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1. Wstep

1.1.  Cel pracy

Celem niniejszej rozprawy doktorskiej jest zbudowanie rgkawicy Sensorycznej
wyposazonej] w zestaw czujnikdbw przeznaczonych do badania mozliwosci jej
wykorzystania w zastosowaniach rehabilitacyjno-diagnostycznych oraz rozpoznawania
liter alfabetu Polskiego J¢zyka Migowego (APJM). Za jej pomoca postanowiono zbadaé
mozliwo$¢ redukeji liczby czujnikow w rekawicy do rozpoznawania liter APJM. Prace
majg na celu analiz¢ istniejacych rozwigzan, opracowanie nowego, bardziej wydajnego 1
ergonomicznego modelu rekawicy danych oraz zastosowanie zaawansowanych technik

uczenia maszynowego i glgbokiego w celu poprawy skutecznosci rozpoznawania gestow.

1.2. Tezaimotywacja podjecia badan
Oczywistym wyborem wsrod urzadzen wspomagajacych 0soby z niepelnosprawnos$cia Sa
technologie, ktore moga wspomagaé lub zastgpowaé uszkodzony lub nieprawidtowo
funkcjonujacy organ. W przypadku oso6b gtuchoniemych sg to zazwyczaj aparaty stuchowe,
implanty §limakowe lub vocodery. Istnieja jednak przypadki, w ktorych korzystanie z
takiego systemu jest niemozliwe, niewystarczajace lub nieakceptowane przez osobe
niepetnosprawng. Z mysla o takich sytuacjach opracowano szereg technologii majacych na
celu poprawe jako$ci zycia i bezpieczenstwa ich uzytkownikow. Naleza do nich m.in.
urzadzenia, ktoére pomagaja osobom stabowidzacym i niewidomym w orientacji
przestrzennej i dostepie do informacji wizualnej [1]. Technologia ostatnich dwoch dekad
rOwniez znaczaco przyczynita si¢ do poprawy jakosci zycia osoéb gluchoniemych [2].
Dzigki smartfonom takie osoby moga w wystarczajagcym stopniu komunikowaé si¢ z
innymi, ktorzy nie znaja jezykodw migowych, a wraz z upowszechnieniem si¢ potaczen
wideo, taczy¢ sie z thumaczem jezyka migowego [3]. Nie jest jednak nieprawdopodobna
sytuacja, ze niec ma dostepu do telefonu, potgczenia internetowego niezbednego do
wykonania potgczenia z tlumaczem w waznej sprawie lub Ze osoba postugujaca si¢
jezykiem migowym nie zna zadnego innego jezyka. W takiej sytuacji pomocny moze by¢
system oparty na r¢kawicy do transmisji danych, ktéry przettumaczy jezyk migowy na

mowe. Urzadzenie, t0 ma swoja geneze w cybernetyce i istnieje w szerszej Swiadomosci,
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odkad pojawito si¢ jako kontroler gier. Urzadzenia $ledzace ruchy dtoni, takie jak rekawica
danych opracowana przez Sandina et al. [4] sprawia, ze mozliwe jest opracowanie takiego
systemu. Rekawica umozliwia bezposredni pomiar ruchéw palcoéw i jest zaprojektowana
tak aby nie zaktoca¢ naturalnych ruchow regki. Ta cecha ma kluczowe znaczenie podczas
Sledzenia roznych gestow 1 jezykdéw migowych. W miare dalszego odkrywania potencjatu
interakcji cztowiek-komputer, urzadzenia takie jak r¢kawica danych beda odgrywac
kluczowa role w wypetnianiu luki migdzy $wiatem fizycznym i wirtualnym, torujac droge

dla bardziej zaawansowanych i intuicyjnych systemow sterowania.

Jezyk migowy jest kluczowym narzedziem komunikacji dla oséb niestyszacych i
niedostyszacych. Rekawice do transmisji danych mogg potencjalnie utatwi¢ komunikacjg
migdzy tymi osobami a otoczeniem, ale ich rozmiar i liczba czujnikow moga stanowic
bariere dla ich szerszego upowszechnienia. Motywacja do podjecia tej tematyki badan jest
dazenie do poprawy jakosci zycia osob postugujacych si¢ jezykiem migowym, a takze

przyspieszenia rozwoju technologii wspierajacych taka komunikacje.

