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3.1 Νοήµατα στην ΑΝΓ από τη ϐάση δεδοµένων BU400 (α,β) και από την ASLLVD (γ,δ).

(ε-ϑ) νοήµατα στην ΕΝΓ από τη ϐάση δεδοµένων GSL-Lem . . . . . . . . . . . . . 50

3.2 Κατάτµηση σε Movement και Hold τµήµατα για το νόηµα ADMIT στην ΑΝΓ (BU400). 50

3.3 ∆ιάγραµµα ϱοής του συστήµατος µε δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες. Τα τετράγω-

να αντιπροσωπεύουν τις διαδικασίες και τα παραλληλόγραµµα, δεδοµένα εισόδου ή

εξόδου. 1) Κατάτµηση ∆/Σ τµηµάτων : εκµεταλλευόµενοι το διάνυσµα χαρακτηρι-

στικών της ταχύτητας, κάνουµε κατάτµηση των νοηµάτων σε δυναµικά και στατικά

(∆/Σ) τµήµατα. 2) Υποµονάδες & Λεξικό : ∆ύο διαφορετικές προσεγγίσεις για τις υπο-

µονάδες κίνησης-ϑέσης (2-S-U και RAW) και µία για τις υποµονάδες χειροµορφής.

3) Αναγνώριση : Viterbi Decoding και εκ των υστέρων σύµµειξη. Σε όλες τις περι-

πτώσεις τα ‘‘data’’ αντιστοιχούν σε διανύσµατα χαρακτηριστικών Ροές πληροφορίας :

ταχύτητα (Vel), κίνηση-ϑέση (MP) και χειροµορφή (HS). V-HMM αντιστοιχεί στα εκ-

παιδευµένα Γκαουσιανά µοντέλα για τα (∆/Σ) τµήµατα. ‘+Vel’ είναι η διαδικασία

ενσωµάτωσης των ∆/Σ µοντέλων ταχύτητας στα HMM µοντέλα υποµονάδων. . . . . 52

3.4 Το εργοδικό Hidden Markov Model (HMM) δύο καταστάσεων (2S-ERG) το οποίο

χρησιµοποιήθηκε για την κατάτµηση και ταξινόµηση σε δυναµικά (∆) και στατικά (Σ)

τµήµατα. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.5 (α) Κατανοµή της ταχύητας (ιστόγραµµα) υπερθέτοντας τις συναρτήσεις πυκνότητας

πιθανότητας (σ.π.π.) που αντιστοιχούν στις δύο καταστάσεις του εργοδικού HMM

(κόκκινη και µαύρη καµπύλη). Η µαύρη αντιστοιχεί στην κατανοµή της Γκαουσια-

νής για τα στατικά και η κόκκινη για τα δυναµικά τµήµατα. Η µονάδα µέτρησης

στον x άξονα είναι εικονοστοιχεία ανά χρονικό πλαίσιο και στον y άξονα είναι η κα-

νονικοποιηµένη συχνότητα. (ϐ) Η κατάτµηση σε ∆/Σ τµήµατα πάνω στο προφίλ της

ταχύτητας για το νόηµα ADMIT. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.6 Οι τροχιές δυναµικών τµηµάτων πάνω στο δισδιάστατο χώρο νοηµατισµού : (α) Χωρίς

κανονικοποίηση (ϐ) Κανονικοποίηση µε ϐάση την αρχική ϑέση (γ) Κανονικοποίηση

µε ϐάση το µέγεθος της κίνησης (δ) Κανονικοποίηση µε ϐάση και την αρχική ϑέση

και το µέγεθος της κίνησης. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

3.7 Οι τροχιές διαφορετικών δυναµικών τµηµάτων πάνω στον δισδιάστατο χώρο νοηµατι-

σµού µετά από κανονικοποίηση µε ϐάση και την αρχική ϑέση. Το χρώµα των τροχιών

οµαδοποιεί τα δυναµικά τµήµατα ανάλογα µε την αντίστοιχη υποµονάδα/συστάδα

(subunit/cluster). Τα χαρακτηριστικά διανύσµατα που χρησιµοποιήθηκαν σε κάθε

περίπτωση είναι : (α) τροχιά χωρίς κανονικοποίηση, (ϐ) τροχιά µε κανονικοποίηση,

(γ) κατεύθυνση της κίνησης, (δ) µέγεθος της κίνησης. . . . . . . . . . . . . . . . . 58
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3.8 Οι τροχιές των δυναµικών τµηµάτων που αντιστοιχούν σε διαφορετικές υποµονάδες

µε ϐάση το χρώµα. Οι υποµονάδες ϐασίζονται ταυτόχρονα και στην κατεύθυνση αλλά

και στο µέγεθος της κίνησης. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

3.9 Παραδείγµατα υποµονάδων κατεύθυνσης-κλίµακας υπερθέτοντας το αρχικό στο τε-

λικό πλαίσιο και τοποθετώντας ένα ϐέλος το οποίο υποδεικνύει το είδος της κίνησης.

Οι τρεις δυναµικές υποµονάδες αντιστοιχούν σε κινήσεις που εµφανίζονται στα νοή-

µατα ΚΟΥΦΟΣ, ΑΠΟΦΑΣΙΖΩ, ΜΕΣΑ αντιστοίχως. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

3.10∆ιαµέριση του δισδιάστατου νοηµατικού χώρου χρησιµοποιώντας K-means για την

κατασκευή των στατικών υποµονάδων. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

3.11RAW δυναµικές υποµονάδες : α) ∆ιαµέριση του χώρου χαρακτηριστικών της κατεύ-

ϑυνσης κίνησης για τις ευθείες κινήσεις (right (r), left (l), up (u), down (d)). ϐ) Τα

αντίστοιχα HMM µοντέλα. RAW στατικές υποµονάδες : γ) διαµέριση του δισδιάστατου

νοηµατικού χώρου. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

3.12Παραδείγµατα από διαφορετικές υποµονάδες χειροµορφής από την ϐάση δεδοµένων

GSL-Lem. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

3.13Η αποδόµηση του νοήµατος ‘ANY’ της Αµερικανική Νοηµατική Γλώσσα (ΑΝΓ) από

τη ϐάση δεδοµένων ASLLVD σε υποµονάδες. Σύγκριση των προτεινόµενων µεθόδου

(2-S-U,RAW) µε άλλες µεθόδους από την διεθνή ϐιβλιογραφία. . . . . . . . . . . . 63

3.14Αποδόµηση σε υποµονάδες χειροµορφής για τα νοήµατα ‘ΒΛΕΠΩ’ (α) και ‘ΕΞΩΤΕ-

ΡΙΚΟ’ (ϐ) της Ελληνική Νοηµατική Γλώσσα (ΕΝΓ) από την ϐάση δεδοµένων GSL-Lem. 65

4.1 Σύνοψη προτεινόµενου συστήµατος κάνοντας χρήση γλωσσικής-ϕωνητικής πληρο-

ϕορίας. Τα τετράγωνα αντιπροσωπεύουν τις διαδικασίες, τα παραλληλόγραµµα τα

δεδοµένα εισόδου και εξόδου, και οι ϱόµβοι τις αποφάσεις. 1) Εκπαίδευση της δυ-

ναµικής : εκµεταλλευόµαστε την ταχύτητα και εκπαιδεύουµε δύο σ.π.π.: για τις

στάσεις και τις κινήσεις. 2) Στατιστική εκπαίδευση PDTS υποµονάδων : ενσωµά-

τωση των παραπάνω σ.π.π. και εφαρµογή του αλγορίθµου ΙΤΑ για την εκπαίδευση

των PDTS υποµονάδων. Επιπλέον δίνεται η δυνατότητα προσαρµογής των PDTS

µοντέλων σε νέο νοηµατιστή. 3) Αναγνώριση : Decoding και σύµµειξη των ϱοών

πληροφορίας της κίνησης-ϑέσης και της χειροµορφής. Σε όλες τις περιπτώσεις, τα

‘δεδοµένα’ αναφέρονται σε διανύσµατα χαρακτηριστικών µετά από τη διαδικασία ε-

ξαγωγής χαρακτηριστικών. Αυτά είναι η ταχύτητα (Vel), η κίνηση-ϑέση (MP), και η

χειροµορφή (HS). V-HMM αναφέρεται στα εκπαιδευµένα Γκαουσιανά µοντέλα ταχύ-

τητας για κάθε τύπο υποµονάδας. RAW-INIT και FS-INIT αναφέρονται στα RAW και

στα flat-start HMM µοντέλα υποµονάδας, για την αρχικοποίηση των PDTS µοντέλων

υποµονάδας. Dec αναφέρεται στο Decoding, Gram στην γραµµατική (grammar) και

Algn στην συµβολική αντιστοίχιση (alignment). E είναι το σφάλµα µεταξύ των αρ-

χικών PDTS επισηµειώσεων T και των διορθωµένων T µετά την εφαρµογή του Dec.

T0 είναι ένα προκαθορισµένο κατώφλι. Περισσότερες πληροφορίες αναφέρονται στην

ενότητα 4.3. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

4.2 Αναπαράσταση µε finite-state-automaton (FSA) των διαφορετικών PDTS γραµµατι-

κών : (α) G{del,sub}, (ϐ) Gsub, (γ) Gins. Το σύµβολο‘eps’ αντιπροσωπεύει µια ϵ µετά-

ϐαση στο FSA. M , N και L είναι ο αριθµός των διαφορετικών posture, transition

και χειροµορφής υποµονάδων αντίστοιχα. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
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4.3 Ευθυγράµµιση των PDTS µοντέλων υποµονάδας κατά τη διάρκεια εκπαίδευσης χρη-

σιµοποιώντας την ϱοή κίνησης-ϑέσης για το νόηµα ‘ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑ’ της ΕΝΓ. Πρώτη

σειρά : ευθυγράµµιση των PDTS µοντέλων υποµονάδας χωρίς τη χρήση του αλγο-

ϱίθµου ΙΤΑ. ∆εύτερη σειρά : ευθυγράµµιση των PDTS µοντέλων υποµονάδας χρησι-

µοποιώντας τον αλγόριθµο ΙΤΑ µε G{del,sub} PDTS γραµµατική. Τρίτη σειρά : ευ-

ϑυγράµµιση των PDTS µοντέλων υποµονάδας εφαρµόζοντας τον αλγόριθµο ΙΤΑ δύο

συνεχόµενες ϕορές, µε G{del,sub} και Gsub PDTS γραµµατικές. Το πρώτο γράµµα

σε κάθε PDTS υποµονάδα χαρακτηρίζει τον PDTS τύπο της υποµονάδας, όπου είναι

P για τις posture και T για τις transition υποµονάδες. Για τις posture υποµονάδες

το δεύτερο όρισµα χαρακτηρίζει τη ϑέση του χεριού, π.χ. P:Head είναι µια στάση

κοντά στο κεφάλι του νοηµατιστή. Η σηµειογραφία για τις transition υποµονάδες

είναι : 1) Τύπος της κίνησης : καµπύλη (curve) ή ευθεία (straight), 2) η κατεύθυνσή

της (D), όπου είναι right (r), left (l), up (u), down (d) και συνδυασµοί τους όπως

π.χ. down-right (dr) και 3) µόνο για τις καµπύλες κινήσεις υπάρχει ένα επιπλέον

όρισµα το οποίο χαρακτηρίζει την κατεύθυνση της καµπύλης (C). Για περισσότερες

λεπτοµέρειες σχετικά µε την σηµειογραφία ϐλέπε [56]. . . . . . . . . . . . . . . . 76

4.4 Ευθυγράµµιση των PDTS µοντέλων υποµονάδας για το νόηµα ‘ΘΥΜΑΜΑΙ’ της ΕΝΓ

µετά την εκπαίδευση εφαρµόζοντας τον αλγόριθµο ΙΤΑ και χρησιµοποιώντας τη ϱοή

της κίνησης-ϑέσης. Με κόκκινα τετράγωνα υποδεικνύουµε τη λανθασµένη αντι-

στοίχιση των PDTS συµβόλων σε σχέση µε την πραγµατική άρθρωση της αντίστοιχης

υποµονάδας. Για περισσότερες λεπτοµέρειες σχετικά µε την σηµειογραφία των PDTS

υποµονάδων ϐλέπε τη λεζάντα στο Σχήµα 4.3. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

5.1 Γραφική αναπαράσταση του σεναρίου των χαρακτηριστικών µετρήσεων, απεικονί-

Ϲοντας τις κρυφές και παρατηρήσιµες µεταβλητές εσωκλείοντάς τις µε τετράγωνα και

κύκλους αντίστοιχα. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

5.2 ∆ιαδοχή στατιστικών υποµονάδων για το νόηµα ‘ΒΛΕΠΩ’ της ΕΝΓ. Η σ.π.π. Nk
ij(xi)

