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時空間特徴量を用いた手話単語認識における
未知単語判定手法の検討

山田大記†1 井上勝文†1 岩村雅一†1 Partha Pratim Roy†2 吉岡理文†1

概要：手話単語認識にはラベル付き学習用データが必要となる. しかし,手話動画のラベル付けには専門知
識が必要なため,データには限りがある. そのため,自動で手話単語動画をラベル付けする手法が求められ
るが,これを実現するには高精度な認識モデルが必要であるというジレンマがある. 学習済み単語 (既知単
語)のデータ数増加に対しては,既存モデルを活用できるかもしれないが,学習外単語 (未知単語)に対して
は,既知単語のいずれかに認識しようとする既存モデルの活用は困難である. この問題に対応するためには,
既知単語か未知単語かで処理が異なるため,まずラベルの付いていない手話単語動画の手話動作が既知単語
か未知単語かを区別する必要がある. 本研究では,未知単語動画の有効活用のために,ラベルの付いていな
い手話単語動画が未知単語かを判定する手法を提案する．具体的には, 3DCNNベースの手法により手話動
作を時空間特徴量列で表し,特徴量同士の類似度を求めることで，未知単語かを判定する．

1. はじめに
高精度な手話単語認識を実現するためには,ラベル付き

の学習用データが必要となる. しかし,手話単語動画に対し
てラベル付けを行うためには専門的な知識が必要でありこ
のようなデータには限りがある. そこで,ラベルのない手話
単語動画に対して少ない労力でラベルをつけることでラベ
ル付きデータを増やすことが求められる. ラベルのない手
話単語動画は,ラベル付き手話単語動画を収録するデータ
セットをもとにして考えると, 2種類に分けることができ
る. 1つ目は,ラベルのない手話単語動画が,データセット
内に存在するラベルをもつ場合であり,これを既知単語の
手話単語動画と定義する. 2つ目は,ラベルのない手話単語
動画が,データセット内に存在しないラベルをもつ場合で
あり,これを未知単語の手話単語動画と定義する.

また,自動認識で使用されるようなモデルの多くは,未知
単語の手話単語動画であってもデータセット内のラベルに
割り当てようとする. 本研究は,入力される手話単語動画が
未知単語の手話単語動画であるかの判定を行うことを目的
とする. このような判定が可能になると,未知単語の手話単
語動画を見つけることができ,未知単語の手話単語動画の
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みに集中した効率的なラベル付けが可能になると考えられ
る. この目的の実現のために,提案手法では 3DCNNベース
の手法により手話単語の一連の動作を時空間特徴量列で表
現し,この特徴量列同士の類似度を求めることで,未知単語
か否かを判定する.

2. 関連手法
本節では，まず従来の手話単語動画の認識手法について

述べる. そして, 本研究の提案手法に用いる I3Dという手
話単語認識において高い精度を記録した 3DCNNモデルと,

Spottingタスクにおいて高い精度を記録した I3D+MLPモ
デルという 3DCNNモデル, そして手話単語認識において
識別器として広く用いられている DTWについて述べる.

2.1 手話単語動画の認識手法
初期の手話認識手法では,ハンドクラフト特徴量を用い

る手法が主流である. 例えば, Histogram of Oriented Gradi-

ents(HOG)特徴量を用いた手法 [4], Scale Invariant Feature

Transform(SIFT)特徴量を用いた手法 [7]などが存在する.

そして, 特徴量をもとに手話の識別を行う識別器が存在
している. 例えば, Hidden Markov Models(HMM)を用いた
手法 [8], Dynamic Time Warping(DTW)[3]を用いた手法が
ある.

近年では, Deep Neural Network(DNN)を用いた手話認識
手法が多く存在している. 手話認識手法において,手話動画
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図 1: I3Dの概要図

図 2: Inception moduleの概要図

の外見情報を用いる手法が広く用いられている.

