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Streszczenie

Rozpoznawanie gestow za pomoca czujnikéw inercyjnych moze by¢
alternatywa dla standardowych interfejsow cztowiek-komputer. Do $le-
dzenia gestow wykorzystano czujnik zawierajacy trojosiowy akcelerometr,
magnetometr i zyroskop. W dotychczasowych badaniach bazowano na
sygnatach przyspieszenia. Autorzy zaproponowali i porownali rozwiazania
wykorzystujace zardéwno analiz¢ przyspieszenia, jak i orientacji w prze-
strzeni, a takze umozliwili badanym osobom wykonywanie gestow
w sposob naturalny. Wyniki pokazuja, ze za pomoca algorytmu DTW
(Dynamic Time Warping) mozliwa jest klasyfikacja indywidualna dla
danej osoby (ze skutecznoscia 92%), a takze klasyfikacja uogélniona - na
podstawie uniwersalnego wzorca (ze skutecznoscia 83%).

Stowa kluczowe: rozpoznawanie gestow, czujnik inercyjny, DTW.

Gesture recognition based on 9DOF inertial
sensor

Abstract

Gesture recognition may be applied to control of computer applications
and electronic devices as an alternative to standard human-machine
interfaces. This paper reports a method of gesture classification based on
analysis of data from 9DOF inertial sensor - NEC-TOKIN, Motion Sensor
MDP-A3U9S (Fig.1). Nine volunteers were asked to perform 10 different
gestures (shown in Fig.2) in a natural way with a sensor attached to their
hand. The gesture data base consisting of 2160 files with triaxial acceleration
and orientation signals was created. In the first step the data were divided
into training and testing sets. The designed system uses the Dynamic Time
Warping (DTW) algorithm to calculate similarity of signals (formulas (1)-
(3)). Using this method the authors chose representative signals to individ-
ual and generalized exemplars data base from the training set. The DTW
algorithm was also used in the classification process. Different recognition
approaches were tested basing on acceleration-only, orientation-only and
acceleration-orientation signals. The results listed in Tab.4 show that the
best recognition efficiency of 92% was obtained in the individual recognition
(only one person gestures taken into account) for modified exemplars data
base. The modification proposed by the authors (Section 3) improved the
recognition rate by 10 percentage points. The efficiency rate of 83% (Tab. 5)
was reached in the generalized case. The next step of improving the
designed recognition system is application of an inertial system with
a bluetooth module and real-time gesture classification.

Keywords: gesture recognition, inertial sensor, DTW.

1. Wstep

Wraz z rozwojem techniki powstaje coraz wigcej alternatyw-
nych sposoboéw komunikacji cztowieka z komputerem, sterowania
inteligentnym otoczeniem, czy tez grami komputerowymi. Urza-
dzenia rozpoznajace gesty cztowieka na potrzeby gier kompute-
rowych moga by¢ wykorzystane rowniez z my$la o osobach nie-
mowigcych w celu rozpoznawania jezyka gestow, ktorym postu-
guja si¢ na co dzien, co utatwi im kontaktowanie si¢ z otoczeniem.

Istnieje zarowno wiele systemow gestow, np. 130 roéznych jezy-
kow migowych [1], systemy gestow, ktorymi postuguja si¢ osoby
z zespotem Downa [2], jak i technik akwizycji danych oraz metod
ich przetwarzania i analizy. Jednym z pierwszych podejs¢ do tego
problemu byto skonstruowanie systemu tlumaczacego gesty taj-
wanskiego jezyka migowego [3], w ktérym do akwizycji danych
wykorzystano wirtualng rekawiczk¢ — DataGlove (zawierajaca
sensory zgiecia i dotyku) i czujnik inercyjny. Jednak wirtualne
rekawiczki nie sg tak dostgpnym i powszechnym produktem,
dlatego wykorzystuje si¢ tez inne rozwigzania. W zwigzku z tym,
ze czujniki inercyjne zaczgly byé wbudowywane w wigkszosé
nowoczesnych telefondw komoérkowych i staty si¢ znacznie bar-
dziej dostepne dla kazdego uzytkownika, powstaja takze systemy
rozpoznajace proste gesty na podstawie analizy przyspieszenia.
Przyktadami moga by¢ systemy opisane w [4-6]. Do akwizycji
danych bardzo czgsto wykorzystywane sa takze nagrania z kamer
video [7-11]. Alternatywnym rozwiazaniem dla kamer video, jest
urzadzenie Kinect, wyprodukowane przez firm¢ Microsoft do
konsoli do gier Xbox 360 [12-14].

