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Аннотация
Введение. Представлен обзор современных методов и технологий автоматического машинного сурдоперевода, 
включающих распознавание и синтез как звучащей, так и жестовой речи. Рассмотренные методы предназначены 
для обеспечения эффективной коммуникации между глухими, слабослышащими и слышащими людьми. 
Предложенные решения могут найти применение в современных интерфейсах человеко-машинного 
взаимодействия. Методы. Рассмотрены ключевые аспекты новых технологий, включая методы распознавания 
и синтеза жестовой речи и аудиовизуальной речи, существующие наборы данных для обучения нейросетевых 
моделей, а также современные системы автоматического машинного сурдоперевода. Представлены актуальные 
нейросетевые подходы, включающие использование методов глубокого обучения, таких как сверточные 
и рекуррентные нейросети, а также трансформеры. Приведен анализ существующих наборов данных для 
обучения систем распознавания и синтеза речи, проблем и ограничений существующих систем машинного 
сурдоперевода. Основные результаты. Выявлены основные недостатки и конкретные проблемы текущих 
технологий автоматического машинного сурдоперевода. Определены перспективные пути их решения. Особое 
внимание уделено возможности применения автоматических систем машинного сурдоперевода в реальных 
условиях. Обсуждение. Показана необходимость дальнейших исследований в области сбора и разметки 
данных.  Доказана целесообразность разработки новых методов и нейросетевых моделей, а также создания 
инновационных технологий для обработки аудио- и видеоданных с целью улучшения качества и эффективности 
существующих систем автоматического машинного сурдоперевода.
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Abstract
A review of modern methods and technologies for automatic machine translation for the deaf and hard of hearing is 
presented, including recognition and synthesis of both spoken and sign languages. These methods aim to facilitate 
effective communication between deaf/hard-of-hearing and hearing individuals. The proposed solutions have potential 
applications in contemporary human-machine interaction interfaces. Key aspects of new technologies are examined, 
including methods for sign language recognition and synthesis, audiovisual speech recognition and synthesis, existing 
corpora for training neural network models, and current systems for automatic machine translation. Current neural 
network approaches are presented, including the use of deep learning methods such as convolutional and recurrent 
neural networks as well as transformers. An analysis of existing corpora for training recognition and synthesis systems 
is provided, along with an evaluation of the challenges and limitations of existing machine translation systems. The 
main shortcomings and specific problems of current automatic machine translation technologies are identified, and 
promising solutions are proposed. Special attention is given to the applicability of automatic machine translation systems 
in real-world scenarios. The need for further research in data collection and annotation, development of new methods 
and neural network models, and creation of innovative technologies for processing audio and video data to enhance the 
quality and efficiency of the existing automatic machine translation systems is highlighted.
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Введение

Автоматический машинный перевод речи с одного 
языка на другой играет ключевую роль в устранении 
языковых барьеров и обеспечении коммуникации меж-
ду людьми, говорящими на разных языках. Это имеет 
огромное значение в международных деловых отноше-
ниях, туризме, образовании, научных исследованиях, и 
многих других сферах. За последние годы нейросети 
стали популярным инструментом для автоматического 
машинного перевода звучащей речи благодаря своей 
способности обучаться на больших объемах данных 
и выявлять сложные шаблоны и зависимости между 
языками [1].

В то же время автоматический машинный сурдо-
перевод — технология, которая способна значительно 
облегчить жизнь людям с нарушением слуха, обеспе-
чивая им доступ к устной коммуникации. Однако, в 
отличие от звучащей речи, основным каналом передачи 
жестовой речи является визуальный. Потому для реали-
зации надежной системы автоматического машинного 
сурдоперевода требуется многомодальный подход, учи-
тывающий визуальную и акустическую составляющие. 
Несмотря на большой научный прогресс, достигнутый 
в области автоматического машинного перевода зву-
чащей речи, а также в области компьютерного зрения, 
надежная технология автоматического машинного сур-
доперевода до сих пор не реализована по нескольким 
причинам:
— сложность восприятия жестов: существует большое 

разнообразие жестов, которые используются в раз-
личных языках жестовой речи, и их интерпретация 
может быть сложной для автоматических систем;

— контекстуальная зависимость: понимание различ-
ных жестикуляций требует учета контекста и ситуа-
ции, что может быть сложно для методов обработки 

жестов на основе машинного обучения, особенно в 
разнообразных сценариях коммуникации;

— технические ограничения: точное распознавание и 
интерпретация жестов требует высокоточных сен-
сорных устройств и сложных методов машинного 
обучения для обработки данных, что может быть 
технически сложно и затратно;

— жестовые наборы данных (корпуса): на сегодняш-
ний день не существует полностью репрезента-
тивных корпусов жестовой речи пригодных для 
обучения современных моделей на основе глубоких 
нейросетей.
В целом автоматический машинный сурдоперевод 

представляет собой перспективную технологию, но 
требует дальнейших исследований и разработок, чтобы 
достичь полной реализации и обеспечить эффективное 
использование в повседневной жизни.

Учитывая, что область автоматического сурдопере-
вода находится на пересечении нескольких областей 
знаний, таких как распознавание речи, компьютерное 
зрение, машинное обучение и т. д., в настоящей работе 
рассмотрены достижения современной науки по основ-
ным аспектам, комплексирование которых приведет к 
созданию надежной системы автоматического машин-
ного сурдоперевода. Например, приведен анализ мето-
дов распознавания и синтеза жестовой речи, методов 
распознавания и синтеза аудиовизуальной речи, анализ 
существующих жестовых корпусов для обучения ней-
росетевых моделей и анализ существующих систем 
автоматического машинного сурдоперевода.

Предмет исследования

Существующие методы автоматического распозна-
вания и синтеза звучащей и жестовой речи уже при-
меняются в некоторых практических приложениях. 
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Однако их качество и надежность при работе в реаль-
ных условиях остаются недостаточно высокими, что 
представляет серьезную научно-техническую проблему. 
В то же время систем, позволяющих осуществлять ав-
томатический двухсторонний машинный сурдоперевод 
на основе распознавания и синтеза аудиовизуальной и 
жестовой речи практически не существует [2]. Для ре-
шения этих проблем необходимо продолжить разработ-
ку новых методов улучшения качества распознавания, 
включая увеличение объемов и качества тренировоч-
ных данных, а также использование более совершенных 
моделей машинного обучения и сенсорных технологий.

В настоящее время отсутствует единый подход к 
разработке интеллектуальных систем автоматического 
двустороннего машинного сурдоперевода как в России, 
так и за рубежом. Существует множество нерешенных, 
но важных проблем и задач, которые требуют внимания 
ученых со всего мира. Среди ключевых проблем в этой 
области можно выделить следующие: сбор, анализ и 
аннотирование представительных аудиовизуальных 
речевых и жестовых корпусов, записанных в естествен-
ных условиях. Отсутствие общепринятых нейросе-
тевых архитектур и моделей распознавания и синте-
за жестовой и звучащей речи. В целом эти проблемы 
ставят перед исследователями серьезные вызовы, и их 
решение требует совместных усилий и междисципли-
нарного подхода со стороны ученых и специалистов по 
обработке цифровых сигналов, машинному обучению 
и компьютерному зрению.