αντιστοιχεί στο stream i, στην κατάσταση j του HMM µοντέλου και στην υποµονάδα

k, π.χ. η NT1
31 (x3) σ.π.π. αντιστοιχεί στην πρώτη κατάσταση, το τρίτο stream (ϱοή

κίνησης) και στην T1 PDTS υποµονάδα. Η σ.π.π. της ταχύτητας για τις κινήσεις

είναι η NY
11(x1) και για τις στάσεις είναι η NP

11(x1). Επιπλέον τις απεικονίζουµε

µε διαφορετικό χρώµα (κόκκινο και πράσινο αντίστοιχα). Τα κουτιά µε την σκίαση

αντιστοιχούν σε µηδενικά stream weights. Τα στατιστικά HMM ενώνονται για την

δηµιουργία ενός δικτύου από HMM όπως περιγράφεται από το PDTS λεξικό. Οι

παρατηρήσεις των HMM ανά stream είναι Vi,Mi και Pi όπου i είναι ο αριθµός

πλαισίου του ϐίντεο, και αντιστοιχούν στην ακολουθία εικόνων του συγκεκριµένου

ϐίντεο για το νόηµα ‘ΒΛΕΠΩ’. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

5.3 Tying παράδειγµα κυρίαρχου και δευτερεύοντος χεριού για transition και posture

υποµονάδες. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

5.4 Παράδειγµα σύµµειξης ϱοών πληροφορίας κίνησης-ϑέσης και χειροµορφής, µε την

χρήση παράλληλων HMMs για το νόηµα ‘ΒΛΕΠΩ’ στην ΕΝΓ. . . . . . . . . . . . . 85

5.5 Νόηµα ‘ΗΣΥΧΙΑ’ εκτελεσµένο από δύο νοηµατιστές, µαζί µε την ακολουθία των ∆/Σ

δεδοµενοκεντρικών υποµονάδων στην οποία αντιστοιχεί. Η διαφορά µεταξύ των δύο

προφορών είναι η άρθρωση από τον ‘Κώστα’ µιας επιπλέον κίνησης, µε άλλα λόγια

η υποµονάδα D29 αντικαθίσταται από την ακολουθία υποµονάδων D21 S1 D16 S4

D21 (ϐλ. Πίνακα 5.1). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

6.1 Παραδείγµατα των δεδοµένων που εµπεριέχονται στην πολυτροπική ϐάση δεδοµένων

χειρονοµιών [44]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
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6.2 (α,β) Μεταβολή της ϑέσης του µπράτσου του χρήστη (χαµηλά, ψηλά) για την χειρο-

νοµία ‘vieni qui’. (γ,δ) Εκτέλεση της χειρονοµίας ‘vattene’ και από τα δύο χέρια. . 93

6.3 Αναπαράσταση µε Finite-state-automaton (FSA) των γραµµατικών : (α) ένα παρά-

δειγµα της γραµµατικής gesture-loop. Αυτή περιλαµβάνει τρεις χειρονοµίες, την

περίπτωση αδράνειας (sil) και άσχετης δράσης (bm). Η µετάβαση ‘eps’ αντιστοιχεί

σε ϵ µετάβαση του FSA. (ϐ) ένα παράδειγµα υπόθεσης αναγνώρισης, (γ) γραµµατική

δεδοµένης της υπόθεσης αναγνώρισης, η οποία επιτρέπει την εισαγωγή/διαγραφή

sil και bm ανάµεσα στις χειρονοµίες. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

6.4 ΄Ενα παράδειγµα µια ακολουθίας χειρονοµιών µαζί µε την ανίχνευση δράσης και

µη-δράσης και για την ακουστική αλλά και την οπτική ϱοή πληροφορίας. Πρώτη

σειρά : Η ταχύτητα των χεριών (V ), η απόσταση του σκελετού από τη ϑέση ξεκού-

ϱασης (Dr) και το αποτέλεσµα της αρχικής εκτίµησης των χρονικών τµηµάτων που

αντιστοιχούν σε µη-δράση (tna). ∆εύτερη σειρά : Η εκτίµηση δράσης και µη-δράσης,

απεικονίζοντας τις πραγµατικές εικόνες από το ϐίντεο. Τρίτη σειρά : Το ακουστικό

σήµα συνοδευόµενο µε την εκτίµηση δράσης των VAD και VAD+HMM, όπως επίσης

τα επισηµειωµένα χρονικά όρια κάθε χειρονοµίας που περιέχει η ϐάση δεδοµένων

(ground truth). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

7.1 Παράµετροι Τρισδιάστατης πόζας : (α-γ) Κατεύθυνση εκτεταµένων δακτύλων : (α) Πρό-

σοψη, (ϐ) Πλάγια όψη, (γ) Κάτοψη και (δ) Προσανατολισµός της Παλάµης. Παρα-

τηρούµε ότι έχουµε τροποποιήσει τα αντίστοιχα σχήµατα του άρθρου [56] ορίζοντας

αριθµητικές παραµέτρους για κάθε διαφορετικό προσανατολισµό. . . . . . . . . . . 102

7.2 Χώρος χαρακτηριστικών του πειράµατος D-HFSBP όπου τα µοντέλα εξαρτώνται από

όλες τις παραµέτρους επισηµείωσης µε τη χρήση της µεθόδου Αφινικά Αναλλοίωτη

Μοντελοποίηση Σχήµατος- Εµφάνισης (Aff-SAM). Για λόγους οπτικοποίησης προ-

ϐάλουµε τα διανύσµατα χαρακτηριστικών των εκπαιδευµένων µοντέλων στο επίπεδο

λ1 − λ2 όπου λ1 και λ2 αντιστοιχούν στις δύο πρώτες ιδιοκατευθύνσεις. (α) Τα κεν-

τροειδή των µοντέλων µαζί µε τις αντίστοιχες ετικέτες που υποδεικνύουν το είδος της

χειροµορφής και του προσανατολισµού της ([HSId]FSBP .) (ϐ) Τα κεντροειδή των µο-

ντέλων και οι ελλείψεις που δείχνουν τη διασπορά τους. (γ) Πραγµατικές κοµµένες

εικόνες χειροµορφών για κάθε κεντροειδές. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

7.3 Davies-Bouldin Index (DBi) σε λογαριθµική κλίµακα (άξονας y) για όλες τις µε-

ϑόδους εξαγωγής χαρακτηριστικών µεταβάλλοντας την εξάρτηση των κλάσεων στις

παραµέτρους επισηµείωσης. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

7.4 Πειράµατα ταξινόµησης για περιπτώσεις χωρίς επικαλύψεις στη ϐάση δεδοµένων

DS-1. Πειραµατικά αποτελέσµατα µεταβάλλοντας την εξάρτηση των κλάσεων στις

παραµέτρους επισηµείωσης του προσανατολισµού [H,F,B,S,P] (άξονας x) και της

µεθόδου εξαγωγής χαρακτηριστικών (legend). Ο αριθµός των κλάσεων για κάθε

πείραµα απεικονίζεται στον πίνακα 7.5. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108
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7.6 Απεικονίζεται ο γράφος λαθών. Οι τετράγωνοι κόµβοι αντιστοιχούν στα νοήµατα
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ποδεικνύουν ενδεικτικά λάθη αναγνώρισης χρησιµοποιώντας µία από τις µεθόδους :

SU-noDSC (n), SU-Frame (F), SU-Segm (S). Τα ίδια νοήµατα αναγνωρίστηκαν σωστά

από τη µέθοδο 2-S-U. Οι ακµές µε ταµπέλα 2SU υποδεικνύουν ενδεικτικά λάθη της

µεθόδου 2-S-U. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 114
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7.8 Αξιολόγηση αναγνώρισης των µεθόδων 2-S-U, 2-S-U+Elbow και RAW στη ϐάση δε-

δοµένων GSL-Phrases, µεταβάλλοντας (α) τον αριθµό των στατικών υποµονάδων, (ϐ)

τον αριθµό των δυναµικών υποµονάδων. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119

7.9 Απεικονίζουµε ένα παράδειγµα αναγνώρισης της πρότασης ‘ΒΕΡΟΛΙΝΟ ΕΙΣΙΤΗΡΙΟ

ΕΓΩ ΠΡΕΠΕΙ ΠΛΗΡΩΝΩ ΠΟΥ’ για τις τρεις µεθόδους : RAW (πρώτη γραµµή), 2-S-

U+Elbow (δεύτερη γραµµή) και 2-S-U (τρίτη γραµµή). Τις εισαγωγές νοηµάτων τις

συµβολίζουµε µε κόκκινο χρώµα, τις αντικαταστάσεις µε κίτρινο και τις διαγραφές

µε πράσινο. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120

7.10 ΄Ενα παράδειγµα αναγνώρισης µιας ακολουθίας πολυτροπικών χειρονοµιών. Στην

πρώτη γραµµή ϕαίνεται το ακουστικό σήµα και στη δεύτερη σειρά το οπτικό σήµα

µε την απεικόνιση µιας ακολουθίας εικόνων που αντιστοιχεί σε διαφορετικά χρονι-

κά πλαίσια του ϐίντεο. Οι επισηµειώσεις σε επίπεδο χειρονοµιών συµβολίζονται µε

‘REF’. Απεικονίζουµε τα αποτελέσµατα αναγνώρισης για τη ϱοή της ϕωνής (AUDIO)

και του προτεινόµενου σχήµατος σύµµειξης εφαρµόζοντας ή όχι την πολυτροπική

ανίχνευση δράσης (AD) και τη γραµµατική (G) κατά τη διάρκεια του πολυτροπικού

σκοραρίσµατος. Στην περίπτωση nAD-nG δεν εφαρµόζουµε ούτε την AD ούτε την

G, στην περίπτωση AD-nG εφαρµόζουµε την AD αλλά όχι την G και στην περίπτωση

AD-G εφαρµόζουµε και την AD αλλά και την G. Τα λάθη επισηµειώνονται ως εξής :

διαγραφές (µπλε χρώµα) και εισαγωγές (πράσινο χρώµα). Το µοντέλο bm µοντελο-

ποιεί τις πολυτροπικές χειρονοµίες εκτός λεξιλογίου (out-of-vocabulary -OOV-). . 127
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Πρόλογος

Βλέποντας ένα αρκετά µεγάλο κεφάλαιο στην Ϲωή µας να κάνει τον κύκλο του, είναι πολύ

συνηθισµένο να κάνουµε έναν απολογισµό. ΄Ετσι και εγώ. Τις τελευταίες µέρες κατά τη διάρκεια

της συγγραφής της διδακτορικής διατριβής πλανιέται συνεχώς στο µυαλό µου η εξής σκέψη.

Τελικά µετά από την τόσο µεγάλη προσπάθεια, τις επιτυχίες αλλά και τις αποτυχίες ϕυσικά, τι

ήταν αυτό που άξιζε τον κόπο ;

Οι δύο λέξεις που µου έρχονται στο µυαλό οι οποίες ϑεωρώ ότι είναι καθοριστικής σηµασίας,

είναι η οµαδικότητα και η δηµιουργία. Είναι δύο λέξεις τις οποίες µπορεί να τις κατανοούµε και

να τις αντιλαµβανόµαστε, αλλά είναι πολύ συχνό το ϕαινόµενο να µην τις έχουµε χωνέψει σε

ϐάθος (όπως ϑα έλεγε και ο πατέρας µου). Κατά την διάρκεια του διδακτορικού µου κατάφερα να

µετουσιώσω αυτά που νιώθω και αισθάνοµαι σε λέξεις. Σε αυτές τις δύο απλές µε τη πρώτη µατιά,

αλλά πολύ ουσιαστικές και ϑεµελιώδεις λέξεις.

Η πλάκα είναι ότι υποτίθεται ότι η δουλειά ενός ερευνητή είναι αρκετά µοναχική. Παρόλα

αυτά είχα την τύχη να έρθω σε επαφή, να µοιραστώ τις σκέψεις µου, να αλληλεπιδράσω και

να συνεργαστώ µε πάρα πολύ αξιόλογους ανθρώπους. Αυτό είχε ως αποτέλεσµα η συνολική

προσπάθεια να είναι κάθε άλλο παρά µοναχική. Ως λάτρης του ποδοσφαίρου ϑα προσπαθήσω να

χρησιµοποιήσω ποδοσφαιρικούς χαρακτηρισµούς.

