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摘   要：为了解决多模态数据的对齐及手语翻译速度较慢的问题，该文提出一个基于自注意力机制模型Trans-

former的非自回归手语翻译模型(Trans-SLT-NA)，同时引入了对比学习损失函数进行多模态数据的对齐，通过学

习输入序列(手语视频)和目标序列(文本)的上下文信息和交互信息，实现一次性地将手语翻译为自然语言。该文

所提模型在公开数据集PHOENIX-2014T(德语)、CSL(中文)和How2Sign(英文)上进行实验评估，结果表明该文

方法相比于自回归模型翻译速度提升11.6～17.6倍，同时在双语评估辅助指标(BLEU-4)、自动摘要评估指标

(ROUGE)指标上也接近自回归模型。
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Abstract: To address the challenge of aligning multimodal data and improving the slow translation speed in

sign language translation, a Transformer Sign Language Translation Non-Autoregression (Trans-SLT-NA) is

proposed in this paper, which utilizes a self-attention mechanism. Additionally, it incorporates a contrastive

learning loss function to align the multimodal data. By capturing the contextual and interaction information

between the input sequence (sign language videos) and the target sequence (text), the proposed model is able to

perform sign language translation to natural language in s single step. The effectiveness of the proposed model

is evaluated on publicly available datasets, including PHOENIX-2014-T (German), CSL (Chinese) and

How2Sign (English). Results demonstrate that the proposed method achieves a significant improvement in

translation speed, with a speed boost ranging from 11.6 to 17.6 times compared to autoregressive models, while

maintaining comparable performance in terms of BiLingual Evaluation Understudy (BLEU-4) and Recall-

Oriented Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE) metrics.
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1    引言

手语(sign language)是听障人士用来与他人交

流的主要方式，他们通过手语来感知世界并学习技

能。然而不同于自然语言，手语的语义主要包含在

面部表情、手势动作、眼神和唇型等[1]，非手语使

用人群往往无法完全准确地理解手语信息，因此与

手语使用者之间的交流沟通存在障碍[2]。由于沟通

不畅，学习手语需要花费大量的精力和时间成本，

建立相关的算法使计算机进行手语翻译可以方便人

们之间的交流，提高手语翻译任务技术也引起了研

究人员广泛的兴趣。

手语翻译目标为将一连串连续的手语视频经过

模型和算法的处理后，将其转化为对应的自然语言

文本[3]。手语翻译在当前的研究中也被认为是一种

序列到序列(seq-to-seq)的任务[4]，相比于机器翻译

任务，手语翻译的输入和输出分别是视频和文本，

属于多模态的任务。而视频与文本各自语义信息的

表达方式不同，因此要实现视觉语义信息跨模态转

换为自然语言语义表达，需要通过能够同时处理图

像和文本数据的深度学习图文大模型来实现。

目前对于手语翻译任务的研究主要是将视觉空

间信息提取和时间序列表达学习两部分相结合[5,6]。

与视频动作检测任务不同，手语翻译任务没有明确

的动作边界，不同的手语标注文本(gloss)之间存在

空白填充(blank)或重叠交叉，同时还需要进行序

列表征学习来使模型充分理解视频信息，目前的研

究主要基于二维卷积神经网络(Two-Dimensional-
Convolutional Neural Network, 2D-CNN)[7]、长短

期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)[8]

等模型进行序列表征学习和对上下文信息的理解，

从而将视频转化为对应的文本序列。2017年谷歌提

出基于自注意力机制的模型Transformer在机器翻

译任务中取得了当时最好的效果[9]，表明了自注意

力机制处理序列数据的强大能力。在手语翻译中，

研究人员也将该模型引入同时实现了高质量的手语

识别和手语翻译[10]。

学者们相继提出了基于Transformer的联合手

语转换模型手语转换器(Sign Language Trans-
former, SLT)[5]、深度Transformer模型[11]、多模态

学习模型[12]等手语翻译图文大模型，对于手语翻译

的研究取得较大的进展，但仍存在较为显著的问

题。首先是手语翻译效率问题，以Transformer为
基础的模型虽然可以实现高质量的翻译，但该模型

是编码器-解码器结构，其逐词生成模式对于较长

序列的翻译速度缓慢[13]，并且计算开销较大，不利

于在边缘设备(如手机、平板电脑等移动设备)中部

署，限制了其在实际生活的应用[14]。另外，Trans-
former模型最初为文本到文本的机器翻译任务设

计，直接应用到手语翻译中存在模态障碍，即输入

数据不再是文本而是视频序列，所以这种模态的跨

越限制了模型语义特征的理解和上下文信息的提取

能力。因此对多模态数据对齐研究的缺乏限制了进

一步提升手语翻译质量。

针对上述存在的问题，本研究对于手语翻译的

贡献如下：

(1) 提出基于Transformer模型的非自回归模型

(Transformer Sign Language Translation Non-
Autoregression, Trans-SLT-NA)，本模型利用自注

