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概要

　手指に何も装着してない状態から，カメラを用いて手指の 3次元形状を推定する手法の一
つに，データベースから類似データを高速検索する手法がある．著者らの研究グループは，対
にした手指の輪郭線特徴量および関節角度データを類似度に応じて多階層にクラスタリング
することにより類似画像を高速に検査するヒト手指形状システムを構築した．しかし，手の
表裏情報を十分に利用していなかったため，前腕回旋の動作を含んだ 3次元手指の推定精度
に限界があった．
そこで本研究では，第一に，ヒトが表裏を含んだ手指の形状を理解する場合に用いる視覚

的手掛かりを，手の皺，爪，皮膚の色を用いて心理知覚実験により検討した．その結果，視
覚的手掛かりにおける関与度の比率は，爪が 25%，皺が 20%，皮膚の色が 15%であった．第
二に，その知見に基づき，手指の輪郭線の特徴量に爪の位置情報を追加することにより，指
先の位置および表裏の情報も併用する手指形状推定システムを提案した．
提案するシステムでは，データグローブを装着した状態で手画像を取得し，手指の輪郭線

特徴量，爪の位置情報及び関節角度データを持ったデータセットを作成した．次に，データ
セットを前腕回旋角度と手指関節角度によってクラスタリングし，データベースを構築した．
最後に，手指画像がシステムへ入力されると，その手指画像の爪の位置情報と輪郭線特徴量
を元にデータベース内の類似データセットを検索し，そのデータセットが持つ手指関節角度
を出力する手指形状推定システムを構築した．また，このとき，肌領域と爪領域を高速に抽
出できる個人別表色系を提案した．
データグローブを装着した状態で手指形状推定を行い，データグローブから出力された関

節角度と，本システムから出力された関節角度を比較して行った評価実験の結果，前腕回旋
動作に対応しながら，推定誤差の標準偏差 7.23度での手指関節角度の推定を実現した．一方，
爪の位置情報を持たない推定システムの標準偏差は 22.0度であった．また，CPUが Pentium
IV，クロック周波数 2.8GHzの PCを用いたとき，本システムの平均処理速度は 100fpsの高
速処理であった．一連の結果から本システムの有用性が確認できた．
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第1章 序論

カメラ動画像入力を主体とした，手指に何も装着しない状態での，3次元手指動作による情
報入力ユーザインタフェースを実現するためには，前腕回旋動作を含んだ 3次元の手指形状
推定を高速かつ高精度に行わなければならない．
図 1.1に，手指動作による 3次元の情報入力ユーザインタフェースの例を示す．この例で

は，ビデオカメラつきHMD(Head Mounted Display)を装着し，作業者自身の手動作を撮影し
て手指形状推定を行っている．推定された手指形状の CGモデルと仮想物体同士に当たり判
定をつけることによって，3次元物体を操作することが可能となる．

3次元手指動作による情報入力ユーザインタフェースが実現すると，マウスやキーボードに
比べ，入力できる情報量が格段に増えるため，作業効率が向上する．また，操作自体が実世
界に近くなるため，仮想空間内の操作がより直感的になる．

図 1.1: 手指動作による 3次元の情報入力ユーザインタフェースの例
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手指形状推定システムには，形状推定の誤差の標準偏差 10度以内の推定精度と 70fps以上
の処理速度が必要である．手指ジェスチャ認識では，図 1.2に示す様に，関節角度の違いが 10
度以内であれば，視覚上の差異をほとんど認められないため，システムの誤差出力として許
容範囲内といえる．従って，形状推定誤差の平均値もしくは標準偏差 10度以内の推定精度が
必要である．また，ディスプレイ描画の際に画面のちらつきが気にならない 70Hzの垂直操作
周波数と同期できる処理速度，つまり 70fps以上の速度で形状推定処理を行う必要がある．
しかしながら，人間の手指は多関節構造を持ち，さらに前腕回旋動作により手指全体が大

きく位置と姿勢を変えるため，単眼カメラによる形状推定は非常に困難である．物体の位置
と姿勢を測定するための一般的な手法として多用されるステレオカメラなどの両眼視による
認識は，処理時間が増大する問題があり，また以下に示す他の手法も推定精度と速度に問題
をかかえている．
島田らはモデルマッチングを用いて単眼カメラのみの実時間の形状推定を行った [1]．画面

上の突起領域が指先に対応するという対象物体に関する知見を取り入れている．しかし，マッ
チング処理にモデルとの対応付けをすることは処理の効率化には有利であるが，対応付けで
きない時は被覆領域を使ったモデルマッチングであり，処理速度や精度に問題が生じる．つ
まり，指先の位置情報をマッチング以外の手法で取得する必要があると考えられる．
一方，J.Cuiら [2]，今井ら [3]，K.Hoshinoら [4]は，あらかじめCG画像を作成しておくこ

とで手指形状の輪郭線特徴量をデータベースマッチングする手法を考案した．しかし，これ
らの手法は前腕回旋動作への対応について明確に述べられておらず，手指を自由に動かした
状態でのユーザビリティインタフェースに適した高速性が実現できるかどうかは不明である．
また，谷本らはデータベースの自己組織化において，自己増幅と自己消滅のアルゴリズム

を付加して，高速な手指形状推定を達成した [5]. さらに，データベースの内部構造を自己組
織化させることで，データ検索時間を大幅に短縮した [6]．データベース量を増やすことによ
り手の回転時の形状推定を実現したが，回転自体の安定した精度と速度は保証されておらず，
定量的な評価も行われていない．他の非線形マップを利用できる可能性も残されている [7][8]．
単に輪郭線特徴のデータ量を増やすだけでは，手の表裏情報が含まれておらず，誤って推

定される可能性がある．輪郭線のみのデータの場合，表裏逆の左右の手指形状を同一と推定

図 1.2: 片手の各 PIP関節角度が 10度違う手指 CGモデルの例.
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する可能性が高い．また，このときの輪郭線は手指の外郭を示しており，手指が互いに遮蔽し
たり，手の甲により遮蔽が発生する手指の自己遮蔽が起きる．自己遮蔽時の精度も低い．前
腕回旋動作を含んだ手指形状推定には，データベース量の増加による処理速度の低下問題と
前腕回旋動作時の手指表裏誤認識と自己遮蔽による推定精度低下の問題がある．この問題を
解決するためには，手指の表裏情報と指先の位置情報が必要と考えられる．
そこで本研究では，第一に，ヒトが表裏を含んだ手指の形状を理解する場合に用いる視覚

的手掛かりを，手の皺，爪，皮膚の色を用いて心理知覚実験により検討した．第二に，その
知見に基づき，手指の輪郭線の特徴量に爪の位置情報を追加することにより，指先の位置お
よび表裏の情報も併用する手指形状推定システムを提案した．
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第2章 心理知覚実験による検討

