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Аннотация
Предмет исследования. Исследована возможность повышения надежности автоматической системы 
распознавания как отдельных жестов, так и жестового языка, за счет использования наиболее информативных 
пространственно-временных визуальных признаков. Метод. Представленный метод автоматического 
распознавания жестовой информации основан на интегральной нейросетевой модели, которая анализирует 
пространственно-временные визуальные признаки: 2D и 3D расстояния от лица до руки; площадь пересечения 
лица и руки; конфигурацию руки; гендерную и возрастную информацию о дикторе. Для извлечения информации 
о конфигурации руки разработана нейросетевая модель на основе архитектуры 3DResNet-18 для получения 
гендерной и возрастной информации. В метод встроены нейросетевые модели из программной платформы 
Deepface. Основные результаты. Предложенный метод апробирован на данных многомодального корпуса 
элементов жестового языка TheRuSLan, результаты которого достигают точности распознавания жестов 
91,14 %. Практическая значимость. Результаты исследования позволяют повысить точность и робастность 
не только машинного сурдоперевода, но и естественность человеко-машинного взаимодействия в целом. 
Полученные результаты могут найти применение в сферах социального обслуживания медицины и образования, 
в робототехнике и в центрах обслуживания населения.
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Abstract
This paper aims to investigate the possibility of robustness enhancement as applied to an automatic system for isolated 
signs and sign languages recognition, through the use of the most informative spatiotemporal visual features. The authors 
present a method for the automatic recognition of gestural information, based on an integrated neural network model, 
which analyses spatiotemporal visual features: 2D and 3D distances between the palm and the face; the area of the hand 
and the face intersection; hand configuration; the gender and the age of signers. A 3DResNet-18-based neural network 
model for hand configuration data extraction was elaborated. Deepface software platform neural network models were 
embedded in the method in order to extract gender and age-related data. The proposed method was tested on the data 
from the multimodal corpus of sign language elements TheRuSLan, with the accuracy of 91.14 %. The results of this 
investigation not only improve the accuracy and robustness of machine sign language translation, but also enhance the 
naturalness of human-machine interaction in general. Besides that, the results have application in various fields of social 
services, medicine, education and robotics, as well as different public service centers.
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body language, gesticulation, machine sign language translation, naturalness of a communication medium
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Введение

Известно, что инвалиды по слуху ограничены в воз-
можностях при общении со слышащими людьми, а при 
обращении в различные государственные учреждения 
им иногда предоставляются сурдопереводчики, воз-
можности которых недостаточны на практике. Согласно 
данным Всемирной организации здравоохранения1, на 
2021 год в мире примерно 466 млн человек (более 5 % 
от общего количества населения земного шара, из них 
34 млн дети) страдают полной глухотой или испыты-
вают проблемы со слухом. Кроме того, каждый третий 
человек в возрасте старше 65 лет сталкивается с про-
блемой снижения качества слуха и, согласно оценкам, к 
2050 году более 2 млрд человек будут страдать глухотой 
или испытывать проблемы со слухом. По этой причине 
необходимо развитие новых интеллектуальных техно-
логий (систем) эффективного автоматического машин-
ного сурдоперевода для организации естественного и 
универсального человеко-машинного взаимодействия.

Один из основных критериев успешной организа-
ции человеко-машинного взаимодействия [1] — есте-
ственность коммуникации [2]. В идеальном случае 
взаимодействие человека с машиной в терминах мо-
дальности не должно отличаться от межличностной 
коммуникации. Главное отличие современных интел-
лектуальных систем — применение способов комму-
никации, характерных для общения между людьми. 
Неотъемлемой составляющей естественной коммуни-
кации служат невербальные средства взаимодействия 
(в частности, язык тела и жестикуляция) [3]. Так напри-
мер, при помощи жестов можно взаимодействовать с 
интеллектуальной информационной системой на неко-
тором расстоянии и в условиях сильных фоновых шу-
мов, когда звучащая речь малоэффективна [4]. Заметим, 
что в настоящее время полноценных автоматических 
систем машинного сурдоперевода не существует. Это 

1 Глухота и потеря слуха [Электронный ресурс]. Режим 
доступа: http://www.who.int/mediacentre/factsheets/fs300/ru/, 
свободный. Яз. рус. (дата обращения: 22.03.2022).

