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收稿日期：２０１６０８１６；在线出版日期：２０１７１２０１．本课题得到国家自然科学基金重点项目（６１４３３０１５）、国家社会科学基金重大项目
（１４ＺＤＢ１５４）、教育部人文社会科学研究青年基金（１４ＹＪＣ７４０１０４）、国家语委重点项目（ＺＤＩ１３５３１）、北京市属高校高水平教师队伍建设创新团
队建设提升计划（ＩＤＨＴ２０１７０５１１）、北京市教委科技计划项目（ＫＭ２０１７１１４１７００６）、清华大学自主科研项目两岸清华大学专项
（２０１６１０８００５６）及北京联合大学人才强校优选计划资助．姚登峰，男，１９７９年生，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方
向为语言认知与计算、信息无障碍．Ｅｍａｉｌ：ｙａｏｄｅｎｇｆｅｎｇ＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ．江铭虎（通信作者），男，１９６２年生，博士，教授，博士生导师，主要研
究领域为自然语言处理、认知神经科学．Ｅｍａｉｌ：ｊｉａｎｇ．ｍｈ＠ｔｓｉｎｇｈｕａ．ｅｄｕ．ｃｎ．鲍　泓，男，１９５８年生，博士，教授，博士生导师，主要研究
领域为图像处理、机器学习．李晗静，女，１９７４年生，博士，教授，主要研究领域为自然语言处理．阿布都克力木·阿布力孜，男，１９８３年生，
博士，讲师，主要研究方向为语言认知与计算．

手语计算３０年：回顾与展望
姚登峰１），２）　江铭虎２）　鲍　泓１）　李晗静１）　阿布都克力木·阿布力孜２）

１）（北京市信息服务工程重点实验室（北京联合大学）　北京　１００１０１）
２）（清华大学人文学院计算语言学实验室、心理学与认知科学研究中心　北京　１０００８４）

摘　要　手语的自然语言处理是计算机学科中的一项重要任务．目前随着信息技术的飞速发展，以文本和语音为
主要载体的传统语言计算的工作重点已从编码、输入方法和字音的研究逐渐转移到语法层面，并进入深度计算的
阶段．然而手语信息处理却严重滞后，处于空白起步阶段．究其原因，主要是缺乏用于机器学习的具有一定规模的
手语语料库资源，同时传统的语言计算技术也存在不足，这些都阻碍了手语机器翻译、手语问答系统、手语信息检
索等信息处理的应用研究．该文首先阐述了手语计算与传统语言计算的本质差异在于空间建模，这种差异导致了
前者核心任务是单信道与多信道转换，后者根本任务是消歧．从词法、句法、语义、语用、应用等层面对手语计算进
行了回顾，重点介绍了手语机器翻译和分类词谓语计算，指出分类词谓语是手语计算的关键以及取得突破的切入
点．从展望的角度，认为互联网时代体感设备的出现、认知神经科学的兴起、深度学习的进展等新技术为手语计算
带来了新的机遇．将手语计算与传统语言计算进行比较，分析了手语计算的趋势和未来的研究方向，手语的认知计
算是从手势的物理特征到语义表征的映射转换过程，其计算趋势是填补音韵特征、语义单元这样的中间步骤，避免
直接从底层特征得到语义概念，关注在手语行为与语言特征的关系上进行机器学习，建立融合空间特征的统计学
习模型．未来研究方向包括资源建设、文景转换、隐喻理解，其中文景转换有助于实现空间信息抽取，即物体的空间
方向、位置等信息，结合知识库消除自然语言的模糊性，进而实现三维场景构建．指出手语计算正从萌芽期过渡到
发展期，若取得重大突破，手语计算将扩展语言计算体系，推动人工智能的发展．
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ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｃｅｎｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｃａｎｂｅａｃｈｉｅｖｅｄａｎｄｃｒｅａｔｅｓａｂｒｅａｋｔｈｒｏｕｇｈｉｎｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｔｈｅ
ｓｐａｔｉａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐａｎｄｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｔｈｅｖｉｒｔｕａｌｓｃｅｎｅ．Ｉｔｉｓｐｏｉｎｔｅｄｏｕｔｔｈａｔｔｈｅｓｉｇｎｌａｎｇｕａｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｉｓ
ｆｒｏｍｔｈｅｅｍｂｒｙｏｎｉｃｐｅｒｉｏｄｔｏｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｐｅｒｉｏｄ．Ｄｒｉｖｅｎｂｙｔｈｅｉｎｔｅｒｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ，ｓｉｇｎ
ｌａｎｇｕａｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｍａｙｍａｋｅａｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌｂｒｅａｋｔｈｒｏｕｇｈ．Ｔｈｅａｓｔｏｎｉｓｈｉｎｇｐｒｏｇｒｅｓｓｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｌａｎｇｕａｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｈａｓｐｒｏｍｏｔｅｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｈｕｍａｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｔｏｄｅｖｅｌｏｐ
ｆｕｒｔｈｅｒ．Ｉｆａｓｅｒｉｅｓｏｆｐｒｏｂｌｅｍｓａｂｏｕｔｓｉｇｎｌａｎｇｕａｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｃａｎｂｅｓｏｌｖｅｄｉｎｆｉｅｌｄｓｏｆｔｈｅｏｒｙ，
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ｉｔｗｉｌｌｇｒｅａｔｌｙｓｐｅｅｄｕｐｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄ
ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｉｇｎｌａｎｇｕａｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ；ｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ；ｓｐａｔｉａｌｍｏｄｅｌｉｎｇ；
ｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌ；ｓｐａｔｉａｌｍｅｔａｐｈｏｒ

１　引　言
中国是一个人口大国，听力障碍人数也居世界

之首，据统计２０１０年末我国听障人群比人口最多的
少数民族———壮族还多４４０万人，占全国总人口的
１６．７９‰①．因此中国拥有世界上最丰富的手语
（ＳｉｇｎＬａｎｇｕａｇｅ）资源，不但在手语的手势、句法、语
义和语用等层面拥有丰富的语言资源，而且中国手

语方言也是世界上最多的，其手语的多样性也为世
界所罕见．面对如此庞大、丰富的稀有资源，我们却
面临着尴尬的局面：手语资源的利用率极其低下，没
有有效的手段去挖掘．这种情况类似于手语这个知
识宝矿被深埋在海底难见天日，而我们缺乏有效的
探测和挖掘手段，从而无法实现随心所欲的大海捞
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①中国残疾人联合会．２０１０年末全国残疾人总数及各类、不
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针，只好无奈地望洋兴叹．与此形成鲜明对比的是，
随着互联网时代海量数据的爆炸式增长，日益增长
的以声、像、图、文为载体的ｗｅｂ、软件等为传统语言
计算提供了大容量、多样性和高增速的语料资源，从
而人类可以根据需要进行深入分析，挖掘出这些语
料中所蕴涵的知识，这方面最显著的成果是ＭＩＴ
（ＭａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ）通过使用
３７种语言的大数据语料验证了依存距离最小化的
存在，这一成果发表在美国ＰＮＡＳ（犘狉狅犮犲犲犱犻狀犵狊狅犳
狋犺犲犖犪狋犻狅狀犪犾犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊狅犳狋犺犲犝狀犻狋犲犱
犛狋犪狋犲狊狅犳犃犿犲狉犻犮犪）期刊上［１］．作为一种典型的人类
语言，手语计算还仅停留在语料收集和人工标注阶
段，根本无法上升至构建于其上的知识组织、归类分
析及深层挖掘．

为了有效地利用互联网时代的海量信息，语言
计算已成为信息科学的重要支柱．语言计算可帮助
我们获取语言中的信息，然而认知心理学告诉我
们，人类运用自然语言进行交流获得的效果中，讲
话内容仅占７％，强度和语调占３８％，而面部表情
和肢体动作却占了５５％［２］，其中，强度和语调涉及
情感的加工计算，面部表情和肢体动作涉及手语
的加工计算．李德毅院士借此强调长达半个世纪
的自然语言处理学科却仅关注于讲话内容的理
解，对以面部表情和肢体动作为代表的手语计算
却关注甚少①．手语同传统语言（ｓｐｏｋｅｎｌａｎｇｕａｇｅ＆
ｗｒｉｔｔｅｎｌａｎｇｕａｇｅ）一样，都是人类在对客观世界感
知体验和认知加工的基础上形成的产物，但大脑处
理手语的机制不同于传统语音，如传统语音以时间
序列为基础，而手语除了体现时间序列外，还体现在
以空间运用和动作感知为基础．语言学家指出通过
手语可以把语言特征与人类本身分离而单独进行研
究，促进我们对人类语言本质的认识，探究人类语言
的结构、儿童语言的习得和人脑语言的认知机制等
等［３］．若能在手语计算上取得重大突破，则可解决手
语信息处理的难题，使得扩展语言计算理论成为可
能，具有广阔的应用前景和理论价值．由此可见，其
研究不仅对计算机科学、语言学，而且对神经科学、
人工智能和认知科学的发展起到推动作用，对自动
问答、信息抽取等ＮＬＰ（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇ）应用，都能提供重要的资源和技术支持．

目前造成手语计算困境的根本原因在于手语自
身特点所导致的先天性困难以及当前语言计算技术
的局限．困境就是机遇，目前的互联网分析、永不停
止的语言学习等基本需求倒逼手语计算尽快走出实

验室而置于互联网之中．互联网时代给手语计算带
来机遇和突破，使扩展语言计算理论成为可能．本文
主要从自然语言处理的角度，回顾手语计算在过去
３０年的发展历程及主要成就，重新对手语计算的现
状进行阐述和讨论，并对未来的趋势和挑战进行了
分析．手势（语）识别很大程度上属于图像处理领域，
因此本文不作为重点进行介绍．第２节详细分析手
语计算与语言计算的关系；第３节对手语计算进行
回顾；第４节分析目前手语计算的机遇；第５节提出
手语计算未来的研究方向；最后是全文的总结与
展望．

２　手语计算与语言计算的关系
语言计算这一术语最早由孙茂松先生［４］于

２００５年提出，随后开始有更多的文献采纳这一术
语，但均未给出清晰的定义．俞士汶先生［５］认为语言
计算与计算语言学没有实质性区别，认为语言计算
包括词法分析、句法分析和语义计算，并不包括语音
处理，即语音识别和语音合成．本文借鉴语言计算的
说法，将以手语为研究对象的语言计算称为手语计
算，并与包括手语动作识别与合成在内的手语图像
处理相区分．正如语音识别与合成也需要传统语音
的计算理论一样，手语合成、手语识别并不是单纯的
手语动作合成、手语动作识别，手语合成是计算机根
据输入文本语义（自然语言处理领域），合成出手语
动作的连续图片或者动画（计算机图形学领域），即
研究如何计算动画参数使虚拟人表达的动作与输入
文本在语义上保持一致（手语合成还有一类方向即
研究增强虚拟人模型的视觉形象真实感，此方向与
手语计算无关，不在本文讨论之列）；手语识别包括
手势动作识别（计算机图形学领域）和手势含义识别
（自然语言处理领域）．由此可以看出，手语识别或合
成需要用到手语计算的知识，是手势动作识别或合
成与手语含义识别理解的综合，是人类操作计算机
进行识别理解或合成．因此我们将手语动作识别与
合成从手语识别与合成分离出来，限定手语动作识
别与合成均没有语言的成分，属于计算机图形学的
范畴，将“手语计算”归属于自然语言处理的范畴，是
对手势含义的识别和理解．

传统语言计算和手语计算具有差异，不仅是因

３１１１期 姚登峰等：手语计算３０年：回顾与展望

①李德毅．大数据时代的认知计算，ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｃｓｄｎ．
ｎｅｔ／ａｒｔｉｃｌｅ／２０１３１１１３／２８１７４７５ＭＤＣＣＢｉｇＤａｔａＣｏｇｎｉｔｉｖｅ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１７．１１．１６．
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为手语缺乏和书写系统相关的信息处理基础，更不
是简单地将传统语言与手语一一对应的翻译．问题
的本质在于现有传统语言的计算理论是建立在单信
道的基础上的，而手语计算是基于多信道的，将传统
语言的单信道计算理论应用于手语的多信道计算技
术其实不是一件简单的事情．传统语音的输出一般
以语音为载体，是随时间推移而变化的一组数值［６］．
传统语言的书写系统也是如此，它只需要记录语音
对应的书面符号，其书面符号和语音都是基于时间
轴的数据流，同样都是单一的信道．这种语音或书面
字符串构成了传统语言的自然语言处理系统的基
石．而手语的本质是多信道载体，不仅难以将手语编
码成线性单信道字符串，即使最终能编码成单信道
字符串，势必会在各级加工过程中遗失很多载有语
言信息的细节，因为手语语言学家认为手语的手部
形状、手部位置、手掌方向、头部动作、眼睛凝视方
向、面部表情、肩部动作和躯干姿势等这些信道都包
含语言学意义上必不可少的信息，这些信道信息互
为依存，相互联系，缺一不可．

