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Аннотация
Введение. Несмотря на широкое распространение средств автоматического распознавания речи и сопровождения 
видео субтитрами, язык жестов по-прежнему является ключевым средством коммуникации для людей с 
нарушениями слуха. Важной задачей в процессе автоматического распознавания жестового языка является 
сегментация видео на фрагменты, соответствующие отдельным словам. В отличие от известных методов 
сегментации слов жестового языка, предложен подход, не требующий использования сенсоров (акселерометров). 
Метод. Для сегментации видео на слова использована оценка динамики изображения, а граница между словами 
определена с помощью порогового значения. На практике в кадре, кроме диктора, могут присутствовать 
сторонние движущиеся объекты, которые создают шум. В связи с этим предложено оценить динамику по 
среднему изменению от кадра к кадру евклидова расстояния между координатными характеристиками кисти, 
предплечья, глаз и рта. Вычисление координатных характеристик рук и головы осуществлено с помощью 
библиотеки MediaPipe. Основные результаты. Разработанный алгоритм апробирован для жестового 
вьетнамского языка на открытом наборе из 4364 видео, собранном во Вьетнамском центре обучения языку 
жестов. Алгоритм продемонстрировал высокую точность, сопоставимую с ручной сегментацией видео 
оператором, и низкую ресурсоемкость, что позволяет его использовать при автоматическом распознавании 
жестов в реальном времени. Обсуждение. Выполненные эксперименты показали, что задача сегментации 
языка жестов в отличие от известных методов может быть эффективно решена без использования сенсоров. 
Как и другие методы сегментации жестов, предложенный алгоритм неудовлетворительно работает при высокой 
скорости жестового языка, когда имеет место наложение слов друг на друга. Данная проблема является 
предметом дальнейших исследований.
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Abstract
Despite the widespread use of automatic speech recognition and video subtitles, sign language is still a significant 
communication channel for people with hearing impairments. An important task in the process of automatic recognition 
of sign language is the segmentation of video into fragments corresponding to individual words. In contrast to the 
known methods of segmentation of sign language words, the paper proposes an approach that does not require the use 
of sensors (accelerometers). To segment the video into words in this study, an assessment of the dynamics of the image 
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is used, and the boundary between words is determined using a threshold value. Since in addition to the speaker, there 
may be other moving objects in the frame that create noise, the dynamics in the work is estimated by the average change 
from frame to frame of the Euclidean distance between the coordinate characteristics of the hand, forearm, eyes and 
mouth. The calculation of the coordinate characteristics of the hands and head is carried out using the MediaPipe library. 
The developed algorithm was tested for the Vietnamese sign language on an open set of 4364 videos collected at the 
Vietnamese Sign Language Training Center, and demonstrated accuracy comparable to manual segmentation of video 
by an operator and low resource consumption, which will allow using the algorithm for automatic gesture recognition in 
real time. The experiments have shown that the task of segmentation of sign language, unlike the known methods, can 
be effectively solved without the use of sensors. Like other methods of gesture segmentation, the proposed algorithm 
does not work satisfactorily at a high speed of sign language when words overlap each other. This problem is the subject 
of further research.
Keywords
sign language, word gesture segmentation, MediaPipe, LSTM, thresholding method, sign language recognition
For citation: Dang Khanh, Bessmertny I.A. Segmentation of word gestures in sign language video. Scientific and 
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Введение

