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В настоящее время всё больше исследований направлено на решение задач с применени-
ем компьютерного зрения и искусственного интеллекта. Наиболее частыми являются решения 
и подходы с использованием распознавания жестов на основании инфракрасных сенсоров или 
нейронных сетей.  

Актуальность рассматриваемой тематики обусловлена возможностью применения пред-
лагаемого подхода для управления работой объектов без тактильного контакта и голосовой 
идентификации команд, а также своей простотой с точки зрения конечного пользователя.  

В настоящей работе проанализированы существующие способы распознавания жестов. 
Рассмотрены методы и подходы, а также их реализация, исследованы преимущества и недо-
статки рассмотренных методов. На их основе составлена таблица с тезисной информацией и 
предложена собственная архитектура сверточной нейронной сети для решения классификации 
жестов. Проведена оценка точности работы сети. На основе полученных данных проведен 
двухфакторный анализ зависимости сложности жеста, его дальности и точности полученного 
алгоритма.  

По полученной зависимости построены графики изменения точности работы сверточной 
нейронной сети. Проанализирован характер изменения точности для различных факторов. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Распознавание жестов играет важную роль во взаимодействии человека 
с машиной из-за его естественного и дружественного семантического выра-
жения. Для использования этой технологии машины должны быстро и точно 
их определять, чтобы пользователи чувствовали себя комфортно и были го-
товы взаимодействовать с машинами. Распознавание жестов остается слож-
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ной задачей из-за их разнообразия, сходства форм и сложности сценариев 
применения. 

Задача распознавания жестов имеет различные решения в научных рабо-
тах. Существующие подходы обычно можно разделить на две категории: 

1) распознавание на основе носимых устройств, 
2) распознавание на основе компьютерного зрения. 
Одной из первых технологий для решения задачи распознавания жестов 

были специальные перчатки [1, 2]. Эта технология используется для сбора 
данных и их дальнейшей передачи. Данными являются движения рук, такие 
как скорость и углы поворота. Эти данные приходят на компьютер, и компью-
тер выполняет распознавание с помощью специального алгоритма. Например, 
Такахаши и Кишино разработали перчатку данных, способную распознавать 
46 видов жестов [3]. Yangsheng et al. использовали перчатки Saibo, чтобы точно 
идентифицировать 14 различных жестов и затем управлять роботом [4]. Ис-
пользование специальных перчаток для решения задачи распознавания жестов 
не получило широкого распространения из-за неудобства использования. 

В последнее время для решения задач распознавания жестов рук всё ча-
ще появляются методы и решения, не требующие специальных перчаток. Да-
лее выполнен анализ существующих способов распознавания жестов при по-
мощи нейронных сетей или инфракрасных сенсоров.  

1. ИНФРАКРАСНЫЕ СЕНСОРЫ НА ОСНОВЕ INTEL 
REALSENSE  

Французскими учеными Квентином Смедтом, Хэземом Ванноусом и 
Джин-Филиппе Вандеборре была предложена идея распознавания жестов при 
помощи данных о скелете кисти в трехмерном формате [5]. 

В настоящей работе используется устройство Intel RealSense. В его ос-
нове лежат инфракрасные сенсоры, при помощи которых можно получить 
информацию не только об изображении руки, но и о ее положении в про-
странстве. Эта информация позволяет судить о том, насколько далеко нахо-
дится рука от инфракрасного сенсора, т. е. о глубине. 

На рис. 1 изображена информация о глубине и скелете кисти, получен-
ная при помощи Intel RealSense. Сенсоры возвращают 22 соединения, по че-
тыре на каждый палец, одно в центре ладони и одно на запястье. 

 

 
Рис. 1. Информация, полученная при помощи  

Intel RealSense 

Fig. 1. Information obtained with Intel RealSense 
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Используя трехмерные данные скелета руки, изображенные на рис. 1, 
динамический жест можно рассматривать как временной ряд скелетов руки. 
Он описывает движение и форму руки, обозначающую жест. Для каждого 
кадра последовательность положения скелета руки представлена тремя коор-
динатами. 