Najwazniejszym z wielu zastosowan rgkawicy danych jako ttumacza jezyka migowego
moze by¢ jej uzycie w sytuacjach awaryjnych. Rekawica moze okazaé si¢ nieoceniona dla
stuzb ratowniczych, umozliwiajac im skuteczniejszag komunikacj¢ z osobami
niestyszacymi lub niedostyszacymi, ktore wymagaja pomocy. Zapewniajac thumaczenie
jezyka migowego w czasie rzeczywistym, mozna dzigki skutecznej reakcji w sytuacjach
awaryjnych ratowa¢ zycie. Przeszkodg w ich powszechnym stosowaniu jest jednak ich
duzy koszt 1 zawodno$¢, zwigzane bezposrednio z ich ztozong konstrukcjg, 0 czym
wspominajag ich  potencjalni  uzytkownicy. Zmniejszenie liczby  czujnikow
wykorzystywanych do skutecznego rozpoznawania gestow w komunikacji w jezyku
migowym przyczyni si¢ do rozwigzania obu tych problemoéw. Zatem tezg ponizszej pracy

mozna sformutowac¢ nastepujaco:

Mozliwe jest skuteczne rozpoznawanie liter alfabetu Polskiego Jezyka Migowego za
pomoca rekawicy sensorycznej o zmniejszonej liczbie czujnikow, co moze uproscié

budowe rekawicy i poprawic jej ergonomie.
2. Podstawy teoretyczne i techniczne

Jedng z czesci PSL jest alfabet migowy, znany rowniez jako alfabet palcowy. Jest on

uzywany gtownie do artykulowania nazw witasnych, nazw geograficznych, nazw



technicznych, imion i nazwisk oraz innych nazw, ktore nie maja wtasnego znaku w jezyku
migowym W praktyce alfabet palcowy utatwia komunikacj¢ migdzy osobami
niestyszacymi oraz mi¢dzy osobami nieslyszacymi i styszacymi, ktore nie postuguja si¢
biegle jezykiem migowym. APJM jest rowniez uzywany jako narz¢dzie edukacyjne dla
0s0b uczacych sie jezyka migowego. Pomaga im zapamigtac gesty i litery, a takze osiggnac
ptynno$¢ w komunikacji. Warto zauwazy¢, ze rdzne kraje majg rézne wersje alfabetu
palcowego, ktére odpowiadaja literom jezyka. Alfabet palcowy PJM sktada si¢ z 36
znakow: 20 dynamicznych i 16 statycznych. Ciekawa cecha APJM jest to, ze znaki
diakrytyczne, takie jak "E" i "O", sa dynamicznymi odpowiednikami znakéw alfabetu

tacinskiego. Pelny zestaw 36 liter APJM pokazano na rysunku 2.1.2.
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Rys 2.1.2. Alfabet Polskiego Jezyka Migowego Zrédto: http://alfabet-migowy.blogspot.com/2013/04/alfabet-
migowy.html

I chociaz ruchy rak stanowig wigkszo$¢ w gramatyce PJM, nie stanowig one jej calo$ci.
Roéwnie wazne jak ulozenie dloni podczas komunikacji s mimika twarzy 1 jezyk ciata. Tak
wigc bez dodatkowego urzadzenia, ktore Sledzi 1 rozpoznaje w potaczeniu z dzialaniem

rekawicy te dwa pozostale aspekty PJM, niemozliwe jest zbudowanie kompletnego



tlumacza. Nalezy zatem podkresli¢, iz sama r¢kawica nigdy nie bedzie samodzielnym

thumaczem jezyka migowego.

2.1.  Data gloves: powigzane prace

W [5] Simoes Dias et al. przedstawiajg rozwdj i analiz¢ systemu rozpoznawania wWzorcow
dla alfabetu brazylijskiego jezyka migowego (Libras), opartego na rekawicy z czujnikami.
Opracowana rekawica sktada si¢ z pigciu czujnikéw ugiecia, akcelerometru, zyroskopu i

dwoch czujnikéw dotykowych.

