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Abstract

本論文は，複数視点画像を用いて高精度に手形状を

識別する手法を提案する．近年，3次元物体を識別する
研究が盛んに行われている．3次元物体は，視点や照明
により見え方が大きく変動するため，高精度に識別す

ることは難しい．特に，ハンドジェスチャ（以下，手形

状）識別は，人により形状や大きさが変動するため，難

しい問題である．そこで，提案手法では複数視点画像

から位置不変特徴である高次局所自己相関特徴を抽出

し，これにカーネル非線形直交相互部分空間法を適用

して識別を行う．提案手法を実装したシステムを用い

て評価実験を行い，類似した形状を含む 10カテゴリの
手形状を高精度でリアルタイム識別できることを確認

した．

1 はじめに

近年，手形状識別を行う研究が盛んに行われている

[1][2]が，手形状は図 1のように視点により見え方が大
きく変動するため，高精度に識別することは難しい．

図 2は図 1に示すように手形状を回転させながら撮
影した複数視点画像をその固有空間に射影したもので

ある．3つのカテゴリ分布が複雑に絡み合い，単一視点
画像のみを用いた単純な方法では識別困難な問題であ

ることがわかる．このような識別問題に対しては複数

視点画像を用いることが有効であると考えられる．

複数視点から得られた物体の見え方のパターン分布

は低次元の線形部分空間で近似可能であることが知ら

れている [6][7]．物体の見え方が，その 3次元形状を反
映していると考えると，線形部分空間同士の類似度を

測ることで，3次元形状同士の類似度を測ることができ
る．二つの線形部分空間の類似度は，両者なす複数の

正準角により規定される．この部分空間同士のなす正

準角を基に識別を行う手法が相互部分空間法 (Mutual
Subspace Method:MSM)[8]である．

図 1 手形状の多視点画像:上からチョキ，ＯＫ，

キツネ

MSM を用いることで２つのパターン分布の類似度
を測ることが可能となるが，他のカテゴリとの関係が

考慮されていないため，MSM の識別性能は必ずしも
最良とは言えない．これに対して直交相互部分空間法

(Orthogonal Mutual Subspace Method : OMSM)[11]
では，直交化行列を用いた線形変換により，部分空間

同士のなす角度を広げることで，カテゴリ間の差異を

強調し識別率の向上を図る．

OMSMにより単一視点画像を用いる方法に比べて高
い識別性能が実現できるが，依然として次のような問

題が残されている．手形状のような複雑な 3次元形状
を有する物体の見え方のパターン分布は，一般に非線

形構造を持つため，線形部分空間で他カテゴリと重な

り無く近似することは難しい．このような場合には，パ

ターンを高次元（あるいは無限次元）の特徴空間 F へ
非線形写像し，写像されたパターンに対してOMSMを
適用する，カーネル非線形直交相互部分空間法 (Kernel
Orthogonal Mutual Subspace Method : KOMSM)[14]
が有効である．

KOMSMを用いることにより，非線形構造を持つパ
ターン分布に対しても高い識別性能を実現できるが，学

習時には全学習パターン数の 3乗，識別時に全学習パ
ターン数の 2乗に比例した計算量が必要となる．した
がって学習パターン数の多い問題や，リアルタイムシ

ステムの場合，KOMSMを適用することが困難になる．
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図 2 手形状の分布

計算量の問題を解決するためには，学習パターン数を

削減すれば良いが，学習パターン数を削減すると識別

率が低下する．識別率を下げずに学習パターン数を削減

する手法として，スパースカーネル主成分分析 [17]や
学習パターンをK-平均法で求まるクラスタ中心で近似
する手法 [15]などが提案されている．本論文では，そ
れらの中でもカーネルMSM[9]に対して最も有効であ
ると示された K-平均法による削減法を適用する．
更に本論文では識別特徴についても検討を行った．画