意力机制强大的序列建模和上下文理解能力，并设

计非自回归的文本生成算法进行手语翻译，改进了

传统逐词生成的方式，一次性生成语句；

(2) 提出基于对比学习损失函数的视频-文本多

模态数据对齐方法，通过约束视频和文本中间特征

量的相似度为模型的文本提供指导，保证生成文本

的正确性和流畅性；

(3) 在德语、中文和英文3个数据集上的验证结

果表明本方法可以大幅度提升翻译速度，双语评估

辅助指标(BiLingual Evaluation Understudy,
BLEU-4)和自动摘要评估指标(Recall-Oriented
Understudy for Gisting Evaluation, ROUGE)等文

本生成质量指标接近自回归模型，可以更快速地减

少模型训练过程中的复杂性。 

2    相关工作
 

2.1  手语翻译任务

目前学术界对手语翻译任务的研究大多是逐词

生成(one-by-one)的自回归翻译方式，该方式翻译

质量高但速度较慢。Camgoz等人[15]最早采用2D-
CNN框架进行空间嵌入，以及seq-to-seq的注意力

模型进行序列映射，建立了端到端模型手语翻译模

型和德语手语翻译数据集PHOENIX-2014T，被广

泛使用并成为评价手语翻译模型的基准。Arvanitis
等人[16]采用基于门控循环单元的seq-to-seq框架来

进行手语翻译任务，使用3种不同的注意力机制来

计算编码器和解码器的隐藏状态对齐权重参数，编

码器-解码器系统具有较好的性能，但时间和空间

开销大。而Transformer注意力模型计算开销较小

且能提供更好的结果，因此可以通过该模型构建一

个改进的、更可靠的手语翻译系统。

Xie等人[17]通过构建的内容感知和位置感知卷

积层以及注入相对位置信息的编码器和解码器

Transformer模型，在3个基准手语测试集上提高了

1.6个BLEU。Chen等人[18]提出了一种用于手语翻
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译的简单转移学习基线，使用手语到注释文本

