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Аннотация 

Общение представляет собой широкий спектр различных действий, связанных с приё-
мом и передачей информации. Процесс общения складывается из вербальных, паравербаль-
ных и невербальных компонентов, содержащих информационную часть передаваемого со-
общения и его эмоциональную окраску соответственно. Комплексный анализ всех компо-
нентов общения позволяет оценить не только содержательную составляющую, но и ситуа-
тивный контекст сказанного, а также выявлять дополнительные факторы, относящиеся к 
психическому и соматическому состоянию говорящего. Существует несколько методов пе-
редачи вербального сообщения, среди которых устная и жестовая речь. Речевые и околоре-
чевые компоненты общения могут содержаться в различных каналах данных, таких как 
аудио- или видеоканалы. В данном обзоре рассматриваются системы анализа видеоданных 
ввиду того, что аудиоканал не способен передать ряд околоречевых компонентов общения, 
вносящих в передаваемое сообщение дополнительную информацию. Проводится анализ 
существующих баз данных статических и динамических образов и систем, разрабатывае-
мых для распознавания вербальной составляющей в устной и жестовой речи, а также си-
стем, оценивающих паравербальные и невербальные компоненты общения. Обозначены 
сложности, с которыми сталкиваются разработчики подобных баз данных и систем. Также 
сформулированы перспективные направления разработок, связанные в том числе с ком-
плексным анализом всех компонентов общения с целью наиболее полной оценки передава-
емого сообщения. 
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Введение 

Общение является одним из главных способов при-
ёма и передачи информации между людьми. Это 
сложный процесс, осуществляемый при помощи рече-
вых и околоречевых средств. Комплексный анализ 
всех средств общения позволяет решать широкий ряд 
задач. В первую очередь, определять информационную 
составляющую передаваемого сообщения, то есть его 
содержательную часть. Кроме того, охарактеризовы-
вать эмоциональную окраску высказывания и тем са-
мым определять ситуативный контекст сказанного. 
Также выявлять дополнительные факторы, связанные с 
нарушениями психического и соматического состоя-
ния говорящего. Например, подобный анализ может 
быть необходим для определения смысловой нагрузки, 
поведения, в частности, девиантного, проявления пси-
хических, соматических и других [1] заболеваний, для 
изучения общественного мнения и т.п. 

Речевые средства общения включают в себя уст-
ную, письменную, кинетическую (выражаемую при 
помощи жестов и движений) речь и некоторые другие 
[2]. Устная речь является наиболее частым методом 
общения между людьми и считается мультисенсор-
ным процессом, включающим восприятие как аку-
стических, так и визуальных сигналов [3]. Визуаль-
ные сигналы также являются ведущими для восприя-
тия жестовой и дактильной речи. 

В настоящее время для решения задачи распозна-
вания речи наиболее популярно использовать аудио-
данные [4, 5], реже – данные с инфракрасных датчи-
ков [6], датчиков движения [7] и т.п. [8, 9, 10]. 
Аудиоданные также оказываются пригодными для 
определения и психического, и соматического состо-
яния говорящего [11, 12]. В последние годы для ре-
шения данной задачи используются статические и 
динамические изображения (видео), а также объеди-
нение нескольких каналов данных [13 – 23]. 



http://www.computeroptics.ru journal@computeroptics.ru 

288 Computer Optics, 2023, Vol. 47(2)   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1154 

Влияние визуальных сигналов на процесс комму-
никации подробно рассматривается в [3]. В частности, 
обращается внимание на то, что при недостаточном 
качестве акустического сигнала (например, если собе-
седник не смог расслышать звук или слог), информа-
ция восполняется визуально – по движениям губ. 

В данной статье нами проведён обзор технологий 
распознавания речи и сопровождающих её околоре-
чевых сигналов путём анализа видеоданных как дан-
ных, характеризующих речь с точки зрения всех ком-
понентов общения: речевых и околоречевых. 

Выбор видеоканала в качестве источника инфор-
мации связан с тем, что аудиосигнал не способен 
полностью передать многие факторы, сопровождаю-
щие речь и вносящие в процесс общения дополни-
тельные смыслы и значения. Более того, он не может 
быть использован для передачи вербального сообще-
ния на языке жестов. 

Также следует отметить и важность сопутствую-
щих формированию, передаче и приему аудиосигнала 
факторов. Так, голос говорящего может быть искажён 
шумом на улице или производстве [24, 25], приглу-
шён средствами индивидуальной защиты [26, 27], не-
различим из-за большого количества говорящих [28, 
29, 30], возраста [31] или некорректного произноше-
ния говорящего [32]. Кроме того, серьёзные ограни-
чения накладывают и возможности микрофонов по 
дальности получения аудиосигнала. Так, согласно 
[33], максимальная дальность действия направленных 
микрофонов в условиях города составляет 30 – 60 м, а 
в идеальных условиях – около 100 м. 

Для анализа сообщений на жестовых языках (ЖЯ) 
может использоваться канал данных, передающий 
информацию датчиков и инструментов для фиксации 
движения, положения и скорости руки, однако такие 
подходы сталкиваются с различными сложностями 
ввиду необходимости постоянного использования 
специального оборудования [34]. 

Данный обзор проведён с целью анализа и систе-
матизации подходов к распознаванию речи и её эмо-
циональной окраски по видеоданным и может быть 
полезен исследователям и разработчикам в области 
автоматического распознавания средств общения. В 
нём сформулированы общие тенденции и закономер-
ности исследований в этой области, охарактеризова-
ны основные проблемы, с которыми сталкиваются 
разработчики в настоящее время (как, например, не-
достаточность или недостоверность данных, а также 
ограниченные возможности некоторых систем распо-
знавания образов). Также актуализирована необходи-
мость автоматического распознавания средств обще-
ния по визуальным данным в современных условиях 
как с точки зрения ограничения возможностей полу-
чения аудиоинформации (как, например, распростра-
нение средств индивидуальной защиты или ограни-
ченные возможности аудиоаппаратуры), так и с точки 
зрения возросшей необходимости оценки невербаль-

ной составляющей общения, доступной только по ви-
деоданным (например, при проведении социологиче-
ских опросов или постановке диагноза в телемеди-
цине). Для каждой из рассматриваемых задач дана 
сравнительная характеристика наборов данных, ши-
роко используемых для обучения систем, характери-
зующихся языком, сложностью фонетических кон-
струкций, эмоциональными состояниями и полнотой 
данных. Дополнительно указаны и систематизирова-
ны наиболее значимые проблемы и возможные слож-
ности, возникающие при создании наборов данных, 
которые следует учитывать исследователям при раз-
работке новых методик распознавания невербальных 
компонентов общения. Кроме того, обзор рассматри-
вает специфику работы нейросетевого механизма 
внимания при распознавании компонентов речи, а 
также эффективность применения таких наиболее со-
временных нейросетевых технологий распознавания 
образов, как архитектура-трансформер. Произведена 
оценка эффективности и быстродействия ряда си-
стем, указывающая на возможность прикладного 
применения и распознавания компонентов общения в 
режиме реального времени. В обзоре также предла-
гаются перспективные направления разработок в об-
ласти распознавания компонентов общения, охваты-
вающие сложные коммуникативные ситуации, а так-
же ситуации, связанные с различными личностными 
характеристиками и патофизиологическими состоя-
ниями человека.  

