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Περίληψη

Η παρούσα διπλωματική εργασία επικεντρώνεται στη μελέτη της οπτικής αναγνώρισης ενός συνόλου εικόνων στατικών μορφών χεριών, στη διερεύνηση των περιγραφητών που είναι καταλληλότεροι για το συγκεκριμένο είδος εικόνας σε συνάρτηση με την καταλληλότερη επιλογή των χειρομορφών και στην εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου με στόχο τη μέγιστη δυνατή επίδοση ως προς την αναγνώριση.

Στην παρούσα εργασία, θεωρείται δεδομένο ότι η κατάτμηση της αρχικής εικόνας έχει βασισθεί σε εργασίες που προϋπάρχουν σ’ αυτόν τον τομέα. Αναπτύσσοντας, έτσι, στατιστικά μοντέλα για το χρώμα του δέρματος, και εφαρμόζοντας κατάτμηση εικόνας με βάση χρωματικές συνιστώσες, προκύπτουν οι διαθέσιμες δυαδικές εικόνες του ενός χεριού τις οποίες στη συνέχεια χρησιμοποιούμε για την πειραματική αξιολόγηση επίδοσης. Από τις εικόνες αυτές αφαιρείται με αυτοματοποιημένο τρόπο ο καρπός του χεριού που έχει μεταβαλλόμενο μέγεθος. Στη συνέχεια εξάγονται περιγραφητές σχήματος διαφόρων ειδών οι οποίοι χρησιμοποιούνται ως είσοδος σε ένα πολυστρωματικό νευρωνικό δίκτυο MLP. Το δίκτυο αυτό εκπαιδεύεται επιβλεπόμενα μέσω του αλγορίθμου ανάστροφης διάδοσης σφάλματος (back propagation) και δίνει ως έξοδο την αναγνωρισμένη χειρομορφή στην οποία αντιστοιχεί η εικόνα εισόδου. Από τα πειράματα που έγιναν η καλύτερη επίδοση επιτεύχθηκε χρησιμοποιώντας περιγραφητές σχήματος Fourier σε δύο κλίμακες σε συνδυασμό με τους περιγραφητές εκκεντρότητα και βαθμός συμπύκνωσης και αφορούσε 92% επιτυχή αναγνώριση για 8 διαφορετικές χειρομορφές. Η καλύτερη επίδοση όμως για χρήση με μακριά μανίκια ήταν 98%. Αυτό το νευρωνικό δίκτυο μπορεί να χρησιμοποιηθεί σαν βάση σε συνδυασμό με ένα RNN ή ΗΜΜ  για την αναγνώριση δυναμικών χειρονομιών. Μπορεί όμως να χρησιμοποιηθεί και μόνο του για στατικές χειρομορφές. Είναι έτσι δυνατή η ανάπτυξη σεναρίων αλληλεπίδρασης ανθρώπου-μηχανής (ρομπότ ή υπολογιστή) μέσω χειρονομιών (φυσικών νοηματικών εντολών). Η εργασία αυτή εκπονήθηκε στα πλαίσια του ερευνητικού προγράμματος «ΔΙΑΝΟΗΜΑ». Στα πλαίσια αυτού του προγράμματος αναπτύχθηκε εφαρμογή αναγνώρισης στατικών χειρομορφών από κάμερα σε πραγματικό χρόνο. Το λογισμικό της εφαρμογής αναγνώρισης χειρομορφών υλοποιήθηκε σε ΜATLAB, και επικοινωνεί μέσω socket με το πρόγραμμα τηλε-ελέγχου ενός κινούμενου ρομποτικού οχήματος τύπου Pioneer P3-DX. 
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Abstract

The goal of this diploma thesis is to study the visual recognition of a set of static hand images by using a backpropagation neural network. It is examined which shape descriptors are best suited for recognition of hand shapes in relation to the number and choice of hand shapes in order to achieve maximum recognition performance.
In this work, it is taken for granted that image segmentation procedures are based on existing color segmentation methods, and binary images of the hand shapes are available. From the binary input images, the wrist, which varies in size, is subsequently cropped using an automated algorithm. Various shape descriptors are extracted and given as input to the back propagation neural network, which is then trained to output the correct code number of the recognized static hand posture. The best test score obtained during experimental trials is of 92% correct recognition for 8 different hand shapes. However, if the user wears long sleeves always the best score is 98%. This neural network can be used as a basic module in combination with an RNN or HMM to recognize dynamic hand gestures. It can also be used by itself for static gestures. Therefore, it allows for the application of human – computer or human – robot interaction scenarios by means of natural gestures.

This work was conducted in the frames of the research project “DIANOEMA”. “Recogniser” is a demo application developed for this project in MATLAB, which recognizes static hand gestures from a USB camera in real-time. Ιt communicates via a socket with the teleoperation control GUI of a Pioneer P3-DX mobile robot.
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___________________________________________________

ΕΙΣΑΓΩΓΗ TC "1 ΕΙΣΑΓΩΓΗ" \f C \l "1" 
___________________________________________________

1.1 Επικοινωνία Ανθρώπου - Μηχανής TC "1.1 Επικοινωνία Ανθρώπου - Μηχανής" \f C \l "2" 
     Καθώς οι υπολογιστές εξελίσσονται όλο και περισσότερο σε τεχνολογικές εφαρμογές όπου χρησιμοποιούνται ως μέσο ελέγχου άλλων μηχανών για παράδειγμα ρομπότ, αναζητούνται εναλλακτικές επιλογές επικοινωνίας με αυτούς και κατ’ επέκταση με τη μηχανή ή ρομπότ. Επιλογές τόσο φυσικές όσο αυτές μεταξύ των ανθρώπων και για αυτό το σκοπό, η χρησιμοποίηση χειρονομιών στην επικοινωνία ανθρώπου – υπολογιστή ή ανθρώπου – μηχανής είναι μια σημαντική ερευνητική περιοχή.

Σ’ αυτήν την ερευνητική περιοχή συνεργάζονται πολλά επιστημονικά πεδία τρία από τα οποία μπορεί να είναι η τεχνητή νοημοσύνη, η όραση υπολογιστών και η ψυχολογία.     

    Η αλληλεπίδραση ανθρώπου – υπολογιστή είναι ένα επιστημονικό πεδίο που ασχολείται με το σχεδιασμό, την αξιολόγηση και την υλοποίηση διαδραστικών υπολογιστικών συστημάτων για ανθρώπινη χρήση, σε συνδυασμό με τη μελέτη των σημαντικών φαινομένων που σχετίζονται με αυτά.

    Στην παρούσα εργασία θα ασχοληθούμε με ένα ζήτημα που σαφώς αποτελεί εφαρμογή της επικοινωνίας ανθρώπου – υπολογιστή και συγκεκριμένα την αναγνώριση χειρονομιών. 
1.2 Επικοινωνία ανθρώπου – υπολογιστή μέσω χειρονομιών TC "1.2 Επικοινωνία ανθρώπου – υπολογιστή μέσω χειρονομιών" \f C \l "2" 
    Η επικοινωνία ανθρώπου – μηχανής (ΕΑΜ) μέσω χειρονομιών μπορεί να γίνει με δύο τρόπους. Στην πρώτη περίπτωση το σήμα που παίρνει ο υπολογιστής προέρχεται από ένα ειδικό γάντι (cyber-glove), ενώ στη δεύτερη περίπτωση το σήμα είναι οπτικό (προέρχεται από κάμερα). Η παρούσα εργασία εξετάζει τη δεύτερη περίπτωση.  

Στην οπτική αναπαράσταση των χειρονομιών για ΕΑΜ έχουν πραγματοποιηθεί πολλές προσεγγίσεις, οι οποίες εστιάζουν είτε στην παρακολούθηση των χεριών είτε στην εκτίμηση χειρομορφών ή στην ταξινόμηση της μορφής του χεριού σε μια από γνωστές κατηγορίες. 

    Τα συστήματα υπολογιστικής όρασης που αναλαμβάνουν την αναγνώριση χειρονομιών μπορούν να ταξινομηθούν σε αυτά που βασίζονται σε τρισδιάστατα μοντέλα και σε αυτά που βασίζονται απλά στη δισδιάστατη εμφάνιση των χεριών. Στην πρώτη κατηγορία ανήκουν συστήματα που προσπαθούν να προσαρμόσουν ένα τρισδιάστατο μοντέλο του χεριού στην εικόνα, παρέχοντας μια πλήρη εκτίμηση της διάταξης του χεριού. Τα συστήματα της δεύτερης κατηγορίας στηρίζονται στην εξαγωγή χαρακτηριστικών που περιγράφουν τη δισδιάστατη προβολή του χεριού στο επίπεδο της εικόνας  και εφαρμόζονται εφόσον δε μας ενδιαφέρει η ακριβής τοποθέτηση του χεριού, αλλά απλά η εκτίμηση της χειρομορφής.

     Ένα τέτοιο σύστημα θα μας απασχολήσει και στην παρούσα εργασία. Τα συστήματα αυτά αποτελούνται από τα εξής τέσσερα στάδια: απόκτηση της εικόνας από κάποια κάμερα, κατάτμηση, εξαγωγή χαρακτηριστικών και ταξινόμηση / αναγνώριση.

1.3 Σύνοψη της παρούσας εργασίας TC "1.3 Σύνοψη της παρούσας εργασίας" \f C \l "2" 
    Στην παρούσα εργασία θα ασχοληθούμε κυρίως με την ταξινόμηση / αναγνώριση. Θα κάνουμε μια συγκριτική μελέτη σε σχέση με τη διαχωρισιμότητα ενός συνόλου χειρομορφών με βάση διαφορετικούς περιγραφητές σχήματος και θα ασχοληθούμε με την ανάπτυξη ενός συστήματος πραγματικού χρόνου για την αναγνώριση / ταξινόμηση χειρομορφών. Το σύστημα προορίζεται για τον έλεγχο μέσω νοηματικής γλώσσας ενός ρομπότ στα πλαίσια του ερευνητικού προγράμματος «ΔΙΑΝΟΗΜΑ» συγχρηματοδοτούμενου από τη ΓΓΕΤ και την ευρωπαϊκή επιτροπή.

      Στο 2ο Κεφάλαιο ασχολούμαστε με την εξαγωγή περιγραφητών για τις χειρομορφές. Δίνουμε τις χειρομορφές που θα χρησιμοποιήσουμε και τους περιγραφητές που θα υπολογίσουμε. Επίσης ασχολούμαστε με την προεπεξεργασία που πρέπει να γίνει στις εικόνες.

      Στο 3ο Κεφάλαιο ασχολούμαστε με την αναγνώριση των χειρομορφών με βάση το νευρωνικό δίκτυο του οποίου δίνουμε στοιχεία.

      Στο 4ο Κεφάλαιο αναφερόμαστε στον τρόπο με τον οποίο μπορούν να αντιμετωπιστούν σφάλματα κατάτμησης της εικόνας του χεριού.

      Στο 5ο Κεφάλαιο δίνουμε τα αποτελέσματα των πειραμάτων σχετικά με τα ποσοστά επιτυχούς αναγνώρισης των χειρομορφών με ή χωρίς θόρυβο, τα συγκριτικά αποτελέσματα για όλους τους περιγραφητές και την ταχύτητα υπολογισμού χαρακτηριστικών και αναγνώρισης.

      Στο 6ο Κεφάλαιο συζητάμε τα αποτελέσματα των πειραμάτων αναγνώρισης χειρομορφών και τα συμπεράσματα που προκύπτουν.

      Τέλος, στο 7ο Κεφάλαιο ασχολούμαστε με το τι επιπλέον θα μπορούσε να γίνει μελλοντικά που να επεκτείνει και να βελτιώνει την παρούσα εργασία.

      Ακολουθούν η βιβλιογραφία και τα παραρτήματα.

1.4 Άλλες Προσπάθειες στη Βιβλιογραφία TC "1.4 Άλλες Προσπάθειες στη Βιβλιογραφία" \f C \l "2" 
      Παρόμοιες προσπάθειες με την παρούσα έχουν γίνει για παράδειγμα από τους Hikawa και Matsubara (2007) [10] οι οποίοι χρησιμοποίησαν μια τροποποιημένη μορφή νευρωνικού δικτύου RBF για αναγνώριση χειρομορφών με Fourier περιγραφητές.

       Οι Wah Ng και Ranganath (2002) [5] οι οποίοι κατασκεύασαν ένα σύστημα αναγνώρισης χειρονομιών με νευρωνικό δίκτυο που λειτουργούσε σε πραγματικό χρόνο χρησιμοποίησαν επίσης Fourier περιγραφητές. 

       Οι Kjeldsen και Kender (1996) [13]  χρησιμοποίησαν νευρωνικό δίκτυο για αναγνώριση χειρομορφών και μηχανή καταστάσεων για τις χειρονομίες με στόχο το χειρισμό παραθύρων σε ένα παραθυρικό περιβάλλον (GUI). 

