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摘　要　目前,连续手语识别的最大难点在于如何对其中包含的词汇进行有效分割.本文将关键动作看作手语的基

元,提出了一种基于关键动作双重转移概率的连续手语识别算法.在获得连续手语基元序列的前提下,根据相邻基元

的词内及词间转移关系,可以有效地寻找到词汇边界,从而对基元序列做分割,并逐一识别出各基元分组的候选词汇.
最后,根据不同基元分组的候选词汇间的转移概率,计算出对应合成句子的概率,并按照最大概率原则输出连续手语

的最终识别结果.该算法容易实现,执行效率高,经实验验证其可以面向非特定人群.
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Abstract　Atpresent,themostdifficultproblemincontinuoussignlanguagerecognitionishowtosplitoutthewords
effectively．Inthispaper,keyactionswereregardedasthebasicunitsofsignlanguageandanalgorithmbasedondouble
transferprobabilityofkeyactionswasproposed．AfteracquiringthesequenceofbasicunitsfromcontinuoussignlanＧ

guage,theboundariesofwordscanbeeffectivelyfoundbyjudgingtheintraＧwordandinterＧwordtransferrelationsofall
adjacentbasicunits．Thenthesequenceofbasicunitsaresegmentedbytheseboundariesandthecandidatewordsof
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differentgroups,theprobabilityofcorrespondingsyntheticsentenceiscalculatedandthenthefinalrecognitionresultis
outputbytheprincipleofmaximumprobability．Thealgorithmiseasytoimplementandhashighexecutionefficiency．
ItcanbeappliedtononＧspecificpopulationthroughexperimentalverification．
Keywords　Signlanguagesentence,Keyactions,Transferprobability

　

１　引言

在当前众多的人机交互技术中,手势具有生动、形象、直
观的特点,且符合用户的操作习惯,成为用户输入信息的重要

方式;同时,手语作为聋哑人交流时使用的语言,是他们传达

思想、表达情感、获取信息的重要工具.连续手语识别一直是

手势研究中较为复杂和关键的部分,所以对它进行研究具有

十分重大的应用价值和社会意义.

目前,国内外研究最多的是孤立手语词的识别,对连续手

语识别的研究相对较少,原因在于手语单词的边界检测问题

一直是个难点问题.在国外,美国佐治亚理工学院的Starner
与 Pentland[１]采用普通摄像机拍摄手语视频,借助于隐马尔

可夫模型(Hidden MarkovModel,HMM)对由４０个标明词

性的短语组成的简单美国手语语句进行识别,其识别率达到

了９１％,开启了连续手语识别的先河.新加坡国立大学的

Kong等[２Ｇ３]利用局部最小运动速度和局部最大方向角来联合

确定手语边界,实验结果对于特定人的连续手语识别的召回

率和精确度分别为９５．７％,９６．６％,对于非特定人的连续手

语识别的召回率和精确度分别为８６．６％,８９．９％.然而,数
据的获取需要依赖数据手套和磁传感器,数据采集不够便捷,

并且利用局部最小运动速度和局部最大方向角检测到的手语

边界数量较多,需要做进一步的处理判断.韩国高丽大学的

Yang等[４]首先针对所有的独立手语词汇样本训练了一个条

件随机场CRF(ConditionalRandomFields),并进一步建立了

一个基于CRF的阈值模型,在由４８个手语词组成的美国手

语语句库中达到了９３．５％的识别率;但是由于阈值模型的建

立只针对特定的实验参与者,而不是非特定人群,所以不能快

速建立适用于非特定人群的通用模型,因而该算法具有一定

的局限性.美国南佛罗里达的 Yang等[５]首先采用动态时间

规整(DynamicTimeWarping,DTW)算法计算候选手语词序

列与手语模型之间的距离,接着采用逐层构筑(levelＧbuildＧ
ing)算法查找最小句子级别的匹配距离,并通过回溯算法完



成连续句子的划分.该系统在１５０个简单美国手语语句上取

得了８３％的识别率,但是该算法的时间复杂度很高,难以实

现手语的实时识别.亚琛工业大学的 Koller等[６]将卷积神

经网络 CNN(ConvolutionalNeuralNetwork)嵌入到隐马尔

可夫模型中,先基于 CNN 求解出每帧图像属于各隐状态的

概率,再选用连续手语对应的词汇序列的后验概率作为目标

函数,结合n元语法模型(NＧGram)、一阶隐马尔可夫过程及

维特比算法,识别出连续手语最优的词汇序列.在 PHOEＧ
NIX２０１２,PHOENIX２０１４,SIGNUM 这３个手语库中,该算

法的单词错误率分别为３２％,３２．５％,７．４％,分类效果相较

于对比算法取得了超过１５％的改善.但是,该算法的识别原

理复杂,还需要对３个超参数进行网格搜索来确定其取值,在
一定程度上增加了时间损耗.

