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基于机器学习的手语识别系统研究与开发
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摘　要：随着机器学习和计算机视觉领域的发展，计算机已经具有分析视频内容的能力。听障人士的交流困难

主要是难以理解手语动作的含义，而借助计算机分析手语视频将其转化为文字，则可以解决以上交流难题。因此，

提出基于机器学习的手语识别系统，先建立手语视频数据集，借助飞桨AI Studio平台使用时间分段网络（Temporal 

Segments Networks，TSN）算法框架进行相应的模型训练，再对手语视频进行抽帧，分析图像内容并对其进行预测，

最后输出预测结果，从而实现对手语视频的文字转译。
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Abstract: With the development of machine learning and computer vision, computers can have the ability to analyze video 
content. The communication difficulties faced by hearing-impaired individuals are mainly due to the difficulty in understanding 
the meaning of sign language actions. By analyzing sign language videos with a computer and converting them into text, these 
communication difficulties can be solved. This paper proposes a sign language recognition system based on machine learning. 
Through the establishment of a sign language video dataset, the corresponding model training is carried out using the Temporal 
Segments Networks(TSN) algorithm framework with the help of the flying propeller AI Studio platform. It extracts frames from 
the sign language video, analyzes the image content and predicts it, and finally outputs the prediction results, so as to achieve 
the text translation of the sign language video.
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0　引言

在当今社会，听障人士是非常特殊的群体。不懂手

语的人不能理解听障人士想表达的意思，而听障人士也

不能表达自己的需求，导致交流困难。目前，许多手语

识别项目存在使用不方便和准确率低等问题。为了使听

障人士能够更方便快捷的交流，可以通过手机端将听障

人士的手势语言转换为文字或语音，实现与他人的无障

碍交流。

1　研究现状

目前，国内外卷积神经网络（Convolutional Neural 
Network，CNN）广泛应用于计算机视觉领域的识别和

认知。在视频处理中，传统的二维卷积神经网络是对视

频信息中的关键帧图像进行单帧图像信息的识别。但是，

这样的识别方法缺少考虑时间维度的帧间运动信息，且

手语信息大多是连续的手势动作，使用该方法会导致实

时性不强。
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在采样系统中，时间分段网络（Temporal Segments 
Networks，TSN）已经有了非常成熟的应用，由空间流

卷积网络和时间流卷积网络构成。从整个视频中稀疏地

采样一系列短片段的方式来代替稠密采样，既能捕获视

频全局信息，又能去除冗余，减少计算量。目前，基于

稀疏表示的视觉应用已经取得了大量研究成果 [1-3]。

在信息录入方面，部分研究者使用专门的摄像机完

成，但是相对比较烦琐，不利于在手机上推广。基于此，

衍生了一种 TLD（Tracking-Learning-Detection）算法，

可用于处理视频出现的遮掩动作，及时完善跟踪 [4-6]。

2　算法实现

2.1　算法描述

手语识别系统需要对视频进行处理和分析，并确定

最后的输出结果属于哪一个手语动作。因此，算法需要

实现学习和推断两种功能 [7]。这里选择使用 TSN 算法，

其计算公式为

TSN(T1,T2,…,TK)=H{G[F(T1,W),F(T2,W),…,F(TK,W)]}
 （1）

该算法将视频分为多个片段，在每个片段中包括一

帧图像和两个光流特征图，进行稀疏采样，并计算每个

片段使用 TSN 中的 F 函数，得到一个分数，同时获得

对分数的一个类别分布，再将这些分数使用 TSN 中的 g
融合均值函数进行计算得出结果，并对结果使用 H 函数

进行概率计算，最后概率最高的便是该视频的类别 [8]。

2.2　算法过程

首先，将输入的视频进行数据预处理，再将处理后

的帧集传入 TSN 网络。其次，利用片段一致性函数融

合不同片段的分类分数，得到视频级预测 [9]。最后，将

来自所有模态的预测融合，产生最终的预测 [10]。TSN 算

法处理过程如图 1 所示。

2.3　数据预处理流程

首先，将传入视频进行分段，随机取帧，并形成帧集。

其次，通过函数将帧集内的帧转化为实例对象，并将帧

的实例对象进行裁剪和翻转。最后，将处理后的帧集数

据归一化，保存输出给 TSN 网络。TSN 处理视频大致

过程如图 2 所示。

3　实现和部署

3.1　数据集建立

本次使用 TSN 算法框架进行模型训练。先建立手语视

频数据集，挑选比较常见的手语动作，分别为来（Come）、

走（Walk）、请（Please）以及加油（Fighting）。另外，
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图 1　TSN 算法处理过程
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—   199   —



