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摘要摘要：：针对手语手势姿态待规范、识别率低的问题，提出一种AR辅助手语字母识别算法MS-

MobileNet。设计多尺度卷积模块提取底层特征，增强网络的特征提取能力；利用ELU激活函数来

保留更全面的负值特征信息；结合适用于Web的轻量级MobileNet模型，提高面向移动AR应用的

手语字母识别准确率和实时性。实验结果表明：MS-MobileNet 在数据集 ASL-M、NUS-II 和

Creative Senz3D上识别准确率较原模型分别提高了2.58%、5.32%和3.04%。基于MS-MobileNet网

络设计一套WebAR辅助的手语字母协同交互系统，经评估测试，用户平均参与度达到 8.2分，单

次识别耗时低于0.115 s， 能较好地满足用户沉浸式的实时手语字母交互需求。
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ability. ELU activation function is used to retain the negative feature information, which combined with a 

lightweight MobileNet model for the web to improve the recognition accuracy and real-time performance 

for mobile AR applications. Test results show that compared with the original model, the recognition 

accuracy of MS-MobileNet on the datasets ASL-M, NUS-II and Creative Senz3D is improved by 2.58%, 

5.32% and 3.04%, respectively. Based on improved network, a WebAR-assisted sign language 

collaborative interaction system is designed. After the evaluation test, the average user participation rate 
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0　引言　引言

手语借助手的姿势、面部表情以及肢体动作

搭建了聋哑人与外界沟通的桥梁，是聋哑人表达

思想的主要方式、交流需求的基本保障以及融入

社会的重要工具
[1]
。其中，手语字母作为手语的基

础组成单元，因种类的多样性以及普通人未系统

地学习手语字母，容易阻碍聋哑人与普通人之间

有效地沟通交流，因此，手语字母识别的研究颇

为重要
[2]
。手语字母识别技术涉及计算机视觉、人

机交互等多个交叉领域，它将人类的意图与智能

软硬件系统连接起来。手语字母识别主要分为接

触和非接触2种方式
[3]
，但这些方法存在不同程度

的缺陷，包括投入成本过高、交互不自然、实时

性较低等，进而降低了用户体验。

移动智能设备的普及，推动了手语字母学习

方式的多样化。众多学习方法中，AR
[4-5]

是最直观

自然的辅助手语字母学习的方式之一。AR设备
[6]

