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Milo{ Stojanovi}

Primena skrivenog
Markovljevog modela u
prepoznavanju znakovnog
jezika

Problem prepoznavanja znakovnog jezika kojeg ko-

riste gluvoneme osobe predstavlja dugogodi{nji

izazov. U cilju re{avanja tog problema razvijene su

raznovrsne metode bazirane na ve{ta~koj inteligen-

ciji. Skriven Makrovljev model predstavlja jedan od

naj~e{}e kori{}enih na~ina modelovanja kontinual-

nog signala u procesu automatskog prepoznavanja.

Ovaj model je posebno pogodan zato {to kontinualni

signal nije potrebno prethodno segmentirati (izdvo-

jiti zna~ajne celine, npr. re~i), ve} se segmentacija

vr{i u procesu prepoznavanja. U ovom radu se ispi-

tuje uticaj broja stanja skrivenog Markovljevog mo-

dela kojim se modeluju re~i znakovnog jezika na

uspe{nost prepoznavanja. Dobijeni rezultati ukazuju

da je malo verovatno prona}i zajedni~ki optimalan

broj stanja koji va`i za sve kori{}ene re~i ve} da se

svaka re~ mora modelovati njoj odgovaraju}im bro-

jem stanja. Zaklju~uje se i da postoji granica broja

stanja posle koje svaki ve}i broj stanja modela nema

uticaj na uspe{nost prepoznavanja.

Uvod

Ve{ta~ko prepoznavanje ljudskih gestova igra va-
`nu ulogu u unapre|ivanju interakcije izme|u ma{ine
i ~oveka. Vi{e puta je pristupano problemu segmen-
tacije zna~ajnih delova tela ({ake, glave, itd.) i pra}e-
nja polo`aja istih (Moeslund et al. 2006). Razvijena
je tehnologija koja ovakvo pra}enje vr{i sa relativno
velikim nivoom uspe{nosti (Shotton et al. 2011). Na
osnovu algoritma opisanog u (Shotton et al. 2011),
od strane Microsoft korporacije proizveden je senzor
,,Kinect”. Ovaj ure|aj predstavlja zna~ajan tehnolo{ki
napredak koji, premda napravljen da slu`i kao

kontroler u igrama, omogu}ava istra`iva~ima razvoj
kvalitetnijih sistema za prepoznavanje gestova.

Jedan od problema koji spada pod prepoznavanje
gestova je prepoznavanje znakovnog jezika koji ko-
riste gluvoneme osobe. U znakovnom jeziku se infor-
macija prenosi putem gestova ruku i stanja {ake
(orijentacija {ake i polo`aj prstiju). Dva su na~ina
preno{enja informacije:

– gestom ruku i stanjem {ake se daje znak koji
nosi informaciju o jednoj re~i (slika 1, levo)

– stanjem {ake se daje znak koji nosi informa-
ciju o jednom slovu iz znakovne azbuke (sli-
ka 1, desno)

Za prepoznavanja slova znakovne azbuke su raz-
vijeni funkcionalni sistemi koji snimanjem polo`aja
{ake i prstiju realizuju prepoznavanje putem razli~itih
metoda (Ricco i Tomasi 2009) gde je uspe{nost pre-
poznavanja dostizala 99.7% (Birk et al. 1997).

Sveobuhvatan pregled problema prepoznavanja
znakovnog jezika izneo je Starner (Starner 1995).
Govornim jezikom se prenosi isti tip informacije kao
i znakovnim i usled toga je pretpostavljeno da }e
sli~ne metode prepoznavanja, primenjene na oba tipa
signala, dati sli~ne rezultate. Skriveni Markovljev
model (eng. Hidden Markov Model, dalje SMM) je
na{ao uspe{nu primenu u prepoznavanju govornog
signala (Rabiner 1989; Juang i Rabiner 1991).
Starner pokazuje da je mogu}e usp{no primeniti
SMM na prepoznavanje znakovnog jezika, potvr|u-
ju}i navedenu pretpostavku.

U ovom radu je istra`ivana zavisnost ta~nosti
prepoznavanja od parametara SMM-a. Poseban ak-
cenat je stavljen na ispitivanje karakteristi~nog broja
stanja koji odgovara svakoj re~i. Istra`ivana je mo-
gu}nost postojanja zajedni~kog optimalnog broja
stanja koji se uspe{no mogu modelovati sve re~i zna-
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kovnog jezika. Cilj ovog rada je ispitivanje uticaja
broja stanja SMM-a kojim se modeluju gestovi zna-
kovnog jezika na uspe{nost u ve{ta~kom prepozna-
vanju istih.

