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摘　要　手语研究是典型的多领域交叉研究课题,涉及计算机视觉、自然语言处理、跨媒体计算、人机交互等多个方向,主要包

括离散手语识别、连续手语翻译和手语视频生成.手语识别与翻译旨在将手语视频转换成文本词汇或语句,而手语生成是根据

口语或文本语句合成手语视频.换言之,手语识别翻译与手语生成可视为互逆过程.文中综述了手语研究的最新进展,介绍了

研究的背景现状和面临的挑战;回顾了手语识别、翻译和生成任务的典型方法和前沿研究;并结合当前方法中存在的问题,对手

语研究的未来发展方向进行了展望.
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Abstract　SignlanguageresearchisatypicalcrossＧdisciplinaryresearchtopic,involvingcomputervision,naturallanguageproＧ

cessing,crossＧmediacomputingandhumanＧcomputerinteraction．Signlanguageresearchmainlyincludesisolatedsignlanguage

recognition,continuoussignlanguagetranslationandsignlanguagevideogeneration．Signlanguagerecognitionandtranslation

aimtoconvertsignlanguagevideosintotextualwordsorsentences,whilesignlanguagegenerationsynthesizessignvideosbased

onspokenortextualsentences．Inotherwords,signlanguagetranslationandgenerationareinverseprocesses．Thispaperreviews

thelatestprogressofsignlanguageresearch,introducesitsbackgroundandchallenges,reviewstypicalmethodsandcuttingＧedge

researchonsignlanguagerecognition,translationandgenerationtasks．Combiningwiththeproblemsinthecurrentmethods,the

futureresearchdirectionofhandlanguageisprospected．
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１　引言

健全人可以使用口头语言便捷交流,而听障人士(失聪者

或失语者等)则需要通过手语来传达自己的想法.由于大部

分健全人未学习过手语,推广手语使之适用于正常社会的沟

通存在障碍.手语识别与翻译技术为听障人士与健全人沟通

提供了便利.手语研究不仅要让健听人读懂手语,还应该让

听障人士看懂健全人说了什么.手语识别与翻译是前者,手

语生成研究属于后者.对于听障人群来说,这种交互过程尤

为重要.因此,手语识别翻译与手语生成研究有着重要的理

论价值和应用价值以及社会意义.

近年来,随着视频采集、人机交互以及虚拟现实技术的快

速发展,基于视频的手语识别、翻译与生成研究在国际上受到

了越来越多的关注.手语实时通信已成为当前计算机视觉与

模式识别领域的一个重要课题.由于手语研究涉及视频理

解、手势识别、动作识别、视频描述生成、视觉生成等任务,其



发展对视频处理、计算机视觉、人机交互、模式识别、自然语言

处理等多个研究领域都有借鉴意义.

手语研究 主 要 包 括 离 散 手 语 识 别 (IsolatedSignLanＧ

guageRecognition[１Ｇ４]/SignLanguageInterpretation[５Ｇ６])、连

续手语翻译(ContinuousSignLanguageRecognition[７Ｇ１０]/Sign

LanguageTranslation[１１Ｇ１５])和手语生成(SignLanguageGeＧ

neration[１６Ｇ１７]/SignLanguageProduction[１８Ｇ２１]/SignLanguage

Synthesis[２２Ｇ２４])３个方面.如图１所示,手语识别与翻译旨在

将手语视频转换成文本词汇或语句,而手语生成是根据自然

语言语句或口语生成合成视频.手语识别翻译与手语生成可

互为逆过程.

图１　手语研究内容以及手语样本示例

Fig．１　Illustrationofsignlanguageresearchandsign

languagesamples

本文基于手语研究的３个主要分支,介绍了手语研究的

发展现状和挑战,并对主流方法进行了梳理分析,最后探讨了

手语研究的未来发展方向.

２　手语研究的问题与挑战

手语研究面向的主要群体是听障人士(包括失语者、失聪

者等),在考虑技术创新的同时,不可忽略当今手语 AI技术

在失语者社区中的适用性和实用性.成功的手语研究需要了

解失语者的文化、背景和生活环境,创建符合用户地区、年龄、

性别、教育程度、所使用手语语种的类别以及语言熟练程度等

属性的手语应用系统.从研究技术上看,目前的手语研究面

临着如下挑战.

２．１　在线复杂手语视频理解

视频是手语展示内容的主要载体.现有手语研究所采集

的视频数据背景干净,只包含手语演示者在实验室环境下以

白墙或者蓝布为背景的摄像头区域中演示的手语动作,这与

真实场景下的手语应用环境相距甚远.复杂视频中前背景分

割、光照差异、遮挡等噪声问题有待进一步的研究.同时,体

态、手势的细微变化,尤其是手部联合面部的局部视觉差异普

遍存在.此外,常规的视频分析可以通过抽取关键帧来描述

整个视频故事,但在手语视频中,帧与帧之间的转换十分紧

密,如果抽取少量关键帧,则会丧失连续转换的时序性,形成

语义缺失.这些特性对在线实时手语翻译形成了挑战.

