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摘　要　手语识别是打破聋人和健听人之间交流障碍的有效途径.中国手语一般可以分为手势语和手指语,手势语

因为地区性和个体差异性导致种类和变化繁多,识别相对困难,所以需要不断学习和训练;手指语通过拼音字母的表

现形式给出结果,表达具有确定性,尤其在姓名、特殊含义、抽象表达方面效果明显.手语识别中,大部分的研究主要

聚焦于某种手势,围绕手形、方向、位置和运动轨迹等关键特征,并结合某些学习算法来提升识别的准确率,然而最基

本可靠的手指语识别却往往被忽略.为此,文 中 提 出 了 一 种 基 于 灰 度 共 生 矩 阵(GLCM)和 精 度 高 斯 支 持 向 量 机

(FGSVM)的方法来更准确有效地识别中国手语手指语.首先构建手指语数据集,即通过数码相机直接获取手指语图

像或者从视频中选取关键帧作为手语图像素材,然后将手形从图像背景中分割出来,把每个图像调整为 N×N 的特

定尺寸并转换为灰度图像;其次是提取特征,即对灰度图像中强度值的数量进行降维,同时创建对应的灰度共生矩阵,

通过调整像素间的距离和角度等参数来获取增强的数据特征;最后,将提取的图像的特征数据提交到精度高斯支持向

量机分类器中,进行１０倍交叉验证和分类测试.对３０种类别的５１０个中国手语手指语图像样本的实验结果表明,基

于 GLCMＧFGSVM 的分类准确率最高可达到９２．７％,可以认为该方法在中国手语手指语分类方面卓有成效.
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Abstract　Signlanguagerecognitionisaneffectivewaytobreakthebarriersbetweencommunicationbetweendeafand

hearingpeople．Generally,Chinesesignlanguagecanbedividedintogesturelanguageandfingerlanguage．Regionaland

individualdifferencesleadtoawidevariety,thereforegesturelanguagerecognitionisrelativelydifficult,whichrequires

constantlearningandtraining．ThefingerlanguagegivestheresultthroughtheexpressionoftheChinesepinyinletters,

whichisdeterministic,especiallyintermsofname,specialmeaning,andabstractexpression．Mostoftheresearchesin

signlanguagerecognitionconcentrateonacertaingesture,focusingonkeyfeaturessuchashandshape,direction,posiＧ

tionandmotiontrajectory,andcombinesomelearningalgorithmstoimprovetherecognitionaccuracy,butneglectthe

mostbasicandreliablefingerrecognition．Tothisend,aneffectivemethodusinggraylevelcoＧoccurrencematrix(GLＧ

CM)andfineGaussiansupportvectormachine(FGSVM)wasproposedtosolvetheproblemofidentifyingChinesefinＧ

gersignlanguagemoreaccuratelyandeffectively．Theresearchmethodisasfollows．Firstly,thefingersignlanguage

datasetwasconstructed．Thefingerlanguageimagewasdirectlyobtainedbythedigitalcameraorgotfromthekey
frameofthevideo,meanwhilethehandshapewassegmentedfromtheimage,andeachimagewasadjustedtoN×N
specificsizeandconvertedtograyscaleimages．Secondly,featureextractionwasperformedtoreducethedimensionof

theintensityvaluesinthegrayscaleimage,andatthesametime,thecorrespondinggraylevelcoＧoccurrencematrixwas

created,andtheenhanceddatafeatureswereobtainedbyadjustingtheparametersofinterＧpixeldistanceandangle．FiＧ

nally,theextractedimagefeaturedataweresubmittedtothefineGaussiansupportvectormachineclassifierbasedon

the１０ＧfoldcrossＧvalidationclassification．Experimentson５１０Chinesefingersignlanguageimagesamplesfrom３０cateＧ

goriesshowthattheclassificationaccuracybasedonGLCMＧFGSVMisupto９２．７％,andthismethodcanbeconsidered



aseffectiveapproachinChinesefingersignlanguageclassification．

Keywords　Signlanguagerecognition,Chinesesignlanguage,Fingersignlanguage,GraylevelcoＧoccurrencematrix,

