
基于迁移学习的跨对象手语手势识别方法

王天然, 王琦, 王青山

引用本文

王天然, 王琦,  王青山.  基于迁移学习的跨对象手语手势识别方法[J ] .  计算机科学, 2023, 50(6A):

220300232-5. 

WANG Tianran, WANG Qi, WANG Qingshan. Transfer Learning Based Cross-object Sign Language

Gesture Recognition Method [J]. Computer Science, 2023, 50(6A): 220300232-5.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

面向目标识别的特征融合模糊模型及其应用

Fusion Multi-feature Fuzzy Model for Target Recognition and Its Application

计算机科学, 2023, 50(6A): 220100138-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.220100138

基于机器视觉的驾驶员视野盲区安全预警方法研究

Study on Safety Warning Method of Driver’s Blind Area Based on Machine Vis ion

计算机科学, 2023, 50(6A): 220700141-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.220700141

基于双门控-残差特征融合的跨模态图文检索

Dual Gating-Residual Feature Fusion for Image-Text Cross-modal Retrieval

计算机科学, 2023, 50(6A): 220700030-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.220700030

基于改进Yolov4-tiny的轻量型目标检测算法

Lightweight Target Detection Algorithm Based on Improved Yolov4-tiny

计算机科学, 2023, 50(6A): 220700006-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.220700006

注意力特征融合的孪生网络目标跟踪方法

Attentional Feature Fusion Approach for Siamese Network Based Object Tracking

计算机科学, 2023, 50(6A): 220300237-9. https://doi.org/10.11896/js jkx.220300237

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220300232
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.220300232
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220100138
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220100138
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220700141
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220700141
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220700030
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220700030
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220700006
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220700006
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220300237
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220300237


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２０３００２３２

通信作者:王琦(wangq＠hfut．edu．cn)

基于迁移学习的跨对象手语手势识别方法

王天然 王　琦 王青山
合肥工业大学数学学院　合肥２３０００９
　(wtrmath＠mail．hfut．edu．cn)

　
摘　要　手语是听障人士重要的交流工具,准确识别手语可以减少健全人和听障人士之间的交流障碍.一般深度学习识别模

型的性能高度依赖于所采集的数据,这导致模型跨对象泛化能力较差.因此,通过迁移学习的方法设计一种具有跨对象泛化能

力的手语手势识别模型.首先,使用特征提取器融合表面肌电流(SurfaceElectromyography,sEMG)信号和惯性传感器(InerＧ
tialMeasurementUnit,IMU)信号.然后,提出一种域对抗训练方法,其可以仅依靠源域数据完成特征提取器和域分类器的对

抗训练,实现特征提取从源域到目标域的迁移.最后,在手势分类器中利用域不变特征实现手语手势跨对象识别,提高了模型

的泛化能力.实验表明,在包含２００种手语手势共６００００条手语样本数据集上,所提模型可将手语跨对象识别准确率提高到

８５．１％.
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TransferLearningBasedCrossＧobjectSignLanguageGestureRecognitionMethod
WANGTianran,WANGQiandWANGQingshan
SchoolofMathematics,HefeiUniversityofTechnology,Hefei２３０００９,China

　
Abstract　Signlanguageisanimportantcommunicationtoolforhearingimpairedpeople,andaccuraterecognitionofsignlanＧ

guagecanreducethecommunicationbarrierbetweenableＧbodiedandhearingimpairedpeople．Theperformanceofgeneraldeep
learningrecognitionmodelsishighlydependentonthecollecteddata,whichleadstopoorcrossＧobjectgeneralizationabilityofthe
models．Therefore,thispaperdesignsasignlanguagegesturerecognition modelwithcrossＧobjectgeneralizationcapability
throughatransferlearningapproach．Firstly,afeatureextractorisusedtofusethesurfaceelectromyography(sEMG)signaland
theinertialmeasurementunit(IMU)signal．Then,adomainadversarialtrainingmethodisproposed,whichcancompletetheadＧ
versarialtrainingofthefeatureextractoranddomainclassifierbyrelyingonthesourcedomaindataonly,andrealizethemigraＧ
tionoffeatureextractionfromthesourcedomaintothetargetdomain．Finally,domainＧinvariantfeaturesareusedinthegesture
classifiertoachievesignlanguagegesturecrossＧobjectrecognition,whichimprovesthegeneralizationabilityofthemodelinthis

