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结合多模态数据的深度神经网络在手语识别中的应用研究 
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【摘要】随着人工智能和计算机视觉技术的快速发展，手语识别成为人机交互和无障碍通信研究的重要

方向。传统手语识别方法往往依赖单一模态数据，如图像或视频，存在信息丢失、识别精度受限等问题。多

模态数据融合结合视觉、深度信息、肌电信号、IMU 等，能够丰富语义表达，提高识别准确性。本文探讨深

度神经网络如何结合多模态数据提升手语识别性能，分析关键技术、挑战及其应用前景，以期为智能手语翻

译系统的优化提供参考。 
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Application of deep neural networks combined with multi-modal data in sign language recognition 
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Southwest Jiaotong University, Chengdu, Sichuan 

【Abstract】With the rapid development of artificial intelligence and computer vision technology, sign language 
recognition has become an important direction of human-computer interaction and barrier-free communication 
research. Traditional sign language recognition methods often rely on single modal data, such as image or video, 
which has problems such as information loss and recognition accuracy limitation. Multi-modal data fusion combined 
with vision, depth information, EMG, IMU, etc., can enrich semantic expression and improve recognition accuracy. 
This paper discusses how deep neural networks combine multi-modal data to improve sign language recognition 
performance, analyzes the key technologies, challenges and application prospects, in order to provide reference for 
the optimization of intelligent sign language translation system. 
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前言 
手语是听障人士交流的重要方式，其自动识别

对于促进无障碍信息交流和智能人机交互具有深远

意义。传统的手语识别方法主要依赖单一模态数据
[1]，如 RGB 图像或视频序列，受光照变化、遮挡和

背景干扰的影响较大，识别精度有限。近年来，多模

态数据融合技术的兴起[2]，为手语识别提供了新的

突破口。通过结合视觉信息、深度数据、肌电信号和

IMU 传感器数据[3]，可更全面地捕捉手势特征，提

高识别的鲁棒性。与此同时，深度神经网络凭借强

大的特征学习能力，在模式识别领域展现出卓越的

性能。本文将探讨基于多模态数据的深度神经网络

在手语识别中的应用，分析关键技术及其优化策略，

以期为智能手语识别系统的发展提供理论支持和实

践参考。 
1 多模态数据与深度神经网络对手语识别活动

的促进作用与应用意义 
多模态数据与深度神经网络的结合,极大地推

动了手语识别技术的发展。相比于单一模态数据，

多模态数据能够综合利用视觉、深度信息、肌电信

号及惯性传感器数据，使系统在复杂环境中具备更

强的鲁棒性。例如，视觉信息提供手势形态，深度数

据增强空间结构感知，肌电信号捕捉肌肉活动特征，

而惯性传感器则可感知动态轨迹[6]。这种信息互补

性有效降低了光照变化、遮挡及手势相似度高等问

题对识别精度的影响。与此同时，深度神经网络凭

借强大的特征学习和模式识别能力，能够深度挖掘

多模态数据之间的相关性，提高手势分类的准确性
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和泛化能力。因此，多模态数据与深度神经网络的

融合为手语识别提供了更高效、精准的解决方案，

推动了无障碍交流技术的发展。实验采用肌电信号

与 IMU信号相融合在大规模数据集上取得了较稳定

的高识别率，证明了多模态研究的潜力。多模态特

征级融合框架如图 1 所示。 
RGB视频流

CNN空间特征预处理

时间特征提取网络
（transformer）

序列学习网络
（CTC）

RGB视频流

深度信息 GCN空间特征

融合方法
（拼接/加权融合）

肌电信息

IMU
通道数据

通道数据 特征提取

特征提取

 