正是以上本质的不同之处，造成了以下传统语
言计算与手语计算的差异：

（１）传统语言计算的根本任务在于“消歧”，贯
穿到词法、句法、语义等各个层面．在手语计算里，消
歧也是任务之一，但不是核心任务．手语本质是多信
道的，如果一个手部信道具有很大的不确定性，则面
部表情、肢体动作等其他信道所携带的信息能够减
少这种不确定性，甚至可以完全消除这种不确定性．
目前的认知神经科学研究已证实了这一点，指出听
障者对手语理解的过程与健听人有着显著的差异，
因为听障者只需较少的语音信息即可辨别单个手势，
并且辨别时间比口语单词更短．这种语音信息更多
地受限于手语的音位结构、早期同步可用性（ｅａｒｌｙ
ａｎｄｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ），这两者可能会共同
促成手势的快速识别．有文献表明手势作为视觉信
号，本身决定了它可提供大量的早期同步音韵信息，
通常手势动作在大约１４５ｍｓ后，其发音部位和手掌
方向可被识别［７］，大约３０ｍｓ后其手部位置、形状和
手掌方向等可被识别．这种早期同步可用性显著地
缩小了心理词典的候选手势队列．其次手势音系和
语素结构可能不同于口语．如口语里的花园路径现
象（指语言处理过程中一种特殊的局部歧义现象）在
手语里并不常见．此外口语里有３０个以上单词共享
［ｋａｎ］、［ｍｎ］和［ｓｋｒ］等音标，而手语里很难发现有
多个手势共享一个初始音韵参数（即相同的手部配

置和目标位置）．这个音位结构同样也限制了候选手
势初始队列的大小．以上心理学发现表明听障者能
够利用一些视觉线索预测手语的词法结构．

通常消歧就是要消除语言中的不确定性，它与
语言的信息量相关，在这方面，传统语言的信息熵研
究文献较多．汉语被公认为是最简洁的语言，其信息
熵较高［８］，因此汉语的消歧相比其他语种的传统语
言成本更高、效率更低，需要更多地用到语境和世界
知识，即语用知识．关于手语的信息熵尚未见到报
道，但根据我们自建的手语语料库进行的统计，一个
手势的最大长度是８个词汇，约１６个汉字．比如汉
语“打篮球”有两个词，但在中国手语里是一个手势．
由此推测，手语的信息熵应比传统语言要高．实际上
手语语料库中手语的语法比口语简单，很少见到长
难句，并且手语每个信道的熵值还不同，其中面部表
情、肢体动作等这些非手动特征信道的内容可视为
语用知识，这些信道内容导致读者依赖语境就能获
得超过传统语言单信道传递所需信息量的信息，因
此在同等信息熵的情况下，手语的信息冗余度应比
传统语言要高，从而起到了缓解熵值和消除部分不
确定性的作用．由于计算手语的信息熵需要较大规
模语料库的支持，因此有待于具体实验的验证．

（２）与传统语言计算相比，手语计算的核心任
务是将单信道表征和多信道表征相互转换．目前传
统语言的计算理论大多集中于计算单信道的码字平
均长度，对多信道关注甚少．Ｓｈａｎｎｏｎ第一定理指出
码字的平均长度只能大于或等于信源的熵．传统语
言计算主要关注于怎样构建一个具体的码字，使得
单一信道在信息传输速率不大于信道容量的前提下
实现可靠的通信．而手语不同，在为手语计算建立最
优信道编码系统时，需要求出多个信道信息容量之
和的最优解，从而使得只要信息传输速率小于信道
容量，编码系统就可以使信息传输的错误概率任意
小，即手语信道编码需要实现一维到多维的演变．手
语的熵值越大，其输入输出的信息量也就越大，对多
信道的考验就越高．目前一些手势输入输出设备尚
未普及，最重要的原因就是多信道输入输出的问题
没有得到很好地解决，导致一些手语输入输出设备
的工作效率与传统语言相比非常低．因此我们亟待
解决手语的输入输出问题，发展多信道编码的理论．
将语言计算的研究重点逐步过渡到多信道信息编码
之中，带动传统语言与多信道编码理论并轨，形成最
优的信道编码系统，从而提高通讯的效率．

（３）手语的多信道性质造就了视觉空间的立体
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性特征，这种特点对于传统语言计算是一个极大的
挑战．传统语言计算的先天性缺陷就在于传统语言
本身是单信道的，无法模拟手语三维场景中实体运
动对象的空间布局．如果需要用计算机将传统语言
翻译成手语，Ｈｕｅｎｅｒｆａｕｔｈ［９］认为计算机需要模拟手
势者心理的三维空间，然后把语言里涉及的实体对
象映射到心理空间，最后再用手势映射到物理空间，
以表达源文本的含义．以句子“轿车在房子旁边”为
例，需要选择表征实体对象“轿车”特征的分类词手
形（即手形闭集），这些特征包括四轮、小型交通工
具、停止状态等，还需要考虑所要表达空间的特征，
如房子的大小、形状、轿车在房子哪个位置等．最后
在手势者伸展两只手的范围内选择哪个位置来代表
施事者轿车和受事者房子，选择后还有一些因素需
要考虑，如抽象维度和其他对象的属性等，进而相应
地实施手部运动完成表征．此外还要根据语境来配
合眉毛和眼睛的动作（愁眉）、脸部表情（苦脸），甚至
根据表达的需要辅以夸张性动作，如头部和躯干动
作．由此可见，从单信道向多信道转换涉及到复杂的
场景加工和空间隐喻，此外像基本常识和世界知识
也是必不可少的．目前传统语言里的文景转换主要
考虑到空间实体的部署，尚未涉及到多信道的转换
加工．即手语计算考虑的空间概念比传统语言更为
精细，在实现空间概念转换这一基本任务时，需要补
充更多的手语描述中缺失的信息．

（４）空间关系是手语的最基本关系．长期以来
早期的手语计算存在着一个误区，即把文法手语（按
照汉语顺序打出来的手势序列）作为研究对象，这种
手语语法强调以口语线性序列的方式表达，并没
有空间性．自然手语的语言管道是肢体与视觉，用
到了空间性特点［１０１２］．许多心理学研究表明文法手
语没有使用空间性而自然手语用到空间性，可能是
听障者对这两种手语有不同理解表现的原因，即文
法手语的理解就比自然手语困难［１３］．学者们已注意
到手势者身体前部的手语空间代表不同的意义，如
ＳｕｔｔｏｎＳｐｅｎｃｅ等人［１１］提出将手语空间分为拓扑空
间与句法空间．其中拓扑空间（指将实际空间里的对
象位置映射到手语空间里的对应位置）一般用来说
明人或物体等对象的位置和运动方向，因此手语可
以便捷精确地用拓扑空间表达实际空间关系，从而
建立手语空间关系与实际空间关系的对应关系．比
如描述驾车的场景时，可打出“轿车”手势在手势者
前面空间运动，当表达弯弯曲曲时，不断地前后转
向；当表达崎岖不平时，上下运动来表示．这时手语

很自然地完成了对真实空间的描述，由此可见手语
与空间的关系密不可分．因此空间计算是手语计算
跳不过去的课题，从而空间建模、空间隐喻、空间语
义等概念贯穿了手语计算的词法、句法、语义和语用
等各个阶段．

（５）空间关系对手语计算的影响．有学者以听
障者为研究对象，比较了这两类空间的认知加工差
异，发现听障者在看过拓扑空间句子后，完成判断题
的反应速度要比看过句法空间的更快，这说明听障
者对于这两种空间有着不同的认知加工过程［１４］．脑
损伤案例也支持了这一观点［１５］，从而从认知神经科
学的角度说明，手语的空间特性存在不同的层次，这
种空间关系的特点对手语计算有很大的影响．

以词法阶段为例，空间建模主要是对非真实性
空间的运用，在代词运用、后文提到的呼应动词、比
较手势等应用比较多．这些词法会根据主语和宾语
出现的位置而改变手势动作方向，以此来呼应主语
和宾语的关系，并未涉及真实空间的描述．其中在代
词运用上，手势者一般用靠近躯干的位置来指代人、
场所或物体，并利用空间距离来表示指代对象之间
的关系，从而利用空间实现了代词功能，这与传统语
言有较大差异．首先传统语言使用单信道容量有限，
而手语使用多信道，理论上可无限次划分，因此手语
里的代词所指数量可达到无限次；其次传统语言代
词一般指一类对象，而手语里的代词所指更具体，即
某个实际对象［１６］．因此手语里运用空间指代事物及
其方位很方便形象，但其指代对象较多时，容易造成
混淆，从而给词法计算带来了不确定性．

再以句法为例，很多句子借用真实性空间特性来
呈现，比如方位词句子、下文提到的分类词谓语等，分
类词谓语计算的分类词系统不同于其他手语现象的
地方就在于它需要将语言和空间特性相结合，具体是
将分类词手形辅以运动，构成包括一个或多个对象的
复杂方位和谓语，从而表达分类词谓语的空间概念，
而其他手语现象就没有这个功能．由于采用特殊的视
觉表达方式，分类词谓语在用两个手势来代表主语
和宾语，并通过运动来表达两者空间关系时，手语可
以不必依赖传统语言中单信道表征的空间介词来表
示方位，从而借助空间场景的类比表征建构分类词
的多信道———分类词手形．这种单信道表征和多信
道表征相互转换涉及复杂的场景部署加工运算．

（６）空间计算与空间隐喻密切相关．空间计算
涉及到单信道表征和多信道表征相互转换，而空间
隐喻是指将空间方位投射到非空间概念上的隐喻．
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手语以空间为概念框架和表达中介，更加依赖高效
连贯的空间隐喻．例如听障者无法用相应的词汇来
表达成功或失败的含义，但可以用向上或向下的手
势进行表达，这是一个空间隐喻的过程，实际上也是
将单信道向多信道表征转换的过程．传统语言也存
在着类似垂直方向上的空间隐喻，如东亚语言（包括
汉语、日语等）中广泛存在用“上”表示过去，用“下”
表示未来的表达，因此手语中的空间隐喻与传统语
言中的空间隐喻存在一定程度的对应．传统语言的
隐喻理解主要关注如何制定模型与算法来获取相关
知识，以实现隐喻的识别和解释，这些思路与方案能
否用在手语的隐喻理解还有待研究，因为语言学界
普遍认为手语隐喻具备了手语的像似性（ｉｃｏｎｉｃｉｔｙ）
和隐喻性（ｍｅｔａｐｈｏｒ）双映射的特点，这不同于传统
语言隐喻的单映射［１２］．未来可通过认知神经科学来
探究手语隐喻的大脑加工过程，进而推导出更科学
的手语隐喻加工模型，从而实现识别和理解空间
隐喻．

（７）各国手语计算存在着差异，但这不是手语
计算的核心任务．因为任何一个国家的手语与本国
的传统语言存在着关联，只要不是处理多信道的内
容，手语的单信道计算完全可以借鉴传统语言的计
算理论．即使手语和传统语言语法结构不同，背后的
计算模型和数学理论大致是相通的．同样，不同国家
之间的手语翻译也可以借鉴传统语言的计算理论，
而且难度只会比传统语言要小．因为传统语言语音
感知和手语存在着差异，即手语的发音器官（如手
部、头部和身体躯干等）是完全可见的，由此表明手
语的象似性比传统语言更为明显．从空间关系来讲，
手语对物体间真实运动或静态方式的表达具有高度
视觉象似性．因此手语计算与传统语言计算之间存
在着差异和关联，并且不同国家之间手语计算也存
在着差异和关联．目前手语机器翻译多指传统语言
与手语之间的翻译，尚未见到不同手语之间翻译的
研究报道．从研究价值来看，传统语言与手语之间机
器翻译具有较强的理论意义和实践价值，而不同手
语之间机器翻译的研究并不那么迫切，因此未来一
段时间内传统语言与手语之间的机器翻译将是主要
研究任务之一．

３　手语计算的发展回顾
从１９８３年ＡＴ＆Ｔ最先取得数据手套专利开

始，手语信息处理已有３０多年的发展历史．纵观这
些年的研究文献，与动辄每年百篇到千篇论文的手

语语言学和传统机器翻译领域相比，手语计算有影响
的文献并不多．以ＡＣＬＷＥＢ为例，截至２０１６年４月
２０日，ＡＣＬ（ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ）
Ａｎｔｈｏｌｏｇｙ已收录了３６０００篇论文，而与手语有关
的论文才７６篇．与此形成鲜明对比的是，手语动作
识别的文献丰硕，以ＷｅｂｏｆＳｃｉｅｎｃｅ为例，以Ｓｉｇｎ
ＬａｎｇｕａｇｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ为关键词的论文就有３４５４篇．
因此手语计算仍处于起步阶段，还有很多工作要做．
手语计算的基本问题包括手语编码、空间建模、句法
分析、语料库建设、语用计算、机器翻译等环节．
３１　手语计算与手语图像处理的关系