FineGaussiansupportvectormachine
　

１　引言

当前全世界约有数亿人患有听力障碍,根据第二次全国

残疾人抽样调查,在中国约有２７８０万听障人士,这是个数量

庞大的群体.由于没有更好、更方便的工具,他们中的大多数

人总是无法清楚地向社会表达诉求.例如,在一起案件调查

中,他们往往很难向警察传达明确和真实的意思,这严重影响

了他们的权益.可见,聋人群体与社会健康人群之间的确存

在沟通障碍.手语识别被认为是一种破冰这种障碍的创新,

它可以通过将手语翻译成文本或语音等来弥合聋人和健听人

之间的间隙,这有利于促进社会和谐发展.作为当下研究的

一个热点,手语识别被视为一个涵盖了图像处理、模式识别和

人工智能等多学科的研究领域[１],受到了越来越多的关注和

重视.

手语指的是“人们在聋人环境中使用手的指式、动作、位

置和朝向,配合面部表情,按照一定的语法规则来表达特定意

思的交际工具”[２].中国手语一般分为手势语和手指语两大

类,前者强调表达的过程,往往同时使用双手,辅以面部表情,

强调情景,相对比较复杂;后者主要强调３０个基本指语,通过

它们的组合来表达拼音或一些特殊的意义,相对比较单一和

确定.因此,手语识别中常用的特征表示有手形、方向、位置

和运动轨迹[３]等,大部分的研究和实验也是主要围绕这些关

键特征展开.如Pan等[４]基于手部分割的自适应肤色建模方

法来更准确地导出手部轮廓.司阳等[５]基于彩色Ｇ深度图像

的手语识别算法来解决传统手语识别方法中普遍存在的背景

干扰、特征提取不完整及识别率低等问题.许天然等[６]采用

Canny算子提取图像边缘并进行图形填充,基于模板匹配算

法检测白背景下的２６种手势.林水强等[７]的分割算法结合

多序列背景模型、肤色跟踪和几何形状,并基于决策树分类识

别来自动态帧方法获取的多个几何特征.郑津津等[８]选用结

构特征进行手语识别等.同时,识别过程中,许多学习方法和

分类算法被广泛应用,如决策树和随机森林[９],隐马尔可夫模

型(HMM),动态时间扭曲算法[１０],机器学习方法包括kＧ最近

邻和支持向量机[１１Ｇ１２],卷积神经网络(CNNs)[１３Ｇ１４],反向传播

神经网 络 算 法[１５],极 限 学 习 机 (ELM)[１６],递 归 神 经 网 络

(RNN)[１７]等.

手语识别方法研究的最终目的是高效、快捷地实现自动

手语识别,打破聋人和健听人之间交流的障碍.本文主要聚

焦中国手语手指语的识别工作.手指语虽然只有３０个手指

字母分类(包含２６个基本拼音字母和４个翘舌发音),但其意

义重大.因为中国手语地区性差异较大,同一个意思在不同

地区有各种表示方式,所以手势语经常会出现同一个意思有

不同的表示.即使我们国家已经出版了«中国手语»上、下册

标准手语,但在实际使用过程中聋人并不广泛接受和使用.

刘艳虹、顾定倩、程黎等«我国手语使用状况的调查研究»[１８]

显示,５９．６％的成年聋人和３３％的聋哑学生选择使用本地手

语,７７．３％的教师认为本省内各特殊学校的教师之间使用的

手语“有些差异”或“差异明显”,７６．９％的聋生和成年聋人认

为学校老师和工作人员手语不一致.因此,作为唯一的确定

性表达,手指语的优势突显出来.手指语通过拼音离散成字

母的表现形式给出结果,首先在定义其他手势含义的过程中

起到决定作用,其次在姓名、特殊含义、抽象表达方面效果尤

其明显.本文的主要工作是获得图像中必要的手部区域和手

形特征(直接获取中国手语图像或截取视频关键帧),分析深

度图像中手区域的属性并进行分类和识别,这可以被视为我

们之前语料库建设[１９]工作的延伸和丰富.文中首先运用灰

度共生矩阵(GLCM)[２０]的方法来从中国手语手指语图像中

获取特征,它可以大大减小提取特征之间的相关性,并降低图

像识别过程中的难度,然后使用精度高斯支持向量机(FGSＧ

VM)从５１０个中国手语手指语样本图片中分类识别手指语

图像.实验表明,该方法在识别中国手语手指语方面展现出

良好的预期.

