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基于 ANN／HMM 的手语识别方法 
Sign Language Recognition Method Based oxt ANN／HMM 

吴江琴 高 文 

(哈尔滨工业大学计算机科学系 哈尔滨1 50001) 

Abstract Sign Language is the language used by deaf—mute In this paper the ANN／HMM—based sign 

language recognition method is proposed．Feature—mapper on posture t position and orientation is built 

respectively using ANN．The feature vector composed of output from each feature—mapper is used as in- 

put of HMM In addition，in the process of building feature—mappe r on posture-multi—feature multi— 

classifier fusion algorithm is presented．It is proved by experiment that ANN／HMM—based sign lan- 

guage recognition method is feasible and effective． 
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1 引言 

手语是聋哑人使用的语言。它是由手形动作辅之 

以表情姿势而构成的比较稳定的表达系统．是一种靠 

动作／视觉进行交际的特殊语言。手语识别系统与手语 

台成系统，共 同构成“人一机手语翻译器”，为聋哑人提 

供更好的服务。 

人类交互往往声情并茂 ．除 了采用 自然语 言 (口 

语 、书面语言)外．人体语言 (表情 、体势、手势)也是人 

类交互的基本方式之一．与人类交互相比，人机交互还 

呆板得多．因而研究人体语言理 解．即人体语言的感 

知．及人体语言与 自然语言的信息融合对于提高计算 

机的人类语言理解水平和加强人机接口的可实用性是 

授有意义的_】]。作为人体语盲的一个重要组成部分．手 

语包含信息量最多，它与语音及书面语等 自然语言的 

表达能力相同 ．因而在人机交互方面 ．手语完全可以作 

为一种手段。手语识别作为人体语言理解的重要部分 

不但具有深远的研究意义，而且具有广阔的实际应用 

前景。 

从识别的技术上来看啪．主要采用：基于人工神经 

网 络 (ANN)的识 别 方 法 及 基 于 隐 Markov模 型 

(HMM)的方法。神经 网方法 具有分类特性及抗干扰 

性 ，但其处理时间序列的能力不强 ．目前主要用于静态 

手势的识别。一般结构下的HMM 方法能够有效地处 

理手势信号的时间特性 ．因而在手语识别领域 一直 占 

有主导地 位．如卡 内基 ·梅隆大学 的美国手语识别系 

统[ 及 台湾 大 学的 台湾 手语 识 别 系统 等 均采 用 

HMM 作为识别方法。然而 HMM 拓扑结构的一般性 

致使该模 型在分析手语信号时过 于复杂。特别 是对于 

连续 的或半连续的 HMM．需要计算大量的状态概率 

密度和需要估计大量的参数 ．因而一般手语识别 系统 

均采用 离散 的 HMM．对于标准的 HMM，它的一十主 

要局限在于要求对应于每个状态手势段的手势向量是 

独立的，并且缺少分类特性。因此，这里我们给出了神 

经网络与 HMM 的混合方 法作为手语 的训练识别方 

法．以增加识别方法的分类特性和减少模型的估计参 

数的十数 。我们 的实验结果表 明将 ANN-HMM 混台 

方法应用于有18十传感器的 CyherGlove型号数据手 

套的中国手语识别系统中是有效和可行的。 

2 ANN／HMM 混合模型 

由手及手臂的模型可知 ．每一 只手 及手臂有27个 

自由度．两只手及手臂有54个自由度．假设每一十自由 

度只有两个(实际是大于2个)输出‘0，弯 曲；1．伸展)． 

*)车研究得到国家863计划(合同号：863 306*03+01·1)和国家 自然科学基金重点谭题(批准号：69789301)的资助，还得到国家 

教圣辟世纪人才基金和中国抖学院百人计划的资助 ．吴江琴 博士研究生 ．研究领域为模式识别与多撵体技术 。■立 教授．博 

士生导师，研究领域为智能计算机接口与多撵体技术。 
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则手语状 态空间中的状态数即为2“，而 中国手语的整 

