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Περίληψη

Στη διατριβή αυτή μελετάται η δυνατότητα ανάπτυξης ενός μοντέλου οπτικοακουστικής προ-

σοχής/εμφάνειας βασισμένου σε ευρήματα από συμπεριφορικά πειράματα, το οποίο προβλέπει

τα σημεία εστίασης του ανθρώπινου ματιού σε μια δισδιάστατη οπτικοακουστική σκηνή. Η

μελέτη αυτή πραγματοποιείται με δύο τρόπους: με τεχνικές επεξεργασίας σήματος και με

βαθιά νευρωνικά δίκτυα. ΄Οσον αφορά τις τεχνικές επεξεργασίας σήματος, διερευνώνται δι-

άφορες τεχνικές σύμμειξης οπτικής και ακουστικής εμφάνειας με ήδη υπάρχοντα μοντέλα. Τα

δημιουργούμενα οπτικοακουστικά μοντέλα επαληθεύονται τόσο με ευρήματα από συμπεριφο-

ρικά πειράματα, όσο και με δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης αλλά και δεδομένα

fMRI. Τα αποτελέσματα τόσο από τα συμπεριφορικά πειράματα όσο και από τα πειράματα

με οφθαλμοκινητικά δεδομένα υποδεικνύουν ότι η οπτικοακουστική μοντελοποίηση βελτιώνει

την επίδοση του συστήματος πρόβλεψης σημείων εστίασης του ματιού. ΄Οσον αφορά τα βα-

θιά νευρωνικά δίκτυα, παρουσιάζεται ένα χωρο-χρονικό οπτικοακουστικό δίκτυο εμφάνειας,

το οποίο περιέχει ένα οπτικό δίκτυο εμφάνειας, ένα δίκτυο ακουστικών αναπαραστάσεων,

μία μονάδα εντοπισμού του ήχου στο βίντεο και μία μονάδα σύμμειξης της οπτικής και της

ακουστικής εμφάνειας. ΄Ολα αυτά ενσωματώνονται κάτω από ένα ενιαίο δίκτυο το οποίο εκ-

παιδεύεται end-to-end. Το δίκτυο αξιολογείται σε βάσεις οφθαλμοκινητικών δεδομένων. Τα

αποτελέσματα των συγκρίσεων με άλλες μεθόδους υποδεικνύουν την αποτελεσματικότητα της

μοντελοποίησης, ανοίγοντας το δρόμο για την εκτίμηση εμφάνειας ‘in-the-wild¨.

Παράλληλα έχει πραγματοποιηθεί έρευνα στην κατανόηση ακουστικής σκηνής και συγκε-

κριμένα έχει αναπτυχθεί ένα σύστημα εντοπισμού ομιλητή, ένα σύστημα αναγνώρισης φωνής

στα Ελληνικά και στα Αγγλικά και ένα σύστημα διαλόγου και κατανόησης λόγου. Τα συ-

στήματα έχουν προσαρμοστεί και εφαρμοστεί είτε σε περιβάλλοντα έξυπνου σπιτιού ή/και

σε περιβάλλοντα αλληλεπίδρασης ανθρώπων/παιδιών και ρομπότ με πολλαπλούς αισθητήρες.

Επίσης, γίνεται αξιολόγησή τους σε κατάλληλες βάσεις δεδομένων.

Τέλος, εκτός από την ανάπτυξη νέων αλγοριθμικών μεθόδων για τα παραπάνω προβλήμα-

τα, σημαντικό μέρος της διατριβής αποτελεί και η συλλογή νέων μεγάλων βάσεων δεδομένων:

Συλλέχθηκε μία βάση με δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης από 37 βίντεο και 20

συμμετέχοντες, καθώς και μία πολυκαναλική βάση με δεδομένα φωνής στα Ελληνικά από 20

ομιλητές.

λέξεις-κλειδιά: μηχανική μάθηση, επεξεργασία σημάτων, οπτικοακουστική προσοχή
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Abstract

The scope of this work is the investigation and development of a 2D computational audio-

visual saliency model based on behavioral findings that will be able to produce accurate

human fixation predictions in a 2D audiovisual scene, i.e. in videos. The investigation is

carried out in two different ways: with signal processing techniques and with deep learn-

ing techniques. Regarding the former, several fusion schemes between visual and auditory

saliency models are being investigated, and the resulting models are behaviorally validated

through comparisons with results from behavioral experiments and evaluated with audio-

visual human eye-tracking data and fMRI data. Results from both behavioral and eye-

tracking experiments indicate that audiovisual saliency modeling indeed improves saliency

estimation performance. Regarding deep learning techniques, a new spatio-temporal au-

diovisual saliency network is developed, that includes a visual saliency network, an audio

representation network, a sound localization module, and an audiovisual saliency fusion

module. All modules are integrated under a single network that is trained end-to-end.

The network performance is evaluated in several eye-tracking databases and results from

comparisons to other methods highlight the effectiveness of the presented network, that

opens the way for estimating saliency “in-the-wild”.

In parallel, research has been carried out in the direction of auditory scene understand-

ing. Specifically, a speaker localization system has been developed, as well as a baseline

distant speech recognition system in Greek and English and a speech understanding/dialog

system. These systems have been adapted and applied either to a smart home environ-

ment and/or to a multi-sensory human/child - robot interaction application. They are

also evaluated through experiments in appropriate databases.

Finally, except for the development and evaluation of new algorithmic methods to suc-

cessfully address the above problems, an important contribution of this thesis lies in the

collection of two new databases: An audiovisual human eye-tracking database employing

20 subjects and 37 videos has been collected, as well as a multi-channel speech database

in Greek with data from 20 speakers.

keywords: machine learning, signal processing, audiovisual attention modeling, speech

recognition
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αλλά το ταξίδι συνεχίζεται...
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Η τεχνητή νοημοσύνη έχει διεισδύσει ραγδαία στις ζωές των ανθρώπων τα τελευταία χρόνια,

επαναστατικοποιώντας πάρα πολλούς τομείς της καθημερινότητας τους. Η τεχνολογία τόσο

σε επίπεδο υλικού όσο και σε λογισμικού, συνεχώς εξελίσσεται, επιλύοντας προβλήματα και

δημιουργώντας την ανάγκη για την επίλυση καινούριων. Ο ορισμός της τεχνητής νοημοσύνης

συνεχώς αμφισβητείται: Εφόσον η νοημοσύνη των μηχανών συνεχώς αυξάνεται, εργασίες που

παλιότερα θεωρούνταν ότι απαιτούν νοημοσύνη συχνά αφαιρούνται από τον ορισμό αφού έχουν

επιλυθεί. Συνεπώς συχνά ως τεχνητή νοημοσύνη θεωρείται ό,τι δεν έχει πραγματοποιηθεί α-

κόμα. Η πιο πρόσφατη κατηγοριοποίηση μέχρι σήμερα (2017) περιλαμβάνει στις ικανότητες

τεχνητής νοημοσύνης τη δυνατότητα κατανόησης της ανθρώπινης ομιλίας, την ανταγωνιστική

συμμετοχή σε παιχνίδια στρατηγικής/αποφάσεων (π.χ. σκάκι), τα αυτόνομα οχήματα, τον

έξυπνο διαμοιρασμό περιεχομένου σε δίκτυα, την ερμηνεία και κατανόηση πολύπλοκων δεδο-

μένων, π.χ. εικόνες και βίντεο καθώς και την αισθητηριακή αντίληψη των μηχανών.

Σε σχέση με το τελευταίο, η αντίληψη των μηχανών είναι η ικανότητά τους να ερμηνεύουν

δεδομένα με έναν παρόμοιο τρόπο όπως οι άνθρωποι, οι οποίοι χρησιμοποιούν τις αισθήσεις

τους για να σχετιστούν με τον κόσμο γύρω τους. Στο παρελθόν, η αντιληπτική ικανότητα

των υπολογιστών και η ικανότητα να λαμβάνουν είσοδο από το περιβάλλον τους ήταν πολύ

περιορισμένη σε συσκευές όπως το πληκτρολόγιο ή το ποντίκι, αλλά η αναβάθμιση υλικού

και λογισμικού, καθώς και των διάφορων αισθητήρων, επέτρεψε την είσοδο αισθητηριακής

πληροφορίας με έναν τρόπο παρόμοιο με του ανθρώπου. Η αντίληψη των μηχανών επιτρέπει

τη χρήση αυτής της πληροφορίας με σκοπό τη συλλογή πληροφορίας με υψηλότερη ακρίβεια

και την παρουσίασή της με τέτοιο τρόπο ώστε να είναι φιλική προς το χρήστη. Μέρος της

αντίληψης μηχανών αποτελούν η όραση υπολογιστών, η ικανότητα να ακούν κ.α. Ο τελικός

στόχος της είναι να δημιουργηθούν μηχανές οι οποίες θα έχουν την ικανότητα να βλέπουν,

να νιώθουν, να ακούν και να αντιλαμβάνονται τον κόσμο όπως οι άνθρωποι.

Παράλληλα με την αντίληψη των μηχανών αναπτύσσεται και η μηχανική μάθηση που συ-

νίσταται στην ικανότητα των μηχανών να μαθαίνουν από τα δεδομένα, χωρίς να χρειάζεται να

προγραμματιστούν απευθείας από τον άνθρωπο. Αποτελεί εξέλιξη της αναγνώρισης προτύπων

και της θεωρίας υπολογιστικής μάθησης και διερευνά τη μελέτη και κατασκευή αλγορίθμων

που μαθαίνουν από- και κάνουν προβλέψεις ή παίρνουν αποφάσεις από- δεδομένα. Οι αλ-

19
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γόριθμοι αυτοί ξεπερνούν τους αυστηρούς κανόνες του προγραμματισμού, διότι είτε κάνουν

δεδομενο-κεντρικές προβλέψεις/αποφάσεις, είτε χτίζουν μοντέλα από δείγματα. Η μηχανική

μάθηση εφαρμόζεται σε μια πληθώρα εφαρμογών που ολοένα και αυξάνεται με ταχύτατους

ρυθμούς, όπου ένας απευθείας σχεδιασμός και προγραμματισμός αλγορίθμου με καλή επίδοση

είναι από δύσκολος εως αδύνατος. Τέτοια παραδείγματα εφαρμογών είναι η αναγνώριση φωνής

και χειρονομιών, η αυτόματη μετάφραση, κ.α.

Οι εφαρμογές αλληλεπίδρασης ανθρώπου-μηχανής, στις οποίες είναι απαραίτητες τόσο η

αντίληψη των μηχανών όσο και η μηχανική μάθηση προκειμένου να επικοινωνήσει ο άνθρω-

πος με τη μηχανή, έχουν αναπτυχθεί πολύ τα τελευταία χρόνια. Συχνά συνδυάζονται με την

ύπαρξη αυτοματισμών ή ρομποτικών συστημάτων με αποτέλεσμα να δημιουργηθούν εφαρμογές

όπως η υποβοηθούμενη διαβίωση, τα έξυπνα σπίτια με ασύρματη φωνητική διεπαφή, οι ρομπο-

τικοί βοηθοί, τα κοινωνικά-εκπαιδευτικά ρομπότ, κ.α. Παρόλο που όλα τα παραπάνω έχουν

εφαρμοστεί με μια σχετική επιτυχία, σε ρεαλιστικά σενάρια δεν αρκεί μόνο η σωστή αντίληψη

και μάθηση αλλά οι μηχανές θα πρέπει να έχουν και κάποιο είδος νοημοσύνης/γνωσιακής

λειτουργίας.

Για παράδειγμα, τα καινούρια ρομπότ είναι εφοδιασμένα με μια ποικιλία από αισθητήρες

(3D και HD κάμερες, μικρόφωνα, αισθητήρες λέιζερ) που τους επιτρέπει να επεξεργάζονται

πολυτροπική πληροφορία από το περιβάλλον τους. Πολλές φορές προορίζονται για χρήση

σε διάφορες εργασίες που απαιτούν περίπλοκη επικοινωνία ανθρώπου-ρομπότ, όπως π.χ. σε

εφαρμογές βοηθού στο σπίτι ή βοηθού ηλικιωμένων. Παρ΄ όλο που έχει επιτευχθεί μεγάλη

βελτίωση στις τεχνολογίες επικοινωνίας ανθρώπου-μηχανής, η συμπεριφορά των συστημάτων

σε τέτοια ρεαλιστικά σενάρια απέχει πολύ από το να θεωρηθεί ανθρώπινη. Αυτό οφείλεται

στο ότι τα ρομπότ δεν είναι ικανά να φιλτράρουν και να θέσουν στη σωστή προτεραιότητα

πολυάριθμα οπτικοακουστικά και άλλα ερεθίσματα από ένα πολύπλοκο περιβάλλον με τον

τρόπο που το κάνουν οι άνθρωποι βασισμένοι σε πολυπλοκούς μηχανισμούς προσοχής. Η

ενσωμάτωση τέτοιων μηχανισμών θα επιτρέψει στα ρομπότ να ενσωματωθούν ουσιαστικά μέσα

στο κοινωνικό περιβάλλον και να αλληλεπιδράσουν με τους ανθρώπους με έναν πιο φυσικό

τρόπο.

Μια τέτοια διεπιστημονική προσέγγιση παρουσιάζει πάρα πολλές προκλήσεις και απαιτεί

τη συνέργεια πολλών διαφορετικών και ανομοιογενών πεδίων έρευνας: επεξεργασία σήμα-

τος, μηχανική μάθηση, υπολογιστική μοντελοποίηση, στατιστική, αλληλεπίδραση ανθρώπου-

μηχανής/ρομπότ, ρομποτική, νευροεπιστήμες, γνωσιακές επιστήμες, είναι μόνο μερικά από

αυτά. Ο στόχος αυτής της εργασίας είναι να μοντελοποιήσει την ανθρώπινη οπτικοακου-

στική προσοχή με σκοπό την εφαρμογή της σε περιβάλλοντα αλληλεπίδρασης ανθρώπου-

μηχανής/ρομπότ, ταυτόχρονα με τη συνύπαρξη μηχανισμών αντίληψης και εκμάθησης. Συγκε-

κριμένα, η διατριβή επικεντρώνεται στο ρόλο του ήχου και της φωνής ως μέσο επικοινωνίας

και αλληλεπίδρασης με μία μηχανή/ρομπότ, καθώς και στην επίδρασή του στην ανθρώπινη

προσοχή, ειδικά όταν συνυπάρχει με οπτικά ερεθίσματα. Μελετάται και αναλύεται η οπτικο-

ακουστική σκηνή με έμφαση στον ήχο και επιχειρείται να γεφυρωθεί το χάσμα που υπάρχει

ανάμεσα στην εκτενή μελέτη της οπτικοακουστικής προσοχής από τη σκοπιά των νευροεπι-

στημών και την υπολογιστική μοντελοποίησή της, που έχει μελετηθεί ελάχιστα. Παράλληλα,
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αναπτύσσονται τεχνικές και αλγόριθμοι που σχετίζονται με την επεξεργασία ηχητικών ση-

μάτων και την αντίληψή τους από ένα έξυπνο σύστημα ή ρομπότ.

1.1 Συνεισφορά

΄Οπως αναφέρθηκε, η διδακτορική διατριβή αυτή επικεντρώνεται στην οπτικοακουστική μοντε-

λοποίηση της ανθρώπινης προσοχής και την πολυ-αισθητηριακή αντίληψη/κατανόησης ακου-

στικής σκηνής. Πιο συγκεκριμένα, η εργασία αυτή μπορεί να χωριστεί σε τρεις κατηγορίες:

1. Πολυκαναλική επεξεργασία φωνής σε έξυπνα περιβάλλοντα.

2. Φωνητική διεπαφή και επεξεργασία φωνής σε συστήματα αλληλεπίδρασης ανθρώπου-

ρομπότ.

3. Υπολογιστική μοντελοποίηση οπτικοακουστικής προσοχής μέσω οπτικοακουστικής εμ-

φάνειας με τεχνικές επεξεργασίας σήματος και με βαθιά νευρωνικά δίκτυα.

Από αυτές ο κύριος ερευνητικός κορμός και το πιο καινοτόμο μέρος της διατριβής αφο-

ρά κυρίως στην τελευταία περιοχή. Θα αναφερθεί με συντομία η συνεισφορά της παρούσας

διατριβής σε καθεμία από τις τρεις αυτές περιοχές:

1.1.1 Πολυκαναλική επεξεργασία φωνής σε έξυπνα περιβάλλοντα

Μία πολύ σημαντική εφαρμογή της σύγχρονης τεχνολογίας επεξεργασίας και αναγνώρισης

φωνής είναι οι φωνητικές διεπαφές για αλληλεπίδραση ανθρώπου-μηχανής σε έξυπνα σπίτια.

Σε τέτοια περιβάλλοντα είναι απαραίτητο οι χρήστες να μπορούν να επικοινωνούν με το σύστη-

μα άμεσα, με ασφάλεια αλλά και με άνεση. Η ύπαρξη μιας διεπαφής που ‘ακούει’ συνέχεια

μέχρι ο χρήστης να την χρειαστεί και να την ενεργοποιήσει και που δεν προϋποθέτει την χρήση

κάποιου μέσου πέρα από τη φωνή για να επιτευχθεί η επικοινωνία είναι το αντικείμενο αρκετών

ερευνητικών ομάδων. Σχετικά πρόσφατα έχουν παρουσιαστεί και εμπορικές ολοκληρωμένες

λύσεις από μεγάλες εταιρίες που πρσφέρουν ακριβώς τέτοιου είδους επικοινωνία: Σύστημα

που είναι συνεχώς ενεργό, επομένως ασύρματη επικοινωνία, ενεργοποίηση του συστήματος με

λέξη-κλειδί, εντοπισμός του χρήστη από το σύστημα και ένα εύρος εντολών που μπορούν να

εκτελεστούν από αυτό. Σε τέτοιου είδους εφαρμογές φωνητικής αλληλεπίδρασης μακρινού πε-

δίου (από απόσταση) χρησιμοποιούνται σχεδόν εξ΄ ολοκλήρου συστοιχίες μικροφώνων, πολλές

φορές κατανεμημένες στο χώρο, επομένως η επεξεργασία των δεδομένων είναι πολυκαναλική.

Στην παρούσα εργασία, έχει μελετηθεί και υλοιποιηθεί ένα σύστημα αναγνώρισης φωνής

από απόσταση για περιβάλλον έξυπνου σπιτιού, με χρήση πολλών συστοιχιών μικροφώνων,

κατανεμημένων στο χώρο. Το σύστημα αυτό αποτελείται από τα εξής υποσυστήματα:

• Ακουστικός εντοπισμός ομιλητή με χρήση πολλών μικροφώνων.

• Πολυκαναλική αποθορυβοποίηση ομιλίας με χρήση δύο διαφορετικών beamformers, τον

MVDR (Minimum Variance Distortionless Response) και τον Delay-and-Sum.
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• Αναγνώριση φωνητικών εντολών με γραμματική.

Οι συνεισφορές της εργασίας σε αυτό το πεδίο είναι τόσο ερευνητικές, με εστίαση στον

εντοπισμό ομιλητή με χρήση πολλών μικροφώνων, όπου έχει αναπτυχθεί μια 2D μέθοδος

εντοπισμού ομιλητή, εύρωστη σε περιβάλλοντα με υψηλά επίπεδα θορύβου και αντήχησης,

όσο και τεχνικές, όπου αναπτύχθηκε ένα συνολικό σύστημα αναγνώρισης φωνής πραγματικού

χρόνου το οποίο είναι σε θέση να αναγνωρίζει φωνητικές εντολές στα Ελληνικά και τα Αγγλικά

και στο οποίο ενσωματώθηκαν τα διάφορα υποσυστήματα. Στο σύστημα αυτό, το οποίο

ονομάστηκε ‘Σπιτάκι μου άκουσε’, ενσωματώθηκε επίσης και μια διεπαφή αυτοματισμών για

έξυπνα σπίτια, για σκοπούς επίδειξης. Στα πλαίσια της διερεύνησης και ανάπτυξης όλων των

παραπάνω, συλλέχθηκε και μία πλούσια βάση πολυκαναλικών δεδομένων ομιλίας στα Ελληνικά,

η βάση ‘Αθηνά’, η οποία αποτελεί μία ακόμη συνεισφορά αυτής της διατριβής. Η βάση αυτή

είναι δημόσια διαθέσιμη.

1.1.2 Φωνητική διεπαφή και επεξεργασία φωνής σε συστήματα αλ-

ληλεπίδρασης ανθρώπου-ρομπότ

Η ραγδαία ανάπτυξη και βελτίωση των ρομποτικών συστημάτων έχει επιφέρει την αναγκαιότη-

τα ενσωμάτωσης μηχανισμών αντίληψης και αλληλεπίδρασης σε αυτά, ώστε να διευκολύνεται

και να γίνεται πιο ποιοτική και φυσική η επικοινωνία τους με τους ανθρώπους. Συνήθως

σε ρομποτικές εφαρμογές υπάρχουν πολλοί και διαφορετικοί μεταξύ τους αισθητήρες, διότι η

ανάγκη για επικοινωνία μέσω διαφορετικών τροπικοτήτων είναι μεγαλύτερη. Επίσης, τα αν-

θρωπόμορφα ρομπότ και ιδιαίτερα τα κοινωνικά ρομπότ (δηλαδή αυτά που προορίζονται για

σκοπούς διασκέδασης, εκπαίδευσης, κτλ.) επειδή παραπέμπουν και θυμίζουν πολύ περισσότε-

ρο τον άνθρωπο σε σχέση με ένα ‘αόρατο’ σύστημα φωνής σε έξυπνο σπίτι, αυξάνουν και

τις απαιτήσεις από την πλευρά του ανθρώπου για πιο διαισθητική επικοινωνία. Επομένως,

είναι απαραίτητο και οι δυνατότητές τους να είναι πολυποίκιλες. Συνεπώς, ένα σύστημα αλ-

ληλεπίδρασης ανθρώπου-ρομπότ πρέπει να περιλαμβάνει την ύπαρξη συστήματος αναγνώρισης

φωνής, διαλόγου, αναγνώρισης χειρονομιών/δράσεων, καθώς και άλλες γνωσιακές λειτουρ-

γίες, όπως π.χ. σύστημα προσοχής, ώστε να στρέφει το κεφάλι του προς τον ομιλητή ή προς

το τρέχων σημείο ενδιαφέροντος.

Αλληλεπίδραση ρομπότ-παιδιών

Σε αυτή τη διατριβή, το σύστημα που αναφέρθηκε στην προηγούμενη υποενότητα το οπο-

ίο εφαρμόστηκε σε έξυπνα σπίτια έχει τροποποιηθεί και προσαρμοστεί κατάλληλα ώστε να

καλύπτει απαιτήσεις αναγνώρισης φωνής και αντίληψης σε εφαρμογές ρομποτικής αλληλε-

πίδρασης, όπου κυρίως παιδιά καλούνται να αλληλεπιδράσουν με ρομπότ μέσω κατάλληλα

σχεδιασμένων παιχνιδιών. Το σύστημα αυτό είναι ενσωματωμένο κάτω από ένα γενικότερο

σύστημα, το οποίο διαθέτει επίσης αναγνώριση χειρονομιών και δράσεων, διεπαφή διαλόγου

και τη δυνατότητα να δίνει εντολές στο ρομπότ καθώς και να λαμβάνει την απαραίτητη πλη-

ροφορία από αυτό. Επίσης, μπορεί να πραγματοποιεί οπτικοακουστικό εντοπισμό ομιλητή και
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να δίνει εντολή στο ρομπότ να στρέψει το κεφάλι του ώστε να κοιτάει/προσέχει τον ενεργό

ομιλητή.

Το σύστημα αλληλεπίδρασης με φωνή που αναπτύχθηκε περιλαμβάνει τα εξής:

• 3D οπτικοακουστικό εντοπισμό ομιλητή ώστε να χρησιμοποιείται η θέση του ομιλητή

σαν στοιχείο προσοχής από το ρομπότ.

• Πολυκαναλική αποθορυβοποίηση ομιλίας με χρήση Delay-and-Sum beamforming.

• Αναγνώριση φωνητικών φράσεων με γραμματική.

Οι συνεισφορές σε αυτό το πεδίο είναι οι εξής: Αναπτύχθηκε ένα σύστημα οπτικοακου-

στικού εντοπισμού ομιλητή στον τρισδιάστατο χώρο με το συνδυασμό ακουστικού εντοπισμού

ομιλητή και οπτικού εντοπισμού προσώπου, προσαρμόστηκε κατάλληλα το σύστημα αναγνώρι-

σης φωνής ώστε να αναγνωρίζει επιτυχώς τις φωνές παιδιών αφού προηγήθηκε σχετική διε-

ρεύνηση. Σε επίπεδο υλοποίησης, σημαντικό κομμάτι υπήρξε η ενσωμάτωση του συστήματος

αυτού στο συνολικό. Επιπλέον, πραγματοποιήθηκε μια μικρή συλλογή φωνητικών δεδομένων

από παιδιά.

Αλληλεπίδραση ανθρώπου-ρομποτικού βοηθού

Η αύξηση του μέσου όρου ηλικίας σε συνδυασμό με τη μείωση του προσωπικού των νοσο-

κομείων, αυξάνει την ανάγκη ύπαρξης ρομποτικών βοηθών που μπορούν να επιβλέπουν τους

ασθενείς και να τους βοηθούν στη βάδιση αλλά και στην επικοινωνία. ΄Ενας ρομποτικός περι-

πατητήρας (robotic rollator) μπορεί να φανεί πολύ χρήσιμος σε ανθρώπους με κινητικά ή/και

νοητικά προβλήματα καθώς διαδραματίζει το ρόλο του προσωπικού φροντιστή, επιβλέποντας,

αλληλεπιδρώντας και βοηθώντας τον ασθενή. Σε τέτοιους ρομποτικούς βοηθούς απατείται η

συνύπαρξη και ταυτόχρονη λειτουργία πολλών αισθητήρων και συστημάτων, οι οποίοι πρέπει

να λειτουργούν σε πραγματικό χρόνο, τόσο αυτόνομα όσο και σε συνέργεια. Στην παρούσα

διδακτορική διατριβή αναπτύχθηκε ένα σύστημα κατανόησης του λόγου/διαλογικό σύστη-

μα (speech understanding/dialog) το οποίο μέσω αναγνώρισης φωνής και κατανόησης του

λόγου είναι σε θέση να αναγνωρίζει τις προθέσεις (intents) του ασθενούς και να δίνει ανάλογη

ανατροφοδότηση ή να κάνει την αντίστοιχη ενέργεια.

Το σύστημα αλληλεπίδρασης με φωνή που αναπτύχθηκε περιλαμβάνει τα εξής:

• Αναγνώριση φωνής μέσω ενός state-of-the-art συστήματος.

• ΄Ενα σύστημα κατανόησης του λόγου το οποίο μετατρέπει το αποτέλεσμα της αναγνώρι-

σης φωνής σε μία πρόθεση.

• ΄Ενα διαλογικό σύστημα το οποίο ανάλογα με την πρόθεση που έχει αναγνωριστεί δίνει

την κατάλληλη ανατροφοδότηση ή πραγματοποιεί την κατάλληλη ενέργεια.

Στο ρομποτικό βοηθό συνυπάρχουν εκτός από το σύστημα κατανόησης λόγου, ένα σύστη-

μα αναγνώρισης δράσεων και χειρονομιών και ένα σύστημα ανάλυσης βάδισης. Οι συνεισφορές
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σε αυτή την ενότητα είναι οι εξής: Αναπτύχθηκε ένα σύστημα κατανόησης του λόγου και ένα

σύστημα διαλόγου το οποίο προσαρμόστηκε ώστε να καλύπτει τις ανάγκες της παρούσας

εφαρμογής. Πραγματοποιήθηκε μια αρκετά μεγάλη συλλογή δεδομένων από πραγματικούς

ασθενείς αλλά και απο υγιείς ανθρώπους, στην οποία βασίστηκε η ανάπτυξη και η αξιολόγηση

των συστημάτων που αναπτύχθηκαν.

1.1.3 Υπολογιστική μοντελοποίηση οπτικοακουστικής προσοχής μέσω

οπτικοακουστικής εμφάνειας

΄Οπως αναφέρθηκε και προηγουμένως, η αντίληψη των μηχανών και η μηχανική μάθηση δεν

αρκούν ώστε να επιτευχθεί μια ρεαλιστική, ποιοτική επικοινωνία μεταξύ των ανθρώπων και των

διάφορων, ρομποτικών και μη, συστημάτων. Οι μηχανές δεν είναι ακόμα ικανές να φιλτράρουν

και να θέσουν στη σωστή προτεραιότητα πολυάριθμα οπτικοακουστικά και άλλα ερεθίσματα

από ένα πολύπλοκο περιβάλλον με τον τρόπο που το κάνουν οι άνθρωποι βασισμένοι σε

πολυπλοκούς μηχανισμούς προσοχής.

Στην ενότητα αυτή εστιάζουμε στην μελέτη και δημιουργία ενός ανοδικού (bottom-up)

οπτικοακουστικού μοντέλου προσοχής, αρχικά για μία 2D οπτικοακουστική σκηνή, π.χ. τα

βίντεο. Το μοντέλο αυτό βασίζεται στη μοντελοποίηση της προσοχής μέσω της έννοιας της

εμφάνειας που έχει μελετηθεί αρκετά, τόσο για την οπτική όσο και για την ακουστική τροπι-

κότητα, αλλά όχι τόσο πολύ για το συνδυασμό τους. Ο στόχος μας είναι η δημιουργία ενός

μοντέλου οπτικοακουστικής εμφάνειας το οποίο προβλέπει που στρέφει την προσοχή του/που

εστιάζει το βλέμμα του ο άνθρωπος όταν παρακολουθεί μια δισδιάστατη οπτικοακουστική

σκηνή. Οι συνεισφορές σε αυτό το πεδίο είναι κυρίως ερευνητικές διότι αποτελεί το πιο καινο-

τόμο κομμάτι της δουλειάς αυτής. Η ερευνητική δραστηριότητα κινήθηκε σε δύο άξονες, της

ανάπτυξης ενός μοντέλου με τεχνικές επεξεργασίας σημάτων και με βαθιά νευρωνικά δίκτυα.

Με τεχνικές επεξεργασίας σημάτων

΄Οσον αφορά τον άξονα των τεχνικών επεξεργασίας σημάτων, μελετήθηκαν εκτενώς συμπε-

ριφορικά πειράματα και ευρήματα από τις νευροεπιστήμες που αφορούν την οπτικοακουστική

προσοχή και το φαινόμενο της οπτικοακουστικής ενσωμάτωσης, ώστε να εξαχθούν παρατη-

ρήσεις και παράμετροι που μπορούν να χρησιμοποιηθούν στη μοντελοποίηση. Στη συνέχεια

διερευνήθηκαν διάφοροι τρόποι σύμμειξης της οπτικής με την ακουστική εμφάνεια με βάση τα

προηγούμενα ευρήματα. Η αξιολόγηση των προτεινόμενων μοντέλων γίνεται σε τρία επίπεδα:

Πρώτα συγκρίνονται τα αποτελέσματα του μοντέλου για ερεθίσματα που προέρχονται από συ-

μπεριφορικά πειράματα με τα ήδη δημοσιευμένα αποτελέσματα από ανθρώπινα συμπεριφορικά

πειράματα σε ένα ποιοτικό επίπεδο, ώστε να ελεγχθεί αν η μοντελοποίηση της οπτικοακουστι-

κής εμφάνειας συμφωνεί με τις παρατηρήσεις. Δεύτερον, τα μοντέλα εφαρμόζονται σε βάσεις

δεδομένων οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης (eye-tracking) με οπτικοακουστικά ερεθίσμα-

τα, ώστε να επαληθευτεί με έναν ακόμη τρόπο αν οι έξοδοι που παράγουν βελτιώνουν τα

αποτελέσματα εμφάνειας σε σχέση με τη χρήση οπτικών μόνο μοντέλων. Για την επαλήθευση

αυτή διερευνώνται και συγκρίνονται διάφορα μοντέλα με διάφορους τρόπους σύμμειξης. Επίσης
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για την αξιολόγηση με δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης πραγματοποιήθηκε συλ-

λογή δεδομένων για δύο νέες βάσεις από 20 άτομα, το οποίο αποτελεί ακόμα μία συνεισφορά

αυτής της εργασίας. Η βάση αυτή είναι δημόσια διαθέσιμη. Τρίτον, πραγματοποιήθηκε επα-

λήθευση με δεδομένα από fMRI ώστε να διαπιστωθεί με έναν ακόμη τρόπο η δυνατότητα του

μοντέλου να μοντελοποιεί την ανθρώπινη οπτικοακουστική προσοχή.

Με βαθιά νευρωνικά δίκτυα

Στη συνέχεια εξετάστηκε η δυνατότητα περαιτέρω βελτίωσης του προηγούμενου μοντέλου το

οποίο αναπτύχθηκε με τεχνικές επεξεργασίας σήματος, με τη χρήση βαθιών νευρωνικών δι-

κτύων, τα οποία έχουν επιτύχει πολύ καλά αποτελέσματα σε διάφορα προβλήματα της όρασης

υπολογιστών. Συγκεκριμένα, αναπτύχθηκε το νεό χωρο-χρονικό οπτικοακουστικό δίκτυο

STAViS (Spatio-Temporal AudioVisual Saliency), το οποίο συνδυάζει τη χωρο-χρονική ο-

πτική με την ακουστική πληροφορία προκειμένου να αντιμετωπίσει το πρόβλημα της εκτίμησης

της εμφάνειας σε βίντεο. Από όσο μπορούμε να γνωρίζουμε, το προτεινόμενο σύστημα είναι

το πρώτο βαθύ νευρωνικό μοντέλο οπτικοακουστικής εμφάνειας. Η δική μας προσέγγιση

χρησιμοποιεί ένα μόνο πολυτροπικό δίκτυο που συνδυάζει οπτική και ακουστική πληροφορία

σε διάφορα στάδια και μαθαίνει να πραγματοποιεί κατάλληλη σύμμειξη των δύο τροπικοτήτων

ώστε να αποκτήσουμε έναν τελικό χάρτη εμφάνειας. Προτείνονται τρόποι εντοπισμού των

ήχων στο βίντεο και κατόπιν η σύμμειξη της χωρο-χρονικής ακουστικής με την χωρο-χρονική

οπτική εμφάνεια ώστε να αποκτηθεί ο τελικός χάρτης εμφάνειας.

Η προσέγγιση που υιοθετήθηκε για την οπτική εμφάνεια είναι βασισμένη, αλλά ταυτόχρονα

επεκτείνει ένα state-of-the-art χωρο-χρονικό δίκτυο οπτικής εμφάνειας που είναι μέρος ενός

μεγαλύτερου δικτύου πολλαπλών εργασιών. ΄Οσον αφορά την ακουστική εμφάνεια, αποκτο-

ύμε ακουστικά χαρακτηριστικά από ένα state-of-the-art CNN δίκτυο που έχει δώσει καλές

αναπαραστάσεις για το πρόβλημα της ταξινόμησης ακουστικών γεγονότων. Για τον εντοπισμό

ακουστικών πηγών στο βίντεο, στόχος μας είναι να βρούμε τις πιθανές συσχετίσεις μεταξύ

της ακουστικής και οπτικής ροής πληροφορίας, με την έννοια των κοινών σημασιολογικών

εννοιών. Ερευνούμε τρεις διαφορετικούς τρόπους για να εντοπίζουμε τους ήχους στο βίντεο

και να αποκτούμε έναν ακουστικό χάρτη εμφάνειας. Κατόπιν διερευνούμε τρόπους σύμμει-

ξης προκειμένου να ενσωματωθούν οι δύο εμφάνειες και να αποκτηθεί ένας τελικός χάρτης

εμφάνειας. Και εδώ εξερευνούμε τρεις διαφορετικούς τρόπους.

Το δίκτυο σχεδιάστηκε, εκαπιδεύτηκε end-to-end και αξιολογήθηκε σε 6 διαφορετικές

βάσεις με οπτικοακουστικά δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης. Οι βάσεις αυτές

περιέχουν μεγάλη ποικιλία από διαφορετικά βίντεο, από απλά μικρά βίντεο ως ταινίες του Χόλι-

γουντ και από βίντεο φτιαγμένα από χρήστες μέχρι ντοκιμαντέρ. Η μέθοδος μας συγκρίνεται

με άλλες 8 διαφορετικές state-of-the-art μεθόδους οπτικής εμφάνειας και στις 6 βάσεις. Τα

αποτελέσματα για όλες τις βάσεις υποδεικνύουν ότι το προτεινόμενο μοντέλο STAViS ξεπερνά

σε απόδοση τόσο την οπτική μόνο παραλλαγή μας αλλά και τις άλλες μεθόδους στην πλειο-

ψηφία των περιπτώσεων. Επίσης, η συνεπής καλή επίδοση που εμφανίζει για όλες τις βάσεις

υποδεικνύει την καταλληλότητα της μοντελοποίησης αυτής για την εκτίμηση εμφάνειας σε
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βίντεο “in-the-wild”.

1.2 Δομή της διατριβής

Η διατριβή αυτή είναι οργανωμένη ως εξής:

• Στο κεφάλαιο 2 παρουσιάζεται η σχετική βιβλιογραφία που αντιστοιχεί στις τρεις βασικές

περιοχές που αναφέρθηκαν στην προηγούμενη ενότητα, χωρισμένη ανά περιοχή.

• Στο κεφάλαιο 3 περιγράφεται το σύστημα επεξεργασίας και αναγνώρισης φωνής με τα

διάφορα υπο-συστήματα. Λόγω επικάλυψης των συστημάτων αναγνώρισης φωνής σε

έξυπνα σπίτια και σε ρομποτικές εφαρμογές, εφόσον χρησιμοποιούν τους ίδιους βασικούς

αλγορίθμους και διαφέρουν κυρίως σε επίπεδο υλοποίησης, παρουσιάζονται στο ίδιο

κεφάλαιο. Οι διαφορετικές εφαρμογές τους αναφέρονται ξεχωριστά σε υποκεφάλαια,

όπου γίνονται και οι ανάλογες διευκρινίσεις όπου χρειάζεται.

• Στο κεφάλαιο 4 περιγράφεται η βάση πολυκαναλικών δεδομένων φωνής ’Αθηνά’. Ανα-

φέρονται τα περιεχόμενά της καθώς και ο χώρος, οι συνθήκες και η διαδικασία συλλογής

της.

• Στο κεφάλαιο 5 περιγράφεται η βάση δεδομένων οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης

που συλλέχθηκε. Αναφέρεται η διαδικασία καταγραφής και τα περιεχόμενά της.

• Το κεφάλαιο 6 περιέχει μία ιδιαίτερα σημαντική συνεισφορά αυτής της διδακτορικής

διατριβής, που είναι η ανάπτυξη του μοντέλου οπτικοακουστικής εμφάνειας με τεχνικές

επεξεργασίας σήματος. Περιγράφεται αναλυτικά η διερεύνηση, η μεθοδολογία και οι

τρόποι αξιολόγησης των μοντέλων.

• Το κεφάλαιο 7 περιέχει επίσης μία καινοτόμα συνεισφορά αυτής της διδακτορικής διατρι-

βής, που είναι η ανάπτυξη του μοντέλου οπτικοακουστικής εμφάνειας STAViS με βαθιά

νευρωνικά δίκτυα. Περιγράφετα επίσης αναλυτικά η διερεύνηση, η μεθοδολογία και οι

τρόποι αξιολόγησης των μοντέλων.

• Τέλος, στο κεφάλαιο 8 εξάγονται κάποια συμπεράσματα και δίνονται μελλοντικές κατευ-

θύνσεις έρευνας.



Κεφάλαιο 2

Υπόβαθρο και επισκόπηση

ερευνητικού πεδίου

2.1 Πολυκαναλική επεξεργασία φωνής σε περιβάλλοντα

έξυπνου σπιτιού

Κατά τη διάρκεια των τελευταίων χρόνων, έχει δαπανηθεί πολλή ερευνητική προσπάθεια για το

σχεδιασμό διεπαφών φωνής με σκοπό τη φυσική, ασύρματη επικοινωνία ανθρώπου-υπολογιστή.

Τέτοιες διεπαφές συνήθως χρησιμοποιούνται σε συστήματα φωνητικής αλληλεπίδρασης σε τη-

λεφωνικά κέντρα και πιο πρόσφατα, σε εφαρμογές εξατομικευμένης βοήθειας σε υπολογιστές

ή κινητά τηλέφωνα [4]. Οι πρόσφατες βελτιώσεις στην ακουστική μοντελοποίηση για ανα-

γνώριση φωνής [5] έχουν συμβάλει ιδιαίτερα ώστε οι διεπαφές φωνής να γίνουν εύχρηστες

σε πολλά καθημερινά περιβάλλοντα. Παρ΄ όλα αυτά, η ασύρματη, συνεχώς ενεργή (always

listening) και ταυτόχρονα έυρωστη σε θόρυβο επικοινωνία μακρινού πεδίου, παραμένει ένα

δύσκολο πρόβλημα που περιορίζει την καθολική εφαρμογή τους.

Ειδικά σε εφαρμογές υποβοηθούμενης διαβίωσης σε έξυπνα περιβάλλοντα, οι προκλήσεις

αυτές είναι ακόμα μεγαλύτερες, διότι οι διεπαφές φωνής είναι καίριας σημασίας για την α-

σφάλεια και υγεία του ενοίκου [6, 7, 8], ενώ ταυτόχρονα υπάρχουν παρεμβολές από γειτονικά

δωμάτια, αντήχηση και διάφορα άλλα ακουστικά γεγονότα και θόρυβοι που επικαλύπτουν την

ομιλία η οποία μας ενδιαφέρει. Αντίστοιχες συνθήκες παρουσιάζονται και σε έξυπνα γραφεία.

Κάτω από τέτοιες συνθήκες, η επίδοση των συστημάτων αναγνώρισης φωνής από απόσταση

χειροτερεύει δραματικά σε σχέση με σενάρια στα οποία έχουμε κοντινά μικρόφωνα ή απουσία

θορύβου [9].

Βελτίωση του ποσοστού αναγνώρισης σε εσωτερικούς χώρους μπορεί να επιτευχθεί αν

χρησιμοποιηθεί πληροφορία από πολλαπλά κανάλια ήχου από συστοιχίες μικροφώνων [10],

κατανεμημένες μέσα στους έξυπνους χώρους. Σκοπός πολλών εργασιών που ασχολούνται με

παρόμοιες διεπαφές φωνής είναι η δημιουργία μιας διεπαφής για αυτοματισμούς σπιτιού που

υποστηρίζει αλληλεπίδραση φωνής από απόσταση και διεκολύνει ανθρώπους με κινητικά προ-

βλήματα. Η βασική χρήση τέτοιων συστημάτων περιλαμβάνει τον έλεγχο αυτοματισμών όπως

27
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φώτα, θερμοκρασία, πόρτα, κλπ, με φωνητικές εντολές. Συνήθως τα συστήματα αυτά είναι

συνεχώς ενεργά και χρησιμοποιούν αναγνώριση φράσης ενεργοποίησης ώστε να διασφαλίζεται

μια ευέλικτη και απρόσκοπτη λειτουργία.

Αρχικά, στη βιβλιογραφία μελετήθηκαν χώροι με ένα μόνο δωμάτιο, π.χ. χώροι όπου

πραγματοποιούνται συναντήσεις/διαλέξεις, οι οποίοι αν και είναι περισσότερο ελεγχόμενα πε-

ριβάλλοντα από σπίτια πολλών δωματίων, οι περισσότερες οπτικοακουστικές σκηνές τους

περιέχουν πολλούς ομιλητές, επομένως υπάρχει επικαλυπτόμενη ομιλία σε μεγάλο βαθμό. Ο

στόχος σε τέτοιου είδους εφαρμογές είναι η αναγνώριση συνεχούς λόγου μεγάλου λεξιλο-

γίου (large-vocabulary continuous speech recognition) που βασίζεται στη χρήση λεξιλογίων

με περίπου 50000 λέξεις. ΄Ενα ενδεικτικό αποτέλεσμα αναγνώρισης από τέτοιες εφαρμογές

είναι το 33.2% λάθος ανανγώρισης (Word Error Rate, WER) [11] σε μη επικαλυπτόμενη

ομιλία, που αντιστοιχεί στο πλήρες σύστημα μετατροπής λόγου σε κείμενο, το οποίο περιέχει

beamforming, προσαρμογή ομιλητή κ.α.. Στα [12] και [13] όπου το beamforming έχει αντι-

κατασταθεί από πολυκαναλική επεξεργασία βασισμένη σε συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα για

την εκπαίδευση των ακουστικών μοντέλων, έχουν αναφερθεί βελτιώσεις στα αποτελέσματα.

΄Οσον αφορά χώρους με πολλά δωμάτια και συνεπώς περισσότερο περίπλοκες ακουστικές

συνθήκες, ένα ιεραρχικό σύστημα ανάλυσης ήχου παρουσιάζεται στο [14], το οποίο έχει στόχο

την αναγνώριση φωνητικών εντολών και τον εντοπισμό επείγουσων καταστάσεων σε χώρους

όπου διαμένουν ηλικιωμένοι ή άνθρωποι που χρειάζονται βοήθεια. Σχετικά με το πρόβλημα

της αναγνώρισης φωνητικών εντολών, οι συγγραφείς έχουν εστιάσει κυρίως στην διερεύνηση

τεχνικών decoding για αυτόματη αναγνώριση φωνής ώστε να συδυάσουν αποτελέσματα από

διαφορετικά δωμάτια, χρησιμοποιώντας ένα μικρόφωνο ανά δωμάτιο για εξοικονόμηση. Στη

πιο πρόσφατη δουλειά τους [15] χρησιμοποιούν εύρωστη εκπαίδευση και προσαρμογή στο

περιβάλλον και επιτυγχάνουν ένα ποσοστό λάθος αναγνώρισης εντολών της τάξης του 13%.

Το σκορ αυτό αποκτήθηκε αφότου οι λέξεις που αναγνωρίστηκαν λάθος διορθώθηκαν στο

επίπεδο των συλλαβών ώστε να ταιριάζουν με τις λέξεις των προκαθορισμένων εντολών.

΄Ενα παρόμοιο σύστημα αναπτύχθηκε στο [16] για αναγνώριση φωνητικών εντολών και

καταστάσεων έκτακτης ανάγκης. Το ποσοστό του 63.85% σε ακρίβεια αναγνώρισης πρότασης

(sentence accuracy) αντιστοιχεί σε αναγνώριση με γραμματική 15 εντολών σε ηχογραφήσεις

από ένα μικρόφωνο που βρίσκεται σε ελεγχόμενο δωμάτιο με την ύστερη προσθήκη ραδιοφω-

νικού θορύβου. Στο [17] το ίδιο πρόβλημα αντιμετωπίζεται με τη χρήση beamforming και με

έμφαση στην αναγνώριση φωνής αντί για την αναγνώριση του ενεργού δωματίου. Ο στόχος

ήταν ο εντοπισμός και η αναγνώριση έξι εντολών με θόρυβο σε προσομειωμένες ηχογραφήσεις

του ενός λεπτού σε περιβάλλον 4 δωματίων. Παρ΄ ότι οι ακουστικές σκηνές ήταν σχετικά α-

πλές, χωρίς επικαλυπτόμενη ομιλία, το επιτευχθέν σκορ του 39% WER είναι ενδεικτικό της

δυσκολίας που προσθέτουν παράγοντες όπως θόρυβος, αντήχηση, κ.α.

Προς την κατεύθυνση της εύρωστης τεχνολογίας φωνής και προκειμένου να χτιστεί ένα

κοινό πλαίσιο αξιολόγησης των τεχνολογιών που περιλαμβάνει βάσεις δεδομένων, εργασίες

και μετρικές αξιολόγησης, εμφανίστηκαν οι διαγωνισμοί REVERB [18] και CHiME [19]. Οι

προτεινόμενες μέθοδοι για ευρωστία σε θορυβώδεις συνθήκες μπορούν να χωριστούν σε δύο

κατηγορίες: α) εύρωστη μοντελοποίηση και β) πολυκαναλική επεξεργασία [20]. Η εύρωστη
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μοντελοποίηση αναφέρεται σε μεθόδους παραμόρφωσης των δεδομένων (data contamination)

και σε περιβαλλοντική προσαρμογή. Πιο συγκεκριμένα, όταν δεν υπάρχουν αρκετά δεδομένα

εκπαίδευσης, η απόκλιση μεταξύ του περίπλοκου ακουστικού περιβάλλοντος και των γενι-

κών φωνητικών μοντέλων μπορεί να μειωθεί με την τεχνητή παραμόρφωση των δεδομένων

εκπαίδευσης [21, 22] ή/και με την προσαρμογή στο περιβάλλον [21, 23]. Η άλλη κατηγορία

της πολυκαναλικής επεξεργασίας περιλαμβάνει μεθόδους όπως το beamforming, η επιλογή

καναλιού, κ.α.

Η έρευνα, ανάπτυξη και αξιολόγηση των πολυκαναλικών υπο-μονάδων επεξεργασίας φω-

νής που είναι μέρος μιας αλυσίδας αναγνώρισης ομιλίας εξαρτώνται από την ύπαρξη βάσεων

δεδομένων, είτε προσομειωμένων, είτε πραγματικών. Εξαιτίας της πολυπλοκότητας των ρεαλι-

στικών ακουστικών σκηνών, η συλλογή δεδομένων είναι αρκετά απαιτητική, τόσο από άποψη

σχεδιασμού, όσο και εξοπλισμού αλλά και επισημείωσης. Υπάρχει η δυνατότητα δημιουργίας

προσομειωμένων δεδομένων μέσω της συνέλιξης προ-ηχογραφημένων καθαρών σημάτων με

τις κρουστικές αποκρίσεις των δωματίων και την προσθήκη θορύβου [24]. Παρά την ευκολία

δημιουργίας τέτοιων δεδομένων, ο πειραματισμός με πραγματικά δεδομένα είναι απαραίτητος

ώστε να αξιολογηθεί το σύστημα σε πραγματικές συνθήκες. ΄Οσον αφορά βάσεις πραγματι-

κών δεδομένων, οι περισσότερες έχουν αποκτηθεί σε ένα δωμάτιο με πολλαπλά μικρόφωνα

με σκοπό είτε την ανάλυση συναντήσεων [25, 26, 27], είτε την αναγνώριση ακουστικών γε-

γονότων [28]. ΄Ενας μικρός αριθμός βάσεων δεδομένων με επίκεντρο τους αυτοματισμούς

σπιτιών έχουν γίνει δημόσια διαθέσιμες: Στα [29, 30] έχει ηχογραφηθεί φωνή στα Γαλλικά

από πάσχοντες και από μη-πάσχοντες συμμετέχοντες που εκτελούσαν καθημερινές εργασίες

ενώ αλληλεπιδρούσαν με μια διεπαφή φωνής μέσω εντολών σε ένα έξυπνο σπίτι πέντε δωμα-

τίων.

