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Περίληψη 
 
 

Η ραγδαία εξέλιξη της επιστήµης των υπολογιστών τις τελευταίες δεκαετίες 
είχε σαν φυσικό επακόλουθο τη διάδοση της χρήσης των υπολογιστών σε όλο και 
περισσότερους τοµείς της καθηµερινής µας ζωής, από όλο και περισσότερους 
ανθρώπους. Υπάρχουν ωστόσο ακόµα σηµαντικές δυσκολίες στη χρήση διάφορων 
υπολογιστικών συστηµάτων, µε αποτέλεσµα η έρευνα να προσανατολίζεται στην 
ανάπτυξη συστηµάτων η χρήση των οποίων βασίζεται στα "φυσικά" µέσα που 
χρησιµοποιούν οι άνθρωποι για να επικοινωνήσουν µεταξύ τους, όπως για 
παράδειγµα στις χειρονοµίες. Αντικείµενο της παρούσας διπλωµατικής εργασίας 
αποτελεί η µελέτη και υλοποίηση ενός συστήµατος αυτόµατης ανίχνευσης, 
παρακολούθησης και αναγνώρισης ανθρώπινων χειρονοµιών (συγκεκριµένα, 
στατικών χειροµορφών) σε ακολουθίες εικόνων (video), µε χρήση τεχνικών 
υπολογιστικής όρασης. Μετά από µια σύντοµη ανασκόπηση της γενικής θεωρίας 
γύρω από την παρακολούθηση κινούµενων αντικειµένων (tracking of moving 
objects) σε ακολουθία εικόνων (video), µελετώνται διεξοδικά τρία πεδία της όρασης 
υπολογιστών: το χρώµα, και ειδικότερα η χρήση του χρώµατος στην ταξινόµηση 
των εικονοστοιχείων (pixels) µιας εικόνας, η µέθοδος particle filtering για την 
παρακολούθηση κινούµενων αντικειµένων και η τεχνική της σύµπτωσης προτύπων 
(template matching) για αναζήτηση πρωτοτύπων εικόνων σε άλλες εικόνες. Οι 
µεθοδολογίες αυτές συνδυάζονται για την ανάπτυξη του συστήµατος 
παρακολούθησης και αναγνώρισης χειρονοµιών, το οποίο µπορεί να 
χρησιµοποιηθεί σε εφαρµογές τηλεχειρισµού ηλεκτρονικών υπολογιστών, 
ροµποτικών οχηµάτων  και άλλων συσκευών.  
 
 
 
 
Λέξεις - Κλειδιά 
 
Αναγνώριση χειροµορφών, παρακολούθηση χειρονοµιών, particle filtering, 
σύµπτωση προτύπων, ανίχνευση χρώµατος δέρµατος, παρακολούθηση κίνησης, 
µοντέλο χρώµατος, επικοινωνία ανθρώπου-υπολογιστή, όραση υπολογιστών 
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Abstract 
 
 

The rapid development of computer science during the last decades had as a 
natural consequence the wide use of computers in a variety of sectors of our daily 
life, by a constantly increasing number of people. However there are still several 
important difficulties in the use of various computer systems; therefore the 
research is directed towards the development of systems the use of which is 
based on more "natural" means of communication used by humans, like hand 
gestures for example.  The objective of the present diploma thesis is the study 
and development of a system for automatic detection, tracking and recognition of 
human gestures (more specifically, static hand postures) in video sequences, 
using computer vision techniques. After a short review of the general theory of 
tracking of moving objects in video sequences, three fields of computer vision are 
studied: colour, and specifically the use of colour for the classification of pixels in 
a picture, the particle filtering method for tracking moving objects and the 
template matching technique used to detect and recognize templates in pictures.  
These methodologies are combined to develop a hand gesture tracking and 
recognition system, which can be used in several applications, including 
teleoperation of computers, robotic vehicles and other devices. 
 
 
 
 
Keywords 
 
Hand posture recognition, gesture tracking, particle filtering, template matching, 
skin colour detection, motion tracking, colour model, human-computer 
interaction, computer vision 
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1 
 
Εισαγωγή 
 
 
 

Η τεχνολογία, και ιδιαίτερα η τεχνολογία των υπολογιστών, αποτελεί πλέον 
κοµµάτι της καθηµερινής ζωής όλων µας. Ωστόσο, παρά τη ραγδαία ανάπτυξη και 
διάδοσή της, υπάρχουν ακόµα σηµαντικές δυσκολίες στη χρήση πολλών 
τεχνολογικών εφαρµογών, µε αποτέλεσµα να καταβάλλεται προσπάθεια ώστε ο 
χειρισµός των νέων συστηµάτων να γίνεται µε όσο το δυνατόν πιο φυσικό και 
διαισθητικά απλό για τον άνθρωπο τρόπο. Είναι λοιπόν αναµενόµενο η έρευνα να 
στρέφεται στον πλέον απλό και φυσικό τρόπο επικοινωνίας µεταξύ των ανθρώπων, 
τις χειρονοµίες. Οι χειρονοµίες κατέχουν σηµαντική θέση στην επικοινωνία 
µεταξύ των ανθρώπων, αφού αποτελούν φυσικό µέσο έκφρασης της διάθεσης και 
των συναισθηµάτων των συνοµιλητών, αλλά και βασικό εργαλείο της νοηµατικής 
γλώσσας. Έτσι, είναι απαραίτητη η ανάπτυξη συστηµάτων παρακολούθησης και 
αναγνώρισης χειρονοµιών. Τα συστήµατα αυτά προσδιορίζουν τις ανθρώπινες 
χειρονοµίες και τις χρησιµοποιούν για να µεταβιβάσουν πληροφορίες όπως τα 
δεδοµένα εισόδου σε ένα υπολογιστή ή για να ελέγξουν διάφορες συσκευές, όπως 
τηλεόραση, κινητό τηλέφωνο, οικιακά ροµπότ, αυτοκινούµενα οχήµατα ακόµα και 
ιατρικά εργαλεία. Είναι βεβαίως αναγκαία η ανάπτυξη γρήγορων και αξιόπιστων 
αλγορίθµων παρακολούθησης και αναγνώρισης χειρονοµιών για την αποφυγή 
ανεπιθύµητων σφαλµάτων. 

 
Εντούτοις, η τεχνολογία αντιµετωπίζει ακόµα σηµαντικές προκλήσεις. Για 

παράδειγµα, οι πρώτες συσκευές αναγνώρισης χειρονοµιών που έχουν αναπτυχθεί 
δεν είναι κατάλληλες για χρήση σε ευρύ πεδίο εφαρµογών, αφού περιλαµβάνουν 
ειδικό εξοπλισµό (όπως ειδικά γάντια), ο οποίος δυσκολεύει αντί να διευκολύνει το 
φυσικό τρόπο "επικοινωνίας" µεταξύ ανθρώπου και µηχανής. Στις αρχές της 
δεκαετίας του 1990 η έρευνα στράφηκε στη χρήση τεχνικών της Όρασης 
Υπολογιστών για την παρακολούθηση και αναγνώριση των χειρονοµιών. Στα 
συστήµατα αυτού του είδους, οι χρήστες εκτελούν τις χειρονοµίες, οι οποίες 
καταγράφονται από µία ή περισσότερες κάµερες. Μέσω κατάλληλου λογισµικού 
(software) παρακολουθείται η κίνηση του χεριού, οι χειρονοµίες αναγνωρίζονται 
και µετατρέπονται σε γράµµατα και λέξεις ή σε απλές ή πιο σύνθετες εντολές. Στη 
συνέχεια η µηχανή δρα σύµφωνα µε αυτά τα δεδοµένα εισόδου. Τα συστήµατα αυτά 
έχουν επωφεληθεί ιδιαίτερα από τη µείωση της ταχύτητας επεξεργασίας σε 
συνδυασµό µε τη µείωση του κόστους του υλικού (hardware). 
 
 
 



Παρακολούθηση και αναγνώριση ανθρώπινων χειρονοµιών 
 

1.1. Αντικείµενο της εργασίας 
 
 

Έχοντας ως εφαλτήριο τα όσα ήδη αναφέρθηκαν, κρίθηκε σκόπιµη η µελέτη 
στην παρούσα εργασία ορισµένων τεχνικών υπολογιστικής όρασης µε στόχο την 
υλοποίηση ενός συστήµατος ανίχνευσης, παρακολούθησης και αναγνώρισης 
ανθρώπινων χειρονοµιών. Αναλυτικότερα, αντικείµενο της εργασίας είναι η 
αναγνώριση έξι προκαθορισµένων στατικών χειρονοµιών που εκτελούνται από ένα 
κινούµενο χέρι, η κίνηση του οποίου καταγράφεται σε ακολουθίες εικόνων (video). 
Το αποτέλεσµα της αναγνώρισης προκύπτει µετά από επεξεργασία κάθε εικόνας 
(frame). Με χρήση της στατιστικής µεθόδου particle filtering εντοπίζεται και 
παρακολουθείται η κατάσταση του χεριού και προκύπτει µια προσεγγιστική εικόνα 
του. Με βάση την εικόνα αυτή και χρησιµοποιώντας την τεχνική της σύµπτωσης 
προτύπων (template matching) αναγνωρίζεται η εκάστοτε διάταξη του χεριού 
(χειροµορφή). 

 
Το σύστηµα αυτό, που υλοποιήθηκε στο Matlab, δε λειτουργεί σε πραγµατικό 

χρόνο, αλλά το video εισόδου θα πρέπει να έχει ήδη καταγραφεί πριν την έναρξη 
λειτουργίας του συστήµατος. ∆εν είναι δυνατή η άµεση χρήση του στην 
πραγµατικού χρόνου αναγνώριση των χειρονοµιών, αποτελεί όµως το ενδιάµεσο 
στάδιο της µετατροπής της κίνησης του χεριού σε µορφή κατάλληλη για 
µορφοποίηση εντολών από κάποιο υπολογιστικό σύστηµα που µπορούν να 
χρησιµοποιηθούν σε ποικίλες εφαρµογές. Οι εφαρµογές αυτές περιλαµβάνουν τον 
τηλεχειρισµό ροµποτικών οχηµάτων, ηλεκτρονικών υπολογιστών, ακόµα και 
οικιακών συσκευών. Μια ακόµα πολύ σηµαντική εφαρµογή είναι η αναγνώριση της 
νοηµατικής γλώσσας και η µετατροπή της σε κείµενο µέσω ηλεκτρονικού 
υπολογιστή. 
 
 
 
1.2. ∆οµή της εργασίας 
 
 

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται συνοπτικά τα περιεχόµενα των κεφαλαίων 
που ακολουθούν. 

 
Στο 2ο κεφάλαιο γίνεται µια σύντοµη εισαγωγή στο πεδίο της Όρασης 

Υπολογιστών και στην επικοινωνία ανθρώπου-υπολογιστή και ανθρώπου-ροµπότ. 
Περιγράφονται τα βασικότερα προβλήµατα της Όρασης Υπολογιστών καθώς και οι 
κυριότερες περιοχές εφαρµογών της. Επίσης περιγράφονται τα βασικά στοιχεία της 
επικοινωνίας ανθρώπου-µηχανής και δίνεται ιδιαίτερη έµφαση στην 
πραγµατοποίηση της επικοινωνίας αυτής µε χρήση χειρονοµιών. 

 
Στο 3ο κεφάλαιο παρουσιάζεται η γενική θεωρία γύρω από την παρακολούθηση 

κινούµενων αντικειµένων (tracking of moving objects) σε ακολουθία εικόνων 
(video). Ιδιαίτερη βαρύτητα δίνεται στην ανίχνευση και παρακολούθηση 
ανθρώπινων χειρονοµιών και περιγράφονται συνοπτικά τα βασικά βήµατα που 
ακολουθήθηκαν για το σχεδιασµό του συστήµατος ανίχνευσης και παρακολούθησης 
χειρονοµιών της παρούσας εργασίας. 
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Στο 4ο κεφάλαιο παρουσιάζονται τα βασικά στοιχεία των χώρων χρώµατος και 
αναλύεται η χρήση του χρώµατος στην Όραση Υπολογιστών και συγκεκριµένα στην 
αναγνώριση αντικειµένων σε εικόνες. 

 
Στο 5ο κεφάλαιο περιγράφεται η µέθοδος του particle filtering, που 

χρησιµοποιήθηκε στο σύστηµα που υλοποιήθηκε για την παρακολούθηση των 
χειρονοµιών. ∆ίνονται γενικά θεωρητικά στοιχεία, αλγόριθµοι καθώς και 
εφαρµογές.  

 
Στο 6ο κεφάλαιο εξετάζεται η τεχνική της σύµπτωσης προτύπων (template 

matching). Παρουσιάζονται οι βασικοί αλγόριθµοι σύµπτωσης προτύπων και 
δίνεται έµφαση στη χρήση της τεχνικής αυτής στην αναγνώριση χειρονοµιών.  

 
Στο 7ο κεφάλαιο δίνεται η περιγραφή του συστήµατος που υλοποιήθηκε και 

αναλύονται διεξοδικά τα επιµέρους στάδια. Επιπλέον, παρατίθενται και 
σχολιάζονται τα πειραµατικά αποτελέσµατα. 

 
Στο τελευταίο κεφάλαιο περιλαµβάνεται η ανακεφαλαίωση της εργασίας και 

προτάσεις για µελλοντικές επεκτάσεις. 
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2 
  
Όραση Υπολογιστών και               
Επικοινωνία Ανθρώπου - Ροµπότ 
 
 
 
2.1. Εισαγωγή 
 
 

Στο εισαγωγικό αυτό κεφάλαιο παρουσιάζεται σύντοµα το επιστηµονικό πεδίο 
της Όρασης Υπολογιστών και µελετάται η επικοινωνία ανθρώπου-µηχανής, µε 
έµφαση στην επικοινωνία ανθρώπου-ροµπότ µέσω χειρονοµιών. Αφού δοθεί ένας 
σύντοµος ορισµός του πεδίου της Όρασης Υπολογιστών, παρουσιάζονται οι κύριες 
κατευθύνσεις αλλά και τα κυριότερα προβλήµατα και εφαρµογές του. Στη συνέχεια 
του κεφαλαίου δίνεται µια σύντοµη περιγραφή της έννοιας της επικοινωνίας 
ανθρώπου-µηχανής και αναλύονται οι στόχοι και οι τρόποι πραγµατοποίησης της 
επικοινωνίας αυτής. Τέλος, εξετάζεται η χρήση χειρονοµιών ως µέσο για την 
πραγµατοποίηση της επικοινωνίας ανθρώπου-µηχανής γενικότερα και ανθρώπου-
ροµπότ ειδικότερα. 
 
 
 
2.2. Όραση Υπολογιστών 
 
 
2.2.1. Εισαγωγή 
 

Όραση είναι η αισθητηριακή αντίληψη των αντικειµένων του κόσµου και των 
ιδιοτήτων τους µε βάση τη φωτεινή ενέργεια που εκπέµπεται από αυτά και 
συλλέγεται από οπτικούς αισθητήρες. Η σηµασία της όρασης για τον άνθρωπο και 
για όσα έµβια όντα διαθέτουν αυτή την αίσθηση επαυξάνεται από το γεγονός ότι το 
µεγαλύτερο ποσό της πληροφορίας που εισέρχεται στο ανθρώπινο σύστηµα 
αντίληψης µέσω των αισθήσεων είναι οπτικό. Η είσοδος στο ανθρώπινο (ή κάθε 
άλλο βιολογικό) σύστηµα όρασης είναι οι εικόνες. Για να δούµε όµως πρέπει να 
συνδέσουµε τα χωριστά συµπεράσµατα για την κίνηση, το χρώµα, το σχήµα, την 
υφή και το βάθος σε µια ενοποιηµένη εξήγηση. Αυτή η ενοποιηµένη πληροφορία 
χρησιµοποιείται για την εκτέλεση διάφορων σύνθετων εργασιών, όπως για 
παράδειγµα η αναγνώριση και παρακολούθηση ενός κινούµενου αντικειµένου σε 
µια ακολουθία εικόνων.  



Παρακολούθηση και αναγνώριση ανθρώπινων χειρονοµιών 
 

Σε αντίθεση όµως µε τα βιολογικά συστήµατα, όπου αυτή η δυνατότητα της 
ενοποίησης και επεξεργασίας των οπτικών πληροφοριών είναι αυτονόητη, 
αυτόµατη και έµφυτη, στα µηχανικά συστήµατα είναι απαραίτητο να προηγηθεί 
επεξεργασία µιας πλειάδας χαρακτηριστικών και πληροφοριών, που προέρχονται 
από την απεικόνιση του πραγµατικού κόσµου σε µορφή ακολουθίας εικόνων, ώστε 
να καταλήξουµε σε δυνατότητες αντίστοιχες αυτών των βιολογικών συστηµάτων. Η 
επεξεργασία αυτή γίνεται µε µεθόδους που υποδεικνύει η Όραση Υπολογιστών, της 
οποίας βασικός στόχος είναι, δεδοµένης µιας ή περισσότερων δισδιάστατων (2∆) 
εικόνων, η εύρεση µιας όσο το δυνατόν πληρέστερης συµβολικής περιγραφής των 
αντικειµένων του τρισδιάστατου (3∆) κόσµου που περιέχονται στη σκηνή αυτή. 

 
Η Όραση Υπολογιστών άρχισε ως επιστηµονικό πεδίο τη δεκαετία του 1960 από 

προσπάθειες ερευνητών της Τεχνητής Νοηµοσύνης να δηµιουργήσουν υπολογιστές 
που βλέπουν. Τα επιστηµονικά πεδία που συνέβαλαν στη δηµιουργία και ανάπτυξη 
της Όρασης Υπολογιστών είναι η Τεχνητή Νοηµοσύνη, η Επεξεργασία Σηµάτων 
και η Αναγνώριση Προτύπων. Οι τρεις κύριες κατευθύνσεις της Όρασης 
Υπολογιστών είναι: 

 
 Τεχνητή (Μηχανική) Όραση: εφοδιασµός µηχανών ή ροµπότ ή αισθητήρων µε 
δυνατότητες ή στοιχεία βιολογικής όρασης. 
 

 Βιολογική Όραση: ανάλυση και κατανόηση βιολογικής όρασης µε υπολογιστικά 
µοντέλα και χρησιµοποίηση των ενδείξεων και παραδειγµάτων για δηµιουργία 
µηχανικής όρασης. 
 

 Μοντελοποίηση Εγκεφάλου: όραση είναι η σηµαντικότερη αίσθηση για 
αντίληψη του κόσµου. Κατανόηση του πώς σκεπτόµαστε εξαρτάται κυρίως από 
την κατανόηση του πώς βλέπουµε. 

 
 
2.2.2. Κύρια προβλήµατα και περιοχές εφαρµογών 
 

Τα προβλήµατα της όρασης υπολογιστών µπορούν να ταξινοµηθούν στις 
ακόλουθες περιοχές: 

 
 Σχηµατισµός εικόνων: προβολή, φωτισµός, οπτικά συστήµατα, αισθητήρες 
 Ανάλυση εικόνων, δυαδικών ή γκρίζων, µε αλγεβρικές, γεωµετρικές ή 
στατιστικές µεθόδους 

 Ανάλυση σε πολλαπλές κλίµακες: χώροι κλίµακας 
 Βελτίωση ποιότητας και εξαγωγή χαρακτηριστικών: χαρακτηριστικό 
παράδειγµα η ανίχνευση ακµών 

 Υφή: µοντελοποίηση και ανάλυση 
 Χρώµα: µοντελοποίηση και ανάλυση 
 Σχήµα: µοντελοποίηση και ανάλυση 
 Αποκατάσταση χαµένης πληροφορίας: παραδείγµατα η παρεµβολή και η 
πρόβλεψη 

 Οπτική κίνηση, 2∆ και 3∆: ανίχνευση, εκτίµηση 
 Ανακατασκευή 3∆ δοµής: στερέοψη, γεωµετρία πολλαπλών όψεων, σχήµα από 
σκίαση ή κίνηση ή υφή 

 Κατάτµηση: διαχωρισµός εικόνων σε οµογενείς περιοχές 
 Αναγνώριση και κατηγοριοποίηση οπτικών αντικειµένων 
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Στην παρούσα εργασία ασχολούµαστε µε πέντε από τα παραπάνω προβλήµατα: 
ανάλυση εικόνων, χρώµα, σχήµα, κατάτµηση και αναγνώριση και κατηγοριοποίηση 
αντικειµένων. 

 
Οι σηµαντικότερες περιοχές εφαρµογών της όρασης υπολογιστών είναι: 

επεξεργασία πληροφορίας σε εικόνες, µοντελοποίηση εγκεφάλου και τεχνητή 
νοηµοσύνη, αυτοµατισµός και ροµποτική, βιοϊατρική έρευνα και τεχνολογία, 
ιατρική απεικόνιση, περιβάλλον και γεωεπιστήµες, δορυφορική όραση και 
τηλεπισκόπηση, ευφυή συστήµατα ψηφιοποίησης και ανάλυσης βιβλίων, ευφυείς 
αισθητήρες και ψηφιακές κάµερες, οπτική παρακολούθηση οχηµάτων, τεχνολογία 
video, τεχνολογία διαδικτύου και αυτόµατη αναζήτηση, επικοινωνία ανθρώπου και 
υπολογιστή και ψηφιακές εικαστικές τέχνες. 
 
 
 
2.3. Επικοινωνία Ανθρώπου - Μηχανής 
 
 
2.3.1. Εισαγωγή 
 

Η ραγδαία εξέλιξη της επιστήµης των υπολογιστών τις τελευταίες δεκαετίες 
είχε σαν φυσικό επακόλουθο τη διάδοση της χρήσης των υπολογιστών από όλο και 
περισσότερους ανθρώπους, σε όλο και περισσότερους τοµείς της καθηµερινής µας 
ζωής. Σε αντίθεση µε τα πρώτα συστήµατα υπολογιστών, των οποίων η χρήση 
απαιτούσε ειδικές γνώσεις και ήταν σχεδόν απαγορευτική για το ευρύ κοινό, τα 
σηµερινά συστήµατα είναι ολοένα και πιο εύχρηστα και η χρήση τους έχει διαδοθεί 
σε ολόκληρο τον κόσµο. Σε αυτό το γεγονός συνετέλεσαν πολλοί παράγοντες µεταξύ 
των οποίων η µείωση του µεγέθους των υπολογιστών, η αύξηση της υπολογιστικής 
ισχύος των νέων συστηµάτων, η ραγδαία µείωση του κόστους τους και η διεύρυνση 
του πεδίου εφαρµογών τους. Ωστόσο, υπάρχουν ακόµα σηµαντικές δυσκολίες στη 
χρήση διάφορων συστηµάτων, µε αποτέλεσµα η έρευνα να προσανατολίζεται στην 
ανάπτυξη συστηµάτων που είναι ανθρωποκεντρικά και φιλικά προς το χρήστη. 

 
Το επιστηµονικό πεδίο που ασχολείται µε αυτόν ακριβώς το σχεδιασµό, την 

αξιολόγηση και την υλοποίηση των διαλογικών υπολογιστικών συστηµάτων καθώς 
και µε τη µελέτη σηµαντικών φαινοµένων που τα περιβάλλουν είναι το πεδίο της 
διάδρασης/αλληλεπίδρασης/επικοινωνίας ανθρώπου-υπολογιστή (human-computer 
interaction). 

 
Όταν µιλάµε για "επικοινωνία ανθρώπου-υπολογιστή" (ΕΑΥ), δεν αναφερόµαστε 

απαραίτητα σε ένα µεµονωµένο χρήστη και έναν προσωπικό υπολογιστή. Με τον 
όρο χρήστη (user) µπορεί να εννοούµε ένα µεµονωµένο χρήστη, µια οµάδα χρηστών 
που δουλεύουν µαζί ή µια αλληλουχία χρηστών, καθένας εκ των οποίων ασχολείται 
µε κάποιο επιµέρους θέµα µιας εργασίας. Με τον όρο υπολογιστής (computer) 
αναφερόµαστε σε οποιαδήποτε τεχνολογία υπολογιστών - από τους προσωπικούς 
υπολογιστές γενικής χρήσης, µέχρι τα µεγάλης κλίµακας υπολογιστικά συστήµατα, 
τα συστήµατα ελέγχου διεργασιών (process control systems), ή τα ενσωµατωµένα 
συστήµατα (embedded systems). Επίσης το σύστηµα µπορεί να περιλαµβάνει και 
άλλα µέρη εκτός από τους υπολογιστές. Τέλος µε τον όρο διάδραση (interaction) 
εννοούµε οποιαδήποτε επικοινωνία µεταξύ ενός χρήστη και ενός υπολογιστή, 
άµεση ή έµµεση. Η άµεση επικοινωνία συνεπάγεται ένα διάλογο µε ανάδραση και 
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έλεγχο καθ’ όλη τη διάρκεια της εκτέλεσης της εργασίας. Η έµµεση επικοινωνία 
µπορεί να περιλαµβάνει µαζική επεξεργασία ή επεξεργασία στο παρασκήνιο. Το 
βασικότερο χαρακτηριστικό όµως είναι ότι ο χρήστης αλληλεπιδρά / επικοινωνεί µε 
τον υπολογιστή προκειµένου να πετύχει κάποιο στόχο. 
 
 
2.3.2. Στόχοι 
 

Βασικός στόχος της ΕΑΥ είναι η βελτίωση της αλληλεπίδρασης µεταξύ των 
χρηστών και των υπολογιστών, κατασκευάζοντας υπολογιστές που είναι 
περισσότερο  φιλικοί προς το χρήστη και δεκτικοί στις ανάγκες του. Συγκεκριµένα, 
η ΕΑΥ ασχολείται µε: 

 
 µεθοδολογίες και διαδικασίες για το σχεδιασµό διεπαφών (interfaces): 
λαµβάνοντας υπόψη έναν στόχο και µια κατηγορία χρηστών, να σχεδιαστεί η 
καλύτερη δυνατή διεπαφή υπό δεδοµένους περιορισµούς, όπου η 
βελτιστοποίηση γίνεται για µια επιθυµητή ιδιότητα όπως η δυνατότητα 
εκµάθησης ή η αποδοτικότητα της χρήσης 

 µέθοδοι για την υλοποίηση διεπαφών (όπως για παράδειγµα εργαλεία και 
βιβλιοθήκες λογισµικού, αποδοτικοί αλγόριθµοι)   

 τεχνικές για αξιολόγηση και σύγκριση διεπαφών   
 ανάπτυξη νέων διεπαφών και τεχνικών διάδρασης   
 ανάπτυξη περιγραφικών και προβλεπτικών µοντέλων και θεωριών της 
διάδρασης 
 
Ένας µακροπρόθεσµος στόχος της ΕΑΥ είναι ο σχεδιασµός συστηµάτων που 

ελαχιστοποιούν την απόσταση µεταξύ του γνωστικού µοντέλου του ανθρώπου για 
το σκοπό που θέλει να επιτύχει και της κατανόησης του στόχου του χρήστη από 
τον υπολογιστή. 

  
Όσοι ασχολούνται επαγγελµατικά µε την ΕΑΥ ενδιαφέρονται για την πρακτική 

εφαρµογή των µεθοδολογιών σχεδιασµού στα πραγµατικά προβλήµατα. Η εργασία 
τους περιστρέφεται συχνά γύρω από το σχεδιασµό των γραφικών διεπαφών χρήστη 
(graphical user interfaces) και των διεπαφών ιστού (web interfaces). Οι ερευνητές 
της ΕΑΥ ενδιαφέρονται για την ανάπτυξη νέων µεθοδολογιών σχεδιασµού, 
πειραµατίζονται µε νέες συσκευές υλικού (hardware devices), δηµιουργούν 
πρωτότυπα συστήµατα λογισµικού, εξερευνούν τα νέα παραδείγµατα 
αλληλεπίδρασης, και αναπτύσσουν πρότυπα και θεωρίες της αλληλεπίδρασης. 

 
Για την σχεδίαση ενός διαδραστικού συστήµατος απαιτούνται γνώσεις από 

πολλά επιστηµονικά πεδία: επιστήµη υπολογιστών, τεχνολογία πληροφοριών, 
αισθητική, ανθρωπολογία, τεχνητή νοηµοσύνη, γνωστική επιστήµη (cognitive 
science), όραση υπολογιστών, σχέδιο (design), εργονοµία, βιβλιοθήκη και επιστήµη 
των πληροφοριών (library and information science), φιλοσοφία, φαινοµενολογία 
(phenomenology), ψυχολογία, κοινωνική ψυχολογία, κοινωνιολογία, λεκτική-
γλωσσική παθολογία (speech-language pathology), ψυχοφυσική (psychophysics). 
 
 
2.3.3. Χαρακτηριστικά και δοµή συστήµατος ΕΑΥ 
 

Αν και δεν υπάρχει κάποια ενοποιηµένη θεωρία πάνω στην ΕΑΥ, υπάρχει µια 
θεµελιώδης αρχή πάνω στην οποία πρέπει να βασίζεται η σχεδίαση οποιουδήποτε 
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διαδραστικού συστήµατος και αυτή είναι ότι οι άνθρωποι χρησιµοποιούν τους 
υπολογιστές για να εκτελέσουν κάποια εργασία. Έτσι, το σύστηµα είναι απαραίτητο 
να χαρακτηρίζεται από λειτουργικότητα, αφού εάν το σύστηµα υποχρεώνει τον 
χρήστη να υιοθετήσει ένα πολύπλοκο και δύσκολο τρόπο εργασίας τότε δεν είναι 
εύχρηστο. Καταλήγουµε λοιπόν στα εξής χαρακτηριστικά για το σύστηµα: 

 
 εύκολο στην εκµάθηση της λειτουργίας του  
 εύκολο στην αποµνηµόνευση του τρόπου λειτουργίας του 
 αποδοτικό  
 ασφαλές 
 ενδιαφέρον / διασκεδαστικό κατά την χρήση 
 
Είναι αυτονόητο ότι η επικοινωνία ανθρώπου-υπολογιστή πρέπει να είναι 

αµφίδροµη. Έτσι, πρέπει και οι δύο πλευρές να είναι σε θέση να επεξεργάζονται 
και να ανταποκρίνονται στα ερεθίσµατα και στις πληροφορίες που δέχονται. 
Βασικά δοµικά στοιχεία ενός συστήµατος διάδρασης είναι: 

 
 το υλικό: µετατρέπει τα σήµατα που αποστέλλονται αµφίδροµα ανάµεσα στον 
άνθρωπο και τον υπολογιστή  

 το λογισµικό: ο υπολογιστής πρέπει να είναι σε θέση να ανταποκρίνεται ακόµα 
και σε δεδοµένα που δεν έχουν κάποιο ιδιαίτερο νόηµα χωρίς να διακόπτει την 
επικοινωνία 

 η µεθοδολογία επικοινωνίας µεταξύ ανθρώπου και µηχανής: υπάρχουν 
διάφοροι τρόποι µε τους οποίους πραγµατοποιείται η επικοινωνία, όπως οι 
παραδοσιακές συσκευές εισόδου (πληκτρολόγιο, ποντίκι), οι λεκτικές εντολές 
και η χρήση χειρονοµιών. 

 
 
2.3.4. Πραγµατοποίηση επικοινωνίας  
 

Με την ογκώδη εισροή των υπολογιστών στην κοινωνία, η ΕΑΥ γίνεται όλο και 
πιο σηµαντικό µέρος της καθηµερινής µας ζωής. Ακόµα όµως και µετά από 
περισσότερο από δύο δεκαετίες ανάπτυξης συσκευών εισόδου, πολλοί άνθρωποι 
βρίσκουν ακόµα την αλληλεπίδραση µε υπολογιστές µια δυσάρεστη εµπειρία. Η 
επικοινωνία ανθρώπου-µηχανής αποτελεί καθοριστικό παράγοντα στη δηµιουργία 
αξιόπιστων και αποδοτικών συστηµάτων ελέγχου που λειτουργούν µε 
ηλεκτρονικούς υπολογιστές και για το λόγο αυτό θα πρέπει να δοθεί ιδιαίτερη 
προσοχή στον τρόπο πραγµατοποίησης της επικοινωνίας αυτής. 

 
Επικρατεί η άποψη ότι όσο οι τεχνολογίες υπολογισµού, επικοινωνιών και 

απεικόνισης προοδεύουν όλο και περισσότερο, οι υπάρχουσες τεχνικές ΕΑΥ µπορεί 
να αποδειχτούν εµπόδιο στην αποτελεσµατική χρησιµοποίηση της διαθέσιµης ροής 
πληροφοριών. Ο δηµοφιλέστερος τρόπος επικοινωνίας σήµερα είναι βασισµένος 
στις απλές µηχανικές συσκευές: πληκτρολόγια και ποντίκια. Μπορεί βέβαια µε 
αυτές τις συσκευές να έχουµε εξοικειωθεί, αλλά αναπόφευκτα περιορίζουν την 
ταχύτητα και τη φυσικότητα της αλληλεπίδρασης µε τον υπολογιστή. Αυτός ο 
περιορισµός έχει γίνει ακόµα φανερότερος µε την εµφάνιση νέων τεχνολογιών 
απεικόνισης όπως η εικονική πραγµατικότητα. Κατά συνέπεια τα τελευταία χρόνια 
έχει υπάρξει µια τεράστια ώθηση στην έρευνα για νέες συσκευές και τεχνικές που 
θα διευθετήσουν τη δυσχέρεια στην ΕΑΥ.  
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Συγκεκριµένα, η ΕΑΥ εξελίσσεται προς την κατεύθυνση των συσκευών που δεν 
απαιτούν επαφή, χρησιµοποιώντας αντιληπτικές και πολύµορφες διεπαφές µε το 
χρήστη που βασίζονται στα "φυσικά" µέσα που χρησιµοποιούν οι άνθρωποι για να 
επικοινωνήσουν µεταξύ τους. Αυτό σηµαίνει ότι το σύστηµα επιτρέπει στο χρήστη 
να αλληλεπιδράσει χωρίς φυσική επαφή, χρησιµοποιώντας φωνή ή/και τη γλώσσα 
του σώµατος (κίνηση µερών του σώµατος, χρήση χειρονοµιών). Έχοντας ως κίνητρο 
τα παραπάνω, η αυτόµατη αναγνώριση φωνής αποτελεί θέµα έρευνας για δεκαετίες. 
Τεράστια πρόοδος έχει σηµειωθεί στο πεδίο αυτό και έχουν δηµιουργηθεί διάφορες 
εµπορικά επιτυχείς φωνητικές διεπαφές. Εντούτοις, τα τελευταία χρόνια υπάρχει 
ένα αυξανόµενο ενδιαφέρον για την προσπάθεια εισαγωγής και άλλων ανθρώπινων 
µορφών επικοινωνίας στην ΕΑΥ. Στην προσπάθεια αυτή περιλαµβάνεται µια 
κατηγορία τεχνικών που βασίζονται στην κίνηση του ανθρώπινου βραχίονα και της 
παλάµης, ή σε χειρονοµίες, αφού όπως η προφορική επικοινωνία, έτσι και οι 
χειρονοµίες είναι ένας φυσικός τρόπος να πραγµατοποιηθεί η επικοινωνία 
ανθρώπου-µηχανής. 

 
Αυτή η µορφή αλληλεπίδρασης είναι αντικείµενο των ευφυών διεπαφών 

(Intelligent User Interfaces - IUI), κλάδο της ΕΑΥ. Στόχος είναι η βελτίωση της 
επικοινωνίας ανθρώπου-υπολογιστή χρησιµοποιώντας νέες τεχνολογίες και 
τεχνικές της τεχνητής νοηµοσύνης. Ειδικότερα, η όραση υπολογιστών παρέχει 
νέους τρόπους αλληλεπίδρασης IUI χρησιµοποιώντας την κίνηση του ανθρώπινου 
σώµατος. Κατ' αυτό τον τρόπο, παρέχοντας νέες µορφές αλληλεπίδρασης βασισµένες 
στην επεξεργασία εικόνας ή φωνής αντί των παραδοσιακών συσκευών όπως το 
πληκτρολόγιο ή το ποντίκι, θα είναι δυνατό να ελέγχονται από απόσταση διάφορες 
συσκευές. Επιπλέον, οι ανάπηροι άνθρωποι µπορούν να έχουν ευκολότερα 
πρόσβαση στους υπολογιστές. Είναι φυσικά απαραίτητο οι νέες αυτές µεθοδολογίες 
ΕΑΥ να είναι σε θέση να λειτουργήσουν αποδοτικά και µε αξιοπιστία. 

 
Τα κύρια πλεονεκτήµατα των νέων αυτών µεθόδων ΕΑΥ έναντι των 

παραδοσιακών συσκευών εισόδου είναι τα ακόλουθα: 
 

 Με συσκευές όπως το ποντίκι ή το joystick που έχουν µόνο δύο βαθµούς 
ελευθερίας, απαιτούνται διάφορες διαδοχικές ενέργειες για τον έλεγχο 
περισσότερων από δύο παραµέτρων. Τέτοιος έλεγχος δεν είναι πάντα φυσικός 
και απαιτεί εκπαίδευση των χρηστών. Στα νέα συστήµατα, µια εντολή που έχει 
µέχρι 10 παραµέτρους µπορεί να αντικατασταθεί µε µόλις µια φωνητική εντολή 
ή µια χειρονοµία. Παραδείγµατος χάριν, µπορεί κάποιος να χρησιµοποιήσει 
απολύτως φυσικά το χέρι του για να κινηθεί σε µια εικονική τρισδιάστατη 
σκηνή, ενώ παράλληλα ελέγχει τη θέση (Χ, Υ, Ζ) και τον προσανατολισµό 
(γωνίες στροφής roll, pitch, yaw). 
 