个手语臬其不过3300多十词 ．可见手语状态空问冗余 

极大。这里 ．我们利用 ANN建立特征映射器．分别将 

刻画手语信号的备十特 征的信息映射为一维标号 ，以 

降低手语状志空间的维数。另外，一般结构下的 HMM 

方法能够有效地处理手势信号的时间特性，因此抟们 

选取 HMM 作为中国手语的识别方法 。然而对于连续 

的或半连续的 HMM，需要计算大量 的状态概率密度 

井需要怙计大量的参数，因此 为了提高识 别方法的速 

度 ，抟们采用离散的 HMM。各 ANN特征映射器的输 

出构成的特征向量．作为HMM 的输入。 

2．1 ANN特征映射器 

在利 用特 征映射器进 行特征映射 时我们采用了 

BP学习算法来建造各个映射器 ．使用该方法的优势在 

于 网络参数一经确定 ，基于训练样本的表示及决策就 

确定了。另外，该方法可解映识别空间冗余问题 ．具有 

抗干扰性和对原始传感数据进行分类的能力。 

针对 BP神经网络收敛速度太慢的缺点 ，我们采 

用了 BP网的快速学 习算法—— 单参数动态搜 索算 

法 。其学习速度有明显提高 。 

2．1 1 单枣敷琦态搜 索算法 该学习算法采用 

单变量轮换搜索方式 ，即每步搜索只让 网络的一个参 

数变化 ，进行精确的一维搜索。对阿络参数接一定顺序 

轮流进行搜索就构成了 BP网络的快速学 习算法—— 

单参数动态搜索算法。 

根据多层神经网络及误差函数的特 点，该算法每 

步搜索只针对有变化的误差部分进行计算 ．例如 ：令训 

练 拌车点个数为 ，某--iStl练输入矢量为 墨 =(扎 ， 

扎 ．_． h) ( 一1，⋯， )，网络实际输出为 一( ， 

t ⋯ t ) {=1，⋯． )．对应输入 的理 想输 出 

为 一( ⋯，y · ) ．隐吉层单元输入 向量为 

＆=( ，“}，⋯， ̈ ) ，输 出向量为 & 一( l， ，⋯， 

) ．精出层输入向量厶一( ． ．21⋯，厶．) ，输入层 

至隐古层连接权 { ，J“一1．．．·． ；J一1，⋯． )，隐含层 

至输出层连接权{ )(J 1，⋯，一； 1，⋯．m)，隐古 

层 各单元输出阐值{ )( 一1，⋯．户)t输出层各单元输 
-  

出阈值{ }( 一1．⋯，m)，误差函数为∑ ∑ ( 一 
J— I ●一 】 

，) 。其中 为输入层单元数 ，一为隐古层 单元 数，m 

为输出层 单元数 在对输出单元 阐值 { J( l，⋯ ，m) 

～  上  

进行调整时，误差函数为，一 ：( 一 ) ．其中，y 
J— l 

一1／(1+t一 ，)，̂ 为固定的正值常数。厶．一( 一y．) 

+ 罩Ⅳ( )+a，其中 ，W(k)为原输 出层该单元 的输 

入 。从而有 ； 
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求出 使，( )世rainf(a)， 即是 的新 值，同时调整 