обусловлено рядом факторов технического характера 
(визуальные шумы, окклюзии, изменение освещенно-
сти), недостаточностью описания грамматики и семан-
тики жестовых языков (ЖЯ) для задач интерпретации 
жестов, а также факторами, которые напрямую связаны 
с диктором. Так гендерные и возрастные характеристи-
ки отдельно взятого диктора могут влиять на размеры 
ладоней, удаленность рук от тела, расстояние между 
активной и пассивной рукой и скорость представления 
разнообразных лексических жестовых единиц или кла-
уз. Данные влияния гендерных и возрастных аспектов 
на невербальное поведение широко описано в гендер-
ной лингвистике [5, 6], невербальной семиотике [7] 
и психологии [8], но такие влияния практически не 
учтены в контексте машинного сурдоперевода и им-
плементации различных методов цифровой обработки 
изображений, компьютерного зрения и нейросетевых 
моделей. В результате можно сделать вывод о том, 
что задача машинного сурдоперевода — комплексное 
междисциплинарное исследование и требует прин-
ципиально новых научно-технических результатов, 
которые позволят максимально эффективно распозна-
вать отдельные жесты, а также элементы ЖЯ с учетом 
интеллектуального анализа гендерных и возрастных 
характеристик диктора.

Цель работы — разработка и применение нового 
метода автоматического извлечения наиболее инфор-
мативных пространственно-временных визуальных 
признаков (характеристик) из лексических жестовых 
единиц или клауз на основе предварительных знаний о 
гендерно-возрастных характеристиках диктора. Метод 
может найти применение для автоматического распоз-
навания отдельных ручных жестов и элементов ЖЯ 
(машинный сурдоперевод).

Предмет исследования

С помощью жестов и языка тела человек может пе-
редавать свои мысли, чувства, а также эмоции. Такие 
способы общения определяются как невербальная 
коммуникация. В лингвистике ЖЯ принято описывать 

https://rscf.ru/en/project/21-71-00141/
https://rscf.ru/en/project/21-71-00141/
http://www.who.int/mediacentre/factsheets/fs300/ru/
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жесты при помощи конечного набора дифференциаль-
ных признаков [9, 10]: конфигурация руки [11], место 
выполнения жеста (локализации) и характер исполне-
ния [12, 13]. Конфигурация руки задает определенную 
ориентацию ладони, конфигурацию и направление 
пальцев [14, 15]. Информация о месте выполнения же-
ста — релевантна, локализация всех жестов обычно 
постоянна [4]. Можно сделать вывод, что исполнение 
любого жеста в полной мере связано с его статическим 
или динамическим характером. Отметим, что для ста-
тических жестов характерна устойчивость признака 
локализации, тогда как при исполнении динамических 
жестов локализация и конфигурация изменяются во 
времени [16]. Другой известный факт — во время вос-
произведения жеста диктором общее понимание скла-
дывается из множества движений руки (одноручные 
жесты) или рук (двуручные жесты) [17, 18]. Все опи-
санные особенности показа жестов диктором должны 
учитываться при машинном сурдопереводе. Настоящая 
работа посвящена интеллектуальному анализу влияния 
дополнительных факторов (гендерных и возрастных 
характеристик диктора) на надежность автоматических 
систем распознавания как отдельных жестов, так и ЖЯ.

Данное исследование представляет продолжение 
существующих исследований [1, 3, 4, 16, 19, 20] авто-
ров настоящей работы в таких областях, как машинный 
сурдоперевод, повышение качества межличностной 
коммуникации и человеко-машинное взаимодействие.