Скелеты рук, возвращаемые датчиками, состоят из трехмерных коорди-
нат суставов рук, представленных в системе координат камеры. Поэтому они 
меняются в зависимости от поворота и перемещения руки относительно ка-
меры. 

Затем дескрипторы описывают форму руки и изменение движения внут-
ри последовательности положений руки, но они не учитывают динамический 
характер жеста. Чтобы добавить временную метку, используется «Временная 
пирамида» (Temporal Pyramid). 

Для классификации жестов используется контролируемый классифика-
тор SVM с линейным ядром, поскольку он легко справляется с многомерным 
представлением.  

Полная модель распознавания жестов при помощи устройства Intel Re-
alSense изображена на рис. 2. 

 

 
Рис. 2. Полная модель распознавания жестов 

Fig. 2. Pipeline of gesture recognition approach 

ДИНАМИЧЕСКОЕ РАСПОЗНАВАНИЕ ЖЕСТОВ  

Динамическое распознавание жестов по направленным импульсным 
нейронным сетям (PCNN) для взаимодействия человека с роботом в режиме 
реального времени предложено китайскими учеными и раскрыто в работе [6]. 

Здесь предлагается модифицированный алгоритм PCNN, называемый 
прямым PCNN (DPCNN), для распознавания жестов в реальном времени без 
большого количества обучающих данных. Трехмерные координаты ключе-
вых каркасных точек тела человека извлекаются в качестве входного объекта 
в виде последовательности из данных, захваченных Kinect, показанных на 
рис. 3. Чтобы распознать жест ввода, сходство с ним вычисляется из матрицы 
объектов, созданной из элементов ввода и заданного шаблона последователь-
ностей признаков.  

Для эффективного распознавания жестов матрица признаков преобразу-
ется в неориентированный граф. Сходство проблемы распознавания жестов 
преобразуется в задачу кратчайшего пути. Чтобы быстро и точно решить 
кратчайший путь, DPCNN выбирает направление движения, стимулируя со-
седние нейроны различными возбуждениями, и уменьшает эффект бесполез-
ных нейронов. Кроме того, чтобы сократить время распознавания, введен 
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способ раннего распознавания жестов, основанный на адаптивном окне, для 
распознавания неполных жестов. Предложенный метод раннего распознава-
ния нацелен на повышение эффективности распознавания жестов в реальном 
времени и взаимодействие человека и робота. 

 

 
Рис. 3. Последовательность трехмерных данных 

Fig. 3. The sequences of data 

Полная модель в виде последовательных блоков представлена на рис. 4. 
 

 
Рис. 4. Полная модель алгоритма 

Fig. 4. The flowchart of the dynamic gesture recognition  

Во время потока динамического распознавания жестов наиболее важным 
шагом является быстрое и точное вычисление кратчайшего пути нейронной 
сетью с импульсной связью (PCNN). Тип сигнала и механизм обработки 
PCNN подобен физиологической основе в системе зрительных нейронов че-
ловека. PCNN выбирается для задачи с кратчайшим путем и вычисляет сход-
ства для динамического распознавания жестов. 

Последователь-
ность шаблонов-

признаков

Последователь-
ность входных
признаков

Матрица
признаков

Неориентированный
граф

Кратчайший
путь

Результат
распознавания
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Структуру PCNN можно рассматривать как граф, обозначающий множе-
ство узлов (нейронов). При работе с задачей кратчайшего пути алгоритм 
PCNN активирует соседние нейроны совершенно недетерминированным спо-
собом. Таким образом, вычислительная сложность PCNN зависит от масшта-
ба сети. По мере увеличения масштаба сети время и затраты на вычисления 
также увеличиваются. Из-за этого недостатка PCNN может занимать много 
времени при распознавании жестов в реальном времени, несмотря на его вы-
сокую точность. 

Разработанный алгоритм DPCNN выбирает направление потока, стиму-
лируя соседние нейроны различными возбуждениями, и рассчитывает крат-
чайший путь, который рассматривается как сходство между последователь-
ностями признаков тестов и образцов. Кроме того, алгоритм раннего распо-
знавания, основанный на адаптивном окне, введен для лучшего взаимодей-
ствия между человеком и роботами.  