Автоматический машинный перевод с жестовых 
языков сопряжен со значительными трудностями по 
сравнению с обработкой звучащих языков. Это обуслов-
лено рядом факторов, связанных с задачами компьютер-
ного зрения и машинного обучения:
— окклюзии: жестовая речь часто сопровождается дви-

жениями различных частей тела, таких как руки, го-
лова и туловище. Это может привести к перекрытию 
(окклюзиям) между различными частями тела, что 
усложняет точное распознавание и интерпретацию 
жестов и жестикуляций;

— различия в фоновом освещении: изменения в осве-
щении могут привести к изменению теней и кон-
траста, что делает сложным обнаружение и выде-
ление жестов в различных условиях освещения;

— необходимость больших вычислительных ресурсов: 
обработка и анализ видеоданных, особенно при 
высоком разрешении, требует значительных вы-
числительных ресурсов для обеспечения высокой 
точности и скорости обработки;

— недостаточный объем корпусов: для эффективного 
обучения моделей машинного обучения необходимы 
большие и разнообразные корпуса, содержащие раз-
личные жесты в разных условиях. Недостаточный 
объем таких корпусов может привести к малой об-
ученности нейросетевых моделей;

— нелинейная структура высказывания: в отличие от 
звучащих языков, жестовые языки обладают ви-
зуальной природой и обычно имеют нелинейную 
структуру высказывания (несколько жестов могут 
выполняться одновременно, имея различные про-
странственные координаты и контексты);

— динамическая природа жестов: жесты могут из-
меняться в зависимости от скорости и плавности 
движений. Некоторые жесты могут быть выполнены 
быстрее или медленнее в зависимости от ситуации, 
что требует от автоматической системы гибкости в 
интерпретации;

— разнообразие жестовых языков и диалектов: суще-
ствует множество жестовых языков и диалектов, 
каждый из которых имеет свои уникальные жесты 
и правила, что усложняет создание универсальной 
модели перевода;

— пользовательский интерфейс и эргономика: разра-
ботка интуитивно понятных и удобных интерфейсов 
для пользователей с нарушением слуха, которые 
способны обеспечивать эффективное взаимодей-
ствие с автоматической системой перевода;

— лингвистические и культурные различия: жестовые 
языки часто содержат культурные и контекстуаль-
ные особенности, которые могут быть сложны для 
автоматического машинного перевода без учета со-
ответствующих культурных контекстов;

— точность и достоверность перевода: обеспечение 
высокой точности машинного перевода критически 
важно, так как ошибки могут приводить к серьез-
ным ошибкам. Например, в медицинских контекстах 
неправильный перевод может привести к неверной 
интерпретации симптомов или предписаний, что 
может серьезно повлиять на здоровье пациента.
Многочисленные междисциплинарные исследова-

ния подчеркивают важность визуальной информации в 
понимании звучащей речи [3]. Например, наблюдение 
за лицом собеседника значительно облегчает восприя-
тие речи. Сигналы из визуальных и слуховых каналов 
взаимодополняются, помогают правильно восприни-
мать речь в сложных условиях, таких как динамические 
акустические шумы. Особенно это важно для людей 
со слабым слухом, которые часто опираются на ви-
зуальные данные, такие как движения губ и мимика 
лица. В результате во многих странах мира проводятся 
исследования и разработки автоматических систем 
аудиовизуального распознавания речи для основных 
мировых языков [4–6].

Помимо вышеупомянутых факторов, решение ука-
занной научной проблемы осложняется ограниченно-
стью русскоязычных корпусов по размеру и доступ-
ным данным. В отличие от аналогичных корпусов на 
других языках, таких как английский, немецкий или 
китайский, русскоязычных корпусов жестовой и ауди-
овизуальной речи значительно меньше. Это подчерки-
вает необходимость использования широкого спектра 
дополнительных подходов, методов и алгоритмов для 
решения поставленных задач в условиях ограниченного 
объема доступных данных. В частности, необходимо 
исследование новых подходов к аугментации данных 
и адаптации иноязычных ресурсов для русскоязычного 
контекста.

В последние десятилетия значительное внимание 
уделяется разработке и совершенствованию технологий 
обработки речи, включая распознавание аудиовизуаль-
ной и жестовой речи, а также синтезу акустической и 
жестовой речи. Именно поэтому в настоящей работе 
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рассматриваются основные методы и достижения в 
области распознавания и синтеза аудиовизуальной и 
жестовой речи.

Распознавание аудиовизуальной речи — процесс 
автоматического определения речевых звуков по виде-
озаписям говорящего. Он объединяет информацию из 
акустического и визуального потоков данных для более 
точного распознавания речи.

Синтез акустической речи — процесс генерации 
звучащей речи из текстовых данных. Современные ме-
тоды синтеза акустической речи, используют глубокие 
нейросети для моделирования акустических признаков 
речи и создания естественно звучащей речи с высоким 
качеством, интонацией и эмоциями.

Распознавание жестовой речи — процесс автома-
тического определения жестов и движений рук и тела, 
используемых для передачи визуальной информации. 
Методы распознавания жестовой речи включают в себя 
как классические подходы [7], основанные на анализе 
признаков и классификации жестов, так и современные 
методы, такие как глубокие нейросети, использующиеся 
для извлечения и интерпретации динамических жестов.

Синтез жестовой речи — процесс генерации аними-
рованных движений рук, тела и мимики лица, соответ-
ствующих передаваемой информации. Методы синтеза 
жестовой речи включают в себя использование моделей 
движения и анимации, основанных на данных о реаль-
ных жестах и выражениях лица, а также генеративных 
нейросетей, создающих реалистичные и естественные 
движения аватаров.

Отметим конкретные проблемы и недостатки те-
кущих технологий автоматического машинного сур-
доперевода:
— точность распознавания: одной из основных про-

блем современных систем автоматического ма-
шинного сурдоперевода является недостаточная 
точность распознавания жестов. Это вызвано мно-
жеством факторов, таких как разнообразие жестов, 
различные диалекты жестовой речи и ограниченные 
объемы обучающих данных;

— синхронизация жестов и аудиовизуальной речи: еще 
одной важной проблемой является синхронизация. 
Текущие технологии часто не обеспечивают необ-
ходимую синхронизацию распознавания звучащей 
и жестовой речи, что приводит к искажению смысла 
передаваемой информации;

— интеграция различных моделей в единую систему 
сурдоперевода: современные системы автоматиче-
ского машинного сурдоперевода часто сталкиваются 
с трудностями интеграции различных компонентов, 
таких как распознавание жестов, синтез речи и об-
работка аудиовизуальных данных.
Распознавание аудиовизуальной и жестовой речи, а 

также синтез акустической и жестовой речи, представ-
ляют собой важные направления исследований в обла-
сти обработки речи. Современные методы и технологии 
в этой области обладают потенциалом для создания 
более эффективных и интуитивно понятных систем 
коммуникации, обучения и развлечений, содействуя 
развитию более доступной среды человеко-машинного 
взаимодействия для всех пользователей.

Автоматическое распознавание жестовой речи

В последнее десятилетие ученые по всему миру 
активно проводят научно-технические исследования, 
особенно в областях компьютерного зрения, машин-
ного обучения и обработки сигналов, и разрабатыва-
ют новые технологии автоматического распознавания 
жестовой речи для глухих людей. Основные методы 
распознавания жестовой речи приведены в табл. 1.