在国内,哈尔滨工业大学的方高林等[７Ｇ８]把精简循环网

(SimpleRecurrentNetwork,SRN)作为连续手语的段边界检

测器,在由２０８个词组成的１００个中国手语语句上实现了

９１．９％的识别率;但是在SRN的训练过程中没有考虑到运动

连接词的存在,训练数据输入SRN 的输出只有左边界、右边

界和段内部３个结果,对于运动连接词的归属问题定义比较

模糊.中国科学技术大学的杨文文等[９]在逐层构筑算法的基

础上结合 HMM,同时辅以手语词帧长约束和二元语法模型

(bigram),最终在由６６个手语词组成的４４个中国手语句子

库上获得了９０．２％的识别率.但是,该算法运行时的时间复

杂度仍然较高,且对大规模数据的处理比较缓慢.南京航空

航天大学的徐鑫鑫等[１０]利用加权的关键动作实现对连续手

语语句的识别,算法执行效率较高,但是如果高权值的关键动

作出现错识或漏检,将无法给出正确的识别结果.中国科学

技术大学的黄杰等[１１]提出一种新的连续手语识别框架 LSＧ
HAN,它由３部分构成:用于生成视频特征表示的双流卷积

神经网络,用于缩小手语视频和词汇序列语义差距的潜在空

间(LatentSpace,LS),以及基于识别的分层注意力网络(HiＧ
erarchicalAttentionNetwork,HAN).该算法没有对连续手

语做时间上的分割,可以避免时间上的错误分割给识别带来

的影响,但是它对训练样本库中不包含的句子的识别效果

较差.
由此可以看出,现有的连续手语识别算法在寻找手语边

界的问题上,仍然有很大的提升空间.目前已有的边界检测

算法大多设计比较复杂,并且对于非特定人群没有较好的鲁

棒性.设计复杂的原因之一是现有的模型大部分是针对所有

的手语样本进行处理,样本的数据量比较庞大,而不同人的手

语动作的幅度和习惯不一样也加大了识别的难度.因此,本
文提出了一种基于关键动作双重转移概率的连续手语语句识

别算法.经实验验证,本文提出的算法简单易行,且准确度较

高,针对非特定人群也可以有较好的识别效果.

２　算法设计

关键动作可以看作是手语动作的基元[１２].之前,我们已

经做过大量的研究和实验,证明了利用关键动作描述手语词

汇以及连续语句的可行性与有效性[１０,１３Ｇ１５].利用基元及基元

的组合描述连续手语,不仅可以极大地减少数据量,而且由于

基元的相对稳定性,可以有效地去除那些手语者自身以及手

语者之间存在的不稳定性与差异性给连续手语数据带来的波

动.因此,在对手语语句提取了关键动作,并对关键动作进行

了有效识别与分类后,本文设计了一种基于关键动作双重转

移概率的识别算法,可以对连续语句进行有效分割,找到其中

包含的词汇边界,进而对语句做出识别.在关键动作出现漏

检或者错识的情况下,本文的算法依然有可能给出正确的识

别结果.

２．１　数据模型设计

若当前有 M 个手语单词Wi(１≤i≤M),这些词汇一共包

含 N 个关键动作,即基元kj(１≤j≤N),那么理论上由这些

词汇组成的连续语句均可以做出识别.首先,需要设定４种

数据模型,这些数据模型均在离线情况下创建.
(１)词汇模板

每个词汇均可以看作是基元的组合,这些基元可以通过

分类器进行识别[１４Ｇ１５].若将每个基元以其所属类别的标签

表示,那么每个词汇 Wi(１≤i≤M)即可看作一个字符串,字
符串中的每个字符对应基元的类别标签.

