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Введение: распознавание жестов и жестовых языков является одной из наиболее развивающихся областей компью-
терного зрения и прикладной лингвистики. Результаты исследований автоматического распознавания жестов находят 
применение в самых разных областях ― от сурдоперевода до жестовых интерфейсов. В связи с этим разрабатываются 
разнообразные системы и методы для анализа жестовых данных. Цель: выполнить подробный обзор методов и про-
вести сравнительный анализ существующих подходов в области автоматического распознавания жестов и жестовых 
языков. Результаты: анализ известных публикаций показал, что основными проблемами в области распознавания же-
стов являются детектирование артикуляторов (в первую очередь рук), распознавание их конфигурации и сегментация 
жестов в потоке речи. Сформулирован вывод о перспективности применения двухпоточных сверточных и рекуррентных 
архитектур нейросетей для эффективного извлечения и обработки пространственных и темпоральных признаков же-
ста, а также для решения проблемы автоматического распознавания динамических жестов и коартикуляций в потоке 
речи. При этом решение указанной проблемы напрямую зависит от качества и доступности наборов данных. Практи-
ческая значимость: представленный обзор рассматривается как вклад в изучение быстро развивающихся подходов 
к решению задачи распознавания жестовых данных независимо от материалов конкретных естественных жестовых 
языков. Результаты работы могут быть использованы при проектировании программных систем для автоматического 
распознавания жестов и жестовых языков.
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Введение

На сегодня в сфере автоматического распозна-
вания жестов и компьютерного зрения применя-
ется широкий круг методов; несколько упрощая 
ситуацию, но нисколько ее не искажая, можно 
констатировать, что чаще всего автоматическое 
распознавание жеста складывается из этапов, 
представленных на рис. 1.

На первом этапе создается жестовый корпус, 
необходимый для обучения нейросетевой моде-
ли. Зачастую одновременно происходит предоб- 

работка (нормализация) входных данных (изо-
бражений или полноцветных (RGB) кадров ви-
деопотока), при которой используется широкий 
круг методов цифровой обработки: яркостное 
преобразование; сглаживание и повышение рез-
кости; масштабирование; пространственная 
фильтрация и т. д. Следующий этап представлен 
морфологической обработкой (дилатация, эро-
зия, обнаружение перепадов и др.) и сегментаци-
ей изображений на отдельные области интереса. 
После предобработки становится возможным 
извлечение информативных признаков, приме- 
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предсказания

 � Рис. 1. Этапы извлечения информативных признаков жеста и создания модели на основе нейросетей
 � Fig. 1. Stages of informative features extraction and creation of a neural network-based model
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няемых на последующем этапе для обучения ней-
росети и создания нейросетевой модели. В совре-
менных интеллектуальных системах признаки, 
как правило, извлекаются самой нейросетью и 
не выносятся в отдельный этап.

Следует обратить внимание на то, что в пред-
ставленной схеме (см. рис. 1) отсутствует этап, на 
котором происходит собственно перевод на/с же-
стового языка. Такое решение обусловлено, пре-
жде всего, тем, что системы, ориентированные на 
перевод, ограничиваются в основном лаборатор-
ными проектами или предназначены для пере-
вода звучащего языка (зачастую — его тексто-
вого представления) в жестовую форму (Zardoz, 
TEAM, ASL Synthesizer, «Сурдофон»). Кроме то-
го, для анализа высказываний на жестовом язы-
ке предварительно требуется система, с высокой 
точностью идентифицирующая жесты, и именно 
распознаванию жестов посвящено подавляющее 
большинство публикаций по теме, вышедших 
в последнее время [1, 2].

Разберем основные методы и подходы, приме-
няемые на этапах, отраженных на рис. 1.

Жестовые наборы данных и корпусы

Как правило, любое исследование в области 
машинного обучения начинается с использо-
вания какого-либо из существующих наборов 
данных или корпусов (отличается наличием 
аннотации и сегментации) или со сбора ново-
го. В последнем случае исследователи собирают 
набор данных и аннотируют его, основываясь 
на поставленной цели и определенных задачах. 
Широкое распространение получили корпусы, 
содержащие отдельные слова, числительные и 

буквы. В настоящее время в открытом доступе 
существует множество жестовых наборов дан-
ных и корпусов, собранных разными исследова-
телями для разных целей (табл. 1).

