
 

 

基于肤色分割与改进 VGG 网络的手语识别①
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摘　要: 传统的手语识别仅仅依靠人工选取的底层特征完成识别, 难以适应手语图像背景的多样性, 本文提出了一

种综合多要素的手语肤色分割与改进 VGG 网络的手语识别方法. 对采集到的手语图像利用椭圆模型进行初步分

割, 根据最大连通域排除背景中的类肤色区域并用质心定位的方法去除手部区域以外的肤色区域, 从而实现手语图

像准确分割. 在原有 VGG网络的基础上减少卷积及全连接的层数对 VGG网络进行改进, 减少了所需的存储容量

和参数数量. 将分割后的手语灰度图像作为网络的输入, 采用改进的 VGG 网络建立手语的识别模型. 通过比较不

同结构的网络模型对手语图像的识别率, 表明改进的 VGG网络能够有效进行特征学习, 对手语图像的平均识别率

都达到 97%以上.
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Abstract: The traditional sign language recognition only relies on the underlying features selected manually, which is

difficult to adapt to the diversity of sign language image background. A method of sign language recognition based on the

multi-factor skin color segmentation and the improved VGG network is proposed in the study. The collected sign

language images are initially segmented by an elliptic model. The skin color region is excluded according to the

maximum connected domain, and the skin color regions outside the hand region is removed by centroid positioning

method, so as to realize the accurate segmentation of sign language images. The VGG network is improved by reducing

the number of convolution and full connection, which reduces the required storage capacity and the number of parameters.

The gray-scale image of the segmented sign language is taken as the input of the network, and the improved VGG

network is used to establish the recognition model of sign language. By comparing the different structure of the network

model of sign language recognition rate of the image, show that the improved VGG networks can effectively study

characteristics, the average image sign language recognition rate is above 97%.
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手语的构成主要是借助手和手臂完成的手势语,
是包含信息量最多的一种人体语言, 它与口语及书面

语等自然语言的表达能力相当. 手语识别技术提供一

种更为简单自然的人机交互方式, 它逐渐改变着人们

的生活方式 ,  并已广泛应用于体感游戏、机器人控

制、智能家电和车载系统等领域, 其研究发展影响着

人机交互的自然性和灵活性, 具有重要的社会经济价

值和研究意义. 手语识别不仅是听力障碍者的主要交

流手段, 而且有效的手语识别将减轻听力障碍者因交

流不便带来的困扰, 因此手语识别具有重要的社会意义.
根据手语识别提取特征的方法不同, 手语识别主

要分为以下几类: 1)基于穿戴式输入设备的识别方法[1–4],
该方法利用穿戴式的设备采集手的位置、形状和运动

轨迹和运动方向等信息, 获得的手势时序可直接用于

分类器识别. 但是该方法要求穿戴的设备比较昂贵, 且
易损坏, 不容易维护, 难以推广和普及. 2) 基于人工设

计特征的识别方法[5–8], 该方法利用通过提取合适的手

语特征作为识别特征, 但是该方法的学习能力不强, 在
样本量不断增大的情况下, 识别率不会显著提高, 且提

取的特征容易受到光照、背景的影响. 3) 基于神经网

络的识别方法[9–12], 该方法基于统计的方法能够实现复

杂的非线性映射, 且具有分类特性和抗干扰性, 但是该

方法在手语图像不足的情况下, 容易陷入过拟合.
基于深度学习的卷积神经网络具有结构层次化、

权值共享、区域局部感知、特征提取和识别分类相结

合的全局分类特点, 能够逐层自动地学习到合适的特

征并进行分类, 在图像识别领域获得了广泛的应用.
Liu 等[13]提出了基于深度神经网络的转移学习算法来

解决带标记的彩色图像样本不足的问题 ,  与原始的

VGG 方法和浅层机器学习方法相比, 提出的方法具有

更高的精度. Gu 等[14]提出将复杂算法 (卷积和批量归

一化)应用于 VGG网络, 并对模型进行了扩展, 通过训

练具有相同网络结构的实值 VGG 网络和复值 VGG
网络, 得到了训练和测试的精度. Ha 等[15]提出了一种

基于图像的建筑信息模型 (BIM) 和 VGG 的室内定位

新方法. 该方法通过渲染 BIM 图像构建数据集, 并在

数据集中搜索与室内照片最相似的图像, 从而估算出

照片的室内位置和方向, 结果证明了 VGG网络中的池

化层适合于特征选择. 但是 VGG网络模型对手语图像

数据集的数量要求过高, 且在训练模型时需要大量的

存储容量, 对硬件的要求较高.