由头戴式和移动增强现实(MAR)两大分支组成，

MAR技术因便于携带且能带给用户较好的AR体

验，因此，MAR能够得到更好的普及
[7]
。WebAR

是MAR中的一类分支，它具有可移植、跨平台、

轻量等特性。WebAR 环境下的手语字母识别研

究，一方面，突破了二维平面的限制；另一方面，

符合用户的自然交互习惯。可通过调整移动端相

机镜头的位置为用户提供全方位的观测视角，有

效地解决了普通人学习手语字母过程中存在的手

势含义不易理解和手势姿态不标准等问题，为用

户提供更直观的沉浸式手语体验。

1　相关工作　相关工作

手势识别是 AR、无人驾驶等人机交互领域

的主要研究课题。传统的手势识别方法基于可

穿戴设备以实现人机交互。Lian等
[8]
提出一种基

于肌电传感器的手势识别框架，用于智能家居

手势交互。蔡兴泉等
[9]
为提升大场景展览中的便

携交互性，提出一种基于无线数据手套的手势

识别方法。但基于传感器的手势识别因便携性

低、体验感欠佳等因素难以推广。随着基于视

觉的手势识别方法的广泛应用，Tarvekar 等
[10]
提

出一种非接触式手势识别应用，通过 3种颜色空

间检测肤色信息，肤色阈值分割手势区域，支

持向量机完成手势分类。但基于人工特征提取

的方法，手势识别的准确率和识别速度都有待

提升。随着深度学习在图像分类、分割等领域

的成功应用，手势识别的准确性问题逐渐被完

善。Barbhuiya 等
[11]
利用改进的 AlexNet 网络，实

现静态手语手势识别。Hamid等
[12]
开发了一个基

于嵌入式手势识别的应用程序，将 GoogleNet 和

AlexNet模型在Caffe中进行训练，用神经运算条

测量系统的精度和性能，使系统满足实时手势

识别的需求。Jain等
[13]
提出一种基于ResNet50网

络的手势识别算法，其测试准确率较好。伴随

着手语手势交流的普及，在移动或嵌入式设备

上设计参数量低、识别速度快的手势识别算法

更符合实际的应用需求。Howard 等
[14]
提出了一

种轻量级网络 MobileNet，该网络用深度可分离

卷积替换标准卷积，从网络模型的计算复杂度、

空间维度和通道数方面进行优化，保证信息的

流畅运行。Liu 等
[15]
针对低性能的表面肌电图手

势识别，结合遗传算法优化 MobileNet 模型，实

现低参数高准确率的手势识别应用。He 等
[16]
提

出一种基于 MobileNetV2 的超高速手势识别算

法，通过网络压缩操作，提高网络效率。Qian

等
[17]
提出基于移动设备的 MobileNetV3 网络分类

任务，相较于其他经典网络，其准确率更优。

Gupta
[18]
利用 EfficientNet 等 CNN 模型研发一套手

语识别自动化模型，解决了聋哑人与外界沟通

问题。Zhang 等
[19]
利用 ShuffleNet 等轻量模型评

估毫米波雷达对手势识别的影响，进而判断其

商业价值。Qiang 等
[20]
通过减少 SqueezeNet 的结

构层数和引入残差结构，提升了手势检测速度

和网络精度。Gu 等
[21]

结合分层注意力机制和

MobileNet 网络，更全面地提取特征信息，增加
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算法的准确性和泛化能力。

基于深度学习的图像处理算法大多用于辅助

人机交互研究，而模型质量、硬件性能等因素关

系着用户的交互体验。随着深度学习和移动端三

维数据的交互需求，面向MAR的手势识别与交互

应运而生，虚实融合的设计理念，更直观地展示

数据各个维度的信息。Antoshchuk等
[22]
将基于视

觉的手势识别技术，应用于人机交互界面中，并

在AR系统中进行评估。Xiao等
[23]
为了解决单模态

中用户交互感较低的现状，基于CNN模型的AR

多模态交互算法，实现真实手与虚拟模型之间的

坐标映射，达到虚实融合的效果。梁欢等
[5]
利用传

统算法和深度学习方法相结合的方式识别手势，

在移动增强现实上用手势交互代替传统的触屏

交互。

但上述研究成果很少将基于深度学习的手语

字母识别技术与WebAR有效结合，手语字母识别

的准确率有待提高等，故本文提出一种面向

WebAR 环境下基于深度学习的手语字母识别方

法。在MobileNet模型的基础上加以改进，包括：

①用多尺度卷积模块提取底层特征；②ELU激活

函数代替ReLU激活函数。提出改进后的算法MS-

MobileNet，使得在实际应用场景中实现高准确率

的手语字母识别目标。以MS-MobileNet算法为核

心，设计一套手语字母识别交互系统。系统针对

不同需求的人群，设计了 3种手语应用场景，用

于实现语音、手势和文本信息的自由转换，从而

实现手语字母的识别与翻译。经用户评估测试表

明，该方案具有低成本、高准确率、性能稳定、

协同交互等优势。

2　基于改进的　基于改进的MobileNet手语字母识手语字母识

别算法别算法

手势能辅助听觉和语言能力丧失或受损的患

者充分表达自己的想法，因此，手势识别的准确

性是人与人之间顺畅沟通交流的关键。基于MS-

MobileNet的手语字母识别算法，主要分为 3个阶

段：手势图像预处理、特征提取和分类预测。图1

为基于 MS-MobileNet 的手语字母识别算法流

程图。

2.1　　图像预处理图像预处理

通过摄像头采集的 RGB 图像信息，容易受

到光照的干扰，泛化能力弱。相比之下，基于

YCbCr的颜色空间能表现出较好的聚类特性，而

且RGB颜色空间转换成YCbCr颜色空间是呈线性

的，计算量较小、分割效果较好。转换公

式为
[24]
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式中：Y为亮度分量；Cb和Cr分别为蓝色和红色

的色度偏移量。

图1 基于MS-MobileNet的手语字母识别算法流程

Fig. 1 Flow chart of sign language letter recognition algorithm based on MS-MobileNet
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经过颜色空间转换后，提取Cr分量作为手势

