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第 1 章 はじめに

1.1 研究背景

近年，障害者の活躍できる社会づくりが盛んになっており，その一環として聴覚障害者

(ろうあ者)の社会進出も進められている。ろうあ者の主なコミュニケーション手段の一つ

として，手話が挙げられる。手話は手指動作と非手指動作を用いて行う視覚言語であり，ろ

うあ者を中心に用いられている。ろうあ者の社会進出に伴い，手話を普及させる動きも見

られるようになった。その一つに，手話を広く使える社会を目指す「手話言語条例」があ

り，2013年に国内初の成立を皮切りに，現在では 225の自治体で成立している。しかし，

聴者で手話を理解できる者はまだまだ少なく，ろうあ者が社会生活の中で手話を使える機

会は僅かである。

ろうあ者と聴者のコミュニケーションの補助を行う仕事として，手話通訳者が存在する。

手話通訳者を介することで，ろうあ者は手話で聴者に意思を伝えることができ，スムーズ

なコミュニケーションが期待できる。しかし，手話通訳者は職業としての環境が整ってお

らず，育成の環境も整っていない。このため数が少なく，手話通訳者は慢性的に不足して

いる。

このような背景を受け，手話通訳者に代わって手話通訳を行うことのできる手話認識シ

ステムが期待されている。近年，ニューラルネットワークが一般物体認識をはじめ，多く

の分野で成功を収めており，手話認識に関しても多くの研究で，優れた成果が報告されて

いる [1][2][3]。例として [1]では，178種類のドイツ語手話に対して，50名の手話者による

100時間以上の動画で学習を行い，82.7%の認識精度を達成している。

ニューラルネットワークでは，学習データが重要とされており，どのようなデータで学習

を行うかによって結果が大きく左右される。一般的に，大規模で質の良いデータセットを

用いることで，よりよい結果を得られることが知られている。ニューラルネットワークを

用いた手話認識は現在までに多く研究され，使用される学習データも様々であり，代表的

なものは RGBカメラ，Kinect[4][5][6]，Leap motion[7][8][9]それぞれから得られるデータ

である。Kinectを用いたものの例として [4]では，12種類の英語手話に対して，10名の手

話者による 336個のデータで，95.5%の認識精度を達成しており，Leap motionを用いたも

の [7]では，30種類の英語手話に対して，20名の手話者による 1200個のデータで，96.4%
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の認識精度を達成している。Kinect，Leap motionは 3次元空間情報として手指の位置を

取得できるため，手話認識に優位であると考えられるが，一般への普及率で RGBカメラ

に大きく劣る。従って，本論文では RGBカメラによって撮影した動画を使用してデータ

セットを作成する。

動画は情報量が多く，手話認識に必要な情報を十分有していると考えられる。しかし，情

報量の多さ故に，良い結果を得るにはそれ相応のデータ量が必要となり，それに伴うモデ

ル規模の増大，学習の長時間化という欠点がある。また，多くの研究で用いられる動画は，

スタジオなどの好条件の下で撮影されているものがほとんどである。このため，実際の環

境下では背景などの撮影条件の影響を受けることが危惧される。

1.2 研究目的

学習時のデータサイズの削減と，撮影条件の影響を受けにくい手話単語認識の実現を目

的とする。本論文では，OpenPoseを用いて抽出した，「鼻」・「両手首」・「手指」の座標情報

を学習データとして用いる。座標情報を用いることで，動画を用いる場合に比べ，大幅な

データ量の削減が期待できる。また，背景などの情報を完全に排除できるため，それらの

影響を受けることは無い。動画を用いた場合と，提案法とでシミュレーションを行い，比

較検討を行うことで提案法の有効性を評価する。

1.3 本論文の構成

本論文の構成は以下の通りである。第 1章では，本論文の研究背景と目的を述べた。第 2

章では，提案法に必要な要素技術について述べる。第 3章では，提案法で用いるOpenPose

と，それによって得られる座標情報の使用方法について述べる。第 4章では，実験に必要な

条件を示し，動画を用いた場合と，提案法での，手話単語認識の精度などを比較する。ま

た，それらの結果を示し，提案法の有効性を確認する。第 5章では，本論文のまとめを述

べる。第 6章では，今後の課題を述べる。
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第 2 章 ニューラルネットワーク

