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Random Forestを用いた手形状推定と手の動きを考慮した 

ハンドスナップジェスチャ認識 
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本稿では，ジェスチャインタフェースの利便性向上と応用範囲の拡大を目指して，ユーザのハンドスナップ動作をジ
ェスチャとして認識する手法を提案する．ハンドスナップは，手首を軸として上下左右に手を回転させる動作であり，
ディスプレイの目視を前提としないで直感的な動作で操作内容が選択できる.また，比較的小さな動作で操作できると

いう利点がある．ユーザのハンドスナップ動作を認識するために，手の動きと形状の状態を画像から識別して，これ
らの時系列的な変化を解析する手法を提案する．また，この際の手形状の識別に，Random Forest 識別器を用いること
で，変動が大きい動作中の手から高速かつ高精度に形状を識別する．実験の結果，変動下においても手形状を 92%の

精度で識別可能であることを確認し，手の形状を用いてハンドスナップ動作を認識することで誤認識を抑制できるこ
とを確認した． 

 

Hand-snap Gesture Recognition by Using Hand-motion and 

Hand-shape Estimated with Random Forest classifier 
 

TOMOAKI YOSHINAGA
†1 TAKUMA TERADA

†1
 

 

This manuscript proposes hand-snap gesture recognition as a new method of user interface. This interface can make users control 

appliances without gazing at the appliances and with small hand motion. This “hand-snap” indicates an action of hand rotation at 

the wrist. The action includes two changes which are hand motion and shape. We propose a method of hand-snap gesture 

recognition by analyzing both sequences of the motion and shape which are recognized from every image frames simultaneously. 

The hand shapes in the gesture motion are classified by using Random Forest with high accuracy and at high speed. The propose 

method was validated through our experimental results. 

 
 

1. はじめに   

 近年，デジタル機器の普及やその機能数の増加に伴って， 

より使いやすいユーザインターフェース(UI) の必要性が

高まっている．新しい UI としてカメラを用いたハンドジ

ェスチャ認識技術がテレビやサイネージなどの操作[1]に

利用され始めており，リモコンレス・非接触で操作できる

という点で注目を高めている．しかしながら，ジェスチャ

UI を用いて操作する際には色々と制約があることから，そ

の応用範囲は限られている．この原因の一つとして，多く

の手法がディスプレイを見ながら操作することが前提にな

っている点があげられる．例えば，エアコンや電灯など表

示系を有していない家電機器をジェスチャによって操作す

ることは現状では困難であり，ジェスチャ UI の多くは操

作方法の提示と結果のフィードバックのために表示デバイ

スを必要としている．またもう一つの原因として，現在の

ジェスチャ UI の多くは手と腕を大きく動かす必要がある

という点も挙げられる．大きな動作は操作の簡易性および

快適性を損なうことに繋がるため，適用範囲拡大の上で大

きな障害となる．例えば，自動車を運転中のときなどには，

車載機器を運転の妨げにならない程度の小さな動作で簡単

に操作できることが望まれる． 
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 これらの課題を解決することにより，より様々な機器で

のジェスチャ UI の利用が可能になると考え，本稿ではユ

ーザのハンドスナップ動作で操作可能なジェスチャ UI を

提案する．本稿におけるハンドスナップ動作とは，手首を

軸に手のひらを上下左右に折り曲げる動作と定義する．ハ

ンドスナップ動作では，腕全体を動かす必要がないため，

操作に必要な動作が比較的小さくなるという利点がある．

また，上下左右への動作がそのまま操作内容の選択・決定

となるため，ディスプレイ上のカーソルやガイド表示を確

認しなくても直感的に操作できる手法となる．また，ハン

ドスナップ動作は，手の動きだけでなく形状も同時に変化

するため，認識するシステム側から見ても有効な動作と考

える．本稿では，手の動きと形状の軌跡からハンドスナッ

プジェスチャを認識する手法を提案する．この，手形状の

識別に Random Forest を用いることで，動作中で大きく変

動する手の形状を高速かつ高精度に認識する． 

2. 関連研究 

ジェスチャ認識という問題には，どうやって認識するか

だけでなく，ジェスチャとして何を認識するべきかという

問題を含んでいる．この何を認識するべきかという問題は，

操作しやすい動作を認識するというユーザ視点からの検討

と，認識しやすい動作を認識するというシステム観点から

の検討の両方を要求する．このため，手で機器を操作する

ハンドジェスチャ UI の操作方法は，機器やその操作対象
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によって異なり，様々な手法が存在している[2]．従来のハ