Συγκεκριμένα για τα Ελληνικά, υπάρχουν πολύ λίγες εργασίες που μελετούν διεπαφές φω-

νής στα Ελληνικά για περιβάλλοντα έξυπνων σπιτιών. Για παράδειγμα, στο [31] αναφέρονται

αποτελέσματα σε αναγνώριση εντολών από απόσταση για τον έλεγχο οικιακών συσκευών

χρησιμοποιώντας μονάδες όπως εντοπισμός ομιλητή, beamforming, κ.α. Οι συγγραφείς ε-

στιάζουν περισσότερο σε θέματα υλοποίησης του ενοπισμού ομιλητή και του beamforming

ώστε να εντοπίσουν και να βελτιώσουν τη φωνή του χρήστη σε ένα δωμάτιο με αντήχηση

όπου ο χρήστης περπατάει και εκφωνεί εντολές κατά τη διάρκεια συνομιλίας του με άλλους

ομιλητές στο ίδιο δωμάτιο. Επιτυγχάνεται ένα ποσοστό αναγνώρισης της τάξης του 80% αλλά

τα πειράματα περιορίζονται σε τρεις περιπτώσεις συνομιλίας, είναι σχεδιασμένα για 20 εντολές

και η γραμμική συστοιχία μικροφώνων που χρησιμοποιείται στρέφεται προς την περιοχή όπου

λαμβάνει χώρα η συνομιλία, ενώ στο υπόλοιπο δωμάτιο επικρατεί ησυχία.

Γενικά η αναγνώριση φωνής στα Ελληνικά είναι αρκετά δύσκολη, εξαιτίας της πλούσιας

μορφολογίας της γλώσσας και των περιορισμένων διαθέσιμων πόρων για ακουστική και γλωσ-

σική μοντελοποίηση [32]. Ελάχιστες δουλειές έχουν ασχοληθεί με το πρόβλημα της αναγνώρι-

σης συνεχούς λόγου μεγάλου λεξιλογίου στα Ελληνικά. Ενδεικτικά αποτελέσματα αναφέρονται

στα [33, 34] για άρθρα εφημερίδων εκφωνημένα από ανθρώπους, με ποσοστό λάθος αναγνώρι-

σης να κυμαίνεται μεταξύ 11.5–21%. Προσεγγίσεις πολυγλωσσικών ακουστικών μοντέλων,

όπου συμπεριλαμβάνονται και τα Ελληνικά μεταξύ άλλων γλωσσών, περιγράφονται στο [35].
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2.2 Συστήματα αλληλεπίδρασης ανθρώπου-ρομπότ

Η αλληλεπίδραση ανθρώπου με ρομπότ (Human-Robot Interaction, HRI) έχει προκαλέσει

μεγάλο ερευνητκό ενδιαφέρον τα τελευταία χρόνια για διάφορους λόγους, μεταξύ των οποίων

είναι και η ολοένα αυξανόμενη ένταξη των κοινωνικών ρομπότ στην καθημερινή ζωή των αν-

θρώπων [36]. Παρ΄ ότι η έρευνα και η τεχνολογία σε αυτές τις κατευθύνσεις έχει εξελιχθεί πολύ

και έχει σημειωθεί μεγάλη πρόοδος σε τεχνολογίες όπως η υποβοηθούμενη διαβίωση [37, 38],

η διαρκής ανάγκη για πιο διαισθητική και φυσική επικοινωνία επιφέρει συνεχώς νέες προ-

κλήσεις. Οι πιο κοινές μορφές της ανθρώπινης επικοινωνίας περιλαμβάνουν την ανταλλαγή

οπτικοακουστικής πληροφορίας, επομένως συστήματα αναγνώρισης φωνής και χειρονομίας

είναι αναγκαία συστατικά στοιχεία σε ένα σύστημα ρομποτικής αλληλεπίδρασης [39]. Η αλλη-

λεπίδραση ρομπότ και ανθρώπου θα πρέπει να μιμείται την τυπική μορφή επικοινωνίας μεταξύ

ανθρώπων.

Την ίδια στιγμή τα κοινωνικά ρομπότ εισέρχονται όλο και πιο ραγδαία στη ζωή μας για

σκοπούς διασκέδασης ή και εκπαίδευσης [40, 41] και ακόμα περισσότερο στη ζωή των παιδι-

ών [42, 43], τα οποία παρουσιάζουν κάποιες ιδιαιτερότητες και προκλήσεις σε σχέση με τους

ενήλικες. Τα παιδιά είναι πολύ προσαρμοστικά, μαθαίνουν γρήγορα και εξοικειώνονται εύκολα

με τις νέες τεχνολογίες. ΄Εχουν μοναδικούς τρόπους επικοινωνίας, καθώς μπορούν πολύ ε-

ύκολα να μεταδίδουν και να λαμβάνουν περίπλοκη πληροφορία, χωρίς να χρησιμοποιούν πολλή

ομιλία. Αποτελούν ένα ιδανικό σύνολο για να μελετηθούν οι συνέπειες και τα αποτελέσμα-

τα της αλληλεπίδρασης ανθρώπου-ρομπότ στην ανάπτυξη και βελτίωση των επικοινωνιακών

δεξιοτήτων [44].

Συνεπώς η αλληλεπίδραση παιδιού-ρομπότ (Child-Robot Interaction, CRI) είναι ένα α-

νερχόμενο ερευνητικό πεδίο που ταυτόχρονα εγείρει νέες προκλήσεις, όπως για παράδειγμα

η αναγνώριση δράσεων και ομιλίας σε παιδιά [45], διότι η πλειοψηφία τέτοιων συστημάτων

είναι σχεδιασμένη για ενήλικες. Τα παιδιά συνήθως συμπεριφέρονται διαφορετικά από ότι οι

ενήλικες, επομένως μοντέλα που έχουν εκπαιδευτεί σε ενήλικες δε λειτουργούν ικανοποιητικά

σε παιδιά. ΄Ενα σύστημα αλληλεπίδρασης ανρθώπου-ρομπότ θα πρέπει να είναι εύρωστο ως

προς τη χρήση του από διαφορετικά σύνολα, π.χ. ηλικιακά σύνολα [46]. Από την άλλη πλευ-

ρά, για τη βελτίωση τέτοιων συστημάτων που στοχεύουν σε παιδιά, η ύπαρξη και καταγραφή

δεδομένων από παιδιά είναι απαραίτητη αλλά ταυτόχρονα και πολύ χρονοβόρα.

Η ανάπτυξη τεχνολογιών όπως η αναγνώριση δράσης, χειρονομιών και φωνής, παράλληλα

με τη βελτίωση και κατασκευή νέων αισθητήρων, όπως π.χ. οι κάμερες Kinect, έχει δημιουρ-

γήσει μία νέα γενιά πολυτροπικών και πολυ-αισθητηριακών συστημάτων, τα οποία μπορούν να

αυξήσουν την ευρωστία και τη συνολική απόδοση [47]. Ολοένα και περισσότερα μονο-τροπικά

συστήματα ενσωματώνουν επιπλέον τροπικότητες σε μια προσπάθεια να βελτιωθεί η επίδοση

μέσω της σύμμειξης [48, 49].

Σε σχέση με την αντίληψη συστημάτων αλληλεπίδρασης ρομπότ με ανθρώπους, αναφέρ-

θηκαν ήδη δύο βασικά συστατικά, η ικανότητα αναγνώρισης φωνής και χειρονομιών. ΄Αλλο

ένα εξίσου βασικό χαρακτηριστικό είναι ο εντοπισμός ομιλητή, που είναι απαραίτητος για την

εύρεση του ενεργού ομιλητή σε σενάρια που περιλαμβάνουν πολλούς χρήστες, καθώς και το
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στρέψιμο της ρομποτικής προσοχής προς τον άνθρωπο που μιλάει, ώστε η επικοινωνία να

γίνεται πιο φυσική [50, 51]. ΄Ολα αυτά τα στοιχεία πρέπει να μπορούν να υποστηρίζουν φυσικά

σενάρια αλληλεπίδρασης με πολλαπλούς χρήστες χωρίς να περιορίζουν την κίνησή τους ή να

τους υποχρεώνουν να είναι συνδεδεμένοι με το ρομπότ. Επίσης, είναι απαραίτητο η απόδοση

του συστήματος να είναι εύρωστη σε σχέση με το θόρυβο από το περιβάλλον και την πολυ-

πλοκότητα του σεναρίου, η οποία μπορεί να υπονοεί απόσταση από τα μικρόφωνα, ακουστική

αντήχηση, οπτική επικάλυψη ή αποκλίσεις στην εκτέλεση των χειρονομιών.

Συνήθως οι ρομποτικές πλατφόρμες διαθέτουν ενσωματωμένους οπτικοακουστικούς αι-

σθητήρες, των οποίων όμως οι αντιληπτικές ικανότητες είναι εξαρτημένες από την πλατφόρμα

και αρκετά περιορισμένες, παρόλο που σε ορισμένες περιπτώσεις έχουν αντιμετωπίσει επιτυχώς

τέτοια προβλήματα όπως τα προαναφερθέντα [52, 53, 54]. Μία εναλλακτική, που υιοθετείται

και σε αυτή την εργασία, είναι η χρήση εξωτερικών αισθητήρων που δεν είναι ενσωματωμένοι

στο ρομπότ και οι οποίοι είναι πολλαπλοί οπτικοακουστικοί αισθητήρες μακρινού πεδίου, η

διάταξη και τοποθέτηση των οποίων δημιουργεί ένα περιβάλλον ‘έξυπνου’ χώρου. Μία τέτοια

επιλογή επιτρέπει τη σύμμειξη διαφόρων ροών πληροφορίας, τόσο εντός της ίδιας τροπικότητας

όσο και μεταξύ διαφόρων τροπικοτήτων.

Ρομποτικοί προσωπικοί βοηθοί

Ο σχεδιασμός και η ανάπτυξη ρομποτικών προσωπικών βοηθών για τους ηλικιωμένους α-

πόσχολεί πολύ την ερευνητική κοινότητα τα τελευταία χρόνια [55, 56].

Ο ρόλος τέτοιων συστημάτων είναι πολλαπλός, διότι πρέπει να προσφέρουν τόσο φυσική

όσο και αισθητηριακή και νοητική υποβοήθηση [57], αλλά και επίβλεψη της υγείας και της συ-

μπεριφοράς και να δρουν σαν συντροφιά στον ηλικιωμένο [58]. Οι περισσότερες έξυπνες πλατ-

φόρμες υποβοήθησης συνήθως στοχεύουν στο να επιλύσουν συγκεκριμένα προβλήματα. Για

παράδειγμα το σύστημα GUIDO [59] και το iWalker [60] προσφέρουν βοήθεια στην πλοήγηση.

Μεγάλο μέρος της έρευνας επικεντρώνεται στην ανάλυση ανθρωπομετρικών δεδομένων από δι-

άφορους αισθητήρες για να εκτιμήσουν την ανθρώπινη κατάσταση [61] και έτσι να ελέγξουν μια

ρομποτική πλατφόρμα, όπως το CAIROW[62]. Το σύστημα ISR-AIWALKER χρησιμοποιεί

RGB-D δεδομένα για την επίβλεψη των χρηστών [63]. Το σύστημα MOBOT [64] διαθέτει

πολλαπλούς αισθητήρες και επιχειρεί να μοντλοποιήσει τις ανθρώπινες δραστηριότητες μέσω

πολυτροπικών δεδομένων [65, 66] και πραγματοποιεί ανάλυση βάδισης και ευστάθειας [67, 68].

Η ρομποτική όραση σε συστήματα υποβοήθησης είναι ένα σημαντικό θέμα στην αλληλε-

πίδραση ανθρώπου-ρομπότ [69], ενώ πρόσφατα έχουν αναπτυχθεί πολυ-αισθητηριακά συστήμα-

τα τα οποία ενσωματώνουν τόσο οπτική αναγνώριση δράσεων, όσο και αναγνώρισης φωνής για

την επικοινωνία με το ρομπότ [70, 71]. Η αναγνώριση ανθρώπινων δράσεων είναι ένα βασικό

ερευνητικό πρόβλημα εδώ και αρκετά χρόνια [72], για την επίλυση του οποίου έχουν χρησιμο-

ποιηθεί εκτενώς αναπαραστάσεις του ανθρώπινου σκελετού από εικόνες [73, 74, 75, 76].

Η ταχεία ανάπτυξη μεθόδων και τεχνικών βαθιάς εκμάθησης έχει οδηγήσει στην ανάπτυ-

ξη αποτελεσματικών μεθόδων εκτίμησης πόζας [77], ενώ έχει ωφεληθεί και η αναγνώριση

δράσεων, χρησιμοποιώντας βελτιωμένες εκτιμήσεις του σκελετού και χρησιμοποιώντας recur-
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rent μεθόδους όπως είναι τα δίκτυα LSTM (Long Short Term Memory) τα οποία έχουν την

ικανότητα να μοντελοποιούν τη χρονική πληροφορία από ακολουθίες [78, 79, 80, 81, 82, 83].

Παρ΄ όλα αυτά, οι μέθοδοι αυτές έχουν δυσκολίες ενσωμάτωσης σε ρομποτικές πλατφόρ-

μες, διότι οι περισσότερες από αυτές βασίζονται σε σύνολα δεδομένων από περιορισμένα και

εξειδικευμένα περιβάλλοντα, με στατικές κάμερες, τα οποία είναι ευαίσθητα στην κίνηση της

κάμερας. Επιπλέον, οι περισσότερες υλοποιήσεις που ενσωματώνουν εκτίμηση πόζας και α-

ναγνώριση δράσεων σε ρομποτικές πλατφόρμες [84, 85, 86, 87, 88] συνήθως επικεντρώνονται

σε συγκεκριμένες εργασίες αντί να προσεγγίζουν ολιστικά το πρόβλημα, κάτι που απαιτεί πο-

λυτροπική αντίληψη και ανατροφοδότηση πραγματικού χρόνου στο χρήστη από το σύστημα.

2.3 Μοντελοποίηση οπτικοακουστικής προσοχής

2.3.1 Συμπεριφορικά πειράματα

Η προσοχή μπορεί να οριστεί ως η συμπεριφορική και γνωσιακή διαδικασία κατά την οποία ο

άνθρωπος μπορεί να συγκεντρώνεται επιλεκτικά σε ένα συγκεκριμένο κομμάτι πληροφορίας,

αγνοώντας όλα τα υπόλοιπα ερεθίσματα που αντιλαμβάνεται. Ο ρόλος της προσοχής είναι

ζωτικής σημασίας στους ανθρώπους και επομένως αποτελεί ένα πολύ σημαντικό ερευνητικό

πεδίο. Παρ΄ ότι συχνά διάφορα οπτικά ή ακουστικά ερεθίσματα τραβούν την ανθρώπινη προ-

σοχή ανεξάρτητα το ένα από το άλλο, τις περισσότερες φορές τα ερεθίσματα είναι πολυτροπικά

και πολυ-αισθητηριακά. Αυτό οδηγεί στην πολυτροπική ανθρώπινη προσοχή, π.χ. στην οπτι-

κοακουστική προσοχή. Εκτός από τα καθημερινά παραδείγματα, συστηματικά συμπεριφορικά

πειράματα καθώς και πειράματα νευροαπεικόνισης που υπάρχουν στη βιβλιογραφία παρέχουν

αρκετές ενδείξεις/αποδείξεις ότι η ανθρώπινη συμπεριφορά εξαρτάται σημαντικά από τους πο-

λυτροπικούς συνδυασμούς των ερεθισμάτων που αντιλαμβάνεται [89, 90, 91, 92]. Η πολυ-

αισθητηριακή αλληλεπίδραση μεταξύ παρατηρήσεων που είναι αταίριαστες μεταξύ τους μπορεί

να οδηγήσει σε ψευδαισθήσεις, όπως συμβαίνει π.χ. στο ventriloquist ή το McGurk [93]

φαινόμενο, ενώ αντίθετα, ευθυγραμμισμένα πολυ-αισθητηριακά ερεθίσματα που αντιστοιχούν

στο ίδιο συμβάν μπορούν να βελτιώσουν πολύ την αντίληψη και την επίδοση σε εργασίες όπως

ο προσανατολισμός ή η οπτική αναζήτηση.

Στη βιβλιογραφία υπάρχει μία πληθώρα συμπεριφορικών πειραμάτων που έχουν πραγμα-

τοποιηθεί ώστε να διερευνηθούν οι ισχυρές αλληλεπιδράσεις μεταξύ τροπικοτήτων. Μεταξύ

αυτών, ένας σημαντικό αριθμός έχει ασχοληθεί με το φαινόμενο της ‘ενσωμάτωσης’ διαφο-

ρετικών τροπικοτήτων (cross-modal integration) ή την αντίληψη του συγχρονισμού και των

ορίων του. Ενδιαφερόμαστε ιδιαίτερα για τα ευρήματα αυτά που αφορούν τις οπτικοακουστικές

αλληλεπιδράσεις και το πως τέτοια αποτελέσματα συνδέονται με την εμφάνεια (saliency) των

παρατηρούμενων γεγονότων [94], δηλαδή το πώς διάφορα γεγονότα τραβούν την ανθρώπινη

προσοχή με ανοδικό (bottom-up) τρόπο. Για παράδειγμα, σε μια εργασία οπτικής αναζήτησης

όπου οι άνθρωποι πρέπει να εντοπίσουν ένα στόχο μέσα σε μια αλληλουχία από εικόνες που

περιέχουν πολλά άλλα ερεθίσματα που μπορούν να αποσπάσουν την προσοχή (distractors)

και που αλλάζουν δυναμικά, έχει παρατηρηθεί ότι οι χρόνοι απόκρισης για τον εντοπισμό του
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στόχου μπορούν να επιταχυνθούν όταν οι αλλαγές του στόχου είναι συγχρονισμένες με έναν

απλό ηχητικό τόνο (auditory pip), διότι ο τελευταίος βοηθάει τον οπτικό στόχο να ‘ξεχω-

ρίσει’ (pop out), να γίνει δηλαδή περισσότερο προεξέχων. Αυτό το φαινόμενο ονομάζεται “pip

and pop” και έχει μελετηθεί και αναλυθεί συστηματικά στο [2]. Παρόμοια φαινόμενα οπτι-

κοακουστικής αλληλεπίδρασης και ενσωμάτωσης (integration) βρίσκονται στο επίκεντρο της

γνωσιακής έρευνας σχεδόν εδώ και δύο δεκαετίες, σε μια προσπάθεια να γίνουν κατανοητοί

οι μηχανισμοί πίσω από αυτά.

Το φαινόμενο “pip and pop” καθώς και άλλα παρόμοια αποτελέσματα από πειράματα οπτι-

κής αναζήτησης [95, 96, 97] αποτελούν εκδήλωση του φαινομένου που ονομάζεται temporal

ventriloquism, το οποίο αφορά την επίδραση του ακουστικού ερεθίσματος στο οπτικό ή τη

μετακίνηση της αντίληψης για το χρόνο που ξεκίνησε ένα οπτικό ερέθισμα προς ένα ελαφρά

ασύγχρονο ακουστικό ερέθισμα. Αντίστοιχα, στο χωρικό πεδίο το ανάλογο φαινόμενο ονο-

μάζεται spatial ventriloquism. Μία σύνοψη των δύο αυτών φαινομένων και παραδειγμάτων

τους παρουσιάστηκε στο [98], όπου μελετήθηκαν τα αποτελέσματα τους και τα χωρο-χρονικά

κριτήρια για να εκδηλωθούν. Βρέθηκε ότι το φαινόμενο του temporal ventriloquism επηρε-

άζεται από τα χρονικά παράθυρα (η ασυγχρονία μεταξύ οπτικής και ακουστικής πληροφορίας

δε μπορεί να ξεπερνάει τα 200ms) αλλά δεν επηρεάζεται καθόλου από χωρική ασυμφωνία.

Οι συγγραφείς ανέφεραν επίσης κάποια θεωρητικά μοντέλα που περιγράφουν τα δύο αυτά

φαινόμενα.

Μία άλλη ενδιαφέρουσα προσέγγιση είναι ότι η ‘ενσωμάτωση’ των ερεθισμάτων ακολου-

θεί νόμους του Bayes [99]. Η βασική ιδέα είναι ότι τα οπτικά και ακουστικά χαρακτηριστικά

συνδυάζονται με βέλτιστο τρόπο, με κατάλληλα βάρη. Κάποιες μελέτες επίσης έχουν μοντελο-

ποιήσει τις οπτικοακουστικές αλληλεπιδράσεις μέσω Bayesian inference όπου η πιθανοφάνεια

αντιπροσωπεύει τον αισθητηριακό θόρυβο στο περιβάλλον ή τον εγκέφαλο, ενώ η prior εκ-

φράζει στατιστικά των γεγονότων του περιβάλλοντος [100].

Στο [101] μελετήθηκε το βέλτιστο χρονικό παράθυρο οπτικοακουστικής ενσωμάτωσης

σε σχέση με το χρόνο απόκρισης. Οι συγγραφείς βασίζονται στη bayesian μοντελοποίηση

της ενσωμάτωσης και επεκτείνουν την προηγούμενη δουλειά που αναφέρθηκε [99]. Αποδει-

κνύουν ότι το χρονικό παράθυρο λειτουργεί σα φίλτρο το οποίο αποφασίζει αν η πληροφορία

που παράγεται από τους διαφορετικούς αισθητήρες είναι αρκετά κοντά στο χρόνο ώστε να

προκαλέσει πολυ-αισθητηριακή ενσωμάτωση. Στο [102] πραγματοποιήθηκαν συμπεριφορικά

πειράματα ώστε να μετρηθεί το χρονικό παράθυρο της ενσωμάτωσης στην αντίληψη του οπτι-

κοακουστικού λόγου. Τα πειράματα αυτά υποδεικνύουν παράθυρο ενσωμάτωσης των 200ms.

Οι συγγραφείς του [103] εξετάζουν την ανθρώπινη κρίση σχετικά με τον οπτικοακου-

στικό συγχρονισμό: Αναφέρεται ότι όταν οι άνθρωποι εκτίθενται σε μια σταθερή χρονική

υστέρηση/ασυγχρονία μεταξύ οπτικού και ακουστικού ερεθίσματος, πειράματα δείχνουν ότι

μετακινούν την υποκειμενική τους αντίληψη περί συγχρονισμού προς την χρονική αυτή υ-

στέρηση. Η βασική ιδέα είναι ότι ο εγκέφαλος προσπαθεί να προσαρμόσει την υποκειμενική

αίσθηση του συγχρονισμού μεταξύ διαφορετικών τροπικοτήτων, εντοπίζοντας και μειώνοντας

τις χρονικές υστερήσεις από ερεθίσματα που μάλλον προέρχονται από το ίδιο φυσικό γεγονός.

΄Ενα ενδιαφέρον εύρημα που σχετίζεται με τα παραπάνω είναι η ικανότητα του εγκεφάλου να
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ανα-βαθμονομείται πολύ γρήγορα στην οπτικοακουστική ασυγχρονία, ακόμα και όταν εκτίθε-

ται σε μία μοναδική σύντομη ασυγχρονία [104, 105]. Οι συγγραφείς ισχυρίζονται ότι πρόκειται

για ένα αισθητηριακό φαινόμενο που δρα πολύ γρήγορα, και όχι για μια γνωσιακή διαδικασία

υψηλού επιπέδου. Επίσης αποδεικνύουν ότι αυτή η χρονική ανα-βαθμονόμηση είναι ασύμμετρη

ως προς τη σειρά εμφάνισης των ερεθισμάτων, διότι εμφανίζεται σε πολύ μεγαλύτερο χρονικό

εύρος όταν το οπτικό ερέθισμα προηγείται σε σχέση με όταν το ακουστικό ερέθισμα προηγε-

ίται. Οι υποθέσεις αυτές επιβεβαιώνονται από μια σειρά πειραμάτων και παρουσιάζεται και ένα

μοντέλο που εξηγεί τα αποτελέσματα.

Στο [106] οι συγγραφείς ισχυρίζονται ότι η χρονική διακριτική ικανότητα της αντίλη-

ψης συγχρονισμού είναι πολύ υψηλότερη (10Hz) για ένα ακουστικο-απτικό (audio-tactile)

ερέθισμα σε σχέση με ένα οπτικοακουστικό ή οπτικο-απτικό (visuo-tactile) (4Hz). ΄Αλλες

σχετικές έρευνες [107] προσπαθούν να διακρίνουν το πώς επηρεάζεται χρονικά η αντίληψη ενός

οπτικοακουστικού ερεθίσματος όταν υπάρχει ένα πρόσθετο ταυτόχρονο οπτικό ή ακουστικό

ερέθισμα.

.

2.3.2 Οπτικά μοντέλα εμφάνειας (saliency)

Παράλληλα με τα συμπεριφορικά πειράματα, έχει πραγματοποιηθεί εκτεταμένη έρευνα που ε-

στιάζει στους μηχανισμούς οπτικής και ακουστικής εμφάνειας ξεχωριστά. Πολλά ευρήματα

σε αυτές τις περιοχές έχουν ήδη ενσωματωθεί σε υπολογιστικά μοντέλα που βοηθούν ακόμα

περισσότερο στην κατανόηση τέτοιων εννοιών και την εφαρμογή τους σε πραγματικές εφαρ-

μογές. Οι σημαντικές εργασίες [108, 109] έθεσαν τις βάσεις για τη δημιουργία και ανάπτυξη

ενός μοντέλου οπτικής εμφάνειας που προβλέπει τα σημεία εστίασης (fixations) του ματιού

κατά τη διάρκεια ελεύθερης θέασης εικόνων, βασισμένο σε χαρακτηριστικά των εικόνων. Αυτά

τα μοντέλα που επιβεβαιώθηκαν, αλλά και προέκυψαν, από συμπεριφορικές παρατηρήσεις σε

ψυχοφυσικά πειράματα, ενέπνευσαν περαιτέρω παραλλαγές και βελτιώσεις την τελευταία δεκα-

ετία, οι οποίες εφαρμόστηκαν σε αναγνώριση αντικειμένων σε εικόνες καθώς και σε εντοπισμό

σημαντικού περιεχομένου στην ομιλία.

Στο [110] παρουσιάζεται μια ανασκόπηση του state-of-the-art της οπτικής μοντελοποίησης

προσοχής, όπου αναφέρονται περίπου 65 διαφορετικά μοντέλα και σχετικές συγκρίσεις μεταξύ

τους. Αρχικά τα υπάρχοντα μοντέλα ταξινομούνται με βάση 13 παράγοντες: ανοδικά/καθοδικά

(bottom-up/top-down), χωρικά/χωρο-χρονικά, overt/covert προσοχή, space-based/object-

based, τα χηρσιμοποιούμενα χαρακτηριστικά, τα ερεθίσματα και το είδος της εργασίας, τις

μετρικές και τις βάσεις που χρησιμοποιούνται για αξιολόγηση. Σε αυτή την ενότητα θα ε-

στιάσουμε στα χωρο-χρονικά μοντέλα, αναφέροντας περιληπτικά τους διάφορους τύπους: τα

εμπνευσμένα από τη βιολογία, αυτά που βασίζονται σε θεωρία πληροφορίας και τα επιλεκτι-

κά ως προς συχνότητα/φάση. Αρχικά αναφέρονται με συντομία τα χωρικά και ύστερα με

περισσότερες λεπτομέρειες τα χωρο-χρονικά.

Δύο πολύ σημαντικές εργασίες [111], [108] αποτέλεσαν τη βάση πολλών μοντέλων προ-

σοχής εμπνευσμένων από τη βιολογία [112, 113, 114, 115], ενώ ο Itti et al. [109] υλοποίησε
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ένα ανοδικό (bottom-up) υπολογιστικό μοντέλο χωρικής οπτικής εμφάνειας χρησιμοποιώντας

τρία κανάλια χαρακτηριστικών: ένταση, χρώμα, προσανατολισμό. Το μοντέλο αυτό στη συ-

νέχεια επεκτάθηκε σε χωρο-χρονικό μοντέλο γαι πρόβλεψη οπτικής εμφάνειας σε βίντεο με

την προσθήκη δύο επιπλέον χρακτηριστικών: κίνηση και τρεμόπαιγμα (flicker) [116]. Υπάρ-

χουν πολλά άλλα βιολογικά εμπνευσμένα μοντέλα που βασίζονται στο μοντέλο Itti et al., είτε

χωρικά [117, 118, 119, 120], είτε χωρο-χρονικά [121, 122, 123, 124].

΄Οσον αφορά τα μοντέλα που χρησιμοποιούν θεωρία πληροφορίας, τα περισσότερα βασίζο-

νται σε ένα Bayesian πλαίσιο [125, 126, 127, 128]. Οι Zhang et al. [129] πρότειναν ένα γενικό

πλαίσιο για μοντελοποίηση εμφάνειας χρησιμοποιώντας ανάλυσης στατιστικής σε φυσικά δεδο-

μένα (Saliency Using Natural (SUN)), ενώ αργότερα επέκτειναν και αυτοί το μοντέλο συμπε-

ριλαμβάνοντας χωρο-χρονικά χαρακτηριστικά [130]. ΄Αλλες εργασίες εκμεταλλεύονται μετρικές

από τη θεωρία πληροφορίας, όπως η εντροπία (entropy), η αμοιβαία πληροφορία (mutual in-

formation) για χωρικά [131, 132, 133, 134, 135, 136, 137] ή χωρο-χρονικά [138, 133, 139, 136]

μοντέλα.

Μία άλλη κατηγορία προσεγγίσεων εκτιμά την εμφάνεια στο πεδίο της συχνότητας με ρύθ-

μιση του χάρτη εμφάνειας ώστε να είναι επιλεκτικός ως προς τη συχνότητα ή τη φάση [140,

141, 142]. Κάποια μοντέλα βασίζονται στο μετασχηματισμό Fourier ή Διακριτού Συνημι-

τόνου [140, 143], ενώ έχει χρησιμοποιηθεί και ο quaternion μετασχηματισμός Fourier για το

συνδυασμό χαρακτηριστικών χρώματος, έντασης και κίνησης [144, 145, 142].

΄Οσον αφορά τα χωρο-χρονικά μοντέλα, συγκριτικά με τα χωρικά έχει γίνει λιγότερη έρευ-

να, και μάλιστα στις περισσότερες περιπτώσεις τα χωρο-χρονικά μοντέλα είναι απλά μία επέκτα-

ση των χωρικών ενσωματώνοντας δυναμικά χαρακτηριστικά. Στα [116, 126, 120], οι διαφορές

μεταξύ των χαρτών χωρικού προσανατολισμού χρησιμοποιούνται ως χρονικά χαρακτηριστικά

για ανίχνευση εμφάνειας σε βίντεο. Στο [136] οι συγγραφείς επεκτείνουν τη μέθοδο τους

που βασίζεται στην αυτο-ομοιότητα, χρησιμοποιώντας 3D τοπικούς πυρήνες για ανίχνευση

δράσεων και εμφάνειας σε βίντεο. Στο [146] προτείνεται ένα χωρο-χρονικό φιλτράρισμα χρη-

σιμοποιώντας χρονικά αθροίσματα με βάρη για την ανίχνευση περίεργων κινήσεων σε πολύ

γεμάτες σκηνές, ενώ στο [147] συνδυάζεται η πληροφορία κίνησης της κάμερας με στατικά

χαρακτηριστικά ώστε να μελετηθούν οι διαφορές στατικής και δυναμικής εμφάνειας σε βίντε-

ο. Στο [148] παρουσιάζεται ένα χωρο-χρονικό υπολογιστικό μοντέλο οπτικής εμφάνειας που

βασίζεται στην αντίληψη, που παράγει τόσο χωρο-χρονική όσο και στατική ενέργεια χρησιμο-

ποιώντας την ίδια πολυ-κλιμακωτή συστοιχία φίλτρων που βασίζεται σε τετραγωνικά Gabor

φίλτρα τριών διαστάσεων. Στο [149] έχει προταθεί ένα ανοδικό μοντέλο εμφάνειας που βα-

σίζεται στη δομή του ανθρώπινου συστήματος όρασης.

Τα τελευταία χρόνια, ένα μεγάλο ποσοστό εργασιών προσεγγίζει την οπτική εμφάνεια

με βαθιά νευρωνικά δίκτυα. Στο [150] χαρακτηριστικά από διαφορετικά επίπεδα (layers) του

δικτύου χρησιμοποιούνται για να εκπαιδευτούν Μηχανές Διανυσμάτων Υποστήριξης (Sup-

port Vector Machines (SVMs)) για τις περιοχές που υπήρχαν σημεία εστίασης του ματιού

(fixations) και για αυτές που δεν υπήρχαν. ΄Αλλες προσεγγίσεις χρησιμοποιούν προσαρμογή

προ-επαιδευμένων συνελικτικών νευρωνικών δικτύων (CNN) από εργασίες οπτικής αναγνώρι-

σης [151], ενώ στο [152] εκπαιδεύονται τόσο ρηχά όσο και βαθιά συνελικτικά νευρωνικά
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δίκτυα για πρόβλεψη εμφάνειας. Στο [153], πολυ-κλιμακωτά συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα

εκπαιδεύονται βελτιστοποιώντας κάποιες καθιερωμένες μετρικές εμφάνειας, ενώ στο [154] οι

συγγραφείς εξάγουν περιοχές της εικόνας με σημεία εστίασης του ματιού και μη, για να εκπαι-

δευτεί ένα δυαδικό συνελικτικό δίκτυο πολλαπλής ανάλυσης (binary multiresolution CNN).

Η εργασία [155] ανέδειξε ότι τα κριτήρια σφάλματος που βασίζονται σε μετρικές πιθανοτικής

απόστασης είναι καταλληλότερες για προβλήματα που σχετίζονται με εμφάνεια σε σχέση με

τις πρότυπες συναρτήσεις σφάλματος παλινδρόμησης. Στο [156] χρησιμοποιούνται γεννησια-

κά ανταγωνιστικά δίκτυα (generative adversarial networks (GAN)) ώστε να εκπαιδευτούν

καλύτερα δίκτυα για πρόβλεψη σημείων εστίασης. Στο [157] οι συγγραφείς προτείνουν ένα

συνελικτικό νευρωνικό δίκτυων δύο ροών που βασίζεται σε έγχρωμες εικόνες και χάρτες ο-

πτικής ροής για πρόβλεψη δυναμικής εμφάνειας. Οι συγγραφείς στο [158] χρησιμοποίησαν

πολυ-επίπεδη πληροφορία εμφάνειας από διαφορετικά layers μέσω skip conncections. Επίσης,

έχουν χρησιμοποιηθεί και δίκτυα Long Short-Time Memory (LSTM) για την εκτίμηση της εμ-

φάνειας τόσο σε στατικές εικόνες [159] όσο και σε βίντεο [160, 161, 162]. Προκειμένου να βελ-

τιωθεί η εκτίμηση της εμφάνειας σε βίντεο, πολλές προσεγγίσεις χρησιμοποιούν δίκτυα πολλα-

πλών ροών (multi-stream) όπως τα RGB/Optical Flow (OF) [163], RGB/OF/Depth [164],

ή πολλαπλά υποδίκτυα όπως το objectness/motion [165] ή το saliency/gaze [166]. Μια πιο

πρόσφατη προσέγγιση [167] χρησιμοποιεί ενα τρισδιάστατο fully-convolutional δίκτυο με χρο-

νικό aggregation, βασισμένο στην υπόθεση ότι ο χάρτης εμφάνειας για κάθε καρέ μπορεί να

προβλεφθεί λαμβάνοντας υπόψη έναν περιορισμένο αριθμό παρελθοντικών καρέ.

2.3.3 Ακουστικά μοντέλα εμφάνειας

Το πρώτο βιολογικά εμπνευσμένο ακουστικό μοντέλο εμφάνειας προτάθηκε από τον Kayser et

al. [168] και είναι δομικά παρόμοιο με το οπτικό μοντέλο Itti et al. [109, 116]. Το ακουστικό

ερέθισμα μετατρέπεται σε μία χρονο-συχνοτική αναπαράσταση η οποία μπορεί να απεικονιστεί

σαν ‘εικόνα έντασης’, η οποία ουσιαστικά είναι το ηχητικό σπεκτρόγραμμα, και η οποία είναι

η είσοδος στο μοντέλο. Η έξοδος είναι ένας χάρτης εμφάνειας, ο οποίος απεικονίζει την ε-

ξέλιξη της ακουστικής εμφάνειας ως προς το χρόνο και τη συχνότητα. Είναι δηλαδή δομικά

παρόμοιο με το οπτικό μοντέλο αλλά έχει μια διαφορετική ερμηνεία εφόσον ενσωματώνει την

έννοια του χρόνου. Τα εξαγόμενα χαρακτηριστικά είναι η ένταση, η χρονική αντίθεση και

η συχνοτική αντίθεση σε διάφορες κλίμακες (εμπνευσμένο από τη λειτουργία των ακουστι-

κών νευρώνων). Κάθε χαρακτηριστικό εξάγεται με φίλτρα που μοντελοποιούν ευρήματα από

την ακουστική φυσιολογία: το φίλτρο έντασης αντιστοιχεί στους υποδοχείς που διαθέτουν

μια φάση διέγερσης, τα φίλτρα συχνοτικής αντίθεσης στους υποδοχείς με φάση διέγερσης

και ταυτόχρονα μια παράπλευρη ζώνη εξασθένησης (side band inhibition) ενώ τα χρονικής

αντίθεσης σε υποδοχείς με μία φάση διέγερσης και κατόπιν μία φάση εξασθένησης. Τα φίλ-

τρα αυτά αντιστοιχούν σε φίλτρα Gabor με κατάλληλους προσανατολισμούς. Η έξοδος του

μοντέλου είναι ένας δισδιάστατος χάρτης που παράγεται αθροίζοντας τους επιμέρους χάρτες

χαρακτηριστικών.

Στο [169], περιγράφεται ένα υπολογιστικό μοντέλο ακουστικής εμφάνειας που διερευνά το
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χώρο της ακουστικής εμφάνειας με βάση την πρωτεύουσα συχνότητα (pitch), την ένταση και

το ηχόχρωμα. Βασίζεται στην υπόθεση ότι η αντίληψη ακολουθεί την εξέλιξη των ακουστικών

γεγονότων σε ένα πολυδιάστατο χώρο χαρακτηριστικών και σηματοδοτεί κάθε απόκλιση από τα

στατιστικά ως προεξέχον (salient) γεγονός. Επιπλέον, εξετάζεται ο ρόλος της προβλεπτικής

κωδικοποίησης (predictive coding) ως μηχανισμός εντοπισμού εμφάνειας. Η προβλεπτική

κωδικοποίηση αντιστοιχεί στην ελαχιστοποίηση του λάθους μεταξύ των ανοδικών αισθητήριων

και των καθοδικών (top-down) προβλέψεων. Οι προκύπτουσες αναντιστοιχίες σηματοδοτούν

τον εντοπισμό αποκλίσεων, δηλαδή προεξεχόντων γεγονότων. Η έξοδος του μοντέλου είναι

ένα μονοδιάστατο σήμα που υποδεικνύει την πιθανότητα προεξέχοντων γεγονότων στο χρόνο.

Το μοντέλο έχει επαληθευτεί μέσω συμπεριφορικών πειραμάτων.

Στο [170] οι συγγραφείς προτείνουν ένα βιολογικά εμπνευσμένο μοντέλο ακουστικής εμ-

φάνειας βασισμένο στο [116, 168]. Εκτός από τα χαρακτηριστικά που υπολογίζονται στο [168],

υπολογίζουν επίσης χαρακτηριστικά προσανατολισμού και πρωτεύουσας συχνότητας στον δισ-

διάστατο χάρτη εμφάνειας. Στη συνέχεια ενσωματώνουν τα διάφορα χαρακτηριστικά σε έναν

ενιαίο χάρτη εμφάνειας χρησιμοποιώντας έναν μη γραμμικό αλγόριθμο τοπικής κανονικοπο-

ίησης, εμπνευσμένο από τη βιολογία και προσαρμοσμένο από το οπτικό μοντέλο [171]. Για

να μπορέσουν να χρησιμοποιήσουν τον ακουστικό χάρτη, αθροίζουν τις τιμές τους στα συ-

χνοτικά κανάλια για κάθε χρονικό σημείο, υποθέτοντας ότι η εμφάνεια προκύπτει αθροιστικά

από τα κανάλια αυτά. Επαληθεύουν το μοντέλο μέσω μιας εργασίας ανίχνευσης σημαντικών

συλλαβών στην ομιλία.

Στο [172] εφαρμόζεται Bayesian έκπληξη ώστε να εντοπιστούν τα προεξέχοντα ακουστικά

γεγονότα. Χρησιμοποιείται η Kullback-Leibler απόκλιση μεταξύ των ύστερων (posterior) και

πρότερων (prior) κατανομών ως μετρική του πόσο ‘αναπάντεχο’ είναι ένα καινούριο ακουστικό

δείγμα. Με αυτό τον τρόπο ανιχνεύονται αποδοτικά τα αναπάντεχα και καινούρια ακουστικά

γεγονότα.

2.3.4 Οπτικοακουστικά μοντέλα εμφάνειας

Στη βιβλιογραφία έχουν παρουσιαστεί διάφορες απόπειρες να μοντελοποιηθεί η οπτικοακου-

στική προσοχή. Οι περισσότερες από αυτές, όμως, είτε εφαρμόζονται μόνο σε εξειδικευμένες

συνθήκες, είτε προσπαθούν να συγχωνεύσουν την οπτική πληροφορία με τη χωρική ακουστική

πληροφορία, π.χ. σε ρομποτικές εφαρμογές.

Η πρώτη φορά που εμφανίζεται ένα υπολογιστικό οπτικοακουστικό μοντέλο εμφάνειας,

το οποίο προσπαθεί να προβλέψει τι τραβάει την προσοχή σε μια οπτικοακουστική σκηνή

είναι στο [173]. Το μοντέλο αυτό αναπτύχθηκε προκειμένου να καθοδηγεί ένα ανθρωποειδές

ρομπότ. Η εκτίμηση της οπτικής εμφάνειας βασίζεται στο μοντέλο Itti et al. [109], ενώ όσον

αφορά την ακουστική εμφάνεια, μόνο οι χωρικές ιδιότητες της πηγής λαμβάνονται υπόψη,

δηλαδή το που βρίσκεται η πηγή, όπως την υπολογίζει ένας αλγόριθμος εντοπισμού θέσης. Ο

χάρτης εμφάνειας της εξόδου (υπολογίζεται με μία πράξη μεγίστου) στην ουσία καθοδηγείται

από τον οπτικό χάρτη εκτός αν εμφανιστεί στη σκηνή κάποιο ακουστικό γεγονός.

Σε μια παρόμοια εφαρμογή το μοντέλο που έχει προταθεί στο [174] βασίζεται στην Bayesian
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έκπληξη και σε αλγόριθμο εντοπισμού θέσης ακουστικού γεγονότος για τη δημιουργία του

χάρτη ακουστικής εμφάνειας ενώ για τον οπτικό χάρτη εφαρμόζεται μια προσέγγιση βασισμένη

στη φάση. Τα προεξέχοντα ακουστικά και οπτικά γεγονότα ομαδοποιούνται ετερο-τροπικά

(cross-modally) και η τελική εμφάνεια αυτών των οπτικοακουστικών συστάδων υπολογίζεται

συνδυάζοντας γραμμικά τις ξεχωριστές τιμές εμφάνειας.

Στο [175] ο ακουστικός χάρτης υπολογίζεται επίσης με εντοπισμό θέσης πηγής και στη

συνέχεια συγχωνεύεται με τον οπτικό μέσω πολλαπλασιασμού. Στο [176] παρουσιάζεται ένα

τρισδιάστατο οπτικοακουστικό μοντέλο προσοχής το οποίο συνδυάζει οπτικά δεδομένα, δε-

δομένα βάθους και πολυκαναλικά ακουστικά δεδομένα μέσω δύο ανεξάρτητων στατικών και

δυναμικών δρόμων ανάλυσης, ενώ στο [177] περιγράφεται ένα οπτικοακουστικό μοντέλο που

προσπαθεί να προβλέψει το ανθρώπινο βλέμμα (gaze) σε εφαρμογές τηλεδιάσκεψης. Το τε-

λευταίο βασίζεται στη συγχώνευση χωρικών, χρονικών και ακουστικών χαρτών προσοχής

με τους τελευταίους να προκύπτουν από οπτικοακουστικό εντοπισμό ομιλητή πραγματικού

χρόνου.

Από μία διαφορετική οπτική γωνία, το οπτικοακουστικό μοντέλο που εισάγεται στο [178,

179] για περίληψη ταινιών και που βελτιώθηκε περαιτέρω στο [180] στοχεύει στην πρόβλεψη

του πότε και όχι του που, ελκύεται η προσοχή σε μια δυναμική σκηνή.

΄Ολα τα παραπάνω μοντέλα έχουν δημιουργηθεί ώστε να εξυπηρετήσουν συγκεκριμένες ε-

φαρμογές και παρόλο που μπορεί να έχουν εμπνευστεί από γνωσιακές επιστήμες δεν έχει γίνει

κάποια προσπάθεια ώστε να επαληθευτούν μέσω συμπεριφορικών ευρημάτων. Οι Coutrot και

Guyader [181, 182, 183] καθώς και η Song [184] έχουν επιχειρήσει πιο άμεσα να επαληθε-

ύσουν τα μοντέλα τους με ανθρώπους. Τα ευρήματα που χρησιμοποιούν υποδεικνύουν ότι το

ανθρώπινο βλέμμα σε ταινίες ελκύεται από τα ομιλούντα πρόσωπα και τους μουσικούς οργα-

νοπαίχτες. Για να μπορέσουν να μοντελοποιήσουν αυτά τα ευρήματα, αφού υπολογίσουν το

χάρτη οπτικής εμφάνειας, σταθμίζουν κατάλληλα τις περιοχές που περιέχουν πρόσωπα ώστε

να δημιουργηθεί ένας οπτικοακουστικός χάρτης που να εξηγεί τα δεδομένα οφθαλμοκινητικής

παρακολούθησης (eye-tracking) που έχουν καταγραφεί κατά τη διάρκεια θέασης ταινιών.

Τέλος οι Min et al. [185, 186] ανέπτυξαν ένα οπτικοακουστικό μοντέλο προσοχής για την

πρόβλεψη των σημείων εστίασης του ανθρώπινου ματιού σε σκηνές που περιέχουν κινούμε-

να αντικείμενα που παράγουν ήχο. Για την ακουστική προσοχή, χρησιμοποιούν μία μέθοδο

εντοπισμού ήχου ώστε να εντοπίζουν χωρικά το κινούμενο αντικείμενο πάνω στην εικόνα και

μετα πραγματοποιούν σύμμειξη με την οπτική εμφάνεια.

2.3.5 ΄Αλλες οπτικοακουστικές προσεγγίσεις με βαθιά νευρωνικά

δίκτυα

Κατά τη διάρκεια των τελευταίων τριών χρόνων, η ενσωμάτωση της ακουστικής πληροφορίας

σε μοντέλα και προβλήματα που ήταν παραδοσιακά οπτικά μόνο, όπως ο εντοπισμός αντικει-

μένου ή η κατάτμηση, προσελκύει ολοένα και περισσότερο την προσοχή. Στο [187, 188], η

οπτικοακουστική αντιστοιχία σε βίντεο μαθαίνεται χωρίς επίβλεψη και έχει ως αποτέλεσμα κα-

λές οπτικές και ακουστικές αναπαραστάσεις, καθώς και υψηλό ποσοστό σωστής ταξινόμησης
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και στις δύο τροπικότητες. Στο [189, 190] προτείνονται κάποιες οπτικοακουστικές αναπαρα-

στάσεις που μαθαίνονται με έναν αυτο-επιβλεπόμενο (self-supervised) τρόπο και χρησιμοποιο-

ύνται για την ανάλυση οπτικοακουστικής σκηνής, ενώ στο [191], οι συγγραφείς προσπαθούν

να αντιμετωπίσουν το πρόβλημα του εντοπισμού οπτικοακουστικού γεγονότος σε βίντεο χω-

ρίς περιορισμούς. Επίσης, παρουσιάζεται στο [192, 193] ένα σύστημα το οποίο μαθαίνει να

εντοπίζει περιοχές στην εικόνα οι οποίες παράγουν ήχους και κατόπιν δημιουργεί μια αναπα-

ράσταση του ήχου που προέρχεται από κάθε εικονοστοιχείο της εικόνας (pixel). Το μοντέλο

SoundNet [194] εκμεταλλεύεται τη φυσική συγχρονία που υπάρχει μεταξύ της οπτικής και της

ακουστικής πληροφορίας στα βίντεο, ώστε να μάθει μια ακουστική αναπαράσταση χρησιμοποι-

ώντας 2000000 μη επισημειωμένα βίντεο. Η αξιολόγηση του μοντέλου επιδεικνύει βελτιωμένη

επίδοση σε προβλήματα ταξινόμησης ακουστικής σκηνής και αντικειμένων. Τέλος, στο [195]

οι συγγραφείς αξιοποιούν την ακουστική και οπτική πληροφορία προκειμένου να χτίσουν απο-

τελεσματικά μοντέλα τόσο για οπτική όσο και για ακουστική ανάλυση, εκμεταλλευόμενα τη

χρονική τους συγχρονία με έναν αυτο-επιβλεπόμενο τρόπο.





Κεφάλαιο 3

Πολυκαναλική επεξεργασία

φωνής σε έξυπνα/ρομποτικά

περιβάλλοντα

΄Οπως αναφέρθηκε και εισαγωγικά, η συγκεκριμένη ενότητα εστιάζει στην εφαρμογή αλγο-

ρίθμων και μεθόδων φωνητικής αλληλεπίδρασης σε έξυπνους χώρους ή σε εφαρμογές αλληλε-

πίδρασης ανθρώπου-ρομπότ, όπου πολλαπλοί αισθητήρες επιτρέπουν την αυτόματη αναγνώριση

της κατάστασης και των προθέσεων του χρήστη καθώς και την υποστήριξη διάφορων αυτο-

ματισμών [196, 197, 198]. Στη συνέχεια αναφέρονται αναλυτικά οι συνεισφορές αυτής της

εργασίας στο πεδίο της πολυκαναλικής επεξεργασίας φωνής, δηλαδή η ανάπτυξη συστήματος

εντοπισμού ομιλητή για έξυπνα περιβάλλοντα, ο οπτικοακουστικός εντοπισμός ομιλητή με ε-

φαρμογή σε αλληλεπίδραση ανθρώπου-ρομπότ, το σύστημα πολυκαναλικής αποθορυβοποίησης

ομιλίας, ένα σύστημα αναγνώρισης φωνής και ένα σύστημα διαλόγου/κατανόησης λόγου με

εφαρμογή σε ρομποτικούς βοηθούς.

3.1 Εντοπισμός ομιλητή με χρήση πολλαπλών μικροφώνων

Στο περιβάλλον των έξυπνων σπιτιών, η θέση του ομιλητή είναι πολύ σημαντική τόσο γιατί

μπορεί να χρησιμοποιηθεί σαν είσοδος σε συστήματα αποθορυβοποίησης ενισχύοντας τη φωνή

και μειώνοντας το θόρυβο (και κατ΄ επέκταση βελτιώνοντας το αποτέλεσμα της αναγνώρισης

φωνής), όπως επίσης για να αναγνωριστεί το δωμάτιο στο οποίο βρίσκεται ο ομιλητής προκει-

μένου το σύστημα να ανταποκριθεί στην εντολή του χρήστη με τη σωστή ενέργεια.

Για τον εντοπισμό του ομιλητή σε ένα χώρο και ιδιαίτερα σε ένα έξυπνο σπίτι με πολλά

δωμάτια, είναι απαραίτητη η ύπαρξη πολλαπλών μικροφώνων, σε συστοιχίες κατανεμημένες

κατάλληλα ώστε να καλύπτουν το χώρο. Παρόλο που έχει γίνει αρκετά εκτενής έρευνα προς

αυτή την κατεύθυνση, όταν οι συνθήκες του περιβάλλοντος είναι δυσμενείς, δηλαδή υπάρχει

πολύς θόρυβος και υψηλοί χρόνοι αντήχησης (0.6s < T60
1< 2s) το πρόβλημα του εντοπισμού

1
Ως T60 ορίζεται ο χρόνος που χρειάζεται ώστε η ενέργεια της αντήχησης να μειωθεί κατά 60 dB [199]

41
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ομιλητή γίνεται αρκετά δυσκολότερο.

