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基于无线传感技术与卷积神经网络的静态手语识别方法∗

吕　 军１∗ꎬ强　 彦２
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摘　 要:基于传感网络的手语识别随着手势复杂程度的提升ꎬ识别的难度增大ꎬ因此ꎬ为了获取更加精准的静态手语识别结

果ꎬ提出了基于无线传感技术与卷积神经网络的静态手语识别方法ꎮ 通过无线传感技术对静态手语图像进行滤波处理ꎬ采用

特征提取方法提取静态手语特征并进行融合处理ꎬ将融合后的连续二维特征图像直接转换为一维向量ꎬ将其作为卷积神经网

络的输入ꎬ通过迭代训练完成静态手语识别ꎮ 实验结果表明ꎬ所提方法在不同场景下静态手语识别精度高于 ９４.１１％ꎬ且识别

速度较快ꎬ由此验证了所提方法可以快速准确完成静态手语识别ꎮ
关键词:无线传感技术ꎻ卷积神经网络ꎻ静态手语ꎻ图像滤波ꎻ手语识别
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　 　 随着科学技术和互联网技术的飞速发展ꎬ在人机

交互过程中ꎬ手语占据越来越重要的社会地位ꎬ尤其

是和聋哑人的交流ꎮ 健全人对手语相关知识了解比

较少ꎬ所以两者的交流存在诸多不便ꎮ 静态手语识别

的主要目的是采用先进的计算机技术将手语信息转

换为可以理解的文本信息ꎬ保证所有人均可以理解手

语所表达的含义ꎮ 现阶段ꎬ通过简单的手语就可以完

成人机交互ꎬ所以手语识别具有十分重要的意义ꎮ
张淑军等[１]从孤立词与连续语句两个分支阐述

了近年来基于深度学习的手语识别技术ꎬ并以目前国

内外常用手语数据集为研究对象ꎬ探讨了手语识别技

术的研究挑战与发展趋势ꎬ但是该方法尚未应用于实

际中进行检验ꎮ 何坚等[２]在双流融合网络中引入有

效通道注意力ꎬ并利用空间卷积网络和时间卷积网络

提取的人体姿态特征ꎬ将时序特征融合后识别手势ꎬ
但是该方法受通道注意力的影响较高ꎮ 缪永伟等[３]

优先在手语图像数据库提取不同类型手语的关节信

息ꎬ采用手部关节点位置提取手指相关特征信息ꎬ并
将其输入到支持向量机多分类器中完成手语识别ꎮ
该方法具有分类识别准确率较高的优势ꎬ但是该方法

受手语动作所处环境影响较大ꎮ Ａｒｕｎ 等[４]通过边缘

和肤色检测将手部从图像中分割出来后ꎬ利用离散余

弦变换等方法从分割后的手部图像中获得鲁棒特征ꎬ
引入 Ｄｅｅｐ￣Ｅｌｍａｎ 递归神经网络分类器完成静态手语

识别ꎮ 该方法的识别精度受手语动作分割精度影响

较大ꎮ 米娜瓦尔􀅰阿不拉等[５]主要通过计算视觉技术
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和深度学习技术完成手语识别ꎬ但是该方法尚未应用

