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xii Περίληψη

Περίληψη

Η νοηματική γλώσσα αποτελεί το κύριο μέσο επικοινωνίας των κωφών και των ατόμων

με προβλήματα στην ακοή. Το πρόβλημα της αναγνώρισης της νοηματικής γλώσσας και πα-

ράλληλα του δαχτυλοσυλλαβισμού αποτελεί συνδυασμό της επιστήμης της υπολογιστικής

όρασης και της επιστήμης της βαθιάς μάθησης. Οι δυσκολίες κατά την αναγνώριση της νοη-

ματικής γλώσσας από τον υπολογιστή συναντιούνται κατά την εξακρίβωση της ανθρώπινης

κίνησης, την αναγνώριση των γραμματικών συμβολισμών και τον υπολογισμό της σωστής

νοηματικής ερμηνείας με τη χρήση βαθιάς μάθησης. Στην παρούσα διπλωματική εργασία

εστιάζουμε στην ανάπτυξη ενός μοντέλου αναγνώρισης δαχτυλοσυλλαβισμού σύμφωνα με

το αλφάβητο της ελληνικής νοηματικής γλώσσας μέσα από την τεχνολογία της υπολογιστι-

κής όρασης και την εφαρμογή του σε μια εκπαιδευτική πλατφόρμα αυτοαξιολόγησης αξιο-

ποιώντας βιβλιοθήκες βαθιάς μάθησης των τελευταίων ετών.

Στο πρώτο στάδιο της διπλωματικής εξετάζεται η ανίχνευση χεριών και η εξαγωγή χρήσι-

μης πληροφορίας από τα δεδομένα που έχουμε στην διάθεση μας. Στην συνέχεια εξετάζεται

η χρήση αρχιτεκτονικών συνελικτικών και επαναληπτικών νευρωνικών δικτύων για την πρό-

βλεψη γραμμάτων σύμφωνα με την πληροφορία που δίνεται από την κάμερα του υπολογιστή.

Τέλος παρουσιάζεται η τεχνολογία ανάπτυξης του εργαλείου αυτοαξιολόγησης και η χρήση

του ως εκπαιδευτικό εργαλείο εκμάθησης της ελληνικής νοηματικής γλώσσας.



Abstract xiii

Abstract

Sign language constitutes the primary means of communication for the deaf and the hearing

impaired people. The problem of sign language recognition and fingerspelling combines the

science of computer vision and the science of deep learning. The difficulties found in sign

language recognition consist of verifying human motion, the recognition of letter symbols,

and determing the signingmeaning with the use of deep learning technology. In this thesis, we

focus on developing a model to recognize fingerspelling based on the Greek signing language

alphabet with computer vision tools and its use in order to develop an educational self-testing

platform by employing deep learning libraries developed in recent years.

In the first part of the thesis, we study the hand detection system and the extraction of

useful information from our available data. Next we examine the implementation of convo-

lutional and recurrent neural networks for the letter prediction procedure according to the

information captured by the computer’s webcam. Lastly, we present the technology used in

developing the self-evaluation application, as a Greek sign language educational tool.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η σημαντική ανάπτυξη του υπολογιστικού υλικού των τελευταίων δεκαετιών και η συ-

νεχής προσπάθεια των ερευνητών να αναπτύξουν συστήματα τεχνητής νοημοσύνης έχουν

οδηγήσει στην άνθηση του κλάδου της υπολογιστικής όρασης και μαζί με αυτήν της ανα-

γνώρισης της ανθρώπινης κίνησης. Τα συστήματα αναγνώρισης δαχτυλοσυλλαβισμού που

αναπτύσσονται τα τελευταία έτη έχουν ως στόχο την βελτίωση της επικοινωνίας των ατόμων

με ειδικές ανάγκες και τη διαδραστική εκμάθηση των νοηματικών γλωσσών. Τα πρώτα συ-

στήματα αναγνώρισης χειρομορφών απαιτούσαν τη χρήση εξωτερικών αισθητήρων ανίχνευ-

σης κίνησης ή τη χρήση ειδικά χρωματισμένων γαντιών προκειμένου να γίνει η ανίχνευση

των χεριών. Σήμερα η τεχνολογία της βαθιάς μάθησης και η επιστήμη των δεδομένων επι-

τρέπουν στους ερευνητές τη δημιουργία μοντέλων στιγμιαίας αναγνώρισης χειρονομιών και

κίνησης μέσα από κάμερες χαμηλού κόστους. Στόχος της παρούσας διπλωματικής αποτελεί

η ανάπτυξη ενός μοντέλου αναγνώρισης δαχτυλοσυλλαβισμού της ελληνικής νοηματικής

γλώσσας και η εφαρμογή του σε μια εκπαιδευτική πλατφόρμα αυτοαξιολόγησης.

1.1 Συνεισφορά

Η συνεισφορά της διπλωματικής συνοψίζεται ως εξής:

1. Μελετήθηκαν σε βάθος οι αρχιτεκτονικές των συνελικτικών και επαναληπτικών νευ-

ρωνικών δικτύων και οι εφαρμογές τους σε σύγχρονα συστήματα βαθιάς μάθησης.

2. Υλοποιήθηκαν συστήματα εξαγωγής πληροφορίας για την κίνηση και θέση των αν-

θρώπινων χεριών με στόχο την τροφοδότηση τους σε μοντέλα τεχνητής νοημοσύνης.

1



2 Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

3. Ενσωματώθηκαν σε συνδυασμό οι αρχιτεκτονικές των MobileNet και Keras RNN για

την ανάλυση των δεδομένων της ελληνικής νοηματικής βάσης δεδομένων και τη δη-

μιουργία προβλέψεων σε ζωντανό χρόνο.

4. Αναπτύχθηκε μια εφαρμογή αυτοαξιολόγησης δαχτυλοσυλλαβισμού με βάση το ελλη-

νικό αλφάβητο σε ζωντανό χρόνο, με στόχο την εκπαίδευση και διάδοση της ελληνικής

νοηματικής γλώσσας.

1.2 Δομή διπλωματικής

Η δομή της διπλωματικής εργασίας ορίζεται ως εξής:

1. Το κεφαλαίο 2 περιγράφει ερευνητικές εργασίες και μεθοδολογίες που έχουν χρησι-

μοποιηθεί σε σχετικές εργασίες των τελευταίων ετών.

2. Το κεφάλαιο 3 αναφέρει τις βασικές δομές των νευρωνικών δικτύων στην επιστήμη

της βαθιάς μάθησης και τα μοντέλα που χρησιμοποιήθηκαν στη διπλωματική.

3. Το κεφάλαιο 4 αναλύει το σύνολο δεδομένων της ελληνικής νοηματικής γλώσσας που

χρησιμοποιήθηκε για την εκπαίδευση του μοντέλου.

4. Το κεφάλαιο 5 περιγράφει τη μεθοδολογία ανάλυσης των δεδομένων, τις βιβλιοθή-

κες αναγνώρισης χεριών και τους τρόπους χρήσης των νευρωνικών δικτύων κατά την

εκπαίδευση του μοντέλου.

5. Το κεφάλαιο 6 παρουσιάζει τη τελική εφαρμογή αυτοαξιολόγησης που αναπτύχθηκε

στα πλαίσια της διπλωματικής, τις δυνατότητες της και το γραφικό περιβάλλον της.

6. Στο 7ο κεφάλαιο αναφέρονται τα συμπεράσματα της διπλωματικής, τα σχόλια του

αποτελέσματος και πιθανές μελλοντικές επεκτάσεις της εφαρμογής.
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Η εξέλιξη της επιστήμης της μηχανικής μάθησης τα τελευταία χρόνια και η συνεχής πρό-

οδος στο πεδίο της αναγνώρισης ανθρώπινων κινήσεων έχει οδηγήσει πολλούς ερευνητές να

ασχοληθούν με την αναγνώριση δαχτυλοσυλλάβισης. Σε αυτή την ενότητα θα παρουσια-

στούν μερικά από τα εργαλεία και τις μεθόδους που χρησιμοποιούνται σήμερα στο τομέα

αυτό.

2.1 Μέθοδοι αναγνώρισης χειρονομιών

2.1.1 Μέθοδοι βαθιάς μάθησης

To 2017 στο [1] προτάθηκε η ανάπτυξη ενός συνελικτικού νευρωνικού δικτύου (CNN)

με στόχο την αναγνώριση των γραμμάτων της αμερικανικής νοηματικής γλώσσας (ASL) και

των αριθμητικών ενδείξεων μέχρι τον αριθμό 10. Η ακρίβεια που προκύπτει σύμφωνα με

τους ερευνητές είναι 97% για τις αριθμητικές ενδείξεις και 82.5% για τις αλφαβητικές.

