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あらまし 本論文では HMMを用いた手話の学習・認識のための合成データの自動作成について述べる．HMMの学

習には多数のデータを用いるのが望ましいが，手話動作のデータ収集はコストが高い．そこで各単語の中の類似動作

の部分の特徴量を交換することで新しいデータを自動合成し，学習データを増やして学習を改善する．類似動作の発

見には，k-means法によるクラスタリングを用いる．適切な類似動作の数は未知であるため，クラスの統合・分割を

繰り返して最適な類似動作分類を得る．手動による類似動作分類をもとに作成した合成データと提案法で自動作成し

た合成データを HMMのモデル学習に用い，認識実験結果を示す．

キーワード 手話認識，動画像処理，HMM，状態分割，合成データ

1. は じ め に

日本語を手話に翻訳するシステムでは，テキストで入

力された日本語を CGアニメーションで表示するものが

実用化されている [1] [2]．一方，手話を日本語に翻訳シ

ステムはデータグローブなどの装着デバイス [3]を用い

た手法とカメラなどで撮影された映像を用いる手法があ

り，前者は試験的に実用化されている．また [4]では指

先 5点と手首 1点に異なる色を割り当てたカラーグロー

ブを用いて指の切り出しを行っている．しかし装着デバ

イスを用いる方法では特徴抽出が早く容易であるが，装

着に伴うわずらわしさや持ち運びの不便さが実用化の問

題となる．一方，映像を用いる手法ではそのようなわず

らわしさから解放されるが，ノイズや肌色領域の重複の

ため手や顔の取得が難しいという問題がある．本論文で

は話者への負担を考え，映像から手領域の形状や動きを

抽出して特徴量を求め，手話認識を行う方法について考

える．手話動作時の特徴から認識を行う方法として，動

的時間伸縮法（Dynamic time warping，DTW）[5]や隠

れマルコフモデル (Hidden Markov Model, HMM) [6] [7]

などがある．

手話動作は同じ単語であって速度や動きが異なる場合

がある．そこで，ここでは時間的 な伸縮や多少の動き

の違いに対応できる HMMを用いる．HMMは，音声認

識 [8]，表情認識 [9] [10] [11]，ジェスチャー認識 [12]，行

動認識 [13] [14]の分野でよく用いられている．

HMMは複数の「状態」の時間的な遷移関係と各状態

での特徴量の分布の組で表され，手話認識においては

各々の状態が簡単な手の動きに対応する．学習時には各

手話単語のそれぞれに対応した HMMを作成し，認識時

は入力特徴量を出力する尤度が最も高いHMMに対応す

る単語を認識結果とする．手話認識システムの概要を図

図 1 手話認識システムの概要

1に示す．

手話単語動作は，発話者によって動作の一部が省略され

たり動きが多少変形されたりすることがある． HMMに

よる認識精度の向上を図るためには，その手話動作で起

こり得る動きや手形状を全て網羅した学習データを用い

て学習するのが望ましいため，多数の学習データが必要

となる．しかし手話を行える人が少なく，また正確に顔

と両手のパラメータを抽出するための撮影環境を整えな

けらばならず，手話動画の取得にはコストがかかる．

この問題を解決するため，新庄ら [19]は，画像におけ

る手の見え方によって手形の分類を行い，異なる手話で，

同じ手形の特徴量を交換することで合成データを作成し

ている．

本論文では，手の動きに着目し，異なる手話の類似の動

きの特徴量を交換することによって学習データを合成

する．

2. 手話認識に用いる特徴量

手話においては，手の細かい動きに重要な意味がある

場合，手は顔に近い位置で動かされる傾向がある．一方，
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顔から離れた位置では細かな位置の違いはそれほど重要

