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Περίληψη

Η παραγωγή τρισδιάστατων κινούμενων σχεδίων του ανθρώπινου σώματος συνιστά
έναν ερευνητικό χώρο που καθίσταται ολοένα και πιο επίκαιρος σε έναν κόσμο αυξα-
νόμενης συνδεσιμότητας και εικονικής αλληλεπίδρασης. Ειδικά η εξάρτησή της από
την ομιλία και το συνοδεύον συναίσθημα παρέχει της κατάλληλες σημασιολογικές και
ρυθμικές πληροφορίες για την δημιουργία πιο ρεαλιστικών και διαδραστικών έργων.
Η αξιοποίηση των μοντέλων διάχυσης για τον σκοπό αυτό έχει επιδείξει, αναμφίβο-
λα, εντυπωσιακά αποτελέσματα, οδηγώντας στην ανάπτυξη εξελιγμένων εργαλείων.
Ωστόσο, παρά την εν λόγω πρόοδο, ένα από τα βασικά προβλήματα που παραμένουν,
αποτελεί το “φαινόμενο της απόκοσμης κοιλάδας”, όπου η σχεδόν ρεαλιστική, αλλά όχι
πλήρως φυσική κίνηση, προκαλεί αισθήματα δυσαρέσκειας ή ανησυχίας στον θεατή.

Για την αντιμετώπιση του συγκεκριμένου προβλήματος, προτείνουμε μια εναλλα-
κτική προσέγγιση βασισμένη στην χρήση χαρακτήρων καρτούν—και δη χαρακτήρων
anime. Υποθέτουμε ότι οι έντονα στυλιζαρισμένες φιγούρες δύναται να επιτρέψουν
στα μοντέλα να εστιάσουν περισσότερο στην εκφραστικότητα και συναισθηματική
συνέπεια, παρά στην φωτορεαλιαστική απόδοση. Στο πλαίσιο αυτό, δημιουργήσαμε
το πρώτο speech-to-motion σύνολο δεδομένων από σύντομα βίντεο κλιπ anime που α-
παρτίζεται από τον ακατέργαστο ήχο και την ακολουθία της κίνησης.

Το νέο αυτό σύνολο δεδομένων αξιοποιήθηκε σε δύο κύρια πειράματα τα οποία έ-
γκεινται στην εξ’ αρχής εκπαίδευση, αφενός, και fine-tuning, αφετέρου, του βαθέος μο-
ντέλουAMUSE. Σκοπός μας αποτελεί η ενσωμάτωση βασικών κινησιολογικών μοτίβων
που εφαρμόζουν επαγγελματίες animators στην παραγωγική διαδικασία. Μέσω ποσο-
τικών και ποιοτικών αξιολογήσεων των αποτελεσμάτων μας διαπιστώθηκε ότι η χρήση
δεδομένων anime παρέχει πράγματι την δυνατότητα βελτίωσης τόσο της χρονικής ευ-
θυγράμμισης ομιλίας-κίνησης, όσο και της συνολικής φυσικότητας του παραγόμενου
τρισδιάστατου animation.

Η παρούσα διπλωματική εργασία συνεισφέρει τόσο θεωρητικά, όσο και πρακτι-
κά στην έρευνα της πολυτροπικής μάθησης, προτείνοντας μια νέα προσέγγιση στην
δημιουργία 3D κινουμένων σχεδίων του ανθρώπινου σώματος, με εφαρμογές στην ει-
κονική πραγματικότητα, ψηφιακούς χαρακτήρες και την βιομηχανία ψυχαγωγίας.

Λέξεις-Κλειδιά

Μοντέλα Διάχυσης, 3D Animation Σώματος, Anime, Ομιλία, Συναίσθημα.





Abstract

The production of 3D human body animation constitutes a research area that becomes
progressively more relevant in a world of increasing connectivity and virtual interac-
tion. Especially, its conditioning on speech and its accompanying emotion provides the
appropriate semantic and rhythmic cues for the creation of more realistic and interac-
tive motion sequences. The leveraging of diffusion models to this end has, undoubtedly,
demonstrated impressive results, leading to the development of sophisticated generative
tools. Nevertheless, despite the progress, one of the main problems that persists is that
of the so-called “Uncanny Valley Effect”, where movements that are almost realistic, yet
not entirely natural, may evoke emotions of discomfort or unease in the viewer.

To address this issue, we propose an alternative approach based on the usage of
cartoon characters—predominantly anime ones. We hypothesize that such highly styl-
ized figures may allowmodels to focus more effectively on expressiveness and emotional
consistency, rather than photorealistic depiction. In this context, we constructed the first
speech-to-motion dataset, composed from short anime video clips, that includes both the
raw speech audio and the corresponding motion sequence.

We then employed this new dataset in two main experiments, involving the train-
ing from scratch and fine-tuning of the deep generative model AMUSE. Our goal is to
incorporate fundamental motion patterns used by professional animators into the in-
ference process. Through quantitative and qualitative evaluation, we found that the use
of anime-based data indeed provides the potential to improve the temporal alignment
between speech and motion, as well as the overall naturalness of the generated 3D ani-
mations.

This thesis contributes both theoretically and practically to the field of multimodal
learning, proposing a novel approach for the creation of 3D human body animationswith
potential applications in virtual reality, digital avatars, and the entertainment industry.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Εισαγωγή

Η παραγωγή τρισδιάστατων κινουμένων σχεδίων του ανθρώπινου σώματος αποτελεί
έναν ερευνητικό τομέα ο οποίος γνωρίζει ραγδαία ανάπτυξη. Αυτό καθίσταται ιδιαίτε-
ρα αληθές τα τελευταία χρόνια, καθώς διατρέχουμε μια εποχή η οποία έχει χαρακτηρι-
στεί, επανειλημμένως, ως ο “Αιών της Πληροφορίας”. Ουδείς δύναται να αμφισβητήσει
ότι με την πάροδο του χρόνου, ο κόσμος γίνεται ολοένα και πιο συνδεδεμένος, δια-
δραστικός, αλλά και εξοικειωμένος με νέες τεχνολογίες. Σε αυτό, ακριβώς, το συγκεί-
μενο έγκειται η ανάγκη αποδοτικής και αυτόματης παραγωγής 3D body animations,
αφού απαντώνται σε μια ευρεία πληθώρα διαφορετικών εφαρμογών, συμπεριλαμβα-
νομένων, μεταξύ άλλων, της τηλεπαρουσίας σε συστήματα εικονικής και επαυξημένης
πραγματικότητας, τον σχεδιασμό χαρακτήρων σε ταινίες ή βιντεοπαιχνίδια, και της
“ενσάρκωσης” διαδραστικών ψηφιακών πρακτόρων.

Ωστόσο, το συγκεκριμένο πρόβλημα δεν είναι διόλου απλοϊκό. Η κίνηση του αν-
θρώπου είναι εξαιρετικά περίπλοκη και εξαρτάται από έναν μεγάλο αριθμό διαφορε-
τικών παραγόντων. Ενδεικτικά, η εκάστοτε δραστηριότητα στην οποία εστιάζει, το
περιεχόμενο της ομιλίας του, η συναισθηματική του και σωματική του κατάσταση, κα-
θώς και το προσωπικό του στυλ είναι μονάχα ορισμένοι από τους εν λόγω παράγοντες
που επηρεάζουν την γλώσσα του σώματος του κάθε ανθρώπου. Καθίσταται, συνεπώς,
σαφές ότι η παραγωγή ανθρώπινης κινησιολογίας αποκλειστικά με δεδομένο κάποιο
κείμενο δεν είναι αρκετή. Η ομιλία, και το υποκείμενο συναίσθημα που το συνοδεύει, αν
και ασφαλώς δεν αποτυπώνουν το σύνολο των απαραίτητων παραμέτρων, εντούτοις,
δύναται να παράσχουν σημαντικές ρυθμικές και σημασιολογικές πληροφορίες που να
καταστήσουν τις παραγόμενες κινήσεις πολύ πιο εκφραστικές, ρεαλιστικές, αλλά και
προσιτές στον θεατή.

Τα τελευταία χρόνια, η πρόοδος των μεθόδων βαθιάς μάθησης έχει επιτρέψει την
ανάπτυξη προχωρημένων αλγορίθμων που επιχειρούν να προσομοιώσουν την ανθρώ-
πινη κίνηση με ρεαλιστικό και εκφραστικό τρόπο. Μεταξύ αυτών, τα μοντέλα διάχυσης
(diffusion models) έχουν αναδειχθεί ως μια από τις πιο ισχυρές και ευέλικτες κατηγο-
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ρίες γενετικών μοντέλων, ξεπερνώντας προηγούμενες προσεγγίσεις όπως τα GANs και
τα VAEs σε ποικιλία εφαρμογών, από τη σύνθεση εικόνων και βίντεο, έως και τη δη-
μιουργία ήχου και, κριτικά για την προκειμένη περίπτωση, κίνησης. Στο πλαίσιο, αυτό
μια ευρεία πληθώρα διαφορετικών μοντέλων, που επιστρατεύουν διαφορετικές τεχνι-
κές για την εξαρτώμενη από ήχο παραγωγή κινουμένων σχεδίων, έχει ήδη καθιερωθεί
στην σχετική βιβλιογραφία.

Ωστόσο, η εκπαίδευση των εν λόγω μοντέλων σε σύνολα, που απαρτίζονται από δε-
δομένα πραγματικών ανθρώπων, οδηγεί, πολύ συχνά, σε αποτελέσματα που καλλιερ-
γούν κάποιο περίεργο συναίσθημα δυσφορίας στον θεατή. Το φαινόμενο αυτό, γνωστό
ως “το φαινόμενο της απόκοσμης κοιλάδας”, προκαλείται στην περίπτωση κάποιου α-
ντικειμένου που είναι αρκετά ρεαλιστικό και ανθρωπόμορφο, αλλά όχι ακριβώς. Υπο-
θέτουμε ότι η εκπαίδευση ενός τέτοιου μοντέλου σε έντονα στυλιζαρισμένες φιγούρες
έχει δυνατότητα να αναιρέσει αυτό το πρόβλημα.

Στα πλαίσια, συνεπώς, της παρούσης διπλωματικής εργασίας, θα συνθέσουμε το
πρώτο, από ό,τι γνωρίζουμε, speech-to-motion σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης από σύ-
ντομα βίντεο κλιπς καρτούν—και πιο συγκεκριμένα, από βίντεο κλιπς Anime, μίας
μορφής κινούμενης τέχνης με προέλευση από την Ιαπωνία που έχουν, όμως, εξαπλω-
θεί ραγδαία και στον δυτικό κόσμο. Εν συνεχεία, θα χρησιμοποιήσουμε το καινούριο
αυτό dataset για να διεξάγουμε μια σειρά πειραμάτων που έγκεινται στην εκπαίδευ-
ση από την αρχή και τύπου fine-tuning του State-of-the-Art μοντέλου AMUSE [1], που
κάνει χρήση διάχυσης για την κατευθυνόμενη από ομιλία και συναίσθημα παραγωγή
τρισδιάστατων σχεδίων του ανθρώπινου σώματος. Μέσα από αυτά τα πειράματα απο-
σκοπούμε να εξερευνήσουμε την πιθανότητα ενσωμάτωσης βασικών κινησιολογικών
μοτίβων, που χρησιμοποιούνται από επαγγελματίες animators, στην παραγωγική δια-
δικασία, ώστε να μετριαστεί το προαναφερθέν φαινόμενο της “απόκοσμης κοιλάδας”.

1.2 Διάρθρωση Διπλωματικής Εργασίας

Η παρούσα διπλωματική εργασία διαρθρώνεται σε 7 κεφάλαια, εκ των οποίων το πα-
ρόν Κεφάλαιο 1 συνιστά μια πρώτη γενική εισαγωγή στο εξεταζόμενο πρόβλημα και
μια σύντομη περιγραφή της προσέγγισης που θα ακολουθήσουμε για την αντιμετώπι-
σή του. Τα υπόλοιπα κεφάλαια δύναται, σε γενικές γραμμές, να διακριθούν σε δύο μέρη
που έγκεινται στην καθιέρωση του απαραίτητου θεωρητικού υποβάθρου και εξερεύνη-
ση της υπάρχουσας σχετικής έρευνας για την βαθύτερη κατανόηση του προβλήματος·
και στην περιγραφή της ακριβούς υλοποίησης της προτεινόμενης μεθόδου, των πει-
ραμάτων που διεξαγάγαμε, των αποτελεσμάτων αυτών, και, τελικά, των εξαγόμενων
συμπερασμάτων. Πιο αναλυτικά, σε κάθε κεφάλαιο εξετάζονται τα εξής:

• Κεφάλαιο 2: Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται το θεωρητικό υπόβαθρο των
μοντέλων διάχυσης. Παρουσιάζονται οι διαφορετικές μορφές με τις οποίες αυ-
τά εμφανίζονται στην βιβλιογραφία και περιγράφονται αναλυτικώς οι βασικές
αρχές λειτουργίας τους.

• Κεφάλαιο 3: Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται αναφορά στην υφιστάμενη βιβλιογρα-
φία που πραγματεύεται την παραγωγή τρισδιάστατων κινουμένων σχεδίων του
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ανθρώπινου σώματος. Εξηγούνται οι διαφορετικές κατηγορίες στις οποίες μπο-
ρούν να υπαχθούν οι διαφορετικές προσεγγίσεις, και περιγράφονται οι συνει-
σφορές καθιερωμένων μεθόδων.

• Κεφάλαιο 4: Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται η επίσημη διατύπωση του προβλήματος,
καθώς αυτό προκύπτει από την υπάρχουσα βιβλιογραφία, και περιγράφονται
ρητώς οι υποθέσεις που καλούμαστε να εξετάσουμε και οι τελικοί στόχοι της
παρούσης διπλωματικής εργασίας.

• Κεφάλαιο 5: Στο κεφάλαιο αυτό πραγματοποιείται αναλυτική περιγραφή της
διαδικασίας παραγωγής του πρώτου speech-to-motion συνόλου δεδομένων εκ-
παίδευσης από σύντομα βίντεο κλιπς anime.

• Κεφάλαιο 6: Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται οι πειραματικές μας διατάξεις,
τα αποτελέσματα αυτών, και τα συμπεράσματά μας, που αφορούν την εκπαίδευ-
ση ενός βαθέος μοντέλου διάχυσης με την χρήση του speech-to-motion συνόλου
δεδομένων μας.

• Κεφάλαιο 7: Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται μια σύντομη ανακεφαλαίωση των συ-
νεισφορών της παρούσης διπλωματικής εργασίας, καθώς και μιας σύντομης α-
ναφοράς στη μελλοντική έρευνα και σε τρόπους επέκτασης του προτεινόμενου
πλαισίου.
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Θεωρητικό Υπόβαθρο

Τα βαθιά παραγωγικά μοντέλα (Deep Generative Models) κατέχουν εξέχουσα θέση
στον χώρο της μηχανικής μάθησης. Παραγωγικά Αντιπαραθετικά Δίκτυα (Generative
Adversarial Networks, GANs) [2, 3], Αυτοπαλίνδρομα Μοντέλα (Autoregressive Models)
[4], Ροές Κανονικοποίησης (Normalizing Flows) [5] και Μεταβλητοί Αυτοκωδικοποιητές
(Variational Autoencoders, VAEs) [6] έχουν αναδείξει, τα τελευταία χρόνια, δείγματα
υψηλής ποιότητας σε μία ευρεία ποικιλία εφαρμογών, συμπεριλαμβανομένων της σύν-
θεσης εικόνων αυξημένης πιστότητας και της παραγωγής αποσπασμάτων ανθρώπινης
ομιλίας, μουσικής, και άλλου είδους δεδομένων [7, 8, 9].

Τα μοντέλα διάχυσης (Diffusion Models) αποτελούν μια επιπλέον, πιθανοτική, κατη-
γορία των προαναφερθέντων παραγωγικών μοντέλων που, πρόσφατα, έχουν καθιερω-
θεί ως η κυρίαρχη προσέγγιση στον χώρο της συνθετικής γεννήτριας δεδομένων κατα-
λαμβάνοντας μεγάλο μέρος της σχετικής έρευνας. Έως την συγγραφή της παρούσης
εργασίας, τα diffusionmodels έχουν εφαρμοστεί και διακριθεί σε ένα ευρύ φάσμα παρα-
γωγικών διαδικασιών, όπως στην δημιουργία, διευκρίνηση, συμπλήρωση και επεξερ-
γασία εικόνων και βίντεο. Την ίδια στιγμή, η λανθάνουσα αναπαράσταση δεδομένων
που μαθαίνεται από τα μοντέλα διάχυσης έχει αποδειχθεί χρήσιμη και σε διακριτικές
διαδικασίες, όπως στην τμηματοποίηση και ταξινόμηση εικόνων, και στον εντοπισμό
ανωμαλιών, μεταξύ άλλων. Τα παραπάνω επιβεβαιώνουν την ευρεία εφαρμοσιμότητα
και ευελιξία των μοντέλων διάχυσης και δικαιολογούν την περίοπτη θέση που κατέ-
χουν στην πρόσφατη βιβλιογραφία [10, 11].

Σε αυτό το κεφάλαιο εξετάζονται οι θεωρητικές βάσεις των μοντέλων διάχυσης,
η αρχή λειτουργίας των οποίων βασίζεται σε μια διαδικασία εισαγωγής θορύβου και
της επακόλουθης αντίστροφης διαδικασίας αποθορυβοποίησης που τους δίδει την ι-
κανότητα μάθησης της υποκείμενης κατανομής δεδομένων. Κατ’ ουσίαν, η διαδικασία
εκπαίδευσης αποτελείται από δύο φάσεις: μια διαδικασία προώθησης της διάχυσης,
στην οποία τα δεδομένα καταστρέφονται σταδιακά με την εισαγωγή θορύβου, και μια
διαδικασία οπισθοδρόμησης, στην οποία ο θόρυβος αφαιρείται διαδοχικά. Η τρέχου-
σα έρευνα επικεντρώνεται ως επί το πλείστον σε τρεις διακριτές κατηγορίες των μο-
ντέλων διάχυσης: τα Denoising Diffusion Probabilistic Models (DDPMs), τα Score-Based
Generative Models (SGMs), και τα Stochastic Differential Equations (score SDEs) [10, 11,
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12], τα οποία και αναλύονται διεξοδικά παρακάτω.

2.1 Denoising Diffusion Probabilistic Models

Τα Denoising Diffusion Probabilistic Models (DDPMs) [8, 13] υλοποιούν τις δύο προανα-
φερθείσες φάσεις της εκπαιδευτικής διαδικασίας μέσω της χρήσης δύο Μαρκοβιανών
αλυσίδων: μία προς τα εμπρός αλυσίδα που διαταράσσει τα δεδομένα εγχέοντάς τα
προοδευτικά με θόρυβο—συνήθως Γκαουσιανό—κατά την διάρκεια πολλαπλών δια-
κριτών χρονικών σταδίων, και μία, αντίστροφη, προς τα πίσω αλυσίδα που επιχειρεί
να μετατρέψει τον θόρυβο εκ νέου σε δεδομένα. Η τελευταία επιτυγχάνει το σκοπό της
μέσω της εκμάθησης πυρήνων μετάβασης που παραμετροποιούνται από βαθιά συνε-
λικτικά νευρωνικά δίκτυα, συνήθως βασισμένα σε κάποια αρχιτεκτονική τύπου U-Net
[14].

Σχήμα 2.1: Διαισθητική απεικόνιση της διαδικασίας εκπαίδευσης ενός DDPM [10]

Πιο αναλυτικά, ας υποθέσουμε x0 ∼ 𝑞(x0) μια κατανομή δεδομένων. Η προς τα
εμπρός διαδικασία Markov ξεκινάει με αφετηρία τα αρχικά δεδομένα x0 και παράγει μια
ακολουθία τυχαίων μεταβλητών x1, x2, … , xT σε T βήματα διάχυσης. Το πέρασμα από
το ένα βήμα στο επόμενο γίνεται μέσα από έναν πυρήνα μετάβασης (transition kernel)
𝑞(xt ∣ xt−1), όπου 𝑡 ∈ {1, 2, … , 𝑇 }. Χρησιμοποιώντας τον κανόνα της αλυσίδας και την
μαρκοβιανή ιδιότητα, δύναται να παραγοντοποιήσουμε την από κοινού κατανομή των
x1, x2, … , xT δεδομένης της κατανομής x0 ως εξής:

𝑞(x1∶𝑇 ∣ x0) =
𝑇
∏
𝑡=1

𝑞(x𝑡 ∣ x𝑡−1) (2.1)

Στα DDPMs, ο πυρήνας μετάβασης 𝑞(xt ∣ xt−1) κατασκευάζεται, συνήθως, με τέτοιο
τρόπο που να μετατρέπει σταδιακά την αρχική κατανομή δεδομένων 𝑞(x0) σε μία εκ
των προτέρων γνωστή κατανομή. Όπως αναφέρθηκε και προηγουμένως, μια συνήθης
επιλογή για αυτόν τον σκοπό είναι ο Γκαουσιανός πυρήνας που δίδεται από την κάτωθι
σχέση:

𝑞(xt ∣ xt−1) = 𝒩 (xt; μt = √1 − 𝛽𝑡 xt−1, Σt = 𝛽𝑡 I) (2.2)
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όπου 𝛽𝑡 ∈ (0, 1) είναι μια υπερπαράμετρος που επιλέγεται κατά τον σχεδιασμό του
μοντέλου και που αναπαριστά το σχήμα διακύμανσης θορύβου· ελέγχει, δηλαδή, την
ποσότητα θορύβου που προστίθεται σε κάθε βήμα. Επιπλέον, στην εξίσωση (2.2), το
I συμβολίζει τον μοναδιαίο πίνακα, και το 𝒩 (x; 𝜇, 𝜎) είναι η κανονική κατανομή με
μέση τιμή μ και συνδιακύμανση σ.

Η (2.2), χρησιμοποιώντας την τεχνική της επαναπαραμετροποίησης, γράφεται:

𝑞(xt ∣ xt−1) = √1 − 𝛽𝑡 xt−1 + √𝛽𝑡 𝜖, 𝜖 ∼ 𝒩 (0, I) (2.3)

Αν αντικαταστήσουμε, πλέον, στην (2.3), αναδρομικά, την τυχαία μεταβλητή xt−1
με την προηγούμενή της στην μαρκοβιανή αλυσίδα έως ότου φθάσουμε στην x0 μπο-
ρούμε, κατ’ ουσίαν, να εκφράσουμε ολόκληρη την προς τα εμπρός διαδικασία διάχυσης
συναρτήσει της αρχικής κατανομής δεδομένων:

𝑞(xt ∣ x0) = √ ̄𝛼𝑡 x0 + √1 − ̄𝛼𝑡 𝜖 (2.4)
= 𝒩 (xt; μt = √ ̄𝛼𝑡 x0, Σt = (1 − ̄𝛼𝑡) I) (2.5)

όπου 𝛼𝑡 ∶= 1 − 𝛽𝑡 και ̄𝛼𝑡 ∶=
𝑡
∏
𝑖=1

𝛼𝑖. Αξίζει, σε αυτό το σημείο, να παρατηρηθεί ότι για

̄𝛼𝑇 ≈ 0, η τυχαία μεταβλητή xT γίνεται σχεδόν Γκαουσιανή ως κατανομή:

𝑞(xT) = ∫ 𝑞(xT ∣ x0) 𝑞(x0) 𝑑x0 ≈ 𝒩 (xT; 0, I) (2.6)

Καθ’ αυτόν τον τρόπο ολοκληρώνεται ο στόχος της προς τα εμπρός διαδικασίας
εκπαίδευσης των μοντέλων διάχυσης η οποία, διαισθητικά, αποσκοπεί στην σταδιακή
έγχυση των δεδομένων με θόρυβο έως την πλήρη καταστροφή κάθε πληροφορίας που
φέρουν. Ακολουθεί η ανάστροφη διαδικασία η οποία θα επιχειρήσει να επαναφέρει την
χαμμένη πληροφορία από τον καθαρό θόρυβο.

Πιο συγκεκριμένα, κατά την προς τα πίσω διαδικασία, θόρυβος αφαιρείται σταδιακά
από το διάνυσμα θορύβου που παρήχθη από την εκ των προτέρων γνωστή κατανομή.
Αυτό γίνεται μέσω μιας εκπαιδεύσιμης αλυσίδαςMarkov που κινείται κατά αντίστροφη
χρονική κατεύθυνση με προηγουμένως. Οπότε, η αντίστροφη αλυσίδα παραμετροποιεί-
ται, τώρα, από μία εκ των προτέρων γνωστή κατανομή, 𝑝(xT) ∼ 𝒩 (xT; 0, I), και τον
πυρήνα μετάβασης προς μάθηση, 𝑝𝜃 (xt−1 ∣ xt). Σε αντιστοιχία με τον προς τα εμπρός
πυρήνα, ο εκπαιδεύσιμος αντίστροφος πυρήνας μετάβασης λαμβάνει την ακόλουθη
μορφή:

𝑝𝜃 (xt−1 ∣ xt) = 𝒩 (xt−1; 𝜇𝜃 (xt, 𝑡), Σ𝜃 (xt, 𝑡)) (2.7)

όπου η μέση τιμή 𝜇𝜃 και η συνδιακύμαση Σ𝜃 αποτελούν τις παραμέτρους που πρέπει να
εκτιμηθουν μέσω της εκπαίδευσης βαθέων συνελικτικών νευρωνικών δικτύων. Γενικά,
ο δείκτης θ θα υποδηλώνει στο εξής παραμέτρους μοντέλου.

Κάνοντας κανείς χρήση της εν λόγω αντίστροφης μαρκοβιανής αλυσίδας, δύναται
να παραγάγει ένα δείγμα δεδομένων, x0, δειγματοληπτώντας, αρχικά, ένα διάνυσμα
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θορύβου, xT ∼ 𝑝(xT), και, κατόπιν, δειγματοληπτώντας, από τον εκπαιδεύσιμο πυρή-
να μετάβασης, διάνυσμα xt−1 ∼ 𝑝𝜃 (xt−1 ∣ xt), αναδρομικά, έως ότου 𝑡 = 1. Σαφώς,
απαραίτητη προϋπόθεση για την επιτυχία αυτής της δειγματοληπτικής διαδικασίας,
αποτελεί η εκπαίδευση της αντίστροφης αλυσίδας έτσι ώστε να προσεγγίζει την πραγ-
ματική χρονική αναστροφή της προς τα εμπρός. Με άλλα λόγια, οφείλουμε να προ-
σαρμόσουμε την παράμετρο θ με τρόπο που η από κοινού κατανομή της αντίστροφης
αλυσίδας:

𝑝𝜃 (x0∶T) ∶= 𝑝(xT)
𝑇
∏
𝑡=1

𝑝𝜃 (xt−1 ∣ xt) (2.8)

να προσεγγίζει όσο το δυνατόν περισσότερο αυτήν της προς τα εμπρός αλυσίδας:

𝑞(x0∶T) ∶= 𝑞(x0)
𝑇
∏
𝑡=1

𝑞(xt ∣ xt−1) (2.9)

Σε ένα ιδανικό σενάριο, αυτό θα υλοποιούταν με στόχο την μέγιστη πιθανοφάνεια
(maximum likelihood)· την μεγιστοποίηση, δηλαδή, της πιθανότητας που αποδίδεται
από το μοντέλο 𝑝𝜃 (x0) σε κάθε δείγμα εκπαίδευσης x0. Αυτή δίδεται από την παρακάτω
σχέση:

𝑝𝜃 (x0) = ∫𝑝𝜃 (x0∶T) 𝑑x1∶T (2.10)

Παρατηρούμε, εντούτοις, ότι το 𝑝𝜃 (x0), όπως δίδεται από την εξίσωση (2.10), είναι
δυσεπίλυτο στην πράξη, λόγω της υψηλής διαστατικότητας της ολοκλήρωσης. Για να
το υπολογίσουμε, οφείλουμε να αθροίσουμε όλες τις πιθανές αντίστροφες τροχές, ήτοι
όλες τις πιθανές διαδρομές μέσω των οποίων μπορεί να ανακατασκευαστεί το δείγμα
x0 με αφετηρία τον θόρυβο. Η λύση στο εν λόγω πρόβλημα δόθηκε από τους Sohl-
Dickstein et al. [13] που αντιπρότειναν την ελαχιστοποίηση του variational lower-bound
της αρνητικής λογαριθμικής πιθανοφάνειας (negative log-likelihood). Λογαριθμίζοντας,
λοιπόν, τα δύο μέλη της εξίσωσης (2.10), και, κατόπιν, πολλαπλασιάζοντάς τα επί του
−1, προκύπτει:

− log 𝑝𝜃 (x0) = − log∫𝑝𝜃 (x0∶T) 𝑑x1∶T (2.11)

= − log∫
𝑝𝜃 (x0∶T) 𝑞(x1∶T ∣ x0)

𝑞(x1∶T ∣ x0)
𝑑x1∶T (2.12)

= − log𝔼𝑞(x1∶T∣x0) [
𝑝𝜃 (x0∶T)

𝑞(x1∶T ∣ x0)
] (2.13)

όπου το 𝔼 δηλώνει την μέση τιμή. Σε αυτό το σημείο πρέπει να εισαγάγουμε την ανι-
σότητα του Jensen.
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Θεώρημα 2.1: Ανισότητα του Jensen

Έστωσαν (Ω,ℱ , ℙ) χώρος πιθανότητας, 𝐼 ⊆ ℝ διάστημα, 𝑋 ∶ Ω → 𝐼 ολοκληρώ-
σιμη τυχαία μεταβλητή, και 𝑓 ∶ 𝐼 → ℝ κυρτή συνάρτηση τέτοια ώστε η 𝑌 = 𝑓 (𝑋)
να είναι επίσης ολοκληρώσιμη. Τότε, ισχύει:

𝑓 (𝔼 [𝑋]) ≤ 𝔼 [𝑓 (𝑋)]

Επειδή, λοιπόν, η αρνητική λογαριθμική συνάρτηση είναι κυρτή, μπορούμε να εφαρ-
μόσουμε την ανισότητα του Jensen στην (2.13):

− log 𝑝𝜃 (x0) = − log𝔼𝑞(x1∶T∣x0) [
𝑝𝜃 (x0∶T)

𝑞(x1∶T ∣ x0)
] ≤ 𝔼𝑞(x1∶T∣x0) [− log

𝑝𝜃 (x0∶T)
𝑞(x1∶T ∣ x0)

] (2.14)

Αυτός ο τρόπος μας επιτρέπει, ουσιαστικά, να μεταφέρουμε τον στόχο μας στην ελα-
χιστοποίηση του ορίου έναντι της ίδιας της αρνητικής λογαριθμικής πιθανοφάνειας.

Για αυτόν τον σκοπό, ας ασχοληθούμε, κατ’ αρχάς, με την τιμή εντός της μέσης
τιμής της 𝑞. Υπενθυμίζουμε ότι, εξ’ ορισμού, τόσο η προς τα εμπρός, όσο και η αντί-
στροφη διαδικασία αποτελούν μαρκοβιανές αλυσίδες. Εκμεταλλευόμενοι, λοιπόν, της
ιδιότητας του Markov, μπορούμε να αντικαταστήσουμε τις πιθανότητες της (2.14) με
την βοήθεια των (2.8) και (2.9) ως εξής:

− log
𝑝𝜃 (x0∶T)

𝑞(x1∶T ∣ x0)
= − log

𝑝(xT)
𝑇
∏
𝑡=1

𝑝𝜃 (xt−1 ∣ xt)

𝑇
∏
𝑡=1

𝑞(xt ∣ xt−1)
(2.15)

= − log 𝑝(xT) +
𝑇
∑
𝑡=1

log
𝑞(xt ∣ xt−1)
𝑝𝜃 (xt−1 ∣ xt)

(2.16)

= − log 𝑝(xT) + log
𝑞(x1 ∣ x0)
𝑝𝜃 (x0 ∣ x1)

+
𝑇
∑
𝑡=2

log
𝑞(xt ∣ xt−1)
𝑝𝜃 (xt−1 ∣ xt)

(2.17)

O όρος 𝑞(xt ∣ xt−1) της (2.17) μπορεί να γραφτεί εκ νέου βάσει του νόμου του Bayes
ως 𝑞(xt−1∣xt) 𝑞(xt)

𝑞(xt−1) . Ωστόσο η πραγματική εκ των υστέρων κατανομή της προς τα εμπρός
διαδικασίας 𝑞(xt−1 ∣ xt) είναι δυσεπίλυτη. Αυτό αλλάζει εάν, επιπρόσθετα, την εξαρτή-
σουμε στην αρχική κατανομή x0. Μία τέτοια κίνηση δεν θα ήταν προβληματική αφού
λόγω της ιδιότητας του Markov ισχύει ότι 𝑞(xt ∣ xt−1) = 𝑞(xt ∣ xt−1, x0). Τελικά, βάσει
των παραπάνω, ο ζητούμενος όρος της (2.17) προκύπτει από την εφαρμογή του νόμου
του Bayes στην εξαρτημένη από την x0 εκ των προτερών κατανομή:

𝑞(xt ∣ xt−1) = 𝑞(xt ∣ xt−1, x0) =
𝑞(xt−1 ∣ xt, x0) 𝑞(xt, x0)

𝑞(xt−1, x0)
(2.18)

Βρισκόμαστε, πλέον, σε θέση να αντικαταστήσουμε την (2.18) στην (2.15) προκει-
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μένου να πάρουμε την μορφή που λαμβάνει το variational lower-bound:

ℒ𝑣 𝑙𝑏 ∶ = 𝔼𝑞(x1∶T∣x0) [− log 𝑝(xT) + log
𝑞(x1 ∣ x0)
𝑝𝜃 (x0 ∣ x1)

+
𝑇
∑
𝑡=2

log
𝑞(xt ∣ xt−1)
𝑝𝜃 (xt−1 ∣ xt)

]

= 𝔼𝑞(x1∶T∣x0) [− log 𝑝(xT) + log
𝑞(x1|x0)
𝑝𝜃 (x0|x1)

+
𝑇
∑
𝑡=2

log
𝑞(xt−1|xt, x0)
𝑝𝜃 (xt−1|xt)

⋅ 𝑞(xt|x0)
𝑞(xt−1|xt)

]

= 𝔼𝑞(x1∶T∣x0) [log
𝑞(xT ∣ x0)
𝑝(xT)

+
𝑇
∑
𝑡=2

log
𝑞(xt−1 ∣ xt, x0)
𝑝𝜃 (xt−1 ∣ xt)

− log 𝑝𝜃 (x0 ∣ x1)]

= 𝔻𝐾𝐿 [𝑞(xT ∣ x0) ∥ 𝑝(xT)] +
𝑇
∑
𝑡=2

𝔻𝐾𝐿 [𝑞(xt−1 ∣ xt, x0) ∥ 𝑝𝜃 (xt−1 ∣ xt)]

− log 𝑝𝜃 (x0 ∣ x1) (2.19)

όπου 𝔻𝐾𝐿 η απόκλιση Kullback-Leibler μεταξύ δύο κατανομών πιθανότητας.
Η εξίσωση (2.19) αποτελεί την συνάρτηση απώλειας (loss function)ℒ𝑣 𝑙𝑏 ενός DDPM.

Ωστόσο, μπορεί να απλοποιηθεί περεταίρω. Αναλύοντας πιο προσεκτικά τους επιμέ-
ρους όρους, μπορούμε να διακρίνουμε ότι ο όρος 𝔻𝐾𝐿 [𝑞(xT ∣ x0) ∥ 𝑝(xT)] είναι σταθε-
ρός και δεν περιλαμβάνει καμία παράμετρο ικανή να βελτιστοποιηθεί. Ως εκ τούτου,
μπορεί να παραληφθεί. Επιπλέον, οι Ho et al. [8], διαπίστωσαν εμπειρικά ότι η παρά-
λειψη του όρου − log 𝑝𝜃 (x0 ∣ x1) οδηγεί εν γένει σε καλύτερα αποτελέσματα. Τελικά, η
αντικειμενική συνάρτηση παίρνει την ακόλουθη μορφή:

ℒ𝑠𝑖𝑚𝑝𝑙𝑒 ∶ =
𝑇
∑
𝑡=2

𝔻𝐾𝐿 [𝑞(xt−1 ∣ xt, x0) ∥ 𝑝𝜃 (xt−1 ∣ xt)] (2.20)

= 𝔼𝑡∼𝒰[1, 𝑇 ][𝔻𝐾𝐿 [𝑞(xt−1 ∣ xt, x0) ∥ 𝑝𝜃 (xt−1 ∣ xt)] ] (2.21)

Όσον αφορά, πιο συγκεκριμένα, τον όρο 𝑞(xt−1 ∣ xt, x0) αυτός γράφεται, διαφορε-
τικά, βάσει του νόμου του Bayes:

𝑞(xt−1 ∣ xt, x0) =
𝑞(xt ∣ xt−1, x0) 𝑞(xt−1, x0)

𝑞(xt, x0)
(2.22)

Λαμβάνοντας, δε, υπ’ όψιν, ότι η προς τα εμπρός αλυσίδα είναι μαρκοβιανή, μπορούμε
να γράψουμε εκ νέου την (2.22) κάνοντας χρήση των (2.3) και (2.4):

𝑞(xt−1 ∣ xt, x0) =
𝒩 (xt; √𝛼𝑡 xt−1, (1 − 𝛼𝑡)I) ⋅ 𝒩 (xt−1; √ ̄𝛼𝑡−1 x0, (1 − ̄𝛼𝑡−1)I)

𝒩 (xt; √ ̄𝛼𝑡 x0, (1 − ̄𝛼𝑡)I)
(2.23)

Παρατηρούμε ότι όλοι οι επί μέρους όροι είναι γκαουσιανοί. Ως εκ τούτου, μπορούμε
να εργαστούμε με τις εκθετικές μορφές τους. Υπενθυμίζουμε ότι:

𝒩 (x; 𝜇, 𝜎2I) ∝ exp (−∥ x − 𝜇 ∥2
2𝜎2 ) (2.24)
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Άρα:

𝑞(xt−1|xt, x0) ∝ exp [−((xt − √𝛼𝑡 xt−1)
2

2(1 − 𝛼𝑡)
+ (xt−1 − √ ̄𝑎𝑡−1 x0)2

2(1 − ̄𝑎𝑡−1)
− (xt − √ ̄𝑎𝑡 x0)2

2(1 − ̄𝑎𝑡)
)]

∝ 𝒩 (xt−1; √𝛼𝑡(1 − ̄𝛼𝑡−1)xt + √ ̄𝛼𝑡−1(1 − 𝛼𝑡)x0
1 − ̄𝛼𝑡

, (1 − 𝛼𝑡)(1 − ̄𝛼𝑡−1)
1 − ̄𝛼𝑡

I)
(2.25)

Από την (2.25), συμπεραίνουμε ότι σε κάθε χρονικό βήμα, το δείγμα xt−1 ∼ 𝑞(xt−1|xt, x0)
ακολουθεί κανονική κατανομή με μέση τιμή και συνδιακύμανση που διακρίνονται στις
(2.26) και (2.27), αντιστοίχως:

μq(xt, x0) ∶= √𝛼𝑡(1 − ̄𝛼𝑡−1)xt + √ ̄𝛼𝑡−1(1 − 𝛼𝑡)x0
1 − ̄𝛼𝑡

(2.26)

Σq(𝑡) ∶=
(1 − 𝛼𝑡)(1 − ̄𝛼𝑡−1)

1 − ̄𝛼𝑡
I (2.27)

Σε αυτό το σημείο, μπορούμε να μεταφέρουμε την προσοχή μας στον πυρήνα με-
τάβασης της προς τα πίσω αλυσίδας 𝑝𝜃 (xt−1 ∣ xt). Όπως είχε εξηγηθεί νωρίτερα, ο
εν λόγω πυρήνας οφείλει να προσεγγίζει όσο το δυνατόν περισσότερο την πραγματι-
κή εκ των υστέρων κατανομή 𝑞(xt−1|xt, x0). Για τον λόγο αυτό, ακολουθεί κι εκείνος
την γκαουσιανή κατανομή που περιγράφθηκε στην εξίσωση (2.7)· ήτοι 𝑝𝜃 (xt−1 ∣ xt) =
𝒩 (xt−1; 𝜇𝜃 (xt, 𝑡), Σ𝜃 (xt, 𝑡)). Δεδομένου ότι η συνδιακύμανσηΣq αποδείχθηκε σταθερή,
μπορούμε να θέσουμε:

Σ𝜃 (xt, 𝑡) = Σq(𝑡) =
(1 − 𝛼𝑡)(1 − ̄𝛼𝑡−1)

1 − ̄𝛼𝑡
I (2.28)

Άρα, πλέον, αρκεί να βρούμε εκείνη την μέση τιμή 𝜇𝜃 (xt, 𝑡) για την οποία ελαχιστο-
ποιείται η συνάρτηση απώλειας ℒ𝑠𝑖𝑚𝑝𝑙𝑒 (2.21), ή, διαφορετικά, η απόκλιση Kullback-
Leibler 𝔻𝐾𝐿 [𝑞(xt−1 ∣ xt, x0) ∥ 𝑝𝜃 (xt−1 ∣ xt)]. Η απόκλιση Kullback-Leibler δύο πολυμε-
ταβλητών γκαουσιανών κατανομών δίδεται από το κάτωθι θεώρημα:

Θεώρημα 2.2: Απόκλιση Kullback-Leibler Κανονικών Κατανομών

Έστω x ένα 𝑑 × 1 τυχαίο διάνυσμα, και έστω δυο πολυμεταβλητές κανονικές κα-
τανομές 𝑃 και 𝑄 που καθορίζουν την κατανομή πιθανότητας του x ως:

𝑃 ∶ x ∼ 𝒩 (x; μ1, Σ1)
𝑄 ∶ x ∼ 𝒩 (x; μ2, Σ2)

Τότε η απόκλιση Kullback-Leibler των 𝑃 και 𝑄 δίδεται από την σχέση:

𝔻𝐾𝐿[𝑃 ∥ 𝑄] = 1
2 [(μ2 − μ1)⊤Σ−12 (μ2 − μ1) + tr(Σ−12 Σ1) − ln

|Σ1|
|Σ2|

− 𝑑]
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Στην προκειμένη περίπτωση, τα δύο μητρώα συνδιακύμανσης είναι ίσα μεταξύ τους.
Ως εκ τούτου, η KL απόκλιση λαμβάνει την μορφή:

𝔻𝐾𝐿 [𝑞(xt−1 ∣ xt, x0) ∥ 𝑝𝜃 (xt−1 ∣ xt)] = 𝔼𝑞 [12(μ𝜃 − μq)⊤Σ−1q (μ𝜃 − μq)] (2.29)

= 𝔼𝑞 [ 1
2𝜎2 ‖μ𝜃 − μq‖22] (2.30)

όπου τα μq και μ𝜃 αποτελούν συντομογραφίες των μq(xt, x0) και μ𝜃 (xt, 𝑡) αντίστοιχα,
και όπου το 𝜎 είναι η τυπική απόκλιση των δύο κατανομών, δηλαδή Σq = Σ𝜃 = 𝜎2I.
Όσον αφορά, τώρα, την μέση τιμή μq, παρατηρούμε από την (2.26) ότι εξαρτάται από το
αρχικό διάνυσμα x0. Αυτό, εντούτους, προκύπτει κατόπιν μετασχηματισμού της (2.4)
ως εξής;

x0 =
xt − √1 − ̄𝛼𝑡 𝜖

√ ̄𝛼𝑡
(2.31)

Οπότε, αντικαθιστώντας την (2.31) στην (2.26):

μq(xt, x0) =
√𝛼𝑡(1 − ̄𝛼𝑡−1)xt + √ ̄𝛼𝑡−1(1 − 𝛼𝑡)xt−√1− ̄𝛼𝑡 𝜖

√ ̄𝛼𝑡
1 − ̄𝛼𝑡

(2.32)

= 1
√𝛼𝑡

xt −
1 − 𝛼𝑡

√1 − ̄𝛼𝑡√𝑎𝑡
𝜖 (2.33)

Αναμενόμενα, η μέση τιμή του πυρήνα αποθορυβοποίησης μ𝜃 οφείλει να προσεγγίζει
την (2.33). Λαμβάνοντας, όμως, υπ’ όψιν ότι το xt αποτελεί, κατ’ ουσίαν, την είσοδο
στον πυρήνα, οι Ho et al. [8] πρότειναν την παρακάτω επαναπαραμετροποίηση:

μ𝜃 (xt, 𝑡) = 1
√𝛼𝑡

xt −
1 − 𝛼𝑡

√1 − ̄𝛼𝑡√𝑎𝑡
𝜖̂𝜃 (xt, 𝑡) (2.34)

Βρισκόμαστε, πλέον, σε θέση να αντικαταστήσουμε τις (2.33) και (2.34) στην (2.30), και,
κατόπιν, στην (2.21). Δηλαδή:

ℒ𝑠𝑖𝑚𝑝𝑙𝑒 = 𝔼𝑡∼𝒰[1,𝑇 ][𝔻𝐾𝐿 [𝑞(xt−1 ∣ xt, x0) ∥ 𝑝𝜃 (xt−1 ∣ xt)] ]

= 𝔼𝑡∼𝒰[1,𝑇 ], xt∼𝑞(xt), 𝜖∼𝒩 (0,I)

⎡⎢⎢⎢⎢⎢
⎣

|| 1
√𝛼𝑡 xt −

1−𝛼𝑡
√1− ̄𝛼𝑡√𝑎𝑡

𝜖̂𝜃 (xt, 𝑡) − 1
√𝛼𝑡 xt +

1−𝛼𝑡
√1− ̄𝛼𝑡√𝑎𝑡

𝜖||
2

2
2𝜎2(𝑡)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥
⎦

= 𝔼𝑡∼𝒰[1,𝑇 ], xt∼𝑞(xt), 𝜖∼𝒩 (0,I) [ 1
2𝜎2(𝑡)

(1 − 𝛼𝑡)2
(1 − ̄𝛼𝑡)𝛼𝑡

||𝜖 − 𝜖̂𝜃 (xt, 𝑡)||
2
2]

= 𝔼𝑡∼𝒰[1,𝑇 ], x0∼𝑞(x0), 𝜖∼𝒩 (0,I) [ 1
2𝜎2(𝑡)

(1 − 𝛼𝑡)2
(1 − ̄𝛼𝑡)𝛼𝑡

||𝜖 − 𝜖̂𝜃 (√ ̄𝛼𝑡 x0 + √1 − ̄𝛼𝑡 𝜖, 𝑡)||
2
2]

(2.35)
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Ο όρος αυτός δεν είναι, ουσιαστικά, παρά μια χρονικά σταθμισμένη απόσταση μεταξύ
του πραγματικού θορύβου της εικόνας xt και της εκτίμησης του νευρωνικού δικτύου. Οι
Ho et al. [8] προτείνουν μία επιπρόσθετη τελευταία απλοποίηση. Διαπίστωσαν εμπειρι-
κά ότι η εκπαίδευση του μοντέλου διάχυσης γίνεται πιο αποδοτική όταν παραλείπονται
οι όροι στάθμισης 1

2𝜎2(𝑡)
(1−𝛼𝑡 )2
(1− ̄𝛼𝑡 )𝛼𝑡 .