图 1  多模态特征级融合框架 

 
2 多模态数据与深度神经网络在手语识别中的

应用难点 
2.1 数据多样性与标注难 
手语识别涉及多种数据模态，包括 RGB 图像、

深度数据、肌电信号和惯性传感器数据等，这些数

据类型具有不同的采集方式和特性，导致数据预处

理和融合面临较大挑战。此外，手语表达因手势、面

部表情、身体动作等因素的组合变化而呈现高度多

样性，不同国家和地区的手语体系也存在差异，使

得数据采集和标准化工作更加复杂。同时，高质量

的手语数据集往往需要大量的人工标注，特别是在

多模态环境下，精准标注每一帧的手势信息耗时耗

力，增加了数据准备的难度。因此，如何构建大规

模、高质量的多模态手语数据集，提升自动化标注

效率，是手语识别研究的基础难题。 

2.2 模态融合与特征提取 
多模态数据的有效融合是手语识别的关键问题

之一。不同模态的数据具有不同的时空分布特性，

例如视觉信息主要依赖手部形态，而肌电信号则反

映肌肉活动模式，如何对这些异构数据进行合理融

合以提升识别效果是一个重要挑战[7]。现有的融合

方法包括数据级融合、特征级融合和决策级融合，

但在实际应用中，模态间的时序同步、信息互补性

及噪声干扰等问题仍然存在。此外，高效的特征提

取也是影响识别精度的关键因素。传统手工设计的

特征难以适应复杂多变的手势环境，而深度神经网

络虽然能够自动学习特征，但如何设计适合多模态

输入的神经网络结构，充分挖掘模态间的相关性，

是亟待解决的问题。如图 2 所示 CNN 神经网络特征

提取。 
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图 2  CNN 神经网络特征提取 

 
2.3 模型训练与计算资源 
深度神经网络的训练依赖于大量的数据和计算

资源，而手语识别涉及时序信息和多模态数据，导

致模型结构复杂，计算量庞大。例如，基于卷积神经
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网络（CNN）和长短时记忆网络（LSTM）的混合模