(sign-gloss)和注释文本到自然语言(gloss-text)任务

对视觉和语言的联合模型进行预训练，然后通过视

觉语言映射器的附加模块连接这两个网络进行微

调，将二者结合起来实现手语翻译任务，进一步提

升了翻译质量。Zhou等人[19]提出了back-translation
手语反向翻译方法来解决平行手语文本数据有限的

问题，通过设计回签翻译(sign back translation)
传递，生成伪标签合成的平行数据并进行编码器-
解码器手语翻译框架的端到端训练，将语言文本转

换为源符号序列，同时将合成对作为额外的训练数

据来处理，有效缓解了训练中并行数据短缺的问题。

目前基于自回归的手语翻译研究逐个生成单词

的方式更加符合人类的直觉，因此具有较好的翻译

质量，然而其缺点在于推理速度较慢，同时带来较

大的计算开销。此外，基于Transformer的跨模态

对齐约束可以有效改善手语翻译多模态任务特征交

互的一致性[20]，对于提升手语翻译的质量较为关键。 

2.2  非自回归机器翻译

传统的机器翻译模型框架为编码器-解码器模

式，大多是基于循环神经网络(Recurrent Neural
Network, RNN)或Transformer以自回归的形式进

行翻译，后因翻译效率低从而使研究人员转向对非

自回归模型的研究。Gu等人[21]首先提出了独立和

同时生成目标令牌(target tokens)的非自回归机器

翻译，与传统自回归模型相比，其采用类似的编码

器-解码器框架，需要显式地预先定义或预测目标

语句的长度，然后并行地生成目标语句的各个单

词，可以极大提升翻译速度，但是存在着无法区分

相邻的解码器隐藏状态，或者隐藏状态未完全传递

源端信息而导致重复翻译和不完整翻译的问题[22]，

在翻译质量上不及自回归模型，因此后续的研究都

致力于提高非自回归翻译的质量。

Wang等人[22]通过引入在解码器输出中的相邻

隐藏之间加入相似度约束，以及加入对偶学习的思

想辅助正则项来改善非自回归翻译模型的解码器隐

藏表示质量，并在多个基准数据集上验证了正则化

策略有效性，提高了模型的准确性和推理效率。

Xie等人[23]基于条件掩码语言模型框架引入了多视

图子集正则化，通过预测目标句子中的随机掩码子

集来训练条件翻译模型，该方法在WMT16 Ro-En
和IWSLT14 De-En数据集上与更强的Transformer
基线的差距缩小到0.01～0.44 BLEU分数。Zhou等
人[24]提出了利用空时多线索网络来解决视觉的序列

学习问题，采用多线索学习方法及联合优化策略和

分段注意机制来充分利用多线索来源进行手语识别

和翻译，在PHOENIX-2014,CSL和PHOENIX-
2014T 3个大规模手语基准测试集上达到较高性能

水平。

学者们基于非自回归机器翻译的编码器-解码

器框架提出了不同的网络架构，可以消除解码器输

入对先前目标符的依赖，并通过引入改进损失函数

和解码算法以及利用预训练模型等方式来更好地捕

捉目标依赖性。同时其具有更高的推理速度和处理

吞吐量，也可以通过引入噪声或者利用自适应方法

来处理错误，从而实现并行化计算，减少时间上的

依赖性，提高长句子、复杂结构和多义词等手语翻

译的准确性。 

3    非自回归手语翻译模型
 

3.1  问题定义

V ={x1,x2, ...,xT }∈RT×C×H×W

xi i

输入手语视频 ，

其中 表示视频的第 帧图像，并基于Transformer
获取时空特征序列，将序列经过位置编码后输入编

码器中进行序列建模，然后完成手语视频到手语文

本的映射，如图1所示。

其中，手语识别转换器(Sign Language Recog-
nition Transformer, SLRT)目标是在学习有意义的

 

 
图 1 基于Transformer的连续手语识别和翻译框架
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空间时间表征的同时，从连续的手语视频中识别光

泽，以实现手语翻译。手语翻译转换器(Sign Lan-
guage Translation Transformer, SLTT)则根据

SLRT的标志性视频生成最后的口语句子，其在自

注意力层输入上使用掩码，从SLRT和SLTT自注

意力层提取的表示被组合并被提供给编码器解码器

注意力模块，该模块学习源序列和目标序列之间的

映射，但仍存在着显式跨模态对齐缺乏隐式自编码

器对齐[20]。

Y = { y1, y2, ..., yN}

V yi

i

(V k,Y k)

待生成的目标序列 表示与

手语视频 对应的文本，其中 表示自然语言语句

中的第 个单词。在基于Transformer的连续手语识

别和翻译的基础上，本文目标是设计深度学习模型

F，使其通过视频-文本对 数据的训练，学

习手语和自然语言的对应关系并且能够具有较好的

泛化能力，即

Ŷ = F (V |θ) (1)

θ其中， 为模型的参数。为了获取更高质量的翻译

文本，建立不同模态的数据约束关系，本文引入了

对比学习损失函数用于视频序列数据与文本数据之

间的对齐。基于上述内容，提出了非自回归手语翻

译模型(Transformer Sign Language Translation
Non-Autoregression, Trans-SLT-NA)，模型的整

体结构如图2所示。 

3.2  非自回归手语翻译模型Trans-SLT-NA
非自回归手语翻译模型主要由4个模块组成，

分别是视频编码器、文本编码器、对比模块以及解

码器。首先手语视频经过空间embedding转化为特

征向量序列，然后视频编码器对序列进行编码，学

习视频的上下文信息，并产生表征视频的对比嵌入

向量。文本编码器在训练时用于对目标序列进行编

码和上下文学习，并且获取表征文本语义信息的特

殊嵌入向量。解码器对编码后的视频表征与文本特

征使用交叉注意力机制进行交互，从而生成翻译后

的文本。对齐模块则是将视频对比嵌入向量和文本

特殊嵌入向量进行对齐处理，通过计算对比损失函

数，将配对的向量距离拉近，不配对的向量距离远

离，从而增加数据对齐约束。

(1) 视频编码器。视频编码器用于对手语视频

进行编码并且学习上下文信息，将每一帧图像转化

为包含上下文信息的特征向量。该模块由两部分组

成，分别是由卷积神经网络组成的空间embed-
ding部分和Transformer编码器组成的时序信息编

码部分，如图3所示。

V ={x1,x2, ...,xT } ∈ RT×C×H×W对于手语视频 ，

空间embedding层SE首先将其转化为向量序列

S = {s1, s2, ..., sT } = SE (V ) (2)