检测的判断依据，最后采用OTSU算法
[25]
做二值

化处理，该方法不易受亮度和对比度的影响，计

算速度快，还能避免人为地设置阈值，可提升肤

色检测的准确率，更好地将手势区域和非手势区

域分离开，其流程如图2所示。

2.2　　MS-MobileNet网络的建立网络的建立

针对复杂的网络模型受在高延迟、高消耗、

训练设备受限等因素的限制，使分类效果有待提

升，以MobileNet算法为核心，分别从卷积方式、

激活函数的选择进行改进，实现响应速度快、准

确率高、低参数冗余的手语字母识别算法。改进

后的网络模型MS-MobileNet的结构图和参数设置

分别如图3和表1所示。

图2 手语字母手势肤色分割流程

Fig. 2 Flow chart of sign language letter gesture skin color 
segmentation

表1　MS-MobileNet参数设置

Table 1　MS-MobileNet parameter settings

卷积类型

MS-Conv

Dw Conv 1

Pw Conv 1

Dw Conv 2

Pw Conv 2

Dw Conv 3

Pw Conv 3

Dw Conv 4

Pw Conv 4

Filter Shape

1×1、3×3、5×5

3×3×48

1×1×48×64

3×3×64

1×1×64×128

3×3×128

1×1×128×128

3×3×128

1×1×128×256

Stride

1

2

1

2

1

1

1

2

1

Output Size

224×224×48

112×112×48

112×112×64

56×56×64

56×56×128

56×56×128

56×56×128

28×28×128

28×28×256

卷积类型

Dw Conv 5

Pw Conv 5

Dw Conv 6

Pw Conv 6

Dw Conv 7

Pw Conv 7

Dw Conv 8

Pw Conv 8

Filter Shape

3×3×256

1×1×256×256

3×3×256

1×1×256×512

3×3×512

1×1×512×1024

3×3×1024

1×1×1024×1024

Stride

1

1

2

1

2

1

1

1

Output Size

28×28×256

28×28×256

14×14×256

14×14×512

7×7×512

7×7×1024

7×7×1024

7×7×1024

图3 MS-MobileNet结构图

Fig. 3 MS-MobileNet structure diagram
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2.2.1　　深度可分离卷积深度可分离卷积

深度可分离卷积是将标准卷积分解为深度卷

积 (depth-wise convolution, Dw Conv)和逐点卷积

(point-wise convolution, Pw Conv)2 部分。深度卷

积负责卷积滤波，一个卷积核负责一个输入通道，

卷积核的个数等于通道数；逐点卷积负责特征融

合，其本质就是普通的标准卷积，但卷积核的大

小为1×1
[26]
。标准卷积如图4所示，深度可分离卷

积过程如图5所示。

标准卷积过程中输入的特征维度 F 尺寸为

(DFDFM )，标准卷积核K为(DKDKMN)，则输

出特征维度G尺寸为(DGDGN)。其中，DF ´DF、

DG ´DG分别表示输入输出特征图各自的宽和高的

乘积；DK ´DK表示卷积核的大小；M表示输入通

道数量；N表示输出通道数量。标准卷积计算公

式为
[14]

Gkln = ∑
ijm

Kijmn ×Fk + i - 1l + j - 1m (2)

式中：G为输出特征图；K为卷积核；F为输入特

征图。则标准卷积的计算量为

C1 =DK ×DK ×M ×N ×DF ×DF (3)

深度可分离卷积过程将标准卷积分解为深度

卷积和 1 ´ 1逐点卷积 2个阶段。深度卷积的计算

式为
[14]

Ĝklm =∑
ij

K̂ijm ×Fk + i - 1l + j - 1m (4)

式中：Ĝ为输出特征图；K̂为边长为Dk的卷积核；

F为输入特征图；k、l为输出特征图在第m通道上

的k、l坐标；i、j为第m通道的卷积核坐标。

深度卷积核的尺寸为 (Dk  Dk  1M )；输出特

征图的尺寸为(DG  DG  M )；深度卷积的计算量为

C2 =DK ×DK ×M ×DF ×DF (5)

逐点卷积核的尺寸为 (11MN )；输出特征尺

寸为(DG  DG  N)；逐点卷积的计算量为

C3 =M ×N ×DF ×DF (6)

因此，深度可分离卷积与标准卷积的计算量

的比例为

W1

W2

=
M ×D2

K ×D
2
F +M ×N ×D2

F

M ×N ×D2
K ×D

2
F

=
1
N

+
1

D2
K

(7)

