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Аннотация
Введение. Рассмотрена задача машинного перевода с вербального языка на русский жестовый язык в виде 
промежуточного текстового представления — последовательности глосс. Разработан метод подготовки данных 
и автоматического перевода из вербального текста в последовательность глосс жестового языка. Метод. В 
предложенном методе формируется размеченный параллельный корпус «вербальный текст-последовательность 
глосс» на основе ручной разметки. Словарь глосс задается по примерам из корпуса жестового языка и 
используется в качестве ограничения допустимых выходных токенов. Для перевода сравниваются два класса 
моделей: трансформеры архитектуры «энкодер-декодер», адаптируемые к целевой задаче на параллельном 
корпусе; большие языковые модели архитектуры «только декодер», применяемые в режиме контекстного 
обучения по нескольким примерам с промптом, содержащим инструкцию, словарь глосс и ограничения 
на формат ответа. Качество перевода оценивается по метрике Bilingual Evaluation Understudy на тестовой 
выборке параллельного корпуса. Основные результаты. Экспериментальные результаты показали, что 
трансформерные модели обеспечивают более высокое качество машинного перевода по сравнению с большими 
языковыми моделями; наилучший результат среди трансформеров достигается моделью mT5-small (0,84). Среди 
больших языковых моделей максимальное значение 0,60 получено для GPT-5.2. Обсуждение. Предложенный 
метод может быть применен как часть системы по воспроизведению цифровой двусторонней коммуникации 
между носителями жестовых языков и вербальных. Метод позволяет переводить текст на вербальном языке в 
последовательность глосс, которые в дальнейшем могут быть синтезированы с помощью цифровых аватаров 
для понимания носителями жестовых языков информации, сказанной или написанной носителями вербальных 
языков. Исходные материалы, параллельный корпус и инструкции по воспроизведению экспериментов 
размещены в открытом репозитории, посвященному методу автоматического машинного перевода текстов c 
вербального языка в последовательность глосс.
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Abstract
This article addresses the task of machine translation from a spoken-language to Russian Sign Language in the form of 
an intermediate textual representation — a gloss sequence. The goal of this work is to develop a data preparation method 
and an automatic translation method for mapping verbal text to a sign-language gloss sequence. A manually annotated 
parallel corpus of “spoken-language text–gloss sequence” pairs is constructed. A gloss vocabulary is defined based on 
examples from a sign-language corpus and is used to constrain the set of admissible output tokens. Two model classes 
are compared: Transformers with an encoder-decoder architecture, adapted to the target task on the parallel corpus; and 
Large Language Models with a decoder-only architecture applied via In-Context Learning with a few examples and a 
prompt that includes instructions, the gloss vocabulary, and output-format constraints. Translation quality is evaluated 
using the BLEU metric on the test split of the parallel corpus. Experimental results show that Transformer-based models 
provide higher machine translation quality than Large Language Models; the best Transformer result is achieved by 
mT5-small (0.84). Among Large Language Models, the best value of 0.60 is obtained for GPT-5.2. The proposed method 
can be applied as part of a system for enabling digital bidirectional communication between sign-language users and 
spoken-language users. The method translates spoken-language text into a gloss sequence which can subsequently be 
synthesized using digital avatars to allow sign-language users to understand information that is spoken or written by 
spoken-language users. Source materials, the parallel corpus, and instructions for reproducing the experiments are 
available in the public repository dedicated to the method of automatic machine translation of texts from verbal language 
into a sequence of glosses.
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Введение

В последние годы в Российской Федерации и за 
рубежом заметно расширяется эмпирическая база ис-
следований жестовых языков и смежных задач ком-
пьютерного зрения. Формируются крупные визуальные 
корпуса, используемые для распознавания жестов и 
разработки интеллектуальных систем машинного пере-
вода. Для русского жестового языка доступны корпуса 
Bukva1, Slovo [1], TheRuSLan [2, 3], Logos2, а также 
специализированный корпус для поликлинического 
применения [4]. Они используются для распознавания 
дактиля, отдельных жестов и жестовых высказываний 
по визуальным данным, а также для разметки и анно-
тирования жестовой речи. Среди зарубежных ресурсов 
широко применяются WLASL [5], AUTSL [6] и CSL3, 
которые стали стандартными корпусами для сопоста-
вимых экспериментов в области обработки жестовых 

1 Bukva: Russian Sign Language Alphabet Dataset. 2024 
[Электронный ресурс]. URL: https://github.com/ai-forever/
bukva (дата обращения: 20.02.2026).

