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中国手语音韵标记的建立、实现及其有效性验证
倪训博　赵德斌　姜　峰　程丹松

（哈尔滨工业大学计算机学院　哈尔滨　１５０００１）

摘　要　手语是一门语言，手语语言学家从语言学的角度，对手语做了类似“语法”的总结而形成了音韵标注理论．
针对目前中国手语无符号标记体系的现况，首先，根据中国手语的特点并结合汉语的语言习惯，文中提出了中国手
语音韵标记体系．其次，针对目前音韵标注只给出一些形式化的描述或简单的手工标注的现况，文中借助基于数据
手套的中国手语识别系统，提出了以手形数据模板与拉班舞谱相结合的方法，将上述的标记体系在计算机上以自
动标注的方式加以实现．最后，针对数据手套的中国手语识别系统缺少先验信息的现况，应用上述音韵标记体系构
建具有先验语义信息的易混词集，在构建的过程中说明并分析了音韵标记体系具备语义识别能力．实验表明，在基
于统计识别的易混词集与基于先验语义信息的易混词集的识别效果相比较，在不改变统计模型的条件下，可以不
同程度地辅助ＨＭＭ，ＳＯＦＭ／ＨＭＭ，Ｅｆｆｏｒｔ提高识别率．
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１　引　言
１１　手语音韵标记的研究状况

手语作为一种高度结构化的手势语言，是聋人
进行信息交流最自然的方式和交际工具．目前，对于
手语的研究主要包括理论及计算两个线索，即理论
模型和计算模型．理论模型根据实验、假设，提出手
势问题的基本理论，进而为计算模型提供有价值的
指导；这些研究为计算手势模型的建立提供了良好
的材料，许多计算模型以这些理论模型为基础．在手
语语言学方面，Ｓｔｏｋｏｅ首次将语言学应用在手语研
究上，描述手语固有的语言特性．Ｓｔｏｋｏｅ把手语构
成的研究称为手形学（ｃｈｅｒｏｌｏｇｙ），他认为手语有表
达位置（ｐｌａｃｅｏｆａｒｔｉｃｕｌａｔｉｏｎ）、手形（ｈａｎｄｓｈａｐｅ）及
动作（ｍｏｖｅｍｅｎｔ）三种音系参数构成．他对手语作出
的这种结构性的分析，为后来的手语研究打下了基
础．目前世界上大多数的手语语言学者常用的是经
典的ｓｔｏｋｏｅ［１］表示法来表示手语，其它的一些表示
方法还包括诸如英国的ｋｙｌｅ和瑞典的Ｂｅｒｇｍａｎ的
工作．以ｐｒｉｌｌｗｉｔｚ为首的的汉堡大学的手语研究组
基于ｓｔｏｋｏｅ的工作，在标记方法中有意识地加入了
国际音标（ＩＰＡ），提出了“Ｈａｍｎｏｓｙｓ”标记法，并成
功地将其应用于手语电子辞典的设计．传统的音韵
理论赋于音素以记号，手语中的手形、位置、动作被
认为是音素，而认为手势运动是复杂的，是不可标记
的．Ｌｉｄｄｅｌｌ和Ｊｏｈｎｓｏｎ打破古典手语音韵理论的框
架［２］，提出了基于音节理论的手语标记法，以可以显
示手语词差别的特征来进行手语标记．他们的工作
定义了新的音韵单位———分节（ｓｅｇｍｅｎｔ），分节由手
势（ｔｈｅｐｏｓｔｕｒｅｏｆｔｈｅｈａｎｄ）和动作（ａｃｔｉｖｉｔｙ）组成．
具体的如手形、指尖的方向、手掌的方向以及手的动
作定义为一个模块，运动被规定发生在身体的周围；
这个思路可以将复杂的手势运动简单化、模型化
（ＭｏｖｅＨｏｌｄｍｏｄｅｌ）．Ｓａｎｄｌｅｒ［３］于１９８９年基于音节
理论和Ｌｉｄｄｅｌｌ与Ｊｏｈｎｓｏｎ的工作提出了ＴＨ模型
并用于手语标记．岛越隆士［４］对这两种模型作了分
析和介绍．在日本的手语标记的研究上，本名、神田
等人在手语语言学领域上做了细致的研究［５］．神
田［６］在１９８６年在本名他［７］的手形表记法的基础上，
提出了日本手语的音韵标记，包括基于数字、英文字

母、片假名、日文汉字的日文手形的音韵表记法；神
田于１９９１年提出了比较完善的日本手语标记体
系［８］，并于１９９９年提出了基于句子的标记体系［９］，
神田又于２００７年发表了手语认知学的研究［１０］．
１２　手语识别领域的研究状况

计算模型涉及基于机器学习、计算机视觉、模式
接口领域等方面的工作，这些领域的研究关注的是
对手语的操作，大部分工作都面向手语识别系统．
特定人手语识别的尝试始于２０世纪９０年代．
Ｍａｒｂｌｅ［１１］使用图像处理方法来理解美国手语中３１
个孤立手势词，该方法能正确识别其中的２７个．
Ｈｉｎｔｏｎ［１２］使用ＶＰＬ数据手套和Ｐｏｌｈｅｍｕｓ位置跟
踪器作为输入设备，神经网作为手势分类器，根据手
的运动轨迹、手形、手的运动方向、手的偏移量以及
手的运动速度为特征形成５个功能网来进行识别．
Ｋａｄｏｕｓ［１３］采用ＰｏｗｅｒＧｌｏｖｅ作为手势输入设备，利
用基于实例的学习和决策树判别等方法，实现了
Ａｕｓｌａｎ中９５个手势词的识别，正确率达到８０％．
Ａｓｓａｎ［１４］系统采用ＨＭＭ模型识别２６２个孤立手语
词，正确率达９１．３％，该系统需要手语者带上有色
手套，然后通过视频提取二维特征．Ｓａｇａｗａ［１５］使用
基于语素的方法进行日本手语的识别，该方法识别
６０个日本手语词，识别率为８０．１％．Ｋｉｍ［１６］对南韩
手语进行了研究．系统利用一副数据手套作为感知
手及手指运动的设备，利用模糊最大最小神经网络
技术对１３１手势词进行在线识别，识别率为９４．３％．
Ｄｅｎｇ［１７］使用基于并行的ＨＭＭ模型去识别１９２个
美国手语词，识别率为９３．３％．Ｓｕｔｈｅｒｌａｎｄ［１８］对爱
尔兰手语进行了研究，他们提出分层的手语识别算
法，在纯色手套的帮助下识别１００个手语，识别率达
到８９．６％．
１３　非特定人识别领域的研究状况