В работе [8] представлен метод оценки положения и 
классификации формы руки с применением многоуров-
невого метода композиции рандомизированных лесов 
решений. В [9] предложен метод отслеживания положе-
ния руки в реальном времени с использованием данных 
от датчиков глубины и 3D-модели руки, состоящей из 
21 сегмента, а также применен метод леса случайных 
решений для классификации пикселей и совместной 
оценки местоположения. В [10] представлена генера-
тивная нейросетевая модель и метод, основанный на 
данных о глубине, для отслеживания движений руки с 
использованием функции расстояния для моделирова-
ния ее геометрии и быстрой оптимизации при высокой 
частоте кадров. Предложенный подход позволял от-
слеживать взаимодействие между двумя руками или 
другими объектами.

Работа [11] посвящена разработке системы ком-
пьютерного зрения в реальном времени, предназна-
ченной для помощи пациентам с нарушениями слуха 
в больничных условиях. Система задает пациентам 
ряд вопросов для определения цели их визита, при-
нимая ответы через язык жестов. В работе предложе-
но использовать временные накопительные признаки 
для распознавания изолированных жестов. Этот метод 
включает элементы, специфичные для жестового языка, 
для захвата его лингвистических характеристик, что 
позволило создать эффективную и быструю систему 
распознавания. В [12] представлен метод перевода же-
стового языка в письменный текст с использованием 
глубоких нейросетей. Сделана попытка улучшить си-
стемы перевода, включив в процесс токенизацию для 
более точного отображения лингвистической структуры 
жестового языка.

В [13] описан метод перевода жестовой речи в пись-
менный текст с использованием глубоких нейросетей. 
Выполнен анализ лингвистической структуры жесто-
вых языков с помощью нейросетевого метода, с целью 
оценить потенциал нейросетей для улучшения систем 
перевода. В работе [14] исследовано обучение для си-
стем распознавания жестовой речи с использовани-
ем многопоточной модели CNN-LSTM-HMM с целью 
выявления последовательного параллелизма в видео. 
Осуществлено обучение модели на слабо размеченных 
данных и продемонстрирован потенциал машинного 
обучения для улучшения систем перевода.

В [15] изучена проблема мультиартикуляции и пред-
ложена многоканальная архитектура трансформера. Эта 
архитектура позволяет моделировать меж- и внутри-
контекстные отношения между различными каналами, 
сохраняя при этом информацию, относящуюся к кон-
кретному каналу. Представленная в работе архитектура 
объединила задачи распознавания и перевода в единую 
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модель. Это значительно повысило производительность 
по сравнению с обычными методами, где распознава-
ние и перевод выполняются как отдельные процессы. 
Также в работе [15] рассмотрена совместная задача 
по переводу, в которой использована модель чистого 
текста. Цель исследования заключалась в улучшении 
перевода жестового языка в письменный текст с помо-
щью данной методологии.

В [16] представлен метод, сочетающий 3DCNN и 
сверточный LSTM для мультимодального распознава-
ния жестов, демонстрирующий эффективность такой 
комбинации. В работе [17] предложен метод, который 
улучшает динамическое распознавание жестов рук с 
использованием 3DCNN путем внедрения знаний из 
нескольких модальностей в отдельные сети. В [18] 
использован MultiD-CNN, метод обучения многомер-
ным функциям для распознавания жестов RGB-D с 
использованием глубоких CNN. В [19] рассмотрен ме-
тод распознавания жестов с использованием многоско-
ростных и мультимодальных нейросетей с временным 
расширением, в которых применен алгоритм поиска для 
определения оптимальной комбинации архитектуры 

нейросети, временной информации о разрешении и 
модальности.

В работе [20] исследованы ансамблевые методы 
для изолированных жестов, а также метод c использо-
ванием ансамбля нескольких глубоких CNN. В свою 
очередь, в [21] предложено выполнять объединение 
сверточных нейросетей с ORB-дескриптором и филь-
тром Габора для более эффективного распознавания 
языка жестов по видео.

Наряду с вышеописанными методами, в [22] 
представлен всесторонний обзор методов распозна-
вания и синтеза жестов рук, включая методы на ос-
нове компьютерного зрения, машинного обучения и 
носимых устройств. Следует также отметить ученых 
из Университета Карнеги-Меллона (США), которые 
одними из первых разработали решение с открытым 
исходным кодом для определения множества ориенти-
ров скелета и лица (модель человеческого скелета) на 
отдельных изображениях в режиме реального времени. 
Подробное описание библиотеки с открытым исходным 
кодом OpenPose представлено в [23]. В то же время 
Google активно разрабатывает кроссплатформенную 

Таблица 1. Основные методы распознавания жестовой речи
Table 1. Sign Language Recognition Methods

Ссылка Метод Описание

[8] Многоуровневый метод рандомизированных 
лесов решений

Метод оценки положения и классификации формы руки с 
использованием композиции рандомизированных лесов ре-
шений

[9] Датчики глубины, трехмерная (3D) модель 
руки

Метод отслеживания положения руки в реальном времени с 
использованием данных от датчиков глубины и 3D-модели 
руки на основе леса решений

[10] Данные о глубине, функция расстояния, бы-
страя оптимизация, геометрия руки

Генеративная нейросетевая модель и метод отслеживания 
движений руки с использованием данных о глубине и функ-
ции расстояния

[11] Временные накопительные признаки Использование временных накопительных признаков для 
распознавания изолированных жестов рук

[12] Глубокие нейросети, токенизация Метод перевода жестового языка в письменный текст с ис-
пользованием глубоких нейросетей[13] Нейросетевой метод анализа лингвистической 

структуры, перевод
[14] Многопоточная нейросетевая модель 

Convolutional Neural Network — Long Short-
Term Memory — Hidden Markov Model (CNN-
LSTM-HMM)

Обучение систем распознавания жестовой речи с использова-
нием многопоточной модели CNN-LSTM-HMM 

[15] Трансформер, объединение задач распознава-
ния и перевода

Нейросетевая архитектура на основе трансформера для объ-
единения задач распознавания и перевода в единую модель

[16] 3DCNN, LSTM Метод комбинирования 3DCNN и LSTM для мультимодаль-
ного распознавания жестов

[17] 3DCNN Метод улучшения динамического распознавания жестов рук 
с использованием 3DCNN

[18] Глубокие CNN, RGB-D Метод обучения многомерным функциям для распознавания 
жестов RGB-D с использованием глубоких CNN

[19] Скоростные и мультимодальные нейросети Метод распознавания жестов с использованием скоростных 
и мультимодальных нейросетей с временным расширением

[20] Ансамбль CNN Метод распознавания жестов с использованием ансамбля 
глубоких CNN

[21] Ансамбль CNN, Oriented FAST and Rotated 
BRIEF (ORB) дескриптор, фильтр Габора

Метод извлечения жестовых признаков на основе CNN, ORB-
дескриптора и фильтров Габора
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среду с открытым исходным кодом MediaPipe [24], ко-
торая включает новые методы, основанные на глубоком 
обучении, для определения трехмерных ориентиров 
лица, рук и тела человека.

Автоматический синтез жестовой речи

Первоначально автоматический синтез жестовой 
речи в виде 3D-аватаров был предложен в качестве ин-
струмента для облегчения общения и взаимодействия 
людей с ограниченными возможностями — глухими 
или слабослышащими людьми [25]. Для таких людей 
жестовая речь является естественным средством об-
щения, и автоматический синтез жестовых аватаров 
позволяет им взаимодействовать с другими людьми и 
компьютерными системами наравне со слышащими 
людьми.

