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基于二级匹配策略的实时动态手语识别 

梁文乐 黄元元 胡作进。 

(南京航空航天大学计算机科学与技术学院 南京210016) 

(南京特殊教育师范学院数学与信息科学学院 南京210038) 

摘 要 动态手语可以利用其轨迹与关键手型加以描述。大量的统计 实验数据表明，大多数的常用手语通过轨迹曲 

线的匹配即可实现识别，因此，提出一种针对动态手语的分级匹配识别算法。首先利用体感设备获取手势轨迹，并根 

据轨迹的点密度分布设计了一种关键帧检测算法以提取手势的关键手型，结合轨迹的曲线特征，实现对动态手语的精 

确描述。然后利用优化的动态时间规整(DTW)算法完成对手语的一级 匹配，即轨迹匹配。若此时可以得到识别结 

果，那么识别过程可以结束，否则进入二级匹配，即针对关键手型再做匹配识别，从而得到最终的识别结果。实验证 

明，所提算法不仅 实时性好，识别的准确率也较高。 
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Real—time Dynamic Sign Language Recognition Based on Hierarchical M atching Strategy 

LIANG Wen-le HUANG Yuan-yuan HU Zuo~ine 

(College of Computer Science and Technology，Nanjing University of Aeronautics and Astronautics，Naming 210016，China) 

(School of Mathematics and Information Science，Nanjing Normal University of Special Education，Nanjing 210038，China) 

Abstract Dynamic sign language can be described by its trajectory and the key hand-action．However，a large number of 

statistical data show that most of the commonly used sign languages can be recognized by its tr~ectory curve．There～ 

fore，a hierarchical matching recognition strategy for dynamic sign language was proposed in this paper．First，the ges— 

ture trajectory can be obtained by the somatosensory equipment like Kinect．According to its point density，an algorithm 

of key frame detection is designed and is used to extract the key gestures．Thus，we can achieve a precise description of 

dynamic sign language through trajectory curve and key frames．Then the dynamic time warping(DTW )algorithm is 

optimized and used to do the first—level matching，i．e．trajectory matching．If the recognition results can be get current— 

ly，the recognition process can be finished，otherwise the process should go into the secon&level，i．e．key frame matc— 

hing，and then get the final recognition results．Experiments show that this algorithm not only has better real—time per— 

formance，but also has higher recognition accuracy． 

Keywords Dynamic sign language recognition，Gesture trajectory，Key frame，Dynamic time warping 

1 引言 、 

手势识别是人机交互技术中的一项关键技术，国内外已 

有众多学者对此课题从不同的角度、不同的层次进行了一定 

的研究。同时，手语也是聋人与正常人、聋人与聋人之间进行 

正常交流的主要方法。目前我国聋人数量达到 2057万，约占 

全国人口总数的 1．67 ，但手语翻译人员的数量却远远难以 

满足市场需求，因此研究手语识别技术不仅可以让聋人与健 

听人之间进行无障碍交流，而且可以提高计算机的感知能力 ， 

增加人机交互的渠道与方法。 

基于视觉的手势识别是一个富有挑战性的、多学科交叉 

的研究课题，是人机交互领域的一个前沿性课题和研究热点。 

与数据手套相比，计算机视觉具有交互方式更符合 自然习惯、 

设备低廉易推广等优点。早期的单目摄像头由于无法对手部 

进行精确定位，因此只能采取对手部做标记，或者仅用于识别 

相对简单的静态手势E 。为了克服单 目摄像头难以捕捉手 

在三维空间中的变化的缺点，研究者们尝试采用多摄像头采 

集不同维度的图像[3 ]。但使用这种方法时，每次都需要对多 

个摄像头进行校准，操作非常不便。近年来，深度摄像机的出 

现使基于三维数据的手势识别研究得到了长足的发展。2010 
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年微软公司推出体感摄像头 Kinect，使得利用深度信息识别 

