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1. はじめに 

 手話の実写映像から人物の動きを手話モーションとして

効率的に収集する技術の研究を進めている。深層学習を用

いた手指姿勢推定モデルを活用することで、カメラ 1 台の

簡易な環境から 3 次元の動作情報を取得し、効率的な手話

モーションの収録が期待できる。 

手話では手指の位置や指先の接触など細かな動きが意味

を表す重要な要素になる。深層学習を用いた手指姿勢推定

の既存手法では、手指同士の遮蔽により推定される形状が

破綻し、そこから得られる手指の姿勢も不自然となる課題

があった。本稿では、手指形状の破綻を軽減させるために、

メッシュ回帰モデルに関節回転制約を導入する手法を提案

する。実験により、関節回転制約導入前と比較し推定精度

が向上するとともに、遮蔽の伴う入力画像に対して手指形

状の破綻が軽減されることを確認したので報告する。 

2. 関連研究 

実写映像に基づく手指の姿勢解析は、VR や AR など多

くの 3D アプリケーションで活用されている。大規模なハ

ンドデータセット InterHand2.6m[1]が公開されて以来、単

眼の RGB 画像から両手指の姿勢を推定する手法がいくつ

か提案された。これらの手法は大きく分けて、パラメトリ

ック[2]とノンパラメトリック[3,4]の 2 つのアプローチに分

類される。 

パラメトリックなアプローチは、MANO[5]に代表される

パラメータ制御可能なハンドモデルを駆動することを目的

としている。画像から、ハンドモデルの指の曲がり具合を

制御するポーズパラメータと、手の厚み・長さを制御する

形状パラメータを回帰し、その情報から事前に定義された

パラメータ空間でハンドモデルを制御する。これにより、

もっともらしい手指の姿勢を得ることができる利点がある。

しかしながら、パラメータ空間外の姿勢は表現できず、入

力画像の手指の姿勢を完全に再現することはできない[6]。 

ノンパラメトリックなアプローチは、画像から手指の皮

膚表面に定義されたメッシュの 3 次元頂点座標を回帰し、

手指形状をモデルから直接得ることができる。このアプロ

ーチは、パラメトリックな手法と比べ、精度良く手指の姿

勢を推定できることが報告されている[3]。代表的な手法で

ある IntagHand[4]は、メッシュトポロジーを明示的に符号

化するためのグラフ畳み込みネットワークと、メッシュ頂

点の関係性をモデル化するための多層トランスフォーマー

エンコーダーを組み合わせ、これまでの手指姿勢推定手法

を大きく上回る性能を達成した。一方で、ノンパラメトリ

ックなアプローチは、手指の重なりで過度な遮蔽が生じた

際、遮蔽された指が不自然な方向へ曲がるなど、人間の手

指として破綻した形状を推定する場合がある。 

本稿ではノンパラメトリックなアプローチの課題解決の

為、回転方向や可動域など手指関節構造に基づいた制約を、

深層学習モデルに学習させること提案する。これにより、

ノンパラメトリックなアプローチの長所である高い精度を

活かしつつ、手指形状の破綻を軽減した推定が可能となる。 

3. 提案手法 

3.1 モデル構造 

図 1に提案するモデル構造を示す。 関節回転角を推定す

るため、IntagHand[4]で提案された IntagHand Block をベー

スに、座標 -回転情報の Cross-Attention 機構を加えた

Rotation Block を追加した。これにより、入力された RGB

画像からメッシュ 3 次元頂点座標𝑉 ∈ ℝ𝑁𝑣×3と関節回転角

𝑅 ∈ ℝ𝑁𝑟×6が片手毎に出力される。ここで𝑁𝑣はメッシュ頂

点数、𝑁𝑟は回転可能な手指関節数を表す。関節回転角は

Zhou らの報告[7]を参考に 6 次元回転表現を用いている。

回転角は取りうる値の範囲が可動範囲としておおよそ決ま

っているため、これを学習データに含むことで、遮蔽のあ

る画像でも可動域外の角度を推定しないようにモデルが学

習することを期待する。 

今回、既存手法との比較の為、𝑁𝑣 = 778からなる

MANO のメッシュトポロジーを採用し、回転可能な手指関

節数は、各指の第 1 ~ 3 関節に手首のグローバル回転を加

えた𝑁𝑟 = 16とした。 

3.2 損失関数 

 回転角を推定するネットワークを追加したことに伴い、

[4]で使われている損失関数に 3つの損失関数を追加した。 

Rotation Loss 

回転角の推定値と正解データを近づけるため、L1 損失

を使用した。 

𝐿𝑟𝑜𝑡𝑎𝑡𝑒 =∑‖𝑅𝑖 − 𝑅𝑖
𝐺𝑇‖

1

𝑁𝑟

𝑖=1

 

𝑅𝑖は𝑖番目の関節回転角の推定値、𝑅𝑖
𝐺𝑇はその正解データを

それぞれ示す。 

 