Каждая страна и этническая группа имеют свои 
отличительные культурные и языковые особенности, 
которые также влияют на систему жестового языка ка-
ждой страны. Исследования по распознаванию жестов 
в языке жестов способствуют устранению коммуника-
тивного разрыва между людьми с нарушениями слуха 
в повседневной жизни. Распознавание языка жестов 
является очень актуальной темой, привлекающей вни-
мание исследователей, особенно в области искусствен-
ного интеллекта и машинного обучения. Исследования 
в области коммуникации для людей с нарушениями 
слуха развиваются от простого к сложному, например: 
проблемы распознавания жестового языка по статиче-
ским изображениям, распознавание жестового языка 
на видео, анализ семантики и распознавание жестового 
языка, перевод жестового языка на родной язык. На 
простом уровне распознавание языка жестов в статиче-
ских изображениях и видео достигло высокой точности. 
Однако на более высоком уровне, приближающемся 
к машинному переводу жестового языка, необходимо 
решить множество трудных и сложных проблем, таких 
как неоднородности жестового языка между странами 
и недостаточности наборов данных, сложность при 
анализе семантики и грамматики жестового языка. 
Проблема эффективного распознавания жестов до сих 
пор не решена из-за серьезных различий в семанти-
ко-синтаксической структуре любых жестов, вслед-
ствие чего пока невозможно выполнять однозначный 
перевод с жестового языка, например текстовое пред-
ставление. По этой причине полностью действующих 
автоматизированных моделей и методов для систем 
распознавания множества, статических и что важно 
динамических жестов на данный момент не существует. 
Для создания оптимальных моделей необходимо про-
изводить глубокий семантический анализ, а это на дан-
ный момент возможно только на поверхностном уровне 
из-за несовершенства алгоритмов анализа текстов, баз 
знаний и т. д. Для вьетнамского языка жестов основны-
ми факторами являются жесты рук и изменения лица, 
которые составляют жесты языка жестов [1]. Жесты, 
представляющие слова, также разделяются паузами. 
Грамматика вьетнамского языка жестов отличается от 
письменного языка наличием изменения порядка слов. 

Для решения проблемы машинного перевода жестового 
языка необходимо перейти к распознаванию жестов 
языка жестов на видео, а затем использовать языковую 
модель для семантического и грамматического ана-
лизов. Отметим, что первый и самый важный этап — 
решение проблемы сегментации жестов слов на видео 
жестового языка. 

Постановка задачи исследования

Проблему распознавания жестов на видео исследо-
ватели делят на две популярные группы: в статической 
и в динамической формах. Исследования распознавание 
движения на видео в динамической форме является 
более сложной из-за особенностей временных рядов и 
разнообразия жестов.

В работе [2] выполнено распознавание жестов язы-
ка жестов на уровне слова на видео. На уровне слов 
каждое отдельное видео представляет собой отдельное 
слово. Определен временной интервал для жеста на 
видео с помощью определения разницы между пер-
вым и последним кадрами в отсутствие повторяющих-
ся жестов. В случае наличия повторяющихся жестов 
данные паттерны вручную были отмечены и сохране-
ны для повышения точности обучающей модели. При 
этом обучающий набор данных учтен в двух формах: 
2D-соединения человеческой позы и Holistic визуаль-
ный подход на основе видео. Результаты модели оцене-
ны на множестве наборов данных с точностью 62,63 % 
в топ-101 точности по статистическим результатам 
исследования распознавания жестового языка на набо-
ре данных WLASL-2000 (2000 слов/лоск). Этот метод 
оказался эффективным для небольших наборов данных. 
Но в случае большого набора данных и разнообразии 
жестов необходимо учитывать сложность и время вы-
числений метода. 

В [3] изучено распознавание жестов языка жестов 
на уровне предложения с использованием метода Visual 
Alignment Constraint. Основная идея метода заключает-
ся в том, что движения языка жестов имеют определен-
ную временную логику, например движение, которое 

1 [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://
paperswithcode.com/sota/sign-language-recognition-on-
wlasl-2000 (дата обращения: 12.09.2023).
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начинается и заканчивается в определенное время. 
Исходя из этого, можно использовать ограничение на 
выравнивание изображений, чтобы найти соответствие 
между предсказанными и правильными метками путем 
выравнивания начального и конечного времени дви-
жений языка жестов. Авторы обучили нейросетевую 
модель непрерывного распознавания жестов языка же-
стов, такую как BiLSTM, на наборах данных RWTH-
PHOENIX-Weather-2014 (PHOENIX14) и китайском 
языке жестов (Chinese Sign Language, CSL). Результаты 
показали улучшение точности при комбинации с мето-
дом Visual Alignment Constraint.

