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Περίληψη

Οι νοηµατικές γλώσσες αποτελούν την κύρια µορϕή επικοινωνίας για εκατοντάδες εκατοµµύρια αν-

θρώπους που ανήκουν στις κοινότητες των κωϕών ανά τον κόσµο, ενώ υπολογίζεται ότι υπάρχουν

πάνω από 200 διαϕορετικές νοηµατικές γλώσσες και διάλεκτοι. Με σκοπό την γεϕύρωση της επικοιν-

ωνίας µεταξύ γνωστών της νοηµατικής γλώσσας και µη, ιδιαίτερα στην σύγχρονη ψηϕιακή πραγ-

µατικότητα, θα ήταν καθοριστική η ύπαρξη ενός καθολικού συστήµατος, ικανού να µεταϕράζει από

και προς την οµιλούµενη και την νοηµατική γλώσσα. Ένα τέτοιο σύστηµα βρίσκει άµεση εϕαρµογή σε

βασικότατους τοµείς της καθηµερινότητας κωϕών ατόµων, όπως είναι η εκπαίδευση, τα µέσα ενηµέρ-

ωσης, η ψυχαγωγία και ο πολιτισµός.

Για το σκοπό αυτό, η συνεχής µετάϕραση και παραγωγή της νοηµατικής γλώσσας από κείµενο

είναι τα δύο απαραίτητα στοιχεία για τη δηµιουργία ενός τέτοιου συστήµατος. Τις τελευταίες

δεκαετίες, η µετάϕραση της νοηµατικής γλώσσας, η µετατροπή δηλαδή των µηνυµάτων από βίντεο

νοηµατικής γλώσσας σε κείµενο, έχει συγκεντρώσει σηµαντικό ερευνητικό ενδιαϕέρον στο χώρο της

Όρασης Υπολογιστών, µε πληθώρα δηµοσιεύσεων να εξερευνούν αυτή την πρόκληση χρησιµοποιών-

τας τεχνολογίες Μηχανικής Μάθησης. Ωστόσο, συγκεκριµένα η αυτόµατη παραγωγή ρεαλιστικών

βίντεο νοηµατικής γλώσσας από κείµενο θεωρείται ένα από τα πιο απαιτητικά ανοιχτά προβλήµατα

όσον αϕορά τις τεχνολογίες νοηµατικών γλωσσών. Οι πιο πρόσϕατες τεχνολογίες για την παραγωγή

νοηµατικής γλώσσας αντιµετωπίζουν το πρόβληµα αξιοποιώντας βαθιά νευρωνικά δίκτυα όπως οι

Μετασχηµατιστές και ποικιλία παραγωγικών µοντέλων, και παρόλο που αυτές οι µέθοδοι δείχνουν

ενθαρρυντικά αποτελέσµατα, υπάρχει βέβαιη δυνατότητα για περαιτέρω εξέλιξη.

Ο κεντρικός στόχος αυτής της διπλωµατικής είναι να αναπτύξει ένα µοντέλο Μηχανικής Μάθησης

για την αυτόµατη παραγωγή ρεαλιστικών βίντεο νοηµατικής γλώσσας από κείµενο. Χωρίζουµε την

λύση µας σε δύο βασικά στάδια: Πρώτα, χρησιµοποιώντας δίκτυα Μετασχηµατιστών (Transformers)

µεταϕράζουµε το κείµενο σε σκελετικές ακολουθίες ανθρώπινης πόζας (MediaPipe). Στη συνέχεια

συνθέτουµε τον παραγόµενο ρεαλιστικό σκελετό µέσω αρχιτεκτονικής βασισµένη σε Generative Ad-

versarial Networks, το οποίο οδηγεί στο τελικό συνθετικό βίντεο νοηµατιστή. Αξιολογούµε την αποτε-

λεσµατικότητα του προτεινόµενου συστήµατος σε τρία διαϕορετικά σύνολα δεδοµένων µέσω εκτε-

ταµένων συγκριτικών πειραµάτων και αξιολόγησης χρηστών.

Τµήµα της εργασίας έγινε δεκτό στο 18ο συνέδριο PErvasive Technologies Related to Assistive Envi-

ronments (PETRA 2025), µε τίτλο "A Transformer-Based Framework for Greek Sign Language Produc-

tion using Extended Skeletal Motion Representations" [49] και συγγραϕείς τους Χρύσα Πρατικάκη,

Παναγιώτη Φιλντίση, Αθανάσιο Κατσαµάνη, Αναστάσιο Ρούσσο και Πέτρο Μαραγκό.

Λέξεις κλειδιά — Παραγωγή Νοηµατικής Γλώσσας, Βαθιά Μάθηση, Transformers, Generative Ad-

versarial Networks, Neural Rendering, Εκτίµηση Πόζας
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Abstract

Sign Languages are the primary form of communication for Deaf communities across the world. It is es-

timated that more than 70 million people make part of the deaf and hard-of-hearing (DHH) community,

while there are more than 200 Sign Languages across the world. To break the communication barriers

between the DHH and the hearing communities, it is imperative to build systems capable of trans-

lating the spoken language into sign language and reciprocally. To this end, continuous sign language

translation and production are the two necessary components for making such machine-learning based

system. Over the past three decades, Sign Language Translation has gained significant interest, result-

ing in a plethora of publications exploring various technologies to address the challenge. However,

Sign Language Production is considered to be one of the most challenging open problems regarding

Sign Language technologies. The most recent suggested technologies for SLP tackle the synthesis of

photorealistic sign language videos with neural machine translation and a variety of generative models,

and although these methods show encouraging results, there remains potential for further adaptations

and innovation.

Building on insights from previous research, the central objective of this thesis is to develop a robust

deep learning model for Sign Language Production (SLP). We tackle this task by utilizing a transformer-

based architecture that enables the translation from text input to human pose keypoints. Furthermore,

we explore the photerealistic aspect of the problem, aiming to create a complete SLP pipeline that

transforms text directly into realistic human SL videos. For the photorealistic module, we harness Gen-

erative Adversarial Networks (GANs) to perform neural rendering on the pose sequences generated by

the transformer model. Finally, we evaluate the effectiveness of the proposed pipeline on three different

datasets through an extensive series of comparative analyses, ablation studies, and user studies.

Part of our work was accepted at the 18th International Conference on PErvasive Technologies Related

to Assistive Environments (PETRA 2025), titled "A Transformer-Based Framework for Greek Sign Lan-

guage Production using Extended Skeletal Motion Representations" [49] with the authors being Chrysa

Pratikaki, Panagiotis Filntisis, Athanasios Katsamanis, Anastasios Roussos and Petros Maragos.

Keywords — Sign Language Production, Sign Language Translation, Deep Learning, Transformers,

LLMs, Generative Adversarial Networks, Neural Rendering, Pose Estimation
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Εκτεταµένη Περίληψη στα ελληνικά

Εισαγωγή

Οι νοηµατικές γλώσσες αποτελούν την κύρια µορϕή επικοινωνίας δεκάδων εκατοµµυρίων ανθρώπων

ανά τον κόσµο. Εµϕανίζονται από την αρχαιότητα ενώ συναντάµε εκατοντάδες διαλέκτους µε µεγάλη

ποικιλοµορϕία σε γραµµατική, εκϕράσεις και κινήσεις.

Για τα κωϕά άτοµα η ορθή εκµάθηση νοηµατικής γλώσσας είναι κρίσιµη, διότι η χρήση της εί-

ναι απαραίτητη προϋπόθεση για την πλήρη συµµετοχή τους στην εκπαίδευση, στον εργασιακό βίο

αλλά και σε κοινωνικά θέµατα. Ωστόσο, µεγάλη πλειοψηϕία των κωϕών/ βαρήκοων ανθρώπων

ανήκουν είτε στην τρίτη ηλικία είτε σε ευπαθείς κοινωνικές οµάδες, µε αποτέλεσµα η εκµάθηση

νοηµατικής γλώσσας να µην αποτελεί τυπικό µέρος της εκπαίδευσής τους σε νεαρή ηλικία, οδηγών-

τας σε αποσύνδεση που µπορεί να εµποδίσει την κοινωνική αλληλεπίδραση και την πρόσβαση σε διά-

ϕορες υπηρεσίες. Αυτό το κενό, αλλά και η ανάγκη πολλαπλασιασµού των ανθρώπων που γνωρίζουν

την νοηµατική γλώσσα, υπογραµµίζει τη σηµασία της ανάπτυξης ηλεκτρονικών τεχνολογιών που

µπορούν να διευκολύνουν την επικοινωνία σε πραγµατικό χρόνο µεταξύ των χρηστών της νοηµατικής

γλώσσας σε βασικότατους τοµείς όπως η εκπαίδευση, τα µέσα ενηµέρωσης και η ψυχαγωγία.

Οι νοηµατικές γλώσσες είναι πολύπλοκες γλώσσες που βασίζονται κυρίως σε οπτικοκινητικά

στοιχεία και όχι σε ήχους. Έχουν δοµή που συγκρίνεται µε τις προϕορικές γλώσσες, περιλαµβάνοντας

ϕωνολογία, µορϕολογία, σύνταξη, σηµασιολογία και πραγµατολογία. Αντί να χρησιµοποιούν ϕων-

ητικά στοιχεία που παράγονται µε τη ϕωνητική άρθρωση, οι νοηµατικές γλώσσες χρησιµοποιούν

ταυτόχρονες χειρονοµίες, εκϕράσεις προσώπου και κινήσεις του σώµατος για να µεταδώσουν νόηµα.

Αυτή η πολυτροπική ϕύση κάνει την υπολογιστική µοντελοποίηση της νοηµατικής γλώσσας πιο

δύσκολη, ειδικά όταν χρησιµοποιούνται τεχνικές βαθιάς µάθησης για την αυτόµατη αναγνώριση

ή παραγωγή επικοινωνίας µε χειρονοµίες. Η βασική διαϕορά µεταξύ των προϕορικών και των

νοηµατικών γλωσσών είναι ότι οι πρώτες χρησιµοποιούν γραµµικά ϕωνήµατα, ενώ οι δεύτερες

χρησιµοποιούν παράλληλους διαύλους πληροϕοριών, κάτι που απαιτεί διαϕορετικές γλωσσικές και

υπολογιστικές προσεγγίσεις. Παρά την έλλειψη ϕωνηµάτων, οι νοηµατικές γλώσσες έχουν ένα

αϕωνολογικό σύστηµα βασισµένο σε χειροκίνητες (manual) παραµέτρους, οι οποίες είναι οι εξής:

• Μορϕή χειρονοµίας

• Θέση των χεριών στο χώρο

• Κίνηση χεριών (είδος και κατεύθυνση)

• Προσανατολισµός χεριών στο χώρο

Εκτός από τις χειρονοµίες, οι νοηµατικές γλώσσες βασίζονται και σε µη χειροκίνητους δείκτες, που
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συµβάλλουν στη σηµασία της πρότασης. Μεταξύ αυτών συµπεριλαµβάνονται:

• Εκϕράσεις του προσώπου

• Εκϕράσεις του στόµατος

• Αλλαγές στην πόζα του σώµατος

Οι νοηµατικές γλώσσες δραστηριοποιούνται στον τρισδιάστατο χώρο υπογραϕής για την

κωδικοποίηση τους µέσω µιας συγκεκριµένης χωρικής γραµµατικής. Σε αντίθεση µε τις προϕορικές

γλώσσες, που βασίζονται στη διαδοχική σειρά λέξεων και στις προθέσεις, οι νοηµατικές γλώσσες

επιτρέπουν στους χρήστες να ανατοποθετούν λέξεις και να επαναϕέρουν αργότερα νοήµατα µε

κινήσεις κατεύθυνσης. Έτσι διευκολύνεται η αναπαράσταση σύνθετων εννοιών, αλλά παράλληλα

δηµιουργεί προκλήσεις για την υπολογιστική µοντελοποίηση της νοηµατικής γλώσσας, ειδικά όταν

χρησιµοποιούνται τεχνικές βαθιάς µάθησης.

Η γλωσσική πολυπλοκότητα των νοηµατικών γλωσσών όπως περιγράϕηκε, δηµιουργεί προκλήσεις

για τα µοντέλα βαθιάς µάθησης. Σε αντίθεση µε τα συστήµατα που βασίζονται σε κείµενο ή οµιλία,

η παραγωγή νοηµατικής γλώσσας απαιτεί πολυτροπική προσέγγιση που ενσωµατώνει αποτελεσ-

µατικά την ταυτόχρονη παρακολούθηση κινήσεων των χεριών, του προσώπου και του σώµατος,

προκειµένου να παραχθούν νοηµατικά συνεπείς προτάσεις ΝΓ.

Πρόσϕατες εξελίξεις στην βαθιά µάθηση και στην εκτίµηση της ανθρώπινης στάσης έχουν συνε-

ισϕέρει σηµαντικά στον τοµέα της αναγνώρισης και παραγωγής νοηµατικής γλώσσας. Ωστόσο,

παραµένουν αρκετές προκλήσεις, όπως η γενίκευση σε διαϕορετικές νοηµατικές γλώσσες και η

προσαρµογή σε διαλεκτικές παραλλαγές. Σε αυτή τη διπλωµατική εργασία, θα εξετάσουµε λεπ-

τοµερώς αυτές τις προκλήσεις, παρουσιάζοντας µεθοδολογίες για την παραγωγή νοηµατικής γλώσ-

σας βασισµένες σε βαθιά µάθηση και αξιολογώντας την αποτελεσµατικότητά τους σε πραγµατικές

εϕαρµογές.

Figure 0.0.1: Μεταϕράσεις που υποστηρίζει ένα σύστηµα µετάϕρασης Νοηµατικής Γλώσσας

Ο τοµέας της Επεξεργασίας Νοηµατικής Γλώσσας (Sign Language Processing) αγγίζει την διασταύρ-

ωση τοµέων της γλωσσολογίας, της όρασης υπολογιστών (computer vision) και της επεξεργασίας

ϕυσικής γλώσσας (NLP) καθώς συνδυάζει την παρακολούθηση του σώµατος µε την κειµενική ανα-

παράσταση. Τα πιο βασικά στοιχεία ενός διαδραστικού ηλεκτρονικού συστήµατος ΝΓ είναι η Αναγ-
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νώρισηΝοηµατικής Γλώσσας (Sign Language Recognition - SLR), ηΜετάϕρασηΝοηµατικής Γλώσσας

(Sign Language Translation - SLT) και η Παραγωγή Νοηµατικής Γλώσσας από κείµενο (Sign Language

Production - SLP).

Η Αναγνώριση Νοηµατικής Γλώσσας (SLR) εστιάζει στην ερµηνεία της νοηµατικής γλώσσας (βίν-

τεο → κείµενο) και στην αντιστοίχισή της σε σειριακές κωδικές λέξεις (glosses) που αναπαριστούν

το νόηµα κάθε διακριτής κίνησης. Η Μετάϕραση Νοηµατικής Γλώσσας (SLT) είναι προέκταση της

απλής αναγνώρισης, και επιτρέπει την µετατροπή των δεδοµένων βίντεο σε απλό κείµενο (σε αν-

τίθεση µε τα glosses) . Αυτή η δυνατότητα είναι ζωτικής σηµασίας για την σύγχρονη επικοινωνία

µεταξύ ακουστικών και κωϕών ατόµων, παραδειγµατικά µέσωπλατϕορµών τηλεδιάσκεψης, είτε µέσω

δηµόσιων υπηρεσιών.

Μία από τις πιο δύσκολες και λιγότερο εξερευνηµένες περιοχές στην Επεξεργασία Νοηµατικής Γλώσ-

σας είναι η Παραγωγή Νοηµατικής Γλώσσας από κείµενο (Sign Language Production - SLP). Η SLP

αναϕέρεται στη δηµιουργία κινούµενων βίντεο ΝΓ ακριβείας µε δεδοµένα εισόδου κείµενο. Σε αντί-

θεση µε την αναγνώριση και την µετάϕραση, που εστιάζουν στην κατανόηση της νοηµατικής γλώσ-

σας, η παραγωγή από κείµενο απαιτεί απ’ το δίκτυο την ικανότητα να παράγει συνθετικό περιεχόµενο

νοηµατικής γλώσσας που είναι ταυτόχρονα γλωσσικά ακριβές και οπτικά πειστικό.

Τα πρωτοεµϕανιζόµενα συστήµατα SLP βασίζονται κυρίως σε απλή αντιστοίχιση λέξεων σε ακολου-

θίες κινήσεων. Πρόσϕατες εξελίξεις στη βαθιά µάθηση, ιδιαίτερα στα νευρωνικά δίκτυα και στις

παραγωγικές (generative) αρχιτεκτονικές, έχουν ξεκλειδώσει πολλά υποσχόµενες δυνατότητες για

τη δηµιουργία πιο ϕωτορεαλιστικού περιεχοµένου νοηµατικής γλώσσας. Παρά αυτές τις εξελίξεις,

οι τρέχουσες λύσεις βρίσκονται ακόµα στα αρχικά στάδια, µε σηµαντικό χώρο για βελτίωση στην

ευελιξία και την ακρίβεια των παραγόµενων βίντεο νοηµατικής γλώσσας.

Το βασικό κίνητρο αυτής της διπλωµατικής εργασίας είναι η αξιοποίηση σύγχρονων τεχνικών

µηχανικής µάθησης µε σκοπό την ανάπτυξη ενός βελτιωµένου συστήµατος παραγωγικής βίντεο ΝΓ

από κείµενο. Στόχος µας είναι να αντιµετωπίσουµε τις υπαρκτές προκλήσεις που ενδέχεται να αν-

τιµετωπίσει ένα τέτοιο σύστηµα, µεταξύ των οποίων βρίσκονται η επίτευξη ικανοποιητικού ρεαλισµού

και ϕυσικότητας, η σηµασιολογική ακρίβεια αλλά και η έλλειψη διαθέσιµων δεδοµένων ΕΝΓ.

Για το σκοπό αυτό, αυτή η διπλωµατική εργασία διερευνά µια προσέγγιση που συνδυάζει αρχιτεκ-

τονικές βασισµένες σε δίκτυα γλωσσικών µετασχηµατιστών (transformers) για τη γλωσσική επεξ-

εργασία και σε τεχνικές νευρωνικής απόδοσης (neural rendering) για ρεαλιστική οπτική σύνθεση.

Πιο συγκεκριµένα, αναλύουµε την παραγωγή βίντεο ΝΓ από κείµενο σε δύο βήµατα: Πρώτα, χρησι-

µοποιώντας αρχιτεκτονική βασισµένη σε µετασχηµατιστές (transformers) µετατρέπουµε το κείµενο

(είσοδος) σε σκελετικές αναπαραστάσεις ανθρώπινης πόζας (keypoints, έξοδος). Στη συνέχεια,

χρησιµοποιούµε Παραγωγικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Generative Adversarial Networks - GANs) για

να πραγµατοποιήσουµε απόδοση των σκελετικών ακολουθιών σε ένα ϕωτο-ρεαλιστικό συνθετικό

νοηµατιστή. Τέλος, αξιολογούµε την αποτελεσµατικότητα της προτεινόµενης µεθόδου σε τρία δι-

αϕορετικά σύνολα δεδοµένων, µέσω µιας σειράς πειραµάτων και µελετών χρηστών.
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Θεωρητικό Υπόβαθρο

Αυτή η διπλωµατική χρησιµοποιεί αρχιτεκτονικές βασισµένες στη Βαθιά Μάθηση - Transformers και

Generative Adversarial Networks - και προκειµένου να κατανοήσουµε την λειτουργία της προτεινό-

µενης µεθοδολογίας παρέχουµε µια σύντοµη επεξήγηση της λειτουργίας ορισµένων εξ αυτών.

Αρχικά, τα Feed Forward Networks (FFNs) είναι από τις απλούστερες αρχιτεκτονικές νευρωνικών

δικτύων, όπου η πληροϕορία ρέει µόνο προς τα εµπρός, από τις εισόδους προς τις εξόδους. Ωστόσο,

για δεδοµένα µε διαδοχική εξάρτηση, όπως στη Φυσική Γλώσσα (NLP), απαιτούνται πιο πολύπλοκες

αρχιτεκτονικές, όπως τα Επαναλαµβανόµενα Νευρωνικά ∆ίκτυα (RNNs). Τα RNNs έχουν µια κυκλική

δοµή που επιτρέπει στην πληροϕορία να διατηρείται από το ένα βήµα της ακολουθίας στο επόµενο,

κάνοντάς τα ιδανικά για εργασίες µοντελοποίησης γλώσσας. Μια ειδική κατηγορία RNNs είναι τα

∆ίκτυα LSTMs, τα οποία επιλύουν το πρόβληµα των vanishing gradients. Χρησιµοποιούν πύλες (gates)

για να ελέγχουν ποια πληροϕορία θα διατηρηθεί ή θα απορριϕθεί κατά την επεξεργασία της ακολου-

θίας.

Ένα βήµα µετά τα RNNs, βρίσκονται οι Μετασχηµατιστές (Transformers) που προτάθηκαν το 2017

και βασίζονται σε µηχανισµό προσοχής (self-attention). Ο µηχανισµός προσοχής συνήθως προσδίδει

την ιδιότητα καλύτερης εκµάθησης των εξαρτήσεων µεταξύ των στοιχείων µιας ακολουθίας αλλά και

παραλληλισµό στην εκπαίδευση. Η αρχιτεκτονική ενός Transformer αποτελείται από κωδικοποιητές

(encoders) και αποκωδικοποιητές (decoders), οι οποίοι χρησιµοποιούν πολλαπλές κεϕαλές προσοχής

(multi-head attention) για την εξαγωγή πληροϕοριών από διαϕορετικά υποσύνολα αναπαραστάσεων.

Στην εικόνα 0.0.2 βλέπουµε αναλυτικά την βασική αρχιτεκτονική ενός Transformer. Ο πιο συνηθισ-

µένος τύπος προσοχής είναι η Scaled Dot-Product Attention, η οποία περιγράϕεται από την εξίσωση:

Attention(Q,K, V ) = softmax(
QKT

√
dk

)V (0.0.1)

όπου:

• Q: Είναι ο πίνακας των ερωτηµάτων (queries), που αντιπροσωπεύει την τρέχουσα εργασία (π.χ.

µια λέξη που θέλουµε να µεταϕράσουµε).

• K : Είναι ο πίνακας των κλειδιών (keys), που αντιπροσωπεύει τα στοιχεία της ακολουθίας εισό-

δου.

• V : Είναι ο πίνακας των τιµών (values), που περιέχει τις πληροϕορίες που θέλουµε να εξάγουµε

από την ακολουθία εισόδου.

• dk: Είναι η διάσταση των κλειδιών (keys), σταθερά κανονικοποίησης

Μια άλλη σηµαντική αναϕορά σε αυτό το σύντοµο θεωρητικό υπόβαθρο είναι τα Συνελικτικά Νευρ-

ωνικά ∆ίκτυα (CNNs). Μετά την περιγραϕή των πιο βασικών αρχιτεκτονικών που χρησιµοποιούν-

ται στην Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας (NLP), αναϕέρουµε επίσης τα CNNs, καθώς είναι εξαιρετικά

σχετικά µε την έρευνά µας, τόσο σε επίπεδο neural rendering και GAN όσο και σε επίπεδο pose estima-
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Figure 0.0.2: Βασική αρχιτεκτονική Μετασχηµατιστή από την δηµοσίευση [67].

tion. Τα CNNs είναι µια κατηγορία µοντέλων βαθιάς µάθησης που χρησιµοποιούνται κυρίως για την

επεξεργασία εικόνας, αν και µπορούν να εϕαρµοστούν και σε άλλες εργασίες. Το βασικό συστατικό

ενός CNN είναι ίσως το στρώµα συνελίξεων (convolutional layer), το οποίο χρησιµοποιεί ϕίλτρα, κα-

θένα από τα οποία έχει ένα ξεχωριστό σύνολο learnable βαρών. Αυτοί τα ϕίλτρα συνελίσσονται µε την

εικόνα εισόδου, δηµιουργώντας τους λεγόµενους χάρτες χαρακτηριστικών (feature maps). Καθώς το

δίκτυο εµβαθύνει, αυτά τα στρώµατα καταγράϕουν σταδιακά πιο πολύπλοκα χαρακτηριστικά, ξεκ-

ινώντας από την ανίχνευση απλών γραµµών και υϕών στα αρχικά στρώµατα έως πιο περίπλοκες

αναπαραστάσεις στα βαθύτερα στρώµατα. Για τη µείωση της διάστασης των χαρτών χαρακτηρισ-

τικών και του αριθµού των παραµέτρων, χρησιµοποιούνται συχνά στρώµατα pooling layers, όπως το

max pooling ή το average pooling. Τα τελικά στρώµατα ενόςCNN είναι συνήθως πλήρως συνδεδεµένα

στρώµατα (fully connected layers), τα οποία µετατρέπουν την έξοδο από τα προηγούµενα στρώµατα

σε έναν µονοδιάστατο διάνυσµα για την ταξινόµηση.