       Ίδιο στόχο με την παρούσα εργασία είχε η εργασία του Malima και των συνεργατών του (2006) [14] οι οποίοι χρησιμοποίησαν ένα διαφορετικό τρόπο για τον έλεγχο ρομπότ μέσω χειρονομιών με αναγνώριση χωρίς νευρωνικό δίκτυο.
       Πρόσφατα στην εργασία του Malric και των συνεργατών του (2008) [15] χρησιμοποιήθηκε ένα ειδικά χρωματισμένο γάντι για την εξαγωγή οπτικών περιγραφητών χειρομορφών που δίνονταν σαν είσοδος σε νευρωνικό δίκτυο. Το κάθε δάκτυλο και η παλάμη είχαν ένα ξεχωριστό χρώμα εύκολα διαχωρίσιμο από τα υπόλοιπα.
2

__________________________________________________

ΕΞΑΓΩΓΗ ΟΠΤΙΚΩΝ ΠΕΡΙΓΡΑΦΗΤΩΝ ΧΕΙΡΟΜΟΡΦΩΝ TC " 2 Εξαγωγή Οπτικών Περιγραφητών Χειρομορφών" \f C \l "1" 
__________________________________________________

2.1 Εισαγωγή TC "2.1 Εισαγωγή" \f C \l "2" 
    Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφουμε συνοπτικά τη διαδικασία κατάτμησης της εικόνας που έχει προέλθει από την κάμερα. Στη συνέχεια ασχολούμαστε με την προεπεξεργασία της προκύπτουσας δυαδικής εικόνας και την εξαγωγή των περιγραφητών. Δίνουμε τα στοιχεία των εικόνων που χρησιμοποιούνται, τη μέθοδο αφαίρεσης καρπού και τις λεπτομέρειες υπολογισμού των διαφόρων περιγραφητών.  Για λεπτομερή αναφορά στις μεθόδους κατάτμησης της αρχικής εικόνας υπάρχει βιβλιογραφία [1],[2]. 

2.2 Κατάτμηση Εικόνων από Κάμερα TC "2.2 Κατάτμηση Εικόνων από Κάμερα" \f C \l "2" 
     Η μέθοδος κατάτμησης χρησιμοποιεί την πληροφορία του χρώματος. Εκμεταλλευόμαστε την αρκετά ομοιόμορφη και συγκεκριμένη χρωματική κατανομή που έχει το ανθρώπινο δέρμα που το καθιστά ευδιάκριτο από τον περιβάλλοντα χώρο. Για τον εντοπισμό του χεριού στην εικόνα δημιουργείται καταρχήν ένα μοντέλο χρώματος του ανθρωπίνου δέρματος ικανό να περιγράψει τις δεδομένες εικόνες. Κατόπιν η πληροφορία από την εφαρμογή του μοντέλου στις εικόνες χρησιμοποιείται για την κατάτμηση της εικόνας. Η χρήση πληροφορίας χρώματος περιορίζει κάπως το περιβάλλον στο οποίο χειρονομεί ο νοηματιστής, καθώς δεν πρέπει να υπάρχουν αντικείμενα με χρώμα παραπλήσιο σ’ αυτό του δέρματος. Όταν χρησιμοποιείται το χρώμα αποφεύγεται η χρήση της συνιστώσας της φωτεινότητας για να μην υπάρχει εξάρτηση από τον περιβάλλοντα χώρο αλλά και γιατί έχει βρεθεί ότι οι χρωματικές διαφορές στα χέρια των ανθρώπων εντοπίζονται κυρίως στη συνιστώσα της φωτεινότητας.

     Για την απόκτηση του μοντέλου χρώματος αρχικά απομονώνονται αρκετές περιοχές με χρώμα δέρματος από τις διαθέσιμες εικόνες και στη συνέχεια, τα εικονοστοιχεία μετατρέπονται από το χώρο RGB στο χώρο Lab. Μετά η συνιστώσα φωτεινότητας αγνοείται και οι άλλες δύο συνιστώσες (a,b) αποθηκεύονται σε πίνακα συσσώρευσης και συνελίσσονται με μια Gaussian συνάρτηση για ομαλοποίηση. Τελικά παίρνουμε ένα πίνακα που δίνει την πιθανότητα ένα ζεύγος συνιστωσών (a,b) να είναι εικονοστοιχείο δέρματος. 

          Συνήθως η τμηματοποιημένη εικόνα περιέχει έναν αριθμό από περιοχές που εσφαλμένα έχουν ανιχνευθεί ως περιοχές δέρματος, λόγω διακυμάνσεων στο φωτισμό ή λόγω εμφάνισης μικρών ανοιχτόχρωμων περιοχών στην αρχική εικόνα. Γι’ αυτό κρατάμε μόνο την περιοχή με το μεγαλύτερο εμβαδόν που υποθέτουμε ότι είναι το δεξί χέρι του χρήστη. Στο σύστημα αναγνώρισης χειρομορφών που αναπτύχθηκε στο MATLAB, υποθέτουμε ότι στην εικόνα της κάμερας υπάρχει μόνο ένα χέρι και όχι κεφάλι.

     Έτσι τελικά έχουμε διαθέσιμες τις περιοχές της εικόνας όπου βρίσκεται το χέρι καθώς και τα όρια του που θα χρησιμοποιηθούν για την εξαγωγή των περιγραφητών σχήματος.   

2.3 Χαρακτηριστικά εικόνων που χρησιμοποιήθηκαν TC "2.3 Χαρακτηριστικά εικόνων που χρησιμοποιήθηκαν" \f C \l "2" 
     Στην παρούσα εργασία χρησιμοποιούνται δυαδικές εικόνες του δεξιού μόνο χεριού με ανάλυση 320x240. Το χέρι είναι σε περίπου κατακόρυφη θέση ενώ ο προσανατολισμός του είναι τέτοιος ώστε το εσωτερικό της παλάμης να κοιτά προς την κάμερα.

    Επιλέχθηκαν 8 χειρομορφές, αυτές που φαίνονται στα παρακάτω σχήματα.

Αριστερά η εικόνα από την κάμερα, δεξιά το περίγραμμα μετά την κατάτμηση και την αφαίρεση καρπού.
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Εικόνα 2.1: Χειρομορφή 1 (Πέντε) TC "Εικόνα 2.1: Χειρομορφή 1 (Πέντε)" \f D \l "1" 
[image: image5.jpg]



[image: image6]
Εικόνα 2.2: Χειρομορφή 2 (Τέσσερα) TC "Εικόνα 2.2: Χειρομορφή 2 (Τέσσερα)" \f D \l "1" 
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Εικόνα 2.3: Χειρομορφή 3 (Τρία) TC "Εικόνα 2.3: Χειρομορφή 3 (Τρία)" \f D \l "1" 
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Εικόνα 2.4: Χειρομορφή 4 (Γροθιά) TC "Εικόνα 2.4: Χειρομορφή 4 (Γροθιά)" \f D \l "1" 
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Εικόνα 2.5: Χειρoμορφή 5 (Δύο) TC "Εικόνα 2.5: Χειρoμορφή 5 (Δύο)" \f D \l "1" 
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Εικόνα 2.6: Χειρομορφή 6 (Ένα) TC "Εικόνα 2.6: Χειρομορφή 6 (Ένα)" \f D \l "1" 
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Εικόνα 2.7: Χειρομορφή 7 (Δύο κολλητά) TC "Εικόνα 2.7: Χειρομορφή 7 (Δύο κολλητά)" \f D \l "1" 
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Εικόνα 2.8: Χειρομορφή 8 (Τέσσερα κολλητά) TC "Εικόνα 2.8: Χειρομορφή 8 (Τέσσερα κολλητά)" \f D \l "1" 
2.4 Αφαίρεση Καρπού (Wrist-cropping)  TC "2.4 ΑΦΑΙΡΕΣΗ ΚΑΡΠΟΥ (WRIST-CROPPING)" \f C \l "2" 
      Προκειμένου να αντιμετωπιστεί η τυχαιότητα ως προς το μήκος του καρπού του κατατμημένου χεριού, που επηρεάζει αρνητικά τους περιγραφητές σχήματος [5] και διαφέρει ανάλογα με το πόσο μακριά μανίκια φορά ο χειριστής, αν φορά ρολόγια ή κοσμήματα, αφαιρείται ο καρπός ομοιόμορφα από όλες τις δυαδικές εικόνες και απομένει μόνο η παλάμη που μας χρειάζεται.
Για την αφαίρεση καρπού υπάρχουν δύο μέθοδοι. Η μία βασίζεται στο πλάτος του καρπού και η άλλη στην καμπυλότητα του περιγράμματος. Η πρώτη μέθοδος βασίζεται στην παρατήρηση ότι καθώς μετακινούμαστε από το πάνω μέρος του καρπού στην παλάμη του χεριού, το πλάτος αυξάνεται ξαφνικά, ενώ το πλάτος του καρπού παραμένει σταθερό πιο κάτω. Με αυτό τον τρόπο βρίσκουμε τη θέση που πρέπει να κόψουμε τη δυαδική εικόνα. 
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Εικόνα 2.9: Αφαίρεση Καρπού με βάση το εσωτερικό πλάτος TC "Εικόνα 2.9: Αφαίρεση Καρπού με βάση το εσωτερικό πλάτος" \f D \l "1" 
    Η δεύτερη μέθοδος βασίζεται στο ότι στο σημείο που ο αντίχειρας συναντά τον καρπό του χεριού το περίγραμμα γίνεται απότομο ενώ είναι ομαλό πιο πριν στον καρπό του χεριού.

    Από αυτές τις δύο μεθόδους επιλέξαμε την πρώτη γιατί σε κάποιες χειρομορφές ο αντίχειρας μπαίνει μέσα στην παλάμη και το περίγραμμα συνεχίζει να είναι ομαλό. Ο κώδικας του αλγορίθμου αφαίρεσης καρπού υπάρχει στο παράρτημα. Παρακάτω δίνεται ο ψευδοκώδικας του αλγορίθμου αφαίρεσης καρπού:

Ψευδοκώδικας Αφαίρεσης Καρπού

Για όλα τα σημεία του περιγράμματος έλεγξε αν y = 240.

Aν y = 240, τότε πρόσθεσε το σημείο στη λίστα των σημείων.

Βρες το σημείο από τα προηγούμενα με το ελάχιστο x και το σημείο με το μέγιστο x.

Προηγούμενη Απόσταση = 0

Επανέλαβε

Υπολόγισε την απόσταση των δύο αυτών σημείων.

Αν προηγούμενη απόσταση και αυτή η απόσταση διαφέρουν πάνω από 10

Αποθήκευσε το δείκτη αυτού του σημείου για την κοπή του καρπού σ’αυτό το σημείο και βγες από την επανάληψη.

Αλλιώς Προηγούμενη Απόσταση = αυτή η απόσταση

Νέα σημεία = αυτά τα σημεία + σταθερό βήμα.

Επόμενη Επανάληψη.

Κόψε τον καρπό στα σημεία που βρέθηκαν.

Στην πράξη η αυτόματη κοπή καρπού δε δούλεψε βέλτιστα λόγω διάφορων δυσκολιών όπως για παράδειγμα η ύπαρξη μη αυξανόμενου πλάτους χεριού. Δοκιμάστηκε για λόγους σύγκρισης η χειροκίνητη κοπή καρπού (ισοδύναμο με το να έχει μακριά μανίκια ο χρήστης) και τα αποτελέσματα αναφέρονται στο Κεφάλαιο 5.
2.5 Υπολογισμός Περιγραφητών Σχήματος TC "2.5 ΥΠΟΛΟΓΙΣΜΟΣ ΠΕΡΙΓΡΑΦΗΤΩΝ ΣΧΗΜΑΤΟΣ" \f C \l "2" 
2.5.1 Περιγραφητές Fourier του Περιγράμματος των Δυαδικών Εικόνων Χειρομορφών TC "2.5.1 Περιγραφητές Fourier του Περιγράμματος των Δυαδικών Εικόνων Χειρομορφών" \f C \l "3" 
     Από το σύνορο κάθε δυαδικής εικόνας που προέκυψε μετά την αφαίρεση του καρπού εξάγονται περιγραφητές Fourier. Παίρνονται το μέγιστο 256 σημεία του περιγράμματος, ανάλογα με το πόσο μεγάλο μήκος έχει το περίγραμμα. Από τους συντελεστές Fourier που προκύπτουν χρησιμοποιούνται ως είσοδος στο νευρωνικό δίκτυο μόνο οι  13 πρώτοι  που είναι και οι πιο σημαντικοί όσον αφορά τη δυνατότητα διάκρισης μεταξύ των χειρομορφών. Αυτό φαίνεται και αν εξετάσουμε την τυπική απόκλιση μεταξύ διαφορετικών χειρομορφών αυτών των πρώτων 13 Fourier περιγραφητών. Το σύνορο της εικόνας θεωρούμε ότι αντιπροσωπεύεται από ένα σύνολο μιγαδικών αριθμών, των οποίων το πραγματικό και το φανταστικό μέρος αντιστοιχούν στις δύο συνιστώσες θέσης κάθε σημείου του συνόρου. Οι περιγραφητές Fourier προκύπτουν συνδυάζοντας τους μετασχηματισμούς Fourier (DFT) των συνιστωσών αυτών:
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(2.1)
      Ο συντελεστής Ζ0 απορρίπτεται ώστε οι περιγραφητές να είναι αμετάβλητοι από μετατοπίσεις. Παίρνουμε τις απόλυτες τιμές των υπόλοιπων για ανεξαρτησία από περιστροφές. Επίσης διαιρούμε όλους τους άλλους συντελεστές με το Ζ1 για ανεξαρτησία από αλλαγή κλίμακας.

