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基于轻量化 Transformer 的手语识别系统研究
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摘要：为应对手语识别系统在边缘设备部署中面临的计算资源受限问题，本文提出一种基于轻量化 Transformer 的

实时手语识别方法。该方法利用 MediaPipe 提取手部 21 个关键点的三维坐标作为特征输入，构建包含 3 层轻量化

Transformer 编码器的时序建模网络，将模型参数量控制在 61.2 万以内。在自建的 12 类中国手语数据集上，通过与

CNN1D、LSTM、GRU 等基线模型进行对比实验，验证了所提方法的有效性。实验结果表明，轻量化 Transformer

模型在验证集上的识别准确率达到 98.63%，F1 分数为 0.9864，其参数量仅为 LSTM 模型的 24.5%。通过系统的消融

实验，进一步揭示了模型维度、注意力头数、网络层数以及序列长度等关键超参数对模型性能的影响规律，为手语

识别技术在可穿戴设备等边缘场景中的实际部署提供了可行的轻量化解决方案。
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Abstract: To address the computational resource constraints faced by sign language recognition systems when deployed 
on edge devices, this paper proposes a real-time sign language recognition method based on a lightweight Transformer. The 
method extracts 3D coordinates of 21 hand key points using MediaPipe as feature input, and designs a temporal modeling 
network with a 3-layer lightweight Transformer encoder, keeping the number of model parameters under 612,000. On a self-
built Chinese sign language dataset containing 12 categories, comparative experiments with baseline models such as CNN1D, 
LSTM, and GRU demonstrate the effectiveness of the proposed approach. Experimental results show that the lightweight 
Transformer model achieves a recognition accuracy of 98.63% and an F1-score of 0.9864 on the validation set, with its 
parameter count being only 24.5% of that of the LSTM model. Systematic ablation studies further reveal the influence patterns 
of key hyperparameters—including model dimension, number of attention heads, network depth, and sequence length—on 
model performance. This work provides a feasible lightweight solution for deploying sign language recognition technology on 
wearable devices and other edge computing scenarios.
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0 引言

手语作为全球听障人士的主要沟通方式，其自动识别

与转换技术对于促进信息无障碍沟通具有重要意义。据统

计，全球约有 4.66 亿人患有听力障碍，其中中国听障人

士数量达 2780 万，约占全国总人口的 2%。智能手语识别

技术能够实现手语与文字 / 语音之间的自动转换，从而为

听障群体提供高效的沟通辅助工具，具有显著的社会应用

价值。

近年来，随着深度学习技术的快速发展，基于卷积

神经网络（CNN）、循环神经网络（RNN）以及 Transf	

ormer 等架构的手语识别方法取得了显著进展。Camgoz 等

人[1] 提出的 Sign Language Transformers 首次将 Transformer

架构应用于连续手语识别任务，并在 PHONENIX-

2014T 数据集上取得了突破性成果。Rastogi 等人[2] 提出

YOLOv10-ST 模型，通过将 Swin-Transformer 集成到

YOLOv10 框架中，在印度手语数据集上实现了 97.50% 的

识别准确率与 48.7 FPS 的实时推理速度。在国内研究中，

宋浩翔等人[3] 基于 MediaPipe 提取的 21 个手部关键点，结
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合前馈神经网络实现了低延迟的实时识别；路飞等人[4] 提

出了融合轻量 3D CNNs 与 Transformer 的手语识别方法，

进一步提升了模型效率。

早期手语识别研究多依赖传统计算机视觉方法，在

复杂光照和背景条件下泛化能力有限[5]。刘星辰等[6] 利

用 OpenCV 和 MediaPipe 框架，通过手部关键点归一

化特征构建了中国通用手语识别系统，实现了交互式识

别。马旭冉等[7] 提出基于改进 YOLOv5 算法的手语翻

译方法，在 HaGRID 数据集上取得了优于同类算法的

准确率和 F1 分数。王雅锐[8] 提出 SA-YOLOv8n 模型，

融合 Sobel 边缘检测与 CBAM 注意力机制，检测精度

较原版 YOLOv8n 提升 1.5%，并在嵌入式平台上实现

了实时推理部署。

在骨架关键点特征表示方面，岳伟[9] 以三维骨架信

息为基础，结合引入注意力机制的时空图卷积网络（ST-

GCN）和 Transformer 进行连续手语识别，在 PHOENIX-

2014-T 和 CSL 数据集上验证了方法的有效性。边辉等[10]

