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Abstract

手話を動素と呼ばれる細かい動きの単位に分解し，
HMMによりモデル化して自動認識を行う研究が進めら
れている．従来法では，学習データに対して動素HMM

のパラメータ数が多くしばしば過学習に陥る，未知の
動素 HMMを含む単語が精度良く認識できない，とい
う問題があった．そこで本研究では，大語彙音声認識で
用いられる決定木クラスタリングを用いて，動素HMM

の状態クラスタリングを行うことで，動素 HMMの状
態数を削減する．未知の動素HMMに対してのパラメー
タ推定も可能になる． 414単語を学習に用い，未知動
素を少なくとも 1つ含んだ単語のみで構成された 55単
語を用いた認識と，学習単語も加え合計 469単語を用
いた認識の，2種類の評価実験を行った．提案手法は，
Data-Drivenのクラスタリング手法より，各々の実験に
おいて認識率が 4.5ポイントと 9.2ポイント上回った．

1 はじめに

　近年，障がい者の社会進出が進んでおり．健常者
と障がい者とのコミュニケーション手段が望まれてい
る．そのひとつとして，コンピュータによる手話の自
動認識の技術がある． 過去の手話認識の研究は，その
多くが手話の観測方法や特徴量に関するものであった．
しかし近年，比較的安価な Depthカメラを用いて手の
位置を高精度に認識できる技術が確立された [1]ことか
ら，手話の観測方法や特徴量に関する問題点は解決さ
れつつある．したがって，手話認識の残る課題は認識
アルゴリズムであり，実用化のためには大語彙認識に
拡張可能な手法であることが必要である．
手話も言語の一種とみなすことができる．そのため音
声を認識する際に用いられる隠れマルコフモデル (Hid-

den Markov Model, HMM)を手話認識に応用する研究
が多い [2][3][4]．手話単語を HMM でモデル化する場

合，手話単語ごとに HMMを構成している場合がほと
んどである．実際に用いられる手話単語は数千種類あ
る．この手法だと，認識語彙数の増加に伴ってモデル
数も増加するため，学習サンプル数を十分な量用意す
ることが困難である．また，学習データに存在しない
単語を認識することができないという問題点もある．
　そこで佐藤 [5]らは，Vogler[4]らの研究を参考に新

たな手話動素単位を定義するとともに，手話を「手の
位置・動き」「手首の向き」「手の形」の 3種類の時系
列で表現した．そして，要素ごとに動素 HMMを構成
し，各構成要素の HMMの出力尤度の重み付き和を用
いる認識手法を提案した．しかし，この手法は，動素
の総状態数が多く，しばしば過学習に陥る．
本稿では，動素のHMMの状態数を減らすために，決

定木クラスタリングを用いる手法を提案する．一動素
あたりの学習サンプル数が増え安定な学習が行われる．
また，未知の動素 HMMのパラメータの推定が可能に
なり，未知の動素を含む単語も認識できるようになる．
以下，第 2章では従来手法における認識アルゴリズ

ムを，第 3章では従来法の課題を，第 4章ではその解
決手法としての決定木クラスタリングと適用方法につ
いて述べる．そして第 5章で評価実験のコンディショ
ンとその結果を，第 6章で結論を述べる．

2 動素を用いた手話認識

佐藤ら [5]の動素単位を用いた手話認識について説明
する．
2.1 概要
手話を右手・左手各々の「手の位置・動き」「手の形」

「手首の向き」の計 6種類の要素の時系列データの組み
で表現し (例：表 1)，それぞれの要素ごとに動素HMM

を構成する．そして各構成要素の HMM の出力尤度の
重み付き和を用いて認識結果を得ている (例：図 1)．
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図 1 “afraid”のパラレル HMM．1つのノード
が 1つの HMMを表す．

図 2 “Thank you”のMovement–Holdモデル

2.2 動素単位
手話単語を動素の時系列データの組で表現するにあ
たり，動素を定義する必要がある．佐藤 [5]はLiddel[8]，
Vogler[4]らの動素単位を参考に，以下のMovement–

