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摘　要　手语动画拼接是一个热门话题.随着机器学习技术的不断发展,尤其是深度学习相关技术的逐渐成熟,手语动画拼接

的速度和质量不断提高.将手语单词拼接成句子时,相应的动画也需要拼接.传统的算法在拼接动画时采取距离损失的方式

寻找最佳拼接点,使用线性或球面插值的方式生成过渡帧,这种拼接算法不仅在效率和灵活性方面存在明显缺陷,而且生成的

过渡帧也不自然.为解决上述问题,提出了 LpTransformer模型来预测拼接位置和生成过渡帧.实验表明,LpTransformer的

过渡帧预测精度达到９９％,优于 ConvS２S,LSTM 和 Transformer模型,且其拼接速度较 Transformer快５倍.因此,所提模型

能够实现实时性拼接.

关键词:手语动画拼接;深度学习;LpTransformer;拼接位置;过渡帧
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Abstract　Signlanguageanimationsplicingisahottopic．Withthecontinuousdevelopmentofmachinelearningtechnology,espeＧ

ciallythegradualmaturityofdeeplearningrelatedtechnologies,thespeedandqualityofsignlanguageanimationsplicingareconＧ

stantlyimproving．Whensplicingsignlanguagewordsintosentences,thecorrespondinganimationalsoneedstobespliced．TradiＧ

tionalalgorithmsusedistancelosstofindthebestsplicingpositionwhensplicinganimation,anduselinearorsphericalinterpolaＧ

tiontogeneratetransitionframes．Thissplicingalgorithmnotonlyhasobviousdefectsinefficiencyandflexibility,butalsogeneＧ

ratesunnaturalsignlanguageanimation．Inordertosolvetheaboveproblems,LpTransformermodelisproposedtopredictthe

splicingpositionandgeneratetransitionframes．ExperimentresultsshowthatthepredictionaccuracyofLpTransformer＇stransiＧ

tionframesreaches９９％,whichissuperiortoConvS２S,LSTMandTransformer,anditssplicingspeedisfivetimesfasterthan

Transformer,soitcanachieverealＧtimesplicing．

Keywords　Signlanguageanimationsplicing,Deeplearning,LpTransformer,Splicingposition,Transitionframes

　

１　引言

手语(SignLanguage)是一种视觉语言,其以肢体动作、

手指手势、面部表情和口型唇动表意和交流,使用者主要是听

觉或言语功能障碍者,即聋哑人.类似于汉语等听觉语言,手

语句也是由各个手语词按序连接而成,最终的呈现形式是视

频或３D动画.在按序连接手语词时,代表着对应手语词的

视频片段或３D动画片段也需要进行拼接,这就涉及到拼接

位置的搜索和过渡帧的生成.传统方法使用欧氏距离寻找

拼接点,耗时较多;同时,传统方法使用线性或球面插值的方

式生成过渡帧,导致过渡不平滑.现如今,手语动画生成广泛

使用深度学习模型.将深度学习模型用于手语动画拼接面临

许多挑战,传统的 LSTM 模型预测的过渡帧误差大,导致手

势产生变形;并且随着编码层数量的增加,其遗忘程度也会增

加,导致模型无法充分利用输入数据进行预测.由于手语动

作的整体关联性较强,各个时间点的手势位置对拼接点的预

测存在影响,因此会造成拼接点预测错误,进而导致手势过渡

不自然、不连贯.ConS２S模型虽然能提高预测速度,但存在



遗漏过渡帧的严重问题.Transformer模型在过渡帧的对齐

方面效果不佳,预测出的过渡帧位置与真实的情况相差较远,

使得绝对误差比LSTM 模型更大,且预测时间随输入序列的

增加而增加,无法实现实时预测.

