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Poglavlje 1

Uvod

1.1 Motivacija

Prema podacima Svjetske federacije gluhih (engl. World Federation of the Deaf
(WFD)), trenutno je u svijetu vise od 70 milijuna gluhih i nagluhih osoba kojima je

za komunikaciju neophodno koristenje znakovnog jezika.

Zmakovni jezici su u potpunosti prirodni jezici s jasno definiranim pravilima,
strukturom i abecedom; shodno tome, prirodni jezici ¢esto mogu imati vise znakovnih
jezika. (e.g. americki znakovni jezik i britanski znakovni jezik su namijenjeni kao

zamjena za engleski jezik).[1]

Ucenje prirodnih jezika je sloZen i (ovisno o u¢eniku) dugotrajan proces koji je (u
sluc¢aju ucenja znakovnih jezika) dodatno otezan manjim brojem lako dostupnih ma-
terijala, pomoc¢nih alata i sl. Shodno tome, mali broj osoba bez poteskoéa sa sluhom
poznaje neki od znakovnih jezika. Jednostavnija alternativa ucenju cijelog znakov-
nog jezika je ucenje samo njegove abecede. Slovkanje koristenjem potonje omogucava
sporazumijevanje znakovima pritom koriste¢i gramatiku i pravila klasi¢nog prirodnog
jezika.

Sustavi za ucenje kroz igru, tzv. gamificirani sustavi (engl. Gamification) mogu
pozitivno utjecati na Zelju za ucenjem te na sami ishod ucenja.|[2| Popularna apli-
kacija za ucenje prirodnih jezika Duolingo, dokazano moze svoje korisnike dovesti

do samostalnog stupnja razumijevanja (B2) prema Zajedni¢kom europskom referent-
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nom okviru za jezike. [3] Sli¢ne aplikacije postoje za ucenje znakovnog jezika, ali se

uglavnom placaju i/ili imaju manji broj dostupnih funkcionalnosti.

1.2 Ciljevi diplomskog rada

Postojece sustave za ucenje znakovne abecede moguce je unaprijediti gamifikacijom
i primjenom umjetne inteligencije. Primjena umjetne inteligencije u svrhu prepozna-
vanja znakovnog govora, omogucila bi lakse sporazumijevanje, prevodenje te ucenje
znakovnih jezika. Trenutno dostupni modeli za prepoznavanje znakovne abecede i
metode strojnog ucenja za razvoj istih, poluc¢uju zadovoljavajucu razinu odziva (engl.
Recall) i to¢nosti detekcije (engl. Accuracy).[4] Shodno tome, kroz ovaj diplomski
rad bit ¢e predloZzen i realiziran sustav za ucCenje znakovne abecede s elementima
gamifikacije i strojnog ucenja. PredloZeni sustav ¢e nastojati ukloniti ili umanjiti
ogranic¢enja postojec¢ih rjesenja, pritom omogucavajuci nadogradivanje i proSirenje u

buduénosti.

1.3 Organizacija diplomskog rada

Diplomski rad podijeljen je u Sest poglavlja. U uvodnom poglavlju iznesen je pro-
blem te motivacija za njegovo rjeSavanje. Drugo poglavlje sadrzi pregled trenutno
dostupnih sustava, kako komercijalnih tako i sustava razvijenih u sklopu znanstvenih
istrazivanja. U tre¢em poglavlju ¢e, kroz analizu ogranic¢enja i nedostataka postoje-
¢ih rjeSenja, biti predstavljen sustav za ucenje znakovne abecede. Cetvrto poglavlje,
opisat ¢e dostupne modele umjetne inteligencije za prepoznavanje znakovne abe-
cede te metode strojnog ucenja za razvoj istih. Na kraju cetvrtog poglavlja bit ce
opisane odabrane metode te razlog za odabir istih. U petom poglavlju prikazat ce
se primjer sustava koji zadovoljava definirane ciljeve te implementiranog prethodno
obrazlozenim metodama. U posljednjem, Sestom poglavlju rada, iznijet ¢e se pregled
ostvarenih ciljeva te zakljucak diplomskog rada. Takoder, bit ¢e navedena moguca

poboljsanja predstavljenog rjesenja.
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Sustavi za ucenje znakovne abecede

Ucenje prirodnih jezika je slozen i dugotrajan proces. Optimizacija potonjeg procesa
se kroz povijest primarno istrazivala na podru¢ju humanistickih znanosti (jezikos-
lovlje) i drustvenih znanosti (psihologija). Poc¢etkom 20. stoljec¢a, primarna metoda
ucenja jezika temeljila se na biheviorizmu (engl. behaviour - ponaSanje). Ucenje
se postize imitacijom, §to iziskuje ¢itanje i ponavljanje slova, rijeci i/ili recenica.
Problem biheviorizma je $to je u teoriji pasivan proces bez elemenata aktivnog uce-
nja. U praksi, aktivno ucenje se na podsvjesnoj razini postize prevodenjem na veé
poznati jezik i usporedbom jezika koji se uci s ve¢ usvojenim jezicima. Lingvisticki
pristup ucenju jezika razvio se sredinom 20. stolje¢a kao odgovor na nedostatke bi-
hevioristickog pristupa. U lingvistickom pristupu ucenje se ne postize imitacijom
(ponavljanjem i pamdéenjem), ve¢ aktivnim prevodenjem iz poznatog jezika u jezik
koji se uci. Kroz proces prevodenja, uc¢enik uci i pamti gramaticka pravila jezika koji
se u¢i. Medutim, istrazivanja su pokazala kako aktivno ucenje gramatickih pravila
nema potpunu korelaciju sa sposobnoséu koristenja jezika u drustvenom okruzenju.
Tom problemu nastojalo se doskociti krajem 20. stoljeca, pretvaranjem lingvistic-
kog pristupa u sociolingvisticki pristup uc¢enju. On se takoder bazira na aktivhom
prevodenju i formiranju recenica, medutim kurikulum je strukturiran po drustvenim
situacijama umjesto po gramatickim pravilima. Sociolingvistic¢ki pristup uvelike ovisi
o kvaliteti ucitelja te njegovoj sposobnosti prilagodbe kurikuluma uceniku. Izazov
sociolingvistickog pristupa je u potrebi kreiranja velikog broja drustvenih situacija,

njihovih varijacija te gradacije tezine istih. Takoder, odabrane drustvene situacije
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moraju socioekonomski odgovarati okruzenju u kojem se ucenik nalazi.|5]

Sve snazniji racunalni sustavi te napredak na podruéju umjetne inteligencije i
podatkovnih znanosti, mogu ublaziti prethodno opisane probleme ucenja prirodnih
jezika. Osim kvalitetno izradenog kurikuluma, ograni¢avajuci faktor pristupacnosti
ucenja prirodnih jezika je pristup kvalitetnim uciteljima. U¢itelj provjerava uc¢enikovo
znanje te ovisno o ishodu provjere, mijenja kurikulum kako bi on bolje odgovarao
ucenikovim potrebama. Prvi rac¢unalni sustavi za ucenje prirodnih jezika ucitelja su
nastojali "zamijeniti" algoritmima baziranima na dotadasnjoj heuristickoj analizi.
Posljednjih godina, boljim rjeSenjem su se pokazali statisticki modeli bazirani na po-
vratnim neuronskim mrezama (engl. Recurrent Neural Network (RNN)), specifi¢no

mreze dugotrajno kratkoro¢ne memorije (engl. Long short-term memory (LTSM)).|6]

2.1 Prepoznavanje znakovne abecede

Glavna prepreka prepoznavanja te stoga i validacije govora znakovnim jezikom lezi
upravo u nac¢inu na koji se govor znakovnim jezikom odvija; unutar vremena u tro-
dimenzionalnom (3D) prostoru. Takoder, dodatan izazov ¢ini manjak kvalitetnih i
opseznih baza podataka nad kojim bi se vr§ilo strojno ucenje.[7| Razlikujemo dva
glavna pristupa detekciji znacajki ruke; pristup koristenjem specijalizirane rukavice
(engl. Glove Based Approach (GBA)) i pristup koristenjem kamere (engl. Visual
Based Approach (VBA)). [8] U tablici 2.1 je prikazana usporedba glavnih razlika

prepoznavanja koristenjem rukavice i kamere.

2.1.1 Prepoznavanje koristenjem rukavice

Prvi pokusaji detekcije znakovnog jezika bili su potkraj 20. stolje¢a. Radi neadek-
vatne snage tadasnjih racunala, takvi pokusaji ukljucivali su izradu specijaliziranog
sklopovlja, najc¢esée rukavice sa senzorima, kako bi se dobio polozaj znacajki ruke
unutar prostora. Rukavica u sebi sadrzi veliki broj senzora koji daju izuzetno pre-
cizne podatke o tockama unutar prostora. Prednost ovakvog pristupa je izuzetno
mala algoritamska zahtjevnost pripreme podataka $to rezultira izuzetno velikom br-

zinom detekcije i velikom otporno$¢u na smetnje (i.e. Sum). Mana su cijena izrade i



Poglavlje 2. Sustavi za ucenje znakovne abecede

prakti¢nost nosenja rukavice.|8].