В современном мире 3D-аватары могут использо-
ваться в различных сферах деятельности. Например, в 
развлекательной индустрии аватары применяются для 
создания интерактивных виртуальных персонажей в 
видеоиграх, фильмах или виртуальной реальности. Это 
позволяет пользователям взаимодействовать с вирту-
альными мирами и персонажами более естественным 
образом, что улучшает их игровой опыт и вовлечен-
ность.

Кроме того, методы автоматического синтеза же-
стовой речи в виде 3D-аватаров могут быть полезны в 
медицинских приложениях. Например, в реабилитации 
пациентов с нарушениями речи или движения такие ме-
тоды помогут восстановлению навыков общения и мо-
торики. Также данные методы могут быть применены 
для обучения медицинского персонала в области ком-
муникации с людьми с ограниченными возможностями.

Одним из ключевых преимуществ автоматического 
синтеза жестовой речи в виде 3D-аватаров является его 
возможность улучшить виртуальное общение и теле-
коммуникации. В наше время, когда все больше людей 

переходят на удаленную работу и обучение, эта тех-
нология может стать важным средством для создания 
более естественного и привлекательного виртуального 
взаимодействия.

Нейросетевые методы синтеза жестовых аватаров 
используют глубокие нейросети для создания ани-
мированных персонажей или аватаров, которые мо-
гут эмитировать жестовую речь и другие движения. 
Основные нейросетевые методы синтеза жестовой речи 
и 3D-аватаров, а также их характеристики приведены 
в табл. 2.

YOLO [26]. Методы глубокого машинного обучения 
версии YOLO, применяются для распознавания и моде-
лирования последовательностей жестов рук в реальном 
времени на изображениях или видео. Основное преиму-
щество YOLO заключается в его способности к выпол-
нению локализации и классификации жестов за один 
проход, что обеспечивает высокую скорость работы и 
эффективность. В отличие от других методов, которые 
разделяют процессы локализации и классификации на 
несколько этапов, YOLO анализирует изображение или 
видеопоток в целом, одновременно определяя располо-
жение рук и класс жеста.

cGANs [27]. Методы используют генеративные со-
стязательные нейросети для синтеза жестовых аватаров 
на основе входных данных разной модальности. Они 
позволяют генерировать реалистичные изображения 
жестовых аватаров, учитывая входные параметры.

VAEs [28]. Методы применяются для сжатия и 
генерации жестовых аватаров на основе обучающих 
данных. Эти нейросетевые модели обучаются на боль-
ших жестовых наборах данных и могут генерировать 
3D-аватары с учетом обученной нейросетевой модели. 
Они позволяют создавать реалистичные 3D-аватары, 
сохраняя при этом их выразительность и уникальные 
характеристики, что полезно в различных приложе-
ниях, таких как обучение жестовой речи, виртуальная 
реальность и анимация персонажей.

Таблица 2. Основные нейросетевые методы синтеза жестовой речи и 3D-аватаров
Table 2. Neural Sign Language Synthesis and 3D Avatar Methods

Ссылка Метод Описание

[26] You Only Look Once (YOLO) Распознавание жестов рук в реальном времени на основе глубокого обу-
чения с использованием версий YOLO обеспечивает высокую точность и 
скорость классификации, что подходит для интерактивных приложений

[27] conditional Generative Adversarial 
Networks (cGANs)

Методы генеративных состязательных нейросетей для синтеза жестовых 
аватаров

[28] Variational Autoencoders (VAEs) Методы на основе вариационных автокодировщиков для генерации 
жестовых аватаров

[29] LSTMs Рекуррентные нейросети с длинной кратковременной памятью для ана-
лиза последовательностей жестов

[30] Convolutional Neural Networks 
(CNNs)

Методы на основе сверточных нейросетей для эффективного извлечения 
пространственных признаков из изображений жестов

[31] Graph Convolutional Networks 
(GCNs)

Графовые нейросети для анализа структуры и взаимосвязи между же-
стами в пространстве

[32] Механизмы внимания Механизмы внимания позволяют модели сосредоточиться на определен-
ных частях жеста

[33] Трансформеры Модели на основе трансформера могут эффективно моделировать дол-
госрочные зависимости
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LSTMs [29]. Методы реализуются для моделирова-
ния долгосрочных зависимостей в жестовых последова-
тельностях, позволяя эффективно улавливать контекст 
и выражения различных движений. Благодаря этому 
LSTMs способны генерировать аватары, которые не 
только соответствуют входным жестам, но и сохраня-
ют связанные с ними эмоциональные и динамические 
особенности.

CNNs [30]. Сверточные нейросети эффективно из-
влекают пространственные признаки из изображений 
жестов, что делает их полезными для синтеза жестовых 
аватаров. Они способны адаптироваться к различным 
аспектам жестов, включая формы рук и их позы, а так-
же выражения лица и жесты других частей тела. Эти 
особенности делают их подходящими для создания 
аватаров, которые не только точно отражают входные 
жесты, но и захватывают их выразительность и эмоци-
ональную окраску.

GCNs [31]. Графовые нейросети способны ана-
лизировать сложные взаимосвязи между жестами в 
3D-пространстве. Они оперируют на основе графо-
вых структур, где узлы представляют собой жесты, 
а ребра — их взаимодействия и связи. Это позволяет 
методам GCNs эффективно учитывать контекст и зави-
симости между жестами, что особенно важно для син-
теза жестовых аватаров с реалистичным поведением и 
выражением. В процессе машинного обучения GCNs 
учитывают геометрическую структуру пространства 
жестов, а также динамику изменения этих жестов с 
течением времени. Благодаря этому они способны об-
наруживать сложные шаблоны и взаимосвязи, которые 
могут быть упущены другими методами, и использо-
вать эту информацию для создания более реалистичных 
и выразительных жестовых аватаров.

Механизмы внимание [32]. В контексте синтеза же-
стовых аватаров данные методы играют важную роль, 
позволяя нейросетевым моделям сосредоточиться на 
наиболее значимых или информативных частях жеста. 
Этот принцип достигается за счет выделения ключевых 
аспектов жеста и уделения им особого внимания в про-
цессе генерации аватара. Механизмы внимания могут 
включать в себя идентификацию ключевых точек в про-
странстве, определение эмоционального содержания 
жеста или выделение динамических аспектов движе-
ния. Путем акцентирования на этих важных деталях мо-
дели способны создавать более реалистичные и выра-
зительные жестовые аватары, которые точнее передают 
эмоциональное и содержательное содержание жестов.

Трансформеры [33]. Нейросетевые модели на ос-
нове трансформеров способны эффективно моделиро-
вать долгосрочные зависимости в последовательностях 
жестов, что полезно для синтеза жестовых аватаров, 
учитывая контекст и динамику движения.

Таким образом, вышеперечисленные исследования 
направлены на решение задач эффективного комплекс-
ного интеллектуального анализа движений тела чело-
века для автоматического синтеза жестового языка и 
аватаров. Отметим, что полностью абстрагироваться от 
цифровой сцены (видеоинформации) и анализировать 
только динамически меняющееся состояние (поведе-
ние) человека (в том числе и жесты) пока достаточно 

сложно. В настоящее время не существует полностью 
автоматических нейросетевых моделей и методов для 
машинных систем распознавания жестовой речи и 
3D-аватаров для синтеза элементов жестового языка.

