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Motivacia

e Posunkova rec je jazyk pouzivany komunitou nepocujucich a
tazko sluchovo postihnutych Tudi.

e Ide o najpodstatnejsi sposob dorozumievania sa pre tito komunitu.

e Aj napriek tomu prevldda komunikaéna bariéra medzi
nepocujicou a nedoslychavou minoritou a zvyskom populécie.

e Nova oblast vyskumu - ropoznavanie posunkovej reéi zacalo

naberaf na popularite zac¢iatkom 90. rokov 20. storocial.

e Sucasny stav rozpoznavania posunkovej re¢i zaostava za
systémami rozpozndvania re¢i z audio nahravok o priblizne 30
rokov?.

ICHEOK, M. J., OMAR, Z., JAWARD, M. H., 2019. A review of hand gesture and sign language
recognition techniques. International Journal of Machine Learning and Cybernetics, 10, 131-153.

2ELAKKIYA, R., 2021. RETRACTED ARTICLE: Machine learning based sign language recognition:
a review and its research frontier. Journal of Ambient Intelligence and Humanized Computing, 12(7),
7205-7224
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Posunkova rec

Vizudlny a manudlny jazyk so strukturovanou formou gest ruk.

Bohaty a komplexny jazyk — umoznuje diferencovant
komunikaciu.

Vo svete existuje mnoho posunkovych jazykov.
e Nasa préica sa venuje Americkej posunkovej reéi (ASL):

e Az do roku 1960 sa znaky povazovali za neanalyzovatelné a
nestrukturované.

e Prvy deskriptivny systém zaviedol William C. Stokoe.

e Stokoeho notacia znakovej reci — kazdy znak sa skladé z troch
parametrov (umiestnenie ruky, tvar ruky, jej pohyb).

e Ako tvar ruky casto sluzia znaky Americkej manualnej abecedy
(AMA)3.

3 STOKOE, W. C., 1980. Sign language structure. Annual review of anthropology, 9(1), 365-390.



Posunok

Dnes je uz zname, ze sa posunok sklada z piatich zakladnych
Casti:

1. Umiestnenie ruky.

2. Tvar ruky.

3. Pohyb, ktory ruka vykonéva.
4. Orientacia dlane.
5

. Vyraz tvare.

Obr.: Posunok pre slovo cat?.

4}1ttps://www.lifeprint,com/asllOl/pages—signs/c/cat.htm



Posunkova rec

Obr.: Abeceda a &slice v ASLP.

5VALLI, C., LUCAS, C., 2000. Linguistics of American sign language: An introduction. Gallaudet
University Press.
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Bakalarska praca



Zadanie bakalarskej prace

Téma: Klasifikdcia znakov v posunkovej re¢i pomocou metdd strojového
ucenia.

Ciele: 1. Vytvorif prehlad aktudlne existujticich metéd strojového uéenia na
spracovanie obrazu.

2. Navrhnut a implementovat kombindciu metéd strojového uéenia
vhodni na klasifikdciu znakov v posunkovej reci.

3. Implementovat metédy neurénovych sieti na lokaliziciu objektov z
obrézkov posunkovej re¢i a porovnat dosiahnuté vysledky.
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ﬁdajové sada
e Obrazky so znakmi AMA, okrem pismen J a Z.
e Dve formy: pévodné (nespracovand) a upravena.
e Povodné (nespracované) obrazové udaje:
e 1680 obrazkov od siedmich roéznych pouzivatelov.

e Kazdy znak je od kazdého pouzivatela zndzorneny na desiatich
obrazkoch — tie sa od seba navzijom lisia.

e Ku kazdému obrazku mame k dispozicii tabulku so stradniciami
okna, v ktorom sa nachidzajt informéacie o polohe ruky na obrazku.

Jcur B

Obr.: Ukézka datasetu®.