si = SE(xi) ∈ RC′
i

S ∈ RT×C′

其中， 表示第 帧图像经过空间

嵌入后的向量， 表示视频嵌入处理后的

序列。在本研究中SE为预训练的EfficientNet-B0模
型，用于提取图像的特征。

fv时序编码部分 由Transformer编码器组成，

用于学习视频的上下文信息。由于本研究使用非自

回归文本生成方式，因此需要在学习视频表示中训

练模块用于预测目标序列的长度，所以在输入编码

器的序列中加入表示目标序列长度的特殊向量

[len]。具体计算过程为

{plen, p,pcon} = fv ({[len] , s1, s2, ..., sT , [con]}) (3)

P = {p1,p2, ...,pT } ∈ RT×C′
其中， 为编码后的视

 

 
图 2 Trans-SLT-NA模型总体结构图
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plen

pcon

频特征向量， 用于预测目标序列的长度，

用于计算对比损失进行视频文本对齐。时序编

码部分的模型结构为Transformer的编码器，其核

心为注意力机制，其具体计算为

Attention (Q,K,V ) = softmax
(
QKT

√
C ′

)
V (4)

其中，Q, K和V分别表示Query, Key和Value，均

由输入序列产生，用于计算序列中每一个元素与其

他元素的相关性并加权求和。

fw

(2) 文本编码器。与视频编码器类似，文本编

码器由词语embedding层和Transformer编码器部

分组成，词语embedding层WE用于将单词转化为

计算机可以识别处理的词向量，然后Transformer
编码器 对词向量序列学习时序表达和提取上下

文信息。文本编码器模块主要感知文本的语义信

息，产生文本的特征向量用于计算对比损失，具体

计算为

W = {w1,w2, ...,wN} = WE (Y ) (5)

{Z, zcls} = fw ({w1,w2, ...,wN , [cls]}) (6)

Z

zcls

其中， 表示经过编码器编码后的文本的向量，

[cls]表示添加在序列末尾的特殊嵌入向量， 表

示添加的[cls]编码后通过自注意力机制和Trans-

former编码器模型处理得到的特征向量，可以捕捉

文本的全局信息和高级语义信息，用于视频-文本

的对齐。

(3) 对比模块。多模态学习中，对比学习用于

拉近视频模态和对应文本模态的特征距离，使两种

模态的表示在特征空间中更加接近。对比模块用于

将多模态的视频和文本数据进行对齐处理，在本模

块中，设计了对比损失函数来约束视频和文本的对

齐关系。

在本文的对比模块中，视频-文本对齐作用是

以手语视频特征为中心，将与之匹配的文本特征拉

近，反之将与之不匹配的文本特征拉远。与此类

似，在文本-视频对齐中，是以文本特征为中心进

行计算。视频-文本对齐、文本-视频对齐二者的核

心思想一致，区别在于视频-文本对齐中以视频为

中心计算，在文本-视频对齐中以文本为中心计算，

如此可以强化跨模态数据的对齐学习。

(V ,Y )

pcon

zcls

该模块的核心思想是对于一个配对的手语视频

和文本 ，经过视频编码器和文本编码器的处

理后分别得到表征视频的向量 和表征文本的向

量 ，由于这两者是配对的数据，则意味着其在

语义上是相近的，因此两个向量的距离应当尽可能

靠近，相反对于不配对的视频和文本其向量应该远

离。因此对比损失设计为

Lcon = − 1

B


B∑
i

ln
exp

(pi.zi
σ

)
B∑

j=1

exp
(pi.zj

σ

)
︸ ︷︷ ︸

视频-文本对齐

+

B∑
i

ln
exp

(zi.pi

σ

)
B∑

j=1

exp
(zi.pj

σ

)
︸ ︷︷ ︸

文本-视频对齐


(7)

p = Norm (pcon) , z = Norm (zcls) (8)

 

 
图 3 视频编码器的组成结构
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pi zi其中，B表示批量数据中包含的样本量， 和 表