尽管手势动作识别属于图像处理领域的范畴，
并且大部分文献确实使用了图形学特征来识别手
势，然而也有一部分文献为了提高手语动作的识别
率，或多或少地使用了手语语言学的一些知识，最典
型的就是Ｓｔｏｋｏｅ理论［１７］，该理论认为手势同时由
三部分（参数）组成，包括手势位置、手形以及运动轨
迹．２０世纪７０年代初期，语言学家给这３个参数增
加了一个要素：方向．之后语言学者大都采用４个参
数．１９９９年Ｖｏｇｌｅｒ等人［１８］第一次基于Ｓｔｏｋｏｅ理论
提出的双手手形和运动参数，结合ＰａＨＭＭｓ模型
来识别手语．此后Ｓｔｏｋｏｅ理论在手语识别文献中得
到了广泛的应用．如国内姜峰等人［１９］基于Ｓｔｏｋｏｅ
模型提出了手语力效要素的定义和描述方法，继而
给出了非特定人手语数据的规整策略，并用于手语
识别．Ｌｉｃｈｔｅｎａｕｅｒ等人［２０］为未登录手势提出一种
自动构建分类器的方法，具体做法是收集很多手势
者的手势特征，并与新手势的特征进行比较，从而为
目标新手势构建分类器模型．这种方法依赖于很大的
基础特征训练集（７５人打出的１２０个手势），并允许
使用一次性学习来训练一个新手势分类器．Ｂｏｗｄｅｎ
等人［２１］还提出使用一个训练样本就能正确分类新
手势的手语动作识别系统，并给出了一个单一样本
的训练案例．他们的方法使用了两级分类器，其中初
级分类器使用硬编码检测手形、布局、运动和位置．
在应用动态分类手势前，二级分类器采用ＩＣＡ
（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）对３４维的初级
特征向量进行有效地噪声消除．在少量训练实例和
缺乏语法知识的情况下获得了很好的效果．Ｋａｄｉｒ
等人［２２］扩展了前述工作，并基于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ（级联弱
分类器）、躯干为中心的描述（将运动规格化为二维
空间）来检测头部和手部的运动轨迹，然后使用两级
分类器，其中初级分类器生成语言学的特征向量，二
级分类器在马尔可夫链上使用Ｖｉｔｅｒｂｉ方法获取最
高识别概率．Ｃｏｏｐｅｒ与Ｂｏｗｄｅｎ［２３］延续了这项工
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作，在初级分类器的基础上还检测了训练样本和分
类样本的手势特征，接着二级分类器使用第一阶马
尔可夫链来获取概率最高的结果．这些文献表明基
于Ｓｔｏｋｏｅ语言学特征，其手语识别率等同于基于图
形学特征的识别率．这显然有违引进语言学特征的
初衷，其根本原因在于Ｓｔｏｋｏｅ模型认为包括手形、
运动、位置等在内的音系参数是同时出现的．由于手
势的轨迹是时序性的，在传统语言中声音也是线性
时序性的，因此手语也应与传统语言一样，是时序性
表征（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）．音系结构通常通过
形态变化来表现，如ＷｅｎｄｙＳａｎｄｌｅｒ认为美国手语
（ＡｍｅｒｉｃａｎＳｉｇｎＬａｎｇｕａｇｅ，ＡＳＬ）只有两种基本音
段，即运动和位置这两个音韵参数，分别对应传统语
言里的元音和辅音［２４］．同样还有Ｂａｕｓ等人［２５］认为，
手语拥有与传统语言类似的“辅音元音辅音
（ＣＶＣ）”结构，具体就是“位置运动位置”结构，但
是与语义相关的只有位置参数．至于方向、手向两个
参数，虽然可能会对大脑语音加工有影响，但尚未发
现其作用，这些理论并未见到应用于手语图像处理
的报道．

目前众多学者基于图像处理理论，从前端的数
据预处理，即手势的跟踪与分割，到鲁棒的特征提取
与分析，以及手语的统计建模这几个阶段进行了大
量且深入的研究［２６２８］，但是手语识别仍集中在单音
节单个手势的研究，连续手语识别还未取得突破性
进展，识别准确率仍不理想．并且这些手语识别仍处
于实验研究阶段，是面向特定手语使用者而设计的，
离真正实用化和商品化还有很长一段距离，因此引
入手语计算理论，并进行创新已势在必行．
３２　词　法

不同于传统语言的最小语义单位———词（ｗｏｒｄ），
手语里的最小语义单位为手势（ｓｉｇｎ）．目前对手语
的词法研究集中于手语编码、手势切分、手势空间建
模等工作上．
３．２．１　手语编码

Ｙａｏ等人［２９］讨论了中国手语的信息表示，介绍了
现有手语书写系统Ｓｔｏｋｏｅ［３０］、ＨａｍＮｏＳｙｓ［３１］、Ｓｉｇｎ
Ｗｒｉｔｉｎｇ①等，并指出这三个系统存在着易理解和易
机读两者不可兼得的问题．从手语编码的角度来看，
这些系统不仅考虑了手势本身的含义，还考虑了四
个音韵参数，其中德国汉堡大学设计的ＨａｍＮｏＳｙｓ
系统，目标就是作为手语的音标系统来使用，这类似
于ＩＰＡ（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｈｏｎｅｔｉｃＡｌｐｈａｂｅｔ）国际音标，
它充分考虑了手语的音韵特征，如图１所示，因而被
广泛用于手语的机器翻译和手语的三维模型生成．

图１　手势“ＨＡＭＢＵＲＧ”的ＨａｍＮｏＳｙｓ编码（图片来源于
文献［３１］），该编码融合了手形、方向、位置、运动等四
个音韵参数，其中手形符号表示Ｃ手形（以便与Ａ、
Ｂ等字母手形和１、２等数字手形相区分），方向符号

表示远离躯体，向左上方方向（以便与其它方向相
区分），位置符号 表示位置在前额上（以便与胸部
位置、嘴部位置等其他位置相区分），运动符号
表示直线运动，同时手形变成数字０手形（以便与其
它曲线运动、圆弧运动等相区分）．这些合成起来表示
“ＨＡＭＢＵＲＧ”的含义

　　从文献来看，很多国家的手语语料库都使用了
本国传统语言作为转写语言．因为目前传统语言的
计算技术已比较成熟，若本国手语能使用本国传统
语言进行编码，则可充分利用和借鉴本国传统语言
计算的成熟技术．其次，目前手语转写主要是人工转
写，依靠转写人员（包括听障者和健听人）对手语语
料进行转写，若采用本国传统语言进行编码，有利于
减少培训转写人员的时间和精力成本．最后本国传
统语言是本国听障者的第二语言，听障者一般是双
语者，因此将本国传统语言的书写系统作为本国
手语的编码，听障人群也能接受．显然，采用本国
传统语言进行手语编码也会遗失很多携带信息的
细节，但这是目前成本最低、见效最快的手语编码
方案．

因此手语编码目前有两种方案，一种是创建新
的编码方案，综合考虑语音和语义等因素，使之更适
合计算机处理，如ＨａｍＮｏＳｙｓ系统；另一种是使用
现有的本国传统语言编码方案，并针对手语进行改
良，使计算机处理手语更为方便．由于前者学习成本
高和受众少，后者普及率更高．这类似于汉语编码，
汉语编码有很多种，如基于汉字图形的编码、基于汉
字组件的编码、基于笔划和偏旁部首的编码等，还有
汉字的多维编码，即综合考虑字音、字形和字义等问
题．最终最受用户欢迎的汉字编码是基于拼音的连
音输入法，即用户仅输入连续拼音字符串，程序自动
进行检查和分词，并结合上下文信息自动调整并给出
对应的汉字，目前普及率更高的搜狗输入法即为典型
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的代表．这种输入方案强调以人为本，尽量减轻用户
的记忆负担，降低用户入门的门槛．因此预计很长时
间内，使用本国传统语言书写系统为本国手语进行
编码，并配套一些改良措施是手语计算的发展趋势．
３．２．２　手语切分

手语切分根据实际用途分为两种，分别是手语
图像处理的手势切分和转写文本的手势切分．

手语图像处理的手势切分：传统语言的语音识
别需要定义音系学模型以便进行音节切分，需要人
为定义声母段、过渡段、韵母段、闭塞段和停顿段等
多个细节，并进行较清晰的划分．在进行手语图像处
理时，也需要定义手语的音系学模型，以便进行手势
切分，由此可见手语计算和手语图像处理存在着密
不可分的关系．１９８６年Ｌｉｄｄｅｌｌ等人［３２］提出了经典
的运动保持模型（ＭｏｖｅｍｅｎｔＨｏｌｄＭｏｄｅｌ），该模型
认为手势是包含音节的，具体可分为运动和保持两
个音位音段（ｐｈｏｎｏｌｏｇｉｃａｌｓｅｇｍｅｎｔｓ），它们按序列生
成．这些音段都包含了完整的手部配置和语音特征（手
形、运动、位置和方向），这些手形、位置、方向和非手动
特征的信息通过每个单元一系列发音特征表现出来．
根据这个理论，１９９９年Ｖｏｇｌｅｒ等人［３３］使用ＨＭＭ
（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ）对２２个词进行了手势切
分，证实了运动保持模型的可行性．此后，他们以该
模型为基础，提出了ＡＳＬ识别系统的框架，证明了
该模型的有效性，即能够处理手语多信道的表征问
题．此后一些手语识别研究均采用了此模型［３４］．

也有研究从其它角度将手势的运动单元划分成
子单元从而实现手势切分，如有些文献指出手语的音
节应围绕音核进行组织，衡量音核的单位就是视觉效
果最强，不同的是手语音核前后不分响度的高低，只
要是视觉强度较差的要素即可［３５３６］．１９９０年Ｗｉｌｂｕｒ
建议像速度和加速度这些物理因素可作为反映手语
响度的基础［３７］．Ｋｏｎｇ等人和Ｈａｎ等人［３８３９］据此将
手势的运动单元自动分割成子单元，即运动模式开
始时手部速度的加速度和模式结束时手部速度的
减速度，利用路径和加速度的不连续性，来表明音段
的开始和结束，然后使用动态时间规整（Ｄｙｎａｍｉｃ
ＴｉｍｅＷａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）距离测量或特征主元分析
（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）汇聚成一个
可能的样本路径．但这些论述在手语语言学界未达
成共识，仍存在争议．因为很多学者认为Ｓｔｏｋｏｅ模
型实际上是语素（语素是最小的语义单位）［４０４３］，但
不是最小的语音单位（音素是最小的语音单位）．这
种差异在于手语的表达具有同时性和序列性，进行

手势切分时需要很好地解决这个问题．
连续手语识别的手势切分关键在于识别手语的

音变现象，因为手语与有声语言口语一样，连续手势
序列并不是单个音节的简单组合，手语句子里每个
手势的组成部分以不同顺序组织，而且相互影响．受
协同发音、韵律等因素的影响，手语也存在音变现象，
从而导致连续的手势序列与单独的手势音节有很大
的不同．以中国手语为例，目前已发现中国手语有四个
音变现象，分别是运动增音（ｍｏｖｅｍｅｎｔｅｐｅｎｔｈｅｓｉｓ）、
保持缺失（ｈｏｌｄｄｅｌｅｔｉｏｎ）、音位转换（ｍｅｔａｔｈｅｓｉｓ）和
同化（ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ）．其中保持缺失的例子可见例１
和图２．

例１：
北京手语：光暗
汉语：光芒暗下来

图２　汉语句子“光芒暗下来”的手语打法

完整过程如表１所示．
表１　手语句子“光芒暗下来”的音变过程

基本手势：光芒暗下来
Ｈ Ｍ Ｈ Ｈ Ｍ Ｈ

移动增音 Ｈ Ｍ Ｈ Ｍ Ｈ Ｍ Ｈ
保持缺失 Ｈ Ｍ Ｍ Ｍ Ｈ

其中，Ｍ和Ｈ分别表示运动（Ｍｏｖｅｍｅｎｔ）和保持
（Ｈｏｌｄ）两个音位音段．这是中国手语常见的一个音
变过程，但对于这些音变现象建模的研究很少．
１９９９年Ｖｏｇｌｅｒ等人［３３］就ＡＳＬ的运动增音进行了
建模，使用ＨＭＭ对２２个词进行了手势切分，验证
了音变现象建模的必要性．２００７年Ｆａｎｇ等人［４４］研
发中国手语大词汇量连续手语识别系统时，也以
运动增音为基础提出了过渡运动模型（ＴＭＭｓ），应
用犓ｍｅａｎｓ聚类算法和ＤＴＷ得到了９１．９％的识
别率．这些研究仅用到了运动增音一个音变现象，其
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他音变现象未覆盖到．因此只有精通手语语言学和
熟悉手语内部独有的规律和特征，才能深入开展手
语计算研究，否则无法将手语计算从手语图像处理
中分离出来．另外，手语动作识别离不开手语计算，
仅有计算机图形学的知识是不够的，必须有手语语
言学的知识支撑．如Ｗａｎｇ等人［４５］指出连续手语识
别无法套用传统语言中语音识别的二元（ｂｉｇｒａｍ）或
三元（ｔｒｉｇｒａｍ）模型等上下文相关知识，因为手语中
并未定义音素，从而无法为语音建模，这种论述招致
手语语言学家的批评．Ｖｏｇｌｅｒ等人［４６］指出手语动作
识别由于手语本身的特点而无法套用传统语言计
算常用的与上下文相关的ＨＭＭ，因此需在手语音
系学理论的基础上，建立手势的过渡运动模型．

