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摘要：我们试图模拟人脑处理手势信号的过程，设计了一个混合的深层神经网络模型来解决基于音系学模

型的手语理解问题，即手语音韵信息到文本转换的问题。为此我们首先综合了手语语言学里同时性和序列

性这两个观点的长处，提出了一个手语音系学的改进模型。并针对难点设计了边感知边理解的算法，直接

从语言学的音韵特征推断汉语文本，相比从视觉特征推断出汉语文本是一个很大的飞跃。实验验证了该认

知计算技术的有效性，为实现类人智能奠定了技术基础。 
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Abstract: we try to simulate the process of sign processing in the human brain, and design a hybrid neural 

network model to solve the sign language understanding based on phonological model, that is the problem of 

converting the phonological information of hand to Chinese text. We first integrate the advantages of the two 

perspectives of simultaneity and sequence in sign language, and propose an improved model of sign language 

phonology. The first-perception first-comprehension algorithm is designed for the difficulties, this algorithm is 

based on the cognitive mechanism of the brain, and it processes Chinese text directly from phonological features 

of the sign that can act as linguistic features. Compared with the traditional method that deduces Chinese text from 

graphic features, this algorithm represents tremendous progress in cognitive computing. Experimental results 

verify the feasibility of the intelligent cognitive technology, which lays a technical foundation to realize robot 

intelligence. 
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手语识别理解侧重于计算机图像处理，虽然大部分独立词的手语识别研究考虑手语表达

的多模式特征，连续手语识别的研究考虑相邻手语词的上下文语义消歧，涉及手语语言学知

识极为有限。正如语音识别需要语言计算理论一样，手语识别也需要手语计算的知识，是手

势动作识别和手语含义识别理解的综合。长期以来手语识别理解缺乏手语语言学家的参与，

手语识别理解并未取得较大的进展。本文深入研究了手语理解的问题，从语言学的角度，提

出在音系学层面上进行手语理解，为此提出了基于音系学模型的手语理解算法。 

 

