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深層指差し方向推定

中村 周1 野中 聡馬1 川西 康友2 延原 章平1 西野 恒1

概要：人間が興味や注意を表すジェスチャである指差しの方向を自動で推定することは，人間の意図の理
解において重要な課題である．既存の研究では，深度カメラや複数台のカメラで近距離から撮影された画
像に対し推定を行っているが，指差し推定を実用化するためには，監視カメラのような遠方から撮影され
た低解像度な単眼 RGB画像に対する推定を実現する必要がある．このためには，特徴量をデータから直
接学習することができる畳み込みニューラルネットワークが有効である．本研究では，写実的な指差しの
画像とその方向の真値を持つデータセットを自動で作成する手法を 3種類提案し，作成したデータセット
でネットワークを訓練・評価した．評価実験の結果，複数種の訓練データを使用することで性能が向上す
ることを確認した．

1. 指差し方向推定
物体に向かって指を差すという行為は，人間の持つ最も

基本的なコミュニケーション形式の一つである．我々は指
を差すことによって日常的に他者に興味の対象を伝えてい
るため，その方向を自動で認識する技術は，人間とコミュ
ニケーションを行うロボットやユーザーインターフェース
の実現に必要不可欠である．
特に，画像からの指差し方向推定には応用上大きな意義

がある．画像を使用することなく指差しを認識する場合，
Boltの研究 [2]のようにポインティング・デバイスを使用
する必要があるが，この方法ではユーザーがデバイスを常
に持つ必要があり，特に日常生活における実用性が低い．
指示者の画像のみから指差し方向を推定できるようになれ
ば，より簡便にコンピュータとコミュニケーションを取る
ことが可能になり，実用的なインターフェースの実現につ
ながる．
画像からの指差し方向推定の手法は既存研究においても

数多く提案されているものの，特殊なデバイスを使用して
いるため適用できるシーンが限定されているものが多い．
例えば Fernándezらの研究 [9]では，天井に設置した複数
台の Kinectから得られた深度情報を用いて指差し方向を
推定しているため，2.5× 3mの操作領域内でしか指差しを
認識することができない．Shuklaらは同じく Kinectカメ
ラを用いて指差し方向を高精度に推定できる手法を提案し
ている [21]が，この手法は高解像度の RGB-D画像を使用
するため，Kinectのごく近くでしか推定を行えない．
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図 1 既存研究で用いられていた指差しの定義が適用できない例．指
差しの方向を「顔と手を結ぶ半直線」と定義すると赤矢印が，
「肘と手を結ぶ半直線」と定義すると青矢印が指差しの方向とな
るが，指示者が実際に意図しているのは緑矢印の方向である．

低解像度な RGB画像からの指差し方向推定を行った既
存研究自体は存在し，例えば Jaiswalらによるもの [13]や
Watanabeらによるもの [25]が挙げられる．これらの研究
ではそれぞれ，指差しの方向を「肘から手に向かう半直
線」，「顔と手を結ぶ半直線」と定義している．しかし，人
間が自然に指差しを行うとき，図 1のようにこれらの前提
が成り立たないような姿勢を取る場合がある．そのため，
本研究では，指差しの方向を人差し指の付け根から先端に
伸びる半直線の方向と定義する．
本研究では，この指差しの定義に基づき，指示者の姿勢

に依存しない，低解像度の単眼 RGB画像からの指差し方
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向推定を行う．畳み込みニューラルネットワークを使用す
ることで，遠くから撮影され高解像度ではない単眼 RGB

カメラの画像に対しても頑健な推定が行える．また本研究
では，ネットワークの訓練および評価のために必要となる
指差し画像のデータセットの作成手法を三種類提案する．
いずれの手法も，人間の手による指差し方向の真値のアノ
テーションが不要であり，大量のデータを簡単に生成する
ことができる．本研究の提案する推定手法は，既存の監視
カメラや，搭載デバイスが限られている移動型ロボットの
画像からの指差し方向の推定が可能であるため，日常の幅
広いシーンに応用が可能である．