(２)单词之间的转移概率矩阵

构造一个 M×M 的方阵B,其中的元素bij表示在实际的

连续语句中单词Wi 出现在单词Wj 之前的概率,称为Wi 到

Wj 的词间转移概率,即:

bij＝p(Wi,Wj) (１)
这个概率可以通过对大量的机读样本进行学习和训练,

并以统计的方式得到,即:

p(Wi,Wj)＝
sum(Wi,Wj)

∑
M

j＝１
sum(Wi,Wj)

(２)

其中,sum(Wi,Wj)表示在所有学习样本中,单词 Wi 出现在

单词Wj 之前的次数.
(３)基元的词内转移概率矩阵

构造一个 N×N 的方阵Q,称其为关键动作的词内转移

概率矩阵.其中的元素qij取决于类别标签为i的基元ki 与

类别标签为j的基元kj 是否在同一个单词内部存在先后的

时序关系,即:

qij＝
１, 词汇模板中存在“ij”这个子串

０, 词汇模板中不存在“ij”这个子串{ (３)

有些词汇包含多个基元,也有少量的词汇仅包含一个基

元.因此,当i＝j即对角线元素的数值被设定为:

qii＝
１, 存在仅包含类别标签“i”的词汇

０, 不存在仅包含类别标签“i”的词汇{ (４)

(４)基元的词间转移概率矩阵

构造一个 N×N 的方阵H,称其为关键动作的词间转移

概率矩阵.其元素hij表示类别标签为i的基元ki 与类别标

签为j的基元kj 是否存在不同单词之间的转移概率,即:

hij＝
bxy, 存在以ki 为尾基元的词汇Wx,

且存在以kj 为首基元的词汇Wy

０, 其它
{ (５)

其中,bxy为矩阵B 中Wx 到 Wy 的词间转移概率.若 Wx 或

者Wy 是词汇集合,那么取hij＝max{bxy|x∈ω１,y∈ω２}.
在方阵 H 中,设定一个阈值ρ,若hij大于阈值ρ,表示ki

与kj 之间存在强词间转移,否则是弱词间转移.对于ρ的取

值,经过大量实验发现,对所有非零hij求其大津(Ostu)阈值,
得到的实验效果最好.

２．２　基于关键动作双重转移概率的连续手语识别

连续手语语句经过关键动作的提取与识别后,可被看作
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是一个关键动作序列[１０]在该序列中,只要确定词汇边界,即
可完成识别.假设从一个连续手语语句中提取到L 个关键

动作,即L个基元{k１,k２,􀆺,kL},这L 个基元对应的类别标

签是{c１,c２,􀆺,cL|１≤ci≤N,１≤i≤L}.首先,可以创建一个

长度为L的标记序列S＝{s１,s２,􀆺,sL},初始情况下标记序

列中所有元素值设定为０.每个标记si 对应着基元ki 与ki＋１

之间的关系,最后根据si 的取值实现对基元序列的分割,从
而完成对语句语义的识别.确定si 的过程为:

(１)对于ki 与ki＋１,首先判断若词内转移概率qcici＋１ ＝１,
则si 仍取值为０,表明ki 与ki＋１属于同一个词汇.

(２)若ki 与ki＋１不存在词内转移概率,但存在词间转移

概率,且是强词间转移,即qcici＋１ ＝０,且hcici＋１ ≥ρ,则判定si＝
２,表明在ki 与ki＋１之间存在一个词汇边界.

(３)若ki 与ki＋１不存在词内转移概率,但存在弱词间转

移,即qcici＋１ ＝０,且hcici＋１ ＜ρ,此时分几种情况来考虑.

１)由于关键动作的提取与分类有可能存在漏检或者错识

的情况,因此首先在基元的词内转移概率矩阵Q 中观察是否

存在某个x(１≤x≤N),使得qcix ＝１,且qxci＋１ ＝１,同时在词

汇模板中也确实存在由ki,kx 以及ki＋１这３个基元的类别标

签组成的子串.如果存在,说明在基元ki 与ki＋１之间漏掉了

一个基元kx,补充上kx 后,ki 与ki＋１依然属于同一个词汇内

部,此时si 取值为１.

２)若不存在这样的x,那么观察是否存在某个y(１≤

y≤N),使得qciy ＝１,且hyci＋１ ≥ρ.若存在,则需要在ki 与

ki＋１之间补充ky,ky 与ki＋１之间存在词汇边界,si 取值为３.

３)若找不到这样的y,那么继续观察是否存在z(１≤
z≤N),使得hciz ≥ρ,且qzci＋１ ＝１.若存在,则需要在ki 与

ki＋１之间补充kz,ki 与kz 之间存在词汇边界,si 取值为４.

