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Abstract

我们介绍了一种在手语骨骼姿势中转
移签名者外观的方法，同时保留手势内
容。利用估计的姿态，我们将一个签名
者的外观转移到另一个身上，保持自然
的动作和过渡。这种方法改善了基于姿
态的渲染和手势拼接，同时模糊了身份
识别。我们的实验表明，尽管该方法降
低了签名者识别的准确性，但它略微损
害了手势识别性能，突显了隐私与效用
之间的权衡。我们的代码可在 https://

github.com/sign-language-processing/

pose-anonymization获取。

1 介绍

个人数据，特别是能够识别个人身份的信

息，在许多国家的数据保护法律中居于核心地

位，包括欧盟通用数据保护条例（GDPR；Eu-

ropean Parliament and Council of the European

Union (2016)）。在有声语言中，标识信息通过

外貌、语调、动作模式和手势选择嵌入到每一

个表达中 (Bragg et al., 2020; Battisti et al., 2024)。

因此，从信息论的角度来看，移除所有标识信

息需要移除所有信息。然而，可以通过有选择地

移除一些信息来实现隐私与效用之间的权衡。

我们提出了一种简单而有效的方法，用于

改变手语姿势中签署者的外观（图 1），同时保

留其潜在的手语内容（§3）。具体而言，给定

签署者 α的手语视频和人物 β的图像，我们的

方法生成人物 β 执行与签署者 α 相同手语的

内容。

定性地说，该方法有效地平滑了骨架姿态

拼接 (Moryossef et al., 2023b)，并改进了基于姿

态的视频渲染 (Saunders et al., 2021)。然而，作

为数据增强的方法定量评估显示，虽然它可以

帮助混淆手势识别模型，但它会损害手语识别

(§5)。

2 相关工作

关于手语姿势外观变化的研究。如 Isard

(2020) 所强调的，视频匿名化主要分为两类：

隐藏视频的部分内容 (Hanke et al., 2020; Rust

et al., 2024)或者在不包含某些信息的情况下重

新生成视频。本研究侧重于后者。

例如，Saunders et al. (2021)替换签名者的

视觉外观，针对人类消费。他们从原始视频中

估计姿态，并使用生成对抗网络（GAN；Goodfel-

图 1: 从一个大型手语数据集（≈ 50百万帧）中提
取的平均MediaPipe整体框架（为视觉清晰度减少
的关键点）。
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low et al. (2014)）生成外表不同的人类。这个过

程如果正常工作，会像单独的姿态估计一样有

效地匿名化签名视频，因为所有的原始姿态信

息都被捕捉和重现。同样地，基于卡通的匿名

化方法用动画角色复制签名，但常常遗漏关键

细节如面部表情和手势配置 (Tze et al., 2022)。

Battisti et al. (2024)发现仅姿势估计并不能

隐藏手语者的身份。他们指出可以从姿势数据

中识别出手语者，强调了需要先进的匿名化技

术来更好地保护隐私。我们的工作通过提出外

观转移来解决这一问题，以帮助模糊手语姿势。

3 方法

我们的外观转换方法专注于在姿态序列中

改变签署者的外观，同时保留底层的符号信息。

该方法假设视频从放松的姿态开始，而不是从

中途签署开始。

给定一个手势序列由签署者 α(Pα)给出和

一个单一姿势帧由签名人 β(Pβ)提供，这两个

姿态都基于肩膀宽度被规范化为相同的尺度，

使用了姿势格式 (Moryossef et al., 2021a) 库。

假设两个手势者的外观存在于每个姿态的第一

帧中。

忽略手势，将签名人 β的外观转移到签名

人 α的视频中，我们通过移除 α的外观并添加

β 的外观来修改姿势序列（方程 1）。

P̂α = Pα − P 0
α + P 0

β (1)

为了进行标准化匿名处理，我们选择人员

β 作为大型手语数据集中的平均框架（图 1）。

这导致了一个比例平均的人体形象，并不特别

类似于任何特定的个人。我们注意到，从信息

论的角度来看，这种方法并不能保证匿名性。

用法在算法 1中有所展示。

4 定性评估

这种简单的方法产生了出色的结果。首先，

我们展示了一些来自不同姿态的姿态帧，当它

们被转移到平均外观（匿名化）时，以及当它

们被转移到不同人的外观时（表 1）。

Algorithm 1对姿态序列进行匿名处理

1 from pose_format import Pose

2 from pose_anonymization.appearance \

3 import remove_appearance

4

5 with open("example.pose", "rb") as f:

6 pose = Pose.read(f.read ())

7

8 pose = remove_appearance(pose)

我们考虑一篇关于手语拼接和渲染的近期

论文 (Moryossef et al., 2023b)。该论文通过从词

汇表中识别相关手势，以智能方式将它们拼接

在一起（裁剪中立位置并平滑过渡），然后使用

训练于单个翻译员上的渲染模型生成视频来实

现口语文本到手语视频的转换。我们引入了一

个单一干预措施—在找到相关的词汇条目后，

我们将姿态的外观转移到渲染器训练所用的翻

译员的姿态上。

渲染 渲染模型是一个使用 ControlNet(Zhang

and Agrawala, 2023)进行可控性微调的 Stable

Diffusion模型 (Rombach et al., 2021)。由于该

模型是在单个人的外观上训练的，因此对于各

种输入外观不够鲁棒。总的来说，这不是一个

很好的模型，我们希望最大化从其中获得的结

果。图 2展示了原始姿势与新姿势的脸部渲染

对比。我们可以看到，当转换为模型训练所基

于的解说员的外观时，结果更“真实”。

(a)无转移 (b)带转移

图 2: 来自 ControlNet渲染的面部

签名缝合 给定统一的外观，缝合的姿态序列

现在更加连贯且不那么跳跃。不同身体部位的

大小在句子中不会发生变化，并且缝合点看起



Sign Original Anonymized Transferred

Kleine

(‘small’)

