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Figure 1: Qualitative comparison between our proposed GLOS and prior method (MoMask [12]).
We represent the glosses with colors, and the sign segments corresponding to each gloss are painted
in the same color. Human-interpreted glosses of generated signs are denoted in brackets < > below
the signs. While the signs generated by the prior method exhibit incorrect lexical order and include
inaccurate signs, our GLOS produces signs in the correct order with accurate movements.

Abstract

手语生成（SLG），或文本到手语的生成，弥合了手语使用者和非使用者
之间的差距。尽管 SLG在近期取得了进展，现有的方法在词汇顺序的正确
性和语义准确性方面仍然常常存在不足。这主要是由于句子级条件的存在，
即将输入文本的整个句子编码为一个单一的特征向量，作为 SLG的条件。
这种方法未能捕捉手语的时间结构，缺乏词级语义的细粒度，常常导致手
语序列混乱和动作含糊。为了克服这些局限性，我们提出了 GLOS，一种具
有时间对齐词汇级条件的手语生成框架。首先，我们采用词汇级条件，定
义为与动作序列时间对齐的词汇嵌入序列。这使得模型能够在每个时间步
访问手语的时间结构和词级语义。因此，这允许对手语进行细粒度的控制，
更好地维护词汇顺序。其次，我们引入了一个条件融合模块，时间对齐条件
（TAC），以有效传递词汇级条件提供的词级语义和时间结构到对应的动作时
间点。我们的方法，包括词汇级条件和 TAC，生成的手语具有正确的词汇
顺序和高语义准确性，在 CSL-Daily和 Phoenix-2014T上优于以往的方法。
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Figure 2: 概念比较。我们将我们的时间对齐词汇水平条件与传统的句子水平条件进行比较。
我们的方法利用词汇水平条件与时间对齐条件（TAC）相结合，以确保词汇条件与相关动作
片段之间的时间对齐，从而以正确的词汇顺序和高度语义准确性生成手势。

1 引言

手语是全球数百万名聋人及听力障碍人士交流的重要手段。然而，手语使用者与非手语使
用者之间的沟通依然有限，依赖于专业翻译人员的帮助。作为降低这种沟通障碍的关键步
骤，文本到手语生成（手语生成，SLG [42, 3, 43, 37]）近年来开始受到越来越多的研究关
注。SLG在使媒体和公共服务中的自动字幕和虚拟助手成为可能方面发挥着重要作用。手
语通过一系列手势来传达意义，每个手势对应一个称为“手语词素”的类词语言单位。每个
词素对齐的手势片段，被称为“词汇手语”，必须遵循正确的词汇顺序 [25, 8]，以确保所传
达的意义准确无误。如图 1所示，以往的方法常常存在词汇顺序不正确和语义准确性低的
问题。一个关键原因在于使用了句子级条件，其中整个输入句子被编码为单一特征向量，而
未考虑手语的时间顺序结构（见图 2，右）。这一策略引入了两个主要限制。首先，句子级
条件无法捕捉手语的时间结构。由于缺乏明确的时间结构，模型常常产生顺序错误的手语。
其次，它缺乏在每个时间步传达细粒度上下文的能力。这导致未能清晰对应个别词素的模
糊手势。综上所述，这些限制阻碍了在生成准确手语时保持词汇顺序和语义准确性的能力。