Tablica 2.1 Usporedba GBA i VBA pristupa

Faktor GBA VBA
Ulazni uredaj Rukavica sa senzorima Kamera
Brzina Velika Ovisi o implementaciji i

jacini racunala

Toc¢nost Ovisi o broju i kvaliteti | Ovisi o rezoluciji i znacaj-
senzora kama kamere

Smetnje u signalu Male Velike

Cijena Visoka Niska

Prakti¢nost Mala Velika

2.1.2 Prepoznavanje koriStenjem kamere

Alternativni i u 21. stolje¢u popularniji nac¢in prepoznavanja znakovnog govora iz-
iskuje koristenje 2D ili 3D kamere. Mana i glavna prepreka koristenja kamere je
izuzetno velika ovisnost o kvalitetno odradenoj digitalnoj obradi ulaznog signala.
Unato¢ dobro odradenoj obradi, kvaliteta detekcije uvelike ovisi o rezoluciji kamere,
vrsti kamere i broju kamera te nije moguce eliminirati smetnje (i.e. Sum) u signalu.
Dodatne smetnje mogu prouzrociti razlike u osvjetljenju prostorije i boji koze uce-
nika. Glavna prednost ovakvog pristupa je njegova cijena te prakti¢nost; pristup
kamerama zadovoljavajuce rezolucije je znacajno vec¢i nego pristup specijaliziranim

rukavicama.|8|

Koraci prepoznavanja znakovnog jezika opisani su na slici 2.1. Svaki korak ima
viSe mogucih implementacija te trenutno ne postoji univerzalno rjesSenje bez ocitih
nedostataka. Trenutno najpopularnije metode za izdvajanje znacajki i klasifikaciju
bazirane su na koristenju konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolution Neural
Network (CNN)).[9]
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Prikupljanje . ) .
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Slika 2.1 Koraci prepoznavanja znakovnog jezika

2.1.3 MediaPipe Hands

Istrazivacki laboratorij tvrtke Google razvio je knjiznicu pod imenom MediaPipe
koja sadrzi niz oglednih modela i alata za primjenu umjetne inteligencije. Knjiznica
je primarno orijentirana na probleme vezane uz racunalni vid. Za potrebe prepozna-
vanja znakovnog jezika osobito je zanimljiv model MediaPipe Hands ¢ija je namjena

prepoznavanje i prac¢enje znacajki ruke.[10]

MediaPipe Hands je CNN model koji je u stanju prepoznati vise ruku na slici, o
kojoj ruci se radi (lijeva ili desna) te lokaliziranu i ne-lokaliziranu 21 znacajku dlana.

Zmacajke dlana prikazane su na slici 2.2.

. WRIST 11. MIDDLE_FINGER_DIP
. THUMB_CMC 12. MIDDLE_FINGER_TIP
. THUMB_MCP 13. RING_FINGER_MCP

. THUMBL_IP 14. RING_FINGER_PIP

. THUMB_TIP 15. RING_FINGER_DIP

. INDEX_FINGER_MCP 16. RING_FINGER_TIP
. INDEX_FINGER_PIP 17. PINKY_MCP

. INDEX_FINGER_DIP 18. PINKY_PIP

. INDEX_FINGER_TIP 19. PINKY_DIP

. MIDDLE_FINGER_MCP  20. PINKY_TIP

. MIDDLE_FINGER_PIP

SCwvwoo~NoOTUuh,WN-=O

Slika 2.2 Izdvojene znacajke MediaPipe Hands modela

Izlaz modela moguce je koristiti za daljnje ucenje te se u ¢lanku navodi primjer

prepoznavanja gesti kao primjer moguce nadogradnje MediaPipe Hands modela.
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2.2 Komercijalno dostupne aplikacije

Nazalost, niti jedan od istrazenih, trenutno komercijalno dostupnih sustava za uce-
nje znakovnih jezika nema mogucénost personalizacije ucenja bazirane na strojnom
ucenju te nerijetko ne sadrze validaciju ucenja potpomognutu umjetnom inteligen-
cijom. Unato¢ tome, u nastavku ¢e biti ukratko opisani trenutno najpopularniji,

komercijalno dostupni, sustavi za ucenje znakovne abecede.

2.2.1 Lingvano

Lingvano je komercijalna aplikacija za ucenje znakovnog jezika. Lingvano trenutno
podrzava ucenje americkog znakovnog jezika (engl. American Sign Language (ASL)),
britanskog znakovnog jezika (engl. British Sign Language (BSL)) te austrijskog zna-
kovnog jezika (njem. Osterreichische Gebérdensprache (OGS)). Ucenje nije orijen-
tirano samo na znakovnu abecedu, ve¢ na znakovni jezik u cijelosti. Ucenje je za-
misljeno kao skup poglavlja koja u sebi sadrze niz linearno poredani lekcija. Lekcije
se sastoje od snimki ucitelja koji pokazuju znak, rijec¢ ili koncept koji se uci te od
pitanja s viSestrukim izborom odgovora. Primjer pitanja unutar lekcije prikazan je
na slici 2.3. Lekcije je moguce ponavljati, ali je dostupna i opcija treninga (engl.
trainer), gdje se ponavljaju pitanja na koja je korisnik prethodno krivo odgovorio.
Osim nacina na koji je ucenje strukturirano, elementi gamifikacije takoder su uoc-
ljivi prisustvom pracenja dnevnog niza te nagradivanjem toc¢nosti. Aplikacija sadrzi
i "rjecnik"; gdje je na jednom mjestu moguce pregledati sve snimke ucitelja za Zeljeni
znak.[11]

Lingvano je napravljen kao mobilna aplikacija pisana u JavaScript programskom
jeziku (i/ili njegovim derivatima e.g. Typescripta) unutar Expo i React Native ra-
zvojnih okvira. Takav pristup omogucuje izuzetno laku izradu mobilne i mrezne
varijante sucelja istovremeno. Nedostatak takvog pristupa je ogranic¢enost na kori-
Stenje mreznih tehnologija prilikom razvoja, Sto moze rezultirati proizvodom nesto

nizih performansi. Aplikacija ne sadrzi detekciju znakova umjetnom inteligencijom.

Glavni nedostatak aplikacije je zahtijevanje registracije korisnika te nepostojanje

besplatne verzije. U besplatnom (probnom) nac¢inu, moguée je pristupiti samo prvih
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= &
Fill the gap with the right word!

ME

HEARING =~ WELCOME

DEAF

Slika 2.3 Primjer pitanja unutar Lingvano aplikacije

5 lekcija unutar prvog poglavlja. Takoder, pristup rjecniku i treningu je ogranicen

unutar probnog perioda. Korisnik nema pristup detaljnoj statistici svog ucenja.

2.2.2 ASL Bloom

ASL Bloom je komercijalna mobilna aplikacija za ucenje znakovnog jezika. Prin-
cip rada aplikacije te struktura ucenja su identi¢ni prethodno opisanoj aplikaciji
Lingvano. Glavna razlika prilikom ucenja uocljiva je u veéoj raznovrsnosti pitanja.
Osim obi¢nih pitanja s viSestrukim odabirom, prisutna su i to¢no/neto¢no pitanja
te pitanja gdje je cilj spojiti snimku profesora s odgovarajué¢im znacenjem. Primjer
pitanja unutar lekcije prikazan je na slici 2.4. Gamifikacija je postignuta kroz skup-
ljanje bodova rjesavanjem. Koli¢ina sakupljenih bodova ovisi o to¢nosti rjeSavanja.
Aplikacija takoder sadrzi nacin vjezbanja u vidu kviza ili flash kartica te "rje¢nik"

gdje su dostupne snimke uéitelja za zeljene znakove.[12]

Nazalost, tehnicki opis aplikacije nije dostupan. Aplikacija je iskljuc¢ivo dostupna

na mobilnim platformama iOS i Android, stoga je pretpostavka kako je radena u
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X Skip

Match the signs and the images
Pair each sign with the image that
describes it

Nice

Hello

Speed Check

Slika 2.4 Primjer pitanja unutar ASL Bloom aplikacije

viseplatformskoj (engl. multi-platform) tehnologiji kako bi se zadrzala konzistentnost

izvodenja.

Glavni nedostatak aplikacije je, kao i kod Lingvano aplikacije, nepostojanje bes-
platne verzije. Tijekom probnog perioda dostupne su prve 3 cjeline te je dostupan
pristup "rjeéniku" znakova. Sama aplikacija je dostupna isklju¢ivo na pametnim
telefonima s iOS i Android operacijskim sustavima te nema dostupnu mreznu ver-
ziju, ¢ime nije dostupna na osobnim racunalima. Korisnik nema pristup detaljnoj

statistici svog ucenja i Aplikacija je isklju¢ivo orijentirana na americki znakovni jezik.

