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あらまし 本研究では，高機能ＴＶなどに対するジェスチャー入力として 3次元モデルを使用した，複雑な手の形状
認識の手法を提案する．従来のジェスチャー認識では，カメラに対して正面に手を向ける必要があり，任意の手の傾
きに対応できない問題点がある．そこで，3D Active Appearance Models を使用することで，あらゆる方位にも対応
できる手の形状追跡を実現する．高精度な距離画像センサー Kinectを用いて，対象のＲＧＢ画像と深度情報を取得
し，モデルの学習及びテストを行った．複数の 3D-AAMを使用することにより，複雑な指の形状を，方向の変化に
対して頑健に認識することができた．
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1. は じ め に
近年，複雑な動作を入力できる高機能テレビの普及や，

不特定多数のユーザが利用する公共施設の電子案内表示
板の登場により，コントローラーを必要としないジェス
チャー入力技術への期待が高まっている [1]．Microsoft
社の [Kinect for Xbox 360]では，ゲームだけでなく手を
マウス代わりに使用し，ポインタを操作することや，動
画や音楽を操作することも可能である．このように，コ
ントローラが不要になる利点は多くある．手が自由にな
り，現実世界と同じ動きで直観的にデバイスを操作する
ことが可能になる．ボタン操作を覚える必要もなく，コ
ントローラの電池切れの心配や，紛失の恐れもなくなる．
しかし，高精度な距離画像センサを利用しても，やは

りコントローラを使用するジェスチャー入力技術と比較
すると，認識の際に様々な制約が生じる．認識性能の制
約とは，主に，認識可能範囲が限られることと，手首か
ら先の細かな動きといった認識しにくい動作があるとい
うことである．そのため，Kinectによる操作では，手を
動かしてポインタを操作し，所望するアイコンの上でポ
インタをしばらく静止することで「決定」の操作を行っ
ている．この方法では，「決定」を行うのにある程度の時
間を必要とし，また，手を数秒間制止させるという決定
法では操作ミスを誘発しやすいという問題もある．
コストの面では光源不要なカメラによるアピアランス

情報を利用した画像認識の方が安価に済み，手首から先
の指先の形状を認識することができる．しかし，この方
法では手をカメラに正面にかざす必要があり，ユーザへ
の負担につながる．
この点から，本論文では，指先の形状によるジェス

チャーを，深度情報とアピアランス情報の両方を考慮す
ることで認識する手法を提案する．距離画像センサによ

り取得した深度情報とアピアランス情報により，手の 3
次元モデルを複数学習することで，手首から先の複雑な
形状を方位の変化等に対して頑健に認識する．
本論文は次のように構成されている．2.で提案手法の
概要について述べ，3.で提案手法の詳細について述べる．
4.で提案手法に対する有効性を確認する実験を行い，最
後に 5.で本論文をまとめる．

2. 提案手法の概要
図 1は提案システムの流れを示している．まず学習段
階では，距離画像センサ Kinectにより取得された深度
情報と RGB画像から複数個の３次元モデルを学習する．
本研究では，３次元モデルとして，Active Appearance
Models(AAM) [2] [3] [4]に３次元情報を付加した 3D Ac-
tive Appearance Models(3D-AAM) [5] [6] [7]を使用する．
認識段階では，kinectからの入力画像に対して，それぞ
れの３次元モデルでフィッティングを行う．最終的な認
識結果としてモデルと対象との誤差値が最小となる形状
を出力する．

3. 提案手法の詳細
3. 1 AAMによる手の特徴点抽出
本節では，AAMを用いた手の特徴点抽出について述
べる．
3. 1. 1 AAMの概要

AAMとは Cootes らによって提案された手法で，主に
顔の特徴点抽出に用いられている．対象を形状 (shape)
とテクスチャ(appearance)に分け，それぞれを主成分分
析 (Principal Component Analysis:PCA) [8]で次元圧縮
することにより，少ないパラメータで対象の形状の変化
とテクスチャの変化を表現できるようにしたモデルであ
る．対象の方向の変化に対して，頑健かつ高速に特徴点