Holdモデルを用いている．
Liddelら [8]は，アメリカ手話をMovement–Hold

モデルという形式で記述した．これは，手話単語をHold

（静止）とMovement（動き）の繋がりによって表すも
のである．HoldにはそれぞれPostureと呼ばれる素性
が付属しており，この素性に「手の形」や「手の位置」
といった手話単語の詳細が記述される．例として，ア
メリカ手話の “Thank you”の利き手側のMovement–

Holdモデルを図 2に示す．この例では Postureにおい
て location（手の位置），orientation（手の向き），
hand configuration（手の形）の 3つを記述している．
また，この研究では手の位置を表す座標系として手
話話者を中心とした円柱座標系を採用している．図 3

は手話話者を上から見下ろしたものである．手の位置
の定義の詳細を以下に示す．

• 手話話者からの距離は，話者付近 [p], 話者からひ
じの長さ程度離れた位置 [m], さらにそれよりも少

図 3 手の位置の極座標表現

し離れた位置 [d], 完全に腕を伸ばした位置 [e]の 4

段階で定義する．
• 手話話者に対する角度に関しては，手話話者の目の
前を [0]とし, そこから右に約 30度毎に [R1], [R2],

[R3]と定義する．左の場合も同様に [L1], [L2], [L3]

と定義する．
• 高さに関しては，体の部分を基準に考える．
MO(口), CH(胸)，AB(腹)のような表記で定義さ
れる（図 4参照）．

以上 3つの組み合わせで位置を表現する．例えばm-

R1-CHは，胸の高さで角度は正面から約 30度右，体
からひじの長さ程度離れた位置を表すことになる．ま
た，高さのみの表記の場合はその体の位置を直接指す
ことにする．
Voglerらは Liddelらの手話記述法を簡略化し，動素

単位を定義している [3]．彼らは手の動きに関して M,

H, Xの 3種類の連続したシンボルにより手話を表現し
ている．ここでMはMovementで動きを, HはHold

で静止位置を表す．また，新たな記法である Xは位置
を表すのは Hと同じだが静止はしないことを表し，主
に手話の開始位置を表現する際に用いる．
表 1に手話単語を Movement–Holdモデルで表した
例を示す．例えば，“I” の手話は “X-{p-0-CH} M-

{strToward} H-{CH}”と表されるが，X-{p-0-CH}
が手話の開始時における右手の位置が胸の少し前であ
ること，M-{strToward}がそこから手前に右手を動か
すこと，H-{CH}が右手が胸の位置で静止することを
示している．

2.3 手の動き・位置
「手の位置・動き」の記述法については上述の

Movement–Holdモデルを採用する．Holdモデルでは
Vogler[4]らの定義をほぼそのまま用いる．ある位置で
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表 1 Voglerらの手話記述例（右手Movement–

Hold）
Sign Transcription

I X-{p-0-CH} M-{strToward} H-{CH}
man H-{FH} M-{strDown} M-{strToward} H-{CH}
woman H-{CN} M-{strDown} M-{strToward} H-{CH}

静止することを表す場合は H, ある位置から静止せず
に開始することを表す場合は Xとする．位置の表現は
Liddel[8]らの円柱座標系の位置定義を参考にし，高さ
に関して簡略化したものを用いる（図 4）．手の動き，
すなわちMovementモデルも，Vogler[4]らの定義を参
考にし，以下の 7種類を考える．

• 直線運動 (Straight)：
手をまっすぐに移動させることを表す．動か
す方向は前 (Away), 手前 (Toward), 上 (Up), 下
(Down), 右 (Right), 左 (Left)の組み合わせで表
現する．例えばMStraightDownRight は，手を右
下に動かすことを表す．

• 短距離直線運動 (ShortStraight)：
上記の直線運動よりも短い運動を表す．動か
す距離が 10cm程度の時にこちらを用いる．動
かす方向に斜めは考えない．

• 円運動 (Round)：
手の円弧運動を表す．最低でも 90 度以上動
かす場合にこの表記を用いる．円運動の軸の方
向（水平：Horizontal, 垂直：Vertical, 奥行き：
Depth）及び回転方向（時計回り：Veering, 反時
計回り：Backing）の組み合わせで表現する．