非特定人手语识别可以减少单独一个用户训练
所需的样本，是推动手语识别系统实用化所必需解
决的问题．从现有的一些非特定人手语识别结果来
看，非特定人手语识别与特定人手语识别相比仍有
较大差距．非特定人手语识别的部分研究工作我们
总结在表１．当中．目前大部分的非特定人手语识别
在训练集和测试集仅仅包括２～１０人的数据．非特
定人手语识别中所用最大的训练集规模是２０人数
据［１９２１］，这远远少于训练一个友好的语音识别系统
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所需人数．当一个用于训练的数据中只含有较少人
数的数据时，非注册集的识别结果会很差．
Ｋａｄｏｕｓ［２２］使用４个人训练，非注册集只达到平均
１５％～８０％的准确率．Ａｓｓａｎ［２３］使用一个人的数据
训练，注册集和非注册集的结果分别为９４％和
５１％．当用更多人的数据训练时，效果会有所改善．
Ｖａｍｐｌｅｗ［２４］使用７个人的数据，得到注册集
９４．２％，非注册集８５．３％的识别结果．当仅仅考虑
手形数据时，非注册集和注册集的识别率会相对接
近，这也许是因为与其他成分相比，不同人手形上的
变化相对较小．例如，文献［２５２６］报告了使用手形
分类器达到了注册集９３％～９６％，非注册集８５％～
９１％的准确率．有趣的是，Ｋｏｎｇ［２７］对非特定人３Ｄ
轨迹进行分类，报告了类似的好结果：注册集

９９．７％，非注册集９１．２％的准确率．我们前期设计
的ＳＯＦＭ／ＨＭＭ模型，是将数据转换成一个紧凑、
重要的低维表示形式，使用隐含的方法进行特征提
取［２８］．这种提取是在缺少对手语运动理解的情况下
进行的，因此不可避免地会造成有意义特征的丧失．
在语音识别领域，人们采用说话人自适应算法克服
特定人和非特定人系统各自的缺点，利用少量的训
练语音调整系统的参数，使得系统性能有所提高．
Ｏｎｇ［２９］将ＭＡＰ用于基于贝叶斯网络的成分分类器
的估计，达到了８８．５％的识别率．在大词汇量的识
别系统，ＭＡＰ算法对适应训练语音中出现的语音
模型做更新识别效果理想，而对未出现过的语音模
型自适应速度缓慢且识别率低．

表１　非特定人手语识别的方法与系统
ＳｉｇｎｅｒｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＳＬＲａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ Ｄ／ＶＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ ＳｉｇｎＶｏｃａｂ． Ｓｕｂｊｅｃｔｓ

Ｔｒａｉｎ Ｔｅｓｔ
Ｒｅｃ．ｒａｔｅ／％
Ｒｅｇ．Ｕｎｒｅｇ．

Ｋａｄｏｕｓ Ｄ Ｉｎｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｌｅａｒｎｉｎｇ ９５Ａｕｓｌａｎ ５ ５ ８０　
４ １ １２１５

Ｖａｍｐｌｅｗ＆ＡｄａｍｓＤ ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎＮＮ＆Ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｌｏｏｋｕｐ５２Ａｕｓｌａｎ ７ ４ ９４．２
７ ３ ８５．３

Ｉｍａｇａｗａ Ｖ ＰＣＡ＋ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ３３ＪＳＬ ６ ６ ７２９４
Ｆａｎｇ Ｄ ＨＭＭ／ＳＯＦＭ ２０８ＣＳＬ ５ ２ ９２．１

５ １ ８５
Ｄ／Ｖ：犇ａｔａＧｌｏｖｅｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｏｒ犞ｉｓｉｏｎｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈ

　　以上的这些方法虽然研究了问题的不同层面，
但却没有回答一些基础的问题．如何设计中国手语
的音韵标记方法？如何实现对手语的自动标记？如
何将先验信息引入传统的统计识别模型当中去？本
文将对这些问题展开深入的讨论与研究．

２　中国手语音韵标记体系的建立
同一般的人体运动范畴相比，手语有着高度的

结构性．这种结构性主要来自于手语本身形式化的
定义，并可以理解为对待识别手语丰富的先验信息．
对手语的标注是对结构性有效、直观的体现，从而可
以使我们能够更好地描述、理解并识别手语．手语识
别研究中，如何利用手语本身的结构性，亦即先验信
息，以提高分类器的性能，是一个迫切需要讨论与研
究的问题．手语的音韵标记包括对手形、方向、位置、
运动的标记以及手语节、手语各组成部分的时序关
系的标记规则．而这些就是我们手语识别系统所需
要的先验信息．

２１　手形标记记号
关键手形是指手语字典中所规定的手形形式，

在打手语的过程中表现为保持阶段所对应的手形．
一个手语词中关键手形的个数是由手语字典中规定
的情况确定的．我们以数字和汉语拼音为主要的关
键手形标记．并对手语中出现的关键手形，按照与主
要的关键手形标记的相似程度，我们对关键手形作
了如表２的整理和归类．