手语成为趋势。Jang等提出了基于 Kinect获取深度信息来 

识别手势 的系统，使用连续 自适应均值 平移算法 (Conti— 

nuously Adaptive Mean Shift，CAMsHIFT)将深度概率和更 

新深度直方图用于手部跟踪_5]。Chai等利用 Kinect获取手 

势三维特征，通过手的三维轨迹匹配实现识别 ，平均识别率达 

到 83．51 【 。Marin使用 Kinect定位手部 区域，再使用 

Leap Motion得到手 的精细信息，再将支持向量机(Support 

Vector Machine，SVM)作为分类器来识别手势，识别率达到 

91．28 [7]
。 目前通过使用 Kinect获取深度信息来识别手语 

已经成为主流。 

2 存在的问题 

1)手语的描述。目前对动态手语的描述大多是通过手势 

的轨迹进行的。由于动态手语通过若干变化手势的组合进行 

表示，且人手是柔性物体 ，自由度大且手势变化多样，因此手 

势轨迹的不确定性与时空变化性是利用轨迹描述动态手语的 

难点问题。此外，除了手势的运动轨迹，手型的变化也包含了 

手语的重要语义信息。目前对手型的描述基本上是对手语中 

的每一帧图像检测其手型特征。但事实上并非所有的手型都 

对手语的语义有贡献，只有那些表示关键动作的关键手型才 

是构成手语语义的要素。因此，对动态手语更为精确的描述 

方法应该是手势轨迹加关键手型。 

2)关键帧提取。关键帧是指手语中的关键动作所处的那 

一 帧，而所谓的关键动作是组成手语语义的基本要素E 。由 

于长期以来习惯于以轨迹以及所有帧的手型来描述动态手 

语，因此如何在人机 自然交互的情况下检测并提取关键帧的 

相关研究较少。 

3)手语的匹配识别 。目前对动态手语的识别都是通过对 

轨迹曲线或者轨迹加所有手型进行一次性的分类完成的。首 

先，当前对曲线的相似性度量主要是解决曲线的平移、旋转以 

及等比例缩放问题。但手语轨迹所呈现出的曲线的情况要复 

杂得多，因为不同的手语者有不同的手语习惯，即使是同一个 

手语者，在不同时间做出的手语动作的轨迹也会不同，而这些 

不同并不是用平移或者等比例缩放就可以解决的。其次，通 

过大量的统计实验发现，大多数的手语轨迹曲线差别很大 ，而 

对于那些轨迹相似的手语，它们的关键手型一定会存在较大 

差异。因此，为了提高动态手语识别的效率与精度，可以考虑 

将轨迹与手型分开进行识别。 

由上文可知，利用轨迹与关键手型可以更加精确而稳定 

地描述动态手语，在此基础之上，设计合理的相似性度量算法 

可以实现对动态手语高效而准确的识别。 

3 算法设计 

本文提出了一种专门针对动态手语的分级匹配策略，即 

首先仅对手势的轨迹进行匹配，若可以得到结果 ，则识别过程 

结束；否则再对其关键手型进行匹配，从而得到识别结果。这 

种匹配策略能够实现的前提是要获取手势的轨迹曲线及其关 

键手型信息。因此本文提 了一种基于轨迹曲线点密度特征 

的关键帧检测算法，并对传统的 DTW 算法做了优化 ，使之更 

加适用于手势轨迹的相似性度量。 

3．1 手势轨迹获取 

当前一般是通过采集手心的位置获取手势的轨迹 ，例如， 

文献E9]提取每一帧图像 的人手中心点作为手势轨迹。Ki— 

neet的帧率是 3O帧／秒。若手语动作“毕业证书”持续2．13s， 

则会得到 64帧手语图像以及相应的 64个手部位置点，将这 

些点在时间轴上连起来形成手语的轨迹曲线，如图 1所示(为 

了显示方便，将 ， ，z三维数据分别显示)，曲线上的每一个 

点(即轨迹的特征点)都具有 - ，， ，z三维坐标。手语可以分 

为单手手语和双手手语 ，也可以认为单手手语是双手共同完 

成的(另一只手的位置始终保持不变即可)，因此在手势的运 

动轨迹中，每一个特征点都可以看作是一个六维的特征向量 ， 

这六维的特征包含了两只手手心的 ， ，z三维坐标。 

(a)r坐标轨迹 (b) 坐标轨迹 

(c) 坐标轨迹 

图 1 手语“毕业证书”轨迹曲线(左手) 