paper．ExperimentsshowthattheproposedmodelcanimprovetheaccuracyofsignlanguagecrossＧobjectrecognitionto８５．１％
onadatasetcontaining２００signlanguagegestureswithatotalof６００００signlanguagesamples．
Keywords　Signlanguagegesturerecognition,Featurefusion,Domainadversarial,Transferlearning,Featuretransfer
　

１　引言

截至２０２１年４月１日,全世界有１５亿人患有不同程度

的听力损失[１],手语是他们非常重要的交流方式.然而,手语

通常不能被健全人所理解,这成为听障人士融入社会的巨大

障碍之一.近年来人工智能技术的快速发展,给解决这一问

题带来机会.

最初,研究人员从原始信号中手动构建特征.Qi等[２]用

主成分分析法从表面肌电流信号中提取手势动作的关键信

息,减少了肌电信号中的冗余信息,并用广义回归神经网络

(GeneralRegressionNeuralNetwork,GRNN)识别手势,提高

了手势识别的精度,减少了识别时间.Kim 等[３]用动态时间

规整(DynamicTimeWarping,DTW)实现惯性传感器信号的

匹配,并改进了受限库伦能量(RestrictedCoulombEnergy,

RCE)网络,将 RCE网络的度量替换为 DTW 距离,解决了

动态时间规整计算时间过长的问题.Joao等[４]使用滑动窗

口从时序sEMG和IMU 信号中抽取手势特征,并用遗传算

法识别动态手势和静态手势的差别.Jian等[５]使用基于信息

增益的特征选择方法,选择特定通道的sEMG和IMU 信号,

评估多种分类算法后,用支持向量机器做分类器,搭建了手语

识别模型,可以识别８０个美国手语词.手动提取特征的识别

方法虽然可以识别手势动作,但是特征提取的不灵活性导致

模型泛化性较差.
近年来,研究人员直接搭建端到端的深度学习模型,可以

自适应提取特征来识别手势.Añazco等[６]用六轴IMU 传感

器采集手臂运动数据,并搭建端到端的循环神经网络模型,在

５个用户的３种手势数据集上达到９５．７％的识别准确率.

Hu等[７]提出了一种混合卷积循环网络架构,其能够用深度

学习方法从多通道稀疏sEMG 信号中识别通道之间的相关

性,较机器学习方法将识别准确率提高了９．２％.他们的
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工作表明了深度学习模型比手动提取特征模型有更好的泛化

性能.
但是,深度学习在手势识别领域的应用高度依赖样本的

质量和数量,而收集大量手语手势样本较为困难,这些导致手

势识别模型缺乏足够的跨使用对象泛化能力.目前有研究者

开始用迁移学习(TransferLearning,TL)[８]的方法来提高模

型泛化能力.Shin等[９]使用基于样本的迁移方法实现韩国

手语手势识别系统,先用聚类算法将所有用户聚类,然后对每

一类用户分别训练各自的识别模型.Chen等[１０]用基于参数

的迁移学习方法在源域sEMG数据集上进行模型预训练,然
后将其部分参数迁移到目标模型中,最后用少量目标域数据

微调,实现手势识别从源域到目标域的迁移.
基于样本和基于模型的迁移方法对目标域数据要求较

高,当目标域样本分布与源域有较大差别时并不能顺利完成

迁移.为了探索适应性更强的迁移方法,Kang等[１１]利用基

于特 征 的 迁 移 成 分 分 析 (TransferComponent Analysis,

TCA)方法去除手势信息与人行走状态之间的耦合,提取不

受环境影响的手势特征,完成手势识别跨行走状态迁移.

