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摘　要　连续手语识别是一项具有挑战性的任务,当前大多数模型忽略了对长序列的整体建模能力,导致对较长手语视频的识

别和翻译准确率较低.Transformer模型独特的编解码结构可用于手语识别,但其位置编码方式以及多头自注意力机制仍有待

改善.因此,文中提出了一种基于改进 Transformer模型的连续手语识别方法,通过多处复用的带参数位置编码对连续手语句

子中的每个词向量进行多次循环计算,准确掌握各个词之间的位置信息;在注意力模块中添加可学习的记忆键值对形成持久记

忆模块,通过线性高维映射等比例扩大注意力头数与嵌入维度,最大程度地发挥 Transformer模型的多头注意力机制对较长手

语序列的整体建模能力,深入挖掘视频内部各帧中的关键信息.所提方法在最具权威的连续手语数据集 PHOENIXＧWeather
２０１４[１]和PHOENIXＧWeather２０１４ＧT[２]上取得了有竞争力的识别结果.
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ContinuousSignLanguageRecognitionMethodBasedonImprovedTransformer
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CollegeofInformationScienceandTechnology,QingdaoUniversityofScienceandTechnology,Qingdao２６６０６１,China

　
Abstract　Continuoussignlanguagerecognitionisachallengingtask．Mostcurrentmodelsignoretheoverallmodelingabilityof
longsequences,resultinginloweraccuracyofrecognitionandtranslationoflongersignlanguagevideos．TheuniquecodecstrucＧ
tureofTransformermodelcanbeusedforsignlanguagerecognition,butitspositioncodingmethodandmultiＧheadselfＧattention
mechanismstillneedtobeimproved．Therefore,thispaperproposesacontinuoussignlanguagerecognitionmethodbasedonthe
improvedTransformermodel．Throughmultiplemultiplexedpositioncodeswithparameters,eachwordvectorinthecontinuous
handsentenceiscalculatedmultipletimestoaccuratelygraspthepositioninformationbetweeneachword,addlearnablememory
keyＧvaluepairstotheattentionmoduletoformapersistentmemorymodule,andexpandthenumberofattentionheadsandemＧ
beddingdimensionsthroughlinearhighＧdimensionalmappingandthelike,tomaximizethemultiＧheadattentionmechanismofthe
Transformermodel,andtheoverallmodelingabilityoflongsignlanguagesequences,inＧdepthminingofkeyinformationineach
frameofthevideo．TheproposedmethodachievescompetitiverecognitionresultsonthemostauthoritativecontinuoussignlanＧ

guagedatasetsPHOENIXＧWeather２０１４[１]andPHOENIXＧWeather２０１４ＧT[２]．
Keywords　 Continuoussignlanguagerecognition,Transformer,MultiＧheadattention,Positionencoding
　

１　引言

手语是聋人交流的主要语言,也是聋人沟通的重要媒介.

一个手语动作的完成需要同时利用手动要素和非手动要素.

具体来说,手动要素包括双手的形状、位置、方向和动作,而非

手动要素包括眼睛、嘴形、面部表情和身体姿势.手语识别任

务主要分为孤立词的识别和连续手语识别两种,后者更为贴

近现实生活场景,因此成为了计算机视觉领域的主要研究对

象.连续手语识别任务的目标是将手语视频自动翻译为完整

的口语句子,当前大多数方法主要通过视觉信息提取、语义分

割建模、文本翻译这３步来实现.卷积神经网络(CNN)[３]因

其出色的特征提取能力,被广泛应用于视觉建模任务中;递归

神经网络(RNN)[４]以及隐马尔可夫模型(HMM)[５]出色的

时空建模能力使其可以很好地对简单视频序列进行有效的时

序分割以及整体建模;最后,连接主义时序分类模型(CTC)[６]

根据对应关系生成口语句子.然而,手语视频本身包含着大

量复杂特征信息,包括单帧图像中的手部、面部、躯干之间的

特征关联,以及不同帧之间各个身体部位的特征变化.因此,

在处理符合真实场景下的较长手语视频的识别任务时,传统

的识别方法无法在端到端的训练中提取足够多的有效特征,

缺乏对视频序列的整体建模能力.

