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第1章 序論 
 

1.1 研究背景 

言語にはさまざまな形態がありますが、体の不自由がない健常者の多くは、音声を媒

介とした言語を使って他人とコミュニケーションを取っている。しかし、音声が聞こえ

ない、または話すことができない人、あるいはその両方に障害を持った聴覚・言語障碍

であるろうあ者にとって、他人と正常にコミュニケーションをするには容易なことでは

ない。 

ろうあ者にとって、手話という特殊な言語を通して外部の世界としかコミュニケーシ

ョンをとることができない。そのため、ろうあ者は健常者のように容易に社会に溶け込

むことができず、健常者よりも生活しづらいのである。 

平成 30 年厚生労働省「平成 28 年生活のしづらさなどに関する調査結果」[1]により、

日本は約 34 万人の聴覚・言語障害者がいる。彼らがよく利用されているコミュニケー

ション手段として、補聴器のほか手話・手話通訳も挙げられている。 

手話は、手や身振りの形・動き・位置によって意味を表し、顔の表情や唇の動きで補

完する視覚に基づく言語である。しかし、手話の学習コストが高く、地域や国によって

表現方法が異なるため、ニッチな言語になっている。手話は社会的に普及していないた

め、ろうあ者たちが教育・医療・労働などにおいて様々な困難に直面している。 

日進月歩の科学進歩に伴い、ろうあ者たちが直面している困難を現代の科学技術で解

決し、ろうあ者と健常者の間のコミュニケーションギャップを埋めようとして、先進的

な IT 技術を用いて手話の意味を解析し、健常者に理解しやすいテキストや音声に変換

する方法 ― 手話認識（Sign Language Recognition, SLR）が研究されてきた。 

手話認識（Sign Language Recognition, SLR）は、コンピュータが人間の手話を理解

することを目的として、手話の習得や機械学習、パターン認識など様々な学科の知識を

有することが求められ、非常に難しい課題である。手話認識の研究は、前述の科学分野

の発展に寄与するだけでなく、ろうあ者向けのテレビ番組や手話教育など、生活の様々

な場面において応用することができ、人類社会の調和ある発展を促す上で非常に重要な

ポジションである[2]。 

IT 技術を駆使して手話認識システムを構築することができたら、手話の学習経験の
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ない健常者が理解できない手話を翻訳することが可能となり、ろうあ者たちが心の奥底

にある考えを障壁なく表現し、健常者がその意味を読み取ったうえで彼らをより深く理

解することができるのであろう。ろうあ者と健常者のコミュニケーションの問題を解決

されると期待でき、これにより、聴覚障害者がより社会に溶け込み、健常者と同じよう

に教育を受け、仕事をし、病院に通い、生活の品質を向上させることができると考える。 

そのため、手話認識に関する研究は非常に有意義である。 

 

 

1.2 日本手話 

言語は、形式と意味との対応関係に関する知識の総体である[3]。ここでいう形式とは、

語句、節、また聴覚上の形式（音声）、視覚上の形式（文字、手話）であって、ある表現

形式が常にある特定の意味と結びつく、その対応関係の知識の総体を言語という。 

日本手話は言語のひとつであり、ろうあ者の間で自然発生した、日本語とは異なる体

系を持つ言語の表現形式である。日本手話は、日本語の単語を手話単号に置き換えて、

そのまま並べて意味を表す。その一例を示す。 

 

図 1.1 手話の例(兵庫県手話ハンドブック[4]より引用) 
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日本手話の文章の組み立てる際に、基本的なルールは二つがある[5]。一つ目は、文章

を単語にして表現すること。二つ目は、助詞(「～は」や「～が」、「～を」など)は省略

するして表現すること。以下の例を用いて、日本手話と日本語の違いを説明する。 

 

 日本語  昨日、家までタクシーで帰った 

 日本手話 昨日＋家（まで）＋タクシー（で）＋帰る 

 

「昨日、家までタクシーで帰った」という文を日本手話で表現する際に、「まで」「で」

という助詞を表現しない。このように日本手話は単語を並べることによって文章の意味

を表現することができる。 

さらに詳しく分類すると、手話には、図 1.2 に示す言葉を表現する純粋な「手話」と、 

図 1.3 に示す 1 文字 1 文字を表現する「指文字」の 2 つがある。 

 

図 1.2 あいさつの手話(久喜市 手話、指文字の紹介[6]より引用) 
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図 1.3 指文字(久喜市 手話、指文字の紹介[6]より引用) 
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第2章 関連研究 
 

現在、手話認識（Sign Language Recognition, SLR）の研究方法は主に２つある。コ

ンピュータービジョンを利用した手話認識方式とウェアラブルデバイスを利用した手

話認識方式の 2 種類である。コンピュータービジョンによる手話認識方式は、一般的

に、カメラで撮影した画像データを使用してジェスチャのセグメンテーションと特徴抽

出処理を実行した後、機械学習または深層学習アルゴリズムを適用して処理された画像

を認識して、手話認識の結果を取得する。ウェアラブルデバイスによる手話認識方法は、

加速度センサー、曲げセンサ、または筋電位センサ等を使用して手話実行中にセンサデ

ータを取得し、データ処理と特徴抽出を経て、機械学習または深層学習アルゴリズムに

よってセンサデータを分類し、手話認識を行う。 

 