Στο [10] το 2015 παρουσιάστηκε μια εκδοχή συστήματος αναγνώρισης αγγλικής δαχτυ-

λοσυλλάβισης βασισμένο στην ASL με τη μέθοδο της βαθιάς μάθησης. Η ερευνητική τους

δημοσίευση χρησιμοποιεί εικόνες βάθους για να εκπαιδεύσει ένα CNN. Η προσέγγιση που

χρησιμοποιήθηκε αναγνωρίζει το αγγλικό αλφάβητο και τις αριθμητικές ενδείξεις πέραν των

γραμμάτων J και Ζ τα οποία δεν υποστηρίζονταν από τη μέθοδο που επιλέχθηκε. Η ακρίβεια

του συστήματος προσεγγίζει το 85% σε δοκιμές που πραγματοποιήθηκαν.

Παρόμοια την ίδια χρονιά μια ακόμα εκδοχή ενός CNN παρουσιάστηκε στο [11]. Για την

εκπαίδευση του συστήματος μετάφρασης δαχτυλοσυλλάβισης χρησιμοποιήθηκε η αρχιτε-

κτονική GoogLeNet με χρήση των δημόσιων δεδομένων ILSVRC2012 και των δεδομένων

3
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που προσέφεραν τα πανεπιστήμια των Surrey [12] και Massey [13]. Στα προαναφερθέντα

δεδομένα εφαρμόστηκε η τεχνική του transfer learning, ωστόσο το μοντέλο αδυνατεί να

αναγνωρίσει το γράμμα J, ενώ έχει εκπαιδευτεί στα γράμματα A-Y όπου και παρουσιάζει

ακρίβεια της τάξης του 91.63%.

Σχήμα 2.1: Αρχιτεκτονική CΝΝ που αναπτύχθηκε στο [1]

Το 2019 στα πλαίσια του [14] προτάθηκε η ανάπτυξη ενός μοντέλου αναγνώρισης δαχτυ-

λοσυλλαβισμού στην ASL με τη χρήση ενός επαναληπτικού νευρωνικού δικτύου (RNN). Στο

σύστημα χρησιμοποιήθηκε αρχιτεκτονική με συνελικτικούς κωδικοποιητές/αποκωδικοποιητές

με μηχανισμούς προσοχής και συνάρτηση τετραγωνικής ευθυγράμμισης. Για την εκπαίδευση

του μοντέλου έγινε χρήση των δεδομένων TTIC/UChicago [15]. Το μοντέλο παρουσίασε

αυξημένη ακρίβεια σε σύγκριση με προηγούμενες αρχιτεκτονικές που είχαν προταθεί πάνω

στην ίδια συλλογή δεδομένων.

Το 2018 στο [16] προτάθηκε ένα σύστημα αναγνώρισης δαχτυλοσυλλάβισης στην ASL

βασισμένο σε κωδικοποιητές/αποκωδικοποιητές με μηχανισμούς προσοχής. Για την εκπαί-

δευση του μοντέλου έγινε χρήση της μεγαλύτερης έως τότε συλλογής δαχτυλοσυλλάβισης

από διάφορες πηγές του διαδικτύου με πολύπλοκα περιβάλλοντα και μη σταθερή ποιότητα

φωτισμού. Η συνάρτηση CTC που επιλέχθηκε για την εκπαίδευση του RNN με τα τελικά

δεδομένα του ChicagoFSVid εμφάνισε ακρίβεια της τάξης του 42%.

Το 2017 στα πλαίσια του [15] αναπτύχθηκε ένα σύστημα αναγνώρισης συμβολισμών

ASL με τη χρήση ενός βαθιού νευρωνικού δικτύου (DNN) και τη τεχνική του τμηματικού

υπό συνθήκη τυχαίου πεδίου (SCRF) χωρίς τη χρήση λεξικού. Στα δεδομένα προστέθηκαν

χειροκίνητα τα όρια συμβολισμών ως πληροφορία για τη γρηγορότερη αναγνώριση από το
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σύστημα. Η συγκεκριμένη πρόταση παρουσίασε ακρίβεια 92% στις περιπτώσεις όπου διερ-

μηνείς σημείωναν τα όρια των συμβολισμών στα δεδομένα και 83% σε περιπτώσεις όπου

εμφανίζονταν δύο ή περισσότεροι διερμηνείς στα δεδομένα.

Στο [17] το 2017 προτάθηκε ο σχεδιασμός ενός συστήματος αναγνώρισης ASL με τη

χρήση ενός μηχανισμού αυτο-κωδικοποιητή για την εξαγωγή των κύριων χαρακτηριστικών

των δαχτυλοσυλλαβισμών. Η αρχιτεκτονικήRNNκωδικοποιητών/αποκωδικοποιητών με μη-

χανισμούς προσοχής αύξησε σε μεγάλο βαθμό την ακρίβεια του συστήματος σε σχέση με

διαφορετικές υλοποιήσεις που είχαν προταθεί τα προηγούμενα χρόνια, ειδικότερα σε περι-

πτώσεις δεδομένων χωρίς χειροκίνητη οριοθέτηση των συμβολισμών.

2.1.2 Παραδοσιακές μέθοδοι μηχανικής μάθησης

Σε αυτές τις δημοσιεύσεις οι συγγραφείς κάνουν χρήση κλασσικής μηχανικής μάθησης

όπως ταξινομητές μηχανών διανυσμάτων υποστήριξης (SVM), κρυφάΜαρκοβιανά μοντέλα

(ΗΜΜ) και ρηχά νευρωνικά δίκτυα.

Το 2007 στο [18] προτάθηκε ένα σύστημα αναγνώρισης χειρονομιών χρησιμοποιώντας

φίλτρα Gabor και ομαδοποίηση Fuzzy-c-mean βασισμένο στο αλφάβητο της ASL. Στο σύ-

στημα που παρουσιάστηκε έγινε χειροκίνητη αποκοπή χεριών από εικόνες με ομαλό και καλά

φωτισμένο φόντο προκειμένου να επιβεβαιωθεί το καλύτερο δυνατό αποτέλεσμα. Στις εικό-

νες που προέκυψαν έγινε εφαρμογή φίλτρων Gabor ακολουθούμενη από ανάλυση κυρίων

συνιστωσών (PCA) με στόχο τη μείωση δισδιάστατου θορύβου και την εξαγωγή των κύριων

χαρακτηριστικών που χρησιμοποιήθηκαν κατά την εκπαίδευση του Fuzzy-c-mean αλγορίθ-

μου. Η αποτελεσματικότητα του μοντέλου σύμφωνα με τις δοκιμές που πραγματοποιήθηκαν

προσέγγισε το 93.2%.

Στο σύστημα που δημοσιεύθηκε το 2015 στο [19] έγινε χρήση ηλεκτρομυογραφημά-

των επιφάνειας (sEMG) με ταξινομητές SVM με στόχο την αναγνώριση των γραμμάτων

της ASL. Τα σήματα sEMG που χρησιμοποιήθηκαν προέκυψαν από την τοποθέτηση εξω-

τερικών αισθητήρων στα χέρια των διερμηνέων. Από τα δεδομένα των αισθητήρων έγινε

εξαγωγή μεγεθών όπως η μέση απόλυτη τιμή, η μέση αλλαγή εύρους και το απλό ολοκλή-

ρωμα τετραγώνου με στόχο την εκπαίδευση του ταξινομητή SVM. Το σύστημα στις σχετικές

δοκιμές που διεξήχθησαν κατάφερε να προσεγγίσει ακρίβεια 91.73%.

Το 2013 στο [20] σχεδιάστηκε ένα σύστημα αναγνώρισης δαχτυλοσυλλαβισμού βασι-

σμένο στο αλφάβητο της ASL κάνοντας χρήσης της τεχνολογίας Kinect. Στο συγκεκριμένο
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σύστημα η κάμερα βάθους Kinect χρησιμοποιήθηκε για την αναγνώριση θέσης του χεριού.

Για την ανάλυση των δεδομένων RGB που καταγράφηκαν έγινε χρήση του αλγορίθμου SIFT

(Scale Invariant Feature Transform). Τα τελικά δεδομένα που προέκυψαν από την καταγραφή

120,000 εικόνων τροφοδοτούνται σε ένα ταξινομητή SVM για εκπαίδευση. Η αποτελεσμα-

τικότητα του συστήματος όταν εξετάστηκε σε πραγματικές εικόνες με συμβολισμούς ASL

έφτασε την ακρίβεια του 91.26%.