４)若上述３种情况均不满足,则判定si＝２,表明在ki 与

ki＋１之间存在一个词汇边界,但该边界是弱边界.
(４)若ki 与ki＋１不存在词内转移概率,也不存在词间转

移概率,即qcici＋１ ＝０,且hcici＋１ ＝０,则首先按照上述的１),２),

３)种情况来判定是否存在漏掉的某个基元,若均不满足,则认

为ki＋１有可能是一个错识的基元,将其从原始序列中去掉,后
序的基元序号与类别标签序号向前依次递减,继续判断ki 与

新的ki＋１之间的关系.
(５)若两个连续的标记si－１和si 均小于２,说明ki－１,ki 以

及ki＋１均属于同一个词汇,此时回溯一下,判断ki－１到ki＋１的

类别标签组合是否是词汇模板中的子串.如果是,则继续向

下进行,如果不是,则说明ki 与ki＋１之间应该存在边界,但是

存在漏掉的基元,应该按照上述２),３),４)种情况来重新进行

判定,若均不满足,则说明ki＋１是一个错误基元,可以从序列

中去掉.
(６)利用上述步骤,得到标记序列S＝{s１,s２,􀆺,sL′},其

中L′表示去除所有错识的基元后基元序列的长度.显然,在

si≥２的地方均存在词汇边界.
(７)根据词汇边界,先将基元序列分割成多个组,再根据

标记序列补充各分组缺失的基元.此时,每个分组内基元的

类别标签组成一个字符串,根据我们先前创建的词汇模板,找
到所有包含该字符串的词汇,将其作为该分组的候选词汇.
对所有的基元分组均做此处理.最后根据矩阵B,将不同基

元分组的候选词汇间的转移概率累乘,计算出对应合成句子

的概率,并按照最大概率原则输出手语句子的最终识别结果.

在实际处理过程中,为了确保能输出一个有意义的语句,

上述过程先从k１ 开始向后处理一遍,然后再从kL 开始向前

处理一遍,基于两个标记序列,按照最大概率准则输出最终

结果.

３　实验结果与分析

Kinect为我们录制手语视频的工具.硬件环境为:CPU:

Inter(R)Core(TM)i７Ｇ４７９０CPU＠３．６０GHz３．６０GHz;安装

内存(RAM):８．００GB.操作系统为 Windows１０旗舰版６４
位,在 MicrosoftVisualStudio２０１０中选用C＃作为开发语言

进行实验.
我们邀请了３位手语者,录制了４７个手语单词作为样

本,那么理论上由这４７个单词所构成的连续语句均可以做出

识别.针对这４７个词汇,一共包含６５个不同的关键动作,创
建数据模型———词汇模板、４７×４７的词间转移概率矩阵B、

６５×６５的基元词内转移矩阵概率Q,以及６５×６５的基元词

间概率转移矩阵 H.通过对样本的学习和训练,可以实现对

关键动作即手语基元的提取与分类识别.

假定现在以手语者做出的语句“我们在礼堂见面”为例,

对其提取基元并识别后[１３Ｇ１４],得到一个包含８个基元的序列

{k１,k２,k３,k４,k５,k６,k７,k８},这８个基元对应的类别标签序

列是{c１＝５９,c２＝４０,c３＝３９,c４＝５１,c５＝３０,c６＝２１,c７＝２２,

c８＝２３}.但实际上,该句子包含４个词汇,这４个词汇包含

的基元应该是如表１所列的情况,也就是k３ 是一个错识的基

元,其类别标签应该是c３＝６５,但实际的识别结果是c３＝３９;

然后在k５ 和k６ 之间漏检了一个基元,也就是类别标签为３１
的基元.由此可见,实际的基元提取与识别存在一定的误差,

但是本文设计的算法依然可以做出识别.

表１　词汇与词汇基元

词汇 包含的关键动作的类别标签

我们 [“５９”“４０”“６５”]
在 [“５１”]

礼堂 [“３０”“３１”“２１”]
见面 [“２２””２３”]

首先,创建标记序列{s１,s２,􀆺,s８},所有的si 初始值均为

０,获取标记序列值的过程为:
(１)从k１ 开始,k１ 与k２ 的q５９,４０＝１,因此s１＝０.
(２)判断k２ 与k３ 的关系,由于q４０,３９＝０,且h４０,３９＝０,因

此首先按照２．２节中的步骤(４)判断是否存在漏检的情况,由
于找不到任何满足条件、可以补充的kx,ky 或者kz,因此判定

k３ 是一个错误识别的基元,将其从原始序列中去掉.当前的

基元序列变为{k１,k２,k３,k４,k５,k６,k７},类别标签序列变为

{c１＝５９,c２＝４０,c３＝５１,c４＝３０,c５＝２１,c６＝２２,c７＝２３},标
记序列变为{s１,s２,􀆺,s７}.