像認識では濃淡画像を直接ベクトル化したものを識別

特徴とする場合が多いが，多視点画像の場合には，見

え方が大きく変わるために各カテゴリ分布が大きく広

がってしまう．このために精度が高い辞書を作成する

ためにはそれに見合った大量の学習データが必要とな

り，これにより計算困難となる．そこで手形状の位置

に依らない不変特徴を用いることで，パターン分布を

コンパクト化し，必要な学習データを削減する．位置

不変特徴としては高次局所自己相関特徴 (HLAC)[3]を
用いる．

本論文では第 2章において，カーネル非線形直交相
互部分空間法について述べる．第 3章では，カーネル
非線形直交相互部分空間法を用いた手形状識別アルゴ

リズムをについて述べる．第 4章では，提案手法の有
効性を実験により示し，考察を行う．第 5章はまとめ
である．

2 カーネル非線形直交相互部分空間法

本章では，複数視点画像を用いた手形状識別に用い

るカーネル非線形直交相互部分空間法について述べる．

まず相互部分空間法とそれに直交化による特徴抽出を

付加した直交相互部分空間法について述べ，次にカー

ネル非線形直交相互部分空間法への非線形拡張につい

て述べる．

2.1 相互部分空間法

相互部分空間法は学習パターンと入力パターンの双

方を主成分分析により部分空間で近似し，部分空間同

士のなす正準角に基づき，識別を行う手法である．正

準角とは，ベクトル間のなす角度を拡張したものであ

る．M 次元部分空間 P とN 次元部分空間Qとの間に
はM個（便宜上，M ≤ N）の正準角が定義できる．部

分空間Pの第 i正規直交基底ベクトルを pi 部分空間Q
の第 j正規直交基底ベクトルを qj とすると，第 n正準

角 θn の余弦 cosθn は，次式で示すM × N 行列 D の

第 n番目に大きい特異値として求めることができる.

di,j = (pi · qj)

D = (di,j), (i = 1 ∼ M, j = 1 ∼ N)

(1)

図 3 相互部分空間法

2.2 直交相互部分空間法

相互部分空間法は他のカテゴリとの関係が考慮され

ていないため，識別に関しては必ずしも最良とは言え

ない．直交相互部分空間法 [11]では直交化行列Oを用

いた線形変換により，部分空間同士のなす角度を広げ

ることで，カテゴリ間の差異を強調し識別率の向上を

図る．直交化行列Oは以下の手順で求める．

各カテゴリの学習用部分空間への射影行列 Pk(k =
1 ∼ L)，その L個の平均を Pとする．

P =
1
L

L∑
k=1

Pk (2)

Pは L個の学習部分空間の分布を表現する行列となる.
直交化行列Oは，Pの固有値をすべて 1にする白色化
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変換を表す行列として, 次式で与えられる.

O = Λ− 1
2 BT (3)

ただし, Λ− 1
2 は P の固有値の平方根の逆数を並べた

対角行列, Bは Pの固有ベクトルを列に並べた行列で

ある.

2.3 カーネル非線形直交相互部分空間法

KOMSMでは，入力空間のパターン xを非線形写像

Ψにより，極めて高次元（あるいは無限次元）の特徴
空間 F に写像し，写像された Ψ(x)に対して，先に述
べた直交相互部分空間法を適用する．

特徴空間 F 上で直交相互部分空間法を構築するため
には，特徴空間上において各カテゴリ分布を部分空間

（非線形カテゴリ部分空間）で表し，それらを直交化す

るための直交化行列 (カーネル直交化行列OΨ と呼ぶ)
を求める必要がある．

OΨ の計算過程において非線形部分空間の基底ベク

トル同士あるいは入力ベクトルの写像Ψ(x)と基底ベク
トルの内積計算が必要となるが，特徴空間の次元が極

めて高いために計算困難 (無限次元空間では不可能)と
なる．そこで特徴空間での内積 (Ψ(x) ·Ψ(y)) をカーネ
ル関数 k(x, y)に置き換えるカーネルトリックと呼ばれ
る技法を用いる．代表的なカーネル関数にガウシアン

カーネルがある．

k(x, y) = exp(−∥ x − y ∥2

2σ2
) (4)

具体的にカテゴリ数を r，各カテゴリ非線形部分空間の

次元を dとするとき，非線形写像 Ψ(x)のカーネル直
交化行列OΨにより直交変換された χ(Ψ(x))は次式で
表される．

χ(Ψ(x)) = (χ1, χ2, . . . , χr×d)T (5)

χi = (Ψ(x) · OΨi) (i = 1∼r × d) (6)

ここで Ψ(x)やOΨi は陽には取り出すことができない

が，両者の内積 (Ψ(x) · OΨi)は計算可能なので，これ
により直交化変換されたパターン χ(Ψ(x))は，r×d 次

元の実体のあるベクトルとして求まる (詳細は文献 [14]
を参照)．
直交化変換された各カテゴリのパターン集合

{χ(Ψ(x))}に対し主成分分析を適用して部分空間 POΨ

を生成すると，これらはお互いに直交化された非線形

カテゴリ部分空間となっている．

3 KOMSMによる手形状識別

本章では，KOMSMを用いた手形状識別について述
べる．まず画像から位置不変特徴を抽出する方法につ

いて概説し，次に識別処理の流れと高速化について説

明する．

図 4 手形状識別の流れ

3.1 位置不変特徴の抽出

高次局所自己相関特徴 (HLAC)は，加法性や位置不
変性などのすぐれた性質を持ち，顔認識や物体認識な

どで高い性能を示している．HLACは何次まで計算す
るかで得られる特徴ベクトルの次元数が違ってくるが，

本論文では 1枚の濃淡画像から 35次元の特徴ベクトル
を抽出する．

HLACを抽出する前処理として，640×480ピクセル
の濃淡画像を 80× 60ピクセルに縮小し，ガウシアン・
ラプラシアンフィルタを用いてエッジ抽出する．この