Lee et al. przedstawiaja projekt i implementacj¢ przeno$nego rozwigzania do interpretacji
stow Amerykanskiego J¢zyka Migowego poprzez analiz¢ wzorcow ruchu palcéw i dtoni w
oparciu o dane ruchu z 5 czujnikow inercyjnych [6]. Model rekurencyjnej sieci neuronowej
z warstwa LSTM zostal dostrojony tak, aby osiagnaé najlepsza wydajnos¢ w klasyfikacji
27 gestow AJM opartych na stowach, ze $rednig doktadnos$cia przekraczajaca 99%.

W [7] Pezzouli et al. przedstawiaja proces thumaczenia dynamicznych znakoéw za pomoca
specjalnie zaprojektowanej rekawicy danych, zwanej Talking Hands. Przetestowano rézne
klasyfikatory, w szczegodlnosci lasy losowe i sieci neuronowe. Badanie pokazuje, ze dobre
rezultaty w rozpoznawaniu jezyka migowego mozna osiggna¢ bez uzycia zewnetrznej

kamery, pozyskujac wszystkie dane z rekawicy.

Odpowiedz na problem segmentacji strumienia danych zawierajacego gesty zostala
przedstawiona w [8]. W artykule przedstawiono system rozpoznawania jezyka migowego
w czasie rzeczywistym, ktory wykorzystuje rekawice sensoryczng opartg na 10 czujnikach
piezorezystancyjnych natryskiwanych bezposrednio na material rekawicy. Opracowany
system rozpoznawania gestow miat na celu segmentacj¢ i rozpoznawanie 17 dynamicznych
gestoOw w czasie rzeczywistym, niezaleznie od liczby powtorzen wykonywanego gestu w

ciggu jednego pomiaru.

Badanie przeprowadzone przez Saggio et al. [9] opisuje uzycie rekawicy wyposazonej w
zestaw 10 czujnikow piezorezystancyjnych umieszczonych w kieszeniach z tkaniny i jeden
czujnik inercyjny. Uzyskane dane zostaty sklasyfikowane przy uzyciu nieparametrycznego
modelu taczacego klasyfikator k-NN z algorytmem DTW. Model wykazal dobrg
doktadnos¢ klasyfikacji (96,6%).



W [10] Ptawiak et al. opisali probe analizy 22 gestow dtoni pochodzacych z ogolnie
przyjetej mowy ciata w celu ich identyfikacji. W eksperymencie wykorzystano dane ze
specjalistycznej rekawicy (z dziesigcioma czujnikami), ktore zostaly wstepnie
przetworzone i przeanalizowane przy uzyciu algorytméw uczenia maszynowego. Wyniki
potwierdzity, ze mozliwe jest skuteczne i1 szybkie rozpoznawanie mowy ciata dtoni, a

najlepszy klasyfikator osiggnat czutos$¢ na poziomie 98,32%.

Dziubich et al., autorzy [11], przeprowadzili badanie skuteczno$ci klasyfikacji liter APJM
przy uzyciu rckawicy sktadajacej si¢ z 5 czujnikéw ugiecia. W przeprowadzonych
eksperymentach, ktore obejmowaty testy klasyfikacji gestow statycznych i dynamicznych,
klasyfikator ANN wypadl gorzej niz SVM. Wyniki dla obu klasyfikatorow mozna uznaé
za dobre, z rezultatami nie najgorszymi odpowiednio niz 87% i 82%. Klasyfikacja
dynamicznych gestow wykazala, ze wydajnos¢ metod DTW 1 Hidden Markov Models
(HMM) byta znacznie gorsza, i wyniosta odpowiednio 48% i 53%. Autorzy nie okre$lili
jednak, ktorych gestow lub liter ostatecznie dotyczylto ich badanie. Wiadomo jedynie, ze

wykorzystano 25 réznych statycznych i dynamicznych gestow.