2.1 目的および方法

本章では，ヒトが手の表裏情報を含んだ手指形状を理解する際の視覚的特徴を明らかにす
ることにより，カメラで手指形状推定を行う際に最適な要素を検討する．通常の手の画像上
に，手を構成する視覚的手掛かりの内の一つを表裏逆にした画像を提示し，表裏逆と認識し
た場合には，関与度が高いとした．また，視覚的手掛かりを強調した実験も行った．
図 2.1に手の要素を表裏逆にした画像の一部を示す．ただし，画像の加工は，各視覚的手掛

かり周辺を元の画像に馴染ませる程度にしか行っていない．

図 2.1: 手の要素を表裏逆にした画像. (a)通常の手. (b)皺. (c)爪. (d)皮膚の色.
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初めに，任意の物体画像を様々な時間間隔で提示し，形状がその物体を理解できる間隔測
定し，時間間隔を各被験者ごとに設定した．次に，手の要素を表裏逆にした画像 (図 2.1)を通
常の画像とランダムに提示し，被験者自身の手や言葉により詳しい手指形状の説明を行って
もらった．ただし，被験者には実験目的を説明せず，手以外に気づいた点も述べてもらった．
また，被験者が実験途中に実験目的や趣旨を察してしまった場合は実験を中止した．
必要最低限の手の要素を計測するため，物体形状を理解する最小の時間で画像を提示し，被

験者自身の手や言葉により手指形状の説明を行ってもらった．

2.2 結果と考察

18歳から 23歳の学生 48人に実験を行った結果を図 2.2に示す．横軸の濃さは，視覚的手
掛かりの強度である．手の要素の一つを表裏逆にした画像を提示し，表裏逆の要素を手掛か
りとして，手指の形状を理解した場合には，その要素の得点を１ポイント増加し，この得点
を全回答数で除した値を関与度とした．元の画像の手指形状ではなく，表裏逆にした要素に
よった手指形状と理解した場合には関与度 1ポイントとする．表裏逆と理解した場合でも元
画像との手指形状と関連性が無い場合は，関与していないとした．全ての回答数に対する関
与の割合の平均は，爪が 25%，手の皺が 20%，皮膚の色が 15%であった．すなわち，爪，皺，
皮膚の色の順で関与度が高いことがわかった．
また，図 2.2より皺と皮膚の色は関与度が全体的に低く，爪の関与度は強度に依存すること

がわかる．よって，爪と認識できる状態であれば，爪の関与度は高いと言える．したがって，
爪の情報は，表裏を含んだ手指形状理解において重要である．これは，爪は他要素に比べ個
人差が少なく，指先の表裏と位置情報を確実に判断できるためだと考えられる．
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図 2.2: 視覚的手掛かりとその強度ごとの関与度.(a)皺. (b)爪. (c)皮膚の色.
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第3章 システムの構成

3.1 目的

前章で得られた知見に基づき，手指形状推定システムを構築する. システム全体の処理は
データベース作成と実際の手指形状の推定に分かれる．データベースは手指の輪郭特徴量，爪
位置と関節角度の３つをデータセットにして作成される．そして，手指形状推定を行うときに
は，手指の輪郭特徴量と爪の位置情報を基にデータベース中で類似した手指形状をもつデー
タセットを見つけ出し，そのデータセットが持つ関節角度データを推定結果とする．
手指を撮影するカメラは，PointGray社製のカラー高速カメラを使用した．解像度は 320x240

画素，画像取得測度は 30fpsで撮像した．データベース作成時には，Virtual Technologies社製
のデータグローブCyberGloveを用いて手指関節角度を取得し，カラーリストバンド [13]を用
いて前腕回旋角度の取得を行った．

3.2 データベース作成

3.2.1 処理の流れ

データベース作成処理の大まかな流れを図 3.1に示す．はじめに，手指の画像を取得する．
腕の位置を固定した状態で，カメラの前で自由に手指を動かして，データ取得を行う．手指画
像の取得時は，照明環境を特定せず，カメラから 1m程度離れた位置の手指を撮影する．この
ときの取得画像の解像度は 320x240である．手には関節角度取得のためにデータグローブを
装着し，前腕回旋角度を測定するためにカラーリストバンド [13]を装着する．データグロー
ブは，Virtual Technologies社製のデータグローブ CyberGloveを装着する．このとき，複雑な
テクスチャを含んだデータグローブが手指全体を覆ってしまうため，白い手袋と赤い付け爪
を装着したまた，付け爪は，装着後に大きさを切りそろえ，余計な装飾はとりはずしている．
次に，肌領域と爪領域を抽出するために，取得画像の表色系を個人別表色系 [14]に変換す

る．その後，個人別表色系を基に肌と爪の領域を抽出し，手指の輪郭線と爪の位置を検出す
る．そして，輪郭線情報は特徴量化を行い，数値に変換する．このとき，手指に装着したデー
タグローブより手指の関節角度を取得し，同時に前腕回旋角度も取得する．カラーリストバ
ンドによる前腕回旋角度の検出方法は付録Aに詳細を記載する．手指の輪郭線特徴量データ，
爪の位置データ，関節角度データの３つが揃うと，それを一つのデータセットとして保存す
る．データセットが十分な数に達すると，画像取得を終了する．最後に，関節角度によって
データをクラスタリングし，データベースを構成する．
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図 3.1: データベース作成のフローチャート.
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3.2.2 個人別表色系

身体動作による入力インタフェースでは，人肌の色を高速にかつ高精度に出する必要がある．
ところが，肌色抽出の主流となっている個人データベース探索や肌色モデルによる抽出

[16][17]は，計算量が多く実時間処理には向かない．また，照明の微弱な変化に対応できず，
抽出率が 10%以下になる事もある．照明環境変化に対応するためには，個人と各環境ごとの
データを照合する処理時間が必要となってくるので，高速処理の弊害となり，これらの手法
は最適とはいえない．
一方，予めデータを準備せずに肌色抽出する手法も提案されている．S.Matsuhashiら [18]

は背景からの肌色分離に優れた HQV表色系を提案した．しかし，RGBからの表色系変換時
と閾値設定時に，取得画像全体の平均値と分散値を求めなければならず，計算量が多いこと
が難点である．また照明変化に対する定量的な評価実験も行なわれていない．
対照的に，川戸ら [19]は肌色情報そのものを使わずに抽出する手法を提案している．同手