厶．，y · = 1t⋯ ， 

浚算法尽管增加了 一维搜索 的次数，但大大减少 

了误差函数的计算量 ．进而加快了训练的收敛速度。 

同理可 对隐层到 输出层的连接 权值 { j( =1， 
⋯ ， ； =1，⋯ ，m)、隐含层闻值 c }( 1．⋯，一)、输入 

层至隐含层连接权{ ，(t一1，⋯． ；J一1．⋯．一)进行调 

整 。 

2．1 2 多特征 多分类嚣融合算法 在利用特征 

映射器进行手形特征映射过程中引入了多特征多分类 

器融合算法，大大提高了手形特征映射的准确率 ，从而 

提高了手语词的识别率。首先根据基本手形的特点，将 

表征基本手形的特征集分为若干类 (可相交 )。然后对 

于 同一 训练样本集针对每 一特征子集进行分类器训 

练 ，得到相应的分类器参数集 最后对于通过手势序列 

分割及手形特征提取的每 一有效帧 ，根据 各分 类器对 

应的参数集进行融合特征映射 。具体数学描述如下 ： 

设特征集 M 的基数为 lM l，模 式分 类数为 P，将 

用以分类 的特 征集 M 分 成 十可 相交 的特 征子集 

 ̂，显然 l l≤ lM}，i一1，⋯． ，且 U  ̂一M。 

对于每一特征子集 ， 一1．2，⋯， ，利用单参数 

动态搜索算法学习对应于该特征子集的分类器 C，相 

应 的 BP网参数 cto,，]( 一1，2，⋯ ，l l； 一1，2，⋯． 

Ⅳ )，{％ }(J一1．2，⋯ 一Ⅳ ；{一 1一⋯ ，p)，c )(J一 1，2， 

⋯

． ； 一1，⋯， )，{巧 }(̂ 一1．⋯，P； 一1．⋯． )。其 

中{ ，J为输入层至隐含层连接权，{ }为隐吉层至输 

出层连接权．{0 }为隐吉层各单元输出阐值，c )为输 

出层各单元输出阐值，I 1．i茸1．⋯， 为各分类器输 

入层单元数即特 征数，Ⅳ 为隐含层单元数．P 为输出 

层单元数即模式类数。 

对于任一数据流 ．和用手势序列分割模块 得到有 

效帧序列为 x(1)．X(2) ·x(T)，对于每一帧数据 x 

(￡)一( L( )瓤( )⋯ ( ))，￡一1．⋯T，记其基于特征 

子集 t 一1 ⋯． 的数据为 x ( )一( (￡)，⋯， 

I(f))，计算其相对于分类器 。 的实际输 出与第 口 

十模式类(g一1，⋯ ．P)理想输出的误差 E“(￡) 
P I 

”( )一∑((，(∑ ’(，(∑ z (￡))+ ))+ 
J。 ， ‘ 】 ●。 】 

’)一 L ) 

其 中 L 一( ，⋯ ，f ) 为对应第 十模式类的理 

想输出tf为 Sigmoid函数。 

对给定误差精度e，定义x( )隶属于第口十模式 

类的隶属度 ^(x( ))为： 
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A (X( ))一I{ ： ”{f)≤E}I 