2.1 畳み込みニューラルネットワーク

畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural Network, CNN)とは結合構造を

制限することで，結合重みの自由度を減らし，画像に対しての学習を容易にしたネットワー

クである。2012年に大規模一般物体認識のコンペティション ImageNet Large Scale Visual

Recognition Challengeにおいて，大規模な CNNによるモデルが優勝したことで，CNN，

ひいては深層学習へ注目が高まり，現在では幅広い分野での研究に用いられている。

CNNは，畳み込み層とプーリング層と呼ばれる特殊な層を交互に接続した構造を持って

おり，これを除けば一般的なフィードフォワード型のニューラルネットワークである。

2.1.1 畳み込み層

畳み込み層の基本構造を図 2.1に示す。

入力として，サイズ S×SでNチャネル (S×S×N)の画像をとるとする。この時，フィル

タのチャネル数は入力と等しくなければならないため，Nとなり，また，サイズは L×Lと

する。

図中の ∗は畳み込みを表し，畳み込み層では，上記入力にフィルタを畳みこんでいく。具

体的には，入力の各チャネルにフィルタの各チャネルを畳み込み，その結果を全チャネル

図 2.1 畳み込み層でのフィルタ 1つに関する計算内容
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に渡って加算する。この結果は 1チャネルの画像の形式をとり，特徴マップと呼ばれる (図

2.1の (c))。得られた特徴マップは，活性化関数 (図 2.1の (d))を経て畳み込み層の出力とな

る (図 2.1の (e))。このように，フィルタ 1つにつき入力と同サイズ，チャネル数 1(S×S×1)

の出力が得られる。ここで，フィルタ数をN’とすると出力の形は S×S×N’となり，次の層

への入力となる。

畳み込み層おけるパラメータはフィルタであり，畳み込み層 1層のパラメータ数 pcnnは

以下の様になる。

pcnn = L× 2×N ×N ′ +N ×N ′ = L2NN ′ +NN ′ (2.1)

ここで，NN ′はバイアスであり，フィルタ 1枚につき値を 1つ持つが，フィルタ内のチャ

ネル間で同一とする場合が多く，その場合上式は以下の様になる。

pcnn = L× 2×N ×N ′ +N ′ = L2NN ′ +N ′ (2.2)

2.1.2 プーリング層

プーリング層の目的は，入力における微小な位置変化に対し頑健にすることである。プー

リング層も，畳み込み層と同様に入力に対してフィルタを適用して出力を得る。ただし，

プーリング層のフィルタはパラメータを持たず，学習によって変化する重みは無い。また，

活性化関数を使用しないのが一般的である。図 2.2に，フィルタサイズ 3×3，ストライド 2

のプーリングの様子を示す。

図 2.2 最大プーリング
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上図では，フィルタが重なった部分における最大値を出力とする最大プーリングを行っ

ている。ストライドとはフィルタの移動幅のことであり，今回の場合，ストライドが 2で

あるため，フィルタは図のように移動していく。この処理を入力のチャネルごとに独立し

て行う。従って，入出力でチャネル数は変化しない。また，最大値ではなく，平均値を出

力とする平均プーリング (average pooling)も存在するが，最大プーリングを用いるのが一

般的である。

2.2 Long short-term memory

Long short-term memory(LSTM)とは，Recurrent Neural Netwaork(RNN)の拡張とし

て登場した，時系列データに対するモデルである。LSTMは，中間層を LSTMブロックに

置き換えることで，従来のRNNでは学習出来なかった長期依存を学習可能にしている。図

2.3に LSTMブロックの構造を示す。

図 2.3の様に，LSTMブロックは入力ゲート (Input gate)，出力ゲート (Outout gate)，忘

却ゲート (Forget gate)，メモリセル (memory cell)から構成されている。ここで，xtは現在

のタイムステップでの入力，yt−1は 1つ前のタイムステップでの出力，Rin，Rout，Rz，Rfor

，win，wout，wz，wfor，bin，bout，bz，bforは各ゲートのパラメータであり，学習によって変化す

る重みである。また，図中の破線矢印は前のタイムステップからの入力を表している。入

力の次元数をN，メモリセルの次元数をN ′とすると，各ゲートのR，w，bのパラメータ数

pR，pw，pbは以下の式で表せる。

pR = pw = N ×N ′ (2.3)

pb = N ′ (2.4)