手話動画の外見情報を用いる手法は, 2D Convolu-

tional Neural Network(2DCNN)を用いる手法と 3D Convo-

lutional Neural Network(3DCNN) の 2 種類に分けられる.

2DCNN を用いる手法 [2] は, 2DCNN と Recurrent Neural

Network(RNN)を組み合わせた手法が一般的である. 2DCNN

は手話動画の各入力画像の空間的な特徴を抽出することが
でき, RNNは抽出された特徴量をもとに,各入力画像間の
時間的な特徴を捉えることができる. 一方で, 3DCNNは入
力する手話動画から時間的な特徴と空間的な特徴の両方を
同時に学習できる. そして, 3DCNNの中でも I3Dと呼ばれ
る 3DCNNモデルが各手話データセットにおいて高い認識
精度を達成している [2].

本研究では,ラベルのない手話単語動画が未知単語であ
るかを判定することを目的とした提案手法に,手話単語認
識において高い精度を記録した I3D[1] と, 識別器として
DTW[9]を用いる.

2.2 I3D
本節では, I3D(Two-Stream Inflated 3D ConvNet)[1] につ

いて述べる. I3D[1]とは, 行動認識に対して高精度を記録
した 3DCNNモデルである. I3Dのモデル構造は図 1の通
りである. I3Dは,畳み込み層とMax Pooling層と Inception

Moduleを組み合わせた構造である. I3Dの構造において優
れた点として, Inception module[6]を導入した点が挙げら
れる. Inception module とは, 複数の畳み込み層や pooling

層から構成されるネットワークのことである. I3Dにおけ
る Inception moduleの構造は図 2の通りである. Inception

moduleでは, 複数の畳み込み層を並列につなげ, それぞれ
の層での計算の結果を最後に連結する. これにより,層を深

図 3: Spotting手法の流れ

図 4: I3D+MLPモデルの概要図 [5]

くすることが可能となり行動分類精度の向上につながる.

以上のような利点から, I3Dを用いることで行動認識に適
した時空間特徴量を取り出すことができる. 本研究では,手
話動作における特徴量を抽出するために I3Dを用いる.

2.3 spottingタスクに利用されている I3D+MLPモデル
本節では,連続手話動画の Spottingに関する研究 [5]に用

いられている I3D+MLPモデルについて述べる. ここでの
Spottingとは,連続手話動画の中で特定の単語の手話がその
連続動画のどこに位置しているのかを推定するタスクのこ
とである. I3D+MLPモデルとは, I3D[1]と Multilayer Per-

ceptron(MLP)を組み合わせたモデルである. この Spotting

タスクにおいては,特定の単語の手話と連続動画内の手話
動作の類似性を測る必要があり,手話動作の特徴量抽出の
部分において I3D+MLPモデルが利用されている. つまり,

I3D+MLPモデルによって抽出される特徴量は手話動作の
特徴を的確に捉えたものであるといえ,本研究においても
活用できるのではないかと考えられる.

続いて,この研究で提案されている手法の流れを述べる.

手法の流れを図 3に示す. まず, Spottingをする手話単語を
指定する. 次に, I3D+MLPモデルを用いて, 指定した手話
単語動画の特徴量ベクトルを抽出する. そして,連続手話動
画を数フレームずつずらしながら I3D+MLPモデルに入力
し,時系列順に特徴量ベクトルを抽出する. 最後に,時系列
順に連続手話動画の特徴量ベクトルと手話単語動画の特徴
量ベクトルとのコサイン類似度を測っていく. この類似度
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がしきい値より大きい部分が存在すれば,その部分が指定
した手話単語を表す部分であると判定する.

この研究で用いている I3D+MLPモデルの概要図を図 4

に示す. I3Dは,前節で説明した通り行動認識に適したモデ
ルである. MLPは,全結合層と出力層からなるモデルであ
る. I3Dから出力される特徴量ベクトルを MLPに入力す
ることで,手話動作の潜在空間を表現する特徴量ベクトル
に変換することができる. このモデルを用いることにより,

Spottingタスクにおいて高精度を記録している.