Αρχικά ϑα ήθελα να ευχαριστήσω τον καθηγητή µου κ. Μαραγκό. Τον προπονητή αυτής

της οµάδας, τον εµπνευστή του συνολικού µονοπατιού, τον µαέστρο της συνολικής προσπάθειας.

΄Ηταν πάντα κοντά µου για να µε συµβουλέψει και να µε καθοδηγήσει. Για τον Βασίλη (ή αλλιώς

Μπίλαρο) ό,τι και να πω είναι λίγο. Το δεκάρι της οµάδας, δηµιουργός (όπως πρέπει να είναι

ένα κλασσικό δεκάρι παλιάς κοπής που λέµε). Μαχητικός, ακούραστος, συνοδοιπόρος και πάνω

από όλα ϕίλος. Η κουβέντα µαζί του ήταν πραγµατική λύτρωση για τα πάντα. Τον Νάσο το

εξάρι (παρεµπιπτόντως είναι και στην πραγµατικότητα). Μαχητικός, χαµογελαστός, δηµιουργικός

και ευφυής. Πραγµατικός κόφτης. Είναι αυτός που µου έβαλε το µικρόβιο της έρευνας όταν

τον γνώρισα τυχαία σε ένα πάρτι. Τον Τάσσο το λίµπερο. Προβληµατισµένο, τελειοµανή µε

χειρουργική ακρίβεια, έτσι όπως πρέπει να είναι ένα λίµπερο για να καθαρίζει τις ϕάσεις. Τον

Νόντα τον επιθετικό. Γρήγορος, αυθόρµητος, γεµάτος τρέλα, όρεξη και πάνω από όλα επαφή

µε τα δίχτυα. Τον Ισίδωρο το δεξί µπακ. ΄Ηρεµος, δυναµικός, δραστήριος που κατοικεί στην

µαρµελαδοχώρα (που ϑα έλεγε και ο ϑείος µου). Η Νάνσυ ήρεµη δύναµη, πεισµατάρα, ακουστικός

τύπος.

Επιπλέον, ϑα ήθελα να ευχαριστήσω τους παλιότερους του εργαστηρίου. Αν και δεν συνυπήρ-

ξαµε αρκετά χρονικά, η συµβολή τους ήταν καθοριστικής σηµασίας. Τον Γιώργο, τον άλλο Γιώργο,

τον Σταµάτη, τον Ιάσονα και τον ∆ηµήτρη για τις συζητήσεις, κουβέντες, προβληµατισµούς και για

το χαβαλέ που κάναµε όποτε ϐρισκόµασταν. Την Βίκυ, ∆έσποινα και Φωτεινή πάντα πρόσχαρες

να ϐοηθήσουν. Ακόµα τους νεότερους, που έδωσαν νέα πνοή στο εργαστήριο. Την Αντιγόνη, που

είναι από τους ανθρώπους που τα καταφέρνουν. Τον Παναγιώτη, που προσεγγίζει τα πράγµατα µε

την δική του µατιά, και τον Πέτρο, που είναι µέσα σε όλα. Τον εργατικό και αφοσιωµένο, Γιώργο,

τον Αντώνη και τον Κέβη.

Τα µέλη της τριµελούς συµβουλευτικής επιτροπής µου, τον κ. Καραγιάννη και τον κ. Τζα-
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ϕέστα. Η επαφή µου µαζί τους ξεκίνησε από τα πρώτα εξάµηνα των προπτυχιακών µου σπουδών

και συνεχίστηκε κατά τη διάρκεια του διδακτορικού. Τον κ. Αργυρό, ο οποίος µου είχε µίλησε

για το ερευνητικό πεδίο της ΄Ορασης Υπολογιστών όταν ακόµα ήµουν στα πρώτα εξάµηνα των προ-

πτυχιακών µου σπουδών. ΄Οπως και τα υπόλοιπα µέλη επταµελούς συµβουλευτικής επιτροπής, οι

καθηγητές κ. Σταφυλοπάτης, κ. Κόλλιας και κ. Ποταµιάνος. ΄Ηταν τιµή µου η συµµετοχή τους

στην εξέταση µου και τους ευχαριστώ ιδιαίτερα.

Οι Φίλοι µου. Ο Πολυχρόνης ο καταφερτζής, ο Στέφανος ο µόντας, ο Ψάρος ο ενθουσιώδης, ο

Βαγγέλης ο προβληµατισµένος, ο Κώστας ο ορθολογικός, ο Χάµαλος ο καλαµπουρτζής, ο Μανώλης

ο λιγοµίλητος, η Αγγελική η χαµογελαστή, και ο Γιάννης ο χαβαλές. Τους ευχαριστώ πολύ γιατί

ήταν εκεί για να µε στηρίξουν σε κάθε προσπάθεια, να µε προβληµατίσουν, να τους προβληµατίσω,

και ϐασικότερο να περπατήσουµε µαζί σε αυτό το ανεξερεύνητο µονοπάτι. Η Μάγια, η οποία µε

άντεξε και από την καλή και από την ανάποδη. Την ευχαριστώ για όλα που µου προσέφερε, τα

οποία ήταν αρκετά σε πολλαπλά επίπεδα. Η Σταυριάννα, µε την ηρεµία, την σπιρτάδα και το

καθαρό µυαλό.

Τέλος, ϑα ήθελα να ευχαριστήσω την οικογένειά µου. Για την αµέριστη κατανόηση και συµ-

παράσταση όλα αυτά τα χρόνια. Τον ϑείο µου Γιάννη και την ϑεία µου Λίζα για τις αρµένικες

επισκέψεις που τους έκανα και για τις πολύωρες συζητήσεις επί παντός επιστητού. Τον ϑείο µου

Γιώργο για τους ιδιαίτερους προβληµατισµούς. Την γιαγιά µου Σοφία, η οποία χαιρόταν πάντα

να µε ευχαριστεί. Τον αδερφό µου, για τον οποίο είµαι πολύ περήφανος. Είναι πάντα κοντά µου

για να µου συµπαρασταθεί και να µε συµβουλέψει. Τον πατέρα µου, τον σοφό. Με τον δικό του

µαγικό και διακριτικό τρόπο, µπορεί να σου ϕωτίσει σκοτεινές πλευρές που δεν µπορούσες να

ϕανταστείς ότι υπάρχουν (όπως ϑα έλεγε και η µητέρα µου, το ότι δεν τις ϐλέπουµε δεν σηµαίνει

ότι δεν υπάρχουν). Τέλος, την µητέρα µου, η οποία ϑα γίνει χίλια κοµµάτια για να µε ϐοηθήσει

και ϑα µου υπενθυµίζει συνεχώς ότι υπάρχει κάτι ϐαθύτερο που αξίζει να το αναζητήσω.

Τελικά ναι άξιζε να κοπιάσεις για να δηµιουργήσεις, εξερευνήσεις και να συµπρωταγωνιστήσεις

µαζί µε όλους αυτούς τους αξιοθαύµαστους ανθρώπους...

Θεοδωράκης Σταύρος

Αθήνα, Ιούνιος 2014

18



Περίληψη

Η διδακτορική αυτή έρευνα επικεντρώνεται στην αυτόµατη επεξεργασία ϐίντεο νοηµατικής

γλώσσας, στην εξαγωγή χαρακτηριστικών, στη µοντελοποίηση και τελικά στην αναγνώριση νοηµα-

τικής γλώσσας συνδυάζοντας τα ερευνητικά πεδία της Αναγνώρισης Προτύπων και ΄Ορασης Υπολο-

γιστών. Σε αυτά τα πλαίσια αναπτύσσονται µέθοδοι για την οπτική επεξεργασία ϐίντεο νοηµατικής

γλώσσας και την εξαγωγή χαρακτηριστικών που σχετίζονται µε τους αρθρωτές όπως τα χέρια και

το κεφάλι. Επιπλέον αναπτύσσονται στατιστικές µέθοδοι για τη µοντελοποίηση και αναγνώριση

της νοηµατικής γλώσσας. Πιο συγκεκριµένα αναπτύσσονται µέθοδοι για τη µοντελοποίηση της

νοηµατικής γλώσσας κάνοντας χρήση δεδοµενοκεντρικών υποµονάδων. Οι δεδοµενοκεντρικές

υποµονάδες αποτελούν τα δοµικά στοιχεία που απαρτίζουν τα νοήµατα και κατασκευάζονται αυ-

τόµατα καθοδηγούµενες από τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Στόχος τους είναι να µοντελοποιήσουν τα

διαφορετικά είδη κίνησης, ϑέσης και χειροµορφής των χεριών του νοηµατιστή κατά την άρθρωση

ενός νοήµατος. Επιπλέον η µοντελοποίηση των παραπάνω υπο-µονάδων εµπλουτίζεται από την

αξιοποίηση γλωσσικής-ϕωνητικής πληροφορίας. Ακόµα, λόγω των πολλαπλών παράλληλων ϱοών

πληροφορίας (π.χ. ϑέση, κίνηση των χεριών, είδος χειροµορφής κ.τ.λ) αναπτύσσονται µέθοδοι

για την σύµµειξη των διαφορετικών καναλιών πληροφορίας µε απώτερο σκοπό την αναγνώριση

της νοηµατικής γλώσσας. Οι µέθοδοι που προτείνονται συνδυάζονται σε ένα συνολικό σύστηµα

επεξεργασίας, εκπαίδευσης και αναγνώρισης και αξιολογούνται σε προτυποποιηµένα σώµατα ϐί-

ντεο νοηµατικών γλωσσών. Συγκρίσεις µε σύγχρονες µεθόδους από τη ϐιβλιογραφία οδηγούν σε

ϐελτιώσεις σε σχέση µε ϐασικές υπάρχουσες µεθόδους. Οι επιδράσεις της έρευνας αυτής και

των εφαρµογών της αναµένεται να έχουν διεπιστηµονικό χαρακτήρα, όπως για παράδειγµα στη

γλωσσολογία και ανάλυση των νοηµατικών γλωσσών καθώς και την αυτόµατη επεξεργασία και

επισηµείωση µεγάλων σωµάτων ϐίντεο νοηµατικών γλωσσών. Τέλος, αναπτύχθηκε ένα σύστηµα

αναγνώρισης χειρονοµιών από πολυτροπικά δεδοµένα, τα οποία περιλαµβάνουν οπτικές αλλά και

ακουστικές ϱοές πληροφορίας. Πιο συγκεκριµένα αναπτύχθηκαν αλγόριθµοι για τη µοντελοποί-

ηση και σύµµειξη των πολυτροπικών ϱοών πληροφορίας, µε απώτερο στόχο την ανίχνευση και

αναγνώριση πολυτροπικών χειρονοµιών.
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Abstract

This research focuses on the automatic video processing of sign language videos, feature

extraction, modeling and finally sign language recognition, combining the research areas of

Pattern Recognition and Computer Vision. In this context, we have developed methods, for the

visual processing of sign language videos and the extraction of features related to sign articu-

lators such as the hands and the head of the signer. Moreover we have developed statistical

methods for the sign language modeling and recognition. Specifically, we propose a data-driven

method for the modeling of sign language using subunits. Subunits correspond to the smallest

contrastive units of SL. Each sign is represented by combining a limited number of subunits

and thus subunits can be used for modeling sign languages for the purposes of automatic sign

language recognition. Subunits are used for the modeling of the different type of the move-

ments, positions and the handshapes of signer’s hands during sign articulation. Further, the

aforementioned modeling of the subunits is enriched using linguistic-phonetic information. In

addition, we have developed methods for the integration/fusion of the multiple information cues

(i.e. position, movement, handshape e.t.c.). The proposed methods are combined in an overall

framework and evaluated in standardized sign language databases. Comparisons with other

approaches from the state of the art, indicate that the proposed approaches lead to significant

improvements. This research is expected to affect fields such as linguistic research, automatic

corpora processing and the study of sign languages. Finally, we have developed a framew-

ork for multimodal gesture recognition where the information cues include both acoustic and

visual cues. Specifically, we have developed algorithms for the modeling and fusion of these

multimodal cues, for the automatic activity detection and multimodal gesture recognition.

21



22



Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Ας σκεφτούµε το σενάριο όπου δύο άνθρωποι επικοινωνούν µέσω της νοηµατικής γλώσσας.

΄Εστω τώρα ότι ο ένας από τους δύο ανθρώπους εκτελεί ένα νόηµα ενώ ο άλλος, δεδοµένου ότι

έχει εκπαιδευτεί κατάλληλα (δηλαδή γνωρίζει νοηµατική γλώσσα), κατανοεί την πληροφορία που

ϑέλησε ο πρώτος να του µεταδώσει µέσω του νοήµατος.