信息与电脑
Information & Computer 2023 年第 7期人工智能与识别技术

特色的手语动作包括飞（Fly）和划桨（Paddle）。将手语

视频按照对应的英文名称 + 数字的命名规则给每个视频标

上标识，如 come0、walk2、please4 等。整理手语视频后，

将视频按动作含义建立对应名称的文件夹，将这 6 个文件

夹合并于存储视频集的文件夹，压缩并上传到 AI Studio 平

台作为平台数据集，以便后序训练时导入。

3.2　模型部署

首先，将视频数据导入平台，借助 TSN 算法对手语

视频进行抽帧。其次，将得到的图片信息存放在与对应

视频同名的文件夹中，通过分析各图片信息生成相应 pkl
文件。最后，将这些 pkl 文件进行训练集、验证集、测

试集的划分，验证集和测试集中各随机装有6个pkl文件，

这 6 个文件分别来自 6 种不同的手语信息，训练集中装

有剩余的 pkl 文件。

3.3　模型训练

在模型训练中，借助 AI Studio 平台提供免费的图形

处理器（Graphics Processing Unit，GPU）Tesla V100 来

提高模型训练效率。训练时，会在每一层卷积层对训练

集的数据进行训练。对 valid 集的数据进行迭代分析，

预测测试集的信息，并返回损失值、top_1_acc（最高预

测率）、top_3_acc（排名前 3 的预测率）。其中，调参

的文件 TSN.txt 内容如图 3 所示。

图 3　TSN.txt 中修改模型数据

将训练过程中每一层的损失值作为纵轴，卷积层数

作为横轴，便于观察并及时调整模型参数。经过多次模

型训练和调试，得到较为满意的训练结果，结果如图 4
所示。

3.4　实验结果和分析

训练过程中记录参数对模型识别准确率的影响，其

中卷积层数的影响较大。多次尝试后，发现卷积层数为

104 时模型对手语视频的识别准确率最高。随机选择图

片，使用模型对其进行预测，输出的预测结果和命中概

率如表 1 所示。
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图 4　损失值和卷积层数的曲线分析

表 1　模型识别视频的结果与命中概率

视频名称 预测分类 命中概率 /%
walk10 Walk 98.70

fighting7 Fighting 99.93
come12 Come 92.30

fly7 Fly 99.97
paddle20 Paddle 99.90
please6 Please 96.90

3.5　模型对比

基于手语识别模型，参考不同算法模型计算

UCF101 大型动作识别数据集的动作识别准确率。将本

文方法 TSN 和用于时间序列分析的 TSM 算法、使用两

个独立的视觉通道进行视觉对象识别的双流卷积神经网

络（two-stream）、用于视频分类和行为识别的密集三

维卷积网络（Dense 3D Convolutional Networks，D3D）

进行比较，不同算法在 UCF101 的准确率比较结果如表

2 所示。相较于数据量较小的手语数据集，TSN 算法模

型能达到近似 94.9% 的准确率。

表 2　不同算法在 UCF101 的准确率

算法名称 识别准确率 /%
TSM 94.5

two-stream 92.5
D3D 97.6
TSN 94.9

4　结语

文章基于机器学习对手语视频识别进行开发和实

践。从对 TSN 算法的学习和了解、手语视频数据集的

建立、调参进行模型训练。结果表明，该模型具有较高

的识别准确率。在未来的研究中，会继续完成手语数据

集的扩展，进一步提高模型的准确率。
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和异常情况，增加实验处理过程中的安全性，可在降低

实验误差的同时，便于相关人员进行资源共享、程序完

善、远程操作等处理，能够营造一个仿真的实验环境，

推动实验类平台进一步创新。
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