Obecnie, zgodnie z najlepsza wiedza autora, jedyne badania nad rgkawica do
rozpoznawania liter APJM zostaty przeprowadzone przez Korzeniewska et al. opisane w
artykule [12]. Artykut opisuje proces opracowywania i testowania prototypu rekawicy do
tlumaczenia jgezyka migowego. Prototyp umozliwia uzytkownikom wprowadzanie liter za
pomoca urzadzenia mobilnego lub komputera, zastepujac klawiaturg, chociaz proces
identyfikacji liter nie jest w peini doktadny. Autorzy skupiajg si¢ rowniez na wyzwaniach
zwigzanych z trwato$cig cienkich warstw przewodzacych i dlugowiecznoscia czujnikow
tekstronicznych, takich jak Velostat, proponujac ich wykorzystanie do produkcji czujnikéw
zgiecia palca. Analiza wlasciwosci elektrycznych 1 dobor podtozy do produkeji czujnikdéw
cienkowarstwowych umozliwity stworzenie rekawicy, ktéra zostala wykorzystana do
sklasyfikowania ponad 500 probek znakéw ze wskaznikiem skuteczno$ci wynoszacym

86,5%.

3. Projekt rekawicy danych

Czujniki zostaty przymocowane do powierzchni rgkawicy za pomocg rzepu, ktéry zostat

przyklejony jedynie do koncdéwki czujnika. Jednoczesnie, aby zapewni¢ stabilno$¢ ruchu



czujnika, zastosowano wydrukowane w 3D prowadnice, ktore rowniez zostaly
przymocowane do rekawicy przy uzyciu rzepu. To rozwigzanie pozwolito czujnikowi
poruszac si¢ swobodnie, pozwalajac na zgigcie wraz z palcem, jednoczes$nie utrzymujac go
w stabilnym potozeniu, co eliminowalo niepozadane ruchy. Co wiecej, umozliwito to

dostosowanie pozycji czujnika do dtoni uzytkownika.

Zastosowanie ztaczy FCL umozliwilo bezpieczne potaczenie czujnikow i szybka ich
wymian¢ w razie potrzeby. W przeciwienstwie do tradycyjnych izolowanych przewodow,
w tej wersji rekawicy zastosowano przewodzacg ni¢ wszyta w materiat. To pozwolito na
utworzenie polaczen, ktore nie wptywaty znaczaco na ruch czujnika i byly niewyczuwalne
dla uzytkownika. Niestety, pojawit si¢ problem tymczasowych zwar¢ miedzy rdéznymi

liniami sygnatowymi utworzonymi przez t¢ nic.

Proby rozwigzania tego problemu przy uzyciu dostepnych na rynku preparatow
izolujacych, ktére nie ograniczatyby elastycznosci nici, zakonczyty si¢ niepowodzeniem.
Jednak udato si¢ go ztagodzi¢ poprzez reorganizacje tras poszczegoélnych linii w taki
sposob, aby byly jak najdalej od siebie, bez zbednych luzéw, co umozliwito swobodny ruch

czujnika.

3.1.  Jednostka pomiarowo-kontrolna
W kazdym etapie projektu, zastosowano czujniki ugi¢cia w uktadzie z drugim rezystorem,
tworzac dzielnik napigcia, ktore byto przesylane na wejscie przetwornika ADC.
Wykorzystano przetworniki ADSI115, ktére sa 16-bitowymi, czterokanalowymi
przetwornikami analogowo-cyfrowymi firmy Texas Instruments, dziatajacymi z
predkoscig 860 probek na sekunde. Te przetworniki komunikowaly si¢ z jednostka
sterujaca rekawica poprzez protokét 12C.

Oznaczenia czujnikdw piezorezystancyjnych zastosowano konwencj¢: P[nr palca, na
ktorym znajduje si¢ czujnik] [nr rzedu, w ktorym znajduje si¢ czujnik], na przyktad P2_1

to czujnik na drugim palcu w pierwszym rzedzie. Schemat blokowy najnowszej wersji,



wraz z ilustracyjnym uktadem i oznaczeniem r6znych komponentdw, zostal przedstawiony

na rysunku 3.3.1.

Rys 3.3.2. Zdjecie aktualnej wersji urzqdzenia



4. Metodologia badawcza

Najwazniejszym etapem badan byly prace nad rozpoznawaniem PAM na podstawie danych
ze zbioru badawczego zarejestrowanego od 16 oséb. Oceniono skutecznos¢ rekawicy w
pozyskiwaniu danych umozliwiajacych rozpoznawanie dynamicznych ruchéw dtoni, ktore
odpowiadajag literom PAM. W tym celu zastosowano techniki uczenia glgbokiego, ktore
oméwiono w dalszej czesci tej sekcji. Przeprowadzono rowniez testy wybranych
konfiguracji danych treningowych sieci neuronowej w celu okre§lenia najbardziej

wydajnej i skutecznej metody klasyfikacji danych.