近年来,Transformer模型[７]因其显著的长序列建模能

力,从自然语言理解领域逐渐推广应用到计算机视觉领域,其
全局自注意力机制的运用使序列到序列的识别和翻译任务能

够并行化实现,这使得该模型成为包括连续手语识别任务等

许多机器翻译任务的新架构.然而,由于 Transformer模型
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位置编码能力较弱,仅使用简单的正余弦位置编码方法难以

对手语视频序列中各个词向量的位置进行准确把握.另一方

面,在处理连续手语识别任务时,传统的 Transformer模型只

使用简单的自注意力和多头注意力的方法,难以实现对较长

手语序列的整体建模,导致识别结果较差.因此,为了使网络

能更有效地提取视觉特征,提高模型的准确率和鲁棒性,本文

对 Transformer模型进行改进,使其更适合连续手语识别任

务,主要提出了多处复用的含参数的位置编码、可学习的持久

记忆模块以及多头注意力延伸３个改进模块,增强模型对长

序列手语视频的整体建模能力,有效提高手语识别的准确率.

２　相关工作

早期连续手语识别方法主要依赖于人为标注的准确特

征,主要使用基于图的经典方法建模.随着深度学习方法的

迅速发展,２D卷积神经网络以及３D卷积神经网络[８Ｇ９]凭借出

色的时 空 表 征 能 力 被 广 泛 应 用 于 连 续 手 语 识 别 任 务 中.

Huang等[１０]提出了采用３D卷积神经网络自动从原始手语视

频流中提取有区别的特征进行时空建模,并与多通道视频流

相融合的方法.然而,２D卷积神经网络没有能力模拟视频序

列的时间转换,３D卷积神经网络表示状态转换的能力有限,

难以准确把握视频的整体语义信息.因此,递归神经网络

(RNN)被更多地用于时序建模.然而,训练 RNN 的过程中

存在梯度消失以及每个时间步长(及其相关的梯度)产生的误

差会逐步减小的问题.为了保持长期依赖不受梯度消失的影

响,Hochreiter等[１１]提出了长短时记忆网络(LSTM),Pigou
等[１２]提出将三维残差网络与LSTM 相结合,用于连续手语识

别任务.Camgoz等[１３]提出了SubUNets模型,通过将专业的

中间亚单元知识注入 BiＧLSTM 来实现更高的识别准确率.

Xu等[１４]将S２VT模型用于手语识别任务,建立了６个张量

训练模型,并将张量训练分解用于全连接层和第一个 LSTM
层,有效减少了模型参数量.然而,LSTM 循环迭代时间相对

较长,且处理较长的手语序列时还会造成长距离信息的丢失.

编解码网络的提出很好地解决了以上问题,它最早出现

在神经机器翻译(NMT)领域.它将源序列编码为固定大小

的向量,然后从中解码目标序列,使用中间潜在空间来映射两

个相关序列.Bahdanau等[１５]提出了基于 RNN 的编解码模

型,并在机器翻译任务上取得了最先进的识别结果.PapaＧ
stratis等[１６]提出了一种跨模态的深度学习框架,该方法由两

个编码器组成,分别学习独立的视频和文本,通过线性变换将

其投影到共同的潜在空间,通过联合训练的解码器对视频进

行分类.

随着 NMT领域的不断发展,许多优秀的编解码网络被

提出,其 中 最 重 要 的 就 是 Transformer 模 型.２０１７ 年,

Vaswani等[７]提出了一个基于注意力机制的 Transformer模

型,它用全注意力结构代替了递归神经网络(RNNs),在实现

并行计算的同时,使用多头注意力机制[１７]对前后文之间的依

赖关系进行充分捕捉,对间隔较长的词向量之间的依赖关系

也能 精 准 地 把 握.Transformer不 但 适 用 于 机 器 翻 译 任

务[１８],也在其他各种具有挑战性的任务中取得了成功,如语

言建模、句子表征学习、语音识别等.且 Transformer模型在

运算过程中充分考虑了语言翻译中的上下文语境问题,其端

到端的识别方法也非常适合用于解决连续手语识别任务因此

Transformer模 型 被 广 泛 应 用 于 连 续 手 语 识 别 任 务 中.