针对以上不足, 本文提出了一种基于肤色分割与

改进 VGG网络的手语识别方法. 在保证识别准确率的

同时解决了复杂背景下手势图像的特征提取问题. 通过

优化网络结构, 减少了模型所需的存储容量和参数量.

1   综合多要素的手语肤色分割方法

目前, 基于视觉的手势分割算法主要有基于肤色

的手势分割算法、基于轮廓的手势分割算法和基于运

动的手势分割算法. 基于肤色分割的方法, 通过在原始

图像中选取与手部皮肤颜色相近的像素点, 然后把这

些像素点所在的区域分割出来. 基于肤色分割的方法

简单高效, 不受尺度和角度等因素的影响, 得到了广泛

的应用. 但是基于肤色分割的方法容易受到背景中类

肤色区域的干扰, 本文提出了一种综合多要素的手语

肤色分割方法. 该方法首先采用椭圆模型对手语图像

进行初步分割, 然后利用基于最大连通域和质心定位

的方法来排除背景中的类肤色区域及除手部区域以外

的肤色区域, 进而分割出手部区域.
1.1   基于椭圆模型的肤色分割

由于肤色对人的表情、动作等变化具有强烈的抗

干扰能力, 因此常常将它作为手语识别与人脸识别的

首选特征, 不同光照变化会导致肤色的亮度发生变化,
需要选择一个可靠的肤色模型来检测肤色区域 [ 16 ] .
YCbCr颜色空间的是一种能将亮度信号和色度信号单

独分离开的颜色空间, 其中 Y、Cb、Cr 分别指亮度、

蓝色色度、红色色度. 从 RGB 颜色空间到 YCbCr 颜
色空间的转换公式如下[17]: Y

Cb
Cr

=
 0.257
−0.148
0.439

0.504
−0.291
−0.368

0.098
0.439
−0.071


 R

G
B

+
 16

128
128


(1)

其中, R、G、B 值分别为图像红、绿、蓝颜色值归一

化后的值.

(Cb,Cr)

采集手语图像数据集中肤色的样本点, 并将肤色

转化到 YCbCr 颜色空间, 然后在 CbCr 平面进行投影,
得到一个 CbCr 的椭圆, 判断坐标 是否在椭圆

内 (包括边界), 即可判断是否为肤色像素点, 进而形成

的统计椭圆模型如下:

(x− eCx)2

a2 +

(
y− eCy

)2
b2 = 1 (2)
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[
x
y

]
=

[
cosθ sinθ
−sinθ cosθ

] [
C
′
b−Cx

C
′
r −Cy

]
(3)

Cx Cy θ

eCx eCy

其中,  =109.38,  =152.02, a=25.39, b=14.03,  =2.53,
=1.60,  =2.41.

1.2   图像去噪

经过肤色分割后, 手语图像中可能会存在孤立的

噪声点和小的干扰块 (类肤色背景), 且肤色区域会存

在大小不一的孔洞, 这些因素会严重干扰手部区域的

提取, 因此必须去除.

3×3

中值滤波法是一种非线性平滑技术, 它将每一像

素点的灰度值设置为该点某邻域内的所有像素点灰度

值的中值, 对毛刺和孔洞的填充具有重要作用[18]. 在图

像滤波中最常用 的窗口对图像进行中值滤波, 即
选取指定点周围的 8邻域的像素值进行排序, 将排序后

的中值作为指定点的像素值. 中值滤波的公式如下:

g(i, j) = med

 f (i−1, j−1) f (i−1, j) f (i−1, j+1)
f (i, j−1) f (i, j) f (i, j+1)

f (i+1, j−1) f (i+1, j) f (i+1, j+1)