4.1. Metoda pomiaréw
W ramach przeprowadzonych badan zbierano pomiary podczas wykonywania przez
uczestnikow gestow odpowiadajacych wszystkim literom APJM, zaréwno dynamicznym,
jak i statycznym. Dla utatwienia zbierania danych przyj¢to, Ze czas potrzebny na
wykonanie kazdego gestu wynosit 3 sekundy, co zostato ustalone na podstawie
empirycznych obserwacji. To pozwolito na zebranie 75 probek danych od kazdego z 10
czujnikdéw piezorezystancyjnych i 6 osi akcelerometru dla kazdej litery alfabetu. Kazdy
uczestnik badania powtdrzyt kazdy gest 10 razy. W wyniku tego etapu testow zebrano
tacznie okoto 5800 sygnatow dla gestow APJM, co przektada si¢ na okoto 437 tysigcy
pojedynczych probek. Testy rekawicy danych zostaly zatwierdzone przez Instytucjonalng
Komisje Etyczng Politechniki L.odzkiej (nr 1/2021, data zatwierdzenia: 28 X 2021 r.).

4.2.  Zastosowanie uczenia maszynowego i gtebokiego do

rozpoznawania liter APJM

Architektura sieci uzywanej do klasyfikacji danych zostala wybrana w badaniach
skutecznosci roznych konfiguracji sieci, w tym wykorzystanie zaréwno warstw LSTM, jak
i GRU, réznych rozmiaré warstw oraz funkcji aktywacji. Model sieci neuronowej
zbudowany przy uzyciu sekwencyjnego API z biblioteki Keras sktada si¢ z wielu warstw 1

funkcji aktywacji. Na wejscie sieci podawane sg dane treningowe.

Pierwszym etapem przetwarzania danych jest normalizacja wsadowa. Nast¢pnie dane
przechodza przez jednowymiarowg warstwe konwolucji (Conv1D) z 64 filtrami, jadrem o
rozmiarze 3 1 funkcja aktywacji sigmoid. Po kolejnej normalizacji wsadowej dane
kierowane sg do bramkowanych jednostek rekurencyjnych (GRU), ktére wykorzystuja

funkcje aktywacji "selu" 1 regularyzacje L2 ze wspotczynnikiem réwnym 0,03. Warstwa
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GRU jest réwniez wyposazona w mechanizm porzucania, z wartosciami DP 1 RDP
odpowiednio dla regularnego i rekurencyjnego porzucania. Ten proces jest powtarzany
trzykrotnie. W ostatnim etapie, po normalizacji partii danych, dane sg kierowane do
warstwy gestej (Dense) z 36 neuronami i1 funkcjg aktywacji softmax, ktora stuzy do

generacji wynikow klasyfikacji.

Figure 4.5.1. Architektura sieci neuronowej (Z6étty - normalizacja wsadowa, czerwony - warstwa konwolucyjna,

zielony - warstwa GRU, niebieski - warstwa gesta)

5. Wyniki
Rezultaty poprzednich etapow prac zostaty opisane w dwoch publikacjach [13], [14].

Wydajnos¢ poszczegdlnych algorytmoéw klasyfikacji zostata oceniona na podstawie

wartos$ci trafno$ci wyrazonej wzorem:

I1lo$¢ poprawnych klasyfikacji (1)

Trafnos¢ =
f Catkowita ilos¢ klasyfikacji

5.1.  Wyniki klasyfikacji liter Polskiego Jezyka Migowego na

podstawie zredukowanego wektora cech



Sie¢ wytrenowana na zbiorze sktadajacym si¢ z danych od wszystkich uczestnikow

osiggneta doktadnosé na poziomie 76%. Sie¢ osiagneta najwyzsza skutecznos$¢ po okoto

50 epokach trwajacych okolo 40 minut. Wynik zostal potwierdzony przez 5-krotng

walidacj¢ krzyzowa.
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Ze wzgledu na brak skutecznych metod oceny waznosci cech w przypadku rekurencyjnych

sieci neuronowych, zwlaszcza tych przeznaczonych do klasyfikacji danych szeregow

czasowych, przeprowadzono obliczenia stosujac metode brute-force. Skuteczno$é nauki

sieci neuronowej zostala poddana testom na réznych zestawach danych, obejmujacych

wszystkie mozliwe kombinacje trzech z dziesigciu dostepnych czujnikow, a takze dane z

czujnika inercyjnego. Wyniki uzyskanych trafnosci, wraz z zestawami trzech czujnikow,

na podstawie ktorych te wyniki zostaty osiaggnigte, zostaty przedstawione w tabeli 5.2.1.