转写文本的手势切分：要对手语进行信息处理，
首先将手语识别转写成文本，大量文献表明［４７５２］，目
前各国手语语料库的视频语料一般是用本国传统语
言的书写系统进行转写和标注的，因此理论上沿用
现有的传统语言切分模型来实现手势切分是可行
的①．由于传统语言的一个词甚至多个词可组成一
个手势，类似于组成词组．但两者的意义不同，传统
语言里有很多词组其意义并不是其构成部分词汇意
义的简单组合，比如“人民”和“大会堂”这两个词的
意义并不能简单地合并成词组“人民大会堂”的意
义．而手语的手势可认为是组成词汇意义的组合，类
似于固定搭配，如踢足球．此外，传统语言的一个词
对应两个以上手势的情况大量存在，因此为了切分
的需要，在转写时，也需提醒转写人员不能将这些特
殊手势转写成一个汉语的词，而必须是一个手势一
个词．需要说明的是，传统语言需要分词是因为像中
文之类的文本通常由连续汉字序列组成，词与词之
间缺少天然的分隔符，所以中文信息处理比英文等
西方语言多一步工序，即确定词的边界．但是像中文
文本的手势切分不仅是确定单个手势的边界，还需
要确定由多个手势组合而成的复合手势，这种情况
也适用于英语之类的西方语言转写文本，因为包括
汉语和英语在内的传统语言转写文本里一个词可能
对应多个手势，多个词可能对应一个手势．Ｙａｏ等
人［５３］总结归纳了重叠手势、书空手势、复合手势特征
的切分知识，应用条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍ
ｆｉｅｌｄｓ，ＣＲＦｓ）进行了手势切分，取得了犉值７７．４％
的切分率，证实了转写文本的手势切分可行性．
３．２．３　词性空间建模

目前手语词性与传统语言相比，特殊之处在于

手语词性除了需要表征词汇本身含义的手势以外，
还需要一系列的辅助动作来表达词性信息，即手势
者在谈话时会在其躯体周边的空间部署占位符来表
征话语里的个体或对象，并通过一系列动作来表达
词性的语法信息［５４］，以便实现单信道向多信道的转
换．以最常见的动词为例，由于动词涉及到主语和宾
语需要进行空间部署来表征，这种动词空间属性导
致动词被语言学家划分为三类：简单动词、呼应动词
和空间动词［１１］．由于简单动词主要是通过眼睛注视
等非手动特征来辅助手部动作完成的，其特点是不
通过手势的移动空间来显示语法信息，没有手语语
言学中的人称、数或处所词缀等屈折形态标记［５５］

（屈折词是由屈折变化所构成的词，是为了限定某词
的语法功能而添加词缀或改变词形）．在转写该手势
时可认为等同于传统语言的一般动词．难点在于其
后两类动词，呼应动词使用句法空间，而空间动词使
用拓扑空间来表明其语法关系．其中呼应动词需要
指示位置决定运动路径的方向，允许包含人称和数
等屈折标记．如例２和图３所示．它们都是通过在语
法空间移动来实现的，这是手语与口语的不同之处．
传统语言一般使用虚词等语法手段来表达显性方
向，但只有手语的呼应动词可以用视觉上的方向作
为词形方向，来表示语义的概念．
　　例２：

武汉手语：教（面向第三人称）电脑（中国手语
里经常省略“我”）

汉语：我教他电脑

图３　汉语句子“我教他用电脑”的手语打法
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工翻译手势成文本，对手势的切分是绕不过去的问题．
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对于呼应动词的理解和生成，由于呼应动词在
计算机识别或者转写时可识别出人称、数等屈折标
记，在理解时没有太多的困难．目前工作重点集中在
呼应动词的生成上，２００４年Ｔｏｒｏ［５６］使用了６个呼
应动词，利用已有的文景转换软件生成了４２幅动
画，第一次考虑了这个问题，此后Ｔｏｒｏ在其博士论
文中设计了动画算法以便生成ＡＳＬ的一些呼应动
词手势，包括相关主语和宾语位置、动词运动路径的
建模，得出的经验是需要考虑动词的引用形式、语言
学特征、几何信息才能顺利生成呼应动词的手势动
画，把呼应动词的人称、数等屈折标记表达出来［５７］．
但是他的工作仍需要被试去寻找视频里的手部位
置，并写下角度和坐标，然后另一个被试去寻找运动
的模式，未用到机器学习方法．２００９年Ｓｅｇｏｕａｔ和
Ｂｒａｆｆｏｒｔ［５８］在研究法国手语时，定性分析了视频里
手势者的运动路径，并训练了两只手之间的运动模
型，来达到生成呼应动词手势的目标．但他们的研究
是基于手势视频里的二维图像来获取运动数据，易
出错且效率低．２０１０年Ｈｕｅｎｅｒｆａｕｔｈ等人［５９］采用了
动作捕捉传感器，事先收集了手势运动数据，以此为
基础对呼应动词进行了建模，通过建立手部运动的
数学模型，对样本数据进行训练，确定最佳拟合训练
数据的３阶多项式系数———最小二乘系数．然后在
呼应动词的手势开始时，给定数学模型预测右手的
坐标位置，给出主语和宾语在手势者周围的圆弧位
置，如图４所示．评估结果表明生成的动画效果与真
人动画效果相当．２０１１年Ｄｕａｒｔｅ等人［６０］也使用动
作捕捉传感器做了同样的工作，但其重点在于重
组了动作数据的元素并合成了手势动画．２０１２年
Ｌｕ等人［６１］在前者的基础上，提出了基于向量的学

图４　手势者呼应动词手势的数学模型

习模型，认为呼应动作最重要的是手部在空间的运
动，而非手势的起点和终点，因此建立的运动向量模
型仅用到手部的三个坐标值，并未采用能够表征起
点和终点的原６个值，而是单独设计了高斯核算法
来预测手部位置，因此他们的多个手势者的实验数
据结果表明在呼应动词手势生成上基于向量的学习

模型优于以往的学习算法．这些学者在解决呼应动
词的问题上做了有益的尝试．

最后一类动词即空间动词，可以通过屈折变
化表征方式和位置而非表征人称或数量．如例３和
图５所示，可见要先打出主语的完整手势（例如叶
子），其次是分类词手形词素（例如植物叶子），这种
手形代表一类对象（即陆地上的花草和水中的水草
等所有植物叶子类，参见图５（ｂ））．可见，该空间动词
给出了以下信息：路径、轨迹和动词所描述的动作运
动速度以及有关动作的位置．空间动词有两部分：运
动语素和分类词手形语素［４０］．空间动词只是表征了
位置和语义分类词上的共现，因此它属于分类词谓
语范畴的一个子类．由于分类词谓语在手语计算中
的重要性，我们将单独用一节篇幅介绍分类词谓语
计算．

例３：
北京手语：叶子ＣＰ（ＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＰｒｅｄｉｃａｔｅｓ）：叶

子形状＿落下来．
汉语：叶子落下来了．

图５　汉语句子“叶子落下来了”的手语打法

３３　句　法
手语句子与传统语言的不同之处在于手势者使

用了非手动特征来表达句子的含义，具体地讲就是
使用面部表情、头部动作、肢体动作等多信道来表达
对应口语句子单信道的含义；其次是根据视觉优先
原则和主题化等因素，表达的手语句子语序稍微自
由，不像传统语言句子成分顺序基本是固定的．如何
用句法分析树来表示多信道的内容，众多学者提出
了各自的解决方案，如装饰字符串［６２］、多维度树结
构［６３］、Ｎａ?ＶＥ３Ｄ树［６４］等，其中Ｎａ?ＶＥ３Ｄ树的例子
见图６．此外他们还提出了通过语法生成这些树的
结构［６５６６］，Ｙａｏ等人［２９］已给出了综述，在此不再赘
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述．总之这些均属于语法驱动的分析方法，要生成它
只有手工编写规则和从训练数据中推导规则两个途
径，这些均需要大量的人力或标注语料（树库）的支
持．遗憾的是至今没有适用于手语的树库和数据驱
动的句法分析方法．

手语里稍微自由的语序主要受语篇因素（如主
题化）的影响，因此我们常见到听障者使用不同于汉
语语序的各种各样的语序和手势来表达同样的意
思．除了语序与传统语言不同，非手动特征有时也会
充当句子成分，如使用头部倾斜、眼睛注视也可能会
略去某个传统语言句子的成分，如名词短语主语或
直接宾语．因为在手语会话中讨论实体往往与手势
者周围空间的位置相关联，头部倾斜或眼睛凝视往
往对准这个位置，这样通过非手动特征，就已经表示
了这个实体．手语句法计算需要重点解决这个问题．

图６　３Ｄ语法树

此外，评价手语机器翻译的质量，应包含评定这
样一句缺少成分的话是否传达了同样的信息．从句
法分析的角度讲，手语是满足投射性条件的语言，传
统语言的一些理论可用于手语的分析，但手语相比
传统语言多了空间属性，这不仅是个时间序列，因此
手语的句法分析要比传统语言困难得多，至少目前
还没有手语依存分析工作使用的语料和语料划分标
准，现有的传统语言树库能否适用于手语还是个新
的课题．
３．３．１　手语语料库

Ｙａｏ等人［２９］对手语语料库进行了综述，目前大

部分手语语料库用于语言学分析，很少用于机器学
习．为了建立一个能用于机器学习的手语语料库，与
传统语言语料库一样，需要大规模视频语料自动标
注技术．但手语语料库与传统语言的不同之处还在
于需要一个可靠便捷的方法为手语语料库建立一个
手势者三维模型．

目前手语语料库主要使用本国传统语言的书写
系统来标记手语，显然在此基础上是无法实现手语
的空间计算，必须有一整套模型来记录手势的所有
空间信息．以中国手语为例，使用中国手语视频或动
画形式将信息呈现给听障人群阅读，相比汉语文本，
这种方式更能实现信息无障碍，毕竟中国手语才是
听障者的母语，而汉语只是第二语言．在手语生成系
统或者翻译系统在生成手语句子时，目前的技术还
不便于使用手语视频，虽然手语视频里手势之间平
滑过渡可以通过合成得到，这也是手语识别和对话
系统未来的研究课题．但是要方便地与面部表情等
非手动特征组合，便捷地频繁编辑或修改视频，目前
只有动画或动画脚本可以做到，这就有必要为手语
语料库建立手势者三维模型．只有建立了手势者三
维模型，语料库才有可能存储手部的空间运动等手
动特征和面部表情等非手动特征、甚至手势者的手
势速度等手语空间信息．２００２年Ｃｏｘ等人［６７］使用
动作捕捉技术建立了手势动画的词条库，但他们的
工作只是为每个手势记录单一引用形式，并没有为
整个句子或话语建立标注语料库．２００４年有学者使
用计算机视觉技术来识别手语信息为手势运动建
模，但受限于识别精度，这样的语料库三维模型并不
可靠［６８］．２００９年Ｓｅｇｏｕａｔ等人［５８］使用转描机技术
（一种用来逐帧的追踪真实运动的动画技术）成功建
立了法国手语语料库的三维模型，可以半自动地记
录手势视频里的手部位置．２０１０年Ｌｕ等人［６９］使用
动作捕捉技术将手部、躯体、头部、眼睛的组合进行
追踪，并由此创建了已标注的ＡＳＬ语料库．但这些
需要手势者佩戴数据手套、可穿戴躯体传感器，配合
眼动仪进行数据收集，过程仍然繁琐．因此为手语语
料库建立一个可靠便捷的手势者三维模型将是目前
的重要任务之一．

有了手势者的三维模型还不够，还需标注必要
的信息以便供机器学习系统进行训练，因此需要大
规模手语视频语料自动标注技术的实现和配合．如
某手势者在谈论一位叫“小明”的同学，第一次提及
小明后，该手势者会指向空间某位置，这样的空间参
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照物表示小明，随后再次提及小明时，手势者只需简
单地指向该位置即可．有时，一个手语句子并没有提
到主语和宾语，而是靠手势者的眼睛凝视或者头部
倾斜指向某位置的方式传达主语或宾语的身份信
息［６２］．如果不标注这样的词法和语法信息，则手语
动画脚本、动画、机器翻译等系统都无法自动处理手
语的空间信息．遗憾的是目前尚未见到有关手语语
料自动标注技术的报道，现有手语语料库仍停留在
人工标注阶段．
３．３．２　分类词谓语计算

