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Santrauka. Ranky gesty kalba yra Zmoniy, turin¢iy klausos negalig, pagrindinis jrankis savo mintims bei Zinioms perteikti.
Retas Zmogus, neturintis klausos negalios, supranta gesty kalba, todél ranky gesty atpazinimo sistemy kirimas ir tobuli-
nimas yra aktualus Siuolaikinis uzdavinys, leidziantis padidinti Zmoniy su negalia bendravimo galimybes. Ranky gesty at-
paZinimas taip pat leidZia bekontak¢iu badu valdyti jvairius jrenginius. Straipsnyje nagrinéjami gesty atpazinimo metodai
ir pasitlytas algoritmas, leidZiantis atpazinti dinaminius lietuviy kalbos gestus. Tyrimui buvo sukurtas dinaminiy gesty
duomeny rinkinys, sudarytas i§ vaizdo jrasy, kuriy kiekvieno trukmé yra 3 sekundés. I§ viso buvo surinkta 1100 vaizdo
jra§y. Duomeny rinkinj sudaré 10 klasiy. Pozymiams i$skirti i§ vaizdo jrao kadry buvo naudojamas pirminio apmokymo
»Inception-v3“ konvoliucinis neurony tinklas. I$skirti poZzymiai buvo naudojami LSTM tinklui mokyti. Apmokytas tinklas

buvo testuotas su patikros bei testavimo duomenimis ir pasieké 85 % tiksluma.

Reik$miniai ZodZiai: dinaminiy gesty atpazinimas, LSTM, CNN, neurony tinklai.

Ivadas

Ranky gestai — tai vizuali Zmogaus kalba, padedanti per-
teikti mintis, zodZius, komandas jvairiomis ranky ar pirsty
kombinacijomis bei judesiu. Bendravimg gestais naudo-
ja kalbos arba klausos negalig turintys Zzmonés. Pasaulio
sveikatos organizacija (angl. World Health Organization)
teigia, apie 466 mln. Zmoniy, t. y. beveik 5 % visos zmo-
nijos populiacijos turi klausos negalia (World Health
Organization, 2023). Jprastai bendrauti galintys Zzmonés
retai moka gesty kalba. Todél Zmoniy su negalia integra-
cijg siekiama gerinti jvairiais intelektiniais metodais. Gesty
atpazinimo sasajos, kaip Zmogaus ir kompiuterio komu-
nikacijos badas, placiai taikomos ne tik gestams atpazinti,
bet ir jvairioms elektroninéms sistemoms ar jtaisams val-
dyti, pvz., interaktyvis ekranai, kompiuteriai, automobiliy
multimedija ir kiti (Perimal et al., 2018).

Gestai skirstomi j statinius ir dinaminius. Statiniai ges-
tai sietini su viena konkrecia uzfiksuota rankos forma ir
orientacija esamoje erdvéje (Al-Shamayleh et al., 2018).
Pagrindiniai statiniy gesty poZymiai yra rankos forma
ir orientacija erdvéje, o ne atliekamas judesys. Statiniai
gestai dazniausiai taikomi skai¢iams, pavienéms raidéms
arba specifiniams zodziams isreiksti. Pagrindiniai i$$ukiai
klasifikuojant statinius gestus yra skirtingas apsvietimas,

sudétingas fonas ir odos spalvy jvairové. Dinaminiai ges-
tai — fiksuojama skirtingy rankos formy bei orientacijos
erdvéje seka (Vuletic et al., 2019). Dinaminiy gesty pozy-
miai yra ne tik rankos forma ir orientacija erdvéje, bet ir
$iy pozymiy kitimas laike. Dinaminiai gestai dazniausiai
taikomi Zodziams i8reiksti ir jrenginiams valdyti, siekiant
palengvinti Zzmoniy su negalia galimybes valdyti jvairius
elektroninius jtaisus. Klasifikuojant dinaminius gestus su-
siduriama su tokiais pat i§$tkiais kaip ir atpazjstant stati-
nius gestus, taciau kyla ir papildomy problemy. Dinami-
niy gesty atlikimo jvairove labai lemia Zmoniy motorika.
Neéra tiksliai apibrézta, kada dinaminis gestas prasideda ir
baigiasi. Taip pat reikalingi didesni aparatinés jrangos re-
sursai, siekiant klasifikuoti gestus realiuoju laiku (Koptiklii
et al., 2019; Molchanov et al., 2016). Minéti i$$ukiai skati-
na placiai taikyti skirtingus intelektinius metodus gestams
klasifikuoti, individualiai prisitaikant prie kiekvienos uz-
duoties.

