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摘要: 手语识别是通过计算机提供一种有效而准确的机制将手语翻译成文本或语音.目前最新发展水平的手语
识别系统在实际应用中应解决非特定人连续手语问题.提出一种将连续手语识别分解成各孤立词识别的分治
方法,用于非特定人连续手语识别.把精简循环网(simple recurrent network,简称 SRN)作为连续手语的段边界检
测器,把 SRN分段结果作为隐马可夫模型(hidden Markov models,简称 HMM)框架中的状态输入,在 HMM框架
里使用网格 Viterbi算法搜索出一条最佳手语词路径.实验结果表明,该方法的识别效果比单纯使用 HMM要好. 
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手语是聋人交际的一种最常用的工具.手语识别的目标就是通过计算机提供一种有效而准确的机制,将手
语翻译成文本或语音,使得聋人和听力正常人之间的交流变得更方便、更快捷.它已经成为人机接口领域的一
项最重要研究内容之一.此外,手语识别还有许多其他应用,例如,在虚拟环境通过识别人的手势去控制虚拟人
的运动,在虚拟现实作为多模式用户接口等等. 
最初进行自动手语识别的尝试始于 20世纪 90年代,但是大部分手语识别研究者主要集中在孤立手语词识

别研究上 ,对于连续手语识别的研究则很少 .Starner[1]使用固定在桌面上的彩色相机作为输入设备 ,采用
HMM(hidden Markov models)方法识别由 40个手语词组成的句子,识别正确率达 92%;如果将相机固定在用户
的帽子上,对句子进行严格的语法限制,在实时情况下识别率能达到 98%.Liang 和 Ouhyoung[2]使用数据手套作

为输入设备,HMM 作为识别技术,能够识别手语者打出由 250 个台湾手语词组成的连续句子,但是它要求打手
语的速度比正常的速度慢.Vogler 和 Metaxas[3]使用计算机视觉方法提取手语者手的三维运动变量,将视觉的方
法与 HMM结合识别由 53个手语词组成的连续句子.为了克服“运动插入”影响,使用上下文相关模型,识别率达
89.9%.此外,他们以音素为基元识别连续句子[4],使用 22 个手语词组成的句子做实验,得到与词作为基元相似的
识别结果.我们前面的工作在文献[5]中已经进行了描述,使用数据手套作为输入设备,采用HMM模型识别技术,
在特定人手语识别方面,识别 5 177 个孤立手语词,正确率达 94.8%;可以识别由该词汇集中词组成的 200 个句
子,正确率达 91.4%. 
从前期研究来看,对连续手语的研究都集中在特定人方面,而对非特定人连续手语识别的研究在文献中还
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未见报导.连续手语识别的主要问题是“运动插入”影响,即两个手势词之间存在过渡动作,它随着手语词的上下
文变化而改变,类似于语音识别中的“协同发音”.对于非特定人识别,由于不同人的手的大小、身高长短、打手
语的幅度、习惯以及打手语句子节奏快慢等都不一样,这些都增加了识别的难度,所以它的识别比特定人连续
手语识别更具有挑战性.我们针对非特定人连续手语识别研究进行了尝试,实验表明连续手语具有段特性.根据
该特性,我们提出了分治策略来实现连续手语识别,将连续手语识别问题化解成各孤立词的识别问题求解;同
时,对 SRN(simple recurrent network)进行改进,充分利用上下文,改进后的 SRN作为段边界检测器;最后使用网
格 Viterbi算法,在 SRN输出的分段里搜索出一条最佳的手语词路径. 
本文首先介绍 SRN并提出改进,然后给出基于 SRN连续手语的边界检测方法;其次分析了在 HMM框架下

的网格 Viterbi算法和段内概率的计算问题,并给出实验结果及其与单纯使用 HMM方法的比较,最后得出结论. 