ンドジェスチャ UI は，手の何を認識するかによって大き

く 3 つに分類することができる． 

1 つ目は，ユーザの手の位置を認識する手法である．こ

れは，手を出した位置に応じてディスプレイにカーソルな

どを表示して，ディスプレイ上のアイコン選択を行うこと

によって機器を操作する手法である[3]．いわば，PC のマ

ウスを手で置き換えた手法であり，直感的に様々な操作が

可能となる．一方，操作をする上ではディスプレイの注視

が必須であり，揺れ動く手に反応しないように大きな動作

での操作が必要という課題がある． 

2 つ目は，手の形状を認識する手法である．これは，ピ

ースや OK サインなどをカメラに提示することで操作内容

を選択する手法である[4][5]．特定のサイン（形状）で操作

を決定するため，ディスプレイがない機器でも操作が可能

であり，操作動作も比較的小さいという利点がある．この

ため，実行する操作内容が数個に限定されている場合は有

効である．しかし，操作数が増大すると，どの形状がどの

操作に対応しているかを事前にユーザが記憶しておかなけ

ればならいという課題がある．記憶を前提とせずに初見の

ユーザでも直感的に操作可能にするには形状と操作の対応

県警をディスプレイ上に表示する必要がある． 

 3 つ目は，手の動きを認識する手法である．これは，手

の動きの軌跡から操作を選択する手法である．例えば，○

や×などの特定の軌跡を手で描く手法[6][7]や，上下左右い

ずれかの方向に手を振ることで操作を行う手法[8]が提案

されている．特に上下左右への手振りで操作する方式は，

形状を用いる手法と同様に特定の動きがそのまま操作内容

の選択と決定を示すため，ディスプレイを前提とせずに操

作でき，直感的な操作が可能である．しかし，動きを用い

る手法は操作のために比較的大きな動作を必要とする．こ

れは，小さな動作を判別可能にすると，操作以外のユーザ

の意図しない動作を誤って反応しやすくなるためである．

こうした問題に対して中洲ら[8]は，ユーザが意図した動作

と，意図しない動作で動作速度が異なることを利用して，

誤認識を抑制する手法を提案している．しかしながらこの

手法では，ある動作を前後の動作の速度と比較して意図し

た動作かどうかを判別するため，ユーザの動作をシステム

側が認識するまでにタイムラグが生じることが懸念される． 

 上記の従来手法を鑑みて，本研究では，手の動きに形状

の情報を組合せることで，ハンドスナップジェスチャを認

識する手法を提案する．図 1 に，提案手法の認識対象を， 

図 2 に従来手法との比較を示す．提案手法では，手首を軸

として手を上下左右に折り曲げる動作を認識対象とする．

提案手法は，手の動きのみを用いる手法と同様に，直感的

な上下左右への動作で操作が可能である．さらに，手の動

きを認識する手法と比べて小さい動作で操作できる．ハン

ドスナップ動作では，手の動きとともに形状も変化するた 

Up

LeftRight

Down
 

図 1 ハンドスナップジェスチャの認識対象 

（図は右手で操作したイメージ） 
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図 2 提案方式と従来方式の比較 

 

め，形状の変化を用いて判別することで，振り戻しなどで

生じる誤認識を抑制できる．例えば，手を左方向にスナッ

プする動作は，手全体が左に移動して，かつ手の形状が左

を向いているという情報によって判別する．一方，右にス

ナップした後に手を戻す動作では，手は左方向に動くが，

手の形状は左を向いていないため，これを左スナップと誤

認識することを棄却できる．以上から，注視を前提とせず

に小さい動作で操作できる手法として，手の動作と形状を

用いるハンドスナップジェスチャ認識手法を提案する． 

 