为了解决上述两个限制，我们提出了 GLOS，一种具有时间对齐手语词汇级别条件的手语生
成方法。如图 2（左）所示，我们的框架由两个部分组成：（1）词汇级别条件和（2）时间
对齐条件（TAC）。首先，我们使用词汇级别条件，将其定义为与动作序列时间对齐的词汇
嵌入的二维序列（时间和通道维度）。词汇级别条件捕捉了手语的顺序结构以及每个时间步
骤所需的细粒度语义，从而克服了句子级别条件的限制。值得注意的是，由于语言顺序的差
异，语音语言的标记化序列未能反映手语的时间结构。相反，我们使用现成的文本到词汇模
型从输入文本中提取词汇， [7]并在时间上将词汇嵌入与运动序列对齐。其次，我们引入了
TAC，一个条件融合模块，该模块在与每个词汇及其周围时间步相对应的局部时间范围内，
将词汇级条件集成到运动潜在空间中。SLG旨在从词汇序列生成一个结构化的运动帧序列，
因此属于一般的序列到序列任务类别。虽然基于 Transformer的交叉注意力 [34]在机器翻译
等序列到序列任务中被广泛使用，但我们发现其在手语生成中效果不佳。在交叉注意力中，
每个运动时间步会全局关注所有词汇标记，导致时间上信息混杂过多。与之相反，我们的
TAC能够在对应的时间步和时间局部环境中有效地将词汇级条件提供的词级语义传递到运
动潜在空间中。我们利用 Adaptive Layer Normalization (AdaLN) [14]进行时间对齐感知的调
制，并使用一维卷积结合局部环境。这种对齐感知设计使得模型能够更好地捕捉手语的连
续结构，并生成更准确且时间一致的手语序列。

大量实验表明，我们的方法在 CSL-Daily [41]和 Phoenix-2014T [4]上显著优于现有的 SLG
方法。我们的主要贡献总结如下。

•我们提出了 GLOS，一种利用时间对齐的词汇级条件的手语生成框架。

我们引入了词义级别的条件，以在每个时间步提供细粒度的语义信息，从而解决句子级条
件的局限性。

•我们设计了时间对齐条件（TAC），以保持词语条件与动作时间步之间的时间对齐，从而实
现准确且时间一致的手语生成。

2

www.xueshuxiangzi.com



2 相关工作

手语生成 手语生成（SLG） [3, 30, 29, 15, 43, 42, 38, 37]旨在从文本输入中合成准确的手
势序列，使与听力障碍人士的机器媒介交流成为可能。NSA [3]构建了一个 3D手语数据集
并利用它来训练扩散模型。SOKE [42]采用预训练的语言模型来生成手语，采用多头解码策
略以有效融合不同的身体部位。T2S-GPT [37]提出了一个基于 GPT的自回归生成框架，该
框架基于 VAE编码的离散潜在空间。Spoken2Sign [43]提出了一个实用的管道，能够从输
入文本中提取词汇，对应词汇检索 3D手势，并将它们连接以生成手语。

尽管在 SLG领域取得了显著进展，但对文本输入的有效条件策略关注较少。现有大多数方
法将输入文本编码为句子级条件，无法捕捉手语的时间结构，缺乏传达细粒度上下文的细
致性。Spoken2Sign [43]部分解决了这个问题，通过结合词汇级时间对齐，但它是通过独立
检索每个词汇的预定义手势并进行插值实现的。这常导致不真实的过渡，并忽视了相邻词
汇间的时间依赖关系。相比之下，我们提出的 GLOS在端到端生成框架中对词汇级条件建
模，确保时间对齐和局部上下文的整合。与基于检索的方法如 Spoken2Sign不同，我们的方
法通过基于扩散的解码 [10]学习顺畅的过渡并捕捉相邻词汇间的依赖关系。

人类运动生成 人体动作生成目标是从文本描述中合成逼真且时间上连贯的身体运动。
ACTOR 使用基于 Transformer 的 VAE 学习动作条件的运动嵌入，以生成多样化的人体运
动。MDM在运动空间中应用去噪扩散模型，以从自然语言描述中生成高质量的人体运动。
MotionGPT将人体运动视为离散的标记序列，并在字幕生成和语言理解任务中预训练一个
统一的 transformer。MoMask引入了一个具有掩码建模的分层 VQ框架，以增强细粒度的运
动生成。虽然现有的人体运动生成方法可以被改编用于手语生成，但简单的改编会导致与
词汇序列的时间不对齐。我们提出的 TAC设计增强了词汇和生成运动之间的时间对齐，以
解决这一问题，从而实现更准确和富有表现力的手语合成。进一步的讨论见第 5.1节。

3 初步

3.1 VQ-VAE

VQ-VAE [33, 39]包含一个编码器 E ，一个解码器 G，以及一个码本 Z = {zk ∈ Rd}Kk=1 ，
其中K是码本条目的数量，d是每个码向量的维度。给定一个输入动作X ∈ RL×D，其中 L
和 D分别表示序列长度和特征维度，编码器将其映射为一个潜在表示 Ze = E(X) ∈ RL′×d