Training images Test image

Create 3D-AAMs Model fitting

Recognition result
“thumb”

Kinect sensor

図 1 System flow

を抽出することが可能であり，形状とテクスチャの情報
を低次元の Combined パラメータで表現することができ
る．提案手法では shapeを 3次元に拡張した 3D-AAM
を手に適用することで，特徴点を抽出する．
3. 1. 2 AAMの構築
対象となる物体に対して，図. 2のように任意に特徴

点を与える．特徴点となりうる点とは，人間が手動で与
えるときに一位に場所を指定できるような輝度値の差の
大きい場所となる．対象となる物体の形状を shape と呼

図 2 Hand feature points

び，shape 内のテクスチャを appearance と呼ぶ．shape
を変形させたとき， appearance は，図 3のような三角
形領域をそれぞれアフィン変換を用いて変形させること
で求められる．特徴点から三角形領域の生成は，ドロ
ネー図を作成することにより行う．i番目の特徴点座標
を {xi, yi} (i <= n)とすると全特徴点を並べたベクトル x
は，

x = (x1, y1, · · · , xn, yn)T (1)

と表される．この xを shape ベクトルと呼ぶ．全学習
データに対して手動で shapeベクトルを求め，それらに
対する平均 shapeベクトル x̄とする．xは，x̄からの偏
差を PCAして得られる固有ベクトル行列 Ps を用いて，

図 3 Shape

x = x̄ + Psbs (2)

と表すことができる．bs はパラメータベクトルであり，
shapeパラメータと呼ばれる．
次に，appearanceモデルの構築法について述べる．図

3でしめしたような shape内のテクスチャを，三角領域
ごとに平均 shapeの形状に変形することによって，正規
化する．正規化されたテクスチャの輝度値を並べたベク
トルを gとし，appearanceベクトルと呼ぶ．appearance
ベクトル g も式 (2) と同様に，それらを平均した平均
appearanceベクトル ḡからの偏差を PCAし，得られる
固有ベクトル行列 Pg を用いて，

g = ḡ + Pgbg (3)

と表すことができる．bg はパラメータベクトルであり，
appearanceパラメータと呼ばれる．パラメータベクトル
bg，bsは平均からの変化を表すパラメータであり，これ
らを変動させることで shapeと appearanceを変化させ
ることができる．また，shapeと appearanceに相関があ
ることから，bsと bg をさらに PCAすることで，式 (4)，
(5)のように表現できる．

b =

(
Wsbs

bg

)
=

(
WsP

T
s (x − x̄)

PT
g (g − ḡ)

)
= Qc (4)

Q =

(
Qs

Qg

)
(5)

ここで，Wsは shapeベクトルと appearanceベクトルの
単位の違いを正規化する行列，Qは固有ベクトル行列，c

は shapeと appearanceの両方を制御するパラメータで
combinedパラメータと呼ばれる．cを用いて x，gを表
現すると式 (6)，(7)のようになる．

x(c) = x̄ + PsWs
−1Qsc (6)

g(c) = ḡ + PgQgc (7)

このようにして，パラメータベクトル cを制御すること
によって，shapeと appearanceを同時に扱い，対象の変
化を表現することが可能となる．



3. 2 Poseパラメータ
前項により，対象の形状変化とテクスチャ変化を，com-

binedパラメータ cのみで制御できるようになったが，こ
れらは対象内部の局所的な変化であり，対象が画像中の
どこに，どんなサイズで，どんな向きで存在するか，と
いう大域的な変化に関しては考慮していない．そこで，
AAM全体を変化させるような，大域的な姿勢変動に関
するパラメータを考慮する．本論文では，それを poseパ
ラメータ qと呼ぶ．qは，

q = [roll scale trans x trans y] (8)