Автоматическое распознавание речи 
по аудиовизуальным данным

Традиционно системы аудиовизуального распозна-
вания речи состоят из двух этапов обработки: извлече-
ние признаков из аудио- и визуальной информаций с 
последующим распознаванием речи [34, 35]. При тра-
диционных методах информативные признаки обычно 
извлекаются из интересующей области рта и из аудио-
сигнала, а затем объединяются [36, 37].

В последние годы, с развитием технологий глубо-
кого машинного обучения и компьютерного зрения, 
было представлено множество нейросетевых методов, 
которые заменили этап извлечения признаков. Первый 
нейросетевой классификатор изображений сверточной 
нейросети для распознавания визем обучен в рабо-
те [38]. В [39] нейросетевые признаки использованы 
для распознавания слов, чтобы в полной мере приме-
нить глубокие сверточные слои. В работе [40] предло-
жено использовать трехмерные сверточные фильтры 
для обработки пространственно-временной информа-
ции о губах, а в [41] применен механизм внимания к 
интересующей области рта.

В работах [42–44] рассмотрены интегральные 
(сквозное тестирование) нейросетевые архитектуры 
для систем автоматического распознавания речи, ко-
торые привлекли большое внимание исследователей 
по распознаванию аудиовизуальной речи. Основным 
преимуществом современного интегрального подхода 
является возможность как выделения признаков, так 
и этапов классификации в границах одной нейросети. 
Эти методы можно разделить на две группы. В первой 
группе одни и те же слои используются для извлечения 
признаков и моделирования временной динамики. Во 
второй — сверточные слои применены для извлече-
ния признаков, за которыми следуют LSTM или Gated 
Recurrent Unit (GRU) для моделирования результатов 
распознавания.

В последнее время интегральные методы успешно 
используются для многих задач распознавания, син-
теза речи и задач компьютерного зрения. Можно от-
метить работы [45, 46], в которых механизм внимания 
применялся как к интересующим областям рта, так 
и к мел-частотным кепстральным коэффициентам, а 
модель обучалась интегрально. Затем полносвязные 
слои, за которыми следует LSTM, используются для 
извлечения признаков из изображений и спектрограмм 
и выполнения классификации.

Первая интегральная модель, которая выполняла ау-
диовизуальное распознавание слов на большом наборе 
данных, описана в работе [47], где предложена двухпо-
точная модель для извлечения признаков. Каждый по-
ток состоял из нейросети ResNet [48], который извле-
кал признаки из необработанных входных данных, за 
которыми следует двухуровневый двунаправленный 
Bidirectional GRU (BiGRU), который моделирует вре-
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менную динамику в каждом потоке. Этот метод позво-
ляет нейросетевой модели эффективно обрабатывать 
как аудио-, так и видеоданные и извлекать значимые 
признаки для распознавания слов. Чтобы построить ин-
тегральную нейросеть в [49] использована рекуррент-
ная нейросеть с длинной кратковременной памятью 
для извлечения признаков из необработанных данных. 
Обычно существующие методы обрабатывают инте-
ресующую область рта целиком, однако в работе [50] 
предложено использовать отдельные части (области) 
губ. Исследователи провели сравнительный анализ 
нейросетей для аудиовизуального распознавания речи, 
начиная с использования кросс-энтропийной функции 
потерь и затем переходя к коннекционистской времен-
ной классификации. 

Первоначально архитектура трансформера была 
предложена в машинном переводе [51], после чего было 
проведено множество исследований по ее применению 
не только в акустическом, но и в аудиовизуальном рас-
познавании речи. Она способна вычислять глобальный 
контекст для всех входных данных, что приводит к 
повышению производительности и более стабильному 
машинному обучению [52]. В работе [53] трансформер 
был объединен с рекуррентной нейросетью с длинной 
кратковременной памятью. Таким образом, сочетание 
современных методов глубокого машинного обучения 
и крупномасштабных аудиовизуальных корпусов по-
зволяет достигать значительных результатов в точности 
распознавания.

Существующие методы распознавания аудиовизу-
альной речи кратко систематизированы в табл. 3.

В последние годы развитие технологий глубокого 
машинного обучения существенно изменило подхо-
ды к аудиовизуальному распознаванию речи. Отказ от 
традиционных методов извлечения признаков в пользу 
нейросетевых подходов привел к созданию эффектив-
ных интегральных архитектур, объединяющих эта-
пы извлечения признаков и классификации в одной 

модели. Эти архитектуры позволяют моделировать 
как пространственную, так и временную динамику 
речевых данных, что значительно улучшает точность 
распознавания речи. В основе глубоких сверточных и 
рекуррентных нейросетей, а также моделей на основе 
трансформера, лежат эффективные методы, успешно 
применяемые к аудио- и визуальным данным. Это по-
зволяет достигать высокой точности в распознавании 
аудиовизуальной речи даже в сложных условиях. Такой 
подход обладает значительным потенциалом и является 
активным направлением исследований в области рас-
познавания аудиовизуальной речи.

Автоматический синтез акустической речи

Синтез речи играет ключевую роль в современном 
мире, применяясь в различных областях, от помощи 
людям с ограниченными возможностями до улучшения 
пользовательских интерфейсов в мобильных устрой-
ствах и автомобилях [54]. Например, для людей со 
слабым зрением синтез речи становится важным ин-
струментом, преобразующим текстовые данные в ау-
диоформат, что делает информацию более доступной 
для восприятия. Это особенно актуально для чтения 
электронных документов, интернет-страниц и других 
текстовых материалов.

Кроме того, синтез речи улучшает пользовательские 
интерфейсы в различных устройствах и интеллектуаль-
ных приложениях. Например, в мобильных устройствах 
и умных домашних системах синтез речи используется 
для озвучивания текстовых уведомлений, команд го-
лосового управления и других элементов интерфейса, 
упрощая взаимодействие пользователя с устройством. 
Это особенно важно для людей с ограниченными воз-
можностями или пожилых, которым сложно использо-
вать клавиатуру или сенсорный экран.

Актуальным направлением исследований в области 
синтеза речи является разработка голосовых ассистен-

Таблица 3. Систематизация методов распознавания аудиовизуальной речи
Table 3. Systematization of Audio-Visual Speech Recognition Methods

Ссылка Метод Описание

[34, 37] Извлечение признаков из области 
рта и аудиосигнала

Традиционные методы аудиовизуального распознавания речи включают 
извлечение признаков из интересующей области рта, таких как дви-
жения губ и языка, а также из аудиосигнала, таких как мел-частотные 
кепстральные коэффициенты или спектрограммы. Затем эти признаки 
объединяются для создания комплексного представления речи, которое 
используется в дальнейшем для распознавания речевых слов или команд

[38–41] 2D-3D сверточные нейросетевые 
признаки

Нейросетевые методы используются для извлечения признаков из изо-
бражений и аудиосигналов. Примеры включают сверточные нейросети 
для изображений и использование 3D сверточных фильтров для обра-
ботки информации о губах

[42–50] Интегральные нейросетевые архи-
тектуры для распознавания речи

Методы на основе интегральных нейросетевых архитектур объединяют 
этапы извлечения признаков и классификации в рамках одной нейросети. 
Это позволяет более эффективно моделировать временную динамику 
речи

[51–53] Модели с использованием транс-
формера

Модель трансформера, исходно разработанная для машинного перевода, 
успешно применяется в распознавании аудиовизуальной речи. Это по-
зволяет моделировать глобальный контекст для всех входных данных, 
повышая производительность и стабильность машинного обучения
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тов [55], которые позволяют пользователям взаимо-
действовать с компьютерами и другими устройствами 
через голосовые команды, что делает процесс взаимо-
действия более естественным и удобным. Например, 
голосовые ассистенты используют синтез речи для 
предоставления ответов на вопросы пользователей и 
выполнения команд.