2.2.3 Pocket Sign

Pocket Sign aplikacija dostupna je u obliku internetske stranice i mobilne aplikacije.

Princip i struktura ucenja unutar aplikacije takoder su sli¢ni prethodno opisanim
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aplikacijama. [13] Razlika u odnosu na prethodne aplikacije je dodatak opisnih pi-
tanja unutar kojih je potrebno opisati pokazani niz znakova. Aplikacija takoder
sadrzi "rje¢nik" znakova. Gamifikacija je postignuta kroz prisutnost bodova. Koli-
¢ina prikupljenih bodova ovisi o to¢nosti rjesavanja. Prikupljene bodove moguce je
zamijeniti za "pojacanja" (engl. Power-ups) koja mogu pomodi prilikom rjesavanja
pitanja. Glavna prednost ove aplikacije je moguénost ponavljanja uz pomo¢ umjetne
inteligencije. Moguce je odabrati razne vjezbe potpomognute umjetnom inteligen-
cijom. Vjezbe se sastoje od niza znakova koje je potrebno pokazati ispred kamere.
Vjezba je uspjesno zavrSena ako su svi znakovi ispravno pokazani. Primjer vjezbanja

s umjetnom inteligencijom prikazan je na slici 2.5.

Slika 2.5 Primjer umjetne inteligencije unutar Pocket Sign aplikacije

Koriste¢i razvojne alate preglednika moguce je izvrsiti tehnicku analizu aplika-
cije. Aplikacija je napravljena u JavaScript programskom jeziku (i/ili nekom od
derivata JavaScript programskog jezika) koristec¢i React Native razvojni okvir. Pred-
nosti i nedostatci takvog pristupa prethodno su opisani u sekciji 2.2.1. Detekcija
dlana umjetnom inteligencijom izvedena je koristenjem MediaPipe Hands knjiznice

[10]. Detaljan opis potonje nalazi se u poglavlju 4. Detektirane znacajke dlana Salju
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se na posluziteljski dio koriste¢i WebSocket protokol, uz kasnjenje od 200 milise-
kundi. Posluziteljski dio napisan je u Python programskom jeziku te sadrzi strojno
nauceni modeli koji iz detektiranih znacajki (kontura) dlana prepoznaje prikazani
znak. Detaljnija analiza modela za prepoznavanje znaka nije moguéa s obzirom na
nemogucénost uvida u posluziteljski kod. Pretpostavka autora ovog rada je kako se

radi o modelu uc¢enom na statickim znacajkama dlana.

Glavna mana aplikacije u odnosu na prethodno opisane aplikacije je zastarjeli iz-
gled sucelja. Kaoiu prethodno navedenim aplikacijama, mana su ograni¢enja unutar
besplatne verzije aplikacije. Detekcija znacajki dlana je zadovoljavajuéa, ali modeli
za prepoznavanje nisu u potpunosti ambidekstri¢ni te je pojedine znakove moguce
pokazati samo lijevom ili desnom rukom. Brzina detekcije uvelike ovisi o kvaliteti
internetske mreze korisnika. Ucenje koriStenjem umjetne inteligencije odvojeno je od

ostatka aplikacije te ne utjece na napredak unutar glavnog dijela aplikacije.

11
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Predlozeni sustav

Na temelju istrazivanja u prethodnom odjeljku, predlozeni sustav trebao bi imati

sljedeée glavne znacajke:

e Dostupnost neovisna o korisnikovoj platformi

Dizajn prilagoden uredajima svih veli¢ina

Elementi gamifikacije (ciljevi, bodovi)

e Mogucnost promjene jezika i postavki ucenja

Korisnicki profil s paméenjem napretka

Pregled detaljne statistike ucenja

Kako bi sustav bio dostupan neovisno o platformi koju korisnik koristi, potrebno
ga je razviti koriStenjem viseplatformskih tehnologija. Za postizanje dizajna prilago-
denog uredajima svih veli¢ina, potrebno je dizajn orijentirati primarno na mobilne
uredaje te ga zatim skalirati na uredaje veé¢ih veli¢ina. Na vrhu sucelja uvijek bi
se nalazila navigacijska traka (eng. NavBar - Navigation Bar) koja bi ovisno o tre-
nutnom pogledu mijenjala svoj sadrzaj. Radi pristupacnosti, korisnik bi u svakom

trenutku koristenja aplikacije trebao mo¢i pristupiti postavkama aplikacije.

Prema istrazivanju u¢inkovitosti gamifikacije Duolingo platforme [14], na koris-
nicko zadovoljstvo ucenjem i uc¢inkovitost ucenja najvise utjecu jasno definirani ciljevi

napretka. Sucelje predlozenog sustava sastojalo bi se od velikog gumba za pokretanje

12
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ucenja te trenutnog napretka za svaki znak.

IZBORNIK

PingoLingo

POSTAVKE

POKRENI UGENJE

PREGLED
TRENUTNO
NAUCENIH
ZNAKOVA

Slika 3.1 Skica glavnog sucelja

3.1 Lekcije i zadatci

Sustav treba omoguciti 3 vrste lekcija:

e Ucenje slova
e Ucenje brojeva

e Ucenje rijeci (slovkanje)

Na temelju istrazivanja postoje¢ih komercijalnih aplikacija u sekciji 2.2, pozeljna
znacajka tijekom ucenja je izmjenjivanje vise vrsta zadataka kako bi se umanjila

monotonost u¢enja. Sustav treba omogudéiti rjesavanje 3 vrste zadataka:

e Pitanje s vise ponudenih odabira

e Detekcija trazenog znaka koristenjem kamere i umjetne inteligencije

13
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e Spajanje znakova s njihovim znac¢enjem

Kako ucenje ne bi trajalo predugo, svaka lekcija trebala bi se sastojati od mak-
simalno 15 zadataka. Broj zadataka odreden je empirijski po uzoru na postojeca
rjeSenja. Osim izmjenjivanja razli¢itih vrsta zadataka, koli¢ina svake vrste zadataka
mora biti nasumic¢no izabrana izmedu donje i gornje granice, kako bi se uvela dodatna

raznolikost tijekom ucenja.

3.1.1 Pitanje s viSe ponudenih odabira

Zadatak u obliku pitanja s vise ponudenih odabira, ali samo jednim to¢nim odabirom,
prisutan je u svim aplikacijama istrazenima u odjeljku 2.2. Predlozeni dizajn pitanja
s viSe ponudenih odabira, prikazan je na slici 3.2. Dizajn je izuzetno fleksibilan jer
se moze i izokrenuti te bi u tom slu¢aju korisniku bilo prikazano slovo (ili broj) te
bi se odabirao trazeni znak. Ovakva vrsta zadatka moze se primijeniti i za ucenje
slovkanja. Umjesto obi¢nih slika postoji moguénost koristenja animacija u GIF (engl.

Graphics Interchange Format (GIF)) formatu.

ZNAK

SLOVO| |SLOVO| |SLOVO

SLOVO| |SLOVO

Slika 3.2 Skica sucelja pitanja s vise ponudenih odabira
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3.1.2 Detekcija trazenog znaka koristenjem kamere i umjetne

inteligencije

Po uzoru na aplikaciju Pocket Sign [13], unutar sustava za ucenje bili bi prisutni
zadatci gdje je korisnikov cilj pokazati trazeni znak ispred kamere. Nadogradnja u
odnosu na prethodno spomenutu aplikaciju bilo bi jasnije sucelje s jasno definiranom
trenutnom statistikom detekcije. Strojno uceni model treba biti upotrebljiv s obje
ruke. Ovakva vrsta zadatka se moZe primijeniti i za ucenje slovkanja. Predlozeni

dizajn zadatka prikazan je na slici 3.3.

KAMERA

TRAZENI PREPOZNATI
ZNAK ZNAK

DETALJI DETEKCHE

PRESKOCI

Slika 3.3 Skica sucelja pitanja s kamerom

3.1.3 Spajanje znakova s njihovim znacenjem

Zadatak spajanja znakova s njihovim znacenjem prisutan je u aplikaciji ASL Bloom,
medutim ograni¢en je na samo 2 spajanja (2 znaka s lijeve strane i 2 znacenja s
desne). [12] PredloZeni sustav prosirio bi broj spajanja na 5. S pove¢anim brojem

spajanja povecao bi se i broj dopustenih gresaka s 1 dopustene greske na 3 dopustene
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greske. Ovakva vrsta zadatka nije primjenjiva za ucenje slovkanja. Predlozeni dizajn

pitanja spajanja znakova s njihovim znacenjem, prikazan je na slici 3.4.