法では，まず取得画像をブロックに分割し，ブロック単位の赤み成分の密度で肌色判定する．
同時に，赤み成分の抽出量に従って，より細かいブロック分割を行っている．しかし，ブロッ
クごとの色の空間密度を評価するので，手指などの細い部分の抽出は困難とされている．ま
た，これらの手法は，照明光の色分布変化について考慮されていない．肌色は照明光が変化
すると，常に赤み成分が特徴的に残存するとは限らない上に，画面全体の色も変わってしま
う．これらは高精度な抽出を困難とさせる原因となる．
現在のところ，表色系を用いた肌色領域の抽出手法の中で，色差空間上の肌色分布の楕円

体内外判定による肌色領域の抽出 [20],[21]は，最も高精度な抽出手法の一つである．しかし，
この手法は色差空間 X,Yと楕円体との関連性が無いために，1画素ごとに楕円体内外判定を
行う計算量の多い関数型で抽出しなければならず，実時間処理には向かない．
楕円体の内外判定以外の方法では，色差空間X,Y上の閾値のみでの抽出が最も高速な抽出

手法である．しかし，色差空間上の肌色ではない部分を多く含むため抽出精度が低下する．
予め表色系が楕円体の傾き情報を含んでいるならば，閾値のみでの抽出で楕円体の内外判

定と殆ど同じ領域を切り出すことが出来るため，楕円体の内外判定による抽出法と同じ精度
が得られる．さらに，色差空間上ならば，肌色分布は照明の色に応じて色差空間上の任意の
位置に写像されるので，その特徴を利用し照明環境変化に対応可能だと考えられる．
そこで，本研究では，個人の肌色分布の楕円体の長軸に極力一致した個人別の表色系を作

成することで，閾値のみで高精度な抽出を可能とし，背景変化と特に照明環境変化に対応す
る手法を提案する．具体的には，予め求めておいた色差空間上の各個人の肌色分布図の重心
から,肌色軸とそれに直交する肌色直交軸，つまり個人別の表色系を求め，取得画像から照明
環境に応じた閾値設定を行い，肌色抽出を行う．
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3.2.3 原理

本節では，肌色の分布特性と個人の表色系を作成する原理の説明を行う．肌色の分布は，あ
る一定色の濃淡の広がりであるために，主に色差空間上の原点近くから，個人ごとの赤みの
強い点までの分布となっている．逆に，XY軸の色差空間上ならば，θ方向への広がりが少な
いという特徴がある．つまり，原点方向からの長軸をもった楕円状となる場合が多い．これ
を任意の表色系で抽出した場合，閾値設定を正に行っても，ある程度の肌色類似した非肌色
領域も拾ってしまう．個人の肌色領域の広がりが表色系の軸と 45度ずれている時に領域の切
出しを行った様子を図 3.2-(a)に表す．このとき，分布の楕円は切り出し領域の四角形の対角
線上にあるので，非肌色領域が最も多くなる．特に，白熱灯などの赤みがかった照明環境の
場合，取得画面上の非肌色領域の割合は大きくなる．しかし，図 3.2-(b)に示すように楕円の
中心方向の軸Aとその直交軸Bで閾値を設定した場合，分布の傾きと軸の傾きが近似なため，
非肌色領域が極力少ない状態で抽出できる．また，照明が変化した場合も肌色分布上のすべ
ての色が照明光によって同じく写像されれるため，傾きは変わらないので，抽出の時点で非
肌色領域を低減することができる．従って，原点と肌色分布の中心を結ぶ個人の肌色軸とそ
れに直交する軸で構成される個人の表色系を基準にして，抽出を行うのが効率的と言える．
背景が茶色がかった乳白色で照明光が白熱灯のときの取得画面上の肌色を，値の最小最大

値による閾値設定のみで抽出した．表色系ごとの肌色抽出画素数を表 3.1に示す．ただし，取
得画面上の肌色部分の画素は手動で判別をしたものである．左端の欄に示すように，個人の
表色系で抽出を行った画素数が他表色系より少ないことから，非肌色領域を拾いにくいこと
がわかる．

表 3.1: 閾値のみでの抽出結果
肌色部分 HSV Luv YIQ 個人表色系

435 647 697 599 498
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図 3.2: 色差空間上の肌色領域切り出しの比較.(a)通常の例.(b)個人の表色系の例.
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3.2.4 個人別表色系の作成

動作環境として，機材は CPUが PentiumIV，2.8GHz，主記憶 512MBの PCと，PointGray
社製の RGB入力高速カメラを使用した．解像度は 320x240画素，画像取得速度は 150 fpsで
撮像した．カメラから被験者手までの距離は 1から 2mであり，肘から指先までの間を抽出
対象とした．個人の表色系作成の流れを以下に示す．
　処理 1 : 取得画像の平滑化処理．
　　　 2 : 輝度と色差空間の分離．
　　　 3 : 肌色データ取得．
　　　 4 : 個人の肌色分布図を作成．
　　　 5 : 個人の表色系を作成．
　処理 1では，カメラからの取得画面上の細かなノイズを除去するために，平滑化を行った．
　処理 2では，肌色分布図を取得する前に，照明の強さの影響を省くためYIQ表色系を利用
して，RGB入力のカメラ画像を輝度 (Luminance)と色差や色度 (Chrominance)に分離した．次
式に RGBから YIQ表色系への変換式を示す．　　

R′ =

{
4.5 × R R < 0.018
1.099 × (R0.45) − 0.099 R ≥ 0.018

G′ =

{
4.5 × G G < 0.018
1.099 × (G0.45) − 0.099 G ≥ 0.018

B′ =

{
4.5 × B B < 0.018
1.099 × (B0.45) − 0.099 B ≥ 0.018

(3.1)

Y = 0.299 × R′ + 0.587 × G′ + 0.144 × B′

I = 0.596 × R′ − 0.274 × G′ − 0.322 × B′

Q = 0.211 × R′ − 0.522 × G′ + 0.311 × B′ (3.2)

ただし，式中の RとGと Bは RGB表色系のそれぞれの値であり，Yと IとQはYIQ表色
系のそれぞれの値である．YIQ表色系は北アメリカのテレビ放送に使用され，肌色表現に優
れている表色系である．肌色が分布すると思われる領域を，γ補正により伸張して粒度が高
く表現できるため分離に使用した．しかし，厳密には，後に個人の表色系を作成するので，輝
度と色差空間の分離が行えるのならば，YUV(YCrCb)などの表色系による色差空間でも良い．
　処理 3では，100フレーム分の肌色データを取得する際には，取得画像の中心部に掌より
小さい枠を作り，1秒弱ほど枠内に手をおくことによりデータ取得を行った．
　処理 4では，個人の表色系の肌色軸の傾きを肌色モデルの重心と原点を結ぶ線から求めた．
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なお，重心に対する重みは色の出現回数mとした．重心点α (Q’, I’)を求める式を以下に示す.