Τα CNNs είναι ισχυρά µοντέλα, ευρέως χρησιµοποιούµενα για εργασίες όπως η ταξινόµηση εικόνων,

η ανίχνευση αντικειµένων και άλλες εργασίες οπτικής αναγνώρισης. Στο πλαίσιο της Επεξερ-

γασίας Νοηµατικής Γλώσσας, τα CNNs έχουν αποδειχθεί αποτελεσµατικά στην ανίχνευση βασικών

στοιχείων της νοηµατικής, όπως τα σχήµατα των χεριών, τα στοιχεία του προσώπου και η πόζα

του σώµατος. Στη µετάϕραση νοηµατικής γλώσσας µε βάση βίντεο, τα CNN έχουν συνδυαστεί µε

Transformers στην βιβλιογραϕία εκτεταµένα. Επιπλέον, τα CNNs παίζουν κρίσιµο ρόλο στην εκ-

τίµηση χειρονοµιών και στάσεων, αξιοποιώντας προ-εκπαιδευµένα µοντέλα όπως το OpenPose ή το

MediaPipe για την ανίχνευση χαρακτηριστικών σηµείων της ανθρώπινης πόζας. Τέλος, πέρα από

την αναγνώριση και τη µετάϕραση, τα CNNs έχουν χρησιµοποιηθεί και στην παραγωγή νοηµατικής

γλώσσα. Τα Παραγωγικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Generative Adversarial Networks - GANs) που βασίζον-

ται σε αρχιτεκτονικές CNNs χρησιµοποιούνται συχνά στην έρευνα για τη δηµιουργία ρεαλιστικών

συνθετικών βίντεο ΝΓ.
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Βιβλιογραϕική Ανασκόπιση

Στη συνέχεια ακολουθεί µια ανάλυση της υπάρχουσας βιβλιογραϕίες γύρω από τεχνολογίες ΝΓ και

ειδικότερα γύρω από αυτές που χρησιµοποιούν τεχνικές Μηχανικής Μάθησης.

Αναγνώριση και Μετάϕραση Νοηµατικής Γλώσσας

H Αναγνώριση Νοηµατικής Γλώσσας ορίζεται ως η διαδικασία απόδοσης των νοηµάτων ενός βίντεο

ΝΓ σε χαρακτηριστικές λέξεις-νοήµατα που το ερµηνεύουν σειριακά. Αυτές οι λέξεις αναϕέρονται

ως Sign Language Glosses στη βιβλιογραϕία και απλοποιούν την απόδοση νοηµάτων σε βίντεο

νοηµατικής γλώσσας. Από την άλλη πλευρά, η Μετάϕραση Νοηµατικής Γλώσσας αϕορά την

µετάϕραση των βίντεο ΝΓ σε προτάσεις προϕορικής γλώσσας, προς την κατανόηση και από αν-

θρώπους που δεν έχουν οικειότητα µε τις νοηµατικές γλώσσες.

Τις τελευταίες δεκαετίες η αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας έχει προσεγγιστεί από µια πληθώρα

αρχιτεκτονικών µηχανικής µάθησης, συµπεριλαµβανοµένων των Επαναλαµβανόµενων Νευρωνικών

∆ικτύων ([3], [8]), των LSTMs ([14]), GRUs ([35]) και των Transformers Transformers ([10], [9]),

συνήθως σε συνδυασµό µε τη χρήση Συνελικτικών Νευρωνικών ∆ικτύων (CNNs) για την εξαγωγή

χωρικών χαρακτηριστικών από τα βίντεο εισόδου. Σε αυτήν την ενότητα θα παρουσιάσουµε πιο ανα-

λυτικά κυρίως τις δηµοσιεύσεις των Camgöz et al. [10] σχετικά µε τη Μετάϕραση Νοηµατικής Γλώσ-

σας (Sign Language Translation - SLT) µε Μετασχηµατιστές λόγω της καινοτοµίας της, του υψηλού

αριθµού παραποµπών και της σχετικότητάς της µε αυτήν τη διπλωµατική.

Αρχικά στο [14] προτάθηκε µια αρχιτεκτονική βαθιάς µάθησης για το πρόβληµα της αναγνώρισης

νοηµατικής γλώσσας, βασισµένη σε µικρά εξειδικευµένα υποδίκτυα, τα οποία ονοµάζονται Sub-

UNets. Η αρχιτεκτονική µε SubUNets βασίζεται στην αποσύνθεση του πολύπλοκου προβλήµατος

της αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας µέσω τριών βασικών στοιχείων: Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκ-

τυα (CNNs) για την εξαγωγή χωρικών χαρακτηριστικών από τα video frames εισόδου, BLSTMs για

την διαχείριση των χωρικών εξαρτήσεων των δεδοµένων µε την πάροδο του χρόνου και Connectionist

Temporal Classification (CTC Loss για την διαδικασία εκµάθησης του µοντέλου σε σύνθετο seq2seq

πρόβληµα (µε µεταβλητά µήκη ακολουθιών εισόδου και εξόδου).

Στο [8] τυποποιήθηκε η Μετάϕραση Νοηµατικής Γλώσσας (SLT) ως πρόβληµα µάθησης ακολουθίας-

σε-ακολουθία (seq2seq). Αυτή η προσέγγιση χρησιµοποιεί CNNs για την εξαγωγή χωρικών χαρακ-

τηριστικών από βίντεο νοηµατικής γλώσσας, τα οποία στη συνέχεια τροϕοδοτούνται σε ένα πλαί-

σιο κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή µε µηχανισµό προσοχής για τη δηµιουργία µεταϕράσεων προ-

ϕορικής γλώσσας. Τα πειράµατα έγιναν σε τρεις διαϕορετικές διαδικασίες: Gloss-to-Text (G2T), end-

to-end Sign-to-Text (S2T) και Sign2Gloss2Text (S2G2T), η οποία χρησιµοποιεί τα gloss annotations ως

ενδιάµεσο στρώµα.

Τέλος, στο [10] χρησιµοποιήθηκαν Transformers τόσο για την αναγνώριση όσο και για τη µετάϕραση

νοηµατικής γλώσσας. Οι κωδικοποιητές επεξεργάζονται ακολουθίες βίντεο νοηµατικής γλώσσας

για να παράγουν embeddings που καταγράϕουν τόσο χωρικά όσο και χρονικά χαρακτηριστικά, ενώ
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οι αποκωδικοποιητές παράγουν προτάσεις προϕορικής γλώσσας. Η απώλεια CTC χρησιµοποιείται

για να διευκολύνει τη µάθηση χωρίς ρητά δεδοµένα ευθυγράµµισης, συνδέοντας την αναγνώριση

των glosses µε τη δηµιουργία κειµένου. Τα πειραµατικά αποτελέσµατα των προαναϕερθέντων ερ-

γασιών αποδεικνύουν ότι η χρήση πληροϕοριών των glosses ως ενδιάµεσο βήµα για τη µετάϕραση

προϕορικής γλώσσας βελτιώνει την απόδοση του µοντέλου, ωστόσο η εξάρτηση από αυτά τα σχόλια

(gloss annotations) µπορεί να είναι περιοριστική σε µεγαλύτερα σύνολα δεδοµένων, καθώς απαιτούν

ανθρώπινη επίβλεψη για την δηµιουργία τους.

Ανωνυµοποίηση Βίντεο Νοηµατικής Γλώσσας

Η ανωνυµοποίηση βίντεο νοηµατικής γλώσσας ορίζεται ως η ηλεκτρονική κάλυψη της ταυτότητας

των νοηµατιστών, όπου αυτή κρίνεται απαραίτητη. Η ανωνυµοποίηση βίντεο ΝΓ βρίσκει εϕαρµογή

σε διάϕορα πλαίσια, όπως η προστασία της ιδιωτικής ζωής των Κωϕών και Βαρήκοων ατόµων σε δι-

αδικτυακές πλατϕόρµες, ακαδηµαϊκές έρευνες και νοµικές περιπτώσεις όπου συζητούνται ευαίσθητες

πληροϕορίες. Οι νοηµατικές γλώσσες είναι γλώσσες οπτικές και βασίζονται σε µεγάλο βαθµό στις

εκϕράσεις του προσώπου, τις κινήσεις του σώµατος και τα σχήµατα των χεριών για τη µετάδοση

του νοήµατος, κάνοντας τις τυπικές τεχνικές ανωνυµοποίησης αναποτελεσµατικές. Προηγούµενες

έρευνες [32] διακρίνουν τους διαϕορετικούς τρόπους µε τους οποίους ένα βίντεο µπορεί να ανωνυ-

µοποιηθεί σε δύο κατηγορίες: αυτές που αποκρύπτουν ολόκληρο ή µέρος του βίντεο και αυτές που

παράγουν ένα συνθετικό βίντεο. Η απόκρυψη µπορεί να επιτευχθεί µέσω της θόλωσης τµηµάτων

της εικόνας ή µε την εϕαρµογή ενός ϕίλτρου pixelation στα χέρια και το στόµα του χρήστη κατά τη

διάρκεια της σχετικής νοηµατικής έκϕρασης. Οι προσεγγίσεις αναπαραγωγής περιλαµβάνουν την

ολοκληρωτική επανασύνθεση του βίντεο είτε µε ηθοποιούς είτε µε υπολογιστικά avatars.

Στην βιβλιογραϕία εντοπίζουµε αρκετές ενδιαϕέρουσες µεθόδους που προσεγγίζουν την ανωνυ-

µοποίηση ΝΓ µέσω αναπαραγωγής χρησιµοποιώντας τεχνικές deep learning. Η µέθοδος Cartoonized

Anonymization των Tze el al. [65] προτείνει τη χρήση µοντέλων εκτίµησης στάσης για την αυτό-

µατη δηµιουργία χαρακτήρων τύπου avatar που εκτελούν νοήµατα. Η διαδικασία περιλαµβάνει την

εξαγωγή σκελετικών ακολουθιών από το αρχικό βίντεο και την επανατοποθέτησή τους στον χαρακ-

τήρα άβαταρ µέσω ενός αλγορίθµου µεταϕοράς σκελετού που στοχεύει στη διατήρηση της ορθής

σκελετικής δοµής. Ξεϕεύγοντας από τα avatars, ο Neural Sign Reenactor [64] εισάγει µια τεχνική

αναπαραγωγής βίντεο βασισµένη σε GANs, ειδικά σχεδιασµένη για βίντεο νοηµατικής γλώσσας.

Μεταϕέρει τις εκϕράσεις του προσώπου, τις στάσεις του κεϕαλιού και τις κινήσεις του σώµατος

από ένα βίντεο-πηγή σε ένα βίντεο-στόχο, διασϕαλίζοντας τη διατήρηση των λεπτοµερειών των

χειρονοµιών και βελτιώνοντας την ϕωτορεαλιστική αναπαράσταση σε εϕαρµογές ανωνυµοποίησης

νοηµατικής γλώσσας. Σε µια άλλη δηµοσίευση, προτείνεται το ANONYSIGN [55], µια αρχιτεκτονική

που συνδυάζει Variational Autoencoders και (VAEs) και GANs για την αϕαίρεση της εµϕάνισης του

αρχικού χρήστη και αντικατάστασης µε συνθετικό νοηµατιστή.
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Παραγωγή Νοηµατικής Γλώσσας

Η διαδικασία της Παραγωγής Νοηµατικής Γλώσσας από κείµενο (Sign Language Production - SLP)

που µας απασχολεί σε αυτή την διπλωµατική µπορεί να οριστεί ως εξής: ∆εδοµένης µιας πρότασης

κειµένου προϕορικής γλώσσας (είσοδος), το µοντέλο µηχανικής µάθησης παράγει το αντίστοιχο βίν-

τεο νοηµατικής γλώσσας (έξοδος). Σε αυτή την ενότητα, εξετάζουµε συνοπτικά προηγούµενες έρευνες

γύρω από την παραγωγή ΝΓ από κείµενο.

Οι πρώτες τεχνολογίες παραγωγής νοηµατικής γλώσσας βασίζονταν κυρίως σε συστήµατα

αναζήτησης ϕράσεων και αντιστοίχισης προτάσεων, καθώς και σε υπολογιστικά παραγόµενα avatars

για την παραγωγή των βίντεο νοηµατικής γλώσσας. Παραδείγµατα από τέτοια avatars είναι η

Tessa και ο Simon, της βρετανικής νοηµατικής γλώσσας. Παρόλου που τέτοιες τεχνικές έχουν την

δυνατότητα να πετυχαίνουν υψηλό ρεαλισµό, συνήθως τις αποϕεύγουµε επειδή η ακρίβειά τους

εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από χρονοβόρα annotations και αποδόσεις νοηµάτων, ενώ τα περιορισ-

µένα σύνολα προ-καταγεγραµµένων δεδοµένων αποτελούν την βασικότερη πρόκληση. Παράλληλα,

πρέπει να αναϕερθούµε και στα διάϕορα συστήµατα γραϕής των νοηµατικών γλωσσών όπως ASCII

Stokoe, HamNoSys και SiGML που έχουν επίσης χρησιµοποιηθεί στην παραγωγή συστηµάτων SLP,

όπως στο [34]. Στη συνέχεια, στο άρθρο [54], ο Saunders εισάγει την πρώτη αρχιτεκτονική βασισ-

µένη σε Transformers για την end-to-end παραγωγή νοηµατικής γλώσσας από δεδοµένο κείµενο. H

συνολική αρχιτεκτονική των Μετασχηµατιστών ΝΓ ϕαίνεται στην εικόνα 0.0.3. Έπειτα από την πρω-

τοποριακή δουλεία του Saunders έχουν ακολουθήσει αρκετές δουλειές που επιχειρούν την παραγωγή

ΝΓ από κείµενο µέσω των Transformers, όπως οι [56], [60], [43].

Figure 0.0.3: Αρχιτεκτονική Progressive Transformers: Πρώτη αρχιτεκτονική για SLP µε µετασχηµατιστές,

χρησιµοποιεί ως ενδιάµεσο βήµα τα glosses.

26



List of tables

Μετά τη δηµιουργία της ακολουθίας καρέ, προηγούµενες έρευνες χρησιµοποιούν παραγωγικές

αρχιτεκτονικές όπως GANs, VAEs ή Diffusion models για τη σύνθεση ρεαλιστικών βίντεο. Για

παράδειγµα, στο [60], το δίκτυο pose-to-vid συνδυάζει έναν κωδικοποιητή εικόνας µε GAN για τη

δηµιουργία ρεαλιστικών βίντεο από ανθρώπινες στάσεις. Στα δίκτυα SignDiff [18] και Neural Sign

Actors [2] χρησιµοποιούνταιDiffusion Models για τη δηµιουργία ρεαλιστικών 3D avatar που εκτελούν

νοήµατα. Για την αξιολόγηση της ποιότητας της παραγωγής νοηµατικής γλώσσας, χρησιµοποιούν-

ται µετρικές όπως η BLEU και ROUGE από τον τοµέα της επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας (NLP), οι

οποίες µετρούν την οµοιότητα µεταξύ της παραγόµενης πρότασης και της αναϕοράς. Επίσης, χρησι-

µοποιείται και η τεχνική Dynamic Time Wrapping (DTW) για την εύρεση της βέλτιστης ευθυγράµ-

µισης µεταξύ της παραγόµενης ακολουθίας και της ακολουθίας αναϕοράς.

Προτεινόµενη Μεθοδολογία

Στο κεϕάλαιο αυτό θα περιγράψουµε την προτεινόµενη µεθοδολογία για την Παραγωγή βίντεο

Νοηµατικής Γλώσσας από κείµενο. Στόχος µας είναι η δηµιουργία ενός µοντέλου µηχανικής µάθησης

που θα δέχεται ως είσοδο µια πρόταση κειµένου και θα παράγει το αντίστοιχο βίντεο νοηµατικής

γλώσσας. Απ’ όσο γνωρίζουµε, αυτή είναι η πρώτη δουλεία για την παραγωγή ΕλληνικήςΝοηµατικής

Γλώσσας, βασισµένη σε Βαθιά Μάθηση. Για να υλοποιήσουµε το σύστηµά µας, δηµιουργούµε δύο

διακριτά βήµατα παραγωγής ΕΝΓ. Αρχικά, χρησιµοποιούµε δίκτυα Transformer για τη δηµιουργία

δισδιάστατων σκελετικών ακολουθιών από το κείµενο εισόδου. Στη συνέχεια, χρησιµοποιούµε έναν

Neural Renderer βασισµένο σε GANs για να µετατρέψουµε τη δηµιουργηµένη σκελετική ακολουθία σε

ένα συνθετικό ϕωτορεαλιστικό βίντεο νοηµατικής γλώσσας, το οποίο χρησιµοποιεί νοηµατιστές από

το αρχικό σύνολο δεδοµένων. Στην Εικόνα 0.0.4 απεικονίζονται τα κύρια στοιχεία του προτεινόµενου

δικτύου.

Αρχικά, το στάδιο προεπεξεργασίας δεδοµένων περιλαµβάνει τη δηµιουργία ζευγών κειµένου και

ακολουθιών πόζας που θα χρησιµοποιηθούν για την εκπαίδευση του µοντέλου Transformer. Χρησι-

µοποιούµε διαθέσιµα σύνολα δεδοµένων νοηµατικής γλώσσας, όπως το How2Sign (Αµερικανικά Αγ-

γλικά), το Elementary23 (Ελληνικά) και το PHOENIX14T (Γερµανικά). Η εξαγωγή χαρακτηριστικών

γίνεται χρησιµοποιώντας το MediaPipe Holistic σε κάθε σύνολο δεδοµένων, και τα αρχικά 578 σηµεία

αναϕοράς (landmarks) µειώνονται σε 191, όπως εξηγείται σε επόµενη ενότητα.

Τα δηµιουργηµένα ζεύγη στη συνέχεια χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση ενός δικτύου βαθιάς

µάθησης βασισµένου στην αρχική αρχιτεκτονική Transformer. Έχουµε ενσωµατώσει µια νέα απώλεια

µετάϕρασης από βίντεο σε κείµενο (pose-to-text SL translation loss) από τη χρήση ενός προεκ-

παιδευµένου µοντέλου SLT βασισµένου στο state-of-the-art µοντέλο [10]. Η χρήση των τεχνητών

γλωσσικών σχολιασµών (gloss annotations) µέσω µεγάλων γλωσσικών µοντέλων (LLMs) ϕαίνεται

γενικά να ενισχύει την απόδοση του µοντέλου και να µειώνει την λεξική πολυπλοκότητα των δε-

δοµένων.

Έπειτα, η αρχιτεκτονική για ϕωτορεαλιστική σύνθεση λαµβάνει ως είσοδο τις ευθυγραµµισµένες

εικόνες µε χρωµατικό κώδικα NMFC και δηµιουργεί ένα βίντεο νοηµατιστή που εκτελεί την ϕράση,
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Figure 0.0.4: Προτεινόµενη διαδικασία παραγωγής βίντεο ΝΓ από κείµενο: (Πάνω) Παραγωγή σκελετικής

πόζας: Χρησιµοποιούµε transformers για να παράξουµε µια πόζα νοηµατικής γλώσσας σε ενδιάµεση ανα-

παράσταση µε σηµεία ενδιαϕέροντος MediaPipe. Το δίκτυο εκπαιδεύεται από ένα άθροισµα MSE και pose-to-

text απωλειών. (Κάτω) Φωτορεαλιστική Σύνθεση: Ακολουθώντας την ακολουθία πόζας πραγµατοποιούµε

neural rendering και συνθέτουµε το ϕωτο-ρεαλιστικό βίντεο νοηµατιστή.

ανάλογα µε τους χειριστές του αρχικού συνόλου δεδοµένων. Ο neural renderer χρησιµοποιεί συνελικ-

τικά νευρωνικά δίκτυα (CNNs) µε επίπεδα υποδειγµατοληψίας (downsampling) και residual στρώµατα

για τη σύνθεση ενός βίντεο υψηλής ποιότητας από τα δεδοµένα πόζας.

Από το κείµενο στο βίντεο

Πρώτο βήµα της µεθόδου µας είναι οι µετατροπή των αρχικών text embeddings της εισόδου σε

σκελετικές ακολουθίες νοηµατικής γλώσσας. Για να υλοποιήσουµε αυτό το κοµµάτι της αρχιτεκ-

τονικής θα χτίσουµε πάνω στο open source Progressive Transformers δίκτυο [54]. Τροποποιούµε την

αρχιτεκτονική ώστε να έχει την εξής λειτουργία: Αρχικά, το κείµενο κωδικοποιείται µέσω του Encoder

του µετασχηµατιστή. Στη συνέχεια, το κωδικοποιηµένο input περνάει µέσα από τον Progressive De-

coder, ο οποίος χρησιµοποιείται για την παραγωγή της συνεχούς ακολουθίας καρέ. Ο progressive

decoder είναι ένα auto-regressive µοντέλο που παράγει ένα καρέ σκελετικής πόζα σε κάθε χρονικό

βήµα, µαζί µε µια τιµή µετρητή που δηλώνει θέση στο συνολικό βίντεο. Το Σχήµα 0.0.5 δείχνει την

αρχιτεκτονική που χρησιµοποιούµε για την µετατροπή των εισόδων κειµένου σε σύνολα σκελετικών

ακολουθιών. Η έξοδος του προοδευτικού αποκωδικοποιητή µπορεί να περιγραϕεί από την εξίσωση:

[ŷu+1, ĉu+1] = DP (ĵu|ĵ1:u−1, r1:T ) (0.0.2)

όπου [ŷu+1, ĉu+1] το παραγόµενο καρέ και τιµή µετρητή καρέ στο χρονικό βήµα u+1, και ĵu οι

παράµετροι των προηγούµενων frames. Στη συνέχεια, το συνολικό µοντέλο εκπαιδεύεται βάσει Μέ-

σου Τετραγωνικού Σϕάλµατος (MSE error) µεταξύ διαδοχικών καρέ σύµϕωνα µε την εξίσωση:

28



List of tables

LMSE =
1

U

u∑
i=1

(y∗1:U − ŷ1:U )
2

(0.0.3)

όπου y∗1:U η ακολουθία ΝΓ αναϕοράς και ŷ1:U )
2
η παραγόµενη ακολουθία.

Figure 0.0.5: Transformer-Based Sign Language Production (Text-to-Video) Module

Teacher Forcing και Auto-regressive Decoding

Σε προηγούµενες µεθόδους, τα µοντέλα Transformers εκπαιδεύονταν χρησιµοποιώντας την τεχνική

teacher forcing. Κατά αυτή την τεχνική παρέχουµε στο µοντέλο τα ground-truth embeddings των προ-

ηγούµενων καρέ προκειµένου να παράξει την πρόβλεψη του τρέχοντος καρέ. Χρησιµοποιώντας τα

embeddings αναϕοράς ως είσοδο, γίνεται εϕικτή η παραλληλοποίηση της εκπαίδευσης καθώς πολλές

αναπαραστάσεις είναι ήδη διαθέσιµες ταυτόχρονα από τις εξαγωγές που είχαµε κάνει στην διαµόρ-

ϕωση του συνόλου δεδοµένων. Παρόλο που η τεχνική teacher forcing έχει δείξει ικανοποιητικές επιδό-

σεις σε σύνολα δεδοµένων µε περιορισµένο λεξιλόγιο, όπως το PHOENIX14T, στην περίπτωσή µας

δυσκολεύεται µε το ευρύτερο και πιο ποικίλο σύνολο δεδοµένων της Ελληνικής Νοηµατικής Γλώσσας

Elementary23. Γενικά, ενώ το teacher forcing παρέχει καλύτερη σταθερότητα στην εκπαίδευση και

εξασϕαλίζει ευθυγράµµιση µεταξύ εισόδων και εξόδων, ειδικά στα αρχικά στάδια της εκπαίδευσης,

παρουσιάζει συχνά παλινδρόµηση στη µέση τιµή σϕάλµατος και το δίκτυο δεν είναι σε θέση να

ανακάµψει από τα δικά του σϕάλµατα πρόβλεψης.

Αντίθετα, στην auto-regressive decoding εκπαίδευση, οι ακολουθίες των frames δηµιουργούνται δι-

αδοχικά κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Σε αυτή την προσέγγιση, το µοντέλο προβλέπει κάθε

frame βασιζόµενο στα embeddings που έχει προηγουµένως δηµιουργήσει, και όχι στις αναϕορές.