Άρα, τελικά, η συνάρτηση απώλειας ενός DDPM δίδεται από την εξίσωση (2.36),
βάσει της οποίας εξάγουμε τους αλγορίθμους εκπαίδευσης και δειγματοληψίας που
παραθέτονται παρακάτω [8, 9, 10, 11, 12, 13, 15].

ℒ𝑠𝑖𝑚𝑝𝑙𝑒 = 𝔼𝑡∼𝒰[1,𝑇 ], x0∼𝑞(x0), 𝜖∼𝒩 (0,I) [||𝜖 − 𝜖̂𝜃 (√ ̄𝛼𝑡 x0 + √1 − ̄𝛼𝑡 𝜖, 𝑡)||
2
2] (2.36)

Αλγόριθμος 2.1 Εκπαίδευση DDPM

1: repeat
2: x0 ∼ 𝑞(x0)
3: 𝑡 ∼ 𝒰 [1, 𝑇 ]
4: 𝜖 ∼ 𝒩 (0, I)
5: Take gradient step on ∇𝜃 ‖𝜖 − 𝜖𝜃 (√ ̄𝛼𝑡x0 + √1 − ̄𝛼𝑡𝜖, 𝑡)‖2
6: until converged

Αλγόριθμος 2.2 Δειγματοληψία DDPM

1: xT ∼ 𝒩 (0, I)
2: for 𝑡 = 𝑇 to 1 do
3: if 𝑡 > 1 then
4: z ∼ 𝒩 (0, I)
5: else
6: z = 0
7: end if
8: xt−1 = 1

√𝛼𝑡 (xt −
1−𝛼𝑡
√1− ̄𝛼𝑡

̂𝜖𝜃 (xt, 𝑡)) + 𝜎𝑞(𝑡)z
9: end for

2.2 Score-Based Generative Models

Τα προαναφερθέντα DDPMs ανήκουν στην κατηγορία των likelihood-based παραγω-
γικών μεθόδων λόγω του τρόπου εξαγωγής της αντικειμενικής τους συνάρτησης, όπως
αυτή περιγράφτηκε στην ενότητα 2.1. Τα likelihood-based μοντέλα έχουν σημειώσει, α-
ναμφίβολα, εντυπωσιακά αποτελέσματα τα τελευταία χρόνια· παρουσιάζουν, ωστόσο,
ορισμένους εγγενείς περιορισμούς. Στην προκειμένη περίπτωση οι εν λόγω περιορι-
σμοί έγκεινται στην ανάγκη χρήσης υποκατάταστατων συναρτήσεων απωλειών (του
variational lower-bound). Η ανικανότητα εκτίμησης του maximum likelihood ενδέχεται
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να καταστήσει τόσο την εκαπίδευση όσο και την δειγματοληψία ανακριβείς, περίπλο-
κες και αργές. Η ανάγκη επίλυσης αυτών των περιορισμών οδήγησε στην ανάπτυξη
των score-based μεθόδων, στις οποίες υπάγονται τα SGMs.

Η ειδοποιός διαφορά των Score-Based Generative Models (SGMs) [7, 16] συγκριτικά
με τα DDPMs έγκειται στην προσέγγιση που ακολουθούν για την εκμάθηση της υπο-
κείμενης κατανομής δεδομένων ενός δείγματος. Αντί, λοιπόν, να μοντελοποιούν ρητά
την αντίστροφη διαδικασία διάχυσης, τα SGMs εκμεταλλεύονται την έννοια του Stein
Score Function.

Το Stein Score, Score Function, ή ακόμη πιο απλοϊκά, Score [17] μίας κατανομής δε-
δομένων x ∼ 𝑝(x) ορίζεται ως η κλίση του λογαρίθμου της συνάρτησης πυκνότητας
πιθανότητας της x. Μαθηματικώς:

𝑓𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(x) ∶= ∇x log 𝑝(x) (2.37)

Στην ουσία, το stein score πρόκειται για ένα διανυσματικό πεδίο που δείχνει προς τις
κατευθύνσεις πάνω στις οποίες η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας παρουζιάζει
τον μεγαλύτερο ρυθμό αύξησης.

Η αρχή λειτουργίας ενός SGM βασίζεται στην προοδευτική έγχυση γκαουσιανού
θορύβου αυξανόμενης έντασης στα δεδομένα, δημιουργώντας, καθ’ αυτόν τον τρόπο,
μια ακολουθία θορυβωδών κατανομών. Κατόπιν, ένα βαθύ νευρωνικό δίκτυο ονόματι
Noise Conditional Score Network (NCSN) [7] εκπαιδεύεται να εκτιμάει την συνάρτηση
score των εν λόγω θορυβωδών κατανομών εξαρτημένα από το εκάστοτε εφαρμοζόμενο
επίπεδο θορύβου.

Πιο αναλυτικά, ας υποθέσουμε x0 ∼ 𝑞(x0) την κατανομή δεδομένων ενός δείγμα-
τος εκπαίδευσης. Η εκπαιδευτική διαδικασία παράγει, κατ’ αρχάς, μια φθίνουσα θετική
γεωμετρική ακολουθία τυπικών αποκλίσεων {𝜎𝑡 }𝑇𝑡=1 που υπακούει στην σχέση:

𝜎1
𝜎2

= 𝜎2
𝜎3

= ⋯ = 𝜎𝑡
𝜎𝑡+1

= ⋯ = 𝜎𝑇−1
𝜎𝑇

> 1 (2.38)

Η {𝜎𝑡 }𝑇𝑡=1 αποτελεί την ακολουθία επιπέδου θορύβου, αφού μετά την παραγωγή της,
χρησιμοποείται για την μετατροπή της αρχικής κατανομής x0 σε xt εγχύοντας την
πρώτη με γκαουσιανό θόρυβο ως εξής:

𝑞(xt ∣ x0) = 𝒩 (xt; x0, 𝜎2𝑡 I) (2.39)

Σε αυτό το σημείο αξίζει να σχολιάσουμε ότι η επιλογή της ακολουθίας επιπέδου
θορύβου γίνεται με τρόπο τέτοιο που η 𝜎𝑇 να είναι αρκετά μικρή έτσι ώστε να ελα-
χιστοποιεί την επίδραση στα αρχικά δεδομένα, και η 𝜎1 να είναι, τουναντίον, αρκετά
μεγάλη ώστε να μετριάζει τις δυσκολίες που σχετιζονται με την score-based παραγωγι-
κή μοντελοποίηση. Αυτές οι δυσκολίες συνδέονται κυρίως με την “Υπόθεση της Πολλα-
πλότητας” (The Manifold Hypothesis), η οποία αναφέρεται στο ότι, συχνά, τα δεδομένα
στον πραγματικό κόσμο βρίσκονται πάνω σε πολλαπλότητες χαμηλής διάστασης, εν-
σωματωμένες μέσα σε έναν χώρο υψηλής διάστασης—τον περιβάλλοντα χώρο. Αυτή η
πραγματικότητα μπορεί, ενδεχομένως, να οδηγήσει σε ανακριβή εκτίμηση της συνάρ-
τησης score.

Επιστρέφοντας στην εκπαιδευτική διαδικασία, παρατηρούμε ότι η περιγραφείσα
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μέθοδος παράγει μια νέα ακολουθία θορυβωδών κατανομών δεδομένων {𝑞(xt)}𝑇𝑡=1, ό-
που:

𝑞(xt) ∶= ∫ 𝑞(xt) 𝑞(x0) 𝑑x0 (2.40)

Τελικός στόχος είναι το NCSN να εκτιμήσει από κοινού τα score όλων των διαταραγ-
μένων κατανομών δεδομένων. Δηλαδή:

∀𝑡 ∈ {1, … , 𝑇 } ∶ s𝜃 (x0, 𝜎𝑡) ≈ ∇xt log 𝑞(xt) (2.41)

όπου το s𝜃 (x0, 𝜎𝑡) συμβολίζει το βαθύ νευρωνικό δίκτυο. Τα SGMs μπορούν να είναι
αρκετά ευέλικτα ως προς την ακριβή μέθοδο υλοποίησης της εκπαιδευτικής διαδικασί-
ας. Προσφέρεται, δηλαδή, μια πληθώρα καθιερωμένων τεχνικών για την εκτίμηση των
score, συμπεριλαμβανομένων του ScoreMatching, Sliced ScoreMatching, και Denoising
Score Matching, που περιγράφονται πιο αναλυτικά παρακάτω.

Σχήμα 2.2: Απεικονίσεις της έννοιας του Stein Score Function. Αριστερά διακρίνεται το score
της πραγματικής συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας ∇x log 𝑞(x), και δεξιά το εκτιμημένο
score s𝜃(x). Η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας των δεδομένων 𝑞(x) κωδικοποείται μέσω
του χρωματικού χάρτη: περιοχές σκουρότερου χρώματος υποδηλώνουν περιοχές υψηλότερης
πυκνότητας. Τα κόκκινα διακεκομμένα πλαίσια επισημαίνουν περιοχές όπου s𝜃(x) ≈ ∇x log 𝑞(x)
[7].

2.2.1 Score Matching

Το Score Matching [17] είναι ιδιαίτερα κατάλληλο για την εκμάθηση μη κανονικοποι-
ημένων στατιστικών μοντέλων, όπως των ενεργειακών μοντέλων. Βασίζεται στην ελα-
χιστοποίηση της απόστασης των συναρτήσεων score των κατανομών των δεδομένων
και του μοντέλου.

Έστω, λοιπόν, μια ακολουθία ανεξάρτητων και ομοιόμορφα κατανεμημένων δειγ-
μάτων {xi}𝑁𝑖=1 ⊂ ℝ𝑑 από μία κατανομή δεδομένων 𝑞𝑑(x). Όπως προείπαμε, στόχος απο-
τελεί η εκμάθηση μίας μη κανονικοποιημένης συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας,
̃𝑝𝜃 (x). Επιπλέον, συμβολίζουμε την συνάρτηση κανονικοποίησης του μοντέλου ως Ζ𝜃

την οποία και θεωρούμε υφιστάμενη αλλά δυσεπίλυτη. Αν 𝑝𝜃 (x) είναι η κανονικοποι-
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ημένη συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας που καθορίζεται από το μοντέλο, τότε:

𝑝𝜃 (x) =
̃𝑝𝜃 (x)
Ζ𝜃

, (2.42)

Ζ𝜃 = ∫ ̃𝑝𝜃 (x) 𝑑x (2.43)

Επιπλέον, παραθέτουμε τις κάτωθι συναρτήσεις score:

s𝜃 (x) ∶= ∇x log 𝑝𝜃 (x) (2.44)
s𝑞(x) ∶= ∇x log 𝑞(x) (2.45)

Η εκμάθηση μη κανονικοποιημένων μοντέλων δια της μεθόδους της εκτίμησης μέ-
γιστης πιθανοφάνειας μπορεί να γίνει εξαιρετικά δύσκολη λόγω της δυσεπίλυτης συ-
νάρτησης κανονικοποίησης Ζ𝜃 . Η τεχνική του Score Matching αποφεύγει το εν λόγω
πρόβλημα ελαχιστοποιώντας την απόκλιση Fisher μεταξύ των κατανομών 𝑞 και 𝑝𝜃 . Αυ-
τή δίδεται από την παρακάτω σχέση:

𝒥 (𝜃) ∶= 1
2𝔼x∼𝑞(x) [‖s𝜃 (x) − s𝑞(x)‖22] (2.46)

Στο μεταξύ η (2.44), κάνοντας χρήση της (2.42) μπορεί να γραφτεί ως:

s𝜃 (x) = ∇x log (
̃𝑝𝜃 (x)
Ζ𝜃

) (2.47)

= ∇x log ̃𝑝𝜃 (x) − ∇x logΖ𝜃 (2.48)
= ∇x log ̃𝑝𝜃 (x) (2.49)

όπου η ισότητα των (2.48) και (2.49) ισχύει δεδομένου ότι η συνάρτηση κανονικοποίη-
σης Ζ𝜃 είναι ανεξάρτητη του x.

Παρατηρούμε, λοιπόν, από την (2.49), ότι η s𝜃 (x) είναι ανεξάρτητη της Ζ𝜃 . Αυτό
συνεπάγεται ότι το ίδιο συμβαίνει και για την απόκλιση Fisher. Παρόλ’ αυτά, η εξίσωση
(2.46) δεν μπορεί να χρησιμοποιηθεί ακόμη, καθώς δεν γνωρίζουμε την συνάρτηση score
της κατανομής του δείγματος, s𝑞(x). Στο πλαίσιο αυτο, οι Hyvärinen et al. [17] έδειξαν
ότι η ζητούμενη απόκλιση Fisher μπορεί να γραφτεί ισοδυνάμως ως εξής:

𝒥 (𝜃) ∶ = 1
2𝔼𝑞 [‖s𝜃 (x) − s𝑞(x)‖22] (2.50)

= 1
2𝔼𝑞 [‖s𝜃 (x)‖22] − 𝔼𝑞 [s𝜃 (x) ⋅ s𝑞(x)] + 1

2𝔼𝑞 [‖s𝑞(x)‖22] (2.51)

Όμως, ο τελευταίος όρος 1
2𝔼𝑞 [‖s𝑞(x)‖22] δεν εξαρτάται από την παράμετρο 𝜃 και, για τον

λόγο αυτό, συχνά παραλείπεται όταν ελαχιστοποιούμε ως προς 𝜃 , όπως εν προκειμένω.
Συνεπώς, για τις ανάγκες της εκπαίδευσης. γράφουμε:

𝒥 (𝜃) = 1
2𝔼𝑞 [‖s𝜃 (x)‖22] − 𝔼𝑞 [s𝜃 (x) ⋅ s𝑞(x)] + const. (2.52)

Χρησιμοποιούμε, τώρα, την (2.45) που, αξιοποιώντας τον κανόνα παραγώγισης λογα-
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ρίθμου, γράφουμε εκ νέου ως:

s𝑞(x) ∶= ∇x log 𝑞(x) =
∇x𝑞(x)
𝑞(x) (2.53)

Συνεπώς, ο δεύτερος όρος της (2.52) δίδεται από την σχέση:

𝔼𝑞 [s𝜃 (x) ⋅ s𝑞(x)] = ∫ s𝜃 (x) ⋅ s𝑞(x) ⋅ 𝑞(x) 𝑑x (2.54)

= ∫ s𝜃 (x) ⋅
∇x𝑞(x)
𝑞(x) ⋅ 𝑞(x) 𝑑x (2.55)

= ∫ s𝜃 (x) ⋅ ∇x𝑞(x) 𝑑x (2.56)

Εφαρμόζουμε στην (2.56) ολοκλήρωση κατά μέλη, οπότε:

𝔼𝑞 [s𝜃 (x) ⋅ s𝑞(x)] = ∫∇x ⋅ (𝑞(x) s𝜃 (x)) 𝑑x − ∫ 𝑞(x) ∇x ⋅ s𝜃 (x) 𝑑x (2.57)

Ας σταθούμε, τώρα, σε κάθε έναν όρο της (2.57) ξεχωριστά. Παρατηρούμε ο δεύτερος
όρος εξ’ ορισμού με την παρακάτω αναμενόμενη τιμή:

∫𝑞(x) ∇x ⋅ s𝜃 (x) 𝑑x =∶ 𝔼x∼𝑞(x) [∇x ⋅ s𝜃 (x)] (2.58)

Ο πρώτος, δε, όρος παρουσιάζει μεγαλύτερο ενδιαφέρον. Μπρορούμε να χρησιμοποι-
ήσουμε το Θεώρημα του Gauss.

Θεώρημα 2.1: Θεώρημα Απόκλισης (Gauss)

ΈστωΩ ⊂ ℝ𝑑 μία συμπαγής περιοχή με ικανοποιητικά ομαλό σύνορο 𝜕Ω, και έστω
F ∶ ℝ𝑑 → ℝ𝑑 ένα συνεχώς διαφορίσιμο διάνυσμα πεδίο. Τότε ισχύει η ακόλουθη
σχέση:

∫Ω ∇ ⋅ F(x) 𝑑x = ∮𝜕Ω F(x) ⋅ 𝑑S,

όπου 𝑑S δηλώνει το στοιχειώδες διανυσματικό στοιχείο επιφανείας στο 𝜕Ω, με
κατεύθυνση προς τα έξω.

Χρησιμοποιώντας, λοιπόν, το άνωθι θεώρημα, δύναται να γραφτεί ο πρώτος όρος της
(2.58) ως εξής:

∫Ω ∇x ⋅ (𝑞(x) s𝜃 (x)) 𝑑x = ∮𝜕Ω 𝑞(x) s𝜃 (x) 𝑑S (2.59)

ΟιHyvärinen et al. [17] θεωρούν ότι στην πράξηΩ = ℝ𝑑 , οπότε το 𝜕Ω τείνει σε σφαίρα με
ακτίνα ‖x‖ → ∞. Υποθέτουν, επιπρόσθετα, ότι η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας
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𝑞(x) παρουσιάζει την ιδιότητα:

lim
‖x‖→∞

𝑞(x) = 0 (2.60)

και ότι το διάνυσμα score του μοντέλου s𝜃 (x) δεν αυξάνει ταχύτερα από πολυωνυμικό
ρυθμό. Υπό αυτές τις ήπιες υποθέσεις, το γινόμενο 𝑞(x) s𝜃 (x) φθίνει ταχύτερα από 1

‖x‖𝑑 ,
με αποτέλεσμα το επικαμπύλιο ολοκλήρωμα να μηδενίζεται:

∮𝜕Ω 𝑞(x) s𝜃 (x) 𝑑S = 0 (2.61)

Αντικαθιστώντας, επομένως, τις (2.58) και (2.61) στην (2.57) καταλήγουμε με:

𝔼𝑞 [s𝜃 (x) ⋅ s𝑞(x)] = −𝔼𝑞 [∇x ⋅ s𝜃 (x)] (2.62)

Επιστρέφοντας στην (2.52), η απόκλιση Fisher δίδεται από:

𝒥𝑠𝑚(𝜃) = 1
2𝔼𝑞 [‖s𝜃 (x)‖22] + 𝔼𝑞 [∇x ⋅ s𝜃 (x)] (2.63)

Τελικά, αν λάβουμε υπ’ όψιν ότι:

∇x ⋅ s𝜃 (x) = tr(∇xs𝜃 (x)) (2.64)

μας δίδεται η δυνατότητα να γράψουμε συμπαγώς την ζητούμενη απόκλιση με την
παρακάτω σχέση:

𝒥𝑠𝑚(𝜃) = 𝔼x∼𝑞(x) [tr(∇xs𝜃 (x)) + 1
2‖s𝜃 (x)‖

22] (2.65)

Άμεσα από την (2.65) προκύπτει ο αμερόληπτος εκτιμητής που χρησιμοποιείται για την
εκπαίδευση της ̃𝑝𝜃 (x):

̂𝒥𝑠𝑚 (𝜃; {x𝑖}𝑁𝑖=1) ∶= 1
𝑁

𝑁
∑
𝑖=1

[tr(∇x s𝜃 (x𝑖)) + 1
2‖s𝜃 (x𝑖)‖

22] (2.66)

2.2.2 Sliced Score Matching

Η μέθοδος του Score Matching παρουσιάζει ένα μη αμελητέο ελάττωμα: ο υπολογισμός
των διαγωνίων στοιχείων του Ιακωβιανού μητρώου του score του μοντέλου, tr(∇xs𝜃 (x)),
στην εξίσωση (2.65) είναι αρκετά ακριβός, ειδικά σε περιπτώσεις δεδομένων υψηλών
διαστάσεων. Προς επίλυση αυτού του προβλήματος, αναπτύχθηκε μια εναλλακτική
μέθοδος, η Sliced Score Matching [18].

Η βασική ιδέα του Sliced Score Matching είναι, αντί να αντιστοιχίζει τα πλήρη
διανύσματα των score του μοντέλου, s𝜃 (x), και των δεδομένων, s𝑞(x), στο ℝ𝑑 , να τα
προβάλλει σε τυχαίες κατευθύνσεις 𝑣 και να αντιστοιχίζει τις προβολές. Ως εκ τούτου,
ορίζεται η κάτωθι αντικειμενική συνάρτηση αντί της απόκλισης Fisher:

𝒥𝑠𝑠𝑚(𝜃; 𝑝𝑣 ) ∶= 1
2𝔼v∼𝑝𝑣 (v)𝔼x∼𝑞(x) [(v⊤s𝜃 (x) − v⊤s𝑞(x))

2] (2.67)
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όπου η 𝑝𝑣 είναι μια κατανομή των διανυσμάτων προβολών, ανεξάρτη της 𝑞, και για την
οποία απαιτούμε 𝔼𝑝𝑣 [v⊤v] ≻ 0 και 𝔼𝑝𝑣 [‖v‖22] < ∞. Συνηθισμένες επιλογές περιλαμβά-
νουν μια πολυμεταβλητή κανονική κατανομή 𝒩 (0, I𝑑), μια πολυμεταβλητή κατανομή
Rademacher (ήτοι η ομοιόμορφη κατανομή στο {±1}𝑑 ), ή μια ομοιόμορφη κατανομή στην
υπερσφαίρα 𝕊𝑑−1.

Στην (2.67), παρατηρούμε ότι αυτή εξαρτάται από το άγνωστο s𝑞(x). Για την α-
πλοποίησή του, χρησιμοποιείται παρόμοια τεχνική με αυτήν που χρησιμοποιήθηκε και
προηγουμένως:

𝒥𝑠𝑠𝑚(𝜃; 𝑝𝑣 ) = 1
2𝔼𝑝𝑣 , 𝑞 [(v⊤s𝜃 (x) − v⊤s𝑞(x))

2] (2.68)

= 1
2𝔼𝑝𝑣 , 𝑞 [(v⊤s𝜃 (x))

2] − 𝔼𝑝𝑣 , 𝑞 [(v⊤s𝜃 (x)) (v⊤s𝑞(x))]

+ 1
2𝔼𝑝𝑣 , 𝑞 [(v⊤s𝑞(x))

2] (2.69)

Όπως και στο κλασσικό Score Matching, έτσι και εδώ ο τρίτος όρος είναι ανεξάρτητος
της 𝜃 και αγνοείται. Ο δεύτερος όρος γράφεται:

𝔼𝑝𝑣 , 𝑞 [(v⊤s𝜃 (x)) (v⊤s𝑞(x))] = 𝔼𝑝𝑣 [∫ (v⊤s𝜃 (x)) (v⊤s𝑞(x)) 𝑞(x) 𝑑x] (2.70)

= 𝔼𝑝𝑣 [∫ (v⊤s𝜃 (x)) (v⊤∇x log 𝑞(x)) 𝑞(x) 𝑑x] (2.71)

= 𝔼𝑝𝑣 [∫ (v⊤s𝜃 (x)) (v⊤
∇x𝑞(x)
𝑞(x) ) 𝑞(x) 𝑑x] (2.72)

= 𝔼𝑝𝑣 [∫ (v⊤s𝜃 (x)) (v⊤∇x𝑞(x)) 𝑑x] (2.73)

= 𝔼𝑝𝑣 [
𝑑
∑
𝑖=1

∫(v⊤s𝜃 (x)) (𝑣𝑖
𝜕𝑞(x)
𝜕𝑥𝑖

) 𝑑x] (2.74)

= 𝔼𝑝𝑣 [
𝑑
∑
𝑖=1

v⊤s𝜃 (x) 𝑣𝑖 𝑞(x) |
+∞

−∞
]

− 𝔼𝑝𝑣 [
𝑑
∑
𝑖=1

∫ 𝑣𝑖 𝑞(x)
𝜕 (v⊤ s𝜃 (x))

𝜕𝑥𝑖
𝑑x] (2.75)

= 0 − 𝔼𝑝𝑣 [∫ v⊤∇xs𝜃 (x) v ⋅ 𝑞(x) 𝑑x] (2.76)

= −𝔼𝑝𝑣 , 𝑞 [v⊤∇xs𝜃 (x) v] (2.77)

Άρα η εξίσωση (2.67) γράφεται συλλογικά:

𝒥𝑠𝑠𝑚(𝜃; 𝑝𝑣 ) = 𝔼v∼𝑝𝑣 (x)𝔼x∼𝑞(x) [v⊤∇xs𝜃 (x) v + 1
2‖s𝜃 (x)‖

22] (2.78)
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από την οποία λαμβάνεται ο κάτωθι αμερόληπτος εκτιμητής;

̂𝒥𝑠𝑠𝑚(𝜃; {x𝑖}𝑁𝑖=1, {v𝑖𝑗}1≤𝑖≤𝑁 ,1≤𝑗≤𝑀 ) ∶= 1
𝑁

1
𝑀

𝑁
∑
𝑖=1

𝑀
∑
𝑗=1

[v⊤𝑖𝑗∇xs𝜃 (x𝑖)v𝑖𝑗 +
1
2‖s𝜃 (x𝑖)‖

22] (2.79)

2.2.3 Denoising Score Matching

Το Denoising Score Matching [19] αποτελεί μια ακόμη μέθοδο που δημιουργήθηκε με
σκοπό την επίλυση του περιορισμού του κλασσικού Score Matching, αλλά, αυτή τη
φορά, αποφεύγει εξ’ ολοκλήρου τον προβληματικό όρο tr(∇xs𝜃 (x)) της (2.65). Η βασι-
κή ιδέα έγκειται στην έγχυση των δεδομένων x ∼ 𝑞(x) με γκαουσιανό θόρυβο. Αυτό
μας επιτρέπει να μεταστρέψουμε την προσοχή μας από την συνάρτηση πυκνότητας
πιθανότητας 𝑞 στην κατανομή του θορυβώδους δείγματος:

𝑞𝜎 (x̃ ∣ x) = 𝒩 (x̃; x, 𝜎2I) (2.80)

Νέος στόχος εκπαίδευσης του παραμετρικού score function s𝜃 (x̃) είναι να προσεγγίζει
το αληθινό score της θορυβώδους κατανομής, η οποία δίδεται από την κάτωθι σχέση:

𝑞𝜎 (x̃) ∶= ∫ 𝑞𝜎 (x̃ ∣ x) 𝑞(x) 𝑑x (2.81)

Σε αυτήν την περίπτωση, η αντικειμένικη συνάρτηση ορίζεται ως εξής:

𝒥𝑑𝑠𝑚(𝜃; 𝑞𝜎 ) = 1
2𝔼x∼𝑞(x)𝔼x̃∼𝑞𝜎 (x̃∣x) [‖s𝜃 (x̃) − ∇x̃ log 𝑞𝜎 (x̃ ∣ x)‖22] (2.82)

Όμως, επειδή η 𝑞𝜎 (x̃ ∣ x) είναι γκαουσιανή, ισχύει:

∇x̃ log 𝑞𝜎 (x̃ ∣ x) = − 1
𝜎2 (x̃ − x) (2.83)

Συνεπώς, η (2.82) δύναται να απλοποιηθεί περεταίρω:

𝒥𝑑𝑠𝑚(𝜃; 𝑞𝜎 ) = 1
2𝔼x∼𝑞(x)𝔼x̃∼𝒩 (x̃; x, 𝜎2I) [‖s𝜃 (x̃) + 1

𝜎2 (x̃ − x)‖22] (2.84)

Ομοίως με τις άλλες δύο προαναφερθείσες μεθόδους, η (2.85) δίδει τον αντικειμενικό
εκτιμητή του Denoising Score Matching:

̂𝒥𝑑𝑠𝑚(𝜃; {x𝑖}𝑁𝑖=1, {x̃𝑖}𝑁𝑖=1) ∶= 1
2𝑁

𝑁
∑
𝑖=1

[‖s𝜃 (x̃𝑖) + 1
𝜎2 (x̃𝑖 − x𝑖)‖22] (2.85)

Αυτή η τρίτη στρατηγική εκτίμησης του score είναι και αυτή που έχει συνδεθεί ως
επί το πλείστον με την εκπαίδευση ενός NCSN. Υπενθυμίζουμε ότι ο στόχος, που δίδεται
από την σχέση (2.41), είναι η από κοινού εκτίμηση των score όλων των διαταραγμένων
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κατανομών δεδομένων. Αυτό, βάσει της (2.84) παίρνει την επακόλουθη μορφή:

ℒ(𝜃; {𝜎𝑡 }𝑇𝑡=1) ∶ = 1
𝑇

𝑇
∑
𝑡=1

𝜆(𝜎𝑡) 𝒥𝑑𝑠𝑚(𝜃; 𝑞𝜎𝑡 ) (2.86)

= 1
𝑇

𝑇
∑
𝑡=1

1
2𝜆(𝜎𝑡) 𝔼x0∼𝑞(x0)𝔼xt∼𝒩 (xt; x,𝜎2𝑡 I) [‖s𝜃 (xt, 𝜎𝑡) +

1
𝜎2𝑡

(xt − x0)‖22]
(2.87)

όπου 𝜆(𝜎𝑡) είναι μια θετική συνάρτηση στάθμισης που εξαρτάται από το επίπεδο θο-
ρύβου 𝜎𝑡 . Οι Song και Ermon [7, 16] συχνά θέτουν 𝜆(𝜎𝑡) = 𝜎2𝑡 ως αντιστάθμιση στον
παράγωντα 1

𝜎2𝑡 που συναντάται στην αντικείμενική συνάρτηση.

2.2.4 Langevin Dynamics

Κατόπιν εκπαίδευσης του NCSN, μπορεί να ακολουθήσει η διαδικασία της δειγματολη-
ψίας. Όπως και στην εκπαιδευτική διαδικασία, έτσι και στην δειγματοληπτική δύνα-
ται να χρησιμοποιηθεί μια πληθώρα score-based προσεγγίσεων συμπεριλαμβανομένων
στοχαστικών και σύνηθων διαφορικών εξισώσεων. Μία από τις πλέον κλασικές τέτοιες
μεθόθους αποτελεί αυτή των Langevin Dynamics.

H μέθοδος Langevin Dynamics πρόκειται, κατ’ ουσίαν, για μία Markov Chain Monte
Carlo, η οποία μπορεί να παραγάγει δείγματα από μία εκ των προτέρων γνωστή πυκνό-
τητα πιθανότητας 𝑝(x) κάνοντας χρήση της συνάρτησης score της, ∇x log 𝑝(x). Έστω
ένα σταθερό βήμα 𝛼 > 0 και ένα αρχικό δείγμα x0 ∼ 𝑝(x0) όπου 𝑝 μια εκ των προτέρων
κατανομή. Τότε η μέθοδος Langevin Dynamics αναδρομικά υπολογίζει για 𝑡 = 1, … , 𝑇 :

x𝑡 = x𝑡−1 + 𝛼
2∇x log 𝑝(x𝑡−1) + √𝛼 z𝑡 (2.88)

όπου z𝑡 = 𝒩 (0, I). Ο πρώτος όρος της (2.88) αντιστοιχεί σε μια βαθμιδωτή άνοδο κατά
μήκος του εκπαιδευμένου πεδίου score, ενώ ο δεύτερος όρος έγχυσης γκαουσιανού θο-
ρύβου προστίθεται για την εξασφάλιση της στοχαστικής εξερεύνισης της κατανομής
και την αποτροπή κατάρρευσης σε κάποια ντετερμινιστική στάσιμη κατάσταση. Απο-
δεικνύεται ότι καθώς 𝛼 → 0 και 𝑇 → ∞, το τελικό παραχθέν δείγμα x𝑇 συγκλίνει στην
πραγματική κατανομή δεδομένων 𝑝(x) [20].

Ωστόσο η άνωθι κλασσική μέθοδος του Langevin Monte Carlo δεν είναι αποτελε-
σματική σε περιπτώσεις που υπάρχουν περιοχές χαμηλής πυκνότητας στην κατανομή
των δεδομένων· περιορισμός που, όπως σχολιάστηκε νωρίτερα, συναντάται σε μεγά-
λο μέρος των δεδομένων στον πραγματικό κόσμο (η Υπόθεση της Πολλαπλότητας).
Για τον λόγο αυτό, οι Song και Ermon [7] πρότειναν μια παραλλαγή που ονόμασαν
Annealed Langevin Dynamics (ALD), εμπνευσμένοι από την προσομοιωμένη ανόπτηση
[21] και την ανόπτηση δειγματοληψίας σημασίας [22]. Επισήμως, η ALD ξεκινάει με
την αρχικοποίηση ενός δείγματος x0 ∼ 𝒩 (0, I). Κατόπιν, εκτελείται ο αλγόριθμος
Langevin για την λήψη του δείγματος x1 με την χρήση βήματος 𝛼1 και την εκπαιδευμέ-
νη συνάρτηση score s𝜃 (x0, 𝜎1). Ο ίδιος αλγόριθμος επαναλαμβάνεται, στην συνέχεια,
για την λήψη του δείγματος x2, του x3, και ούτω καθεξής, έως ότου ληφθεί το τελικό
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δείγμα xΤ το οποίο προσεγγίζει την πραγματική κατανομή των δεδομένων για 𝜎𝑇 ≈ 0.
Μαθηματικώς, για κάθε 𝑡 = 1, … , 𝑇 υπολογίζεται το:

x𝑡 = x𝑡−1 +
𝛼𝑡
2 s𝜃 (x𝑡−1, 𝜎𝑡) + √𝛼𝑡 z𝑡 (2.89)

Το βήμα 𝛼𝑡 , σε κάθε επανάληψη, λαμβάνει τιμή σύμφωνα με την σχέση:

𝛼𝑡 = 𝜖 ⋅ 𝜎
2𝑡

𝜎2𝑇
(2.90)

όπου 𝜖 > 0 μια υπερπαράμετρος κλιμάκωσης.

2.3 Stochastic Differential Equations

Στις δύο προηγούμενες ενότητες, εξετάστηκαν δύο διαφορετικές δημοφιλείς μορφές με
τις οποίες μπορούν να εμφανισθούν τα μοντέλα διάχυσης—τα DDPMs και τα NCSNs.
Και οι δύο περιπτώσεις περιλαμβάνουν την εκμάθηση της εγγενούς κατανομής δεδο-
μένων ενός δείγματος μέσω μιας διαδικασίας σταδιακής εισαγωγής θορύβου σε ένα
διακριτό, πεπερασμένο αριθμό χρονικλων βημάτων. Προκειμένου να ενισχύσουν τις
δυνατότητές τους, οι Song et al. [23] πρότειναν, το 2021, ένα πλαίσιο που ενοποιεί τις
έννοιες των DDPMs και NCSNs, και τις γενικεύει στην περίπτωση των άπειρων χρο-
νικών βημάτων ή επιπέδων θορύβου, κάνοντας χρήση στοχαστικών διαφορικών εξι-
σώσεων. Ουσιαστικά, τόσο η προς τα εμπρός διαδικασία διάχυσης, όσο και η προς
τα πίσω, μοντελοποιούνται ως χρονικά συνεχείς, αντιπροσωπεύοντας καθ’ αυτόν τον
τρόπο, λύσεις στοχαστικών διαφορικών εξισώσεων. Ονομάζουμε αυτήν τη διατύπωση
των μοντέλων διάχυσης score SDEs καθώς αξιοποιεί στοχαστικές διαφορικές εξισώ-
σεις (stochastic differential equations, SDEs) για τις διαδικασίες διαταραχής θορύβου,
αποιορυβοποίησης, και δειγματοληψίας, ενώ η εκπαίδευση περατώνεται με την υλο-
ποίηση κάποιας score matching τεχνικής.

Σχήμα 2.3: Η αρχή λειτουργίας των score-based παραγωγικών μοντέλων μέσω στοχαστικών
διαφορικών εξισώσεσων (score SDEs) [23].

Όπως και στις προηγούμενες ενότητες, ας ξεκινήσουμε την ανάλυσή μας από την
μοντελοποίηση της προς τα εμπρός διαδικάσιας. Έστω x(0) ∈ ℝ𝑑 ένα δείγμα δεδομένων
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πυκνότητας πιθανότητας 𝑞(x(0)). Η προς τα εμπρός SDE κατασκευάζει μια οικογένεια
περιθωριακών, χρονικά εξαρτώμενων κατανομών x(𝑡) ∼ 𝑞(x(𝑡)) για συνεχές 𝑡 ∈ [0, 𝑇 ]
με αφετηρία την x(0) μέσω της χρήσης μιας Itô SDE που περιγράφεται στην κάτωθι
σχέση. Επίσης, για λόγους ευκολίας, από τούδε και στο εξής θα συμβολίζουμε το δείγμα
δεδομένων την χρονική στιγμή 𝑡 , x(𝑡), με x𝑡 :

𝑑x𝑡 = 𝑓 (x𝑡 , 𝑡)𝑑𝑡 + 𝑔(𝑡)𝑑w𝑡 (2.91)

Στην (2.91) η συνάρτηση 𝑓 ∶ ℝ𝑑 × [0, 𝑇 ] → ℝ𝑑 είναι ένα διάνυσμα που ονομάζεται
συντελεστής μετατόπισης του x𝑡 (drift coefficient) και που μοντελοποιεί το ντετερμι-
νιστικό μέρος της SDE, καθορίζοντας τον βαθμό στον οποίον αναμένεται να αλλάξει
η διαδικασία 𝑑x𝑡 με την πάροδο του χρόνου. Η, δε, συνάρτηση 𝑔 ∶ [0, 𝑇 ] → ℝ πρό-
κειται για τον βαθμωτό συντελεστή διάχυσης του x𝑡 (diffusion coefficient), που, με την
σειρά της, αντιπροσωπεύει το στοχαστικό μέρος της SDE καθορίζοντας το εύρος της
διαδικασίας θορυβοποίησης σε βάθος χρόνου. Τέλος, το w𝑡 είναι η τυπική διαδικασία
Wiener (γνωστή και ως κίνηση Brown). Έτσι, ο όρος 𝑔(𝑡)𝑑w𝑡 της (2.91) απεικονίζει το
σύνολο της διαδικασίας θορύβου.

Συναντώνται δύο κύριες οικογένειες των προς τα εμπρός SDEs: οιVariance-Preserving
(VP) SDEs και οι Variance-Exploding (VE) SDEs. Συνδέονται, μάλιστα, άμεσα με τις μορ-
φές των μοντέλων διάχυσης διακριτού χρόνου: τωνDDPMs κα των SMLD (ScoreMatching
με Langevin Dynamics), αντίστοιχα. Αποτελούν, στην ουσία, την έκφρασή τους σε συ-
νεχή χρόνο.

Όσον αφορά τα VP SDEs ως συνεχής έκφραση των DDPMs, θα πρέπει πρώτα να
υπενθυμίσουμε την εξίσωση (2.3) που περιγράφει τον πυρήνα μετάβασης 𝑞(x𝑡 ∣ x𝑡−1)
ως μία διακριτή μαρκοβιανή αλυσίδα με την εξής μορφή:

x𝑡 = √1 − 𝛽𝑡 x𝑡−1 + √𝛽𝑡 z𝑡−1, z𝑡−1 ∼ 𝒩 (0, I) (2.92)

Τώρα θα περάσουμε στο όριο συνεχούς χρόνου· θα θεωρήσουμε, δηλαδή, συνολικό
πλήθος χρονικών βημάτων 𝑇 → ∞, και θα εισαγάγουμε ένα συνεχές χρόνο 𝑡 ∈ [0, 1]. Σε
αυτήν την περίπτωση μπορούμε να θεωρήσουμε κάθε υπερπαράμετρο 𝛽𝑡 = 𝛽(𝑡) Δ𝑡 , όπου
Δ𝑡 = 1

𝑇 το στοιχειώδες χρονικό βήμα. Από την (2.92), θεωρώντας, πλέον, το διακριτό
χρονικό βήμα 𝑡−1ως τη συνεχή χρονική στιγμή 𝑡 και, αντιστοίχως, το διακριτό χρονικό
βήμα 𝑡 ως τη συνεχή χρονική στιγμή 𝑡 + Δ𝑡 , προκύπτει:

x(𝑡 + Δ𝑡) = (√1 − 𝛽(𝑡 + Δ𝑡)Δ𝑡) x(𝑡) + √𝛽(𝑡 + Δ𝑡) Δ𝑡 z(𝑡) (2.93)

Σε αυτό το σημείο μπορεί να χρησιμοποιηθεί το ανάπτυγμα Taylor ως εξής:

√1 − 𝛽(𝑡) ≈ 1 − 1
2𝛽(𝑡) −

1
8𝛽

2(𝑡) − 1
16𝛽

3(𝑡) + ⋯ ≈ 1 − 1
2𝛽(𝑡) (2.94)

Στην (2.94) κρατάμε μόνο τους δύο πρώτους όρους δεδομένου ότι οι υπόλοιποι γίνονται
πολύ μικροί. Εξάλλου, υπενθυμίζουμε ότι 𝛽(𝑡) ∈ (0, 1). Άρα:

x(𝑡 + Δ𝑡) ≈ (1 − 1
2𝛽(𝑡 + Δ𝑡) Δ𝑡) x(𝑡) + √𝛽(𝑡 + Δ𝑡) Δ𝑡 z(𝑡) (2.95)

⟺ x(𝑡 + Δ𝑡) ≈ x(𝑡) − 1
2𝛽(𝑡 + Δ𝑡) Δ𝑡 x(𝑡) + √𝛽(𝑡 + Δ𝑡) Δ𝑡 z(𝑡) (2.96)
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⟺ x(𝑡 + Δ𝑡) − x(𝑡) ≈ −12𝛽(𝑡)Δ𝑡 x(𝑡) + √𝛽(𝑡) √Δ𝑡 z(𝑡) (2.97)

Όμως στο όριο του συνεχούς χρόνου, καθώς Δ𝑡 → 0, τότε, επιπλέον, x(𝑡 + Δ𝑡) − x(𝑡) →
𝑑x𝑡 , ενώ το z(𝑡) √Δ𝑡 → 𝑑w𝑡 , το στοιχειώδες Brownian βήμα. Τελικά, η (2.97) συγκλίνει
στο:

𝑑x𝑡 = −12 𝛽(𝑡) x𝑡 𝑑𝑡 + √𝛽(𝑡) 𝑑w𝑡 (2.98)

Αποδείχθηκε, συνεπώς, ότι η μοντελοποίηση ενός DDPM στον συνεχή χρόνο οδηγεί σε
μια Itô στοχαστική διαφορική εξίσωση με συντελεστή μετατόπισης 𝑓 (x𝑡 , 𝑡) = −1

2 𝛽(𝑡) x𝑡
και συντελεστή διάχυσης 𝑔(𝑡) = √𝛽(𝑡). Αυτη η διαδικασία ικανοποιεί:

x𝑡 = 𝛼𝑡x0 + 𝜎𝑡𝜖 (2.99)

με:

𝜖 = 𝒩 (0, I), 𝛼𝑡 = exp (−12 ∫
𝑡

0
𝛽(𝑡)𝑑𝑡) , 𝜎2𝑡 = 1 − 𝛼2𝑡 (2.100)

Επειδή 𝛼2𝑡 + 𝜎2𝑡 = 1, η διασπορά της x𝑡 που δίδεται στην (2.101) παραμένει περίπου
σταθερή, δικαιολογώντας την ονομασία Variance-Preserving SDE:

Var [x𝑡] = 𝛼2𝑡 Var [x0] + 𝜎2𝑡 (2.101)

Από την άλλη πλευρά, για την εξαγωγή των VE SDEs ως συνεχή έκφραση των
SMLD θα ακολουθηθεί μια παρόμοια διαδικασία. Στην προκειμένη περίπτωση ο πυρή-
νας μετάβασης δόθηκε στην (2.39) και κατόπιν εφαρμογής της τεχνικής της επαναπα-
ραμετροποίησης γίνεται:

x𝑡 = x0 + 𝜎2𝑡 z𝑡 , z𝑡 = 𝒩 (0, I) (2.102)

Για να μοντελοποιήσουμε την SMLDως μία διακριτή μαρκοβιανή αλυσίδα θα πρέπει να
εκφράσουμε τον πυρήνα 𝑞(x𝑡 ∣ x𝑡−1). Προς αυτό το σκοπό, μπορούμε να εκφράσουμε τον
γκαουσιανό θόρυβο z𝑡 συναρτήσει του z𝑡−1 κι ενός ανεξάρτητου γκαουσιανού θορύβου
z′𝑡 :

z𝑡 =
𝜎𝑡−1
𝜎𝑡

z𝑡−1 +√
1 − 𝜎2𝑡−1

𝜎2𝑡
z′𝑡 (2.103)

Αντικαθιστώντας στην (2.102) προκύπτει:

x𝑡 = x0 + 𝜎𝑡−1z𝑡−1 + √𝜎2𝑡 − 𝜎2𝑡−1z′𝑡−1 (2.104)

= x𝑡−1 + √𝜎2𝑡 − 𝜎2𝑡−1z′𝑡−1 (2.105)

Μετονομάζοντας το z′𝑡−1 → z𝑡−1 παίρνουμε τον ζητούμενο πηρύνα μετάβασης:

x𝑡 = x𝑡−1 + √𝜎2𝑡 − 𝜎2𝑡−1z𝑡−1 (2.106)
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Μπορούμε, πλέον, να περάσουμε στο όριο συνεχούς χρόνου· ορίζουμε, δηλαδή, εκ νέου
πλήθος χρονικών βημάτων Τ → ∞, συνεχές χρόνο 𝑡 ∈ [0, 1], και στοιχειώδες Δ𝑡 = 1

𝑇 .
Ξαναγράφουμε την (2.106) ως εξής:

x(𝑡 + Δ𝑡) = x(𝑡) + √𝜎2(𝑡 + Δ𝑡) − 𝜎2(𝑡) z(𝑡) (2.107)

≈ x(𝑡) + √
𝑑[𝜎2(𝑡)]

𝑑𝑡 Δ𝑡 z(𝑡) (2.108)

Ομοίως με προηγουμένως, καθώς Δ𝑡 → 0, ισχύει x(𝑡 + Δ𝑡) − x(𝑡) → 𝑑x𝑡 και z(𝑡) √Δ𝑡 →
𝑑w𝑡 . Συνεπώς η (2.105) μετατρέπεται σε:

𝑑x𝑡 = √
𝑑[𝜎2𝑡 ]
𝑑𝑡 𝑑w𝑡 (2.109)

Αποδείχθηκε ότι η μοντελοποίηση ενός SMLD στον συνεχή χρόνο είναι μια Itô στοχα-
στική διαφορική εξίσωση με συντελεστή μετατόπισης 𝑓 (x𝑡 , 𝑡) = 0, και συντελεστής

διάχυσης 𝑔(𝑡) = √
𝑑[𝜎2𝑡 ]
𝑑𝑡 . Στην προκειμένη περίπτωση, η λύση είναι:

x𝑡 = x0 + 𝜎𝑡 𝜖, 𝜖 = 𝒩 (0, I) (2.110)

Η διασπορά της x𝑡 είναι:

Var [x𝑡] = Var [x0] + 𝜎2𝑡 (2.111)

Εφόσον η 𝜎𝑡 αυξάνεται (και συνήθως εκθετικά), η συνολική διασπορά “εκρύγνειται”,
εξού και ο χαρακτηρισμός Variance-Exploding SDE.