型，在长序列输入时容易出现梯度消失或梯度爆炸

的问题，而基于自注意力机制的 Transformer 模型虽

然在自然语言处理领域表现优异，但其计算复杂度

较高，难以直接应用于实时手语识别[8]。此外，多模

态数据的融合通常需要高维特征表示，导致计算资

源需求进一步上升。因此，如何优化网络结构，提高

模型的训练效率，降低计算开销，甚至在边缘设备

上实现高效推理，是手语识别技术落地的重要挑战。  
2.4 文化差异与适应问题 
不同国家和地区的手语体系存在较大差异，如

美式手语（ASL）、中国手语（CSL）和英国手语（BSL）
等在手势形态、语法结构甚至词汇表达上均有所不

同。因此，手语识别系统在不同手语体系间的泛化

能力成为一大难点。此外，手语表达具有个体化特

征，不同手语使用者在手势幅度、速度、习惯动作等

方面存在较大差异，传统的固定模型难以适应所有

用户。此外，在实际应用场景中，手语识别系统还需

要考虑多模态交互，如口型、表情及身体语言的结

合，这进一步增加了系统的复杂性[9]。 
3 结合多模态数据的深度神经网络在手语识别

中的应用策略 
3.1 融合多模态数据提升手语识别精度 
手语识别的准确性依赖于高质量的数据输入，

多模态数据融合能够有效弥补单一模态的局限性，

提高识别精度。数据级融合通过对原始数据进行同

步采集和处理，使不同模态的信息保持完整性，从

而减少信息丢失。两个模态的数据,视觉模态  V  和
运动模态 M。 

Vfused = α ∙ V + (1 − α) ∙M            -式 1 

其中，a 是权重系数，用于平衡两个模态的贡献。  
特征级融合采用深度学习模型对各模态数据进

行独立编码，并在中间层进行特征对齐和联合学习，

以增强模态间的互补性。 
Ffused = Concat(FV(V), FM(M))          -式 2 

其中，FV  和 FM  分别是视觉模态和运动模态

的特征提取函数,Concat表示特征拼接。 

决策级融合则通过独立训练各模态识别模型，

并利用加权投票、置信度分析等策略进行最终预测，

提高系统的稳定性和泛化能力。 
  Pfused = β ∙ PV + (1 −β) ∙ PM           -式 3 

其中，PV和PM分别是视觉模态和运动模态的预

测结果，β是权重系数。 
在多模态融合过程中，时序同步、数据尺度匹

配和信息冗余控制是关键问题，需要采用时空注意

力机制、自动加权学习等方法优化模态间的信息整

合，确保模型能够充分利用多源数据，提高手语识

别的准确性。 
为了提升系统在复杂环境下的手语识别准确率。

研究采用多模态数据融合策略，结合 RGB 图像、深

度信息和肌电信号，以减少单一模态带来的信息缺

失问题。 
RGB 图像用于捕捉手势形态，深度信息增强空

间结构感知，肌电信号提供手部肌肉运动模式。在

数据处理阶段，系统利用时序对齐技术，确保不同

模态数据的同步性，并通过特征级融合方法，将

CNN 提取的视觉特征、LSTM 捕捉的时序信息以及

肌电信号转换后的频谱特征进行联合建模。为了优

化模态权重，引入自适应加权机制，使系统能够根

据不同环境动态调整模态贡献。实验表明，

Mediapipe 骨骼特征融合[2]，及双通道特征融合[3]，

都比单模态识别率分别高出 9%及 7%。该融合策略

显著提高了手语识别的准确率，尤其在遮挡、光照

变化等复杂条件下的识别性能得到有效提升，如表

1，表 2 所示。 
3.2 优化神经网络结构增强模型计算能力 
手语识别模型的计算效率与神经网络结构密切

相关，合理优化网络设计能够降低计算复杂度，提

高实时性能。轻量级神经网络结构通过减少网络层

数、降低参数规模，实现高效推理，同时避免过拟合

问题。时序建模优化利用基于注意力机制的

Transformer 架构或改进型长短时记忆网络（LSTM），

增强模型对动态手势变化的捕捉能力，提高时间序

列预测的精度。 
表 1  单模态与多模态对比实验数据 1 

模型 识别率 

Signspeaker 61.1 

CG-Recognizer 75.3 

多模态 82.1 
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表 2  单模态与多模态对比实验数据 2 