。潜在序列的长度定义为 L′ = ⌊L/r⌋，其中 r表示编码器 E 的时间缩小率。我们将编码器
输出和量化后的潜在表示分别记为 Ze 和 Zq 。每个在时间步 i的潜在向量 Ze

i 被量化到最
近的码本向量 zk ：

Zq
i = zk, where k = arg min

k′
∥Ze

i − zk′∥2. (1)

解码器从量化的潜在码中重建动作。VQ-VAE被训练以最小化以下损失函数：

L = ∥X − X̂∥22 + ∥sg(Ze)−Zq∥22 + β∥Ze − sg(Zq)∥22, (2)

其中 sg(·)是停止梯度操作，β 是一个损失权重。

3.2 VQ扩散

VQ-Diffusion [10]作用于离散的 VQ token，这是从一个预训练过的 VQ-VAE中获得的有限
集合的码本索引。与连续扩散模型 [13]不同的是，这种方法在 VQ token上定义了一个离散
的马尔可夫扩散过程。

前向过程。令 k0 ∈ {1, . . . ,K}L′
表示来自码本的原始 VQ令牌序列。前向扩散过程通过随

机替换令牌，在 T 个时间步内逐渐破坏 k0 ，由一个转换矩阵 Qt 定义：

q(kt | kt−1) = v⊤(kt)Qtv(kt−1), (3)

其中 v(·)表示 VQ令牌的独热表示，Qt ∈ RK×K 是一个行和为 1的随机矩阵。转换矩阵是
使用超参数 αt 、βt 和 γt 构建的，它们分别控制令牌保留、用随机令牌替换以及掩码的概
率。在最后一个时间步 T ，所有令牌都被完全掩盖，并且掩盖的序列作为反向去噪过程的
起始点，类似于在连续 DDPM框架中从标准高斯分布进行采样。
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Figure 3: 概述。我们首先使用 PVQ-VAE构建动作潜空间（左侧）。在生成阶段（右侧），我
们首先用现成的文本到短语模型 [7]和长度采样将输入文本编码为短语级条件。我们提出的
具有 TAC的去噪器生成动作潜空间中的符号，并将其转发到 PVQ-VAE解码器以生成手语。

反向过程。反向过程的目标是从带噪的 kt 中恢复 k0 。这是通过估计逆转变来实现的：

pθ(kt−1 | kt,y) =
∑
k̃0

q(kt−1 | kt, k̃0) pθ(k̃0 | kt,y), (4)

，其中 k̃0是预测的去噪 VQ符号序列，y是条件输入（例如，文本提示）。去噪器模型可以
为特定目的而设计，例如手语生成，预测初始状态 pθ(k̃0 | kt,y)。去噪器经过训练以用变
分下界 [10]估算后验转变分布 q(kt−1 | xt,k0)。

4 GLOS

在本节中，我们描述我们的 GLOS，其中包含如图 3 所示的术语级条件和时间对齐条件
（TAC）。我们的方法采用了一种基于 VQ-Diffusion [10]的体部位感知生成模型。第 4.1节详
细介绍了使用 PVQ-VAE学习体部位感知运动潜在空间的方法。第 ??节介绍了术语级条件
的编码。第 ??节描述了 VQ-diffusion生成的细节，包括具有 TAC的去噪器的架构。

4.1 通过 PVQ-VAE学习运动潜在空间

图 3左边展示了我们使用提出的 PVQ-VAE的运动潜在空间学习。我们使用 PVQ-VAE学习
运动潜在空间以增强手部和面部的表现力，这是受到之前研究工作的启发 [42, 5, 23]。根据
第 3.1节中的符号，每个输入运动序列X 被分解成Xbody、X lhand,X rhand和X face。我们用
Xpart 表示每个部分的输入运动序列，其中 part ∈ {body, lhand, rhand, face}。
每个部分Xpart的输入运动序列由一个专用的 1D卷积编码器Epart和解码器Gpart处理，具有
每个部分对应的码书 Zpart = {zpart

k ∈ Rd}Kk=1。每个输入Xpart被编码为 Ze,part = Epart(Xpart)