于实际中进行检验ꎮ Ｂａｏ 等[６] 为了进一步提高卷积

神经网络分类器在表面肌电图信号中识别手势的可

靠性ꎬ建立了基于 ＣＮＮ 后验概率的置信度估计模型

来生成置信度得分ꎬ并设计了一个目标函数来训练该

模型的参数ꎮ
本文在识别手语前ꎬ利用无线传感技术对手语

图像进行了滤波处理ꎬ剔除了其中的噪声ꎬ以免噪声

对最终的静态手语识别质量造成影响ꎬ出现沟通障

碍的问题ꎮ 并在此基础上结合卷积神经网络方法实

现静态手语识别ꎮ 从不同输入图像尺寸和不同环境

下的手语识别精度以及识别速度三个方面进行了实

验ꎬ实验结果表明ꎬ所提方法不仅可以有效提升识别

速度ꎬ同时还可以获取比较高的静态手语识别精度ꎮ

图 １　 基于无线传感技术的静态手语图像滤波处理流程图

１　 静态手语识别方法设计

１.１　 基于无线传感技术的静态手语图像滤波处理

为了有效消除手语图像中的干扰噪声[７]ꎬ提升静

态手语图像的质量ꎮ 将传感器噪声模式设定为一种

和高斯白噪声近似的随机信号ꎬ使其在频域可以获取

比较平坦的频率ꎮ 考虑到传统噪声是由图像采集过

程中或者采集设备自身因素而导致的ꎬ而上述两种噪

声则是随机产生的ꎬ因此ꎬ静态手语图像中的噪声属

于一种随机信号ꎬ拥有比较平坦的频谱ꎬ当出现插值

或者压缩的情况ꎬ则会出现多峰现象ꎮ 为了有效剔除

静态手语图像中的噪声[８－９]ꎬ本文引入无线传感技术

完成图像滤波处理ꎬ其详细的操作步骤如图 １ 所示ꎮ
设定静态手语图像中的噪声是一种类似高斯白

噪声的信号ꎬ将噪声经过处理转为线性ꎮ 利用高斯

白噪声对静态手语图像进行平滑处理ꎬ不仅可以保

留图像细节信息ꎬ同时还可以剔除无利用价值的信

息ꎬ最终获取相对平坦的噪声频率ꎮ 因此依据图 １
对静态手语图像滤波处理ꎮ

通过单摄像头采集不同类型的静态手语图像ꎬ
确定对应的噪声模式ꎬ经过计算获取图像对应的噪

声残差ꎬ同时引入最大似然估计方法计算相机传感

器模式噪声ꎬ如式(１)所示:
Ｈｉ ＝ Ｏｉ － Ｇ(Ｏｉ)

Ｓ ＝
∑
ｎ

ｉ ＝ １
ＨｉＯｉ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
Ｈｉ(Ｇ) ２

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１)

式中:Ｈｉ 代表噪声残差ꎻＯｉ 代表静态手语图像频谱ꎻ
Ｇ代表平坦频谱ꎻＳ代表相机传感模式噪声ꎻｉ和 ｊ分
别代表第 ｉ幅和第 ｊ幅图像ꎮ

通过传感器模式噪声可以获取全部待检测图像

的噪声残差ꎬ同时计算噪声残差的相关性ꎮ 同时采

用噪声残差相关性实行阈值判决ꎬ假设大于阈值ꎬ则
说明静态手语图像来自相机ꎻ反之ꎬ则说明不是ꎮ

在实际应用过程中ꎬ由于受到引导滤波等相关

理论的启发ꎬ需要通过选取相同尺寸的噪声模式对

静态手语图像进行平滑处理ꎮ 通过以上操作就可以

获取高斯白噪声的输出ꎬ如式(２)所示:
Ｌ＝Ｔ(ＦꎬＹ) (２)

式中:Ｌ代表输出的高斯白噪声ꎻＴ 代表传感器模式

噪声ꎻＦ代表高斯白噪声ꎻＹ代表平滑处理过程ꎮ
在具体平滑处理过程中ꎬ从局部出发ꎬ设定局部

矩形窗区域内全部像素满足线性变换需求ꎬ如式

(３)所示:
Ｌ＝ ｅｋＨｉ(Ｇ)＋(ｃｋｍｋ) ２ (３)

式中:ｅｋ、ｃｋ 和 ｍｋ 代表线性系数ꎮ
通过上述分析可知ꎬ静态手语图像在经过处理

之后ꎬ需要有效保留自身特性ꎮ 所以ꎬ以下主要通过

最小化处理后的噪声求解对应的线性系数ꎬ如式

(４)所示:

ｅｋ ＝
１
２
Ｈｉ(Ｇ) ｜ Ｌ － Ｏｉ ｜

ｃｋ ＝
１
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
[Ｏｉ － Ｇ(Ｏｉ)] ２

ｍｋ ＝∑
ｎ

ｊ ＝ １

Ｏｉ － Ｇ(Ｏｉ)
Ｌ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(４)