其中 lI I表示集合的基数。 (f)一argmax̂ ( (f)】即 

为 x(1)所属模式类，l 1，⋯， 。 

2．2 HMM 学习与识别方法 

人的手势可表示成双随机过程，它是 内部状态不 

能直接观察到的马尔柯夫过程。对于这样过程中的每 
一 状态转移，将产生其值依赖于各个状态的观察输出 

信号 因此 ，手势信号可由参数 随机过 程米很好地 刻 

画．并且该随机过程的参数可以以精确、定义好的方式 

确定 ．用 HMM 来模型化人 的手势 ，使得 处理 手势行 

为的高度随机性成为可能 

对于连续的或半连续的 HMM．由于需要计算大 

量的状态概率密度及需要估计大量的参数．因而我们 

的手语识别系统所采用 的 HMM 为离散 的且 每一手 

语词手势对应一个 HMM 模型 
一 个离散的 HM柏 通常简单描述 为 一{A，B． 

}．其中A一{d． J为状态转移， 一{ j为 状态时观 

察符号 具有标号 i的概率 ． 一{ }为初始状 态分 

布。 

HMM 有三个主要问题 ：评估 、估计及解码 问题。 

我们直接关心的是评估及估计问题。评估间题用 于解 

决手势识别问鼯。估计 问题用来产生用于手势识别的 

各个手势的 HMM 

评估问题即手势识别问题 ．即采集数据 与模型的 

吻台问题 。假定识别系统 的词 忙表共包括 V个词条。 

首先对从手势辅入设备采 集到 的原始数据进 行预处 

理，产生观察序列0=0 ， ．⋯0r；然后针对每个手语 

词模型 =(̂ 一，且．而)计算现寨序列的概率 P{0I } 

(1≤ ≤ )；晟后计算产生序列 L=a(gmax[P(OI山)]。 
⋯ r 

这里采用了比较有数的“向前一向后”法 

参数估计 ：给定 训练手势集来优化模 型参数 =̂ 

(A．B， )使得 PrOI )是局部最大的、引用了 Baum— 

Welch算法。Baum-Welch算法是按照最大似然准则来 

优化模型参数。尽管对于一给定结}勾的 HMM，参数空 

间有 许 多局 部最 优 点，但 在实 际随机 实验 应 用 中 

Baum—weIch算法还是 比较有效的。通常 HMM 的 训 

练采 用批 处 理方 式 ．即所有 的手 势样本 同时 作 为 

Baum-Welch算法的输 入。这里我们采用了一种不 同 

的方法．首先使用了一个或少数训练样本．运行 Baum— 

Welch算法直至收敛，然后迭代地加入少量样本，更新 

模型。 

5 实验 

对照实验室现有的手语台成系统 ，我们从中国手 

语字典 中选取了120个手语词(见表1)作为系统的实 

验对象。在我们的系统中 ，我们选取：右手基本手形为 

16个，左手基本手形为9个；左右手朝向均为上 下 左、 

右、前 后等6个方向；右手相对于身体的位置为在头部 

(包括在额际 、在太阳穴部，在耳朵部 ．在眼部)及 在胸 

部菩2个位置 ．左手相对于身体的位置为在头部及在胸 

部两个位置 ；右手的运 动轨迹与左手的运动轨迹均 为 

直线 、圆周及弧形轨迹。 

由于本实验是针对模拟数据 的 ．未考虑运动轨迹 

特征 ，即未实现近似样条匹配模块。 

如图1所示，首先 ，利用最大分词法将语句级的输 

入文本分成词。 

然后，报据系统的辅入设备数据手套及跟踪器的 

辅 出参数(见图2(a))与合成系统中刻画手及手臂变化 

的参数(见图2(b))间的对应关系．在手语合成 系统手 

势库中对应于每个手语词的合成效据基础上加入2O 

的高斯噪声．得到对应于每个手语词的模拟数据．并在 

手语词间随机加上噪声帧．存放在系统基本数据库中。 

引用Quam等 的大多数用户手语操作错误事为l0 

的结论，表明利用该方式生成的模拟数据进行识别是 

足够强健的。 

接着 ，利用手势序列分割模块对谱 句级训蒜样本 

进行分词 ，得到对应于每个手语词的训练样本．井利用 

特征提取模块提取手形、位置及方 向特征t通过下面训 

练过程 ，得出对应于每个手语词的 HMM 模型。 

训练过程 ：利用单参数动态搜索算法对 训练样本 

进行训练 ．训练 出对应于右手基本手形的多特征多分 

类器、对应于左手基本手形的多特征分类器、对应于右 

手基本位置、右手基本朝向、左手基本位置及左手基本 

朝向所对应的特征映射器的参数集 。利用该参数集将 

每个手语词的有效惭序列分别进行编码 ．得到编码序 

列 ．作为 HMM 的输入。最后利用 Baum-Welch算法得 

到对应于每个手语词的 HMM 模型 ． 

同样 ，利用手势序列分割及特征提 取模块对每 个 

测试样本进行分词及特征提取 ．得到对应于每个手语 

词的关于特征空间的测试样本 ，通过下列识别过程进 

行词语级识别．得到侯选语意 

识别过程：对于每一手语词测试样本 ，利用单参数 

动态搜索算法对其每一有效帧进行编码，得到一观察 

序列．再利用 HMM 的向前一向后算法选取具有最大概 

率的 HMM 模型 ，其所对应的手语词意 t即为该子 测 

试样本的侯选语意。 

最后 ，对照语法库 ．利用二元文法进行校准辅 出测 

试样本语意。 
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囝2 手的物理模型及 Cyberglove测量角度示意圉 
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表1 词汇墓 

我；你；我们 自己；大家 I谁；同志；明天 ；后天 ；晚上{中午；白天；上午j下午 前 ；将来；去 ；到j看；听；说 ； 

参观 ；需要；谢酣；注意 ；对不起；再见；希望j满意j相信；信任 ；承认；否定；支持 j发言{报告；论文j能力；发 

明，常常；可能；一定；为{有；不；是 j对；能 }最 j向；晗尔滨 ；要 }社会；残疾人；盲人；同事 ；同学 ；朋友；校长 ； 

识别词汇集 教师{教授；导师 {专家；知识分子 ；学生；星期一 ；星期二；星期三 }星期四；星期五；星期卉 ；星期 日；一星期 ； 

争天 }进；工作；体息j上班 ；下班；加班 ；开会；开始；欢迎；联系；升绍；帮助 ；完成；请；按时 ；尊敬；关心 ；放 

心；信心 ；耐心；研究}准备{会议 ；参加；决定；总结 ；毕业；内喜 ；学习；上课 ；下课j读书；教育j教学；学校 ；中 

学；专业 ；放学；考试}手语{严格；技术；科研 ；科学 ；重要 ；掌握。 
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