従って，LSTMブロック 1つ当たりのパラメータ数 plstmは，以下の様になる。

plstm = (pR + pw + pb)× 4 = 8(N ×N ′) + 4N ′ (2.5)

また，σはシグモイド関数，tanhは tanh関数の活性化関数である。xt，yt−1は各ゲート

それぞれに供給され，各重み行列Rin，Rout，Rz，Rfor，win，wout，wz，wforと乗算されたのち，

加算され，各活性化関数を通過する。

入力ゲートでは，現在の入力 xtと前の時間の出力 yt−1を，それぞれどの程度メモリセル
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に伝搬するかを制御しており，式で表すと以下の様になる。

it = σ(Rinyt−1 + winxt + bin) (2.6)

zt = tanh(Rzyt−1 + wzxt + bz) (2.7)

メモリセルは過去の情報を保持しており，忘却ゲートによってその保持具合を制御してい

る。メモリセルの状態を ctとすると以下の様に表せる。

ft = σ(Rforyt−1 + wforxt + bfor) (2.8)

ct = σ(it ⊙ zt + ct−1 ⊙ ft) (2.9)

ここで，⊙は要素ごとの積を表している。出力ゲートでは，メモリセルからの出力を制御

図 2.3 LSTMブロックの構造
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しており，LSTMブロックの出力は以下の様になる。

ot = σ(Routyt−1 + woutxt + bout) (2.10)

yt = tanh(ct)⊙ ot (2.11)
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第 3 章 提案法
従来の，動画を用いた手話認識では，動画をそのまま学習データとし，認識モデルへの