• 局所振幅運動 (ShakeIterate)：
手首による手の振幅運動を表す．振幅の方向
を，水平 (Horizontal), 垂直 (Vertical), 奥行き
(Depth）のどれかで表現する．

• 局所円運動 (ShakeCircle)：
手首による手の円運動を表す．円運動の軸の
方向を水平 (Horizontal),垂直 (Vertical),奥行き
(Depth）のどれかで表現する．

• 手首の回転運動 (Twist)：
手首を回転させるだけの場合に用いる．

• 短距離直線連続運動 (Swing)：
短距離直線運動の連続で表される手話
単 語 が 多 い の で ，別 に 定 義 し た ．例 え
ば，MSwingUpDownUp は {MShortStraightUp

図 4 体の位置のシンボル定義（提案手法）

MShortStraightDown MShortStraightUp} と同値
である．

それぞれの手話単語の「手の位置・動き」はMovement

と Holdの並びで表現される．定義例を表 2.3に示す．
2.4 手の形
「手の形」は Stokoeの定義 [7]を簡略化した 13種類
に分類する．これらは指文字の ‘A’, ‘B’, ‘C’, ‘H’, ‘I’, ‘K’,

‘S’, ‘V’, ‘Y’, ‘1’, ‘4’, ‘8’, ‘9’である．これ以外の指文字
は近いものに分類する．「手の形」は手話単語の中で同
じ形のままであるとは限らない．例えば “understand”

という手話の場合，最初は指文字 ‘S’の形であるが最後
には指文字 ‘1’の形になる．このような場合には，シン
ボル列によって「手の形」の変化を記述する．記述例
を表 2.3に示す．
2.5 手首の向き
「手首の向き」は手の位置が同じでも異なる場合が存
在するため，手話認識において手話単語を区別する情
報となる．「手首の向き」は前 (Away), 手前 (Toward),

上 (Up), 下 (Down), 右 (Right), 左 (Left)の 6種類の
みとする．それ以外の方向については 6種類のうち最
も近いものにする．手話単語中での「手首の向き」の
変化を，シンボル列によって表現する．

3 従来法の課題

佐藤らの研究 [5]での動素定義では，手話の構成要素
全てについて理論的に取りうる動素の種類数は合計で
550ある．内訳は「手の動き・位置」が 531種類，「手
の形」が 13種類，「手の向き」が 6種類となっている．
「手の動き・位置」の動素の 531種類のうち，実際に
使われている動素は，258単語のコーパスにおいて，右
手で 163種類，左手で 112種類にとどまる．また，コー
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表 2 手話記述例（右手の位置・動き）

Sign Transcription

meet X-{m-R1-ST} M-{StraightLeft} H-{m-0-ST}
day X-{m-R1-NS} M-{RoundDepthAxisBacking} H-{m-L1-CH}
cool X-{m-R1-ST} M-{ShakeIterateDepth} H-{m-R1-ST}
apple X-{iCN} M-{Twist} H-{iCN}
school X-{m-0-ST} M-{SwingDownUpDown} H-{m-0-CH}

表 3 手話記述例 (右手の形)

Sign Transcription

I 1

my B

mother 4

understand S 1

パスで使われている動素を見ると，出現回数が数回と
なるものが多い．認識率を押し下げる要因になってい
る．「手の動き・位置」について，動素の種類が過剰で，
過学習が起き，認識性能が低下している．そこで「手
の動き・位置」についての過学習を防ぎ，HMMの複数
の状態間でそのパラメータを共有して，動素あたりの
学習量を増やすことで認識率が向上することが期待さ
れる．なお，「手の形」「手の向き」は種類数が少ないた
め，過学習が起きていないと考えられる．

4 動素の決定木クラスタリング

動素の HMMの状態の共有関係を定めるために，主
にトライフォン HMMを使った音声認識で用いられる
決定木クラスタリングを用いる．
4.1 アルゴリズム
決定木クラスタリングは，トップダウン型のクラス
タリング手法である．はじめ，HMMの状態をひとま
とめに扱い，事前に定義する「質問リスト」をもとに
クラスタを分割していく，
事前に木の分割方法を記述した「質問リスト」を用
意する．「質問リスト」の質問は，
「円運動かつ，時計回りか？」
「短距離直線運動かつ，水平方向への運動か？」
「空間を 6分割したときに，あるエリア Xに手が存在
するか？」
「空間を 48分割したときに，あるエリアYに手が存在
するか？」
などである．動素の類似性による分割方法が記述され，
全ての動素は，各質問に対して yes,または noの答えを
もつ．
初め，全てのトライフォンは木のルートノードにま
とめられている．これは，全ての HMMの状態がひと
つに統合され一つのガウス分布で表現されていること
に相当する．次に木構造の「葉」の部分に質問を適用