Zakariya ir Jindal (2019) statiniy gesty klasifikavimo
sistemg iSmaniajame jrenginyje jgyvendino naudodami
atraminiy vektoriy klasifikatoriy (AVK) (angl. Support
vector machine, SVM). Visy pirma nuotraukose buvo
i$skiriama rankos sritis, kiekvienam nuotraukos tagkui
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priskiriant dvejetaine reik§me. Véliau gautas dvejetainis
paveikslélis buvo naudojamos AVK mokyti. Paprastai
ranky gestams atpazinti taikomi konvoliuciniai neurony
tinklai (KNT). KNT yra labai nasas, geba vaizduose is-
skirti erdvinius poZymius ir patikimai sgveikauti su kitais
klasifikatoriais (Alom et al., 2019). Islam et al. (2018) sta-
tiniy gesty pozymius nuotraukose i§skyré taikydami KNT.
I$skirti pozymiai véliau buvo naudojami AVK mokyti.

KNT taip pat gali buti taikomi kaip vientisa pozymiy
i$skyrimo ir klasifikavimo sistema. Patel et al. (2018), Bo-
usbai ir Merah (2019) tyrimuose karé KNT architekti-
ras, kurios leisty jgyvendinti gesty atpazinima jterptinése
sistemose, tokiose kaip iSmanieji telefonai. Kurhekar et al.
(2019) gesty klasifikavima jgyvendino su ,ResNet-34“
pirminio apmokymo KNT, kurie pasizymi aukstu klasi-
fikavimo tikslumu ir laiméjo 2015 m. ,,ILSVRC* bei ,,MS
COCO“ varzybas. Sio tyrimo metu autoriai pastebéjo, jog
klasifikavimo spartai didele jtaka turi ap$vietimas. Panasy
tyrima atliko Hussain et al. (2017) su $iek tiek kitokios ar-
chitektiiros ,,Resnet-18“ KNT. Sistema buvo sukurta taip,
kad atsakymas buty pateikiamas tuomet, kai bent 20 i§
30 klasifikuojamy kadry yra tos pacios klasés. Das et al.
(2018), Agrawal et al. (2020) gesty klasifikavima jgyvendi-
no ,,Inception-v3“ pirminio apmokymo KNT, kuris buvo
apmokytas su ,,ImageNet“ duomeny rinkiniu. Rafi et al.
(2019) gesty klasifikavimo uzdaviniui i$spresti naudojo
pirminio apmokymo VGG-19 tinkla, kurio architektara
patobulino pakeic¢iant paskutinius tinklo sluoksnius, ne-
kei¢iant vir§utiniy tinklo sluoksniy, kurie jau buvo apmo-
kyti. Tyrime buvo surinktas statiniy bengaly kalbos gesty
rinkinys i§ 12 581 gesty nuotraukos, kurios buvo suklasi-
fikuotos j 38 klases. Pasiektas 89,6 % tikslumas. Autoriai
kaip sistemos tritkumg i$skyré sudétingg fona, kuris gali
pabloginti klasifikavimo tiksluma.

Klasifikuojant dinaminius gestus remiamasi ne tik ran-
kos forma bei orientacija erdvéje, bet ir judesio poZymiais.
Klasifikuojant dinaminijus gestus taip pat dominuoja KNT
taikymas. Siriak et al. (2019) autoriai gestams klasifikuoti
i$§ vaizdo jrasy sukaré KNT, turintj LSTM tinklo sluoks-
njus. KNT i$skyré erdvinius ranky poZymius i$ vaizdo jra-
$o0 kadry, o LSTM sluoksniai leido iSmokti i$skirty pozy-
miy sekas. LSTM tinklai yra vieni dazniausiai naudojamy
tinkly rasiy, dirbant su vaizdy sekomis. Taip pat naudoja-
mi pirminio apmokymo KNT. Dinaminiy gesty atpazini-
mo tyrime Bantupalli ir Xie (2018) kiekvieno vaizdo kadro
pozymius i$skyré su ,,Inception-v3“ architektiiros tinklu.
Véliau su i$skirtais pozymiais buvo apmokytas LSTM tin-
klas. Kitame tyrime He (2019) rankoms aptikti naudojo
»Faster R-CNN“ trijy dimensijy KNT bei LSTM tinkly
seka. Tokioje tinkly sekoje ranky aptikimo tinklas leido
sumazinti sudétingo fono ir nereik§mingy ypatybiy vaizde
kiekj. Dinaminiams gestams klasifikuoti Liao et al. (2019)
pristaté nauja ,B3D ResNet“ architektiiros tinklg. Sis tin-
klas sudarytas i$ trijy dimensijy liekamuyjy (angl. residual)
konvoliuciniy sluoksniy ir dvikryp¢iy LSTM sluoksniy.
Sukurta architektara leido tinklui i$skirti trumpos tru-
kmés erdvinius-laikinius (angl. spatiotemporal) poZzymius