分类词谓语是手语里最常见的语言现象，一般
由运动语素和分类词手形语素两部分组成，分类词
手形是指表征分类词的手形，如例３里叶子形状的
手形可以代表陆地上的花草和水中水草等所有植物
叶子一类，这样就起到了分类词的功能［７０］．听障手
势者平时在进行手语交流时，几乎每分钟就出现一
次分类词谓语，某些类型甚至出现１７次之多［７１］．因
为生成手语动画，若要描述场景、发音工具、动作、大
小以及其它视觉／空间或现场／过程的属性信息，分
类词谓语是最理想的表达方式．但分类词谓语不能
用传统语言学理论来解释．从１９６０年开始语言学家
们一致认为，手语的语言学现象基本可以用传统语
言学来解释，但手语中的分类词谓语却是一种独特
的语言现象［７２］．由于分类词谓语是手语计算中最复
杂的手语现象（通常与空间语义有关），它突破了什
么是语言表达的传统定义，这些都是传统语言计算
理论无法解决的，首要问题就是如何表征分类词谓
语的手形和运动类型，映射到语义表征时如何转换？
另外如何用到空间背景和世界知识，这显然是个难
度很大的课题．为了实现分类词谓语的计算，需要将
分类词谓语涉及的对象实体映射到心理空间和物理
空间，即编码时需要将分类词谓语表达的每一空间
信息都量化为一个语素，通常需要多个语素才能表
达完整的分类词谓语的含义．实际上分类词谓语所
要表达的空间信息远比想象的还要多，特别是描述
分类词谓语涉及的对象实体之间空间关系的情况
时，空间信息只会更复杂．Ｌｉｄｄｅｌｌ对简单的分类词
谓语“一个人走向另一个人”做了统计分析，结果发
现需要２８个语素才能完整地表达空间信息，这些空
间信息包括：这两个人面对面、两人之间有一个特定
距离、直线路径走动、都在同一水平面上、两人站立
在垂直方向上等等．据此他评价分类词谓语是非空
间多语素结构模型，因为分类词谓语为了能够完整

地表达各种各样的空间信息，所需要的语素数量可
能是庞大的，甚至是无限的［７３］．

由于分类词谓语的表达是动态的，还需要把实
体对象的相互作用和三维场景的部署限制编码成一
系列的规则［７４］．仍以“一个人走向另一个人”为例，
为了部署场景，除了需要决定实体对象的位置信息，
还需要为实体对象“一个人”选择开始和结束的位
置，是直线运动还是曲线运动，运动路线是颠簸的还
是连绵起伏的，这样手势者才能流畅地表达运动路
径．此外在表达该分类词谓语时，道路、地平面也会
表达出来，为了防止出现人在地平面下运动的常识
性错误出现，一些必要的生活常识和世界知识是必
不可少的，如人一般站在地平面上等常识．由此可见
分类词谓语的计算离不开大量的语义理解、空间知
识和逻辑推理．

因此以上两个难点造就了分类词谓语计算的复
杂性，使分类词谓语的计算显然超出了目前机器的
计算能力，以致手语语言学学者将其评价为超语言
的空间手语、构成空间参数化表达式等论述［７４］．由
于分类词谓语是手语里最特殊的语言现象，同时其
计算又最为复杂，我们有理由相信分类词谓语的计
算或将成为手语计算皇冠上的一颗璀璨的明珠．国
外的手语机器翻译除了ＺＡＲＤＯＺ系统，其它系统
几乎均未能解决分类词谓语的计算问题．美国学者
ＨｕｅｎｅｒｆａｕｔｈＭａｔｔ指出，分类词谓语计算是手语计
算的最终目标，只有实现了分类词谓语的计算才是
真正的手语计算［９，７５］．

从计算本质来看，分类词谓语的计算仍属于单
信道向多信道转换映射的过程，与其它手语现象不
同的是，分类词谓语的计算还融合了大量的空间隐
喻和场景加工计算．国内外尝试使用理性主义和经
验主义方法来解决分类词谓语计算的问题，但是经
验主义方法需要一定规模的语料库支撑，传统语言
能够成功地使用经验主义的方法，是因为爆炸式增
长的Ｗｅｂ、软件等资源为语言计算提供了大容量、
多样性和高增速的大规模语料数据．而手语语料因
为视频采集繁琐和标注困难，导致手语计算面临着
严重的数据稀疏问题．此外即使解决了手语语料匮
乏的难题，机器学习也不可能解决所有的手语理解
和生成问题．因此相当长的时间内，众多学者仅限于
使用理性主义方法来尝试解决分类词谓语计算的问
题．最早的理性主义尝试就是在传统英语词典的基
础上，增加了一套像猫、床、地面等分类词谓语的语义
特征，把词典中特定动词或介词与其他空间特征相关
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联，从而在进行分类词谓语计算时根据其空间信息缩
小可能的分类词手形集合，最后生成手部空间运动．
也有其它研究使用了启发式规则［７６］，如徐琳等人［７７］

采用规则解释方法开发了一个中国手语机器翻译系
统，由于自定义的一系列规则有限，该系统限制汉语
句子为简单陈述句和简单疑问句．当然考虑到分类
词谓语计算的复杂性和多变性，这些规则是无法满
足分类词谓语计算的所有需求，并且这些规则随意
性太强，因为它需要制定规则的人员自行决定如何
部署坐标，如何定义运动路径等．这些方法最大的缺
点就是缺乏部署三维空间元素的能力，从而导致最
后只能处理一个分类词谓语的计算，无法实现多个
分类词谓语的计算．随后有学者提出了分类词谓语
计算的空间规划模型［７８］，他们认为传统音系学模
型无法表征分类词谓语，生成的时移坐标流无法
精确描述分类词谓语，分类词谓语的计算涉及大
量的甚至无限的时移参数．因此空间规划模型的目
标是减少计算所需的时移参数数量，设计一系列算
法来简化眼睛、头部、手部位置等参数，并与手势语
义相关联以便计算三维位置，借用参数化行为表征
（ＰａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄＡｃｔｉｏｎＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，ＰＡＲｓ）模型
来规划场景元素［７９］．这种方法也需要事先规定ＰＡＲｓ
模板，是否适用于所有的分类词谓语还有待验证．因
此在未来的一段时间内，分类词谓语的计算还将以
理性主义方法为主，至少我们需要更关注分类词谓
语的大脑加工，通过建立小系统来模拟智能行为．对
分类词谓语计算的认识积累到一定程度时，弄清楚
分类词谓语的认知机理，我们才能提出分类词谓语
计算的整体解决方案．因为成功的分类词谓语的机
器翻译必须实际运用一些空间常识来理解所要传达
的空间场景，需要进行复杂的空间常识推理，只有这
样才能理解源语言———汉语，并通过空间隐喻将三
维分类词谓语的表达式翻译出来．此外大脑的概念
网络涉及左右脑的若干神经结构，这些概念网络与
左脑外侧颞叶的词汇网络相联系，包含人物、动物或
工具的专门信息．而这些专门信息是生成分类词谓
语手形要用到的，这项研究表明听障手势者大脑特
别适宜于处理手语———空间自然语言，这就提示我
们分类词谓语的机器翻译需要借鉴脑研究的成果，
建立起相应的认知加工模型，以便进行知识表示和
空间推理，而不能使用传统语言计算理论来生成相
应的分类词谓语，从而克服传统语言计算的缺陷．
３４　语　义

手语的歧义情况比传统语言更复杂，以隐喻“开

花春天”为例，在汉语里用两个词就可以完成从具
体域到抽象域的映射，但在中国手语里，仅用一个手
势就可以同时表征源域和目标域，即一个手势可以
同时表达“开花春天”两个词的概念，具体是哪种概
念，得结合语境来看．目前手语的语义消歧研究较
少，主要集中在单个手势消歧和模拟听障被试大脑
思维的语义计算模型．如一些文献使用了非手动特
征来消歧，１９９３年Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ［８０］提出英国手语可
使用嘴部动作来消歧．２００８年Ｖｏｎ等人［８１８２］总结
了非手动特征的作用，指出德国手语可以用头部运
动来明确参照物，以区分ＮＯＴ和ＴＯ两个手势，英
国手语则需要唇部动作来区分ＮＯＷ和Ｔｏｄａｙ，以
达到手势识别中的消歧目的．Ｖａｎ等人［８３］则提出了
多种消歧策略，包括引入ＡＡＣ（Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｖｅａｎｄ
ＡｌｔｅｒｎａｔｉｖｅＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ）接口、使用闭集领域词
汇和ＰＯＳ标注（ＰａｒｔＯｆＳｐｅｅｃｈｔａｇｇｉｎｇ）来减少树
的数量等，以实现英语到南非手语的机器翻译．Ｙａｏ
等人［８４］则从心理语言学的角度提出了听障者大脑
理解空间隐喻时的消歧过程与健听人不同，指出了
空间隐喻的语义计算有其明确的认知主题和概念结
构．总之，手语与传统语言的消歧情况不同，以拼音
为例，汉语拼音转化为汉字时，存在着很多同音字，
导致消歧困难，需要利用语境和世界知识．而手语也
存在着同音现象，但手语可通过非手动特征来帮助
消歧，并不需要过多地利用语境和世界知识．此外受
限于手语句法分析理论的落后，语义角色标注仍处
于空白．
３５　语　用

与传统语言一样，手语也需要分析篇章或话语
结构，即逻辑语义结构、指代结构、话题结构等．不同
的是这些指代、话题结构都与空间语义有关．听障手
势者在表达话语时，一般会在其自身面前的空间里
表示一个实体，用其位置、运动或重新定位这个虚构
的对象来表示位置、运动、形状或者所讨论的一些对
应的现实世界实体的其他属性．手语语用分析的难
度在于手势空间上非拓扑性的使用可以为手语代名
词引用或呼应存储位置，这些位置可以建模为无形
世界的特殊对象．这些代名词引用位置（或“标记”）
的布局、管理和操作是一个很复杂的问题［７３］．目前
有些文献只做了有限的尝试，２００９年Ｌｅｆｅｂｖｒｅ
Ａｌｂａｒｅｔ等人［８５］提出根据手势话语视频来重建身体
姿态动作，使用了法国手语的音韵特征来消歧，并用
非线性过滤器和Ｋａｌｍａｎ平滑算法得到身体姿态动
作．２０１０年Ｈｕｅｎｅｒｆａｕｔｈ等人［８６］提出可标注空间参
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考点（ＳＲＰＳ）（如果英语文本里有就建立），这样当依
次引用表达式和ＳＲＰ（ＳｐａｔｉａｌＲｅｆｅｒｅｎｃｅＰｏｉｎｔ），任
何动词在空间上屈折变化表示一个ＳＲＰ时，其语篇
实体与每个ＳＲＰ相关．这些ＳＲＰ的建立和引用都
将被记录在与其他语言学注释对齐的平行时间轴的
轨道上．这种理论的前提是语用特征会影响手势者
将一个实体指定为ＳＲＰ的可能性，对此作者用统计
机器学习技术来构建ＳＲＰ模型，较好地解决了屈折
动词主语／宾语的三维位置定位问题．
３６　应　用

目前手语计算的应用仍然局限在手语机器翻译
系统、手语（动画）生成系统以及图像处理领域内的
手语识别与合成系统等，其信息检索系统、问答系统
仍未见到有关报道．其中手语机器翻译系统与其他
传统语言不同的是，手语（动画）生成是手语机器翻
译的必要组成部分，故手语生成单独开设一节讨论．
３．６．１　机器翻译

１９４９年Ｗｅａｖｅｒ在其论文里正式提出了机器翻
译的思想．５年后美国乔治敦大学与ＩＢＭ公司合作
首次试验了传统语言的机器翻译［８７］．４９年后，即
１９９８年美国Ｖｅａｌｅ等人［８８］才提出ＺＡＲＤＯＺ系统
（一种英语到ＡＳＬ的机器翻译系统）．此后手语机器
翻译不断借鉴传统语言的研究成果，其语言加工层
次持续加深，经过２０多年的发展，已实现了句法层
次的转换，但本质上没有重大突破．虽然传统语言的
机器翻译实现了商品化，谷歌、百度等商用机器翻译
得到了广泛应用，出现了翻译质量自动评估方法
ＢＬＥＵ（ＢｉＬｉｎｇｕａｌＥｖａｌｕａｔｉｏｎＵｎｄｅｒｓｔｕｄｙ）等机器
翻译评测标准，而手语机器翻译还停留在实验室样
品展示阶段．

机器翻译系统的架构设计可分为三种：直译、转换
和中间语言［８９］．目前绝大多数系统仍处于转换结构，
如中国科学院开发的中国手语翻译系统［７６］、ＴＥＡＭ
系统［９０］、ＡＳＬＷｏｒｋｂｅｎｃｈ［９１］、ＶｉＳｉＣＡＳＴ［９２９４］等系
统，这些系统主要使用了传统语言计算的句法转移
方法而实现，甚至使用了现成的ＣＭＵＬｉｎｋｅｒ句法
分析器来解析源文本．

