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敵対的学習を用いた骨格に基づく手話認識のためのデータ拡張
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あらまし 手話は，手の形や動き，顔の表情，目線などで表現される視覚言語である．近年，深層学習の発展に伴い，
視覚ベースの手話認識は活発な研究分野であり，多くの研究が行われている.しかし，手話データは収集が難しく，多
くのデータセットにおいてデータ不足や不均衡データの問題があり，機械学習において過学習や精度低下の原因とな
る.そこで，本研究では，視覚ベースの手話認識に着目し，人物姿勢推定で得られる骨格データを用いたデータ拡張手
法を提案する 具体的には，敵対的学習を利用して，データ拡張と機械学習の２つの独立したプロセスを共同で学習す
る.さらに，アブレーション研究により，提案手法の評価実験を行った.
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1 は じ め に
手話は，手や指，顔の表情，口の形など，体全体の動きで表
現する視覚言語である. また，言語や聴覚が不自由な人にとっ
て手話は話し言葉に代わる便利なツールであり，コミュニケー
ションにおける障壁を減らすことができる.一方，普段手話を
コミュニケーションの手段として利用していない人にとって手
話を理解することは容易ではない.そのため，様々な手話を認
識するアルゴリズムで構築されたプラットフォームを開発する
ことは大きな社会的意義がある.

近年，ディープラーニングの発展に伴い，視覚に基づく手話
認識は活発な研究分野であり，多くの研究が行われている [1].

ディープラーニングモデルの成功のための重要な要素は，大量
の学習データを利用することにある.しかし，手話のデータ収
集とアノテーションにはコストがかかるため，多くの手話デー
タセットにおいてデータ不足や不均衡データの問題がある.そ
して，これは機械学習において過学習や精度低下の原因となる.

そこで，本研究では，視覚ベースの手話認識に着目し，人物
姿勢推定で得られる骨格データを用いたデータ拡張手法を提案
する.データ不足や不均衡データの問題に対する一般的な解決
策として，学習データに対してあらかじめ定義された範囲でラ
ンダムに変換（例えば，回転，拡大と縮小，ノイズ付加など）
を行うデータ拡張がある. しかし，このデータ拡張には問題が
あり，データの違いを考慮することなく，学習データ全体に同
じデータ拡張を適用する.そのため，機械学習モデルにとって
難しすぎる又は簡単すぎるデータを発生する可能性がある.

以上の背景から，　敵対的学習を利用して，データ拡張と機
械学習の２つの独立したプロセスを共同で学習する.具体的に
は，生成器として機能するデータ拡張モデルは識別器として機
能する機械学習モデルの弱点を探るように学習し，同時に識別
器は敵対的なデータの特徴を学習する.

2 関 連 研 究
2. 1 手 話 認 識
手話認識を行う手法はデバイスベースのアプローチと視覚

ベースのアプローチの 2種類に大別される.デバイスベースは
一般にセンサーを備えた電子手袋などのユーザーとシステムを
直接つなぐ計測装置を利用する.視覚ベースは 1台以上のカメ
ラを用いて得られた手話のデータを利用する.デバイスベース
は効率的であることが特徴であるが，ユーザーとシステムをつ
なぐ際に煩雑なデバイスを装着する必要があるため，現段階で
の実用性は限定的である.しかし，ビジョンベースでは，この
問題は発生せず，実生活に即した実用的なものである.

2. 2 人物姿勢推定
人物姿勢推定は人物が映った画像から人体の各関節（腕，頭，

胴体など）の座標を識別・分類する方法であり，ヘルストラッ
キング，手話認識，ジェスチャー制御などの様々なアプリケー
ションで中心的な役割を果たしている.本研究では，3次元にお
ける人物姿勢推定手法について述べる．2次元画像から直接 3

次元関節座標を推定するために，数多くの深層学習技術が提案
されてる [2–4].また，他の手法では，この問題を，まず画像か
ら 2次元関節座標の推定と，それに続き推定した 2次元関節座
標に基づく 3次元関節座標の推定に分解している.2次元関節座
標は，CPM [5]，Mask-RCNN [6] などの技術を用いて得るこ
とができる.

2. 3 敵対的学習
敵対的生成ネットワーク (GAN)は生成器と識別器の間でミニ

マックスゲームを行うように設計されている.Yu and Graumら
は画像比較学習時の監視の疎密を克服するために，GANを使用
して画像ペアを合成する手法を提案した [17].A-Fast-RCNNは，
物体検出のための変形を生成するために GAN を用いる [18].

また，人間の姿勢推定における GANの応用として，姿勢推定
ネットワークを生成器として扱い，識別器を用いて追加の監視



図 1 提案手法の流れ. 人物姿勢推定による得られた骨格データを用いて敵対的学習を行い，評
価を行う.

図 2 MediaPipe Hands のキーポイント

を行う [19].

2. 4 RNNを用いた骨格データに基づく行動認識
骨格データは，照明の変化や背景の変化に対してロバストで
あり，高精度の深度センサーや人物姿勢推定を用いることで容
易に取得できる [7–9].また，人間の関節の位置を 2次元または
3次元座標の形で時系列に表現することができるため，その動き
のパターンを分析することで，人間の行動を高精度で認識する
ことが可能になる.近年，時系列データの時間的パターンを学習
するというRNNの利点により，いくつかのRNNベースの行動
認識方法が提案された.Temporal Segment LSTM(TS-LSTM)

では，短期，中期，および長期のネットワークで構成されたモ
デルを用いて，骨格データを別の座標系に変換し，静止姿勢の
特徴を抽出した [10].また，人間の関節の共起を観測するため
に 3層の Bidirectional LSTM(Bi-LSTM)モデルを利用した手
法が提案された [11].Spatio-Temporal LSTM(ST-LSTM)では
関節を木構造として，トラバーサルすることで，関節の空間的
な関係を構築した [12].