i§ vaizdo seky ir analizuoti ilgos trukmés dinamines po-
zymiy sekas.

Lietuvos tyréjai placiai taiko neurony tinklus jvairiems
kompiuterinés regos uzdaviniams spresti. Tumas et al. (2020)
atliko tyrima péstiesiems aptikti at$iauriomis oro sglygomis.
Matuzevicius ir Serackis (2021) atliko trimatés Zmogaus gal-
vos rekonstrukcijos tyrima, pagrista artimo nuotolio vaizdo
fotogrametrija, naudodamiesi i$maniuoju telefonu.

Nors yra nemazai tyrimy, klasifikuojanciy statinius ir
dinaminius ranky gestus pasaulyje plac¢iausiai naudoja-
momis kalbomis, taciau yra stygius tyrimy klasifikuojant
lietuviy kalbos gestus. Tokiy tyrimy poreikis yra aktualus,
nes kiekviena kalba turi savo individualiy gesty, nes kie-
kviena kalba turi savo unikaliy ZodZiy ir fraziy, j kuriuos
reikia atsizvelgti. Raudonis ir Jonaitis (2014) karé sistema
statiniams amerikieciy kalbos gestams atpazinti, kuriuos
sudaré raidés ir skaiciai. Jie pasinaudojo kompiuterinés re-
gos metodais, kad i$skirty plastakas i$ fono. Tuomet buvo
naudojama diskrecioji Furjé transformacija, siekiant ap-
skaiciuoti rankos konttiro koordinates, kuriomis buvo mo-
komas neuroninis tinklas. Tyrime buvo pasiektas 95,58 %
klasifikavimo tikslumas.

Siame straipsnyje pateikiama dinaminiy lietuviy kal-
bos gesty atpazinimo metodika, kuri geba klasifikuoti
10 skirtingy gesty klasiy i§ vaizdo jrasy. Tyrimai atliekami
su paciy autoriy surinktu dinaminiy lietuviy kalbos gesty
duomeny rinkiniu.

1. Metodika

Siame tyrime pateikiama vaizdais pagrijsta dinaminiy
lietuviy kalbos gesty atpazinimo metodika. Dinaminiai
gestai, priesingai nei statiniai, atliekami judesiu. Dél $ios
priezasties, klasifikuojant dinaminius lietuviy kalbos ges-
tus, svarbu remtis ne tik erdviniais, bet ir laikiniais pozy-
miais (1 pav.).

Dinaminiy lietuviy kalbos gesty klasifikavimo metodi-
ka sudaré 4 pagrindiniai etapai: mokymo duomeny auto-
matizuotas surinkimas, surinkty duomeny apdorojimas,
dinaminiy gesty pozymiy i$skyrimas bei dinaminiy gesty
klasifikavimas.

Mokymo duomenuy
surinkimas

Duomeny apdorojimas

v

Pozymiy i$skyrimas

v

Klasifikavimas

1 paveikslas. Dinaminiy lietuviy kalbos gesty klasifikavimo
metodikos etapai
Figure 1. Stages of dynamic Lithuanian language gestures
classification methodology
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1.1. Mokymo duomeny automatizuotas surinkimas

Duomeny rinkimas yra labai svarbus procesas, norint
kokybiskai apmokyti dirbtiniy neurony tinklus. Tinklo
apmokymo rezultatai tiesiogiai priklauso nuo duomeny
rinkinio dydzio ir kokybés. Duomeny rinkimas neurony
tinklui mokyti dazniausiai yra ilga ir rankiné procediira.
Vienas pagrindiniy i$$ukiy, renkant mokymo duomenis,
daznai biina mokymo duomeny rinkimo automatizavi-
mas.