ではなく，むしろ話者や発話ごとの差が大きいため細か

な違いによって区別するのは適切ではない．そこで，手

領域の重心位置を表す特徴量として，顔領域の重心から

のユークリッド距離の対数と顔重心からの方向を用いる．

距離の対数を用いることで顔に近い動作は細かく区別し

つつ，顔から離れた位置での動作の細かな違いを無視す

ることができる．ここでは川東ら [16]の方法で以下のよ

うな特徴を抽出し，動きに関する特徴として用いる．

• 右手左手のそれぞれについての位置情報

（ 1） 顔領域重心からの距離の対数

（ 2） 顔領域重心からの距離の対数の変化

（ 3） 顔領域重心からの方向

（ 4） 顔領域重心からの方向の変化

• 左手領域重心からの右手領域重心までの距離

手の形状の特徴には面積・円形度・慣性主軸方向・突

起数・周囲長などがある [18]．本研究では手領域を画像

系列から抽出しているため手の向きや形状の少しの変化

で指同士の領域がくっついたり離れたりする．そこで，

これらによる影響の少ない以下の特徴を用いる．

（ 1） 面積

（ 2） 円形度

（ 3） 慣性主軸

3. 手話単語の学習・認識

HMMの各状態がもつ出力の確率分布としては Gauss

分布を仮定し，そのパラメータ及び遷移確率を Baum-

Welchアルゴリズムによって学習する．

認識時には対象となる特徴ベクトル時系列の出力尤度

をViterbiアルゴリズムで各単語のHMMについて求め，

最大の尤度を与えるHMMに対応した単語を認識結果と

する．

HMMの学習では，最初に画像系列をいくつかの状態

に分割して，各状態の特徴の平均と分散を与える必要が

あるので，手の位置・速度に関する特徴量を用いて画像

系列を静止区間と動区間に分割する．区間分割の流れを

以下に示す [16]．

（ 1） 手領域の重心位置の移動速度によって静止区間

と移動区間に分類する．

（ 2） 移動区間のうち，振動区間を求める．

（ 3） 移動区間に運動方向が急変する場合は分割する．

（ 4） 静止区間内で手の形状が変化している区間を形

状変化区間とする．

（ 5） 両手手話の場合は，片手のみの分割結果を統合

して両手手話としての区間とする.

4. 手動による合成データの作成

手話単語を状態分割すると，異なる手話単語であって

も同じ動き特徴を持つ区間が多く存在する．そこで各単

語を区間分割し，手の速度が大きい運動区間の手の速度

図 2 学習データ合成システムの概要

と運動方向に着目することで，類似した動作 (基本動作

という)を行う区間を決定し，その区間の両手の運動に

関する特徴量（運動パラメータ）を交換することで新し

い学習データを合成する．

基本動作を決めるため，これまで認識を行っている手

話単語の中から，少なくとも 2単語以上で類似な動きを

する区間があるものを選択した．具体的には，表 1に示

す 22単語から 8種類の基本動作を抽出した．

表 1 実験で使用した手話単語の基本動作

右手 左手 手話単語例

↑ 静止 姉，兄 (片手手話)

↑ 静止 ありがとう，料理

↓ 静止 ありがとう，料理，座る，やめる，最低

↑ 静止 合格，最高

↓ ↑ 世話，うれしい，試験，どちら，姉妹，兄弟

↑ ↓ 世話，うれしい，試験，どちら，姉妹，兄弟

→ ← 短い，小さい，集まる，休み

← → 大きい，長い, 久しぶり

学習データ合成の概要を図 2に示す．

学習データの合成の際に，同じ話者による同一単語か

ら得られるデータを交換して合成したデータを用いて学

習しても，各状態に割り当てられる学習用特徴ベクトル

の集合は共通であり，HMMが持つ運動パラメータの出

力分布と状態遷移確率は変化しないため認識率を改善で

きない．そこで，学習データを合成する際には，異なる

話者の異なる単語でデータを合成する．図 3に合成で用

いる学習データの組み合せの例を示す．「久しぶり」とい

う単語の手形状データと「長い」という単語の運動パラ

メータを部分的に交換する場合，話者Aの「久しぶり」，

それとは異なる話者 Bの「長い」を組み合わせて合成

データを作成する．

手話単語を静止区間と運動区間に分割した後，ユー

ザーが動画像を 1フレームづつ確認し，類似した基本動

作をしている運動区間を１つのクラスタとするクラスタ

リングを行う．動作の類似性を判定するはデータの合成

で交換する運動パラメータは以下である．
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図 3 異なる話者による合成データの作成

