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摘 要：手语识别的研究具有重大的学术价值和广泛的应用前景。在近些年的手语识别工作中，隐马尔科夫模型(Hidden 

Markov ModeLs，简称 I{1 s)起到了重要的作用。基于 HMM的统计框架是当前动态识别领域的主流方法，同时也是该文 

的研究工作的理论基础。提出将半连续隐马尔科夫模型(S(㈣ )用于手语识别，在理论上证明了SCHMM优于离散隐 

马尔科夫模型(D}玎v )和连续隐马尔科夫模型(CI{MM)，可以避开DHMM中因矢量量化造成的信息损失，在保证识别率 

的前提下降低模型的复杂性和运算量。 
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AImraet：The research of signlanguage recognition hasgreatacadmaic value endbroad applicationprospect．In roee~tworksOn signlen· 

guage recognition，HiddenMarkovModels(HMM~)has played animportant role．The statisticalframe basedontheHMM isthemain- 

stroAk'fflmetlxxlin dymmic recognition in recendy；alsoisthis article’s basictheory．Presents a Semi—Co ntinuousHiddenMarkov 

Modelfor signlallglla recognition，showsthatSCHMM is priortotheDHMM andtheCHMM intheory ．SCHMM avoidtheinforrm· 

tionloss becflllseofthe v~ctor estimateinDHMIVI；debasethe complexity andtheoperations atthe$al~e recognition rate． 
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O 引 言 

手语是聋人之间交流的主要方式，手势是人们之 

间交流的重要辅助手段，因此手语和手势识别的研究 

具有重要的实际意义；同时。手语识别的研究还有助于 

促进和谐人机交互的发展，开发出自然和谐的人机交 

互方式，进而完全取代传统的基于鼠标和键盘的人机 

交互模式，因此手语识别的研究具有重大的理论意义； 

除此之外手语识别的研究也有助于机器人的示范学习 

和虚拟现实等研究的发展和进步L1 J。 

手语是一种规范化手势，手语识别将手语信号转 

换为文字或语音信息，以方便手语的传播和理解[2]2。 

最早的手语 自动识别的尝试开始于2O世纪 80年代 
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末。根据手语输入设备的不同，分为采用视觉和数据 

手套两种方法【3】。基 于视觉的手语识别 如 Chara— 

phayan和 Marble研究了一种用图像处理的方法来识 

别31个美国手语词，可以正确识别出其中的27个。 

Starner等对 40个词构成的具有很强语法约束的短小 

语句进行识别，识别率为99．2％_4．5J。基于数据手套 

的手语识别有：Takahashi和 Kishino用一只 Ⅵ】L数据 

手套识别 46个日本手指字母，可正确识别出其中的 

30个。Liang等对连续的我国台湾手语识别进行了研 

究，他们设定时变得手形参数变化的值来确定手势流 

中手语词的开始和结束，在 250个手语词组成的词汇 

集上，他们取得了80．4％的识别率【6l。 

近年来，基于统计隐马尔科夫模型(删 )的方法 
一 直是手语识别研究的主流方法【7 J。目前的手语识别 

系统也通常采用 HMM，包括离散隐马尔科夫模型 

(DI删 )和连续隐马尔科夫模型(Cm )作为训练 

模型。SCHMM是作为DHMM和 CHMM 的折中，本 

质上讲是二者的一般形式，对于大词汇量手语识别系 
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统 ，可 以期 待 采用 SCHMM，既 可 以取 得 与 基 于 

