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Motivacia

*®

*®

Posunkovy jazyk je jazyk pouzivany komunitou Tudi so
sluchovym postihnutim ¢i recovym poruchami.

Predstavuje primarny komunikacny prostriedok pre tuto
komunitu.

Aj napriek tomu vo svete prevlada komunikac¢na bariéra medzi
touto minoritou a zvyskom populécie, ¢o stazuje ich plni
integraciu do spolo¢nosti.

Nova oblast vyskumu — rozpozndvanie posunkovej reci zacalo

naberat na popularite za¢iatkom 90. rokov 20. storocial.

Sucasny stav rozpoznavania posunkovej re¢i zaostava za
systémami rozpozndavania rec¢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 RETRACTED ARTICLE: Machine learning based sign language recognition: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



Posunkovy jazyk

% Prirodzeny jazyk, ktory vyuziva telesno-vizualny kanal — je
vyjadrovany telom a vnimany zrakom.

% Oproti hovorenym jazykom maji posunkové jazyky svoje vlastné
a nezavislé lexikény a gramatické struktary.

% Posunky v posunkovom jazyku sa skladaji z nasledujicich
nedelitelnych charakteristik:

% Manualne charakteristiky, ako sa tvar ruky, jej pozicia a
pohyb, orienticia dlane a prstov a podobne.

% Nemanualne charakteristiky, ktoré zahinaja napriklad

kyvanie hlavou, orientaciu ramien, vyrazy tvare a pohyby

dstamis.

3ADALOGLOU, N., et al., 2021. A comprehensive study on deep learning-based methods for sign
language recognition. IEEE transactions on multimedia, 24, 1750- 1762.



Posunkovy jazyk

#* Jedinecna kombinacia tychto charakteristik vytvara posunok a
reprezentuje gloss.

#* Gloss je zakladna stavebna jednotka posunkového jazyka a
reprezentuje slovo v hovorenom jazyku, ktoré posunok
zachytava®.

Vyznam Posunok Gloss

Macka

4PAPATSIMOULI7 M., et al., 2020. Speak with signs: Active learning platform for Greek Sign
Language, English Sign Language, and their translation. arXiv preprint arXiv:2012.11981.



Riesena tuloha a vyber udajovej sady

# V praci rieSime tlohu izolovaného rozpoznavania
posunkového jazyka, ktorého cielom je pre posunok na
videu urcit prislichajici gloss.

% Pri vybere tdajovej sady sme dbali na to, aby sa v jej lexikdne
nachadzal dostatocny pocet glossov, kategérie boli dobre
zastupené, ¢i roznorodost jednotlivych videozdznamov.

% Po preskiimani viacerych tudajovych sad sme sa rozhodli pre
udajovi sadu Greek Sign Language (GSL):

% Pocet videi: 40 825
% Pocet jedineénych kategdrii: 309
% Priemerny pocet videi pre jednu kategériu: 132

% Median poctu videi pre jednu kategoriu: 35



Vyber tidajovej sady pre izolované SLR

% Posunky v tejto iidajovej sade mdzeme povazovat za Casté pri

komunikécii v zdravotnictve ¢ verejnej sprave’.

4PAPATSIMOULI, M., et al., 2020. Speak with signs: Active learning platform for Greek Sign
Language, English Sign Language, and their translation. arXiv preprint arXiv:2012.11981.



Architektira navrhovaného modelu

Poradie vrstvy Typ vrstvy Vstupny rozmer | Vystupny rozmer
1. Vstupné vrstva (5,240, 320, 3) (5,240, 320, 3)
2. 3D konvoluéné (5,240, 320, 3) (3,238,318, 16)
3. 3D zdruovacia (max) | (3,238,318, 16) (3,119,159, 16)
4. 3D konvoluéné (3,119,159, 16) (1,117,157, 32)
5. 3D zdruzovacia (max) | (1,117,157,32) (1,58,78,32)
6. Splostovacia (1,58,78,32) (144768)

7. Husta (144768) (10000)
8. Husté (10000) (500)
9. Hust4 (500) (128)
10. Vystupnéd (128) (309)




Pripadova studia vykonnosti modelu

#* Vykonnost navrhovaného modelu sme otestovali na dvoch
podmnozinach tdajovej sady a nésledne na celej datovej
sade.

