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摘 要：提出一种能够处理复杂背景下的连续手语识别模型，基于注意力机制的连续手语识别算法 ACN（attention-based 3D
convolutional neural network）。首先，利用背景去除模块，对包含复杂背景的手语视频进行预处理；然后，通过基于空间注意力

机制的 3D-ResNet（3D residual convolutional neural network）提取时空融合信息；最后，采用结合时间注意力机制的长短期记

忆网络（long short-term memory，LSTM）进行序列学习，得到最终的识别结果。算法在大规模中国连续手语数据集 CSL100
上表现优异；在面向不同复杂背景的情况下，算法表现出良好的泛化性能，模型引入的时空注意力机制是切实有效的。
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Continuous Sign Language Recognition in Complex Background
Based on Attention Mechanism
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Abstract：In this work, an attention-based 3D convolutional neural network (ACN) is proposed for continuous sign language recognition
in complex background. Firstly, the sign language video containing complex background is preprocessed with the background removal
module. Then, the spatio-temporal fusion information is extracted by 3D-ResNet (3D residual convolutional neural network) based
on spatial attention mechanism. Finally, the long short-term memory (LSTM) network combined with the time attention mechanism
is used for sequence learning to obtain the final recognition result. Extensive experiments show that the algorithm performs well on the
large-scale Chinese continuous sign language dataset CSL100. The algorithm shows good generalization performance facing different
complex background, and the spatio-temporal attention mechanism introduced by the model is effective.
Key words：continuous sign language recognition；complex background；attention mechanism；long short-term memory（LSTM）

0 引 言

手语作为人类肢体语言的一种，是听障人士广

泛使用的交流方式。然而，现实生活中大多数健全

人士没有手语学习经历，导致无法与听障人士正常

交流。作为手语翻译成文本语言的技术手段，手语

识别可以很好地克服交流障碍，逐渐成为健全人士

与听障人士之间的重要沟通纽带 [1~4]。根据应用场
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景的不同，手语识别可分为离散手语识别与连续手

语识别两大类，二者分别将手语视频翻译成孤立的

词汇和连续完整的句子。由于现实生活中人与人

之间的交流多以句子为单位，所以连续手语识别技

术应用更为广泛。然而，连续手语视频数据冗余度

高、模型时空特征提取性能不足以及实际手语翻译

场景复杂（例如街道、火车站、房间内等场地）等问

题，导致识别精度不高、实时性差，一直制约着该技

术的大规模应用。因此，研究精度高、实时性高的

连续手语识别算法，具有很强的学术价值和社会

意义 [5, 6]。

连续手语识别的本质，是将一组视频帧序列映

射到手语翻译结果的过程，是一个典型的多到多的

序列学习问题。学者们通常将该问题分解为两部

分：视频特征提取与视频序列解码学习。文献 [7~
9]利用统计学原理对特征提取部分进行优化，文献

[10~12]利用分类模型和时序建模对解码部分进行

优化，均取得了一定的识别效果。然而，这些传统

方法依赖人工特征的选取，费时费力且完备性不

足，识别精度非常有限。

随着深度学习特别是卷积神经网络的兴起，基于

深度学习的手语识别模型逐渐成为学者们关注的热

点。2014年，根特大学Pigou等[13]提出包含双二维CNN
（convolutional neural network）的手语识别系统，用来

提取手部特征和上半身特征从而识别手语，开创了深

度学习识别手语的先河。随后，Koller等[14]将CNN嵌

入到HMM（hidden Markov model）中，将CNN的强识

别能力和HMM的序列建模能力相结合。为了有效识

别孤立词和连续语句，Xiao等[15]提出基于双LSTM（long
short-term memory）和HMM的手语识别算法。Huang
等[16]首次将 3D-CNN模型应用于连续手语识别，用于

