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Аннотация
Распознавание жестового языка играет важную роль в обеспечении доступности и инклюзив-
ности для людей с нарушением слуха, создавая условия для более эффективной коммуникации 
в социальной и профессиональной среде. Однако обработка видеоданных в задачах классифи-
кации жестов требует значительных вычислительных ресурсов из-за необходимости анализа 
большого количества кадров, что приводит к увеличению времени обучения и потребления 
памяти. Кроме того, видеоданные содержат избыточные кадры, не несущие важной информа-
ции для распознавания жестов, что дополнительно усложняет процесс обработки и приводит к 
неэффективному использованию ресурсов.
В данной работе представлена модель автоматического распознавания слов жестового языка, 
в основе которой лежит метод временных сегментов (TSN). Этот метод позволяет отбирать 
ключевые кадры из видеопоследовательностей, сокращая избыточные данные и значитель-
но уменьшая время обучения и использование оперативной памяти без значительного ухуд-
шения качества классификации. В качестве базовой технологии использовалась архитектура 
CNN-LSTM, где сверточная сеть ResNet отвечает за извлечение пространственных признаков, а 
рекуррентный слой LSTM обрабатывает временные зависимости в последовательностях.
В качестве данных использовался датасет WLASL, содержащий 6 классов жестов. Оценка про-
изводительности модели проводилась с использованием метрик Accuracy и F1-мера, что по-
зволило объективно сравнить её с альтернативными подходами. В ходе экспериментов про-
ведён сравнительный анализ различных предварительно обученных версий ResNet (ResNet18, 
ResNet34, ResNet50, ResNet101, ResNet152) и выявлена оптимальная конфигурация модели.
Результаты показали, что применение TSN привело к значительному снижению вычислитель-
ных затрат: время обучения сократилось в 2.173 раза, использование GPU RAM — в 0.5514 раза, 
а системной памяти — в 1.027 раза. При этом модель с TSN продемонстрировала даже более 
высокую точность по сравнению с версией без TSN, что подтверждает эффективность метода в 
задаче классификации жестового языка.
Таким образом, комбинация CNN-LSTM с ResNet18 и TSN обеспечивает не только высокую точ-
ность, но и эффективное использование вычислительных ресурсов. Полученные результаты 
могут служить основой для дальнейшего развития систем автоматического распознавания же-
стового языка, включая масштабирование на более крупные датасеты и интеграцию с мульти-
модальными системами обработки жестов.

Ключевые слова: датасет WLASL,  классификация видеоданных,  метод временных сегмен-
тов, предобученная  модель, распознавание жестовых слов,  сверточная рекуррентная сеть  

Финансирование: данная работа выполнена в рамках НИР «Математическое и программ-
ное обеспечение перспективных систем обработки символьной информации с элементами ис-
кусственного интеллекта»,  проводимой на кафедре алгоритмических языков факультета вы-
числительной математики и кибернетики Московского государственного университета имени 
М.В.Ломоносова.

Оригинальная статья



Том 21, № 1. 2025          ISSN 2411-1473          sitito.cs.msu.ru

Современные 
информационные 
технологии 
и ИТ-образование

Original article

RESEARCH AND DEVELOPMENT IN THE FIELD OF NEW IT AND THEIR APPLICATIONS

Temporal Segment Method in Sign Word Recognition Using 
a Pretrained CNN-LSTM Network
Seungju Lee*, I. N. Polyakova
Lomonosov Moscow State University, Moscow, Russian Federation
Address: 1 Leninskie gory, Moscow 119991, GSP-1, Russian Federation
* nugejusko@gmail.com

