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Аннотация. В данной работе рассматривается разработка системы распознавания жестов сур-

доперевода в реальном времени для интеграции в системы видеосвязи. Основное внимание уделе-
но применению сверточных нейронных сетей и методов компьютерного зрения для обработки ви-
деопотока и классификации жестов. Предложенный подход позволяет повысить доступность ком-
муникации для людей с нарушениями слуха и речи. Рассматриваются архитектуры нейронных се-
тей, методы предварительной обработки изображений и особенности работы системы в реальном 
времени. 

Ключевые слова: компьютерное зрение, сверточные нейронные сети, распознавание жестов, 
сурдоперевод, видеосвязь, машинное обучение. 

 

Abstract. This paper presents the development of a real-time sign language gesture recognition sys-
tem for integration into video communication platforms. The study focuses on the application of convolu-
tional neural networks and computer vision techniques for video stream processing and gesture classifica-
tion. The proposed approach improves communication accessibility for people with hearing and speech 
impairments. Neural network architectures, image preprocessing methods, and real-time system con-
straints are discussed. 
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В последнее время специалисты активно развивают технологии видеосвязи. Эти инструменты 
стали необходимы, так как общество переходит на цифровые системы и люди чаще взаимодей-
ствуют на расстоянии. Но хотя платформы Zoom, Microsoft Teams и другие сервисы стали попу-
лярными, люди с нарушениями слуха и речи все еще сталкиваются с трудностями при общении. 
Для решения этого вопроса инженеры создают интеллектуальные системы, которые автоматиче-
ски распознают жесты сурдоперевода. 

Сурдоперевод - это система общения через визуальные сигналы, которая состоит из движений 
рук, выражений лица и поз человека. Если сравнивать этот процесс с обычным текстом или речью, 
то жестовый язык часто меняется и зависит от ситуации. По этой причине компьютерным про-
граммам трудно распознавать его автоматически. Чтобы такие системы работали успешно, разра-
ботчики используют методы компьютерного зрения и глубокого обучения. 

Одним из основных инструментов в этой сфере являются сверточные нейронные сети 
(Convolutional Neural Networks, CNN). Эти алгоритмы работают результативно, когда компьютер 
обрабатывает изображения и видео. Главное свойство CNN - это способность программы самосто-
ятельно находить важные характеристики в данных, такие как границы, узоры и очертания пред-
метов. И это имеет значение, когда система изучает жесты, потому что для понимания смысла 
важны местоположение рук, их форма и то, как они перемещаются в пространстве. 

В системе, которую создают специалисты, процесс распознавания жестов в реальном времени 
разделен на функциональные шаги. На первом шаге система получает видеопоток, когда камера 
пользователя передает данные. Этот поток является последовательностью кадров, и программа 
обрабатывает каждый из них отдельно. Для того чтобы анализ движения был точным, важно, что-
бы видео содержало большое количество кадров в секунду. 

На втором этапе программа предварительно обрабатывает изображения. В ходе этого процесса 
система приводит данные к единым параметрам, меняет размер картинок до нужных значений и 
удаляет лишние помехи. Дополнительно алгоритмы могут разделять изображение на части, чтобы 
найти область, где находятся руки пользователя. С этой целью применяются методы, которые ана-
лизируют цвета, выделяют границы объектов или используют современные модели, которые 
находят предметы. 

Позже нейронная сеть извлекает признаки и определяет вид жеста. В качестве основы для этой 
сети могут выступать различные модели глубокого обучения, такие как ResNet, MobileNet или 
EfficientNet. Если разработчикам нужно достичь определенных показателей точности или быстро-
действия, они выбирают конкретную структуру сети. К примеру, модель MobileNet является под-
ходящей для мобильных телефонов, так как она потребляет мало вычислительной мощности. Но 
при этом модель EfficientNet показывает высокую точность, когда ресурсы компьютера использу-
ются наиболее эффективно. В этой задаче специалисты изучают, как алгоритмы распознают дина-
мические жесты. Под такими жестами люди понимают движения, которые следуют друг за другом 
в определенные промежутки времени. Для того чтобы обрабатывать информацию, инженеры при-
меняют разные архитектуры. В их состав входят сверточные сети и рекуррентные нейронные сети, 
такие как LSTM. Также существуют способы, с помощью которых программы анализируют по-
следовательности кадров. Дополнительно в системе работают технологии, которые находят клю-
чевые точки (landmarks) на руках и теле человека. Современные инструменты для компьютерного 
зрения следят за тем, где находятся суставы и пальцы. Данный процесс происходит без задержек. 
Когда система использует эти методы, точность распознавания становится выше. При этом фон и 
свет меньше влияют на результат, а количество входных данных становится меньше. 

Одной из задач является создание условий, при которых система работает в реальном времени. 
Это условие требует, чтобы алгоритмы обрабатывали каждый кадр очень быстро. Для того чтобы 
достичь такого результата, разработчики оптимизируют нейронные сети. Они применяют кванто-
вание и делают модели меньше по размеру. И, наконец, вычисления происходят быстрее, если за-
действовать GPU или специализированные ускорители. Если инженеры внедрят созданную систе-
му в платформы для видеосвязи, это сделает общение более доступным. В частности, система ав-
томатически переводит движения рук пользователя в текстовые символы или искусственный го-
лос. С помощью этой функции люди, которые не знают жестовый язык, понимают собеседника. 
Для обратной связи программа превращает звуковую речь в текст и показывает его на экране. 
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Но специалисты продолжают активно работать в этой области, так как процесс еще не завер-
шен. К числу текущих трудностей относятся малое количество точных данных с метками и ошиб-
ки при определении жестов, когда свет в помещении слабый или фон неоднородный. Также си-
стеме нужна настройка под разные национальные варианты жестового языка. 

Специалисты считают, что создавать системы, которые распознают жесты сурдоперевода через 
сверточные нейронные сети и методы компьютерного зрения, важно и полезно. С помощью таких 
технологий государственные и частные цифровые сервисы станут удобнее. И это упростит повсе-
дневные задачи для людей, которые имеют физические ограничения. 
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