3 提 案 手 法
提案手法の流れを図 1に示す.本研究では，人物姿勢推定を
用いて手話動画から生成した骨格データを利用して敵対的学習
を行う.以下では，MediaPipeによる人物姿勢推定，関節角度
データの作成，提案する敵対的学習手法ついて説明する.

3. 1 MediaPipeによる人物姿勢推定
MediaPipe [13] は，オープンソースでカスタマイズ可能な

図 3 関節角度のキーポイント

MLソリューションである.本研究では，トップダウン・アプロー
チに基づいた 3 次元の人物姿勢推定モデルである MediaPipe

Hands [14]を使用する．この手法は，RGB画像に映っている
人物の手の 3次元骨格座標を推定することができる．キーポイ
ントは図 2 に示す．MediaPipe Hands から得られる推定結果
は，21キーポイントの 3次元骨格座標データ，推論された手の
種類のスコア (右手か左手か)の 2種類である.

3. 2 関節角度データの作成
本研究では，MediaPipe によって得られた 3 次元骨格座標

データを角度データに変換して学習に用いる.角度データへの
変換には，以下の式を用いた.

cos θ =
a⃗ · b⃗

∥a∥∥b∥ (1)

関節角度のキーポイントは図 3に示す.０から１４の関節角度
は垂直角度で構成される.15から 19の関節角度では，親指以外
のMCP関節と CMC関節は，他の関節と違って左右に動かせ
るため関節の水平角度で構成される.したがって合計 20個の関
節角度が取得される.

3. 3 敵対的学習
敵対的学習手法の流れを図 4に示す.まず，生成器にノイズ

を入力し，角度ノイズを生成する.この角度ノイズを生の角度
データに合成する.次に，生データと敵対的データを識別器に
入力し，それぞれのデータの損失と精度を出力する.生成器 G

は以下の式に従ってパラメータの更新を行う.

max
G

Ex∼pdata(x)Ez∼pz(z)L[D(G(z))，y]− L[D(x)，y] (2)



図 4 提案した敵対的学習の流れ

図 5 生成器，識別器のアーキテクチャ

Gは期待値を最大化することで，生データ xと比較してDの損
失を増加させる可能性のある敵対的データ G(z)を出力する.z

は乱数ベクトルである.L(−，−) は予め定義された損失関数であ
り，y は正解ラベルである.

識別器 D は以下の式に従ってパラメータの更新を行う.

min
D

Ex∼pdata(x)Ez∼pz(z)L[D(G(z))，y] + L[D(x)，y] (3)

Dは期待値を最小化することで，より良い性能を得るために敵
対データから学習する.従って，敵対的データ G(z)は生データ
xよりも Dの弱点を反映することができ，その結果，より効果
的な学習が可能となる.

本研究では生成器に多層パーセプトロン (MLP)，識別器
に Bi-LSTM を用いる.それぞれのアーキテクチャは図 5に示
す.MLP の活性化関数には LeakyReLu を用いる. そして最適
化アルゴリズムには共に Adamを用いる.

4 実 験
我々の提案するデータ拡張手法の有効性を評価するため，様々
な角度から撮影された手話動画を用いてアブレーション研究に
よって評価を行った.

図 6 損失と精度の推移（敵対的学習）

図 7 損失と精度の推移（敵対的学習あり）

4. 1 データセット
使用する手話動画データでの被験者は５人の非母国語手話者

であり，3台のカメラを同時に使用して，同じ手話を 3つの異
なる角度から５回撮影している.データセットは無作為に選択
した 20種類の日本語指手話 1500個の手話動画データ (MP4)

から構成される.本研究では，MediaPipeによる人物姿勢推定
における信頼スコアが 50%以下となったものは失敗フレームと
して排除し，推定後に残ったフレームが全体の 20%以下となっ
た動画は削除した.その結果，骨格データセットは 1494個の手
話動画データから取得された骨格データによって構成される.

データセットは訓練用に 3人，検証用に１人，テスト用に一人
と分割する.

4. 2 アブレーション研究
図 6より，敵対的学習を行わない場合，validationdデータの

精度において Epoch300から少し過学習の傾向がある.しかし，
敵対的学習を行わないモデルと比較して敵対的学習を行ったモ
デルの精度は約 1.4%減少した.これは，7より，敵対的データ
の損失が増加し続けているのに対し，訓練データ全体の精度が
減少し続けていることから，生成器が識別器にとって難しすぎ
るデータを生成していまっていことを示している. また，図 8

より，生成器が生成したノイズの値は大きく，生データに大き
な影響を与える可能性がある.

5 お わ り に
本研究では，骨格データに着目した敵対的学習手法を提案し

た.アブレーション研究によって本手法の性能評価を行った．そ
の結果，提案手法を用いた場合，精度が減少することが示され
た．これは，生成器が識別器にとって難しすぎるデータを生成
していることが原因だと考えられる.また，生成したノイズの
値が大きかったことから，生データに大きな影響を与えた可能
性がある.



図 8 敵対的データの分布. 図は人差し指の場合に生成するノイズの分
布である.

今後の課題として，生成するノイズの値の大きさに制限を加
えることが挙げられる.
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