Akwizycja sygnatlow w trakcie wykonywania gestu jest pierw-
szym etapem ztozonego procesu rozpoznawania. Kolejny etap to
albo wskazanie wzorcow dla kazdego z gestow, albo zbudowanie
modelu uwzgledniajacego charakterystyczne cechy, odrozniajace
dany gest od innych. W przypadku rozpoznawania gestow przy-
ktadowymi cechami charakterystycznymi moga by¢: wzajemne
potozenie rak, pozycja rak w przestrzeni, trajektoria ruchu wyste-
pujacego w przekazie znaku, sposob wykonywania ruchu [15]. Do
wyznaczenia cech rozrdzniajacych poszczegolne gesty miedzy
sobg stosuje si¢ m.in. testy statystyczne [11], statystyki niezmien-
nicze [10], czy tez inne metody prowadzace do redukcji informa-
cji. W przypadku wyznaczania wzorca, stosowany jest np. algo-
rytm affinity propagation [6].

Na podstawie zredukowanych cech i modelu Iub poréwnania do
wzorca odbywa si¢ klasyfikacja gestow. Wykorzystywane sg
réwniez rozne inne metody: poczawszy od sieci neuronowych [10]
przez ukryte modele Markova HMM [3, 13], klasyfikatory staty-
styczne [11], modyfikacje algorytmu DTW [5, 7].
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2. Materiaty i metody
2.1. Akwizycja danych

W niniejszej pracy zdecydowano si¢ na wykorzystanie sygna-
16w z czujnika inercyjnego, zawierajacego uklady trdjosiowe:
akcelerometr, magnetometr oraz zyroskop - ze wzgledu na do-
stepnos¢ tego typu czujnikow i niskie koszty produktu. Przeglad
dostepne;j literatury pokazuje, ze w standardowym podejéciu do
rozpoznawania gestow wykorzystywane sa jedynie dane z czujni-
ka przyspieszenia. Dlatego dodatkowym celem pracy byta odpo-
wiedz na pytanie, czy inne dane uzyskane z sensora (np. orienta-
cja w przestrzeni) moga znaczaco poprawic¢ klasyfikacje.

Urzadzeniem wykorzystanym do akwizycji danych byt czujnik
inercyjny o 9 stopniach swobody firmy NEC-TOKIN, Motion
Sensor MDP-A3U9S (rys. 1) z trojosiowym: akcelerometrem,
magnetometrem oraz zyroskopem.
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Rys. 1. Po lewej: umiejscowienie czujnika na dtoni podczas wykonywania gestow
wraz z odniesieniem do zwigzanego z nim uktadu wspotrzednych.
Po prawej: czujnik NEC-TOKIN, Motion Sensor MDP-A3U9S

Fig. 1. On the left: sensor on the hand during data acquisition. On the right:
NECTOKIN, Motion Sensor MDP-A3U9S

Na wyjsciu czujnika, oprocz danych dla kazdego sensora, otrzy-
muje si¢ informacj¢ na temat orientacji w przestrzeni opisang za
pomoca katow Eulera. W trakcie akwizycji danych osoba wykonu-
jaca gesty miata czujnik przymocowany do palca wskazujacego
prawej dtoni. Niewielkie rozmiary (20 mm x 20 mm % 15 mm) oraz
waga (6 g) modutu pomiarowego pozwalaly na swobodne poru-
szanie dlonig i zginanie palca. Transmisja danych do komputera
odbywata si¢ przewodowo przez port USB. Czestotliwo$¢ prob-
kowania wynosita 25 Hz. Rozpoznaniu poddano 10 prostych
gestow, omawianych takze w [5, 6, 16]. Schematy rozpoznawa-
nych gestow zestawiono na rys. 2.
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Rys. 2. Schematy rozpoznawanych gestow wraz z zaznaczong plaszczyzng
lub kierunkiem ruchu wzglgdem osi czujnika.

Fig. 2. Diagrams of the recognized gestures according to the sensor
coordinate system.

2.2. Baza danych

Zbudowano bazg danych liczaca 2160 plikow, z ktorych kazdy
odpowiadal pojedynczemu gestowi. W 3 sesjach pomiarowych
wzieto udziat 9 osob, ktore w kazdej pojedynczej sesji wykonywa-
ly po 8 powtdrzen dla kazdego z gestow. Baze danych gestow
podzielono na 2 zbiory: zbidr treningowy i testowy. Do zbioru
treningowego zaliczono po 5 z 8 powtdrzen kazdego gestu dla
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kazdej sesji akwizycji danych, pozostate 3 powtorzenia zostaly
wlaczone do zbioru testowego. Na podstawie analizy zbioru tre-
ningowego dla kazdej osoby, dla kazdego gestu wyznaczono gest
wzorcowy, do ktérego porownywano gesty ze zbioru testowego,
sprawdzajac skutecznos$¢ dziatania klasyfikatora.