В параграфе 1 приводятся основные понятия, ис-
пользуемые для описания речевых и околоречевых 
компонентов общения, а также классификация мето-
дов вербального общения. В параграфе 2 представле-
ны существующие на данный момент методы и сред-
ства распознавания устной речи и рассмотрены неко-
торые системы для распознавания специализирован-
ных способов общения, таких как языки людей с 
ограниченными возможностями (жестовые языки и 
дактилология). Параграф 3 посвящен методам оценки 
различных компонентов, сопровождающих речь, в 
частности, эмоционального фона. В параграфе 4 вы-
несены на обсуждение перспективные направления 
исследований для построения систем, наиболее полно 
определяющих смысловую нагрузку передаваемого 
сообщения на основе видеосигнала. 

1. Основные определения 

Общение – сложный многоплановый процесс 
установления и развития контактов между людьми. 
Одним из наиболее важных элементов общения явля-
ется информационно-коммуникативная составляю-
щая – приём и передача информации. Задачи автома-
тического распознавания компонентов общения мож-
но классифицировать согласно рис. 1. 

Различают [35, 36, 37] следующие компоненты 
общения: вербальные (речевые), паравербальные 
(околоречевые), невербальные. 
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Рис. 1. Классификация задач распознавания  

средств общения 

Вербальные компоненты общения представляют 
собой непосредственно речь, информационную со-
ставляющую передаваемого сообщения, не учитыва-
ющую интонации, дополнительные звуковые сигналы 
и пр. Можно выделить следующие методы передачи 
вербальных компонентов общения [2]: 
 Артикуляция – совокупность действий отдельных 
произносительных органов при образовании зву-
ков речи. Она может содержаться в видеоканале, 
поскольку задействуются видимые речевые орга-
ны – губы и язык, при этом мимическая реализа-
ция фонемы называется виземой. 

 Жестовые языки – группа самостоятельных язы-
ков, состоящих из жестов, каждый из которых 
производится руками в сочетании с мимикой, 
формой или движением рта и губ, а также в соче-
тании с положением корпуса тела. 

 Дактилология – своеобразная форма речи, вос-
производящая посредством пальцев рук орфогра-
фическую форму слова речи. 
Ввиду различий устной речи и речи на жестовых 

языках (или дактильной речи) с точки зрения исполь-
зования человеком, не создаётся единых систем рас-
познавания всех вербальных компонентов общения.  

Паравербальные средства общения представляют 
собой совокупность звуковых сигналов, сопровожда-
ющих устную речь, привнося в неё дополнительные 
значения. К ним относят следующие характеристики 
голоса и звуковые реакции: темп речи, тембр, высота, 
громкость речи, заполнители пауз, мелодика; паузы, 
кашель, вздохи, смех и плач [35, 37]. 

Ввиду специфики паравербальных компонентов 
общения, наиболее пригодным каналом данных для 
работы с ними является аудиоканал, как, например, в 
[5]. Несмотря на то, что элементами паравербальных 
компонентов общения являются звуковые сигналы, 
некоторые из них (темп, кашель, вздохи и пр.) потен-
циально возможно обнаружить при обработке видео-
данных. Тем не менее, существующие работы не рас-
сматривают их как паравербальные компоненты об-
щения, обычно это системы распознавания отдельно 
плача, смеха, кашля для определения болезней и т.д. 
[38, 39, 40, 41, 42]. 

Такие элементы, как кашель или вздохи, в ряде 
случаев могут нести информацию о физиологическом 

состоянии исследуемого, которое в зависимости от 
контекста может не относиться к смысловой нагрузке 
передаваемого сообщения (например, слуховые или 
речевые отклонения говорящего), в противном случае 
подобная ситуация может свидетельствовать, напри-
мер, о лжи [43]. 

Невербальные средства общения используют ки-
нетические средства для передачи информации – же-
сты (жестикуляция), позу, мимику говорящего. В от-
личие от паравербальных компонентов общения, для 
передачи невербальных компонентов наиболее под-
ходящим является видеоканал. Его преимущество за-
ключается в том, что не требуется использование до-
полнительной сложной аппаратуры для определения 
положения и скорости движения рук [34]. 

Аналогично паравербальным компонентам обще-
ния, невербальные компоненты в речи не рассматри-
ваются самостоятельно. Вместе с паравербальными 
компонентами общения невербальные являются сред-
ством передачи эмоций и отношения говорящего к 
содержанию передаваемого сообщения.  

Эмоции передаются паравербальными и невер-
бальными компонентами. Вербальные компоненты 
могут подразумевать то или иное настроение, но не 
передают при этом непосредственно эмоциональную 
окраску произносимых слов, которая в некоторых 
случаях (как сарказм) может отличаться. 

2. Обзор методов распознавания вербальных 
средств общения 

Данный параграф рассматривает системы распозна-
вания речи, выражаемой при помощи каждого из мето-
дов передачи вербальных компонентов общения. При 
этом устная речь в видеоканале выражается за счёт 
движений видимых речевых органов, а кинетическая 
речь – движений рук, тела и мимики. Системы распо-
знавания речи строятся для определения отдельных 
слов и для определения фраз (предложений) целиком. 

2.1. Подходы к распознаванию артикуляции 

Задачу распознавания артикуляции (Visual Speech 
Recognition, VSR) принято называть задачей чтения по 
губам (lip-reading). Для иллюстрации артикуляции при-
ведём кадры из фильма, отснятого в Институте физио-
логии им. И.П. Павлова РАН для обучения чтению по 
губам и оцифрованного и восстановленного Н.А. Маль-
цевым в лаборатории научно-исследовательской кине-
матографии в 2018 (рис. 2) [44]. 

В табл. 1 представлены корпусы (наборы данных), 
наиболее часто используемые при разработке систем 
решения задачи VSR, основанных на машинном обу-
чении, а также при их верификации, большее их чис-
ло приведено в [45]. Подобные базы данных преиму-
щественно мультимодальны – содержат аудио- и ви-
деосигнал – что позволяет разрабатывать системы 
также для, например, синхронизации аудио- и видео-
потоков, как в [46].  
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Рис. 2. Артикуляция 

Большинство таких наборов данных созданы для 
систем распознавания английского языка. Также ши-
роко применяются базы с данными на китайском 
языке, как, например, LRW-1000 [47]. Для русского 

языка представлено два набора данных. Несмотря на 
то, что используемые в исследованиях базы данных 
являются одноязычными, разрабатываются и много-
язычные базы, содержащие в том числе примеры рус-
ского языка [48].  

В последние годы распространяется интерес к рас-
познаванию непрерывной речи, то есть текстов цели-
ком. Для решения подобной задачи более пригодными 
могут выступать базы данных, содержащие произнесе-
ние не отдельных слов, а фраз и предложений. 

Ввиду стремительного развития генеративных мо-
делей и качества создаваемых ими данных, исследо-
вания по визуальному распознаванию речи также 
проводятся и на базах синтезированных видео. 
Например, в работе [49] для распознавания англий-
ской речи комбинируются наборы, использующие ал-
горитм замены лица (faces wapping algorithm): 
FaceForensics++ [50], DeeperForensics [51], FaceShifter 
[52], Celeb-DF [53], DFDC Dataset [54]. 