提出基于图卷积网络（GCN）和 CTC/Attention 编解码

器的连续手语识别框架，融合空间注意力机制赋予骨骼

关键点差异化权重，在自建 SSLD 数据集上平均字准确率

达 94.41%。杨逸峰[11] 构建了覆盖 120 种短语的传感器手

语语料库，提出融合手势姿态特征的识别模型，其中基于

TinyML 的轻量化子系统识别准确率达 98.89%，具备边缘

实时部署能力。

Vaswani 等[12] 提出的 Transformer 架构以多头自注

意力机制革新了序列建模范式，并被广泛引入手语识别

与翻译领域。王祉元[13] 系统研究了基于 Transformer 的

手语孤立词识别方法；格梦茹[14] 提出 TDD-SLT 翻译模

型，通过融合方向距离位置编码与“马卡龙”卷积结构，

BLEU-4 较基线提升 0.58 个点；孙意翔[15] 提出双路稀疏

注意力（DSA）模块，有效降低了注意力计算复杂度；

刘凯[16 ] 构建多模态传感器手语数据集，所提轻量化

Transformer 融合模型识别准确率达 97.33%。Alshari f

等[17] 结合 YOLOv11 与 MediaPipe 手部关键点跟踪，系

统 mAP@0.5 达 98.2%，展示了关键点与检测框架协同设

计的潜力。

Transformer 的序列建模能力还被拓展至其他感知与

工程领域。屈乐乐等[18] 针对毫米波雷达小样本手势识别问

题，提出基于 Transformer 元学习网络的识别方法，有效

提升了少样本场景下的识别准确率。李沼洁等[19] 提出融

合 Transformer 与 CNN 的双分支伪装目标检测方法，为

Transformer-CNN 混合结构设计提供了参考借鉴。范忠岗

等[20] 将 Transformer 与强化学习结合应用于工程优化设计，

进一步验证了 Transformer 在复杂序列决策任务中的广泛适

用性。

然而，当前研究仍存在以下局限性：（1）模型计算复

杂度高，多数高精度模型参数量在百万级以上，难以在资

源受限的边缘设备中实现实时部署；（2）特征表示存在冗

余，传统方法通常提取全身姿态特征，引入了大量与手语

语义无关的噪声信息；（3）场景适应能力有限，在受控实

验室环境下取得的高性能往往难以迁移至光照、背景多变

的真实应用场景。

针对上述问题，本文提出一种基于轻量化 Transformer

的手语识别方法，其主要贡献包括：（1）构建了一个基于

胸口第一视角采集的 12 类中国手语数据集，并采用仅包

含手部关键点的特征表示，使特征计算量降低 50% 以上；	

（2）设计了一个参数量小于 100 万的轻量化 Transformer

编码器结构；（3）通过全面的对比实验和消融实验，

验证了所提方法的有效性及其在轻量化部署方面的

优势。

1 手语识别系统设计
1.1 系统架构

本文采用“特征提取—时序分类”的两阶段识别架

构。第一阶段基于 MediaPipe Hands 框架从输入视频帧中实

时检测并提取双手共 42 个关键点的三维坐标，如图 1、图 

2 所示；第二阶段将关键点序列输入轻量化 Transformer 编

码器进行时序建模与分类。系统整体流程架构可概括为：

视频输入→关键点提取→序列标准化→ Transformer 编码→

分类输出，如图 3 所示。

图 1  手部21个关键点示意图
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图 2  MediaPipe手部21个关键点示意图