Οι υπάρχοντες αλγόριθμοι εντοπισμού ομιλητή με πολλαπλά μικρόφωνα μπορούν να χω-

ριστούν σε τρεις μεγάλες κατηγορίες: μεθόδους που βασίζονται σε εκτίμηση: α) Steered

Response Power (SRP), β) High Resolution Spectral Estimation (HRSE) και γ) Time Dif-

ference of Arrival (TDOA). Μια αναλυτική παρουσίαση όλως των μεθόδων μπορεί να βρεθεί

στο [200]. Στο [201] διερευνάται η απόδοση της μεθόδου εκτίμησης TDOA σε σχέση με την

αντήχηση των δωματίων και παρατηρείται ότι η αντήχηση δημιουργεί προβλήματα ακόμα και

όταν βρίσκεται σε χαμηλά επίπεδα. Η εργασία [202] μοντελοποιεί την αντήχηση σε σχέση

με τον εντοπισμό ομιλητή αλλά η συγκεκριμένη ανάλυση απαιτεί τα μικρόφωνα να βρίσκονται

μακριά από τους τοίχους, κάτι που είναι δύσκολο σε περιβάλλοντα έξυπνου σπιτιού. Οι πε-

ρισσότερες δημοσιευμένες εργασίες αναφέρουν πειράματα και αποτελέσματα σε πολύ μικρές

βάσεις δεδομένων με περιορισμένο αριθμό πιθανών θέσεων και μέτριες συνθήκες.

Η συγκεκριμένη εργασία μελετά το συγκεκριμένο πρόβλημα σε περιβάλλοντα με υψηλή

αντήχηση (μέχρι T60 = 2s) και στοχεύει να αυξήσει την ευρωστία του συστήματος χωρίς να

έχει γνώση των χαρακτηριστικών και της γεωμετρίας του περιβάλλοντα χώρου. Προτείνεται

ένα στάδιο απο-αντήχησης (dereverberation) προκειμένου να βελτιωθεί η ποιότητα των δεδο-

μένων και μια επαναληπτική μέθοδος περιορισμού αποκλίνοντων σημείων (outliers) ώστε να

βελτιωθεί η ακρίβεια εντοπισμού του ομιλητή. Γίνεται πειραματισμός τόσο με προσομειωμένα

όσο και με πραγματικά δεδομένα που περιλαμβάνουν ένα μεγάλο αριθμό πηγών ήχου και σχετι-

κά μικρό αριθμό μικροφώνων, καταλήγοντας σε ενδιαφέρουσες παρατηρήσεις. Στις επόμενες

υπο-ενότητες παρουσιάζονται αναλυτικά η μέθοδος εντοπισμού ομιλητή, τα χαρακτηριστικά

των βάσεων, τα πειράματα και τα αποτελέσματα.

3.1.1 Προτεινόμενη μέθοδος

Η παρούσα διατριβή
2
εστιάζει στην κατηγορία των μεθόδων εκτίμησης TDOA και συγκεκρι-

μένα βασίζεται στην ευρέως χρησιμοποιούμενη μέθοδο γενικευμένης ετεροσυσχέτισης με μετα-

σχηματισμό φάσης (Generalized Cross Correlation - PHAse Transform (GCC-PHAT)) [203],

διότι υπάρχει η ανάγκη το σύστημα να είναι υπολογιστικά αποδοτικό και να τρέχει σε πραγ-

ματικό χρόνο. Επίσης, έχει παρατηρηθεί [204] ότι ο μετασχηματισμός φάσης είναι βέλτιστος

σε σχέση με άλλες μεθόδους εκτίμησης TDOA όταν υπάρχει υψηλή αντήχηση.

Εκτίμηση TDOA

Δοθέντος ενός μικροφώνου i, η έξοδός του μπορεί να εκφραστεί ως:

xi(t) = ais(t− τi) + ui(t) (3.1)

όπου xi είναι η έξοδος, s το πηγαίο σήμα, τi είναι το time-of-flight (TOF) δηλαδή ο χρόνος

που κάνει να φτάσει το σήμα από την πηγή στο μικρόφωνο, ui ο θόρυβος και ai ο παράγοντας

2
Η παρούσα εργασία υλοποιήθηκε στα πλαίσια του FP7 Ευρωπαϊκού Προγράμματος DIRHA (Distant-

Speech Interaction for Robust Home Applications) https://dirha.fbk.eu
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1η επανάληψη 2η επανάληψη Τελευταία επανάληψη

Σχήμα 3.1: Παράδειγμα της προτεινόμενης μεθόδου περιορισμού αποκλίνοντων σημείων (με

μπλε ∗ συμβολίζεται η πραγματική θέση του ομιλητή, με κόκκινο + η εκτίμηση της θέσης

του ομιλητή, με μαύρα x οι θέσεις των μικροφώνων και με διακεκομμένη γραμμή η μέγιστη

απόσταση από την εκτιμώμενη θέση προς κάποιο πιθανό αποκλίνον σημείο.)

απόσβεσης εξαιτίας της καθυστέρησης διάδοσης του σήματος από την πηγή στο μικρόφωνο.

Το πρόβλημα της εκτίμησης TDOA εστιάζεται στην εκτίμηση του ∆τij = τi − τj για

ένα ζεύγος μικροφώνων (i, j). Πολλές μέθοδοι έχουν προταθεί για αυτό το σκοπό, μερικές

από τις οποίες παρουσιάζονται στο [205]. Το παρόν σύστημα χρησιμοποιεί το Crosspower

Spectrum Phase - Coherence Measure (CSP-CM) [206], που βασίζεται στο GCC-PHAT.

Εϊναι κατάλληλο για εφαρμογές πραγματικού χρόνου γιατί είναι υπολογιστικά αποδοτικό.

ΜεXi(f, t) συμβολίζεται ο Μετασχηματισμός Fourier βραχέος χρόνου (Short-Time Fourier

Transform (STFT)) του σήματος xi(t). Η μέθοδος CSP-CM υπολογίζει το

Cij(τ, t) =

∫ ∞
−∞

Xi(f, t)X
∗
j (f, t)

|Xi(f, t)Xj(f, t)|
expj2πfτ df (3.2)

και κάνει εκτίμηση του TDOA ως ∆τij = arg maxτ Cij(τ, t) επειδή το Cij(τ, t) αναμένεται

να έχει τοπικό μέγιστο στο τ = ∆τij .

Εκτίμηση κατεύθυνσης άφιξης (Direction of Arrival (DOA))

Αφού υπολογιστεί το TDOA για κάθε ζεύγος μικροφώνων, μπορεί να εξαχθούν οι κατευθύν-

σεις άφιξης του πηγαίου σήματος (DOA) σε σχέση με τα διάφορα ζεύγη. ΄Οταν τα μικρόφωνα

και οι πηγές των σημάτων βρίσκονται στο ίδιο επίπεδο, ο γεωμετρικός τόπος των σημείων

που αναπαριστούν πιθανές θέσεις ομιλητή είναι ένα μισό υπερβολοειδές στον 2D χώρο. Υπο-

θέτοντας μοντέλο διάδοσης μακρινού πεδίου (far-field), η DOA μπορεί να αναπαρασταθεί με

μια γραμμή που ενώνει την πηγή και το μέσο του ευθύγραμμου τμήματος που ενώνει τα δύο

μικρόφωνα του ζεύγους. Τότε έχουμε [207]:

d cos θ

c
= ∆τij ⇒ θ = cos−1

(
c∆τij
d

)
(3.3)

όπου θ είναι η γωνία της DOA, d η απόσταση των δύο μικροφώνων και c η ταχύτητα του

ήχου.
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Εκτίμηση θέσης ομιλητή με ελάχιστα τετράγωνα

Εάν οι εκτιμήσεις TDOA ήταν ιδανικές και με απόλυτη ακρίβεια σωστές, όλες οι DOA γραμμές

θα τέμνονταν σε ένα κοινό σημείο. Σε πραγματικές συνθήκες αυτό δε μπορεί να συμβεί οπότε

αναζητείται ένας τρόπος κατάλληλου συνδυασμού των σημείων ώστε να γίνει η τελική εκτίμηση

της θέσης του ομιλητή. Η προσέγγιση που ακολουθήθηκε βασίζεται στην εύρεση του σημείου

εκείνου το οποίο ελαχιστοποιεί το άθροισμα των τετραγωνικών αποστάσεων από τις DOA

γραμμές.

Με ρk συμβολίζεται το μοναδιαίο διάνυσμα που είναι παράλληλο προς την k-DOA γραμμή

και με π0k το σημείο στο μέσο του ευθύγραμμου τμήματος που ενώνει τα δύο μικρόφωνα του

ζεύγους k. Για ένα τυχαίο σημείο α και με αprojk την προβολή του α στην k-DOA γραμμή,

υπολογίζεται η απόσταση D2
k(α) = ||α − αprojk ||2, για όλα τα k. Θέτοντας Αk = Ι − ρkρ

T
k

όπου Ι ο μοναδιαίος πίνακας:

D2
k(α) = (α− π0k)

T
Αk(α− π0k) (3.4)

Θέλουμε να ελάχιστοποιήσουμε:

E(α) =

M∑
k=1

D2
k(α) (3.5)

όπου M είναι ο αριθμός των DOA γραμμών. Πρακτικά καταλήγουμε σε μια λύση κλειστής

μορφής χρησιμοποιώντας ελάχιστα τετράγωνα (Least Squares (LS)) [208].

Βελτιώνοντας την ευρωστία του συστήματος

΄Οπως αναφέρθηκε και στην αρχή της ενότητας, η ακρίβεια της εκτίμησης TDOA εξαρτάται

σημαντικά από τους χρόνους αντήχησης, τα επίπεδα θορύβου καθώς και από τον προσανατο-

λισμό του ομιλητή. Οποιαδήποτε από αυτές τις παραμέτρους μπορεί να επηρεάσει αρνητικά την

απόδοση του συστήματος. Προκειμένου να βελτιωθεί η ευρωστία του προτείνονται μια απλή

μέθοδος απο-αντήχησης dereverberation για να βελτιωθεί η ποιότητα των δεδομένων, καθώς

και μία μέθοδος περιορισμού αποκλίνοντων σημείων διότι οι εκτιμήσεις που προέρχονται από

κάποια ζεύγη μικροφώνων οι οποίες δεν είναι αξιόπιστες αλλοιώνουν σημαντικά την τελική

εκτίμηση.

1. Προ-φιλτράρισμα

Η μέθοδος απο-αντήχησης εφαρμόζεται πριν την εκτίμηση TDOA. Το φαινόμενο της α-

ντήχησης μπορεί να εκφραστεί ως:

xi(t) = s(t) ∗ hi(t) + ui(t) (3.6)

όπου hi(t) είναι η κρουστική απόκριση (impulse response) μεταξύ του μικροφώνου i και

της θέσης της πηγής του σήματος. Η μέθοδος απο-αντήχησης βασίζεται σε cepstral φιλ-

τράρισμα [209]. Υποθέτοντας ακίνητες πηγές και γραμμικά κανάλια που μεταβάλλονται αργά

στο χρόνο, μπορούμε να μεταβούμε στο πεδίο του cepstrum, μετατρέποντας το συνελικτικό

στοιχείο σε άθροιση, την οποία μπορούμε να αντιμετωπίσουμε με γραμμικό φιλτράρισμα. Το
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μιγαδικό cepstrum προτιμάται έναντι του πραγματικού καθώς διατηρεί πληροφορίες σχετικά

με τη φάση που είναι απαραίτητες για την ανακατασκευή του σήματος. Συμβολίζοντας με ĥi[k]

το cepstrum της κρουστικής απόκρισης, αποδεικνύεται ότι ĥi[k] = ĥi,ap[k] + ĥi,min[k], όπου

ĥi,ap[k] είναι ένα all-pass στοιχείο και ĥi,min[k] ένα στοιχείο ελάχιστης φάσης (Minimum

phase component (MPC)). Αποδεικνύεται ότι η απο-αντήχηση μπορεί να επιτευχθεί εάν α-

φαιρεθεί το MPC από το cepstrum του καναλιού, υποθέτοντας αμελητέο προσθετικό θόρυβο

σε σχέση με το συνελικτικό, δηλαδή την αντήχηση και ότι το MPC του πηγαίου σήματος έχει

μηδενική μέση τιμή.

2. Περιορισμός των outliers

΄Οπως αναφέρθηκε προηγουμένως η αντήχηση μπορεί να οδηγήσει σε λανθασμένες εκτι-

μήσεις TDOA για κάποια ζεύγη μικροφώνων. Με την προηγούμενη μέθοδο περιορίζεται η

αντήχηση αλλά όχι εντελώς. Ανάμεσα στα διαθέσιμα ζεύγη μικροφώνων υπάρχουν κάποια

τα οποία είναι αξιόπιστα και μπορούν με ακρίβεια να εκτιμήσουν σωστά την πραγματική θέση

της πηγής. Η μέθοδος που θα παρουσιαστεί στη συνέχεια επικεντρώνεται στην εύρεση και

απομάκρυνση των ζευγών αυτών που αλλοιώνουν το αποτέλεσμα, τα οποία αναφέρονται ως

αποκλίνοντα σημεία (outliers). Προκειμένου να βρεθεί κάποιος αντικειμενικός τρόπος ανίχνευ-

σης των αναξιόπιστων ζευγών μικροφώνων, δοκιμάστηκαν τρεις μέθοδοι: α) επιλογή ζευγών

βασισμένη στο σηματοθορυβικό λόγο (Signal to Noise Ratio (SNR)) η οποία υποθέτει ότι

τα πιο αξιόπιστα ζεύγη έχουν υψηλότερο SNR (βασισμένη στο [207]), β) επιλογή ζευγών με

βάση την τιμή της κορυφής της ετεροσυσχέτισης μεταξύ των δύο μικροφώνων θεωρώντας

ότι μεγαλύτερη κορυφή εγγυάται καλύτερη εκτίμηση και γ) επιλογή ζευγών βασισμένη στη

διασπορά του TDOA ώστε να απομακρύνονται τα ζεύγη που δίνουν σημαντικά διαφορετικές

εκτιμήσεις για συναπτά παράθυρα ηχητικού σήματος. Κάποιες από τις υποθέσεις επιβεβαι-

ώθηκαν από ένα μέρος των δεδομένων αλλά καμία μέθοδος δε μπόρεσε να εφαρμοστεί και να

αποδώσει για το σύνολο των δεδομένων λόγω της δυσκολίας και πολυπλοκότητας των συνθη-

κών. Στο [210] οι συγγραφείς προτείνουν μια επαναληπτική μέθοδο επίλυσης του συστήματος

των DOA εξισώσεων που επιτρέπει την απομάκρυνση των αποκλίσεων, τη μέθοδο προβολής.

Εκφράζοντας το σύστημα των γραμμών DOA ως Αξ = β όπου ξ η άγνωστη θέση της πηγής,

ο προτεινόμενος αλγόριθμός επαναλαμβάνεται για όλες τις DOA εξισώσεις προβάλλοντας τη

λύση στα ημιεπίπεδα που αντιπροσωπεύει η κάθε εξίσωση. Στο βήμα i + 1, η προβαλλόμενη

λύση είναι:

ξ
i+1 = ξ

i +
ei
|αp|2

α
T
p (3.7)

όπου αp είναι η pth γραμμή του πίνακα Α. Στην ith επανάληψη, χρησιμοποιείται η pth γραμμή

και το ei = bp−αpξi συμβολίζει το λάθος, όπου bp είναι το pth στοιχείο του διανύσματος β. Η

εξίσωση με τη μεγαλύτερη απόσταση από το σημείο προβολής είναι πιθανό αποκλίνον σημείο και

απομακρύνεται αν το λάθος ξεπερνάει ένα συγκεκριμένο κατώφλι. Ο αλγόριθμος περιορίζει ένα

σημείο σε κάθε επανάληψη και τερματίζει όταν όλα τα λάθη βρίσκονται κάτω από το ορισμένο

κατώφλι, ή αν έχει ολοκληρωθεί ο επιθυμητός αριθμός επαναλήψεων. Η μέθοδος αυτή είναι

αρκετά αποδοτική όταν ο αριθμός των εξισώσεων είναι μεγάλος γιατί συγκλίνει ασυμπτωτικά

στη λύση των ελαχίστων τετραγώνων. Στην περίπτωση που εξετάζουμε, εξαιτίας του μικρού
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Σχήμα 3.2: Κάτοψη του έξυπνου σπιτιού DIRHA όπου απεικονίζονται όλες οι πιθανές θέσεις

και προσανατολισμοί των ομιλητών καθώς και τα 40 μικρόφωνα( [1]).

αριθμού των μικροφώνων, η μέθοδος αυτή δε δίνει πολύ καλά αποτελέσματα. Προτείνεται μια

εναλλακτική επαναληπτική μέθοδος:

Αρχικά γίνεται μια εκτίμηση της θέσης της πηγής χρησιμοποιώντας όλες τις διαθέσιμες

γραμμές DOA, όπως περιγράφηκε προηγουμένως. Κατόπιν υπολογίζονται οι αποστάσεις μετα-

ξύ κάθε γραμμής DOA από την εκτιμώμενη θέση και επιλέγεται η μέγιστη απόσταση η οποία

συγκρίνεται με ένα προκαθορισμένο κατώφλι. Αν το ξεπερνά, η γραμμή DOA που αντιστοιχεί

σε αυτή τη γραμμή απομακρύνεται και υπολογίζεται μία νέα εκτίμηση της θέσης της πηγής με

τις γραμμές DOA που έχουν απομείνει. Αυτή η διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι είτε να μην

υπάρχει καμία γραμμή που να ξεπερνά το κατώφλι είτε όταν απομείνουν μόνο δύο γραμμές.

΄Ενα παράδειγμα απεικονίζεται στο Σχήμα 3.1.

3.1.2 Βάσεις δεδομένων

1. Προσομειωμένα και πραγματικά δεδομένα DIRHA

΄Οσον αφορά το πειραματικό μέρος, χρησιμοποιήθηκαν δύο σετ δεδομένων [24], προσομειωμένα

και πραγματικά, που δημιουργήθηκαν στα πλαίσια του έργου DIRHA [211] σε ένα έξυπνο σπίτι

στην πόλη Τρέντο της Ιταλίας. Το σπίτι αυτό διαθέτει 40 μικρόφωνα κατανεμημένα σε 12

συστοιχίες των δύο ή τριών μικροφώνων στους τοίχους καθώς και δύο συστοιχίες των 6

μικροφώνων που βρίσκονται εγκατεστημένες στο ταβάνι δύο δωματίων, του σαλονιού και της

κουζίνας (Σχήμα 3.2). Το διαμέρισμα έχει πολύ υψηλή αντήχηση (0.60s ≤ T60 ≤ 2s).

Στην περίπτωση των προσομειωμένων δεδομένων, αρχικά ηχογραφήθηκε καθαρός λόγος

σε ήσυχο περιβάλλον σε τέσσερις γλώσσες (Αυστριακά, Ελληνικά, Ιταλικά και Πορτογαλικά).
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Σχήμα 3.3: Κάτοψη της βάσης DMN

Τα δεδομένα αυτά στη συνέχεια συνελίχθηκαν με τις κρουστικές αποκρίσεις του έξυπνου σπι-

τιού DIRHA για ένα μεγάλο εύρος στατικών πηγών, ενώ ταυτόχρονα έγινε υπέρθεση άλλων

ακουστικών γεγονότων παρασκηνίου και θορύβου σε υψηλά επίπεδα, ώστε να δημιουργηθούν

ρεαλιστικά πολυκαναλικά δεδομένα φωνής από απόσταση. Συνολικά διατίθενται 40 συνεδρίες

του ενός λεπτού, 10 για κάθε γλώσσα, οι οποίες περιέχουν πάνω από ένα φωνητικό απόσμα-

σμα σε διαφορετικές θέσεις/προσανατολισμούς. Για τον εντοπισμό θέσης ομιλητή πρέπει να

αναφερθεί ότι υπάρχουν λίγα διαθέσιμα ζεύγη μικροφώνων που μπορούν να χρησιμοποιηθούν

γιατί είναι αραιά κατανεμημένα στα δωμάτια. Τα πραγματικά δεδομένα περιέχουν 10 συνεδρίες

αλληλεπίδρασης wizard-of-Oz μεταξύ χρηστών και του συστήματος ομιλίας του σπιτιού στα

Ιταλικά. Σε όλες τις συνεδρίες ο χρήστης βρίσκεται είτε στο σαλόνι είτε στην κουζίνα και

συνήθως κινείται. Αυτά τα δεδομένα δεν περιέχουν άλλα ακουστικά γεγονότα [1].

2. Βάση DMN

Αρχικά πραγματοποιήθηκε ένα πρώτο πείραμα επιβεβαίωσης στη βάση Distributed Micro-

phone Network database (DMN), που μας παραχωρήθηκε από το Fondazione Bruno Kessler

(FBK) [212]. Η βάση αυτή, σε αντίθεση με τις βάσεις DIRHA, περιέχει έναν αρκετά μεγάλο

αριθμό διαθέσιμων μικροφώνων σε ένα μόνο δωμάτιο και είναι αρκετά μικρή. Συγκεκριμένα

διατίθενται 21 μικρόφωνα διατεταγμένα σε 7 συστοιχίες των τριών μικροφώνων (Σχήμα 3.3)

και περιλαμβάνονται 5 ηχογραφήσεις σε 5 διαφορετικές θέσεις. Επίσης έχει μέτριο χρόνο α-

ντήχησης (T60 = 0.7s) και θορύβου. Πειράματα εντοπισμού ομιλητή στη συγκεκριμένη βάση

έχουν γίνει και στην εργασία [213].
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Oracle Upper bound without pre-filtering

Oracle-D Upper bound with pre-filtering

CSP CSP-CM

CSP-O CSP-CM with outlier elimination

CSP-D CSP-CM with pre-filtering

CSP-D-O CSP-CM with pre-filtering and outlier elimination

SRP SRP-PHAT

SRP-D SRP-PHAT with pre-filtering

Πίνακας 3.1: Οι διάφορες προσεγγίσεις εντοπισμού ομιλητή που ακολουθήθηκαν.

Pcor RMSE (in cm)

CSP 100% 34
SRP 100% 9

Πίνακας 3.2: Αποτελέσματα στη βάση DMN.

3.1.3 Πειραματική αξιολόγηση

Στο πρόβλημα του εντοπισμού της θέσης του ομιλητή, υπάρχει διαχωρισμός μεταξύ των μικρών

λαθών (fine errors) και των μεγάλων (gross errors) με τα πρώτα να αντιστοιχούν σε εκτιμήσεις

με απόκλιση μικρότερη από 50cm ενώ τα δεύτερα σε εκτιμήσεις με απόκλιση μεγαλύτερη

από 50cm. Το ποσοστό των fine errors (τα οποία πρακτικά θεωρούνται σωστές εκτιμήσεις)

στο σύνολο των εκτιμήσεων αναφέρεται ως μετρική Pcor. Επίσης υπολογίζεται το Μέσο

τετραγωνικό σφάλμα (Root Mean Square Error), τόσο για τα fine errors (RMSEf) όσο και

το συνολικό (RMSE). Στον Πίνακα 3.1 αναφέρονται συνοπτικά οι μέθοδοι που υλοποιήθηκαν.

Τα αποτελέσματα που αφορούν τη βάση DMN παρουσιάζονται στον Πίνακα 3.2. Εδώ

εξετάστηκαν μόνο δύο μέθοδοι αναφοράς (baseline systems), το CSP-CM όπως περιγράφηκε

παραπάνω αλλά χωρίς τις βελτιώσεις που προτείνονται, και το σύστημα SRP-PHAT [214, 215],

το οποίο ορίζεται ως:

P (q, t) =
M∑
i=1

M∑
j=1

∫ ∞
−∞

Xi(f, t)X
∗
j (f, t)

|Xi(f, t)Xj(f, t)|
expj2πfτ df (3.8)

για ένα συγκεκριμένο σημείο q του τρισδιάστατου χώρου, όπου M ο αριθμός των διαθέσιμων

μικροφώνων. Στην ουσία, η μέθοδος SRP-PHAT βασίζεται στο στρέψιμο ενός beamformer

σε κάθε σημείο του χώρου και τον υπολογισμό της ενέργειας, σύμφωνα με την εξίσωση 3.8. Η

ζητούμενη πηγή του ομιλητή βρίσκεται παίρνοντας το σημείο εκείνο το οποίο δίνει τη μέγιστη

ενέργεια.

Και τα δύο συστήματα επιτυγχάνουν 100% σωστό εντοπισμό ομιλητή, ενώ το δεύτερο

δίνει πιο αξιόπιστες εκτιμήσεις με RMSE μόλις 9cm.

Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα αποτελέσματα που αφορούν στις βάσεις DIRHA. Για να

αξιολογήσουμε καλύτερα τις μεθόδους, αρχικά υπολογίζεται ένα άνω όριο των καλύτερων ε-

κτιμήσεων που θα μπορούσαμε να έχουμε από τον προτεινόμενο αλγόριθμο, εάν μπορούσαν
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να βρεθούν τα πιο αξιόπιστα ζεύγη μικροφώνων. Ως κίνητρο λειτούργησε η παρατήρηση ότι

ενώ η μέθοδος CSP-CM αποτυγχάνει στις περισσότερες περιπτώσεις να δώσει ικανοποιητικές

εκτιμήσεις, ανάμεσα στα διαθέσιμα ζεύγη μικροφώνων υπήρχαν κάποια τα οποία θα έδιναν σω-

στές εκτιμήσεις εάν ήταν τα μόνα διαθέσιμα. Γνωρίζοντας τις πραγματικές θέσεις των πηγών

από τα δεδομένα μας, πειραματιστήκαμε με όλους τους συνδυασμούς ζευγών μικροφώνων και

αποκτήσαμε ένα oracle αποτέλεσμα που λειτουργεί ως άνω όριο της απόδοσης του αλγορίθ-

μου. Επίσης για λόγους σύγκρισης έγινε πειραματισμός και με τον αλγόριθμο SRP-PHAT με

και χωρίς το στάδιο απο-αντήχησης.

Στον Πίνακα 3.3 συνοψίζονται τα αποτελέσματα για όλες τις υλοποιημένες μεθόδους στις

βασεις DIRHA. ΄Οπως γίνεται αντιληπτό, το πρόβλημα είναι αρκετά δύσκολο και όλες οι βασι-

κές μέθοδοι αναφοράς (baseline methods) αποτυγχάνουν να παράξουν σωστές εκτιμήσεις για

το σύνολο των δεδομένων. Ωστόσο, το αποτέλεσμα “Oracle-D” υποδεικνύει ότι αν γνωρίζαμε

τα πιο αξιόπιστα μικρόφωνα θα μπορούσαμε να πάρουμε αρκετά αξιόπιστες εκτιμήσεις. Οι δύο

προτεινόμενες βελτιώσεις, δηλαδή το στάδιο απο-αντήχησης και η μέθοδος περιορισμού απο-

κλίνοντων σημείων αυξάνουν την ευρωστία του βασικού συστήματος αλλά δεν καταφέρνουν

να επιτύχουν ένα υψηλό ποσοστό “Pcor”. Στην περίπτωση των προσομειωμένων δεδομένων,

η καλύτερη επίδοση επιτυγχάνεται από το προτεινόμενο σύστημα “CSP-D-O” με 51% fine

errors, ενώ το “SRP-D” επιτυγχάνει 48% fine errors. ΄Οσον αφορά τα πραγματικά δεδο-

μένα όπου ο ομιλητής κινείται αργά στο χρόνο, τα καλύτερα αποτελέσματα προκύπτουν από

τα “CSP”,“CSP-D”, “CSP-D-O”. Εδώ φαίνεται ότι οι προτεινόμενες βελτιώσεις δεν προ-

σφέρουν πολλά στην ευρωστία του συστήματος. Αυτό μπορεί να εξηγηθεί με δύο τρόπους:

α) η προσέγγιση απο-αντήχησης που ακολουθήθηκε υποθέτει στατικό ομιλητή, το οποίο ση-

μαίνει ότι η υπόθεση του αργά μεταβαλλόμενου καναλιού δεν είναι ακριβής και β) αντίθετα από

τα προσομειωμένα δεδομένα όπου η πηγή είναι πολύ πιο κατευθυντική, στα πραγματικά δεδο-

μένα ο περιορισμός των αποκλίσεων δε φαίνεται να προσθέτει πολλά. Επίσης η χαμηλή επίδοση

του συστήματος SRP-PHAT στις βάσεις DIRHA σε αντίθεση με τη βάση DMN μπορεί να

αποδοθεί στο μικρό αριθμό των διαθέσιμων ζευγών μικροφώνων. Ενώ το σύστημα αυτό δίνει

ακριβείς εκτιμήσεις, χρειάζεται έναν αρκετά μεγάλο αριθμό ζευγών για να λειτουργεί εύρωστα.

Τέλος, πρέπει να αναφερθεί ο χρόνος εκτέλεσης των αλγορίθμων: Οι μέθοδοι CSP δίνουν

αποτελέσματα σε πραγματικό χρόνο ενώ το σύστημα SRP-PHAT όπως υλοποιήθηκε με βάση

την εργασία [215] είναι αρκετά αργό και επομένως όχι κατάλληλο για τέτοιες εφαρμογές.

3.1.4 Συμπεράσματα

Τα αποτελέσματα που παρουσιάστηκαν αναδεικνύουν τη δυσκολία εντοπισμού του ομιλητή

όταν οι συνθήκες περιλαμβάνουν υψηλή αντήχηση και θόρυβο και ο διαθέσιμος αριθμός μι-

κροφώνων είναι μικρός. Παρουσιάστηκαν δύο βελτιώσεις που αυξάνουν την ευρωστία του συ-

στήματος, μία μέθοδος απο-αντήχησης και μία περιορισμού των αποκλίσεων. Τα αποτελέσματα

δείχνουν ότι μπορεί να επιτευχθεί ικανοποιητική ακρίβεια ακόμα και κάτω από δύσκολες συν-

θήκες εάν μπορούν να ανιχνευθούν σωστά οι αποκλίσεις. Χρειάζεται περαιτέρω έρευνα γύρω

από τη μοντελοποίηση της αντήχησης στα έξυπνα περιβάλλοντα καθώς και την εύρεση τρόπων
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Simulated Data Real Data

Pcor
RMSEf RMSE

Pcor
RMSEf RMSE

(in cm) (in cm) (in cm) (in cm)

Oracle 77.3% 16 37 89.8% 20 27
Oracle-D 84.3% 15 28 82.3% 17 28

CSP 30.0% 27 109 49.1% 32 63
CSP-O 40.3% 19 210 46.8% 29 69
CSP-D 44.7% 27 75 49.1% 27 98

CSP-D-O 51.0% 18 78 49.1% 27 75
SRP 16.9% 19 178 11.0% 23 166

SRP-D 48.0% 21 105 18.7% 21 159

Πίνακας 3.3: Αποτελέσματα στις βάσεις DIRHA.

Kinect #3 

(ceiling)

Furhat

Touch

Screen

Kinect 

#4

Σχήμα 3.4: Κάτοψη του χώρου των πειραμάτων.

αποτελεσματικού περιορισμού των αποκλίσεων.

3.2 Οπτικοακουστικός εντοπισμός ομιλητή

Η δουλειά που παρουσιάστηκε στην προηγούμενη ενότητα αφορούσε εντοπισμό ομιλητή στο

2D επίπεδο μόνο με συστοιχίες μικροφώνων χωρίς τη χρήση οπτικής πληροφορίας. Ο αλγόριθ-

μος που παρουσιάστηκε είναι χρήσιμος σε εφαρμογές όπου ισχύει η υπόθεση ότι ο ομιλητής

βρίσκεται στο ίδιο επίπεδο με τα μικρόφωνα και όπου δεν είναι απαραίτητο να γνωρίζουμε
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Σχήμα 3.5: Οπτικοακουστικός εντοπισμός ομιλητή.

τη διάσταση z του ομιλητή, καθώς επίσης και η υπόθεση ότι έχουμε μόνο έναν ομιλητή ο

οποίος είναι ακίνητος. Παρ΄ όλα αυτά υπάρχουν αρκετές εφαρμογές όπως οι εφαρμογές αλ-

ληλεπίδρασης ανθρώπου με ρομπότ και ακόμα περισσότερο παιδιού με ρομπότ όπου είναι δεν

ισχύουν αυτές οι υποθέσεις. Συνήθως σε μια ακουστική ή οπτικοακουστική σκηνή υπάρχουν

πολλοί άνθρωποι οι οποίοι είτε είναι ενεργοί ομιλητές είτε όχι και μπορεί να κινούνται ή να

είναι στατικοί. Ταυτόχρονα μας ενδιαφέρει να γνωρίζουμε και το ύψος του ομιλητή γιατί είναι

επιθυμητό το ρομπότ να στρέφει το κεφάλι και την προσοχή του προς τον ομιλητή. Για όλους

αυτούς τους λόγους η προηγούμενη μεθοδολογία δεν επαρκεί.

Από την άλλη πλευρά, σε τέτοιες εφαρμογές, όπως σε αυτή που παρουσιάζεται σε αυτή την

ενότητα, υπάρχουν τόσο συστοιχίες μικροφώνων όσο και κάμερες που καταγράφουν οπτική

πληροφορία η οποία είναι απαραίτητη για άλλες εφαρμογές της αλληλεπίδρασης ανθρώπου-

ρομπότ. Μπορούμε να εκμεταλλευτούμε αυτή την οπτική πληροφορία που συχνά είναι πιο

αξιόπιστη από την ακουστική, και συνδυάζοντάς τη με την ακουστική να βελτιώσουμε τα

αποτελέσματα του εντοπισμού θέσης ομιλητή. Η οπτική πληροφορία από μόνη της δεν επαρκεί

γιατί μπορεί μεν να δίνει αξιόπιστα αποτελέσματα όσον αφορά την ύπαρξη ανθρώπων στο

χώρο αλλά δε μπορεί να ανιχνεύσει το άτομο που μιλάει ανάμεσά τους. Οπότε χρειάζεται

ένας συνδυασμός των δύο τροπικοτήτων ώστε να γίνει αποτελεσματικά ο εντοπισμός και η

ανίχνευση ομιλητή.

Στη βιβλιογραφία υπάρχουν αρκετές τεχνικές για ακουστικό εντοπισμό ομιλητή [216],

με κάποιες από αυτές να έχουν αναπτυχθεί ειδικά για εφαρμογές αλληλεπίδρασης ανθρώπου

ρομπότ [54, 52] όπου τα μικρόφωνα βρίσκονται πάνω στα ρομπότ. Επίσης όσον αφορά τεχνικές

οπτικοακουστικού εντοπισμού ομιλητή έχουν αναπτυχθεί διάφορες μέθοδοι [217, 218, 219],

οι περισσότερες από τις οποίες βασίζονται σε Bayesian φιλτράρισμα ή σε σύμμειξη μεταξύ

οπτικών και ακουστικών χαρακτηριστικών. Αυτές οι τεχνικές έχουν αναπτυχθεί κυρίως για

συμβατικές κάμερες ή κάμερες ενσωματωμένες σε ρομπότ.

Η εφαρμογή η οποία μελετάται στο συγκεκριμένο κεφάλαιο χρησιμοποιεί ταυτόχρονα σαν

κάμερες και σαν συστοιχίες μικροφώνων αισθητήρες Kinect V2 κατανεμημένους στο χώρο σε

συγκεκριμένες σταθερές θέσεις. Κάθε αισθητήρας Kinect περιλαμβάνει μια κάμερα υψηλής

ανάλυσης (με χρονική ανάλυση των 30 πλαισίων/δευτερόλεπτο), έναν αισθητήρα βάθους που

χρησιμοποιεί τη μέθοδο Time-of-Flight, και τέσσερα μικρόφωνα. ΄Οπως φαίνεται και στο

Σχήμα 3.4, δύο αισθητήρες Kinect είναι τοποθετημένοι συμμετρικά δεξιά και αριστερά από το

ρομπότ, ένας στη μέση και ένας στο ταβάνι με την κάμερα να κοιτάζει προς το πάτωμα.
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Audio Source Localization Audio-visual speaker diarization

Pcor RMSE RMSEf Pcor
45.51 0.60m 0.35m 85.58

Πίνακας 3.4: Αξιολόγηση του συστήματος οπτικοακουστικού εντοπισμού ομιλητή.

Για τον εντοπισμό ομιλητή με ακουστική πληροφορία χρησιμοποιείται ο αλγόριθμος SRP-

PHAT (Steered Response Power - Phase Transform) [215, 213], ο οποίος αναφέρθηκε και στο

προηγούμενο κεφάλαιο αλλά προσαρμόστηκε ώστε να λειτουργεί στον τρισδιάστατο χώρο και

σε πραγματικό χρόνο και δεδομένου του αριθμού των διαθέσιμων μικροφώνων αναμένουμε να

είναι αρκετά εύρωστος σε θόρυβο. Στο συγκεκριμένο πειραματικό πλαίσιο, θεωρώντας ένα κα-

θολικό σύστημα συντεταγμένων, υπολογίζεται ανά Kinect συστοιχία η 3D SRP ενέργεια και

στη συνέχεια αθροίζονται αυτές οι ενέργειες. Το σημείο που έχει τη μέγιστη SRP ενέργεια α-

ποτελεί την εκτίμηση της θέσης του ομιλητή. Η οπτική παρακολούθηση/εντοπισμός ανθρώπου

στο συγκεκριμένο πλαίσιο γίνεται μέσω της παρακολούθησης σκελετού που έχει αναπτυχθεί

ειδικά για τον αισθητήρα Kinect. Η ένωση της οπτικής με την ακουστική πληροφορία γίνεται

ως εξής: Αρχικά εντοπίζονται όλοι οι άνθρωποι που βρίσκονται στην οπτικοακουστική σκηνή

μέσω των σκελετών τους. Παράλληλα, μέσω των πολυκαναλικών δεδομένων φωνής γίνεται η

εκτίμηση της θέσης του ομιλητή. Ο συνδυασμός των δύο πληροφοριών γίνεται διαλέγοντας

τη θέση του σκελετού που βρίσκεται πιο κοντά στην εκτίμηση θέσης με ακουστικά δεδομένα.

Σχηματικά η διαδικασία παρουσιάζεται στο Σχήμα 3.5

΄Ενα παράδειγμα του αλγορίθμου απεικονίζεται στο Σχήμα 3.6, ενώ αριθμητικά αποτε-

λέσματα από πειράματα παρουσιάζονται στον Πίνακα 3.4. Τα δεδομένα τα οποία χρησιμο-

ποιήθηκαν για την αξιολόγηση του συστήματος περιλαμβάνουν οπτικοακουστική πληροφορία

από 20 ενήλικες και 28 παιδιά. Στα δεδομένα αυτά, κάθε άτομο εκφώνησε περίπου 130 προ-

τάσεις/φράσεις, ενώ στη σκηνή βρίσκονταν περισσότεροι άνθρωποι οι οποίοι όμως δε μιλούσαν.

Στον Πίνακα 3.4 επιχειρείται μια σύγκριση μεταξύ του ακουστικού εντοπισμού και του

οπτικοακουστικού. ΄Οσον αφορά τον πρώτο, οι μετρικές είναι οι ίδιες με την προηγούμενη

ενότητα, δηλαδή τα Pcor (Percentage correct), RMSE (Root Mean Square Error), RMSEf.

΄Οσον αφορά το δεύτερο, εφόσον οι θέσεις των ατόμων υπολογίζονται απευθείας από τον

αισθητήρα Kinect ουσιαστικά διαλέγουμε τη θέση του ομιλητή ανάμεσα από κάποιες πιθανές

θέσεις οπότε οι δύο τελευταίες μετρικές δεν μπορούν να εφαρμοστούν στο πρόβλημα αυτό.

Επομένως μετράμε το σωστό εντοπισμό ομιλητή ανάμεσα στο σύνολο των θέσεων ατόμων που

έχουν εντοπιστεί. Ο ακουστικός εντοπισμός δε λειτουργεί ικανοποιητικά, δίνοντας Pcor μόλις

45%, αλλά με RMSE 60cm, που σημαίνει ότι το μέσο λάθος εντοπισμού είναι λίγο μεγαλύτερο

από αυτό το κατώφλι που διαχωρίζει τα μεγάλα από τα μικρά λάθη εντοπισμού (50cm). Ο

οπτικοακουστικός εντοπισμός αυξάνει πολύ την απόδοση του συστήματος, επιτυγχάνοντας

ποσοστό 86% σωστών εκτιμήσεων.
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Σχήμα 3.6: Παράδειγμα του οπτικοακουστικού εντοπισμού ομιλητή. Αριστερά: Ακουστικός

εντοπισμός ομιλητή (όσο υψηλότερες είναι οι SRP τιμές τόσο πιο κόκκινη είναι η εικόνα).

Μέση: Οπτικός εντοπισμός ανθρώπων. Δεξιά: Οπτικοακουστικός εντοπισμός ομιλητή. Φα-

ίνονται επίσης οι 3 αισθητήρες Kinect.

3.3 Πολυκαναλική αποθορυβοποίηση φωνής

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζεται το σύστημα αποθορυβοποίησης ομιλίας που αποτελεί μέρος

του συνολικού συστήματος πολυκαναλικής επεξεργασίας φωνής τόσο για έξυπνα περιβάλλο-

ντα όσο και για περιβάλλοντα αλληλεπίδρασης ανθρώπου-ρομπότ. Στη συγκεκριμένη ενότητα

η συνεισφορά έγκειται στην εφαρμογή ήδη υπάρχοντων αλγορίθμων σε διάφορες βάσεις δεδο-

μένων προκειμένου να διερευνηθεί η καταλληλότητά τους και να συγκριθούν μεταξύ τους ως

προς την απόδοση.

3.3.1 Σύστημα πολυκαναλικής αποθορυβοποίησης

Τα πολυκαναλικά δεδομένα φωνής επιτρέπουν την αξιοποίηση της χωρικής πληροφορίας ώστε

να γίνεται αποθορυβοποίηση μέσω τεχνικών beamforming [220, 10, 221, 205]. Συνήθως για

τέτοιες τεχνικές είναι απαραίτητη η γνώση/εκτίμηση της θέσης του ομιλητή, η οποία γίνε-

ται με διάφορες τεχνικές, κάποιες από τις οποίες αναφέρθηκαν στην προηγούμεη ενότητα.

Για την αποθορυβοποίηση πολυκαναλικής ομιλίας έχει αναπτυχθεί ένα σύστημα [222] το ο-

ποίο χρησιμοποιεί MVDR (Minimum Variance Distortionless Response) beamforming και

μετα-φιλτράρισμα (post-filter) με βέλτιστους εκτιμητές κυματομορφής [221, 223, 224] MMSE,

STSA [225], και log-STSA [226]. Στη συνέχεια παρουσιάζεται εν συντομία το σύστημα και η

πειραματική αξιολόγησή του σε κάποιες βάσεις δεδομένων. Οι λεπτομέρειες του συστήματος

και πιο αναλυτική παρουσίασή του μπορούν να βρεθούν στο [222].

Το σύστημα αποτελείται από ένα υποσύστημα εντοπισμού θέσης ομιλητή, ένα υποσύστημα

ευθυγράμμισης χρόνου, τον MVDR beamformer και ένα μετα-φίλτρο (post-filter), όπως φα-

ίνεται και στο Σχήμα 3.7. Το πρώτο υποσύστημα περιγράφηκε στις προηγούμενες ενότητες.

Το δεύτερο υποσύστημα ευθυγραμμίζει χρονικά τα πολλαπλά κανάλια με βάση την εκτίμηση

της θέσης του ομιλητή. Στη συνέχεια γίνεται ανάλυση βραχέος χρόνου, η οποία ακολουθείται

από beamforming και post-filtering. Η έξοδος ανασυντίθεται χρησιμοποιώντας τη μέθοδο

overlap-add.
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Σχήμα 3.7: Σύστημα πολυκαναλικής αποθορυβοποίησης ομιλίας.

3.3.2 Πειραματική αξιολόγηση

Για την πειραματική αξιολόγηση του συστήματος χρησιμοποιήθηκε η βάση προσομειωμένων

δεδομένων DIRHA που περιγράφηκε στην προηγούμενη ενότητα. Συγκεκριμένα ο αλγόριθ-

μος αποθορυβοποίησης εφαρμόστηκε στη συστοιχία μικροφώνων που βρίσκεται στο ταβάνι

(σαλόνι και κουζίνα). Ο στόχος είναι η αποθορυβοποίηση των συνεδριών που περιέχουν

φωνητικά δεδομένα από το σαλόνι και την κουζίνα και η σύγκριση του αποτελέσματος αποθο-

ρυβοποίησης με έναν Delay-and-Sum (DSB) beamformer που είναι σχετικά απλός αλλά έχει

αποδειχθεί αρκετά αποτελεσματικός, ο οποίος εφαρμόζεται στα ίδια μικρόφωνα. Εξετάστηκαν

δύο περιπτώσεις σε σχέση με τη θέση του ομιλητή, η οποία αποτελεί είσοδο στο σύστημα: 1)

Στην πρώτη περίπτωση χρησιμοποιήθηκαν οι πραγματικές θέσεις πηγής, όπως αυτές δίνονται

από τη βάση δεδομένων. 2) Στη δεύτερη εφαρμόστηκε ο αλγόριθμος εντοπισμού ομιλητή που

αναφέρθηκε στην Ενότητα 3.1 για να υπολογιστούν οι θέσεις του ομιλητή.

Ως μετρική αξιολόγησης χρησιμοποιήθηκε μια μορφή του σηματοθορυβικού λόγου (SNR)

η οποία ονομάζεται Segmental Signal-to-Noise Ratio (SSNR) που είναι πιο κατάλληλη για

φωνητικά δεδομένα. Πιο συγκεκριμένα τα αποτελέσματα παρουσιάζονται και ως προς το μέσο

SSNR αλλά και ως προς το μέσο SSNRE το οποίο υπολογίζεται ως η διαφορά της εξόδου

προς την είσοδο σε dB. Θεωρείται ως μικρόφωνο αναφοράς το μικρόφωνο που βρίσκεται στο

κέντρο της εξαγωνικής συστοιχίας. Τα αποτελέσματα παρουσιάζονται στον Πίνακα 3.5. Στις

στήλες 4, 5, 6 παρουσιάζεται ο MVDR beamformer με τα MMSE, STSA, log-STSA post-

filters αντίστοιχα, χρησιμοποιώντας τις πραγματικές θέσεις ομιλητή ενώ στις τρεις επόμενες

στήλες έχουν χρησιμοποιηθεί οι εκτιμήσεις των θέσεων του ομιλητή. Τέλος, στην τελευταία

στήλη παρουσιάζονται τα αποτελέσματα του DSB beamforming με τις πραγματικές θέσεις.

Συνολικά ο MVDR beamformer ακολουθούμενος από οποιοδήποτε post-filter επιτυγ-

χάνει να αυξήσει σημαντικά το SSNR της εξόδου σε σχέση με τον DSB. Σε απόλυτο αριθμό

βέβαια τα μέσα SSNR είναι αρνητικά σε όλες τις περιπτώσεις, γεγονός που εξηγείται από την
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MVDR+postfilter DSB

Test
Room

Metric: Ground truth locations Estimated locations Ground truth
set mean MMSE STSA log-STSA MMSE STSA log-STSA locations

dev1
LR

SSNR −3.50 −3.54 −3.51 −4.06 −4.18 −4.11 −5.23
SSNRE 1.69 1.65 1.67 1.16 1.03 1.10 −0.03

K
SSNR −3.54 −3.57 −3.55 −4.23 −4.26 −4.24 −5.49
SSNRE 1.88 1.85 1.87 1.20 1.17 1.19 −0.06

test1
LR

SSNR −3.38 −3.42 −3.40 −3.97 −4.09 −4.02 −5.33
SSNRE 2.08 2.04 2.06 1.48 1.36 1.43 0.12

K
SSNR −3.42 −3.46 −3.43 −4.53 −4.57 −4.54 −5.65
SSNRE 2.22 2.18 2.21 1.11 1.07 1.10 −0.01

Πίνακας 3.5: Αποτελέσματα αποθορυβοποίησης στη βάση προσωμειωμένων δεδομένων

DIRHA στα Ελληνικά ανά δωμάτιο και σετ δεομένων. Το LR συμβολίζει το σαλόνι και

K την κουζίνα. ΄Ολα τα αποτελέσματα είναι σε dB.

ύπαρξη πολύ υψηλού θορύβου, τόσο διάχυτου όσο και εντοπισμένου, άλλων ακουστικών γε-

γονότων που διαδραματίζονται ταυτόχρονα, καθώς και υψηλούς χρόνους αντήχησης. Επίσης,

λόγω της απόστασης των μικροφώνων από την πηγή ομιλίας, το σήμα όταν καταγράφεται

από τα μικρόφωνα έχει υποστεί αρκετή εξασθένηση. Παρά τα αρνητικά SSNR, το σύστημα

επιτυγχάνει να μειώσει αρκετά το θόρυβο, σε αντίθεση με τον DSB που δεν καταφέρνει να απο-

θορυβοποιήσει ικανοποιητικά τα σήματα ομιλίας. Ακόμα και στην περίπτωση των εκτιμώμενων

θέσεων ομιλητή όπου αναμένουμε να έχουμε χειρότερα αποτελέσματα αποθορυβοποίησης, το

προτεινόμενο σύστημα ξεπερνά σε απόδοση τον DSB με πραγματικές θέσεις ομιλητή. ΄Οσον

αφορά την απόδοση των διαφορετικών post-filters όλα έχουν περίπου την ίδια επίδοση, με λίγο

καλύτερο το MMSE post-filter. Παρ΄ ότι τα συμπεράσματα αυτά μπορούν να επιβεβαιωθούν

και από το ηχητικό αποτέλεσμα, με εμφανή την αποθορυβοποίηση και την ενίσχυση του επι-

θυμητού σήματος, εμφανίζονται σε αυτό κάποιες μικρές παραμορφώσεις ως αποτέλεσμα της

επεξεργασίας των σημάτων από τον MVDR beamformer και τα post-filters.

3.3.3 Σύγκριση μικροφώνωνMEMS με πυκνωτικά μικρόφωνα (ECMs)

στο πρόβλημα της αποθορυβοποίησης ομιλίας

Οι συστοιχίες μικροφώνων γίνονται ολοένα και πιο δημοφιλείς και αρχίζουν να χρησιμοποιο-

ύνται σε πολλές και διαφορετικές εφαρμογές, κυρίως για εντοπισμό ομιλητή, αποθορυβοποίηση

και αναγνώριση φωνής. Παρ΄ όλα αυτά το κόστος και η πολυπλοκότητα που παρουσιάζουν

οι συστοιχίες που είναι διαθέσιμες στο εμπόριο είναι υπερβολικά υψηλά. Η χρήση πολλαπλών

μικροφώνων εκτός από τα πλεονεκτήματά της παρουσιάζει και κάποιες δυσκολίες: όσο αυξάνει

ο αριθμός των σημάτων, τόσο αυξάνει και η πολυπλοκότητα των ηλεκτρονικών κυκλωμάτων

που επεξεργάζονται τα δεδομένα.