1   基于 SRN的边界检测 

1.1   精简循环网络及其改进 

Elman 在循环网基础上进行了改进,提出了精简循环网(SRN)[6].循环网通过反馈层的引入而使网络具备了
记忆和利用上文的能力,并已经成功地应用到语音识别[7,8]、手写体识别[9]和孤立手语词识别[10]等方面.典型的
精简循环网络(如图 1 所示)共有 4 层神经元.令网络在接收第 t 时刻输入向量 时相应各层的输出为:隐层 ,
反馈层 ,输出层 . W 分别表示反馈层到隐层、输入层到隐层、隐层到输出层的权值矩阵. 
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反馈层节点是隐层节点的拷贝 ,并加入了一个单位的延迟 .网络的输入层和反馈层组成联合输入层 .若
ΨΦ , 分别为隐藏层神经元和输出层神经元的阈值向量,则有 

 , (1) )( Φ−⋅+⋅= H
It

H
Ctt WIWCfH

 ) . (2) ( Ψ−⋅= O
Htt WHfO

神经元的活跃函数 一般取为

Sigmoid 函数.精简循环网络采用误差反向传
播(back-propagation)算法
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]

[11]来进行网络参数

训练. 
反馈层的引入 ,使得网络输出不但与当

前的网络输入有关,而且与前一时刻的网络
状态有关,而前一时刻的网络状态又是前面
所有输入计算的结果.因此,精简循环网络可
以记忆并使用较大范围的上文[6]. 
精简循环网络通过隐藏层 ,利用所有前

导输入的信息作出当前判断,但是无法利用
下文,为此,这里进行改进.策略 1,将下文矢量
作为当前输入的一部分,从而使上下文的微

结构信息同时得到有效利用,这样,新的输入为 ,其他计算同 SRN.策略 2,训练时,结构不变,将训练样

本正向输入网络,训练出正向 SRN;将训练样本反向输入网络,训练出反向 SRN.识别时,数据分别以正向输送到
正向 SRN,得出正向输出结果,再将数据逆向输送到反向 SRN,得到逆向结果.然后将两种结果进行综合,通过两
个网络充分利用了上下文信息.本文针对这两种策略进行手语边界检测实验,由于策略 2 的正、反向网络输出
有时会产生冲突,很难用统一的标准进行判断,所以实验结果不如策略 1 好,这里,我们采用策略 1 作为改进的
SRN. 
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①拷贝,②反馈层,③输出层,④隐层,⑤输入层. 
Fig.1  Simple recurrent network 
图 1  精简循环网络 

1.2   连续手语的边界检测 

采用数据手套和 3个位置跟踪器作为数据采集设备.数据手套用于采集手形变化信息,左、右手各 18维数
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据,共 36维;位置跟踪器用于采集方向、位置、运动轨迹特征,共 12维输入数据.这样,整个输入为 48维数据.由
于不同人的手形大小、体形、打手语的习惯以及幅度不一样,我们让打手语者做几个固定的姿势,然后对每个
人的数据进行标定处理;另外,由于 48 维数据的动态范围不一样,需要对每维数据进行归一化处理,使得动态范
围为 0~1.实验表明,上述的数据前处理还不能满足 SRN/HMM的要求.实验是采用 48维数据作为 SRN的输入,
选用 30个隐含节点,3个输出节点,在 PIII450(192M内存)微机训练网络 28个小时.但是这种,形式 SRN分段的
效果不是十分理想,分段召回率仅为 87%,在可扩展性方面和识别率方面都是远远不够的.使用分段召回率的概
念是因为这里仅考虑将实际所有段检测出来,对于一个词可能被检测成几段的情况,在 HMM 框架下通过网格
Viterbi算法搜索去解决,这里不作考虑. 

 %100×=
实际所有分段的个数

作出正确分段的个数
分段召回率 , (3) 

因而在前述的数据处理基础上用自组织特征映射(SOFM)作为特征提取网,提取出来的输出表现出很强的段特
性(如图 2所示,横轴为帧数,纵轴为 SOFM的输出),SOFM的输出经过编码输入到 SRN.SOFM的输入为 48个节
点 ,经过实验 ,SOFM 的输出选取 256 个节点;SRN 选用 16 个输入节点 ,15 个隐含节点 ,3 个输出节点 ,在
PIII450(192M 内存)微机上训练 40 分钟,分段召回率达到 98.8%.下面分别讨论 SRN 的输入、输出、训练以及
识别. 
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Fig.2  The segments property of sign language ‘when will we leave’ 
图 2  手语“我们什么时候走”段特性图 