２．２　弱监督语句翻译

由于大部分标注人员缺乏手语专业认识并且标注成本昂

贵,现有的手语语句数据集通常只包含句子级标签,而不提供

精细粒度的对齐注释,即词汇级标签.因此,连续手语语句翻

译是典型的弱监督学习任务.手语强调各手势之间在时序上

的分割关系与传递关系.分割关系指一个句子中独立单词或

词组之间合理停顿的分割点;传递关系指在语法规则下,构成

手势单词的子视觉元素合理的出现顺序.这对捕捉视频中的

时空细节变化一致性也提出了更高的要求,例如,如何实现粗

粒度动作语义单元建模;先针对见过的句子自动解析学习切

割出来的词汇,再进行新短语组合以及新句子组合等.

２．３　特殊的语言学约束

与口头语言规则类似,手语由一系列动作按照语义约束

规则组合而成.例如,手势的移动方向具有指示主语和宾语

的语法功能;同种手语动作可能表达名词、动词等多种词性或

语义.头部、手形和体态的变化均是手语动作的主要表现方

式.关于头部的语义约束关系也有头部运动、面部表情、口型

变化、耸肩和眼睛注视等微动作,这些都是手语表达的关键语

义元素.由于跨语种的语言习惯和语法规则不同,各国手语

的语言约束规则也存在着差异,例如同一动作在不同语种中

表示不同的含义.此外,在实际应用场景中,手语动作也常对

自然语言中的不同词性的词汇进行取舍等区别对待.由此可

见,手语研究需要充分考虑手语语义约束的特殊背景知识,才

能有效解决上述手语语言学中存在的语义问题和挑战.

２．４　多模态动态序列融合

单一模态数据存在一些天然的弊端,例如:彩色图像容易

受到光线、角度等的影响;深度数据缺少手指和面部细节等.

有效的多模态数据融合有助于弥补单模态输入的缺陷,利用

多种模态的特异性和互补性来获得鲁棒的手语表征.目前,

此研究方向在离散手语识别上开展的工作较多,在连续手语

翻译上的相关工作较少.手语研究领域常见的多模态融合大

多是通过特征融合(如前端特征拼接)或概率融合(如后端得

分融合)实现的.如何在模型学习的中端层面动态地学习时

序关联和多模态互补仍然是一个挑战.在序列学习模型中嵌

入融合模块可以避免模态特异性在各种模态独立嵌入过程中

过早被损耗掉,以尽可能地保留和学习有利线索.综合来看,

探索动态的多模态序列融合方法的研究是必要的.

２．５　可扩充词汇学习

当前,手语研究正在从小型的人工词汇任务过渡到现实

世界中包含大规模词汇的语句理解任务.为了将手语技术真

正应用于各类实际生活场景,需要探究大规模词汇的手语识

别与翻译方法.此外,良好的手语识别系统需要具备一定的

灵活性和鲁棒性,能够对未见过的新词汇进行合理的近似语

义推测,并且具备便捷的扩展补充途径.

２．６　自然流畅的高质量视频生成

由于手语视频生成任务发展较晚,目前手语领域对该任
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务的研究仍处于起步阶段.传统的日常动作视频生成任务通

常考虑人类的周期性动作(如吃饭或走路),而手语视频生成

的难点在于手语动作具有变化细微且重叠度较低的特质.同

时,手语生成需要同时建模身体姿态、手部动作、面部表情等

多个部分,以保证各部分在时间上的同步.再者,生成的手语

视频对于听障人士来说必须是可理解且可接受的,这对生成

视频的画面自然度、手势细节准确度和手语动作之间的连贯

性等都提出了更高的要求.

３　手语识别与翻译

现有手语识别与翻译工作的主要区别在于单词识别属于

视频分类问题,语句翻译属于弱监督时序解码问题.鉴于手

语视频在特征优化和时序学习技术上的共通性,下面我们不

区分任务,主要从方法路线来介绍相关工作,如图２所示.

图２　手语研究的相关工作

Fig．２　Summaryofdifferentmethodsrelatedtosign

languageresearch

３．１　基于传统模型的方法

传统的手语识别研究经历了关注特征抽取、辅以分类模

型、侧重时序建模这３个阶段.

(１)传统特征优化.早期的手语识别方法较多使用手工

特征,除了视觉特征,对基于传感器或穿戴设备采集的数据,

如骨架深度坐标、肌电图(Electromyography,EMG)信号和手

部传感信号等也进行了处理.Zheng等[２５]设计了一种基于

三维运动图的方向梯度直方图(HistogramofOrientedGraＧ

dients,HOG)金字塔,用于表征不同尺度的手势外观信息.

Oliveira等[２６]采用多阶主成分分析技术(PrincipalComponent

Analysis,PCA)压缩视觉特征,从而降低特征维度并提高识

别效率.Hassan等[２７]采用均值、标准差、协方差等统计学习

方法对手部位置和运动进行处理.Lin等[２８]提出了一种基于

流形分析的曲线匹配方法,将人体动作的三维轨迹视为连续

线段组合,并通过建模线段的几何特征来匹配曲线模式,从而

识别出手语动作.Wang等[１]提出分层的格拉斯曼协方差矩

阵模型(HierarchicalGrassmannCovarianceMatrix,HGCM),

该模型能够获得更紧凑和更有区分性的手语特征.