 ∆εν υπάρχει ανάγκη για οποιαδήποτε συσκευή στο εγγύς περιβάλλον του 
χρήστη εκτός από ένα σύστηµα καταγραφής της φωνής ή/και εικόνας της του 
χρήστη που µπορούν να είναι αρκετά µέτρα µακριά. 

 
 
2.3.5. Επικοινωνία Ανθρώπου - Μηχανής µε χρήση χειρονοµιών 
 

Σήµερα υπάρχουν πολλές διαφορετικές συσκευές διαθέσιµες για επικοινωνία 
ανθρώπου-υπολογιστή βασισµένη στα χέρια. Μερικά παραδείγµατα είναι το 
πληκτρολόγιο, το ποντίκι, το track-ball, το track-pad, το joystick, τα ηλεκτρονικά 
στυλό και τα τηλεχειριστήρια. Πιο περίπλοκα παραδείγµατα περιλαµβάνουν ειδικά 
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γάντια (cyber-gloves), ποντίκια τριών διαστάσεων και µαγνητικές συσκευές 
παρακολούθησης. Ωστόσο παρά την ποικιλία των νέων συσκευών, η αλληλεπίδραση 
ανθρώπου-υπολογιστή διαφέρει ακόµα από πολλές απόψεις από την 
αλληλεπίδραση ανθρώπου µε άνθρωπο. Η φυσική αλληλεπίδραση µεταξύ των 
ανθρώπων δεν περιλαµβάνει συσκευές επειδή έχουµε τη δυνατότητα να 
αισθανόµαστε το περιβάλλον µε τα µάτια και τα αυτιά µας. Σε γενικές γραµµές, ο 
υπολογιστής πρέπει να είναι σε θέση να µιµηθεί εκείνες τις δυνατότητες µε τις 
κάµερες και τα µικρόφωνα. 

 
Η έρευνα λοιπόν προσανατολίζεται, όπως έχουµε ήδη αναφέρει, στη χρήση 

χειρονοµιών για ΕΑΥ, και µάλιστα χωρίς τη χρήση ειδικών συσκευών (bare hand 
human-computer interaction). Οι ανθρώπινες χειρονοµίες είναι µέσα µη λεκτικής 
αλληλεπίδρασης µεταξύ των ανθρώπων. Κυµαίνονται από τις απλές ενέργειες του 
χεριού για την κατάδειξη και κίνηση των αντικειµένων γύρω µας µέχρι τις πιο 
σύνθετες που εκφράζουν τα συναισθήµατά µας και µας επιτρέπουν να 
επικοινωνήσουµε µε άλλους. 

 
Για να εκµεταλλευτούµε τη χρήση των χειρονοµιών στην ΕΑΥ είναι απαραίτητο 

να παρέχουµε τα µέσα µε τα οποία µπορούν να αναπαρασταθούν από τους 
υπολογιστές. Αυτή η αναπαράσταση των χειρονοµιών απαιτεί οι διάφοροι 
δυναµικοί ή/και στατικοί σχηµατισµοί του ανθρώπινου χεριού, του βραχίονα και 
άλλων τµηµάτων του ανθρώπινου σώµατος να είναι µε κάποιο τρόπο µετρήσιµοι 
από τον υπολογιστή. Οι πρώτες προσπάθειες για την επίλυση αυτού του 
προβλήµατος οδήγησαν στις µηχανικές συσκευές που µετρούν άµεσα τις γωνίες των 
αρθρώσεων και τη θέση του χεριού στο χώρο. Αυτές οι συσκευές αποτελούν τµήµα 
των συσκευών που βασίζονται σε ειδικά γάντια (glove-based devices). Τα 
αντίστοιχα συστήµατα διεπαφών απαιτούν από το χρήστη τη χρήση µιας 
δυσκίνητης συσκευής που συνοδεύεται από πληθώρα καλωδίων για τη σύνδεσή της 
µε τον υπολογιστή. Το γεγονός αυτό εµποδίζει την ευκολία και τη φυσικότητα µε 
την οποία ο χρήστης µπορεί να αλληλεπιδράσει µε το ελεγχόµενο από τον 
υπολογιστή περιβάλλον. Αν και η χρήση τέτοιων συσκευών µπορεί να 
δικαιολογηθεί από το ότι η περιοχή εφαρµογής είναι ιδιαίτερα εξειδικευµένη, 
όπως για παράδειγµα η προσοµοίωση µιας χειρουργικής επέµβασης σε ένα 
περιβάλλον εικονικής πραγµατικότητας, ένας απλός χρήστης θα διστάσει να 
χρησιµοποιήσει τέτοιου είδους δυσκίνητα εργαλεία διεπαφών. Αυτό έχει ωθήσει 
την έρευνα προς περισσότερο "φυσικές" τεχνικές ΕΑΥ. Οποιαδήποτε  πιθανή 
αδεξιότητα στη χρησιµοποίηση των γαντιών και άλλου εξοπλισµού µπορεί να 
υπερνικηθεί µε τη χρησιµοποίηση τεχνικών αλληλεπίδρασης που βασίζονται στο 
βίντεο και δεν απαιτούν κανενός είδους φυσική επαφή µεταξύ του χρήστη και της 
µηχανής (video-based non-contact interaction techniques). 

 
Αυτή η προσέγγιση προτείνει τη χρήση ενός συνόλου από κάµερες και τεχνικές 

υπολογιστικής όρασης για την ερµηνεία των χειρονοµιών. Η ευκολία χρήσης του 
συστήµατος αυτού έχει οδηγήσει σε άνθηση της έρευνας σε αυτήν την περιοχή. 
Άλλοι παράγοντες που συνέβαλαν σε αυτό το αυξανόµενο ενδιαφέρον 
περιλαµβάνουν τη διαθεσιµότητα γρήγορων υπολογισµών, που καθιστούν εφικτή 
την επεξεργασία σε πραγµατικό χρόνο, και την πρόσφατη πρόοδο στις τεχνικές της 
όρασης υπολογιστών. Πολυάριθµες προσεγγίσεις έχουν εφαρµοστεί στο πρόβληµα 
της οπτικής αναπαράστασης χειρονοµιών για ΕΑΥ, πολλές από τις οποίες έχουν 
επιλεγεί και εφαρµοστεί έτσι ώστε να εστιάζουν σε µια συγκεκριµένη όψη των 
χειρονοµιών, όπως παρακολούθηση χεριών (hand tracking), εκτίµηση χειροµορφών 
(hand posture estimation), ή  ταξινόµηση της στάσης του χεριού (hand pose 
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classification). Πολλές µελέτες έχουν διεξαχθεί στο πλαίσιο µιας ιδιαίτερης 
εφαρµογής, όπως η χρησιµοποίηση ενός δάχτυλου ως δείκτη για τον έλεγχο µιας 
τηλεόρασης, ή η ερµηνεία της νοηµατικής γλώσσας. 

 
Βασικό στοιχείο για την ανάπτυξη των συστηµάτων αναγνώρισης δυναµικών 

χειρονοµιών χωρίς χρήση ειδικών συσκευών αποτελούν τα συστήµατα αναγνώρισης 
στατικών χειροµορφών που βασίζονται στην υπολογιστική όραση. Τα συστήµατα 
αυτά µπορούν να ταξινοµηθούν σε αυτά που βασίζονται σε τρισδιάστατα µοντέλα 
και σε αυτά που βασίζονται στην εµφάνιση. Τα συστήµατα της πρώτης κατηγορίας 
προσπαθούν να προσαρµόσουν ένα τρισδιάστατο µοντέλο του χεριού στην εικόνα 
που δέχονται ως είσοδο, παρέχοντας µια πλήρη περιγραφή της διάταξης 
(configuration) του χεριού. Συχνά τα συστήµατα αυτά είναι περιορισµένα σχετικά 
µε το σχηµατισµό, τη θέση ή τον προσανατολισµό του χεριού και είναι 
υπολογιστικά δαπανηρά. Τα συστήµατα που ανήκουν στη δεύτερη κατηγορία 
στηρίζονται σε χαρακτηριστικά γνωρίσµατα που περιγράφουν τη 2∆-προβολή του 
χεριού στο επίπεδο της εικόνας. Εφαρµόζονται εάν δεν µας ενδιαφέρει ο ακριβής 
σχηµατισµός του χεριού, αλλά οι είσοδοι πρέπει να ταξινοµηθούν σε διαφορετικές 
χειροµορφές. Ακολουθείται συχνά η κλασσική διαδικασία επεξεργασίας εικόνας: 
απόκτηση εικόνας - κατάτµηση - εξαγωγή χαρακτηριστικών γνωρισµάτων - 
ταξινόµηση.  

 
Στη συνέχεια παρατίθενται παραδείγµατα εφαρµογών όπου το γυµνό χέρι είναι 

πιο πρακτικό από τις παραδοσιακές συσκευές εισόδου: 
 

 Τα τηλεχειριστήρια για την τηλεόραση, τα στερεοφωνικά συγκροτήµατα και τα 
φώτα µπορούν να αντικατασταθούν µε το χέρι, µε χρήση κατάλληλων 
χειρονοµιών.  

 Τα οικιακά ροµπότ µπορούν να ελεγχθούν µε χειρονοµίες.  
 Οι κινητές συσκευές µε πολύ περιορισµένο χώρο για σύστηµα διεπαφής µε το 
χρήστη µπορούν να λειτουργούν µε χειρονοµίες.  

 ∆ιευκολύνεται η επικοινωνία µεταξύ κωφών και µη κωφών ανθρώπων, αφού 
καθίσταται δυνατή η αναγνώριση της νοηµατικής γλώσσας µέσω ανάλυσης των 
χειρονοµιών. 

 Κατά τη διάρκεια τηλεδιασκέψεων, ο εκάστοτε οµιλητής θα στρέφει την κάµερα 
προς το µέρος του απλά τεντώνοντας ένα δάχτυλό του, όπως γίνεται και σε µια 
τάξη.  

 Κατά τη διάρκεια µιας παρουσίασης, ο παρουσιαστής δεν είναι απαραίτητο να 
κινείται συνεχώς µεταξύ του υπολογιστή και της οθόνης για να επιλέξει την 
επόµενη διαφάνεια. 
 
Επιπλέον, οι αντιληπτικές (perceptual) διεπαφές επιτρέπουν τη δηµιουργία 

υπολογιστών που δεν γίνονται αντιληπτοί υπό αυτήν τη µορφή. Χωρίς οθόνη, 
ποντίκι και πληκτρολόγιο, ένας υπολογιστής µπορεί να κρυφτεί σε οικιακές 
συσκευές, αυτοκίνητα, µηχανές πώλησης και παιχνίδια. Τα κύρια πλεονεκτήµατα 
των διεπαφών αυτών σε σχέση µε τα παραδοσιακά κουµπιά και τους διακόπτες 
περιγράφονται στη συνέχεια: 

 
 Τα συστήµατα µπορούν να ενσωµατωθούν σε πολύ µικρές επιφάνειες.  
 Τα συστήµατα µπορούν να χρησιµοποιηθούν από ορισµένη απόσταση.  
 Ο αριθµός µηχανικών µερών µέσα σε ένα σύστηµα µπορεί να µειωθεί, 
καθιστώντας το ανθεκτικότερο.  
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 Είναι εφικτός ο σχεδιασµός κοµψών συσκευών (όπως για παράδειγµα ένα CD-
player χωρίς κανένα πλήκτρο).  

 Τα συστήµατα µπορούν να προστατευθούν από την καταστροφή µε την 
εισαγωγή µιας απόστασης ασφάλειας µεταξύ του χρήστη και της συσκευής.  

 Σε συνδυασµό µε την αναγνώριση φωνής, η αλληλεπίδραση ανθρώπου-µηχανής 
µπορεί να απλοποιηθεί πολύ. 
 
Τέλος, υπάρχει µια κατηγορία εφαρµογών, η οποία µπορεί να ενσωµατωθεί σε 

συνδυασµό µε µια µηχανή προβολής (projector). Εικονικά αντικείµενα που 
προβάλλονται επάνω σε έναν τοίχο ή ένα τραπέζι µπορούν να διαχειρίζονται άµεσα 
µε τα δάχτυλα. Αυτή η δοµή µπορεί να είναι χρήσιµη µε διάφορους τρόπους:  

 
 ∆ιάφορα πρόσωπα µπορούν ταυτόχρονα να εργαστούν µε τα προβαλλόµενα 
αντικείµενα.  

 Τα φυσικά συστήµατα µπορούν να αντικατασταθούν µε τα αντίστοιχα ψηφιακά. 
Η ψηφιακή έκδοση µπορεί εύκολα να αποθηκεύεται, να τυπώνεται και να 
αποστέλλεται µέσω του ∆ιαδικτύου.  

 Εάν η µηχανή προβολής και η κάµερα τοποθετηθούν σε µια θέση που δεν είναι 
προσιτή στο χρήστη, δηµιουργείται µια σχεδόν ακατάλυτη διεπαφή. Για το 
χρήστη, η φυσική υπόσταση του υπολογιστή είναι µόνο ο τοίχος στον οποίο 
προβάλλεται η διεπαφή. 
 
Πρέπει να σηµειωθεί, ότι τα συστήµατα λεκτικής αναγνώρισης είναι επίσης 

ικανά να παρέχουν µερικές από τις παραπάνω ιδιότητες. Οι τεχνικές που 
βασίζονται όµως στην όραση υπολογιστών έχουν το πλεονέκτηµα ότι δεν ενοχλούν 
τη ροή της συνοµιλίας (για παράδειγµα κατά τη διάρκεια µιας παρουσίασης) και 
λειτουργούν σε θορυβώδη περιβάλλοντα (για παράδειγµα στις εφαρµογές δηµόσιων 
χώρων). 

 
Σηµειώνεται επίσης ότι συναντώνται και αρκετές δυσκολίες στην ανάπτυξη 

συστηµάτων ΕΑΥ που βασίζονται σε αναγνώριση και παρακολούθηση χειρονοµιών, 
αφού τα συστήµατα αυτά θα πρέπει να είναι σε θέση να λειτουργήσουν επιτυχώς 
υπό συνθήκες µη ελεγχόµενου φωτισµού, ανεξάρτητα από το φόντο µπροστά από το 
οποίο στέκεται ο χρήστης. Επιπλέον, αντικείµενα παραµορφώσιµα και αρθρωτά 
όπως τα χέρια οδηγούν σε αυξανόµενη δυσκολία όχι µόνο της διαδικασίας 
κατάτµησης αλλά και της αναγνώρισης της µορφής τους. 
 
 
2.3.6. Επικοινωνία ανθρώπου - ροµπότ 
 

Ένας κλάδος της επικοινωνίας ανθρώπου-µηχανής είναι και η επικοινωνία 
ανθρώπου-ροµπότ. Με αυτή τη µορφή επικοινωνίας η χρήση των ροµπότ µπορεί να 
γενικευτεί. Η αλληλεπίδραση ανθρώπου-ροµπότ µπορεί να είναι φυσικού, 
λειτουργικού και διανοητικού είδους.  

 
Η αλληλεπίδραση φυσικού είδους αποτελείται από ανταλλαγή επαφής και 

δυνάµεων και απαιτεί κοινό περιβάλλον εργασίας και ύπαρξη επαφής µεταξύ του 
ροµπότ και του ανθρώπου. Κυµαίνεται από διαχωρισµό του χώρου εργασίας, όπου 
δεν επιτρέπεται καµία φυσική αλληλεπίδραση, µέχρι από κοινού χρήση του χώρου 
εργασίας, µε φυσική επαφή. Αλληλεπίδραση λειτουργικού είδους περιλαµβάνει 
συνεργασία στην εκτέλεση των εργασιών, και κυµαίνεται από ένα κατώτατο 
επίπεδο όπου το ροµπότ και ο άνθρωπος εκτελούν ανεξάρτητα την εργασία τους 
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(για παράδειγµα ο άνθρωπος υποδεικνύει και το ροµπότ εκτελεί), µέχρι τη 
συνεργασία ανθρώπου-ροµπότ στην εκτέλεση των εργασιών, και τον τηλεχειρισµό 
του ροµποτικού συστήµατος από το χρήστη. Αλληλεπίδραση διανοητικού είδους 
σηµαίνει ανταλλαγή των πληροφοριών και της γνώσης, η οποία απεικονίζεται για 
παράδειγµα, στην εκµάθηση και τη διδασκαλία ικανοτήτων. Σε αυτήν την 
περίπτωση, δεν µπορούµε να έχουµε καµία ανταλλαγή πληροφοριών, έµµεση (για 
παράδειγµα στην αυτόµατη προσαρµοστικότητα του συστήµατος στις προτιµήσεις 
του χρήστη) ή άµεση (για παράδειγµα στη ρητή διδασκαλία από το χρήστη). 

 
Ο εντοπισµός και η παρακολούθηση των χρηστών είναι µια βασική εργασία για 

κάθε ροµπότ που προορίζεται για την εξυπηρέτηση των ανθρώπων σε διάφορους 
τοµείς της καθηµερινής ζωής. Στα πρώτα τηλεροµποτικά συστήµατα, 
χρησιµοποιήθηκαν ανθρώπινες χειρονοµίες για να ελέγξουν τις κινήσεις του 
ροµπότ υπό την έννοια της δοµής αφέντη-σκλάβου (master-slave), όπου ο 
άνθρωπος χειριζόταν το ροµπότ-αφέντη και το ροµπότ-σκλάβος προσπαθούσε να 
µιµηθεί τις κινήσεις του ροµπότ-αφέντη. Εποµένως, το ροµπότ πρέπει να 
ανιχνεύει τους χρήστες σε µια ευρεία περιοχή λειτουργίας ενώ συγχρόνως είναι 
επιθυµητό να συγκεντρώνει πληροφορίες όπως η ταυτότητα, το γένος και η ηλικία 
του χρήστη για να προσαρµόσει αναλόγως το διάλογο. Αυτοί οι δύο στόχοι είναι 
λίγο πολύ αντιφατικοί: για τον πρώτο πρέπει να αναλυθούν πλήρως τα περίχωρα 
του ροµπότ, το οποίο µπορεί να επιτευχθεί µε τη χρήση µιας πανοραµικής εικόνας 
µε οπτικό πεδίο 360° και χαµηλή ανάλυση, ενώ για το δεύτερο απαιτείται µια 
εικόνα του προσώπου του χρήστη υψηλής ανάλυσης. 

 
Η χρήση χειρονοµιών για την επικοινωνία ανθρώπου-ροµπότ παρέχει µια 

φυσική και ισχυρή διεπαφή, η οποία µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να δώσει σε ένα 
ροµπότ εντολές για την εκτέλεση ορισµένων εργασιών ή για τον έλεγχο των 
λειτουργιών του. Εντούτοις, η αυτόµατη αναγνώριση χειρονοµιών είναι ιδιαίτερα 
ενδιαφέρουσα λόγω της παρουσίας ασαφών τοποθετήσεων του χεριού, που δεν 
αποτελούν χειρονοµίες, καθώς και της κίνησής του. Όπως έχει αναφερθεί, 
χρησιµοποιούνται συνήθως δύο προσεγγίσεις για την αναπαράσταση των 
χειρονοµιών στην ΕΑΥ. Η πρώτη προσέγγιση βασίζεται στη χρήση ειδικών γαντιών 
(gloved based approach) και περιλαµβάνει χρήση δυσκίνητων συσκευών και ένα 
πλήθος καλωδίων που συνδέουν τις συσκευές αυτές σε έναν υπολογιστή. Μια 
δεύτερη προσέγγιση βασίζεται στην όραση υπολογιστών (vision based technique) 
και δεν απαιτεί τη χρήση κάποιας συσκευής, αλλά τη χρήση ενός συνόλου 
καταγραφικών συσκευών (video cameras) και τεχνικών υπολογιστικής όρασης για 
την αναπαράσταση των χειρονοµιών. 

 
Αυτού του είδους τα συστήµατα προσανατολίζονται σε εφαρµογές 

τηλεχειρισµού, που απαιτούν λειτουργία µε ελεύθερα χέρια (hands-free 
operation). Όπως η προφορική επικοινωνία, έτσι και οι χειρονοµίες είναι ένας 
φυσικός τρόπος να πραγµατοποιηθεί η επικοινωνία ανθρώπου-µηχανής. Παρά τη 
χρήση των γλωσσών προγραµµατισµού, ο χειροκίνητος έλεγχος είναι ο πιο 
αξιόπιστος τρόπος να εκτελεσθούν σύνθετες εργασίες σε µη δοµηµένα 
περιβάλλοντα. Σε αυτές τις καταστάσεις, ένα παθητικό σύστηµα που λειτουργεί 
από απόσταση και δεν απαιτεί φυσική επαφή (non-contact, passive and remote 
system), µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τον τηλεχειρισµό ενός ροµπότ µε 
χειρονοµίες. 

 
 

 32 



 

 
3 
  
Ανίχνευση και Παρακολούθηση   
Ανθρώπινων Χειρονοµιών 
 
 
 
3.1. Εισαγωγή 
 
 

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται αρχικά η γενική θεωρία γύρω από το 
πρόβληµα της παρακολούθησης κινούµενων αντικειµένων (tracking of moving 
objects) σε ακολουθίες εικόνων (video). Στη συνέχεια του κεφαλαίου η προσοχή 
επικεντρώνεται σε µια εφαρµογή του προβλήµατος αυτού, την παρακολούθηση 
ανθρώπινων χειρονοµιών, που αποτελεί και το αντικείµενο της παρούσας εργασίας. 
Γίνεται µια εισαγωγή στη δοµή του συστήµατος ανίχνευσης, παρακολούθησης και 
αναγνώρισης χειρονοµιών που υλοποιήθηκε, και συγκεκριµένα περιγράφονται 
συνοπτικά οι τρεις βασικές τεχνικές που χρησιµοποιήθηκαν: χρήση χρώµατος για 
ταξινόµηση των εικονοστοιχείων (pixels) της εικόνας, particle filtering και 
σύµπτωση προτύπων (template matching). Οι µέθοδοι αυτές εξετάζονται 
εκτενέστερα στα κεφάλαια 4, 5 και 6 αντίστοιχα, ενώ αναλυτικά το σύστηµα που 
υλοποιήθηκε περιγράφεται στο κεφάλαιο 7. 
 
 
 
3.2. Παρακολούθηση κινούµενων αντικειµένων 
 
 
3.2.1. Τοποθέτηση προβλήµατος 
 

Η παρακολούθηση κινούµενων αντικειµένων (tracking of moving objects) σε 
ακολουθία εικόνων (video) αποτελεί πρόβληµα της Όρασης Υπολογιστών και 
περιλαµβάνει δύο υπο-προβλήµατα. Το πρώτο είναι ο εντοπισµός του κινούµενου 
αντικειµένου στην εικόνα, ενώ το δεύτερο είναι η παρακολούθησή του. Η  
παρακολούθηση πραγµατικών τρισδιάστατων αντικειµένων σε ακολουθίες εικόνων 
βρίσκει εφαρµογή σε περιοχές όπως η κωδικοποίηση video, η παρακολούθηση 
διάφορων χώρων (surveillance) και η ανάκτηση δεδοµένων. 
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3.2.2. Ανίχνευση κινούµενου αντικειµένου 
 

Το πρόβληµα της ανίχνευσης ενός αντικειµένου σε µια εικόνα αποτελεί 
εφαρµογή του γενικότερου προβλήµατος της κατάτµησης εικόνας (image 
segmentation). Ως κατάτµηση εικόνας µπορούµε να ορίσουµε τη διαδικασία 
αποµόνωσης των αντικειµένων της εικόνας από το φόντο, δηλαδή το χωρισµό της 
εικόνας σε ανεξάρτητες περιοχές, µε βάση χαρακτηριστικά όπως φωτεινότητα, υφή, 
χρώµα, κίνηση, βάθος. Λόγω της φύσης του προβλήµατος η διαδικασία της 
κατάτµησης δεν είναι µονοσήµαντη, αλλά εξαρτάται τόσο από τα χαρακτηριστικά 
που θα επιλεγούν για να εκτελεστεί, όσο και από την εφαρµογή για την οποία θα 
χρησιµοποιηθεί. 

 
Στην κατάτµηση παρουσιάζεται µια δυϊκότητα µεταξύ µεθόδων που βασίζονται 

στα όρια των αντικειµένων (boundary based) και µεθόδων που βασίζονται σε 
περιοχές (region based). Στις τεχνικές που ανήκουν στην πρώτη κατηγορία 
περιλαµβάνονται µέθοδοι ανίχνευσης ακµών και µέθοδοι ενεργών περιγραµµάτων. 
Οι δηµοφιλέστερες τεχνικές αυτή τη στιγµή είναι αυτές των Γεωδαιτικών Ενεργών 
Περιγραµµάτων (Geodesic Active Contours) που υλοποιούνται µε χρήση 
επιπεδοσυνόλων (level sets) και εξέλιξη καµπύλης βάσει µη γραµµικών 
γεωµετρικά διαχεόµενων µερικών διαφορικών εξισώσεων (nonlinear geometric-
diffusion partial differential equations). Στην κατηγορία µεθόδων που βασίζονται 
σε περιοχές υπάρχουν τρεις υπο-κατηγορίες µεθόδων: µέθοδοι επέκτασης περιοχής 
(region growing methods) όπως οι µέθοδοι split-merge και κατάτµηση watershed, 
στατιστικές µέθοδοι που βασίζονται σε Markov Random Fields και διαφορικές 
µέθοδοι (variational methods) που βασίζονται στην ελαχιστοποίηση 
συναρτησιακών ενέργειας. 

 
Ένα από τα χαρακτηριστικά που χρησιµοποιείται αρκετά συχνά στην 

κατάτµηση εικόνων είναι το χρώµα των περιοχών ενδιαφέροντος, ιδιαίτερα όταν 
πρόκειται για περιοχές µε ιδιαίτερα χαρακτηριστικά χρώµατος, όπως για 
παράδειγµα το ανθρώπινο δέρµα. Η χρήση του χρώµατος είναι ιδιαίτερα 
διαδεδοµένη στην αναγνώριση ανθρώπινων χειρονοµιών.  
 
 
3.2.3. Παρακολούθηση του αντικειµένου 
 

Αφού έχει εντοπιστεί το αντικείµενο ενδιαφέροντος στην εικόνα, το επόµενο 
βήµα είναι η παρακολούθησή του (tracking). Η "παρακολούθηση" ενός 
αντικειµένου σχετίζεται µε την εκτίµηση της θέσης και του προσανατολισµού 
(αλλά και άλλων παραµέτρων) του αντικειµένου αυτού σε κάθε εικόνα. Έχουν 
αναπτυχθεί διάφορες µέθοδοι για την παρακολούθηση αντικειµένων, µε κυρίαρχες 
αυτές που βασίζονται σε τεχνικές υπολογιστικής όρασης. 

 
Στις πρώτες προσπάθειες ανήκει η εφαρµογή κατάλληλων κατωφλίων στη 

διαφορά µεταξύ των διαδοχικών εικόνων. Σε άλλες µεθόδους χρησιµοποιείται η 
έννοια της κίνησης και συγκεκριµένα της οπτικής ροής (optical flow): όταν η 
κάµερα και το περιβάλλον βρίσκονται σε σχετική κίνηση το πεδίο φωτεινότητας 
που καταγράφεται από την κάµερα µεταβάλλεται και το προκύπτον 2∆ 
διανυσµατικό πεδίο ταχύτητας της προβολής των αντικειµένων στο επίπεδο της 
εικόνας ονοµάζεται οπτική ροή. Γενικά, ο υπολογισµός της οπτικής ροής γίνεται σε 
δύο στάδια: εκτίµηση της οπτικής ροής, δηλαδή της 2∆ κίνησης στο επίπεδο της 
εικόνας και εκτίµηση της 3∆ κίνησης και πιθανόν του 3∆ σχήµατος των 
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αντικειµένων. Υπάρχουν επίσης στατιστικές µέθοδοι για την παρακολούθηση 
αντικειµένων. Μια µέθοδος που ανήκει στην τελευταία κατηγορία και έχει 
εξελιχθεί αρκετά τα τελευταία χρόνια ονοµάζεται particle filtering. Το particle 
filter εκτελεί µια τυχαία αναζήτηση οδηγούµενο από ένα στοχαστικό µοντέλο 
κίνησης για την εκτίµηση της εκ των υστέρων κατανοµής (posterior distribution) 
που περιγράφει το σχηµατισµό του αντικειµένου. Με τη µέθοδο αυτή θα 
ασχοληθούµε εκτενέστερα σε επόµενο κεφάλαιο. 

 
Η έµφυτη δυσκολία της παρακολούθησης αντικειµένων είναι ότι κατά την 

κίνηση ενός συµπαγούς αντικειµένου σε µια τρισδιάστατη σκηνή, το σχήµα του 
είναι µια προοπτική προβολή στο επίπεδο της εικόνας. Γενικά, για να επιτευχθεί 
εύρωστη παρακολούθηση, χρησιµοποιούνται γεωµετρικά µοντέλα για αυτόν το 
µετασχηµατισµό σχήµατος. Στην απλούστερη περίπτωση, το σχήµα του 
αντικειµένου υποβάλλεται σε ένα µετασχηµατισµό συντεταγµένων από τη µια 
εικόνα στην επόµενη της ακολουθίας, για τον οποίο αρκεί µια απλή τεχνική 
συσχέτισης. Το µοντέλο του µετασχηµατισµού µπορεί να επεκταθεί και να 
συµπεριλάβει περιστροφή, αλλαγή κλίµακας (scaling), και γενικότερα έναν 
αφινικό µετασχηµατισµό (affine transformation). Όταν είναι διαθέσιµα επαρκή 
χαρακτηριστικά γνωρίσµατα (όπως οι ακµές των αντικειµένων), τα αντικείµενα 
µπορούν να παρακολουθηθούν αξιόπιστα µε αυτόν τον τρόπο. Εντούτοις, για µη 
συµπαγή αντικείµενα, όπως οι άνθρωποι, η κίνηση των αντικειµένων είναι πιο 
σύνθετη από τον αφινικό µετασχηµατισµό. Για την παρακολούθηση µη συµπαγών 
αντικειµένων έχει προταθεί το φίλτρο Kalman, µέθοδος που αναφέρεται σε 
επόµενο κεφάλαιο.  

 
Τα διαφορετικά χαρακτηριστικά παρέχουν διαφορετικά στοιχεία για 

αλγορίθµους παρακολούθησης. Οι µέθοδοι που βασίζονται στις ακµές (edge-based 
approaches) βρίσκουν τις ακµές των αντικειµένων στις εικόνες, και οι µέθοδοι που 
βασίζονται σε περιοχές (region-based approaches) βρίσκουν δεδοµένα πρωτότυπα 
αντικειµένων (templates) στις εικόνες. Υποθέτοντας και εδώ ότι η κίνηση των 
αντικειµένων µεταξύ δύο διαδοχικών εικόνων είναι µικρή, αυτές οι µέθοδοι θα 
µπορούσαν να επιτύχουν ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Εντούτοις, όταν αυτή η 
υπόθεση δεν ισχύει, το οποίο στην πράξη είναι πολύ πιθανό να συµβεί, αυτοί οι 
αλγόριθµοι θα έχαναν πιθανώς την τροχιά του αντικειµένου, και θα ήταν 
απαραίτητες κατάλληλες διορθώσεις. Επιπλέον, αυτές οι µέθοδοι απαιτούν 
συνήθως χειροκίνητη αρχικοποίηση. Μια εναλλακτική λύση είναι η blob-based 
προσέγγιση, η οποία δεν χρησιµοποιεί τοπικές πληροφορίες όπως οι ακµές και οι 
περιοχές της εικόνας. Αντ' αυτού, ο στόχος αντιπροσωπεύεται µε το χρώµα και την 
κίνησή του έτσι ώστε ο εντοπισµός και η παρακολούθηση να µπορούν να 
πραγµατοποιηθούν µε κατάτµηση του στόχου στις εικόνες. Για παράδειγµα, όταν 
µας ενδιαφέρει ο εντοπισµός του χεριού σε video, είναι πολύ δύσκολο να 
παρασταθεί το χέρι βάσει µόνο των ακµών λόγω των ιδιαίτερα αρθρωτών κινήσεων 
των δάχτυλων. Επιπλέον, υπάρχουν πολλές παραλλαγές στην εµφάνιση του χεριού 
από διαφορετικές κατευθύνσεις παρατήρησης. Επίσης, αν παρατηρήσουµε τη 
µοναδικότητα του χρωµατικού τόνου του δέρµατος, καταλήγουµε στο ότι οι µέθοδοι 
κατάτµησης που βασίζονται στο χρώµα θα µπορούσαν να οδηγήσουν σε αποδοτικό 
και σθεναρό οπτικό εντοπισµό. Βεβαίως, ο συνδυασµός των ανωτέρω δύο 
προσεγγίσεων µε την ενσωµάτωση των πολλαπλών οπτικών στοιχείων θα οδηγούσε 
σε ακόµα πιο ισχυρά συστήµατα. 

 
Υπάρχουν δύο βασικές προσεγγίσεις για το πρόβληµα της παρακολούθησης. 

Σύµφωνα µε την πρώτη, διατηρείται στη µνήµη η τελευταία γνωστή θέση του 
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αναγνωρισµένου αντικειµένου. Λαµβάνοντας υπόψη µερικούς γνωστούς 
περιορισµούς για τις πιθανές µετακινήσεις του αντικειµένου µεταξύ δύο 
διαδοχικών εικόνων, ένας αλγόριθµος παρακολούθησης µπορεί να παρακολουθήσει 
το αντικείµενο κατά τη διάρκεια του χρόνου. Η δεύτερη δυνατότητα είναι η 
επανάληψη της αναγνώρισης για κάθε εικόνα. Παρόλο που αυτή η προσέγγιση 
φαίνεται µάλλον απλοϊκή και απαιτεί έναν πολύ γρήγορο αλγόριθµο ανίχνευσης, 
είναι ίσως η µόνη εφικτή τεχνική παρακολούθησης για ελεύθερη κίνηση χεριών 
για δύο λόγους [von Hardenberg, Bérard, 2001]: 

  
 Οι µετρήσεις δείχνουν ότι τα χέρια µπορούν να φθάσουν σε ταχύτητες 5 m/s, 
οπότε σε ένα ρυθµό 25 frames/sec το χέρι εκτελεί "άλµατα" µε βήµα µέχρι 20cm 
ανά πλαίσιο. 
 

 Γρήγορες κινήσεις των δάχτυλων οδηγούν σε θόλωση της εικόνας (motion 
blurring). Τα θολωµένα δάχτυλα είναι σχεδόν αδύνατο να αναγνωριστούν και 
εποµένως οι θέσεις των δαχτύλων κατά τη διάρκεια µιας γρήγορης κίνησης 
είναι άγνωστες. 
 
Αν τα παραπάνω συνδυαστούν, τότε θα προκύψουν αποστάσεις της τάξης 

µεγέθους του ενός µέτρου µεταξύ δύο προσδιορισµένων θέσεων δάχτυλων, για 
γρήγορη κίνηση του χεριού. Αυτό απαιτεί αναζήτηση στο µεγαλύτερο µέρος της 
εικόνας από τον αλγόριθµο παρακολούθησης. Με την παράλειψη του σταδίου 
παρακολούθησης δεν αποδεσµεύεται πολλή ταχύτητα επεξεργασίας, αλλά 
εξασφαλίζεται αρκετή σταθερότητα. 
 
 
3.2.4. Σύνοψη 
 

Ανακεφαλαιώνοντας, το πρόβληµα της παρακολούθησης ενός κινούµενου 
αντικειµένου αφορά στη διατήρηση µιας εκτίµησης για τη διάταξη του 
αντικειµένου στο χώρο και στο χρόνο. Το βασικό πλεονέκτηµα της 
παρακολούθησης έναντι της απλής ανίχνευσης ενός αντικειµένου είναι ότι σε 
ασαφείς/διφορούµενες περιπτώσεις η ιστορία, δηλαδή οι προηγούµενες εκτιµήσεις, 
οδηγεί στην εύρεση της σωστής εκτίµησης για τη παρούσα κατάσταση. Ένα 
µειονέκτηµα είναι ότι είναι απαραίτητο να γίνουν υποθέσεις για τη συµπεριφορά 
του υπό παρακολούθηση αντικειµένου. Επίσης, είναι πολύ εύκολο να οδηγηθούµε 
σε λανθασµένη εκτίµηση και πολλές φορές είναι δύσκολη η επαναφορά στη σωστή 
εκτίµηση χωρίς επανεκκίνηση της διαδικασίας παρακολούθησης. 
 