2 Logos as a Well-Tempered Pre-Train for Sign Language 
Recognition. 2025 [Электронный ресурс]. URL: https://github.
com/ai-forever/Logos (дата обращения: 20.02.2026).

3 Chinese Sign Language (CSL) Dataset. 2024 [Электронный 
ресурс]. URL: https://github.com/woshisad159/TFNet (дата 
обращения: 20.02.2026).

высказываний. Наряду с ними существуют наборы 
данных жестов, не являющиеся корпусами жестовых 
языков в лингвистическом смысле. Например, HaGRID 
[10] содержит статические управляющие жесты для 
человеко-машинного взаимодействия и ориентирован 
на задачи классификации, а не на машинный перевод 
связных высказываний. Однако даже при росте числа 
визуальных ресурсов для обучения и сопоставимой 
оценки моделей машинного перевода требуются парал-
лельные пары «вербальный текст-последовательность 
глосс». Под глоссами далее понимаются нормализован-
ные текстовые обозначения жестов, используемые как 
промежуточное представление жестового высказыва-
ния. Отсутствие в открытом доступе стандартизован-
ных параллельных пар «вербальный текст-последо-
вательность глосс», особенно для русского жестового 
языка, ограничивает воспроизводимость и усложняет 
корректное сравнение нейросетевых моделей. Следует 
подчеркнуть, что аннотации вида «видеофрагмент – 
метка класса» для изолированных жестов не заменяют 
параллельные данные «вербальный текст-последова-
тельность глосс», поскольку не отражают грамматиче-
скую структуру высказывания и не позволяют обучать 
нейросетевые модели последовательного машинного 
перевода на уровне предложения.

Настоящая работа посвящена задаче автоматическо-
го машинного перевода текстов на вербальном языке в 
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последовательность глосс. Предложен метод подготов-
ки и согласования данных на основе существующих 
визуальных корпусов, позволяющий сформировать 
параллельный корпус «вербальный текст-последова-
тельность глосс» и зафиксировать единые правила ан-
нотирования. На сформированном корпусе проводится 
экспериментальное сравнение современных методов 
генерации глосс, включая модели на основе трансфор-
меров и больших языковых моделей (БЯМ), при единых 
настройках обучения и оценки качества. Полученные 
результаты позволяют сформулировать практические 
рекомендации по выбору и настройке нейросетевых 
моделей для перевода «вербальный текст-последова-
тельность глосс» и создают основу для дальнейшей 
разработки интеллектуальных систем двустороннего 
машинного перевода между жестовыми и вербальными 
языками.

Обзор литературы

Современные методы машинного перевода для 
жестовых языков в основном основаны на последо-
вательных нейросетевых моделях архитектуры транс-
формеров. Дополнительно развиваются методы, ис-
пользующие БЯМ в качестве генератора выходной 
последовательности или как компонент декодирования 
вербального текста в последовательность глосс и обрат-
но. В работе [8] проведено систематическое сравнение 
трансформерных архитектур и стратегий машинного 
обучения для постановки задачи «вербальный текст-по-
следовательность глосс». Показано, что качество опре-
деляется конфигурацией энкодера и декодера, выбором 
методов оптимизации, регуляризации и декодирования. 
Следовательно, решающее значение имеют единые 
стратегии машинного обучения и правила оценки, а 
не только объем данных. В задачах перевода жесто-
вой речи заметное развитие получили методы пред-
варительного обучения с последующим дообучением 
[9, 10], при которых сначала формируется переносимое 
представление на крупных объемах неразмеченных 
или слабо размеченных визуальных данных, а затем 
выполняется адаптация на параллельных корпусах. 
Такие методы особенно эффективны при недостатке 
размеченных данных и сохраняют применимость при 
ограниченном объеме разметки [9, 10], включая задачу 
перевода вербального текста в последовательность 
глосс [10]. Для уменьшения зависимости от проме-
жуточного аннотирования, требующего значительных 
трудозатрат, применяются методы машинного обучения 
с использованием векторных представлений предло-
жений [11–13], в которых промежуточная языковая 
информация задается не последовательностью глосс, а 
обучаемыми векторными представлениями предложе-
ний. Это повышает устойчивость нейросетевой модели 
при несогласованной разметке и улучшает качество 
при применении на корпусах с иным методом разметки 
[11, 12].