W przeciwienstwie do [5] oraz [6], gdzie zalozono, ze uzyt-
kownicy nie zmieniaja nachylenia dtoni w trakcie wykonywanego
ruchu, pozwolono uzytkownikom naturalnie poruszaé¢ rgka, przez
co, oprocz potozenia, zmieniato si¢ takze nachylenie dloni. Dlate-
go do rozpoznawania gestow wykorzystano zaréwno dane z akce-
lerometru, jak i wartosci katow Eulera w celu wskazania parame-
trow, ktdre majg wigksze znaczenie w procesach klasyfikacji.

2.3. Algorytm

Podstawowym algorytmem wykorzystanym zaréwno przy wy-
znaczaniu wzorcow, jak i klasyfikacji gestow byt algorytm DTW
(Dynamic Time Warping) [17]. Algorytm ten znajduje szerokie
zastosowanie w wyznaczaniu podobienstwa migdzy szeregami
czasowymi, dla ktéorych dopuszcza si¢ transformacje czasowa.
Wybor metody zostat podyktowany charakterem badanych sygna-
low. Zebrane w bazie danych sygnaty, odpowiadajace tym samym
gestom dla réznych osob, charakteryzowaly sie zmienno$cia
w dhugosci sygnatu, rozkladzie czasowym lokalnych ekstremow
oraz predkosci wykonywania poszczegdlnych faz gestu.

Algorytm DTW pozwala na wyznaczenie najmniejszej odlegto-
$ci pomigdzy dwoma sygnatami w nastgpujacy sposob. Zatézmy,
ze mamy dane dwa sygnaly, ktore sg opisane za pomocg szeregow
czasowych X ={x,x,,...x,},Y ={»,»;,....,} . Dla X 1Y definiu-

jemy macierz odleglosci D wedlug nastepujacej reguty:
D@, j)=d(x;,y,) ()

gdzie:
d(x,y;)=

%=y @
Macierza kumulacyjna P nazywamy macierz zdefiniowang naste-

pujaco:
P(1,1)=0

P(i,1) = D(i,1) + P(i-1,1)
P(1,j) =D(1,j)+P(1,j-1)
Dlaij>1

P(,j) =D(, j)+ min{P(i-1,1), P(i, j—1),P(i—1, - 1)} 3)

Wynikiem dziatania algorytmu jest zoptymalizowana sumaryczna
odlegtos¢ X i'Y po dopasowaniu, ktora oznaczono qprw = P(n,m).

2.4. Klasyfikacja

Klasyfikacja gestow byta przeprowadzana dwutorowo (rys. 3) .
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Rys. 3. Ogolny schemat dzialania systemu do rozpoznawania gestow
Fig. 3.  General diagram of functioning the gesture recognition system

Pierwszym zadaniem bylo rozpoznawanie gestow danej osoby
na podstawie wzorca wybranego sposrod jej gestow (wzorzec
indywidualny). Uogolnienie tego podejscia doprowadzito do prob
klasyfikacji gestoéw dowolnej osoby na podstawie uniwersalnego
wzorca.
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Wyznaczenie bazy wzorcow indywidualnych odbyto si¢ po-
przez poréwnanie ze sobg wszystkich powtorzen tego samego
gestu ze zbioru treningowego i wyliczenie warto$ci qpry  dla

wszystkich kombinacji sygnatéw dla danej osoby i danego gestu
ze zbioru treningowego. Wzorcem zostawal ten, ktérego suma
odlegtosci qprw Wwyliczonych w trakcie poréwnywania ze
wszystkimi pozostatymi gestami byta najmniejsza. W podejsciu
uogo6lnionym wzorce uniwersalne dla kazdego gestu byly wybie-
rane z bazy wzorcow indywidualnych. Brano pod uwage suma-
ryczne odlegtosci kazdego z potencjalnych wzorcow od sygnatow
ze zbiordéw treningowych.