 
 
3.3. Ανίχνευση και παρακολούθηση χειρονοµιών 
 
 
3.3.1. Εισαγωγή 
 

Όπως έχει ήδη αναφερθεί, η αναγνώριση και παρακολούθηση χειρονοµιών από 
συστήµατα υπολογιστών αποτελεί εφαρµογή του γενικότερου προβλήµατος της 
παρακολούθησης αντικειµένων και έχει ευρύ πεδίο εφαρµογών που περιλαµβάνουν 
κυρίως τηλεχειρισµό απλών ή σύνθετων συσκευών και εκτέλεση εργασιών χωρίς 
ανάγκη ύπαρξης επαφής µε τη µηχανή που τις εκτελεί. Στις επόµενες 
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παραγράφους δίνεται µια συνοπτική περιγραφή των µεθόδων που ακολουθήθηκαν 
για το σχεδιασµό των διάφορων σταδίων του συστήµατος ανίχνευσης και 
παρακολούθησης χειρονοµιών που υλοποιήθηκε για τις ανάγκες της παρούσας 
εργασίας: 

 
 Χρήση του χρώµατος του δέρµατος µε σκοπό τη δηµιουργία ενός χρωµατικού 

µοντέλου για την ταξινόµηση των εικονοστοιχείων (pixels) της εικόνας 
σύµφωνα µε το χρώµα τους. 

 Παρακολούθηση του κινούµενου χεριού µε τη µέθοδο particle filtering. 
 Αναγνώριση χειροµορφών µε χρήση της τεχνικής της σύµπτωσης προτύπων 

(template matching). 
 
 
3.3.2. Ταξινόµηση εικονοστοιχείων (pixels) µε βάση το χρώµα 
 

Έχουν αναπτυχθεί πολλά διαφορετικά συστήµατα αναγνώρισης χειρονοµιών και 
στα περισσότερα από αυτά βασικό χαρακτηριστικό για την ανίχνευση των χεριών 
αποτελεί το χρώµα. Μια απλή προσέγγιση είναι να συλλεχθούν δείγµατα pixels 
από το στόχο που ανήκουν σε χρώµα δέρµατος για την εκπαίδευση ενός ταξινοµητή 
χρώµατος, έτσι ώστε να µπορεί να γίνει κατάτµηση των περιοχών δέρµατος µε 
ταξινόµηση και οµαδοποίηση των pixels της εικόνας εισόδου. Μια από τις λύσεις 
για να αντιµετωπιστεί η δυσκολία που παρουσιάζεται λόγω της ύπαρξης µεγάλης 
ποικιλίας στο χρωµατικό τόνο του δέρµατος µεταξύ διαφορετικών ανθρώπων είναι 
να ρυθµιστεί ο ταξινοµητής χρώµατος χρησιµοποιώντας ένα εκτεταµένο σύνολο 
εκπαίδευσης που περιέχει δείγµατα από πολλούς ανθρώπους. ∆υστυχώς, στην 
πράξη, υπάρχουν ακόµα µερικές δυσκολίες. Μια από αυτές είναι ότι οι κατανοµές 
χρώµατος µπορούν να αλλάξουν µε τις συνθήκες φωτισµού. Ακόµη και στην 
περίπτωση σταθερών πηγών φωτός, το χρώµα του στόχου µπορεί ακόµα να είναι 
διαφορετικό σε µια ακολουθία εικόνων, αφού ο στόχος µπορεί να σκιαστεί από άλλα 
αντικείµενα. Κατά συνέπεια, ένα σταθερό µοντέλο χρώµατος µπορεί να µην 
λειτουργήσει καλά υπό όλες τις συνθήκες. Μια ακόµα δυσκολία είναι ότι η 
συλλογή ενός εκτεταµένου συνόλου εκπαίδευσης δεν είναι τετριµµένη διαδικασία. 
Μια αποτελεσµατική προσέγγιση σε αυτό το πρόβληµα είναι η δηµιουργία ενός 
προσαρµοστικού ταξινοµητή, δηλαδή η προσαρµογή του µοντέλου χρώµατος σε 
διαφορετικές συνθήκες φωτισµού και σε διαφορετικούς ανθρώπους. 
 
 
3.3.3. Particle filtering 
 

Μια από τις µεθόδους για την παρακολούθηση ενός κινούµενου αντικειµένου 
είναι αυτή του particle filtering. Πρόκειται για στατιστική µέθοδο που βασίζεται 
στον κανόνα του Bayes και έχει χρησιµοποιηθεί σε πολλά συστήµατα 
παρακολούθησης αντικειµένων. 

 
Η βασική ιδέα της µεθόδου είναι η χρήση δειγµάτων (particles) για την 

αναπαράσταση του µοντέλου του συστήµατος, αντί για χρήση Gaussian κατανοµών 
ή οποιουδήποτε άλλου µοντέλου, και η διάδοση µόνο των επικρατέστερων 
δειγµάτων. Αναλυτικότερα η θεωρία της µεθόδου περιγράφεται στο τέταρτο 
κεφάλαιο. 

 
Τα βήµατα που ακολουθούνται για την παρακολούθηση ενός αντικειµένου µε 

particle filtering είναι: 
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 Τοποθέτηση n δειγµάτων (particles) στο χώρο κατάστασης (state-space) του 
συστήµατος. 

 Ανάθεση βαρών στα δείγµατα µε βάση τις παρατηρήσεις (µετρήσεις) που είναι 
διαθέσιµες για το σύστηµα. 

 Επαναδειγµατοληψία (resampling): δίνεται περισσότερη βαρύτητα στα 
δείγµατα που έχουν µεγαλύτερο βάρος και "ακυρώνονται" τα δείγµατα µε µικρά 
βάρη. Αυτό γίνεται µε επαναδειγµατοληψία της κατανοµής. 

 Εξέλιξη δειγµάτων. 
 Επανάληψη των παραπάνω από το δεύτερο βήµα. 
 
Στο παρακάτω σχήµα φαίνονται αυτά τα βήµατα: 
 

 
 

Εικόνα 3.1: Βασικά βήµατα της µεθόδου particle filtering 
 
 
3.3.4. Σύµπτωση Προτύπων (Template Matching) 
 

Το τελευταίο στάδιο στην αναγνώριση των χειρονοµιών είναι η αναγνώριση της 
συγκεκριµένης τοποθέτησης του χεριού (χειροµορφής), έτσι ώστε να είναι δυνατός 
ο διαχωρισµός µεταξύ διαφορετικών χειρονοµιών και η αντιστοίχησή τους σε 
διαφορετικές λειτουργίες όταν πρόκειται για εφαρµογή επικοινωνίας ανθρώπου-
µηχανής. Ένας απλός τρόπος για την αναγνώριση των χειρονοµιών είναι η τεχνική 
της σύµπτωσης προτύπων (template matching). 

 
Η σύµπτωση προτύπων αποτελεί την πιο απλοϊκή µορφή αναγνώρισης προτύπων 

(pattern recognition). Στην τεχνική αυτή αποθηκεύεται για κάθε διαφορετικό 
πρότυπο, εν προκειµένω για κάθε διαφορετική χειροµορφή, ένα ίχνος ή µάσκα ή 
πρωτότυπο. Το πρότυπο εισόδου συγκρίνεται µε καθένα από τα πρωτότυπα και η 
ταξινόµηση βασίζεται σε ένα προαποφασισµένο κριτήριο οµοιότητας. Η απόφαση 
λαµβάνεται για αντιστοίχηση της εισόδου σε εκείνο το πρωτότυπο για το οποίο η 
οµοιότητα είναι µεγαλύτερη. 

 
Η τεχνική αυτή παράγει τα καλύτερα αποτελέσµατα όταν οι τάξεις που 

αντιπροσωπεύουν τα πρωτότυπα είναι ισχυρά διαφοροποιηµένες και υπάρχει 
µεγάλη συνέπεια στα πρωτότυπα. 
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4 
  
Χρώµα 
 
 
 
4.1. Εισαγωγή 
 
  

Στο παρόν κεφάλαιο εξετάζονται οι διαφορετικοί τρόποι αναπαράστασης του 
χρώµατος και η χρήση του χρώµατος στα προβλήµατα της Όρασης Υπολογιστών. 
Έµφαση δίνεται στη χρήση του χρώµατος για την ανίχνευση περιοχών δέρµατος 
(όπως για παράδειγµα τα χέρια) και για την κατασκευή χρωµατικών µοντέλων που 
χρησιµοποιούνται στην ταξινόµηση των pixels µιας εικόνας. Σηµειώνεται ότι η 
µεθοδολογία για την κατασκευή του χρωµατικού µοντέλου µε βάση το χρώµα του 
δέρµατος χρησιµοποιήθηκε στην υλοποίηση του συστήµατος ανίχνευσης, 
παρακολούθησης και αναγνώρισης χειρονοµιών αυτής της εργασίας. 

 
Οι εικόνες που γίνονται αντιληπτές από το ανθρώπινο µάτι αντιστοιχούν σε 

φασµατική κατανοµή ενέργειας σε µήκη κύµατος περίπου από 400nm µέχρι 
700nm. Η όραση µε χρώµα βασίζεται στην ενεργοποίηση φωτοευαίσθητων 
περιοχών στους φωτο-αισθητήρες που διαθέτει το ανθρώπινο µάτι. Ο 
αµφιβληστροειδής χιτώνας του µατιού έχει τριών ειδών αισθητήρες, που 
ονοµάζονται κωνία, µε διαφορετικές φασµατικές αποκρίσεις. Η αίσθηση του 
χρώµατος δηµιουργείται από αυτή τη διαφορά στην απόκριση των αισθητήρων σε 
διαφορετικά µήκη κύµατος του ορατού φωτός καθώς και από τη χωρική 
επεξεργασία πληροφορίας από επόµενα στάδια του συστήµατος όρασης. Οι 
άνθρωποι είναι σε θέση να αντιληφθούν εκατοντάδες χιλιάδες διαφορετικών 
χρωµατικών τόνων και εντάσεων, και µόλις περίπου εκατό επίπεδα του γκρι 
(επίπεδα φωτεινότητας). 
 
 
 
4.2. Αναπαράσταση χρώµατος 
 
 
4.2.1. Πρωταρχικά χρώµατα 
 

Κάθε χρώµα σε µια οθόνη υπολογιστή είναι γραµµικός συνδυασµός τριών 
πρωταρχικών χρωµάτων. Τα πρωταρχικά αυτά χρώµατα δηµιουργούν µια παλέτα 
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χρωµάτων που καλύπτει σχεδόν όλα τα πιθανά χρώµατα. Υπάρχουν δύο σύνολα 
πρωταρχικών χρωµάτων: προσθετικά και αφαιρετικά.  

 
Τα προσθετικά χρώµατα είναι το κόκκινο, το πράσινο και το µπλε (red, green, 

blue RGB). Τα αφαιρετικά (ή συµπληρωµατικά) χρώµατα είναι το κυανό, η 
µατζέντα και το κίτρινο (cyan, magenta, yellow CMY). Οι τηλεοράσεις και οι 
οθόνες υπολογιστών παράγουν φως, το οποίο προστίθεται για την απεικόνιση του 
επιθυµητού χρώµατος. Το χρώµα παράγεται από πρόσθεση κόκκινων, πράσινων και 
µπλε πηγών φωτός. Οι καλλιτέχνες στην ανάµιξη των χρωστικών ουσιών 
χρησιµοποιούν τα αφαιρετικά πρωταρχικά χρώµατα, επειδή οι χρωστικές ουσίες 
που χρησιµοποιούν απορροφούν όλα τα χρώµατα του φωτός εκτός από εκείνα που 
ανακλούν, και είναι έτσι µια πηγή αφαιρετικού φωτός. Το χρώµα απεικονίζεται στο 
λευκό χαρτί µε την προσθήκη κυανής, µατζέντα και κίτρινης χρωστικής ουσίας. 
Για να είναι ορατή η εικόνα θα πρέπει να αντανακλάται φως από αυτή (δηλαδή δεν 
είναι ορατή στο σκοτάδι).  

 
 

Εικόνα 4.1: RGB κύβος χρώµατος1

 
 

           
 

Εικόνα 4.2:                                                 Εικόνα 4.3: 
  Προσθετικά χρώµατα                                  Αφαιρετικά χρώµατα 

  (τηλεόραση, οθόνες Η/Υ)                             (ζωγραφική, εκτύπωση) 
 
∆εν υπάρχει τρόπος να δηµιουργηθεί µαύρο χρώµα µε την προσθήκη κόκκινων, 

πράσινων και µπλε πηγών φωτός, οπότε θα πρέπει η οθόνη να είναι αρχικά µαύρη. 
                                                 
1 Οι εικόνες 4.1, 4.2, 4.3 έχουν ληφθεί από τις διαφάνειες παρουσίασης του Luke Fletcher 
για το µάθηµα Όραση Υπολογιστών στο Australia National University.  
URL: http://users.rsise.anu.edu.au/~luke/cvcourse.htm   
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Όµοια, δεν υπάρχει τρόπος δηµιουργίας λευκού µε το συνδυασµό κυανής, µατζέντα 
και κίτρινης χρωστικής ουσίας, οπότε το χαρτί πρέπει να είναι άσπρο. 
 
 
4.2.2. Γραµµικοί χώροι χρώµατος 
 

RGB χώρος χρώµατος: Ο χώρος RGB προκύπτει επίσηµα χρησιµοποιώντας 
µονοχρωµατικά πρωταρχικά χρώµατα: κόκκινο R στα 645,16nm, πράσινο G στα 
526,32nm και µπλε Β στα 444,44nm. Μια εικόνα RGB είναι ένας ΜxNx3 πίνακας 
έγχρωµων pixels, όπου κάθε pixel αποτελείται από τρεις συνιστώσες (κόκκινη, 
πράσινη, µπλε) σε µια συγκεκριµένη θέση, όπως φαίνεται στο παρακάτω σχήµα: 

 

  
 
Εικόνα 4.4: Χρωµατικές συνιστώσες RGB εικόνας (Εικόνα από το βιβλίο "Digital Image 

Processing using MATLAB" των R. C. Gonzalez, R. E. Woods, S. L. Eddins) 
 
Αυτές οι τρεις γκρίζες εικόνες όταν τροφοδοτηθούν στην κόκκινη, πράσινη και 

µπλε είσοδο µιας έγχρωµης οθόνης παράγουν µια έγχρωµη εικόνα. Ο RGB χώρος  
χρώµατος συνήθως απεικονίζεται γραφικά σαν ένας χρωµατικός κύβος, όπως 
φαίνεται στο παρακάτω σχήµα: 

 
 

Εικόνα 4.5: RGB κύβος χρώµατος: Στην εικόνα αριστερά φαίνονται τα βασικά και 
δευτερεύοντα χρώµατα. Τα σηµεία πάνω στην κύρια διαγώνιο ανήκουν στην κλίµακα του 
γκρι. Στην εικόνα δεξιά φαίνεται ο RGB κύβος χρώµατος µε όλα τα χρώµατα. (από το 

"Digital Image Processing using MATLAB", R. C. Gonzalez, R. E. Woods, S. L. Eddins) 
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Αξίζει να σηµειωθεί ότι στον RGB χώρο χρώµατος δεν µπορούν να 
αναπαρασταθούν όλα τα ορατά χρώµατα. 

 
 
NTSC ή YIQ χώρος χρώµατος: Ο NTSC χώρος χρώµατος χρησιµοποιείται στην 

τηλεόραση στις Ηνωµένες Πολιτείες. Ένα από τα κύρια πλεονεκτήµατά του 
συστήµατος είναι ότι η πληροφορία της φωτεινότητας είναι χωρισµένη από την 
πληροφορία χρώµατος και έτσι το ίδιο σήµα µπορεί να χρησιµοποιηθεί και για 
έγχρωµες και για ασπρόµαυρες τηλεοράσεις. Με το σύστηµα NTSC, τα δεδοµένα 
της εικόνας αποτελούνται από τρεις συνιστώσες: φωτεινότητα (Y), χροιά (I) και 
κορεσµός (Q), όπου η επιλογή των γραµµάτων YIQ είναι συµβατική. Η συνιστώσα 
φωτεινότητας αντιπροσωπεύει τις πληροφορίες γκρίζας-κλίµακας και οι άλλες δύο 
συνιστώσες φέρουν τις πληροφορίες χρώµατος ενός τηλεοπτικού σήµατος. Οι 
συνιστώσες YIQ λαµβάνονται από τις RGB συνιστώσες µιας εικόνας 
χρησιµοποιώντας το µετασχηµατισµό: 

 
0.299 0.587 0.114
0.596 0.274 0.322
0.211 0.523 0.312

Y R
I G
Q B

⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥= − −⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥−⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦

 

 
 
YCbCr χώρος χρώµατος: Ο χώρος χρώµατος YCbCr χρησιµοποιείται ευρέως στο 

ψηφιακό βίντεο. Σε αυτόν το χώρο, η πληροφορία φωτεινότητας αντιπροσωπεύεται 
από µια συνιστώσα Υ και η πληροφορία χρώµατος αποθηκεύεται σαν δύο 
συνιστώσες χρωµατικής διαφοράς, το Cb και το Cr. Η συνιστώσα Cb είναι η 
διαφορά µεταξύ της µπλε συνιστώσας και µιας σταθεράς αναφοράς, ενώ η συνιστώσα 
Cr είναι η διαφορά µεταξύ της κόκκινης συνιστώσας και µιας σταθεράς αναφοράς. 
Ο µετασχηµατισµός για τη µετατροπή από το χώρο RGB στον YCbCr είναι: 

 
16 65.481 128.553 24.966
128 37.797 74.203 112
128 112 93.786 18.214

Y R
Cb G
Cr B

⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢= + − −⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢− −⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣

⎤
⎥
⎥
⎥⎦

 

 
 
ΧΥΖ χώρος χρώµατος: Το 1931 η CIE (Commission Internationale de 

l'Éclairage) καθόρισε τρία  πρωταρχικά χρώµατα X, Y, Z µε βάση τα οποία µπορούν 
να δηµιουργηθούν όλα τα ορατά χρώµατα. Ο χώρος αυτός προκύπτει µέσω του 
παρακάτω γραµµικού µετασχηµατισµού των R, G, B συνιστωσών: 

 
0.950456 0.412453 0.357580 0.180423

0.212671 0.715160 0.072169
1.088754 Z 0.019334 0.119193 0.950227

X R
Y G

B

⋅⎡ ⎤ ⎡
⎢ ⎥ ⎢=⎢ ⎥ ⎢
⎢ ⎥ ⎢⋅⎣ ⎦ ⎣

⎤ ⎡ ⎤
⎥ ⎢ ⎥
⎥ ⎢ ⎥
⎥ ⎢ ⎥⎦ ⎣ ⎦

 

 
Τα πρωταρχικά αυτά χρώµατα δεν υπάρχουν στην πραγµατικότητα, είναι 

δηλαδή φανταστικά. Συνήθως χρησιµοποιούνται οι κανονικοποιηµένες συνιστώσες: 
 

( ), , , ,X Y Zx y z
X Y Z X Y Z X Y Z

⎛ ⎞= ⎜ ⎟+ + + + + +⎝ ⎠
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οι οποίες διαγράφουν ένα επίπεδο, αφού 1x y z+ + = . Παράσταση του χρώµατος 
στο κανονικοποιηµένο επίπεδο των ανεξάρτητων χρωµατικών συνιστωσών ( ),x y  
είναι ευρέως διαδεδοµένη ως CIE-xy χρωµατικό διάγραµµα, το οποίο φαίνεται στο 
παρακάτω σχήµα: 

 

 
 

Εικόνα 4.6: CIE-xy χρωµατικό διάγραµµα: Παρουσιάζεται ολόκληρη η κλίµακα των ορατών 
χρωµάτων. Ο RGB χώρος χρώµατος περιορίζεται µέσα στο κόκκινο τρίγωνο. (από τις 
διαφάνειες παρουσίασης του Luke Fletcher για το µάθηµα Όραση Υπολογιστών στο 

Australia National University) 
 

Τα µειονεκτήµατα του χώρου ΧΥΖ είναι τα ακόλουθα: είναι δύσκολο να 
συµπεριλάβει τη φωτεινότητα και η αντιληπτή διαφορά χρώµατος δεν συσχετίζεται 
καλά µε τη χωρική διάταξη στο χώρο χρώµατος. 

 
 
CMY χώρος χρώµατος: Πρόκειται για το χώρο χρώµατος που ορίζεται από τα 

συµπληρωµατικά χρώµατα κυανό (C), µατζέντα (M) και κίτρινο (Y). Ορίζονται ως 
εξής: 

 
( ) ( ), , 1 ,1 ,1C M Y R G B= − − −  

 
Είναι τα δευτερεύοντα χρώµατα του φωτός, αλλά τα πρωταρχικά χρώµατα των 

χρωστικών ουσιών, όπως έχει ήδη αναφερθεί. 
 
 
4.2.3. Μη γραµµικοί χώροι χρώµατος 
 

Οι γραµµικοί χώροι χρώµατος έχουν κυρίως µαθηµατικά πλεονεκτήµατα λόγω 
της αλγεβρικής τους δοµής. ∆εν αντιστοιχούν καλά όµως στην ανθρώπινη 
αντίληψη χρώµατος, σε αντίθεση µε τους µη γραµµικούς χώρους. 

 
HSI χώρος χρώµατος: Όταν περιγράφουµε το χρώµα ενός αντικειµένου 

χρησιµοποιούµε την απόχρωση (hue), τον κορεσµό (saturation) και τη φωτεινότητά 
του (intensity) και όχι το ποσοστό καθενός από τα βασικά χρώµατα που το 
συνθέτουν. Η απόχρωση είναι η ιδιότητα του χρώµατος που µεταβάλλεται 
πηγαίνοντας σε διαφορετικά κύρια χρώµατα του φάσµατος και σχετίζεται µε το 
µήκος κύµατος του φωτός. Ο κορεσµός είναι η ιδιότητα του χρώµατος που 
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µεταβάλλεται µε το βαθµό απόχρωσης σε κάποιο χρώµα και σχετίζεται µε την 
καθαρότητα του χρώµατος. Προσθέτοντας λευκό και µονοχρωµατικό φως 
δηµιουργεί µείγµατα που µπορούν να ταιριαχθούν µε τα περισσότερα χρώµατα. Η 
καθαρότητα τέτοιων χρωµάτων σχετίζεται µε το ποσοστό του λευκού που 
χρειάζεται να προστεθεί γι' αυτό το ταίριασµα. Ένα µονοχρωµατικό φως έχει 100% 
καθαρότητα, ενώ το λευκό φως έχει µηδέν. Η φωτεινότητα, το κύριο οπτικό 
ερέθισµα, είναι η ιδιότητα του χρώµατος που µεταβάλλεται πηγαίνοντας από το 
µαύρο στο λευκό και σχετίζεται µε την εκπεµπόµενη φωτοβολία (luminance). Το 
σηµαντικό πλεονέκτηµα του χώρου HSI είναι ότι αποσυνδέει τη συνιστώσα 
φωτεινότητας από τις χρωµατικές πληροφορίες (απόχρωση και κορεσµός) σε µια 
έγχρωµη εικόνα. Κατά συνέπεια, είναι ιδανικό εργαλείο για τους αλγορίθµους 
επεξεργασίας εικόνας που είναι βασισµένοι στις περιγραφές χρώµατος που είναι 
φυσικές και διαισθητικές στους ανθρώπους. Έτσι, οι αλγόριθµοι τελικά είναι πιο 
εύχρηστοι. 

 

 
 

Εικόνα 4.7: Απόχρωση και κορεσµός στον HSI χώρο χρώµατος. Η κουκκίδα είναι ένα 
τυχαίο χρωµατικό σηµείο. Η γωνία από τον κόκκινο άξονα δίνει την απόχρωση και το 

µήκος του διανύσµατος τον κορεσµό. Η φωτεινότητα των χρωµάτων σε κάθε σχήµα δίνεται 
από τη θέση του σχήµατος στον κάθετο άξονα φωτεινότητας. (από το "Digital Image 

Processing using MATLAB", R. C. Gonzalez, R. E. Woods, S. L. Eddins) 
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Εικόνα 4.8: Ο HSI χώρος χρώµατος βασισµένος σε χρωµατικά τρίγωνα και κύκλους. Τα 
τρίγωνα και οι κύκλοι είναι κάθετα στον κάθετο άξονα φωτεινότητας (από το "Digital 

Image Processing using MATLAB", R. C. Gonzalez, R. E. Woods, S. L. Eddins) 
 
 
Η µετατροπή από το χώρο RGB στον HSI γίνεται µε χρήση των παρακάτω 

εξισώσεων: 
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3
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Αν οι συνιστώσες ( ), ,R G B  έχουν κανονικοποιηθεί στο διάστηµα [0,1] , τότε και 

οι συνιστώσες  κυµαίνονται στο ίδιο διάστηµα. ( , ,H S I )
 

 
 

Εικόνα 4.9: Εικόνα αριστερά: Σχέση µεταξύ RGB και HSI χώρων χρώµατος.  
Εικόνα δεξιά: HSI µοντέλο χρώµατος. (από το "Digital Image Processing using MATLAB", 

R. C. Gonzalez, R. E. Woods, S. L. Eddins) 
 
Η παρακάτω εικόνα απεικονίζει τις HSI συνιστώσες µιας εικόνας στον RGB 

κύβο χρώµατος: 
 

 
 
Εικόνα 4.10: Συνιστώσες HSI στον RGB κύβο χρώµατος: απόχρωση, κορεσµός, φωτεινότητα 

(από το "Digital Image Processing using MATLAB", R. C. Gonzalez, R. E. Woods, S. L. 
Eddins) 
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HSV χώρος χρώµατος: Ο HSV χώρος χρώµατος διαµορφώνεται εξετάζοντας τον 
RGB κύβο χρώµατος κατά µήκος του γκρίζου άξονά του (ο άξονας που ενώνει τις 
κορυφές του µαύρου και του άσπρου), ο οποίος οδηγεί στην εξαγωνικά 
διαµορφωµένη παλέτα χρώµατος που παρουσιάζεται στο σχήµα που ακολουθεί.  

 

 
Εικόνα 4.11: Εικόνα αριστερά: HSV εξάγωνο χρωµάτων.  

Εικόνα δεξιά: HSV εξαγωνικός κώνος βασικών και δευτερευόντων χρωµάτων. 
(από το "Digital Image Processing using MATLAB", R. C. Gonzalez, R. E. Woods, S. L. 

Eddins) 
 

Καθώς κινούµαστε κατά µήκος του κάθετου (γκρίζου) άξονα στο παρακάτω 
σχήµα, το µέγεθος του εξαγώνου που είναι κάθετο στον άξονα αλλάζει, δίνοντας τον 
όγκο που απεικονίζεται στην εικόνα. Η απόχρωση (H-hue) εκφράζεται ως η γωνία 
γύρω από το εξάγωνο των χρωµάτων, χρησιµοποιώντας συνήθως τον άξονα του 
κόκκινου ως άξονα αναφοράς 0°. Η φωτεινότητα (V-value) µετριέται κατά µήκος 
του άξονα του κώνου. Το τέλος V = 0 του άξονα είναι το µαύρο. Το τέλος V = 1 του 
άξονα είναι το άσπρο, και βρίσκεται στο κέντρο του πλήρους εξαγώνου στο σχήµα 
Α. Κατά συνέπεια, αυτός ο άξονας αντιπροσωπεύει όλες τις αποχρώσεις του 
γκρίζου. Ο κορεσµός (S-saturation) µετριέται ως η απόσταση από τον άξονα V. 

 
Ο HSV χώρος χρώµατος είναι βασισµένος στις κυλινδρικές συντεταγµένες. Η 

µετατροπή από RGB σε HSV είναι απλά ένα θέµα διαµόρφωσης των εξισώσεων ώστε 
να απεικονίζουν τις RGB τιµές (που είναι στις καρτεσιανές συντεταγµένες) σε 
κυλινδρικές συντεταγµένες. 

 
 
CIE-Lab χώρος χρώµατος: Το χρωµατικό σύστηµα CIE-xy έχει το µεγάλο 

µειονέκτηµα ότι η Ευκλείδεια απόσταση µεταξύ δύο σηµείων δεν αντιστοιχεί στην 
ανθρώπινη αντίληψη για πιθανή διαφορά των δυο χρωµάτων. Εποµένως, για 
σύγκριση χρωµάτων, υπάρχει η ανάγκη κατασκευής οµοιόµορφων ισοτροπικών 
χρωµατικών χώρων στους οποίους η απόσταση µεταξύ δύο σηµείων να είναι µια 
πιστή ένδειξη για την ανθρώπινη σηµασία της διαφοράς µεταξύ των δυο χρωµάτων. 
Ο πιο δηµοφιλής καθιερωµένος οµοιόµορφος χρωµατικός χώρος είναι σήµερα ο 
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CIE-Lab, ο οποίος δηµιουργήθηκε το 1976 και βασίζεται σε τρεις αντιλήψεις για 
τα χρώµατα, όπως αυτές προκύπτουν από την επεξεργασία των εισόδων των φωτο-
αισθητήρων του µατιού. Οι αντιλήψεις αυτές είναι η φωτεινότητα, η σχέση µεταξύ 
κόκκινου και πράσινου και η σχέση µεταξύ κίτρινου και µπλε. 

 

 
 

Εικόνα 4.12: Αντιλήψεις χρώµατος για το χρωµατικό χώρο CIE-Lab (από τις διαφάνειες 
παρουσίασης του Luke Fletcher για το µάθηµα Όραση Υπολογιστών στο Australia National 

University) 
 

Ο χώρος CIE Lab είναι βασισµένος στις διαφορές τριών στοιχειωδών ζευγών 
χρώµατος: άσπρο - µαύρο, κόκκινο - πράσινο, κίτρινο - µπλε. 

 

 
 

Εικόνα 4.13: Σχέση µεταξύ των ζευγών χρώµατος (από τις διαφάνειες παρουσίασης του 
Luke Fletcher για το µάθηµα Όραση Υπολογιστών στο Australia National University) 

 
Ο µετασχηµατισµός που χρησιµοποιείται για µετατροπή από τον ΧΥΖ χώρο 

χρώµατος στον CIE-Lab είναι ο ακόλουθος: 
 

( )
( ) ( )

( ) ( )

1 3

1 3 1 3

1 3 1 3

116 16

500

200

w

w w

w w

L Y Y

a X X Y Y

b Y Y Z Z

= ⋅ −

⎡ ⎤= ⋅ −⎣ ⎦
⎡ ⎤= ⋅ −⎣ ⎦

 

 
Σηµειώνεται ότι για την υλοποίηση του συστήµατος ανίχνευσης, 

παρακολούθησης και αναγνώρισης χειρονοµιών της παρούσας εργασίας 
χρησιµοποιήθηκε ο χώρος CIE-Lab. 
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4.3. Χρώµα και Όραση Υπολογιστών 
 
 
4.3.1. Κατάτµηση εικόνων µε βάση το χρώµα 
 

Όπως αναφέρθηκε στο προηγούµενο κεφάλαιο, µια από τις δηµοφιλέστερες 
µεθόδους κατάτµησης εικόνων βασίζεται στο χρώµα των αντικειµένων που µας 
ενδιαφέρουν. Το σηµαντικότερο πρόβληµα που παρουσιάζεται είναι ότι η µέθοδος 
αυτή είναι πολύ ευαίσθητη όσον αφορά τις αλλαγές στο φωτισµό, αφού όσο αλλάζει 
ο φωτισµός µεταβάλλεται και η θέση στο χώρο χρώµατος. 

 
Η λύση για το πρόβληµα αυτό είναι η κανονικοποίηση του χρωµατικού χώρου 

ως προς τη φωτεινότητα (intensity) ή την εκπεµπόµενη φωτοβολία (luminance). Η 
διαφορά µεταξύ των δύο αυτών µεγεθών εξηγείται στη συνέχεια: Η 
φωτεινότητα/ένταση (intensity) είναι µια φυσική ποσότητα που καθορίζεται από 
την ενέργεια του σήµατος, ενώ η εκπεµπόµενη φωτοβολία (luminance) σχετίζεται 
µε την αντίληψη χρώµατος και είναι καθαρά ψυχολογικό φαινόµενο. Η διαφορά 
τους γίνεται πιο εύκολα αντιληπτή στην παρακάτω εικόνα: 

 

 
 

Εικόνα 4.14: ∆ιαφορά φωτεινότητας - φωτοβολίας (από τις διαφάνειες παρουσίασης του 
Luke Fletcher για το µάθηµα Όραση Υπολογιστών στο Australia National University) 
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Η κανονικοποίηση ενός χρωµατικού χώρου ως προς τη φωτεινότητα/φωτοβολία 
έχει ως αποτέλεσµα ένα χώρο χρωµατικότητας (chrominance space). Παραδείγµατα 
κανονικοποιηµένων χρωµατικών χώρων είναι: 

 
 rg χώρος: προκύπτει από τις RGB συνιστώσες ως εξής: 

 
Rr

R G B
=

+ +
     Gg

R G B
=

+ +
 

 
 HS: οι πρώτες δύο συνιστώσες του χώρου HSV 
 

 ab: η δεύτερη και τρίτη συνιστώσα του χώρου CIE-Lab 
 
Η κατάτµηση της εικόνας µε βάση το χρώµα γίνεται µε εφαρµογή κατάλληλων 

κατωφλίων στις συνιστώσες της και συνδυασµό των αποτελεσµάτων. Η µέθοδος 
αυτή χρησιµοποιείται σε πολλά συστήµατα ανίχνευσης και παρακολούθησης 
περιοχών ανθρώπινου δέρµατος, όπως το πρόσωπο ή τα χέρια. 
 
 
4.3.2. Ανίχνευση περιοχών ανθρώπινου δέρµατος 
 

Η κατάτµηση περιοχών δέρµατος είναι εφικτή επειδή το ανθρώπινο δέρµα έχει 
µια χρωµατική κατανοµή που διαφέρει σηµαντικά, αν και όχι εξ ολοκλήρου, από 
εκείνων των αντικειµένων του φόντου. Η ανίχνευση περιοχών δέρµατος έχει 
υιοθετηθεί κυρίως στην αναγνώριση και παρακολούθηση προσώπων σε εικόνες και 
βίντεο. Η κατάτµηση εκτελείται συνήθως χρησιµοποιώντας τις χρωµατικές 
συνιστώσες της εικόνας και όχι τη συνιστώσα φωτεινότητας. Υπάρχουν δύο λόγοι 
που δικαιολογούν το γεγονός αυτό: 1) µε χρήση µόνο των χρωµατικών συνιστωσών, 
οι αλγόριθµοι κατάτµησης παραµένουν σχετικά ανεπηρέαστοι στις αλλαγές 
φωτεινότητας, και 2) έχει αναφερθεί ευρέως ότι οι εµφανείς διαφορές στο χρώµα 
του δέρµατος µεταξύ διαφορετικών φυλών χαρακτηρίζονται από τη διαφορά στη 
φωτεινότητα του χρώµατος, το οποίο κυριαρχείται από τη συνιστώσα φωτεινότητας 
και όχι από τις χρωµατικές συνιστώσες. Ένας άλλος λόγος είναι ότι 
χρησιµοποιώντας µόνο τις χρωµατικές συνιστώσες, ο χώρος των χαρακτηριστικών 
γνωρισµάτων µειώνεται από τρισδιάστατος σε δισδιάστατος, µειώνοντας κατά 
συνέπεια την υπολογιστική πολυπλοκότητα του αλγορίθµου κατάτµησης. 

 
Υπάρχουν ορισµένοι περιορισµοί που πρέπει να ληφθούν υπόψη στους 

αλγορίθµους κατάτµησης δέρµατος. Ακριβή αποτελέσµατα επιτυγχάνονται µόνο 
εάν υπάρχει σηµαντική αντίθεση µεταξύ του δέρµατος και του φόντου. Φυσικά, 
στα πλαίσια της κατάτµησης χεριών και προσώπου, άλλα µέρη του σώµατος, 
συµπεριλαµβανοµένου του ρουχισµού, θεωρούνται επίσης ως φόντο. Οι στατικές 
περιοχές του φόντου µε παρόµοιο χρώµα µε αυτό του δέρµατος δεν δηµιουργούν 
σοβαρό πρόβληµα, δεδοµένου ότι µπορούν να προσδιοριστούν µέσω της ανίχνευσης 
κίνησης. Εντούτοις, τα µέρη του ρουχισµού που έχουν παρόµοιο χρώµα µε αυτό 
του δέρµατος και κινούνται, µπορούν να δηµιουργήσουν προβλήµατα. Υπάρχουν 
επίσης και οι περιορισµοί που σχετίζονται µε το φωτισµό κατά τη διάρκεια 
καταγραφής της εικόνας εισόδου. 

 
Είναι σηµαντικό να επιλεχθεί ο κατάλληλος χώρος χρώµατος για την εκτέλεση 

της κατάτµησης περιοχών δέρµατος. Οι χώροι χρώµατος που έχουν χρησιµοποιηθεί 
σε υπάρχοντα συστήµατα περιλαµβάνουν τους χώρους YCbCr, HSV, CIE-Lab, 

 50 



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4    Χρώµα 
 

κανονικοποιηµένο RGB (rg), και RGB. Σηµειώνουµε ότι στο χώρο RGB, οι 
χρωµατικές συνιστώσες και η συνιστώσα φωτεινότητας δεν αποσυνδέονται. Επίσης, 
ο χώρος χαρακτηριστικών γνωρισµάτων στον RGB χώρο είναι τρισδιάστατος. Έτσι, 
δεν οδηγούµαστε σε πολύ ακριβή αποτελέσµατα. 