Развиваются методы с использованием БЯМ, осно-
ванные на предварительном преобразовании входных 
данных в дискретное представление, пригодное для 

языкового декодирования. В работе [14] предложен 
метод SignLLM, в котором последовательность кадров 
преобразуется в дискретное представление, пригод-
ное для языкового декодирования, после чего генера-
ция выполняется БЯМ, что позволяет использовать ее 
способность учитывать контекстные и семантические 
зависимости без жесткой привязки к глоссам; в работе 
[15] представлен метод SpaMo, где в БЯМ подают-
ся признаки пространственной конфигурации и дви-
жения рук, что повышает информативность входного 
представления и снижает зависимость от отдельного 
дообучения визуального кодировщика. Для сохранения 
преимуществ промежуточного представления при недо-
статке разметки глосс предложен метод PGG-SLT [16], 
в котором последовательность глосс формируется с ис-
пользованием БЯМ, а затем выполняется уточнение по-
рядка с применением полуконтролируемого машинного 
обучения для согласования с жестовой последователь-
ностью. В работах по прикладным интеллектуальным 
системам двустороннего машинного перевода [17–19] 
показано, что при объединении модулей распознавания 
и синтеза жестовой речи необходимы единое промежу-
точное текстовое представление и унифицированные 
правила формирования выходных последовательносте-
й, иначе нарушается согласование между компонентами 
системы и снижается качество перевода.

К ключевым ограничениям современных методов 
относятся: 
—	 различия в правилах формирования и нормализа-

ции последовательности глосс, а также в правилах 
оценки, что затрудняет сопоставление результатов 
и воспроизводимость экспериментов даже при ис-
пользовании однотипных нейросетевых архитектур; 

—	 недостаток крупных согласованно размеченных па-
раллельных корпусов «вербальный текст-последо-
вательность глосс», из-за чего качество существенно 
зависит от стратегии машинного обучения, а при 
применении на других корпусах с иным методом 
разметки наблюдается заметное снижение качества; 

—	 сохраняющаяся зависимость от промежуточного 
аннотирования, требующего значительных трудоза-
трат, а также необходимость специальных приемов 
для снижения влияния неполноты и несогласован-
ности разметки. Дополнительно отмечается, что 
при использовании БЯМ необходимо контролиро-
вать формирование выходных последовательностей 
и согласовывать промежуточное представление с 
заданным форматом глосс, иначе возрастает ва-
риативность вывода и снижается сопоставимость 
результатов.
Основная трудность состоит в построении парал-

лельных корпусов и единых правил проведения экспе-
риментов, позволяющих корректно сравнивать модели 
при фиксированном формате глосс. Настоящая работа 
направлена на преодоление этого ограничения за счет 
согласованной подготовки параллельного корпуса «вер-
бальный текст-последовательность глосс» и проведения 
сопоставимого экспериментального анализа транс-
формерных архитектур и БЯМ при единых правилах 
обучения и оценки.
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Метод

Функциональная схема предлагаемого метода при-
ведена на рис. 1. Метод включает следующие этапы. 

Этап 1. Формирование размеченного параллельного 
корпуса «вербальный текст-последовательность глосс» 
на основе корпуса жестового языка и ручной разметки.

Этап 2. Подготовка входных представлений, вклю-
чающая токенизацию, векторизацию, добавление пози-
ционного кодирования и, при необходимости, нормали-
зацию представлений. 

Этап 3. Выполнение машинного перевода с исполь-
зованием моделей двух типов, трансформера архитек-
туры «энкодер-декодер» и БЯМ с архитектурой «только 
декодер».

Этап 4. Декодирование выходных оценок моделей, 
преобразование их в вероятности и выбор следующего 
токена с формированием выходной последовательности 
глосс. 

Этап 5. Оценивание качества перевода на тестовой 
выборке с использованием выбранной метрики.