2. 関連研究
本節では，コンピュータにおける指差し認識に関する先

行研究について説明することで，本研究のその中における
立ち位置を示す．まず指差し認識の研究全体の歴史につい
て概観し，次に，その中でも近年多く用いられている統計
的手法に必要となるデータセットの作成手法について詳述
する．

2.1 指差し認識
指差しの検知および方向推定を用いたユーザーインター

フェースの構築は古くから研究されており，コンピュータ
ビジョンに限らず様々な手法が提案されている．
初期の研究には，認識に画像を使わずに，専用のデバイ

スを用いて手の姿勢を得ているものがある．Boltの研究 [2]

は指差しをコンピュータに認識させた最初期の研究であり，
手首や人差し指に装着したデバイスで三次元の位置および
方向を測定した．これと音声認識を組み合わせることで，
壁に投影した映像を指差しと発声で操作できるユーザーイ
ンターフェースを構築した．
次に，複数台のカメラを用いた手法が登場した．Fuku-

motoらは，天井と壁に設置されたカメラそれぞれで指先
を検知することで指先の三次元座標を求め，指差しの方向
を推定したり親指の曲げ伸ばしを判定することができるシ
ステムを作成した [11]．Cipollaらは，30度ほど離れた 2

台のカメラからの推定を統合して，40cm× 40cmのワーク
テーブルのどこを指差しているかを推定する手法を提案し
た [4]．Watanabeらは，指示者を囲うように等間隔に設置
された 8台のカメラを利用することで，その中央にいる指
示者の指差しを 360度どちら向きでも認識できる手法を提
案した．Nickelと Stiefelhagenは，ステレオカメラからの
動画に対して隠れマルコフモデルを適用することで顔と手
の領域をトラッキングし，得られた 3次元軌道を用いて指
差しジェスチャの発生を検知した [17]．Fujitaと Komuro

は，2台のカメラからの画像それぞれに対してパターンマッ
チングを適用した結果を統合することにより，指差しの精
度を向上させた [10]．

画像と同時に深度を取得できる RGB-Dカメラの普及に
伴い，深度情報を利用する研究，特に，民生用 RGB-Dカ
メラの代表的なものである Kinectを用いた研究も多く見
られるようになった．Shuklaらは，Kinectによって得ら
れた手の領域の画像および深度情報に対して機械学習を適
用することで，指差しの 3次元方向を推定している [21]．
Dhingraらは，畳み込みニューラルネットワークを用いて
肘から手首のベクトルを求めることで指差しの三次元方
向を推定し，その性能を詳細に評価した [7]．Fernándezら
は，スマートスペースにおいて指差しによる操作を実現す
るために，天井に設置した 2台の Kinectを用いた指差し
認識を行った [9]．深度情報のみを用いた指差し方向推定
の研究として，Dasによるものが挙げられる [5]．この研
究では，正確に指差しを行おうとするとき同じユーザーは
毎回同じ指差しの形をとるはずだという仮説に基づき，そ
のポーズの点群をユーザーごとに先に測定しておくことで
マッチングを行っている．Dasは RGB情報を使わないこ
とのメリットとして，照明条件や肌の色による推定への影
響を避けられることを挙げている [5]．
近年では，単眼 RGBカメラからの画像のみを使って指

差し認識を行った研究もみられる．Shiratoriと Onoguchi

は，手を伸ばした姿勢のみに指差し姿勢を限定することに
よって，全包囲カメラで部屋全体を撮影した低解像度な画
像を使った指差し方向推定を行っている [20]．Mukherjee

らはWebカメラの映像から人差し指の先端をリアルタイ
ムで検知する手法を提案し，これをもとに空中に文字を書
くことができるシステムを作成している [16]．Huangらも
また，一人称視点からの画像に対し，指先の座標をリアル
タイムで検知し，空中に指で文字を書くことができるシス
テムを作成している [12]．

2.2 データセット
統計的手法による指差し方向推定のためには，手の画像

と，その画像における指差し方向の真値を持つ教師データ
セットが必要となる．データセットは主に，CGによって
合成しているものと，実際に撮影しているものの 2つに分
けられる．実際に撮影する場合，指差し方向の真値を同時
に測定することが主な課題となる．
深度情報のみから指差しの認識を行った Dasの研究 [6]