Η καινούρια τεχνολογία των μικροφώνων MEMS [227] διευκολύνει σε μεγάλο βαθμό την

ενσωμάτωση ηχητικών αισθητήρων σε έξυπνα περιβάλλοντα διάχυτης ευφυίας και έχουν κάποια

σημαντικά πλεονεκτήματα σε σχέση με τα πυκνωτικά μικρόφωνα: έχουν λιγότερη ευαισθησία

ως προς τη θερμοκρασία και επίσης είναι πολύ φθηνότερα [228]. Εφόσον το κόστος τους είναι

τριών τάξεων μικρότερο από τα πυκνωτικά, αποτελούν μια ελκυστική επιλογή.
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Τα MEMS μικρόφωνα που έχουν χρησιμοποιηθεί σε αυτή την έρευνα έχουν κατασκευαστεί

από την STMicroelectronics και πιο συγκεκριμένα είναι τα MP34DT01 [229]: πολύ συμπαγή

στο μέγεθος, χαμηλής ενέργειας, λαμβάνουν σήματα από όλες τις κατευθύνσεις (omnidirec-

tional) και είναι ψηφιακά με ενσωματωμένη κάρτα ήχου. Η αρχιτεκτονική τους αναδεικνύει

την έμφαση που έχει δοθεί στο χαμηλό κόστος και στην ευκολία χρήσης. Η πλακέτα διαθέτει

μέχρι 8 μικρόφωνα που είναι συνδεδεμένα με έναν μικροελεγκτή και η ροή δεδομένων μπορεί

να γίνει αν συνδεθεί η πλακέτα με υπολογιστή.

Λόγω όλων των παραπάνων πλεονεκτημάτων που παρουσιάζουν τα μικρόφωνα MEMS σε

σχέση με τα πυκνωτικά (ECMs) στην παρούσα ενότητα εξετάζεται εάν αυτά μπορούν να χρη-

σιμοποιηθούν έναντι των πυκνωτικών σε εφαρμογές έξυπνου περιβάλλοντος. Συγκεκριμένα,

συγκρίνεται η επίδοσή τους στο πρόβλημα της πολυκαναλικής αποθορυβοποίησης ομιλίας. Για

να επιτευχθεί μια δίκαιη σύγκριση, πραγματοποιήθηκε συλλογή δεδομένων φωνής στα πλαίσια

της βάσης ‘Αθηνά’ [230], η οποία παρουσιάζεται αναλυτικά στο Κεφάλαιο 4. Περιληπτικά η

βάση αυτή περιέχει 4 ώρες ομιλίας στα Ελληνικά από 20 ομιλητές (10 άντρες, 10 γυναίκες) οι

οποίες ηχογραφήθηκαν σε ένα πραγματικό έξυπνο περιβάλλον. Χρησιμοποιήθηκαν 20 πυκνω-

τικά μικρόφωνα κατανεμημένα στους τοίχους (14 μικρόφωνα) και στο ταβάνι (6 μικρόφωνα),

καθώς και 6 MEMS στο ταβάνι. Τα MEMS τοποθετήθηκαν σε πενταγωνικό σχηματισμό με

ένα μικρόφωνο στο κέντρο, ακριβώς όπως και τα ECMs της οροφής, όπως απεικονίζεται στο

Σχήμα 3.8. ΄Οσον αφορά την πειραματική διαδικασία που περιγράφεται παρακάτω, η σύγκριση

αφορούσε μόνο τα MEMS και τα ECMs της οροφής.

Σχήμα 3.8: Οι πενταγωνικές συστοιχίες μικροφώνων της οροφής στη βάση ‘Αθηνά’.

Το σύστημα πολυκαναλικής αποθορυβοοποίησης ομιλίας που περιγράφηκε στην προηγο-

ύμενη ενότητα εφαρμόστηκε στα δεδομένα που ηχογραφήθηκαν από τις δύο πενταγωνικές

συστοιχίες. Χρησιμοποιήθηκαν οι πραγματικές θεσεις πηγής και μικροφώνων. Ο θόρυβος μο-

ντελοποιήθηκε ως διάχυτος θόρυβος, διότι κατά τη διάρκεια των ηχογραφήσεων, προκειμένου

τα δεδομένα να είναι ρεαλιστικά, υπήρχε και θόρυβος αλλά και άλλα ακουστικά γεγονότα

ταυτόχρονα με την ομιλία. Τα αποτελέσματα της αποθορυβοποίησης παρουσιάζονται στον
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Πίνακα 3.6 ως προς τη μετρική SSNRE. Παρατηρούμε ότι η επίδοση των χαμηλού κόστους

MEMS είναι άμεσα συγκρίσιμη με αυτή των ακριβών ECMs με μια μικρή μείωση της τάξης του

0.04dB του μέσου SSNRE. Επομένως τα MEMS μπορούν να αποτελέσουν μία εναλλακτική

πρόταση χαμηλού κόστους για το πρόβλημα της αποθορυβοποίησης ομιλίας.

Sensor SSNRE
Type (dB)

ECM 2.09

MEMS 2.05

Πίνακας 3.6: Πολυκαναλική αποθορυβοποίηση ομιλίας στη βάση ‘Αθηνά’. Τα αποτελέσματα

παρουσιάζονται ως προς το SSNRE σε dB.

3.4 Αναγνώριση φωνής από απόσταση

3.4.1 Το πολυ-καναλικό, πολυ-ρομποτικό σύστημα Multi3

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζεται ένα πολυ-καναλικό, πολυτροπικό, πολυ-ρομποτικό σύστη-

μα το οποίο έχει αναπτυχθεί για την επικοινωνία ανθρώπων και ιδιαίτερα παιδιών με ρομπότ,

και το οποίο ονομάζεται Multi33. Τα παιδιά μπορούν να επιοκοινωνούν με το σύστημα με

φυσικό τρόπο χρησιμοποιώντας τη φωνή τους, καθώς και χειρονομίες και κινήσεις. Για την

καταγραφή των απαιτούμενων οπτικών αλλά και ηχητικών δεδομένων χρησιμοποιούνται πολ-

λαπλές κάμερες Kinect, κατανεμημένες στο χώρο, οι οποίες επιτρέπουν την ασύρματη και

απρόσκοπτη επικοινωνία των παιδιών με τα ρομπότ καλύπτοντας όλο το διαθέσιμο χώρο. Πιο

συγκεκριμένα, το υλοποιημένο σύστημα αντίληψης για την αλληλεπίδραση παιδιού και ρομπότ

είναι πολυτροπικό (δράσεις, χειρονομίες, φωνή), πολυ-καναλικό (πολλαπλά Kinect) και έχει

τη δυνατότητα να ενσωματώσει την επικοινωνία με μια πληθώρα διαφορετικών ρομπότ, διότι

είναι υλοποιημένο σε ROS (Robot Operating System [231]).

Η παρούσα εργασία εστιάζει στη συνιστώσα της φωνής, επομένως θα παρουσιαστεί η

δομή του συστήματος αναγνώρισης φωνής από απόσταση και στη συνέχεια η αξιολόγηση με

δεδομένα που συλλέχθηκαν από παιδιά.

΄Οπως αναφέρθηκε προηγουμένως, μια εφαρμογή αλληλεπίδρασης παιδιού-ρομπότ καθιστά

απαραίτητη τη χρήση πολλαπλών αισθητήρων, κατανεμημένων στο χώρο, διότι για παράδειγμα,

τα παιδιά μπορεί να κινούνται στο χώρο ή να υπάρχουν διάφοροι θόρυβοι που δυσκολεύουν

τη διαδικασία αναγνώρισης φωνής. Η χωρική κατανομή των αισθητήρων για τη συγκεκριμένη

εγκατάσταση απεικονίζεται στο Σχήμα 3.9.

Χρησιμοποιούνται τρεις κάμερες Kinect V2 για τη λήψη τόσο οπτικών όσο και ακουστικών

δεδομένων.

Το σύστημα σχεδιάστηκε και προσαρμόστηκε ειδικά για παιδιά. Στο Σχήμα 3.10 απεικο-

νίζονται οι διάφορες συνιστώσες του συστήματος, όπως το σύστημα αναγνώρισης φωνής και

3
Η παρούσα εργασία υλοποιήθηκε στα πλαίσια του EU Horizon 2020 προγράμματος BabyRobot

https://babyrobot.eu
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Kinect #3 

(ceiling)

Nao

Furhat

Zeno

Touch

Screen

Σχήμα 3.9: Αριστερά: Κάτοψη του χώρου και της κατανομής των αισθητήρων και των δια-

θέσιμων ρομπότ στο σύστημα Multi3. Δεξιά: Φωτογραφία της διάταξης.

Multi-modal, multi-sensor robot perception system
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Speech 

Recognition
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Beamforming
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Decision 

Fusion
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Decision A3Wav A3
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System
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Encoding
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Classification
Scores 

Fusion

Multi-view Action/Gesture 

Recognition System

Video Features Encoded Feature

Vector
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Recognized Action 

(Sense)

Recognized Speech 

Command  

(Sense)

Visual Input

Audio Input

Actuators
Robot movements

Robot speech

Multi-robot 

Dialogue 

Manager

Act

Monitor

Touch Event

(Sense)

Multi-robot architecture

Kinect #1

Kinect #2

Kinect #3

Σχήμα 3.10: Πολυτροπικό, πολυ-καναλικό σύστημα ρομποτικής αντίληψης και πολυ-ρομποτική

αρχιτεκτονική. Τα Α1, Α2, Α3 αναφέρονται στη συστοιχία μικροφώνων Kinect.

τα συστήματα αναγνώρισης δράσεων και χειρονομιών.

3.4.2 Πολυ-καναλική αναγνώριση φωνής από απόσταση

Η ενσωμάτωση μιας διεπαφής φωνής σε ένα σύστημα αλληλεπίδρασης ανθρώπου-ρομπότ είναι

απαραίτητη ώστε να εξασφαλιστεί η φυσική επικοινωνία, αλλά ταυτόχρονα παρουσιάζει πολλές

προκλήσεις εξαιτίας του θορύβου, της αντήχησης και της απόστασης μεταξύ των ομιλητών και

των αισθητήρων [232]. Για να μπορέσουμε να αντιμετωπίσουμε όλα αυτά τα προβλήματα χρη-

σιμοποιούμε πολυ-καναλική αναγνώριση φωνής από απόσταση (Distant Speech Recognition

- DSR) [233, 234, 235] με τις τρεις συστοιχίες μικροφώνων από τις κάμερες Kinect.

Τα παιδιά/Οι χρήστες επικοινωνούν με το ρομπότ μέσω ενός συνόλου εντολών/φράσεων

που δημιουργείται για την εκάστοτε εφαρμογή. ΄Ενα σύστημα συνεχούς αναγνώρισης θα

χρειαζόταν ένα πολύ μεγάλο όγκο δεδομένων για να εκπαιδευτεί/προσαρμοστεί σε παιδιά και

ταυτόχρονα να έχει καλή επίδοση. Επομένως, αναπτύσσουμε ένα σύστημα αναγνώρισης φωνής

με γραμματική.
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Επεκτείνοντας μια παλαιότερη δουλειά [235], το σύστημα DSR ‘ακούει’ συνέχεια, δηλαδή

είναι συνέχεια ενεργό και μπορεί να αναγνωρίσει κάποια φράση ανά πάσα στιγμή, ακόμα και

αν υπάρχουν και άλλες πηγες ομιλίας ή θορύβου/αντήχησης. Για την παρούσα εφαρμογή,

το σύνολο των εντολών που μπορούν να αναγνωριστούν περιέχουν πιθανές απαντήσεις των

παιδιών σε κάποια παιχνίδια που έχουν σχεδιαστεί ώστε να παίζονται μεταξύ παιδιών και ρομπότ

καθώς και κάποιες γενικές, συχνά χρησιμοποιούμενες φράσεις. ΄Ολες οι φράσεις/προτάσεις

στη συγκεκριμένη εφαρμογή είναι στα Ελληνικά. Περισσότερες λεπτομέρειες αναφέρονται στη

συνέχεια.

Προκειμένου να ανατιμετωπιστούν αποτελεσματικά οι θόρυβοι και η αντήχηση και να ε-

νισχυθεί η ευρωστία του συστήματος, γίνεται αφενός αποθορυβοποίηση των σημάτων μέσω

beamforming και συγκεκριμένα DSB που είναι κατάλληλος για εφαρμογές πραγματικού χρόνου

και αφετέρου προσαρμογή των μοντέλων φωνής.

Αρχικά για την αναγνώριση κάποιας προκαθορισμένης φράσης χρησιμοποιείται κυλιόμενο

παράθυρο των 2.5sec με 0.6sec shift. Το αποτέλεσμα της αναγνώρισης μπορεί να είναι είτε μια

προκαθορισμένη φράση είτε κενό, που σημαίνει είτε ότι δεν υπάρχει ομιλία είτε ότι η ομιλία είναι

εκτός του προκαθορισμένου λεξιλογίου. Το DSB beamforming πραγματοποιείται σε κάθε

συστοιχία των 4 μικροφώνων και βασίζεται στην εισαγωγή καθυστερήσεων στα διαφορετικά

σήματα an(t) ώστε να ευθυγραμμιστούν χρονικά και να ενισχύσουν το σήμα που έρχεται από

μια συγκεκριμένη κατεύθυνση. Για ομοιόμορφες γραμμικές συστοιχίες με N μικρόφωνα, αν

η επιθυμητή κατεύθυνση συμβολιστεί με φ, η χρονική καθυστέρηση που εισάγεται σε κάθε

μικρόφωνο είναι

τn =
(n− 1)d cosφ

c
, (3.9)

όπου c η ταχύτητα του ήχου και d η απόσταση μεταξύ δύο μικροφώνων. Το σήμα που

προκύπτει μετά την εφαρμογή του beamforming είναι:

y(t) =
1

N

N∑
n=1

an(t− τn) (3.10)

΄Οσον αφορά την ακουστική μοντελοποίηση, έχουν εκπαιδευτεί τριφωνικά GMM-HMM

(Gaussian Mixture Models - Hidden Markov Models) cross-word μοντέλα, βασισμένα στα

χαρακτηριστικά MFCC συν τις παραγώγους τους στη βάση δεδομένων Λογοτυπογραφία [33].

Συγκεκριμένα, τα δεδομένα της βάσης αυτής τροποποιήθηκαν τεχνητά συνελίσσοντας τον κα-

θαρό λόγο με κρουστικές αποκρίσεις ενός δωματίου και προσθέτοντας γκαουσιανό θόρυβο

έτσι ώστε τα μοντέλα να εκπαιδευτούν σε ομιλία από απόσταση, που είναι και το ζητούμε-

νο. Οι κρουστικές αποκρίσεις έχουν μετρηθεί σε πραγματικό περιβάλλον χρησιμοποιώντας

το σήμα exponential sine sweep [235, 236, 22]. Επιπλέον χρησιμοποιείται MLLR adapta-

tion (Maximum Likelihood Linear Regression) για να μετασχηματιστούν οι μέσες τιμές των

γκαουσιανών στις καταστάσεις των μοντέλων ώστε να μειωθεί η διαφορά ανάμεσα στα εκπαι-

δευμένα μοντέλα και στα δεδομένα προσαρμογής [237].

Κάθε συστοιχία παράγει ένα αποτέλεσμα αναγνώρισης. Επομένως για να μπορέσουμε

να συνδυάσουμε αυτά τα διαφορετικά αποτελέσματα και ταυτόχρονα για να αυξηθεί ακόμα
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περισσότερο η ευρωστία του συστήματος, συγχωνεύουμε τις υποθέσεις των τριών διαφορετι-

κών συστοιχιών χρησιμοποιώντας ‘ψηφοφορία πλειοψηφίας’. Εαν και οι τρεις υποθέσεις των

διαφορετικών συστοιχιών διαφωνούν μεταξύ τους, λαμβάνονται υπόψη οι δεύτερες καλύτερες

υποθέσεις.

Σενάρια χρήσης

΄Εχουν σχεδιαστεί δύο διαφορετικά σενάρια χρήσης-παιχνίδια ώστε να μπορέσει να αξιολογηθεί

το σύστημα σε πραγματικά δεδομένα των συγκεκριμένων εφαρμογών. Το πρώτο αφορά ένα

παιχνίδι παντομίμας μεταξύ ενός παιδιού και ενός ρομπότ ενώ το δέυτερο είναι ένα παιχνίδι

που παίζεται μεταξύ πολλών ατόμων και ενός ρομπότ, το οποίο ονομάζεται Φτιάξε μια φάρμα.

Παρουσιάζονται με συντομία τα δύο αυτά σενάρια.

1) Παντομίμα: Στο παιχνίδι αυτό, οι ρόλοι εναλλάσσονται συνεχώς μεταξύ παιδιού και

ρομπότ. Εμφανίζονται δώδεκα κάρτες πάνω σε μία οθόνη αφής οι οποίες αναπαριστούν κάποια

εργασία. Το ρομπότ διαλέγει τυχαία μία κάρτα και προσπαθεί να μιμηθεί την εργασία που

απεικονίζεται ενώ το παιδί προσπαθεί να μαντέψει και να πει ποια εργασία είναι. Αν το παιδί

δε βρει τη σωστή απάντηση, το ρομπότ το ρωτάει αν θέλει να ξαναπροσπαθήσει ή αν θέλει να

του αποκαλύψει ποια ήταν η σωστή απάντηση. Μετά τον πρώτο γύρο, το ρομπότ και το παιδί

αλλάζουν ρόλους. Το παιδί διαλέγει όποια κάρτα θέλει και κάνει παντομίμα, ενώ το ρομπότ

προσπαθεί να μαντέψει ποια κίνηση είναι. Οι δώδεκα διαφορετικές κινήσεις είναι: βάψιμο

τοίχου, καθάρισμα παραθύρων, οδήγηση λεωφορείου, κολύμπι, χορός, γυμναστική, κιθάρα,

σκάψιμο μιας τρύπας, σφουγγάρισμα πατώματος, σιδέρωμα, κάρφωμα στον τοίχο και διάβασμα

βιβλίου.

2) Φτιάξε μια φάρμα: Το παιχνίδι αυτό είναι της μορφής ‘μάντεψε το αντικείμενο’ και πε-

ριλαμβάνει δύο ρόλους, που μπορούν να παιχτούν ισότιμα από τους ανθρώπους και το ρομπότ.

΄Οποιος αναλάβει τον πρώτο ρόλο πρέπει να διαλέξει ένα ζώο και να εκφωνεί διάφορα χαρακτη-

ριστικά του. Ο δεύτερος ρόλος πρέπει να μαντέψει ποιο ζώο είναι. ΄Οταν το ρομπότ έχει τον

πρώτο ρόλο, οι άνθρωποι προσπαθούν να συνεργαστούν και να μαντέψουν ποιο ζώο μπορεί να

είναι. Κάθε φορά που δε μαντεύουν σωστά, το ρομπότ αποκαλύπτει άλλο ένα χαρακτηριστικό

του ζώου. ΄Οταν βρεθεί το σωστό ζώο, το ρομπότ τους προτρέπει να τοποθετήσουν το ζώο

στη σωστή θέση του στη φάρμα (π.χ. στο νερό, στους στάβλους, στα δέντρα, κλπ) σε μία

οθόνη αφής που βρίσκεται μπροστά τους. Επομένως, ο σκοπός του παιχνιδιού είναι τόσο

διασκέδαση όσο και εκπαίδευση γιατί το παιδί παρακινείται να μάθει χαρακτηριστικά διάφορων

ζώων. Κατόπιν οι ρόλοι εναλλάσσονται: Οι άνθρωποι διαλέγουν συνεργατικά ένα ζώο και

αποκαλύπτουν ένα χαρακτηριστικό τη φορά μέχρι το ρομπότ να μαντέψει τη σωστή απάντη-

ση. Υπάρχουν 19 διαφορετικά ζώα και τα χαρακτηριστικά τους ανήκουν σε 5 διαφορετικές

κατηγορίες: χρώμα, μέγεθος, είδος, αριθμός ποδιών και μία ξεχωριστή τους ιδιότητα. ΄Ενα

στιγμιότυπο της φάρμας με κάποια ζώα σωστά τοποθετημένα μπορεί να βρεθεί στο Σχήμα 3.11.
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Σχήμα 3.11: Στιγμιότυπο του παιχνιδιού Φτιάξε μία φάρμα.

Αξιολόγηση του συστήματος

Για να επιτευχθεί ευρωστία και καλή επίδοση του συστήματος επιβάλλεται η ύπαρξη δεδομένων

από παιδιά, διότι τα χαρακτηριστικά της φωνής τους διαφέρουν αρκετά από των ενηλίκων, π.χ.

το pitch τους δεν έχει ακόμα διαμορφωθεί. Αν και υπάρχουν αρκετές βάσεις με δεδομένα

ενηλίκων, δεν είναι κατάλληλα για την εκπαίδευση/προσαρμογή ενός συστήματος που θα

απευθύνεται σε παιδιά. Την ίδια στιγμή η συλλογή δεδομένων από παιδιά είναι μια αρκετά

δύσκολη και χρονοβόρα διαδικασία.

Πραγματοποιήθηκε μια συλλογή φωνητικών δεδομένων από παιδιά για κάθε ένα από τα

σενάρια χρήσης που παρουσιάστηκαν. Συγκεκριμένα, ο αριθμός των παιδιών που συμμετείχαν

ήταν 28 και καθένα από αυτά εκφώνησε περίπου 40 προτάσεις/φράσεις από το σύνολο και για τα

δύο σενάρια των 120 φράσεων. Επίσης για λόγους αξιολόγησης και σύγκρισης, συλλέχθηκαν

δεδομένα και από 20 ενήλικες, οι οποίοι εκφώνησαν περίπου 120 φράσεις.

1) Παντομίμα

Εδώ, η αξιολόγηση γίνεται μόνο στα παιδιά, διότι είναι ένα παιχνίδι που απευθύνεται μόνο

σε παιδιά. Τα δεδομένα των παιδιών που συλλέχθηκαν χρησιμοποιούνται και για την προ-

σαρμογή των φωνητικών μοντέλων αλλά και για την offline αξιολόγηση του συστήματος. Τα

αποτελέσματα παρουσιάζονται στο Πίνακα 3.7 σε σχέση με word και sentence accuraccies, τα

οποία συμβολίζονται με WCOR και SCOR αντίστοιχα. Οι τρεις πρώτες γραμμές του πίνακα

περιέχουν τα αποτελέσματα για κάθε Kinect συστοιχία ξεχωριστά, ενώ η τελευταία περιέχει

τα αποτελέσματα της συγχώνευσης υποθέσεων.

Χρησιμοποιήθηκαν τρία διαφορετικά σχήματα προσαρμογής: Στην περίπτωση “No-adapt”

τα μοντέλα που αξιολογήθηκαν είχαν εκπαιδευτεί στη βάση Λογοτυπογραφία που περιέχει δε-

δομένα από ενήλικες και δεν έγινε κάποια περαιτέρω προσαρμογή τους. Τα διαθέσιμα δεδομενα

των παιδιών χρησιμοποιήθηκαν για αξιολόγηση.

Στην περίπτωση “Adapt-all”, τα δεδομένα από 20 παιδιά από τα 28 χρησιμοποιήθηκαν
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No-adapt Adapt-all Adapt-per-array
WCOR SCOR WCOR SCOR WCOR SCOR

Kinect #1 79.30 70.53 98.41 95.95 98.30 95.95
Kinect #2 81.04 72.48 97.56 95.95 97.35 95.95
Kinect #3 76.85 66.83 97.45 94.60 97.56 94.60

Fusion - 64.17 - 98.97 - 96.30

Πίνακας 3.7: Μέσο word (WCOR) και sentence accuracy (SCOR) (%) για την αναγνώριση

φωνής σε παιδιά για το παιχνίδι της παντομίμας. Παρουσιάζονται αποτελέσματα για κάθε

Kinect ξεχωριστά και για τη συγχώνευση των υποθέσεων για όλους τους τρόπους adaptation.

για την καθολική προσαρμογή των ακουστικών μοντέλων, δηλαδή τα δεδομένα και από τις 3

συστοιχίες χρησιμοποιήθηκαν για να προσαρμοστεί ένα κοινό φωνητικό μοντέλο. Τα δεδο-

μένα από τους υπόλοιπους συμμετέχοντες χρησιμοποιοήθηκαν για αξιολόγηση. Η διαδικασία

προσαρμογής/αξιολόγησης έγινε 4-fold cross-validated.

Τέλος, πειραματιστήκαμε και με την προσαρμογή ανά συστοιχία “adapt-per-array”, προ-

σαρμόζοντας ένα μοντέλο ανά συστοιχία με δεδομένα μόνο από τη συγκεκριμένη συστοιχία.

Και εδώ χρησιμοποιήθηκε ο ίδιος αριθμός παιδιών για προσαρμογή και για αξιολόγηση και

έγινε επίσης 4-fold cross-validation.

Στην πρώτη περίπτωση “no-adapt” παρατηρούμε ότι τα αποτελέσματα δεν είναι ικανοποι-

ητικά, ενώ αντιθέτως η επίδοση του συστήματος είναι αρκετά υψηλή όταν γίνεται προσαρμογή

με δεδομένα παιδιών. Το γεγονός αυτό αναδεικνύει ακόμα περισσότερο την αναγκαιότητα και

σημαντικότητα της συλλογής δεδομένων από παιδιά. Τα άλλα δύο σχήματα προσαρμογής έχουν

παρόμοια επίδοση, επομένως η προσαρμογή ανά συστοιχία δεν προσφέρει κάτι περισσότερο

στην ευρωστία του συστήματος. Η επίδοση των διαφορετικών συστοιχιών είναι σχεδόν το

ίδιο καλή και για τις τρεις, με την τελευταία να αποδίδει λίγο χειρότρα από τις άλλες. ΄Οσον

αφορά τη συγχώνευση υποθέσεων, αποδίδει χειρότερα στην περίπτωση της μη-προσαρμογής

από ότι οι ξεχωριστές συστοιχίες, γιατί βασίζεται στη συγχώνευση αναξιόπιστων αποτελε-

σμάτων. Αντιθέτως, όταν τα μοντέλα έχουν προσαρμοστεί και οι υποθέσεις είναι καλύτερες,

επιτυγχάνει σωστή αναγνώρισης της τάξης του 98.97% SCOR, που είναι η καλύτερη επίδοση

που επιτυγχάνει το σύστημά μας συνολικά.

2) Φτιάξε μια φάρμα

Για το συγκεκριμένο παιχνίδι, χρησιμοποιώντας και τα δεδομένα των ενηλίκων, πειραματι-

στήκαμε με την προσαρμογή μοντέλων σε ενήλικες, παιδιά και μικτά και τα αξιολογήσαμε και

με τα δύο σύνολα δεδομένων.

Τα αποτελέσματα παρουσιάζονται στο Πίνακα 3.8 μόνο για τη μετρική SCOR για τα δύο

ηλικιακά γκρουπ ως σετ αξιολόγησης. Το “Average” αναφέρεται στο μέσο όρο των αποτε-

λεσμάτων από όλες τις συστοιχίες, ενώ το “Fusion” είναι το αποτέλεσμα της συγχώνευσης

υποθέσεων όπως και παραπάνω. Επίσης, όσον αφορά τα σχήματα προσαρμογής, αξιολογο-

ύνται τόσο τα μη-προσαρμοσμένα μοντέλα, όσο και τα προσαρμοσμένα σε ενήλικες, παιδιά και

μικτά. Η διαδικασία της προσαρμογής/αξιολόγησης έγινε επίσης 4-fold cross-validated.

Η επίδοση του συστήματος αναγνώρισης φωνής στους ενήλικες είναι ικανοποιητική ακόμα
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Kinect #1 (K1) Kinect #2 (K2) Kinect #3 (K3) Kinect #4 (K4)

Σχήμα 3.12: Παράδειγμα των διαφόρων ροών πληροφορίας που καταγράφηκαν από 4 κάμερες

Kinect στον πολυ-καναλικό πειραματικό χώρο: απεικονίζονται τα καρέ του βίντεο, ο ήχος και

ο σκελετός του χρήστη.

DSR-Adaptation scheme
No-adapt Adults Children Mixed

Test SCOR SCOR SCOR SCOR

A
d

u
lt

s

K1 91.76 98.95 94.52 98.69

K2 90.60 98.70 90.99 97.85
K3 91.39 98.95 94.11 98.75
Avg 91.25 98.87 93.20 98.43
Fuse 92.41 99.82 94.42 99.77

C
h

il
d

re
n

K1 70.53 72.31 95.95 82.95
K2 72.48 73.85 95.95 82.52
K3 66.83 67.63 94.60 80.70
Avg 69.95 71.20 95.50 82.06
Fuse 64.17 66.02 98.97 95.51

Πίνακας 3.8: Αξιολόγηση του συστήματος αναγνώρισης φωνής για το παιχνίδι ‘Φτιάξε μια

φάρμα’.

και χωρίς προσαρμογή των μοντέλων. Παρ΄ όλα αυτά παρατηρούμε ότι η προσαρμογή των

μοντέλων βελτιώνει την επίδοση σε όλες τις περιπτώσεις σε σχέση με τη μη-προσαρμογή,

ακόμα κι αν γίνεται σε διαφορετικό ηλικιακό γκρουπ από την αξιολόγηση. Τα αποτελέσματα

επίσης υποδεικνύουν ότι τα καλύτερα αποτελέσματα προκύπτουν όταν προσαρμόζουμε και

αξιολογούμε στο ίδιο ηλικιακό γκρουπ, κάτι που είναι αναμενόμενο. Η συγχώνευση των

αποφάσεων βελτιώνει ακόμα περισσότερο την επίδοση στις περισσότερες περιπτώσεις με τα

καλύτερα αποτελέσματα να είναι 99.82% για τους ενήλικες και 98.97% για τα παιδιά.

3.5 Σύστημα διαλόγου/κατανόησης λόγου i-Walk

Η ραγδαία αύξηση του πληθυσμού με ειδικές ανάγκες και ειδικά των ηλικιωμένων, σε συνδυα-

σμό με την παράλληλη μείωση του προσωπικού των φροντιστών ενισχύουν ακόμη περισσότερο

την ανάγκη ύπαρξης ρομποτικών βοηθών [64]. Κατά το σχεδιασμό μιας έξυπνης πλατφόρμας
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υποβοήθησης για ανθρώπους με κινητικά ή/και νοητικά προβλήματα, ειδική φροντίδα πρέπει

να δίνεται ώστε το σύστημα να επιβλέπει και να βοηθά στην αποκατάσταση του ασθενούς με

έναν φυσικό και μη επεμβατικό τρόπο.

Προκειμένου ένα έξυπνος ρομποτικός βοηθός να επιτύχει αυτούς τους στόχους, είναι

απαραίτητη η δημιουργία και ανάπτυξη εξελιγμένων συστημάτων αλληλεπίδρασης ανθρώπου-

ρομπότ (HRI) και η ενσωμάτωσή τους κάτω από ένα ενιαίο αυτόματο σύστημα. Η ρομπο-

τική πλατφόρμα πρέπει να είναι σε θέση να αναγνωρίζει και να καταλαβαίνει τις ανθρώπινες

δραστηριότητες, τις προθέσεις και τις ανάγκες, όπως επίσης και να μπορεί να αναλύει πολυ-

αισθητηριακά σήματα βάδισης και στάσης του σώματος, ώστε να παρέχει υποστήριξη και

επικοινωνία.

Το διαλογικό σύστημα που παρουσιάζεται σε αυτή την ενότητα είναι μέρος μιας ρομποτικής

πλατφόρμας που ονομάζεται i-Walk4 (Σχήμα 3.13). Η πλατφόρμα αυτή έχει σχεδιαστεί προ-

σεκτικά ώστε να καλύπτει τις ανάγκες αυτές, συνδυάζοντας πολυ-αισθητηριακά σήματα ώστε

να πραγματοποιεί ταυτόχρονα πολλές εργασίες που αφορούν την κατανόηση της ανθρώπινης

συμπεριφοράς, δηλαδή αναγνώριση λεκτικής πρόθεσης, γενικευμένη αναγνώριση δράσεων και

κινησιολογική ανάλυση. Το πολυτροπικό πλαίσιο αλληλεπίδρασης i-Walk έχει ως στόχο να

προσφέρει φυσική επικοινωνία και ανατροφοδότηση στους χρήστες αλλά και στο έμπειρο ια-

τρικό προσωπικό, σχετικά με την πορεία της αποκατάστασης, με τρόπο που να παραπέμπει σε

ένα προσωπικό φροντιστή.

Η πλατφόρμα i-Walk είναι μια πολυ-αισθητηριακή, πολυτροπική πλατφόρμα αλληλεπίδρα-

σης ανθρώπου-ρομπότ, η οποία έχει ως στόχο να προσδώσει ευφυία σε απλούς περιπατη-

τήρες(rollators) και να είναι χρήσιμη σε ασθενείς με κινητικά και/ή νοητικά προβλήματα. Το

σύστημα έχει τρεις βασικούς στόχους: να επιβλέπει τον ασθενή ως προς τις δράσεις του,

την κινητικότητα του, να αλληλεπιδρά μαζί του επιτρέποντας στον ασθενή να επικοινωνεί τις

προθέσεις του λεκτικά, να κάνει διάλογο με το σύστημα αλλά και να παίρνει ανατροφοδότη-

ση από αυτό και τέλος να εκτιμά την κατάσταση του ασθενή στα πλαίσια μιας διαδικασίας

αποκατάστασης.

΄Ολα τα υποσυστήματα (κατανόηση λόγου, αναγνώριση δράσεων, ανάλυση κινητικότητας)

αλληλεπιδρούν μεταξύ τους αλλά δρουν και αυτόνομα και παρέχουν ανατροφοδότηση στο

χρήστη. Εδώ παρουσιάζεται συγκεκριμένα το διαλογικό σύστημα/σύστημα κατανόησης του

λόγου που αναπτύχθηκε για την πλατφόρμα i-Walk στα πλαίσια της παρούσας διδακτορικής

διατριβής. Το προτεινόμενο σύστημα έχει αξιολογηθεί χρησιμοποιώντας πολυ-ασισθητηριακά

δεδομένα τόσο από υγιείς χρήστες όσο και από πραγματικούς ασθενείς από ένα κέντρο αποκα-

τάστασης οι οποίοι συμμετείχαν στα πειραματικά σενάρια με προβλήματα της καθημερινότητάς

τους.

Η συνολική πλατφόρμα i-Walk με τα διάφορα υποσυστήματα, απεικονίζεται στο Σχήμα 3.14.

Η ροή που εμφανίζεται πάνω πάνω με το πορτοκαλί χρώμα αντιπροσωπεύει το υποσύστημα

της κατανόησης λόγου (Speech Understanding), η μεσαία ροή με το γαλάζιο χρώμα την α-

ναγνώριση δράσεων (Activity Recognition) ενώ η πιο κάτω με το ανοιχτό ροζ χρώμα την

4
Υλοποιήθηκε στα πλαίσια του προγράμματος i-Walk (Intelligent Robotic Walker for mobility and cog-

nitive assistance of elderly and motor-impaired people) https://robotics.ntua.gr/i-walk/
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Σχήμα 3.13: Αριστερά: ΄Ενας ασθενής που περπατά υποστηριζόμενος από την πλατφόρμα i-
Walk. Δεξιά: ΄Ενας ασθενής πραγματοποιεί ασκήσης αποκατάστασης κάτω από την επίβλεψη

του συστήματος i-Walk.
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Σχήμα 3.14: Επισκόπηση του πολυτροπικού έξυπνου βοηθού i-Walk .

κινησιολογική ανάλυση (Mobility Analysis). Κάθε υποσύστημα παράγει κάποιες εξόδους για

τις οποίες είναι υπεύθυνο το μπλοκ με το κόκκινο χρώμα, της πολυτροπικής επικοινωνίας

(Multimodal Communication) η οποία ενεργοποιεί το διαλογικό σύστημα (ανοιχτό πράσινο),

παρέχοντας λεκτική ανατροφοδότηση στους χρήστες.

΄Ενα υποσύστημα κατανόησης λόγου είναι απαραίτητο σε μία τέτοια ρομποτική πλατφόρ-
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μα, διότι ο λόγος είναι η πιο φυσική και άμεση μορφή επικοινωνίας. Ο ασθενής πρέπει να

μπορεί να επικοινωνεί τις προθέσεις του στο ρομπότ. Το παρόν σύστημα που αναπτύχθηκε

περιέχει δύο μέρη, όπως φαίνεται και στο Σχήμα 3.14: Μία μονάδα αυτόματης αναγνώρισης

φωνής (ASR) και μία μονάδα κατανόησης φυσικής γλώσσας (Natural Language Understand-

ing (NLU)). ΄Οσον αφορά την πρώτη μονάδα, χρησιμοποιείται ένα state-of-the-art σύστημα

αναγνώρισης φωνής, το Google speech-to-text API [238], το οποίο παίρνει ως είσοδο τα

σήματα που καταγράφονται απο μία συστοιχία μικροφώνων και δίνει ως έξοδο τη μεταγραφή

τους σε κείμενο. Στη συνέχεια, το κείμενο αυτό αποτελεί την είσοδο στη μονάδα του NLU

προκειμένου να ‘μεταφραστεί’ σε κάποια πρόθεση του χρήστη. Το σύστημα NLU δημιουρ-

γήθηκε και αναπτύχθηκε με το framework RASA [239, 240, 241]: Σχεδιάστηκε ένα σύνολο

προκαθορισμένων προθέσεων, τόσο γενικού σκοπού όσο και ειδικού στην παρούσα εφαρμογή.

Η κατηγορία γενικού σκοπού περιέχει 7 γενικές προθέσεις, δηλαδή ‘χαιρετάω‘, ‘λέω το όνομά

μου‘, ‘λέω αντίο‘, ‘ευχαριστώ‘, ‘ναι‘, ‘όχι‘, ‘ζητώ να επαναλάβεις‘, ενώ η ειδικού σκοπού άλλες

7 προθέσεις, δηλαδή ‘θέλω να σηκωθώ‘, ‘θέλω να καθίσω‘, ‘θέλω να περπατήσω‘, ‘σταμάτα‘,

‘τέλος‘, ‘θέλω να πάω στο μπάνιο‘, ‘θέλω να κάνω ασκήσεις‘.

Κάθε πρόθεση είναι συνδεδεμένη με μια πληθώρα παραδειγμάτων φράσεων έκφρασης της

συγκεκριμένης πρόθεσης. Για παράδειγμα, ο χρήστης μπορεί να εκφράσει την πρόθεσή του

να σηκωθεί λέγοντας ‘Θέλω να σηκωθώ‘ ή ‘Μπορείς να με βοηθήσεις να σηκωθώ‘ και οποια-

δήποτε άλλη παραλλαγή.

΄Ενα NLU pipeline του RASA το οποίο ονομάζεται tensorflow embeddings χρησιμοποιε-

ίται ώστε να προβλέψει την παρούσα πρόθεση βασισμένη στο αποτέλεσμα της αναγνώρισης

φωνής. Η πρόβλεψη της πρόθεσης στη συνέχεια αποτελεί την είσοδο στη μονάδα της πολυ-

τροπικής επικοινωνίας.

Βάση δεδομένων και πλαίσιο αξιολόγησης

Για την εκπαίδευση και την αξιολόγηση του συστήματος κατανόησης λόγου αλλά και των

υπόλοιπων τμημάτων του συστήματος, πραγματοποιήθηκε εκτενής συλλογή δεδομένων τόσο

από υγιείς συμμετέχοντες, όσο και από πραγματικούς ασθενείς με διάφορα κινητικά και/ή

νοητικά προβλήματα. Η πειραματική πλατφόρμα του Σχήματος 3.13 ήταν εξοπλισμένη με μία

κάμερα RealSense, ένα λέιζερ Hokuyo UST-LX10 και μία συστοιχία μικροφώνων eMeet, τα

οποία παρείχαν τα πολυ-αισθητηριακά δεδομένα. Η επικοινωνία των πολλαπλών αισθητήρων

πραγματοποιήθηκε μέσω ROS [231]. Η πλατφόρμα ήταν επίσης εξομπλισμένη με δύο μονάδες

NVIDIA Jetson TX2 που προσδίδουν δυνατότητα για βαθιά εκμάθηση πάνω στον περιπατη-

τήρα. Η βάση που συλλέχθηκε περιγράφεται με συντομία παρακάτω:

i-Walk DB: Η βάση αυτή περιέχει δεδομένα τόσο από υγιείς συμμετέχοντες όσο και από

ασθενείς. Η συλλογή δεδομένων με ασθενείς πραγματοποιήθηκε στο κέντρο αποκατάστασης

Διάπλαση [242] στην Καλαμάτα. Στα πειράματα συμμετείχαν 13 ασθενείς, κατόπιν έγκρισης

από το ιατρικό προσωπικό. Τα δημογραφικά τους δεδομένα (ηλικία και φύλο) μαζί με τους

δείκτες Mini-Mental Mean Score (MMSE) και POMA οι οποίοι μετρούν τη νοητική ικανότη-

τα και την κινητική κατάσταση αντίστοιχα αναγράφονται στον Πίνακα 3.9. ΄Ολοι οι ασθενείς
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Patients Age Gender MMSE POMA Speech Intent
Recognition (%)

1 80 M 29/30 18/28 80.00

2 86 M 27/30 18/28 77.77

3 25 F 29/30 18/28 100.00

4 84 F 17/30 11/28 78.57

5 85 F 19/30 14/28 62.50

6 50 M 29/30 13/28 93.33

7 78 M 27/30 15/28 54.54

8 73 M 18/30 12/28 86.67

9 72 F 19/30 11/28 46.15

10 75 M 25/30 16/28 56.25

11 83 F 23/30 11/28 84.62

12 55 F 28/30 16/26 100.00

13 75 M 28/30 11/28 46.15

Average - - - - 74.25

Πίνακας 3.9: Δημογραφικές πληροφορίες και σκορ αξιολόγησης για τους 13 ασθενείς της

βάσης i-Walk.

υπέγραψαν ότι δίνουν τη συγκατάθεσή τους και προστατεύονται από το GDPR. Για την α-

νάπτυξη των μοντέλων δειξάχθηκε επιπλέον συλλογή δεδομένων με 20 υγιείς συμμετέχοντες

με ηλικίες 23-32. Η συλλογή δεδομένων πραγματοποιήθηκε στα πλαίσια δύο σεναρίων σχεδια-

σμένων σε συνεργασία με τους γιατρούς, ώστε να ανταποκρίνονται στις πραγματικές ανάγκες

αποκατάστασης των ασθενών και να είναι μέσα στην καθημερινότητά τους.

Σενάριο 1: Ασκήσεις αποκατάστασης. Οι συμμετέχοντες είναι καθιστοί στο κρεβάτι ή στην

καρέκλα και ζητούν να κάνουν κάποιες ασκήσεις οι οποίες είναι μέρος του προγράμματος απο-

κατάστασης. Παραδείγματα τέτοιων ασκήσεων είναι το να σηκώσουν τα χέρια, να στρέψουν

τον κορμό, να σηκωθούν σε όρθια θέση και διάφορα άλλα. Επιπλέον τους ζητήθηκε να εκ-

φράζουν τις προθέσεις τους μέσω φωνής ελεύθερα, χωρίς να τους υποδείξουμε συγκεκριμένες

φράσεις. Οι προθέσεις αναφέρθηκαν νωρίτερα στην παρούσα ενότητα.

Σενάριο 2: Μεταφορά στο μπάνιο. Το σενάριο αυτό είναι απαραίτητο στους ασθενείς με κινη-

τικά προβλήματα γιατί είναι μία δύσκολη εργασία, η οποία μπορεί να βοηθηθεί ουσιαστικά από

έναν ρομποτικό περιπατητήρα. Οι χρήστες είναι καθιστοί σε κρεβάτι/καρέκλα και εκφράζουν

την πρόθεση να σηκωθούν και να πάνε στο μπάνιο. Το περπάτημα περιλαμβάνει την πλοήγηση

μέσα στο δωμάτιο, είσοδο στο μπάνιο, κάθισμα, σήκωμα, επιστροφή στο κρεβάτι/καρέκλα.

Αποτελέσματα αξιολόγησης

Για την εξετάσουμε την επίδοση του συστήματος κατανόησης λόγου, αξιολογούμε το ποσο-

στό των σωστά αναγνωρισμένων προθέσεων από τη φωνή. Για το σκοπό αυτό χρησιμποιούμε

τη βάση που περιγράφηκε προηγουμένως, η οποία περιέχει ελεύθερο λόγο, όπως αυτός εκ-

φράστηκε από τους υγιείς και ασθενείς συμμετέχοντες. Για τους πρώτους, η βάση περιέχει

445 εκφωνήσεις και η ακρίβεια που επιτυγχάνεται είναι 94.83%, που είναι αρκετά υψηλή. Για
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τους ασθενείς, τα αποτελέσματα αναφέρονται στον Πίνακα 3.9, για κάθε ασθενή ξεχωριστά

αλλά και για το μέσο όρο. Η συνολική επίδοση για 173 εκφωνήσεις φτάνει το 74.25% που είναι

μεν χαμηλότερο από τους υγιείς αλλά αυτό μπορεί να αποδοθεί σε δύο παράγοντες: Πρώτον,

κάποιοι ασθενείς δεν είχαν μόνο κινητικά αλλά και νοητικά προβλήματα, όπως φαίνεται και στο

Πίνακα 3.9, επομένως ο λόγος τους μπορεί να ήταν πολλές φορές ακατάληπτος. Δεύτερον,

επειδή η ηλικία των ασθενών είναι μεγαλύτερη από των υγιών, οι εκφωνήσεις τους για τις

ίδιες προθέσεις είναι διαφορετικές από των υγιών και έχουν μεγαλύτερη ποικιλία. Συνολικά

η επίδοση είναι ικανοποιητική, αλλά μπορεί να βελτιωθεί συλλέγοντας περισσότερα δεδομένα

από περισσότερους ασθενείς.



Κεφάλαιο 4

Βάση ’Αθηνά’: Πολυκαναλικά

φωνητικά δεδομένα στα Ελληνικά

Για να είναι εφικτή η κατασκευή υποδομών και αλγορίθμων φωνητικής αλληλεπίδρασης ενός

χρήστη με ένα περιβάλλον έξυπνου σπιτιού, είναι απαραίτητη η ύπαρξη κατάλληλων βάσεων

δεδομένων φωνής από το εσωτερικό τέτοιων έξυπνων χώρων, προκειμένου να δημιουργηθούν

τα μοντέλα φωνής ή να προσαρμοστούν στο περιβάλλον, καθώς και για να αξιολογηθούν

οι αλγόριθμοι. Παρόλο που υπάρχει η δυνατότητα για κατασκευή τέτοιων δεδομένων με

προσομειώσεις, αυτά δε μπορούν να υποκαταστήσουν την ανάγκη για πραγματικά δεδομένα

διότι παρουσιάζουν πολλούς περιορισμούς. Σε αυτή την ενότητα θα παρουσιαστεί η βάση

πολυκαναλικών δεδομένων ομιλίας που συλλέχθηκε στα Ελληνικά σε έξυπνα περιβάλλοντα, η

βάση ‘Αθηνά’. Περιγράφονται τόσο η διαδικασία που ακολουθήθηκε πριν, κατά τη διάρκεια και

μετά τη συλλογή δεδομένων καθώς και τα περιεχόμενα της βάσης.

Ενώ σε άλλες γλώσσες και κυρίως στα Αγγλικά διατίθενται κάποιες βάσεις πολυκαναλι-

κών φωνητικών δεδομένων, στα Ελληνικά δεν είχε αναπτυχθεί μέχρι σήμερα μια τέτοια βάση.

΄Οσον αφορά τα Αγγλικά, μια γνωστή βάση πραγματικού λόγου σε ένα έξυπνο γραφείο όπου

πραγματοποιούνται συναντήσεις παρουσιάζεται στο [25]. Εκεί η συστοιχία μικροφώνων ε-

ίναι τοποθετημένη στο τραπέζι και υπάρχει μεγάλη επικάλυψη ανάμεσα στα σήματα φωνής

των διαφόρων ομιλητών. Μία άλλη βάση δεδομένων που περιέχει τόσο μεμονωμένα όσο και

επικαλυπτόμενα τμήματα ομιλίας παρουσιάζεται στο [243].

Για έξυπνους χώρους με πολλά δωμάτια, έχει συλλεχθεί μία πολυτροπική βάση με διάφο-

ρα ακουστικά γεγονότα σε ένα έξυπνο σπίτι [244], ενώ η βάση προσομειωμένων δεδομένων

DIRHA που παρουσιάστηκε σε προηγούμενη ενότητα περιέχει προσομειωμένα δεδομένα σε 4

διαφορετικές γλώσσες από 4 διαφορετικά δωμάτια [24]. Επίσης, μία βάση στα Γαλλικά [29]

ηχογραφήθηκε σε ένα έξυπνο σπίτι 5 δωματίων όπου ο λόγος επικαλύπτεται τόσο με θόρυβο

όσο και με άλλα ακουστικά γεγονότα αλλά περιέχει μη φυσικό λόγο αφού ηχογραφήθηκαν

μόνο εντολές αυτοματισμού η μία μετά την άλλη.

Παρακάτω περιγράφεται η βάση ‘Αθηνά’, μία βάση πραγματικών δεδομένων ομιλίας στα

Ελληνικά που ηχογραφήθηκε στο έξυπνο γραφείο Athena-RC δύο δωματίων. Φράσεις ενερ-

γοποίησης, εντολές αυτοματισμού καθώς και φωνητικά πλούσιες προτάσεις εκφωνήθηκαν από

69
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20 ομιλητές από διάφορες θέσεις στο χώρο. Επίσης, κάποιες συνεδρίες περιλάμβαναν αυθόρ-

μητο διάλογο μεταξύ δύο ομιλητών. Τα περισσότερα τμήματα ομιλίας επικαλύπτονται με άλλα

ακουστικά γεγονότα και θόρυβο, επομένως οι συνθήκες είναι αρκετά ρεαλιστικές αλλά και

δύσκολες. Καταγράφηκαν επίσης οπτικά δεδομένα, τόσο για εντοπισμό ομιλητή όσο και για

καταγραφή χειρονομιών. Η βάση αυτή είναι διαθέσιμη δημόσια
1
.

4.1 Χώρος ηχογράφησης και εξοπλισμός

Το περιβάλλον έξυπνου γραφείου Athena-RC περιλαμβάνει δύο δωμάτια: Το κύριο δωμάτιο

είναι ένα γραφείο και το δευτερεύον είναι μέρος του διαδρόμου. Η κάτοψη του χώρου απει-

κονίζεται στο Σχήμα 4.1, ενώ στο Σχήμα 4.2 απεικονίζεται μια εικόνα του χώρου κατά τη

διάρκεια των ηχογραφήσεων.

4.1.1 Εξοπλισμός και συγχρονισμός

΄Οπως φαίνεται και στο Σχήμα 4.1, χρησιμοποιήθηκαν συνολικά 20 πυκνωτικά μικρόφωνα

(Shure MX391/O, omnidirectional, 48kHz rate) τα οποία κατανεμήθηκαν στους τοίχους και

την οροφή. Συγκεκριμένα 6 μικρόφωνα τοποθετήθηκαν στην οροφή σε πενταγωνική γεωμε-

τρία με ένα μικρόφωνο στο κέντρο και τα υπόλοιπα τοποθετήθηκαν στους τοίχους ανά δυάδες

ή τριάδες. Επίσης, 2 close-talk (Sennheiser ew172G3, 48kHz rate) μικρόφωνα κατέγραφαν

το πραγματικό καθαρό σήμα φωνής που εκφωνούσαν οι ομιλητές. ΄Ολα αυτά τα μικρόφωνα

τοποθετήθηκαν σε 3 προενισχυτές των 8 καναλιών (Focusrite OctoPre MkII). Εκτός από

τα πυκνωτικά μικρόφωνα, τοποθετήθηκαν και 6 MEMS (48kHz) μικρόφωνα στην οροφή σε

παρόμοια γεωμετρία με τα πυκνωτικά. Για την καταγραφή οπτικών δεδομένων χρησιμοποιήθη-

κε μία κάμερα Kinect (10fps), η οποία κατέγραφε τρεις ροές δεδομένων, τα RGB, Depth,

Skeleton. Τέλος, χρησιμοποιήθηκε και ένα ηχείο (Genelec 8030BPM) ώστε να μετρηθούν οι

κρουστικές αποκρίσεις του χώρου.