(4)

f (i, j) g(i, j)

med

其中,  为原图像的像素值,  为中值滤波后像

素值,  为中值运算符.
漫水填充算法是一种用颜色来填充连通区域的算

法, 首先从连通域里选出一点, 将该点作为种子点, 然
后从该点开始寻找当前的连通域内其他的点, 并将这

些点填充成指定的颜色.
本文先采用中值滤波对肤色分割后的手语图像进

行平滑滤波, 去除孤立的噪声点及边缘的毛刺, 然后采

用漫水填充算法填充肤色区域的孔洞, 确保手语区域

的完整性.
1.3   基于最大连通域和质心定位的手部区域获取

经过肤色分割和图像去噪后, 图像中仍存在 3 处

皮肤区域及其他稍微大一点的类肤色背景区域. 本文

提出了一种基于面积算子和质心位置的手部区域定位

方法, 实现了手部区域的获取.
计算图像中每个连通区域内的像素数目, 找出最

大的 3 个连通区域, 即脖子区域、手臂区域、和手部

区域, 舍弃其他连通区域.
根据式 (5)~式 (7) 计算 3 个区域的零阶矩和一阶

矩, 根据式 (8)~式 (9) 利用所得的零阶矩和一阶矩计

算 3 个区域质心的坐标, 选择在 X 方向上质心坐标最

小的区域, 即为手部区域 (本文研究图像中, 手部区域

均在脖子区域的左侧), 保留质心坐标最小的区域, 去
除其他区域.

m00 =

J∑
j=1

I∑
i=1

V(i, j) (5)

m10 =

J∑
j=1

I∑
i=1

i ·V(i, j) (6)

m01 =

J∑
j=1

I∑
i=1

j ·V(i, j) (7)

m00 m10 m01 V (i, j)

(i, j)

其中,  为零阶矩,  和 为一阶矩;  是图像

在点 处的灰度值, I 和 J 分别是图像的宽度和高度.

x =
m10

m00
(8)

y =
m01

m00
(9)

手语肤色分割提取的流程图如图 1所示.
 

开始

YCbCr 颜色空间转换

基于椭圆模型的肤色分割

图像去噪

最大三个连通域提取肤色区域

质心定位获取手部区域

结束

手语图像

 
图 1    手语肤色分割提取流程图

 

手语肤色分割提取的过程结果如图 2所示.
 

YCbCr

颜色空间
椭圆模型
分割

最大3个连
通域提取

质心定位

去噪

 
图 2    手语肤色分割提取过程结果

2020 年 第 29 卷 第 6 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 49

http://www.c-s-a.org.cn


2   基于改进的 VGG网络进行手语识别

通过分析 VGG网络模型的优缺点, 从模型的参数

量和计算量方面对 VGG网络模型进行分析.
2.1   VGG 网络模型介绍

VGG 网络模型在图像特征提取方面具有很明显

的优势, 近年来被广泛的用于图像的特征提取[19–21]. 该

模型主要是通过增加网络结构的深度来提高网络提取

特征的能力, 同时用小的卷积核和小池化核来代替之

前的卷积神经网络中的大卷积核和大池化核, 这样既

减少了网络结构中的参数量, 又增加了网络中的非线

性单元, 提升了神经网络对特征的学习能力. VGG 网

络结构如图 3所示.
 

224×224×3 224×224×64

112×112×128

56×56×256

28×28×512

14×14×512 7×7×512

1×1×4096 1×1×1000

Block1 Block2 Block3 Block4 Block5

Convolution+BN+ReLU

Max pooling

FC

Softmax

手
语
图
像

 

图 3    VGG网络结构示意图

 

VGG网络结构说明如下:

1) 网络的输入是 224×224的 RGB图片, 所有图片

都经过均值处理.

2) 网络模型中有 5 个 block. 每个 block 内有 2 个

或者 3个卷积层, 共有 13层卷积; 每个 block尾部连接

一个最大池化层, 用于缩小图片的尺寸, 即压缩输入的

特征信息.

3) 网络中总共有 3个全连接层和一个 Softmax分

类器, 分类器用于对输入的图像进行分类. 在第一个和

第二个全连接层后添加了 dropout (随机失活), 这样既

可以减少全连接层的计算量, 又避免了网络的过拟合

和梯度消散问题.
2.2   改进的 VGG 网络模型

VGG 网络模型在手语识别领域已经取得了不错

的成绩[22], 但是 VGG模型仍存在以下不足之处:

(1) 网络模型的卷积层数太多, 训练模型时计算量

大, 损失值的收敛较慢, 且需要大量的数据集;

(2) 通过对 VGG网络每一层的权重参数量分析可

得, VGG网络训练模型时的参数主要产生于全连接层,

约占整个网络权重参数的 87%, 这就导致了训练网络

所需的内存较多.