Abstract
Sign language recognition plays a crucial role in enhancing accessibility and inclusion for people with 
hearing impairments, facilitating more effective communication in social and professional environ-
ments. However, gesture classification from video data typically demands substantial computational 
resources due to the large number of frames that need processing, significantly increasing training time 
and memory consumption. Additionally, video data often contain redundant frames without meaning-
ful information for gesture recognition, further complicating the processing and leading to inefficient 
resource usage.
This paper introduces a model for automatic sign language word recognition based on the Temporal 
Segment Networks (TSN) method. TSN effectively selects key frames from video sequences, reducing 
redundant information, significantly decreasing training time and RAM usage, without substantially 
compromising classification accuracy. The CNN-LSTM architecture is employed as the underlying tech-
nology, with the ResNet convolutional neural network responsible for extracting spatial features and 
the recurrent LSTM layer handling temporal dependencies in sequences.
The model was trained and tested on the WLASL dataset containing 6 gesture classes. Model perfor-
mance was evaluated using Accuracy and F1-score metrics, allowing an objective comparison with 
alternative approaches. Experiments included a comparative analysis of different pretrained ResNet 
models (ResNet18, ResNet34, ResNet50, ResNet101, ResNet152), resulting in the identification of the 
optimal configuration.
Results demonstrated that applying TSN significantly reduced computational costs: training time was 
reduced by a factor of 2.173, GPU RAM usage decreased by a factor of 0.5514, and system memory us-
age by a factor of 1.027. Furthermore, the TSN-based model exhibited higher accuracy compared to the 
non-TSN variant, confirming the method’s effectiveness in gesture classification tasks.
Thus, the combination of CNN-LSTM with ResNet18 and TSN not only achieves high accuracy but also 
ensures efficient use of computational resources. The obtained results can serve as a foundation for fur-
ther development of automatic sign language recognition systems, including scaling to larger datasets 
and integration with multimodal gesture-processing systems.

Keywords: WLAL Dataset, Video Data Classification, Temporal Segment Networks, Pretrained Model, 
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Введение

Язык – это ключевая система человеческого общения, которая 
позволяет передавать мысли, эмоции. Однако люди с наруше-
нием слуха, используя жесты, письменную речь и чтение по 
губам, сталкиваются с различными барьерами в социальной 
среде, при культурной интеграции.
Доступность медиасредств также представляет собой акту-
альную проблему. Недостаточные или отсутствующие, напри-
мер, субтитры в телевизионных программах и фильмах могут 
ограничивать возможность взаимодействия людей, имеющих 
нарушение слуха, с медиаконтентом, что значительно сужает 
их культурный и информационный доступ к ресурсам. Кроме 
того, факт 30 % неграмотности среди людей с нарушением 
слуха [1] усугубляет эти проблемы, так как некоторые из них 
не могут эффективно использовать письменную речь. 
Во многих случаях медиасредства не предоставляют услуги сур-
доперевода, хотя практика новостных программ показывает 
важность жестового языка для людей с нарушением слуха. Слу-
ховые аппараты частично помогают при незначительных нару-
шениях, а кохлеарные импланты и пересадка барабанной пере-
понки остаются недоступными или неподходящими для многих 
пациентов1. Это подчеркивает острую необходимость в  решени-
ях, которые обеспечивают интерпретацию жестового языка в ре-
альном времени, особенно для тех, кто не получил формального 
образования или сталкивается с другими барьерами в общении.
Жестовые языки разнообразны и уникально структурирова-
ны, что затрудняет создание универсальных моделей перево-
да. Для каждого из них необходимы адаптированные модели, а 
отсутствие данных по некоторым языкам, например африкан-
ским, ограничивает исследования. Тем не менее, существуют 
наборы данных по арабскому [2], индийскому [3], корейскому 
[4] и другим языкам [5-9]. Предлагаемое  исследование стре-
мится решить эти проблемы путем разработки модели для 
классификации и распознавания слов на жестовом языке.
Одним из ключевых вызовов при разработке моделей распоз-
навания жестового языка является обработка большого объема 
видеоданных. Традиционные подходы требуют значительных 
вычислительных ресурсов, так как анализируют все кадры ви-
део. В данном исследовании предлагается использовать метод 
временных сегментов (Temporal Segment Networks, TSN) [10], ко-
торый позволяет выбирать наиболее значимые кадры, устраняя 
дублирующуюся информацию. Ожидается, что этот метод при-
ведет к значительному снижению нагрузки на вычислительные 
мощности, особенно в части потребления оперативной памяти и 
времени обучения модели, без потери точности классификации.
Данная работа закладывает основу для развития доступ-
ных инструментов коммуникации и улучшения социальной 
инклюзии людей с нарушением слуха.

1. Подходы к решению

Проблема распознавания человеческих жестов решалась с ис-
пользованием различных подходов, большинство из которых 
основаны на методах глубокого обучения с применением ней-

1 Arslan N. Cochlear implants can help restore hearing – but not for everyone [Электронный ресурс] // Fast Company. 24 Jan 2023. URL: https://www.fastcompany.
com/90838284/cochlear-implants-can-help-restore-hearing-but-not-for-everyone (дата обращения: 11.01.2025).

ронных сетей [11-15]. Эти подходы можно классифицировать 
следующим образом.