Πριν από την εϕαρµογή της συνάρτησης απώλειας MSE (Mean Squared Error), ολόκληρη η ακολου-

θία νοηµάτων δηµιουργείται από τα embeddings κειµένου, µιµούµενη αποτελεσµατικά τη διαδικασία

του inference. Αυτό επιτρέπει στο µοντέλο να µάθει να διορθώνει τα δικά του σϕάλµατα αντί να

βασίζεται σε πραγµατικές εισόδους. Ωστόσο, αυτή η διαδικασία εκπαίδευσης είναι σηµαντικά πιο

χρονοβόρα σε σχέση µε το teacher forcing λόγω της σειριακής δηµιουργίας frames και της απουσίας

παραλληλοποίησης.

Για να ισορροπήσουµε µεταξύ αποδοτικότητας και αποτελεσµατικότητας, χρησιµοποιήσαµε µια

υβριδική προσέγγιση, εκπαιδεύοντας το µοντέλο χρησιµοποιώντας τις τεχνικές teacher forcing και
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auto-regressive decoding για ένα υποσύνολο εποχών την κάθε µια. Συγκεκριµένα, ξεκινήσαµε την

εκπαίδευση µε teacher forcing για να αξιοποιήσουµε τη σταθερότητα και την ταχύτητα κατά τα

κρίσιµα αρχικά στάδια της εκπαίδευσης. Αυτό εξασϕαλίζει ότι το µοντέλο µαθαίνει αποτελεσµατικά

τις βασικές εξαρτήσεις µεταξύ δεδοµένων. Στη συνέχεια, µεταβαίνουµε σε auto-regressive decoding,

επιτρέποντας στο µοντέλο να µάθει να διορθώνει τα δικά του σϕάλµατα. Αυτή η στρατηγική συν-

δυάζει τα πλεονεκτήµατα και των δύο µεθόδων, οδηγώντας σε βελτιωµένη απόδοση σε σύγκριση µε

τη χρήση κάθε µεθόδου ξεχωριστά. Σε αυτή τη διπλωµατική, στόχος µας είναι να πραγµατοποιήσουµε

πειράµατα µε διαϕορετικές ισορροπίες και των δύο µεθόδων, προκειµένου να επιτύχουµε τα καλύτερα

δυνατά αποτελέσµατα στην παραγωγή νοηµατικής γλώσσας.

Τεχνητή Παραγωγή Glosses µε Data-driven µέθοδο

Στη συνέχεια στο πλαίσιο της έρευνάς µας, εξερευνήσαµε την δυνατότητα να χρησιµοποιήσουµε off-

the-shelf µεγάλα γλωσσικά µοντέλα για να δηµιουργήσουµε gloss annotations για το κειµενικό κοµ-

µάτι των συνόλων δεδοµένων µας. Αυτή η τεχνική µειώνει αισθητά την λεξική πολυπλοκότητα του

κειµένου, αγνοώντας µικρές λέξεις όπως άρθρα η αντωνυµίες που δεν εκϕράζονταν στο βίντεο ΝΓ,

διατηρώντας το συνολικό νόηµα. Στον πίνακα 1 ϕαίνονται κάποια τέτοια παραδείγµατα εξαγωγής

glosses, τα οποία συγκεκριµένα έχουν προκύψει από το gpt-4o API. Σαν ενδιάµεσο βήµα, θα δείξουµε

στα πειράµατά µας ότι µπορεί να επιϕέρει θετικά αποτελέσµατα στο δίκτυο παραγωγής ΝΓ.

Table 1: Παραδείγµατα Εξαγωγής Gloss από κείµενο µε γλωσσικά µοντέλα

Prompt Transform this Greek sentence into Greek Sign Language gloss: "ο άξονας συµµετρίας

χωρίζει ένα σχήµα σε δύο ίσα µέρη"

Gloss ΑΞΟΝΑΣ ΣΥΜΜΕΤΡΙΑ ΧΩΡΙΖΕΙ ΣΧΗΜΑ ∆ΥΟ ΙΣΑ ΜΕΡΗ

Prompt Transform this Greek sentence into Greek Sign Language gloss: "συµπληρώνω τον πί-

νακα υπολογίζοντας πρώτα τις τιµές στο περίπου ελέγχω στη συνέχεια τους υπολο-

γισµούς µου"

Gloss ΣΥΜΠΛΗΡΩΝΩ ΠΙΝΑΚΑΣ ΥΠΟΛΟΓΙΖΩ ΠΡΩΤΑ ΤΙΜΕΣ ΠΕΡΙΠΟΥ ΕΛΕΓΧΩ ΜΕΤΑ

ΥΠΟΛΟΓΙΣΜΟΙ ΜΟΥ

Prompt Transform this Greek sentence into Greek Sign Language gloss: "παρατηρώ και

συνεχίζω τα µοτίβα "

Gloss ΠΑΡΑΤΗΡΩ ΣΥΝΕΧΙΖΩ ΜΟΤΙΒΑ

Από το βίντεο στο κείµενο

Για την υλοποίηση αυτού του τµήµατος χτίζουµε πάνω στο open source Sign Language Transform-

ers και πραγµατοποιούµε τις εξής τροποποιήσεις: Για να απλοποιήσουµε τη συνολική διαδικασία

εκπαίδευσης που εκτελεί τόσο την αναγνώριση όσο και τη µετάϕραση της νοηµατικής γλώσσας,

διατηρούµε µόνο την απώλεια που σχετίζεται µε τη µετάϕραση, µε στόχο να επιτύχουµε τα επι-

θυµητά αποτελέσµατα µέσω ενός άµεσου µοντέλου sign2text (από βίντεο σε κείµενο). Οκύριος στόχος

του τµήµατος αυτού είναι να βελτιώσει την ακρίβεια και να αποτρέψει το µοντέλο από την παλιν-

δρόµηση στη µέση τιµή της πόζας (mean pose), κάτι που συµβαίνει συχνά όταν η εκπαίδευση γίνεται

µόνο µε τη συνάρτηση απώλειας MSE (Mean Squared Error). Επιπλέον, στόχος είναι να αποδειχ-

θεί η ικανότητα του µοντέλου να ενισχύει την ποιότητα της ευθύτερης µετάϕρασης. Το Σχήµα 0.0.6

δείχνει την αρχιτεκτονική που χρησιµοποιούµε για την µετατροπή των σκελετικών ακολουθιών σε
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κείµενο. Η απώλεια µετάϕρασης, η οποία είναι απαραίτητη τόσο για την εκπαίδευση όσο και για την

αξιολόγηση, διαµορϕώνεται ως εξής:

LT = 1−
U∏

u=1

D∑
d=1

p(ŵd
u)p(w

d
u|hu) (0.0.4)

όπου p(ŵd
u) είναι η πιθανότητα της λέξηςwd

στο βήµα αποκωδικοποίησης u και D το µέγεθος του λεξ-

ιλογίου, ενώ υπολογίζουµε το
∏U

u=1 p(w
d
u|hu) µε διαδοχική εϕαρµογή της απώλειας CTC σε επίπεδο

frame για κάθε λέξη.

Figure 0.0.6: Transformer-Based Sign Language Translation

Συνολικά, έχουµε δηµιουργήσει ένα δυαδικό σύστηµα µετάϕρασης που µπορεί να παράγει επιτυχώς

σκελετικές ακολουθίες νοηµατικής γλώσσας από κείµενο και στη συνέχεια να µεταϕράζει αυτές τις

παραγόµενες ακολουθίες πίσω σε µορϕή κειµένου, το οποίο χρησιµοποιείται τόσο για εκπαιδευτικό

όσο και για αξιολογικό σκοπό. Το Σχήµα 0.0.7 δείχνει τη λογική ροή της περιγραϕόµενης διαδικασίας

µετάϕρασης, χρησιµοποιώντας αποκλειστικά Transformers.

Figure 0.0.7: Αρχιτεκτονική µετάϕρασης δύο κατευθύνσεων

Φωτορεαλιστική σύνθεση

Στη συνέχεια, σαν επόµενο βήµα θα θέλαµε να µετατρέψουµε τις σκελετικές ακολουθίες σε ένα ρεαλ-

ιστικό βίντεο νοηµατιστή για να είναι πιο αποδεκτό από τον χρήστη. Για τον σκοπό αυτό ακολου-

θούµε την Head2head [37] αρχιτεκτονική για neural rendering, η οποία είχε αποδειχθεί αποτελεσ-

µατική και στην δουλειά για ανωνυµοποίηση νοηµατικής γλώσσας [64]. Το σύστηµα, συνοπτικά,

αποτελείται από τα εξής τµήµατα:

• Generator (G): Συνθέτει το t-οστο frame χρησιµοποιώντας το τωρινό input, καθώς και τα inputs

και outputs των δυο προηγούµενων χρονικών βηµάτων.
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• Image Discriminator (DI ): ∆ιακρίνει µεταξύ αληθινών και συνθετικών καρέ.

• Sign Features Discriminators: Ξεχωριστοί Discriminators για τα µάτια, στόµα και χέρια, οι εί-

σοδος πραγµατοποιείται µε περικοπή γύρω από τα σηµεία ενδιαϕέροντος.

• Dynamic Discriminator (DD): Χρησιµοποιείται για να διακρίνει τις µη ϕυσικές πτικές µεταβά-

σεις ανά τα καρέ.

Η συνολική συνάρτηση απώλειας για να εκπαιδευτεί το δίκτυο ώστε να ενθαρρύνει την διάκριση

µεταξύ αληθινής- ψεύτικης εξόδου και να παράγει ικανοποιητικό αποτέλεσµα, είναι η εξής:

LG = Ladv

G + λvggLvgg

G + λfeatLfeat

G + λfaceLface

G (0.0.5)

Πειράµατα

Στο κεϕάλαιο αυτό θα µπούµε σε µεγαλύτερη λεπτοµέρεια για τα διάϕορα τεχνικά χαρακτηριστικά

(εκπαίδευση δικτύων, σύνολα δεδοµένων) της µεθόδου ενώ επίσης θα παρουσιάσουµε αναλυτικά τα

αποτελέσµατά µας.

Σύνολα ∆εδοµένων

Παρόλο που υπάρχουν κάποια large-scale σύνολα δεδοµένων νοηµατικής γλώσσας διαθέσιµα για

µετάϕραση (Open-ASL [57], Youtube-ASL [66]), µόνο λιγοστά από αυτά έχουν χρησιµοποιηθεί και

για τη συνεχή παραγωγή νοηµατικής γλώσσας από κείµενο. Μετά από προσεκτική εξέταση των

επιλογών µας για δηµοσίως διαθέσιµα σύνολα ΝΓ, καταλήξαµε στις ακόλουθες επιλογές:

• Ελληνική Νοηµατική Γλώσσα: Σχετικά µε την ΕΝΓ, το Elementary23 [68] περιλαµβάνει

ζεύγη µεταϕράσεων βασισµένα στο επίσηµο πρόγραµµα σπουδών του Ελληνικού ∆ηµοτικού

Σχολείου και έχει χρησιµοποιηθεί για τη µετάϕραση νοηµατικής γλώσσας µε µετασχηµατιστές

(transformer-based SLT). Το περιεχόµενό του διαχωρίζεται µε βάση το αντικείµενο του προγράµ-

µατος σπουδών (π.χ. Μαθηµατικά, Ελληνική Γλώσσα), γεγονός που µας επιτρέπει να πραγ-

µατοποιήσουµε εκπαίδευση παραγωγής νοηµατικής γλώσσας ειδικά για κάθε αντικείµενο. ∆εν

έχει χρησιµοποιηθεί ακόµη στην εργασία Παραγωγής Νοηµατικής Γλώσσας και είναι ένα από

τα λίγα large-scale σύνολα στην Ελληνική Γλώσσα.

• Αµερικανική Νοηµατική Γλώσσα: Το How2Sign [16] είναι ένα multimodal σύνολο δεδοµένων

συνεχούςΑµερικανικήςΝοηµατικής Γλώσσας (ASL).Αποτελείται από ένα παράλληλο corpus 80

ωρών βίντεο νοηµατικής γλώσσας που περιλαµβάνουν οµιλία, αγγλικές µεταγραϕές και βάθος.

Το περιεχόµενό του αποτελείται κυρίως από εκπαιδευτικά βίντεο και tutorials.

• Γερµανική Νοηµατική Γλώσσα: Το PHOENIX14T [36] είναι ένα σύνολο δεδοµένων της Γερ-

µανικής Νοηµατικής Γλώσσας (GSL) που περιλαµβάνει εκποµπές πρόγνωσης καιρού από το

2009 έως το 2011, συνοδευµένες από gloss annotations. Είναι το σύνολο δεδοµένων που χρησι-

µοποιήθηκε στις προηγούµενες εργασίες των Saunders και Stoll ([54], [56], [60], [61]), οι οποίες
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ήταν οι πρώτες που αντιµετώπισαν την µετάϕραση και παραγωγή ΝΓ χρησιµοποιώντας νευρ-

ωνικά δίκτυα για neural machine translation.

Dataset Language Year Video Text Gloss

PHOENIX14T [36] German SL 2014 ✓ ✓ ✓
How2Sign [16] ASL 2021 ✓ ✓ ✗

Elementary23 [68] Greek SL 23k ✓ ✓ ✗

Table 2: Σύνολα ∆εδοµένων για νοηµατικές γλώσσες

Εξαγωγή Χαρακτηριστικών

Χρησιµοποιούµε το MediaPipe Holistic για την εξαγωγή σκελετικών σηµείων αναϕοράς σε κάθε βίν-

τεο ΝΓ από τα σύνολα δεδοµένων που προαναϕέρθηκαν. Το MediaPipe Holistic χρησιµοποιεί µια

διαδικασία επεξεργασίας διαϕορετικών περιοχών ενδιαϕέροντος (ROIs) µέσα σε µια εικόνα για να

υπολογίσει συνολικά έως και 543 σηµεία αναϕοράς. Αυτά περιλαµβάνουν 33 σηµεία αναϕοράς για

τη στάση του σώµατος, 468 σηµεία αναϕοράς για το πρόσωπο και 42 σηµεία αναϕοράς για τα χέρια

(21 ανά χέρι). ΤοMediaPipe Holistic λειτουργεί µόνο µε τηνCPU, απαιτώντας περίπου 3 δευτερόλεπτα

για την επεξεργασία κάθε καρέ.

Για να επιταχύνουµε τη διαδικασία εκπαίδευσης, υποδειγµατοληπτούµε τόσο τα σηµεία αναϕοράς

της στάσης του σώµατος όσο και του προσώπου. Για τα σηµεία αναϕοράς της πόζας, επιλέγουµε

τα 8 χαρακτηριστικά σηµεία που περιλαµβάνουν τα µέρη του σώµατος που είναι απαραίτητα για

ένα βίντεο SL, όπως ο κορµός, οι αγκώνες και οι καρποί. Για τα σηµεία αναϕοράς του προσώπου,

επιλέγουµε 141 αντί για 468 σηµεία αναϕοράς, τα οποία περιέχουν όλες τις απαραίτητες πληροϕορίες

για το πρόσωπο, όπως το στόµα, τα µάτια, η µύτη και η περίµετρος του προσώπου. Για κάθε χέρι,

διατηρούµε και τα 21 σηµεία αναϕοράς. Αυτό µας ϕέρνει σε ένα σύνολο 191 σηµείων αναϕοράς, αντί

για τα αρχικά 543 σηµεία αναϕοράς του MP, που αποτελεί σηµαντική µείωση. Τέλος, η συνολική

ακολουθία σηµείων αναϕοράς που εξάγεται για κάθε καρέ ορίζεται ως εξής:

Pf = [aleft hand||aright hand||aface||apose||cf ] (0.0.6)

όπου το Pf είναι η ακολουθία σηµείων αναϕοράς για το f-οστό καρέ, το cf είναι η τιµή του µετρητή

που κυµαίνεται από 0 έως 1 και υποδεικνύει τη σχετική θέση του καρέ, και το || είναι το σύµβολο της

συνένωσης.

∆ιαχείρηση Πόζας

Μετά το αρχικό βήµα της εκτίµησης στάσης και τη διαµόρϕωση του συνόλου δεδοµένων για τα µον-

τέλαText-to-Pose, πρέπει επίσης να προετοιµάσουµε τα δεδοµένα για τη διαδικασίαNeural Rendering.

∆εδοµένου ότι κάθε σύνολο δεδοµένων περιέχει δύο ή περισσότερους διαϕορετικούς χειριστές, όταν

πραγµατοποιούµε µεταϕορά κίνησης από τον έναν στον άλλον, πρέπει να λάβουµε υπόψη πιθανές

διαϕορές στη σωµατική τους ανατοµία ή διαϕορές στη θέση της κάµερας σε σχέση µε το σώµα στα

αρχικά βίντεο.
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Για το λόγο αυτό, προσαρµόζουµε µεθόδους µεταϕοράς πόζας για τα σηµεία αναϕοράς του προσώπου

και του σώµατος ξεχωριστά, ακολουθώντας τις µεθόδους Ανάλυσης Procrustes που χρησιµοποιούν-

ται στο Head2head για το πρόσωπο και στο Neural Sign Reenactor για τα χέρια και το σώµα. Για

την µεταϕορά του προσώπου, εστιάζουµε σε σταθερές περιοχές του προσώπου που επηρεάζονται

λιγότερο από παραµορϕώσεις λόγω εκϕράσεων. Χρησιµοποιώντας ένα υποσύνολο των σηµείων,

ευθυγραµµίζουµε το πρόσωπο της πηγής και του στόχου σε ένα µέσο πρότυπο προσώπου µέσω

ανάλυσης Procrustes. Για την µεταϕορά των σηµείων του σώµατος, συµπεριλαµβανοµένου του κο-

ρµού και των χεριών, υιοθετούµε επίσης µια παρόµοια προσέγγιση βασισµένη στην Ανάλυση Pro-

crustes.

Αϕού πραγµατοποιήσουµε την αναδιάταξη όπου αυτό είναι απαραίτητο, δηµιουργούµε τα αντίσ-

τοιχα καρέ µε χρωµατικό κώδικα, τα οποία χρησιµοποιούνται για να ρυθµίσουν τον neural rendering.

Αυτά είναι εικόνες RGB, όπου κάθε σηµείο αναϕοράς απεικονίζεται ως ένας δίσκος σταθερής ακ-

τίνας µε ένα µοναδικό χρώµα που έχει εκχωρηθεί µέσω ενός προκαθορισµένου σχήµατος χρωµατικού

κωδικοποίησης. Κάθε άρθρωση διατηρεί ένα σταθερό χρώµα σε όλους τους χειριστές, διασϕαλίζον-

τας µια συνεπή και σηµασιολογική αναπαράσταση στο χώρο RGB, η οποία βοηθά τον renderer να

µάθει την αντιστοίχιση µε τις εικόνες εξόδου.

Αξιολόγηση Αποτελεσµάτων

Όπως αναϕέρθηκε, στόχος µας ήταν να αξιολογήσουµε την προτεινόµενη διαδικασία όσο το δυνατόν

πιο εκτενώς, πραγµατοποιώντας πειράµατα και στα τρία σύνολα δεδοµένων που χρησιµοποιήσαµε.

Συγκρίνουµε τη µέθοδό µας µε τουλάχιστον τρία προηγούµενα benchmarks που υπάρχουν για την

παραγωγή ΝΓ από κείµενο, εϕόσον αυτά είναι διαθέσιµα. Τα benchmarks που παρουσιάζονται

επιλέχθηκαν µε βάση τη σχετικότητα και την οµοιότητά τους µε τη µέθοδό µας. Είναι σηµαντικό

να διευκρινιστεί σε ποια εργασία (Μετάϕραση ή Παραγωγή) αναϕέρεται κάθε benchmark, καθώς

διαϕέρουν σε δυσκολία υλοποίησης.

Ξεκινάµε την διαδικασία αξιολόγησής µας εκπαιδεύοντας σε ολόκληρα τα σύνολα δεδοµένων, πρώτα

στηνΜετάϕραση και στη συνέχεια στην Παραγωγή ΝΓ. Είναι σηµαντικό να σηµειωθεί ότι τα µοντέλα

που προκύπτουν σε αυτή την ενότητα προέρχονται από µοντέλα που εκπαιδεύτηκαν αποκλειστικά

σε ακολουθίες σκελετικών δεδοµένων βασισµένων σε ground-truth. Αυτό συνήθως µπορεί να αυξάνει

την απόδοση των µοντέλων και ταυτόχρονα ακολουθεί µε µεγαλύτερη ακρίβεια τα benchmarks που

παρουσιάζονται στην βιβλιογραϕία. Ο Πίνακας 3 δείχνει τα αποτελέσµατά µας για το SLT στα τρία

σύνολα δεδοµένων: How2Sign (ASL), PHOENIX14T (Γερµανική Νοηµατική) και Elementary23 (Ελλη-

νική Νοηµατική) ενώ αντίστοιχα ο Πίνακας 4 δείχνει τα αποτελέσµατα SLP στα ίδια σύνολα.

Η επόµενη µελέτη αποµόνωσης (ablation study), που παρουσιάζεται στο Elementary23 Greek Lan-

guage Subset 5 και στο Math Subset 6, δείχνει ότι η συµπερίληψη της απώλειας pose-to-text και

των σχολιασµών Gloss επηρεάζει επιδραστικά την απόδοση. Αν και τα σκορ BLEU-4 βελτιώνονται

ανεξάρτητα (4.42 dev, 4.55 test), ο συνδυασµός µε τα Gloss δίνει ανάµεικτα αποτελέσµατα, µειώνοντας

ελαϕρά το BLEU-4 στο dev set (4.06) αλλά βελτιώνοντας το στο test set (4.32). Αυτή η αλληλεπίδραση

υποδηλώνει ότι ενώ τα glosses απλοποιούν τη γλωσσική πολυπλοκότητα, ενώ η υπερβολική εξάρτηση
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Dev Test

Method BLEU-4↑ ROUGE↑ BLEU-4↑ ROUGE↑
How2Sign (SLT) [52] - - 14.9 36.0

ours 9.01 22.34 8.53 25.22

Progressive Transformers [54] (SLT) 20.23 55.41 19.10 54.55

Sign Language Transformers [10] (SLT) 22.38 - 21.32 -

ours 21.53 - 21.22 -

Elementary23 SLT (Voskou et al. [68]) 6.67 - 5.69 -

Elementary23 SLT (ours) 8.34 32.36 8.2 32.16

Table 3: SLT Evaluation Banchmarks

Dev Test

Method BLEU-4↑ ROUGE↑ BLEU-4↑ ROUGE↑
Neural Sign Actors [2] 13.12 47.55 13.12 47.55

SignDiff [18] 16.92 49.74 15.92 46.57

MS2SL [42] 4.26 16.38 4.26 16.38

ours 4.5 12.36 4.48 12.16

Progressive Transformers [54] 11.82 33.18 10.51 32.46

There and Back again [61] 17.10 40.42 16.91 40.22

ours 12.34 33.98 12.51 34.21

Elementary23 SLT [68] 6.67 - 5.69 -

Elementary23 Math (ours) 7.58 15.11 7.69 15.26

Elementary23 Greek Lang (ours) 5.63 14.56 5.52 14.23

Table 4: SLP Evaluation Banchmarks

από αυτά µπορεί να περιορίσει την προσαρµοστικότητα. Στο Elementary23 Math Subset και πάλι, τα

αποτελέσµατα δείχνουν ότι το Video-to-Text loss βοηθάει στην αύξηση των επιδόσεων BLUE4 ενώ η

ελαϕρά µείωση µε την χρήση των glosses υποδηλώνει ότι µπορεί να υπάρχει κάποια παραποίηση των

κειµένων µέσω της επεξεργασίας από γλωσσικά µοντέλα.

Dev Test

LV ideo2Text Gloss BLEU-4↑ BLEU-4↑
✗ ✗ 4.17 4.15

✗ ✓ 3.56 3.44

✓ ✗ 4.42 4.55

✓ ✓ 4.06 4.32

Table 5: Ablation Study on the Elementary23 Greek

Language SL Dataset

Dev Test

LV ideo2Text Gloss BLEU-4↑ BLEU-4↑
✗ ✗ 3.17 3.15

✗ ✓ 4.36 4.44

✓ ✗ 5.42 5.55

✓ ✓ 5.12 5.06

Table 6: Ablation Study on the Elementary23 Math SL

Dataset

Στη συνέχεια, εστιάζουµε στη διεξαγωγή πειραµάτων στη σύγκριση των µεθόδων εκπαίδευσης των

transformers στο σύνολο Elementary23. Επιλέγουµε συγκεκριµένα ολόκληρο το υποσύνολο Math και

το υποσύνολο Ελληνικής Γλώσσας. Η µελέτη, που παρουσιάζεται στον πίνακα 7, συγκρίνει την εκ-

παίδευση µε Teacher Forcing (TF), Auto-regressive Decoding (AD) και τον συνδυασµό τους (TF+AD),

υπογραµµίζοντας τα οϕέλη της χρήσης µιας υβριδικής προσέγγισης. Ενώ µε το Auto-regressive De-

coding επιτυγχάνονται σηµαντικά υψηλότερα σκορ BLEU-4 και ROUGE (5.4 και 14.5 στο dev set,

αντίστοιχα) σε σύγκριση µε το Teacher Forcing (1.69 και 8.52), το υβριδικό µοντέλο TF+AD παρέχει

ισορροπία µεταξύ υπολογιστικής αποδοτικότητας και ακρίβειας. Το υβριδικό µοντέλο επιτυγχάνει
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την υψηλότερη συνολική απόδοση, τόσο στο υποσύνολο Ελληνικής Γλώσσας όσο και στο υποσύνολο

Μαθηµατικών, επικυρώνοντας την αποδοτικότητα της λύσης µας.