Все представленные выше корпусы различа-
ются количеством жестов, аппаратными сред-
ствами видеозахвата, фоновой обстановкой и, са-
мое главное, задачами, для которых они создава-
лись. Большинство корпусов в свободном досту-
пе, существующих на сегодня, собраны и анноти-
рованы для задач распознавания конфигураций 
рук диктора или отдельных жестов; корпусов, 
предназначенных для распознавания слитной 
жестовой речи, гораздо меньше. Как правило, 
для подобных исследований принято собирать 
собственный корпус. Также следует отметить, 
что единственный относительно крупный анно-
тированный корпус для русского жестового язы-
ка предназначен для решения образовательных 
и (или) строго лингвистических задач (http://rsl.
nstu.ru/).

Сегментация изображения

Под сегментацией изображений понимается 
разбиение исходного изображения на непохожие 
по ряду признаков области, при этом предпола-
гается, что каждая такая область содержит от-
дельный объект или его часть, а границы между 
областями соответствуют границам между объ-
ектами или их частями на исходном изображе-
нии. В случае с задачей автоматического распо- 
знавания жестовой информации основной целью 
сегментации изображения является выделение 
графических областей интереса, содержащих ар-
тикуляторы диктора (в первую очередь руки).

 � Таблица 1. Крупнейшие доступные жестовые корпусы (с 2014 г.)
 � Table 1. The largest open-source sign corpora (since 2014)

Ссылка Год ЗР ПО Классы Записи Р УЗ

[3] 2014 Слитная жестовая речь 9 1200 45 760 + ЦК

[4] 2016 Изолированные жесты 21 249 47 933 + Kinect

[5]
2017

Конфигурация и ориентация 
руки

н/д н/д 1,7 млн кадров – Искусственная генерация

[6] 10 496 2,2 млн кадров +
Intel RealSense

[7]
2018

Изолированные жесты

50 83 2081 +

[8] 9 1066 67 781 –

ЦК
[9]

2020

10 100 10 000 +

[10] Конфигурация 26 93 2,6 млн кадров –

[11]
Слитная жестовая речь н/д

2000 21 083 +

[12] 226 38 336 + Kinect

Примечание: ЗР — задача распознавания; ПО — количество предметных областей; Р — разметка; УЗ — устрой-
ство захвата (камера, сенсор); ЦК — цветная камера; н/д — нет данных.
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Сегментация изображений может прово-
диться вручную, полуавтоматически и автома-
тически. Результаты ручной сегментации по-
прежнему считаются лучшими по качеству [13], 
однако ручная сегментация не всегда возможна 
при работе с большими наборами данных, по-
скольку требует больших человеческих и времен-
ных затрат. Полуавтоматические методы сегмен-
тации частично решают эту проблему, однако по-
прежнему требуют человеческого присутствия. 
Последнее особенно важно в контексте сегмен-
тации, поскольку экспертная разметка все же не 
свободна от ошибок; кроме того, разметка одного 
и того же набора данных может разниться у раз-
ных экспертов. В то же время единожды разрабо-
танный алгоритм автоматической сегментации 
изображения всегда будет работать одинаково.

В литературе выделяются разнообразные ме-
тоды автоматической сегментации изображений 
(корреляционные, пороговые и текстурные мето-
ды, глубокое обучение и т. п.); следует отметить, 
что одним из самых старых методов распознава-
ния жестов является определение артикуляторов 
по цвету кожи [14].

Современные методы сегментации подра- 
зумевают использование машинного обучения. 
Большинство из них основано на семействе архи-
тектур R-CNN. В принципе, нейросетевая модель 
R-CNN (и ее модификации Fast R-CNN и Faster 
R-CNN [15, 16]) является частным случаем тех-
ники автоматической сегментации изображения; 
к основным недостаткам R-CNN можно отнести 
энергозатратность (продолжительное время на 
процесс обучения) и неспособность функциони-
ровать в режиме реального времени.