Tab 5.2.1. 5 najskuteczniejszych tercetéw cech do klasyfikacji alfabetu Polskiego Jezyka Migowego przy uzyciu sieci

neuronowej

Sensor Trafnos¢
P12 P31 P51 85,58%
P12 P3_1 P41 84,92%
P12 P22 P51 84,85%
P12 P42 P51 84,51%
P12 P3_1 P52 84,51%
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5.2. Pordéwnanie z powigzanymi pracami

Poréwnanie opisanej wczesniej koncepcji z innymi jest utrudnione ze wzgledu na brak
alternatywnych rozwigzan redukcji wymiarow rekawic, ktore moglyby by¢ wykorzystane
do rozpoznawania gestow jezyka migowego. W [15], gdzie autorzy dokonali przegladu
prac nt. rekawic danych do rozpoznawania ruchu dtoni, mozna znalez¢ tylko 4 artykuty,
ktore dotyczyly urzadzenia, ktore dziatato poprawnie z mniej niz 5 czujnikami. Artykuty
te dotyczytly jednak tylko podstawowych gestow lub ruchow. Ich liste zamieszczono w
tabeli 5.3.1.

Tab 5.3.1. Artykuty opisujqce urzqdzenia z mniej niz 5 czujnikami

Referencja [los¢ i rodzaj sensoréw Max. skuteczno$¢
Gupta et al. (2020) 2 IMU Tylko $ledzenie ruchu przedramienia
Devnath et al. (2019) 2 IMU Sledzenie tylko dwéch palcéw
Zhang et al. (2019) 4 czujniki nacisku Testowanie podstawowych gestow
Huang et al. (2019) 2 IMU Tylko $ledzenie ruchu przedramienia

Konieczne jest rowniez porownanie skutecznosci algorytméw klasyfikacji opisanych w
niniejszej pracy. Kilka prac dotyczacych urzadzen, za pomoca ktorych badano 1
klasyfikowano syntetycznie oddzielone dynamiczne gesty lub litery alfabetu migowego za
pomoca sieci neuronowych, podsumowano wraz z liczba czujnikéw uzywanych w tej pracy

w tabeli 5.3.2.

Tab 5.3.2. Poréwnanie z wynikami uzyskanymi w innych badaniach

Referencja [lo$¢ i rodzaj sensorow Max. skutecznosé
[5] Simoes Dias et al. (2022) 5 ugiecia + IMU sensor + 2 czujniki kontaktowe 96,15%
[6] Lee et al. (2020) 5 IMU sensor 99%
[7] Pezzuoli et al. (2021) 10 ugiecia + IMU sensor 99,7%
[8] Bae etal. (2021) 10 ugiecia + IMU sensor 94%
[9] Saggio et al. (2020) 10 ugiecia + IMU sensor 96,6%
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Ta praca 3 ugiecia + IMU sensor 99%

Jak wigc wida¢, koncepcja opisana w niniejszej pracy umozliwia osiggnigcie rownie
dobrych, jesli nie lepszych wynikdéw przy uzyciu liczby czujnikéw nawet kilkakrotnie

mniejszej niz w przypadku poréwnywalnych rozwigzan.