LpTransformer模型解决了上述问题,注意力机制的引

入使模型可根据各个时间点的手势位置预测拼接位置.与此

同时,将拼接位置输入 Transformer网络可减少其输入序列

的数量,进而大幅缩短模型的预测时间,实现实时预测.除此

之外,模型生成的过渡帧误差小,对齐效果好,更接近自然手

势动作.如图１所示,手语动画拼接过程包括拼接位置搜索

和过渡帧生成两部分,将前后两段手语动画首尾相接作为模

型的原始输入.拼接位置搜索网络(SplicingPositionSearch

Network,SPSN)用于搜索相邻的拼接位置,过渡帧生成网络

(TransitionFramesGenerationNetwork,TFGN)用于生成两

段手语动画间的过渡帧动画.最后,过滤层(FilterLayer)分

割原始输入并插入生成的过渡帧作为模型的输出.

图１　LpTransformer总体架构图

Fig．１　OverallarchitectureofLpTransformer

　　本文第２章和第３章介绍了手语动画拼接的相关工作,

并详细介绍了 LpTransformer的 工 作 原 理;第 ４ 章 将 LpＧ
Transformer与现有的模型进行比较实验并分析实验结果,最
终提供了模型预测的可视化结果;最后得出结论并简要讨论

了未来的潜在研究方向.

２　相关工作

相关工作分为骨骼动画拼接和视频拼接两部分.
骨骼手语动画的拼接一般使用传统方法搜索拼接点.

Zhu等[１]利用手部空间的欧氏距离和手部的角度转移量构造

拼接成本函数,通过最小化拼接成本函数的方式确定拼接点,

并利用基于纹理模板的手纹理合成方法优化过渡帧的纹理细

节,进而生成过渡帧.Chen等[２]也利用相同的方式确定拼接

点,为了实现更自然平滑的过渡帧生成,他们用图像技术对形

变操作得到的中间结果进行融合,并利用块匹配技术整合

对应形变的图像,最后得到过渡帧.Zhao等[３]通过最小化两

帧之间位置和速度的变化幅度来确认拼接点,并采用改进的

Hermite插值算法和 VRML 生成过渡帧,最后完成手语拼

接.以上拼接手语动画的方式都是采取传统的方法搜索拼接

点,这一过程费时费力,且采用传统的图像融合方式生成过渡

帧,容易产生过渡帧的重影.骨骼手语动画拼接过程中拼接

点的搜索均采取最小化距离损失的方式确定.近些年的研究

成果也都忽略了拼接点的搜索,而集中在提升过渡帧的质量

方面.Duarte等[４]提出了一种具体的神经网络模型来实现语

音到手语动画的转换,其中就涉及过渡帧的生成.Kapoor
等[５]提出了一种 multiＧaskTransformer网络,它将语音转换

为文本作为辅助任务,并添加跨模式鉴别器,以生成序列连续

的手语过渡帧.Xiao等[６]提出了一种基于 RNN网络的汉语

手语识别与生成框架来解决手语表演者和手语听众之间的双

向通信问题.该模型不仅可以完成手语翻译,并且能根据

５８１黄涵强,等:基于LpTransformer网络的手语动画拼接模型



文字生成专业的手语过渡帧手势.与此类似的工作还有文献

[７Ｇ８].基于上述网络结构,为了解决手语过渡帧生成中的延

迟问题,Saunders等[９]采用一种对立的训练机制和混合密度

网络(MixedDensityNetwork,MDN)来生成真实手语过渡帧

序列.与上述模型类似,Huang等[１０]提出了一种新型的非自

回归(NonＧautoregressive,NAT)模型用于并行生成手语过渡

帧序列.Zhou等[１１]提出了一种卷积神经网络的深部运动插

值模型用于生成手语过渡帧动画.其他方法,如骨架图自注

意力机制[１２](SkeletonGraphSelfＧattention,SGSA)和生成对抗

网络等,也被广泛使用在手语过渡帧动画生成领域.以上相关

研究生成的动画过渡不自然,耗时长,且存在手势变形现象.

传统的视频拼接采用摄像机直接记录过渡帧,并在断点

处插入完成拼接[１３Ｇ１４].尺度不变特征变换(ScaleInvariant

FeatureTransform,SIFT)算法被广泛用于搜索视频拼接中

的拼接位置.Vasuhi等[１５]提取所有摄像机的SIFT关键点,

并使 用 随 机 样 本 一 致 性 (Random Sample Consistency,

RANSAC)来识别所有匹配点之间的对应关系,进而确定拼

接位置,然后基于前景提取技术和人体质心点绘图技术生成

过渡帧.Cao等[１６]改进了 SIFT 技术,将其与矢量相关系数

相结合并应用于无人机视频图像拼接位置的搜索,然后采用

单应矩阵估计模型和视频传感器完成过渡帧的生成和拼接.