R-CNN и развивающие ее архитектуры CNN 
(Convolutional Neural Network, ‘сверточная ней-
ронная сеть’) не работают со всем изображением, 
подаваемым на вход. Для решения этой пробле-
мы была разработана другая архитектура CNN, 
а именно You Only Look Once (YOLO) [17]. YOLO 
разбивает входное изображение на сетку (матри-
цу пикселей), в дальнейшем обрабатывая каж-
дый сегмент отдельно. Классификация каждого 
сегмента производится с помощью единственной 
CNN. Недостаток YOLO заключается в невысо-
кой эффективности сегментации и классифика-
ции мелких объектов на изображении. В работе 
[18] была предложена другая CNN обнаружения 
объектов (Single Shot Multi-box Detector), которая 
работает при разных ориентациях искомых объ-
ектов, устойчива к окклюзиям, а также работает 
в режиме реального времени.

В большинстве современных нейросетевых 
моделей для обнаружения областей рук исполь-
зуются архитектуры CNN или же их комбинации 
с другими разновидностями нейронных сетей, 
например долгая кратковременная память (Long 

Short-Term Memory — LSTM) [19, 20], которая 
способна извлекать пространственно-временные 
признаки жеста из последовательностей ранее 
сегментированных областей интереса.

Извлечение информативных  
визуальных признаков

Этап извлечения информативных признаков 
является ключевым в любой интеллектуальной 
системе, предназначенной для автоматического 
распознавания жестов. Извлеченные признаки 
прямо влияют на конечный результат распозна-
вания, поскольку именно на этом этапе создают-
ся входные данные для последующей классифи-
кации и образуется гипотеза предсказания.

Современные методы извлечения признаков 
в контексте распознавания жестовых языков 
можно разбить на следующие группы.

1. Методы, основанные на внешнем виде 
(appearance-based) [21, 22], подразумевают из-
влечение визуальных признаков для построения 
модели артикулятора (внешнего вида). Иногда 
признаки вычисляются на основании степени 
интенсивности пикселей, без предварительной 
сегментации. Такие методы работают в реальном 
времени благодаря довольно простому процессу 
извлечения признаков из двумерных (2D) дан-
ных. В работе [22] извлечение признаков основа-
но на примитивах Хаара. Преимущество этого 
подхода состоит в способности к анализу кон-
трастности между темными и яркими объектами 
на изображении и низким уровнем зависимости 
от окклюзий и динамики освещения.

2. N-точечные модели [23] и детектирование 
по карте глубины (3D) [24] характерны для тех 
случаев, когда основным устройством захвата ви-
деоинформации является сенсор с датчиком глу-
бины, такой как Azure Kinect или Leap Motion 
Controller. N-точечные модели работают с при-
знаками скелета руки, задающими ее геометри-
ческие характеристики (например, ориентацию 
пальцев и расстояние между ними).

3. Методы на основе 3D-моделей используют 
трехмерный видеопоток информации в виде кар-
ты глубины или трехмерного облака точек до эле-
ментов артикулятора, фактически позволяя опе-
рировать объемной моделью руки. Для обучения 
таких нейросетевых моделей хорошо подходят 
архитектуры 3D CNN [25]. Существенный недо-
статок архитектур 3D CNN заключается в том, 
что для их обучения требуется наличие довольно 
большого корпуса данных.

Среди прочих методов извлечения признаков 
можно упомянуть анализ главных компонент, 
линейный дискриминантный анализ и метод 
опорных векторов [26].
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Обучение нейросетевой модели

Следует констатировать, что на сегодня преоб-
ладающим направлением в области автоматиче-
ского распознавания жестов (и, в отдельных слу-
чаях, собственно распознавания жестового язы-
ка [27]) являются методы машинного обучения. 
Применение таких методов, в частности моделей 
CNN и LSTM, для обозначенной задачи обуслов-
лено их высоким потенциалом извлечения как 
пространственных, так и временных признаков 
из видеопотока.

Можно выделить основные задачи, для реше-
ния которых применяются методы машинного 
обучения: 1) оценка конфигурации артикуля-
тора; 2) распознавание жестов в потоке слитной 
речи.