3．2 关键帧检测 

对于手语的手型而言，对每一帧都提取手型特征是没有 

必要的。虽然一个手语单词的视频中会包含几十甚至一百多 

幅图像，但并不是每一帧手型都包含语义信息 ，只有那些为数 

不多的关键帧对手语语义才是有贡献的，而其余的绝大多数 

都是没有任何意义的过渡帧。这里定义关键帧中的手型为关 

键手型。从稳定性方面而言，不同的手语者对于相同手语的 

关键手型相对较稳定 ，而过渡帧中的手型则差别很大。因此， 

利用关键手型描述手语不仅可以减少数据量及提高手语识别 

效率 ，而且还可以提高对手语描述的稳定性与准确性。 

通过大量的实验发现以下规律：一般在手语表达的过程 

中，为了明确手语语义，手语者会自然地强调手语中的关键动 

作 ，表现的方式为在关键动作处有一个时间的停留。这种停 

留只是相对过渡动作而言，并非刻意去做，是手语者做表达时 

的一个本能反应，这种本能反应体现在手语的轨迹曲线上，即 

在该关键动作时间附近的点会非常密集。基于该统计规律， 

本文提出了一种基于曲线点密度的关键帧检测算法。 

假定有一个手语轨迹曲线 P，若要定义其上某一点 X的 
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密集度．91lJ须 白‘危获取在 P上 卡I{邻的 一 的集合 丁、，定 

义： 
"

It~
X-二 V1 ∈P． (X，' )≮ △ (1) 

其叶1． (X．y)表示曲线 P上两个特征点 与 的距离．△为 

阀值。对于 而占，其中包含的点不仪fF空间位置』-相近． 

㈨时存时间上也必须是连续H{跏的 式(1)的定义m于忽 

略 r时问的连续性，在手讲表达过 【}】．手部 匝复H{现 的 

点 集度就会非常大。这与我们定义密集度的卡7J襄不符， 此 

还需加入x、tt~'t问的限制。假定 1̈式(1)得到的 了 『{1包 ” 

个点．按照时问顺序这 71个点 为丁 一{Y一 ．⋯． }． I}】 

点 ’的下标ti表示y在时间序列【}1的 ， 么点 的密集 

度『Jj4定义为包含最多的时间标 连续的 ，的7、 的子集： 

m 村(X)一max j 【ti址连续 的 ． { (2) 

埘 F一个特定手语而言．⋯了。E垃rfI左有双手共同完成 

的．[太l此需曼分别汁算左手和 iF运动轨迹巾所有点的密集 

fi￡．并将它仃】相加得到该手语的总的点街集发。 ?(a)示 

湃“毕、 证书”的点密集度曲线．其中横坐标表乐采集到的 

帧数．为6,t帧；纵坐标表示每一帧『{ 的 lF心位 点的密集度。 

理论J-，存该曲线上街集度大 r一定 值的点应陔埘应关键 

帧。阂值的选取可以有以下几种方式 ：1)所柯 t 密集度的平 

均值； )点惭集度的中位数；3)点懈 度最大值与最小值的均 

值。由I冬I 2(a)可以发现．很多点的惭集度郜趟过 值，但实 

际 【：这些拥有较大密集度的点J川 全部对嘘关键帧。 此r_『 

以号虑将 2(a)昕示的密集 l}{1线划分 营十 问．然后在 

每个 问II]寻找火于阀值的最人密集瞍点，以这些点对应的 

帧作为关键帧的候选帧。那么如¨埘密集度mI线进行划分 

呢?f}{于每 一幅关键帧对手语的讲 义均有贡献．’工J了保证不 

漏俭_炎键帧，选择将密集度曲线划分成的 问数为天键帧I1『 

能的最人数母的 1． 一2倍．儿时于绝 人多数的于语 ．其_父键 

帧数 不超过 5。、勾了显示方便．如 2(h)所示．将密集埂『ffj 

线均匀划分为 7个区问，得到rr 6个街集俊极值 ，从而得到 

对应的 6幅候选关键帧．如图 3昕，J 。 

≤毒萼： 
曩 薯毫f 

髅墙 《“71． ． ． ／ 闽值 
‘ 

i2} 
溅 1 

0 10 20 30 41) 50 60 

(I，)点密集度fl}j线 划分 

2 “毕业证书”点密集度m线 

( )1『《逃炎锰} 口l (f)1哎逃 足 P1】lj! 