1 基于语言学特征的手势理解综述 

目前手势识别研究基本都参考了 Stokoe理论，在 Stokoe之前，手势被认为是不能分析

的整体，而且没有内部结构。1960年 Stokoe 提出手势（同时）由三个部分（参数）组成，

包括手势位置（他称之为“tabula”或“tab”）、手形（“designator”或“dez”），以

及运动（“signation”或“sig”）[1]。上世纪 70年代初期语言学家给这三个参数增加了

一个要素：方向，之后语言学者大都采用四个参数的说法。 

Vogler与 Metaxas在 Stokoe的双手手形和运动子单元模型的基础上提出了 PaHMMs[2]。

此后手语识别文献使用 Stokoe提出的语言学特征，主要是基于少量样本来学习新手势。

Lichtenauer等人为未登录手势提出一种自动构建分类器的方法[3]，具体是收集很多手势

者的手势特征，与新手势的特征进行比较，从而为目标新手势构建分类器模型。这种方法依

赖于很大的基础特征训练集（75人打出的 120个手势），并允许使用一次性学习来训练一

个新手势分类器。Bowden等人还提出使用一个训练样本就能正确分类新手势的手语识别系

统[4]，并给出了一个单一的训练例子。他们的方法使用了 2级分类器，其中一级使用硬编

码分类器来检测手形、布局、运动和位置。在应用动态分类手势前，二级使用了 ICA

（Independent Component Analysis）从一级得到的 34维特征向量消除了噪声。在少量训

练实例和缺乏语法知识的情况下获得了很好的效果。Kadir等人扩展了前述工作，并基于

Boosting级联弱分类器以躯干为中心的描述特征（将运动规格化为二维空间）来检测头部

和手部，然后使用 2级分类器，其中一级分类器生成语言学特征向量，二级分类器在马尔可

夫链上使用 Viterbi算法来获取最高识别概率[5]。Cooper 与 Bowden延续了这项工作，使

用了分类器集合来检测训练样本和分类样本的手势特征[6]，将这些特征组合作为 2级分类

器的输入，使用了一阶马尔可夫假设。 

这些文献表明基于 Stokoe的语言学特征，其手语识别率等同于基于图形学特征的识别

率。这显然有违于引进语言学特征的初衷，其根本原因在于 Stokoe模型认为包括手形、运

动、位置等在内的音系参数是同时出现的。也就是说手形、移动、位置、方向和非手动特征

是同时表达出来的，这样一个手势就可以一下子表征出来。但是手势是存在序列性的，因为

在有声语言中声音是线性连续的，所以手语也应与有声语言一样，是手势的序列性表达

(sequential presentation)。音系结构通常通过形态变化来表现。如 Wendy Sandier 使用

线性 CV（辅音元音）理论来证明序列性，因为手部一般在某个运动位置开始，进行运动，

最后运动完成时停止在某个位置上，所以她认为美国手语只有两种基本音段，即运动和位置

这两个音韵参数，分别对应有声语言里的元音和辅音，与前面说法有些类似[7][10]。同样

还有 Baus等人认为手语存在着与有声语言类似的“辅音-元音-辅音” (CVC) 结构，具体就

是“位置-运动-位置”结构，但是与语义有关的只有位置参数。至于方向、手形两个参数，

虽然可能会对大脑语音加工有影响，但尚未发现其作用[8]。 

我们认为手势可同时结合序列性和同时性，这就需要一个合适的音系学模型来表达手语

的序列性和同时性。因为得到的手势音韵信息是一系列连续的音韵信息，如果不含分隔符号，



则切分音节时可能会造成歧义。大量跨手语语言的语料证明手语中存在着音节结构[9]。为

此，我们先进行音韵参数感知加工，在此基础上提出改进的音系学模型，即增强运动-保持

模型。 

2  音韵参数感知加工 

最近涌现出的 3D 体感设备为手势感知创造了可能，这种设备是利用 3D 体感摄像头来

获取目标的图像信息，通常是目标的深度和红外图像信息，它借鉴了人眼的认知原理将传统

的 2D 物体转换到 3D 空间。通过这种 3D 体感设备可以计算出位置、手形、方向、运动、

非手动特征 5 个参数，这 5 个参数本身就是手语语言学里的音韵特征，相比较口语的语音识

别，这些物理特征可用视觉直观感受到，感知阶段计算音韵特征的流程如图 1 所示，这是一

个从粗粒度音韵特征到细粒度特征的计算过程，符合人脑对图像特征加工的认知机理。 
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图 1  感知阶段音韵特征的计算流程图 

 

手势的手形音韵参数，则由Leap Motion给出的每个手掌关节点的3D坐标值计算得到，

这里总共统计了 69 个手形。粗粒度的音韵参数如位置、方向、运动三个特征可由 Kinect 或

Leap Motion 计算得到，以 Kinect 为例，位置是根据 Kinect 给出的深度信息和 3D 坐标来返

回两个参数，第一个参数是判断手部是否与身体接触，分别有接触、正常位置、远离身体三

个值；第二个参数是判断手部在身体的位置，通常有头顶、太阳穴、耳部、头额等 28 个值。

其中眉毛是根据 Kinect 给出的深度信息和 3D 坐标来判断眉毛是否上扬，分别有三个值，以

此来判断手势者的情绪，由于眉毛变化通常伴随着眼睛、嘴部、头部和肢体的变化，为减少

计算工作量，我们只将眉毛作为主要特征，其他作为次要特征。在判断主要特征眉毛上扬时，

还需要验证次要特征，如眼睛是否变宽变大，头部和身体是否前倾，亦或肩部是否提起，在

确认为疑问句后，再判断是否有双眼斜视（反问句没有双眼斜视）、头部是否摆动（一般疑

问句没有头部摆动）等特征。 

为了减少计算工作量，以 Leap Motion 为例，实际每秒只计算 3 个帧，即编号为 1、145、

289 的帧，以帧为单位返回原始数据，以这些原始数据计算每一帧的返回参数为（LA，LB，

LC，LD，RA，RB，RC，RD，T），其中具体参数值见图 2，这样手势“你”某一时刻返

回的帧参数为（0, 0, 0, 0, 1, 7, 1, 4, 64320），即某一时刻该右手手势位于中性空间（不与胸

部接触的空间），为数字 1 手形，正从后向前运动，手掌方向从左到右，该帧的时刻为 00: 01: 

43: 20，其中 4 个 0 表示 Leap Motion 未检测到左手，返回左手的四个音韵参数均为 0。为了

切分方便，M 音段的第一个音韵参数位置以中间帧的位置为准，第二个音韵参数手形以最

后一帧的手形为准，第三个音韵参数运动可用当前帧（F）与上一帧（F-1）的差值表示当前



帧的变化量，具体以手掌中心坐标（Palm Position）的变化来表示，第四个音韵参数是手掌

方向，需计算 M 音段最后帧的手掌由六个点组成的平面垂直向量（Palm Normal）来表示。 

 

图 2 感知阶段音韵特征的具体值 

 