では，実撮影によりデータセットを作成している．9 軸
IMU（慣性計測装置）を人差し指に装着することで指差し
方向の真値を，また人差し指の先端に白色 LEDを装着し
複数方向から撮影することで三角測量によりその座標を測
定する．その状態で指差しを行い，Kinectで深度情報を測
定することで，手の（深度）画像と指差し方向真値のペア
を持つデータセットを作成した．
一方で，CGによって様々なジェスチャをとった手の画

像をレンダリングできるライブラリの一つに LibHand [24]
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がある．例えば Shuklaは，LibHandを用いて生成された
合成データを使って指差し方向推定を行った [21]．
ハンドポーズ推定全体の文脈においては，CGでレンダ

リングされた高品質なデータセットがいくつか存在する．
例えば，Muellerらによる SynthHandsは Unityで手のモ
デルをレンダリングすることによって作成されている [15]．
RGB-Dカメラで撮影された手の画像から手のキーポイン
トを検出し，Unity内での手のモデルをキーポイントに合
わせて動かしたうえでレンダリングを行う．しかし，これ
らのデータセットを含め，ハンドポーズ推定全体を対象と
した既存のデータセットにおける指差し画像の割合は非常
に少なく，指差し方向推定モデルの訓練に十分な枚数が確
保できない．
CGと実撮影の両方を利用してネットワークを訓練して

いる研究に Shiratoriと Onoguchiによるものがある [20]．
彼らは，Unityを使って生成した大量の CGデータで事前
学習を行い，少量の実撮影データでファインチューニング
を行った．実撮影データセットを作成する際には，指示者
の手にレーザーポインタを持たせ，壁の光点を指差してい
る場所を指差し方向の真値とした．
本研究ではマーカーを使用することなく実撮影データ

セットを作成しているが，その際行ったものと似た工夫を
行っている研究に Simonらによるもの [22]がある．この研
究のなかで彼らは，多視点のカメラから撮影した手の画像
それぞれに対して既存のキーポイント推定機を適用し，得
られたキーポイントを三角測量している．しかし，このよ
うにして得られたキーポイントは誤っていることも多く，
ここから直接三角測量を行うと誤差が大きくなる．そのた
め，三角測量の際には，キーポイントの確信度が高いカメ
ラの視点のみを採用するなどといった複数の処理によって
誤った測量結果を厳格に除去している．

3. 指差し画像データセット
RGB画像から指差し方向の推定を行うニューラルネッ

トワークを訓練するためには，写実的な手の画像とその指
差し方向の真値のペアを持つデータセットが必要となる．
既存研究では，人差し指に LED，IMU，指サックなどの
マーカーを装着することで指差し方向の真値を取得してき
た [5], [6]が，このような方法は手の見え方を変化させてし
まう．また，CGによってデータを生成する試みも行われ
てきた [24]が，前腕までレンダリングされるものが存在し
ない．
そこで，本研究では，前腕を含む自然な手の画像に対し

て指差し方向をアノテーションした 3種類のデータセット
を作成する．1つ目は 3DCGソフトを用いて手の画像をレ
ンダリングすることによって得たデータセットであり，こ
れを合成データセットと命名する．2つ目は指差しを行っ
ている手を撮影することで得たデータセットであり，これ

図 2 合成データセットの画像例．腕の方向・回転，手首の曲げ具
合，伸ばしている人差し指以外の曲げ具合，照明条件，前腕の
テクスチャ，背景，カメラから手のモデルまでの距離を，それ
ぞれ自然な範囲で画像ごとに変えることでデータセットの多
様性を上げている．前腕のテクスチャを変えることで様々な服
を模擬している．

を半合成データセットと命名する．3つ目は住環境を模し
た空間で実際に指差しを行っている人の様子を撮影した
データセットであり，これをリビングデータセットと命名
する．