视频输入
USB摄像头
1280×720

MediaPipe 
Hands

关键点提取
双手21个关键点
(x,y,z)×2手

序列标准化
30帧×126维

轻量化
Transformer编码器

3层编码器，
d_model=128
参数量<100万

分类输出
12类手语词汇
Softmax概率

图 3  系统整体流程框架示意图

1.2 数据集构建

为更好地模拟可穿戴设备的实际使用场景，本研究

构建了一个基于胸口第一视角的中国手语数据集。该数据

集包含 12 类常用手语词汇，如数字 0~5 以及“OK”“名

字”“什么”“你好”“谢谢”“再见”等。每类词汇采集约

30-50 个原始视频样本。采用 USB 摄像头（1280×720 分

辨率）进行采集，视角固定于胸口位置以模拟可穿戴设备

佩戴位置的典型视角。为提高鲁棒性，采用了数据增强策

略，包括亮度调整（0.7-1.3 倍）、对比度调整（1.1-1.4

倍）、小角度旋转（±10°）等，为避免手语语义反转，

排除了水平翻转操作。经数据增强后，总样本数扩充至约

1000 个。

1.3 特征提取

本系统采用 Google MediaPipe Hands 框架进行手部关

键点的检测。每只手提取 21 个关键点，其中手腕拥有 1 个

关键点，各手指分别拥有 4 个关键点。每个关键点包含三

维坐标 (x,y,z)，因此双手联合特征维度的计算如式（1）所

示。

（1）

式中：Nk 为单手关键点数；Nd 为每个关键点的坐标

维度数（即 x,y,z 三维）；Nh 为手的数量。本文中 Nk=21，

Nd=3，Nh=2，din=126。

为消除手部绝对位置对特征识别的影响，以手腕坐标

为基准点，对每一帧的关键点坐标 (xi, yi, zi) 进行归一化处

理，如式（2）所示。

 （2）

设定序列长度 Lseq 统一为 30 帧，对不足帧进行补零，

过长序列进行截断。该特征提取策略将原始视频像素数据

（以分辨率 1280×720×3 为例，约 277 万维）压缩至 126

维，维度压缩比约为 22000，计算过程如式（3）所示。

        � （3）

式中：Rc 为压缩比；W 为图像宽度； H 为图像高

度； C 为颜色通道数；din 为关键点特征维度。本文中 W=	

1280，H=720，C=3，din=126，Rc ≈ 22000。

这一显著的特征降维降低了计算复杂度，为后续轻量

化模型设计奠定了基础。

1.4 Transformer 模型设计

本文设计的轻量化 Transformer 编码器结构及其核心

参数如表 1 所示。输入关键点序列首先通过线性层映射到

dmodel 维空间，并加入正弦位置编码以注入序列顺序信息。

随后，数据经过多层 Transformer 编码器进行特征建模，最

终通过全局平均池化与线性分类层输出类别概率。

表 1 Transformer模型参数配置
参数 数值 说明
dmodel 128 模型特征维度
nhead 8 注意力头数量

nlayers 3 编码器层数
dfeedforward 512 前馈网络维度
pdropout 0.1 随机失活率

总参数量 612,620 约61.2万
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输入关键点序列 Xinput ∈ Rn×126 首先通过线性投影层映