由以上公式推导可以看出，在相同纬度特征

图的前提下，深度可分离卷积的计算量大幅度减

少，则MobileNet网络可以直接部署在移动设备上

图4 标准卷积

Fig. 4 Standard convolution

图5 深度可分离卷积

Fig. 5 Depthwise separable convolution
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进行手语字母图像的识别分类。

2.2.2　　基于多尺度卷积的特征提取基于多尺度卷积的特征提取

手语字母图像存在高低分辨率、复杂背景等

特征，用特定且单一的卷积核提取特征信息，限

制了网络学习特征的表征范围，使网络学习特征

表达能力变弱，扰乱了图像特征的判别度。为了

实现低参数量、强鲁棒性的预期模型，大多采用

增加网络深度的方式来提升识别的准确率和泛化

能力。但这种方式对硬件设备要求较高，且伴随

着模型的训练时间更长、参数量增加，容易造成

梯度爆炸等问题。

针对上述问题，引入多尺度特征提取的思

想，在多尺度卷积模块中，卷积核的尺度越小，

所表征的目标细节越明显；而尺度越大，网络越

深，获得的特征就越抽象。将不同尺度的卷积核

级联获取不同尺度的特征图，进而有效地保留了

目标的细节信息和抽象信息
[27]
。因此，用多尺度

卷 积 (multiscale convolution, MS-Conv) 替 换

MobileNet 中标准卷积，构建轻量化手语字母识

别模型 MS-MobileNet。多尺度卷积模块如图 6

所示。

多尺度卷积模块使用 1 ´ 1，3 ´ 3和 5 ´ 5尺寸

大小的卷积核，每个特征提取通道分别对输入的

手语字母手势图像进行卷积运算，多尺度卷积运

算表示为

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

F 1 ´ 1
i = f ( )∑

i = 1

N

Xj·K
1 ´ 1
ij + b1 ´ 1

i

F 3 ´ 3
i = f ( )∑

i = 1

N

Xj·K
3 ´ 3
ij + b3 ´ 3

i

F 5 ´ 5
i = f ( )∑

i = 1

N

Xj·K
5 ´ 5
ij + b5 ´ 5

i

(8)

式中：f (·)为激活函数；N为输入特征图的子集；Xj

为输入数据层的第 j个特征图；K 1´1
ij 为1´1滤波器；

b1´1
i 为偏置函数；F 1´1

i 为多尺度卷积层1´1卷积通

道的第 i个输出特征图；F 3´3
i 和F 5´5

i 同理可得。

F 1 ´ 1
i 、F 3 ´ 3

i 和F 5 ´ 5
i  3个分支的特征图进行通

道级联融合运算，得到多尺度特征图，融合后的

特征有更多的细节信息，避免了关键特征信息的

丢失。特征融合的表达式为

Fi = concat(F 1 ´ 1
i ÅF 3 ´ 3

i ÅF 5 ´ 5
i ) (9)

式中：Fi 为多尺度融合特征图；concat为连接运

算；Å为特征分支融合运算符。

特征映射过程中，多尺度卷积输出通道数依

赖于特征提取分支通道的设定。特征融合操作将

分支通道进行拼接叠加，提高网络不同尺度的分

辨率，增强特征的表达能力。假设 3个分支通道

分别为Oα、Yβ和 Zω，特征融合后的通道数为 Sc，

其表达式为

Sc =Oα + Yβ + Zω (10)

在每个卷积层后加入批归一化(BN)层，目的

是减少训练时上一层训练参数更新引起的下一层

数据分布的改变，BN层可以将数据值调整为标准

正态分布，防止梯度消失等，同时加快模型的收

敛速度。其表达式为

yi = γ
xi -E

V + ε
+ φ =BNγφ (xi ) (11)

式中：ε为分式成立而设定的数值常量，通常是接

近0的正数；γ、φ为通过网络自我学习获得2个重

构参数；E为输入x的均值；V为方差。

引入多尺度卷积会增加网络的宽度，但能优

化模型的参数量和计算量，提升网络对不同尺度

特征的适应性，增加模型的特征感知能力。多尺

图6 多尺度卷积模块

Fig. 6 MS-Conv module
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度卷积模块的参数量P、计算量Q的公式为

P = ∑
m = 1

n

K 2
v cm - 1cm (12)