РАСПОЗНАВАНИЕ ЖЕСТОВ В РЕАЛЬНОМ ВРЕМЕНИ  
НА ОСНОВЕ СЕТИ ПЕРЕКАЛИБРОВКИ ФУНКЦИЙ  
С МНОГОМАСШТАБНОЙ ИНФОРМАЦИЕЙ 

Последняя работа также была представлена китайскими учеными [7]. 
Они использовали сверточные нейронные сети для решения задачи распозна-
вания и классификации жестов. 

Существует две проблемы в процессе распознавания жеста, располо-
женного на большом расстоянии от камеры. Во-первых, жесты с различным 
соотношением размеров трудно идентифицировать; во-вторых, существует 
разная информация между признаками низкого уровня и признаками высоко-
го уровня. Несмотря на то что низкоуровневые признаки с высоким разреше-
нием содержат больше деталей и информацию о позиции в кадре, это не спо-
собствует выявлению нужных признаков разных размеров при обнаружении. 
И, напротив, высокоуровневые признаки больше подходят для классифика-
ции по категориям, но имеют более низкое восприятие деталей из-за их более 
низкого разрешения. 

В некоторых сетях, таких как SegNet и Unet, точность и надежность 
сети улучшаются путем объединения нескольких наборов низкоуровневых 
признаков и остальных признаков, но эти методы неэффективны для прак-
тического использования.  

В основе настоящей работы лежит объединение признаков в разных 
масштабах. Чтобы лучше извлечь контекстную информацию разных мас-
штабов извлекается информация о характеристиках разных масштабов при 
помощи сверточного ядра с размером шага 2 и размером 3 × 3 и 5 × 5 соот-
ветственно. 

Полная структура сверточной нейронной сети изображена на рис. 5. 
Модуль FPA используется для объединения различных масштабов 

контекстной информации для объединения локальной и глобальной ин-
формации. Кроме того, применение ядра свертки эффективно уменьшает 
количество параметров в тренировочном процессе и повышает скорость 
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распознавания жестов. Для обучения сети для решения задачи взаимодей-
ствия человека с машиной было собрано 3289 изображений, содержащих 
16 жестов. Затем был использован метод изменения насыщенности оттен-
ка и вращения изображений, чтобы увеличить размер набора данных, тем 
самым увеличив устойчивость нейронной сети. По сравнению с популяр-
ными в настоящее время сверточными сетями метод может распознавать 
жесты в режиме реального времени, обеспечивая при этом высокую  
точность.  

 

 

Рис. 5. Общая структура нейронной сети 

Fig. 5. The gesture recognition network structure diagram 
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СРАВНИТЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ ПРИВЕДЕННЫХ МЕТОДОВ 
РЕШЕНИЯ ЗАДАЧИ РАСПОЗНАВАНИЯ ЖЕСТОВ 

Краткое описание рассмотренных алгоритмов для решения задачи рас-
познавания жестов рук приведено в табл. 1. 

Таблица 1 

Table 1 

Краткое описание изученных алгоритмов 

A brief description of the algorithms 

№ 
п/п 

Название 
Оборудо-
вание 

Входные  
величины 

Алгоритм 
Преимуще-

ства 
Недостатки 

1 Распознавание 
жестов при 
помощи ин-
фракрасных 
сенсоров на 
основе Intel 
RealSense 

Устрой-
ство Intel 
RealSense, 
вычисли-
тельная 
машина 

Трехмерные 
данные о ске-
лете руки 

Использо-
вание ин-
фракрасных 
сенсоров, 
получение 
соединений 
с последу-
ющей клас-
сификацией 

Отсутствие 
влияния 
света  на 
работу алго-
ритма, высо-
кая точность 
распознава-
ния 

Необходи-
мость наличия 
дополнитель-
ного устрой-
ства Intel Re-
alSense, не-
большая даль-
ность работы, 
сложность 
алгоритма 

2 Динамическое 
распознавание 
жестов по на-
правленным 
импульсным 
нейронным 
сетям  