Yang等[１２]通过孪生网络(SiameseSetwork)得到样本对的特

征映射,并利用最大均值差异(Maximum MeanDiscrepancy,

MMD)去除手势时空特征中的环境噪声,实现手势跨对象识

别.基于特征的迁移方法提取通用性更强的域不变特征,使
得后续分类任务可以不受域变化的影响,能适应域差异较大

的迁移场景.因此,本文用基于特征的迁移学习方法来提高

手语手势识别模型的泛化能力.
本文搭建了基于特征迁移的手语手势识别模型,用域对

抗的方法实现sEMG和IMU信号的特征迁移.该模型能自

适应完成两种有差异信号的特征融合,并能从原始特征中去

除环境干扰,提取既有手势识别能力又有域不变性的潜在特

征,实现特征从源域到目标域的迁移.实验结果表明,本文提

出的模型可以提高手语手势识别跨对象的泛化能力.

２　模型结构

本节给出跨对象识别问题的数学描述,并提出基于迁移

学习的手语手势识别模型.该模型可以自适应地解决跨对象

识别分布不匹配导致的泛化性问题.最后,提出对抗训练算

法,该算法可以在不依赖目标域数据的情况下,提高手语手势

识别的泛化能力.

２．１　问题描述

首先给出手语跨使用对象识别的问题描述.令 X∈Rk

为手语信号输入空间,k表示输入特征维数,Y＝{１,２,３,,

N}为手语手势标签集合,C
~
＝{１,２,,M}为多源域标签集

合,其中 N 和M 分别表示手语手势的个数和手语使用对象

域的个数.事实上,在实时手语识别过程中,目标域数据的域

信息异于已知的源域信息.为了区分目标域和源域,令目标

域的域标签为０.因此,域标签集合为C＝C
~
∪{０},进而X×

Y×C构成了手语识别数据集合.令DS和DT是分别定义在源

域集合{(x,y,i)|x∈X,y∈Y,i∈C
~}和目标域集合{(x,y,０)|

x}∈X,y∈Y}上的分布.跨使用对象手语识别的目标就是在

含有限对象的源域上训练,能够得到在有新对象的目标域上

具有良好泛化性能的手语识别模型.跨域目标损失描述为:

RT(η)＝ P
(x,y)~T

(η(x)≠y) (１)

其中,η:X→Y 是目标分类器, P
(x,y)~T

(η(x)≠y)表示目标分类

器结果η(x)和手势标签y不一致的概率.

BenＧDavid[１３]证明了当源域数据S~(DS)n和目标域数据

T~(DT)n以比例δ:１－δ分布时,式(１)中跨域目标损失的上

界为:

RT(η)≤RS(η)＋ ４
n dlog２n

d ＋log４
δ( ) ＋λ＋

d
∧

H (S,T)＋４ １
n dlog２n

d ＋log４
δ( ) (２)

其中,λ≥inf
η∗ ∈H

[RS(η∗ )＋RT(η∗ )];d
∧

H (S,T)为两个数据集S

和T 上的 HＧ散度;H为 VC维为d的潜在函数空间;

RS(η)＝１
n ∑

n

i＝１
I(η(xi)≠yi) (３)

是源域的经验损失;I(η(xi)≠yi)为示性函数.
从式(２)可以看出,分类器η∗ ∈H在源域和目标域的风险

都需要处于较低水平时,跨域目标损失较小.从式(３)还可以

看出,只有当任务分类器既在源域有较高的识别能力,又能使

得 HＧ散度足够低时,才能获得比较低的目标损失.而找到一

种不能区分源域和目标域的特征表示可以降低两个域之间的

HＧ散度.本文提出的训练方法就受此启发,通过减少多源域

特征表示中的域信息,可以使特征表示对域没有区分能力,进
而降低跨对象手语手势识别任务的损失.

２．２　域对抗手语识别网络

本节提出域对抗手语手势识别模型,如图１所示,包括特

征提取器、手势分类器和域分类器.其中,特征提取器和手势

分类器组成了一个完整的前馈网络用于手势识别,而对抗训

练部分由特征提取器和域分类器组成.