(２)传统分类模型.支持向量机(SupportVectorMaＧ

chine,SVM)及其改进算法被广泛用于手语词汇的识别与分

类[２９].Yin等[３０]提出一种基于片段的级联稀疏编码的SVM
分类模型来获得识别结果.Pu等[３１]提取手形和轨迹特征并

输入SVM 分类器进行识别.Li等[３２]对比了 K 近邻分类器

和SVM 分类器在手语识别上的性能差异.Thang等[３３]研究

了朴素 SVM、简化支持向量机(SimpSVM)和相关向量机

(RelevanceVectorMachine,RVM),并对识别精度和测试效

率等性能进行了对比探究.

(３)传统时序建模.对于视频来说,仅依靠优化空间结构

表征来提升特征的性能是远远不够的,时序线索的挖掘也同

样重要.经典的时序解码方法包括动态时间规整(Dynamic

TimeWarping,DTW)、隐马尔可夫(Hidden MarkovModel,

HMM)和联结时序分类(ConnectionistTemporalClassificaＧ

tion,CTC)算法.

DTW 算法基于动态规划的思想求解手语视频和句子序

列之间的最小操作距离,以实现潜在空间中视觉与文本的匹

配计算[３４Ｇ３５].HMM 在早期主要用于语音识别领域,基于马

尔可夫链推算来推断状态序列的变化[３６].Guo等[２]发现

HMM 中的固有潜在状态与隐状态间的转换关系有关,提出

了一种自适应 HMM 手语识别框架,利用近邻传播聚类对手

语手势的隐状态进行分析与研究.Tornay等[３７]开发了一种

基于 KL散度 HMM 的手语处理方法,在特征观测值与状态

分类分布之间使用基于KL散度的损失函数来设置 HMM 模

型的参数.CTC算法对序列之间多对一的映射关系进行建

模,计算所有可能的映射路径代价之和,从而实现序列转换.

Pu等[７]设计了一种基于软动态时间规整(softＧDTW)和 CTC
的双解码器结构,两种解码器均通过带有对齐约束的最大似

然准则进行联合优化.

３．２　基于神经网络的方法

得益于深度学习的快速发展,深度特征往往具有更好的

空间时序表达能力,可以对更多手语动作外观和运动的变化

细节建模[３８].神经网络模型包括卷积神经网络(ConvoluＧ

tionalNeuralNetwork,CNN)、循环神经网络(RecurrentNeuＧ

ralNetwork,RNN)和图神经网络(GraphNeuralNetwork,

GNN)等,它们均已被用于手语研究.

(１)基于CNN的方法.二维 CNN模型善于提取图像特

征[３９].根特大学手语团队很早就提出了一个包含双二维

CNN的手语识别系统[４０]来提取手部特征和上半身特征.三

维卷积神经网络(３DCNN)则考虑到了视频的时间维度.针

对视频数据,为了提取具有区别性的时空特征,Huang等[４１]

将多源视频流组合成多通道数据输入３DCNN 模型,以集成

颜色、深度和轨迹信息.为了更好地学习手势细节,Li等[３２]

利用C３D模型学习和提取定长视频的 RGB和深度时空特

征.Zhou等[８]构建了一个２D＋１DCNN 特征提取器,将连

续多个２D图像特征转换成视频片段特征.

(２)基于 RNN的方法.RNN 的提出是为了处理序列数
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据中的时序建模问题.Li等[４２]设计了金字塔型 BiLSTM 网

络来分层搜索手语关键动作.Guo等[１３]提出了一种分层

LSTM 模型,其中顶层LSTM 用于探索视频片段序列中的时

序线索,并通过时间注意力加权机制来平衡视素源位置之间

的内在关系;底层的两个LSTM 分别用来编码视觉表征和解

码单词嵌入.Cihan等[１１]利用带有注意力机制的两层 RNN
构建了编码器Ｇ解码器结构,使用类似于神经机器翻译的框架

端到端地将连续手语视频翻译成口语化语句.目前,RNN模

型依旧是处理手语时序学习的主流方法.

(３)基于 Transformer的方法.相比 RNN,Transformer
模型以注意力机制为核心,具有便于并行、计算效率高的特

点.Niu等[４３]在得到手语视频帧特征序列后,使用带有相对

位置编码的 Transformer编码器作为上下文模型,进一步学

习帧间的时序关联.Camgoz等[４４]提出一种包含手型、脸部

和姿态多种异步信息的多通道 Transformer结构,该结构能

够建模通道内部和多通道之间的上下文关系,并保留通道中

的特定信息.此外,他们还设计了一个兼具手语识别和口语

翻译功能的 Transformer框架[４５],将手语识别和口语语句翻

译任务集成到一个统一网络结构中进行联合优化.Zhang
等[４６]使用 Transformer结构将特征序列转换为目标语句,并

采用强化学习机制优化手语翻译网络.