示标准化后的第i个配对视频和文本的表征向量，

根据损失函数可以看出，每一项的分子表示配对的

向量靠近，分母表示不配对的向量远离，从而实现

多模态数据的对齐。

O = {[mask]1, [mask]2, ...,

[mask]M} fD

pcon

(4) 解码器。解码器用于根据视频编码器的输

出从而生成对应的文本，该模块由Transformer的
解码器构成，在生成策略上与传统的Tran s -
former不同，传统方法是自回归的方法，即模型

1次运算只生成1个词语，然后按照顺序依次生成，

直到终止符为止。本文的算法无需模型多次运行逐

词生成，只需1次运行即可并行地生成完整语句。

首先根据视频编码器的输出预测目标序列长度M，

然后使用特殊字符[mask]初始化序列，即得到初始

化后的待生成的文本序列

，在输入解码器 时，在序列前加入视

频表征向量 作为引导信息，文本生成过程为

Ŷ = {ŷ1, ŷ2, ..., ŷM} = fD (pcon,O|P ) (9)

Ŷ

plen P plen

P

其中， 表示解码器根据视频生成对应的文本，

M表示根据 确定的序列长度，另外 和 均由

式(3)计算得到。该模块的核心仍然是注意力机制，

区别在于解码过程需要用到视频信息，因此采用的

交叉注意力机制而非自注意力，即式(4)中的Q由文

本序列O产生，而K和V均由视频特征 得到。 

3.3  模型训练

本文使用手语数据集对模型进行训练，其中视

频编码模块需要被训练理解手语视频的表示，文本

编码模块需要被训练获取文本的语义信息，解码器

需要准确地将对应的词语进行预测，此外还需要对

目标序列长度进行预测。

首先，对于解码器预测的单词，本文使用交叉

熵损失函数来量化标签与目标的损失

Lpred = −
M∑
i=1

lnPθ (ŷi|P ) (10)

对于目标序列的长度预测，使用交叉熵损失函

数来计算误差

Llen = − lnPθ (plen) (11)

最终，完整的损失计算由3部分组成

L = λc · Lcon + λp · Lpred + λl · Llen (12)

λc λp λl

λl λc + λp = 1

其中， ,  和 为超参数，用于平衡各项损失函

数的值， 设置为0.01，并且约束 ，这

是因为在实验中发现长度预测的loss较小并且容易

过拟合，因此将参数设置较小增加其反向传播的梯

度约束。训练算法采用梯度下降算法通过最小化损

失函数的值来迭代更新模型参数从而使模型具有理

解手语并翻译为自然语言的能力。 

4    实验分析
 

4.1  实验数据

选取手语翻译研究中被广泛应用的德语数据集

PHOENIX-2014T [ 1 5 ]、中文手语数据集CSL-
Daily[19]和英文手语数据集How2Sign[25]来评估所提

出的模型和算法。PHOENIX-2014T数据集为不同

手语演示者的天气预报广播视频片段，并且对连续

片段进行标注，该数据集共包括8 257 条视频数

据，其中7 096 条视频为训练集，验证集和测试集

各有519和642 条。CSL-Daily数据集是在室内录制

的中文手语数据集，数据集包含20 654 条视频和

对应文本的数据，由10 个不同的手语演示者展示，

包含了学校、生活、医疗等多种场景，该数据集被

划分为18 401, 1 077和1 176被用于训练、验证和测

试。How2Sign数据集由11 名手语演示者在绿布背

景下进行手语表演，其中训练集有31 128 条视频，

验证集有1 741 条视频，测试集有2 322 条视频，

涵盖16 000 个词汇量。表1给出了3种数据集所对

应的信息。 

4.2  参数设置及评估指标

对于本文所提出的Trans-SLT-NA模型将视频

编码器、文本编码器和解码的Transformer编码器

或解码器层数设为3 层，每一层的注意力机制的头

数设置为16，隐藏层的向量维度设为1 024，该模

型的尺寸与后续对比文献中设置相同便于比较结果。

所有代码均使用Python 3.9和Pytorch 1.10进
行编写，初始学习率设置为5e–4，并且使用warm-up
和逐步降低学习率策略，使用Adam优化器且参数

