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深層学習を用いた 
センサグローブによる指文字認識の検討 

 

小松周生†1	 白石優旗†1	  
 

概要：  聴覚障害者と健聴者のスムーズなコミュニケーションを実現するため，それぞれの発話内容を自動で認識す
る，手話認識システム及び音声認識システムが求められている．しかし，日本における手話認識システムは，音声認

識システムと比較して認識精度が低いのが現状である．本論文では，認識精度の向上を目指し，深層学習を用いたセ

ンサグローブによる指文字認識システムを新たに提案し，評価実験によりその有効性について検討する． 
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1. はじめに  
	 近年，音声認識，およびその関連技術についての研究が進

み，音声による入力機能を備えた情報機器が広く普及してき

ている．それに伴い，音声認識による聴覚障害者のための情

報保障システムとして，「こえとら」[1]や「UDトーク」[2]
などのスマートフォンのアプリが公開されている．これによ

り，健聴者の音声を聴覚障害者が読み取ることが可能になり，

両者の円滑なコミュニケーションの第一歩を踏み出したと言

える． 
一方，聴覚障害者が発する手話を健聴者が読み取ることが

できる様になるための，手話認識による情報保障システムに

ついての研究は，音声認識による情報保障システムと比較し

て認識精度が低いのが現状である．なお，聴覚障害者同士の

日常会話では，主要なコミュニケーション手段として手話が

使われている． 
手話言語は音声言語とは異なる特徴を持つ言語であり，健

聴者が手話言語を習得し，読み取りができるようになるのは

容易ではない．したがって，手話を音声情報，文字情報に変

換し，健聴者に対する情報保障，すなわち手話認識システム

が求められている． 
手話認識システムを実現するためには，手の位置，向き，

および動きを含む手の形を認識する必要がある．現状の手話

を認識する方法は，大きく分けて非接触式センサであるカメ

ラによる認識[3-4]と，接触式センサであるセンサグローブに
よる認識[5-6]とに大別できる．例えば，Luzhnicaら[5]が提案
したセンサグローブによる手話認識では識別精度は98.5%達
成したと報告されているものの，識別対象クラスは 30 程度
であり，実用化されるまでには至っていない． 
一方で，近年深層学習という技術が注目されている．ここ

で深層学習とは，機械学習の一種であるニューラルネットワ

ークの隠れ層を増やしたものであり，識別率向上に貢献をし

ている．例えば，画像認識によるハンドジェスチャー認識精

度の向上のために，深層学習を適用した手法[3]が報告されて
いる． 
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図 1	 情報保障システム 
 
本研究では，健聴者と聴覚障害者のコミュニケーション

を円滑にするための手話認識への第一歩として，日本語対

応の指文字（Japanese Finger Spelling，JFS）入力インター
フェースの実現を目指す．ここで JFSとは，平仮名に 1対
1対応した手指の表現のことである． 
センサには，接触式センサであるセンサグローブを採用

する．非接触式センサであるカメラを使用する場合は，カ

メラに手が映るように設置する必要があり，またカメラは

環境の影響を受けやすいため，外出先などでの利用が困難

である．一方，センサグローブなど接触式センサによる手

形状認識は手に装着するだけでできるため，利用が容易で

ある． 
我々は，センサグローブの重量とコストを抑え，着用者

が手を動かしやすい手法である導電繊維編み込み手法を採

用し，従来の指文字認識手法に深層学習を用いることで認

識精度の向上目指す． 
本論文では，深層学習による JFS認識手法の提案，並び
に認識システムを開発し，その他の機械学習による認識手

法との比較評価実験を通して，提案手法の実現可能性につ

いて検討する． 

2. 関連研究 
これまでの指文字認識に関する研究には，カメラセンサ

を用い，指文字の一連の動作を画像にし，認識を行う方法

と，センサグローブなどを用いた接触式センサを用いる方

法がある．以下に，それぞれの方法について述べる． 
 
2.1.  画像認識による認識 

カメラを用いて指文字を撮影し画像処理を行い手形認識

する手法が複数提案されている．原田ら[7]は指文字を撮影
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したカラー画像を 2値化して手の領域を抽出し，手形を認
識する手法を提案している．三宅ら[8]が提案する手法は距
離値を格納した距離画像に対して画像処理を行い非接触で