 
Μια απλή µέθοδος κατάτµησης περιοχών δέρµατος βασίζεται στη συλλογή 

δειγµάτων pixels δέρµατος από το στόχο για την εκπαίδευση ενός ταξινοµητή 
χρώµατος. Έτσι, η κατάτµηση περιοχών που έχουν χρώµα δέρµατος 
πραγµατοποιείται µε την ταξινόµηση και την οµαδοποίηση των pixels της εικόνας 
εισόδου. Όπως αναφέρθηκε και στο προηγούµενο κεφάλαιο, µια από τις λύσεις για 
να αντιµετωπιστεί η δυσκολία που παρουσιάζεται λόγω της ύπαρξης µεγάλης 
ποικιλίας στο χρωµατικό τόνο του δέρµατος µεταξύ διαφορετικών ανθρώπων είναι 
να ρυθµιστεί ο ταξινοµητής χρώµατος χρησιµοποιώντας ένα εκτεταµένο σύνολο 
εκπαίδευσης που περιέχει δείγµατα από πολλούς ανθρώπους, υπό διάφορες 
συνθήκες φωτισµού. 
 
 
4.3.3. Παρακολούθηση αντικειµένων µε βάση το χρώµα τους 
 

Εφόσον είναι δυνατή η ανίχνευση των αντικειµένων σε µια εικόνα µε βάση το 
χρώµα τους είναι αναµενόµενο ότι θα είναι δυνατή και η παρακολούθησή τους στο 
χώρο και στο χρόνο χρησιµοποιώντας αυτό το χαρακτηριστικό. Τα πλεονεκτήµατα 
που προκύπτουν από τη χρήση του χρώµατος σε συστήµατα παρακολούθησης είναι 
ότι είναι στοιχείο ανεξάρτητο από τον προσανατολισµό του αντικειµένου και µια 
από τις ταχύτερες µεθόδους εντοπισµού περιοχών όπως το πρόσωπο και τα χέρια. 

 
Η παρακολούθηση του επιθυµητού αντικειµένου µπορεί να γίνει είτε µόνο µε 

βάση το χρώµα, είτε σε συνδυασµό µε κάποιο άλλο χαρακτηριστικό όπως για 
παράδειγµα η κίνηση, είτε τέλος µε χρήση του χρώµατος ως παράµετρο κάποιου 
αλγορίθµου παρακολούθησης αντικειµένου, συνήθως για να περιοριστεί η περιοχή 
αναζήτησης του αντικειµένου ενδιαφέροντος. Μια από τις µεθόδους που 
χρησιµοποιούν το χρώµα ως παράµετρο είναι και αυτή του particle filtering, που 
χρησιµοποιήθηκε στην παρούσα εργασία. Σε κάθε περίπτωση πάντως είναι 
απαραίτητη η δηµιουργία ενός µοντέλου χρώµατος για να είναι δυνατή η 
ταξινόµηση των pixels εισόδου. 
 
 
4.3.4. Κατασκευή µοντέλου χρώµατος 
 

Στη συνέχεια εξηγείται συνοπτικά η διαδικασία δηµιουργίας ενός µοντέλου 
χρώµατος, όπως αυτό που χρησιµοποιήθηκε στην υλοποίηση του συστήµατος 
παρακολούθησης και αναγνώρισης χειρονοµιών της διπλωµατικής εργασίας. Πρώτο 
βήµα είναι η συλλογή ικανού αριθµού δειγµάτων pixels του χρώµατος που µας 
ενδιαφέρει, από διάφορες εικόνες (σε µορφή RGB). Οι RGB συνιστώσες 
µετατρέπονται σε χρωµατικές συνιστώσες, αντιστοιχίζονται δηλαδή στο δισδιάστατο 
χώρο χρωµατικότητας. Τέλος επιλέγεται ένα µοντέλο για την περιγραφή της 
κατανοµής των δειγµάτων στο 2∆ χώρο χρωµατικότητας. 

 
Για παράδειγµα, για τη δηµιουργία ενός µοντέλου για ανίχνευση περιοχών 

δέρµατος ακολουθούµε τα παρακάτω βήµατα: 
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 Σε µια εικόνα που περιέχει την περιοχή που µας ενδιαφέρει αποµονώνουµε ένα 
τµήµα της περιοχής αυτής. 
 

 Μετατρέπουµε τα pixels της περιοχής που αποµονώσαµε από τον RGB χώρο 
χρώµατος σε ένα χώρο που διαχωρίζει τις χρωµατικές συνιστώσες, έστω τον 
CIE-Lab. 
 

 Τοποθετούµε κάθε ζεύγος τιµών των χρωµατικών συνιστωσών  στο χώρο 
χρωµατικότητας, χρησιµοποιώντας έναν πίνακα-συσσωρευτή όπου 
αποθηκεύεται στην αντίστοιχη θέση του ο αριθµός των εµφανίσεων ενός 
ζεύγους  για όλα τα pixels της περιοχής που αποµονώσαµε. 

( ,a b)

)( ,a b
 

 Τελικά, όλα τα σηµεία της γραφικής παράστασης συγκεντρώνονται σε µια µικρή 
περιοχή. 
 
Οι [Cai et al., 1998] χρησιµοποίησαν 2300 δείγµατα δέρµατος από 80 εικόνες 

και ανακάλυψαν ότι όλα βρίσκονται σε µια µικρή περιοχή: [ ]10,60a∈ − και 

[ ]10,40b∈ − . Αν θεωρήσουµε ότι γενικά οι τιµές των  και  κυµαίνονται στα 
παραπάνω διαστήµατα για τις περιοχές δέρµατος, µπορούµε να τοποθετήσουµε τον 
συσσωρευτή σε αυτό το διάστηµα το χώρου χρωµατικότητας, και να καταλήξουµε 
έτσι σε πολύ καλύτερη ανάλυση του µοντέλου. Έτσι, µπορούµε εύκολα να 
καταλήξουµε στην πιθανότητα κάθε pixel της εισόδου να είναι δέρµα αν 
οµαλοποιήσουµε τα δεδοµένα του συσσωρευτή µέσω συνέλιξης µε µια Gaussian 
συνάρτηση και κανονικοποίησης του αποτελέσµατος στο διάστηµα [0,1]. Τα 
παραπάνω βήµατα παρουσιάζονται στα σχήµατα που ακολουθούν. 

a b

 
 
 

 
 

Εικόνα 4.15: Εικόνα εισόδου, που περιέχει την περιοχή ενδιαφέροντος2

 
 
 
 

                                                 
2 Οι εικόνες 4.15 έως 4.25 έχουν ληφθεί από τις διαφάνειες παρουσίασης του Luke Fletcher 
για το µάθηµα Όραση Υπολογιστών στο Australia National University. 
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Εικόνα 4.16: Αποµόνωση περιοχής ενδιαφέροντος Ι 
 
 

  
Εικόνα 4.17: Μετατροπή από RGB σε Lab 

 
 
 

 
 

Εικόνα 4.18: Γραφική απεικόνιση των ζευγών (αi,bi) για το pixel pi και για όλα τα pixels 
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Εικόνα 4.19: Γραφική απεικόνιση για n = 240 

 

 
Εικόνα 4.20: Τοποθέτηση συσσωρευτή στις περιοχές των α, b στο χώρο αb 

 

 
Εικόνα 4.21: Το προκύπτον µοντέλο χρώµατος πριν και µετά τη συνέλιξη µε τη Gaussian. 
Κάθε σηµείο της δεύτερης γραφικής παράστασης δίνει την πιθανότητα το αντίστοιχο ζεύγος 

τιµών (α, b) να είναι δέρµα. 
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Έχοντας καθορίσει το µοντέλο χρώµατος, µπορούµε εύκολα να το 
χρησιµοποιήσουµε για την ανίχνευση περιοχών δέρµατος. Σε µια τυχαία εικόνα, 
καθορίζουµε τις τιµές (  για κάθε pixel ),i ia b ip . Σε κάθε ζεύγος αντιστοιχούµε την 
πιθανότητα το ζεύγος αυτό να είναι pixel δέρµατος σύµφωνα µε το µοντέλο που 
κατασκευάστηκε προηγουµένως. Με την εφαρµογή του κατάλληλου κατωφλίου 
µπορούµε να αποµονώσουµε στη συνέχεια τις περιοχές δέρµατος. Στις εικόνες που 
ακολουθούν φαίνεται ένα παράδειγµα εφαρµογής. 

 
 

 
 

Εικόνα 4.22: Εικόνα εισόδου 
 
 

 
 

Εικόνα 4.23: Μετατροπή από RGB σε Lab 
 

 
Εικόνα 4.24: Αντιστοίχηση του κάθε ζεύγους (αi, bi) σε πιθανότητα µέσω του µοντέλου 
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Εικόνα 4.25: Εικόνα εισόδου και εικόνα πιθανοτήτων 
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5 
  
Παρακολούθηση Κίνησης µε                
Particle Filtering 
 
 
 
5.1. Εισαγωγή 
 
  

Η αναδροµική υλοποίηση της στατιστικής επεξεργασίας σήµατος που βασίζεται 
σε µεθόδους Monte Carlo είναι γνωστή ως particle filtering και αποτελεί το 
αντικείµενο µε το οποίο ασχολείται αυτό το κεφάλαιο. Πρόκειται για στατιστική 
µέθοδο που βασίζεται στον κανόνα του Bayes. Η έρευνα γύρω από τη µέθοδο αυτή 
έχει προχωρήσει αρκετά τα τελευταία χρόνια. Το particle filtering πιθανόν να 
είναι µια αξιόλογη εναλλακτική λύση για τις εφαρµογές πραγµατικού χρόνου που 
παραδοσιακά προσεγγίζονται από βασισµένες σε µοντέλα τεχνικές Kalman 
φίλτρων, όπου απαιτούνται γραµµικά µοντέλα συστήµατος και θόρυβος Gaussian 
κατανοµής. Το κύριο πλεονέκτηµα του particle filtering είναι η δυνατότητα 
χειρισµού οποιασδήποτε µη γραµµικότητας και οποιασδήποτε κατανοµής θορύβου. 
Όσο πιο µη γραµµικό είναι το µοντέλο, ή όσο πιο µη-Gaussian είναι ο θόρυβος, 
τόσο µεγαλύτερες δυνατότητες έχει το particle filtering. Επίσης, είναι σε θέση να 
αντιµετωπίσει σύνθετα περιβάλλοντα και είναι πολύ εύκολο να υλοποιηθεί. 

 
Η βασική ιδέα της µεθόδου είναι η χρήση δειγµάτων (particles) για την 

αναπαράσταση του µοντέλου του συστήµατος αντί για χρήση Gaussian κατανοµών 
ή οποιουδήποτε άλλου µοντέλου και η διάδοση µόνο των επικρατέστερων 
δειγµάτων. 

 

 
 

Εικόνα 5.1: Βασική ιδέα του particle filtering (από τις διαφάνειες παρουσίασης του Luke 
Fletcher για το µάθηµα Όραση Υπολογιστών στο Australia National University) 
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Η µέθοδος του particle filtering έχει χρησιµοποιηθεί σε ποικίλες εφαρµογές. Οι 
περιοχές εφαρµογών είναι: 

 
 Εκτίµηση θέσης (Positioning), όπου το πρόβληµα είναι ο προσδιορισµός της 
θέσης κάποιου αντικειµένου. Πρόκειται µάλλον για ένα πρόβληµα 
φιλτραρίσµατος παρά ένα στατικό πρόβληµα εκτίµησης, όταν χρησιµοποιείται 
ένα σύστηµα πλοήγησης για να παρέχει τις µετρήσεις της κίνησης. 
 

 Πλοήγηση (Navigation), όπου, εκτός από τη θέση, συµπεριλαµβάνονται στο 
πρόβληµα η γραµµική και γωνιακή ταχύτητα, η στάση και η κατεύθυνση, 
καθώς και η επιτάχυνση. 
 

 Παρακολούθηση στόχου (Target Tracking), όπου το πρόβληµα είναι η εκτίµηση 
της θέσης ενός αντικειµένου βάσει µετρήσεων απόστασης και γωνιών από µια 
θέση αναφοράς. 
 
Μια άλλη σχετική εφαρµογή είναι ο εντοπισµός θέσης κινούµενου ροµπότ 

(mobile robot localization). Τα παραπάνω προβλήµατα έχουν κοινά σηµεία, 
δεδοµένου ότι µπορούν να περιγραφούν µε παρόµοια µοντέλα του χώρου 
κατάστασης (state space models), όπου το διάνυσµα κατάστασης περιέχει τη θέση 
και τις παραγώγους της θέσης. Οι τυπικές µέθοδοι είναι βασισµένες σε 
γραµµικοποιηµένα µοντέλα και Gaussian προσεγγίσεις θορύβου έτσι ώστε να 
µπορεί να εφαρµοστεί το φίλτρο Kalman. Η έρευνα στρέφεται στον τρόπο µε τον 
οποίο µπορούν να χρησιµοποιηθούν διαφορετικές συντεταγµένες κατάστασης ή 
πολλαπλά µοντέλα για τον περιορισµό των προσεγγίσεων. Αντίθετα, το particle 
filtering προσεγγίζει τη βέλτιστη λύση αριθµητικά βάσει ενός φυσικού µοντέλου, 
αντί να εφαρµόζει ένα βέλτιστο φίλτρο σε ένα προσεγγιστικό µοντέλο. Ένα γνωστό 
πρόβληµα του particle filtering είναι ότι η απόδοσή του µειώνεται γρήγορα όταν 
αυξάνεται η διάσταση του χώρου κατάστασης.  
 
 
 
5.2. Χρήσιµες έννοιες 
 
 
5.2.1. Μοντέλο Πιθανότητας 
 

Η πιθανότητα είναι ο κατάλληλος µηχανισµός για εκτίµηση της αβεβαιότητας. 
Τα µοντέλα πιθανοτήτων συγκρίνουν τα αποτελέσµατα διάφορων πειραµάτων, που 
ονοµάζονται ενδεχόµενα. Αυτά τα αποτελέσµατα αντιπροσωπεύονται από το σύνολο 
όλων των δυνατών υποσυνόλων κάποιου διαστήµατος, το οποίο πρέπει να έχει 
ορισµένες ιδιότητες. Αφού οριστεί ένα τέτοιο σύνολο µπορεί στη συνέχεια να 
οριστεί µια συνάρτηση πιθανότητας. Υπάρχουν διάφορες µέθοδοι για τον τρόπο 
επιλογής µιας συνάρτησης πιθανότητας για µια συγκεκριµένη εφαρµογή.  

 
Αν µπορούµε να πούµε αν ένα ενδεχόµενο πραγµατοποιήθηκε, τότε µπορούµε 

να πούµε και αν δεν πραγµατοποιήθηκε. Επίσης αν µπορούµε να πούµε αν δύο 
ενδεχόµενα πραγµατοποιήθηκαν ανεξάρτητα, τότε µπορούµε να πούµε αν 
πραγµατοποιήθηκαν ταυτόχρονα. Θεωρούµε λοιπόν ένα διακριτό διάστηµα D, το 
οποίο µπορεί να είναι άπειρο και αντιπροσωπεύει το περιβάλλον διεξαγωγής των 
πειραµάτων. Κατασκευάζουµε στη συνέχεια ένα σύνολο F από τα υποσύνολα του D, 
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καθένα από τα οποία αντιπροσωπεύει ένα ενδεχόµενο. Το σύνολο αυτό πρέπει να 
έχει τις ακόλουθες ιδιότητες: 

 
 Στο F περιλαµβάνονται το κενό σύνολο και το σύνολο D. 
 Κλείσιµο υπό συµπληρώµατα (Closure under complements): αν  τότε 1S F∈

1 1S D S F= − ∈ , δηλαδή αν µπορούµε να πούµε αν ένα ενδεχόµενο 
πραγµατοποιήθηκε, τότε µπορούµε να πούµε και αν δεν πραγµατοποιήθηκε. 

 Κλείσιµο υπό τοµή (Closure under intersection): Αν 1S F∈  και , τότε 

1 2 , δηλαδή αν µπορούµε να πούµε αν δύο ενδεχόµενα 
πραγµατοποιήθηκαν ανεξάρτητα, τότε µπορούµε να πούµε αν 
πραγµατοποιήθηκαν ταυτόχρονα. 

2S F∈
S S F∩ ∈

 
Στη συνέχεια κατασκευάζουµε µια συνάρτηση Ρ, η οποία περνάει τα στοιχεία 

του F στο µοναδιαίο διάστηµα. Απαιτείται η Ρ να έχει τις ακόλουθες ιδιότητες: 
 

 Η Ρ ορίζεται για κάθε στοιχείο του F 
  ( ) 0P ∅ =

  ( ) 1P D =

 Για A F∈  και B F∈ , ( ) ( ) ( ) ( )P A B P A P B P A B∪ = + − ∩  
 

οι οποίες ονοµάζονται αξιωµατικές ιδιότητες της πιθανότητας. Σηµειώνουµε ότι 
 για όλα τα ( )0 P A≤ 1≤ A F∈ , επειδή η συνάρτηση περνάει τα στοιχεία του F στο 

µοναδιαίο διάστηµα. Το σύνολο των D, P και F αποτελεί ένα µοντέλο πιθανότητας. 
Η  ονοµάζεται πιθανότητα του γεγονότος Α. ( )P A
 
 
5.2.2. Κανόνας του Bayes, εκ των προτέρων και εκ των υστέρων πιθανότητες 
 

Η απλή παρατήρηση ότι ( ) ( ) ( ), |P A B P A B P B=  οδηγεί σε µια ταυτότητα για 
την αναστροφή της σειράς σε µια υπό συνθήκη πιθανότητα: 

 

( ) ( ) ( )
( )

|
|

P A B P B
P B A

P A
=  

 
που αποτελεί τον κανόνα του Bayes. 
 

Η ενδιαφέρουσα ιδιότητα του κανόνα του Bayes είναι ότι κρίνει ποια επιλογή 
παραµέτρων είναι καταλληλότερη, δεδοµένου του µοντέλου και των εκ των 
προτέρων γνώσεών µας. Ξαναγράφοντας τον κανόνα του Bayes προκύπτει: 
 

( ) ( ) ( )
( )

|
|

P data parameters P parameters
P parameters data

P data
=  

 
Ο όρος  ονοµάζεται εκ των προτέρων πιθανότητα (prior) και 

περιγράφει τη γνώση του περιβάλλοντος πριν τη λήψη µετρήσεων. Ο όρος 
(P parameters)
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( |P parameters data)  ονοµάζεται εκ των υστέρων πιθανότητα (posterior) και 
περιγράφει την πιθανότητα διάφορων µοντέλων µετά τη λήψη µετρήσεων. Η 
φιλοσοφία του κανόνα Bayes είναι ότι ολόκληρη η πληροφορία για τον κόσµο 
περιέχεται στην posterior. 
 
 
 
5.3. Μη γραµµική Bayesian παρακολούθηση στόχου 
 
 
5.3.1. Εισαγωγή 
 

Πολλά προβλήµατα απαιτούν την εκτίµηση της κατάστασης ενός συστήµατος 
που αλλάζει µε την πάροδο του χρόνου, χρησιµοποιώντας µια ακολουθία 
θορυβωδών µετρήσεων που πραγµατοποιούνται στο σύστηµα. Επικεντρωνόµαστε 
στην προσέγγιση του χώρου κατάστασης στη µοντελοποίηση δυναµικών 
συστηµάτων, και ιδιαίτερα στη διατύπωση του προβλήµατος στο διακριτό χρόνο. 
Κατά συνέπεια, χρησιµοποιούνται εξισώσεις διαφορών για να µοντελοποιήσουν την 
εξέλιξη του συστήµατος µε το χρόνο, και οι µετρήσεις υποτίθεται ότι είναι 
διαθέσιµες σε διακριτές χρονικές στιγµές. Για την εκτίµηση δυναµικής 
κατάστασης, είναι κατάλληλη και ευρέως διαδεδοµένη η προσέγγιση διακριτού 
χρόνου. ∆ίνεται προσοχή στο διάνυσµα κατάστασης ενός συστήµατος. Το διάνυσµα 
κατάστασης περιέχει όλες τις σχετικές πληροφορίες που απαιτούνται για να 
περιγράψουν το υπό εξέταση σύστηµα. Παραδείγµατος χάριν, σε προβλήµατα 
παρακολούθησης, αυτές οι πληροφορίες θα µπορούσαν να αφορούν τα κινηµατικά 
χαρακτηριστικά του στόχου. Το διάνυσµα µετρήσεων αντιπροσωπεύει τις 
(θορυβώδεις) παρατηρήσεις που συσχετίζονται µε το διάνυσµα κατάστασης και 
είναι γενικά (αλλά όχι απαραιτήτως) µικρότερης διάστασης από το διάνυσµα 
κατάστασης. Η προσέγγιση χώρου κατάστασης είναι κατάλληλη για το χειρισµό των 
δεδοµένων πολλών µεταβλητών και των µη γραµµικών/µη Gaussian ανελίξεων, και 
παρέχει ένα σηµαντικό πλεονέκτηµα έναντι των παραδοσιακών time-series 
τεχνικών για αυτά τα προβλήµατα.  

 
Προκειµένου να αναλυθεί ένα δυναµικό σύστηµα και να εξαχθούν 

συµπεράσµατα για αυτό, απαιτούνται τουλάχιστον δύο µοντέλα: Κατ' αρχάς, ένα 
µοντέλο που περιγράφει την εξέλιξη της κατάστασης µε το χρόνο (το µοντέλο 
συστήµατος) και, δεύτερον, ένα µοντέλο που σχετίζει τις θορυβώδεις µετρήσεις µε 
την κατάσταση (το µοντέλο µετρήσεων). Θα υποθέσουµε ότι αυτά τα µοντέλα είναι 
διαθέσιµα σε µια πιθανολογική µορφή. Η πιθανολογική διατύπωση του χώρου 
κατάστασης και η απαίτηση για την ενηµέρωση των πληροφοριών µετά τη λήψη 
των νέων µετρήσεων είναι απόλυτα κατάλληλες για την Bayesian προσέγγιση. 
Αυτό παρέχει ένα αυστηρό γενικό πλαίσιο για τα δυναµικά προβλήµατα εκτίµησης 
κατάστασης. 

 
Στη Bayesian προσέγγιση στη δυναµική εκτίµηση κατάστασης, γίνεται 

προσπάθεια για κατασκευή της εκ των υστέρων συνάρτησης πυκνότητας 
πιθανότητας (posterior probability density function - pdf) της κατάστασης, που 
βασίζεται σε όλες τις διαθέσιµες πληροφορίες, συµπεριλαµβανοµένου του συνόλου 
των λαµβανόµενων µετρήσεων. ∆εδοµένου ότι η pdf ενσωµατώνει όλες τις 
διαθέσιµες στατιστικές πληροφορίες, µπορεί να θεωρηθεί ως η πλήρης λύση στο 
πρόβληµα εκτίµησης. Γενικά, από την pdf µπορεί να ληφθεί µια βέλτιστη (ως προς 
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οποιοδήποτε κριτήριο) εκτίµηση της κατάστασης. Μπορεί επίσης να ληφθεί ένα 
µέτρο της ακρίβειας της εκτίµησης. Για πολλά προβλήµατα απαιτείται µια 
εκτίµηση κάθε φορά που παραλαµβάνεται µια µέτρηση. Σε αυτήν την περίπτωση, 
µια κατάλληλη λύση είναι ένα αναδροµικό φίλτρο. Μια προσέγγιση αναδροµικού 
φιλτραρίσµατος σηµαίνει ότι τα λαµβανόµενα στοιχεία µπορούν να υποβληθούν σε 
επεξεργασία ακολουθιακά παρά ως σύνολο, ώστε να µην είναι απαραίτητο να 
αποθηκευτεί το σύνολο όλων των στοιχείων ούτε να επανεπεξεργάζονται τα 
υπάρχοντα στοιχεία όταν γίνεται διαθέσιµη µια νέα µέτρηση. Ένα τέτοιο φίλτρο 
αποτελείται από δύο στάδια: πρόβλεψη και ενηµέρωση. Το στάδιο πρόβλεψης 
χρησιµοποιεί το µοντέλο του συστήµατος για να προβλέψει την pdf της κατάστασης 
από έναν χρόνο µέτρησης στον επόµενο. ∆εδοµένου ότι η κατάσταση υπόκειται 
συνήθως σε άγνωστες διαταραχές (που µοντελοποιούνται ως τυχαίος θόρυβος), η 
πρόβλεψη γενικά µετασχηµατίζει, παραµορφώνει, και διαδίδει την pdf της 
κατάστασης. Η λειτουργία της ενηµέρωσης χρησιµοποιεί την πιο πρόσφατη 
µέτρηση για να τροποποιήσει την πρόβλεψη της pdf. Αυτό επιτυγχάνεται 
χρησιµοποιώντας το θεώρηµα Bayes, το οποίο είναι ο µηχανισµός για την 
ανανέωση της γνώσης για την κατάσταση του στόχου λαµβάνοντας υπόψη τις 
πρόσθετες πληροφορίες από τα νέα στοιχεία. 
 
 
5.3.2. Καθορισµός προβλήµατος και εύρεση λύσης 
 

Για τον καθορισµό του προβλήµατος παρακολούθησης, θεωρούµε ότι η εξέλιξη 
της ακολουθίας κατάστασης ενός στόχου δίνεται από: 

 
 ( )1 1,k k k kx f x v− −=   (1) 

 
όπου η  είναι µια πιθανώς µη γραµµική συνάρτηση της 
κατάστασης 

: x vn n
kf ℜ ×ℜ →ℜ xn

1kx − , η { }1,kv k− ∈  είναι µια ανεξάρτητη, οµοιόµορφα κατανεµηµένη  
ανέλιξη (independent, identically distributed (i.i.d.) process) ακολουθία θορύβου, 
οι  και  είναι οι διαστάσεις των διανυσµάτων κατάστασης και της διαδικασίας 
θορύβου αντίστοιχα, και  είναι το σύνολο των φυσικών αριθµών. 

xn vn

 
Ο στόχος της παρακολούθησης είναι να βρεθεί αναδροµικά µια εκτίµηση για το 

kx  από τις µετρήσεις  
 ( ),k k k kz h x u=  (2) 

 
όπου η : x u zn n n

kh ℜ ×ℜ →ℜ  είναι µια πιθανώς µη γραµµική συνάρτηση, η 

{ },ku k∈  είναι µια i.i.d. ανέλιξη ακολουθία θορύβου και οι  και  είναι οι 
διαστάσεις των διανυσµάτων µετρήσεων και µετρήσεων θορύβου αντίστοιχα. 
Ειδικότερα, αναζητούµε τις φιλτραρισµένες εκτιµήσεις 

zn un

kx  βασιζόµενοι στο σύνολο 
όλων των διαθέσιµων µετρήσεων { }1: , 1,...,k iz z i k= =  µέχρι τη στιγµή . k

 
Από µια Bayesian προοπτική, το πρόβληµα παρακολούθησης είναι o 

αναδροµικός υπολογισµός µιας εκτίµησης της κατάστασης kx  τη στιγµή , 
λαµβάνοντας υπόψη τα δεδοµένα  µέχρι τη στιγµή . Κατά συνέπεια, πρέπει 

k

1:kz k
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να κατασκευαστεί η pdf ( )1:|k kp x z . Υποτίθεται ότι η αρχική pdf 

( ) ( )0 0 0|p x z p x≡  του διανύσµατος κατάστασης, που είναι γνωστή ως εκ των 
προτέρων συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας (prior pdf), είναι διαθέσιµη 
( είναι το σύνολο απουσίας µετρήσεων). Κατόπιν, η pdf 0z ( )1:|k kp x z  µπορεί να 
ληφθεί, αναδροµικά, σε δύο στάδια: πρόβλεψη και ενηµέρωση. 

 
Υποθέτουµε ότι η απαιτούµενη pdf ( )1 1: 1|k kp x z− −  είναι διαθέσιµη τη στιγµή 

. Το στάδιο πρόβλεψης περιλαµβάνει τη χρήση του µοντέλου (1) του 
συστήµατος για τον υπολογισµό της εκ των προτέρων pdf της κατάστασης τη στιγµή 

, µέσω της εξίσωσης Chapman–Kolmogorov: 

1k −

k
 

 ( ) ( ) ( )1: 1 1 1 1: 1 1| | |k k k k k k kp x z p x x p x z dx− − − −= −∫   (3) 
 
Στην (3) έχει γίνει χρήση του γεγονότος ότι ( ) (1 1: 1 1| , |k k k k kp x x z p x x− − −= ) , αφού 

η (1) περιγράφει µια Markov διαδικασία πρώτης τάξης. Το πιθανολογικό πρότυπο 
της εξέλιξης κατάστασης καθορίζεται από την εξίσωση συστήµατος (1) και τις 
γνωστές στατιστικές για το .  1kv −

 
Τη χρονική στιγµή  γίνεται διαθέσιµη µια µέτρηση , και αυτό µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί για την ανανέωση της εκ των προτέρων pdf (στάδιο ενηµέρωσης) 
µέσω του κανόνα Bayes  

k kz

 

 ( ) ( ) ( )
( )

1: 1
1:

1: 1

| |
|

|
k k k k

k k
k k

p z x p x z
p x z

p z z
−

−

=  (4) 

 
όπου η σταθερά κανονικοποίησης  

 
 ( ) ( ) ( )1: 1 1: 1| | |k k k k k kp z z p z x p x z dx− −= k∫   (5) 

 
εξαρτάται από τη συνάρτηση πιθανότητας ( )|k kp z x  που καθορίζεται από το 
µοντέλο µέτρησης (2) και τις γνωστές στατιστικές για το . Στο στάδιο ενηµέρωσης 
(4), η µέτρηση  χρησιµοποιείται για να τροποποιήσει την εκ των προτέρων 
πυκνότητα για να υπολογιστεί η απαραίτητη εκ των υστέρων πυκνότητα της 
τρέχουσας κατάστασης. 

ku

kz

 
Οι αναδροµικές σχέσεις (3) και (4) αποτελούν τη βάση για τη βέλτιστη Bayesian 

λύση. Αυτή η αναδροµική διάδοση της εκ των υστέρων πυκνότητας είναι µόνο µια 
θεµελιώδης λύση η οποία γενικά, δεν µπορεί να καθοριστεί αναλυτικά. Λύσεις 
υπάρχουν σε ένα περιορισµένο σύνολο περιπτώσεων, συµπεριλαµβανοµένου του 
φίλτρου Kalman και των βασισµένων σε πλέγµατα φίλτρων, που περιγράφονται 
στην επόµενη ενότητα. Περιγράφεται επίσης πώς, όταν η αναλυτική λύση δεν είναι 
δυνατή, τα εκτεταµένα φίλτρα Kalman, τα κατά προσέγγιση βασισµένα σε 
πλέγµατα φίλτρα, και το particle filtering προσεγγίζουν τη βέλτιστη Bayesian 
λύση. 
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5.3.3. Βέλτιστοι αλγόριθµοι 
 

Α. Φίλτρο Kalman 
 
Το φίλτρο Kalman υποθέτει ότι η εκ των υστέρων πυκνότητα σε κάθε χρονική 

στιγµή είναι Gaussian και, ως εκ τούτου, περιγράφεται µε δύο παραµέτρους: µέση 
τιµή και συνδιακύµανση. Εάν η ( )1 1: 1|k kp x z− −  είναι Gaussian, µπορεί να 

αποδειχθεί ότι η ( 1:|k k )p x z  είναι επίσης Gaussian, δεδοµένου ότι ισχύουν 
ορισµένες υποθέσεις: 

 
 οι  και  προέρχονται από Gaussian κατανοµές γνωστών παραµέτρων 1kv − ku
 η ( )1 1,k k kf x v− −  είναι γνωστή και είναι γραµµική συνάρτηση των 1kx −  και  1kv −

 η  είναι γνωστή και είναι γραµµική συνάρτηση των ( ,k k kh x u ) kx  και  ku
 
Έτσι, οι (1) και (2) µπορούν να ξαναγραφούν ως εξής: 

 
 1k k k k 1x F x v− −= +  (6) 
 k k kz H x uk= +   (7) 

 
όπου οι  και  είναι γνωστοί πίνακες που ορίζουν τις γραµµικές συναρτήσεις. 
Οι συνδιακυµάνσεις των  και  είναι αντίστοιχα 

kF kH

1kv − ku 1kQ −  και kR . Εδώ θεωρούµε 
την περίπτωση που οι  και  έχουν µηδενική µέση τιµή και είναι στατιστικά 
ανεξάρτητες. Οι πίνακες συστήµατος και µετρήσεων  και , όπως και οι 
παράµετροι θορύβου  και 

1kv − ku

kF kH

1kQ − kR , µπορεί αν είναι χρονικά µεταβαλλόµενα µεγέθη. 
 
Ο αλγόριθµος του φίλτρου Kalman, ο οποίος παρήχθη χρησιµοποιώντας τις (3) 

και (4), περιγράφεται από την παρακάτω αναδροµική σχέση: 
 

 ( ) ( )1 1: 1 1 1| 1 1| 1| ; ,k k k k k k kp x z N x m P− − − − − − −=  (8) 

 ( ) ( )1: 1 | 1 | 1| ; ,k k k k k k kp x z N x m P− −= −  (9) 

 ( ) ( )1: | || ;k k k k k k kp x z N x m P= ,  (10) 
όπου 
 | 1 1| 1k k k k km F m− − −=  (11) 

  (12) | 1 1 1| 1
T

k k k k k k kP Q F P F− − − −= +

 ( )| | 1 |k k k k k k k k km m K z H m−= + − 1−

1

 (13) 
 | | 1 |k k k k k k k kP P K H P− −= −  (14) 

 
και η ( ); ,N x m P  είναι Gaussian πυκνότητα µε όρισµα , µέση τιµή  και 
συνδιακύµανση  και οι όροι 

x m
P

 
 | 1

T
k k k k kS H P H R− k= +  (15) 
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 1
| 1

T
k k k k kK P H S −

−=  (16) 
 

είναι η συνδιακύµανση του όρου | 1k k k kz H m −−  και το κέρδος Kalman αντίστοιχα. 
Στις παραπάνω εξισώσεις ΜΤ είναι ο ανάστροφος πίνακας του Μ. 

 
Αυτή είναι η βέλτιστη λύση του προβλήµατος παρακολούθησης, αν ισχύουν οι 

κατάλληλες υποθέσεις.  Η έννοια της βέλτιστης λύσης είναι ότι κανείς αλγόριθµος 
δε θα παράγει καλύτερο αποτέλεσµα από ένα φίλτρο Kalman σε αυτό το γραµµικό, 
Gaussian περιβάλλον. 

