる．
一方，このような画像に対して姿勢推定を行うことは簡単
ではない，State-of-the-art として知られる Convolutional Pose
Machines [6] を適用した結果を図 4 に示す．(a) は正しく推定
できているが，(b)はカメラに対して背中を向けているため腕
の姿勢推定に失敗している．このように，環境に設置されたカ
メラに対して人物は必ずしも正対していないため，姿勢推定
が成功しない場合も多い．そこで本研究では，オプティカルフ
ローを用いてジェスチャー発生の「確からしさ」を測る．その
ための指標を以下で定義する．
ジェスチャーは手や腕を用いて行うため，ここでは上半身の
フローのみに着目する．前節で示したように，ジェスチャー発
生時は一部分で極端に大きなフローが得られる．そこで，人物
領域内のフローの大きさの最大値 Vmax (t) と平均値 Vmean (t)

に着目し，その比をジェスチャー発生度合いを表す指標とする．
図 3のように人物領域には背景が含まれるため，Vmean (t)の
計算時には前景のフローのみを考慮することにする．前景 Pf g

は画素 pのうちフローの大きさ vp (t)がある閾値 T 以上である
ものの集合とする．すなわち，以下のように定義する，

Pf g =
{
p|vp (t) ≥ T

}
, (1)

Vmean (t) =
1���Pf g

���
∑

p∈P f g

vp (t). (2)

ここで ���Pf g
���は Pf g の要素数である．なお，人物が止まってい

るときなどで前景画素が存在しない場合はジェスチャーは発生
していないとする．これらをまとめ，最終的にジェスチャー発
生度 G(t) を次式で定義する．

G(t) =


0,
(���Pf g

��� = 0
)

Vmax (t)
Vmean (t) . (otherwise)

(3)

図 5 時系列分割を用いた特徴量の計算

3. ジェスチャー発生度を用いたグループ検出
ジェスチャー発生度を用いたグループ検出について述べる．

なお，本研究では先行研究 [4, 5]に倣い，グループ検出問題を
シーン中のある人物ペアが同じグループに属するかどうかを判
定する問題に帰着させる．

3.1 グループ検出のための特徴量
[4, 5]でグループ検出に用いた特徴量は，人物の移動軌跡と

注視方向から計算される．前者からは人物間距離や歩行速度や
その差が計算され，後者からは注視方向の一致度などが計算さ
れる．後者はインタラクションに着目しているといえる．[4]
ではある人物ペアが出現してから去って行くまでの時系列デー
タ全体から特徴量を計算し，そのヒストグラムをグループ検出
に利用している．しかし，実際のグループ行動ではグループら
しい振る舞いは一部のみで見られ，時系列全体で特徴計算する
とそれらを抽出できないことがある．[5] では時系列データを
分割してそれぞれの区間において特徴量を計算する（図 5）．区
間のうち 1つ以上がグループらしいと判断されれば，全体をグ
ループであるとみなすことでこの問題を解決している．
本研究では [5]の枠組みをベースとし，そこに 2節で定義し

たジェスチャー発生度を加味して，ジェスチャー情報利用の有
効性を確かめる．具体的には，[5] で用いられた人物移動軌跡
から得られる特徴量 F I

t と注視方向から得られる特徴量 F I
i に

加えて，ジェスチャー検出に基づく特徴量 F I
g を導入する．学

習や識別を行う際には，これら 3つの特徴量を結合して，

F I =
(
F I
t F I

i F I
g

)
(4)

を小区間 Iにおける特徴量とする．以下で F I
g について述べる．

3.2 ジェスチャーに基づくグループ検出特徴量
2 節で求めたジェスチャー発生度はある瞬間でのジェス

チャーを捉えるものである．これから図 5で分割した小区間 I

（以下では分割幅を L とする）における人物 i と人物 j の間の
「グループらしさ」を示す特徴量 F I

g を以下の手順で求める．
まず，次式によって小区間内でのジェスチャー発生度の最大

値を求める（図 6）．

M I = max{Gi (t), G j (t)}. (5)

ここで，Gi (t)は人物 iの時刻 tにおけるジェスチャー発生度を
指す．M I は小区間 I において人物ペアがジェスチャーによる
インタラクションをしている確からしさを示している．着目し
ている人物ペアのうち一方がジェスチャーをしていれば，両者
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図 6 2人の人物のジェスチャー発生度と M I

ジェスチャー発生

𝐷"

ジェスチャー発生なし

𝐷"