Ο συγχρονισμός των 20 πυκνωτικών μικροφώνων με τα 2 close-talk επιτεύχθηκε μέσω

της σύνδεσής τους στους συγχρονισμένους προενισχυτές ενώ η καταγραφή των MEMS και

των οπτικών δεδομένων της Kinect πραγματοποιήθηκε μέσω του Robot Operating System

(ROS) [231] ώστε να είναι συγχρονισμένα.

4.1.2 Δωμάτιο και θέσεις ομιλητή

Συνολικά χρησιμοποιήθηκαν 16 διαφορετικές θέσεις ομιλητή για την εκφώνηση των φράσεων,

με διάφορους προσανατολισμούς. ΄Οπως φαίνεται και από το Σχήμα 4.1, οι θέσεις αυτές

χωρίζονται σε 2 διαφορετικές ζώνες, την Α (κίτρινα τετράγωνα) και τη Β (πράσινα τετράγωνα),

που αφορά το πεδίο θέασης της κάμερας Kinect, η οποία βλέπει τη Ζώνη Α αλλά όχι τη Β. Για

θέσεις κοντά σε γραφείο ή τραπέζι είχαμε δύο καταστάσεις: μία για όρθιο και μία για καθιστό

ομιλητή. ΄Ολες οι θέσεις ήταν σημειωμένες με ταινία στο πάτωμα ώστε να γνωρίζουμε τις

πραγματικές θέσεις ομιλητή.

1
http://cvsp.cs.ntua.gr/research/athenadb
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Σχήμα 4.1: Κάτοψη του έξυπνου χώρου ‘Αθηνά’. Απεικονίζονται οι αισθητήρες, οι θέσεις

ομιλητή και ακουστικών γεγονότων.

Εκτός από τις θέσεις ομιλητή, συμπεριλήφθηκαν και κάποιες θέσεις (με μπλε χρώμα στο

σχήμα), για πραγματοποίηση ακουστικών γεγονότων. Αυτές είναι κυρίως θέσεις πάνω σε

τραπέζια, πάγκους εργασίας ή κοντά σε πόρτες και παράθυρα, ώστε να μοιάζει όσο το δυ-

νατό περισσότερο με ένα πραγματικό έξυπνο σπίτι και τις καθημερινές δραστηριότητες που

συμβαίνουν.

4.2 Περιγραφή βάσης

Η βάση αυτή περιέχει 20 ομιλητές, 10 άντρες και 10 γυναίκες. Καθένας από αυτούς συμμε-

τείχε σε 12 συνεδρίες του ενός λεπτού. Επομένως συνολικά η βάση περιέχει ηχογραφήσεις

διάρκειας 240 λεπτών. Η βάση περιέχει τόσο ακουστικά όσο και οπτικά δεδομένα, καθώς και
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Audio type # %

Speech

Conversation 100 20.9

Phonetically rich 140 4.0

System activation 240 2.3

Commands 240 3.6

Total 960 30.8

Long Events

Walking steps 112 3.6

Cellphone ring 104 3.0

Keyboard 124 4.3

Glass fill 108 2.0

Coffee spoon 116 2.9

Skype call 100 3.2

Cough 96 1.9

Paper work 100 2.8

Window open/close 96 2.4

Total 956 26.1

Audio type # %

Short Events

Mouse click 152 1.9

Keys 176 3.8

Knock 148 1.2

Chair moving 168 2.2

Switch on/off 156 1.2

Door open/close 144 2.1

Total 944 12.4

Background Noises

Ambient noise 46 20.0

Fan 54 22.0

Radio music 70 29.0

Vacuum cleaner 47 20.0

Silence 21 9.0

Total 238 100

Πίνακας 4.1: Τα ηχητικά δεδομένα που συλλέχθηκαν, κατηγοριοποιημένα σε ομιλία, ακουστικά

γεγονότα και θορύβους. Ο αριθμός εμφανίσεών τους (#) και η συνολική τους διάρκεια σαν

ποσοστό επί των 240 λεπτών της βάσης. Τα ακουστικά γεγονότα χωρίζονται σε μικρά και

μεγάλα με μέση διάρκεια 1.5sec και 3sec αντίστοιχα.

τις εκτιμήσεις των κρουστικών αποκρίσεων του χώρου. ΄Οσον αφορά τα ηχητικά δεδομένα, τα

σενάρια καταγραφής περιλάμβαναν διάφορους τύπους λόγου, ακουστικών γεγονότων και θο-

ρύβων, των οποίων τα χαρακτηριστικά παρουσιάζονται στον Πίνακα 4.1. Πρέπει να σημειωθεί

ότι το 40% των συνολικών δεδομένων φωνής επικαλύπτεται με άλλα ηχητικά γεγονότα. Τα

οπτικά δεδομένα περιέχουν χειρονομίες σχετικές με την ενεργοποίηση του συστήματος καθώς

και τις συντεταγμένες του ομιλητή που κινείται. Η βάση έχει χωριστεί σε ένα development

και ένα test σετ που περιλαμβάνουν 10 ομιλητές το καθένα.

4.2.1 Φωνητικά δεδομένα

Οι διάφοροι τύποι λόγου που χρησιμοποιήθηκαν είναι φράσεις ενεργοποίησης (λέξεις-κλειδιά),

φωνητικές εντολές, φωνητικά πλούσιες προτάσεις και διάλογος μεταξύ δύο ομιλητών. ΄Οσον

αφορά τους 3 πρώτους τύπους, οι διαθέσιμες διαφορετικές φράσεις ήταν αντίστοιχα 12, 170

και 190. Για το διάλογο, χρησιμοποιήθηκαν κάποια θέματα συζήτησης ώστε να παρακινηθεί ο

ομιλητής να ξεκινήσει έναν αυθόρμητο διάλογο με το συνομιλητή του, όπως κινηματογράφος,

μουσική, επιστήμη, κτλ. Οι φωνητικά πλούσιες προτάσεις είναι αποσπάσματα από μια Ελ-

ληνική βάση ομιλίας μεγάλου λεξιλογίου που ονομάζεται Λογοτυπογραφία [33]. Οι φράσεις

ενεργοποίησης είναι μικρές φράσεις που περιλαμβάνουν τη λέξη-κλειδί Ντίρα (DIRHA [211])

ενώ οι εντολές αφορούν αυτοματισμούς του σπιτιού. Ο Πίνακας 4.2 περιγράφει τις διαφορετικές

συνεδρίες που καταγράφηκαν.
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Type Session Sequence
Position

Zone

Static
Single Spk

1 S1: PH - DK - DC B
2 S1: PH - DK - DC B
3 S1: PH - DK - DC B
4 S1: PH - DK - DC A
5 S1: PH - DK - DC A

Static
2 Spks

6 S1: CS - DK - DC & S2: CS B
7 S1: CS - DK - DC & S2: CS B
8 S1: CS - DK - DC & S2: CS B

Moving
Single Spk

9 S1: PH - DK - DC A
10 S1: PH - DK - DC A

Moving
2 Spks

11 S1: CS - DK - DC & S2: CS A
12 S1: CS - DK - DC & S2: CS A

Πίνακας 4.2: Οι ακολουθίες λόγου ανά συνεδρία. DK είναι η φράση ενεργοποίησης, DC η

εντολή, PH η φωνητικά πλούσια πρόταση ανδ CS ο διάλογος. S1 είναι ο βασικός ομιλητής

και S2 ο συνομιλητής όταν υπάρχει διάλογος.

4.2.2 Ακουστικά γεγονότα και θόρυβοι

Προκειμένου να προσομειωθούν όσο το δυνατόν πιο ρεαλιστικά οι συνθήκες και τα γεγονότα

που συμβαίνουν σε ένα πραγματικό έξυπνο σπίτι, εισάγαμε στις ηχογραφήσεις κάποια ακουστι-

κά γεγονότα και θορύβους τα οποία πραγματοποιούσαν άνθρωποι. Ο Πίνακας 4.1 παρουσιάζει

τα διάφορα γεγονότα, κατηγοριοποιημένα ανά διάρκεια σε μικρά και μεγάλα. Σε κάθε συνεδρία

υπήρχε ένα μικρό και ένα μεγάλο με 4 επαναλήψεις το καθένα, τυχαία κατανεμημένες μέσα στο

ένα λεπτό. Οπότε υπάρχουν τόσο επικαλυπτόμενα με φωνή γεγονότα όσο και μεμονωμένα.

΄Οσον αφορά τους θορύβους, χρησιμοποιήθηκαν 5 διαφορετικά είδη: α) σιωπή, β) ραδιόφω-

νο που έπαιζε από υπολογιστή, γ) ανεμιστήρας, δ) διάχυτος θόρυβος από ανοιχτό παράθυρο

και ε) ηλεκτρική σκούπα στο διάδρομο. Οι θόρυβοι διαρκούσαν για το σύνολο της συνεδρίας,

δηλαδή για ολόκληρο το ένα λεπτό.

4.2.3 Χειρονομία

Για να μελετηθεί η πολυτροπική επεξεργασία και αλληλεπίδραση καθώς και για να βελτιωθεί η

ενεργοποίηση του συστήματος, χρησιμοποιήθηκε μια χειρονομία ταυτόχρονα με την εκφώνη-

ση μιας φράσης ενεργοποίησης από τον ομιλητή, στις συνεδρίες όπου κατέγραφε η κάμερα

Kinect. Η χειρονομία είναι ένα σηκωμένο χέρι σε γροθιά, ώστε η κάμερα Kinect να μπορεί να

καταγράφει τη χειρονομία ανεξάρτητα από τον προσανατολισμό του ομιλητή. ΄Ενα στιγμιότυπο

φαίνεται στο Σχήμα 4.2, όπου απεικονίζονται οι τρεις ροές πληροφορίας της κάμερας και οι

έξοδοι των μικροφώνων MEMS για τη συγκεκριμένη φράση ενεργοποίησης.

4.2.4 Εκτίμηση κρουστικών αποκρίσεων

Εκτός από τη συλλογή των πραγματικών δεδομένων, μετρήθηκαν και οι κρουστικές αποκρίσεις

IRs του δωματίου, από κάθε θέση ομιλίας και προσανατολισμό προς όλα τα μικρόφωνα. Οι
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RGB Depth Skeleton MEMS

Σχήμα 4.2: RGB, Depth, Skeleton, MEMS έξοδοι για την εκφώνηση μιας φράσης ενεργο-

ποίησης μαζί με τη χειρονομία.

Σχήμα 4.3: Εργαλείο επισημείωσης ELAN: Οι διαφορετικές γραμμές αντιπροσωπεύουν λόγο,

θέσεις, γεγονότα, κλπ. Το κόκκινο περίγραμμα υποδεικνύει τη φράση προς εκφώνηση.

μετρήσεις βασίστηκαν σε ένα επαγγελματικό ηχείο (Genelec 8030A) ικανό να διεγείρει το

περιβάλλον με μακρές ακουλουθίες του σήματος Exponential Sine Sweep (ESS) [236]. ΄Οπως

αναφέρεται στο [22], η μέθοδος με ESS εξασφαλίζει μετρήσεις αποκρίσεων με υψηλό SNR και

ευρωστία σε αρμονικές παραμορφώσεις.

4.3 Διαδικασία συλλογής δεδομένων και επισημείωση

Για να επιτευχθεί μία δίκαιη κατανομή των θέσεων, φράσεων, γεγονότων και χρονικών ορίων

σε όλες τις συνεδρίες, αναπτύχθηκε ένας αλγόριθμος που τα κατένειμε τυχαία, εξασφαλίζο-

ντας ότι όλες οι φράσεις θα εμφανιστούν τουλάχιστον μία φορα. Η διαδικασία καταγραφής

πραγματοποιήθηκε με τη βοήθεια του εργαλείου επισημείωσης ELAN [245] ώστε να καθοδηγο-

ύνται οι ομιλητές να ακολουθούν το σενάριο κατά τη διάρκεια των καταγραφών. Το εργαλείο

υποδείκνυε τη θέση του ομιλητή, τις φράσεις που θα εκφωνηθούν καθώς και τα ακουστικά

γεγονότα με τη μορφή μιας μπάρας χρόνου που κινούνταν, όπως φαίνεται στο Σχήμα 4.3.
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Η καθοδήγηση του ομιλητή ήταν εφικτή μέσω της χρήσης συγχρονισμένων οθονών κα-

τανεμημένων στους χώρους, που απεικόνιζαν την απαραίτητη πληροφορία. Πριν την αρχή

της συνεδρίας, ο ομιλητής λάμβανε την οδηγία να σταθεί στη θέση που έδειχνε το εργαλείο

επισημείωσης, κοιτώντας προς την κατεύθυνση που υποδείκνυε ένας αριθμός δίπλα στη θέση.

Μετά τις ηχογραφήσεις ξαναεπισημειώθηκαν τα δεδομένα ώστε να διορθωθούν τα χρονικά

όρια και να επισημειωθούν και άλλα εξωτερικά γεγονότα που δε συμπεριλαμβάνονταν στο

σενάριο. Τέτοια γεγονότα για παράδειγμα ήταν ομιλία από άλλα γραφεία, πόρτες που άνοιγαν

ή έκλειναν, βήματα, κτλ.





Κεφάλαιο 5

Συλλογή δεδομένων

οφθαλμοκινητικής

παρακολούθησης

5.1 Διαδικασία καταγραφής δεδομένων οφθαλμοκινητι-

κής παρακολούθησης (eye-tracking data)

΄Οπως αναφέρθηκε εισαγωγικά, το πιο καινοτόμο κομμάτι της παρούσας διδακτορικής διατρι-

βής αφορά στη μοντελοποίηση της οπτικοακουστικής προσοχής μέσω την εμφάνειας, το οποίο

θα παρουσιαστεί στα επόμενα δύο κεφάλαια. Στο πρόβλημα αυτό, το μοντέλο προσπαθεί να

προβλέψει τα σημεία εστίασης του ανθρώπινου ματιού σε ένα βίντεο. Η επαλήθευση και η

αξιολόγηση της εγκυρότητας και καταλληλότητας ενός μοντέλου γίνεται μέσω δεδομένων ο-

φθαλμοκινητικής παρακολούθησης. Αυτά συλλέγονται μέσω ειδικών συσκευών που μπορούν

να παρακολουθούν και να καταγράφουν τις κινήσεις του ματιού, όσο ένας άνθρωπος παρακο-

λουθεί ένα οπτικό ερέθισμα σε μια οθόνη. Τα δεδομένα αυτά ουσιαστικά αποτελούνται από

τις συντεταγμένες της κόρης των ματιών πάνω στην οθόνη, με τη συχνότητα καταγραφής της

κάθε συσκευής. Στη βιβλιογραφία υπάρχουν αρκετές βάσεις με οπτικά δεδομένα οφθαλμο-

κινητικής παρακολούθησης, δηλαδή οι συμμετέχοντες παρακολουθούσαν τα βίντεο με οπτική

πληροφορία μόνο και όχι ήχο. Στην παρούσα διδακτορική διατριβή μελετήθηκε η μοντελοπο-

ίηση της οπτικοακουστικής ανθρώπινης προσοχής, για την αξιολόγηση της οποίας χρειάζονται

οπτικοακουστικά δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης.

Για τους σκοπούς της πειραματικής αξιολόγησης, λόγω της ύπαρξης ελάχιστων βάσεων με

οπτικοακουστικά δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης, αποφασίσαμε να συλλέξουμε

τέτοια δεδομένα για δύο βάσεις δεδομένων βίντεο, τη SumMe [246] και την ETMD [148].

Η πρώτη περιέχει 25 ανεπεξέργαστα βίντεο από χρήστες, ενώ η δεύτερη περιέχει 12 βίντεο-

αποσπάσματα από έξι διαφορετικές ταινίες του Hollywood. Συνολικά συλλέχθηκαν δεδομένα

από 37 βίντεο με διάρκεια 2 ώρες και περίπου 171, 000 καρέ. Τα διαφορετικά βίντεο κυμαίνονταν

από 38 εως 388 δευτερόλεπτα σε διάρκεια και μετατράπηκαν από την πρωτότυπη μορφοποίηση

77
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τους σε 30 frames per second (FPS) MOV format.

Για αυτό το σκοπό, το σύνολο των συμμετεχόντων χωρίστηκε σε δύο υποσύνολα που πε-

ριείχαν τον ίδιο αριθμό ατόμων και βίντεο. Επομένως, για κάθε βίντεο συλλέχθηκαν δεδομένα

από 10 διαφορετικούς συμμετέχοντες, οι οποίοι ήταν εθελοντές από το Εθνικό Μετσόβιο Πο-

λυτεχνείο, με ηλικίες από 23 εως 55 χρονών (με μέση ηλικία τα 35 χρόνια). Οι περισσότεροι

από τους συμμετέχοντες δε γνώριζαν το σκοπό του πειράματος και όλοι είχαν κανονική όραση.

Οι κινήσεις των ματιών και από τις δύο κόρες καταγράφηκαν από έναν SR Research

Eyelink 2000 desktop mounted eye tracker με 1,000 Hz συχνότητα δειγματοληψίας για κάθε

μάτι. Τα βίντεο προβλήθηκαν σε μία οθόνη διάστασης 1600x900 σε απόσταση 90 εκατοστά

από το θεατή. Ο ήχος ήταν στερεοφωνικός και οι χρήστες είχαν τη δυνατότητα να ακούν μέσω

ακουστικών. Χρησιμοποιήθηκε επίσης μια ειδική συσκευή όπου οι συμμετέχοντες μπορούσαν

να ακουμπούν το πηγούνι και το κεφάλι τους ώστε να περιορίσουν τις κινήσεις του κεφαλιού

τους κατά τη διάρκεια των καταγραφών. Η παρουσίαση ελεγχόταν από τον υπέυθυνο του

πειράματος μέσω του λογισμικού SR Research Experiment Builder.

Στα άτομα που συμμετείχαν στη συλλογή δεδομένων δε δόθηκαν κάποιες ειδικές οδηγίες:

Πληροφορήθηκαν ότι θα έβλεπαν κάποια βίντεο στα οποία θα μπορούσαν να κοιτούν ελεύθερα

όπου ήθελαν και να είναι προσεχτικοί να μην κουνάνε πολύ το κεφάλι τους κατά τη διάρκεια

ενός βίντεο ώστε να μη χαλάσει η βαθμονόμηση που προηγείται ενός βίντεο. Η σειρά των

βίντεο ήταν τυχαία για κάθε χρήστη και η όλη διαδικασία διαρκούσε περίπου 90 λεπτά για

κάθε χρήστη μαζί με τις οδηγίες, τη βαθμονόμηση, τυχόν διορθώσεις και διαλείμματα.

Σχετικά με τη βαθμονόμηση, χρησιμοποιήθηκε σύστημα βαθμονόμησης και των δύο ματι-

ών, 13 σημείων. Πριν από κάθε βίντεο εάν η ακρίβεια του σημείου εστίασης ξεπερνούσε ένα

κατώφλι απόκλισης των 0.5◦, πραγματοποιούνταν εκ νέου μία πλήρης βαθμονόμηση. Επίσης

ο κεντρικός σημαδευτής εστίασης (fixation marker) αποτελούσε ένα προαιρετικό σημείο για

διάλειμμα. Για την μετέπειτα επεξεργασία και την ευκολότερη χρήση των δεδομένων που

συλλέχθηκαν, πραγματοποιήθηκε υποδειγματοληψία των 1,000Hz ώστε να ταιριάζουν με τη

συχνότητα δειγματοληψίας του βίντεο, δηλαδή τα καρέ/δευτερόλεπτο. Τα δεδομένα είναι δη-

μόσια διαθέσιμα και μπορούν να βρεθούν στη σελίδα:

http://cvsp.cs.ntua.gr/antigoni/summe etmd eyetracking

Στα Σχήματα 5.1 και 5.2 παρουσιάζονται ενδεικτικά καρέ για κάθε βίντεο που υπάρχει στη

βάση, καθώς και η κατανομή των οφθαλμοκινητικών δεδομένων για όλα τα καρέ του κάθε

βίντεο.
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Σχήμα 5.1: Ενδεικτικά καρέ από κάθε ένα από τα βίντεο της βάσης SumMe και δίπλα η

υπέρθεση όλων των οφθαλμοκινητικών δεδομένων για όλα τα καρέ του κάθε βίντεο.
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Σχήμα 5.2: Ενδεικτικά καρέ από κάθε ένα από τα βίντεο της βάσης ETMD και δίπλα η

υπέρθεση όλων των οφθαλμοκινητικών δεδομένων για όλα τα καρέ του κάθε βίντεο.





Κεφάλαιο 6

Υπολογιστικό μοντέλο πρόβλεψης

οπτικοακουστικής προσοχής σε

βίντεο

6.1 Εισαγωγή

΄Οπως αναφέρθηκε και εισαγωγικά, η μεγάλη πλειοψηφία των μοντέλων προσοχής/εμφάνειας

βασίζονται κατά κύριο λόγο στην οπτική πληροφορία αγνοώντας την ακουστική. Κατ΄ ε-

πέκταση, στη μεγάλη πλειοψηφία των δεδομένων οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης (eye-

tracking), οι συμμετέχοντες έβλεπαν τα βίντεο χωρίς ήχο. Από την άλλη μεριά, η οπτι-

κοακουστική σύμμειξη έχει παρατηρηθεί ότι αυξάνει την επίδοση διαφόρων συστημάτων, σε

πληθώρα εφαρμογών όπου τα οπτικά και ακουστικά ερεθίσματα συσχετίζονται και αποτελούν

μέρος του ίδιου γεγονότος, όπως για παράδειγμα στη φωνή [49], στην περίληψη ταινιών [179],

στην αλληλεπίδραση ανθρώπου-ρομπότ [247, 66, 70] και άλλα.

Σε αυτή την ενότητα, επιθυμούμε να γεφυρώσουμε το χάσμα μεταξύ της συμπεριφορικής

έρευνας, όπου η οπτικοακουστική ενσωμάτωση έχει μελετηθεί αρκετά, και της υπολογιστικής

μοντελοποίησης της προσοχής, η οποία μέχρι σήμερα βασιζόταν εξ ολοκλήρου στην οπτική

πληροφορία. Στόχος είναι να δημιουργηθεί ένα δισδιάστατο οπτικοακουστικό μοντέλο προσο-

χής που θα μπορεί να εξηγήσει και να αναπαράξει τόσο ευρήματα από συμπεριφορικά πειράματα

(επεκτείνοντας το [248]), όσο και από δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης, μέσω της

μοντελοποίησης με οπτικοακουστική εμφάνεια. Οι συνεισφορές αυτής της δουλειάς συνοψίζο-

νται στα παρακάτω
1
:

• Οπτικοακουστική μοντελοποίηση της ανθρώπινης ανοδικής (bottom-up) προσοχής μέσω

υπολογιστικής μοντελοποίησης με οπτικοακουστική εμφάνεια με τεχνικές επεξεργασίας

σήματος.

• Διερεύνηση διάφορων τρόπων οπτικοακουστικής σύμμειξης μεταξύ της οπτικής και της

1
Υλοποιήθηκε στα πλαίσια του προγράμματος COGNIMUSE (Multi-modal Signal and Event Processing

in Perception and Cognition) http://cognimuse.cs.ntua.gr/the-project
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μη χωρικής ακουστικής εμφάνειας η οποία δημιουργεί ένα δισδιάστατο οπτικοακουστι-

κό χάρτη, σε αντίθεση με τεχνικές σύμμειξης στο επίπεδο της απόφασης ή των χαρα-

κτηριστικών. Το προτεινόμενο σχήμα οπτικοακουστικής σύμμειξης είναι γενικό αφού

μπορεί να εφαρμοστεί σε οποιοδήποτε ακουστικό μοντέλο και οποιοδήποτε οπτικό χωρο-

χρονικό μοντέλο εμφάνειας.

• Η αξιολόγηση του προτεινόμενου μοντέλου γίνεται σε τρία επίπεδα:

1. Το μοντέλο συγκρίνεται με ανθρώπινα πειραματικά ευρήματα από συμπεριφορικά

πειράματα, σε ποιοτικό επίπεδο, διότι ο στόχος μας είναι η δημιουργία ενός μο-

ντέλου που να μπορεί να εξηγεί και να αναπαράγει τέτοια ευρήματα και στοιχεία

της ανθρώπινης προσοχής.

2. Το μοντέλο επίσης συγκρίνεται με ανθρώπινα δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακο-

λούθησης σε 6 διαθέσιμες βάσεις με οπτικοακουστικά δεδομένα, δηλαδή τις βάσεις

DIEM, AVAD, Coutrot1, Coutrot2, SumMe, ETMD.

3. Τέλος χρησιμοποιούνται δεδομένα fMRI για να διαπιστωθεί η εγκυρότητα της ο-

πτικοακουστικής μοντελοποίησης που προτείνεται.

6.2 Οπτικοακουστική μοντελοποίηση

΄Οπως αναφέρθηκε και εισαγωγικά, η οπτικοακουστική ενσωμάτωση είναι ένα πεδίο έρευνας

το οποίο έχει μελετηθεί αρκετά μέσω συμπεριφορικών πειραμάτων με στόχο να διερευνηθεί

το πώς, που και πότε συνδυάζονται η οπτική με την ακουστική πληροφορία. ΄Ενα παράδειγμα

οπτικοακουστικής ολοκλήρωσης σε μια εργασία οπτικής αναζήτησης εμφανίζεται όταν υπάρχει

ένας συγχρονισμένος ακουστικός τόνος που ακούγεται όταν αλλάζει και ο οπτικός στόχος.

Σε διάφορα τέτοια πειράματα έχουν παρατηρηθεί μικρότεροι χρόνοι απόκρισης όταν υπάρχει

και η ακουστική πληροφορία. Αυτή η παρατήρηση αποτέλεσε την αφετηρία ανάπτυξης του

οπτικοακουστικού μας μοντέλου.

Στόχος μας είναι να συνδυάσουμε κατάλληλα μεμονωμένα μοντέλα ακουστικής εμφάνειας

και οπτικής χωρο-χρονικής εμφάνειας ώστε να δημιιουργήσουμε ένα οπτικοακουστικό μοντέλο

το οποίο θα επαληθεύσουμε αρχικά με αποτελέσματα από συμπεριφορικά πειράματα. Στο σχε-

διασμό του μοντέλου αυτού, γίνεται προσπάθεια να συνδυαστούν θεωρητικά και πειραματικά

ευρήματα από τις νευροεπιστήμες με τεχνικές της επεξεργασίας σημάτων.

Σε αυτή την ενότητα αναφέρονται και εξηγούνται κάποιες επιλογές που έχουν γίνει όσον

αφορά στην επεξεργασία της πληροφορίας αλλά και σε κάποιες σημαντικές παραμέτρους, καθώς

και στα πιο σημαντικά στοιχεία της οπτικοακουστικής σύμμειξης, τα οποία έχουν βρεθεί ή

εμπνευστεί από τη γνωσιακή έρευνα και τις νευροεπιστήμες. Μια επισκόπηση υψηλού επιπέδου

του μοντέλου μας απεικονίζεται στο Σχήμα 6.1.
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Σχήμα 6.1: Επισκόπηση του μοντέλου οπτικοακουστικής εμφάνειας.

6.2.1 Από τον ακουστικό χάρτη εμφάνειας στην ακουστική κα-

μπύλη εμφάνειας

΄Οπως έχει αναφερθεί και προηγουμένως, τα περισσότερα μοντέλα εμφάνειας που έχουν α-

ναπτυχθεί, είτε οπτικά είτε ακουστικά, παράγουν ως έξοδο δισδιάστατους χάρτες εμφάνειας.

Στην περίπτωση των οπτικών μοντέλων, ο δισδιάστατος χάρτης έχει και φυσική υπόσταση,

αφού αντιστοιχεί στην εικόνα και τις διαστάσεις της. ΄Οσον αφορά τα ακουστικά μοντέλα,

παρόλο που ο δισδιάστατος χάρτης είναι ενδιαφέρων και χρήσιμος αν θέλει κανείς να εξε-

τάσει πως συνεισφέρουν οι διάφορες συχνότητες στην εμφάνεια, στη συγκεκριμένη εργασία

μας ενδιαφέρει περισσότερο το πως αυτή μεταβάλλεται με το χρόνο και αν σε συγκεκριμένες

χρονικές στιγμές υπάρχουν ή όχι προεξέχοντα γεγονότα. Επίσης, όπως στην περίπτωση των

οπτικών μοντέλων ένας χάρτης δηλώνει ποιες περιοχές της εικόνας είναι προεξέχουσες και

πόσο, αντίστοιχα και στα ακουστικά μοντέλα θέλουμε να ξέρουμε ποια τμήματα του ήχου

είναι προεξέχοντα και πόσο.

Για τους παραπάνω λόγους, ο διασδιάστατος ακουστικός χάρτης υφίσταται μια περαιτέρω

επεξεργασία ώστε να προκύψει από αυτόν μια μονοδιάστατη καμπύλη εμφάνειας. Η έννοια

της καμπύλης εμφάνειας δεν είναι καινούρια [249, 170]. Στο [170] η καμπύλη προκύπτει από

το χάρτη συνδυάζοντας αθροιστικά τις τιμές εμφάνειας των διαφορετικών συχνοτήτων, ενώ

στο [249] για κάθε χρονική στιγμή η εμφάνεια προκύπτει παίρνοντας τη μέγιστη τιμή ανάμε-

σα σε όλες τις συχνότητες. Η ικανότητα να εντοπίζονται τα προεξέχοντα γεγονότα όταν

πραγματοποιείται μεγιστοποίηση πάνω σε ολόκληρο το χάρτη έχει επαληθευτεί συμπεριφορικά

στο [168] και εδώ ακολουθείται επίσης αυτή η προσέγγιση. Εαν ορίσουμε με Ma(`, f) τον

ακουστικό χάρτη εμφάνειας που είναι συνάρτηση του χρόνου ` και της συχνότητας f και με

Sa(`) την ακουστική καμπύλη εμφάνειας, τότε αυτή υπολογίζεται ως:

Sa(`) = max
f

Ma(`, f)
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Η ίδια προσέγγιση ακολουθείται και στο [169], όπου οι χάρτες χαρακτηριστικών αθροίζονται

και το τελικό χρονικό σκορ είναι το μέγιστο κάθε χρονικής στιγμής.

6.2.2 Οπτικοακουστικό χρονικό παράθυρο ενσωμάτωσης

΄Ενα σημαντικό εύρημα που προέρχεται από τις γνωσιακές επιστήμες και έχει μελετηθεί εκτε-

νώς μέσα στην τελευταία δεκαετία σχετίζεται με το οπτικοακουστικό χρονικό παράθυρο ενσω-

μάτωσης. ΄Οπως αναφέρθηκε και εισαγωγικά, πειραματικά έχει βρεθεί ότι η οπτικοακουστική

ενσωμάτωση είναι πιο αποτελεσματική όταν το οπτικό και το ακουστικό ερέθισμα είναι απόλυτα

συγχρονισμένα. Εξακολουθεί να πραγματοποιείται, όμως, ακόμα και αν οι δύο τροπικότητες

είναι ελαφρώς ασυγχρόνιστες. Σχετικά συμπεριφορικά πειράματα υποδεικνύουν μέγιστο χρο-

νικό παράθυρο (μέγιστο χρονικό περιθώριο χρονικής ασυγχρονίας) των 200ms [2, 102, 98].

Υπάρχουν επίσης ενδείξεις ότι σε χρονικές καταστάσεις/εργασίες η ακουστική πληροφορία

κυριαρχεί έναντι της οπτικής [250, 251, 252]. Αυτές μαζί με τις ενδείξεις ότι ο ήχος επηρεάζει

την όραση ακόμα και αν είναι μεταξύ τους ασύγχρονοι, υποδεικνύει ότι πρέπει να ληφθούν

υπόψη τόσο παρελθοντικές όσο και μελλοντικές τιμές στη μοντελοποίηση.

Φιλτράρουμε κατάλληλα την καμπύλη ακουστικής εμφάνειας ώστε να μπορέσουμε να εν-

σωματώσουμε αυτό το εύρημα στο υπολογιστικό μοντέλο μας. Χρησιμοποιούμε ένα παράθυρο

Hanning με 200ms μήκος και το κεντράρουμε στην τρέχουσα χρονική στιγμή πάνω στην

ακουστική καμπύλη εμφάνειας. Η μορφή του παραθύρου Hanning είναι κατάλληλη για να

μοντελοποιήσει το χρονικό παράθυρο της ενσωμάτωσης γιατί ενισχύει τα συγχρονισμένα ερε-

θίσματα και εξασθενεί τα ασυγχρόνιστα. Αν το οπτικό και ακουστικό ερέθισμα είναι συγχρο-

νισμένα, εφόσον η τιμή της ακουστικής εμφάνειας για την τρέχουσα χρονική στιγμή παραμένει

αναλλοίωτη μετά τον πολλαπλασιασμό της με το παράθυρο (στο κέντρο η τιμή είναι 1), το

φαινόμενο της ολοκλήρωσης θα είναι μέγιστο, αλλιώς θα έχει υπάρξει κάποια απόσβεση μέσω

του πολλαπλασιασμού που μοντελοποιεί την ασυγχρονία. Μετά την παραθύρωση, εφαρμόζου-

με ένα φίλτρο κινούμενου μέσου (moving average), του οποίου το αποτέλεσμα είναι μια νέα

καμπύλη εμφάνειας που έχει ενσωματώσει την επιρροή του χρόνου και της ασυγχρονίας.

Εάν ορίσουμε με H(l) το παράθυρο Hanning μήκους 2N + 1 και με A(t) την τελική

καμπύλη εμφάνειας, αυτή υπολογίζεται ως:

A(t) =
1

2N + 1

N∑
`=−N

Sa(t+ `)H(`)

όπου t είναι ο χρονικός δείκτης της οπτικής πληροφορίας του βίντεο (video frame index),

ενώ ` είναι ο χρονικός δείκτης του ήχου. Στη θέση του παραθύρου Hanning θα μπορούσαν

να εφαρμοστούν και άλλα είδη παραθύρων με αντίστοιχες ιδιότητες, π.χ. το Hamming χωρίς

να υπάρξουν σημαντικές διαφορές στα αποτελέσματα.

6.2.3 Σύμμειξη οπτικοακουστικής εμφάνειας

Το πιο σημαντικό μέρος της μοντελοποίησης μας συνιστάται στην απόφαση του πώς και που

η οπτική και η ακουστική εμφάνεια θα συγχωνευθούν ώστε να δημιουργηθεί ένα οπτικοακου-
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στικό μοντέλο εμφάνειας. Στο [253] περιγράφονται διάφορες συνδυαστικές τεχνικές για να

ενσωματώνονται χάρτες χαρακτηριστικών από διαφορετικές οπτικές εισόδους. Τα χαρακτη-

ριστικά αυτά αντιπροσωπεύουν μη-συγκρίσιμες τροπικότητες και έχουν διαφορετικό δυναμικό

εύρος. Το ίδιο ακριβώς ισχύει και στην περίπτωση της σύμμειξης οπτικής και ακουστικής εμ-

φάνειας. Τα προτεινόμενα σχήματα συγχώνευσης βασίζονται στην υπόθεση ότι αφού τα ακου-

στικά χαρακτηριστικά είναι δυναμικά, η παρουσία ακουστικού ερεθίσματος επηρεάζει κυρίως

τα χρονικά/δυναμικά οπτικά χαρακτηριστικά. Παράλληλα, υπάρχουν ενδείξεις ότι τα δυναμικά

οπτικά χαρακτηριστικά, όπως το τρεμόπαιγμα και η κίνηση, επηρεάζονται πολύ από την ύπαρξη

ακουστικής πληροφορίας, εφόσον μάλιστα τα ακουστικά ερεθίσματα κυριαρχούν των οπτικών

σε χρονικές εργασίες. Διάφορα παραδείγματα παρουσιάζονται στη βιβλιογραφία [254], όπως η

ψευδαίσθηση της μπάλας που αναπηδά [251] που υποδεικνύει ότι ο ήχος αλληλεπιδρά τόσο με

το τρεμόπαιγμα (flicker) [250, 255] όσο και με την κίνηση (motion) [256]. Με αφορμή τα ευ-

ρήματα αυτά, συγχωνεύουμε την ακουστική εμφάνεια με την εμφάνεια των χρονικών οπτικών

χαρακτηριστικών.

Πολύ μεγάλης σημασίας είναι επίσης το πώς αυτές οι δύο διαφορετικές τροπικότητες θα

συγχωνευτούν εφόσον είναι μη-συγκρίσιμες, έχουν άλλες διαστάσεις, κλπ. ΄Οταν ο ήχος α-

πουσιάζει, τότε οι οπτικοί χάρτες θα πρέπει να παραμένουν ως έχουν, ενώ όταν είναι παρών, η

ακουστική εμφάνεια πρέπει να τους σταθμίζει κατάλληλα. Πειραματιστήκαμε με τρία διαφορε-

τικά σχήματα σύμμειξης, εμπνευσμένα από γνωστές τεχνικές συνδυασμού διαφορετικών τροπι-

κοτήτων. Συγχώνευση πραγματοποιείται μεταξύ της ακουστικής εμφάνειας και της εμφάνειας

κάθε χρονικού οπτικού χαρακτηριστικού ξεχωριστά. Αυτή η συγχώνευση έχει ως αποτέλεσμα

έναν κοινό χρονικο-ακουστικό χάρτη FTA, όπου η επίδραση του ήχου έχει ενσωματωθεί στον

δισδιάστατο χρονικό-οπτικό χάρτη. Μετά την χρονικο-ακουστική σύμμειξη, η χωρική συνι-

στώσα εισέρχεται και αυτή κατάλληλα, σύμφωνα με τη στρατηγική σύμμειξης κάθε μοντέλου

F (για οπτική-μόνο εμφάνεια), καταλήγοντας έτσι στον τελικό χωρο-χρονικο-ακουστικό χάρ-

τη (saliency spatio-temporal-audio, STA saliency map), τον οποίο συμβολίζουμε με FSTA

και ο οποίος απεικονίζεται και στο κάτω μέρος του Σχήματος 6.1:

FSTA = F (FS , FTA) (6.1)

όπου FS είναι η χωρική οπτική συνιστώσα. αντίστοιχα. Εστιάζουμε στην χρονικο-ακουστική

σύμμειξη, διότι η τελική σύμμειξη F εξαρτάται από το εκάστοτε χωρο-χρονικό οπτικό μοντέλο

εμφάνειας που χρησιμοποιείται. Για παράδειγμα, στο μοντέλο Itti et al. [109], το F είναι ένας

μέσος όρος όλων των ξεχωριστών χαρτών εμφάνειας. Παρακάτω περιγράφονται αναλυτικά τα

προτεινόμενα σχήματα σύμμειξης μεταξύ της ακουστικής και της χρονικής οπτικής εμφάνειας

ώστε να υπολογιστεί το FTA.

Απευθείας σύμμειξη εμφάνειας (Direct fusion)

Πειραματιζόμαστε με την απευθείας σύμμειξη της ακουστικής καμπύλης εμφάνειας με τους

δυναμικούς οπτικούς χάρτες εμφάνειας. Οι δύο εμφάνειες συνδυάζονται πολλαπλασιαστικά,
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ξεχωριστά για κάθε οπτικό χαρακτηριστικό:

FTA(x, y, t) = FT (x, y, t)(1 +A(t)) (6.2)

όπου x, y είναι οι συντεταγμένες των εικονοστοιχείων της εικόνας, το FTA είναι ο συνδυα-

σμένος χάρτης, το FT αντιπροσωπεύει το χάρτη εμφάνειας ενός μεμονωμένου χρονικού ο-

πτικού χαρακτηριστικού και A είναι η ακουστική καμπύλη εμφάνειας. Αυτή η ιδέα πρωτο-

εμφανίστηκε με ένα παρόμοιο αλλά όχι ταυτόσημο τρόπο στο [175]. Οι συγγραφείς σε αυτή

τη δουλειά πειραματίζονται μόνο με χωρική ακουστική εμφάνεια και ο ακουστικός χάρτης

εμφάνειας που παράγουν είναι μόνο η θέση της ακουστικής πηγής στο χώρο. Επομένως συν-

δυάζουν τους δύο χάρτες με πολλαπλασιασμό στοιχείο προς στοιχείο. Εμείς επεκτείνουμε

αυτή την ιδέα ώστε να μπορεί να εφαρμοστεί στο μοντέλο και τα δεδομένα μας.

Ετεροσυσχέτιση (Cross-correlation) μεταξύ ακουστικής και οπτικής εμ-

φάνειας (CC fusion)

Στο [257] προτείνεται η ετεροσυσχέτιση σαν μέτρο της οπτικοακουστικής ενσωμάτωσης. Η

ετεροσυσχέτιση μεταξύ πολλαπλών σημάτων από διαφορετικούς αισθητήρες είναι ένας ση-

μαντικός δείκτης της σχέσης τους: σήματα που προέρχονται από το ίδιο γεγονός συνήθως

εμφανίζουν μια πολύ στενή χρονική σχέση, εξαιτίας της εξάρτησής τους από το ίδιο αυτό

γεγονός. Αντίθετα, όταν πολλαπλά σήματα έχουν παραχθεί από διαφορετικά μεταξύ τους

γεγονότα, οι χρονικές δομές τους συνήθως ειναι ασυσχέτιστες. Συμπερασματικά, σήματα

με παρόμοια χρονική μικροδομή και επομένως υψηλή ετεροσυσχέτιση είναι πολύ πιθανό να

προέρχονται από το ίδιο γεγονός και να ενσωματώνονται πιο ισχυρά.

Στην περίπτωση της ετεροσυσχέτισης, σύμφωνα με τη μοντελοποίηση του χρονικού πα-

ραθύρου της ενσωμάτωσης που περιγράφηκε παραπάνω, πρέπει να χρησιμοποιηθεί η ετερο-

συσχέτιση με περιορισμένη καθυστέρηση (lag) τ μεταξύ των δύο τροπικοτήτων, διότι αν ο

ήχος και η εικόνα προκύπτουν από το ίδιο γεγονός, μπορούν να γίνουν αντιληπτά ως ένα

ενιαίο γεγονός αν η ασυγχρονία τους δεν ξεπερνά τα 200ms. Επομένως, η καθυστέρηση τ

της ετεροσυσχέτισης δε μπορεί να ξεπερνάει τα 200ms. Από εδώ και στο εξής συμβολίζουμε

την ετεροσυσχέτιση με RTA και την υπολογίζουμε σε χρονικά παράθυρα των οπτικών και

ακουστικών εμφανειών. Πιο συγκεκριμένα επιλέγεται ένα παράθυρο του 1 δευτερολέπτου

(όπου αντιστοιχούν 2k + 1 καρέ) και υπολογίζεται η ετεροσυσχέτιση μεταξύ των χρονικών

σειρών της ακουστικής εμφάνειας και καθενός εικονοστοιχείου ενός χρονικού οπτικού χάρτη

εμφάνειας. Στη συνέχεια η μέγιστη τιμή της ετεροσυσχέτισης χρησιμοποιείται ως σταθμιστής

της τρέχουσας τιμής του εικονοστοιχείου αυτού.

FTA(x, y, t) = FT (x, y, t)(1 + max
τ

RTA(x, y, t, τ)),

t− ncc ≤ τ ≤ t+ ncc (6.3)
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με

RTA(x, y, t, τ) =
1

2k + 1

t+k∑
m=t−k

FT (x, y,m)A(m− τ),

t− ncc ≤ τ ≤ t+ ncc (6.4)

όπου ncc οι πιθανές τιμές της καθυστέρησης τ (που δε μπορούν να ξεπερνούν τα 200ms) και

RAT η ετεροσυσχέτιση μεταξύ της ακουστικής και της χρονικής οπτικής εμφάνειας.

Αμοιβαία πληροφορία (Mutual Information) μεταξύ ακουστικής και οπτικής

εμφάνειας (MI fusion)

Σε μια προσπάθεια να εξερευνήσουμε περισσότερες εναλλακτικές που εκφράζουν κάποια σχέση

οπτικοακουστικών ερεθισμάτων και με αφορμή τις εργασίες [258, 259], εξετάζουμε τη δυνα-

τότητα της αμοιβαίας πληροφορίας (mutual information) να εκφράσει τη σχέση αυτή. Υ-

ποθέτουμε ότι οι δύο εμφάνειες προέρχονται από μια κοινή πιθανοτική διαδικασία που είναι

στατική και γκαουσιανή για ένα μικρό χρονικό διάστημα [258]. Εάν συμβολίσουμε με N (µ,Σ)

αυτή την κοινή γκαουσιανή κατανομή, τα µ και Σ μπορούν να υπολογιστούν από τα οπτικο-

ακουστικά δεδομένα ανά καρέ. Για ένα συγκεκριμένο καρέ t:

µ(x, y, t) = b

[
A(t)

FT (x, y, t)

]
+ (1− b)µ(x, y, t− 1) (6.5)

Σ(x, y, t) =
1

1 + a

a

([
A(t)

FT (x, y, t)

]
− µ(x, y, t− 1)

)([
A(t)

FT (x, y, t)

]
− µ(x, y, t− 1)

)T

+ Σ(x, y, t− 1)


(6.6)

όπου a, b είναι προκαθορισμένα βάρη με τιμή μεταξύ [0, 1], που ελέγχουν την εξάρτηση των

τρέχουσων τιμών από τις παρελθοντικές. Η αμοιβαία πληροφορία μεταξύ των ακουστικών και

οπτικών δεδομένων υπολογίζεται ως εξής:

I(x, y, t) = −1

2
log

( |ΣA(t)||ΣFT
(x, y, t)|

|Σ(x, y, t)|

)
(6.7)

και το Σ εκφράζεται ως εξής:

Σ(x, y, t) =

[
ΣA(t) ΣAFT

(x, y, t)

ΣAFT
(x, y, t)T ΣFT

(x, y, t)

]
(6.8)

Στην περίπτωση που έχουμε ένα ακουστικό και ένα οπτικό χαρακτηριστικό, που είναι και η

περίπτωσή μας, οι Εξ.(6.7) και (6.8) απλοποιούνται ως εξής:
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Σχήμα 6.2: Οι πάνω εικόνες από το [2] απεικονίζουν δύο ενδεικτικά καρέ από τα “pip & pop”
ερεθίσματα, κατά τη στιγμή που αναβοσβήνει ο στόχος (η κάθετη γραμμή στην κάτω αριστε-

ρή γωνία). Οι κάτω εικόνες αντιστοιχούν στον οπτικό (αριστερά) και τον οπτικοακουστικό

(δεξιά) χάρτη εμφάνειας που παράχθηκε με απευθείας σύμμειξη.

Σ =

[
σA(t)2 σAFT

(x, y, t)

σAFT
(x, y, t) σ2FT

(x, y, t)

]
(6.9)

I(x, y, t) = −1

2
log
(
1− ρ2(x, y, t)

)
(6.10)

ρ(x, y, t) =
σAFT

(x, y, t)√
σA(t)σFT

(x, y, t)
(6.11)

όπουσAFT
, σA, και σFT

είναι οι βαθμωτές εκτιμήσεις της συνδιακύμανσης των οπτικοακουστι-

κών χαρακτηριστικών και οι διακυμάνσεις των ακουστικών και των οπτικών χαρακτηριστικών

αντίστοιχα, ενώ ρ είναι η Pearson’s Correlation Coefficient. Ο χάρτης της συγχώνευσης

υπολογίζεται ως:

FTA(x, y, t) = FT (x, y, t)(1 + I(x, y, t)) (6.12)
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Σχήμα 6.3: Οι πάνω εικόνες από το [3] απεικονίζουν δύο ενδεικτικά καρέ από τα “sine vs
square” ερεθίσματα για την τετραγωνική διαμόρφωση τη στιγμή που αναβοσβήνει ο στόχος (η

κάθετη γραμμή στην κάτω δεξιά γωνία). Στην κάτω σειρά απεικονίζονται ο οπτικός (αριστερά)

και ο οπτικοακουστικός (δεξιά) χάρτης εμφάνειας που προκύπτει με απευθείας σύμμειξη.
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Σχήμα 6.4: (α) Πρωτότυπο σχήμα από το [2] και (β, γ, δ) τα AUC, NSS, CC για το set size
πείραμα με τα διάφορα σχήματα σύμμειξης. Το μπλε χρώμα αντιπροσωπεύει την απευθείας

σύμμειξη, το πράσινο τη σύμμειξη με ετεροσυσχέτιση, το φούξια τη σύμμειξη με αμοιβαία

πληροφορία και το κόκκινο την περίπτωση όπου απουσιάζει ο ήχος.

6.3 Αξιολόγηση

6.3.1 Μετρικές αξιολόγησης

Υιοθετούμε ευρέως χρησιμοποιούμενες μετρικές εμφάνειας για να ποσοτικοποιήσουμε τα α-

ποτελέσματα και να επαληθεύσουμε το μοντέλο μας με συμπεριφορικά πειράματα. Εφόσον η

έξοδος μας είναι ένας δισδιάστατος χάρτης εμφάνειας όπου η ακουστική εμφάνεια έχει ενσω-



92 Κεφάλαιο 6. Υπολογιστικό μοντέλο πρόβλεψης οπτικοακουστικής προσοχής σε βίντεο

(a) Asynchrony experi-
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Σχήμα 6.5: (α) Πρωτότυπο σχήμα από το [2] και (β, γ, δ) τα AUC, NSS, CC για το temporal
asynchrony πείραμα. Οι τιμές με μείον αναφέρονται στις περιπτώσεις όπου ο ήχος προηγείται

της εικόνας. Τα διαφορετικά χρώματα αντιπροσωπεύουν τις διαφορετικές τεχνικές σύμμειξης

όπως και παραπάνω.
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Σχήμα 6.6: (α) Πρωτότυπο σχήμα από το [3] για την ημιτονοειδή διαμόρφωση και (β, γ, δ) τα

αποτελέσματα του NSS για (direct, CC, MI) σύμμειξη αντίστοιχα για το set size experiment
στα ερεθίσματα sine vs square.

(a) Set size - square modulation
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Σχήμα 6.7: (α) Πρωτότυπο σχήμα από το [3] για την τετραγωνική διαμόρφωση και (β, γ, δ) τα

αποτελέσματα του NSS για (direct, CC, MI) σύμμειξη αντίστοιχα για το set size experiment
στα ερεθίσματα sine vs square.

ματωθεί στο δισδιάστατο οπτικό χάρτη, υιοθετούμε μετρικές που χρησιμοποιούνται για την

αξιολόγηση της οπτικής εμφάνειας και συγκεκριμένα αυτές που έχουν παρουσιαστεί αναλυτικά

στο [260, 110].