2.4 Dynamic Time Warping
本節では, Dynamic Time Warping(DTW)[9]について述べ
る. DTWとは,時系列データ同士の距離や類似度を測る手
法である. DTWは, 2つの時系列データの各点の距離を総
当たりで比較し時系列同士の距離が最短となるパスを見つ
ける. 以下では, DTWの処理の流れを述べる.

2つの時系列データ S = {s1, s2, ...sM}, T = {t1, t2, ...tN}が
与えられているとする. なお, M と N はそれぞれの時系列
データ S, T の長さである. このとき,距離関数 dを式 (1)に
定義する. なお, L2 ノルムを用いた場合の定義である. iは
M以下の自然数, jは N以下の自然数をとる.

d(i, j) := ||si − t j||2 +min


d(i, j − 1)

d(i − 1, j)

d(i − 1, j − 1)

(1)

このとき, d(0, 0) = 0, d(i, 0) = d( j, 0) = ∞であるとする.

このような距離関数 dを用いて,時系列データ S, T 間の距
離 D(S, T)を式 (2)に表現する.

D(S ,T ) = d(M,N) (2)

以上のように動的計画法を用いることによって DTWは時
系列データ同士の距離を計算している.

3. 提案手法
本節では提案手法について述べる. 提案手法の流れを,

図 5に示す. まず, CNNモデルを用いて,学習用データとテ
スト用データの時空間特徴量を抽出する. 次に,時空間特徴
量を使用して手話動作の特徴を表す行列 (軌跡と呼ぶ)を
作成する. 最後に,作成したテスト用データの軌跡と学習用
データの軌跡との類似度を DTWを用いて求め,判定する.

以下では,手話単語動画の時空間特徴量を抽出して軌跡を
作成する特徴抽出部と,軌跡から類似度を求め判定する判
定部に分けて詳細に述べる.

3.1 特徴抽出部
本節では, 特徴抽出部について述べる. 特徴抽出部は,

CNNモデルを用いた時空間特徴量抽出と,抽出された特徴

図 5: 提案手法の概要図

量からの軌跡作成という 2つの処理からなる.

まずは, 時空間特徴量抽出の部分について述べる. 手話
単語動画の特徴を十分に表現する特徴量を出力させるため
に, I3D+MLPモデルを用いて,時空間特徴量抽出を行う. 本
研究では,図 4に示す I3D+MLPモデルを用いるが,このモ
デルでは 16フレームの動画を入力としている. そのため,

入力する手話単語動画に対してフレームをずらしながら
16フレームごとに順に特徴量ベクトルを抽出する. 動画分
割の処理の流れとしては,まず動画における最初のフレー
ム (0フレーム目)から 15フレーム目までの 16フレームを
I3D+MLPモデルに入力する. 次に, 8フレーム目から 23フ
レーム目までの 16フレームを I3D+MLPモデルに入力す
る. このとき,動画内の手話動作をより正確に細かく表現し
た特徴量を抽出できるように, 16フレームの半分である 8

フレーム分の重なりをもたせる. このような処理によって,

手話動画を 16フレームずつに分割する.

続いて,特徴量を用いた軌跡の作成方法について述べる.

本研究では,手話動作の特徴を表現するために軌跡を作成
する. そして,軌跡の作成方法として 2つの方法を提案する.

1つ目は, 特徴量ベクトルを時系列順に並べて軌跡を作
成する方法である. I3D+MLPモデルから抽出される特徴量
ベクトルは,手話認識における重要な手話動作の特徴を的
確に表現をしたものである. この特徴量ベクトルを時系列
順に並べることにより作成される行列は,手話単語動画全
体の特徴を表現できると考えられる. そこで, 本研究では,

I3D+MLPモデルから出力される特徴量ベクトルを時系列
順に並べることで作成した行列を “軌跡 1”と呼ぶ. 特徴量
ベクトルを v,特徴量ベクトルの個数を N,軌跡 1を X1とす
るとき,軌跡 1は式 (3)で表現することができる.