認識を行う方法である．長嶋ら[9]は撮影された指文字の画
像から「手首・拳の方向，孔の有無，指の本数」の情報を

取得し，分類アルゴリズムとして決定木を採用し，日本語

の静的指文字（1 つの文字の表現時に手指を動かさない指
文字）41 文字の判別を行っている. このシステムにより，
一人の指文字画像データ（41 文字×７セット）に対して，
96.5%の認識率が得られている．Hosoeら[10]は認識アルゴ
リズムに深層学習を採用し，日本語の静的指文字の認識を

行なっており，認識率は 93%と報告されている． 
このように，カメラを用いた非接触式センサにより指文

字を認識する方法は、手の平にデータグローブなど装着す

る必要がなく，自然な指文字で比較的高い精度で認識され

ている．しかし，実用化のためには認識精度はまだ十分と

は言えず，また動的指文字（1 つの文字の表現時に手指を
動かす指文字）についての識別結果はほとんど報告されて

いない．  
 
2.2.  センサグローブによる認識 
	 センサグローブなどの接触式センサを用い，得られた計
測データを元に手形状認識する手法が複数提案されている．

例えば，センサにより 5本指の屈折，手の位置・方向の計
測を行い，そのデータを PC やマイコンに計測データを送
り，分類アルゴリズムにより手形状を認識する[11]という
ものである．Cabreraら[11]は、5DT Data Glove 5 Ultraと加
速度センサを組み合わせ，各指の屈曲度と手首の向きに関

する情報を取得している．得られた測定値は，オフライン

かつニューラルネットワークにより，24の American Signe 
Language（ASL）の静的指文字の分類のテストを行なった．
ニューラルネットワークに 5,300 パターンで訓練を行い，
1,200のテストパターンで 94.07％の精度が得られたとして
いる．Mummadiら[12]は，手袋に複数の小さな慣性センサ
ーユニット（IMUs）を埋め込んだセンサグローブプロトタ
イプの提案をしている．57人のフランス手話（LSF）の指
文字のデータを集め，テストを行なった結果，提案された

システムにより平均認識率 92％，F値 91％を得られたとし
ている．JFS 認識を行った手法の中で導電繊維編み込み手
法[13]では曲げセンサの代わりに導電繊維が編み込まれて
いる手袋自体をセンサとして利用し，さらに３方向ジャイ

ロセンサを組み込む事で手形状と手の動きを認識する手法

を提案している．ユーグリッド距離による指文字（「あ」

〜「お」）の認識率は 60%と報告されている． 
 

3. 開発システム概要 

  本研究では，いつでもどこでも円滑なコミュニケーショ
ンを実現するため，軽量で着用しやすいセンサグローブを

用い，指文字の動作を行うと同時にリアルタイムで高い精

度により識別し情報伝達するシステムを設計する． 
認識システムは，センサ値計測部と識別部で構成されて 

	

図 2	 開発したプロトタイプ 
	

 

図 3	 ソフトウェア全体構成 
 
いる．本研究で開発した JFS認識システムの外観を図 2に
示し，ソフトウェアの全体構成を図 3に示す．	

  
 3.1.  センサグローブ 
	 手形の動きのある指文字を効率良く認識するために，セ

ンサグローブを用いることで，動作方向と動作量を検出し

て認識を行う．  
本研究では，長時間身につけていて負担が少ない，かつ

安価であり，比較的軽量である導線繊維編み込み手法[13]
を採用する．動作方向はジャイロセンサを用い，動作量は

グローブに編み込まれた導線繊維の抵抗の変化を利用し，

手の動作方向と指の動作量を検出する． 
具体的には，動作検出ボードには Arduinoを採用し，PC
と IC2接続を行うことで検出されたセンサグローブの計測
値を Arduinoから PCに転送し，CSV形式で保存する．機
械学習並びに動作認識はPC上でPython言語を用いて行う． 