Табл. 1. Базы данных для распознавания артикуляции 

Название Год Тип данных Язык Задача Количество обучающих данных 

GRID corpus [55] 2006 
аудио 
видео 

английский фразы 
1000 фраз, произнесённых 34 
дикторами 

HAVRUS [56] 2016 
аудио 
видео 

русский фразы 
130 фраз, произнесённых 20 
дикторами 

LRW [57] 2016 
аудио 
видео 

английский слова 
500 слов 
800 – 1000 примеров на каждый класс 

LRS2-BBC [58] 2018 
аудио 
видео 

английский предложения 
более 17 тысяч слов в 47 тысячах 
предложений; 
29 часов видеозаписей 

LRS3-TED [59] 2018 
аудио 
видео 

английский предложения 
более 17 тысяч слов в 32 тысячах 
предложений; 
400 часов видеозаписей 

LRWR [60] 2021 видео русский слова 
235 слов; 
500 примеров на каждый класс 

LRS3-Lang [48] – 
аудио 
видео 

13 языков предложения 1300 часов видеозаписей 

 

Базы данных LRW и LRS2-BBC собраны на осно-
ве британских телепередач и содержат большое число 
различных дикторов и ситуаций, однако различаются 
целевыми классами. В свою очередь, все фразы из 
корпуса GRID «фиксированы» по содержанию – по-
строены по одному шаблону, состоящему из 6 слов 
(глагол, прилагательное, обозначающее цвет, пред-
лог, буква, цифра, наречие времени) [55]. 

База данных LRS3-Lang является в некотором смыс-
ле расширением базы LRS3-TED. В ней также исполь-
зуются записи с конференций TED и TEDx, но вместо 
английского языка покрываются 13 других языков. 
Большую часть на данный момент занимает испанский 
язык (31,3 %), доля русского языка составляет 4,9 %. 

На данный момент наиболее используемым кор-
пусом русского языка для чтения по губам является 
база HAVRUS. Она содержит в обучающей и тесто-
вой выборке 200 фраз, произнесённых 20 дикторами 
(10 мужчин и 10 женщин) без речевых или слуховых 
отклонений [56]. 

База данных LRWR в отличие от HAVRUS содер-
жит большее число различных дикторов – 135, тем 
самым в большей степени покрывая разные возрасты 
и произносительные привычки говорящих. Другой 
особенностью данного набора является варьирую-
щийся угол поворота лица диктора (от 0° до 20°). Од-
нако набор LRWR предназначен для распознавания 
отдельных слов [60]. 

Отдельно следует отметить Мультимедийный 
русский корпус MURCO [61]. Он содержит устные 
русские тексты, выровненные с соответствующими 
аудио- и видеофрагментами, а также несколько уров-
ней аннотаций, среди которых: акцентологическая, 
орфоэпическая, жестовая [61]. Однако этот корпус не 
имеет, например, фонемного уровня аннотации, не-
обходимого для аудиовизуального распознавания ре-
чи, поэтому в большей степени он предназначен для 
исследования эмоциональной речи [56]. 

При решении задачи чтения по губам используют-
ся как классические для компьютерного зрения мето-



Современные технологии автоматического распознавания средств общения...  Ячная В.О., Луцив В.Р., Малашин Р.О. 

Компьютерная оптика, 2023, том 47, №2   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1154 291 

дики распознавания изображений, так и нейросете-
вые. Классические подходы требуют интенсивной 
предварительной обработки кадров для извлечения 
признаков, временнóй обработки кадров для извлече-
ния видеопризнаков (например, оптический поток) 
или других методов [62]. Среди них наиболее часто 
используют следующие: скрытую марковскую мо-
дель (HMM) [63], дискретное косинусное преобразо-
вание (DCT) [64], модель активного внешнего вида 
(AAM) [65], изображение истории движения (MHI) 
[66], локальный бинарный шаблон (LBP) [67] и опти-
ческий поток [68]. Из обзора, представленного в [45], 
видно, что за 2016 – 2017 годы при построении систем 
автоматического чтения по губам предпочтение стало 
отдаваться архитектурам, основанным на глубоком 
обучении. Далее рассматриваются именно такие си-
стемы, подробный же обзор систем без глубокого 
обучения представлен в [69].  

Архитектуру большинства моделей глубокого 
обучения для чтения по губам можно разделить на 
два модуля: внешний (frontend module) и внутренний 
(backend module) [70]. Внешний модуль обычно вы-
деляет характеристики локальных движений (local 
motion patterns), включая признаки на уровне кадра 
или клипа. Внутренний модуль фокусируется на всей 
последовательности в целом и предназначен для изу-
чения временнóй динамики последовательности на 
основе выходных функций внешнего модуля. Приме-
рами подобных систем могут служить [71, 72, 73]. 
Основные методы автоматического распознавания 
устной речи на основе визуальных данных приведены 
на рис. 3. 

 
Рис. 3. Основные методы автоматического 
распознавания устной речи по видеоданным 

В работе [74] задача визуального распознавания 
речи классифицируется по сложности на задачу рас-
познавания слов и задачу распознавания фраз. В 
частности, авторами проводятся эксперименты с 3 
различными архитектурами нейронных сетей для 2 
баз данных (GRID, содержащей шаблонные фразы, и 
HAVRUS, содержащей предложения). Так, например, 

сквозная (end-to-end) сеть при распознавании пред-
ложений имеет крайне низкий показатель точности 
определения слов. Соответственно, авторы предлага-
ют выбирать подход в зависимости от сложности за-
дачи. На этапе выделения признаков для отдельных 
слов предлагается использовать pixel-based или 
geometry-based методы (сравнение которых также при-
водится в [75]), тогда как для предложений – нейросете-
вые. На этапе распознавания для отдельных слов пред-
лагается использовать метод опорных векторов (SVM) и 
скрытую марковскую модель (HMM), а для предложе-
ний – LSTM, GRU и прочие нейросетевые модели. 

Однако в разных работах предлагаются и сквозные 
(end-to-end) методы обучения систем для эффективного 
чтения по губам слов [76] и шаблонных фраз [62, 77]. 

Среди последних работ в области чтения по губам 
можно выделить [70], использующую двухмодуль-
ную структуру сети, о которой говорилось выше, и 
достигающую точность распознавания свыше 88 % на 
базе данных LRW. Работа [78] предлагает свою мето-
дику извлечения признаков MouthNet, которая включает 
в себя один свёрточный слой и по два компактно соеди-
нённых блока (DenseBlock) и блоков-трансформеров. 
Авторами также предлагается метод групповой пакет-
ной обработки (batch group training algorithm) для уско-
рения обучения нейронной сети, применяемый в тех 
случаях, когда представленные в базах данных фразы 
отличаются по длительности (по количеству кадров), 
например, в зависимости от говорящего. 

В [75] отмечается, что в русском языке почти 
втрое больше фонем, чем визем, поэтому точность 
чтения по губам зависит от контекста. В [23] рас-
сматривается проблема распознавания омофенов – 
одинаковых визем, обозначающих разные фонемы – 
среди отдельных слов и во фразах. Для этого автора-
ми разрабатывается кроссмодальная память, оцени-
вающая акустическую и визуальные составляющие 
для отображения виземы в фонему не один-к-одному, 
а один-ко-многим; также проводится сравнительный 
анализ качества распознавания в подобных случаях с 
использованием аудиоканала и без него. 