{ “ 业lit!}5，．候选父键帧 

⋯ r IJ分的IK 个数趔过 了实际 的天鼬帧 戡 Il ．Iq此得 

到的候选火}硅III『j{数量比实际教 多。而连续的父避帧 于l 

型j- 定址 申̈fr』的，根 这一特点，利川帧消减法上除多余 

的候选帧．僻铡最终的火键帧为罔 3【l】的候选火地帧 l、候选 

关键帧 2、候选父键帧 1．这 Lj实际情况也正 卡̈ 什 3『fI 

的最 lIIj帧属 冬LLF坍．行不包 语义，但址rtt H『I擞的 

冈．终 处的点 袋度也会比较人． 此它会人选候选欠钮上帧 

的序列rIl【fII⋯f ·般的f 动作均在人腰邮以 I 的f 宄 

成， 此，，f以愀 这个 聆 将终止手势排除 外．． 

3．3 轨迹曲线的归一化处理 

1 I rij的 r- 有若 ㈦的手语习惯。卡口M li-做 1 川 r 

语者&退Ⅲ求时 持续时间、手势快慢以及动作 }受等邯仔 

在 堆 ．造就他搿 手i 抒的轨迹曲 体 势 I 

相似．fI『 J 邴细 l 夸删明 ．从而给轨迹的 j似性 带 

来清多 题。【 此l仃必发对轨迹I}Ij线进行 ·化处理． 

消除这 篪 。假定有两条轨迹曲线 ， 和Q．以 ， 幔板． 

若要、l钟：Q ，)的卡}j似度，IJ11卣先将 Q按照 ， 求做U Il_ 化 

若 P IlI包 川 个特fIF点 ，Q巾包 ”个特 ． ，)l_、 。 

户!．⋯． }．Q—一J(， ，『_u．⋯。 7，，}．归 一化的步骤 【]卜 、 

】) 汁 度缩放 子 

! l! ，) 
I，，j l 

!)llfI线 Q l{1的点的 F 索引i(1≤ ≤， ) 过 一化 应 

该为 —i*詈(1≮ ≮ )。若r ，已经存存·fJj1将(『』按照式 
(4)进行呲f『(；竹 q J 仃住．则按照式(5)进 畎fI．【。 

!!± ± 
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qJ—p (qi--q；)+pl (5) 

3)归一化处理后的索引 由于四舍五入取整的关系，可 

能并不连续，因此对经过步骤 2)还未赋值的 Q集合中的点按 

照式(6)进行插值运算处理。 

一  

，1％ t％ m (6) 

由此可以得到针对模板 P归一化后的曲线Q。此时，它 

们起点相 同，包含 的特征点个数也相 同，以便进行相似性 

度量。 

3．4 基于轨迹的一级匹配 

手语轨迹是一个时间序列，目前对时间序列的分类识别 

的常用方 法 是隐 马尔 科夫模 型 (Hidden Markov Model， 

HMM)和 动态 时 间规 整 算 法 (Dynamic Time Warping， 

DTW)。文献D0—11]对 DTW 和 HMM算法在手势识别方面 

的效果进行了对 比，进而推荐在动态手语识别中使用 DTW 

算法。但传统的DTW算法并没有考虑到关键帧对手语语义 

的重要贡献，而是同等对待所有的帧，这显然并不符合手语的 

特点。因此，本文提出了一种基于关键帧加权的 DTW 算法， 

用以提高动态手语识别的准确性。 

假设有两条轨迹曲线 P和 Q，经过归一化处理后均包含 

M 个特征点，P中有 个关键帧，其序列号集合为 KP一 

{是 ，电pz，⋯，kp }；Q中有 个关键帧，序列号集合为 KQ一 

{幻 ，幻。，⋯，幻 )。在曲线 P上 ，点 P 到某一幅关键帧对应 

点的距离为 KP( )，且 8KP( )一min{l —Pl，e∈KP}；同样地， 

Q中的点q，到其某一关键帧对应点的距离为 8KQ( )一min 

{IJ—PI，eEKQ}，那么使用式(7)作为累计代价矩阵的递推 

公式。 

D( ， )一(j P( )一 ( )l+1)× ( ， )+ 

fD‘ 一 ， 
mi D( 一 1， 一 1) (7) 