Έχοντας, σε αυτό το σημείο, ορίσει την προς τα εμπρός SDE και βρει τις παραμέ-
τρους της για τις δύο κύριες οικογένειες με τις οποίες εμφανίζεται, επόμενο βήμα απο-
τελεί η εύρεση της αντίστροφης SDE. Ο Anderson [24] έδειξε ότι η SDE αντίστροφου
χρόνου δίδεται από την:

𝑑x𝑡 = [𝑓 (x𝑡 , 𝑡) − 𝑔2(𝑡)∇x log 𝑞(x𝑡)] 𝑑𝑡 + 𝑔(𝑡)𝑑w̄𝑡 (2.112)

όπου το 𝑑w̄𝑡 είναι το στοιχειώδες Brownian βήμα, αλλά στην αντίθετη χρονική κατεύ-
θυνση· ρέει, δηλαδή, από το 𝑇 στο 0, ενώ το 𝑑𝑡 συμβολίζει το απειροελάχιστο αρνητικό
χρονικό βήμα. Οι τροχιές λύσεων της αντίστροφης SDE μοιράζονται τις ίδιες περιθω-
ριακές πυκνότητες 𝑞(x𝑡) με αυτές της προς τα εμπρός SDE, με την διαφορά ότι πλέον
εξελίσσονται στην αντίστροφη χρονική κατεύθυνση.

Παρατηρούμε ότι ο άγνωστος όρος που εμφανίστηκε στον συντελεστή μετατόπισης
της αντίστροφης SDE δεν είναι παρά η χρονικά εξαρτώμενη συνάρτηση score της συ-
νάρτησης πυκνότητας πιθανότητας του x𝑡 , ∇x log 𝑞(x𝑡). Η βασική ιδέα ενός score SDE
έγκειται στην εκπαίδευση εκτίμησης της εν λόγω συνάρτησης score, γεγονός που θα
επέτρεπε την προσομοίωση της αντίστοροφης SDE για την μετατροπή θορύβου σε δε-
δομένα. Παραμετροποιούμε ένα βαθύ νευρωνικό δίκτυο s𝜃 (x𝑡 , 𝑡) για να προσεγγίζει το
score s𝑞(x𝑡 , 𝑡) = ∇x log 𝑞(x𝑡). Εκτελούμε, ουσιαστικά, Score Matching· ήτοι η εκπαιδευ-
τική διαδικασία των score SDEs ταυτίζεται με αυτήν των SGMs. Ως πρακτική επιλογή
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επιλέγεται η αντικειμενική συνάρτηση (2.82) του Denoising Score Matching, ανηγμένη
στον συνεχή χρόνο. Δηλαδή:

ℒ(𝜃) ∶= 𝔼𝑡∼𝒰[0, 𝑇 ] {𝜆(𝑡) 𝔼x0∼𝑞(x0) 𝔼x𝑡∼𝑞(x𝑡 ∣x0) [
1
2 ||s𝜃 (x𝑡 , 𝑡) − ∇x log 𝑞(x𝑡 ∣ x0)||

2
2]}
(2.113)

Ειδικά για την περίπτωση γκαουσιανής κατανομής x𝑡 = 𝛼𝑡 x0 + 𝜎𝑡 z𝑡 τότε στην (2.113)
μπορούμε να αντικαταστήσουμε:

∇x log 𝑞(x𝑡 ∣ x0) = −x𝑡 − 𝛼𝑡 x0
𝜎2𝑡

= −z𝑡
𝜎𝑡

(2.114)

Κατόπιν εκπαίδευσης του χρονοεξαρτώμενου score-based εκτιμητή s𝜃 (x𝑡 , 𝑡), μπο-
ρούμε να τον αντικαταστήσουμε αντί του αγνώστου∇x log 𝑞(x𝑡)στην SDEαντίστροφου
χρόνου που δίδεται από την (2.112). Η εκπαιδευμένη score-based στοχαστική διαφορική
εξίσωση δύναται να χρησιμοποιηθεί για την διαδικασία της δειγματοληψίας:

𝑑x𝑡 = [𝑓 (x𝑡 , 𝑡) − 𝑔2(𝑡) s𝜃 (x𝑡 , 𝑡)] 𝑑𝑡 + 𝑔(𝑡)𝑑w̄𝑡 (2.115)

Η διαφορική εξίσωση (2.115) αποτελεί την γεννήτρια διαδικασία νέων δειγμάτων. Αρχι-
κοποιώντας για 𝑡 = 𝑇 με x𝑇 ∼ 𝑝(x𝑇 ) ≈ 𝒩 (0, I) και ολοκληρώνοντας στην αντίστροφη
χρονική κατεύθυνση έως ότου 𝑡 = 0, μπορούμε να λάβουμε δείγματα κατά προσέγγιση
κατανεμημένα σύμφωνα με την αρχική κατανομή δεδομένων 𝑞(x0).

Στην πράξη, αυτή η SDE πρέπει να λυθεί αρθμητικά. Έστω μια γνησίως μονότονα
φθίνουσα χρονική ακολουθία Τ = 𝑡𝑁 > 𝑡𝑁−1 > ⋯ > 𝑡0 = 0 με βήμα μεγέθους Δ𝑡 =
𝑡𝑖+1 − 𝑡𝑖 > 0. Κάνοντας χρήση της τεχνικής διακριτοποίησης Euler-Maruyama (EM) για
στοχαστικές διαφορικές εξισώσεις, δίδεται η προσέγγιση διακριτού χρόνου:

x𝑖−1 = x𝑖 + [𝑓 (x𝑖, 𝑡𝑖) − 𝑔2(𝑡𝑖)s𝜃 (x𝑖, 𝑡𝑖)] Δ𝑡 + 𝑔(𝑡𝑖)√Δ𝑡 z𝑖, z𝑖 = 𝒩 (0, I) (2.116)

Το νέο δείγμα λαμβάνεται αντικαθιστώντας αναδρομικά στην (2.116) μέχρι 𝑖 = 1. Σε
αυτό το σημείο, αξία έχει να σταθούμε λίγο παραπάνω στην ειδική περίπτωση της VP
SDE, όπου 𝑓 (x𝑖, 𝑡𝑖) = −1

2𝛽(𝑡𝑖)x𝑖 και 𝑔(𝑡𝑖) = √𝛽(𝑡𝑖). Η παραπάνω διακριτοποίηση κα-
θίσταται ισοδύναμη με το αντίστροφο βήμα διάχυσης ενός DDPM. Πράγματι, αντικα-
θιστώντας την αναλυτική έκφραση του ακριβούς score της γκαουσιανής διαταραχής
s𝑞(x𝑡) = − 1

𝜎𝑡 𝜖 (2.114), και τον όρο 𝛽(𝑡𝑖)Δ𝑡 με την διακριτή υπερπαράμετρο 𝛽𝑖, ανακτούμε
τον κλασσικό κανόνα ενημέρωσης του DDPM, όπου το μοντέλο προβλέπει τον θόρυβο
𝜖𝜃 (x𝑡 , 𝑡), αντί της συνάρτησης score. Καθ’ αυτόν τον τρόπο, η στοχαστική αντίστροφη
SDE προσφέρει ένα συνεχές θεωρητικό υπόβαθρο για το διακριτό DDPM.

Αν και η διακριτοποίηση Euler-Maruyama ορίζει μια έγκυρη γενετική τεχνική, η
ακρίβειά της ελλαττώνεται δραστικά σε περιπτώσεις μεγάλων χρονικών βημάτων ή
αυστηρών προγραμμάτων θορύβου. Για την βελτίωση της ποιότητας των δειγμάτων,
οι Song et al. [23], εισήγαγαν την έννοια των Δειγματοληπτών Πρόβλεψης-Διόρθωσης
(Predictor-Corrector Samplers, PC). Ο ρόλος τους είναι να εμπλουτίζουν κάθε βήμα ο-
λοκλήρωσης της SDE (2.116) (o “Προβλέπτης”) με ένα στοχαστικό βήμα βελτίωσης (ο
“Διορθωτής”). Στο πλαίσιο αυτό, ο προβλέπτης αντιστοιχεί σε κάποιον λύτη της α-
ντίστροφης SDE, όπως η προαναφερθείσα τεχνική Euler-Maruyana. Ο διορθωτής, από
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την άλλη πλευρά, εφαρμόζει μια σύντομη αλληλουχία ενημερώσεων κάποιας μεθόδου
Markov Chain Monte Carlo (MCMC) για μια σταθερή χρονική στιγμή 𝑡𝑖, που σκοπό έχει
να μετακινήσει στοχαστικά τα δείγματα προς περιοχές υψηλότερης πυκνότητας πιθα-
νότητας, υπό την εκάστοτε εκτίμηση του score. Τον ρόλο του διορθωτή θα μπορούσε
να διαδραματίσει οιαδήποτε μέθοδος MCMC. Έτσι, για παράδειγμα, στην περίπτωση
του Annealed Langevin Dynamics, ο διορθωτής εκτελεί Κ βήματα:

x𝑡𝑖 ← x𝑡𝑖 +
𝛼𝑡𝑖
2 s𝜃 (x𝑡𝑖 , 𝜎𝑡𝑖) + √𝛼𝑡𝑖 z𝑡𝑖 , z𝑡𝑖 ∼ 𝒩 (0, I) (2.117)

με μικρό βήμα 𝛼𝑡𝑖 > 0. Η μέθοδος αφήνει την επιθυμητή κατανομή 𝑝𝑡𝑖 προσεγγιστικά α-
ναλλοίωτη όταν η εκτίμηση s𝜃 (x𝑡𝑖 , 𝜎𝑡𝑖) είναι ακριβής, αντισταθμίζοντας καθ’ αυτόν τον
τρόπο την μεροληψία διακριτοποίησης του βήματος πρόβλεψης. Κατ’ ουσίαν, ο συνδυ-
σαμός των μηχανισμών πρόβλεψης και διόρθωσης, εναλλάσσει προβλεπτικά βήματα
που μετακινούν τα δείγματα στον χρόνο, με διορθωτικά βήματα, που τα αποθορυβο-
ποιούν τοπικά σε κάθε χρονικό επίπεδο.

2.4 Denoising Diffusion Implicit Models

Σε αυτήν την ενότητα θα γίνει μια σύντομη αναφορά σε μια ειδική κατηγορία μοντέ-
λων διάχυσης—τα Denoising Diffusion Implicit Models [25]—τα οποία αποτελούν, κατ’
ουσίαν, μια επέκταση των προαναφερθέντων Denoising Diffusion Probabilistic Models
(DDPMs). Σχεδιάστηκαν με σκοπό να ενισχύσουν την απόδοση της δημιουργίας νέων
δεδομένων εισάγοντας μια μη-μαρκοβιανή δειγματοληπτική διαδικασία, διατηρώντας
ταυτόχρονα τις υψηλής ποιότητας γενετικές δυνατότητες του αρχικού πλαισίου διά-
χυσης.

Τα βαθιά μοντέλα που έχουν ήδη εξεταστεί—τα DDPMs και τα NCSNs—έχουν, τα
τελευταία χρόνια, παραγάγει εντυπωσιακά και ρεαλιστικά δείγματα αμφισβητώντας
την μακροχρόνια πρωτοκαθεδρία τωνGANs στον χώρο της γενετικής μοντελοποίησης.
Μολοταύτα, εμφανίζουν ένα κρίσιμο μειονέκτημα: είναι εξαιρετικά κοστοβόρα τόσο σε
χρόνο όσο και σε υπολογιστικούς πόρους, απαιτώντας πολλές επαναλήψεις για να πα-
ραγάγουν ένα μεμονωμένα δείγμα. Ο λόγος έγκειται στο γεγονός ότι αυτές οι τεχνικές
υιοθετούν μια δειγματοληπτική διαδικασία που προσομοιάζει την αντίστροφη διαδι-
κασία διάχυσης, η οποία, ωστόσο, ενδέχεται να απαριθμεί χιλιάδες χρονικά βήματα.

Τα DDIMs υπήρξαν το αποτέλεσμα μιας προσπάθειας να μετριαστεί ο εν λόγω πε-
ριορισμός και, ως εκ τούτου, συνδέονται στενά με τα DDPMS. Για την ακρίβεια, εκ-
παιδεύονται κάνοντας χρήση της ίδιας αντικειμενικής συνάρτησης, που δίδεται στην
(2.36). Η κατ’ εξοχήν παρατήρηση, που οδήγησε τελικά στην ανάπτυξή τους, είναι ότι
η τελευταία εξαρτάται αποκλειστικά από τις περιθωριακές κατανομές 𝑞(x𝑡 ∣ x0) και
όχι άμεσα από την από κοινού κατανομή 𝑞(x1∶𝑇 ∣ x0). Δεδομένου ότι υφίστανται πολ-
λαπλές από κοινού κατανομές με τα ίδια περιθώρια, είναι δυνατόν να εξερευνηθούν
εναλλακτικές τροχιές που είναι μη-μαρκοβιανές στην φύση τους, όπως διακρίνειται
στην εκόνα 2.4.

Ας υποθέσουμε, λοιπόν, 𝒬 μια οικογένεια κατανομών δεικτοδοτούμενες από 𝜎 ∈
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Σχήμα 2.4: Γραφική αναπαράσταση μιας μαρκοβιανής δειγματοληπτικής διαδικασίας, όπως
των DDPMs (αριστερά), και μιας μη-μαρκοβιανής δειγματοληπτικής διαδικασίας, όπως των
DDIMs (δεξιά) [25].

ℝ𝑇≥0 ένα πραγματικό, μη αρνητικό διάνυσμα διάστασης Τ:

𝑞𝜎 (x1∶𝑇 ∣ x0) ∶= 𝑞𝜎 (x𝑇 ∣ x0)
𝑇
∏
𝑡=2

𝑞𝜎 (x𝑡−1 ∣ x𝑡 , x0) (2.118)

για την οποία ισχύουν:

⎧
⎨
⎩

𝑞𝜎 (x𝑇 ∣ x0) = 𝒩 (x𝑇 ; √𝛼𝑇 x0, (1 − 𝛼𝑇 ) I)

𝑞𝜎 (x𝑡−1 ∣ x𝑡 , x0) = 𝒩 (x𝑡−1; √𝛼𝑡−1 x0 + √1 − 𝛼𝑡−1 − 𝜎2𝑡 ⋅ x𝑡 − √𝛼𝑡 x0
√1 − 𝛼𝑡

, 𝜎2𝑡 I) , ∀𝑡 > 1
(2.119)

όπου 𝜎𝑡 μια υπερπαράμετρος. Η επιλογή της μέσης τιμής στην δεύτερη εξίσωση της
(2.119) επιλέγεται έτσι ώστε να εγγυάται για κάθε 𝑡 ότι:

𝑞𝜎 (x𝑡 ∣ x0) = 𝒩 (x𝑡 ; √𝛼𝑡 x0, (1 − 𝛼𝑡) I) (2.120)

Αυτό είναι επιθυμητό έτσι ώστε να ορίζεται μια από κοινού καντανομή με επιθυμητά
περιθώρια.

Η απόδειξη για την παραπάνω πρόταση είναι η εξής: Ας υποθέσουμε ότι για κάθε
𝑡 < 𝑇 , το 𝑞𝜎 (x𝑡 ∣ x0) = 𝒩 (x𝑡 ; √𝛼𝑡 x0, (1 − 𝛼𝑡) I) ισχύει εάν

𝑞𝜎 (x𝑡−1 ∣ x0) = 𝒩 (x𝑡−1; √𝛼𝑡−1 x0, (1 − 𝛼𝑡−1) I) (2.121)

Τότε μπορούμε να αποδείξουμε την πρόταση με ένα επαγωγικό επιχείρημα για 𝑡 από Τ
έως 1, δεδομένου ότι η βασική περίπτωση που 𝑡 = 𝑇 ισχύει ήδη. Κατ’ αρχάς έχουμε ότι:

𝑞𝜎 (x𝑡−1 ∣ x0) ∶= ∫
x𝑡
𝑞𝜎 (x𝑡 ∣ x0) 𝑞𝜎 (x𝑡−1 ∣ x𝑡 , x0) 𝑑x𝑡 (2.122)

και, επιπλέον:

⎧
⎨
⎩

𝑞𝜎 (x𝑡 ∣ x0) = 𝒩 (x𝑡 ; √𝛼𝑡 x0, (1 − 𝛼𝑡) I)

𝑞𝜎 (x𝑡−1 ∣ x𝑡 , x0) = 𝒩 (x𝑡−1; √𝛼𝑡−1 x0 + √1 − 𝛼𝑡−1 − 𝜎2𝑡 ⋅ x𝑡 − √𝛼𝑡 x0
√1 − 𝛼𝑡

, 𝜎2𝑡 I) (2.123)

Από τον Bishop [26] γνωρίζουμε ότι η κατανομή 𝑞𝜎 (x𝑡−1 ∣ x0) είναι γκαουσιανή και



29 2.4. Denoising Diffusion Implicit Models

συμβολίζεται με 𝒩 (x𝑡−1; 𝜇𝑡−1, Σ𝑡−1), όπου:

⎧⎪
⎨⎪
⎩

𝜇𝑡−1 = √𝛼𝑡−1 x0 + √1 − 𝛼𝑡−1 − 𝜎2𝑡 ⋅ x0 − √𝛼𝑡 x0
√1 − 𝛼𝑡

= √𝛼𝑡−1 x0

Σ𝑡−1 = 𝜎2𝑡 I + 1 − 𝛼𝑡−1 − 𝜎2𝑡
1 − 𝛼𝑡

(1 − 𝛼𝑡) I = (1 − 𝛼𝑡−1) I
(2.124)

Δηλαδή 𝑞𝜎 (x𝑡−1 ∣ x0) = 𝒩 (x𝑡−1; √𝛼𝑡−1 x0, (1 − 𝛼𝑡−1) I) που μας επιτρέπει να χρησιμο-
ποιήσουμε το επαγωγικό επιχείρημα.

Συνεχίζοντας την ανάλυσή μας, μπορούμε να εξαγάγουμε την προς τα εμπρός δια-
δικασία κάνοντας χρήση του νόμου του Bayes, δηλαδή:

𝑞𝜎 (x𝑡 ∣ x𝑡−1, x0) =
𝑞𝜎 (x𝑡−1 ∣ x𝑡 , x0) 𝑞𝜎 (x𝑡 ∣ x0)

𝑞𝜎 (x𝑡−1 ∣ x0)
(2.125)

η οποία είναι επίσης γκαουσιανή. Σε αντίθεση, όμως, με τον πυρήνα μετάβασης των
DDPMs, που δίδεται από την (2.3), εδώ, η forward διαδικασία δεν είναι πλέον μαρκο-
βιανή, αφού κάθε κατανομή x𝑡 μπορεί να εξαρτάται τόσο από την x𝑡−1 όσο και από την
x0. Το μέγεθος της υπερπαραμέτρου 𝜎𝑡 είναι αυτό που καθορίζει την στοχαστικότητα
της προς τα εμπρός διαδικασίας. Μάλιστα, στην οριακή περίπτωση που 𝜎𝑡 → 0, δια-
δικασία γίνεται πλήρως ντετερμινιστική: εφόσον μπορούμε να παρατηρήσουμε τα x0
και x𝑡 για κάποιο 𝑡 , τότε το x𝑡−1 γίνεται γνωστό και σταθερό.

Κατόπιν μοντελοποίησης της προς τα εμπρός διαδικασίας, ακολουθεί ο ορισμός
μια εκπαιδεύσιμης διαδικασίας παραγωγής 𝑝𝜃 (x0∶𝑇 ), στην οποία κάθε 𝑝𝜃 (x𝑡−1 ∣ x𝑡)
κάνει χρήση της 𝑞𝜎 (x𝑡−1 ∣ x𝑡 , x0). Με απλούστερα λόγια, δεδομένου ενός θορυβώδους
δείγματος x𝑡 , γίνεται κατ’ αρχάς μια πρόβλεψη του x0. Στην συνέχεια, κατασκευάζεται
το δείγμα x𝑡−1 με την χρήση της ορισμένης κατανομής 𝑞𝜎 (x𝑡−1 ∣ x𝑡 , x0). Η περιγραφείσα
διαδικασία επαναλαμβάνεται αναδρομικά έως ότου κατασκευαστεί το δείγμα x0. Όσον
αφορά την εκτίμηση της x0 από το εκάστοτε δείγμα x0, αυτή μπορεί να γίνει μέσω της
εξίσωσης (2.5), όπως διακρίνεται παρακάτω:

𝑓𝜃 (x𝑡) ∶=
x𝑡 − √1 − 𝛼𝑡 𝜖𝜃 (x𝑡)

√𝛼𝑡
(2.126)

Δύναται, πλέον, να οριστεί η παραγωγική διαδικασία δοθείσης μιας σταθερής πρότε-
ρης κατανομής 𝑝𝜃 (x𝑇 ) ∼ 𝒩 (0, I):

𝑝𝜃 (x𝑡−1 ∣ x𝑡) = {𝒩 (𝑓𝜃 (x1), 𝜎21 I) , αν 𝑡 = 1
𝑞𝜎 (x𝑡−1 ∣ x𝑡 , 𝑓𝜃 (x𝑡)) , διαφορετικά

(2.127)

όπου ο όρος 𝑞𝜎(x𝑡−1 ∣ x𝑡 , 𝑓𝜃 (x𝑡)) δίδεται από την εξίσωση (2.125) αντικαθιστώντας το x0
με την πρόβλεψή του, 𝑓𝜃 (x𝑡). Επιπρόσθετα, ένας γκαουσιανός θόρυβος συνδιακύμαν-
σης 𝜎21 I προστίθεται όταν 𝑡 = 1 προκειμένου να διασφαλιστεί ότι η γενετική διαδικασία
υποστηρίζεται παντού.

Βάσει, τώρα, της (2.127), η παραγωγή ενός δείγματος x𝑡−1 συναρτήσει του x𝑡 γίνεται
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ως εξής:

x𝑡−1 = √𝛼𝑡−1 (
x𝑡 − √1 − 𝛼𝑡 𝜖𝜃 (x𝑡)

√𝑎𝑡
)+√1 − 𝛼𝑡−1 − 𝜎2𝑡 𝜖𝜃 (x𝑡)+𝜎𝑡 𝜖, 𝜖 ∼ 𝒩 (0, I) (2.128)

Στην (2.128), ο πρώτος όρος, √𝛼𝑡−1 (
x𝑡−√1−𝛼𝑡 𝜖𝜃 (x𝑡 )

√𝑎𝑡 ) αποτελεί το προβλέψαν x0, ο δεύτε-

ρος όρος, √1 − 𝛼𝑡−1 − 𝜎2𝑡 𝜖𝜃 (x𝑡) δείχνει την κατεύθυνση προς το x𝑡 , ενώ, τέλος, ο τρίτος
όρος, 𝜎𝑡 𝜖 είναι ένα τυχαίος εισαγώμενος θόρυβος. Είναι σημαντικό να σημειωθεί, ότι
κάθε διαφορετική τιμή του 𝜎𝑡 οδηγεί σε διαφορετική τροχιά δειγματοληψίας, παρό-
λο που χρησιμοποιείται το ίδιο μοντέλο 𝜖𝜃 . Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζει ότι για
την επιλογή 𝜎𝑡 = √

1−𝛼𝑡−1
1−𝛼𝑡 √1 −

𝛼𝑡
𝛼𝑡−1 για κάθε 𝑡 , τότε η προς τα εμπρός διαδικασία γίνε-

ται μαρκοβιανή, και, ως εκ τούτου, η παραγωγική διαδικασία ταυτίζεται με αυτή των
DDPMs. Από την άλλη πλευρά, όπως αναφέρθηκε προηγουμένως, όταν 𝜎𝑡 = 0, ∀𝑡 , η
forward διαδικασία γίνεται πλήρως ντετερμιστική, εξαιρουμένως, φυσικά, για 𝑡 = 1. Οι
Song et al. [25] ονόμασαν το μοντέλο που προκύπτει από αυτήν την τελευταία ειδική
περίπτωση,Denoising Diffusion Implicit Model (DDIM), καθώς πρόκειται για ένα απόλυ-
το (“implicit”, ντετερμινιστικό) πιθανοτικό μοντέλο, το οποίο, εντούτοις, εκπαιδεύεται
βάσει της ίδιας αντικειμενικής συνάρτησης με αυτήν των DDPMs.

Έως αυτό το σημείο, η παραγωγική διαδικασία εξακολουθεί να προσεγγίζει την α-
ντίστροφη διαδικασία διάχυσης που ενδέχεται να απαριθμεί χιλιάδες χρονικά βήματα.
Για την ελάττωσή τους, θεωρούμε μια forward διαδικασία η οποία δεν ορίζεται για ολό-
κληρη την ακολουθία παραμέτρων x1∶𝑇 · αντ’ αυτού, ορίζεται για ένα υποσύνολό της
{x𝜏1 , … , x𝜏𝑆 }, όπου 𝜏 μια αύξουσα υπακολουθία του {1, … , 𝑇 } μήκους 𝑆. Κάνοντας χρήση
της άνωθι υπακολουθίας, η εξίσωση (2.118) δύναται να παραγοντοποιηθεί ως εξής:

𝑞𝜎,𝜏 (x1∶𝑇 ∣ x0) ∶= 𝑞𝜎,𝜏 (x𝜏𝑆 ∣ x0)
𝑆

∏
𝑖=1

𝑞𝜎,𝜏 (x𝜏𝑖−1 ∣ x𝜏𝑖 , x0) ∏
𝑡∈ ̄𝜏

𝑞𝜎,𝜏 (x𝑡 ∣ x0) (2.129)

όπου το ̄𝜏 συμβολίζει το συμπλήρωμα της 𝜏 . Επιπροσθέτως, κατ’ αντιστοιχία με τις
εξισώσεις της (2.123), ορίζονται:

⎧
⎨
⎩

𝑞𝜎,𝜏 (x𝑡 ∣ x0) = 𝒩 (x𝑡 ; √𝛼𝑡 x0, (1 − 𝛼𝑡) I) , ∀𝑡 ∈ ̄𝜏 ∪ {𝑇 }

𝑞𝜎,𝜏 (x𝜏𝑖−1 |x𝜏𝑖 , x0) = 𝒩 (x𝜏𝑖−1 ; √𝛼𝜏𝑖−1 x0 + √1 − 𝛼𝜏𝑖−1 − 𝜎2𝜏𝑖 ⋅
x𝜏𝑖 − √𝛼𝜏𝑖 x0
√1 − 𝛼𝜏𝑖

, 𝜎2𝜏𝑖 I) , ∀𝑖 ∈ [𝑆]
(2.130)

όπου, πάλι, η επιλογή των συντελεστών γίνεται προκειμένου να οδηγούν στις επιθυ-
μητές περιθώριες κατανομές, σύμφωνα με την σχέση:

𝑞𝜎,𝜏 (x𝜏𝑖 ∣ x0) = 𝒩 (x𝜏𝑖 ; √𝛼𝜏𝑖 x0, (1 − 𝛼𝜏𝑖) I), ∀𝑖 ∈ [𝑆] (2.131)

Βάσει όλων των παραπάνω, μπορούμε να κατασκευάσουμε την παραγωγική διαδι-
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κασία ως εξής:

𝑝𝜃 (x0∶𝑇 ) ∶= 𝑝𝜃 (x𝑇 )
𝑆

∏
𝑖=1

𝑝𝜃 (x𝜏𝑖−1 ∣ x𝜏𝑖) ∏
𝑡∈ ̄𝜏

𝑝𝜃 (x𝑡 ∣ x0) (2.132)

όπου οι δεσμευμένες κατανομές δίδονται από τις σχέσεις:

{𝑝𝜃 (x𝜏𝑖−1 ∣ x𝜏𝑖) = 𝑞𝜎,𝜏 (x𝜏𝑖−1 ∣ x𝜏𝑖 , 𝑓𝜃 (x𝜏𝑖−1))
𝑝𝜃 (x𝑡 ∣ x0) = 𝒩 (𝑓𝜃 (x𝑡), 𝜎2𝑡 I) (2.133)

Στην εξίσωση (2.132), ο πρώτος όρος, 𝑝𝜃 (x𝑇 ) ∏𝑆
𝑖=1 𝑝𝜃 (x𝜏𝑖−1 ∣ x𝜏𝑖), αντιπροσωπεύει την

παραγωγική διαδικασία και χρησιμοποιείται μόνος του κατά την διάρκειά της. Ο, δε,
δεύτερος όρος, ∏𝑡∈ ̄𝜏 𝑝𝜃 (x𝑡 ∣ x0), αντιπροσωπεύει την αντικειμενική συνάρτηση, η ο-
ποία, τελικά, γίνεται:

𝒥 ∶ = 𝔼x0∶𝑇∼𝑞𝜎,𝜏 (x0∶𝑇 ) [log 𝑞𝜎,𝜏 (x1∶𝑇 ∣ x0) − log 𝑝𝜃 (x0∶𝑇 )] (2.134)

= 𝔼x0∶𝑇∼𝑞𝜎,𝜏 (x0∶𝑇 ) [∑𝑡∈ ̄𝜏
𝔻𝐾𝐿[𝑞𝜎,𝜏 (xt ∣ x0) ∥ 𝑝𝜃 (x0 ∣ x𝑡)

+
𝐿
∑
𝑖=1

𝔻𝐾𝐿[𝑞𝜎,𝜏 (x𝜏𝑖−1 ∣ x𝜏𝑖 , x0) ∥ 𝑝𝜃 (x𝜏𝑖−1 ∣ x𝜏𝑖)]]] (2.135)

Εν τέλει, αποδεικνύεται ότι η αντικειμενική συνάρτηση της (2.135) μπορεί να μετασχη-
ματιστεί σε μια εξίσου αποδοτική αντικειμενικής συνάρτηση της μορφής (2.36). Αυτό,
πρακτικά, συνεπάγεται ότι ένα μοντέλο μπορεί να εκπαιδευτεί με έναν τυχαίο αριθμό
χρονικών βημάτων κατά την προς τα εμπρός διαδικασία, και, στην συνέχεια, η πα-
ραγωγή νέων δειγμάτων να πραγματοποιηθεί κάνοντας χρήση μόνο ενός υποσυνόλου
αυτών των βημάτων, επιταχύνοντας σημαντικά την δειγματοληψία.





Κεφάλαιο 3

Σχετική Έρευνα

Μη-λεκτικές πληροφορίες, όπως οι εκφράσεις του προσώπου, η γλώσσα του σώματος
και οι χειρονομίες διαδραματίζουν καθοριστικό ρόλο στην αποδοτικότητα της ανθρώ-
πινης επικοινωνίας. Ως εκ τούτου, έχουν αναδειχθεί σε σημαντικό παράγοντα κατά τον
σχεδιασμό υπολογιστικών συστημάτων που αποσκοπούν στην αλληλεπίδραση με τους
ανθρώπους με φυσικό τρόπο [1, 27]. Σε αυτό το Κεφάλαιο, θα ασχοληθούμε με την εξε-
ρεύνηση ορισμένων εξ’ αυτών των καθιερωμένων συστημάτων, καθώς και τον τρόπο με
τον οποίο επιτυγχάνουν την ενσωμάτωση των εν λόγω μη-λεκτικών πληροφοριών στην
διαδικασία παραγωγής τρισδιάστατων κινουμένων σχεδίων του ανθρώπινου σώματος.

Πρώιμες έρευνες επί του θέματος εστίαζαν στην πρόβλεψη ή την παραγωγή αν-
θρώπινης κινησιολογίας δίχως να υλοποιούν κάποιου είδους πολυτροπικό έλεγχο. Τα
τελευταία, ωστόσο, χρόνια, αυτή η πραγματικότητα αναιρείται, μέσω της εξερεύνη-
σης της δυνατότητας εξάρτησης της παραγωγικής διαδικασίας από εναλλακτικές τρο-
πικότητες, συμπεριλαμβανομένων κειμένου, ομιλίας, ετικετών δραστηριότητας—μέχρι
και μουσικής [1]. Σε αυτά τα πλαίσια, θα εστιάσουμε την προσοχή μας σε μεθόδους
κατευθυνόμενης από την ομιλία παραγωγής κίνησης, δεδομένου ότι αυτές είναι πιο
σχετικές με το θέμα της παρούσης διπλωματικής εργασίας.

Σε γενικές γραμμές, τα τρισδιάστατα κινούμενα σχέδια σώματος δύναται να δια-
κριθούν, ως προς την μέθοδο παραγωγής τους, σε δύο κατ’ εξοχήν κατηγορίες: τα rule-
based και τα data-driven· τα τελευταία εκ των οποίων μπορούν να χωριστούν, επιπλέον,
σε στατιτικές και learning-based προσεγγίσεις. Τα rule-based συστήματα κάνουν χρήση
μεθοδικά σχεδιασμένων ευρετικών (heuristics) για να επιλέξουν την εκάστοτε καταλ-
ληλότερη κίνηση. Τουναντίον, τα data-based μαθαίνουν να επιλέγουν την αντίστοιχη
κίνηση για κάθε περίπτωση από δεδομένα. Πιο συγκεκριμένα, τα στατιστικά συστήμα-
τα, συνήθως, προϋπολογίζουν πιθανότητες ή εκχωρούν μια εκ των προτέρων κατανο-
μή σε δεδομένα κίνησης, και εν συνεχεία δειγματοληπτούν δείγματα από την εν λόγω
κατανομή. Από την άλλη πλευρά, τα learning-based συστήματα κάνουν τις λίγοτερες
υποθέσεις για τις κατανομές των δεδομένων κινήσεων· αντ’ αυτού, βελτιστοποιούν πα-
ραμέτρους μίας περίπλοκης μη-γραμμικής συνάρτησης, συνήθως ενός βαθέος νευρω-
νικού δικτύου, προκειμένου να αντιστοιχήσουν την κατάλληλη κίνηση στην εκάστοτε
είσοδο [28]. Ας εντρυφήσουμε περεταίρω στις εν λόγω κατηγορίες και τις speech-driven
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προσεγγίσεις που υπάγονται σε καθεμία εξ’ αυτών.

3.1 Rule-Based Προσεγγίσεις

Όσον αφορά τα rule-based συστήματα, αυτά εμφανίζονται, ως επί το πλείστον, με τη
μορφή ενσαρκωμένων συνομιλιακών πρακτόρων (Embodied Conversational Agents, ECA),
που συνιστούν ένα από τα σημαντικότερα επιτεύγματα στον τομέα της αλληλέπιδρα-
σης του ανθρώπου με την μηχανή. Ένας ECA δεν περιορίζεται στην λεκτική επικοινω-
νία, αλλά σχεδιάζεται με σκοπό να εσωματώνει πολυτροπικά στοιχεία επικοινωνίας,
όπως εκφράσεις του προσώπου, κινήσεις των χεριών, και στάση του σώματος, με απώ-
τερο σκοπό να μιμηθεί βασικές πτυχές της ανθρώπινης επικοινωνίας και να επιτύχει,
καθ’ αυτόν τον τρόπο, μια πιο φυσική, πειστική και συναισθηματικά εκφραστική επι-
κοινωνία [29].

Η εισαγωγή της Behavior Markup Language (BML) [30] αποτέλεσε ένα καθοριστικό
βήμα προς την δημιουργία ενός κοινού πλαισίου περιγραφής της συμπεριφοράς για
τους ECAs. Η BML σχεδιάστηκε έτσι ώστε να επιτρέπει την τυποποιημένη περιγραφή
πολυτροπικών συμπεριφορών, ανεξάρτητα από την εκάστοτε πλατφόρμα ή μηχανισμό
απόδοσης κίνησης. Με άλλα λόγια, λειτουργεί ως ένα ενδιάμεσο επίπεδο επικοινωνίας
ανάμεσα στο σύστημα που αποφασίζει τι πρέπει να εκφράσει ο πράκτορας (behavior
planner) και το σύστημα που υλοποιεί την ίδια την κίνηση (behavior realizer). Η γλώσσα
παρέχει ένα σύνολο εντολών και χρονικών περιορισμών που επιτρέπουν τον ακριβή
συγχρονισμό ανάμεσα σε διαφορετικά εκφραστικά κανάλια.

Κάνοντας χρήση της BLM, δύναται κανείς να κατασκευάσει rule-based συστήμα-
τα ανθρωποειδών βασισμένα σε προκαθορισμένες συμπεριφορές. Χαρακτηριστικό πα-
ράδειγμα αποτελεί το BEAT (Behavior Expression Animation Toolkit) [31], ένα σύνολο
rule-based εργαλείων που αναπτύχθηκε με σκοπό την αυτόματη προσθήκη μη-λεκτικών
συμπεριφορών πάνω σε μία προϋπάρχουσα, προ-ανιμαρισμένη φιγούρα. Αναλύει την
ομιλία εισόδου, οπότε και εντοπίζει την σημασιολογική της δομή και επιλέγει αναλό-
γως τις κατάλληλες εκφράσεις. Το BEAT αποτέλεσε ένα εκ των πρώτων συστημάτων
που επέδειξαν την σημασία της συντονισμένης πολυτροπικής έκφρασης σε ψηφιακούς
πράκτορες.

Στο πλαίσιο αυτό, οι Poggi et al. [29] ανέπτυξαν τον πράκτορα GRETA. Η αρχι-
τεκτονική του βασίζεται στην λογική του πλαισίου SAIBA (Situation-Affect-Intention-
Behavior-Animation), οπότε και η συμπεριφορά του προκύπτει κατόπιν επεξεργασίας
των προθέσεων, των συναισθημάτων, και της εκάστοτε κατάστασης της αλληλεπίδρα-
σης, οδηγώντας, εν τέλει, στην δημιουργία BLM εντολών που μεταφράζονται σε κίνηση
και έκφραση.

Την ίδια στιγμή, οι Thiebaux et al. [32] δημιούργησαν έναν ECA επιστρατεύοντας
τεχνικές διαδικαστικού animation και keyframe interpolation—ένα γνωστό και καθιε-
ρωμένο task που αφορά την παραγωγή των ενδιάμεσων απόντων καρέ, δεδομένων δύο
διαδοχικών keyframes. Η μέθοδος αυτή επιτρέπει στον πράκτορα να δημιουργεί φυσι-
κές κινήσεις, σε πραγματικό χρόνο, βασιζόμενος σε προκαθορισμένα “σημεία-κλειδιά”
της κίνησης, δίχως την ανάγκη συνεχούς αναπαράστασης ή αποθήκευσης ολόκληρων
ακολουθιών κίνησης. Καθ’ αυτόν τον τρόπο, η δημιουργία εκφραστικών κινήσεων γί-
νεται πιο αποδοτική, ενώ διατηρείται η δυνατότητα ελέγχου μέσω κανόνων.
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Οι Marsella et al. [33], από την άλλη, πρότειναν έναν πιο γενικευμένο rule-based
πράκτορα, σχεδιασμένο να δημιουργεί εκφράσεις, χειρονομίες, ακόμη και να κατευθύ-
νει το βλέμμα του, απευθείας από το περιεχόμενο της ομιλίας. Το σύστημά τους επιχει-
ρεί να μοντελοποιήσει τη σχέση μεταξύ προφορικού λόγου και μη λεκτικής συμπεριφο-
ράς, παράγοντας συνεπείς και εκφραστικές αντιδράσεις. Μέσω ενός συνόλου προκα-
θορισμένων κανόνων, ο πράκτορας μπορεί να προσαρμόζει το βλέμμα, τις χειρονομίες
ή τη στάση του σώματος, ώστε να αντικατοπτρίζουν τη συναισθηματική κατάσταση ή
τη σημασιολογική έμφαση του λόγου.

Όλες αυτές οι προαναφερθείσες προσεγγίσεις έχουν ως κοινό παρονομαστή το γε-
γονός ότι βασίζονται σε μη-εκπαιδεύσιμες τεχνικές, οι οποίες απαιτούν εκτεταμένη χει-
ροκίνητη μοντελοποίηση και προσεκτικό καθορισμό των κανόνων συμπεριφοράς. Αν
και τα rule-based συστήματα προσφέρουν υψηλό επίπεδο ελέγχου και προβλεψιμότη-
τας, η προσαρμογή τους σε νέες καταστάσεις ή σενάρια αλληλεπίδρασης παραμένει
ιδιαίτερα χρονοβόρα και δύσκολη. Παρ’ όλα αυτά, αποτελούν τη βάση πάνω στην
οποία αναπτύχθηκαν οι μεταγενέστερες, πιο ευέλικτες data-driven προσεγγίσεις που
αξιοποιούν δεδομένα και μηχανική μάθηση για τη σύνθεση εκφραστικής συμπεριφο-
ράς.

3.2 Data-Based Προσεγγίσεις

Τα τελευταία χρόνια, οι μέθοδοι βασισμένες σε δεδομένα έχουν σταδιακά αντικαταστή-
σει τα παραδοσιακά rule-based συστήματα, εισάγοντας μεγαλύτερη ευελιξία, προσαρ-
μοστικότητα και δυνατότητα γενίκευσης—ικανότητες, η έλλειψη των οποίων, καθώς
είδαμε στην προηγούμενη ενότητα, ταλάνιζε τα τελευταία. Πλέον, αντί να στηρίζονται
σε ρητούς κανόνες, τα data-driven μοντέλα μαθαίνουν αυτόματα τις σχέσεις μεταξύ ο-
μιλίας, κειμένου και κινήσεων μέσα από εκτενή σύνολα δεδομένων, ελαττώνοντας την
ανάγκη χειροκίνητης μοντελοποίησης και καθιστώντας δυνατή την δημιουργία πιο φυ-
σικών, πιο ρεαλιστικών, πιο ευέλικτων κινήσεων.