      O λόγος που χρησιμοποιούνται 13 συντελεστές Fourier και όχι περισσότεροι όπως σε άλλες εργασίες (Wah Ng και Ranganath, 2002) [5], είναι αποτέλεσμα πειραματικών δοκιμών, όπως θα αναλυθεί στο αντίστοιχο κεφάλαιο, απ’ όπου προκύπτει ότι τόσοι περίπου συντελεστές είναι σημαντικοί (26 συντελεστές δίνουν επίδοση επιτυχούς αναγνώρισης 77%, 13 συντελεστές επίδοση 89%).

      Όσον αφορά τον τρόπο υπολογισμού, υπάρχει εναλλακτικά η εργασία των Hikawa και Matsubara [10], στην οποία λαμβάνεται ο μετασχηματισμός Fourier (DFT) των μιγαδικών αριθμών των οποίων το πραγματικό μέρος είναι η συντεταγμένη x του συνόρου της εικόνας και το φανταστικό μέρος είναι η συντεταγμένη y. Στην εργασία των προαναφερθέντων χρησιμοποιούνται οι προβολές ως ιστογράμματα της εικόνας του χεριού στον x και στον y άξονα και κατόπιν παίρνονται 2 DFT για την κάθε προβολή. 

      Εκτός από την εφαρμογή Fourier στις καρτεσιανές συντεταγμένες του περιγράμματος δοκιμάστηκαν και οι πολικές συντεταγμένες με κέντρο το κέντρο βάρους του χεριού. Επίσης δοκιμάστηκε μεμονωμένα Fourier στην απόσταση r από το κέντρο βάρους. Στο Κεφάλαιο 5 δίνονται τα αποτελέσματα.

2.5.2 Ροπές (Moments) TC "2.5.2 Ροπές (Moments)" \f C \l "3" 
Χρησιμοποιήθηκε ένα σύνολο 7 ροπών που προκύπτουν από τις κανονικοποιημένες κεντρικές ροπές ως εξής:

Θεωρούμε τη δυαδική εικόνα Ι(x,y) διαστάσεων m x n, με τα σημεία της εικόνας ίσα με 1 στο εσωτερικό του χεριού και 0 στο εξωτερικό. Επίσης τα σημεία αριθμούνται από το 1 στο N=m*n. 

Οι κεντρικές Ροπές  υπολογίζονται από τον τύπο:
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όπου (μx, μy) οι συντεταγμένες του κέντρου μάζας.

Oι κανονικοποιημένες κεντρικές ροπές δίνονται από τους τύπους:
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Οι τελευταίες ροπές είναι ανεπηρέαστες από αλλαγές κλίμακας και μετατοπίσεις. 

Προκειμένου να έχουμε και ανεξαρτησία από περιστροφές χρησιμοποιούμε τις παρακάτω ροπές φ1 έως φ7:

(τύποι στην επόμενη σελίδα)
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2.5.3 Βαθμός Συμπύκνωσης (Compactness) TC "2.5.3 Βαθμός Συμπύκνωσης (Compactness)" \f C \l "3" 
Ο βαθμός συμπύκνωσης δίνεται από τον τύπο:
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Δίνει ένα μέτρο του πόσο «κυκλικό» είναι ένα σχήμα.

Στην συγκεκριμένη περίπτωση των χειρομορφών, παρατηρούμε από πειράματα ότι όσο πιο πολλά διαχωρίσιμα δάκτυλα έχει η χειρομορφή τόσο μικρότερος είναι ο βαθμός συμπύκνωσής της ενώ όσο πιο πολλά ενωμένα δάκτυλα έχει τόσο μεγαλύτερο βαθμό συμπύκνωσης έχει.

2.5.4 Εκκεντρότητα (Eccentricity) TC "2.5.4 Εκκεντρότητα (Eccentricity)" \f C \l "3" 
Χρησιμοποιείται η εκκεντρότητα της έλλειψης που προσεγγίζει καλύτερα το σχήμα του χεριού. Δίνει ένα μέτρο του πόσο επίμηκες είναι το σχήμα του χεριού.

2.5.5 Αριθμός Δακτύλων TC "2.5.5 Αριθμός Δακτύλων" \f C \l "3" 
      Χρησιμοποιήθηκε ένας αλγόριθμος μέτρησης του αριθμού των δακτύλων στην εικόνα που βασίζεται στον υπολογισμό της καμπυλότητας του σχήματος του χεριού.

Η καμπυλότητα υπολογίζεται με βάση τον κώδικα αλυσίδας των Freeman και Saghri [8].

Συνοπτικά η διαδικασία είναι η εξής:

Δημιουργείται ένα 3x3 παράθυρο με κέντρο το τρέχον pixel. Αριστερόστροφα, τα κουτιά του παραθύρου βαθμονομούνται από το 0 έως το 7 με αύξουσα σειρά διακριτοποιώντας έτσι το διάστημα από 0° έως 360° σε διαστήματα των 45°. Καθώς πηγαίνουμε από το τρέχον pixel στο επόμενο αποθηκεύεται σε ένα πίνακα ο αντίστοιχος αριθμός του επόμενου pixel από 0-7 που υποδηλώνει τη σχετική μεταβολή της γωνίας από το ένα στο άλλο. Η καμπυλότητα εξ’ορισμού είναι ίση με την παράγωγο της γωνίας της εφαπτομένης σε κάθε σημείο της καμπύλης, κ = ∂θ/∂s.

Στη συνέχεια κάνουμε διακριτή παραγώγιση, γιατί ο κώδικας αλυσίδας μας δίνει τη γωνία της εφαπτομένης στην καμπύλη. Στη συνέχεια κάνουμε ομαλοποίηση με μια γκαουσιανή συνάρτηση με διασπορά ανάλογη του συνολικού μήκους της αλυσίδας, για να μείνουν μόνο τα ουσιαστικά μεγάλης κλίμακας χαρακτηριστικά (δηλαδή τα δάκτυλα) που μας ενδιαφέρουν.

Στη συνέχεια μετρούνται τα ζεύγη ελαχίστων μεγίστων, αφαιρείται ένα που αντιπροσωπεύει το κομμένο κάτω μέρος του χεριού και δίνεται ο αριθμός ξεχωριστών δακτύλων.

      Σε κάποιες όμως χειρομορφές όπως στη χειρομορφή γροθιά, ο σωστός αριθμός δακτύλων είναι 0. Γι’ αυτό το λόγο εξετάζεται το εύρος των τιμών της καμπυλότητας. Όταν είναι κάτω από ένα όριο ο αριθμός των δακτύλων θεωρείται μηδέν.  

      Όμως ο μετρητής δακτύλων έχει ακόμα κάποιες αδυναμίες όπως στην περίπτωση της χειρομορφής 1 δάκτυλο γροθιά και επίσης σε κάποιες περιπτώσεις δε δίνει ορθά αποτελέσματα. Έγινε προσπάθεια να ξεπεραστεί αυτό αλλά δεν επιτεύχθηκε. Συγκεκριμένα δοκιμάστηκε dilation της καμπυλότητας και εξέταση σε τρείς κλίμακες της καμπυλότητας (multiscale), αλλά συνέχισαν να υπάρχουν οι αδυναμίες.

Δοκιμάστηκε αρχικά και μια προσέγγιση σύμφωνα με τη βιβλιογραφία [4] αλλά δεν απέδωσε καλύτερα αποτελέσματα.

Παρά τις αδυναμίες αυτές ο μετρητής δακτύλων βοήθησε πάρα πολύ τη συνολική δυνατότητα αναγνώρισης, γιατί ο αριθμός ξεχωριστών δακτύλων είναι ένας πολύ καλός περιγραφητής.

Στο παράρτημα υπάρχουν οι κώδικες για δύο από τους παραπάνω αλγορίθμους.

2.5.6 Περιγραφητής J TC "2.5.6 Περιγραφητής J" \f C \l "3" 
Θεωρούμε τον δίσκο Β(0,t) ακτίνας t και μια δυαδική εικόνα χεριού Α.

Τότε παίρνουμε το opening A o B και βρίσκουμε την επιφάνειά του.

Ο περιγραφητής J ορίζεται από τον τύπο:
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Ο περιγραφητής αυτός είναι αναλλοίωτος σε περιστροφές και μετατοπίσεις λόγω της κυκλικής συμμετρίας του Β(0,t)[17]. Με κατάλληλη επιλογή ακτίνας χρησιμεύει στη διάκριση μεταξύ χειρομορφών σε σημαντικό βαθμό όπως φάνηκε στα πειράματα. 

2.5.7 Ιστόγραμμα Καμπυλότητας TC "2.5.7 Ιστόγραμμα Καμπυλότητας" \f C \l "3" 
Τα δεδομένα της καμπυλότητας, δηλαδή οι αριθμοί της καμπυλότητας που βρίσκονται σε ένα πίνακα υπολογισμένοι όπως προαναφέρθηκε, χωρίζονται σε 5 κλάσεις ανάλογα με το πόσο μεγάλη είναι η καμπυλότητα σε κάθε θέση. Παίρνουμε έτσι 5 περιγραφητές που είναι το πλήθος των θέσεων που εμφανίζουν καμπυλότητα σε κάθε μία από τις 5 περιοχές τιμών. Οι 5 κλάσεις βρέθηκε ότι είναι καλύτερες πειραματικά σε σχέση με 10 ή 20 κλάσεις. Το ιστόγραμμα βοηθά στο διαχωρισμό των χειρομορφών κατά ένα μέρος μόνο (βλ. Κεφάλαιο 5 Αποτελέσματα).  

2.5.8 Μέσοι όροι της Καμπυλότητας κατά Τμήματα TC "2.5.8 Μέσοι όροι της Καμπυλότητας κατά Τμήματα" \f C \l "3" 
Ο πίνακας μιας διάστασης που περιέχει την καμπυλότητα χωρίστηκε σε μεταβλητό αριθμό από ίσου μεγέθους τμήματα και σε κάθε τμήμα πάρθηκε ο μέσος όρος της καμπυλότητας. Δηλαδή ισοδύναμα πήραμε κομμάτια του περιγράμματος ίσου μεγέθους και υπολογίσαμε το μέσο όρο της καμπυλότητας στο καθένα. Οι μέσοι όροι που προέκυψαν δόθηκαν είσοδοι στο νευρωνικό δίκτυο προκειμένου να αναγνωρισθεί η χειρομορφή. Δοκιμάστηκαν 10, 20 και 30 τμήματα και βρέθηκε ότι η υψηλότερη επίδοση επιτυγχάνεται με 10 περίπου τμήματα. Όμως ακόμα και τότε η ικανότητα αναγνώρισης είναι χαμηλή κάτω του 70%, αν περιοριστούμε μόνο σε αυτά τα δεδομένα της καμπυλότητας.

2.6 Σύνοψη Κεφαλαίου TC "2.6 Σύνοψη Κεφαλαίου" \f C \l "2" 
Στο κεφάλαιο αυτό είδαμε ποιες είναι οι χειρομορφές που χρησιμοποιήθηκαν, ποια είναι η διαδικασία κατάτμησης των αρχικών εικόνων για την παραγωγή των δυαδικών και τον αλγόριθμο αφαίρεσης καρπού (wrist-cropping). Στη συνέχεια εξετάσαμε αναλυτικά τα διάφορα είδη περιγραφητών που χρησιμοποιήθηκαν, τον τρόπο υπολογισμού τους και την αποτελεσματικότητά τους.

3

___________________________________________________

       ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗ ΧΕΙΡΟΜΟΡΦΩΝ ΜΕ ΝΕΥΡΩΝΙΚΟ ΔΙΚΤΥΟ TC " 3 Αναγνώριση Χειρομορφών με Νευρωνικό Δίκτυο" \f C \l "1" 
___________________________________________________

3.1 Εισαγωγή TC "3.1Εισαγωγή" \f C \l "2" 
Στο κεφάλαιο αυτό ασχολούμαστε με την αναγνώριση των 8 χειρομορφών που παρουσιάστηκαν προηγούμενα. Στη βιβλιογραφία έχουν χρησιμοποιηθεί διάφορες μέθοδοι για την αναγνώριση χειρομορφών. Ο Chang και οι συνεργάτες του (2002) [7] χρησιμοποίησαν την τεχνική του πλησιέστερου γείτονα (nearest neighbour) με ένα μέτρο απόστασης από πρότυπα, για την ταξινόμηση εικόνων χειρομορφών. Οι Isaacs και Foo (2004) [12] χρησιμοποίησαν νευρωνικό δίκτυο προσοτροφοδότησης δύο επιπέδων για την αναγνώριση νοημάτων της αμερικανικής νοηματικής γλώσσας. Για την αναγνώριση χειρονομιών ο Juang και οι συνεργάτες του (2005) [6] χρησιμοποίησαν αναδρομικό ασαφές Takagi-Sugeno-Kang νευρωνικό δίκτυο (FTRFN). Μια έξυπνη γρήγορη λύση αλλά περιορισμένη σε 5 χειρομορφές έδωσαν ο Malima και οι συνεργάτες του (2006) [14] οι οποίοι υπολόγισαν το κέντρο βάρους και το μακρύτερο από αυτό σημείο της χειρομορφής. Στη συνέχεια εξέτασαν ένα νοητό κύκλο με κέντρο το κέντρο βάρους και δημιούργησαν ένα δυαδικό αριθμό που κάθε bit του ήταν 1 αν ο κύκλος έτεμνε δάκτυλο και 0 αλλιώς. Έτσι κάθε μία από τις 5 χειρομορφές αντιστοιχούσε σε ένα διαφορετικό δυαδικό αριθμό. Οι χειρομορφές αυτές χρησιμοποιήθηκαν για τον έλεγχο ενός ρομπότ (εντολές: μπροστά, αντιστροφή, δεξιά, αριστερά, στοπ). O Symeonidis (2000) [16] χρησιμοποίησε ιστογράμματα προσανατολισμού από γκρίζες εικόνες σαν περιγραφητές και νευρωνικό δίκτυο perceptron. Η Κατσαούνου (2006) [2] χρησιμοποίησε την τεχνική της σύμπτωσης προτύπων (template matching) για την αναγνώριση χειρομορφών. Τέλος οι Wah Ng και Ranganath(2002) [5] χρησιμοποίησαν RBF νευρωνικό δίκτυο με 56 περιγραφητές Fourier σε συνδυασμό με Hidden Markov Model (HMM) και αναδρομικό νευρωνικό δίκτυο για την αναγνώριση χειρονομιών σε πραγματικό χρόνο.