(４)基于 GNN的方法.目前 GNN主要用于手语研究中

对人体骨架坐标等非结构化数据的处理.Amorim 等[４７]将时

空图卷积网络引入手语识别任务,在连续多帧骨架数据上构

建各骨架节点间的相互关系.Tunga等[４８]在使用 GNN模型

对骨架点坐标间的关系进行建模的基础上,使用 Transformer
结构探索帧间时序依赖,实现基于姿态的手语识别.目前手

语识别与翻译中使用的 GNN模型主要用于解决单一模态的

数据建模问题,使用 GNN 模型处理多模态数据嵌入以及视

觉和文本语义的跨模态交互是可以探索的方向之一.

(５)其他方法.研究者们充分考虑了上述不同方法的优

势,并进行了一系列的混合使用,主要包括如下３个方面.

１)神经网络 & 传统模型混合.现有的一些方法将传统

模型和神经网络模型进行串联或嵌入,以同时利用两类模型

的优势.Pu等[３１]使用LeNet和３DCNN分别提取骨架轨迹

特征和 手 形 视 觉 特 征,采 用 SVM 进 行 分 类 识 别.Koller
等[４９]将CNN端到端的嵌入引入到 HMM 中,同时以贝叶斯

的方式解释CNN的输出,CNNＧHMM 混合模型结合了 CNN
强大的识别能力和 HMM 的序列建模能力.此外,他们构建

了多流CNNＧLSTMＧHMMs混合模型[１１],在多流之间添加中

间同步约束,以并行地学习手语、口型和手型序列表征.在文

献[５０]中,训练标签被视为弱标签,并在弱监督方式下快速改

进标签和图像的对齐方式,深度网络 CNNＧBLSTM 被嵌入到

一个 HMM 模型中用于校正帧标签.Niu等[４３]基于 TransＧ

former编码器和CTC分类器对手语数据进行状态建模和语

句翻译.Li等[４２]基于 RNN 和 CTC设计了多路序列对齐模

型,并通过联合训练来优化从视频表征到单词序列的翻译

过程.

２)神经网络混合模型.另一种流行的做法是结合 CNN
在特征提取方面的优势和 RNN 在时序分析上的优势,以二

者结合使用的方式共同完成手语识别与翻译.Song等[５１]首

先利用 ResNet３D网络提取手语视频特征,然后设计了一种

基于CNN和 RNN的并行时间编码器,从局部和全局的角度

分别探索特征序中的时序线索.Wang等[１５]提出一种基于

TCN与BGRU融合的手语翻译方法,其中 TCN 专注于捕获

相邻片段特征之间的短期时间过渡,BGRU 对长时上下文关

联建模,融合模块连接 TCN和BGRU的特征嵌入,以学习多

特征互补关系.

３)多模态/多线索信息混合.除了对模型进行改进或混

合,融合多路线索或多模态数据的方法也被广泛用于手语特

征优化学习[５２].Pigou等[４０]构建了两个三层 CNN 网络,分

别用于提取手语执行者的上半身特征和手部特征,两种特征

串联后通过经典 ANN 模型进行进一步融合与分类.Wu
等[５３]分别采用高斯Ｇ贝努利深度信念网络３DCNN来处理骨

架动态和提取视觉特征,通过中间融合和后端融合两种策略

证明了多通道融合的优越性.Zhou等[１０]提出了一种由空间

多线索模块和时间多线索模块组成的时空多线索网络,以探

究多线索时空特征的独特性和协同性.Yuan等[５４]设计了一

种全局和局部空间注意力网络,该网络分别提取侧重于上下

文的全局信息和侧重于手臂动作的局部信息后,自适应融合

预测概率得分.

３．３　用于模型优化的方法

除了上述典型的代表性方法外,研究者们还采用了模型

优化的一些框架,以提高手语模型的准确性和鲁棒性.

(１)基于期望最大化的模型优化.期望最大化(ExpectaＧ

tionＧMaximum,EM)算法在每一次迭代优化时分为两步,即

期望步(E步)和极大步(M 步).具体而言,EM 算法首先估

计缺失的隐含数据;接着基于观测数据和隐含数据极大化对

数似然,以求解模型参数(M 步Ｇ特征提取模型优化);最后然

后基于当前模型参数重新估计隐含数据(E步Ｇ时序学习模型

优化);反复迭代,直至收敛.借鉴EM 算法思想,采用多阶段

的伪监督学习策略,通过将伪标签作为补充监督信息来迭代

优化连续手语翻译框架中的特征提取和序列对齐模型,该过

程如图３所示.清华大学团队[５５]设计了一个三阶段的手语

翻译优化方案[５６],首先端到端地学习对齐方案,然后利用对

齐方案训练特征提取器,最后使用改进的表征训练序列学习

模块.通过在迭代EM 算法中嵌入一个CNN,Koller等[５７]提

出了基于帧的分类器的学习方法.EM 算法利用 CNN 的判

别能力,迭代地细化手语帧级标注和CNN后续训练.