Следует отметить и аспект практического приме-
нения систем распознавания с точки зрения скорости 
работы рассматриваемых алгоритмов. Мы провели 
эксперименты, согласно которым для обработки ви-
деофрагмента из набора данных [57], содержащего 
одну языковую единицу, на графическом процессоре 
NVIDIA TITAN X (Pascal) передовой системой [70] 
требуется в среднем 2 мс. Системе [62] для динами-
ческих последовательностей языковых единиц из 
набора [55] при этом требуется в среднем 4 мс. По-
скольку время исполнения каждого из распознавае-
мых элементов составляет в среднем от 30 мс [57], 
описанные показатели быстродействия показывают 
технологическую возможность применения суще-
ствующих систем в режиме реального времени и в 
практической плоскости на доступном оборудовании. 
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2.2. Подходы к распознаванию жестовых языков 

Системы распознавания жестовых языков (Sign 
Language Recognition, SLR) можно разделить на две 
категории: учитывающие только жесты руками и 
учитывающие дополнительно мимику, движения рта 
и корпуса тела, которые также являются частью же-
стовой последовательности и несут дополнительную 
смысловую нагрузку. 

Согласно [34] распознавание ЖЯ по видеоданным 
состоит из следующих этапов: сбор данных, предоб-
работка изображений, сегментация, выделение при-
знаков, классификация. 

В табл. 2 представлены наиболее часто использу-
емые в решении задачи ЖЯ наборы данных, большее 
их число приведено в [79, 80]. В данном случае все 
наборы содержат видеозаписи. 

Аналогично базам данных для распознавания ар-
тикуляции, базы данных жестовых языков также мо-
гут содержать как жесты на отдельные понятия или 
слова, так и последовательности жестов для фраз и 
предложений. Последние более пригодны для систем 
распознавания непрерывной речи; более того, это 
необходимо для определения контекста, поскольку 
один и тот же жест может обозначать несколько раз-
личных понятий [81]. 

Табл. 2. Базы данных для распознавания жестовых языков 

Название Год Язык Задача Количество обучающих данных 

Purdue ASL [82, 83] 2006 американский ЖЯ слова, предложения 
2576 видеозаписей, показанных 
14 людьми 

RWTH-BOSTON-104 [84] 2007 американский ЖЯ предложения 
161 предложение из словаря в 104 
слова, показанное 3 людьми 

RWTH-PHOENIX-Weather [85] 2012 немецкий ЖЯ предложения 
1980 предложений, 911 
различных жестов 

MSR Gesture 3D [86, 87] 2012 американский ЖЯ слова 12 слов, показанных 10 людьми 
КРЖЯ [88] 2014 русский ЖЯ предложения, тексты более 230 текстов от 43 человек 

MS-ASL [89] 2019 американский ЖЯ – 
1000 жестов, показанных 222 
людьми (более 25 тысяч видео) 

 

Как отмечается в [90], при нехватке данных в ба-
зах с жестовыми языками для предобучения систем 
могут использоваться базы, предназначенные для бо-
лее общей задачи – распознавания жестов (например, 
6DMG [91], NUS dataset-II [92]). При этом база Purdue 
ASL содержит не только непосредственно слова и 
выражения, показанные жестами, но и жестовые 
примитивы, наиболее часто использующиеся в аме-
риканском жестовом языке. 

Для русского жестового языка собрана база 
TheRuSLan [90, 93], которая на данный момент не яв-
ляется полной, а покрывает только одну тематику. 
Эта база содержит 3D-видеопоток для 164 лексиче-
ских единиц в исполнении 13 информантов из разных 
регионов страны. 

Этап сегментации предполагает изоляцию области 
интереса – рук – из общей картины. При этом исполь-
зуют следующие методы сегментации: по цвету кожи 
[94, 95, 96, 97], отслеживание рук и сегментация (Hand 
Tracking and Segmentation – HTS) [98] и другие [34]. 

Для выделения признаков используют следующие 
методы [34]: масштабно-инвариантная трансформа-
ция признаков SIFT [99, 100, 101], SURF [100, 102], 
метод главных компонент PCA [103, 104, 105, 106], 
линейный дискриминантный анализ LDA [101, 105, 
106] и другие. 

Для распознавания жестовых языков на основе 
видеоданных выделяют классические методы и мето-
ды, использующие глубокое обучение [34, 107, 108]. 
Первая категория включает, например, скрытую мар-
ковскую модель (HMM) и её модификации [109, 110]; 
ведущие методы (учитывающие только жесты рук) 

подробно рассматриваются в [34]. Вторая категория 
включает, например, свёрточную нейронную сеть 
(CNN) [111] и рекуррентную нейронную сеть (RNN). 
Поскольку элементы жестовых языков динамиче-
ские, пригодная для статических изображений CNN 
в данной задаче используется редко, чаще она ком-
бинируется с другой моделью глубокого обучения, 
такой как RNN [112, 113, 114], с сетью с долгой 
краткосрочной памятью (LSTM) [115, 116, 117, 118] 
или управляемым рекуррентным блоком (GRU) 
[119, 120], чтобы извлечь выгоду из возможностей 
этих моделей в последовательном извлечении при-
знаков из визуальных данных. 

Расширением данной задачи является дополни-
тельный анализ мимики человека, несущей в контек-
сте жестовых языков важные грамматические и про-
содические особенности. При этом разработчики 
сталкиваются с рядом сложностей, среди которых 
наклон и резкий поворот головы или перекрытие ли-
ца руками. Ввиду подобных сложностей, дополни-
тельный анализ мимики может сводиться к оценке 
движений отдельных частей лица, например, как в 
работах [121, 122] анализ движений рта. 

Современные работы по распознаванию жестово-
го языка сталкиваются с такими проблемами, как, 
например, определение границ элемента языка, а 
именно – является ли движение продолжением одно-
го жеста или уже началом следующего [123]. Эта же 
проблема является препятствием для автоматической 
разметки наборов данных, как в [124]. 

Аналогично задаче распознавания устной речи, в 
задаче распознавания ЖЯ также существует проблема 
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возрастных различий при показе жестов. Так, у дет-
ской жестовой речи выше вариативность жестов [125]. 

Среди последних подходов по распознаванию ре-
чи на жестовом языке следует выделить работу [126]. 
Данная работа сводится к использованию 3D свёр-
точной нейронной сети для извлечения кратковре-
менных пространственно-временных характеристик и 
затем – LSTM для извлечения пространственно-
временных зависимостей из последовательностей ви-
деоданных. 

К сожалению, возникает ряд сложностей в оценке 
практического применения описанных систем распо-
знавания с точки зрения скорости работы алгоритмов. 
Во многих проанализированных работах авторами 
акцентируется внимание на предлагаемых методиках 
и архитектурах распознавания и достигаемых резуль-
татах с точки зрения точности распознавания, а также 
времени обучения систем, тогда как их быстродей-
ствие не рассматривается. Тем не менее, как отмеча-
ется в [125], все современные системы распознавания 
ЖЯ способны работать в режиме реального времени. 
Темп ЖЯ несколько медленнее, чем темп устной речи 

[125], а, как показано в подпараграфе 2.1, ряд систем 
распознавания артикуляции по своему быстродей-
ствию превосходит темп речи в среднем в 10 раз. 