Q′ =
∑

mq
n × qn

M

I ′ =
∑

mi
n × in
M

(3.3)

ただし，mq
nは，Q軸上の位置 nの色の出現回数，mi

nは I軸の位置 nの色の出現回数，qnは
Q軸上の位置，inは I軸上の位置，M は取得画像の画素数を示している．式 (3.3)より求めた
重心点αを単位ベクトル化し，

−−−−−→
α(Q′, I′)とするとき，式 (2)の I を I ′ だけ傾きをずらすこと

により，肌色軸 Saの軸成分 S′aを求める．次式に S′aを示す．

S′
a = (0.596 × I ′ + 0.211 × Q′)

+(−0.274 × I ′ − 0.522 × Q′)

+(−0.322 × I ′ + 0.311 × Q′) (3.4)

同様に肌色直交軸 Sbの軸成分 S′
bも単位ベクトル，

−−−−−→
α(Q′, I′)に直交する単位べクトルから計

算することができる．図 3.3に個人の表色系に変換後の肌色分布の一例を示す．照明が環境し
た場合も，肌色軸に沿って分布領域が変化しているのが確認できる．

図 3.3: 個人別表色系での肌色分布.(a)蛍光灯環境下.(b)白熱灯環境下.
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3.2.5 肌色領域の抽出

個人の表色系を作成した後，実時間での肌色抽出を行う．図3.4に処理の流れ図を示す．細か
なノイズを除去するために，平滑化処理を行った．さらに，身体動作による入力インタフェー
スでは画面上にある程度の面積の身体部位が映っていることが前提にあるため，ラベリング
処理を行い，面積値が極端に低いものに関しては除外した．肌色抽出を行う際は，処理中に照
明環境が変化してしまうことも考えられるので，一定時間ごとに閾値の再設定を行った．本

Start

Stop

閾値設定

time==k

平滑化処理

個人の表色系に

変換

抽出作業

ノイズ除去

(ラベリング)

Yes No

図 3.4: 肌色抽出処理の流れ
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研究では，次式によって閾値を求めた．

Threshold = S0 + (Gn − G0) × h ± k (3.5)

ただし，S0は肌色データ取得時の肌色の平均値, G0は肌色データ取得時の画像全体の色の平
均値である．Gnは現在の取得画像の全体の色平均値，hは，照明環境が閾値変化にもたらす
割合であり，kは閾値の最大値と最小値の幅を表す定数である．
また，この閾値決定手法は，照明環境が一定の割合で肌色分布が，照明の色分だけ写像され
る性質を利用して，逐次閾値を更新し環境変化に対応するための手法である．ただし，取得
画像中の肌色領域が画像中の 1割以下や 9割以上を占めるなど，極端に増減した場合には対
応できない．

3.2.6 爪領域の抽出

個人別表色系の肌色直行軸 Sbを使用して，手領域抽出後に爪領域の抽出を行った．その様
子を図 3.5に示す．図の淡色が肌色，濃色が爪領域を示しており，爪領域を抽出可能であるこ
とがわかる．画像から人の肌色領域を抽出した際に，さらにその領域内から，関節角度など
の特定要素を抽出することにより身体動作計測を行う可能性がある．身体の特定要素では皮
膚の厚さが変化している場合があり，それによって特定要素の色を抽出することが可能であ
る．皮膚下の構造がある程度同一の場合，皮膚の厚さによって光の反射量が変化する．人の
肌色に似た色は，反射光の他にも血流など皮膚下の身体的構造に左右されるので，個人別表
色系の肌色軸 Saによる特定部位の抽出は困難である．逆に，肌色とはかけ離れた色は左右さ
れないといえる．つまり，肌色直行軸 Sbは身体の特定要素を抽出することにも，特に有効で
あると考えられる．

図 3.5: 爪領域の抽出.
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3.2.7 輪郭線の特徴量化

本研究では，Otsuら [15]が提案している高次局所自己相関関数を，輪郭の特徴量の抽出に
用いた．高次局所自己相関関数特徴は画像の認識や計測のために有用な特徴であり，次式で
定義される高次相関関数について，参照点とその近傍についての計算をしたものである．

XN (a1, ..., aN ) =
∫

f(r + a1)...f(r + aN )dr

(3.6)

ここで，XN は N次元での r点近傍の相関関数である．一般に自然画像を処理対象とする
場合，対象点まわりの画素が重要なため，係数Nを 2次までとした．また，平行移動による等
価なものを除いて，図 3.6で示す 25の特徴量で表現できる．ただし，No.1からNo.5までは，
No.6以降の特徴量に比べスケールが小さいので，スケール差を合わせる必要がある．No.2か
ら No.5までは参照点の画素をさらに掛け合わせ，No.1は参照点の画素の 2乗を掛けること
で他の特徴量に一致させた．手指の画像は，全体の 320x240画素からさらに手指部分だけ切
り出し，輪郭抽出を行った後に 18x21画素に縮小し，縦 6，横 7ブロック分割を行い，そのす
べてに特徴量の次元低減を行った．

3.2.8 爪の位置データ取得

手指の輪郭特徴量だけでは，手の表裏情報が含まれておらず誤って推定される可能性があ
る．図 3.7にその例を示す．同図の場合，まったく違う手の形状にもかかわらず，手指の輪郭
線特徴量は同等となってしまう．しかし，爪の位置情報を持った場合，同図は，まったく違う
データとして認識される．また，手内部にある指の輪郭線を取得した場合は，自己遮蔽問題
が解決されるが，手指の表裏を認識することはできない．爪の位置情報を持った場合は，手
指の表裏を認識するとともに，指先位置がわかることから自己遮蔽問題も解決可能である.

図 3.6: 高次局所自己相関の局所パターン.
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図 3.8にその例を示す．同図-(a)の場合，左右の手があるのか，左手が二つあるのかは判断
できない．また，詳しい指先の位置情報も認識できない．しかし，爪の位置情報を加えた同
図-(b)では，左右の手があると判断でき，指先位置を認識することが可能である．
本研究では，手指の領域内から爪の領域を抽出し，ラベリング処理を行った結果，得られ

た爪の領域の重心点を爪の位置とした．ただし，どの指の爪であるかは推定しない．なぜな
らば，手指の輪郭特徴量と爪の位置情報には，爪がどの指に対応しているかの情報が含まれ
ているからである．今回は，爪の領域の抽出精度を上げるため，データベース作成時に一般
的な赤い付け爪を使用した．

図 3.7: 誤って形状推定される例.