Трехмерная сверточная сеть – 3D CNN
Видеоданные представляют собой трёхмерный массив.  К 
двумерному массиву изображений добавляется ось времени. 
Классическим методом извлечения признаков из таких дан-
ных является использование свёрточных нейронных сетей 
(Convolutional Neural Networks, CNN). 3D CNN способны обра-
батывать видеоданные с учётом временной информации и 
продемонстрировали отличные результаты в распознавании 
и классификации движений [16]. 
Например, в работе [17] использовали 3D CNN для обнаруже-
ния движений, а в исследовании [18] применяли 3D свёртку 
для улучшения классификации видео. Другие исследования, 
такие как [19], также использовали 3D свёртки для сегмента-
ции видео и повышения точности. Эти исследования подчер-
кивают преимущества 3D CNN как мощной модели, учитыва-
ющей пространственные и временные характеристики видео. 
Однако у 3D CNN есть ограничение, связанное с необходимо-
стью фиксированной длины по временной оси [20].

Сверточная рекуррентная сеть – CNN-LSTM
Видеоданные можно рассматривать как последовательность 
кадров, которые необходимо обрабатывать как временной 
ряд, учитывая временные зависимости. Сети долгой кратко-
срочной памяти (Long short-term memory, LSTM) подходят для 
выполнения таких задач. В отличие от 3D CNN, CNN-LSTM не 
требует фиксированной длины по временной оси, но обработ-
ка каждого кадра требует больше памяти и времени для обу-
чения. 
Работа [21] представляют гибридную модель CNN-LSTM с 
1D-сверточными слоями для динамического распознавания 
жестового языка, повышающую точность и скорость интер-
претации жестов. Авторы [22] предлагают оптимизирован-
ную с помощью Adam архитектуру CNN и LSTM для улучшения 
распознавания жестового языка, достигая высокой точности в 
задачах классификации жестов. Исследования [23] разрабаты-
вают систему распознавания изолированных жестов на основе 
видео, используя гибрид CNN-LSTM с механизмами внимания 
для улучшения детекции жестов. Разработчики [24] сравнива-
ют эффективность архитектур LSTM1024 и 2D CNN для непре-
рывного распознавания жестового языка, выявляя оптималь-
ные модели для повышения точности. Исследователи [25] 
реализуют сети LSTM для перевода тайского жестового языка 
в текст в реальном времени, что способствует коммуникации 
для людей с нарушением слуха. Авторы [26] проектируют си-
стему распознавания жестового языка на основе глубокой 
CNN, используя нормализацию ключевых кадров и LSTM для 
повышения точности предсказаний.
Также существуют временные свёрточные сети, разработан-
ные для работы с временными рядами [27]. Однако в данном 
исследовании они не рассматриваются.
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Трансформер для обработки видео
Трансформер для обработки видео (Video Vision Transformer, 
ViViT) расширяет концепцию Vision Transformer на временное 
измерение. Vision Transformer эффективно анализирует изо-
бражения, используя механизмы внимания2 ViViT развивает 
эти идеи, применяя их к видеоданным. Каждый кадр рассма-
тривается как токен, чтобы учитывать как пространственную, 
так и временную информацию. Эта модель способна обраба-
тывать пространственные и временные характеристики виде-
оданных и используется для задач классификации, отслежива-
ния объектов, распознавания действий и т.д.
Механизм внимания позволяет ViViT учитывать зависимости 
на длинных временных промежутках [28-30].

Выводы
Среди этих трёх моделей CNN-LSTM можно считать наиболее 
подходящей для разработки системы распознавания жестово-
го языка по следующим причинам: она эффективно учитывает 
временные зависимости, анализирует пространственные ха-
рактеристики изображений, обладает относительно простой 
архитектурой с меньшими вычислительными затратами и уже 
широко применяется в задачах классификации видео.

2. Датасет

Язык жестов представлен более чем 300 вариантами по всему 
миру3, но единого стандарта не существует. Среди наиболее 
известных – ASL, BSL, RSL и IS. Одним из самых  распростра-
нённых  является индо-пакистанский язык жестов4, однако 
большинство исследований основаны на ASL из-за его доступ-
ности. В связи с этим в предлагаемом исследовании был вы-
бран датасет (Word-Level American Sign Language, WLASL) [31], 
содержащий слова-жесты, а не только алфавит.