同样,深度学习技术也被用于视频拼接领域.Das等[１７]提出了

CAMＧSTICH算法,其在已知拼接位置的情况下使用LSTM 网

络生成过渡帧并完成拼接.这些工作独立搜索拼接位置和生

成过渡帧,无法同时解决二者的联动问题,且拼接的视频多为

物体或者行人,生成的图像也存在扭曲不规整的现象.

３　LpTransformer

图１给出了LpTransformer的总体结构.原始输入可通

过以下方式定义:

P＝[P１ ,P２,P３,􀆺,PN] (１)

Q＝[Q１,Q２,Q３,􀆺,QM] (２)

其中,Pi 和Qi 是骨骼坐标向量,P和Q 是前段手语序列向量

和后段手语序列向量,N 和M 是序列的总帧数.通过串联P
和Q 来构建输入序列X.

X＝[P１,P２,P３,􀆺,PN ,Q１,Q２,Q３,􀆺,QM] (３)

LpTransformer的架构由３部分组成:基于 LSTM 的拼

接位置搜索网络(SPSN),用于搜索手语序列P 和Q 的拼接

位置;基于 Transformer的过渡帧生成网络(TFGN),用于生

成过渡帧;以及用于处理位置信息和过渡帧信息的过滤层

(FilterLayer).

３．１　SPSN
基于LSTM 的SPSN包括编解码层和注意力层.

编解码层:如图２所示,LSTM 由遗忘门、输入门和输出

门组成.３个门控单元的输入和输出表达式定义如下:

It＝σ(XtWxi＋ Ht－１Whi＋bi)

Ft＝σ(XtWxf＋ Ht－１Whf＋bf)

Ot＝σ(XtWxo＋ Ht－１Who＋bo)
{ (４)

其中,Xt 是输入序列X 的第t帧向量;Ht－１为隐藏层状态向

量;It,Ft 和Ot 分别为输入、遗忘和输出门的输出;W 和b

分别表示权重向量和偏置向量.LSTM 的输出如下:

C
~
t＝tanh(XtWxc＋Ht－１Whc＋bc)

Ct＝Ft☉Wxc＋It☉C
~
t

Ht＝Ot☉tanh(Ct)

ì

î

í

ïï

ïï

(５)

其中,C
~
t 是候选神经元的输出.

图２　LSTM 网络结构

Fig．２　LSTMnetworkstructure

注意力层:为解决LSTM 网络预测长手语序列时的遗忘

问题,本文引入了注意力机制.当预测时刻t的手语动作时,

根据编码层和解码层的隐藏层状态生成注意力分数,然后重

构编码信息,最后与t时刻的隐藏层状态连接,如图３所示.

图３　注意力层结构

Fig．３　Attentionlayerstructure

首先,利用score方法计算t时刻的解码结果和任意时刻

编码结果的均方误差,然后通过归一化得到单个注意力分数

at,k,最后拼接生成注意力分数at.

score(H(d)
t ,H(e)

k )＝１
h ∑

h

i＝１
(H(d)

t,i －H(e)
k,i)２

whereH(d)
t ∈Rh×１,H(e)

k ∈Rh×１

(６)

at,k＝１－ exp(score(H(d)
t ,H(e)

k ))

∑
N＋M

k＝１
exp(score(H(d)

t ,H(e)
k ))

(７)

at＝ [at,１,at,２,􀆺,at,N＋M]T (８)

其中,H(d)
t 为t时刻的解码结果,H(e)

k 为第k 层编码层的编码

结果,h表示隐藏层矩阵的维度;at,k表示t时刻解码结果对第

k层编码层的注意力分数.最后利用注意力分数重构编码结

果得到Ct,并连接Ct 与H(d)
t ,通过引入线性变换矩阵Wc 和

非线性变换函数tanh生成拼接的隐藏层结果 H
~ (d)
t .以上描

述可被定义为以下公式:

H(e)＝[H(e)
１ ,H(e)

２ ,􀆺,H(e)
N＋M]

Ct＝atH(e)

H
~ (d)
t ＝tanh(Wc􀅰[Ct,H(d)

t ])

Yt＝WoH
~d
t ＋bo

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(９)
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其中,Yt 是注意力层的输出向量.分别设置两个标志prePoＧ
sitionToken和postPositionToken表示前段手语动画的拼接点

和后段手语动画的拼接点.当Yt 与标志相等时,手语拼接点

的位置即为Yt 的当前帧t.

prePosition＝t１, ifYt１ ＝prePositionToken

postPosition＝t２, ifYt２ ＝postPositionToken{ (１０)

３．２　TFGN
如图１所示,Transformer的 TFGN 包括选择(Culling)

层、编码(Embedding)层、位置编码(PositionEmbedding)层、

编码器和解码器(Encoder&Decoder)层以及输出层(Linear&

Softmax)层.

选择层:由于 Transformer网络的训练和预测时间随输

入序列的增加而增加,为降低输入数据数量,减少训练和预测

时间,在 Transformer网 络 结 构 里 加 入 Culling层,其 接 收

SPSN的输出,截取输入序列中拼接位置前后各fr帧作为

Transformer模型的输入.实验表明,随着fr的增加,生成过

渡帧所需的时间也相应增加,但生成的过渡帧质量可能不会

提高(详见图４(b)),因此通过实验确定了一个合理的fr值,

用于确保过渡帧质量的同时缩短模型的预测时间.具体计算

公式如下:

Xc＝[PprePosition－fr＋１,􀆺,PprePosition,QpostPosition,􀆺,

QpostPosition－fr＋１] (１１)

编码层:编码层将Xc 输出至多维空间.

位置编码层:为了解决位置信息丢失问题,Transformer
将编码层的输出输入到位置编码层来获取位置信息.该层采

用固定位置编码方法,具体编码函数定义如下:

PE(pos,２i)＝sin(pos/１００００２i/dmodel)

PE(pos,２i＋１)＝sin(pos/１００００２i＋１/dmodel){ (１２)

其中,dmodel是编码层的数据维度,pos是帧位置,i表示[０,

dmodel/２]中的维度信息.

编码器和解码器层:编码器层和解码器层有两个相似

的模块,一 个 是 多 头 注 意 力 机 制 (MulＧtiＧHeadAttention,

MHA)模块,另一 个 是 前 馈 网 络(FeedForwardNetwork)

模块.

多头注意力机制模块可通过以下公式定义:

Z＝MHA(Q,K,V)＝[head１,􀆺,headn]􀅰Wo

headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i )

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１３)

其中,WQ
i ,WK

i ,WV
i 是根据输入随机生成的权重矩阵向量;Q,

K,V 是随机生成的３个矩阵向量;WO 是可学习的线性变换.

为确保结果的稳定性,Transformer引入了缩放系数dk,其为

向量的维度.最后,Transformer将结果归一化并乘以矩阵

V,以获得注意力权重的求和表示.

前馈网络模块提供非线性变换,并表示为:

Od＝Relu(ZW１＋b１)W３＋b３＋Z (１４)

其中,W１ 和W３ 是权重参数,b１ 和b３ 是偏差参数.

输出层:对输入Od做线性变换,最后通过Softmax函数

输出最后的结果Ti.

Ti＝softmax(Od,WL) (１５)

其中,Ti 表示由 TFGN预测的第i个过渡帧,WL 是全连接层

的矩阵向量.

与SPSN的输出类似,在 Linear&Softmax层之后,我们

设置了两个标志preIndexToken和postIndexToken分别表示

TFGN生成的过渡帧的第一帧和最后一帧,当Ti 与标志相等

时,生成的手语过渡帧即为Ti 的当前帧i .最后,组合[preＧ

Index,postIndex]的所有过渡帧,生成 TFGN的输出O.