输入:对 SOFM 的 256 个输出节点进行二进制编码,需 8 位,同时引进下文单元 8 位作为输入,这样共选用
16个输入节点,节点的输入值为 { }1,0∈i

tI , i  .16,...,2,1=

输出:使用 3 个输出节点表示,分别定义段的左边界 1,对应节点 o ,段的右边界 2,对应节点 o ,段内部 3,对
应节点 . 
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训练:由于连续手语中间没有停顿,不能确定其边界,这里采用自动分割的方法.设训练集中的样本句子
,对应的帧序列为kwwwW ...21= ,...21 ltttT = 对于任何一帧 判断它是属于词 还是词 ,如果 , 

,那么帧 为段的右边界,帧 为另一段的左边界.利用孤立词模型参数(见第 3节)按照孤立词识别方
法计算 t 属于词 ( )状态的概率,然后通过受限的动态规划算法搜索出一条最佳的词分割序列.受限
指搜索只能按照 这样的词序列进行搜索.我们以此搜索结果作为训练的目标边界输出. 
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引入自适应学习速率、附加动量项的反向传播算法作为 SRN基本学习算法,将训练集中的样本经过 SOFM
网的变换,然后进行编码,与下文矢量一起输入到 SRN 网中,计算出相应各时刻的输出,将该输出与理想输出比
较,计算出误差并反向传播,根据误差调整 SRN的网络权值.在学习开始时,将权值矩阵、隐层神经元阈值和输出
层神经元的阈值都赋予 ( )1,1 +− 区间内的随机值,反馈单元初始化为 0.5.学习速率初始值为 0.01,附加动量项的

动量因子为 0.95.期望误差最小值为 0.01. 
识别:对于测试集中的连续手语,首先输入到 SOFM 中经过特征提取,形成量化的输出,将量化的输出经过

编码,与下文矢量一起输送到 SRN,经过 SRN的边界检测,在 时刻的检测输出结果为 i .在检测时,t )(maxarg* i
t

i
o=
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根据左右边界相邻特性给出限制. 

2   HMM框架 

SRN的分段结果输送到 HMM框架中,一段或若干段(2~4段)组合在一起形成 HMM的状态.这是由于手语
词的长短不一,一个手语词可能由几个段组成,需要以段为单位,在段中搜索出一条最佳词路径.这里的最佳指
两方面,一方面是指重新组合的段序列最佳,另一方面是指在重新组合的最佳段序列中所选的词序列最佳.为了
适应这种网格搜索,标准的 Viterbi算法被改进,这里称之为网格 Viterbi(lattice Viterbi)算法. 
为了区分,我们定义两种 Viterbi 算法.孤立词 Viterbi 算法:对于输入数据帧序列,预先知道它是由一个词组

成,在识别时,Viterbi 算法每走一帧时只搜索该词的所有状态,最后选择最佳状态序列.连续语句 Viterbi 算法:对
于帧序列,预先不知道它是由几个词组成,在识别时,Viterbi 算法每走一帧时,不但搜索该词的所有状态,而且还
要搜索识别空间中其他所有词的状态,最后选择最佳状态序列.对于同一段手语数据帧序列,使用孤立词 Viterbi
算法识别比使用连续语句 Viterbi算法识别精度高,识别时间短. 
孤立词 Viterbi 算法和连续语句 Viterbi 算法都是一帧一帧地搜索,本质上是一样的,都属于标准的 Viterbi

算法.然而网格 Viterbi算法与它们的区别是可以跨段搜索.下面详细讨论该算法. 