し，「葉」を二分割しそれぞれに対しガウス分布をあて
はめ，そのパラメータを推定する．このとき，二分割
されたあとの分割前後の尤度差を最大にする質問を選
択する．このような尤度最大規準で質問を選択し，初
めは大雑把にクラスタリング，あとになるにつれ細かい
クラスタリングを行う．二分割されたノードは新たな
「葉」となる．これはHMMの状態数が増えたことに相
当する．こうした二分割を繰り返し，二つの子ノード
の尤度の和の親ノードの尤度からの増分が，予め定め
られたしきい値を上回ったところで状態の分割を止め
る．そのときの HMMの状態の共有関係をもとに，新
たな HMMパラメータを最推定する．
4.2 動素を用いた手話認識への応用
トライフォンを用いた音声認識では，決定木の分割

の際「右の音素が鼻音であるか？」といった，左右の音
素の種類による分割を行なっている．決定木クラスタ
リングをモノフォンを用いた手話認識に適用させるに
は，分割方法を工夫する必要がある．本研究では，手
話の動素の種類そのもので分割方法を指定する．動き
に関しては，動作の類似性に着目した．位置に関して
は．空間的に分割したときに，手がどのエリアに含ま
れるかに着目した．動きと位置それぞれに対し，大き
な分割から小さな分割まで，適切と思われる質問を用
意した．表 4に質問リストを載せる．
決定木クラスタリングの適用例をあげる，前述 2.2

の動素のうち，MstrU，MstrD，MstrR，MshkC，
Mtwi，MrndHB，MswiUDU の 7つを分割する．そ
れぞれ，「鉛直上方向への直線運動」「鉛直下方向への直
線運動」「水平右方向への直線運動」「局所円運動」「手
首回転運動」「水平方向反時計周り円運動」「上下上短
距離直線運動」を表す．
図の「直線運動の動素か？」という質問に対して，そ

れぞれの動素は以下の yes/noのどちらかの答えを持つ．

yes MstrU , MstrD , MstrR
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図 5 決定木クラスタリングにおける決定木の
構造

no MshkC , Mtwi , MrndHB , MswiUDU

これで，もともと 1つの状態だった 7つの動素が，3

つの動素を持つ yesグループと 4つの動素を持つ noグ
ループの 2つの子ノードに分割されたことになる．こ
の分割を繰り返し，図 5の決定木を適用させた結果が
以下のようになる．
グループ 1 : MstrU , MstrD

グループ 2 : MstrR

グループ 3 : MswiUDU

グループ 4 : Mtwi , MrndHB

5 評価実験

5.1 評価方法
以下の 2通りの，手話の孤立単語認識実験により提

案手法の評価を行った．

55単語の認識実験
手話話者 1名が 414単語について 4回づつ収録し
たデータを全て学習に用い，55単語について 4回
づつ収録したデータを全てテストに用いた．テス
トに用いた 55単語は全て，学習データに含まれて
おらず，また，学習データにない動素を少なくと
もひとつ以上含んでいる．