X =



v1

v2
...

vN


(3)

図 6に作成方法の例を示す. まず,手話単語動画から 16

フレームごとに特徴量ベクトルを時系列順に出力する. 図 6

において説明のため, 7個の特徴量ベクトル vが時系列順に
出力されたと仮定し,出力された特徴量ベクトルを特徴量
ベクトル v1 から特徴量ベクトル v7 とする. そして,この特
徴量ベクトルを時系列順に並べることで行列 (軌跡 1)を作
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図 6: 軌跡 1の作成方法の例

成する.

2つ目は, k-means法を用いることで似ている動作ごとの
クラスタを作成し,その各クラスタとの距離をもとに軌跡
を作成する方法である. k-means法を I3D+MLPモデルから
抽出される手話動画の特徴ベクトルに適用することで,似
ている動作を表現する特徴量ベクトルは同じクラスタに,

似ていない動作を表現する特徴量ベクトルは違うクラスタ
に分類することが可能であると考える. I3D+MLPモデルか
ら抽出される特徴量ベクトルは手話の動作特徴を捉えたも
のであるので, k-means法によって作成される各クラスタ内
の特徴量ベクトルは似ている動作を表す特徴ベクトルが集
まっていると考えられる. 2つ目の軌跡は,このような動作
ごとのクラスタからの距離を用いて作成する.

作成方法を説明する. まず,既知単語の手話単語動画から
なる学習用データを,フレームをずらしながら特徴量ベク
トルに変換する. 次に,学習用データから抽出されるすべて
の特徴量ベクトルに対して k-means法を適用する. これに
より, 動作ごとにまとまりのあるクラスタを作成する. 続
いて,テスト用データであるラベルの付いていない手話単
語動画から, 16フレームごとに特徴量ベクトルを抽出する.

そして,図 7のように,ラベルのない手話単語動画の特徴量
ベクトルと, k-means法により作成された各クラスタの中心
ベクトルとの距離を順に算出し,距離を並べたベクトル (距
離ベクトル)を作成する. ラベルのない手話単語動画を分割
した後の 16フレーム分動画の特徴量ベクトルを n,各クラ
スタの中心ベクトルを ci,クラスタ数を kとするとき, i番
目 (i ∈ 1, 2, ..., k)のクラスタとの距離 wi は式 (4)で表すこ
とができる.

wi = 1.0 − n · ci

||n|| ||ci||
(4)

なお,この距離wiはコサイン距離である. これは, Monemi

ら [5]が I3D+MLPモデルから出力したベクトル同士の比
較をコサイン距離で行っていたことから,本研究において
もコサイン距離によってクラスタリングを行う. 距離ベク
トル hは式 (5)で表される.

h = (w1,w2, . . . ,wk) (5)

図 7: 距離ベクトルの作成方法

最後に,距離ベクトルを時系列順に並べて行列を作成し,

“軌跡 2”とする. 距離ベクトルを h,クラスタ数を k,ラベル
のない手話単語動画を分割した後の 16フレーム動画の数
を N,軌跡 2を X2 とするとき,軌跡 2は式 (6)で表す.

X2 =



h1

h2
...

hN


(6)

このようにして作成される行列を軌跡 2とする.

3.2 判定部
本節では,判定部について述べる. 本研究では,長さの異

なる時系列データの類似度を測る一般的な手法の DTWを
用いて,手話動画から得た軌跡の類似度を測定し,入力単語
が既知単語か未知単語かを判定する. 以下,判定の流れを述
べる.