表２　数字与拼音的关键手形标记记号
数字标记符号

４ ５

拼音标记符号

ａ ｂ ｃ ｄ

ｅ，３ ｆ，ｖ，２ ｇ，ｉ，１ ｈ

Ｊ，９ ｋ ｌ１ ｍ

ｎ ｏ，０ ｐ ｑ，７
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（续　表）
拼音标记符号

ｒ，ｌ２，８ ｓ ｔ ｕ

ｗ ｘ ｙ，６ ｚ

ｚｈ ｃｈ ｓｈ ｎｇ

来源于手语关键手形，根据手形与汉语拼音的
相似程度进行分类，为了便于说明我们将此类手形
称为“组合手形”，如表３所示．

表３　组合手形的关键手形标记记号

ａ类相似组合手形 ａ１ ａ２ ａ３

ｃ类相似组合手形
ｃ１ ｃ２ ｃ３

ｂｃ ４ｃ ４ｃ１

ｅ类相似组合手形 ｅ１ ｅ２ ｅ３

ｈ类相似组合手形 ｈ１ ｈ２ ｈ３

ｊ１ ｊ２ ｊ３

ｊ类相似组合手形 ｆｊ ｇｊ ｏｊ

ｒｊ

ｋ类相似组合手形 ｋ１ ｋ３

ｎ类相似组合手形 ｎ１

ｏ类相似组合手形 ｏ１ ｏ２

ｑ类相似组合手形 ｑ１ ｑ２

ｒ类相似组合手形 ｒ１ ｒ３

ｔ类相似组合手形 ｔ１

ｘ类相似组合手形 ｘ１ ｘ２ ｘ３

ｚ，ｚｈ类相似
组合手形 ｚ１ ｚｈ１

ｃｈ，ｓｈ类相似
组合手形

ｃｈ１ ｃｈ２ ｃｈ３

ｓｈ１
ｎｇ１类相似
组合手形 ｎｇ１ ｎｇ２

２２　方向标记记号
手形的方向包括手指的方向和手掌的方向．由

于手指的情况比较复杂，根据数据手套的特点，用手
腕的方向来代替手指的方向．此方向数据通过腕部
的传感器获得，用表征手与参照间的方向的三维数
据刻画手掌的方向．采用手腕方向代替手指的方向，
可以避免手指伸开或闭合时带来的方向的不确定
性．这里手掌的用Ｐ表示，手腕用Ｗ表示．具体方向
的标记见表４．

表４　方向的标记记号
方向右左中上下前后左前左后右前右后
标记ＲＬＭＵＤＦＢＬＦＬＢＲＦＲＢ

手形和方向的具体标记的例子，如图１和图２
所示．图１可分别标记为ｆＰＵＷＢ，其中，ｆ表示手形
所标记的汉语拼音ｆ，ＰＵ表示手掌向上，ＷＢ表示
手腕方向向后．图２可分别标记为ｇＰＬＷＢ，ｇ表示
手形所标记的汉语拼音ｇ，ＰＵ表示手掌向上，ＷＢ
表示手腕方向向后．

图１　“ｆ”手形和方向的具体标记示例

图２　“ｇ”手形和方向的具体标记示例

２３　位置标记记号
基于语言学手语标记的位置记号包括身体的各
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个部位的记号、手与身体各个部位的距离记号以及
两手位置的关系的记号（见表５）．其中手与身体各
个部位的距离记号表示根据身体的部位细化剩余空
间位置、关键手形与身体各个部位的远近．在双手手
语词中，两手的位置关系就是双手打手语词的姿势．
在经典的手语音韵理论中，将双手为相同的手形称
为对称条件；双手手形不一致时，副次手（通常指左

手）不动的情况，称之为优位条件．在对称条件与非
对称条件下，两手位置的关系的记号表示有所不同．
其中，组合（ｌｉｎ）是在对称条件下，除了相同（ｉｄｎ）、交
替（ａｌｔ）、交叉（ｃｒｏ）、接触（ｃｏｎ）以外的其他的位置关
系．手指（ＦＩ）和小臂（ＬＡ）交叉（ｃｒｏ）的位置关系分
别标记，如图３所示．

表５　身体各部位及其距离与位置的标记记号
身体的各个
部位的记号

ＨＤ：头，ＦＡ：脸，ＦＨ：额，ＥＹ：眼睛，ＮＯ：鼻，ＭＯ：口，ＥＡ：耳，ＮＫ：脖，ＴＨ：牙，ＴＮ：舌，ＣＫ：脸颊，ＣＮ：颚，ＴＭ：太阳穴，ＢＲ：胸，
ＢＬ：腹，ＳＨ：肩，ＥＬ：肘，ＵＡ：上臂，ＬＡ：小臂，ＷＤ：手腕外侧，ＷＶ：手腕内侧，ＨＢ：手背，ＨＰ：手心，ＨＡ：手的周围，ＦＧ：指尖

手与身体各
个部位的距
离记号

ｃｏｎ：接触，ｎｅａｒ：近距离，ｍｉｄ：中距离，ｆａｒ：远距离
双手手语的情况，同侧用“Ｉ”标记，不同侧用“Ｃ”标记

两手位置的
关系的记号

对称条件
　Ｉｄｎ：同，ａｌｔ：交替，ｃｒｏ：交叉，ｃｏｎ：接触，ｌｉｎ：组合
非对称条件
　左右手的相互关系用“／”加以分隔；主手（通常指右手）在“／”之前，副次手（通常指左手）在“／”之后

图３　对称条件下双手手形

２４　运动标记记号
经典的手语语言学中，至今还没有对动作有较

为明确的阐释．在现代的手语音韵理论中，把动作分
为轨迹运动（ｐａｔｈｍｏｖｅｍｅｎｔ）和局部运动（ｌｏｃａｌ
ｍｏｖｅｍｅｎｔ）．所谓的局部运动（ｌｏｃａｌｍｏｖｅｍｅｎｔ）在
这里指的就是手的运动．手的运动包括手指的运动、
手腕的运动以及肘的运动．运动的种类简单地可分
为弯曲、伸展、转动．根据动作的幅度可分为大幅度

的动作、短暂重复性的动作、平稳缓慢的动作、快速
的动作．但是在实际的应用中，存在着很多复杂的运
动，例如由各种运动组合时所产生的与拇指摩擦的
运动；顺序数数时手指屈伸的动作等等．由于手语运
动是复杂的，本文中去掉了一些不必要的细分类，为
了保证音韵标记的完整性，并根据中国手语的特点
做了如表６的整理．
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表６　运动的标记记号

基本运动标记旋转（ｒｏ）、弯曲（ｂｅ）、伸展（ｅｘ）、开放（ｏｐ）、闭合（ｃｌ）、摆动（ｗｇ）
为了限定特定的部位，可以加上动作的相应的身体部位，例如手指（ＦＩ）、手腕（ＷＲ）、肘（ＥＬ）

复杂运动标记ｔｗ：肘的转动，ｃｏ：数数时手指的顺序弯折，ｒｕ：手指磨擦、互捻，ｗｒ书写汉字．此外，还要附加一个动作，敲击或盖章的动作
用（ｓｔ）进行标记．

运动轨迹
运动路线 无标记：直线，Ｃ：曲线
运动面 ＨＰ：与地面平行的平面称为平面，ＶＰ：与平面（ＨＰ）垂直的平面称为立面，ＳＰ：与身体平行的平面称为表面；

ＭＰ与表面垂直的平面称为断面，ＵＰ：沿离开身体的方向上升的平面称为上升面．
运动方向 仍用２．２节所介绍的方向标记进行表示．

运动样态 运动的样态分别用大（ＢＩＧ）、小（ＳＭＬ）、快（ＦＡＳ）、慢（ＳＬＯ）、重复（）．例如：重复２次用２来标记，重复３次用３来标
记．不指定次数的重复场合进用来标记，例如一些抖动的动作等．