図 7 ジェスチャー補正距離

がグループである可能性が高くなるため，両者のジェスチャー
発生度の最大値を求めている．

M I だけでは本来グループでない場合でも大きくなることが
あり得る．そこで，図 7のように，物理的な人物間距離を M I

で補正して，ジェスチャーが発生している場合はより近い距離
にいるとする仮想的な距離（ジェスチャー補正距離と呼ぶ）を
次式のように導入する．

DI
g = DI − λM I . (6)

ここで DI は，小区間 I における 2人の人物間距離の平均を表
している．λ はこの 2つの量のスケールを調整するための係数
である1．このジェスチャー補正距離をグループ検出の特徴量
として，すなわち，

F I
g = µDI

g, (7)

として，式 (4) によって特徴量を求めてグループ検出を行う．
なお，µは他の特徴量と統合するときに，スケールの違いを調
整するためのパラメータである．

4. 実験
2 節で導入したジェスチャー発生度の算出結果を示したあ
と，グループ検出（3節）についての評価結果を示す．

4.1 データセット
評価のために被験者がグループ行動をする様子をセンサで記
録したデータを用意した．被験者はあらかじめグループに分
け，グループ以外の人物とは面識がないものとして行動する．
行動の開始・終了の場所を指定して行動を開始するように指示
し，終了までの一連の行動を一つのシーンとして記録する．環
境中にはデジタルサイネージを設置しており，シーンによって
はグループ構成員それぞれで異なる動作開始点を指定して，グ
ループ内で様々なインタラクションが発生しやすいようにして
いる．ジェスチャーについては明示的な指示を与えておらず，

1 以下の実験では λ = 1としている．

図 8 実験に用いる歩行者データ．(a)は歩行データ取得時の
模式図．(b) はレーザレンジセンサ．(c) はデータ取得
を行ったビルの廊下の T字路を俯瞰した模式図．(d)は
レーザレンジセンサの計測結果．(e)は (d)から推定され
た人物の胸部の位置と向き．(f) はデータ取得時の一場
面．(g)はある人物の歩行軌跡．

シーン中のジェスチャーはすべて被験者が自発的に行ったもの
である．これによって，集団行動において自然に発生したジェ
スチャーの利用が集団検出の精度向上に寄与することを確認で
きると考えられる．
シーンの長さは行動によって異なるが概ね数分になり，あわ

せて 22シーンを記録した．これらのシーンにはのべ 232名の
人物が出現している（重複を除いた実人数は 30名である）．こ
のうち，グループ行動をしているペアは 93ペア含まれている．
グループではないペアは無数の組み合わせが考えられるが，グ
ループ行動するペアと同数の 93ペアをランダムに抽出し，グ
ループ検出の学習やテストに利用している．
歩行データは [5]と同様に，人間の胸部周辺の高さに設置さ

れた 5 台のレーザレンジセンサを使用して 40 fps で取得され
たものである．レーザレンジセンサで検出された胸部に楕円を
あてはめ，人物位置および胸部方向を計測した（図 8）．これ
と環境中に設置された 1 台のカメラで撮影した映像（図 8(f)）
から求まったジェスチャー発生度を合わせてグループ検出を行
う．ジェスチャー発生度を求めるために必要な人物領域の切り
出しは人の手で行った．

4.2 ジェスチャー発生度の算出結果
図 9がジェスチャー発生度 G(t)（式 (3)）を算出した結果で

ある．グラフの赤線はジェスチャーが実際に発生していた区間
である．ジェスチャーの発生は 1 節の定義に従い人の目で確
認した．図 9(a)では左手の指さし動作が発生したときに G(t)

が大きくなっている．一方，図 9(b) ではジェスチャー発生区
間だけでなく，それ以外の区間でも G(t) が大きくなっている．
これは手を下ろす動作（図右）に反応しているものである．
このように，実シーンでは様々な見え方変化が発生するため
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図 9 ジェスチャー発生度算出結果

表 1 フレーム幅 L = 100におけるグループ検出精度

ジェスチャー ジェスチャー情報あり
情報なし µ = 0.07 µ = 0.08 µ = 0.09 µ = 0.1

適合率 96.7 94.6 94.6 95.6 92.4
再現率 93.7 94.6 95.6 95.6 95.5
F値 95.2 94.6 95.1 95.6 93.9

G(t) が大きいときが常にジェスチャー発生に対応しているわ
けではない．しかし，防犯カメラ映像でのジェスチャー検出は
それ自体困難な問題であり，今回の目的はあくまでグループ検
出の一つの手がかりとして利用することであるので，この段階
での正確性はそれほど必要ではないと考えられる．