Το 2011 στα πλαίσια του [21] αναπτύχθηκε εφαρμογή αναγνώρισης δαχτυλοσυλλαβι-

σμού βασισμένη στο αμερικανικό αλφάβητο με στόχο τη χρήση του σε εφαρμογές και βιντε-

οπαιχνίδια. Το σύστημα μέσω της τεχνικής Bag-of-Features έχει τη δυνατότητα αναγνώρισης

δέρματος και της θέση του χεριού, για την εξαγωγή των σημαντικών χαρακτηριστικών γί-

νεται εφαρμογή του αλγορίθμου SIFT, και στη συνέχεια πραγματοποιείται διανυσματικός

κβαντισμός (VQ) όπου σημειώνονται τα κύρια σημεία της χειρομορφής χρησιμοποιώντας

ομαδοποίηση k-means. Τα τελικά διανύσματα που προκύπτουν τροφοδοτούνται σε έναν τα-

ξινομητή SVM, ο οποίος εκπαιδεύεται στη διανυσματική θέση των δαχτύλων. Η ακρίβεια

της συγκεκριμένης μεθόδου προσεγγίζει το 90%.

Στο [22] ερευνητές ανέπτυξαν το δικό τους σύστημα αναγνώρισης δαχτυλοσυλλαβισμού

βασισμένο στην ASL. Η προσέγγισή τους αποτελείται από την εφαρμογή Γκαουσιανού μέ-

σου για την εξαγωγή της χειρονομίας από τα δεδομένα των καταγεγραμμένων εικόνων. Οι

σχηματικές περιγραφές και οι κινήσεις των χεριών εξάγονται ως διανύσματα και τροφοδο-

τούνται σε ένα νευρωνικό δίκτυο 3 επιπέδων για την εκπαίδευσή του. Η ακρίβεια του μοντέ-

λου που περιγράφηκε σύμφωνα με δοκιμές αγγίζει το 100%.

Το 1999 στο [23] προτάθηκε η δημιουργία μοντέλου αναγνώρισης δαχτυλοσυλλαβισμού

βασισμένο και αυτό στην ASL κάνοντας χρήση τεχνικών νευρωνικών δικτύων. Για την ει-

σαγωγή των δεδομένων έγινε χρήση ειδικού γαντιού με ειδικούς χρωματικούς κωδικούς για

τη συλλογή πρόσθετων πληροφοριών. Στα δεδομένα που συλλέχθηκαν, μεταξύ αυτών και

δεδομένα της ιαπωνικής νοηματικής γλώσσας, εφαρμόστηκε μορφολογική ανάλυση κύριων

συνιστωσών με στόχο την εξαγωγή των κύριων χαρακτηριστικών. Το νευρωνικό δίκτυο που

χρησιμοποιήθηκε αποτελούνταν από 3 επίπεδα πρόσθιας τροφοδότησης με σιγμοειδή συ-

νάρτηση ενεργοποίησης. Η ακρίβεια του μοντέλου σύμφωνα με τις δοκιμές ήταν 89.06%.

Το 1996 στο [24] παρουσιάστηκε η ανάπτυξη συστήματος αναγνώρισης του αλφαβήτου

της ASL σε εικόνες με σύνθετο και περίπλοκο φόντο. Η μέθοδός τους εφαρμόζει φίλτρα

Gabor με στόχο την εξαγωγή των κύριων χαρακτηριστικών της αλφαβητικής ένδειξης. Στην
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συνέχεια πραγματοποίησαν την τεχνική ελέγχου ομοιότητας Elastic Bunch- GraphMatching

για την αναγνώριση της ένδειξης. Ως δεδομένα χρησιμοποιήθηκαν 10 αλφαβητικές ενδείξεις

της ASL καταγεγραμμένες από 24 άτομα σε 3 διαφορετικά υπόβαθρα με διαφορετικά επί-

πεδα φωτισμού. H ακρίβεια του μοντέλου ύστερα από διεξαγωγή ελέγχου σε 239 εικόνες

προσέγγισε το 86.2%.

Τη δική τους πρόταση για ένα σύστημα ανεπτυγμένο με τη χρήση ενός Bayesian δι-

κτύου παρουσίασαν ερευνητές στο [25] βασισμένοι στο αλφάβητο της βρετανικής νοημα-

τικής γλώσσας. Για την ανάλυση των δεδομένων που προήλθαν από κάμερες υπολογιστή

(webcam) χαμηλής ποιότητας χρησιμοποιήθηκαν η τεχνική του Histogram of Gradients και

το μοντέλο HMM. Η μέθοδος στοχεύει στην αναγνώριση της κίνησης της αλφαβητικής έν-

δειξης και όχι του σχήματος της σε αντίθεση με προηγούμενες δημοσιεύσεις. Σύμφωνα με

τις δοκιμές των ερευνητών το σύστημα προσεγγίζει ακρίβεια 98.9%.

Στα πλαίσια του [26] αναπτύχθηκε ένα σύστημα αναγνώρισης δαχτυλοσυλλάβισης ASL

σε πραγματικό χρόνο με τη χρήση ενός HMM. Για την εισαγωγή των δεδομένων της αλ-

φαβητικής ένδειξης στο σύστημα ο χρήστης καλείται να φορέσει ένα γάντι συγκεκριμένων

χρωματικών ενδείξεων προκειμένου η μετάφραση σε πραγματικό χρόνο να καταστεί δυνατή.

Η ακρίβεια της συγκεκριμένης αρχιτεκτονικής για δοκιμές που έγιναν με το προαναφερθέν

γάντι αγγίζει το 99.2%.

Στο [27] το 2013 αναπτύχθηκε ένα σύστημα αναγνώρισης δαχτυλοσυλλαβισμού βασι-

σμένου στην ASL με τη χρήση ημιμαρκοβιανής συνθήκης τυχαίων πεδίων. Για την επεξερ-

γασία των δεδομένων έγινε χειροκίνητη οριοθέτηση των συμβολισμών από διερμηνείς. Για

τον υπολογισμό του κατάλληλου γράμματος χρησιμοποιήθηκε η μέθοδος SCRF. Το ποσοστό

λανθασμένης πρόβλεψης που εμφάνισε η συγκεκριμένη πρόταση ήταν 11.6%.

2.2 Εργαλεία εκμάθησης νοηματικής γλώσσας

Σε αυτήν την ενότητα περιγράφονται δημοσιεύσεις των τελευταίων ετών γύρω από την

ανάπτυξη εφαρμογών και συστημάτων με στόχο την εκπαίδευση νοηματικής γλώσσας ανά

τον κόσμο.

Στο [28] αναπτύχθηκε το εκπαιδευτικό παιχνίδι MatLIBRAS Racing με στόχο τη διαδρα-

στική εκμάθηση της βραζιλιάνικης νοηματικής γλώσσας από τους μαθητές. Το παιχνίδι είναι

σχεδιασμένο με γνώμονα την καλύτερη εμπειρία των χρηστών, την πρόσβαση του παιχνι-
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διού από μεγάλο αριθμό πλατφορμών και τη χρήση του λογισμικού του ως εργαλείο. Όσον

αφορά τον τρόπο παιχνιδιού ο παίκτης καλείται να νοηματίσει στην κάμερα της συσκευής

με τα χέρια του τους αριθμούς 0-9 προκειμένου να διαχειριστεί την κίνηση ενός αμαξιού

κατά τη διάρκεια αγώνα. Σύμφωνα με έρευνες που διεξήγαγε η ομάδα του πανεπιστήμιου το

παιχνίδι παρουσίασε θετικά στοιχεία ως εργαλείο μάθησης.

Το 2019 στο [29] παρουσιάστηκε το εκπαιδευτικό εργαλείο εκμάθησης νοηματικής γλώσ-

σας SiLearn. Το SiLearn αποτελεί μια εφαρμογή σχεδιασμένη για κινητά τηλέφωνα και λει-

τουργεί ως ένα ψηφιακό αποθετήριο μεταφρασμένων λέξεων. Με τη χρήση τεχνητής νοημο-

σύνης η εφαρμογή διαθέτει την ικανότητα αναγνώρισης κειμένου και φυσικών αντικειμένων

με στόχο την άμεση παρουσίαση τους ως νοήματα. Το τελικό αποτέλεσμα είναι σχεδιασμένο

ως εργαλείο χρήσης για παιδιά, γονείς και καθηγητές, ενώ αρχικές έρευνες που πραγματο-

ποιήθηκαν με βάση την ινδική νοηματική γλώσσα αποδεικνύουν τη θετική επίδραση στην

εκμάθηση νοηματικής γλώσσας και βελτίωση των δεξιοτήτων των μαθητών.