（ 1） 手と手の相対座標の対数

（ 2） 手の速度の対数

（ 3） 顔と手の相対座標の対数

なお，手と手，あるいは顔と手が近い場合には相対位置

の差が重要になるので，対数を用いている．つぎに，同

じクラスタに属している区間で運動パラメータの入れ替

えを行うことで学習データの合成を行う．人が類似した

基本動作を選択する場合，図 4のように手の運動パラ

メータが同じであっても，動作が行われる手の重心位置

に大きな違いがある区間同士は交換しない．

なお，交換する運動区間のフレーム数が一致しない場

合は，パラメータの入れ換えを行う時に運動区間のフ

レーム数の差を補完し，運動パラメータは線形補間する．

(a)胸より下で行う動作

(b)胸より上で行う動作

図 4 パラメータの交換は行わない類似した基本動作の例

以上のように，手動による合成データの作成には，合

成に使用する手話単語の動きを 1フレームづつユーザー

が確認して合成データの作成を行うため，類似動作のク

ラスタリングの手間がかかる．

5. 学習データの自動合成

手話単語サンプルの運動区間から基本動作を自動的

に決定し，各運動区間をクラスタリングできれば，学習

データの自動合成ができる．自動合成のために交換する

運動パラメータの類似性は，手動での類似性に用いた特

徴に，両手の位置を加えたものとしている．すなわち，

以下に示す 10次元の特徴ベクトルを用いる．

（ 1） 左右手領域の重心座標 (xL, yL), (xR, yR)

（ 2） 左右手領域の重心の速度 (vxL, vyL), (vxR, vyR)

（ 3） 顔領域と左手領域の重心間距離 dL

（ 4） 顔領域と右手領域の重心間距離 dR

運動区間の類似性をこの特徴ベクトル間のユークリッド

距離で評価してクラスタリングを行う．

クラスタリングは，まず k-means法を用いて初期クラ

スタリングを行う，具体的には，運動区間データの数を

N，各運動区間の特徴ベクトルを xi (i = · · ·N)，クラ

スの数をK とし，以下に示すステップで行う．

（ 1） 各運動区間 xi をランダムに 1からK のクラス

に割り振る．

（ 2） 割り振った運動区間をもとに各クラス kについ

て中心 ckを計算する．中心の計算は割り当てられたデー

タの各パラメータの平均が使用される．

（ 3） 各 xiについてクラス kの中心 ck との距離を求

め，xi を最も近い中心のクラス k′ に割り当て直す．

k′ = argmin
k=1···K

∥xi − ck∥

（ 4） 上記の処理で全ての xi のクラスの割り当てに

変化がない場合は処理を終了する．それ以外の場合は新

しく割り振られたクラスから中心を再計算して (2)～(3)

の処理を繰り返す．

なお，ここで用ている画像のサイズは 640× 480ピク

セルであり，重心座標，相対座標，相対距離は 0～400ピ

クセルまで，速度は-20～20ピクセル/フレームまでの値

となる．そこで他のパラメータとスケールを合わせるた

めに速度の値は 30倍している．

5. 1 終了動作区間，準備動作区間の決定

本研究で使用する手話動画像には，図 5のように初期

フレームの両手を下ろした状態から両手を上げる動作区

間，図 6のように手話動作が終わり，手を下す動作区間

のように手話として意味をなさない動きである動作区間

が存在する．本論文ではこれらの動作区間を終了動作区

間，準備動作区間と定義する．

これらの区間には手話単語や話者の違いなどによって

ばらつきが見られるため，クラスタリングを行う際にこ

れらの区間を用いると，新しいサンプルを使用するたび

に新たな準備動作区間と終了動作区間が現れ, クラス数

の決定が困難になる．準備動作区間と終了動作区間には

それぞれ顔と手の距離が大きく，また手の速度の y成分
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図 5 準備動作区間

図 6 終了動作区間

が大きい傾向にある．そこで閾値を設定することで準備

動作区間と終了動作区間をクラスタリング対象から外す．

クラスタリング対象とする運動区間の判定を以下に示す．

（ 1） 両手手話の場合は顔と右手の相対距離，顔と左

手の相対距離の平均が共に 140ピクセル以上である．片

手手話の場合は顔と右手の相対距離の平均が 140ピクセ

ル以上である

（ 2） 両手の重心の y成分の平均が 160ピクセル以上

である (両手手話)，右手の重心の y成分の平均が 160ピ

クセル以上である (片手手話)

（ 3） 両手の速度の y成分の平均が 270 以上である

(両手手話)，右手の速度の y成分の平均が 270以上であ

る (片手手話)