(２)基 于 度 量 学 习 的 模 型 优 化.度 量 学 习 (Distance

MetricLearning,DML)的本质是相似度学习.在文献[３]中,

一种参考驱动的度量学习方法被用来学习手势的通用表征模

型,该模型包含一组手势参考;距离度量将样本及其同类别的

参考手势拉近,使样本与异类别参考的距离疏远.基于这一

思想,采用迭代方式交替更新手势参考和距离度量,以获得鲁

棒的手语表征.
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(a)期望最大化

(b)度量学习

图３　手语模型优化策略

Fig．３　Optimizationstrategyofsignlanguagemodel

由于手语词汇数量较大,以手语动作类别为区分 的 正

负样本 对 的 数 量 差 异 明 显.Guo等[１２]设 计 了 一 种 基 于

batch的改进三元损失距离度量,通过先分别计算正负样

本对的距离损失再进行累加来衡量手语片段特征的相似

度.Yin等[５８]提出了一种弱监督度量学习框架来解决非

特定手语执行者的手语识别问题,该框架先通过不同执行

者的标记数据来学习一个通用的距离度量,然后根据收集

到的未标记样本,使通用度量适应新执行者.度量学习还

被用于开放集合中的手势识别.Hazra等[５９]提出了一种

基于距离度量的元学习方法,采用 K 近邻方法分类已 知

手势,采用聚类方法添加新的自定义手势,并将基于距离

的三元损失相似度度量嵌入三维卷积神经网络以学习手

势嵌入式表征.基于度量学习的方法更加关注衡量样本

的相似性,从而降低了对分类类别数的敏感度,这为应对

和解决开放手语识别场景中手势类别不断增加的问题提

供了可行的思路.

４　手语视频生成

手语视频生成指输入口语或文本文字,由系统自动输出

对应的手语视频.现有的手语视频生成任务分为手语动画视

频合成、手语姿态视频生成和逼真手语视频生成３个子任务.

图２和表１列举了近年来手语视频生成代表性的工作,其中

涉及到动画合成方法、自动编码器、Transformer和生成对抗

网络等模型,具体技术说明如表１所列.

表１　手语生成代表性工作

Table１　Representativeworksofsignlanguagegeneration

类型 方法 发表时间出处 技术特点 技术细节

人体

姿态

生成

NNＧBased
Synthesis SPECOM２０１９[２４] Transformer 将口语语句翻译成手语单词序列,然后生成骨架姿态

Progressive
Transformers ECCV２０２０[２０] Transformer

设计 了 SymbolicTransformer和 ProgressiveTransforＧ
mer,分别用于口语到手语词序列翻译和词序列到姿态

视频生成

Adversarial
Training BMVC２０２０[１８] 生成对抗网络

Transformer
使用JoeyNMT方法将口语句子翻译成手语词序列,再
使用条件 GAN网络生成姿态视频

SkeletonＧ
basedSLG

NeuralNetworks
２０２０[１７] 自动编码器

使用聚类方法对骨架坐标数据进行预处理,基于 GAN
网络训练姿态视频生成网络

NeuralSign
Synthesis WACV２０２０[２３] Transformer

从原始手语视频中提取骨架,并利用该骨架数据训练一

个手语生成网络

逼真

手语

视频

生成

Text２Sign
BMVC２０１８[６４]

IJCV２０２０[１９] 生成对抗网络
使用机器翻译方法先将口语句子翻译成手语词序列,然
后采用条件 GAN网络分两步生成手语视频

DeepGesture
Generation TMM２０１９[６３] 自动编码器

使用 DAEＧLSTM 网络预测姿态序列,再利编解码结构

网络合成逼真手语视频帧序列

SignSynth ACVR２０２０[２１] 生成对抗网络
使用 GAN网络从手语词序列生成姿态视频,再将姿态

视频转换成逼真手语视频

Everybody
SignNow SLRTP２０２０[６５] 生成对抗网络

使用 EverybodyDanceNow中的人体姿态迁移方法从人

体姿态生成逼真手语视频

４．１　手语合成动画生成

早期的手语视频生成主要围绕基于统计模型和计算机图

形学的动画合成技术展开,通过对手语词汇手势进行建模,将

手语句子中的短语或词汇与手语库进行匹配等方式合成对应

语义的手语动画视频.

Glauert等[６０]设计了一个语音手语助手系统,通过将语

音或文本形式的输入与基于统计的语言模型进行比较,在此

基础上从手语库中选出最匹配短语,并由基于SiGML(一种

手语手势标记语言)的手语动画转录技术展示出手语动画描

述.Karpouzis等[２２]使用语法解析器解码书面文字的结构模

式,并将其与手语的等效模式进行匹配,最后采用标准虚拟字

符动画技术合成手语动画序列.为了便于手语教学,Sagawa

等[１６]开发了一个包含手语识别与生成的教学系统,手语动作

被视为手部描述和非手部描述的结合,学习三维计算机图形

的一系列动作参数,并根据句子描述将这些参数连接起来生

成同步的手语动画.Wang等[６１]基于运动跟踪原理和人体运

动编辑方法构建了一个高质量的手语词运动数据库,在数据

库中寻找与输入文本对应的手语运动片段并将其拼接合成,

基于虚拟现实建模语言的方法生动显示视频.此外,Brock

等[６２]采用３个循环神经网络分别推断身体、面部和手指的三
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维位置数据,以获得高分辨率的手语骨架数据,随后获取逆运

动学估计的关节时序角位移,并将其映射到形象化的虚拟手

语动画.