Dev Test

Subset Method Epochs Time/ Epoch (s) BLEU-4↑ BLEU-4↑
Teacher Forcing, (PT [54]) 2500 5 0.49 0.35

Greek Autoregressive Dec 2500 30 4.3 4.13

TF + AD 1250 + 1250 5, 30 4.67 4.46

Teacher Forcing, (PT [54]) 2500 5 1.69 1.46

Math Autoregressive Dec 2500 30 5.4 5.3

TF + AD 1250 + 1250 5, 30 5.69 5.59

Table 7: Σύγκριση µεταξύ Teacher Forcing, Auto-regressive decoding και υβριδικής προσέγγισης

Ακόµη ένας τρόπος να αξιολογήσουµε την οπτική ποιότητα των αποτελεσµάτων είναι η µετρικήDTW

(Dynamic Time Wrapping) για εύρεση της µαθηµατικά βέλτιστης ευθυγράµµισης µεταξύ της παραγό-

µενης σκελετικής ακολουθίας και της ακολουθίας αναϕοράς. Στην διάγραµµα 0.0.8 συγκρίνουµε την

τιµή της DTW στα τελευταία βήµατα της εκπαίδευσης για τις µεθόδους TF, AD και TF+AD. Βλέπουµε

πως αρχικά, µε χρήση µόνο Teacher Fοrcing η τιµή κυµαίνεται στο ϕάσµα 15-25, ενώ µε τον υβριδικό

αλγόριθµο ϕτάνει σε ικανοποιητικές τιµές ευθυγράµµισης, δηλαδή κάτω από 10.

Figure 0.0.8: Σύγκριση DTW για τις µεθόδους TF, AD και Hybrid TF,AD στα τελευταία στάδια της εκπαίδευσης

Αξιολόγηση Χρηστών

Οι γλωσσικές µετρικέςBLUE καιROUGE καθώς και η µέθοδος αντιστοίχισηςDTW επιβεβαιώνουν την

ορθή λειτουργία του συστήµατος µόνο υπολογιστικά. Για την ουσιαστική αξιολόγηση ενός συστή-

µατος επικοινωνίας ΝΓ χρειάζεται και αξιολόγηση από γνώστες και ειδικούς ΕΝΓ. Για το λόγο αυτό,

δηµιουργήσαµε ένα ερωτηµατολόγιο χρηστών (web-based) το οποίο απαντήθηκε από 8 ειδικούς της

ελληνικής νοηµατικής γλώσσας, µέσω της συνεργασίας µας µε το Ερευνητικό Κέντρο Αθηνά.

Στο πρώτο µέρος του ερωτηµατολογίου, επιλέξαµε προσεκτικά 14 προτάσεις (και τα αντίστοιχα βίν-

τεο νοηµατικής γλώσσας) από το σύνολο δεδοµένων Math Elementary23, συµπεριλαµβανοµένων

προτάσεων τόσο από το test όσο και από το dev set. Για κάθε βίντεο, ζητήσαµε από τους συµ-

µετέχοντες να επιλέξουν την πιο ταιριαστή πρόταση από τρεις επιλογές, µε επιπλέον δυνατότητα
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απάντησης "κανένα από τα παραπάνω" εάν καµία δεν ανταποκρινόταν. Ακολούθησαν δύο ερωτή-

σεις σχετικές µε τη σαϕήνεια και την ακρίβεια της νοηµατικής έκϕρασης: "Πόσο εύκολο ήταν να

κατανοήσετε το νόηµα του βίντεο;" και "Πόσο καλά πιστεύετε ότι υπογραµµίστηκε το νόηµα;" Στη

συνέχεια, οι συµµετέχοντες αξιολόγησαν σε κλίµακα 1–5 την οπτική ποιότητα των βίντεο (πρόσωπο,

χέρια, συνολική ποιότητα). Αυτό το πλαίσιο αξιολόγησης συνδύασε γλωσσικά και οπτικά κριτήρια

για ολοκληρωµένη ανάλυση.

Ο Πίνακας 8 δείχνει ότι η προτεινόµενη µέθοδος ξεπέρασε την µέθοδο PT κατά 35 µονάδες, επι-

δεικνύοντας µεγαλύτερη ακρίβεια στην παραγωγή νοηµατικής γλώσσας. Ωστόσο, το υπολειπόµενο

26% υπογραµµίζει πιθανές ασάϕειες στις χειρονοµίες ή περιορισµούς στα δεδοµένα εκπαίδευσης. To

Σχήµα 0.0.9 παρουσιάζει αναλυτικά τις απαντήσεις σχετικές µε την οπτική ποιότητα αλλά και την

κατανόηση. Οι χρήστες βαθµολόγησαν και τις δύο µεθόδους σχετικά χαµηλά (1–3), πιθανώς λόγω

ασαϕών χειρονοµιών ή χαµηλής ανάλυσης, στα οποία και θα εστιάσουµε σε µελλοντικές επεκτάσεις.

Table 8: Συγκριτικά Αποτελέσµατα ερωτήσεων κατανόησης νοηµατισµού

Method Answered Choices Accuracy

Proposed Pipeline 40/56 71.42%

PT Baseline SLP Pipeline 20/56 35.71%

Figure 0.0.9: User study results: Picture Quality and Signer- related questions

Στο δεύτερο µέρος, επιλέξαµε 6 προτάσεις από το ίδιο σύνολο δεδοµένων και ζητήσαµε από τους

συµµετέχοντες να συγκρίνουν βίντεο από την προτεινόµενη µέθοδο και τους Progressive Transformers

ως baseline. Η προτεινόµενη µέθοδος προτιµήθηκε από 91.66% των συµµετεχόντων, επιδεικνύοντας

ανώτερο ρεαλισµό και ϕυσικότητα (Πίνακας 9).

Table 9: Συγκριτικά Αποτελέσµατα ερωτήσεων ρεαλισµού

Method Answered Choices Accuracy

Proposed Pipeline 44/48 91.66%

PT Baseline SLP Pipeline 4/48 8.33%
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Οπτικά Αποτελέσµατα

Τέλος, αυτή η ενότητα περιλαµβάνει απεικονίσεις που καταγράϕουν κάθε βήµα της διαδικασίας

παραγωγής ΝΓ µε επεξηγηµατικό τρόπο. Το Σχήµα 0.0.10 δείχνει ένα παράδειγµα της συνθετικής

παραγωγής βίντεο, µαζί µε τις απεικονίσεις της ενδίαµεσης σκελετικής ακολουθίας καθώς και των

καρέ µε χρωµατική κωδικοποίηση. Τέλος, στον πίνακα 10 παρέχουµε παραδείγµατα της ενότη-

τας video-to-text που εκτελεί την Μετάϕραση Νοηµατικής Γλώσσας. Συγκρίνουµε µεταϕρασµένες

ακολουθίες από τα ground-truth landmarks και τα landmarks της µεθόδου µας.

Figure 0.0.10: Πλήρες οπτικό αποτέλεσµα από την προτεινόµενη µέθοδο παραγωγής ΝΓ. (Πάνω) Η παραγόµενη

πόζα από τον transformer, (µέση) Η επεξεργασµένη εικόνα για είσοδο στον renderer και (κάτω) το συνθετικό

βίντεο νοηµατιστή.

1 Ref: οι αριθµοί από το 6 µέχρι το 10

Prod w/ GT: οι αριθµοί από το 6 µέχρι το 10

Prod w/ SLP: οι αριθµοί από το 6 µέχρι το 10

2 Ref: ϕτιάχνω γεωµετρικά σχήµατα

Prod w/ GT: γεωµετρικά σχήµατα

Prod w/ SLP: ϕτιάχνω γεωµετρικά σχήµατα

3 Ref: αν σε κάθε ϕύλλο του άλµπουµ βάλει 8 αυτοκόλλητα , πόσα ϕύλλα θα χρησιµοποιήσει;

Prod w/ GT: αν σε κάθε ϕύλλο του άλµπουµ βάλει 10 αυτοκόλλητα, πόσα ϕύλλα θα χρησιµοποιήσει;

Prod w/ SLP: αν σε κάθε ϕύλλο του άλµπουµ βάλει 10 αυτοκόλλητα, πόσα ϕύλλα θα χρησιµοποιήσει;

4 Ref: κάνω τις διαιρέσεις και γράϕω το αποτέλεσµα

Prod w/ GT: κάνω τις παρακάτω πράξεις

Prod w/ SLP: κάνω τις προσθέσεις και γράϕω το αποτέλεσµα

5 Ref: συνδέω τα σχήµατα µε το όνοµα τους

Prod w/ GT: διηγούµαι ένα πρόβληµα

Prod w/ SLP: συνδέω µε µια γραµµή τα κοµµάτια

Table 10: Παραδείγµατα από την µετάϕραση ΝΓ. µε Ref αναϕερόµαστε στο κείµενο-αναϕορά από το σύνολο

δεδοµένων, µε Prod w/ GT στο κείµενο που έχει µεταϕραστεί από τους ground-truth σκελετούς και µε Prod w/

SLP στο κείµενο που έχει µεταϕραστεί από τους σκελετούς που έχουν παραχθεί µε την µέθοδό µας. Από πάνω

προς τα κάτω υπογραµµίζουµε, µε πράσινο τις επιτυχηµένες µεταϕράσεις, µε πορτοκαλί τις µεταϕράσεις που

διατηρούν σε ικανοποιητικό βαθµο το νόηµα και µε κόκκινο τις λάθος µεταϕράσεις.
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Συµπέρασµα

Περίληψη Εργασίας

Σε αυτή τη διπλωµατική εξερευνήσαµε τον τοµέα στη διασταύρωση Όρασης Υπολογιστών και

Νοηµατικών Γλωσσών, δίνοντας έµϕαση στην παραγωγή Νοηµατικής Γλώσσας από κείµενο.

Παρουσιάσαµε µια εκτεταµένη βιβλιογραϕική ανάλυση γύρω από τις υπάρχουν τεχνολογίες

Μηχανικής Μάθησης για νοηµατικές γλώσσες. Βασίσαµε τα πειράµατά µας σε µια σύγχρονη αρ-

χιτεκτονική Μετασχηµατιστή που αρχικά µετατρέπει δοσµένες προτάσεις κειµένου στις αντίστοιχες

σκελετικές αλληλουχίες νοηµάτων σε βίντεο. Σύµϕωνα µε την υπάρχουσα βιβλιογραϕία, το σύστηµά

µας είναι η πρώτη εϕαρµογή παραγωγής Ελληνικής Νοηµατικής Γλώσσας, βασισµένη σε τεχνολογία

Βαθιάς Μάθησης. Η αρχιτεκτονική µας εισάγει ποικίλα καινοτόµα στοιχεία στη διαδικασία παραγ-

ωγής ΝΓ, όπως η προσθήκη αντίστροϕης απώλειας βίντεο-προς-κείµενο, η τεχνητή παραγωγή γλωσ-

σικών νοηµάτων µε µεγάλα γλωσσικά µοντέλα και ο υβριδικός αλγόριθµος εκπαίδευσης εναλ-

λαγής teacher-forcing και auto-regressive decoding. Έπειτα, εξερευνούµε την ϕωτορεαλιστική από-

δοση του προβλήµατος παραγωγής βίντεο, µετατρέποντας τις σκελετικές ακολουθίες του προηγού-

µενου βήµατος σε συνθετικά βίντεο νοηµατιστή. Για την πραγµατοποίηση της νευρωνικής από-

δοσης χρησιµοποιούµε παραγωγικά δίκτυα GANs τα οποία εκπαιδεύονται ώστε να µιµούνται τα

οπτικά χαρακτηριστικά κάποιου εκ των αρχικών νοηµατιστών από το σύνολο δεδοµένων. Τέλος,

αξιολογήσαµε την προτεινόµενη µεθοδολογία µέσω εκτενούς σειράς πειραµάτων και αξιολόγησης

χρηστών, πετυχαίνοντας ανταγωνιστικά αποτελέσµατα.

Υπολογιστικοί Περιορισµοί

Η δουλειά µας, παρά την ανταγωνιστική επίδοση σε πολλά πειράµατα, συναντά και ορισµένους πε-

ριορισµούς. Αρχικά επειδή η διαδικασία εκπαίδευσης είναι χρονικά και υπολογιστικά ακριβή, τα

µοντέλα µας συνήθως υπολείπονται σε άγνωστες ή µεγάλες σε µήκος προτάσεις κειµένου. Επίσης, η

ξεχωριστή εκπαίδευση των µοντέλων transformer και του neural renderer βάζει ακόµη µία χρονική

απαίτηση στο πρόβληµά µας. Τέλος, η υπάρχουσα προσέγγιση δεν εκµεταλλεύεται την τρίτη

συνιστώσα που παρέχει η MediaPipe (άξονας z), η οποία συνήθως περιέχει σηµαντική πληροϕορία

για το βάθος της εικόνας και την απόσταση από την κάµερα.

Μελλοντικές Επεκτάσεις

Έχοντας αναϕέρει τους περιορισµούς, στρέϕουµε την προσοχή µας σε πιθανούς τρόπους µελλοντικής

εξέλιξης της δουλειάς µας:

• Αρχιτεκτονικές VQ-GAN, VQ-VAE: Πρόσϕατες δηµοσιεύσεις υποστηρίζουν ότι η

ενσωµάτωση δικτύων variational autoencoders στις παραγωγικές αρχιτεκτονικές µπορεί να

ενισχύσει σηµαντικά την απόδοση των συστηµάτων ΝΓ. Με την αντιστοίχιση των κωδικοποιη-

µένων ακολουθιών νοηµατικής γλώσσας µε τον πλησιέστερο γείτονα από έναν εκπαιδεύσιµο

πίνακα κωδικών (codebook), θα µπορούσαµε να εξελίξουµε αισθητά το υπάρχον δίκτυο. Η
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ενσωµάτωση τέτοιων προσεγγίσεων στην αρχιτεκτονική Encoder-Decoder σε µελλοντικές

υλοποιήσεις θα µπορούσε να ενισχύσει τον ρεαλισµό των παραγόµενων νοηµάτων, µειώνοντας

ταυτόχρονα τις υπολογιστικές απαιτήσεις του auto-regressive decoding κατά την εκπαίδευση.

• 3D Ανακατασκευή: Σε αυτή την εργασία χρησιµοποιήθηκαν 2D αναπαραστάσεις για την

κωδικοποίηση βίντεο ΝΓ, καθώς τόσο οι Transformers όσο και ο Νeural Renderer λειτουργούν

αποτελεσµατικά σε αυτό το πλαίσιο. Ωστόσο, υπάρχει ακόµη η δυνατότητα εξαγωγής 3D ανα-

παραστάσεων µε την MediaPipe. Οι 3D αναπαραστάσεις περιέχουν χρήσιµες πληροϕορίες

σχετικά µε το βάθος της εικόνας και τη θέση της κάµερας, ειδικά κατά τη διαδικασία neural

rendering. Από την άλλη πλευρά, πρόσϕατες δηµοσιεύσεις εξετάζουν τη δηµιουργία µοντέλων

νοηµατικής γλώσσας που χρησιµοποιούν ρεαλιστικά 3D σχήµατα, συχνά βασισµένα σε πιο σύν-

θετα πλαίσια όπως το SMPL-X.

• Σύνολα ∆εδοµένων: Ένας αξιοσηµείωτος περιορισµός των υϕιστάµενων συνόλων δεδοµένων

νοηµατικής γλώσσας είναι οι περιορισµένες λεξιλογικές τους δυνατότητες. Για παράδειγµα,

το Elementary23 εστιάζει σε σχολικά βιβλία δηµοτικού, το How2Sign σε εκπαιδευτικά βίν-

τεο και tutorials, και το PHOENIX14T σε πρόγνωση καιρού. Ως αποτέλεσµα, τα περισσότερα

µοντέλα SLP βασίζονται στην αναπαραγωγή προτάσεων από το ήδη περιορισµένο λεξιλόγιο

εκπαίδευσης της νοηµατικής γλώσσας, και εποµένως µπορεί να µην καλύπτουν τις ανάγκες

ενός πλήρους εκπαιδευτικού συστήµατος νοηµατικής γλώσσας. Η πιθανή ανάπτυξη µιας

µεγαλύτερης και ενοποιηµένης βάσης δεδοµένων νοηµατικής γλώσσας θα ωϕελούσε σηµαντικά

την κοινότητα των κωϕών, ειδικά στην ψηϕιακή εποχή.

• Καθολική εκπαίδευση: Σε αυτή τη διπλωµατική εργασία, η παραγωγή ΝΓ αντιµετωπίζεται

σε δύο διακριτά βήµατα: Πρώτον, η δηµιουργία σκελετικών ακολουθιών από κείµενο και στη

συνέχεια η απόδοση των σκελετών σε ϕωτορεαλιστική µορϕή. Επιπλέον, µέσα στη µονάδα Text-

to-Pose, εκπαιδεύονται ξεχωριστοί Μετασχηµατιστές για την εµπρόσθια και την αντίστροϕη

µετάϕραση. Η µετάβαση σε µια πιο ολιστική προσέγγιση που δεν απαιτεί την εκπαίδευση δι-

αϕορετικών µοντέλων θα ήταν υπολογιστικά και σηµασιολογικά ωϕέλιµη.

Εϕαρµογές και Κοινωνικό Αντίκτυπο

Η ψηϕιακή παραγωγή νοηµατικής γλώσσας είναι ένας τρόπος να γεϕυρωθεί η επικοινωνία µεταξύ

κωϕών και οµιλούντων ατόµων. Τα ψηϕιακά συστήµατα νοηµατικής γλώσσας µπορούν να έχουν

πολύτιµες εϕαρµογές στην καθηµερινή ζωή των ανθρώπων που ενδέχεται να τα χρειάζονται. Για

παράδειγµα, ρεαλιστικά δηµιουργηµένοι νοηµατιστές θα µπορούσαν να λειτουργήσουν ως ενεργά

εκπαιδευτικά εργαλεία, διαδραστικοί οδηγοί σε µουσεία ή παρουσιαστές σε εκποµπές ειδήσεων.

Είναι εξαιρετικά σηµαντικό να σηµειωθεί ότι αυτές οι τεχνολογίες δεν έχουν σκοπό να αντικαταστή-

σουν τους διερµηνείς της νοηµατικής γλώσσας· αντίθετα, στοχεύουν να ενισχύσουν την προσ-

βασιµότητα υποστηρίζοντας την εκπαιδευτική διαδικασία της νοηµατικής γλώσσας και καθιστώντας

τέτοιους πόρους πιο προσβάσιµους. Τέλος, τεχνητά συστήµατα σαν και αυτό, δηλαδή που αναπαρά-

γουν συνθετική εικόνα ανθρώπου, θα πρέπει πάντα να αναπτύσσονται µε γνώµονα την αναντικατάσ-
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τατη αξία της ανθρώπινης επικοινωνίας, ενώ ταυτόχρονα να δίνουν προτεραιότητα στις πραγµατικές

ανάγκες και τις προτιµήσεις των κοινοτήτων των κωϕών και βαρήκοων ατόµων.
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Chapter 1. Introduction

1.1 Sign Languages

Sign Languages are the primary form of communication for Deaf communities across the world. It is

estimated that more than 70 million people make part of the deaf and hard-of-hearing (DHH) com-

munity, while there are more than 200 Sign Languages across the world. American Sign Language

(ASL), British Sign Language (BSL), and Chinese Sign Language (CSL) are just a few examples, each

with unique grammar, syntax, and cultural nuances.

The widespread use of sign languages highlights their critical role in enabling full participation in ed-

ucation, work, and society for Deaf individuals. However, for many DHH individuals, learning sign

language is not a standard part of their education, leading to a disconnect that can impede social in-

teraction and access to services. This gap underscores the importance of developing technologies that

can facilitate real-time communication between sign language users and those who do not understand

it, as well as making information more accessible to DHH individuals in various public domains, such

as education, news media, and entertainment.

Sign languages are fully-fledged natural languages that rely on a visual-manual modality rather than an

auditory-vocal one. They exhibit structural complexity comparable to spoken languages, encompassing

phonology, morphology, syntax, semantics, and pragmatics (Stokoe, 1960 [59]; Sandler & Lillo-Martin,

2006 [53]). Unlike spoken languages, where linguistic elements are produced sequentially through vo-

cal articulation, sign languages employ simultaneous articulations involving manual gestures, facial

expressions, and body movements to convey meaning. This multimodal nature presents unique chal-

lenges in the computational modeling of sign language production, particularly when leveraging deep

learning techniques for automatic generation and recognition of sign-based communication.

A fundamental distinction between spoken and signed languages is their reliance on visual-spatial artic-

ulation. Spoken languages organize phonemes linearly, whereas sign languages utilize multiple parallel

channels of information, requiring distinct linguistic and computational approaches [44]. Despite the

absence of phonemes in the traditional sense, sign languages exhibit a phonological system composed

of key manual parameters:

• Handshape

• Location (placement of the hands in signing space)

• Movement (direction and type of motion)

• Palm orientation

Along with the different manual parameters that occur in Sign Languages across the world, SL encodes

referents, relationships, and events within a three-dimensional signing space utilizing spatial grammar.

Unlike spoken languages, which rely on sequential word order and prepositions, sign languages use

spatial grammar, enabling signers to place referents in signing space and later refer to them through

pointing or directional movements. This modality allows for efficient representation of complex con-

cepts while introducing computational challenges in deep learning-based sign language synthesis.
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1.2. Sign Language Processing

Beyond manual articulations, sign languages also heavily on non-manual markers, which play syn-

tactic and semantic roles. These may include:

• Facial expressions: Essential for conveying grammatical markers, affective meaning, and empha-

sis. In ASL, raised eyebrows indicate yes/no questions, while head tilts and facial movements

mark conditionals and topicalization.

• Mouth gestures: Modify lexical meaning, functioning similarly to adverbial markers in spoken

languages.

• Body posture and shifts: Used to indicate speaker role shifts or emphasize discourse structure.

Figure 1.1.1: Overview of the different characteristics of SL

The integration of both manual and non-manual components makes sign languages highly expressive

and complex, requiring computational models that can accurately capture spatial and multimodal ar-

ticulations for effective sign language recognition and synthesis.

1.2 Sign Language Processing

The linguistic complexity of sign languages, as outlined in the previous section, poses unique chal-

lenges for deep learning models designed for sign language production. Unlike text or speech-based

systems, sign language generation demands a multimodal approach that effectively integrates hand

motion tracking, spatial representations, and non-manual features to produce grammatically coherent

and natural signing.

Recent advancements in deep learning and human pose estimation have contributed significantly to the

fields of sign language recognition and generation. However, several challenges persist, including gen-

eralization across different sign languages, adaptation to dialectal variations, and the accurate modeling

of complex morphological and syntactic structures. The following sections of this thesis will explore

these challenges in detail, outlining methodologies for deep learning-based sign language generation

and evaluating their effectiveness in real-world applications.

The field of Sign Language Processing (SLP) emerges at the intersection of linguistics, computer vision,
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and machine learning, to address communication barriers in the digital age. Sign Language Processing

encompasses a variety of tasks aimed at bridging the gap between DHH and hearing communities

by enabling the automatic recognition, translation, and generation of sign languages. The most critical

components of an effective interactive SLP system are Sign Language Recognition (SLR), Sign Language

Translation (SLT), and Sign Language Production (SLP).

Figure 1.2.1: Overview of Sign Language Processing Technologies

Sign Language Recognition (SLR) focuses on interpreting sign language input (e.g., video or motion

capture data) and mapping it to the corresponding meaning in a spoken or written language. Sign Lan-

guage Translation (SLT) builds on this recognition by enabling two-way communication—translating

spoken language into sign language and vice versa. This bi-directional capability is vital for real-time

communication between hearing and DHH individuals, whether through video conferencing platforms,

public services, or media content.