SLOVO ZNAK
SLOVO ZNAK
SLOVO ZNAK
SLOVO ZNAK
SLOVO ZNAK

Slika 3.4 Skica sucelja pitanja spajanja znakova s zna¢enjem

3.2 Korisnicki profil i statistika

Sustav treba sadrzavati detaljan pregled korisnikove statistike. Sustav mora moci
pamtiti korisnikov napredak. Gamifikacija napretka prisutna je u vidu ostvarenih

bodova te trenutnom nizu (eng. streak) rjeSavanja.

Na temelju istrazivanja u sekciji 2.2, uocen je nedostatak detaljne statistike ko-
risnickog napretka. U istrazivanju gamifikacije platforme Duolingo [14], moguénost
prikaza detaljne statistike trenutnog ucenja moze povecati korisnikov interes za uce-
njem jezika. Sukladno tome, sustav treba sadrzavati mogucénost prikaza detaljne
statistike ucenja. Statistika mora biti prikazana na grafikonima te sadrzavati po-

djelu na temelju vremena i vrste ucenja.

Primjer sucelja korisnickog profila i statistika prikazan je na slici 3.5.
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RAZINA
SLIKA ,
KORISNICKO IME
OSNOVNA STATISTIKA

(OSVOJENI BODOVI,
TRENUTNI NIZ)

VREMENSKA STATISTIKA
(KALENDAR)

KATEGORIJSKA STATISTIKA
(GRAFIKONI)

Slika 3.5 Skica sucelja korisnickog profila i statistike
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Metodologija

Kako bi se izradio sustav naveden u prethodnoj cjelini isprobano je vise metoda
prepoznavanja znakovne abecede te viSe tehnologija izrade korisnickog sucelja. U
nastavku ¢e biti navedene kako odabrane, tako i isprobane metodologije za prepoz-

navanje znakovne abecede i izradu korisnickog sucelja.

4.1 Prepoznavanje znakovne abecede

Za prepoznavanje kostura ruke i znacajki dlana koriStena je knjiznica MediaPipe
Hands razvijena od strane istrazivaca tvrtke Google.[10] S obzirom na slozenost pre-
poznavanja cijelog znakovnog jezika te kako je za potpuno prepoznavanje potreban
holisticki model, odnosno model cijelog tijela, izradeni sustav usredotocen je samo

na prepoznavanje brojeva i znakova unutar znakovne abecede.

4.1.1 Skup podataka

Za ucenje su koristeni veé¢ dostupni gotovi skupovi podataka preuzeti sa stranice

Kaggle.

Za ucenje slova americke znakovne abecede koristen je skup podataka s preko
87000 slika u 200 x 200 formatu. U skupu podataka klasa "nothing" preimenovana

je u "none" kako bi bila konzistentna s oznakama koje koristi MediaPipe knjiZnica.
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Dodatne klase znaka razmaka i znaka za brisanje su ostavljene u skupu podataka, jer
ne utjecu na to¢nost prepoznavanja 26 znakova engleske abecede.|15] Prilikom testi-
ranja, uoceni su odredeni problemi u prepoznavanju odredenih znakova te je ucenje
ponovljeno na skupu podataka s 27000 slika u 512 x 512 formatu. U skupu podataka
klasa "blank" preimenovana je u "none" kako bi bila konzistentna s oznakama koje

koristi MediaPipe knjiznica.|[16] Oba modela dostupna su u zavr$noj aplikaciji.

Za ucenje brojeva americke znakovne abecede koristen je skup podataka s preko
11000 slika u 512 x 512 formatu. U skupu podataka klasa "blank" preimenovana je

u "none" kako bi bila konzistentna s oznakama koje koristi MediaPipe knjiznica.[17]

4.1.2 Odbaceni vlastoruc¢ni model

Za prepoznavanje znacajki ruke koristi se MediaPipe Hands model koji je prethodno
opisan u odjeljku 2.1.3. Za klasifikaciju tih znacajki u konkretna imena pokazanih
znakova, korisSten je model baziran na modelu za prepoznavanje gesta za upravljanje

uredajima.|18|

Struktura modela nalazi se na slici 4.1. Model se sastoji od 6 slojeva i 3953 para-
metra nad kojima je uc¢eno. Ulazni sloj se sastoji od lokaliziranih X i Y koordinata
21 znacajke dlana MediaPipe Hands modela, $to sveukupno ¢ini 42 znacajke ulaz-
nog sloja. Y koordinata nije koristena, jer MediaPipe Hands model nije u stanju u
potpunosti prepoznati dubinu. Desnorukost /ljevorukost je ignorirana. Model sadrzi
2 skrivena sloja koji se sastoje od medusobno povezanih neurona s ReLLU aktivacij-
skom funkcijom i regularizacijom ispadanjem. Prvi skriveni sloj sadrzi identi¢an broj
neurona, dok drugi sadrzi broj neurona jednak geometrijskoj sredini veli¢ine ulaza i

izlaza.

Model je tijekom validacije postigao preciznost od 87.7 %, sto je relativno zado-
voljavajuéi rezultat. Medutim, daljnjom analizom te testiranjem modela uocen je
nedostatan odziv (engl. recall) modela, odnosno, model je prestrog te tijekom nor-
malne uporabe ne moze prepoznati sve znakove. Iz matrice zbunjenosti prikazane na
slici 4.2, uocljivo je kako ¢esto dolazi do krivih klasifikacija pretezito sli¢nih znakova.
Primjerice slovo B (index 1) se ¢esto krivo klasificira kao slovo F (index 5) jer se oba

znaka sastoje pretezito od otvorenog dlana.
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Input

1x42

kernel {42x36)
bias (36}
activation = relu
bias_constraint =
kernel_constraint =
units = 36

Activation

activation = relu

Dropout

noise_shape =
rate = 0.2
seed =

kernel {36x36)
bias {36}
activation = relu
bias_constraint =
kernel_constraint =
units = 36

Activation

activation = relu

Dropout

noise_shape =
rate = 0.2
seed =

Slika 4.1 Struktura odbacenog modela

kernel {36x29)
bias (29)
activation = softmax
bias_constraint =
kernel_constraint =
units = 29

Activation

activation = softmax

Out

1x29

Sirenje skrivenih slojeva te povec¢anje dubine samog modela nije pomoglo u rje-

Savanju uocCenih nedostataka. Odluka o nekoriStenju informacije o ljevorukosti i Z

koordinati znacajki u ulaznom sloju utje¢e na sposobnost razlikovanja slicnih zna-

kova. Daljnje istrazivanje i promjene na spomenutom modelu nisu vrene, veé je trud

preusmjeren na rjesenja i alate koje nudi ostatak MediaPipe knjiznice.
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Slika 4.2 Matrica zbunjenosti odbac¢enog modela
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4.1.3 MediaPipe Gesture Recognizer model

Prethodno opisani model nije zadovoljavao preciznoséu i odzivom. Za potrebe pre-
poznavanja gesti, MediaPipe tim razvio je ogledni model te pripadajuci alat za pri-
lagodavanje modela MediaPipe Model Maker. Sam alat pisan je u Python program-
skom jeziku te ga je moguce koristiti unutar Jupyter biljeznice. Kako bi MediaPipe
Model maker mogao ispravno ucitati skup podataka, podatke za ucenje potrebno je
organizirati unutar mapa, gdje svaka mapa predstavlja ime oznake koja ¢e se nauciti.
Za potrebe ucenja, validacije i testiranja, ucitani skup podataka dijeli se na sljedeéi
nacin:

e 80% podaci za ucenje

e 10% podaci za validaciju

e 10% podaci za testiranje

Tijekom uenja moguca je promjena hiperparametara modela (poput broja i §i-
rine skrivenih slojeva neuronske mreze) te hiperparametara u¢enja. Hiperparametri

modela nisu mijenjani dok je optimizacija hiperparametara ucenja obrazloZzena u
odjeljku 4.1.4.

Model za prepoznavanje znakovne abecede sastoji se od 5 slojeva ¢ija je struktura
prikazana na slici 4.3. Sam model sadrzi 3995 parametara, od kojih se 3739 koristi

za ucenje.

BatchNormalization kernel {128x27)

gamma {128) bias (27)

Dropout

Input beta (128) activation = softmax Out
— 5[ moving_mean (128) max_value = noise_shape = bias_constraint =
1x128 moving_variance {128) negative_slope = 0 rate = 0.05 kernel_constraint = 1%27
axis = 1 threshold = 0 seed = units = 27

beta_constraint = .
Activation

gamma_constraint =
-

activation = softmax

Slika 4.3 Struktura prilagodenog Gesture Recognizer modela
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Ulazni sloj sastoji se od 128 parametara, odnosno znacajki dlana koje vraca

MediaPipe Hands model. Redom to su:

e (3 x 21) Lokalizirane (X, Y, Z) koordinate 21 znacajke dlana

e (3 x 21) Ne-lokalizirane (X, Y, Z) koordinate 21 znacajke dlana

e (1 x 2) Desnorukost/ljevorukost te vjerojatnost ispravne detekcije potonje

Ulaz se normalizira nad grupom te Salje u skriveni sloj koji se sastoji od neurona
s ReLLU aktivacijskom funkcijom. Skriveni sloj je regulariziran ispadanjem. Izlazni

sloj se sastoji od 27 neurona (26 slova abecede + 1 prazna detekcija) koji koriste

softmax aktivacijsku funkciju.