3.2 Αναγνώριση Στατικών Χειρομορφών με Νευρωνικό Δίκτυο TC "3.2 Αναγνώριση Στατικών Χειρομορφών με Νευρωνικό Δίκτυο" \f C \l "2" 
3.2.1 Μάθηση των Νευρωνικών Δικτύων TC "3.2.1 Μάθηση των Νευρωνικών Δικτύων" \f C \l "3" 
       Η μάθηση είναι μια θεμελιακή ικανότητα των Νευρωνικών Δικτύων (ΝΔ) η οποία τους επιτρέπει να μαθαίνουν από το περιβάλλον τους και να βελτιώνουν τη συμπεριφορά τους με το πέρασμα του χρόνου. Μάθηση στα ΝΔ, είναι η διεργασία επίτευξης μιας επιθυμητής συμπεριφοράς μέσω ανανέωσης των τιμών των συναπτικών βαρών. Ένα ΝΔ μαθαίνει για το περιβάλλον του μέσω μιας επαναληπτικής διαδικασίας ανανέωσης (αλλαγής) των συναπτικών βαρών και κατωφλίων.

       Αλγόριθμος μάθησης ή εκπαίδευσης είναι κάθε προκαθορισμένο σύνολο καλά ορισμένων κανόνων επίλυσης του προβλήματος μάθησης του ΝΔ. Υπάρχουν πολλοί αλγόριθμοι μάθησης στα ΝΔ, καθένας από τους οποίους έχει συγκεκριμένα πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα. Κάθε αλγόριθμος μάθησης προσφέρει έναν άλλο τρόπο προσαρμογής (επιλογής / ανανέωσης) των συναπτικών βαρών. Ανάλογα με το περιβάλλον στο οποίο εργάζεται κάθε ΝΔ υπάρχουν διαφορετικά παραδείγματα μάθησης:

· Επιβλεπόμενη μάθηση

· Ενισχυτική μάθηση

· Μη επιβλεπόμενη μάθηση

Οι τέσσερις βασικοί τρόποι (κανόνες) νευρωνικής μάθησης είναι οι ακόλουθοι:


· Μάθηση διόρθωσης σφάλματος

· Μάθηση Hebb
· Ανταγωνιστική Μάθηση

· Μάθηση Boltzmann
3.2.2 Πολυστρωματικό Perceptron TC "3.2.2 Πολυστρωματικό Perceptron" \f C \l "3" 
        Τα πολυστρωματικά Perceptron είναι κατάλληλα για την επίλυση πλήθους πολύπλοκων προβλημάτων και εκπαιδεύονται με επιβλεπόμενη μάθηση χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο ανάστροφης διάδοσης (ΒΡ : back propagation) o οποίος στηρίζεται στον κανόνα μάθησης διόρθωσης σφάλματος. Η συνάρτηση ενεργοποίησης που χρησιμοποιείται είναι μια παραγωγίσιμη σιγμοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης. Ο αλγόριθμος ΒΡ περιλαμβάνει τη φάση προς τα εμπρός (ορθή φάση) και τη φάση προς τα πίσω (ανάστροφη φάση). Κατά την ορθή φάση ένα πρότυπο εισόδου ταξιδεύει προς την έξοδο στρώμα με στρώμα και όταν φτάσει σε αυτήν παράγει τις πραγματικές εξόδους. Κατά την ανάστροφη φάση, το σφάλμα εξόδου διαδίδεται ανάστροφα από την έξοδο προς την είσοδο και τα συναπτικά βάρη όλων των νευρώνων ανανεώνονται μέσω του κανόνα διόρθωσης σφάλματος, έτσι ώστε η πραγματική έξοδος του να πλησιάσει όσο γίνεται την επιθυμητή έξοδό του.  

Για λεπτομερή ανάλυση της λειτουργίας του perceptron υπάρχουν οι σχετικές δημοσιεύσεις [3],[9].

3.2.3 Το νευρωνικό δίκτυο που χρησιμοποιήθηκε TC "3.2.3 To νευρωνικό δίκτυο που χρησιμοποιήθηκε" \f C \l "3" 
       Στην παρούσα εργασία υλοποιήθηκε ένα νευρωνικό δίκτυο (πολυστρωματικό perceptron) με βάση το Neural Network Toolbox του Matlab.

Δοκιμάστηκαν διάφορα μεγέθη (αριθμός νευρώνων, πλήθος κρυμμένων στρωμάτων) και τα πειράματα φαίνονται στο Κεφάλαιο 5 των αποτελεσμάτων. Τα πειράματα έδειξαν ότι αν και αρκετοί νευρώνες στο πρώτο κρυμμένο στρώμα είναι απαραίτητοι (περίπου διπλάσιοι από ότι ο αριθμός των εισόδων), δεύτερο κρυμμένο στρώμα δεν προσφέρει βελτίωση της επίδοσης. Οι διαφορές που παρατηρούνται μεταξύ ενός και δύο κρυμμένων στρωμάτων δεν είναι στατιστικά σημαντικές.

Εκτός από τον παράγοντα της επίδοσης στην αναγνώριση εξετάστηκε και η επίδοση στην ταχύτητα με συγκεκριμένα αποτελέσματα στο Κεφάλαιο 5. Έπειτα από τα παραπάνω επιλέχθηκε αρχικά για χρήση σε σύστημα πραγματικού χρόνου ένα νευρωνικό δίκτυο με 13 εισόδους, 30 νευρώνες στο κρυμμένο στρώμα και 8 εξόδους.

Οι είσοδοι και οι έξοδοι κυμαίνονται από το -1 ως το +1.

Σε όλα τα επίπεδα χρησιμοποιήθηκε η σιγμοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης υπερβολική εφαπτομένη.

Αυτό το νευρωνικό δίκτυο προορίζεται για χρήση αποκλειστικά με περιγραφητές Fourier που είναι πολύ γρήγοροι στον υπολογισμό.   


[image: image26]
Εικόνα 3.1: Νευρωνικό Δίκτυο που Χρησιμοποιήθηκε TC "Εικόνα 3.1: Νευρωνικό Δίκτυο που Χρησιμοποιήθηκε" \f D \l "1" 
       Μετά από επιπρόσθετα πειράματα με τη χρήση περιγραφητών Fourier σε δύο κλίμακες όπως αναλύεται στο Κεφάλαιο 4, βρέθηκε όπως φαίνεται και στο Κεφάλαιο 5 των αποτελεσμάτων ότι το βέλτιστο νευρωνικό δίκτυο έχει 28 εισόδους, 45 νευρώνες κρυμμένο στρώμα και 8 νευρώνες εξόδου. Δέχεται είσοδο 26 συντελεστές Fourier από 2 κλίμακες, καθώς επίσης και την εκκεντρότητα και το βαθμό συμπύκνωσης. 
       Τα δεδομένα εκπαίδευσης ήταν 60 εικόνες, 7 ή 8 παραδείγματα για κάθε χειρομορφή από 5 συνολικά διαφορετικούς χρήστες, ενώ οι χειρομορφές ήταν συνολικά 8.

Τα δεδομένα ελέγχου ήταν 24 εικόνες, 3 παραδείγματα για κάθε χειρομορφή.

       Οι πίνακες των περιγραφητών για όλες τις εικόνες επεξεργάστηκαν πρώτα ώστε να είναι κανονικοποιημένοι από το -1 ως το +1 και να έχουν τυπική απόκλιση 1 και μέσο όρο 0.  

       Η εκπαίδευση του δικτύου έγινε με τον αλγόριθμο back-propagation και με ρυθμό μάθησης 0.3 και διάρκεια 2000 εποχές.

Η διαδικασία επαναλήφθηκε 20 φορές, κάθε επανάληψη με διαφορετικά τυχαία αρχικά συναπτικά βάρη.
Για κάθε επανάληψη έγινε έλεγχος του νευρωνικού δικτύου με το σύνολο ελέγχου.

       Η σύμβαση που ακολουθείται στην έξοδο είναι η εξής:

Από τις 8 εξόδους αν η είσοδος αντιστοιχεί στη χειρομορφή με κωδικό αριθμό 3, τότε η τρίτη έξοδος θα πρέπει να είναι ίση με +1 και οι υπόλοιπες 7 έξοδοι θα πρέπει να είναι ίσες με -1. Στην πράξη αναγνωρίζεται ως ορθή έξοδος αυτή που έχει τη μεγαλύτερη τιμή πιο κοντά στο +1. Σημειώνεται ότι η μεγαλύτερη τιμή μπορεί να είναι αρνητική. 

       Οι κώδικες ΜΑΤLAB που υλοποιούν αυτό το δίκτυο δίνονται στο παράρτημα μετά τη βιβλιογραφία.

3.3 Σύνοψη Κεφαλαίου TC "3.3 Σύνοψη Κεφαλαίου" \f C \l "2" 
Στο κεφάλαιο αυτό αναφερθήκαμε σε προηγούμενες προσπάθειες αναγνώρισης χειρομορφών που υπάρχουν στη βιβλιογραφία. Στη συνέχεια είδαμε συνοπτικά τον τρόπο λειτουργίας του πολυστρωματικού perceptron με τον αλγόριθμο back propagation. Τέλος, περιγράψαμε τα χαρακτηριστικά του νευρωνικού δικτύου που χρησιμοποιήθηκε στην παρούσα εργασία.
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  ΑΝΤΙΜΕΤΩΠΙΣΗ ΣΦΑΛΜΑΤΩΝ ΚΑΤΑΤΜΗΣΗΣ TC "4 ΑΝΤΙΜΕΤΩΠΙΣΗ ΣΦΑΛΜΑΤΩΝ ΚΑΤΑΤΜΗΣΗΣ" \f C \l "1" 
___________________________________________________

      Στην εφαρμογή αναγνώρισης χειρομορφών που αναπτύχθηκε στο MATLAB, σημαντικό ρόλο παίζει η κατάτμηση της εικόνας από την κάμερα. Λόγω ατελειών στο χρωματικό μοντέλο που χρησιμοποιείται για την εύρεση των περιοχών δέρματος, σε αρκετές περιπτώσεις το περίγραμμα των περιοχών χεριού που ανιχνεύεται παρουσιάζει βαθουλώματα ή ανιχνεύονται άλλα αντικείμενα που βρίσκονται στο φόντο σαν τμήμα του χεριού. Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα οι περιγραφητές που εξάγονται και δίνονται είσοδος στο νευρωνικό δίκτυο να μην είναι οι σωστοί που αντιστοιχούν στην πρότυπη χειρομορφή που έκανε ο χρήστης.

      Υπό την προϋπόθεση ότι η αλλοίωση του περιγράμματος δεν είναι μεγάλη, τα σφάλματα στην κατάτμηση μπορούν να αντιμετωπιστούν με τον εξής τρόπο.

Κάνουμε opening και στη συνέχεια closing στην κατατμημένη εικόνα χεριού, με ένα δίσκο ακτίνας μικρότερης από το πάχος των δακτύλων με ακριβές μέγεθος που προσδιορίζεται πειραματικά. Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα την ομαλοποίηση του περιγράμματος όπως φαίνεται στην Εικόνα 4.2. Από την προκύπτουσα εικόνα εξάγουμε πάλι 13 Fourier περιγραφητές οι οποίοι σε συνδυασμό με τους 13 αρχικούς περιγραφητές δίνονται είσοδος στο νευρωνικό δίκτυο. 

      Τα πειράματα έδειξαν ότι αυτή η τεχνική είναι πολύ αποτελεσματική για φυσικό θόρυβο και για τεχνητά ελεγχόμενο ποσοστό θορύβου salt and pepper με μικρή πυκνότητα. Όμως για θόρυβο salt and pepper με μεγαλύτερη πυκνότητα δίνει μόνο μικρή βελτίωση. Σημειώνεται ότι ο θόρυβος salt and pepper που χρησιμοποιήθηκε δεν ήταν ο κλασσικός αλλά με μεταβαλλόμενο μέγεθος κόκκων, διαφορετικό μέγεθος salt και διαφορετικό pepper και όχι απλά pixel.