図 3.8: 爪の位置情報による手指の表裏と指先位置認識の例.(a)爪なし.(b)爪あり.
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3.2.9 データセット作成

手指の輪郭特徴量，爪の位置，データグローブとカラーリストバンド [13]より取得した各
関節角度からデータセットを作成した．図 3.9にデータセットの作成概要図を示す．
爪の位置は，画像を 18x21画素に縮小処理を行った後の xと y座標で表し，爪がない場合

は (−1,−1)座標とした．手指関節角度は前述のデータグローブを使用し，18自由度の取得を
行った．前腕回旋角度は，30度ごとの 6段階で計測を行った．

図 3.9: データセット作成概要図.
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3.2.10 データベース構築

前腕回旋角度を基にして，3層以上に階層化されたデータベースを構築した．図 3.10にデー
タベースの概略図を示す．第一階層では，前腕回旋角度を基にしている．第二階層以降では，
データ収集時に，指の関節の内で最も角度の分散が少ないものを基にする．データ量に応じ
て，この第二階層目と同じような階層を作成する．さらに，最下位であるデータセットは，指
の関節角度順に並べられている．データベース作成前には，重複したデータセットが存在し
ないように，手指の輪郭特徴量と爪の位置が極端に近い値をもっているデータセットを削除
した．
実験時のデータベース内のデータ数は合計１万個弱程度で，第二層の一つのクラスが持つ

データベースは平均して 1500個であった．このときの第二層以下のデータベース階層は５階
層である．なぜならば，前腕回旋が固定された状態での手指形状推定のためのデータベース
階層は５階層が最も計算量が少ないと報告がなされているからである [6]．

図 3.10: データベース内の階層概略図.
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3.3 形状推定

3.3.1 処理の流れ

手指画像がシステムへ入力されると，爪の位置情報と輪郭線特徴量を検出し，データベー
ス内の類似データセットを検索し，関節角度を出力することで推定を行う．手指形状推定手
法の大まかな流れを図 3.11に示す．
はじめに，手指の画像を取得する．腕の位置を固定した状態で，カメラの前で自由に手指

を動かして，データ取得を行う．手指画像の取得時は，背景と照明環境を特定しない．また，
このときのカメラとカメラからの手指の距離，取得画像の解像度は，データベース作成時と
同じである．ただし，手には何も装着していない．

図 3.11: 推定処理のフローチャート.
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次に，肌領域と爪領域の抽出を行うために，取得画像の表色系を個人別の表色系 [9] に変
換する．その後，個人別表色系を基に肌と爪の領域を抽出し，輪郭線と爪の位置を検出する．
そして，手指の輪郭線情報を数値化するために，特徴量化を行う．
最後に，取得画像より検出した手指の輪郭線特徴量データと爪の位置データを用いて，デー

タベース内の検索を行う．データベース中で，最も類似した手指形状のデータセットを見つ
け出し，そのデータセットが持つ関節角度データを推定結果とする．
また，形状推定の様子を視覚的に理解しやすくするため，手のCGモデルを作成し，本シス

テムから出力された関節角度によって動作させた．その様子を図 3.12と付録 Bに記載する．

図 3.12: 形状推定の結果.

3.3.2 データ検索範囲指定

現在のデータセットからみて近傍のデータのみを検索範囲として，手指の輪郭特徴量と爪
の位置から，最も類似度の高いデータセットを検索する．図 3.13に，データベース内の検索
範囲の一例を示す．
図 3.13で白い丸が現在のデータの位置とすると，淡い丸が検索範囲である．次フレームの

検索範囲は，現在のデータセットの最下位での近傍データセットと，第二階層での近傍のク
ラス内の同じ位置のデータセット群と，第一階層での近傍のクラス内の同じ位置の第二階層
のクラス内のさらに同じ位置のデータセット群となる．

3.3.3 類似度の計算

類似度を算出する際には，単純なユークリッド距離計算をする．類似度Erを次式に示す．

Er =
P∑

i=1

(xi − x′
i)

2 +
N∑

k=1

(yk − y′k)
2 (3.7)

ただし，P は高次局所パターン数，xiはデータベース内のデータセットの手指輪郭の i番目
の特徴量，x′

iは取得画像の手指輪郭の位置 i番目の特徴量，N は爪の数，ykはデータベース
内のデータセットの k番目の爪の位置，y′kは取得画像の k番目の爪の位置，25は図 3.6で示
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す局所パターンの数，5は爪の位置情報の数を示している．Erを最小にするデータセットを
検索し，そのデータセットが持つ手指の関節角度を出力することによって，3次元手指形状推
定を行う．

図 3.13: 検索範囲の例.
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第4章 評価実験

4.1 個人別表色系

4.1.1 方法

個人の肌色表色系の処理速度と背景と照明環境別の精度を，他の表色系と肌色モデルを用
いて抽出を行ったものと比較しながら評価実験を行った．また，各表色系は，RGB表色系か
らの変換後の抽出処理速度を最速にした精度を比較するために，閾値のみの簡単な関数型で
抽出を行っている．カメラからの入力値を RGBとし，取得動画像は各表色系と肌色モデル
とも同じものを使用した．精度評価には次式を用いた．

誤認識率 (%) =誤認識された画素数 /取得画像の画素数 ×100 · · ·(a)

肌色未検出率 (%) =肌色部分を認識出来なかった画素数 /肌色部分の画素数× 100 · · ·(b)　

背景部分誤認識率 (%) =背景を肌色だと誤認識した画素数 /背景部分の画素数× 100 · · ·(c)
ただし，画面上の肌色部分の正値は人が手動で示した指標を用いた．
誤認識率とは，取得画像の画素数に対する，背景と肌を誤って認識した画素数の割合であ

る．肌色未検出率とは，肌部分の画素数に対する，肌を検出できなかった画素数の割合であ
る．背景部分誤認識率とは，背景部分の画素数に対する，背景を肌とを誤認識した画素数の
割合である．各率は，低いほど抽出精度が良いと言える．
比較する表色系は，全部で 5種類である．第一は，入力値であるRGB表色系．第二は，肌

色抽出に最もよく用いられている HSV表色系の HS空間．第三は，Luv表色系の uv空間．
第四は，次式の変換式で示される HQV表色系の HQ空間．第五は，個人別表色系 YSaSbの
SaSb(Skin-a, Skin-b)空間による閾値での抽出．また，HS空間上の特定環境で作成された肌色
モデルも比較に加える．

H = Arccos

(
(R − G) + (R − B)

2
√

(R − G)2 + (R − B)(G − B)

)

Q =

√(
(R − G) + (R − B)

2

)2

+
(√

3(G − B)
2

)2

V = max(R,G,B) (4.1)

ただし，R，G，Bは RGB表色系のそれぞれの値で，H，Q，Vは HQV表色系のそれぞれの
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値を示す．HQV表色系は，Hue(H)と chroma(Q)と Value(V)の３要素で構成され，Qの分散
値は人間の肌の色を背景画像から分離するのに良い性質を持っているという報告がなされて
いる [18]．
様々な人種の男女 18名の腕から手の部位の画像を実験に用いた．被験者の内訳は，中東系