图４　基本运动示例

图５　复杂运动示例
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２５　音韵标记的其它一些规定
①顺序发生：用“·”符号标记．
②同时发生：用“＋”符号标记．
③保持：＆（保持的手形（方向）、空间位置等）．
④交叉：以｛手语节１｝＋｛手语节２｝·｛手语节

１｝·｛手语节２｝的形式加以标记．

３　中国手语音韵标注基于数据手套的
手语识别系统的实现

　　目前我们的手语识别系统所使用的数据手套，
主要是以手形、方向、运动位置为主要特征的，因而
中国手语音韵标注的实现也是围绕上述特征完成
的，而上述特征也是我们实现中国手语音韵标注的
客观条件．
３１　数据手套的识别系统的介绍
３．１．１　ＣｙｂｅｒＧｌｏｖｅ型号数据手套

我们目前研究的手语识别系统，是以美国
ＶｉｒｔｕａｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ公司生产的具有１８个传感器
的ＣｙｂｅｒＧｌｏｖｅ型号数据手套及其配套设备Ｐｏｌｈｅ
ｍｕｓＦＡＳＴＲＡＫ３Ｄ位置跟踪器作为手势输入设
备．该型号的数据手套代表了当今最先进的设备手
套，由该设备采集的手语数据精确度较高，其测量角
度示意图如图６所示．

图６　Ｃｙｂｅｒｇｌｏｖｅ测量角度示意图
利用具有１８个传感器的ＣｙｂｅｒＧｌｏｖｅ型号数据

手套，将得到手骨及其各关节的原始传感数据，即小
指ＭＰＪ（ＰｉｎｋｉｅＭＰＪ）、小指ＰＩＪ（ＰｉｎｋｉｅＰＩＪ）、无名指
ＭＰＪ（ＲｉｎｇＭＰＪ）、无名指ＰＩＪ（ＲｉｎｇＰＩＪ））、中指
ＭＰＪ（ＭｉｄｄｌｅＭＰＪ）、中指ＰＩＪ（ＭｉｄｄｌｅＰＩＪ）、食指
ＭＰＪ（ＩｎｄｅｘＭＰＪ）、食指ＰＩＪ（ＩｎｄｅｘＰＩＪ）、拇指ＭＰＪ
（ＴｈｕｍｂＭＰＪ）、拇指ＩＪ（ＴｈｕｍｂＩＪ）、小指无名指间

外展（ＰｉｎｋｉｅｒｉｎｇＡｂｄｕｃｔｉｏｎ）、无名中指间外展
（ＲｉｎｇｍｉｄｄｌｅＡｂｄｕｃｔｉｏｎ）、中食指间外展（Ｍｉｄｄｌｅ
ｉｎｄｅｘＡｂｄｕｃｔｉｏｎ）、拇指外展（ＴｈｕｍｂＡｂｄｕｃｔｉｏｎ）、
拇指旋转度（ＴｈｕｍｂＲｏｔａｔｉｏｎ／ＴＭＪ）、腕的外展
（ＷｒｉｓｔＹａｗ）、腕的曲度（ＷｒｉｓｔＰｉｔｃｈ）、掌的弧度
（ＰａｌｍＡｒｃｈ），人手各种骨及关节的解剖图（见图７）．
这些角度体现了手指的弯曲与伸展、手掌的曲率以
及手腕的旋转，输出大小与相应传感器所在位置的
弯曲程度成线性关系，范围为０～２５５．ＭＰＪ、ＰＩＪ、ＤＩＪ
及腕的关节曲度随着Ａ／Ｄ值的增加而增加，外展传
感器输出的Ａ／Ｄ值随着外展关节的扩张而减少，腕
关节向小指一侧的弯曲对应着Ａ／Ｄ值的增加．

图７　人手解剖图

３．１．２　ＦＡＳＴＲＡＫ位置跟踪器
上述数据手套都需要再配备三个位置跟踪器才

能成为一套完整的手语输入设备，利用带有两个置
于双手腕部接收器的ＰｏｈｅｌｍｕｓＦＡＳＴＲＡＫ３Ｄ位
置跟踪器将得到相对于发射器的手的位置及手的朝
向等信息．ＦＡＳＴＲＡＫ跟踪系统利用电磁场来确定
远处物体的位置及方向．该系统基于两种技术：
（１）利用３个并置、静止天线组成的单个装置（称为
发射器）产生邻近域、低频电磁场向量技术；（２）利
用３个并置、遥感天线组成的单个装置（称为接收
器）检测磁场向量的技术．３个接收器分别位于左右
手的腕部和身体的背部，如图８所示．

通过数学算法，被感知的信号被计算为相对于
发射器的接收器的位置及方向．一个样本是一个帧
序列．帧的数目从１０～２０．一帧由４８维数据组成，
包括手套数据和位置传感器的数据，我们采用基于
几何分析的算法提取与打手语者位置无关的特征，
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每维数据都归一化到０～１之间．每只手用２４维数
据描述，１８维表示手形，３维表示手的位置，３维表
示手的方向．接收器相对发射器的几何关系如图９
所示．

图８　数据手套和三维跟踪器（３个接收器
分别固定在双手和背部）

图９　接收器相对发射器的几何关系

接收器的位置坐标及方向角度允许值的范围如
图１０所示．狓ｍａｘ，狔ｍａｘ，狕ｍａｘ，狓ｍｉｎ，狔ｍｉｎ，狕ｍｉｎ的值分别
为：２００，２００，２００，－２００，－２００，－２００．犪ｍａｘ，犲ｍａｘ，
狉ｍａｘ，犪ｍｉｎ，犲ｍｉｎ，狉ｍｉｎ的值分别为１８０，９０，１８０，－１８０，
－９０，－１８０．

图１０　ＦＡＳＴＲＡＫ３Ｄ位置跟踪器的接收范围

３．１．３　ＣｙｂｅｒＧｌｏｖｅ型号数据手套及ＦＡＳＴＲＡＫ
跟踪系统采集的数据说明

我们目前所使用的手语数据总共是５１维．具体
如下：

①右手相对参照（即颈部的接收器）的３维方
向数据和３维位置数据；

②左手相对参照（即颈部的接收器）的３维方
向数据和３维位置数据；

③左右手之间的欧式距离，１维数据表示；
④左手与参照之间的欧式距离，１维数据表示；
⑤右手与参照之间的欧式距离，１维数据表示；
⑥左手手形１８维数据，右手手形１８维数据．