3.1 合成データセット
合成データセットは，手の写実的な 3Dモデルをレンダ

リングした画像に対し，その指差し方向の真値をアノテー
ションしたデータセットである．手の 3Dモデルを利用す
る手法は，指の曲がり方や照明の向きなどのバリエーショ
ンを様々に変化させることで，自動的に大量のデータを作
成できるという利点がある．
3Dモデルを用いた手の画像の見え方を多様にするため

には，使用する 3Dモデルの向き，肌の色味，指の関節の曲
げ方，光源の位置・強度，背景画像などを様々に変化させ
た画像を作成することが望ましい．そこで，豊富なレンダ
リング機能を持つ 3Dソフトである Blenderと，手首や指
の関節の曲がり方を自由に調整できるリグ付きモデル [19]

を用い，これらのパラメータをランダムに変化させること
で豊富なバリエーションの手の画像を作成する．レンダリ
ングされた手以外に人間が写っていないことが望ましい
ため，背景の画像は人を含まない大規模データセットであ
る PASS[1]から無作為に選ぶ．作成される画像例を図 2に
示す．

3.2 半合成データセット
第 3.1節で導入した合成データセットは，大量の画像を

自動で生成できるという利点がある一方，動かせる関節の
自由度が低く，手の形状も変更できないので，生成される
画像のパターンが限られているという欠点がある．そのた
め，指差しを実際に行っている手を撮影したデータセット
で，かつ背景画像も自由に変更できるものを作成する必要
がある．手の領域を切り抜き，背景画像を変更できるよう
にするために，撮影は白い紙で内張りされた箱の中で行う．
既存の指差し方向研究における実撮影データセット作成
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図 3 半合成データセットの作成における指差し方向の測定手順．三
角測量を行うことで指差しの 3 次元方向を得て，それを各カ
メラ座標系に変換する．

手法では，指差し方向の真値を得るためのマーカーにより
撮影される画像が不自然なものとなってしまう問題があっ
た．これを回避するため，本手法ではマーカーを使用せず，
代わりに，図 3に示すように複数の動画カメラを使って手
を周囲から同期撮影し，既存の骨格推定モデル [3], [26]を
用いて求めた手のキーポイントの三角測量によって指差し
方向を測定する．三角測量にはカメラのパラメータが必要
となるため，このデータセットの作成は，カメラパラメー
タを求めるためのキャリブレーション，手のキーポイント
の三角測量，手の領域の切り出しの 3つのステップからな
る．このうち，キャリブレーションは球体を同期撮影して
得た対応点を用いて行った．
3.2.1 キーポイント測量
手のキーポイント検出には既存の骨格推定手法の実装を

使用する．物体検出モデルCascade R-CNN [3]を用いて手
の領域を切り出し，その領域に対してOneHand10k[27]で訓
練されたキーポイント検出モデル Simple Baseline [26]を適
用して各関節のキーポイントおよび推定の確信度を求める．
Simple Baselineモデルにおいて，カメラ i ∈ {1, 2, 3, 4}の
キーポイント j ∈ {1, 2, . . . , 21}に対する推定は

{
xj
i , y

j
i , p

j
i

}
の形式で出力される．xj

i ∈ [0, 1920] , yji ∈ [0, 1440]はキー
ポイントの座標，pji ∈ [0, 1]はキーポイント推定の確信度
である．
ここで，精度良く三角測量を行うため，キーポイント検

出に失敗しているカメラを除いて測量を行う．検出に失敗
した際は確信度 pji が低くなることを利用し，人差し指を
構成する 4つのキーポイント（j = 6, 7, 8, 9）の確信度の
積 ∏

j=6,7,8,9 p
j
i がある閾値 λkp より高かったカメラの集

合 S ⊂ {1, 2, 3, 4}から得たキーポイントのみを三角測量に
用いるようにする．選ばれたカメラの人差し指を構成する
キーポイントに対して DLT法による三角測量を行い，三
次元座標Xj :=