综合来看,基于动画合成方法生成手语视频具有操作便

捷和效率高的优势,但其依赖于大规模手语动画数据库的构

建,且动画视频缺乏动作执行的逼真细节,合成动画的可理解

性仍然受到人工设计的外观和动作的影响.因此,越来越多

的研究开始探索更加灵活自然的手语生成方案.

４．２　手语姿态视频生成

近年来,随着计算机视觉研究的发展,跨模态转换和图像

生成技术已逐渐趋于成熟,研究人员开始尝试从文本语言中

直接挖掘语义信息,从而生成个性化的手语视频.由于研究

的侧重点不同,不少工作着眼于解决从文本到手语骨架视频

的精确转换和生成问题.

为了预测人体姿态的变化,Cui等[６３]将 DAE(Dropout

Autoencoder)嵌入 LSTM.具体而言,LSTM 根据前一时刻

的人体姿态给出当前时刻的姿态预测;而 DAE作为过滤器,

基于人体骨架的隐含约束来进一步优化预测的手语姿态.

Xiao等[１７]提出了一种基于 VAE的概率骨架序列生成方法,

其中基于 VAE构建的编解码模型被用于生成随机手势编码

序列,并在此过程中保持序列顺序等基本模式不变.Zelinka
等[２３]提出了一种包含前馈 Transformer和循环 Transformer
的姿态序列生成框架,采用非单调的软注意力优化了基于

Transformer的序列学习模型的性能.

Saunders等[１８]设计了一种由改进式 Transformer生成器

和条件判别器组成的对抗性多通道手语生成框架,将口语词

序列和手语姿态序列同时输入判别器以鉴别姿态序列的真

假.他们还提出了一种基于渐进式 Transformer的手语生成

模型[２０],该模型首次以端到端的方式将离散口语语句转换为

连续手语姿势序列,其中构造的符号化 Transformer和渐进

式 Transformer分别执行由口语语句到手语词序列的翻译和

由词汇序列到人体骨架视频的转换.

４．３　逼真手语视频生成

从文本直达逼真手语视频生成的研究,现阶段基本都通

过多阶段数据拟合来实现.这类方法基于前述工作中提到的

手语姿态视频合成技术,在获得相对准确的人体关键点坐标

后继续生成具有真实感的手语视频.典型的基于对抗生成模

型 GAN的手语视频生成框架如图４所示.

图４　基于 GAN的手语视频生成框架

Fig．４　FrameworkofGANＧbasedsignlanguagegeneration

Stoll等[１９,６４]构建了一个 DCGAN 和一个卷积图像编码

器,其中图像编码器将手语执行者外观编码为潜在表征,将人

体姿态骨架和外观共同作为条件送入生成器,生成的逼真视

频帧再由判别器进行评估.为了得到更加真实的手语视频,

视频渲染技术也被应用于手语视频的生成.Ventura等[６５]致

力于探索一种从２D姿态得到手语视频的方法,在对身体进

行建模的同时,还引入了一个额外的 GAN 来对脸部进行精

细化微调,以得到更为真实的手语动作视频.

５　数据集及评测指标

５．１　数据集介绍

随着手语研究技术的不断发展,对大规模、多语种手语数

据集的需求也不断增加.目前,手语研究已涉及德国[６６]、中

国[３４]、美国[６７]、希腊[６８]、波兰[６９]、阿拉伯[７０]、意大利[７１]、韩

国[７２]、阿根廷[７３]等近３０个国家和地区的手语语言.常用的

手语数据集如表２所列,包括手语单词识别(类型为“词汇”)

以及手语句子翻译(类型为“语句”).从数据规模来看,中小

规模词汇的手语数据集总体占比较大;从数据特点来看,手语

数据集主要包括 RGB数据、深度数据、骨架数据、光流数据和

黑白图像等.由于 RGB数据采集的便利性,RGB数据在不

同规模词汇的研究任务中的使用非常普及,而深度数据、骨架

数据等常常被作为 RGB数据的辅助信息.数据集采集方式

包括 RGBＧD视觉信息采集和传感器采集.前者有单目摄像

头[７４]、多目摄像头[７５Ｇ７６]和深度摄像头[４１,７７](如 Kinect、飞跃运

动控制器等),骨架坐标信息通过一些可穿戴的设备与用户建

立物理连接,从而获取手部姿态和体态的位置、动作、轨迹等

运动信息.此类设备包括数据手套[７８]、表面肌电仪[７９Ｇ８０]和加

速度传感器[８１](如搭载微传感器的手环、臂环等设备[８２])等.

相比之下,RGB视觉信息采集较为便利,深度数据和传感器

采集需要更高性能的硬件设备和采集场地的支持.

离散手语数据集的语种分布比较广泛,但规模差异明显,

其中代表性数据集包括中文词汇数据集 USTCＧCSL５００[８３]和

DEVISIGN[８４],以及英文单词数据集 RWTHＧBostonＧ５０[６７].