3. ハンドスナップジェスチャ認識 

3.1 概要 

 提案するハンドスナップジェスチャ認識の処理フローを

図 3 に示す．カメラで撮影された画像に対して，まず手検

出を行って，手が画像中のどの位置にあるかを抽出する．

次に，移動軌跡算出では，手の過去フレームの位置と現フ

レームの位置とから手の現在の移動ベクトルを算出する．

一方，手形状識別では，手検出によって得られた手の画像

を基に手が上下左右のどちらを向いているかを推定する．

こうして得られた手の移動ベクトルと形状を用いて，時系

列推定において，上下左右のハンドスナップジェスチャが

あったかどうかを判定し，認識結果を出力する． 

 本研究では簡易に手検出を行うため，撮像デバイスとし

て RGB-D カメラを用いる．カメラから得られた距離情報

を基に，最近傍距離に現れた一定サイズ以上の領域を手と

判定することで，手の領域のみを抽出した．なお，手検出

については，Haar 特徴量を用いて検出する手法[9]や共起特

徴量を用いた手法[10]などすでに様々な研究が行われてお
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図 3 提案手法の処理フロー 

 

り，将来的には，こうした手法を提案手法に適用すること

により，2D カメラのみでジェスチャ認識を行うことを想定

している．このため，移動軌跡推定および形状推定は 2D

カメラからの情報のみを用いる． 

 以下では，手形状識別と時系列判定手法について提案手

法の詳細な説明をする． 

 

3.2 手形状識別 

 手形状識別では，検出した手の画像に対して，識別クラ

スとして，Up，Down，Left，Right の計 4 クラスの識別を

行う．図 4 に各識別クラスの例を示す． 

 手形状識別は，主にモデルベースとアピアランスベース

の手法に分類されるが，本手法ではアピアランスベースの

手法を用いる．モデルベースの手法は 3D の手のモデルと

フィッティングすることで，手の傾きや指の折り畳みなど

を詳細に認識する手法である．こうして詳細な形状を把握

することで，様々な形状クラスの分類が可能となる[11-13]．

ただし，正確なモデルフィッティングを行うために，高精

度なセグメンテーションと距離情報が必要であるため，一

般的に 3D カメラからの距離情報が必要である．提案する

ジェスチャ認識では，ハンドスナップの認識のために，4

クラスの識別ができればいいためアピアランスベースの手

法で識別する．従来のアピアランスベースの手法では，手

の形状のみからジェスチャ認識を行うことを想定している

ため，静止した手に対して形状識別することを想定してい

る．これに対して，本手法ではハンドスナップ動作中の手

形状を識別することが必要であるため，従来手法に比べて 

 ・高速処理 

 ・多少の形状変化や位置ズレへのロバスト性 

が課題となる．  

 こうした課題を解決するため，本研究では，HOG 特徴量

と Random Forest を用いて手形状の識別を行う． 

3.2.1  特徴量 

 本手法では，手形状識別のための特徴量として，

HOG(Histogram of Oriented Gradients)[14]を用いる．HOG 特

徴量は，局所領域ごとの勾配方向のヒストグラムを示す特

徴量であり，人検出などで利用されている．HOG 特徴量を

用いることで，手と指の輪郭情報を表現でき，向きの変化

も表せると考え，これを採用した．また，特徴量としてヒ

ストグラム情報を用いているため変形や位置ズレに対して

比較的ロバストである点も採用理由の一つである． 

 特徴抽出処理は，手検出で得られた手の領域から手の外 

 

図 4 手形状推定の対象 4 クラス 

（左から Up, Down, Right, Left） 

 

 

図 5 HOG 特徴抽出例 

（左から Up, Down, Right, Left） 

 