One of the most challenging and underexplored areas in Sign Language Processing is Sign Language

Production (SLP). SLP refers to the generation of accurate, fluent, and natural-looking sign language

animations or videos based on textual or spoken language input. Unlike SLR and SLT, which focus on

understanding sign languages, SLP requires the ability to synthetically produce sign language content

that is both linguistically accurate and visually convincing. The complexity of SLP stems from the

intricate movements and expressions involved in sign languages, which must be replicated realistically

to convey the correct meaning and cultural nuances.

Existing SLP systems have primarily relied on basic animation techniques or rule-based models, which

often fail to capture the subtleties of human motion and natural language. Recent advancements in

deep learning, particularly neural machine translation models and generative networks, have opened

new possibilities for generating more photorealistic sign language content. Despite these advances,

current solutions are still in their early stages, with significant room for improvement in the fluidity

and accuracy of the produced sign language videos.

46



1.3. Research Motivation and Contributions

1.3 Research Motivation and Contributions

The motivation behind this thesis is to advance the field of Sign Language Production by leveraging

cutting-edge deep learning techniques. Current methods for SLP often struggle with:

• Realism and Naturalness: Existing sign language avatars and animations frequently lack the flu-

idity and expressiveness of human signers.

• Linguistic Accuracy: Producing semantically accurate and grammatically correct sign sequences

remains a major challenge.

• Data Scarcity: The limited availability of large-scale, high-quality sign language datasets hinders

the development of robust models.

• Generalization Across Sign Languages: Most SLP models are trained on specific sign languages,

making cross-linguistic adaptation difficult.

To address these challenges, this thesis explores an approach that integrates transformer-based ar-

chitectures for linguistic processing and neural rendering techniques for realistic visual synthesis. In

greater detail, we tackle sign language production by utilizing a transformer-based architecture that

enables the translation from text input to extended skeletal pose representations. Furthermore, we ex-

plore the photerealistic aspect of the problem, aiming to create a complete SLP pipeline that transforms

text directly into realistic human SL videos. For the photorealistic module, we harness Generative

Adversarial Networks (GANs) to perform neural rendering on the pose sequences generated by the

transformer model. Finally, we evaluate the effectiveness of the proposed pipeline on three different

datasets through an extensive series of comparative analyses, ablation studies, and user studies.

1.4 Thesis Outline

This thesis is organized in chapters as follows:

Chapter 2: Review of fundamental deep learning architectures that have been applied to Sign Language

related tasks and the pose estimation frameworks, OpenPose and MediaPipe.

Chapter 3: Review of the Neural Machine Translation related methods on Sign Language processing in-

cluding Sign Language Recognition and Translation (SLT), Sign Language Video Anonymization Tech-

niques and a review of all existing methods on Sign Language Production (SLP).

Chapter 4: Thorough description of proposed methodology for sign language production using a dual

architecture with Transformers and GANs.

Chapter 5: Presentation of performed experiments, ablations and user studies.

Chapter 6: Conclusion of thesis results, discussion of limitations and future work.
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Chapter 2. Deep Learning Background

2.1 Background on Deep Learning Architectures

We start the main text by presenting a brief introduction on the background technical knowledge

needed to develop a proper understanding for the fields of Deep Learning, Pose Estimation and Gener-

ative Neural Architectures.

2.1.1 Neural Machine Translation Networks

2.1.1.1 Recurrent Neural Networks (RNNs)

The traditional Feed Forward Network, sometimes referred to as the "vanilla" neural network, is one

of the simplest neural architecture, where the information only flows in the forward direction, from

the input nodes, through the hidden layers, and to the output nodes. Feed-forward neural networks

are designed to handle independent data points. Thought they are proven useful in tasks like Image

Classification, more complex input-dependent architectures are required to handle sequential data for

NLP tasks.

Figure 2.1.1: One Hidden layer Feed Forward Network Architecture. Figure from [1]

Unlike feedforward neural networks, Recurrent Neural Networks (RNNs) have a looped architec-

ture that allows information to persist from one step of the sequence to the next. This makes them

particularly well-suited for language modeling related tasks.

Figure 2.1.2: Unrolled Recurrent Neural Network Architecture

RNNs can be categorized depending on the input and output dimensions, as shown in figure 2.1.3. In

the last case, many-to-many RNNs receive a sequence of inputs and generate a sequence of outputs

while maintaining sequential dependencies and can be thus used in Machine Translation.
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Figure 2.1.3: Different types of RNN Architectures

Long Short-Term Memory networks (LSTMs) are a special kind of RNN, capable of learning long-term

dependencies. They were introduced by Hochreiter and Schmidhuber (1997) [31] to specifically address

the vanishing gradient problem found in traditional RNNs. The LSTM contains an internal state called

the cell state, which runs through the entire chain of the network. This state uses gating as shown in

figure 2.1.4 to control which (relevant) information carries throughout the processing of the sequence.

Figure 2.1.4: LSTM Cell Architecture: The Input Gate decides which values from the input should be used to

update the memory state. The Forget Gate determines what portions of the memory to retain or discard from

block to block, while the Output Gate focuses on output generated based on input and the memory of the block.

2.1.1.2 The Transformer Network

Transformers were originally proposed in the paper “Attention Is All You Need” [67] in 2017, and since

then have been extensively used in many NLP applications, including machine translation, text sum-

marization and question answering. Unlike RNNs, Transformers do not rely on recurrence but instead

operate on self-attention, drawing global dependencies between the input and output. Transformers

scale naturally to very large models (e.g., GPT, BERT) and datasets, making them suitable for tasks

requiring billions of parameters. Also, by leveraging parallel computation, Transformers are faster to

train than RNNs and can handle larger datasets effectively.

The full Transformer architecture follows an encoder-decoder framework, where both components are

constructed using repeated layers of self-attention and feed-forward neural networks. The complete

transformer architecture is shown in figure 2.1.5.
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Each encoder layer includes a multi-head self-attention mechanism to capture token-to-token depen-

dencies, a position-wise feed-forward network to transform the representation, and layer normalization

with residual connections to stabilize and enhance training. The decoder, on the other hand, produces

the output sequence by attending to both the encoder’s output and its own previous outputs. Each

decoder layer features a masked multi-head self-attention mechanism for autoregressive decoding, a

cross-attention mechanism to integrate information from the encoder, and a feed-forward network with

residual connections for additional transformations. Encoders and decoders can have multiple layers

and multiple attention heads for parallel computing.

Figure 2.1.5: The Transformer Architecture. Figure from [67]

Self-Attention: The Scaled Dot-Product Attention Mechanism aims to encode the in-sentence de-

pendencies. The input consists of queries and keys of dimension dk, and values of dimension dv . We

compute the dot products of the query with all keys, divide each by
√
dk, and apply a softmax function

to obtain the weights on the values. In practice, this is done by packing multiple inputs into the matrices

Q, K and V for parallel computation. The output attention matrix is computed as follows:

Attention(Q,K, V ) = softmax(
QKT

√
dk

)V (2.1.1)

Multi-Head: The Multi-head attention mechanism allows the model to jointly attend to informa-

tion from different representation subspaces at different positions. The scaled dot-product attention

function is applied concurrently to each of the projected results, producing h output values, known as
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‘heads’. The heads are finally concatenated and transformed using an output weight matrix, following

the equation mentioned below:

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, . . . , headh)W
O

where headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i , V W V
i )

(2.1.2)

Figure 2.1.6: Self-Attention (left) and multi-head Attention (right). Figure from [67]

2.1.2 Convolutional Neural Networks

Another notable mention in this brief Machine Learning background are Convolutional Neural Net-

works (CNNs). After describing the most essential architectures used in NLP, we briefly mention CNNs

as well, as they are highly relevant to our research. Convolutional Neural Networks are a class of deep

learning models primarily used for image processing, though they can be applied to other tasks as

well. The core component of a CNN is the convolutional layer, which employs multiple filters, each

having a distinct set of learnable weights. These filters are convolved with the input image, creating

feature maps by computing the dot product between the filter parameters and corresponding regions

of the input. The size of the filters is typically smaller than the input image, and they are moved across

the image to extract local features. As the network deepens, these layers progressively capture more

complex features, starting from simple edge and texture detection in the early layers to more intricate

representations in the deeper layers. To reduce the dimensionality of the feature maps and the number

of parameters, pooling layers such as max pooling or average pooling are often used. These layers com-

press the feature maps by taking the maximum or average values from small patches, respectively. The

final layers of a CNN are usually fully connected layers, which convert the output from the previous

layers into a 1D vector for classification. The last fully connected layer classifies the image based on

the features extracted by the preceding convolutional and pooling layers. CNNs are powerful models,

widely used for tasks like image classification, object detection, and other visual recognition tasks.

In the context of Sign Language Processing, since it contains inherently visual tasks, CNNs have been

proven effective in detecting key elements of sign communication, such as hand shapes, facial expres-

sions, and body movements. In video-based sign language translation, CNNs are often combined with

Recurrent Neural Networks (RNNs) or Transformers to capture temporal dependencies across frames.
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Additionally, CNNs play a crucial role in hand gesture and pose estimation, leveraging pre-trained mod-

els such as OpenPose to detect hand and body keypoints for multiple SL pipelines. Beyond recognition

and translation, CNNs have been employed in sign language production and video anonymization.

Generative Adversarial Networks (GANs) utilizing CNN-based architectures are often used in research,

described in the following sections, to generate realistic sign language avatars for automated transla-

tion, without compromising linguistic integrity.

2.1.3 Generative Adversarial Networks

2.1.3.1 Definition

Since their introduction by Goodfellow et al. in 2014 [24], Generative Adversarial Networks (GANs)

have revolutionized the way we approach generative modeling, offering powerful capabilities in gen-

erating realistic images, videos, and audio.

GANs consist of two neural networks - the generator and the discriminator - that contest with each

other in a game-theoretic scenario. The generator’s role is to create new data samples, such as images,

that resemble the data from a real dataset. It takes random noise (usually from a simple distribution

like Gaussian or uniform) as input and transforms it into synthetic data. The goal of the generator is to

generate data so realistic that the discriminator cannot distinguish it from real data. The discriminator

on the other hand distinguishes between real data (training set) and fake data (by the generator). It

outputs a probability indicating whether a given input is real or fake. The discriminator is a binary

classifier trained to correctly identify real samples from generated ones. In the original paper [24], it

is usually assumed that the generator moves first, and the discriminator moves second, thus giving the

following equation for the value function V (D,G), in the form of a minimax game:

min
G

max
D

V (D,G) = Ex∼pdata(x)[logD(x)] + Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))] (2.1.3)

where:

• G is the generator,

• D is the discriminator,

• x is a data point from the dataset,

• z is a point from the generator’s input noise distribution,

• pdata is the data distribution,

• pz is the noise distribution.

2.1.3.2 Applications

Image-to-Image translation covers a large variety of Computer Vision and Graphics related tasks,

including style transfer, resolution improvement, image restoration etc. The need for output customiza-
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tion and fine-tuning is solved by conditional GANs by extending the original GAN so that both the gen-

erator G and the discriminator D are conditioned on the same auxiliary information y. Depending on

the type of the additional information, cGANs may be used in a variety of applications, including text-

to-image synthesis, video generation and image-to-image translation. In cGANs, the objective function

of the minimax game becomes:

min
G

max
D

V (D,G) = Ex∼pdata(x)[logD(x|y)] + Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z|y)))] (2.1.4)

Pix2pix is a popular cGAN architecture developed by Isola et al. [33] for general purpose image-to-

image translation. Similarly to the vanilla GAN, the pix2pix architecture involves a generator G and

a discriminator D competing against each other. In addition to the noise vector z, the generator is fed

with an input image y from the source domain and learns to translate it into the corresponding ground

truth image x from the target domain. In the pix2pix model, the authors add an L1 reconstruction loss

to the standard training objective, to stabilize training, which is defined as follows:

LL1
(θ(G)) = Ex,y,z||x−G(z|y)||1 (2.1.5)

Pix2pix experiments also prove the usage of noise z ineffective because the generator simply ignores

it. Its architecture follows the general shape of a U-Net, which is an encoder-decoder model with

skip connections between symmetrical parts of the encoder and decoder stack. The promising results

presented in pix2pix are shown in figure 2.1.7.

Figure 2.1.7: Example results of pix2pix on various tasks. An input image from a source domain is fed into the

generator, which then converts it into the target.

Video-to-video Synthesis: Wang et al. propose vid2vid [69], which is a general purpose cGAN for

generating photorealistic videos from input source videos, such as sequences of semantic segmentation

masks. The authors introduce a spatio-temporal learning objective that ensures the photorealism and

temporal coherence of the generated videos. The model is capable of producing videos with diverse

appearances from the same input by conditioning on varied semantic representations, including seg-

mentation masks, sketches, and poses. The generator G operates sequentially, taking a sequence of

source frames (such as semantic segmentation masks) and then generating a sequence of video frames
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that mimic real video frames. This sequential generation is guided by a Markov assumption, meaning

the generation of a current frame only depends on a limited history of previous frames. The core of

the training objective is to match the conditional distribution of the synthesized videos given the input

videos to that of real videos. This is expressed mathematically as:

p(x̃T1|sT1) = p(xT1|sT1) (2.1.6)

where sT1 represents the input sequence and xT1 and x̃T1 are the real and synthesized video sequences,

respectively.

The minimax optimization problem is defined as follows:

max
D

min
G

ExT1,sT1
[logD(xT1, sT1)] + EsT1

[log(1−D(G(sT1), sT1))] (2.1.7)

Figure 2.1.8: Generation of a photorealistic video from an input segmentation map video from Cityscapes. Top

left: input. Top right: pix2pixHD [70] and Bottom right: vid2vid. Figure from [69]

Another interesting approach to the video-to-video synthesis task is the do as I do Motion Transfer

method presented in the Everybody Dance Now publication [13]. Similar to the previously mentioned

cGAN-based works, this model utilizes c-GANs for realistic Pose to Video Translation. The video gener-

ation pipeline is seperated into three stages, pose detection with OpenPose, global pose normalization

and finally the video translation by mapping from normalized pose sequences to the target subject.

Both the training and transfer objectives are shown in figure 2.1.9.

GANs in Neural Rendering: Neural rendering refers to the use of neural networks to generate or

manipulate images, videos, or 3D scenes in a way that mimics traditional rendering methods used in

computer graphics. Unlike traditional rendering techniques that rely on physics-based simulations of

light and materials, neural rendering uses deep learning models to learn the mappings between 3D

representations and 2D images. Conditional GANs are often used in the neural rendering frameworks.

A great example of this is the Head2head network [37], which uses GANs to generate realistic frame

videos from their senmantic representations.
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Figure 2.1.9: Top: Training - The discriminator D attempts to between the real and fake correspondences,

(xt, xt+1), (yt, yt+1) and (xt, xt+1), (G(xt), G(xt+1)), respectively. Bottom: Transfer - The pose detector P is

again used to obtain pose joints for the source person and are then normalized. The pre-trained mapping G is

applied onto the normalized joints to generate the final output. Figure from [13]

2.2 Background on Pose Estimation

2.2.1 Pose Estimation with ΟpenPose

OpenPose ([71], [12]) is one the most widely used frameworks for full body 2D skeleton joint prediction.

An RGB monocular image is used as an input and the model jointly predicts hand, body and face 2D

anatomical keypoints. The typical OpenPose output consists of 21 keypoint locations, corresponding to

each hand, 25 keypoints for the body and 70 keypoints for the face. In the context of sign language pro-

cessing, OpenPose plays a crucial role by enabling detailed tracking of hand, body, and face movements.

Sign languages, such as American Sign Language (ASL) and others, rely heavily on these physical ges-

tures, and OpenPose’s ability to track fine-grained details of hand poses, facial expressions, and body

movements makes it a valuable tool for recognizing and analyzing sign language.

The model is a two-branch multi-stage Convolutional Neural Network. The input image is fed to a CNN,

that extracts image features, namely the first 10 layers of VGG-19. At each stage the top branch passes

the image features through a series of convolutional layers in order to obtain a set of confidence map S

of body part locations. The bottom branch, also consisting of a stack of convolutions predicts the part

affinity fields L, which are a set of flow fields that encode pairwise relationships between body parts. In

each subs equent stage the predictions from both branches along with the original image features, are

concatenated and used to produce more refined predictions. Two loss functions are applied at the end

of each stage, one at each branch respectively. A standard L2 loss between the estimated predictions

and ground truth maps and fields is used.
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Figure 2.2.1: OpenPose Landmarks

2.2.2 Pose Estimation with the MediaPipe Framework

MediaPipe (MP) is a comprehensive, open-source framework devised by Google for constructing mul-

timodal and cross-platform machine learning pipelines. This framework supports a broad range of

applications, from video and audio processing to real-time data analysis across different platforms. It

allows developers to build complex pipelines using a graph of modular components known as Cal-

culators, which handle tasks ranging from data pre-processing and inference to post-processing and

annotation. It also provides developers with a suite of pre-trained models and the flexibility to create

custom calculators tailored to specific needs.

A particular implementation of MediaPipe is the MediaPipe Holistic model, which integrates several of

the framework’s capabilities to perform comprehensive human pose estimation. This model seamlessly

combines pose, face, and hand landmarks to offer a holistic approach to motion tracking. MediaPipe

Holistic employs a graph-based pipeline that processes different regions of interest (ROIs) within an

image to estimate a total of up to 543 landmarks. These include 33 body pose landmarks, up to 468

facial landmarks, and 42 hand landmarks (21 per hand). [27]

The MediaPipe Holistic model operates in several phases. Initially, human pose is detected using the

BlazePose detector, a sophisticated model that provides an initial set of body landmarks. These land-

marks help to define the crop bounds for the face and hands, which are crucial for detailed landmark

detection in subsequent steps. In scenarios where pose detection is less accurate, the model can apply

additional hand and face re-crop models to ensure the precision of landmark estimation.

For each detected region (face and hands), specific models—such as the MediaPipe Face Mesh for facial

landmarks and MediaPipe Hands for hand landmarks are applied. These models are designed to perform

optimally on the respective cropped images, ensuring high fidelity in landmark detection. The final

step in the MediaPipe Holistic pipeline merges the landmarks from all models, presenting a unified

set of body, face, and hand landmarks. This comprehensive landmark detection facilitates advanced

applications such as augmented reality, gesture recognition, and interactive applications where real-

time human interaction with machines is required.

MediaPipe Hands is a cutting-edge solution offered by Google’s MediaPipe framework, designed specifi-

58



2.2. Background on Pose Estimation

Figure 2.2.2: MediaPipe Holistic Pipeline. Figure from [26]

cally for real-time hand tracking and landmark detection. This solution is notable for its ability to infer

21 3D hand landmarks from a single RGB camera frame with high accuracy and low latency, which

makes it applicable to a broad range of applications, including sign language interpretation.

The architecture of MediaPipe Hands consists of two main components: the palm detector and the hand

landmark model. The palm detector, known as BlazePalm, is a crucial first step in the hand tracking

process. It utilizes a single-shot detector (SSD) approach to analyze the full input image and identify

the orientation and location of the hand via a bounding box. This detection is generally performed

only once at the beginning or when there is no hand present in the frame, leveraging previous frame

data to track the hand in subsequent frames. Following the detection of the palm, the hand landmark

model comes into play. This model focuses on the region of interest (ROI) specified by the BlazePalm

detector, and processes it to output 21 three-dimensional coordinates corresponding to key points across

the hand, such as finger joints and the wrist. The robustness of the hand landmark model is ensured

through its training on a diverse dataset comprising both real-world images and synthetic data, which

helps it handle various challenging scenarios like partial visibility and complex hand gestures.

Figure 2.2.3: MediaPipe Hand Landmarks. Figure from [25]

Following the same logic as MP Hands, MediaPipe Pose uses a Pose Detector and a Pose Landmark

Model for performing estimation of human poses.
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The Pose Detector, known as BlazePose, is pivotal for the initial localization of the human subject within

the video frame. BlazePose is inspired by MediaPipe’s earlier model, BlazeFace, which was designed for

face detection. It identifies a region of interest (ROI) around the person by predicting person-specific

parameters such as the midpoint of the hips and the overall body orientation. Once the ROI is estab-

lished by BlazePose, the Pose Landmark Model calculates the precise 3D coordinates of 33 landmarks

on the human body. This model employs a sophisticated network that combines heatmaps and off-

set regression to predict landmark positions with high accuracy. The network’s design ensures that it

captures both global pose features and finer local details necessary for accurate pose reconstruction.

Figure 2.2.4: MediaPipe Pose Landmarks [27] (left), BlazePose Architecture [5] (right)
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3.1 Sign Language Recognition (SLR) and Translation (SLT)

Sign languages serve as the primary form of communication for DHH individuals and enable them to

engage with their communities. Unlike spoken languages, which rely on auditory signals, sign lan-

guages are visual-manual languages that use hand gestures, facial expressions, and body movements

to convey meaning. Despite their richness and complexity, sign languages remain underrepresented

in technological advancements. The development of Sign Language Recognition (SLR), Sign Language

Translation (SLT) and Production (SLP) systems, leverages deep learning architectures to bridge the

communication gap. In this chapter we provide a systematic review of previous approaches to SLR,

SLT and SLP and especially addressing deep learning methods.

Sign Language Recognition (SLR) involves the task of interpreting sign language gestures from video

inputs and converting them into a structured representation, such as glosses (annotated labels for signs)

or spoken language text. Continuous Sign Language Recognition (CSLR) extends this task to continuous

signing streams, where the model must segment and recognize a sequence of signs from a video.

SLR has been the first approach to address the challenge of automating sign language understanding.

Generally, this field focuses on developing methods to extract meaningful features from sign language

videos and classify them into discrete signs. For instance, S. Theodorakis, V. Pitsikalis and P. Mara-

gos [62] introduced a dynamic-static unsupervised sequentiality approach for SLR, which leveraged

statistical subunits and lexicons to improve recognition accuracy. This work laid the foundation for

subsequent research by demonstrating the importance of combining dynamic and static features in

SLR. Similarly, A. Roussos, S. Theodorakis, V. Pitsikalis and P. Maragos [51] proposed dynamic affine-

invariant shape-appearance handshape features for SLR, which addressed the challenge of recognizing

handshapes in sign language videos and introduced a novel feature extraction method, robust to vari-

ations in hand appearance and orientation. These contributions highlighted the potential of machine

learning techniques for automating sign language recognition.

On the other hand, as an extended task on SLR, Sign Language Translation (SLT) focuses on translating

sign language videos into spoken or written language, instead of SL glosses. Recent advancements in

deep learning have revolutionized the field of SLR and SLT. Instead of relying on traditional machine

learning algorithms, recent work uses several Deep Learning based Approaches to tackle the task, in-

cluding RNNs ([3], [8]), LSTMs ([14]), GRUs ([35]), and Transformers ([10], [9]), after using CNNs for

spatial feature extraction from the input video frames. CNNs have become the standard for extract-

ing spatial features, including hand shapes, facial expressions, and body postures, from sign language

videos. On the other hand, temporal modeling using RNNs or Transformers has further improved the

performance of SLR and SLT systems by enabling the models to learn the temporal text dependencies

in sign language sequences. In the following section we mostly present Camgöz’s work on SLT due to

its novelty, high number of citations and relevance to this work.

Camgöz et al. [14] proposed a novel deep learning architecture for video to sequence learning problems

based on small specialized sub-networks, called SubUNets. The SubUNets framework is built around
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Figure 3.1.1: Sign Language Recognition vs Sign Language Translation. SLR usually refers to the conversion of

signs to gloss while SLT usually refers to the translation to spoken language.

decomposing the complex problem of sign language recognition into manageable sub-problems. Each

SubUNets three main components:

• Convolutional Neural Networks (CNNs), which are responsible for spatial feature extraction from

input images.

• Bidirectional Long Short-Term Memory (BLSTM) Layers, which manage the temporal aspects by

processing the spatial features over time, using both past and future context to make predictions

at each time step.

• Connectionist Temporal Classification (CTC) Loss Layer: This layer is crucial for sequence-to-

sequence learning, allowing the model to handle varying lengths of input and output sequences

by introducing a ’blank’ label for alignment.

Camgöz et al. [8] formalized SLT as a sequence-to-sequence (seq2seq) learning problem. This approach

employs CNNs for spatial feature extraction from sign language videos, which are then fed into an

attention-based encoder-decoder framework to generate spoken language translations. These exper-

iments where made on three different pipelines, Gloss2Text (G2T), end-to-end Sign2Text (S2T) and

Sign2Gloss2Text (S2G2T) which uses gloss annotations as an intermediate layer.