Camgoz等[１９]是第一个将 Transformer模型应用于连续手语

识别任务中的团队,并在 RWTHＧPHOENIXＧWeather２０１４T
连续手语数据集上取得了最优的识别结果,通过实验证明了

Transformer模型解决连续手语识别任务的真实可行性.Niu
等[２０]提出了随机帧丢弃和随机梯度停止方法,并将随机细粒

度标记引入具有多状态的 Transformer模型中,在减少视频

内存占用的同时提高了模型的鲁棒性.Yin等[２１]提出了一种

无需词级标注的 STMCＧTransformer模型,着重优化了连续

手语任务的翻译系统.Camgoz等[２２]提出了一种新颖的多通

道 Transformer模型,结合了手形、躯干和嘴巴３种不同的表

达形式,使模型能够从视频帧中提取到更为准确的特征信息,

提高了识别准确率.Ben等[２３]提出了一个手语注意力网络

SAN,在全帧序列上对上下文序列建模,在裁剪后的手部图像

上对手部序列建模,并利用自注意力机制将手部特征与其相

应的时空上下文特征相结合.受以上工作的启发,本文提出

了一种改进的 Transformer模型来进行连续手语识别,有效

提高了网络对较长手语序列的位置编码和整体建模能力.

３　基于改进Transformer模型的算法描述

本文提出的基于改进 Transformer模型的连续手语识别

方法如图１所示,整个算法框架由编解码器两大部分组成,模
型主要针对原始方法位置编码能力不足以及长序列建模能力

弱的问题,提出多处复用的可学习位置编码(LearnablePosiＧ
tionalEmbedding,LPE)、持久记忆模块(SustainalbleMemory
Module,SMM)、注意力延伸模块(AttentionExpansionModＧ
el,AEM)３个改进模块.

图１　改进的 Transformer模型整体架构

Fig．１OverallarchitectureofimprovedTransformermodel

图１中,模型的总体流程如下:首先,在每个多头注意力

模块前多处复用含参数的位置编码(LPE),根据训练损失率

不断更新各个字向量的位置编码权重,实现对较长句子中
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各个词向量位置的精准把握;其次,针对 Transformer模型处

理长序列的手语视频时建模困难的问题,向各个多头注意力

模块中加入持久记忆向量(SMM)来扩展注意力模块的深度

和精度;同时,通过高维线性映射的方式同比扩大注意力模块

的头数和每个头所分配的维度数(AEM),在不减少每个头所

分配的感受野的前提下,进一步增强模型对较长序列的整体

建模能力;最后,通过 CTC模型对建模后的手语序列进行翻

译,输出最终识别结果.通过多个模块的联合改进方法增强

模型对长序列手语视频的整体建模能力,有效提高了模型对

手语视频的识别准确率.

３．１　视觉特征提取

为了更好地对长序列手语视频进行建模,本文选用层数

更深的 wide_resnet１０１_２进行特征提取,来得到更多的手语

特征信息.