Устрой-
ство  
Microsoft 
Kinect, 
вычисли-
тельная 
машина 

Трехмерные 
данные о клю-
чевых точках 
корпуса чело-
века 

Преобразо-
вание зада-
чи распо-
знавания в 
задачу крат-
чайшего 
пути  при 
помощи 
PCNN 

Отсутствие 
влияния све-
та на работу 
алгоритма, 
скорость 
работы алго-
ритма 

Сложность 
реализации, 
большие вы-
числительные 
затраты, необ-
ходимость 
наличия до-
полнительно-
го устройства 
Microsoft Ki-
nect 

3 Распознавание 
жестов в ре-
альном вре-
мени на осно-
ве сети пере-
калибровки 
функций  с 
многомасштаб-
ной информа-
цией 

Камера, 
вычисли-
тельная 
машина 

Изображение, 
подающееся 
на вход свер-
точного слоя 

Обработка 
изображе-
ния свер-
точными 
слоями для 
вычленения 
признаков 
различных 
уровней 

Высокая 
точность 
классифика-
ции жестов, 
хорошая 
дальность 
работы 

Большая ар-
хитектура 
нейронной 
сети, невысо-
кая скорость 
работы 

 
Исходя из табл. 1 можно видеть, что рассмотренные методы обладают 

высокой точностью распознавания и классификации, но алгоритмы слож-
ны и не всегда могут работать с высокой скоростью из-за высокой слож-
ности. 
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2. РАСПОЗНАВАНИЕ ЖЕСТОВ ПРИ ПОМОЩИ 
СВЕРТОЧНОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ  
С НЕБОЛЬШОЙ АРХИТЕКТУРОЙ 

Для увеличения быстродействия предложен алгоритм, в основе которого 
находится сверточная нейронная сеть с небольшой архитектурой. 

Основой сверточной нейронной сети являются слои свертки [5]. Каждый 
слой включает в себя фильтры для каждого канала. Они обрабатывают 
предыдущий слой по частям (путем суммирования матричных фрагментов). 
Все веса ядра свертки заранее неизвестны и изменяются в процессе обучения 
в зависимости от входных данных. В конце слоя свертки всегда стоит функ-
ция активации [8]. 

Для передачи информации с одного слоя на другой необходима функция 
активации. Она преобразует информацию (численные значения) со всех 
нейронов предыдущего слоя в определенное значение для нейрона текущего 
слоя. Выход зависит от функции активации и может быть как действитель-
ным, так и целым [9]. Значение выхода – это показатель того, насколько ак-
тивировался нейрон текущего слоя. 

Так как каждому фильтру свертки соответствует одна карта признаков, 
то это позволяет нейронной сети научиться выделять признаки независимо от 
их расположения во входном изображении. 

Пуллинг можно истолковать так: если на предыдущей операции свертки 
были обнаружены некоторые признаки, то для дальнейшей обработки 
настолько подробное изображение уже не нужно, и оно уменьшается в раз-
мерности, т. е. уплотняется до менее подробного. К тому же фильтрация уже 
ненужных деталей уменьшает переобучение. Слой пуллинга, как правило, 
вставляется после слоя свертки перед слоем следующей свертки. 

За счет слоя пуллинга сеть становится наиболее устойчивой к изменени-
ям входного изображения, например, к его сдвигам. Также уменьшается раз-
мерность последующих слоев [10]. 

Полносвязный слой (многослойный перцептрон) – скрытый слой, соеди-
ненный со всеми нейронами предыдущего слоя. Последним слоем много-
слойного перцептрона является один или несколько нейронов, количество 
которых равно количеству классов. Проще говоря, на вход всей сверточной 
нейронной сети подается изображение, а на выходе сеть выдает класс, к ко-
торому это изображение относится [11].  

Сверточные нейронные сети обеспечивают частичную устойчивость к 
изменениям масштаба, смещениям, поворотам, смене ракурса и прочим ис-
кажениям. Общая топология изображена на рис. 6. 

 

 
Рис. 6. Общая структура нейронной сети 

Fig. 6. The gesture recognition network architecture 
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В результате была спроектирована сверточная нейронная сеть с пара-
метрами, указанными в табл. 2. 