 

2.1 コンピュータービジョンによる認識 

コンピュータービジョンによる手話認識方式が現在の主流であるが、最初は一般の

RGB カメラを使って画像を撮影したりビデオを録画して手話データを取得していた[7]。

1988 年、田村ら[8]は 10 種類の手話動作を認識できる肌色閾値に基づく日本手話認識

システムを確立し、視覚に基づく手話認識の研究が始まった。 Kinect[9]などの深度カメ

ラの誕生により、手話認識研究に新しい方向性がもたらされた。とは言って、手話デー

タを収集するためのデバイスは RGB カメラを使うにせよ深度カメラを使うにせよ、カ

メラをデータ収集用のデバイスとして、ウェアラブルデバイスを使うよりは比較的安い

価格で済むことができる。現在、コンピュータービジョンによる手話認識手法は、従来

の機械学習手法と深層学習手法の 2 種類に分けられる。 

従来の機械学習に基づく手話認識は、通常、データの前処理、特徴抽出、および認識

モデルの構築で構成される。研究者は通常、特徴抽出および認識モデルの構築により多

くの努力を注いでいる。 従来の機械学習方法では、通常、Scale-Invariant Feature 

Transform (SIFT) や Gradient Oriented Gradient (Histogra of Oriented Gradient、

HOG) などのアルゴリズムを使用して手動で特徴を設計し、モデリングと認識に従来

の機械学習分類器（SVM や HMM など）を使う。Vogler と Metaxas ら[10]はカメラを
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使用して手話入力デバイスを構築し、53 個の手話単語を含む手話データベースを作成

した。HMM を使用して手話データを識別し、89.9％の精度を得た。 2010 年、Yang 

ら[11]は時空間特徴に基づく新しいモデリング手法を提案し、その特徴を SVM に入力

して中国語手話認識システムを構築しました。中国語のアルファベット画像に対して検

証した結果、アルファベット「F」の正解率は 99.7％を達成した。  

HMM と SVM の手法以外、SIFT という手法も手話データ抽出のフェーズにおいて

良いパフォーマンスが得られることで広く使用されていた。 2011 年、Dardas ら[12]は 

SIFT を使用して手話画像の手の形の特徴を抽出し、ベクトル量子化を使用してこれら

の特徴を K-means でクラスタリングした後に統合された特徴を 3 次元ヒストグラム

にマッピングし、SVM を使用してさらにを分類し、高い認識精度を実現した。 2013 

年、インドの研究者 Hartanto ら[13]は SIFT を使用して手話データの特徴を抽出し、

24 の英語アルファベットの手話ジェスチャーを 62.6% の精度で認識した。 上記の方

法はすべて、2 次元カメラによって抽出されたデータの特徴に基づいて特徴量を作成し

たが、認識精度は画像データのクオリティと深くかかわっており、特定条件で画像デー

タが求められる。 Kinect などの深度カメラが誕生した後、研究者は新しい研究の道筋

を示し、マルチモーダル手話データは手話認識研究にも使用できます。 

マルチモーダル AI を利用した手話認識も研究されている。2013 年に Chai ら[14]は、

Kinect 深度カメラを介して手話の手の動きの軌跡を収集し、それらを正規化し、テン

プレートマッチング法を使用してそれらを識別して、96.32%と高い認識率を得られた。 

2015 年に Sun ら[15]は、Kinect 深度カメラを使用して、2000 個の手話単語を含むアメ

リカ手話 (ASL) データセットを収集した. データセットには、手話データの色彩情報、

深度情報、スケルトン情報が含まれており、SVM を使用して手話を分類し、この方法

の実行可能性を実証した。 

手話単語に対する識別する研究が盛んで中、連続的手話認識も始まった。1998 年、

アメリカの研究者 Starner は、ランダムの 40 個の英語単語からなる短い文章を、複数

の角度から手話を撮影し手話の画像データを収集した。手の位置と角度などの情報を特

徴として手動で抽出し、HMM によって手話認識システムが構築され、98% という高

い精度を実現した[16]。 2007 年、Morency ら[17]は潜在的動的条件付き確率場（LDCRF）

に基づく手話認識方法を提案した。2016 年、中国科学技術大学の研究者である Yang 

ら[18]は、Kinect 深度カメラをデータ取得デバイスとして使用し、階層構造と HMM を

組み合わせて時系列セグメンテーションと連続手話文の認識を実現した。 

人工知能の発展に伴い、画像処理や自然言語処理における畳み込みニューラルネット
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ワーク (CNN) などのモデルの優れた成果は、手話認識の研究者に新しいアイデアを