6REEJITH, S., 2018. Sign Language and Static Gesture Recognition using sklearn [online] [cit.
09.05.2023]. Dostupny na https://github.com/mon95/Sign-
Language-and-Static-gesture-recognition-using-sklearn



ﬁdaj ova sada

e Upravené obrazky s extrahovanou oblastfou ruky
e V podobe strukturovanych tudajov.
e Rozdelené na trénovaciu a testovaciu mnozinu.

e Okrem extrakcie ruky autori tejto sady aplikovali na obrazky roézne
augumentacie, ¢im vytvorili dokopy takmer 35 000 vstupov.
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Obr.: Ukéazka obrazkov po predspracovan1'7.

7Sign Language MNIST, 2017. [online] [cit. 09.05.2023]. Dostupny na
https://www.kaggle.com/datasets/datamunge/sign-language-mnist



1. Klasifikacia znaku AMA tradi¢cnymi metédami strojového
ucenia
e Pouzité klasifikatory boli zalozené na metédach stroje s

podpornymi vektormi (SVM) a Gaussov naivny Bayes
(GNB).

e Implementacia v programovacom jazyku Python, pouzité metédy
z kniznice scikit-learn.

e Ako vstupné tudaje boli pouzité Strukturované data.

e Pre metédu SVM sme pouvili tri rozne jadrové funkcie, metédu
GNB sme pouzili bez dalsich tiprav.

Model Spravnost
SVM - Linear kernel 8%
SVM - RBF kernel 84%
SVM - Sigmoid kernel 2%
GNB 39%

Tabulka: Vysledky klasifikdcie tradi¢nymi metédami strojového ucenia.



2. Klasifikdcia znaku AMA metédami hibkového uéenia

e Vstupnymi tidajmi boli v tomto pripade nespracované obrazky.

e Implementacia opif v programovacom jazyku Python, konvolu¢né
a neurdénové siete sme zostavili pomocou kniznic Keras a
TensorFlow.

e Dve hlavné casti:

e Klasifikacia AMA znakov doprednymi a konvolu¢nymi
neurénovymi sietami.

e Klasifikacia znaku AMA a lokalizacia posunkujiicej ruky na
obrazku pomocou konvoluénych neurénovych sieti.



2.1. Klasifikacia znaku AMA

e Prvym krokom bolo predspracovanie tidajov — kazdy obrazok
sme previedli do farebnej skaly odtienov sivej a orezali ho len na
oblast posunkujicej ruky.

e Rozdelenie tidajov na trénovaciu a testovaciu mnozinu.
e Nasledne sme zostavili konvoluénti a doprednti neurénovt siet.

e Siete sme trénovali na rovnakych vstupnych datach na 50 a 100
epochéch.



2.1. Klasifikacia znaku AMA
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Obr.: Dopredn4 a konvoluénd siet pouZita na klasifikidciu znaku AMA.



2.2. Lokalizacia posunkujicej ruky a klasifikacia znaku AMA

e Rozsirenie ilohy na klasifika¢no-regresnii.

e Cielom bolo okrem znaku posunkovaného na obrizku
predpovedat siradnice favého horného bodu (z1,1) a
pravého dolného rohu (z2,y2), na zdkladne ktorych sa zostroji
obdiznik ohranicujuci ruku — bounding box.

e Vstupnymi idajmi boli neorezané obrazky v plnej velkosti
320 x 240, ktoré obsahovali r6zne rusivé elementy.



2.2. Lokalizacia posunkujicej ruky a klasifikacia znaku AMA
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Obr.: Architektira neurénovej siete pre klasfika¢no-regresnii tlohu.



Vysledky — Klasifikacia znaku AMA doprenymi a
konvolu¢nymi sietami trénovanymi na 50 epochach

Sprévnost: Dopredné siet s 50 epochami Sprévnost: Konvolutna siet s 50 epochami

EY
Epocha Epocha

Obr.: Grafy zndzorfiujice metriku spravnost v jednotlivych epochéch
na modeloch trénovanych na 50 epochéch.



Vysledky — Klasifikdcia znaku AMA doprednymi a
konvoluénymi siefami trénovanymi na 50 epochach
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Obr.: Matice zdmeny modelov trénovanych na 50 epochach.