Таблица 2 

Table 2 

Результаты проектирования нейронной сети 

Results of the neural network design 

Параметр Характеристика 

Количество сверточных слоев и слоев 
пуллинга 

3 

Размер фильтров Первый слой 5×5 

Второй слой 3×3 

Количество фильтров для каждого слоя 8, 12, 16 

Вероятность Drop-out слоя 50 % 

Количество нейронов в полносвязном 
слое 

128 

 
Данная сверточная нейронная сеть обучена на выборке из 12 000 изоб-

ражений, соответствующих четырем классам. Количество эпох обучения рав-
но трем. При большем количестве эпох сеть начинает «выучивать» данные с 
изображений и становится не способна работать с окружением, отличным от 
того, которое присутствует в обучающей выборке, т. е. происходит переобу-
чение. 

Общая точность обучения на тестовой выборке, полученная при помощи 
функций библиотеки для машинного обучения Keras [12], примерно рав-
на 95 %. Результаты успешных определений жестов приведены на рис. 7.  

 

 
Рис. 7. Успешное обнаружение жестов нейронной сетью 

Fig. 7. Successful gesture detection by neural network 
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Была исследована точность нейронной сети при изменении двух факто-
ров: расстояния руки от веб-камеры и сложности жеста.  

Точность измерялась из соотношения успешно распознанных кадров к 
общему числу кадров. Количество кадров было принято равным 50, так как 
экспериментально было получено, что точность работы сети не зависит от 
количества кадров. 

Расстояние от веб-камеры было взято от 30 до 60 сантиметров.  
Сложность жестов зависит от сложности распознавания, например, жест 

«Ок» можно легко спутать с жестом «Победа», поэтому сложность жеста 
равна трем. Диапазон сложности варьируется от одного до трех. 

Для выявления зависимости точности работы нейросети от дальности и 
сложности жеста был произведен двухфакторный эксперимент [13]. Изме-
ренные факторы в натуральном масштабе и точность отображены в табл. 3. 

Таблица 3  

Table 3 

Результаты измерения 

Measurement results 

Номер опыта 
Факторы в натуральном масштабе Выходной параметр 

Z1 Z2 Y 

1 30 1 94,2 

2 60 1 89,7 

3 30 3 91,6 

4 60 3 83,9 

 
Факторы из натурального масштаба были переведены в безразмерный 

масштаб при помощи формулы (1): 
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где iz  – значение фактора в натуральном масштабе; *
iZ  – значение фактора в 

безразмерном масштабе; max
iz  – максимальное значение фактора; min

iz  – ми-
нимальное значение фактора. 
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Была построена матрица планирования двухфакторного эксперимента. 
Матрица отображена в табл. 4. 

Таблица 4 

Table 4 

Матрица планирования 

The matrix of planning 

Номер  
опыта 

X0 X1 X2 Y 

1 +1 –1 –1 94,2 

2 +1 +1 –1 89,7 

3 +1 –1 +1 91,6 

4 +1 +1 +1 83,9 

 
Линейные коэффициенты регрессии рассчитаны по формуле 

 
1

1 n

i i
i

b y
n 

  , (4) 

где ib  – значение коэффициента в уравнении регрессии; n  – количество 

опытов; iy  – среднее значение точности. 
Рассчитаны коэффициенты парного взаимодействия. Для этого состав-

лена дополнительная таблица (табл. 5).  

Таблица 5 

Table 5 

Расширенная матрица планирования полного факторного эксперимента 

An augmented matrix of planning a full factorial experiment  

Номер 
опыта 

X0 X1 X2 X1X2 Y 

1 +1 –1 –1 +1 94,2 

2 +1 +1 –1 –1 89,7 

3 +1 –1 +1 –1 91,6 

4 +1 +1 +1 +1 83,9 
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Уравнение регрессии, полученное при проведении планирования экспе-
римента для двух факторов: 

1 2 1 2 1 2( ,  ) 89,9 3,1 2,1 0,8y x x x x x x    . 