Q = ∑
m = 1

n

HmWm K 2
v cm - 1cm (13)

式中：n为卷积层；Kv为滤波器；cm - 1、cm为第m

个卷积层的输入和输出通道数；Hm、Wm 为第 m

个卷积层输入特征的高度及宽度。

2.2.3　　激活函数的改进激活函数的改进

目前常见的激活函数有 Sigmoid、 Tanh、

ReLU、PReLU，其中最受欢迎的是ReLU激活函

数，其图像如图7所示。

ReLU数学定义为

f (x)= { x     x ≥ 0 

0     x < 0  
(14)

当 x输入为0或正数时，输入等于输出，不存

在梯度饱和的情况，能有效地缓解梯度消失的问

题，并且是线性计算，速度也有明显的提高。当x

输入负数时，导数恒为0，不再对数据有激活的作

用，也就出现神经元“坏死”的现象，从而导致

计算结果不收敛
[28]
。

针对 ReLU 激活函数的不足，以及考虑 MS-

MobileNet网络泛化能力，引入了ReLU的变体ELU

激活函数，代替深度可分离卷积中的ReLU函数。

ELU图像如图7所示，数学定义为f (x)和其导数f ′(x)：

f (x)=
ì
í
î

x                  x > 0             

a(ex - 1)      x ≤ 0            
(15)

f ′(x)=
ì
í
î

1                   x > 0           

f ′(x)+ α     x ≤ 0          
(16)

式中：α为可调参数，设为0.1~0.3。

由图和公式可知，相较ReLU函数而言，当

输入 x为正数时，保持不变；但当 x < 0时，ELU

函数的导数不为0，保留了负区间的特性，使训练

时的梯度保持了较小幅度的更新，避免了神经元

死亡，加快了训练的收敛速度。

3　　WebAR辅助的手语字母协同交互辅助的手语字母协同交互

系统系统

为了验证改进算法的合理性和实用性，以

MS-MobileNet算法为核心，设计了一套聋哑人学

习和翻译手语字母的识别交互系统。针对聋哑人

对手语日常需求的即时性，以及普通人对手语学

习的普适性。将系统搭建于Web端，用户只需一

台手机或 ipad等移动设备，即可完成WebAR手语

字母识别系统的测试和使用。图 8是WebAR辅助

的手语字母协同交互系统流程图。

用3DMax建模软件绘制出24个手语字母的手

势骨架模型，Three.js框架加载模型，进而辅助用

户手势姿态的规范化。调用Web Speech API接口

实现语音合成和识别，实现手势、语音和文本信

息的自由转换，有效满足不同用户群体的学习和

使用需求。为了提升用户的交互体验，调用移动

设备中的陀螺仪装置，通过偏转角速度测量实现

不同场景的切换。WebAR环境下的手语字母识别

与协同交互，较好地模拟了聋哑人日常交流的情

景，辅助用户学习和理解聋哑手势。

3.1　　基于陀螺仪的场景选择基于陀螺仪的场景选择

系统基于陀螺仪传感器
[29]
通过移动设备倾斜

动作角速度的测量，实现主场景之间的切换；通

过偏转动作的角速度测量，进入或退出具体主场

景。设计场景切换交互功能，目的是贴近用户的

使用习惯，丰富系统的交互形式，增加用户操作

系统的趣味性。

图7 ReLU和ELU激活函数

Fig. 7 ReLU and ELU activation functions
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3.2　　多场景协同交互多场景协同交互