，然后使用码书量化为 Zq,part 。量化特征解码为 X̂
part

= Gpart(Zq,part) 。这里，Ze,part 和
Zq,part 分别表示每个部分的编码器输出和量化潜在。训练目标是最小化所有部分的损失
L = Lbody + Llhand + Lrhand + Lface ，每个项在方程 2中定义。

如图 3（右上）所示，我们首先使用现成的文本到词语转换方法 [7]将输入文本转换为词语
序列 g = {gj}j 。我们从训练集中为每个词语 gj 采样平均长度 lj ，以构建长度序列 l = {lj}j
，其中 j 表示词语索引。对于训练集中未包括的词语，我们使用所有词语的平均长度。

我们使用预训练的 mBART提取每个 gj 的光泽 cj ∈ RDcond 的文本嵌入，其中Dcond表示条件
向量的通道维度。然后，如图 2左侧第二行所示，我们将每个光泽特征 cj 重复 lj 次并按顺
序堆叠它们，以获得光泽级条件 S ∈ RL×Dcond 。请注意，L =

∑
j lj 表示所需的总运动长度。

生成的光泽级条件在每个时间步提供了手语的顺序结构和词级语义，能够实现准确且时间
顺序的手语生成。在本节中，我们描述了使用 TAC的 VQ-Diffusion生成过程。首先，我们
描述去噪器的架构。然后，我们提出 TAC以促进条件融合期间的时间对齐。我们还介绍了
跨部件注意（IPA），以实现关节动作者之间的协调运动，这在单独使用 PVQ-VAE编码身体
部位时至关重要。

图 4a可视化了所提出的去噪器的架构。除 IPA模块内有交互外，每个身体部分——主体、左
手、右手和脸部——是独立进行处理的。具体来说，对于每个部分，我们首先将 VQ tokens
kpart ∈ RL表示为代码书索引的向量。VQ tokens被形成嵌入 tokens Xpart

embed ∈ RL×Dfeat 。Dfeat
表示特征的通道维度，并在去噪器的正向传递过程中保持不变。然后，我们通过自适应层归

4

www.xueshuxiangzi.com



IPA

Self-Attn

𝑡
TACDiffusion

timestep
Gloss-level
condition

AdaLN

×𝑛

For each 
part ∈ body, lhand, rhand, face

Channel
dim

Embedded
tokens

VQ tokens

Temporal dim

Embedding

Temporal dim

Denoiser input

Channel
dim

(a) 去噪器

Inter-Part Attention

Q KV Q KV Q KV

cat

B→LH
Cross-Attn

[LH, RH]→B
Cross-Attn

B→RH
Cross-Attn

LN LN LN

(b) 跨部件注意力 (IPA)。
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Figure 5: 条件融合方法的比较。我们可视化了两种条件融合方法：(a)我们的 TAC由 AdaLN
和一维卷积组成，以保持与局部时间上下文的时间对齐。(b)交叉注意力方法，该方法未能
保持时间对齐约束。

一化（AdaLN）[14]将扩散时间步 t整合到嵌入 tokens Xpart
embed 中，得到Xpart

time 。这会通过一
个自注意力（SA）层，随后是残差连接，产生Xpart

SA = SA(Xpart
time) +Xpart

embed。接着，Xpart
SA 通

过具有残差连接的部分间注意力（IPA）模块处理，生成Xpart
IPA = IPA(Xpart

SA ) +Xpart
SA 。最后，

特征与 TAC中的光泽级条件 S 融合，产生输出Xpart
TAC 。

图

部件间注意力 (IPA)。 4b展示了我们提出的 IPA模块的架构。该模块旨在通过跨部位特征
集成，使不同发音器之间实现协调运动，从而增强去噪过程。IPA针对身体、左手和右手的
特征进行操作。首先对每一个这些特征使用 LayerNorm [2]进行标准化，然后在与其他身体
部位的交叉注意中作为查询特征。具体来说，身体特征会关注手部特征的连接，而每只手会
关注身体特征。模型通过这种交叉注意机制捕捉身体部位之间的依赖关系，生成精细的身
体和手部特征。我们没有将 IPA应用于面部分支，因为该方法并没有改善我们的实验。

