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摘　要: 在传统的一阶隐马尔可夫模型 (HMM1)中, 状态序列中的每一个状态被假设只与前一个状态有关, 这样虽

然可以简单、有效地推导出模型的学习和识别算法, 但也丢失了许多从上文传递下来的信息. 因此, 在传统一阶隐

马尔可夫模型的基础上 ,  为了解决手语识别困难、正确率低的问题 ,  提出了一种基于二阶隐马尔可夫模型

(HMM2)的连续手语识别方法. 该方法利用滑动窗口算法使手语视频切分成多个手语短视频, 通过三维卷积模型得

到手语短视频和手语词汇视频的特征向量, 由此计算出二阶隐马尔可夫模型的相关参数, 并运用 Viterbi算法实现

连续手语的识别. 实验证明, 基于二阶隐马尔可夫模型的手语识别取得了 88.6%的识别准确率, 高于传统的一阶隐

马尔可夫模型.
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Abstract: In the traditional first-order hidden Markov model (HMM1), each state in the state sequence is assumed to be
only related to the previous state. In this way, although the model learning and recognition algorithm can be simply and
effectively deduced, a lot of information passed down from the above is lost. Therefore, in view of the traditional HMM1,
a continuous sign language recognition method based on the second-order hidden Markov model (HMM2) is proposed to
solve the problems of the difficulty and low accuracy of sign language recognition. In this method, a video of sign
language is divided into several short videos by the sliding window algorithm, and the feature vectors of the short videos
and word videos of sign language are obtained through the 3D convolution model. The relevant parameters of the HMM2
are thereby calculated, and continuous sign language recognition is achieved via the Viterbi algorithm. Experimental
results show that the accuracy of sign language recognition based on the HMM2 is 88.6%, which is higher than that of the
traditional HMM1.
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手语识别技术其实是利用计算机等智能设备, 将手

语动作转换为能够与其他社会群体交流的信息[1]. 目前

中国手语大约有 5 500 多个常用词汇[2]. 然而真正理解

手语含义的人却数量极少, 大部分非聋哑人对手语基本

上一无所知, 并且也很少有人愿意去花时间和精力去学

习手语这项技能, 这也是聋哑人群体与其他社会群体之
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间产生沟通障碍的原因之一. 因此, 研究手语识别技术

不仅能使聋哑人更好地适应社会环境, 还可以促进人机

交互的发展, 为用户提供更好的人机交互体验[3].
本文将隐马尔可夫模型和深度学习结合起来, 其

中由于深度学习具有很好的迁移能力, 故而将深度学

习用于手语词汇的特征提取以及候选词汇的选择, 而
隐马尔可夫模型可以将现有的语言学的模型应用到手

语的识别中, 并且二阶隐马尔可夫模型可以更好地运

用经验知识来辅助识别[4]. 

1   相关工作

根据识别手语的方法上划分, 可以将手语识别分

为四类, 分别为: 基于体感设备的手语识别、基于穿戴

式设备的手语识别、基于传统机器学习的手语识别,
以及基于深度学习的手语识别.

基于体感设备的手语识别就是采用体感设备 Kinect
来进行手语的识别. 如 2019年, 千承辉等[5] 借助 Kinect
得到人体的深度图像以及骨骼特征信息提取出手部特

征, 实现动态的手语识别, 准确率可达 95%, 2020 年,
陈德宁等[6] 运用 Kinect 设备提取到人体的骨骼信息,
对手语进行分类和识别.

基于穿戴式设备的手语识别, 即通过运用数据手

套以及位置跟踪器获取手势的实时变化信息, 如 Oz
等[7] 使用 CyberGlove 数据手套以及位置跟踪器对 300
个美国手语单词进行识别, 得到了 90%的识别准确率.