本文第２节主要介绍了数据预处理和特征提取的过程,

着重介绍了基于GLCM 的特征提取、约简以及增强优化;第３
节阐述了实验方法,介绍了１０倍分层交叉验证技术和精度高

斯支持向量机分类器,并给出了设计方法的整体流程图;第４
节给出了实验环境和结果,并展开相应的讨论;最后总结全文

并展望未来.

２　预处理及特征提取

２．１　预处理

鉴于现代手机的高分辨率和实验场景的方便快捷,也为

了更逼近真实情景,我们通过手机拍摄选取了１７个不同样本

的５１０张中国手指语图片(１０８０×１０８０大小),每个样本对应

包含２６个基本字母和４个翘舌音共计３０个类别(见图１).

然后使用 AdobePhotoshopCS软件手动分割每个中国手语

手指语图片,将图中手形区域剥离出来,并将图像大小调整设

置为２５６×２５６,同时归一化设置背景色值为 RGB(０,０,０),最

后保存为基本不损失图像信息的 TIF压缩格式(见图２).

图１　一个样本的３０个分类源图

图２　剥离的手指语手形图

通过以上操作,经过预处理的图像具有相同的大小和背
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景,且不影响测试结果.为了后续创建灰度共生矩阵,我们通

过工具软件 Matlab程序将彩色图像统一转换成灰度图像,其

伪代码如下:

Begin

Creatmaindir;％创建实验根目录

Getsubdir;％获取子目录

forj＝１∶length(subdir)％遍历每个子目录

　　if(有效子目录)then

　　　Getsubdirpath;％获取当前文件夹下所有tif格式图片的路径

endif

endfor

fori＝１∶length(subdirpath)％遍历所有tif图片文件

Getimgpath;％获取当前图片的路径

　　Rgb２gray;％转换为灰度图像

　　Imshow();％显示图像,检验效果

　endfor

End

选取两个已经转换为灰度图像的手指语示例,如图３所

示.其中,(a)图像表示字母 m,(b)图像表示字母x.

(a)图像表示字母 m (b)图像表示字母x

图３　转换为灰度图像的手指语手形图

２．２　特征提取

灰度 共 生 矩 阵 (GrayＧLevelCoＧoccurrence Matrix,GLＧ

CM)是一种考量像素空间关系的有效统计方法,也被称为灰

度级空间依赖性矩阵,是一种把图像转化为矩阵数据的常用

方法.本文方法使用 Matlab中的graycomatrix函数,通过计

算具有灰度级强度值i和j的两个像素基于某个特定角度A
(可以使用“偏移”参数offset来指定当前像素和其他像素的

空间关系)及相邻距离D(同样可以通过参数offset来设置)

出现的频率,来创建灰度共生矩阵,从而实现图像特征的数值

化.例如,当前角度为０度时,灰度共生矩阵中的每个元素

(i,j)表示指定具有值i的像素水平地与具有值j的像素相邻

的次数;一般默认距离为１,根据需要可以通过修改参数D 的

值来调节两个像素间的距离.