MediaPipe Model Maker omogué¢ava dodavanje skrivenih slojeva te povecavanje
Sirine slojeva, medutim, s obzirom na zadovoljavaju¢u preciznost dobivenih rezultata

to nije bilo potrebno.

4.1.4 Optimizacija hiperparametara ucenja

MediaPipe Model Maker nudi moguénost promjene hiperparametara ucenja. Odre-
divanje idealnih hiperparametara odredeno je empirijski kroz usporedbu preciznosti
i vrijednosti funkcije gubitka (engl. loss function). Broj epoha (iteracija) nije mije-
njan, ve¢ je puSten na preporucenih 10, jer polucuje zadovoljavajuée rezultate bez

pretjerane prilagodbe podacima. Razmatrani su sljedeé¢i parametri:
e learningRate - Stopa ucenja za gradijentni spust; pocetna vrijednost 0.001

— Prevelika stopa uc¢enja moze dovesti do pretjerane prilagodbe podataka,

dok premala moze dovesti do premale prilagodbe podacima

— U ekstremnim slucajevima, prevelika ili premala stopa u¢enja moze dovesti

do nemoguénosti konvergencije gradijentnog spusta

— Pocetna vrijednost je 0.001
e batchSize - Broj uzoraka tijekom propagacije (unaprijed i unatrag)

— Veca vrijednost povecava brzinu ucenja, ali smanjuje preciznost ucenja
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— Pocetna vrijednost su 2 uzorka
e IrDecay - Opadanje stope u¢enja nakon svake iteracije

— Sto je broj blize jedinici opadanje je sporije, odnosno, Sto je blize nuli

opadanje stope ucenja je brze

— Pocetna vrijednost je 0.99

e gamma - Parametar fokusiranja dinamicke unakrsne entropije (engl. focal

loss)

— Sto je vrijednost veca to se veéi znacaj (fokus) daje krivo prepoznatim

primjerima u odnosu na to¢no prepoznate primjere

— Prevelika vrijednost moze smanjiti to¢nost detekcije, jer ée se ucenje fo-

kusirati na prepoznavanje rubnih slucajeva

— Vrijednost 0 znaci kako nema "fokusiranja" te je funkcija gubitka obi¢na

unakrsna entropija

— Pocetna vrijednost je 2

Rezultati isprobavanja parametara nalaze se u tablici 4.1. Unutar tablice, gdje
nije izri¢ito napisana izmijenjena vrijednost, pretpostavlja se koristenje pocetnih vri-
jednosti. Podebljana vrijednost u stupcu parametara oznacava kako se radi o pocet-
noj vrijednosti parametra (istaknuto za svrhu usporedivanja). Podebljana vrijednost

u stupcu gubitak i preciznost oznac¢ava "najbolju" vrijednost.

Sva ucenja provedena su na skupu podataka koji sadrzava samo slova americke
znakovne abecede. Iz prilozenih rezultata uocljivo je kako pocetne vrijednosti stope
ucenja i opadanja stope ucenja ishode dobre rezultate ucenja. Pocetni gamma pa-
rametar rezultira najvecom preciznosti u¢enja, medutim, funkcija gubitaka je manja
kada se gamma parametar poveca. Iz tog razloga tijekom ucenja zavrsnog modela

koriSten je gamma parametar vrijednosti 5.

Rezultati promjene broja uzoraka tijekom propagacije su obrnuti od ocekivanih
rezultata. Povec¢anje broja uzoraka rezultiralo je manjom vrijednosti funkcije gubitka

te izuzetno velikom preciznoséu. S obzirom na nelogi¢nost rezultata, dobiveni modeli
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Tablica 4.1 Rezultati promjene hiperparametara ucenja

Pocetne postavke uz... Gubitak Preciznost
learningRate = 0.01 0.447 85.7%
learningRate = 0.001 | 0.199 93.5%
learningRate = 0.0001 0.219 93.2%
batchSize — 2 0.199 93.5%
batchSize = 4 0.112 95.4%
batchSize = 8 0.069 97%
batchSize = 16 0.052 97.4%
IrDecay = 0.5 0.641 61.6%
IrDecay = 0.99 0.199 93.5%
Gamma = 0 0.362 91.1%
Gamma — 2 0.199 93.5%
Gamma = 5 0.131 90.8%

su isprobani unutar sustava s kamerom te je ispostavljeno kako se radi o modelima
koji su pretjerano prilagodeni podacima (engl. over-fit). Sukladno tome, broj uzoraka

tijekom ucenja zavrsnog modela postavljen je na pocetnu vrijednost.

4.2 Korisnicko sucelje

S obzirom na to kako zamisljeni sustav treba biti dostupan neovisno o platformi te
treba podrzavati uredaje svih veli¢ina, korisnicko sucelje izradeno je kao jednostra-
ni¢na web aplikacija (engl. Single Page Application (SPA)). Za izradu jednostrani¢ne
web aplikacije koristen je TypeScript programski jezik i React knjiznica za izradu
pogleda (engl. views). Za stil i izgled aplikacije koriStene su veé¢ gotove kompo-
nente iz knjiznice komponenti Mantine, koje su po potrebi stilizirane koriste¢i ru¢no
napisana CSS pravila. Sama aplikacija podrzava prijevod sucelja te je prevodenje

izvedeno koristenjem knjiznice Talkr.
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4.2.1 Osnovne struktura podataka

Zmakovni jezici unutar aplikacije predstavljeni su kao tip podataka tecaj. Svaki tecaj
sadrzi jedinstveni identifikacijski broj, ime (u obliku znakovnog niza za prijevod),
sliku, listu strojno naucenih modela te listu znakova. Primjer strukture je prikazan
u kodnoj listi 4.1. Ovakvom strukturom omoguéeno je dodavanje dodatnih znakovnih

jezika u buduénosti.

Isjecak koda 4.1 Struktura tecaja

export type TCourse = {
id: ECourselds
name: string
imagePath: string
models: TCourseModel []
symbols: TCourseSymbol []

Svaki znak unutar tecaja sadrzi jedinstveni identifikacijski broj, ime (u obliku
znakovnog niza za prijevod), sliku slova/broja koji oznacava te vise slika ili animacija
prikaza znaka. Primjer strukture je prikazan u kodnoj listi 4.2. Ovakva struktura je

odabrana kako bi bilo moguée imati vise primjera pokazivanja znaka.

Isjecak koda 4.2 Struktura znaka

export type TCourseSymbol = {
id: string
name: string
imagePath: string
handImagePaths: string ||

isNumber: boolean
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4.2.2 Pracenje stanja aplikacije

Upravljanje stanjem (engl. state management) aplikacije izvedeno je koriStenjem
Zustand knjiznice za upravljanje stanjem. Sastoji se od 4 zasebna "skladista" (engl.
storage) koja ovisno o namjeni sadrze razli¢ite podatke i imaju razli¢ito vrijeme tra-
janja (privremeno ili trajno). U Tablici 4.2 prikazane su znacajke koristenih "skla-

dista".

Tablica 4.2 Skladista i njihove namjene

Skladiste Namjena Vrsta pohrane

Postavki Spremanje postavki (jezik sucelja, tema | Trajna
sucelja i sl.)

Statistike Spremanje napretka, broja bodova i ostale | Trajna
statistike

Lekcije Pracenje koraka, broja zivota i drugih va- | Privremena

rijabli vezanih za trenutno aktivnu lekciju

Pred memorije Drzanje slika u memorija kako bi se ubr- | Privremena
zalo ucitavanje istih

S obzirom na vrstu pohrane, skladista su trajna ili privremena. Privremena
skladista se brisu prilikom izlaska aplikacije, dok se trajna skladista pohranjuju u
lokalni spremnik web preglednika. Prednost ovakvog pristupa je Sto korisnik nije
duzan kreirati korisnicki rac¢un za pohranu u oblaku, ali velika mana je $to je napredak
vezan za preglednik unutar kojeg se aplikacija koristi te trenutno nije mogu¢ izvoz i

ucitavanje napretka.

4.2.3 Integracija umjetne inteligencije

Za integraciju strojno nauc¢enog modela iz odjeljka 4.1 u korisnic¢ko sucelje, koristena
je JavaScript verzija MediaPipe knjiznice. Za ispravan rad knjiznice potrebno je
dinamicki ucitati MediaPipe Tasks Vision binarni kod. Kako ne bi doslo do neoceki-
vanih gresaka tijekom izvodenja, ucitavanje binarnog koda se izvrsava pri ucitavanju

aplikacije unutar React konteksta. Kada je binarni kod MediaPipe Tasks Vision
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knjiznice ucitan, potrebno je ucitati strojno naucene zadatke za prepoznavanje zna-

kovnog jezika.