Μία από τις πρώτες σημαντικές προσεγγίσεις αποτελεί εκείνη των Yoon et al. [34],
οι οποίοι συνδύασαν τρεις διαφορετικές μορφές πληροφορίας—το κείμενο, τον ήχο και
τις κινήσεις του άνω μέρους του σώματος—προκειμένου να εκπαιδεύσουν ένα avatar
να ακολουθεί συντονισμένες κινήσεις. Το μοντέλο μαθαίνει τη συσχέτιση μεταξύ των
λεκτικών και ακουστικών χαρακτηριστικών της ομιλίας και των αντίστοιχων κινή-
σεων, επιτυγχάνοντας μια αρκετά ρεαλιστική απόδοση. Ωστόσο, ο έλεγχος του στυλ
παραμένει περιορισμένος, καθώς η προσαρμογή γίνεται μόνο στο επίπεδο μεμονωμέ-
νων ομιλητών μέσω δειγματοληψίας από τον λανθάνοντα χώρο τους, χωρίς να υπάρχει
ρητός μηχανισμός καθοδήγησης.

Στο ίδιο μήκος κύματος κυμαίνονται και οι Liang et al. [35], οι οποίοι πρότειναν έ-
να σύστημα που αξιοποιεί συνδυαστικά την σημασιολογική πληροφορία του κειμένου
και τα ακουστικά χαρακτηριστικά, με σκοπό να διαχωρίσει και να συνθέσει δύο δια-
φορετικούς τύπους χειρονομιών—τις “beat gestures’, που ακολουθούν τον ρυθμό και
τη δυναμική της ομιλίας, και τις “semantic gestures”, που μεταφέρουν νοηματικό πε-
ριεχόμενο. Η διάκριση αυτή αποδείχθηκε καθοριστική για τη βελτίωση της χρονικής
ευθυγράμμισης και της φυσικότητας της κίνησης.

Οι Ahuja et al. [36] εισήγαγαν ένα πιο σύνθετο πλαίσιο βασισμένο σε adversarial
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learning και τη χρήσηmulti-scale transformers, προκειμένου να μάθουν τη λανθάνουσα
σχέση μεταξύ λόγου και κίνησης. Απώτερος στόχος του εν λόγω συστήματος αποτε-
λεί το να ευθυγραμμίσει υπο-λεκτικές (sub-word) ακουστικές ενδείξεις με χειρονομίες
σε διαφορετικές χρονικές κλίμακες, επιτυγχάνοντας καλύτερη ισορροπία μεταξύ ακρί-
βειας και ποικιλίας της παραγόμενης κίνησης.

Αντίστοιχα, οι Kucherenko et al. [37] πρότειναν ένα autoregressive μοντέλο που εν-
σωματώνει σημασιολογικά χαρακτηριστικά βασισμένα στο BERT [38], σε συνδυασμό
με ακουστικά χαρακτηριστικά, για τη δημιουργία κινήσεων που συνδέονται τόσο με
το περιεχόμενο της ομιλίας όσο και με τη φωνητική της ροή. Η autoregressive φύση
του επιτρέπει στο μοντέλο να λαμβάνει υπ’ όψιν τόσο το παρελθόν όσο και το μέλ-
λον της κίνησης, διασφαλίζοντας, καθ’ αυτόν τον τρόπο, ομαλή συνέχεια και χρονική
συνέπεια στην παραγωγή. Εξίσου εμπνευσμένοι από τα αυτοπαλίνδρομα παραγωγικά
μοντέλα (autoregressive generative models), οι Korzun et al. [39] εισήγαγαν την χρήση
ενός recurrent context encoder για την δημιουργία ρευστών και φυσικών κινήσεων, στο
πλαίσιο του GENEA Challenge 2020 [40].

Η ενοποίηση των διαφορετικών μορφών πληροφορίας σε ένα ενιαίο πλαίσιο επι-
τυγχάνεται από το Diff-TTSG [41], το οποίο προβλέπει ταυτόχρονα τόσο την ομιλία
όσο και τις κινήσεις. Με τον τρόπο αυτό, οι δύο μορφές επικοινωνίας μαθαίνονται από
κοινού, οδηγώντας σε πιο συνεκτικές και φυσικές αλληλεπιδράσεις. Το DiffGAN [42],
από την άλλη, εστιάζει περισσότερο στη μεταφορά χειρονομιών μεταξύ διαφορετικών
ομιλητών (gesture retargeting), επιτρέποντας τη διατήρηση του στυλ ή των κινήσεων
ενός ομιλητή σε περιβάλλοντα με περιορισμένα δεδομένα (low-resource).

Κατά τα πιο πρόσφατα χρόνια, η εισαγωγή των μοντέλων διάχυσης έχουν μονοπω-
λήσει το ενδιαφέρον της σχετικής έρευνας, δεδομένου ότι έχουν αποδειχθεί εξαιρετικά
αποτελεσματικά στην μοντελοποίηση πολύπλοκων πολυτροπικών σχέσεων. Ένα χα-
ρακτηριστικό παράδειγμα αποτελεί το βαθύ μοντέλο AMUSE των Chhatre et al. [1]. Αυ-
τό συνδυάζει δύο ξεχωριστά εκπαιδευμένα υποσυστήματα: ένα Audio Disentanglement
Module, που κωδικοποιεί την ομιλία σε λανθάνουσες αναπαραστάσεις περιεχομένου,
συναισθήματος και ύφους, και ένα latent diffusion model, το οποίο, ξεκινώντας από
τυχαίο θόρυβο, παράγει ρεαλιστικές ακολουθίες ανθρώπινης κίνησης. Το AMUSE επι-
τρέπει έτσι τη διαχωρισμένη αλλά ταυτόχρονα ελεγχόμενη παραγωγή κινήσεων που
ανταποκρίνονται τόσο στον ρυθμό όσο και στη συναισθηματική χροιά της ομιλίας.

Αντίστοιχα, το DiffSHEG των Chen et al. [27] εισάγει ένα ενοποιημένο πλαίσιο
που συνδυάζει την παραγωγή χειρονομιών και εκφράσεων προσώπου, αξιοποιώντας
ένα expression–gesture denoising network βασισμένο στην αρχή λειτουργίας της διάχυ-
σης. Η αρχιτεκτονική του περιλαμβάνει έναν audio encoder και έναν Transformer-based
Unidirectional Expression–Gesture Generator, που επιτρέπει ροή πληροφορίας από την
έκφραση προς τη χειρονομία, εξασφαλίζοντας έτσι συνέπεια και εκφραστική αρμονί-
α. Επιπρόσθετα, η προτεινόμενη μέθοδος Fast Out Painting-based Partial Autoregressive
Sampling (FOPPAS) επιτρέπει τη γρήγορη παραγωγή ακολουθιών σε πραγματικό χρό-
νο χωρίς εξάρτηση από προηγούμενα καρέ. Αυτό καθιστά το DiffSHEG ένα από τα πιο
προηγμένα και ολοκληρωμένα diffusion-based συστήματα έως σήμερα.



Κεφάλαιο 4

Περιγραφή του Προβλήματος

4.1 Αντίληψη του Προβλήματος

Όπως διαπιστώθηκε στο προηγούμενο κεφάλαιο, η έρευνα επί της παραγωγής τρισδιά-
στατων animations τα τελευταία χρόνια είναι ιδιαιτέρως εκτενής. Οι πρόσφατες εξελί-
ξεις, ειδικά στον τομέα της παραγωγής χειρονομιών και γενικότερα της κινησιολογίας
του σώματος, έχουν αναδείξει εντυπωσιακά αποτελέσματα, επιδεικνύοντας αυξανόμε-
να πιο ποικιλόμορφες κινήσεις, επιτρεπτές από την ανθρώπινη φυσιολογία, μεγαλύτε-
ρο συγχρονισμό μεταξύ της ομιλίας και της κίνησης των χειλιών κι εν γένει βελτίωση
σε διάφορους παράγοντες που καθιστούν ένα 3D animation ρεαλιστικό.

4.1.1 Το Φαινόμενο της Απόκοσμης Κοιλάδας

Ωστόσο, παρά την τεχνική πολυπλοκότητα που έχει επιτευχθεί, πολλά από τα παραγό-
μενα animations προκαλούν μια λεπτή αλλά διακριτή αίσθηση ανησυχίας ή δυσφορίας
στους θεατές. Για παράδειγμα η εικόνα 4.1 δημιουργήθηκε με την χρήση του μοντέλου
DiffSHEG [27]. Τα αποτελέσματα είναι αδιαφιλονίκητα εντυπωσιακά, και οι χαρακτή-
ρες που απεικονίζονται διαπνέονται από υψηλό βαθμό ρεαλισμού.Μολαταύτα, ορισμέ-
νοι από αυτούς ενδέχεται να εμπνέουν κάποιο απόκοσμο συναίσθημα σε ορισμένους
ανθρώπους. Αυτή η αντίδραση είναι φυσιολογική και συνδέεται με ένα ψυχολογικό
φαινόμενο γνωστό ως “Uncanny Valley” (απόκοσμη κοιλάδα). Ο όρος, που επινοήθηκε
από τον Masahiro Mori το 1979 [43], χρησιμοποιείται για να περιγράψει την παρατή-
ρηση ότι τεχνητά αντικείμενα που μοιάζουν με ανθρώπους, αλλά κάτι φαντάζει λάθος
πάνω τους, μπορούν να προκαλέσουν αρνητικά συναισθήματα σε έναν παρατηρητή.

Σχήμα 4.1: Παραχθέντα δείγματα του μοντέλου DiffSHEG [27].
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Αυτή ακριβώς η έννοια είναι υπεύθυνη για τον περιστασιακό χαρακτηρισμό ανθρω-
ποειδών ρομπότ, κουκλών ή κινουμένων σχεδίων δημιουργημένων στον ηλεκτρονικό
υπολογιστή ως “παράξενων” ή “ανατριχιαστικών” [44]. Κρίσιμο, μάλιστα, για την πε-
ρίπτωσή μας είναι το γεγονός ότι ο Mori παρατήρησε, επίσης, πως το φαινόμενο της
απόκοσμης κοιλάδας εντείνεται όταν τα αντικείμενα με τα οποία ερχόμαστε ενώπιοι
είναι κινούμενα, όπως διακρίνεται στο διάγραμμα της εικόνας 4.2.

Σχήμα 4.2: Το αρχικό διάγραμμα του Masahiro Mori [43], που απεικονίζει το φαινόμενο της
απόκοσμης κοιλάδας (uncanny valley). Όσο αυξάνεται ο ρεαλισμός ενός αντικειμένου, αυξάνε-
ται και η συμπάθεια του παρατηρητή προς αυτό. Ωστόσο, η ανοδική τάση διακόπτεται καθώς
το αντικείμενο προσεγγίζει σε ρεαλισμό τον άνθρωπο· οπότε και η συμπάθεια ελαττώνεται α-
πότομα. Επιπλέον, αυτό το φαινόμενο εντείνεται περαιτέρω στην περίπτωση των κινούμενων
αντικειμένων, όπως υποδεικνύει η διακεκομμένη γραμμή.

Εγείρεται, συνεπώς, η εύλογη απορία γιατί τα προαναφερθέντα μοντέλα, παρά την
πολυπλοκότητά τους, όλα προκαλούν το φαινόμενο της απόκοσμης κοιλάδας. Για να
απαντήσουμε στο εν λόγω ερώτημα, αρκεί να επιθεωρήσουμε τα δεδομένα στα οποία
έχουν εκπαιδευτεί.

Ένα από τα πλέον δημοφιλή datasets για αυτόν τον σκοπό αποτελεί το BEAT α-
πό τους Liu et al. [45]. Με 76 ώρες συνολικής διάρκειας δεδομένων, αποτελεί, έως
την συγγραφή της παρούσης διπλωματικής εργασίας, το μεγαλύτερο motion-capture,
speech-to-motion dataset, ενσωματώνοντας ταυτοχρόνως κείμενο, ταυτότητες των ο-
μιλητών, συναισθήματα, και σημασιολογία. Ακολούθησαν τα βήματα προηγούμενων
εργασιών, όπως των Takeuchi et al. [46] και Trinity [47], που επίσης χρησιμοποίη-
σαν τεχνολογία motion-capture για να παράσχουν τρισδιάστατα keypoints του σώ-
ματος. Για την αποτύπωση, δε, των εκφράσεων το προσώπου, έχουν επιστρατευτεί τα
τελευταία χρόνια μια ευρεία ποικιλία τεχνικών, συμπεριλαμβανομένων πολυκαμερών
(multi-cameras) από τοMultiface [48], 3D-scanner από το BIWI [49], και 4D-scan από το
VOCASET [50], εκ των οποίων όλα ανέδειξαν υψηλής ποιότητας τρισδιάστατα πλέγματα
(3D mesh) του προσώπου. Παράλληλα, η σχετικά ακριβή και εργατικά εντατική φύση
των άνωθι μεθόδων, έχει οδηγήσει άλλους ερευνητές να διερευνήσουν εναλλακτικές



39 4.1. Αντίληψη του Προβλήματος

μεθόδους. Η χρήση διαφορετικών learning-based τεχνικών, που δημιουργούν ψευδο-
δεδομένα αναφοράς (pseudo-ground truth, p-GT) για την κίνηση του σώματος από in-
the-wild βίντεο, έχει ανοίξει τον δρόμο για πιο εκτενή και ποικίλα datasets. ΟιGinosar et
al. [51] καινοτόμησαν δημιουργώντας ένα γιγαντιαίο dataset συνολικής διάρκειας 144
ωρών, το Speech2Gesture, που περιελάμβανε βίντεο παρουσιαστών τηλεοπτικών εκπο-
μπών, λεκτόρων, και τηλευαγγελιστών, των οποίων είχαν εξαγάγει τα δισδιάστατα
pose estimations των χεριών και σωμάτων τους. Αργότερα, οι Habibie et al. [52] χρη-
σιμοποίησαν τα βίντεο του Speech2Gesture για να προτείνουν την πρώτη προσέγγιση
αυτόματης εξαγωγής δεδομένων 3D παραμέτρων του προσώπου, 3D στάση κεφαλής,
3D χεριών και 3D χειρονομιών του άνω μέρους του σώματος. Τέλος, οι Yi et al. [53] χρη-
σιμοποίησαν μια fine-tuned έκδοση του SMPLify-X [54] για να μετατρέψουν τα βίντεο
των Habibie et al. σε ένα νέο dataset ολιστικών τρισδιάστατων πλεγμάτων, το SHOW,
συνολικής διάρκειας 27 ωρών.

Τα datasets που μόλις παρουσιάστηκαν εν συντομία, αν και διαφέρουν αρκετά ως
προς την μεθοδολογία τους, μοιράζονται ως κοινό χαρακτηριστικό την παροχή δεδο-
μένων υψηλής ποιότητας. Καθένα εξ’ αυτών επιμελήθηκε με προσοχή χρησιμοποιώ-
ντας μια ευρεία ποικιλία διαφορετικών τεχνικών—από χειροκίνητη σημειογραφία έως
προηγμένα αυτοματοποιημένα συστήματα—προκειμένου να διασφαλιστεί η αξιοπιστί-
α και η εφαρμοσιμότητά τους σε πολλαπλούς τομείς. Ωστόσο, παρά την εκ πρώτης
όψεως έλλειψη ομοιοτήτων στις διαδικασίες σύνθεσής τους, παρουσιάζουν έναν κρίσι-
μο κοινό παρονομαστή: βασίζονται σε βίντεο πραγματικών ανθρώπων. Όταν μοντέλα
για την δημιουργία τρισδιάστατων κινουμένων σχεδίων, όπως αυτά που αναφέρθηκαν
στο Kεφάλαιο 3, εκπαιδεύονται σε τέτοια σύνολα δεδομένων, στοχεύουν στην ελαχι-
στοποίηση μετρικών, όπως των αποστάσεων Fréchet των κινήσεων, των χειρονομιών και
των εκφράσεων ή της ανάκλησης σημασιολογικά σχετικών κινήσεων (Semantic-Relevant
Gesture Recall, SRGR). Με άλλα λόγια, επιχειρούν να φθάσουν στο ground truth. Πε-
ριορισμοί, όμως, όπως πεπερασμένα και συχνά θορυβώδη δεδομένα εκπαίδευσης, μο-
ντελοποιήσεις περιορισμένης εκφραστικής ικανότητας, αλλά και η χαοτική και απρό-
βλεπτη φύση της ανθρώπινης κινησιολογίας, συνεπάγονται ότι, ακόμη και με τέλεια
εκπαίδευση, πάντα θα υπάρχει ένα υπόλοιπο σφάλμα σε αυτό τους το εγχείρημα να
προσεγγίσουν τον άνθρωπο, καθιστώντας εξαιρετικά πιθανό το ενδεχόμενο να προκα-
λέσουν το φαινόμενο της απόκοσμης κοιλάδας.

4.1.2 Οι Δώδεκα Αρχές των Κινουμένων Σχεδίων

Η λύση για το παραπάνω πρόβλημα μπορεί να βρεθεί εξετάζοντας την ίδια την ιστορία
της κινούμενης εικόνας. Παρά το γεγονός ότι το φαινόμενο της απόκοσμης κοιλάδας
δεν θα περιγραφόταν επίσημα για τουλάχιστον δύο δεκαετίες, είχε ήδη εκδηλωθεί ως
σημείο ανησυχίας για τους πρώτους δημιουργούς animation που επιδίωκαν να ισορ-
ροπήσουν ρεαλισμό και ελκυστικότητα στο έργο τους. Εξάλλου, τεχνικές animation,
όπως η ροτοσκοπία και το motion-capture, έχουν κατηγορηθεί στο παρελθόν ακριβώς
για αυτό το λόγο. Αυτή η συνειδητοποίηση οδήγησε, τελικά, στην ανάπτηξη των λεγό-
μενων “Δώδεκα Αρχών των Κινουμένων Σχεδίων”—ενός συνόλου θεμελιωδών κατευθυ-
ντήριων γραμμών που προήλθαν από τις πρακτικές που χρησιμοποιούσαν οι δημιουρ-
γοί κινουμένων σχεδίων σταWalt Disney Studios κατά την διάρκεια των δεκαετιών του
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1930 και 1940, που συχνά χαρακτηρίζεται ως η “Χρυσή Εποχή της Κινούμενης Εικόνας”.
Οι εν λόγω αρχές, που κωδικοποιήθηκαν από τους Frank Thomas και Ollie Johnston—
δύο από τους “εννέα γέρους” της Disney—στο βιβλίο τους “The Illusion of Life: Disney
Animation” (1981) [55], αν και δεν είναι όλες σχετικές με την δική μας περίπτωση, εν
γένει δημιουργήθηκαν με σκοπό να διορθώσουν μια κοινή παρανόηση: τα κινούμενα
σχέδια δεν αποτελούν μια τέλεια απεικόνιση της πραγματικής ζωής, αλλά μάλλον μια
καρικατούρα της. Δεν χρειάζεται να ακολουθούν τους φυσικούς νόμους· τουναντίον,
πρέπει να τους υπερβαίνουν. Καθ’ αυτόν τον τρόπο, το υποκείμενο μήνυμα μεταδίδεται
πιο καθαρά στους θεατές, ενώ αποτυχία σε αυτό ενέχει το κίνδυο να προκαλέσει το
φαινόμενο της απόκοσμης κοιλάδας [56].

Σχήμα 4.3: Οι δώδεκα αρχές της κινούμενης εικόνας.

4.2 Ερευνητικοί Στόχοι

Στόχος της παρούσης διπλωματικής εργασίας είναι η παραγωγή τρισδιάστατων κι-
νούμενων σχεδίων του ανθρώπινου σώματος με την χρήση μοντέλων διάχυσης. Α-
ντί, λοιπόν, να επιδιώκουμε την υπέρ-ρεαλιστική απεικόνιση της ανθρώπινης κίνη-
σης, που όπως αναφέρθηκε ενέχει τον κίνδυνο πρόκλησης τους φαινομένου της απόκο-
σμης κοιλάδας, θα μπορούσαμε να ακολουθήσουμε το παράδειγμα των επαγγελματιών
animators που έχουν τελειοποιήσει την εν λόγω τέχνη ανά τις δεκαετίες. Αντί, λοιπόν,
να εκπαιδεύσουμε κάποιο μοντέλο διάχυσης σε δεδομένα εξαχθέντα από την κινησιο-
λογία πραγματικών ανθρώπων, όπως στην υπάρχουσα βιβλιογραφία, η βασική μας
ιδέα έγκειται στην εκπαίδευση ενός diffusion model με ένα speech-to-motion dataset
από cartoon clips.
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4.2.1 Διατύπωση του Προβλήματος

Όπως καθίσταται σαφές, πρωταρχικό μας μέλημα αποτελεί η εύρεση ενός τέτοιου συ-
νόλου δεδομένων. Αυτό αποδείχθηκε πολύ δυσκολότερο εγχείρημα από ό,τι θεωρού-
σαμε αρχικά.

Το πρώτο πρόβλημα που αντιμετωπίσαμε ήταν η απουσία κάποιου έτοιμου speech-
to-motion dataset από cartoon clips στην βιβλιογραφία. Περιορισμοί όπως πνευματικά
δικαιώματα, και η παρουσία ανομοιογενών και υπερβολικών χαρακτήρων με έντονες,
γρήγορα εναλλασσόμενες και αφύσικες κινήσεις έχουν αποδειχθεί ικανοί να αποτρέ-
ψουν πολλούς ερευνητές από το να αναλάβουν ένα τέτοιο έργο. Ακριβώς σε αυτό το
σημείο έγκειται ο πρώτος στόχος μας για τα πλαίσια της παρούσης εργασίας: η δη-
μιουργία του πρώτου, από ό,τι γνωρίζουμε, speech-to-motion συνόλου δεδομένων α-
παρτιζόμενο από σύντομα βίντεο καρτούν.

Η πρώτη μας προσέγγιση συμπεριελάμβανε την συλλογή και επεξεργασία σύντο-
μων βίντεο clips προερχόμενων κυρίως από δυτικότροπα έργα κινουμένων σχεδίων.
Μεγάλα στούντιο παραγωγής του Hollywood και της Ευρώπης, όπως ηDisney, η Pixar,
η DreamWorks, η Illumination, και πολλές άλλες, έχουν παραγάγει διαχρονικά ορισμέ-
να από τα πιο επιτυχημένα και τεχνικά αρτιότερα έργα animations παγκοσμίως. Οι
δημιουργίες τους χαρακτηρίζονται από εξαιρετικά ρεαλιστικά μοντέλα κίνησης, πλού-
σια εκφραστικότητα, ακριβή μοτίβα χειρονομιών, αλλά και υψηλό συγχρονισμό μεταξύ
του λόγου και των κινήσεων τόσο των χεριών όσο κι εν γένει του υπόλοιπου σώματος.
Δυστυχώς για την εργασία μας, τα εν λόγω έργα προστατεύονται από πολύ αυστη-
ρούς νόμους περί προστασίας της πνευματικής ιδιοκτησίας. Αυτό καθιστά εξαιρετικά
δύσκολη την πρόσβαση όχι μόνο σε βίντεο κλιπς των εν λόγω έργων, αλλά και, επακό-
λουθα, στην ανάπτυξη learning-based μοντέλων για την αυτοματοποιημένη εξαγωγή
κινησιολογικών παραμέτρων. Η απόκτηση σχετικών βίντεο που θεωρητικά ανήκουν
στις κατηγορίες των Public Domain ή Creative Commons, κατόπιν εξονυχιστικών ανα-
ζητήσεων σε πλατφόρμες, όπως το YouTube, και ανοιχτές διαδικτυακές βιβλιοθήκες,
σαν το https://archive.org/, είναι, μεν, εφικτή· νομικά αμφίβολη, δε.

Μία εναλλακτική προσέγγιση που εξετάστηκε αποτέλεσε και η συλλογή παλαιών
ταινιών κινουμένων σχεδίων που έχουν, πλέον, περάσει στο Public Domain. Το νομικό
πλαίσιο για αυτήν την διαδικασία είναι πολυσύνθετο και διαφέρει από κώδικα σε κώ-
δικα. Για παράδειγμα, στην Ελλάδα και την Ευρωπαϊκή Ένωση τα δικαιώματα λήγουν
μετά το πέρας των 70 ετών από την πρώτη δημοσίευση του έργου [57]. Αντιστοίχως,
στις Ηνωμένες Πολιτείες Αμερικής, αυτό συμβαίνει μετά από 95 χρόνια για έργα δη-
μοσιευμένα πριν το 1978 [58, 59]. Οι λεπτομέρειες είναι ασφαλώς πολύ πιο περίπλοκες
από την απλοϊκή εικόνα που μόλις παρουσιάστηκε, αλλά ορισμένα κλασικά έργα των
δεκαετιών του 1910 και 1920 έχουν ήδη περάσει στον δημόσιο τομέα. Σύντομες ταινίες,
όπως το αρχικό “Popeye” και το “Steamboat Willy” μπορούν να συλλεχθούν και χρη-
σιμοποιηθούν απευθείας, δίχως κάποια παραβίαση ενδεχόμενων πνευματικών δικαιω-
μάτων. Εντούτοις, και αυτή η προσέγγιση σύντομα εγκαταλείφθηκε λόγω ορισμένων
απροσπέλαστων δυσκολιών. Κατ’ αρχάς, το καλλιτεχνικό στυλ εκείνης της εποχής
ήταν ριζικά διαφορετικό από το σύγχρονο. Πολλές από τις τεχνικές animation που
διέπουν τα σημερινά καρτούν, καθιστώντας τα ομαλά και ρεαλιστικά, δεν είχαν ανα-
καλυφθεί και αποκρυσταλλωθεί ακόμη. Ελλόχευε σοβαρός κίνδυνος τα δεδομένα που
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θα παραγάγαμε να ήταν θορυβώδη, ασυνεχή και, γενικότερα, χαμηλότερης ποιότητας.
Επιπροσθέτως, όπως ήδη σχολιάστηκε, υφίσταται εμφανής έλλειψη learning-based ερ-
γαλείων για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών της κίνησης στυλιζαρισμένων χαρα-
κτήρων. Αυτό, ενδεχομένως, να συνιστά και το μεγαλύτερο τροχοπέδη για την έρευνά
μας και θα αποτελέσει ένα επανεμφανιζόμενο μοτίβο για το υπόλοιπο της εργασίας.
Ακόμη και όταν πειραματιστήκαμε με την χρήση μοντέλων εκπαιδευμένων σε πραγμα-
τικά άτομα, που ούτως ή άλλως θα υπολειτουργούσαν σε καρτούν, στην προκειμένη
περίπτωση, όπου οι χαρακτήρες βρίσκονται ακόμη πιο μακριά σε ομοιότητα από τον
άνθρωπο, τα αποτελέσματα ήταν απαγορευτικά.

Οι συνθήκες για την παραγωγή του δικού μας speech-to-motion dataset από βίντεο
κλιπς δυτικότροπων καρτούν του Hollywood και της Ευρώπης είναι, σαφώς, αρκετά
δύσκολες. Το αυστηρό νομοθετικό πλαίσιο για την προστασία των πνευματικών δι-
καιωμάτων καθιστά την νόμιμη συλλογή δεδομένων δύσκολη έως αδύνατη· γεγονός
που με την σειρά του παρακωλύει την έρευνα και ανάπτυξη learning-based εργαλείων,
που επίσης είναι απαραίτητα για την σύνθεση του dataset. Ευτυχώς για εμάς, η ίδια
εικόνα δεν παρατηρείται στην περίπτωση της Ιαπωνίας και του καλλιτεχνικού στυλ
γνωστού ως “Anime”.

Το Anime, και η έντυπη έκφρασή του σε μορφή κόμικ, το Manga, συνιστούν ένα
ιδιαίτερο υποείδος animation που αναπτύχθηκε στην Ιαπωνία ήδη από τις αρχές του
20ού αιώνα, αν και οι απαρχές τους μπορούν να ανιχνευτούν βαθύτερα, μέσα στις μα-
κραίωνες καλλιτεχνικές παραδόσεις της ιαπωνικής κουλτούρας και τα εικονογραφη-
μένα χειρόγραφα βουδιστών μοναχών της φεουδαρχικής εποχής. Παρόλο που, λόγω
διαφόρων γεωπολιτικών και πολιτιστικών συμβάντων που έχουν σημαδέψει την ιαπω-
νική ιστορία, τα Anime έχουν επηρεαστεί σε μεγάλο βαθμό από τα δυτικά καρτούν, η
αισθητική τους διαφοροποιείται σημαντικά από αυτά, καθώς βασίζονται σε έντονη εκ-
φραστικότητα, παραμορφωμένες αλλά ομαλές κινήσεις, και χαρακτηριστική χρονική
ρυθμικότητα. Σαν είδος, γνώρισε εκρηκτική ανάπτυξη περί την δεκαετία του 1970, ειδι-
κά εντός της ίδιας της Ιαπωνίας, ενώ η εισαγωγή της τηλεόρασης ως μέσον προβολής
του, στις αρχές της δεκαετίας του 1980, αποτέλεσε καταλύτης για την ευρεία κατανά-
λωσή τους και στη Δύση. Ως τα τέλη της δεκαετίας του 1990, το ονομαζόμενο “Manga
Boom” ήταν γεγονός, με τα Anime να λαμβάνουν διαστάσεις παγκοσμίου φαινομένου.
Σήμερα, το Anime έχει ξεπεράσει το αρχικό του στίγμα ως “cult” και “εξειδικευμένη
αγορά”, και αντιπροσωπεύει ένα σημαντικό μέρος της εκδοτικής βιομηχανίας [60, 61].
Και ακριβώς σε αυτό το σημείο έγκειται το μεγάλο πλεονέκτημά τους στα πλαίσια
της δικής μας έρευνας. Λόγω της εκτεταμένης και μαζικής παραγωγής τους σε συν-
δυασμό με την ιδιαίτερα ενεργή κοινότητα, πλήθος από σειρές και βίντεο βρίσκονται
διαθέσιμα σε διαδικτυακές πλατφόρμες υπό καθεστώς πιο χαλαρής ή ελεύθερης δια-
νομής. Ταυτοχρόνως, υφίσταται μεγαλύτερο κίνητρο για ερευνητές, που, ενδεχομένως,
να αποτελούν, συνάμα, μέλη της εν λόγω κοινότητας, να αναπτύξουν learning-based
εργαλεία—απαραίτητα για την εξέλιξη της εργασίας μας. Τα παραπάνω καθιστούν τα
Anime μια φυσική επιλογή πηγής δεδομένων για την σύνθεση του δικού μας dataset.

Συμπερασματικά, ο πρώτος ερευνητικός μας στόχος αποτελεί η ανάπτυξη του πρώ-
του, από όσο γνωρίζουμε, speech-to-motion dataset με annotations εξαχθέντα από σύ-
ντομα βίντεο κλιπς Anime. Λεπτομέρειες για τα περιεχόμενα του εν λόγω dataset, κα-
θώς και η μεθοδολογία που θα ακολουθηθεί για τη δημιουργία του, περιγράφονται ανα-
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λυτικά στο Κεφάλαιο 5. Κατόπιν ολοκλήρωσης αυτού του έργου, επόμενο ερευνητικό
στόχο συνιστά η χρήση του νέου συνόλου δεδομένων για το fine-tuning ενός μοντέλου
διάχυσης, του AMUSE [1], που αναφέρθηκε και στο Κεφάλαιο 3. Πάλι, οι λεπτομέρειες
της διαδικασίας μπορούν να βρεθούν στο Κεφάλαιο 6.





Κεφάλαιο 5

Κατασκευή Συνόλου Δεδομένων Εκπαίδευσης

Tα υπάρχοντα speech-to-motion σύνολα δεδομένων μπορούν, σε γενικές γραμμές, να
διακριθούν σε δύο κατηγορίες: στα in-house και τα in-the-wild [53]. Για τη δημιουρ-
γία των in-house συνόλων [45, 46, 47, 48, 49, 50], δύναται να χρησιμοποιηθεί μια πλη-
θώρα διαφορετικών τεχνικών, συμπεριλαμβανομένων, ενδεικτικά, συστημάτων πολυ-
καμερών, τρισδιάστατων και τετραδιάστατων σαρωτών, και, πιο πρόσφατα, τεχνολο-
γία motion-capture. Δεδομένου ότι, στην προκειμένη περίπτωση, η παραγωγή δεδομέ-
νων ελέγχεται και ρυθμίζεται αυστηρά, η ακρίβεια και ποιότητα των in-house συνόλων
είναι σχεδόν πάντα εγγυημένη. Ωστόσο αυτά τα συστήματα είναι συχνά πολύ ακριβά
στην απόκτηση, διατήρηση και λειτουργία τους, και απαιτούν πολλές εργατοώρες.
Ως αποτέλεσμα οδηγούν τις περισσότερες φορές σε σχετικά περιορισμένα datasets.
Για την εκμάθηση πλουσιότερων και πιο ποικίλων στυλ ομιλίας και συναισθημάτων,
οι Yoon et al. [34, 62] πρότειναν την χρήση των in-the-wild συνόλων δεδομένων [51,
52, 53]. Τα δεδομένα, πλέον, είναι pseudo-ground truth, που παράγονται κατόπιν ε-
πεξεργασίας κάποιων αρχικά συλλεχθέντων δειγμάτων από διάφορες πηγές, και εμ-
φανίζονται με την μορφή δισδιάστατων ή τρισδιάστατων keypoints, τρισδιάστατων
πλεγμάτων, ή κάποιον συνδυασμό τους. Ο έλεγχος για την ποιότητα των παραγόμε-
νων δεδομένων είναι, ασφαλώς, αρκετά μικρότερος, αλλά οι αυτοματοποιημένες ή ημι-
αυτοματοποιημένες μέθοδοι που χρησιμοποιούνται ανοίγουν τον δρόμο για πιο ποικίλα
και εκτενή datasets. Προκειμένου, επομένως, να εκμεταλλευτούμε την επαγγελματική
δουλειά των animators, απαραίτητη για την αυξημένη ποιότητα του συνόλου δεδομέ-
νων μας, θα ακολουθήσουμε την δεύτερη προσέγγιση των in-the-wild.

5.1 Δομή και Περιεχόμενα Συνόλου Δεδομένων

Καθίσταται σαφές ότι θα πρέπει να επινοήσουμε μια μεθοδολογία για την μετατροπή
των συλλεχθέντων Anime βίντεο κλιπς στα annotation που θα χρειαστούμε. Για να το
κάνουμε, ωστόσο, αυτό, θα πρέπει πρώτα να κατασταλάξουμε στο τι ακριβώς δεδομένα
θα περιλαμβάνει το σύνολό μας. Αυτό καθορίζεται τόσο από τις ανάγκες του AMUSE
που επιλέχθηκε για fine-tuning, όσο και από τα διαθέσιμα εργαλεία. Υπενθυμίζουμε ότι,

45
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παρά την σχετικά θετική τάση που παρατηρείται ειδικά στον χώρο των Anime, η βι-
βλιογραφία για learning-based μεθόδους επεξεργασίας στυλιζαρισμένων χαρακτήρων
εξακολουθεί να υστερεί αισθητά.

Ας υποθέσουμε, λοιπόν, ένα αρχικό σύντομο βίντεο κλιπ Anime. Κατ’ αρχάς, ό-
ντας ένα speech-to-motion dataset, έπεται πως θα πρέπει να περιλαμβάνει δύο βασικά
στοιχεία: ομιλία και κινησιολογία. Το πρώτο, ακολουθώντας το παράδειγμα των προ-
κατόχων μας, λαμβάνει την μορφή ενός WAV αρχείου με τον ακατέργαστο ήχο του
αρχικού βίντεο. Η ομιλία θα πρέπει να έχει τα χαρακτηριστικά μονολόγου ενός μονα-
δικού χαρακτήρα. Ο λόγος για αυτήν την ανάγκη είναι το γεγονός ότι όλα τα datasets
που αναφέρθηκαν στην ενότητα 4.1.1 επίσης ακολουθούν αυτήν την σχεδιαστική α-
πόφαση. Το Speech2Gesture [51], και κατ’ επέκτασην, όλα τα in-the-wild datasets που
προέκυψαν από περαιτέρω επεξεργασία αυτού [52, 53], κάνουν χρήση βίντεο μονολό-
γων διαφόρων τηλεπερσόνων, όπως παρουσιαστών, λεκτόρων και τηλευαγγελιστών.
Το ίδιο ισχύει και για τα αναφερθέντα in-house σύνολα. Για παράδειγμα, το BEAT [45]
επιστρατεύει 30 ηθοποιούς που είτε μονολογούν για χρονική διάρκεια ενός λεπτού πε-
ρίπου, είτε συνομιλούν σε δεκάλεπτες συνεδρίες με τον σκηνοθέτη, κατά την διάρκεια
των οποίων, όμως, μόνον η φωνή του εκάστοτε ηθοποιού καταγράφεται. Το μοντέλο
διάχυσης που επιλέχθηκε, το AMUSE [1] χρησιμοποιεί το σύνολο δεδομένων BEAT για
την εκπαίδευσή του. Ως εκ τούτου, για να αποφύγουμε ενδεχόμενη θορυβώδη επανεκ-
παίδευσή του, οφείλουμε κι εμείς να περιοριστούμε σε βίντεο-μονολόγους.

Ο δεύτερος πυλώνας του συνόλου μας—η κινησιολογία—παρουσιάζει εξίσου με-
γάλο ενδιαφέρον. Διαφορετικοί τρόποι έχουν χρησιμοποιηθεί για την περιγραφή της
κίνησης. Ορισμένα σύνολα προσφέρουν δισδιάστατα keypoints ανά frame, άλλα τρισ-
διάστατα keypoints, και κάποια άλλα χρησιμοποιούν τρισδιάστατα πλέγματα. Σε με-
ρικές περιπτώσεις, μάλιστα, γίνεται χρήση ένος συνδυασμού των παραπάνω. Οι λεπτο-
μέρειες επί τούτου παρουσιάζονται στον πίνακα 5.1. Ωστόσο, το AMUSE απαιτεί την
χρήση τρισδιάστατων πλεγμάτων (3D mesh) ανά frame, τα οποία ορίζονται με την συ-
μπλήρωση των κατάλληλων παραμέτρων του SMPL-X [54], ενός τρισδιάστατου μοντέ-
λου του ανθρώπινου σώματος. Αποτέλεσμα της συνένωσης των χαρακτηριστικών των
επί μέρους μοντέλων SMPL [63] για το σώμα,MANO [64] για τα χέρια, και FLAME [65]
για τις εκφράσεις του προσώπου, το SMPL-X ορίζεται ως μια συνάρτηση 𝑀(𝛽, 𝜃, 𝜓 )
που παράγει ένα τρισδιάστατο πλέγμα. Παραμετροποιείται από το σχήμα του σώμα-
τος 𝛽 ∈ ℝ300, την στάση του σώματος 𝜃 ∈ ℝ55×3 για 3D περιστροφές γωνίας-άξονα
γύρω από τις 55 αρθρώσεις που υποστηρίζει το μοντέλο, και την έκφραση του προ-
σώπου 𝜓 ∈ ℝ100. Δεδομένων των παραμέτρων στάσης και οποιασδήποτε παραμέτρου
σχήματος, μπορούμε να λάβουμε τις κορυφές του πλέγματος του σώματος, 𝑉 , χρησι-
μοποιώντας το διαφορίσιμο επίπεδο του SMPL-X. Ωστόσο, οι συγγραφείς του AMUSE,
επέλεξαν να υιοθετήσουν την μέθοδο της 6D συνεχούς αναπαράστασης περιστροφής,
σύμφωνα με τους Zhou et al. [66] που διαπίστωσαν εμπειρικά ότι αποδίδει καλύτερα
κατά την εκμάθηση βαθέων νευρωνικών δικτύων, έναντι των 3D περιστροφών γωνίας-
άξονα και των 4D τετραδονίων. Ως εκ τούτου, η παράμετρος της στάσης του σώματος
γίνεται, πλέον, 𝜃 ∈ ℝ55×6. Επιπλέον, παραλείπουν τις παραμέτρους των εκφράσεων του
προσώπου, θέτοντας 𝜓 = 0, καθώς και τις οκτώ αρθρώσεις του κάτω μέρους του σώ-
ματος, δεδομένου ότι τόσο ο δικός τους, όσο και ο δικός μας ερευνητικός στόχος επικε-
ντρώνεται στην σύνθεση χειρονομιών τους σώματος και όχι στην μετατόπισή του. Για
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τον ίδιο λόγο, και σε συνδυασμό με την έλλειψη σχετικής βιβλιογραφίας, αποφασίσαμε
να θέσουμε, επιπρόσθετα, 𝛽 = 0. Εξάλλου, η έντονα στυλιζαρισμένη φύση των Anime
δεν θα μεταφραζόταν ομαλά σε ρεαλιστικές παραμέτρους σχήματος σώματος. Τελικά,
στο σύνολο δεδομένων μας, η κινησιολογία του χαρακτήρα ενός βίντεο κλιπ Ν frames,
θα αντιπροσωπεύεται από ένα NPZ αρχείο που θα περιλαμβάνει τα εξής διανύσματα:
την στάση του σώματος, διάστασης [Ν, 55, 6]· την σχετική μετατόπιση του σώματος
από την αρχή των αξόνων, διάστασης [Ν, 3]· το εκμηδενισμένο σχήμα του σώματος,
διάστασης [Ν, 300]· και το φύλο του απεικονιζόμενου χαρακτήρα που τίθεται πάντα
σε “neutral” (ουδέτερο), αφού, πάλι, στόχος μας αποτελεί η παραγωγή χειρονομιών.

Αυτά τα δύο αρχεία είναι αρκετά για την εκπαίδευση του AMUSE και ως εκ τού-
του αυτά θα περιλαμβάνονται στο σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης. Θα απαρτίζεται,
κοινώς, από φακέλους ονομασμένους κατά αύξοντα ακέραιο αριθμό, καθένας εκ των
οποίων θα περιλαμβάνει τα annotations ενός σύντομου βίντεο κλιπ Anime· θα περι-
λαμβάνει, δηλαδή, τα αρχείο WAV και NPZ που περιεγράφηκαν παραπάνω.

Αξίζει, σε αυτό το σημείο, να σχολιαστεί ότι κατά την διάρκεια της έρευνάς μας,
εξετάστηκε ο ενδεχόμενος εμπλουτισμός του συνόλου δεδομένων μας με επιπρόσθε-
τα annotations και μεταδεδομένα για κάθε βίντεο. Εξάλλου, πρόκειται για το πρώτο
speech-to-motion dataset από Anime. Μπορεί να μην απαιτούνταν για την χρήση που
σκοπεύαμε εμείς να κάνουμε, αλλά αυτό δεν αναιρεί την χρησιμότητα ενός πιο ολοκλη-
ρωμένου dataset για μελλοντικές εφαρμογές. Για το υπόλοιπο της παρούσης ενότητας
θα πραγματοποιηθεί μια συνοπτική παρουσίαση επιπλέον χαρακτηριστικών που διε-
ρευνήθηκαν και οι λόγοι για τους οποίους αποφασίστηκε η παράλειψή τους, εισάγο-
ντας συνάμα μια χρήσιμη αφετηρία για ενδεχόμενη μελλοντική προσθήκη τους.