图１　迁移学习手语手势识别模型结构

Fig．１　Structureoftransferlearningsignlanguagegesture
recognitionmodel

首先,特征提取器将接收手势信号作为输入,然后输出相

应的潜在特征表达.经过对抗训练后,输出的特征表达将对

域变化有不变性,同时又保留对手语手势的识别能力.
中国手语的表达与时序相关,如果要从手语手势的动作

中准确识别手势含义,手势信号的时间顺序至关重要.另外,
手势动作长短不同又要求特征提取能解决循环网络长期依赖

的问题.因此,本文选择长短期记忆[１４](LongShortＧTerm
Memory,LSTM)神经网络从手语手势中提取信息.它既可

以综合考虑整段序列的所有信息来提取特征,加入遗忘门也

能自适应解决长期依赖的问题.

２２０３００２３２Ｇ２
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特征提取器使用两层 LSTM 网络学习时序信号中的关

联信息,并用两层全连接降维,最终得到m 维潜在特征表示.
这个过程可以表示为:

f＝F(x)∈Rm

其中,f表示潜在特征,F()表示特征提取器,Rm 为m 维特

征空间.
其次,为了度量目标分布与特征表示条件分布之间的差

异,用 KL散度[１５]来度量两个分布之间的统计距离.可以证

明[１６]:

DKL(Q‖P)＝－H(Q,Q)＋H(Q,P) (４)
其中,DKL()表示 KL散度,H()表示交叉熵,Q和P 表示

两个不同的分布.H(Q,Q)只与分布Q 本身有关,KL散度

DKL(Q‖P)将退化为交叉熵 H(Q,P),因此可以直接用交叉

熵来度量两个分布的差异.
最后,令Pd(c|F(x))和Pl(y|F(x))分别表示样本关于

域和手势的条件分布:

Pd(c|F(x))＝softmax(DC(F(x)))

Pl(y|F(x))＝softmax(SC(F(x)))
其中,DC()表示域分类器,SC()表示手势分类器,softＧ
max()为softmax激活函数.

２．３　域对抗训练方法

为了提高任务分类器在目标域的泛化能力,希望潜在特

征表示能具有域不变性.因此,在对抗训练过程中,首先进行

正向训练,最小化域分类器输出和域标签之间的统计距离,以
使域分类器有识别域的能力.然后进行反向训练,最大化域

分类器输出和域标签之间的差异,使特征表示不含域信息,见
图２.在对抗训练过程中,正向训练和反向训练交替进行共

同优化,它们之间的比例对模型效果的影响会在后文进一步

研究.

(a)正向训练

(b)反向训练

图２　对抗训练流程图

Fig．２　Adversarialtrainingprocess

(１)正向训练

更新特征提取器和域分类器的参数,最小化模型输出和

域标签的交叉熵,使特征提取器和域分类器组成的域识别网

络有对域的识别能力,见图２(a).令Xs是源域数据,Cs是相

应的域标签,这个过程可以表示为:

min
θF,θF

　Ld(Xs,Cs;θF,θD)

Ld(Xs,Cs;θF,θD)

＝E(x,c)~(Xs,Cs)∑
M

k＝１
ck×logPd(c

∧
|F(x;θF);θD)

其中,c＝(c１,c２,,cM)表示样本的域标签向量,Ld()表示

域分类器的交叉熵损失,θF 和θD 分别表示特征提取器和域分

类器的网络参数.

(２)反向训练

反向训练固定域分类器的参数,只更新特征提取器F,见
图２(b).这时域分类器已经有了一定识别域的能力,最大化

特征条件分布和样本域标签分布之间的交叉熵,可以增大两

个分布之间的统计距离.优化过程可表示为:

max
θF

　Ld(Xs;θF)

Ld(Xs;θF)＝E(x,c)~(Xs,Cs)∑
K

k＝１
ck×logPd(c

∧
|F(x;θF))

２．４　手势识别训练

域对抗迁移训练可以使得网络提取的特征表示f 不能

区分域,降低跨域识别目标损失.使用不含域信息的特征表

示完成手语手势识别,最小化手势分类器网络输出和真实手

势分布的交叉熵.令Y 为源域手语手势标签集合,优化目标

可以表示为:

min
θF,θL

　Ll(Xs,Y;θF,θL)

Ll(Xs,Y ;θF,θL)

＝E(x,y)~(Xs,Y)∑
N

k＝１
yk×logPl(y

∧

|F(x;θF);θL)

其中,y＝(y１,y２,,yN)表示样本手势标签,θL表示手势分类

器网络参数.