(
Xj , Y j , Zj

)⊤
(j = 6, 7, 8, 9) を得る．な

お，選ばれたカメラの台数 |S|が 1以下であった場合，三
角測量が行えないためそのフレームは使用しない．
得られた 4つの三次元座標から，再投影誤差が最も小さ

差分
入力画像

背景

閾値

AND

GrabCut結果

前景

マスク適用後

図 4 半合成データセットの作成において，撮影された画像から手の
領域を切り抜く方法．HSV 空間での閾値と差分の両方の条件
を満たす領域を前景として GrabCut を行う．

いものを 2つ選び，その差分を指差し方向の真値とする．
再投影誤差とは，人差し指を構成する 4つのキーポイント
j ∈ {6, 7, 8, 9}の座標と再投影座標の平均誤差

E (j) =
1

|S|
∑
i∈S

√(
xj
i − x̂j

i

)2

+
(
yji − ŷji

)2

(1)

のことである．ここで再投影座標
(
x̂j
i , ŷ

j
i

)
とは，三角測量

したキーポイントをカメラ iに再投影したときの座標のこ
とであり，

(
x̂j
i , ŷ

j
i , 1

)⊤
∼ K (Ri|ti) X̃j という関係から算

出できる（ただし，∼は比例を，Ri, ti はカメラ iの回転
行列および並進ベクトルを，X̃j =

(
Xj⊤|1

)⊤ はXj の共
役座標を表す）．再投影誤差が小さいほうからカメラを 2

つ選び，j1, j2 (j1 < j2)とする．この 2つの平均再投影誤
差の合計 E (j1) +E (j2)がある閾値 λrp を超えていた場合
は，三角測量の精度に問題があると考えられるためこのフ
レームを使用しない．
こうして得た三次元座標は，Xj

i := (Ri|ti) X̃j のよう
に，それぞれのカメラの外部パラメータをかけることでカ
メラ座標系に変換することができる．カメラ座標系での三
次元座標の差分Xj2

i −Xj1
i を長さ 1に正規化したものを

指差し方向の真値とする．
3.2.2 手領域の切り出し
本データセットでは，撮影された画像から手の領域を切
り出し，PASSデータセットから無作為に選んだ画像に貼
り付けることで背景の多様性を高めている．図 4に示すよ
うに，手の領域の切り出しは，まずピクセルごとの輝度の
条件から手の領域を推定し，それを GrabCut[18]で修正す
るという 2段階で行う．
手の領域の推定には，HSV空間での閾値と画像差分を使
用する．閾値は撮影映像にあわせて手動で設定した．更に
そのうち，手が写っていない最初のフレームの輝度との差
分が 5%以上ある画素のみを選択する．
推定された領域を前景として GrabCut を適用する．

GrabCutは，指定された前景（選び取るべき領域）と背景
（捨てるべき領域）に基づいて，グラフカットを適用して画
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図 5 半合成データセットの画像例．参考のため，それぞれの画像の
右下にシアン色の矢印で測定された指差し方向を表示してい
る．指差し方向の測定が成功していることがわかる．

図 6 リビングデータセットの画像の一つ．壁に貼られたマーカーを
指差す被験者が写っている．

像の切り出しを行うアルゴリズムである．前段落で求めた
画素を前景に指定することで，手の領域を決定する．合成
データセットと同様，PASSデータセットから無作為に選
んだ画像に対して手の領域を貼り付ける．

3.3 リビングデータセット
現実の人の指差しの様子を撮影したデータで提案手法を

評価するため，住環境を模した環境で行動する人物を定点
カメラから撮影したデータセットを作成する．このデータ
セットでは，理化学研究所情報統合本部に設置された，リ
ビングルームを模した室内で自由に歩き回る人物が実際に
指差しを行う様子を複数台のカメラから撮影し，三角測量
によって指差し方向を測定している．図 6にデータセット
の画像例を示す．
撮影が行われた部屋の壁や床には 75枚程度の ARマー

カーが貼り付けられている．被験者がこの中から無作為に
選んだマーカーを指差しながら 5分間程度室内を自由に動
き回る様子を，部屋の天井四隅に設置されたカメラ（解像
度 1224px× 1024px）から撮影した．
このデータセットでは，ARマーカーを活用して指差し