LD(i， 一 1) 

其中， (i，j)表示 P 与 q 之间的距离，一般可以用欧氏距离 

来表示。对于一条匹配路径 W一{叫 ， ，⋯， }而言，若 

一 (i，J)，1≤忌≤z，则意味着在这条匹配路径上 P 与 相 

匹配，比较它们到各 自曲线上关键帧点的距离 ，若 ( )一 

(j)，则分两种情况 ：1)P 与q 从相同方 向接近各 自曲线 

的关键帧，它们的匹配权值更高，对应的系数会较小；2)这两 

个点分别从不同方向接近各 自曲线的关键帧，虽然它们的系 

数小 ，但在这条匹配路径上其他匹配点的系数会增大。由此 

可见，两种情况均可体现出关键帧的约束作用。由于采用归 

一 化算法处理轨迹曲线能保证相互匹配的两条曲线长度一 

致 ，因此相同手语的曲线中关键帧所在位置是 比较接近或者 

相同的，对于这样的两条曲线来说，它们之问的匹配距离更 

短，更容易被识别 ，反之亦然。 

根据上述关键帧加权的优化 DTW 算法 ，可以将待识别 

的手语轨迹曲线与模板曲线一一匹配，计算距离，找到最小距 

离 d⋯ 与次小距离 ． ，若 nz／ >a，则可以得到分类结 

果，即最小距离对应的类别；否则选择距离最小的k个类别， 

进入基于关键手型的二级匹配。参数 0／的取值对分类进程有 

很大影响，一般在[1．2，2]之间取值。 取值越小 ，说明一级 

匹配的结果的可信度越高。 

3．5 基于关键手型的二级匹配 

有些手语的轨迹非常相似，例如“妻子”与“丈夫”、“儿子” 

与“女儿”等，对于这些手语，通过轨迹很难做 出准确识别 ，因 

此有必要对其关键手型做进一步的分析 比对。在关键帧中， 

借助深度与肤色信息，可以将图 3中的手部区域分割出来 ，再 

对其做特征提取。假定对每一帧关键手型提取 N维特征，那 

么关键手型可以表示成一个 N维的特征向量 H。 

假设现有一个待识别的手语 S，其包含m个关键手型，对 

应 个 N 维的特征向量，即 S一{Hs ，Hsz，⋯，H }。经过 

一 级轨迹匹配，得到与 S在轨迹上最相似 的k个手语类别 

C ， ，⋯，G。以C 为例，如何计算 S与C。在关键手型上 

的相似度 呢?假 定 C 包 含 个关 键 帧，即 C 一 {H 

He2，⋯，H }。理论上，若 S与C 相匹配，那么 m应该与 

相等。但在实际计算 中，难以保证 m等于 。根据前文所述 

的提取关键帧的算法，一般 >，z。构造一个 ×n的矩阵 

D，其中第 i行第 列的元素 d 为 Hs 与 Hc，之 间的距离。 

可以将 S与C 看作是由关键帧构成的时间序列，那么同样 

利用 DTW 算法可 以在矩阵 D 中找 到一条匹配路径 L一 

{( l，1)，( 2，2)，⋯( ， )}，其中 1≤ < r2<⋯< ≤m， 

使得这条路径中的 d (( ， )∈L)之和最小。那么 S与C 之 

间的距离定义为： 

min{ 
，
d ) 