基于机器学习的手语识别, 就是使用传统的机器

学习算法, 如隐马尔可夫模型[8], 支持向量机等[9]. 2019

年, 蒋贤维等[10] 使用精度高斯支持向量机 (FGSVM)
对中国手语手指语图像样本进行实验, 最终分类达到

92.7% 的识别率, 2020 年, 包嘉欣等[11] 使用综合多要

素的手语肤色分割与改进 VGG 网络的手语识别方法,
得到了对手语图像 97%以上的平均识别率.

深度学习方法的出现, 使手语识别迎来了新的机

遇. 例如 2018年, 梁智杰等[12] 运用三维卷积神经网络,
提取出视频的短时特征, 并运用双向 LSTM 输入到残

差网络中, 最终得到了很好的性能表现.
然而, 无论在国内还是国外, 都很难在市场上看

到成熟的手语识别设备, 主要原因是基于体感设备的

手语识别, 虽然识别准确率很高, 但体感设备 Kinect
价格昂贵且体积较大, 对于非室内的手语识别环境不

是很方便; 而基于穿戴式设备的手语识别方式, 虽然

数据手套准确率高, 但手套设备昂贵, 且不易操作, 不
便于携带, 很难普及和推广; 基于机器学习的手语识

别, 虽然不需要配套的设备, 但整体的识别率比使用

相关设备的识别方法低; 而基于深度学习的手语识

别, 在训练量较少的时候效果并不佳, 只有在有大量

数据的情况下, 深度学习方法才可以得到一个较好的

识别准确率. 

2   基于 HMM2的连续手语识别方法

手语识别是将一段完整的手语视频转换为中文语义

的过程[13]. 手语识别主要是由语料库和手语词汇视频库

的建设、滑动窗口的切分及手语视频识别等技术组成.
连续手语识别的系统运算流程如图 1所示.
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图 1    系统流程图
 
 

2.1   语料集和手语词汇视频库的建设

中文语料集以及手语词汇视频库的建设是手语识

别中最基本也是最重要的环节. 通过收集大量的中文

文本建立语料集, 再通过各种渠道, 大量收集手语词汇
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的视频 ,  其中包括人、衣物、食品、生活用品、生

活、工作、社会活动、哲学、伦理、心理、行为、事

物的状态、性质、特点、民族、宗教、历史、政治、

法律、国防外交、经济、文化教育、时间、空间、数

学、物理、化学、信息学、生物等共 54 大类共 5 586
个手语词汇[14]. 把收集到的视频按各自表达的意思进

行分类, 构建完整的手语词汇视频库[15]. 

2.2   滑动窗口的切分

由于手语语句是由多个手语词汇组合而成, 因此

需要把手语视频进行切分, 分割成多个长度较短的视

频, 使每个视频能够代表一个词汇[16]. 因此采用滑动窗

口对手语视频进行切分, 根据窗口大小 Size 以及滑动

步数 Step, 将原视频 V 切分成多个相互重叠的视频片

段 V1, V2, …, Vm, 其中 m 是切分后的视频个数. 

2.3   手语视频识别 (基于 HMM2) 

2.3.1    初始化 HMM2
初始化隐马尔可夫模型的 3 个参数矩阵: 初始状

态矩阵, 转移状态矩阵和发射矩阵, 以及两个序列: 状
态序列和观测序列. 状态序列 s=W1, W2, …, Wn, 其中

n 表示手语词汇个数, Wi 表示第 i 个手语词汇, 观测序

列 V=V1, V2, …, Vm, 其中 Vi 表示切分出的第 i 个视频.
主要计算过程如下所示.

(1)文章分句

输入 L 篇文章, 对 L 篇文章进行如下处理: 使用标

点符号“? . !”进行分句处理, 设分句后的结果为 S1, S2,
S3, …, Sy, 其中 y 为 L 篇文章的句子总个数, Si 为 L 篇

文章的第 i 个句子.
(2)计算初始状态矩阵

计算所有字在句首出现的频次, 设字序列为 C1,
C2, …, Cx, 对应的频次序列为 Count(C1), Count(C2), …,
Count(Cx), 其中 Ci 表示第 i 个字, Count(Ci)为字 Ci 出

现的频次, 于是有:

P(Ci) = log
(
Count(Ci)

y

)
, 1 ⩽ i ⩽ x (1)

由此得到了初始状态矩阵:

π = (P(C1)P(C2) · · ·P(Cx)) (2)

(3)句子分字

对所有的句子进行频次统计: 把 y 个句子中相应

的 C1, C2, …, Cx 替换为 C1, C2, …, Cx 的下标 1, 2, …,
x. 去除其他非 1, 2, …, x 的词汇, 再把下标 1, 2, …,

x 替换回相对应的字, 由此就得到了分字的结果.
(4)计算一阶转移矩阵

首先统计出 Ci 的频次 Count(Ci)以及 CiCj 的频次

Count(C iC j), 其中 Count(C iC j) 表示为字 C i 后出现

Cj 的概率. 再计算出每个字后出现所有字的频次总和,
记为 O1, O2, …, Ox, 其中 Oi 表示 Ci 后出现每个 Cj 的

频次总和.

P(C j|Ci) = log
(
Count(CiC j)
Count(Ci)Oi

)
, 1 ⩽ i, j ⩽ x (3)

其中, P(Cj|Ci)表示为 Ci 到 Cj 的转移概率, 得到了一阶

转移状态矩阵:

A1 =


P(C1|C1) · · · P(C1|Cx)
...

. . .
...

P(Cx|C1) · · · P(Cx|Cx)

 (4)

(5)计算二阶转移矩阵

统计出 CiCjCk 的频次, 记为 Count(CiCjCk), 其中

Count(CiCjCk)表示为 CiCj 后出现 Ck 的概率. 再计算每

两个字后出现所有字的频次总和, 记为 Z11, Z12, …, Zxx,
其中 Zij 表示 CiCj 后出现每个 Ck 的频次总和. 于是有:

P(Ck |CiC j) = log
(

Count(CiC jCk)
Count(CiC j)Zi j

)
, 1 ⩽ i, j,k ⩽ x (5)

其中, P(Ck|CiCj)表示 CiCj 到 Ck 的转移概率, 由此得到

了二阶转移状态矩阵:

A2 =


P(C1|C1C1) · · · P(Cx|C1C1)

...
. . .

...
P(C1|CxCx) · · · P(Cx|CxCx)

 (6)

(6)三维卷积模型

每个手语词汇 W1, W2, …, Wn 都包含 k 个视频, 将
这些视频分别记为 d11, d12, …, dnk, 其中 dij 表示为第

i 个手语词汇的第 j 个视频. 将所有的手语词汇视频进

行训练, 最终得到一个三维卷积模型. 卷积结构如图 2
所示.

(7)计算发射矩阵

将切分之后得到的 m 个视频 V1, V2, …, Vm, 利用

训练好的三维卷积模型进行手语词汇识别, 其中第 i 个
切分视频的描述内容为第 j 个手语词汇的概率记为

P(Wij). 对每个切分视频按照概率大小 P(Wij)进行排序,
保留排好序的前 5 个 P(Wij), 其余 P(Wij) 赋值为 0. 将
每个手语词汇对 m 个切分的视频所得的值求和得到

h1, h2, …, hn. 于是有:
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P(Wi j) = log

P
(
Wi j

)
h j

 ,1 ⩽ i ⩽ m,1 ⩽ j ⩽ n (7)

对所有 P(Wij)中的非数值型的结果赋值为无穷小,
由此得到了发射矩阵:

B =


P(W11) · · · P(W1n)
...

. . .
...