2.1   网格Viterbi算法 

定义三元组 qtt ,, ′ 为网格图中的重组后的段 ,以第 段开始 ,以第t t ′ 段结束 ,代表第 个

词, ;所有三元组

q

Tt <≤0 , Ttt ≤′< qtt ,, ′ 形成集合 L ,它是由段重组和手语词的段特性共同决定.定义 )( q,, tt ′δ

为包含三元组 qtt ,, ′ 的局部最优累加器.为了能回溯出最佳路径,定义辅助变量 ),q,( tt ′ψ 指示当前 ),q′,( ttδ 局

部最大时前一个三元组变量.定义 为从第 段到第),,( qttb ′ t t ′段是词 的发射概率,具体计算将在第 2.2 节讨
论. )为从词 到词 的转移概率,我们以 1995年、1996年《人民日报》作为语料统计出转移概率.网格
Viterbi算法如下: 

q
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初始化: 
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Fig.3  The sketch map of the lattice Viterbi algorithm
图 3  网格 Viterbi算法示意图 

  



 方高林 等:基于 SRN/HMM的非特定人连续手语识别系统 2173 

图 3以一个含有 6段连续手语句子来表示网格 Viterbi算法搜索过程(为了表达清晰,第 3段和第 4段组合
在图中没有画出).例如,在图 3中,当 , 64=t =′t 时, 3=′′t 或 2=′′t ,经过公式(8)的计算, 3=′′t 是使得 ),6,4( qδ 段局

部最大,这样 qq ′= ,4,3),6,4(ψ .在该图中最终的搜索结果是〈0 1〉 〈1 3〉 〈3 4〉 〈4 6〉4段,4段中相应的词(用圆圈表
示)构成了最佳词序列. 

2.2   段内概率计算 

段内概率计算相当于一个孤立词识别的计算过程,但是它保存候选词的概率值,作为 HMM 框架中的发射
概率 ,最后通过网格 Viterbi 算法去选择最佳路径.孤立词识别时我们采用 SOFM/HMM 方法计算,该方

法是对基于 HMM 手语识别方法的改进,使用自组织特征映射(SOFM)的输出构造 HMM 的状态概率,将 SOFM
很强的自组织能力和 HMM 良好处理时间序列功能结合起来,在识别过程中使用后验概率对状态概率进行修
正,增强了模型的模式辨识能力,提高了手语识别的正确率. 

),,( qttb ′

根据段内概率计算时所采用的模型不一样,我们分为嵌入式训练识别和无嵌入式训练识别.将训练集中的
句子经过第 1.2 节自动分割方法分割成词及相应的帧序列,我们把分割后的词作为训练集,训练出一套模型参
数,称为嵌入式模型参数.将嵌入式模型参数和孤立词模型参数合并在一起作为段内概率计算的候选模型进行
识别,称为嵌入式训练识别.只是将孤立词模型参数作为段内概率计算的候选模型进行识别,称为无嵌入式训练
识别.由于嵌入式训练识别通过参数训练将部分的上下文相关模型包含在参数里,所以它的识别率要高于无嵌
入式训练识别,具体见实验结果. 

3   实验比较与结果分析 

在实验中,我们采用的数据库按如下方法构造.词汇表为 208 个孤立词,请 7 位手语老师分别将 208 个孤立
手语词每个采集 3遍.选取 5位,每位 2组(共 10组)作为孤立词训练集,利用 SOFM/HMM模型进行训练,训练出
孤立词模型参数.从孤立词训练集中的 5个选取 2人(用 A,B表示),从不在孤立词训练集中的 2人选取 1人(用 C
表示),共 3人.由这 3个人按照正常的手语速度把 208个词组成的 100个句子分别打 2遍,共 6组数据分别标记
为 A1,A2,B1,B2,C1,C2.我们选取 A1,B1作为训练集,该训练集是作为 SOFM,SRN 和嵌入式训练的训练集.从 A2,B2

中任选一个作为已注册测试集(Reg.),C1,C2 任选一作为未注册测试集(UnReg.).我们分别将 SRN/HMM 和单纯
使用的 HMM在非特定人连续手语识别中作比较,结果见表 1~表 3. 