Kazdorazowo przed zastosowaniem algorytmu DTW, sygnat
poddawano wstgpnemu przetworzeniu. W celu zminimalizowania
roéznicy pomiedzy tymi samymi gestami wykonywanymi w roz-
nym czasie, dokonano przeksztalcenia sygnatow, dzielac je przez
maksymalng bezwzgledng amplitud¢ wystepujaca w sygnale.
Sygnaly przyspieszen byly dodatkowo poddawane filtracji usred-
niajacej. Dla kazdego zestawu 6 badanych sygnatéw dla jednego
gestu (przyspieszenia w osi X,y,zZ — ozn. a, oraz zmiany katowe —
ozn. @) okreslano probke w czasie, w ktorej rozpoczynat sig
i konczyt gest. Do wyznaczenia poczatku i konca gestu wykorzy-
stano zmiany odchylenia standardowego dla zmian katowych,
ktore dla tego celu dawaly znacznie lepsze rezultaty niz sygnaty
przyspieszenia.

Rozpoznanie i klasyfikacja gestu polegaly na wyliczeniu odle-
glosci qprw od kazdego z 10 wzorcéw z odpowiedniej bazy wzor-
céw — albo indywidualnej albo uniwersalnej. Najmniejsza odle-
glos¢ qprw wskazywala na odpowiadajacy wzorzec. Aby spraw-
dzi¢, jaki wptyw na wyniki ma dobor analizowanych parametrow,
system testowano uwzgledniajac sygnaly przyspieszen, sygnaly
zmian katowych, a takze oba rodzaje sygnatdw rownoczesnie.

3. Wyniki

Przetestowanie systemu dla kazdego gestu z bazy gestow testo-
wych wymagato przeprowadzenia klasyfikacji indywidualnej
i uniwersalnej, a nastgpnie przedstawienia wynikow za pomoca
macierzy dopasowania. Kazdy wiersz macierzy odpowiada jed-
nemu klasyfikowanemu gestowi. Na przecigciu k-tego wiersza
i j-tej kolumny znajduje si¢ liczba odpowiadajaca procentowej
ilosci gestu k, ktory zostat rozpoznany jako gest j. Zatem wyste-
powanie wartosci zblizonych do 100% na przekatnej macierzy
dopasowania $§wiadczylo o duzej skutecznosci rozpoznawania
gestow. Wyliczono tez catkowita skuteczno$¢ rozpoznania
wszystkich gestow (ozn. SK) jako stosunek liczby gestow po-
prawnie rozpoznanych do wszystkich gestow ze zbioru testowego.

Tab. 1. Poréwnanie skuteczno$ci rozpoznania gestow w metodach z wykorzystaniem
przyspieszenia, orientacji w przestrzeni lub obu tych danych
Tab. 1. Comparison of the gesture recognition efficiency for different algorithms

Rodzaj rozpoznawania SK - a [%] SK — ¢ [%] SK — a,0[%]
Indywidualne (bez modyfikacji) 84 69 84
Indywidualne (po modyfikacji) 92 76 92
Uniwersalne (po modyfikacji) 83 55 77
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na wickszg skuteczno$¢ klasyfikacji z wykorzystaniem sygnatu
przyspieszenia, ponizej zaprezentowano wyniki odnoszace si¢ do
tego typu klasyfikacji. Po przeprowadzeniu pierwszych testow,
okazato sig¢, ze zaproponowany podstawowy algorytm daje bardzo
dobre wyniki przy rozpoznawaniu prostych gestdw, natomiast
wystepuje duzy problem z rozpoznawaniem gestu 10. Gdyby
rozwazane byly gesty z z jego pomini¢ciem, skuteczno$¢ rozpo-
znania indywidualnego wzrostaby do SK; = 93%, jednak z jego
uwzglednieniem SK; = 84%. Dla przypadku uniwersalnego sku-
tecznos¢ wyniosta SKy = 73%.

Aby poprawi¢ skuteczno$¢ rozpoznawania wszystkich gestow,
zaproponowano nowa metode, polegajaca na modyfikacji bazy
wzorcow. Wykonywane gesty sa rozne dla badanych osob, ponie-
waz jednak badani mieli wzorowa¢ si¢ przy ich wykonywaniu na
przedstawionych schematach (jak na rys. 2), mozna zalozy¢, ze
gesty powinny by¢ wykonywane w okre§lonych ptaszczyznach,
a zatem pewne wartos$ci przyspieszen powinny by¢ bliskie zera.

Zbudowano nowg baz¢ wzorcow, w ktorych zastapiono zareje-
strowane warto$ci pewnych przyspieszen warto$ciami zerowymi
i przetestowano algorytm z tak zmieniong baza.