2.3. Подходы к распознаванию дактилологии 

Задача распознавания дактильной речи 
(Fingerspelling Recognition) в некотором смысле явля-
ется упрощением задачи распознавания жестовых 
языков ввиду того, что обычно каждый элемент дак-
тильной азбуки – статичный жест, показываемый од-
ной рукой. Также допускается упрощение, не учиты-
вающее дополнительных движений рта. С другой 
стороны, распознавание дактилем можно рассматри-
вать как подзадачу распознавания жестового языка, 
поскольку они используются для описания специаль-
ных терминов или имён собственных, не имеющих 
отдельного обозначения в ЖЯ [127]. 

В табл. 3 представлены наиболее часто использу-
емые в решении подобной задачи наборы данных. 
Упомянутый ранее набор Purdue ASL [82] содержит 
не только последовательности на жестовом языке, но 
и дактильные жесты. 

Табл. 3. Базы данных для распознавания дактилологии 

Название Год Язык Тип данных Количество обучающих данных 
ASL Finger Spelling Dataset (A) 
[129] 

2011 английский 
(американский вариант) 

изображения, 
карты глубины 

24 символа, показанные 5 людьми 

Fingerspelling Recognition  
Dataset [130] 

2015 английский  
(американский вариант) 

изображения 1000 изображений 31 символа, 
показанные 5 людьми 

ChicagoFSVid [131] 2016 английский 
(американский вариант) 

видео 3684 слова, показанные 4 людьми 

ChicagoFSWild [132] 2018 английский 
(американский вариант) 

видео 7304 последовательностей, 
показанные 160 людьми 

ChicagoFSWild+ [127] 2019 английский 
(американский вариант) 

видео 55232 последовательностей, 
показанные 260 людьми 

База данных НГУ [133] 2021 русский изображения, 
видео 

13412 изображений и видеозапи-
сей на 33 символа 

 

Для задачи распознавания дактильной речи ис-
пользуются также и синтетические наборы данных. 
Например, авторы [128] разработали фреймворк для 
автоматизации генерации поз рук: создаваемая кар-
касная 3D-сетка, описывающая положение руки, за-
гружается в систему визуализации трёхмерной гра-
фики Blender и далее может быть модифицирована 
для синтеза жестов. 

База данных ASL Finger Spelling Dataset имеет 
расширение – символы показываются уже большим 
числом информантов, при этом в различных условиях 
освещённости, однако этот набор содержит только 
карты глубины [134]. 

Базы ASL Finger Spelling Dataset и [130] состоят из 
статичных изображений, поэтому из 26 букв англий-
ского языка опускают 2, обозначаемые в американ-
ской дактилологии динамическим жестом. При этом 
во втором наборе, содержащем также и цифры, пары 
жестов, одинаковые для букв и цифр, определяются 
как один и тот же класс и различаются уже в зависи-
мости от контекста [130]. 

Русскоязычная дактильная азбука также содержит 
динамические элементы, которые для простоты ис-
следований исключаются. Так, например, в [135] ис-
пользуется набор из 700 статичных изображений для 
5 букв. В [133] же уже используются видеоданные 
для распознавания всех 33 жестов русской дактиль-
ной азбуки, при этом успешно применяется архитек-
тура сети с долгой краткосрочной памятью (LSTM), 
тогда как в работе [136], использующей свёрточную 
нейронную сеть (CNN), отмечается сложность приро-
ды реальной русскоязычной дактильной азбуки для 
распознавания. 

Как и в случае с распознаванием ЖЯ, во многих 
работах по распознаванию дактильных жестов на 
начальном этапе используется какой-либо метод 
обнаружения рук или сегментация (локализация) 
интересующей области. Работы [137] и [127] от-
дельно обращают внимание на важность поиска 
мелких различий в жестах, вместо использования 
детектора рук в принципе. После извлечения этих 
признаков далее они обрабатываются, например, 
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свёрточными или рекуррентными нейронными се-
тями [127, 132, 137, 138, 139]. 

Работа [140] сочетает статические и динамические 
данные. Для распознавания дактилем казахского языка 
в режиме реального времени авторы применяют три 
метода машинного обучения, не включающие в себя 
нейросетевые подходы – «Случайный лес» (Random 
forest), метод опорных векторов и XG-Boost – и дости-
гают точности выше 98 %. 

Для наборов данных ChicagoFSWild и 
ChicagoFSWild+, содержащих большое число после-
довательностей и информантов, точность распознава-
ния в последних работах, основанных на нейронных 
сетях, сравнительно невысокая. Так, в [141] для набо-
ра ChaicagoFSWild точность распознавания букв в 
динамической последовательности жестов превышает 
48 %. При этом при предобработке входных данных 
из изображения выделяется область лица информан-
та, поскольку показываемые жесты рук в основном 
приближены к нему. Из предобработанных кадров 
при помощи сети ResNet18 выделяются карты при-
знаков, которые далее обрабатываются блоком вни-
мания (context-based attention module), затем карты 
признаков и выход блока внимания комбинируются. 
Далее информация передаётся в кодирующую часть 
архитектуры Трансформер (Transformer encoder layer) 
и в классификатор для определения дактиля, а полу-
ченные вероятности – в декодер Коннекционного 
временного классификатора (Connectionist Temporal 
Classification, CTC). В работе [142] максимальная 
точность распознавания последовательности состав-
ляет 34,1 % и 50,3 % для данных наборов соответ-
ственно. Авторы также оценивают влияние определе-
ния позы человека на точность распознавания дакти-
лем. Для этого глобальный контекст – ключевые точ-
ки, взятые на базе системы OpenPose – используется 
как дополнительные входные данные вместе с ин-
формацией о локальных деталях (жестах рук) при об-
работке блоком внимания. Такой подход повышает 
точность распознавания, особенно на видеокадрах, на 
которых представлено тело человека целиком, а жест 
руки – деталь общей сцены. 

Следует отметить проблему, с которой столкну-
лись в [133], а именно – высокая вариативность точ-
ности распознавания для различных жестов. Так, для 
одних букв точность составляла свыше 95 %, тогда 
как для других – немногим больше 20 %. 

Несмотря на то, что современные системы могут 
распознавать отдельные дактилемы с достаточно вы-
сокой точностью ([133, 140, 141]), системы распозна-
вания последовательностей дактилем ([142]) не до-
стигают подобных показателей. Согласно результа-
там, представленным в [133], низкая точность распо-
знавания некоторых дактилем может быть связана с 
неоднородностью наборов данных (малое количество 
примеров для редко встречающихся букв языка) или 
со сложностями хранения и распознавания тех дакти-

лем, которые в алфавите представлены динамическим 
жестом, по сравнению со статическими. Ошибки рас-
познавания также могут возникать вследствие по-
грешностей изображения визуально сходных дакти-
лем различными людьми. Отсюда следует, что на дан-
ный момент актуальны направления повышения точно-
сти распознавания последовательностей путём совер-
шенствования не только методов и систем, но и наборов 
данных. Например, точность распознавания последова-
тельности дактилем можно повысить за счет последу-
ющей корректировки ошибок, которая может опираться 
на связность отдельных элементов в тексте. 

Разработчики систем распознавания дактилологии 
также редко акцентируют своё внимание на быстродей-
ствии алгоритмов. Однако согласно работе [125], рас-
сматривающей распознавание ЖЯ, и выводам, приве-
дённым в подпараграфе 2.2, современные системы рас-
познавания дактилологии (как подзадачи распознавания 
ЖЯ) способны работать в режиме реального времени, 
что также подтверждается работой [140]. 