Στο παράδειγµα των δύο ανθρώπων που επικοινωνούν µέσω της νοηµατικής γλώσσας, ας ϐά-

λουµε στη ϑέση αυτού που λαµβάνει και κατανοεί την πληροφορία που ϑέλησε ο πρώτος να του

µεταδώσει µέσω ενός νοήµατος έναν υπολογιστή.

Αντικείµενο της παρούσας διδακτορικής διατριβής είναι η εκµάθηση και εκπαίδευση ενός υπο-

λογιστή έτσι ώστε να µπορεί να αναγνωρίζει τη νοηµατική γλώσσα. Η αναγνώριση αυτή ϐασίζεται

στην οπτική πληροφορία η οποία του παρέχεται µέσω ενός οπτικού αισθητήρα π.χ. µια κάµερα.

Για την ανάπτυξη ενός συστήµατος αυτόµατης αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας είναι απαραί-

τητη η εξαγωγή κατάλληλων χαρακτηριστικών από την οπτική πληροφορία (ϐίντεο), η µοντελοποίη-

ση της νοηµατικής γλώσσας και τέλος η αναγνώριση της. Η εξαγωγή κατάλληλων χαρακτηριστικών

σχετίζεται µε την εξαγωγή της απαραίτητης πληροφορίας από κάθε πλαίσιο του ϐίντεο, όπως τη

ϑέση των δύο χεριών του νοηµατιστή πάνω στην εικόνα, το σχήµα των χεριών (χειροµορφή) κ.α.

Την πληροφορία αυτή την ονοµάζουµε διάνυσµα χαρακτηριστικών. Υπολογίζοντας τα διανύσµατα

χαρακτηριστικών για κάθε πλαίσιο του ϐίντεο δηµιουργούµε µια ακολουθία διανυσµάτων χαρα-

κτηριστικών χρησιµοποιώντας µεθόδους οπτικής επεξεργασίας ϐίντεο για την εξαγωγή τους. Στη

συνέχεια, είναι απαραίτητη η εκπαίδευση κατάλληλων µοντέλων τα οποία να ϐασίζονται στα διανύ-

σµατα χαρακτηριστικών. Στα πλαίσια της έρευνάς µας για την εκπαίδευση και µοντελοποίηση της

νοηµατικής γλώσσας χρησιµοποιήσαµε στατιστικές µεθόδους και µοντέλα. Τέλος χρησιµοποιών-

τας τα εκπαιδευµένα µοντέλα, την ακολουθία διανυσµάτων χαρακτηριστικών και κατάλληλους

αλγορίθµους επιτυγχάνουµε την αναγνώριση των νοηµάτων που εµφανίζονται στο υπό ανάλυση

ϐίντεο. ∆ηλαδή ουσιαστικά αναγνωρίζουµε ποιο νόηµα ειπώθηκε και σε ποια χρονική στιγµή.

Από τα παραπάνω διαπιστώνουµε ότι η δηµιουργία ενός συστήµατος αναγνώρισης νοηµατικής

γλώσσας απαιτεί την συµβολή δύο µεγάλων επιστηµονικών πεδίων. Πρώτον της ΄Ορασης Υπολο-

γιστών για την εξαγωγή των οπτικών χαρακτηριστικών από το ϐίντεο. ∆εύτερον της Αναγνώρισης

Προτύπων για τη µοντελοποίηση και αναγνώριση των νοηµάτων που αναπαρίστανται από ένα σήµα

δεδοµένων.

1.1 Νοηµατική γλώσσα

Η νοηµατική γλώσσα είναι η ϕυσική γλώσσα της κοινότητας των Κωφών. Αποτελεί µια ολοκλη-

ϱωµένη αυτόνοµη γλώσσα µε δικιά της γραµµατική και συντακτικό. ∆εν αποτελεί αναπαράσταση

κάποιας από τις ϕωνούµενες γλώσσες ούτε είναι κάποιο είδος παντοµίµας. Οι ϐασικές µονάδες
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του λόγου ονοµάζονται νοήµατα. Τα νοήµατα µπορούν να έχουν λεξική ή γραµµατική σηµασία,

ακριβώς όπως τα µορφήµατα και οι λέξεις στις ϕυσικές γλώσσες.

Στη συνέχεια, αναφέρουµε µερικές από τις λανθασµένες αντιλήψεις σε σχέση µε την νοηµατική

γλώσσα :

• όλες οι νοηµατικές γλώσσες είναι ίδιες, δηλαδή ότι υπάρχει µια διεθνής νοηµατική γλώσσα,

• η νοηµατική γλώσσα είναι εικονική,

• δεν έχει σύνταξη και γραµµατική,

• δεν µπορεί να µεταφέρει αφηρηµένες έννοιες,

• είναι υποδεέστερη της οµιλούµενης και

• το δακτυλικό αλφάβητο και η νοηµατική είναι το ίδιο πράγµα.

Η µετάδοση της πληροφορίας αυτής γίνεται µέσω οπτικών-κινησιακών µοτίβων σε αντίθεση µε

την επικοινωνία µέσω της ϕωνής η οποία γίνεται µέσω ακουστικών σηµάτων. Αυτά τα οπτικο-

κινησιακά µοτίβα σχηµατίζονται µέσω των χεριών, του σώµατος και του προσώπου του ανθρώπου.

Τα χαρακτηριστικά συστατικά ενός νοήµατος αποτελούν :

• η χειροµορφή,

• ο προσανατολισµός της παλάµης,

• η ϑέση των χεριών,

• η κίνηση των χεριών,

• η στάση του σώµατος και

• οι εκφράσεις του προσώπου.

Πιο συγκεκριµένα, η χειροµορφή είναι το σχήµα που παίρνει η παλάµη και η ϑέση στην οποία

τοποθετούνται τα δάκτυλα. Η ίδια η χειροµορφή όµως από µόνη της δεν είναι ϕορέας σηµασίας.

Για να αποκτήσει σηµασία, για να δηµιουργηθεί δηλαδή ένα νόηµα, η χειροµορφή πρέπει να

συνοδεύεται από όλα τα παραπάνω στοιχεία. Ο προσανατολισµός της παλάµης, αποτελεί την

κατεύθυνση προς την οποία στρέφεται η χειροµορφή κατά τον σχηµατισµό του νοήµατος. Η ϑέση

των χεριών στο χώρο ή επάνω στο σώµα έχει επίσης σηµασία. Ο χώρος στον οποίο εκτελούνται τα

νοήµατα είναι καθορισµένος και λέγεται χώρος νοηµατισµού. Ο χώρος αυτός αντιστοιχεί περίπου

σε ένα τετράγωνο που ορίζεται από την κορυφή της κεφαλής ως τον άνω κορµό και εκτείνεται

σε 20-30 εκατοστά δεξιά και αριστερά από τα µπράτσα. Αν χρησιµοποιήσουµε µία χειροµορφή

έξω από το χώρο αυτό, π.χ. µε τα µπράτσα κρεµασµένα δίπλα στο σώµα, το αποτέλεσµα δεν

είναι αναγνωρίσιµο ως νόηµα. Η κίνηση των χεριών είναι επίσης εξέχουσας σηµασίας για την

εκτέλεση ενός νοήµατος. Εκτός από τη συµµετοχή της στο σχηµατισµό του νοήµατος, η κίνηση

µπορεί να είναι και ϕορέας άλλων σηµασιών, για παράδειγµα να δηλώνει τον αριθµό (ενικό ή

πληθυντικό), το µέγεθος ενός αντικειµένου (µικρότερο ή µεγαλύτερο), ακόµα και τη συχνότητα

µίας ενέργειας. Η στάση (ή κίνηση) του σώµατος όπως και η έκφραση του προσώπου, αποτελούν

επίσης συστατικά του νοήµατος µε την έννοια ότι λειτουργούν για να µεταφέρουν πληροφορία

όπως αυτή που δηλώνεται από τον τόνο της ϕωνής στις οµιλούµενες γλώσσες. Για παράδειγµα, η

έννοια του µέλλοντος διατυπώνεται στην Αµερικανική Νοηµατική Γλώσσα (ΑΝΓ) συνδυάζοντας το

νόηµα µε µία ελαφρά κλίση του σώµατος προς τα εµπρός.

΄Ενα από τα δύο χέρια (δεξί ή αριστερό ανάλογα µε τον νοηµατιστή), ονοµάζεται κυρίαρχο

χέρι ενώ το άλλο ονοµάζεται δευτερεύον. Το κυρίαρχο χέρι αρθρώνει τα ϐασικά ϕωνητικά µέρη
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ενός νοήµατος, ενώ το δευτερεύον λειτουργεί συµπληρωµατικά, είτε εκτελώντας συµµετρικές ή

αντισυµµετρικές κινήσεις σε σχέση µε το κυρίαρχο χέρι, είτε λειτουργώντας ως σηµείο άρθρωσης.

Ως σηµείο άρθρωσης αναφέρουµε την ϑέση του κυρίαρχου χεριού σε σχέση µε το σώµα ή το

δευτερεύον χέρι του νοηµατιστή.

Η µεγαλύτερη δυσκολία που εµφανίζεται όταν κάποιος ϑέλει να µελετήσει µία νοηµατική

γλώσσα, είναι ¨τεχνικού¨ χαρακτήρα, µε την έννοια ότι δεν υπάρχει γραφή ή µεταγραφή κάποιου

είδους. Το αποτέλεσµα αυτής της κατάστασης µπορεί να συγκριθεί µε αυτό που συµβαίνει σε

πολλές προφορικές γλώσσες : η καταγραφή της γλώσσας είναι εξαιρετικά ελλιπής και η µελέτη

της ιδιαίτερα περιορισµένη. Είναι προφανές ότι το πρόβληµα είναι εντονότερο στην περίπτωση της

Νοηµατικής Γλώσσας (ΝΓ), για την οποία η καταγραφή οποιασδήποτε πληροφορίας γινόταν µέχρι

τώρα µόνο µε ϕωτογραφίες ή σκίτσα, από τα οποία έλειπε ένα ϐασικό συστατικό των νοηµάτων : η

κίνηση. Επιπλέον, οι διάφορες γλωσσικές και κοινωνικές προκαταλήψεις, όπως για παράδειγµα

ότι η νοηµατική δεν είναι ¨ακριβώς¨ γλώσσα, έχουν εµποδίσει την ευρύτερη διάδοσή της.

1.2 Επισκόπηση σχετικής έρευνας

Σε αυτή την ενότητα κάνουµε µια εκ ϐαθέων ανάλυση των ερευνητικών προσεγγίσεων που

έχουν προταθεί κατά καιρούς στη διεθνή ϐιβλιογραφία σχετικά µε τις δύο µεγάλες ερευνητικές

συνιστώσες µε τις οποίες ασχοληθήκαµε στην παρούσα διδακτορική διατριβή. Αυτές αποτελούν

την αυτόµατη αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας και την αναγνώριση χειρονοµιών από πολυτρο-

πικά δεδοµένα. Συγκεκριµένα για την επισκόπηση της ερευνητικής περιοχής της αυτόµατης

αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας παρουσιάζουµε ερευνητικές προσεγγίσεις σχετιζόµενες µε την

εξαγωγή χαρακτηριστικών και µοντελοποίηση της νοηµατικής γλώσσας. Σχετικά µε την περιοχή

της αναγνώρισης χειρονοµιών από πολυτροπικά δεδοµένα, κάνουµε µια γενική επισκόπηση και

εστιάζουµε σε πρόσφατα δηµοσιευµένες µεθόδους οι οποίες κατέκτησαν τις πρώτες ϑέσεις στον

διαγωνισµό πολυτροπικής αναγνώρισης χειρονοµιών CHALEARN.

1.2.1 Οπτική επεξεργασία και εξαγωγή χαρακτηριστικών

Η αυτόµατη αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας είναι ένα σύνθετο πρόβληµα το οποίο παρου-

σιάζει σηµαντικές προκλήσεις στην εξαγωγή κατάλληλων χαρακτηριστικών [97, 1, 27]. Οι πιο

πρόσφατες ερευνητικές εργασίες ϐασίζονται στην οπτική επεξεργασία ϐίντεο νοηµατικής για την

εξαγωγή των κατάλληλων χαρακτηριστικών, σε αντίθεση µε άλλες µεθόδους που χρησιµοποιούν

datagloves [45, 47, 46], χρωµατιστά γάντια [11], συστήµατα καταγραφής κίνησης (motion captu-

re) [136, 98, 72], και άλλα [148]. Η διαδικασία εξαγωγής χαρακτηριστικών µέσω της οπτικής

επεξεργασίας ενός ϐίντεο νοηµατικού λόγου αποτελείται από τρία στάδια : α) Ανίχνευση των αρ-

ϑρωτών του νοηµατικού λόγου (κεφάλι, χέρια και κορµός) ϐ) Παρακολούθηση των αρθρωτών κατά

την διάρκεια του νοηµατικού λόγου και γ) Εξαγωγή κατάλληλων χαρακτηριστικών σχετιζόµενων

µε τους αρθρωτές όπως π.χ. σχήµα, ϑέση, κίνηση κ.α.