В работах [4–6] исследования также основаны на 
распознавании языка жестов на видео и достигли об-
надеживающих результатов. Однако эти исследования 
остановились только на распознавании языка жестов 

на видео в статической форме. Это связано с тем, что 
данные, которые должны быть протестированы, пред-
ставляют собой только изображения особенностей же-
ста или короткое видео, описывающее жест.

Перечисленные методы не могут дать высокую 
эффективность при применении к модели машинно-
го перевода языка жестов в реальном времени. Далее 
рассмотрим модель распознавания языка жестов на 
динамическом уровне.

Проблема распознавания языка жестов на динами-
ческом уровне характеризуется следующим образом. 
Входные данные — видео заданной длины или неиз-
вестной до момента окончания. На момент времени 
t видео имеет размер n кадров и выражает некоторое 
содержание на языке жестов. Задача — распознать 
жесты языка жестов на видео и вывести содержание 

Рис. 1. Задача распознавания языка жестов во времени: пример языка жестов во временных рядах (a); жесты A и B 
сегментированы (b) и не сегментированы (c). 

Ap — описание жеста A, который выполняется в течение периода времени с t0 по t1; Bp — описание жеста B — с t2 по t3; Ao, Bo — 
описание жестов A и B, которые программа прогнозирования может распознать и обработать, в случае явной сегментации (b) и без 

сегментации (c); t0, t1, t1ʹ, t2, t3 — точки времени

Fig. 1. The task of recognizing sign language in time: an example of sign language in time series (a); gestures A and B are segmented 
(b) and not segmented (c).

Ap is a description of gesture A, which actually occurs during the time period from t0 to t1. Bp is a description of the gesture B, which actually 
occurs during the time period from t2 to t3. Ao, Bo is a description of gestures A and B that the program can recognize and process, in the case 

of explicit segmentation (b) and without segmentation (c); t0, t1, t1ʹ, t2, t3 are time points
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на родном языке во временной последовательности. 
Эта задача рассматривается как проблема машинного 
перевода языка жестов.

Основные методы распознавания языка жестов: 
анализ данных сенсоров и технологии компьютерного 
зрения. Оба метода имеют свои преимущества и недо-
статки. Метод распознавания языка жестов путем ана-
лиза данных сенсоров обеспечивает быстрый и точный 
сбор данных, но его недостатком является то, что ком-
муникатор должен использовать устройство с датчи-
ком, например, перчатки или виртуальные руки. Метод 
распознавания языка жестов с помощью технологии 
компьютерного зрения изучен более тщательно из-за 
своей точности и легкости развертывания. Однако оба 
метода имеют трудности из-за разнообразия и слож-
ности жестов в языке жестов, для построения модели 
распознавания с высокой точностью требуется огром-
ный набор данных и компьютер с высокой скоростью 
обработки. Подчеркнем, что текущие исследования в 
основном достигают хороших результатов только при 
распознавании языка жестов в коротких видео или на 
статических изображениях. Традиционные модели ней-
ронных сетей, такие как рекуррентная нейронная сеть 
(Recurrent Neural Network, RNN) и долгая краткосроч-
ная память (Long Short-Term Memory, LSTM) исполь-
зуются в качестве популярных моделей для обработки 
данных временных рядов. Выполним анализ и сравне-
ние распознавание языка жестов с нейронной сетевой 
моделью LSTM для двух случаев: случай 1 (рис. 1, b) — 
данные разбиты на сегменты между жестами, случай 2 
(рис. 1, c) — данные не разбиты на сегменты.

Обозначим вектор X = {x1, x2, ..., xn} как входные 
данные для модели LSTM (рис. 2). x1, x2, ..., xn — век-
тора извлечения характеристик для кадров 1, 2, ..., n. 
На момент времени t фильтр забывания ft получит два 
входных значения ht–1 и xt.

 ft = σ(Wf[ht–1, xt] + bf). 

Через функцию сигмоидного преобразования  
фильтр забывания ft имеет значения 0 и 1. Эти зна-
чения обозначают степень сохранения предыдущей 
характеристики xt–1. Величина ft пропорциональна 
способности сохранять информацию. Когда ft равен 1, 

предыдущая характеристика полностью сохраняется, 
а когда он равен 0, вся старая информация забывается.