469単語の認識実験
手話話者 1名が 414単語について 4回づつ収録し
たデータを全て学習に使い，上で述べた未知の 55

単語に学習データを加えた 469単語について，そ
れぞれ 4回づつ収録したデータを全てテストに用
いた．

なお，比較のため，Data-Drivenのクラスタリング手
法を用いたときの認識結果も示した．Data-Drivenの

表 4 決定木クラスタリングで用いた質問の一
覧:動き
動素の種類 質問

円運動　 　円運動か？　
　　かつ時計回りか？
　　かつ反時計回りか？
　　かつ軸が水平方向か？
　　かつ軸が鉛直方向か？
　　かつ軸が奥行き方向か？

局所運動 　局所運動か？
　　かつ局所振幅運動か？
　　かつ局所円運動か？
　　かつ軸が水平方向か？
　　かつ軸が鉛直方向か？
　　かつ軸が奥行き方向か？

直線運動 　直線運動，または短距離直線運動か？
　　直線運動か？
　　短距離直線運動か？
　　　右方向への直線運動か？
（右斜め方向も含む）
　　　左方向への直線運動か？（同上）
　　　上方向への直線運動か？（同上）
　　　下方向への直線運動か？（同上）
　　　奥方向への直線運動か？（同上）
　　　手前方向への直線運動か？（同上）
　　　右方向への直線運動か？
（右斜め方向は除く）
　　　左方向への直線運動か？（同上）
　　　上方向への直線運動か？（同上）
　　　下方向への直線運動か？（同上）
　　　奥方向への直線運動か？（同上）
　　　手前方向への直線運動か？（同上）

短距離直線運動 　短距離直線連続運動か？
かつ軸が水平方向か？
かつ軸が鉛直方向か？
かつ軸が奥行き方向か？

手首回転運動 　手首の回転運動か？
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表 5 決定木クラスタリングで用いた質問の一
覧:位置
動素の種類 質問
位置 　空間を 6分割したときどこに位置するか？

　 （距離 1分割/角度 3分割/高さ 2分割）
　空間を 12分割したときどこに位置するか？
　 （距離 2分割/角度 3分割/高さ 2分割）
　空間を 24分割したときどこに位置するか？
　 （距離 2分割/角度 3分割/高さ 4分割）
　空間を 36分割したときどこに位置するか？
　 （距離 4分割/角度 3分割/高さ 3分割）
　空間を 42分割したときどこに位置するか？
　 （距離 2分割/角度 7分割/高さ 3分割）
　空間を 48分割したときどこに位置するか？
　 （距離 2分割/角度 3分割/高さ 8分割）
　空間を 48分割したときどこに位置するか？
　 （距離 4分割/角度 3分割/高さ 4分割）
　空間を 56分割したときどこに位置するか？
　 （距離 2分割/角度 7分割/高さ 4分割）
　空間を 84分割したときどこに位置するか？
　 （距離 4分割/角度 7分割/高さ 3分割）
　空間を 96分割したときどこに位置するか？
　 （距離 4分割/角度 3分割/高さ 8分割）
　空間を 96分割したときどこに位置するか？
　 （距離 1分割/角度 3分割/高さ 2分割）
　空間を 112分割したときどこに位置するか？
　 （距離 2分割/角度 7分割/高さ 8分割）
　空間を 112分割したときどこに位置するか？
　 （距離 4分割/角度 7分割/高さ 4分割）
　あごに手を触れる位置か？
　頭の頂点に手を触れる位置か？

プロパティ スペック
深度画像解像度 640 × 480

フレームレート 30 fps

深度観測可能距離 1.2～3.5 m （実用範囲）

表 6 Microsoft Kinectのスペック

クラスタリングは，はじめ HMMの状態をモノフォン
の種類ごとに別々として扱い，HMMの状態の平均ベ
クトル間のユークリッド距離を規準に状態をまとめて
いく，ボトムアップ型の手法である．
5.2 データベース
手話の収録にはDepthカメラの 1つであるMicrosoft

Kinect（表 6）を用いた．Microsoft Kinectからは，手
話者の骨格推定の情報と深度画像が得られる．（図 6）
手話話者 1名が 469単語について 4回収録し，のべ

1,876単語のデータベースを作成した．なお，本研究で
は Shottonらの手法 [1]によって手話話者の頭・首・肩・
ひじ・手の 3次元座標の推定を行う．推定の精度を目視
で確認し，不適当なサンプルはデータから取り除いた．

図 6 Kinectから得られる深度画像と骨格推定
結果

5.3 特徴量
手の位置・動き

手の 3次元座標とその時間差分の計 6次元のベク
トルを用いた．なおこの時の座標は，首の座標を
中心とした座標系に変換したものを用いた．
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X系 3