In another work, Camgöz et al. [10] use transformer models for both the recognition (SLRT) and trans-

lation (SLTT) pipelines. The encoders process sign video sequences to produce embeddings that capture

both spatial and temporal features, while the decoders generate spoken language sentences. CTC Loss

is used to facilitate learning without explicit alignment data, tying the recognition of sign glosses to

the generation of text. Experimental results of the previously mentioned works prove that using gloss

information as an intermediate step to spoken language translation improves the performance of the

model, however relying on gloss annotations can be limiting on larger datasets since they require pro-

fessional annotation.
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Figure 3.1.2: Transformer Based Architecture for both SLR and SLT tasks. [10]

3.2 Sign Language Video Anonymization

3.2.1 Methods

Sign language video anonymization is essential in various contexts, such as protecting the privacy of

DHH individuals in online platforms, academic research, and legal settings where sensitive information

is discussed. Unlike vocal-auditory languages, sign languages are visual-manual and heavily rely on fa-

cial expressions, body movements, and hand shapes to convey meaning, making standard anonymiza-

tion techniques ineffective. Previous research [32] divides the different ways in which video can be

anonymised into two categories, those which conceal all or part of a video, and those which reproduce

a video. Concealment can be achieved through blackening sections of the image or by applying a

pixellation filter to the signer’s hands and mouth for the duration of the relevant sign. Reproduction

approaches involve the anonymization of entire corpora by either human actors or computer-generated

avatars.

3.2.2 Deep Learning Approaches for Anonymization

In [38] the authors experimented with three prototypes (with-torso, without-torso and tiger face) for

anonymizing the face of ASL signers. Particularly,the with-torso prototype is based on image-to-video

transformation works (ex. [63]) and swaps the face of a signer with a target face from an input image.

However, [38] shows some limitations as the extent of the anonymization is not complete, since only

the face is replaced, while the rest of the pose remains the same as in the original video.

In another work, the authors propose ANONYSIGN [55], an automatic method that achieves visual

anonymisation of sign language which is built upon a combination of Variational Autoencoders (VAEs)

and Generative Adversarial Networks (GANs) (cVAE-GAN [4]). In order to remove the original signers

appearance, a skeleton pose sequence is first estimated from the source sign language video.

Cartoonized Anonymization [65] by C. O. Tze, P. P. Filntisis, A. Roussos, and P Maragos, proposes the

use of pose estimation models to automatically generate cartoon-like characters to sign. The process
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involves extracting skeleton sequences from the original video and the reference cartoon figure. These

sequences are then processed through a recursive kinematic tree-based algorithm that adapts the car-

toon’s bone structures to match the human signer’s poses.

The Neural Sign Reenactor [64] by C. O. Tze, P. P. Filntisis, A.-L. Dimou, A. Roussos, and P Maragos,

introduces a GAN-based neural rendering pipeline designed for sign language videos. It transfers the

facial expressions, head poses, and body movements from a source video to a target video, ensuring

the retention of manual sign nuances and improving photorealistic representations in sign language

anonymization applications.

Figure 3.2.1: Neural Sign Reenactor. Figure from [65]

In [74], Xia et al. designed a sign video anonymization pipeline by using an asymmetric encoder-

decoder structured image generator for high resolution image generation and designing a custom loss

function for better generation of hand gestures and facial expressions. More recent work by the authors

[75] called DiffSLVA, explores a novel approach to anonymizing sign language videos by utilizing dif-

fusion models enhanced with ControlNet for spatial guidance. The method aims to preserve linguistic

content while anonymizing the signer’s identity effectively, addressing challenges in maintaining facial

expressions and other linguistic features critical for sign language communication.

3.3 Sign Language Production (SLP)

The task of Sign Language Production (SLP) reviewed in this work can be described as follows: Given

a spoken language text sentence (input) the model used generates a corresponding video of M frames

(output). In this section, we briefly examine previous work regarding the Sign Language Production

task.
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Figure 3.2.2: Encoder-Decoder architecture for video anonymization. Figure from [74]

3.3.1 SLP Prior to Deep Learning

3.3.1.1 Symbolic Notation Systems for Sign Languages

Pre-NMT work mainly uses phrase lookup and direct sentence matching for SLP as well as computer

generated avatar sign videos for a realistic animated output. These avatars are programmed to gen-

erated sign language videos accurately, making them useful tools for education, accessibility, and en-

tertainment for the deaf and hard-of-hearing communities. The effectiveness of these avatars largely

depends on the accuracy and naturalness of the sign language they produce while they usually rely on

manual labor-intensive work [73].

The ASCII Stokoe system represents the symbols of the Stokoe phonemic notation as ASCII characters,

which makes the notation of signs compatible with computer processing. Grieve Smith took advantage

of this to develop an early sign authoring system as a Web-based avatar display [28]. SignWriting

is another written notation system for Sign Languages, and is the first to adequately represent facial

expressions and shifts in posture, and to accommodate representation of series of signs longer than

compound words and short phrases. Researchers have developed an XML-compliant format called

SignWriting Markup Language (SWML) to aid in processing SignWriting texts and creating dictionaries

and sign avatars [6].

Figure 3.3.1: ViSiCAST [34]: Block diagram of the generation of synthetic signing animation

HamNoSys is a transcription system for all sign languages, with a direct correspondence between sym-

bols and gesture aspects, such as hand location, shape and movement. Although HamNoSys is machine-

readable, researchers developed SiGML (Signing Gesture Markup Language), as an XML-compliant for-
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mat that is more amenable to computer processing [34]. The purpose of SiGML is to support signed

language generation through avatars, and so required additional information beyond the data required

for linguistic analysis. To the original specification of SiGML, Glauert and Elliott [24] added a frame-

work that specifies timings internal to a sign. The framework incorporates Johnson and Liddell’s SLPA

model which decomposes signs into a series of consecutive segments, each of which lists any changes

occurring to articulators during the segment [23]. An advantage of this approach was that changes to

articulators were no longer constrained to sign boundaries but were constrained to segment bound-

aries. Several avatar-based applications have utilized SiGML or HamNoSys including the eSign Editor

[30], the ViSiCAST animation component [34], and JASigning [17].

Figure 3.3.2: HamNoSys linear organization. Figure from [29]

Figure 3.3.3: ASL signs in Stokoe Notation, HamNoSys and SignWriting. Figure from [29]

3.3.1.2 Data-driven Signing Avatars

Data-Driven Techniques for Sign Language Avatar Synthesis

Data-driven synthesis approaches, which utilize motion capture (MoCap) to animate avatars, are less

commonly employed than either hand-crafted or procedural synthesis techniques, despite their ability

to achieve a high degree of realism that procedural methods often cannot match. In MoCap, the posi-
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tions of markers placed on a human performer are recorded to deduce the positions and orientations

of the joints during post-processing. The crucial step of annotation involves segmenting the contin-

uous motion flow into smaller sections and labeling these segments. This is essential for the editing

process, aiming to identify linguistic features and establish precise temporal boundaries between lin-

guistic units. The complexities associated with annotation are discussed in [72] and [22], highlighting

that manual annotation is labor-intensive and its automation has been extensively explored [77], [41].

It is technically impossible to capture all the signs in all the possible contexts due the size of the SL

vocabulary, the multiple inflection mechanisms of signs and sentences in SL, the need for various Deaf

participants, and time and memory constraints. Therefore, synthesizing signs using a limited set of pre-

recorded signing sequences is the major challenge of data-driven techniques. Essentially, the quality

of the resulting avatar animations depends on the granularity of the annotation and on the size and

content of the initial corpus.

Some of the data-driven avatars for sign language generation include:

• Tessa [58], a BSL avatar, and Simon [48], a Sign Supported English avatar, which both take ad-

vantage of the play-back technique

• The Sign3D project combines play-back and sign synthesis editing techniques [39]

• Sign360 (by MoCapLab), a French SL avatar driven by pre-recorded gestures [7]

Figure 3.3.4: Mentioned data-driven sign avatars

3.3.2 Text-to-Pose using Neural Machine Translation

In the paper [54] the authors introduce the first Transformer-Based architecture for end-to-end SLP

from given text. The architecture consists of two sequential transformers. First, the text is encoded

through the Symbolic Transformer, which follows the architecture of the classic transformer model [67].

Then, the encoded input is passed through the Progressive Transformer, which is used for producing

the continuous frame sequence. The Progressive Transformer uses a Counter Embedding ranging from

0 to 1 as shown in figure 3.3.6 which indicates the start and the finish of the generated frame sequence

respectively. The progressive decoder is an auto-regressive model produces a sign pose frame at each

time-step, along with the frame’s counter value. The progressive decoder’s output can be described by

the equation:

[ŷu+1, ĉu+1] = DP (ĵu|ĵ1:u−1, r1:T ) (3.3.1)
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Finally, the overall training objective of the Progressive Transformer is concluded by calulating the

Mean Squared Error (or another selected type of loss) between the groundtruth y∗1:U landmark sequence

and the predicted landmark sequence ŷ1:U :

LMSE =
1

U

u∑
i=1

(y∗1:U − ŷ1:U )
2

(3.3.2)

Figure 3.3.5: Total Transformer Architecture proposed in [54] for Text2Gloss2Pose and Text2Pose.

Text2Gloss2Pose uses both the Symbolic (a) and the Progressive (b) Transformer, while Text2Pose essentially

only uses the Progressive (b) Transformer.

Figure 3.3.6: Progressive Decoder proposed in [54]

Prior work to the Progressive Transformer [60] employed Motion Graphs (MG) to generate realistic 2D

skeletal poses corresponding to the gloss sequence following the text2pose NMT model. Motion graphs

are structured as finite directed graphs with motion primitives, allowing for dynamic and smooth tran-

sitions between different sign gestures based on the sequence of glosses generated. Saunders’ method

can directly translate a source sequence of glosses/text into a target sequence of sign poses and thus
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introducing the Transformer innovation into the SLP task.

In more recent work Saunders et al. [56] (2022) improved the previously mentioned model by intro-

ducing FS-NET, a frame selection network based on the original Encoder Arcitecture. In this work

the original encoder - decoder architecture is used to train a text2gloss model. The gloss sentences

are translated to pose using a pre-made set of dictionary signs and then linear interpolation between

different signs. Finally, FS-NET (built as a transformer encoder [67]) is used to improve the temporal

alignment of interpolated dictionary signs. This is a monotonic sequence-to-sequence task, due to the

matching order of signing and the different sequence lengths. FS-NET predicts a discrete sparse mono-

tonic temporal alignment path Â which contains binary decisions representing either frame selection

or skipping:

Â = FSNET (R, h1:W) (3.3.3)

Figure 3.3.7: SLP Architecture proposed in [56]

In addition, in [61] the authors introduce a back-translation approach to generating 3D sign language

animations from text. This research focuses on generating realistic 3D mesh sequences of sign language

from textual inputs. Τhe technique of back-translation is adapted to improve the generation process

by refining the accuracy of the sign language animations. By translating the generated signs back into

text and comparing it with the original input, the model can self-correct and enhance its output.

CasDual-Transformer: Since the publication of the Progressive Transformer for SLP [54] these works

have been based on the proposed architecture and reproduce the results on the PHOENIX14T dataset

with some modifications. For instance, the dual - decoder Transformer module [43] aims to resolve the

regression to the mean hand position, where the original SLP architecture suffers. The source represen-

tation obtained from the encoder is fed into a hand pose decoder that generates only the manual sign

pose sequence. The obtained manual representations along with the full-channel sign embedding and

text representations are passed to a global decoder which produces the full sign pose sequence. The

model uses a spatio - temporal loss to align the feature maps of both manual and full sign representa-
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tions, which is defined as follows:

LSpatio = LHands
Spatio + LSign

Spatio =
1

U

u∑
i=1

(sh1:U − ŝh1:U )
2 +

1

U

u∑
i=1

(s1:U − ŝ1:U )
2

(3.3.4)

3.3.3 Pose-to-Video using GANs

Following the landmark sequence generation, previous works ([56], [60]) utilize GANs to synthesize a

realistic output. The pose2vid [60] network combines a convolutional image encoder and a Generative

Adversarial Network (GAN) to generate photo-realistic video sequences from human poses. The gen-

erator (G) functions as an encoder-decoder, conditioned on human pose and appearance. It converts

input data into realistic video frames by encoding this data into a latent space, which can be either

a fixed-size one-dimensional vector or a variable-size block of residual layers. The discriminator (D)

assesses whether the outputs of the generator match the distribution of real training data, helping train

the generator through a minimax game. The overall training objective employs both adversarial loss

(to train G against D) and L1 loss (to minimize the difference between generated and real images). The

full architecture is shown in figure 3.3.8.

Figure 3.3.8: GAN Architecture used in Text2Sign [60]

In [56] Saunders proposes SignGAN for sign language video co-articulation. SignGAN follows a gen-

erator - discriminator architecture. The discriminator aims to evaluate the quality of the generated

sign image. SignGAN enables style-controllable video-to-video signer generation given a signer target

style image S, taking inspiration from [13]. The training objective combines multiple loss functions

including a GAN Adversarial Loss LGAN , a Feature-Matching Loss LFM , a Perceptual Reconstruction

Loss LV GG which compares features extracted by a pre-trained VGG-Net from both generated and real

images and a Hand Keypoint Loss. The full architecture is shown in figure 3.3.9.

Table 3.1 compares two GAN-based models, for the Pose-to-video SLP task, namely Text2Sign and

SignGAN, using the visual-based metrics for evaluation. SSIM is a perceptual metric that measures

the similarity between the generated video frames and the ground truth frames, considering three key

factors of frame quality, luminance, contrast and structure. Hand SSIM is a specialized version of SSIM

that focuses specifically on the hand regions in the generated videos. Hand Pose Error measures the
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Figure 3.3.9: SignGAN [54]

deviation of the predicted hand keypoints from the ground truth keypoints, using Mean Squared Error

(MSE). Lower values indicate more accurate hand pose generation. Lastly, FID measures the similarity

between the feature distributions using a pre-trained Inception network.

SSIM ↑ Hand SSIM ↑ Hand Pose ↓ FID ↓
Text2Sign [60] 0.727 0.533 23.17 64.01

SignGAN [56] 0.759 0.605 22.05 27.75

Table 3.1: Comparison results of photo-realistic sign language video generation

3.3.4 Evaluation Metrics on the SLP pipeline

The standardized evaluation of SLP systems is a critical aspect of assessing their performance and effec-

tiveness. Since SLP involves both natural language processing and computer vision tasks, a combination

of metrics from these domains is typically used. These metrics measure the quality of the generated

sign language sequences, the accuracy of the translation, and the naturalness of the produced videos.

Below, we provide a detailed discussion of the most commonly used evaluation metrics in SLP.

Lingual evaluation metrics are primarily borrowed from NLP and are used to assess the quality of

the generated sign language sequences in terms of their linguistic accuracy and fluency. Some of the

lingual evaluation metrics used to measure the output quality include the BLUE [46] and ROUGE [40]

metrics.

In the BLEU@N metric [46], the matched N-grams between the machine-generated and the ground-

truth answer are utilized to compute the precision score. BLEU@N metric is calculated for N = 1 to

4, where shorter N-grams are used to fulfill the adequacy and longer N-gram matching accounts for

fluency.

BLUE = BP · exp

(
N∑

n=1

wn log pn

)
(3.3.5)

where pn is the precision for n-grams of length n, wn are optional weights and N is the maximum
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n-gram length considered, in our case from BLUE1 to BLUE4.

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation), is a set of metrics and a software package

specifically designed for evaluating automatic summarization, but that can be also used for machine

translation [40].

ROUGELprecision =
Length of LCS

Length of generated sequence (#words)
(3.3.6)

In both metrics higher scores indicate higher similarity between the produced sentence and the refer-

ence. BLEU focuses on precision (how much the n-grams in the model output appear in the ground-

truth sequence) while ROUGE focuses on recall (how much the n-grams in the ground-truth sequence

appear in the model output) and usually a precision-recall trade-off is observed.

Table 3.2 shows the performance of SLP models on the Text2Gloss task, where the goal is to generate

gloss sequences from spoken language text. The results indicate that SignGAN [56] achieves the highest

BLEU-4 and ROUGE scores, outperforming earlier models. Table 3.3 shows the performance of SLP

models on the Text2Pose task, where the goal is to generate skeletal poses from spoken language text.

The results are retrieved by translating the generated poses back to text.

Dev Test

Model Year BLEU-4↑ ROUGE↑ BLEU-4↑ ROUGE↑
Text2Sign [60] 2020 16.34 48.42 15.26 48.10

End-to-end [54] 2020 20.23 55.41 19.10 54.55

SignGAN [56] 2022 21.93 57.25 20.08 56.63

Table 3.2: SLP Model Evaluation - Performance Text2Gloss

Dev Test

Model Year BLEU-4↑ ROUGE↑ BLEU-4↑ ROUGE↑
SignGAN [56] 2022 11.93 34.01 10.43 32.02

There-and-Back [61] 2023 17.10 40.42 16.91 40.12

Table 3.3: SLP Model Evaluation - Performance Text2Pose using Back Translation

3.3.5 Other Works on Sign Language Production

In addition to the Transformer-based approaches to SLP discussed earlier, recent publications have

introduced innovative methods that leverage Machine Learning disciplines, such as vector quantization,

3D body reconstruction, and diffusion models. These approaches aim to address the limitations of

earlier systems, such as the lack of realism in generated videos, the complexity of pose estimation, and

the challenges of achieving high lingual accuracy. Below, we provide a brief summary of some of these

cutting-edge methods and their contributions, seeing how they could benefit our work when approach

photo-realistic SL synthesis.

3.3.5.1 Vector Quantization Architectures

VQ-GAN: In more recent work, Xie et al. [76] choose to completely discard the landmark sequence

generation (pose estimation) and directly generate realistic word-level sign videos with VQ-GAN. This
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work uses a two stage generation process. In the first stage, the 3D VQ-GAN with a motion transformer

enables video understanding while the second stage uses sentence-to-sentence attention to perform au-

toregression on the flattened latent codes. In the VQ-GAN the encoded features are passed through the

vector quantizer and are mapped s to the nearest discrete representations in the codebook. This quan-

tization process introduces a bottleneck in the latent space, which helps in learning a more structured

and efficient latent representation. The latent transformer performs auto-regressive training on the

quantized codes to produce more accurate sequences.

Figure 3.3.10: Figure from [76]

3.3.5.2 3D Body Reconstruction

Besides the pose-to-video frameworks that we mentioned above, recent advances in SLP enable the gen-

eration of realistic 3D signing avatars by leveraging deep learning techniques. Unlike traditional motion

capture methods, modern approaches use 3D body reconstruction and diffusion models to synthesize

natural signing from video or text. This section explores key methods in 3D sign avatar generation,

specifically SGNify, There and Back again and Neural sign actors, which employ linguistic constraints

and diffusion-based 3D generation respectively.

SGNify: The authors introduce a method called SGNify, which leverages linguistic priors to enhance

the reconstruction of 3D signing avatars from monocular SL videos. SGNify emphasizes capturing de-

tailed hand poses, facial expressions, and body movements automatically from SL videos captured in

natural settings. The effectiveness of SGNify was validated through a commercial motion-capture sys-

tem, showing superior performance in generating 3D avatars compared to other state-of-the-art 3D
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body-pose and shape-estimation methods. A key finding from their perceptual study indicates that

avatars reconstructed using SGNify are more comprehensible and appear more natural than those cre-

ated using previous technologies, aligning closely with the source videos in terms of quality. SGNify is

built upon SMPL-X [47] and SPECTRE [20] for 3D body parameter and facial expression extraction.

Figure 3.3.11: Figure from [21]

There and back again: The Pose2Mesh network in this paper [61] converts the predicted 2D pose

sequences into 3D signing avatars using an extended version of SMPLify-X. The Pose2Mesh model

uses temporal consistency between frames to ensure smooth motion and reduce artifacts and a video

compression method (I and P frames) during training.

Neural Sign Actors: In [2] Baltatzis et al. propose a Diffusion based architecture that produces 3D

SMPL-X avatars from text, in the architecture shown in fig 3.3.12. The model encodes text sentences

with CLIP, pose embeddings with MLPs and performs autoregressive LSTM decoding to produce the

3D avatar.

Figure 3.3.12: Neural Sign Actors Diffusion Training Process [2]

3.3.5.3 Diffusion Models

Diffusion models have emerged as a powerful tool for high-quality video generation, and their applica-

tion to SLP has shown significant promise. These models work by iteratively refining noisy inputs to

produce realistic outputs, making them well-suited for the sign language production tasks.

75



Chapter 3. Literature Review

Sign-Diff: Fang et al. [18] use a Diffusion Model Architecture following the pose estimation step for

photorealistic SL video synthesis. The first stage of Sign-Diff involves generating skeletal poses from the

input text. This module is based on the Progressive Transformer architecture proposed by Saunders et

al. [54]. The core of Sign-Diff is its use of Control-Net[78], a framework for controlled stable diffusion.

Control-Net allows the model to generate high-quality videos while incorporating conditional inputs,

such as skeletal poses, to guide the generation process. Control-Net operates by iteratively refining a

noisy input to produce a realistic output. At each step of the diffusion process, the model incorporates

the conditional inputs (e.g., skeletal poses) to ensure that the generated video adheres to the constraints

imposed by the input text. Finally, Sign-Diff’s method includes the use of FR-Net, a frame refinement

network that selects the diffusion process inputs to achieve temporal consistency in the generated poses.

Figure 3.3.13: Figure from [18]

Neural Sign Actors: Mentioned above in the 3D reconstruction chapter, the Neural Sign Actors train-

ing process involves a novel diffusion-based architecture for sign language production. The diffusion

model is trained using a combination of adversarial loss and feature-matching loss. The adversarial loss

ensures that the generated avatars are realistic, while the feature-matching loss ensures that they are

consistent with the input text.

MS2SL: Another recent interesting work [42], proposes the use of diffusion models for multimodal

continuous sign language production, including text and speech. It uses a sequence diffusion model

with embeddings from text and speech to create sign language sequences. The framework also includes

an embedding-consistency learning strategy that leverages cross-modal consistency to enhance model

training, even with missing audio data. The approach is validated on the How2Sign and PHOENIX14T

datasets, showing competitive performance in sign language production.
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Proposed Method: SL Production using Trans-

formers and Neural Rendering
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Chapter 4. Proposed Method: SL Production using Transformers and Neural Rendering

4.1 Method Overview

This chapter thoroughly describes the proposed pipeline for end-to-end sign language production. The

goal of our method is to introduce a novel system that allows for realistic sign language video genera-

tion from a single line of text input. To our knowledge, this is the first work on Greek Sign Language

Production. To achieve our goal, we create two separate modules towards realistic SLP. First, we utilize

Transformer Networks to generate (2D) Sign poses from text input. Then, we use a Neural Rendering

framework to disguise the generated skeletal motion figure in a synthetic photo-realistic SL video, that

uses signers from the original publicly availiable SL dataset. Figure 4.1.1 illustrates the main compo-

nents of the proposed SLP network.

Figure 4.1.1: Overview of the proposed inference. (Top) SLP Module: Transformer architecture used to produce

extended skeletal motion sequences. The total loss objective consists of a MSE pose loss and a pose-to-text SL

translation loss. (Bottom) Photorealistic Module: Following the skeletal pose generation, the neural rendering

framework, allows for high-quality video synthesis with respect to the original dataset sign actor, taking as input

just the transformer generated sequences.

Initially, the data preprocessing stage involves creating text and pose sequence pairs which will be

used to train the transformer model. We utilize existing and publicly available sign datasets, such as

How2Sign (American English), Elementary23 (Greek) and PHOENIX14T (German). Feature extraction

is done using MediaPipe Holistic on each dataset, and the original 578 landmarks are down-sampled to

191, as explained in section 5.

The generated pairs are then used to train a deep learning network based on the original Transformer

architecture [67], that also uses the Progressive Transformer implementation [54] as the baseline model.

We have incorporated a novel pose-to-text SL translation loss from inferencing on a pre-trained SLT

model based on the state of the art model [10]. The optional use of data-driven generated gloss anno-

tations (through of-the-self LLMs) seems to generally boost the performance of the model and reduce

the lexical diversity of our dataset.
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The photorealistic module takes the aligned NMFC color coded images and generates a video of a person

performing the sign language, respective to the sign actors in the original dataset. The neural renderer

uses convolutional neural networks (CNNs) with residual and downsampling layers to synthesize a

high-quality video from the pose data.

4.2 Sign Language Production Module

4.2.1 Text to Video Production Module

The most critical component of the proposed SL Production pipeline arguably is the Text to Video Mod-

ule. To implement this component we built upon publicly available Progressive Transformer network:

In the paper [54] Saunders et al. introduce the first Transformer-Based architecture for end-to-end

SLP from given text. The architecture consists of two sequential transformers. First, the text is encoded

through the Symbolic Transformer, which follows the architecture of the classic transformer model [67].