4.3 グループ検出精度の評価
分割フレーム幅 L = 100（2.5 秒）としてグループ検出精度
を求めた．文献 [5]に倣って leave-one-sence-outによって精度
を評価した．1つのシーンに含まれる歩行者ペアから得られた
特徴量をテスト用として抜き出し，残りのシーンの歩行者ペア
の特徴量を学習データとして用いる．全てのペアのデータをテ
スト用として用いるまでこの手順を繰り返し検出精度を得た．
その結果を表 1に示す．この表はグループ検出結果の適合率，
再現率と F値の値を示したものとなっている．「ジェスチャー
情報なし」の列がジェスチャーに基づく特徴量 F I

g を用いない
場合，「ジェスチャー情報あり」が F I

g を用い，式 (6)における
µを変化させた場合の精度を示している．
これをみると，全体的に，ジェスチャー情報をみることで再
現率が向上している．すなわち，従来の軌跡情報などでは捉え
られなかったインタラクションを捉えることで，グループの見
落としが少なくなっていることが確認できた．反面，適合率を
みるとジェスチャー情報を加味することで精度が悪化してい
る．これは，本来検出すべきでないものを検出していることに
なる．しかし，適合率と再現率を総合した F値では，µ = 0.09
のときにジェスチャー情報を用いた方がグループ検出の精度が
良いことがわかる．このように，µ の選択が重要ではあるが，

(a)見落としを低減できた例（グループと判定）

(b)誤検出を低減できた例（グループでないと判定）　

(c)提案手法で誤検出した例（グループと判定）

図 10 検出結果の典型例

ジェスチャー情報の利用によってグループ検出精度が向上する
ことが確認できた．
検出結果の典型例を図 10 に示す．ここでは，枠で囲んだ 2

名がグループであるかどうかを判定している．枠の色が正解を
示し，赤はグループ，黄はグループでないと判定するのが正し
い結果である．図 10(a)はジェスチャー情報なしでは見落とし
ていたものをジェスチャー情報を加味して検出可能となった例
である．逆に，図 10(b)は誤検出を低減できた例である．左端
の画像の瞬間にたまたま近くにいたペアを，ジェスチャー情報
なしでは誤検出していたが，ジェスチャー情報を加味すること
で相対的に人物間距離に対する判定条件が厳しくなり，正しい
判定ができるようになった．最後に，図 10(c)は提案手法で誤
検出が増加した例である．中央の画像で手前の人物がジェス
チャーを行っており，そのときたまたま近くにいた人物との間
のジェスチャー補正距離が近くなったためである．

5. おわりに
本研究では人物のジェスチャーに着目することでグループ検

出の精度向上を図る手法を提案した．ジェスチャーには，身振
り手振りなどで相手に働きかける動作が含まれており，人物間
のインタラクションの発生を特徴づける情報として有用と考え
られる．提案手法では，ジェスチャーによる画像上での人物の
見え方の変化を捉え，ジェスチャー発生度が高い場合に人物間
の距離が近くなるように補正した特徴量を導入した．
評価実験では，人物間距離や注意方向などのみの場合に比

べ，ジェスチャー情報を用いることで一定の精度向上効果があ
ることを確認した．今後の課題としては，ジェスチャーをより
詳細に認識する手法の開発や，ジェスチャー発生タイミングと
その前後の動作の時間的前後関係などを考慮することで，図
10(c)のような誤検出を低減させていくことが考えられる．
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Pedestrian Group Detection with Gesture Features
by

Hitoshi HABE, Tomonori HASHIMOTO, Ikuhisa MITSUGAMI, Kazuhiko SUMI, and Yasushi YAGI

Abstract:
If groups of visitors in public spaces and commercial facilities can be detected, information depending on the attributes of the

groups can be provided, and we can also provide statistics with regards to the usage of the facilities for the owners of the facilities.
The features, such as person-to-person distance and gaze direction, are useful for group detection and have been used in a number
of works. However, if the scene is crowded or people in a group act separately, the features don’t seem to work well. In this work,
we focus on gestures, which indicate the interaction of people, and propose a group detection method using the information of
gestures. Experimental results using dataset collected in an actual scene demonstrate gesture information improve the accuracy of
group detection, especially the recall rate.

Keywords: human action analysis, group action analysis, range sensor, gesture, machine learning, feature extraction
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