（ 4） 手の速度の y成分が負の値であるば終了動作区

間とし，正の値であれば準備動作区間としてクラスタリ

ング対象から外し，1～3に当てはまらない運動区間はク

ラスタリング対象とする

今回の実験で用いた図 5, 5は環境を固定して撮影してお

り，話者・カメラ間の距離は約 2.3mである．上記の判

定方法で用いるパラメータはこの撮影環境において話者

3人の動作をもとに決定した．

5. 2 クラスの統合・分割

k-means法は初めにランダムに設定される中心の位置

によって，類似した基本動作であっても別のクラスに割

り当てられてしまったり，類似していない基本動作が同

じクラスに割り当てられる場合がある．例えば，図 7の

ように，「ありがとう」や「料理」のように右手を上に上

げて左手が胸の付近で静止している手話単語と兄，姉の

ような片手手話は右手と左手の速度は類似しているが，

顔との相対座標や両手の重心位置などに差がある．とこ

ろが，最初に設定された中心の位置によっては，同じク

ラスに属してしまう．また，図 8のように「大きい」と

いう手話単語が特徴空間上にほぼ同じ特徴ベクトルを持

(a)ありがとう

(b)兄

図 7 同じクラスに属してしまう類似していない運動区間例

(a)大きい

(b)大きい

図 8 異なるクラスに属してしまう類似運動区間例

つ中心が複数存在する場合には，話者の違いなどによる

パラメータの小さな差で別々のクラスに属してしまう場

合がある．

このようなクラスタリングの不安定に対処するため，

クラスの分割と統合を行う．クラスの中心間のユーク

リッド距離が最少となるペアを求め（最小距離を dminと

する），そのペアを統合するクラスの候補とする．また

各クラス内のサンプル間距離を求め，その中で最大のク

ラス内サンプル間距離 rmax を持つクラスを分割するク

ラスの候補とする．

クラスの統合処理を行う際には，統合候補となるクラ

スを統合した場合のサンプル間の最大距離 rが，rmaxよ

り大きくなってしまうと，別のクラスに属していた動作

が統合さる可能性がある．そこで，rが rmaxより小さい

場合に限り 1つのクラスに統合する (図 9)．

分割処理を行う際には，分割候補のクラスを分割した

場合の中心間の距離 dを求め，それが dmin より小さく

なる場合には，類似した動作を 2つのクラスに分割して
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(a)統合前

(b)統合後

図 9 クラス統合処理

(a)分割前

(b)分割後

図 10 クラス分割処理

しまう可能性がある．そこで，dが dminより大きい場合

に限り 2つのクラスに分割する (図 10)．

以下に統合・分割処理の手順を示す．

（ 1） クラスの中心間距離最小のペアとその最少距離

dmin を求める. 最大のクラス内サンプル間距離をもつク

ラスとその距離 rmax を求める．．

（ 2） 中心間の距離が最少のペアを 1つのクラスに統

合する．

（ 3） 統合したクラスのサンプル間の最大距離 r が

rmaxより大きくなった場合は，統合を解除し，処理を終

了する．

（ 4） 最大のサンプル間距離を持つクラスを最大距離

のサンプルを初期値として k-means法によって 2つのク

ラスに分割する．

（ 5） 分割後のクラスの中心間距離 dが dmin より小

さくなった場合は，分割を解除し，処理を終了する．

（ 6） (3)もしくは (5)で処理が終了するまで (1)～(5)