JFSの動作のデータグローブのセンサ読取値は，JFSを
行う人によって異なるスケールを有する．したがって，個

人の手の動きの違いを考慮した線形正規化[13]を行う．そ
の際，本システムの活性化関数，尤度関数は確率を扱うた

め，ネットワーク入力の前処理として，0~1にスケール変
換を行う． 
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3.2.  識別アルゴリズム 
	 本研究では，深層ニューラルネットワークの有用性を検
討するため，以下の学習・識別に 5つの機械学習を用いて比
較する．k-最近傍法（k-nearest neighbor, k-NN），ナイーブベ
イズ（naive Bayes classifier, NB），ロジスティック回帰（logistic 
recogression，LR），サポートベクタマージン（support vector 
machine，SVM），ランダムフォレスト（random forest，RF），
深層ニューラルネットワーク（deep neural network，DNN），
コンボルーションニューラルネットワーク（convolution neural 
network，CNN）である．k-NN，NB，LR，SVM，RFにはオ
ープンソースの機械学習ライブラリ scikit-learn[10] を用い，
DNN，CNNにはオープンソースライブラリである 
TensorFlow[11] を用いる．DNN，CNNの活性化関数として
ReLU関数 
 

𝑓(𝑢) 	= 	𝑚𝑎𝑥(𝑢, 0)	 	 (式 1) 
 
を，誤差関数には交差エントロピー関数 
 

𝐸	 = 	−/𝑡1 log 𝑦1
1

	 	 (式 2) 

（式 2）を，学習アルゴリズムには Adam[12]を用いる．ここ
で tkは正解ラベル（one-hot表現）を，ykはネットワークの

出力を表す． 
CNNは画像認識で識別に使われることが多く，一般に高

い認識率を得ることができている．畳み込み層とプーリング

層があることが特徴であり，学習過程で自ら特徴量抽出を行

いながら学習することができる．CNNを採用するため，我々
はデータグローブから得られた計測データを2次元データに
変形し， CNNで学習・評価することを試みた．CNNのシ
ステム概要を図 5に示す．  

 

4. 実験 
	 本実験では，開発したプロトタイプを用いて，センサ

グローブから得られた動作量・動作方向データを用いて

指文字が正しく識別できるか検証する． 
 
4.1. 指文字データ収集 

JFS 46文字全てを対象としてデータ収集を行った．実験
協力者 9名（手話歴 4〜18年の聴覚障害者）に対してセン
サグローブを着用してもらい，指文字の動作を一文字に対

して 1秒間行ってもらった．結果，46文字全てに対して 20
個／秒のセンサグローブデータ（動作量 5次元，動作方向
3次元の計 8次元）を取得した．このとき，1サンプルを
160次元（20個×計測データ 8次元）とした．また，デー
タの収集と同時に手動でデータのラベル付けを行った．こ

の一連の動作を 10回繰り返した結果，一人当たり 1文字当
たり 10個，全指文字 46文字に対して，合計 460個の動作
計測データを収集し，被験者 9名から合計指文字データ
4,140サンプルを集めることができた． 

 

図	4	 ニューラルネットワーク	
 
 

 
図	5	 畳み込みニューラルネットワーク	

 
	 	 	 表 1	 静的指文字の識別結果（8次元） 
 
学習モデル 識別率 識別時間(s) 

k-NN  0.952 1.19752 
LR 0.432 0.01971 

GNB 0.45 0.05450 
SVM 0.336 49.14906 
RF 0.992 1.01181 

6DNN 0.957 0.56578 
 
 