Είναι κοινά αποδεκτό ότι η γλώσσα του σώματος είναι άμεσα συνυφασμένη με την
προσωπικότητα του εκάστοτε ατόμου. Δεν παρουσιάζουν όλοι οι άνθρωποι του πλανή-
τη τις ίδιες αντιδράσεις όταν βρίσκονται αντιμέτωποι με τα ίδια ερεθίσματα. Τουναντί-
ον, το σύνολο χειρονομιών, από το οποίο αντλεί ο κάθε άνθρωπος στην καθημερινότη-
τά του, είναι ένα μοναδικό αποτέλεσμα του χαρακτήρα του, αλλά και του οικογενεια-
κού, φιλικού και πολιτισμικού του υποβάθρου. Ορισμένα καθιερωμένα σύνολα, όπως το
BEAT [45] και το SHOW [53] αντιπροσωπεύουν αυτήν την πραγματικότητα μέσω της
προσθήκης της ταυτότητας του ομιλητή. Στην δική μας περίπτωση, κάτι τέτοιο θα μπο-
ρούσε ενδεχομένως να εκδηλωθεί ως η προσθήκη του ονόματος του χαρακτήρα anime
που μονολογεί στο εκάστοτε βίντεο. Στο Διαδίκτυο διατίθεται μια πληθώρα δημόσια
διαθέσιμων learning-based εργαλείων που επιστρατεύουν διαφορετικές μεθόδους για
την αναγνώριση anime χαρακτήρων. Ενδεικτικά, το YesChat AI [67] πρόκειται για έ-
να εξειδικευμένο GPT, υποστηριζόμενο από το ChatGPT-4o, σχεδιασμένο για την ανα-
γνώριση και παροχή εκτενών πληροφοριών χαρακτήρων από anime και video games.
Παράλληλα, οι συγγραφείς του AniWho [68] εξερεύνησαν την απόδοση γνωστών και
ευρέως καθιερωμένων βαθέων συνελικτικών νευρωνικών δικτύων, συμπεριλαμβανο-
μένων, των InceptionV3 [69], InceptionResNetV2 [70], MobileNetV2 [71] και EfficientNet
[72] στο έργο της ταξινόμησης προσώπων anime χαρακτήρων. Στο πλαίσιο της με-
λέτης τους, αξιοποίησαν τεχνικές μεταφοράς μάθησης (transfer learning), και μάθησης
λίγων δειγμάτων (few-shot learning) επιτυγχάνοντας υψηλά ποσοστά ακριβείας, με το
EfficientNet-B7 να σημειώνει την καλύτερη συνολική επίδοση. Εναλλακτικά, μια πιο
έμμεση προσέγγιση είναι μέσω κάποιου learning-based tagger, όπως του WD ConvNext
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Tagger v3 [73] που αξιοποιεί ViT για την παραγωγή περιγραφικών ετικετών στην μορ-
φή αυτών που συναντώνται να συνοδεύουν τις εικόνες του Danbooru [74], ενός εκ των
μεγαλύτερων ανοιχτών βιβλιοθηκών για fan-art στα Anime. Εμπειρικά, παρατηρήσαμε
ότι στις περισσότερες των περιπτώσεων, μία από τις παραγόμενες ετικέτες για είσοδο
κάποιο frame, είναι και το όνομα του απεικονιζόμενου χαρακτήρα. Αυτή η μέθοδος,
ασφαλώς, δεν είναι εξίσου αξιόπιστη με τις προηγούμενες που αναφέρθηκαν· ωστόσο,
είναι χρήσιμη στην περίπτωση που επιθυμούμε να προσθέσουμε επιπλέον πληροφορί-
ες όπως το φύλο του απεικονιζόμενου χαρακτήρα, τα ρούχα που φοράει, το φόντο, και
ούτω καθεξής. Συμπεραίνεται ότι το πρόβλημα της ταξινόμησης χαρακτήρων μπορεί
εύκολα να αντιμετωπιστεί με την υπάρχουσα έρευνα. Αποφασίσαμε, όμως, να μην το
συμπεριλάβουμε στο σύνολο δεδομένων μας. Στα άλλα datasets η προσθήκη ταυτο-
τήτων παρουσιάζει κάποιο νόημα λόγω του μικρού πλήθους διαφορετικών ομιλητών.
Χαρακτηριστικά, στο ΒΕΑΤ συμμετέχουν 30 ηθοποιοί, ενώ το SHOW προσφέρει βίντεο
κλιπς μόνο τεσσάρων τηλεπαρουσιαστών. Στην δική μας περίπτωση, ο αριθμός των
διαφορετικών χαρακτήρων που απεικονίζονται είναι, ενδεχομένως, τόσο εκτεταμένος,
με πολλούς από αυτούς να εμφανίζονται μονάχα μία φορά, που η προσθήκη των ονο-
μάτων τους στον ρόλο ταυτότητας δεν προσφέρει κάποιο στρατηγικό πλεονέκτημα.
Εναλλακτικά, τέθηκε η ιδέα του ονόματος της σειράς, στην οποία ανήκει το εκάστο-
τε βίντεο κλιπ, ή του στούντιο παραγωγής στον ρόλο της ταυτότητας. Πάλι, όμως, το
προσωπικό στυλ του κάθε χαρακτήρα μπορεί να διαφέρει σε εξαιρετικά μεγάλο βαθμό,
καθιστώντας την εν λόγω προσέγγιση επίσης μη-πρακτική.

Ένας άλλος παράγοντας που επηρεάζει εξίσου την εκδήλωση χειρονομιών στον
άνθρωπο είναι η συναισθηματική του κατάσταση. Αυτός είναι ο λόγος που οδήγη-
σε τους συγγραφείς του BEAT να κατηγοριοποιήσουν επιπλέον τα βίντεό τους βάσει
οκτώ συναισθημάτων. Η συναισθηματική ταξινόμηση θεωρείται ένα σχετικά δύσκο-
λο πρόβλημα, που εμπλέκει πολλαπλούς τομείς έρευνας, όπως επεξεργασία φυσικής
γλώσσας, δεδομένα πολυμέσων, ανακάλυψη σημασιολογικής γνώσης, και εξόρυξη δε-
δομένων από κοινωνικά δίκτυα. Έχουν υπάρξει, στο παρελθόν, αρκετές απόπειρες από
καθιερωμένους ψυχολόγους να χαρτογραφήσουν τον περίπλοκο κόσμο του ανθρώπι-
νου αισθήματος. Παραδείγματος χάριν, ο Plutnick [75] διαχώρισε τα συναισθήματα σε
24 δυάδες ή τριάδες, ενώ ο Russell [76] τα ανέλυσε ως προς δύο άξονες: την θετικότητα
(valence) και την διέγερση (arousal). Εντούτοις, η πιο δημοφιλής προσέγγιση αποτελεί
αυτή του Ekman [77], ο οποίος αντιμετώπισε κάθε συναίσθημα ως μια διακριτή κα-
τηγορία και τα ταξινόμησε σε επτά διαφορετικούς τύπους: θυμός, αηδία, φόβος, χαρά,
λύπη, έκπληξη, και ουδετερότητα. Αυτή η τελευταία προσέγγιση, ή κάποια παραλλαγή
της, ταιριάζει καλύτερα στις ανάγκες σύνθεσης συνόλων δεδομένων, αφού δημιουργεί
αυστηρώς καθορισμένες και διακριτές κατηγορίες. Για το έργο της ταξινόμησης του
συναισθήματος, δύναται να αναλυθούν οι εκφράσεις του προσώπου, η τονικότητα της
φωνής, χειρονομίες, και φυσιολογικά σήματα. Μάλιστα, διαφορετικά μέσα είναι κα-
ταλληλότερα για τον προσδιορισμό διαφορετικών συναισθημάτων. Για παράδειγμα,
ηχητικά στοιχεία είναι περισσότερο ενδεικτικά της χαράς και του ενθουσιασμού, ενώ
συναισθήματα όπως ο θυμός, η λύπη και η αηδία, γίνονται ευκολότερα αντιληπτά μέ-
σω οπτικών ερεθισμάτων, και δη μέσω των εκφράσεων του προσώπου [78]. Το ευτυχές
στην προκειμένη περίπτωση συνιστά το γεγονός ότι ένα σύντομο βίντεο κλιπ Anime
παρέχει πληροφορίες για όλους τους άνωθι παράγοντες. To δυστυχές, από την άλλη,
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είναι ότι δεν υφίσταται επαρκής έρευνα περί της αξιοποίησης μη λεκτικών στοιχείων
σε έντονα στυλιζαρισμένους χαρακτήρες [79, 80]. Μοντέλα που κατηγοριοποιούν το
συναίσθημα με είσοδο το κείμενο ή το ηχητικό δείγμα υπάρχουν διαθέσιμα και θα μπο-
ρούσαν να χρησιμοποιηθούν, αλλά εμπειρικά παρατηρήσαμε ότι συχνά υπολειτουρ-
γούν. Εξάλλου, ο Mehrabian [81] παρατήρησε ότι μόνον τον 7% και 38% της συναισθη-
ματικής πληροφορίας μεταδίδεται λεκτικά και φωνητικά, αντίστοιχα, με το υπόλοιπο
55% να αποδίδεται στην γλώσσα του σώματος. Την ίδια στιγμή, πειράματα με μοντέλα
εκπαιδευμένα σε δεδομένα πραγματικών ανθρώπων, επίσης, δεν επέφεραν ενθαρρυντι-
κά αποτελέσματα. Ως εκ τούτου, αποφασίσαμε να εγκαταλείψουμε το συναίσθημα ως
μέρος του dataset μας. Ούτως ή άλλως, το AMUSE θα λαμβάνει υπ’ όψιν συναισθημα-
τικές πληροφορίες εξάγοντάς τες από το WAV αρχείο κατά τρόπο που θα επεξηγηθεί
στο Κεφάλαιο 6.

Dataset Head Hand Body Duration Annotations
Multiface [48] 3D mesh - - - Multi-camera
BIWI [49] 3D mesh - - - 3D-scanner
VOCASET [50] 3D mesh - - 0.5h 4D-scan
Takeutchi et al. [46] - - 3D keypoints 5h MoCap
Trinity [47] - - 3D keypoints 4h MoCap
BEAT [45] 3D mesh 3D keypoints 3D keypoints 76h MoCap
Yoon et al. [34, 62] - - 3D keypoints 52h p-GT
S2G [51] - 2D keypoints 2D keypoints 144h p-GT
Habibie et al. [52] 3D mesh 3D keypoints 3D keypoints 33h p-GT
SHOW [53] 3D mesh 3D mesh 3D mesh 27h p-GT
Το δικό μας 3D mesh 3D mesh 3D mesh 6hr p-GT

Πίνακας 5.1:Σύγκριση των χαρακτηριστικών διαφόρων speech-to-motion συνόλων δεδομένων

5.2 Μεθοδολογία

Έχοντας, πλέον, εντοπίσει επακριβώς τα δεδομένα τα οποία θα πρέπει να συμπεριλά-
βουμε στο σύνολο δεδομένων μας, επόμενο βήμα είναι η κατάστρωση της μεθοδολογίας
για την εξαγωγή τους.

Ας υποθέσουμε, λοιπόν, ένα αρχικό dataset με σύντομα ακατέργαστα βίντεο κλιπ
Anime. Οι λεπτομέρειες περί διαλογής του εν λόγω dataset βρίσκονται στην ενότη-
τα 5.3. Πρώτη μας μέριμνα συνιστά η εκπόνηση μιας διαδικασίας φιλτραρίσματος·
ήτοι, της διάκρισης εκείνων των βίντεο κλιπς που κρίνουμε χρήσιμα και η απόρρι-
ψη των υπολοίπων. Όπως εξηγήθηκε, εν συντομία, στην προηγούμενη ενότητα, είναι
αναγκαίο αυτά να πληρούν συγκεκριμένες προϋποθέσεις. Τα υφιστάμενα speech-to-
motion datasets παρέχουν κινησιολογικά annotations για μόνον ένα άτομο την φορά
το οποίο μονολογεί. Συνεπώς, και τα σχετικά μοντέλα κατασκευάζονται λαμβάνοντας
υπ’ όψιν αυτές τις συνθήκες. Κριτικά για εμάς, το AMUSE δεν αποτελεί εξαίρεση. Ως
εκ τούτου, για καθένα βίντεο κλιπ θα πρέπει να ελέγξουμε κατά πόσο περιλαμβάνουν
μόνον έναν χαρακτήρα ανά frame του οποίου η φωνή είναι η μοναδική που ακούγεται.
Επιπλέον, δεδομένου ότι αποσκοπούμε να παραμετροποιήσουμε την κινησιολογία του
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άνω μέρους του σώματός του, οφείλουμε να εγγυηθούμε ότι είναι ορατός τουλάχιστον
από την μέση και πάνω. Τέλος, θα πρέπει να ελέγξουμε ότι η γλώσσα της ομιλίας είναι
η αγγλική, και ότι τα βίντεο κλιπς δεν είναι εξαιρετικά σύντομα. Για το τελευταίο, κρί-
νεται σημαντικό να αναφέρουμε ότι το AMUSE είναι εκπαιδευμένο σε βίντεο των 300
frames. Η αρχική μας διαίσθηση, επομένως, ήταν, κι εμείς με την σειρά μας, να θέσουμε
το κατώτερο όριο των frames ενός βίντεο κλιπ στα 300. Ωστόσο, παρατηρήσαμε ότι
κάτι τέτοιο οδηγεί σε πολύ περιορισμένο αριθμό βίντεο που περνούν την διαδικασία
φιλτραρίσματος. Για τον λόγο αυτό, πήραμε την απόφαση να ελαττώσουμε το κατώ-
τερο όριο στα 100 frames, οπότε και κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης ακολουθείται
μια διαδικασία padding. Περισσότερες λεπτομέρειες για τον ακριβή τρόπο και τα εργα-
λεία που χρησιμοποιήθηκαν για την περάτωση της άνωθι διαδικασίας φιλτραρίσματος
συναντώνται στην ενότητα 5.4.

Αφού έχουμε ολοκληρώσει την διαδικασία του φιλτραρίσματος, απορρίπτοντας τα
βίντεο που κρίνουμε ότι δεν πληρούν τις αναγκαίες προϋποθέσεις, μπορούμε να προ-
χωρήσουμε στην εξαγωγή των απαραίτητων δεδομένων. Η διαδικασία δημιουργίας του
WAV αρχείου για την ομιλία είναι αρκετά απλοϊκή και ευθεία. Μάλιστα, θα πραγμα-
τοποιηθεί ήδη κατά την διαδικασία του φιλτραρίσματος, καθώς θα χρειαστεί για τον
έλεγχο ορισμένων προαπαιτούμενων, όπως της γλώσσας (βλ. ενότητα 5.4). Τουναντί-
ον, η διαδικασία εξαγωγής των χαρακτηριστικών του ανθρώπινου σώματος, καθώς και
της τρισδιάστατης ανακατασκευής του είναι μακράν πιο περίπλοκη και ενδιαφέρουσα,
περιλαμβάνοντας μια σειρά από επί μέρους βήματα. Κατ’ αρχάς, οφείλουμε να προε-
πεξεργαστούμε ελαφρώς το αρχικό βίντεο διαχωρίζοντάς το σε frames. Εργαζόμενοι
τώρα σε κάθε ένα frame ξεχωριστά, εντοπίζουμε τον απεικονιζόμενο χαρακτήρα και
εκτελούμε pose estimation για την εξαγωγή των δισδιάστατων keypoints. Ακολουθεί
η ανύψωσή τους στην τρίτη διάσταση κάνοντας χρήση κάποιου βαθέως νευρωνικού
δικτύου εκπαιδευμένου για 3D lifting από μονοφθαλμική προοπτική. Τέλος, για κάθε
άρθρωση του παραγόμενου σκελετού, υπολογίζεται ντετερμινιστικά η ζητούμενη 6D α-
ναπαράσταση περιστροφής, που θα αποτελέσουν τις παραμέτρους 𝜃 του SMPL-X [54].

5.3 Επιλογή Αρχικού Συνόλου Anime

Προτού εφαρμόσουμε την μεθοδολογία της 5.2, θα πρέπει να βρούμε ένα σύνολο ακα-
τέργαστων βίντεο κλιπ Anime, που θα λάβουν τον ρόλο των αρχικών μας δεδομένων.
Μία πρώτη σκέψη ήταν η χειροκίνητη ή, μάλλον, ημιαυτόματη συλλογή τους. Δια-
λέγοντας μία εκ των πολλαπλών δημοσίως διαθέσιμων λιστών ονομάτων σειρών και
ταινιών που ανήκουν στο καλλιτεχνικό στυλ του Anime, θα μπορούσαμε να επιστρα-
τεύσουμε κάποιον Web Scrapper· ένα πρόγραμμα, δηλαδή, σαν το AnimDL [82], που
σαρώνει διάφορες ιστοσελίδες του Διαδικτύου για την λήψη περιεχομένου. Κατόπιν,
μέσω της χρήσης βιβλιοθηκών, όπως του OpenCV [83], θα ήταν δυνατό να χωρίσουμε
τα ληφθέντα αρχεία σε έγκυρες σκηνές σύμφωνα με τις προϋποθέσεις μας. Ωστόσο,
γρήγορα, απορρίψαμε την εν λόγω ιδέα. Κατ’ αρχάς, αν και το ίδιο το AnimDL δεν
είναι παράνομο από μόνο του, η χρήση που θα θέλαμε εμείς να κάνουμε συχνά είναι,
λόγω του γεγονότος ότι οι ιστοσελίδες τις οποίες επισκέπτεται για την λήψη του πε-
ριεχομένου συνιστούν, κατ’ ουσίαν, υπηρεσίες Streaming που επιβάλλουν αυστηρούς
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Σχήμα 5.1: Η διαδικασία ανακατασκευής του τρισδιάστατου πλέγματος του ανθρώπινου σώ-
ματος. Κατ’ αρχάς, εκτελείται 2D pose estimation, ακολουθούμενο από 3D lifting. Τέλος γίνεται
fitting του τρισδίαστατου σκελετού στο μοντέλο SMPL-X [54].

όρους. Σε κάθε περίπτωση, βρίσκουμε την συγκεκριμένη μέθοδο ηθικά αμφίβολη. Αυτό,
σε συνδυασμό με την δυσκολία χρήσης του εργαλείου εξαιτίας των μέτρων προστασίας
των προαναφερθέντων υπηρεσιών streaming έναντι των bots και την επιπλέον εργα-
σία που θα απαιτούνταν για τον διαχωρισμό των σκηνών, ειδικά αν λάβουμε υπ’ όψιν
την ύπαρξη σχετικών δημοσίως διαθέσιμων datasets, κατέστησε την εν λόγω τεχνική
μη πρακτική.

Στο σημείο αυτό, παρατηρήσαμε ότι μεγάλο μέρος της έρευνας επί της ανάπτυ-
ξης μοντέλων που υλοποιούν κάποιο task πάνω σε Anime, έχει εκπαιδευτεί είτε στο
Danbooru [74] είτε σε λοιπά σύνολα βασισμένα στο Danbooru. Υπενθυμίζουμε αυτό
συνιστά μία—αν όχι την—μεγαλύτερη ανοιχτή βιβλιοθήκη για Anime fan-art στο Δια-
δίκτυο. Αυτό, αν και θετικό εκ πρώτης όψεως λόγω του όγκου δεδομένων, εντούτοις,
συνδέεται με μια σειρά από αξιοσημείωτα προβλήματα. Το πιο βασικό, ενδεχομένως,
εξ’ αυτών είναι ότι, εξαιτίας των πιο χαλαρών υφιστάμενων κανονισμών, μια πολύ με-
γάλη μερίδα των δεδομένων χαρακτηρίζεται ως ακατάλληλου περιεχομένου. Βέβαια,
ανά τα χρόνια, έχουν δημοσιευτεί αρκετές εκδόσεις που εφαρμόζουν κάποιο φίλτρο για
την απόρριψη των ακατάλληλων ή αμφιβόλων δεδομένων, όπως, για παράδειγμα, το
[84]. Παρόλα αυτά, η γενικότερη ερασιτεχνικότητα που χαρακτηρίζει πολλά από έργα
του dataset, όντας fan-art, σε συνδυασμό με το γεγονός ότι αφορά, ως επί το πλείστον,
εικόνες αντί για βίντεο, μας οδήγησε στην απόφαση να αναζητήσουμε διαφορετική
πηγή δεδομένων.

Τελικά, καταλήξαμε στο Anim-400K από τους Cai et al. [85]. Αν και ο αρχικός
σκοπός της δημιουργίας του ήταν η αντιμετώπιση του προβλήματος της αυτόματης
παραγωγής υπότιτλων, απαρτίζεται εν μέρει από σύντομα βίντεο κλιπ Anime που το
καθιστά ιδανικό για την έρευνά μας. Δημιουργήθηκε από την συγκέντρωση δημόσια
διαθέσιμων βίντεο Anime προερχόμενων από δημοφιλείς ιστότοπους προβολής τους.
Κατά την στιγμή της λήψης τους, κανένα από τα συλλεχθέντα βίντεο δεν βρίσκονταν
πίσω από paywall, ούτε απαιτούταν η οιαδήποτε μορφή σύνδεσης για την πρόσβασή
τους. Οι συγγραφείς συνέλεξαν ακατέργαστα επεισόδια σε ανάλυση 1920 × 1080, και
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ήχο συχνότητας 48kHz. Ο διαχωρισμός τους σε επιμέρους κλιπς επιτυγχάνεται μέσω
μιας περίπλοκης επαναληπτικής διαδικασίας που περιλαμβάνει, αρχικά, την παραγω-
γή ASR μεταγραφών ομιλίας και, στην συνέχεια, την αναδρομική συγχώνευση χρονικά
επικαλυπτόμενων μεταγραφών με μέγιστη απόκλιση 125ms. Αποτέλεσμα ήταν η δη-
μιουργία μιας συλλογής 437 χιλιάδων βίντεο κλιπς Anime από μια ευρεία ποικιλία
κατηγοριών και θεμάτων, όπως φαίνεται στα διαγράμματα της εικόνας 5.2. Αυτό είναι
υψίστης σημασίας για το έργο μας, καθώς ευρύτερη ποικιλία διαφορετικών συγκει-
μένων συνεπάγεται και μεγαλύτερη ποικιλία εμφανιζόμενων χειρονομιών. Επιπροσθέ-
τως, κατόπιν εφαρμογής μιας μεθόδου speaker diarization (γνωστό task καθορισμού του
πλήθους διακριτών ομιλητών που συναντώνται σε ένα ηχητικό δείγμα), οι Cai et al. δια-
πίστωσαν ότι από τα 437 χιλιάδες βίντεο, τα 323 χιλιάδες κρίθηκαν κλιπς ενός μονάχα
ομιλητή. Σαφώς, αυτό δεν συνεπάγεται ότι ο εν λόγω ομιλητής είναι ο μοναδικός παρόν
στο βίντεο, καθώς απαιτούμε επιπλέον εμείς, αλλά, σίγουρα, το αναφερόμενο πλήθος
είναι ενθαρρυντικό.

Σχήμα 5.2: Κατηγορίες (Genres) και Θέματα (Themes) παρόντα στο σύνολο δεδομένων Anim-
400K [85].

5.4 Φιλτράρισμα Βίντεο Κλιπς

Όπως περιεγράφηκε στην ενότητας 5.2, πρώτο βήμα αποτελεί το φιλτράρισμα των βί-
ντεο κλιπ του Anim-400K [85], διατηρώντας μονάχα αυτά που κρίνουμε χρήσιμα. Υ-
πενθυμίζουμε ότι κατά την διάρκεια αυτής της διαδικασίας, θα πρέπει να ελέγξουμε
το μέγεθος του εκάστοτε βίντεο κλιπ ώστε να περιλαμβάνει τουλάχιστον 100 frames·
να υπάρχει ένας μονάχα ομιλητής και η γλώσσα ομιλίας του να είναι η αγγλική· και,
τέλος, ο συγκεκριμένος ομιλητής να είναι ο μοναδικός παρόν σε όλα τα frames του
dataset και να είναι ορατός τουλάχιστον από την μέση και πάνω. Πρόκειται για μια
πολύπλοκη διαδικασία, καθώς για τον έλεγχο των παραπάνω απαιτήσεων θα πρέπει
να αξιοποιηθούν λεκτικά, ηχητικά και οπτικά χαρακτηριστικά του κάθε βίντεο.

Το πρώτο απαιτούμενο που θα ελεγχθεί είναι η γλώσσα. Για τον σκοπό αυτό θα
πρέπει, κατ’ αρχάς, να εξαγάγουμε τον ακατέργαστο ήχο από το βίντεο κλιπ. Κάπως
έτσι, δημιουργείται και το πρώτο αρχείο που απαιτούμε να περιλαμβάνει το σύνολο
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δεδομένων μας—το WAV αρχείο. Η εξαγωγή γίνεται με το FFmpeg [86], ένα ευέλικτο
και ευρέως χρησιμοποιούμενο εργαλείο επεξεργασίας βίντεο. Ο ήχος δειγματοληπτεί-
ται στα 16kHz λόγω των απαιτήσεων του AMUSE [1]. Εφόσον η εξαγωγή είναι επιτυ-
χής, το παραχθέν αρχείο ήχου οδηγείται στο turbo μοντέλο Whisper της OpenAI [87].
Πρόκειται για ένα sequence-to-sequence μοντέλο, που δημοσιεύτηκε το 2022, και που
χρησιμοποιείται κατά κόρον για μεταγραφή (audio transcription). Εντούτοις, προσφέ-
ρει την δυνατότητα να επιστρέψει ένα JSON αρχείο με πολύτιμα μεταδεδομένα· ένα
εξ’ αυτών αποτελεί η γλώσσα της ομιλίας. Αυτό μας επιτρέπει να διατηρήσουμε τα
αγγλικά βίντεο του Anim-400K και να απορρίψουμε τα ιαπωνικά.

Εάν ένα βίντεο κλιπ κριθεί ότι είναι στην αγγλική γλώσσα, μπορούμε να προχωρή-
σουμε στην εξαγωγή των επί μέρους frames του. Αυτό πραγματοποιείται εκμεταλλεύο-
ντας την βιβλιοθήκη OpenCV [83]. Σε αυτό το σημείο ελέγχουμε εάν το συνολικό τους
πλήθος είναι μεγαλύτερο των 100. Σε αντίθετη περίπτωση απορρίπτονται.

Στην συνέχεια ακολουθείται μια διαδικασία εύρεσης των σκηνών. Οι συγγραφείς
του Anim-400K διαχώρισαν τα συλλεχθέντα επεισόδιά τους σε σκηνές σύμφωνα με
την μέθοδο που περιεγράφηκε στην 5.3, αλλά ο διαχωρισμός είναι άτσαλος πολλές
φορές και δεν πραγματοποιήθηκε με τις ίδιες ανάγκες με τις δικές μας υπ’ όψιν. “Αδέ-
σποτα” frames στην αρχή ή στο τέλος του βίντεο κλιπ εξαιτίας της προϋπάρχουσας
κωδικοποίησης του MP4 αρχείου, αλλά και γενικότερα βίντεο με πολλαπλές εναλλα-
γές χαρακτήρων και υποβάθρων είναι συχνό φαινόμενο. Στην δική μας περίπτωση που
τα annotations της κινησιολογίας καταγράφονται για κάθε frame, είναι σημαντικό τα
κλιπς να είναι “κομμένα” όσο πιο “καθαρά” γίνεται, χωρίς υπολειπόμενα frames από
διπλανές σκηνές. Για την εύρεση των frames που συναντάται αλλαγή σκηνής, χρησι-
μοποιήσαμε τα εργαλεία της OpenCV με τα οποία υπολογίσαμε, για κάθε frame, ένα
score διαφοράς αυτού με το προηγούμενό του. Εάν το score διαφοράς πέσει κάτω από
ένα συγκεκριμένο κατώφλι, τότε υποθέτουμε αλλαγή σκηνής. Πειραματικά, το εν λόγω
κατώφλι ρυθμίστηκε στο 60%. Εδώ, θα μπορούσαμε, απλώς, να απορρίψουμε τα βίντεο
κλιπ που εμφανίζουν κάποια αλλαγή σκηνής. Αυτό, ωστόσο, θα συνεπαγόταν την δια-
γραφή πολλών υποψήφιων επιμέρους βίντεο κλιπς. Για τον λόγο αυτό, σε περίπτωση
που εντοπιστούν σκηνές ανώ των 100 frames, θεωρούνται από μόνα τους νέα βίντεο:
υπολογίζονται τα ακριβή τους timestamps διαιρώντας τους δείκτες των εναρκτήριων
και τελικών τους frames δια του FPS (που εξάγεται με την βοήθεια του FFmpeg) και περι-
κόπτεται το αρχικό WAV αρχείο (επίσης με την βοήθεια του FFmpeg). Έχοντας, πλέον,
εγγυηθεί, κατά το δυνατόν, ότι τα βίντεο-δεδομένα μας είναι περικομμένα με ακρίβεια,
τα νέα WAV αρχεία—εφόσον υπάρχουν—περνάνε εκ νέου από το μοντέλο Whisper για
μεταγραφή. Αυτό συμβαίνει για να ελεγχθεί ότι τα νέα βίντεο παρουσιάζουν πράγματι
ομιλία και δεν εντοπίστηκε κάποια εκτενής σκηνή όπου οι χαρακτήρες παραμένουν
σιωπηλοί.

Σε αυτό το σημείο, το μόνο που απομένει από την διαδικασία φιλτραρίσματος είναι
ο οπτικός έλεγχος της παρουσίας των χαρακτήρων. Για αυτό τον σκοπό, αποδείχτη-
καν εξαιρετικά χρήσιμες οι συναρτήσεις της βιβλιοθήκης dghs-imgutils [88], και δη
αυτές που αφορούν την ανίχνευση μερών του σώματος ενός χαρακτήρα anime. Οι συ-
γκεκριμένες συναρτήσεις αποτελούν ορισμένες από τα ελάχιστα δημοσίως διαθέσιμα
learning-based εργαλεία που εξειδικεύονται σε αυτόν τον σκοπό. Η συγκεκριμένη βι-
βλιοθήκη παρέχει εργαλεία για την ανίχνευση κεφαλής, ανθρώπου και άνω μέρους του
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σώματος ενός στυλιζαρισμένου ανθρώπου anime. Παράλληλα, επιστρέφουν τα αντί-
στοιχα οριοθετημένα πλαίσια. Για κάθε frame, συνεπώς, ενός βίντεο κλιπ, καλούμαστε
να ανιχνεύσουμε τους απεικονιζόμενους ανθρώπους. Εφόσον το πλήθος αυτών ισούται
με την μονάδα, ανιχνεύουμε την κεφαλή και το άνω μέρος το σώματός τους. Παρατηρή-
σαμε, ωστόσο, ότι αν, φερ’ ειπείν, ένα frame απεικονίζει μονάχα ένα πρόσωπο, τότε και
τα δύο τελευταία μοντέλα θα επιστρέψουν κάποια επιτυχή ανίχνευση. Για να εγγυηθού-
με, λοιπόν, ότι αυτά τα βίντεο θα απορρίπτονται, θέτουμε έναν επιπρόσθετο έλεγχο: ότι
το εμβαδόν του οριοθετημένου πλαισίου της κεφαλής οφείλει να είναι μικρότερο από
το 40% του αντίστοιχου εμβαδού του άνω μέρους του σώματος.

Η διαδικασία φιλτραρίσματος που μόλις περιεγράφηκε είναι αρκετά συνεπής και
αυστηρή, εγγυώντας ότι τα βίντεο κλιπς που θα περάσουν διαθέτουν τις ιδανικές συν-
θήκες για την μετέπειτα εφαρμογή του αλγορίθμου εκτίμησης του τρισδιάστατου πλέγ-
ματος. Ωστόσο, μόνο, ένα μικρό ποσοστό—της τάξεως του 5%— ικανοποιεί τις αναγκαί-
ες προϋποθέσεις μας. Η διαδικασία φιλτραρίσματος διακρίνεται σχηματική αναπαρά-
σταση στην εικόνα 5.3.

5.5 Εκτίμηση Τρισδιάστατου Πλέγματος

Σε αυτήν την ενότητα θα περιγραφεί αναλυτικά η μεθοδολογία και τα εργαλεία που θα
χρειαστούμε για την διαδικασία εκτίμησης του πλέγματος στα βίντεο τα οποία πέρα-
σαν την διαδικασία φιλτραρίσματος ικανοποιώντας τις αναγκαίες μας προϋποθέσεις.
Όπως, περιεγράφηκε εν συντομία στην 5.2, η διαδικασία περιλαμβάνει χονδρικά τα
εξής βήματα: δισδιάσταση εκτίμηση στάσης· ανύψωση στην τρίτη διάσταση · και υπολογι-
σμός των 6D αναπαραστάσεων περιστροφής.

5.5.1 Δισδιάστατη Εκτίμηση Στάσης

Το αρχικό και, ομολογουμένως, ένα εκ των πιο δυσεπίλυτων βημάτων αποτελεί η ε-
κτέλεση της δισδιάστατης εκτίμησης στάσης (2D pose estimation). Δοθέντος, δηλαδή,
ενός frame θα πρέπει να υπολογίσουμε τα δισδιάστατα keypoints του χαρακτήρα της
εικόνας.

Στην πραγματικότητα, το συγκεκριμένο πρόβλημα είναι χρόνια καθιερωμένο και η
ερευνητική κοινότητα έχει αναπτύξει μια ευρεία ποικιλία διαφορετικών λύσεων [89].
Εξέχοντα μεταξύ τους, τα OpenPose [90],MediaPipe [91], AplhaPose [92], και Detectron2
[93] παρουσιάζουν αδιαμφισβήτητα εντυπωσιακά αποτελέσματα. Δυστυχώς, τα συ-
γκεκριμένα μοντέλα εξειδικεύονται στην εκτίμηση στάσης φωτογραφιών και βίντεο
πραγματικών ανθρώπων. Η αναζήτηση κάποιας fine-tuned έκδοσής τους σε σύνολα
δεδομένων από Anime ή Manga, επίσης, δεν τελεσφόρησε. Σε αυτό το σημείο ελέγξα-
με, πειραματικά ορισμένα από αυτά [90, 93], για να αξιολογήσουμε την επίδοσή τους
στους έντονα στυλιζαρισμένους χαρακτήρες με τους οποίους ασχολούμαστε. Όπως
ήταν αναμενόμενο, στην μεγάλη πλειονότητα των δειγμάτων δεν κατάφεραν καν να
εντοπίσουν τον απεικονιζόμενο χαρακτήρα στην εικόνα, που αποτελεί το πρώτο βήμα
για την εκτέλεση ενός pose estimation.

Κατέστη, γρήγορα, σαφές ότι για να ολοκληρώσουμε αυτό το βήμα της διαδικασίας
θα πρέπει να αναζητήσουμε κάποιο εργαλείο που εξειδικεύεται στην εκτίμηση στάσης
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Σχήμα 5.3: Η διαδικασία φιλτραρίσματος.
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στα Anime και Manga και να εγκαταλείψουμε τα προαναφερθέντα state-of-the-art μο-
ντέλα. Κι αυτό, εντούτοις, αποδείχτηκε πιο δύσκολο από ό,τι αναμενόταν. Τουλάχιστον
έως την συγγραφή της παρούσης εργασίας, η σχετική βιβλιογραφία υστερεί αισθητά.
Εν τέλει, η έρευνά μας μας οδήγησε στο Bizarre-Pose-Estimator [94] που επιστρατεύει
transfer learning. Συγκεκριμένα, περνάει την εικόνα-είσοδο από δύο προεκπαιδευμένα
δίκτυα: τοMask R-CNN, που εξάγει task-specific χαρακτηριστικά σχετικά με την εκτίμη-
ση στάσης και το ResNet Tagger που εξάγει domain-specific χαρακτηριστικά προσαρ-
μοσμένα στο είδος των δεδομένων—τα Anime. Τα δύο σύνολα χαρακτηριστικών μετα-
σχηματίζονται μέσω μικρών εκπαιδεύσιμων converter δικτύων, ώστε να αποκτήσουν
κοινή αναπαράσταση, και έπειτα συνενώνονται, αφού, πρώτα, ευθυγραμμιστούν χω-
ρικά. Το ενιαίο αυτό διάνυσμα χαρακτηριστικών τροφοδοτεί το εκπαιδεύσιμο keypoint
head, το οποίο παράγει heatmaps για τις θέσεις των keypoints. Η εκπαίδευση γίνεται
με Binary Cross-Entropy (BCE) loss, ώστε τα προβλεπόμενα heatmaps να προσεγγίζουν
τα ground-truth heatmaps της εκτίμησης στάσης.

Το Bizarre-Pose-Estimator παράγει 17 δισδιάστατα keypoints σε μορφή σκελετού
COCO [95]. τα οποία διακρίνονται στην εικόνα 5.4. Επιπλέον, όπως αναφέρθηκε προη-
γουμένως η είσοδος του μοντέλου είναι εικόνες, όχι βίντεο. Για αυτόν τον λόγο, θα
πρέπει εκτελέσουμε αναδρομικά τον αλγόριθμο για όλα τα frames του εκάστοτε βίντε-
ο κλιπ. Αυτή η στρατηγική συνοδεύεται από δύο κρίσιμα προβλήματα: Κατ’ αρχάς,
προκαλούνται απαγορευτικά μεγάλες καθυστερήσεις κατά την διάρκεια προσπέλα-
σης όλων των frames. Κατόπιν, η παραγωγική διαδικασία του μοντέλου είναι, προ-
φανώς, αποσυνδεδεμένη για διαφορετικές εισόδους. Ως εκ τούτου, για ένα frame, το
ίδιο keypoint δύναται να βρίσκεται σε ελαφρώς διαφορετικό σημείο από το αμέσως
προηγούμενό του, παρά το γεγονός ότι ο απεικονιζόμενος χαρακτήρας είναι πρακτικά
ακίνητος. Αυτό δημιουργεί ένα τρεμάμενο εφέ στο τελικό αποτέλεσμα. Για την επίλυση
και των δύο αυτών προβλημάτων υιοθετήσαμε μια παρόμοια τεχνική για τον εντοπισμό
των αλλαγών σκηνών κατά την διαδικασία φιλτραρίσματος. Συνεπώς, με την βοήθεια
των συναρτήσεων της OpenCV [83], για κάθε frame υπολογίζουμε την διαφορά του
από εκείνο για το οποίο εκτιμήθηκε τελευταία η στάση, και σε περίπτωση που αυτή
πέσει κάτω από το κατώφλι του 95% τότε επανεκτιμάται· διαφορετικά, αντιγράφουμε
την εκτιμημένη στάση του προηγούμενου frame. Αυτή, βέβαια, η μέθοδος δημιουργεί
το καινούριο πρόβλημα ότι οι μεταβάσεις από frame σε frame είναι συχνά απότομες.
Ωστόσο, αυτό θα αντιμετωπισθεί στην πορεία.

5.5.2 Ανύψωση στην Τρίτη Διάσταση

Έχοντας, πλέον, εξασφαλίσει την επιτυχή εξαγωγή των δισδιάστατων keypoints στα
δεδομένα βίντεο κλιπ Anime, επόμενο λογικό βήμα, καθώς προείπαμε, αποτελεί η α-
νύψωσή τους στην τρίτη διάσταση (3D lifting). Το θετικό, από αυτό το σημείο κι εξής,
είναι δεν χρειάζεται να περιορίσουμε τα εργαλεία μας σε αυτά τα οποία είναι συγκε-
κριμένα εκπαιδευμένα σε έντονα στυλιζαρισμένους χαρακτήρες Anime και Manga. Κι
αυτό, διότι το δυσκολότερο κομμάτι αποτελεί, κατ’ ουσίαν, η ίδια η ανίχνευσή τους και
η εκτίμηση της στάσης τους. Αφού κατέχουμε, όμως, ήδη τα 2D keypoints, μπορούμε
να χρησιμοποιήσουμε αυτά ως είσοδο χωρίς ιδιαίτερα προβλήματα.

Αναζητούμε μοντέλα για την τρισδιάστατη ανύψωση ανθρώπινων στάσεων από
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Σχήμα 5.4: Οι σκελετοί και η αντίστοιχη απαρίθμηση των αρθρώσεων κατά COCO [95] (αρι-
στερά) και κατά Human3.6M [96] (δεξιά).

μονοφθαλμικά βίντεο. Αυτό παραμένει ένα ιδιαίτερα δύσκολο πρόβλημα δοθέντων της
αμφισημίας βάθους και των συχνών αυτοκαλύψεων. Ορισμένες προσεγγίσεις που βα-
σίζονται σε βαθιά συνελικτικά δίκτυα [97, 98] και δίκτυα γράφων [99] έχουν σημειώσει
αδιαμφισβήτητα εντυπωσιακά αποτελέσματα· εντούτοις υποαποδίδουν στην εκμετάλ-
λευση πληροφοριών συγκειμένου από όλα τα frames. Η εισαγωγή, ωστόσο, των ViTs
δύναται να αλλάξει αυτήν την πραγματικότητα. Για τον λόγο αυτό, διαλέξαμε τον
MHFormer των Li et al. [100], που βασίζεται στην έννοια της “Πολλαπλής Υπόθεσης”
(Multi-Hypothesis Transformer). Το μοντέλο κάνει χρήση πολλαπλών Transformers
για να αντιμετωπίσει την προαναφερθείσα ασάφεια που προκύπτει κατά την εκτίμη-
ση 3D στάσεων από 2D εικόνες. Πιο συγκεκριμένα, για να το επιτύχει αυτό, αντί να
παράγει μόνο μία, δημιουργεί πολλαπλές πιθανές τρισδιάστατες στάσεις, μέσω ενός
μηχανισμού temporal attention που ενσωματώνει πληροφορία από διαδοχικά frames.
Η αρχιτεκτονική του βασίζεται σε stacked transformer blocks που μαθαίνουν τόσο τις
χωρικές όσο και τις χρονικές σχέσεις μεταξύ των αρθρώσεων του σώματος.

Ένα σημαντικό πρόβλημα με τον MHFormer το οποίου καλούμαστε να αντιμετω-
πίσουμε είναι η ασυμβατότητα του σκελετικού προτύπου στο οποίο έχει εκπαιδευτεί
με αυτό που χρησιμοποιείται από τον Bizarre-Pose-Estimator. Ενώ ο τελευταίος βασί-
ζεται σε keypoints τύπου COCO [95], o πρώτος κάνει χρήση του συνόλου δεδομένων
Human3.6M [96]. Οι αρθρώσεις του εν λόγω προτύπου διακρίνονται, επίσης, στην εικό-
να 5.4. Για να χρησιμοποιήσουμε, λοιπόν, το μοντέλο ανύψωσης, θα πρέπει πρώτα, να
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μετατρέψουμε τα εξαχθέντα keypoints από το ένα πρότυπο στο άλλο. Δυστυχώς, δεν
υφίσταται, από όσο γνωρίζουμε κάποιο δημοσίως διαθέσιμο εργαλείο που να εκτελεί
την μετατροπή αυτή. Ως εκ τούτου, θα πρέπει να συμβιβαστούμε με την προσέγγιση
των απόντων keypoints μέσω απλών μαθηματικών πράξεων. Έτσι, για παράδειγμα, θέ-
τουμε την λεκάνη (άρθρωση 0) στο γεωμετρικό μέσον των εκατέρωθεν ισχίων, και την
σπονδυλική στήλη (άρθρωση 7) στο μέσον της λεκάνης και του θώρακος, ο οποίος πρό-
κειται για μια βοηθητική άρθρωση που ορίζεται, με την σειρά του, ως το γεωμετρικό
μέσον των δύο ώμων. Ο λαιμός (άρθρωση 8) τίθεται στο ένα τέταρτο της απόστασης α-
πό τον θώρακα στην μύτη, ενώ το πάνω μέρος της κεφαλής (άρθρωση 10) υπολογίζεται,
με την βοήθεια της συνάρτησης της dghs-imgutils [88] για την ανίχνευση προσώπου,
ως το μέσον της άνω πλευράς του οριοθετημένου πλαισίου.

Τέλος, η δυνατότητα του MHFormer να λαμβάνει υπ’ όψιν συγκειμενικές λεπτο-
μέρειες από τα γειτονικά frames λύνει το πρόβλημα των απότομων μεταβάσεων που
προέκυψαν λόγω της μεθόδου που ακολουθήσαμε κατά την 2D pose estimation. Πει-
ραματικά, παρατηρήσαμε ότι κατά την τρισδιάτατη ανύψωση, το μοντέλο εξομαλύνει
τις εν λόγω μεταβάσεις δίχως να θυσιάζεται η ακρίβεια των κινήσεων. Αξίζει, βέβαια,
να σχολιάσουμε ότι το MHFormer έχει κατασκευαστεί κατά τροόπο που να δέχεται
keypoints από βίντεο των συγκεκριμένα 351 frames. Εμείς, κατέχουμε βίντεο κλιπς των
100 frames και άνω. Για τον λόγο αυτό, εάν μια ακολουθία καρέ είναι μικρότερη των
351, συμπληρώνουμε την αρχή και το τέλος του βίντεο με επαναληπτικά καρέ έως ότου
φθάσουμε το ζητούμενο πλήθος· διαφορετικά εφαρμόζουμε μια μέθοδο Sliding Window.

5.5.3 Εξαγωγή Επιπρόσθετων Keypoints

Έως αυτό το σημείο της διαδικασίας με τελικό στόχο την τρισδιάστατη εκτίμηση του
πλέγματος, έχουμε κατορθώσει να συγκεντρώσει τις τρισδιάστατες συντεταγμένες των
17 αρθρώσεων τουHuman3.6M. Μολαταύτα, το ανθρώπινο μοντέλο SMPL-X [54] απαι-
τεί 55 αρθρώσεις ως μέρος των 𝜃 παραμέτρων του. Αυτές οι 55 αρθρώσεις αναγράφο-
νται στον πίνακα 5.2. Παρατηρούμε ότι, εξ’ αυτών, μόνον οι 21 αρθρώσεις αφορούν την
στάση του σώματος. Οι υπόλοιπες συμπληρώνονται από 30 αρθρώσεις για τα δάχτυ-
λα των δύο χεριών και 3 για το πρόσωπο (μία για το πιγούνι και δύο για τα μάτια),
καθώς και από μία επιπρόσθετη—αυτήν την λεκάνης—που ορίζεται σαν τη κορυφή-
ρίζα του υπόλοιπου σκελετού και χρησιμοποιείται για τον καθορισμό του καθολικού
προσανατολισμού του μοντέλου.