Уравнение регрессии, состоящее из факторов натуральной величины, 
имеет вид 

1 2 1 2 1 2( ,  ) 107,9 0,3 4,3 0,1y z z z z z z    . 

Проверка коэффициентов, проведенная по критерию Стьюдента с ис-
пользованием параллельных опытов, показала значимость всех коэффици-
ентов полученного уравнения. Проверка адекватности уравнения осу-
ществлялась с использованием критерия Фишера и показала, что матема-
тическая модель регрессии адекватна и может быть использована для ис-
следований [14]. 

По полученному уравнению регрессии построена зависимость точности 
работы нейронной сети от дальности при сложности жеста, равной единице. 
Зависимость изображена на рис. 8. 

 

 
Рис. 8. Зависимость точности работы нейронной сети от дальности 

(a – сложность жеста) 

Fig. 8. The dependence of the neural network accuracy on the range 
(a is a gesture difficulty) 

Также по полученному уравнению регрессии построена зависимость 
точности работы нейронной сети от сложности жеста при расстоянии 60 см. 
Зависимость изображена на рис. 9. Наибольшую точность нейронная сеть 
имеет при сложности жеста, равной единице. При увеличении дальности точ-
ность сети при любой сложности жеста падает до 84 %. 
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Рис. 9. Зависимость точности работы нейронной сети от 
сложности жеста (L – расстояние между жестом и камерой) 

Fig. 9. The dependence of the neural network accuracy on the 
complexity of the gesture (L is the distance between the gesture  
                                  and the camera) 

Исходя из рис. 8 и 9 можно сделать вывод, что точность работы нейрон-
ной сети уменьшается при увеличении расстояния между рукой и камерой. 
Также точность падает при использовании сложных жестов по сравнению с 
простыми. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

Распознавание жестов важно для взаимодействия человека с машиной. 
Современные методы решения распознавания жестов имеют ряд недостатков, 
таких как низкая скорость распознавания, низкая скорость и низкая произво-
дительность при распознавании нескольких целей или целей на большом рас-
стоянии в сложных условиях. Ввиду вышеупомянутых проблем был предло-
жен подход распознавания жестов сверточной нейронной сетью с меньшей 
архитектурой. 

Предложенная сверточная нейронная сеть имеет наименьшее время обу-
чения, скорость работы и требует меньших затрат вычислительных мощно-
стей. Точность распознавания уступает остальным приведенным методам в 
данной работе, но этот недостаток нивелируется скоростью работы и невысо-
кими вычислительными затратами алгоритма. 

В результате была разработана нейронная сеть, состоящая из трех свер-
точных слоев, распознающая три жеста или же их отсутствие, а также иссле-
дована ее работа и выявлены зависимости точности от дальности и сложно-
сти жестов. На небольшой дальности (30 см) точность быстрее уменьшается, 
но ее значения выше, чем при дальности 45 см и 60 см.  
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Abstract 

Gesture recognition plays an important role in the interaction of humans with machines 
because of their natural and friendly semantic expression. To use this technology, machines 
must quickly and accurately identify them so that users feel comfortable and are ready to inter-
act with the machines. Gesture recognition remains a challenge due to the variety of gestures, 
the similarity of the forms of gestures and the complexity of the application scenarios. 

Recently, more and more research in the field of computer vision is being conducted. The 
most common ones are approaches to recognizing gestures using infrared sensors or neural 
networks. In this paper, we analyze the existing solutions that allow us to solve the problem of 
gesture recognition using computer vision. 

This topic is relevant since gesture control can be used in places where it is not possible 
to use voice commands. Also, this type of control is intuitive to humans. 

In this paper, we analyze the existing methods for recognizing gestures using neural net-
works or infrared sensors. The advantages and disadvantages of the analyzed methods are in-
vestigated and the proprietary architecture of the convolutional neural network to classify ges-
tures is proposed. Also, the accuracy of the network was evaluated depending on the distance 
between the camera and the hand, as well as depending on the complexity of the gesture. 

Keywords: gesture recognition, computer vision, infrared sensors, convolutional net-
works, training, training data set, support vector machine, classification, Keras, Tensor flow 
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