本实验中每个预处理图像在转换为灰度图像后的矢量空

间具有２５６×２５６×１＝６５５２６个维度,相比原图已经实现了降

维.在此基础上,我们仍然可以通过graycomatrix函数的缩

放功能将强度范围的数量从２５６降到８来减小图像尺寸,即

现在每个图像的矢量空间被降到了８×８×１＝６４维,并产生

了一个对应的灰度共生矩阵.由此可见,灰度共生矩阵的大

小与灰度级的数量息息相关.最后,汇总所有图像对应的灰

度共生矩阵,针对５１０个样本图像,我们将得到一个大小为

５１０×６５(含特征响应值,见图４)的特征矩阵glcm５１０.主要

代码如下:
􀆺

glcms＝graycomatrix(I,‘offset’,[]);％I为当前待处理图像,offset＝
[０D;－DD;－D０;－D－D]

temp＝reshape(glcms,[１,６４]);％转换每个８×８的灰度共生矩阵为

１行６４列向量

temp＝horzcat(temp,i);％基于分类增加特征响应值

glcm５１０＝[glcm５１０;temp];％生成一个最后的特征矩阵

􀆺

图４　５１０个图像对应的灰度共生矩阵glcm５１０

在默认情况下生成的图像灰度共生矩阵还不能满足高精

度识别的需求,为了获得更丰富的图像特征,我们可以基于不

同角度和不同距离取值和计算,并选取多个特征值的均值或

范围矩阵作为增强的图像特征,以提高分类识别率.在函数

graycomatrix(I,‘offset’,value)中,参数offset决定了当前

选择的感兴趣像素点和它邻近像素的距离和角度,offset的

值对应矩阵 [０D;－DD;－D０;－D －D],其中 D 表示距

离,常用值为１~４.[０D]表示水平方向,[－DD]表示４５°方

向,[－D０]表示角度为９０°,[－D －D]表示角度为１３５°.因

此,我们可以用以下公式来表示当前图像对应的４个角度的

特征值:

Featurea＝glcms(θ＝０°,D)

Featureb＝glcms(θ＝４５°,D)

Featurec＝glcms(θ＝９０°,D)

Featured＝glcms(θ＝１３５°,D)

在此基础上,我们还可以用以下两个公式来求像素间距

离D 的灰度共生矩阵的平均值矩阵(glcmm)和灰度共生矩阵

的范围矩阵(glcmr):

glcmm＝((Featurea＋Featureb＋Featurec＋Featured)/４)

glcmr＝Max(Featurea,Featureb,Featurec,Featured)－

Min(Featurea,Featureb,Featurec,Featured)

经过增强处理后的特征矩阵数据更合理,实验效果准确.

尽管灰度共生矩阵提供了关于图像的灰度方向、间隔和

变化的信息,但是它不能直接提供差异纹理的属性.因此,如

有必要,可以计算在灰度共生矩阵的基础上定量描述纹理特

征的统计特征.通常使用纹理特征统计属性的方差和相关

性,以下是它们对应的计算公式:

Variance＝ ∑
quantk

i＝０
　 ∑

quantk

j＝０
p(i,j)∗(i－Mean)２

Correlation＝ ∑
quantk

i＝０
　 ∑

quantk

j＝０

(i－Mean)∗(j－Mean)∗p(i,j)２
Variance

３　实验方法

３．１　分层交叉验证

交叉验证方法通常被用于评估分类器的统计相关性,其

中K 倍交叉验证由于简单易用而被广泛应用.它同时使用

所有的数据进行训练和验证,其工作机制如下:创建整个数据

集的K 倍分区,选择K－１倍数据进行训练,使用剩余的进行

５０３第１１A期 　蒋贤维,等:基于灰度共生矩阵和精度高斯支持向量机的中国手语手指语识别



验证,重复K 次,最后平均K 次实验的错误率.分层 K 倍交

叉验证可以解决某些折叠可能与其他折叠有完全不同分布情

况的问题.

另一个要考虑的重要问题是确定折叠次数即 K 值.如

果K 值设置得过大,真实误差率和估计值的偏差将很小,但

估计量的方差将很大,且计算十分耗时;反之,K 值过小将导

致估计量偏差很大.在本实验中,我们选择１０倍交叉分类验

证(见图５).这是最常用的交叉验证模式[２１],它既可以避免

过度拟合,又可以实现样本外估算.所有程序均在 MATＧ

LABR２０１８b平台和ClassifierLearner应用程序上完成测试.