Το μεγαλύτερο ποσοστό των απόντων αρθρώσεων αφορούν τα δάκτυλα των χε-
ριών. Οι χειρονομίες συνιστούν ένα εκ των σημαντικότερων μερών της γλώσσας του
σώματος, ικανές να μεταβάλουν ολοκληρωτικά το υποκείμενο νόημα. Συνεπώς η πα-
ραμετροποίησή τους καθίσταται υψίστης σημασίας για εμάς. Για τον σκοπό αυτό, ε-
πιλέξαμε το MediaPipe Hands [101] το οποίο παράγει για είσοδο μια εικόνα, παράγει
απευθείας 21 τρισδιάστατα keypoints για κάθε χέρι, εφόσον αυτό ανιχνευτεί. Για να
το επιτύχουν αυτό επιστρατεύουν μια σειρά από επί μέρους learning-based μοντέλα,
σχηματίζοντας ένα pipeline, όχι πολύ διαφορετικό στην λογική του από αυτό που κα-
ταστρώσαμε εμείς για την τρισδιάστατη εκτίμηση στάσης του ανθρώπινου σώματος.
Κατ’ αρχάς, ανέπτυξαν έναν single-shot ανιχνευτή παλάμης—όχι χεριού. Αυτή η επιλο-
γή έγινε δεδομένου ότι η εκτίμηση των οριοθετημένων πλαισίων άκαμπτων αντικειμέ-
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Αρθρώσεις SMPL-X
idx Άρθρωση idx Άρθρωση idx Άρθρωση idx Άρθρωση
0 Pelvis 14 R. Collar 28 L. Middle 1 42 R. Index 3
1 L. Hip 15 Head 29 L. Middle 2 43 R. Middle 1
2 R. Hip 16 L. Shoulder 30 L. Middle 3 44 R. Middle 2
3 Spine 1 17 R. Shoulder 31 L. Pinky 1 45 R. Middle 3
4 L. Knee 18 L. Elbow 32 L. Pinky 2 46 R. Pinky 1
5 R. Knee 19 R. Elbow 33 L. Pinky 3 47 R. Pinky 2
6 Spine 2 20 L. Wrist 34 L. Ring 1 48 R. Pinky 3
7 L. Ankle 21 R. Wrist 35 L. Ring 2 49 R. Ring 1
8 R. Ankle 22 Jaw 36 L. Ring 3 50 R. Ring 2
9 Spine 3 23 L. Eye 37 L. Thump 1 51 R. Ring 3
10 L. Foot 24 R. Eye 38 L. Thump 2 52 R. Thump 1
11 R. Foot 25 L. Index 1 39 L. Thump 3 53 R. Thump 2
12 Neck 26 L. Index 2 40 R. Index 1 54 R. Thump 3
13 L. Collar 27 L. Index 3 41 R. Index 2

Πίνακας 5.2: Οι 55 Αρθρώσεις του SMPL-X : 21 για την στάση του σώματος· 30 για τα δάκτυλα
των χεριών· 3 για το πρόσωπο· και μία (pelvis) για τον καθολικό προσανατολισμό του μοντέλου.

νων, όπως μιας παλάμης ή μιας γροθιάς, είναι αισθητά ευκολότερη από την ανίχνευση
χεριών με ευκίνητα και ανεξάρτητα δάκτυλα. Επιπλέον, λόγω του σχετικά μικρού με-
γέθους τους, ο αλγόριθμος non-maximum suppression, που χρησιμοποιείται για να απο-
φεύγονται επικαλυπτόμενα αποτελέσματα, εξακολουθεί να λειτουργεί καλά, ακόμη και
σε περιπτώσεις έντονων επικαλύψεων, όπως, παραδείγματος χάριν, σε μια χειραψία.
Τέλος, οι παλάμες μπορούν να μοντελοποιηθούν με τετράγωνα πλαίσια, δίχως να απαι-
τείται η εξέταση περίπλοκων σχημάτων, μειώνοντας, καθ’ αυτόν τον τρόπο, τον αριθμό
των πιθανών anchors κατά τρεις έως πέντε φορές. Στην συνέχεια, χρησιμοποιείται έ-
νας μηχανισμός encoder-decoder εξαγωγής χαρακτηριστικών. Στόχος της εκπαίδευσης
αποτελεί η ελαχιστοποίηση του focal loss, μιας συνάρτησης κόστους που βοηθά το μο-
ντέλο να διαχειρίζεται αποτελεσματικά μεγάλο αριθμό από anchors που προκύπτουν
λόγω της μεγάλης ποικιλίας μεγεθών στις εικόνες. Μετά την ανίχνευση της παλάμης
σε ολόκληρη την εικόνα, χρησιμοποιούν ένα μοντέλο εξαγωγής Hand Landmarks που
πραγματοποιεί ακριβή εντοπισμό 21 τρισδιάστατων συντεταγμένων των αρθρώσεων
του χεριού εντός των προηγουμένων ανιχνευμένων οριοθετημένων πλαισίων. Σε αντί-
θεση με την δική μας μέθοδο που πρώτα εντοπίζουμε τα δισδιάστατα keypoints κι εν
συνεχεία τα ανυψώνουμε στην τρίτη διάσταση, εν προκειμένω, οι ερευνητές προβλέ-
πουν απευθείας τις τρισδιάστατες συντεταγμένες. Το μοντέλο μαθαίνει μια συνεπή ε-
σωτερική αναπαράσταση της στάσης του χεριού και είναι ανθεκτικό σε μερικώς ορατά
χέρια ή αυτοεπικαλύψεις.

Καθώς αναφέρθηκε στην υποενότητα 5.5.1, οι ερευνητές του MediaPipe έχουν επί-
σης δημοσιεύσει ένα μοντέλο εκτέλεσης 3D body pose estimation [91]. Τότε κατονομά-
σαμε την απουσία εικονογραφημένων χαρακτήρων στο σύνολο δεδομένων εκπαίδευ-
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σης ως την αιτία που δεν το επιλέξαμε. Ο λόγος, που το αντίστοιχο μοντέλο τους για
την εκτίμηση στάσης χεριών είναι αποδεκτό για την χρήση που επιθυμούμε εμείς να
κάνουμε, αποτελεί το γεγονός ότι, αυτή τη φορά, τις εικόνες πραγματικών χεριών συ-
νόδευαν συνθετικές εικόνες ενός μοντέλου χεριού υψηλής ποιότητας σε διαφορετικά
υπόβαθρα. Επιβεβαιώσαμε, εμπειρικά, ότι το εν λόγω μοντέλο δύναται να διαχειριστεί
τους έντονα στυλιζαρισμένους χαρακτήρες με τους οποίους ασχολούμαστε.

Μετά την επιτυχή ανά frame εξαγωγή των landmarks των χεριών, τα περιστρέψου-
με, κατ’ αρχάς, έτσι ώστε να ακολουθούν τους συμβατικούς καρτεσιανούς άξονες. Στην
συνέχεια, προκειμένου να τα ενσωματώσουμε στον ήδη υπάρχων τρισδιάστατο σκελε-
τό του υπόλοιπου σώματος, παρατηρήσαμε ότι τόσο το MediaPipe Hands, όσο και το
Human3.6M περιλαμβάνουν τις αρθρώσεις του δεξιού και αριστερού καρπού. Οπότε,
δεν είχαμε παρά να μετατοπίσουμε τα keypoints των χεριών κάθε frame κατά τρόπο
που οι συντεταγμένες των εκάστοτε καρπών να ταυτίζονται.

Σχήμα 5.5: Οι 21 αρθρώσεις του χεριού που παράγει το MediaPipe Hands [101].

Σε αυτό το σημείο, αξίζει να σχολιαστεί ότι εξετάστηκε και η ενδεχόμενη προσθήκη
κάποιου μοντέλου στην διαδικασία μας που να εξειδικεύεται στην εξαγωγή τρισδιά-
στατων keypoints του προσώπου. Εξάλλου το SMPL-X [54] στις 𝜃 παραμέτρους του,
συμπεριλαμβάνει τρεις σχετικές αρθρώσεις: τα δύο μάτια και το πιγούνι. Αυτά δεν κα-
θορίζουν τις εκφράσεις του προσώπου· αυτές δίδονται από το διάνυσμα 𝜓 ∈ ℝ100,
που, λόγω των αναγκών του AMUSE [1], μηδενίζεται. Τουναντίον, καθορίζουν, απλώς,
την σχετική θέση του μέσα στον σκελετό. Αυτό το σημείο θα αναφερθεί εκ νέου στην
επόμενη υποενότητα, στην οποία θα επεξηγηθεί, επακριβώς, ο λόγος για τον οποίο α-
ποφανθήκαμε να μην λάβουμε, τελικώς, υπ’ όψιν, τα εν λόγω keypoints.

Στο μεταξύ, χάριν πληρότητας, αλλά και για να παράσχουμε ένα ικανοποιητικό α-
φετηριακό framework για μελλοντική εργασία, θα κάνουμε μια σύντομη αναφορά των
αποτελεσμάτων της έρευνάς μας. Η τρισδιάστατη εκτίμηση των landmarks του προ-
σώπου εικονογραφημένων χαρακτήρων συνιστά ένα ιδιαίτερα απαιτητικό πρόβλημα,
ειδικά στην περίπτωση των Anime. Ένα από τα πλέον ειδοποιά χαρακτηριστικά του
είδους, είναι το καλλιτεχνικό στυλ που διαπνέει τα πρόσωπα των χαρακτήρων. Γιγα-
ντιαία εκφραστικά μάτια που καλύπτουν το μεγαλύτερο ποσοστό της επιφάνειας του
προσώπου, σε συνδυασμό με λιγότερο έντονα περιγράμματα μυτών, χειλιών, και άλ-
λων δομών, καθιστούν τους χαρακτήρες Anime ιδιαίτερα αγαπητά στους θεατές, αλλά,
συνάμα, αρκετά μακρινά από τα ρεαλιστικά πρόσωπα των πραγματικών ανθρώπων.
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Ως εκ τούτου, θα πρέπει είτε να βρούμε κάποιο εργαλείο που να εξειδικεύεται στην α-
νίχνευση και εκτίμηση landmarks προσώπων anime, είτε να συμβιβαστούμε με κάποιο
μοντέλο εκπαιδευμένο σε δεδομένα του πραγματικού κόσμου που αναμένεται να υπο-
λειτουργεί. Όσον αφορά το πρώτη προσέγγιση, επιβεβαιώσαμε, για ακόμη μια φορά,
την σχετική έλλειψη στην υπάρχουσα βιβλιογραφία. Παρόλο που εντοπίσουμε ορι-
σμένα πολλά υποσχόμενα μοντέλα για δισδιάστατη εκτίμηση, μεταξύ των οποίων το
anime-face-detector [102] που παράγει 28 2D landmarks προσώπου, αυτό μας το εύρημα
δεν συνοδεύτηκε από κάποιο μοντέλο που να τα ανυψώνει στην τρίτη διάσταση, ή που
να παράγει απευθείας τρισδιάστατα keypoints. Συνεπώς, ακολουθήσαμε στην πορεία
την δεύτερη προσέγγιση. Σε αυτή την περίπτωση, υφίσταται μια αρκετά ικανοποιητική
ποικιλία δημοσίως διαθέσιμων μοντέλων [103, 104, 105]. Εμείς, ως επί το πλείστον, ε-
ξερευνήσαμε τον Dense-Head-Pose-Estimation [105], όπου για την λειτουργία εξαγωγής
αραιών landmarks, δύναται να παραγάγει 68 τρισδιάστατα σημεία. Ωστόσο το μοντέ-
λο, όπως αναμενόταν, συχνά δεν παρήγαγε αποδεκτά αποτελέσματα. Ακόμα και η εκ
των προτέρων βοηθητική αποκοπή του οριοθετημένου πλαισίου του προσώπου, παρό-
λο που βελτίωσε εν γένει την επίδοση, το “μπέρδεμα” του μοντέλου πάνω σε έντονα
στυλιζαρισμένα χαρακτηριστικά, όπως μαλλιά και είδη ρουχισμού, δεν ήταν διόλου
ενθαρρυντικό. Στην τελική, εμείς, δεν χρειαζόμασταν 68 landmarks, αλλά μόνον 3 συν
1—την μύτη, για την ενσωμάτωσή τους στον γενικότερο σκελετό, κατά αναλογία με
την χρήση των καρπών στην περίπτωση των χεριών. Για τα μάτια, που δεν δίδεται κά-
ποιο συγκεκριμένο keypoint, πχ. για τις κόρες, αλλά δίδονται για το περίγραμμά τους,
υπολογίσαμε το γεωμετρικό τους μέσο. Το τελικό αποτέλεσμα, στις περισσότερες πε-
ριπτώσεις, ήταν ένα άκρως ασύμμετρο σύνολο keypoints που συχνά φάνταζε τυχαίο.

5.5.4 Υπολογισμός 6D Αναπαραστάσεων Περιστροφής

Ως προείπαμε, τελικό βήμα για την ολοκλήρωση της διαδικασίας εκτίμησης του τρισ-
διάστατου πλέγματος, αποτελεί τοfitting του διαφορίσιμου ανθρώπινου μοντέλου SMPL-
X [54] και ο υπολογισμός των 6D αναπαραστάσεων περιστροφής.

Ο υπολογισμός των παραπάνω αναπαραστάσεων δύναται να γίνει αρκετά περί-
πλοκος σε ορισμένες περιπτώσεις, εντούτοις είναι ντετερμινιστικός και δεν απαιτεί
απαραίτητα την χρήση κάποιου learning-based μοντέλου. Ωστόσο, αξίζει να σχολιά-
σουμε ότι, αρχικά, εξερευνήσαμε αυτήν την προοπτική. Το MeshLifter [106] αποτελεί
μια προσέγγιση ασθενούς εποπτείας που επιστρατεύει μια απλοϊκή διάταξη encoder-
decoder για να παραγάγει παραμέτρους SMPL [63] με είσοδο μια ακολουθία δισδιάστα-
των keypoints που ακολουθούν το πρότυπο Human3.6M [96]. Ωστόσο, ενώ σίγουρα η
υιοθέτηση μιας τέτοιας μεθόδου θα ήταν σίγουρα βολική, ειδικά λαμβάνοντας υπ’ όψιν
ορισμένες από τις δυσκολίες που θα αντιμετωπίσουμε στην πορεία, αποφανθήκαμε να
μην προχωρήσουμε με την ιδέα. Κατ’ αρχάς, οι παραγόμενες παράμετροι αφορούν το
SMPL, πρόγονο του SMPL-X με μόλις 24 αρθρώσεις αντί για 55. Εξάλλου, υπενθυμίζου-
με ότι το SMPL-X υπήρξε το αποτέλεσμα της συγχώνευσης τριών πρότερων μοντέλων,
του SMPL [63], τουMANO [64] και του FLAME [65]. Αυτό θα συνεπαγόταν ότι η πλειο-
ψηφία των ζητούμενων 𝜃 παραμέτρων θα εκμηδενίζονταν, συμπεριλαμβανομένων των
χεριών που θεωρούμε εξαιρετικά σημαντικά για την ορθή μετάδοση των μηνυμάτων
της γλώσσας του σώματος. Επιπροσθέτως, θεωρούμε πως το γεγονός ότι τοMeshLifter
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κατά την είσοδο δεν έχει πρόσβαση σε κρίσιμα σημεία, όπως το σαγόνι και τα μάτια, τα
οποία, όμως, καλείται να εκτιμήσει, δεν συνάδει με την λογική την οποία θα πρέπει να
διέπει την κατασκευή ενός συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης. Στόχος μας αποτελεί η α-
ξιοποίηση των καλύτερων διαθέσιμων εργαλείων και τεχνικών για την όσο το δυνατόν
κοντινότερη προσέγγιση της ground truth των πραγματικών αφετηριακών δεδομένων.
Η επινόηση τιμών δεν αποτελεί προσέγγιση αλλά δημιουργία νέων δειγμάτων.

Θα υπολογίσουμε, συνεπώς, χειροκίνητα τις αναπαραστάσεις περιστροφής. Το SMPL-
X αντιμετωπίζει τις αρθρώσεις του πίνακα 5.2 σαν δέντρο. Χωρίζονται, επομένως, σε
τρεις διακριτές κατηγορίες για καθεμία εκ των οποίων ακολουθείται ελαφρώς δια-
φορετικός αλγόριθμος: οι αρθρώσεις που βρίσκονται στον μέσον του δέντρου, που
κατέχουν, δηλαδή, τόσο άρθρωση-πατέρα όσο και αρθρώσεις-παιδιά· τις αρθρώσεις-
φύλλα· και την άρθρωση-ρίζα, που στην προκειμένη περίπτωση την συνιστά η λεκάνη
και καθορίζει τον καθολικό προσανατολισμό του μοντέλου.

Ας ξεκινήσουμε την ανάλυσή μας με την ρίζα του δέντρου αρθρώσεων. Οι τιμές που
θα λάβει η λεκάνη καθορίζουν τον καθολικό προσανατολισμό· ήτοι θα πρέπει να ορίζει
τους άξονες αναφοράς και τις κατευθύνσεις τους. Για το σκοπό αυτό, θα χρειαστούμε
τρία βοηθητικά keypoints που συνδέονται με την λεκάνη. Συνήθως, επιλέγονται το δεξί
και αριστερό ισχίο και η σπονδυλική στήλη. Μέσω αυτών θα ορίσουμε το ορθοκανο-
νικό μας σύστημα αξόνων s, f, u. Οπότε, αν το j συμβολίζει ένα διάνυσμα θέσης μιας
άρθρωσης, τότε το πλάγιο μοναδιαίο διάνυσμα s δίδεται από:

s = j𝑅.𝐻 𝑖𝑝 − j𝐿.𝐻 𝑖𝑝
∥ j𝑅.𝐻 𝑖𝑝 − j𝐿.𝐻 𝑖𝑝 ∥ (5.1)

Για τον προς τα επάνω άξονα u, προκειμένου να εγγυηθούμε την ορθογωνιότητα, χρη-
σιμοποιούμε την μέθοδο Gram-Schmidt, ως εξής:

u0 = j𝑆𝑝𝑖𝑛𝑒 − j𝑃𝑒𝑙𝑣 𝑖𝑠 (5.2)
u1 = f0 − (f0 ⋅ s) s (5.3)

u = u1
‖u1‖

(5.4)

Τέλος, για τον προς τα εμπρός άξονα f, αρκεί να υπολογίσουμε το εξωτερικό γινόμενο
των δύο προηγούμενων μοναδιαίων διανυσμάτων, δηλαδή:

f = s × u
∥ s × u ∥ (5.5)

Ο ορισμός των τριών άνωθι ορθοκανονικών αξόνων μας δίδει την δυνατότητα να ορί-
σουμε τον Πίνακα Βάσης, ή διαφορετικά τον ορθοκανονικό πίνακα περιστροφής:

B = [s, f, u] (5.6)

Αυτός ο πίνακας αφορά το σύστημα που προκύπτει από τις τρισδιάστατες συντεταγ-
μένες που έχουμε εξαγάγει έως αυτό το σημείο. Επαναλαμβάνοντας την διαδικασία,
αντικαθιστώντας τις αντίστοιχες συντεταγμένες των αρθρώσεων σε κατάσταση ηρε-
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μίας, λαμβάνουμε τον πίνακα:

B𝑅𝑒𝑠𝑡 = [s𝑅𝑒𝑠𝑡 , f𝑅𝑒𝑠𝑡 , u𝑅𝑒𝑠𝑡] (5.7)

Τα δύο μητρώα B και B𝑅𝑒𝑠𝑡 μπορούν να χρησιμοποιηθούν για να μετατρέψουν ένα διά-
νυσμα της τρέχουσας στάσης ή της στάσης αναφοράς, αντιστοίχως, έστω v𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙 , που
είναι εκφρασμένο στο τοπικό σύστημα της λεκάνης, στο καθολικό σύστημα, v𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 , και
αντίστροφα:

v(𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡)𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 = B v(𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡)𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙 , v(𝑟𝑒𝑠𝑡)𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 = B𝑅𝑒𝑠𝑡 v(𝑟𝑒𝑠𝑡)𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙 (5.8)

v(𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡)𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙 = B⊤ v(𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡)𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 , v(𝑟𝑒𝑠𝑡)𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙 = B⊤𝑅𝑒𝑠𝑡 v
(𝑟𝑒𝑠𝑡)
𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 (5.9)

Χρησιμοποιούμε, τώρα, τους δύο πίνακες βάσης για να ορίσουμε το μητρώο περιστρο-
φής:

R = BB⊤𝑅𝑒𝑠𝑡 (5.10)

Ενώ, το B δίδει τον μετασχηματισμό local → global, το R δίδει τον μετασχηματισμό rest
→ current· δίδει, δηλαδή, την πραγματική περιστροφή της λεκάνης. Τώρα, το μοντέλο
SMPL-X δέχεται παραμέτρους της μορφής 3D περιστροφών γωνίας άξονα, που λαμβά-
νονται με τον κάτωθι τρόπο:

r(𝜃) = 1
2 sin 𝜃 [

𝑅32 − 𝑅23
𝑅13 − 𝑅31
𝑅21 − 𝑅12

] , 𝜃 = arccos ( tr(R) − 1
2 ) (5.11)

Ωστόσο, όπως έχουμε ήδη αιτιολογήσει, εμείς θα ακολουθήσουμε την μέθοδο των Zhou
et al. [66] που πρότειναν 6D συνεχή αναπαράσταση περιστροφής. Αυτή ορίζεται, πολύ
απλά, διατηρώντας τις δύο πρώτες σειρές του μητρώου περιστροφής R ως εξής:

r = [𝑅11, 𝑅21, 𝑅31, 𝑅12, 𝑅22, 𝑅23]⊤ (5.12)

Από την άλλη πλευρά, ο αντίστοιχος υπολογισμός μιας άρθρωσης j που βρίσκεται
στην μέση του σκελετού-δέντρου, αντί για τρεις βοηθητικές γειτνιάζουσες αρθρώσεις,
κάνει χρήση των συντεταγμένων του πατέρα και του παιδιού του, p και c αντίστοιχα.
Έτσι, έστω οι κατευθύνσεις προς τον γονέα και προς το παιδί:

u = j − p
∥ j − p ∥ (5.13)

v = c − j
∥ c − j ∥ (5.14)

Με την βοήθεια αυτών ορίζουμε ένα κάθετο επίπεδο:

n = u × v
∥ u × v ∥ (5.15)

b = n × v
∥ n × v ∥ (5.16)
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Κτίζουμε, συνεπώς, την τοπική ορθοκανονική βάση της άρθρωσης:

B = [b, n, v] (5.17)

Κατά αντιστοιχία, δε, με την περίπτωση της λεκάνης, οφείλουμε να επαναλάβουμε την
διαδικασία για την εξαγωγή του μητρώου βάσης της στάσης αναφοράς και, εν συνε-
χεία, του καθολικού μητρώου περιστροφής:

B𝑅𝑒𝑠𝑡 = [b𝑅𝑒𝑠𝑡 , n𝑅𝑒𝑠𝑡 , v𝑅𝑒𝑠𝑡] (5.18)

R𝑗 = BB⊤𝑅𝑒𝑠𝑡 (5.19)

Το μητρώο περιστροφής R𝑗 χαρακτηρίζεται ως καθολικό διότι δείχνει πώς το τοπικό
σύστημα αξόνων B της άρθρωσης είναι τοποθετημένο στον κόσμο. Αυτό είναι το επι-
θυμητό στην περίπτωση της λεκάνης, που όπως έχουμε εμπεδώσει ορίζει τον καθολικό
προσανατολισμό του μοντέλου· ωστόσο, όταν διαχειριζόμαστε κάποια ενδιάμεση άρ-
θρωση σε έναν 3D σκελετό που εφαρμόζεται κάποια ιεραρχία, όπως στην περίπτωσή
μας, η περιστροφή που απαιτείται δεν είναι η καθολική, αλλά η σχετική, ήτοι, πώς
η εν λόγω άρθρωση περιστρέφεται σε σχέση με την θέση του γονέα. Αυτή η σχετική
περιστροφή υπολογίζεται, με την βοήθεια του καθολικού μητρώου του πατέρα R𝑝 , ως
εξής:

R = R⊤𝑝R𝑗 (5.20)

H 6D συνεχής αναπαράσταση περιστροφής αποκτάται με τον ίδιο τρόπο όπως στην
(5.12), για το σχετικό μητρώο περιστροφής.

Τέλος, έχουμε την περίπτωση των αρθρώσεων-φύλλων. Ο υπολογισμός τους είναι
αρκετά παρόμοιος με τον αντίστοιχο των ενδιάμεσων αρθρώσεων· η διαφορά τους έ-
γκειται στο ότι, πλέον, δεν διαθέτουμε κάποιο παιδί. Αυτό έχει την επιπλοκή ότι δεν
μπορούμε εξ’ αρχής να ορίσουμε ένα αρχικό επίπεδο (u, v), όπως στις (5.13) και (5.14)—
διαθέτουμε μόνον το u:

u = j − p
∥ j − p ∥ (5.21)

Υπό αυτές τις συνθήκες, για να εγγυηθούμε την παραγωγή ενός ορθοκανονικού συστή-
ματος αξόνων, θα ακολουθήσουμε την προσέγγιση της ρίζας εφαρμόζοντας ορθοκα-
νονικοποίηση Gram-Schmidt γύρω από τον άξονα u. Προς αυτόν τον σκοπό, θα πρέπει
να επιστρατεύσουμε το διάνυσμα b𝑝 (5.16) που φέρει πληροφορία για τον προσανα-
τολισμό του άμεσου προγόνου της άρθρωσης. Το εν λόγω διάνυσμα προβάλλεται στο
επίπεδο κάθετο προς τον u, ώστε να διασφαλιστεί η ορθογωνιότητά του. Έτσι:

b = b𝑝 − (b𝑝 ⋅ u) u
∥ b𝑝 − (b𝑝 ⋅ u) u ∥ (5.22)
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Οπότε, ορίζουμε και το τρίτο διάνυσμα κατεύθυνησης με απλό εξωτερικό γινόμενο:

n = u × v
∥ u × v ∥ (5.23)

Έχοντας, σε αυτό το σημείο, ορίσει τους τρεις τοπικούς ορθοκανονικούς άξονες, δύνα-
ται, πλέον, να ακολουθήσουμε την ίδια διαδικασία με την περίπτωση των ενδιάμεσων
αρθρώσεων. Κοινώς:

B = [b, n, v] (5.24)

B𝑅𝑒𝑠𝑡 = [b𝑅𝑒𝑠𝑡 , n𝑅𝑒𝑠𝑡 , v𝑅𝑒𝑠𝑡] (5.25)

R𝑗 = BB⊤𝑅𝑒𝑠𝑡 (5.26)

R = R⊤𝑝R𝑗 (5.27)

Και τέλος, η 6D συνεχής αναπαράσταση περιστροφής που δίδεται από την κάτωθι
σχέση:

r = [𝑅11, 𝑅21, 𝑅31, 𝑅12, 𝑅22, 𝑅23]⊤ (5.28)

Ωστόσο, σε αυτό το σημείο οφείλουμε να σχολιάσουμε ότι οι τρισδιάστατες καρτε-
σιανές συντεταγμένες, τις οποίες κατέχουμε, δεν είναι αρκετές για να περιγράψουν εξ’
ολοκλήρου την περιστροφική κίνηση. Όπως διακρίνεται στην εικόνα 5.6, δύναται να
οριστούν διαφορετικές στάσεις με τις ίδιες σχετικές θέσεις των αρθρώσεων. Αυτό το
φαινόμενο είναι γνωστό ως Ασάφεια Στρέψης (Twist Ambiguity), και αποτελεί ένα γνω-
στό πρόβλημα στο πεδίο παραγωγής παραμέτρων στάσης [107]. Δυστυχώς, η έρευνά
μας δεν μας υπέδειξε κάποια μέθοδο με την οποία να μπορούμε να καθορίσουμε επα-
κριβώς τις στρέψεις των αρθρώσεων από μονοφθαλμικές εικόνες anime. Ωστόσο, αυτό
που μπορούμε να κάνουμε είναι να τις δεσμεύσουμε εντός ενός εύλογου και ρεαλιστικού
εύρους.

Πιο συγκεκριμένα, παρατηρήσαμε ότι αν αρκούμασταν στους υπολογισμούς που
παρατέθηκαν προ ολίγου, παρόλο που οι σχετικές θέσεις των αρθρώσεων ήταν σύμφω-
νες με τον εξαχθέν τρισδιάστατο σκελετό, πολλές φορές η γωνία στρέψης γύρωαπό την
εκάστοτε άρθρωση λάμβανε ακραίες μη ρεαλιστικές τιμές—έως και 360∘. Για να διορ-
θώσουμε αυτό το πρόβλημα θα πρέπει να φέρουμε την γωνία στρέψης εντός λογικών
πλαισίων δίχως να μεταβάλουμε την σχετική θέση των αρθρώσεων. Για τον υπολογι-
σμό της θα εφαρμόσουμε τον τύπο αποσύνθεσης ταλάντωσης-στρέψης του Dobrowolski
(Dobrowolski’s swing-twist decomposition formula) [108].

Υποθέτουμε μία διάταξη σαν αυτήν την εικόνας 5.7: ήτοι, δύο αρθρώσεις—γονέα και
παιδί—που συνδέονται μεταξύ τους με ένα άκρο. Η περιστροφική κίνηση του γονέα
δύναται να αναλυθεί στις επιμέρους περιστροφές ταλάντωσης (swing) και στρέψης
(twist). Για τον υπολογισμό της θα πρέπει να μετατρέψουμε την γνωστή από κοινού
περιστροφική κίνηση σε τετραδόνιο (quaternion). Αυτό γίνεται, απλοϊκά δια της κατ’
αρχάς μετατροπής του μητρώου περιστροφής R σε αναπαράσταση άξονα-γωνία, r =



Κεφάλαιο 5. Κατασκευή Συνόλου Δεδομένων Εκπαίδευσης 66

Σχήμα 5.6: Ασάφεια Στρέψης: Διαφορετικές στάσεις δύναται να οριστούν με τις ίδιες σχετικές
θέσεις αρθρώσεων [107].

Σχήμα 5.7: Σχηματική αναπαράσταση μιας διάταξης δύο αρθρώσεων κι ενός άκρου. Η αρι-
στερή σφαίρα συνιστά την άρθρωση-γονέα και η δεξιά την άρθρωση-παιδί. Η περιστροφή της
γονικής άρθρωσης αναλύεται σε περιστροφές ταλάντωσης (swing) και στρέψης (twist) [107].

[𝑟𝑥 , 𝑟𝑦 . 𝑟𝑧], βάσει της (5.11), και την μετέπειτα μετατροπή της τελευταίας σε τετραδόνιο,
q = [𝑞𝑥 , 𝑞𝑦 , 𝑞𝑧 , 𝑞𝑤 ], βάσει της παρακάτω σχέσης:

𝑞 = [𝑟𝑥 sin (𝜃2) , 𝑟𝑦 sin (
𝜃
2) , 𝑟𝑧 sin (

𝜃
2) , cos (

𝜃
2)] (5.29)

Σημειώνουμε ότι η αντίστροφη διαδικασία μετατροπής από αναπαράσταση τετραδό-
νιου σε άξονα-γωνία δίδεται από την σχέση (5.30), όπου—καθώς προκύπτει από την
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(5.29)—η γωνία 𝜃 = 2 arccos(𝑞𝑤 ):

r =
⎧⎪
⎨⎪⎩

(𝑞𝑥 , 𝑞𝑦 , 𝑞𝑧)
sin ( 𝜃2)

, αν sin ( 𝜃2) ≠ 0

οποιοσδήποτε μοναδιαίος άξονας (π.χ. (1, 0, 0)), αν sin ( 𝜃2) = 0
(5.30)

Από τούδε και στο εξής θα συμβολίζουμε τον μετασχηματισμό από αναπαράσταση
άξονα-γωνίας σε τετραδόνιο (5.29) ως 𝜙, και την αντίστροφη μετατροπή (5.30) ως 𝜓 .
Ας υποθέσουμε, λοιπόν, Q𝑗 την περιστροφή της άρθρωσης 𝑗 σε αναπαράσταση τετρα-
δονίου. Η περιστροφήQ𝑗 μπορεί να αναλυθεί στις επιμέρους περιστροφές ταλάντωσης
S𝑗 και στρέψης T𝑗 , όπως η υποδεικνύει η σχέση:

Q𝑗 = T𝑗 ⋅ S𝑗 (5.31)

Έστω, τώρα, v(𝑟𝑒𝑠𝑡)𝑗 το κατευθυντήριο διάνυσμα από την άρθρωση 𝑗 στην άρθρωση-

παιδί του στην στάση αναφοράς. Περιστρέφοντας το v(𝑟𝑒𝑠𝑡)𝑗 κατά Q𝑗 ή S𝑗 λαμβάνουμε
την περιστραμμένο κατευθυντήριο διάνυσμα v(𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡)𝑗 :

v(𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡)𝑗 = Q𝑗 [v
(𝑟𝑒𝑠𝑡)
𝑗
0 ]Q−1

𝑗 = S𝑗 [v
(𝑟𝑒𝑠𝑡)
𝑗
0 ] S−1𝑗 (5.32)

Όμως η S𝑗 μπορεί να υπολογιστεί από τα v(𝑟𝑒𝑠𝑡)𝑗 και v(𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡)𝑗 ως εξής:

S𝑗 = 𝜙 (arccos(v(𝑟𝑒𝑠𝑡)𝑗 ⋅ v(𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡)𝑗 ) ⋅
v(𝑟𝑒𝑠𝑡)𝑗 × v(𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡)𝑗

∥ v(𝑟𝑒𝑠𝑡)𝑗 × v(𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡)𝑗 ∥
) (5.33)

Μπορούμε, συνεπώς, να λάβουμε την περιστροφή στρέψης T𝑗 :

T𝑗 = Q𝑗 ⋅ S−1𝑗 (5.34)

εκ της οποίας υπολογίζουμε την ζητούμενη γωνία στρέψης βάσει της (5.35):

𝜃𝑗 = {‖𝜓(T𝑗)‖, αν 𝜓(T𝑗)
‖𝜓 (T𝑗)‖ = v(𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡)𝑗

−‖𝜓(T𝑗)‖, διαφορετικά
(5.35)

Τελικό βήμα συνιστά ο περιορισμός της γωνίας 𝜃𝑗 εντός ενός εύρους (−𝜋, 𝜋).
Για κάθε άρθρωση, υπολογίζουμε την γωνία στρέψης κατά Dobrowolski και, επι-

πλέον, ορίζουμε ένα επιτρεπτό εύρος τιμών για αυτήν. Σε κάθε άρθρωση ορίζεται ένα
ξεχωριστό εύρος αναλόγως με τον βαθμό ελευθερίας κίνησής της στην πραγματική
ζωή. Φερ’ ειπείν, θέσαμε για τους αγκώνες, που εν γένει παρουσιάζουν μεγάλη ευκινη-
σία, επιτρεπτό εύρος (−𝜋

2 ,
𝜋
2 ), ενώ για τις αρθρώσεις των δακτύλων, όπου η ελευθερία

στρέψης τους είναι αρκετά περιορισμένη, το αντίστοιχο εύρος τέθηκε σε (−𝜋
6 ,

𝜋
6 ). Σε

περίπτωση που η υπολογιζόμενη γωνία στρέψης βρεθεί εκτός του επιτρεπτού ορίου,



Κεφάλαιο 5. Κατασκευή Συνόλου Δεδομένων Εκπαίδευσης 68

θα πρέπει να την επαναπροσδιορίσουμε αυθαίρετα. Μια πρώτη σκέψη ήταν, απλώς,
να την αντικαταστούσαμε με την κοντινότερη επιτρεπτή τιμή. Μια τέτοια προσέγγιση,
σίγουρα, θα ήταν έγκυρη δεδομένου ότι δεν διαθέτουμε κάποια επιπρόσθετη πληρο-
φορία για την πραγματική στρέψη της άρθρωσης. Εντούτοις, τα τελικά αποτελέσματα
δεν ήταν ικανοποιητικά· λογικό, αφού για μεγάλο πλήθος των αρθρώσεων η γωνία
στρέψης οριζόταν στην μέγιστη δυνατή. Αντί αυτού, προκειμένου να διατηρήσουμε,
υπό κάποια έννοια, την πληροφορία που φέρει ο αρχικός υπολογισμός της περιστρο-
φικής κίνησης, ανακλούμε, κατ’ αρχάς την γωνία στρέψης γύρω από το ±𝜋 , και αν
εξακολουθεί να είναι εκτός του οριοθετημένου επιτρεπτού εύρους, τότε την ανάγουμε
στην κοντινότερη επιτρεπτή τιμή. Δηλαδή:

𝜃′𝑗 = {𝜃𝑗 − 𝜋, αν 𝜃𝑗 ≥ 0
−𝜃𝑗 − 𝜋, αν 𝜃𝑗 < 0 (5.36)

𝜃(𝑐𝑙𝑎𝑚𝑝𝑒𝑑)𝑗 = min(max(𝜃′𝑗 , −𝑟), 𝑟) (5.37)

όπου [−𝑟, 𝑟] το επιτρεπτό εύρος στρέψης της άρθρωσης 𝑗.
Κατόπιν, περιορισμού της γωνίας στρέψης εντός ρεαλιστικών ορίων, υπολογίζουμε

την ορθή πλέον 6D συνεχή αναπαράσταση περιστροφής, ακολουθώντας τα αντίστρο-
φα βήματα του αλγορίθμου του Dobrowolski:

T(𝑐𝑙𝑎𝑚𝑝𝑒𝑑)𝑗 = 𝜙 (𝜃(𝑐𝑙𝑎𝑚𝑝𝑒𝑑)𝑗 ⋅ v(𝑟𝑒𝑠𝑡)𝑗 ) (5.38)

Q′
𝑗 = T(𝑐𝑙𝑎𝑚𝑝𝑒𝑑)𝑗 ⋅ S𝑗 (5.39)

Αν Q′
𝑗 = [𝑞′𝑥 , 𝑞′𝑦 , 𝑞′𝑧 , 𝑞′𝑤 ] η νέα περιστροφική κίνηση σε μορφή τετραδονίου, υπολογί-

ζουμε το νέο 3 × 3 μητρώο περιστροφής ως εξής:

R′𝑗 = [
1 − 2 (𝑞′2𝑦 + 𝑞′2𝑧 ) 2 (𝑞′𝑥𝑞′𝑦 − 𝑞′𝑧𝑞′𝑤) 2 (𝑞′𝑥𝑞′𝑧 − 𝑞′𝑦𝑞′𝑤)
2 (𝑞′𝑥𝑞′𝑦 − 𝑞′𝑧𝑞′𝑤) 1 − 2 (𝑞′2𝑥 + 𝑞′2𝑧 ) 2 (𝑞′𝑦𝑞′𝑧 − 𝑞′𝑥𝑞′𝑤)
2 (𝑞′𝑥𝑞′𝑧 − 𝑞′𝑦𝑞′𝑤) 2 (𝑞′𝑦𝑞′𝑧 − 𝑞′𝑥𝑞′𝑤) 1 − 2 (𝑞′2𝑥 + 𝑞′2𝑦 )

] (5.40)

Από την οποία εξάγουμε την ζητούμενη 6D συνεχή αναπαράσταση περιστροφής δια
της γνωστής σχέσης (5.28).

Η άνωθι μέθοδος δεν αποτελεί σε καμία περίπτωση την μοναδική που μπορεί να κα-
ταστρωθεί για τον έλεγχο της γωνίας στρέψης· εντούτοις, επιβεβαιώσαμε ότι παράγει
αισθητά καλύτερα και πιο ρεαλιστικά δείγματα. Βέβαια, οφείλουμε να αναγνωρίσουμε
ότι δεν αντιμετωπίζει το σύνολο των προβληματικών περιπτώσεων. Η περίπλοκη φύση
της ανθρώπινης κινησιολογίας συνεπάγεται ότι πολλές αρθρώσεις εξακολουθούν να
ακολουθούν μη-ρεαλιστική συμπεριφορά η οποία δεν είναι δυνατόν να αναιρεθεί δια
της απλοϊκής μεθόδου που έχουμε επιστρατεύσει. Για παράδειγμα, ο βαθμός δυνατής
στρέψης μιας άρθρωσης-παιδί μπορεί να εξαρτάται από την στρέψει που έχει ήδη λάβει
η άρθρωση-γονέας. Σε αυτό το σημείο έγκειται και η απόφασή μας να παραλείψουμε
τον υπολογισμό των παραμέτρων προσώπου. Σε συνδυασμό με τον προαναφθέντα λόγο
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περί υπολειτουργίας των διαθέσιμων μοντέλων και της μη-συμμετρικότητας των εξα-
χθέντων χαρακτηριστικών, τα keypoints του προσώπου αποτελούν αρθρώσεις φύλλα
στο SMPL-X. Αυτό σημαίνει ότι η σχετική τους θέση (η πληροφορία που θα λαμβάναμε
για αυτά από κάποιο 3D pose estimator) καθορίζεται εξ’ ολοκλήρου από την περιστρο-
φή της άρθρωσης-πατέρα τους. Η δικές τους παράμετροι καθορίζουν μονάχα την γωνία
στρέψης τους η οποία, ωστόσο, θα έπρεπε είναι αρκετά περιορισμένη για φυσιολογι-
κούς λόγους αλλά λαμβάνει συχνά μη-ρεαλιστικές τιμές λόγω του Twist Ambiguity.
Συνεπώς, αποφασίσαμε να μηδενίσουμε τις εν λόγω τιμές, γεγονός που αυτομάτως α-
ποδίδει στις εν λόγω αρθρώσεις τις θέσεις που θα είχαν σε κατάσταση ηρεμίας—στην
στάση αναφοράς. Η ίδια προσέγγιση ακολουθήθηκε και στις επιπρόσθετες αρθρώσεις
που απουσιάζουν από τον σκελετό του Human3.6M.

Ωστόσο, με αυτό το τελευταίο βήμα διόρθωσης της γωνίας στρέψης, ολοκληρώνε-
ται η διαδικασία υπολογισμού των 𝜃 παραμέτρων του SMPL-X [54], και, ως εκ τούτου,
ολόκληρης της διαδικασίας εκτίμησης του πλέγματος από μονοφθαλμικά σύντομα βί-
ντεο κλιπ Anime. Η εν λόγω διαδικασία αναπαρίσταται σχηματικά στην εικόνα 5.8.

5.6 Λεπτομέρειες Εκτέλεσης και Αποτελέσματα

Όπως αναφέρθηκε στην ενότητα 5.3, το επιλεγμένο σύνολο δεδομένων περιλαμβάνει
437 χιλιάδες σύντομα βίντεο κλιπ Anime. Τελικά, εξ’ αυτών, εκτελέσαμε την μέθοδο
που περιεγράφηκε στο παρόν Κεφάλαιο σε ένα υποσύνολο 66 χιλιάδων βίντεο κλιπς.
Τους λόγους συνιστούσαν μια σειρά διαφορετικών πρακτικών ζητημάτων, μεταξύ των
οποίων η έλλειψη χρόνου, και οι δυσκολίες που θα αντιμετωπίζαμε κατά την διαδικασί-
α εκπαίδευσης (Κεφάλαιο 6) σε περίπτωση μεγάλου συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης.
Από αυτά προέκυψαν 3545 διαφορετικά δείγματα που περιλαμβάνουν έναWAV και ένα
NPZ αρχείο. Εξάλλου, υπενθυμίζουμε ότι από την διαδικασία φιλτραρίσματος περνάει
μόνον περί το 5% των αρχικών βίντεο κλιπς 5.4, δεδομένου ότι δεν είναι όλα κατάλ-
ληλα για την χρήση που επιθυμούμε να κάνουμε. Η συνολική διάρκεια ανέρχεται περί
τις 6 ώρες βίντεο ώρες βίντεο. Ο, δε, κώδικας που αναπτύξαμε σε Python για την εκ-
πόνηση της περιγραφείσας μεθόδου διαχειρίζεται περί τα 200 βίντεο κλιπς την ώρα σε
υπολογιστικό περιβάλλον που βασίζεται σε εικονική μηχανή Amazon EC2 με τέσσερις
πυρήνες AMD EPYC 7R13, 30 GiB μνήμης RAM, και κάρτα γραφικών NVIDIA L40S με 46
GiB μνήμης.

Ακολουθούν ορισμένα ενδεικτικά δείγματα (frames) που παράχθηκαν. Περισσότε-
ρα εξ’ αυτών παρατίθενται στο Παράρτημα Α.
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Σχήμα 5.8: Η διαδικασία εκτίμησης του τρισδιάστατου πλέγματος.
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Σχήμα 5.9: Ενδεικτικά δείγματα (μεμονωμένα frames) του συνόλου δεομένων μας. Για κάθε ζεύ-
γος, η αριστερή εικόνα είναι το αρχικό frame και η δεξιά το τρισδιάστατο πλέγμα που εκτιμή-
θηκε με την διαδικασία της ενότητας 5.5.