３　实验

本节在采集的数据集上评估所提出的手语识别模型的识

别准确率和泛化性能.使用带有表面肌电流传感器和惯性传

感器的手环作为手语手势信号采集装置,它可以同时采集手

腕表面肌电流、手部运动加速度和旋转角速度等序列信号.
其中,加速度和旋转角速度为采集频率５０Hz的１０维数据,
反映手臂的三维运动和旋转.表面肌电信号为采集频率

２００Hz的８维数据,反映手腕上８个位置的表面肌电流的变

化.采集的数据可表示为[ximu,xemg]＝x∈X,其中ximu∈
R１０∗T１为物理运动信号,xemg∈R８∗T２ 为肌电流信号.T１,T２

分别为两种信号的帧数.
从听障人士日常使用需要出发,本文选取了２００个常用

手语词作为实验的识别目标,１５位志愿者作为手语使用对象

采集数据.每位志愿者重复每个手语词 ２０遍,共采集到

６００００条手语手势数据.手 语 词 “名 片”的 sEMG 信 号 和

IMU信号如图３所示.

(a)sEMG信号

(b)IMU信号

图３　“名片”的信号图

Fig．３　Signalsof“businesscard”
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３．１　有对象依赖的手语手势识别实验

本部分对每个志愿者的每个手语词数据都保留８０％作

为训练集,剩余２０％为测试集,来验证所提模型对手语手势

的识别能力.同时,排除手语使用对象对实验的影响,不考虑

模型跨对象的泛化性能,保证每个志愿者的数据都同时出现

在训练集和测试集中.为了证明本文模型特征提取部分的有

效性,将该部分的LSTM 网络用多层感知机(MultilayerPerＧ
ceptron,MLP)和CNN两种网络结构替换做了对比,实验结

果如表１所列.

表１　对象依赖实验准确率统计指标表

Table１　StatisticalindicatorsofaccuracyofobjectＧdependent

experiments
(单位:％)

模型 均值 标准差 最大值 最小值

MLP ７３．８ ４．３ ８１．５ ６７．５
CNN ８０．４ ５．０ ８８．７ ７６．６
LSTM ９０．１ ３．５ ９５．１ ８５．８

本文提出的基于 LSTM 的手语翻译模型识别准确率均

值达到９０．１％,且比另外两个模型更稳定.原因是 LSTM 不

但可以保留前序信号中的有用信息,其遗忘机制又能很好地

处理长期依赖导致的梯度爆炸和梯度消失问题.

３．２　双通道特征融合实验

表面肌电流和惯性运动信号对手势动作的描述重点不

同,本实验研究两种信号各自描述手势动作的差别以及本文

模型特征融合的效果.选择日常问候、交通、就餐购物、医疗

和休闲旅游等５个常见的对话场景,研究两种信号在各种生

活场景中的识别效果,每个场景选取２０个手语词,部分手语

词如表２所列,实验结果如图４所示.从图４可以看出,不同

场景下两种通道的识别效果不同,在医疗场景单惯性信号的

识别效果好于肌电流信号,在其他场景肌电流信号优势更大.
值得注意的是,在所有场景中,特征融合模型都取得了比单通

道模型更高的识别准确率,说明本文模型所用的特征融合方

式可以有效结合两种通道的信息,有从多个维度获取手势动

作信息的能力.