Ανίχνευση και παρακολούθηση αρθρωτών

Η ανίχνευση των αρθρωτών επιτυγχάνεται χρησιµοποιώντας διάφορα είδη χαρακτηριστικών

της εικόνας. Τέτοια χαρακτηριστικά µπορεί να είναι το χρώµα δέρµατος, οι ακµές της εικόνας,

το σχήµα, η κίνηση κ.α. Η κατάτµηση µε ϐάση το χρώµα του δέρµατος, µε σκοπό την ανίχνευση

των χεριών και του κεφαλιού του νοηµατιστή έχει εφαρµοστεί σε αρκετές ερευνητικές εργασίες

[7, 117, 146, 153, 113]. Η χρήση της χρωµατικής συνιστώσας ενδείκνυται λόγω της ιδιαιτερότη-

τας του χρώµατος του ανθρώπινου δέρµατος. Η µεγάλη ποικιλία στις συνθήκες ϕωτισµού συνιστά

την χρήση χρωµατικών χώρων οι οποίοι διαχωρίζουν την χρωµατική συνιστώσα από την συνιστώσα
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του ϕωτισµού όπως HSV , CIE-Lab, YCbCr [123, 67]. Η πληροφορία της κίνησης επίσης έχει

χρησιµοποιηθεί [33, 62], υποθέτοντας ότι τα χέρια του νοηµατιστή είναι το µοναδικό αντικείµενο

το οποίο κινείται σε ένα στατικό ϕόντο και ότι το σώµα και το κεφάλι του νοηµατιστή παραµέ-

νουν σχετικά σταθερά. Μια διαφορετική προσέγγιση προτάθηκε από τους Ong και Bowden στο

άρθρο [96], οι οποίοι για την ανίχνευση των χεριών ϐασίστηκαν στην πληροφορία του σχήµατος

των χεριών χρησιµοποιώντας boosted classifier tree. Σε άλλες ερευνητικές προσεγγίσεις όπως

στα άρθρα [11, 10, 59], χρησιµοποιήθηκε η πληροφορία του χρώµατος σε συνδυασµό µε τους

περιορισµούς που ϑέτει η ϕυσιολογία του ανθρώπινου σώµατος για την ανίχνευση του κεφαλιού,

του κορµού του σώµατος, των ϐραχιόνων, των χεριών και την συσχέτιση της ϑέσης και της κίνησης

των αρθρωτών µε το υπόλοιπο σώµα.

Το δεύτερο ϐήµα για την εξαγωγή χαρακτηριστικών είναι η παρακολούθηση των αρθρωτών κα-

τά τη διάρκεια του νοηµατικού λόγου. Για την παρακολούθηση των χεριών έχουν χρησιµοποιηθεί

ποικίλες µέθοδοι : blob-based [117, 122, 7], model-based [62, 19], hand contour και boundary

models [23, 33]. Η αυξηµένη συχνότητα των επικαλύψεων µεταξύ των αρθρωτών κατά την διάρκεια

του αυθόρµητου νοηµατικού λόγου ανάγει την παρακολούθηση των αρθρωτών σε ένα πολύπλοκο

πρόβληµα. Για την επιτυχή παρακολούθηση των αρθρωτών και την αντιµετώπιση των επικαλύψεων

οι µέθοδοι που περιγράφονται στα άρθρα [153, 113] ϐασίστηκαν σε ένα πιθανοτικό πλαίσιο για

την ανάθεση ετικετών (κεφάλι, χέρια κ.τ.λ) στις περιοχές όπου έχουν ανιχνευθεί οι αρθρωτές. Οι

Downton και Drouet στο άρθρο [40], χρησιµοποίησαν ένα τρισδιάστατο ιεραρχικό κυλινδρικό µο-

ντέλο του άνω τµήµατος του ανθρώπινου σώµατος το οποίο το ταίριαζαν στις ακµές της εικόνας που

είχαν ανιχνεύσει. Με αυτό τον τρόπο υπολόγιζαν τις τρισδιάστατες παραµέτρους του κινηµατικού

µοντέλου µε αποτέλεσµα τη συνεχή παρακολούθηση των αρθρωτών. Εναλλακτικές προσεγγίσεις

ϐασίστηκαν στην τρισδιάστατη αναπαράσταση χρησιµοποιώντας πολλαπλές κάµερες [133, 83].

΄Αλλος ένας παράγοντας ο οποίος αυξάνει τη δυσκολία του προβλήµατος της παρακολούθησης των

αρθρωτών έγκειται στην πολυπλοκότητα του ϕόντου του ϐίντεο. Στις περισσότερες ερευνητικές

µελέτες χρησιµοποιήθηκαν ϐίντεο µε οµοιόµορφο ϕόντο [11, 146, 153]. Ωστόσο υπάρχουν και

προσεγγίσεις [23, 1] όπου εφαρµόζονται τεχνικές αφαίρεσης ϕόντου (background subtraction) µε

στόχο την ανεξαρτησία από το είδος του ϕόντου του ϐίντεο.

Εξαγωγή χαρακτηριστικών διανυσµάτων

Η εξαγωγή χαρακτηριστικών διανυσµάτων τα οποία περιγράφουν τους αρθρωτές σε κάθε πλαί-

σιο αποτελεί κρίσιµο στοιχείο για τα συστήµατα αναγνώρισης ΝΓ. ΄Οσο αφορά τα χέρια, απαραίτητο

χαρακτηριστικό είναι οι δισδιάστατες ή τρισδιάστατες συντεταγµένες των κεντροειδών των χεριών

του νοηµατιστή [117, 11, 122, 33, 133]. Χαρακτηριστικά που σχετίζονται µε την κίνηση των χε-

ϱιών είναι επίσης απαραίτητα, όπως π.χ. η τροχιά των χεριών ή η οπτική ϱοή [23, 146]. Πιο

περίπλοκα χαρακτηριστικά σχετίζονται µε το σχήµα ή την εµφάνιση (appearance) των χεριών. Σε

αρκετές ερευνητικές προσεγγίσεις χρησιµοποιήθηκαν γεωµετρικά χαρακτηριστικά ϐασισµένα στο

σχήµα των χεριών, όπως π.χ. ϱοπές σχήµατος [117, 122], ή αποστάσεις µεταξύ των δακτύλων και

της παλάµης του χεριού [11, 10]. ΄Αλλες προσεγγίσεις ϐασίστηκαν στο περίγραµµα του χεριού για

την εξαγωγή χαρακτηριστικών ανεξαρτήτως µετατόπισης, κλίµακας και περιστροφής του χεριού

όπως περιγραφητές Φουριέρ (Fourier descriptors) [23, 120].

΄Αλλες τεχνικές ϐασίζονται στην ανάλυση σε κύριες συνιστώσες (Principal Component Analy-

sis (PCA)) εφαρµόζοντας κανονικοποίηση σε σχέση µε το µέγεθος, την ϕωτεινότητα και τον προσα-

νατολισµό [33] στις εικόνες χεριών. Το προτεινόµενο µοντέλο σχήµατος-εµφάνισης [110], το οποίο

παρουσιάζεται στην ενότητα 2.3.2, ακολουθεί την ίδια λογική µε αυτές τις µεθόδους αλλά διαφέ-

ϱει στα ακόλουθα. Χρησιµοποιεί τον αφινικό µετασχηµατισµό για την ευθυγράµµιση των εικόνων

των χεριών, ο οποίος επεκτείνει και τον µετασχηµατισµό οµοιότητας που χρησιµοποιήθηκε στο

άρθρο [14] αλλά και τον µετασχηµατισµό µετακίνησης-κλίµακας όπως στα άρθρα [33, 144, 42].
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΄Ετσι δίνεται η δυνατότητα προσέγγισης µεγαλύτερου εύρους αλλαγών στην τρισδιάστατη πόζα

του χεριού. Επιπλέον, η εκτίµηση των παραµέτρων του ϐέλτιστου µετασχηµατισµού γίνεται από

κοινού µε την εκτίµηση των PCA ϐαρών. Τέλος, σε αντίθεση µε όλες τις παραπάνω µεθόδους,

ενσωµατώνουµε συνδυασµένη πρότερη γνώση σε σχέση µε την στατική εικόνα αλλά και την δυνα-

µική εξέλιξή της, κάνοντας τις εκτιµήσεις των παραµέτρων περισσότερο εύρωστες και επιτρέποντας

την προσαρµογή του µοντέλου σε ένα νέο νοηµατιστή.

΄Αλλες σχετικές έρευνες οι οποίες ϐασίζονται σε PCA, ενεργά µοντέλα σχήµατος και εµφάνισης

(Active Shape and Appearance Models) [29, 82] για την εξαγωγή χαρακτηριστικών και αναγνώρι-

ση χειροµορφών παρουσιάζονται στα άρθρα [2, 62, 16, 49]. Ενδεικτικά οι Huang και Jeng [62]

χρησιµοποίησαν ενεργά µοντέλα σχήµατος [30] για την αναπαράσταση και µοντελοποίηση του

περιγράµµατος του χεριού. Ενώ οι Bowden και Sahardi [16] εφάρµοσαν PCA πάνω στα περιγράµ-

µατα των χεριών και κατασκεύασαν µη γραµµικά Point Distribution µοντέλα. Το προτεινόµενο

µοντέλο σχήµατος-εµφάνισης ακολουθεί την ίδια λογική µε αυτές τις µεθόδους αλλά διαφέρει

στο ότι οι εικόνες προς µοντελοποίηση είναι εικόνες σχήµατος-εµφάνισης και για τον έλεγχο της

περιστροφή τους δεν χρησιµοποιούνται landmark points αλλά οι έξι παράµετροι του αφινικού

µετασχηµατισµού. Με αυτό τον τρόπο η αναπαράσταση δεν γίνεται µέσω landmark points και

άρα αποφεύγεται η επίπονη διαδικασία επισηµείωσής τους στα δεδοµένα εκπαίδευσης.

Μια ακόµη δηµοφιλής µέθοδος εξαγωγής χαρακτηριστικών σχήµατος προκύπτει από την χρή-

ση του Ιστογράµµατος Κατευθυνόµενων Κλίσεων (Histogram of oriented gradients (HOG)) [34].

Αποτελεί ένα από κοινού ιστόγραµµα κβαντισµένων κατευθύνσεων της κλίσης της εικόνας και της

µετατοπισµένης ϑέσης, στην γειτονιά κάθε εικονοστοιχείου. Στα άρθρα [18, 79], συναντώνται τέ-

τοιου είδους περιγραφητές για την εξαγωγή χαρακτηριστικών για τα χέρια των νοηµατιστών και

συνδυάζουν τόσο την εµφάνιση όσο και το σχήµα των χεριών. ΄Αλλος ένας δηµοφιλής περιγρα-

ϕητής που χρησιµοποιείται κατά κόρον για την αναγνώριση αντικειµένων είναι ο Scale-invariant

feature transform (SIFT), ο οποίος χρησιµοποιήθηκε στο άρθρο [48] για την εξαγωγή χαρακτη-

ϱιστικών από χειροµορφές. Μια ακόµη εργασία που χρησιµοποιεί τον περιγραφητή SIFT για την

αναπαράσταση χειροµορφών είναι η µέθοδος που παρουσιάζεται στο άρθρο [124], η οποία επι-

πλέον λαµβάνει υπόψη γλωσσικούς περιορισµούς και εκµεταλλεύεται ένα Bayesian δίκτυο για

την ϐελτίωση της αναγνώρισης χειροµορφών. Εκτός από µεθόδους οι οποίες επεξεργάζονται ή

µοντελοποιούν δισδιάστατες εικόνες των χεριών υπάρχουν και άλλες οι οποίες ϐασίζονται στην

τρισδιάστατη µοντελοποίηση, µε στόχο την προσέγγιση των γωνιών που σχηµατίζονται µεταξύ των

δακτύλων ενός χεριού και της τρισδιάστατής τους πόζας [60, 49, 39, 95, 93, 94]. Αυτές οι µέθοδοι

έχουν το πλεονέκτηµα ότι είναι ανεξάρτητες της οπτικής γωνίας της κάµερας και της πόζας του

χεριού.