3.基于音韵参数的手势理解算法 

这个阶段得到的标注文本就是手语的音韵信息，其任务是从这些音韵信息得到手语文本。

根据这 5 个参数得到手势文本，本质上属于从拼音到汉字、从英语音标到英语单词的转换。

因此从第一阶段自动标注好的音韵信息推断出手语文本类似于从连续的汉语拼音推断出汉

语句子文本，或者从连续的英语音标推断出英语文本。注：这些连续汉语拼音或英语音标没

有间隔符号，是连在一起的。这又是一个新的难题，但直接从这种语言学的音韵特征推断出

汉语文本，至少要比直接从视觉手势特征推断汉语文本要前进了一大步。手语音韵信息到文

本转换的流程如图 3 所示，这个过程与有声语言的传统标注技术相反，有声语言标注是先得

到文本，再对文本进行拼音、词性等标注工作。 
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图 3  边感知边理解的算法流程图 

 

3.1 手势音韵信息——汉字文本转换的难点 

有声语言的同音字现象很常见，以汉语为例，曾经有专家做了统计，若不考虑声调，新

华字典里有 7536 个同音字，大约占 10%，平均每个读音就有 18.29 个汉字，如此高的比例

给汉字消歧带来了很大的困难[11]。关于同音手势，目前未看到有关报道。本文对自建的中



国手语语料库做了统计，手语的同音手势占所有手势的 46.86%，几乎占了一半。其中以词

频统计，常用的同音手势占了 41.37%，不常见的同音手势占了 5.23%。因此手语与有声语

言相比，同音情况更多、更复杂，其同音手势识别问题是音韵标注到文本转换问题的关键。 

从手势音韵信息到汉语文本还存在特殊之处，文本采用的汉语是普通话的书写系统，具

有表音和表意两方面的特点。而汉语拼音本身就是语音的书面符号，具有表音的作用，因此

从汉语拼音得到汉字序列，虽然需要分析形、音、义等多方面信息，以及这些信息的综合判

断，但毕竟存在着音的关系。而手势音韵信息是以手部为发音器官，从音系学角度得到的发

音特征，它毕竟不同于国际音标或者西文的拼音文字，从手语音韵特征到口语的书面系统转

换完全不存在任何关系。尤其是手语中分类词谓语（手语独有的语言学现象，有声语言里没

有）不是一个真正的手势，不受手语音系学里对称性和支配性等这些限制条件的影响[13]，

这样包括分类词谓语在内的很多手势其音韵结构较为复杂，没法用 1-2 个中文单词来标注。

因此相对汉语口语，我们要完成的从手语音韵信息到汉语文本的转换任务是一个难度更大的

消歧任务。把手语的音韵信息转化为口语文本，要弄清楚手语音韵学、句法学和形态学等独

有的规律和特征。汉语是聋人的第二语言，因此与汉语语法相比，手语句子并不规范，其手

语语法尚未规范化，再加上手语本身形态变化更为复杂，且每个手势复杂程度分布很不均匀，

根据自建手语语料库统计，平均每个手势需要 2-6 个汉字来表述，但有些手势最多需要 62

个汉字才能表述其完整的意义。如前所述，在手语中同音手势的情况比有声语言更为常见，

但是每个手势对应的候选词汇一般为 4-8 个，与汉语拼音基本相同。形态变化再加上候选词

汇众多，将两者综合，使消歧难度比单纯的从拼音到汉字转换更大，因此手语本身的形态、

语法是影响手语音韵信息到汉语文本的转换准确率的重要因素，也是实现从手势音韵信息到

汉字文本转换的根本问题所在。 

3.2 手语音系学的改进模型 

大量跨手语语言的语料证明手语中存在着音节结构。为此，我们先引入 Liddell 和

Johnson 提出的运动-保持模型（Movement–Hold Model）错误!未找到引用源。，在此基础

上进行改进。运动-保持模型认为打手势似乎是手在不停地运动，然而运动 (Movement)和保

持 (Hold)两个音位音段 (phonological segments)约各占一半时间，在语音上同等重要。将运

动和保持分别表示为 M 和 H，这些音段都包含了完整的手部配置和语音特征 (手形、运动、

位置和方向) 。 

运动-保持模型基本提法是，手势由保持音段和运动音段构成，它们按序列生成。关于

手形、位置、方向和非手动特征的信息通过每个单元一系列发音特征表现出来。这些特征类

似于口语发声。保持音段定义为所有发音以稳定状态呈现的时间，而运动音段则定义为多个

发音变换的时间，即一次至少一个参数发生变化，当然可能只有一个手形或位置参数的变化，