为了使 VGG 网络模型能够更好地达到手语识别

的应用要求, 需要对 VGG 网络结构进行改进, 降低模

型所需的存储容量和权重参数量. 对原始的 VGG网络

结构进行如下改进:

(1) 将原来的 13 个卷积层减少到 6 个卷积层, 减

少网络对手语图像数据集的需求;

(2) 用两个全连接层代替原来的 3 个全连接层, 并

将第一个全连接层的输出节点设为 1024, 第二个全连

接层的输出节点设为 26;

(3) 在卷积层和激活函数之间, 我们增加了一个批

量归一化 (BN) 层[23], 以提高网络性能和稳定性, 并实

现手语图像的准确分类.

a(l)

BN是一种有效的逐层归一化的方法, 可以对神经

网络中的中间层进行归一化操作, 对于神经网络来说,

令第 l 层的净输入为 Z(l), 经过激活函数后的输出层是

, 如式 (10)所示.

a(l) = f (Z(l)) = f (Wa(l−1)+b) (10)

f (·) W其中,  是激活函数,  和 b 是权重和偏置参数.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2020 年 第 29 卷 第 6 期

50 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn


为了减少内部协变量偏移问题, 就要使得净输入

Z(l) 的分布一致, 利用数据预处理方法对 Z(l) 进行归一

化, 相当于每一层都进行一次数据预处理, 从而加速损

失值的收敛速度. 为了提高归一化效率, 一般使用标准

归一化, 将净输入 Z(l) 的每一维都归一到标准正态分

布, 归一化的公式如式 (11)所示.

⌢
Z

(l)
=

Z(l)−E
[
Z(l)
]

√
var(Z(l))+ε

(11)

E
[
Z(l)
]

var(Z(l))

ε

其中,  、 分别表示当前参数中, Z(l) 的每

一维度在整个训练集上的期望、方差,  为足够小的数.
l

Z(1,l), · · · ,Z(K,l)

给定一个包含 K 个样本的小批量样本集合, 第 层

神经元的净输入 的均值、方差的计算公

式分别如式 (12)、式 (13)所示.

µB =
1
K

N∑
k=1

Z(k,l) (12)

σ2
B =

1
K

K∑
k=1

(Z(k,l)−µB)⊙ (Z(k,l)−µB) (13)

为了使归一化操作不对网络的表示能力造成负面

影响, 可以通过一个附加的缩放和平移变换改变取值

区间, 最后的输出如式 (14)所示.

⌢

Z
(l)
=

Z(l)−µB√
σ2

B+ε
⊙γ+β ≜ BNγ,β(Z(l)) (14)

γ β其中,  、 分别表示缩放和平移的参数向量.

改进的 VGG网络具体模型结构如图 4所示, 对比

改进前后的网络模型可以看到, 改进后的网络模型卷

积层数大大减少, 这就缩短了训练时间. 同时, 改进后

的网络中卷积层和池化层依旧是交替出现的, 所以仍

保留了图像对缩放、扭曲和位移的不变性和良好鲁棒

性的优点.
 

128×1128×64

64×128

32×128

16×512

8×512 4×512
1×1024 1×30

Convolution+BN+Leaky ReLU

Max pooling

FC

Softmax

手
语
图
像

Block1 Block2 Block3 Block4 Block5 

图 4    改进的 VGG网络结构图
 

2.3   基于改进的 VGG 的手语识别模型

基于改进的 VGG网络, 结合手语图像的种类和特

点, 构建了识别 26 个英文字母手语的模型, 手语识别

流程图如图 5所示.
(1) 随机从 26 个英文字母手语图像数据集中抽取

一定等比例的 26 个英文字母手语图像作为训练样本

数据集.
(2) 综合多要素的手语肤色提取分割. 对采集到的

手语图像先利用椭圆模型将肤色区域分割出来, 然后

128×128

再利用最大连通区域和质心定位实现手部区域的分割,

将分割后手语灰度图片的尺寸统一设置为 , 并

将其作为神经网络的输入.