３２　手形音韵标记的实现
左右手共有３６维数据存放左右手的手形，其中

左手１８维，右手１８维，即３．１．３节数据说明中的⑤和
⑥．我们首先对手势词中表征３６维的手形数据，分
别对左、右手形数据帧进行分段，主要采用沿时间轴
的贪心聚类算法（ＧＬＡＴＡ，ＧｒｅｅｄｙＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌ
ｇｏｒｉｔｈｍａｌｏｎｇｔｈｅＴｉｍｅＡｘｉｓ），使之能对手形数据
帧进行分段．来获得用于标记汉语拼音和数字的２８
个手形数据，以及用于标记组合手形的４６个的手形
数据（即２．１节中所介绍手形标记）．最后，我们应用
ＧＬＡＴＡ的训练算法（ＴＡＧＬＡＴＡ，ＴｒａｉｎｉｎｇＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＧＬＡＴＡ），将手形数据训练成用于
标记的手形模板．我们使用滑动窗技术可以减少观
察值短时间变化所带来的不良影响，这些不良影响
是由错误和特征提取不完善造成的．详细的手形音
韵标记的介绍和算法请参考文献［３０］．
３３　方向和运动音韵标记的实现

由于手语运动是非常复杂的，在手语语言学上
仅是对一些简单的运动做了概念上的定义，仅用模
板匹配的方法对运动做标记是困难的．中国手语音
韵标记体系对手语运动的描述是“静态的”，仅能描
述动作出现的关键点，并不能描述手语运动的“细
节”．由于手语有肢体运动的特性，拉班舞谱是通过
每个人体运动关节方向的细微变化来描述人体动
作，为此引入了拉班舞谱来对方向和运动音韵标记
进行“动态”的实现．
３．３．１　拉班舞谱的简介

拉班舞谱［３１］是记录和分析人体运动的标记体
系．ＲｕｄｏｌｆＬａｂａｎ于１９２８年首次发表了“Ｋｉｎｅｔｏｇ
ｒａｐｈｉｅ”标记记号，这些记号被继承并发展，并称为
“拉班舞谱”，见图１１～１３．拉班舞谱是一种既精密
又合理的描述每一个人体运动细节的方法，用一些
文本性质的“结构化的记号”来描述人体运动关节的
方向变化．拉班舞谱起初是用来记人体舞蹈动作的
标记，后来被用于人体有韵律特性动作的检测．

根据拉班舞谱的定义，一个动作可以分解为若
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干个拉班运动节拍．一个拉班节拍可以由几个拉班
记号组成．拉班记号对应着人类的关节．拉班记号用
分割空间的子空间来描述关节和与其相反的父关
节．这些分割由９个水平分割和３个垂直分割所组
成．拉班舞谱记号的不同的形状和阴影及经组合后
可以区分不同的子空间．用记录的前、后、左、右的方
向来定义躯干动作流的方向．因此每一个拉班运动
节拍，都定性地描述了在常数时间间隔内身体的姿

图１１　拉班运动的关节符号

图１２　拉班运动的方向符号

图１３　拉班运动序列的标记

势，一个粗略的填满拉班节拍的序列，描述了一个动
作的表达形式．在人体运动的检测中，拉班舞谱由
１７个关节组成．由１９个记号所组成的拉班节拍，追
加了两个特殊的拉班运动符号来描述根方向和位
置．在手语动作里，相关动作发生的关节均出现在上
半身．
３．３．２　拉班舞谱对方向和运动音韵标记的实现

我们所用到的数据用于表征方向的仅有右手相
对参照（即颈部的接收器）的３维方向和左手相对参
照（即颈部的接收器）的３维方向，即数据手套传感
器数据①②的３维方向数据．所能用到的关节仅有
腕部（Ｗ）根据我们的具体问题对拉班舞谱做了改
造，即描述手势运动的拉班舞谱由２个关节和１２个
方向所组成．上述图中的ＮＳ均代表颈部传感器的
位置．

对拉班舞谱规定的１２个方向（包括中立位置
ＮＳ）设定检测阈值θ犉，先用ＬＷ或ＲＷ标记左右手
的腕关节，然后按照时序标记相应的方向变化做拉
班运动标记．１１个方向对应的音韵标记：前（Ｆ）、
后（Ｂ）、左（Ｌ）、右（Ｒ）、左前（ＬＦ）、左后（ＬＢ）、右前
（ＲＦ）、右后（ＲＢ）、上（Ｕ）、下（Ｄ）、中间（Ｍ）．手势词
的序列为犗＝狅１，狅狋，…，狅｛ ｝犜，对于其中的每一帧，
分别获得右手与左手方向标记，并将标记加入队列
ＲＷＱ与ＬＷＱ．

每一个拉班记号可以唯一地映射到相对参照
（即颈部的接收器）的３维方向特征向量．这个方向
特征向量能够从整个空间的均匀采样中选择对应子
空间的位置．对３维方向特征向量赋予符号化的度
量．两个手势之间的差异可以被两个拉班节拍犅犻和
犅犼所计算，如下所示

犇（犅犻，犅犼）＝∑
狀

犽＝１
狑犽狏犻，犽－狏犼，犽２ （１）

狏犻，犽和狏犼，犽是３维符号化的度量所构成的向量，分别
由腕部（Ｗ）关节的节拍犅犻和犅犼所映射．狑犽是在拉
班节拍内腕部（Ｗ）关节的权值．每个关节的权值是
按照对动作姿态影响的程度来设定的．考虑到每个
动作中与时间相关的速度和加速度．我们在拉班序
列中每一格节拍都构建一个居中的小窗．设窗口的
大小为２狀＋１，这个滑动窗内的拉班节拍的距离度
量可以由下面的式子获得：

犔犪犫犪狀犇犻狊狋（犅犻，犅犼）＝∑
狀

犾＝－狀
狑犾犇（犅犻＋犾，犅犼＋犾）（２）

犅犻＋１和犅犼＋１是在两个窗口内分别与犅犻和犅犼相邻的
节拍．而拉班运动序列是由上述的若干个关节节拍
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所组成，我们目前所使用的手语数据仅有两个腕关
节的数据，因而也就只有两个腕关节节拍．关于拉班
舞谱对手语运动的标记算法、拉班舞谱方向标记的
符号化度量以及拉班舞谱标记的运动序列的相似性
判别，为了节省篇幅在这里不再做过多的叙述，详细
描述请参考文献［３０］．

４　中国手语音韵标记及其匹配算法
有效性的验证

　　所谓的易混词集，是在使用传统ＨＭＭ对大词
汇量非特定人手语进行统计识别的过程中，将识别
错误的手语词以及导致这种识别错误的其它手语词
所构成的手语词集．由于这种识别错误是由于统计
模型区分能力所造成的，从严格意义上来讲上述手
语词集应当称为基于统计识别所构建的易混词集，
这里我们简称为易混词集．

