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РОЗПІЗНАВАННЯ МОВИ ЖЕСТІВ У РЕАЛЬНОМУ ЧАСІ 
 

Анотація .  Актуальність. Реалізація розпізнавання жестів у реальному часі на доступних обчислювальних плат-

формах (ноутбук/ПК) є важливою для створення інклюзивних інтерфейсів та систем взаємодії людини з комп’юте-

ром. Практичний інтерес становить вибір такого програмно-апаратного конвеєра, який забезпечує прийнятний ком-

проміс між точністю та швидкодією під час роботи з відеопотоком з веб-камери. Об’єкт дослідження: програмно-

апаратні конвеєри розпізнавання статичних жестів зображення руки у відеопотоці в режимі реального часу. Мета 

статті: розробити прототип системи, що зчитує кадри з веб-камери, та виконати порівняльне дослідження трьох 

підходів (MediaPipe, OpenCV, YOLOv8n) за показниками якості розпізнавання і швидкодії на платформі класу Intel 

Core i3 + NVIDIA GeForce MX350. Результати дослідження. Реалізовано модульну програмну архітектуру, у якій 

кожен підхід оформлено як окремий конвеєр із уніфікованим виходом (клас жесту, довіра, затримка). Для MediaPipe 

використано landmarks-ознаки з подальшою класифікацією, для OpenCV — ознаки форми (контур, Hu-інваріанти, 

HOG) із SVM, для YOLOv8n — детекцію класу жесту на кадрі. Проведено оцінювання Accuracy/Precision/Recall/F1 

і вимірювання FPS/latency для кількох роздільних здатностей; показано, що MediaPipe і YOLOv8n забезпечують 

близьку якість для статичних жестів, тоді як OpenCV-підхід більш чутливий до освітлення та складності фону, а 

також має помітні втрати швидкодії на високих роздільностях. Висновки. Встановлено, що для ноутбуків класу 

i3+MX350 найпрактичнішим за співвідношенням «якість/ресурси» є MediaPipe-конвеєр для статичних жестів, тоді 

як YOLOv8n доцільний у задачах, де потрібна вища стійкість до фону та більший контекст зображення; класичний 

OpenCV-підхід може бути корисним як легкий базовий варіант, але потребує ретельної нормалізації умов зйомки та 

доопрацювання сегментації. 

Ключові  слова:  мова жестів, розпізнавання жестів, реальний час, веб-камера, MediaPipe, OpenCV, YOLOv8, 

комп’ютерний зір. 

 

Вступ 

Сучасні інтерфейси дедалі частіше спираються 

на комп’ютерний зір: жест може замінювати кнопку, 

голос або клавіатуру в ситуаціях, де контакт із при-

строєм небажаний чи неможливий. Для систем реа-

льного часу критичним параметром стає не лише пра-

вильність розпізнавання, а й час реакції: затримка на 

рівні сотень мілісекунд сприймається користувачем 

як «підвисання». 

На практиці застосовують три сімейства рішень: 

landmarks-підходи (наприклад, MediaPipe Hands) [1], 

класичні конвеєри на ручних ознаках з реалізацією в 

OpenCV [2] та нейромережеві детектори сімейства 

YOLO [3], зокрема сучасну реалізацію YOLOv8 [4]. 

Внесок роботи. У межах роботи:  

1) створено прототип, що працює з веб-камерою 

та дозволяє перемикати режими MediaPipe [1], 

OpenCV [2] і YOLOv8 [4] в єдиному інтерфейсі;  

2) запропоновано легкі ознаки для двох 

CPU-сценаріїв (landmarks та Hu+HOG) і виконано по-

рівняння з детектором YOLOv8n [4];  

3) сформовано компактний набір UkrSL-10 і на-

ведено узгоджені метрики якості та швидкодії. 

Аналіз публікацій. У фахових роботах з розпі-

знавання жестів найчастіше зустрічаються три на-

прями: геометрія за ключовими точками кисті, кла-

сичні конвеєри з сегментацією та ручними дескрип-

торами, а також моделі глибинного навчання. Уза-

гальнення підходів і проблематики SLR наведено в 

оглядах [5] та [6]. 

Для статичних жестів поширені CNN-підходи, 

що навчаються на зображеннях або попередньо виді-

лених ознаках [7]. Для безперервного розпізнавання 

та перекладу жестової мови застосовують трансфор-

мерні архітектури [8]. Альтернативою landmarks-під-

ходам є позові/ключові моделі на кшталт OpenPose 

[9]. Базові принципи глибинного навчання система-

тизовано в [10]. 