但也有可能是手形和位置两个参数同时变化，这些变化就在运动音段内发生。比如手势“虫

子”就只有手形变化，手势“到”只有位置变化，而手势“兴趣”在手势运动过程中既有手

形变化，也有位置变化。手势变化在于主手的手掌方向，从主手掌心向下到主手掌心向上。

这种说法与 Stokoe 认为手势参数同时生成的说法完全不同，但是与口语音段结构的说法一

致。运动-保持模型解决了 Stokoe 模型的描述性问题。一些手势序列很重要，且要具有对比

性，这套系统能够有效描述序列，还能提供足够多的手语描述细节，并清楚地描述和解释无

数个发生在手语中的手势过程。 

本文为了音节切分方便，对运动-保持模型（Movement–Hold Model）进行了改进，命

名为增强运动-保持模型（Enhanced Movement–Hold Model），不考虑运动和保持两个音位

音段约各占一半时间的划分，只考虑手势者在打出手势时，最开始手部是置于躯干两侧或者

放平静止不动，手势的四个音韵参数(手形、运动、位置和方向)均没有变化，这时以 H 音段

开始，接着手部到达手势初始位置时，为 M 音段+H 音段，即任何手势句子开始时，都是以



HMH 音段为开始，此后手势只要有一个参数发生变化，即可定义为 M 音段，运动停止时，

即可定义为 H 音段。根据这种改进的增强运动-保持模型（Enhanced Movement–Hold Model），

在中国手语中单个手势的保持和运动组合可能有：HMH、MMH、HMHMMH、HMH、

MHMMH、MMHH、HMHMHMHMH 等 28 种组合。若不考虑书空（指在空气中书写汉字，

是中国手语的一种构词方式）等复杂情况下，可能的组合可下降到 12 种。由此可见，并非

所有手势都是保持-运动-保持（HMHMH）结构。但是，至少存在六种可能的手势结构，而

HM 并不包含在其中（见表 1）。在大多数情况下，HMHMH 型音节在中国手语中的分布非

常广泛。并非所有的组合都能被语言结构所包含。不同音段结构反映了意义上的差异，如快

（HMHMH）和速度（HMHMMMMH）之间的音段结构差异。在手势“尊重”中，音段结

构差异反映的是年龄差异或地域差异，即，上了年纪的手势者可能用 HMHMH 的变体来描

述，而年轻人则用 HMHMHMH 来描述。需要注意的是，手势的意义差异，或者手势者地

域与年龄的差异，这些差异是手势组合方式的差异来源。运动-保持模型为描述这些差异给

出了清晰而准确的思路。 

 

表 1  中国手语中可能的音节结构组合 

结构 中国手语 

HMH 旅游、演讲 

H 尝试、电脑 a 

HMH 研究、哪儿 

HMHMH 借 b、龙 

HMMMH 欢迎、翻译 

注：a 表示做这些手势时手指要扭动，表示内部运动 

    B 运动-保持模型表示的“借”，描述成 HMHMMH 

 

我们在分析中国手语音段切分时，发现中国手语与汉语口语一样，连续手势序列并不是

单个音节的简单组合，手语句子里每个手势组成部分以不同顺序组织，而且相互影响。因为

受协同发音、韵律等因素的影响，手语也存在音变现象，从而导致连续手势序列与单独的手

势音节有很大的不同。流畅手语是每秒 2-3 个手势，比较慢，每句最长不超过 12 个手势音

节。此外手势者的表达手语的风格不同，并且手势者之间也存在音变的个体差异。本文以文

献[13]为依据，目前已发现中国手语有四个音变，分别是运动增音（movement epenthesis）、

保持缺失（hold deletion）、音位转换（metathesis）和同化（assimilation）。我们可以发现

中国手语音节切分比汉语口语音节切分更为简单，至少某个手势过渡到下一个手势发生音变

时，只是 MH 的前后序列发生了变化，并且这些变化仍能被体感设备感应到，没有超出运

动-保持模型的范围。根据以上理论，我们可以根据图 4 得到以下例子： 

 

 



 

图 4 手势句子“成长天安门没” 

 

汉语句子：我自从出生以来，没去过天安门。 

手语句子：成长（指从小到大）天-安-门没。 

音韵特征序列：HMHMH M HMMMMH M HMH M HMH M HMH 

实际数据序列：H(0, 0, 0, 0, 26, 25, 21, 5)M(0, 0, 0, 0, 26, 25, 5, 2)H(0, 0, 0, 0, 24, 25, 21, 2) 