提取多源视频的时空特征。为了同时兼顾全局特征

和局部特征，实现优势互补，Song等 [17]设计了一种并

行时间编码器，并行地从全局和局部来学习手语视频

与标签的时间关系，类似的做法还有文献[18，19]。Qin
等[20]利用预训练的孤立词翻译模型来辅助连续手语翻

译模型的训练，而 Zuo等[21]则是从一致性增强的角度，

通过添加辅助约束来优化手语翻译模型。

随着研究的深入，学者们发现，手语视频一般

有数百帧图像，存在大量重复且无意义的视频帧，

时空特征提取存在冗余性，影响算法效率和效果；

另外，只关注手语视频中的手部特征，忽略人体面

部表情等非手部特征，也会制约手语识别的精度；

还有，数据集中的手语表达大都是整洁干净的单色

背景，导致算法在面向复杂背景时的识别精度下

降，给实践应用造成困难。

为了克服复杂背景带来的精度下降问题，本文

将背景去除模块、注意力机制与连续手语识别算法

相结合，提出一种基于注意力机制的复杂背景连续

手 语 识 别 算 法 ACN（attention-based 3D convolu⁃
tional neural network）。ACN算法将背景去除作为

图像预处理模块，设计结合空间注意力的 3D残差

块提取时空特征，构建结合时间注意力的长短期记

忆网络进行序列学习，实现 RGB手语视频到句子的

精确翻译。本文的主要贡献点包括：1）提出一种基

于注意力机制的连续手语识别算法，通过引入注意

力机制有效解决特征冗余的问题，在大规模中国连

续手语数据集 CSL100上表现优异 ;2）首次将复杂

背景去除应用于连续手语识别问题，实现复杂背景

下连续手语视频的端到端翻译，大大提高了算法的

泛化性能。

1 本文模型

1. 1 算法总体流程

面向复杂背景的连续手语识别模型总体框图

如图 1所示，输入为包含复杂背景的连续手语视频，

输出为最终的手语识别结果。首先利用复杂背景

去除模块 [22]（background matting module，BM）对手

语视频进行预处理，得到纯净背景的手语视频。

BM模块由空洞空间卷积池化金字塔 [23]（atrous spa⁃
tial pyramid pooling，ASPP）和编-解码器网络构建

而成。编码器与解码器各层跳跃连接，将不同层级

特征融合，提升背景去除效果。随后，将纯净背景

的手语视频进行后处理，主要包括关键帧抽取和中

心剪裁，以减少网络参数量。将裁剪后的视频帧序

列输入到由卷积模块、空间注意力模块和 LSTM模

块组成的编码器中，得到时空融合特征。最后，通

过结合时间注意力机制的 LSTM模块组成的解码

器进行解码学习，得到手语识别结果。

图 1中，考虑到实际场景下连续手语识别中对

手语视频实时性、精确性的需要，BM模块采用轻量

级网络MobileNet[24]作为特征提取器，并通过 ASPP
提取不同尺度的空间信息，最后由解码器得到视频

帧序列对应的Alpha图序列。MobileNet主体由 3×
3的深度可分离卷积层、Batch Normalize层、1×1卷
积层以及 ReLu激活层组成，在减少网络参数的同

时，保障网络特征提取能力不受影响。ASPP主要

包含三个空洞卷积层，空洞卷积的采样率分别设置

为 3、6和 9，以确保模型提取图像不同尺度的空间信
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息，从而进一步获取视频帧的上下文信息。空洞卷

积的应用使得在不增加网络参数的情况下，扩大卷

积神经网络的感受野，提升网络表达能力。BM模

块中的解码器在每个步骤均运用双线性上采样处

理，并与编码器各层跳跃连接，通过 3×3卷积层、

Batch Normalize层以及 ReLu激活层后，得到 Alpha
图序列。然后，将掩膜图像与原图进行掩膜操作，

得到整个人体部分的纯净背景手语视频。

1. 2 ACN编解码

常见的手语视频往往连续数百帧，而对应的标

签只有若干个汉字，二者在序列长度上相差巨大。

为了解决这种长度差异带来的模型输入长度变化

问 题 ，学 者 们 通 常 采 取 seq2seq（sequence to se⁃
quence）[25]的模型结构。另外，手语视频的帧与帧之

间，存在大量的冗余信息，如何提取关键信息的同

时剔除冗余信息显得尤为重要，为此，本文将注意

力机制引入ACN网络。ACN网络采用编码器与解

码器的结构，分别用来进行手语视频的时空特征提

取和序列学习。

1. 2. 1 ACN编码器

ACN编码器的具体结构如图 2所示，其主体由

3D-ResNet18组成。通过 3D-ResNet18进行时空

特征提取，捕捉帧与帧之间快速变化的信息。与此

同时，考虑到手语视频数据包含大量重复无意义的

视频帧，且每一帧中的大部分像素都是无关信息。

因此，算法引入空间注意力机制，在每个 basic block

后都接一个 attention block，用以学习手语视频帧中

感兴趣的部分，让编码器通过抽取关键帧的方式减

少冗余信息，同时更关注于视频帧中重要的语义信

息，以减少无意义的特征提取。其中关键帧（key
frame，KF）数量为超参数，通过后续实验确定最佳

值 。 另 外 ，将 3D-ResNet18 的 全 连 接 层 替 换 为

LSTM模块（详见 1. 2. 2节），得到手语视频的时空

融合信息。

以第二个 basic block为例，每个 basic block中包

含着 1×1×1卷积核，3×3×3卷积核的三维卷积层

以及 batch normalize层，跳跃连接让浅层特征能直

接传递至深层网络中，防止网络加深导致梯度爆炸

的同时确保良好的性能。 attention block对每帧的

特征图进行 3D全局最大池化（global max pooling，
GMP）和 3D全局平均池化（global average pooling，
GAP），处理后得到两个特征映射MH×W× 1，将其按