1.2.2 Στατιστική µοντελοποίηση και αναγνώριση της ΝΓ

Η µοντελοποίηση των ϱοών πληροφορίας µε σκοπό την αυτόµατη αναγνώριση νοηµατικής

γλώσσας ϑέτει αρκετές προκλήσεις [97, 1, 27]. Αρκετές µέθοδοι έχουν προταθεί στην διεθνή ϐι-

ϐλιογραφία για την µοντελοποίηση της νοηµατικής γλώσσας. Οι αρχικές προσπάθειες ϐασίζονταν

κυρίως στη µοντελοποίηση κάθε νοήµατος ξεχωριστά, µε άλλα λόγια για κάθε νόηµα που υπήρχε

στο λεξικό εκπαιδευόταν ένα µοντέλο. Πιο πρόσφατα, µέθοδοι οι οποίες ϐασίζονται στην µοντελο-

ποίηση υποµονάδων επέστησαν την προσοχή τους, εκµεταλλευόµενοι το γεγονός ότι διαφορετικά

νοήµατα µοιράζονται τις ίδιες υποµονάδες. Οι µέθοδοι αυτές µοντελοποιούν είτε δεδοµενοκεντρι-

κές είτε γλωσσικές-ϕωνητικές υποµονάδες. Οι πρώτες δεν χρειάζονται επισηµειώσεις σε ϕωνητικό

επίπεδο, αλλά χρησιµοποιούν τεχνικές αυτόµατης χρονικής κατάτµησης και συσταδοποίησης.

Αντιθέτως, οι δεύτερες ϐασίζονται σε πρότερη γλωσσική-ϕωνητική πληροφορία και σε ϕωνητι-

κές επισηµειώσεις, κατασκευάζοντας γλωσσικές-ϕωνητικές υποµονάδες οι οποίες είναι γλωσσικά

ερµηνεύσιµες. Στις επόµενες παραγράφους συνοψίζουµε διάφορες πτυχές τής µοντελοποίησης
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και αναγνώρισης της νοηµατικής γλώσσας αναφερόµενοι σε σχετικές έρευνες από την διεθνή ϐι-

ϐλιογραφία και συσχετίζουµε αυτές τις ερευνητικές εργασίες µε τη δική µας έρευνα. Επιπλέον,

στον πίνακα 1.1 παρουσιάζουµε ενδεικτικές εργασίες οµαδοποιηµένες ϐασιζόµενοι στις παραπάνω

πτυχές.

Μοντελοποίηση

Η νοηµατική γλώσσα εµπεριέχει πολλαπλές ϱοές πληροφορίας οι οποίες µεταβάλλονται δυνα-

µικά στον χρόνο. Για την µοντελοποίησή τους απαιτούνται µοντέλα που να µπορούν να λάβουν

υπόψη τους τη δυναµική µεταβλητότητά τους. Μέθοδοι που µπορούν να αντιµετωπίσουν αυτές

τις πτυχές µπορεί να είναι είτε παραµετρικές π.χ. Hidden Markov Models (HMMs), Conditio-

nal Random Fields (CRFs), είτε όχι π.χ. Dynamic Time Warping (DTW). Τα HMMs αποτελούν

µια πολύ δηµοφιλή λύση λόγο της δυνατότητας που έχουν για την µοντελοποίηση της δυναµι-

κής [104]. Αρχικές προσπάθειες χρησιµοποίησαν τα HMMs για την εκπαίδευση ενός Hidden

Markov Model (HMM) µοντέλου ανά νόηµα [116, 133], ενώ αντιθέτως πιο πρόσφατες µέθοδοι

ϐασίστηκαν στην µοντελοποίηση σε επίπεδο υποµονάδας είτε άµεσα (explicit) [135, 11, 47] είτε

έµµεσα (implicit) [54]. Μια σηµαντική συνεισφορά σχετιζόµενη µε τα HMMs είναι τα Parallel

HMMs (PaHMMs) [136], τα οποία δίνουν τη δυνατότητα µοντελοποίησης πολλαπλών ϱοών πληρο-

ϕορίας παράλληλα. Επίσης και άλλες υβριδικές µέθοδοι έχουν εµφανιστεί, οι οποίες συνδυάζουν

τα HMMs είτε µε recurrent networks [45, 137], είτε µε το γνωστό tandem από την ερευνητική

περιοχή της αυτόµατης αναγνώρισης ϕωνής όπου συνδυάζουν multi-layer perceptrons µε Gaus-

sian Mixture Models (GMMs) [54]. Επιπλέον άλλες ενδεικτικά προσεγγίσεις είναι οι αλυσίδες

Μαρκόφ (Markov chains), οι οποίες χρησιµοποιήθηκαν στο άρθρο [66], και ο DTW που συχνά

χρησιµοποιείται σε exampler-based µεθόδους [138]. ΄Αλλες ερευνητικές προσπάθειες εστιάζουν σε

discriminative µεθόδους όπως DTW µε διακριτά (discriminative) χαρακτηριστικά [76], HMMs µε

διακριτά τµηµατικά (discriminative segmental) χαρακτηριστικά [148], multi-class Fischer ker-

nels [6], και sequential pattern boosting µε ασθενείς ταξινοµητές (weak classifiers) [28]. Στην

έρευνά µας εµείς χρησιµοποιήσαµε HMMs για την µοντελοποίηση υποµονάδων.

Εκτός από την αναγνώριση νοηµατικής και άλλα επιµέρους προβλήµατα σχετιζόµενα µε την

µοντελοποίηση της ΝΓ έχουν τραβήξει την προσοχή κατά καιρούς, όπως π.χ. η αντιµετώπιση της

συνάρθρωσης νοηµάτων κάνοντας χρήση CRFs [147], ο εντοπισµός νοηµάτων σε συνεχή νοηµα-

τικό λόγο µε CRFs [145] και η µοντελοποίηση των epenthesis κινήσεων, δηλαδή των κινήσεων

που προκύπτουν κατά την εκφορά δύο διαδοχικών νοηµάτων [133, 46]. Οι συγγραφείς στο άρ-

ϑρο [18] ασχολήθηκαν µε τον εντοπισµό νοηµάτων εκµεταλλευόµενοι τους υπότιτλους σε ϐίντεο

νοηµατισµού, µέσω εκµάθησης µε επίβλεψη από πολλαπλές επαναλήψεις του ίδιου νοήµατος, ενώ

στο άρθρο [89], προτείνεται µια µέθοδος για τον εντοπισµό κοινών προτύπων µεταξύ διαφορετικών

νοηµάτων, χρησιµοποιώντας iterative conditional modes σε πολλαπλές ακολουθίες νοηµάτων.

Γλωσσικά µοντέλα και ϕωνητικά συστήµατα επισηµείωσης

Μια σηµαντική ερευνητική εργασία είναι αυτή του Stokoe [118] ο οποίος εισήγαγε για πρώτη

ϕορά την έννοια των διακριτών υποµονάδων που απαρτίζουν τη νοηµατική γλώσσα. Πρότεινε µια

παράλληλη αποσύνθεση των νοηµάτων σε πολλαπλές παράλληλες ϱοές πληροφορίας : tab (ϑέ-

ση), dez (χειροµορφή) και sig (κίνηση). Οι Liddell and Johnson (L&J) εισήγαγαν ως ϕωνολογική

ϐάση [77] την έννοια της διαδοχής διαφορετικών τύπων ϕωνητικών υποµονάδων στη νοηµατική

γλώσσα. Πρότειναν το µοντέλο Movement-Hold [78] το οποίο λάµβανε υπόψη του και την έννοια

της παραλληλίας αλλά και της διαδοχής ϕωνητικών υποµονάδων. Συγκεκριµένα, εισήγαγαν δύο

τύπους υποµονάδων : τις Movement και τις Hold. Οι Movement υποµονάδες αντιστοιχούσαν σε

χρονικά τµήµατα κατά τα οποία έχουµε µεταβολή τουλάχιστον σε µια από τις ϱοές πληροφορίας

όπως π.χ. κίνηση ή αλλαγή της χειροµορφής. Αντιθέτως οι Hold υποµονάδες αντιστοιχούσαν
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σε χρονικά τµήµατα κατά τα οποία δεν έχουµε καµία µεταβολή. Αυτό είχε ως αποτέλεσµα τα

νοήµατα να απαρτίζονται από µια ακολουθία Movement και Hold υποµονάδων. Πρόσφατα οι

L&J παρουσίασαν το Posture-Detention-Transition-Steady Shift (PDTS) µοντέλο [65, 64] το ο-

ποίο αντικατέστησε το παλαιότερο Movement-Hold διορθώνοντας αρκετές από τις ελλείψεις του.

Επιπλέον, αρκετά συστήµατα ϕωνητικής επισηµείωσης έχουν προταθεί για τη νοηµατική γλώσσα.

Ενδεικτικά αναφέρουµε το σύστηµα Hamburg Notation System (HamNoSys) [103] και το SignW-

riting [119]. Το HamNoSys είναι ένα ϕωνητικό σύστηµα επισηµείωσης το οποίο ϐασίζεται στην

αποσύνθεση που προτάθηκε από τον Stokoe. Το SignWriting χρησιµοποιεί γραφικά σύµβολα για

την αναπαράσταση της χειροµορφής, της κατεύθυνσης της παλάµης, της κίνησης, της ϑέσης και

των εκφράσεων του προσώπου µε στόχο την περιγραφή των νοηµάτων. Στην έρευνα µας χρησι-

µοποιήσαµε PDTS ϕωνητικές επισηµειώσης οι οποίες είχαν παραχθεί αυτοµάτως από HamNoSys

επισηµειώσεις.

Implicit δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες

Αρκετές µέθοδοι επένδυσαν στην µοντελοποίηση των επιµέρους παράλληλων ϱοών πληροφορί-

ας µε ϐάση την αποσύνθεση που προτάθηκε από τον Stokoe. Οι Kadir et al. [66] χρησιµοποίησαν

µια περιγραφή ϐασισµένοι στις παραµέτρους του Stokoe. Ο Ding και ο Martinez [39] µοντε-

λοποίησαν ξεχωριστά τις τρεις ϐασικές ϱοές πληροφορίας : ϑέση, κίνηση και χειροµορφή. Στη

συνέχεια προχώρησαν στην αναγνώριση κάθε ϱοής πληροφορίας ξεχωριστά και τέλος συνδύασαν

τα επιµέρους αποτελέσµατα µέσω µιας δενδροειδούς δοµής. Οι Derpanis et al. [36] αναγνώριζαν

ϕωνήµατα κίνησης που απορέουν από την αντιστοίχιση των ϕωνηµάτων κίνησης και των κινηµα-

τικών περιγραφητών της οπτικής κίνησης. Οι Ong και Ranganath [98] µελέτησαν τις κλίσεις των

νοηµάτων µοντελοποιώντας τις διάφορες παραλλαγές χρησιµοποιώντας παράλληλα-ανεξάρτητα

διανύσµατα χαρακτηριστικών και ένα dynamic Bayesian network. Οι Cooper et al. [28] ϐασίστη-

καν στην εκπαίδευση πολλών ασθενών ταξινοµητών και στη συνέχεια, τους συνδύασαν µε στόχο

τη δηµιουργία ενός ταξινοµητή επιπέδου νοήµατος χρησιµοποιώντας Markov chains ή sequen-

tial pattern boosting. Το πρώτο σχήµα χρησιµοποιήθηκε για την µοντελοποίηση των χρονικών

µεταβολών ενώ το δεύτερο για την επιλογή διακριτών χαρακτηριστικών και για την µοντελοποίηση

της χρονικής εξέλιξης της πληροφορίας. Οι Han et al. [55] ασχολήθηκαν µε την κατάτµηση των

νοηµάτων σε υποµονάδες κίνησης ϐασιζόµενοι στις ασυνέχειες της κίνησης. Στη συνέχεια συνδύ-

ασαν ασθενείς ταξινοµητές µέσω boosting για τη δηµιουργία ενός ταξινοµητή επιπέδου νοήµατος.

Οι Yin et al. [148] ασχολήθηκαν µε την κατασκευή δεδοµενοκεντρικών υποµονάδων, τις οποίες

αποκαλούσαν ‘‘fenemes’’, εφαρµόζοντας έναν αλγόριθµο για discriminative segmental feature

selection. Συνοψίζοντας όλες οι παραπάνω µέθοδοι µοντελοποιούν implicit δεδοµενοκεντρικές

υποµονάδες σχετικές µε τις παραµέτρους άρθρωσης εµπνευσµένες από τον Stokoe, και στο τέλος

τις συνδυάζουν για την κατασκευή µοντέλων στο επίπεδο νοήµατος.