提供した。 ディープラーニングに基づく手話認識は、従来の手話認識における特徴抽

出とモデリングのステップを組み合わせたもので、ニューラルネットワークを構築する

ことで、手話データの特徴を抽出するだけでなく、手話の時系列モデリングを直接行う

ことができる。 CNN の強力な特徴学習能力により、従来の手動による特徴抽出から

CNN の自己学習方法によって画像の特徴を取得し、特徴抽出フェーズの手動方法への

依存を取り除くことができた。2014 年、Pigou ら[19]は、Kinect 深度カメラを通じて手

話データを収集し、CNN を使用して手の形や動き等の情報を自動的に学習し、20 個の

手話ジェスチャを 91.7％の高精度で認識することができた。CNN が手話認識に適用さ

れた後、研究者たちがは、強力な時系列モデリング機能を持つ機械学習手法である 

HMM を CNN と組み合わせることを提案した。2016 年、Koller ら[20]はハイブリッド 

CNN-HMM モデルを提案した。CNN の強力な識別能力と HMM のシーケンスモデリ

ング機能をエンドツーエンドの埋め込みによって構成したシステムは、3 つの困難な手

話ジェスチャに対して認識を行い、他のモデルと比較して、15% から 38%に精度を向

上させることができた。2018 年、Masood ら[21]は、従来の畳み込みニューラルネット

ワーク VGG-16 を使用して手話の特徴を抽出し、2524 個のアメリカ手話を含む画像デ

ータセットを 96% の精度で認識した。 

連続的手話認識の研究において、時間分割と冗長情報の処理が課題である。 2018 年

に Huang ら[22]は、キーフレームベースの手話認識モデルを提案し、この方法は、手話

ビデオからキーフレームを代表情報として抽出し、フレームを単語に変換するタスクに

成功した。さらに異なる代表情報に異なる重みを付け、310 の中国語手話単語を含むデ

ータセットで実行したところ、良好な認識結果が得られた. 中国科学院の Mao ら[23]は、

CNN と Long Short-Term Memory (LSTM) を使用して手話認識モデルを構築した。

CNN を使用して手話データの色彩の空間的特徴を抽出し、LSTM を使用したコーデッ

クで時間特徴とコンテキスト情報を学習を行う。ジェスチャー特徴と手の軌跡特徴を融

合し、 90 個の中国語手話単語を含んだデータセッに対して認識を行い、97.8%の精度

を得られた。2017 年 Camoz ら[24]は、色彩画像フレームシーケンスとハンドジェスチ

ャフレームシーケンスを CNN-LSTM ネットワークに入力し、得られた特徴を時間分

類モデルに入力し、デコードを行う。中国の研究者 Huang ら[25]は、データのラベル付

けとシーケンスのセグメンテーションの手間を回避するために、フレームワークは階層

を使用して手話ビデオを単語にマッピングし、潜在空間結合セマンティックを構築した。

この方法は、2 つの大規模な手話データセットでテストした結果高い精度を達成した。 



 

9 

 

2019 年に Cuir ら [26]は、ディープニューラルネットワークに基づく連続手話認識フ

レームワークを提案し、手話動画を直接順序付けられたラベルのシーケンスに変換し、

特徴抽出モジュールとして時間融合層を使用し、シーケンス学習モジュールとして双方

向リカレントニューラルネットワークを使用し、データの表現力を深層ニューラルネッ

トワークで十分に活用するための反復最適化プロセスを提案した。この手法は、カラー

画像とオプティカルフロー画像の融合の研究に貢献し、両データベースにおける認識結

果を非常に大きく向上させることに成功した。同年、Zhou ら[27] は CNN-RNN-CTC

フレームワークに基づく動的擬似ラベル復号法を提案し、BGRU と 1D-CNN からなる

時間統合モジュールを導入して、異なる時間の特徴を統合し、二つの大規模連続手話デ

ータセットでより良い認識結果を達成した。 

コンピュータービジョンに基づく手話認識方式は、手話実演者を制約から解放し、人

と器具の非接触を可能にした。これにより、日常のコミュニケーション習慣に即したも

のとなり、設備コストも削減することができた。同時に、ディープラーニングを用いた

アプローチにより、人力に依存する従来の手法のデメリットを解消し、ニューラルネッ

トワークによってデータの特徴を自動学習することで認識を向上させることができた。

コンピュータービジョンを使用した手話認識手法が急速に発展し、深度カメラの登場に

よってマルチモーダルデータが脚光を浴びる中、より多くの研究者がディープラーニン

グ手法を駆使してマルチモーダルデータを処理し始めた。 しかし、マルチモーダルデ

ータにはデータの冗長性という問題があり、異なるデータが表現する特徴も大きく異な

るため、マルチモーダルデータに基づく手話認識は研究者にとって困難な課題となって

いる。 

 

2.2 ウェアラブルデバイスによる認識 

ウェアラブルデバイスを用いた手話認識では、一般的にセンサーやモーションキャプ

チャを装着したデータグローブデバイスを用いて手の動きのデータを収集し、このデー

タから有効な情報を抽出して手の姿勢をモデル化・分類することで手話の認識を実現す

るのである。 

データ収集装置には、手、手首、指などの正確な空間情報や動作軌跡を得るために、

指の曲率、指の伸び、手首の向きなどを測定するセンサーが搭載されていることが多い。 

現在、手話認識研究者が使用しているウェアラブルデバイスは、Zimmerman らが開発

した VPL データグローブ[28]（複数のセンサーで各指の湾曲度や超音波装置で手の位置・
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姿勢を計測し、コンピュータ側で手を 3D モデルにマッピング）と Kramer らが開発し

たサイバーグローブデータグローブが主流であります。 サイバーグローブデータグロ

ーブは 1983 年に Kramer らによって開発され、第 3 世代のサイバーグローブデータグ

ローブ[29]は図 2.1 に示すように、指の部分の屈曲センサーと外筋センサーによって指

や手のひらの屈曲度や手首の回転角など重要な情報を測定することが可能である。 

 