6. Dyskusja i wnioski

6.1. Podsumowanie wynikéw badan

Wsrod najlepszych wynikow osiagnigtych dla zbioru wszystkich liter oraz dla zbioru z
rozszerzonymi odczytami od jednej osoby, wyrdznia si¢ zestaw tercetow: 1 2,3 1,5 1
(oznaczone na niebiesko), jak to zaznaczono w tabeli 5.2.1. Wsrod wynikow
eksperymentow dla r6znych kombinacji dwoch czujnikdéw mozna rowniez zidentyfikowac
powtarzajacy si¢ zestaw dla obu zbioréw danych: P2 1, P3 2. Co jeszcze wazniejsze,
wydajnos$¢ klasyfikacji oparta na danych z tylko dwdch czujnikow piezorezystancyjnych i
6-osiowego czujnika inercyjnego pozwolita uzyska¢ doktadnos¢ klasyfikacji na poziomie
99% w przypadku danych rozszerzonych i 82% w przypadku danych od wszystkich
badanych razem. To potwierdza kolejng korzy$¢ zwigzang z wykorzystaniem podejscia,

ktore wykorzystuje dane tylko od jednej osoby do trenowania sieci.

Whnioski z przeprowadzonych badan potwierdzaja glowng teze niniejszej pracy, tj.
mozliwos$¢ skutecznego rozpoznawania gestow liter alfabetu Polskiego Jezyka Migowego,
przy uzyciu jedynie trzech sensorow. To jest szczegdlnie wazne w kontek$cie dalszego
rozwoju takich r¢kawic jako elementow systemoéw thumaczenia jezyka migowego.
Niedostatki w ergonomii i mata wydajno$¢ czesto stanowig podstawe do krytyki tej
technologii. Dotychczas niewiele zespotow badawczych badato i testowalo rozne czujniki,
zaktadajac, ze potrzebnych jest co najmniej 5 z nich. Wyniki niniejszej pracy wskazuja na
mozliwo$¢ znacznego zmniejszenia rozmiaru rekawic wykorzystywanych do

rozpoznawania liter alfabetu Polskiego Jezyka Migowego.
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6.2.  Kontrybucja i wptyw uzyskanych rezultatéw

Podsumowujac uzyskane wyniki:

e Udowodniono, ze mozliwe jest skuteczne rozpoznawanie syntetycznie
segmentowanych liter Polskiego Jezyka Migowego z wykorzystaniem danych z
zaledwie trzech czujnikow piezorezystancyjnych z doktadnoscig nie gorszg niz
90%

Wyniki niniejszej pracy mogg stanowi¢ warto$ciowy punkt odniesienia dlabadaczy i
ukierunkowac prace na zmniejszenie rozmiaru rekawicy, ktéra moze stanowi¢ kluczowy
element systemow tlumaczenia jezyka migowego. Za najwazniejsze osiggnig¢cie pracy
mozna uzna¢ potwierdzenie mozliwosci redukcji rozmiaru tych rgkawic poprzez
zmniejszenie liczby czujnikow. W ramach niniejszych badan wytrenowano siec¢
neuronowa, wykorzystujac tylko dane z trzech czujnikéw zgiecia palcéOw oraz dane z
szeScioosiowego czujnika inercyjnego. Wyniki tych badan pozwalajg nie tylko nie
zmniejszy¢ skuteczno$ci rozpoznawania gestow, ale mogg obnizy¢ koszty produkcji i

poprawi¢ ergonomi¢ urzadzenia.

Rownie interesujgce wyniki przyniost eksperyment, w ktérym poprzez rozszerzenie danych
od jednej osoby udato si¢ osiggna¢ wiekszg skuteczno$¢ rozpoznawania gestow niz w
przypadku trenowania klasyfikatorow na danych od wielu oséb. Ten wynik sugeruje, ze
obszerne pomiary od duzej liczby os6b niekoniecznie sg wymagane do zbudowania
uniwersalnego modelu. Krotka kalibracja przeprowadzona na jednej osobie wydaje si¢ by¢
wystarczajgca, co znacznie upraszcza proces tworzenia efektywnych systemow

rozpoznawania gestow

Wyniki niniejszych prac otwieraja mozliwos¢ opracowania uniwersalnego modelu poprzez
zastosowanie uczenia transferowego. Metoda ta polega na wykorzystaniu wczesniej
wytrenowanych modeli sieci neuronowych i dostosowaniu ich do nowych danych, co
pozwala oszczgdzi¢ zasoby obliczeniowe i1 czas obliczen. Korzystajac z danych

pochodzacych od wielu 0s6b, mozna dostosowa¢ model do roznych stylow 1 idiosynkrazji
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ruchow dloni, co moze przyczyni¢ si¢ do opracowania bardziej wszechstronnego i

uniwersalnego systemu rozpoznawania gestow.
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