Kompletno ucitavanje i logika, nalazi se unutar React konteksta (engl. React
Context), koji sluzi za umetanje zavisnosti (engl. dependency injection), odnosno
objekata i funkcija u komponente koje zavise o njima. Pojednostavljeni prikaz in-
tegracije umjetne inteligencije i logike pitanja s kamerom prikazan je na slici 4.4.
Na slici je uocljiva ovisnost komponente pitanja s kamerom o React kontekstu (na

slici MediaPipe Kontekst), iz kojeg je preuzet binarni kod zadatka za prepoznavanje

znakova.
MediaPipe Kontekst Logika pitanja s kamerom
I ) ) » Brojaé wvremena i validacijska
MediaPipe Binarni Kod petlja
Zadalci za prepoznavanje |scrtavanje HTML Platna
znakova !
Uazni signal
‘ Zadatak

. Predikcija

Ucitani Zadatak za prepoznavanje
Komponenta pitanja s kamerom
HTML video za ulazni signal
< Ezlazni signal
HTML platno za izlazni signal N Predikcia

Slika 4.4 Prikaz logike pitanja s kamerom

Pitanje s kamerom ne iscrtava izravno ulazni signal video kamere korisnika u
HTML video komponentu, ve¢ je ulazna HTML video komponenta sakrivena, a njen
ulazni signal se obraduje te iscrtava na HTML platno. Ovakav pristup se koristi kako
bi se omogucilo iscrtavanje kostura ruke i kljuénih tocaka na signalu video kamere.
Ulazni signal i strojno nauceni zadatak za prepoznavanje znakovnog jezika Salju se
u zaseban objekt koji sadrzi petlju za validaciju i iscrtavanje HT'ML platna. Maksi-

malna brzina iscrtavanja i predvidanja u teoriji je ograni¢ena na jednu milisekundu,
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a u praksi ovisi o brzini osvjezavanja korisnikova ekrana. Vremenska razlika izmedu
vremena prosle i trenutne predikcije se pamti u broja¢u vremena te ju je potrebno
proslijediti MediaPipe knjiznici za ispravno predvidanje. Predikcija se sastoji od

predvidenog znaka, ruke na kojoj je znak pokazan te koeficijenta povjerenja.

4.2.4 Napredak i statistika

Tijekom rjesavanja svaki se pokusaj rjeSavanja pitanja, neovisno o uspjesnosti, pamti
i sprema u polje pokusaja. Trenutno je lokacija spremanja lokalni spremnik web
preglednika, ali je implementacija fleksibilna te omogucava kasniju nadogradnju na
spremanje u oblaku. Svaki pokusaj rjeSsavanja u sebi sadrzava kategoriju pitanja
(slova, brojevi ili rijeci), tip pitanja (viSestruki izbor, pitanje spajanja, pitanje s ka-
merom itd.), jedinstvene identifikacijske brojeve znakova koji se pojavljuju u pitanju,
vremensku oznaku (engl. timestamp) i uspjeSnost rjeSavanja. Primjer strukture je

prikazan u kodnoj listi 4.3.

Isjecak koda 4.3 Struktura pokusSaja rjeSavanja

export type TQuestionAttempt = {
category: TQuestionCategory
symbollds: string |[]
timestamp: number
type: TQuestionType

success: boolean

Sva statistika i osvojeni bodovi, ra¢una se iz navedenog polja. Znak se smatra
uspjesno naucenim kada je to¢no rijeSen barem 100 puta, odnosno kada se njegov
jedinstveni identifikacijski broj nade u 100 uspjesnih pokusSaja. Osvojeni broj bodova
se pamti zasebno, ali je proporcionalan broju uspjesnih pokusaja rjesavanja. Pamti
se zasebno, jer takav pristup omogucéava vecu fleksibilnost za primjenu bonus bodova,

oduzimanje bodova i sl.

Trenutni broj aktivnih dana u nizu (engl. active days streak), ra¢una se na

sljedeé¢i nacin:
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1. Vremenska oznaka svakog pokusaja pretvara se u vremensku oznaku pocetka
dana pokusaja

2. Svi pokusaji grupiraju se po vremenskoj oznaci pocetka dana te se iz dobivenog
polja mic¢u duplikati

3. Ako veli¢ina novog polja nije 0 nastavljamo s daljnjim koracima

e Ako je veli¢ina novog polja 0, trenutno ne postoji aktivni niz te je rezultat
0

4. Iteriramo unazad po vremenskim oznakama pocetaka dana sve dok se vremen-

ska oznaka pocetka dana nalazi u polju vremenskih oznaka pokusaja;
e tijekom svake iteracije pove¢avamo aktivni niz za 1

Na skoro identi¢an nacin racunaju se podatci za prikaz vremenske statistike u
obliku kalendara i linearnog grafa. Za ispravan prikaz kalendara potreban je samo
prvi korak iz prethodne liste. Za ispravan prikaz linearnog grafa, zadnji korak je

promijenjen na sljedeéi nacin:

e [teriramo unazad po vremenskim oznakama pocetaka dana zadnjih tjedan dana
(7 dana)

— tijekom svake iteracije u polje bodova spremamo broj bodova osvojen tog

dana

4.2.5 Generiranje lekcija

Aplikacija trenutno ne podrzava unaprijed slozene lekcije i zadatke, ve¢ se potonji
uvijek generiraju algoritamski ovisno o tec¢aju, kategoriji lekcije i trenutnom napretku
odnosno statistici. Svaka lekcija (izuzev slovkanja) se sastoji od 5 slova ili brojeva.
Maksimalan broj odreden je empirijski. Ogranic¢enje je uvedeno kako ne bi doslo do
preopterecenosti korisnika uslijed istovremenog ucenja velikog broja znakova. Izbor

znakova vrsi se pomocu sljedeceg algoritma:

1. Iz statistike se zbraja broj tocnih pokusaja za svaki znak te se znakovi dijele
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na polje znakova s preko 100 to¢nih pokusaja (nauceni znakovi) i s manje od

100 toc¢nih pokusaja

2. Nasumic¢no se bira 5 znakova iz grupe znakova koji nemaju preko 100 toc¢nih

pokusaja

3. Ako nije moguce izabrati 5 znakova iz grupe znakova koji nemaju preko 100
to¢nih pokusaja, preostali broj znakova (do 5 sveukupno) se nasumicno bira iz

polja znakova s preko 100 to¢nih pokusaja

Navedeni algoritam nije primjenjiv za ucenje slovkanja. Slovkanje ne koristi una-
prijed definiranih 5 slova ili brojeva, veé¢ se u svakom koraku nasumicno izabire rije¢

koriStenjem knjiznice za generiranje rijeci.

Osim znakova, svakoj lekciji potrebno je generirati broj svakog tipa pojedinog
zadatka. Zbroj tipova sveukupno mora biti 15 (maksimalan broj zadataka). Odredi-
vanje broja pitanja za pojedini tip zadataka je prikazano u tablici 4.3. Broj zadataka
se razli¢ito rac¢una u ovisnosti o fizickoj ili softverskoj blokadi kamere. Takoder, broj
zadataka se razli¢ito racuna za slovkanje, s obzirom na smanjeni broj tipova zadataka

prilagodenih slovkanju.

Tablica 4.3 Odredivanje broja pitanja

Tip zadatka Sa Kamerom Bez Kamerom
Vigestruko spajanje 3, 4] 4, 5]

Vigestruki izbor (znak) [4, 5] 5, 6]

Vigestruki izbor (slovo ili | [3, 4] 15 - ostatak — [0, 3]
broj)

Prepoznavanje s kame- | 15 - ostatak — [2, 5] 0

rom

Slovkanje s viSestrukim | 8 15

odabirom

Slovkanje s kamerom 7 0
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4.2.6 Meduspremnik slika

Tijekom razvoja i testiranja aplikacije primijecen je problem "uskakanja" (engl. pop-
in) slika. Do navedenog problema dolazi jer web preglednik ima sakuplja¢ smeca
(engl. garbage collector) koji sve slike koje nisu u uporabi (nemaju HTML img
element prisutan na ekranu ili memoriji) brie iz memorije. Ovaj problem je rijeSen
tako da se prije ucitavanja lekcije, za svaku potrebnu sliku kreira HTML img element,
koji se pohranjuje u posebno kreirano polje za predmemoriju slika. Negativna strana

ovakvog pristupa je pove¢ana potrosnja memorije.
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Rezultati

Aplikacija je postavljena na posluzitelj i dostupna je za testiranje. Poveznica na

aplikaciju nalazi se u dodatku A.