図 2.1 Cyberglove III データグローブ(参考文献[29]より引用) 

 

1993 年、Felsand Hinton ら[30]は、手話データを学習する 5 つのニューラルネットワ

ークを構築し、DECtalk システムに接続し、身振りを音声に変換する手話認識システム

の構築に成功した。 1996 年、Kim ら[31]は、VPL データグローブを用いて、韓国語 25

単語からなる手の動き情報を含む手話データを収集し、動き分類技術でジェスチャーを

分類し、ファジーニューラルネットワークと組み合わせて認識し、85%の精度率を達成

した。 同年、Kadous ら[32]は、パワーグローブのデータを用いて 95 語の手話データを

収集し、先行研究よりも豊富な手話情報を得たが、技術的に洗練されていなかったため、

精度は 80%にとどまった。 2002 年、Hemadez ら[33]はデータ収集装置としてデータグ
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ローブを用い、アルファベット 26 文字の手話ジェスチャーを 100%の精度で認識し、

個々のカテゴリーでは最悪の場合でも 78%の精度で認識した。2004 年、研究チーム[34]

は、データグローブと 2 本の腕の骨格を用いて手話データを収集し、ジェスチャーする

際の手の形状、位置、動作軌跡など様々な情報に分類し、テンプレートマッチングを用

いて 176 個の手話単語を最大 95%の精度で認識した。 2008 年、Kong ら[35]は、サイバ

ーグローブと電磁トラッカーを組み合わせて英語の手話データを取得し、線形判別によ

る決定木を用いて手話データを分類し、28 の手話単語について 86.8%の精度を達成し

た。 さらに、データグローブから得られた手話データを識別するために、ベイジアン

ネットワークを用いて信号をセグメント化し、2 層の条件付きランダムフィールドとサ

ポートベクターマシン（SVM）を用いて手話データを分類するセグメント化、確率的ア

プローチを提案し、89%の精度を達成した[36]。 

2000 年には、中国科学院の Gao らがデータグローブを使って手話データを取り込み、

隠れマルコフモデル（HMM）、ニューラルネットワーク、動的計画法を用いて手話認識

システムを構築し、91.4%の精度で認識した[37]。 2001 年、Zhang ら[38]は新しいタイプ

のデータグローブを提案し、これを通じて中国語の手話データセットを収集し、手話認

識システムに用いて中国語の手話語彙を認識し、良好な認識結果を達成した。2004 年、

Gao らは CyberGlove とトラッカーを使って手話データを共同で取得し、5113 語の手

話単語を含む大規模な中国語データセットを構築し、自己組織化特徴マッピングと

HMM を使って認識した。 同年、中国科学院自動化技術研究所（IATC）は、手話単語

と連続した手話発話の認識において、それぞれ 82.9％と 86.3％の精度を達成した[39]。 

同年、中国科学院自動化技術研究所の Fu Yujin ら[40]は、手首上のノードに複数のセン

サーを設置し、デジタル信号処理（DSP）コントローラを組み込んだ新しいタイプの手

袋、CAS-Glove を開発した。この手袋を使用することで、手話表現の安定性と手話認識

の有効性を向上させることができた。以上により、ウェアラブルデバイスを用いた手話

認識手法は、手話認識において高い精度で手の動き・位置情報を特定することが可能で

ある。 

一方、コンピュータービジョンを利用した手法と比べ、ウェアラブルデバイスを使用

した手話認識はデータ収集装置においてコストが高いのも事実である。手話実演の際に

はかさばるグローブを装着しなければならず、手話実演者が窮屈に感じることも少なく

ない。 
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2.3 まとめ 

コンピュータービジョンをベースとした手話認識と比較すると、ウェアラブルデバイ

スをベースと下手話認識は、カメラ種類や撮影現場の環境に大きく依存しないことがメ

リットの一つである。 また、ウェアラブルデバイスを使うことで、使用者の手の姿勢

の変化に関する情報をより直感的に入手することができ、手に関する情報をより正確に

収集できるため、この種の手法では認識速度が速く、精度も高くなると予想できる。特

に、データグローブに基づく手話認識は、グローブに設置されたモーションセンサーを

用いて、手のジェスチャー変化の空間移動軌跡をリアルタイムで取得し、手のジェスチ

ャーと移動情報を迅速に検出し、認識アルゴリズムに従って手話動作を分類し、最後に

対応する応答モジュールにマッピングして人間とコンピュータの対話を完成させるこ

とができる。 

従って、本論文は高い精度でかつリアルタイムの認識を実現させるために、センサー

を装着したデータグローブをベースに、機械学習手法を利用したリアルタイム認識シス

テムを提案する。 
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第3章 提案システム 

第 3 章では提案システムについて説明する。 

節 3.1 ではシステムの概要について説明する。 

節 3.2 ではデータ収集を行うためのデータグローブについて説明し、節 3.2.3～節

3.2.2 はデータグローブを構成した部分を詳しく説明する。さらに、データの収集対象

となる内容は節 3.2.4 で説明する。 

節 3.3 は収集されたデータに対する処理方法について説明する。 

節 1.1 では 4 つの提案システムが適用をした機械学習アルゴリズムについて説明す

る。 

節 1.1 ではリアルタイム認識システムの考え方や構成について説明する。 

 