(3) 模型训练. 利用改进的 VGG 网络提取输入手

语图像的特征, 从而构建 26个英文字母手语图像识别

模型.

(4) 模型测试. 手语图像数据集中剩余的手语图像

作为测试样本集进行模型测试, 验证模型的准确率.
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提取待测试图像
特征

综合多要素的手
语肤色分割提取

构建手语图像识
别模型

已训练好的模型
N

是否达到
训练次数

综合多要素的手
语肤色分割提取

识别结果

Y

26 个英文字母
手语训练样本集

改进的 VGG

网络

26 个英文字母
手语测试样本集

 
图 5    基于改进的 VGG的手语识别方法流程图

3   实验与结果

本节主要介绍了手语识别所采用的数据集, 分割

算法的有效性验证, 涉及的实验参数设置及网络的对

比实验, 实验参数包括批量归一化层 (BN)的添加、批

处理尺寸及学习率的设置.
3.1   数据集介绍

为了验证改进模型的有效性, 本文构建了一个自

建手语图像数据集. 自建手势数据集是通过计算机摄

像头采集了真人的 26 种不同手语, 共有 10 400 张图

像, 手语者穿着类似肤色的衣服, 两侧手臂裸露, 所有

手语者均使用右手打手势. 部分手语图像如图 6所示.
 

 
图 6    手语图像数据集

 

3.2   分割算法有效性验证

为了验证本文提出的手语肤色分割算法的有效性,
我们将本文提出的分割算法和以下 3种方法进行对比:
(1) 基于椭圆模型的肤色分割; (2) 椭圆模型与最大

3 个连通域提取相结合的方法; (3) 椭圆模型与质心定

位相结合的方法. 相应的结果图如图 7~图 9所示, 本文

方法的结果图如图 10所示.
由图 7、图 8 可以看出, 方法 (1) 和方法 (2) 均不

能获取单独的手部区域. 由图 9 可以看出, 方法 (3) 只
能提取手势图像中最左边一块类肤色区域, 该方法不

能实现手部区域的获取. 由图 10 可以看出, 本文的方

法对手部区域的获取具有显著效果, 该方法能够从复

杂背景中获取单独的手部区域.
 

 
图 7    椭圆模型

 

 

 
图 8    椭圆模型与最大 3个连通域提取相结合的方法

 

 

 
图 9    椭圆模型与质心定位相结合的方法

 

 

 
图 10    本文方法

 

3.3   批量归一化

本实验比较了添加 BN 层和不添加 BN 层的网络

训练效果, 对应的损失、准确率随迭代次数的变化如

图 11、图 12所示. 由图 11可以看出, 添加 BN层的网

络损失值随迭代次数的增加下降较快, 最终趋于稳定;
而未添加 BN 层的网络损失值随迭代次数的增加一直

在震荡, 说明添加 BN 层对损失值的下降及稳定具有

重要作用. 从图 12 可以看出添加 BN 层的网络准确率

明显高于未添加 BN 层的网络准确率高 ,  说明添加

BN层有助于获得更高的准确率.
3.4   批处理尺寸及学习率设置

在本实验中, 我们将 batch size 分别设置为 32, 64
和 128, 比较这 3 种条件来选择最适合该模型的 batch
size, 不同 batch size训练的实验结果如图 13、图 14所
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示. 由图 13 可以看出, 当 batch size = 32 时, 损失值波

动幅度远大于其他两种情况, 且梯度下降速率最慢. 当

batch size = 128 时, 损失值波动范围最小. 但是经过一

定次数的迭代, batch size 为 64和 128的训练情况基本

相同. 由图 14 看出, 当 batch size = 32 时, 准确率远大

于其他两种情况. 当 batch size = 128时, 准确率提高较

快. 但是经过一定次数的迭代, batch size 为 64 和 128

的训练情况基本相同. 综合考虑, 本实验中选择 64 作

为训练的 batch size, 在保证训练速度的同时, 也保证训

练模型的泛化能力.
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损
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图 11    损失值随迭代次数的变化曲线
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图 12    准确率随迭代次数的变化曲线
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图 13    损失值随迭代次数的变化曲线
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图 14    准确率随迭代次数的变化曲线

 