不同于文本以及图像等低维度的特征提取任务,若想对

连续手语视频进行多维建模,除了对视频序列使用单词嵌入

外,还需要学习空间嵌入来对视频进行特征提取.本文使用

２DＧCNN,从单个帧中学习提取非线性帧级空间表示,对于给

定的手语视频,通过CNN提取空间特征的过程可表示为:

ft＝SpatialEmbedding(Vt) (１)

３．２　多处复用的可学习位置编码(LPE)
由于 Transformer模型独特的自注意力计算方式,需要

对输入序列进行位置编码以防止信息丢失,一般是在编码器

之前使用正余弦函数给输入序列添加位置信息.然而,较长

的连续手语视频序列各个词之间的语义关系较为复杂,简单

的正余弦位置编码方法难以把握长序列中手语上下文词向量

间的位置关系.因此,本文采用多处复用的可学习位置编码

方法,来更好地把握手语视频的整体语义信息,使词向量间的

语法关系更加合理.
(１)首先,位置编码层直接继承了一个矩阵类nn．EmbedＧ

ding,矩阵的长是字典的大小,宽用来表示字典中每个元素的

属性向量,用于实现词与词向量的映射.
(２)其 次,对 Embedding 中 的 权 重 矩 阵 weight(num_

words,embedding_dim)进行随机初始化,并在训练过程中不

断迭代更新权重值,使模型能够自动学习更符合当前词向量

的位置信息.
(３)最后,如图１所示,本文在每个编码器中都加入了可

学习的位置编码,第一个编码器输入来自图像特征,后面的编

码器输入来自前一个编码器的输出,通过多处复用的方式对

手语序列中的每个关键帧实现准确编码.

３．３　加深注意力的持久记忆模块(SMM)
在面对长序列连续手语识别任务时,如何使注意力模块

全面、深入、准确地挖掘到输入序列的所有特征信息,捕捉到

模型的长期依赖关系是最为重要的.文献[２４]提出,向多头

自注意力模型中加入记忆键值向量可以实现类似前馈层的效

果,从而去除前馈网络层,减少参数计算量;为了提升模型对

手语序列的建模能力,本文向多头注意力模块中加入了记忆

键值向量,但保留了前馈层,扩充了自注意模块的注意力深度

与广度,使之更适合连续手语识别任务,本文称之为持久记忆

模块(SMM).

Transformer模型的多头注意力层由多个并行的自注意

力模块构成,它将输入特征投射到不同的子空间并在其中

计算自注意力,从而捕获输入信息的多维特征.对于给定的

空间向量Yt以及键值对的邻接矩阵Wk和Wv,其键值向量为:

Kt＝Wk∗Yt (２)

Vt＝Wv∗Yt (３)

如图２所示,为了提高自注意力模块的注意力深度和广

度,本文向 Transformer自注意模块的前馈层向量池中添加

了一组不以输入为条件的随机键值向量Nk 和Nv,它们包含

有关手语识别任务的基本常识,可以捕获不直接依赖于上下

文的手语信息,并将它们在所有训练层中共享.
[K１,􀆺,KT＋N]＝Concat([Wk∗Y１,􀆺,Wk∗YT],Nk)

(４)

[V１,􀆺,VT＋N]＝Concat([Wv∗Y１,􀆺,Wv∗YT],Nv)
(５)

图２　加入持久记忆向量的扩展多头注意力

Fig．２　ExtendedmultiＧheadattentionwithSMM

然后,自注意力层使用键向量K 来计算输入序列的一个

元素t与其上下文中包含了持久记忆向量的所有元素之间的

相似性分数,并引入查询矩阵Wq进一步扩大注意力图的感受

野.例如,在对手语视频建模时,词向量t与其上下文向量s
之间的相似度得分可以定义为:

St&s＝YT
tWT

qKs＋pos(t,s)YT
tWT

q (６)

其中,pos(t,s)代表含参数的位置编码结果.对每一行使用

softmax函数对相似度得分进行归一化,得到每个手语单词

与其他词之间的注意力权重系数之和为１的概率分布:

αi＝softmax(Si)＝ exp(Si)

∑
N

j＝１
exp(Sj)

(７)

然后,将自注意模块的头部与包含了持久记忆向量的值

向量进行加权求和,输出最终的 Attention向量:

Att＝∑
N

i＝１
αi∗vi (８)

通过将注意力机制同时应用于输入手语词向量序列和持

久记忆向量的方法,加深了注意力模块的深度与广度,在处理

长序列的连续手语视频序列时,该模型可以持久地关注到相邻

视频帧之间的特征变化以及每一帧内部特征间的关联信息.