Vysledky — Klasifikdcia znaku AMA doprednymi a
konvolu¢nymi sietami trénovanymi na 100 epochach

Sprévnost: Dopredné siet so 100 epochami Sprévnost: Konvoluénd siet so 100 epochami

50 80 100 o 20 W
Epocha Epocha

Obr.: Grafy zndzorfiujice metriku spravnost v jednotlivych epochéch
na modeloch trénovanych na 100 epochéch.



Vysledky — Klasifikdcia znaku AMA doprednymi a
konvoluénymi sieftami trénovanymi na 100 epochéch
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Obr.: Matice zdmeny modelov trénovanych na 100 epochéch.



Vysledky — Klasifikacia znaku AMA a lokalizacia ruky

v ’ . /7 7’ . . ) .
konvoluénymi neurénovymi sietami

sifikacia AMA znaku z neorezaného obrazku konvoluénou sietou

Obr.: Grafické znézornenie spravnosti pre jednotlivé epochy
klasifika¢nej casti klasifika¢no-regresnej 1lohy.



Vysledky — Klasifikacia znaku AMA a lokalizacia ruky

v ’ . d 7’ . . ) .
konvolu¢nymi neurénovymi sietami

Stradnica MAE po 100 epochach | RMSE po 100 epochach
Lavy horny bod — stradnica x1 5.77 7.48
Lavy horny bod — stradnica 3; 3.41 4.46
Pravy dolny bod — stiradnica 6.81 9.69
Pravy dolny bod — stradnica ys 4.73 6.01

Tabulka: Vysledky regresnej ¢asti po 100 epochéch.




Vysledky — Klasifikacia znaku AMA a lokalizacia ruky
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Obr.: Grafické znazornenie MAE pre jednotlivé suradnice.



Vysledky — Klasifikacia znaku AMA a lokalizacia ruky
konvoluénymi neurénovymi siefami

Predicted sign: 5, Real sign: 5

Predicted x1_coordinate: 133.8, Real x1_coordinate: 138
Predicted yl_coordinate: 32.0, Real yl_coordinate: 36
Predicted x2_coordinate: 267.0, Real x2_coordinate: 268
Predicted y2_coordinate: 166.0, real y2_coordinate: 166

Real: Predicted:

Obr.: Klasifikacia znaku F a lokalizacia ruky.



Vysledky — Klasifikacia znaku AMA a lokalizacia ruky
konvoluénymi neurénovymi siefami

Predicted sign: 14, Real sign: 14

Predicted x1_coordinate: 198.8, Real x1_coordinate: 184
Predicted yl_coordinate: 35.0, Real yl_coordinate: 31
Predicted x2_coordinate: 303.0, Real x2_coordinate: 294
Predicted y2_coordinate: 137.0, real y2_coordinate: 141

Obr.: Klasifikdcia znaku O a lokalizacia ruky.



Vysledky — Porovnanie nasho pristupu s pristupmi inych

vyskumnych skupin

Pristup Model | Typ dlohy | Vyhodnotenie
(Spravnost/MAE)

Nage rietenie ONN Klasiﬁkaél/né 96.69%
Regresna 5.18 px
Rao et al. CNN | Klasifikaénd 92.88%
Starner et al. (1. pristup) | HMM | Klasifika¢na 92.00%
Starner et al. (2. pristup) | HMM | Klasifika¢na 98.00%
Pigou et al. CNN | Klasifika¢na 91.70%

Tabulka: Porovnanie nisho pristupu s podobnymi pracami

8,9,10

SRAO, G. A., SYAMALA, K., KISHORE, P. V. V., SASTRY, A. S. C. S., 2018. Deep convolutional
neural networks for sign language recognition. In 2018 con- ference on signal processing and

communication engineering systems, (pp. 194-197). IEEE.

QSTARNER, T., WEAVER, J., PENTLAND, A., 1998. Real-time american sign language recognition
using desk and wearable computer based video. IEEE Transactions on pattern analysis and machine

intelligence, 20(12), 1371-1375.