Από την εικόνα 5.9 μπορούμε να εξαγάγουμε ορισμένα πολύ σημαντικά συμπε-
ράσματα για την αποτελεσματικότητα της διαδικασίας εκτίμησης του τρισδιάστατου
πλέγματος. Οι εικόνες της πάνω σειράς αποτελούν δύο παραδείγματα που ο αλγόριθ-
μος λειτούργησε ως άρμοζε. Ασφαλώς, το πρόβλημα της ασάφειας περιστροφής υφί-
σταται και είναι αισθητό. Επιπροσθέτως, κάθε ενδιάμεσο βήμα—δισδιάστατη εκτίμηση,
τρισδιάστατη ανύψωση, εκτίμηση landmarks των χεριών—απομακρύνει, ελαφρώς, τις
παραμέτρους μας από την πραγματική ground-truth. Εντούτοις, κάτι τέτοιο είναι ανα-
μενόμενο, δεδομένου ότι εργαζόμαστε με in-the-wild δείγματα, οπότε και αποσκοπούμε
στην παραγωγή pseudo-ground truth ετικετών. Λαμβάνοντας υπ’ όψιν την υψηλή περι-
πλοκότητα μιας διαδικασίας εκτίμησης τρισδιάστατου πλέγματος από μονοφθαλμικά
βίντεο κλιπς, την επιπλέον δυσκολία που προσθέτει η ενασχόληση με έντονα στυλιζα-
ρισμένους χαρακτήρες Anime, καθώς και η σχετική έλλειψη απαραίτητων εργαλείων
στην βιβλιογραφία, θεωρούμε ότι τα εν λόγω αποτελέσματα είναι αποδεκτής ποιότη-
τας.

Από την άλλη πλευρά, οι εικόνες της κάτω σειράς αντιπροσωπεύουν τα δύο συχνό-
τερα σφάλματα που εντοπίσαμε κατά την επισκόπηση των παραγόμενων δειγμάτων.
Ας τα αναλύσουμε περεταίρω. Η κάτω αριστερά εικόνα είναι ενδεικτική του αποτελέ-
σματος που προκύπτει στην περίπτωση που ο Bizarre-Pose-Estimator [94] δεν κατορ-
θώσει να εντοπίσει κάποιο άκρο. Αυτό συνιστά, ενδεχομένως, το πιο συχνό σφάλμα
που καλούμαστε να αντιμετωπίσουμε. Εξάλλου, κατ’ ομολογίαν των συγγραφέων, το
Bizarre-Pose-Estimator δεν κατασκευάστηκε ώστε να διαχειρίζεται τυχόν επικαλύψεις.
Παρατηρούμε, συνεπώς, στην κάτω αριστερά εικόνα, το δεξί χέρι του απεικονιζόμενου
χαρακτήρα να έχει εντοπιστεί και εκτιμηθεί καθώς πρέπει· το αριστερό, όμως, όχι. Αυ-
τό οδήγησε τον Bizarre-Pose-Estimator να επιστρέψει την εκτίμηση ενός φασματικού
άκρου που, τελικά, οδήγησε στο διπλανό αποτέλεσμα. Η, δε, κάτω δεξιά εικόνα της
5.9 αντιπροσωπεύει την περίπτωση που έντονες δομές, παρούσες στο εκάστοτε frame,
που ανήκουν είτε στο ίδιο το avatar είτε στο υπόβαθρο, “μπερδεύουν” τον Bizarre-Pose-
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Estimator, ο οποίος τις συγχέει με τα άκρα του απεικονιζόμενου χαρακτήρα. Αφέλειες
μαλλιών, κολώνες κτηρίων, σπαθιά και κλαδιά αποτελούν μονάχα ορισμένες από τέ-
τοιες δομές που έχουμε εντοπίσει να οδηγούν ενίοτε τον δισδιάστατο εκτιμητή σε ε-
σφαλμένες παραγωγές. Με παρόμοιο τρόπο, οι κεραίες της ανθρωπόμορφης κουκου-
βάγιας της κάτω δεξιά εικόνας θεωρήθηκαν ως χέρια οδηγώντας στο απεικονιζόμενο
αποτέλεσμα.

Σε αυτό το σημείο, βέβαια, οφείλουμε να σχολιάσουμε ότι τέτοιου είδους σφάλμα-
τα είναι πλήρως αναμενόμενα σε οιονδήποτε αλγόριθμο αυτόματης ή ημιαυτόματης
παραγωγής συνόλων δεδομένων και δεν θα έπρεπε να θεωρηθούν ως μετρικές σχολια-
σμού της λειτουργικότητάς τους. Επόμενο λογικό βήμα σε κάθε δημιουργία dataset α-
πό in-the-wild δεδομένα συνιστά η χειρωνακτική επισκόπηση όλων των παραχθέντων
δειγμάτων και η απόρριψη των λανθασμένων. Ωστόσο, η περάτωση μίας τέτοιας διαδι-
κασίας δεν αποτελεί δεν ήταν ρεαλιστική για τα πλαίσια της παρούσης διπλωματικής
εργασίας.



Κεφάλαιο 6

Εκπαίδευση

Κατόπιν ολοκλήρωσης της διαδικασίας δημιουργίας του συνόλου δεδομένων εκπαί-
δευσης που περιεγράφηκε στο προηγούμενο Κεφάλαιο, επόμενο φυσικό βήμα αποτελεί
η χρήση του για την εκπαίδευση ή fine-tuning ενός μοντέλου διάχυσης για την παρα-
γωγή τρισδιάστατων κινούμενων σχεδίων βάσει της ομιλίας και του συναισθήματος,
που συνιστά και τον δεύτερο ερευνητικό μας στόχο, όπως αυτοί εκφράστηκαν στο Κε-
φάλαιο 4. Πρώτο βήμα, για την περάτωση αυτού μας του στόχου, αποτελεί η επιλογή
της καταλληλότερης αρχιτεκτονικής. Υπενθυμίζουμε ότι η σχετική βιβλιογραφία επί
του θέματος εξετάστηκε και παρατέθηκε στο Κεφάλαιο 3. Εξ’ αυτών διακρίναμε δύ-
ο αρχιτεκτονικές οι οποίες θεωρούνται State-of-the-Art και οι οποίες, αδιαφιλονίκητα,
έχουν αναδείξει εντυπωσιακά αποτελέσματα. Πρόκειται για το DiffSHEG [27] και το
AMUSE [1].

ΤοDiffSHEG (Diffusion-based Speech-drivenHuman Expression andGesture Generator)
[27] χωρίζεται σε δύο κύρια μέρη: τους Audio Encoders και τον UniEG Transformer
Generator. Αρχικά το ηχητικό σήμα εισάγεται στους κωδικοποιητές ήχου όπου μετατρέ-
πεται τόσο σε χαρακτηριστικά χαμηλού επιπέδου, μέσω ενόςMel-SpectogramConvertor,
όσο και χαρακτηριστικά υψηλού επιπέδου, μέσω του προεκπαιδευμένουHuBERT Encoder
[109]. Στην συνέχεια, αμφότερα διανύσματα των χαρακτηριστικών του ήχου συνενώ-
νονται μεταξύ τους και τροφοδοτούνται στον UniEG Transformer Generator. Ο τελευ-
ταίος διακρίνεται, επιπλέον, σε δύο επιμέρους δομικά μπλοκς: το Motion-Speech Fusion
Residual Block και το Style-aware Transformer Block. Το συνενωμένο διάνυσμα ήχου
περνά, κατ’ αρχάς, από το πρώτο μπλοκ το οποίο, επίσης, ενώνει τα ακουστικά χα-
ρακτηριστικά με πληροφορίες κίνησης, και κατόπιν από δύο διακριτούς Transformer
Encoders—έναν για τις εκφράσεις του προσώπου και έναν για τις κινήσεις του σώματος.
Ο μηχανισμός διάχυσης προσθέτει θόρυβο στα δεδομένα κίνησης και τον αφαιρεί βη-
ματικά μέσω των Style-aware Transformer Blocks που χρησιμοποιούνται προκειμένου να
διατηρήσουν το στυλ της ομιλίας και της κίνησης. Η καινοτομία τουDiffSHEG έγκειται
στην υιοθέτηση στην αρχιτεκτονικής του μιας μονοκατευθυνόμενης ροής πληροφορί-
ας από τις εκφράσεις στις κινήσεις. Ο λόγος για αυτήν τους την απόφαση αποτελεί η
αντίληψη ότι οι εκφράσεις του προσώπου και οι κινήσεις των χεριών δεν είναι ασύν-
δετες μεταξύ τους· αλλά επηρεάζουν άμεσα η μία την άλλη. Η εν λόγω μονοκατευθυ-
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νόμενη ροή πληροφορίας υλοποιείται μέσω της εξάρτησης της διαδικασίας διάχυσης
του Transformer Encoder των χειρονομιών από το εκάστοτε προβλεπόμενο διάνυσμα
έκφρασης και χρησιμοποιείται με σκοπό να μαθευτούν κοινές κατανομές και χρονική
συνοχή μεταξύ εκφράσεων προσώπου και κινήσεων του σώματος.

Ωστόσο, όπως καθίσταται σαφές από την άνωθι περιγραφή της αρχιτεκτονικής
του, το DiffSHEG εξαρτάται σε πολύ μεγάλο βαθμό από τις εκφράσεις του προσώπου.
Το μοντέλο χρησιμοποιεί και αυτό παραμέτρους SMPL-X [54]· εντούτοις, πέρα από τις
παραμέτρους 𝜃 της στάσης του σώματος τις οποίες παράγουμε με την μεθοδολογία του
Κεφαλαίου 5, απαιτεί και τις παραμέτρους 𝜓 , τις εκφράσεις, δηλαδή, προσώπου. Δυ-
στυχώς, η έρευνά μας δεν ανέδειξε κάποιο learning-based εργαλείο ικανό να παραγάγει
τέτοιου είδους παραμέτρους σε στυλιζαρισμένους χαρακτήρες, πόσο μάλλον σε χαρα-
κτήρες Anime που φημίζονται για τα έντονα χαρακτηριστικά του προσώπου τους. Ως
εκ τούτου, η επιστράτευση του DiffSHEG για την υλοποίηση του δικού μας ερευνητικού
στόχου καθίσταται μη ρεαλιστική. Τουναντίον, το AMUSE [1] επικεντρώνεται στο ίδιο
το σώμα και την κινησιολογία του, εφαρμόζει μια πιο διαισθητική αρχιτεκτονική, και
αξιοποιεί μοντέλα διάχυσης καθοδηγούμενα τόσο από την ομιλία όσο και από το συ-
ναίσθημα και το προσωπικό στυλ του ομιλητή. Αποτελεί, συνεπώς, μια φυσική επιλογή
για εμάς.

6.1 Η Αρχιτεκτονική του AMUSE

Σχήμα 6.1: Σχηματική αναπαράσταση της αρχτεκτονικής του AMUSE [1].

Το μοντέλο AMUSE, δημιουργήθηκε από τους Chhatre et al. [1], το 2024, οπότε κι
έγινε δεκτό στο διεθνές συνέδριο CVPR τον ίδιο χρόνο. Η αρχιτεκτονική του, όπως αυ-
τή διακρίνεται στην εικόνα 6.1, απαρτίζεται από δύο διακριτά επιμέρους δίκτυα, τα
οποία εκπαιδεύονται ξεχωριστά. Κατ’ αρχάς, υφίσταται το μπλοκ αποσύνθεσης του
ήχου (audio disentaglement module), σκοπός του οποίου αποτελεί η κωδικοποίηση της
ομιλίας-εισόδου σε τρία διαφορετικά λανθάνοντα διανύσματα που αντιπροσωπεύουν
το περιεχόμενο της ομιλίας, το συναίσθημα, και το προσωπικό στυλ του ομιλητή. Κατό-
πιν, συναντάται το κατ’ εξοχήν δομικό μπλοκ τουAMUSE, υπεύθυνο για την παραγωγή
των τρισδιάστατων κινουμένων σχεδίων. Απαρτίζεται από ένα 3Dmotion prior του αν-
θρώπινου σώματος και από ένα μοντέλο λανθάνουσας διάχυσης. Λαμβάνει για είσοδο
τυχαίο θόρυβο συνδυασμένο με τα λανθάνοντα διανύσματα του μπλοκ αποσύνθεσης
του ήχου και εξάγει μια ακολουθία ανθρώπινης κίνησης.
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6.1.1 Μπλοκ Αποσύνθεσης Ήχου

Αναμφίβολα, τρείς από τους πιο σημαντικούς παράγοντες που καθορίζουν τις εκάστο-
τε κινήσεις του σώματος αποτελούν το περιεχόμενο, ήτοι οι χειρονομίες σε σχέση με
τον ρυθμό ομιλίας και το ειπωμένες λέξεις, η συναισθηματική κατάσταση και το προ-
σωπικό στυλ του ομιλητή. Οι συγγραφείς του AMUSE διαπίστωσαν ότι αυτά τα τρία
χαρακτηριστικά είναι διαχωρίσιμα. Σκοπός τους αποτελεί η “παραγοντοποίηση” του
ήχου-εισόδου σε τρείς διακριτές και διαχωρισμένες λανθάνουσες αναπαραστάσεις των
εν λόγω χαρακτηριστικών.

Για να το επιτύχουν αυτό, κατέστρωσαν μία εξειδικευμένη αρχιτεκτονική Encoder-
Decoder, με τρείς διαφορετικούς Encoders—έναν για κάθε λανθάνοντα χώρο. Αν a το
ηχητικό δείγμα εισόδου περασμένο από ένα filterbank (ενότητα 6.2), τότε συμβολίζουμε
τους τρείς λανθάνοντες χώρους c, e, s του περιεχομένου, συναισθήματος, και στυλ,
αντιστοίχως, ως εξής:

c = Ec(a), e = Ee(a), s = Es(a) (6.1)

όπου Ec, Ee, και Es οι αντίστοιχοι Encoders. Κατόπιν, ο Decoder λαμβάνει τα τρία δια-
νύσματα και επιχειρεί να ανακατασκευάσει το δεδομένο filterbank. Επισήμως:

D(c, e, s) = â (6.2)

O Decoder απαρτίζεται από ένα fusion module και ένα transformer-decoder.
Ας τα εξετάσουμε πιο αναλυτικά. Όπως ήδη αναφέραμε, το εισαχθέν filterbank περ-

νάει ταυτοχρόνως από τους encoders Ec, Ee, και Es παράγοντας τρία διαχωρισμένα
λανθάνοντα διανύσματα περιεχομένου, συναισθήματος και στυλ. Για την υλοποίησή
τους, οι συγγραφείς ακολούθησαν την μέθοδο τωνGong et al. [110, 111] όπου κατέστρω-
σαν μια προσέγγιση τύπου transfer learning για το πέρασμα από το οπτικό μέσον στο
ακουστικό με την βοήθεια προεκπαιδευμένων DeiT (Data-efficient Image Transformers)·
Visual Transformers, δηλαδή, που εκπαιδεύονται για το πρόβλημα της ταξινόμησης ει-
κόνων δίχως συνέλιξη [112]. Ουσιαστικά, μέσω της τροφοδότησης του ακατέργαστου
ήχου σε filterbank, τα χαρακτηριστικά του λαμβάνουν την μορφή “εικόνας”, αφού με-
τατρέπονται σε έναν δισδιάστατο πίνακα με άξονες τον χρόνο και την συχνότητα, επι-
τρέποντάς τους, καθ’ αυτόν τον τρόπο να χρησιμοποιηθούν ως είσοδοι σε έναν ViT. Κα-
θένας εκ των τριών encoders απαρτίζεται από έναν τέτοιοDeiT ο οποίος τροφοδοτείται
από διαδοχικά τμήματα του filterbank εισόδου που αντιστοιχούν σε ένα frame. Τελι-
κή έξοδος αποτελεί το εκάστοτε μονοδιάστατο λανθάνον διάνυσμα. Ειδικά για τους
encoders του συναισθήματος και του στυλ, οι ερευνητές υπολογίζουν τον μέσο όρο
των εκάστοτέ εξαγόμενων tokens κλάσης και απόσταξης (class token και distillation
token) του DeiT—τμήματα του τελικού διανύσματος—προκειμένου να ταξινομήσουν το
ηχητικό δείγμα σε 8 διαφορετικά συναισθήματα και 30 ετικέτες στυλ. Εξάλλου, υπεν-
θυμίζουμε ότι το AMUSE είναι εκπαιδευμένο επί του συνόλου δεδομένων BEAT [45] που
φέρει τα άνωθι χαρακτηριστικά. Σε αυτό το σημείο, αξίζει να σημειωθεί ότι παρά την
εκ πρώτης όψεως αντιφατική απόφαση διαλογής οπτικών μετασχηματιστών για την ε-
πεξεργασία ηχητικών δειγμάτων, η επιλογή αυτή δίδει την δυνατότητα εκμετάλλευσης
της ικανότητας των DeiT να μαθαίνουν πλούσιες και αφηρημένες δομές, ακόμη και κα-
τά την μεταφορά στον χώρο του ήχου, καθιστώντας, έτσι, την διαδικασία εκπαίδευσης
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πιο αποδοτική και σταθερή.

Εν συνεχεία, προκειμένου να διασφαλιστεί ότι οι τρείς λανθάνοντες χώροι που πα-
ρήχθησαν από τους Tranformer Encoders είναι πραγματικά διαχωρισμένοι, εισάγεται
ένας μηχανισμός cross reconstruction. Ο μηχανισμός αυτός βασίζεται στην ανταλλα-
γή λανθανουσών αναπαραστάσεων προερχόμενων από διαφορετικά ηχητικά δείγμα-
τα και υφίσταται έτσι ώστε να επιβάλλεται σε κάθε χώρο να κωδικοποιεί μονάχα το
αντίστοιχο χαρακτηριστικό που έχει αναλάβει. Η εν λόγω ανταλλαγή ενδεχομένως να
αφορά είτε το περιεχόμενο (content swap) είτε το συναίσθημα και το στυλ (emotion/style
swap). Η διαδικασία αυτή επαναλαμβάνεται για κάθε ηχητικό δείγμα στο σύνολο δεδο-
μένων εκπαίδευσης, δημιουργώντας, καθ’ αυτόν τον τρόπο, ένα πλούσιο πλήθος cross-
reconstruction περιπτώσεων.

Τέλος, ακολουθεί ο Decoder, που όπως έχουμε αναφέρει απαρτίζεται από ένα fusion
module και ένα transformer-decoder. Οι αρχιτεκτονικές και των δύο αυτών μπλοκς βασί-
ζονται σε μετασχηματιστές. Το πρώτο είναι υπεύθυνο για την δημιουργία μιας ενιαίας
λανθάνουσας αναπαράστασης εφαρμόζοντας cross attention στις τριπλέτες εισόδου
(c, e, s). Ο, δε, transformer-decoder, λαμβάνει την νέα ενιαία, συμπιεσμένη λανθάνουσα
αναπαράσταση και επιχειρεί να ανακατασκευάσει το αρχικό filterbank. Η συνολική
αναπαράσταση της αρχιτεκτονικής του Μπλοκ Αποσύνθεσης Ήχου διακρίνεται στην
εικόνα 6.2.

Όσον αφορά τις λεπτομέρειες εκπαίδευσης, τώρα, οι συγγραφείς κάνουν χρήση
πολλαπλών όρων απώλειας προκειμένου να πετύχουν τα καλύτερα δυνατά αποτελέ-
σματα. Πέραν της κλασικής απώλειας ανακατασκευής του autoencoder, ℒ𝑠𝑒𝑙𝑓 , εισά-
γουν, επιπρόσθετα, τρείς όρους απώλειας διασταυρούμενης ανακατασκευής, που συν-
δέονται άμεσα με τον προαναφερθέντα μηχανισμό cross reconstruction, ℒ𝑥𝑐𝑜𝑛, ℒ𝑥𝑒𝑚𝑜 ,
ℒ𝑥𝑠𝑡𝑦 , αλλά και τρείς απολεστικούς όρους στα εκτιμώμενα λανθάνοντα διανύσμα-
τα των χαρακτηριστικών που εξάγονται, ℒ𝑐𝑜𝑛, ℒ𝑒𝑚𝑜 , ℒ𝑠𝑡𝑦 . Αναλυτικότερα, κατά την
διάρκεια της εκπαίδευσης, ένα δείγμα αποτελεί, κατ’ ουσίαν, μία τετράδα διαφορετι-
κών ηχητικών δεδομένων που παρουσιάζουν δύο διαφορετικά περιεχόμενα (σενάρια)
c1, c2, δύο διαφορετικά στυλ s1, s2, και το ίδιο συναίσθημα e1· έστω:

a1 = ac1,e1,s1 , a2 = ac2,e1,s1 , a3 = ac1,e1,s2 , a4 = ac2,e1,s2 (6.3)

Αν, λοιπόν, E ο εκάστοτε Encoder και D ο Decoder, η απώλεια αυτοανακατασκευής
(self-reconstruction), που υπολογίζεται βάσει της L1 νόρμας, εγγυάται την ικανότητα α-
νακατασκευής του αρχικού δείγματος από τους τρείς εξαχθέντες λανθάνοντες χώρους
c, e, s:

ℒ𝑠𝑒𝑙𝑓 ∶=
4
∑
𝑘=1

‖D (Ec(a𝑘), Ee(a𝑘), Es(a𝑘)) − a𝑘‖1 (6.4)

Από την άλλη πλευρά, η απώλεια περιεχομένου εξασφαλίζει ότι δύο λανθάνοντα πε-
ριεχόμενα προερχόμενα από δύο διαφορετικά ηχητικά δείγματα ίδιου περιεχομένου,



77 6.1. Η Αρχιτεκτονική του AMUSE

αλλά διαφορετικού στυλ, ταιριάζουν μεταξύ τους:

ℒ𝑐𝑜𝑛 ∶=
2
∑
𝑘=1

‖Ec(a𝑘) − Ec(a𝑘+2)‖1 (6.5)

Όσον αφορά, δε, τις απώλειες ταξινόμησης του συναισθήματος και του στυλ, αυτές
προκύπτουν δια της προβολής τους σε έναν διανυσματικό ταξινομητή, μέσω μιας γραμ-
μικής κεφαλής προβολής, και του μετέπειτα υπολογισμού της διασταυρωμένης απώ-
λειας εντροπίας της ταξινόμησης:

ℒ𝑒𝑚𝑜 ∶= − ∑
1≤𝑙𝑒≤𝑛𝑒

𝑦𝑙𝑒 log 𝑝𝑙𝑒 (6.6)

ℒ𝑠𝑡𝑦 ∶= − ∑
1≤𝑙𝑠≤𝑛𝑠

𝑦𝑙𝑠 log 𝑝𝑙𝑠 (6.7)

όπου 𝑛 το πλήθος των εκάστοτε κατηγοριών (𝑛𝑒 = 8 για το συναίσθημα και 𝑛𝑠 = 30 για
το προσωπικό στυλ), 𝑦𝑙 η πραγματική one-hot ετικέτα του δείγματος για την εκάστοτε
ταξινομική κατηγορία 𝑙, και 𝑝𝑙 η προβλεπόμενη πιθανότητα το δείγμα να ανήκει στην
κατηγορία 𝑙. Τέλος, εισάγονται οι cross-reconstruction απώλειες για την διασφάλιση
της πλήρους αποσύνθεσης των τριών λανθανόντων αναπαραστάσεων. Αυτές, ορίζο-
νται ως εξής:

ℒ𝑥𝑐𝑜𝑛 ∶=
4
∑
𝑘=1

D (Ec(a𝑗(𝑘)), Ee(a𝑘), Es(a𝑘)) − a𝑘 , 𝑗(𝑘) = [(1 + 𝑘) mod 4] + 1 (6.8)

ℒ𝑥𝑒𝑚𝑜 ∶=
4
∑
𝑘=1

D (Ec(a𝑘), Ee(a𝑗(𝑘)), Es(a𝑘)) − a𝑘 , 𝑗(𝑘) = [(6 − 𝑘) mod 4] + 1 (6.9)

ℒ𝑥𝑠𝑡𝑦 ∶=
4
∑
𝑘=1

D (Ec(a𝑘), Ee(a𝑘), Es(a𝑗(𝑘))) − a𝑘 , 𝑗(𝑘) = [(6 − 𝑘) mod 4] + 1 (6.10)

Έχοντας, σε αυτό το σημείο, ορίσει όλα τα επιμέρους σφάλματα, η συνολική απώλεια
του ήχου ορίζεται, απλοϊκά, ως εξής:

ℒ𝑑𝑖𝑠 ∶= ℒ𝑠𝑒𝑙𝑓 +ℒ𝑐𝑜𝑛 +ℒ𝑒𝑚𝑜 +ℒ𝑠𝑡𝑦 +ℒ𝑥𝑐𝑜𝑛 +ℒ𝑥𝑒𝑚𝑜 +ℒ𝑥𝑠𝑡𝑦 (6.11)

To Μπλοκ Αποσύνθεσης Ήχου εκπαιδεύεται σε ηχητικά δείγματα διάρκειας της τάξε-
ως των 10 δευτερολέπτων, προερχόμενα από το σύνολο δεδομένων BEAT [45]. Κατόπιν
περάτωσης της διαδικασίας εκπαίδευσης παράγει τρία πλήρως αποσυντεθημένα λαν-
θάνοντα διανύσματα περιεχομένου, συναισθήματος και προσωπικού στυλ, τα οποία
και τροφοδοτούνται στο επακόλουθο μοντέλο διάχυσης.
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Σχήμα 6.2: Σχηματική αναπαράσταση της αρχιτεκτονικής του Μπλοκ Αποσύνθεσης Ήχου του
AMUSE [1].

6.1.2 Μπλοκ Παραγωγής Κινησιολογίας

Κατόπιν εκπαίδευσης του Μπλοκ Αποσύνθεσης Ήχου, οι συγγαφείς διέθεταν πλέον
τα μέσα για να προχωρήσουν στο κυρίως τμήμα του έργου τους που αφορά την πα-
ραγωγή 3D animations του ανθρώπινου σώματος κατευθυνόμενη από το περιεχόμενο,
το συναίσθημα, και το στυλ της ομιλίας. Για τον σκοπό αυτό, συνέθεσαν το Μπλοκ
Παραγωγής Κινησιολογίας, ως αποτέλεσμα δυο επιμέρους βαθέων μοντέλων: ενός 3D
motion prior για την αναπαράσταση μίας ακολουθίας κίνησης σε λανθάνοντα χώρο,
και ενός μοντέλου λανθάνουσας διάχυσης που αναλαμβάνει κατ’ εξοχήν την παραγωγική
διαδικασία.

Για την σύνθεση τουmotion prior, ακολουθείται μια μέθοδος παρόμοια με τους [113,
114]. Πρόκειται, δηλαδή, για μία αρχιτεκτονική μετασχηματιστή VAE με έναν encoder, έ-
στω PE, και έναν decoder, έστω PD. Αμφότεροι ακολουθούν μία δομή τύπου U-Net [14]
με συνδέσεις παράκαμψης (skip connections) μεταξύ των μπλοκ μετασχηματιστών. Η
μορφή τουmotion prior αναπαρίσταται στην εικόνα 6.3. Τα positional embeddings είναι
παραμετροποιήσιμα και εισάγονται σε κάθε multi-head attention layer των μετασχη-
ματιστών. Επί της ουσίας, ο κωδικοποιητής λαμβάνει μια ακολουθία Τ frames από πα-
ραμέτρους στάσης SMPL-X [54] σε συνεχή 6D αναπαράσταση περιστροφής [66], έστω
m1∶𝑇 ∈ ℝ6⋅55×𝑇 , και τα δύο πρώτα tokens της εξόδου του, 𝜇 ∈ ℝ256 και Σ ∈ ℝ256×256,
χρησιμοποιούνται για τον σχηματισμό της λανθάνουσας αναπαράστασης της κινη-
σιολογίας, z𝑚 ∈ ℝ256, μέσω της τεχνικής επαναπαραμετροποίησης, όπου 𝜇 η μέση τιμή
και Σ η διασπορά της κατανομής της λανθάνουσας μεταβλητής. Ο αποκωδικοποιητής,
από την άλλη πλευρά, δεν παίρνει τα πραγματικά positional embeddings των frames ως
query. Τουναντίον, χρησιμοποιεί μηδενικά positional encodings για query, με το λανθά-
νον της κίνησης, z𝑚, να τροφοδοτείται ως μνήμη σε κάθε cross-attention επίπεδο μετα-
σχηματιστών. Αυτό συνεπάγεται ότι για κάθε χρονικό βήμα ο decoder αρχίζει από ένα
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Σχήμα 6.3: Σχηματική αναπαράσταση του Motion Prior Μπλοκ [1].

ουδέτερο query και μαθαίνει να παράγει την έξοδο βασιζόμενος αποκλειστικά στην
πληροφορία που του δίδει το latent. Καθ’ αυτόν τον τρόπο, αποτρέπεται η εξάρτησή
του από πληροφορία θέσης της αρχικής εισόδου, ενώ ενθαρρύνεται η εκμάθηση της
χρονικής δομής μέσω του latent και των παραμετροποιήσιμων positional embeddings.
Στο τέλος της διαδικασίας, ο αποκωδικοποιητής παράγει την ανακατασκευασμένη α-
κολουθία κινήσεων, m̂1∶𝑇 .

Κατόπιν κωδικοποίησης—και επακόλουθης αποκωδικοποίησης—της εισαγόμενης
ακολουθίας κίνησης από τον 3D motion prior, εφαρμόζεται μια διαδικασία διάχυσης
στο gradient-detached λανθάνον διάνυσμα κίνησης, sg[z𝑚], που παρήγαγε ο encoder.
Εν αντιθέσει με τις αρχικές έρευνες επί των diffusion models που αφορούσαν, ως ε-
πί το πλείστον, την επεξεργασία και παραγωγή εικόνων σε επίπεδο pixel, στην προ-
κειμένη περίπτωση η διάχυση πραγματοποιείται σε έναν λανθάνοντα χώρο, γεγονός
που προσδίδει και τον χαρακτηρισμό “μοντέλο λανθάνουσας διάχυσης” (latent diffusion
model, LDM) [115]. Η ανάπτυξή τους προέκυψε ως αποτέλεσμα της παρατήρησης ότι
οι παραδοσιακές μέθοδοι είναι εξαιρετικά ακριβές σε υπολογιστικούς πόρους, και ό-
τι η μεταφορά στον λανθάνοντα χώρο δύναται να ελαττώσει το εν λόγω μειονέκτημα
δίχως να θυσιάζει την ποιότητα των τελικών δειγμάτων. Παρά αυτόν τον διαχωρισμό,
ωστόσο, οι βασικές αρχές που αναλύθηκαν στο Κεφάλαιο 2 παραμένουν. Μάλιστα, η
τα εμπρός διαδικασία διάχυσης (forward diffusion process) μοντελοποιείται από ένα
Denoising Diffusion Probabilistic Model (DDPM). Όμοια, λοιπόν, με τους [8, 116], επι-
στρατεύεται ένας προγραμματιστής θορύβου (noise scheduler) σταθερής διακύμανσης
και γραμμικής κλιμάκωσης. Το λανθάνον διάνυσμα z𝑚 διαταράσσεται με θόρυβο, στα-
διακά, κατά την διάρκεια 𝐷 χρονικών βημάτων, προκειμένου να ληφθεί το διάνυσμα
καθαρού θορύβου z(𝐷)𝑚 , σύμφωνα με την σχέση:

𝑞 (z(𝑡)𝑚 ∣ z(0)𝑚 ) = 𝒩 (z(𝑡)𝑚 ; √ ̄𝛼𝑡 z(0)𝑚 , (1 − ̄𝛼𝑡) I) , ∀ 0 < 𝑡 ≤ 𝐷 (6.12)

όπου 𝛼𝑡 ∶= 1−𝛽𝑡 , ̄𝛼𝑡 = ∏𝑡
𝑠=1 𝛼𝑡 , και 𝛽𝑡 η υπερπαράμετρος που δηλώνει την διακύμανση

της διαδικασίας διάχυσης. Παρατηρούμε ότι η (6.12) δεν αποτελεί παρά τον πυρήνα
μετάβασης της (2.5) ανηγμένο στην περίπτωση των λανθανόντων αναπαραστάσεων.

Ακολουθεί η αντίστροφη διαδικασία αποθορυβοποίησης στην οποία έγκειται και η
εξάρτηση από τα εξαχθέντα χαρακτηριστικά της ομιλίας εισόδου. Ορίζεται, συνεπώς,
ένα LDM, έστω Δ, που ακολουθεί παρόμοια δομή, τύπου U-Net [14], με τον κωδικο-
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ποιητή PE του motion prior, που εξετάστηκε νωρίτερα. Ως είσοδο στο Δ, δίδεται ένα
συνενωμένο διάνυσμα που περιλαμβάνει το θορυβώδες latent z(𝑡)𝑚 που προκύπτει από
την forward διαδικασία διάχυσης· τα τρία διανύσματα περιεχομένου c, συναισθήματος
e, και στυλ s, έξοδοι του μπλοκ αποσύνθεσης ήχου· καθώς και το SE(𝑡) που συνιστά μια
ημιτονοειδή κωδικοποίηση του βήματος διάχυσης 𝑡 , και που ορίζεται από τους Vaswani
et al. [117] ως εξής:

SE(𝑡) ∶= {sin (
𝑡

100002𝑖/𝑑𝑚 ) , για 𝑖 άρτιο
cos ( 𝑡

100002𝑖/𝑑𝑚 ) , για 𝑖 περιττό , για 𝑖 = 0, 1, 2, … , 𝑑𝑚2 − 1 (6.13)

όπου 𝑑𝑚 = 256 η διάσταση του διανύσματος SE(𝑡), και 𝑖 ο δείκτης της διάστασης. Με
άλλα λόγια, η είσοδος στο LDM είναι το:

x(𝑡) = [z(𝑡)𝑚 ⊕ SE(𝑡) ⊕ c ⊕ e ⊕ s] ∈ ℝ5×256 (6.14)

Το καθήκον του Δ είναι η σταδιακή αποθορύβωση μέσω της (6.15), έως ότου ληφθεί η
αποθορυβοποιημένη λανθάνουσα αναπαράσταση της κίνησης zm̃1∶𝑇 , η οποία κι εν τέλει
τροφοδοτείται στον αποκωδικοποιητή PD, για την εξαγωγή της ανακατασκευασμένης
κινησιολογικής ακολουθίας m̃1∶𝑇 .

z(𝑡−1)𝑚 = Δ ([z(𝑡)𝑚 ⊕ SE(𝑡) ⊕ c ⊕ e ⊕ s]) (6.15)

Σχήμα 6.4: Σχηματική αναπαράσταση της αρχής λειτουργίας του conditional latent diffusion
model τουAMUSE [1]. Κατά την προς τα εμπρός διαδικασία διάχυσης (δεξιά προς τα αριστερά),
λαμβάνεται η θορυβώδης λανθάνουσα αναπαράσταση της κίνησης, ενώ κατά την αντίστροφη
διαδικασία αποθορυβοποίησης (αριστερά προς τα δεξία) εξάγεται το εξαρτώμενο αποθορυβο-
ποιημένο λανθάνον διάνυσμα κίνησης.
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Η εκπαίδευση των motion prior και conditional latent diffusion model γίνεται από
κοινού προκειμένου να εξασφαλιστεί η ορθή ευθυγράμμιση της ομιλίας-εισόδου με την
παραγόμενη κινησιολογία. Κατά την διάρκειά της, το Μπλοκ Αποσύνθεσης του Ήχου
θεωρείται προεκπαιδευμένο και τα βάρη του παραμένουν “παγωμένα”. Όπως και στην
περίπτωση του τελευταίου, έτσι και εδώ, εισάγεται μια πληθώρα διαφορετικών όρων
απώλειας που προκύπτουν από μία διαδικασία προσπέλασης του μοντέλου παραγω-
γής χειρονομιών τριών βημάτων. Αυτή η διαδικασία δόθηκε σχηματικά στην εικόνα
6.1.

Κατά το πρώτο βήμα, ως συνηθίζεται στην περίπτωση των VAE, ανακατασκευάζε-
ται η ακολουθία της κίνησης m̂1∶𝑇 , κατόπιν forward περάσματος από το motion prior.
Το πρώτο αυτό βήμα εισάγει τρείς όρους απώλειας· κατ’ ονομασίαν, τις απώλειες α-
νακατασκευής των παραμέτρων στάσης, ℒ𝑟𝑒𝑐 , και των συντεταγμένων των κορυφών
ℒ𝑉 𝑟𝑒𝑐 , καθώς και την απώλεια απόκλισης Kullback-Leibler (KL),ℒ𝐾𝐿, του motion prior.
Για τους δύο πρώτους όρους, οι συγγραφείς του AMUSE, επιστράτευσαν μία ομαλή πα-
ραλλαγή της L1 νόρμας, που εισήγαγαν οιGirshick και Ross [118]. Αν την συμβολίσουμε
ως 𝐿𝑠1, αυτή ορίζεται ως:

𝐿𝑠1(𝑥, 𝑦) ∶= {
1
2(𝑥 − 𝑦)2, αν |𝑥 − 𝑦| < 1
|𝑥 − 𝑦| − 1

2 , διαφορετικά
(6.16)

και χρησιμοποιείται διότι είναι λιγότερη ευαίσθητη σε ακραίες περιπτώσεις από την
κλασική απώλεια L1 και συμπεριφέρεται σαν απώλεια L2 για τιμές κοντά στο μηδέν.
Βάσει, λοιπόν, της (6.16), οι δύο απώλειες ανακατασκευής υπολογίζονται ως:

ℒ𝑟𝑒𝑐 ∶= 𝐿𝑠1 (m1∶𝑇 , m̂1∶𝑇 ) , ℒ𝑉 𝑟𝑒𝑐 ∶= 𝐿𝑠1 (V1∶𝑇 , V̂1∶𝑇 ) , (6.17)

όπου οι ακμέςV και V̂ προκύπτουν κατόπιν fitting των παραμέτρων στάσηςm και m̂, α-
ντίστοιχα, στο διαφορίσιμο επίπεδο SMPL-X [54] με μηδενικές παραμέτρους σχήματος
𝛽 . Η, δε, απώλεια απόκλισης KL δίδεται από την κάτωθι σχέση:

ℒ𝐾𝐿 ∶= 1
2 [

𝑧
∑
𝑖=1

(𝜇2𝑖 + 𝜎2𝑖 ) −
𝑧
∑
𝑖=1

(log(𝜎2𝑖 ) + 1)] (6.18)

όπου 𝜇 και 𝜎 ο μέσος όρος και η διασπορά της λανθάνουσας κατανομής z𝑚.
Στο δεύτερο βήμα, απενεργοποιείται ο υπολογισμός της κλίσης στον PE, οπότε και

παράγεται το ενδιάμεσο latent της κίνησης, sg[z𝑚]. Αυτό τροφοδοτείται ως είσοδος
στο conditional LDM, όπου κατόπιν περάτωσης της forward διαδικασίας διάχυσης και
επακόλουθης αποθορύβωσης, δύναται να υπολογιστεί η απώλεια λανθάνουσας διά-
χυσης, ℒ𝐿𝐷 . Πρόκειται για την κλασική αντικειμενική συνάρτηση που σχολιάστηκε
στην ενότητα 2.1, δηλαδή:

ℒ𝐿𝐷 ∶= ||𝛿 (𝑡) − Δ ([z(𝑡)𝑚 ⊕ SE(𝑡) ⊕ c ⊕ e ⊕ s])||
2
2 (6.19)

Στην (6.19), ο όρος 𝛿 (𝑡) συμβολίζει το διάνυσμα θορύβου, κατά το χρονικό βήμα 𝑡 , που
δειγματολήφθηκε αρχικά από τον γκαουσιανό θόρυβο 𝒩 (0, I).
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Στο τρίτο και τελευταίο βήμα, αφού έχουμε εξαγάγει το πλήρως αποθορυβοποιη-
μένο latent zm̃ μέσω της αναδρομικής εκτέλεσης της (6.15), απενεργοποιούμε εκ νέου
τον υπολογισμό της κλίσης και το τροφοδοτούμε στον αποκωδικοποιητή PD. Αποτέ-
λεσμα είναι η λήψη της εξαρτημένης, αποθορυβοποιημένης και ανακατασκευασμένης
ακολουθίας κινήσεων m̃1∶𝑇 = PD(sg[zm̃]). Σε αυτό το σημείο εισάγονται και οι δύο
τελευταίοι όροι απώλειας, που αφορούν την εξασφάλιση της ευθυγράμμισης των κινή-
σεων που δημιουργούνται από την διάχυση και του εισερχόμενου ηχητικού δείγματος.
Σε πλήρη αντιστοιχία με τις απώλειες ανακατασκευής του πρώτου βήματος, γίνεται
χρήση της ομαλής L1 νόρμας για τον ορισμό των απωλειών ευθυγράμμισης των παρα-
χθέντων παραμέτρων στάσης και συντεταγμένων κορυφών. Μαθηματικώς:

ℒ𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 ∶= 𝐿𝑠1 (m1∶𝑇 , m̃1∶𝑇 ) , ℒ𝑉 𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 ∶= 𝐿𝑠1 (V1∶𝑇 , Ṽ1∶𝑇 ) (6.20)

Όπως και στην περίπτωση της εκπαίδευσης του Μπλοκ Αποσύνθεσης Ήχου, έτσι
και εν προκειμένω, η συνολική απώλεια του Μπλοκ Παραγωγής Κινησιολογίας ορί-
ζεται, απλοϊκά, ως το άθροισμα των επιμέρους απωλειών, που μόλις περιεγράφηκαν,
ήτοι:

ℒ𝑔𝑒𝑠 ∶= ℒ𝑟𝑒𝑐 +ℒ𝑉 𝑟𝑒𝑐 +ℒ𝐾𝐿 +ℒ𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 +ℒ𝑉 𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 +ℒ𝐿𝐷 (6.21)

Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζει, σε αυτό το σημείο, να αναφέρουμε ότι, για την
παραγωγική διαδικασία, οι συγγραφείς τουAMUSE επιστρατεύουν έναDenoisingDiffusion
Implicit Model, ή αλλιώςDDIM (ενότητα, 2.4). Υπενθυμίζουμε ότι πρόκειται για μοντέλα
διάχυσης τα οποία κάνουν χρήση μη-μαρκοβιανών αλυσίδων προκειμένου να βελτιώ-
σουν την απόδοση της παραγωγικής διαδικασίας των DDPMs. Εδώ, δειγματοληπτεί-
ται, κατ’ αρχάς, ένα διάνυσμα από την κατανομή 𝒩 (0, I), αποθορυβοποιείται στα-
διακά, και, τέλος, περνάει από τον αποκωδικοποιητή PD για την τελική εξαγωγή του
διανύσματος κίνησης. Η άνωθι διαδικασία περιγράφεται σχηματικά στην εικόνα 6.5.

Σχήμα 6.5: Σχηματική αναπαράσταση της διαδικασίας παραγωγής νέων δειγμάτων του
AMUSE [1].

6.2 Προεπεξεργασία Δεδομένων

Έως αυτό το σημείο, έχει πραγματοποιηθεί μία ιδιαίτερα διεξοδική και αναλυτική περι-
γραφή της αρχιτεκτονικής τουAMUSE [1]. Επρόκειτο για ένα απαραίτητο βήμα για την
εις βάθος κατανόηση των χαρακτηριστικών, βασικών δομών, αλλά και των αρχών λει-
τουργίας που διέπουν το εν λόγω μοντέλο. Μια τέτοια ενδελεχής θεώρηση αναμένεται
να συντελέσει ουσιωδώς στην ορθότερη και πληρέστερη κατάστρωση των πειραμάτων
μας, για την διασφάλιση ενός υψηλότερου βαθμού συνοχής και εγκυρότητας.
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Προτού, όμως, προχωρήσουμε σε αυτά, καλούμαστε να υλοποιήσουμε μια σύντομη
προεπεξεργασία των δεδομένων που εξαγάγαμε δια της μεθόδου του Κεφαλαίου 5. Αυτή
η διαδικασία είναι αναγκαία προκειμένου να διασφαλιστεί η συμβατότητα της μορφής
των δεδομένων του συνόλου μας με αυτήν που αναμένεται από το μοντέλο. Κρίνεται,
λοιπόν, σκόπιμο να γίνει μια σύντομη περιγραφή της.

Όσον αφορά την προεπεξεργασία των δεδομένων της κίνησης, δεν έχουμε πολλά
να κάνουμε. Τα βίντεο που χρησιμοποιούμε έχουν ήδη δειγματοληφθεί στα 30 καρέ
το δευτερόλεπτο (FPS), που συνάδει με την αντίστοιχη τιμή του συνόλου BEAT [45].
Επιπροσθέτως, όπως αναφέραμε στο Κεφάλαιο 5, μετατρέπουμε επί τόπου τις παρα-
μέτρους στάσης σε 6D συνεχείς αναπαραστάσεις περιστροφής κατά Zhou et al. [66].
Η μόνη επιπλέον επεξεργασία που οφείλουμε να υλοποιήσουμε αφορά το μήκος της
δεδομένης αλληλουχίας κινήσεων. Οι συγγραφείς του AMUSE κατασκεύασαν το μο-
ντέλο λανθάνουσας διάχυσης με σκοπό να δέχεται βίντεο των 10 δευτερολέπτων· αυτό
μεταφράζεται σε ακολουθίες συνολικά 300 frames. Υπενθυμίζουμε ότι κατά την ανά-
πτυξη της διαδικασίας φιλτραρίσματος των βίντεο του Anim-400K [85] (ενότητα 5.4),
εξετάστηκε το ενδεχόμενο απόρριψης βίντεο μικρότερων των 300 frames· εντούτοις,
το εξαιρετικά μικρό πλήθος εναπομεινάντων δειγμάτων, μας οδήγησε στην απόφαση
να μειώσουμε το ελάχιστο επιτρεπτό μήκος στα 100 frames. Τώρα, αντιμετωπίζουμε
αυτήν την ασυμβατότητα, επαναλαμβάνοντας στην αρχή της ακολουθίας μας τις πα-
ραμέτρους του πρώτου καρέ, έως ότου συμπληρωθούν τα απαιτούμενα 300 frames. Από
την άλλη πλευρά, βίντεο άνω των 10 δευτερολέπτων διαιρούνται σε διακριτά τμήματα
300 frames με τα εναπομείναντα καρέ να απορρίπτονται.