入力としている。この方法の利点として，画像処理による特徴抽出などが必要無く，end

to endの学習が行えることが挙げられる。しかし，特徴抽出を必要としない反面，高い認

識精度の達成には非常に多くの学習データが必要となる。また，動画が学習データのため，

データ 1つ 1つのサイズが大きい。従って，学習の際のデータサイズが膨大になり，それ

に伴うモデル規模の増大，学習の長時間化が欠点となる。

また，撮影環境が認識精度に影響を与えることが考えられる。手話認識の研究で用いら

れるデータセットは，スタジオなどの好条件で撮影された動画である場合が多く，実環境

にそぐわない条件がみられる。例として，背景が壁のみであったり，手話者が常に画面の

中央にいるなどが挙げられる。実環境下でこれらが変化したとき，無視できない影響を及

ぼす懸念がある。

本章では，上記の従来手法における問題点を考慮し，「鼻」・「手首」・「手指」の座標情報

による手話認識を提案する。

3.1 OpenPose

体の各部位の座標情報を取得する為，提案法では OpenPoseを用いる。OpenPoseとは

Zheらの人物姿勢推定手法 [10]を用いたライブラリである。Webカメラなどの簡単なカメ

ラで，リアルタイム姿勢推定を行うことができ，その精度は非常に高い。また，姿勢推定

に加え手指，顔の特徴点の検出も行うことができる。

OpenPoseによって得られる特徴点は以下の通りである。

また，OpenPoseを用いて，姿勢，手指，顔の特徴点を検出し，元の画像上に描画したも

表 3.1 OpenPoseで得られる座標

検出される部位 総座標数

鼻 首 右肩 右肘 右手 左肩
姿勢 左肘 左手 右腰 右膝 右足 左腰 18

左膝 左足 右目 左目 右耳 左耳

手指 手首 各指の付け根 各指の第一関節 各指の第二関節 各指先 42

顔 眉 目 鼻 口 69
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(a)姿勢 (b)手指

(c)顔

図 3.1 姿勢，手指，顔の特徴点

のを図 3.1に示す。

3.2 座標について

3.2.1 使用する座標

OpenPoseによって得られる座標は上述の通りである。提案法ではそれらの中から，「鼻」・

「両手首」・「手指」の座標 45点を学習データとして用いる。手話は手の動きと手の形で意

味を表す。従って，手の位置情報として両手首の座標 (2点)と，手の形の情報として，得

られる全ての手指の座標 (42点)を採用した。また，手の位置は上半身のいずれかであるこ

とがほとんどで，中でも顔の周りであることが多いため，顔と手の相対位置が重要である

と考え，顔の中心である鼻の座標 (1点)を採用した。

提案法で用いる学習データは，「鼻」・「手首」を合わせて 3点，「手指」が 42点と手指の

情報が占める割合が大きい。手指の情報を減らすことができれば，更なるデータ量削減が

行える。そこで，手指の大まかな形が分かれば手話認識が可能ではないかと考え，各指の

第 1関節と第 2関節の座標を用いず，指の付け根と先端の座標のみを使用することも行う。

これによって，手指に関する座標点数が 42点から 22点となり，使用する座標を 25点まで

削減できる。

以上の様に，用いる座標は 45点と 25点の 2パターンとする。
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3.2.2 座標の正規化

本章冒頭で述べた従来法の問題点である「撮影条件の影響」を受けないよう，提案法で

は座標の正規化を行う。手話認識に影響を及ぼし得る撮影条件として，以下の 3点が考え

られる。

1. 撮影場所，人物 (背景，服装など)

2. 画面上の被写体の位置

3. 撮影機器と被写体の距離

1.については，座標情報を用いていることで背景，服装などの情報を完全に排除できる。

2.は，被写体が画面の右端に写っている場合と，左端に写っている場合など，被写体の

位置ずれによる影響を意味している。この影響を排除する為，提案法では「鼻」・「両手首」

の 3点に関して，以下の様に「鼻」の座標を原点とした絶対座標に変換している。

(x′
nose, y

′
nose) = (xnose, ynose)− (xnose, ynose)

(x′
rwrist, y

′
rwrist) = (xrwrist, yrwrist)− (xnose, ynose)

(x′
lwrist, y

′
lwrist) = (xlwrist, ylwrist)− (xnose, ynose) (3.1)

ここで (xnose, ynose)は鼻の座標，(xrwrist, yrwrist)は右手首の座標，(xlwrist, ylwrist)は左手首

の座標を表している。この変換により，被写体の位置ずれが発生した場合でも，同様に，「手

指」の座標は手首の座標を原点とした絶対座標へ，以下の様に変換している。

(x′
rfin,k, y

′
rlfin,k) = (xrfin,k, yrfin,k)− (xrwrist, yrwrist)

(x′
lfin,k, y

′
lfin,k) = (xlfin,k, ylfin,k)− (xlwrist, ylwrist) (3.2)

ここで，(xrfin,k, yrfin,k)は手指の座標を表しており，k = 1, 2, ..., Kが各指，各関節を表して

いる。この処理によって，被写体の位置ずれに影響されない手話認識を行うことが出来る。

3.は，撮影機器と被写体の距離が変わることで生じる，画面上における被写体の大きさ

の変化による影響を意味している。この影響を排除する為，提案法では原点から各座標ま

での距離を，鼻から首までの長さで以下の様に正規化している。

(x′
all, y

′
all) =

(xall, yall)

l
(3.3)
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ここで，(xall, yall)は全座標を表しており，lは鼻から首までの長さを表している。この処

理によって，撮影機器と被写体の距離が変化しても，座標間の距離を一定に保つことがで

き，撮影距離に影響されない手話認識を行うことができる。
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第 4 章 実験

4.1 実験条件

20種類の単語について手話単語認識を行う。訓練はGeForce GTX750Ti(2GB memory)