图５　基于１０倍交叉验证的流程图

３．２　FGSVM分类识别

对于计算量不是很大且参数训练对硬件设备要求不苛刻

的任务,支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)这样的

浅层网络往往能取得优异成绩[２２],本文中我们选用了支持向

量机作为分类器.它是一种监督学习算法,既可用于分类,又

可以解决回归问题.在 SVM 算法中,我们基于每个特征数

的值为特定坐标的值来绘制n维空间的数据点,最终目标是

寻找能将数据分为两类的最佳超平面.因此,简单来说,支持

向量指的是n维空间中观察样本的坐标,SVM 即是将样本分

为两类的最佳超平面.最佳超平面被用来分离基于类成员的

数据集.训练分类器的目标就是找到最大化类边界和训练模

式之间边界的值.当无法找到合适的最佳超平面时,我们还

可以通过核函数把输入数据集转换为更高维度的空间来尝试

解决.本实验中我们通过支持向量机分类取得了良好的效

果,其中尤其出色的是精度高斯支持向量机(FGSVM),其分

类准确率达到了９２．７％.

相较于线性支持向量机以及决策树分类,精度高斯支持

向量机效果极佳的原因是,一些二维空间中线性不可分的问

题如果映射到四维空间后将变得线性可分,因此这也给我们

提供了原始的解决线性不可分割问题的基本思路,即尝试转

换为高维空间并使其线性可分.转换的关键部分是找到合适

的映射方法或函数,一般称之为核函数.核函数的基本功能

是接受两个低维空间中的向量,并在一定变换后计算高维空

间中向量的内积值.高斯核函数就是一类常用函数,可以用

于解决类似问题.这就解释了该实验中精度高斯支持向量机

获得了最好结果的原因.

３．３　方法流程图

本文方法主要分为以下３个步骤,其流程图如图６所示.

步骤１　构建数据集.获取５１０幅彩色样本图像,每幅图

像的初始大小为１０８０×１０８０,颜色通道值为３,其意义为代表

３０个基本手指语中的某一个.图像预处理,从背景中分割出

基本手形,同时设置背景颜色值为零,调整图像大小为２５６×

２５６,保留颜色通道不变.

步骤２　特征提取.将预处理后的彩色图像转为灰度图

像,基于graycomatrix函数降维并创建灰度共生矩阵.增强

特征,在不同角度和距离获取均值和范围矩阵.

步骤３　训练及分类识别.将所有样本数据在１０倍交

叉验证下提交精度高斯支持向量机训练及分类识别,分析其

相关性能和参数特点.

图６　方法流程图

４　实验结果

４．１　实验环境

基于 MATLABR２０１８(b)和分类学习者应用程序,按方

法流程图步骤进行实验.所有的训练测试和计算是在个人计

算机上进行的,其基本配置是CPU:２．５GHzCorei７,内存１６
GB,安装了 Windows１０操作系统.实验数据集为自定义的

５１０幅预处理的中国手语手指语图片,包含３０个分类(２６个

基本拼音字母和４个翘舌发音),由随机选取的１７位志愿者

提供,通过高分辨率像素的手机摄像头采集.

４．２　实验结果

基于１０倍交叉验证,我们对比了精度高斯支持向量机和

决策树分类、线性支持向量机以及kＧ最近邻分类算法的４种

情况,如表１所列.可以看出,基于灰度共生矩阵和精度高斯

支持向量机的方式的准确率为９２．７％,明显领先于决策树的

３８．２％;相对 于 线 性 向 量 机 的 ８６．７％ 和 kＧ最 近 邻 算 法 的

９１．１％,本文方法的准确率依然很有优势.