      Τα αποτελέσματα μπορούν να βρεθούν στο επόμενο κεφάλαιο.  Παρακάτω δίνονται οι εικόνες που δείχνουν την ομαλοποίηση του περιγράμματος των χειρομορφών που επιτυγχάνεται και την επίπτωση στους συντελεστές Fourier που υπολογίζονται:

[image: image1.emf][image: image27.emf] TC "Εικόνα 4.1: Χειρομορφή με φυσικό θόρυβο λόγω σφαλμάτων κατάτμησης" \f D \l "1"     [image: image28.emf] TC "Εικόνα 4.2: Χειρομορφή έπειτα από εξομάλυνση με opening και closing" \f D \l "1" 
[image: image39.emf] 
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 TC "Εικόνα 4.3: Οι 13 Fourier περιγραφητές για την εικόνα 4.1 πριν την ομαλοποίηση του περιγράμματος" \f D \l "1" 
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 TC "Εικόνα 4.4: Οι 13 περιγραφητές Fourier για την 4.2 μετά την ομαλοποίηση" \f D \l "1" 
[image: image31.emf] TC "Εικόνα 4.5: Χειρομορφή με θόρυβο salt and pepper" \f D \l "1" [image: image32.emf] TC "Εικόνα 4.6: Χειρομορφή έπειτα από εξομάλυνση με opening και closing" \f D \l "1" 
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 TC "Εικόνα 4.7: Οι 13 Fourier περιγραφητές για την εικόνα 4.5 πριν την ομαλοποίηση του περιγράμματος" \f D \l "1" 
[image: image44.emf]
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 TC "Εικόνα 4.8: Οι 13 Fourier περιγραφητές για την 4.6" \f D \l "1" 
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Εκτός  από την αναγκαιότητα της αντιμετώπισης των σφαλμάτων κατάτμησης με την παραπάνω μέθοδο, η μέθοδος αυτή είναι χρήσιμη και σαν εργαλείο παραγωγής πρόσθετων περιγραφητών που έχουν σαν αποτέλεσμα καλύτερα ποσοστά επιτυχούς αναγνώρισης, όπως παρουσιάζονται στο επόμενο κεφάλαιο των αποτελεσμάτων.

Ακόμη και όταν δεν υπάρχουν σφάλματα κατάτμησης, η χρήση άλλων 13 Fourier περιγραφητών μετά από opening και closing, βελτιώνει την επίδοση, γιατί εξάγουμε περιγραφητές από δύο κλίμακες και παίρνουμε έτσι μια πιο ομαλοποιημένη γενική πληροφορία για το περίγραμμα. Η απλή χρήση 13 συντελεστών Fourier της εικόνας έπειτα από opening και closing σε μία κλίμακα φαίνεται από τα πειράματα ότι δεν αυξάνει την επίδοση. 

5                          
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ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ TC "5 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ" \f C \l "1" 
___________________________________________________

5.1 Ποσοστά Επιτυχούς Αναγνώρισης Τελικού Δικτύου TC "5.1 Ποσοστά Επιτυχούς Αναγνώρισης Τελικού Δικτύου" \f C \l "2" 
Τα τελικά αποτελέσματα του καλύτερου νευρωνικού δικτύου που αναπτύχθηκε σύμφωνα με τις προηγούμενες μεθοδολογίες δίνονται παρακάτω:

Στον πρώτο πίνακα δίνεται η βέλτιστη επίδοση του συστήματος με αυτόματη κοπή καρπού, ενώ στο δεύτερο πίνακα η επίδοση του συστήματος που απαιτεί μακριά μανίκια από το χειριστή.
ΠΙΝΑΚΑΣ 5.1.1: Ποσοστά Επιτυχούς Αναγνώρισης Τελικού Δικτύου TC "ΠΙΝΑΚΑΣ 5.1.1: Ποσοστά Επιτυχούς Αναγνώρισης Τελικού Δικτύου" \f E \l "1" 
	Συνολικά Αποτελέσματα Αναγνώρισης 8 Χειρομορφών

	Βέλτιστο Νευρωνικό Δίκτυο 
	Αποτελέσματα Εκπαίδευσης
	Αποτελέσματα Ελέγχου

	
	Αριθμός Εικόνων
	Ποσοστό Επιτυχούς Αναγνώρισης
	Αριθμός Εικόνων
	Ποσοστό Επιτυχούς Αναγνώρισης

	
	60
	98%
	24
	91%


ΠΙΝΑΚΑΣ 5.1.2:  Ποσοστά Επιτυχούς Αναγνώρισης Τελικού Δικτύου για Χρήση με Μακριά Μανίκια TC "ΠΙΝΑΚΑΣ 5.1.2: Ποσοστά Επιτυχούς Αναγνώρισης Τελικού Δικτύου για Χρήση με Μακριά Μανίκια " \f E \l "1" 
	Συνολικά Αποτελέσματα Αναγνώρισης 8 Χειρομορφών

	Βέλτιστο Νευρωνικό Δίκτυο 
	Αποτελέσματα Εκπαίδευσης
	Αποτελέσματα Ελέγχου

	
	Αριθμός Εικόνων
	Ποσοστό Επιτυχούς Αναγνώρισης
	Αριθμός Εικόνων
	Ποσοστό Επιτυχούς Αναγνώρισης

	
	60
	98%
	24
	98,5%


5.2 Πίνακες Αποτελεσμάτων Fourier περιγραφητών TC "5.2 Πίνακες Αποτελεσμάτων Fourier περιγραφητών" \f C \l "2" 
5.2.1 Αποτελέσματα για Σύνολο Ελέγχου χωρίς θόρυβο TC "5.2.1 Αποτελέσματα για Σύνολο Ελέγχου χωρίς θόρυβο" \f C \l "3" 
Οι πίνακες που ακολουθούν δείχνουν ποσοστά επιτυχούς αναγνώρισης των 8 χειρομορφών. Σε κάθε επανάληψη, αρχικοποιούμε με διαφορετικά τυχαία βάρη το νευρωνικό δίκτυο. Κάθε σετ ελέγχου αποτελείται από διαφορετικές εικόνες ελέγχου και το σύνολο εκπαίδευσης έχει διαφορετικές εικόνες επίσης. Δηλαδή από τις 84 συνολικά εικόνες κατανέμονται τυχαία 60 στο σύνολο εκπαίδευσης και 24 στο σύνολο ελέγχου. 


	ΠΙΝΑΚΑΣ 5.2: 13 Fourier περιγραφητές σε μη τοπικές συντεταγμένες x, y TC "ΠΙΝΑΚΑΣ 5.2: 13 Fourier περιγραφητές σε μη τοπικές συντεταγμένες x, y" \f E \l "1" 

	Σετ
	1ος μέσος όρος 20 επαναλήψεις
	2ος μέσος όρος 20 επαναλήψεις
	3ος μέσος όρος 20 επαναλήψεις
	Μέσος όρος των   3  μέσων όρων

	Σετ Ελέγχου 1
	84%
	83%
	83%
	83%

	Σετ Ελέγχου 2
	81%
	80%
	83%
	81%

	Σετ Ελέγχου 3
	73%
	73%
	72%
	73%

	Τελικός Μέσος Όρος για όλα τα Σετ
	79%


Δοκιμάστηκαν τρεις τρόποι εφαρμογής Fourier: πρώτον σε μη τοπικές καρτεσιανές συντεταγμένες x, y, δεύτερον σε τοπικές πολικές συντεταγμένες με κέντρο το κέντρο βάρους του χεριού και τρίτον μεμονωμένα στην απόσταση r από το κέντρο βάρους του χεριού. 

Ο πίνακας των συγκριτικών αποτελεσμάτων δίνεται παρακάτω. Συγκρίθηκε η επίδοση για το ίδιο Σετ ελέγχου.

	ΠΙΝΑΚΑΣ 5.3: 
13 Fourier περιγραφητές Σετ Ελέγχου 1, καρτεσιανές και πολικές συντεταγμένες TC "ΠΙΝΑΚΑΣ 5.3: 13 Fourier περιγραφητές Σετ Ελέγχου 1, καρτεσιανές και πολικές συντεταγμένες" \f E \l "1" 

	Είδος Δεδομένων στα οποία εφαρμόζεται Fourier
	1ος μέσος όρος 20 επαναλήψεις
	2ος μέσος όρος 20 επαναλήψεις
	3ος μέσος όρος 20 επαναλήψεις
	Μέσος όρος των   3  μέσων όρων

	Τοπικές πολικές
	75%
	75%
	75%
	75%

	Απόσταση από κέντρο βάρους
	82%
	80%
	83%
	82%

	Μη τοπικές καρτεσιανές
	84%
	82%
	85%
	84% 


Τέταρτον, δοκιμάστηκε συνδυασμός Fourier περιγραφητών της αρχικής εικόνας και της εικόνας μετά από opening και closing με δίσκο μικρής ακτίνας (2 κλίμακες multiscale):

ΠΙΝΑΚΑΣ 5.4: Fourier περιγραφητές σε δύο κλίμακες TC "ΠΙΝΑΚΑΣ 5.4: Fourier περιγραφητές σε δύο κλίμακες" \f E \l "1" 
	Είδος Περιγραφητών
	Μέσος Όρος Επιτυχούς Αναγνώρισης
	Βέλτιστη Επίδοση
	Χειρότερη Επίδοση

	13 Fourier μόνο στην αρχική εικόνα
	83%
	92%
	79%

	Fourier σε 2 κλίμακες (Συνδυασμός 13 Fourier αρχικής και 13 Fourier μετά από opening και closing)
	88%


	92%
	83%

	26 Fourier μόνο στην αρχική εικόνα
	80%
	88%
	58%

	2η κλίμακα Fourier μόνο
	84%
	92%
	67%

	Fourier σε 2 κλίμακες + Εκκεντρότητα + Βαθμός Συμπύκνωσης
	91% 

(βέλτιστο σύστημα που αναπτύχθηκε)
	92%
	83%


Συμπεραίνουμε ότι υπάρχει όφελος από τη χρήση opening και closing για υπολογισμό επιπρόσθετων Fourier περιγραφητών σε δύο κλίμακες. Το όφελος είναι περίπου 5% ή 1 επιπλέον σωστά αναγνωριζόμενη περίπτωση στο σετ ελέγχου. To όφελος αυτό δεν το παίρνουμε χρησιμοποιώντας μόνο τη 2η κλίμακα, αλλά μόνο με συνδυασμό και 1ης και 2ης κλίμακας.
Αν συνδυάσουμε τις δύο κλίμακες Fourier με τους περιγραφητές εκκεντρότητα και βαθμός συμπύκνωσης προκύπτει το βέλτιστο σύστημα σε επίδοση επιτυχούς αναγνώρισης.
5.2.2 Αποτελέσματα με θορυβώδες σετ ελέγχου με ελεγχόμενο ποσοστό θορύβου, Τεχνητός Θόρυβος TC "5.2.2 Αποτελέσματα με θορυβώδες σετ ελέγχου με ελεγχόμενο ποσοστό θορύβου, Τεχνητός Θόρυβος" \f C \l "3" 
Χρησιμοποιήθηκε θόρυβος salt and pepper με κόκκους μεταβαλλόμενου μεγέθους και πυκνότητας.

5.2.2.1  ΠΙΝΑΚΑΣ 5.5: Κόκκοι salt μεγέθους 3 πυκνότητας 0.005, κόκκοι pepper μεγέθους 4  πυκνότητας 0.004, opening και closing με δίσκο ακτίνας 8 για διόρθωση θορύβου TC "ΠΙΝΑΚΑΣ 5.5: Κόκκοι salt μεγέθους 3 πυκνότητας 0.005, κόκκοι pepper μεγέθους 4  πυκνότητας 0.004, opening και closing με δίσκο ακτίνας 8 για διόρθωση θορύβου" \f E \l "1"  TC "5.2.2.1 Κόκκοι salt μεγέθους 3 πυκνότητας 0.005, κόκκοι pepper μεγέθους 4  πυκνότητας 0.004, opening και closing με δίσκο ακτίνας 8 για διόρθωση θορύβου" \f C \l "4" 
	Είδος Περιγραφητών
	Μέσος Όρος Επιτυχούς Αναγνώρισης
	Βέλτιστη Επίδοση
	Χειρότερη Επίδοση

	13 Fourier μόνο στην αρχική εικόνα
	60%
	67%
	54%

	Συνδυασμός 13 Fourier αρχικής και 13 Fourier μετά από opening και closing
	74%
	83%
	63%


Συμπεραίνουμε ότι η χρήση opening και closing με δίσκο ακτίνας 8 για διόρθωση θορύβου είναι πολύ αποτελεσματική αφού η επίδοση βελτιώνεται κατά 14%.

5.2.2.2  ΠΙΝΑΚΑΣ 5.6: Κόκκοι salt μεγέθους 3 πυκνότητας 0.01, κόκκοι pepper μεγέθους 4  πυκνότητας 0.01, opening και closing με δίσκο ακτίνας 8 για διόρθωση θορύβου TC "ΠΙΝΑΚΑΣ 5.6: Κόκκοι salt μεγέθους 3 πυκνότητας 0.01, κόκκοι pepper μεγέθους 4  πυκνότητας 0.01, opening και closing με δίσκο ακτίνας 8 για διόρθωση θορύβου" \f E \l "1"  TC "5.2.2.2 Κόκκοι salt μεγέθους 3 πυκνότητας 0.01, κόκκοι pepper μεγέθους 4  πυκνότητας 0.01, opening και closing με δίσκο ακτίνας 8 για διόρθωση θορύβου" \f C \l "4" 
	Είδος Περιγραφητών
	Μέσος Όρος Επιτυχούς Αναγνώρισης
	Βέλτιστη Επίδοση
	Χειρότερη Επίδοση

	13 Fourier μόνο στην αρχική εικόνα
	62%
	75%
	50%

	Συνδυασμός 13 Fourier αρχικής και 13 Fourier μετά από opening και closing
	67%


	79%
	58%


Συμπεραίνουμε ότι με μεγαλύτερη πυκνότητα θορύβου, η χρήση opening και closing με δίσκο ακτίνας 8 για διόρθωση θορύβου είναι πολύ λιγότερο αποτελεσματική.