を積んだPC上で行い，オプティマイザにAdam[12](学習率：0.001)，活性化関数にReLU

を用いた。全てのCNN層にバッチ正規化，全結合層にはレイヤ正規化を取り入れている。

また，CNNを除く全ての層で dropout(rate=0.5)を使用している。全てのネットワークで

バッチサイズ 40，訓練回数は 1000epochとした。

4.1.1 データセット

本論文で用いるデータセットは，自作したオリジナルのデータセットである。8名の手話

者に 20種類の手話を行ってもらい，その様子を撮影した。撮影機器は SONY HDR-AS50

デジタルHDビデオレコーダー 5台で，手話者の正面，左右 15 °， 30 °からそれぞれ撮影

した。撮影はフレームレート 30fps，RGBのカラーで行った。例として，撮影した動画の

1フレームを図 4.1に示す。

図 4.1 撮影した動画
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表 4.1 使用した単語

a 1 おはよう，こんにちは， こんばんは
2 春， 秋

b 1 クイズ， 黄色， 黒， 頭， 髪
2 新しい， 影響を受ける， 映画
3 悪い， 古い
4 嘘， おいしい

c 1 違う， わからない， わかる

使用した単語は，手の動きに関して以下の 3つのグループに分けられる。

a 動作の中で似た動きを含むもの

b 手が近い位置で異なる動きをするもの

c 手の位置，動きともに他の単語と異なるもの

また，使用した 20種類の単語を表 4.1に示す。

ここで，a-1と b-2に含まれる単語は，手の位置も動きも似ている単語である。

4.1.2 ニューラルネットワークの構成

本論文で使用したニューラルネットワークの構成を図 4.2に示す。

基本の構成は，時系列データのための LSTMが 3層と，全結合層が 2層とシンプルであ

る。動画の場合のみ，CNNをLSTMの前に挿入している。ここで，LSTMの次元数は入力

データに依存した大きさとなっている。提案法の入力データは座標であるため，入力デー

タが 45点の場合は入力次元は 90になる。また，全結合層への入力は LSTM各層の出力を

結合したものであるため，LSTMの次元数が 90のとき，全結合層への入力は 270となる。

CNNのフィルタサイズ，チャネル数についてはVGG[11]を参考にした。VGGはシンプル

な構成ながら，画像認識のクラス分類において高い精度を達成したことから，様々な研究

で用いられるモデルである。VGGの構成の特徴は，フィルタサイズが小さく，基本的に

3× 3のフィルタを使用すること，同一チャネル数の層を数層重ねた後，max poolingを行

い，その際にチャネル数を倍にすることが挙げられる。本論文における動画用のニューラ

ルネットワークは，VGGと同様の特徴を保持しつつ，出力の特徴マップサイズが 1× 1と

なる様に構成されている。
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図 4.2 ニューラルネットワークの構成

4.2 提案法による手話単語認識

動画を使った場合と，提案法での手話単語認識の比較を行う。本実験では，データセッ

ト中の，正面から撮影したもののみを用いて訓練を行う。従って，学習データ数は 160，そ

れらを 40個ずつ 4つのグループに分け，4分割交差検証を行い，認識精度を検証する。動

画を使った場合と提案法の比較のため，学習データサイズ，1エポックあたりの学習時間，

ネットワークのパラメータを調査する。また，単語ごとの認識のしやすさを評価するため，

認識結果を混同行列を用いて表す。
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4.2.1 結果

動画を使った場合と，提案法での実験結果を表 4.2に，それぞれの混同行列を図 4.3，4.4，

4.5に示す。表 4.2から，動画の場合が精度 25%なのに対し，提案法では座標 25点，45点

の双方で 80%を超える精度を達成していることが分かる。提案法の座標 25，45点間では，

それぞれの認識精度が，83.4%，84.9%と，僅かではあるが 45点の場合の方が良い結果と

なった。また，データサイズ，学習時間ともに動画の場合と比べて，大幅に削減できてい

ることが確認できた。パラメータ数については，データサイズ，学習時間ほどではないが，

大きく削減できている。

図 4.3から，動画を用いた場合では，全単語に渡って認識精度が低いことが分かる。ま

た，認識結果が行列内の左上，右下に偏っていることも確認できる。これは，縦軸の上部

10単語と下部 10単語で，撮影日時が異なることが原因だと考えられる。撮影日時が異な

るため，照明や背景のずれといった変化が認識結果に影響を与えたものと考えられる。こ

れに対して，図 4.4，4.5から，提案法では撮影日時が異なる単語間で認識結果が偏ること

は無い。従って，提案法は照明や背景のずれといった変化に影響を受けにくいことが確認

できる。

表 4.2 実験結果

データサイズ [MB] 学習時間 [/1epoch] パラメータ数 [個] 認識精度 [%]