D (S，C1)一—— (8) 
iT3in ＼m ’H J 

该值越小表明 S与C 越相似 ，反之亦然 。用同样的方 

法可以分别计算 S与其他几个类别的距离，若最小距离小于 

事先设定的拒识阈值 ，那么识别结果即为最小距离对应的类 

别，否则拒绝识别。 

4 实验分析 

实验分为两个部分：对关键帧检测算法的验证和对动态 

手语进行识别的验证。我们对 5名手语者做了简单培训，教 

会他们 60个常用手语词汇，并以其中一名男生和一名女生的 

手语轨迹和关键手型作为模板 ，然后利用其他 3人的手语数 

据作为测试对象。 

4．1 关键帧检测实验 

为了验证本文提出的基于轨迹曲线点密度特征的关键帧 

检测算法的有效性，利用文献[12]中的聚类算法进行关键帧 

提取，用以比较。表 1的实验数据为两种算法漏检率为 0的 

情况下检测到的关键帧数量与运行时间。 

表 1 关键帧检测实验数据 

从检测到的关键帧数量以及运行时间来看，本文算法无 

疑具有很大优势。文献[12]中的聚类算法并没有考虑到动态 

手语的特点，仅仅是利用每一帧手型的特征来进行聚类，计算 
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量很大；为了保证不漏帧，聚类的类别数也相对较多。而本文 

算法从动态手语的动作特点与手语者的心理意识出发，利用 

轨迹曲线上点的密集度大小来区分关键帧与非关键帧，计算 

量很小，并且准确率高。此外，由于关键帧的提取依赖于轨迹 

点的密集度，因此当手语时间变长、轨迹点数量增加时，本文 

方法检测关键帧的效率并不会下降；而随着数据量的增加，无 

监督的聚类算法将会耗费更多的时间，效率会明显下降。 

4．2 手语识别实验 

为了验证分级的匹配策略的有效性以及基于关键帧加权 

的DTW 优化算法的有效性，做了 3组对比实验 ： 

第一组 用轨迹以及全部帧的手型描述动态手语，并采 

用传统的 DTW 算法进行分类识别； 

第二组 用轨迹和关键手型描述动态手语，采用本文提 

出的分级的匹配策略，并利用传统的 DTW 算法做轨迹的 

匹配 ； 

第三组 用轨迹和关键手型描述动态手语，利用基于关 

键帧加权的优化 DTW算法做轨迹的匹配。 

实验中，若一级匹配无法得到识别结果，则返回与待识手 

语轨迹最相似的前 5个手语进入二级匹配。实验结果如表 2 

所列，由实验数据可以看出，对于第一组实验，无论是在识别 

的效率还是识别的准确性上，其都是最低的。虽然只用了一 

级匹配，但是由于采用了全部帧的手型特征，数据量大，而且 

未区分关键帧与过渡帧对语义贡献的不同，因此识别效果并 

不理想。第二组与第三组实验虽然采用二级匹配，但是每一 

级的匹配数据量都不大 ，例如一级匹配仅对轨迹进行识别，特 

征的维数低；二级匹配中，关键帧的数量又不多，因此后两组 

实验的匹配效率是很高的，实时性好。此外，第二组与第三组 

实验的区别在于用于轨迹匹配的DTW算法与优化的DTW 

算法。由于充分考虑了动态手语的特点 ，突出了关键帧的作 

用，因此第三组实验在识别效率与识别准确率上均有所提高。 

此外，由于关键帧的稳定性，本文算法除了能够对上述经过培 

训的手语者的手语作出准确识别外，对一些现场学习手语的 

非特定人群也可以达到 80 以上的识别率。需要指出的是， 

对于非特定人群，识别准确率并不稳定，动作的规范性在很大 

程度上决定了识别的准确率。 

表 2 手语识别对比实验 

结束语 本文提出了一种对动态手语进行识别的新思 

路，即利用轨迹和关键手型描述动态手语，识别时将轨迹与手 

型分开，采用一种分级的匹配策略。由于充分考虑 了动态手 

语 自身的特点，无论是关键帧检测算法还是基于关键帧加权 

的优化 DTW算法都取得了较好的实验效果。在对手语词汇 

进行识别的基础上，今后可以进一步对更为复杂的手语语句 

进行识别。 
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