Р и с. 1. Пример датасета5

F i g. 1. Dataset example5

2 Boesch G. Vision Transformers (ViT) in Image Recognition [Электронный ресурс] // viso.ai. 25 Nov. 2023. URL: https://viso.ai/deep-learning/vision-transform-
er-vit/ (дата обращения: 11.01.2025).
3 There is no Universal Sign Language [Электронный ресурс] // Easier Project, 2025. URL: https://www.project-easier.eu/news/2022/09/22/there-is-no-universal-
sign-language (дата обращения: 11.01.2025).
4 What are the top 200 most spoken languages? / Ethnologue: Languages of the World ; ed by. D. M. Eberhard, G. F. Simons, C. D. Fennig. Twenty-eighth edition. Dallas, 
Texas: SIL International, 2025 [Электронный ресурс]. URL: https://www.ethnologue.com/insights/ethnologue200/ (дата обращения: 11.01.2025).
5 WLASL (World Level American Sign Language) Video [Электронный ресурс] // Globose Technology Solutions : офиц. сайт. URL: https://gts.ai/dataset-download/
wlasl-world-level-american-sign-language-video (дата обращения: 11.01.2025).

WLASL является крупнейшим видеодатасетом слов американ-
ского языка жестов (American Sign Language, ASL) и включает 2000 
общеупотребимых слов [31]. Из-за высокой вычислительной 
нагрузки для данного исследования были выбраны 6 классов: 
«before», «book», «chair», «computer», «drink», «go», по 15 видео-
роликов на каждый, с уникальными идентификаторами (рис. 1).

3. Метод временных сегментов

Метод временных сегментов [10] оптимизирует обработку ви-
деоданных, сокращая избыточные кадры и снижая нагрузку 
на вычислительные ресурсы. Видео V  разделяется на K сег-
ментов {S1, S2, · · · , SK}, из каждого случайно выбирается фраг-
мент TK . Последовательность сегментов моделируется как:
TSN(T1, T2, · · · , TK) = H(G(F(T1;W), F(T2;W), · · · , F(TK;W)))
где    F(TK;W) – сверточная сеть (ConvNet) с параметрами W, оце-
нивающая класс каждого  фрагмента.
Она объединяет результаты, а (Softmax) предсказывает итого-
вый класс. В данной работе применяется упрощенная модель:

Изображения извлекаются заранее, хранятся в каталоге, а ан-
нотации содержат пути к видео, начальный и конечный кадры 
и метки.
В среде PyTorch, используя Conv2d для свертки и LSTM для об-
работки последовательностей, проведено сравнение исполь-
зования ресурсов с исходным набором данных.
Эксперимент (20 эпох) показал сокращение времени обучения 
в 2,173 раза, снижения загрузки GPU RAM в 0,5514 раза и си-
стемной памяти в 1,027 раза. Это говорит об эффективности 
метода TSN в оптимизации вычислительных ресурсов (рис. 2).

Р и с. 2. Сравнительный график с применением и без применения
F i g. 2. Comparison graph with and without application

(а) by Accuracy metric       (b) by resource consumption (value – 1)

Источник: здесь и далее в статье все таблицы и рисунки составлены авторами. 
Source: Hereinafter in this article all tables and figures were made by the authors.
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4. Предобученные модели CNN – LSTM

Модель представляет собой композицию CNN и LSTM. В ис-
следованиях [32] отмечено, что увеличение глубины CNN 
повышает производительность, но чрезмерное усложнение 
приводит к исчезновению градиента, затрудняя обучение. Для 
решения этой проблемы используются предварительно обу-
ченные сети, такие как ResNet [33], VGG [34], EfficientNet [35], 

сокращая затраты на разработку модели.
В данном эксперименте были исследованы  слои ResNet из би-
блиотеки torchvision PyTorch. ResNet использует остаточные 
блоки F(x) = H(x) – x, что позволяет минимизировать разницу 
между входом и целевым значением, ускоряя обучение [33]. 
Структура модели (Таблица 1).

Т а б л и ц а 1. Таблица структур ResNet
T a b l e 1. Architectures for ImageNet

Источник: [33]. 
Source: [33]. 

Каждая модель обучалась 50 эпох, сравнивалась максималь-
ная train ccuracy (Таблица 2). ResNet18 и ResNet34 показали 
лучшие результаты, поэтому в итоговой модели используется 
ResNet18.