Explicit δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες

Η άµεση (explicit) µοντελοποίηση των δεδοµενοκεντρικών υποµονάδων έχει προσελκύσει το γε-

νικότερο ενδιαφέρον. Οι Bauer & Kraiss [11] παρουσίασαν µια δεδοµενοκεντρική µέθοδο για την

κατάτµηση των νοηµάτων σε υποµονάδες και τη µοντελοποίησή τους. Εφάρµοσαν τον αλγόριθµο

συσταδοποίησης K-means µε στόχο την κατασκευή ενός δεδοµενοκεντρικού λεξικού, λαµβάνοντας

υπόψη τα χρονικά πλαίσια του ϐίντεο ανεξαρτήτως δυναµικής. Επιπλέον χρησιµοποίησαν HMMs

για την µοντελοποίηση κάθε υποµονάδας. Οι Fang et al. [47] χρησιµοποίησαν ένα left-right HMM

τριών καταστάσεων για την κατάτµηση των νοηµάτων σε υποµονάδες, λαµβάνοντας υπόψη έτσι τη

δυναµική η οποία είναι ϑεµελιώδης στη νοηµατική γλώσσα. Οι Kong & Ranganath [72] ασχο-

λήθηκαν µε την κατάτµηση των νοηµάτων σε υποµονάδες εφαρµόζοντας προκατασκευασµένους

κανόνες σε συνδυασµό µε κατωφλιοποίηση. Χρησιµοποίησαν PCA για την εξαγωγή χαρακτηριστι-
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κών και εφάρµοσαν τον αλγόριθµο συσταδοποίησης K-means για την κατασκευή των υποµονά-

δων. Σε όλες τις παραπάνω µεθόδους οι υποµονάδες είναι ενός τύπου. Αντίθετα οι Theodorakis et

al. [126] παρουσίασαν ένα δεδοµενοκεντρικό σύστηµα στατιστικής µοντελοποίησης υποµονάδων

το οποίο λαµβάνει υπόψη του ταυτόχρονα την έννοια και της παραλληλίας αλλά και της διαδοχής

διαφορετικών ϕωνητικών υποµονάδων [77] εµπνευσµένοι από το µοντέλο Movement-Hold [78].

Αυτό είχε τη δυνατότητα διάκρισης χωρίς επίβλεψη µεταξύ δυναµικών και στατικών υποµονάδων,

οι οποίες µοντελοποιούσαν χρονικά τµήµατα κίνησης και στάσης αντιστοίχως. Συνοψίζοντας, όλες

οι παραπάνω µέθοδοι ϐασίζονται σε δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες.

Explicit γλωσσικές-ϕωνητικές υποµονάδες

Οι δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες καθοδηγούνται από τα δεδοµένα µε αποτέλεσµα να µην

υπάρχει διαίσθηση πίσω από αυτές ούτε και γλωσσολογική ερµηνεία. Από την άλλη µεριά, η χρή-

ση γλωσσικών-ϕωνητικών επισηµειώσεων και η κατασκευή των αντίστοιχων γλωσσικών-ϕωνητικών

υποµονάδων µας παρέχουν αναπαραστάσεις των εσωτερικών τµηµάτων ενός νοήµατος οι οποίες

είναι γλωσσολογικά ερµηνεύσιµες. Παρόλα αυτά µικρή πρόοδος έχει γίνει σε µεθόδους που ϐα-

σίζονται σε γλωσσικές-ϕωνητικές υποµονάδες. Η πρώτη ερευνητική εργασία που χρησιµοποίησε

ϕωνητικές ςπισηµειώσεις ϐασισµένες στο Movement-Hold µοντέλο παρουσιάζεται στο άρθρο [136].

Σε αυτό το άρθρο παρουσιάζεται ένα σύστηµα αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας, το οποίο ϐασί-

Ϲεται σε γλωσσικές-ϕωνητικές υποµονάδες οι οποίες εκπαιδεύονται στατιστικά χρησιµοποιώντας

PaHMMs. Πρόσφατα στο άρθρο [102] παρουσιάζεται µια µέθοδος η οποία εκµεταλλεύεται PDTS

επισηµειώσεις που είχαν εξαχθεί µέσω µιας αυτόµατης συµβολικής επεξεργασίας HamNoSys ε-

πισηµειώσεων, για την εκπαίδευση γλωσσικών-ϕωνητικών υποµονάδων. Επιπλέον εφαρµόζοντας

τον αλγόριθµο Viterbi αντιστοιχίζονται οι ακολουθίες των PDTS υποµονάδων µε τις πραγµατικές

παρατηρήσεις. Στη συνέχεια, στο άρθρο [4] οι συγγραφείς επεκτείνουν το παραπάνω σύστηµα

προς τις εξής κατευθύνσεις : α) Εισαγωγή του Iterative Training Algorithm (ΙΤΑ), ϐ) Παρουσίαση

του πλαισίου µοντελοποίησης multi-stream switching probability distribution (MSSD) HMM, γ)

Ενσωµάτωση του δευτερεύοντος χεριού και της ϱοής πληροφορίας της χειροµορφής και δ) Εξονυ-

χιστικά πειράµατα τα οποία περιλαµβάνουν άγνωστο νοηµατιστή, συγκρίσεις µε άλλες µεθόδους

από την ϐιβλιογραφία και προσαρµογή σε νέο νοηµατιστή. Μια πρόσφατη και αρκετά κοντινή

ερευνητική προσπάθεια, είναι η εργασία των Koller et al. [71]. Οι συγγραφείς σε αυτό το άρ-

ϑρο παρουσιάζουν ένα επαναληπτικό αλγόριθµο αναγκαστικής ευθυγράµµισης (iterative forced

alignment algorithm) για την εύρεση της καλύτερης ακολουθίας γλωσσικών-ϕωνητικών υποµονά-

δων δεδοµένου των οπτικών παρατηρήσεων. Οι συγγραφείς χρησιµοποιούν ένα λεξικό επιπέδου

υποµονάδας το οποίο έχει κατασκευαστεί από ϕωνητικές επισηµειώσεις, οι οποίες ϐασίζονται στο

SignWriting σύστηµα. Αυτή η µέθοδος έχει αρκετές οµοιότητες µε τον προτεινόµενο αλγόριθµο

ΙΤΑ που παρουσιάζεται στην ενότητα 4.3. Και οι δύο προσεγγίσεις συσχετίζουν τις γλωσσικές-

ϕωνητικές υποµονάδες µε τις πραγµατικές παρατηρήσεις. Παρόλα αυτά έχουν και αρκετές διαφο-

ϱές. Ο αλγόριθµος ΙΤΑ δίνει την δυνατότητα τροποποίησης µιας ακολουθίας υποµονάδων η οποία

εµφανίζεται στο λεξικό, ϐασιζόµενος σε συγκεκριµένους γραµµατικούς κανόνες, επιτρέποντας έτσι

µεταβλητότητα στην άρθρωση ενός νοήµατος. Επιπλέον γίνεται αξιοποίηση των ϱοών πληροφορίας

και της κίνησης-ϑέσης αλλά και της χειροµορφής, σε αντίθεση µε το άρθρο [71] όπου χρησιµο-

ποιείται µόνο η ϱοή της κίνησης. Ακόµα οι υποµονάδες ϐασίζονται σε PDTS επισηµειώσεις αντί για

SignWriting επισηµειώσεις. Τέλος, αυτές οι γλωσσικές-ϕωνητικές υποµονάδες χρησιµοποιούνται

σε πειράµατα αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας.

Πειραµατική αξιολόγηση : δεδοµένα εκπαίδευσης και νοηµατιστές

Για την αξιολόγηση ενός συστήµατος αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας δύο σηµαντικές πα-

ϱάµετροι είναι ο αριθµός των δεδοµένων προς εκπαίδευση και η αξιολόγηση σε δεδοµένα από
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άγνωστο νοηµατιστή. Οι Wang et al. στο άρθρο [138] παρουσίασαν ένα εργαλείο αυτόµατης αναζή-

τησης νοηµάτων από ένα λεξικό νοηµατικής προτείνοντας για την αναγνώριση µια exemplar-based

µέθοδο, η οποία ϐασιζόταν στον αλγόριθµο DTW. Αυτή η µέθοδος είχε την δυνατότητα εκπαίδευ-

σης χρησιµοποιώντας πολύ µικρό αριθµό δεδοµένων. Χρησιµοποιώντας το παραπάνω σύστηµα

παρουσίασαν αποτελέσµατα αναγνώρισης 78%, λαµβάνοντας ως σωστό ένα παράδειγµα προς α-

ναγνώριση εάν το σωστό νόηµα άνηκε στα πρώτα 10 πιο πιθανά νοήµατα που επέλεγε η µέθοδος

προς αξιολόγηση. Τα πειράµατα πραγµατοποιήθηκαν σε µια ϐάση δεδοµένων η οποία περιείχε

1113 διαφορετικά νοήµατα, δύο επαναλήψεις ανά νόηµα για την εκπαίδευση του συστήµατος

και η αξιολόγηση έγινε σε άγνωστο νοηµατιστή. Οι Kadir et al. [66] παρουσίασαν αποτελέσµατα

αναγνώρισης 76% σε 164 διαφορετικά νοήµατα αξιολογώντας γνωστό νοηµατιστή και χρησιµο-

ποιώντας ένα παράδειγµα ανά νόηµα για την εκπαίδευση του συστήµατος. ΄Αλλες ενδεικτικές

ερευνητικές προσπάθειες όπου η αξιολόγηση γίνεται σε άγνωστο νοηµατιστή παρουσιάζονται στα

άρθρα [45, 6, 152, 28] Πιο συγκεκριµένα, οι Cooper et al. [28] παρουσίασαν αποτελέσµατα ανα-

γνώρισης 76% και 49.4%, σε λεξιλόγια 20 και 40 διαφορετικών νοηµάτων αντιστοίχως. Οι Fang

et al. [45] παρουσίασαν αποτελέσµατα µέχρι 92% σε 208 διαφορετικά νοήµατα χρησιµοποιών-

τας όµως dataglove για την εξαγωγή χαρακτηριστικών. Συνοψίζοντας, η αξιολόγηση σε άγνωστο

νοηµατιστή επιδεινώνει δραστικά τα αποτελέσµατα αναγνώρισης, σε σύγκριση µε την αξιολόγηση

σε γνωστό νοηµατιστή. Παραδείγµατος χάριν : 55% για 232 νοήµατα στο άρθρο [152], 16% και

10.4% για 20 και 40 νοήµατα αντιστοίχως στο άρθρο [28]. Στην έρευνά µας παρουσιάζουµε πειρα-

µατικά αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας µέχρι και ένα παράδειγµα ανά νόηµα για την εκπαίδευση

του συστήµατος και αξιολογώντας γνωστό αλλά και άγνωστο νοηµατιστή.
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1.2.3 Πολυτροπική αναγνώριση χειρονοµιών

Παρά τις ερευνητικές προσπάθειες που έχουν γίνει, η πολυτροπική αναγνώριση χειρονοµιών,

ϑεωρείται µια αρκετά ανεξερεύνητη ερευνητική περιοχή που συγκοινωνεί µε πολλά ερευνητικά

πεδία όπως η αναγνώριση ϕωνής και η αναγνώριση χειρονοµιών και νοηµατικής γλώσσας. Η

πολυτροπική αναγνώριση χειρονοµιών αποτελεί ένα πολύπλευρο πρόβληµα που ϑέτει σηµαντικές

προκλήσεις στην επεξεργασία ακουστικών και οπτικών σηµάτων, στην µοντελοποίηση πολλαπλών

ϱοών πληροφορίας και στην σύµµειξη αυτών. Στη συνέχεια αναφέρουµε ερευνητικές προσπάθειες

σχετικές µε τις ϐασικές συνιστώσες της έρευνάς µας όπως η χρονική ανίχνευση και κατάτµηση

σηµαντικών πολυτροπικών γεγονότων, η στατιστική µοντελοποίηση και η σύµµειξη πολλαπλών

ϱοών πληροφορίας. Επιπλέον συνοψίζουµε µερικές ενδεικτικές προσεγγίσεις από τις οµάδες οι

οποίες συµµετείχαν στα πλαίσια του διαγωνισµού αναγνώρισης χειρονοµιών από πολυτροπικά

δεδοµένα CHALEARN [22].