まず,調べたい未知単語の軌跡とすべての既知単語の軌
跡との間の距離を DTWにより算出する. これにより, 1つ
の未知単語の軌跡に対して既知単語の軌跡の個数分の距離
が出力される. このとき, 時系列データ同士の距離の和が
DTWにより出力される距離であるため, 判定に用いる距
離はフレーム数に大きく影響を受ける. そこで, 2つの動画
のフレーム数の平均の平方根で距離を割るという処理 (フ
レーム正規化)を加える. 2つの手話単語動画のフレーム数
をそれぞれ m1, m2 とし, DTWによって求められる距離を
Dとするときフレーム正規化後の距離 Dnewを式 (7)のよう
に求める.

Dnew =
D√

m1+m2
2

(7)

つぎに,すべての既知単語の軌跡との距離の中で最小の
値を求める. 手話動作というのは,基本的に動作が類似して
いるものは大まかに同じような意味を示すといわれている.

そのため,手話動作の類似性から未知単語であるか判定し
ようと考える. この最小の値がしきい値 tより小さい場合,

既知単語の軌跡と十分近い距離にあり,手話動作が類似し
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ていると考えられるため,その手話単語動画は既知単語の
動画であると判定する. また,この最小の値がしきい値 tよ
り大きい場合,既知単語の軌跡と遠い距離にあり手話動作
が類似していないと考えられるため,その手話単語動画は
未知単語の動画であると判定する.

4. 実験
本研究では,ラベルの付いていない手話単語動画が未知
単語が既知単語のものであるか未知単語のものであるかを
判定する実験を行った. 以下に詳細を述べる.

4.1 実験方法
本研究では,イギリス手話単語動画データセットである

BSLDictを用いた. BSLDict[5]は, 14062本の手話単語動画
で構成されている. この BSLDictに対して, 学習用データ
数が 10550本,ラベルの付いていないテスト用データ数が
3512本になるように分割をして実験を行った. この学習用
データに含まれている手話単語動画はすべて既知単語のも
のである. テスト用データに含まれている手話単語動画は,

既知単語のものと未知単語のものの 2種類があり,それぞ
れの動画数が 1836本と 1676本である. 特徴抽出に用いる
I3D+MLPモデルは, Monemiらが使用した重みをそのまま
用いる. DTWによって算出された距離に対するしきい値 t

を 0.00から 0.01ずつ変化させ,このしきい値が 30.00にな
るまで実験を行った. 未知単語判定の定量評価は正解率,真
陽性率,特異率を用いた. 本研究では,既知単語である動画
を positive,未知単語単語である動画を negativeとした. そ
して,テスト用データが既知単語のものか未知単語のもの
であるかを判定し,判定精度を調査する. 正解率は式 (8),真
陽性率は式 (9),特異率は式 (10)のように計算する.

Accuracy =
T P + T N

T P + FP + FN + T N
(8)

Recall =
T P

T P + FN
(9)

Specificity =
T N

FP + T N
(10)

式中の P/Nは positive/negative, T/Fはその判定が正しい/誤
りであることを表している. TPとは,既知単語の動画が正
しく既知単語と判定できた場合の動画数である. TN とは,

未知単語の動画が正しく未知単語と判定できた場合の動画
数である. FPとは,未知単語の動画が間違って既知単語と
判定された場合の動画数である. FN とは,既知単語の動画
が間違って未知単語と判定された場合の動画数である. 正
解率は全判定の精度を,真陽性率は既知単語判定の正確さ
を,特異率は未知単語判定の正確さを表現している. 本研究
では正解率,真陽性率,特異率をそれぞれ%表記したものを
評価に用いた.

表 1: 軌跡 1を用いた判定の実験結果 (%)

フレーム正規化 正解率 真陽性率 特異率
あり 52.53 51.79 53.21

なし 51.91 50.66 53.05

4.2 軌跡 1に対する未知単語判定の実験
4.2.1 定量評価
本実験では, 軌跡 1 を用いた未知単語判定の精度を評
価する. 判定の際に使用する DTW に用いる距離指標は,

I3D+MLPモデルから出力される特徴量ベクトルを並べた
軌跡同士の距離を求めるため, Monemiら [5]が I3D+MLP

モデルから出力されるベクトルの比較に用いていたコサイ
ン距離を適用する.