Στα πλαίσια ανάπτυξης εκπαιδευτικής εφαρμογής νοηματικής γλώσσας [30] παρουσιά-

στηκε το σύστημα Virtual Sign. Το Virtual Sign αποτελεί ένα αμφίδρομο μεταφραστή μεταξύ

της πορτογαλικής νοηματικής γλώσσας και πορτογαλικού κειμένου. Ο μεταφραστής για την

είσοδο νοηματικών δεδομένων βασίζεται σε δύο συσκευές, την κάμερα Microsoft Kinect

και ειδικά γάντια 5DT sensor προκειμένου να λάβει τα πλήρη δεδομένα που χρειάζεται. Το

σύστημα του μεταφραστή χρησιμοποιεί νευρωνικά δίκτυα ως τεχνολογικό υπόβαθρο ενώ

η ακρίβεια του μοντέλου αγγίζει το 90%. Στόχος της ομάδας για την τεχνολογία του Vir-

tual Sign συνιστά η εγκατάστασή του σε σχολικές μονάδες βοηθώντας την επικοινωνία και

βελτιώνοντας την εκπαίδευση των μαθητών με προβλήματα ακοής.

Την ίδια χρονιά στα πλαίσια ακαδημαϊκής έρευνας [31] αναπτύχθηκε μια εκπαιδευτική

πλατφόρμα με στόχο την εκμάθηση της νοηματικής γλώσσας στους μαθητές της Μαλαισίας.

Η εφαρμογή υιοθετεί ένα εύχρηστο και απλό γραφικό περιβάλλον και με τη χρήση ενός χα-

ρακτήρα κινουμένων σχεδίων διδάσκει στους μαθητές δαχτυλοσυλλάβιση και νοηματικούς

συμβολισμούς διαφόρων λέξεων. Στόχος των ερευνητών αποτελεί η δωρεάν και διαδραστική

διδασκαλία νεαρών παιδιών γύρω από την τοπική νοηματική γλώσσα, ενώ θεωρούν πως η

τεχνολογία τους μπορεί να συμπληρώσει τους υπάρχοντες δια ζώσης τρόπους εκπαίδευσης.

Στο [32] παρουσιάστηκε από ερευνητές μια εκδοχή ενός ψηφιακού εργαλείου εκμάθησης

νοηματικής γλώσσας βασισμένο στο Σλοβενικό αλφάβητο. Το σύστημα που αναπτύχθηκε

αποτελεί ένα διαδικτυακό αποθετήριο οπτικού υλικού όπου διερμηνείς παρουσιάζουν τις νο-
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ηματικές κινήσεις της Σλοβενικής νοηματικής γλώσσας και παράλληλα συνιστά ένα μέσο

αξιολόγησης όπου προσφέρονται διάφοροι τρόποι εξέτασης πάνω στα βίντεο που παρακο-

λουθήθηκαν. Η πλατφόρμα χρησιμοποιεί πληθώρα τεχνικών λύσεων προκειμένου η πρό-

σβαση στο μεταφρασμένο υλικό και στα διαγωνίσματα να πραγματοποιείται από μεγάλο

εύρος συσκευών.

To 2012 στο [33] προτάθηκε ένα εκπαιδευτικό εργαλείο εκμάθησης νοηματικής γλώσσας

με στόχο την εκμετάλλευση της δημοτικότητας των συσκευών με οθόνες αφής. Το σύστημα

που παρουσιάστηκε ως εφαρμογή κινητού τηλεφώνου αποτελεί έναν ψηφιακό μεταφραστή

νοηματικής γλώσσας με βάση την τεχνολογία X3D [34]. Συνοπτικά η εφαρμογή με την υιο-

θέτηση ενός ψηφιακού avatar δίνει τη δυνατότητα στο χρήστη να μεταφράσει κείμενο σε

νοήματα σε πραγματικό χρόνο στοχεύοντας στη βελτίωση της επικοινωνίας των ατόμων με

ειδικές ανάγκες. Ταυτόχρονα σύμφωνα με τους ερευνητές το τρισδιάστατο μοντέλο παρου-

σίασης των νοηματικών κινήσεων λειτουργεί και ως εκπαιδευτικό εργαλείο για τους χρήστες

που επιθυμούν να μάθουν νέες χειρομορφές.

Στο [35] αναπτύσσεται ένα διαδραστικό εργαλείο εκμάθησης της ASL με το όνομα Fun-

signs. Το Funsigns μέσα από μια πληθώρα εκπαιδευτικών μεθόδων όπως τα εκπαιδευτικά

βίντεο, οι αξιολογήσεις, η μάθηση από χαρακτήρες κινουμένων σχεδίων κ.α. στοχεύει στην

εκμάθηση της νοηματικής γλώσσας σε παιδιά ηλικίας 2-5 που αντιμετωπίζουν προβλήματα

ακοής. Η εφαρμογή χρησιμοποιεί τη θεωρία χρωμάτων και την υιοθέτηση παιδικών χαρακτή-

ρων προκειμένου να κάνει τη μάθηση διαδραστική και ευχάριστη. Στόχος της πλατφόρμας

είναι η προσθήκη τεχνολογίας επαυξημένης πραγματικότητας για αναγνώριση αντικειμένων

από το άμεσο περιβάλλον του μαθητή και μετάφρασή τους στην ASL.

Το 2016 στο [36] παρουσιάστηκε η εφαρμογή εκμάθησης ASL με το όνομα SmartSign-

Play. Η εφαρμογή κινητών τηλεφώνων SmartSignPlay δημιουργήθηκε με στόχο την εκμά-

θηση της ASL σε παιδιά με προβλήματα ακοής βασιζόμενη στη δημοτικότητα των συσκευών

με οθόνες αφής.Μέσα από ειδικά διαμορφωμένα μαθήματα λεξικού και παρακολούθηση των

κινήσεων του ψηφιακού avatar οι μαθητές καλούνται να εξασκήσουν τις γνώσεις τους μέσα

από παιχνίδια και διαγωνίσματα που παρουσιάζονται από χαρακτήρες κινουμένων σχεδίων.

Οι ερευνητές έχουν ως στόχο τη διαδραστική και ευχάριστη εκπαίδευση των παιδιών αλλά

και των γονιών στην πρώτη τους επαφή με την ASL.

Στα πλαίσια του [37] παρουσιάστηκε το εκπαιδευτικό εργαλείο δαχτυλοσυλλαβισμού

της ινδικής νοηματικής γλώσσας με το όνομα SignQuiz. Το SignQuiz αποτελεί μια διαδι-
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κτυακή εφαρμογή αυτοαξιολόγησης των γνώσεων του χρήστη βασιζόμενο στην τεχνολογία

της βαθιάς μάθησης για την αναγνώριση των χειρομορφών. Ο χρήστης κατά την διάρκεια

της αξιολόγησης καλείται να σχηματίσει το γράμμα που φαίνεται στην οθόνη και βαθμο-

λογείται ανάλογα με την απόδοσή του. Σύμφωνα με τη δημοσίευση τα αποτελέσματα των

ερευνών κρίνουν πως το SignQuiz συνιστά αποδοτικότερη μέθοδο μάθησης από τη γραπτή

πληροφορία.



Κεφάλαιο 3

Μοντέλα Βαθιάς Μάθησης

3.1 Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα

3.1.1 Εισαγωγή στα Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα

Τα CNN αποτελούν τη δημοφιλέστερη αρχιτεκτονική νευρώνων στην επιστήμη της βα-

θιάς μάθησης. Χρησιμοποιούνται σημαντικά σε τομείς τεχνητής νοημοσύνης όπως η ανα-

γνώριση προσώπου, η μελέτη κλιματικών συμπεριφορών, η ανάπτυξη μοντέλων γλώσσας

κ.α. Στόχος των CNN είναι η εκμετάλλευση της τοπικής χωρικότητας και η μείωση των

διαστάσεων των δεδομένων σύμφωνα με την ιδιότητα πως γειτονικά δεδομένα έχουν μεγα-

λύτερη σχέση από ότι τα μακρινά.

Σχήμα 3.1: Θεμελιώδεις επίπεδα CNN. Σχήμα από [2]

H γενική δομή τωνCNNσυντελείται από ένα η περισσότερα επίπεδα συνέλιξης σε πολλές

περιπτώσεις ακολουθούμενα από επίπεδα υπερδειγματοληψίας (pooling layers) και πλήρως

11
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συνδεδεμένα επίπεδα (fully connected layers) στην έξοδο του δικτύου (βλέπε Σχήμα 3.1).

3.1.2 Επίπεδο συνέλιξης

Οόρος συνέλιξη προκύπτει από τη μαθηματική πράξη συνδυασμού δύο συναρτήσεων για

το σχηματισμό μιας τρίτης. Στο πλαίσιο των CNN η συνέλιξη χρησιμοποιείται στα δεδομένα

εισόδου για την παραγωγή του χάρτη ενεργοποίησης μέσω μιας σειράς φίλτρων ή πυρήνων

(kernel).