P(Wm1) · · · P(Wmn)

 (8)

 

 

Input 100×256×256×3

Conv3d 100×256×256×64

Conv3d 50×128×128×128

Maxpool

Conv3d 25×64×64×256

Maxpool

Conv3d 25×64×64×256

Conv3d 12×32×32×256

Maxpool

Conv3d 12×32×32×256

Conv3d 6×16×16×512

Maxpool

Conv3d 6×16×16×512

Conv3d 3×8×8×512

Maxpool

Conv3d 3×8×8×512

Flatten 8192

Dense 2048

Maxpool

Dense 512

Softmax 500

 
图 2    三维卷积网络结构

 

2.3.2    计算最佳路径

运用 Viterbi 算法计算 HMM2 的最佳路径, 主要

过程如下所示:

π

给定一个观察序列 O = V1, V2, …, Vm 和 HMM2模
型 λ=( , A1, A2, B), 并选择一个状态序列 S= W1, W2, …,
Wn, 其中 Vi 表示第 i 个切分的视频, Wi 表示状态序列

中的第 i 个词汇:
(1) 首先计算状态序列中的所有词汇作为句首的

概率 P(Wi) , 从发射矩阵 B 中找出当观察值为 V1 时,
相对应词汇的概率值 B(Wi|O=V1), 得到 Viterbi算法中

观测值为 V1 的结果:

P(Wi|O = V1 = P(Wi)×B(Wi|O = V1), i = 1,2, · · · ,n (9)

(2) 接着计算当观测到 V1 的状态值为 Wi 时, 观测

到 V2 的状态值为 W j 的概率 P(W j |W i), 从发射矩阵

B 中找出当观察值为 V 2 时 ,  相对应词汇的概率值

B(W j |O=V2), 则得到 Viterbi 算法中观测值为 V2 的

结果:

P(WiW j|O = V2) =P(Wi)∗P(W j|Wi)∗ B(W j|O = V2),
i, j = 1,2, · · · ,n

(10)

(3) 观测值为 Vt 时, 其中 2≤t≤m, 计算出当 t–1时
刻观测值为 Wj 并且 t–2时刻观测值为 Wi 时, 观测到 Wk

的概率 P(Wk|WiWj), 从发射矩阵 B 中找出当观察值为

Vt 时, 相对应词汇的概率值 B(Wj|O=Vt), 则得到 Viterbi
算法中观测值为 Vt 的结果:

P(WiW jWk |O = Vt) =P(WiW j|O = Vt−1)∗P(Wk |WiW j)
∗B(Wk |O = Vt), i, j,k = 1,2, · · · ,n

(11)

(4) 求取最佳序列状态: 找出 P(WiWjWk|O=Vm) 的
最大值, 并记录下相对应的 Wi, Wj, Wk, 通过 Wi, Wj 依

次找出前一个观测时刻的 Wi, 最终得到一条概率最大

的路径, 即识别出的最终结果. 

3   实验 

3.1   实验数据来源

为了验证该系统的可行性, 本次实验从新浪、搜

狐上爬取 50篇新闻文章构成语料集, 并获取中国科学

技术大学视觉手语研究小组 (VSLRG) 发布的中国孤

立手语词数据集作为手语视频库, 该数据集由 50个唯

一的参与者执行, 每个参与者对每个类别进行 5次. 数
据集包含 500 个不同的类别, 例如: 身体、头部、头

发、女士、妹妹、杯子、灯光等. 并且每个类别具有

250个实例, 共计 125 000个手语词汇视频, 对于 125 000
个手语词汇视频, 按照 9比 1的比例, 随机划分卷积模

型的训练集和测试集, 训练集共 112 500 个词汇视频,
测试集共 12 500 个词汇视频. 再获取 VSLRG 发布的

中国连续手语数据集, 该数据集包括 100 种不同含义

的句子, 从每种句子中随机挑选 5个视频, 共 500个连

续手语视频作为手语识别的测试集. 其中图 3 为连续

手语数据集中的一个视频的关键帧, 图 4 为孤立手语

词数据集的一个词汇视频的关键帧. 