方向を測定している．まず，ARマーカーの座標を対応点
としてカメラの外部パラメータ及び ARマーカー自体の三
次元座標を求める．既存の骨格推定手法で得た関節点につ
いても三角測量を行い，被験者の手の三次元座標を求める．

骨格推定

手の座標

切り出し

CNN 推定方向

図 7 本論文で提案する指差し推定器の構造．入力は被験者の体全体
を写す程度の画角を持つ RGBカメラによる画像であり，出力
は三次元の指差し方向である．骨格推定には OpenPifPaf [14]

を用いる．

ARマーカーには一意な番号が振られており，被験者は指
差しているマーカーの番号を声に出して指定しながら指差
しを行うため，被験者の指差しているマーカーの座標を求
めることができる．手の三次元座標は指差しの起点，指定
されたマーカーの三次元座標は指差しの対象と考えること
ができるので，この 2つの座標の差分を取ることで指差し
の三次元方向を求めることができる．
骨格推定には Kreissらによって提案された OpenPifPaf

[14]を用いる．COCO Keypoint Detection データセット
で訓練された OpenPifPafモデルを使い，全身の骨格から
キーポイント 17点 {xi} を推定する．肘のキーポイント
から手首のキーポイントへの線分を 1.5 倍に延長した点
xright/left wrist+0.5×

(
xright/left wrist − xright/left elbow

)を
手の座標であると考え，この点を DLT法によって三角測
量することで指差しの起点の座標とする．使用するキーポ
イントの確信度がある値を下回っていた場合はそのフレー
ムを使用しない．

4. 深層指差し方向推定
本節では，本論文で提案する深層指差し方向推定の手法

と，その学習について説明する．

4.1 アーキテクチャ
図 7に提案手法の概略を示す．提案手法は 2次元骨格推

定，手領域の切り出し，指差し方向推定の 3つのステップ
からなる．
まず二次元骨格を推定して手の座標を求める．二次元骨

格の推定にはリビングデータセットの節と同じく COCO

Keypoint Detectionタスクで訓練された OpenPifPaf [14]

を用い，全身の骨格からキーポイント 17点を推定する．手
の座標もリビングデータセットと同様，肘から手首への線
分を 1.5倍に延長した地点とする．
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得られた手の座標を中心として正方形の領域を切り出
す．切り出す大きさは指示者の画像中の大きさに依存せず
一定とすることが望ましいため，胴体の大きさの 0.6倍と
する．胴体の大きさは腰から肩までの長さ，すなわち∥∥∥∥xleft shoulder + xright shoulder

2
− xleft hip + xright hip

2

∥∥∥∥
2

(2)

として求める．これらのキーポイントの確信度の積が 0.2

を下回った場合は，骨格推定に失敗している場合が多いた
め，推定を行わない．
切り出した画像を畳み込みニューラルネットワークに入

力し，指差し方向を推定させる．使用するニューラルネット
ワークは，128×128のRGB画像を入力とし，EfficientNet-

B0 [23]と同じコンボリューション処理を行ったあとに全
結合層による処理を行うものである．平坦化されたコンボ
リューション層の出力に対し，128, 128, 3次元の全結合層
をおく．活性化関数にはすべて SiLU [8]：

SiLU (x) = x · σ (x) =
x

1 + e−x
(3)

を用いる．ニューラルネットワークが出力した 3次元のベ
クトルを長さ 1に正規化し指差し方向とする．

4.2 学習方法
提案するアーキテクチャの方向推定ニューラルネット

ワークを，合成データセットと半合成データセットを用い
て訓練する．
訓練に際し，予測対象と訓練データセットの画質に差が

存在するため，これを解消するための前処理を行う．画質
の差の例として，解像度の違いが挙げられる．例えば，本
研究では低解像度な手の画像からの推定を目標としており，
リビングデータセットの手の領域の画像サイズは 40 × 40

から 100× 100程度である．一方で合成データセットをレ
ンダリングする際，解像度は 256× 256としており，半合
成データセットの解像度も 500× 500から 1100× 1100程
度と大きいため，この違いを解消する必要がある．
画質の差を解消するために，訓練画像に対し，画像リサ