表１　基于１０倍交叉验证的不同方法下的识别准确率

方法 准确率/％
灰度共生矩阵＋决策树 ３８．２０

灰度共生矩阵＋线性支持向量机 ８６．７０
灰度共生矩阵＋kＧ最近邻 ９１．１０

灰度共生矩阵＋精度高斯支持向量机(本文) ９２．７０

在灰度共生矩阵和精度高斯支持向量机的方式下,我们

又分别测试了基于同一角度、不同像素距离下的灰度共生矩

阵对应的准确率和同一像素距离、不同角度参数生成的灰度

共生矩阵的对应准确率(见表２),最后发现在距离值D＝３和

角度值为１３５°参数上取得最好的效果９２．７％,并获得均值矩

阵对应的准确率９１％和范围矩阵对应的准确率９２．２％.

表２　不同灰度共生矩阵对应的识别准确率

D(距离值) 准确率/％ A(°) 准确率/％
１ ８７．８ ０ ９１．６
２ ９１．２ ４５ ８９．９
３ ９２．７ ９０ ９０．２
４ ９２．７ １３５ ９２．７

在运用精度高斯支持向量机分类器时,我们发现精度高

斯支持向量机在相同框式约束级别(boxconstraintlevel)情
况下准确率随核规模(manualkernelscale)线性上升变换,但
到某一极值后开始下降(见图７左图);但在相同的手动内核

规模下,精度不会随着不同的框式约束级别而明显改变(见
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图７右图).实验找到的最佳框式约束级别为２,手动内核比

例模式下内核比例参数为６,同时针对多类分类实施选择一

对一的方法.

(a)

(b)

图７　精度高斯支持向量机分类器的参数Ｇ准确率关联图

具有９２．７％的最佳分类精度高斯支持向量机的混淆矩

阵如图８所示.其中,矩阵的每一列对应目标类中的实例(真
实类),矩阵的每行表示输出类中的实例(预测类),红色标出

的是所有错误分类情况.

图８　FGSVM 混淆矩阵(电子版为彩色)

图９给出了对手指语字母t分类识别的 ROC图.类似

地,通过对比筛选 ROC 值 较 低 的 分 类 (ROC 值 为 ０．７６~
０．８２),我们发现其对应的手指语字母也是实际基于图像特征

不容易被识别的或因相似性而容易混淆的情况,比如t,m,

sh,ng等.这也再次证明了我们基于灰度共生矩阵和精度高

斯支持向量机分类方式的准确性和实用性.

图９　分类t的 ROC图

结束语　本文介绍了中国手语手指语和手势语的区别,

突出了手指语在研究和应用过程中的唯一确定性和重要性.

在本研究中,我们提出了一种灰度共生矩阵和精度高斯支持

向量机的中国手语手指语识别方法,并在像素点的不同角度

和距离创建灰度矩阵测试分类效果,获得均值矩阵对应的准

确率９１％和范围矩阵对应的准确率９２．２％,并在距离值D＝
３和角度值为１３５°参数上取得最好的分类识别效果９２．７％,

实验结果显示这一方法是准确有效的.本方法的缺点是图像

预处理部分未能实现自动化,训练和识别的速度还不够快.

因此,我们未来的研究工作将集 中 在 以 下 几 个 方 面:
(１)通过计算机程序实现中国手语图像中关键区域的自动分

割;(２)寻找并增加更多附加特征值,以提高分类准确度;
(３)选择测试和对比其他高级分类器,如极端学习机、参数优

化的核支持向量机[２３]和卷积神经网络CNN[２４]等;(４)将我们

的方法应用于其他相似的特殊教育和康复工程领域.