H系 10

M-{ShortStraight}系 4

M-{Shake}系 15

M-{Swing}系 15

上記以外のM系 8

それ以外 10

手の形 10

手首の向き 10

表 7 手の位置・動きの HMMの状態数

手の形
手の位置の座標からある一定距離にある領域を手
の領域とし，その領域を XY平面に射影する．射
影した 2次元形状のHuモーメント [9]を計算して
得られる 7次元のモーメント及びその時間差分の
計 14次元のベクトルを用いた．なお，Huモーメ
ントはスケール変化や回転に対して不変であるこ
とが知られている．

手首の向き
ひじの座標から手の座標へ向かう 3次元ベクトル
及びその時間差分の計 6次元のベクトルを用いた．

状態数
動素を left-to-right型の skipなし HMMでモデル
化する．動素は種類によって複雑さが異なるため，
予備実験を行い各々の動素 HMMの状態数を表 7

のように設定した．

5.4 動素HMM

動素 HMMの混合数を 4，各混合数における学習回
数を 9回とした．クラスタリングの前には，各動素を
H（静止位置）・X（開始位置）の種類ごとに分類し，異
なる種類の動素の混同を防いだ．事前実験から，Mか
ら始まる動素（手の動き）はクラスタリングをすると
認識率が下がることが分かったため，Mから始まる動
素はクラスタリングをしない．これは，Mから始まる
動素の種類数が少ないためと考えられる．
統合時の手話の尤度の要素間の重みは，それぞれを

0, 0.25, 0.5, 0.75, 1と変化させて，最も良い単語正解
率を達成するものを選択した．クラスタリングの尤度
は，0から 60まで，5刻みで変化させた．尤度の値を
大きくすると，得られるひとつひとつのクラスタも大

クラスタリング
の種類 単語認識率

クラスタリング後
HMM
総状態数

クラスタリング前
HMM
総状態数

決定木 73.6 % 777 1507

Data-Driven 69.1% 1099 1507

表 8 55単語の認識実験　結果まとめ

図 7 各クラスタリングによる認識率の推移

きくなる．なお，実験には HTK[10]を用いた．
5.5 実験結果
5.5.1 55単語の認識実験

未知動素を 1つ以上含む，未知単語 55をテストに用
いて認識を行う実験の結果を 8に示す．決定木クラスタ
リングを用いた方が，Data-Drivenのクラスタリングを
用いた場合よりも単語認識率が 4.5ポイント上回った．

5.5.2 469単語の認識実験

決定木クラスタリングを用いた際の，単語認識率の
推移のグラフを図 7に示す．縦軸は単語認識率，横軸は
クラスタリングの際の尤度である．認識率が最大となっ
たときの，動素の Hモデルにおける決定木の構造を図
8に示す．決定木クラスタリングを用いた方が，Data-

Drivenのクラスタリングを用いた場合よりも単語認識
率が 9.2ポイント上回った．

6 おわりに

動素 HMMを用いた手話認識において，従来法では
過学習が見られた．そこで本研究では，音声認識で使
われる決定木クラスタリングを，動素を用いた手話認
識に応用した．これにより，過学習を防ぎ頑健なモデ
ル選択ができるようになり，また，未知動素を含む未
知単語も認識できるようになった．未知動素を含む未
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図 8 認識率が最大となったときの決定木の構造

知の 55単語の認識では，Data-Drivenのクラスタリン
グと比べ 4.5ポイントの優位性がみられ，学習に使った
414単語に未知の 55単語を加えた計 469単語の認識で
は，Data-Drivenのクラスタリングと比べ 9.2ポイント
の優位性がみられた．数値的な近さを規準にまとめて
いく Data-Drivenのクラスタリングよりも，動きの類
似性に着目してまとめていく決定木クラスタリングの
方が優れている，ということが示された．また，動素
を用いた大語彙手話認識の，語彙拡張の可能性が示す
ことができた．
今後の課題として，左右の動素への影響を考慮した
トライフォンモデルを導入すること，両手を同時に動
かす・手を交互に動かす・等の動素の同期等の制約を考
慮すること，認識精度の低い「手の形」の検出方法の
向上，過学習の起きない動素定義の見直し，実用化に
向けての連続手話認識への拡張　が考えられる．
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