3.1 概要 

提案したリアルタイム認識システムの目的は、ろうあ者の手話の意味をリアルタイム

に翻訳し健常者に伝えることである。そのため、ろうあ者の手話データを取り込むため

のデータグローブを作り、機械学習アルゴリズムによって手話データをリアルタイムに

分類し、最終的にろうあ者の手話をテキストで表現するシステム構成する。リアルタイ

ム手話認識システムの全体的な設計フレームワークを図 3.1 に示す。  

提案したシステムは三つの部分に分ける。 

第一部分は、データの収集である。手話の認識を実現するうえで、データの収集は必

要不可欠な部分である。節 3.2 で紹介した自作のデータグローブを使用して右手に装着

し、Arduino マイコンを経由でセンサのデータをパソコンに転送される。 

第二部分は、データの処理である。転送されてきたデータは未加工の生データである

ため、そこから不要な情報を削除し、必要な手話情報が含まれている部分のみの切り取

りを行い、手話データセットを作成する。作成したデータセットから、平均と分散を計

算し、その値を特徴量とし、特徴量データセットも作成する。 

第三部分は、リアルタイム認識である。第二部分で作成した特徴量データセットを４

つの機械学習アルゴリズムモデルにそれぞれ学習と認識を行い、正解率を比較した後、

パフォーマンスが良いモデルを選出し、リアルタイム認識に組み込む。 
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図 3.1 提案システムの構成 

 

 

3.2 データグローブによるデータの収集 

手話の調動[41]は，表 3.1 に示す手指信号 (Manual Signals = MS)および非手指信号 

(Non Manual Signals = NMS)で構成される．手指信号は，指の形・掌の方向・手の位

置・大局的な運動により構成され，これらの動きを時間軸上に同時あるいは連続的に提

示することにより，主に語の形成に寄与する．非手指信号は，表情・口型・うなずき・

視線などの要素で構成され，主に統語論的，意味論的な作用があるとされている． 

 

表 3.1 手話を構成する要素 

 手話の構成要素 

手指信号(MS) 指の形、掌の方向、手の位置 

非手指信号 (NMS) 表情、口型、うなずき、視線 

 

表情、口型、うなずき、視線等の非手指信号は、ろうあ者とのコミュニケーションの
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中で目視で確認するができるため、本システムは非手指信号の識別・認識・翻訳はしな

いことにする。したがって、本システムは手指信号のみに対してデータの収集を行う。

これらの手指信号の情報データを収集するための手袋は表 3.2 に示した要素で構成さ

れる。 

 

表 3.2 データグローブの構成 

データグローブの構成要素 機能 

馬術手袋 データグローブのベースとなる 

曲げセンサ 指の形のデータを収集する 

IMU 掌の方向、手の位置のデータを収集する 

 

 

3.2.1 曲げセンサ 

表 3.1 に示した手指信号である指の形のデータを収集するために、曲がり具合を測

定できる曲げセンサを使用する。曲げセンサは対象物の曲げ具合を測定するもので、上

層は柔軟なフィルムと感圧層が積層され、下層は柔軟なフィルムと導電線が積層されて

おり、曲げセンサーが曲がると上層の感圧層が下層の断線部を導通し、変形の度合いに

応じてセンサーの抵抗値が変化するようになっている。 

本論文は、図 3.2 に示す Spectra Symbol’s 社製の曲げセンサーを使用する。Spectra 

Symbol’s 社製の曲げセンサーは、高速かつ長寿命であり、本論文では、指を曲げたとき

に発生する変形信号を取り込み、指の曲げ具合の指標とした。 

本論文では、5 本の指を動かす際の動きを考慮して、図 3.3 に示すように、5 つの曲

げセンサをそれぞれ指の位置に固定することにした。 
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図 3.2 Spectra Symbol’s 社製の曲げセンサー 

 

 

図 3.3 曲げセンサの装着位置 
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3.2.2 IMU 

表 3.1 に示す掌の方向、手の位置に関するデータを取得するため、慣性計測ユニット

(Inertial Measurement Uni, IMU)を使用する。慣性計測ユニットは、主にナビゲーショ

ンや姿勢の解像度に使用され、6 軸の慣性計測ユニットと 9 軸の慣性計測ユニットに分

けられる。6 軸慣性計測ユニットはジャイロスコープと加速度センサーを内蔵し、物体

の移動中に 3 軸加速度信号と 3 軸角速度信号を得ることができる。9 軸慣性計測ユニッ

トは加速度センサー、ジャイロスコープ、地磁気センサーを内蔵し、物体の移動中に 3

軸加速度信号、3 軸角速度信号、3 軸地磁気信号の 3 つを得ることができる。 本論文で

は、手話する際の慣性信号を取得するために、６軸慣性計測ユニットで十分と考え、図 

3.4 6 軸慣性ユニット MPU-6050 図 3.4 に示す MPU-6050 を使用し、図 3.5 に示す

位置に固定することにした。 

 

図 3.4 6 軸慣性ユニット MPU-6050 
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図 3.5 MPU-6050 の装着位置 

 