Ti＝softmax(Od,WL)

preIndex＝t１,　ifTt１ ＝preIndexToken

postIndex＝t２,　ifTt２ ＝postIndexToken

O＝[TpreIndex,􀆺,TpostIndex]

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１６)

３．３　FilterLayer
如图１所示,FilterLayer具有４个输入:原始输入 X、

SPSN 的输出结果prePosition 和postPosition,以及 TFGN
的输出结果O.过滤层分割原始输入X,并在[prePosition,

postPosition]之间插入生成的过渡帧O,最终生成 LpTransＧ

former模型的输出Y.

Y＝[P１,P２,􀆺,PprePosition,O,QpostPosition,􀆺,QM] (１７)

４　实验结果

为验证模型的有效性,本节在国家通用手语３D 数据库

中进行对比实验.实验主要展示不同神经网络框架的预测结

果,并进行对比分析和消融实验.

４．１　数据集

手语３D数据来源于«国家通用手语词典»,采用动捕设

备采集.数据集包括６７０７个手语词,每个手语词是人体５３
个层级骨骼的旋转数据,以双臂自然下落开始和结束,并表示

为bvh骨架动画的形式.实验使用其中１００个手语词组成的

１００００条拼接词,首先将每帧手语动画的三维旋转数据转换

成位置坐标,然后将坐标数据归一到[－０．５,０．５]的区间,最

后将５３个骨骼坐标展开,形成１５９维的向量.

４．２　评估细则

Accuary:使用如下公式定义模型精度

ifAccuracyk＝
∑

LenT
k

i＝１
　∑

１５９

j＝１

EM －(Tij－Lij)
EM

, LenT
k ＝LenL

k

EM －|LenT
k －LenL

k|∗σ
EM

, LenT
k ≠LenL

k

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１８)

ifAccuary＝∑
K

k＝１
Accuaryk (１９)

当预测帧的总数和实际帧的总数不同时,采用固定误差系

数σ的方式.其中,EM 是数据集允许的最大误差,可根据不同

的数据集动态调整,在我们的数据集中将其定义为１;K 是测

试集的大小;LenT
k 表示第k个数据通过LpTransformer模型生

成的过渡帧序列的长度;LenL
k 表示其真实的过渡帧序列长度;

Tij和Lij分别代表预测序列和实际序列的第i帧第j个点.

MSE误差:在过渡帧的预测中存在极端误差,如果预测

结果与实际结果相差较大就会产生手势的变形,因此用 MSE
误差衡量极端预测点的影响.
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MSEk＝

∑
LenT

k

i＝１
　∑

１５９

j＝１
(Tij－Lij)２

１５９
, LenT

k ＝LenL
k

(|LenT
k －LenL

k|∗λ)２
１５９

, LenT
k ≠LenL

k

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(２０)

MSE＝∑
K

k＝１
MSEk (２１)

双 语 评 估 评 分 (Bilingual Evaluation Understudy,

BLEU):用于在自然语言处理任务中衡量候选句子和参考句

子之间的相似性.根据文献[７],我们用它衡量预测过渡帧和

实际过渡帧之间的重合程度.当评估 BLEU 分数时,划分预

测帧序列为不同长度n的子序列,并计算预测的序列在真实

序列中出现的比例.例如存在预测序列[T１,T２,T３,􀆺,Tm],

真实序列[L１,L２,L３,􀆺,Lm],计算 BELUＧ２分数时,可将预

测序列分为m－n＋１个子序列,即 m－１个子序列[T１,T２],

[T２,T３],􀆺,[Tm－１,Tm],当存在[Li,Lj]使其等于其中某个

预测子序列时,认为该预测子序列在真实子序列中出现.在

本文中,测量的BLEU范围n∈[１,􀆺,４],对应的结果表示为

BLEUＧn.

成功预测拼接位置数据占全部数据的比例(TheProporＧ

tionofSuccessfullyPredictedSplicingPositionDatato All

Data,PTA):在这项工作中,模型能否预测出拼接位置十分重

要,所以我们提出了如下衡量标准.