Table 1  Un-Embedded training recognition, test set is Unreg. 
表 1  无嵌入式训练识别,测试集为未注册测试集 

Method① Recognition accuracy② (%) Recognition time③ (s/word)  
HMM 68.1 (S=58, I=40, D=19) 0.503 

SRN/HMM 73.6 (S=57, I=8, D=32) 0.241 

①识别方法,②识别率,③识别时间. 
Table 2  Embedded training recognition, test set is Unreg. 
表 2  嵌入式训练识别,测试集为未注册测试集 

Method① Recognition accuracy② (%) Recognition time③ (s/word) 
HMM 81.2 (S=35, I=25, D=9) 1.016 

SRN/HMM 85.0 (S=33, I=6, D=16) 0.479 

①识别方法,②识别率,③识别时间. 
Table 3  Embedded training recognition, test set is Reg. 
表 3  嵌入式训练识别,测试集为已注册测试集 

Method① Recognition accuracy② (%) Recognition time③ (s/word) 
HMM 90.7 (S=13, I=18, D=3) 1.025 

SRN/HMM 92.1 (S=12, I=5, D=12) 0.485 

①识别方法,②识别率,③识别时间. 

上述实验均使用 Bi-gram 语言模型 ,在 PIII450(192M 内存 )微机运行 ,S(substitution)表示替代错误 , 
I(insertion)表示插入错误,D(deletion)表示删除错误,在测试集中总的手语词数为 367.结果表明,SRN/HMM 比单
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纯使用 HMM具有更高的识别率和更快的识别速度.形成这样的原因可能有以下几个方面:(1) 由于 HMM模型
在识别过程中采用连续语句 Viterbi 算法,很容易受“运动插入”的影响.SRN/HMM 通过识别出连续语句的词边
界,在边界前后根据 SOFM 输出结果去除过渡帧,这样可减少“运动插入”的影响,提高了识别率;(2) SRN/HMM
寻求的是最佳的词序列,而不像HMM模型寻求的是最佳的状态序列;(3) 采用孤立词Viterbi算法识别单个词正
确率高于采用连续语句 Viterbi算法识别;(4) 由于 SRN/HMM采用的网格 Viterbi算法是跨段搜索,只需在 SRN
输出的分段处检测是否为词分断点 ,而 HMM 在识别时将每一帧都视为潜在的词分断点进行检测 ,所以
SRN/HMM比 HMM识别速度快. 
但是,SRN/HMM 由于采用分治的策略,可能造成错误累加,为了避免这种情况,我们在 SRN 分段时采用软

分段而不是确定性的分段的措施,最后在网格 Viterbi 算法中才确定该句子中每个词的边界,以保证算法具有较
好的识别效果.在实时识别时,需要在数据采集中缓存一段数据,但是这并不影响实时识别的效果. 

4   结  论 

本文针对非特定人连续手语识别进行研究,提出了一种基于分治策略、使用显式分割过程的方法.首先通
过改进的 SRN进行分段,分段的结果重新组合作为 HMM的状态输入,然后通过网格 Viterbi算法从中搜寻一条
最佳的手语词路径.它可以减少“运动插入”带来的影响.实验结果表明,它的识别速度比单纯使用 HMM 更好的
识别结果和更快.此外,改进的 SRN算法、网格 Viterbi以及实验得出的连续手语段特性不仅可以用在该算法之
中,也可以作为进一步研究其他算法的基础.我们下一步的工作将是在其基础上进行大规模手语词汇的非特定
连续手语的研究. 
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Abstract: Sign language recognition is to provide an efficient and accurate mechanism to transcribe sign 
language into text or speech. State-of-the-Art sign language recognition should be able to solve the 
signer-independent continuous problem for practical applications. In this paper, a divide-and-conquer approach, 
which takes the problem of continuous CSL (Chinese sign language) recognition as subproblems of isolated CSL 
recognition, is presented for signer-independent continuous CSL recognition. In the proposed approach, the SRN 
(simple recurrent network) is used to segment the continuous CSL. The outputs of SRN are regarded as the states of 
HMM (hidden Markov models) in which the lattice Viterbi algorithm is employed for searching the best word 
sequence. Experimental results show that SRN/HMM approach has better performance than the standard HMM. 
Key words: neural network; simple recurrent network; hidden Markov model; continuous sign language recognition; 

signer-independent sign language recognition 
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