Συμβολίζουμε με ESM (Estimated Saliency Map) την έξοδο του μοντέλου. Συνήθως,

ο GSM (Ground-truth Saliency Map) είναι χάρτης που δημιουργείται από τα δεδομένα ο-

φθαλμοκινητικής παρακολούθησης. Για την περίπτωση των συμπεριφορικών πειραμάτων όπου

δεν διαθέτουμε τέτοια δεδομένα, αντιπροσωπεύει την πραγματική θέση του στόχου με την έν-

νοια ότι ο στόχος είναι προεξέχων εφόσον ξεχωρίζει από το περιβάλλον του. Μία αντίστοιχη
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συλλογιστική εφαρμόστηκε και στο [94]. Οι χρησιμοποιούμενες μετρικές είναι οι ακόλουθες

(λεπτομέρειες στα [260, 110, 261]):

1) Linear Correlation Coefficient (CC): Μετράει την ισχύ μια γραμμικής σχέσης μεταξύ

των GSM και ESM . ΄Οταν το CC είναι κοντά στο +1/ − 1 υπάρχει μία σχεδόν τέλεια

γραμμική σχέση μεταξύ των δύο μεταβλητών.

2) Normalized Scanpath Saliency (NSS): Είναι ο μέσος όρος των τιμών των αποκρίσεων

στα σημεία των θέσεων του ματιού σε ένα χάρτη ESM κανονικοποιημένου με μηδενική μέση

τιμή και μοναδιαία τυπική απόκλιση. Δείχνει πόσες φορές μεγαλύτερη είναι η τιμή του ESM

για κάθε σημείο εστίασης του ματιού σε σχέση με το συνολικό μέσο όρο του ESM . Ως

τελική τιμή NSS θεωρούμε τη μέση τιμή στις εστιάσεις όλων των θεατών.

3) Area Under Curve shuffled (AUCs): Είναι το εμβαδό κάτω από την καμπύλη Receiver

Operating Characteristics (ROC). Εδώ η τοποθεσία του στόχου θεωρείται ως το θετικό

σύνολο, ενώ δειγματοληπτούνται σημεία της εικόνας από τις θέσεις όπου βρίσκονται οι dis-

tractors, ώστε αποκτούμε το shuffled AUC [260, 129]. Ο χάρτης ESM αντιμετωπίζεται ως

ένας δυαδικός ταξινομητής που διαχωρίζει τα θετικά από τα αρνητικά δείγματα. Η καμπύλη

ROC δημιουργείται κατωφλιώνοντας τον ESM και σχεδιάζοντας το ποσοστό true positive

προς το false positive. Το εμβαδό κάτω από το μέσο όλων των ROC καμπυλών είναι το AUC .

΄Οταν AUC = 1 η πρόβλεψη είναι τέλεια.

6.3.2 Συμπεριφορικά πειράματα

Για την επαλήθευση του μοντέλου μέσω αποτελεσμάτων από συμπεριφορικά πειράματα, αρχικά

θεωρούμε απλά ερεθίσματα από πειράματα οπτικής αναζήτησης. Σε τέτοια πειράματα, δίνεται

οδηγία στους συμμετέχοντες να εστιάζουν το βλέμμα τους σε κάποιο συγκεκριμένο σημείο

της οθόνης και να προσπαθούν να ανιχνεύσουν ένα στόχο που περιτριγυρίζεται από distrac-

tors, χωρίς όμως να σκανάρουν σειριακά την εικόνα. ΄Οταν ανιχνεύσουν το στόχο πρέπει

να πατήσουν ένα κουμπί. Η επίδοση συνήθως μετριέται με το μέσο χρόνο απόκρισης (mean

Response Time (RT)) που είναι ο χρόνος από τη στιγμή που εμφανίζεται ο στόχος μέχρι να

πατηθεί το κουμπί. Ο μέσος χρόνος απόκρισης έχει συνδεθεί ξανά στο παρελθόν με την εμ-

φάνεια, με την έννοια ότι όταν αυτός μειώνεται σημαίνει ότι η εμφάνεια του στόχου αυξάνεται,

γιατί είναι πιο εύκολο για το συμμετέχοντα να τον εντοπίσει [111, 262, 263]. Τα πειράματά

μας στοχεύουν να αναπαράξουν αυτή τη συμπεριφορά και τις παρατηρήσεις των συμπεριφορι-

κών πειραμάτων σε σχέση με την εμφάνεια χρησιμοποιώντας τις μετρικές που αναφέρθηκαν

προηγουμένως.

Τα ερεθίσματα που χρησιμοποιούνται εδώ προέρχονται από πειράματα οπτικής αναζήτη-

σης [2, 3] και συγκεκριμένα από τα “pip and pop” και “sine vs square” ερεθίσματα. Τα

πρώτα αποτελούνται από μικρές πλάγιες ευθείες γραμμές που συνεχώς αλλάζουν χρώμα από

κόκκινο σε πράσινο και αντίστροφα, ενώ ο στόχος είναι μία κάθετη ή οριζόντια ευθεία γραμμή

που αλλάζει και αυτή χρώμα, την ίδια στιγμή που συγχρονισμένα ακούγεται ένας ηχητικός

τόνος. Ο συμμετέχων πρέπει να αναγνωρίσει αν ο στόχος είναι οριζόντιος ή κάθετος και να

πατήσει ένα κουμπί. Οι υπόλοιπες γραμμές έχουν διάφορους άλλους προσανατολισμούς και
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το χρώμα τους αλλάζει χωρίς να παίζετται ταυτόχρονα ήχος. Στο Σχήμα. 6.2 απεικονίζονται

δύο καρέ όπου φαίνεται η αλλαγή χρώματος του στόχου. Για τα πειράματα, γνωρίζουμε την

πραγματική θέση του στόχου καθώς και τα καρέ στα οποία αλλάζει χρώμα, δηλαδή τα καρέ

στα οποία γίνεται προεξέχων. Στο ίδιο σχήμα φαίνεται και ο οπτικός και οπτικοακουστικός

χάρτης που αντιστοιχεί στο δεύτερο καρέ που απεικονίζεται.

΄Οσον αφορά τα ερεθίσματα “sine vs square”, είναι και αυτά ευθείες γραμμές που περικλείο-

νται από έναν δακτύλιο του οποίου η φωτεινότητα αλλάζει συνεχώς με το χρόνο στην κλίμακα

grayscale, ακολουθώντας ημιτονοειδή ή τετραγωνική διαμόρφωση. Οι αλλαγές φωτεινότητας

του στόχου είναι είτε συγχρονισμένοι με το άκουσμα ενός μη χωρικού ακουστικού τόνου

με συμφωνία φάσης ή με 180◦ διαφορά, είτε χωρίς το άκουσμα τόνου. Ο στόχος είναι πάλι

είτε οριζόντιος είτε κάθετος ενώ οι υπόλοιπες γραμμές μπορούν να έχουν οποιοδήποτε άλλο

προσανατολισμό. Το πείραμα αυτό είναι συγκριτικό: Οι συγγραφείς ισχυρίζονται ότι η οπτι-

κοακουστική ενσωμάτωση απαιτεί την ύπαρξη απότομων γεγονότων και γι΄ αυτό συγκρίνουν

το ίδιο οπτικοακουστικό ερέθισμα με δύο διαφορετικά είδη διαμόρφωσης, την ημιτονοειδή που

είναι σταδιακή και την τετραγωνική που είναι απότομη. ΄Ενα παράδειγμα απεικόνισης των ερε-

θισμάτων αυτών βρίσκεται στο Σχήμα. 6.3, όπου απεικονίζονται δύο καρέ μια τετραγωνικής

διαμόρφωσης.

Πείραμα μεγέθους συνόλου “pip and pop”

Στο [2] τα πειράματα υποδεικνύουν ότι όταν δεν υπάρχουν ηχητικοί τόνοι, ο χρόνος απόκρι-

σης αυξάνει ανάλογα με τον αριθμό των γραμμών, δηλαδή μειώνεται η εμφάνεια του στόχου,

πιθανώς επειδή απαιτείται σειριακή οπτική αναζήτηση. Αντιθέτως όταν η αλλαγή χρώματος

του στόχου συνοδεύεται από ένα σύντομο συγχρονισμένο τόνο, το μέγεθος του συνόλου των

γραμμών δεν παίζει σπουδαίο ρόλο. Το πρωτότυπο σχήμα από το [2] παρουσιάζει τα ευρήματα

αυτά στο Σχήμα 6.4α. Διερευνούμε εάν το μοντέλο μας με τα διάφορα σχήματα σύμμειξης

μπορεί να αναπαράξει αυτή τη συμπεριφορά. Η είσοδος είναι τα ερεθίσματα “pip and pop”, η

έξοδος ειναι οι οπτικοακουστικοί χάρτες εμφάνειας και η αξιολόγηση πραγματοποιείται με τις

μετρικές που αναφέρθηκαν στην ενότητα 6.3. Στο Σχήμα 6.4 παρουσιάζονται τα αποτελέσματα

για τα AUC, NSS , και CC .

Παρατηρούμε ότι τα NSS και CC αναπαράγουν αρκετά καλά τα ευρήματα που παρουσιάζο-

νται στο Σχήμα 6.4α. Παρ΄ ότι οι κλίσεις των ευθειών δεν είναι οι ίδιες, η τάση της καμπύλης

είναι παρόμοια με αυτή των συμπεριφορικών πειραμάτων για όλες τις τεχνικές σύμμειξης. Ε-

πίσης όταν υπάρχει ηχητικός τόνος, η εμφάνεια είναι μεγαλύτερη σε σχέση με τις περιπτώσεις

που δεν υπάρχει, το οποίο συμφωνεί με τα συμπεριφορικά πειράματα. Το AUC είναι πολύ

υψηλό σε όλες τις περιπτώσεις, διότι όταν ο στόχος αλλάζει χρώμα, είναι η μόνη γραμμή η

οποία αλλάζει χρώμα. Φαίνεται ότι αυτή η μετρική δεν μπορεί να αντικατοπτρίσει τα ζητούμενα

αποτελέσματα για τα συγκεκριμένα ερεθίσματα.
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Πείραμα χρονικής ασυγχρονίας “pip and pop”

΄Ενα δεύτερο συμπεριφορικό πείραμα από το [2] διερευνά την οπτικοακουστική ενσωμάτωση σε

σχέση με την ανεκτικότητα στην ασυγχρονία, δηλαδή όταν ακουστικά και οπτικά τμήματα πλη-

ροφορίας που ανήκουν στο ίδιο γεγονός είναι ασύγχρονα μεταξύ τους. Τα ευρήματα δείχνουν

ότι η ενσωμάτωση μπορεί να ‘ανεχθεί’ ένα συγκεκριμένο ποσοστό ασυγχρονίας. Επίσης απει-

κονίζουν πως η ασυγχρονία επηρεάζει τους χρόνους απόκρισης, όπου όσο μεγαλύτερη είναι

η ασυγχρονία, τόσο πέφτει η επίδοση και αυξάνει ο χρόνος απόκρισης. Τα παραπάνω απει-

κονίζονται στο Σχήμα 6.5α. Οι συγγραφείς σχολιάζουν επίσης την ελαφριά ασσυμετρία της

καμπύλης προς όφελος της περίπτωσης που το ηχητικό ερέθισμα ακολουθεί το οπτικό, υπο-

δεικνύοντας ότι ο στόχος γίνεται περισσότερο προεξέχων όταν ο ήχος ακολουθεί παρά όταν

προηγείται της αλλαγής χρώματος του. Στόχος μας είναι να αναπαράξουμε αυτό το πείραμα

με παρόμοιο τρόπο όπως και το προηγούμενο. Τα αποτελέσματα εμφανίζονται στο Σχήμα 6.5.

΄Οσον αφορά το AUC , παρατηρούμε ότι ο στόχος εξακολουθεί να είναι το ίδιο προεξέχων

σε όλες τις περιπτώσεις. Παρ΄όλα αυτά, για τα NSS και CC παρατηρούμε ότι τα αποτελέσματά

μας είναι συνεπή ως προς τα συμπεριφορικά. Η εμφάνεια αυξάνεται όταν ο συγχρονισμός μετα-

ξύ των δύο ροών πληροφορίας αυξάνεται και αντίστροφα. Η κορυφή της καμπύλης βρίσκεται

στο σημείο του απόλυτου συγχρονισμού τους. Επιπρόσθετα, η εμφάνεια του στόχου είναι υψη-

λότερη όταν ο τόνος ακολουθεί την αλλαγή χρώματος και όχι το ανάποδο για τα σχήματα της

απευθείας σύμμειξης και σύμμειξης με αμοιβαία πληροφορία για το ίδιο ποσοστό ασυγχρονίας,

παρουσιάζοντας έτσι παρόμοια συμπεριφορά με τα συμπεριφορικά πειράματα. Η τεχνική σύμ-

μειξης με ετεροσυσχέτιση δε μπορεί να απεικονίσει το ίδιο καλά τα συμπεριφορικά ευρήματα

αλλά επιτυγχάνει υψηλότερη απόλυτη τιμή εμφάνειας από τις υπόλοιπες.

Πείραμα μεγέθους συνόλου “sine vs square”

Αντίστοιχα με το πρώτο “pip and pop” πείραμα, στο [3] τα αποτελέσματα υποδεικνύουν ότι

όταν δεν υπάρχουν ηχητικοί τόνοι, ο χρόνος απόκρισης αυξάνεται αναλογικά με τον αριθμό

του συνόλου των γραμμών, δηλαδή η εμφάνεια του στόχου μειώνεται. Το ίδιο συμβαίνει

και όταν η φωτεινότητα και ο τόνος αλλάζουν με ημιτονοειδή διαμόρφωση, δηλαδή σταδιακά,

ακόμα κι αν υπάρχει συγχρονισμένος τόνος. Οι συγγραφείς αποδίδουν αυτό το γεγονός στη

μη πραγματοποίηση οπτικοακουστικής ενσωμάτωσης. Αντιθέτως, όταν ένας τόνος συνοδεύει

την αλλαγή φωτεινότητας του στόχου αλλά και τα δύο αλλάζουν με τετραγωνική διαμόρφωση,

δηλαδή απότομα, το μέγεθος του συνόλου δεν παίζει ιδιαίτερο ρόλο. Το ίδιο συμβαίνει και

όταν ο τόνος έχει διαφορά φάσης 180◦ από τη φωτεινότητα. Τα πρωτότυπα σχήματα από

το [3] βρίσκονται στα Σχήματα 6.6α και 6.7α: Εξετάζουμε για άλλη μία φορά αν το μοντέλο

μας παρουσιάζει αντίστοιχη συμπεριφορά. Στο Σχήμα 6.6 παρουσιάζονται τα αποτελέσματα

για τη μετρική NSS (παρόμοια συμπεριφορά με την CC ) για την ημιτονοειδή διαμόρφωση ενώ

στο Σχήμα 6.7 τα αντίστοιχα αποτελέσματα για την τετραγωνική διαμόρφωση.

Και στις δύο περιπτώσεις, τα αποτελέσματα μας έχουν παρόμοια συμπεριφορά με τα συμπε-

ριφορικά πειράματα. ΄Οταν δεν υπάρχει ακουστικός τόνος, η εμφάνεια μειώνεται με την αύξηση

του μεγέθους του συνόλου των γραμμών σε όλες τις περιπτώσεις. Το ίδιο ακριβώς συμβαίνει
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και με την ημιτονοειδή διαμόρφωση, είτε υπάρχει συγχρονισμένος τόνος είτε τόνος με διαφορά

φάσης 180◦ από την αλλαγή της φωτεινότητας. Αντιθέτως, στην περίπτωση της τετραγω-

νικής διαμόρφωσης, παρατηρούμε ότι η εμφάνεια παραμένει σχεδόν σταθερή και ανεξάρτητη

του μεγέθους του συνόλου, για όλες τις περιπτώσεις, όπως ακριβώς απεικονίζεται και στο

πρωτότυπο σχήμα. Σχετικά με τις τεχνικές σύμμειξης, η απευθείας σύμμειξη φαίνεται να δίνει

καλύτερα αποτελέσματα από τις άλλες δύο στην περίπτωση της τετραγωνικής διαμόρφωσης.

6.3.3 Πειράματα με δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης

Για να αξιολογηθούν οι διάφορες τεχνικές σύμμειξης που αναπτύχθηκαν, πειραματιζόμαστε

με το μόνο διαθέσιμο οπτικοακουστικό μοντέλο εμφάνειας Min et al. [186] αλλά και διάφορα

state-of-the-art οπτικά μοντέλα εμφάνειας που είναι δημόσια διαθέσιμα και τα οποία περιέχουν

τόσο χωρικές όσο και χρονικές συνιστώσες. Διαλέγουμε ένα μοντέλο από καθεμία από τις

βασικές προσεγγίσεις για οπτική εμφάνεια: ένα βιολογικά εμπνευσμένο μοντέλο, το Itti et

al. [109, 116], ένα από τα μοντέλα που βασίζονται στη θεωρία πληροφορίας, το SDSR [136],

ένα από αυτά που εκτιμούν την εμφάνεια στο πεδίο της συχνότητας, το PQFT [142], καθώς

και ένα μοντέλο βαθιάς εκμάθησης που αναπτύχθηκε βασισμένο στο [152].

Για το Itti et al. μοντέλο, η χωρική συνιστώσα περιλαμβάνει τα χαρακτηριστικά χρώματος,

έντασης και προσανατολισμού, ενώ η χρονική το τρεμόπαιγμα και την κίνηση. Για το μοντέλο

SDSR, ο διαθέσιμος κώδικας περιλαμβάνει ένα χωρικό και ένα χρονικό μοντέλο ξεχωριστά,

οπότε για να αποκτήσουμε ένα χωρο-χρονικό οπτικό μοντέλο προσθέτουμε απλά το χωρικό

και χρονικό χάρτη εμφάνειας. ΄Οσον αφορά το μοντέλο PQFT, από την αναπαράσταση της

εικόνας με quaternia χρησιμοποιούμε την κίνηση σαν τη χρονική συνιστώσα και δύο κανάλια

χρώματος και ένα έντασης σαν τη στατική συνιστώσα. ΄Επειτα, υπολογίζουμε το χωρο-χρονικό

χάρτη εμφάνειας χρησιμοποιώντας τον Quaternion Fourier μετασχηματισμό, όπως στο [142].

Για το μοντέλο βαθιάς εκμάθησης, χρησιμοποιείται μια υβριδική προσέγγιση που περιλαμβάνει

ένα συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο (CNN) για τη χωρική εμφάνεια και εκτίμηση της οπτικής

ροής για τη χρονική εμφάνεια. Για τη στατική συνιστώσα χρησιμοποιήθηκε το μοντέλο βαθιάς

εκμάθησης από το [152] που είναι δημόσια διαθέσιμο. Ως χρονική συνιστώσα, υπολογίστηκαν

χάρτες οπτικής ροής σύμφωνα με το [264], οι οποίοι βασίζονται στον αλγόριθμο οπτικής ροής

TVL1 [265]. Εφαρμόζεται ένα φίλτρο χρονικά μετακινούμενου μέσου όρου σε 10 διαδοχικά

καρέ οπτικής ροής ώστε να αφαιρεθεί ο θόρυβος από τις εκτιμήσεις και στις δύο κατευθύνσεις

x και y ανεξάρτητα και τελικά εφαρμόζεται και ένα φίλτρο Difference-of-Gaussians (DoG)

στο πλάτος της οπτικής ροής [266]. Ο τελικός χωρο-χρονικός χάρτης εμφάνειας προκύπτει

αθροίζοντας τους δύο κανονικοποιημένους χάρτες.

Σχετικά με την ακουστική εμφάνεια, η διαθεσιμότητα των δημόσια διαθέσιμων μοντέλων

είναι πολύ περιορισμένη. Επιπλέον, το πρόβλημα με το οποίο ασχολούμαστε είναι κατά κύριο

λόγο ένα οπτικό πρόβλημα, στο οποίο επιχειρούμε να εξετάσουμε πόσο η προσθήκη της

ακουστικής πληροφορίας επηρεάζει την οπτική. Επομένως, μόνο το βιολογικα εμπνευσμένο

μοντέλο του Kayser et al. [168] χρησιμοποιείται εδώ, και τα χαρακτηριστικά που υπολογίζονται

είναι η ένταση, η χρονική αντίθεση και η συχνοτική αντίθεση.
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Η αξιολόγηση των τριών διαφορετικών σχημάτων σύμμειξης, εφαρμοσμένα για σύμμει-

ξη ακουστικής εμφάνειας με 4 διαφορετικά χωρο-χρονικά μοντέλα οπτικής εμφάνειας και η

σύγκριση με το οπτικοακουστικό μοντέλο Min et al. [186] πραγματοποιούνται σε 6 διαφορε-

τικές βάσεις δεδομένων: τη DIEM [267], την AVAD [186] τις Coutrot1, Coutrot2 [181, 183],

τη SumMe [246, 268] και την ETMD [148, 268], οι οποίες περιέχουν αρκετά περίπλοκα και

δύσκολα ερεθίσματα. Στην αξιολόγηση αυτή που πραγματοποιούμε, δε στοχεύουμε στην πλήρη

βελτιστοποίηση των μοντέλων ώστε να αποκτήσουμε τα καλύτερα δυνατά αποτελέσματα σε

απόλυτους αριθμούς, αλλά κυρίως στο να διερευνήσουμε αν η επίδοση των οπτικών μοντέλων

αυξάνεται και βελτιώνεται με την σύμμειξη της ακουστικής πληροφορίας. Επομένως, είναι

περισσότερο μια συγκριτική μελέτη μεταξύ οπτικών και οπτικοακουστικών συνδυασμών.

Βάση δεδομένων DIEM

Η βάση δεδομένων DIEM [267] περιέχει 84 βίντεο από διάφορα είδη, που έχουν αποκτηθεί από

δημόσια προσβάσιμα σημεία και περιλαμβάνουν διαφημιστικά σποτ, ντοκιμαντέρ, περιλήψεις

ταινιών, μουσικά βίντεο κ.α. Επομένως η πλειοψηφία των βίντεο σε αυτή τη βάση δεν περιέχει

φυσικό ήχο που να αντιστοιχεί στο οπτικό ερέθισμα που προβάλλεται, διότι στα περισσότερα

βίντεο ο ήχος είναι είτε μουσική, είτε κάποια ομιλία τύπου αφήγησης, οπότε η βάση αυτή

παρουσιάζει δύσκολες συνθήκες. Καταγράφηκαν οι οφθαλμοκινήσεις από 42 άτομα για κάθε

βίντεο, μέσω ενός Eyelink eye-tracker, με τυχαία σειρά αναπαραγωγής των βίντεο και με ήχο.

Γίνεται αξιολόγηση των διάφορων μοντέλων σε αυτή τη βάση και συγκρίνονται οπτικά μοντέλα

με οπτικοακουστικά. Τα αποτελέσματα παρουσιάζονται στον Πίνακα 6.1. Στην περίπτωση των

μοντέλων Itti et al. και SDSR, τα οπτικοακουστικά μοντέλα έχουν καλύτερη επίδοση από τα

οπτικά για όλες τις μετρικές και τα σχήματα σύμμειξης, ενώ τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα (deep

models) δίνουν το υψηλότερο αποτέλεσμα εμφάνειας για το σχήμα της απευθείας σύμμειξης.

Βάση δεδομένων AVAD

Εφαρμόζουμε τα μοντέλα μας στην βάση δεδομένων AVAD [186], η οποία περιέχει 45 μικρά

βίντεο διάρκειας 5-10sec με διάφορες οπτικοακουστικές σκηνές, π.χ. κάποιον που χορεύει,

που παίζει κιθάρα, πουλιά που κελαηδούν, κλπ. Η πλειοψηφία των βίντεο περιέχουν μουσική ή

άλλον ατμοσφαιρικό ήχο στο υπόβαθρο, αλλά περιέχουν και έναν κυρίαρχο διακριτό ήχο που

αντιστοιχεί σε κάποιο οπτικό γεγονός. ΄Ενα άλλο σημαντικό χαρακτηριστικό της συγκεκρι-

μένης βάσης είναι ότι το κοινό οπτικοακουστικό γεγονός είναι παρόν και στο προσκήνιο κατά

τη διάρκεια ολόκληρου του βίντεο. Περιέχονται οπτικοακουστικά δεδομένα οφθαλμοκινητικής

παρακολούθησης από 16 άτομα. Για τη συγκεκριμένη βάση έχει επαναξιολογηθεί το μοντέλο

Min et al.(SR) [186] με το δικό μας πλαίσιο αξιολόγησης. Τα αποτελέσματα παρουσιάζονται

στον Πίνακα 6.2.

Τα οπτικοακουστικά μοντέλα ξεπερνούν τα οπτικά για όλους σχεδόν τους συνδυασμούς και

τις μετρικές, εκτός από τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα, όπου τα οπτικά μοντέλα έχουν καλύτερη

επίδοση από τα οπτικοακουστικά για τις δύο πρώτες μετρικές. Ξεπερνούν επίσης και το

μοντέλο Min et al.(SR) [186], το οποίο επιτυγχάνει τη δεύτερη καλύτερη επίδοση σε σχέση
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Model / Fusion scheme CC NSS AUCs

Itti V [116] / - 0.195 1.121 0.507

Itti AV1 [116] / Direct 0.199 1.150 0.588

Itti AV2 [116] / CC 0.196 1.127 0.521

Itti AV3 [116] / MI 0.196 1.128 0.511

PQFT V [142] / - 0.119 0.725 0.555

PQFT AV1 [142] / Direct 0.118 0.713 0.554

PQFT AV2 [142] / CC 0.119 0.717 0.552

PQFT AV3 [142] / MI 0.118 0.711 0.554

SDSR V [136] / - 0.088 0.524 0.542

SDSR AV1 [136] / Direct 0.089 0.528 0.542

SDSR AV2 [136] / CC 0.108 0.642 0.556

SDSR AV3 [136] / MI 0.108 0.645 0.559

Deep V Modif.[152] / - 0.265 1.563 0.636

Deep AV1 Modif.[152] / Direct 0.270 1.585 0.636

Deep AV2 Modif.[152] / CC 0.243 1.4192 0.611

Deep AV3 Modif.[152] / MI 0.258 1.518 0.633

Min et al. (SR) [186, 185] 0.121 0.722 0.593

Πίνακας 6.1: Τα αποτελέσματα για τα διάφορα μοντέλα και σχήματα σύμμειξης (με ακρωνύμια

και σύντομη περιγραφή) για τη βάση δεδομένων DIEM.

με τις μετρικές CC και NSS. Αυτό ίσως συμβαίνει διότι τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα γενικά

μαθαίνουν καλά τη σημασιολογική πληροφορία, όπως τα πρόσωπα, τα μουσικά όργανα, κλπ.,

ειδικά όταν αυτά παρουσιάζονται στο κέντρο μιας εικόνας. Τα συγκεκριμένο βίντεο είναι πολύ

μικρά σε διάρκεια και το οπτικοακουστικό γεγονός παρουσιάζεται στο κέντρο της εικόνας

χωρίς κάποια μετάβαση από το οπτικό στο οπτικοακουστικό γεγονός. Επομένως, πιθανώς να

μην υπάρχει κάτι επιπλέον που μπορεί να τονιστεί από την ακουστική εμφάνεια που να μην

έχει ήδη συμπεριληφθεί στην οπτική εμφάνεια όπως προκύπτει από τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα.

΄Οσον αφορά το AUC που είναι πιο εύρωστη μετρική στο center bias, υπάρχει μία ελαφριά

βελτίωση.

Βάσεις δεδομένων Coutrot

Εφαρμόζουμε τα ίδια μοντέλα στις βάσεις δεδομένων Coutrot [181, 183] που είναι επίσης

δημόσια διαθέσιμες: η Coutrot1 περιέχει 60 βίντεο με δυναμικές σκηνές χωρισμένες σε 4

κατηγορίες: ένα κινούμενο αντικείμενο, πολλαπλά κινούμενα αντικείμενα, τοπία και πρόσωπα.

Καταγράφηκαν δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης από 72 άτομα. Η Coutrot2

περιλαμβάνει 15 βίντεο τεσσάρων ατόμων που πραγματοποιούν meeting και τα αντίστοιχα

δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης από 40 άτομα. Τα αποτελέσματα παρουσιάζονται

στον Πίνακα 6.3.

Αντίθετα από τη βάση DIEM, η πλειοψηφία των βίντεο σε αυτή τη βάση περιέχει πραγ-

ματικά οπτικοακουστικά γεγονότα, όπου τόσο η οπτική όσο και η ακουστική πληροφορία

προέρχονται από ίδια γεγονότα. Επομένως, αναμένουμε τα αποτελέσματα για τους οπτικοα-
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CC NSS AUCs

Itti V 0.154 1.436 0.529

Itti AV1 0.172 1.627 0.542

Itti AV2 0.161 1.502 0.532

Itti AV3 0.154 1.434 0.528

PQFT V 0.093 0.886 0.527

PQFT AV1 0.095 0.911 0.527

PQFT AV2 0.095 0.909 0.525

PQFT AV3 0.096 0.920 0.528

SDSR V 0.098 0.922 0.521

SDSR AV1 0.099 0.929 0.522

SDSR AV2 0.117 1.091 0.526

SDSR AV3 0.115 1.072 0.526

Deep V 0.199 1.893 0.552

Deep AV1 0.194 1.844 0.553

Deep AV2 0.192 1.830 0.551

Deep AV3 0.196 1.859 0.552

Min et al. (SR)* 0.174 1.652 0.550

Πίνακας 6.2: Τα αποτελέσματα για τα διάφορα μοντέλα και σχήματα σύμμειξης για τη βάση

AVAD (* επαναξιολόγηση με το παρόν πλαίσιο αξιολόγησης)

κουστικούς συνδυασμούς να είναι καλύτερα από τα οπτικά, κάτι που πράγματι επιβεβαιώνεται

για όλα τα μοντέλα και σχεδόν όλες τις μετρικές. Και στην Coutrot1 αλλά και στην Coutrot2

το καλύτερο αποτέλεσμα επιτυγχάνεται από τα βαθιά μοντέλα με απευθείας σύμμειξη.

Βάση δεδομένων SumMe

Η βάση δεδομένων SumMe [246, 268] περιέχει 25 βίντεο χρηστών καθώς και τις περιλήψεις

τους που έχουν πραγματοποιηθεί από διάφορους ανθρώπους μέσα σε ένα ελεγχόμενο ψυχο-

λογικό πείραμα. ΄Οπως αναφέρθηκε προηγουμένως, συλλέξαμε δεδομένα οφθαλμοκινητικής

παρακολούθησης, τα οποία χρησιμοποιούμε για την αξιολόγηση. Τα αποτελέσματα απεικο-

νίζονται στον Πίνακα 6.4. ΄Οπως και στην περίπτωση της DIEM, και σε αυτή τη βάση η

πλειοψηφία των βίντεο περιέχει τεχνητό ήχο, π.χ. μουσική, και όχι πραγματικά οπτικοακου-

στικά γεγονότα.

Ενδεικτικά καρέ με τα αντίστοιχα δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης και τους

προκύπτοντες οπτικούς και οπτικοακουστικούς χάρτες εμφάνειας χρησιμοποιώντας τα βαθιά

νευρωνικά μοντέλα απεικονίζονται στο αριστερό μέρος του Σχήματος 6.8. Οι συμμετέχοντες

έχουν προσέξει περισσότερο το παιδί που τρέχει παρά το αυτοκίνητο, κάτι που αντικατοπτρίζε-

ται καλύτερα στους οπτικοακουστικούς χάρτες σε σχέση με τους οπτικούς.

Παρ΄ όλα αυτά, οι οπτικοακουστικοί συνδυασμοί επιτυγχάνουν καλύτερα αποτελέσματα

από τα οπτικά μοντέλα για τις περισσότερες περιπτώσεις: Για το μοντέλο Itti et al. το

καλύτερο αποτέλεσμα επιτυγχάνεται με τη σύμμειξη ετεροσυσχέτισης, ενώ για το SDSR και

το PQFT η απευθείας σύμμειξη και η αμοιβαία πληροφορία δίνουν τα καλύτερα αποτελέσματα
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Coutrot1 Coutrot2
CC NSS AUCs CC NSS AUCs

Itti V 0.181 1.015 0.544 0.164 1.362 0.593

Itti AV1 0.183 1.062 0.559 0.239 2.005 0.632

Itti AV2 0.187 1.055 0.548 0.177 1.475 0.600

Itti AV3 0.182 1.013 0.543 0.166 1.373 0.593

PQFT V 0.128 0.845 0.543 0.162 1.584 0.588

PQFT AV1 0.130 0.853 0.544 0.166 1.615 0.588

PQFT AV2 0.128 0.845 0.542 0.159 1.550 0.582

PQFT AV3 0.131 0.862 0.544 0.169 1.640 0.588

SDSR V 0.115 0.674 0.539 0.072 0.622 0.560

SDSR AV1 0.116 0.677 0.540 0.073 0.627 0.561

SDSR AV2 0.128 0.748 0.542 0.096 0.829 0.586

SDSR AV3 0.128 0.744 0.544 0.098 0.839 0.589

Deep V 0.266 1.585 0.586 0.248 2.094 0.624

Deep AV1 0.270 1.650 0.591 0.253 2.157 0.627

Deep AV2 0.264 1.598 0.588 0.249 2.113 0.623

Deep AV3 0.266 1.595 0.589 0.251 2.132 0.626

Min et al. (SR) 0.115 0.666 0.550 0.127 1.043 0.605

Πίνακας 6.3: Τα αποτελέσματα για τα διάφορα μοντέλα και σχήματα σύμμειξης για τις βάσεις

Coutrot

αντίστοιχα. Σε σχέση με τα βαθιά νευρωνικά μοντέλα, μόνο η απυθείας σύμμειξη δίνει ελαφρώς

βελτιωμένα αποτελέσματα σε σύγκριση με το οπτικά-μόνο μοντέλο για το AUCs, κάτι το οποίο

έχει πρόσφατα παρατηηρηθεί και για τη σύγκριση των χωρικών-μόνο με τα χωρο-χρονικά βαθιά

μοντέλα εμφάνειας [269].

Βάση δεδομένων ETMD

Η τελευταία βάση, η ETMD [148, 268] περιέχει 12 αποσπάσματα ταινιών από 6 ταινίες του

Hollywood. Τα αποσπάσματα αυτά περιέχουν υψηλού επιπέδου πληροφορία με περίπλοκο

σημασιολογικό περιεχόμενο.

Ενδεικτικά καρέ με τα αντίστοιχα δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης και τους

προκύπτοντες οπτικούς και οπτικοακουστικούς χάρτες εμφάνειας χρησιμοποιώντας τα βαθι-

ά νευρωνικά μοντέλα απεικονίζονται στο δεξί μέρος του Σχήματος 6.8. Οι συμμετέχοντες

προσέχουν περισσότερο την πόρτα που κλείνει, κάτι που αντικατοπτρίζεται καλύτερα στους

οπτικοακουστικούς χάρτες σε σχέση με τους οπτικούς.

Τα αποτελέσματα παρουσιάζονται στον Πίνακα 6.4. Τα οπτικοακουστικά μοντέλα έχουν

καλύτερη επίδοση από τα οπτικά για όλες τις περιπτώσεις και μετρικές, εκτός από τα βαθιά

νευρωνικά μοντέλα, όπου τα οπτικοακουστικά μοντέλα είναι απλά συγκρίσιμα σε επίδοση με

το οπτικό-μόνο. Αυτό μπορεί να συμβαίνει λόγω του ότι τα εν λόγω βίντεο περιέχουν πολύ

μεγάλη σημασιολογική πληροφορία η οποία έχει ήδη εκμαθηθεί από το χωρικό-μόνο μοντέλο

(κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσής του σε μεγάλες βάσεις από εικόνες). Τα αποτελέσματα
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SumMe ETMD
CC NSS AUCs CC NSS AUCs

tti V 0.157 1.290 0.628 0.166 1.216 0.617

Itti AV1 0.157 1.289 0.628 0.167 1.221 0.619

Itti AV2 0.156 1.294 0.631 0.166 1.218 0.620

Itti AV3 0.157 1.289 0.629 0.166 1.217 0.618

PQFT V 0.095 0.874 0.586 0.101 0.816 0.577

PQFT AV1 0.096 0.877 0.587 0.102 0.820 0.577

PQFT AV2 0.096 0.846 0.589 0.099 0.800 0.571

PQFT AV3 0.072 0.667 0.564 0.102 0.823 0.576

SDSR V 0.092 0.747 0.591 0.066 0.484 0.555

SDSR AV1 0.093 0.751 0.593 0.067 0.490 0.557

SDSR AV2 0.098 0.805 0.605 0.083 0.619 0.576

SDSR AV3 0.099 0.809 0.607 0.084 0.623 0.580

Deep V 0.194 1.595 0.653 0.254 1.880 0.703

Deep AV1 0.194 1.592 0.654 0.253 1.868 0.704

Deep AV2 0.175 1.482 0.653 0.218 1.627 0.694

Deep AV3 0.178 1.482 0.656 0.223 1.653 0.696

Min et al. (SR) 0.080 0.650 0.605 0.117 0.857 0.634

Πίνακας 6.4: Τα αποτελέσματα των διαφόρων μοντέλων και σχημάτων σύμμειξης για τη βάση

SumMe και τη βάση ETMD.
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Σχήμα 6.8: Παράδειγμα συνεχόμενων καρέ όπου έχει γίνει υπέρθεση των δεδομένων οφθαλ-

μοκινητικής παρακολούθησης που έχουν συλλεχθεί, για τη SumMe (αριστερά) και την ETMD
(δεξιά). Η δεύτερη και τρίτη γραμμή απεικονίζουν τους αντίστοιχους οπτικούς και οπτικοα-

κουστικούς χάρτες εμφάνειας.

επίσης υποδεικνύουν ότι για την οπτικοακουστική ενσωμάτωση χρειάζεται επίσης top-down

πληροφορία, γεγονός που αναδεικνύει επίσης την καταλληλότητα των οφθαλμοκινητικών δε-

δομένων που συλλέξαμε για περαιτέρω έρευνα.

Ανάλυση και συζήτηση

Ο στόχος μας είναι να αναλύσουμε την επίδοση των διαφόρων μοντέλων σε όλα τα σύνολα

δεδομένων μας και να διαπιστώσουμε σε ποιες περιπτώσεις και κάτω από ποιες συνθήκες η

ενσωμάτωση της ακουστικής εμφάνειας βελτιώνει πράγματι τη μοντελοποίηση της ανθρώπι-
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Σχήμα 6.9: Παράδειγμα από τη βάση δεδομένων AVAD. a) Παρουσιάζονται τα πρωτότυπα

καρέ μαζί με τα δεδομένα οπτικοακουστικής παρακολούθησης μαζί με b) τους χάρτες οπτικής

και c) οπτικοακουστικής εμφάνειας. d) Ακουστική κυματομορφή και e) η οπτική καμπύλη

εμφάνειας. f) Απεικονίζεται η οπτική μόνο (κόκκινο χρώμα) και η οπτικοακουστική (πράσινο

χρώμα) καμπύλη εμφάνειας ως προς τη μετρική NSS. Στην αρχή του βίντεο υπάρχει μόνο

ακουστικός θόρυβος, που δε σχετίζεται με το οπτικό περιεχόμενο. Το πραγματικό ακουστικό

γεγονός εμφανίζεται περί τα μέσα του βίντεο. Ως τότε, η οπτικοακουστική και η οπτική

εμφάνεια είναι περίπου ίδιες όπως φαίνεται από τις NSS καμπύλες, ενώ όταν εμφανίζεται το

ακουστικό γεγονός, η οπτικοακουστική καμπύλη ξεπερνά αισθητά την οπτική.

νης προσοχής. Συνολικά για όλες τις βάσεις δεδομένων, τα αποτελέσματα στα πιο σύνθετα

ερεθίσματα υποδεικνύουν ότι τα οπτικοακουστικά μοντέλα εμφάνειας μπορούν πράγματι να

βελτιώσουν τα αποτελέσματα πρόβλεψης της εστίασης της προσοχής σε σχέση με τα οπτικά

μόνο μοντέλα. Σε κάποιες περιπτώσεις η βελτίωση είναι πολύ μικρή, π.χ. για το οπτικοα-
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Σχήμα 6.10: Παράδειγμα από τη βάση δεδομένων ETMD. a) Παρουσιάζονται τα πρωτότυπα

καρέ μαζί με τα δεδομένα οπτικοακουστικής παρακολούθησης μαζί με b) τους χάρτες οπτικής

και c) οπτικοακουστικής εμφάνειας. d) Ακουστική κυματομορφή και e) η οπτική καμπύλη

εμφάνειας. f) Απεικονίζεται η οπτική μόνο (κόκκινο χρώμα) και η οπτικοακουστική (πράσινο

χρώμα) καμπύλη εμφάνειας ως προς τη μετρική NSS. Επίσης το μπλε ορθογώνιο σηματοδοτεί

το οπτικοακουστικό γεγονός (καλπασμός αλόγου). Παρόλο που οι διαφορές οπτικοακουστι-

κής και οπτικής εμφάνειας είναι μικρές εδώ, μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι κατά τη διάρκεια

του ακουστικού γεγονότος, η τιμή της μετρικής NSS είναι λίγο υψηλότερη για την οπτικοα-

κουστική καμπύλη, ενώ πριν και μετά το γεγονός είναι σχεδόν ίδιες ή εναλλάσσονται ως προς

το ποια είναι καλύτερη ή χειρότερη.

κουστικό PQFT στις βάσεις SumMe και ETMD, αλλά σε κάποιες άλλες περιπτώσεις είναι

σημαντική. Στα Σχήματα 6.9, 6.10 παρουσιάζονται δύο παραδείγματα από δύο διαφορετικές

βάσεις δεδομένων, την AVAD και την ETMD, όπου στις τρεις πρώτες σειρές απεικονίζονται
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ενδεικτικά καρέ, ομοιόμορφα δειγματοληπτημένα από όλο το βίντεο με τα αντίστοιχα δεδομένα

οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης και οι αντίστοιχοι οπτικοί και οπτικοακουστικοί χάρτες

εμφάνειας για τα συγκεκριμένα καρέ. Στην τέταρτη γραμμή βρίσκεται η ακουστική κυματο-

μορφή για όλο το βίντεο ενώ στην πέμπτη η αντίστοιχη καμπύλη ακουστικής εμφάνειας που

προκύπτει. Τέλος, στην έκτη γραμμή παρουσιάζονται οι NSS καμπύλες κατά τη χρονική δι-

άρκεια του βίντεο για την οπτική περίπτωση (κόκκινο χρώμα) και για την οπτικοακουστική

(πράσινο χρώμα), όπως αυτές προέκυψαν από τα μοντέλα Deep V και Deep AV1 models.

Τα δύο αυτά σχήματα μπορούν να δώσουν μια πιο βαθιά ματιά στο πώς η εμφάνεια εξελίσ-

σεται κατά τη διάρκεια του χρόνου και πως η ακουστική εμφάνεια συνεισφέρει στη συνολική

εμφάνεια σύμφωνα με τη μοντελοποίηση που έχει γίνει. Το πώς και πότε η ακουστική εμ-

φάνεια επιδρά στην οπτική έχει μελετηθεί και παλιότερα στη βιβλιογραφία [270]. Τα σχήματα

αυτά υποδεικνύουν ότι η ακουστική εμφάνεια μπορεί να ενισχύσει τη συνολική, όταν υπάρχουν

πραγματικά οπτικοακουστικά γεγονότα. Για παράδειγμα, στο Σχήμα 6.9, όταν το ακουστικό

γεγονός ξεκινά, παρατηρείται μία αύξηση στην επίδοση (η καμπύλη με το πράσινο χρώμα)

και η οπτικοακουστική εμφάνεια δείχνει να μοντελοποιεί καλύτερα την ανθρώπινη προσοχή

σε σχέση με την οπτική, κάτι που αντανακλάται επίσης στα δεδομένα οφθαλμοκινητικής πα-

ρακολούθησης. Πριν ή μετά το ακουστικό γεγονός, η ακουστική εμφάνεια δεν φαίνεται να

ενισχύει την οπτική, αλλά ταυτόχρονα δε χειροτερεύει και την απόδοση, που είναι η επιθυμητή

συμεριφορά του μοντέλου που αναπτύχθηκε.

Σε τέτοιες περιπτώσεις μη ύπαρξης ακουστικού γεγονότος, η οπτικοακουστική επίδοση

είναι σχεδόν ίδια με την οπτική. Στο Σχήμα 6.10, όπου το ερέθισμα είναι πιο περίπλοκο

και το βαθύ νευρωνικό δίκτυο έχει ήδη επιτύχει μια υψηλή επίδοση όταν ξεκινάει το σχετικό

ακουστικό γεγονός (καλπασμός αλόγου), υπάρχει μία μικρή βελτίωση του οπτικοακουστικού

σε σχέση με το οπτικό (πράσινη και κόκκινη καμπύλη). Αυτή η μικρή βελτίωση εξαφανίζεται

πριν και μετά το ακουστικό γεγονός, ενώ σε κάποιες χρονικές στιγμές, η οπτική εμφάνεια

πετυχαίνει καλύτερη επίδοση από την οπτικοακουστική.

Σε σχέση με τα διάφορα μοντέλα που αξιολογήθηκαν, η ενσωμάτωση της ακουστικής

πληροφορίας στο μοντέλο Itti et al. [116] επιτυγχάνει καλύτερη επίδοση συγκρινόμενη με

το οπτικό μόνο μοντέλο, για όλες τις βάσεις. Πραγματοποιήθηκαν κάποια ενδεικτικά τεστ

ANOVA για να επιβεβαιωθεί η στατιστική σημαντικότητα των αποτελεσμάτων. Στη βάση

Coutrot1, το ANOVA τεστ μεταξύ των μοντέλων Itti V και Itti AV1 έχει ως αποτέλεσμα

ένα F-statistic F = 8.267 (p < 0.005) για τη μετρική CC, ενώ για την Coutrot2 το αντίστοιχο

αποτέλεσμα είναι F = 3810 (p < 0.001) για τη μετρική NSS.

Συνολικά για όλες τις βάσεις, τα μοντέλα που αναπτύχθηκαν με βαθιά νευρωνικά δίκτυα πε-

τυχαίνουν τα καλύτερα αποτελέσματα σε απόλυτους αριθμούς, ενώ η οπτικοακουστική σύμμει-

ξη στις περισσότερες περιπτώσεις ξεπερνά την οπτική μόνο εμφάνεια. Σε πολλές περιπτώσεις

το Deep V και το Deep AV1 έχουν πολύ κοντινή επίδοση, επομένως πραγματοποιήθηκε ένα

ANOVA τεστ για να διαπιστωθεί αν οι διαφορές αυτές μεταξύ τους είναι στατιστικά σημα-

ντικές. Για τη βάση Coutrot1 το τεστ έχει ως αποτέλεσμα F = 9.5113 (p < 0.005), 52.822

(p < 0.001), F = 9.890 (p < 0.001) για τις μετρικές CC, NSS, AUCs ενώ για την Coutrot2

είναι F = 32.642 (p < 0.001), F = 43.941 (p < 0.001), F = 5.518 (p < 0.05) αντίστοιχα.
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Στη βάση ETMD τα αντίστοιχα αποτελέσματα είναι F = 85.284 (p < 0.001), F = 65.350

(p < 0.001) και F = 4.726 (p < 0.05).

΄Οσον αφορά τη σύγκριση με το state-of-the-art οπτικοακουστικό μοντέλο Min et al. [186],

έχει τη δεύτερη καλύτερη επίδοση στη βάση AVAD [186], αλλά η επίδοσή του για τις μετρι-

κές CC και NSS μειώνεται όταν το μοντέλο εφαρμόζεται σε πιο περίπλοκα ερεθίσματα ή σε

ερεθίσματα μεγαλύτερης διάρκειας, όπως οι ταινίες, τα οποία μπορεί να περιέχουν πολύ λίγα

πραγματικά οπτικοακουστικά γεγονότα. Παρ΄ όλα αυτά, στη μετρική AUCs, το Min et al. δίνει

καλύτερα αποτελέσματα από το Itti AV1 και έχει συγκρίσιμη απόδοση με τα βαθιά νευρωνικά

μοντέλα, ειδικά στις βάσεις DIEM και ETMD.

6.3.4 Αξιολόγηση με δεδομένα fMRI

΄Οπως αναφέρθηκε και εισαγωγικά στην ενότητα, ο σκοπός της δημιουργίας ενός τέτοιου

οπτικοακουστικού μοντέλου εμφάνειας είναι και η επαλήθευσή του με ανθρώπινα δεδομένα.

Προς αυτό το σκοπό, εκτός από την επαλήθευση που πραγματοποιήθηκε τόσο με συμπερι-

φορικά πειράματα όσο και με δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης, εδώ επιχειρείται

και η επαλήθευσή του με τεχνικές απεικόνισης του εγκεφάλου όπως η λειτουργική μαγνητική

απεικόνιση του εγκεφάλου, το γνωστό functional Magnetic Resonance Imaging (fMRI). Το

fMRI μπορεί να λειτουργήσει ως ένα μη επεμβατικό εργαλείο επίβλεψης της νευρικής δραστη-

ριότητας κατά τη διάρκεια εξωτερικών ερεθισμάτων και συνεπώς μπορεί να φωτίσει τη δομική

και λειτουργική αρχιτεκτονική του εγκεφάλου. Πρόσφατα έχει γίνει μια μετακίνση προς πιο

περίπλοκα και φυσικά ερεθίσματα, όπως πραγματικές εικόνες, αποσπάσματα βίντεο και ήχου.

Η απόπειρα μελέτης τέτοιων ερεθισμάτων στοχεύει στην κατανόηση της αναπαράστασής τους

στον ανθρώπινο εγκέφαλο και τελικά στη σύνδεση των χαρακτηριστικών χαμηλού επιπέδου

με την υψηλού επιπέδου σημασιολογική πληροφορία που μεταδίδουν, έτσι ώστε να προταθούν

και να βελτιωθούν τα υπολογιστικά μοντέλα για διάφορες εφαρμογές στην όραση υπολογι-

στών [271]. Η προβολή βίντεο με ταυτόχρονη καταγραφή δεδομένων fMRI προσφέρει ένα

ημι-φυσικό τρόπο να συμπεράνει κανείς τους περίπλοκους μηχανισμούς που διαθέτει ο άνθρω-

πος για να αναπαριστά και να καταλαβαίνει τέτοια ερεθίσματα, ενώ ταυτόχρονα δημιουργεί

νέες προκλήσεις για την ανάπτυξη αποτελεσματικών και συμπεριφορικά επαληθεύσιμων υπο-

λογιστικών μοντέλων.

Εδώ επιχειρείται να γεφυρωθεί το χάσμα ανάμεσα στην τεράστια πρόοδο των υπολογι-

στικών μοντέλων και των νευροβιολογικών και ψυχοφυσικών ενδείξεων αναλύοντας δεδομένα

fMRI. Με λίγα λόγια, ο σκοπός αυτής της υποενότητας είναι η επαλήθευση του οπτικοα-

κουστικού μοντέλου που παρουσιάστηκε, μέσω δεδομένων fMRI. Η επαλήθευση στοχεύει

στο να επιβεβαιώσει ότι το μοντέλο πράγματι μοντελοποιεί την οπτικοακουστική ανθρώπινη

προσοχή όταν αυτή εκτίθεται σε οπτικοακουστικά ερεθίσματα. Ουσιαστικά ερευνάται το κα-

τά ποσο τα δεδομένα fMRI υποδεικνύουν ενεργοποίηση σε περιοχές οι οποίες αναμένεται να

ενεργοποιούνται όταν οι άνθρωποι εκτίθενται σε συγκεκριμένα ερεθίσματα.