エッジ画像に対し高次局所自己相関特徴を抽出する．

HLACは，識別対象の大きさや画像の解像度により
性能が大きく変動ため，画像ピラミッドを利用する手法

[4]や，マスクパターンのサイズを拡大する手法 [5][16]
などが提案されている．本論文では，マスクパターン

のサイズを 3 × 3，5 × 5，9 × 9，17 × 17とし，それ
ぞれについて 35次元の高次局所自己相関特徴を抽出す
る．したがって 1枚の画像から 140次元の特徴ベクト
ルが得られることになる．

3.2 識別処理の流れ

識別処理は図 4に示すように，大きく学習フェーズ
と識別フェーズに分けられる．
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学習フェーズ

1. 学習画像から位置不変特徴 (HLAC)を抽出し，こ
れを学習パターンとする．

2. KOMSMの高速化のために学習パターンの削減を
行う．

3. 全カテゴリの学習パターンから，カーネル直交化
行列OΨ を計算する．

4. カテゴリ kに属するパターン xk
i (i = 1 ∼ m)の非

線形写像Ψ(xk
i )をカーネル直交化行列OΨを用い

て直交化変換する．

5. 直交化変換されたパターン集合 {χ(Ψ(xk))} に対
し，主成分分析を適用し，線形部分空間 Pk

OΨ
を生

成する．

識別フェーズ

1. 入力画像から位置不変特徴 (HLAC)を抽出し，こ
れを入力パターンとする．

2. 入力パターンの集合 xin
j (j = 1 ∼ n)の非線形写像

Ψ(xin
j )を学習フェーズで求めたカーネル直交化行

列OΨ を用いて変換する．

3. 直交化変換された入力パターン集合 {χ(Ψ(xin))}
に対し，主成分分析を適用し，線形部分空間 Pin

OΨ

を生成する．

4. 入力部分空間 Pin
OΨ
と各カテゴリの部分空間 Pk

OΨ

の正準角を式（1）により計算する．
5. 全ての類似度の中で, しきい値以上で最も高い類似
度に該当するカテゴリを入力パターン集合のカテ

ゴリとして識別する．

3.3 KOMSMの高速化

カーネル非線形直交相互部分空間法は，学習パター

ン数を d，カテゴリ数を r，入力パターン数を n，とす

ると，学習時にはO(d3r3)，識別時にはO(d2r2n)の計
算が必要となる．図 5に n = 3とし，d × r を変化さ

せたときの識別時間の変化を示す．30fps でのリアル
タイム識別を行うには，特徴抽出の時間も考慮すると，

d×r = 1200程度にする必要があり，カテゴリ数 r = 10
の時，各カテゴリの学習パターン数は d = 120程度に
抑えなければならない．そこで，学習パターン分布を

K-平均法で求まるK個のクラスタ中心で近似すること
により，パターン分布を変化させずに学習パターンの

削減を実現する．

4 実験および考察

本章では，まず複数視点画像の有効性の検証を行う．

次に学習パターン削減量と識別率の関係を評価し，ど

の程度までの削減が可能かを明らかにする．

図 5 学習サンプル数と識別処理時間

図 6 10カテゴリの手形状:左上から右へ，グー，

チョキ，パー，ＯＫ，キツネ，親指，ピストル，

チョップ，人指し，親子

4.1 実験条件

手形状の撮影は，図 7に示すマルチカメラシステム
で行った．画像入力には IEEE1394カメラ (Point Grey
Research社 Flea)に焦点距離 8mmのレンズを装着し
たものを用いた．カメラは下面から約 45cmの高さに
設置し，左右のカメラ間隔は約 21cmとした．図 6は
識別対象の 10カテゴリの手形状である．被験者数は実
験 1，2では 1名，実験 3では 8名とした．
識別システムはC++言語を用いて実装した．エッジ

抽出などの画像処理は OpenCV，特異値問題などの行
列演算は GNU Scientific Libraryを用いた．識別に用
いた CPUは Core 2 Duo 2.66GHzである．

4.2 複数視点有効性の検証（実験１）

複数視点画像を用いた識別の有効性について検証す

るために，一定速度で手を回転させながら撮影した．た

だし問題を簡単化するために図 7の中央カメラのみを
用いた．評価では入力画像数を 1枚から 17枚まで変化
させて，識別率がどのように変化するかを調べた．こ

こで入力画像の枚数が多いほど，多くの視点の画像を

用いた識別になっている．図 8に 1秒間に撮影された
30枚の手形状画像を示す．
学習パターンは以下の手順で生成した．各カテゴリ

毎に収集した 500枚の学習画像に対してHLAC特徴抽
出を行った後，これらにK-平均法を適用してK個のク
ラスタ中心を求めた．各クラスタ中心を学習パターン
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図 7 マルチカメラシステム