軌跡 1を用いて未知単語判定を行った結果を表 1に示す.

表 1より,軌跡 1を用いた未知単語判定の精度は 50%をわ
ずかに超える程度であった. このことから, 未知単語判定
が難しい例も多く存在していることがわかった. また,表 1

よりフレーム正規化をすることで精度が上昇したことがわ
かった. このことから,フレームの正規化が未知単語判定に
おいて有効な処理であったことがわかった.

続いて,横軸にテスト用データの各動画において判定に用
いられるコサイン距離の値を,縦軸に個数をとったときのグ
ラフを図 8に載せる. このグラフは,軌跡 1を用い,フレー
ム正規化を施した場合のものである. また,青色は positive,

オレンジ色は negativeを表している. 図 8において,横軸で
あるコサイン距離が 1.0と 2.0の間の部分に注目する. この
部分から, positiveの手話単語動画が negativeの手話単語動
画よりも多いことがわかる. また, positiveの手話単語動画
のコサイン距離の平均値は 1.65であり, negativeの手話単
語動画のコサイン距離の平均値は 1.71である. このことか
ら, positiveの手話単語動画のコサイン距離は, negativeの手
話動画のコサイン距離と比べてわずかに小さいことがわか
る. しかし, positiveと negativeのグラフが完全に分離をし
ているとは言えず, DTW以外の時系列データの類似性を測
る手法を検討する必要があると考える. また,似たような軌
跡が多くグラフの分離ができていない可能性も考えられる.

そのため,軌跡の作成方法を変更する必要もあると考える.

4.2.2 定性評価
本実験では, 4つに分けて定性評価を行う.

まず,テスト用データが既知単語のものであり実際に正し
く既知単語のものと判定できた場合である. 図 9にその例
を示す. 図 9に示す 2つの手話動画の軌跡間の距離は 1.04

であった. 図 9における上部分と下部分の画像を比較する
と,どちらもこぶしを作るような動作が含まれていること
がわかる. このような似た動作を類似性が高いものとして
扱い,既知単語のものとして判定できていることがわかる.

次に,テスト用データが未知単語のものであり実際に正
しく未知単語のものと判定できた場合である. 図 10にその
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図 8: 軌跡 1を用いた場合のコサイン距離の分布のグラフ

例を示す. 図 10に示す 2つの手話動画の軌跡間の距離は
2.36であった. 図 10における上部分と下部分の画像を比較
すると,どちらも手をくっつけるような動作を含んでいる
ことがわかる. しかし,これらの動画において,図 10の下部
分の画像の手話はこの動作のみからなる手話であるのに対
し,図 10の上部分の方の手話はこの動作以外の動作も組み
合わせた手話であった. このような違いを的確に捉え,未知
単語のものであると正しく判定できていることがわかる.

次に,テスト用データが既知単語のものであるが誤って
未知単語のものと判定した場合である. 図 11にその例を示
す. 図 11に示す 2つの手話動画の軌跡間の距離は 2.18で
あった. 図 11における上部分と下部分の画像を比較する
と,どちらも頭の上に腕を上げる動作であるが,未知単語の
ものと誤って判定をしている. これは,上部分の画像の動画
が 102フレーム,下部分の画像の動画が 111フレームとか
なり長い動画であるため, DTWにより得られる距離がかな
り大きくなったことが原因であると考えられる.

最後に,テスト用データが未知単語のものであるが誤っ
て既知単語のものと判定した場合である. 図 12にその例を
示す. 図 12に示す 2つの手話動画の軌跡間の距離は 0.82

であった. 図 12における上部分と下部分の画像を比較する
と,手の位置はあまり似ていないように見える. しかし,既
知単語のものと判定している. この原因としては, 上部分
の画像の動画が 53フレーム,下部分の画像の動画が 53フ
レームとかなり短い動画であるため, DTWにより得られる
距離が小さく出てしまったことが原因であると考えられる.

