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[研究の目的]

日本には約 6万から 7万人の手話ユーザーが

おり，彼らへの技術的な支援の充実が求められ

ている。本助成では，基盤モデルを活用して手

話の解析を行い，言語的理解を深めることで，

手話を用いる方々をサポートする対話システム

の構築に向けた基礎技術の確立を目指す。

手話は，主に聴覚障がい者同士や聴覚障がい

者とのコミュニケーション手段として発達し，

音声言語とは異なる言語体系を持つ自然言語で

ある。手話は聴覚障がい者がありのままで自由

にコミュニケーションができる手段であり，聴

覚障がいがある子どもの言語的・社会的発達に

も重要な役割を果たすため，できるだけ早期で

の習得が推奨されている。一方で，手話を話せ

る (健聴) 者は限られているため，たとえば，

教育現場や公的機関，道案内など手話が必要と

される場面で，工学的技術がサポートできる部

分は大きい。ろう学校の減少に伴い日本手話は

消滅の危機にあり，環境整備が急務である。

手話認識は主に自然言語処理よりも画像認識

の分野で発展してきたが，これまではグロスと

いう手話セグメント (手話における単語に相

当) の認識が主であり，手話ビデオからテキス

トへの対訳がついたコーパスはドイツ手話やア

メリカ手話などの小規模なものに限られていた。

コーパスが小規模なほど翻訳性能が低くなる傾

向にあるが，手話データセットで大規模なもの

は少なく，事前知識を活用しなければ翻訳の性

能を実用段階に近づけられない。

そこで，本研究では，手話のコーパス不足を

基盤モデル (主に大規模言語モデル) の知識を

活用することで補い，手話と音声言語間の変換

における基盤技術の構築を目指す。大規模言語

モデルのメカニズムの理解は研究の途上である

が，ある程度言語の意味空間を獲得していると

考えられ，意味空間を介したテキスト空間と手

話の相互変換が学習しやすくなると予想される。

[研究の内容，成果]

手話研究に関する文献調査

手話翻訳，手話生成，および，それらにおけ

る基盤モデルの活用について，現時点での課題

を明確化するため，大規模な文献調査を行った。

結果を調査論文としてまとめ，出版した [成果

1]。論文の特色は，手話の単語認識，翻訳，生

成について網羅的に調査している点と，基盤モ

デルを用いた研究に関する章を設けている点の

二点である。

主な知見として，非言語的な手がかりを捉え

きれないグロス (単語的) アプローチの限界や，

データセット間の大きなばらつきが，頑健な
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SLP (Sign Language Production) システムの