 
 
Β. Μέθοδοι πλεγµάτων (Grid-Based Methods) 
 
Οι βασισµένες σε πλέγµατα µέθοδοι παρέχουν τη βέλτιστη αναδροµή της 

φιλτραρισµένης πυκνότητας ( 1:|k k )p x z  αν ο χώρος κατάστασης είναι διακριτός και 
αποτελείται από πεπερασµένο αριθµό καταστάσεων. Υποθέτουµε ότι ο χώρος 
κατάστασης τη χρονική στιγµή 1k −  αποτελείται από διακριτές καταστάσεις 

1, 1,...,i
k sx i− = N . Για κάθε κατάσταση 1

i
kx −  συµβολίζουµε την υπό συνθήκη 

πιθανότητα της κατάστασης, δεδοµένων των µετρήσεων µέχρι τη στιγµή  ως 
, δηλαδή 

1k −
1| 1

i
k kw − − ( )1 1 1: 1 1|Pr |i

k k k k kx x z w− − − −= = 1
i

−

)i−

. Έτσι, η εκ των υστέρων pdf τη στιγµή 
 µπορεί να γραφτεί ως 1k −

 

  (17) ( ) (1 1: 1 1| 1 1 1
1

|
sN

i
k k k k k k

i

p x z w x xδ− − − − − −
=

= ∑
 

όπου ( )δ ⋅  είναι η συνάρτηση Dirac. Αντικαθιστώντας τη (17) στις (3) και (4) 
προκύπτουν οι εξισώσεις πρόβλεψης και ενηµέρωσης αντίστοιχα: 

 

 ( ) (1: 1 | 1
1

|
sN

i
k k k k k k

i
)ip x z w x xδ− −

=

= ∑ −

)i

 (18) 

 ( ) (1: |
1

|
sN

i
k k k k k k

i
p x z w x xδ

=

=∑ −

)j
−

 (19) 

όπου 

  (20) (| 1 1| 1 1
1

|
sN

i j i
k k k k k k

j

w w p x x− − −
=
∑

 
( )
( )

| 1
|

| 1
1

|

|
s

i i
k k k ki

k k N
j j

k k k k
j

w p z x
w

w p z x

−

−
=
∑

 (21) 

 
Υποτίθεται ότι οι ( )1|i j

k kp x x −  και ( )| j
k kp z x  είναι γνωστές, χωρίς όµως να 

περιορίζεται η µορφή αυτών των διακριτών πυκνοτήτων. Όπως και στην περίπτωση 
του φίλτρου Kalman, αυτή είναι η βέλτιστη λύση, αν ισχύουν οι απαραίτητες 
υποθέσεις. 
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5.3.4. Σχεδόν βέλτιστοι (suboptimal) αλγόριθµοι 
 

Σε πολλές ενδιαφέρουσες περιπτώσεις οι υποθέσεις που αναφέρθηκαν 
προηγουµένως δεν ισχύουν. Τότε, το φίλτρο Kalman και οι βασισµένες σε 
πλέγµατα µέθοδοι δεν µπορούν να χρησιµοποιηθούν όπως περιγράφηκαν, αλλά 
είναι απαραίτητες κάποιες προσεγγίσεις. Σε αυτή την ενότητα µελετώνται τρία 
προσεγγιστικά, µη γραµµικά Bayesian φίλτρα: 

 
 εκτεταµένο φίλτρο Kalman ( extended Kalman filter EKF) 
 προσεγγιστικές µέθοδοι βασισµένες σε πλέγµατα 
 particle filters 
 
 
A. Extended Kalman Filter 
 
Αν οι (1) και (2) δεν µπορούν να ξαναγραφούν στη µορφή των (6) και (7) επειδή 

οι συναρτήσεις είναι µη γραµµικές, τότε µια τοπική γραµµικοποίηση των 
εξισώσεων µπορεί να είναι µια επαρκής περιγραφή της µη γραµµικότητας. Το EKF  
βασίζεται σε αυτή την προσέγγιση. Η ( )1:|k kp x z  προσεγγίζεται από µια Gaussian: 

 
 ( ) ( )1 1: 1 1 1| 1 1| 1| ; ,k k k k k k kp x z N x m P− − − − − − −≈  (22) 

 ( ) ( )1: 1 | 1 | 1| ; ,k k k k k k kp x z N x m P− −≈ −  (23) 

 ( ) ( )1: | || ;k k k k k k kp x z N x m P≈ ,  (24) 
όπου 
 ( )| 1 1| 1k k k k km f m− −= −

ˆ
 (25) 

  (26) | 1 1 1| 1
ˆ T

k k k k k k kP Q F P F− − − −= +

 ( )( )| | 1 | 1k k k k k k k k km m K z h m−= + − −

1

 (27) 

 | | 1 |
ˆ

k k k k k k k kP P K H P− −= −  (28) 
 

όπου οι ( )kf ⋅  και  είναι µη γραµµικές συναρτήσεις και οι  και  είναι 
τοπικές γραµµικοποιήσεις αυτών των µη γραµµικών συναρτήσεων (δηλαδή 
πίνακες): 

( )kh ⋅ k̂F ˆ
kH

 

 
( )

1| 1

ˆ
k k

k
k

x m

df x
F

dx
− −=

=   (29) 

 
( )

| 1

ˆ
k k

k
k

x m

dh x
H

dx
−=

=   (30) 

 | 1
ˆ ˆ T

k k k k kS H P H R− k= +   (31) 

 1
| 1

ˆ T
k k k k kK P H S −

−=   (32) 
 
Το EKF όπως περιγράφεται παραπάνω χρησιµοποιεί τον πρώτο όρο 

αναπτύγµατος Taylor της µη γραµµικής συνάρτησης. Υπάρχει και EKF 
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µεγαλύτερης τάξης, που διατηρεί περισσότερους όρους του αναπτύγµατος Taylor 
αλλά η πρόσθετη πολυπλοκότητά του έχει απαγορεύσει τη διαδεδοµένη χρήση του. 

 
Εντούτοις, το EKF προσεγγίζει πάντα την ( )1:|k kp x z  µε Gaussian. Εάν η 

πραγµατική πυκνότητα είναι µη Gaussian, τότε µια Gaussian δεν µπορεί να την 
περιγράψει καλά. Σε τέτοιες περιπτώσεις, τα προσεγγιστικά φίλτρα που βασίζονται 
σε πλέγµατα και το particle filtering θα οδηγήσουν σε βελτίωση της απόδοσης σε 
σύγκριση µε το EKF. 

 
 
B. Προσεγγιστικές µέθοδοι πλεγµάτων (Approximate Grid-Based Methods) 
 
Αν ο χώρος κατάστασης είναι συνεχής, αλλά µπορεί να χωριστεί σε Ns "κελιά", 
, 1,...,i

k sx i = N , τότε µια βασισµένη σε πλέγµατα µέθοδος µπορεί να χρησιµοποιηθεί 
για την προσέγγιση της εκ των υστέρων πυκνότητας. Συγκεκριµένα, υποθέτουµε 
ότι η προσέγγιση της εκ των υστέρων pdf τη στιγµή 1k −  δίνεται από: 

 

 ( ) (1 1: 1 1| 1 1 1
1

|
sN

i
k k k k k k

i
)ip x z w x xδ− − − − − −

=

≈ ∑ −

)i

 (33) 

 
Τότε οι εξισώσεις πρόβλεψης και ενηµέρωσης γράφονται αντίστοιχα: 

 

 ( ) (1: 1 | 1
1

|
sN

i
k k k k k k

i

p x z w x xδ− −
=

≈∑ −

)i

 (34) 

 ( ) (1: |
1

|
sN

i
k k k k k k

i

p x z w x xδ
=

≈∑ −  (35) 

όπου 

 ( )| 1 1| 1 1
1

|
s

i
k

N
i j j
k k k k k

j x x

w w p x x− − − −
= ∈

∑ ∫ dx  (36) 

 
( )

( )

| 1

|

| 1
1

|

|

i
k

s

j
k

i
k k k

x xi
k k N

j
k k k

j x x

w p z x d

w
w p z x

−
∈

−
= ∈

∫

∑ ∫

x

dx
 (37) 

 
Εδώ, ο όρος 1

j
kx −  αποτελεί το κέντρο του j-κελιού τη χρονική στιγµή . Τα 

ολοκληρώµατα στις (36) και (37) προκύπτουν από το γεγονός ότι τα σηµεία του 
πλέγµατος 

1k −

, 1,...,i
k sx i = N  αναπαριστούν περιοχές του συνεχούς χώρου κατάστασης, 

και έτσι οι πιθανότητες πρέπει να ολοκληρωθούν σε αυτές τις περιοχές. Πρακτικά, 
για την απλοποίηση των υπολογισµών, γίνεται µια περαιτέρω προσέγγιση στην 
εκτίµηση του . Συγκεκριµένα, αυτά τα βάρη υπολογίζονται στο κέντρο του 

αντίστοιχου στο 
|

i
k kw

j
kx  κελιού. 

 

 (| 1 1| 1 1
1

|
sN

i j i
k k k k k k

j

w w p x x− − −
=

≈ ∑ )j
−  (38) 
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( )
( )

| 1
|

| 1
1

|

|
s

i i
k k k ki

k k N
j j
k k k k

j

w p z x
w

w p z x

−

−
=

≈

∑
 (39) 

 
Το πλέγµα πρέπει να είναι αρκετά πυκνό για να προκύψει µια καλή προσέγγιση 

του συνεχούς χώρου κατάστασης. Όσο αυξάνεται η διάσταση του χώρου 
κατάστασης, τόσο περισσότερο αυξάνεται το υπολογιστικό κόστος της προσέγγισης.  
Εάν ο χώρος κατάστασης δεν είναι πεπερασµένης έκτασης, τότε η χρήση µιας 
βασισµένης σε πλέγµα προσέγγισης απαιτεί κάποια αποκοπή του χώρου 
κατάστασης.  Ένα άλλο µειονέκτηµα των βασισµένων σε πλέγµατα µεθόδων είναι 
ότι ο χώρος κατάστασης πρέπει να προκαθοριστεί και, εποµένως, δεν µπορεί να 
χωριστεί άνισα για να δώσει µεγαλύτερη ανάλυση σε περιοχές υψηλής πυκνότητας 
πιθανότητας, εκτός αν χρησιµοποιηθεί η προγενέστερη γνώση. Μια εφαρµογή 
τέτοιων µεθόδων είναι τα Hidden Markov model (HMM) φίλτρα σε fixed-interval 
smoothing context και έχουν χρησιµοποιηθεί ευρέως στην επεξεργασία φωνής. 

 
 
Γ. Μέθοδοι particle filtering 
 
Ο βασικός αλγόριθµος του particle filtering, καθώς και διάφορες παραλλαγές και 

επεκτάσεις του περιγράφονται στην επόµενη ενότητα. 
 
 
 
5.4. Μέθοδοι Particle Filtering 
 
 
5.4.1. Sequential Importance Sampling (SIS) Algorithm 
 

Ο αλγόριθµος δειγµατοληψίας ακολουθιακής σηµασίας (Sequential Importance 
Sampling SIS) είναι µια µέθοδος Monte Carlo (MC) που αποτελεί τη βάση για τα 
περισσότερα ακολουθιακά φίλτρα MC που αναπτύχθηκαν κατά τη διάρκεια των 
προηγούµενων δεκαετιών. Αυτή η ακολουθιακή MC (Sequential MC SMC) 
προσέγγιση είναι ευρέως γνωστή ως bootstrap filtering, αλγόριθµος condensation, 
particle filtering, και survival of the fittest. Η βασική ιδέα είναι η αναπαράσταση 
της απαιτούµενης εκ των υστέρων συνάρτησης πυκνότητας (posterior density 
function) µε ένα σύνολο τυχαίων δειγµάτων µε αντίστοιχα βάρη και ο υπολογισµός 
εκτιµήσεων που βασίζονται σε αυτά τα δείγµατα και τα βάρη. Όσο ο αριθµός των 
δειγµάτων γίνεται πολύ µεγάλος, αυτός ο χαρακτηρισµός MC γίνεται µια 
ισοδύναµη αναπαράσταση της συνήθους περιγραφής της εκ των υστέρων pdf, και το 
φίλτρο SIS προσεγγίζει τη βέλτιστη Bayesian εκτίµηση. 

 
Προκειµένου να µελετηθούν οι λεπτοµέρειες του αλγορίθµου, θεωρούµε µια 

τυχαία ποσότητα { }0: 1
, sNi i

k k i
x w

=
 που χαρακτηρίζει την εκ των υστέρων pdf 

( 0: 1:|k k )p x z , όπου { }0: , 0,...,i
k sx i N=  είναι ένα σύνολο σηµείων στήριξης (support 

points) µε τα αντίστοιχα βάρη { }, 1,...,i
k sw i N=  και { }0: , 0,...,k jx x j k= =  είναι το 

σύνολο όλων των καταστάσεων µέχρι τη χρονική στιγµή . Τα βάρη k
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κανονικοποιούνται, έτσι ώστε 1i
ki

w =∑ . Έτσι, η εκ των υστέρων pdf µπορεί να 
προσεγγιστεί ως: 

 

 ( ) (0: 1: 0: 0:
1

|
sN

i
k k k k k

i
)ip x z w x xδ

=

≈ −∑  (40) 

 
Εποµένως έχουµε µια διακριτή σταθµισµένη προσέγγιση της πραγµατικής 

posterior pdf, ( )0: 1:|k kp x z . Τα βάρη επιλέγονται χρησιµοποιώντας την αρχή της 
δειγµατοληψίας σπουδαιότητας (importance sampling). Αυτή η αρχή στηρίζεται 
στα ακόλουθα. Υποθέτουµε ότι ( ) ( )p x π∝ x  είναι µια πυκνότητα πιθανότητας από 
την οποία είναι δύσκολο να πάρουµε δείγµατα αλλά για την οποία µπορεί να 
εκτιµηθεί το ( )xπ  (όπως και το ( )p x  ως προς την αναλογικότητα). Επιπλέον, 

θεωρούµε ( ) , 1,...,i
sx q x i N=∼  δείγµατα που παράγονται εύκολα από µια proposal 

αποκαλούµενη πυκνότητα σπουδαιότητας (importance density).  Έτσι, η 
σταθµισµένη προσέγγιση στην πυκνότητα ( )p ⋅ δίνεται από: 

 

 ( ) (
1

sN
i

i
)ip x w x xδ

=

≈ −∑  (41) 

όπου 

 
( )
( )

i
i

i

x
w

q x

π
∝  (42) 

 
είναι το κανονικοποιηµένο βάρος του particle i. 

 
Εποµένως, εάν τα δείγµατα προήλθαν από µια importance density ( )0: 1:|k kq x z , 

τότε τα βάρη στη (40) καθορίζονται από τη (42) και είναι: 
 

 
( )
( )

0: 1:

0: 1:

|

|

i
k ki

k i
k k

p x z
w

q x z
∝  (43) 

 
Επιστρέφοντας στην ακολουθιακή περίπτωση, σε κάθε επανάληψη θα 

µπορούσαµε να έχουµε δείγµατα που αποτελούν µια προσέγγιση στην 
 και να θέλουµε να προσεγγίσουµε την ( 0: 1 1: 1|k kp x z− − ) ( )0: 1:|k kp x z  µε ένα νέο 

σύνολο δειγµάτων. Εάν η importance density επιλέγεται έτσι ώστε  
 

 ( ) ( ) ( )0: 1: 0: 1 1: 0: 1 1: 1| | , |k k k k k k kq x z q x x z q x z− −= −  (44) 
 
Τότε τα νέα δείγµατα ( )0: 0: 1:|i

k k kx q x z∼  µπορούν να προκύψουν προσαυξάνοντας 

τα υπάρχοντα δείγµατα ( )0: 1 0: 1 1: 1|i
k kx q x z− −∼ k−

k

 µε τη νέα κατάσταση 

( )0: 1 1:| ,i
k k kx q x x z−∼ . Για να παραχθεί η εξίσωση ανανέωσης των βαρών, η 
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( 0: 1:|k k )p x z  εκφράζεται αρχικά σε όρους ( )0: 1 1: 1|k kp x z− − , ( |k k )p z x  και 

( 1|k k )p x x − . Σηµειώνουµε ότι η (4) µπορεί να προκύψει ολοκληρώνοντας τη (45): 
 

 ( ) ( ) ( )
( )

0: 1: 1 0: 1: 1
0: 1:

1: 1

| | |
|

|
k k k k k

k k
k k

p z x z p x z
p x z

p z z
− −

−

=  

 ( ) ( )
( ) (0: 1: 1 0: 1 1: 1

0: 1 1: 1
1: 1

| | | |
|

|
k k k k k k

k k
k k

p z x z p x x z
p x z

p z z
− − −

− −
−

= × )  (45) 

 

 ( ) ( )
( ) ( )1

0: 1 1: 1
1: 1

| |
|

|
k k k k

k k
k k

p z x p x x
p x z

p z z
−

− −
−

=  

 ( ) ( ) ( )1 0: 1 1:| | |k k k k k kp z x p x x p x z− −∝ 1−  (46) 
 
Με την αντικατάσταση των (44) και (46) στη (43), η εξίσωση ενηµέρωσης των 

βαρών προκύπτει ως: 
 

 

( ) ( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )
( )

1 0: 1 1:

0: 1 1: 0: 1 1: 1

1
1

0: 1 1:

| | |

| , |

| |

| ,

i i i i
k k k k k ki

k i i i
k k k k k

i i i
k k k ki

k i i
k k k

p z x p x x p x z
w

q x x z q x z

p z x p x x
w

q x x z

− −

− − −

−
−

−

∝

=

1−

 (47) 

 
Επιπλέον, αν ( ) ( )0: 1 1: 1| , | ,k k k k k kq x x z q x x z− = − , τότε η importance density 

εξαρτάται µόνο από τα 1kx −  και . Αυτό είναι ιδιαίτερα χρήσιµο στην κοινή 
περίπτωση όπου απαιτείται µόνο µια φιλτραρισµένη εκτίµηση της 

kz

( )1:|k kp x z  σε 
κάθε χρονική στιγµή. Στο εξής, αν δεν αναφέρεται διαφορετικά, υποθέτουµε αυτή 
την περίπτωση. Σε τέτοια σενάρια, χρειάζεται να αποθηκεύεται µόνο το i

kx , 
εποµένως, η ακολουθία 0: 1

i
kx −  και η ιστορία των παρατηρήσεων  µπορούν να 

απορριφθούν. Το τροποποιηµένο βάρος είναι τότε 
1: 1kz −

 

 
( ) ( )

( )
1

1
1

| |

| ,

i i i
k k k ki i

k k i i
k k k

p z x p x x
w w

q x x z
−

−
−

∝   (48) 

 
και η φιλτραρισµένη posterior density µπορεί να προσεγγιστεί ως: 

 

 ( ) (1:
1

|
sN

i
k k k k k

i
)ip x z w x xδ

=

≈∑ −   (49) 

 
όπου τα βάρη καθορίζονται από τη (48). Αποδεικνύεται ότι όσο , η 
προσέγγιση της (49) πλησιάζει την πραγµατική posterior density 

sN →∞

( )1:|k kp x z . 
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Ο SIS αλγόριθµος αποτελείται λοιπόν από αναδροµική διάδοση των βαρών και 
των σηµείων στήριξης (recursive propagation of the weights and support points) 
όταν παραλαµβάνεται ακολουθιακά µια νέα µέτρηση.  

 
Μια περιγραφή ψευδοκώδικα αυτού του αλγορίθµου δίνεται από τον αλγόριθµο 

1.  
 

 Αλγόριθµος 1: SIS Particle Filter 

 { } { }1 11 1
, SIS ,s sN Ni i i i

k k k k ki i
,x w x w− −= =
z⎡ ⎤ ⎡= ⎤

⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
 

 FOR 1: si N=  

      – Λήψη ( )1| ,i i
k k k kx q x x z−∼  

      – Ανάθεση βάρους  στο particle, σύµφωνα µε τη (48) i
kw

 END FOR 
 

Εικόνα 5.2: Αλγόριθµος 1 
 
 
5.4.2. Πρόβληµα εκφυλισµού και τεχνικές αντιµετώπισής του 
 

Πρόβληµα εκφυλισµού (degeneracy problem): Ένα κοινό πρόβληµα µε το SIS 
particle filtering είναι το φαινόµενο εκφυλισµού, όπου µετά από µερικές 
επαναλήψεις όλα τα δείγµατα (particles) εκτός από ένα, θα έχουν αµελητέο βάρος. 
Έχει αποδειχθεί ότι η διακύµανση των βαρών µπορεί µόνο να αυξάνεται στο χρόνο 
και έτσι είναι αδύνατο να αποφευχθεί το φαινόµενο εκφυλισµού. Αυτός ο 
εκφυλισµός υπονοεί ότι αφιερώνεται πολύς υπολογιστικός χρόνος στην ενηµέρωση 
των δειγµάτων, των οποίων η συµβολή στην προσέγγιση της ( )1:|k kp x z είναι σχεδόν 
µηδενική. Ένα κατάλληλο µέτρο του εκφυλισµού του αλγορίθµου είναι το µέγεθος 
των αποτελεσµατικών δειγµάτων  που ορίζεται ως: effN

 

 
( )*1 var
s

eff i
k

NN
w

=
+

 (50) 

 
όπου ο όρος ( ) ( )*

1: 1| |i i i i
k k k k kw p x z q x x z−= , k , αναφέρεται σαν το "πραγµατικό 

βάρος". Αυτό το µέγεθος δεν µπορεί να υπολογιστεί ακριβώς, αλλά µπορεί να δοθεί 
για αυτό µια εκτίµηση , µέσω της παρακάτω εξίσωσης: ˆ

effN
 

 
( )2

1

1ˆ
seff N

i
k

i

N
w

=

=

∑
 (51) 

 
όπου  είναι το κανονικοποιηµένο βάρος που υπολογίζεται από την (47). 
Σηµειώνουµε ότι  και ότι µικρή τιµή του δείχνει ισχυρό εκφυλισµό, 
δηλαδή υποδεικνύει ότι οι εκτιµήσεις που βασίζονται στο σύνολο των particles 
µπορεί να µην είναι αξιόπιστες και υπάρχει κίνδυνος να χαθεί ο στόχος που 

i
kw

eff sN N≤ effN
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παρακολουθείται. Ουσιαστικά, το µέγεθος αυτό υποδεικνύει τον αριθµό των 
particles που θα "επιζούσαν" σε µια διαδικασία επαναδειγµατοληψίας 
(resampling), διαδικασία που θα περιγραφεί στη συνέχεια του κεφαλαίου. 
 

Σαφώς, το πρόβληµα εκφυλισµού είναι µια ανεπιθύµητη επίδραση στο particle 
filtering. Μια δραστική λύση για τη µείωση της επίδρασής του είναι η χρήση πολύ 
µεγάλου sN . Αυτό είναι συχνά µη πρακτικό, εποµένως στηριζόµαστε σε δύο άλλες 
µεθόδους, που περιγράφονται στη συνέχεια: 

 
 καλή επιλογή της importance density και  
 χρήση επαναδειγµατοληψίας (resampling).  
 
 
Καλή επιλογή importance density: Η πρώτη µέθοδος περιλαµβάνει επιλογή της 

importance density  ώστε να ελαχιστοποιείται η  και να 
µεγιστοποιείται το . Η βέλτιστη συνάρτηση importance density που 

ελαχιστοποιεί τη διακύµανση των πραγµατικών βαρών  υπό τους όρους των 

( 1| ,i
k k kq x x z− ) )( *var i

kw

effN
*i
kw 1

i
kx −  

και  έχει αποδειχθεί ότι είναι: kz
 

 

( ) ( )
( ) (

( )
)

1 1

1

1

| , | ,

| | |

|

i i
k k k k k kopt

i
k k k k k

i
k k

q x x z p x x z

p z x x p x x

p z x

− −

−

−

=

= 1
i
−

 (52) 

 
Αντικατάσταση της (52) στη (48) δίνει: 
 

 
( )
( ) ( )

1 1

' '
1 1

|

| |

i i i
k k k k

i
k k k k k

w w p z x

w p z x p x x dx

− −

− −

∝

= ∫ 'i
k

 (53) 

 
Αυτή η επιλογή της importance density είναι βέλτιστη αφού για δεδοµένο 1

i
kx − , 

το  παίρνει την ίδια τιµή, οτιδήποτε δείγµα και να ληφθεί από . 

Ως εκ τούτου, υπό τους όρους του 

i
kw ( )1| ,i

k k k opt
q x x z−

1
i
kx − , είναι ( )*var 0i

kw = . Αυτή είναι η 

διακύµανση του διαφορετικού  που προκύπτει από διαφορετικό δείγµα του i
kw i

kx . 
 
Αυτή η βέλτιστη importance density πάσχει από δύο σηµαντικά µειονεκτήµατα. 

Απαιτεί τη δυνατότητα δειγµατοληψίας από την ( )1| ,i
k k kp x x z−  και την εκτίµηση 

του ολοκληρώµατος στη νέα κατάσταση. Στη γενική περίπτωση, µπορεί να µην 
είναι απλό να γίνει κανένα από αυτά τα δύο. Υπάρχουν δύο περιπτώσεις όπου είναι 
δυνατή η χρήση της βέλτιστης importance density. 

 
Η πρώτη περίπτωση είναι όταν το kx  είναι µέλος ενός πεπερασµένου συνόλου. 

Σε τέτοιες περιπτώσεις, το ολοκλήρωµα στην (53) γίνεται άθροισµα, και είναι 
δυνατή η δειγµατοληψία από την ( )1| ,i

k k kp x x z− . 
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Αναλυτική εκτίµηση είναι δυνατή για µια δεύτερη κατηγορία µοντέλων για τα 
οποία η  είναι Gaussian. Αυτό µπορεί να συµβεί αν η δυναµική του 
συστήµατος είναι µη γραµµική και οι µετρήσεις γραµµικές. Ένα τέτοιο σύστηµα 
δίνεται από τις: 

( 1| ,i
k k kp x x z− )

 
 ( )1k k k k 1x f x v− −= +  (54) 
 k k kz H x nk= +  (55) 
όπου 
 ( )1 1 1;0 ,

uk k nv N v Q− − ×∼ 1k−  (56) 

 ( )1;0 ,
uk k nn N n R×∼ k

xn

 (57) 

και η  είναι µια µη γραµµική συνάρτηση, : xn
kf ℜ →ℜ z xn n

kH ×∈ℜ  είναι η µήτρα 
παρατήρησης, και οι  και  είναι αµοιβαία ανεξάρτητες i.i.d. Gaussian 
ακολουθίες µε  και . Ορίζοντας 

1kv − kn

1 0kQ − > 0kR >
  

  (58) 1 1 1
1

T
k k k kQ H R H− − −

−Σ = + k

 ( )( )1
1 1

T
k k k k k k kmk Q f x H R z−

− −= Σ + 1−  (59) 

παίρνουµε 
 ( ) ( )1| , ; ,k k k k k kp x x z N x m− = Σ  (60) 
και 
 ( ) ( )( )1 1 1| ; , T

k k k k k k k k k kp z x N z H f x Q H R H− − −= +  (61) 

 
Για πολλά άλλα µοντέλα, τέτοιες αναλυτικές εκτιµήσεις δεν είναι εφικτές. 

Εντούτοις, είναι δυνατό να κατασκευαστούν σχεδόν βέλτιστες προσεγγίσεις της 
βέλτιστης importance density µε τη χρησιµοποίηση τεχνικών τοπικής 
γραµµικοποίησης. Τέτοιες γραµµικοποιήσεις χρησιµοποιούν µια importance 
density που είναι Gaussian προσέγγιση της ( )1| ,k k kp x x z− . Μια άλλη προσέγγιση 

είναι να εκτιµηθεί µια Gaussian προσέγγιση της ( )1| ,k k kp x x z−  χρησιµοποιώντας 
τον unscented µετασχηµατισµό. 

  
Τέλος, είναι συχνά βολικό να επιλεγεί η importance density ως η prior: 
  

 ( ) ( )1| , |i
k k k k kq x x z p x x− = 1

i
−  (62)  

 
Αντικατάσταση της (62) στη (48) δίνει 
  

 ( )1 |i i i
k k k kw w p z x−∝  (63)  

 
Αυτό θα ήταν η πιο συνήθης επιλογή importance density δεδοµένου ότι είναι 

διαισθητική και απλή στην υλοποίηση. Εντούτοις, υπάρχει πληθώρα άλλων 
densities που µπορούν να χρησιµοποιηθούν και αυτή η επιλογή είναι το κρίσιµο 
σηµείο στο σχεδιασµό του particle filtering.  
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Resampling: Η δεύτερη µέθοδος µε την οποία µπορούν να µειωθούν τα 
αποτελέσµατα του εκφυλισµού έγκειται στη χρήση της επαναδειγµατοληψίας 
(resampling) όποτε παρατηρείται σηµαντικός εκφυλισµός (δηλαδή όταν ο αριθµός 

 είναι µικρότερος κάποιου κατώτατου ορίου). Η βασική ιδέα του resampling 
είναι να αποβάλλονται δείγµατα που έχουν µικρά βάρη και δίνεται περισσότερη 
σηµασία στα δείγµατα που έχουν µεγάλα βάρη. Η διαδικασία του resampling 
περιλαµβάνει την παραγωγή ενός νέου συνόλου 

effN

{ }*

1

sNi
k i

x
=

 δειγµατοληπτώντας (µε 

αντικατάσταση) sN  φορές από µια κατά προσέγγιση διακριτή αναπαράσταση της 

( 1:|k k )p x z  που δίνεται από την ακόλουθη σχέση: 
 

 ( ) (1:
1

|
sN

i
k k k k k

i
)ip x z w x xδ

=

≈∑ −

j
k

 (64)  

 
έτσι ώστε ( )*Pr i j

k kx x w= = . Το προκύπτον δείγµα είναι στην πραγµατικότητα ένα 
δείγµα i.i.d. από τη διακριτή πυκνότητα (64), εποµένως τα βάρη επαναρυθµίζονται 
στην τιµή 1i

kw N= s

)
. Η διαδικασία του resampling είναι δυνατό να υλοποιηθεί σε 

( sO N βήµατα. 
  
Σηµειώνεται ότι µπορούν να εφαρµοστούν και άλλοι αποδοτικοί (ως προς τη 

µειωµένη διακύµανση MC) αλγόριθµοι, όπως stratified sampling και residual 
sampling, ως εναλλακτικές λύσεις σε αυτό τον αλγόριθµο. Συνήθως προτιµάται ο 
αλγόριθµος systematic resampling (αφού είναι εύκολος στην υλοποίηση, 
χρειάζεται ( )sO N  βήµατα και ελαχιστοποιεί τη διακύµανση MC), ο οποίος 

περιγράφεται στον αλγόριθµο 2, όπου [ ],U a b  είναι η οµοιόµορφη κατανοµή στο 

διάστηµα . Για κάθε δείγµα που επαναδειγµατοληπτείται, αυτός ο αλγόριθµος 
αποθηκεύει επίσης το δείκτη του δείγµατος από το οποίο προήλθε, το οποίο 
συµβολίζεται µε 

[ ,a b]

ji . Αυτό το στοιχείο αποδεικνύεται χρήσιµο σε µια εναλλακτική 
µέθοδο particle filtering που ονοµάζεται auxiliary sampling importance 
resampling filter. 

 
Η γενική περιγραφή του particle filtering (µε resampling) δίνεται στον 

αλγόριθµο 3. 
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 Αλγόριθµος 2: Αλγόριθµος Resampling 

 { } { }*

1 1
, , RESAMPLE ,s sN Nj j j i i

k k k kj i
x w i x w

= =
⎡ ⎤ ⎡= ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

 

 Αρχικοποίηση της CDF: 1 0c =  
 FOR 1: si N=  

      – Κατασκευή της CDF: 1
i

i ic c w− k= +  
 END FOR 
 Αρχή στη βάση της CDF: 1i =  
 Επιλογή σηµείου εκκίνησης: 1

1 0, su U N −⎡ ⎤⎣ ⎦∼  

 FOR 1: sj N=  
      – Κίνηση κατά µήκος της CDF: ( )1

1 1j su u N j−= + −  
      – WHILE j iu c>  
      *  1i i= +
      – END WHILE 
      – Ανάθεση δείγµατος: *j i

k kx x=  
      – Ανάθεση βάρους: 1j

k sw N −=  
      – Ανάθεση δείκτη: ji i=  

 END FOR 
 

Εικόνα 5.3: Αλγόριθµος 2 
 
 

 Αλγόριθµος 3: Γενικό Particle Filter 

 { } { }1 11 1
, PF ,s sN Ni i i i

k k k k ki i
,x w x w− −= =
z⎡ ⎤ ⎡= ⎤

⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
 

 FOR 1: si N=  

      – Λήψη ( )1| ,i i
k k k kx q x x z−∼  

      – Ανάθεση βάρους  στο particle, σύµφωνα µε τη (48) i
kw

 END FOR 
 Υπολογισµός συνολικού βάρους: { }

1
SUM sNi

k i
t w

=
⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦

 

 FOR 1: si N=  
      – Κανονικοποίηση βαρών:  1i i

k kw t w−=
 END FOR 
 Υπολογισµός , από την (51) ˆ

effN

 IF  ˆ
eff TN N<

      – Resample, σύµφωνα µε τον Αλγόριθµο 2: 
      * { } { }

1 1
, , RESAMPLE ,s sN Ni i i i

k k k ki i
x w x w

= =
⎡ ⎤ ⎡− =⎢ ⎥ ⎢⎣ ⎦ ⎣

⎤
⎥⎦

 

 END IF 
 

Εικόνα 5.4: Αλγόριθµος 3 
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Παρόλο που η διαδικασία του resampling µειώνει τα αποτελέσµατα του 
εκφυλισµού, δηµιουργεί άλλα πρακτικά προβλήµατα. Πρώτον, περιορίζει τη 
δυνατότητα παραλληλοποίησης αφού πρέπει να συνδυάζονται όλα τα δείγµατα. 
∆εύτερον, τα δείγµατα που έχουν µεγάλα βάρη στατιστικά επιλέγονται πολλές 
φορές. Αυτό οδηγεί σε απώλεια ποικιλοµορφίας µεταξύ των δειγµάτων, αφού το 
προκύπτον δείγµα περιέχει πολλά επαναλαµβανόµενα σηµεία. Αυτό το πρόβληµα, 
το οποίο είναι γνωστό ως εξασθένηση δειγµάτων (sample impoverishment), είναι 
ιδιαίτερα σοβαρό στην περίπτωση µικρού θορύβου διαδικασίας. Στην 
πραγµατικότητα, για την περίπτωση του πολύ µικρού θορύβου διαδικασίας, όλα τα 
δείγµατα θα εκφυλιστούν σε ένα µόνο σηµείο µέσα σε µερικές επαναλήψεις. 
Τρίτον, δεδοµένου ότι η ποικιλοµορφία στην πορεία των δειγµάτων µειώνεται, 
οποιεσδήποτε οµαλές εκτιµήσεις βασισµένες στις πορείες των δειγµάτων θα 
εκφυλιστούν (degenerate). Υπάρχουν διάφοροι τρόποι αντιµετώπισης αυτής της 
επίδρασης. Σύµφωνα µε µια προσέγγιση οι καταστάσεις των δειγµάτων 
προκαθορίζονται από το µπροστινό (forward) φίλτρο και έπειτα λαµβάνονται οι 
οµαλές εκτιµήσεις υπολογίζοντας εκ νέου τα βάρη των δειγµάτων µέσω αναδροµής 
από το τελευταίο στο πρώτο βήµα. Μια άλλη προσέγγιση είναι να χρησιµοποιηθεί 
Markov chain Monte Carlo (MCMC) δειγµατοληψία (βλ. [Khan et al., 2005]). 

 
Έχουν προταθεί πρόσφατα µερικές συστηµατικές τεχνικές για τη λύση του 

προβλήµατος της εξασθένησης δειγµάτων. Μια τέτοια τεχνική είναι ο αλγόριθµος 
resample-move. Αν και αυτή η τεχνική µοιάζει εννοιολογικά µε τις τεχνολογίες 
των importance sampling-resampling και MCMC sampling, αποφεύγει την 
εξασθένηση δειγµάτων. Αυτό το πετυχαίνει κατά τρόπο που εξασφαλίζει ότι τα 
δείγµατα προσεγγίζουν ασυµπτωτικά τα δείγµατα της posterior. Μια εναλλακτική 
λύση στο ίδιο πρόβληµα είναι η regularization (συστηµατοποίηση). Αυτή η 
προσέγγιση συχνά βελτιώνει την απόδοση, παρά τη λιγότερο αυστηρή παραγωγή 
και η χρήση της είναι αρκετά διαδεδοµένη.  

 
 
Τεχνικές για την παράκαµψη της χρήσης µιας σχεδόν βέλτιστης (suboptimal) 

importance density:  Συχνά δεν είναι διαθέσιµη µια καλή importance density. 
Παραδείγµατος χάριν, εάν χρησιµοποιείται η prior ( )1|k kp x x −  ως importance 

density και είναι πολύ ευρύτερη κατανοµή από την πιθανότητα ( |k k )p z x , τότε 
µόνο µερικά δείγµατα θα έχουν µεγάλο βάρος. Υπάρχουν διάφορες µέθοδοι για την 
προώθηση των δειγµάτων στη σωστή θέση. Τόσο η χρήση bridging densities όσο και 
η χρήση προοδευτικής διόρθωσης εισάγουν τις ενδιάµεσες κατανοµές µεταξύ της 
prior και της πιθανότητας. Έπειτα αναθέτονται στα δείγµατα νέα βάρη, σύµφωνα 
µε αυτές τις ενδιάµεσες κατανοµές και επαναδειγµατοληπτούνται. Αυτή η 
διαδικασία "συγκεντρώνει" τα δείγµατα στο σωστό µέρος του χώρου κατάστασης. 

  
Μια άλλη προσέγγιση, γνωστή ως partitioned sampling είναι χρήσιµη αν η 

πιθανότητα είναι πολύ οξυµένη αλλά µπορεί να παραγοντοποιηθεί σε έναν αριθµό 
ευρύτερων κατανοµών. Τυπικά αυτό συµβαίνει επειδή κάθε µια από τις χωρισµένες 
κατανοµές είναι συνάρτηση κάποιων (όχι όλων) καταστάσεων. Με τη µεταχείριση 
κάθε µιας από αυτές τις χωρισµένες κατανοµές διαδοχικά και 
επαναδειγµατοληπτώντας βάσει κάθε τέτοιας χωρισµένης κατανοµής, τα δείγµατα 
οδηγούνται πάλι προς την οξυµένη πιθανότητα. 
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5.4.3. Άλλες µέθοδοι particle filtering 
 

Ο αλγόριθµος sequential importance sampling που παρουσιάστηκε 
προηγουµένως αποτελεί τη βάση για τα περισσότερα είδη particle filtering που 
έχουν αναπτυχθεί. Οι διάφορες παραλλαγές του particle filtering που υπάρχουν 
στη βιβλιογραφία µπορούν να θεωρηθούν ως ειδικές περιπτώσεις αυτού του 
γενικού αλγορίθµου SIS. Αυτές οι ειδικές περιπτώσεις µπορούν να παραχθούν από 
τον αλγόριθµο SIS επιλέγοντας κατάλληλα την importance sampling density ή/και 
τροποποιώντας τη διαδικασία του resampling.  