M(0, 0, 0, 0, 24, 25, 27, 2)H(0, 0, 0, 0, 4, 25, 49, 2) M(0, 0, 0, 0, 4, 25, 19, 5) H(0, 0, 0, 0, 5, 7, 21, 

5)M(0, 0, 0, 0, 5, 7, 11, 5)M(0, 0, 0, 0, 5, 7, 11, 5)M(0, 0, 0, 0, 5, 7, 11, 5)M(0, 0, 0, 0, 5, 7, 11, 

5)H(0, 0, 0, 0, 5, 7, 21, 5) M(0, 0, 0, 0, 16, 49, 19, 2) H(0, 0, 0, 0, 2, 49, 21, 2)M(0, 0, 0, 0, 26, 49, 

26, 2)H(0, 0, 0, 0, 18, 49, 21, 2) M(18, 49, 21, 3, 18, 49, 21, 3) H(4, 49, 21, 3, 4, 49, 21, 3)M(2, 49, 

10, 3, 2, 49, 10, 3)H(2, 49, 21, 3, 2, 49, 21, 3) M(2, 12, 21, 6, 2, 12, 21, 5) H(2, 12, 21, 6, 2, 12, 21, 

5)M(26, 25, 26, 6, 26, 25, 26, 5) H(26, 25, 21, 6, 26, 25, 21, 5) 

 

3.3  手势理解与消歧 

设S = {𝑠1𝑠2 … 𝑠𝑛}为手势音韵特征序列，这样从音韵特征序列到汉语文本转换的任务就

可以形式化描述如下：假设需要找到一个对应的汉语文本C = {𝑐1𝑐2 … 𝑐𝑛}，这样转换的目标

就是使 C 在候选汉语文本中最符合手语语法和所在语境。其中𝑐𝑛 ∈ 𝑐ℎ𝑎𝑟{𝑠𝑗 … 𝑠𝑗+𝑘}，char 为

音韵信息𝑠𝑗 … 𝑠𝑗+𝑘对应的候选汉字序列之一。 

消歧的重点在于手势音韵信息以及手语语法和语用信息的特征提取，我们考虑使用深层

结构，深层结构具有较强的学习能力来获取特征，在图像识别等领域得到了广泛的应用。为

了实现机器人的智能认知，也需要把原本人工完成的特征提取任务交给计算机来完成，通常

这个工作需要由领域专家根据经验和运气来进行人工提取能够描述领域的最恰当的特征，但

有时人工提取的特征并不一定能够代表领域特点，且需大量的耗时耗神。如能由计算机自动

学习提取特征，那将大大减轻手工提取特征的工作量，也是未来实现智能认知的方向。 

很多文献表明构造深层神经网络时需要注重模型的混合搭配，这样才能达到模拟大脑的

工作机理，即在输入原始数据时，每处理一层，提取的概念特征更加抽象[14]。为此在构建

底层网络时，我们采用了带噪声的自动编码器(Denoise Auto-encoder，DAE) ，目的是通过

非线性组合高维底层特征，以便学习得到低维抽象特征。我们希望利用自动编码器来提取未

发现的特征，完成手势音韵信息和语法语用信息的特征提取。接着使用受限玻尔兹曼机

(Restricted Boltzmann Machines，RBM) 进一步自动学习更抽象、更有效的高层特征，最后

采用 BP 算法更新整个网络的权重，对整个网络进行微调。最终用多元 Logistic 分类模型 

(Multi-class Logistic Classifier, MLC) 进行分类，因为经过前两个网络后，数据已基本训练完

成，没有必要再花更多的时间来训练。因此采用了更加简单的 Logistic 分类模型。该混合神

经网络以每个待处理的手语音韵信息序列作为输入，依靠深度学习强大的无监督学习特征的

能力[16-19]，在多层隐层中进行逐层训练学习，以获取音韵信息的抽象表示，最后将产生的

特征通过分类器得到可能性最高的汉语文本，从而完成音韵信息到汉语文本的转换工作。因

此我们提出的模型如图 5 所示。 



 

图 5 智能认知的基础——混合深层神经网络 

 