分类方法 P  R ACC 

YOLOv5 0.987  0.981 0.992 

Mediapipe 0.916  0.907 0.904 

Mediapipe 多模态 0.998  0.997 0.997 

 
多任务学习策略在模型训练过程中同时优化手

势分类和语义解析任务，提升识别的综合表现[10]。

模型剪枝、知识蒸馏和量化技术可有效减少模型参

数，提高推理速度，使其适应边缘设备部署需求。在

计算资源有限的环境下，异构计算框架结合云端计

算和本地计算，实现高效的手语识别推理，提高系

统的可用性。 
为了确保系统能够在移动设备上高效运行，同

时保证识别精度。韩晓冰研究团队针对模型计算复

杂度问题，采用轻量级 YOLOv7tiny 神经网络架构
[4]，用于高效提取空间特征，减少计算开销，增强模

型对手势实时变化的理解能力。此外，可以应用知

识蒸馏技术，通过训练一个较大规模的教师模型，

并将其知识传递给轻量级学生模型，从而在降低计

算资源需求的同时保持识别性能[11]。为了进一步优

化推理速度，研究人员利用模型剪枝和量化方法减

少冗余计算，提高推理效率。实验结果表明，该优化

策略使得系统在移动端设备上的运行速度提升了

30%—40%以上，同时识别准确率仍保持在高水平，

满足了实时手语识别的应用需求。 
3.3 跨模态特征提取提升多样性适应性 
手语识别涉及多种模态数据，其特征存在异构

性，为了提高模型的适应性，需要构建统一的跨模

态特征提取框架[5]。自监督学习方法通过无标签数

据进行特征预训练，使模型能够自主学习多模态之

间的关联，提高对不同手语体系的适应性。共享特

征空间构建利用对比学习、跨模态嵌入等技术，使

不同模态的数据映射到同一高维特征空间，从而降

低模态间的信息偏差，提高识别的泛化能力。多尺

度特征融合策略在网络不同层级提取局部与全局特

征，并采用动态权重分配机制，使模型能够同时关

注手势的细节变化和整体运动模式[12]。通过提升跨

模态特征提取能力，模型可以有效应对不同手势风

格、个体差异以及文化背景对手语识别的影响，提

高系统的适应性。 

为构建一个能够适应不同手语体系的识别系统，

以支持多语言、多文化背景下的手语转换。采用跨

模态特征提取策略，通过自监督学习方法，使模型

在无标签数据上进行预训练，提升其对不同手势的

泛化能力。同时，利用跨模态嵌入技术，将 RGB 图

像、深度信息和肌电信号投射到同一高维特征空间，

减少模态间的信息偏差。研究人员还设计了一种多

尺度特征融合机制[5]，使模型能够同时关注局部手

势细节和整体动态模式，增强对不同手语风格的适

应性。在实验过程中，该系统在美式手语、英国手语

和中国手语等多个手语数据集上均取得了较高的识

别精度，并表现出较强的跨文化适应能力，为全球

化手语识别提供了可行的技术方案。 
3.4 应用数据增强技术提升识别鲁棒性 
手语识别系统在实际应用中需要具备较强的抗

干扰能力，数据增强技术能够有效提升模型的泛化

能力，使其在复杂环境下仍能保持较高的识别精度。

几何变换增强策略包括手势旋转、缩放、镜像翻转

等，使模型适应不同角度和尺度的手势变化。时序

数据增强采用随机裁剪、时序扰动和时间掩码，以

提升模型对手势动态变化的鲁棒性[13]。模态变换增

强策略利用 GAN（生成对抗网络）生成逼真的手势

数据，以扩展训练集，提高模型对低质量数据的适

应能力。多环境数据模拟结合噪声注入、背景变化

等方式，使系统具备更强的抗干扰能力。通过多种

数据增强技术的应用，手语识别系统能够有效适应

复杂场景，提升在不同环境下的稳定性和鲁棒性。 
通过提高模型在不同光照、背景和个体差异条

件下的识别鲁棒性。引入数据增强策略，通过几何

变换增强，使手势图像在旋转、缩放、翻转等情况下

仍能被准确识别。同时，利用时序数据增强技术，采

用随机裁剪、时序扰动和时间掩码等方法，提高模

型对不同手势变换的适应能力。此外，研究人员使

用生成对抗网络（GAN）生成多样化的手语数据，

以扩展训练集规模，提高系统对低质量数据的识别
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能力。为了进一步增强环境适应性，研究团队在训

练过程中加入背景噪声模拟，使模型能够在复杂背

景下保持稳定识别性能。实验结果表明，经过数据

增强训练的系统在多变环境下的识别准确率提升了

15%以上，并能有效应对光照变化、遮挡和不同手势

个体特征的干扰。 
4 结语 
综上所述，本文主要研究了结合多模态数据的

深度神经网络在手语识别中的应用，探讨了多模态

数据融合策略、神经网络结构优化、跨模态特征提

取及数据增强技术对识别精度和鲁棒性的提升作用。

研究表明，多模态数据能够有效弥补单一模态的局

限性，深度神经网络的优化可提升计算效率，而跨

模态特征提取和数据增强策略能增强系统适应性。

未来工作将进一步探索更高效的多模态融合算法，

提高模型在不同手语体系中的泛化能力，并推动手

语识别技术在实际应用场景中的落地，为无障碍信

息交流提供更智能的解决方案。 
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