根据手语节的定义，手语节＝｛手形：空间位置：
运动｝．我们对手形和运动建立基于语义形式的数据
模板．在实现的过程中我们将手语节简化成：手语
节＝｛关键手形：运动｝的形式．所以一个手语词标
记＝｛若干关键手形：拉班手势运动｝的形式，因而，
我们在构建易混词集之前把所有手语词按上述形式
进行标记，使得待测的易混词集具备了语义信息，这
样就可以把先验知识引入到基于ＨＭＭ的识别系
统当中．在每个易混词集当中做相应的语义标记匹
配，并构建出基于语义信息的易混词集，在该词集上
用不同的统计模型进行识别，在不对统计模型做任
何改动的情况下，减少了统计模型的识别错误．
４１　基于统计识别的易混词集的构建

传统构建易混集的方法有ＮＢＥＳＴ方法
等［３２３３］，这些方法在已有的ＭＬＥ模型基础上，需要
对模型进行全局区分性训练，并且选择犖个打分最
高的模型构建易混集．姜峰、叶剑君等［３４］在基于支
持向量机的二层ＨＭＭ模型上对易混集的构造进
行了相应的研究，对本文易混集构造有一定借鉴意
义，本文在文献［３５］的基础上构建了如下基于统计
识别的易混词集．

易混词集的构建算法：
１．犖＝训练手语词总数，犕＝识别错误的手语词的总数．
２．为每个识别错误的手语词犗犻建立一个易混词表

犜犪犫犾犲（１，犻），初始化犜犪犫犾犲（１，犻）为空，其中犻＝１，２，…，犕．
３．如果手语词犗犻被错误识别成手语词犗犼，那么根据识

别概率的大小将犗犼放入犗犻的易混词表犜犪犫犾犲（１，犻）中，直到

没有识别概率比犗犻再大的手语词出现为止．
４．对上述的易混集进行合并，被错误识别的手语词犗犻

和犗犼相互被误识，则犜犪犫犾犲（１，犻）与犜犪犫犾犲（１，犼）合并为
犜犪犫犾犲（狉，犻），狉←２犜犪犫犾犲（狉，犼）中前狉（狉＝２）个元素分别存储
识别错误的手语词犗犻和犗犼，其余元素按照犻，犼的顺序依识
别概率大小的顺序保存到犜犪犫犾犲（狉，犼）；犜犪犫犾犲（狉，犼）中第犖个
和第犖－１个元素以倒序的方式分别保存犜犪犫犾犲（１，犻）与
犜犪犫犾犲（１，犼）中元素的个数；犜犪犫犾犲（狉，犼）表内重复出现的元素
加以合并，其中狉＝１，２，…，犕．

５．返回易混词表犜犪犫犾犲（狉，犻），狉，犻＝１，２，…，犕．
从上述算法的描述来看，我们所构建的易混词

集使得易混词集内部元素之间（手语词）相对于
ＨＭＭ是依概率不可分的，而易混词集之间对于识
别错误的手语词而言是依概率可以区分的．本文所
说的“易混词集”非简单意义上的几个手语易混．按
照本文所说的易混词集犜犪犫犾犲（犅）真正意义，Ａ误识
为Ｂ和Ｂ误识为Ａ并不等价，因此两事件并不具有
对称性．易混词集的得到，是通过大量实验测试出每
个手语词会被误识别成哪些词，这些词组成该词的
易混词集．例如：假设在进行测试的时候，手语词Ａ
被误识为手语词Ｂ；手语词Ｃ也被误识为手语词Ｂ；
手语词Ｄ也被误识为手语词Ｂ．那么Ｂ的“易混词
集”犜犪犫犾犲（犅）中含有Ａ、Ｃ、Ｄ（这里的犜犪犫犾犲（犅）相当
于犜犪犫犾犲（１，犼）的第一个元素为Ｂ）．基于统计识别的
易混词集具体的构建过程如图１４所示，图中的
ＨＭＭ识别过程实质是一个过程，为了便于说明在
图１４中分开表示．我们根据基于统计识别的易混词
集的构建过程提出如下的结论：

（１）如果一个统计模型的识别能力比ＨＭＭ强
（在所有手语词所构成的词集犛上），那么在词集犆
上的识别率要比ＨＭＭ高，在词集犚上的识别率要
至少与ＨＭＭ相当；如果统计模型在词集犚上的识
别能力呈现出弱化的趋势，那么它在词集犆上的手
语词正确识别的个数应远远大于ＨＭＭ在词集犚
上的手语词正确识别的个数．

（２）如果在词集犛上一个统计模型的识别能力
比ＨＭＭ强，那么在词集犆上的识别能力一定比
ＨＭＭ强．

（３）如果不附加任何识别手段，如果要想提升
ＨＭＭ的识别能力的话，那么易混词的各个子集内
部所含的元素应当“化简”为１个．
４２　基于语义的易混词集的构建

为了便于说明基于语义的易混词集的构建，对
图１４中“词”的称谓做一下明确的定义．词集犕中
识别错误的手语词称为误识词（图中灰度圆点表
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图１４　基于统计识别的易混词集的构建过程

示）；识别正确的词（词集犚中的斜纹圆点）导致识
别错误的词称为误导词（词集犆中的斜纹圆点）．首
先我们对词集Ｓ的所有词做中国手语音韵标记；然
后我们依照４．１节的结论（３）来构建基于语义的易
混词集，使待识别的易混词集具有先验知识；

!