Kinder

(‘children’)

essen

(‘eat’)

Pizza

(‘pizza’)

表 1: 示例的四个手语符号。左边显示了原始手势的中间帧。中间是一个使用大型手语数据集中的平均姿
势进行匿名化的版本。右边将外观转换为特定口译员的手势。要观看视频比较，请查看 https://github.

com/sign-language-processing/pose-anonymization。
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图 3: 光流（两帧之间的变化幅度）对于由四段原始视频和匿名化视频拼接而成的视频。较高值表示较大
的局部变化，曲线下方的较大面积表示整体上更大的变化。除了拼接区域外，所有帧的流动完全相同。

来更平滑。当跨姿态序列跟踪光流（图 3）时，

使用匿名化和原始姿势进行比较时，符号转换

更平滑且不太明显。

5 实验与结果

为了量化我们的外观转换方法对手语识别

的影响，我们使用了由Moryossef et al. (2021b)

提供的代码进行手势和手语者识别任务。我们

假设转换后的姿态可以作为一种有效的数据增

强技术，使我们在训练和测试阶段都能隐藏手

语者的身份同时达到相似的质量水平。

对于我们的实验，我们使用了包含 226个

不同词汇手势类别的 AUTSL 数据集 (Sincan

and Keles, 2020)。重要的是，外观转换过程没有

修改手部姿态特征，而是专注于身体和面部。

我们在四种条件下训练了模型：(1)使用原

始姿势序列；(2) 将单一外观转移到图 1中显

示的平均姿势上；(3)每个样本转移多种外观；

(4)结合所有这些数据源，包含 10%个原始姿
势、10%个平均姿势和 80%个转移的外观。在
测试过程中，每个模型都在原始姿势序列上进

行了评估，转移到了平均姿势，并且转移到了

10种不同的外观上，后者的评估使用多数投票

法，称为传输方法。

如表 2所示，没有任何配置能超越使用原

始姿态序列进行训练和测试的模型（左上）。然

而，在原始姿态和转移姿态的组合上进行训练

使模型在对增强外观数据进行推理时更具鲁棒

性（右下）。

为了评估我们的外观转换方法在多大程度

上混淆了手势者身份，我们使用原始的姿态序

训练
测试

原始 匿名化 传输

(1) Original Poses 80.97% 65.82% 71.46%

(2) Anonymized Poses 63.26% 64.48% 51.50%

(3) Transferred Poses 67.08% 66.54% 57.32%

(4) Combined 79.96% 60.88% 76.78%

表 2: 手势识别准确率在 AUTSL测试集上。‘迁移’

是从随机选择的相同 10种不同外观中集成的预测
结果。

列重新训练了模型，但用手势者分类层替换了

最终的手势分类层，其余网络部分保持冻结，

如同 Sant and Escolano (2023)所示。

当在原始姿势上训练和测试时，模型在识

别签名者方面达到了 80.18%的准确性，表明
存在可识别的特征。当在匿名化姿势上进行训

练和测试时，准确率下降到 65.34%，并且使
用转移姿势时，进一步降低到 52.20%。这些结
果表明，虽然我们的方法显著减少了可识别信

息，但并未完全消除它，因为随机机会只能达

到 3.23%的准确性。

6 结论

我们提出了一种在手语姿势中进行外观转

移的方法，允许在保持关键手语信息的同时改

变手势者在外貌序列中的外观。通过规范化姿

势并选择性地从另一个个体那里转移外观（排

除手部几何形状以保持自然运动），我们在手语

渲染和拼接任务中实现了平滑且一致的结果。

我们的定性评估显示，外观迁移有效平滑



了姿势过渡并增强了拼接手势序列的视觉一致

性。然而，定量结果表明，虽然该方法有助于

匿名化手语者身份，但它可能对手语识别性能

产生负面影响。

限制

我们相信隐私与实用性的平衡在于移除所

有信息，仅保留符号的选择。这类似于口语文

本通过选择词汇程度上的匿名化来实现语音的

匿名性。实际上，在对手语视频进行匿名化处

理时，我们建议将手语分割 (Moryossef et al.,

2023a)与音系学手语文本转写相结合。转写后

引入的手势片段瓶颈保证了移除识别信息如外

观、韵律提示和动作模式。然后，一个手语合

成组件应将转写的符号序列重新合成为视频。

我们研究的一个主要限制是没有进行人工

评估。虽然该方法旨在保留重要的手势信息，

但关键是要评估改变手势者外观是否会影响人

类观众对手势的自然性和可理解性，尤其是在

现实世界的情境中。评估匿名化或转移后的外

观是否仍能让观众识别或辨认个别手势者是确

保该方法在模糊身份方面成功的关键。这项评

估将提供关于技术如何平衡隐私与符号内容的

实用性和可理解性的见解。
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