Automatizuotam duomeny surinkimui buvo sukurta
taikomoji programa, paremta ,Python“ programavimo
kalba bei ,,OpenCV“ biblioteka. Programos veikimo algo-
ritmas pateiktas 2 paveiksle.

Pradedant automatizuotg duomeny surinkimg visy
pirma parenkama fiksuojamy ranky gesty klasé (2 pav.).
Kiekvienam fiksuojamam dinaminiam ranky gestui svar-
bu priskirti klase. Jei klasé yra nepasirinkta, griztama j
klasés pasirinkima, prie§ingu atveju ruosiantis atlikti ges-
ta pradedamas rodyti kameros vaizdas. Paleidus sistemg
kadrai i$ rodomo vaizdo srauto pradedami kaupti tik po
2 s. Reikalingas minimalus 2 s tarpas tarp dinaminiy gesty
fiksavimo, siekiant pasiruosti rodyti kita gesta. Kaupiami
640x480 rezoliucijos kadrai. Kaupimas vyksta 30 kadry
per sekunde grei¢iu. Praéjus 3 s, kadry seka i$saugoma
vaizdo jraso formatu ,,avi“ su gesto pavadinimu bei vaizdo
jraSo numeriu (pvz., Acia_1, Ac¢ia_2). Po $io etapo grijz-
tama j 2 s pasiruosimo etapa ir vyksta analogiskas vaizdo
jraso fiksavimas. Sukaupus norimg vaizdo jrasy skaiciy,
galima pakeisti ranky gesty klase ir filmuoti kitus vaiz-
do jrasus. Dinaminiai ranky gestai klasifikuojami j kla-
ses, nes gestui atpazinti reikalingas prizitirimas mokymas
(angl. Supervised learning) ir dirbtiniy neurony tinklas
turi zinoti, koks dinaminis ranky gestas pavaizduotas. Dél
$ios priezasties kaupiami dinaminiy lietuviy kalbos ranky
gesty vaizdo jrasai buvo saugomi atskiruose aplankuose,

Pasirinkta
klasé?

Ne

Klasés pasirinkimas ‘

2 paveikslas. Automatizuoto dinaminiy lietuviy kalbos gesty
duomeny surinkimo algoritmo diagrama
Figure 2. Diagram of an automated dynamic Lithuanian
language gestures data collection algorithm

priklausomai nuo to, kokiai dinaminiy ranky gesty klasei
vaizdo jrasas buvo priskirtas.

Atliekant tyrimg buvo sudarytas desSimties klasiy di-
naminiy lietuviy kalbos ranky gesty duomeny rinkinys
i§ 1100 vaizdo jrasy. 70 % sukaupty duomeny buvo pa-
naudota dirbtiniy neurony tinklui mokyti. Like 30 % di-
naminiy lietuviy kalbos ranky gesty buvo skirti dirbtiniy
neurony tinklo patikrai. De$imt skirtingy klasiy sudaré
tokie dinaminiai lietuviy kalbos ranky gestai: ,,sos ,la-
bas®, ,as$" ,acin’ ,blogai, ,,gerai®, ,kaip sekasi®, ,viso gero',
Htaip® ir ,,ne*

Vaizdo kadry pozymiams i$skirti buvo naudojami
konvoliuciniai neurony tinklai, kurie yra dazniausiai nau-
dojami dirbant su vaizdais. I$skirti pozymiai buvo naudo-
jami kaip jvestis LSTM tinklui mokyti.

1.2. Apdorojimas

Duomeny apdorojimo etape kiekvienas 3 s vaizdo jra-
$as i$skaidomas j kadrus (nuotraukas) (1 pav.). Véliau
i§ kiekvieno 3 s vaizdo jraso kadry sekos yra nuosekliai
vienodais laiko zingsniais atrenkami 75 kadrai. Atrinkti
75 kadrai sudaro konkrecios klasés dinaminio lietuviy kal-
bos ranky gesto kadry seka tinklui mokyti.