Описание метода

Современные методы автоматического распозна-
вания жестовой информации [21–24] на основе инте-
гральных нейросетевых моделей (End-to-End, E2E) 
могут уступать по скорости базовым подходам [3, 16], 
но существенно превосходить их в точности. В связи 
с этим в работе [20] был представлен собственный 

метод многомодального видеоанализа движений рук 
для автоматического распознавания ручных жестов 
и элементов ЖЯ на основе модели Е2Еv1. Основная 
идея метода заключалась в анализе информативных 
пространственно-временных визуальных характери-
стик жеста в определенный момент времени с помо-
щью предварительно обученной нейросетевой модели 
с долгой кратковременной памятью (Long Short-Term 
Memory, LSTM) [25]. 

В настоящей работе предложены следующие улуч-
шения метода:
—	 расширен список из информативных пространствен-

но-временных визуальных характеристик жеста;
—	 применена нейросетевая модель E2Ev2 для распоз-

навания конфигураций рук диктора (вместо 2D свер-
точной нейросети). Функциональная схема метода 
показана на рис. 1.
Нейросетевая модель LSTM анализирует простран-

ственно-временные визуальные характеристики жеста: 
1) нормализованных 2D и 3D расстояний от лица до 
руки (зона артикуляции жеста); 2) нормализованной 
2D площади пересечения лица и руки (в случае отсут-
ствия пересечения, площадь нулевая); 3) конфигурации 
руки (представляется числовым значением класса от 0 
до 22); 4) гендерная характеристика о дикторе; 5) воз-
растная характеристика о дикторе. Для решения задачи 
машинной классификации гендерных и возрастных 
характеристик диктора использованы нейросетевые 
модели1 из программной платформы с открытым исход-
ным кодом Deepface [26]. Таким образом, в отличие от 
метода [20] к списку визуальных характеристик добав-
лена гендерная информация о дикторе, представленная 
числовым значением класса (0 — мужчина, 1 — жен-

1 Deepface Models [Электронный ресурс]. Режим доступа: 
https://github.com/serengil/deepface/tree/master/deepface, сво-
бодный. Яз. англ. (дата обращения: 23.03.2022).

Рис. 1. Функциональная схема метода многомодального видеоанализа движений рук для распознавания изолированных 
жестов рук и элементов жестовых языков

Fig. 1. Functional diagram of the method of multimodal video analysis of hand movements for recognizing isolated hand gestures 
and sign language elements

https://github.com/serengil/deepface/tree/master/deepface
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щина), а также возрастная информация — от 0 до 100 
лет. В результате новый список из информативных 
пространственно-временных визуальных характери-
стик жеста расширяется с 3 до 5 пунктов. 

На рис. 2 показан наглядный пример изменения 
конфигурации руки в зависимости от пола и возраста 
для одного и того же динамического жеста. Из рис. 2 
видно, что один и тот же динамический жест показыва-
ется по-разному тремя дикторами. Можно заметить, что 
женщины показывают схожие конфигурации руки, при 
этом их отличия видны в развороте руки и положении 
пальцев. В то время как мужчина показывает совершен-
но отличные от дикторов женского пола конфигурации 
руки. Таким образом, возникает необходимость в учете 
гендерной и возрастной информации при многомодаль-
ном видеоанализе движений рук для распознавания 
изолированных жестов рук и элементов ЖЯ.

По сравнению с исследованием в [20] количествен-
ный показатель (точность) процесса распознавания 

конфигураций рук диктора улучшен за счет предлагае-
мой архитектуры нейросетевой модели Е2Еv2 (рис. 3).

Архитектура Е2Еv2 получает на вход последова-
тельности изображений (конфигурации рук диктора) с 
разрешением 192 × 192 пикселов и длиной в 30 кадров 
(Sequence_Length). Далее происходит извлечение карт 
признаков размерностью 512 × 6 × 6 из каждого изо-
бражения полученной последовательности с помощью 
3D сверточного слоя (3D Conv) и модифицированных 
остаточных блоков (Residual Blocks модели ResNet-18), 
включающих модули внимания (Squeeze-and-Attention, 
SA). В свою очередь слой подвыборки (Global Average 
Polling) преобразует карты признаков из размерно-
сти 512 × 6 × 6 в одномерные вектора размерностью 
30 × 512. Dropout — метод регуляризации нейросети, 
предотвращающий переобучение сети. В заключении 
нейросетевая модель LSTM обрабатывает полученные 
одномерные вектора и выдает результат в виде распоз-
навания конфигураций рук диктора.