Skriveni Markovljev model

Problem prepoznavanja znakovnog
jezika

Re~enica na znakovnom jeziku, kao i u govoru,
predstavlja kontinualni signal koji se sastoji od vi{e
re~i koje po{tuju}i gramatiku prenose odre|enu infor-
maciju. Signal znakovnog jezika predstavlja prost-
ornu promenu polo`aja ruku tokom vremena. Za
pra}enje ovakve promene potreban je sistem koji
uspe{no razdvaja zna~ajne delove tela i odre|uje nji-
hov polo`aj u prostoru. Navedene mogu}nosti sadr`i
Microsoft-ov senzor Kinect koji je kori{}en u ovom
istra`ivanju.

Teorija Markovljevih modela

Markovljeva osobina. Dat je sistem ~ije se sta-
nje u proizvoljnom trenutku mo`e modelovati eleme-
ntima iz kona~nog skupa stanja. Neka je taj sistem do
diskretnog vremenskog trenutka t pro{ao kroz n

stanja. Ako kod takvog sistema va`i da budu}e stanje
u trenutku t � 1: S

n� 1 zavisi isklju~ivo od trenutnog
stanja S

n
i ni od jednog drugog prethodnog stanja,

onda se ka`e da taj sistem ima Markovljevu osobinu.
Markovljev proces je nasumi~an proces kod

koga se sistem u proizvoljnom vremenskom trenutku
mo`e nalaziti u ta~no jednom od n mogu}ih stanja i
gde tokom vremena sa odre|enom verovatno}om
mo`e do}i do prelaza u neko drugo stanje. Slika 2a

grafi~ki predstavlja primer Markovljevog procesa
koji se sastoji od tri stanja i sedam mogu}ih prelaza
izme|u njih. Ivice grafa ozna~avaju verovatno}e pre-
laza izme|u odgovaraju}ih stanja. Te se verovatno}e
mogu predstaviti i u matri~nom obliku. Za navedeni
primer matri~ni oblik je:
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Poseban slu~aj Markovljevog procesa je Markov-
ljev lanac prvog reda (slika 2b) gde sistem iz stanja
S

i
mo`e pre}i isklju~ivo u stanje S

i� 1 ili ostati u
istom stanju S

i
.

Skriveni Markovljev model. Ponekad stanja
modela nisu direktno merljiva, ve} su merljivi samo
izlazi sistema, koji su u odre|enoj vezi sa njegovim
unutra{njim stanjem. Navedene dve grupe signala
(unutra{nja stanja i izlazna stanja) nije uvek mogu}e
povezati jednozna~nim preslikavanjem. Kod skrive-
nog Markovljevog modela svakom stanju Si se
dodeljuje funkcija gustine verovatno}e b O

i t
( ) koja

odre|uje verovatno}u da stanje Si generi{e izlaz
(opservaciju) O

t
u trenutku t. Model se naziva skri-

veni jer je nepoznato koje stanje odgovara kojoj
opservaciji (Melnikoff et al. 2001).

Problem implementacije skrivenog
Markovljevog modela

Data je sekvenca opservacija O koja se sastoji od
T uzoraka signala snimljenih u odre|enim fiksnim
vremenskim intervalima, tj. O = O0, O1, O2, … OT–1.
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Slika 1. Znak za re~ ,,hvala” (levo) i znak za slovo ,,A”
(desno)

Figure 1. Sign for the words “thak you” (left), and sign
for letter ”A“ (right)

Slika 2. a) Markovljev proces sa prikazanim
verovatno}ama tranzicija; b) Markovljev lanac prvog
reda

Figure 2. a) Markov proces with transition
probabilities; b) First order Markov chain



148 • PETNI^KE SVESKE 69 DEO I

Za svaku re~ koja se modeluje mogu}e je dizajnirati
poseban skriven Markovljev model M koji se sastoji
od odre|enog broja stanja. Cilj prepoznavanja je pro-
na}i model M koji najbolje odgovara datoj sekvenci
opservacija O, tj. prona}i model koji ima najve}u ve-
rovatno}u generisanja sekvence O.

Pre samog prepoznavanja nepoznatog signala po-
trebno je svaki model zasebno trenirati. To je proces
prilago|avanja parametara modela tako da se sa {to
ve}im uspehom prepoznaju sekvence iz datog, una-
pred odre|enog i poznatog skupa opservacija (Rabi-
ner 1989).