接領域のみを切り出し，これを 32x32 画素に正規化した画

像に対して行う．正規化された画像から，1 セル 8x8 画素，

1 ブロック 2x2 セルで 216 次元の HOG 特徴量を抽出する．

特徴抽出した画像例を図 5 に示す．指の部分の勾配方向に

特徴が表れていることがわかる． 

3.2.2 Random Forest による手形状識別 

 得られた HOG 特徴量に対して，Random Forest によって

構築した識別器を用いて手形状を識別する．Random 

Forest[15]は，複数の決定木を用いてクラス分類を行う機械

学習アルゴリズムであり，人体姿勢推定[16]などに用いら

れている．Random Forest の利点として，(1)自然な多クラ

ス判別が可能，(2)2 分岐探索によって判別を行うため高速

に識別可能，(3)複数の識別器で判別するため汎化性能が高

いということが言われている．こうした特長は，動作中の

手の形状を識別するという本問題に非常に相性が良いと考

えられることから，Random Forest を識別器として採用した． 

 本手法では，Random Forest の各ノードにおける分岐関数

として， 

   )(),( vv jh          (1) 

を用いる．ここで，vは入力画像特徴量， は ),(  

で構成される分割関数を決定するパラメータであり， は

特徴量 vから特定の 1 次元特徴量を抽出するフィルタ，

は閾値を示す．ここで [・]は引数が真のときに 1，偽のと

きに 0 を返す関数である．このため式 1 は，ある 1 次元の

特徴量を閾値判定して分岐を決定することを示す． 

 Random Forest 識別器が構成する T個の決定木の出力は，

特徴量 vに対する各クラス },,,{ RightLeftDownUpc  の事後

確率の推測値 )|( vcp となる．これは，各決定木 t で得ら

れる事後確率の推測値 )|( vcpt
の相加平均をとって以下

の式(2)で得られる． 





T

t

t vcp
T

cp
1

)|(
1

)|( v           (2) 
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図 6 時系列判定のイメージ 

 

この事後確率 )|( vcp から，手形状の識別結果 )(vR を， 



 


otherwiseunkown

cpcpifcp
R c

　　　　　　

　　 )|()|(.)|(maxarg
)(

vvv
v  (3) 

によって決定する．ここで， cc  を示している．式 3 は，

最大の事後確率を有するクラス cが，それ以外のクラスの

事後確率よりも閾値  以上大きな事後確率を有する場合

に識別結果を c として，それ以外であれば識別不可能

（unknown）とすることを示している．ジェスチャ認識で

は，認識漏れ（未動作）することよりも誤認識（誤動作）

することの方がシステム的に問題となるため，事後確率が

近くて判別が困難である場合には unknownを結果として出

力することにより，誤認識を抑制させる． 

 

3.3 時系列判定 

 時系列判定では，移動軌跡算出処理で得られた手の移動

ベクトル（量と方向）と，手形状識別処理で得られた手形

状の時系列的な変化から，下記の流れでルールベースの判

定処理を行う． 

 Step1. 手の移動量が閾値未満なら手が停止したと判断

して Step2 へ． 

 Step2. 停止前Nフレームの手の移動方向Mdが一定フレ

ーム以上等しければ， Step3 へ． 

 Step3. 直前 N フレームの手の形状クラス Hcが，一定フ

レーム以上等しければ， Step4 へ． 

 Step4. Step2 と 3で得られた Md と Hcの方向が等しけれ

ば，その方向に対するハンドスナップジェスチャ

があったと判定し，Step1 に戻る 

  ※Step1-4 のいずれも上記条件に該当しなかった場合

は，“ジェスチャ無し”と判定して Step1 に戻る． 

上記の判定処理において入力される時系列情報と判定結果

のイメージを図 6 に示す．図 6 の区間①と②は，手の動作

が停止した直前 N フレームを示している．このフレーム内

の手の形状と動きの方向が一致するかによってハンドスナ

ップジェスチャを判定する．手の動作のみを用いた手法で

生じやすい誤認識を，手の形状の情報を用いることで抑制

することができる．また，提案手法では手の動作が停止し

た直前の動作でジェスチャを判定するために，停止した時

点でジェスチャ認識結果を確定でき，ユーザ操作に対する

システム応答時間を短くできる． 

 