Napravljena aplikacija testirana je na uredajima svih veli¢ina i snaga. Generalno
opazanje je kako aplikacija nema problema s radom na stolnim racunalima te na

mobilnim uredajima izdanima tijekom i poslije 2019.-e godine.

U nastavku ¢e biti opisane znacajke glavnih dijelova izradenog sustava te (gdje

je moguce) nedostatci istih.

5.1 Izgled aplikacije

Po uzoru na postojece aplikacije te kako bi dizajn bio prilagoden korisniku, za ma-
skotu i glavni motiv aplikacije odabran je pingvin. Sukladno tome, sustav je nazvan

PingoLingo.

Za izradu sucelja koristena je Mantine knjiznica gotovih komponenti koja je nak-
nadno oblikovana Cascading Style Sheets (CSS) stilskim jezikom. Sam dizajn i po-
lozaj elemenata prvenstveno je orijentiran na uredaje manjih dimenzija, jer su oni

puno pristupacniji nego osobna racunala.

Pocetni zaslon aplikacije prikazan je na slici 5.1. Pri pokretanju aplikacije ko-

risnika docekuje animirana pozadina koja se sastoji od animirane slike pingvina.

32



Poglavlje 5. Rezultati

&8 PingoLingo

PingoLingo

PingoLingo, a fun new way to learn sign
language. i

Made with ¥ RiREaCE
Contribute to this project o GitHuB:

Slika 5.1 Pocetni zaslon aplikacije

Pozadina se po potrebi zamucuje (e.g. tijekom ucenja) kako bi se odrzala ¢itkost i
preglednost sucelja. Za prikaz slova i brojeva koriste se slike slova i brojeva u motivu

pingvina.

S obzirom na izbor pingvina kao temeljnog motiva aplikacije, paleta boja sastoji
se primarno od sivih tonova te dominantne narancaste boje. Prednost ovakve palete
boja je profesionalni izgled aplikacije, dok je negativna strana tezina dizajniranja

novih elemenata s obzirom na ograni¢enu ponudu boja.

5.2 Postavke

PingoLingo sustav nudi moguénost promjene postavki. Postavke se otvaraju pri-
tiskom na krajnje desni gumb na navigacijskoj traci. Pritiskom na gumb, s desne
strane aplikacije (preko cijelog ekrana na uredajima manjih dimenzija) otvara se okno

s postavkama. Izgled navigacijskog okna postavki prikazan je na slici 5.2.
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Slika 5.2 Postavke aplikacije

Postavke su podijeljene na 4 glavne kategorije. Unutar prve kategorije nalaze se
postavke izgleda. Trenutno je dostupna jedino promjena teme u svijetlu ili tamnu.
Unutar druge kategorije nalazi se promjena jezika sucelja na jedan od 3 dostupna
jezika: hrvatski, engleski i njemacki. Trec¢a kategorija sadrzi postavke umjetne in-
teligencije. Korisniku se daje moguénost iskljucivanja zadataka koji koriste kameru
i umjetnu inteligenciju te moguénost promjene izgleda prikaza kostura na prikazu
kamere. Zadnja kategorija postavki vezana je uz napredak. Korisniku je omoguéena
promjena imena (trenutno samo vizualno) te ponistavanje napretka. Takoder, zadnja
kategorija sadrzi gumb koji korisnika odvodi na pregled statistike, ¢ija je funkcional-

nost opisana u odjeljku 5.6.

S obzirom na izuzetno fleksibilnu implementaciju postavki, mogucéa su daljnja
proSirenja broja postavki. Trenutno glavni nedostatak postavki je nemoguénost bi-
ranja modela strojnog ucenja, jer tijekom testiranja, ovisno o uvjetima unutar kojih

se korisnik nalazi, starije verzije trenutno koristenog modela mogu biti to¢nije.

34



Poglavlje 5. Rezultati

5.3 Odabir lekcije

Kako je opisano u poglavlju 3, lekcije nije moguce birati, ve¢ se one nasumicno
generiraju. Lekcija se pokrecée pritiskom na gumb za ucenje. Ovisno o tome nalazi
li se korisnik na stranici brojeva ili stranici slova, pokreée se ucenje slova ili brojeva.
Prikaz izgleda stranice slova prikazan je na slici 5.3a. Osim gumba za pokretanje
ucenja, na stranici se takoder nalazi pregled trenutnog napretka ucenja za svaki

pojedini znak. Potpuno nauceni znakovi oznaceni su zelenom bojom.

PingoLingo &
Letter M

Fingerspelling

Learn the Letters

(a) Pregled ucenja slova u (b) Otvoren dijaloski okvir
mobilnom nacinu pomodi za slovo M

Slika 5.3 Pregled ucenja slova

Pritiskom na element napretka, otvara se dijaloski okvir pomoc¢i koji nudi pregled
znaka za odabrano slovo ili broj. Skoro svako slovo ili broj imaju 3 razlicite slike

znaka koji ih predstavlja. Redom to su:

e Slika ruke u boji
e (Crtez ruke u boji

e Monokromatski crtez ruke
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Pritiskom na jednu od ponudenih podslika, moguce ju je staviti u prvi plan, odnosno,

dodatno povecati. Prikaz dijaloskog okvira za pomo¢, nalazi se na slici 5.3b.

5.4 Lekcija i pitanja

Pokretanjem ucenja, odnosno lekcije, izgled navigacijskog okna se mijenja i sadrzi
gumb za prekidanje lekcije (i povratak na prethodni ekran), traku napretka koja po-
kazuje postotak rijeSenosti trenutne lekcije, trenutni broj zivota te gumb za otvaranje
postavki. Traka napretka i broj zivota mijenjaju boju ovisno o vrijednosti, kako bi

se povecala istaknutost elemenata.

Zivoti su jedinstveni za trenutnu lekciju te sluze kao dodatna inicijativa to¢nom
rjeSavanju. U pitanjima s vise ponudenih odabira nema dopustenih gresaka te neto-
¢an odgovor oduzima 1 zivotni bod (srce). Pitanje spajanja znakova sa znacenjem
omogucava 3 greske prije oduzimanja zivotnog boda. Dio korisnika sli¢nih sustava u
srodnim aplikacijama ne odobrava znacajku zivota, stoga PingoLingo nudi mogu¢-

nost iskljuc¢ivanja oduzimanja zivota unutar postavki.

Za prikaz slika slova i brojeva koriste se crtezi temeljeni na motivu pingvina, dok

se znakovi nasumicno biraju iz dostupnih slika znakova.

Pitanje s kamerom

Pitanje s kamerom prikazano je na slici 5.5. Pitanje se sastoji od elementa platna
koje iscrtava izlazni signal kamere, trake napretka, statistike detekcije te primjera
trazenog znaka. Naposljetku se nalazi gumb koji omogucava preskakanje pitanja
ako korisnik trenutno ne moze koristiti kameru i/ili model nije u stanju ispravno
prepoznati pokazane elemente. Statistika detekcije uzima se direktno iz MediaPipe
knjiznice te prikazuje uvjerenost u ispravnost trenutne predikcije te o kojoj ruci se

radi (lijevoj ili desnoj).

Premda model umjetne inteligencije radi brzinom osvjezavanja ekrana (ako je
sklopovlje dovoljno jako), brzina validacije je ograni¢ena na provjeravanje svakih 100

milisekundi. Za ispravno rjesavanje pitanja, potrebno je pokazati trazeni element u
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(a) Pitanje s vise ponudenih (b) Pitanje s viSe ponudenih (c) Pitanje spajanja znakova
odabira znaka odabira slova sa znalenjem

Slika 5.4 Primjeri pitanja

10 validacija u nizu, $to odgovara periodu od 1 sekunde. Prednost ovakvog pristupa
je Sto je otporniji na odredene rubne slucajeve gdje je na par milisekundi moguca
kriva predikcija modela. Dodatna prednost je smanjena koli¢ina pozadinskih zadaca
koje aplikacija izvrsava.

S obzirom na nesavrSenosti u modelu za prepoznavanje znakovne abecede, nije
implementirana moguénost krivog rjeSavanja ovakve vrste pitanja. Jedini moguéi

ishodi su toc¢no rjesenje ili preskakanje pitanja.

Zavrsetak lekcije

Zavrsetkom lekcije svi pokusaji unutar lekcije spremaju se u lokalni spremnik te se
ovisno o uspjesnosti prikazuje jedan od 2 ekrana zavrSetka prikazanih na slici 5.6.
U slu¢aju uspjesnog zavrSetka prikazuje se animirani Pingvin u boji koji pljes¢e. U
slu¢aju neuspjesnog zavrsetka prikazuje se animirani Pingvin u sivim tonovima koji

je tuzan i hvata se za glavu.
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Poglavlje 5. Rezultati

[ .