Рис. 2. Примеры видеокадров показа одного и того же динамического жеста тремя дикторами: женщина в возрасте 34 лет 
(по прогнозу модели распознавания возраста) (a); женщина (21 год) (b); мужчина (21 год) (с)

Fig. 2. Examples of video frames showing the same dynamic gesture by three speakers: woman, 34 y.o. (as predicted by the age 
recognition model) (a); woman, 21 y.o. (b); man, 21 y.o. (c)
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Все видеопоследовательности, которые поступают 
на вход представленной архитектуры E2Ev2, разбива-
ются на сегменты, состоящие из 30 кадров и частичным 
перекрытием в 40 % (12 кадров). В случаях, когда ка-
дров недостаточно (конец видеопоследовательности), 
то недостающие кадры заполняются последним кадром. 
Также для уменьшения вычислительных затрат все 
цветные изображения преобразуются в градации серого 
и нормализуются до 192 × 192 пикселов. Увеличение 
общего контраста изображений достигается путем вы-
равнивания гистограммы яркости пикселов1.

Возможный риск переобучения нейросетевой мо-
дели Е2Еv2 минимизируется за счет процесса ауг-
ментации данных MixUp (применяется только к 60 % 
изображений и их меткам) [27, 28]. Параметр объеди-

1 Random Equalize [Электронный ресурс]. Режим доступа: 
https://pytorch.org/vision/stable/generated/torchvision.transforms.
RandomEqualize.html, свободный. Яз. англ. (дата обращения: 
26.03.2022).

нения двух изображений и бинарных векторов их меток 
(классов конфигураций рук) изменяется от 30 до 70 %, 
при соблюдении условия нулевой прозрачности для ге-
нерируемого изображения (сумма всегда равна 100 %). 
С математической точки зрения, процесс MixUp может 
быть представлен в виде:

	 x = λ × x1 + (1 – λ) × x2, 
	 y = λ × y1 + (1 – λ) × y2, 

где x и y — сгенерированное новое изображение и век-
тор меток; λ — параметр объединения двух изображе-
ний или бинарных векторов; x1 и x2 — первое и второе 
исходные случайные изображения; y1 и y2 — первый 
и второй исходные бинарные вектора меток, которые 
всегда соответствуют выбранным случайным изобра-
жениям x1 и x2.

Отметим, что для оставшихся 40 % бинарных векто-
ров меток, которые не попали в выборку для процесса 
аугментации данных MixUp, применяется техника их 
сглаживания (Label Smoothing, LS)2, представленная 
в виде: 

	 y = (1 – α) × yʹ + α/K,

где α — параметр степени сглаживания бинарного век-
тора меток; yʹ — исходный бинарный вектор меток; 
K — количество классов (конфигураций рук диктора).

В результате формируется новый вектор размерно-
стью, равной количеству конфигураций рук диктора 
(в данном случае всего 23 конфигурации), в котором 
значение, равное единице, заменяется на 0,75, а все 
оставшиеся 22 нулевых значения — на 0,25.

Для непосредственного процесса извлечения ви-
зуальных признаков из изображений с конфигураци-
ями рук диктора использована обученная с нуля мо-
дифицированная нейросетевая модель с архитектурой 
3DResNet-183, в которую был добавлен модуль внима-
ния SA [29] и отключен последний слой. Таким обра-
зом, каждый сегмент видеопоследовательности состоит 
из набора визуальных признаков, размерность которых 
равна 30 × 512, где 30 — это длина последовательности 
кадров сегмента, а 512 — количество извлеченных ви-
зуальных признаков.