(1) 手语手势解释非聋哑人语音场景

该场景主要服务对象为普通人，其流程如图

8(a)所示。通过语音指令加载AR手语字母模型及

文本信息，在AR环境中，用户与移动设备可实现

六自由度下的触控交互，更直观地学习手语字母。

(2) 语音解释聋哑人手语手势场景

该场景下摄像头捕捉手势图像，与MS-MobileNet

算法训练的手势模型进行预测，并返回手势识别

的结果。当识别到结束手势时，将其与前结束手

势之间的识别结果，合成单词卡片；点击卡片播

报单词，实现手势到语音的转换。当健听人与聋

哑人之间存在交流阻碍时，借助该系统复现聋哑

人的手势，理解其所表达的信息，实现协同交互，

其流程如图8(b)所示。

(3) 学习手语字母场景

该场景由词云可视化、AR手语字母模型、纠

正板块组成，流程图如图 8(c)所示。根据维基百

科词云可视化统计结果，用户选择单词后，触发

相应的AR手语字母模型和纠正功能，实时地规范

手势的姿态；纠正指针用于判定捕捉当前帧的手

势是否正确，规定时间内，当前帧的手势预测正

确，纠正指针前进一格，继续学习后一个手语字

母；反之，退回到初始指针的位置，重新学习该

单词，直至学习正确为止。

4　实验分析　实验分析

4.1　　实验环境和评价指标实验环境和评价指标

本实验使用 Windows 10 操作系统，显卡为

NVIDIA GeForce RTX 2060 SUPER，8 GB 显存，

集成开发环境为 PyCharm，程序编译环境为

Python3.8，Tensorflow框架。实验中选择准确率、

召回率、精确度、浮点运算次数、参数量等作为

实验的评估指标。

网络训练过程中初始学习率设为0.001，输入

图像尺寸均为 224×224，batch_size设置为 32，优

化器选择Adam，损失函数使用交叉熵函数，分类

器使用Softmax。

图8 WebAR辅助的手语字母协同交互系统流程

Fig. 8 Flow chart of WebAR-assisted sign language letter collaborative interaction system
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4.2　　实验数据集实验数据集

实际手语字母识别场景中，识别效果易受外

界因素的干扰。为了更好地测试算法的实用性，

本文实验数据采用 Kaggle 的 ASL(american sign 

language)和部分自建数据集，统称为ASL-M数据

集。该数据集的每个数据样本包含不同姿态、位

置及光照强度，共 29种类别，其中 26类分别对

应字母 A~Z，其余 3 类分别为 space、 del 和

nothing。选择其中的 24类字母(除去动态字母 J、

Z)和 space 作为本文的数据样本，共 25 种类别，

每种类别包含 3 200张图片，其中 1 200张为自建

数据集，总计80 000张图片，部分数据图片如图9

所示。

自建数据集根据 ASL 手语字母样图进行采

集，要求手部距离相机不超过 60 cm，采集环境

包括室内和室外，灯光和自然光，目的是贴合实

际手势交互的应用场景。为了提高训练模型的鲁

棒性，将实验中的数据集按照 8:2的比例随机划

分为训练集、测试集，并使用水平翻转、随机裁

剪等方式进行数据扩充操作，避免发生过拟合的

情况。

4.3　　性能测试性能测试

4.3.1　　肤色分割有效性验证肤色分割有效性验证

基于RGB彩色空间下的图像质量呈现效果受

强光和弱光的影响而不同。强光环境下，设备传

感器接收到的光信号较多，噪声相对较少，识别

率较高；弱光条件下则相反。基于光照强度、有

无肤色分割2个条件因素做以下实验，图10~11分

别展示了肤色提取过程图和肤色提取性能对比图。

图11中经肤色提取检测的图像，一定时间内提取

的帧数更多，判定识别结果相对更稳定。验证了

肤色分割算法在本实验中的有效性，有助于优化

网络结构，增强算法的泛化能力。

图9 ASL-M的部分数据集图

Fig. 9 Partial data set diagram of ASL-M

图10 肤色提取过程结果

Fig. 10 Results of skin color extraction process

图11 肤色提取性能对比

Fig. 11 Comparison of skin color extraction performance
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4.3.2　　消融实验消融实验

为了验证不同模块对本文算法的影响，在

MobileNet算法的基础上进行消融实验分析。从卷

积方式、激活函数和二者结合方面改进算法，并

设计4组实验进行训练，实验结果如表2所示。

从表2可知，第1组实验的准确率和召回率分

别为 95.68%、94.03%；第 2组实验仅将激活函数

换成ELU函数，识别效果小幅度增加；第 3组实

验将标准卷积替换成多尺度卷积，多通道的特征

提取方式，提高了手语字母识别准确率；第 4组

本文的改进算法，准确率提升了 2.58%，召回率

提升了 4.66%。以上实验结果表明，不同分支模

块上的改进，准确率都有小幅度的提升，整体改

进后的算法手语字母识别效果更好。

4.3.3　　对比实验对比实验

为了验证本文算法在不同场景任务中的性能效

果，在公共数据集NUS-II
[30]
和Creative Senz3D

[31-32]