@ 53% Expected Predicted

M Right J J

Expected Examples

-

\,.\"%

oV

Skip this question

Slika 5.5 Pitanje s kamerom

Animacija sluzi za razbijanje monotonosti te kao svojevrsna nagrada uspjesnog
zavrSetka. Nazalost, uz animaciju pozadine, ovo su jedine animacije trenutno dos-
tupne u aplikaciji, jer se njihova implementacija izvodi ru¢no, pisanjem i optimiza-
cijom istih unutar CSS stilskog jezika. Na uredajima s izuzetno malom veli¢inom

ekrana (i.e. iPhone SE) moguce su greske u prikazu animacija.
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Poglavlje 5. Rezultati

[ X3 QYo &

Lesson Completed Lesson Completed

L) (1

Accuracy Time Accuracy Time XP
(0]

100% 05:46 0% 00:11

(a) Uspjesno zavrSena lek- (b) Neuspjesno zavrsena lek-
cija cija

Slika 5.6 Izgled zavrsetka lekcije

5.5 Slovkanje

Slovkanje (engl. fingerspelling) je posebna vrsta lekcija koja se otklju¢ava kada su svi
znakovi abecede nauceni (imaju preko 100 to¢nih rjeSavanja). Medutim, ako korisnik
zeli, slovkanje je moguce prisilno omoguciti unutar postavki. U nacinu slovkanja
dostupne su samo dvije vrste pitanja prikazane na slici 5.7. Prva vrsta pitanja je
slovkanje s visestrukim izborom koje je bazirano na pitanju s viSestrukim izborom
znakova i pitanju spajanja znakova. Druga vrsta pitanja je prepoznavanje znaka s
kamerom te je izvedeno iz obi¢nog pitanja prepoznavanja s kamerom. U pitanju s
kamerom dodana je dodatna moguc¢nost preskakanja odredenog slova unutar rijedi,
po uzoru na Pocket Sign aplikaciju opisanu u odjeljku 2.2.3.

Nasumican izbor rijec¢i izveden je koristenjem "faker.js" knjiznice. Izabrane rijeci
mogu biti izuzetno dugacke (duze od 10 slova) §to moze negativno utjecati na zado-
voljstvo ucenja te moze biti nepregledno na manjim uredajima. Knjiznica podrzava

odredivanje minimalne i maksimalne duljine rije¢i, ali ta moguénost trenutno nije
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Poglavlje 5. Rezultati

Click on the hand images in the correct order to
form the following word:

CAJJJACK

&

»

l‘;??; /

4
@ 77%  FExpected Predicted

@ Right U D

ExpectetiEXamplés

Skip this letter Skip this question

(a) Slovkanje s viSestrukim (b) Slovkanje s kamerom
izborom

Slika 5.7 Izgled zadataka slovkanja

implementirana unutar PingoLingo sustava premda postoji priprema za istu.
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Poglavlje 5. Rezultati

5.6 Statistika

Statistika je implementirana koriste¢i metode opisane u odjeljku 4.2.4. Pregled sta-
tistike zamisljen je kao stranica korisnickog profila. Pristup stranici vrsi se pritiskom
na gumb koji se nalazi na dnu okna postavki. Takav, relativno skriveni pristup statis-
tici, izabran je kako bi dizajn aplikacije ostao usredotocen na ucenje, dok statistika
sluzi kao dodatna znacajka. Izgled statistike unutar aplikacije (u punoj veli¢ini)

nalazi se na slici 5.8.

&8' PingoLingo Home Letters Numbers &

LEVEL 6

Pingo o
$% English 510 29

Joined 4/4/2024

Calendar XP Last 7 days

May 2024

Accuracy Mission Category Mission Type

Slika 5.8 Statistika unutar aplikacije

Radi preglednosti, statistika je organizirana na 3 osebujna dijela. U prvom se
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Poglavlje 5. Rezultati

nalaze opcée informacije o korisniku i o korisnikovom napretku, poput broja osvojenih

bodova.

U drugom se nalazi statistika u odnosu na vrijeme, u obliku pregleda dana ucenja
prikazanih na kalendaru te pregleda naucenih bodova u zadnjih 7 dana. Posljednji
odjeljak sastoji se od kruznih grafikona koji nude statisticki pregled, ovisno o preciz-

nosti, kategoriji lekcije i vrsti pitanja.

Nedostatak pogleda statistike jest njegova stati¢nost, odnosno nemoguénost do-
datne dublje analize primjenom dodatnih filtera. Takoder, porastom broja pokusaja
raste i potrebno vrijeme za rac¢unanje statistike te je mogué sporiji rad stranice sa
statistikom. U praksi takav sluc¢aj nije uocen, ali je teoretski mogucéa njegova pojava
na slabijim uredajima. Nacin racunanja statistike ovisi o vremenskoj zoni te su u te-
oriji mogudi rubni slucajevi gdje dolazi do greske rac¢unanja statistike, jer je korisnik

promijenio vremensku zonu.
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Poglavlje 6

Zakljucak

Moderne viseplatformske tehnologije razvoja te napredak na podru¢ju umjetne in-
teligencije omogucavaju izradu sustava za ucenje znakovnih jezika i abecede. Takvi
sustavi za ucenje mogli bi uciniti uc¢enje znakovnih jezika pristupacnijim, nego li je
moguce tradicionalnim metodama ucenja. U ovom radu napravljen je osvrt na tre-
nutno stanje tehnologija klju¢nih za postizanje potonjeg te je objasnjen proces izrade

takvog sustava.

Dostupni skupovi podataka, alati i metode ucenja, dostatni su za kreiranje umjetne
inteligencije koja sa zadovoljavaju¢om precizno$¢u moze prepoznati slovkanje zna-
kovnom abecedom. Koristenjem umjetne inteligencije, izradeni sustav omogucéuje
dodatnu razinu validacije korisnikovog ucenja u odnosu na trenutno dostupne sus-
tave. Oslanjanjem na moderne tehnologije razvoja web aplikacija te na arhitekturu
koja ne zahtijeva posluziteljski dio (engl. serverless), izradeni sustav je izuzetno lako

nadogradivati te postaviti na internet.

Neophodno je navesti kako izradeni sustav nije bez nedostataka te su moguca
brojna daljnja poboljSsanja. Sama aplikacija ne koristi znacajke progresivnih web
aplikacija (engl. Progressive Web Application (PWA)) te samim time ne nudi zna-
cajke poput notifikacija. Pretvaranjem sustava iz obi¢ne web aplikacije u progresivnu
web aplikaciju omogucila bi se bolja integracija s mobilnim operacijskim sustavima.
Nadalje, drugo interesno podrucje je poboljsanje strojno uc¢enog modela. To bi se

u teoriji moglo posti¢i koriStenjem rucno izradene LTSM neuronske mreze koja bi
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Poglavlje 6. Zakljucak

koristila videozapise kao ulazni signal a ne staticke slike.

Naposljetku, sam sustav mogao bi se prosiriti dodavanjem dodatnih znakovnih
abeceda (e.g. britanska znakovna abeceda) te naposljetku prosirivanjem na ucenje

punog znakovnog jezika.
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Sazetak

U radu je istrazen napredak u kurikulumu i metodama ucenja znakovnog jezika.
Uz analizu napretka opisano je trenutno stanje na polju detekcije znakovnog jezika
umjetnom inteligencijom. Pregledani su trenutno dostupni komercijalni sustavi za
ucenje znakovnog jezika. Opisan je proces strojnog ucenja modela detekcije zna-
kovnog jezika te utjecaj promjene hiperparametara ucenja na preciznost i odziv de-
tekcije. Kroz izradeni modularni viseplatformski sustav za ucenje znakovne abecede
uz primjenu umjetne inteligencije, dokazano je kako su znanja stecena postoje¢im
istrazivanjima dostatna za izradu takvog sustava. Naposljetku, navedena su moguca

buduca istrazivanja i poboljsanja sustava za ucenje.

Kljucne riyge¢i — ASL, Americki znakovni jezik, Znakovni Jezik, Sustav

za ucenje, MediaPipe, React, Typescript

Abstract

The paper explores progress in the curriculum and methods of sign language learning.
The current state and progress in sign language detection using artificial intelligence
have been examined. Presently available commercial sign language learning sys-
tems are reviewed. The machine learning process of the sign language detection
model is described, as well as the influence of changing the learning hyperparameters
on the precision and recall of the detection. Through the created modular multi-
platform system for sign language alphabet learning with the application of artificial
intelligence, it has been proven that the knowledge gained from existing research is
sufficient for the creation of such a system. Finally, possible future research and

improvement of the learning system are listed.

Keywords — ASL, American Sign Language, Sign Language, Learning
System, MediaPipe, React, Typescript
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Dodatak A

Poveznice

e Postavljena aplikacija: https://pingo-lingo.web.app/

e Izvorni kod: https://github.com/ijandric97/pingolingo
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