と表現される．ただし，rollはモデルの画像平面に対す
る回転角度，scaleはモデルのサイズ，trans x,trans y

は，それぞれ，x，y軸方向のモデルの平行移動量を表す．

3. 3 AAMの探索
AAMの探索とは，AAMを combinedパラメータ cと

poseパラメータ qで局所的，大域的に変化させて，対象
画像を生成し，それと入力画像を比較して，誤差が最小
となるような cと qを見つけることである．具体的には，
ある c′と q′に対して，shape xを c′から得られる shape
パラメータ bs

′と poseパラメータ q′により変形する関数
をW (x; q′, bs

′)とし，入力画像 Imgと，shape xを与え
たときに，shape内の輝度値を求める関数を I(Img, x)
とすると，誤差値 E は，

E = [(ḡ + PgQgc
′) − I(Img, W (x; q′, bs

′))]2 (9)

で表される．この E を最小とするような，最適なパラ
メータ c∗, q∗を最急降下法によって求める [10]．ここで，
探索パラメータを p = (c′, q′)とまとめると，誤差値 E

は

E(p) = ‖r(p)‖2 (10)

と表される．pを∆p動かした際の E(p + ∆p)を最小に
することを考え，r周りのテイラー展開を行うと，

r(p + ∆p) = r(p) + G∆p + O(∆p) (11)

ただし，

G =
∂

∂p
r(p) (12)

である．O(∆p)は十分に小さいので，結局，

E(p + ∆p) = ‖r(p) + G∆p‖2 (13)

を最小にする p を求めればよいことになる．また，
‖r(p) + G∆p‖2 を展開すると，

‖r(p) + G∆p‖2 = r(p)T
r(p) + r(p)T

G∆p

+∆pT GT r(p) + ∆pT GT G∆p (14)

となり，これを∆pについて偏微分すると，

∂

∂∆p
‖r(p) + G∆p‖2 = (r(p)T

G)T + GT r(p)

+ (GT G + GT G)∆p

= 2GT r(p) + 2GT G∆p (15)

となる．式（15）= 0とすると．

GT r(p) + GT G∆p = 0

GT G∆p = −GT r(p)

∆p = −(GT G)−1GT r(p) (16)

ベクトル∆pは探索空間における有望な更新値を与え
てくれる．これにより，新たな誤差評価関数を考えると，

p
′
= p + ∆p, E

′
= E(p

′
) (17)

となる．もし，E
′

< E の時，p
′ → pに更新し，収束

するまで続ける．E
′

> E の時は更新幅を小さくする
(0.5, 0.25)．改善が見られない時は収束したと定義する．

3. 4 3D-AAMへの拡張
本節では，２次元の AAMを 3次元の AAMに拡張す
る手法 [5] [6] [7]について述べる．
3. 4. 1 3D-AAMの概要
学習画像に様々な方位の変動を含む対象画像を含める
ことにより，様々な方位の変形が可能な AAMを作成で
きる．例えば，手を左右上下に傾けた画像を用意するこ
とで，対象の方位の変動にも対応した AAMを作成する
ことが原理的には可能である．しかし，AAMの中に多
数の変動成分を入れると，PCAで次元圧縮した時に変
動を表現しきれなくなるため，対象の特徴点抽出精度が
下がることが考えられる．そもそも，対象の方位の変動
というのは，AAM自体の幾何学的な変形によって表現
することができるので，３次元の対象の形状と，正面の
テクスチャがあれば，任意の方向のモデルを生成するこ
とができる．従って 3D-AAMは，提案システムに有効
であると考えられる．
3. 4. 2 深度画像センサーによる RGBD画像取得