5.2.3 Αποτελέσματα με θορυβώδες σετ ελέγχου, Φυσικός θόρυβος TC "5.2.3 Αποτελέσματα με θορυβώδες σετ ελέγχου, Φυσικός θόρυβος" \f C \l "3" 
Τα παρακάτω αποτελέσματα προέκυψαν από φυσικά αλλοιωμένες λόγω σφαλμάτων κατάτμησης εικόνες κάμερας.

ΠΙΝΑΚΑΣ 5.7: Αποτελέσματα με θορυβώδες σετ ελέγχου, Φυσικός θόρυβος TC "ΠΙΝΑΚΑΣ 5.7: Αποτελέσματα με θορυβώδες σετ ελέγχου, Φυσικός θόρυβος" \f E \l "1" 
	Είδος Περιγραφητών
	Μέσος Όρος Επιτυχούς Αναγνώρισης
	Βέλτιστη Επίδοση
	Χειρότερη Επίδοση

	13 Fourier μόνο στην αρχική εικόνα
	67%
	75%
	63%

	Συνδυασμός 13 Fourier αρχικής και 13 Fourier μετά από opening και closing
	78%
	88%
	67%


Συμπεραίνουμε ότι και στην περίπτωση του φυσικού θορύβου, η χρήση opening και closing και ο υπολογισμός μετά από αυτά δεύτερου συνόλου συντελεστών Fourier βελτιώνει πολύ την επίδοση σε συνθήκες θορύβου που είναι και οι φυσικές συνθήκες λειτουργίας. Η βελτίωση είναι περίπου 11%.

5.3 Πίνακες Αποτελεσμάτων για τις πιθανές εναλλακτικές των      Fourier TC "5.3 Πίνακες Αποτελεσμάτων για τις πιθανές εναλλακτικές των Fourier:" \f C \l "2" 
ΠΙΝΑΚΑΣ 5.8: 1η Εναλλακτική λύση αντί για Fourier περιγραφητές TC "ΠΙΝΑΚΑΣ 5.8: 1η Εναλλακτική λύση αντί για Fourier περιγραφητές" \f E \l "1" 
	Ιστόγραμμα Καμπυλότητας + J + Eccentricity + Compactness + Αριθμός Δακτύλων

	Σετ
	1ος μέσος όρος 20 επαναλήψεις
	2ος μέσος όρος 20 επαναλήψεις
	3ος μέσος όρος 20 επαναλήψεις
	Μέσος όρος των   3  μέσων όρων

	Σετ Ελέγχου 1
	59%
	59%
	55%
	58%

	Σετ Ελέγχου 2
	77%
	76%
	78%
	77%

	Σετ Ελέγχου 3
	57%
	56%
	57%
	57%

	Τελικός Μέσος Όρος για όλα τα Σετ
	64%


ΠΙΝΑΚΑΣ 5.9: 2η εναλλακτική λύση αντί των Fourier Περιγραφητών TC "ΠΙΝΑΚΑΣ 5.9: 2η εναλλακτική λύση αντί των Fourier Περιγραφητών" \f E \l "1" 
	J + Eccentricity + Compactness + Αριθμός Δακτύλων

	Σετ
	1ος μέσος όρος 20 επαναλήψεις
	2ος μέσος όρος 20 επαναλήψεις
	3ος μέσος όρος 20 επαναλήψεις
	Μέσος όρος των   3  μέσων όρων

	Σετ Ελέγχου 1
	70% 
	 71%
	 70%
	70% 

	Σετ Ελέγχου 2
	 64%
	 64%
	62% 
	63% 

	Σετ Ελέγχου 3
	85% 
	85% 
	 84%
	85% 

	Τελικός Μέσος Όρος για όλα τα Σετ
	73% 


5.4 Σύγκριση Περιγραφητών με το ίδιο Σύνολο Ελέγχου TC "5.4 Σύγκριση Περιγραφητών με το ίδιο Σύνολο Ελέγχου" \f C \l "2"  

ΠΙΝΑΚΑΣ 5.10: Σύγκριση Περιγραφητών με το ίδιο Σύνολο Ελέγχου TC "ΠΙΝΑΚΑΣ 5.10: Σύγκριση Περιγραφητών με το ίδιο Σύνολο Ελέγχου" \f E \l "1" 
	Περιγραφητές
	Μέσος Όρος Επιτυχούς Αναγνώρισης (20 επαναλήψεις) 

	
	Σετ 4

	Mόνο Fourier
(σύστημα πραγματικού χρόνου)
	88.5%

	Eccentricity + Compactness + Αριθμός Δακτύλων
	75.6%

	Eccentricity + Compactness + Αριθμός Δακτύλων + Fourier

	91.3%

	J + Eccentricity + Compactness + Αριθμός Δακτύλων + Fourier
	91%

	J
	57.5%

	Αριθμός Δακτύλων
	55%

	Eccentricity + Compactness+ Fourier

	90.8%

	Ιστόγραμμα Καμπυλότητας

(βέλτιστο)
	58%


5.5 Περιγραφητές μέσοι όροι καμπυλότητας κατά τμήματα  TC "5.5 Περιγραφητές μέσοι όροι καμπυλότητας κατά τμήματα (Σετ 5ο)" \f C \l "2" 
Τα παρακάτω αποτελέσματα προέκυψαν από πειράματα με ένα διαφορετικό 5ο σετ ελέγχου. 

ΠΙΝΑΚΑΣ 5.11: Περιγραφητές Μέσοι Όροι Καμπυλότητας κατά Τμήματα TC "ΠΙΝΑΚΑΣ 5.11: Περιγραφητές Μέσοι Όροι Καμπυλότητας κατά Τμήματα" \f E \l "1" 
	Μέσοι όροι σε ίσα τμήματα καμπυλότητας (30 τμήματα)
	45%

	Μέσοι όροι σε ίσα τμήματα καμπυλότητας (20 τμήματα)
	58%

	Μέσοι όροι σε ίσα τμήματα καμπυλότητας (10 τμήματα)

(βέλτιστο)
	64%


5.6 Σύγκριση επίδοσης με βάση το πλήθος νευρώνων TC "5.6 Σύγκριση επίδοσης με βάση το πλήθος νευρώνων:" \f C \l "2" 
Έγιναν 20 επαναλήψεις με το 4ο Σετ και πάρθηκε ο μέσος όρος της επίδοσης. 

Χρησιμοποιήθηκαν οι περιγραφητές Eccentricity, Compactness, Αριθμός Δακτύλων και 13 Fourier συντελεστές.

ΠΙΝΑΚΑΣ 5.12: Σύγκριση επίδοσης με βάση το πλήθος νευρώνων TC "ΠΙΝΑΚΑΣ 5.12: Σύγκριση επίδοσης με βάση το πλήθος νευρώνων" \f E \l "1" 
	Αριθμός Νευρώνων σε κάθε Κρυφό Επίπεδο
	Μέσος Όρος Επιτυχούς Αναγνώρισης
	Μέγιστη Επίδοση
	Ελάχιστη Επίδοση
	Τυπική Απόκλιση

	32 1st layer          32  2nd layer
	90.4%
	91.7%
	87.5%
	2%

	32 1st layer
	89.8%
	91.7%
	83.3%
	2.8%

	40 1st layer
	91.3%
	91.7%
	87.5%
	1.3%

	20 1st layer
	89.6%
	95.8%
	83.3%
	2.9%

	20 1st layer          20 2nd layer
	88.7%
	95.8%
	70.8%
	5.7%

	50 1st layer
	90%
	91.7%
	87.5%
	2.1%


Oι παραπάνω διαφορές στα ποσοστά δεν είναι στατιστικά σημαντικές. Συμπεραίνουμε ότι με περίπου 30 νευρώνες έχουμε επιτυχή αναγνώριση των χειρομορφών.
5.7 Σύγκριση Περιγραφητών με βάση τον απαιτούμενο χρόνο υπολογισμού
Τα παρακάτω αποτελέσματα πάρθηκαν στο MATLAB, σε υπολογιστή με επεξεργαστή Intel Celeron 1,46GHz και 504 MB RAM.  TC "5.7 Σύγκριση Περιγραφητών με βάση τον απαιτούμενο χρόνο υπολογισμού" \f C \l "2" 
ΠΙΝΑΚΑΣ 5.13: Χρόνος Υπολογισμού Περιγραφητών TC "ΠΙΝΑΚΑΣ 5.13: Χρόνος Υπολογισμού Περιγραφητών" \f E \l "1" 
	Fourier
	40msec

	J+Eccentricity+Compactness
	330msec

	Αριθμός Δακτύλων
	700msec

	Eccentricity+Compactness
	35msec

	Ιστόγραμμα Καμπυλότητας
	510 msec

	Wrist - Cropping που συμπεριλαμβάνεται σε όλους τους περιγραφητές
	135msec

	Γρήγορο Wrist - Cropping που μπορεί να χρησιμοποιηθεί μόνο για Fourier 
	25 msec


Συμπεραίνουμε ότι καταλληλότεροι περιγραφητές για σύστημα πραγματικού χρόνου (real-time) σύστημα αναγνώρισης είναι οι Fourier, η Eccentricity και η Compactness.
5.8 Βέλτιστο πλήθος συντελεστών Fourier TC "5.8 Βέλτιστο πλήθος συντελεστών Fourier" \f C \l "2"  

Aπό πειράματα προέκυψε ότι βέλτιστος αριθμός συντελεστών ήταν οι 13.

ΠΙΝΑΚΑΣ 5.14: Βέλτιστο πλήθος συντελεστών Fourier TC "ΠΙΝΑΚΑΣ 5.14: Βέλτιστο πλήθος συντελεστών Fourier" \f E \l "1" 
	Αριθμός Συντελεστών Fourier
	Ποσοστό Επιτυχούς Αναγνώρισης

	26
	77%

	20
	85%

	13
	89%


5.9 Μέσο τετραγωνικό σφάλμα TC "5.9 Μέσο τετραγωνικό σφάλμα" \f C \l "2"  

Δίνεται ενδεικτικά μια γραφική παράσταση του μέσου τετραγωνικού σφάλματος ενός από τα νευρωνικά δίκτυα κατά τη φάση της εκπαίδευσης:
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Εικόνα 5.1: Μέσο Τετραγωνικό Σφάλμα για ένα από τα νευρωνικά δίκτυα TC "Εικόνα 5.1: Μέσο Τετραγωνικό Σφάλμα για ένα από τα νευρωνικά δίκτυα" \f D \l "1" 
5.10  Εφαρμογή στον τηλεχειρισμό κινούμενου ρομποτικού οχήματος TC "5.10  Εφαρμογή στον τηλεχειρισμό κινούμενου ρομποτικού οχήματος" \f C \l "2" 
Αναπτύχθηκε στο MATLAB η εφαρμογή αναγνώρισης στατικών χειρομορφών Recogniser το interface της οποίας φαίνεται στην Εικόνα 5.2. Η εφαρμογή αυτή επικοινωνεί μέσω socket με το GUI τηλε-ελέγχου (Εικόνα 5.3) του ρομπότ Pioneer P3-DX (Εικόνα 5.4). Η εφαρμογή χρησιμοποιεί τις τεχνικές και μεθοδολογίες που αναπτύχθηκαν στα προηγούμενα κεφάλαια. Αποτελείται από τρία παράθυρα: το πρώτο περιέχει το πλήκτρο εκκίνησης της αναγνώρισης χειρομορφών και το πεδίο κειμένου όπου αναγράφεται ο τίτλος της εντολής που αναγνωρίστηκε, το δεύτερο παράθυρο είναι προβολή του οπτικού πεδίου της κάμερας και το τρίτο παράθυρο δείχνει τα αποτελέσματα της κατάτμησης με βάση το μοντέλο χρώματος. Η εφαρμογή δεν είναι ανεξάρτητη αλλά εκκινεί μέσα από το MATLAB. Η ταχύτητα και η επίδοση της εφαρμογής συζητείται στο Κεφάλαιο 6.
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Εικόνα 5.2: GUI Εφαρμογής Αναγνώρισης Χειρομορφών Recogniser TC "Εικόνα 5.2: GUI Εφαρμογής Αναγνώρισης Χειρομορφών Recogniser" \f D \l "1" 
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Εικόνα 5.3: GUI τηλε-ελέγχου του ρομπότ TC "Εικόνα 5.3: GUI τηλε-ελέγχου του ρομπότ" \f D \l "1" 
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Εικόνα 5.4: Ρομποτικό όχημα Pioneer P3-DX TC "Εικόνα 5.4: Ρομποτικό όχημα Pioneer P3-DX" \f D \l "1" 
5.11 Σύνοψη Κεφαλαίου TC "5.11 Σύνοψη Κεφαλαίου" \f C \l "2" 
Στο κεφάλαιο αυτό είδαμε τα αποτελέσματα των πειραμάτων με τα διάφορα νευρωνικά δίκτυα MLP. Πιο συγκεκριμένα είδαμε τα ποσοστά επιτυχούς αναγνώρισης των νευρωνικών δικτύων με χρήση Fourier περιγραφητών είτε χρησιμοποιούσαν καρτεσιανές είτε πολικές συντεταγμένες. Παρουσιάστηκαν αποτελέσματα με θόρυβο στις εικόνες ή χωρίς. Επίσης είδαμε τα ποσοστά επιτυχούς αναγνώρισης των νευρωνικών δικτύων που χρησιμοποιούσαν άλλους περιγραφητές.