Оценка конфигурации и ориентации руки 
артикулятора

Оценка положения руки — это процесс моде-
лирования руки в виде набора ее некоторых ча-
стей (например, ладони и пальцев) для определе-
ния их положения в пространстве. Существуют 
подходы к решению этой задачи (например, [28]), 
оперирующие фалангами пальцев, однако почти 
во всех современных работах рука представляет-
ся по суставам пальцев, что сводит задачу моде-
лирования фактически к нахождению положе-
ния всех суставов.

Чаще всего методы оценки конфигурации 
кистей рук подразумевают вычисление вероят-
ности положения отдельных областей рук, со-
ответствующих фалангам, пальцам и ладоням, 
на основе анализа 2D-плоскости полноцветного 
изображения или моделирования скелета ки-
сти в 3D-пространстве. Так, например, в работе 
[29] карта глубины использовалась для оценки 
положения каждого из 21 элемента кисти руки 
диктора, однако локализация областей, содержа-
щих кисти рук, производилась на изображениях 
в формате RGB.

Основная трудность 2D-подходов состоит 
в том, что уменьшение размера входных дан-
ных с 3D до 2D значительно усложняет задачу. 
Обыкновенно для обучения сети с использовани-
ем изображений в формате RGB требуется гораз-
до больше данных, чем для обучения аналогич-
ной сети с использованием карт глубины [30–32].

К современным методам анализа 3D-инфор- 
мации относится применение генеративно-со-
стязательных нейросетей (Generative Adversarial 
Network — GAN) [33], которые состоят из двух 
взаимосвязанных нейросетевых моделей (гене-
ратора и дискриминатора). Цель генератора — 
создавать новые изображения, а дискриминато-
ра — оценивать их подлинность. В упомянутой 
работе использовался алгоритм CyclicGAN [34], 

причем генератор порождал конфигурации рук, 
основываясь на 3D-представлении кисти дикто-
ра. Другой распространенной техникой является 
моделирование псевдотрехмерной (2.5D) [35] ру-
ки на основе данных, полученных от карты глу-
бины.

Для сравнения в табл. 2 представлены основ-
ные архитектуры нейросетевых моделей и их 
значения ошибки при формировании гипотезы 
предсказания относительно конфигурации ки-
сти руки, сгруппированные по двум тестовым на-
борам данных из корпусов BigHand2.2M и ICVL 
[36].

Распознавание жестовой информации в потоке 
слитной речи

Перечисленные выше методы достаточно хо-
рошо работают в том случае, если речь идет о 
распознавании изолированных и статических 
жестов. Ситуация усложняется, если жест ока-
зывается динамическим и (или) включенным 
в цепочку жестов, иными словами, при распозна-
вании слитной жестовой речи. Основным отличи-
ем данной задачи от задачи распознавания стати-
ческих жестов является наличие временных при-
знаков и зачастую отсутствие предварительной 
разметки (т. е. ассоциации последовательностей 
кадров с жестами). Другую проблему, связанную 
с распознаванием слитной речи, представляет 
так называемая эпентеза — межжестовые движе-
ния, возникающие в потоке речи [44]. Появление 
больших корпусов в свободном доступе (начи-
ная с RWTHPHOENIX-Weather-2014 и других из 
табл. 1) сделало возможным применение методов 

 � Таблица 2. Оценка конфигурации кисти при помо-
щи нейросетевых моделей

 � Table 2. Hand pose estimation with the use of deep-
learning models

Ссыл-
ка

Основная 
архитек-

тура

Тип 
данных

Набор данных
Средняя 

мера 
ошибки

[35] CNN 3D
MSRA Hand 

[41]
8

[37]

Вариа-
ционный 
автоэн-
кодер

RGB+3D

ICVL [42]

19,5

[33] GAN 3D 8,5

[38] CNN 3D 6,28

[6] CNN RGB+3D BigHand2.2M 
[10]

17,1

[33] GAN 3D 13,7

[39] CNN 2D (RGB)
STB [43]

8,34

[40] CNN RGB+3D 5
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машинного обучения для распознавания слитной 
жестовой речи. Сегодня основным способом обра-
ботки жестов в потоке речи является применение 
различных архитектур CNN и LSTM (табл. 3).