Pri implementaciji SMM u prepoznavanju ges-
tova (a i u prepoznavanju bilo kakvog kontinualnog
signala) od posebnog je zna~aja broj stanja SMM-a
koji se koristi za prepoznavanje. Pogre{no pretpo-
stavljen optimalan broj stanja SMM-a mo`e dovesti
do zna~ajnog pada uspe{nosti perpoznavanja (Ra-
biner 1989).

Metod

Vektor karakteristika

Uo~eno je da se pri davanju znaka informacija
prenosi putem slede}ih parametara:

– me|usobnog polo`aja ruku,
– pomeraja ruku,
– oblasti davanja znaka (posmatra se u smislu

polo`aja ruku u odnosu na glavu),
– stanja {ake.
Neophodno je dizajnirati vektor karakteristika –

na~in predstavljanja izmerenih vrednosti od interesa
(Starner 1995) dobija zadovoljavaju}e rezultate pre-
poznavanja i ako ne koristi parametar stanja {ake,
odakle se mo`e zaklju~iti da su od najve}eg zna~aja
za prepoznavanje prva tri parametra.

Podaci koji opisuju odre|en gest se prikupljaju
putem Kinect senzora (Campbell et al. 1996) koji
daje informaciju o polo`aju zna~ajnih delova tela. Od
interesa za ovo istra`ivanje su podaci koji predstav-
ljaju polo`aje slede}ih delova tela:

– zglob leve i desne {ake,
– levi i desni lakat,
– glava.
Za svaki od navedenih delova tela merene su sle-

de}e vrednosti:
– x i y koordinate piksela slike koje odgovaraju

polo`aju datog dela tela,

Grafik 3. Sirov snimljeni signal pomeraja desne {ake
jednog od ispitanika za re~ ,,ru~ak”; a) promena x
koordinate, b) promena y koordinate, c) promena z
koordinate kroz diskretne vremenske intervale. Na x osi
je prikazan broj frejma snimka, a na y osi promene
odgovaraju}e koordinate.

Figure 3. Raw hand movement signal recorded from one
subject for the word “lunch”; a) x-coordinate delta b)
y-coordinate delta c) z-coordinate delta through discrete
time intervals. Frame number is ploted on x-axis and
delta of particular coordinate is ploted on y-axis.



– podatak o udaljenosti datog dela tela od Ki-
nect senzora (z koordinata).

Ovi podaci predstavljaju osnovni set sirovih po-
dataka od kojih se konstrui{u vektori karatkeristika
kojima se vr{i treniranje i testiranje. Slika 3 prikazuje
jedan od kori{}enih signala (za re~ „ru~ak”). Signal
predstavlja pomeraje po odre|enim koordinatima
kroz diskretne vremenske intervale.

Kori{}en je vektor karakteristika gde se za svaki
pra}eni deo tela koriste promene njegove koordinate
u Dekartovom koordinatnom sistemu. Koordinatni
po~etak ovog sistema nalazi se na mestu senzora.
Orijentisan je tako da z osa bude usmerena od sen-
zora ka ispitaniku, a pozitivne strane x i y ose polaze
iz gornjeg levog ugla slike snimljene kamerom sen-
zora (d d dx y z, , ) (Ricco i Tomasi 2009). U vektor nije
uvr{ten polo`aj glave.

U ovom radu je kori{}en vektor karakteristika
koji sadr`e podatke o polo`aju potrebnih zglobova,
oblika:

�( , , )d d dx y z desne {ake ( , , )d d dx y z leve {ake

( , , )d d dx y z desnog lakta ( , , )d d dx y z levog lakta�

Svi podaci su normalizovani u odnosu na rasto-
janje izme|u glave i zgloba desne {ake, kako bi se
kompenzovao uticaj telesnih dimenzija ispitanika na
apsolutne koordinate pokreta.

Primena SMM-a

SMM je implementiran putem Hidden Markov
Model Toolkit-a (HTK). Ovaj alat sadr`i implemen-
tacije algoritama za treniranje i testiranje SMM-a.

Podatke koje koristi HTK pri treniranju potrebno
je snimiti u definisan format koji predstavlja vektor
karakteristika. Za svaku re~ iz re~nika je definisan
poseban SMM sa odre|enim brojem stanja kori-
{}enjem jezika za definiciju SMM-a koji koristi
HTK. Na osnovu seta podataka za treniranje je izvr-
{ena inicijalizacija (po~etno pode{avanje parametara),
a potom prilago|avanje parametara svih definisanih
modela. Modeli su zatim na osnovu predefinisane
gramatike spojeni u mre`u kori{}enu za prepozna-
vanje. Prepoznavanja se vr{i tako {to se za svaki mo-
del, koji na osnovu gramatike predstavlja kandidata
za re~, testira data opservacija, a kao rezultat prepo-
znavanja se dobija re~ opisana modelom koji najbolje
odgovara opservaciji.