 
Τρεις παραλλαγές του κλασσικού particle filtering που προτείνονται στο 

[Arulampalam et al., 2002] είναι: 
 

 φίλτρο sampling importance resampling (SIR)  
 φίλτρο auxiliary sampling importance resampling (ASIR)  
 regularized particle filter (RPF) 
 
Ο αλγόριθµος SIR χρησιµοποιεί ως importance density ( )1 1:| ,i

k k kq x x z−  την 

prior density , ενώ εκτελείται resampling σε κάθε χρονική στιγµή. Ο 

ASIR αλγόριθµος εισάγει τη χρήση της importance density 

( 1| i
k kp x x − )

( )1:, |k kq x i z , η οποία 

δειγµατοληπτεί το ζεύγος { }
1

, sMi i
k j

x i
=

, όπου ο ji  είναι ο δείκτης του particle τη 

στιγµή , όπως αυτός υπολογίζεται στον αλγόριθµο του systematic resampling. 
Τέλος, ο αλγόριθµος RPF είναι παρόµοιος µε τον SIR, µε τη διαφορά ότι στο 
resampling χρησιµοποιεί µια συνεχή προσέγγιση της posterior density 

1k −

( )1:|k kp x z  
(ο SIR χρησιµοποιεί την διακριτή προσέγγιση της σχέσης (64)). 

 
Στο [Zhang et al., 2004] προτείνεται ένα νέο πλαίσιο particle filtering που, µε 

την ενσωµάτωση ενός ειδικού έµµεσου µοντέλου µέτρησης, µπορεί να βελτιώσει 
αισθητά την ικανότητα αναπαράστασης του συνόλου των δειγµάτων, παράγοντας 
µια ακριβή εκτίµηση της posterior κατανοµής για την παρακολούθηση. 
Ειδικότερα, προτείνεται µια add-on resampling τεχνική για να ενσωµατώσει την 
έµµεση µέτρηση. Κατ' αυτό τον τρόπο, µπορεί να αντιµετωπιστεί η ανάγκη χρήσης 
µεγάλου αριθµού δειγµάτων που απαιτούνται στο συµβατικό particle filtering. 

 
Στο [Shen et al, 2005] παρουσιάζεται µια άλλη παραλλαγή του βασικού 

αλγορίθµου particle filtering, που ονοµάζεται augmented particle filtering και 
υιοθετεί δειγµατοληψία δύο βηµάτων. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιούνται δύο 
επαυξηµένα (augmented) φίλτρα, όπως φαίνεται και στο σχήµα που ακολουθεί. 
Φυσικά µπορεί η µέθοδος να επεκταθεί στην περίπτωση περισσότερων από δύο 
φίλτρα. Η βασική ιδέα είναι να επεκτείνουµε ένα particle filter (ή ένα φίλτρο 
Kalman) στο πρώτο στάδιο ώστε να µάθει µια κατανοµή δειγµατοληψίας. Στο 
δεύτερο στάδιο, η εκτίµηση που παράγεται στο πρώτο στάδιο παρέχεται ως είσοδος 
στο δεύτερο particle filter για την κατασκευή ενός βέλτιστου proposal. Η 
διαδικασία µπορεί να επαναληφθεί για να παραγάγει καλύτερα αποτελέσµατα. 
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Particle filtering 

 

 
Augmented particle filtering 

 
Εικόνα 5.5: Κλασσικό particle filtering και Augmented particle filtering 

 
Η µέθοδος active particle filtering που περιγράφεται στο [Zeng, Ma, 2002] 

αποτελεί µια από τις προσπάθειες για µείωση του υπολογιστικού κόστους λόγω 
ανάγκης χρήσης µεγάλου αριθµού δειγµάτων σε υψηλής διάστασης χώρους 
κατάστασης. Στην πραγµατικότητα, η παρακολούθηση ενός αντικειµένου σε 
σύνθετο περιβάλλον µπορεί να αντιµετωπιστεί ως εύρεση του ολικού µέγιστου της 
posterior density. Όταν η prior density είναι ανακριβής, η πιθανότητα θα 
µπορούσε να είναι κυρίαρχη posterior density. Τα δειγµατοληπτηµένα particles 
στο κλασσικό particle filtering σταθµίζονται άµεσα από στοιχεία παρατήρησης. Στη 
µέθοδο active particle filtering αντίθετα, τα particles οδηγούνται στα τοπικά 
µέγιστα της πιθανότητας πριν σταθµιστούν. Τα particles της µεθόδου αυτής 
αποκαλούνται ενεργά (active) γιατί έχουν πιθανότητες να κινηθούν προς 
µεγαλύτερα βάρη. Η αποδοτικότητα κάθε particle βελτιώνεται και ο απαιτούµενος 
αριθµός τους για την εύρεση του ολικού µέγιστου της posterior density µειώνεται 
σηµαντικά. Συγκεγκριµένα, ο αριθµός των particles του active particle filtering 
βασίζεται περισσότερο στο βαθµό συνθετότητας του περιβάλλοντος και στο fitting 
range κάθε particle παρά στο µέγεθος του χώρου διάταξης (configuration space) 
του µοντέλου και εκεί ακριβώς βρίσκεται και η διαφορά του αλγορίθµου αυτού σε 
σχέση µε άλλες µεθόδους particle filtering. 

 
Στο [Pantrigo et al., 2005] παρουσιάζεται ένας αλγόριθµος, που ονοµάζεται 

αλγόριθµος Local Search Particle Filter (LSPF) και εφαρµόζεται σε προβλήµατα 
εκτίµησης σε ακολουθιακές διαδικασίες που µπορούν να εκφραστούν 
χρησιµοποιώντας το µοντέλο χώρου κατάστασης. Ο στόχος αυτού του αλγορίθµου 
είναι να βελτιώσει την αποτελεσµατικότητα του βασικού αλγορίθµου particle 
filtering χρησιµοποιώντας µια διαδικασία τοπικής αναζήτησης. Αυτή η πρόταση 
είναι ιδιαίτερα κατάλληλη για εφαρµογές που απαιτούν εκτιµήσεις υψηλής 
ποιότητας. Ο αλγόριθµος LSPF συνδυάζει την τοπική αναζήτηση(local search 
(LS)) και το particle filtering (PF) σε δύο διαφορετικά στάδια: 

 
 Στο στάδιο του particle filter, ένα σύνολο particles (λύση) διαδίδεται στο χρόνο 
και ανανεώνεται µε µετρήσεις για να προκύψει ένα νέο σύνολο. Αυτό το στάδιο 
επικεντρώνεται στη χρονική εξέλιξη των καλύτερων λύσεων που βρέθηκαν στις 
προηγούµενες χρονικές στιγµές. 
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 Στο στάδιο της τοπικής αναζήτησης, επιλέγονται οι καλύτερες λύσεις από το 
σύνολο των particles και εφαρµόζεται µια διαδικασία τοπικής αναζήτησης στη 
γειτονιά τους. Αυτό το στάδιο στοχεύει στη βελτίωση της εκτίµησης του PF. 
 
Τέλος, στο [Marron et al., 2005] παρουσιάζεται η µέθοδος του extended particle 

filtering (XPF), που τροποποιεί δύο στοιχεία του βασικού αλγορίθµου: 
 

 Καταρχήν, στο κλασσικό particle filtering δεν είναι δυνατό να εκτιµηθεί η 
εµφάνιση νέων αντικειµένων στο περιβάλλον επειδή όλες οι µετρήσεις που 
σχετίζονται µε τα νέα αντικείµενα θα απορρίπτονταν κατά το resampling αφού 
δε θα υπήρχαν particles παρόµοια µε αυτές τις µετρήσεις. Για να λυθεί αυτό το 
πρόβληµα, εισήχθη ένα στάδιο εκ νέου αρχικοποίησης στο βασικό αλγόριθµο 
του PF για την εισαγωγή νέων particles απευθείας από τις µετρήσεις στο 
σύνολο δειγµάτων. Το στάδιο του resampling θα πρέπει επίσης να τροποποιηθεί 
για να επιτρέψει την ενσωµάτωση των νέων particles στο σύνολο δειγµάτων. 
 

 ∆εύτερον, για την παρακολούθηση πολλαπλών αντικειµένων, πρέπει να 
τροποποιηθεί το στάδιο του importance sampling επειδή η πιθανότητα πρέπει 
να υπολογιστεί ανάλογα µε την οµοιότητα µεταξύ κάθε particle και των 
µετρήσεων από το αντίστοιχο αντικείµενο. ∆ιαφορετικά, τα particles που 
αντιστοιχούν στο αντικείµενο µπορεί επίσης να απορριφθούν όπως αναφέρθηκε 
προηγουµένως. Για την επίλυση αυτού του προβλήµατος, πρέπει να 
παρεµβληθεί µια τροποποίηση στη συνάρτηση για να υπολογίζονται τα βάρη 
των particles ανάλογα µε τις αντίστοιχες µετρήσεις. 

 
Σηµειώνουµε ότι η παρακολούθηση πολλών αντικειµένων καθώς και 

µεταβλητού αριθµού αντικειµένων µε PF µελετάται στο [Hue et al., 2002]. 
 
 
5.4.4. Επίδραση του αριθµού των particles 
 

Έχει αποδειχθεί ότι ο αριθµός των particles είναι πολύ σηµαντικός για την 
απόδοση του particle filtering. Απαιτούνται πολλά δείγµατα για να διατηρηθεί µια 
ικανοποιητική αναπαράσταση της posterior κατανοµής και ο αριθµός τους 
αυξάνεται εκθετικά µε τη διάσταση του χώρου διατάξεων (configuration space) του 
µοντέλου [Zhang et al., 2004]. Σε διαφορετική περίπτωση είναι εύκολο το σύστηµα 
να χάσει την τροχιά του στόχου και είναι δύσκολο να την ανακτήσει εξαιτίας της 
µείωσης των δειγµάτων στο χώρο κατάστασης. Επιπλέον απαιτείται ακριβής 
αρχικοποίηση του µοντέλου.  

 
Η απόδοση της παρακολούθησης, εκτός από τον αριθµό των particles,εξαρτάται 

και από το ρυθµό λήψης νέων δειγµάτων, ο οποίος µε τη σειρά του εξαρτάται από 
τα χαρακτηριστικά του υπό παρακολούθηση αντικειµένου. Ο αριθµός των particles 
και ο ρυθµός επεξεργασίας επηρεάζουν άµεσα την πολυπλοκότητα του υλικού 
(hardware) του υλοποιηµένου φίλτρου. Για αποδοτικές υλοποιήσεις υλικού σε 
εφαρµογές παρακολούθησης είναι επιτακτική η ανάγκη χρήση όσο το δυνατόν 
λιγότερων particles κάθε στιγµή. Η ελαχιστοποίηση του αριθµού των particles 
µπορεί να πραγµατοποιηθεί µεταβάλλοντας δυναµικά τον αριθµό των particles 
χρησιµοποιώντας τις επεξεργαζόµενες παρατηρήσεις.  

 
Μερικές υπάρχουσες τεχνικές αλλαγής του αριθµού των particles κατά το 

φιλτράρισµα, όπως παρουσιάζονται στο [Bolic et al., 2002], περιλαµβάνουν τη 
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δειγµατοληψία µε την απόσταση Kullback - Leibler (Kullback - Leibler distance 
KLD sampling) και την προσαρµογή βάσει της πιθανότητας (likelihood based 
adaptation). Αυτές οι µέθοδοι βασίζονται στην ιδέα της διάδοσης µικρού αριθµού 
particles όταν η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας είναι συγκεντρωµένη σε µια 
µικρή περιοχή (για παράδειγµα υπό την παρουσία µικρών αβεβαιοτήτων) του 
χώρου κατάστασης και τη διάδοση µεγάλου αριθµού particles σε περιπτώσεις 
µεγάλων αβεβαιοτήτων. Για υλοποιήσεις υλικού, η µέθοδος KLD είναι 
υπολογιστικά απαιτητική. Στη µέθοδο προσαρµογής βάσει πιθανοτήτων, 
παράγονται νέα particles µέχρι το άθροισµα των µη-κανονικοποιηµένων 
πιθανοτήτων να ξεπεράσει ένα προκαθορισµένο κατώφλι. Με τον περιορισµό του 
ελάχιστου και µέγιστου αριθµού των particles, η µέθοδος αυτή είναι πολύ πιο 
απλή στην υλοποίηση. Ένα πρόβληµα που παρουσιάζεται είναι ότι κάποια βάρη 
µπορεί να είναι τόσο µεγάλα ώστε να αποτρέπουν τη δηµιουργία νέων particles, 
γεγονός που οδηγεί σε ανακριβείς εκτιµήσεις. Ένα άλλο πρόβληµα της 
προσαρµογής βάσει πιθανότητας είναι η εισαγωγή εξαρτήσεων δεδοµένων στα 
στάδια της δειγµατοληψία και importance steps καθιστώντας την παράλληλη 
υλοποίηση υλικού δυσκολότερη. Ένα άλλο σηµαντικό ζήτηµα είναι το resampling 
των particles του φίλτρου. Υπάρχουν διάφορες µέθοδοι  για να εκτιµηθεί αν το 
resampling είναι απαραίτητο. Συνήθως χρησιµοποιείται η διασπορά των βαρών, 
µέθοδος που εισάγει όµως επιπρόσθετες υπολογιστικές απαιτήσεις. Στο [Bolic et 
al., 2002] προτείνεται µια µέθοδος που κρίνει αν είναι απαραίτητο το resampling 
βάσει του τρέχοντος αριθµού των particles. 
 
 
 
5.5. Εφαρµογή particle filtering στην παρακολούθηση 
χειρονοµιών  
 
 
5.5.1. Εισαγωγή 
 

Ο αλγόριθµος του particle filtering επιτρέπει, όπως έχει ήδη αναφερθεί, τη 
µοντελοποίηση µιας στοχαστικής διαδικασίας µε µια αυθαίρετη συνάρτηση 
πυκνότητας πιθανότητας (probability density function (pdf)), προσεγγίζοντάς την 
αριθµητικά µε ένα σύνολο σηµείων που ονοµάζονται particles στο χώρο 
κατάστασης (state-space). Ένας βασικός στόχος του particle filtering είναι η 
ακριβής παρακολούθηση (tracking) µιας µεταβλητής όπως αυτή εξελίσσεται στο 
χρόνο. Ένα παράδειγµα είναι η παρακολούθηση αντικειµένων σε ακολουθίες 
εικόνων (video) για τον προσδιορισµό των κινηµατικών τους χαρακτηριστικών. 
 
 
5.5.2. Αλγόριθµος particle filtering για παρακολούθηση κίνησης 
 

Τα βήµατα του αλγορίθµου για παρακολούθηση ενός στόχου είναι: 
 

1. Αρχικοποίηση: ∆ηµιουργείται ένα σύνολο Ν δειγµάτων (particles) από το 
αρχικό διάνυσµα κατάστασης 0x . Τα βάρη των δειγµάτων είναι σταθερά και ίσα 
µε 1iw = N . Κάθε δείγµα εκπροσωπεί µια υποθετική κατάσταση του 
αντικειµένου µε αντίστοιχη διακριτή πιθανότητα δειγµατοληψίας . Η iw
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κατάσταση του παρακολουθούµενου αντικειµένου περιλαµβάνει 
χαρακτηριστικά όπως η θέση του και ο προσανατολισµός του.  
 

2. Πρόβλεψη-Εξέλιξη: Προβλέπεται η κατάσταση i
kx  κάθε δείγµατος µε ένα 

µοντέλο εξέλιξης. Για παρακολούθηση αντικειµένων µπορούµε να 
χρησιµοποιήσουµε ένα απλό µοντέλο (σταθερή θέση, σταθερή ταχύτητα, 
σταθερή επιτάχυνση κλπ) ή ένα µοντέλο µάθησης. Κάθε particle i, κινείται 
σύµφωνα µε το µοντέλο κατάστασης και η εξέλιξή του σχετίζεται µε την τιµή 
του βάρους του όπως αυτό καθορίζεται από τη συνάρτηση πιθανότητας 

. ( )1| i
k kp x x −

 
3. Αναπροσαρµογή βαρών: Ανανεώνεται το βάρος κάθε δείγµατος, ανάλογα µε τις 

µετρήσεις. Η ανανέωση γίνεται πολλαπλασιάζοντας το βάρος  κάθε δείγµατος 
µε την πιθανότητα παρατήρησης του  δεδοµένης της κατάστασης 

i
kw

kz i
kx . Το νέο 

βάρος είναι δηλαδή . Το διάνυσµα µετρήσεων  κάθε χρονική 
στιγµή  προκύπτει από το σύστηµα. Στη συνέχεια τα βάρη κανονικοποιούνται 
έτσι ώστε . 

( )|i
k k kw p z x w= i i

k kz
k

1i
ki

w =∑
 

4. Εκτίµηση: Η τιµή της ποσότητας , που ορίζεται στην ενότητα 5.4.2. δίνει 
µια εκτίµηση της κατάστασης του συστήµατος. 

effN

 
5. Resampling: Επιλέγεται, εφόσον χρειάζεται βάσει της εκτίµησης, ένα νέο 

σύνολο Ν δειγµάτων, λαµβάνοντας υπόψη ότι όσο µεγαλύτερο το βάρος ενός 
δείγµατος τόσο περισσότερες πιθανότητες έχει να επιλεγεί. Ένα δείγµα µε 
µικρό βάρος αποµακρύνεται. Τέλος, τα βάρη των νέων δειγµάτων τίθενται ίσα 
µε 1iw = N . Χωρίς resampling η διασπορά των βαρών αυξάνει στοχαστικά στο 
χρόνο και έτσι οδηγούµαστε σε χαµηλή αποτελεσµατικότητα. Στη συνέχεια 
επαναλαµβάνεται η διαδικασία από το βήµα 2. 

 
 
 

 
 

Εικόνα 5.6: Αλγόριθµος particle filtering 
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5.5.3. Παρακολούθηση κίνησης χεριού µε particle filtering 
 

Η τεχνική του particle filtering έχει χρησιµοποιηθεί σε αρκετά συστήµατα 
παρακολούθησης της κίνησης των χεριών, κυρίως για εφαρµογές αλληλεπίδρασης 
ανθρώπου-υπολογιστή και είναι η τεχνική που χρησιµοποιήθηκε για την 
παρακολούθηση του χεριού στο σύστηµα που υλοποιήθηκε στην παρούσα εργασία. 
Μερικά παραδείγµατα παρουσιάζονται στα [Bray et al., 2004], [Brethes et al., 
2004], [Bretzner et al., 2002], [Chang et al., 2005], [Chateau et al., 2005], 
[Laptev, Lindeberg, 2001], [Lee et al., 2002], [Liang et al., 2005], [MacCormick, 
Isard, 2000], [Pantrigo et al., 2005], [Shan, Wei, Qiu, Tan, 2004] , [Shan, Wei, 
Tan, Ojardias, 2004] , [Vacavant, Chateau, 2005]. 

 
Η παρακολούθηση του χεριού αποτελεί ένα πρόβληµα πολλών βαθµών 

ελευθερίας, λόγω της κατασκευής του χεριού. Γενικά, υπάρχουν δύο προσεγγίσεις 
που προτείνονται για την παρακολούθηση πολλών βαθµών ελευθερίας (βλ. [Chang 
et al., 2005]).  Η µια προσέγγιση είναι βασισµένη στην εµφάνιση (appearance 
based) και εκτιµά την κίνηση άµεσα από τις εικόνες αντιστοιχώντας τα 
χαρακτηριστικά γνωρίσµατα της εικόνας στο χώρο κατάστασης του αντικειµένου. Η 
δεύτερη προσέγγιση βασίζεται στη χρήση µοντέλου (model based), και υπολογίζει 
την κίνηση προβάλλοντας ένα τρισδιάστατο µοντέλο στην εικόνα και συγκρίνοντας 
έπειτα τις προβολές µε τις παρατηρήσεις. Ένα πλεονέκτηµα των πρώτων 
συστηµάτων είναι ότι οι παρατηρήσεις µπορούν να επεξεργαστούν από αυθαίρετες 
οπτικές γωνίες. Εντούτοις, οι µεγάλες και υψηλής ανάλυσης εικόνες αναφοράς 
πρέπει να συλλεχθούν εκ των προτέρων για να λάβουµε µια ακριβή εκτίµηση. 
Επίσης, η χρήση σε µεγάλο σύνολο εικόνων είναι υπολογιστικά απαιτητική. Η 
δεύτερη προσέγγιση µπορεί να παρέχει µια ακριβή εκτίµηση όταν το τρισδιάστατο 
µοντέλο αρχικοποιείται καλά, αλλά η αναζήτηση σε ένα χώρους µεγάλης διάστασης 
είναι αρκετά σύνθετη. 

 
Στη βασισµένη σε µοντέλο προσέγγιση η κίνηση ανακτάται από την 

τρισδιάστατη διάταξη µε τη µέγιστη οµοιότητα. Αυτό το πρόβληµα έχει διατυπωθεί 
ως πρόβληµα βελτιστοποίησης, και µπορεί επίσης να αντιµετωπιστεί σε ένα 
πιθανολογικό πλαίσιο σαν εκτίµηση κατάστασης ενός δυναµικού συστήµατος. 
∆εδοµένου ότι οι λύσεις κλειστής µορφής ενός ιδιαίτερα µη γραµµικού δυναµικού 
συστήµατος είναι intractable, εισήχθησαν οι ακολουθιακές µέθοδοι Monte Carlo 
(sequential Monte Carlo methods) όπως το particle filtering για να λύσουν αυτό το 
πρόβληµα.  

 
Εντούτοις, οι περισσότερες από τις βασισµένες στο particle filtering µεθόδους 

παρακολούθησης χεριού πολλών dof χρησιµοποιούν µόνο τις οπτικές πληροφορίες 
από τις προηγούµενες χρονικές στιγµές. Αν και η εφαρµογή των εκτιµητών 
κατάστασης σε ένα δυναµικό σύστηµα έχει αποδειχθεί αποτελεσµατική για την 
οπτική παρακολούθηση, έχει ορισµένους περιορισµούς. Κατ' αρχάς, 
χρησιµοποιούνται µόνο οι αρχικές καταστάσεις, οπότε η διαδικασία 
παρακολούθησης µπορεί να παγιδευτεί σε τοπικά ελάχιστα. ∆εύτερον, οι 
υπάρχουσες µέθοδοι εκτίµησης κατάστασης δυσκολεύονται να εφαρµόσουν τις 
γνωστές πληροφορίες εµφάνισης ενός αντικειµένου για να βελτιώσουν την απόδοση 
της παρακολούθησης, ακόµα και όταν τέτοιες πληροφορίες είναι εύκολο να 
αποκτηθούν. Για να ξεπεραστούν αυτές οι δυσκολίες, προτείνεται στο [Chang et 
al., 2005] η εκτίµηση κατάστασης ενός δυναµικού συστήµατος υπό την υπόθεση ότι 
υπάρχουν µερικοί γνωστοί ελκυστές (attractors), εκτός από την αρχική κατάσταση, 
στο χώρο κατάστασης. Ως ελκυστές αναφέρονται τα διανύσµατα του χώρου 
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κατάστασης των οποίων οι παρατηρήσεις είναι γνωστές. Για ένα πρόβληµα οπτικής 
παρακολούθησης, οι ελκυστές είναι εικόνες αναφοράς των αντικειµένων µε γνωστή 
κατάσταση κίνησης και χρησιµεύουν ως εκ των προτέρων γνώση για να 
καθοδηγήσουν την παρακολούθηση σε µεγάλης διάστασης χώρους. 

 
Όπως έχει αναφερθεί και σε προηγούµενα κεφάλαια, το χρώµα του δέρµατος 

είναι το διακριτικό στοιχείο του χεριού, όχι µόνο γιατί αποτελεί χαρακτηριστικό 
του γνώρισµα, αλλά και γιατί είναι αµετάβλητο στην κλίµακα και την περιστροφή. 
Επειδή λοιπόν τα περιγράµµατα και οι µορφές του χεριού ποικίλλουν πολύ κατά 
τη διάρκεια της φυσικής κίνησης του χεριού, στις περισσότερες εφαρµογές 
επιλέγεται και στη µέθοδο του particle filtering το χρώµα του δέρµατος ως 
χαρακτηριστικό γνώρισµα του χεριού. Σε κάποιες εφαρµογές, κυρίως όταν το χέρι 
είναι το µοναδικό κινούµενο αντικείµενο στην εικόνα, χρησιµοποιείται και το 
στοιχείο της κίνησης ως δεύτερο χαρακτηριστικό γνώρισµα. 

 
Σε εφαρµογές όπου αναγνωρίζονται συγκεκριµένες διατάξεις του χεριού, όπως 

στο [Laptev, Lindeberg, 2001], θεωρούµε ότι η µεταβλητή κατάστασης Χ του 
συστήµατος περιλαµβάνει χαρακτηριστικά όπως είναι η θέση ( );x y , το µέγεθος s, ο 
προσανατολισµός α και η µορφή λ του µοντέλου του χεριού, δηλαδή 

( , , , ,X x y s a )λ= . Στο [Laptev, Lindeberg, 2001] εκτός του Χ χρησιµοποιείται και 
το διάνυσµα Υ της χρονικής παραγώγου των τεσσάρων πρώτων µεταβλητών, δηλαδή 

. Όταν αρχίζει η παρακολούθηση του στόχου, όλα τα δείγµατα 
αρχικά κατανέµονται οµοιόµορφα στους χώρους των παραµέτρων Χ  και Υ . Μετά 
από κάθε βήµα του particle filtering, εκτιµάται η καλύτερη υπόθεση για ένα χέρι 
επιλέγοντας αρχικά την πιο πιθανή διάταξη του χεριού και έπειτα υπολογίζοντας 
το µέσο όρο της 

( , , ,Y x y s a= )

( ), |t t tp X Y I  για εκείνη τη διάταξη, όπου tI  είναι οι παρατηρήσεις 

µέχρι τη στιγµή t. Η διάταξη i επιλέγεται εάν ( )maxi jw = jw , όπου jw  είναι το 
άθροισµα των βαρών όλων των δειγµάτων µε κατάσταση j. Κατόπιν, οι συνεχείς 
παράµετροι εκτιµώνται µε τον υπολογισµό ενός σταθµισµένου µέσου όρου όλων 
των δειγµάτων µε κατάσταση i. 

 
Για την υλοποίηση του συστήµατος παρακολούθησης και αναγνώρισης 

χειρονοµιών της παρούσας εργασίας εφαρµόστηκε η µέθοδος του particle filtering 
στο στάδιο της παρακολούθησης του κινούµενου χεριού. Το διάνυσµα µετρήσεων 
αποτελείται από δύο στοιχεία: το πρώτο είναι οι πιθανότητες των pixels να 
ανήκουν σε περιοχή του χεριού και το δεύτερο είναι µια απλοϊκή πληροφορία 
εκτίµησης κίνησης. Περισσότερες λεπτοµέρειες δίνονται στο κεφάλαιο 7, όπου 
περιγράφεται αναλυτικά το σύστηµα. 
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Σύµπτωση Προτύπων (Template Matching) 
 
 
 
6.1. Εισαγωγή 
 
 

Η σύµπτωση προτύπων (template matching) αποτελεί την τρίτη βασική τεχνική 
που χρησιµοποιεί το σύστηµα ανίχνευσης, παρακολούθησης και αναγνώρισης 
χειρονοµιών της παρούσας εργασίας και µε αυτή ασχολείται το κεφάλαιο αυτό. 
Πρόκειται για την πιο απλοϊκή µορφή αναγνώρισης προτύπων (pattern 
recognition). Στην τεχνική αυτή αποθηκεύεται ένα ίχνος ή µάσκα ή πρωτότυπο 
(template) για κάθε διαφορετικό πρότυπο. Το πρότυπο εισόδου συγκρίνεται µε 
καθένα από τα πρωτότυπα και η ταξινόµηση βασίζεται σε ένα προαποφασισµένο 
κριτήριο οµοιότητας. Η απόφαση λαµβάνεται για αντιστοίχηση της εισόδου σε 
εκείνο το πρωτότυπο για το οποίο η οµοιότητα είναι µεγαλύτερη. Η τεχνική αυτή 
χρησιµοποιήθηκε παλιότερα (1970) για αναγνώριση τυπωµένων κειµένων µε 
τυποποιηµένους χαρακτήρες. Πολλές φορές είναι δύσκολη η επιλογή "καλών 
πρωτοτύπων", όπως και "καλών κριτηρίων οµοιότητας". Η τεχνική αυτή παράγει τα 
καλύτερα αποτελέσµατα όταν οι τάξεις που αντιπροσωπεύουν τα πρωτότυπα είναι 
ισχυρά διαφοροποιηµένες και υπάρχει µεγάλη συνέπεια στα πρωτότυπα. 

 
Η σύµπτωση προτύπων έχει πολυάριθµες σηµαντικές εφαρµογές σε πεδία όπως 

η επεξεργασία εικόνας, η ανάκτηση πληροφοριών βάσει περιεχοµένου από βάσεις 
δεδοµένων εικόνων, η επεξεργασία δακτυλικών αποτυπωµάτων, η οπτική 
αναγνώριση χαρακτήρων, τα γεωγραφικά συστήµατα πληροφοριών, η επεξεργασία 
αεροφωτογραφιών και αστρονοµικών εικόνων, και η έρευνα για γνωστές δοµές 
(όπως οι πρωτεΐνες) σε τρισδιάστατα µοντέλα βιολογικών ιών. 
 
 
 
6.2. Σύµπτωση προτύπων και επεξεργασία εικόνων 
 
 
6.2.1. Το πρόβληµα της σύµπτωσης προτύπων 
 

Η αναζήτηση και ο εντοπισµός σχηµάτων σε εικόνες και βίντεο είναι σηµαντικό 
τµήµα πολλών συστηµάτων όρασης υπολογιστών. Η σύµπτωση προτύπων είναι η 
πιο διαδεδοµένη προσέγγιση στο πρόβληµα αυτό και χρησιµοποιείται από την 
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πρόωρη έρευνα στην αναγνώριση προτύπων. Η σύµπτωση προτύπων είναι λοιπόν 
ένα κλασσικό πρόβληµα στην ανάλυση εικόνων: δεδοµένης µιας εικόνας αναφοράς 
ενός αντικειµένου, εξετάζεται αν το αντικείµενο αυτό υπάρχει στην υπό ανάλυση 
εικόνα, και αν υπάρχει εντοπίζεται η θέση του. Η σύµπτωση προτύπων έχει 
χρησιµοποιηθεί ευρέως στην επεξεργασία εικόνων, στην οπτική παρακολούθηση 
αντικειµένων, στην αναγνώριση προτύπων, στην όραση υπολογιστών και στη 
συµπίεση εικόνων και video. 

 
Στην παρακάτω εικόνα φαίνεται ένα παράδειγµα εφαρµογής της σύµπτωσης 

προτύπων, όπου σε µια εικόνα αναζητείται η πιο όµοια µε ένα προκαθορισµένο 
πρωτότυπο περιοχή: 

 

 
 

Εικόνα 6.1: Παράδειγµα εφαρµογής της σύµπτωσης προτύπων (από το [Kawanishi et al., 
2004]) 

 
Ουσιαστικά, το πρόβληµα της σύµπτωσης προτύπων είναι ένα πρόβληµα εύρεσης 

του κοντινότερου γείτονα, το οποίο µπορεί να επιλυθεί από τον απλό αλγόριθµο 
πλήρους αναζήτησης (full-search algorithm). 
 
 
6.2.2. Τεχνικές σύµπτωσης προτύπων 
 

Η κλασσική διαδικασία της σύµπτωσης προτύπων περιλαµβάνει τον υπολογισµό 
της συσχέτισης (cross-correlation) του πρωτοτύπου (template) µε την εικόνα και 
τον καθορισµό της απόκλισης βάσει ενός µέτρου της µεταξύ τους οµοιότητας. Σε 
γενικευµένους αλγορίθµους υπολογίζεται η συσχέτιση µεταξύ κάθε θέσης της 
εικόνας και κάθε περιστροφής και γενικότερα ενός αφινικού µετασχηµατισµού του 
πρωτοτύπου, ώστε να συµπεριληφθεί η περίπτωση που το πρωτότυπο υπάρχει 
περιστραµµένο στην υπό εξέταση εικόνα και σε διαφορετική κλίµακα. Στη 
συνέχεια παρουσιάζονται αλγόριθµοι και των δύο κατηγοριών.  

 
Το µειονέκτηµα της σύµπτωσης προτύπων είναι το υψηλό υπολογιστικό κόστος. 

Στην αναζήτηση ενός αντικειµένου, πολλές µικρές περιοχές µιας εικόνας 
(παράθυρα) που έχουν το ίδιο µέγεθος µε το πρωτότυπο συγκρίνονται µε το 
πρωτότυπο. 

 
Ο βασικός αλγόριθµος σύµπτωσης προτύπων συνίσταται στην ολίσθηση του 

πρωτοτύπου στην περιοχή αναζήτησης και στον υπολογισµό σε κάθε θέση της 
τιµής µιας συνάρτησης παραµόρφωσης ή συσχέτισης που υπολογίζει το βαθµό 
ανοµοιότητας ή οµοιότητας µεταξύ του πρωτοτύπου και της εικόνας. Κατόπιν, η 
θέση ελάχιστης παραµόρφωσης ή µέγιστης συσχέτισης, λαµβάνεται ως ένδειξη της 

 84 



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6                                     Σύµπτωση Προτύπων 

εµφάνισης του πρωτοτύπου στην υπό εξέταση εικόνα, µε ένα κατώτατο όριο στο 
µέτρο οµοιότητας/ανοµοιότητας, που ρυθµίζεται σύµφωνα µε τις απαιτήσεις της 
εφαρµογής, ώστε να απορρίπτονται τα µη βέλτιστα ταιριάσµατα. Τα 
χαρακτηριστικά µέτρα παραµόρφωσης που χρησιµοποιούνται στους αλγορίθµους 
σύµπτωσης προτύπων είναι το άθροισµα των απόλυτων διαφορών (sum of absolute 
differences - SAD) και το άθροισµα των τετραγώνων των διαφορών (sum of square 
differences - SSD), ενώ η οµαλοποιηµένη συσχέτιση (normalized cross-correlation 
- NCC) είναι το δηµοφιλέστερο µέτρο συσχέτισης. 

 
Θεωρούµε Τ το πρωτότυπο, ( ),u vW  ένα παράθυρο της εικόνας στη θέση και 

 τη διαφορά µεταξύ των Τ και 

( ,u v)
)( )( ,, u vd T W ( ),u vW . Το άθροισµα των απολύτων 

διαφορών (sum of absolute distances SAD) ορίζεται στο [Kawanishi et al., 2004] 
ως: 

 
( )( )

1
,

0

: ,
N

u v p p

p

SAD d T W T W
−

=

= −∑  

  
όπου  και  είναι οι χρωµατικές τιµές του p-pixel του Τ και του pT pW ( ),u vW  
αντίστοιχα και Ν είναι ο αριθµός των pixels του Τ και του ( ),u vW . Το άθροισµα των 
τετραγώνων των διαφορών είναι επίσης διαθέσιµο για χρήση. Αν το µέγεθος του 
πρωτοτύπου είναι (Ν1 x Ν2) και της εικόνας (Μ1 x Μ2), τότε ο αριθµός των 
παραθύρων είναι (Μ1-Ν1) x (Μ2-Ν2). Οι συνήθεις µέθοδοι σύµπτωσης προτύπων 
υπολογίζουν τη διαφορά  για κάθε παράθυρο ξεχωριστά και βρίσκουν 

το ελάχιστο. 

( )( ,, u vd T W )

+

 
∆εδοµένης τώρα µιας Μ1xM2 εικόνας Ι και µιας N1xN2 µικρότερης εικόνας 

πρωτοτύπου Τ, το σύνηθες µέτρο παραµόρφωσης τετραγωνικού σφάλµατος του 
ταιριάσµατος είναι, όπως αναφέρεται στο [Yang et al., 2004]: 

 

( ) ( ) ( )( )
1 21 1

2

0 0

, , ,
N N

i j

D u v T i j I u i v j
− −

= =

= − +∑ ∑  

 
όπου ( ) ( ){ }1 1 2 2, , | 0 1, 0u v S u v u M N v M N∈ = ≤ ≤ − + ≤ ≤ − +1  και S είναι το 
σύνολο όλων των πιθανών θέσεων ταιριάσµατος. Στόχος της σύµπτωσης προτύπων 
είναι προφανώς η εύρεση της θέσης καλύτερου ταιριάσµατος: 
 

( )
( )

( )
,

, arg min ,
u v S

u v D u v
∈

=  

 
Όσον αφορά τη δεύτερη κατηγορία µέτρων σφάλµατος όπου χρησιµοποιείται η 

συσχέτιση, αν υποθέσουµε  ότι το t είναι ένα πρωτότυπο που ανιχνεύεται σε µια 
εικόνα  τότε η σύµπτωση προτύπων µε οµαλοποιηµένη συσχέτιση υπολογίζει την 
ακόλουθη ποσότητα σε κάθε σηµείο 

f
( ),u v  της εικόνας, όπως αναφέρεται στο 

[Schweitzer et al., 2002]: 
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( )
( ) ( )

( )
,

2
,

, ,
,

,
x y

x y

f u x v y t x y
h u v

f u x v y

+ +
=

+ +

∑
∑

 

 
όπου τα αθροίσµατα αφορούν όλες τις συντεταγµένες του πρωτοτύπου. Μια µεγάλη 
τιµή του δείχνει ένα πιθανό ταίριασµα στη θέση ( ,h u v) ( ),u v  . Μπορεί να 

αποδειχθεί ότι ένα ταίριασµα που µεγιστοποιεί το ( ),h u v  είναι ίδιο µε το 
πρωτότυπο t όσον αφορά την κλίµακα.  
 