3.2.3 馬術手袋 

手指の変形信号を正確に捉えるためには、曲げセンサーを指に密着させる必要がある。

このため、本論文ではデータ用手袋として、図 3.6 に示す LIXADA 社製の乗馬用手袋

を使用する。乗馬用手袋は手の大きさが異なる人でも着用できるように伸縮性のある生

地を使用している。指部分はユーザーの手の形にぴったりとフィットし，収集した変形

信号は外部からの影響をほとんど受けずにユーザーの指の変形を忠実に反映させるこ

とができる。 

本論文では、手袋の 5 本の指に 5 つの曲げセンサを固定し、手袋の手の甲部分に 1 つ

の慣性計測ユニットを固定してデータ手袋を構成し、図 3.7 に示している。データの収

集は、被験者がセンサ付き手袋を装着し、手話を行った時のセンサからの連続的な時系

列データを取得する。具体的な流れを以下に示す。 

(1) 被験者が右手にセンサ付きの手袋を装着し、テーブルに両手を平に置く。 

(2) 被験者が手話の動作を 1 回行った後に再び手がテーブルに平置きの状態に戻す。 

(3) 1 個の手話につき、(2)の動作を 100 回繰り返す。なお、手話及び指文字の動作の

速度は指定しない。一回の動作の長さは 1~2 秒である。 
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図 3.6 LIXADA 社製の乗馬用手袋 

 

図 3.7 データ収集用データグローブ 
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3.2.4 認識対象 

節 1.2 で説明されたように、日本手話は言葉を表現する純粋な「手話」と、1 文字 1

文字を表現する「指文字」の 2 つがある。本論文は指文字に焦点を当てて、指文字で表

現された図 3.8～図 3.11 に示す「あ」行から「た」行までのかなを認識の対象として

実験を行った。 

 

 

図 3.8 「あ」行の指文字(手話マニュアル[42]より引用) 
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図 3.9 「か」行の指文字(手話マニュアル[42]より引用) 
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図 3.10 「さ」行の指文字(手話マニュアル[42]より引用) 
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図 3.11 「た」行の指文字(手話マニュアル[42]より引用) 

 

 

3.3 手話データの処理 

節 3.2 のデータ収集プロセスを経て、「あ」行から「た」行の指文字に関する生デー

タすべて取得できた。取得された生のデータ中に不要な情報も含まれており、図 3.13

に示したように、青枠で囲まれた部分のみ指文字情報が含まれている。生データから不

要な情報を捨て、指文字情報が含まれている部分のみに対して切り取りを行う。 

切り取りを行った後、「あ」～「た」までの 20 個の指文字に対して、データセットを

作成する。１個の指文字に対して 100 グループのデータがあり、1 グループに 11 チャ



 

24 

 

ンネル（曲げセンサの 5 チャンネル＋IMU 6 チャンネル）からのデータセットが含ま

れており、チャンネルごとに平均と分散を計算し、計算した値をモデル学習・認識する

際の特徴量とする。 

図 3.12 に示したように、最終的に指文字ごとに 22 次元 x100 グループのデータを得

ることができる。モデルに指文字に対する学習と認識はこのデータセットを使用する。 

 

 

図 3.12 モデル学習・認識に使用するデータセットの様子 

 

図 3.13 「そ」を表現する際の加速度情報（３軸） 
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3.4 機械学習アルゴリズム 

機械学習とは，コンピュータコンピューターが大量のデータを学習し、分類や予測な

どのタスクを遂行するアルゴリズムやモデルを自動的に構築する技術である．大量のデ

ータからパターンやルールを発見し、それをさまざまな物事に利用することで判別や予

測をすることが効能であるため，現在の AI の中核技術である． 

機械学習は使用する学習データのタイプ、分析方法や状況によって「教師あり学習」、

「教師なし学習」、「強化学習」の 3 つに大きく分けられる． 

 

教師あり学習 

「教師あり学習」とは，学習データに正解を与えた状態で学習させる手法である．教

師あり学習と呼ばれる理由は、そのアルゴリズムがトレーニングデータから学習するプ

ロセスが、先生が生徒に学習を指導しているように見えるからである。正解が用意され

ていて、アルゴリズムがトレーニングデータに対して予測をし、先生 (正解)によって

その予測結果が直される、といったような流れになっている。教師あり学習で解く問題

で代表的なのが、「回帰」と「分類」 である。 

「回帰」とは，連続する数値を予測するものである。平均気温や天候といったデータ

と売り上げの関係を学習し，将来の売り上げを予測するといったものが「回帰」に当た

る。「分類」とは、あるデータがどのクラスに属するかを予測するものである.たとえば、

迷惑メールと通常のメールとクラス分けされているデータから文章の特徴とクラスの

関係を学習し，新たに来たメールが迷惑メールかどうかを予測するといったものが「分

類」に当たる。 

よく利用される教師あり学習アルゴリズムは以下の４つである。 

・サポートベクトルマシン(Support-Vector Machine, SVM) 

・K 近傍法(K-Nearest Neighbor algorithm, k-NN) 

・決定木(Decision Tree) 

・ランダムフォレスト(Random Forests) 

 

教師なし学習 

教師なし学習とは、学習データに正解を与えない状態で学習させる手法である。教師
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なし学習は上記の教師あり学習と違って、与えられた学習データは正解がなく。アルゴ