进行实验。其中，NUS-II数据集包含 10个类别，

共2 750个手势；Creative Senz3D数据集只选用静

态手势图像，包含 11 个类别，共 1 320 个手势，

实验结果如表3所示。

可以看出，本文算法在 NUS-II 和 Creative 

Senz3D 数据集上的准确率分别为 92.55% 和

88.41%，准确率明显高于 MobileNetV1；而对比

的其余网络整体效果一般，说明数据量偏少的情

况下，模型特征感知能力较弱，使手势分类效果

有待提高。

手语手势识别任务中，基于构建好的ASL-M

数据集进行算法有效性实验，同时设计AlexNet、

MobileNetV1、MobileNetV2 等 9 组实验对比，实

验结果如表4所示。

由表4可知，本文方法与MobileNetV1相比计

算量和参数量偏差不大，但本文方法的识别准确

率为98.26%，比MobileNetV1增加了近3%，相较

于MobileNetV2、MobileNetV3参数量接近，计算

量增加了近 270 MB，识别准确率分别增加了

3.16%和4.79%，说明多尺度卷积模块，能扩大网

络学习特征的范围，提升网络的感知能力，同时

结合ELU激活函数，更全面地获取关键信息，使

手语字母识别的准确率增加；本文方法和主流的

轻量化网络ShuffleNet、SqueezeNet和EfficientNet

相比准确率都有相应的增加，权衡参数量、计算

量等因素的情况下，本文方法的性能更优；本文

方法的参数量和计算量比 AlexNet、ResNet50 和

GoogleNet 网络都低，但准确率分别增加了

3.05%、3.94% 和 8%，这是因为本文模型使用深

度可分离卷积结构，降低了网络的计算复杂度，

表4　不同模型在ASL-M数据集上的性能对比

Table 4　Performance comparison of different models on 
ASL-M dataset

模型

AlexNet

GoogleNet

ResNet50

MobileNetV1

MobileNetV2

MobileNetV3

ShuffleNet

SqueezeNet

EfficientNet

本文

准确率/%

95.21

90.26

94.32

95.68

95.10

93.47

92.39

95.06

96.37

98.26

计算量/百万

714

1 504

4 111

575

314

312

148

823

399

580

参数量/百万

61.10  

6.62

25.56  

4.21

3.50

3.52

2.28

1.25

5.30

4.23

表2　消融实验

Table 2　Ablation experiments %　

组别

1

2

3

4

模型

MobileNet

MobileNet+ ELU

MobileNet+MS-Conv

MobileNet+MS-Conv+ELU

准确率

95.68

96.30

97.13

98.26

召回率

94.03

96.54

97.82

98.69

表3　在公共数据集上的性能对比

Table 3　Performance comparison on public data sets   %　

模型

本文

MobileNetV1

MobileNetV2

SqueezeNet

EfficientNet

AlexNet

ANUS-II

92.55

87.23

88.46

88.27

90.63

89.31

AC-S

88.41

85.37

85.30

86.03

87.34

86.29
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改善了因池化等操作造成的特征信息丢失的情况，