时间对齐条件 (TAC)。 图 5a显示了所提出的用于条件融合的 TAC，它由 AdaLN和一个
时间 1D卷积组成。TAC能够有效地将每个词汇级别的语义通过局部时间范围传递到运动潜
在空间，映射到每个词汇及其周围时间步的对应时间步。这使模型能够捕捉手语的顺序结
构，确保精确的对齐和语义准确性。

给定一个词汇层次条件 S ∈ RL×Dfeat ，两个时序 MLP 独立地产生缩放 u ∈ RDfeat 和移动
v ∈ RDfeat 。这些向量用于通过 AdaLN调节输入特征，随后进行一次一维卷积。整体操作定
义为Xpart

TAC = Conv1D
(
LN(Xpart

IPA)⊗ (1 + u)⊕ v
)
，其中 ⊗和 ⊕分别表示逐元素相乘和相加。

通过这一设计，AdaLN确保每个词汇条件与其对应的时间步对齐，同时一维卷积使得模型
能够考虑局部上下文，以实现稳定且连贯的生成。消融研究证明，我们的对齐感知融合策略
优于交叉注意力，允许每个运动时间步关注所有词汇标记（图 5b）。
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Table 1: 光泽水平条件和 TAC的有效性。我们通过比较不同特征类型和条件方法的组合来验
证光泽水平条件和 TAC的贡献。我们的方法出现在最后一行。

Features Temporal dim Condition fusion
DTW-JPE ↓ Back translation

Body Hand All WER ↓ BLEU-4 ↑ ROUGE
↑

Text 7 AdaLN + 1D Conv (TAC) 0.242 0.579 0.411 93.53 1.89 14.70
Gloss 7 AdaLN + 1D Conv (TAC) 0.275 0.722 0.447 98.24 0.45 10.99
Gloss ✓ Cross Attention 0.247 0.584 0.416 96.66 0.57 11.65
Gloss ✓ AdaLN + FC 0.212 0.492 0.364 77.87 7.47 25.78
Gloss ✓ AdaLN + 1D Conv (TAC, Ours) 0.201 0.443 0.347 62.24 13.27 35.83

Table 2: IPA的有效性。我们通过测试多种注意力流的组合来验证 IPA的贡献：身体→手
（B → H）、手→身体（H → B）和身体→面部（B → F）。我们的方法出现在最后一行。

Attention DTW-JPE ↓ Back translation
B →

H
H →

B
B →

F Body Hand All WER ↓ BLEU-4 ↑ ROUGE
↑

7 7 7 0.207 0.451 0.356 70.11 10.33 31.99
✓ 7 7 0.203 0.451 0.352 63.06 11.77 34.71
7 ✓ 7 0.206 0.464 0.353 69.37 10.67 32.11
✓ 7 ✓ 0.202 0.452 0.350 62.55 12.30 35.00
7 ✓ ✓ 0.202 0.453 0.348 63.91 12.48 35.31
✓ ✓ ✓ 0.203 0.452 0.347 62.67 12.79 35.48
✓ ✓ 7 0.201 0.443 0.347 62.24 13.27 35.83

5 实验

我们使用了两个大规模的手语数据集：CSL-Daily [41]和 PHOENIX-2014T [4]，分别包含
约 20K和 8K个样本，涵盖中文和德语手语。我们的实验在最大手语长度为 180帧的情况下
进行评估 [32, 39]。

根据之前的研究 [42, 3, 43]，我们使用多种针对运动准确性和语言忠实度的指标来评估生成
手语的质量。对于运动级别的评估，我们使用结合关节位置误差的动态时间规整（DTW-JPE）
[24]，该方法测量生成和参考运动的对齐关节轨迹之间的距离。为了评估语言忠实度，我们
采用回译方法，使用一个连续手语识别（CSLR）模型 [7]，该模型将生成的手语映射回词汇
或文本。由于 CSLR模型 [7]因资源有限无法在我们的系统中重现，我们重新实现了一个兼
容的特征编码器。我们报告了手语到词汇评估的词错误率（WER）[21]，反映预测和参考词
汇之间的编辑距离。对于手语到文本的评估，我们使用 BLEU-4 [26]和 ROUGE [20]，分别
计算 n-gram精度和召回率。这两种指标对词序敏感，使其适用于评价生成手语的词汇顺序。