Мета роботи – на одному програмному прото-

типі порівняти MediaPipe Hands [1], OpenCV підхід 

[2] та YOLOv8n [4] для розпізнавання жестів із 

веб‑камери в реальному часі. Для цього сформовано 

UkrSL‑10, реалізовано три конвеєри та виконано оці-

нювання якості (Accuracy/F1) і швидкодії (FPS/ 

latency) за фіксованим протоколом експерименту. 

Матеріали та методи 

Експериментальну частину виконано для конфі-

гурації ноутбука класу Intel Core i3 + NVIDIA 

GeForce MX350 (2 ГБ VRAM); характеристики на-

бору даних UkrSL‑10 подано в табл. 1. 
 

Таблиця 1 – Характеристики набору даних UkrSL-10 

Параметр Значення 

Кількість класів (жестів) 10 (статичні) 
Кількість учасників 15 
Загальна кількість зразків ≈30 000 кадрів 

Розділення даних 
70% навчання /  

15% валідація / 15% тест 
Камера та частота веб-камера 30 кадр/с 
Роздільна здатність 640×480 та 1280×720 

 

Прототип написано на Python: OpenCV відпові-

дає за захоплення кадру та базову обробку, MediaPipe 

Hands повертає landmarks кисті, а YOLOv8 викорис-

тано як нейромережевий детектор жестів. Швидко-

дію MediaPipe/OpenCV вимірювали у CPU‑режимі в 
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межах прототипу; для YOLOv8n наведено рефе-

ренсні метрики Ultralytics після експорту в ONNX 

(640×640) та окремо зазначено роль GPU‑приско-

рення [4]. 

Якість оцінювали стандартними показниками 

класифікації (Accuracy, Precision, Recall, F1). Параме-

три реального часу фіксували як середній час кадру 

(latency) та FPS для трьох роздільностей вхідного ві-

део: 320×240, 640×480 і 1280×720. Latency тракту-

вали як суму препроцесингу, інференсу та постобро-

бки/візуалізації. 

Додатково враховували практичні обмеження: 

пікове використання RAM/VRAM та розмір моделі 

(для YOLOv8), оскільки саме ці параметри часто ви-

значають можливість розгортання на ноутбуках і 

вбудованих платформах. 

Відеопотік оброблявся послідовно: кадр зчиту-

вався через OpenCV VideoCapture і передавався у ви-

браний конвеєр. Для MediaPipe виконувалося перет-

ворення BGR→RGB. У OpenCV‑варіанті з централь-

ної ROI формували зображення 224×224, переводили 

у grayscale, застосовували Gaussian blur та бінариза-

цію Оцу; найбільший контур описували Hu‑момен-

тами і HOG. Щоб зменшити «стрибки» класу між ка-

драми, для MediaPipe та OpenCV використовували 

голосування більшості у вікні 7 кадрів [2]. 

Метрики Accuracy/Precision/Recall/F1 обчислю-

вали за загальноприйнятими визначеннями на основі 

TP/FP/FN/TN. FPS оцінювали як відношення кілько-

сті оброблених кадрів до сумарного часу вимірю-

вання; додатково аналізували 95‑й перцентиль за-

тримки (p95) (рис. 1).

 

Рис. 1. Узагальнена програмна архітектура системи розпізнавання жестів у реальному часі 

 

Опис алгоритмів розпізнавання.  

Підхід 1 (MediaPipe Hands + MLP). MediaPipe 

виділяє кисть і повертає 21 точку (x, y, z). Ознаки фо-

рмували як 63‑вимірний вектор, нормалізуючи коор-

динати відносно зап’ястя та масштабу кисті. Далі за-

стосовували компактний MLP‑класифікатор (2 при-

ховані шари), що швидко працює на CPU і легко пе-

ренавчається при зміні набору жестів [1]. 

Підхід 2 (OpenCV + SVM). Використано класи-

чний конвеєр: фіксована ROI → grayscale → згладжу-

вання → порогування Оцу → найбільший контур. 

Для опису форми застосовано Hu‑інваріанти, для те-

кстури/градієнтів — HOG; об’єднаний вектор пода-

вали на SVM з RBF‑ядром. Метод простий і легкий, 

але чутливий до сегментації [2]. 

Підхід 3 (YOLOv8n). YOLOv8n розглядається 

як детектор, що на одному проході дає рамку руки та 

клас жесту. Для навчання потрібні дані з bounding 

boxes; для порівняння швидкодії використано еталон 

Ultralytics для CPU ONNX (640×640) [4]. У приклад-

них RTSLR‑сценаріях бажано застосовувати приско-

рення на GPU (зокрема MX350) або оптимізовані бе-

кенди інференсу. 