只要设计的深层神经网络的结构合理，便可从感知阶段得到的音韵信息中提取出对汉

语文本分类帮助较大的特征，从而解决手语音韵参数到汉语文本的转换问题。 

如图 5 所示，输入层 X 输入感知阶段得到的手势音韵特征序列，将汉语文本作为这种

混合深层神经网络的输出节点。基础模块第一层和第二层均采用了常规 DAE 模型[20]，其

原型是自编码神经网络 (Auto-encoder，AE)，该网络通过一种尽可能复现输入信号的无监督

学习算法完成网络的预训练。 

由于感知阶段获取的手势音韵信息序列受 3D 体感设备的精确性所影响，体感设备硬件

本身返回的参数值会有一定的几率出现错误，有可能多输入、少输入甚至错输入一些音韵信

息，此外手势者在打手势的过程中可能会添加一些个性化的手势（非真正的中国手语），甚

至手足舞蹈，使得手势输入随意性很高，对基于手势音韵信息的特征提取带来了更高的要求。

为了增强 AE 模型的鲁棒性，更好地编码存在噪音的音韵信息，我们可以对输入的音韵信息

𝑥加入一定噪声𝑞𝐷，即用含有噪声的数据𝑥̅代替𝑥作为输入，然后再将其输入到编码器中进行

训练。因此恒等函数由𝑔𝜃′(𝑓𝜃(𝑥))≈ 𝑥变为𝑔𝜃′(𝑓𝜃(𝑥̅))≈ 𝑥，学习得到最优参数𝜃∗见公式(1)，这

就是 Vincent 提出的 DAE 模型。与此 DAE 模型不同的是，本文采取的方法除了选取部分数

据强制变为 0 以外，也随机挑选了一定比例的数据强制变为 1，目的是保证模型避免受到无

关输入或者个性化音韵信息的影响，消除音韵信息的不规范性。 

 𝜃∗, 𝜃′∗ =   argmin
𝜃

1

𝑛
∑ 𝐿 (𝑥𝑖 , 𝑔𝜃′ (𝑓𝜃(𝑥̅𝑖)))

𝑁

𝑛=1

 （1） 

在获取特征后，我们使用了深度信念网络(Deep Belief Network，DBN)实现去噪自编码

器的输出数据的降维。这里采用了两层 RBM，RBM 是一个基于统计力学的概率图生成模型，

可以自动从训练集里提取高阶抽象的特征，并且提供较好的神经网络初始权值，这样就可以

把权值控制在对全局训练最有利的范围内，从而降低对学习目标过拟合的风险。预训练时，

可采取对比散度算法变型进行近似求解，即通过最小化两个散度的不同来进行预训练[22]，

以得到模型参数。具体是运行若干次 Gibbs 采样得到足够多的样本，然后通过计算平均值来

求出归一化常数。由于 RBM 训练过程与维度无关，所以可以利用 RBM 对数据进行有效的

投影，之后在最顶层加上逻辑斯蒂克模型作为分类器，对输出层的结果做排序，排序靠前的

汉语文本即为该深层混合神经网络对手语音韵信息转换的预测结果。 

最后是模型的微调，这里使用 BP 算法更新整个网络的权值，对混合神经网络的性能做

调整。由于 BP 算法本身的缺陷，使用时需要注意训练过程要找到合理的初始值，否则这样
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的网络将容易陷入局部极小值。 

 

4  实验 

4.1  实验准备 

为了验证以上边感知边理解的算法，我们使用体感设备 Leap Motion 做了先行验证，本

文硬件实验环境为： Intel 酷睿 i7-4770s@3.7GHZ 四核 CPU，16G 内存， Intel HD Graphics 

4600 显卡。首先基于 Leap Motion，选择 Unity3D4.10 作为实现平台开发了一个中国手语手

势音韵特征采集系统，可实现简单的手势识别功能，重点是采集手形、运动、位置、方向这

四个参数，未采集非手动特征。 

首先请三名聋生作为被试，以人民邮电出版社的《成语故事》（陈敏编）和人民文学出

版社的《中国现代寓言故事》（安武林编）这两本书为故事来源，要求聋生阅读后，用自己

的手语语言表达一遍，并要求尽量在水平方向打出手势，尽量减少握拳或垂直方向手势识别

出现的误差。因此得到的龟兔赛跑、守株待兔、草木皆兵等故事视频，虽然其意思大致相同，

但采集到的音韵特征序列大不相同。为了防止手指颤抖引起的误差，采用离散数据取样，即

每隔一定时间做一次取样。由于 Leap Motion 没有视频录像功能，采集时同时采用普通摄像

机进行拍摄，与 Leap Motion 进行同步拍摄，得到的视频和音韵特征序列将作为后期语料分

析的基础，能够被 ELAN 软件阅读，参见图 6，其中第一行为经过深度网络输出后的文本，

其他各行均为人工标注后的文本。其音韵信息未显示，与其他标注信息同存于 XML 文件。 

 