Παρουσιάστηκε σύγκριση της επίδοσης με βάση το πλήθος νευρώνων και σύγκριση της ταχύτητας υπολογισμού των περιγραφητών. Δόθηκαν τα πειραματικά αποτελέσματα που αιτιολογούν την επιλογή χρήσης μόνο 13 συντελεστών Fourier και όχι περισσότερων. Τέλος, έγινε μια σύντομη παρουσίαση της εφαρμογής αναγνώρισης χειρομορφών και του τρόπου επικοινωνίας της με το ελεγχόμενο ρομποτικό όχημα. 
6

___________________________________________________

ΣΥΖΗΤΗΣΗ ΚΑΙ ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ TC "6 ΣΥΖΗΤΗΣΗ ΚΑΙ ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ" \f C \l "1" 
___________________________________________________

6.1 Γενικά Σχόλια TC "6.1 Γενικά Σχόλια" \f C \l "2" 
       Στη βιβλιογραφία έχουμε επιδόσεις επιτυχούς αναγνώρισης για προβλήματα αναγνώρισης χειρομορφών πάνω από 90% ([5],[10]). Στην παρούσα εργασία παρατηρήθηκε μεταβολή της τελικής επίδοσης του βέλτιστου νευρωνικού δικτύου από 83% έως 92%. Η μεταβολή αυτή οφείλεται στα διαφορετικά κάθε φορά αρχικά τυχαία βάρη. Επίσης παρατηρήθηκε μεγάλη μεταβολή ανάλογα με το σύνολο ελέγχου που χρησιμοποιήθηκε για την αξιολόγηση της επίδοσης. Αυτό είναι λογικό να αποδοθεί στο μικρό μέγεθος του συνόλου των δεδομένων εκπαίδευσης και ελέγχου. Μάλλον τα δεδομένα εκπαίδευσης δεν ήταν σε όλες τις περιπτώσεις επαρκή. Στην εργασία της βιβλιογραφίας [5] οι χειρομορφές ήταν 5 ενώ εδώ 8, αλλά αυτό δεν επηρέασε αρνητικά την επίδοση στη δική μας περίπτωση. Οι Fourier περιγραφητές δε φαίνεται να επηρεάζονται σημαντικά από σχετικά μικρές αλλαγές στο πλήθος των χειρομορφών. Αντίθετα, οι άλλοι περιγραφητές που χρησιμοποιήθηκαν παρουσιάζουν πτώση της επίδοσης από τις 5 στις 8 χειρομορφές πράγμα που προφανώς οφείλεται στο γεγονός ότι ο περιγραφητής αριθμός δακτύλων μπορεί να ξεχωρίσει με ακρίβεια το πολύ 5 χειρομορφές.

       Πρέπει να σημειωθεί η μεγάλη επίδραση που έχει στην επίδοση η κοπή καρπού. Με αυτόματη κοπή καρπού η βέλτιστη επίδοση είναι 92%, ενώ με χειροκίνητη βέλτιστη κοπή καρπού (manual wrist-cropping, ισοδύναμα αν υποθέσουμε ότι ο χρήστης χειρονομεί με μακριά μανίκια) η επίδοση κατά μέσο όρο είναι 98,5%. Αποδεικνύεται λοιπόν αυτό που ήδη είπαμε σε προηγούμενο κεφάλαιο, ότι δηλαδή ο αλγόριθμος αυτόματης κοπής καρπού έχει περιορισμούς και δε μπορεί να δουλεύει βέλτιστα.
       Ακόμη σημαντικό είναι να υπάρχουν επαρκή δεδομένα εκπαίδευσης. Παρατηρήθηκε ότι απαιτούνταν πάνω από 5 παραδείγματα για κάθε χειρομορφή.

       Όσον αφορά την ταχύτητα υπολογισμού είναι γνωστό ότι οι Fourier περιγραφητές υπολογίζονται πολύ γρήγορα και γι’ αυτό τους επιλέγουμε για χρήση σε συστήματα που λειτουργούν σε πραγματικό χρόνο (real-time gesture recognition).

       Ο τελικός μέσος όρος που εκτιμάται για τους Fourier περιγραφητές είναι 84% για μία κλίμακα (με 13 και όχι 26 συντελεστές) ενώ για την εναλλακτική περίπτωση των άλλων περιγραφητών 73%. Αυτή η διαφορά είναι στατιστικά σημαντική, άρα συμπεραίνουμε ότι οι Fourier είναι οι καλύτεροι περιγραφητές από αυτούς που διερευνήθηκαν.       

       Η χρήση νευρωνικού δικτύου MLP και back-propagation, αν συγκριθεί με τα αποτελέσματα της βιβλιογραφίας, είναι πιθανό να δίνει χειρότερη επίδοση από ότι η χρήση μιας τροποποιημένης εκδοχής δικτύου τύπου RBF [10]. Αυτό όμως δεν είναι σίγουρο γιατί τα δεδομένα εκπαίδευσης και ελέγχου δεν είναι ίδια. Από τη θεωρία όμως των νευρωνικών δικτύων είναι γνωστό ότι τα δίκτυα RBF έχουν καλύτερες ικανότητες γενίκευσης. 

       Για σύστημα αναγνώρισης χειρομορφών πραγματικού χρόνου, η επίδοση είναι πάλι περίπου 84% κατά μέσο όρο για μία κλίμακα συντελεστών Fourier, 88% για δύο κλίμακες και 91% για το συνδυασμό Fourier, εκκεντρότητας και βαθμού συμπύκνωσης. Αναπτύχθηκε και σύστημα πραγματικού χρόνου για χρήση μόνο με μακριά μανίκια με επίδοση 98%.
        Ο αλγόριθμος αφαίρεσης καρπού καθυστερεί και μειώνει λίγο την επίδοση όχι εξαιτίας του χρόνου που απαιτείται για την εύρεση των σημείων κοπής, αλλά εξαιτίας της δημιουργίας της νέας εικόνας. Θα μπορούσαμε να μη δημιουργούμε καινούρια εικόνα κομμένου χεριού αλλά απλώς να δίνουμε μια ανοιχτή καμπύλη ως είσοδο στους περιγραφητές Fourier, αντί για κλειστή καμπύλη. Όμως τότε θα ήμασταν αναγκασμένοι να χρησιμοποιούμε μόνο Fourier περιγραφητές καθώς η εκκεντρότητα και ο βαθμός συμπύκνωσης απαιτούν το κλείσιμο της κομμένης καμπύλης του χεριού. 

       Τότε βρέθηκε από πειράματα ότι ο αλγόριθμος κοπής καρπού επιταχύνεται στα 25msec περίπου, ενώ απαιτούνται άλλα 40 msec για τους συντελεστές Fourier. 

       Ο χρόνος που χρειάζεται η κατάτμηση είναι ο περισσότερος και ίσος με 0,6 sec περίπου. Επιπλέον η εντολή MATLAB για την εύρεση του περιγράμματος του κατατμημένου χεριού απαιτεί 0,3 seconds περίπου. Τέλος χρειάζονται 0,1 seconds για την αναγνώριση από το νευρωνικό δίκτυο. Επομένως τελικά απαιτείται χρόνος περίπου 1 sec για την πλήρη επεξεργασία 1 frame από την κάμερα. 
6.2  Πλεονεκτήματα και Περιορισμοί του Συστήματος που       Αναπτύχθηκε TC "6.2 Πλεονεκτήματα και Περιορισμοί του Συστήματος που Αναπτύχθηκε" \f C \l "2" 
Πλεονεκτήματα:

· Κύριο Πλεονέκτημα του συστήματος αναγνώρισης χειρομορφών που αναπτύχθηκε στο MATLAB, είναι η ταχύτητα αναγνώρισης. Επειδή χρησιμοποιεί νευρωνικό δίκτυο και όχι άλλες πιο αργές τεχνικές όπως η σύμπτωση προτύπων (template matching) [2], o συνολικός χρόνος επεξεργασίας κάθε frame που περιλαμβάνει κατάτμηση και αναγνώριση είναι περίπου 1 second. Η μέτρηση αυτή πάρθηκε στο MATLAB, σε υπολογιστή με επεξεργαστή Intel Celeron 1,46 GHz και μνήμη 504ΜΒ.

Μειονεκτήματα:

· Υπάρχει ο περιορισμός ότι αν ο χρήστης θέλει να χειρονομεί χωρίς μακριά μανίκια πρέπει να κρατά το χέρι του σε σχεδόν κατακόρυφη θέση για να μπορεί να δουλέψει σωστά ο αλγόριθμος κοπής καρπού. Αν ο χρήστης θέλει να είναι πιο ελεύθερος πρέπει να φορά μακριά μανίκια. Τότε δε χρησιμοποιείται αλγόριθμος κοπής καρπού και όλοι οι προσανατολισμοί είναι αποδεκτοί. Η μη χρήση όμως του αλγορίθμου κοπής καρπού μειώνει την επίδοση επιτυχούς αναγνώρισης.

· Επίσης στην εικόνα της κάμερας μπορεί να υπάρχει μόνο ένα χέρι και όχι το κεφάλι καθώς το σύστημα αδυνατεί να ξεχωρίσει το κεφάλι από τα χέρια.

· Επειδή χρησιμοποιείται μόνο η πληροφορία χρώματος για την κατάτμηση των εικόνων των χεριών, συχνά το περίγραμμα των κατατμημένων χεριών παρουσιάζει βαθουλώματα. Αλλά αυτό το πρόβλημα περιορίζεται σημαντικά χάρη στην ειδική μέθοδο εφαρμογής opening και closing.

Σημειώνεται ότι το σύστημα εξαρτάται πολύ από δύο παραμέτρους που είναι τα κατώφλια πιθανοτήτων της κατάτμησης με βάση το χρώμα.
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ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΕΣ ΚΑΤΕΥΘΥΝΣΕΙΣ ΕΡΕΥΝΑΣ TC "7 Μελλοντικές Κατευθύνσεις Έρευνας" \f C \l "1" 
___________________________________________________

       Υπάρχουν πολλές επιπλέον σημαντικές κατευθύνσεις και επεκτάσεις που θα μπορούσαν να διερευνηθούν στο θέμα της αναγνώρισης χειρομορφών με νευρωνικό δίκτυο.

· Όσον αφορά τους περιγραφητές απομένουν κι άλλες λύσεις να δοκιμαστούν. Για παράδειγμα ο τρόπος χρήσης της καμπυλότητας θα μπορούσε να είναι εκτός από απλό ιστόγραμμα, ιστογράμματα σε τρείς κλίμακες. Οι Fourier περιγραφητές θα μπορούσαν να υπολογιστούν χωριστά για τις x συνιστώσες και τις y συνιστώσες από τις προβολές όπως αναλύθηκε σε προηγούμενο κεφάλαιο. Θα μπορούσε να δοκιμαστούν οι ροπές Zernike ή κάποιοι άλλοι περιγραφητές. 

· Σχετικά με την εφαρμογή μεθόδων αφαίρεσης καρπού, η παρούσα μέθοδος θα πρέπει να βελτιωθεί ώστε να ανιχνεύει το κάτω άκρο του χεριού ακόμα κι όταν δεν κόβεται οριζόντια από το οπτικό πεδίο της κάμερας, ώστε ο χρήστης να μπορεί να χειρονομεί με κοντομάνικα ρούχα ελεύθερα.

· Στον τομέα των δεδομένων εκπαίδευσης και ελέγχου, το πλήθος των δεδομένων θα μπορούσε να πενταπλασιαστεί για να είναι συγκρίσιμο με τη βιβλιογραφία.

· Στον τομέα της μεθόδου αναγνώρισης θα μπορούσε να ερευνηθεί η αποτελεσματικότητα των δικτύων RBF.

      Επίσης: 

· Θα ήταν επιθυμητό να αναγνωρίζονται περισσότερες χειρομορφές, ώστε να πλησιάσουμε το στόχο της αναγνώρισης της νοηματικής γλώσσας.

· Επιπλέον θα θέλαμε να έχουμε δυναμική αναγνώριση χειρονομιών και να μην περιοριζόμαστε στις στατικές χειρομορφές.

· Τέλος, θα πρέπει να μην υπάρχει ο περιορισμός της αναγνώρισης μόνο ενός χεριού, αλλά να αναγνωρίζονται χειρονομίες με δύο χέρια.