Η οµαλοποιηµένη συσχέτιση (Normalized Cross-Correlation NCC) και η 
µηδενικής µέσης τιµής οµαλοποιηµένη συσχέτιση (Zero mean Normalized Cross-
Correlation ZNCC) χρησιµοποιούνται ευρέως σαν συναρτήσεις οµοιότητας στη 
σύµπτωση προτύπων καθώς επίσης και στην ανάλυση κίνησης, την τρισδιάστατη 
όραση υπολογιστών, τις βιοµηχανικές επιθεωρήσεις και πολλές άλλες εφαρµογές, 
δεδοµένου ότι η διαδικασία κανονικοποίησης που ενσωµατώνεται στις NCC και 
ZNCC επιτρέπει το χειρισµό των γραµµικών παραλλαγών της φωτεινότητας. 
Επιπλέον, χάρη στην αφαίρεση της µέσης έντασης, η συνάρτηση ZNCC είναι 
ακόµη πιο σθεναρή λύση από την NCC δεδοµένου ότι µπορεί να χειριστεί και τις 
οµοιόµορφες παραλλαγές φωτεινότητας. Αφού οι NCC και ZNCC είναι 
υπολογιστικά δαπανηρές, έχουν προταθεί διάφορες µη εξαντλητικές τεχνικές που 
στοχεύουν στη µείωση του υπολογιστικού κόστους. Ωστόσο, οι µη εξαντλητικοί 
αλγόριθµοι δεν ερευνούν ολόκληρο το διάστηµα αναζήτησης και ως εκ τούτου 
µπορούν να παγιδευτούν σε τοπικά µέγιστα, παράγοντας κατά συνέπεια µια µη 
βέλτιστη λύση. Στο [Di Stefano et al., 2004] προτείνεται ένας αλγόριθµος που 
βρίσκει ακριβώς την ίδια βέλτιστη λύση µε µια διαδικασία σύµπτωσης προτύπων 
βασισµένη στη ZNCC αλλά µε σηµαντικά µειωµένο υπολογιστικό κόστος. Ο 
προτεινόµενος αλγόριθµος επεκτείνει την έννοια της περιορισµένης µερικής 
συσχέτισης (Bounded Partial Correlation BPC), η οποία προηγουµένως επινόησε 
για τη βασισµένη στην NCC διαδικασία σύµπτωσης προτύπων, στη συνάρτηση 
ZNCC. 

 
∆εδοµένου ότι ειδικά στις µεγάλου µεγέθους εικόνες και πρωτότυπα η 

διαδικασία µπορεί να είναι υπολογιστικά πολύ δαπανηρή, έχουν επινοηθεί 
πολυάριθµες τεχνικές που στοχεύουν στην επιτάχυνση της βασικής προσέγγισης, 
κυρίως εστιάζοντας στην εκτίµηση κίνησης και χρησιµοποιώντας τις οµοιότητες 
µεταξύ των διαδοχικών εικόνων (frames). Μεταξύ των γενικών τεχνικών (δηλαδή 
αυτών που είναι εφαρµόσιµες τόσο µε τα µέτρα παραµόρφωσης όσο και µε τα µέτρα 
συσχέτισης), οι σηµαντικότερες είναι: 

 
 η χρήση των σχεδίων πολλαπλής ανάλυσης (δηλαδή εντοπίζοντας ένα 
πρωτότυπο χαµηλής ανάλυσης στην εικόνα χαµηλής ανάλυσης και 
βελτιώνοντας έπειτα την αναζήτηση στα επίπεδα υψηλότερης ανάλυσης) 

 υπο-δειγµατοληψία της εικόνας και του πρωτοτύπου  
 ταίριασµα δύο σταδίων (δηλαδή ταιριάζοντας ένα subtemplate πρώτα, και 
έπειτα ολόκληρο το πρωτότυπο µόνο στις βέλτιστες θέσεις) 
 
Στο [Kawanishi et al., 2004] παρουσιάζεται ένα παράδειγµα γρήγορου 

αλγορίθµου συσχέτισης που ανήκει στην τελευταία κατηγορία. Ο αλγόριθµος 
ανίχνευσης διαδοχικής οµοιότητας (Sequential Similarity Detection Algorithm - 
SSDA) µειώνει το κόστος της σύγκρισης µε το να τερµατίζει τη σύγκριση εάν η 
συσσωρευµένη απόσταση υπερβαίνει ένα κατώτατο όριο. Η σύµπτωση προτύπων 
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δύο σταδίων µειώνει το υπολογιστικό κόστος µε τη χρησιµοποίηση ενός τµήµατος 
του πρωτοτύπου (subtemplate) και την εφαρµογή του υπολοίπου του πρωτοτύπου 
µόνο όταν η απόσταση µεταξύ του subtemplate και µιας µικρής περιοχής του 
παραθύρου (subwindow) δεν υπερβαίνει ένα κατώτατο όριο. Αυτές οι προσεγγίσεις 
απαιτούν ενός είδους σύγκριση σε κάθε παράθυρο της εικόνας. Έχει αναπτυχθεί 
µια αποδοτική στρατηγική αναζήτησης που υιοθετεί την περικοπή ανώτερου ορίου 
οµοιότητας, η οποία καλείται ενεργός αναζήτηση (Active Search). Η ενεργός 
αναζήτηση περικόπτει το διάστηµα αναζήτησης παραβλέποντας παράθυρα των 
οποίων το ανώτερο όριο οµοιότητας είναι κατώτερο από το κατώφλι. Εντούτοις, 
επειδή χρησιµοποιείται µόνο ένα ιστόγραµµα χρώµατος σαν χαρακτηριστικό 
γνώρισµα, οι γεωµετρικές πληροφορίες και οι αποστάσεις µεταξύ των χρωµάτων 
χάνονται. Εποµένως, η ενεργός αναζήτηση παρουσιάζει µια δυσκολία στον ακριβή 
εντοπισµό της θέσης του αντικειµένου ή στο διαχωρισµό των αντικειµένων µε 
παρόµοια ιστογράµµατα χρώµατος. Το χαρακτηριστικό γνώρισµα των 
ιστογραµµάτων χρώµατος µπορεί να χρησιµοποιηθεί µόνο περιορισµένα στη 
σύµπτωση προτύπων. 

 
Εντούτοις, οι τεχνικές των τριών παραπάνω κατηγοριών υπονοούν µια µη 

λεπτοµερή διαδικασία αναζήτησης δεδοµένου ότι δε συγκρίνουν την εικόνα 
πλήρους ανάλυσης µε το πρωτότυπο πλήρους ανάλυσης σε κάθε θέση αναζήτησης. 
Κατά συνέπεια, δεν υπάρχει καµία εγγύηση ότι ο αλγόριθµος βρίσκει το ολικό 
ελάχιστο παραµόρφωσης (ή το µέγιστο συσχέτισης). 

 
Από την άλλη, στην περίπτωση των µέτρων παραµόρφωσης, δύο ενδιαφέρουσες 

τεχνικές, που παρουσιάζονται στο [Di Stefano, Mattoccia, 2003] και ονοµάζονται 
αλγόριθµος διαδοχικού αποκλεισµού (successive elimination algorithm SEA) και 
αποκλεισµός µερικής παραµόρφωσης (partial distortion elimination PDE) 
επιτρέπουν την αξιόλογη επιτάχυνση του υπολογισµού που απαιτείται για µια 
διαδικασία εξαντλητικής αναζήτησης. Εκτός αυτού, και οι δύο µπορούν να 
θεωρηθούν ως βασικές τεχνικές, που ενσωµατώνονται στις προηγουµένως 
αναφερθείσες µη λεπτοµερείς µεθόδους. Η SEA στηρίζεται στη γρήγορη εκτίµηση 
ενός ελάχιστου ορίου για το µέτρο παραµόρφωσης: εάν η συνάρτηση ορίου 
υπερβαίνει το τρέχον ελάχιστο, η θέση αυτή µπορεί να παραβλεφθεί χωρίς να 
υπολογιστεί η αντίστοιχη παραµόρφωση. Η PDE συνίσταται στον τερµατισµό της 
εκτίµησης του µέτρου παραµόρφωσης εάν αυτό υπερβαίνει το τρέχον ελάχιστο.  

 
Στο [Di Stefano, Mattoccia, 2003] επεκτείνονται οι προσεγγίσεις SEA και PDE 

για την περίπτωση της συσχέτισης. Αυτό γίνεται καθορίζοντας πρώτα ένα άνω όριο 
για τη συνάρτηση NCC και ενσωµατώνοντας στη συνέχεια την εκτίµηση του ορίου 
αυτού σε ένα σχέδιο µερικής συσχέτισης. 

 
Η ευρεία χρήση της σύµπτωσης προτύπων στις εφαρµογές της επεξεργασίας 

εικόνων οφείλεται κυρίως στην ευκολία υλοποίησής της µαζί µε τους πολλούς 
ταχείς αλγορίθµους, όπως αυτοί που αναφέρθηκαν, που µπορούν να 
χρησιµοποιηθούν για να επιταχύνουν τη διαδικασία ταιριάσµατος για τις διάφορες 
εφαρµογές.  Σε ένα µη οµαλό περιβάλλον όµως µπορούν να εµφανιστούν 
προβλήµατα όπως θόρυβος ή µερικός αποκλεισµός του αντικειµένου ενδιαφέροντος 
από άλλα κατά τη διάρκεια της διαδικασίας σύµπτωσης προτύπων. Σε τέτοιες 
περιπτώσεις, τα κριτήρια SAD και SSD δεν είναι πλέον κατάλληλα γιατί δε 
λαµβάνουν υπόψη παραµέτρους όπως το θόρυβο ή το µερικό αποκλεισµό κατά τον 
υπολογισµό των µέτρων σφάλµατος. Μια πιθανή λύση για αυτή την αδυναµία είναι 
η χρήση ενός σθεναρού κριτηρίου αντί των SAD ή SSD. Η τεχνική των Μ-
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εκτιµητών, που παρουσιάζεται στο [Chen et al., 2003], είναι µια από τις 
δηµοφιλέστερες µεθόδους για τη λύση του προβλήµατος της σθεναρής εκτίµησης 
παραµέτρων και έχει εφαρµοστεί σε πολλές περιπτώσεις.  Η βασική ιδέα της 
τεχνικής των Μ-εκτιµητών είναι ο περιορισµός της επιρροής των παραµέτρων που 
αναφέρθηκαν στο σφάλµα ταιριάσµατος. 

 
Σε όσα έχουν αναφερθεί µέχρι τώρα δεν έχει εξεταστεί η περίπτωση που το 

πρωτότυπο εµφανίζεται περιστραµµένο στην υπό εξέταση εικόνα. Στη συνέχεια 
εξετάζεται λοιπόν το πρόβληµα της εύρεσης της ακριβούς και της κατά 
προσέγγισης εµφάνισης ενός πρωτοτύπου σε µια εικόνα, όταν επιτρέπονται όλες οι 
πιθανές περιστροφές του πρωτοτύπου. Αυτό το πρόβληµα ονοµάζεται αµετάβλητη 
της περιστροφής σύµπτωση προτύπων. 

 
Το πρώτο πρόβληµα για σύµπτωση προτύπων ανεξάρτητη της περιστροφής είναι 

ο καθορισµός της έννοιας του ταιριάσµατος. Αν η εικόνα και το πρωτότυπο 
θεωρηθούν πλέγµατα, τότε ο ορισµός της έννοιας του ταιριάσµατος δεν είναι 
τετριµµένος όταν το πρωτότυπο περιστραφεί, αφού από τη στιγµή που κάθε κελί 
του πλέγµατος του πρωτοτύπου επικαλύπτεται µε περισσότερα από ένα κελιά του 
πλέγµατος της εικόνας και αντίστροφα δεν είναι ξεκάθαρο τι θα πρέπει να 
ταιριάξει µε τι. Για το σκοπό αυτό έχει προταθεί ένα απλό µοντέλο, το µοντέλο 
ακριβούς ταιριάσµατος (exact matching model), σύµφωνα µε το οποίο: 

 
 Το γεωµετρικό κέντρο του πρωτοτύπου πρέπει να ταυτίζεται µε το γεωµετρικό 
κέντρο ενός κελιού της εικόνας (υπόθεση κέντρου-προς-κέντρο, center-to-
center assumption) 

 Τα κελιά της εικόνας που εµπλέκονται στο ταίριασµα είναι αυτά των οποίων τα 
γεωµετρικά κέντρα επικαλύπτονται από το πρωτότυπο 

 Κάθε κελί της εικόνας που εµπλέκεται σε ταίριασµα θα πρέπει να ταιριάζει µε 
το κελί του πρωτοτύπου που επικαλύπτει το κέντρο του 
 
Μια επέκταση του µοντέλου αυτού, που ονοµάζεται MinMax model και είναι 

καταλληλότερο για γκρίζες εικόνες, αναφέρει ότι η τιµή κάθε κελιού της εικόνας 
που εµπλέκεται σε ταίριασµα πρέπει να κυµαίνεται µεταξύ της ελάχιστης και 
µέγιστης τιµής των εννέα γειτονικών κελιών του αντίστοιχου κελιού του 
προτύπου. 

 
Όταν τα αντικείµενα είναι περιστραµµένα στην εικόνα, οι µέθοδοι που έχουν 

αναφερθεί δεν µπορούν να χρησιµοποιηθούν και πρέπει να χρησιµοποιηθεί ένα 
σύνολο πρωτοτύπων σε διαφορετικούς προσανατολισµούς. Αυτή η διαδικασία δεν 
είναι φυσικά πρακτική για επεξεργασία σε πραγµατικό χρόνο όταν η γωνία 
περιστροφής είναι αυθαίρετη ή δεν υπόκειται σε κάποιο περιορισµό. Σε τέτοιες 
εφαρµογές, µπορούν να χρησιµοποιηθούν µέθοδοι ανεξάρτητες από οποιαδήποτε 
περιστροφή, που βασίζονται στις ροπές (moments). Οι µέθοδοι αυτές εντούτοις, 
απαιτούν πολλούς υπολογισµούς και είναι ευαίσθητες στο θόρυβο. Στο [Choi, Kim, 
2002] προτείνεται µια µέθοδος δύο σταδίων, ανεξάρτητη της περιστροφής. Στο 
πρώτο στάδιο επιλέγονται τα πιθανά ταιριάσµατα χρησιµοποιώντας ένα 
χαρακτηριστικό γνώρισµα µε χαµηλό υπολογιστικό κόστος. Αυτό το 
χαρακτηριστικό γνώρισµα ονοµάζεται διανυσµατικό άθροισµα των κυκλικών 
προβολών της υπο-εικόνας. Για να επιταχυνθεί η διαδικασία επιλογής πιθανών 
ταιριασµάτων, υιοθετήθηκε η υλοποίηση της συνέλιξης στο πεδίο συχνότητας. Στο 
δεύτερο στάδιο, η ανεξάρτητη περιστροφής σύµπτωση προτύπων εκτελείται µόνο 
στα πιθανά ταιριάσµατα χρησιµοποιώντας τις  ροπές Zernike (Zernike moments). 

 88 



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6                                     Σύµπτωση Προτύπων 

6.2.3. Σύµπτωση προτύπων και αναγνώριση χειρονοµιών 
 

Η σύµπτωση προτύπων χρησιµοποιείται, όπως προαναφέρθηκε, στην 
επεξεργασία εικόνων κυρίως για ανίχνευση αντικειµένων σε εικόνες. Είναι λοιπόν 
αναµενόµενο η τεχνική αυτή να βρίσκει εφαρµογή στην αναγνώριση ανθρώπινων 
χειρονοµιών, και ιδιαίτερα στην αναγνώριση στατικών χειροµορφών. Επιπλέον, 
είναι αρκετά απλή στην εφαρµογή της. Έτσι, προτιµήθηκε για το στάδιο της 
αναγνώρισης των χειροµορφών στο σύστηµα που υλοποιήθηκε για τις ανάγκες της 
παρούσας εργασίας. 

 
Για την εφαρµογή της σύµπτωσης προτύπων είναι απαραίτητη η εκ των 

προτέρων αποθήκευση των πρωτοτύπων των χειροµορφών που είναι επιθυµητό να 
αναγνωριστούν. Στη συνέχεια, δεδοµένης µιας εικόνας εκτελείται η σύµπτωση 
προτύπων για αυτά τα πρωτότυπα. Φυσικά, όταν τα πρωτότυπα είναι πολλά η 
διαδικασία απαιτεί πολύ υπολογιστικό χρόνο. Για την επιτάχυνσή της είναι 
απαραίτητο να εφαρµοστεί κάποιος από τους διαθέσιµους αλγορίθµους 
επιτάχυνσης. Εναλλακτικά, είναι χρήσιµο να ληφθεί υπόψη ότι δεν αναζητείται 
µια τυχαία περιοχή µέσα στη δεδοµένη εικόνα, αλλά µια περιοχή που 
περιλαµβάνει ένα (ή και περισσότερα) χέρια. Όπως έχει αναφερθεί σε προηγούµενο 
κεφάλαιο, η ανίχνευση περιοχών ανθρώπινου δέρµατος, όπως τα χέρια και το 
κεφάλι, είναι µια ευρέως διαδεδοµένη εφαρµογή κατάτµησης εικόνων και µάλιστα 
δεν απαιτεί πολύ υπολογιστικό χρόνο για την εκτέλεσή της. Έτσι, για την 
επιτάχυνση της διαδικασίας, µπορεί να προηγηθεί το στάδιο της ανίχνευσης των 
περιοχών δέρµατος και στη συνέχεια να εκτελεστεί η σύµπτωση προτύπων µεταξύ 
των πρωτοτύπων και των ανιχνευµένων περιοχών που περιέχουν τα χέρια. Με τον 
τρόπο αυτό, η αναζήτηση των πρωτοτύπων περιορίζεται στις περιοχές που 
ανιχνεύονται µε τη διαδικασία της κατάτµησης και δεν γίνεται σε ολόκληρη την 
εικόνα. 

 
Η αναγνώριση των χειροµορφών µε χρήση της σύµπτωσης προτύπων 

πραγµατοποιείται ακολουθώντας τη διαδικασία που περιγράφεται στη συνέχεια. 
Αφού ανιχνευτεί η περιοχή του χεριού, υπολογίζεται το κέντρο της, ο 
προσανατολισµός της, καθώς και οι διαστάσεις του χεριού (ύψος και πλάτος). 
Έπειτα, µεταβάλλεται το µέγεθος του πρωτοτύπου της χειροµορφής για την οποία 
εκτελείται η διαδικασία σύµφωνα µε το ύψος και το πλάτος της περιοχής του 
χεριού, όπως αυτά έχουν υπολογιστεί. Το νέο πρωτότυπο περιστρέφεται 
κατάλληλα, έτσι ώστε να ευθυγραµµίζεται στην ίδια κατεύθυνση µε την περιοχή 
δέρµατος. Αφού υπολογιστεί και το κέντρο του πρωτοτύπου τα δύο κέντρα, της 
περιοχής του χεριού και του πρωτοτύπου, ταυτίζονται. Τέλος, υπολογίζεται η 
συσχέτιση µεταξύ της περιοχής του χεριού και του πρωτοτύπου. Η έξοδος του 
συστήµατος είναι η χειροµορφή εκείνη για την οποία η συσχέτιση είναι µέγιστη. Η 
διαδικασία αυτή χρησιµοποιήθηκε στην αναγνώριση της διάταξης του χεριού στο 
σύστηµά µας. Περισσότερες λεπτοµέρειες για τον τρόπο υπολογισµού των διαφόρων 
µεγεθών που χρησιµοποιούνται θα δοθούν στο κεφάλαιο της υλοποίησης του 
συστήµατος. 
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Υλοποίηση Συστήµατος Ανίχνευσης, 
Παρακολούθησης και Αναγνώρισης 
Ανθρώπινων Χειρονοµιών 
 
 
 
7.1. Εισαγωγή 
 
  

Στα προηγούµενα κεφάλαια παρουσιάστηκαν διάφορες µέθοδοι υπολογιστικής 
όρασης που χρησιµοποιούνται στην παρακολούθηση και αναγνώριση αντικειµένων. 
Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφεται διεξοδικά το σύστηµα ανίχνευσης, 
παρακολούθησης και αναγνώρισης ανθρώπινων χειρονοµιών, που δηµιουργήθηκε 
στα πλαίσια της παρούσας εργασίας, και χρησιµοποιεί τις µεθόδους αυτές. 
Παρουσιάζονται επίσης µερικά ενδεικτικά αποτελέσµατα εφαρµογής του 
αλγορίθµου. 

 
Το σύστηµα αυτό υλοποιήθηκε στο Matlab και περιλαµβάνει την αναγνώριση 

έξι προκαθορισµένων χειρονοµιών που εκτελούνται από ένα χέρι. Η 
παρακολούθηση του χεριού και η αναγνώριση των χειρονοµιών δε γίνονται σε 
πραγµατικό χρόνο, ωστόσο υπάρχει δυνατότητα επέκτασης του συστήµατος σε 
λειτουργία πραγµατικού χρόνου. Είναι επίσης εφικτή η παρακολούθηση 
περισσότερων του ενός χεριών, χωρίς όµως να αναγνωρίζονται οι συγκεκριµένες 
χειρονοµίες που εκτελούνται. Υπάρχει όµως δυνατότητα επέκτασης και προς αυτή 
την κατεύθυνση. 
 
 
 
7.2. Περιγραφή συστήµατος 
 
 
7.2.1. Γενική περιγραφή του συστήµατος 
 

Όπως ήδη αναφέρθηκε, το σύστηµα που υλοποιήθηκε δεν είναι πραγµατικού 
χρόνου. Αυτό σηµαίνει ότι η παρακολούθηση και αναγνώριση των χειρονοµιών δε 
γίνεται την ώρα που διεξάγονται. Αντίθετα, η κίνηση του χεριού καταγράφεται από 
µια κάµερα (στην καταγραφή των video που χρησιµοποιήθηκαν για τον έλεγχο του 
αλγορίθµου και την παραγωγή των αποτελεσµάτων που παρουσιάζονται στη 
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συνέχεια χρησιµοποιήθηκε webcam) και τα αποτελέσµατα της αναγνώρισης 
προκύπτουν από την επεξεργασία του video µε χρήση µεθόδων υπολογιστικής 
όρασης. 

 
Τα βασικά δοµικά στοιχεία του συστήµατος είναι το µοντέλο χρώµατος, που 

χρησιµοποιείται για την αναγνώριση των περιοχών κάθε frame του video που 
έχουν χρώµα δέρµατος, η µέθοδος particle filtering, που χρησιµοποιείται για την 
παρακολούθηση του χεριού και η τεχνική της σύµπτωσης προτύπων (template 
matching), που χρησιµοποιείται για την αναγνώριση της συγκεκριµένης διάταξης 
του χεριού (χειρονοµίας) σε κάθε frame. 

 
Οι χειροµορφές που αναγνωρίζονται από το σύστηµα απεικονίζονται στα 

παρακάτω σχήµατα: 
 

      
 

       
 

      
 

Εικόνα 7.1: Χειροµορφές που αναγνωρίζονται από το σύστηµα 
 
Σηµειώνεται ότι οι εικόνες αυτές χρησιµοποιήθηκαν για την εξαγωγή των 

πρωτοτύπων των χειροµορφών για την εφαρµογή της τεχνικής της σύµπτωσης 
προτύπων. 

 
Στη συνέχεια περιγράφονται συνοπτικά τα βήµατα που ακολουθούνται για το 

σχεδιασµό του συστήµατος ανίχνευσης, παρακολούθησης και αναγνώρισης 
χειρονοµιών. Αναλυτικότερα τα βήµατα περιγράφονται στις επόµενες 
παραγράφους. 

 
 Πρώτο βήµα είναι η δηµιουργία ενός µοντέλου χρώµατος, για την ανίχνευση 
περιοχών δέρµατος και συγκεκριµένα για την εύρεση της πιθανότητας του κάθε 
pixel να ανήκει σε περιοχή δέρµατος. Η πιθανότητα αυτή χρησιµεύει στο 
επόµενο στάδιο, του particle filtering, ως ένα στοιχείο του διανύσµατος 
µετρήσεων. 
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 Επόµενο βήµα είναι η αρχικοποίηση της µεθόδου particle filtering: επιλέγεται 
ένας αριθµός Ν particles, τα οποία τοποθετούνται τυχαία πάνω στο επίπεδο της 
εικόνας, που θεωρείται ως χώρος κατάστασης για την εφαρµογή της µεθόδου, 
και ανατίθεται στο καθένα βάρος 1/Ν. 
 

 Στη συνέχεια εφαρµόζεται ο αλγόριθµος του particle filtering που 
παρουσιάστηκε στην παράγραφο 5.5.2. για την παρακολούθηση του χεριού. Ως 
στοιχεία για το διάνυσµα µετρήσεων χρησιµοποιούνται οι πιθανότητες των 
pixels να ανήκουν σε περιοχή του χεριού και µια πληροφορία κίνησης για να 
περιοριστούν οι επιδράσεις της ύπαρξης κάποιου αντικειµένου παρόµοιου 
χρώµατος µε αυτό του χεριού στο φόντο. 
 

 Το τελευταίο βήµα είναι η αναγνώριση της χειροµορφής, µε χρήση της τεχνικής 
της σύµπτωσης προτύπων (template matching). Συγκεκριµένα, συγκρίνεται η 
εικόνα της περιοχής του χεριού που έχει ανιχνευτεί µέσω του particle filtering 
µε καθένα από τα προκαθορισµένα πρωτότυπα χειροµορφών. 
 
Τα δύο τελευταία βήµατα εφαρµόζονται σε κάθε frame του video εισόδου (που 

έχει καταγραφεί από webcam µε ρυθµό 30 frames/sec), ή εναλλακτικά, για 
εξοικονόµηση υπολογιστικού χρόνου, ανά δεδοµένο αριθµό frames. 
 
 
7.2.2. ∆ηµιουργία µοντέλου χρώµατος 
 

Όπως αναφέρθηκε και στην ενότητα 4.3.4., πρώτο βήµα για τη δηµιουργία ενός 
µοντέλου χρώµατος είναι η συλλογή ενός συνόλου µάθησης, που αποτελείται από 
δείγµατα pixels περιοχών του χρώµατος που µας ενδιαφέρει, από διάφορες εικόνες. 
Οι RGB συνιστώσες του συνόλου αυτού µετατρέπονται σε χρωµατικές συνιστώσες, 
αντιστοιχίζονται δηλαδή στο δισδιάστατο χώρο χρωµατικότητας. Τέλος επιλέγεται 
ένα µοντέλο για την περιγραφή της κατανοµής των δειγµάτων στο 2∆ χώρο 
χρωµατικότητας. Το βασικό πλεονέκτηµα της χρήσης του χώρου χρωµατικότητας 
είναι ότι περιορίζεται η επίδραση από τις αλλαγές στο φωτισµό, αφού οι συνιστώσες 
χρωµατικότητας είναι ανεξάρτητες της συνιστώσας φωτεινότητας.  

 
Το χρώµα που µας ενδιαφέρει στη δεδοµένη εφαρµογή είναι το χρώµα του 

δέρµατος. Το σύνολο µάθησης αποτελείται λοιπόν από εικόνες που περιέχουν το 
χρώµα αυτό και συγκεκριµένα από διάφορες εικόνες χεριών υπό διάφορες 
συνθήκες φωτισµού, ώστε να περιορίζεται ακόµη περισσότερο η επίδραση των 
αλλαγών στο φωτισµό. Οι διαστάσεις της εικόνας του συνόλου µάθησης που 
χρησιµοποιήθηκε είναι 970x810 pixels. Για ακόµα καλύτερα αποτελέσµατα και 
γενίκευση του µοντέλου, προτείνεται επιπλέον ο συνδυασµός εικόνων από 
διαφορετικούς ανθρώπους. 

 
Αφού δηµιουργηθεί η εικόνα του συνόλου µάθησης, µετατρέπεται στο χώρο CIE-

Lab και τα ζεύγη των τιµών ( ),a b  κάθε pixel τοποθετούνται στο επίπεδο των 

χρωµατικών συνιστωσών , ακολουθώντας τη διαδικασία που περιγράφεται στη 
συνέχεια. Αρχικά είναι απαραίτητο να µετρηθεί ο αριθµός εµφανίσεων κάθε 
ζεύγους . Για το σκοπό αυτό µετατρέπονται οι τιµές 

( ,a b)

)( ,a b ( ),a b  από το διάστηµα     
[-120, 120] που βρίσκονται (εξ' ορισµού του χρωµατικού χώρου CIE-Lab) στο 
διάστηµα [1, n], όπου n είναι ο αριθµός των τάξεων που θέλουµε να χωρίσουµε το 
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χώρο. Οι νέες, διακριτοποιηµένες, τιµές ( ),ind inda b  χρησιµοποιούνται ως δείκτες σε 
έναν πίνακα µεγέθους nxn, κάθε στοιχείο του οποίου περιλαµβάνει τον αριθµό 
εµφανίσεων κάθε ζεύγους . Το αποτέλεσµα που προκύπτει είναι ένα 
"σύννεφο" σηµείων, συγκεντρωµένο σε µια σχετικά µικρή περιοχή, όπως φαίνεται 
και στο παρακάτω σχήµα (όπου n=240): 

( ,ind inda b )

 

 
Εικόνα 7.2: Απεικόνιση των ζευγών ( ),ind inda b  στο επίπεδο αb 

 

 
Εικόνα 7.3: Απεικόνιση των ζευγών ( ),ind inda b  στο επίπεδο αb (λεπτοµέρεια) 

 
Για την οµαλοποίηση της εικόνας αυτής, εφαρµόζουµε συνέλιξη των σηµείων 

αυτών µε µια Gaussian και κανονικοποιούµε το αποτέλεσµα στο διάστηµα [0, 1]. 
Τελικά προκύπτει το µοντέλο χρώµατος που χρησιµοποιείται για την ανάθεση των 
πιθανοτήτων ύπαρξης χρώµατος δέρµατος σε µια εικόνα: 
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Εικόνα 7.4: Το µοντέλο χρώµατος µετά τη συνέλιξη µε Gaussian. Κάθε σηµείο της 

γραφικής παράστασης δίνει την πιθανότητα το αντίστοιχο ζεύγος τιµών (  να είναι 
δέρµα. 

),a b

 

 
Εικόνα 7.5: Το µοντέλο χρώµατος µετά τη συνέλιξη µε Gaussian. Κάθε σηµείο της 

γραφικής παράστασης δίνει την πιθανότητα το αντίστοιχο ζεύγος τιµών (  να είναι 
δέρµα. (λεπτοµέρεια) 

),a b

 
Η εύρεση της πιθανότητας κάθε pixel µιας τυχαίας εικόνας να ανήκει σε 

περιοχή δέρµατος γίνεται αντιστοιχίζοντας την τιµή ( ),a b  κάθε pixel της εικόνας 
στην αντίστοιχη τιµή από 0 έως 1 που δίνει το µοντέλο. Φυσικά, για να γίνει αυτή 
η αντιστοίχηση είναι απαραίτητη η µετατροπή των τιµών ( ),a b  από το διάστηµα    
[-120, 120] στο διάστηµα [1, n]. Στα ακόλουθα σχήµατα φαίνεται ένα τυχαίο frame 
ενός video που καταγράφηκε για τον έλεγχο του συστήµατος αναγνώρισης 
χειρονοµιών και η εικόνα πιθανότητας ύπαρξης χρώµατος δέρµατος στο frame 
αυτό: 
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Εικόνα 7.6: Εικόνα εισόδου 
 

 
Εικόνα 7.7: Εικόνα πιθανοτήτων 

 
 
7.2.3. Χρήση του particle filtering στην παρακολούθηση του χεριού 
 

Η παρακολούθηση του χεριού αποτελεί το βασικότερο κοµµάτι του αλγορίθµου, 
αφού παρέχει πληροφορίες για την κατάσταση του χεριού, όπως για παράδειγµα 
για τη θέση του χεριού στην εικόνα καθώς και για το σχήµα του χεριού 
(προσεγγιστικά). Όπως έχει ήδη αναφερθεί, η παρακολούθηση του χεριού 
πραγµατοποιήθηκε µε χρήση της µεθόδου particle filtering, τα βήµατα εφαρµογής 
της οποίας παρουσιάζονται αναλυτικά στη συνέχεια. Σηµειώνεται ότι ως χώρος 
κατάστασης χρησιµοποιείται το επίπεδο της εικόνας. 

 
Αρχικοποίηση της µεθόδου: Ορίζεται ένας αριθµός δειγµάτων (particles), έστω 

Ν=800, τα οποία τοποθετούνται σε τυχαίες θέσεις ( ),x y  στο επίπεδο της εικόνας. 

Επίσης, καθορίζεται το αρχικό βάρος  κάθε particle i, ως 0
iw 0 1iw N= . 

 
Εξέλιξη particles: Κάθε particle i κινείται προς οποιαδήποτε κατεύθυνση 

σύµφωνα µε µια τυχαία κατανοµή δεδοµένης µέσης τιµής και διασποράς. Έτσι, η 
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νέα θέση κάθε particle προκύπτει από την προηγούµενη και µια ποσότητα που 
εκφράζει τη µεταβολή της θέσης. Η ποσότητα αυτή, που µπορεί να θεωρηθεί ως η 
"ταχύτητα" κάθε particle είναι ίση µε το άθροισµα της προηγούµενης τιµής της 
ταχύτητας και µιας τυχαίας ποσότητας που ορίζεται από µια οµοιόµορφη 
κατανοµή. 

 
Αναπροσαρµογή βαρών: Ανανεώνεται το βάρος κάθε δείγµατος, ανάλογα µε τις 

µετρήσεις. Οι µετρήσεις αποτελούνται από δύο στοιχεία: το πρώτο είναι η 
πιθανότητα κάθε pixel να είναι pixel περιοχής δέρµατος και το δεύτερο είναι ένα 
στοιχείο κίνησης. Αναλυτικότερα, η πιθανότητα κάθε pixel να είναι pixel περιοχής 
δέρµατος γίνεται µε χρήση του µοντέλου χρώµατος που παρουσιάστηκε στην 
προηγούµενη παράγραφο. Η πληροφορία της κίνησης ενσωµατώνεται στο σύστηµα 
για να αντιµετωπιστούν οι επιδράσεις της ύπαρξης αντικειµένων στο φόντο µε 
χρώµα παρόµοιο µε αυτό του δέρµατος. Η πληροφορία αυτή εξάγεται ως εξής: Σε 
κάθε βήµα υπολογίζεται η διαφορά φωτεινότητας µεταξύ του παρόντος και του 
προηγούµενου frame. Στην εικόνα που προκύπτει θέτουµε ίσα µε 1 τα pixels που η 
τιµή τους είναι µεγαλύτερη από ένα προκαθορισµένο όριο (εδώ ορίστηκε ίσο µε 
0,03) και τα υπόλοιπα τίθενται ίσα µε 0. Η διαφορά φωτεινότητας των pixels του 
φόντου είναι σχεδόν µηδέν, οπότε έτσι προκύπτει µια εικόνα για τις κινούµενες 
περιοχές. Για να αποµονώσουµε µόνο κινούµενες τις περιοχές µε χρώµα δέρµατος 
µπορούµε να εφαρµόσουµε τη λογική πράξη ΚΑΙ (AND) µεταξύ της εικόνας 
διαφορών και της εικόνας πιθανοτήτων, όπως αναφέρεται στο [Shan, Wei, Tan, 
Ojardias, 2004]. Συνδυάζοντας λοιπόν αυτές τις πληροφορίες µπορούµε να 
εντοπίσουµε το κινούµενο χέρι. Η ανανέωση των βαρών γίνεται 
πολλαπλασιάζοντας το προηγούµενο βάρος 1

i
kw −  κάθε particle µε το σταθµισµένο 

άθροισµα των δύο αυτών πληροφοριών, δίνοντας όµως µεγαλύτερη βαρύτητα στο 
στοιχείο της πιθανότητας κάθε pixel να ανήκει σε περιοχή δέρµατος. 
Συγκεκριµένα, το νέο βάρος του particle i, που βρίσκεται στη θέση ( ,i i )x y  και 

αντιστοιχεί σε πιθανότητα χρώµατος ( ),i ip x y  και σε διαφορά φωτεινότητας 

 είναι, στο frame : ( ,i idiff x y ) k
 

( ) ( )( )1 2, ,i i
k i i i iw p x y diff x y wλ λ 1k−= ⋅ + ⋅ ⋅  

 
όπου στο σύστηµά µας χρησιµοποιήθηκαν: 1 0,8λ =  και 2 0,2λ = . Στη συνέχεια, τα 
βάρη κανονικοποιούνται, έτσι ώστε 1i

ki
w =∑ . 