采用直译架构的有ＴＥＳＳＡ［７３］等系统，由于该
架构无法将英语翻译成自然手语，仅仅是视觉化
的英文字符串；且这类翻译属于直译，在词级进行
分析和转换，并未针对手语语法特点进行分析和改
进，因此受到众多语言学家的批评，如美国学者
Ｈｕｅｎｅｒｆａｕｔｈ等人［７４］指出有些机器翻译是把英语
翻译成为手势英语而不是自然手语，忽视了英语和

ＡＳＬ之间的语言差别，声称实现了手语机器翻译是
不严谨的．

使用中间语言架构的系统较少，典型的系统有
ＺＡＲＤＯＺ［８８］．该系统解决了许多类型的语义分歧，
系统能够采用某种形式的空间或常识推理．由于输
入的英文文本进行语法和语义分析得到的信息是被
用来选择特定事件的模式，这些模式将记录所有类
型的事件和行为（他们的参加者），因此，开发这种模
式所需要的高时间成本限制了该系统只能局限于某
一领域．这种系统存在着英语和ＡＳＬ共同的表征结
构，而且这些模式一般是与语言无关的，它们可以被
认为是一种中间语言．ＺＡＲＤＯＺ是唯一被报道初步
解决了分类词谓语机器翻译问题的系统．由于这种中
间语言架构已涉及到语义层次的机器翻译，并且开发
这个系统的工作量巨大，因此该系统并未完成．

由此可见，手语机器翻译系统未普及的原因在
于手语计算的落后，如有些机器翻译涉及依存树到
串的翻译模型，以便使用一定的规则，但手语计算如
何使用依存树还是个新课题．手语机器翻译的句法
层级的分析还停留在初级阶段，仍需要借用传统语
言的句级机器翻译模型，对于如何处理调序、时态、
语态等方面存在的问题还未深入研究．传统语言的
统计机器翻译已成为主流，而手语受限于语料库的
规模，手语机器翻译系统基本集中在基于规则的方
法、或基于规则和统计混合的专用领域方法．

我们认为对于手语机器翻译的研究，无论是如
何制定针对手语特点的翻译模型，还是更加有效地
利用现有的模型，手语机器翻译都可以补充和完善
目前的机器翻译理论，如手势的内部信息比传统语
言要丰富，借助于手语的相似性特点，不需要考虑外
部语境，听障者往往能猜出其含义，使用短语规则应
能更好地获取局部句法知识，此外听障手势者平时
使用的手语句子通常比较短，长难句不多，应用的句
法知识应比传统语言更容易、更方便．手语机器翻译
和传统语言机器翻译都需要进化到语义层次，建立
真正意义上的语义翻译模型，只有这样才有可能从
根本上解决手语机器翻译的问题．
３．６．２　手语生成

目前手语生成软件分为两种：脚本软件［９５９６］和
生成软件［９７９８］．其中脚本软件被认为是创建手语动
画的文本处理工具，该脚本系统提供了语言学和人
体运动选项，可以指定手势如何出现，人体躯干如何
从手势结束平滑到下个手势开始以及用户未指定的
各种各样的其它动画问题．倪训博等人［９９］为了保证
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手语数据生成的有效性，提出了滑动窗结合模板匹
配来实现对中国手势手语的关键手形进行自动标
记，这是使用了Ｓｔｏｋｏｅ模型的一个参数来检测和生
成手语数据．生成软件基于一些信息源来规划手语
句子，研发人员研究了如何将书写的传统语言句子
自动翻译成手语动画，软件使用的输入信息源就是
传统语言的书写文本．从目前来看，手语机器翻译系
统使用脚本软件的居多，如前面介绍的ＴＥＡＭ系统
和ＺＡＲＤＯＺ系统，也有其它系统采用了生成系统，
如ＶｉＳｉＣＡＳＴ系统．这里以这两类为例举例说明．

ＴＥＡＭ和ＺＡＲＤＯＺ之类的脚本系统通常需要
自己开发动画虚拟人模型，并自己定义专用的脚本
控制语言，这些模型的差异在于设计的粒度，如前者
可灵活规定一个附带少量输入参数的动作或运动路
径，但是系统的脚本质量还是无法保证非手动特征
和音韵平滑的真实性．而后者针对不同的原子（指最
小不可分割的单位）非手动特征做了特殊设计，可以
识别所有非手动特征的原子操作，但对于复杂的非
手动特征，如重叠的、交互的非手动表达形式，甚至
非手动特征的强度随时间而变化，都无法表达出来．

手语生成软件则更为简单，因为它可使用现成标
准，如国际标准ＳＧＭＬ（ＳｔａｎｄａｒｄＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＭａｒｋｕｐ
Ｌａｎｇｕａｇｅ），像ＶｉＳｉＣＡＳＴ就使用了现有ＨａｍＮｏＳｙｓ
手语书写系统的ＸＭＬ（ＥｘｔｅｎｓｉｂｌｅＭａｒｋｕｐＬａｎｇｕａｇｅ）
版本［１００］和ＳＧＭＬ．也有学者自己定义了标准规范，
比如国内Ｙｅ等人［１０１］基于ＸＭＬ语法结构为中国手
语定义了表达内容格式化描述方法，并应用于中国
手语合成系统［１０２１０３］．这些标准都指定了手形、手掌
方向和运动细节．当然为了生成手语动画，还需要设
计与每个词条相关的更多的信息，如ＶｉＳｉＣＡＳＴ使
用的标准就包括语音ＳＧＭＬ规范、特殊次范畴、句
法和形态特征等．因此相比动画脚本系统，生成软件
系统生成的动画更为直观．

这些手语生成系统都是对手语翻译的有益探
索，但这两者各有利弊，还有很多问题需要改进．脚
本软件目前仍是各自为战，自己开发动画人物模型，
没有形成公认的统一标准，此外动画虚拟人物表达
粒度不灵活，无法延伸和扩展，使很多语法信息无法
表达．更重要的是这些手语生成软件都未针对空间
位置进行扩展和优化，不便于表达手语对话涉及的
实体，因此这些系统的输出动画没有反映手势的空
间使用和手语词汇的屈折变化［１０４］，还停留在单信
道的计算．例如ＳｉｇｎＳｍｉｔｈＳｔｕｄｉｏ软件（针对ＡＳＬ
定制的商业化脚本软件）的词典只包含了大多数

ＡＳＬ动词的未进行屈折变化（屈折变化是为限定某
词的语法功能而添加词缀或改变词形所进行的词的
屈折变化）的版本①．如果要生成动词的屈折形式，
用户必须使用附带的软件精确地生成手部动作，来
生成动词手势，这显然大大延长了生成ＡＳＬ脚本动
画的过程．

此外这些系统也没有很好地处理面部表情等非
手动特征，主要是受限于句子和其他物理空间限制
的词法和语法选择，这种非手动特征决策较为复杂．
对此国内学者做了初步的尝试，如陈益强等人［１０５］

提出了协同韵律参数控制方法，实现语音、唇动、表
情、头部等信道的协调一致，从而实现动画人物的多
模式行为合成协同．此后他们对真人手语表演数据
中的手势与头部动作之间的关系进行了深入研究，
利用核典型相关分析方法（ＫｅｒｎｅｌＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅ
ｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，ＫＣＣＡ）建立起手势与头部动作之
间的预测关系模型，大大提高了虚拟人行为动作合
成的逼真性［１０６］．当然由于多信道转换的复杂性，在
这方面还有很多工作要做［４０］．

４　互联网时代手语计算何去何从
４１　互联网时代给手语计算带来新的机遇

只要有海量语料，就可以借助计算机强大的
计算能力，再制定适应的数学模型，挖掘出背后的
知识．而手语计算则无法享受到这点便利，但是互联
网时代涌现出的新技术则为手语计算带来了新的
机遇．
４．１．１　体感设备的出现

目前建设手语语料库的瓶颈在于手语视频的采
集和标注非常繁琐费时，以往为了采集手语信息，采
集传感器利用可穿戴式设备，或者利用普通摄像头
采集手语视频语料或图像信息．前者唯一的缺点是
设备昂贵复杂，采集过程中需要被试一直穿戴，人机
交互性很差．后者虽具备自然的人机交互性，但这种
方法准确率低、速度慢，现有的识别算法均无法获取
高精度的识别率［２９］．因此这两种采集过程繁琐，未
实现大范围的推广应用．而体感设备则为建设大规
模手语视频语料库提供了可能．首先体感设备获取
的手势信息通常是目标的深度和红外图像信息，它
借鉴了人眼原理将传统二维物体转换到三维空间．
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最关键的是其设备成本低、使用简单，同时能满足手
语语料自动标注的高精度和实时性的需要．以Ｌｅａｐ
Ｍｏｔｉｏｎ为例，ＬｅａｐＭｏｔｉｏｎ可以２９０帧／ｓ的速度识
别人体手部的２２个关键坐标①，见图７．凭借这些信
息可以为语料库构建手势者三维模型．同时可以计
算出手部的位置、手形、方向和运动四个音韵特征并
进行标注，当然如果需要标注形态、句法、篇章等层
面的信息，则需要在音韵层面上针对手语的空间特
征提出新的句法分析理论和算法．最关键的是体感
设备可以采集静态与动态的特征，为探索手语运动
的数学模型及其计算理论，建立手语行为与语言特
征的统计方法及其两者之间的关系提供了可能．

图７　手部２２个关节点示意图

４．１．２　认知神经科学的兴起
目前语言计算技术得以广泛应用，主要依赖于

深度学习和大数据，将这些人工智能的成功经验与
认知神经科学的研究思路结合．目前语言计算仅仅
关注于用计算机处理文本，对背后的语言心理过程
关注不够，如果能够搞清楚人脑在概念组织、意义推
理等能力上的内在认知机制，并在语言计算时结合
之，则会对语言计算有更大的帮助．Ｋｒａｈｍｅｒ［１０７］从
心理学的角度对语言特征及其说话者做了分析，可
以在面向应用的计算模型中发挥积极作用．认知神
经科学的研究有助于在人工神经网络技术中设计实
现新的学习机理与拓扑结构，将强有力地推动语言
计算的进展．例如一种新型的具有长短时记忆能力的
递归神经网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙＲｅｃｕｒｒｅｎｔ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭＲＮＮ）已经成为当前语言
计算的一个标准配置，该模型相比传统的深度神经
网络方法可以将错误识别率再降低２０％～３０％．它
和人脑神经网络在时间上进行信息积累相类似，通
过网络拓扑结构的优化和改变可以拥有对序列性数
据更好的处理能力．最近几年随着ｆＭＲＩ（ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ
ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ）、ＥＲＰ（ＥｖｅｎｔＲｅｌａｔｅｄ
Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ）等无创伤脑功能成像技术和脑电技术的
相继出现，我们可以近距离观察人类大脑内部的加
工过程，从而探索其语言的神经运作机制．这些认知
神经科学的手段为手语大脑加工的研究提供了许多
科学的证据．例如，国外学者比较了在观看英语句子
时，母语为英语的健听人、母语为手语的听障者、母

语为手语的健听人这三类被试的大脑反应，结果发
现听障者与健听人一样都激活了经典语言区域———
左脑外侧裂周区，但听障者大脑还激活了右脑区域，
研究者分析可能与手语空间加工因素相关［１０８］．对
于分类词谓语的认知研究还发现，除了与空间关系
相关的场景加工，分类词谓语还涉及到复杂的空间
隐喻加工［９，７５］，从而为分类词谓语的计算指出了研
究方向．因此为了实现认知神经科学与人工智能的
有效结合，深入了解大脑的信息处理机制，用计算机
人工智能模拟人脑信息处理的方法，为手语计算提
供一定的理论支持．由此表明手语计算毕竟是认知
科学、语言学和计算机科学等多学科交叉的复杂问
题，我们需要从外层（或表层）研究手语理解的理论
方法和数学模型，也需要从内层解释人脑理解手语
机制的秘密，从人类认知机理和智能的本质上为手
语计算寻求依据．认知神经科学为人工智能的发展
提供了一条可能的途径，将认知神经科学的相关知
识应用于手语计算将会是未来一段时间内非常值得
关注的研究方向．
４．１．３　深度学习的进展