これらの結果から, DTWやフレームの正規化に改善の余
地があり,時系列データの比較方法の検討や正規化の方法
の変更が必要であると考えられる.

4.3 軌跡 2に対する未知単語判定の実験
4.3.1 定量評価
本実験では,軌跡 2を用いた未知単語判定の精度を評価

図 9: 既知単語のものと正しく判定できた場合の手話動作の比較
(上部分:最小の距離となった手話動画の動作,下部分:テス
ト用データの手話動画の動作)

図 10: 未知単語のものと正しく判定できた場合の手話動作の比
較 (上部分:最小の距離となった手話動画の動作,下部分:

テスト用データの手話動画の動作)

図 11: 既知単語のものと正しく判定できなかった場合の手話動
作の比較 (上部分: 最小の距離となった手話動画の動作,

下部分:テスト用データの手話動画の動作)

する. 軌跡 2においては, k-means法を用いて実験を行う.

まず, k-means法に関する実験条件について述べる. kの値
をどのように設定すれば,同じクラスタに同じ単語の特徴
ベクトルが集まるのかを調査した. 具体的には,各 kの値で
k-means法によるクラスタリングを行い,各クラスタに特徴
ベクトルのもとである手話動画を観察し,最もクラスタご
との動作の類似性が高いと考えられる kの値を,手動で動
画を確認しながら調べた. そして,そのような kの値が 300

であったため,軌跡 2の作成の際に用いる k-means法にお
いて kの値を 300に設定した. また, Monemiら [5]はコサ
イン距離を用いて I3D+MLPモデルから出力されるベクト
ルの比較を行っていたため,本実験においてもコサイン距
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図 12: 未知単語のものと正しく判定できなかった場合の手話動
作の比較 (上部分: 最小の距離となった手話動画の動作,

下部分:テスト用データの手話動画の動作)

表 2: 軌跡 2を用いた判定の実験結果 (%)

フレーム正規化 正解率 真陽性率 特異率
あり 52.31 54.83 50.00

なし 51.77 53.10 50.54

離を用いて k-means法を行う. そして,判定の際に使用する
DTWに用いる距離指標は,距離ベクトルを並べた軌跡同士
の距離を算出するため,ユークリッド距離を適用する.

軌跡 2を用いて未知単語判定を行った精度を表 2に示す.

表 2より,軌跡 2を用いた未知単語判定の精度は 50％をわ
ずかに超える程度であった. しかし,表 1と比較してやや精
度が低下していることが分かった. これは,軌跡 2は動画を
特徴量ベクトルに変換をしてさらに距離ベクトルに変換を
しているため,軌跡 1と比較して手話動作の情報量が落ち
てしまったことが原因であると考えられる. そして,表 2よ
りフレーム正規化をすることでわずかに正解率が向上した
こともわかった. このことから,フレーム正規化は軌跡 2に
対しても効果があると考えられる.

続いて,図 8と同様に,横軸にテスト用データの各動画に
おいて判定に用いられるユークリッド距離の値を,縦軸に
個数をとったときのグラフを図 13に載せる. このグラフは,

軌跡 2を用い,フレーム正規化を施した場合のものである.

また,青色は positive,オレンジ色は negativeを表している.

図 13よりユークリッド距離が 2.5付近の手話単語動画の数
を見ると, positiveの手話単語動画のほうが negativeの手話
単語動画よりも多いことが確認できる. また, positiveの手
話単語動画のコサイン距離の平均値は 3.52であり, negative

の手話単語動画のコサイン距離の平均値は 3.62である. こ
のことから, positiveの手話単語動画の距離は, negativeの手
話単語動画の距離と比べてわずかに小さいことがわかる.

しかし,図 8と同様に positiveのグラフと negativeのグラフ
が完全に分離しているとは言えない. これは, positiveの手
話単語動画と negativeの手話単語動画の間で, 距離ベクト
ルを並べた軌跡 2がはっきりと識別可能な特徴量ではない
ため,グラフの分離に失敗していると考えられる. また,手

図 13: 軌跡 2を用いた場合のユークリッド距離の分布のグラフ

話動作自体が類似していることで,グラフ分離自体が難し
い可能性も考えられる. 以上のことから,特徴抽出部の部分
の手法を見直すことが必要であると考える.

