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1．はじめに
昨今のダイバーシティ推進により，ろう・難聴者と聴者が

共に生活する機会の増加がより一層期待され，両者の円
滑なコミュニケーションの実現は急務である。その際，ろう・
難聴者は音声をクリアに聞き取ることができないため，代替
手段を用いて情報獲得の支援を行う「情報保障」は必須
である。これまでの情報保障は，聴者の発生する音声を文
字に変換してろう・難聴者に提示することが主流であった。
しかしながら，コミュニケーションは双方向的であることが本
質のため，ろう・難聴者の発話（手話・指文字）を聴者
に文字または音声で提示することも必要となる。

1 対 1 の局面では，双方が文字を使う（筆談）等の工
夫でコミュニケーション自体は可能であるものの，そのような
対応がそもそも困難な状況がある。例えば，講演・会議・
グループでの話し合い等，ろう・難聴者が多数の聴者に対
し手話を用いて発話するケースである。本研究ではこれら
の状況を第一義的に想定する。

本研究では，高精度の手話認識の実現により，本課題
の解決を目指す。本稿では，動的指文字（手指を動かし
ながら提示する指文字）を含む全指文字を対象とする。
その際，認識手法には深層学習を用いる。また，センサと
してデータグローブを採用することにより，カメラと異なり環境
光やオクルージョン（手と手の重なり）の影響を受けずに，
またカメラの存在を意識せずに，聴講者の方を向いて発話
することができる。

2．関連研究
現在の手話認識研究は，カメラ（RGBカメラ・深度セ

ンサを含む）を用いたものが主流である。また，手話のサ
ブセットである「指文字」や「フレーズ」を認識対象とし
たものがほとんど [1] であり，実用的なレベルで「文」を認
識するまでには至っていない。データグローブとカメラを共

に利用したものについてであれば，Ongらの報告 [2] がある
ものの，隠れマルコフモデルを活用した認識により，英数字
の指文字 37 文字と手話 30 単語の識別率 80% 程度に留
まっている。データグローブのみを用いた手法については，
Mummadiらの報告 [3] において，様々な機械学習による
手法（ただし，深層学習は含まれていない）を比較・検討
することで識別率 92％を達成したと報告されているものの，
識別対象はフランス手話の内，手指を動かさずに提示する
静的指文字 22 文字に限定されている。

3．開発システム
データグローブには，長時間装着しても負担が少なく，か

つ安価であり，比較的軽量である導電繊維編み込み手法
[4]を採用する。システム構成を図 1 に示す。

手の動作方向は慣性センサ MPU6050（3 軸加速度セ
ンサ，3 軸ジャイロセンサ）を用いて計測する。5 本指の動
作量（曲げ量）はデータグローブの導電繊維の抵抗値の
変化を，分圧回路により電圧に変換することで計測する。こ
れらの値は，Arduinoボードにより計測される。計測データは，
USB 接続された PC にリアルタイムで転送され，保存される。
深層学習による学習・評価は PC 上で TensorFlow により
行われる。

4．データ採取実験
指文字データの採取のため，日常的に手話を使用してい
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図1　システム構成
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るろう・難聴の実験協力者 20 名（20 ～ 27 歳）に対し，
日本の指文字 76 文字（濁音，半濁音，長音，拗音を含む）
を対象としたデータ採取実験を行った[5]。具体的には，デー
タグローブを着用し，指文字の動作を一文字ずつ 1 秒間
行ってもらった。なお，サンプリングレートは 200 個 / 秒で，
指の動作量（5 次元）と手の動作方向（加速度 3 次元，
角速度 3 次元）について計測データ（多次元時系列デー
タ）を取得した。また，データの収集と同時に手動でラベ
リングを行った。この一連の動作を5 回繰り返した。なお，
本実験は筑波技術大学倫理審査委員会の承認を得て実
施した。

5．識別アルゴリズム
識別には，畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional	

Neural	Network,	CNN）を用いた。活性化関数には
ReLU 関数を用いた。誤差関数には交差エントロピー関数

（式 1）を，学習アルゴリズムには RMSPropを用いた。

　（式 1）

ここで tk は正解ラベル（one-hot 表現），yk はネットワーク
の出力である。

本稿では，先行研究 [5] の課題を解決するため，（1）デー
タスクリーニングと特徴量の改良，（2）識別ネットワークの改良，

（3）動的指文字を含む 76 文字に対しての評価実験に取
り組んだ。

（1）については，ジャイロドリフトを防ぐため，リアルタイム
で加速度と角速度の各値から角度に算出するMadgwick
フィルタ[6]を用いて角度（sinとcos の 6 次元）を算出し，
識別に用いた。また，汎化能力向上のため，200 個 / 秒
のサンプリングデータに対し，移動平均によるデータ減少を
行い 4 個 / 秒とした。
（2）については，図 2 に示すとおり，入力の際に，動作量，

加速度，角速度，角度のそれぞれに分岐させた。その後
CNNを通し，最後に指文字の数に合わせて Denseを通し
て出力するネットワークを構築した。
（3）については，20 分割交差検証法で評価した。結果，

平均識別率 70.0% の結果を得た。詳細については，文献
[7]を参照されたし。

	
6．まとめと今後の課題

本研究では，深層学習を用いて，動的指文字を含む全
指文字を認識するシステムを開発した。評価実験により，
20 名の実験協力者に対し，平均識別率 70.0% の結果を
得た。今後は，データグローブの改良，前処理の改良を含
む識別アルゴリズムの改良，並びに，学習データの追加収

集を行うことで，識別率の向上と連続的に提示された指文
字の認識に取り組む予定である。
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図2　識別ニューラルネットワーク