1.3. PoZymiy i$skyrimas

Konvoliuciniai neurony tinklai buvo pasirinkti i$skir-
ti pozymius i§ vaizdo jrasy kadry seky. Pagrindiniai $iy
tinkly elementai yra tokie: konvoliucinis sluoksnis, sutel-
kimo (angl. pooling) sluoksnis, aktyvavimo funkcijos bei
iki galo sujungtas sluoksnis. Konvoliucinis sluoksnis yra
pagrindinis $iy tinkly elementas, yra atsakingas uz pozy-
miy i§skyrima. Sutelkimo sluoksnis sumazina i§ konvoliu-
cinio sluoksnio gauty pozymiy skaiciy ir leidzia naudoti
maziau parametry mokymo metu. Aktyvavimo funkcijos
lemia, kaip jvesties signalas paver¢iamas i iSvesties signalg
ir suteikia tinklui netiesi$kumo. Iki galo sujungtas sluoks-
nis atlieka klasifikavimg, ta¢iau musy tyrimo atveju $is
sluoksnis nereikalingas, nes mums reikia tik isskirti pozy-
mius i$§ kadry seky. Klasifikavimas bus atliekamas su kitu
tinklo modeliu.

Tyrime buvo pasirinktas naudoti pirminio apmokymo
»Inception-v3“ konvoliucinis neurony tinklas. Jis apmo-
kytas su ,,ImageNet“ duomeny rinkiniu, turin¢iu daugiau
nei 1 mln. vaizdy. Pirminio apmokymo tinklai padaro uz-
davinio jgyvendinimo procesg greitesnj ir efektyvesnj, nes
nereikia kurti tinklo nuo pat pradziy, o galima pasinau-
doti esamomis standartinémis tinklo struktiaromis. Dél
$ios priezasties sutaupoma skaic¢iavimo istekliy. ,,Incep-
tion“ tinklai sudaryti i$ bloky. Prie$ingai nei tradiciniame
konvoliuciniame neurony tinkle, kur sluoksniai isdéstyti
vienas po Kkito, ,,Inception-v3“ tinkle $ie sluoksniai isdés-
tyti lygiagreciai vienas su kitu blokuose. ,,Inception-v3*
tinkle i§ ankstesnio bloko perduota i$vestis, kitame blo-
ke yra lygiagreciai perduodama per kelis sluoksnius, o
$iy sluoksniy iSvestis sujungiama ir perduodama kitam



A. Karmonas, A. Katkevi¢ius. Dinaminiy lietuviy kalbos gesty atpazinimas

blokui. Siame tyrime naudojamas standartinés struktiros
»Inception-v3“ tinklas.

»Inception-v3“ tinklas leido i$skirti poZymius i§ su-
kaupty kiekvieno jrago 75 kadry seky. I$skirti pozymiai
véliau buvo naudojami LSTM tinklui mokyti.

1.4. Klasifikavimas

Pozymiy sekoms klasifikuoti buvo pasirinktas LSTM tin-
klas. Sie tinklai yra vieni dazniausiy praktikoje naudojamy
rekurentiniy neurony tinkly tipy. LSTM tinklai geba pui-
kiai dirbti su duomeny sekomis ir padeda i$spresti RNN
tinkly nykstancio gradiento problema. Praktikoje Sie tin-
klai daznai taikomi kalbos atpazinimo, veiksmo vaizdo
jrage klasifikavimo bei kitos reik§més prognozavimo uz-
daviniams spresti. I$skirtiniai $io tinklo komponentai yra
jvesties, i§vesties ir pamir§imo vartai, kurie kontroliuoja
ilgo laiko nuoseklaus modelio klasifikavimg laiko eiluciy
duomenyse (Hassaballah & Awad, 2020, p. 130). Anks-
tesniame etape su konvoliuciniu tinklu i$skirti poZzymiai
buvo naudojami kaip jvestis LSTM tinklui mokyti.

2. Rezultatai

Tyrimo metu buvo sukurtas duomeny rinkinys i§ 1100
vaizdo jrasy. 770 jrasy buvo skirti mokymo tikslams. Like
330 vaizdo jrasy buvo naudojami neurony tinklo pati-
krai. Vaizdo jrasai buvo suskaidyti i kadrus. I§ kiekvieno
3 s vaizdo jraso buvo atrinkti 75 kadrai. Pozymiy i§skyri-
mui i$§ kiekvienos 75 kadry sekos buvo naudotas ,, Incep-
tion-v3“ tinklas. Surinktos pozymiy sekos buvo naudotos
LSTM tinklui mokyti. Mokymo metu siekiant, kad tinklas
nebiity permokytas esanciais duomenimis ir galéty prisi-
taikyti prie nematyty duomeny, buvo naudojama ankstyvo
sustojimo funkcija. Si funkcija sustabdo mokymosi proce-
s3, kai mokymo rezultatai nustoja geréti. Apibendrinant,
LSTM tinklas buvo apmokytas per 20 epochy, nes kitose
5 epochose rezultatai nebegeréjo. Mokant gauti LSTM tin-
klo mokymosi rezultatai atvaizduoti 3 ir 4 paveiksluose.