Т а б л и ц а 2. Таблица сравнения ResNet
T a b l e 2. ResNet Comparison Table

ResNet Model Accuracy

ResNet18 94%

ResNet34 94%

ResNet50 73%

ResNet101 68%

ResNet152 81%

5. Методы оценки качества модели

Для оценки производительности модели в работе использу-
ются метрики Accuracy и F1-мера.
Accuracy: доля правильно классифицированных примеров:

Используется как интуитивно понятный показатель общей 
точности модели.
F1-мера: гармоническое среднее Precision и Recall:

Применяется для оценки качества классификации, обеспечи-
вая баланс между полнотой и точностью.
Эти метрики позволяют сравнивать результаты с другими ис-
следованиями по классификации  жестовых слов.
Для оценки стабильности модели можно использовать сред-
нее значение метрики Accuracy по всем эпохам, что позволяет 
проверить последовательность работы без оптимизации ко-
личества эпох. Однако этот метод может скрывать динамику 
обучения. Для измерения максимальной производительно-
сти модели используется максимальное значение Accuracy, 
отражающее наивысший результат за все эпохи. Поскольку 
в данном исследовании акцент сделан на повышение эффек-
тивности модели, в качестве метрики выбрано максимальное 
значение Accuracy (Таблица 3). 
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Т а б л и ц а 3. Таблица сравнения ResNet
T a b l e 3. ResNet Comparison Table

Accuracy F-1 Score 
89% 0.83

Accuracy и F1-оценка тестового набора были получены с доста-
точно высокими значениями. 
Ошибка на обучающем наборе (Loss) стабильно уменьшается, 

что свидетельствует об успешном обучении модели, в то вре-
мя как тестовая ошибка колеблется в пределах заданного ди-
апазона, отражая вариативность данных. Точность на обучаю-
щем наборе (Accuracy) уверенно растёт с увеличением числа 
эпох, но при этом тестовая точность сохраняет определённый 
разброс. Несмотря на то, что диапазон Test Median не является 
узким, наблюдается явная тенденция к его сходимости (рису-
нок 3). 

Р и с. 3. График процесса обучения
F i g. 3. Learning Process Graph

(а) by Loss metric, TEB – Test Error Band, TDM – Test Data Median
(b) by Accuracy metric, TEB – Test Error Band, TDM – Test Data Median

Максимальное значение Accuracy других методов, использу-
ющих этот набор данных, представлена в следующей таблице 
(Таблица 4) [31].

Т а б л и ц а 4. Сравнение с другими моделями
T a b l e 4. Comparison with other models

Methods Accuracy
ST-GCN 65.45%

SignBERT 72.38%
RGB-based 81.33%

HMA 70.00%
BSL 78.47%

SignBERT (+ R) 86.93%
Ours 88.98%

Сравнительно высокое значение Accuracy теста можно на-
блюдать по сравнению с другими моделями на том же наборе 
данных. Однако данная модель использует небольшой набор 
данных из 6 классов, в то время как другие модели используют 
данные с более чем 2000 классами. 

Заключение

В данной работе была разработана и реализована модель ав-
томатического распознавания слов жестового языка, основан-
ная на архитектуре CNN-LSTM и использующая предваритель-
но обученную сеть ResNet. Для оптимизации вычислительных 
ресурсов применён метод временных сегментов (TSN), что по-
зволило значительно сократить время обучения, уменьшить 
использование оперативной памяти, при этом загрузка GPU 
осталась практически неизменной. Основной эффект приме-
нения TSN заключается в сокращении времени обучения как 
ключевого фактора оптимизации, что позволяет эффективнее 
использовать доступные вычислительные мощности без су-
щественной потери качества классификации. Более того, ре-
зультаты показали, что нейросеть с применением TSN демон-
стрирует лучшую точность по сравнению с моделью без TSN, 
что подтверждает гипотезу о том, что выборка ключевых ка-
дров из почти дублирующихся кадров улучшает не только эф-
фективность использования ресурсов, но и качество обучения.
Проведён сравнительный анализ предложенной модели с 
альтернативными методами по метрике Accuracy, подтвер-
дивший её эффективность. В ходе экспериментов были про-
тестированы различные предварительно обученные модели 
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ResNet, включая ResNet18, ResNet34, ResNet50, ResNet101 и 
ResNet152. Анализ показал, что увеличение глубины сети не 
всегда приводит к улучшению качества классификации, при 
этом ResNet18 обеспечил оптимальное сочетание точности и 
вычислительных затрат.

Достигнутые результаты формируют основу для дальнейших 
исследований, направленных на улучшение методов класси-
фикации и интерпретации жестового языка. В перспективе 
планируется расширение набора данных, тестирование моде-
ли на более сложных лексических структурах и интеграция с 
мультимодальными системами распознавания жестов.
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