 
Εκτίµηση απόδοσης particle filtering: Σε αυτό το βήµα υπολογίζεται το µέγεθος 

( )2

1

ˆ 1
N

i
eff k

i

N
=

= ∑ w  των αποτελεσµατικών δειγµάτων, που αποτελεί µια εκτίµηση του 

εκφυλισµού του αλγορίθµου particle filtering και είναι κριτήριο για την εφαρµογή 
επαναδειγµατοληψίας (resampling). 

 
Resampling: Αν η ποσότητα  είναι µικρότερη ενός προκαθορισµένου ορίου 

thresh, δηλαδή αν τα αποτελεσµατικά particles είναι λιγότερα από το όριο αυτό, 
τότε εκτελείται επαναδειγµατοληψία. Το όριο που τέθηκε για την εφαρµογή της 
παρακολούθησης του χεριού είναι το 85% του συνόλου των particles, δηλαδή 
thresh=680. Η λογική του resampling είναι ότι αποβάλλονται τα particles που 
έχουν µικρό βάρος και δίνεται περισσότερη προσοχή στα particles µε µεγάλο βάρος. 

ˆ
effN
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Συγκεκριµένα, στον αλγόριθµο υλοποίησης του resampling, µη αποδεκτά 
θεωρούνται τα particles των οποίων το βάρος είναι µικρότερο του 30% του 
µέγιστου υπαρκτού βάρους. Τα particles αυτά τοποθετούνται στις ίδιες θέσεις µε τα 
αποδεκτά particles. Η επιλογή των νέων θέσεων γίνεται τυχαία, δίνονται όµως 
περισσότερες πιθανότητες στην επιλογή των θέσεων που αντιστοιχούν σε particles 
µε µεγάλα βάρη. Αναλυτικότερα, η επιλογή γίνεται ως εξής: ο χώρος των 
αποδεκτών particles (που έχουν βάρος µεγαλύτερο του 30% του µέγιστου βάρους) 
χωρίζεται σε τρεις περιοχές: στην πρώτη περιοχή ανήκουν τα particles µε βάρος 
µεταξύ του 30% και 40% του µέγιστου βάρους, στη δεύτερη περιοχή ανήκουν τα 
particles µε βάρος µεταξύ του 40% και 60% του µέγιστου βάρους, και στην τρίτη 
περιοχή ανήκουν τα particles µε βάρος µεγαλύτερο του 60% του µέγιστου βάρους. 
Στη συνέχεια ορίζεται ένας τυχαίος αριθµός που ανήκει στο διάστηµα [0,1] και η 
επιλογή της νέας θέσης κάθε µη αποδεκτού particle γίνεται µε βάση την τιµή του 
αριθµού αυτού: αν ο αριθµός είναι µικρότερος του 0,2, τότε επιλέγεται (τυχαία) µια 
θέση από τις θέσεις των particles που ανήκουν στην πρώτη περιοχή αποδεκτών 
particles, αν ο αριθµός είναι µεταξύ του 0,2 και του 0,5, τότε επιλέγεται (τυχαία) 
µια θέση από τις θέσεις των particles που ανήκουν στη δεύτερη περιοχή 
αποδεκτών particles και αν ο αριθµός είναι µεγαλύτερος του 0,5, τότε επιλέγεται 
(τυχαία) µια θέση από τις θέσεις των particles που ανήκουν στην τρίτη περιοχή 
αποδεκτών particles. Σηµειώνεται ότι ο αριθµός Ν των συνολικών particles 
παραµένει ο ίδιος. Σε κάθε particle του νέου συνόλου αντιστοιχίζεται ένα νέο 
βάρος, το οποίο είναι 1i

kw N= . 
 
Τελικά, το αποτέλεσµα του particle filtering είναι µια εικόνα όπου όλα τα 

particles είναι οµοιόµορφα κατανεµηµένα στην περιοχή του χεριού. Τα στάδια της 
εξέλιξης, της αναπροσαρµογής των βαρών, της εκτίµησης της απόδοσης και του 
resampling (εφόσον είναι απαραίτητο) εκτελούνται για κάθε frame. 
 
 
7.2.4. Αναγνώριση χειροµορφών µε σύµπτωση προτύπων 
 

Όπως αναφέρθηκε στην προηγούµενη παράγραφο, το αποτέλεσµα της 
παρακολούθησης του κινούµενου χεριού είναι η εικόνα των particles, που 
αποτελεί µια προσεγγιστική εικόνα της µορφής του χεριού. Με δεδοµένη την 
εικόνα αυτή το επόµενο στάδιο είναι η αναγνώριση της συγκεκριµένης 
χειροµορφής για κάθε frame. Η τεχνική που χρησιµοποιείται για την αναγνώριση 
των χειροµορφών είναι η σύµπτωση προτύπων.  

 
Τα πρωτότυπα που χρησιµοποιούνται για σύγκριση είναι οι αντίστοιχες 

δυαδικές εικόνες των έξι χειροµορφών που δόθηκαν στην αρχή αυτού του 
κεφαλαίου. Αυτές οι δυαδικές εικόνες, που έχουν τιµή 1 στην περιοχή του χεριού 
και 0 στο φόντο, προκύπτουν από τις εικόνες των χειροµορφών (Εικόνα 7.1) µε 
απλή κατάτµηση της κάθε εικόνας µε βάση το χρώµα. Για αυτή την κατάτµηση 
ακολουθείται η παρακάτω διαδικασία. Αρχικά η RGB εικόνα του πρωτοτύπου 
µετατρέπεται στο χώρο HSV. Στη συνέχεια, όσα pixels της εικόνας ανήκουν στην 
περιοχή που ορίζεται από προκαθορισµένα ανώτερα και κατώτερα όρια για κάθε 
συνιστώσα της εικόνας τίθενται ίσα µε 1, ενώ τα υπόλοιπα τίθενται στο 0. Για την 
εξάλειψη περιοχών που βρίσκονται εκτός του χεριού διατηρείται µόνο η 
µεγαλύτερη περιοχή, που είναι η περιοχή του χεριού.  
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Τα βασικά βήµατα που ακολουθούνται για την αναγνώριση της χειροµορφής µε 
βάση την τεχνική της σύµπτωσης προτύπων είναι: 

 
 Επέκταση της εικόνας των particles, ώστε να προκύψει µια ακριβέστερη 
προσέγγιση της περιοχής του χεριού. Η επέκταση της περιοχής του χεριού, 
όπως αυτή προκύπτει από το particle filtering, γίνεται µε βάση την εικόνα 
πιθανοτήτων των pixels να ανήκουν σε περιοχή δέρµατος. Έτσι, ελέγχεται η 
περιοχή µεγέθους 5x5 γύρω από κάθε particle και σε όσα pixels της περιοχής 
αντιστοιχεί πιθανότητα µεγαλύτερη ενός προκαθορισµένου ορίου (έστω 0,2) 
αυτά προστίθενται στην εικόνα των particles, δηλαδή στην εικόνα του χεριού. 
Τελικά η εικόνα που προκύπτει είναι µια ακριβέστερη προσέγγιση του 
σχήµατος της περιοχής του χεριού. 
 

 Επόµενο βήµα είναι η εύρεση του κέντρου µάζας ( ),x y  της περιοχής αυτής. Οι 

σχέσεις υπολογισµού των ( , )x y  δίνονται στο [Nallaperumal et al., 2006]: 

( )

( )

1 1

1 1

1 ,

1 ,

m n

i j

m n

i j

x j B i j
A

y i B
A

= =

= =

= ⋅

= ⋅

∑∑

∑∑ i j

)

 

 
όπου Α είναι ο αριθµός των pixels της περιοχής του χεριού (εµβαδό επιφάνειας) 
και  είναι η εικόνα της περιοχής του χεριού, διαστάσεων mxn, όπως 
αυτή προκύπτει από το προηγούµενο βήµα. 

( ,B i j

 
 Ένα άλλο απαραίτητο στοιχείο της περιοχής του χεριού είναι ο 
προσανατολισµός. Για την ακρίβεια, υπολογίζεται η γωνία της διεύθυνσης της 
ευθείας εκείνης για την οποία το άθροισµα των τετραγώνων των αποστάσεων 
µεταξύ των σηµείων της περιοχής και της ευθείας είναι ελάχιστη. Η γωνία 
αυτή, υπολογίζεται από την παρακάτω σχέση, η οποία δίνεται στο 
[Nallaperumal et al., 2006]: 

 
1 arctan
2

b
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και 
x x x
y y y
′ = −
′ = −

 

 
 Στη συνέχεια υπολογίζονται οι διαστάσεις της περιοχής του χεριού. Για το 
σκοπό αυτό είναι απαραίτητο να περιστραφεί κατάλληλα η εικόνα ώστε η 
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περιοχή του χεριού να είναι τοποθετηµένη σε κατακόρυφη είτε σε οριζόντια 
θέση, ώστε να υπολογιστούν οι ακριβείς διαστάσεις της. Οι διαστάσεις αυτές 
υπολογίζονται µε τη βοήθεια τεσσάρων δεικτών, που είναι οι µέγιστες και 
ελάχιστες τιµές της περιοχής στις δύο διαστάσεις της εικόνας. Έτσι, ανάλογα µε 
τον προσανατολισµό της περιστραµµένης περιοχής, το ύψος και το πλάτος της 
περιοχής του χεριού υπολογίζονται ως οι διαφορές των µέγιστων και ελάχιστων 
τιµών στην y και x διάσταση αντίστοιχα, όπου γενικά θεωρούµε ότι το πλάτος 
είναι η απόσταση από τον καρπό µέχρι τα δάχτυλα. 
 

 Καθένα από τα έξι πρωτότυπα πρέπει να τοποθετηθεί στις ίδιες συντεταγµένες 
µε την περιοχή του χεριού. Έτσι, κάθε (δυαδική) εικόνα του πρωτοτύπου 
µετασχηµατίζεται στο ύψος και πλάτος της περιοχής του χεριού και 
περιστρέφεται κατά κατάλληλη γωνία ώστε να ευθυγραµµιστεί µε τη διεύθυνση 
της περιοχής του χεριού. Στη συνέχεια υπολογίζεται το κέντρο µάζας της νέας 
εικόνας του πρωτοτύπου και ταυτίζεται µε το κέντρο µάζας της περιοχής του 
χεριού. Επόµενο βήµα είναι ο υπολογισµός της συσχέτισης (cross-correlation) 
µεταξύ της εικόνας του χεριού και της εικόνας του µετασχηµατισµένου 
πρωτοτύπου. Η χειροµορφή που αναγνωρίζεται είναι αυτή για την οποία η τιµή 
της συσχέτισης είναι µέγιστη. 
 
Το τελικό αποτέλεσµα αυτού του σταδίου είναι το περίγραµµα της χειροµορφής 

που αναγνωρίστηκε, το οποίο υπερτίθεται στην εικόνα εισόδου. 
 
 
 
7.3. Πλεονεκτήµατα και περιορισµοί συστήµατος 
 
 
7.3.1. Πλεονεκτήµατα συστήµατος 
 

Στην παρούσα παράγραφο παρουσιάζονται τα πλεονεκτήµατα του συστήµατος 
ανίχνευσης, παρακολούθησης και αναγνώρισης χειρονοµιών: 

 
 Το βασικό πλεονέκτηµα της µεθόδου είναι ότι δεν είναι ιδιαίτερα υπολογιστικά 
δαπανηρή: απαιτούνται περίπου 1,5sec για την επεξεργασία κάθε frame. 
Σηµειώνεται ότι αν παραλείψουµε το στάδιο αναγνώρισης της χειροµορφής και 
το σύστηµα χρησιµοποιηθεί µόνο για παρακολούθηση του χεριού απαιτούνται 
περίπου 0,4sec/frame. Η λήψη αυτών των αποτελεσµάτων έγινε µε χρήση του 
Matlab, σε φορητό υπολογιστή Toshiba, Intel® Pentium® M 1,73 GHz, 512 MB 
RAM. 
 

 Λειτουργεί ικανοποιητικά σε µη οµοιόµορφο φόντο: δεν είναι απαραίτητο το 
φόντο να είναι µονόχρωµο ή στατικό. 
 

 Είναι ανεπηρέαστο σε αλλαγές του φωτισµού: δύο λόγοι συνηγορούν για αυτό. 
Ο πρώτος λόγος είναι ότι το στοιχείο του χρώµατος είναι ανεξάρτητο από τη 
φωτεινότητα αφού χρησιµοποιούνται µόνο οι χρωµατικές συνιστώσες. Ο 
δεύτερος λόγος είναι ότι το χρωµατικό µοντέλο που χρησιµοποιήθηκε 
περιλαµβάνει δείγµατα που έχουν ληφθεί σε διάφορες συνθήκες φωτισµού. 
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7.3.2. Περιορισµοί συστήµατος 
 

Οι απαραίτητες προϋποθέσεις για τη σωστή λειτουργία του συστήµατος, αλλά 
και κάποιοι περιορισµοί στη λειτουργία του είναι: 

 
 Είναι απαραίτητο στο video να µην υπάρχουν άλλα κινούµενα αντικείµενα που 
έχουν χρώµα δέρµατος, αλλά θα πρέπει να υπάρχει µόνο ένα κινούµενο χέρι 
ώστε να αναγνωριστεί η διάταξή του. 
 

 Επιπλέον, θα πρέπει ο βραχίονας του χεριού να µην είναι εκτεθειµένος, γιατί 
θα αναγνωρίζεται και αυτός ως κινούµενο χέρι λόγω του χρώµατός του, µε 
αποτέλεσµα η αναγνώριση των χειροµορφών να είναι λανθασµένη. Μια λύση 
είναι στην καταγραφή του video ο χρήστης να φοράει ρούχα µε µακριά µανίκια. 
 

 Η αναγνώριση είναι επίσης πιθανό να καταλήξει σε λανθασµένη εκτίµηση της 
χειροµορφής κατά τη διάρκεια µετάβασης από τη µια χειροµορφή στην 
επόµενη, αφού λόγω της αλλαγής της διάταξης του χεριού, το σχήµα του δεν 
είναι κανένα από τα προκαθορισµένα πρωτότυπα. 
 

 Ένας ακόµη περιορισµός έχει σχέση µε τον υπολογισµό του προσανατολισµού 
της περιοχής του χεριού. Όπως αναφέρθηκε υπολογίζεται µόνο η διεύθυνση της 
περιοχής, χωρίς να καθορίζεται πού είναι ο καρπός και πού τα δάχτυλα. Έτσι, 
δεν είναι δυνατός ο διαχωρισµός δύο χειροµορφών που διαφέρουν κατά 180°, 
όπως αυτές που φαίνονται για παράδειγµα στα παρακάτω σχήµατα: 
 

       
 

Εικόνα 7.8: Χειροµορφές που διαφέρουν κατά 180° 
 

 Τέλος, σηµειώνεται ότι το σύστηµα περιλαµβάνει διάφορες καθοριστικές για 
την απόδοσή του παραµέτρους που δεν ορίζονται αυτόµατα, γεγονός που 
δυσκολεύει τη γενίκευση της χρήσης του χωρίς σφάλµατα. Αυτές οι παράµετροι 
είναι ο αριθµός των τάξεων στις οποίες χωρίζεται ο χρωµατικός χώρος για τη 
δηµιουργία του µοντέλου χρώµατος, ο αριθµός των particles στο particle 
filtering, αλλά και τα διάφορα κατώφλια που ορίζονται. 

 
 
 
7.4. Αποτελέσµατα και παρατηρήσεις 
 
 
7.4.1. Αποτελέσµατα 
 

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται ορισµένα ενδεικτικά αποτελέσµατα που 
προκύπτουν από τον έλεγχο λειτουργίας του συστήµατος ανίχνευσης, 
παρακολούθησης και αναγνώρισης χειρονοµιών που περιγράφηκε στις 
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προηγούµενες παραγράφους. Παρατίθεται επίσης η γραφ κή παράσταση του 
απαιτούµενου χρόνου επεξεργασίας για κάθε frame.  

 

 ι  

το πρώτο video που χρησιµοποιήθηκε για την εξαγωγή των αποτελεσµάτων το 
φό

ε

 

Σ
ντο είναι πολύπλοκο και ο φωτισµός µη ελεγχόµενος. Σηµειώνεται ότι οι 

κουκκίδες που φαίνονται στις παρακάτω εικόνες είναι τα particles, ενώ το 
περίγραµµα της χειροµορφής που απεικονίζεται είναι το αποτέλεσµα της 
σύµπτωσης προτύπων, δηλαδή το περίγραµµα της χειροµορφής που αναγνωρίζ ται 
ως επικρατέστερη. 

 
 

  
 7.9.1 7.9.2 

 

 

  
 7.9.3 7.9.4 

 

 

  
 7.9.5 7.9.6 
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 7.9.7 7.9.8 
 

   
 7.9.9 7.9.10 
 

   
 7.9.11 7.9.12 
 

   
 7.9.13 7.9.14 
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 7.9.15 7.9.16 
 

   
 7.9.17 7.9.18 
 
Εικόνα 7.9: Στιγµιότυπα από τα αποτελέσµατα λειτουργίας του συστήµατος. Στην εικόνα 

7.9.1 παρουσιάζεται η αρχικοποίηση του συστήµατος, όπου τοποθετούνται τυχαία τα 
particles στο επίπεδο της εικόνας. Στις υπόλοιπες εικόνες φαίνονται τα αποτελέσµατα της 

παρακολούθησης και αναγνώρισης των χειρονοµιών. 
 
 

 
 

Εικόνα 7.10: Απαιτούµενος χρόνος επεξεργασίας για κάθε frame 
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Στο δεύτερο video που χρησιµοποιήθηκε για την εξαγωγή των αποτελεσµάτων το 
φόντο και οι συνθήκες φωτισµού είναι διαφορετικά σε σχέση µε το πρώτο. Ωστόσο, 
και σε αυτό το video το φόντο επίσης πολύπλοκο και ο φωτισµός µη ελεγχόµενος. 

 
 

   
 7.11.1 7.11.2 
 

   
 7.11.3 7.11.4 
 

   
 7.11.5 7.11.6 
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 7.11.7 7.11.8 
 

   
 7.11.9 7.11.10 
 

   
 7.11.11 7.11.12 
 

   
 7.11.13 7.11.14 
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 7.11.15 7.11.16 
 

   
 7.11.17 7.11.18 
 

   
 7.11.19 7.11.20 
 

   
 7.11.21 7.11.22 
 

 107



Παρακολούθηση και αναγνώριση ανθρώπινων χειρονοµιών 
 

   
 7.11.23 7.11.24 
 

   
 7.11.25 7.11.26 

 
Εικόνα 7.11: Στιγµιότυπα από τον έλεγχο λειτουργίας του συστήµατος. Στην εικόνα 7.11.1 
παρουσιάζεται η αρχικοποίηση του συστήµατος, όπου τοποθετούνται τυχαία τα particles 

στο επίπεδο της εικόνας. Στις υπόλοιπες εικόνες φαίνονται τα αποτελέσµατα της 
παρακολούθησης και αναγνώρισης των χειρονοµιών. 

 
 

 
Εικόνα 7.12: Απαιτούµενος χρόνος επεξεργασίας για κάθε frame 
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Στις επόµενες εικόνες παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της παρακολούθησης 
και αναγνώρισης χειρονοµιών για ένα τρίτο video, στο οποίο το χέρι κινείται σε 
περισσότερους προσανατολισµούς. Και στην περίπτωση αυτή το φόντο είναι 
πολύπλοκο και ο φωτισµός µη ελεγχόµενος. 

 
 

   
 7.13.1 7.13.2 
 

   
 7.13.3 7.13.4 
 

   
 7.13.5 7.13.6 
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 7.13.7 7.13.8 
 

   
 7.13.9 7.13.10 
 

   
 7.13.11 7.13.12 
 

   
 7.13.13 7.13.14 
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 7.13.15 7.13.16 
 

   
 7.13.17 7.13.18 
 

   
 7.13.19 7.13.20 
 

   
 7.13.21 7.13.22 
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 7.13.23 7.13.24 
 

   
 7.13.25 7.13.26 
 

   
 7.13.27 7.13.28 
 

   
 7.13.29 7.13.30 
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 7.13.31 7.13.32 
 

   
 7.13.33 7.13.34 
 
 Εικόνα 7.13: Στιγµιότυπα από τον έλεγχο λειτουργίας του συστήµατος. Στην εικόνα 

7.13.1 παρουσιάζεται η αρχικοποίηση του συστήµατος, όπου τοποθετούνται τυχαία τα 
particles στο επίπεδο της εικόνας. Στις υπόλοιπες εικόνες φαίνονται τα αποτελέσµατα της 

παρακολούθησης και αναγνώρισης των χειρονοµιών. 
 
 

 
Εικόνα 7.14: Απαιτούµενος χρόνος επεξεργασίας για κάθε frame 
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Τέλος, παραθέτουµε τα αποτελέσµατα της παρακολούθησης δύο χεριών, χωρίς 
αναγνώριση των χειροµορφών. Σηµειώνουµε ότι στο παρακάτω video, εκτός του ότι 
καταγράφεται η κίνηση δύο χεριών, έχουµε και µερικό αποκλεισµό (occlusion) του 
ενός χεριού, χωρίς να επηρεάζεται η απόδοση της παρακολούθησης. 

 
 

   
 7.15.1 7.15.2 
 

   
 7.15.3 7.15.4 
 

   
 7.15.5 7.15.6 
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 7.15.7 7.15.8 
 

   
 7.15.9 7.15.10 
 

   
 7.15.11 7.15.12 
 

   
 7.15.13 7.15.14 
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 7.15.15 7.15.16 
 

   
 7.15.17 7.15.18 
 

   
 7.15.19 7.15.20 
 

   
 7.15.21 7.15.22 
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 7.15.23 7.15.24 
 
Εικόνα 7.15: Στιγµιότυπα από τον έλεγχο λειτουργίας του συστήµατος. Στην εικόνα 7.15.1 
παρουσιάζεται η αρχικοποίηση του συστήµατος, όπου τοποθετούνται τυχαία τα particles 

στο επίπεδο της εικόνας. Στις υπόλοιπες εικόνες φαίνονται τα αποτελέσµατα της 
παρακολούθησης του ενός και των δύο χεριών. 

 
 

 
Εικόνα 7.16: Απαιτούµενος χρόνος επεξεργασίας για κάθε frame 

 
 
7.4.2. Παρατηρήσεις 
 

Όπως παρατηρούµε από τα παραπάνω αποτελέσµατα, η παρακολούθηση και 
αναγνώριση των χειρονοµιών είναι επιτυχής τόσο σε διάφορα µεγέθη, όσο και σε 
διάφορους προσανατολισµούς του χεριού. Ο µη ελεγχόµενος φωτισµός δεν 
επηρεάζει την απόδοση του συστήµατος, αφού το µοντέλο χρώµατος που 
χρησιµοποιείται περιέχει δείγµατα που έχουν ληφθεί σε διάφορες συνθήκες 
φωτισµού. Επίσης, το πολύπλοκο φόντο δεν προκαλεί προβλήµατα στη λειτουργία 
του συστήµατος. Ωστόσο, υπάρχουν ορισµένες περιπτώσεις όπου τα αποτελέσµατα 
της αναγνώρισης των χειροµορφών δεν είναι τα σωστά. Αυτό συµβαίνει όταν τα 
particles δεν καλύπτουν οµοιόµορφα την περιοχή του χεριού και όταν 
εµφανίζονται particles έξω από την περιοχή αυτού. Επίσης, αφού το σύστηµα 
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αναγνωρίζει στατικές χειροµορφές, είναι αναµενόµενο να υπάρχουν προβλήµατα 
στην αναγνώριση κατά τη διάρκεια της µετάβασης του χεριού από τη µια 
χειρονοµία στην άλλη, επειδή τότε το σχήµα του είναι ασαφές. Κατά µέσο όρο το 
ποσοστό επιτυχούς αναγνώρισης των χειρονοµιών προσεγγίζει το 85%, για όλα τα 
frames που επεξεργάζεται το σύστηµα (µαζί µε τα frames των µεταβάσεων από τη 
µια διάταξη του χεριού στην άλλη). Τέλος, όπως φαίνεται από τα αποτελέσµατα του 
τελευταίου video, είναι επιτυχής τόσο η παρακολούθηση του χεριού όταν υπάρχει 
µερικός αποκλεισµός (occlusion) αυτού, όσο και η παρακολούθηση δύο χεριών. 

 
Η βασικότερη παράµετρος που επηρεάζει άµεσα την απόδοση του συστήµατος 

είναι ο αριθµός των particles που χρησιµοποιούνται για την παρακολούθηση του 
χεριού. Όταν χρησιµοποιούνται λίγα particles, δεν καλύπτουν ολόκληρη την 
περιοχή του χεριού, µε αποτέλεσµα η προσεγγιστική εικόνα του χεριού που 
προκύπτει από την παρακολούθηση µε το particle filtering να µην επαρκεί για την 
εξαγωγή της σωστής χειροµορφής από τη σύµπτωση προτύπων. Από την άλλη, η 
χρήση πολύ µεγάλου αριθµού particles δεν εξασφαλίζει απαραίτητα την ακριβή 
εκτίµηση της διάταξης του χεριού, αφού λόγω του resampling θα υπάρχουν πολλά 
particles στις ίδιες θέσεις. Στην υλοποίηση της παρούσας εργασίας 
χρησιµοποιήθηκαν, όπως αναφέρθηκε 700 particles, αριθµός που δίνει 
ικανοποιητικά αποτελέσµατα.  

 
Άλλες παράµετροι που επηρεάζουν την απόδοση είναι τα διάφορα όρια που 

θέτουµε, όπως για παράδειγµα στον υπολογισµό του µέτρου του εκφυλισµού του 
particle filtering, στα όρια που τίθενται για τον χωρισµό των βαρών σε διάφορες 
περιοχές κατά τη διαδικασία του resampling, και το όριο που θέτουµε για τον 
υπολογισµό της πληροφορίας κίνησης. Για τη µείωση αυτής της επιρροής θα 
πρέπει να βρεθεί κάποια µεθοδολογία για τον αυτόµατο υπολογισµό αυτών των 
ορίων ή για την προσαρµογή τους σε κάθε frame. 

 
Φυσικά, θα πρέπει να ληφθεί επίσης υπόψη ότι τα πρωτότυπα των χειροµορφών 

δεν έχουν εξαχθεί µε κάποια ακριβή διαδικασία, αλλά πρόκειται για απλές εικόνες 
ενός χεριού σε διάφορες διατάξεις. Αυτό σηµαίνει ότι τα πρωτότυπα δεν είναι 
ιδανικά και έτσι η διαδικασία της σύµπτωσης προτύπων είναι περισσότερο 
επιρρεπής σε σφάλµατα. 
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Σύνοψη και Μελλοντικές Επεκτάσεις 
 
 
 

Σε αυτό το τελευταίο κεφάλαιο ανακεφαλαιώνονται τα σηµαντικότερα σηµεία 
της διπλωµατικής εργασίας, τόσο σε θεωρητικό επίπεδο, όσο και σε ότι αφορά την 
υλοποίηση του συστήµατος ανίχνευσης, παρακολούθησης και αναγνώρισης των 
χειρονοµιών. Προτείνονται επίσης ορισµένες χρήσιµες πιθανές επεκτάσεις του 
συστήµατος αυτού, αλλά και γενικότερες κατευθύνσεις για µελλοντική έρευνα 
πάνω στο πρόβληµα της παρακολούθησης και αναγνώρισης ανθρώπινων 
χειρονοµιών. 
 
 
 
8.1. Σύνοψη της εργασίας και συµπεράσµατα 
 
 

Αντικείµενο της εργασίας αποτέλεσε η µελέτη, ο σχεδιασµός και η υλοποίηση 
ενός συστήµατος αναγνώρισης ενός συνόλου προκαθορισµένων στατικών 
χειρονοµιών που εκτελούνται από ένα κινούµενο χέρι, η κίνηση του οποίου 
καταγράφεται σε ακολουθίες εικόνων (video). Η επεξεργασία του video για την 
εξαγωγή των επιθυµητών αποτελεσµάτων έγινε χρησιµοποιώντας τις ακόλουθες 
µεθόδους της Όρασης Υπολογιστών: 

 
 Χρήση του χρώµατος του δέρµατος µε σκοπό τη δηµιουργία ενός χρωµατικού 

µοντέλου για ταξινόµηση των pixels της εικόνας σύµφωνα µε το χρώµα τους. 
 Μέθοδος particle filtering για παρακολούθηση του κινούµενου χεριού. 
 Τεχνική σύµπτωσης προτύπων (template matching) για αναγνώριση των 
χειροµορφών. 
 
Για λόγους πληρότητας αρχικά µελετήθηκαν θεωρητικά τα παραπάνω πεδία. 

Έτσι, εξηγήθηκαν τα βασικότερα στοιχεία για την αναπαράσταση του χρώµατος στα 
υπολογιστικά συστήµατα και περιγράφηκαν οι σηµαντικότερες περιοχές χρήσης 
του χρώµατος στην Όραση Υπολογιστών, δίνοντας έµφαση στην ανίχνευση 
περιοχών δέρµατος, όπως τα χέρια, µε βάση το χρώµα. Στη συνέχεια, 
παρουσιάστηκε εκτενώς η µέθοδος του particle filtering για την παρακολούθηση 
κινούµενων αντικειµένων και δόθηκε ο γενικός αλγόριθµος εφαρµογής της 
µεθόδου για την παρακολούθηση χειρονοµιών. Παρουσιάστηκε τέλος η γενική 
θεωρία γύρω από τη σύµπτωση προτύπων και δόθηκε έµφαση στη χρήση της για 
την αναγνώριση χειρονοµιών. 



Παρακολούθηση και αναγνώριση ανθρώπινων χειρονοµιών 
 

 
Ο σχεδιασµός του συστήµατος παρακολούθησης και αναγνώρισης βασίστηκε στις 

εφαρµογές των µεθόδων αυτών στην παρακολούθηση και αναγνώριση χειρονοµιών. 
Η δοµή του συστήµατος είναι η ακόλουθη: 

 
 Πρώτο στάδιο είναι η δηµιουργία ενός µοντέλου χρώµατος, για την ταξινόµηση 
των pixels κάθε frame και συγκεκριµένα για την εύρεση της πιθανότητας του 
κάθε pixel να ανήκει σε περιοχή δέρµατος. Η πιθανότητα αυτή χρησιµεύει στο 
στάδιο του particle filtering. 
 

 Στη συνέχεια εφαρµόζεται ο βασικός αλγόριθµος του particle filtering για την 
παρακολούθηση του χεριού. Ως στοιχεία για τη διάδοση των particles 
χρησιµοποιούνται δύο πληροφορίες: οι πιθανότητες των pixels να ανήκουν σε 
περιοχή του χεριού και µια πληροφορία για την κίνηση των pixels. 
 

 Το τελευταίο στάδιο είναι η αναγνώριση της χειροµορφής, µε χρήση της 
τεχνικής της σύµπτωσης προτύπων, όπου συγκρίνεται η προσεγγιστική εικόνα 
της περιοχής του χεριού που έχει ανιχνευτεί µέσω του particle filtering µε 
καθένα από τα προκαθορισµένα πρωτότυπα χειροµορφών. 
 
Από την παρατήρηση των αποτελεσµάτων λειτουργίας του συστήµατος 

προέκυψαν ορισµένα χρήσιµα συµπεράσµατα. Παρατηρήθηκε λοιπόν η ικανότητα 
του συστήµατος να ανταπεξέρχεται τόσο σε µη οµοιόµορφο φόντο, όσο και σε 
διάφορες συνθήκες φωτισµού. Επίσης, είναι δυνατή η αναγνώριση των 
χειροµορφών σε διαφορετικούς προσανατολισµούς και διαφορετικές κλίµακες του 
χεριού. Το σηµαντικότερο στοιχείο στη λειτουργία του συστήµατος ήταν όµως η 
ταχύτητα επεξεργασίας και εξαγωγής των αποτελεσµάτων. Σε σχέση λοιπόν µε 
άλλες µεθόδους, η µέθοδος του particle filtering αποδείχτηκε καταλληλότερη για 
γρήγορη επεξεργασία, οπότε κρίνεται και κατάλληλη για χρήση σε συστήµατα 
παρακολούθησης χειρονοµιών σε πραγµατικό χρόνο. Ωστόσο, για επέκταση του 
συστήµατος αυτού για λειτουργία πραγµατικού χρόνου θα πρέπει να αναζητηθεί 
µια ταχύτερη µέθοδος για την αναγνώριση των χειροµορφών, αφού η σύµπτωση 
προτύπων, όπως υλοποιήθηκε, δεν είναι αρκετά γρήγορη υπολογιστικά. 

 
Η παρακολούθηση και αναγνώριση ανθρώπινων χειρονοµιών µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί σε ένα ευρύ πεδίο εφαρµογών. Οι εφαρµογές αυτές περιλαµβάνουν 
τον τηλεχειρισµό ροµποτικών οχηµάτων, ηλεκτρονικών υπολογιστών και διάφορων 
συσκευών που χρησιµοποιούµε καθηµερινά, όπως τηλεόραση, κινητό τηλέφωνο, 
ακόµα και οικιακές συσκευές. Γενικότερα, είναι δυνατή η αντικατάσταση των 
τηλεχειριστηρίων ορισµένων συσκευών µε ένα σύστηµα αναγνώρισης χειρονοµιών. 
Μια πολύ σηµαντική εφαρµογή είναι επίσης η αναγνώριση της νοηµατικής 
γλώσσας και η µετατροπή της σε κείµενο µέσω ηλεκτρονικού υπολογιστή, αλλά και 
η εκτίµηση της συναισθηµατικής κατάστασης ενός οµιλητή από τις χειρονοµίες 
του. Όταν κατασκευαστούν πολύ αξιόπιστα συστήµατα, όπου το περιθώριο λάθους 
είναι µηδαµινό, το πεδίο εφαρµογών θα διευρυνθεί ακόµα περισσότερο. Έτσι, θα 
είναι εφικτή η δηµιουργία οχηµάτων όπου κάποιες λειτουργίες (ακόµα και η 
οδήγηση) θα εκτελούνται µέσω χειρονοµιών, αλλά και η καθοδήγηση διάφορων 
ιατρικών εργαλείων, όπως η κάµερα του ενδοσκοπίου για διεξαγωγή 
λαπαροσκοπικών επεµβάσεων και εξετάσεων. 
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8.2. Μελλοντικές επεκτάσεις 
 
 

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται ορισµένες βελτιώσεις και επεκτάσεις που 
µπορούν να πραγµατοποιηθούν στο σύστηµα που υλοποιήθηκε για τις ανάγκες της 
διπλωµατικής εργασίας. Οι επεκτάσεις αυτές βασίζονται κυρίως στον περιορισµό, 
ακόµα και στην εξάλειψη, των αδυναµιών του συστήµατος. 

 
 Σηµαντική είναι η βελτίωση του τρόπου υπολογισµού της κατεύθυνσης, αλλά 
και του µεγέθους της περιοχής του χεριού, για εξαγωγή ακριβέστερων 
αποτελεσµάτων. 
 

 Εξίσου σηµαντική είναι και η εισαγωγή ενός βελτιωµένου, αλλά και 
υπολογιστικά γρήγορου αλγορίθµου για την εκτίµηση της κίνησης, ώστε το 
αποτέλεσµα της παρακολούθησης του χεριού µε τη µέθοδο του particle filtering 
να είναι πιο αξιόπιστο και πιο ακριβές. 
 

 Φυσικά κρίνεται απαραίτητη η εισαγωγή όσο το δυνατόν περισσότερων 
χειροµορφών προς αναγνώριση. 
 

 Επίσης, κρίνεται σκόπιµο να αρθούν οι περιορισµοί σχετικά µε την ύπαρξη 
άλλων περιοχών µε χρώµα δέρµατος στην εικόνα. 
 

 Θα πρέπει ακόµη το σύστηµα να συµπεριλάβει την αναγνώριση των 
χειρονοµιών που εκτελούνται από περισσότερα από ένα χέρια. Σηµειώνεται ότι 
το σύστηµα που υλοποιήθηκε εδώ παρέχει µόνο τη δυνατότητα της 
παρακολούθησης περισσότερων από ένα χεριών, χωρίς όµως να αναγνωρίζονται 
οι χειρονοµίες. 
 

 Τέλος, είναι χρήσιµη η εξέλιξη του συστήµατος ώστε να αναγνωρίζονται 
δυναµικά οι χειρονοµίες και όχι µόνο η (στατική) διάταξη του χεριού σε κάθε 
frame. 
 

 Προφανώς, το ήδη υπάρχον σύστηµα αλλά και οι προηγούµενες βελτιώσεις είναι 
απαραίτητο να τροποποιηθούν ώστε να λειτουργούν σε πραγµατικό χρόνο. 
 
Είναι λοιπόν φανερό ότι το σύστηµα που µελετήθηκε και υλοποιήθηκε για τις 

ανάγκες της παρούσας εργασίας, αποτελεί τη βάση για τη δηµιουργία συστηµάτων 
ακριβούς και ταχείας παρακολούθησης και αναγνώρισης χειρονοµιών. 
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