Pronala`enje modela koji najbolje odgovara op-
servaciji posti`e se time {to se za svaki model prona-
lazi putanja kroz stanja modela tako da ona generi{u

datu opservaciju. Potom se Viterbijevim algoritmom
(Rabiner 1989) ra~una optimalna putanja koja odgo-
vara toj opservaciji. Za svaki frejm (izvr{eno merenje
u diskretnom vremenskom trenutku) koji je opisan
odgovaraju}im vektorom karakteristika vr{i se izra-
~unavanje verovatno}e prelaska u neko drugo stanje
SMM-a.

Variranje parametara

Posmatrano je kako rezultat prepoznavanja zavisi
od promene broja stanja skrivenog Markovljevog
modela. Obra|ene su dve situacije promene broja
stanja:

1. Sve re~i su modelovane jednakim brojem
stanja i tokom testiranja se za svaku re~
menja broj stanja za istu vrednost.

2. Pojedina~ne re~i se modeluju odre|enim
brojem stanja koji se varira samo za jednu
re~ koja se u datom trenutku ispituje. Pos-
matra se optimalan broj stanja SMM-a koji
opisuje datu re~ nezavisno od celokupnog
re~nika.

Rezultati

Re~nik se sastoji od 10 razli~itih pojedina~nih
re~i (tabela 1). Za prikupljanje podataka je kori{}ena
gurpa od 20 subjekata gde je svaki subjekat svaku re~
pokazivao po dva puta, {to ~ini set od 40 snimljenih
primera za svaku re~.

Tabela 1. Kori{}ene re~i

Dobro Ne
Dr`ava U
Diskoteka Razumem
Gladan Ru~ak

Morati Ti

Usled ljudskog faktora je dolazilo do gre{ke u
merenju pa je broj korisnih primera putem naknadne
manualne analize signala sveden na 34 koliko ih je i
kori{}eno pri treniranju i testiranju modela.

Za trening modela je kori{}eno 24 od 34 primera
{to je pribli`no 70% ukupnog broja primera, dok je
za testiranje kori{}eno 10 od 34 primera tj. pribli`no
30% ukupnog broja primera. Broj aktivnih stanja
modela je variran na opsegu od 1 do 30. Model svake
re~i je u datoj iteraciji imao podjednak broj stanja, a
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uspe{nost prepoznavanja je ra~unata u odnosu na ceo
re~nik. Dobijeni rezultati su prikazani na slici 4.

Uo~eni su maksimumi za brojeve aktivnih stanja:
1, 18, 20 i 23 od 81% uspe{nosti.

Tabela 2. Optimalan broj stanja SMM-a i
uspe{nost prepoznavanja pojedina~nih re~i.

Re~ Optimalan broj
stanja SMM-a

Uspe{nost
prepoznavanja (%)

Dobro 13 84
Dr`ava 8, 9, 11 77
Diskoteka 3, 4, 5 84
Gladan 1 81
Morati 9, 11, 12 78
Ne 1, 2 81
U 10 82
Razumem 1, 2, 3 95
Ru~ak 3 87

Ti 1 90

Testiran je i optimalan broj stanja SMM-a za
svaku pojedina~nu re~ (tabela 2). Za testiranu re~
varira se broj aktivnih stanja SMM-a koji je opisuje,
dok je za ostale re~i iz sistema taj broj konstantan i
iznosi tri.

Diskusija

Ukoliko bi postojao optimalan broj stanja modela
koji je isti za sve modelovane re~i slika 4 bi bio ob-
lika Gausove raspodele sa lako uo~ljivim jednim ma-
ksimumom. Ovako pona{anje modela se moglo

o~ekivati usled toga {to modeli opisuju signal istog
tipa – gest znakovnog jezika.

Slika 4 pokazuje da ne postoji optimalan broj sta-
nja modela koji bi bio isti za sve modelovane re~i.
Pretpostavlja se da za svaku pojedina~nu re~ postoji
njoj odgovaraju}i otpimalan broj stanja SMM-a ko-
jim se ona najbolje opisuje.