· Ο περιορισμός της μη ύπαρξης άλλων περιοχών με χρώμα δέρματος στην εικόνα θα ήταν επιθυμητό να αρθεί αλλά φαίνεται ότι κάτι τέτοιο θα ήταν δύσκολο για την περίπτωση της χρήσης νευρωνικού δικτύου καθώς έχει βρεθεί ότι το νευρωνικό δίκτυο μπορεί να αποφανθεί για ένα τυχαίο σχήμα που δεν υπάρχει στο training set, ότι αποτελεί χειρομορφή με μεγάλη βεβαιότητα. Δηλαδή το πρόβλημα δεν υπάρχει για τις μικρές περιοχές με χρώμα δέρματος που δε συνδέονται με το χέρι, αλλά με τις περιοχές με μεγαλύτερο μέγεθος από το χέρι που δε θα υπήρχε επομένως τρόπος να καταλάβουμε ότι δεν είναι χέρι.
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ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ TC "8 ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ" \f C \l "1" 
___________________________________________________
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑΤΑ TC "9 ΠΑΡΑΡΤΗΜΑΤΑ" \f C \l "1" 
___________________________________________________

Α. ΚΩΔΙΚΕΣ ΜΑΤLAB TC "Α. ΚΩΔΙΚΕΣ ΜΑΤLAB" \f C \l "2" 
1. Κώδικας Αλγορίθμου Αφαίρεσης Καρπού (Wrist – Cropping) TC "1.Κώδικας Αλγορίθμου Αφαίρεσης Καρπού (Wrist – Cropping)" \f C \l "3" 
 %%% BEGIN WRIST-CROPPING ALGORITHM %%%
sc = 20;
global bg1 bg2 
bg1=0;
bg2=0;
ed=0;
beginindex=0;
prev=0;
endindex=0;
yall=B(:,1);
xall=B(:,2);
cnt=1;
for j=1:len
    if yall(j)==240 
        xcut(cnt)=xall(j);  % σημεία που κόβεται το χέρι στο κάτω     % μέρος της εικόνας
        cnt=cnt+1;
    end
end
len
cnt
bg1x=min(xcut);
bg2x=max(xcut);
for i=1:len
       if xall(i)==bg1x && yall(i)==240
           bg1=i;
        break;
       end
end                     % ακραία σημεία που ξεκινάμε να διατρέχουμε 

% τον καρπό
for i=1:len
       if xall(i)==bg2x && yall(i)==240
           bg2=i;
        break;
       end
end
fn=0;
    j=bg1;pdist=0;
    for i=bg2:-sc:1
    p1x=xall(i);
    p1y=yall(i);
    px=xall(j);
    py=yall(j);
    dist1=sqrt((px-p1x)^2+(py-p1y)^2);
    if i~=bg2
        if dist1-pdist > 10      % Αν η απόσταση των δύο σημείων 

% είναι μεγαλύτερη από το κατώφλι 

% κόβουμε εδώ τον καρπό
           beginindex=i;
          break;
        end
    end
    pdist=dist1;
    j=j+sc;
    if j>len
        j=j-len;
    end
end
xb=xall(beginindex);
yb=yall(beginindex);
fnd=0;
for i=bg1:len
    xe=xall(i);
    ye=yall(i);
    if ye==yb   % το άλλο ακριανό σημείο της γραμμής κοπής καρπού 
        endindex=i;
        fnd=1;
        break;
    end
end
if fnd==0
 for i=1:beginindex
    xe=xall(i);
    ye=yall(i);
    if ye==yb
        endindex=i;
        fnd=1;
        break;
    end
end   
end
%beginindex
%endindex
xbegin=xall(beginindex);
ybegin=yall(beginindex);
xend=xall(endindex);
yend=yall(endindex);
%%% END WRIST-CROPPING ALGORITHM %%%
2. Κώδικας Μετρητή Δακτύλων (Finger Counter) TC "2. Κώδικας Μετρητή Δακτύλων (Finger Counter)" \f C \l "3" 
α) Κώδικας 1

len=size(CurvFeattmp,2);
counter=1;
phase=0;
for j=1:len-1
    current=CurvFeattmp(j);
    next=CurvFeattmp(j+1);
    if next<current && phase==1
        phase=-1;



% εμφανίστηκε άλλο ένα μέγιστο 

% καμπυλότητας
        counter=counter+1;
    end
    if next>current
        phase=1;
    end
end
nfingers = counter-2;
range=max(CurvFeattmp)-min(CurvFeattmp);
if range<=250
   nfingers=0;   % περίπτωση χειρομορφής γροθιά
end
numfingers(i,1)=nfingers;
end
β) Κώδικας 2

function [no_of_fingers ]=detect_fingers(I,Tmin,Tmax,display)
    [m n] = size(I);
    B = bwboundaries(I);
    B = B{1};
    L = bwlabel(I);
    if max(L(:))>1
        error('Image contains more than one regions...')
    end
     sigma=2*4*size(B,1)/50;
     [K3 ref_arr len3 perimeter3]=chain_code(B(1,1),B(1,2),0,double(I),sigma);
     min_K3 = min(K3);
     max_K3 = max(K3);
     range_K3 = max_K3-min_K3;
     thres1 = Tmin * (max_K3-min_K3);
      thres2 = Tmax * (max_K3-min_K3);
     min_locations3 = find(K3 == erode1D(K3,length(K3)/10));
     min_locations3 = min_locations3(abs(K3(min_locations3))>abs(thres1));
     max_locations3 = find(K3 == dilate1D(K3,length(K3)/10));
     max_locations3 = max_locations3(abs(K3(max_locations3))>thres2);
     if display
         figure,plot(K3);pause(0.2);
         hold all;
         plot(dilate1D(K3,length(K3)/10))
         plot(min_locations3, K3(min_locations3),'ok','MarkerFaceColor','g','MarkerSize',6);
         plot(max_locations3, K3(max_locations3),'ok','MarkerFaceColor','r','MarkerSize',6);
     end
     finger_locations3 = max_locations3
     max_points3 = B(ref_arr(finger_locations3),:);
     fingers3 = max_points3;
     res3 = mark_pts(I,fingers3);
    no_of_fingers =  size(fingers3,1)-1;
function res = dilate1D(f,N)
    if (~mod(N,2))
        N=N+1;
    end
    res=zeros(size(f));
    M = floor(N/2);
    temp = [f(end-M+1:end) f f(1:M)];
    ind = (1:length(f))+M;
    for i = ind
        buff = temp(i-M:i+M);
        res(i-M) = max(buff);
    end
function res = erode1D(f,N)
    if (~mod(N,2))
        N=N+1;
    end
    res=zeros(size(f));
    M = floor(N/2);
    temp = [f(end-M+1:end) f f(1:M)];
    ind = (1:length(f))+M;
    for i = ind
        buff = temp(i-M:i+M);
        res(i-M) = min(buff);
    end
function [K ref xxmod len]=chain_code(sp_i,sp_j,display,I,sigma)
%%% Outputs: K :curvature
%%%      xxmod :length of the curvature vector
%%%      len :length of the initial boundary
%%% Inputs:  sp_i,sp_j: coords of the starting point
%%%      display: boolean, controls the plotting of the results
%%%      I: binary shape image
B = bwtraceboundary(I,[sp_i sp_j],'N',8);
G=zeros(1,length(B)-1);
lookup=[3 2 1 4 -1 0 5 6 7];
DB=diff(B)+2;
G(:)=lookup(3*(DB(:,1)-1)+(DB(:,2)-1)+1);
len=length(G);
%------------------Parameters for Gaussian Smoothing---------------------
M=round(10*sigma);
if mod(M,2)==0 M=M-1; end
L=(M-1)/2;
t=-L:L;
bell=exp(-(t).^2/sigma^2)/(sigma*sqrt(2*pi));
bell=bell/max(bell);
%-------------------arclength correction----------------------------------
%[Gmod xxmod indexes_sorted_mod]=arclength_correction(G,len,indexes_sorted);
[Gmod ref xxmod]=arclength_correction1(G,len);
%-------------padding in order to avoid end effects in curvature----------
Gmod=[Gmod(xxmod-(2*L-1):xxmod) Gmod Gmod(1:2*L)];
%figure,bar(1:length(Gmod),Gmod,'k'),title('Theta before the angle correction');
%----------------------angle correction------------------------------------
Gmod=angle_correction1(Gmod,length(Gmod));
%figure,bar(Gmod,'k'),title('Theta after the angle correction')
Smoo=convn(Gmod,bell,'valid');
%figure,plot(Smoo,'k'),title('Angle after the convolution-valid')
Dbell=[bell(1) diff(bell)];
K=convn(Smoo,Dbell,'valid');
% Epeidh h kampylothta logw tou programmatos prokyptei antestrammenh
K = -K;
if(display)
    figure,bar(Smoo(L+1:end-L),'k')
    hold on
    plot(K,'m'),title('step5: Gauss filter & curvature K');
    legend('Tangent Angle','Curvature')
    hold off
end
function [Gmod ref xxmod]=arclength_correction1(G,xx)
Gmod=zeros(1,xx*4);
xxmod=1;
ref = zeros(1,xx*4);
for n = 1:xx
    xxmod1=xxmod+2+~mod(G(n),2);
    Gmod(xxmod:xxmod1)=G(n);
    ref(xxmod:xxmod1)=n;
    xxmod=xxmod1;
end
Gmod=Gmod(1:xxmod);
ref=ref(1:xxmod);
function [G_new]=angle_correction1(Gmod,xxmod)
G_new=Gmod;
for n = 2:xxmod
    while abs(G_new(n-1)-G_new(n))>4
        G_new(n)=G_new(n)+sign(G_new(n-1)-G_new(n))*8;
    end
end
3. Κώδικας Νευρωνικού Δικτύου (Neural Network Code) TC "3. Κώδικας Νευρωνικού Δικτύου (Neural Network Code)" \f C \l "3" 
% Neural Network for Handshape recognition
 % Αριθμός Εισόδων από -1 έως 1
PR=[-1 1;-1 1;-1 1;-1 1;-1 1;-1 1;-1 1;-1 1;-1 1;-1 1
    -1 1;-1 1;-1 1 %;-1 1;-1 1;-1 1;-1 1;-1 1;-1 1;-1 1
    %-1 1;-1 1;-1 1;-1 1;-1 1;-1 1
   ];
%
gcount=1;
sum =0 ;
sum2=0;
nreps = 20; % 20 επαναλήψεις με διαφορετικά τυχαία βάρη
bet=0;
for timestodo = 1:20
timestodo
net= newff(PR,[30 8],{'tansig','tansig'},'traingd');
% set learning parameters
net.trainParam.lr = 0.3;
net.trainParam.epochs = 2000;
% εκπαίδευση του δικτύου
[net,tr,Y,E] = train(net,TrainDatf,TrainTarf);
% έλεγχος του δικτύου
ytst = sim(net,TestDatf);
% undo mnmx και std για την έξοδο
[ytst2] = postmnmx(ytst,mint,maxt);
[ytstf] = poststd(ytst2,meant,stdt);
ncorrect=0;
total=24;
% Υπολογισμός Επίδοσης στο Σύνολο Ελέγχου

for i=1:total
    [c1 i1]=max(ytstf(:,i));
    [c2 i2]=max(TestTar(i,:));
    if i1 == i2
       ncorrect=ncorrect+1;
    else
       ytstf(:,i)
       cor = i2
       pred = i1
    end
end
sum=sum+ncorrect;
testscore = ncorrect/total
tstscores(timestodo)=testscore;
% έλεγχος με το σύνολο εκπαίδευσης
ytsttr = sim(net,TrainDatf);
% undo mnmx και std για την έξοδο
[ytst2tr] = postmnmx(ytsttr,mint,maxt);
[ytstftr] = poststd(ytst2tr,meant,stdt);
ncorrect2=0;
total2=60;
% Υπολογισμός Επίδοσης στο Σύνολο Εκπαίδευσης

for i=1:total2
    %ytstf(:,i)
    %TestTar(i,:)
    [c1 i1]=max(ytstftr(:,i));
    [c2 i2]=max(TrainTar(i,:));
    if i1 == i2
       ncorrect2=ncorrect2+1;
    end
end
trainscore = ncorrect2/total2
sum2=sum2+ncorrect2;
trnscores(timestodo)=trainscore;
end
% Εκτύπωση Αποτελεσμάτων (Σκορ Επίδοσης, Μέσος Όρος, Ελάχιστο, 

% Μέγιστο, Τυπική Απόκλιση)

averagetst = (sum/nreps)/total
averagetrn = (sum2/nreps)/total2
max(trnscores)
stdtst = std(tstscores)
maxtst = max(tstscores)
mintst = min(tstscores)
.


.


.
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Εικόνα 4.1: Χειρομορφή με φυσικό θόρυβο λόγω σφαλμάτων κατάτμησης        





Εικόνα 4.2: Χειρομορφή έπειτα από εξομάλυνση με opening και closing





Εικόνα 4.6: Χειρομορφή έπειτα από εξομάλυνση με opening και closing





Εικόνα 4.5: Χειρομορφή με θόρυβο salt and pepper        





Εικόνα 4.7: Οι 13 Fourier περιγραφητές για την εικόνα 4.5 πριν την ομαλοποίηση του περιγράμματος








Εικόνα 4.8: Οι 13 Fourier περιγραφητές για την 4.6 έχουν αλλάξει αισθητά μετά την ομαλοποίηση του περιγράμματος πράγμα που δικαιολογεί την αναγκαιότητα της αντιμετώπισης των σφαλμάτων κατάτμησης.  Ο θόρυβος salt προσομοιώνει προεξοχές λόγω σφαλμάτων κατάτμησης που μπορεί να είναι μεγάλες.





Εικόνα 4.3: Οι 13 Fourier περιγραφητές για την εικόνα 4.1 πριν την ομαλοποίηση του περιγράμματος





Εικόνα 4.4: Οι 13 περιγραφητές Fourier για την 4.2 μετά την ομαλοποίηση έχουν αλλάξει λίγο γεγονός που επηρεάζει παρ’ όλα αυτά αισθητά την επίδοση. Το ότι η αλλαγή δεν είναι μεγάλη οφείλεται στη μικρή αλλοίωση του περιγράμματος. Στην πράξη παρατηρείται και μεγαλύτερη αλλοίωση από αυτή.
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