易混
词集的各个子集内部元素做中国手语音韵标记的匹
配，“化简”掉易混词集的各个子集中的误导词，使得
该易混词子集尽可能的依概率可分；如果对易混词
集的各个子集内部的误识词做中国手语音韵标记
的匹配，如不一致则标记两个误识词依语义是可
分并“化简”掉与误识词相关的误导词，否则不做任
何处理．基于语义的易混词集的构建过程如图１５
所示．

我们在易混词集内各个子集中，对误识词和误
导词进行中国手语音韵标记的匹配（包括手形和运
动的匹配），其目的之一是在易混词集内各个子集中
词汇量相对于Ｓ较少，减少了计算量；目的之二是尽
可能从易混词集中去掉误导词，以减小误导词对统
计模型的干扰．

基于语义的易混词集生成算法．
１．输入基于统计识别的易混词表：犜犪犫犾犲（狉，犻），狉，犻＝１，

２，…，犕．
２．ｉｆ狉＝１ｔｈｅｎ｛ｉｆ（误识词语犗１与误导词犗犻做关键手

形匹配，若不一致）
ｔｈｅｎ从犜犪犫犾犲（狉，犼）删除犗犻；
ｅｌｓｅ｛ｉｆ（误识词语犗１与误导词犗犻用３．

３．４节的算法做拉班运动的相
似性判别，若不一致）

ｔｈｅｎ从犜犪犫犾犲（狉，犼）删除犗犻；｝｝．
３．ｉｆ狉２ｔｈｅｎ｛ｉｆ（误识词语犗１与误识词犗狉做关键手

形匹配，若不一致）
ｔｈｅｎ标记误识词语犗１与误识词犗狉为

语义可分；
ｅｌｓｅ｛ｉｆ（误识词语犗１与误识词犗狉做拉

班运动的相似性判别，若不
一致）

ｔｈｅｎ标记误识词语犗１与误识词
犗狉为语义可分；｝｝．

已标记语义可分的误识词与其相关的误导词，按照
步２的方式处理．

８４４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２００９年



图１５　基于语义信息的易混词集的构建过程

４．对所有的犜犪犫犾犲（狉，犻），狉，犻＝１，２，…，犕均做步２和３
的处理．

犢←犜犪犫犾犲（１，犼）∪…∪犜犪犫犾犲（狉，犼），狉，犼＝１，２，…，犕．
５．返回易混词集犢．
综上所述，在基于语义的易混词集犢过程中，

说明了中国手语音韵标记及其匹配算法是具备语义
识别能力的．正是依靠这种语义识别能力消除易混
词集犆犻（犻＝１，２，…，犕）中的一些误导词，使一些原
本依概率不可分的误识词变得依概率可分，以此来
辅助统计识别模型或方法提高识别率．
４３　在上述两种易混词集上进行识别实验的结果

与分析
实验是在大词汇集上进行的．实验数据库是由

６１３５６个样本组成，分别由６位不同的手语老师
（Ｓｉｇｎｅｒ）将５１１３个手语词分别采集两遍．６个人中
的一组作为已注册测试集，剩下的１０组数据作为
ＨＭＭ的训练集．使用交叉证实的方式，５个人的数
据（共１０组）进行训练，剩下１人的数据作为未注册
测试集（ＵｎＲｅｇ）．
４．３．１　在易混词集Ｃ上的实验结果

这６个人的５１１３个手语词均用｛若干关键手
形：拉班手势运动｝的形式，应用前文所叙述的音韵
标记算法进行标记，在测试的过程中应用４．１节的

算法，构造出若干个基于统计识别的易混词集犆犻，
犻＝１，２，…，犕．犆犻合并后的结果就是易混词集犆．
表７是不同的统计模型在易混词集犆上进行大词
汇量非特定人手语识别，而得到的识别错误的手语
词的个数，即犕词集内部元素的个数．

表７　不同识别方法在易混词集犆上识别后
犕词集内部元素个数变化情况

Ｓｉｇｎｅｒ ＨＭＭ ＳＯＦＭ／ＨＭＭ Ｅｆｆｏｒｔ
Ａ １０６０ ９１２ ７９６
Ｂ １２５２ １１０４ ９８８
Ｃ １０９９ ９５１ ８３５
Ｄ １１２４ ９７６ ８６０
Ｅ ９８４ ８３６ ７２０

Ａｖｅｒａｇｅ １１０４ ９５６ ８４０

从表７的实验结果可以看出，在未引入语义信
息的易混词集犆上进行识别时，识别方法呈现出
ＨＭＭ＜ＳＯＦＭ／ＨＭＭ＜Ｅｆｆｏｒｔ的强弱关系．
４．３．２　在易混词集犢上的实验结果

我们在易混词集犆的基础之上，应用４．２节所
叙述的算法，构建了基于语义的易混词集犢；在构建
基于语义的易混词集犢的过程中，我们发现每个易
混词集犆犻（犻＝１，２，…，犕）中手形相似但手势运动不
同的手语词居多．在易混词集犢上的识别过程如
图１６所示．
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图１６　易混词集犢上的识别框架图

表８是不同的统计模型在易混词集犢上进行
大词汇量非特定人手语识别的实验结果，而得到的
识别错误的手语词的个数，即犕词集内部元素的
个数．

表８　不同识别方法在基于语义的易混词集犢上
识别后犕词集内部元素个数变化情况

Ｓｉｇｎｅｒ ＨＭＭ ＳＯＦＭ／ＨＭＭ Ｅｆｆｏｒｔ
Ａ ８２７ ７１１ ７７２
Ｂ １０１９ ９０３ ９６４
Ｃ ８６６ ７５０ ８１１
Ｄ ８９１ ７７５ ８３６
Ｅ ７５１ ６３５ ６９６

Ａｖｅｒａｇｅ ８７１ ７５５ ８１６

从表８的实验结果可以看出，在引入语义信息
的易混词集犆上进行识别时，识别方法呈现出
ＨＭＭ＜Ｅｆｆｏｒｔ＜ＳＯＦＭ／ＨＭＭ的强弱关系．
４．３．３　对上述实验结果的分析

通过图１５和表７与表８的实验结果进行分析，
可以得出如下结论．

（１）由于有了如同易混词集犢１这样一些易混词
集的出现，使得原本在犆１上依概率不可分的识别错
误，应用４．２节所叙述的算法步２消除掉犆１内的误
导词（图１５中的斜纹圆点），使得易混词集犢１的误
识词（灰度圆点表示）依概率可分．在不对ＨＭＭ做
任何改动的情况下，减少了ＨＭＭ的识别错误，识
别错误平均减少了２３３个．在这里需要说明的是，由
于传统的ＤＴＷ和ＨＭＭ对手语词的识别是在全通
道进行计算的，手形特征维在手语数据通道中所占
比例较大，运动特征维在手语数据通道中所占比例
较小，于是在识别计算过程中“大”特征淹没了“小”
特征，导致了识别错误的发生．由于每个易混词集
犆犻（犻＝１，２，…，犕）中手形相似但手势运动不太相似
的手语词居多，我们在易混词集犆犻内部做标记匹配
时，对手形特征维的标记匹配是粗略的，防止了在识

别计算过程中“大”特征淹没了“小”特征，但也带来
了不良的影响，这种影响我们将在下面进行说明；我
们对运动特征的标记匹配是精细的，由于拉班舞谱
将运动特征维手语数据进行了量化（见表７）并映射
成了３维的方向特征向量，从计算的角度来讲，相当
于对运动特征维上增加了计算维数，计算量相对于
传统的ＤＴＷ和ＨＭＭ增大了，但在运动特征维上
的计算准确性比传统的ＤＴＷ和ＨＭＭ要强．