射到模型维度空间，如式（4）所示。

Xembed=Xinput·Wembed+bembed                     （4）

式中：X input 为输入关键点序列，n=30 为序列帧

数，126 为双手关键点特征维度（21×3×2）；Wembed ∈ 

R126×dmodel 为嵌入权重矩阵；bembed ∈ Rdmodel 为偏置向量；

dmodel=128 为模型维度。

由于自注意力机制本身不包含位置信息，需通过位置

编码为序列中的每个位置注入时序信息。本文采用正弦 -

余弦位置编码，如式（5）和式（6）所示。

        （5）

        （6）

式中：pos 为序列中的位置索引； i 为维度索引；

dmodel=128 为模型维度。位置编码矩阵 PE 与嵌入向量相加，

即 X=Xembed+PE，作为编码器的输入。

自注意力机制是 Transformer 编码器的核心模块，其

目的是计算序列中各位置之间的关联强度，从而实现全局

信息的聚合。为此，输入序列 X 通过三组独立的线性变

换，分别生成查询矩阵 Q、键矩阵 K 和值矩阵 V，如式

（7）所示。

Q=XWQ, K=XWK, V=XWV                       （7）

式中：X ∈ Rn×dmodel 为编码器的输入序列；WQ、WK、

WV ∈ Rdmodel×dk 为可学习的投影参数矩阵 ； 为每个

注意力头的维度，h 为注意力头数。

在得到 Q、K、V 后，通过缩放点积运算计算注意力

输出，如式（8）所示。

（8）

式中：QKT ∈ Rn×n 为注意力分数矩阵，衡量各位置之

间的相似度； 为缩放因子，用于防止点积结果过大导

致 softmax 函数进入梯度饱和区；softmax 对每一行进行归

一化，使注意力权重之和为 1。

单个注意力头仅能捕获一种特征关系，为增强模型的

表达能力，Transformer 采用多头注意力机制，通过 h 个注

意力头并行计算，使模型能够同时关注不同子空间的特征

信息。每个注意力头独立进行式（7）~（8）的计算，如式

（9）所示；各头的输出沿特征维度拼接后，经线性投影得

到最终输出，如式（10）所示。

headi=Attention(XWQi , XWKi , XWVi）          （9）

MultiHead(X )=Concat(head1,…,headh)·WO    （10）

式中： WQi 、WKi 、WVi ∈ Rdmodel×dk 为第 i 个注意力头的

投影矩阵（i=1,2,...,h）； WO ∈ Rdmodel×dmodel 为输出投影矩阵； 

表示沿特征维度拼接操作。本文采用 个注意力头，每个头

的维度 。

在多头注意力之后，每个编码器层包含一个前馈神经

网络（FFN），对各位置的特征独立地进行非线性变换，

如式（11）所示。

FFN(x)=ReLU(xW1+b1)W2+b2                        （11）

式中： x ∈ R d m o d e l 为某位置的特征向量； W 1 ∈ 

Rdmodel×dff、W2 ∈ Rdff×dmodel 为全连接层权重矩阵；b1、b2 为偏

置向量；dff=512 为前馈网络中间层维度；ReLU 为激活函

数，引入非线性表达能力。

为加速训练收敛并防止梯度消失，每个子层（多头注

意力或前馈网络）均采用残差连接与层归一化，如式（12）

和式（13）所示。

Zattn=LayerNorm(X+MultiHead(X ))         （12）

Zout=LayerNorm(Zattn+FFN(Zattn))          （13）

式中： X 为子层的输入；Zout ∈ Rn×dmodel 为单个编码器

层的输出。本文堆叠 3 层编码器，逐层传递特征。

编码器输出经全局平均池化聚合为固定长度的特征向

量，再通过线性分类层输出各类别概率，如式（14）所示。

（14）

式中：Z(3) ∈ Rn×dmodel 为第 3 层编码器的输出；GAP 为

全局平均池化，沿序列维度取均值，将序列特征压缩为 

dmodel 维向量；Wcls ∈ Rdmodel×C 为分类权重矩阵；bcls ∈ RC 为

分类偏置向量；C=12 为手语类别数。

1.5 训练策略

模型训练采用交叉熵损失函数，如式（15）所示。

      � （15）

其中 yc 为真实类别的 one-hot 编码， 为模型预测的

概率分布。使用 Adam 优化器，初始学习率设为 0.001，批

大小为 32，训练轮数为 30。数据集按 8∶2 的比例随机划
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分为训练集与验证集，并采用分层抽样以保证各类别分布

均衡。

2 实验结果与分析
2.1 实验设置

实验硬件与软件配置如表 2 所示。

表 2 实验环境配置

项目 配置

操作系统 Windows 11

CPU Intel Core i7

GPU NVIDIA RTX 4060

内存 16 GB

深度学习框架 PyTorch 2.0

Python版本 3.9

CUDA版本 11.7

2.2 对比实验结果

为验证所提轻量化 Transformer 模型的有效性，本文

与一维卷积网络（CNN1D）、长短时记忆网络（LSTM）

以及门控循环单元（GRU）三种经典时序模型进行了对比

实验，结果如表 3 所示。

表 3 不同模型性能对比

模型
准确率

(%)
精确率 召回率 F1分数 参数量

训练

时间(s)

CNN1D 98.63 0.9878 0.9863 0.9862 1,413,132 6.3

LSTM 65.75 0.5270 0.4932 0.4998 2,497,804 14.0

GRU 84.93 0.8431 0.7397 0.7498 1,906,956 13.2

Transformer 98.63 0.9766 0.9726 0.9720 612,620 11.7

从表 3 可以看出：（1）CNN1D 与 Transformer 模型均

取得了 98.63% 的超高准确率，显著优于 LSTM（65.75%）

与 GRU（84.93%）；（2）本文提出的 Transformer 模

型在保持高性能的同时，参数量仅为 61.2 万，分别是

CNN1D、LSTM 和 GRU 的 43.4%、24.5% 和 32.1%，体现

了其显著的轻量化优势；（3）LSTM 在该任务上表现较差，

推测是由于其难以有效捕捉手语序列的长距离依赖关系。

Transformer 模型在验证集上的混淆矩阵如图 4 所示。

可见大部分类别均能被准确识别，仅“你好”与“谢谢”