图 6 使用 ELAN 软件处理手语语料 

 

拍摄视频时，对于每个手势者，要求打出手势的速度为 2-3 个手势/秒，尽量在 5 分钟

之内表达完整的句子或段落意思。这样后期就可以切割成每段 5 分钟的视频文件，每两段视

频文件之间没有交集。经 LEAP MOTION 同步采集后，经过整理可得到 400 个音韵特征标

注语料。为了完成实验，我们将这些标注后的音韵特征文件分为３部分：300 个语料文件作

为训练集，50 个语料文件作为验证集，剩下 50 个语料文件作为测试集。音韵特征覆盖常用

的手势音节结构，从手语句子过渡到下一个句子的短暂停用“X”表示。由于对于视频而言，

成语或寓言故事是相对独立的单元，因此我们在划分３个语料集合时保证不同集合的数据来

自于不同的故事。 

其中标注后的音韵特征文件为 txt 文本文件： 

HUANGLEI_01_00003         



H(0, 0, 0, 0, 26, 25, 21, 5)M(0, 0, 0, 0, 26, 25, 5, 2)…… 

HUANGLEI_01_00004        

(0, 0, 0, 0, 18, 49, 21, 2)M(18, 49, 21, 3, 18, 49, 21, 3)…… 

HUANGLEI_01_00005       

H(2, 12, 21, 6, 2, 12, 21, 5)M(26, 25, 26, 6, 26, 25, 26, 5) …… 

…… 

为了便于计算机处理，这些文件已处理成以下格式。 

HUANGLEI_01_00003         

(0, 0, 0, 0, 0, 26, 25, 21, 5)(1, 0, 0, 0, 0, 26, 25, 5, 2)…… 

HUANGLEI_01_00004         

(0, 0, 0, 0, 0, 18, 49, 21, 2)(1, 18, 49, 21, 3, 18, 49, 21, 3)…… 

HUANGLEI_01_00005         

(0, 2, 12, 21, 6, 2, 12, 21, 5)(1, 26, 25, 26, 6, 26, 25, 26, 5) …… 

…… 

训练用的汉语文本同样也为 txt 文本文件 

HUANGLEI_01_00003        突然/兔/藏/窜 X 见/有/人/惊吓…… 

HUANGLEI_01_00004        回/家/炒/吃/完/后 X…… 

HUANGLEI_01_00005        全/人/听/农夫/笑/笑/他 X…… 

…… 

4.2  实验设置 

预训练受限玻尔兹曼机时每次更新参数都运行一次 Gibbs 采样，每一层迭代次数为 30

次，微调时反向传播算法迭代的次数上限为 250 次，同时权值约束系数均为 0.1。DAE 层数

设置为 2 层，且第二层设为 500，以便压缩数据，同时传送到第三层 RBM 网络，最后用逻

辑斯特层输出手语句子的最大要求 12 个。对此，模型的参数定义如表 2。 

表 2：模型参数列表 

超参数 值 

微调学习率 0.1 

微调迭代次数 250 

DA 预训练学习率 0.002 

预训练迭代次数 30 

RBM 学习率 0.01 

RBM 随机比例 0.2 

L1 和 L2 正则化权重 0.1 

维数 

原始数据 672 

输出数据 12 

第一层 2016 

第二层 500 

第三层 500 

第四层 300 

 

4.3 实验结果 

模型对比的结果如表 3 所示。 

表 3：各模型正确率对比 



 BP 神经网络 HMM 条件随机场 边感知边理解算法 

手势者 A 58.37% 69.29% 69.74% 72.98% 

手势者 B 61.39% 69.73% 70.12% 73.72% 

手势者 C 60.78% 70.25% 71.46% 73.13% 

 