均使用默认设置，使用批量数据训练，batch size
设为16。实验环境使用2块Nvidia RTX 3 090 GPU
进行加速训练。

对于翻译质量的评价，选择使用机器翻译中广

泛使用的指标BLEU-4 [ 5 , 24 ]，另外使用的指标为

ROUGE指标，该指标主要衡量生成文本与参考文

本的重叠程度[15]。 

4.3  对比SOTA结果

首先在德语数据集PHOENIX-2014T上与目前

的各种方法的对比结果如表2所示。根据实验结

 

表 1  训练模型使用的数据集信息

数据集 语言 训练集 验证集 测试集 总数

PHOENIX-2014T 德语 7 096 519 642 8 257

CSL-Daily 中文 18 401 1 077 1 176 20 654

How2Sign 英文 31 128 1 741 2 322 35 191
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果，首先是在推理速度上，以同样是Tran s -
former架构的模型SLTR-T为基准，本文提出的

Trans-SLT-NA模型的推理速度提升了11.6 倍，相

比于其他自回归方式的手语翻译方法其推理速度也

显著提升(表中无速度对比的原因是相关研究未开

源代码和模型，表3同理)。从翻译质量上看，本文

提出的模型在BLEU-4和ROUGE指标上均要显著

优于RNN-based模型，由此可以看出自注意力机制

在对序列数据的理解上要优于循环神经网络。与此

同时，Trans-SLT-NA在指标上虽然略低于其他的

自回归模型，但是非自回归由于一次生成的策略，

在生成质量方面不如自回归模型，原因是自回归模

型在每一步都可以使用之前时刻生成的语句，可利

用的信息较强，这一点在机器翻译任务上已经获得

学界广泛认可。

在中文手语数据集CSL-Daily上的评估结果如

表3所示，由于使用了一次性并行生成的方式，本

文提出的方法相比较于自回归模型推理速度提升了

13.4 倍。同时Trans-SLT-NA模型在BLEU-4和
ROUGE指标上表现优于SLTR-T和ConSLT两个基

于Transformer的自回归模型，值得一提的是Con-

trastive-T模型也引入了对比学习的技术，区别在

于其并没有进行视频和文本数据的对齐。

在英文手语数据集How2Sign上的评估结果如

表4所示，本文所提出的非自回归的方法与当前的

基线方法对比，在测试集上的BLEU-4指标要高出

0.55，在翻译质量上两者几乎相同，但是在推理速

度上本文所提出的非自回归方法要快17.6 倍。进一

步分析，推理速度提升的原因是因为该数据集的文

本长度较长(相比较德语和中文的数据集)，文本长

度越长，自回归方式就越慢，而非自回归策略在速

度上几乎不受影响，因此在长文本翻译中，非自回

归的优势将更加显著。

上述3个数据集的评估结果表明，本文使用的

非自回归的方式进行手语翻译，不需要端到端的训

练，可以节省计算资源，在翻译速度上相较于自回

归模型显著。同时在翻译质量上也与自回归模型接

近，表明模型可以更好地捕捉手语和文本之间的内

在联系，证明了本方法的有效性。 

4.4  消融实验

消融实验包括多模态数据对齐的效果评估、空

间embedding对翻译质量的影响研究和损失函数的

 

表 2  模型在PHOENIX-2014T数据集上的结果

方法 生成方式
验证集 测试集

推理速度
BLEU-4 ROUGE BLEU-4 ROUGE

RNN-based[15] AR 9.94 31.8 9.58 31.8 2.3X

SLTR-T[5] AR 20.69 – 20.17 – 1.0X

Multi-C[26] AR 19.51 44.59 18.51 43.57 –

STMC-T[24] AR 24.09 48.24 23.65 46.65 –

PiSLTRc[17] AR 21.48 47.89 21.29 48.13 0.92X

Trans-SLT-NA NAR 18.81 47.32 19.03 48.22 11.6X

注：AR表示自回归生成方式，NAR表示非自回归生成。

 

表 3  CSL-Daily数据集上的对比结果

方法 生成方式
验证集 测试集

推理速度
BLEU-4 ROUGE BLEU-4 ROUGE

SLTR-T[5] AR 11.88 37.06 11.79 36.74 1X

Sign Back-Tran[19] AR 20.80 49.49 21.34 49.31 0.89X

ConSLT[27] AR 14.80 41.46 14.53 40.98 –

Trans-SLT-NA NAR 16.22 43.74 16.72 44.67 13.4X

 