リズム自身がそのデータを探索することで、データの構造やパターンなどを抽出したり、

データを分類している。つまり、教師なし学習の最終目標は、与えられた学習データに

対する理解を深めるためにデータの基本的な構造や分布をモデル化することである。 

強化学習 

強化学習は、システム自身が試行錯誤しながら、最適なシステム制御を実現する機械

学習手法のひとつである。教師なし学習と同じく正解データは与えらていないがデータ

の出力を価値づけし、その価値を最大化するための行動をとるようにアルゴリズムを最

適化するのである。たとえば、株式の売買でもっとも利益を出すためにはどのタイミン

グで売るべきか、ゲームで高いスコアを出すためにはどうするかなどの判断処理が強化

学習に該当する。 

 

本論文は、センサから収集した手話のデータを元に学習及び認識を行うため，機械学

習の中の教師あり学習に該当する。リアルタイム認識システムの構築に精度の高いアル

ゴリズムを適用する必要があると考え、本論文は４つの教師あり学習アルゴリズムのそ

れぞれの精度の比較を行った。本論文で使用したサポートベクトルマシン，ランダムフ

ォレスト， K 近傍法，決定木について節 3.4.1～節 3.4.4 で説明する． 

 

3.4.1 サポートベクトルマシン 

 

ポートベクトルマシン（Support Vector Machine, SVM）は 1995 年頃に AT&T の 

V.Vapnik が発表したパターン識別用の教師あり機械学習方法であり、現在知られてい

る方法としては、最も優秀なパターン識別能力を持つとされているデータを 2 つのクラ

スに分類する問題において SVM の分類能力は優れているのだが，多クラスの分類では

計算量が多い、カーネル関数の選択の基準がないなどの課題も指摘されている．2 クラ

スのパターン識別は SVM の主要任務とは 2 つのクラス間の最も距離の離れた箇所（最

大マージン）を見つけ出すことである。 

 

3.4.2 K 近傍法 
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K 近傍法（K-Nearest Neighbor KNN）は特徴空間における最も近い訓練例に基いた

分類の手法であり、パターン認識でよく使われる。K 近傍法は、機械学習アルゴリズム

の中でも簡単なアルゴリズムと言われている。理由は、インスタンスの分類を、その近

傍のオブジェクト群の多数決で行うことで決定するからのである。 

図 3.14 と図 3.15 は K 3 と K=5 の場合，K 近傍法の識別様子を示している。2 種類

の学習データ（青色の四角と赤色の丸をベクトル空間上にプロットしておき、未知のデ

ータ緑色の星が得られたら、その道のデータから距離が近い順に任意の K 個を取得し、

多数決でデータが属するクラスを推定する。したがって，K=3 の場合，未知のデータの

識別結果が青色の四角となり，K=5 の場合，未知のデータの識別結果が赤色の丸となる

のである。 

 

図 3.14 K=3 の場合における K 近傍法の識別結果 
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図 3.15 K=5 の場合における K 近傍法の識別結果 

 

3.4.3 決定木 

 

決定木とは木構造を用いて分類や回帰を行う機械学習の手法の一つである．分類木と

回帰木の総称して決定木という．分類木は対象を分類する問題を解き，回帰木は対象の

数値を推定する問題を解くのである。たとえば，図 3.16(a)は 「温度と湿度がどのよう

なときに 暑いと 感じるのか？」 といった 問題を分類木で表現したものである．図 

3.16(b)は 「温度と湿度がどのようなときに水を何 L 飲むか？」 といった問題を回帰

木で表現したものである。 
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図 3.16 決定木で問題を解くイメージ 

 

3.4.4 ランダムフォーレスト 

ランダムフォレストはざっくりというと複数の決定木を集まって，「分類」または「回

帰」をする機械学習の手法である。決定木の集合体なので、条件分岐をもった幾つかの

決定木をランダムに構築して、それらの結果を組み合わせて、「分類」または「回帰」

をすることができる． 
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3.5 リアルタイム手話認識システム 

リアルタイム手話認識システムは図 3.17 に示したような流れで実行する。最初はユーザー

の準備時間としてカウントダウンしてからデータの読み取りが開始する。読み取ったデー

タに対してリアルタイムで平均と分散を計算し、事前に構築した KNN に基づく学習モデル

へわたし、近似データを比較する。最も類似度が高い指文字のデータを認識の結果とし、タ

ーミナルに表示する。 

 

図 3.17 リアルタイム手話認識システムの概要 
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第4章 結果 
 

4.1 データ収集・処理の結果 

4.1.1 データ収集の結果 

節 3.2 で説明した方法でデータの収集を行い、「あ」から「た」までの 20 指文字の生

データの様子を図 4.1～図 4.20 に示す。 

 

 

図 4.1 「あ」の生データ 
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図 4.2 「い」の生データ 

 

図 4.3 「う」の生データ 
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図 4.4 「え」の生データ 

 

図 4.5 「お」の生データ 
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図 4.6 「か」の生データ 

 

図 4.7 「き」の生データ 
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図 4.8 「く」の生データ 

 

図 4.9 「け」の生データ 
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図 4.10 「こ」の生データ 

 

図 4.11 「さ」の生データ 
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図 4.12 「し」の生データ 

 

図 4.13 「す」の生データ 
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図 4.14 「せ」の生データ 

 

図 4.15 「そ」の生データ 
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図 4.16 「た」の生データ 

 

図 4.17 「ち」の生データ 
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図 4.18 「つ」の生データ 