На этапе 1 выполняется формирование размечен-
ного параллельного корпуса выполняется на основе 
корпуса жестового языка и набора предложений на 
вербальном языке. Корпус жестового языка использу-
ется не для непосредственного обучения нейросетевых 
моделей машинного перевода, а как источник для фор-
мирования словаря допустимых глосс.

Пусть 𝒞 — корпус жестового языка, содержащий 
видеофрагменты и соответствующие аннотации. На 
основе 𝒞 формируется словарь глосс согласно формуле:

	 Vg = g1, g2, …, g|Vg|,	

где |Vg| — число различных глосс в словаре Vg. Таким 
образом, множество Vg задает все допустимые значения 
выходных токенов при формировании последователь-
ностей глосс.

Использование фиксированного словаря Vg обе-
спечивает единообразие ручной разметки и позволя-
ет формально описывать перевод как отображение из 
множества вербальных предложений в пространство 
конечных последовательностей.

Обозначим через S = {si}i=1
M  множество предложе-

ний на вербальном языке, используемых для разметки, 
где si — i-е предложение, а M — число предложений. 
Ручная разметка заключается в сопоставлении каждому 
предложению si размеченной последовательности глосс 
yi, составленной из элементов словаря Vg. Разметка 
задается в виде:

	 A: S → Vg*, A(si) = yi,

где Vg* — множество всех конечных последователь-
ностей глосс, составленных из элементов словаря Vg. 
Размеченная последовательность глосс имеет вид:

Рис. 1. Функциональная схема предлагаемого метода
Fig. 1. Pipeline of the proposed method
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	 yi = �g1
(i), g2

(i), …, gTi
(i)�, gt

(i) ∈ Vg,	

где Ti — длина последовательности глосс для i-го пред-
ложения. В результате формируется размеченный па-
раллельный корпус:
	 D = {(si, yi)}i=1

M ,

представляющий собой набор пар вида «вербальный 
текст-последовательность глосс» и используемый на 
последующих этапах обучения и оценки моделей пе-
ревода.

На этапах 2–4 метода выполняется подготовка вход-
ных данных для нейросетевых моделей отдельно для 
трансформера и для БЯМ.

Подготовка входа трансформера начинается с токе-
низации вербального текста. Для каждого предложения 
si формируется токенизированная последовательность, 
как показано в формуле вида:

	 Xi = �x1
(i), x2

(i), …, xni
(i)�,	

где xk
(i) — k-й токен предложения si; ni — длина Xi. 

Далее выполняются векторизация и позиционное коди-
рование, в результате чего строятся входные векторные 
представления токенов:

	 Ei = �e1
(i), e2

(i), …, eni
(i)�, ek

(i) = Emb�xk
(i)� + Pos(k),

где Emb(·) — отображение токена в пространство эм-
беддингов; Pos(k) — позиционное кодирование для 
позиции k. Последовательность Ei подается на вход 
энкодера трансформера.

«Энкодер-декодер» трансформера используется в 
стандартной постановке задачи. Входная последова-
тельность токенов Ei кодируется энкодером, а декодер 
авторегрессионно формирует выходную последова-
тельность глосс.

Подготовка входа БЯМ начинается с формирова-
ния промпта для перевода в глоссы по нескольким 
примерам. Для каждого предложения si формируется 
промпт pi, включающий инструкцию к задаче перевода, 
описание допустимого словаря глосс Vg и несколько 
примеров корректного перевода. Объединенный вход 
задается конкатенацией:

	 ui = concat(pi, si), Zi = �z1
(i), z2

(i), …, zmi
(i)�,

где concat(·) — операция конкатенации; Zi — токени-
зированная последовательность объединенного входа; 
mi — длина последовательности. Выполняются векто-
ризация и позиционное кодирование, в результате чего 
формируются векторные представления вида: 

	 Hi = �h1
(i), h2

(i), …, hmi
(i)�, hk

(i) = Emb�zk
(i)� + Pos(k).

При необходимости применяется нормализация 
компонент векторных представлений токенов:

	 Hi = Norm(Hi).

Полученная последовательность Hi используется 
как вход БЯМ. Декодер БЯМ состоит из N последова-

тельно соединенных слоев и реализует авторегрессион-
ное формирование выходной последовательности. На 
вход подается последовательность нормализованных 
представлений Hi, полученная на этапе подготовки 
входа БЯМ. Вход первого слоя задается по формуле:

	 R1 = Hi.	