3. Обзор методов аффективных вычислений 

Как отмечалось ранее, речь человека несёт в себе 
не только непосредственно текст сообщения, но и 
эмоциональную окраску, и отношение говорящего к 
той или иной теме. Визуальное проявление эмоций 
может осуществляться мимикой (движениями рта, 
бровей, взглядом и т.п.), жестами и движениями тела. 
В [143] отмечается важность внешне наблюдаемой 
специфической двигательной активности для задач 
автоматического распознавания эмоций. 

Распознавание эмоций (или аффективные вычис-
ления) представляет собой исследование человече-
ских эмоций, которое пытается идентифицировать 
правильные эмоции из контекста и проанализировать 
их согласно предопределенным моделям эмоций.  

Категоризация эмоций является нетривиальной 
задачей, и не существует единой их классификации. 
В связи с этим при разработке соответствующих си-
стем распознавания часто используют не категори-
альные модели, наиболее популярной из которых яв-
ляется [144], а пространственные. Такие модели поз-
воляют оценить степень выраженности той или иной 
эмоциональной составляющей. Например, двумерное 
пространство эмоций Джеймса Рассела (циркум-
плекс) [145], представленное на рис. 4, учитывает вид 
активации психики (arousal) и валентность (valence). 
Также можно использовать трёхмерную простран-
ственную модель [146], дополнительно характеризу-
ющую доминантность (степень вовлечённости), мо-
дель Роберта Плутчика [147], учитывающую интен-
сивность эмоционального состояния и смешанные 
эмоции, и другие. 

В табл. 4 представлены наиболее широко приме-
няемые в решении задачи распознавания эмоций кор-
пусы. В ряде баз данных содержатся не только кате-
гориальное или пространственное описание эмоций 
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(и реже – текст передаваемых сообщений), но и до-
полнительные виды описаний. Так, база данных 
IEMOCAP примечательна тем, что, помимо аудио- и 
видеомодальностей и категориального и простран-
ственного описания эмоций, содержит также инфор-
мацию о движениях лица и головы (в том числе угол 
наклона) и подробные расшифровки диалогов. Лице-
вые ориентиры также описаны и в наборе AFEW-VA. 
База AffectNet содержит 11 категорий, 7 из которых 
представляют собой непосредственно эмоции, 1 кате-
гория для нейтрального состояния, 1 – эмоция, не от-
носящаяся ни к одной из 7 (как и в наборе 
IEMOCAP), а также по категории на ситуации, когда 
эксперты не смогли определить эмоцию и когда 
изображение не содержало лица. Набор данных 
RAMAS дополнительно описывает некоторые харак-
теристики социального взаимодействия, такие как 
доминирование и подчинение. Интенсивность каждой 
из эмоций (кроме нейтральной) описывается в наборе 
RAVDESS категориями «нормальная» и «сильная». 

База CMU-MOSEI и MELD дополнительно описывает 
настроение говорящего, а CMU-MOSEAS – атрибу-
тирует высказывания такими категориями, как «убе-
дительность», «сдержанность» и другими. 

 
Рис. 4. Двумерное пространство эмоций Дж. Рассела 

(циркумплекс) 

Табл. 4. Базы данных для распознавания эмоций 

Название Год Тип данных Язык Количество состояний Количество данных 

IEMOCAP [148] 2008 
аудио 
видео 

английский 
9 эмоций, включая нейтральное 
состояние, и 3-мерная простран-
ственная модель 

12 часов видеозаписей 

FER2013 [149] 2013 изображения – 
7 эмоций, включая нейтральное 
состояние 

30 тысяч изображений 

JAFFE [150] 2014 изображения – 
7 эмоций, включая нейтральное 
состояние 

213 изображений 

AffectNet [151] 2017 изображения – 
9 эмоций, включая нейтральное 
состояние, и 2-мерная простран-
ственная модель 

420 тысяч 
изображений 

AFEW-VA [152] 2017 
аудио 
видео 

английский 
2-мерная пространственная 
модель 

600 видеозаписей 

RAMAS [153] 2018 
аудио 
видео 

русский 
7 эмоций, включая нейтральное 
состояние 

6,6 часа видеозаписей 
(580 диалогов) 

RAVDESS [154] 2018 
аудио 
видео 

английский 
(североамериканский) 

8 эмоций, включая нейтральное 
состояние 

4904 видеозаписи 
(всего 7356 файлов) 

CMU-MOSEI [155] 2018 
аудио 
видео 

английский 6 эмоций 
более 23 тысяч  
высказываний 

MELD Dataset [156] 2019 
аудио 
видео 

английский 
7 эмоций, включая нейтральное 
состояние 

более 10 тысяч  
высказываний 

CMU-MOSEAS [157] 2020 
аудио 
видео 

испанский, 
португальский, 
немецкий, 
французский 

6 эмоций 
40 тысяч 
высказываний 

 

Особенностью набора данных JAFFE является то, 
что он содержит эмоции, выраженные только жен-
щинами одной этнической группы [150]. А в наборе 
данных RAVDESS имеются не только высказывания, 
но и песни. Базы AFEW-VA и MELD содержат не 
студийные, или «естественные» ("in the wild”) записи, 
а фрагменты из полнометражных фильмов и сериалов 
соответственно. В свою очередь, набор CMU-MOSEI 
представляется более «естественным», поскольку со-
держит записи 1000 видеоблогеров. 

Основными этапами обработки данных в совре-
менных системах анализа эмоций являются следую-
щие: предварительная обработка изображения (ви-
деокадра), включающая в первую очередь нахожде-
ние области лица; извлечение визуальных признаков; 
непосредственно классификация эмоций. Подробный 
обзор методов обработки на каждом из этапов описы-
вается в [158], здесь же остановимся на рассмотрении 
некоторых отдельных проблем. 
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Многие методы по распознаванию эмоций по ви-
деоданным в основном сосредоточены на коротких 
видеоклипах, показывающих непосредственно выра-
жающее эмоцию лицо. В таких исследованиях выде-
ляются визуальные признаки, например, с помощью 
гистограммы направленных градиентов (HOG) [159, 
160], локального бинарного шаблона (LBP) [160] или 
предварительно обученных нейросетевых моделей 
как VGG-FACE [22].  

В свою очередь, в работе [161] обращается внима-
ние на продолжительные видео, которые также могут 
содержать постороннюю информацию. Отмечается, 
что анализ эмоций на каждом кадре затратен по вре-
мени, но основную информацию передают только не-
которые ключевые кадры, а остальные могут быть 
избыточны или даже отрицательно влиять на резуль-
таты распознавания. Исходя из этого принципа, авто-
рами предлагается архитектура свёрточной рекур-
рентной нейронной сети с вниманием (Attention based 
Convolutional Recurrent Neural Network (ACRNN)). 
Авторы применяют эту модель для категориальной 
оценки эмоций для длительных видео. Модель с ме-
ханизмом внимания предлагается и в [162], однако 
уже для двумерной пространственной модели описа-
ния эмоций. Экспериментальные результаты данного 
исследования продемонстрировали способность мо-
дели фиксировать временные зависимости. 

Работа [163] примечательна тем, что авторы раз-
рабатывают такую систему, которая, во-первых, 
предназначена для работы на встроенной системе, а 
именно – в «умных очках». Второй особенностью яв-
ляется то, что система не только категориально опре-
деляет эмоции, но и приводит семантическую сводку 
обозреваемой сцены. 