人 4人，東南アジア系人 4人，極東アジア系人 6人，白人 4人である．撮影環境は，背景が 6
種類で照明が 5種類の計 11種類である．一つの環境と一人の被験者につき 2枚の画像を撮影
したので，実験に用いた画像の合計は 396枚である．
比較対象となる全ての表色系および肌色モデルによる肌色抽出手法において，平滑化処理

とラベリングによるノイズ除去処理を図 3に示した順で行った．このときのラベリングによ
るノイズ除去処理は特定の手法にチューニングされたものではなく，主に平滑化処理でも取
り除けなかったごま塩ノイズを除去するために採用した．
また，表色系による肌色領域抽出の際に用いる閾値は，式 (2.5)により自動的に設定した．

評価実験では，簡単な関数型，すなわち各表色系上の肌色分布を四角形で囲むことにより肌
領域を抽出することが目的である．なぜなら，本研究では各表色系の変換後の処理速度を最
速にした場合の抽出精度を比較実験するからである．

4.1.2 速度

速度評価実験では，高速カメラから動画像を取得し，肌色抽出を行い，ディスプレイに描
画するまでを計測した．図 4.1に評価実験結果を示す．

図 4.1: 速度評価実験
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インタフェースとして，肌色抽出をする場合には，高速な処理が必要である．特に，指先
入力の処理には大きな計算量がかかるため，抽出時は次の処理に殆ど負担がかからない程度，
つまり最低でも 100fps以上の速度が必要だと思われる．実験結果では，RGB，HSV，YSaSb，
Luvの順に並び，4つの表色系が基準を満たす事がわかった．

4.1.3 背景別

次に，背景環境別の精度実験を行った．結果を図 5に示す．ただし，背景によって肌色が変
化することは殆ど無いため，肌色未検出率と背景部分誤認識率は記載しない．背景が黒の時
に一度閾値設定し，閾値を変えないまま，他背景で抽出実験を行った．照明環境は蛍光灯で，
取得画像の解像度は 320x240画素とした．縦軸は画面全体からの誤認識率なので，数値が低
いほど精度が良いと言える．手の画面上の割合はおよそ 3割であり，特に指先のみの割合は 1
割に満たない．つまり，インタフェース操作で必要となる指先を認識するためには，誤認識
率は悪くとも 1割以下でなければならない．
今回の実験から，個人別表色系YSaSbのみが基準をみたすことがわかった．実験に使用し

たサンプル画像すべてでYSaSb表色系での抽出精度の分散は殆どなかった [14]．また，どの
表色系も赤の背景の時には誤認識率があがっている．これは，肌色自体が赤に近い色である
ためと予想できる．つまり，図 3.2-(a)で示した様な非肌色領域に赤が多いと考えられる．

図 4.2: 背景別誤認識率
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4.1.4 照明別

照明環境別の抽出精度実験を行った．背景は特定せず，雑多に様々な生活用品が写り込ん
だ環境とした．図 4.3に照明環境別の評価実験結果を示す．
図 4.3-(a)は式 (a)で求めた抽出精度結果である．YSaSb以外の抽出方法は，白熱灯と青の

ライトの精度が悪い．特にRGBは輝度も含まれているので，屋内太陽光と蛍光灯の照明環境
時以外では全て精度が落ちる．図 4.3-(b)は式 (b)で求めた肌色未検出率である．蛍光灯の環
境下で閾値調整をしているので，青ライトの環境下以外では，激しい肌色未抽出は起こって
いない．ただし，青のライトが照射されたとき肌の色も青みがかってしまうので，赤み成分
を抽出するHQVの精度が極端に落ちている．図 4.3-(c)は式 (c)で求めた背景領域誤認識率で
ある．このグラフから，他の抽出方法では白熱灯や青ライトなどの色付きの光環境の時に精
度が落ちる事が読み取れる．色付きの光環境の場合，背景を肌色と誤認識率してしまう割合
がとても高い．閾値設定を行った場合でも，2.2.3節での仮定の通り，非肌色領域を多く抽出
してしまったからだと思われる．しかしながら，YSaSb表色系がすべての環境において誤認
識率 9%未満の精度を保ちながら肌色抽出できることを確認できた．また，実験に使用したサ
ンプル画像すべてで YSaSb表色系での抽出精度の分散は殆どなかった．
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図 4.3: 照明別誤認識率.(a)誤認識率.(b)肌色未検出率.(c)背景部分誤認識率.
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4.1.5 肌色分布の切り出し精度についての楕円体モデルとの比較

本節では，個人表色系による抽出手法が，図 3.2-(a)に示す任意の表色系の色差空間X,Yに
比べて楕円体モデルの内外判定による抽出手法に近い精度であることを検証する．図 4.4に
楕円体モデルの内外判定と個人別表色系の色差空間上の切り出しの例を示す．図 4.4(a),(b)と
も，太い枠線が切り出しの際に用いる枠である．楕円体モデルの内外判定による抽出手法は，
色差空間上X,Yに肌色分布に近似した傾斜楕円を楕円体モデルとし，色の切り出しを行って
いる．個人別表色系による抽出手法は，予め傾斜楕円に沿った Sa軸とそれに直行する Sb軸
を作成し，Saと Sbの閾値により矩形枠で，色の切り出しを行っている．
楕円体モデルの内外判定を基準としたときの，任意の表色系の色差空間X,Y の閾値による

切り出しと個人別表色系による切り出しの非肌色領域の割合を算出すると，以下の通りにな
る．仮に，肌色分布に近似した傾斜楕円の短軸の半径を a，長軸の半径を 3a，楕円の傾きを
π
4 とすると，楕円体の面積は 3πa2 =. .9.425a2，個人別表色系の SaSb軸による切り出しの面積
は 12a2，色差空間X,Y の閾値による切り出しの面積は 18a2である．楕円体モデルの内外判
定による切り出しに非肌色領域が無いとするとしたとき，個人別表色系による切り出しの非
肌色領域の割合は，27%となる．それに対して，色差空間X,Y による切り出しでは 91%とな
る．つまり，色差空間による切り出しが圧倒的に抽出精度が低下するのに対して，個人別表
色系による抽出手法は，楕円体モデルの内外判定による抽出手法に近い精度が期待できる．

図 4.4: 色差空間上の肌色領域の切り出しの比較.(a)楕円体モデルの内外判定の例.(b)個人別表
色系の例.
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4.1.6 計算量についての楕円体モデルとの比較