３．４　注意力延伸模块(AEM)

Transformer模型将输入序列投射到不同子空间的自注

意力层来提取特征,文献[２５]指出,在对 Transformer模型进

行扩展训练时,增加多头注意力模块中的头数可以提高模型

性能,并增加注意力图的多样性.因此,本文将这一思想沿用

至长序列的连续手语识别任务中,通过增加注意力头数来增

强模型的注意力深度,使模型更好地关注到序列的整体特征

信息.然而,对于具有固定嵌入维度的模型来说,直接简单地

增加注意力头的数量会减少分配给每个头的维度,而维度的

减少同样会影响注意力图的多样性.为了解决这一问题,
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本文并没有采用直接扩展的方法,而是通过线性变换矩阵WA

∈RT∗T′(T′＞T)把注意力图 A＝[A１,􀆺,AH ]映射到A
~
＝

[A
~１,􀆺,A

~H′],并满足:

A
~h＝∑

H

i＝１
WA(h,i)∗Ai,h＝１,􀆺,H′ (９)

该方法将多头自注意力模型线性映射到高维空间中,在
适当增加注意力头数量的同时,也能够保证每个头的维度数

是不变的,使模型既能享受到更多注意力头的好处,又能享受

到高嵌入维度的优势.

３．５　基于CTC的序列对齐

由于端到端的识别任务很难获得强注释,为了能够更好

地学习两个序列之间的映射关系,以端到端的方式从弱注释

数据中进行训练,Graves等提出了连接主义时间分类模型

(ConnectionistTemporalClassification,CTC),它在计算误差

时考虑了两个序列之间所有可能的对齐方式.因此,本文采

用CTC对前述改进的 Transformer模型获取到的序列进行

对齐和规整,以优化最终的手语翻译结果.

当使用通用损失函数训练具有L个词汇表的网络时,本
文将网络构建为L个输出,每个输出对应一个标签.CTC 引

入了一个空白标签b并创建了一个扩展词汇表L′,其中L′＝
L∪{b},并添加另一个与空白标签对应的输出单元来重构网

络.空白标签考虑了序列中目标标签之间可能存在的关联

性,从而消除了对每帧注释的需要.最后CTC通过折叠重复

去除输出结果中的空白标签和重复冗余字,输出手语序列的

翻译结果.

４　实验结果与分析

本节阐述实验所用的数据集以及评价模型性能的指标、

实验细节以及识别结果与分析.

４．１　数据集

(１)PHOENIXＧWeather２０１４是亚琛工业大学提出的德

国手语数据集,语料库包括９个手语者打出的７０００个天气预

报句子.该数据集由 RGB相机以每秒２５帧的速度采集,总
计９６３×１０３ 帧,单帧图像分辨率为２１０∗２６０,总词汇量为

１０８１.实验过程中,５６７２个实例用于训练,５４０个实例用于

验证,６２９个实例用于测试.
(２)PHOENIXＧWeather２０１４ＧT 数 据 集 是 PHOENIXＧ

Weather２０１４数据集的扩展,它专为手语翻译任务而设计,并
被广泛用于评估连续手语识别任务.该数据集同样由９个手

语者录制完成,总词汇量为１０８５.实验过程中,训练、验证、

测试集分别有７０９６,５１９和６４２个实例.

以上两个数据集为当前国内外研究手语视频识别的经典

benchmark.

４．２　评价指标

本文用当前连续手语识别任务最常用的误字率 Word
ErrorRate(WER)作为评价指标,WER定义为将模型识别结

果转换为正确答案需要进行的替换(sub)、插入(ins)和删除

(del)操作的最小总和,WER值越低,模型效果越好,准确率

越高.同时记录每次实验的del/ins值作为评价模型的辅助

参考.

WER＝＃substitutions＋＃insertions＋＃deletions
＃glossesinreference

(１０)

４．３　实验环境配置和参数说明

本文实验环境如表１所列.