4.3.2 定性評価
本実験では, 4つに分けて定性評価を行う. まず, テスト

用データが既知単語のものであり実際に正しく既知単語の
ものと判定できた場合である. 図 14にその例を示す. 図 14

に示す 2つの手話動画の軌跡間の距離は 3.25であった. 図
14における上部分と下部分の画像を比較すると,どちらも
腕を広げる動作をしている.この部分が似ていることで,既
知単語のものと正しく判定できたと考えられる.

次に,テスト用データが未知単語のものであり実際に正
しく未知単語のものと判定できた場合である. 図 15にその
例を示す. 図 14に示す 2つの手話動画の軌跡間の距離は
6.63であった. 図 14における上部分と下部分の画像を比較
すると,動作自体があまり似ていないように見える. この動
作の違いを的確に捉えられたことで,未知単語のものであ
ると正しく判定できていることがわかる.

次に,テスト用データが既知単語のものであるが誤って
未知単語のものと判定した場合である. 図 16にその例を示
す. 図 16に示す 2つの手話動画の軌跡間の距離は 6.12で
あった. 図 16における上部分と下部分の画像を比較する.

このとき,図 16の上部分の画像に示す手話単語動画では同
じ動作が 2回繰り返されていた. そのため,よりフレーム数
が大きくなりすぎたことで,フレームの正規化の効果が薄
くなったと考えられる.

最後に,テスト用データが未知単語のものであるが誤っ
て既知単語のものと判定した場合である. 図 17にその例を
示す. 図 17に示す 2つの手話動画の軌跡間の距離は 3.23

であった. 図 17における上部分と下部分の画像を比較する
と,手の位置がどちらも似たような位置にあり,動作も似て
いるように見える. そのため,類似性が高く,距離が短く計
算されてしまったのではないかと考えられる.
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図 14: 既知単語のものと正しく判定できた場合の手話動作の比
較 (上部分:最小の距離となった手話動画の動作,下部分:

テスト用データの手話動画の動作)

図 15: 未知単語のものと正しく判定できた場合の手話動作の比
較 (上部分:最小の距離となった手話動画の動作,下部分:

テスト用データの手話動画の動作)

図 16: 既知単語のものと正しく判定できなかった場合の手話動
作の比較 (上部分: 最小の距離となった手話動画の動作,

下部分:テスト用データの手話動画の動作)

以上の結果から,やはりフレーム数の違いの影響がまだ
大きい場合が存在することから正規化方法の検討が必要で
あると考えられる. また,類似している動作が含まれること
で,未知単語の動画であっても距離が短く出てしまう場合
が存在している. そのため,軌跡の作成方法についても検討
する必要があると考える.

5. おわりに
本研究では,未知単語の手話単語動画を有効活用するそ

の第一歩として,　ラベルの付いていない手話単語動画が
未知単語のものかを判定するという課題に取り組んだ. 特
徴抽出部においては軌跡を作成し,判定部では, DTWと呼

図 17: 未知単語のものと正しく判定できなかった場合の手話動
作の比較 (上部分: 最小の距離となった手話動画の動作,

下部分:テスト用データの手話動画の動作)

ばれる時系列データ同士の類似度を計算する手法を用いて
しきい値による判定を行った. そして,その際にフレームの
正規化を行った. 実験の結果から, 提案した手法によって
判定できるようになった場合も存在する一方で,まだ判定
ができていない場合も多々存在することがわかった. その
ため,今後は,軌跡の作成の方法を見直してより判定に適し
た特徴量抽出の方法を検討することや, DTW以外の時系列
データ同士の類似度を計算する手法を調査し,存在判定を
行う必要があると考える.
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