（２）ＳＯＦＭ／ＨＭＭ模型将数据转换成一个紧
凑、重要的低维表示形式，并使用隐含的方法进行特
征提取，这种做法有些机械化，但从某种程度上防止
了在识别计算过程中“大”特征淹没了“小”特征．从
表７与表８的对比中，可以看出ＳＯＦＭ／ＨＭＭ在易
混词集犢上的识别错误数比在易混词集犆上的识
别错误数要少，与前述①中的原因是一致的．
ＳＯＦＭ／ＨＭＭ相对于ＨＭＭ识别错误数的减少，其
原因在于ＳＯＦＭ／ＨＭＭ相对于ＨＭＭ，可以区分图
１５中诸如易混词集犢２中语义上可区分的误识词
（带连线的两个灰度点），这种误识词在４．２节所叙
述的算法步３做了相应的标记处理；ＳＯＦＭ／ＨＭＭ
相对于ＨＭＭ区分能力要好，本质原因在于
ＳＯＦＭ／ＨＭＭ数据转换成一个紧凑、重要的低维表
示形式，从某种程度上防止了在识别计算过程中
“大”特征淹没了“小”特征．在这里需要指出的是，我
们不将中国手语音韵标记的匹配方法应用于识别过
程，其目的是为了减少计算量；中国手语音韵标记的
匹配方法应当说是引入手语语言学与人体运动学信
息的ＤＴＷ，在大词汇量信号类的语言识别领域，
ＨＭＭ识别效率比ＤＴＷ好已经成为一种共识．因
而，我们仅把中国手语音韵标记的匹配方法应用于
基于语义的易混词集犢犻的构建上，原因在于犆犻内的
词汇量小．

（３）应用Ｅｆｆｏｒｔ的非特定人手语识别，先对手
语数据进行全通道的Ｅｆｆｏｒｔ分析，然后对测试集和
训练集的手语数据加以处理，在一定程度上消除了
非特定人手语数据的差异性；处理后的手语数据含
有Ｅｆｆｏｒｔ信息，详细的叙述可参考姜峰等［３６］的文
献．我们所构建的基于语义的易混词集，不对原始的
手语数据（包括测试集和训练集）做任何的变动，仅
通过符号化的标记方式将手语语言学与人体运动学
的先验信息加入到了原始的手语数据当中．这是基
于语义的易混词集与Ｅｆｆｏｒｔ处理后的测试集的不
同之处．由于Ｅｆｆｏｒｔ分析一定程度上消除了手语数
据的差异性，由表７的实验结果可以看出，Ｅｆｆｏｒｔ的
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识别能力要高于ＨＭＭ和ＳＯＦＭ／ＨＭＭ；由于应用
Ｅｆｆｏｒｔ方法对易混词集犆和犢进行识别时，易混词
集犆和犢中的数据均做了Ｅｆｆｏｒｔ分析处理，所以平
均的识别错误数相差仅为２４个．在这里需要说明的
是Ｅｆｆｏｒｔ分析处理手语数据是在全同上进行的，因
而也存在“大”特征淹没了“小”特征的问题．而中国
手语音韵标记的匹配方法的缺点在于，“大”特征即
手形特征计算粗略，无法对关键手形之间的动作进
行细致的计算．所幸依靠关键手形动作来区分的手
语词所占比率很小，手语词的动作分类可参考顾定
倩等［３７］的研究工作，这也是我们不对手形通道的数
据建立拉班舞谱的原因之一；而另外的一个原因是
引起手形特征维的维数膨胀，计算量大幅度的增加．
４．３．４　实验结论

综合上述实验结果与分析我们得出如下结论：
（１）优点
首先，应用中国手语音韵标记的标记体系建立

了基于语义的易混词集，以加入先验知识的形式，在
不对统计模型做任何改动的情况下，辅助统计模型
减少识别错误．其次，在不对原始手语数据做任何变
动的情况下，使得基于语义的易混词集犢上的识别
能力呈现出ＳＯＦＭ／ＨＭＭ略强于Ｅｆｆｏｒｔ，ＨＭＭ则
接近于Ｅｆｆｏｒｔ．最后，在基于语义的易混词集犢的构
建过程中，中国手语音韵标记的匹配算法在每个易
混词集犆犻（犻＝１，２，…，犕）中具有较强的语义识别能
力，说明了中国手语音韵标记及其匹配算法是具备
语义识别能力的．

（２）不足
应用中国手语音韵标记的标记体系建立了基于

语义的易混词集，在一定程度上辅助了统计识别模
型或方法提高了识别率，但是识别错误仍然存在很
多．通过上述实验分析，可知是由于统计识别模型或
方法本身所具有的局限性所造成的．要解决这个问
题就需要通过以下途径进行解决：①对诸如ＨＭＭ
或ＳＯＦＭ／ＨＭＭ这样的统计模型或方法加以改进；
②用更多的样本训练统计模型参数，来改善统计模
型或方法的识别性能，这也是我们今后研究工作的
重点．

５　结束语
基于统计模型的识别系统缺乏先验知识，一定

程度上影响了系统的识别性能．本文提出了中国手
语音韵标记的标记体系，并将上述符号标记在计算

机上进行了实现．为了说明中国手语音韵标记的标
记体系的有效性，我们应用上述符号标记建立了基
于语义的易混词集．从而将带有语义信息的先验知
识加入到统计模型的识别系统，提高了识别系统的
性能．从中国手语音韵标记及其匹配算法有效性的
说明与分析当中以及相应的实验结果均表明，中国
手语音韵标记方法是具备语义上识别性能的．因而，
在基于语义的易混词集上应用传统ＨＭＭ还是
ＳＯＦＭ／ＨＭＭ进行识别，在不对统计模型做任何改
动的情况下，都有效地较少了识别错误．在不对原始
数据做任何改动的情况下，在基于语义的易混词集
上进行识别时，ＨＭＭ的识别错误接近Ｅｆｆｏｒｔ，
ＳＯＦＭ／ＨＭＭ的识别错误略少于Ｅｆｆｏｒｔ．本文是手
语语言学、人体运动学以及计算机科学相结合的一
次大胆的尝试，将手语语言学的音韵标记在计算机
上进行有效地实现，对于手语语言学以及在计算机
科学的识别领域都有着一定的借鉴意义．
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