Izdvajanje odre|enih maksimuma na slici 4 se
mo`e tuma~iti time {to dat broj stanja modela za te
maksimume pribli`no odgovara optimalnom broju
stanja ve}eg dela re~i iz re~nika i usled toga je dobi-
jena ve}a uspe{nost prepoznavanja za taj broj stanja.

Merenjem broja optimalnih stanja za svaku poje-
dina~nu re~ je potvr|ena pretpostavka da postoji za-
seban, za svaku pojedina~nu re~ odre|en, broj stanja
SMM-a koji daje najbolju uspe{nost pri prepozna-

Slika 4. Uticaj broja stanja
SMM-a na uspe{nost
prepoznavanja celokupnog
re~nika

Figure 4. HMM state
number impact on success
rate of whole vocabulary
recognition

Slika 5. Zavisnost uspe{nosti prepoznavanja od broja
stanja za re~i ,,dr`ava” i „diskoteka”

Figure 5. Success rate dependency of state number for
words “country” and “disco”



vanju date re~i. Uo~eno je da se kod odre|enih re~i
javlja vi{e razli~itih brojeva stanja SMM-a koji daju
maksimalnu uspe{nost. Usled ovoga se mo`e govoriti
o optimalnim opsezima broja stanja (nasuprot opti-
malnom broju stanja) u kojima je uspe{nost prepoz-
navanja maksimalna, kao {to je to npr. opseg 3-5 kod
re~i ,,dr`ava“ (slika 5). Mogu}e je da se pri testiranju
na ve}em broju primera iz optimalnog opsega izdvoji
optimalan broj stanja.

Posmatranjem grafika zavisnosti uspe{nosti pre-
poznavanja od broja stanja za pojedina~ne re~i (slika
5) uvi|a se da broj stanja ima zna~ajan uticaj na us-
pe{nost prepoznavanja samo pri manjem broju stanja.
Za ve}i broj stanja (od 15 i vi{e) uspe{nost prepo-
znavanja postaje konstantna i uvek manja od maksi-
malne za datu re~.

Zaklju~ak

Na osnovu navedenog ispitivanja uticaja broja
stanja SMM-a kojim se modeluju gestovi znakovnog
jezika na uspe{nost u ve{ta~kom prepoznavanju istih
zaklju~uje se da je za svaku re~ potrebno koristiti za-
seban broj stanja ~ime bi se ta, pojedina~na, re~ naj-
bolje opisala.

Optimalan broj stanja postoji u odre|enom opse-
gu karakteristi~nom za svaku re~ ali se uglavnom na-
lazi na ni`em broju stanja modela (od 15 i manje).
Broj stanja prestaje da ima uticaj na uspe{nost prepo-
znavanja kada isti ima veliku vrednost, u ovom istra-
`ivanju od 20 i vi{e.

Skriveni Markovljev model primenjen na prepo-
znavanje znakovnog jezika posle odre|enog, visokog
broju stanja, daje konstantnu uspe{nost prepozna-
vanja za svaki ve}i broj stanja i ta uspe{nost je uvek
manja od maksimalne postignute na ospegu ni`eg
broja stanja.

U daljim radovima potrebno je istra`iti od kojih
karakteristika signala zavisi optimalan broj stanja
modela kojim se on opisuje. Na osnovu izgleda sig-
nala se mo`e pretpostaviti da je broj prelaza iz nega-
tivnog u pozitivan pomeraj i obrnuto od zna~ajnog
uticaja na optimalan broj stanja SMM-a kojim se
opisuje dati signal. Tako|e najverovatnije postoji i
uticaj du`ina vremenskog intervala u kome signal
predstavlja pozitivan ili negativan pomeraj po odgo-
varaju}oj koordinati.
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Milo{ Stojanovi}

Applying the Hidden Markov Model in
Sign Language Recognition

The problem in sign language recognition is a
long-standing scientific challenge. In order to solve
this problem, various methods have been developed
based on artificial intelligence.

Hidden Markov model is one of the most frequ-
ently used methods for modeling a continuous signal
in the process of automatic recognition. This model
is particularly suitable because prior segmentation
(extraction of meaningful units, i.e. words) of the co-
ntinuous signal is not required, since the segmenta-
tion is performed in the process of recognition.

This paper examines the impact of the number of
states in Hidden Markov Model, used to model
words of sign language, on the effectiveness of rec-
ognition. The results indicate that it is unlikely to
find the general optimal number of states that apply
to all used words, but rather that each word has its
own corresponding optimal number of model states.
It is concluded that there is a plateau in the number
of states and that increasing this number after the pla-
teau is reached has no impact on the efficiency of re-
cognition.