表 2	 指文字（動的指文字を含む）の識別結果 
 

学習モデル	 識別率	 識別時間(S)	

k-NN 0.6684 0.3592 
LR 0.6556 0.009 

GNB 0.5103 0.326 
SVM 0.6379 0.4542 
RF 0.8007 0.0538 

4DNN 0.7925 0.0396 
CNN 0.8365 0.1479 
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図 6  DNNにおける混同行列 

 
 
4.2.  学習と識別 
4.2.1.  静的指文字 
	 静的指文字（動的指文字を除く）1文字 10個，41文字
合計 8,200個の 5本指の動作計測データ（8次元）に対し
て学習・評価を行う．9人のサンプルデータは合計 73,800
になる．k-NN，SVM，NB，LR，RF，DNNに対して 9-fold 
CV法でモデルの識別評価を行なった結果を表 1に示す．  
	 表 1から分かる通り，k-NNが 95.2%，6DNNが 95.7%，
RFが 99.2%と高い識別率を得られた．RFの識別率が最も
高くなった理由は，今回使用したセンサグローブから得ら

れる計測データが 8次元と低次元のため，判別式の学習が
容易であったためと考えられる． 
一方，RFと DNNで共通して，「そ」を「ふ」，「な」
を「す」と誤って識別することがあった．これらの指文字

の違いは，親指の屈折の有無であり，人によっては完全に

屈折をしない人がいるため，導電繊維の短絡による電圧変

化が起こり辛く，親指の電圧が類似していたためと考えら

れる．また，「ち」と「つ」と誤認識することもあった．

これらの違いは，中指と薬指の密着の有無であり，「ち」

の場合，薬指は第一関節のみ屈折をするため，電圧が似て

いることから誤認識したと考えられる． 

 
4.2.1.  指文字（動的指文字を含む） 

動的指文字を含んだ JFS 46文字合計 4,140個の動作計測
データ（160次元）に対し，先と同様に k-NN，SVM，NB，
LR，RF，DNN，CNN，について 9-fold CV法でモデルの識
別評価を行なった．結果を表 2に示す．また DNNの正誤
表（混同行列）を図 6に示す． 
表 2から分かる通り，CNNの識別率が 83.7%で最も高く

なり，他の手法と比較して有効であることを確認できた．

また，静的指文字の識別結果と比較すると，RF，DNN共
に識別率が15%程度低くなっていることが分かった．今回，
入力が 160次元と高次元のため，次元数に比べてデータ数
が少なく，学習が困難になったためと考えられる．よって

更なるデータ収集による学習データを増やすことで，識別

率向上が期待できると考える． 
一方，CNN，RF，DNNで共通して「あ」を「さ」と誤

認識した．これらの指文字の違いは親指と人差し指の密着

の有無であり，親指の屈折を行わないため，静的指文字と

同様，親指の判定が困難であることが原因と考えられる．

これについては，親指のみ慣性センサを付け加え，指の動

作情報を増やすことで，対策ができる可能性がある． 
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5. まとめと今後の課題 

	 本研究では，聴覚障害者と健聴者が円滑なコミュニケー

ションを実現すべく，軽量なセンサグローブを採用し，リ

アルタイムかつ高い識別率をもつシステム開発の第一歩と

して，様々な機械学習を用いた識別率の検証を行なった．

結果，静的指文字に関しては k-NN，RF，DNNがそれぞれ
の識別率 95.2%，99.2%，95.7%となり，他の手法と比較し
て有用性を確認した．一方，動的指文字を含む全ての指文

字の認識に関しては，CNNの識別率が 83.7%と最も高く，
他の手法と比較して有効性を確認した．ただし，RF，DNN
についても，それぞれの識別率 80.1%，79.3％となり，比
較的高い精度で認識している． 
今後は，更なるデータ収集並びに学習方法の改善により，

識別率の向上を目指す．同時に，センサの数を増やすこと

も検討する．また，濁音，半濁音，小書文字並びに手話に

対応した識別モデル開発をする．更に，センサグローブと

スマートフォンを Bluetoothで接続し、リアルタイムに識別
できるシステムを開発することを目指す予定である. 
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