Ponizsza tabela pokazuje, ktore sygnaty byly zastepowane ze-
rami dla odpowiednich gestow.

Tab. 3. Sygnaly, ktore uleglty zmianom przy modyfikacji bazy wzorcow
Tab. 3. Gestures and signals in the modified exemplar database

GEST SYGNALY ZASTEPOWANE PRZEZ ,,0”

Gestl - dot przyspieszenie w osi y - ay

Gest2 - gora przyspieszenie w osi y - ay

Gest4 - koto ptaskie lewo przyspieszenie w 0si z - az

Gest5 - koto ptaskie prawo przyspieszenie w 0si z - az

Gest8 - lewo przyspieszenie w 0si z - az

Gest9 - prawo przyspieszenie w osi z - az

Dla opisanej modyfikacji bazy wzorcow wyliczono skutecznosé
oraz macierze dopasowania. W macierzach przedstawiono usred-
nione procentowe wartos$ci rozpoznania dla wszystkich badanych
0s6b. Wyniki rozpoznania przedstawiono w tab. 4.

Tab. 4. Macierz dopasowania indywidualnego dla klasyfikacji z wzorcami,
w ktorych zerowano wartosci przyspieszen (dot, gora, koto ptaskie
lewo, koto ptaskie prawo). Wartosci sa podane w [%]. SK; = 92%

Tab. 4. Confusion matrix for the individual recognition algorithm with exemplars
modification. The values are given in [%]. The total efficiency SK; = 92%

Gest | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 975 12 0 0 0 0 0 0 0| 12
2 12| 95,1 0 0 ol 12] 12 0 o] 12
3 12| 12| 864| 12 ol 49| 25| 12 o 12
4 0| 12| 86| 84| 2,5 0 o| 12 0 0
5 o| 12 ol 3,7] 91| 37| 12 0 0 0
6 0 0 0 0 o| 100 0 0 0 0
7 o 12| 25 0 0| 86| 827 o 12| 37
8 0 ol 12 0 0 0 0| 9838 0 0
9 0 0 o 12 0 0 o| 25| 93.8| 25
10 2,5 0 0 o| 25 ol 12] 12| 12] 914

Jak zaznaczono wcze$niej, do klasyfikacji uzyto sygnalow
przyspieszen w trzech osiach o orientacji w przestrzeni wyrazonej
za pomoca katow Eulera. Tabela 1 pokazuje skutecznos¢ rozpo-
znania przy uwzglednieniu samych przyspieszen (a), samych
zmian katowych (¢) oraz obu danych réwnoczesnie, branych pod
uwage z takg samg waga (a,).

Wyniki pokazujg, ze skuteczno$¢ rozpoznania jest mniejsza
w przypadku rozpoznawania na podstawie zmian orientacji
w przestrzeni. W rozpoznaniu z wykorzystaniem najprostszego
algorytmu polegajacego na minimalizacji sumy wszystkich warto-
Sci qprw dla sygnalow przyspieszenia i orientacji nie uzyskano
wynikow lepszych niz w przypadku samego przyspieszenia. Moze
to wynika¢ z przypisania rownych wag obu sygnatom. Ze wzglgdu

Wyniki pokazuja, ze w przypadku rozpoznawania trudniejszych
gestow, zaproponowana modyfikacja znaczaco zwigksza skutecz-
no$¢ klasyfikacji. Stosujac zmodyfikowana baze wzorcow poka-
zano, ze mozliwa jest rowniez klasyfikacja uniwersalna, w ktorej
baza gestow wzorcowych byta wspolna dla wszystkich badanych.

Wiyniki te pokazuja, ze mozliwa jest dobra klasyfikacja gestow
w przypadku uniwersalnym, a zastosowanie proponowanej mody-
fikacji zwigksza skuteczno$¢ rozpoznania o okoto 10 punktow
procentowych- Porownujac klasyfikacje uniwersalng i indywidu-
alng nalezy zwrdci¢ uwage na fakt, iz w przypadku ogdlnym
znaczaco pogorszyla si¢ skuteczno§¢ rozpoznania takich gestow
jak koto czy kwadrat. Wigze si¢ to z faktem, ze w przypadku
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wielu badanych rézne gesty (np. koto i kwadrat) moga by¢ wyko-
nywane w bardzo podobny sposob.