深度学习是目前人工智能领域的研究热点，也
是互联网时代的重大科学突破．众多文献表明深度
学习的本质是通过构建神经网络，更深层次地模拟
人脑活动，深层非线性网络结构决定了其具备从少
数样本中学习数据集的本质特征的能力．它可以找
到数据在时间与空间上的内在联系，进而提高分类
的准确性．然而深度学习是最先在语音和图像处理
领域取得突破性进展，其后才应用到自然语言处理
领域，相比于语音和图像，文本语言是唯一的完全由
人脑生成和加工的非自然符号系统，近期的研究报
道表明深度神经网络似乎在处理自然语言的优势上
并不明显，因此如何更加适应于传统语言的计算还
需要更多的研究和探索．在语音和图像的处理过程
中，输入信号可以在向量空间内表示，而传统语言通
常需要将独立的词汇转换为向量，才能作为神经网
络的输入．手语则是融合了图像和人工符号系统的
语言，理应比传统语言更适合在向量空间内表示．此
外自然语言处理与语音和图像处理的区别还在于传
统语言本身就是时间序列，这意味着需要重点解决
各种复杂递归结构，尤其在处理句法分析等更加复
杂树形结构时，神经网络应能处理这种结构化问题．
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为了解决语言的各种递归结构的问题，且能够处理
诸如句法分析对应的复杂树结构，已涌现了ＬＳＴＭ
之类的特殊神经网络，未来还会有新的深度神经网
络来适应语言计算的任务，以实现自然语言的序列
输出．手语的一些空间特征如果利用深度网络做区
分性非线性变换，得到的输出作为新的特征向量可
显著提高识别率，有助于改善系统的性能．因为图像
经过非线性变换后，已消除了原始特征与低层次描
述无关的噪声影响，从而使描述图像特征的准确度
和原始特征的相关度大大增加．因此随着深度学习
的研究进展，有可能发现具有潜在复杂结构规则的
手语视频等丰富结构数据的本质特征，从而为实现
手语计算创造条件．这些传统语言深度学习的研究
将有助于手语计算的进展．

手语计算的本质是多信道的计算，Ｎｇｉａｍ等
人［１０９］将深度学习应用于多模态上学习特征，在
ＣＵＡＶＥ和ＡＶＬｅｔｔｅｒｓ数据集上的实验结果表明模
态之间可共享表示，使用多个模态可得到更好的特
征．高文等人［１１０］则从异质模式交互的角度提出了
基于多模式接口的交互模型，将手语识别、唇读、人
脸特征检测以及特定面部动画相结合，构成了手语
转换和口语交流的代理，以便有效实现异种语言模
式间交流．此外，手语主要使用非手动特征表达语用
信息，比如使用面部表情来表达情感，相比给定一段
文本来判断其情感类别及强度更易于表征，这是一
个全新的课题，因此将深度学习应用于手语计算需
要进行更多的探索和研究，处理手语的结构化输出
需要更为复杂的神经网络，对高效和并行化的训练
算法提出了新的要求，这给统计学习意义下的神经
网络模型的结构设计、参数选取、训练算法以及时效
性等方面都提出了新的挑战．从生物学的角度看，除
了语言能力，包括人类在内的大部分动物几乎都具
有良好的视听觉能力．因此对于模仿人脑结构的人
工神经网络，处理语言可能是比加工视听觉信息更
为困难，而手语可以实现把语言特征与人类自身相
分离而单独进行研究，我们相信深度学习在手语计
算方面有很大的探索空间，如何针对手语计算设计
有效的深度神经网络模型与学习理论，从融合视觉
信息和语言信息的数据中获取真实的规律信息，成
功地解决这个难题是实现人工智能不可缺少的关键
环节之一．
４２　从传统语言历史看手语计算

传统语言计算的萌芽期处于２０世纪４０年
代［１１１］，经过７０多年的发展历程，统计模型和数据驱

动已成为语言计算的主流方法，各种语言计算的任
务都已开始引入概率，并借用了语音处理等任务的
评测方法．机器学习和资源建设成为当前语言计算
的主流．

对照传统语言计算的历史，目前的手语计算还
处于萌芽期．很多理论问题未得到根本性的解决，尽
管许多理论模型在手语计算中发挥着重要的作用，
如音系学分类、动词划分等，但很多基础性课题并未
得到彻底、圆满的解决，如空间建模、空间隐喻的表
征、分类词谓语的认知机理等．手语计算尚未建立起
一套完整系统的理论框架体系．虽然一些手语计算
理论不断与新的相关技术相结合，比如动画技术、数
据手套、可穿戴设备等，用于研究和开发手势者三维
模型、手语语料库等，但更多的手语计算仍处于初始
阶段，如盲目套用传统语言计算的机器学习方法，或
主观地更换新的数据收集设备．这些盲目的尝试只
能是对一些边角问题的修修补补，或者仅能解决特
定条件下的一些具体问题，他们并不能从根本上建
立全局性的鲁棒性的解决方案．当然有些研究是受
限于目前的技术条件而无法取得突破，如人类对手
语的大脑认知加工机理仍未搞清楚，相关的文景转
换、隐喻理解等难题在传统语言计算里仍未取得进
展，但空间参数是手语理解的最重要因素，建立有效
的空间模型与实现空间参数的快速计算是我们需要
研究的、大有可为的方向．
４３　从技术趋势看手语计算

根据Ｇａｒｔｎｅｒ２０１５年报告分析，见图８，以自然
手语为主要沟通模式的研究在自然语言问答、手势
控制、语音识别等技术走出技术萌芽期、泡沫化谷底

图８　２０１５年新兴技术成熟度曲线（数据来源于Ｇａｒｔｎｅｒ①）

７２１１期 姚登峰等：手语计算３０年：回顾与展望

①Ｇａｒｔｎｅｒ’ｓ２０１５ＨｙｐｅＣｙｃｌｅｆｏｒＥｍｅｒｇｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ
ＩｄｅｎｔｉｆｉｅｓｔｈｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇＩｎｎｏｖａｔｉｏｎｓＴｈａｔＯｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｓ
ＳｈｏｕｌｄＭｏｎｉｔｏｒ．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇａｒｔｎｅｒ．ｃｏｍ／ｎｅｗｓｒｏｏｍ／ｉｄ／
３１１４２１７，２０１６．５．１

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



期，乃至到达实质生产的高峰期的趋势下有呼之欲
出之势．这些较成熟的技术可以为手语计算提供坚
实的理论保障和技术支持．

图９　手语认知计算架构

Ｙａｏ等人［１１２］从认知计算的角度，分析了大脑感
知和手语理解的机理，提出了手语认知架构，如图９
所示．由此可见，手语的认知计算是从手势的物理特
征到语义表征的映射转换过程．具体来讲，从像素、
边等底层特征逐层加工映射成音韵特征，再根据音
韵特征加工成低级别的语义单元、再逐步抽象出高
级别的语义单元之类的高层特征，最终形成手势语
义概念．由此可见，过去３０多年的手语识别与计算
省略了音韵特征、语义单元这样的中间步骤，直接从
底层特征得到语义概念，这样的分析是不太合适的．
而体感设备的出现，填补了这样的空缺，即可以直接
从手语的底层物理特征推断出语言学特征———音韵
特征．直接从音韵特征这种语言学特征推断出语义
概念，至少要比直接从图形学特征推断出语义概念

要前进了一大步．而从音韵特征逐层加工成低、高层
的语义单元，直至语义概念，即在输入数据时，每处
理一层，提取的概念特征就抽象一级．深度神经网络
就可以解决这个问题．当然，再从语义概念按照词
法、句法和语用特征等组合成更高级别的语义特征，
需借助于认知神经科学的手段．Ｆｒｉｅｄｅｒｉｃｉ等人［１１３］

利用ｆＭＲＩ实验发现，人脑存在三个独立的区域涉
及到语用知识，即包括世界知识等在内的语用信息
与语言形式是各自完全独立的．人脑如何将语用信息
与语义概念等语言形式结合成更高级别的句子或篇
章都有待于认知神经科学的揭晓与相关的实验证明．

因此我们有理由认为手语计算正在从萌芽期向
发展期过渡．过渡期内，理性主义和经验主义两种方
向并行发展，因为手语计算毕竟是一个庞大的体系，
有太多的规则需要归纳和整理，如人工总结一系列
规则，构造相应的推理程序，把手语的语法结构映射
到语义符号．像句法理论就需要针对空间特征进行
扩展，提出适合于手语的依存语法等．同时传统语言
的经验主义方法则会给手语计算带来启迪，但重点
需要在手语行为与语言特征的关系上进行机器学
习，建立融合空间特征的统计学习模型．

５　未来的研究方向
传统语言计算的黄金期是在发展期，这一时期

出现了一系列重要的理论研究成果，使传统语言计
算理论得到了长足的发展并逐渐成熟．因此互联网
时代虽然给手语计算带来了机遇，但手语计算若要
发展为与传统语言并驾齐驱的学科，则可能需要在
以下几个研究方向上取得突破，方能带动整个手语
计算乃至语言计算体系的发展．
５１　资源建设

手语计算不仅需要语料库资源，还要重视语料
库的建设方法以及大数据与挖掘结果的关系．体感
设备的出现，使大规模手语视频标注技术成为可能，
并通过这一技术引领手语计算学科的发展．但体感
设备仅仅是使大规模手语语料库成为可能，配套的
语言知识资源也要跟上，包括句法资源、语义资源．
因为手语计算最终要过渡到语义层次，比如分类词
谓语计算就需要进行深层分析，这些都需要语义资
源的支持．

以深度学习为例，手语的音韵特征包含了丰富
的内部语义信息．众多研究表明，手语的音韵参数
之一———手部位置是唯一基于语义编码的参数．因
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此手势的内部结构信息可以提供有价值的语义知
识，从而填平在学习手势表征时未登录手势与登录
手势之间的鸿沟．以中国手语为例，在编写手语语义
词典时，把意识、思维、认识、概念、想念和思想等手
势与太阳穴联系起来，以太阳穴为空间位置给出手
语语义编码，把这些手势表达思想活动的语义归为
一类，在手势嵌入学习时，除了可以从外部语境学
习，也可以从手语语义词典进行学习，从手势的音韵
特征，如位置、方向、手形和运动等音韵参数的意义
来推断手势语义．
５２　文景转换

手语生成和文景转换一样，都一致性涉及到物
体空间关系建模研究，不同的是手语生成仅涉及到
空间布局，不需去排列与手势者表达的内容相一致
的图片序列，或建模摆放相关的概念实体．文景转换
在自然语言处理领域是一个较新的研究课题，目前
相关研究并不充分．应用到手语计算时，同样也面临
着语言的模糊性问题．传统语言文景转换的难点就
在于空间概念的模糊表达影响了场景元素无法平滑
的部署．目前国内外已开发出了文景转换系统的原
型，例如中国科学院开发的天鹅系统［１１４］，美国
ＡＴ＆Ｔ实验室ＷｏｒｄｓＥｙｅ系统［１１５］等，但是这些系
统只能实现文本到静态场景的自动转换．对于手语
计算，可能需要自然语言文本到简单动画生成系统
或者交互语言动画创建系统这两类系统的支持．其
中前者还处于初级阶段，还没有较完善的系统，后者
则集中在让用户通过语言来控制动画角色的动作交
互行为，代表性系统有Ａｌｉｃｅ［１１６］、ＡｎｉｍＮＬ［１１７］等，其
中ＡｎｉｍＮＬ已被应用于ＡＳＬ机器翻译系统．此外
与手语相关的文景转换还涉及到动画脚本的问题，
因为这种文景转换需要进行交互，让手势者来控制
场景中的布局和动作交互，核心是处理输入的语言，
然后绑定到场景中的某个点，手势者可以通过交互
进行有目的的修改和设置．

因此这种文景转换充分证明了空间概念是人类
认知的基本概念，也是包括手语在内的所有自然语
言描述的最基本概念，是理解其他各类关系的基础．
目前传统语言计算对空间计算的局限在于空间知识
的管理与分析是一个十分专业的过程，需要专家对
认知理论和计算机图形学的一些术语有所掌握，致
使很难自动建立这样的空间知识库．研究和探索基
于手语描述的文景转换，有望在空间关系理解和虚
拟场景生成取得突破．一方面，从手语多信道表征的
角度考虑空间、空间中的位置、空间中的运动等内

容，另一方面，借鉴手语计算的角度来分析传统语言
中空间语言的语义等内容．这两个方向有助于实现
空间信息抽取，即物体的空间方向、位置等信息，结
合知识库消除自然语言的模糊性，进而实现三维场
景构建．
５３　隐喻处理

隐喻普遍存在于人类语言活动中，是语言计算
不可回避的问题．目前传统语言里的隐喻计算模型
的应用比较单一，如国内目前主要的研究集中在名
词性隐喻的自动处理，而且多数方法均基于统计理
论［１１８１１９］．但隐喻更是一种认知现象，从手语的空间
隐喻例子我们可以看到，对于相同的隐喻，不同的认
知主体的理解结果可能并不相同．因此如果仅仅基
于统计方法模型去处理隐喻理解问题是不够的，有
必要将认知主体的主观知识和认知角度纳入考虑范
畴．因此我们需要从认知科学的角度考虑隐喻加工，
将认知科学方法与隐喻计算模型进行结合，使之处
理隐喻问题更加符合认知观点．

传统语言计算对隐喻的处理主要集中在隐喻识
别和理解，而对隐喻生成关注甚少．研究表明听障手
势者进行分类词谓语计算时用到了空间隐喻和场景
规划，在从汉语语义生成手语的分类词谓语时，从单
信道表征向多信道表征转换时自动实现了隐喻生
成．因此若以手语空间隐喻为代表的隐喻生成取得
突破，则将会极大地推动语言计算．空间隐喻是手语
的一个高度规律性和极富效率的特征，相对汉语隐
喻，听障者只需要更短的时间就可以理解手语隐喻，
需要借助ＥＲＰ（ＥｖｅｎｔＲｅｌａｔｅｄＰｏｔｅｎｔｉａｌ）、ｆＭＲＩ
（ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ）等脑神经
成像或脑电技术来探究，如汉语隐喻和手语隐喻的
理解过程能否从脑电波谱图上区别开来．