Чтобы обновить новое состояние для текущей вход-
ной характеристики, вычислим значение вектора кон-
текста — Ct в моменте t следующим образом:

 Ct = ftCt–1 + itĈt,

где it = σ(Wi[ht–1, xt] + bi) — входной шлюз (input gate); 
Ĉt = tanh(WC[ht–1, xt] + bC) — скрытый слой с функцией 
tanh; Ct–1 — вектор контекста в момент t – 1.

Рассчитаем выход для текущей характеристики ht 
по формуле:

 ht = ottanh(Ct),

где ot = σ(Wo[ht–1, xt] + bo) — выходный шлюз (output 
gate).

Так как параметры W, b обучаются для оптимизации 
процесса прогнозирования выхода в соответствии с 
входной характеристикой, теоретически сложно четко 
продемонстрировать эффективность распознавания же-
стов при разграничении между жестами по сравнению 
с перекрывающимися жестами. Рассмотрим некоторые 
проблемы более подробно.

Как показано на рис. 1, описываются жесты A и B 
в двух случаях.

В случае 1 существует ясное сегментирование гра-
ницы между жестами A и B. Тогда кадры паузы будут 
игнорироваться и не включаться в обработку, поэтому 
уменьшается шум в модели. Более того, модель LSTM 
может определять начало и конец жеста. В этом случае 
между жестами A и B существует четкое разграниче-
ние. Затем кадры паузы не будут обрабатываться, что 
минимизирует шум в модели. С помощью параметров 
обобщения жестов во временных рядах модель может 
дать точные результаты предсказания.

В случае 2, когда жесты накладываются друг на 
друга, кадры интервала паузы подаются в модель для 
обработки, уменьшая или увеличивая сохранение уста-
ревшей информации, например программа распознает 
язык жестов по видео с включенными жестами A и B. 
Когда временная граница жестов не может быть опре-
делена (рис. 1, c), для распознавания жеста A включа-
ются кадры жеста B. Шум, генерируемый кадрами B, 
снижает точность задачи распознавания языка жестов. 
Кроме того, предположим, что некоторые кадры жеста 
A похожи на кадры жеста B, тогда результат модели 
может выводить жест B и вместо этого правильным 
результатом будет жест A. Исследования [7–9] также 
показали эффективность сегментации жестов на рас-
познавание модели.

Релевантные работы

Сущность проблемы распознавания языка жестов 
в видео также является частным случаем проблемы 
распознавания действий в видео. Разница в том, что 
язык жестов в основном зависит от жестикуляции рук и 
некоторых частей лица, таких как рот и глаза. В работе 
[7] предложен унифицированный метод сегментации 

ht

Ct

ht

Ct–1

ht–1

xt

ft it ot

Рис. 2.  Структура ячейки памяти нейронной сети LSTM
Fig. 2. The structure of the memory cell of the LSTM neural 