4. 実験 

 提案手法の効果を確認するため精度評価実験を行った．

まず，撮影した手の静止画像を用いて手形状識別精度の評

価を行った．次に，被験者 4 名に対して簡易ジェスチャ認

識精度評価を行った． 

4.1 手方向識別精度評価 

4.1.1 実験方法 

 RandomForest を用いた手形状識別の精度評価のために，

手画像 DB を構築した．構築したデータの詳細は以下の通

りである． 

・被験者：  21 名 

・手形状：  4 通り（右手の Up, Down, Left, Right） 

・撮影回数： 1 形状あたり 5 回  

・撮影環境： 2 か所（異なる場所で昼夜に撮影） 

・合計画像枚数： 840 枚（=21×4×5×2） 

同一被験者でもジェスチャ操作するときの手の出し方は，

その都度で変化が生じると考えられるため，被験者には 5

回の撮影のたびに手を上げ下げしてもらい，その様子を撮

影した．さらに，背景や照明条件の変動にも対応できるよ

う，異なる場所で昼夜に 2 回撮影を行い，計 840 枚の手画

像を収集した．図 7 に撮影された画像の例を示す． 

 本手法は，スナップ動作中の手の形状を識別することが

求められる．そこで，スナップ動作によって生じると推測

される変動を撮影画像にかけて画像生成を行った．画像生

成では，撮影画像から手のみを抽出して 32x32 画素に正規

化した画像に対して，スケール変換，画像回転，移動の 3

通りの処理をおこなった．各変換では，それぞれ±10％，

±15 度，上下左右に±3pixel の範囲内でランダムにパラメ

ータを変更して，原画像を 6 倍に増やした．こうして生成

された 5040 枚の画像を実験画像とした．図 8 に実験画像の

例を示す．この実験画像を用いて，被験者毎に 

leave-one-out することで学習と評価を実施した．つまり，1

名分 240 枚の画像を評価データとして，残り 20 名分 4800

枚の学習データを使って学習された手形状識別器を用いて

形状識別して，これを被験者毎に 21 回行った． 

4.1.2  実験結果 

 実験結果を図 9 に示す．グラフは，3.2.2 節で述べた形状

識別の閾値  を変化させた場合の識別率の変化を示して

いる．横軸は識別画像率を表しており，これは閾値  を変

化させたときに unknownと判定されずに方向識別結果を出 
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図 7 撮影画像の例 

 

 

図 8 実験画像の一例 

 

力した画像の割合を示している．閾値  を増加させるほど，

unknown と判定される評価画像が増え，識別画像率が低下

してグラフの左側に推移する．縦軸は正識別率を表してお

り，unknown と判定されずに識別された画像の中で，正し

く形状識別できた画像の割合を示している．グラフでは，

識別画像率が下がるのに伴って，正識別率が増加している

ことから，クラス間の事後確率が近くて判別困難な画像は，

結果として誤識別している割合の方が多いと言える．実験

の結果，閾値  を 0 とした識別サンプル率 100%時に，全

クラス平均 92.3％の精度で識別できることを確認した．こ

れはスケール変換や回転などの変動がかけられた画像に対

する精度であり，変動に対してもロバストに認識できた．

このときの形状識別の処理時間は，CPU: Intel Core i7 

3.2GHz（並列化処理なし）環境下で 0.67msec であり，高速

に識別できることを確認した. 

 形状毎の形状識別精度を比較すると，Up と Right がほぼ

同等で最も精度が高く，次に Left，最後に Down という結

果となった．LeftとDownが比較的精度が下がった理由は，

手をスナップする方向にあると考えられる．Up と Right が

手首を軸に手を外側に開く（手の甲側に動かす）動作であ

るのに対して，Left と Down は手を内側に閉じる（手の平

側に動かす）動作となる．内側にスナップする方が苦手な

人が多く，画像上に示す形状にばらつきが生じた，または

十分な角度だけ手をスナップすることができずに他クラス

との形状の差が小さくなったものと推測する． 

 図 10 に被験者ごとの形状識別精度を示す．最高精度の被 

 

図 9 閾値による手形状識別精度の変化 

 

 

図 10 被験者ごとの手形状識別精度の変化 

 

験者が 99.5％，最低精度が 76.3％となり，個人毎のばらつ

きが顕著に現れた．この原因には，手の大きさや指の太さ

など手自体の形状が個人毎に異なること，人によって上下

左右の手の出し方が異なることが考えられる．こうした個

人毎の精度のばらつきを解消するためには，更なる学習デ

ータの増強や，ジェスチャ操作前の個人キャリブレーショ

ンや認識中のオンライン学習などが必要と考える． 

 