我们认为手语隐喻计算研究对于语言计算技术
发展有着十分重要的意义，有助于发展一个广泛应
用的、不拘泥于隐喻类型的计算模型．

６　总结与展望
综上所述，语料匮乏和理论缺乏仍是制约手语

计算的研究、发展和实用化开发的瓶颈问题，实现手
语计算可能更多的依赖于多个学科的交叉研究，其
涉及的学科方向包括人工智能、计算机图形学、认知
神经科学、计算语言学和可视化研究等，其中最突出
的是手语生成涉及到的虚拟人物模型需要自然语言
处理和计算机图形学的知识．因此我们需要从其他
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相关的学科吸取营养来丰富自己的知识，以适应学
科交叉性和边缘性的要求，另辟蹊径解决手语计算
的难题．对此，我们对手语计算进行了回顾与展望，
总结了３０年来手语计算的理论成果，分析了手语计
算所带来的影响和未来的研究方向，探讨了手语计
算的发展趋势．

手语计算作为自然语言处理的新领域，也是互
联网时代众多信息的重要载体．《国家中长期科学和
技术发展纲要》已将语言计算列为前沿技术，体现了
国家的重大科技需求．同时传统语言里已实现实用
的信息检索、问答系统等，手语计算还未进行深入研
究，如手语版“Ｓｉｒｉ”尚未出现，甚至“分析互联网”、中
英文“知识图谱”等最新进展在手语领域也未开始．
手语本身的特点导致了手语计算面临着一系列的困
难，不管是理论构建，还是商业应用，这些任务可能
需要长期艰苦的努力．但这种情况也提示着我们，手
语计算很可能正处于改革的前夜．在人类的历史长
河中，手语拥有比传统语言更长的历史，大数据和互
联网时代涌现的机遇已经给这种有着悠久历史的古
老语言注入了新的生命力，在交叉学科的推动下，手
语计算可能会出现实质性突破．传统语言计算的惊
人进展已推动人工智能和人机交互等学科大踏步的
前进，如果我们能在理论、技术和工程方面，突破手
语计算的一系列难题，则可大大加速推进自然语言
处理和人工智能的向前发展．
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Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ（ＩＣＣＩＣＣ）．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１５：９０９７

［１１３］ＦｒｉｅｄｅｒｉｃｉＡＤ，ＦｉｅｂａｃｈＣＪ，ＳｃｈｌｅｓｅｗｓｋｙＭ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙａｎｄｇｒａｍｍａｔｉｃａｌｉｔｙｉｎｔｈｅｌｅｆｔｆｒｏｎｔａｌ
ｃｏｒｔｅｘ．ＣｅｒｅｂｒａｌＣｏｒｔｅｘ，２００６，１６（１２）：１７０９１７１７

［１１４］ＬｕＲ，ＺｈａｎｇＳ．ＡｕｔｏｍａｔｉｃＧｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＡｎｉｍａｔｉｏｎ：
ＵｓｉｎｇＡＩｆｏｒＭｏｖｉｅＡｎｉｍａｔｉｏｎ．Ｇｅｒｍａｎｙ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，
２００２

［１１５］ＣｏｙｎｅＢ，ＳｐｒｏａｔＲ．ＷｏｒｄｓＥｙｅ：Ａｎａｕｔｏｍａｔｉｃｔｅｘｔｔｏｓｃｅｎｅ
ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＧｒａｐｈｉｃｓａｎｄＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．Ｌｏｓ
Ａｎｇｅｌｅｓ，ＵＳＡ，２００１：４８７４９６

［１１６］ＫｅｌｌｅｈｅｒＣ，ＰａｕｓｃｈＲ．Ｌｅｓｓｏｎｓｌｅａｒｎｅｄｆｒｏｍｄｅｓｉｇｎｉｎｇａ
ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｓｙｓｔｅｍｔｏｓｕｐｐｏｒｔｍｉｄｄｌｅｓｃｈｏｏｌｇｉｒｌｓｃｒｅａｔｉｎｇ
ａｎｉｍａｔｅｄｓｔｏｒｉｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎ
ＶｉｓｕａｌＬａｎｇｕａｇｅｓａｎｄＨｕｍａｎＣｅｎｔｒｉｃＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｂｒｉｇｈｔｏｎ，
ＵＫ，２００６：１６５１７２

［１１７］ＡｌｌｂｅｃｋＪ，ＢａｄｌｅｒＮ．Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｉｎｇａｇｅｎｔ
ｂｅｈａｖｉｏｒｓ／／ＬｉｆｅＬｉｋｅＣｈａｒａｃｔｅｒｓ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
２００４：１９３８

［１１８］ＢｉｒｋｅＪ，ＳａｒｋａｒＡ．Ａｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｔｈｅｎｅａｒｌｙ
ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｎｏｎｌｉｔｅｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ１１ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅ
ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ（ＥＡＣＬ０６）．
Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＵＳＡ，２００６：３２９３３６

［１１９］ＮｉｓｓｉｍＭ，ＭａｒｋｅｒｔＫ．Ｓｙｎｔａｃｔｉｃｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｗｏｒｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｆｏｒｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｍｅｔｏｎｙｍｙｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
４１ｓｔＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ（ＡＣＬ０３）．Ｓａｐｐｏｒｏ，Ｊａｐａｎ，２００３：５６６３
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犢犃犗犇犲狀犵犉犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７９，
Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｌａｎｇｕａｇｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｃｃｅｓｓｉｂｉｌｉｔｙ．

犑犐犃犖犌犕犻狀犵犎狌，ｂｏｒｎｉｎ１９６２，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，
Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌ

ｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｃｏｇｎｉｔｉｖｅｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ．
犅犃犗犎狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９５８，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．

ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犔犐犎犪狀犑犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７４，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犃犅犝犇犗犝犓犈犔犐犕犝犃犫狌犾犻狕犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８３，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｌａｎｇｕａｇｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｓｉｇｎｌａｎｇｕａｇｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｈａｓ

ｃｏｎｔｉｎｕｅｄｆｏｒ３０ｙｅａｒｓｓｉｎｃｅＡＴ＆Ｔｆｉｒｓｔｏｂｔａｉｎｅｄｉｔｓｐａｔｅｎｔ
ｏｎｄａｔａｇｌｏｖｅｓｉｎ１９８３．Ｓｉｇｎｌａｎｇｕａｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｔｏｐｉｃｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｎｏｍａｊｏｒｂｒｅａｋｔｈｒｏｕｇｈｈａｓｂｅｅｎａｃｈｉｅｖｅｄｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅｌａｃｋ
ｏｆａｒａｗａｎｄａｎｎｏｔａｔｅｄｃｏｒｐｕｓ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａ
ｂｒｉｅｆｒｅｖｉｅｗｏｆｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｓｉｇｎｌａｎｇｕａｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｈｅｐａｓｔａｔｔｈｅｌｅｘｉｃａｌ，ｇｒａｍｍａｒ，ａｎｄｐｒａｇｍａｔｉｃ
ｌｅｖｅｌｓ．Ｍｉｌｅｓｔｏｎｅｗｏｒｋｓｗｅｒｅｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙｒｅｃａｌｌｅｄｔｏｐｒｏｖｉｄｅａ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｉｎｓｉｇｈｔｉｎｔｏｔｈｉｓｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．Ｔｈｅｎ，ｗｅａｎａｌｙｚｅｄ
ｔｈｅｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｙｂｒｏｕｇｈｔａｂｏｕｔｂｙｔｈｅｐｅｔａｂｙｔｅｅｒａｆｏｒｓｉｇｎ
ｌａｎｇｕａｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｏｎｏｎｅｈａｎｄ，ｂｅｎｅｆｉｔｉｎｇｆｒｏｍｔｈｅｒａｐｉｄ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｈａｒｄｗａｒｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｔｈｅｅｍｅｒｇｅｎｃｅ
ｏｆｔｈｅｓｏｍａｔｏｓｅｎｓｏｒｙｅｑｕｉｐｍｅｎｔａｎｄｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｓｐｅｅｄｍａｋｅａｎｎｏｔａｔｉｎｇｔｈｅｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｉｇｎｌａｎｇｕａｇｅ
ｃｏｒｐｕｓ，ｗｈｉｃｈｃｏｕｌｄｎｏｔｂｅａｃｈｉｅｖｅｄｂｅｆｏｒｅ，ｐｏｓｓｉｂｌｅｎｏｗ．
Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｎｅｗｔｈｅｏｒｉｅｓａｎｄｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｓｉｇｎｌａｎｇｕａｇｅ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｃｏｎｔｉｎｕｅｔｏｅｍｅｒｇｅ，ｔｈｕｓｆｕｒｔｈｅｒｐｒｏｍｏｔｉｎｇｔｈｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｓｉｇｎｌａｎｇｕａｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ａｌｌｏｆｔｈｅｓｅｄｅｖｅｌｏｐ
ｍｅｎｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｓｉｇｎｌａｎｇｕａｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｗｉｌｌｇｏｆｒｏｍｔｈｅ
ｅｍｂｒｙｏｎｉｃｐｅｒｉｏｄｔｏｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｐｅｒｉｏｄ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｗｅ
ｄｉｓｃｕｓｓｅｄｔｈｅｎｅｘｔｐｉｖｏｔａｌｆｒｏｎｔｉｅｒｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅｐｏｓｓｉｂｌｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｐｅｔａｂｙｔｅｅｒａ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ｔｅｘｔｔｏｓｃｅｎｅ，ｍｅｔａｐｈｏｒｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ，ａｎｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｉｎｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｉｆｔｈｅｆｏｕｒｉｓｓｕｅｓｃａｎｂｅ
ｓｏｌｖｅｄｉｎｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｐｅｒｉｏｄ，ｔｈｅｎｓｉｇｎｌａｎｇｕａｇｅｃｏｍｐｕ
ｔｉｎｇｗｉｌｌｌｉｋｅｌｙｄｅｖｅｌｏｐｉｎｔｏａｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｔｈａｔｃａｎｋｅｅｐｐａｃｅ
ｗｉｔｈｓｐｏｋｅｎｌａｎｇｕａｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮＳＦＣＫｅｙＰｒｏｊｅｃｔ
“ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＣｈｉｎｅｓｅＣｏｇｎｉｔｉｖｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＭｅｃｈａｎｉｓｍａｎｄ
ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＭｏｄｅｌ”ｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．６１４３３０１５，ＭａｊｏｒＰｒｏｊｅｃｔ
“ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＮｅｕｒａｌＭｅｃｈａｎｉｓｍｓｏｆＣｈｉｎｅｓｅＮｏｎｌｉｔｅｒａｌ

Ｌａｎｇｕａｇｅ”ｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＳｏｃｉａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ
ｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．１４ＺＤＢ１５４，ａｎｄｔｈｅＨｕｍａｎｉｔｉｅｓａｎｄＳｏｃｉａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅｓＰｒｏｊｅｃｔ“ＥＲＰＲｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅＳｐａｔｉａｌＭｅｔａｐｈｏｒ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＮｅｕｒａｌＭｅｃｈａｎｉｓｍｓｉｎｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｉｇｎ
Ｌａｎｇｕａｇｅ”ｏｆｔｈｅＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎｉｎＣｈｉｎａ（ＭＯＥ）
ｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．１４ＹＪＣ７４０１０４．Ｔｈｅｓｅｐｒｏｊｅｃｔｓａｉｍｔｏｒｅａｌｉｚｅｔｈｅ
ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｏｆＣｈｉｎｅｓｅａｎｄＣｈｉｎｅｓｅＳｉｇｎＬａｎｇｕａｇｅ．
Ａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｃｏｎｔｅｎｔｉｓｔｏｅｘｐｌｏｒｅｔｈｅｎｅｕｒａｌｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｏｆ
ｂｒａｉｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｉｇｎＬａｎｇｕａｇｅ，ｂａｓｅｄｏｎ
ｗｈｉｃｈｗｅｃａｎｓｉｍｕｌａｔｅｔｈｅｃｏｇｎｉｔｉｖｅｐｒｏｃｅｓｓｔｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔｔｈｅ
ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｏｆＣｈｉｎｅｓｅＳｉｇｎＬａｎｇｕａｇｅ．Ｏｕｒｒｅｓｅａｒｃｈ
ｔｅａｍｈａｓｂｅｅｎｗｏｒｋｉｎｇｏｎｂｒａｉｎｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃ
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