network
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действий с использованием временной сверточной сети 
(Temporal Convolutional Networks, TCN) для изучения 
временных взаимосвязей между действиями в ряду дан-
ных видео или датчика. Метод протестирован на трех 
общедоступных наборах данных: University of Dundee 
50 Salads, JHU-ISI Gesture and Skill Assessment Working 
Set (JIGSAWS) и Georgia Tech Egocentric Activities 
(GTEA). Каждый набор данных имеет свой метод сбо-
ра данных, включая данные видео и акселерометра, но 
все методы используются для сегментации действия с 
помощью TCN. Полученные результаты показали, что 
предложенный метод достиг наилучших результатов 
по всем наборам данных и превзошел другие сравни-
ваемые методы. В [8] рассмотрен метод обнаружения 
непрерывного действия на видео с использованием ме-
тода динамического искажения кадра (Dynamic Frame 
Warping, DFW). DFW — метод согласования тестовой 
последовательности с последовательностью образцов, 
позволяющий обнаруживать действие в непрерывной 
видеопоследовательности. Метод включает в себя два 
расширения DFW: однопроходный и двухпроходный. 
Данные расширения позволяют распознавать одновре-
менные действия с сегментами и основаны на методах, 
используемых при непрерывном распознавании речи, и 
ранее не применялись при непрерывном распознавании 
действий на видео. Авторы оценили предложенный 
метод на недавно выпущенном наборе данных RAVEL, 
а также на двух популярных наборах данных в action 
recognition, Hollywood-1 и Hollywood-2. Достигнутые 
результаты подтвердили, что метод обеспечивает высо-
кую точность распознавания как изолированных, так и 
непрерывных действий и превосходит некоторые недав-
но опубликованные методы. В работе [7] отмечена про-
блема непрерывного распознавания действий, которая 
требует одновременного выполнения классификации 
и сегментации, и предложен новый метод для решения 
этой проблемы. Разработанный метод оценен на мно-
гих наборах данных и продемонстрировал высокую 
точность как для распознавания изолированных, так и 
непрерывных действий, что является важным вкладом 
в область распознавания действий. В [10] предложена 
новая модель трансформера под названием ASFormer 
для решения задачи сегментации действий на видео. 
В модели использована архитектура кодер-декодер с 
блоками кодера, состоящими из уровня самоконтроля 
с несколькими входами и уровня свертки во времени 
затяжки. ASFormer также применяет предопределен-
ный шаблон иерархического представления для со-
кращения вычислений и улучшения обучения модели. 
ASFormer оценен на трех общедоступных наборах дан-
ных: GTEA61, 501 и DHF1K. Результаты тестирова-
ния показали, что модель ASFormer достигла лучших 
результатов, чем другие передовые методы, особенно 
в тех случаях, когда сегменты действия короткие и 
расположены близко друг к другу.

В случае, если рассматривается скорость движений 
жестов на видео подобна интенсивности звука в речи, 
то задача сегментации жестов на видео аналогична за-
даче сегментации звука при обработке речи. Результаты 
исследований работ [11–13] показали, что при обработ-
ке речи четкая сегментация звука обеспечивает лучшее 

распознавание и семантический анализ для модели 
машинного обучения. 

В [10, 14] выявлено, что эффективность сегмента-
ции жестов на видео будет способствовать лучшему 
распознаванию и анализу контекста на видео.

Сегментация жестов на видео на жестовом языке 
методом порогового значения

Проблема.  Учитывая видео на языке же-
стов, в момент времени t видео содержит n кадров 
F = {1, 2, …, fn}. 

Задание. Определить моменты границы между же-
стами языка жестов. На рис. 3 представлен алгоритм 
определения моментов границы между жестами на 
видео на языке жестов.

Исследования по распознаванию языка жестов 
[2, 4–6, 15, 16] показали, что движения рук и изменения 
лица являются основными факторами распознавания 
языка жестов. Такие признаки являются базами для 
проведения сегментации жестов на языке жестов на 

Рис. 3. Блок-схема алгоритма определения границы между 
жестами на видео

Fig. 3. Block diagram of the algorithm for determining the 
boundary between gestures in the video



Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики, 2023, том 23, № 5 
Scientific and Technical Journal of Information Technologies, Mechanics and Optics, 2023, vol. 23, no 5 985

Д. Хань, И.А. Бессмертный

видео, основанной на обнаружении движений рук и из-
менений в выражении лица. Для извлечения координат 
объектов точек на руке, предплечье и лице в настоящей 
работе использована библиотека MediaPipe от Google1. 
Выполненные исследования по распознаванию языка 
жестов с выделением функций при помощи библиотеки 
MediaPipe (рис. 4) также продемонстрировали положи-
тельные результаты [15–19].

Для уменьшения скачка погрешности расчета в 
предложенном методе выборочно извлечены коорди-
натные характеристики кисти, предплечья, глаза и рта, 
для учета внешнего вида жестов на языке жестов.

Пусть Mcurrent = {(xc1, yc1), (xc2, yc2), ... (xcn, ycn)} — 
координаты извлеченных объектов кадра в момент вре-
мени t.