Для задачи распознавания эмоций на сегодняшний 
день уже существуют и готовые библиотечные реше-
ния. Например, проект FER для языка программиро-
вания Python 3.6 [164] предназначен для категориаль-
ного анализа эмоций человека по статическому изоб-
ражению (всего 6 категорий). Он представляет собой 
библиотеку с открытым исходным кодом и базирует-
ся на двух подходах: на классификаторе Хаара и на 
многокаскадной свёрточной нейронной сети (Multi-
task Cascaded Neural Network – MTCNN). При этом в 
работе [165] сравниваются эти два подхода для пер-
вого этапа описанной задачи – поиска лица на изоб-
ражении. Существует также нейросетевой категори-
альный инструмент от OpenVINO [166], предназна-
ченный для распознавания 5 категорий эмоций. Для 
оценки метрик точности распознавания при этом ис-
пользуется валидационная часть набора данных 
AffectNet. 

Несмотря на то, что ряд работ анализирует только 
статические изображения, возможно сделать вывод о 
быстродействии систем распознавания эмоций и их 
применимости в режиме реального времени. Исходя 
из показателей быстродействия современных систем 

распознавания образов, в том числе примеров, приве-
денных в предыдущем параграфе, основным вопро-
сом при оценке практической применимости систем 
становится определение временных границ видеоро-
лика, в которых содержится выражение эмоции. Так, 
например, в работе [161] отмечается высокая ско-
рость работы алгоритма и далее настраивается коли-
чество кадров для единовременного анализа. Автора-
ми устанавливается предел обработки в 100 кадров, 
что при стандартной частоте 24 кадра в секунду со-
ставляет 4,17 секунды, что заметно превышает ско-
рость работы разработанного алгоритма. 

Сложности в задаче распознавания эмоций могут 
возникать по ряду причин, таких как: 

 недостоверность данных; 
 нереалистичность данных;  
 неполнота баз данных;  
 физиологические помехи для выражения 
эмоций. 
Недостоверность данных. Проблема недостовер-

ности данных касается многих областей исследова-
ний и особенно выражена в такой субъективной обла-
сти, как определение эмоций. Человек-эксперт спосо-
бен различить даже мелкие изменения в мимике 
[167], тем не менее, предпочтение стоит отдавать ба-
зам данных, аннотированным значительным числом 
экспертов. 

Нереалистичность данных. Степень реалистич-
ности данных определяется в первую очередь целя-
ми каждой разрабатываемой системы. Если же кри-
терий наигранности эмоций является одним из ве-
дущих, следует различать наборы данных с эмоция-
ми, показанными профессиональными актёрами в 
студии или в фильмах (например, наборы AFEW-VA 
и MELD) и обычными людьми в естественной среде 
(“in the wild”). 

Неполнота баз данных. Неполнота баз данных 
также определяется целями разработчиков. Помимо 
низкой вариативности данных по признакам этнической 
принадлежности, пола, возраста, типичной при постро-
ении обучаемых систем, стоит отметить вероятные 
трудности при сборе некоторых ярко выраженных эмо-
ций и невозможность сбора таких эмоциональных со-
стояний, как, например, состояние аффекта. 

Физиологические помехи для выражения эмо-
ций. Такие расстройства здоровья и физиологиче-
ские особенности, как атрофия мышц, аутизм, 
острое нарушение мозгового кровообращения (ин-
сульт) или боль, могут ослаблять внешние проявле-
ния выражаемых человеком эмоций. Например, речь 
людей с аутизмом часто характеризуют как эмоцио-
нально бедную, а интонационная окраска может 
быть преувеличенной, к тому же сопровождающейся 
излишней невербаликой [168]. Задача распознавания 
эмоций у людей с подобными расстройствами рас-
сматривается в [169], где используется нейросетевой 
подход. 
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Следует также отметить, что рассматриваемые ме-
тоды базируются в первую очередь на анализе мими-
ки человека, тогда как его речь не влияет на итоговую 
оценку выражаемой эмоции. 

4. Обзор перспективных направлений исследований 

Рассмотренные ранее решения имеют ярко выра-
женную узкую направленность по отношению к объ-
екту исследования. Тем не менее, аналогично муль-
тимодальности входных данных в зависимости от ка-
нала, можно [170] определить видеосигнал с дикто-
ром как мультимодальный [36], поскольку он переда-
ёт различные компоненты общения. Подобно тому, 
как анализ нескольких модальностей (акустической и 
визуальной) способствует улучшению качества оцен-
ки описываемых ими данных, анализ нескольких мо-
дальностей внутри видеокадра может также позво-
лить классифицировать сложные психоэмоциональ-
ные проявления, а совместно с анализом информаци-
онной составляющей – выявлять по видеоданным ряд 
дополнительных сведений. 

Таким образом, выделим некоторые задачи в ка-
честве актуальных направлений исследований по 
распознаванию речи и эмоций по видеоданным: 

 определение сложных коммуникативных си-
туаций;  
 определение психического и соматического 
состояния человека по его речи; 
 совместный анализ устной речи и жестику-
ляции; 
 совместное распознавание жестов и дактило-
логии для решения комплексной задачи распозна-
вания речи на ЖЯ; 
 распознавание эмоций в речи на ЖЯ; 
 оценка характера и персональных качеств 
личности человека по его речи; 
 совершенствование методов анализа видеодан-
ных применительно к распознаванию компонентов 
общения для повышения их эффективности. 
Рассмотрим подробнее эти направления. 
Определение сложных коммуникативных си-

туаций. Под подобными ситуациями будем понимать 
передачу сообщений, содержащих ложь, сарказм и 
другие сложные психоэмоциональные проявления. 
Эта задача обычно рассматривается с точки зрения 
обработки мультимодальных данных [15, 171], где 
акустическая составляющая передаёт непосредствен-
но текст сообщения, а визуальная – его невербальные 
компоненты. Как было показано ранее, анализ видео-
данных успешно применяется для выделения вер-
бальных компонентов речи, поэтому полагается воз-
можным решение задачи определения ложности, сар-
кастичности и т.п. передаваемого сообщения по ви-
део, особенно в ранее рассмотренных случаях невоз-
можности анализа аудиосигнала. 

Определение психического и соматического со-
стояния по речи. Соматический статус говорящего в 

первую очередь могут описывать паравербальные и 
невербальные компоненты речи, такие как, например, 
покашливание или вялые мимика и телодвижения. 
Комплексный анализ этих компонентов с непосред-
ственно вербальным сообщением может также выяв-
лять недостоверность показаний информанта о его 
состоянии, что роднит данную задачу с задачей опре-
деления лжи.  Однако прежде всего требуется от-
дельная, более подробная и чёткая выработка крите-
риев специалистами. В этом смысле обращает на себя 
внимание работа [172], представляющая подробный 
обзор методов определения депрессивного состояния 
по мультимодальным данным. 