Еще одним важным аспектом синтеза речи явля-
ется его роль в развитии искусственного интеллекта. 
Технологии синтеза речи используются в различных 
системах искусственного интеллекта для создания 
более интеллектуальных и адаптивных интерфейсов. 
Например, синтез речи может применяться для соз-
дания персонализированных рекомендаций и подбора 

контента, учитывая предпочтения и интересы пользо-
вателей.

Нейросетевые методы синтеза акустической речи 
представляют собой подходы, использующие глубокие 
нейросети для генерации речи из текста или других 
модальностей. Несколько ключевых методов и их осо-
бенностей приведены в табл. 4.

Нейросетевые методы синтеза акустической речи 
продемонстрировали значительный прогресс в послед-
ние годы, обеспечивая высокое качество синтеза речи 
с естественным звучанием. Они широко используются 
в приложениях распознавания речи, голосовых помощ-
никах, аудиокнигах и других областях, где требуется 
генерация человекоподобной речи.

Таблица 4. Нейросетевые методы синтеза звучащей речи
Table 4. Neural Network Methods for Speech Synthesis

Ссылка Метод синтеза речи Описание

[56] WaveNet Нейросеть, разработанная компанией Google DeepMind, которая использует гене-
ративную модель для синтеза речи. Она создает аудиофайлы, имитирующие чело-
веческую речь, с высоким качеством и естественностью

[57] Tacotron Нейросеть, разработанная Google, которая преобразует текст в аудиофайлы с речью. 
Этот метод использует механизм внимания для преобразования текста в голос

[58] Deep Voice Серия нейросетей, разработанных компанией Baidu, которые используются для 
синтеза речи из текстовых данных. Эти сети обучаются на больших объемах речевых 
данных для достижения высокого качества генерации речи

[59] Transformer-TTS Архитектура нейросетевой модели синтеза речи, основанная на трансформере, 
которая показывает высокую производительность в задачах генерации речи. Метод 
использует механизм внимания для преобразования текста в речь

[60] FastSpeech Метод синтеза речи, который позволяет синтезировать речь из текста. Метод отли-
чается высокой скоростью работы и качеством сгенерированной речи

[61] WaveGlow Нейросеть, разработанная компанией Nvidia, основана на комбинации вариацион-
ных автокодировщиков и нормализационных потоков для генерации аудиофайлов. 
Она работает, пропуская случайный шум через многослойную нейросеть, чтобы 
создать аудио, имитирующее человеческую речь, с высокой степенью реалистич-
ности и плавности

[62] MelGAN Архитектура нейросети, разработанная для синтеза речи, которая использует гене-
ративную модель для генерации аудиосигналов на основе мел-спектрограмм

[63] Parallel WaveGAN Архитектура нейросети, основанная на генеративных состязательных сетях GAN 
и использующая конволюционные нейросети для синтеза аудио. Метод работает, 
пропуская случайный шум через генератор, который обучается создавать высокока-
чественные аудиофайлы, имитирующие человеческую речь. Дискриминатор оцени-
вает качество синтезированной речи, помогая генератору улучшать свои результаты

[64] LPCNet Гибридная архитектура, комбинирующая линейное предсказание коэффициентов 
(Linear Predictive Coding, LPC) с нейросетями для синтеза речи, объединяет клас-
сический метод LPC для моделирования основной формы речи с возможностями 
нейросетей в выявлении сложных закономерностей данных

[65] Mel-Spectrogram GAN Генеративная модель, которая использует мел-спектрограммы для синтеза речи
[66] HiFi-GAN Нейросеть, разработанная для синтеза высококачественной речи с помощью гене-

ративно-состязательного метода
[67] Tacotron 2 Улучшенная версия Tacotron [57], которая использует механизмы внимания для 

улучшения качества синтеза речи
[68] Flowtron Нейросеть, разработанная для синтеза речи с использованием модели потока для 

генерации аудиосигналов
[69] WaveGrad Метод синтеза речи, который использует градиентные методы для генерации ау-

диосигналов
[70] ClariNet Архитектура нейросети, разработанная для синтеза речи на основе глубокого ма-

шинного обучения, которая использует спектрограммы
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Корпуса жестовой и аудиовизуальной речи

На сегодняшний день научным сообществом и 
крупными техническими корпорациями собрано и ан-
нотировано множество аудиовизуальных речевых и 
жестовых корпусов для решения задач распознавания 
и синтеза аудиовизуальной и жестовой речи. Такие 
корпуса играют важную роль в разработке и обучении 
нейросетевых моделей компьютерного зрения и ис-
кусственного интеллекта для распознавания и синтеза 
звучащей и жестовой речи.

В работе [71] рассмотрены проблемы сбора кор-
пусов жестовой речи для обучения нейросетевых 
моделей машинного обучения. Данное исследование 
предоставляет информацию о сложностях сбора вы-
сококачественных данных и подчеркивает важность 
учета конфиденциальности и этических соображений. 
Междисциплинарное исследование в [72] предоставило 
всесторонний обзор наборов данных жестовых корпу-
сов, классифицируя их по различным факторам, таким 
как модальность, язык и применение, а также проведя 
анализ их пригодности для различных задач. Также 
в работе [72] выполнен анализ ограничений текущих 
корпусов и предложены будущие направления для улуч-
шения, что делает их работу важным ресурсом для 
исследователей и практиков в области распознавания 
жестовых языков.

Приведем несколько примеров, наиболее часто ис-
пользуемых для задач машинного обучения жестовых 
корпусов.

ASL-LEX [73]. Корпус американского жестового 
языка (American Sign Language, ASL), содержащий 
информацию о лексических и семантических свойствах 
американских жестов.

RWTH-PHOENIX-Weather 2014T [74]. Корпус же-
стовой речи, содержащий видеозаписи жестов, связан-
ных с обсуждением погоды. Используется для иссле-
дований по распознаванию жестов и мультимодальной 
обработке данных.

MSR Gesture 3D Dataset [75]. Корпус содержит трех-
мерные видеозаписи жестов, собранные с помощью 
камер глубины. Предназначен для разработки методов 
распознавания жестов с использованием трехмерной 
информации.

PHOENIX 2014T [76]. Крупномасштабный корпус 
жестовой речи, содержащий видеозаписи жестов и со-
ответствующие текстовые транскрипции на немецком 
языке.

ChaLearn Looking at People Dataset [77]. Корпус 
содержит различные виды жестов, включая жесты рук, 
лица и тела, собранные в различных контекстах и для 
различных задач, таких как распознавание эмоций и 
действий.

TheRuSLan [78]. Корпус мультимедийных матери-
алов по русскому жестовому языку, содержащий лек-
сические единицы, связанные с продуктами питания 
в супермаркете. Все видеоматериалы представлены в 
высоком разрешении, а также включают карты глуби-
ны, собранные с помощью устройства MS Kinect v2.