Mprev = {(xp1, yp1), (xp2, yp2), ... (xpn, ypn)} — координа-
ты извлеченных объектов кадра в момент времени t – 1.

Согласно евклидовой формуле, рассчитаем длину 
отрезка AB с точками A(x1, y1) и B(x2, y2) по формуле:

 |AB| = √(x1 – x2)2 + (y1 – y2)2.

Для оценки движения жеста в момент времени t 
по сравнению t – 1 усредним изменение расстояния 
между характерными точками позы объекта. Пусть  
d = |Mcurrent Mprev| — среднее значение перемещения 
объекта от времени t – 1 до времени t.

Тогда получим

 d = �√(xc1 – xp1)2 + (yc1 – yp1)2 + … +

 + √(xcn – xpn)2 + (ycn – ypn)2�.

Обозначим ε — в качестве максимального поро-
га ошибки, рассчитанного при отсутствии движения: 
ε = max{d1, d2, ..., dn}, измеренный в момент отсутствия 
движения рук и изменения выражения лица. Пусть e — 
допустимый порог ошибки. При сравнении среднего 
значения перемещения с максимальным пороговым зна-
чением изменения, когда объект находится в состоянии 
покоя, определим движущийся объект, когда условие 
выполнено: d > (ε + e).

В каждый момент времени выберем один кадр из 
очереди на обработку, извлечем координатные харак-
теристики жеста для вычисления среднего смещения 
относительно кадра в предыдущий момент времени, 
чтобы определить, изменяется ли состояние жеста или 
объект приостановлен. В конце процесса текущий кадр 
поставим в очередь для обработки в следующий мо-
мент времени.

Дополнительно можно обнаружить появление дви-
жения жестов на языке жестов на видео на основе ана-
лиза разницы в спектре объекта между двумя последо-
вательными кадрами. Отметим, что так исследуются 
только движения рук и изменения выражения лица, но 
этот подход не работает и многие элементы на видео 
можно рассматривать как генерируемый шум, который 
снижает точность решения проблемы.

1 [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://
developers.google.com/mediapipe (дата обращения: 
12.09.2023).

Эксперименты и результаты

Набор данных вьетнамского жестового языка собран 
во Вьетнамском центре обучения языку жестов2. Размер 

2 [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://
tudienngonngukyhieu.com (дата обращения: 22.08.2023).

Рис. 4. Описание поз человеческого тела, распознанных 
библиотекой MediaPipe: 

0 — нос; 1 и 4 — внутренний левый и правый глаз;  
2 и 5 — левый и правый глаз; 3 и 6 — внешний левый и правый 
глаз; 7 и 8 — левое и правое ухо; 9 и 10 — рот слева и справа; 
11 и 12 — левое и правое плечо; 13 и 14 — левый и правый 
локоть; 15 и 16 — левое и правое запястье; 17 и 18 — левый 
и правый мизинец; 19 и 20 — указательные пальцы левой и 
правой рук; 21 и 22 — большие пальцы левой и правой рук;  
23 и 24 — левое и правое бедро; 25 и 26 — левое и правое 
колено; 27 и 28 — левая и правая лодыжка; 29 и 30 — левая и 
правая пятка; 31 и 32 — указательные пальцы левой и правой ног 

Fig. 4. Description of the poses of the human body recognized 
by the MediaPipe library: 

0 — nose; 1 and 4 — inner left and right eye; 2 and 5 — left and 
right eye; 3 and 6 — outer left and right eye; 7 and 8 — left and 
right ear; 9 and 10 — mouth left and right; 11 and 12 — left and 

right shoulder 13 and 14 — left and right elbow; 15 and 16 — left 
and right wrist; 17 and 18 — left and right little finger;  

19 and 20 — index fingers of left and right hands; 21 and 22 — 
thumbs of left and right hands; 23 and 24 — left and right thigh;  

25 and 26 — left and right knee; 27 and 28 — left and right ankles; 
29 and 30 — left and right heel; 31 and 32 — index fingers of the 

left and right feet

https://developers.google.com/mediapipe
https://developers.google.com/mediapipe
https://tudienngonngukyhieu.com
https://tudienngonngukyhieu.com
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собранного набора данных: 4364 видео, каждое видео 
соответствует одному слову, а названия видеороли-
ков — значениям слов, описанных в файле vnDiSL.csv1. 
Для маркировки типа слова использована библиотека 
VnCoreNLP [20], далее полученные результаты прове-
рены вручную. Чтобы обеспечить лучшее распознава-
ние языка жестов, создан автоматический набор данных 
вьетнамского языка жестов на основе метода генератив-
но-состязательной нейросети (Generative Adversarial 
Network, GAN). Результаты работы данного метода 
являются направлением дальнейших исследований.