使用高斯白噪声平滑处理的主要目的是确保输

出的静态手语图像中不仅可以有效保留高斯白噪

声ꎬ同时还可以获取比较完整的高斯频谱ꎮ 为了满

４２６
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足以上需求ꎬ需要考虑像素点和周围邻域像素的影

响ꎬ所以需要在平滑处理过程中设定窗口大小ꎬ主要

是为了避免得到的频谱取值比较小ꎮ
对于凸函数 Ｂ(ａｔꎬｂｔ)而言ꎬ在偏导取值为 ０ 的

情况下ꎬ可以采用式(５)表示:

αｋ ＝
ｃｋＢ(ａｔꎬｂｔ)
ω

βｋ ＝
ｍｋＢ(ａｔꎬｂｔ)

ω

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(５)

式中:αｋ 和 βｋ 代表局部窗口区域系数ꎻω代表均值ꎮ
在求解和统计局部窗口区域系数过程中仍然存在大

量未知的变量ꎬ需要通过窗口尺寸[１０] 和惩罚因

子[１１]调整得到最优变量ꎮ 另外ꎬ还需要确定各个变

量的取值范围ꎮ
通过上述分析ꎬ完成无线传感技术对静态手语

图像的滤波处理ꎬ最终得到滤波处理的图像ꎮ
１.２　 基于卷积神经网络的静态手语识别

当今社会人工智能的大部分成果离不开图像识

别领域的贡献ꎬ在图像识别领域内ꎬ深度学习占据十

分重要的地位ꎮ 尤其是卷积神经网络ꎬ通过卷积运

算原理ꎬ采用比较大的卷积核完成卷积运算的计算

量和参数量ꎬ利用特征图完成卷积运算ꎬ则卷积运算

的计算量 Ｑ和参数量 Ｐ可以表示为式(６):
Ｑ＝Ａｄ×Ｂｄ×Ｃｄ×Ｅｄ
Ｐ＝Ｍ×Ｂｄ×Ｃｄ×Ｅｄ

{ (６)

式中:Ｍ代表卷积核尺寸ꎻＡｄ、Ｂｄ、Ｃｄ 和 Ｅｄ 分别代表

不同的特征图ꎮ
在使用卷积神经网络[１２－１３] 展开静态手语识别

前ꎬ需要对全部特征展开卷积以及池化等相关操作ꎬ
最终输出分类结果ꎬ具体过程如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 单层卷积神经网络

卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＣＮＮ)中参数共享是通过核确保运算过程中只包含

一个学习参数ꎬ进而通过共享组成特征图ꎬ有效降低

网络维数以及参数数量ꎮ
卷积层的输入是经卷积核卷积后的图像ꎮ 卷积

核的主要目的是对构建的矩阵进行求和处理ꎬ同时

将权值经过一系列卷积操作求解对应的特征值ꎬ将
特征值融合处理组建特征图ꎬ并将其传递给池化层ꎮ
其中ꎬ卷积层对应的计算结果为式(７):

ｄｌｊ ＝ ｆ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｄ( ｌ －１)ｉ ⊗ ｈｌｉｊ ＋ ｃｌｊ( ) (７)

式中:ｄｌｊ 代表卷积层计算结果ꎻｆ代表激活函数ꎻｈｌｉｊ代
表偏置项ꎻｃｌｊ 代表输入图像ꎻ⊗代表卷积运算ꎮ

在实际应用过程中ꎬ多种特征是通过不同的卷

积核形成的结果ꎮ 一般情况下ꎬ需要采用卷积核处

理之后获取手语特征图ꎬ完成特征分类处理ꎮ 另外ꎬ
还需要注意计算时间较长以及过拟合情况的发生ꎮ

卷积神经网络的全连接层包含 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类

器[１４－１５]ꎬＳｏｆｔｍａｘ 分类器存在的主要目的是解决各种

类型分类问题ꎮ 设定分类结果对应的计算概率为 Ｒꎬ
样本数量为 ｒꎬ则对应的函数可以表示为式(８):

ｈ(ｘꎬｙ)( ｉ)＝

ｐ(ｙ( ｉ)＝ １ ｜ ｘ(１)ꎬθ)
ｐ(ｙ( ｉ)＝ ２ ｜ ｘ(２)ꎬθ)

⋮
ｐ(ｙ( ｉ)＝ ｒ ｜ ｘ( ｉ)ꎬθ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(８)