0p1coU, L., DIELEMAN, S., KINDERMANS, P. J., SCHRAUWEN, B., 2015. Sign language
recognition using convolutional neural networks. In Computer Vision-ECCV 2014 Workshops: Zurich,
Switzerland, September 6-7 and 12, 2014, Proceedings, Part I 13 (pp. 572-578). Springer International

Publishing.
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Diplomova praca



Zadanie diplomovej prace

Téma: Rozpoznivanie znakovej rec¢i z pohybu rik pomocou metdd
hlbkového ucenia.

Ciele: 1. Vytvorif prehlad aktudlne existujicich metéd hibkového uéenia na
spracovanie videa.

2. Navrhnuit a implementovat kombindciu metéd hlbkového uéenia na
rozpoznavanie znakovej reci z pohybu ruk.

3. Porovnat dosiahnuté vysledky s d'al$imi dostupnymi $tidiami.



Udaj ova sada WLASL

nTrr

(a) The verb “Wish” (top) and the adjective “hungry” (bottom)
correspond to the same sign.

(c) Signers perform “Scream” with different hand positions and
amplitude of hand movements.

Obr.: Ukazka vstupnych obrazkov'!.

11

LI, D., et al., 2020. Word-level deep sign language recognition from video: A new large-scale dataset

and methods comparison. In Proceedings of the IEEE/CVF winter conference on applications of
computer vision (pp. 1459-1469).



Gdaj ova sada WLASL

Obr.: Diverzita tidajovej sady!!.

11LI, D., et al., 2020. Word-level deep sign language recognition from video: A new large-scale dataset

and methods comparison. In Proceedings of the IEEE/CVF winter conference on applications of
computer vision (pp. 1459-1469).



Problémy diplomovej prace

e Zohladfiovanie vietkych komponentov, z ktorych sa skladd
posunok — vstupom je video (séria obrazkov).

e Rozpoznadvame uz teda slové, nie pismena manudlnej abecedy.

To vedie k niektorym problémom z pohladu poéitadového
videnia, ktoré su charakteristické pre SLR:

e Rozne svetlo, citlivost kamery, pozadie, umiestnenie kamery.
e Niektoré prsty moézu byt mimo zdber.

e Detekcia toho, kedy jeden znak koné¢i a druhy uz zacina.



Problémy diplomovej prace

e Vypoétové hladisko: pri vstupoch v podobe videi si konvoluéné
siete vyzaduju prili§ velké ¢asové obdobie na efektivnu
optimalizdciu parametrov, pretoZe siet nespracovava len jeden
obrazok, ale priamo sekvenciu obrazkov.

MozZnéa optimalizacia na zidklade dvoch ¢lankov:

1. pristup:

Obr.: 3D CNN s multirozlienim!2.

12KARPATHY, A., et al., 2014. Large-scale video classification with convolutional neural networks. In
Proceedings of the IEEE conference on Computer Vision and Pattern Recognition (pp. 1725-1732).



Problémy diplomovej prace

Cielom bolo ukézat, Ze nasledujiica modifikdcia architekttry urychluje
runtime performance:

Dva vstupné toky:

e Context stream: uci sa priznaky z celych obrazov s nizkym
rozlisenim.

e Fovea stream: dostane mensie okno z celého ramca, ale vo
vysokom rozliSeni (fovea - Cast oka zodpovedna za ostré centralne
videnie).

Takato tprava architektury viedla k urychleniu az o 2-4 krat.



Problémy diplomovej prace
2. pristup:
Na vylepsenie vykonnosti sa pouzilo 5 vstupnych tokov:
e 3 RGB kanaly.
e Hibkové informécie.

e Klbové informaécie.
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Obr.: 3D CNN s multikanalmil3.

13HUANG, J., et al., 2015. Sign language recognition using 3d convolutional neural networks. In 2015
IEEE international conference on multimedia and expo (ICME) (pp. 1-6). IEEE.
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Dakujem za pozornost.