Каждый слой декодера БЯМ содержит маскирован-
ное самовнимание и полносвязный блок, причем после 
каждого из них применяются остаточные соединения и 
нормализация.

Преобразование оценок и выбор токена выполня-
ются одинаково для трансформера и для БЯМ. На шаге 
t декодер формирует вектор выходных оценок по сло-
варю глосс Vg, который интерпретируется как логиты:

	 ot ∈ ℝ|Vg|.

Преобразование логитов в вероятности выполняется 
с помощью функции softmax(·). Для g ∈ Vg преобразо-
вание логитов имеет вид:

	 pt(g) = soft max (ot)(g) = 
exp(ot(g))

exp(ot(g′))∑
g′∈Vg

.	 (1)

где pt(g) — вероятность выбора глоссы g на шаге t. 
Далее выбирается следующий токен по правилу мак-
симума вероятности:

	 gt = arg max
g∈Vg

 pt(g).	 (2)

Последовательное применение формул (1) и (2) фор-
мирует результат перевода для входного предложения si 
в виде предсказанной последовательности глосс:

	 yi = �g1
(i), g2

(i), …, gTi
(i)�, gt

(i) ∈ Vg ,	

где Ti — длина предсказанной последовательности. 
Генерация завершается при предсказании специального 
токена конца последовательности либо при достижении 
заданной максимальной длины Tmax. Для набора вход-
ных предложений формируется параллельный корпус 
результатов перевода:

	 D = {(si, yi)}i=1
M .  

Параллельный корпус D представляет собой на-
бор пар вида «вербальный текст-последовательность 
глосс», полученных в результате работы модели.

На этапе 5 происходит оценивание качества пе-
ревода, которое выполняется путем сравнения пред-
сказанных последовательностей yi с размеченными 
последовательностями yi на тестовой выборке. Пусть 
Dtest ⊂ D — тестовая выборка параллельного корпу-
са. Тогда качество перевода определяется значением 
выбранной метрики M(·,·), вычисляемой по формуле:

	 Score = 
1

|Dtest|
  ∑
(si,yi)∈Dtest

 M(yi, yi).

В качестве M(·,·) может использоваться любая ме-
трика, определенная на парах дискретных последо-
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вательностей, что обеспечивает возможность замены 
критерия оценки без изменения описания этапов по-
строения корпуса и декодирования.

 Экспериментальные исследования метода

Экспериментальные исследования выполнены для 
количественной оценки качества машинного перевода 
в задаче «вербальный текст-последовательность глосс» 
на параллельном корпусе, в котором разметка после-
довательностей глосс произведена вручную. Качество 
перевода оценено сопоставлением предсказанных 
последовательностей глосс с разметкой для каждого 
предложения. В настоящем исследовании проведено 
сравнение двух классов моделей. Первый класс вклю-
чали трансформерные модели машинного перевода 
архитектуры «энкодер-декодер», предобученные на 
мультиязычных параллельных корпусах и далее адапти-
руемые в постановке задачи «вербальный текст-после-
довательность глосс». Второй класс состоит из БЯМ 
архитектуры «только декодер», применяемые в режиме 
контекстного обучения по нескольким примерам.

Для БЯМ использован способ решения задачи че-
рез формирование промпта по нескольким примерам, 
содержащего инструкцию к переводу, ограничение на 
формат ответа и демонстрационные примеры. Было 
выбрано 5 примеров, включающих в себя, как и корот-
кие (три слова), так и длинные (5 слов) предложения 
на различные тематики, не совпадающие с примерами 
в обучающей и тестовой выборках. Данный выбор об-
условлен потенциальным увеличением точности ма-
шинного перевода БЯМ благодаря тематической и лек-
сико-грамматической вариативности и уникальности 
примеров промпта, добавляющих больший контекст на 
вход декодера. Варианты промптов и оптимальный из 
них приведены на рис. 2.