提高了手语字母识别的准确性。

根据手语字母应用场景的需要，将本研究算

法部署在移动设备上进行测试分析，测试结果如

表5所示。

由表5可知，本文算法的收敛速度更快，缩短

了模型的训练时长，且识别时间比MobileNetV1低

0.017 s，满足移动端实时手语字母的交互需求。

为了进一步分析手语字母识别的泛化能力，

对不同类别的手语字母手势进行测试，测试结果

如表6所示。由表6可知，本文算法在测试集上的

效果整体较好，但个别手语字母M和N因相似度

过高，使其识别精确度受到了影响。

4.4　　用户测试用户测试

传统视频教学大多采取老师授课、学生听课

的教学模式，学生机械化地吸取知识。为了鼓励

用户更自主地学习手语字母，在系统中设计了手

语字母纠正板块，提高用户的学习动机，系统虚

拟仿真界面如图12所示。

表5　模型的识别效率对比

Table 5　Comparison of model recognition efficiency    s　

模型

MobileNetV1

本文

单次迭代速度

652

561

识别时间

0.132

0.115

表6　不同类别识别性能指标

Table 6　Recognition performance indicators of different 
categories

字母

A
B
C
D
E
F
G
H
I
K
L
M

精确度

0.99
1.00
1.00
1.00
0.97
1.00
0.97
0.96
0.97
0.96
1.00
0.94

召回率

0.99
1.00
0.99
0.98
0.97
1.00
0.99
0.95
0.99
0.94
1.00
0.92

F1-score
1.00
1.00
0.99
0.99
0.98
1.00
0.99
0.95
0.98
0.96
1.00
0.96

字母

N
O
P
Q
R
S
T
U
V
W
X
Y

精确度

0.95
1.00
0.96
0.98
0.98
1.00
0.98
1.00
1.00
1.00
0.97
1.00

召回率

0.97
1.00
0.98
0.99
1.00
1.00
0.98
0.99
1.00
1.00
0.98
1.00

F1-score
0.96
0.99
0.98
0.98
0.99
1.00
0.98
1.00
1.00
1.00
0.98
1.00

手动获取麦克风权限，输入
语音信息

根据语音信息进行语音识别；
显示文本信息和AR模型

查看手语模型，实现触屏交互

 获取摄像头权限，待识别的
手势进行肤色提取

识别摄像头画面中的手势，
显示识别结果

识别到结束手势显示结果并
生成单词卡片，用语音输出

点击选择学习的单词，加载手
语姿态模型和手势纠正功能

获取摄像头权限，提取肤色，
识别手势

规定时间内，通过手势指针
的移动纠正手势姿态的正误

(a) 手语手势解释非聋哑人语音场景

(b) 语音解释聋哑人手语手势场景

(c) 学习手语字母场景

图12 系统的虚拟仿真界面

Fig. 12 Virtual simulation interface of system
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为了验证本文算法的有效性和适用性，邀请

65名志愿者参与测试，其中包括研究生26名、本

科生39名，且均未经过提前培训。并参考O'Brien

等
[33]
提出的用户参与度调查，设计一份问卷调查。

从集中注意力、实用性、内容吸引性、感知学习

性、使用意图和收获程度 6个方面进行评估，评

估采取10分制的评分模式，评分越高越能反应系

统的有效性。要求测试者在使用该系统后完成这

份问卷，作为测试该系统的实验依据。图 13~14

展示在不同教学方式下学习手语字母效果对比图

和用户测试评估图。

结果表明：相同时间内传统视频教学方法学

习的手语字母数量是 WebAR 教学方法的 1.5 倍；

但随着间隔时长的增加，传统教学方式的遗忘程

度越明显，以 30 min学习时长为例，其学习效果

是WebAR方法的 0.7倍。鉴于手势交流是日常生

活中常用的表达形式，熟练掌握每个手语字母是

顺畅沟通的基本要素。相比之下，WebAR的教学

方式更占优势。由用户评估测试分析可知，用户

对该系统在使用意图、收获感受和使用时的专注

程度均为 9分以上，整体评分达到 8分以上。因

此，该系统为聋哑手势的初学者，以及需要借助

该媒介与聋哑人沟通的用户，提供了一个较好的

辅助学习平台，且经用户评估测试验证了系统的

实用性、有效性和必要性。

5　结论　结论

在实际应用场景中，针对手语字母背景复杂

化、抗干扰能力弱等问题，可能导致手语字母识

别性能不稳定的情况，提出了一种基于 MS-

MobileNet的手语字母识别算法。将摄像头采集的

图像进行预处理，排除多样化背景的干扰，更好

地定位手势区域。为了提高手语字母识别在真实

场景中的泛化能力，从收敛速度、参数的冗余方

面进行优化，并结合多尺度卷积模块，提出改进

型网络MS-MobileNet。实验结果可知，本文提出

的 MS-MobileNet 模型比原来的 MobileNet 模型有

更高的准确率。而且轻量化的模型可直接部署在

移动设备上，使用更加便捷、泛化能力更好。利

用该算法设计的WebAR辅助手语字母识别交互系

统，用户体验较好、参与度较高。

未来的工作可以从以下方面展开：①手语字

图14 用户参与度评估

Fig. 14 User Engagement Assessment

图13 学习单词量和效果对比

Fig. 13 Comparison of number of words and effect of 
learning
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母识别是孤立词和连续语句识别的基础，但动态

手语能较好地传递聋哑人的思想，有助于与外界

的沟通；②结合面部表情、肢体运动等非手部信

息辅助手语识别，复现实际手语交流场景，推动

手语识别智能化；③建立充分详细的手语单词、

连续手语数据库，尽早落实手语研究工作服务于

实际生活。
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