从结果上看，与预想没有太大差异，因为BP神经网络对语言关联模式的处理能力不强，

因此效果最差。HMM 和条件随机场效果良好，说明这两个模型适合处理如不分段的音韵特

征，比较适合用于自然语言处理。边感知边理解的算法由于用到了混合深度神经网络，综合

了组成神经网络的优点，效果比这些模型要好些，因此把已有模型结合起来，可以博采每种

模型的优点，尽力避免每种模型的缺点。HMM 模型和条件随机场模型虽然也是常用的统计

模型，但也存在局限性。HMM 模型的特点是某一状态只能利用仅与其以前的状态有关的信

息，后面的状态未充分利用，而条件随机场虽然克服了 HMM 模型的缺陷，但需要人为描述

特征，并且训练是基于最大似然估计，未融入标注正确率的信息。因此使用单一的 HMM 和

条件随机场很难进一步改善性能。而深度学习是模仿人脑认知，能够提取具有潜在复杂结构

规则的手语视频等丰富结构数据的本质特征，这也是我们考虑引入深度神经网络作为助聋机

器人智能认知基础的重要原因之一。 

整体上，边感知边理解算法识别效果要比传统的统计模型要好，BP 神经网络对于时序

数据模式的处理能力较弱。同时与其他模型相比，条件随机场识别效果不明显，这说明提取

的音韵特征对提升效果帮助不大，不是一个有效的特征。同时表明，随着特征维数的增大，

HMM 和条件随机场的识别正确率随之上升，说明对近距离的音韵参数处理得较好。图 7 分

别显示了第一层隐节点数量为 2016、2688、3360 时的预测误差曲线，可以看到，随着节点

数的增大，过拟合现象较严重。 

 

 

图 7  误差预测曲线 

 

由此表明隐层节点数量要适中，要尽可能的紧凑，即不能过少，达不到实验的精度要求，

也不宜过多，否则会导致表达能力过强而产生过拟合现象，效果反而更糟。当然隐层节点数

除了要参考输入/输出层节点数，还需要考虑问题的复杂程度、样本的特征等因素。 

4.4  参数对实验结果的影响 

训练好 DAE 后，用其各层之间的权值来初始化上一节中的深度网络，然后传到 RBM

时，再利用 BP 反向传播算法训练该深度网络。由此得到每个 epoch 对应的训练时间如图 8

所示。 



 

图 8  epoch 的训练时间 

 

网络各层之间的参数对应的参数更新平均值随 epoch 变化趋势如图 9 所示，由此可以

看出权值更新率也是个重要的参数，不能太小，否则会导致收敛过慢，也不能太大，否则会

造成网络不稳定。 

 

图 9  权值更新率变化曲线 

 

由图可见，深度神经网络的梯度扩散问题有一定的改善。这说明混合神经网络采用去噪

自编码器的无监督学习得到的各层参数作为深度网络的初始值，深度网络能够很好地迭代收

敛，从而获得很好的分类效果。最终得到的分类效果如图 10 所示。 

 

图 10 迭代次数对正确率的影响曲线 

 

在训练和测试时，记录随着混合神经网络的训练时间的增加，正确率的变化规律。从图

10 可以看出，随时训练迭代次数的增长，训练样本和测试样本的识别率都会增长，最后趋

于稳定，到达 80 次的时候，训练样本的正确率还会继续轻微的提高；由于训练过拟合的原



因，测试集正确率开始轻微的下降，这也是混合神经网络，包括去噪自编码器模型的一个特

点，不是训练时间越长，测试结果就越好。 

根据以上分析，我们认为这种边感知边理解的算法还有改进的空间，虽然效果高于其他

对比的模型，但可能是因为手语相比口语，语法相对简单，很少见到长难句。手语与口语不

同，汉语拼音转化为汉字时，存在着很多同音字，导致消歧困难，需要利用语境和各类知识。

而手语也存在着同音现象，但手语可通过非手动特征来帮助消歧，并不需要过多的利用语境

和世界知识。我们推测，手形、运动、位置这些参数在识别同音手势时并不起主要作用，而

起决定作用的是非手动特征，它也恰恰是最复杂的特征。因为非手动特征包括面部表情和肢

体动作，而面部表情又包括眉毛、嘴巴、脸颊等表情，当然引入非手动特征后，在这种情况

下，中国手语理论上可组成无限个音韵特征，计算代价庞大，下一步需要解决这个问题。此

外手势的复杂程度分布不均匀，若能将音韵信息的频率引入到监督信息中，可改进模型的识

别准确率，因此改进神经网络的损失函数，使每一维的监督信息不再平等区分，这也是要进

一步解决的问题。 

 

5 小结 

本文提出的先标注后文本的思路，是直接从语言学的角度得出汉语文本，因此无论是

静态手势，还是动态手势，识别率都明显比基于计算机视觉的识别率要高。我们提出的技术

验证了手语智能认知的可行性与准确性，下一步目标是提高识别速度，缩短响应时间。今后

将继续进行手势识别训练的样本获取工作，扩充手语语料库的样本数，并将面部表情等非手

动特征与手部动作结合起来，从而进行多感知机的语言认知计算领域深层次问题的研究。 
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