イズ，画像をぼかすガウシアンブラー，画像全体の色調を変
更するカラージッターの 3つの前処理を行う．以下U (a, b)

は，画像ごと，処理ごとにランダムに決定される [a, b]の範
囲の一様分布関数とする．まず，画像サイズを 150 × 150

に縮小し，そこから 128× 128の大きさになるようにラン
ダムな場所を切り取る*1．次に，カーネルサイズ 17 px, 標
準偏差 σ = U (5, 10)のガウシアンブラーをかける．最後
に，画像の明度を U (0.7, 1.3)倍し，色相を U (−3, 3)%変
化させ，彩度を U (0.4, 1)倍する．これらの処理を行った
入力画像の比較を図 8に示す．
*1 すなわち，左上の頂点が (a, b) = (U (0, 22) , U (0, 22))で，右下
の頂点が (a+ 128, b+ 128) である正方形領域を切り取る

図 8 訓練時，ニューラルネットに入力するための前処理を行ったあ
とのそれぞれのデータセットの画像．上段から順に，合成デー
タセット，半合成データセット，リビングデータセット．合成
データセットと半合成データセットについて，第 4.2節で述べ
た方法でランダムな前処理を行っている．

学習時の設定を説明する．損失関数は L = Lθ + λL2 と
する．ここで Lθ は角度誤差であり，推定値 x̃，真値 xに
対し，

Lθ = cos−1

(
clamp

(
x̃ · x

∥x̃∥ ∥x∥
, −1 + ϵ, 1− ϵ

))
, (4)

ϵ = 1× 10−7 (5)

と定義する．ただし

clamp (x, a, b) :=


a (x < a)

x (a ≤ x ≤ b)

b (b < x)

(6)

であり，これにより cos−1 の引数が 1に近いとき微分が発
散してしまう問題を回避する．L2 はニューラルネットの
重み全体に対する L2正則化項であり，係数 λ = 0.4とし
た．全結合層の隠れ層では確率 0.1のドロップアウトおよ
びバッチ正則化を行った．最適化アルゴリズムとして SGD

を使用し，初期学習率は 4× 10−4 とした．10エポックに
渡って訓練時の平均損失が減少しなかったとき学習率を
0.9倍するよう設定し，バッチサイズを 128として 2000エ
ポック学習させた．
合成データセット 25000枚，半合成データセット 9005

枚のうちそれぞれ 500枚（合計 1000枚）を訓練に使用せ
ず，250枚ずつをバリデーションデータとテストデータと
した．各エポックの最後にバリデーションデータに対する
損失を計算して，バリデーションデータに対する損失が一
番小さいモデルを採用した．テストデータは評価実験で使
用した．

5. 評価実験
本節では，半合成データセットを作成した際の結果を詳
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述し，提案手法の精度を評価する．提案手法の未知ドメイ
ンへの汎化性能を調べるため，訓練データのうち 250枚の
テストデータに加え，396枚のリビングデータセットで評
価を行う．

5.1 半合成データセットの作成結果
撮影は，SyncBacを用いて同期された GoPro 7カメラ

4台で行った．撮影時の設定は，Linearモード*2，解像度
1920×1440，60FPSとした．
データセットを作成するために，指差しを行う様子を約

4分 40秒，16820フレームに渡って撮影した．これに対し，
三角測量の正確性に関する閾値 λkp = 0.4, λrp = 10pxと
し，そのうち 3748フレームを選択した．4台のカメラで
同時に撮影しているので，三角測量に成功している画像は
3748 × 4 = 14992枚存在する．GrabCutに切り出された
領域が画面の端に触れているものを除くことで手が画角の
外に出てしまっている画像を排除し，最終的に 9005枚の
画像を得た．
三次元座標から計算される指差しの方向は，遠近法のた