Реалізація програмного забезпечення. Прото-

тип побудовано як модульний конвеєр:  

захоплення кадру → легкий препроцесинг → 

розпізнавання → візуалізація. 

Кожен алгоритм оформлено як окремий модуль 

із однаковим виходом (label, confidence, latency), що 

спрощує порівняння. Час обробки вимірювали через 

time.perf_counter() після короткого «прогріву». Для ко-

жного режиму фіксували середню затримку, p95 та 

FPS. MediaPipe і OpenCV оцінювалися в CPU‑режимі; 

для YOLOv8n використано референсні дані Ultralytics 

для CPU ONNX [4]. Інтерфейс виводить поточний 

клас, confidence та службові показники (FPS, latency). 

Режим роботи задається параметром командного ря-

дка, що робить експерименти відтворюваними. 

Результати експериментів та їх обговорення 

Вимоги до обчислювальних ресурсів для трьох 

підходів наведено в табл. 2. Візуальне зіставлення 

F1‑міри подано на рис. 2. Показники швидкодії та за-

тримки для різних роздільностей узагальнено в 

табл. 3; залежність FPS від роздільної здатності пока-

зано на рис. 3, а залежність середньої затримки — на 

рис. 4. Стійкість конвеєрів до освітлення та складно-

сті фону наведено в табл. 4; вплив умов освітлення на 

F1‑міру узагальнено на рис. 5.  

 
Таблиця 2 – Порівняння якості розпізнавання  

на тестовій вибірці UkrSL-10 

Метод 
Accu-

racy, % 
Precis-

ion, % 
Recall, 

% 
F1, % 

MediaPipe Hands + 

MLP 
95.2 95.6 94.4 95.0 

OpenCV (кон-

тур+HOG) + SVM 
86.4 87.9 83.7 85.7 

YOLOv8n 96.8 97.1 96.2 96.6 

 
Таблиця 3 – Швидкодія та затримка (CPU) для трьох 

роздільних здатностей (значення в комір-

ках: FPS/мс; для YOLOv8n наведено 

еталонні дані Ultralytics  

для входу 640, CPU ONNX) 

Розділь-

ність 
MediaPipe 

(FPS/мс) 
OpenCV 

(FPS/мс) 
YOLOv8n 

(FPS/мс) 

320×240 71.4 / 14.0 54.2 / 18.4 – 

640×480 66.4 / 15.1 47.6 / 21.0 12.4 / 80.4 

1280×720 52.8 / 18.9 54.1 / 18.5 – 
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Рис. 2. Порівняння F1-міри для трьох підходів 

 

 

Рис. 3. Залежність швидкодії (FPS)  

від роздільної здатності (CPU) 

 

 
 

…

 

Рис. 4. Залежність середньої затримки (мс)  

від роздільної здатності (CPU) 

 

Рис. 5. Залежність F1-міри від умов освітлення 

 

За показниками якості (табл. 2) MediaPipe+MLP 

і YOLOv8n дають близькі результати для статичних 

жестів, оскільки перший спирається на стабільні 

landmarks, а другий використовує піксельний кон-

текст кадру. OpenCV+SVM виступає як базова 

«легка» лінія: він помітно програє за F1 через залеж-

ність від сегментації, але практично не потребує до-

даткових обчислювальних ресурсів. 

Швидкодія (табл. 3, рис. 3 та 4) підтверджує, що 

MediaPipe та OpenCV можуть працювати у реаль-

ному часі на CPU в діапазоні 320×240–1280×720. Для 

YOLOv8n референс Ultralytics у CPU ONNX 

(640×640) становить 80.4 мс/кадр (≈12.4 FPS), тому 

для сценаріїв із вимогами 20–25 FPS доцільно засто-

совувати прискорення на GPU (MX350) або оптимі-

зований бекенд інференсу. 

Стійкість до умов зйомки (табл. 4) показує най-

більшу деградацію в OpenCV‑підході при низь-

кому/контровому світлі; MediaPipe зберігає стабіль-

ність краще, а YOLOv8n має найменший спад на 

складному фоні. За ресурсами (табл. 5) OpenCV та 

MediaPipe придатні для систем без дискретного GPU, 

тоді як нейромережевий детектор вимагає більше 

пам’яті і виграє при використанні VRAM. 