式中:矩阵 ｈ(ｘꎬｙ)( ｉ)代表分类函数ꎻ其含义是将输出

的分类结果映射到(０－１)之间ꎬ将神经网络的分类

结果转化成对应的概率ꎮ ｐ代表分类数量ꎻθ代表学

习参数ꎮ
式(９)是基于式(８)ꎬ为了防止过拟合而给出损

失函数对应的表达式:

Ｎ(θ)＝ １
ｒ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｒ

ｊ ＝ １
ｌｇ ∑

ｉ ＝ １
ｄ( ｌ －１)ｉ ⊗ ｈｌｉｊ ＋ ｃｌｊ( )[ ]{ } (９)

式中:Ｎ(θ)代表损失函数ꎮ
通过梯度下降法求解损失函数 的 最 优 解

∇Ｎ(θ)ꎬ求解结果为式(１０):

∇Ｎ(θ)＝ － １
ｒ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｒ

ｊ ＝ １
ｌｇ
ｃｋｍｋＢ(ａｔꎬｂｔ)

ω
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú{ } (１０)

在上述分析的基础上ꎬ需要提取不同静态手语图

像的特征ꎬ同时将全部提取到的特征融合处理ꎬ将经过

融合处理之后的二维图像特征直接转换为一维向量ꎮ
在二维图像特征转换过程中ꎬ需要 ＣＮＮ 网络中

的池化层充分发挥池化作用ꎬ使用最大池化功能实现

一维向量转换ꎬ式(１１)为池化层使用最大池化功能:
ａｌｊ ＝∇Ｎ(θ)×ｄｏｗｎ(ａｌ－１ｊ ) (１１)

式中:ａｌ－１ｊ 代表上一个卷积层的输出结果ꎬｄｏｗｎ(􀅰)
代表下采样ꎮ 通过分析最大池化功能ꎬ将大小为 ｋ×
ｋ的结果中的上限值重复抽取ꎬ并获得新的一维向

量特征ꎮ
根据上述过程获取一维向量ꎬ并且将其设定为

ＣＮＮ 网络的输入ꎬ实现静态手语识别ꎬ具体流程如

图 ３ 所示ꎮ
根据图 ３ 所示的过程ꎬ获取手语一维向量特征ꎬ

并通过卷积神经网络训练达到静态手语识别的目的ꎮ
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图 ３　 静态手语识别流程