表１　实验环境配置信息

Table１　Configurationinformationofexperimentalenvironment

python３．６ annaconda３ cuda１０．０
tensorflow１．１４．０ pytorch１．７．０ Torchvision＝０．８．０

linux４．１５．０
内存:１６GB
DDR４Ｇ２４００
MHz∗１６

GPU:NVIDIA
GTX１０８０Ti∗４

本文采用 Adam优化器来训练网络,每个模型都在数据

批次大小为８的前提下训练了３０轮,学习率为１０－３(β１ ＝
０．９,β２＝０．９９８),选用去除全连接层的 wide_resnet１０１_２作

为CNN模型提取特征;Transformer模型头数设置为１６,维
度为１０２４,输入嵌入和最终表示值均为０．１,Dropout层参数

设置为０．３,前馈层维度数为２０４８,并向１８个自注意层中加

入２０４８个持久记忆向量.
本文对所有持久记忆向量按照原始向量的维度数和阈值

重新参数化,并在所有头部共享位置嵌入,使添加的持久记忆

向量具有与原始上下文向量相同的单位方差.

４．４　实验结果及分析

本文方法及对比方法在PHOENIXＧWeather２０１４数据集

以及PHOENIXＧWeather２０１４ＧT数据集上的实验结果对比如

表２、表３所列.

表２　本文方法与对比方法在PHOENIXＧWeather２０１４数据集的

最新实验结果对比

Table２　Thelatestexperimentalresultscomparisonofmethodin

thispaperandcomparisonmethodonPHOENIXＧWeather２０１４

dataset

实验方法 Del/ins WER/％

DeepSign[２６] － ３８．８

ReＧsign[２７] － ２６．８

SubUNets[１３] － ４０．７

StagedＧOpt[２８] － ３８．７

LSＧHAN[２９] － ３８．３

AlignＧiOpt[３０] １３．０/２．５ ３６．７

SFＧNet[３１] － ３４．９

DPD＋TEM[３２] ９．３/３．１ ３４．５

SFD＋SGS[２０] ９．３/６．６ ２９．４

CNNＧLSTMＧHMM[３３] － ２６．０

SFD＋SGS＋SFL＋LM[２０] １０．４/３．６ ２５．８

SAN[２３] － ２９．７
LPE＋SMM＋AEM(本文方法) ８．５/４．７ ２５．１

表３　本文方法与对比方法在PHOENIXＧWeather２０１４ＧT数据集上的

最新实验结果对比

Table３　Thelatestexperimentalresultscomparisonofmethodin

thispaperandcomparisonmethodonPHOENIXＧWeather２０１４ＧT

dataset

实验方法
注释

词级标注 嘴部 手部 文本
WER/％

CNNＧLSTMＧHMM
(１ＧStream)[３３] √ ２６．５

CNNＧLSTMＧHMM
(３ＧStream)[３３] √ √ √ ２４．１

SLT[１９] √ ２４．６

SLT(Gloss＋Text)[１９] √ √ ２４．５

SFD＋SGS[２０] √ ２６．８

SFD＋SGS＋SFL[２０] √ ２６．１

LPE＋SMM＋AEM
(本文方法) √ ２４．３

２１１２００１９８Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１１A,Nov．２０２２



　　由表２、表３可见,本文针对 Transformer改进的实验方

法在PHOENIXＧWeather２０１４数据集上得到了误字率降低

１．９％的SOTA识别结果,在PHOENIXＧWeather２０１４ＧT数据

集上取得了有竞争力的识别结果.
图３和图４给出了本文模型在PHOENIXＧWeather２０１４数

据集上使用Baseline方法以及改进后方法的对比,可见改进后

的模型Loss曲线更平滑且收敛更快,最终的Loss值更低.