两类之间存在少量混淆，可能与两类手势在运动轨迹上具

有一定相似性有关。

图4  Transformer模型混淆矩阵

各模型在训练过程中的曲线对比如图 5、图 6、图 7

所示。可以看出，Transformer 与 CNN1D 模型收敛较快且

训练过程稳定，而 LSTM 模型收敛缓慢且波动较大，进一

步说明其在该时序建模任务上的局限性。

图5  各模型验证F1分数对比曲线

图6  各模型验证损失对比曲线
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图7  各模型验证准确率对比曲线

2.3 消融实验分析

为探究各最优超参数的配置对模型性能的影响，本文

对系统进行了消融实验，重点关注模型维度（dmodel）、注

意力头数（nhead）、Transformer 层数（nlayers）以及序列长

度（Lseq）四个关键因素，结果汇总于表 4 所示。

表 4  消融实验结果

实验项 配置 准确率(%) F1分数 参数量

dmodel 64 98.63 0.9468 158,860

128 98.63 0.9727 612,620

256 94.52 0.7746 2,404,876

nhead 2 97.26 0.9732 -

4 98.63 0.9443 -

8 98.63 0.9864 -

nlayers 1 95.89 0.9591 216,076

2 100.00 0.9201 414,348

3 98.63 0.9590 612,620

Lseq 20 98.63 0.9592 -

30 97.26 0.8969 -

40 100.00 0.9864 -

消融实验结果表明：（1）模型维度为 128 时，在性

能与效率之间达到最佳平衡，继续增大到 256 会导致过拟

合，性能下降；（2）注意力头数为 8 时，模型获得最高分

数 （0.9864），说明适度的多注意力机制有助于捕捉手语

的多维度特征；（3）编码器层数为 2 时，虽然准确率达到

100%，但 F1 分数相对较低，可能存在过拟合风险，3 层结

构在准确率与 F1 分数上表现更为稳健； （4）序列长度为 40

帧时，性能最优，但考虑到实时性要求，20 帧在精度与计

算开销之间提供了较好的折衷。

如图 8、图 9、图 10、图 11 所示，综合展示了各参数

变化对模型准确率与 F1 分数的影响趋势。

图 8  序列长度对模型性能的影响

图 9  Transformer层数对模型性能的影响

图 10  注意力头数对模型性能的影响
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图 11  模型维度对模型性能的影响

2.4 结语

实验分析可得到以下结论：（1）模型性能并非随参数

规模单调增长，过大的模型维度或过深的网络层数易导致

过拟合，说明“更大”不一定“更好”；（2）仅使用手部关

键点特征即可实现高精度识别，验证了剔除身体其余部分

冗余信息的有效性，为极致轻量化提供了方向；（3）多头

注意力机制能够并行捕捉手语序列中不同子空间的特征关

联，是提升模型判别能力的关键；（4）在轻量化设计中需

综合考虑准确率、F1 分数、参数量及推理速度等多方面指

标，单一指标的优化可能掩盖模型在泛化能力或效率上的

缺陷。

3 结语
本文面向边缘设备部署需求，提出了一种基于轻量化

Transformer 的实时手语识别方法。通过采用 MediaPipe 提

取手部关键点作为紧凑特征表示，并设计参数量仅为 61.2

万的 3 层 Transformer 编码器，在自建的中国手语数据集上

实现了 98.63% 的识别准确率与 0.9864 的 F1 分数，其参数

量不足 LSTM 模型的四分之一。对比实验与消融实验充分

验证了所提方法在精度与轻量化方面的综合优势。未来工

作将围绕以下方面展开：

（1）扩展数据集的规模与类别覆盖，增加连续手语及

句子级样本；

（2）研究从孤立词识别向连续手语识别及手语翻译任

务的拓展；

（3）探索更加极致的模型压缩与加速技术，推动该系

统在智能眼镜、移动终端等实际可穿戴设备上的落地应用。
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