Для обеспечения сопоставимости условий параме-
тры генерации использованы в значениях по умолча-
нию для каждой модели. Для трансформерных моделей 
рассмотрены архитектуры, широко применяемые в 
мультиязычном машинном переводе и предобучен-
ные на параллельных корпусах, включая mBART1 
[20], NLLB2, OPUS-MT3 [21] и mT54 [22], после чего 
модели адаптированы к задаче «вербальный текст-по-
следовательность глосс» на имеющемся корпусе. 
Вычислительные эксперименты проведены на графи-
ческом ускорителе NVIDIA RTX 4090 (24 ГБ).

Для количественной оценки качества машинного 
перевода использована метрика Bilingual Evaluation 
Understudy (BLEU) [23]. Применение BLEU в рассма-

1 mBART-50. 2021 [Электронный ресурс]. URL: https://
huggingface.co/facebook/mbart-large-50 (дата обращения: 
20.02.2026).

2 NLLB-200. 2022 [Электронный ресурс]. URL: https://
huggingface.co/facebook/nllb-200-distilled-600M (дата обра-
щения: 20.02.2026).

3 Opus-mt-ru-en. 2020 [Электронный ресурс]. URL: https://
huggingface.co/Helsinki-NLP/opus-mt-ru-en (дата обращения: 
20.02.2026).

4 mT5. 2020 [Электронный ресурс]. URL: https://
huggingface.co/google/mt5-small (дата обращения: 20.02.2026).

триваемой задаче обосновано тем, что выход модели 
представляет собой последовательность дискретных 
символов из фиксированного словаря глосс, а также 
необходимостью строгого соблюдения формата ответа. 
Различия BLEU значений обусловлены настройками 
токенизации, сглаживания и агрегирования n-грамм в 
разных реализациях, однако качественные выводы при 
сравнении моделей сохраняются [24].

В качестве параллельного корпуса применен вруч-
ную размеченный набор коротких русскоязычных 
предложений, охватывающих различные тематики. 
Предложения сформированы с использованием БЯМ 
ГигаЧат (GigaChat) [25]. При генерации выполнен 
контроль длины (5–6 слов) и тематическая вариатив-
ность, что обеспечивает репрезентативность корпуса 
для оценки качества машинного перевода на коротких 
высказываниях. Для сохранения возможности после-
дующей разметки в глоссах при формировании данных 
использован фиксированный промпт, в котором заданы 
уникальные глоссы корпуса русского жестового языка 
Slovo [1], сформированного ПАО Сбербанк, и зафик-
сированы ограничения на применение заданного сло-
варя. Дополнительно в промпт включены требования к 
построению семантически близких формулировок, что 
повышает согласованность получаемых предложений с 
разметкой и снижает вероятность появления лексики, 
не покрываемой словарем глосс.

Для обоснования выбора используемого ресурса 
(корпус Slovo) и сопоставления его характеристик с 
другими корпусами жестового языка в табл. 1 приведен 
сравнительно-сопоставительный анализ, учитывающий 
язык, тип аннотаций, объем и доступность данных.

Результаты экспериментов для БЯМ представлены 
в табл. 2, а для трансформерных моделей — в табл. 3, 
включая значения BLEU разных порядков. Полученные 
значения BLEU показывают, что трансформерные мо-
дели обеспечивают более высокое качество машинного 
перевода по сравнению с БЯМ. Это согласуется с тем, 
что трансформеры в рассматриваемых эксперимен-
тах адаптируются к целевой задаче на параллельном 
корпусе и используют предобучение на параллельных 
данных, тогда как БЯМ решают задачу без дообучения, 
опираясь на постановку по нескольким примерам.

Полученные результаты (табл. 2 и 3) демонстриру-
ют преимущество трансформерных моделей над БЯМ 
по метрике BLEU в рассматриваемой постановке. Для 
трансформеров значения BLEU находятся в диапазоне 
0,70–0,84 (табл. 3), при этом наилучший результат до-
стигается моделью mT5-small (0,84), а сопоставимые 
значения демонстрируют модели nllb-200-distilled-
600M и mbart-large-50 (0,83). Кроме того, модель mT5-
small показала лучшее качество выполнения задачи 
на уровне n-грамм высокого ранга: достигнуто макси-
мальное значение 0,65 для 4-грамм. Для БЯМ наблю-
дается существенно более широкий разброс качества, 
а максимальное значение BLEU достигается моделью 
GPT-5.2 (0,60) (табл. 2), что ниже значений всех рассма-
триваемых трансформерных моделей.