本实验将网络的初始学习率 lr 设为 0.001, 并且通

过指数衰减对学习率进行更新, 衰减系数设为 0.9, 衰
减速度设为 1000, 学习率计算公式如式 (15)所示, 其中 lr
为初始学习率, decay_rate 为衰减系数, global_steps 为
当前的迭代次数, decay_steps 为衰减速度 (每隔 decay_
steps 次更新一下学习率).

learn_rate=lr×decay_rate
global_steps
decay_steps (15)

3.5   网络的对比试验

3×3

通过调整网络中的 block内的层数来优化网络, 本
实验中构建了 4种网络模型, 如表 1所示. 由表 1可以

看出, VGG1 网络模型中有 4 个 block, 共有 4 层卷积,
两个全连接层; VGG2 网络模型中有 5 个 block, 共有

5 层卷积, 2 个全连接层; VGG3 网络模型中有 5 个

block, 共有 5 层卷积, 2 个全连接层; VGG4 网络模型

(改进的网络模型)中有 5个 block, 共有 6层卷积, 2个
全连接层. 其中, Conv3代表卷积层采用 的卷积核;
Conv3-64代表该层卷积核的通道数为 64; Max Pooling
代表最大池化层; FC 代表全连接层; FC-1024 代表全

连接层的输出节点为 1024.
在实验参数设置相同的基础上 ,  实验中将讨论

4种模型训练网络的实验结果.
4 种模型训练网络的实验结果如图 15、图 16 所

示. 由图 15 可以看出, 通过比较 VGG1 和 VGG44, 可
以发现增加块数来提取更深层次的手语特征, 可以帮

助模型较快地实现稳定的收敛. 由 VGG2 和 VGG3 可

以发现, 块和卷积层的数量相同时, 增加卷积核的通道

数可以提高模型的每个迭代的优化效果最后 ,  比较

VGG3和 VGG4可以发现, 特征深度 (块数)相同时, 通
过增加块内卷积数可以获得更好的特征提取效果. 由
图 16 可以看出, VGG4 训练模型的准确率相比其他两

种网络模型能够获得较高的识别率 ,  识别率达到了

97%以上.
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表 1     卷积网络层配置
 

层 VGG1 VGG2 VGG3 VGG4

Block1
Conv3-64 Conv3-64 Conv3-64 Conv3-64

Max Pooling Max Pooling Max Pooling Max Pooling

Block2
Conv3-128 Conv3-128 Conv3-128 Conv3-128

Max Pooling Max Pooling Max Pooling Max Pooling

Block3
Conv3-256 Conv3-256 Conv3-256 Conv3-256

Max Pooling Max Pooling Max Pooling Max Pooling

Block4
Conv3-512 Conv3-256 Conv3-512 Conv3-512

Max Pooling Max Pooling Max Pooling Max Pooling

Block5 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-512

Conv3-512

Max Pooling Max Pooling Max Pooling

FC FC-1024 FC-1024 FC-1024 FC-1024

FC FC-26 FC-26 FC-26 FC-26
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图 15    损失值随迭代次数的变化曲线
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图 16    准确率随迭代次数的变化曲线

4   结论

本文主要研究内容是基于改进的 VGG 网络的手

语识别. 在提出实验方案之前, 我们分析了常用的手语

特征提取方法的优缺点. 在此基础上, 提出了一种基于

综合多要素的手语肤色分割与改进的 VGG 网络结合

的手语识别方法. 在该方法中, 根据人体肤色在 YCbCr
空间聚类紧凑的特征构建椭圆模型, 从而对手语图像

进行初步分割; 利用中值滤波进行对初步分割后的图

形进行平滑处理, 去除肤色区域周围的毛刺或者白点,
然后采用漫水填充算法填充手语区域的空洞, 最后采

用基于最大连通域和质心定位的方法手部区域的提取.
本文减少了 VGG 网络模型中的卷积和全连接的层数,
并将批量归一化层添加到网络中. 利用改进后的网络

构建识别模型, 识别模型以手部区域的灰度信息为输

入, 减少训练网络模型时所需的参数量. 本文提出的方

法在保证复杂背景下的手语图像特征提取有效性的同

时, 解决了 VGG网络模型所需数据集大和权重参数量

过多等问题, 且保证了手语图像识别的准确性.
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