 

図 4.19 「て」の生データ 
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図 4.20 「と」の生データ 

 

4.1.2 データ処理の結果 

4.2 機械学習アルゴリズムの比較 

表 4.1 は節 1.1 で説明した４つの機械学習アルゴリズムを基に構築した学習・認識モ

デルによって「あ」～「た」行のデータに対して認識を行った後、それぞれの正確率と

平均正確率の結果になる。表 4.1 から KNN とランダムフォーレストの平均正解率が

99.75%で、４つモデルの中で最もパフォーマンスが良いと分かった。この 2 つのアル

ゴリズムに共通しているのは、「あ」、「か」、「さ」行に対して 100%の認識率を達成でき

たことである。「た」行に対して 100%の認識を達成できなかったが、それでも高い 99%

の精度で認識できた。SVM は、二番目に平均正解率が高い手法となった。「か」行と「さ」

行に対して全て認識できたが、「あ」行と「た」行は誤認識が発生した。決定木はこの

４つの中で平均正解率が最も低い結果となった。とは言って、94.25%という高い平均

正解率であった。100%正しく認識できたのは「か」行のみで、「あ」行の誤認識率が最

も高く、80%の正解率にしかない結果となった。提案する日本語手話認識システムにお

いて、どの機械学習アルゴリズムが最も有効かを調べた結果、KNN とランダムフォー

レストが最も有効であることがわかった。 
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節 3.4.2 と節 3.4.4 で説明した各アルゴリズムの特徴を考慮し、最終的に KNN をリ

アルタイム認識システムを構築する際のベースとなるモデルにするとした。 

表 4.1 各アルゴリズムの正確率の結果 

 

正確率 

SVM K-NN 決定木 ランダムフォーレスト 

「あ」行 97.00 100.00 80.00 100.00 

「か」行 100.00 100.00 100.00 100.00 

「さ」行 100.00 100.00 98.00 100.00 

「た」行 99.00 99.00 99.00 99.00 

平均正確率 99.00 99.75 94.25 99.75 

 

 

 

4.3 リアルタイム認識システム 

図 4.21 に、構築したリアルタイム手話認識システムの動作流れになる。ユーザーの

準備時間として、まず、3 秒間のカウントダウンからプログラムがスタートし、カウン

トダウンが終わると「読み込み中」の文字がターミナル側で確認できる。文字が出ると

同時に、データグローブがデータの読み込みが始まるため、このとき、手話の動作を行

う。手話の動作が終了したら、データがバックエンドで自動的解析され、認識した結果

をターミナルに表示し、次の読み込みが始まる。このように、構築したリアルタイム手

話認識システムが連続的認識を実現する。 
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図 4.21 リアルタイム認識システムの流れ 
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第5章 まとめ 
 

ろうあ者が社会に溶け込めるようにするため、また、手話通訳者の不足と支援機器の

高コスト化に対応するため、本論文では、ろうあ者と健常者のコミュニケーションを可

能にするリアルタイム手話認識システムを設計・構築した。ろうあ者の手話を通訳する

際の利便性を考慮し、軽量で持ち運びしやすいように曲げセンサと慣性ユニットからな

るデータグローブを作成した。データグローブから読み取った手話のデータをシリアル

ポート経由で Arduino マイコンに送信し、「あ」行から「た」行までの指文字に対して

時系列データの取得を行い、データの前処理を経て特徴量に関するデータセットを作成

した。さらに、本論文が構築するシステムに適合する精度が最も高いアルゴリズムを選

別するために、４つのアルゴリズムのモデルを作成し、精度の比較を行った。４つの中

で精度が高い K-NN を手話の分類と認識に適用するとしてリアルタイム手話認識シス

テムを構築し、連続で手話の認識が可能であることが分かった。本システムは、健常者

がろうあ者のコミュニケーションにおいて有用であることを示した。 
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第6章 今後の展望 
 

これからの手話認識システムは、マルチモーダルフュージョンを組み合わせたり、手

話認識と顔認識、指紋認識を組み合わせてアルゴリズムの対話プロセスを多様化したり、

深層学習の様々な手法を組み合わせて手話認識プロセスをより解釈しやすくしてエン

ドツーエンド操作を可能にするなど、現在主流のいくつかの開発と組み合わせることが

考えられる。ウェアラブルデバイスによる手話認識は、今後ますます注目され、その応

用範囲はますます広がり、さまざまな応用分野でブレークスルーをもたらすであろう。 

本論文が提案したシステムをより広く応用するためには、まだ多くの作業と多くの解

決すべき問題が残されている。 この論文での改善の可能性を考慮すると、今後の研究

は以下の分野に焦点を当てる。 

① あらかじめ設定された手話データのスケール。 

本論文では、「あ」行から「た」行のみに対してデータの収集を行った。しかし、こ

の量は不十分であり、完全なる手話の通訳を実現するために、多数の手話を認識をさせ

るために、手話データのスケールをできる限り拡張する必要がある。 

② 各種シナリオでの応用に向けた課題。 

本論文は、データ収集のプロセスにおいて理想的な実験室の環境で実装しています。

冬で室外の風雪環境や夏での高温環境などの制約のある場合では、提案したシステムの

安定性はどれぐらい環境に影響されるか等の潜在的な問題点を念頭に置く必要がある。 
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