参 考 文 献

[１] ZHANT．Pathologicalbraindetectionbyartificialintelligencein

magneticresonanceimagingscanning[J]．ProgressinElectroＧ

magneticsResearch,２０１６,１５６:１０５Ｇ１３３．
[２] 杨军辉．中国手语和汉语双语教育初探[J]．中国特殊教育,２００２

(１):３３．
[３] DIMITRISMETAXASMD,CAROLN．ScalableASLsignrecＧ

ognitionusingmodelＧbasedmachinelearningandlinguistically

annotatedcorpora[C]∥８th WorkshopontheRepresentation &

ProcessingofSignLanguages:InvolvingtheLanguageCommuＧ

nity,Language Resourcesand Evaluation Conference２０１８．

Miyazaki,Japan,２０１８:１Ｇ５．
[４] PANTY,YLL,YEHC W,etal．Signlanguagerecognitionin

complexbackgroundscenebasedonadaptiveskincolourmodelＧ

lingandsupportvectormachine[J]．InternationalJournalofBig

DataIntelligence,２０１８(５):１Ｇ２．
[５] 司阳,任松,肖秦琨,等．基于彩色Ｇ深度图像的手语识别算法

[J]．科学技术与工程,２０１８,１８(１１):１０４Ｇ１０９．
[６] 许天然,吴垚,苏红旗．基于移动终端的汉语手语识别技术研究

[J]．科技资讯,２０１２,１９(１):２４Ｇ２６．
[７] 林水强,吴亚东,陈永辉．基于几何特征的手势识别方法[J]．计

算机工程与设计,２０１４,３５(２):６３７Ｇ６３９．
[８] 郑津津,徐士海．基于结构特征提取的手语识别系统研究[D]．

合肥:中国科学技术大学,２０１５．
[９] SURL,XC,CAOS,etal．RandomForestＧBasedRecognitionof

IsolatedSignLanguageSubwordsUsingDatafromAcceleromeＧ

tersandSurfaceElectromyographicSensors[J]．JournalsSenＧ

sors,２０１６,１６(１):１００．
[１０]WASHEFAHMEDKC,SOMAM．VisionbasedHandGesture

RecognitionusingDynamicTimeWarpingforIndianSignLanＧ

guage[C]∥InternationalConferenceonInformationScience
(ICIS)．２０１６:１Ｇ６．

[１１]BISWASN,CHAKRABORTYS,MULLICKSS．Aparameter

independentfuzzyweightedkＧNearestneighborclassifier[J]．

PatternRecognitionLetters,２０１８,１０１:８０Ｇ８７．
[１２]HAOZY,ALIFUK,LIXH,etal．ChinesefingerlanguagereＧ

cognitionuseCapsNet[J]．ApplicationResearchofComputers,

２０１８,３６:２１６Ｇ２２８．

７０３第１１A期 　蒋贤维,等:基于灰度共生矩阵和精度高斯支持向量机的中国手语手指语识别



[１３]PANC．Multiplesclerosisidentificationbyconvolutionalneural

networkwithdropoutandparametric ReLU[J]．Journalof

ComputationalScience,２０１８,２８:１Ｇ１０．
[１４]YANG WB,YANGHC．Gesturerecognitionmethodbasedon

convolutionalneuralnetwork[J]．JournalofAnhuiPolytechnic

University,２０１８,３３:４１Ｇ４６．
[１５]WUJ．FruitclassificationbybiogeographyＧbasedoptimization

andfeedforwardneuralnetwork [J]．ExpertSystems,２０１６,

３３(３):２３９Ｇ２５３．
[１６]LUS．PathologicalBrainDetectioninMagneticResonanceImaＧ

gingUsingCombinedFeaturesandImprovedExtremeLearning

Machines[J]．JournalofMedicalImagingandHealthInformaＧ

tics,２０１８,８:１４８６Ｇ１４９０．
[１７]刘艳虹,顾定倩,程黎,等．我国手语使用状况的调查研究[J]．语

言文字应用,２０１３,５(２):３５Ｇ４１．
[１９]徐鑫鑫,黄元元,胡作进．连续复杂手语中关键动作的提取算法

[J]．计算机科学,２０１８,４５(S２):１８９Ｇ１９３．
[２０]MELLISAPA,JEKLIN H,SAKKAN．MammogramsClassifiＧ

cationUsingGrayＧlevelCoＧoccurrenceMatrixandRadialBasis

Function Neural Network [J]．Procedia ComputerScience,

２０１５,５９:８３Ｇ９１．
[２１]LU H M．FacialEmotion RecognitionBasedonBiorthogonal

WaveletEntropy,FuzzySupportVectorMachine,andStratified

CrossValidation[J]．IEEEAccess,２０１６,４:８３７５Ｇ８３８５．
[２２]毛思晨．基于卷积网络和长短时记忆网络的中国手语词识别方

法研究[D]．合肥:中国科技大学,２０１８．
[２３]ZHOU X X,SHENG H．Combination ofstationary wavelet

transformandkernelsupportvectormachinesforpathological

braindetection[J]．Simulation,２０１６,９２(９):８２７Ｇ８３７．
[２４]ZHANGH Y,YUANJZ．SurveyonNew MethodsofVisionＧ