表２　分场景手语词表

Table２　Scenesignlanguagewords

场景 手语词条

日常问候 名片,天气,保暖,平安,顺利

交通 飞机,轮船,汽车,身份证

就餐购物 菜谱,烤鸭,帽子,大衣

医疗 挂号,外科,头疼,咳嗽,血压

休闲旅游 空调,热水,登记表,前台

图４　各信号识别效果对比

Fig．４　Recognitioneffectcomparisonofeachsignal

３．３　对象独立的手语手势识别实验

本节研究提出的迁移学习方法的有效性.为了研究本文

模型手语识别跨人的泛化能力,将采用留出交叉验证[１７]的策

略评估模型的跨域泛化能力.从１５个志愿者中随机选取５
个作为目标域的迁移对象,其他志愿者为源域对象.选择源

域对象的数据为训练集,目标域对象数据为测试集进行实验,

保证源域数据和目标域数据来自不同的手语使用对象.将本

文模型与两个深度学习的迁移方法和两个机器学习的迁移方

法进行对比:域对抗神经网络[１８](DomainAdaptiveNeural
Network,DANN)是基于特征的迁移学习方法,通过直接在

网络中加入梯度反转层来消除特征的域信息,实现特征从源

域到目标域的迁移;参数迁移学习[１０](ParameterTransfer
Learning,PTL)是基于参数的迁移学习方法,通过迁移全部

或部分源域网络参数,并在目标域微调,实现域间的迁移.迁

移成分分析[１９](TransferComponentAnalysis,TCA)将源域

和目标域数据映射到低维空间降维,并拉近特征之间的距离;

联合分布适应[２０](JointDistributionAdaptation,JDA)映射源

域和目标域特征,并同时适配两者的边缘分布和条件分布.

随机选取不同志愿者划分方案进行实验,不同划分方案

中各迁移方法的对比如图５所示,各迁移方法识别准确率的

统计指标如表３所列.其中,PTLnoＧFT表示没有微调的参

数迁移学习,失去迁移优势,退化为一般深度学习.

表３　各迁移方法识别准确率统计指标

Table３　Statisticalindicatorsofrecognitionaccuracyofeach

migrationmethod
(单位:％)

模型 均值 标准差 最大值 最小值

DANN ７７．３ ３．１ ８１．３４ ６９．３
PTL ８８．２ ２．１ ９０．５６ ８１．４５

PTLnoＧFT ６７．５ ４．３ ７２．３ ６０．０
TCA ４９．７ ３．８ ４３．８ ５６．９
JDA ５９．０ ３．４ ５３．６ ６５．３

本文模型 ８５．１ ３．１ ８９．９ ７９．１

图５　不同样本划分方案中各迁移方法的对比

Fig．５　Comparisonofmigrationmethodsindifferentsampledivision

schemes

如图５所示,本文提出的迁移学习模型在所有样本划分

方案中都优于 DANN 和无迁移优势的 PTLnoＧFT 方法,说
明该模型可以有效提高手语手势跨对象识别的泛化能力.但

是,在大多数样本划分方案中,PLT 模型的识别准确率都高

于本文模型.这是因为参数迁移方法将预训练模型在少量目

标域数据上再次训练,模型已经适应了目标域数据的分布,这
种要求在实时翻译场景中不容易被满足.而本文提出的模型

在对抗训练过程并不需要目标域数据,可以应用于实时识别

场景,并且在大多数样本划分方案中 PTL模型效果相差不

多,说明对抗训练过程提高了模型跨使用对象的泛化能力.

最后,本节还通过改变对抗训练中正向更新和反向更新
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比例的实验找到两个步骤的最佳比例,结果如图６所示.实

验结果表明,当正向训练和反向训练比例为２∶１时模型有最

好的识别效果,准确率达到８５．１％.

图６　不同正反训练比例模型的准确率

Fig．６　Accuracyofmodelswithdifferentpositiveandnegative

trainingratios

结束语　本文提出了一种基于迁移学习的手语手势识别

模型.该模型能融合表面肌电流信号和运动信号的特征,提
取既有手语手势识别能力,又有域不变性的潜在特征,实现了

手语手势的跨对象识别,从而提高模型的泛化能力.实验证

明,在多个日常对话场景中,本文模型提取的融合特征都能弥

补单模态模型的缺陷,将对象依赖的手语手势平均识别准确

率提高到９０．１％;本文提出的迁移学习方法,能够在缺乏目标

域数据的情况下,实现源域到目标域的迁移,将跨对象手语手

势识别准确率提高到８５．１％.未来工作将从手语手势动作结

构出发,探究手语动作规律,进一步提高手语识别泛化能力.
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