開発を妨げていることを示した。さらに，評価

指標の一貫性がないことを指摘し，手話と言語

の両方の特性を考慮した標準化アプローチの必

要性を強調した。最後に，既存のデータセット

について，その関連性と手話研究を進展させる

可能性を評価した。

大規模言語モデルについては，BERT-style

と GPT-style の二種類のアーキテクチャにつ

いて調査し長短を論じた。また，言語モデルを

利用するものが主流であるが，大規模視覚言語

モデルなどマルチモーダルなモデルの利用の可

能性についても議論した。手話生成では言語モ

デルを利用したものはまだ事例がないことから，

一般的な動作生成やビデオ生成について調査し，

方法論についてまとめた。

大規模言語モデルを用いた手話生成

手話研究の調査 [成果 1] から，手話翻訳と

手話生成が独立して研究されていることや，手

話生成は手話翻訳に比べて半分以下の研究事例

しかないことが判明した。一方で，相互翻訳の

ためには手話生成に取り組む必要がある。そこ

で，大規模言語モデル (LLM) を用いた手話

生成に取り組んだ。成果は [成果 2] として発

表予定である。内容を以下に示す。

これまでの手話生成はグロスを用いるのが一

般的であるが，グロスと手話表現が一対一対応

でないことから，グロスの正確さに性能が律速

されてしまう。また，動作生成では動作を表現

するトークンを LLMに推論させ，そのトーク

ンを別のデコーダで動作に変換させるアプロー

チが性能がよいが [成果 1]，どのように手話

動作のトークンを学習すればよいかは自明でな

い。また，1〜2T パラメータ規模の LLMはあ

る程度の手話知識を有していることが事前調査

から分かっていたが，これの手話生成への活用

は著者らの知る限り試験されていなかった。

そこで，LLM が持つ手話知識と強力な推論

能力を活用する手話生成手法 Teach Me Sign

(TEAM-Sign) を提案した [成果 2]。TEAM-

Sign は，LLM を活用し，自己回帰的に手話

ポーズ列を生成する。具体的には，1〜2T パ

ラメータ規模の大規模 LLM (GPT-4o) にプ

ロンプトを与えて，補助シーケンスを生成させ

る。これを追加学習する数 B パラメータ規模

の LLMに補助的に与え，手話とポーズ列の組

からなる訓練データから教師あり学習を行う。

グロスは用いずにテキストから直接手話を生成

するアプローチを選択する。

補助シーケンスには，手話の語順や各単語

を表現するのにかかる時間といった情報が含

まれており，追加学習用 LLMに正確なステッ

プを教える役割を果たす。手話トークンは，

VQVAE (Vector-Quantized Variational Auto

Encoder) を用いて，ポーズの再構成を学習さ

せることで獲得する。VQVAE によるトーク

ン学習は動作生成の既存研究に倣っている。

図 1に手法の概要を示す。事前に，動画から

抽出されたポーズ列の再構成を VQVAE で学

習しておき，ポーズからトークンのコードを生

成するエンコーダ(ze)，および，コードから

ポーズを生成するデコーダ (zd) を得ておく。

追加学習 LLM (図 1 の LLaMA) への入力は，

翻訳テキスト (図 1 の Text 部分)，補助シー

ケンス (図 1 の Assistance 部分)，プロンプト

(You are a sign language expert. Generate a

sequence of number tokens to express the

following sentence in {American/German} sign

language.)，の三つである。

追加学習用 LLMは，正解ポーズ列に対応す

るコードを予測するように交差エントロピー

(CE) 損失で学習を行う。学習には LoRA

(Low-rank adaptation) を用い，LLM の重み

を凍結させつつ，全体の数 % 程度の学習可能

パラメータを追加してそれのみを学習させる

ことで学習を効率化する。この学習の際は，

VQVAE のエンコーダ，デコーダ，コードは

凍結されている。

Phoenix14T(ドイツ手話)，および，How2Sign
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(アメリカ手話) という二つのデータセットで

定量評価を行った。先行研究に倣い，DTW-

MJE，BLUE-n を評価指標として用いた。前

者は，二つの時系列をできる限り揃えたあとに，

真値のポーズとの関節間の差の総和を計算する。

BLUE-nは生成したポーズを機械翻訳に通し，

翻訳された文章の正確さを評価する。生成した

ポーズ列を翻訳するモデルが公開されていな

かったため，これも著者らで実装した。すべて

のコードは研究室のウェブサイトで公開予定で

ある。

定量評価の結果を Table 1，および Table 2

に示す。PT (Progressive Transformer) の行

は先行研究の結果を示しており，提案法では，

追加学習 LLM に LLaMA3 を用いた場合，

Qwen2 を用いた場合の双方で，PT を上回る

結果を得た。図 2 は，Phoenix14T と How2Sign

での定性評価を示す。視覚的にも，提案法の方

が，PTよりも真値の動きに近い。

一方で，翻訳結果の BLUE-n スコアは

BLUE-4 で最大で 3 程度であり，実用には不

足している。これは，翻訳機の性能によるとこ

ろもあるが，データセットの性能によって指の

表現の正確さが不足している点や，表情が利用

できない点も起因している。今後，学習をより

大規模化させる必要がある。
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図 1 LLMを活用した手話生成手法の概要