動画 1410 1m30s 1082K 25

座標 25点 3.74 1s 82K 83.4

座標 45点 6.8 1.5s 233K 84.9
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図 4.3 混同行列 (動画)
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図 4.4 混同行列 (座標 25点)
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図 4.5 混同行列 (座標 45点)

4.3 正規化による効果の検証

3.2.2項で述べたように，提案法では，「被写体の位置ずれ」，「カメラと被写体の距離の変

化」に影響されない認識のために，座標を正規化している。本項では，この正規化の効果

を検証する。

検証のため，訓練データには正規化を行っていない座標データを用いる。また，テスト
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データには，擬似的に被写体の位置ずれと，カメラとの距離の変化を擬似的に再現した座

標データを用いる。それぞれの再現は以下の様に行っている。

• 位置ずれデータの再現：次式を用いて被写体を右に移動させる

(x′
all, y

′
all) = (x′

all, y
′
all) + (100, 0) (4.1)

• 距離の変化データの再現：次式を用いてカメラと被写体の距離を近づける

(x′
rwrist, y

′
rwrist) = (xrwrist, yrwrist) +

xrwrist, yrwrist − xnose, ynose
2

(4.2)

(x′
lwrist, y

′
lwrist) = (xlwrist, ylwrist) +

xlwrist, ylwrist − xnose, ynose
2

(4.3)

(x′
rfin,k, y

′
rfin,k) = (xrfin,k, yrfin,k) +

xrfin,k, yrfin,k − xrwrist, yrwrist

2
(4.4)

(x′
lfin,k, y

′
lfin,k) = (xlfin,k, ylfin,k) +

xlfin,k, ylfin,k − xlwrist, ylwrist

2
(4.5)

上記の方法で擬似的に再現したデータの一例を図 4.6に示す。また，学習データは 4.2節と

同様，正面から撮影したもののみを用いて行う。

4.3.1 結果

被写体の位置ずれ，カメラとの距離の変化それぞれの認識精度を表 4.3に示す。表 4.2の

正規化ありの結果と比較すると，被写体の位置ずれでは 2～3割，カメラとの距離変化では

(a)元データ (b)被写体の位置ずれ (c)被写体との距離変化

図 4.6 再現データの描画
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表 4.3 認識精度

位置ずれ 距離変化

座標 25点 52.5 68.1

座標 45点 64.4 75.6

1～2割程度の認識精度低下が見られる。従って，提案法の正規化なしでは，位置ずれ，距

離変化の双方で，認識精度に悪い影響を受けてしまうことが確認できた。

4.4 撮影角度変化による影響の検証

提案手法では，「被写体の位置ずれ」，「カメラと被写体の距離の変化」という撮影条件の

変化に影響されない認識を可能としている。しかし，他の撮影条件の変化として，撮影角

度が変化することが考えられる。4.2，4.3節では，被写体を正面から撮影したものに限っ

て認識を行った。本節では，撮影角度の変化による認識精度への影響を検証する。

訓練データには，他の実験同様に正面から撮影したもののみを用い，テストデータには，

正面以外から撮影したもの (左右 15 °， 30 ° )を用いる。また，全角度のデータを用いた訓

練も行い，撮影角度の変化に頑健な認識が可能であるかも検証する。

4.4.1 結果

撮影角度毎の認識精度を表 4.4に示す。表 4.4から，左右ともに角度が大きくなるにつれ

て認識精度が下がり，30 °ではおよそ 2割低下することが分かる。また，左右で認識精度

の低下に差がみられ，左に角度がついた場合の方が同じ角度でも精度が低下している。こ

れは，今回の実験で用いた手話単語が両手を用いるもの，あるいは右手のみを用いるもの

であり，左に角度がつくと右手がカメラから遠ざかるためだと考えられる。

全角度のデータを訓練に用いた場合では，正面以外の角度についても，正面と同等の認

表 4.4 撮影角度毎の認識精度

テストデータ
左 30 ° 左 15 ° 正面 右 15 ° 右 30 °

座標 25点 (正面) 56.9 71.1 83.4 82.7 66.3

訓練 座標 45点 (正面) 61.4 75.9 84.9 83.8 67.6

データ 座標 25点 (全角度) 80.7 88.1 90 89.4 83.4

座標 45点 (全角度) 83.8 89.4 90.7 91.3 85.7
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識精度を達成しており，撮影角度の変化に頑健な認識が可能であることが確認できた。座

