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1. はじめに 

手話認識の手法として、2DCNN と LSTM を組み合わせ

る手法と 3DCNNを用いる手法が存在する。 

2DCNN と LSTM を用いる手法では、動画中のいくつか

のフレームに対してそれぞれ 2DCNN で画像特徴量を抽出

し、時系列順に LSTMへ入力し認識を行う。文献[1]では、

RGB 画像に加えてオプティカルフロー画像、LSTM の代わ

りに Bidirectional-LSTM を用いて認識精度を比較している。 

3DCNN を用いる手法では、動画中のいくつかのフレー

ムに対し画像情報と時系列情報を含むデータを作成し、

3DCNN へ入力することで認識を行う。文献 [2]では、

3DCNN に残差ブロック（Residual Block）[3]を適用し、

RGB 画像とオプティカルフロー画像を用いた認識手法を検

討している。 

本稿では、手話単語認識において、上記の DNN モデル

及び提案手法を比較検討する。 

 

2. 比較実験概要 

2.1 比較モデル 

本稿では、2DCNN と LSTM を用いる文献[1]の手法に

SPP（Spatial Pyramid Pooling）[4]を追加した SPP-RCNNと、

文献 [2]の手法に ConvLSTM2D[5]を追加した 3DCNN-

ConvLSTM2Dを提案手法として、以下の 7個のモデルを用

意して比較実験を行った。 

入力が RGB画像のモデル 

① SPP-RCNN（図 1） 

② 3DCNN[2]（図 2） 

③ 3DCNN-ConvLSTM2D（図 3） 

入力がオプティカルフロー画像のモデル 

④ Temporal Stream ConvNet[6]（図 4） 

入力が RGB画像とオプティカルフロー画像のモデル 

⑤ ①と④の統合モデル 

⑥ ②と④の統合モデル 

⑦ ③と④の統合モデル 

①から④のそれぞれモデルの層構造について、図 1 から

図 4に示す。 

図中の Conv2D、Conv3D、ConvLSTM2Dは畳み込み層の

種類を表しており、括弧内には順に畳み込みのウィンドウ

の大きさ（Kernel Size）、出力フィルタの枚数（Filter）、

ウィンドウのストライド（Stride）を示している。また、

Global Average Pooling、MP、SPPは、プーリング層の種類

を表しており、括弧内には順にフィルタの大きさ（Filter）、

フィルタのストライド（Stride）を示している。SPP では、

入力を 1,4,16 とそれぞれ分割した格子内でマックスプーリ

ングを行っている。Fully Connected は全結合層、LSTM は

LSTM 層を表しており、括弧内には層中のノード数を示し

ている。BN はバッチ正規化層、Softmax は Softmax 層を示

している。○＋は、出力の足し合わせを示している。 

オプティカルフロー画像を用いるモデルでは、Temporal 

Stream Convnetの Optical Flow Stackingを用いた。また、オ

プティカルフロー画像は、TV-L1[7]を適用して求めた。 

 

 

図 1 SPP-RCNNの層構造 

 

 

図 2 3DCNNの層構造 

 

 

図 3 3DCNN-ConvLSTM2Dの層構造 
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図 4 Temporal Stream ConvNet[6]の層構造 

 

2.2 比較条件 

比較実験のデータセットには、LSA64[8]の Still Moment 

Cut Versionを使用し、各単語のうち 1人目の手話者を検証

用、2人目から 10人目の手話者を学習用とした。 

モデルの作成には Keras のライブラリを使用し、ネット

ワークの学習は GeForce GTX 1080 を用いた。バッチサイ

ズは 20 で、イテレーション数は 144 とした。活性化関数

は ReLu、最適化関数は Adamを用いた。学習率は 10-4とし、

学習時の検証ロスが 10 エポック停滞するたびに学習率を

0.1倍した。 

入力は、RGB 画像の場合は、動画中の等間隔な 10 フレ

ーム、オプティカルフロー画像の場合は動画中の等間隔な

20 フレームとした。モデルに入力する際は、それぞれの画

像を 100×200にリサイズした。 

また、統合モデル（⑤から⑦）では、それぞれ学習済み

のモデルの Softmax 層の一つ手前の層の LSTM 層または

Global Average Pooling 層の出力の平均値を取り、ファイン

チューニングを行った。ただし、②と③のモデルを用いる

場合では、Temporal Stream Convnet[6]の最終層のノード数

と合わせるため、②または③側の Global Average Pooling層

にノード数 1024の全結合層を追加した。 

 

3. 実験結果と考察 

全モデルでの検証正解率の比較を表 1に示す。 

RGB 画像のみを用いる認識手法では、③の 3DCNN-

ConvLSTM2Dが最も高い検証正解率で 97.5％となった。ま

た、RGB 画像とオプティカルフロー画像を用いる認識手法

では⑤の SPP-RCNNを用いる統合モデルが最も高い検証正

解率で 97.8％となった。 

ここで、RGB 画像を入力とした場合では SPP-RCNN が

最も検証正解率が低いのに対し、RGB 画像とオプティカル

フロー画像を入力とした場合では、SPP-RCNN を用いる場

合が最も検証正解率が高くなった。これは、RGB 画像を入

力とした場合では学習可能であった重みが、②と③の統合

モデルを構築する際に全結合層を追加したことにより、最

終層までに誤差伝播ができずに勾配消失してしまった可能

性が考えられる。 

4. まとめと今後の課題 

手話単語認識では、SPP-RCNNと 3DCNN-ConvLSTM2D

が有効であることを確認した。 

しかし、本稿のオプティカルフロー画像の算出方法では、

1個の動画あたり平均 7分もの処理時間がかかってしまう

ため、高速なオプティカルフロー画像の算出方法またはそ

の他特徴量の検討が必要である。 

また、本稿で使用したデータセットは、カラー手袋を身

に着けていることにより、比較的識別が容易であった。し

かし、これは一般的な条件ではない。そのため、特殊な制

限を設けずに、より数の多い既存データセットの利用、ま

たは、それを作成することが今後の課題である 

 

表 1 全モデルの検証正解率の比較 

モデル 検証正解率 (%) 

RCNN[1]:  

RGB画像 注84 

RGB画像+オプティカルフロー画像 注91 

RGB画像+オプティカルフロー画像 

+Bidirectional LSTM 
注94 

RGB画像:  

① SPP-RCNN 93.8 

② 3DCNN[2] 95.3 

③ 3DCNN-ConvLSTM2D 97.5 

オプティカルフロー画像:  

④ Temporal Stream ConvNet[6] 88.8 

RGB画像＋オプティカルフロー画像:  

⑤ 統合モデル（①＋④） 97.8 

⑥ 統合モデル（②＋④） 97.2 

⑦ 統合モデル（③＋④） 97.5 

注:文献[1]の記述から 
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