照通道维数拼接在一起，得到特征映射 MH×W× 2。

接着采用 7×7×1三维卷积核的卷积层，对特征映

图 1 算法总体框图

Fig. 1 Overall block diagram of algorithm

3
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射MH×W× 2进行卷积，保证最终特征与输入特征映

射在空间维度上的一致性。最后通过 sigmoid激活

函数得到最终特征。算法公式为

Ms( )F = σ ( )f 7× 7× 1 ( )[ ]GAP ( )F ; GMP ( )F =

σ ( )f 7× 7× 1 ( )[ ]F s
GAP;F s

GMP (1)

其 中 ，F 为 输 入 特 征 ，σ ( · )为 sigmoid 激 活 函 数 ，

f 7× 7× 1 ( ∙ )表示 7× 7× 1卷积操作，F s
GAP和 F s

GMP分别

为全局平均池化和全局最大池化后的特征向量。

1. 2. 2 ACN解码器

由编码器得到的时空融合信息在每一次解码

时都会提供给解码器，为了避免解码中的错误信息

不断传播，解码过程中采用 teacher forcing（TF）训

练策略 [26]。训练过程中，按一定 TF比例给解码器

提供正确的标签，加速模型收敛的同时保证模型的

泛化能力。TF比例为另一个超参数，其最佳取值

由实验确定。解码器具体结构如图 3所示。

图 3中，LSTM模块由若干 cell单元组成，输入

为编码器提供的时空融合特征，输出为各时刻的预

测结果。每个 cell单元主要由输入门、遗忘门和输

出门组成，其中 xt是上一级 cell单元输出的特征向

图 2 ACN编码器结构示意图

Fig. 2 Structure diagram of ACN encoder

图 3 ACN解码器结构示意图

Fig. 3 Structure diagram of ACN decoder

4



杨光义 等:基于注意力机制的复杂背景连续手语识别

量，代表 t时刻的输入；ht是 LSTM模块中的隐藏状

态（hidden state），代 表 t 时 刻 的 预 测 输 出 ；ct 是
LSTM模块中的单元状态（cell state），代表 t时刻的

网络长期记忆。

由于手语和汉语的语法以及语序不同，ACN解

码器还采用时间注意力机制，使解码过程更加关注

整个手语句子中的重要片段，从而增强网络的解码

性能，得到更可靠的翻译结果。具体表达式为：

zt=∑
i- 1

n

at,i ∙hi (2)

ht= σ (Wo ∙[ht- 1,xt ]+ bo) * tanh (Ct) (3)

at,i= softmax ( ht ∙hi
 ht  hi ) (4)

其中，at,i表示各隐藏层节点状态 hi对 t时刻（即第 t
帧）节点状态 ht的影响权重，σ ( ∙)指激活函数，Wo、bo
分别为 LSTM网络单元的权重和偏置，zt为加权融

合后的 t时刻预测输出。

1. 3 损失函数

由于现有的手语识别数据集不涉及背景去除

问题，本文引入 VideoMatte240K[22]数据集训练 BM
模块。另外，考虑到联合训练模型的计算代价较

大，本文将 ACN模型的训练分为两部分：BM模块

的训练和ACN编解码的训练。对于 BM模块，采用

L1损失函数优化模型参数，具体公式为

LBM = α- α*
1

(5)

其中 α为预测所得 alpha图像，α*为对应的真实 alpha
图像。

对于 ACN编解码的训练，采用交叉熵损失函

数，具体公式为

LACN =-
1
N∑c= 1

N

yic log ( )pic (6)