PTA＝NP

NT
(２２)

其中,NP 是符合式(１０)条件的测试集样本数量,NT 是测试

集所有数据的数量.

预测拼接位置与实际位置对齐的比值(TheRatioofthe

PredictedSplicingPositionisAlignedwiththeActualPosition,

PAA):即使某些模型可以预测出拼接位置,预测的拼接位置与

实际拼接位置也并不相同.因此,我们提出了衡量标准:

PAA＝NA

NT
(２３)

其中,NA 表示预测拼接位置和实际拼接位置相同的测试集

样本数量.

训练细节:实验在英伟达 GeForceRTX３０９０的PC机上

进行.ConvS２S[１８],LSTM 和 TransＧformer[１９]都适用于实验

环境.ConvS２S模型的编解码器由２０个编解码层构成,卷积

核宽度均为３.Transformer的编解码器由N＝６个编解码层

堆叠组成.此外,参考原始论文[１９],将 MHA的头数设置为

８.设定所有模型的编码器和解码器的神经元数量为５１２,并

且使用SGD方式训练模型,初始学习率为１×１０－３.

４．３　对比实验

根据３．２节,尝试使用不同的fr值来寻找 Culling层的

最佳参数.Accuary随fr值增加的变化关系如图４(a)所示.

在训练结束时,fr＝６模型由于过拟合,Accuary急剧下降;而

fr＝８模型的 Accuary接近０．９９.图４(b)展示了不同fr值

的平均预测时间和 MSE误差的关系.虽然fr＝６与fr＝８
模型的平均预测时间相似,但fr＝８模型的 MSE 误差比

fr＝６模型的更低.因此,实验选择fr＝８作为 Culling层的

最佳参数.

实验将LpTransformer与其他３种模型进行比较.AcＧ

cuary随迭代的变化如图４(c)所示.显然,LpTransformer的

Accuary优于其他３个模型.同样,图４(d)中给出了不同模

型的 MSE误差和平均预测时间的关系,从图中可以看出

ConvS２S速度最快,因为它使用了相同的卷积结构;而TransＧ

former的速度最慢,因为其输入序列较长且 MHA 具有大量

的计算参数.根据主观测评,０．００２以内的 MSE误差基本可

以忽略预测过渡帧和实际过渡帧之间的视觉误差.因此,我

们将０．００２定义为 MSE 误差的 阈 值.其 他 ３ 个 模 型 的

MSE误差远超误差阈值.LpTransformer的 MSE误差 为

０．００１５,且其 预 测 速 度 比 Transformer快 ５ 倍,因 此 LpＧ

Transformer比其他３个模型具有更低的预测误差和更快

的预测速度.

(a) (b)

(c) (d)

图４　对比实验结果

Fig．４　Comparativeexperimentalresults
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　　如表１所列,ConvS２S,LSTM 和 LpTransformer模型在

BLEUＧ１上取得高分,这意味着模型在预测单个数据时效果

很好,然而其BLEUＧ２/３/４急剧下降;而 LpTransformer保持

稳定,这意味着 LpTransformer在长序列的预测情况下优于

其他３种模型.ConvS２S的PTA 为０．２５１,这意味着该模型

几乎预测不到拼接位置.LSTM 和 Transformer的 PTA 接

近１,这表明其几乎预测出了所有的拼接位置.然而,它们的

PAA低至０．７８４和０．６０１,这证明了大多数预测的拼接位置

是错误的.LpTransformer的所有指标均优于其他 ３种模

型,证明了模型的有效性.

表１　对比实验各个模型的指标结果

Table１　Metricsofeachmodelincontrastexperiment

Metrics ConvS２S LSTM Transformer LpTransformer
BELUＧ１ ０．７４４ ０．８８１ ０．７３５ ０．８９４
BELUＧ２ ０．６４９ ０．７７１ ０．６５２ ０．８６９
BELUＧ３ ０．５９９ ０．６７７ ０．６１５ ０．８４８
BELUＧ４ ０．５６３ ０．６１０ ０．６１５ ０．８２４
PTA ０．２５１ ０．９９９ ０．９９６ ０．９９９
PAA ０．９９９ ０．７８４ ０．６０１ ０．９９９

４．４　消融实验

消融实验的具体网络结构如表２所列,其中 LPT 表示

LpTransformer模型,LPTＧWA表示SPSN 不具有注意力层,

LPTＧWC表示 TFGN 不具有选择层,LPTＧWAC 表示二者

均无.