図 8 1秒間に撮影された 30枚の手形状画像

とする．

予備実験により，学習パターン数K=80，非線形カテ
ゴリ部分空間の次元 d = 80，カーネル関数はガウシア
ンカーネル（σ2 = 0.1）に設定した．非線形入力部分空
間の生成には，入力パターンを全て使ったので，その

次元は入力パターン数を同じとなっている．

学習画像とは異なる画像に対して，各カテゴリ 500
回，計 5000回の識別を行った．実験結果を表 1に示す．
この表により，入力パターン数，つまり視点数が増え

るにつれ，識別率が確実に上昇していることがわかる．

これによりKOMSMが複数視点画像の情報をうまく引
き出せていることが確認できた．また 15枚を撮影する
時間，つまり 0.5秒程度の時間遅れで，実用的な識別性
能が実現できることも併せて確認できた．

4.3 学習パターン削減の検討（実験２）

K-平均法による学習パターン削減量と識別率の関係
を調べる．この実験では 3台のカメラを全て使う．こ
れにより手を回転させることなく多視点画像が確実に

表 1 入力パターン数と識別率
入力パターン数 識別率 [％]

1 91.4

3 94.8

5 96.4

7 96.8

9 98.2

11 98.6

13 99.0

15 99.6

17 99.8

図 9 3台のカメラから同時に入力される画像

得られる．また入力としてはリアルタイム性を重視し

て，各カメラから１枚づつ，図 9に示す合計 3枚の画
像を用いる．

学習パターンは各カテゴリ毎に 1500 枚（各カメラ
500枚）の学習画像のHLAC特徴に対してK-平均法を
適用して求めた．カーネル関数としてはガウシアンカー

ネル (σ2 = 0.1)を用いた．非線形カテゴリ部分空間は
学習パターンを全て使って生成したので，その次元は

学習パターン数を同じとなっている．

学習画像とは異なる画像に対して各カテゴリ 500回，
計 5000回の識別を行う．学習パターン数を 10から 200
まで変化させ，識別率と識別時間を計測した結果を表 2
に示す．学習パターンを削減するほど識別率は低下する

が，識別速度は向上している．学習パターン数を 80よ
り増やしても識別率の向上は見られないことから，80

表 2 学習パターン数と識別率
学習パターン数 識別率 [％] 識別時間 [ms]

10 85.7 0.26

20 94.2 0.46

40 98.1 0.96

60 99.2 2.54

80 99.5 8.81

100 99.5 12.85

120 99.5 18.23

200 99.5 45.84
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個のクラスタ中心でパターン分布を十分に近似できて

いると考えられる．学習パターン数が 80個の時，識別
時間は 8.81msであるので特徴抽出などにかかる時間を
考慮しても十分にリアルタイム識別が可能であると考

えられる．

4.4 他人の手形状による識別（実験 3）

一般的な使用環境を想定し，他人の手形状画像から

作成した学習パターンを用いて，識別がどの程度可能

であるかを検証する．8人から 10カテゴリの手形状画
像を撮影し，Leave-one-out法により評価を行う．カメ
ラは中央カメラのみを用いて一定速度で手を回転させ

ながら撮影した．学習パターンは各カテゴリ毎に 7000
枚（各人物 1000枚）の学習画像から先の実験と同様に
生成した．

予備実験により，学習パターン数K=180，非線形カ
テゴリ部分空間の次元 d = 140，カーネル関数にはガウ
シアンカーネル（σ2 = 0.04）に設定した．入力パター
ン数は 32として，これらを全て使って 32次元，非線
形入力部分空間を生成した．

実験を行った結果，8人の平均識別率は 91.8(%)，最
良の人物では 97.2(%)となった．これにより，異なる
人物の手形状画像から学習したシステムでも識別が可

能であることがわかった．実験 2，3に比べて識別率が
下がっている原因は，学習に用いる人物やデータ数を

小規模だった点が挙げられる．今後はデータ数を増や

すと同時に，３台のカメラを全て使って識別率の向上

を目指す．

5 まとめ

本論文では，複数視点から得られた画像に対し，高

次局所自己相関特徴を抽出し，カーネル非線形直交相

互部分空間法を基に識別を行う手法を提案した．提案

手法により，見え方の変動の大きい３次元物体である

手形状に対し，高精度に識別できることを実験により

示した．今後の課題として，識別できる手形状を増や

す，指文字，手話認識への応用などが考えられる．
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