其中,N为词的类别总数，yic 为符号函数 sgn ( ∙ )，pic
为样本 i属于类别 c的预测概率。

2 实验与分析

2. 1 数据集与评价指标

针对手语识别不同场景的需求，诸多学者和机

构制作了不同语句类型的数据集，如表 1所示。可

以看出，大多数数据集采用的数据形式以 RGB视频

为主，有些数据集会以骨架信息和深度数据作为

RGB视频的辅助信息。而不同语种的手语规则不

同，目前神经网络还未能实现跨语种翻译。考虑到

数据集的语种和手语识别算法的适用范围，本文实

验均在中国连续手语数据集 CSL100上进行。为验

证算法的泛化性，仅使用数据集 CSL100中的 RGB
视频数据，无需其他信息。实验时按照 8:2的比例

将数据集分成训练集和测试集，并确保每个手语表

达 者 的 手 语 视 频 不 会 同 时 出 现 在 两 个 数 据 子

集中。

为了客观比较不同算法的性能，采用词错误率

WER和准确率Acc作为评价指标：

WER= #Subs+ #Del+ #Ins
#words in target

× 100% (7)

Acc= #Rights
#words in target

× 100% (8)

其中，Subs代表预测句子被替换的字词数量，Del表
示预测句子中未预测到的字词数量，Ins表示预测结

果中增加的字词数量，Rights表示预测结果中正确

预测字词的个数。WER指标越低，Acc指标越高，

证明算法效果越好。

2. 2 确定超参数

如 1. 2节所述，ACN模型有两个需要设定的超参

数：KF数量和TF比例。考虑到数据集内句子是由 4~
8个词组成的短句，表 2中选取了 6个典型的KF数量

开展实验。同时，为了兼顾模型的收敛效果及泛化能

力，表 3选取 5个典型的TF比例开展实验。

从表 2 中可以看出，随着采样帧数的增加，

WER呈现先减后增的趋势（Acc正好相反），当 KF
=20时，WER和 Acc均取得最佳值，当 KF=16时，

表 1 语句类型手语数据集汇总表

Table 1 Statement type sign language data set summary

数据集

RWTH-Boston-104[27]

GSL SI[28]

SIGNUM[29]

RWTH-Phoenix-2014T[30]

CSL100[31]

How2Sign[32]

发布年份

2008
2007
2012
2018
2018
2019

语种

English
Greek
German
German
Chinese
English

词汇量

104
310
455
3 000
178

16 000

数据量

201
10 290
19 500
8 257
25 000
38 611

数据特点

RGB/黑白图

RGB-D
RGB
RGB

RGB-D/骨架

RGB-D/骨架
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WER和 Acc均取得次佳值。值得注意的是，16帧、

20帧、24帧的指标差距不大，而增加至 28时模型性

能明显下降。这可能是因为输入的视频帧数已经

提供足够的语义信息供模型学习，模型趋于饱和。

若继续增加 KF数量只会加重模型训练负担，引入

冗余信息从而导致模型性能下降，故本文取 KF=
16。从表 2中可以看出，随着 TF比例的增加，WER
呈现先减后增的趋势（Acc正好相反），当 TF=0. 50
时，WER和 Acc均取得最佳值，当 TF=0. 35时，