% Prva podmnozina obsahovala 3 vybrané kategérie (716 vstupov) a
druhd podmnozina obsahovala 10 vybranych kategérii (2 171

vstupov).
Maximaélna hodnota
Pocet Pocet prikladov | Pocet prikladov | Podet | Velkost
spravnosti
kategorii v tréningovej v testovacej epoch | davky
.. .. Tréningova | Testovacia
mnozZine mnoZine
mnozina mnozina
3 608 108 25 16 100.00% 100.00%
10 1845 326 20 32 100.00% 97.19%
309 32 443 8111 18 128 98.17% 82.92%




Vysledky na celej idajovej sade

Vyvoj loss (tréning) Vyvoj accuracy (tréning)
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Vysledky na celej idajovej sade — analyza matice zameny

% Analyzou normalizovanej matice zdmeny sme identifikovali 10
najhorsie klasifikovanych kategorii:

Percento spravne
Kategoéria klasifikovanych
prikladov v kategérii

ErQ(3) 0.00%
TPITON 9.52%
15 14.29%
IIPOX 14.29%
ErQ(2) 15.38%
KEITA(A.A)) 23.81%
200 28.57%
AKOYTQ  MEIQONQ 28.57%
AYTH_TH_XYTII'MH 28.57%
TTNAIKOAOTOX 28.57%




Vysledky na celej idajovej sade — analyza matice zameny

% Jedna z kategérii — EI'Q(3) nebola spravne klasifikovand ani v
jednom pripade.

Pre gloss ET'Q (slovensky ja) mame tri verzie posunkov.

EI'Q(3) bola v 100% pripadov klasifikovana ako ET'Q2(1).

V skuto¢nosti mame 4 glossy, ktoré maju viacero verzii posunkov.

® ® ® #

Tieto verzie posunkov sme zlicili do jednej kategdrie pre dany
gloss, kedze nam ide o urcenie glossu, nie verzie posunku —
vysledkom bolo 304 jedinecnych kategorii.

% Po zluceni kategdrii sme navrhovany model znova natrénovali s
rovnakym poctom epdch.



Vysledky po zluceni kategorii

Maximdlna dosiahnuté sprdvnost na tréningovej mnozine: 98.87%

(pred zluc¢enim 98.17%)

Maximalna dosiahnuté sprdvnost na validacnej mnozine: 83.16%

(pred zluc¢enim 82.92%)
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Vysledky po zluceni kategorii

Pred zlac¢enim kategorii

Po zliceni kategorii

Percento spravne

Percento spravne

Kategéria klasifikovanych Kategoéria klasifikovanych

prikladov v kategdrii prikladov v kategérii
ErQ(3) 0.00% MONO 14.29%
TPITON 9.52% TETAPTON 21.43%
15 14.29% 1000 28.57%
ITPOX 14.29% 15 28.57%
ErQ(2) 15.38% 2 28.57%
KEITA(A.A.) 23.81% AAHOEIA 28.57%
200 28.57% ANAGETQ 28.57%
AKOYTQ MEIONQ 28.57% AZIOAOT'HYEH 28.57%
AYTH_TH_XTII'MH 28.57% EKTYIIONQ 28.57%
T'TNAIKOAOT'OX 28.57% NOXOKOMEIO 28.57%




Vysledky po zluceni kategorii

Prahova hodnota

Pocet kategorii so spravnym percentom klasifikacie

mensim ako zvolena prahova hodnota

Pred zlticenim

Po zltceni

kategorii kategorii
80% 155 122
75% 137 108
70% 94 65
65% 91 62
60% 84 59
55% 45 33
50% 40 29




Vyuzitie doplnkovych informacii

#* V literatare sa pri klasifikacii videa ¢asto vyuzivaji doplnkové
informacie.

% Implementovali sme metédu, ktora pre video vytvori skeletony
ruk pomocou kniznice Mediapipe:

I l l }', |

#* Pre jednotlivé priklady tdajovej sady sme vykonali analyzu
moznosti vygenerovania skeletonov.

w
\I;AA




Analyza generovania skeletonov pre tréningovii mnozinu

7 celkového poctu 32 443 prikladov v tréningovej mnozine sme
pomocou réznych filtrovacich kritérii dostali nasledujice vysledky:

Filtrovacie kritérium | Pocet videi Perc?nt.o prlk.ladov VZ_ cele] Pocet jedineénych kategérii
tréningovej mnoziny
0 I‘L’l%( detegf)van}':ch I.la 564 174% )
kazdom videoramci
1 rtika dett?gova‘l/la r%a‘ 497 1.53% .
kazdom videoramci
2 ruvky dete}gova{lé Hd 658 2.03% )
kazdom videoramci
2 ruky detegované na
aspon 90% 1315 4.05% 60
videoramcov
2 ruky detegované na
aspon 95% 799 2.46% 38
videoramcov
2 ruky nedetegované
na maximéalne 1 1260 3.88% 61
videoramci
2 ruky nedetegované
na maximéalne 2 1916 5.91% 83
videoramcoch




Porovnanie vysledkov nasho modelu s inymi podobnymi
studiami

Typ konvoluénej

Model i L. Spravnost
neurénovej siete
GoogLeNet + TConvs® 2D 86.03%
3D-ResNet + BLSTM?3 3D 86.23%
13D 4+ BLSTM? 3D 89.74%
N&s navrhovany model
pred zltdenim opakujticich sa 3D 82.92%
kategorii
N&s navrhovany model
po zltideni opakujiicich sa 3D 83.16%
kategorii

3ADALOGLOU, N., et al., 2021. A comprehensive study on deep learning-based methods for sign
language recognition. IEEE Transactions on Multimedia, 24, 1750-1762.
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