Совместный анализ устной речи и жестикуля-
ции. Естественная речь часто дополняется различны-
ми жестами, не относящимся при этом к ЖЯ, но об-
ращающими внимание собеседника на соответству-
ющие аспекты передаваемого сообщения. В есте-
ственной речи жестикуляция может выполняться не-
осознанно, у докладчиков и маркетологов – быть спе-
циальными методами акцентирования внимания, у 
людей, перенесших болезни и травмы и испытываю-
щих трудности в устной речи, – вспомогательным ин-
струментом для передачи сообщения. Так, работа 
[173] посвящена распознаванию жестов людей, пере-
несших острое нарушение мозгового кровообраще-
ния, однако рассматривается лишь небольшое число 
жестов без привязки к устной речи. 

Совместное распознавание ЖЯ и дактилоло-
гии. Как отмечалось ранее, распознавание дактилей 
можно рассматривать как подзадачу распознавания 
речи на ЖЯ. Тем не менее, текущие решения обычно 
разделяют ЖЯ и дактилологию на две разные задачи, 
тогда как ряд наборов данных содержит последова-
тельности и на ЖЯ, и из дактильных жестов (напри-
мер, ChicagoFSWild, ChicagoFSWild+, Purdue ASL). В 
случае совместного распознавания могут возникнуть 
сложности с обнаружением и разделением динамиче-
ских элементов ЖЯ и преимущественно статических 
элементов дактилологии. Однако рассматриваемые в 
работах [123, 140, 142] вопросы по обнаружению же-
стов в последовательности и сочетанию статических 
и динамических данных могут быть основой для ре-
шения этой проблемы. 

Распознавание эмоций в речи на ЖЯ. Рассмот-
ренные методы определения эмоций опираются на уст-
ную речь (или не опираются на речь вовсе). Тем не ме-
нее, речь на жестовых языках также может быть эмоци-
ональна [174]. При этом соответствующая система 
должна уметь разделять позу и мимику говорящего в 
тех случаях, когда они не являются элементами ЖЯ. 

Оценка характера говорящего. В [43] отмечает-
ся важность анализа невербальных компонентов речи 
в ряде наук, как психология личности или психолинг-
вистика, для оценки характера и возможных моделей 
поведения человека по его речи. Подобные исследо-
вания могут найти применение не только в задачах 
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подробного описания личности, но и в задачах иден-
тификации личности [175]. 

Отметим, что для каждого из этих направлений, 
помимо создания решений на основе имеющихся 
наборов данных, чрезвычайно актуальным является 
поиск способов и критериев формирования и непо-
средственно создание больших баз данных для обу-
чения алгоритмов машинного обучения. 

Совершенствование методов анализа видео-
данных применительно к распознаванию компо-
нентов общения для повышения их эффективно-
сти. Как отмечалось ранее, наибольшая точность рас-
познавания устной речи достигается при совместном 
анализе аудио- и видеоданных [23, 75]. Анализ муль-
тимодальных данных в этой области проводится 
наиболее успешно системами на основе архитектуры 
трансформер [176, 177]. Ввиду высокой эффективно-
сти подобной архитектуры для анализа визуальных 
данных [178 – 181] применение такого метода являет-
ся перспективным направлением в области автомати-
ческого распознавания компонентов общения по ви-
зуальным данным. В частности, для распознавания по 
видеоданным устной речи [78, 182, 183, 184], речи на 
жестовых языках [185, 186, 187] и дактилологии [141, 
188], а также для совместного распознавания всех 
компонентов общения. Однако в некоторых случаях 
(например, [183]) наблюдается низкая точность рас-
познавания слов архитектурой трансформер (до 50 % 
в зависимости от базы данных) по сравнению, напри-
мер, с двухмодульной системой на базе нейронных 
сетей ResNet и GRU [70] (выше 80 % в зависимости 
от базы данных). Подобная недостаточная эффектив-
ность архитектуры трансформер (по сравнению со 
свёрточными архитектурами) может объясняться в 
том числе недостаточностью данных, доступных для 
обучения [183], по сравнению с другими задачами, 
где трансформеры применяются успешно. Таким об-
разом, возникает необходимость совершенствования 
и адаптирования архитектуры трансформер в области 
распознавания средств общения, что является пер-
спективным направлением для дальнейших разрабо-
ток и исследований. 

Заключение 

На данный момент разрабатываются специальные 
системы анализа видеоданных, определяющие вер-
бальную информацию как в устной речи, передавае-
мой с помощью артикуляции, так и в жестовой речи, 
а также оценивающие невербальные компоненты. 
Для работы с такими системами, для их обучения и 
верификации, созданы специализированные наборы 
данных, отвечающие разнообразным условиям в за-
висимости от решаемой задачи и затрагивающие раз-
личные языки, целевые элементы для распознавания 
(слова или фразы, категории эмоций или степень их 
проявления), а также возраст говорящих и т.д. 

Для распознавания устной речи применяются как 
классические методы компьютерного зрения (напри-
мер, HMM и DCT), так и нейросетевые на основе 
свёрточных и рекуррентных сетей, при этом отмеча-
ется важность использования более современных ар-
хитектур, как LSTM и GRU. 

Оценка паравербальных и невербальных компо-
нентов общения для определения эмоций связана с 
распознаванием мимики и жестикуляции говорящего. 
В этих системах наилучшее применение нашли спо-
собы обработки видеоданных, основанные на свёр-
точных и рекуррентных нейронных сетях с механиз-
мом внимания (например, ACRNN). 

В результате выполненного аналитического обзора 
описаны и проблемы, с которыми сталкиваются разра-
ботчики систем автоматического распознавания речи. 
Так, анализ видеоданных является наиболее полезным в 
условиях технических сложностей получения аудио-
данных, возникающих как на этапе выработки данных 
информантом, так и на этапе передачи данных. При 
этом отмечено, что для отдельных элементов невер-
бального общения обработка видеоданных является 
наиболее подходящим способом их расшифровки. Рас-
смотрены и трудности анализа видеоданных, содержа-
щих речь человека. Одной из особенностей подобных 
трудностей является то, что они могут быть вызваны не 
только наиболее типичными для задач компьютерного 
зрения причинами (например, недостаточное качество 
изображения или нехватка данных в принципе), но и 
различными индивидуальными особенностями людей, 
как например, возраст, акцент, а также грамотность и 
состояние здоровья.  

Отмечена важность мультимодального подхода к 
анализу видеоданных как способа определения ситуатив-
ного контекста по нескольким источникам информации: 
речи, эмоциям, жестикуляции и т.д. Исходя из этого, 
сформулированы возможные направления исследований 
в области анализа речи человека по видеоданным. 
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Abstract  

Communication refers to a wide range of different behaviors and activities aimed at handing 
over information. The communication process includes verbal, paraverbal and non-verbal compo-
nents, conveying the informational part of a message and its emotional part respectively. A com-
plex analysis of all communication components makes it possible to evaluate not only the content, 
but also the situational context of what is being said, as well as to identify additional factors inher-
ent in the mental and somatic state of the speaker. There are several methods of conveying a verbal 
message, among which are oral and gestural speech (such as the sign language and fingerspelling). 
Various forms of communication can be contained in multiple data transmission channels, such as 
audio or video channels. The review is concerned with video data analysis systems, as the audio 
channel is incapable of non-verbal components transmission that contribute supplemental details. 
The article analyzes databases of static and dynamic images and systems, developed to recognize 
the verbal component conveyed by oral and gestural speech, as well as systems that evaluate para-
verbal and non-verbal components of communication. Challenges of designing such databases and 
systems are specified. Prospective directions in complex analysis of all communication compo-
nents and its combinations for the most complete evaluation of messages are defined. 
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