3 paveiksle galima matyti, kaip didéjo tikslumas mokymo
metu. Paskutiniu mokymo Zingsniu buvo pasiektas 100 %
mokymo tikslumas, o patikros tikslumas sieké 97,81 %. 4 pa-
veiksle galime matyti, kaip mazéjo nuostoliai mokymo metu.
Galutiniu mokymo etapu buvo pasiekti 0,5717 % mokymo
nuostoliai, o patikros nuostoliai sieké 7,4 %.

Apmokytam tinklui testuoti buvo surinktas duomeny
rinkinys i§ 250 vaizdo jrasy, kiekvienai klasei po 25 jra-
$us. Sis duomeny rinkinys kartu su patikros rinkiniu buvo
pateiktas klasifikuoti. Tinklo klasifikavimo efektyvumui
jvertinti su testavimo ir patikros duomenimis pateikiama
klaidy matrica (5 pav.).

Klaidy matricoje stulpeliai atitinka tikrg gesto klase, o
eilutés nurodo prognozuojama gesto klase. I$ 5 paveikslo
galime matyti, kad tinklas klasifikuoja gana tiksliai — 85 %
tikslumu. Klasifikavimo tikslumo procentas dar iSaugty, jei
buty atmestos dvi blogiausiai klasifikuotos dinaminiy ran-
ky gesty klasés. Gestas ,,A$“ 11 karty buvo supainiotas su
gestu ,Ne® O gestas ,,VisoGero“ buvo 11 karty supainiotas

Tikslumo priklausomybé nuo epochy skaiciaus
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Figure 3. Dependence of LSTM network training accuracy on
the number of epochs
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su dinaminiu ranky gestu ,,Sos“ Reikéty pabrézti, kad klai-
dingai klasifikuoti dinaminiai lietuviy kalbos ranky gestai
ne issibarstydavo po atskiras klases padrikai, o dazniausiai
budavo sumaiSomi tik su panasia judesiy dinamikg turin-
Ciais ranky gestais. Tai rodo tinklo patikimuma.

Kaip pavyzdys tiksliausiai buvo klasifikuotas dinaminis

ranky gestas ,,Aciti, kuris tik kartg buvo supainiotas ir
priskirtas gesty klasei ,,Ne®

ISvados

Detaliai i$analizuoti jvairiy kalby dinaminiy ranky gesty
klasifikavimo ypatumali, taikant dirbtiniy neurony tinklus,
bei atlikta jau egzistuojanciy dinaminiy ranky gesty duo-
meny rinkiniy taikymo galimybiy analizé.

Surinktas dinaminiy lietuviy kalbos gesty duomeny
rinkinys. Dinaminiy lietuviy kalbos gesty poZymiams
i$skirti panaudotas konvoliucinis neurony tinklas. Dina-
miniams lietuviy kalbos gestams klasifikuoti panaudotas
LSTM tinklais. Apmokytas tinklas klasifikavo dinaminius
lietuviy kalbos gestus j 10 skirtingy klasiy ne mazesniu
nei 85 % tikslumu.

Ateityje planuojama surinkti didesnj dinaminiy lie-
tuviy kalbos gesty duomeny rinkinj i§ platesnio Zmoniy
rato, siekiant turéti didesne mokomuyjy duomeny jvairove.
Didelj démesj planuojama skirti panasios judesiy dinami-
kos ranky gesty teisingo klasifikavimo tyrimams.
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RECOGNITION OF DYNAMIC LITHUANIAN
LANGUAGE GESTURES

A. Karmonas, A. Katkevicius

Abstract

This paper proposes a method for automated Lithuanian hands
gestures data collection and for Lithuanian hands gestures clas-
sification. The dataset of 1100 samples was collected for 10 dif-
ferent classes of Lithuanian hands gesture. The features of hands
gestures were extracted with CNN network. The classification was
made with LSTM network. The trained LSTM network classified
the Lithuanian hands gestures with 85% accuracy.

Keywords: dynamic Lithuanian hands gesture recognition, LSTM,
CNN, neuron networks.
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