3.2   模型训练及手语识别

首先给定一个前提: 测试集中的每一个连续手语

视频中, 表示手语的速度与手语词汇视频中, 某个人表

示手语的速度是相似的.
每个手语词汇 W1, W2, …, Wn 都包含 k 个视频, 将

这些视频分别记为 d11, d12, …, dnk, 其中 dij 表示第 i 个
手语词汇的第 j 个视频, 并且每一个手语词汇视频都有

不同长度的帧数, 记为 F11, F12, …, Fnk, 其中 Fij 表示为

第 i 个手语词汇的第 j 个视频的帧数, 把所有视频的帧

数统计出来, 如表 1所示.
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图 3    “他的同学是警察”的关键帧
 

 

图 4    手语词汇“外祖父”的关键帧
 
 

表 1     词汇视频帧数统计
 

词汇视频个数 最长词汇视频帧数 最短词汇视频帧数

125 000 239 22
 
 

由于最长词汇视频帧数过大, 测试集中部分连续

手语视频达不到此帧数, 因此统计 100 帧以下的视频

占比, 如表 2所示.
 

表 2     100帧以下词汇视频总数占比
 

词汇视频个数 100帧以下的视频个数 占比

125 000 121 893 97.51%
 
 

共有 97.51%的视频处于一百帧以内, 并且对于连

续视频而言, 切分的窗口过大, 反而会产生不必要的误

差. 于是, 设置计算过程中词汇视频帧数为 100, 大于

100帧的词汇视频取前 100帧计算, 小于 100帧的词汇

视频补零补到 100帧. 将处理好的训练集进行训练, 共
计训练 1 000轮.

为验证算法的识别性能, 将通过与其他算法, 如余

弦相似度[17] 和二维卷积模型[18], 进行对比 Top-1 及

Top-5的准确率.
其中网络模型如图 1 所示, 训练中设置批量大小

batch_size为 64, 使用 Adam优化器, 根据训练的效果,
依次调整初始学习率为 1×10−4, 1×10−6, 1×10−8, 其他参

数保持不变, 并设置训练迭代次数 epochs 为 1 000. 实
验结果如表 3所示.
 

表 3     不同算法的识别效果 (%)
 

算法 Top-1 Top-5
余弦相似度

二维卷积模型

本文卷积模型

32.8
70.9
76.1

54.6
89.4
94.7

 
 

对测试集中每一个连续手语视频, 进行如下处理:
以当前连续手语视频的前 100帧作为第一个手语

短视频, 利用训练好的三维卷积模型进行手语词汇识

别, 找出其中概率最大的五个手语词汇, 按照这 5个手

语词汇的概率比例, 与每个手语词汇中 250 个词汇视

频帧数的平均值进行计算, 得到滑动的帧数并进行滑

动, 得到第二个手语短视频. 第二个短视频也进行词汇

识别, 同样以概率最大的 5 个手语词汇计算出第二次

滑动的帧数. 直至滑动得到的手语短视频的帧数小于

100帧后滑动结束.
由此得到了当前连续手语视频的发射矩阵, 并根

据语料集得到初始状态矩阵, 一阶转移矩阵以及二阶

转移矩阵. 最终通过 Viterbi算法进行识别, 结果如表 4
所示.

表 5 为本文算法 HMM2 与传统一阶隐马尔可夫

HMM1的对比情况.
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表 4     识别效果
 

真实文本 预测文本

他的同学是警察

他外祖父是邮递员

他的同学是警察

他外祖父是民政
 

表 5     手语视频识别精度
 

算法 正确识别的视频个数 识别精度 (%)
HMM1
HMM2

409
443

81.8
88.6

 
  

4   结语

本文采用了二阶隐马尔可夫模型与深度学习相结

合的方式, 其中深度学习用于词汇的特征提取以及候

选词汇的选择, 极大地缩小了候选词汇的范围, 而二阶

隐马尔可夫能够更好地运用经验知识来辅助识别, 通
过结合深度学习得到的候选词汇, 形成连续手语视频

的句义. 在连续手语数据集上实验结果表明, 本文算法

的 Top-5 识别精度为 94.7%, 比二维卷积模型提高

5.3%; 二阶隐马尔可夫模型对于连续语句的识别精度

为 88.6%, 比一阶隐马尔可夫提高 6.8%, 具有更好的识

别精度.
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