Μία ενδιαφέρουσα ερώτηση είναι κατά πόσο οι διαφορετικοί άνθρωποι έχουν την ίδια α-

ντίληψη για τα ερεθίσματα που τους παρουσιάζονται, καθώς επίσης και το αν οι νευρικές
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αναπαραστάσεις που δημιουργούν είναι στην ουσία τους διαφορετικές ή αν μοιράζονται κάποια

κοινή δομή. Εάν αποδειχτεί το τελευταίο, τότε τα δεδομένα fMRI θα μπορούσαν να χρησιμο-

ποιηθούν ώστε να επαυξήσουν τα υπολογιστικά μοντέλα σύμφωνα με την ανθρώπινη αντίληψη.

Γι αυτό το σκοπό συλλέχθηκε ένας μεγάλος αριθμός δεδομένων χρησιμοποιώντας βίντεο σαν

ερεθίσματα και στα οποία συμμετείχαν αρκετοί εθελοντές.

Επειδή τα δεδομένα fMRI είναι χρονοσειρές, μετατρέπουμε το οπτικοακουστικό χωροχρο-

νικό μοντέλο σε οπτικοακουστικό χρονικό, πηγαίνοντας από τον χάρτη εμφάνειας σε καμπύλη

εμφάνειας. Στην παρούσα ενότητα επιλέγουμε σαν οπτικοακουστικό μοντέλο την παραλλαγή

με τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα που είχαν καλύτερη επίδοση και ως τρόπο σύμμειξης επιλέγουμε

την απευθείας σύμμειξη.
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Σχήμα 6.11: Επισκόπηση του μοντέλου οπτικοακουστικής χρονικής εμφάνειας: a) σύμμειξη

στο επίπεδο των χαρτών b) σύμμειξη στο επίπεδο των καμπυλών.

Αρχικά ο οπτικοακουστικός χάρτης εμφάνειας πρέπει να μετατραπεί σε μονοδιάστατη κα-

μπύλη. Ο απλός χωρικός μέσος όρος για κάθε καρέ δεν είναι κατάλληλος γιατί οι χάρτες εμ-

φάνειας μπορεί να περιέχουν αρκετές μηδενικές τιμές σε μη προεξέχουσες περιοχές, οι οποίες

μπορεί να επηρεάσουν την καμπύλη εμφάνειας. Για το σκοπό αυτό πραγματοποιείται χωρικός

μέσος όρος μόνο στις προεξέχουσες περιοχές του χάρτη εμφάνειας. Αρχικά ορίζουμε τον

τελεστή B : RE → {0, 1}E ο οποίος μετατρέπει τον χάρτη σε δυαδική εικόνα εφαρμόζοντας

το κατώφλι του Otsu [272], όπου το E υποδηλώνει ένα καρέ μεγέθους m× n. Στη συνέχεια

λαμβάνουμε την 1D καμπύλη C(t), εφαρμόζοντας την αντιστοίχιση (mapping) G : RE → R
στον χάρτη εμφάνειας F (x, y, t):

C(t) = G(F (x, y, t)) =

∑
x,y B(F (x, y, t)) · F (x, y, t)∑

x,y B(F (x, y, t))
(6.13)

Τέλος εφαρμόζουμε ένα median φίλτρο μήκους 151 καρέ στην καμπύλη C(t) και κανονι-

κοποιούμε τις τιμές της στο [0, 1].

΄Οπως αναφέρθηκε και προηγουμένως, με την απευθείας σύμμειξη, ο χρονικο-ακουστικός

χάρτης εμφάνειας προκύπτει ως:
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FTA(x, y, t) = FT (x, y, t)(1 +A(t)) (6.14)

Επομένως, η αντίστοιχη χρονικο-ακουστική καμπύλη προκύπτει ως:

CTA(t) = (1 + CA(t)) · CT (t), (6.15)

όπου CT (t) = G(MT (x, y, t)).

΄Οσον αφορά την ενσωμάτωση της χωρικής συνιστώσας, πειραματιζόμαστε με δύο συναρ-

τήσεις, το μέσο όρο (average) και το μέγιστο (max), οι οποίες αντιστοιχούν σε διαφορετικές

προσεγγίσεις στην ενσωμάτωση χαρακτηριστικών. Με το πρώτο θέλουμε να έχουμε υψη-

λές τιμές εμφάνειας και στο χρονικο-ακουστικό και στο χωρικό χάρτη, ενώ με το δεύτερο

αναζητούμε περιοχές που είναι προεξέχουσες τουλάχιστον σε έναν από τους δύο χάρτες. Η

σύμμειξη μπορεί να πραγματοποιηθεί σε δύο διαφορετικά επίπεδα: α) το επίπεδο του χάρτη ή

β) το επίπεδο της καμπύλης αφού εφαρμοστεί ο μετασχηματισμός της Εξ. (6.13).

Στην πρώτη περίπτωση το αποτέλεσμα παραμένει δισδιάστατος χάρτης εμφάνειας FSTA(x, y, t)

για τον οποίο η καμπύλη εμφάνειας υπολογίζεται ως:

Aver. : FSTA(x, y, t) = (FS(x, y, t) + FTA(x, y, t))/2 (6.16)

Max : FSTA(x, y, t) = max(FS(x, y, t), FTA(x, y, t)) (6.17)

CSTA(t) = G(FSTA(x, y, t)) (6.18)

Στη δεύτερη περίπτωση, η σύμμειξη πραγματοποιείται μεταξύ των 1D καμπυλών CS(t) =

G(FS(x, y, t)), CTA(t) = G(FTA(x, y, t)):

Aver. : C̃STA(t) = (CS(t) + CTA(t))/2 (6.19)

Max : C̃STA(t) = max(CS(t), CTA(t)) (6.20)

Στο Σχήμα 6.11 παρουσιάζονται οι δύο αυτές προσεγγίσεις σύμμειξης. Στο Σχήμα 6.11αʹ

παρατηρούμε ότι ο οπτικοακουστικός χάρτης εμφάνειας είναι πιο συσχετισμένος με το χρονικό

οπτικό κομμάτι εξαιτίας της επίδρασης της ακουστικής εμφάνειας. Στην άλλη περίπτωση

(Σχήμα 6.11βʹ) η ακουστική καμπύλη εμφάνειας διαμορφώνει την οπτική χρονική καμπύλη

που στη συνέχεια συγχωνεύεται με τη χωρική.

Για την πειραματική αξιολόγηση, πραγματοποιήθηκε συλλογή δεδομένων με έξι συμμετέχο-

ντες και δεδομένα από μία βάση με αποσπάσματα από ταινίες, κάποια από τα οποία ανήκουν

στη βάση ETMD [273, 268]. Ακολούθησε η προ-επεξεργασία δεδομένων για το fMRI, για

την οποία οι λεπτομέρειες μπορούν να βρεθούν στα [274, 275].

Στα Σχήματα 6.12, 6.13 παρουσιάζονται τα αποτελέσματα για το οπτικοακουστικό μοντέλο
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(αʹ) Οπτικοακουστική εμφάνεια - Μέσος όρος (βʹ) Οπτικοακουστική εμφάνεια - Μέγιστο

Σχήμα 6.12: Αποτελέσματα για την οπτικοακουστική εμφάνεια με τους δύο διαφορετικούς

τρόπους σύμμειξης στο επίπεδο των χαρτών εμφάνειας (t-test).

(αʹ) Οπτικοακουστική εμφάνεια - Μέσος όρος (βʹ) Οπτικοακουστική εμφάνεια - Μέγιστο

Σχήμα 6.13: Αποτελέσματα για την οπτικοακουστική εμφάνεια με τους δύο διαφορετικούς

τρόπους σύμμειξης στο επίπεδο των καμπυλών εμφάνειας (t-test).
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MNI Coordinates Hemisphere Functional or T-value
X Y Z [Anatomical] area

-45 -76 -2 Left V4 ventral 16.69

-21 -82 -8 Left V3 ventral 12.22

48 -67 1 Right V4 ventral 12.07

36 -73 -8 Right V5/MT 11.72

-9 -91 -5 Left V1 10.87

-39 -31 13 Left Area TE 1.1 10.70

-48 -31 16 Left Area TE 1.1 10.67

-42 -28 10 Left Area TE 1.1 10.43

Πίνακας 6.5: Θέσεις των κορυφών ενεργοποίησης για το οπτικοακουστικό μοντέλο εμφάνειας

(σύμμειξη στο επίπεδο καμπυλών και μέγιστο).

για τους δύο διαφορετικούς τρόπους σύμμειξης. ΄Οπως φαίνεται στα σχήματα, παρατηρούνται

συστάδες ενεργοποίησης τόσο στον οπτικό όσο και στον ακουστικό φλοιό, ειδικά όταν η

σύμμειξη γίνεται στο επίπεδο των καμπυλών. Σε σχέση με το επίπεδο στο οποίο πραγματο-

ποιείται η σύμμειξη, φαίνεται ότι η σύμμειξη στο επίπεδο των καμπυλών λειτουργεί καλύτερα

για το πρόβλημα της πρόβλεψης της χρονικής εμφάνειας από τη σύμμειξη στο επίπεδο των

χαρτών, η οποία χρησιμοποιείται εκτενώς για την πρόβλεψη των σημείων εστίασης. Επίσης

παρατηρούμε ότι το μέγιστο δίνει ελαφρώς καλύτερα αποτελέσματα από το μέσο όρο, αφού

δίνει πιο συγκεντρωμένη ενεργοποίηση στον οπτικό και ακουστικό φλοιό.

Στον Πίνακα 6.5 παρουσιάζονται οι θέσεις των μέγιστων κορυφών ενεργοποίησης για το

οπτικοακουστικό μοντέλο με σύμμειξη στο επίπεδο των καμπυλών και χρησιμοποιώντας το

μέγιστο ως τελεστή.

Επομένως, συνοψίζοντας, τα αποτελέσματα υποδεικνύουν ότι το προτεινόμενο οπτικοα-

κουστικό μοντέλο εμφάνειας έχει υψηλή συσχέτιση με τις ενεργοποιήσεις που παρουσιάστη-

καν στον εγκέφαλο, εφόσον εντοπίζονται ενεργοποιήσεις τόσο στον οπτικό όσο και στον

ακουστικό φλοιό. ΄Αρα το προτεινόμενο μοντέλο επαληθεύτηκε και με δεδομένα fMRI.

6.4 Σύνοψη

Στην ενότητα αυτή παρουσιάστηκε ένα υπολογιστικό οπτικοακουστικό μοντέλο εμφάνειας,

το οποίο υλοποιήθηκε με τεχνικές επεξεργασίας σήματος και βασίστηκε σε εμπνευσμένους

από συμπεριφορικά πειράματα τρόπους σύμμειξης, εφαρμόζοντάς τους σε γνωστά μοντέλα ο-

πτικής και ακουστικής εμφάνειας. Προτάθηκαν τρεις διαφορετικοί τρόποι σύμμειξης οπτικής

και ακουστικής πληροφορίας και πραγματοποιήθηκε εκτενής αξιολόγηση τόσο με ανθρώπινα

συμπεριφορικά πειράματα, όσο και με δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης αλλά και

δεδομένα fMRI. Η πρώτη προσπάθεια αξιολόγησης αφορά στα συμπεριφορικά πειράματα και

συγκεκριμένα στα φαινόμενα “pip and pop” και “sine vs. square”, όπου το μοντέλο μας

επιβεβαιώνει τα πειράματα αυτά, καθώς επιδεικνύει παρόμοια συμπεριφορά σε ποιοτικό επίπε-

δο. Σε σχέση με την δεύτερη στρατηγική αξιολόγησης με τα ανθρώπινα οπτικοακουστικά
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δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης, αξιολογήθηκε η επίδοση των διαφόρων τρόπων

σύμμειξης και μοντέλων εμφάνειας σε 6 βάσεις δεδομένων ποικίλης περιπλοκότητας, τις DIEM,

AVAD, Coutrot1, Coutrot2, SumMe και ETMD. Τέλος, σε σχέση με τα fMRI δεδομένα,

το μοντέλο μας επαληθεύτηκε, διότι εντοπίστηκαν ενεργοποιήσεις τόσο στον οπτικό όσο και

στον ακουστικό φλοιό. Τα αποτελέσματα και για τις τρεις στρατηγικές αξιολόγησης είναι

υποσχόμενα και αναδεικνύουν την καταλληλότητα της οπτικοακουστικής εμφάνειας σε σχέση

με την οπτική μόνο, για τη μοντελοποίηση της προσοχής, ακόμα και σε περίπλοκα ερεθίσματα.



Κεφάλαιο 7

Χωρο-χρονικό οπτικοακουστικό

μοντέλο εμφάνειας STAViS

7.1 Εισαγωγή

΄Οπως αναφέρθηκε και σε προηγούμενη ενότητα, η ακουστική πληροφορία είναι παρούσα στα

περισσότερα γεγονότα που προσελκύουν την ανθρώπινη προσοχή και παρά τις ισχυρές απο-

δείξεις, οι περισσότερες ερευνητικές δουλειές στην όραση υπολογιστών εξακολουθούν να την

αγνοούν στη μοντελοποίηση της προσοχής και να επικεντρώνονται μόνο στην οπτική. Προη-

γουμένως παρουσιάστηκαν τρόποι σύμμειξης οπτικής και ακουστικής εμφάνειας προκειμένου

να δημιουργηθεί ένα μοντέλο οπτικοακουστικής εμφάνειας που θα προβλέπει τα σημεία εστία-

σης της ανθρώπινης προσοχής και να διερευνηθεί εάν αυτό μπορεί να μοντελοποιήσει καλύτερα

την προσοχή σε σχέση με τα οπτικά μόνο μοντέλα.

Η διερεύνηση που πραγματοποιήθηκε, καθώς και οι τρόποι σύμμειξης, βασίστηκαν σε τε-

χνικές επεξεργασίας σήματος και ανακάλυψης συσχετίσεων ανάμεσα στις δύο τροπικότητες.

Τα μοντέλα που είχαν βασιστεί σε βαθιά νευρωνικά δίκτυα εμφάνισαν καλύτερη επίδοση από

τα υπόλοιπα σε απόλυτο αριθμό, υποδεικνύοντας έτσι την ανάγκη διερεύνησης της μοντε-

λοποίησης της οπτικοακουστικής προσοχής αμιγώς με βαθιά νευρωνικά δίκτυα. Εδώ πάλι ο

κύριος στόχος είναι η εκτίμηση της εμφάνειας σε βίντεο “in-the-wild”, δηλαδή σε οποιοδήποτε

βίντεο χωρίς πρότερη γνώση του περιεχομένου του. Το Σχήμα 7.1 αναδεικνύει το πρόβλημα

που θέλουμε να αντιμετωπίσουμε: οι καμπάνες που χτυπούν είναι ένα οπτικοακουστικό γεγο-

νός. Τα καρέ που απεικονίζονται με τα δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης είναι ένα

παράδειγμα της ανθρώπινης προσοχής σε μια οπτικοακουστική σκηνή. Η προσοχή μπορεί να

μοντελοποιηθεί καλύτερα από ένα μοντέλο που λαμβάνει υπόψη και την ακουστική πληροφορία

σε σχέση με ένα οπτικό μόνο μοντέλο, όπως υποδεικνύεται και από τους αντίστοιχους χάρτες

εμφάνειας.

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (Convolutional Neural Networks, CNNs) έχουν διεισ-

δύσει στο πεδίο της ΄Ορασης Υπολογιστών και έχουν βελτιώσει δραματικά την επίδοση της

πλειοψηφίας των ‘χωρικών’ προβλημάτων, όπως η αναγνώριση αντικειμένων ή η σημασιολο-

γική κατάτμημση [276, 277, 278]. Ο τεράστιος όγκος των δεδομένων βίντεο που γίνονται

111
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Σχήμα 7.1: Ενδεικτικά καρέ με τα δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης, για μία

καμπάνα που χτυπά. Η δεύτερη σειρά απεικονίζει τους οπτικούς χάρτες εμφάνειας, ενώ η τρίτη

τους οπτικοακουστικούς χάρτες που δημιουργούνται από το προτεινόμενο μοντέλο STAViS.
Είναι εμφανές ότι το τελευταίο αποτυπώνει καλύτερα την ανθρώπινη προσοχή.

ολοένα και πιο διαθέσιμα μέσω διαδικτυακών πηγών, καθιστούν πιο εύκολη και ταυτόχρονα

απαιτούν συνεχώς τη βελτίωση της απόδοσης σε προβλήματα όπως η αναγνώριση δράσεων,

η εκτίμηση εμφάνειας σε βίντεο, η ανάλυση οπτικής σκηνής ή η περίληψη βίντεο, επιβάλ-

λοντας την ανάγκη αξιοποίησης όχι μόνο της χωρικής πληροφορίας, αλλά και της χρονι-

κής [279, 280, 281]. Αντίστοιχες βελτιώσεις απόδοσης έχουν επιτευχθεί και στον τομέα

επεξεργασίας ακουστικής πληροφορίας, όπως η αναγνώριση ακουστικών γεγονότων [282], η

αναγνώριση φωνής [283, 284], ο εντοπισμός ηχητικών πηγών [191], κλπ, με χρήση βαθιών

νευρωνικών δικτύων.

Ως μια επιπρόσθετη, χωρίς επιπλέον κόστος πηγή πληροφορίας, η ακουστική πληροφο-

ρία έχει ενσωματωθεί σε πολλές εφαρμογές σχετιζόμενες με βίντεο κατά τη διάρκεια των

τελευταίων τριών χρόνων [187, 192]. Ο ήχος περιέχει πλούσια πληροφορία η οποία όταν εν-

σωματώνεται με την χωρο-χρονική οπτική, βοηθάει στην εκμάθηση των δικτύων και βελτιώνει

την επίδοση σε πολλά προβλήματα που για χρόνια θεωρούνταν καθαρά οπτικά προβλήματα.

Εξίσου σημαντικό πλεονέκτημα είναι ότι ο ήχος έρχεται ουσιαστικά χωρίς επιπλέον κόστος,

εφόσον είναι ήδη ενσωματωμένος στην πλειοψηφία των βίντεο και συγχρονισμένος με αυτό.

Στη συγκεκριμένη ενότητα παρουσιάζεται και προτείνεται το δίκτυο STAViS (Spatio-

Temporal AudioVisual Saliency Network)1, ένα νέο χωρο-χρονικό οπτικοακουστικό μο-

ντέλο εμφάνειας με νευρωνικά δίκτυα, το οποίο συνδυάζει χωρο-χρονική οπτική πληροφορία

1A. Tsiami, P. Koutras and P. Maragos, “STAViS: Spatio-Temporal AudioVisual Saliency Network”,
submitted in Proc. IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR-2020)
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με ακουστική, προκειμένου να αντιμετωπίσει αποτελεσματικά το πρόβλημα της εκτίμησης της

εμφάνειας σε βίντεο. Από όσο μπορούμε να γνωρίζουμε, το προτεινόμενο σύστημα είναι το

πρώτο βαθύ νευρωνικό μοντέλο εμφάνειας, εκτός ίσως από μία ταυτόχρονη εργασία [285] όπου

όμως χρησιμοποιούνται δύο ανεξάρτητα δίκτυα για την κάθε τροπικότητα και οι έξοδοί τους

απλά συνενώνονται σαν ένα σχήμα late fusion. Η δική μας προσέγγιση χρησιμοποιεί ένα μόνο

πολυτροπικό δίκτυο που συνδυάζει οπτική και ακουστική πληροφορία σε διάφορα στάδια και

μαθαίνει να πραγματοποιεί κατάλληλη σύμμειξη των δύο τροπικοτήτων ώστε να αποκτήσουμε

έναν τελικό χάρτη εμφάνειας. Στην παρούσα ενότητα προτείνονται τρόποι εντοπισμού των

ήχων στο βίντεο και κατόπιν η σύμμειξη της χωρο-χρονικής ακουστικής με την χωρο-χρονική

οπτική εμφάνεια ώστε να αποκτηθεί ο τελικός χάρτης εμφάνειας.

Η προσέγγισή μας για την οπτική εμφάνεια είναι βασισμένη, αλλά ταυτόχρονα επεκτε-

ίνει ένα state-of-the-art χωρο-χρονικό δίκτυο οπτικής εμφάνειας, το SUSiNet [281] που είναι

μέρος ενός μεγαλύτερου δικτύου πολλαπλών εργασιών που αντιμετωπίζει από κοινού τρία δια-

φορετικά προβλήματα: εκτίμηση εμφάνειας, αναγνώριση δράσεων και περίληψη βίντεο. ΄Οσον

αφορά την ακουστική εμφάνεια, αποκτούμε ακουστικά χαρακτηριστικά από ένα state-of-the-

art CNN δίκτυο για ταξινόμηση ακουστικών γεγονότων, που ονομάζεται SoundNet [194].

Για τον εντοπισμό ακουστικών πηγών στο βίντεο, στόχος μας είναι να βρούμε τις πιθανές

συσχετίσεις μεταξύ της ακουστικής και οπτικής ροής πληροφορίας, με την έννοια των κοινών

σημασιολογικών εννοιών. Ερευνούμε τρεις διαφορετικούς τρόπους για να εντοπίζουμε τους

ήχους στο βίντεο και να αποκτούμε έναν ακουστικό χάρτη εμφάνειας. Κατόπιν διερευνούμε

τρόπους σύμμειξης προκειμένου να ενσωματωθούν οι δύο εμφάνειες και να αποκτηθεί ένας

τελικός χάρτης εμφάνειας. Και εδώ εξερευνούμε τρεις διαφορετικούς τρόπους.

Το δίκτυο σχεδιάστηκε, εκαπιδεύτηκε end-to-end και αξιολογήθηκε σε 6 διαφορετικές

βάσεις με οπτικοακουστικά δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης. Οι βάσεις αυτές

είναι οι ίδιες που αναφέρθηκαν και σε προηγούμενη ενότητα και περιέχουν μεγάλη ποικιλία από

διαφορετικά βίντεο, από απλά μικρά βίντεο ως ταινίες του Χόλιγουντ και από βίντεο φτιαγμένα

από χρήστες μέχρι ντοκιμαντέρ. Η μέθοδος μας συγκρίνεται με άλλες 8 διαφορετικές state-of-

the-art μεθόδους οπτικής εμφάνειας και στις 6 βάσεις. Τα αποτελέσματα για όλες τις βάσεις

υποδεικνύουν ότι το προτεινόμενο μοντέλο STAViS ξεπερνά σε απόδοση τόσο την οπτική μόνο

παραλλαγή μας αλλά και τις άλλες μεθόδους στην πλειοψηφία των περιπτώσεων. Επίσης, η

συνεπής καλή επίδοση που εμφανίζει για όλες τις βάσεις υποδεικνύει την καταλληλότητα της

μοντελοποίησης αυτής για την εκτίμηση εμφάνειας σε βίντεο “in-the-wild”.

7.2 Χωρο-χρονικό Οπτικοακουστικό μοντέλο εμφάνειας

STAViS

Το προτεινόμενο χωρο-χρονικό οπτικοακουστικό δίκτυο για εκτίμηση εμφάνειας που σχε-

διάστηκε (Σχήμα 7.2) αποτελείται από μία χωρο-χρονική οπτική μονάδα η οποία υπολογίζει

την οπτική εμφάνεια, μία μονάδα ακουστικής αναπαράστασης βασισμένη στο [194] η οποία

υπολογίζει ακουστικά χαρακτηριστικά, μία μονάδα εντοπισμού ήχου η οποία υπολογίζει τη

χωρο-χρονική ακουστική εμφάνεια, μία μονάδα εκτίμησης της οπτικοακουστικής εμφάνειας η
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<latexit sha1_base64="WIfaorbbXN8W/PIFsz/zuIqbL8c=">AAAB6nicbVDLSsNAFL2pr1pfUZduBovgqiRafOyKblxWtA9oQ5lMJ+3QySTMTIQS+gluXCji1i9y5984SYOo9cCFwzn3cu89fsyZ0o7zaZWWlldW18rrlY3Nre0de3evraJEEtoiEY9k18eKciZoSzPNaTeWFIc+px1/cp35nQcqFYvEvZ7G1AvxSLCAEayNdBcM8MCuOjUnB1okbkGqUKA5sD/6w4gkIRWacKxUz3Vi7aVYakY4nVX6iaIxJhM8oj1DBQ6p8tL81Bk6MsoQBZE0JTTK1Z8TKQ6Vmoa+6QyxHqu/Xib+5/USHVx4KRNxoqkg80VBwpGOUPY3GjJJieZTQzCRzNyKyBhLTLRJp5KHcJnh7PvlRdI+qbmntfptvdq4KuIowwEcwjG4cA4NuIEmtIDACB7hGV4sbj1Zr9bbvLVkFTP78AvW+xdSHo32</latexit>

fv
<latexit sha1_base64="tPEdwFBB2RtSC1VtCQHiRUEw0OA=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0m0VL0VvXisaD+gDWWz3bRLN5uwuymU0J/gxYMiXv1F3vw3btIgan0w8Hhvhpl5XsSZ0rb9aRVWVtfWN4qbpa3tnd298v5BW4WxJLRFQh7KrocV5UzQlmaa024kKQ48Tjve5Cb1O1MqFQvFg55F1A3wSDCfEayNdO8PpoNyxa7aGdAycXJSgRzNQfmjPwxJHFChCcdK9Rw70m6CpWaE03mpHysaYTLBI9ozVOCAKjfJTp2jE6MMkR9KU0KjTP05keBAqVngmc4A67H666Xif14v1v6lmzARxZoKsljkxxzpEKV/oyGTlGg+MwQTycytiIyxxESbdEpZCFcp6t8vL5P2WdU5r9buapXGdR5HEY7gGE7BgQtowC00oQUERvAIz/BicevJerXeFq0FK585hF+w3r8AcfKOCw==</latexit> hv

<latexit sha1_base64="e+mEcu+msIBIvgS7cQ1UvokLAr8=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0m0VL0VvXisaD+gDWWz3bRLN5uwuymU0J/gxYMiXv1F3vw3btIgan0w8Hhvhpl5XsSZ0rb9aRVWVtfWN4qbpa3tnd298v5BW4WxJLRFQh7KrocV5UzQlmaa024kKQ48Tjve5Cb1O1MqFQvFg55F1A3wSDCfEayNdD8eTAflil21M6Bl4uSkAjmag/JHfxiSOKBCE46V6jl2pN0ES80Ip/NSP1Y0wmSCR7RnqMABVW6SnTpHJ0YZIj+UpoRGmfpzIsGBUrPAM50B1mP110vF/7xerP1LN2EiijUVZLHIjznSIUr/RkMmKdF8ZggmkplbERljiYk26ZSyEK5S1L9fXibts6pzXq3d1SqN6zyOIhzBMZyCAxfQgFtoQgsIjOARnuHF4taT9Wq9LVoLVj5zCL9gvX8BdP6ODQ==</latexit>

ha
<latexit sha1_base64="zDPwbAtXE2YWX4C1LaZPjNlz3Zw=">AAAB6nicbVDLSsNAFL2pr1pfUZduBovgqiRafOyKblxWtA9oQ5lMJ+3QySTMTIQS+gluXCji1i9y5984SYOo9cCFwzn3cu89fsyZ0o7zaZWWlldW18rrlY3Nre0de3evraJEEtoiEY9k18eKciZoSzPNaTeWFIc+px1/cp35nQcqFYvEvZ7G1AvxSLCAEayNdDce4IFddWpODrRI3IJUoUBzYH/0hxFJQio04VipnuvE2kux1IxwOqv0E0VjTCZ4RHuGChxS5aX5qTN0ZJQhCiJpSmiUqz8nUhwqNQ190xliPVZ/vUz8z+slOrjwUibiRFNB5ouChCMdoexvNGSSEs2nhmAimbkVkTGWmGiTTiUP4TLD2ffLi6R9UnNPa/XberVxVcRRhgM4hGNw4RwacANNaAGBETzCM7xY3HqyXq23eWvJKmb24Res9y9VKo34</latexit>

L1..64
3

<latexit sha1_base64="We2SYo0GhnywW+QePQOIou+r4iA=">AAAB8nicbVDLSsNAFJ3UV62vqks3g0VwFRItVXdFNy5cVLAPSGOZTCft0MlMmJkIJfQz3LhQxK1f486/cZIGUeuBC4dz7uXee4KYUaUd59MqLS2vrK6V1ysbm1vbO9XdvY4SicSkjQUTshcgRRjlpK2pZqQXS4KigJFuMLnK/O4DkYoKfqenMfEjNOI0pBhpI3k3g9P71LXtRn02qNYc28kBF4lbkBoo0BpUP/pDgZOIcI0ZUspznVj7KZKaYkZmlX6iSIzwBI2IZyhHEVF+mp88g0dGGcJQSFNcw1z9OZGiSKlpFJjOCOmx+utl4n+el+jw3E8pjxNNOJ4vChMGtYDZ/3BIJcGaTQ1BWFJzK8RjJBHWJqVKHsJFhsb3y4ukc2K7p3b9tl5rXhZxlMEBOATHwAVnoAmuQQu0AQYCPIJn8GJp68l6td7mrSWrmNkHv2C9fwGYbZBL</latexit>

Sav
3

<latexit sha1_base64="2zufokt3B+5hQmXCnPc4QLZ4pvo=">AAAB73icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqqS2+NgV3bisaB/QxjKZTtqhk0mcmRRK6E+4caGIW3/HnX/jJA2i1gMXDufcy733uCFnStv2p5VbWl5ZXcuvFzY2t7Z3irt7LRVEktAmCXggOy5WlDNBm5ppTjuhpNh3OW2746vEb0+oVCwQd3oaUsfHQ8E8RrA2Uue2X72P8WTWL5bssp0CLZJKRkqQodEvfvQGAYl8KjThWKluxQ61E2OpGeF0VuhFioaYjPGQdg0V2KfKidN7Z+jIKAPkBdKU0ChVf07E2Fdq6rum08d6pP56ifif1420d+7ETISRpoLMF3kRRzpAyfNowCQlmk8NwUQycysiIywx0SaiQhrCRYLT75cXSeukXKmWaze1Uv0yiyMPB3AIx1CBM6jDNTSgCQQ4PMIzvFgP1pP1ar3NW3NWNrMPv2C9fwH9C5AU</latexit>V |L3
<latexit sha1_base64="GpJRQzWmNk/Dlf0WkY7qKyGL/js=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0ls8eNW9OLBQwXTFtpQNttNu3SzCbsbodT+Bi8eFPHqD/Lmv3GTBlHrg4HHezPMzPNjzpS27U+rsLS8srpWXC9tbG5t75R391oqSiShLol4JDs+VpQzQV3NNKedWFIc+py2/fFV6rfvqVQsEnd6ElMvxEPBAkawNpLberjp1/rlil21M6BF4uSkAjma/fJHbxCRJKRCE46V6jp2rL0plpoRTmelXqJojMkYD2nXUIFDqrxpduwMHRllgIJImhIaZerPiSkOlZqEvukMsR6pv14q/ud1Ex2ce1Mm4kRTQeaLgoQjHaH0czRgkhLNJ4ZgIpm5FZERlphok08pC+Eixen3y4ukdVJ1atX6bb3SuMzjKMIBHMIxOHAGDbiGJrhAgMEjPMOLJawn69V6m7cWrHxmH37Bev8Cb7+OlA==</latexit>
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<latexit sha1_base64="xPgPyir63gJ9ZnEpCa3dvL1/nIo=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0m0VL1VvXisaD+gDWWz3bRLN5uwuxFK6E/w4kERr/4ib/4bN2kQtT4YeLw3w8w8L+JMadv+tApLyyura8X10sbm1vZOeXevrcJYEtoiIQ9l18OKciZoSzPNaTeSFAcepx1vcp36nQcqFQvFvZ5G1A3wSDCfEayNdHc5cAblil21M6BF4uSkAjmag/JHfxiSOKBCE46V6jl2pN0ES80Ip7NSP1Y0wmSCR7RnqMABVW6SnTpDR0YZIj+UpoRGmfpzIsGBUtPAM50B1mP110vF/7xerP1zN2EiijUVZL7IjznSIUr/RkMmKdF8aggmkplbERljiYk26ZSyEC5S1L9fXiTtk6pzWq3d1iqNqzyOIhzAIRyDA2fQgBtoQgsIjOARnuHF4taT9Wq9zVsLVj6zD79gvX8B0PGNoQ==</latexit>

A2
<latexit sha1_base64="3LXb67PzTv1ozbPgPDpWJ7leKz4=">AAAB6nicbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiS1+NhV3bisaB/QhjKZTtqhk0mYmQgl9BPcuFDErV/kzr9xkgZR64ELh3Pu5d57vIgzpW370yosLa+srhXXSxubW9s75d29tgpjSWiLhDyUXQ8rypmgLc00p91IUhx4nHa8yXXqdx6oVCwU93oaUTfAI8F8RrA20t3loDYoV+yqnQEtEicnFcjRHJQ/+sOQxAEVmnCsVM+xI+0mWGpGOJ2V+rGiESYTPKI9QwUOqHKT7NQZOjLKEPmhNCU0ytSfEwkOlJoGnukMsB6rv14q/uf1Yu2fuwkTUaypIPNFfsyRDlH6NxoySYnmU0MwkczcisgYS0y0SaeUhXCR4vT75UXSrlWdk2r9tl5pXOVxFOEADuEYHDiDBtxAE1pAYASP8AwvFreerFfrbd5asPKZffgF6/0L0nWNog==</latexit>

A3
<latexit sha1_base64="br6zOyFXcfB3UcvI1IAY84tqQrQ=">AAAB6nicbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiS2+NhV3bisaB/QhjKZTtqhk0mYmQgl9BPcuFDErV/kzr9xkgZR64ELh3Pu5d57vIgzpW370yosLa+srhXXSxubW9s75d29tgpjSWiLhDyUXQ8rypmgLc00p91IUhx4nHa8yXXqdx6oVCwU93oaUTfAI8F8RrA20t3loDYoV+yqnQEtEicnFcjRHJQ/+sOQxAEVmnCsVM+xI+0mWGpGOJ2V+rGiESYTPKI9QwUOqHKT7NQZOjLKEPmhNCU0ytSfEwkOlJoGnukMsB6rv14q/uf1Yu2fuwkTUaypIPNFfsyRDlH6NxoySYnmU0MwkczcisgYS0y0SaeUhXCR4vT75UXSPqk6tWr9tl5pXOVxFOEADuEYHDiDBtxAE1pAYASP8AwvFreerFfrbd5asPKZffgF6/0L0/mNow==</latexit>

A4
<latexit sha1_base64="MVthyHDxZdiAV+MJbMDXlQ9YJgs=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0m0VL1VvXisaD+gDWWz3bRLN5uwuxFK6E/w4kERr/4ib/4bN2kQtT4YeLw3w8w8L+JMadv+tApLyyura8X10sbm1vZOeXevrcJYEtoiIQ9l18OKciZoSzPNaTeSFAcepx1vcp36nQcqFQvFvZ5G1A3wSDCfEayNdHc5qA3KFbtqZ0CLxMlJBXI0B+WP/jAkcUCFJhwr1XPsSLsJlpoRTmelfqxohMkEj2jPUIEDqtwkO3WGjowyRH4oTQmNMvXnRIIDpaaBZzoDrMfqr5eK/3m9WPvnbsJEFGsqyHyRH3OkQ5T+jYZMUqL51BBMJDO3IjLGEhNt0illIVykqH+/vEjaJ1XntFq7rVUaV3kcRTiAQzgGB86gATfQhBYQGMEjPMOLxa0n69V6m7cWrHxmH37Bev8C1X2NpA==</latexit>

Σχήμα 7.2: Η αρχιτεντονική του δικτύου STAViS: το χωρο-χρονικό οπτικοακουστικό δίκτυο

είναι βασισμένο στην αρχιτεκτονική ResNet και αποτελείται από ένα χωρο-χρονικό οπτικό,

ένα ακουστικό μονοπάτι και τη σύμμειξή τους.

οποία συνδυάζει και συγχωνεύει την οπτική και την ακουστική εμφάνεια και τέλος τα κατάλ-

ληλα losses. ΄Ολα αυτά περιγράφονται με λεπτομέρεια στις επόμενες ενότητες.

7.2.1 Χωρο-χρονικό οπτικό δίκτυο

Η αρχιτεκτονική του χωρο-χρονικού δικτύου οπτικής εμφάνειας που σχεδιάστηκε παρουσι-

άζεται στο Σχήμα 7.2. Χρησιμοποιείται η γενική αρχιτεκτονική ResNet [277] και πιο συ-

γκεκριμένα η 3D επέκταση του που προτάθηκε αρχικά για το πρόβλημα της αναγνώρισης

δράσεων στο [286]. Το μονοπάτι του οπτικού δικτύου με παραμέτρους Wres υποδηλώνεται

με το σκούρο μωβ χρώμα και περιλαμβάνει τα 4 πρώτα συνελικτικά μπλοκ ResNet conv1,

conv2, conv3, conv4 τα οποία δίνουν εξόδους Xm,m = 1, . . . , 4 αντίστοιχα, σε διαφορετι-

κές χωρικές και χρονικές κλίμακες. Παράλληλα, εφαρμόζεται και ένας μηχανισμός ‘προσοχής’

(attention mechanism) λεγόμενος Deeply Supervised Attention Module (DSAM), λαμβάνο-

ντας το στοιχείο-προς-στοιχείο γινόμενο μεταξύ κάθε καναλιού του χάρτη χαρακτηριστικών

Xm
και του χάρτη ‘προσοχής’ Mm

, ώστε να ενισχυθούν οι πιο προεξέχουσες περιοχές αυτών

των αναπαραστάσεων:

X̃m = (1 +Mm)�Xm, m = 1, . . . , 4. (7.1)

Η ιδέα της βαθιάς επίβλεψης (deep supervision) που είναι ο πυρήνας της μονάδας DSAM

έχει χρησιμοποιηθεί στο παρελθόν για εντοπισμό ακμών [287], κατάτμηση αντικειμένου [288]

και στατικής εμφάνειας [158], αλλά σε αντίθεση με αυτές τις εργασίες, εδώ ο ρόλος της

DSAM είναι διπλός: Χρησιμοποιείται τόσο για να βελτιώσει τις οπτικές αναπαραστάσεις των

χαρακτηριστικών όσο και για να δώσει ως έξοδο τους πολυ-επίπεδους χάρτες εμφάνειας, όπως

φαίνεται στο Σχήμα 7.2 από τις αποχρώσεις του πράσινου. Επομένως, οι παράμετροι Wm
am της

DSAM εκπαιδεύονται τόσο από το βασικό μονοπάτι του οπτικού δικτύου και από τα δεδομένα

οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης μέσω των skip connections στο Σχήμα 7.2.

Το Σχήμα 7.3 παρουσιάζει την αρχιτεκτονική της μονάδας DSAM στο επίπεδο m. Περι-

λαμβάνει ένα average pooling στη χρονική διάσταση, το οποίο ακολουθείται από δύο χωρικά

συνελικτικά φίλτρα τα οποία υπολογίζουν τα χαρακτηριστικά εμφάνειας Sm και το χάρτη ε-
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Σχήμα 7.3: Η μονάδα DSAM (Deeply Supervised Attention Module) βελτιώνει τις καθολικές

αναπαραστάσεις του δικτύου και παρέχει τους πολυ-επίπεδους χάρτες χωρο-χρονικής οπτικής

εμφάνειας.

νεργοποίησης Am. Και οι δύο αναπαραστάσεις υπερδειγματοληπτούνται (up-sampled) στις

αρχικές διαστάσεις τις εικόνας χρησιμοποιώντας κατάλληλα layers αποσυνέλιξης και χρησιμο-

ποιούνται για τη βαθιά επίβλεψη της μονάδας αλλά και για την εκτίμηση εμφάνειας πολλαπλών

επιπέδων. Ο χάρτης ‘προσοχής’ Mm(x, y) προκύπτει εφαρμόζοντας ένα spatial softmax στο

χάρτη ενεργοποίησης Am(x, y):

Mm(x, y) =
exp(Am(x, y))∑

x

∑
y exp(Am(x, y))

(7.2)

7.2.2 Δίκτυο Ακουστικής Αναπαράστασης

΄Οσον αφορά την ακουστική αναπαράσταση, επιλέγεται η ενασχόληση απευθείας με τις ηχη-

τικές κυματομορφές και χρήση ενός 1-D fully convolutional δικτύου αντί να υπολογίζονται

οι χωρο-χρονικές αναπαραστάσεις και να εφαρμόζονται 2D CNNs [195, 187, 192]. Αρχικά

το σήμα του ήχου περικόβεται ώστε να ταιριάζει στη διάρκεια των οπτικών καρέ (16 καρέ).

Αξίζει να σημειωθεί ότι το δίκτυο που χρησιμοποιούμε μπορεί να χειριστεί ήχο μεταβλητής

διάρκειας, οπότε δεν απαιτείται καμία επιπλέον επεξεργασία όπως υποδειγματοληψία ή αλλου

είδους ενέργεια. Στη συνέχεια, εφαρμόζεται ένα Hanning παράθυρο ώστε να δοθεί βάρος στις

κεντρικές τιμές του ήχου που αφορούν την παρούσα χρονική στιγμή, αλλά ταυτόχρονα να συ-

μπεριληφθούν παρελθοντικές και μελλοντικές στιγμές ως context με κάποια απόσβεση [268].

Κατόπιν, για την κωδικοποίηση της πληροφορίας υψηλού επιπέδου, χρησιμοποιείται μια αρχι-

τεκτονική δικτύου με παραμέτρους Wa βασισμένη στα 7 πρώτα layers του SoundNet [194].

Τα layers αυτά ακολουθούνται από ένα temporal max-pooling layer ώστε να λάβουμε ένα

διάνυσμα fa ∈ RDa σταθερής διάστασης για όλο το ακουστικό σήμα εισόδου.
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7.2.3 Εντοπισμός ηχητικής πηγής σε βίντεο

Ο στόχος της μονάδας της προηγούμενης υπο-ενότητας είναι να δημιουργήσει καλές αναπαρα-

στάσεις του ήχου. Ο επόμενος στόχος είναι η αξιοποίηση των αναπαραστάσεων αυτών ώστε

να εντοπιστούν οι cross-modal σημασιολογικές έννοιες στο βίντεο. Ουσιαστικά, προσπαθο-

ύμε να ανακαλύψουμε τις αντιστοιχίες μεταξύ της ακουστικής και της οπτικής χωρο-χρονικής

πληροφορίας και έτσι να αποκτήσουμε έναν χωρο-χρονικό ακουστικό χάρτη εμφάνειας. Από

μια άλλη σκοπιά, το πρόβλημα αυτό είναι ένα πρόβλημα εντοπισμού ηχητικής πηγής. Για πα-

ράδειγμα, ένα κινούμενο αυτοκίνητο, ένα πρόσωπο που μιλάει, ή ένα φύλλο που θροϊζει είναι

τέτοια cross-modal γεγονότα, όπου είναι αναγκαίο να εντοπίσουμε από πού προέρχεται ο ήχος

πάνω στα καρέ του βίντεο.

Επιλέγουμε ως οπτικά χαρακτηριστικά την έξοδο από το 3D conv3 μπλοκ X3
με διάσταση

χαρακτηριστικών Dv, διότι σε αυτό το layer έχουμε και πλούσια σημασιολογική πληροφορία

αλλά και σχετικά μεγάλη ανάλυση σε χωρικό επίπεδο. Εφαρμόζεται και εδώ ένα temporal

average pooling προκειμένου να αφαιρεθεί η χρονική διάσταση και να αποκτήσουμε μια καθο-

λική αναπαράσταση fv ∈ RDv×NX×NY για όλη τη χρονική ακολουθία. Εφόσον τα οπτικά και

τα ακουστικά χαρακτηριστικά έχουν διαφορετικές διαστάσεις, επαναπροβάλλουμε και τα δύο

σε μια ‘κρυφή’ διάσταση Dh, εφαρμόζοντας δύο διαφορετικούς αφινικούς (affine) μετασχημα-

τισμούς:

h̃a = Ua · fa + ba, hv(x, y) = Uv · fv(x, y) + bv, (7.3)

όπου τα h̃a ∈ RDh , hv ∈ RDh×NX×NY και Ua,ba,Uv,bv είναι οι αντίστοιχες παράμετροι

εκμάθησης. Εφαρμόζουμε επίσης ένα χωρικό tiling στα ακουστικά χαρακτηριστικά ώστε να

ταιριάζουν με τις χωρικές διαστάσεις των οπτικών χαρακτηριστικώνNX×NY , οπότε προκύπτει

το ha ∈ RDh×NX×NY .

Διερευνήθηκαν τρεις διαφορετικές προσεγγίσεις προκειμένου να βρούμε ή να ‘μάθουμε’ τις

αντιστοιχίες ακουστικών και οπτικών χαρακτηριστικών. Στην πρώτη, απλώς υπολογίζουμε

το cosine similarity μεταξύ των δύο διανυσμάτων, το οποίο δεν απαιτεί καμία παράμετρο

εκμάθησης και παρέχει έναν χάρτη εντοπισμού L1 ∈ RNX×NY .

Σε σχέση με τη δεύτερη προσέγγιση, λαμβάνουμε το σταθμισμένο εσωτερικό γινόμενο

των διανυσμάτων ha, hv για κάθε εικονοστοιχείο (x, y), από όπου μπορούμε να λάβουμε έναν

ή περισσότερους χάρτες εντοπισμού Lj2 ∈ RNX×NY , j = 1, . . . , Nout:

Lj2(x, y) =

Dh∑
k=1

sj,k · hkv(x, y) · hka(x, y) + βj , (7.4)

όπου sj,k, βj είναι οι παράμετροι εκμάθησης.

Στην τρίτη περίπτωση, που αποτελεί και την προτεινόμενη μέθοδο εφαρμόζεται ένας bilin-

ear μετασχηματισμός στα πολυτροπικά δεδομένα εισόδου, από τον οποίο επίσης μπορούμε να
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λάβουμε έναν ή περισσότερους χάρτες εξόδου Lj3 ∈ RNX×NY , j = 1, . . . , Nout:

Lj3(x, y) = hv(x, y)T ·Mj · ha(x, y) + µj

=

Dh∑
l=1

Dh∑
k=1

M j,l,k · hlv(x, y) · hka(x, y) + µj , (7.5)

όπου M j,l,k, µj είναι οι παράμετροι εκμάθησης. Πρέπει να σημειωθεί ότι οι προηγούμενες

προσεγγίσεις (L1, L2) είναι ειδικές περιπτώσεις αυτού του bilinear μετασχηματισμού (L3),

ο οποίος επιτρέπει πλουσιότερες αλληλεπιδράσεις μεταξύ των εισόδων. Πιο συγκεκριμένα,

όταν οι πίνακες Mj
είναι διαγώνιοι με διαγώνια στοιχεία sj,k, έχουμε την περίπτωση του

σταθμισμένου εσωτερικού γινομένου (L2). ΄Οταν ο πίνακας M είναι ο μοναδιαίος πίνακας,

το αποτέλεσμα είναι πάρα πολύ κοντά (πλην ενός παράγοντα κανονικοποίησης) στο cosine

similarity.

7.2.4 Εκτίμηση οπτικοακουστικής εμφάνειας

΄Εχουμε τώρα υπολογίσει έναν ακουστικό χάρτη εμφάνειας, εκφρασμένο μέσω χαρτών εντο-

πισμού ηχητικών πηγών. Παρ΄ όλα αυτά, υπάρχουν πολλά στοιχεία σε ένα βίντεο που μπορεί

να προσελκύσουν την ανθρώπινη προσοχή, που ίσως δεν σχετίζονται με ακουστικά γεγονότα.

Επομένως για να δημιουργήσουμε ένα δίκτυο για την εκτίμηση της πολυτροπικής εμφάνειας το

οποίο να έχει καλή επίδοση “in-the-wild” με οποιοδήποτε είδος ερεθίσματος, πρέπει να ενσω-

ματώσουμε και την οπτική πληροφορία, όπως μοντελοποιείται από το δίκτυο χωρο-χρονικής

οπτικής εμφάνειας. Για το λόγο αυτό, μία ακόμη σημαντική συνεισφορά της διατριβής αυτής

είναι η διερεύνηση τριών διαφορετικών τρόπων οπτικοακουστικής σύμμειξης.

Ο πιο απλός τρόπος σύμμειξης είναι η εκμάθηση ενός γραμμικού σταθμισμένου αθρο-

ίσματος του οπτικού χάρτη Sv και του ακουστικού Sa, που επιτυγχάνεται εφαρμόζοντας

ανεξάρτητα fully convolution layers στους πολυ-επίπεδους συνενωμένους οπτικούς χάρτες

χαρακτηριστικών V j = (S1| . . . |Sm| . . . |SM ) και στους ακουστικούς Lj . Το αποτέλεσμα της

σύμμειξης είναι Sav1 = wv ·σ(Sv)+wa ·σ(Sa), όπου το σ(·) υποδηλώνει μία sigmoid activation

function.

Επιπλέον, εμπνευσμένοι από παλιότερες προσεγγίσεις με τεχνικές επεξεργασίας σήματος

για οπτικοακουστική εμφάνεια [268, 274], διερευνήθηκε ένας τρόπος σύμμειξης βασισμένος

στην ‘προσοχή‘, όπου η ηχητική πληροφορία ‘διαμορφώνει‘ (modulates) την οπτική: Sav2 =

σ(Sv) · (1 + σ(Sa)). Στην περίπτωση πολλαπλών χαρτών εντοπισμού ήχου, μπορούμε να

πολλαπλασιάσουμε έναν προς ένα τους συνενωμένους οπτικούς χάρτες χαρακτηριστικών V j

με τους χάρτες εντοπισμού ήχου Lj και στη συνέχεια να εφαρμόσουμε ένα fully convolutional

layer ώστε να πάρουμε ως έξοδο έναν χάρτη εμφάνειας: S̃av,j2 = σ(V j) · (1 + σ(Lj)).

Παρ΄ όλα αυτά, όπως απεικονίζεται και στο Σχήμα 7.2, η κύρια και πιο γενική προσέγγισή

μας που αποτελεί και την τρίτη προσέγγιση και η οποία επιτρέπει πιο ελεύθερη αλληλεπίδραση

μεταξύ των οπτικών και των ακουστικών χαρακτηριστικών είναι η συνένωση των χαρτών

πολυτροπικών χαρακτηριστικών και η εφαρμογή ενός convolutional layer για τη σύμμειξή

τους σε έναν χάρτη εμφάνειας: Sav3 = Wcat · (V |L) + βav. Τέλος, εφαρμόζουμε και ένα late
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fusion scheme μεταξύ όλων των προηγούμενων προσεγγίσεων, το οποίο μπορεί να εκφραστεί

από ένα σταθμισμένο άθροισμα: Savfus = w̃v · σ(Sv) + w̃a · σ(Sa) + ·wav · σ(S3).