Η μαθηματική περιγραφή της τρισδιάστατης συνέλιξης στην περίπτωση εισόδου βίντεο

γίνεται από τον τύπο:

Sl[i, j, k] = ReLU(bl +

Ml−1∑
m=0

Nl−1∑
n=0

Tl−1∑
τ=0

Wl[m,n, τ, :]⊛ I[i−m, j − n, k − τ, :]) (3.1)

όπου ReLU είναι η μη γραμμική συνάρτηση ενεργοποίησης που συνήθως χρησιμοποιείται

στις αρχιτεκτονικές των CNN. Σχηματικά η μαθηματική διαδικασία που συμβαίνει στο επί-

πεδο συνέλιξης φαίνεται στο Σχήμα 3.2.

Σχήμα 3.2: Γραφική περιγραφή του επιπέδου συνέλιξης. Σχήμα από [3]

3.1.3 Επίπεδο συσσώρευσης

Στη σημαντική πλειονότητα των αρχιτεκτονικών CNN, προκειμένου να επιτευχθεί μεί-

ωση των διαστάσεων του μοντέλου και βελτιστοποίηση της απόδοσης του, υιοθετείται η
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προσθήκη στρωμάτων συγκέντρωσης μετά τα επίπεδα συνέλιξης. Στα επίπεδα συσσώρευ-

σης η έξοδος που προκύπτει από τη διαδικασία της συνέλιξης μετασχηματίζεται με τη χρήση

ενός τελεστή συγκέντρωσης. Συνήθως ως τελεστής χρησιμοποιείται η συνάρτηση τοπικού

μεγίστου, καθώς διατηρεί τη μέγιστη τιμή απόκρισης του φίλτρου. Η μαθηματική περιγραφή

του επιπέδου συσσώρευσης περιγράφεται από την εξίσωση:

SRegion
l = max{Sl[x]} ∀x ∈ Region (3.2)

όπου Sl είναι η έξοδος του επιπέδου συνέλιξης. Η διαδικασία του επιπέδου συγκέντρωσης

φαίνεται στο Σχήμα 3.3.

Σχήμα 3.3: Περιγραφική διαδικασία λειτουργίας του επιπέδου συσσώρευσης

3.1.4 Πλήρως συνδεδεμένα επίπεδα

Τα πλήρως συνδεδεμένα επίπεδα στις αρχιτεκτονικές των CNN αποσκοπούν στην σύν-

δεση όλων των εισόδων ενός επιπέδου με όλες τις εξόδους του προηγούμενου επιπέδου.

Μέσω αυτής της ιδιότητας το μοντέλο ολοκληρώνει τη διαδικασία της ταξινόμησης. Η δια-

δικασία του μετασχηματισμού των δεδομένων εξόδου σε δεδομένα εισόδου και παράλληλα

μείωση των διαστάσεων τους από το πλήρως συνδεδεμένο επίπεδο καλείται ισοπέδωση (flat-

ten). Η συμπεριφορά του επιπέδου γραφικά παρουσιάζεται στο Σχήμα 3.4.

3.2 MobileNets

Από το 2012 όπου η αρχιτεκτονική AlexNet βραβεύτηκε στον διαγωνισμό του ImageNet

ILSVRC 2012 τα CNN αποτελούν αναπόσπαστο κομμάτι της επιστήμης της βαθιάς μάθη-

σης με πολλές αρχιτεκτονικές να εμφανίζουν σημαντική δημοτικότητα λόγω της υψηλής
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Σχήμα 3.4: Γραφική αναπαράσταση πλήρως συνδεδεμένου επιπέδου. Σχήμα από [4]

ακρίβειας που επιτυγχάνουν, όπως τα GoogleNet, τα VGGNet και τα ResNet. Προκειμένου

τα προαναφερθέντα δίκτυα να προσεγγίσουν υψηλότερες ακρίβειες και καλύτερα αποτελέ-

σματα έχουν υιοθετηθεί βαθύτερα επίπεδα συνέλιξης κάνοντας τις αρχιτεκτονικές πιο πολυ-

πλοκες και υπολογιστικά ακριβότερες. Στην πραγματικότητα για εφαρμογές βαθιάς μάθησης

σε πραγματικό χρόνο όπως η αναγνώριση νοηματικής γλώσσας,η ρομποτική και τα αυτοο-

δηγούμενα οχήματα απαιτούνται νευρωνικά δίκτυα που τρέχουν σε περιορισμένους πόρους.

Τα MobileNet [38] αποτελούν βαθιά συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα που αναπτύχθηκαν

από ερευνητές της Google με στόχο τη χρήση τους σε κινητές και ενσωματωμένες συσκευές

για εφαρμογές υπολογιστικής όρασης. H αρχιτεκτονική των MobileNets βασίζεται στην έν-

νοια της διαχωρίσιμης συνέλιξης βάθους (depth-wise separable convolution). Η συμβατική

λειτουργία συνέλιξης έχει ως αποτέλεσμα το φιλτράρισμα χαρακτηριστικών που βασίζονται

στους συνελικτικούς πυρήνες και το συνδυασμό χαρακτηριστικών προκειμένου να παρα-

χθεί μια νέα αναπαράσταση. Αυτά τα βήματα φιλτραρίσματος και συνδυασμού μπορούν να

χωριστούν σε δύο βήματα χρησιμοποιώντας παραγοντικές συνελίξεις που ονομάζεται δια-

χωρίσιμη συνέλιξη από άποψη βάθους (βλέπε Σχήμα 3.5).

Αυτή η τροποποίηση του συνελικτικού νευρωνικού δικτύου επέτρεψε σταMobileNets να

επιτύχουν ισοδύναμη ακρίβεια με οποιοδήποτε CNN υψηλής απόδοσης με καλύτερη αποτε-

λεσματικότητα όσον αφορά την ταχύτητα και την κατανάλωση υπολογιστικών πόρων.



3.3 Επαναληπτικά Νευρωνικά Δίκτυα 15

Σχήμα 3.5: Συνέλιξη βάθους στην αρχιτεκτονική MobileNet. Σχήμα από [5]

3.3 Επαναληπτικά Νευρωνικά Δίκτυα

Τα RNN συντελούν μια ειδική κατηγορία νευρωνικών δικτύων σχεδιασμένα να επεξερ-

γάζονται αποτελεσματικά ακολουθιακά δεδομένα όπως βίντεο, ήχο, κείμενο, ακολουθίες

DNA κ.α. Πιο συγκεκριμένα τα RNN διαθέτουν εσωτερική μνήμη που επιτρέπει σε προ-

ηγούμενες εξόδους να χρησιμοποιηθούν εκ νέου ως είσοδος ενώ παράλληλα μετασχηματίζει

την είσοδο σύμφωνα με τις προηγούμενες εισόδους που δόθηκαν. Η επαναλαμβανόμενη αρ-

χιτεκτονική των RNN οδηγεί στην εξάρτηση όλων των δεδομένων εισόδου που περιγράφεται

από τη σχέση:

ht = f(xt, ht−1) = f(xt, f(xt−1, ht−2)) = ... = f(xt, f(xt−1, ..., f(x1, h0)...) (3.3)

όπου xt είναι η είσοδος τη χρονική στιγμή t, f(x) η συνάρτηση που περιγράφει την μετα-

τροπή της εισόδου από το επαναληπτικό δίκτυο και ht η έξοδος. Λόγω αυτής της ιδιότη-

τας τα RNN έχουν τη δυνατότητα να περιγράψουν χρονικές εξαρτήσεις μεταξύ των εξόδων

ακόμα και σε μη συνεχόμενα δεδομένα αφού λόγω της επαναληπτικής αρχιτεκτονικής τους

δημιουργείται ένας μηχανισμός μνήμης (βλέπε Σχήμα 3.6). Στη γενική μορφή τους τα επανα-

ληπτικά νευρωνικά δίκτυα εμφανίζουν προβλήματα και περιορισμούς στις σχέσεις μακράς

διάρκειας. Ο λόγος φαίνεται και στη σχέση 3.3 όπου ο υπολογισμός της κλίσης περιλαμ-

βάνει την πράξη της παραγώγισης μιας σύνθεσης συναρτήσεων που αυξάνει σημαντικά τον

απαραίτητο υπολογιστικό φόρτο σε περιπτώσεις μεγάλων ακολουθιών. Ο περιορισμός αυ-

τός στην πράξη αντιμετωπίζεται με την εισαγωγή των νευρώνωνΜακράς-Βραχείας Μνήμης

(LSTM) και των Gated Recurrent Units (GRU).
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Σχήμα 3.6: Σχηματική απεικόνιση ’ξεδιπλώματος’ RNN. Σχήμα από [6]

3.3.1 Δίκτυα Μακράς-Βραχείας Μνήμης

Τα LSTM αποτελούν νευρωνικά δίκτυα που παρουσιάζουν κοινά στοιχεία με τα προα-

ναφερθέντα RNN, με κάποιες στοιχειώδεις διαφορές.