楕円体モデルの内外判定による抽出手法よりも個人別表色系による抽出手法の計算量が格
段に少ないことを示す．傾斜した楕円体モデルの内外判定による肌色抽出を行った場合の 1
画素に行う計算式は，以下の通りである．

x′ = xcosθ − ysinθ

y′ = xsinθ + ycosθ (4.2)

x′2

A2
+

y′2

B2
< 1 (4.3)

ただし，xと yは，任意の表色系の色差空間X，Y 上の点 (x, y)，Aと Bと C は楕円体の形
状に応じた定数である．楕円体は θだけ回転しているが，θの値は定数であるので，cosθと
sinθも定数として扱うことが可能である．
次に，個人表色系を予め作成し，閾値による肌色抽出を行った場合の 1画素に行う計算式

は，以下の通りである．

Ai < i < Bi

Aq < q < Bq　 (4.4)

ただし，iと qは，個人別表色系の色差空間 Sa,Sb上の点 (i, q)，AiとBiと Aq とBq は肌色
分布の大きさに応じた定数である．
楕円体の内外判定に用いる式 (3.2)と式 (3.3)の四則演算の数を数えてみる．このとき，不

等式は加減算と処理時間がほぼ等しいので，加減算として換算した．すると，楕円体モデル
の内外判定に用いる式 (3.2)と (3.3)の四則演算の数は，加減演算が 4，乗除演算 6，合計 10個
となる．個人別表色系での抽出に用いる式 (3.4)の四則演算の数も同じく数えてみると，加減
演算が 4のみの合計 4個となる．つまり，個人表色系による抽出手法は，楕円体モデルの内
外判定による抽出手法よりも計算量が半分以下に減少すると推測できる．すなわち，個人表
色系による抽出手法は，楕円体の内外判定による抽出手法に近い精度を保ちつつ，高速処理
が可能な利点を持っていると言える．

4.2 形状推定

4.2.1 実験手法

データグローブを装着した状態で手指形状推定を行い，データグローブから出力された関
節角度と，本システムから出力された関節角度を比較して評価実験を行う．ただし，複雑なテ
クスチャを含んだデータグローブが手指全体を覆ってしまうため，白い手袋と赤い付け爪を
装着した．手袋と付け爪の色については，人工色のため，どの色においても単色であること
に変わらず，手袋と付け爪色によって抽出精度が変化することは無いので，任意の色とした．
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被験者は先述の高速カメラの前方 1m程度の位置に手をかざし，腕の位置を固定した状態
で前腕と手指を自由に動かした．CPUが Pentium IV，クロック周波数 2.8GHzの PCで動画
像を 30fpsで撮像し，撮像とは別スレッドで手指の形状推定を行った．また，データベース内
のデータ数は 8934個であり，その時の手指の形状推定の処理速度の平均は 100fpsであった．

4.2.2 結果と考察

前腕回旋動作時に手指関節角度の推定精度実験を行った．初めに，中指第 2関節角度推定の
実験結果を図 4.5に示す．ただし，図 4.5-(a)の縦軸は関節角度，横軸はフレーム数を示して
おり，図中の太い実線はデータグローブによる手指関節角度の測定値，細い実線は本システ
ムによる手指関節角度の推定値，破線はそのときの前腕回旋角度の推定値を示している．図
4.5-(b)の縦軸は実験時の中指第 2関節角度の推定誤差，横軸はフレーム数を示している．実
験時には，推定値は 10フレーム前からの移動平均を求めることにより，平滑化を行っている．
前腕回旋動作は 30度ごとの 6段階で計測されており，右手の掌がカメラに向いているときの
前腕回旋角度を 0度，手の甲がカメラに向いているときの前腕回旋角度を 180度とした．
図 4.5-(a)より，前腕回旋時でも中指第 2関節角度が高精度に推定できていることが確認で

きる．しかし，図 4.5-(b)より，前腕回旋角度が 0度で固定の時に比べ，動作時は推定誤差の
標準偏差が 8.40度増加し，精度が低下する．また，前腕回旋角度が 180度で中指第 2関節の
角度の値が高いとき，つまり，爪が見えないときは，実際よりも値が低く推定され，推定誤差
が大きくなっている．しかしながら，前腕回旋時の中指第 2関節角度推定の誤差平均は 8.22
度，標準偏差 6.09で，手指形状推定としてジェスチャ認識に必要な推定精度に達している．
次に，前腕回旋時の親指第 1関節角度の推定精度実験を行った．実験結果を図 4.6に示す．

ただし，図 4.6-(a)の縦軸は関節角度，横軸はフレーム数を示しており，各図の太い実線はデー
タグローブによる手指関節角度の測定値，細い実線は本システムによる手指関節角度の推定
値，破線はそのときの前腕回旋角度の推定値を示している．図 4.6-(b)の縦軸は実験時の中指
第 2関節角度の推定誤差，横軸はフレーム数を示している．実験時の推定値は，10フレーム
前からの移動平均を求めることにより，平滑化を行っている．
図 4.6より，前腕回旋時の親指第 1関節角度が，推定できていることが確認できる．実験時

の，前腕回旋時の親指第 1関節角度推定実験での推定誤差平均は 12.80度，標準偏差は 11.12
であった．中指第 2関節角度推定のときと同様に，前腕回旋角度が 0度で固定の時は，比較
的推定誤差が小さく，前腕回旋時には誤差が大きくなっている．親指第 1関節角度の推定が，
中指第 2関節角度の推定より精度が劣る原因は，単にデータセットの数が足りないのではな
く，前腕回旋角度が 30度から 160度の間，親指動作時の輪郭特徴量の変化が小さいからだと
考えられる．輪郭特徴量の変化が極端に小さい場合，データベース作成時に同じデータセッ
トと認識して削除されていることや，爪の位置情報に比べ，輪郭線特徴量の値がデータとし
て大きいことが原因だと考えられる．よって，データベース作成時に爪の位置情報の重みを
調整し，式 (2.7)での類似度算出の際には，手指特徴量と爪の位置についてそれぞれ重みを置
くなどして対策する必要がある．
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図 4.5: 前腕回旋時の中指第 2関節角度.(a)推定精度.(b)推定誤差.
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図 4.6: 前腕回旋時の親指第 1関節角度.(a)推定結果.(b)推定誤差
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4.2.3 爪の位置情報を持たないシステムとの比較

本システムと爪の位置情報を持たないシステムとの比較のために，輪郭線特徴量と手指関
節角度のみをデータセットとし形状推定を行うシステムを構築し，前腕回旋時の推定精度実
験を行った．データベース構築手法は，本システムと同じく，形状推定時の類似度算出には
次式を用いた．

Er =
N∑

i=1

(xi − x′
i)

2 (4.5)