3D-AAMを作成する際に，まず，対象の 3次元の形
状の取得が必要となる．3次元の形状を取得する方法に
は，3次元スキャナを用いる方法や，ステレオカメラによ
る手法などがあるが，本研究ではMicrosoft社の Kinect
を使用する．このデバイスでは，赤外線を用いた距離セ
ンサに RGBカメラを組み合わせることで，特殊なマー
カーなしでモーションキャプチャを行うことを実現して
いる．このデバイスで使用されている距離センサは，特
殊な赤外線パターンを照射し，それを解析することで距
離画像の生成が可能である．距離画像センサーから対象
の３次元空間内での特徴点座標を取得することができる
ので，式 (1)は，以下のように変更される．

x = (x1, y1, z1, · · · , xn, yn, zn)T (18)



3. 4. 3 Poseパラメータの拡張
Poseパラメータ (8)を３次元に拡張すると，横方向の

角度変化 yawと頷き方向の角度変化 pitchを加えて，以
下のようになる．

q = [yaw pitch roll scale trans x trans y] (19)

各パラメータの動きの例は図 4のようになる．この 6次
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図 4 3D pose parameter

元の poseパラメータにより，AAMをあらゆる方向・角
度・位置へ動かすことが可能となる．また，この pose
パラメータを用いて shapeを変化させるには，変化前の
shapeを xb，変換後の shapeを xa とすると，

xa = Trans・Scale・RotZ・RotY・RotX・xb (20)

で求めることができる．ただし，各行列の内容は図 5
の通りである．
3. 4. 4 3D-AAMの探索

3D-AAMでは，入力は２次元画像であるのに対して，
モデルは３次元であるので，入力画像とモデルの誤差値
を求める際には，３次元のモデルを２次元に射影する必
要がある．すなわち，３次元の shapeを２次元に射影す
る関数を P (x)とすると，式 (9)は，

E = [(ḡ + PgQgc
′) − I(Img, P (W (x; q′, bs

′)))]2 (21)

と拡張される．最適パラメータの推定は 2Dのときと同
様に最急降下法によって行う．
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4. 実 験
本研究では複数の 3D-AAMによる探索を行い，各モ
デルごとに正規化した誤差値 (21)を比較し，最も値の小
さいものを最終的な出力とする．

4. 1 実 験 条 件
今回実験では使用した４種類の３次元モデルを図 6に
示す．それぞれの特徴点数は 43点，34点，34点，38点
となっている．学習に用いた距離画像は各モデルにつき
４枚で，事前に背景差分を行いモデルに含まれている背
景部分は除外した．学習・テスト共に同一人物のデータ
を使用しており，テストに使用したデータは４種類の指
の形状を様々な方位に傾けたデータセットとなっている．

4. 2 実 験 結 果
形状ごとの認識結果の Confusion matrixを図 7に示
す．実験の結果，shape1，shape2に関しては高い認識率
を示すことができたが，shape3と shape4にはお互いに
誤認識がみられた．これは，shape3と shape4が構造的
に似ていること，また，3D-AAMの探索の際にモデル全
体が対象内に含まれてしまうと，結果として式 (21)の値
が低くなってしまうことが原因と考えられる．



Shape 1 Shape 2 Shape 3 Shape 4

図 6 Shape patarn

Shape 1 Shape 2 Shape 3 Shape 4

Shape 1 1.000 0.000 0.000 0.000

Shape 2 0.000 1.000 0.000 0.000

Shape 3 0.000 0.011 0.966 0.023

Shape 4 0.000 0.000 0.327 0.673

図 7 Confusion matrix

5. ま と め
本論文では，複数の３次元モデルを使用することによ

り，指先の複雑な構造を認識する手法を提案した．入力
デバイスに距離画像センサを用いることで，対象の深度
情報と RGB情報を取得しモデルを学習した．３次元モ
デルを適用することで様々な方位の変化に頑健な形状認
識が実現できた．今後は，入力画像の３次元情報も考慮
することでより高精度な形状認識を行い，ハンドジェス
チャー認識を実現していきたい．
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