Για να περιγραφούν οι διαφορές με τα RNN και οι κύριες ιδιότητες των LSTM αρχικά

ορίζουμε τα εξής διανύσματα:

• it: Η θύρα εισόδου

• ft: Η θύρα λησμόνησης

• ct: Το κύτταρο μνήμης

• ot: Η θύρα εξόδου

• ht: Η κρυφή κατάσταση

Τα διανύσματα αυτά προκύπτουν από τις εξισώσεις:

it = (W ixt + U iht−1 + bi) (3.4)

ft = (W fxt + U fht−1 + bf ) (3.5)

ot = (W fxt + U fht−1 + bo) (3.6)

ut = tanh(W uxt + Uuht−1 + bu) (3.7)

ct = it ⊙ ut + ft ⊙ ct−1 (3.8)

ht = ot ⊙ tanh(ct−1) (3.9)

όπου σ() είναι η σιγμοειδής συνάρτηση και tanh() η υπερβολική εφαπτομένη.

Διαισθητικά η διαδικασία λειτουργίας των LSTMμέσα από τις παραπάνω εξισώσεις φαί-

νεται πως είναι:
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• Το it ελέγχει ποια διανύσματα θα μεταβληθούν και σε ποιο βαθμό.

• Το ft ελέγχει αν το περιεχόμενο της μνήμης ct πρέπει να διατηρηθεί στο επόμενο βήμα

λειτουργίας.

• Το ot ρυθμίζει την έκθεση της μνήμης στο νευρωνικό δίκτυο.

• Το ht αντικατοπτρίζει την αποθηκευμένη πληροφορία του κυττάρου μνήμης η οποία

επηρεάζεται από την καινούργια είσοδο xt και τις προηγούμενες επαναληπτικές ενέρ-

γειες.

Σχηματικά η λειτουργία του LSTM φαίνεται στο Σχήμα 3.7.

Σχήμα 3.7: Αναπαράσταση LSTM. Σχήμα από [7]

3.4 Μοντέλα στη διπλωματική

Για την αναγνώριση των κινήσεων των νοηματιστών κατά το δαχτυλοσυλλαβισμό και τη

δημιουργία προβλέψεων γραμμάτων του ελληνικού αλφαβήτου, έγινε χρήση δύο αρχιτεκτο-

νικών νευρωνικών δικτύων σε συνδυασμό για την εκπαίδευση του μοντέλου.

Πιο συγκεκριμένα χρησιμοποιήθηκαν τα δίκτυα:

• MobileNetV2 με προεκπαιδευμένα βάρη στο ImageNet

• RNN με LSTM με χρήση του module Sequential
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Τα δύο μοντέλα προέρχονται από την βιβλιοθήκη Keras [39] του TensorFlow, και τροποποι-

ήθηκαν σχηματικά στις εισόδους ώστε να τροφοδοτηθούν με τα δεδομένα του MediaPipe

που θα επεξηγηθούν σε επόμενο κεφάλαιο. Η επιλογή του προεκπαιδευμένου μοντέλου στο

ImageNet έγινε με στόχο την επίτευξη μεγαλύτερης ακριβείας.



Κεφάλαιο 4

Σύνολο Δεδομένων Διπλωματικής

Για τα πλαίσια εκπαίδευσης του μοντέλου της εφαρμογής αυτοαξιολόγησης χρησιμοποι-

ήθηκε το σύνολο δεδομένων ελληνικού δαχτυλοσυλλαβισμού του προγράμματος SL-ReDu

του Πανεπιστημίου Θεσσαλίας [40]. Τα δεδομένα έχουν καταγραφεί από 12 διερμηνείς και

σχηματίζουν 685 λέξεις της ελληνικής γλώσσας σε διαφορετικά περιβάλλοντα και καταστά-

σεις φωτισμού. Το συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων δεν είναι ακόμη δημοσιευμένο για ελεύ-

θερη χρήση. Παραδείγματα φαίνονται στο Σχήμα 4.1.

Σχήμα 4.1: Στιγμιότυπα του ελληνικού συνόλου δεδομένων

Πιο αναλυτικά η δομή του συνόλου δεδομένων είναι:

• 12 κατηγορίες καταγεγραμμένου υλικού χωρισμένο για κάθε νοηματιστή.

• 978 συνολικά καταγεγραμμένες ακολουθίες.
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• Βίντεο δαχτυλοσσυλαβισμού με ετικέτα τη λέξη που συμβολίζεται από τον νοηματι-

στή.

• Ανάλυση εικόνας 640x480.

• Η διάρκεια των βίντεο κυμαίνεται στα 8-12 δευτερόλεπτα.

• Η καταγραφή των δεδομένων έγινε με στατική κάμερα και με ρυθμό 30 καρέ ανά

δευτερόλεπτο (fps).

• Χρήση δεξιού χεριού από τους νοηματιστές.

• Το υλικό είναι αποθηκευμένο σε έγχρωμο βίντεο RGB μορφής webm.

Η κατανομή των 30 λέξεων με τις περισσότερες εμφανίσεις στο σύνολο δεδομένων φαί-

νονται στο Σχήμα 4.2

Σχήμα 4.2: Λέξεις με τις περισσότερες εμφανίσεις στο σύνολο δεδομένων



Κεφάλαιο 5

Ανάπτυξη του Συστήματος Αναγνώρισης

5.1 Μεθοδολογία

Η γενική μεθοδολογία μας αποτελείται από τα εξής βήματα (βλέπε επίσης Σχήμα 5.1):

• Αρχικά γίνεται χρήση τουMediaPipe για την εξαγωγή και αποθήκευση συντεταγμένων

των χεριών στο σύνολο δεδομένων και αποθήκευσή τους με το όνομα της λέξης.

• Επεξεργασία και κανονικοποίηση δεδομένων, διαχωρισμός τους σε δεδομένα μάθησης

και δεδομένα δοκιμής.

• Προώθηση των συντεταγμένων και των ονομάτων σε ένα CNN για εκπαίδευση του

μοντέλου.

• Προώθηση των αποτελεσμάτων του προηγούμενου βήματος σε ένα RNN για την εκ-

παίδευση του τελικού μοντέλου.

• Επαλήθευση μοντέλου και ακρίβειας μέσω των δεδομένων δοκιμής.

• Δημιουργία προβλέψεων δαχτυλοσυλλαβισμού για τη λειτουργία της εφαρμογής αυ-

τοαξιολόγησης

5.2 Εξαγωγή πληροφορίας

Για την εξαγωγή της πληροφορίας από το σύνολο δεδομένων ελληνικής νοηματικής

γλώσσας του προγράμματος SL-ReDu χρησιμοποιήθηκε η προεκπαιδευμένη βιβλιοθήκη ανα-

γνώρισης ανθρώπινου σώματος MediaPipe [41].
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Σχήμα 5.1: Διάγραμμα γενικής μεθοδολογίας που χρησιμοποιήθηκε

Το MediaPipe είναι ένα framework σχεδιασμένο για την ανάπτυξη εφαρμογών μηχανι-

κής μάθησης για την ανάλυση δεδομένων πολλαπλών μέσων όπως τα βίντεο και ο ήχος. Η

βιβλιοθήκη συναρτήσεων του MediaPipe παρέχει μεγάλη συλλογή μοντέλων αναγνώρισης

του ανθρώπινου σώματος και της κίνησης του, μερικές εκ των οποίων είναι οι Face Mesh,

Pose, Face Detection, Holistic, Iris tracking και Hand tracking. Τα προαναφερθέντα μοντέλα

έχουν εκπαιδευτεί με τη χρήση γιγαντιαίων όγκων δεδομένων σε μεγάλη ποικιλία διαφορε-

τικών περιβαλλόντων από τους ερευνητές της Google εκμεταλλευόμενοι την τεχνολογία του

TensorFlowLite, και είναι σχεδιασμένα ώστε να επιστρέφουν 3D συντεταγμένες για διάφορα

μέρη του ανθρώπινου σώματος.

ΤοHand Trackingmodule τηςMediaPipe που χρησιμοποιείται για την εξαγωγή πληροφο-

ρίας στην παρούσα διπλωματική συντελείται από δύο διαφορετικά μοντέλα που δουλεύουν

σε συνδυασμό μεταξύ τους, το μοντέλο αναγνώρισης παλάμης και το μοντέλο αναγνώρισης

αρθρώσεων. Το πρώτο παρέχει ακριβείς περικοπές εικόνων παλάμης που τροφοδοτούνται

στο μοντέλο αναγνώρισης αρθρώσεων. Με τη χρήση της συγκεκριμένης μεθοδολογίας μειώ-

νεται ο υπολογιστικός φόρτος εργασίας που απαιτείται για την αναγνώριση των ανθρώπινων

χεριών σε σχέση με άλλες αρχιτεκτονικές.