4.2 ジェスチャ認識精度評価 

 ハンドジェスチャ認識の精度評価のため，被験者 4 名に

よる簡易評価実験を行った．実験条件は以下の通りである． 

 ・操作方法： 

   A. スイッチ操作 

   B. 手の動きのみによるジェスチャ 

   C. ハンドスナップジェスチャ（提案手法） 

 ・被験者：4 名 

 ・操作内容：4 操作（上下左右へのスナップ） 

 ・操作回数：各操作 10 回ずつ 

      （操作対象の注視，非注視 5 回ずつ） 

提案手法の有効性評価のため，実際の機器のスイッチ操作

と，手の動きのみを用いたジェスチャでの操作も行い，各

操作方法で正しく認識された割合を比較した．スイッチ操 

Vol.2013-CVIM-188 No.19
2013/9/3



情報処理学会研究報告 

IPSJ SIG Technical Report 

 

 

ⓒ2013 Information Processing Society of Japan 6 
 

表 1 ジェスチャ認識精度評価結果 

操作方法 認識精度 

A. スイッチ操作 96.9％ 

B. 手の動き 52.5％ 

C. ハンドスナップ（提案） 76.9％ 

 

作のための機器には，カーステレオを用い，音量つまみに

よる音量アップ・ダウン操作と，ボタンによる曲スキップ，

曲戻りの 4 操作をジェスチャの上下左右動作に見立てて行

ってもらった．手の動きによるジェスチャは，3.3 節で示

した時系列判定の Step3 と Step4 の判定を無くし，手を停

止した直前の動き方向のみから判定する手法にて評価を行

った．A~C の各操作に対して，それぞれ被験者 4 名×4 操

作×10 回＝計 160 回の操作を行った．各操作はスイッチの

位置や手の認識結果を見ながら操作する注視タスクと，見

ないで操作する非注視タスクそれぞれ 5回の全10回の操作

となっている．このとき，正しく認識されれば正解とし，

操作が受け付けられなかった場合や誤った操作結果が判定

された場合は誤認識として認識精度の評価を行った． 

4.2.1 実験結果 

 実験結果を表 1に示す．スイッチ操作の認識精度が 100％

とならなかったのはスイッチを見ないで操作する非注視の

タスクにおいて誤操作が発生したためである．提案手法は

現状では，スイッチ操作には及ばないものの，手の動きだ

けを用いた手法にくらべて，認識精度を大きく向上できる

ことを確認した．また，操作に要した時間も測定した結果，

対象を注視しない操作においては，提案手法が最も短い時

間で操作が可能であることを確認した. 

 一方で，認識精度が 76%程度と手形状識別の精度に比べ

て大きく劣化したのは，現状の手法において 4 クラスの識

別しか行っていないためであることがわかった．手の動作

中に，スナップジェスチャをしていないときにも，前述の

4 クラスのいずれかと識別してしまい，その結果ジェスチ

ャが行われたと誤認識する問題が生じた．前後左右以外の

全ての手を Other クラスとして除去することで，精度を大

きく改善できると考えられ，今後の課題である． 

 

5. おわりに 

 本研究では，操作対象の注視が不要で，手の小さな動作

で操作が可能な新たな UI の実現を目指し，ハンドスナッ

プジェスチャ UI を提案した．スナップ動作中の手が，上

下左右のどちらに向いているかを識別するため，HOG 特徴

量と Random Forest 識別器を用いた手形状識別器を開発し

た．被験者 21 名分のデータを用いた実験の結果，位置ズレ

や回転・変形などに対しても頑健に手形状を識別できるこ

とを確認した．この識別器から得られる手形状と手の動き

の情報を組み合わせることで，動きのみを用いる場合に比

べて，操作に必要な動作を小さくでき，かつ認識精度を向

上できることを簡易評価により確認した． 

 今後は，特定形状以外の Other クラスを識別可能にする

ことでジェスチャ認識精度の向上を図る．また提案した形

状識別を手検出にも応用することで 2D カメラ画像でのジ

ェスチャ認識を実現する． 
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