図 1 提案するモデル構造 
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Non-rotatable Euler Loss 

手指関節は構造上、回転可能な方向として DoF (Degree 

of Freedom)が各関節に存在する[8]。本来回転しない方向に

指が曲がることは見かけ上の違和感となる。モデルがこの

ような関節回転制約を効率的に学習できるようにするため、

指が曲がらない回転方向をオイラー角として抽出し、回転

方向に制約をかけるための関数を L2損失で実装した。 

𝐿𝑢𝑛𝑎𝑏𝑙𝑒 =∑ ∑ ‖𝐸𝑖,𝑗‖2
2

𝐸𝑖,𝑗∈𝐸𝑢𝑛𝑎𝑏𝑙𝑒

𝑁𝑟

𝑖=1

 

ここで、𝐸𝑢𝑛𝑎𝑏𝑙𝑒は指が曲がらない方向のオイラー角群、

𝐸𝑖,𝑗は𝑖番目の回転可能な手指関節における𝑗成分(𝑗 ∈ 𝑥, 𝑦, 𝑧)

のオイラー角を示す。ただし𝐸𝑖,𝑗は関節回転角の推定値𝑅𝑖
から算出した。 

Position-Rotation Consistency Loss 

IntagHand Block と Rotation Block の出力から得られる手

指の姿勢は互いに一致していることが望ましい。そこで、

それぞれの出力である座標と回転角から、手指を構成する

骨の向きを算出し、整合をとるため関数を L2 損失で実装

した。なお、ここでの骨の向きとはグローバル座標系にお

ける、各手指関節から隣接する指先方向の関節（子関節)

へ向けた 3次元単位ベクトルを指す。 

𝐿𝑐𝑜𝑛𝑠𝑖𝑠𝑡 =∑‖𝒟𝑝𝑜𝑠(𝐽𝑖 , 𝐽𝑐,𝑖) − 𝒟𝑟𝑜𝑡(𝑅𝑖)‖2
2

𝑁𝑏

𝑖=1

 

ここで、𝑁𝑏は骨の数、 𝐽𝑖は𝑖番目の関節の 3 次元座標、𝐽𝑐,𝑖
はその子関節の 3 次元座標、𝐷𝑝𝑜𝑠と𝐷𝑟𝑜𝑡はそれぞれ関節座

標と回転角から骨の向きを求める関数である。ただし 3 次

元関節座標𝐽は、あらかじめ定義された回帰行列を用いて、

3次元メッシュ頂点座標𝑉から算出した。 

4. 実験 

RGB 画像と両手メッシュのアノテーションを持つ

InterHand2.6M[1]に、関節回転角を追加アノテーションし

た上で学習データセットとして利用した。入力画像に対し 

IntagHand[4]と同様の前処理を行ったうえで、366K の学習

用データと 261K のテスト用データに分割した。[4]をベー

スラインとし、バッチサイズ、学習率など同条件で学習を

行い、最も精度が高かったモデルを評価に用いた。 

表 1 に提案手法と[4]のメッシュ頂点と関節の座標誤差を

比較した結果を示す．評価手法には、それぞれ MPVPE 

(Mean Per Vertex Position Error)と MPJPE (Mean Per Joint 

Position Error)を用いた。図 2 ではテストセットにおけるメ

ッシュ頂点座標の正解データとの誤差をもとに、0 ~ 50 の

閾値での正解率をグラフにした 3D PCK (Percentage of 

Correct Keypoints)曲線と AUC (Area Under the Curve)を示す。

表 1、図 2 より、提案手法は全ての評価方法でベースライ

ンを上回っており、関節回転角の回帰部をモデルに組み込

むことで、推定されるメッシュ頂点座標の精度が向上する

ことを確認した。 

図 3 に遮蔽を伴う画像を入力とした手指形状の推定結果

を示す。[4]では正面・俯瞰ともに遮蔽された右手の形状が

つぶれているが、提案手法では破綻なく手指形状の推定が

できている。これにより、関節の回転制約が、遮蔽の伴う

入力画像に対して手指形状の破綻を軽減した推定を行うた

めに有効であることが示唆された。 

5. おわりに 

破綻の無い手指形状を推定することを目的とし、関節回

転制約を考慮したメッシュ回帰モデルを提案した。実験に

よりベースラインと比較し精度よく手指姿勢を推定できる

のを確認したとともに、遮蔽の伴う入力画像に対して手指

形状の破綻を軽減した推定ができることを示した。 
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手法 回帰対象 MPVPE↓ MPJPE↓ 

ベースライン 

IntagHand[4] 
メッシュ 9.73 9.52 

提案手法 メッシュ+回転角 9.33 9.12 

表 2 関節・メッシュ頂点誤差の比較 

図 3 遮蔽された手指形状の定性的な比較 

 

図 2 3D PCKおよび AUCの比較 
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