ただし，Erは類似度，P は高次局所パターン数，xiはデータベース内のデータセットの手指
輪郭の i番目の特徴量，x′

iは取得画像の手指輪郭の位置 i番目の特徴量，25は図 3.6で示す局
所パターンの数を示している．Erを最小にするデータセットを検索し，そのデータセットが
持つ手指の関節角度を出力することによって，3次元手指形状推定を行う．
カメラの前で自由に手を動かした時の人差し指第 2関節角度推定の実験結果を図 4.7に示

す．ただし，図 4.7-(a)の縦軸は関節角度，横軸はフレーム数を示しており，図中の太い実線
はデータグローブによる手指関節角度の測定値，細い実線は本システムによる手指関節角度
の推定値，破線はそのときの前腕回旋角度の推定値を示している．図 4.5-(b)の縦軸は実験時
の中指第 2関節角度の推定誤差，横軸はフレーム数を示している．実験時には，推定値は 10
フレーム前からの移動平均を求めることにより，平滑化を行っている．前腕回旋動作は 30度
ごとの 6段階で計測されており，右手の掌がカメラに向いているときの前腕回旋角度を 0度，
手の甲がカメラに向いているときの前腕回旋角度を 180度とした．
推定の誤差の標準偏差 22.0であった．爪の位置情報を含まないシステムは，ジェスチャ認

識に必要な推定精度に達していない．前腕回旋角度が 80度から 180度の間は，0度から 80度
のときの推定に比べ，推定誤差平均が 39.7度増加していた．つまり，前腕回旋角度が 80度以
降の時，推定精度が落ちる．爪の位置情報を含んだ提案システムは，前腕回旋角度 80度以降
も高い推定精度を保っており，前腕回旋動作時の手指形状推定には，爪の位置情報が有用で
あると確認できる．
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図 4.7: 爪の位置情報を持たないシステムでの人差し第 2関節角度の推定精度.(a)推定精度.(b)
推定誤差.
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第5章 結論

カメラ動画像入力を主体とした，手指に何も装着しない状態での，3次元手指動作による情
報入力ユーザインタフェースを実現するためには，前腕回旋動作を含んだ 3次元の手指形状
推定を高速かつ高精度に行わなければならない．3次元の情報入力ユーザインタフェースを
実現するためには，形状推定の誤差の標準偏差 10度以内の推定精度と 70fps以上の処理速度
が，3次元手指形状推定システムに求められている．

3次元手指形状推定のひとつに，データベースから類似データを高速検索する手法がある
が，従来手法では前腕回旋動作を含んだ 3次元手指の推定精度に限界があった．また，前腕
回旋動作を含んだ手指形状推定には，データベース量増加による処理速度の低下や，指の自
己遮蔽の問題や，表裏の認識の問題により，推定精度が著しく低下する問題があった．これ
らの問題を解決するためには，手指の表裏情報と指先の位置情報が必要と考えられる．
そこで本研究では，第一にヒトが手の表裏情報を含んだ手指形状を理解する際の視覚的特

徴を明らかにすることにより，カメラで手指形状推定を行う際に最適な要素について検討し
た．心理知覚実験の結果，視覚的手掛かりにおける関与度の比率は，爪が 25％，皺が 20％，
皮膚の色が 15％であった．
第二に，手指の輪郭の特徴量に爪の位置情報を追加し，手の表裏情報も考慮した手指形状

推定システムを構築した．まず，データグローブを装着した状態で手画像を取得し，手指の輪
郭線特徴量，爪の位置情報及び関節角度データを持ったデータセットを作成した．次に，デー
タセットを前腕回旋角度と手指関節角度によってクラスタリングし，データベースを構築し
た．最後に，手指画像がシステムへ入力されると，その手指画像の爪の位置情報と輪郭線特徴
量を元にデータベース内の類似データセットを検索し，そのデータセットが持つ手指関節角
度を出力する手指形状推定システムを構築した．また，このとき，肌領域と爪領域を高速に
抽出できる個人別表色系を提案した．さまざまな照明環境で個人別表色系を用いた肌色抽出
精度実験を行ったところ，平均処理速度 149fpsで肌色抽出率 94%の高精度処理を実現した．
さらに，楕円体の内外判定による抽出手法と個人別表色系による抽出手法の速度と精度につ
いての検証を行い，肌色抽出において必要な精度と速度の有用性を確認した．
データグローブを装着した状態で手指形状推定を行い，データグローブから出力された関

節角度と，本システムから出力された関節角度を比較して行った評価実験の結果，8934個の
データ数に対して，CPUが PentiumIV，2.8GHzの通常仕様の PCで，前腕回旋動作に対応し
つつ手指関節角度の誤差の標準偏差 7.23度，処理速度 100fpsが実現できた. これは，前腕回
旋動作を許容しない従来システムと同程度の精度であった [5],[6]．一方，爪の位置情報を持
たない推定システムの標準偏差は 22.0度であり，要求される仕様を満たせない．一連の結果
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から，前腕回旋動作時の手指形状推定には，爪の位置情報を追加した本システムが有用であ
ることを確認できた．
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付録A　カラーリストバンドによる前腕回旋角
度の検出方法

スペクトルカラーを描画したカラーリストバンドを手首に装着し，カメラで撮影したリス
トバンドの色から前腕回旋角度の検出する (図 5.1)．前腕回旋角度によってカメラから見える
色が変化する．予め作成しておいた色の平均値と前腕回旋角度の対応表から，前腕回旋角度
を出力する．このとき，カラーリストバンドの手首への巻き開始地点は，対応表作成時と前
腕回旋角度検出時とも同じである．また，カラーリストバンドの枠線の色から，色の切り出
し範囲を決定する．切り出し範囲内の色と枠の色を混同しないために，枠線の色は，スペク
トルカラー上には描画しない．

図 5.1: カラーリストバンドによる前腕回旋角度の検出の様子.
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図 5.2に色と前腕回旋角度のテーブル作成処理のフローチャートを示す．はじめに，画像を
取得し，平滑化処理によってゴマ塩ノイズを除去する．次に，カラーリストバンドの枠の色
によって 2値化して，その枠内部の色を切り出し，色の平均値を算出する．最後に，色の平
均値と前腕回旋角度の対応表を照会し，前腕回旋角度を出力する．図 5.3にカラーリストバン
ドのペーパークラフト例を示す．

図 5.2: カラーリストバンドによる前腕回旋角度の検出のフローチャート.
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図 5.3: カラーリストバンドのペーパクラフト例.
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付録B　形状推定の結果

B.1手指の各関節を動かさない状態

図 5.4: 手指の各関節を動かさない状態.
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B.2手指の各関節を自由に動かした状態
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図 5.5: 手指の各関節を自由に動かした状態.
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