Table 1 Quantitative results on Phoenix14T dataset

DTW-MJE BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4

PT (w/o data augmentation) 0.1383 9.583 3.787 1.642 0.692

PT 0.1276 11.388 5.782 3.569 2.077

Proposed - LLaMA3 (w/o assistance) 0.1204 12.861 6.105 3.719 2.636

Proposed - LLaMA3 0.1056 13.366 6.462 4.239 3.151

Proposed - Qwen2 (w/o assistance) 0.1051 12.950 6.129 3.865 2.813

Proposed - Qwen2 0.1038 13.022 6.131 4.136 3.107

Groundtruth 0.0000 30.730 20.995 15.522 12.298

Table 2 Quantitative results on How2Sign dataset

DTW-MJE BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4

PT (w/o data augmentation) 0.1905 4.609 2.351 1.108 0.561

PT 0.1733 5.490 2.744 1.262 0.628

Proposed - LLaMA3 (w/o assistance) 0.1406 9.963 5.044 2.476 1.058

Proposed - LLaMA3 0.1371 10.419 5.264 2.348 1.116

Proposed - Qwen2 (w/o assistance) 0.1422 9.971 5.041 2.329 1.097

Proposed - Qwen2 0.1397 10.532 5.278 2.415 1.140

Groundtruth 0.0000 11.230 5.469 2.500 1.228



その他周辺技術の確立

多言語手話翻訳において，Sign2 (LID+

Text) という新しい多言語グロスフリーモデ

ルを提案した [成果 5]。トークンレベルの手

話言語識別 (Sign2LID) と手話からテキスト

への CTC アラインメント (Sign2Text) を組

み合わせることで，異なる手話言語間の衝突や

アラインメントの困難さを克服している。この

モデルは，一対一，多対一，多対多の様々な翻

訳シナリオをサポートし，10 種類の手話言語

に対応している。

Table 3 に 示す通り，Phoenix14T，CSL-

Daily で既存の SOTA手法を上回る性能を示し

た。また，SP-10 では SOTA 手法に匹敵する

性能を示した。この研究は統一された手話基盤

モデルの構築に向けた重要な一歩と位置づけら

れる。

[成果 5] は，CTC アラインメント[成果 6]

に関する知見が活かされている。[成果 6] で

は，手話ビデオと音声言語間のアラインメント

を CTC と Attention の組み合わせによって達

成する。CTC と Attention の利用は，一般的

な機械翻訳からヒントを得ている。具体的には，

エンコーディングの際，グロスの CTC 損失を

エンコーダの出力で計算し，テキストの CTC

損失をテキストに翻訳するためのエンコーダの

出力で再度計算する。このように段階的に

CTC 損失を計算することで，手話における異
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図 2 Phoenix14T (左) と How2Sign (右) データセットにおける定性評価

Table 3 Experimental results on PHOENIX14T and CSL-Daily dataset for gloss-free SLT (one-to-one SLT)

Methods

PHOENIX14T CSL-Daily

Dev Test Dev Test

BLEU ROUGE BLEU ROUGE BLEU ROUGE BLEU ROUGE

Gloss-free

NSLT+Luong (Camgoz et al., 2018) 10.00 32.60 9.00 30.70 7.96 34.28 7.56 34.54

CSGCR (Zhao et al., 2022) 15.08 38.96 15.18 38.85 − − − −

GFSLT-VLP (Zhou et al., 2023) 22.12 43.72 21.44 42.49 11.07 36.07 11.00 36.44

Sign2GPT (Wong et al., 2024) − − 22.52 48.90 − − 15.40 42.36

Fla-LLM (Chen et al., 2024) − − 23.09 45.27 − − 14.20 37.25

SignLLM (Gong et al., 2024) 25.25 47.23 23.40 44.49 12.23 39.18 15.73 39.91

Baseline 22.59 49.88 22.52 49.85 12.23 36.39 11.76 36.25

Ours w TxtCTC 24.18 51.74 24.23 50.60 13.66 39.33 14.18 40.00



なる長さの単語や語順の変更に対応できる。定

量評価では，特に CSL-Daily で高い性能を示

し，SOTAを達成した。

ほかにも，手話翻訳のためのデータ拡張 [成

果 7]，手話生成における，Multimodal Gated

Attention の利用 [成果 10] や，実時間で手話

生成を行う手法 [成果 9]，動きのフレーム補

間を行う手法 [成果 4] を開発した。ろう者を

招いて，会話のデータ撮影も行い，データセッ

ト構築の準備を進めている。学習における基礎

技術としては，損失関数が平坦である局所解を

探すオプティマイザ向けの交差エントロピー損

失を代替する損失関数を提案した [成果 11]。
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