を繰り返す．

5. 3 自動クラスタリングの実験結果

自動合成のためのクラスタリングには準備動作区間，

表 2 統合・分割処理を行わないクラスタリング結果

右手 左手 手話単語例

1 ↑ 静止 姉，兄，ありがとう，料理

2 ↓ ↑ 世話，試験，どちら

3 ↓ 静止 ありがとう，料理，座る，やめる，最低

4 ↑ 静止 合格，最高

5 ↓ ↑ うれしい，試験，姉妹，兄弟

6 → ← 短い，小さい，集まる，休み

7 ↑ ↓ 世話，うれしい，試験，

どちら，姉妹，兄弟

8 ← → 大きい，長い， 久しぶり

9 ↑ ↑ 手話として意味を持たない動作区間

10 ↑ 静止 手話として意味を持たない動作区間

11 ↓ ↓ 手話として意味を持たない動作区間

12 ↓ 静止 手話として意味を持たない動作区間

13 ↓ ↓ 手話として意味を持たない動作区間

表 3 統合・分割処理を行うクラスタリング結果

右手 左手 手話単語例

1 ↑ 静止 姉，兄，ありがとう，料理

2 ↑ 静止 ありがとう，料理

3 ↓ 静止 ありがとう，料理，座る，やめる，最低

4 ↑ 静止 合格，最高

5 ↓ ↑ 世話，うれしい，試験，

どちら，姉妹，兄弟

6 → ← 短い，小さい，集まる，休み

7 ↑ ↓ 世話，うれしい，試験，

どちら，姉妹，兄弟

8 ← → 大きい，長い， 久しぶり

9 ↑ ↑ 手話として意味を持たない動作区間

10 ↑ 静止 手話として意味を持たない動作区間

11 ↓ ↓ 手話として意味を持たない動作区間

12 ↓ 静止 手話として意味を持たない動作区間

13 ↓ ↓ 手話として意味を持たない動作区間

終了動作区間と定義することができなかった手話として

意味を持たない動作区間が必ずあるため，表 1に示した

基本動作にその分だけクラス数を増やしてクラスタリン

グを行っている．

クラスタリングに使用した運動区間は準備動作区間，

終了動作区間と判断された運動区間を除く 142の運動区

間を使用し，クラス数は 13で実験を行っている．クラ

スの統合・分割を行なわないクラスタリングの実験結果

例を表 2，統合・分割処理を行ったクラスタリングの実

験結果例をの表 3に示す．

k-means法はランダムで初期の中心位置が決定される

ため，クラスタリングを行う度にクラスタリング結果が

変化する．統合・分割処理を行わないクラスタリングで

はクラスタリングを行う度に類似していない基本動作が

同じクラスに割り当てられ，類似基本動作が別々のクラ

スに割り当てられる．表 2のように，類似していない基

本動作が同じクラス 1に割り当てられる．また，クラス

2とクラス 5は類似基本動作であるが，別々のクラスに

IS2-31 : 714



割り当てられるものや，表 2の 9～13のクラスに属して

いる手話として意味を持たない動作区間が 5つ以上のク

ラスに分類されてしまうものなどがあり，手動で行った

クラスタリングと同じ結果になることはほとんどなかっ

た．しかし，表 2のクラス 1，クラス 2，クラス 5など

の誤って分類されたクラスを統合・分割処理を行うこと

で，表 2のように類似動作が同じクラスにクラスタリン

グされることができた．

6. 認 識 実 験

手話単語認識に合成データを用いることの妥当性を実

験によって確かめた．実験には 3人の話者による手話画

像を用い，単語は手話単語辞典から日常会話に使用され

る単語の中から 22単語を選び撮影した．フレームレー

トは 30フレーム/秒である．

HMMの学習・認識に用いる手話特徴量は以下である．

（ 1） 手と手の相対座標の対数

（ 2） 手の速度の対数

（ 3） 顔と手の相対座標の対数

（ 4） 慣性主軸の特徴量

今回の実験に使用した単語は，6種類の類似した動きに

分類できる．それぞれの動きに対して実験に使用した単

語を以下に示す．

（ 1） 姉，兄

（ 2） どちら，兄弟，試験，世話，姉妹，うれしい

（ 3） 短い，小さい，集まる，休み

（ 4） 料理，ありがとう，やめる，最高，座る

（ 5） 久しぶり，長い，大きい

（ 6） 合格，最低

認識実験には全てのデータを学習に用いた実験と合成

データを学習に用いた実験を行った．合成データを用い

た認識実験には合成データの有用性を示すために学習

データの中からいくつかを省き，その代わりに合成デー

タを学習データとして使用して認識実験を行った．

6. 1 全てのデータを学習に用いた認識結果

各単語について話者ごとに 3シーケンスずつ，合計 9

シーケンスのサンプルがある．そのうち話者毎にサンプ

ルの内の 1シーケンスを認識データとし，残り 2シーケ

ンスのサンプルを学習データとして，63シーケンスの認

識データと 214シーケンスの学習データを用いて実験を

行った．実験結果を表 4に示す．

表 4 全てのデータを学習に用いた認識結果