Then, the encoded input is passed through the Progressive Transformer, which is used for producing

the continuous frame sequence. The Progressive Transformer uses a Counter Embedding ranging from

0 to 1 as shown in figure 3.3.6 which indicates the start and the finish of the generated frame sequence

respectively. The progressive decoder is an auto-regressive model produces a sign pose frame at each

time-step, along with the frame’s counter value. The progressive decoder’s output can be described by

the equation:

[ŷu+1, ĉu+1] = DP (ĵu|ĵ1:u−1, r1:T ) (4.2.1)

Finally, the overall training objective of the Progressive Transformer is concluded by calulating the

Mean Squared Error (or another selected type of loss) between the groundtruth y∗1:U landmark sequence

and the predicted landmark sequence ŷ1:U :

LMSE =
1

U

u∑
i=1

(y∗1:U − ŷ1:U )
2

(4.2.2)

4.2.2 Teacher Forcing vs Auto-regressive Decoding

Teacher forcing is widely used technique, used during the training phase of sequence-to-sequence

models like RNNs and Transformers, where the model is trained to predict the next output token given

the ground truth token as input, rather than relying on its own previous predictions. During training,

at each time step, the true target output from the training data is fed into the model as the input for

predicting the next token. Since the correct target sequence is provided during training we are lead

to faster convergence as the model is directly learning the mapping from input to the correct output

sequence. We also have to be mindful of the possible exposure bias during inference. If the model

is being trained solely on ground truth landmarks sequences, and is dependent on making inference
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Figure 4.2.1: Transformer-Based Sign Language Production (Text-to-Video) Module

predicts in a true auto-regressive matter, we may observe poor performance in the inference on the test

set. For this reason, we will explore the concept of harnessing the benefits of auto-regressive decoding

during training below.

Autoregressive Decoding is a strategy used during inference where the model generates the output

landmark sequence frame by frame, using its own previous predictions as inputs for future time steps.

This is a widely used method with models like RNNs, Transformers during the inference for sequence

generation purposes. During inference, the model generates the output sequence step by step. At

each time step t, the model predicts the next token based on the previously generated tokens. Since

autoregressive decoding reflects the actual inference procedure of generating outputs sequentially, it

reduces the risk of exposure bias that teacher forcing introduces. The model learns to cope with its own

predictions, even if they are imperfect, making it more robust during inference. The main disadvantage

of using during training is the inherently slower inference since the model generates one token at a

time.

In previous methods [54], transformer models were trained using teacher forcing. This approach in-

volves providing the model with the ground truth spatial embeddings from the previous frame during

sequence generation. By using the correct embeddings as input, this method enables parallel training

with known outputs. While teacher forcing has demonstrated satisfactory results on limited vocabu-

lary datasets such as PHOENIX14T [54, 10], it struggles with the broader and more diverse Greek Sign

Language dataset. In general, while teacher forcing provides better training stability and ensures align-

ment between inputs and outputs—particularly in the earlier stages of training—it suffers from error

compounding during inference, as the network is unable to recover from its own prediction errors.

On the contrary, autoregressive training generates frame sequences sequentially during training as

well. In this approach, the model predicts each frame by conditioning on the spatial embeddings it has

previously generated. Before applying the MSE loss, the entire sign sequence is generated from the text

embeddings, effectively mimicking the inference process. This allows the model to learn to correct its

own errors rather than relying on ground-truth inputs. However, this training process is considerably

more time-consuming than teacher forcing due to the sequential nature of frame generation.
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To balance efficiency and effectiveness, we employed a hybrid approach, training the model using

teacher forcing and autoregressive generation for half of the epochs each. Specifically, we began train-

ing with teacher forcing to leverage its stability and strong input-output alignment during the critical

early stages of training. This ensures the model effectively learns the foundational relationships in the

data. We then switched to autoregressive training, allowing the model to learn to correct its own errors

and better handle the challenges of inference. This strategy combines the strengths of both methods,

resulting in improved performance compared to using either method independently. In this thesis, we

aim to perform experiments with different balances of both teacher forcing and auto-regressive training

in order to achieve the best possible results on SLP.

4.2.3 Data-driven Gloss Generation

Based on insights from previous research, we also explored the use of off-the-shelf large language mod-

els (LLMs) to automatically generate gloss annotations for the SL dataset. This approach effectively

reduces the lexical diversity of the dataset by condensing commonly used words, such as articles and

connective phrases, while preserving the overall meaning of the sentences. Table 4.1 presents examples

of these translations along with the corresponding prompts used to generate them. Given the estab-

lished benefits in previous literature, where gloss annotations as an intermediate step have been shown

to enhance model performance, we anticipate observing similar improvements in our experiments.

Table 4.1: LLM Gloss Generation Examples

Prompt Transform this Greek sentence into Greek Sign Language gloss: "ο άξονας συµµετρίας

χωρίζει ένα σχήµα σε δύο ίσα µέρη"

Gloss ΑΞΟΝΑΣ ΣΥΜΜΕΤΡΙΑ ΧΩΡΙΖΕΙ ΣΧΗΜΑ ∆ΥΟ ΙΣΑ ΜΕΡΗ

Prompt Transform this Greek sentence into Greek Sign Language gloss: "συµπληρώνω τον πί-

νακα υπολογίζοντας πρώτα τις τιµές στο περίπου ελέγχω στη συνέχεια τους υπολο-

γισµούς µου"

Gloss ΣΥΜΠΛΗΡΩΝΩ ΠΙΝΑΚΑΣ ΥΠΟΛΟΓΙΖΩ ΠΡΩΤΑ ΤΙΜΕΣ ΠΕΡΙΠΟΥ ΕΛΕΓΧΩ ΜΕΤΑ

ΥΠΟΛΟΓΙΣΜΟΙ ΜΟΥ

Prompt Transform this Greek sentence into Greek Sign Language gloss: "παρατηρώ και

συνεχίζω τα µοτίβα "

Gloss ΠΑΡΑΤΗΡΩ ΣΥΝΕΧΙΖΩ ΜΟΤΙΒΑ

4.2.4 Video-to-Text Translation Module

An integral component of the proposed training pipeline is the implementation of the Video-to-Text

Translation Loss. This approach entails the pre-training of a distinct Translation model that maps Me-

diaPipe features to text, which is subsequently utilized during the training of the text2pose model with

the objective of enhancing accuracy. The inclusion of this step was a natural progression in the con-

struction of the training pipeline, given that an SLT pose2text model is already required for evaluation

purposes, such as computing BLEU scores. Therefore, it is only logical to assume that incorporating a

Video-to-Text translation loss to the training process is going to only affect positevely the results of the

SL production module.

In order to implement the back translation model we built on the state-of-the-art, publicly availiable

network Sign Language Transformers by Camgoz et al. [10]. Simplifying the overall training process
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Figure 4.2.2: Transformer-Based Sign Language Translation

that performs both SL recognition and translation, we keep solely the translation loss objective, aiming

to achieve the desired results through a direct sign2text model.

The core objective of the Video-to-Text module is to enhance accuracy and prevent the model from

regressing to mean pose, which often happens when only training with MSE loss, and also prove its

ability to reinforce the quality of the forward translation. The translation loss, essential for both training

and evaluation, is formulated following [10] as follows:

LT = 1−
U∏

u=1

D∑
d=1

p(ŵd
u)p(w

d
u|hu) (4.2.3)

where p(ŵd
u) is the probability of word wd

at decoding step u, while D is the vocabulary size.∏U
u=1 p(w

d
u|hu) is calculated by sequentially applying CTC Loss on a frame level for each word.

Overall, we have created a two-way translation system that can successfully produced sign sequences

from text and then translate those generated sign sequences back to a text format, used both for training

and evaluation purposes. Figure 4.2.3 shows the logical flow of the described translation process, using

only transformer modules:

Figure 4.2.3: Transformer-Based Sign Language Translation

4.3 Photo-realistic Module

4.3.1 Head2head GAN Architecture

We built a person-specific neural rendered for SL realistic video generation based on the publicly avail-

iable Head2head [37],[15] network, which was also proven highly effective in Tze’s anonymization
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network [64]. The network consists the following components, which are briefly described below:

• Generator G: Synthesizes the t-th frame, at time step t, given the current conditional input xt,

as well as the 2 previous inputs xt−1, xt−2 along with their 2 previous generated outputs yt−1,

yt−2. Thus the generated frame yt at time step t is formulated as follows:

ỹt = G(xt−2:t, yt−2:t−1) (4.3.1)

• Image Discriminator DI : Inspired form pix2pixHD [70] the Image Discriminator is used to

separate the generated pair (xt, ỹt) from the real pair (xt, yt) at each time step t, classifying it as

either real or fake.

• Sign Features Discriminators: Following the architecture of the Image Discriminator, we also

define separate discriminators, for the hands Dh, mouth Dm and eyes De. The corresponding

regions are fed to the network using cropping around the predefined body and face landmarks,

hoping to enhance high-detailed hand and face generation.

• Dynamic Discriminator DD: The dynamics discriminator is trained to detect videos with un-

realistic temporal dynamics. This network receives a set of K consecutive real frames yt:t+K−1 or

fake frames ỹt:t+K−1 as its input, which are randomly drawn from the video. Given the optical

flow w1:T−1 and the ground truth video y1:T , the Dynamic Discriminator ensures that the flow

wt:t+K−2 corresponds to the given video clip, by classifying the pair (wt:t+K−2, yt:t+K−1) as real

and the pair (wt:t+K−2, ỹt:t+K−1) as fake.

Training Objective The total objective of the network consists of a mixture of four losses:

LG = Ladv

G + λvggLvgg

G + λfeatLfeat

G + λfaceLface

G (4.3.2)

where λvgg = λfeat = λface = 10 and each function is defined below.

The first loss is an adversarial GAN loss, which follows LSGAN [45] using the 0-1 binary coding scheme

(labels b = c = 1 for real samples and label a = 0 for fake ones) which results in the following objective

for the Generator:

Ladv

G =
1

2
Et


(
DI(Xt, Ỹt)− 1

)2
+
(
Dm(Xm

t , Ỹ m
t )− 1

)2
+
(
Dh(X

h
t , Ỹ

h
t )− 1

)2
+
(
De(X

e
t , Ỹ

e
t )− 1

)2
 (4.3.3)

The next two losses of the total function are a VGG loss and a feature matching loss. The VGG loss is

computed by using the VGG network to extract visual features in different layers for both the ground-

truth frame yt and the synthesised frame ỹt. The feature matching loss is computed by extracting

features with the Image Discriminator DI and computing the l1 distance of these features for a fake

frame ỹt and the corresponding ground truth yt.

83



Chapter 4. Proposed Method: SL Production using Transformers and Neural Rendering

To further improve our results, additional to the VGG loss and face discriminators, we incorporated an

identity loss similar to the SMIRK framework [50], implemented using a ResNet-50 model pre-trained

on the VGG-Face2 dataset [11],[19]. This perceptual loss ensures that the synthesized frames retain

identity consistency, preventing artifacts where facial features change unnaturally across frames.

Figure 4.3.1: Generator architecture for the neural rendered

4.4 Summary

In this chapter, we presented our pipeline targeted to Sign Language Production from text, which com-

bines Transformer text-to-pose generation with neural rendering to generate photo-realistic sign lan-

guage videos. Our method introduces a novel approach to Greek Sign Language Production, leveraging

a hybrid training approach that combines typical teacher forcing with auto-regressive decoding for pose

generation. Additionally, we explored the use of data-driven gloss generation through large language

models to reduce lexical diversity and enhance model accuracy. The inclusion of the video-to-vext

Translation Loss further ensures that the model doesn’t regress to the mean output pose.

The Photo-realistic Module employs a GAN architecture, inspired by the Head2head framework, to

synthesize realistic videos of signers performing the generated poses. By incorporating multiple dis-

criminators for different facial and hand regions, as well as a dynamic discriminator for temporal con-

sistency, we ensure that the synthesized videos are both visually and temporally coherent. The use of

perceptual losses, such as VGG and identity loss, further ensures that the synthesized signers retain

natural-looking movements.

Overall, our method represents a significant step forward in the field of Sign Language Production,

particularly for Greek Sign Language, which has not been extensively explored in prior research. By

combining advanced Transformer architectures with neural rendering techniques, we have developed

a system capable of generating realistic and accurate sign language videos from text, with potential
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applications in education, accessibility, and communication for the deaf and hard-of-hearing commu-

nity. Future work could focus on expanding the dataset, improving the robustness of the model across

different signers, and exploring additional applications of this technology in real-world scenarios.
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5.1 Datasets

While there are some large-scale and annotated datasets available for sign language translation (Open-

ASL [57], Youtube-ASL [66]), there are only a few publicly available large-scale datasets that have been

used for continuous sign language production. After carefully considering our options for publicly

available SL datasets we chose the following datasets:

• German Sign Language: PHOENIX14T [36] is a German Sign Language (GSL) dataset which

contains weather forecast airings from 2009 to 2011, transcribed with gloss notation. It is the

dataset that was used in Saunders and Stoll’s previous works ([54], [56], [60], [61]) which were the

first to tackle the Continuous Sign Language Production Task using Neural Machine Translation.

• American Sign Language: How2Sign [16] is a multimodal continuous American Sign Language

(ASL) dataset. It constists of a parallel corpus of more than 80 hours of sign language videos and

the corresponding modalities include speech, English transcripts, and depth. Its contents mainly

consist of instructional videos with a wide vocabulary variety.

• Greek Sign Language: Regarding the Greek Sign Language, Elementary23 [68] contains trans-

lation pairs based on the official syllabus of Greek Elementary School and has been used for

transformer-based SLT. Its contents are separated based on the syllabus subject (i.e Maths, Greek

Language) we enables us to perform subject- specific SLP training. This dataset has not yet been

used on the sign Language Production Task and its one of the few Large scale datasets existing

on Greek SL.

Dataset Language Year Video Text Gloss

PHOENIX14T [36] German SL 2014 ✓ ✓ ✓
How2Sign [16] ASL 2021 ✓ ✓ ✗

Elementary23 [68] Greek SL 23k ✓ ✓ ✗

Table 5.1: Sign Language Datasets Availiabily

Dataset Vocab Size # Signers Lenghth (hours) Frame Size

PHOENIX14T [36] 3k 9 11 210 x 260

How2Sign [16] 16.5k 11 79 1280 x 720

Elementary23 [68] 23k 9 71 1280 x 720

Table 5.2: Sign Language Datasets Size Details

Focusing on Greek SL, the Elementary23 dataset [68], extensively used in this thesis, contains annota-

tions of the first three classes of Greek Elementary school books in all subjects, with a large vocabulary

exceeding 30,000 words. In our work, we focus on The Greek Language subset which contains 9499

videos with a vocabulary of 14345 words, and the Math subset which contains 6583 videos with a vo-

cabulary of 6457 words. Specifically for the Math subset, we begin our evaluation, by training the SLP

pipeline on the two most prominent signers, referred to as Signer A and Signer B, who appear in 3,476

and 746 videos, respectively. Then, we generalize our training process across all signers to achieve a

more holistic result. Table 5.3 visualizes the size and vocabulary of each subset used, while Figure 5.1.1
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shows the original distribution of signers in Elementary23.

Figure 5.1.1: Signer Distribution inside the entirety of the Elementary23 Dataset. Since the Greek Language and

Math subsets contain mostly videos of Signer A and Signer B, we select those for our future training[68]

Videos # Words

Math Signer A 3473 3654

Signer B 746 1059

Greek Signer A 2467 4749

Signer B 1927 3535

Table 5.3: Defined Elementary23 subsets used in this thesis

5.2 Feature Extraction and Data Preprocessing

We use MediaPipe Holistic [26] for landmark extraction on each SL video. As mentioned in chapter

2, MediaPipe Holistic employs a graph-based pipeline that processes different regions of interest (ROIs)

within an image to estimate a total of up to 543 landmarks. These include 33 body pose landmarks, up to

468 facial landmarks, and 42 hand landmarks (21 per hand). Its also worth mentioning that MediaPipe

Holistic runs on just the CPU, taking approximately 3 seconds of inference per frame.

In order to expedite the training process we sub-sample both the pose and face mesh landmarks. For

the pose keypoints, we select the 8 points shown in figure 5.2.1 which include the body parts necessary

for a SL video, such as the torso, elbows and wrists. For the face landmarks, we choose 141 instead of

468 face keypoints, which contain all the necessary face information, such as the mouth, eyes, nose and

face perimeter. For each hand, we keep all 21 landmarks. This brings us to a total of 191 landmarks,

instead of the original MP 468 landmarks, which is a substantial reduction to nearly one third. Finally,

the total extracted landmark sequence for each frame is defined as follows:

Pf = [aleft hand||aright hand||aface||apose||cf ] (5.2.1)

where Pf is the landmark sequence for the f-th frame, cf is the counter value ranging from 0 to 1 that

indicates the relevant frame posisition and || the concatenation symbol.
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Figure 5.2.1: (left) Original 33 MP pose landmarks. (right) Selected 8 MP pose landmarks for SLP

Figure 5.2.2: (left) Original 478 MP face landmarks. (right) Selected 141 MP face landmarks for SLP

5.3 Pose Retargeting and CCBR extraction

After the initial step of pose estimation and the curation of the dataset for the Text-to-Pose models, we

also have to prepare the data for the Neural Rendering process.

Since each SL dataset contains two or more distinct signers, when motion retargeting from one to

another, we must consider possible differences in their bodily anatomy or a difference in camera-body

placement in the original videos.

For this reason we adapt pose retargeting methods for the face and body landmarks seperetally, follow-

ing the Procrustes Analysis methods used in Head2head [37] for face and Neural Sign Reanactor [64]

for hands and body.

For the face retargeting, we focus on rigid facial regions less affected by deformations due to expres-

sions. Using a subset of n rigid facial landmarks, we align the source and target faces to a mean facial

template through Procrustes Analysis. At each frame, this alignment applies isotropic scaling, transla-

tion, and rotation transformations to minimize the disparity between the source and target landmarks.

The aligned landmarks are then refined using a geometric median across all frames to compute median

source and target face templates. Non-uniform scaling factors are subsequently calculated to match

the spatial dimensions of the median source face to the median target face. These scaling factors are

then applied frame-wise to adjust the source facial landmarks while ensuring proper alignment with

the target’s anatomy.
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For the body retargeting, including torso and hands, we also adopt a similar Procrustes-based approach.

Here, body landmarks are aligned with a mean skeletal template, and transformations are computed to

preserve the relative spatial dynamics of the source pose while ensuring compatibility with the target’s

skeletal proportions.

After performing retargeting where necessary, we generate the corresponding color-coded frames, used

to condition the neural rendering process. These are RGB images, where each keypoint is visualized

as a fixed-radius disk with a unique color assigned through a predefined color-coding scheme. To

define our color scheme, we use the normalized x,y 2D MediaPipe landmarks in the space [0,1] for

the red and green values, and pre-define the blue coordinate. For the face, we utilize the triangular

mesh representation from MediaPipe and assign colors to the mesh triangles based on the transformed

vertex positions after retargeting. Each joint retains a fixed color across signers, ensuring consistent

and semantic representation in the RGB space, which aids the renderer in learning the mapping to

output images.

Figure 5.3.1: Example of MediaPipe extracted and sub-sampled keypoints (left), example of retargeted and color-

coded extended skeletal pose used for renderer conditioning (center) and superimposition with the RGB reference

frame (right).

5.4 Training and Implementation Details

The transformer models in the Text to Pose and backwards generation use the following configuration:

All models have been trained using 2-layer transformers with 4 attention heads, embedding dimension

512 and all weights are initialized with Xavier. All SL Production and SL Translation models used in

a specific pipeline and data subset are trained on the same network specifications (i.e. vocab size, em-

bedding dimensions) for model compatibility. Most SL transformer modules contain approximately 20

million parameters which ensures a balance between computational efficiency and modeling capability.

This manageable parameter count enables the models to be effectively trained while maintaining high
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correlation with the dependent data subsets.

The training process uses Adam optimization with an initial learning rate of 10−3
, which is dropped

using a scheduler depending on the resulting BLEU-4 scores during evaluation, with a 50-epoch patience

and decrease factor of 0.95, till reaching a learning minimum. Both Text-to-Pose and reverse generation

models are trained with a batch size of 8, requiring 3 to 4 days depending on the alterations between

auto-regressive decoding and teacher forcing.

Next, regarding the neural rendering process:

The neural rendering process focuses on generating realistic signer-specific video output. The video

rendering network is trained on a signer-specific 8 minute concatenated video, chosen from the Ele-

mentary23 dataset. The network is trained on given signer for 100 epochs, and the training is complete

in approximately 4 days on a NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti GPU. The network is optimized using Adam

wit an initial learning rate η = 2 · 10−4
, β1 = 0.5 and β2 = 0.999.

5.5 Evaluation

5.5.1 Evaluation Methods

As mentioned in chapter 3, both SLT and SLP tasks use metrics from typical NLP seq to seq expirements

in order to perform evaluation. Some of the lingual evaluation metrics used to measure the output

quality include the BLUE [46] and ROUGE [40] metrics.

5.5.1.1 The BLEU Metric

In the BLEU@N metric [46], the matched N-grams between the machine-generated and the ground-

truth answer are utilized to compute the precision score. BLEU@N metric is calculated for N = 1 to

4, where shorter N-grams are used to fulfill the adequacy and longer N-gram matching accounts for

fluency. The BLEU@N score is calculated as the product of the Brevity Penalty and the translation

Geometric Average Precision Score. Formally, the BLUE score can be calculated as follows:

BLUE = BP · exp

(
N∑

n=1

wn log pn

)
(5.5.1)

where pn is the precision for n-grams of length n, wn are optional weights and N is the maximum

n-gram length considered, in our case from BLUE1 to BLUE4.

5.5.1.2 The ROUGE Metric

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation), is a set of metrics and a software package

specifically designed for evaluating automatic summarization, but that can be also used for machine

translation [40]. ROUGE-L, which is used in our case, measures the overlap percentage of Longest Com-

mon subsequences between groundtruth and generated sentences. More formally ROUGE-L precision

score is defined as:
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ROUGELprecision =
Length of LCS

Length of generated sequence (#words)
(5.5.2)

In both metrics higher scores indicate higher similarity between the produced sentence and the refer-

ence. BLEU focuses on precision (how much the n-grams in the model output appear in the ground-

truth sequence) while ROUGE focuses on recall (how much the n-grams in the ground-truth sequence

appear in the model output) and usually a precision-recall trade-off is observed.

5.5.1.3 Dynamic Time Warping

Dynamic Time Warping (DTW) is a time-series alignment technique used to measure the similarity

between two sequences that may vary in time or speed. In the context of sign language production,

DTW plays a crucial role in aligning motion trajectories of skeletal keypoints between the generated

and ground-truth signs, specifically for evaluation purposes.

5.5.2 Compared Benchmarks

As mentioned, we aimed to evaluate the proposed pipeline as extensively as possible, conducting ex-

periments on all three used datasets. We compare our method with at least three previously existing

benchmarks on SLP, if those are available. The benchmarks shown where chosen based on their rele-

vance and similarity to our method. It’s important to also clarify which task (Translation or Production)

each benchmark is referring to, since the differ in difficulty in implementation. Since PHOENIX14T is

one of the most popular datasets for Sign Language Processing we considered it almost necessary to

include it in our evaluation method.

5.5.2.1 Sign Language Translation Benchmarks

First, we structure our evaluation process by presenting results on the Sign Language Translation mod-

ule. It’s important to note the models resulting in this section are obtained from models solely trained on

ground-truth skeleton sequences. This increases model performance and also follows accurately bench-

marks presented in previous literature. Table 5.4 shows our SLT results on the three datasets, How2Sign

(ASL), PHOENIX14T (German SL) and Elementary23 (Greek SL). The ground-truth keypoints for the

PHOENIX14T set-up where retrieved from the Sign-Diff repository [18] for faster results during this

thesis. For the How2Sign experiments, we extract data keypoints ourselves as described previously,

only excluding the face landmarks (75 in total) for expedited training.

The evaluation results for Sign Language Translation (SLT) demonstrate that the proposed model per-

forms competitively across multiple datasets. In the PHOENIX14T (German SL) dataset, the model

achieves a BLEU-4 score of 21.22. This indicates strong translation quality comparable to previous lit-

erature benchmarks. However, in the How2Sign (ASL) dataset, the proposed model scores 8.53 BLEU-4,

which is slightly lower than the reported 14.9 BLEU-4 in the most recent (sota) work. This discrepancy

may be attributed to differences in pre-processing, such as the exclusion of face landmarks for expe-

dited training. On the other hand, for the Elementary23 (Greek SL) dataset, the proposed model shows
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Dev Test

Method BLEU-4↑ ROUGE↑ BLEU-4↑ ROUGE↑
How2Sign (SLT) [52] - - 14.9 36.0

ours 9.01 22.34 8.53 25.22

Progressive Transformers [54] (SLT) 20.23 55.41 19.10 54.55

Sign Language Transformers [10] (SLT) 22.38 - 21.32 -

ours 21.53 - 21.22 -

Elementary23 SLT (Voskou et al. [68]) 6.67 - 5.69 -

Elementary23 SLT (ours) 8.34 32.36 8.2 32.16

Table 5.4: SLT Evaluation Banchmarks

a significant improvement over prior results, reaching 8.2 BLEU-4 compared to the previous original

paper’s 5.69 BLEU-4, suggesting a good adaptation to Greek Sign Language.