图３　Baseline方法在PHOENIXＧWeather２０１４数据集上的Loss曲线

Fig．３　LosscurveofBaselineonPHOENIXＧWeather２０１４

图４　本文方法在PHOENIXＧWeather２０１４数据集上的Loss曲线

Fig．４　LosscurveoftheproposedmethodonPHOENIXＧ

Weather２０１４

为了验证网络结构中选用不同模块对整体性能的影响,

本文在PHOENIXＧWeather２０１４数据集上进行的消融实验结

果如表４－表６所列.

表４　不同类型CNN效果对比

Table４　ComparisonofdifferenttypesofCNN
(单位:％)

实验方法 WER
Resnet１８(Baseline) ２７．０

ResNet３４ ２７．３
ResNet５０ ２７．１
Resnet１５２ ２６．９

Wide_ResNet５０_２ ２６．９
Wide_ResNet１０１_２ ２６．８

由表４可以看出,wide_resnet１０１_２由于具有较宽的特

征图、较大通道数以及较深的层数,可以更准确地提取手语视

频的特征,取得了最优的识别结果,因此本文选用 wide_resＧ
net１０１_２模型作为手语视频的特征提取网络.

表５　是否同步扩展注意力头数与嵌入维度效果对比

Table５　Comparisonofwhetherornotsynchronouslyexpanding
thenumberofattentionandembeddeddimension

注意力头

扩展倍数

是否同比增加

嵌入维度
WER/％

１(Baseline) 是 ２７．０
２ 是 ２７．１
３ 是 ２７．０
４ 是 ２６．８
５ 是 ２６．９
６ 是 ２８．６
４ 否 ２７．３
５ 否 ２７．２

　　由表５可知,当注意力头数扩展为原来的４倍(１６个)
时,模型的注意力机制可以发挥到最优.如果继续增加模型

的注意力头数,模型会出现梯度爆炸,反而导致识别准确率的

降低.实验结果表明,同比增加嵌入维度对模型的识别性能

有积极效果.

表６　不同模块LPE,SMM,AEM 的消融实验结果

Table６　AblationexperimentalresultsofLPE,SMMandAEMin

differentmodules

实验方法 Del/ins WER/％
Baseline(Transformer) ７．５/６．３ ２７．０

LPE ８．０/６．５ ２６．８
SMM ８．６/４．９ ２５．８
AEM ７．０/６．２ ２６．７

LPE＋SMM １０．５/３．６ ２５．５
LPE＋AEM ９．４/４．５ ２６．７
SMM＋AEM ８．５/４．１ ２５．３

LPE＋SMM＋AEM(本文方法) ８．５/４．７ ２５．１

由表６可知,LPE模块通过多处复用可学习位置编码的

方式处理连续手语视频,实现了对连续手语视频的准确位置

编码,并将模型的误字率降低了０．２％;AEM 模块同样被证

明可以有效扩展注意力的深度与广度,在处理连续手语视频

这一长序列任务时,注意力头数和嵌入维度的增大有效降低

了０．３％的误字率;而SMM 模块因其独特的持久记忆机制显

著降低了１．２％的模型误字率,进一步证明了注意力机制在

处理连续手语识别等长序列任务时的重要性,持久记忆模块

的加入增强了模型的整体建模能力.
结束语　本文提出了一种基于改进 Transformer模型的

连续手语识别方法,针对连续手语视频,使用 wide_resnet１０１
_２进行视觉特征提取,针对传统 Transformer模型位置编码

能力弱,难以对长序列手语视频进行建模的问题,通过多处复

用的可学习位置编码、加深注意力的持久记忆模块、针对长序

列的注意力延伸模块对 Transformer模型进行优化和改进,
最后通过 连 接 主 义 时 序 分 类 模 型 进 行 文 本 翻 译,最 终 在

PHOENIXＧWeather２０１４数据集上取得了当前最优的识别结

果.未来工作将会探索多模态数据的整合方式,例如将手部、
光流和骨骼关节点同时送入网络进行训练,使模型从连续手

语视频中学习到更为准确鲁棒的特征信息,进一步提高了模

型的准确率.
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