Ряд нейросетевых моделей из табл. 3 позво-
ляют работать с несколькими модальностями. 
Так, в [50] описана иерархическая двухпоточная 
архитектура CNN, предназначенная для обнару-
жения и классификации жестов на основе RGB- и 
3D-модели.

В работе [51] представлена гибридная архитек-
тура CNN для распознавания жестов в формате 
RGB-D, нейросетевая модель, которая извлека-
ет пространственно-временные характеристики 
двух модальностей с использованием комбина-
ции 3D CNN и LSTM. Временная информация 
входных данных модели кодируется с использо-
ванием двухпоточной архитектуры, основанной 
на уменьшенной модели сети ResNet-10.

Выводы по разделу
Как показано, основные направления интел-

лектуального анализа жестов и жестовой речи 
охватывают отслеживание и определение кон-
фигурации рук, анализ временных и простран-
ственных характеристик жеста, а также цепочек 
жестов (рис. 2).

Методы оценки конфигурации руки можно 
разделить на 2D и 3D. Большинство современных 
моделей ориентированы на работу c 3D-данными; 
тезис о том, что карты глубины больше подходят 
для решения этой задачи, выдвигается и в ряде 
обзоров, например [1, 41]. В то же время очевид-
но, что возможности CNN ограничиваются рабо-
той со статическими изображениями, и эту архи-
тектуру необходимо объединить с LSTM для ре-
шения задачи оценки конфигурации в динами-
ческих сценах. Эффективность CNN существенно 
повышается в том случае, если в процессе обуче-
ния модели используются предварительные зна-
ния о геометрии руки [52].

Наилучшие результаты для слитной речи по-
казывают модели, основанные на архитектурах 
типа CNN + LSTM. Основной проблемой распо- 
знавания слитной речи является отсутствие 
предварительных знаний о границах жестов, т. е. 
временной разметки. Как следует из настояще-
го обзора, именно комбинация CNN и LSTM по-
зволяет решить последнюю проблему. Из табл. 3  
видно, что наиболее перспективным оказывается 
совмещение модальностей.

Заключение

В настоящей статье были рассмотрены совре-
менные методы и подходы к задаче распознава-
ния жестов и жестовых языков. Можно сформу-
лировать ряд проблем, решить которые необхо-
димо для создания системы распознавания же-
стовых языков.

1. Одной из основных модальностей жестовых 
языков является визуальная модальность. Из 
этого следует, что эффективная система распо- 
знавания жестового языка требует решения ряда 
задач из области компьютерного зрения. К основ-
ным проблемам из этой области относятся шумы, 

 � Таблица 3. Современные нейросетевые модели, применяющиеся для распознавания слитной жестовой речи
 � Table 3. Current NN-based models for continuous sign language recognition

Ссылка Тип нейросетевой модели Архитектура Характеристики

[45]
CNN+LSTM+ 

скрытая марковская модель
Google-LeNet

Использование нескольких модальностей: обуче-
ние на размеченных изображениях руки и рта

[46] 3D CNN+Bi-LSTM LS-HAN
Двухпоточная сеть: одновременно обрабатываются 

область руки и весь кадр в целом

[47] 3D CNN+LSTM I3D Использование псевдометок

[48] 3D CNN, Bi-LSTM VGG-S
Поэтапная настройка модели за счет признаков, 
извлеченных CNN. Использование нескольких 

модальностей (RGB и оптический поток)

[49] 3D CNN 3D-ResNet
Использование классификаторов лемм и 

n-граммов для определения слов в высказывании

Интеллектуальный 
анализ жеста

Конфигурация руки
Распознавание жеста 

в потоке речи

— CNN, генеративные модели
— 3D-моделирование 
— моделирование по карте 
глубины

— CNN, CNN + LSTM
— 3D-фильтрация
— извлечение 
пространственно-
временных признаков

 � Рис. 2. Основные задачи из области автоматическо-
го распознавания жестов

 � Fig. 2. The main tasks in the field of automatic ges-
ture recognition
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конволюции, вариации размеров и оттенков ар-
тикуляторов, динамическая освещенность.