Η προεπεξεργασία των ηχητικών δειγμάτων παρουσιάζει, αν μη τι άλλο, μεγαλύτε-
ρο ενδιαφέρον. ΤοΜπλοκ Παραγωγής Κινησιολογίας απαιτεί τις λανθάνουσες αναπα-
ραστάσεις του περιεχομένου, συναισθήματος και προσωπικού στυλ, ως εισόδους στο
conditional LDM. Ως εκ τούτου, οφείλουμε πρώτα να περάσουμε τον ακατέργαστο ήχο
από τοΜπλοκ Αποσύνθεσης, το οποίο, όμως, δέχεται εικόνα σε μορφή filterbank. Συνε-
πώς, κάθε ηχητικό τμήμα διάρκειας 10 δευτερολέπτων μετατρέπεται σε ένα filterbank
με 128 ζώνες συχνότηταςmel, χρησιμοποιώντας παράθυροHamming 25ms και μετατό-
πιση frame 10ms. Ακολουθώντας την μεθοδολογία των Park et al. [119], σε κάθε δείγμα,
εφαρμόζεται μάσκα μέγιστου μήκους 24 στο πεδίο της συχνότητας, και 96 στο πεδίο
του χρόνου. Εν συνεχεία, κανονικοποιείται το filterbank, κατά το παράδειγμα τωνGong
et al. [110, 111], και εμπλουτίζεται μέσω της έγχυσης θορύβου και κυκλικής μετατόπι-
σης. Τέλος, πριν την εισαγωγή στο Μπλοκ Αποσύνθεσης, κάθε filterbank χωρίζεται σε
μια ακολουθία από 1209 σταθερά patches μεγέθους 16 × 16, με επικάλυψη 6 μονάδων
στους τομείς της συχνότητας και του χρόνου.

Έχοντας, πλέον, ολοκληρώσει και την προκαταρκτική διαδικασία προετοιμασίας
των δεδομένων μας για εκπαίδευση του Μπλοκ Παραγωγής Κινησιολογίας, βρισκόμα-
στε σε θέση να προχωρήσουμε στην κατάστρωση των πειραμάτων μας. Προτού, όμως,
προχωρήσουμε στην περιγραφή τους, θα ήταν φρόνιμο να σχολιάσουμε, εν συντομία,
ορισμένες λεπτομέρειες που έγκεινται πρωτίστως στην υλοποίηση των ίδιων των δομι-
κών μοντέλων του AMUSE. Συγκεκριμένα, το Motion Prior αποτελεί έναν transformer-
based VAE encoder-decoder με 9 επίπεδα και 4 κεφαλές. Πρόκειται για έναν μετασχημα-
τιστή τύπουU-Net με υπολειπόμενες συνδέσεις. Την ίδια δομή ακολουθεί και οDenoiser.
Η κρυφή διάσταση όλων των επιπέδων μετασχηματιστών ορίζεται στα 1024. Οι υπό-
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λοιπες λεπτομέρειες εφαρμογής παρουσιάζονται στον πίνακα 6.3.

6.3 Εκπαίδευση από την Αρχή

6.3.1 Λεπτομέρειες Εκπαίδευσης

Το πρώτο μας πρακτικό πείραμα συνιστά την από την αρχή (from scratch) εκπαίδευση
του Μπλοκ Παραγωγής Κινησιολογίας του AMUSE—δίχως, δηλαδή, της χρήσης κά-
ποιων προεκπαιδευμένων βαρών—με το δικό μας speech-to-motion dataset από βίντεο
κλιπς Anime, που συνθέσαμε στο Κεφάλαιο 5.

Οι ακριβείς υπερπαράμετροι της εκπαίδευσης διακρίνονται συνοπτικά στον πίνα-
κα 6.3. Όσον αφορά τις πιο ουσιώδεις εξ’ αυτών, ακολουθήσαμε σε μεγάλο βαθμό το
παράδειγμα τωνChhatre et al. [1]. Εξάλλου, στόχος των πειραμάτων μας δεν αποτελεί η
εξερεύνηση της επιρροής της κάθε μίας υπερπαραμέτρου στο τελικό αποτέλεσμα, αλλά
η ενσωμάτωση και αναπαραγωγή επαγγελματικών κινήσεων έντονα στυλιζαρισμένων
χαρακτήρων. Ως εκ τούτου, θέσαμε τα χρονικά βήματα της προς τα εμπρός διαδικασί-
ας διάχυσης στα 1000, με συντελεστή διακύμανσης θορύβου 𝛽 𝑡 ∈ [0.00085, 0.012]. Η
αντίστροφη διαδικασία μοντελοποιείται από ένα DDIM για ταχύτερη και φθηνότερη
υπολογιστικά παραγωγή δειγμάτων· ορίζουμε τα χρονικά βήματα της μη-μαρκοβιανής
αλυσίδας στα 50. Ο, δε, ρυθμός εκμάθησης αφήνεται στο 0.0001. Ως βελτιστοποιητής
επιλέγεται ο AdamW που αποτελεί μια παραλλαγή των Loshchilov et al. [120] του κλα-
σικού αλγόριθμου Adam. Η κύρια υπερπαράμετρος που μεταβάλλεται αποτελεί το μέ-
γεθος του batch, το οποίο τίθεται στα 16, για λόγους που αφορούν ως επί το πλείστον
την έλλειψη υπολογιστικών πόρων και το σχετικά μικρό μέγεθος dataset το οποίο κα-
ταφέραμε να εξαγάγουμε. Το μοντέλο εκπαιδεύτηκε για συνολικά 2900 εποχές, ωστόσο
η εποχή για την οποία επιτεύχθηκε η μικρότερη απώλειαℒ𝑔𝑒𝑠 (6.21) ήταν η 2810. Αυτά
τα βάρη θα χρησιμοποιήσουμε και κατά την διαδικασία της παραγωγής νέων δειγμά-
των.

Εποχή ℒ𝑟𝑒𝑐 ℒ𝑉 𝑟𝑒𝑐 ℒ𝐾𝐿 ℒ𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 ℒ𝑉 𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 ℒ𝐿𝐷 ℒ𝑔𝑒𝑠
2810 0.0020 0.0017 0.5190 0.0121 0.0107 0.3181 0.3446

Πίνακας 6.1: Τιμές των επιμέρους ορών απώλειας του βέλτιστου μοντέλου εκπαιδευμένου από
την αρχή.

6.3.2 Αποτελέσματα

Παρακάτω παρατίθενται ορισμένα ενδεικτικά δείγματα τα οποία παρήχθησαν με την
διαδικασία της εικόνας 6.5, χρησιμοποιώντας για το Μπλοκ Παραγωγής Κινησιολο-
γίας τα βάρη που προέκυψαν από την from scratch εκπαίδευση για την εποχή 2810.
Περισσότερα δείγματα διατίθενται στο Παράρτημα Β.

6.3.3 Συμπεράσματα

Όπως παρατηρούμε τα αποτελέσματα δεν είναι πολύ θετικά. Οι κινήσεις είναι εξαι-
ρετικά σπασμωδικές και αφύσικες· μοιάζουν οριακά τυχαίες. Συνάμα, τα σώματα δι-
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Σχήμα 6.6: Δείγματα που παρήχθησαν από το from scratch εκπαιδευμένο μοντέλο. Κάθε σειρά
αντιπροσωπεύει ένα διαφορετικό δείγμα και απεικονίζει μια ακολουθία ενδεικτικών frames συ-
νοδευόμενη από μια λεζάντα του περιεχομένου της ομιλίας.
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πλώνονται συχνά γύρω από τον εαυτό τους κατά τρόπο μη ανθρώπινο. Αυτά τα απο-
τελέσματα, εντούτοις, είναι δικαιολογίσιμα και εν μέρει αναμενόμενα. Κατ’ αρχάς, το
σύνολο δεδομένων μας, όπως έχουμε ήδη εξηγήσει, είναι αρκετά περιορισμένο ως προς
το πλήθος των δειγμάτων που περιλαμβάνει. Η from scratch εκπαίδευση ενός τόσο
περίπλοκου μοντέλου σαν του AMUSE σε τόσο μικρό σύνολο δεδομένων είναι σχεδόν
εγγυημένο ότι δεν θα επιφέρει ποιοτικά αποτελέσματα. Επιπλέον, σε αυτόν τον πε-
ριορισμό έρχεται να προστεθεί και η σχετικά ελαττωμένη ποιότητα του συνόλου μας,
συγκριτικά με τα καθιερωμένα της βιβλιογραφίας. Στο Κεφάλαιο 5, αναλύθηκαν διε-
ξοδικά περιορισμοί που συχνά οδηγούν σε σφάλματα, όπως, παραδείγματος χάριν οι
επικαλύψεις άκρων, και η ενδεχόμενη ύπαρξη έντονων λοιπών δομών είτε του ίδιου
του απεικονιζόμενου χαρακτήρα είτε του υποβάθρου (π.χ. έντονες αφέλειες μαλλιών,
δοκάρια κτηρίων κλπ.). Επεξηγήθηκε τότε, ότι επόμενο λογικό βήμα για την δημιουρ-
γία ενός συνόλου δεδομένων υψηλής ποιότητας, συνιστά η χειρωνακτική επισκόπηση
των αυτόματα παραχθέντων annotations και η επακόλουθη απόρριψη των εσφαλμέ-
νων· διαδικασία μη-ρεαλιστική για τα πλαίσια της παρούσης εργασίας. Ως εκ τούτου,
ένα υπολογίσιμο ποσοστό των δεδομένων εκπαίδευσης που χρησιμοποιήθηκε στο συ-
γκεκριμένο πείραμα είναι θορυβώδες και λανθασμένο.

Αυτά τα δύο προβλήματα είναι αρκετά για να δικαιολογήσουν πλήρως τα απο-
τελέσματα του παρόντος πειράματος. Ωστόσο, η κατάσταση δεν είναι τελείως απο-
θαρρυντική, όσο φαίνονται εκ πρώτης όψεως. Σε ορισμένα από τα παραχθέντα δείγμα,
διακρίνεται πίσω από το τρέμουλο, η ασθενής εμφάνιση κάποιων κινήσεων που θα
θωρούντουσαν σημασιολογικά έγκυρες, συναρτήσει του συνοδευόμενου ήχου. Πρόκει-
ται για μία νύξη ότι ο τελικός μας στόχος της ενσωμάτωσης κινησιολογικών μοτίβων
που συναντώνται σε βίντεο Anime είναι πράγματι εφικτός, παρά τους περιορισμούς.
Αποφασίσαμε, λοιπόν, να εκπαιδεύσουμε εκ νέου το AMUSE, αλλά αυτή τη φορά όχι
από το μηδέν. Τουναντίον, θα εφαρμόσουμε μία τακτική fine-tuning στα ήδη προεκπαι-
δευμένα βάρη που παρέχονται από τους Chhatre et al [1]. Η ιδέα είναι ότι το μοντέλο
θα έχει αποκτήσει εκ των προτέρων μια καλή βάση στην παραγωγή τρισδιάστατων
animations—βάση που λόγω των άνωθι περιορισμών αδυνατεί να δώσει το δικό μας
σύνολο δεδομένων—οπότε, πλέον, θα επιχειρήσει να μοντελοποιήσει μονάχα τις κινη-
σιολογικές ιδιαιτερότητες των Anime.

6.4 Εκπάιδευση Fine-Tuning

6.4.1 Λεπτομέρειες Εκπαίδευσης

Η πειραματική διάταξη, τώρα, εξακολουθεί να προσομοιάζει σε μεγάλο βαθμό αυτή
των Chhatre et al [1]. Με άλλα λόγια διατηρούμε το πλήθος των βημάτων εμπρόσθιας
διάχυσης στα 1000 και τα βήματα παραγωγής του DDIM στα 50. Η εκάστοτε διακύμαν-
ση του θορύβου 𝛽𝑡 κυμαίνεται στι ίδιες τιμές, και ο ρυθμός εκμάθησης παραμένει στο
0.0001, ενώ ως βελτιστοποιητής επιλέγεται, εκ νέου, ο AdamW. Το μέγεθος του batch
ορίζεται στα 12 και εκπαιδεύουμε για 1000, αυτή τη φορά, εποχές. Πάλι, οι εν λόγω
τιμές των υπερπαραμέτρων παρουσιάζονται συνοπτικά στον πίνακα 6.3.

Αυτή τη φορά, η εποχή για την οποία το μοντέλο σημείωσε το μικρότερο συνολικό
σφάλμα είναι η υπ’ αριθμός 820. Όπως και προηγουμένως, αυτά τα βάρη θα χρησι-
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μοποιηθούν για την παραγωγική διαδικασία. Οι ακριβείς τιμές των επιμέρους όρων
απωλειών παρατίθενται στον πίνακα 6.2.

Εποχή ℒ𝑟𝑒𝑐 ℒ𝑉 𝑟𝑒𝑐 ℒ𝐾𝐿 ℒ𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 ℒ𝑉 𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 ℒ𝐿𝐷 ℒ𝑔𝑒𝑠
820 0.0239 0.2863 0.8485 0.0302 0.2974 0.2729 0.9107

Πίνακας 6.2: Τιμές των επιμέρους ορών απώλειας του βέλτιστου fine-tuned μοντέλου.

6.4.2 Αποτελέσματα

Στην εικόνα 6.7, αναπαρίστανται ορισμένα ενδεικτικά δείγματα που υπήρξαν το α-
ποτέλεσμα της παραγωγικής διαδικασίας κάνοντας χρήση των βαρών του fine-tuned
Μπλοκ Παραγωγής Κινησιολογίας. Όμοια με προηγουμένως, προκειμένου να αποτυ-
πώσουμε τα βίντεο στο έντυπο χαρτί, παραθέτουμε μια ακολουθία ενδεικτικών frames
της κίνησης σε συνδυασμό με το περιεχόμενο της ομιλίας του ηχητικού δείγματος που
την συνοδεύει. Περισσότερα δείγματα μπορούν να βρεθούν στο Παράρτημα Β.

6.4.3 Συμπεράσματα

Σε πλήρη αντίθεση με την περίπτωση της from scratch εκπαίδευσης, η ποιότητα των
αποτελεσμάτων του προκειμένου πειράματος είναι αδιαφιλονίκητα εντυπωσιακή. Οι
χαρακτήρες των βίντεο δεν παρουσιάζουν πλέον το τρέμουλο και τις σπασμωδικές
κινήσεις που συναντούσαμε κατά κόρον προηγουμένως. Μήτε προκύπτουν κινήσεις
οι οποίες θα χαρακτηρίζοντας εξόφθαλμα ως μη ανθρώπινες. Τουναντίον, όχι απλώς
εμφανίζονται κινησιολογικά μοτίβα που διαπνέονται από υψηλό ρεαλισμό, αλλά επι-
πρόσθετα ευθυγραμμίζονται σε πολύ μεγάλο βαθμό με τις ρυθμικές και σημασιολογικές
πληροφορίες που φέρει η συνοδεύουσα ομιλία. Οι χειρονομίες φαντάζουν μετρημένες
και γήινες, δίχως υπερβολικά έντονες και απότομες μεταβολές. Επιβεβαιώνεται, με άλ-
λα λόγια, η υπόθεσή μας ότι παρά τα προβλήματα που χαρακτηρίζουν το σύνολο δε-
δομένων μας, το τελευταίο είναι αρκετό για την εκμάθηση θεμελιωδών μοτίβων Anime,
δοθείσας μια αρχικής βάσης επί της παραγωγής τρισδιάστατων κινουμένων σχεδίων.

Παράμετρος Προεκπαιδευμένο Από την Αρχή Fine-Tuned
Βήματα Διάχυσης 1000 1000 1000
Βήματα Παραγωγής 50 50 50
Διακύμανση Θορύβου 𝛽𝑡 [0.00085, 0.012] [0.00085, 0.012] [0.00085, 0.012]
Βελτιστοποιητής AdamW AdamW AdamW
Ρυθμός Εκμάθησης 0.0001 0.0001 0.0001
Μέγεθος Batch 64 16 12
Εποχές 6000 2900 1000

Πίνακας 6.3: Υπερπαράμετροι για το προεκπαιδευμένο μοντέλο των Chhatre et al. [1], το από
την αρχή εκπαιδευμένο μοντέλο, και το fine-tuned μοντέλο.
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Σχήμα 6.7: Δείγματα που παρήχθησαν από το fine-tuned μοντέλο.
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6.5 Ποιοτική Σύγκριση

Στην συγκεκριμένη ενότητα θα πραγματοποιηθεί μία σύντομη ποιοτική σύγκριση των
αποτελεσμάτων τόσο μεταξύ των δύο πειραμάτων που διεξάγαμε στα πλαίσια της πα-
ρούσης διπλωματικής εργασίας, ήτοι την from-scratch και την fine-tuning εκπαίδευση
τουΜπλοκ Παραγωγής Κινησιολογίας τουAMUSE, όσο και με το προεκπαιδευμένο μο-
ντέλο των Chhatre et al. [1] που εκπαιδεύτηκε για 6000 εποχές στο σύνολο δεδομένων
BEAT [45].

Εποχή ℒ𝑟𝑒𝑐 ℒ𝑉 𝑟𝑒𝑐 ℒ𝐾𝐿 ℒ𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 ℒ𝑉 𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 ℒ𝐿𝐷 ℒ𝑔𝑒𝑠
6000 0.0023 0.0027 0.9061 0.0219 0.0515 0.3052 0.3837

Πίνακας 6.4: Τιμές των επιμέρους ορών απώλειας του μοντέλου των Chhatre et al. [1] που
εκπαιδεύτηκε για 6000 εποχές στο στο σύνολο δεδομένων BEAT [45].

Ως διεπιστώθη στην ενότητα 6.3, τα αποτελέσματα που αναδεικνύει η from scratch
εκπαίδευση δεν είναι ιδιαιτέρως εντυπωσιακά. Τρέμολα, αφύσικες περιστροφές των
άκρων και φαινομενικά τυχαίες χειρονομίες συνθέτουν μια εικόνα η οποία δεν είναι
ικανοποιητική. Είναι, μολαταύτα, αναμενόμενη, έως ένα βαθμό, λόγω των γνωστών
περιορισμών του συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης.

Η σύγκριση των δύο άλλων μοντέλων παρουσιάζει, αν μη τι άλλο, μεγαλύτερο εν-
διαφέρον. Για την πραγματοποίησή της, εφαρμόσαμε και για τα προεκπαιδευμένα βάρη
την παραγωγική διαδικασία με είσοδο τα ίδια ηχητικά δεδομένα εξαχθέντα από τα σύ-
ντομα βίντεο κλιπ τουAnim-400K [85]. Το αποτέλεσμα δεν ήτο το αναμενόμενο. Αν και,
αναμφισβήτητα εντυπωσιακές, οι κινήσεις του προεκπαιδευμένου μοντέλου φάνταζαν,
στα σημεία, περισσότερο χαοτικές και υπερβολικές απ’ ό,τι των αντίστοιχων του fine-
tuned μοντέλου. Αυτό εκ πρώτης όψεως συνιστά αντίθεση. Το τελευταίο εκπαιδεύτηκε
με δείγματα τα οποία προέκυψαν κατόπιν επεξεργασίας σύντομων βίντεο κλιπ καρ-
τούν που απεικονίζουν έντονα στυλιζαρισμένους χαρακτήρες. Η αποτύπωσή τους εί-
ναι εικαστική—δεν διέπεται από τους φυσικούς νόμους. Ως εκ τούτου, θα ήταν λογικό
να πέσει κανείς στην ψευδαίσθηση ότι και οι κινήσεις τους είναι εξίσου έντονες και μη
ρεαλιστικές. Ωστόσο, κατόπιν μιας ενδελεχέστερης διερεύνησης, θα ερχόταν γρήγορα
στην αντίληψη ότι κάτι τέτοιο δεν είναι διόλου απαραίτητο. Ασφαλώς, σκηνές με α-
πότομες εναλλαγές και χειρονομίες υφίστανται· εντούτοις, η ραγδαία καταναλωτική
ανάπτυξη του συγκεκριμένου υποείδους κινουμένων σχεδίων έχει οδηγήσει στην ανά-
γκη, από πλευράς των διαφόρων στούντιο παραγωγής, για μαζική, ταχεία και φθηνή
παραγωγή τέτοιων έργων. Ως αποτέλεσμα, σε μεγάλο πλήθος επιμέρους σκηνών που α-
πεικονίζουν κάποιον χαρακτήρα να μονολογεί—όπως στην περίπτωσή μας—ο εν λόγω
χαρακτήρας εμφανίζεται ακίνητος, με μεγαλύτερη έμφαση να δίδεται στις εκφράσεις
του προσώπου. Αυτή ακριβώς η πραγματικότητα είναι υπεύθυνη για την μετριότητα
των συχνά έντονων χειρονομιών του προεκπαιδευμένου μοντέλου κατόπιν περάτωσης
της διαδικασίας fine-tuning.

Εμείς, θεωρούμε, ότι οι πιο συνεσταλμένες κινήσεις της fine-tuned έκδοσης του
AMUSE υπερτερούν των κατά τόπους υπερβολικών χειρονομιών του προεκπαιδευμένου
μοντέλου των Chhatre et al. [1]. Αναγνωρίζουμε, ωστόσο, ότι αυτό αποτελεί ξεκάθαρα
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ένα υποκειμενικό θέμα και ζήτημα προσωπικής προτίμησης. Στην εικόνα 6.8, διακρί-
νονται ορισμένα δείγματα των προεκπαιδευμένου και fine-tuned μοντέλων, παραγμένα
υπό την ίδια είσοδο για άμεση σύγκριση.

Σχήμα 6.8: Άμεση σύγκριση των αποτελεσμάτων του fine-tuned (πάνω) και προεκπαιδευμένου
(κάτω) μοντέλου υπό την ίδια είσοδο.

6.6 Ποσοτική Σύγκριση

Για την περεταίρω και πιο αντικειμενική αξιολόγηση των μοντέλων, επιστρατεύσα-
με, επιπρόσθετα, μια σειρά από ποσοτικές μετρικές. Δυστυχώς, δεν υφίσταται κάποια
κοινά αποδεκτή μετρική για την αξιολόγηση παραγόμενων χειρονομιών. Είναι συχνό,
μάλιστα, το φαινόμενο μετρικές να εμφανίζονται, σε διαφορετικές έρευνες, υπό το ίδιο
όνομα, να αφορούν τον ίδιο χώρο, αλλά να υπολογίζονται με διαφορετικό τύπο.

Στα πλαίσια της παρούσης διπλωματικής εργασίας θα εφαρμόσουμε ορισμένες από
τις ποσοτικές μετρικές που χρησιμοποιούν και οι συγγραφείς του AMUSE. Πιο συγκε-
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κριμένα, θα υπολογίσουμε την Fréchet Gesture Distance (FGD), την ποικιλία χειρονομιών
Diversity (Div), και τον συγχρονισμό ρυθμού Beat Align (BA).

Το Fréchet Gesture Distance (FGD) είναι μία μετρική που υπολογίζει την απόσταση
των χαρακτηριστικών μεταξύ των παραχθέντων και των ground-truth κινήσεων. Απο-
τελεί μια παραλλαγή της γνωστής μετρικής Fréchet Implicit Distance (FID) [121] για την
αξιολόγηση εικόνων, ανηγμένη στην περίπτωση των ακολουθιών κίνησης. Εισήχθη α-
πό τους Yoon et al. [34], και ορίζεται ως η απόσταση Fréchet μεταξύ των λανθανόντων
κατανομών χαρακτηριστικών των δύο ακολουθιών, που στην προκειμένη περίπτωση
μπορούν να θεωρηθούν ως γκαουσιανές κατανομές. Συνεπώς, αν 𝜇𝑟 και Σ𝑟 είναι οι ο
μέσος όρος και η συνδιακύμανση της λανθάνουσας κατανομής χαρακτηριστικών Z𝑟
των ground-truth κινήσεων X, και, παρομοίως, τα 𝜇𝑠 και Σ𝑠 της λανθάνουσας κατανο-
μής Z𝑠 των συνθετικών κινήσεων X̂, τότε η FGD προκύπτει από τον υπολογισμό της
απόστασης Fréchet δύο πολυδιάστατων γκαουσιανών κατανομών, ήτοι:

FGD(X, X̂) = ‖𝜇𝑟 − 𝜇𝑠‖2 + tr (Σ𝑟 + Σ𝑠 − 2√Σ𝑟Σ𝑠) (6.22)

Η Ποικιλία (Diversity, Div), καθώς υποδεικνύει το όνομα, πρόκειται για μια μετρι-
κή που αφορά τον βαθμό ποικιλίας και διαφορετικότητας στην ακολουθία κινήσεων.
Μετράει, ουσιαστικά, κατά πόσο το μοντέλο παράγει ένα εύρος διαφορετικών κινήσε-
ων ή εάν καταρρέει σε επαναλαμβανόμενα, πανομοιότυπα μοτίβα. Για τον καθορισμό
της, χρησιμοποιήσαμε την μέθοδο των Chen et al. [113] που υπολόγισαν την μέση δια-
κύμανση των χαρακτηριστικών της λανθάνουσας αναπαράστασης της παραχθείσας
κινησιολογίας. Μαθηματικώς, εάν Z η εν λόγω λανθάνουσα κατανομή χαρακτηριστι-
κών, διάστασης 𝐷, της ακολουθίας κινήσεων X, τότε:

Div(X) = 1
𝐷

𝐷
∑
𝑑=1

var [Z𝑑] (6.23)

Ο Συγχρονισμός Ρυθμού (Beat Align, BA), τέλος, συνιστά μια μετρική που αξιολογεί
την ευθυγράμμιση της παραγόμενης κινησιολογίας με την ομιλία εισόδου. Εκφράζει,
στην πραγματικότητα, το ποσοστό των ηχητικών beats που συμπίπτουν με beats της
κίνησης. Ακολουθούμε την μεθοδολογία των [45, 122]: εξάγουμε τα beats του ηχητικού
δείγματος, ως ακολουθία χρονικών στιγμών B𝑎 = {𝑡𝑎𝑖 }, κάνοντας χρήση των συναρτή-
σεων της βιβλιοθήκης librosa [123], και εντοπίζουμε τα κινητικά beats, B={𝑡𝑚𝑗 }, ως τα
τοπικά ελάχιστα της κινητικής ταχύτητας της παραχθείσας κίνησης. Τελικά, το BA
ορίζεται ως η απόσταση Chamfer, μεταξύ των δύο ακολουθιών beats. Δηλαδή:

BA(X) = 1
𝐷

𝐷
∑
𝑖=1

exp (−
min∀𝑡𝑎𝑖 ∈B𝑎 ‖𝑡𝑚𝑗 − 𝑡𝑎𝑖 ‖2

2𝜎2 ) (6.24)

όπου𝐷 το πλήθος των ανιχνευμένων beats κίνησης, και 𝜎 μια παράμετρος κανονικοποί-
ησης που ρυθμίζει πόσο επιεικής είναι η μέτρηση ως προς τη χρονική διαφορά. Θέσαμε
αυτήν την παράμετρο στα 0.1 δευτερόλεπτα.

Παρατηρούμε ότι η μετρική BA κάνει χρήση της ακατέργαστης ακολουθία κίνη-
σης· ωστόσο, οι FGD και Div απαιτούν την πρότερη έκφρασή της σε λανθάνοντα χώρο.
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Learning-based εργαλεία για την εξαγωγή χαρακτηριστικών της ανθρώπινης κίνησης
υφίστανται δημοσίως διαθέσιμα· εντούτοις, δεν κατορθώσαμε να εντοπίσουμε κάποιο
που να προορίζεται για παραμέτρους στάσης SMPL-X [54]. Αποφασίσαμε, συνεπώς, να
εκπαιδεύσουμε τον δικό μας εξαγωγέα χαρακτηριστικών (feature extractor) βασισμένο
στο autoencoding [124], που δύναται να εκπαιδευτεί χωρίς επιτήρηση (unsupervised).
Η αρχιτεκτονική του βασίζεται στο αντίστοιχο μοντέλο που χρησιμοποίησαν οι Yoon et
al. [34], και αναπαρίσταται στην εικόνα 6.9. Ο εξαγωγέας απαρτίζεται από έναν συνε-
λικτικό κωδικοποιητή, που χαρτογραφεί την ακολουθία εισόδου x σε latent διάνυσμα
z = 𝑓𝜃 (x), και αποκωδικοποιητή, που προσπαθεί να ανακατασκευάσει x̂ = 𝑔𝜙(z). Εκ-
παιδεύουμε με το σύνολο δεδομένων μας (Κεφάλαιο 5), σε υπακολουθίες των 100 frames,
βάσει της κλασικής απώλειας ανακατασκευής της εξίσωσης (6.25), για 100 εποχές.

ℒ𝐹𝐸 ∶= ‖x − x̂‖22 (6.25)

Στην εκατοστή εποχή επετεύχθη απώλεια περί το 0.0135. Τέλος, κάνουμε χρήση του εκ-
παιδευμένου encoder για την έκφραση των ακολουθιών κίνησης σε λανθάνοντα χώρο
και τον επακόλουθο υπολογισμό των ζητούμενων μετρικών FGD και Div.

Σχήμα 6.9: Σχηματική αναπαράσταση της αρχιτεκτονικής τουAutoencoder Εξαγωγής Χαρακτη-
ριστικών, βασισμένη στους Yoon et al. [34]. Το BN συμβολίζει Batch Normalization, το FC ένα
fully connected layer, και το ConvTr ένα επίπεδο transpose convolution.

Διαθέτοντας, πλέον, όλα τα απαραίτητα μέσα, υπολογίζουμε τις προαναφερθείσες
ποσοτικές μετρικές—FGD, Div, και BA—για την αξιολόγηση του προεκπαιδευμένου, του
from-scratch, και του fine-tuned μοντέλου. Για τον σκοπό αυτό, δειγματολήφθηκαν ο-
μοιόμορφα 500 ηχητικά δείγματα από το σύνολο δεδομένων μας και, τελικά, υπολογί-
στηκαν οι μέσοι όροι. Τα αποτελέσματα παρατίθενται στον πίνακα 6.5.

Τα αποτελέσματα φαντάζουν αρκετά αντιφατικά στην αρχή. Τα καλύτερα απο-
τελέσματα σε όλες τις μετρικές φαίνεται να πετυχαίνει το μοντέλο που εκπαιδεύτηκε
από την αρχή· μοντέλο που ποιοτικά συμπεράναμε ότι παράγει τα χειρότερα δείγματα.
Τα, δε, fine-tuned και pretrained μοντέλα, εναλλάσσονται στην δεύτερη θέση. Ωστόσο,
υπάρχουν λογικές εξηγήσεις πίσω από τα εν λόγω αποτελέσματα.

Κατ’ αρχάς, όσον αφορά την απόσταση Fréchet, το From-Scratch μοντέλο πετυχαί-
νει την μικρότερη τιμή, όντας το μοναδικό που έχει εκπαιδευτεί εξ’ ολοκλήρου στο δικό
μας σύνολο. Είναι, συνεπώς, φυσικό να κατέχει την πιο κοντινή απόσταση στα αρχικά
δεδομένα. Το Fine-Tuned, που επίσης έχει εκπαιδευτεί εν μέρει με το σύνολο δεδομέ-
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Μέθοδος FGD Div BA
Ground Truth - 50.751 0.6982
Προεκπαιδευμενο 3318.8842 3.0737 0.4147
Fine-Tuned 2455.3832 2.0371 0.4062
From-Scratch 423.1720 25.0954 0.4969

Πίνακας 6.5: Αποτελέσματα της ποσοτικής σύγκρισης του προεκπαιδευμένου, from-scratch,
και fine-tuned μοντέλου. Για τις μετρικές Div και BA, όσο μεγαλύτερη είναι η τιμή τους, τόσο
καλύτερα τα αποτελέσματα, ενώ για το FGD ισχύει το αντίστροφο. Με πράσινο χρώμα έχουμε
σημειώσει το εκάστοτε μοντέλο με την καλύτερη επίδοση, ενώ με μπλε το δεύτερο καλύτερο.

νων μας, πετυχαίνει την δεύτερη καλύτερη επίδοση στην συγκεκριμένη μετρική, ενώ
το προεκπαιδευμένο μοντέλο, όπως ήταν αναμενόμενο εμφανίζει τα χειρότερα αποτε-
λέσματα. Για τις άλλες δύο μετρικές, το From-Scratch μοντέλο πετυχαίνει εκ νέου την
καλύτερη επίδοση. Υποθέτουμε ότι αυτό οφείλεται στην σπασμωδική και τυχαία φύση
των κινήσεων που αναδεικνύει. Υπενθυμίζουμε ότι το Div δεν είναι παρά ο μέσος όρος
των διακυμάνσεων του εκάστοτε latent, ενώ το BA μετράει κάτα πόσο έντονες μετα-
βολές στην ομιλία συνάδουν με αντίστοιχες μεταβολές στην κίνηση. Το From-Scratch
μοντελό παράγει, σχεδόν στο σύνολό τους, τέτοιες έντονες και απότομες χειρονομίες,
δικαιολογώντας, καθ’ αυτόν τον τρόπο, τα υψηλά score. Από την άλλη πλευρά, στην
δεύτερη θέση, στις συγκεκριμένες περιπτώσεις, έρχεται πλέον το προεκπαιδευμένο μο-
ντέλο. Η διαφορές, ωστόσο, το Fine-Tuned μοντέλο είναι αρκετά μικρές και θεωρούμε
ότι έγκεινται, κατά κύριο λόγο, στην παρατήρηση που κάναμε κατά την ποιοτική σύ-
γκριση των δύο μοντέλων· ότι, δηλαδή, οι κινήσεις του pretrained μοντέλου είναι ελα-
φρώς πιο ζωηρές και, ενδεχομένως, πιο υπερβολικές, καθιστώντας τες πιο “ευαίσθητες”
ως προς την ανίχνευσή τους από τις μετρικές που χρησιμοποιήσαμε.

Τα συμπεράσματά μας από αυτήν την ποσοτική σύγκριση δεν είναι τόσο το ποιο
μοντέλο παρουσιάζει τα καλύτερα αποτελέσματα. Εξάλλου, δεν υφίσταται ποσοτική
μετρική που να θεωρείται πιο έγκυρη από την ποιοτική αξιολόγηση. Αντ’ αυτού, θα
πρέπει να εκλάβουμε αυτά τα αποτελέσματα ως απόδειξη επίτευξης του βασικού στό-
χου μας που έγκειται στην ενσωμάτωση ορισμένων βασικών κινησιολογικών μοτίβων
τωνAnime στην κατευθυνόμενη από ομιλία και συναίσθημα παραγωγή τρισδιάστατων
κινουμένων σχεδίων του ανθρώπινου σώματος.





Κεφάλαιο 7

Ανακεφαλαίωση και Μελλοντική Έρευνα

Εν κατακλείδι, στα πλαίσια της παρούσης διπλωματικής εργασίας, μελετήθηκε το πρό-
βλημα της αξιοποίησης μοντέλων διάχυσης για την παραγωγή τρισδιάστατων κινου-
μένων σχεδίων του ανθρώπινου σώματος κατευθυνόμενη από την ομιλία και το συ-
ναίσθημα. Πρόκειται για ένα πρόβλημα που καθίσταται ολοένα και πιο κρίσιμο με
την πάροδο του χρόνο και την διαρκή ανάπτυξη της τεχνολογίας. Υφιστάμενα σχε-
τικά μοντέλα έχουν παραγάγει, αδιαμφισβήτητα, εντυπωσιακά δείγματα· εντούτοις,
συχνά προκαλούν ένα έντονο συναίσθημα δυσφορίας και ενόχλησης στον θεατή που
βρίσκεται ενώπιών τους. Το συναίσθημα αυτό αναγνωρίστηκε ως το “φαινόμενο της
απόκοσμης κοιλάδας” που περιγράφει το συναίσθημα που δημιουργείται από το αντί-
κρισμα αντικειμένων πολύ ρεαλιστικών και ανθρωπόμορφων, που όμως δεν αποδίδουν
πλήρως τις φυσικές κινήσεις και εκφράσεις. Υποθέσαμε ότι αιτία για το συγκεκριμέ-
νο πρόβλημα έγκειται στην χρήση γνωστών καθιερωμένων speech-to-motion συνόλων
δεδομένων εκπαίδευσης που, όμως, προέρχονται από βίντεο πραγματικών ανθρώπων.
Τα εν λόγω βαθιά μοντέλα, στην απόπειρά τους να φθάσουν όσο πιο κοντά γίνεται
στο ground-truth, καταλήγουν συχνά στην απόκοσμη κοιλάδα. Θεωρήσαμε, συνεπώς,
πως η εκπαίδευση βάσει δεδομένων από όχι απαραίτητα ρεαλιστικές, έντονα στυλιζα-
ρισμένες φιγούρες, δύναται να αναιρέσει τον περιορισμό.

Στο πλάισιο αυτό, δημιουργήσαμε το πρώτο, από ό,τι γνωρίζουμε, speech-to-motion
σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης προερχόμενο από σύντομα βίντεο κλιπς Anime. Στην
συνέχεια χρησιμοποιήσαμε το νέο αυτό, πρωτοποριακό, dataset για να εκτελέσουμε
δύο πειράματα: την εκπαίδευση from-scratch και το fine-tuning του μοντέλου AMUSE
[1]. Η επιτυχία του πρώτου πειράματος αποδείχθηκε σίγουρα αμφισβητήσιμη. Χρονι-
κοί και υπολογιστικοί περιορισμοί, σε συνδυασμό με τα συχνά θορυβώδη δεδομένα του
dataset, κατέστησε την από την αρχή εκπαίδευση αποτυχή. Τουναντίον, τα αποτελέ-
σματα της fine-tuned περίπτωση υπήρξαν θεαματικά. Τα παραγόμενα δείγματα είναι,
αναμφίβολα, πολύ πιο εκφραστικά, ρεαλιστικά και προσιτά στον θεατή. Η ποιοτική
και ποσοτική σύγκριση με τα προεκπαιδευμένα βάρη των Chhatre et al. [1], επιβεβαί-
ωσαν το αντίκτυπο που είχε το σύνολο μας στην παραγωγική διαδικασία. Καθ’ αυτόν
τον τρόπο, επιτύχαμε τον απώτερο στόχο μας για τα πλαίσια της συγκεκριμένης εργα-
σίας, την εξερεύνηση, δηλαδή, της δυνατότητας ενσωμάτωσης βασικών κινησιολογι-
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κών μοτίβων, που χρησιμοποιούν επαγγελματίες animators Anime, στην παραγωγική
διαδικασία, έτσι ώστε να εξομαλυνθούν οι εμφανίσεις του φαινομένου της “απόκοσμης
κοιλάδας”.

Σε αυτό το σημείο, θα μπορούσαμε να σχολιάσουμε ποια είναι τα επόμενα, μελλο-
ντικά βήματα για την επιπλέον ανάπτυξη του συγκεκριμένου πλαισίου. Πρώτο βήμα,
συνιστά, ασφαλώς, η περεταίρω επέκταση του συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης. Λόγω
χρονικών περιορισμών, η συνολική του διάρκεια δεν ξεπέρασε της 6 ώρες, δημιουργώ-
ντας μεγάλα προβλήματα στην επακόλουθη εκπαιδευτική διαδικασία. Το αρχικό σύ-
νολο, Anim-400K [85], περιλαμβάνει ακόμη μεγάλο πλήθος ακατέργαστων δεδομένων.
Ως εκ τούτου, η επεξεργασία τους κατά την μέθοδο που περιεγράφηκε στο Κεφάλαιο 5
αποτελεί φυσική επιλογή.

Σε δεύτερη φάση, ακολουθεί η βελτίωση της ποιότητας των ίδιων των δεδομένων
του συνόλου. Όπως έχει εξηγηθεί επανειλημμένως, τυχόν επικαλύψεις των άκρων του
απεικονιζόμενου χαρακτήρα ή η παρουσία έντονων δομών στα εκάστοτε frames οδηγεί,
συχνά, σε εσφαλμένα και θορυβώδη δείγματα. Αυτό είναι αναμενόμενο σε περιπτώσεις
αυτόματων ή ημιαυτόματων μεθόδων παραγωγής ετικετών pseudo-ground truth, όπως
εν προκειμένω. Για την επίλυση του συγκεκριμένου προβλήματος, καλούμαστε να ε-
πισκοπήσουμε χειρωνακτικά το σύνολο των παραχθέντων δειγμάτων και να αποφαν-
θούμε, καθ’ αυτόν τον τρόπο, για την εγκυρότητα του καθενός εξ’ αυτών.

Τέλος, αφού έχουμε εξασφαλίσει ένα ικανοποιητικά εκτενές και ποιοτικό dataset, θα
μπορούσαμε να το χρησιμοποιήσουμε για την εκπαίδευση ενός βαθέος speech-to-motion
μοντέλου διάχυσης· όχι ενός έτοιμου, δημοσίως διαθέσιμου μοντέλου σαν του AMUSE
[1], αλλά ενός μοντέλου του οποίου η αρχιτεκτονική θα έχει παραχθεί εξ’ ολοκλήρου
από εμάς.

Η εργασία αυτή ανέδειξε τη δυναμική των μοντέλων διάχυσης στην παραγωγή ρε-
αλιστικής και εκφραστικής ανθρώπινης κίνησης, καθώς και τη σημασία της χρήσης
στυλιζαρισμένων δεδομένων για τον μετριασμό του φαινομένου της “απόκοσμης κοι-
λάδας”. Παρά τους υφιστάμενους περιορισμούς, τα αποτελέσματα επιβεβαιώνουν τη
βιωσιμότητα της προσέγγισης και θέτουν ισχυρά θεμέλια για περαιτέρω έρευνα και
βελτιστοποίηση του πλαισίου.



Παράρτημα Α

Επιπλέον Δείγματα Συνόλου Δεδομένων

Στο παρόν παράρτημα παρατίθενται ορισμένα επιπρόσθετα δείγματα του συνόλου δε-
δομένων εκπαίδευσης που παράχθηκαν μέσω της διαδικασίας που περιεγράφηκε ανα-
λυτικώς στο Κεφάλαιο 5. Οι εικόνες είναι οργανωμένες σε ζεύγη: η αριστερή εικόνα
αποτελεί κάποιο frame του αρχικού βίντεο κλιπ και η δεξιά η αντίστοιχη εκτίμηση του
τρισδιάστατου πλέγματος.

Σχήμα Α.1: Επιπλέον δείγματα του συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης.
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Σχήμα Α.2: Επιπλέον δείγματα του συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης (συνέχεια).
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Σχήμα Α.3: Επιπλέον δείγματα του συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης (συνέχεια).



Παράρτημα Α. Επιπλέον Δείγματα Συνόλου Δεδομένων 100

Σχήμα Α.4: Επιπλέον δείγματα του συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης (συνέχεια).



Παράρτημα Β

Επιπλέον Παραδείγματα Σύνθεσης

Στο παρόν παράρτημα παρατίθενται ορισμένα επιπρόσθετα παραδείγματα σύνθεσης
των διάφορων μοντέλων που αναπτύξαμε στο Κεφάλαιο 6. Οι εικόνες είναι οργανωμέ-
νες σε τριάδες: Στην πρώτη σειρά βρίσκονται διατεταγμένα τα τρισδιάστατα πλέγμα-
τα ορισμένων καίριων frames παραχθέντα από το εκπαιδευμένο από την αρχή μοντέ-
λο, στην δεύτερη σειρά συναντώνται τα ίδια frames αλλά για το fine-tuned μοντέλο,
και στην τρίτη σειρά τα αντίστοιχα για τα προεκπαιδευμένα βάρη του AMUSE [1]. Οι
τρεις σειρές συνοδεύονται από μια λεζάντα που αποτελεί το περιεχόμενο της εκάστοτε
ομιλίας εισόδου. Η διάταξη αυτή γίνεται με σκοπό να παρακινηθεί ο αναγνώστης να
επιβεβαιώσει ο ίδιος την ποιοτική σύγκριση που παραθέσαμε στο Κεφάλαιο 6.

Σχήμα Β.1: Επιπλέον παραδείγματα σύνθεσης.
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Σχήμα Β.2: Επιπλέον παραδείγματα σύνθεσης (συνέχεια).
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Σχήμα Β.3: Επιπλέον παραδείγματα σύνθεσης (συνέχεια).
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Σχήμα Β.4: Επιπλέον παραδείγματα σύνθεσης (συνέχεια).
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