Среди БЯМ более высокие значения BLEU в ос-
новном продемонстрировали рассуждающие модели 
по сравнению с диалоговыми. В табл. 2 максималь-

https://huggingface.co/facebook/mbart-large-50
https://huggingface.co/facebook/mbart-large-50
https://huggingface.co/facebook/nllb-200-distilled-600M
https://huggingface.co/facebook/nllb-200-distilled-600M
https://huggingface.co/Helsinki-NLP/opus-mt-ru-en
https://huggingface.co/Helsinki-NLP/opus-mt-ru-en
https://huggingface.co/google/mt5-small
https://huggingface.co/google/mt5-small
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Таблица 2. Результаты экспериментов по задаче машинного перевода «вербальный текст-последовательность глосс» 
с использованием БЯМ

Table 2. Experimental results for “spoken-language text-gloss sequence” translation task using LLMs

Модель КТ Режим вывода BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 BLEU
Olmo-3.1-32B-Instruct4 27 460 Диалоговая 0,06 0,15 0,05 0,00 0,06
Llama-3.3-70B-Instruct5 20 686 Диалоговая 0,12 0,21 0,08 0,03 0,12
Llama-3.1-8B-Instruct6 20 685 Диалоговая 0,15 0,21 0,10 0,06 0,16
Gpt-oss-120B7 30 676 Рассуждающая 0,11 0,18 0,08 0,02 0,17
GigaChat8 17 127 Диалоговая 0,23 0,31 0,18 0,09 0,24
GigaChat-28 17 112 Диалоговая 0,24 0,32 0,19 0,09 0,25
Gemma-3-27B-It9 18 416 Диалоговая 0,36 0,47 0,31 0,16 0,27
Qwen3-32B10 28 245 Рассуждающая 0,26 0,37 0,20 0,10 0,27
YandexGPT-5-Lite-8B-instruct11 13 592 Диалоговая 0,26 0,35 0,20 0,11 0,27
GigaChat-2-Pro8 16 978 Диалоговая 0,26 0,36 0,20 0,10 0,27
Алиса AI12 13 570 Диалоговая 0,33 0,42 0,29 0,16 0,33
GigaChat-2-Max8 17 088 Диалоговая 0,32 0,43 0,27 0,13 0,33
Command-a-reasoning-08-202513 24 788 Рассуждающая 0,35 0,46 0,29 0,16 0,36
DeepSeek-V3-032414 20 582 Рассуждающая 0,38 0,48 0,31 0,19 0,39
GPT‑5.215 27 238 Рассуждающая 0,58 0,66 0,54 0,37 0,60

Примечание: КТ – количество токенов.

Таблица 1. Сравнительно-сопоставительный анализ корпусов жестовых языков
Table 1. Comparative analysis of sign language corpora

Корпус Жестовый язык Наполнение Количество видео Классы Открытый доступ
Bukva1 Русский Дактиль 3757 33 Да

Slovo [1] Русский Дактиль, слова и слово-
сочетания

20 400 1000 Да (частично)

TheRuSLan [2, 3] Русский Слова и словосочетания 10 660 164 Нет
Logos2 Русский Слова и словосочетания 199 668 2863 Нет
Поликлинический [4] Русский Слова и словосочетания 5100 85 Нет
WLASL [5] Американский ан-

глийский
Слова и словосочетания 21 083 2000 Да

AUTSL [6] Турецкий Слова и словосочетания 38 336 226 Да (частично)
CSL3 Китайский Слова и словосочетания 25 000 178 Нет

1 Bukva: Russian Sign Language Alphabet Dataset. 2024 
[Электронный ресурс]. URL: https://github.com/ai-forever/
bukva (дата обращения: 20.02.2026).

2 Logos as a Well-Tempered Pre-Train for Sign Language 
Recognition. 2025 [Электронный ресурс]. URL: https://github.
com/ai-forever/Logos (дата обращения: 20.02.2026).

3 Chinese Sign Language (CSL) Dataset. 2024 [Электронный 
ресурс]. URL: https://github.com/woshisad159/TFNet (дата 
обращения: 20.02.2026).