AUTSL [79]. Крупномасштабный корпус турецкого 
жестового языка, содержащий данные, записанные с 

использованием MS Kinect v2. Корпус включает ви-
деоданные, карту глубины и координаты скелета для 
каждого жеста.

HaGRID [80]. Крупномасштабный корпус от ком-
пании Сбер предназначенный для разработки систем 
распознавания жестов рук с учетом взаимодействия 
с устройствами. Корпус содержит больше 554 тысяч 
изображений и аннотации ограничивающих рамок с 
метками жестов, предназначенные для решения задач 
обнаружения руки и классификации жестов. Он создан 
с учетом возможности распознавания не только стати-
ческих, но и динамических жестов. Для обеспечения 
разнообразия корпус собран с использованием кра-
удсорсинговых платформ, при участии более 37 тыс. 
людей в различных сценах с разными условиями есте-
ственного освещения.

Эти корпуса представляют собой ценные ресурсы 
для исследований в области жестовой речи, обеспечи-
вая данные для обучения и тестирования нейросетевых 
моделей распознавания и интерпретации жестов. Они 
помогают улучшить точность и эффективность систем 
распознавания жестов и мультимодальных интерфейсов.

Аудиовизуальные речевые корпуса представляют 
собой коллекции данных, включающие аудио- и виде-
озаписи речи, которые используются для разработки и 
оценки алгоритмов распознавания речи, синтеза речи, 
распознавания говорящего и других задач обработки 
речи. Перечислим примеры нескольких наиболее часто 
используемых в научных работах аудиовизуальных 
корпусов.

AVLetters Dataset [81]. Корпус содержит видеозапи-
си, на которых показано произношение букв английско-
го алфавита, с соответствующими звуками.

GRID Corpus [82]. Корпус включает аудио- и видео-
записи говорящих, произносящих фразы на английском 
языке, а также текстовые транскрипции.

Lip Reading in the Wild [83]. Корпус содержит виде-
озаписи говорящих, произносящих короткие слова на 
английском языке.

MOBIO Dataset [84]. Данный корпус включа-
ет аудио- и видеозаписи говорящих на разных язы-
ках, а также биометрические данные лица и голоса. 
Используется для исследований по мультимодальному 
биометрическому распознаванию и аутентификации.

MIRACL-Voice Dataset [85]. Корпус содержит  аудио- 
и видеозаписи различных речевых команд на несколь-
ких языках, включая английский, французский и не-
мецкий. Используется для разработки и оценки систем 
распознавания речи и управления голосом.

Перечисленные корпуса позволяют проводить ис-
следования в области аудиовизуальной обработки речи, 
включая обучение и тестирование нейросетевых моде-
лей, а также их оценку и сравнение с существующими 
методами, в том числе сравнение с лучшими на данный 
момент моделями (State-of-the-Art, SOTA).

Однако существующие аудиовизуальные и жестовые 
корпуса часто ограничены как по количеству данных, 
так и по разнообразию сценариев и условий. Это огра-
ничение означает, что нейросетевые модели, обученные 
на этих наборах данных, могут оказаться недостаточно 
обобщающими для реальных сценариев. Более того, 
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такие корпуса могут не учитывать разнообразие раз-
личных культур, диалектов и аспектов поведения, что 
осложняет создание универсальных и точных систем 
распознавания и синтеза звучащей и жестовой речи. 
Для обучения реальных систем необходимы более раз-
нообразные и объемные корпуса, которые охватывают 
широкий спектр сценариев и условий, чтобы обеспе-
чить их эффективную работу в различных контекстах 
и для различных пользователей.

Кроме того, существующие корпуса часто могут 
быть недостаточно размечены или содержать ограни-
ченное количество аннотированных данных. Также 
существует проблема доступности данных, поскольку 
некоторые корпуса могут быть закрытыми или недо-
ступными для широкой общественности, что затрудня-
ет исследования. В целом, для развития более точных, 
эффективных и универсальных систем распознавания и 
синтеза звучащей и жестовой речи необходимо больше 
усилий по созданию и расширению разнообразных и 
крупномасштабных корпусов, а также по улучшению 
их разметки и доступности для исследователей.

Существующие системы автоматического 
машинного сурдоперевода

 В последние годы прогресс в области технологий 
обработки речи привел к разработке и улучшению си-
стем перевода жестового языка для людей с нарушени-
ями слуха или речи. Эти системы играют важную роль 
в обеспечении коммуникации и доступа к информации 
для данных групп пользователей. Однако, несмотря на 
успешные тесты в контролируемых условиях, многие 
системы сурдоперевода и их отдельные компоненты 
(распознавание/синтез) сталкиваются с проблемами в 
реальных условиях применения. Основные причины 
включают: изменяющиеся условия освещения (в реаль-
ных условиях освещение может сильно варьироваться, 
что негативно влияет на качество видео и, соответ-
ственно, на точность распознавания жестов); шум и 
отвлекающие факторы (в реальных ситуациях окружа-
ющий визуальный шум и другие отвлекающие факторы 
могут мешать точному распознаванию жестов); вариа-
тивность жестов (разные люди могут выполнять одни и 
те же жесты по-разному, что требует от систем высокой 
гибкости и способности адаптироваться к индивидуаль-
ным особенностям); ограниченные обучающие данные 
(для эффективного обучения систем требуются боль-
шие и разнообразные жестовые корпуса, которые часто 
недоступны или ограничены).

Таким образом, автоматические системы машин-
ного перевода жестовой речи можно разделить на два 
основных типа: основанные на компьютерном зрении 
и на сенсорах. Первые используют камеры для захвата 
жестов и их распознавания с помощью методов ма-
шинного обучения, в то время как вторые применяют 
сенсоры для обнаружения движений рук и пальцев и их 
преобразования в звучащую речь.

 Одним из ключевых аспектов достижения высоких 
результатов является интеграция различных методов и 
подходов. Например, использование сверточных ней-
росетей для обработки визуальных данных в сочета-

нии с разновидностями рекуррентных нейросетей или 
трансформерами для обработки последовательностей 
может значительно повысить точность распознавания 
жестовой речи. Сверточные нейросети эффективно вы-
деляют пространственные признаки жестов, тогда как 
рекуррентные и трансформеры успешно обрабатывают 
временные зависимости о различных жестикуляциях 
и движениях. Кроме того, комбинирование распозна-
вания аудиовизуальных данных с синтезом жестовой 
речи может существенно улучшить производительность 
системы в реальных условиях. Например, система мо-
жет использовать информацию о движениях губ для 
повышения точности распознавания речи в шумной 
обстановке. В свою очередь, синтез речи может быть 
улучшен за счет использования информации о жестах, 
что обеспечивает более естественное и синхронизиро-
ванное воспроизведение.

Комбинирование различных методов и подходов в 
системах автоматического сурдоперевода открывает но-
вые возможности для повышения точности, производи-
тельности и естественности перевода. Существующие 
системы автоматического машинного перевода/сурдо-
перевода приведены в табл. 5.

Представленные в табл. 5 системы — только не-
большая часть существующих технологий перевода 
жестового языка, и каждая из них имеет свои уникаль-
ные особенности и преимущества. Они играют важ-
ную роль в обеспечении коммуникации и доступа к 
информации для людей со слуховыми или речевыми 
нарушениями. В то же время стоит отметить, что на 
сегодняшний день не существует надежной системы, 
комплексирующей распознавание и синтез акустиче-
ской и жестовой речи.