5.5.2.2 Sign Language Production Benchmarks

Naturally, when switching to SLP, we expect BLUE-4 scores to slightly drop as it’s a more complex and

challenging ML task. As previously mentioned in chapter 4 the SL translation loss is used during our

SLP training along with the mean squared error differences, so a drop in BLUE-4 scores is justified. It’s

also important to note that the results shown in tables 5.4 and 5.5 are not directly comparable with

previous literature, as the selected test set often differs across publications. However the scores remain

clear indicators of how well are models perform.

Dev Test

Method BLEU-4↑ ROUGE↑ BLEU-4↑ ROUGE↑
Neural Sign Actors [2] 13.12 47.55 13.12 47.55

SignDiff [18] 16.92 49.74 15.92 46.57

MS2SL [42] 4.26 16.38 4.26 16.38

ours 4.5 12.36 4.48 12.16

Progressive Transformers [54] 11.82 33.18 10.51 32.46

There and Back again [61] 17.10 40.42 16.91 40.22

ours 12.34 33.98 12.51 34.21

Elementary23 SLT [68] 6.67 - 5.69 -

Elementary23 Math (ours) 7.58 15.11 7.69 15.26

Elementary23 Greek Lang (ours) 5.63 14.56 5.52 14.23

Table 5.5: SLP Evaluation Banchmarks

For Sign Language Production (SLP), as expected, the BLEU-4 scores generally decrease due to the com-

plexity of generating sign language sequences. In the How2Sign dataset, the proposed model achieves

4.48 BLEU-4, which is slightly higher than MS2SL but still below the Neural Sign Actors and SignDiff

models. Despite this, the proposed model performs well in other benchmarks, notably in the Elemen-

tary23 (Greek SL) dataset, where it achieves BLEU-4 scores of 7.69 (Greek Language subset) and 5.52

(Math subset), both well competing with the previous 5.69 SLT score.

94



5.5. Evaluation

5.5.3 Ablation Studies

In order to test the effect of each proposed component on the overall accuracy we perform several

ablation studies on the Elementary23 dataset, presented below in detail.

To begin our SLP ablation analysis, we performed experiments on the Mathematics subset of the Ele-

mentary23 dataset, on the two most frequently appearing signers, Signer A and Signer B. To assess the

model’s ability to generalize across different signers, we performed two separate training sessions: one

focused exclusively on Signer A and the other on Signer B. For evaluation, we alternated between their

respective test sets to measure cross-signer performance. Results are shown in table 5.6. We clearly

see that the model fails to produce accurate signs when the "wrong" test set is used. These findings

suggest that the model struggles to generalize across signers, likely due to differences in signing styles

or vocabulary correlations unique to individual signers. To address this limitation, we proceed to train

our models on larger sections of the Elementary23 dataset, emphasizing the need for more generalized

training approaches.

Test - Signer A Test - Signer B

BLEU-1↑ BLEU-4↑ BLEU-1↑ BLEU-4↑
Train - Signer A 17.05 5.02 5.93 0.00

Train - Signer B 6.29 1.18 21.87 6.69

Table 5.6: Ablation Study on the Elementary23 Greek Language SL Dataset. Best-performing results are high-

lighted in bold, while failure scores in the case of swapped signer test scores are shown in red.

Our next ablation study, shown in table 5.7, on the Elementary23 Greek Language Subset, shows that

the inclusion of pose-to-text Loss and Gloss annotations possessively affects on performance. Although

BLEU-4 scores improve independently (4.42 dev, 4.55 test), the combination with Gloss yields mixed

results, slightly reducing BLEU-4 on the dev set (4.06) but improving on the test set (4.32). This interplay

suggests that while gloss annotations simplify linguistic diversity, over-reliance on glosses can limit

adaptability. This study includes the entirety of the Greek Language subset, addressing the dataset’s

signer and vocabulary dependencies.

Dev Test

LV ideo2Text Gloss BLEU-4↑ BLEU-4↑
✗ ✗ 4.17 4.15

✗ ✓ 3.56 3.44

✓ ✗ 4.42 4.55

✓ ✓ 4.06 4.32

Table 5.7: Ablation Study on the Elementary23 Greek Language SL Dataset

We show a similar ablation study, in table 5.8, this time conducted on the Elementary23 Math Subset.

Again, The results demonstrate that LV ideo2Text is a critical component for achieving high performance

in our SLP pipeline, while The slight reduction in performance when combining LV ideo2Text and LLM

retrieved gloss annotations suggests that there may be some redundancy or misalignment between the

two components.

An example of the Video2Text Loss is show in figure 5.5.1. We ultimately observe that the use of the
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Dev Test

LV ideo2Text Gloss BLEU-4↑ BLEU-4↑
✗ ✗ 3.17 3.15

✗ ✓ 4.36 4.44

✓ ✗ 5.42 5.55

✓ ✓ 5.12 5.06

Table 5.8: Ablation Study on the Elementary23 Math SL Dataset

CTC Loss added to the MSE training objective increases movement variability on the generated signs.

While changes in body pose and head are minimal, the use of CTC Loss during training suggests the

improvement of movement in the hands during specific representation of SL sentences from the dataset.

Figure 5.5.1: Sample visualization of the effect of the pose-to-text Loss. Top to bottom: (a) 2D Pose w/o pose-

to-text Loss, (b) 2D Pose with pose-to-text Loss, (c) ground-truth sequence reference. When used, the generated

poses show greater movement variability and regress less on mean pose.

Next, we focus on conducting experiments on entire sections of the Elementary23 dataset, disregarding

the fact that videos are filmed with different signers. We specifically choose the entire Math subset

and the Greek Language subset. Our first ablation study, shown in table 5.9, compares training with

Teacher Forcing (TF), Auto-regressive Decoding (AD), and their combination (TF+AD), underlining the

benefits of employing a hybrid approach.

While Auto-regressive Decoding achieves significantly higher BLEU-4 and ROUGE scores (5.4 and 14.5

on the dev set, respectively) compared to Teacher Forcing (1.69 and 8.52), the hybrid TF+AD model

provides balance between computational efficiency and predictive accuracy. Notably, the hybrid model

achieves the highest overall performance, both in the Greek and Math subsets, validating the impor-

tance of alternating decoding strategies during training.

Following the ablation study in table 5.9 we shown that the hybrid model of TF+AD successfully in-

creases the quality of generated pose signs. Another way of performing quantitative evaluation is by
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Dev Test

Subset Method Epochs Time/ Epoch (s) BLEU-4↑ BLEU-4↑
Teacher Forcing, (PT [54]) 2500 5 0.49 0.35

Greek Autoregressive Dec 2500 30 4.3 4.13

TF + AD 1250 + 1250 5, 30 4.67 4.46

Teacher Forcing, (PT [54]) 2500 5 1.69 1.46

Math Autoregressive Dec 2500 30 5.4 5.3

TF + AD 1250 + 1250 5, 30 5.69 5.59

Teacher Forcing, (PT [54]) 3000 5 0.98 0.00

Signer A Autoregressive Dec 3000 30 2.12 2.06

TF + AD 2000 + 500 5, 30 5.23 5.02

Teacher Forcing, (PT [54]) 3000 5 0.18 0.18

Signer B Autoregressive Dec 3000 30 2.5 2.2

TF + AD 2000 + 500 5, 30 6.7 6.69

Table 5.9: Ablation Study on the Elementary23 Greek (Top) and Math (Bottom) SL Dataset. Best TF+AD results

are highlighted in bold. Teacher Forcing (TF) method is equivalent to the Progressive Transformers (PT) work

[54].

using Dynamic Time Wrapping to align ground-truth and produced sign sequence in an optimal way

mathematically. Figure 5.5.2 compares DTW scores in late training both in the Math and Greek Lan-

guage SL subsets.

Figure 5.5.2: Comparison of DTW values for methods TF, AD and Hybrid TF,AD at late stage training

To further support the claim that the combination of Teacher Forcing combined with Autoregressive

Decoding (TF+AD) works best in our training setups, we also provide below some of the plots retrieving

during training. Figure 5.5.3 shows the averaged dynamic time wrapping values, calculated during

evaluation (or inference), across the dev set (or the test set, respectively). Initially, the DTW values

fluctuate within the range of 15-25, indicating a relatively random alignment between predictions and

reference sequences. However, upon adopting AD training, there is a noticeable and significant drop

in the DTW values, settling at a promising value of 8.8. This improvement in DTW similarity signals

a substantial enhancement in the model’s ability to generate more accurate and coherent sequences,

further validating the effectiveness of TF+AD training in our specific application.
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Figure 5.5.3: Visualization of the DTW values on the test set on an Elementary23 Math model. DTW values drop

significantly after switching to training with autoregressive decoding, achieving a promising final similarity score

of 8.8.

Along with the DTW plot shown above, we also provide a training loss diagram, to further analyze

the model’s learning dynamics. Figure 5.5.4 compares the progression of the training loss during two

phases: first with Teacher Forcing (TF) and then with Autoregressive Decoding (AD) in the same hybrid

TF+AD model. The plot reveals the following insights regarding our hybrid training process: During

the TF phase, the model converges more quickly, achieving a lower Mean Squared Error (MSE) loss.

Specifically, the MSE loss during TF training drops to approximately 10e-5, the AD phase shows con-

verges at a slower rate, with the MSE decreasing to around 10e-3. However, despite the slower learning

rate and higher loss values during AD training,this phase contributes to enhanced video quality and

improved DTW scores which immensely benefits our case in SLP videos.

Figure 5.5.4: Visualization of the training MSE loss between TF and AD training on the same hybrid model, trained

on Elementary23. As expected, AD converges slower but boost video quality.
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5.5.4 User Study

While NLP-based metrics such as BLEU-4, ROUGE, and dynamic time warping provide a quantitative

assessment of our model’s performance, they do not fully capture the crucial aspect of human-like

evaluation. To address this, we conducted a web-based study focusing on sign classification and sign

realism. The study contains approximately 30 unseen SL videos, from the dev and test set of the Elemen-

tary23 Math dataset. The first half of our study required participants to select the correct corresponding

sentence from a set of three options, evaluating the model’s ability to generate semantically accurate

signs. The second half, participants are asked to compare videos generated from our pipeline versus

the progressive transformer network [54] and choose which of the two videos best describes the given

sentence. Additionally, we included questions specifically measuring the perceived naturalness of the

generated sign videos. Our pipeline was separately evaluated by 8 sign language experts, with the as-

sistance of members of the Athena Research Center. Below we present all results retrieved from the

study.

5.5.4.1 Sign Classification Study

In the first part of our web-based study we carefully selected 14 sentences (and their corresponding

generated SL videos) from either the test or the dev set of the Mathematics Elementary23 subset. Both

dev and test sentences are unseen from the transformers models and equally contributing to our user

study, as dev sentences are only used during evaluation and DTW calculations.

For each of the 14 videos included in the first half of the study, we asked the participants to select

the best matching text option over three sentences, based on which they believe was more accurate.

one over the three text option that they think best matches the generated video. To account for cases

where none of the provided text options accurately reflected the video, a "none of the above" option

was also included. This initial question aimed to assess the semantic alignment between the generated

signing videos and their corresponding textual descriptions. Following this, participants were asked

two additional questions to evaluate the correctness and clarity of the signed sentences: Namely, we

ask "How simple was it to understand the meaning in the signing video?" and "How well do you thing

the person signed?". These questions are designed to best model the comprehensibility of the generated

signing, focusing on both the linguistic accuracy and the naturalness of the signing performance. After

these question we follow by adding three separate scales (1 through 5) rating the visual quality of the

videos, namely for the face, hand and overall video quality. These ratings provided insights into the

optical quality of the generated videos, highlighting areas for improvement in terms of visual detail.

Together, these questions form a comprehensive evaluation framework, combining linguistic and visual

elements needed for SLP.

Table 5.11 shows the results of the sign classification study based on correctly answered questions. We

can see that our method outperforms PT by 35 percentage points suggesting that the proposed pipeline

achieves better results on SLP for SL experts. The study’s reliance on SL experts as participants ensures

that the evaluation is grounded in real-world usability and comprehensibility, taking into account the

needs of the DHH community. While the proposed pipeline achieves a strong accuracy of 71%, there
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Table 5.10: Sentences (translated) from Elementary23 Math used in the user study, produced by different methods

Ours PT

How many kids are in my class? The green boxes are in total

Revision Lesson Numbers and additions

Checking in the number line I’m drawing geometrical shapes

Calculating the product I’m checking the answer I wrote down

How can we find the result? Approximately

Discuss the solutions in class Examples

I’m explaining my thought process Which kid got the most change?

Table 5.11: Sign Classification Study Comparative Results

Method Answered Choices Accuracy

Proposed Pipeline 40/56 71.42%

PT Baseline SLP Pipeline 20/56 35.71%

is still room for improvement. The remaining 29% of mismatches may be due to challenges such as

ambiguous signing, insufficient visual quality, or limitations in the training data. On the other hand,

Figure 5.5.5 depicts the answers on the comprehension and visual quality scales. The SL users rated both

pipelines relatively low (1 through 3), possible due to low image analysis and sing ambiguity. Future

work could focus on addressing these issues to further enhance our performance.

Figure 5.5.5: User study results: Picture Quality and Signer- related questions

5.5.4.2 Comparative Realism Study

In the second phase of our web-based study, we selected six sentences (along with their corresponding

sign language videos) generated from both the proposed pipeline and the Progressive Transformer

architecture, which serves as the baseline method. The sequences were again chosen from the Math

Elementary23 subset and also previously appear in the first part of the questionnaire. This decision was
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made to maintain consistency and avoid introducing additional complexity to the results. The findings

demonstrate that the proposed SLP-realistic pipeline was overwhelmingly preferred by SL users in

comparison to PT, highlighting the clear advantages and effectiveness of the proposed approach.

Table 5.12: Comparative Realism Study Results

Method Answered Choices Accuracy

Proposed Pipeline 44/48 91.66%

PT Baseline SLP Pipeline 4/48 8.33%

Table 5.12 shows the results obtained from the second half of the questionnaire. This Table indicates

that 91.6% of participants preferred the videos generated by our method. This overwhelming majority

highlights the pipeline’s ability to produce sign language videos that are relatively more accurate and

natural, in comparison to PT.

5.6 Qualitative Results and Additional Visualizations

Finally, this section contains various visualizations that capture each step of the end-to-end SLP pipeline

in a explainable manner. First, we show figures solely from the text-to-video generation using Medi-

aPipe as an intermediate representation step, and the we finalize by showing the results of the rendering

process. Figure 5.6.1 depicts two sample sentences from the best performing model in the math subset,

showing the (2D) generated skeleton and the original RGB video frame reference from the dataset.

Figure 5.6.1: Sample (test set) visualizations of our SLP method. Top to bottom: Text inputs, 2D generated sign

sequence from text embeddings, ground-truth sequence reference, RGB reference.
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Figure 5.6.2 again shows the generated skeleton poses, this time comparing between out proposed

pipeline and the PT framework. The results clearly demonstrate that our approach achieves superior

hand quality in the generated sign.

Figure 5.6.3 shows two examples of the synthetic generated video output. Along with the synthetic

output, we also provided visualizations of the generated 2D landmark seqeunce as well as the retargeted

color-coded frames.

Finally, in table 5.13 we provide several examples of the video-to-text module that performs the Sign

Language Translation task. We compare translated sequences from the ground-truth landmarks and

the transformer landmarks.

Figure 5.6.2: Sample visualization in order to compare Progressive Transformers [54] to the proposed generative

pipeline. Top to Bottom: PT output, Proposed Pipeline Output (ours), Ground-truth Reference.
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Figure 5.6.3: Sample total pipeline visualizations. (Top) Skeletal Pose generated from text, (Middle) Corresponding

color-coded poses after retargeting and Procrustes analysis, (Bottom) Neural Renderer Result.
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1 Ref: οι αριθµοί από το 6 µέχρι το 10

Prod w/ GT: οι αριθµοί από το 6 µέχρι το 10

Prod w/ SLP: οι αριθµοί από το 6 µέχρι το 10

Ref (Tr): The numbers from 6 to 10

Prod w/ GT (Tr): The numbers from 6 to 10

Prod w/ SLP (Tr): The numbers from 6 to 10

2 Ref: ϕτιάχνω γεωµετρικά σχήµατα

Prod w/ GT: γεωµετρικά σχήµατα

Prod w/ SLP: ϕτιάχνω γεωµετρικά σχήµατα

Ref (Tr): I create geometrical shapes

Prod w/ GT (Tr): geometrical shapes

Prod w/ SLP (Tr): I create geometrical shapes

3 Ref: αν σε κάθε ϕύλλο του άλµπουµ βάλει 8 αυτοκόλλητα , πόσα ϕύλλα θα χρησιµοποιήσει;

Prod w/ GT: αν σε κάθε ϕύλλο του άλµπουµ βάλει 10 αυτοκόλλητα, πόσα ϕύλλα θα χρησιµοποιήσει;

Prod w/ SLP: αν σε κάθε ϕύλλο του άλµπουµ βάλει 10 αυτοκόλλητα, πόσα ϕύλλα θα χρησιµοποιήσει;

Ref (Tr): if he puts 8 stickers on each sheet of the album, how many sheets will he use?

Prod w/ GT (Tr): if he puts 10 stickers on each sheet of the album, how many sheets will he use?

Prod w/ SLP (Tr): if he puts 10 stickers on each sheet of the album, how many sheets will he use?

4 Ref: κάνω τις διαιρέσεις και γράϕω το αποτέλεσµα

Prod w/ GT: κάνω τις παρακάτω πράξεις

Prod w/ SLP: κάνω τις προσθέσεις και γράϕω το αποτέλεσµα

Ref (Tr): I do the divisions and write the result

Prod w/ GT (Tr): I do the following operations

Prod w/ SLP (Tr): I do the additions and write the result

5 Ref: ενώνω µε το χάρακα τα σηµεία που έχουν το ίδιο χρώµα

Prod w/ GT: ενώνω µε µια γραµµή τα σηµεία που έχουν το ίδιο χρώµα

Prod w/ SLP: ενώνω µε το χάρακα τα σηµεία και τα σύµβολα

Ref (Tr): I join the points that have the same color with the ruler

Prod w/ GT (Tr): join the points that have the same color with a line

Prod w/ SLP (Tr): join the points and shapes with the ruler

6 Ref: συνδέω τα σχήµατα µε το όνοµα τους

Prod w/ GT: διηγούµαι ένα πρόβληµα

Prod w/ SLP: συνδέω µε µια γραµµή τα κοµµάτια

Ref (Tr): I connect the shapes with their names

Prod w/ GT (Tr): I’m telling a problem

Prod w/ SLP (Tr): I connect the pieces with a line

Table 5.13: Cumulative Sign Language Translation Examples. Notation meaning: Ref is Text Reference for Dataset

, Prod w/ GT is the SLT text result using the ground-truth landmark sequences and Prod w/ SLP is the SLT

text result using the landmark sequences produced from our SLP module. From top to bottom, with green are

highlighted correctly translated sentences, with orange sentences that differ in words but not in meaning and in

red the wrong translations. (Tr) denotes free translation in English.
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6.1 Summary

In this thesis we explore the field of Sign Language Processing and specifically SL production and pro-

pose a deep learning system for SLP. We provide an extended review on exiting research regarding deep

learning based SL translation and production to gain a better understanding of the field. We base our

SLP pipeline on an Encoder - Decoder architecture that predicts pose - landmark sequences given just

the text input. To our knowledge, this is the first sign language production system applied to Greek sign

language datasets using deep learing architectures. The proposed method utilizes several architectural

details that ultimately seem to improve the generated sign quality. More specifically, we incorporate

components such as the use of a Pose-to-Text loss during training and SL gloss generation through

text transcriptions, which help the quality of the generated sign poses. We also propose a scheduling

algorithm that alternates between using teacher forcing and auto-regressive decoding during training.

We evaluated the effectiveness of the proposed pipeline on three diverse datasets through an extensive

series of comparative analyses and ablation studies, proving its effectiveness. Our work on SLP was

accepted at the 18th International Conference on PErvasive Technologies Related to Assistive Envi-

ronments (PETRA 2025), titled "A Transformer-Based Framework for Greek Sign Language Production

using Extended Skeletal Motion Representations".

Furthermore, we explore the photorealistic aspect of the problem, aiming to create a more complete and

user-friendly pipeline that transforms text directly into realistic human SL videos. For the photorealistic

module, we harness Generative Adversarial Networks (GANs) to perform neural rendering on the pose

sequences generated by the transformer model. The rendering process produces a synthetic signer

video that emulates the appearance of one of the original dataset’s signers, this way addressing potential

concerns regarding signer anonymization. To comprehensively assess the performance of the proposed

model, we conducted a web-based user study answered by Greek Sign Language experts. The study

included a series of questions assessing both the comprehensibility of the generated signs, as well as

questions regarding the visual realism of the rendered output.

6.2 Computational Limitations and Future Work

This work, despite its competitive performance in several benchmarks, also posed some architectural

limitations, highlighted as follows. As continuous sign language production is a relatively complex task

with high computational cost, our model often struggles in unseen or longer sign language sentences.

Additionally, the separate training of the neural renderer and the forward and backward Text2Pose

models on different machines introduces inefficiencies, especially in the case of autoregressive decod-

ing, where training can take up to 3-4 days to complete. Finally, our current rendering approach does

not fully exploit the third coordinate of the MediaPipe skeleton signs, which encodes valuable informa-

tion about image depth and camera positioning. After summarizing the work presented in this thesis

and addressing seen limitations we focus our attention on expanding sign language production and

synthesis research and several possible ideas arise to mind:
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• VQ-VAE, VQ-GAN architectures: Recent advancements demonstrate that integrating varia-

tional autoencoders can significantly enhance the performance of sign language production sys-

tems. By mapping the encoded sign language sequences to their nearest candidate from a learn-

able codebook we could enhance the quality of the produced SL videos. Embedding such ap-

proaches into our Encoder-Decoder architecture in future implementations could further enhance

the realism of produced signs while reducing the reliance on autoregressive decoding during train-

ing.

• 3D model reconstruction: This work utilizes 2D representations to encode SL videos, as both

the Transformer and neural rendering modules perform effectively within this framework. How-

ever, there still remains the capability of extracting 3D represenations with MediaPipe. 3D repre-

sentations could contain useful information regarding the image depth and the camera position

especially during the neural rendering process for better result quality. On the other hand, sev-

eral recent works explore the creation of SL models which use realistic 3D figures, often employed

using SMPL-X and other body representation frameworks.

• Lexical Diversity: Notable limitation of existing SL datasets is their constrained vocabularies.

For example, Elementary23 focuses on elementary school textbooks, How2Sign on instructional

and tutorial videos, and PHOENIX14T on weather forecasts. As a result, most SLP modules re-

lay on reproducing words and sentences from the already limited SL training vocabulary, and

thus may not covers the necessities of a complete Sign Language education system. The possible

development of a larger and unified SL base would tremendously benefit the DHH community,

particularly in the digital era.

• End-to-end Training: In this thesis, SLP is addressed as a twofold task: First, generating MP-

extended skeletal poses from text and then performing neural rendering in a separate step using

distinct models. Additionally, within the Text-to-Pose module, separate Transformer models are

employed for forward and backward translation. Transitioning to a more holistic approach that

doesn’t require the training of diverse modules could be proven beneficial, by improving semantic

coherence and enhancing computational efficiency.

6.3 Possible Applications and Social Impact

Sign Language Production is a way of bridging communication between the hard of hearing and non-

DHH communities. Digital sign language systems can have a wide range of valuable applications in the

daily life of people who might be in need of it. For example, lifelike generated sign language avatars

could serve as active educational aids, interactive guides in museums, or presenters in news broadcast-

ing.

Is of great importance to note that these technologies are not intended to replace human sign language

interpreters; rather, they aim to enhance accessibility by supporting sign language education and dub-

bing, making these resources more accessible and widely available. Such artificial systems that often

output a synthetic human should always be developed with a deep respect for the irreplaceable value
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of human-to-human communication, while also prioritizing the genuine needs and preferences of the

DHH community.
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