HHHHHH

　
成功数 認識率

話者 A 22 100%

話者 B 19 90.5%

話者 C 18 90.0%

合計 59 93.6%

6. 2 手動合成データを学習に用いた認識結果

表 5の実験では，各話者の学習データから 1シーケン

スずつ省き，その省いた学習データの代わりに 43シー

ケンスの合成データを学習に使用して実験を行う．

()内は手動合成データを学習に使用していない場合の成

功数，認識率を示し，()がないものは手動合成データを

学習に使用している場合の成功数，認識率を示している．

表 5 43シーケンスの手動合成データを学習に用いた認識結果

HHHHHH

　
成功数 認識率

話者 A 21(20) 95.5%(90.9%)

話者 B 19(16) 90.4%(76.2%)

話者 C 17(17) 85.0%(85.0%)

合計 57(53) 90.1%(84.1%)

表 6の実験では，3人の話者の内 1人を学習データか

ら省き，その省いたデータの代わりに 30シーケンスの

合成データを学習に使用して実験を行う．また，手動合

成データは合計 162シーケンスを作成している．

表 6 30シーケンスの手動合成データを学習に用いた認識結果

HHHHHH　
成功数 認識率

話者 A 20(17) 90.9%(77.3%)

話者 B 20(20) 95.2%(95.2%)

話者 C 18(17) 90.0%(85.0%)

合計 58(54) 92.1%(85.7%)

6. 3 自動合成データを学習に用いた認識結果

表 7は表 5，表 8は表 6と同じ条件で実験を行ってい

る．自動合成データは合計 314シーケンスを作成してい

る．

()内は自動合成データを学習に使用していない場合の成

功数，認識率を示し，()がないものは自動合成データを

学習に使用している場合の成功数，認識率を示している．

表 7 43シーケンスの自動合成データを学習に用いた認識結果

HHHHHH　
成功数 認識率

話者 A 21(20) 95.5%(90.9%)

話者 B 19(16) 90.4%(76.2%)

話者 C 17(17) 85.0%(85.0%)

合計 57(53) 90.1%(84.1%)
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表 8 30シーケンスの手動合成データを学習に用いた認識結果

HHHHHH　
成功数 認識率

話者 A 20(17) 90.9%(77.3%)

話者 B 20(20) 95.2%(95.2%)

話者 C 18(17) 90.0%(85.0%)

合計 58(54) 92.1%(85.7%)

7. お わ り に

本研究では，手話の動き特徴関する特徴量に基づき，

既存の手話動画データから新たな学習データを合成し，

認識実験を行った．本論文では合成データを使用する 2

種類の実験を行い，どちらの実験も合成データを使用し

ないものよりも認識率が向上し，合成データの有用性を

示すことができた. また，除外する学習データと代用す

る合成データの組み合わせを替えて認識実験を行った結

果，認識率の上昇は使用した合成データによって 2.1～

6.4ポイントの上昇し，同じ話者の基本動作を交換して

作成した合成データのみを学習に使用するよりも様々な

話者で作成した合成データを学習に使用した方が認識率

の向上が見られた．また，長いや大きいなどの手話単語

は合成データを使用しない認識実験では尤度の差が僅差

であるため，合成データを使用する認識実験でどちらか

一方が認識に成功すると，もう片方が認識に失敗すると

いう結果になった．これらは手の形状に大きな差がなく，

合格，最高や姉，兄のように合成データを作成できる総

数が少ない基本動作に見られたため，サンプル数を増や

しどの基本動作にも十分な合成データを準備する必要が

ある．また，表 9に示すように合成データの作成を自動

で行うことで手動に比べて合成データ作成の作業時間を

大幅に短縮することができた．

表 9 手動作成と自動作成の作業時間の比較

作成の種類 合成データの作成数 時間 (sec)

手動 162 7560

自動 314 20

8. 今後の課題

今後の課題としては，さらに多くの単語について合成

データの作成を行い，学習データに使用していない未知

の話者の手話単語であっても認識できるようにすること．

新庄らが行った手形状を用いた合成データの作成と本論

文での動き特徴に基づいた合成データの作成を統合し，

図 11のように所有していない手話単語を合成データに

より作成することが今後の課題として挙げられる．

図 11 手の動きと形状に基づく合成データの作成方法
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