Извлеченные визуальные признаки являются вход-
ными данными для нейросетевой модели LSTM. В 
свою очередь, полносвязный слой (Fully Connected, FC) 
вместе с функцией активации (Softmax) с количеством 
нейронов, равных 23, формирует вектор вероятностных 
значений, сумма которых равна 1. Индекс правильно 
предсказанной конфигурации руки диктора имеет наи-
большее вероятностное значение.

Заметим, что все представленные значения архи-
тектуры нейросетевой модели Е2Еv2, необходимые 

2 Label Smoothing [Электронный ресурс]. Режим доступа: 
https://paperswithcode.com/method/label-smoothing, свободный. 
Яз. англ. (дата обращения: 26.03.2022).

3 3D ResNet [Электронный ресурс]. Режим доступа: 
https://pytorch.org/hub/facebookresearch_pytorchvideo_resnet, 
свободный. Яз. англ. (дата обращения: 26.03.2022).

Рис. 3. Архитектура нейросетевой модели Е2Еv2  
для распознавания конфигураций рук диктора

Fig. 3. Е2Еv2 architecture of a neural network model  
for recognizing speaker’s hand configurations

https://pytorch.org/vision/stable/generated/torchvision.transforms.RandomEqualize.html
https://pytorch.org/vision/stable/generated/torchvision.transforms.RandomEqualize.html
https://paperswithcode.com/method/label-smoothing
https://pytorch.org/hub/facebookresearch_pytorchvideo_resnet
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для ее обучения, подобраны на основе эмпирических 
экспериментов.

Эксперименты и результаты

Метод с представленными улучшениями был апро-
бирован на данных (18 одноручных жестов, по ана-
логии с [20]) из многомодального корпуса элементов 
русского ЖЯ TheRuSLan [30, 31]. Процесс обучения 
производился на 11 дикторах, а тестирование — на 
мужчине и женщине. В роли планировщика скоро-
сти обучения использован Cosine Annealing с холод-
ным перезапуском (Cosine Annealing Warm Restarts, 
Cosine WR)1, значения которого варьировались от 
0,0001 до 0,001. График измерение скорости обучения 
(lr, отн. ед.) нейросетевой модели относительно коли-
чества эпох, представлен на рис. 4.

Из рис. 4 видно, что максимальное количество 
эпох установлено в значение 100. Если на протяжении 
10 эпох улучшение показателя точности не наблюда-
лось, то процесс машинного обучения останавливался, 
и тогда лучшим считался результат, полученный за все 
время обучения нейросетевой модели.

Программная реализация метода выполнена на язы-
ке программирования Python v.3.9. Для машинного об-
учения использована платформа с открытым исходным 
кодом PyTorch v.1.11.0 в связке с ее расширением в виде 
модуля TorchVision v.0.12.0.

Сравнение предложенной архитектуры Е2Еv2 и 
обученной на ее основе нейросетевой модели для рас-
познавания конфигураций рук диктора происходит с 
ранее обученными архитектурами 2D моделей сверточ-
ных нейросетей (табл. 1), которые были представлены 
в работе [24].

Для многомодального машинного сурдоперевода 
использована глубокая нейросеть LSTM, архитектура и 

1 Cosine Annealing Warm Restarts [Электронный ресурс]. 
Режим доступа: https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.
optim.lr_scheduler.CosineAnnealingWarmRestarts.html, свобод-
ный. Яз. англ. (дата обращения: 26.03.2022).

процесс обучения которой подробно описаны в работе 
[20]. На вход нейросети LSTM направлен вектор при-
знаков, состоящий из 5 пространственно-временных 
визуальных характеристик жестов. Объединение харак-
теристик в один вектор осуществлен путем простой их 
конкатенации. В табл. 2 представлены сравнительные 
результаты итогового процесса распознавания 18 од-
норучных жестов русского ЖЯ из многомодального 
корпуса TheRuSLan [30, 31].