由于之前方法的评估系统不是公开可用的 [3, 42] 或者由于计算资源的限制而无法重现
[43, 7]，我们无法使用之前报告的定量结果与我们的结果进行比较。相反，我们在 CSL-Daily
和 PHOENIX-2014T上重新运行了实验，使用官方实现（如果可用）[16, 32, 12]，或者在代
码未公开发布时自己重现基线 [37, 3, 42]。

在本节中，我们展示了消融研究以验证我们的贡献。我们使用测试集样本的长度进行消融
研究，以用于对齐释义条件、TAC和 IPA，确保实验环境的可控性。为了进行稳健性分析，
我们改为从训练集采样，以全面评估稳健性。

词汇对齐条件和时间对齐条件 (TAC)。 表格 1清楚地展示了我们方法的有效性，该方法结
合了词素级条件和 TAC。我们首先观察到没有时间结构的句子级条件会导致性能不佳（第
一行）。类似地，1D词素嵌入编码与句子级条件类似（如图 2右上角所示）也导致低性能
（第二行）。即使使用词素级条件，应用跨注意力而不保持时间对齐（第三行）也未能改善性
能，这突显了时间对齐的重要性。这是因为，与我们的 TAC模块不同的是，TAC模块在运
动空间中将词素条件集成到相应的局部时间范围内，而跨注意力允许每个运动时间步关注
所有词素标记。这种全局整合扰乱了词素和运动之间的时间对齐，导致时间上的信息过度
混合。最后，将 AdaLN与全连接层（第四行）与我们的 TAC块进行比较，证实了通过 1D
卷积引入局部上下文可以带来显著的性能提升。全连接层在每个时间步独立应用，没有利
用相邻时间步的局部上下文。这些结果表明，性能提升源于通过词素级条件提供手语的时
间结构和细粒度语义，并通过 TAC保持时间对齐。

部件间注意力 (IPA)。 表 2表明，IPA显著提高了手语生成的性能。我们将体到手（B →
H）对应于图 4b的左侧和右侧分支，而手到体（H → B）的注意力对应于中央的分支。体
到脸（B → F）的注意力在图中未展示，因为它未包含在我们最终的 IPA设计中。单独应用
B → H和 H → B的注意力（第二行和第三行）在没有 IPA的基线（第一行）上带来了性能
提升。添加 B → F的注意力则提供了额外的改进（第四行和第五行）。然而，当 B → H和 H
→ B的注意力都已经激活时（最后一行），添加 B → F（第六行）略微降低了性能。我们将
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Table 3: 我们系统的鲁棒性。我们展示了我们方法在文本到手语模型选择和输入长度变化方
面的鲁棒性。我们的方法出现在最后一行。

(a)文本到手语模型的鲁棒性。

Text-to-gloss
method

DTW-JPE ↓ Back translation

Body Hand All WER ↓ B-4 ↑ ROUGE
↑

mT5 finetuned 0.238 0.536 0.422 73.84 16.74 41.76
M2M finetuned 0.231 0.526 0.401 70.19 16.15 41.60

mBART
finetuned 0.229 0.523 0.395 70.17 17.21 41.42

Off-the-shelf [7] 0.214 0.467 0.377 55.15 15.70 40.43

(b)对输入长度变化的鲁棒性。

Length variation
DTW-JPE ↓ Back translation

Body Hand All WER ↓ B-4 ↑ ROUGE
↑

length + 8 0.229 0.479 0.420 58.12 14.13 38.08
length + 4 0.222 0.477 0.401 55.47 16.40 40.89
length - 4 0.208 0.468 0.365 56.88 14.91 38.62
length + 0 0.214 0.467 0.377 55.15 15.70 40.43

Table 4: 与现有技术方法的比较。我们报告了 CSL-Daily和 Phoenix-2014T数据集中与之前
现有技术方法的定性比较。无论是从训练集还是测试集中采样的输入长度，我们的 GLOS
都在这两个数据集上以较大幅度超过之前的方法。