Πιο συγκεκριμένα με τη χρήση του MediaPipe Hands [42] γίνεται εξαγωγή 21 3D ση-

μείων ανά χέρι που συμβολίζουν το ύψος, το πλάτος και το βάθος για διάφορα σημεία του

χεριού (βλέπε Σχήμα 5.3) που θα χρησιμοποιηθούν για την πρόβλεψη των γραμμάτων. Κατά
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την ανάλυση των δεδομένων και επεξεργασία των μεμονωμένων πλαισίων που προκύπτουν

από τα βίντεο δαχτυλοσυλλάβισης αποθηκεύονται οι συντεταγμένες των διάφορων κινήσεων

των χεριών κατά τον δαχτυλοσυλλαβισμό των λέξεων. Στα πλαίσια της διπλωματικής εργα-

σίας χρησιμοποιήθηκε ελάχιστη πιθανότητα αναγνώρισης παλάμης ίση με 0.7.

Σχήμα 5.2: Σημεία αναγνώρισης χεριού από τη βιβλιοθήκη MediaPipe. Εικόνα από [8]

Οι συντεταγμένες που προκύπτουν για κάθε βίντεο δαχτυλοσυλλαβισμού αποθηκεύονται

μαζί με το όνομα της λέξης που συμβολίζεται από τον νοηματιστή ως πίνακας διαστάσεων 21

× 2 προκειμένου να τροφοδοτηθεί αργότερα στο συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο MobileNet

που έχει επιλεχθεί στα πλαίσια της παρούσας διπλωματικής.

Στιγμιότυπα από την εξαγωγή συντεταγμένων κατά το συμβολισμό των λέξεων φαίνονται

στα Σχήματα 5.3 και 5.4.

Σχήμα 5.3: Εξαγωγή πληροφορίας για το γράμμα Η

5.3 Εκπαίδευση μοντέλου CNN

Αρχικά τα δεδομένα που έχουν επεξεργαστεί και εξαχθεί σε αρχεία csv σε συνδυασμό

με τις ετικέτες των λέξεων τροφοδοτούνται στο μοντέλο MobileNet με στόχο την αρχική

εκπαίδευση του μοντέλου. Το δίκτυο CNN κατά την εκπαίδευση του δημιουργεί προβλέψεις
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Σχήμα 5.4: Εξαγωγή πληροφορίας για το γράμμα Κ

για τις συντεταγμένες κάθε καρέ που έχουν προκύψει κατά το δαχτυλοσυλλαβισμό των λέ-

ξεων και αποθηκεύει την πρόοδο των προβλέψεων του σε ένα αρχείο pickle που μετέπειτα

θα χρησιμοποιηθεί από το RNN.

Στην γραφική αναπαράσταση του Σχήματος 5.5 φαίνεται η μεθοδολογία που χρησιμο-

ποιείται από το νευρωνικό δίκτυο για τη δημιουργία των προβλέψεων και την εκπαίδευση

του μοντέλου, με βάση τη πληροφορία που δέχεται σε κάθε καρέ.

Η γραφική απεικόνιση του Σχήματος 5.6 απεικονίζει τη συνολική μεθοδολογία που ακο-

λουθήθηκε κατά την εκπαίδευση του μοντέλου. Το διάγραμμα παρουσιάζει τα βήματα εξα-

γωγής πληροφορίας από τους καταγεγραμμένους συμβολισμούς των λέξεων, την προώθηση

της στο στο δίκτυο MobileNet και το διαχωρισμό της σε σύνολα εκπαίδευσης και δοκιμής.

Σχήμα 5.5: Αναπαράσταση λειτουργίας του CNN στο σύνολο δεδομένων
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Σχήμα 5.6: Αναπαράσταση λειτουργίας του συνελικτικού νευρωνικού δικτύου. Διάγραμμα

τροποποιημένο από [9]

5.4 Εκπαίδευση μοντέλου RNN

Με τη σειρά του καθώς το MobileNet έχει τελειώσει με τη διαδικασία της εκπαίδευσης,

τα ακολουθιακά δεδομένα του προηγούμενου βήματος τροφοδοτούνται αυτή τη φορά στο

μοντέλο RNN με στόχο να αναγνωριστούν οι ακολουθιακές κινήσεις των νοηματιστών σε

συνδυασμό με τις ετικέτες των βίντεο. Το RNN επεξεργάζεται τις προβλέψεις που δημιουρ-

γήθηκαν στο προηγούμενο στάδιο της εκπαίδευσης και αποθηκεύτηκαν στο αρχείο pickle με

στόχο τη δημιουργία του τελικού μοντέλου.

Η διαδικασία περιγράφεται γραφικά στο Σχήμα 5.7.

Σχήμα 5.7: Αναπαράσταση λειτουργίας του επαναληπτικού νευρωνικού δικτύου. Διάγραμμα

από [9]

5.5 Αποτελέσματα

Ο συνδυασμός των προαναφερθέντων τεχνικών οδήγησε στην επιτυχή εκπαίδευση του

μοντέλου με ακρίβεια της τάξης 97.3% και loss 6% (βλέπε Σχήματα 5.8 και 5.9) ενώ κατά

την διάρκεια της δοκιμής επιτεύχθηκε ποσοστό ακρίβειας 97.8% και loss 2% (βλέπε Σχή-
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ματα 5.10 και 5.11) φέρνοντας ικανοποιητικά αποτελέσματα στην αναγνώριση των ελληνι-

κών συμβολισμών.

Σχήμα 5.8: Διάγραμμα ακρίβειας ανά epoch για τα δεδομένα εκπαίδευσης

Σχήμα 5.9: Διάγραμμα απώλειας ανά epoch για τα δεδομένα εκπαίδευσης
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Σχήμα 5.10: Διάγραμμα ακρίβειας ανά epoch για τα δεδομένα δοκιμής

Σχήμα 5.11: Διάγραμμα απώλειας ανά epoch για τα δεδομένα δοκιμής





Κεφάλαιο 6

Περιγραφή Γραφικού Περιβάλλοντος

6.1 Φιλοσοφία εφαρμογής

Όπως έχει προαναφερθεί στόχος της παρούσας διπλωματικής εργασίας αποτελεί η ανά-

πτυξη μίας εφαρμογής αυτόματης αξιολόγησης δακτυλοσυλλαβισμού, βασισμένης στο αλ-

φάβητο της ελληνικής νοηματικής γλώσσας (GSL) με τη χρήση τεχνικών μηχανικής μάθη-

σης. Σκοπός της εφαρμογής αποτελεί η επιμόρφωση του χρήστη γύρω από την GSL, η συ-

νεχής εξάσκηση των δεξιοτήτων του σε αυτή και η διάδοση της GSL σε μεγαλύτερο μέρος

του πληθυσμού. Η εφαρμογή αναπτύχθηκε με γνώμονα το εύχρηστο και κατανοητό γρα-

φικό περιβάλλον προκείμενου η εκπαίδευση της νοηματικής γλώσσας να είναι προσιτή προς

όλους.

6.2 Δυνατότητες εφαρμογής

Η εφαρμογή αυτόματης αξιολόγησης της ικανότητας δακτυλοσυλλαβισμού προσφέρει

τη δυνατότητα στο χρήστη να ελέγξει τις γνώσεις του μέσα από μια εικονική αξιολόγηση σε

πάνω από 3000 λέξεις της ελληνικής γλώσσας σε πραγματικό χρόνο, κάνοντας χρήση της

κάμερας που διαθέτει ο χρήστης. Στην παρούσα φάση η εφαρμογή είναι προγραμματισμένη

να δημιουργεί εξετάσεις των 10 λέξεων κάθε φορά, προσφέροντας στο χρήστη το τελικό του

αποτέλεσμα αλλά και την ακρίβεια γραμμάτων (letter accuracy) προκειμένου να γνωρίζει ο

εξεταζόμενος πόσο μακριά βρισκόταν από την σωστή λύση.
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6.2.1 Τεχνολογίες και εργαλεία που χρησιμοποιήθηκαν

Για την ανάπτυξη της εφαρμογής έγινε χρήση της προγραμματιστικής γλώσσας Python

3.10 και πολυάριθμων βιβλιοθηκών της μεταξύ άλλων της MediaPipe [43] για την εξαγωγή

δεδομένων και ανίχνευση των χεριών, των TensorFlow [44] και Cuda [45] για την εκπαίδευση

του νευρωνικού δικτύου, της OpenCV [46] για την λήψη της ζωντανής ροής από την κάμερα

του χρήστη και του Streamlit framework για τη δημιουργία του γραφικού περιβάλλοντος που

θα παρουσιαστεί αναλυτικότερα παρακάτω.