表２　消融实验模型表

Table２　Ablationrxperimentmodels

Model Attention CullingＧLayer
LPTＧWA × √
LPTＧWC √ ×
LPTＧWAC × ×

LPT √ √

首先,图５(a)中给出了４个模型训练过程中模型迭代次

数与精度的变化,可以观察出在训练结束时各个模型均已收

敛,且LPT模型具有最高的精度.其次,图５(b)表示４个模

型的平均误差和平均预测时间之间的关系,由于 LPTＧWA模

型缺少注意力层,因此平均误差大于 LPT,而 LPTＧWC 与

LPTＧWAC均缺少选择层,导致其预测的平均时间远长于

LPT.表３给出各个模型的评价指标结果,由于 LPTＧWA和

LPTＧWAC缺少注意力层,因此模型的PAA较低,同时 LPTＧ

WC和LPTＧWAC缺少选择层,导致模型的 BELUＧ４评分较

低,这表明模型在长序列的手势预测上存在缺陷.

(a) (b)

图５　消融实验结果

Fig．５　Ablationexperimentalresults

表３　消融实验各个模型的指标结果

Table３　Metricsofeachmodelinablationexperiment

Metrics LPTＧWA LPTＧWC LPTＧWAC LPT
BELUＧ１ ０．８５４ ０．８２３ ０．８４４ ０．８９４
BELUＧ２ ０．７８５ ０．７７４ ０．７３３ ０．８６９
BELUＧ３ ０．７３１ ０．６９７ ０．６８８ ０．８４８
BELUＧ４ ０．７０４ ０．６４２ ０．６２１ ０．８２４
PTA ０．９９９ ０．９９９ ０．９８４ ０．９９９
PAA ０．８２９ ０．９９９ ０．８０１ ０．９９９

４．５　可视化实验

本小节展示过渡帧的可视化图像.由于 ConvＧS２S的预

测效果极差,因此仅展示 LSTM,Transformer和 LpTransＧ
former的可视化结果.如图６所示,３个模型的前２帧预测

过渡帧没有表现出较大差异,均与实际过渡帧一致.然而,随
着预测帧数逐渐增加,LSTM 和 Transformer出现了明显的

手势扭曲现象.

图６　模型生成的过渡帧可视化图像

Fig．６　Visualizationoftransitionframesgeneratedbythemodel
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　　实验表明,LpTransformer的精度优于 LSTM 和 TransＧ
former.LpTransformer预测的拼接位置和生成的过渡帧与

实际一致,并且随着预测帧数量的增加,预测的过渡帧手势保

持稳定.更多手语动画过渡帧的实验结果如图７所示.

(a)Rightandlefthandsclosed

(b)Rotatelefthandandfixrighthand

(c)Droplefthandandclenchrighthand

(d)Movelefthandandfixrighthand

图７　不同手语动作的视觉图像

Fig．７　Visualimagesofdifferentsignlanguagemovements

　　结束语　手语动画拼接是生成完整手语语句的一项重要

任务.在现有的工作中,一般采用传统算法[１Ｇ３]寻找拼接点并

生成过渡帧.本文提出了一种基于 LSTM 的拼接点探测模

型和基于 Transformer的并发过渡帧生成模型.实验结果表

明,本文提出的 LpTransformer在手语动画拼接工作上的效

率比 TransforＧmer快５倍,在消费级显卡上可以实现实时拼

接,且生成的手势稳定不变形,保证了手语意义解读的正确

性.在骨骼的动画片段动作前后段差异较大的情况下,LpＧ
Transformer能够生成更加自然的过渡帧,主要体现在过渡帧

中的人体各关节速度和方向更接近于真实场景.因此相较于

传统方法或者其他模型,本文提出的 LpTransformer有更好

的表现.
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