Method
CSL-Daily Phoenix-2014T

DTW-JPE ↓ Back translation DTW-JPE ↓ Back translation

Body Hand All WER ↓ BLEU-4
↑

ROUGE
↑ Body Hand All WER ↓ BLEU-4

↑
ROUGE

↑
T2S-GPT [37] 0.278 0.644 0.453 93.01 2.05 16.57 0.593 1.037 0.825 98.40 2.35 8.78

MotionGPT [16] 0.653 0.901 0.797 95.04 2.08 15.63 0.907 1.145 1.024 94.08 5.54 15.51
MDM [32] 0.318 0.748 0.529 95.54 3.01 17.29 0.427 1.061 0.748 98.27 5.44 14.90

MoMask [12] 0.314 0.641 0.492 91.36 3.57 19.77 0.355 0.675 0.538 91.33 6.92 21.77
NSA [3] 0.314 0.740 0.523 95.40 1.72 15.18 0.309 0.680 0.541 94.18 6.24 18.73

SOKE [42] 0.272 0.649 0.447 95.68 1.95 15.62 0.258 0.589 0.441 97.84 4.23 13.16
Ours (Test len) 0.201 0.443 0.347 62.24 13.27 35.83 0.222 0.520 0.381 87.93 8.54 24.38
Ours (Train len) 0.214 0.467 0.377 55.15 15.70 40.43 0.228 0.524 0.400 84.44 8.28 22.95

此归因于训练集中面部表情的多样性有限，使得面部特征信息量减少，并可能引入冗余或
噪声信号，超出了已经丰富的身体与手部的互动信号。基于这些发现，我们采用身体和手之
间的交叉注意力作为我们的最终 IPA设计，如图 4b所示。

针对文本到符号以及长度采样的鲁棒性。 表 3展示了我们的方法在文本到手势模型和手
势长度变化下的鲁棒性。左侧模块基于微调的 mT5 [36]、M2M [9]和 mBART [22]方法报
告了定量结果。尽管在 DTW-JPE和WER上有轻微的性能下降，我们的模型始终实现了较
强的反向翻译准确性，表明在不同的文本到手势方法面前具有鲁棒性。右侧模块评估了在
不同手势长度下的性能。此处，输入长度在原始长度的 −4至 +8范围内进行了扰动。考虑
到 CSL-Daily中平均词汇手势长度为 16，这相当于约 −25%至 +50%的变化。我们的模型
在此范围内保持稳定性能，展现出强大的时间鲁棒性。

5.1 与当前先进方法的比较

表 4清楚地表明，我们提出的 GLOS在 CSL-Daily [41]和 Phoenix-2014T [4]数据集上明显
优于以往的方法。我们在两种手语长度采样策略下报告结果：使用测试集样本长度（第七
行）和从训练集中采样（最后一行）。在这两种情况下，GLOS始终优于所有基线方法。

在 CSL-Daily（左侧模块）上，GLOS比现有方法取得了显著的改进。虽然MoMask [12]在现
有工作中报告了最佳的返译分数，SOKE [42]获得了最佳的 DTW-JPE分数，但我们的方法
在这两个指标上均以明显优势超越了它们。同样地，在 Phoenix-2014T（右侧模块）上，GLOS
也达到了最新的研究水平。尽管 MoMask和 SOKE分别在返译和 DTW-JPE方面表现出色，
但无论采样策略如何，我们的方法始终优于它们的最佳结果。图 ??显示，与MoMask [12]
和 NSA [3]（在以前的方法中表现最佳）相比，我们的 GLOS生成正确词汇顺序的准确手
语。每个词素都用不同的颜色表示，相应的词汇手语也用与词素相同的颜色表示。人工解释
的词素在括号 < >内表示。

6 结论

我们提出了 GLOS，一种具有时间对齐的词汇级别条件的手语生成框架。通过结合词汇级别
的条件和 TAC，GLOS解决了句子级别条件的关键限制：缺乏手语的时间结构和无法传达每
个时间步细粒度上下文的细微差别。通过克服上述两个限制，我们的 GLOS成功生成了准
确的手语。我们提出的方法在 CSL-Daily和 Phoenix-2014T数据集上的表现大大优于之前的
方法。
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