CHMM相当的高识别率，还极大地降低了模型复杂性 

与运算量，保证系统的实时性的识别效果。 

l 删 M 模型 

1．1 I-IM 模型简介 

隐马尔科夫模型(Hidden Markov Model，HMM)是 

一 种具有学习能力的统计模型。I-hMM的基本理论在 

20世纪 60年代末提出并加以研究[引。HMM 是在 

Markov链的基础之上发展起来的。由于实际问题 比 

Markov链模型所描述的更为复杂，观察到的事件并不 

是与状态一一对应，而是通过一组概率分布相联系，这 

样的模型就成为HMM。它是一个双重随机过程，其 

中之一是 Markov链，这是基本随机过程，它描述状态 

的转移。另一个随机过程描述状态和观察值之间的统 

计对应关系。这样 ，站在观察者的角度，只能看到观察 

值，不像Markov链模型中的观察值和状态一一对应， 

因此，不能直接看到状态，而是通过一个随机过程去感 

知状态的存在及其特性，因而称之为“隐”Markov模 

型，即HMM[9 J。按状态的观察概率密度的连续性， 

HMM可分为连续隐马尔可夫模型(a删 ，Continu— 

OtIS Hidden Markov Mode1)、半连续 隐马尔可夫模型 

(SCm 压，Semi—Continuous Hidden Markov Mode1)和 

离散隐马尔可夫模型(DHMM，Discrete Hidden Markov 

Mode1)。 

更形象地说，HMM 可以分为两个部分，一个是 

Markov链，由 丌，A描述，产生的输出为状态序列，另 

一 个是一个随机过程，由B描述，产生的输出为观察 

值序列，如图1所示，丁为观察值时间长度。 

Markov~ qJ，q2，‘一，q'r 随机过秸 

(qr，A) (B) 状态序列 

态下观察符号 k的概率密度。当观察符号 k是离散符 

号时，6 (k)是离散的概率值，当观察符号 k取为连续 

的矢量 时，6，(k)是连 续概率 密度 函数 ，通 常取 为 

Gaussian混合密度函数。 

HMM 假定在同一个状态之 内的观察值都是独 

立、同分布的，因此，HMM 能够很好地描述具有若干 

稳定区域的高维时序信号。在使用HMM进行手语识 

别时，将每个手语词的训练数据训练出一个 HMM，在 

对一个未知的手语数据进行测试时，使得观察值的后 

验概率最大的那个 HMM 对应的手语词 即为识别结 

果。 

1．2 SCIJMM 模型及其优势描述 

半连续隐马尔可夫模型(SCHMM，Semi—Contin— 

UOUS Hidden Markov Mode1)是在对离散 HMM 和连续 

HMM思想进行综合后提出来的。 

离散 HMM处理的观察值必须在 M 个离散值组 

成的集合之内。因此，对手语信号段分帧产生的特征参 

数序列，必须经过矢量量化(VQ)之后，才能用于离散 

HMM 的训练和识别，此时，VQ的码本(code book)中 

M个码字(code word)，就是HMM相应的M个观察值 

集合。这样的处理过程就产生了离散 HMM的两个缺 

陷：首先，将手语数据，确切地说，是各帧的特征参数， 

经过 VQ，造成了一些信息丢失。此外 ，VQ的码本训练 

和离散 HMM训练是两个分开的最优化过程，而不是 

一 起进行优化训练。另一方面，连续 HMM虽然能直接 

处理手语数据，但为了取得手语识别的良好性能，必须 

要较多的概密函数进行混合，以得到某个状态对应的 

观察值概密函数，对bj(X)= ∑ f(X／vj)bi( )高 
∈ x) 

斯型概密函数来说，K值就要比较大。这样，不仅模型 

图 1·HMM 组成示意图 

可以记一个 HMM 为 =(』、，，M ，丌，A，B)，或简 

写为 =(1"C，A，B)，式中 N为模型中Markov链状态 

的数目，M 为每个状态对应的可能的观察值数目[1 。 

： {丌 }表示初始状态概率集合 =P[q1=Oi]，1 

≤i≤N并满足约束条件0≤ ≤l，∑丌J=loA= 
i 

{ }为状态转移概率矩阵， 

a =P(q = Oi／q ： ) 1≤ ，J≤ N (1) 

并满足约束条件 

a ，≥ 0，1≤ i，J≤ N，1≤ ≤ N (2) 

B：{6，(k)}为观测信号概率密度，I,j(k)为J状 

复杂，运算量大，而且，需要更多的训练数 

据才能得到可靠的模型参数。 

实际上半连续 HMM 也是为了克服 

离散HMM和连续 HMM的不足之处而提 

出来的。SCHMM 的基本思想为：离散 

HMM使用 VQ产生 M 个码字组成的码本 ，这 M 个码 

字实际上就是将训练矢量空间划分为 M个部分，这种 

划分是丢失手语特征信息的原因，因此，用 M 个高斯 

型概密函数取代M 个码字，这样，训练矢量空间的划 

分就不会损失信息，而且，VQ的训练和HMM的训练 

可在一个优化过程中完成。此时，状态对应的观察值概 

密函数为 

旦  

6，(X)=∑f(x／~,s)bi( ) (3) 

其中，l厂(x／ ，)就是第 个码字 ，对应的高斯概密函 

数，bi(j)就是 P( ，I q =臼 )。实际上，由于码本中码 
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字较多，即M值较大，因此为了减少计算量，(3)式一 

般简化为 

6，(x)=∑ f(X／v))6 ) (4) 
∈gxl 

其中，叩(x)表示那些使 x／~j)足够大的码字的集 

合，这样 叩(X)就比M 小了很多。 

从半连续HMM的观察值概密表达式(4)式可知， 

它事实上是离散HMM和连续HMM的一种一般形式。 

当 (X)只选一个使f(X／vj)最大的码字，即与X最 

接近的码字，此时，半连续HMM就变为离散HMM。另 
一 方面，半连续 HMM 也是连续 HMM，只不过 N个状 

态的概密函数共同拥有 M个概密函数，而且 bi( )就 

是混合若干概密函数时的加权系数。 

剩下的关键问题就是在一次优化过程中训练VQ 

和HMM，这可由与Baum—Welch算法类似的重估公 

式思想来解决，设训练序列为 O =OlO2⋯O丁，可以 

推导出： 

∑7t(i， ) 
( )=上l_一 ，1≤ ≤ M (5) 

∑￡( ) 

对高斯型概密函数f(X／vj)的均值矢量 和方 

差矩阵 ，有 

∑ ( )()l 
= 上}—～ ，1≤ ≤ M (6) 

∑ ( ) 

一  ∑ ( )(q一 )(0￡一 )T 
j= ——— ————一  (7) 

∑ ( ) 

1≤ J≤ M 

其中 

f， ( )厂(0l／ 、曰．f )／P(P I )，t=1 
2~,t-l(k~ ,l／t．- l x-

1< f≤ T 

(8) 

而 

一 l(k，i，J)= 

a (i)~obj(k) (Of+1／ ) +1( )／P(o l|：1) (9) 

在手语识别过程中，半连续HMM 比离散和连续 

HMM有更好的性能，应用半连续的 HMM 可以在保 

证识别速度的前提下大大降低计算量。它是经典离散 

HMM的一种较为成功的修正形式。 

2 结束语 

手语识别的正确率和识别速度对于基于 ，I模 

型的手语识别系统是相当重要 的，笔者提出以 

SCHMM作为手语识别模型，它是离散隐马尔科夫模 

型和连续隐马尔科夫模型的一种折中方案，克服了 

DHMM识别精度低的缺点，可以取得与基于 CHMM 

相当高的识别率，又降低了CHMM计算的复杂性，从 

而保证手语识别的识别效果。在以后的工作中，将进 

一 步研究 SCHMM在手语识别中的应用。 
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