2. В настоящий момент основные задачи, сто-
ящие перед создателями систем автоматического 
распознавания жестов, сводятся к поиску эффек-
тивных методов детектирования и распознава-
ния конфигурации рук, определения конфигу-
рации артикуляторов, распознавания динамиче-
ских жестов в потоке речи. 

В последние годы был создан ряд методов, по-
зволяющих достаточно уверенно решать первые 
две проблемы. Анализ применения глубокого 
машинного обучения для решения третьей зада-
чи позволяет сформулировать следующую про- 
блему.

3. Немногочисленность корпусов жестовых 
языков в открытом доступе. Сбор корпусов же-
стовых языков достаточно трудоемок из-за отно-
сительно небольшого количества записей и от-
сутствия общепринятых систем нотации жесто-
вых языков.

На основании представленного обзора авторы 
делают вывод, что наиболее эффективным спосо-
бом решения проблем, обозначенных в п. 1, будет 
применение моделей, работающих с данными 
в формате 3D. Использование массива сенсоров, 
поддерживающих создание карты глубины, по-
зволяет точно моделировать кисть руки в трех-
мерном пространстве, а наличие больших баз 
данных дает возможность проводить автоматиче-
скую разметку полученного набора данных.

Анализ современных подходов позволяет с до-
статочной уверенностью утверждать, что эффек-
тивным решением задач, обозначенных в п. 2, 
будет одновременное извлечение пространствен-
ных и временных признаков жеста с использова-
нием комбинации архитектур CNN и LSTM. 3D 
сверточная LSTM-сеть за счет хранения 3D про-
странственной информации может формировать 
более эффективные пространственно-временные 
характеристики жеста.

Наконец, решение проблемы набора данных, 
в конечном счете, сильно зависит от жестово-
го языка, с которым работает исследователь. 
Авторы настоящей статьи представили собствен-
ный набор данных для русского жестового языка 
в трехмерном формате [53]; впоследствии этот на-
бор данных использовался для системы автома-
тического распознавания жестов на русском же-
стовом языке [54–56].

Финансовая поддержка

Аналитический обзор методов и решений, 
применяемых для распознавания жестов при 
помощи глубокого обучения, выполнен за счет 
гранта Российского научного фонда (№ 21-71-
00141, https://rscf.ru/project/21-71-00141/), ис-
следование жестовых корпусов и наборов данных 
проведено в рамках бюджетной темы № 0073-
2019-0005.
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Introduction: Currently, the recognition of gestures and sign languages is one of the most intensively developing areas in computer 
vision and applied linguistics. The results of current investigations are applied in a wide range of areas, from sign language translation 
to gesture-based interfaces. In that regard, various systems and methods for the analysis of gestural data are being developed. Purpose: 
A detailed review of methods and a comparative analysis of current approaches in automatic recognition of gestures and sign languages. 
Results:  The main gesture recognition problems are the following: detection of articulators (mainly hands), pose estimation and 
segmentation of gestures in the flow of speech. The authors conclude that the use of two-stream convolutional and recurrent neural 
network architectures is generally promising for efficient extraction and processing of spatial and temporal features, thus solving 
the problem of dynamic gestures and coarticulations. This solution, however, heavily depends on the quality and availability of data 
sets. Practical relevance: This review can be considered a contribution to the study of rapidly developing sign language recognition, 
irrespective to particular natural sign languages. The results of the work can be used in the development of software systems for 
automatic gesture and sign language recognition.
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    Научная  электронная  библиотека  (НЭБ)  продолжает  работу  по  реализации  проекта 
SCIENCE INDEX. После того как Вы зарегистрируетесь на сайте НЭБ (http://elibrary.ru/
defaultx.asp), будет создана Ваша личная страничка, содержание которой составят не только 
Ваши персональные данные, но и перечень всех Ваших печатных трудов, имеющихся в базе 
данных НЭБ, включая диссертации, патенты и тезисы к конференциям, а также сравнитель-
ные индексы цитирования: РИНЦ (Российский индекс научного цитирования), h (индекс 
Хирша) от Web of Science и h от Scopus. После создания базового варианта Вашей персональ-
ной страницы Вы получите код доступа, который позволит Вам редактировать информацию, 
помогая создавать максимально объективную картину Вашей научной активности и цити-
рования Ваших трудов.
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