Для оценки результатов предложенного алгоритма 
выполнены тесты с несколькими видеороликами на 
языке жестов на вьетнамском языке с разной скоростью 
представления жестов. На рис. 5 показаны результаты 
определения времени остановки кадра в виде графика 
в реальном времени.

Для оценки точности (таблица) выполнено сравне-
ние результатов, полученных с помощью программы 
прогнозирования и значений, определенных вручную.

На рис. 6 продемонстрированы результаты сопо-
ставления заданного вручную граничного времени же-
ста с паузами (0 — пауза, 1 — движение), обнаружен-
ными программой.

1 [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://github.
com/DangKhanhITMO/VnSignLanguage (дата обращения: 
12.09.2023).

Точность. В результате анализа полученных ре-
зультатов, при условии, что допустимая погрешность 
определения времени окончания и начала жеста со-
ставляет 0,5 с, а скорость выполнения на языке жестов 

Таблица. Данные для тестирования
Table. Data for testing

Y_test, с 4–5 9–11 14–15 20–24 30–32 40–41 48–51 56–57 60–62

Y_pred, с 3,95–4,8 8,55–10,8 13,5–14,7 19,4–24,4 30,3–31,6 40,2–41,5 47,6–51,4 55,7–57,2 59,4–61,8

Рис. 5. График, отображающий сегментацию жестов в реальном времени
Fig. 5. A graph showing the segmentation of gestures in real time

Рис. 6. График сравнения результатов прогнозирования 
программы со значениями, определенными вручную

Fig. 6. A graph comparing the results of the program prediction 
with the values determined manually

https://github.com/DangKhanhITMO/VnSignLanguage
https://github.com/DangKhanhITMO/VnSignLanguage
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составляет 25 слов в минуту, точность решения задачи 
достигла 90 %.

Обсуждение и заключение

В работе сегментированы на видео языковые же-
сты на основе определения времени паузы. Результаты 
сегментации представлены графически в режиме ре-
ального времени. Выполнено сравнение методов для 
выполнения поставленной задачи, таких как: методов, 
использующих модель глубокого обучения сверточная 
нейронная сеть и метода сегментации жестов языка 
жестов в видео на основе порогового значения, вы-
числяемого по евклидову расстоянию при извлечении 
координатных объектов с использованием библиотеки 
MediaPipe. В результате получены следующие преи-
мущества выбранного метода: простота внедрения и 
развертывания приложений; низкие вычислительные 
затраты могут быть гарантированы для приложений, 
требующих высокой скорости и реального времени.

Для видео с умеренной и медленной скоростью же-
стикуляции метод сегментации видео с использованием 
библиотеки MediaPipe и на основе пороговых значений 
показал высокие результаты. Основная сложность при 
решении поставленной задачи возникла, когда скорость 
жеста очень высока, что усложнило сегментацию, так 
как паузы очень короткие и нечеткие. Отмечено, что 
настройка порога оценки степени изменения жестов 
в видео также зависит от скорости жеста. В будущих 
исследованиях будет оптимизирован процесс сегмента-
ции жестов на языке жестов, для распознавания видео с 
очень высокой скоростью жестикуляции. Планируется 
объединение данных для классификации факторов, рас-
сматриваемых как помехи при общении на языке же-
стов, таких как движения, которые не являются языком 
жестов. Когда проблема сегментации жестов на языке 
жестов достигнет хороших результатов, понимание 
проблемы машинного перевода на язык жестов будет 
значительно улучшено.
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