basedHandGestureRecognition[J]．JournalofComputational

Science,２０１７,４４:１Ｇ６．

(上接第２７６页)
[２] KRIZHEVSKY A,SUTSKEVERI,HINTONG E．ImagenetＧ

classificationwithdeepconvolutionalneuralnetworks[C]∥AdＧ

vancesinNeuralInformationProcessingSystems．２０１２:１０９７Ｇ

１１０５．
[３] LECUN Y,BENGIO Y．Convolutionalnetworksforimages,

speech,andtimeseries[M]∥TheHandbookofBrainTheory

andNeuralNetworks．MITPress,１９９８．
[４] ABDELＧHAMID O,DENG L,YU D．Exploringconvolutional

neuralnetwork structures and optimization techniques for

speechrecognition[C]∥INTERSPEECH２０１３．Lyon,２０１３．
[５] KRIZHEVSKY A,SUTSKEVERI,HINTON G E．Imagenet

classificationwithdeepconvolutionalneuralnetworks[C]∥AdＧ

vancesinNeuralInformationProcessingSystems．２０１２:１０９７Ｇ

１１０５．
[６] IOFFES,SZEGEDYC．Batchnormalization:acceleratingdeep

networktrainingbyreducinginternalcovariateshift[C]∥InterＧ

nationalConferenceonInternationalConferenceon Machine

Learning．JMLR．org,２０１５．
[７] IOFFE S．Batchrenormalization:Towardsreducing minibatch

dependenceinbatchＧnormalizedmodels[C]∥AdvancesinNeuＧ

ralInformationProcessingSystems．２０１７:１９４５Ｇ１９５３．
[８] BAJL,KIROSJR,HINTON GE．Layernormalization[J]．

arXiv:１６０７．０６４５０,２０１６．

[９] WUY,HEK．Groupnormalization[C]∥ProceedingsoftheEuＧ

ropeanConferenceonComputerVision(ECCV)．２０１８:３Ｇ１９．

[１０]SALIMANST,KINGMADP．Weightnormalization:Asimple

reparameterizationtoacceleratetrainingofdeepneuralnetＧ

works[C]∥Advancesin NeuralInformationProcessingSysＧ

tems．２０１６:９０１Ｇ９０９．

[１１]RENM,LIAOR,URTASUNR,etal．NormalizingthenormaliＧ

zers:Comparingandextendingnetworknormalizationschemes

[C]∥ICLR．２０１７．

[１２]LIAOQ,KAWAGUCHIK,POGGIOT．StreamingNormalizaＧ

tion:TowardsSimplerandMoreBiologicallyplausibleNormaliＧ

zationsforOnlineand RecurrentLearning[J]．arXiv:１６１０．

０６１６０v１,２０１６．

[１３]SPRINGENBERGJT,DOSOVITSKIYA,BROXT,etal．StriＧ

vingforsimplicity:Theallconvolutionalnet[C]∥ICLR．２０１５．

[１４]LIN M,CHEN Q,YAN S．Networkin network [J]．arXiv:

１３１２．４４００,２０１３．

[１５]KRIZHEVSKYA,HINTONG．LearningmultiplelayersoffeaＧ

turesfromtinyimages:TechnicalReport:TRＧ２００９[R]．UniverＧ

sityofToronto,２００９．

[１６]CLEVERTD A,UNTERTHINER T,HOCHREITERS．Fast

andaccuratedeepnetworklearningbyexponentiallinearunits

(elus)[C]∥ICLR．２０１６．

８０３ 计 算 机 科 学 　２０１９年