6.3 Παρουσίαση εφαρμογής

6.3.1 Αρχική διεπαφή

Προκειμένου η εφαρμογή αξιολόγησης να διατηρήσει απλότητα και εύκολη πλοήγηση,

η αρχική επαφή του χρήστη με την εφαρμογή αποτελείται από την πρώτη λέξη που καλείται

να δακτυλοσυλλαβίσει στην κάμερα. Ο χρήστης λαμβάνει την εξεταστέα λέξη στο πεδίο

“Spell: ” ενώ η πρόοδος κατά τη δαχτυλοσυλλάβιση φαίνεται στο πεδίο “Your word: ”. Στο

Σχήμα 6.1 φαίνεται η αρχική επαφή του χρήστη με το γραφικό περιβάλλον καθώς καλείται

να δαχτυλοσυλλαβίσει τη λέξη “ΧΕΡΙ”.

Σχήμα 6.1: Αρχικό περιβάλλον της εφαρμογής
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Σχήμα 6.2: Στιγμιότυπο δαχτυλοσυλλαβισμού

6.3.2 Εμφάνιση αποτελέσματος σε εισαγωγή λάθος απάντησης

Σε περίπτωση σχηματισμού λανθασμένου νοήματος από τον εξεταζόμενο η εφαρμογή

εμφανίζει το πεδίο “WRONG”, ακολουθούμενο από το πεδίο “Current Score” που δείχνει τον

αριθμό των σωστών απαντήσεων του χρήστη μέχρι εκείνη τη στιγμή. Παράλληλα ο χρήστης

μέσω του πεδίου “Word’s letter accuracy” έχει τη δυνατότητα να δει πόσο απείχε από τη

σωστή απάντηση (βλέπε Σχήμα 6.3). Η επόμενη λέξη της αξιολόγησης εμφανίζεται τρία

δευτερόλεπτα αφού εμφανιστεί το μήνυμα του αποτελέσματος.

6.3.3 Εμφάνιση αποτελέσματος σε εισαγωγή σωστής απάντησης

Εφόσον ο χρήστης ολοκληρώσει το σχηματισμό της λέξης, επιβεβαιώνεται από το σύ-

στημα της εφαρμογής η σωστή ορθογραφία της λέξης και σε περίπτωση σωστού αποτελέ-

σματος προστίθεται ένας πόντος στο τελικό αποτέλεσμα της εξέτασης. Ταυτόχρονα στο γρα-

φικό περιβάλλον της εφαρμογής εμφανίζεται το πεδίο “CORRECT” συνοδευόμενο από το

πεδίο “Current: ” που προβάλει τον αριθμό των μέχρι τώρα σωστών απαντήσεων του χρή-

στη (βλέπε Σχήμα 6.2). Όπως και στη περίπτωση του λάθους εμφανίζεται το πλαίσιο “Word’s

letter accuracy: ” που υπολογίζει ποσοτικά τα γράμματα της λέξης που δαχτυλοσυλλάβισε

ο χρήστης σωστά (βλέπε Σχήμα 6.4). Στην περίπτωση επιτυχίας ο χρήστης λαμβάνει τη με-

γαλύτερη δυνατή ακρίβεια. Σε περίπτωση που ο χρήστης δεν έχει φτάσει τον αριθμό των 10

ερωτήσεων, η επόμενη λέξη θα εμφανιστεί μετά το πέρας των τριών δευτερολέπτων.
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Σχήμα 6.3: Στιγμιότυπο της εφαρμογής κατά την εισαγωγή λανθασμένης απάντησης

6.3.4 Εμφάνιση τελικού αποτελέσματος

Ως τελικό μέρος της εξέτασης, αφού ο χρήστης έχει ολοκληρώσει το συλλαβισμό των

δέκα λέξεων του ελληνικού αλφαβήτου εμφανίζεται το τελικό αποτέλεσμα στο πεδίο “Final

score: ”. Το αποτέλεσμα του χρήστη εμφανίζεται ως βαθμολογία με άριστα το 10 και ελάχι-

στη το μηδέν και παράλληλα ως ποσοστό με άριστη βαθμολογία το 100% και ελάχιστη το

0%.

Παράλληλα στο πεδίο “Total letter accuracy: ” εμφανίζεται η συνολική ακρίβεια σε επί-

πεδο των συλλαβισμένων λέξεων σε σχέση με τις αντίστοιχες σωστές απαντήσεις. Όπως

και το τελικό αποτέλεσμα, η συνολική ακρίβεια δαχτυλοσυλλάβισης παρουσιάζεται και σε

μορφή ποσοστού (βλέπε Σχήμα 6.5).
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Σχήμα 6.4: Στιγμιότυπο της εφαρμογής κατά την εισαγωγή σωστής απάντησης

Σχήμα 6.5: Εμφάνιση τελικού αποτελέσματος





Κεφάλαιο 7

Συμπεράσματα

Κατά τη διάρκεια της παρούσας διπλωματικής εργασίας ερευνήθηκε η αναγνώριση των

ανθρώπινων χεριών και των συμβολισμών τους με στόχο την ανάπτυξη ενός μοντέλου ανα-

γνώρισης ελληνικής νοηματικής γλώσσας και τη χρήση του ως εκπαιδευτικό εργαλείο αυ-

τοαξιολόγησης. Για την εκπαίδευση του μοντέλου χρησιμοποιήθηκαν τεχνικές εξαγωγής 3D

συντεταγμένων των ανθρώπινων χεριών για τη μελέτη των συμβολισμών και της κίνησης

που εμφανίζονται κατά τη διάρκεια του δαχτυλοσυλλαβισμού. Τα προαναφερθέντα δεδο-

μένα μετά την επεξεργασία τους τροφοδοτήθηκαν στα δίκτυα MobileNet και Keras RNN

που χρησιμοποιήσαμε για την εκπαίδευση του μοντέλου. Η χρήση της προεκπαιδευμένης

βιβλιοθήκης MediaPipe για την τροφοδότηση της πληροφορίας και τη δημιουργία προβλέ-

ψεων και η εκμετάλλευση του TensorFlow Lite έχουν παρουσιαστεί ως λύσεις σε προβλή-

ματα που εμφανίζονται σε πολλά παρόμοια συστήματα αναγνώρισης νοηματικής γλώσσας

όπως οι διάφορες συνθήκες φωτισμού, η χαμηλή ποιότητα κάμερας και η ελάχιστη αναγ-

καία υπολογιστική δύναμη που απαιτεί η πρόβλεψη σε ζωντανό χρόνο. Τέλος ως μέρος της

διπλωματικής αναπτύχθηκε ένα εκπαιδευτικό εργαλείο αυτοαξιολόγησης δαχτυλοσυλλαβι-

σμού της ελληνικής νοηματικής γλώσσας με γνώμονα τη χρήση του από μαθητές όλων των

επιπέδων.

Όσον αφορά τις μελλοντικές επεκτάσεις και ιδέες βελτίωσης της εφαρμογής αυτοαξιο-

λόγησης πιθανές δράσεις είναι η διάθεση του ως δωρεάν διδακτικό εργαλείο στο διαδίκτυο

και η δημιουργία νέων λειτουργιών για εκπαιδευτικούς σκοπούς όπως η συμπλήρωση φρά-

σεων με δαχτυλοσυλλαβισμό και η ανάπτυξη παιχνιδιών δαχτυλοσυλλάβισης για χρήστες

μικρότερης ηλικίας. Ενώ τέλος στα μελλοντικά σχέδια αναβάθμισης της εφαρμογής είναι η

δημιουργία ενός μοντέρνου και κατανοητού γραφικού περιβάλλοντος για την ευκολότερη
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χρήση του εργαλείου.

Πιθανά μελλοντικά σχέδια αποτελούν:

• Η χρήση διαφορετικών αρχιτεκτονικών CNN και RNN (όπως για παράδειγμα οι αρχι-

τεκτονικές VGG, EfficientNet, BiLSTM) για σύγκριση ακρίβειας και υπολογιστικών

απαιτήσεων.

• Εφαρμογή διαφορετικών frameworks για την εξαγωγή συντεταγμένων ανθρώπινων

χεριών όπως το Yoha και το OpenPose με στόχο τη βελτιστοποίηση του μοντέλου σε

διάφορες συνθήκες φωτισμού.

• Η δημιουργία ενός μεγαλύτερου σύνολου δεδομένων σε διάφορες αποστάσεις και γω-

νίες βιντεοσκόπησης με στόχο το ευρύ φάσμα δεδομένων.

• H αξιολόγηση του συστήματος από επαρκή αριθμό χρηστών.
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