Таблиця 4 – Стійкість до освітлення та складності фону (F1, %) 

Метод Нормальне Низьке освітлення Контрове світло Простий фон Складний фон 

MediaPipe+MLP 95.0 92.1 90.4 94.6 91.3 
OpenCV+SVM 85.7 78.3 74.9 83.2 76.5 
YOLOv8n 96.6 95.2 93.8 96.0 94.7 

 

Таблиця 5 – Порівняння вимог до обчислювальних ресурсів 

Метод Параметри моделі, млн GPU VRAM, ГБ GPU пам’ять, МБ RAM, МБ 

MediaPipe+MLP ≈0.0 – – 180 
OpenCV+SVM ≈0.0 – – 140 
YOLOv8n 3.2 2.0 320 520 

Обмеження дослідження 

Дослідження спрямоване на статичні жести; мо-

делювання динаміки (послідовностей) і безперервне 

розпізнавання фраз не входили до обсягу роботи. 

Абсолютні значення швидкодії залежать від ОС, 

драйверів і бекенда інференсу.  

Показник для YOLOv8n подано як еталон 

Ultralytics (CPU ONNX), тоді як MediaPipe/OpenCV 

вимірювалися у прототипі Python; тому результати 

слід інтерпретувати як практичні орієнтири для ви-

бору стеку [4]. 

Висновки 

Створений прототип RTSLR працює з веб‑каме-

рою та дозволяє порівнювати три популярні стеки в 

однакових умовах: MediaPipe, OpenCV і YOLOv8n. 

Для UkrSL‑10 найкращий баланс «якість/швид-

кість» у CPU‑режимі демонструє MediaPipe+MLP; 

OpenCV+SVM придатний як максимально легкий ва-

ріант, але потребує контрольованого фону/світла; 

YOLOv8n найстійкіший у складних сценах, однак 

для стабільного realtime бажано використовувати 

GPU‑прискорення (MX350) [4]. 
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Найближчі напрями розвитку: перехід до дина-

мічних жестів (послідовності), застосування часових 

моделей (TCN/Transformer) та оптимізація нейроме-

режевого інференсу для вбудованих платформ 

(ONNX Runtime, квантування). 

У практичних системах без дискретного GPU 

доцільно починати з MediaPipe як базового модуля 

виділення кисті; за потреби підвищеної робастності 

або розширення набору класів — переходити до 

YOLO‑підходу з прискоренням. 

Конфлікт інтересів. Автори декларують, що не 

мають конфлікту інтересів стосовно даного дослі-

дження, в тому числі фінансового, особистісного хара-

ктеру, авторства чи іншого характеру, що міг би впли-

нути на дослідження та його результати, представлені 

в даній статті. 

Використання засобів штучного інтелекту. 

Автори підтверджують, що не використовували тех-

нології штучного інтелекту при створенні представ-

леної роботи. 
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Research of software and hardware tools for real-time sign language recognition 

Dmytro Herasymchuk, Volodymyr Fedorchenko 

Abstract .  Relevance. Real-time hand-gesture recognition on affordable computing platforms (laptops/PCs) is important 

for building inclusive human–computer interaction interfaces and assistive technologies. A practical challenge is selecting a pro-

cessing pipeline that maintains an acceptable trade-off between recognition accuracy and runtime performance when processing a 

webcam video stream. Object of research: software–hardware pipelines for real-time recognition of static hand gestures in a live 

video stream. Purpose of the article: to develop a webcam-based prototype and conduct a comparative study of three approaches 

(MediaPipe, OpenCV, YOLOv8n) in terms of recognition quality and real-time performance on a platform of the Intel Core i3 + 

NVIDIA GeForce MX350 class. Research results. A modular architecture was implemented where each approach is represented 

as an independent pipeline with a unified output (gesture class, confidence, latency). The MediaPipe pipeline uses hand landmarks 

followed by classification; the OpenCV pipeline relies on shape features (contours, Hu moments, HOG) with an SVM classifier; 

the YOLOv8n pipeline performs single-pass detection/classification of gestures in a frame. The prototype was evaluated using 

Accuracy/Precision/Recall/F1 and timed using FPS/latency at several input resolutions. The results indicate that MediaPipe and 

YOLOv8n achieve comparable performance for static gestures, whereas the OpenCV-based solution is more sensitive to illumina-

tion changes and complex backgrounds and shows a more pronounced speed drop at higher resolutions. Conclusions. For laptops 

of the i3+MX350 class, the MediaPipe-based pipeline provides the most practical balance between accuracy and computational 

cost for static gestures, while YOLOv8n is preferable when robustness to background clutter and stronger image context are re-

quired. The classical OpenCV pipeline can serve as a lightweight baseline but typically requires careful capture-condition normal-

ization and additional improvements in segmentation to remain stable. 

Key words:  sign language, gesture recognition, real-time, webcam, MediaPipe, OpenCV, YOLOv8, computer vision. 
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