めに画像から感じられる方向と異なっている．この問題を
解決するため，得られた三次元座標に対して次の変換を
行ったのちに指差し方向を決定する：

X =


X

Y

Z

 → X̂ =


f X

Z + u0

f Y
Z + v0

αZ

 =


x̂

ŷ

αZ

 . (7)

x座標と y座標はカメラ平面に投影することで世界座標系
から画像座標へと変換しており，z座標（奥行き方向）はス
ケールを世界座標系から画像座標系に変換するため定数 α

を掛けている．スケールを決定するために，伸ばした人差
し指のデータセット内における平均的な長さを測ったとこ
ろ，世界座標系では 0.209，画像座標系では 250 pxであっ
たため，α = 250/0.209 = 1.20× 103 pxとした．

5.2 精度評価
本節では，提案するモデルの方向推定の精度を評価す

る．評価の指標には，真の方向 x = (x, y, z)
⊤ と推定方向

x̂ = (x̂, ŷ, ẑ)
⊤ の間の誤差角度 θ = cos−1 (x · x̂)を用いる．

合成データセットのみで訓練したモデルと，合成データ
セットと半合成データセットの両方で訓練したモデルの 2

つをそれぞれ評価した．評価するためのデータとして，合
成データセットと半合成データセットのテストデータ，お
よびリビングデータセットを用いた．
表 1に比較の結果を示す．合成データセットのみで訓練

されたモデルは，両方で訓練したモデルよりも合成データ
セットにおける精度が良いものの，未知のデータである半
*2 歪みパラメータが 0になるように GoPro内で事前処理するモー
ド

合成データ 半合成データ リビングデータ
合成 4.54° 28.56° 53.66°

合成＋半合成 4.73° 5.50° 46.78°
表 1 それぞれのデータセットに対する推定誤差 θ の平均値．合成

データと半合成データについては，訓練に使用していないテス
トデータを用いて評価している．一行目が合成データセットの
みで訓練されたモデルの，二行目が合成データセットと半合成
データセットの両方で訓練されたモデルの評価結果である．

図 9 合成データセット，半合成データセットの両方を用いて訓練さ
れたモデルを用いた，リビングデータセットの画像に対する推
定の結果．とくに，上段中央の画像は図 6 の画像に対して推
定を行った結果である．それぞれの画像の右下にシアン色の矢
印で推定された指差し方向を表示している．画像平面内の二次
元的な指の方向は概ね正しく推定できている一方，奥行き方向
の推定が正確ではないケースが存在することがわかる．

合成データセットおよびリビングデータセットの推定誤差
が大きくなってしまっている．一方で，合成データセット
に半合成データセットを混合したデータセットで訓練され
たモデルは，加えた半合成データセットだけではなく，未
知のリビングデータセットにおける推定誤差がより小さく
なっており，現実のデータに対する性能が向上している．
しかし，混合データセットで訓練されたモデルであって

も，リビングデータセットにおける誤差は 46.8度と比較
的大きい．この原因を確かめるため，図 9に，合成データ
セットと半合成データセットの両方で訓練されたモデルを
リビングデータセットに適用した例を示している．多くの
場合概ね正しい方向を推定できているが，画面奥行き方向
の推定誤差が大きい場合が存在することが分かる．このこ
とによって推定精度が低下していると考えられる．

6. 結論
本研究では，単眼RGBカメラの低解像度な画像に対して

深層指差し推定を行うためのアーキテクチャおよび，デー
タセットの作成手法を 3 つ提案した．データセットのう
ち 2つで訓練を行い，訓練されたネットワークの性能をも
う一つのデータセットを使って評価した．提案するデータ
セット作成手法はいずれも人間による指差し方向真値のア
ノテーションが不要であり，大量のデータを容易に生成す
ることができる．作成した 2 つの訓練用データセット両
方を使って訓練することにより，片方だけで訓練した際よ
りも現実のデータに対する性能が向上することが確認さ
れた．今後解決すべき課題として，画面奥行き方向の推定
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精度が高くないことが挙げられる．指示者の胴体や頭部と
いった，より視覚的変化に富んでいて，方向推定の行いや
すい部分の情報も利用することで，精度を向上させること
ができると考えられる．
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