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1．はじめに 

仮想現実空間において指先を使った操作をす

る場合，手の画像を基に指先の位置情報を取得

することができる．画像を取得するカメラをヘ

ッドマウントディスプレイに装着することを想

定すると，手を撮影するときに自身の手の甲な

どで指先が隠れてしまうセルフオクルージョン

が生じる場合がある．このとき，セルフオクル

ージョンを含んだ画像から指先位置を高精度に

推定することが重要となる．  

本研究では，指先がセルフオクルージョンに

よって隠された手背画像から，隠された指先の 3

次元位置推定を行うモデルを構築する．より高

精度な位置推定ができるように DenseNet[1]など

の密結合畳み込みネットワークを基に，推定モ

デルを構築する手法を評価する．  

 趙らは，手背画像から指先位置を推定する手

法を提案し，推定モデルを構築した[2]．推定モ

デルは ResNet18，ResNet50，VGG16 を基に構築し，

手背画像から指先の 3次元座標を推定したときの

二乗平均平方根誤差（RMSE）はすべて 5.0mm 以下

となった．これにより指先の 3次元座標を推定す

る際に，手背画像を基に指先位置を推定できる

ことが示された．しかし指先を使った操作をす

るためにはさらに高い位置推定精度が必要であ

る．  
2．DenseNet によるモデル構築 

DenseNet は，各層の入力が直接接続している

Dense Block と，チャンネル数を圧縮し解像度を

下げる Transition 層を交互に組み込んだ

Convolutional Neural Network（CNN）である．

Dense Block は図 1のような構造をしており，フ

ィルター数 n の層から 1×1 畳み込み層へ分岐す

る．この層はボトルネック層と呼ばれており，3

×3畳み込み層へ移行する前にチャンネル数の増 

図 1 Dense Block の構造 

加に制限をかけ，パラメータ数を削減する効果

がある．残差を伝搬させる構造は ResNet と同様

であるが，ResNet で加算していた残差を，

DenseNet では連結する．これにより各層が連結

し，勾配の伝搬するルートを確保しているため，

勾配消失問題を削減することができる．𝑘は成長
率と呼ばれるハイパーパラメータであり，増加

させるフィルター数を調整することができる．	
DenseNetとResNetのパラメータ数と層数，層あ

たりのパラメータ数の比較を表 1 に示す．

DenseNet は同程度の深さの ResNet と比較すると，

表 1 のように層あたりのパラメータ数が少ないた

め，訓練時間の短縮が期待できる． 
 

表 1 各 CNN のパラメータ数と層数 

3．データ収集 

3.1．使用機材 

 撮影時の RGB カメラおよびモーショントラッカ

に，Intel社の RealSense D435i を使用する．  

3.2．データセット構築 

手掌側から 1台の RGB カメラと 1台のモーショ

ントラッカを，手背側から RGB カメラを使用し，

手の動作を同時撮影する．モーショントラッカ
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 パラメータ

数 

層数 パラメータ

/層 

ResNet18 11,689,512 54 216472.4 

ResNet50 25,636,712 168 152599.5 

DenseNet121 8,062,504 121 66632.3 

DenseNet169 14,307,880 169 84662.0 
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で得られた深度情報は，MediaPipe Hands[3]を使

用して取得した手掌画像による指先の 3次元座標

に変換し，これを正解ラベルとする．  

 次に趙らの提案した転移学習を利用する手法

[2]を採用して 画像から手部のみを抽出する．  

4．推定モデル構築 

本研究では ImageNet によって事前学習済みの

DenseNet121 ， DenseNet169 ， ResNet18 ，

ResNet50 を基に収集したデータで転移学習する

ことで推定モデルを構築した．DenseNet121，

DenseNet169の全体構造を表 2 に示す． 
表 2 DenseNet の全体構造 

各モデルの入力サイズは 640×480 とした．各モ

デルの出力はそれぞれ1024次元，1664次元，512

次元となっているため，出力が片手の 5本の指先

3 次元座標となるように，表 1 における

Classification 層を変更し，全結合層を用いて

15 次元に線型変換した．構築したデータセット

（11558 件）を 8:2 に分割し，訓練データ（9246

件）とテストデータ（2312件）とした．Epoch数

を 80，学習率を 0.0001，DenseNet の成長率を 32

と設定した．損失関数には RMSE を用いた．デー

タの総数を𝑛，𝑖番目のデータから得られた指先の

3 次元座標の正解値と推定値をそれぞれ𝒚%，𝒚&'，
とすると，各指の二乗平均平方根誤差を RMSE’と

すると，RMSE’は式（1）で表せる．式（1）に従

って 5 本の指先の RMSE’をそれぞれ求め，それら

を 5で割った平均値を RMSE とする． 

𝑅𝑀𝑆𝐸′ = .
/
ｎ
∑ |𝒚% − 𝒚3' |45
%6/    (1) 

5．評価 

 手掌画像と手背画像からそれぞれ位置推定を

行い，その誤差を評価する．各推定モデルをテ

ストデータによって評価したときの各指の平均

RMSEを図2に示す．棒グラフの系列は，それぞれ 

図 2各モデルによる指先位置推定の RMSE 

手背画像と手掌画像から構築した推定モデルの

RMSE の平均である．各推定モデルの手掌画像と

手背画像の訓練時間（秒）を表 3 に示す． 
表 3 各モデルの訓練時間 

DenseNet121 より層の多い DesneNet169 の方が

手掌画像と手背画像の RMSE の平均にばらつきが

生じた．手背画像に基づく推定モデルの方が，

ベースラインである手背画像に基づく推定モデ

ルよりも誤差が小さい場合があり，他の研究で

は高い性能を示すことの多い DenseNet の方が

ResNet よりも誤差が大きい．これらの結果の原

因として，訓練データが不足していることが考

えられる．今後は，訓練データを充実させると

ともに推定精度と訓練時間が適切なモデルを検

討し，評価を行う予定である． 
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推定モデル 訓 練 時 間

(手掌）[s] 

訓 練 時 間

(手背）[s] 

ResNet18 13328 14248 

ResNet50 33988 34051 

DenseNet121 30561 31144 

DenseNet169 32902 32970 

 

Copyright     2022 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.4-116

情報処理学会第84回全国大会