Сравнение представленного метода многомодаль-
ного видеоанализа движений рук для автоматического 
распознавания ручных жестов и элементов ЖЯ с опи-
санными улучшениями (E2Ev2) произведено с реализо-
ванными ранее методами [20], а именно: генетическим 
программированием на основе графов (RGGP); моделей 
эллиптического распределения (EDS); многопоточной 
рекуррентной нейросетью (MRNN); рекуррентной 3D 
сверточной нейросетью (R3DCNN); многомерным ме-
тодом на основе сверточных нейросетей (MultiD-CNN) 
и первой версией предложенного метода на основе 
интегральных нейросетевых моделей E2Ev1.

Рис. 4. График изменения скорости обучения (lr) 
нейросетевой модели относительно количества эпох

Fig. 4. Graph of the learning rate (lr) of a neural network model 
versus the number of epochs

Таблица 1. Сравнение точности распознавания конфигураций рук для различных архитектур нейросетевых моделей
Table 1. Comparison of hand configuration recognition accuracy for different architectures of neural network models

Размер входных изображений  
(ширина × высота × глубина) Нейросетевая архитектура Ссылка Точность, %

224 × 224 × 3 EfficientNetB0

[24]

70,32
224 × 224 × 3 MobileNetV2 72,47
224 × 224 × 3 VGG19 73,19
299 × 299 × 3 InceptionV3 75,92
224 × 224 × 3 ResNet152V2 76,11
224 × 224 × 3 DenseNet169 76,54
299 × 299 × 3 Xception 80,03
299 × 299 × 3 InceptionResNetV2 81,44
331 × 331 × 3 NASNetLarge 84,44
528 × 528 × 3 EfficientNetB7 87,01
192 × 192 × 1 Предложенная архитектура Е2Еv2 (рис. 3) — 94,78

https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.lr_scheduler.CosineAnnealingWarmRestarts.html
https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.lr_scheduler.CosineAnnealingWarmRestarts.html
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Из табл. 1 и 2 следует, что за счет расширенного 
списка из информативных пространственно-времен-
ных визуальных характеристик жеста можно получить 
увеличение точности распознавания жестов.

Заключение

В работе получены результаты, которые могут найти 
широкое применение в областях научной и социальной 
деятельности, а также в сферах социального обслужи-
вания, медицины, образования, робототехники, в цен-
трах обслуживания населения и для взаимодействия с 
людьми в различных чрезвычайных ситуациях. Кроме 
того, за последние годы все более широкое распро-
странение находят ассистивные и социальные роботы, 
ориентированные на выполнение определенных при-

кладных задач, а также естественного человеко-машин-
ного взаимодействия. Для взаимодействия с такими 
роботами классических графических и сенсорных поль-
зовательских интерфейсов недостаточно. Помимо них, 
необходимы интуитивные и естественные для человека 
интерфейсы (например, на основе жестовой модаль-
ности). В свою очередь, интеллектуальный анализ и 
оценка важности влияния гендерных и возрастных ха-
рактеристик диктора на машинный сурдоперевод позво-
лят максимально эффективно распознавать отдельные 
жесты рук, а также элементы жестовых языков.

Предложенная нейросетевая модель Е2Еv2 имеет 
значительный инновационный потенциал, так как по-
зволяет повысить точность и робастность машинного 
сурдоперевода и, в свою очередь, естественность чело-
веко-машинного взаимодействия в целом.

Таблица 2. Сравнительная таблица методов распознавания жестов
Table 2. Comparative table of gesture recognition methods

Метод распознавания Модальности видеоданных Ссылка Точность, %

Restricted Graph-Based Genetic Programming (RGGP) RGB

[20]

69,74
Карта глубины 53,07

RGB + карта глубины
74,28

Elliptical Density Shape Model (EDS) 77,43
Multi-Stream Recurrent Neural Network (MRNN) RGB 68,23

Карта глубины 73,54

RGB + карта глубины

79,98
Recurrent 3D Convolutional Neural Network (R3DCNN) 84,67
Multi-Dimensional Convolutional Neural Networks (MultiD-
CNN) 87,38

E2Ev1 88,92
Предложенный метод (E2Ev2) — 91,14
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