上述数据集均包含多源数据,例如 USTCＧCSL５００和 DEVIＧ

SIGN包含 RGB、深度、骨架３种模态的数据,RWTHＧBostonＧ

５０则带有多视角的 RGB和黑白图像.这些多源输入数据能

够相互补充以优化手语词汇识别效果,也适用于探究不同环

境条件(模态或视角差异)下的手语识别.目前公开可用的大

规模连 续 手 语 的 代 表 性 数 据 集 为 德 国 天 气 手 语 数 据 集

RWTHＧPhoenixＧ２０１４ [１２,４３,５６,６６]和 中 科 大 中 国 手 语 数 据 集

USTCＧCSL[１４,３４,４２,９２],这两个数据集也成为连续手语翻译研

究发展的主要推动力.另外,在划分训练集和测试集时,一些

数据集有意地使两个子集中包含的语句不重合,以此来测试

模型在翻译未见过的手语语句时的性能.在表２所列的数据

集中,仅有 RWTHＧPhoenixＧ２０１４来源于天气类电视节目,其

他数据集均是在实验室环境下采集的.对于真实场景的手语

应用研究来说,更切合生活实际的手语数据收集也是未来需

要完善的方向之一.
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表２　常用的手语数据集

Table２　Commonlyusedsignlanguagedatasets

数据集

类型
数据集名称 语种 词汇量 数据特点

测试类别

是否见过

是否来自

真实场景

词汇

MontalbanoV２[７１] Italian ２０ RGBＧD/骨架 是 否

PSLKinect３０[６９] Polish ３０ RGBＧD/骨架 是 否

PurdueRVLＧSLLL[８５] English ３９ RGB 是 否

DGSKinect４０[８６] German ４０ RGBＧD 是 否

RWTHＧBostonＧ５０[６７] English ５０ RGB/黑白图 是 否

LSA６４[７３] Argentine ６４ RGB 是 否

PSLToF[６９] Polish ８４ RGBＧD 是 否

GSLisol．[６８] Greek ３１０ RGBＧD 是 否

USTCＧCSL５００[８３] Chinese ５００ RGBＧD/骨架 是 否

KSL[７２] Korean １２２９ RGB/光流 是 否

WLASL２０００[８７] English ２０００ RGB 是 否

LSEＧSign[８８] Spanish ２４００ RGB 是 否

DEVISIGNＧG/D/L[８４] Chinese ３６/５００/２０００ RGBＧD/骨架 是 否

ASLLVD[８９] English ３３００ RGB 是 否

语句

RWTHＧBostonＧ１０４[６７] English １０４ RGB/黑白图 否 否

USTCＧCSL１００ＧSplit１[３４] Chinese １７８ RGBＧD/骨架 是 否

USTCＧCSL１００ＧSplit２[３４] Chinese １７８ RGBＧD/骨架 否 否

GSLSD[６８] Greek ３１０ RGBＧD 否 否

GSLSI[６８] Greek ３１０ RGBＧD 是 否

SIGNUM[９０] German ４５５ RGB 是 否

RWTHＧPhoenixＧ２０１４[６６] German １２３１ RGB 否 是

RWTHＧPhoenixＧ２０１４T[１１] German ３０００ RGB 否 是

How２Sign[９１] English １６０００ RGBＧD/骨架 否 否

５．２　评测指标

考虑到手语识别、翻译和生成３种任务的特性,研究人员

结合视频分类、语音识别、机器翻译和视觉生成等领域的评价

指标,对手语研究中词汇准确性、句子语义误差和视频自然度

等方面的性能进行了评测.

(１)手语识别评测.准确率(Acc)指被正确分类的样本

数占所有样本数的比例;召回率(Recall)指实际标签为正的样

本被预测为正样本的概率.常使用 Recall＠K表示按照分类

得分排序后在前K 个词汇中出现正确结果的比例,以此衡量

手语词汇识别的性能.

(２)手语翻译评测.错词率(WordErrorRate,WER)是

目前手语翻译任务中使用得最普遍的评价指标.其通过计算

在将翻译语句转换成真实标签语句的过程中进行删除、插入

和替换操作的最小次数之和来衡量手语翻译性能,该计算过

程表示为:WER＝(DEL＋INS＋SUB)/Num.其中,DEL,

INS和SUB 分别表示删除、插入和替换操作的次数;Num 表

示一个语句中的单词个数.在英文语句的识别中,错词率又

可分为字符级 WER和单词级 WER.语义评估指标来源于

机器翻译任务,包括评测指标 BLEU,METEOR,ROUGE和

CIDEr.BLEU用于分析待测语句和标签语句中共有的n元

组(即nＧgram)在标签语句中出现的频率.METEOR 使用

WordNet计算序列匹配、同义词、词根和词缀以及释义之间

的匹配关系.ROUGE通过计算待测语句和标签语句两者中

重叠元组的数目和待测语句长度的比值,来评价待测语句的

质量.CIDEr通过TFＧIDF计算各个nＧgram的权重来度量待

测语句和标签语句的相似性.