7.2.5 Losses

Για την εκπαίδευση των παραμέτρων Wv του δικτύου που σχετίζονται με την οπτική πληροφο-

ρία, κατασκευάζουμε ένα loss το οποίο συγκρίνει το χάρτη εμφάνειας Sv και τις ενεργοποιήσεις

Am με τους ground truth χάρτες Ysal που αποκτώνται από τα δεδομένα οφθαλμοκινητικής

παρακολούθησης:

Lv(Wv) = D(Wv|σ(Sv), Ysal)+

4∑
m=1

D(Wm
AM |σ(Am), Ysal),

(7.6)

όπου το σ(·) υποδηλώνει την sigmoid μη γραμμικότητα και το D(·) είναι το loss function

μεταξύ των 2D χαρτών που υπολογίστηκαν και των αντίστοιχων ground truth. ΄Οταν εκπαι-

δεύονται οι παράμετροι Wav του οπτικοακουστικού δικτύου, χρησιμοποιείται το εκπαιδευμένο

οπτικό μόνο δίκτυο ως σημείο εκκίνησης και δε χρησιμοποιούνται οι skip connections των

μονάδων DSAM:

Lav(Wav) = D(Wav|σ(Sav), Ysal). (7.7)

Για να αξιολογηθεί η εκτίμηση εμφάνειας, χρησιμοποιούνται διάφορες μετρικές οι οποίες συ-

γκρίνουν τους χάρτες πρόβλεψης εμφάνειας P ∈ [0, 1]NX×NY με τα δεδομένα οφθαλμοκινη-

τικής παρακολούθησης [261]. Ως χάρτες ground truth χρησιμοποιούνται είτε οι χάρτες των

σημείων εστίασης Yfix ∈ {0, 1}NX×NY στο πεδίο της εικόνας, μεγέθους NX × NY , είτε οι

πυκνοί χάρτες εμφάνειας Yden ∈ [0, 1]NX×NY οι οποίοι παράγονται μέσω της συνέλιξης ενός

δυαδικού χάρτη εστίασης με έναν Gaussian πυρήνα. Επομένως, ως D(·) χρησιμοποιούμε τρία

loss functions που σχετίζονται με τους διαφορετικούς τρόπους αξιολόγησης της εμφάνειας.

Το πρώτο είναι το cross-entropy loss μεταξύ του χάρτη πρόβλεψης P και του πυκνού χάρτη

Yden:

DCE(W|P, Yden) = −
∑
x,y

Yden(x, y)� log(P (x, y; W))

+(1− Yden(x, y))� (1− log(P (x, y; W))).

(7.8)

Το δεύτερο βασίζεται στο linear Correlation Coefficient (CC) [261] που περιγράφηκε και

σε προηγούμενη ενότητα και χρησιμοποιείται ευρέως στην αξιολόγηση της εμφάνειας. Μετράει

τη γραμμική σχέση μεταξύ της πρόβλεψης P και του πυκνού χάρτη Yden:

DCC(W|P, Yden) = − cov(P (x, y; W), Yden(x, y))

ρ(P (x, y; W)) · ρ(Yden(x, y))
, (7.9)

όπου το cov, ρ συμβολίζει τη συμμεταβλητότητα (covariance) και την τυπική απόκλιση (stan-

dard deviation) αντίστοιχα.
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Το τελευταίο loss προκύπτει από τη μετρική Normalized Scanpath Saliency (NSS) [261], η

οποία όπως έχει αναφερθεί και σε προηγούμενη ενότητα υπολογίζεται με βάση τις εκτιμώμενες

τιμές των χαρτών P̃ (x, y; W) = P (x,y;W)−µ(P (x,y;W))
ρ(P (x,y;W)) , αφού κανονικοποιηθούν με μηδενική

μέση τιμή και μοναδιαία τυπική απόκλιση στα σημεία εστίασης της ανθρώπινης προσοχής

(Yfix(x, y) = 1):

DNSS(W|P̃ , Yfix) = − 1

Nf

∑
x,y

P̃ (x, y; W)� Yfix(x, y), (7.10)

όπου το Nf =
∑

x,y Yfix(x, y) υποδηλώνει το συνολικό αριθμό των σημείων εστίασης.

Το τελικό loss του i-οστού δείγματος εισόδου δίνεται από ενα σταθμισμένο συνδυασμό

των losses LiCE ,LiCC ,LiNSS που δίνονται είτε από την Εξ.(7.6) είτε από την Εξ.(7.7) χρησι-

μοποιώντας τις αντίστοιχες loss functions DiCE ,DiCC ,DiNSS :

Lisal(W) = w1LiCE + w2LiCC + w3LiNSS , (7.11)

όπου w1, w2, w3 είναι τα βάρη για το κάθε loss.

7.2.6 Υλοποίηση

Η υλοποίηση και ο πειραματισμός μας όσον αφορά το οπτικό δίκτυο χρησιμοποιεί ως ραχο-

κοκαλιά την αρχιτεκτονική 3D ResNet-50 [286] η οποία έχει επιδείξει ανταγωνιστική επίδοση

σε σχέση με πιο βαθιές αρχιτεκτονικές για το πρόβλημα της αναγνώρισης δράσεων, τόσο

σε σχέση με την επίδοση όσο και με το υπολογιστικό κόστος. Σαν σημείο εκκίνησης για

το Wres χρησιμοποιήθηκαν τα βάρη ενός προ-εκπαιδευμένου μοντέλου στη βάση δεδομένων

Kinetics 400. Για την ακουστική ροή χρησιμοποιείται το SoundNet [194] (με χρήση των 7

από τα 8 layers), το οποίο βασίζεται σε 1D χρονικές συνελίξεις και το οποίο έχει εφαρμοστεί

με επιτυχία σε ταξινόμηση ακουστικής σκηνής και γεγονότων. Σαν σημείο εκκίνησης για τις

παραμέτρους Wa του δικτύου ακουστικής αναπαράστασης χρησιμοποιούμε τα βάρη από το

προ-εκπαιδευμένο μοντέλο το οποίο έχει εκπαιδευτεί σε 2000000 βίντεο από το Flickr [194].

Εκπαίδευση: Για την εκπαίδευση χρησιμοποιούμε stochastic gradient descent με momen-

tum 0.9, ενώ θέτουμε το weight decay στο 1e−5 για κανονικοποίηση. Επίσης χρησιμοποιούμε

effective batchsizes των 128 δειγμάτων, ενώ το learning rate ξεκινάει από 0.01 και διαιρείται

δια 10 όταν υπάρχει κορεσμός στο loss. Αρχικά εκπαιδεύουμε το οπτικό χωρο-χρονικό δίκτυο

και στη συνέχεια ολόκληρο το οπτικοακουστικό δίκτυο χρησιμοποιώντας τα βάρη του οπτι-

κού ως σημείο εκκίνησης. Τα skip connections των μονάδων DSAM χρησιμοποιούνται μόνο

κατά την εκπαίδευση του οπτικού μόνο δικτύου. Τα βάρη w1, w2, w3 του loss της εμφάνειας

επιλέγονται ως 0.1, 2, 1 αντίστοιχα, κατόπιν πειραματισμού.

Επαύξηση δεδομένων: Τα δεδομένα εισόδου του δικτύου αποτελούνται από RGB βίντεο

κλιπς των 16 καρέ, τα οποία έχουν αλλάξει μέγεθος στη χωρική διάστασή τους, στα 112×112

εικονοστοιχεία, καθώς και από τις αντίστοιχες ακουστικές κυματομορφές με δειγματοληψία

στα 22050 Hz. Επίσης εφαρμόστηκε επαύξηση δεδομένων για την τυχαία παραγωγή δειγμάτων

εκπαίδευσης. Πρώτον, τα αρχικά μεγάλης διάρκειας βίντεο χωρίστηκαν σε μη επικαλυπτόμενα
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Method
Dataset Overall

CC ↑ NSS ↑ AUC-J ↑ sAUC ↑ SIM ↑
Visual 0.5260 2.54 0.8922 0.6187 0.4088

L1 AudioOnly 0.5132 2.48 0.8923 0.6220 0.4100
L2 AudioOnly 0.5381 2.63 0.8969 0.6171 0.4157
L3 AudioOnly 0.5226 2.59 0.8935 0.6228 0.4027

L1 S
av
1 0.5243 2.62 0.8924 0.6224 0.4103

L2 S
av
1 0.5344 2.69 0.8944 0.6215 0.4249

L3 S
av
1 0.5354 2.71 0.8959 0.6236 0.4278

L1 S
av
2 0.5069 2.43 0.8687 0.6223 0.2985

L2 S
av
2 0.5082 2.44 0.8699 0.6225 0.2996

L3 S
av
2 0.5066 2.46 0.8622 0.6219 0.2981

Lmul3 S̃av2 0.5271 2.56 0.8943 0.6242 0.4132

Lmul
3 Sav

3 0.5414 2.73 0.8983 0.6267 0.4241

Lmul3 Savfus 0.5401 2.70 0.8979 0.6261 0.4290

Πίνακας 7.1: Ablation study: Τα L1, L2 και L3 αναφέρονται στη μέθοδο εντοπισμού του ήχου:

cosine, inner product και bilinear αντίστοιχα. Τα Sav1 , Sav2 , Sav3 και Savfus αναφέρονται στους

διφορετικούς τρόπους σύμμειξης. Ο υπερδείκτης “mul” αφορά στους πολλαπλούς χάρτες

χαρακτηριστικών.

κομμάτια των 90 καρέ από τα οποία προήλθαν τα δείγματα των 16 καρέ, εφαρμόζοντας ένα

τυχαίο flipping, όπως περιγράφεται στο [264], αλλά χωρίς τυχαίες περικοπές. Εφαρμόστη-

καν στη συνέχεια οι ίδιοι χωρικοί μετασχηματισμοί και στα τμήματα των 16 καρέ αλλά και

στον χάρτη εμφάνειας που προκύπτει από τα δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης

του μεσαίου καρέ, ο οποίος θεωρείται και ο ground truth χάρτης ολόκληρου του κλιπ.

Testing: Κατά τη διάρκεια της φάσης του testing αποκτούμε έναν χάρτη εκτίμησης της

εμφάνειας ανά καρέ, χρησιμοποιώντας ένα κυλιόμενο παράθυρο των 16 καρέ με βήμα 1 χωρίς

τυχαίο flipping.

7.3 Πειράματα

Method
Dataset DIEM Coutrot1 Coutrot2

CC ↑ NSS ↑ AUC-J ↑ sAUC ↑ SIM ↑ CC ↑ NSS ↑ AUC-J ↑ sAUC ↑ SIM ↑ CC ↑ NSS ↑ AUC-J ↑ sAUC ↑ SIM ↑
STAViS [STA] 0.5795 2.26 0.8838 0.6741 0.4824 0.4722 2.11 0.8686 0.5847 0.3935 0.7349 5.28 0.9581 0.7106 0.5111

STAViS [ST] 0.5665 2.19 0.8792 0.6648 0.4719 0.4587 1.99 0.8617 0.5764 0.3842 0.6529 4.19 0.9405 0.6895 0.4470
DeepNet [152] [S] 0.4075 1.52 0.8321 0.6227 0.3183 0.3402 1.41 0.8248 0.5597 0.2732 0.3012 1.82 0.8966 0.6000 0.2019
DVA [158] [S] 0.4779 1.97 0.8547 0.641 0.3785 0.4306 2.07 0.8531 0.5783 0.3324 0.4634 3.45 0.9328 0.6324 0.2742
SAM [159] [S] 0.4930 2.05 0.8592 0.6446 0.4261 0.4329 2.11 0.8571 0.5768 0.3672 0.4194 3.02 0.9320 0.6152 0.3041
SalGAN [289] [S] 0.4868 1.89 0.8570 0.6609 0.3931 0.4161 1.85 0.8536 0.5799 0.3321 0.4398 2.96 0.9331 0.6183 0.2909
ACLNet [160, 161] [ST] 0.5229 2.02 0.8690 0.6221 0.4279 0.4253 1.92 0.8502 0.5429 0.3612 0.4485 3.16 0.9267 0.5943 0.3229
DeepVS [165] [ST] 0.4523 1.86 0.8406 0.6256 0.3923 0.3595 1.77 0.8306 0.5617 0.3174 0.4494 3.79 0.9255 0.6469 0.2590
TASED [167] [ST] 0.5579 2.16 0.8812 0.6579 0.4615 0.4799 2.18 0.8676 0.5808 0.3884 0.4375 3.17 0.9216 0.6118 0.3142

Πίνακας 7.2: Αποτελέσματα αξιολόγησης εμφάνειας για τις βάσεις δεδομένων DIEM,
Coutrot1 και Coutrot2. Τα αποτελέσματα για την προτεινόμενη μέθοδο (STAViS [STA])
απεικονίζονται στην πρώτη γραμμή του πίνακα, ενώ η δεύτερη γραμμή αφορά στην εκδοχή

του δικτύου μας που υπολογίζει οπτική-μόνο εμφάνεια. Στις περισσότερες περιπτώσεις, το

προτεινόμενο δίκτυο ξεπερνά τις άλλες υπάρχουσες state-of-the-art μεθόδους για εκτίμηση

εμφάνειας, σύμφωνα με τις 5 μετρικές αξιολόγησης. Το [STA] αναφέρεται σε χωρο-χρονικό

οπτικοακουστικό, το [ST] σε χωρο-χρονικό οπτικό, ενώ το [S] υποδηλώνει χωρικό μόνο μο-

ντέλο το οποίο εφαρμόζεται σε κάθε καρέ ανεξάρτητα.
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Method
Dataset AVAD SumMe ETMD

CC ↑ NSS ↑ AUC-J ↑ sAUC ↑ SIM ↑ CC ↑ NSS ↑ AUC-J ↑ sAUC ↑ SIM ↑ CC ↑ NSS ↑ AUC-J ↑ sAUC ↑ SIM ↑
STAViS [STA] 0.6086 3.18 0.9196 0.5936 0.4578 0.4220 2.04 0.8883 0.6562 0.3373 0.5690 2.94 0.9316 0.7317 0.4251

STAViS [ST] 0.6041 3.07 0.9157 0.5900 0.4431 0.4180 1.98 0.8848 0.6477 0.3325 0.5602 2.84 0.9290 0.7278 0.4121
DeepNet [152] [S] 0.3831 1.85 0.8690 0.5616 0.2564 0.3320 1.55 0.8488 0.6451 0.2274 0.3879 1.90 0.8897 0.6992 0.2253
DVA [158] [S] 0.5247 3.00 0.8887 0.5820 0.3633 0.3983 2.14 0.8681 0.6686 0.2811 0.4965 2.72 0.9039 0.7288 0.3165
SAM [159] [S] 0.5279 2.99 0.9025 0.5777 0.4244 0.4041 2.21 0.8717 0.6728 0.3272 0.5068 2.78 0.9073 0.7310 0.3790
SalGAN [289] [S] 0.4912 2.55 0.8865 0.5799 0.3608 0.3978 1.97 0.8754 0.6882 0.2897 0.4765 2.46 0.9035 0.7463 0.3117
ACLNet [160, 161] [ST] 0.5809 3.17 0.9053 0.5600 0.4463 0.3795 1.79 0.8687 0.6092 0.2965 0.4771 2.36 0.9152 0.6752 0.3290
DeepVS [165] [ST] 0.5281 3.01 0.8968 0.5858 0.3914 0.3172 1.62 0.8422 0.6120 0.2622 0.4616 2.48 0.9041 0.6861 0.3495
TASED [167] [ST] 0.6006 3.16 0.9146 0.5898 0.4395 0.4288 2.10 0.8840 0.6570 0.3337 0.5093 2.63 0.9164 0.7117 0.3660

Πίνακας 7.3: Αποτελέσματα αξιολόγησης εμφάνειας για τις βάσεις δεδομένων AVAD, SumMe
και ETMD. Τα αποτελέσματα για την προτεινόμενη μέθοδο (STAViS [STA]) απεικονίζονται

στην πρώτη γραμμή του πίνακα, ενώ η δεύτερη γραμμή αφορά στην εκδοχή του δικτύου μας

που υπολογίζει οπτική-μόνο εμφάνεια. Στις περισσότερες περιπτώσεις, το προτεινόμενο δίκτυο

ξεπερνά τις άλλες υπάρχουσες state-of-the-art μεθόδους για εκτίμηση εμφάνειας, σύμφωνα με

τις 5 μετρικές αξιολόγησης. Το [STA] αναφέρεται σε χωρο-χρονικό οπτικοακουστικό, το [ST]
σε χωρο-χρονικό οπτικό, ενώ το [S] υποδηλώνει χωρικό μόνο μοντέλο το οποίο εφαρμόζεται

σε κάθε καρέ ανεξάρτητα.

7.3.1 Πειραματικά Αποτελέσματα

Για να εκπαιδεύσουμε και να αξιολογήσουμε το προτεινόμενο οτπικοακουστικό δίκτυο εμ-

φάνειας, χρησιμοποιούμε 6 βάσεις δεδομένων που περιέχουν οπτικοακουστικά δεδομένα ο-

φθαλμοκινητικής παρακολούθησης: τις DIEM, AVAD, Coutrot1, Coutrot2, SumMe και

ETMD. Οι βάσεις αυτές περιγράφηκαν σε προηγούμενη ενότητα.

Για την αξιολόγηση του προτεινόμενου δικτύου STAViS αρχικά μελετάμε τηην επίδοση των

διαφόρων μεθόδων εντοπισμού ηχητικής πηγής και σύμμειξης που περιγράφηκαν στην ενότητα

7.2. Κατόπιν, επιλέγουμε το συνδυασμό αυτόν που επιτυγχάνει την καλύτερη επίδοση και

συγκρίνουμε τη μέθοδό μας με 8 state-of-the-art μεθόδους οπτικής εμφάνειας χρησιμποιώντας

τους κώδικες που έχουν γίνει δημόσια διαθέσιμοι, στις 6 βάσεις δεδομένων που αναφέρθηκαν

και χρησιμοποιώντας 5 ευρέως χρησιμοποιούμενες μετρικές εμφάνειας [261]: Τις CC, NSS,

AUC-Judd (AUC-J), shuffled AUC (sAUC) και SIM (similarity). Για το sAUC επιλέγουμε

τα αρνητικά δείγματα από την ένωση των σημείων εστίασης όλων των συμμετεχόντων για όλα

τα καρέ εκτός από αυτό για το οποίο υπολογίζουμε το AUC.

Ablation study: ΄Οσον αφορά τον Πίνακα 7.1, μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι ο bilinear

μετασχηματισμός L3 πετυχαίνει καλύτερη επίδοση σε σχέση με τις υπόλοιπες μεθόδους εντοπι-

σμού του ήχου, εφόσον όπως αναφέρθηκε και προηγουμένως, οι υπόλοιπες μέθοδοι μπορούν

να θεωρηθούν απλότερες εκδόσεις του bilinear μετασχηματισμού. Επιπλέον, αξίζει να ση-

μειωθεί ότι οι μέθοδοι που βασίζονται μόνο στον χάρτη που προκύπτει από τον εντοπισμό του

ήχου πετυχαίνουν αρκετά υψηλή επίδοση, ενώ βελτιώνονται περαιτέρω όταν συγχωνευτούν

και με την οπτική εμφάνεια. Ειδικά όταν πολλαπλοί χάρτες συγχωνεύονται με τους οπτικούς

με συνένωση Sav3 , επιτρέποντας έτσι τη μέγιστη αλληλεπίδραση μεταξύ των χαρακτηριστικών,

τότε επιτυγχάνεται η καλύτερη επίδοση σχεδόν σε όλες τις μετρικές. Αρκετά καλή επίδοση

επιτυγχάνεται και με το late fusion όπως φαίνεται στην τελευταία γραμμή του Πίνακα 7.1.

Συνολικά, η μέθοδος cosine similarity L1 για τον εντοπισμό ηχητικής πηγής στο βίντε-

ο, έχει τη χειρότερη επίδοση σε όλες τις περιπτώσεις, εφόσον δεν έχει και παραμέτρους για

εκμάθηση, ενώ η τεχνική σύμμειξης Sav2 που στο παρελθόν έχει πετύχει καλά αποτελέσματα
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με τεχνικές επεξεργασίας σήματος [268], δε φαίνεται κατάλληλη για προσεγγίσεις με βαθιά

νευρωνικά δίκτυα. Επομένως, επιλέγουμε τη μέθοδο Lmul3 Sav3 για το προτεινόμενο δίκτυο

STAViS. Τα Σχήματα 7.4 και 7.5 απεικονίζουν κάποια ενδεικτικά καρέ από τις βάσεις δεδο-

μένων Coutrot1 και Coutrot2, μαζί με τα δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης που

τους αντιστοιχούν και τους ground truth, οπτικούς και οπτικοακουστικούς χάρτες εμφάνειας

όπως αυτοί προκύπτουν από το STAViS. ΄Οπως μπορούμε να παρατηρήσουμε, το προτεινόμενο

μοντέλο STAViS μοντελοποιεί καλύτερα την ανθρώπινη προσοχή. Τα σχήματα απεικονίζουν

επίσης την εξέλιξη της καμπύλης NSS στο χρόνο για την οπτική και την οπτικοακουστική

περίπτωση, για λόγους οπτικοποίησης και σύγκρισης.

Σύγκριση με το state-of-the-art: Στη συνέχεια συγκρίνουμε την προτεινόμενη μέθοδο

STAViS με 8 διαφορετικές state-of-the-art μεθόδους, τα αποτελέσματα της οποίας παρουσι-

άζονται ανά βάση για τις 5 μετρικές που υιοθετήθηκαν στους Πίνακες 7.2 και 7.3. Τα

αποτελέσματα υπογραμμίζουν την αποτελεσματικότητα της προτεινόμενης οπτικοακουστικής

μεθόδου, αφού ξεπερνά για όλες σχεδόν τις βάσεις και τις μετρικές τις υπόλοιπες state-of-the-

art μεθόδους. Μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι οι υπόλοιπες μέθοδοι εκτός από την TASED

πετυχαίνουν μεν καλά αποτελέσματα σε κάποιες βάσεις μεμονωμένα, αλλά όχι με συνέπεια,

κάτι που μπορεί να υποδηλώνει ότι έχουν καλή επίδοση σε μεμονωμένα είδη βίντεο αλλά όχι

σε όλα τα είδη. Για παράδειγμα η μέθοδος ACLNet ενώ έχει καλή επίδοση στη βάση AVAD,

δεν έχει το ίδιο καλή στη βάση SumMe η οποία περιέχει πιο αδόμητα, ερασιτεχνικά βίντεο.

Η μέθοδος TASED πετυχαίνει καλή απόδοση, ξεπερνώντας την προτεινόμενη για κάποιες με-

τρικές στη βάση Coutrot1 και SumMe αλλά δεν επιτυγχάνει καλή επίδοση στην Coutrot2.

Συνολικά, μια αρκετά καλή επίδοση επιτυγχάνεται και από την οπτική-μόνο μέθοδό μας.

Συζήτηση: Η προτεινόμενη χωρο-χρονική οπτικοακουστική μέθοδος STAViS έχει πολύ

καλή με συνέπεια επίδοση σε όλες τις βάσεις δεδομένων, επιτυγχάνοντας την καλύτερη επίδοση

σε σχέση με τις υπόλοιπες μεθόδους για την πλειοψηφία των βάσεων και των μετρικών.

Αξίζει να σημειωθεί πάλι ότι οι βάσεις αυτές περιέχουν έναν μεγάλο αριθμό από ποικίλα και

ανομοιόμορφα είδη βίντεο: Από ντοκιμαντέρ, όπου δεν υπάρχει οπτικοακουστική αντιστοιχία,

μέχρι ταινίες του Χόλιγουντ και μη-επεξεργασμένα ερασιτεχνικά βίντεο. Επομένως το μοντέλο

μας επιτυγχάνει καλή επίδοση “in-the-wild” , χωρίς πρότερη γνώση του περιεχομένου του

βίντεο. Η επίδοση αυτή για ένα τόσο μεγάλο εύρος θα μπορούσε να υποδεικνύει ότι το

μοντέλο μας είναι ικανό να μαθαίνει πότε, που και αν πρέπει να γίνεται η ενσωμάτωση της

ακουστικής πληροφορίας στην οπτική. Επιπλέον, ειδικά στη βάση Coutrot2 που υπό μία έννοια

είναι η πιο ‘οπτικοακουστική’ εφόσον όλα τα γεγονότα που περιέχει είναι οπτικοακουστικά,

το μοντέλο μας ξεπερνά όλες τις άλλες μεθόδους με σημαντική διαφορά, ίσως επειδή μπορεί

να μοντελοποιεί καλύτερα τις οπτικοακουστικές αντιστοιχίες. Για λόγους οπτικοποίησης, στο

Σχήμα 7.6 απεικονίζεται ένα καρέ για κάθε βάση από τις ETMD, AVAD, DIEM και SumMe

μαζί με τα αντίστοιχα δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης στην πρώτη σειρά. Η

δεύτερη σειρά περιέχει τον ground truth χάρτη εμφάνειας. Η τρίτη σειρά τους αντίστοιχους

χάρτες εμφάνειας από το προτεινόμενο οπτικοακουστικό μοντέλο STAViS, ενώ οι υπόλοιπες 3

σειρές, τους ίδιους χάρτες για τις οπτικές μεθόδους ACLNet, DeepVS και TASED. Μπορούμε

εύκολα να παρατηρήσουμε ότι τα αποτελέσματα μας είναι πιο κοντά στους πραγματικούς χάρτες
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από ότι των υπόλοιπων μεθόδων.

7.4 Συμπεράσματα

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάστηκε η μέθοδος STAViS (Spatio-Temporal AudioVisual Saliency),

ένα νέο χωρο-χρονικό οπτικοακουστικό δίκτυο το οποίο αντιμετωπίζει αποτελεσματικά το

πρόβλημα της εκτίμησης των σημείων εστίασης της ανθρώπινης προσοχής σε βίντεο, δηλαδή

της εμφάνειας. Αποτελείται από ένα state-of-the-art μοντέλο οπτικής εμφάνειας το οποίο έχει

επεκταθεί στην παρούσα δουλειά, ένα state-of-the-art δίκτυο ακουστικής αναπαράστασης και

δύο νέες μονάδες, μία για τον εντοπισμό ακουστικής πηγής σε βίντεο που παράγει έναν ή

περισσότερους χάρτες ακουστικής εμφάνειας και μία για τη συγχώνευση των ακουστικών και

οπτικών χαρτών ώστε να προκύψει ένας τελικός οπτικοακουστικός χάρτης εμφάνειας. ΄Ολα

τα συστατικά μέρη σχεδιάστηκαν, εκπαιδεύτηκαν end-to-end και αξιολογήθηκαν ενδελεχώς

σε μια μεγάλη ποικιλία από βίντεο. Αποτελέσματα για 5 μετρικές σε 6 βάσεις δεδομένων και

σύγκριση με 8 άλλες state-of-the-art μεθόδους υποδεικνύουν την καταλληλότητα και αποτε-

λεσματικότητα της προτεινόμενης οπτικοακουστικής προσέγγισης για τη μοντελοποίηση της

εμφάνειας.
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Σχήμα 7.4: Ενδεικτικά καρέ από τη βάση Coutrot1 μαζί με τα δεδομένα οφθαλμοκινητικής πα-

ρακολούθησης που τους αντιστοιχούν, και τους αντίστοιχους ground truth, χωρο-χρονικούς

οπτικούς και οπτικοακουστικούς χάρτες όπως υπολογίστηκαν από το προτεινόμενο δίκτυο

STAViS (οπτικό-μόνο και οπτικοακουστικό). Επιπλέον απεικονίζεται η καμπύλη NSS σε

σχέση με το χρόνο για την οπτική-μόνο και για την οπτικοακουστική περίπτωση.



7.4 Συμπεράσματα 125

frames
500 550 600 650 700 750 800 850 900

NS
S

1

2

3

4

5

6

7

8

9

visual
audiovisual

fra
m

es
vi

su
al

au
di

o-
vi

su
al

gr
ou

nd
 tr

ut
h

Σχήμα 7.5: Ενδεικτικά καρέ από τη βάση Coutrot2 μαζί με τα δεδομένα οφθαλμοκινητικής πα-

ρακολούθησης που τους αντιστοιχούν, και τους αντίστοιχους ground truth, χωρο-χρονικούς

οπτικούς και οπτικοακουστικούς χάρτες όπως υπολογίστηκαν από το προτεινόμενο δίκτυο

STAViS (οπτικό-μόνο και οπτικοακουστικό). Επιπλέον απεικονίζεται η καμπύλη NSS σε

σχέση με το χρόνο για την οπτική-μόνο και για την οπτικοακουστική περίπτωση.
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Σχήμα 7.6: Ενδεικτικό καρέ, ένα για κάθε βάση από τις ETMD, AVAD, DIEM και SumMe με

τα αντίστοιχα δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης και τους χάρτες που προκύπτουν

από το ground truth, το STAViS και άλλες state-of-the-art χωρο-χρονικές μεθόδους οπτικής

εμφάνειας για συγκρίσεις.



Κεφάλαιο 8

Συμπεράσματα και μελλοντικές

κατευθύνσεις

8.1 Συμπεράσματα

Στην εργασία αυτή παρουσιάστηκε η έρευνα που έχει γίνει σε δύο μεγάλες κατευθύνσεις: Την

κατανόηση ακουστικής σκηνής σε περιβάλλοντα αλληλεπίδρασης ανθρώπου-μηχανής και την

υπολογιστική μοντελοποίηση της οπτικοακουστικής προσοχής μέσω της οπτικοακουστικής

εμφάνειας.

΄Οσον αφορά την πρώτη κατεύθυνση, παρουσιάστηκε ένα συνολικό σύστημα επεξεργασίας

και αναγνώρισης φωνής, το οποίο περιλαμβάνει υπο-συστήματα εντοπισμού ομιλητή (ακουστι-

κό ή οπτικοακουστικό), αποθορυβοποίησης ομιλίας με δύο είδη beamformer, τους MVDR,

DSB ανάλογα με την εφαρμογή και αναγνώρισης φωνητικών εντολών στα Ελληνικά (με δυ-

νατότητα αναγνώρισης και στα Αγγλικά). Η ερευνητική συνεισφορά είναι μεγαλύτερη όσον

αφορά το υπο-σύστημα του εντοπισμού ομιλητή, όπου υλοποιήθηκε και παρουσιάστηκε μία

μέθοδος εντοπισμού πιο εύρωστη σε θόρυβο και αντήχηση σε σχέση με άλλες μεθόδους για

περιβάλλοντα έξυπνου σπιτιού. Επίσης, παρουσιάστηκε η εξέλιξη αυτού του συστήματος ώστε

να ενσωματώνει και οπτική πληροφορία, όπου αυτή είναι διαθέσιμη, μέσω αισθητήρων Kinect

με εφαρμογή σε αλληλεπίδραση ανθρώπου/παιδιού και ρομπότ. Ο οπτικοακουστικός εντοπι-

σμός σημείωσε καλύτερη επίδοση από τον ακουστικό για τη συγκεκριμένη εφαρμογή. Στην

κατεύθυνση της πολυκαναλικής επεξεργασίας φωνής, παρουσιάστηκαν επίσης αποτελέσματα

αποθορυβοποίησης ομιλίας σε κάποιες βάσεις με δύσκολες συνθήκες, όπου συγκρίθηκαν οι

δύο μέθοδοι beamforming αλλά και δύο είδη μικροφώνων μεταξύ τους, τα MEMS με τα πυ-

κνωτικά. Επιπλεόν, παρουσιάστηκε το baseline σύστημα αναγνώρισης φωνητικών εντολών με

γραμματική, του οποίου τα ακουστικά μοντέλα είναι GMM-HMM. Το σύστημα αυτό δουλε-

ύει σε πραγματικό χρόνο και μπορεί να αναγνωρίσει εντολές που θέλει να δίνει ο χρήστης

όποτε εκείνος θέλει, αφού είναι συνέχεια ενεργό. Το σύστημα αυτό έχει εφαρμοστεί τόσο

σε έξυπνα περιβάλλοντα (‘Σπιτάκι μου άκουσε’), όσο και σε εφαρμογές αλληλεπίδρασης αν-

θρώπου/παιδιών με ρομπότ. Για την τελευταία εφαρμογή, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα

της αναγνώρισης φωνής σε παιδιά για δύο παιχνίδια που σχεδιάστηκαν για αυτό το σκοπό.

127
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Και στις δύο περιπτώσεις τα αποτελέσματα της αναγνώρισης είναι αρκετά υψηλά. Συγκρίνονται

επίσης διάφοροι τρόποι προσαρμογής των μοντέλων σε παιδιά, ενήλικες, μικτά.

Τέλος, παρουσιάστηκε το σύστημα κατανόησης λόγου/διαλογικό σύστημα που ενσωμα-

τώθηκε στο ρομποτικό περιπατητήρα i-Walk. Το σύστημα αυτό αποτελείται από ένα state-

of-the-art σύστημα αναγνώρισης φωνής, μία μονάδα κατανόησης λόγου, η οποία αναγνωρίζει

την πρόθεση του χρήστη την οποία εκφράζει με τη φωνή του και έχει τη δυνατότητα να δίνει

στο χρήστη ανατροφοδότηση ή να κάνει κάποια ενέργεια. Λειτουργεί σε πραγματικό χρόνο

και είναι μέρος ενός μεγαλύτερου συστήματος, το οποίο διαθέτει επίσης αναγνώριση δράσεων

και χειρονομιών και ανάλυση βάδισης. Τα συστήματα αυτά λειτουργούν και αυτόνομα αλλά

και σε συνέργεια ώστε να εξασφαλίσουν την καλύτερη εμπειρία του χρήστη. Παρουσιάστηκαν

επίσης τα δεδομένα που συλλέχθηκαν τόσο από υγιείς χρήστες όσο και από ασθενείς στο

κέντρο αποκατάστασης Διάπλαση, τα οποία χρησιμοποιήθηκαν για να αναπτυχθούν οι σχετι-

κοί αλγόριθμοι αλλά και για να αξιολογηθεί η επίδοση του συστήματος. Τα σχετικά πειράματα

έδωσαν αρκετά ικανοποιητικά αποτελέσματα.

Ακόμη, συλλέχθηκε μία βάση πολυκαναλικών δεδομένων φωνής στα Ελληνικά σε ένα

έξυπνο γραφείο δύο χώρων, η βάση ‘Αθηνά’, με δεδομένα από 20 ομιλητές, η οποία έγινε

δημόσια διαθέσιμη. Για όλους τους παραπάνω αλγορίθμους, έχουν υλοποιηθεί κώδικες που

έχουν γίνει δημόσια διαθέσιμοι.

΄Οσον αφορά τη δεύτερη ερευνητική κατεύθυνση, που αποτελεί και τον κύριο κορμό αυτής

της διδακτορικής διατριβής και το πιο καινοτόμο κομμάτι της, παρουσιάστηκε η προσπάθεια υ-

πολογιστικής μοντελοποίησης της προσοχής μέσω της οπτικοακουστικής εμφάνειας με σκοπό

τη δημιουργία ενός δισδιάστατου μοντέλου πρόβλεψης των σημείων εστίασης του ματιού σε

βίντεο. Με αφορμή την πληθώρα των συμπεριφορικών πειραμάτων και των νευροεπιστημών

που έχουν μελετήσει το φαινόμενο της οπτικοακουστικής ενσωμάτωσης, όπου δηλαδή η ύπαρ-

ξη ακουστικού ερεθίσματος επηρεάζει την επεξεργασία του οπτικού από τον εγκέφαλο και

αντίστροφα, επιχειρήσαμε να μοντελοποιήσουμε αυτό το φαινόμενο με υπολογιστικό τρόπο.

Αρχικά μελετήθηκε η μοντελοποίηση με τεχνικές επεξεργασίας σήματος. Συγκεκριμένα,

αφού μελετήθηκαν εκτενώς διάφορα συμπεριφορικά πειράματα από τα οποία εξάχθηκαν συμπε-

ράσματα, παρατηρήσεις και παράμετροι, διερευνήθηκαν διάφοροι τρόποι σύμμειξης της ακου-

στικής και της οπτικής (και συγκεκριμένα της χρονικής οπτικής) εμφάνειας, ώστε να αποδοθεί

κατάλληλα η επιρροή του ακουστικού ερεθίσματος στο οπτικό και στη συνέχεια να συνδυα-

στούν και με τη χωρική οπτική συνιστώσα, καταλήγοντας σε ένα χωρο-χρονικο-ακουστικό

μοντέλο εμφάνειας.

Οι διάφοροι τρόποι σύμμειξης είναι γενικοί και εφαρμόσιμοι σε μια πληθώρα χωρο-χρονικών

οπτικών μοντέλων και ακουστικών. Επιλέχθηκαν κάποια μοντέλα, αντιπροσωπευτικά από

κάθε κατηγορία για την αξιολόγηση. Η αξιολόγηση των μοντέλων αυτών έγινε σε τρία επίπεδα:

Πρώτον, μέσω ποιοτικών συγκρίσεων των αποτελεσμάτων των μοντέλων με τα αποτελέσματα

από συμπεριφορικά πειράματα, όπου υποδεικνύεται ότι τα μοντέλα μας έχουν την ίδια συμπερι-

φορά με αυτά, δεύτερον, μέσω πειραμάτων με δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης σε

πέντε διαφορετικές βάσεις δεδομένων. Σε όλες τις βάσεις και για όλες σχεδόν τις μετρικές, οι

οπτικοακουστικοί συνδυασμοί των μοντέλων απέδωσαν καλύτερα από τους οπτικούς. Ανάμε-
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σα στα διάφορα μοντέλα, την καλύτερη επίδοση παρουσίασαν τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα για

την πλειοψηφία των περιπτώσεων. Το τρίτο και τελευταίο επίπεδο αξιολόγησης διεξάχθηκε

με δεδομένα fMRI ώστε να διαπιστωθεί αν πράγματι εμφανίζονται αντίστοιχες ενεργοποιήσεις

στον ανθρώπινο εγκέφαλο. Τα αποτελέσματα έδειξαν ενεργοποιήσεις τόσο στον οπτικό όσο

και στον ακουστικό φλοιό, κάτι το οποίο υποδεικνύει την καταλληλότητα της μοντελοποίησης

που πραγματοποιήθηκε.

Στη συνέχεια, για την περαιτέρω βελτίωση της επίδοσης και την καλύτερη πρόβλεψη των

σημείων εστίασης της ανθρώπινης προσοχής διερευνήθηκε η μοντελοποίηση με βαθιά νευρω-

νικά δίκτυα. Συγκεκριμένα, αναπτύχθηκε και παρουσιάστηκε το χωρο-χρονικό οπτικοακου-

στικό μοντέλο εμφάνειας STAViS, το οποίο αποτελείται από διάφορες μονάδες: ένα state-

of-the-art δίκτυο χωρο-χρονικής οπτικής εμφάνειας, ένα state-of-the-art δίκτυο ακουστικών

αναπαραστάσεων, από το οποίο αντλήσαμε τα ακουστικά χαρακτηριστικά, μία μονάδα η οπο-

ία ανιχνεύει από που προέρχεται ο ήχος πάνω στο βίντεο και η οποία έχει ως αποτέλεσμα

έναν χωρο-χρονικό χάρτη ακουστικής εμφάνειας και μία μονάδα η οποία πραγματοποιεί τη

συγχώνευση της οπτικής με την ακουστική εμφάνεια για την παραγωγή του τελικού χάρτη.

Για τις δύο τελευταίες μονάδες εξετάστηκαν τρεις διαφορετικοί τρόποι παραγωγής του ακου-

στικού χάρτη και τρεις διαφορετικοί τρόποι σύμμειξης. ΄Ολες οι παραπάνω μονάδες μαζί με

τα αντίστοιχα losses είναι μέρος ενός συνολικού δικτύου, το οποίο εκπαιδεύτηκε end-to-end

και αξιολογήθηκε σε 6 διαφορετικές βάσεις δεδομένων, για 5 διαφορετικές μετρικές και συ-

γκρίθηκε με 8 διαφορετικές state-of-the-art μεθόδους. Τα αποτελέσματα της αξιολόγησης

έδειξαν ότι το μοντέλο μας ξεπερνά σε απόδοση όλα τα υπόλοιπα σχεδόν σε όλες τις βάσεις

και μετρικές. Η συνεπής επίδοση του σε όλες τις βάσεις, οι οποίες περιέχουν πολλά και δια-

φορετικά είδη βίντεο, υποδεικνύει πως είναι κατάλληκο και αποτελεσματικό για την πρόβλεψη

των σημείων εστίασης της προσοχής του ανθρώπου ‘in-the-wild¨.

Τέλος, για τους σκοπούς της αξιολόγησης των δύο παραπάνω μοντέλων που αναπτύχθη-

καν, συλλέχθηκε μία βάση με δεδομένα οφθαλμοκινητικής παρακολούθησης για δύο νέες

βάσεις με οπτικοακουστικά ερεθίσματα, δηλαδή βίντεο. Συμμετείχαν 20 άτομα και το σύνολο

των βίντεο ήταν 37 με συνολική διάρκεια 2 ώρες. Τα δεδομένα αυτά επίσης είναι δημόσια

διαθέσιμα.

8.2 Μελλοντικές κατευθύνσεις

Η διατριβή αυτή επικεντρώθηκε σε δύο βασικές κατευθύνσεις: τη μοντελοποίηση της ανθρώπι-

νης προσοχής και την πολυ-αισθητηριακή κατανόηση ακουστικής σκηνής. Μία πολύ σημαντική

ερευνητική κατεύθυνση για το μέλλον θα ήταν η ενσωμάτωση των δύο αυτών κατευθύνσεων

σε ρομποτικά συστήματα. Η μοντελοποίηση της προσοχής μπορεί να ανοίξει ένα νέο πεδίο

για πιο έξυπνους ρομποτικούς βοηθούς οι οποίοι θα μπορούν να αντιλαμβάνονται τι συμβαίνει

στο γύρω περιβάλλον και τι τραβάει την προσοχή του ανθρώπου, με σκοπό τη δημιουργία μιας

αλληλεπίδρασης ανθρώπου-ρομπότ που θα πλησιάζει όσο το δυνατόν περισσότερο τη φυσική

ανθρώπινη αλληλεπίδραση. Πιο συγκεκριμένα, λαμβάνοντας υπόψη τα διάφορα οπτικοακου-

στικά ερεθίσματα μέσω της οπτικοακουστικής εμφάνειας, καθώς και την ομιλία και τη θέση
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των ανθρώπων, το ρομπότ ιδανικά θα στρέφει την ‘προσοχή’ του, δηλαδή το κεφάλι του ή το

σώμα του, προς το σημείο ενδιαφέροντος, το οποίο σύμφωνα με το μοντέλο προσοχής είναι

το πιο προεξέχον. Αυτό μπορεί να υλοποιηθεί με δύο βήματα:

• Αρχικά θα δημιουργηθεί ένα δισδιάστατο οπτικοακουστικό μοντέλο, το οποίο πέρα α-

πό την εμφάνεια, θα ενσωματώνει τη θέση του ομιλητή όπως αυτή υπολογίζεται από

τον αλγόριθμο οπτικοακουστικού ή ακουστικού εντοπισμού ομιλητή, σαν βάρος που

θα σταθμίζει κατάλληλα τους δισδιάστατους οπτικοακουστικούς χάρτες εμφάνειας. Η

αξιολόγηση θα γίνει σε πραγματικά δεδομένα αλληλεπίδρασης ανθρώπου-ρομπότ από μία

συμβατική κάμερα.

• Τελικός στόχος είναι η δημιουργία ενός τρισδιάστατου μοντέλου που θα ενσωματώνει

όλα τα παραπάνω αλλά θα αξιοποιεί επιπλέον οπτικά και ακουστικά δεδομένα σε τρεις

διαστάσεις με τη χρήση πολλαπλών αισθητήρων μικροφώνων και πολλαπλών καμερών

βάθους. Η αξιολόγηση θα πραγματοποιηθεί σε πραγματικά δεδομένα αλληλεπίδρασης

ανθρώπου-ρομπότ απο πολλαπλούς αισθητήρες.

Ο τελικός στόχος ενός τέτοιου συστήματος είναι να αποκτήσει ακόμα περισσότερη ‘νοημο-

σύνη‘, επιτελώντας πολλές και διαφορετικές εργασίες και συνδυάζοντάς τες μεταξύ τους για να

πάρει αποφάσεις, να κάνει κάποια ενέργεια, να δώσει κάποια ανατροφοδότηση. ΄Οπως ακριβώς

λειτρουργεί και ο άνθρωπος.

Μία άλλη σημαντική κατεύθυνση θα ήταν η αξιοποίηση του οπτικοακουστικού μοντέλου

προσοχής για τη δημιουργία περιλήψεων βίντεο. Υπάρχει μεγάλη βιβλιογραφία σε αυτό το

πεδίο, οπότε θα μπορούσε να αξιολογηθεί εάν το μοντέλο αυτό, το οποίο έδωσε πολύ καλά

αποτελέσματα στους διάφορους τρόπους με τους οποίους αξιολογήθηκε, λειτουργεί καλύτε-

ρα από παλιότερα μοντέλα για τη συγκεκριμένη εργασία. Ο όγκος των βίντεο που γίνεται

διαθέσιμος καθημερινά είναι τεράστιος, επομένως ολοένα και αυξάνεται η ανάγκη για καλές

και περιεκτικές περιλήψεις που θα μπορούν να βλέπουν οι χρήστες ώστε να αποφασίζουν εάν

πραγματικά τους ενδιαφέρει το βίντεο και αν αξίζει να το παρακολουθήσουν ολόκληρο.

Τέλος, μία άλλη ερευνητική κατεύθυνση θα ήταν η δημιουργία ενός δικτύου πολλαπλών

εργασιών, το οποίο θα μοιράζεται κοινά οπτικοακουστικά χαρακτηριστικά αλλά θα επιτελεί

πολλές και διαφορετικές εργασίες, μεταξύ των οποίων η οπτικοακουστική χωρο-χρονική εμ-

φάνεια, η περίληψη βίντεο, η αναγνώριση αντικειμένου/περιβάλλοντος, η αναγνώριση και ο

εντοπισμός οπτικοακουστικού γεγονότος.
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“Modelling spatio-temporal saliency to predict gaze direction for short videos,” Int’l.

J. Comput. Vis., vol. 82, no. 3, pp. 231–243, 2009.

[123] K. Rapantzikos, Y. Avrithis, and S. Kollias, “Spatiotemporal features for action

recognition and salient event detection,” Cognitive Computation, special issue on

Saliency, attention, visual search and picture scanning, vol. 3, no. 1, pp. 167–184,

2011.

[124] A. Garcia-Diaz, X. R. Fernandez-Vidal, X. M. Pardo, and R. Dosil, “Saliency from

hierarchical adaptation through decorrelation and variance normalization.” Image

and Vision Computing, vol. 30, no. 1, pp. 51–64, 2012.

[125] A. Torralba, “Modeling global scene factors in attention,” J. Opt. Soc. Amer. A,

vol. 20, pp. 1407–1418, 2003.

[126] L. Itti and P. F. Baldi, “Bayesian surprise attracts human attention,” in Advances

in neural information processing systems, 2006, pp. 547–554.

[127] I. Gkioulekas, G. Evangelopoulos, and P. Maragos, “Spatial bayesian surprise for

image saliency and quality assessment,” in Proc. IEEE Int. Conf. on Image Proces-

sing, 2010, pp. 1081–1084.



142 Βιβλιογραφία

[128] A. Oliva, A. Torralba, M. S. Castelhano, and J. M. Henderson, “Top-down control of

visual attention in object detection,” in Proc. IEEE Int. Conf. on Image Processing,

2003, pp. 250–253.

[129] L. Zhang, M. H. Tong, T. K. Marks, H. Shan, and G. W. Cottrell, “Sun: A bayesian

framework for saliency using natural statistics,” Journal of vision, vol. 8, no. 7, pp.

1–20, 2008.

[130] L. Zhang, M. H. Tong, and G. W, “Sunday: Saliency using natural statistics for

dynamic analysis of scenes,” in Proc. Cognitive Science Society Conference, 2009,

pp. 2944–2949.

[131] T. Kadir and M. Brady, “Saliency, scale and image description,” Int’l. J. Comput.

Vis., vol. 45, no. 2, pp. 83–105, 2001.

[132] N. Bruce and J. Tsotsos, “Saliency based on information maximization,” in Advances

in neural information processing systems, 2006, pp. 155–162.

[133] X. Hou and L. Zhang, “Dynamic visual attention: searching for coding length i-

ncrements,” in Proc. Advances in Neural Information Processing Systems, 2009, pp.

681–688.

[134] D. Gao and N. Vasconcelos, “Discriminant saliency for visual recognition from clut-

tered scenes,” in Advances in neural information processing systems, 2004, pp. 481–

488.

[135] D. Gao, S. Han, and N. Vasconcelos, “Discriminant saliency, the detection of su-

spicious coincidences, and applications to visual recognition,” IEEE Trans. Pattern

Anal. Mach. Intell., vol. 31, no. 6, pp. 989–1005, 2009.

[136] H. J. Seo and P. Milanfar, “Static and space-time visual saliency detection by self-

resemblance,” Journal of Vision, vol. 9, no. 12, pp. 1–27, 2009.

[137] N. Riche, M. Mancas, M. Duvinage, M. Mibulumukini, B. Gosselin, and T. Dutoit,

“Rare2012: A multi-scale rarity-based saliency detection with its comparative sta-

tistical analysis,” Signal Process.: Image Communication, vol. 28, no. 6, pp. 642 –

658, 2013.

[138] N. Bruce and J. Tsotsos, “Spatiotemporal saliency: Towards a hierarchical repre-

sentation of visual saliency,” in Int’l Workshop on Attention and Performance in

Comp. Vis., 2008, pp. 98–111.

[139] V. Mahadevan and N. Vasconcelos, “Spatiotemporal saliency in dynamic scenes,”

IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., vol. 32, no. 1, pp. 171–177, 2010.

[140] X. Hou and L. Zhang, “Saliency detection: A spectral residual approach,” in Proc.

IEEE Int. Conf. on Computer Vision and Pattern Recognition, 2007, pp. 1–8.



Βιβλιογραφία 143

[141] R. Achanta, S. Hemami, F. Estrada, and S. Susstrunk, “Frequency-tuned salient

region detection,” in Proc. IEEE Int. Conf. on Computer Vision and Pattern Reco-

gnition, 2009, pp. 1597–1604.

[142] C. Guo and L. Zhang, “A novel multiresolution spatiotemporal saliency detection

model and its applications in image and video compression,” IEEE Trans. Image

Process., vol. 19, no. 1, pp. 185–198, 2010.

[143] X. Hou, J. Harel, and C. Koch, “Image signature: Highlighting sparse salient re-

gions,” IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., vol. 34, no. 1, pp. 194–201, 2012.

[144] B. Schauerte and R. Stiefelhagen, “Quaternion-based spectral saliency detection for

eye fixation prediction,” in Proc. European Conf. on Computer Vision, 2012, pp.

116–129.

[145] C. Guo, Q. Ma, and L. Zhang, “Spatio-temporal saliency detection using phase

spectrum of quaternion fourier transform,” in Proc. IEEE Int. Conf. on Computer

Vision and Pattern Recognition, 2008, pp. 1–8.

[146] M. Mancas, N. Riche, J. Leroy, and B. Gosselin, “Abnormal motion selection in

crowds using bottom-up saliency,” in Proc. IEEE Int. Conf. on Image Processing,

2011, pp. 175–178.

[147] T. V. Nguyen, M. Xu, G. Gao, M. Kankanhalli, Q. Tian, and S. Yan, “Static saliency

vs. dynamic saliency: a comparative study,” in Proc. ACM Int. Conf. on Multimedia,

2013, pp. 987–996.

[148] P. Koutras and P. Maragos, “A perceptually based spatio-temporal computational

framework for visual saliency estimation,” Signal Process.: Image Communication,

vol. 38, pp. 15–31, 2015.

[149] O. Le Meur, P. Le Callet, D. Barba, and D. Thoreau, “A coherent computational

approach to model bottom-up visual attention,” IEEE Trans. Pattern Anal. Mach.

Intell., vol. 28, no. 5, pp. 802–817, 2006.

[150] E. Vig, M. Dorr, and D. Cox, “Large-scale optimization of hierarchical features for

saliency prediction in natural images,” in Proc. IEEE Int. Conf. on Computer Vision

and Pattern Recognition, 2014, pp. 2798–2805.
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