WER和 Acc均取得次佳值，说明 TF比例太大，模

型容易过拟合；TF比例过小，模型在训练过程中容

易被错误预测结果影响，导致最终收敛结果性能不

佳。本文最终取TF=0. 5。
2. 3 CSL100验证实验

选定合适的超参数后，ACN算法在 CSL100数

据上进行验证实验，得到结果如图 4所示。可以看

出，ACN模型在训练集和测试集上均能够快速收

敛，其损失值与WER指标逐渐下降，表明模型的训

练是有效的。

为了更客观地比较算法之间的性能，表 3列出

了几种典型算法的量化指标，表格中的数据均从原

文献处取得。其中，DTW-HMM、S2VT和HAN为

传统方法，采用手工方式提取特征；LS-HAN 和

SubUNet为深度学习方法，采用深度网络提取特

征。从表 3可以看出，深度学习方法性能普遍优于

传统方法，尤其以本文提出的 ACN方法最为突出，

体现了深度网络强大的特征提取能力。具体而言，

对于WER指标，ACN方法比性能最佳的传统方法

（HAN方法）提升了约 5倍，比性能最佳的深度学习

方法（SubUNet方法）提升了约 2倍，反映了ACN方

法良好的性能。

2. 4 背景去除实验

为了验证 BM模块的有效性，本文进行了背景

消除对比实验，实验中用到的数据分别为作者在真

实复杂背景下自制的手语视频、利用 CSL100测试

集合成的纯色背景手语视频以及 CSL100测试集原

始的白色背景手语视频。将未采用 BM 模块的

ACN模型记为 ACNn，与完整的 ACN模型进行对

比，得到的识别结果如图 5所示，其中识别错误的结

果用红色字体表示。

从图 5可以看到，BM模块能够有效的将复杂

背景处理成纯白背景，每一帧都保留了手语表达者

的肢体表达且没有丢失细节。从翻译结果来看，在

面对纯色或白色背景的手语视频时，ACN模型和

ACNn模型均能准确预测；而对于带有复杂背景的

手语视频，ACNn模型出现识别错误，ACN模型能

够识别正确，说明 BM模块的加入很好的解决了复

表 2 超参数KF和 TF对比结果表

Table 2 Comparison results of hyperparameter
%

KF数量

8
12
16
20
24
28

WER
10. 42
8. 37
6. 74
6. 69

6. 78
9. 14

Acc
92. 87
94. 52
96. 81
96. 90

96. 80
93. 96

TF比例

0. 20
0. 35
0. 50
0. 65
0. 80

WER
8. 92
7. 26
6. 74

7. 91
8. 68

Acc
94. 91
96. 13
96. 81

95. 74
94. 98

注：粗体表示最佳数值

图 4 CSL100验证实验曲线图

Fig. 4 CSL100 verification curve

表 3 CSL100上算法指标对比表

Table 3 Comparison of algorithm indexes on CSL100

传统方法

深度学习方法

方法

DTW-HMM[10]

S2VT[11]

HAN[12]

LS-HAN[27]

SubUNet[33]

ACN (Ours)

WER/%
28. 4
25. 5
20. 7

11. 0
3. 6

Acc/%
71. 6
74. 5
79. 3
82. 7

98. 3

注：粗体表示最佳数值
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杂背景问题，说明 BM模块是有效和必要的。

2. 5 消融实验

为了深入探究注意力机制的有效性，定量分析

各注意力模块的贡献，本文进行注意力相关的消融

实验。实验以结合 LSTM的 3D-ResNet18网络作

为基本结构（baseline），分别考察空间注意力（spa⁃
tial attention）模块、时间注意力（time attention）模块

以及通道注意力（channel attention）模块对算法性能

的影响，设计三种模型：1）B+S：baseline + spatial
attention；2）B+S+T：baseline + spatial and time
attention；3）B+S+T+C：baseline + spatial, time
and channel attention。网络初始学习率为 2E−3，批
次大小为 128(4块 Tesla V100 GPU)，采用 Adam优

化器进行优化训练，训练轮次设定为 100轮，实验结

果见图 6与表 4。
从消融实验的结果可以看出，在特征编码阶段

引入空间注意力模块，能让模型（B+S）对视频帧中

人体的面部、嘴部、身体姿势、手部的特征自适应加

权融合，特征提取的性能更佳，从而提升测试指标；

继续在解码器中加入时间注意力模块，能让模型

（B+S+T）测试指标得到进一步的提升，指标一致

性更好，模型损失也更小；继续在编码器中加入通

道注意力模块，模型（B+S+T+C）测试指标不升

反降，甚至不如 B+S模型，说明一味地简单堆叠模

块并不能提升模型性能，这可能是因为额外模块的

加入增加了模型的计算负担，并且对于特征通道权

重的分配没能让模型学习到有用的特征信息，反而

增加了对类似于噪声的无用信息的关注，导致模型

性能下降。

图 6 消融实验盒状图

Fig. 6 Box diagram of ablation experiment

图 5 背景去除对比实验结果图

Fig. 5 Comparison experiment results of background matting

表 4 注意力机制的消融实验结果

Table 4 Ablation results of attention mechanism

Model
Baseline
B+S

B+S+T
B+S+T+C

WER／%
6. 74
4. 53
3. 66

4. 63

Acc／%
96. 81
97. 03
98. 28

97. 17

Loss
0. 31
0. 27
0. 18

0. 26
注：粗体表示最佳数值
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3 结 语

本文提出一种基于注意力机制的连续手语识

别算法（ACN）。算法利用 BM模块，对复杂背景下

的手语视频做预处理，利用结合时空注意力的编解

码结构，很好地提取视频的时空融合特征并解码得

到准确的翻译结果。实验结果表明，ACN算法相较

于其他算法表现突出，体现了较高的准确性与泛化

能力。ACN算法能够完成各种复杂背景和纯色场

景下的连续手语识别任务，对连续手语识别的落地

应用有着积极的指导意义。下一步的研究重点是

在保证识别准确率的前提下，进一步提升算法效

率，实现手语识别的实时性应用，从而促成手语识

别的落地应用。
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