標 25，45点間では，いずれの撮影角度においても 45点の場合の方が良い結果となった。ま

た，正面の認識精度について，正面データのみでの訓練時より高い精度を達成している。

これは，撮影角度が異なるものも含めて，訓練データが増えたことにより，汎化性能が増

したものと考えられる。

4.5 まとめ

本章では，提案法の有効性を確認するため，動画を用いる方法と，提案法で 20種類の単

語について手話単語認識の実験を行い，認識精度，学習時間，データサイズ，パラメータ

数で比較を行った。結果として，提案法の方が認識精度は高く，学習時間，データサイズ，

パラメータ数も大幅に削減できているため，提案法の有効性を確認できた。

また，「被写体の位置ずれ」，「カメラと被写体の距離の変化」という撮影条件の変化に頑

健な認識のために，提案法で行っている座標の正規化についても，有効性を確認するため

の実験を行った。具体的には，「被写体の位置ずれ」，「カメラと被写体の距離の変化」を擬

似的に再現したデータに対して，正規化を行わない場合，認識精度がどう変化するかを確

認した。その結果，認識精度が 1～3割低下したため，提案法における正規化の有効性を確

認できた。

さらに，撮影条件の変化として撮影角度の変化についても検証を行った。正面から撮影

したデータのみで訓練した場合，撮影角度の変化に伴って，認識精度が 1～3割低下した。

撮影角度が変化したものも含めて訓練を行うと，正面以外の角度についても認識精度が向

上し，撮影角度の変化に対応した認識が行えた。

これらの実験を通して，学習時のデータサイズを削減した，撮影条件の影響を受けにく

い手話単語認識を実現できた。
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第 5 章 まとめ
本論文では，学習時のデータサイズの削減と，撮影条件の影響を受けにくい手話単語認

識の実現を目的に，座標情報による手話単語認識を提案した。第 1章では，手話認識シス

テムへの期待，従来の，動画を用いた手話認識手法の問題について述べ，本論文の研究目

的について述べた。第 2章では，本研究で手話単語認識に用いたCNNと LSTMについて，

内部処理とパラメータについて説明した。第 3章では，提案法である「鼻」・「手首」・「手指」

の座標情報による手話単語認識について述べた。座標情報を抽出するOpenPoseについて

紹介し，撮影条件の影響を受けにくくするための座標の正規化について説明した。第 4章で

は，8名の手話者で撮影した 20種類の手話単語を用いて，認識精度，データサイズなどの

評価実験を行うことで，提案法の有効性を確認した。まず，動画を用いた場合と提案法で

評価の比較を行った結果，提案法がよりよい認識精度を達成し，データサイズなどが削減

できていることを確認できた。次に，撮影条件の変化を擬似的に再現することで，提案法

における座標の正規化を行わない場合，認識精度が低下することが確認できた。また，正

面から撮影したデータのみで訓練した場合，撮影角度の変化は認識精度にどう影響を与え

るかを検証した。結果として，撮影角度が大きくなるにつれて認識精度は低下したが，正

面以外から撮影したデータも含めて訓練することで，撮影角度が変化した場合も正面と同

等の認識精度を達成した。以上から，学習データサイズを削減し，撮影条件に影響されに

くい手話単語認識を実現できたといえる。
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第 6 章 今後の課題
本論文では，20種類の手話単語に対して，単語レベルの手話認識を行った。しかし，実

際の手話は単語の種類が膨大で，文章を表現するために動作が連続して展開される。従っ

て，認識可能な単語数の増加と，文章レベルの手話認識が今後の課題である。また，本論文

では撮影角度の変化に対して，各角度から撮影したデータを含めて訓練することで対応し

たが，この方法では対応させる角度の数だけ訓練データが増加してしまう。この訓練デー

タの増加を抑えることも，今後の課題といえる。
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