(３)手语生成评测.对生成视频的定性判断包括对生成

骨架、图像和视频质量进行评价,具体表现为:１)骨架质量评

测,基于生成骨架数据,计算其与真实骨架坐标的均方差

(MeanSquaredError,MSE)和平均绝对误差(MeanAbsolute

Error,MAE);２)图像质量评测,利用结构相似性(Structural

Similarity,SSIM)、图像特征相似性(FréchetInceptionDisＧ

tance,FID)来 学 习 感 知 图 像 块 相 似 度 (LearnedPerceptual

ImagePatchSimilarity,LPIPS),对比生成图像和标签图像,

利用峰值信噪比(PeakSignalＧtoＧNoiseRatio,PSNR)度量图

像的失 真 率;３)视 频 质 量 的 评 估,利 用 视 频 特 征 相 似 性

(FréchetVideoDistance,FVD)计算真实视频和生成视频的

特征距离.

６　总结与展望

６．１　真实场景数据集创建

创建能够反映真实场景的大规模数据集将极大地促进手

语技术的落地与生活化应用.手语研究工作的数据采集、技

术方法、实施系统都应服务于实际生活的场景.目前,现有数

据集基本上都来源于实验室环境下的人工采集,大规模、公开

可用的真实场景手语数据集屈指可数.有必要借助 Web信

息平台或广播电视平台等网络电视资源扩宽更多元化的搜集

途径,从而对数据库进行扩充,如搜集带手语标注的新闻联播

等视频来源等.另外,搜集离散的手语单词太过于苛刻,应侧

重于对日常句子数据库的收集,并利用现有句子样本,采用现

有研究中语义对齐、分割与解析的理论算法和模型,对已有句

子进行语义切割和视频重组,生成新的样本补入,以达到数据

扩增的目的.

６．２　手语知识图谱构建

知识图谱为手语语义提供了辅助信息和拓展关联信息.

构建手语实体的知识图谱有助于增强对手语识别与翻译的语
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义理解,并且借助通用知识库(如语言知识图谱 WordNet,常

识知识图谱 ConceptNet、HowNet,百科知识图谱 DBpedia、

Freebase、Wikidata、YAGO以及 KnowledgeVault等)以及特

定领域知识库,来建立手语知识元和通式知识的关联,从而构

建全面的手语知识图谱.构建知识图谱有望实现手语机器翻

译中的知识理解,从而推动手语识别与翻译技术的发展.

６．３　跨领域手语知识迁移学习

在现实世界中,虽然可以直接利用的手语训练数据(目标

域数据)不足,但通常也有大量跨域的相关数据(源域数据)可

以利用,如手语与手势素材、特定应用领域知识Ｇ新闻手语与

天气预报手语等.如果能消除源域和目标域的分布差异,则

可以大大缓解数据缺乏对网络训练的影响.例如,Li等[９３]考

虑到新闻手语和离散手语数据具有相似的视觉概念,通过学

习领域不变的视觉概念,将带有字幕的新闻手语知识迁移到

手语识别数据中以优化手语识别模型.除了基于样本的跨域

知识迁移外,基于模型的迁移方法在手语研究中的应用也是

可以探究和延伸的方向之一.

６．４　少样本/零样本词汇可扩展研究探索

在实际应用中,手语系统需要应对随时新增的词汇.这

就要求模型能够对少样本孤僻词和未见过的新词汇进行合理

的近似语义推测,具备进化学习的能力.少样本学习(FewＧ

ShotLearning)的目标是利用模型良好的泛化能力和学习能

力来增强对孤僻词的理解;零次学习(ZeroＧShotLearning)的

目标是识别出测试集中未经训练的类别的样本,这对识别和

理解未训练过的手语词汇或语句是有启发的.为了建立训练

类别和未见过类别之间的联系,零次学习通常会选择与二者

相关的属性作为语义链接.最近提出的一些方法将零次学习

引入手势识别任务[９４],但其在手语研究领域的应用依然寥寥

无几.少样本以及零样本的手语研究是解决词汇可增加的手

语识别问题的有益探索.

６．５　多样丰富的手语应用系统

研发更多样化且具实用价值的手语系统,能够为真实场

景下健全人与失语人士的交流以及手语教学等日常应用提供

更多的便利.该系统应涵盖手语自动标注、手语翻译和手语

生成等多种功能,能够处理文本、语音、视频等多类型输出,从

而实现自然场景下的人机交互和在线手语互译.

为了提高生成手语视频系统的实用价值,其应该同时具

有语音识别和自然语言翻译功能,实现适用于自然对话场景

下的口语到手语视频的直接转换.同样,研发手语标注系统

对于训练识别与翻译模型以及为生成手语视频提供输入也是

必不可少的.开发标注支持软件将有助于提高手语数据标注

的准确性、可靠性,并降低成本.

结束语　本文对手语研究的背景和挑战进行了介绍,并

结合当前的技术发展,分别对手语识别、翻译和生成任务上经

典的、最新的方法进行了总结分析.此外,本文还从真实大规

模数据集的构建、知识图谱、知识迁移、词汇可扩展、在线丰富

应用等方面对未来手语研究的发展方向进行了展望,以期为

相关领域的研究提供参考和启发.
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