(３)继续判断当前k２ 与k３ 的关系,由于q４０,５１ ＝０,且

h４０,５１＝０,经过判定,可以找到一个ky(y＝６５),使得q４０,６５＝１,

且h６５,５１≥ρ.因此,在k２ 与k３ 之间需补充ky,s２＝３.
(４)对于k３ 与k４,q５１,３０＝０,且h５１,３０≥ρ,所以k３ 与k４ 之

间存在边界,s３＝２.
(５)对于k４ 与k５,q３０,２１＝０,且h３０,２１＝０,可以检测到存在

kx(x＝３１),使得q３０,３１＝１,且q３１,２１＝１.因此,在k４ 与k５ 之

间须补充kx,k４ 与k５ 属于同一个词汇内部,因此s４＝１.

１０３第１１A期 李　晨,等:基于关键动作双重转移概率的连续手语语句识别算法



(６)按照上述步骤,依次可以得到s５＝２,s６＝０.由于k７

已经是最后一个基元,因此直接设定最后一个标记s７＝０.最

终得到标记序列{０,３,２,１,２,０,０},由此可以看出基元序列中

包含３个边界.
(７)根据词汇边界得到基元分组G１＝{“５９”“４０”},G２＝

{“５１”},G３＝{“３０”“２１”},G４＝{“２２”“２３”}.再根据标记序列

补充各分组缺失的基元,得到最终的基元分组 G１ ＝{“５９”
“４０”“６５”},G２＝{“５１”},G３＝{“３０”“３１”“２１”},G４＝{“２２”
“２３”}.然后逐一确定各基元分组的候选词汇,并将不同分组

的候选词汇间的转移概率累乘,得出对应合成句子的概率,并
按照最大概率原则得出识别结果就是“我们在礼堂见面”.对

原始基元序列做反向处理,得到相同的输出.
由此可见,基于关键动作的双重转移概率算法在关键动

作出现漏检或误识的情况下,依然能够找到正确的手语边界,
并且补充相应组内缺失的关键动作,确定边界之间可能存在

的手语单词,进而得到连续手语正确的识别结果.此外,本文

的算法并不针对特定人群,只要能够检测和识别出关键动作,
即可采用本文的算法识别连续手语语句.因此,该算法可以

面向非特定人群.
为了验证本文算法的有效性,我们与文献[１０]以及文献

[６]的算法做了比较.对用这４７个手语词汇组成的连续语句

进行识别,实验结果如表２所列.手语者１是熟练的手语者,
手语者２是经过训练、比较熟练的手语者,手语者３是经过现

场培训、非熟练手语者.其中,文献[１０]也是基于关键动作

的,它先根据关键动作对手语词语义的贡献大小赋予权值,然
后基于加权的关键动作识别连续手语.由实验结果可以看

出,该算法执行效率较高,但是它比较依赖权值大的关键动

作,虽然权值小的关键动作漏检或者错识对识别结果几乎没

有什么影响,但是一旦有大权值的关键动作发生漏检或错识

的现象,该算法就无法给出正确的识别结果.因此,它的性能

并不稳定,尤其对于非熟练的手语者,可能由于动作不够规

范,导致大权值关键动作的错识概率增高,从而影响语句的识

别效果.文献[６]提出了一种混合 CNNＧHMM 架构,通过最

大化连续手语对应的词汇序列的后验概率,并结合 NＧGram
模型、一阶隐马尔可夫过程及维特比算法,得出连续手语的最

优词汇序列作为识别结果.但由于该算法识别原理复杂,还
需要通过网格搜索来确定３个超参数,虽然引入了剪枝操作,
但运行时间还是较长,难以满足实际应用的需要.此外,

CNN分类时仅输入右手图像,在一定程度上影响了识别准确

率.对比之下,本文算法具有较优的识别率以及更高的容错

性,能够实现连续手语的实时识别.

表２　连续手语识别的准确率和平均运行时间

算法
手语者１识别

准确率/％
手语者２识别

准确率/％
手语者３识别

准确率/％
平均运行

时间/s
本文算法 ９８．８５ ９２．２３ ９０．９５ ２．５６２０

文献[１０]算法 ９７．４５ ８８．３８ ６８．７８ ２．０３７５
文献[６]算法 ９２．７５ ８８．１２ ８２．８５ １３．５８２２

结束语　针对当前连续手语识别算法中存在的问题,本
文提出了一种基于关键动作双重转移概率的连续手语语句识

别算法.利用该算法可以较为快速、准确地检测出连续手语

关键动作序列中的单词边界,将对连续手语的识别转化为对

若干手语词汇的识别,简化了识别过程的同时提高了识别的

速度.实验证明了本文算法具有更好的稳定性以及容错性.
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