4   Olmo-3.1-32B-Instruct. 2025 [Электронный ресурс]. 
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ные значения метрики получены для моделей GPT-5.2, 
DeepSeek-V3-0324 и Command-a-reasoning-08-2025, тог-
да как большинство диалоговых моделей формируют 
результаты 0,33 и ниже. Наблюдаемое различие согла-
суется с тем, что в рассматриваемой задаче требуется 
строгое следование ограничениям на словарь и формат 
ответа, а также точное воспроизведение дискретной 
последовательности глосс, что в большей степени обе-
спечивается при использовании специализированных 
стратегий вывода.

В целом полученные результаты показали, что при 
наличии вручную размеченного параллельного корпуса 
наилучшее качество перевода достигается трансфор-
мерными моделями после адаптации, тогда как БЯМ 
целесообразны в качестве базового сравнения при ре-
шении задачи без дообучения на целевых парах.

Заключение

В работе выполнено экспериментальное сравнение 
трансформерных моделей архитектуры «энкодер-деко-
дер» и больших языковых моделей архитектуры «толь-
ко декодер» в задаче машинного перевода «вербальный 
текст-последовательность глосс» при единых правилах 
подготовки данных и оценки качества. Полученные 

результаты показали преимущество трансформерных 
моделей по метрике Bilingual Evaluation Understudy в 
постановке задачи «вербальный текст-последователь-
ность глосс». Дополнительно установлено, что среди 
больших языковых моделей более высокие значения 
Bilingual Evaluation Understudy преимущественно до-
стигаются моделями рассуждающего типа, что согласу-
ется с повышенными требованиями задачи к строгому 
соблюдению ограничений на словарь и формат ответа.

Предложенный метод ориентирован на использо-
вание последовательности глосс как промежуточного 
текстового представления и может рассматриваться 
как компонент интеллектуальных систем двусторонней 
коммуникации между носителями жестовых и вербаль-
ных языков, включая сценарии последующего синтеза 
жестовой речи с применением цифровых аватаров. При 
этом результаты подчеркивают практическую целесоо-
бразность применения предобученных мультиязычных 
трансформеров с последующей адаптацией на парал-
лельном корпусе, когда требуется максимально точное 
воспроизведение дискретной последовательности из 
фиксированного словаря глосс.

Исходные материалы, параллельный корпус и ин-
струкции по воспроизведению экспериментов разме-
щены в репозитории5.1

В дальнейшей работе планируется переход к об-
ратному направлению перевода «последовательность 
глосс-вербальный текст». Для данной постановки на-
ряду с n-граммными метриками целесообразно исполь-
зовать семантические показатели качества для учета 
допустимой синонимической вариативности вербаль-
ного вывода.

5 [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://github.
com/Arseniy-Polyakov/text-to-gloss-translation (дата обраще-
ния: 20.02.2026).

Таблица 3. Результаты экспериментов по задаче машинного перевода «вербальный текст-последовательность глосс»  
с использованием трансформерных моделей

Table 3. Experimental results for “spoken-language text-gloss sequence” translation task using transformer models

Модель ЧЭ НГ ВО, мин BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 BLEU

opus-mt-ru-en1 1000 0,00053  около 122 0,66 0,71 0,65 0,50 0,70
nllb-200-distilled-600M2 250 0,05741 около 82 0,77 0,82 0,76 0,62 0,83
mbart-large-503 250 0,00324 около 84 0,76 0,81 0,77 0,64 0,83
mT5-small4 1000 2,25835 около 91 0,77 0,80 0,76 0,65 0,84

Примечание: ЧЭ — число эпох; НГ — норма градиента; ВО — время обучения.

1 Opus-mt-ru-en. 2020 [Электронный ресурс]. URL: https://
huggingface.co/Helsinki-NLP/opus-mt-ru-en (дата обращения: 
20.02.2026).

2 NLLB-200. 2022 [Электронный ресурс]. URL: https://
huggingface.co/facebook/nllb-200-distilled-600M (дата обра-
щения: 20.02.2026).

3 mBART-50. 2021 [Электронный ресурс]. URL: https://
huggingface.co/facebook/mbart-large-50 (дата обращения: 
20.02.2026).

4 mT5. 2020 [Электронный ресурс]. URL: https://
huggingface.co/google/mt5-small (дата обращения: 20.02.2026).
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