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1. はじめに 
 人が行う指差しジェスチャをセンサで検出し，

その指が差す方向にポインタを表示したり，ジ

ェスチャに応じてコマンドを入力したりする方

法がある．筆者らは天井に下方に向けて設置し

た RGB-D センサを用いてこれを実現する方法を

検討し，指差しポインティングシステムを試作

した[1]．本研究では，試作システムの指差しジ

ェスチャの検出精度を向上させるために，RGB-
D センサの深度データを直接物体検出モデルに与

え，検出する方法を検討する． 
 
2. 天井に下方に向けて設置した RGB-D セン

サによる指差しポインティングシステム 

2.1 概要 
 指差しポインティングに関する既存研究には，

ユーザの正面や側方のセンサで指差しジェスチ

ャを捉える手法[2][3]がある．これに対して，筆

者らの方式では RGB-D センサを天井から下方に

向けて設置する（図 1）．既存研究の手法と比べ

て複数ユーザ同士が重なるオクルージョンの発

生が軽減されるため，指差しの向きによらず複

数人の指差しジェスチャを同時に捉えることが

できる（図 2）．試作システムでは RGB-D セン

サ（Kinect v2）を床から 2.5m の高さに設置した． 

2.2 深度画像を用いた指差しジェスチャの検出 
 試作システムでの指差しジェスチャの検出に

は，RGB-D センサから取得した深度データをあ

らかじめ決めた深度範囲でグレースケール画像

化した深度画像を用いる．これを OpenCVのカス

ケード分類器に入力して，画像中の指差しジェ

スチャを行っている手の領域の位置と大きさを

取得する． 
 深度画像は各画素の深度値が 256 段階の濃度で

表現される．分類器が学習した深度画像は，ユ

ーザの上半身が写る深度範囲（センサから

750mm～1600mm）を 256 段階で表現したもので

ある．従って，約 3mm の深度値の差は画像上で

同じ濃度となり，深度情報が欠落することにな

る．深度範囲が広いほど，この欠落による認識

精度への影響が大きくなる．実際，ユーザの身

長の違いや起立/着席状態を含むように深度範囲

を広げると，分類器が学習した深度画像より手

の凹凸形状の情報が欠落した画像が入力され，

検出精度が低下する問題があった． 
 そこで，深度範囲を複数の層に分け，各層で

深度画像を作成して深層学習により検出する方

法を検討し，実用化を踏まえた深度範囲

（600mm～2190mm）における検証したところ精

度の改善が確認された[4]．しかし，この方式で

は層の数だけ深度画像の生成や検出処理が必要

であり，これによる処理負荷の増大が試作シス

テムへの実装における問題となっていた． 
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図 1．システムの概要図 

 
図 2．複数人でのシステムの動作例 

（左：システム画面，右：使用時の様子） 
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3. 深度データを用いた深層学習による指差し

ジェスチャの検出方法 
 前述の問題に対し，本研究ではセンサから取

得した深度データを物体検出モデルとしての

Neural Network（NN）に直接与えることで解決を

試みる．深度画像を生成する方法に比べて，深

度データを直接与える方法は画像化などの処理

不要になるため比較的負荷が低くなると考えら

れる．また，手の凹凸形状の特徴を失わずにす

むため検出精度が高まる可能性も考えられる．  
 本研究では，起立状態の上方向への指差しか

ら着席状態の下方向への指差しまでが含まれる

深度範囲 500mm～2000mmを検出対象とする．指

差しジェスチャの写った深度データを検出モデ

ルに与えることで，指差しジェスチャを行って

いる手を検出する．深度データとの比較用とし

て，試作システムの分類器への入力と同じ 1 層の

深度画像による検出モデルも作成する． 
 
4. 検出モデルの作成と結果 
 試作システムと同様に床から 2.5m の高さに設

置した Kinect v2 から取得した深度データを用い

て，各検出モデルの学習データを作成した．各

モデルの学習データは同一深度データから作成

し，3名の被験者から 2268個のデータを得た．作

成したデータは，手の形が指差しジェスチャ・

グー・チョキ・パー，右手・左手，手の方向が

水平・上・下，起立状態・着席状態の組み合わ

せ全 48 通りの内容となっている．各データは人

物が 1 人のみ，手が 1 つだけ写っている．これら

データを学習用 1450 個，検証用 400 個，評価用

418 個に無作為に分けた． 
 検出モデルとして EfficientDet D0[5]を用い，転

移学習ありとなしの 2 パターンの検証を行った．

COCO Object Detection Challenge の評価指標を用

いた各モデルの評価結果を表 1 に示す．1 つのデ

ータあたりの最大検出数を 1 として評価した． 
 
5. 考察 
 本実験では画像用の物体検出を行うモデルに

深度データを与える方法を試みた．表 1 に示すよ

うに，転移学習ありの場合は深度データの方が

良い精度となり，本手法により指差しジェスチ

ャを行う手の領域を検出できることを確認した． 
 一方，転移学習なしのときの結果を含めると，

深度画像を用いるモデルが最も良い精度となっ

た．この一因として，学習データのバリエーシ

ョン不足が考えられる．深度範囲が広いため，

手の高さや傾き，手の凹凸形状などの個人差が

画像上の階調として表現されにくく，物体検出

モデルにとっては学習しやすい画像となった可

能性がある．一方，深度データを用いる方法で

は個人差が直接影響するため，本実験で用いた

データでは十分な精度を得られなかったものと

考えられる．実用化を踏まえると，個人差に関

わらず認識できることが望まれるため，データ

の見直しが必要である．また，深度データによ

る方法の精度を高めるためには，深度データに

適したモデルの実装も有効であると考えられる． 
 
6. おわりに 
 本研究では，天井に下方に向けて設置したセ

ンサにより指差しジェスチャを検出する方法と

して，物体検出モデルにセンサの深度データを

直接入力する方法を検討した．深度データを直

接用いることにより，処理負荷の低減や検出範

囲の拡大が期待できることを述べた． 
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表 1．モデルの評価結果（深度データ / 深度画像） 
 IoU 転移学習あり 転移学習なし 

AP 0.50～0.95 0.604 / 0.330 0.583 / 0.677 
0.75 0.703 / 0.237 0.637 / 0.883 

AR 0.50～0.95 0.653 / 0.413 0.643 / 0.734 
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