Tab. 5. Macierz dopasowania uniwersalnego dla klasyfikacji z wzorcami,
w ktorych zerowano wartosci przyspieszen (dot, gora, lewo, prawo).
Wartosci sa podane w [%]. SKy = 83%

Tab. 5.  Confusion matrix for the general recognition agorithm with exemplars
modification. The values are given in [%]. The total efficiency SKy = 83%

Gest 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 96,3 0 0 0 0 1,2 0 1,2 1,2 0
2 0 95,1 1,2 0 0 0 0 0 2,5 1,2
3 1,2 0| 48,1 74 1,2 259 2,5| 12,3 0 1,2
4 0 0 1,2| 889 3,7 0 0 3,7 2,5 0
5 0 0 0 0 81,5| 123 0 0 6,2 0
6 0 0 1,2 1,2 1,2] 96,3 0 0 0 0
7 0 1,2 2,5 1,2 25| 23,5| 654 0 0 3,7
8 0 2,5 0 0 0 0 0| 92,6 0 4,9
9 0 2,5 0 0 3,7 8,4 1,2 1,2 81,5 2,5
10 1,2 0 0 1,2 0 3,7 3,7 0 1,2| 88,9

W tabeli 6 zestawiono pordwnanie skuteczno$ci rozpoznawania
podobnych zestawow gestow uzyskane przez réznych autorow.
Nizsza warto$¢ SK; zwigzana jest z faktem, ze uzytkownicy mogli
wykonywaé¢ wskazane gesty w naturalny sposob, podczas gdy
u pozostalych autoréow nie mogli zgina¢ dioni, ani zmieniac
jej nachylenia. Jednak i tak wysokie wartosci SK; = 92% oraz
SKy = 84% pokazuja, ze rozpoznawanie naturalnie wykonywa-
nych gestow jest rowniez mozliwe.

Tab. 6. Zestawienie wynikow rozpoznawania. Oznaczenia: skutecznosé
rozpoznawnia SK; - indywidualnego, SKy - uniwersalnego,
n - ilo$¢ gestow

Tab. 6. Summary of the recognition results. Explanation of abbreviations:
the efficiency of recognition: individual - SKj, universal - SKy,
n — number of gestures

Metoda n SK; [%] SKy [%] Naturalne gesty
Zaproponowana 10 92,0 84,0 Tak
uWave [16] 8 98,9 75,4 Nie
ﬁﬁ;‘f‘fg’]‘“ 8-18 99,8 757 Nie
DTW [6] 8-18 - 69,0 Nie
RP matrix [6] 8-18 99,9 97,6 Nie
Acc. DTW [5] 8 99,2 96,4 Nie

4. Wnioski

Naturalnie wykonywane gesty sa odmienne nie tylko dla r6z-
nych osob, ale nawet dla tej samej osoby, wykonujacej dany ruch
w wigkszych odstgpach czasowych. Co wigcej, czasami zdarza
si¢, ze zupelnie rozne gesty wykonywane sa przez dwie osoby
w bardzo zblizony sposob. Odzwierciedla si¢ to oczywiscie
w skutecznosci ich rozpoznania (tab. 5). Rozwigzaniem tego
problemu moglaby by¢ wczedniejsza demonstracja kazdego
z gestow, na przyktad w postaci pliku video, ktory stanowitby
instrukcje dla uzytkownika, jak wykonywaé dany ruch.

W zalezno$ci od celu rozpoznawania gestow mozna dobra¢ od-
powiednig metode poprawy skutecznosci klasyfikacji: od dalszej
modyfikacji wzorcow, przez zmiang zestawu gestow do rozpozna-
nia (dla zastosowan zwigzanych ze sterowaniem prostymi aplika-
cjami), po rozbudowanie algorytmu klasyfikacji. W zapropono-
wanym podejsciu nie wykazano wplywu uwzglednienia zmian
katowych na poprawe skutecznosci rozpoznania gestow. Zmiany
katow w czasie pozwolity doktadniej niz w przypadku przyspie-
szen wyznaczy¢ poczatek i koniec pojedynczego gestu. Ze wzgle-
du na to, ze dla danego gestu niektore sktadowe wzorca sg bar-
dziej charakterystyczne, w perspektywie dalszych badan rozwaza-
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ne jest wzbogacenie klasyfikacji opartej na sygnatach przyspie-
szenia o dane zmian katowych, uwzgledniajac je z roézna waga
w zaleznosci od gestu. Autorzy rozwazaja wykorzystanie transmi-
sji bezprzewodowej, a takze rozpoznawanie gestow w czasie
rzeczywistym.

Praca byla wykonywana w ramach dzialalnosci statutowej AGH, grant nr
11.11.120.612
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