На основе проведенного анализа можно обозначить 
следующие основные проблемы в создании систем ав-
томатического машинного сурдоперевода и выделить 
основные тренды и пути решения для их преодоления.

1) Шум в данных. Одной из основных проблем яв-
ляется наличие шума в данных, который может суще-
ственно снизить точность распознавания жестов и син-
теза речи. Это вызвано плохим освещением, фоновым 
шумом или нечеткими изображениями.

Решение: для уменьшения влияния шума необхо-
димо применять методы предобработки данных, такие 
как фильтрация изображений, улучшение контраста, 
шумоподавление и другие методы цифровой обработки 
изображений. Использование данных из различных 
источников и в разных условиях также способствует 
обучению более устойчивых к шуму нейросетевых 
моделей.

2) Вариативность жестов. Жесты могут значительно 
варьироваться в зависимости от индивидуальных осо-
бенностей людей, их стиля жестовой речи и скорости 
выполнения жестов.

Решение: для повышения точности распознавания 
необходимо использовать более разнообразные и круп-
номасштабные корпуса данных, которые учитывают 
различные стили жестовой речи. Аугментация данных 
и использование методов регуляризации также способ-
ны помочь нейросетевым моделям лучше обобщать 
новые примеры.
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3) Сложность жестов. Некоторые жесты очень похо-
жи друг на друга, что затрудняет их различие.

Решение: применение более сложных нейросетевых 
архитектур, таких как трансформеры, способных учи-
тывать контекст и последовательность жестов позволит 
повысить точность распознавания. Также дополнитель-
ное использование многомодальных данных, таких как 
видео, аудио, карт глубины и т. д., способно улучшить 
различение подобных жестов.

4) Проблемы с производительностью. Методы, ос-
нованные на глубоких нейросетях, часто требуют зна-
чительных вычислительных ресурсов для обучения.

Решение: для снижения вычислительных затрат 
необходимо применять методы компрессии и оптими-
зации нейросетей, такие как квантизация, дистилляция 
знаний и использование легковесных архитектур.

Заключение

Область распознавания и синтеза звучащей и жесто-
вой речи является одной из наиболее активных и пер-
спективных в современной компьютерной науке. Эти 
технологии находят широкое применение в различных 
областях, таких как системы управления, обработка 
естественного языка, компьютерное зрение, медици-
на, образование и т. д. В последние годы с развитием 
методов глубокого машинного обучения наблюдается 
значительный прогресс в области распознавания и син-
теза, что позволяет создавать более точные, быстрые 
и эффективные системы двухстороннего машинного 
сурдоперевода.

В настоящей работе рассмотрены несколько клю-
чевых аспектов разработки надежной системы автома-
тического двухстороннего машинного сурдоперевода. 
Например, методы распознавания и синтеза жестовой и 
аудивизуальной речи, а также существующие корпуса и 
системы сурдоперевода. Проведен тщательный анализ 
и сделаны выводы о современном состоянии области 
исследования и наиболее перспективных направлениях 
по каждому из аспектов.

В последние годы методы глубокого машинного 
обучения (сверточные, рекуррентные, генеративно-со-
стязательные нейросети и трансформеры), стали основ-
ными инструментами для решения задач распознавания 
и синтеза, как звучащей, так и жестовой речи. Эти ме-
тоды позволяют создавать более точные и эффективные 
нейросетевые модели, способные работать с различны-
ми типами данных и обеспечивать хорошее качество 
необходимого результата.

Отметим, что существующих аудиовизуальных и 
жестовых корпусов недостаточно для обучения реаль-
ных систем распознавания и синтеза звучащей и жесто-
вой речи. Это связано с тем, что создание качественных 
корпусов требует больших временных и финансовых 
затрат, а также экспертных знаний в области сбора и 
разметки данных. Большинство существующих корпу-
сов содержат ограниченное количество примеров, что 
затрудняет обучение нейросетевых моделей на реаль-
ных данных и приводит к недостаточному качеству их 
работы в реальных условиях.

Кроме того, существующие системы машинного 
сурдоперевода имеют определенные ограничения (низ-

Таблица 5. Системы автоматического машинного сурдоперевода
Table 5. Automatic Machine Sign Language Translation Systems

Система Основные характеристики Предназначения/особенности

SignAll [86]
 

Использует технологии распозна-
вания и синтеза жестовой речи

— Предоставляет возможность автоматического сурдопере-
вода с жестовой речи в текст и обратно;

— имеет гибкую архитектуру, позволяющую интегрировать 
систему в различные среды обучения и коммуникации

Google Live Transcribe 
[87]

Распознает аудиосигналы и выво-
дит текстовую транскрипцию

— Предназначена в первую очередь для людей с наруше-
ниями слуха, чтобы они могли читать речь в реальном 
времени;

— имеет возможность перевода на несколько языков
DeepHand [88] Использует методы машинного об-

учения для распознавания различ-
ных жестикуляций и жестов

— Предназначена для автоматического перевода жестовой 
речи на текст;

— имеет возможность адаптации к различным жестовым 
языкам и стилевым особенностям

MotionSavvy [89] Использует камеру для распозна-
вания жестов и перевода их в текст

— Ориентирована на общение с людьми, не владеющими 
жестовым языком, путем автоматического перевода жестов 
в текст и наоборот;

— имеет возможность обучения системы новым жестам и 
адаптации к индивидуальным особенностям пользователей

Microsoft Translator [90] Использует интеллектуальные тех-
нологии для автоматического рас-
познавания и синтеза речи

— Предназначена для автоматического перевода аудио- и 
текстовых сообщений;

— имеет поддержку множества языков и диалектов
Motion Gesture 
Recognition [91]

Использует камеру для распознава-
ния движений и жестов

— Позволяет пользователю контролировать устройства и 
взаимодействовать с компьютером через жестовую речь;

— может быть интегрирована в различные платформы, такие 
как мобильные приложения и игровые консоли
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кая точность распознавания и медленная скорость син-
теза). В результате существующие методы и модели не 
всегда способны точно обрабатывать разнообразные 
сценарии и условия использования, такие как различ-
ные диалекты, акценты, скорость и интонация речи, а 
также жесты и мимику лица.

 Для преодоления выявленных ограничений и по-
вышения эффективности систем автоматического ма-
шинного сурдоперевода в реальных условиях можно 
выделить следующие перспективные направления для 
их усовершенствования: улучшение алгоритмов пре-
добработки данных (разработка более эффективных 
методов для фильтрации шума и улучшения качества 
видео в условиях плохого освещения; интеграция мно-
гомодальных данных (аудио, видео, текст, карты глуби-
ны, данные сенсоров и т. д.); обучение на расширенных 

корпусах (создание и использование более крупномас-
штабных и разнообразных жестовых и аудиовизуаль-
ных корпусов); оптимизация моделей (применение 
современных методов машинного обучения и оптими-
зации моделей для повышения их производительности 
и устойчивости к изменяющимся условиям).

Для улучшения качества систем распознавания и 
синтеза речи необходимо продолжить исследования в 
области сбора и разметки данных, разработки новых 
методов и моделей глубокого машинного обучения, а 
также создания инновационных технологий для обра-
ботки аудио- и видеоданных. Также важно учитывать 
особенности различных культур и языков, чтобы обе-
спечить широкую доступность и использование этих 
технологий для всех пользователей.
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