２　 实验及结果分析

为了验证所提方法的有效性ꎬ将文献[３]和文

献[４]作为对比方法进行静态手语识别实验ꎮ

图 ５　 不同方法的静态手语图像识别结果对比分析

２.１　 实验准备

实验前通过摄像机采集数据ꎬ同时构建手语数

据库ꎬ并从中选取 ５０ 个使用频率比较高的手语作为

测试样本集ꎬ如图 ４ 所示ꎮ
将每个手语做成 １０ 个时长为 ３ ｓ 的视频ꎮ 随

机在每个视频中选择 １０ 张手势图像ꎬ设置 ＣＮＮ 模

型输入的手语图像大小为 ５１２×５１２ꎬ其中卷积层采

用 ５×５ 卷积核ꎬ步长为 １ꎻ激活函数采用 ＲｅＬＵ 函数ꎻ
池化层采用 Ｍａｘ￣Ｐｏｏｌｉｎｇꎬ且窗口大小为 ４×４ꎬ步长为

１ꎬ输出结果为一维向量ꎮ 按照实验数据的占比不同

图 ４　 部分静态手语图像测试样本集

将作出两种分配方式ꎮ 实验数据配置如表 １ 所示ꎮ
除测试样本集和图像训练准备外ꎬ为了保证所

提方法的有效性ꎬ首先通过迭代训练获取所提方法

的最优训练参数值ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ
表 １　 实验数据配置

训练集 验证机 样本集

数据比例 ４０ １０ ５０
个数 /组 １４０ ２０ １６０

　 　 表 ２　 最优训练参数值

参数 数值 参数 数值
基础学习率 ０.００３ 权重衰减 ０.０００ ８

学习率调整策略 Ｓｔｅｐ 学习率变化比率 ０.１
学习率变化时迭代次数 １ ５００ 总迭代次数 ３５

　 　 以上述参数取值为基础ꎬ以图 ４ 为目标识别图

像开展下述实验ꎮ
２.２　 结果分析

为了验证所提方法的识别性能ꎬ采用三种不同的

方法对图 ３ 中的手语图像识别ꎬ测试结果如图 ５ 所示ꎮ

６２６
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分析图 ５ 可知ꎬ对同一图像进行识别时ꎬ所提方

法可以准确识别不同的静态手语图像ꎬ而文献[３]
和文献[４]方法在识别过程中ꎬ存在部分关节特征

缺失的情况ꎬ由此验证了所提方法的优越性ꎮ
为了进一步分析所提方法的识别精度ꎬ在不同

图像尺寸下测试三种方法的识别精度ꎬ测试结果如

图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 不同输入图像尺寸的识别精度对比结果

分析图 ６ 可知ꎬ三种方法的识别精度均高于

８６％ꎬ其中ꎬ所提方法的识别精度最高ꎬ最高识别精

度为 ９７.８５％ꎻ文献[３]方法的识别精度次之ꎬ文献

[４]方法的识别精度最低ꎮ
进一步分析灰暗、背景简单、明亮且复杂、灰暗

且简单、灰暗且复杂和明亮且简单等不同环境下各

个方法的识别精度变化情况ꎮ 其中ꎬ灰暗环境为图

像饱和度趋近于 ０ꎻ背景简单为图像中仅包含手势

动作ꎬ无其他背景干扰因素ꎻ明亮且复杂为图像对比

度高且背景中包含了除手势动作外因素的图像ꎻ灰
暗且简单为饱和度趋近于 ０ 且仅包含手势动作ꎬ无
其他背景干扰因素的图像ꎻ灰暗且复杂为饱和度趋

近于 ０ 且包含了除手势动作外因素的图像ꎻ明亮且

简单为图像对比度高且仅包含手势动作ꎬ无其他背

景干扰因素的图像ꎮ 结果如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 不同环境下各个方法的识别精度测试结果对比

测试环境
识别精度 / ％

所提方法 文献[３]方法 文献[４]方法

灰暗 ９５.８５ ９３.２５ ９１.１４
背景简单 ９４.７４ ９２.８５ ８９.０１

明亮且复杂 ９６.３６ ９０.７７ ８７.２０
灰暗且简单 ９４.１１ ９１.２０ ８６.２５
灰暗且复杂 ９６.８５ ９０.３６ ８５.１４
明亮且简单 ９７.７５ ９２.５５ ８４.４５

　 　 分析表 ３ 可知ꎬ所提方法在识别手语过程中ꎬ受
测试环境的影响较小ꎬ均可以保持较高精度的识别

结果ꎬ文献[３]方法次之ꎬ文献[４]方法相对受环境

影响较大ꎮ 本文方法受环境影响较小的原因是ꎬ在
识别手语动作前ꎬ利用无线传感技术对图像进行滤

波处理ꎬ最大程度地降低了图像噪声的干扰ꎮ
分析三种不同方法的识别速度变化情况ꎬ结果

如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 不同方法的识别速度测试结果对比

分析图 ７ 可知ꎬ所提方法的识别速度明显优于

文献[３]和文献[４]方法ꎬ识别速度高于 １８ ｆｒａｍｅ / ｓꎬ
其主要原因是ꎬ本文在识别静态手语前ꎬ利用无线传

感技术对图像进行了滤波处理ꎬ减少了噪声的干扰ꎬ
并通过卷积神经网络训练优化ꎬ提高了静态手语识

别效率ꎮ

３　 结束语

本文结合无线传感技术和卷积神经网络的优

势ꎬ提出了静态手语识别方法ꎮ 实验结果表明ꎬ所提

方法可以获取比较满意的静态手语识别结果ꎬ同时

可以加快识别速度ꎮ 在后续研究过程中ꎬ将进一步

扩大研究范围ꎬ使其可以被广泛应用于不同的研究

领域中ꎬ重点针对以下几方面内容展开研究:
①手语是一种比较复杂的人体语言ꎬ所提方法

在研究过程中只是简单展开了研究ꎬ后续将改进和

完善分类器算法ꎬ确保得到的识别结果更加理想ꎮ
②后续可以将多传感器融合技术引入到静态手

语识别方法中ꎬ使其可以更高效完成不同类型的手

语识别ꎮ
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