表 4  How2Sign数据集上的对比结果

方法 生成方式
验证集 测试集

推理速度
BLEU-4 ROUGE BLEU-4 ROUGE

Baseline AR 8.89 – 8.03 – 1X

Trans-SLT-NA NAR 8.14 32.84 8.58 33.17 17.6X
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超参数影响研究。本文引入了对比学习损失函数进

行多模态数据的对齐，从而在浅空间中将视频数据

特征和对应的文本语义信息拉近，实验验证结果如

表5所示。消融实验结果表明，在德语数据集的

BLEU-4得分在验证集和测试集中分别提升了2.79
和3.06分，在中文手语数据集中分别提升了1.79
和1.51分，在英文手语数据集中分别提升了0.33和
0.35分。表明引入多模态对齐机制可以使手语翻译

的结果更加流畅，与实际的文本更接近，对比学习

损失函数进行多模态数据视频-文本的对齐是有效

的，在3种手语数据集上使用数据对齐策略后均能

使翻译质量提升。

为了对比多模态数据对齐的效果，使用t-SNE
方法将视频表征向量和文本表征向量进行降维可视

化，从而直观地对比向量距离，结果如图4所示。

结果表明，不使用数据对齐可使视频表征向量之间

的距离更远，视频数据之间以及文本数据之间的相

似度更低，模型并没有学习到潜空间的语义对应关

系。使用数据对齐后明显看出对应的视频和文本的

距离更接近，说明模型已经学习到视频与文本之间

的语义对应关系。

空间embedding旨在将彩色图像经过卷积操作

提取其空间特征从而转化为特征向量，因此能否充

分理解图像并提取信息对于翻译的准确性起到关键

作用，本研究采用的空间embedding为预训练Effi-

cientNet-B0。为了研究该模块对手语翻译质量的

影响，设计消融实验研究不同卷积网络以及预训练

对最终手语翻译准确性和流畅度的效果进行验证，

其中预训练表明卷积网络在ImageNet数据集上进

行训练，实验结果如表6所示。

从表6可以看出，使用经过预训练的网络翻译

质量更高，说明其对于图像的语义信息提取更为充

分，BLEU-4指标平均提升2.38，反映出翻译准确

性和流畅度较高，横向比较来看，EfficientNet-
B0效果要优于ResNet-50和VGG-19。实验结果表

明图像语义信息对于手语翻译的质量有影响，充分

地提取图像特征有利于手语视频的理解。

λl

λc λp

λc λp

在3.3节中对3部分损失函数设置了系数，其中

固定为0.01，另外两个参数的变化对模型性能的

影响，本文设计消融实验进行验证结果如表7所
示。结果表明不使用对比损失函数时(即不进行数

据对齐)模型效果最差，该结论与消融实验部分一

致，另外当 与 相等时模型的效果达到最优，因

此本实验选取 = =0.5的参数组合。该消融实验

说明数据对齐有利于提升模型手语翻译的质量，如

果数据对齐的权重较高，则不利于模型解码器对于

单词的生成，因此需要合理调整权重。 

5    结束语

本文针对当前自回归式的手语翻译速度缓慢的

 

表 5  多模态数据对齐的有效性验证

模型 数据集 数据对齐
验证集 测试集

BLEU-4 ROUGE BLEU-4 ROUGE

Trans-SLT-NA

PHOENIX-2014T
w 18.81 47.32 19.03 48.22

w/o 16.02 43.21 15.97 42.85

CSL-Daily
w 16.22 43.74 16.72 44.67

w/o 14.43 42.27 15.21 42.84

How2Sign
w 8.14 32.84 8.58 33.17

w/o 7.81 30.16 8.23 30.59

注：w表示使用数据对齐，w/o表示不使用数据对齐。

 

 
图 4 使用t-SNE对视频表征向量和文本向量的可视化
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问题，研究了非自回归手语翻译，以及多模态数据

交互性较差导致翻译质量不佳现象。基于自注意力

模型Transformer以及对比损失函数设计了带有多

模态数据对齐的非自回归手语翻译模型Trans-SLT-
NA，该模型根据输入的手语视频预测目标文本的

长度，然后通过解码器并行地预测所有的单词，从

而极大地加速了推理过程。此外为模型增加了视

频-文本的多模态对齐模块，将对应的视频和文本

特征的空间距离拉近，从而增强模型的表达能力。

本研究可以为基于深度学习手语翻译模型的应用与

部署提供基础，未来可以利用知识蒸馏等压缩量化

技术进一步优化模型的复杂度，实现技术的落地与

应用。
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