Ανίχνευση και κατάτµηση σηµαντικών γεγονότων

Η χρονική ανίχνευση και κατάτµηση γεγονότων σηµαντικής σηµασίας σε πολλαπλές ϱοές πλη-

ϱοφορίας είναι ένα αρκετά δύσκολο αλλά και ενδιαφέρον πρόβληµα. Συχνά το πρόβληµα αυτό

αντιµετωπίζεται στα πλαίσια του προβλήµατος εντοπισµού χειρονοµιών ή νοηµάτων σε ένα ϐίντεο ή

µε άλλα λόγια την προσπάθεια εύρεσης των χρονικών τµηµάτων που αντιστοιχούν σε χειρονοµίες ή

νοήµατα. Μια πολύ δηµοφιλής µέθοδος που χρησιµοποιείται ευρέως είναι η ερευνητική εργασία

των Wilcox και Bush [140]. Οι συγγραφείς σε αυτό το άρθρο χρησιµοποίησαν ένα µοντέλο filler

µε στόχο τη µοντελοποίηση των µη-σηµαντικών προτύπων. Εν συνεχεία, οι Lee και Kim [74] χρη-

σιµοποίησαν µε αντίστοιχο τρόπο ένα εργοδικό µοντέλο, το οποίο ονόµασαν µοντέλο threshold,

µε στόχο τον καθορισµό προσαρµοσµένων κατωφλιών πιθανότητας. Η κατάτµηση µπορεί επίσης

να ιδωθεί σε συνδυασµό µε την αναγνώριση όπως στα άρθρα [3, 75]. Στο δεύτερο άρθρο η αρχή

και το τέλος κάθε χειρονοµίας καθοριζόταν από τα zero crossing της διαφοράς των πιθανοτήτων

µεταξύ των µοντέλων χειρονοµιών και µη-χειρονοµιών. Σε άλλα σχετικά προβλήµατα όπως στην

αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας οι Han et al. [55] ασχολήθηκαν µε την κατάτµηση νοηµάτων

σε υποµονάδες ϐασιζόµενοι στις ασυνέχειες των κινήσεων. Οι Kong και Ranganath [72] ασχο-

λήθηκαν µε την κατάτµηση των νοηµάτων σε υποµονάδες εφαρµόζοντας προκατασκευασµένους

κανόνες σε συνδυασµό µε κατωφλιοποίηση. Στα πλαίσια της έρευνας µας ανεξαρτήτως της ύ-

παρξης των χρονικών επισηµειώσεων των χειρονοµιών χρησιµοποιούµε µια µέθοδο πολυτροπικής

ανίχνευσης δράσης για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά η οποία ϐασίζεται σε ένα κοινό HMM

πλαίσιο. Η εφαρµογή της είναι ανεξάρτητη των χρονικών επισηµειώσεων και το αποτέλεσµά της

χρησιµοποιείται για την στατική εκπαίδευση και µοντελοποίηση των χειρονοµιών.

Μοντελοποίηση πολυτροπικών χειρονοµιών

Για την πολυτροπική αναγνώριση χειρονοµιών απαιτείται η διαχείριση πολλαπλών ϱοών πλη-

ϱοφορίας οι οποίες µεταβάλλονται δυναµικά. Οι χειρονοµίες προς αναγνώριση µπορεί να εµ-

ϕανίζονται σε διαφορετικές στιγµές και να έχουν διαφορετικές χρονικές διάρκειες σε κάθε ϱοή

πληροφορίας. Για την µοντελοποίησή τους τα HMMs αποτελούν µια αρκετά δηµοφιλή λύση λόγω

της ιδιότητας που έχουν να µοντελοποιούν αποτελεσµατικά χρονικές ϱοές πληροφορίας. Επιπλέ-

ον προσφέρουν αποτελεσµατικούς αλγορίθµους για την εκπαίδευση και αξιολόγησή τους, όπως

ο Baum-Welch και ο Viterbi [105]. Ενδεικτικά έχουν χρησιµοποιηθεί µε σκοπό την αναγνώριση

χειρονοµιών [87], την ανίχνευσή τους [74] όπως επίσης για την αναγνώριση χειρονοµιών µε συστη-

µατικές µεταβλητότητες στον τρόπο άρθρωσης [142]. Επιπλέον τα Parallel HMM (PaHMM) [136],

µια επέκταση των κλασσικών HMM, δίνουν τη δυνατότητα µοντελοποίησης πολλαπλών παράλλη-

λων ϱοών πληροφορίας. Επεκτάσεις των HMM αποτελούν επίσης τα CRFs [139]. Επιπλέον άλλες
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µη-παραµετρικές µέθοδοι επίσης χρησιµοποιούνται µε σκοπό την αναγνώριση πολυτροπικών χει-

ϱονοµιών [21, 58]. Στα πλαίσια της έρευνάς µας χτίζουµε ένα HMM µοντέλο ανά χειρονοµία

για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά και επιπλέον χρησιµοποιούµε τα PaHMM µε σκοπό την

σύµµειξη των πολλαπλών ϱοών πληροφορίας.

Μέθοδοι από τον CHALEARN διαγωνισµό

Ανάµεσα στις πρόσφατες δηµοσιευµένες µεθόδους οι οποίες κατέκτησαν τις πρώτες ϑέσεις στον

διαγωνισµό αναγνώρισης χειρονοµιών από πολυτροπικά δεδοµένα CHALEARN αρκετές χρησιµο-

ποίησαν µε σκοπό τη µοντελοποίηση, εκπαίδευση και αναγνώριση, µεθόδους όπως HMM/GMMs,

boosting, random forests, neural networks και support vector machines. Μια γενικότερη σύνο-

ψη έχει δηµοσιευθεί στο άρθρο [44]. Στη συνέχεια αναφέρουµε ενδεικτικά µερικές από αυτές. Οι

Wu et al. [143], η οµάδα που κατέκτησε την πρώτη ϑέση, χρησιµοποίησε ως οδηγό την ακουστική

πληροφορία ϐασιζόµενη σε end-point ανίχνευση. Στη συνέχεια συνδύασαν τους επιµέρους ταξινο-

µητές υπολογίζοντας ένα κανονικοποιηµένο σκορ εµπιστοσύνης. Οι Bayer και Thierry [12], επίσης

καθοδηγούµενοι από την ακουστική πληροφορία υπολόγισαν τις πιθανότητες κάθε χειρονοµίας α-

νά χρονικό τµήµα και ϱοή πληροφορίας. Για τη σύµµειξη των ϱοών πληροφορίας υπολόγισαν έναν

σταθµισµένο µέσον όρο των επιµέρους πιθανοτήτων. Οι Nandakumar et al. [88] καθοδηγήθηκαν

και από την ακουστική πληροφορία αλλά και από την πληροφορία του σκελετού. Απέρριψαν τα

χρονικά τµήµατα τα οποία δεν ήταν κοινά και στις δύο ϱοές πληροφορίας και επιπλέον χρησιµο-

ποίησαν ένα χρονικό συντελεστή επικάλυψης για την συνένωση των χρονικών τµηµάτων από τις

διαφορετικές ϱοές. Τέλος, επέλεγαν την χειρονοµία µε το µεγαλύτερο συνδυασµένο σκορ. Οι Chen

και Koskela [24] χρησιµοποίησαν extreme learning machine, ένα τύπο των single-hidden layer

feed-forward neural network, και εφάρµοσαν ταυτόχρονα και εκ των προτέρων (early) αλλά και

εκ των υστέρων (late) σύµµειξη. Κατά τη διάρκεια της εκ των υστέρων σύµµειξης των αποτελεσµά-

των ταξινόµησης χρησιµοποίησαν τον γεωµετρικό µέσο. Τέλος οι Neverova et al. [92] πρότειναν

έναν πολυ-κλιµακωτό αλγόριθµο εκµάθησης ο οποίος εφαρµόστηκε ταυτόχρονα στη χωρική και

χρονική συνιστώσα ενώ επιπλέον χρησιµοποίησαν ένα recurrent neural network.

1.3 Ερευνητικές συνεισφορές

Σε αυτή την ενότητα ϑα παρουσιάσουµε περιληπτικά τις κύριες ερευνητικές συνεισφορές της

διδακτορικής µας έρευνας. Αυτές µπορούν να συνοψισθούν στις παρακάτω κατηγορίες :

• Εξαγωγή χαρακτηριστικών για την αναγνώριση ΝΓ,

• Στατιστική µοντελοποίηση της ΝΓ µε δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες,

• Στατιστική µοντελοποίηση της ΝΓ µε γλωσσικές-ϕωνητικές υποµονάδες,

• Στατιστικά µοντέλα υποµονάδας, σύµµειξη και προσαρµογή σε άγνωστο νοηµατιστή,

• Αναγνώριση χειρονοµιών από πολυτροπικά δεδοµένα.

1.3.1 Εξαγωγή χαρακτηριστικών για την αναγνώριση ΝΓ

Αναπτύχθηκε ένα σύστηµα εξαγωγής χαρακτηριστικών σχετιζόµενων µε τους αρθρωτές που

συµµετέχουν κατά τη διάρκεια άρθρωσης της νοηµατικής γλώσσας. Μια σύνοψη του συστήµα-

τος απεικονίζεται στο Σχήµα 1.1. Πιο συγκεκριµένα, για την ανίχνευση των περιοχών χρώµατος

δέρµατος και την εξαγωγή των αντίστοιχων µασκών δέρµατος έγινε χρήση ενός πιθανοτικού µο-

ντέλου χρώµατος. Στη συνέχεια εφαρµόστηκε µορφολογική επεξεργασία των εξαγόµενων µασκών
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Βιντεο
• Ανίχνευση περιοχών Δέρματος 
• Μορφολογική επεξεργασία
• Εύρεση Συνεκτικών Περιοχών

Παρακολούθηση 
Αρθρωτών

Εξαγωγή
Χαρακτηριστικών

Μοντέλο Χρώματος Εμπρόσθια/οπίσθια
γραμμική πρόβλεψη Ταίριασμα προτύπων

Κ.
Δ.Χ. Α.Χ.

Σχήµα 1.1: Σύνοψη συστήµατος : ανίχνευσης, παρακολούθησης και εξαγωγής χαρακτηριστικών

για τους αρθρωτές (χέρια, κεφάλι).

δέρµατος για την οµαλοποίησή τους. Για την µορφολογική κατάτµηση των συνεκτικών περιοχών

αναπτύχθηκε η µέθοδος competitive reconstruction opening η οποία ϐασίζεται σε αλλεπάλληλα

µορφολογικά ϕιλτραρίσµατα. Για την αντιστοίχιση των συνεκτικών περιοχών µε τους αρθρωτές

(χέρια, κεφάλι) συνδυάσαµε εµπρόσθια, οπίσθια γραµµική πρόβλεψη µε την τεχνική ταιριάσµα-

τος προτύπου (template matching). Τέλος, εφαρµόστηκαν µέθοδοι για την εξαγωγή κατάλληλων

χαρακτηριστικών διανυσµάτων που σχετίζονται µε την ϑέση, κίνηση και το σχήµα των αρθρωτών.

Στο κεφάλαιο 2 που ακολουθεί περιγράφουµε µε περισσότερη λεπτοµέρεια το συνολικό σύστηµα.

Βιντεο
Κατάτμηση σε 

Δυναμικά/Στατικά 
τμήματα

Συσταδοποίηση 
Δυναμικών/Στατικών 

υπομονάδων

Λεξικό
 Δυναμικών/Στατικών 

υπομονάδων

Σ Δ

Μοντέλο Κατάτμησης

Δυναμικές Υπομονάδες

S1 S5
↷ ↷

H1H1H1H1H1

H2H2H2H2H2

H3H3H3H3H3

H4H4H4H4H4

H5H5H5H5H5

H6H6H6H6H6
H7H7H7H7H7

H8H8H8H8H8
H10H10H10H10H10

Στατικές Υπομονάδες

S1
↷

ΑΤΥΧΗΜΑ ΣΤΑΤΙΚΟ ΔΥΝΑΜΙΚΟ ΣΤΑΤΙΚΟ S1-S8 D6-D8 S4-S10

Σχήµα 1.2: Σύνοψη συστήµατος : Μοντελοποίηση της ΝΓ µε δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες.
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1.3.2 Στατιστική µοντελοποίηση της ΝΓ µε δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες

Αναπτύξαµε ένα καινοτόµο σύστηµα για την µοντελοποίηση και αναγνώριση της ΝΓ µε δεδοµε-

νοκεντρικές υποµονάδες. Στο Σχήµα 1.2 παρουσιάζουµε µια σύνοψη του συνολικού συστήµατος.

Οι υποµονάδες στη νοηµατική γλώσσα αποτελούν τις ϐασικές δοµικές µονάδες που απαρτίζουν

κάθε νόηµα. Για την κατάτµηση κάθε νοήµατος στις υποµονάδες από τις οποίες αποτελείται, ανα-

πτύχθηκε ένας αλγόριθµος κατάτµησης σε στατικά και δυναµικά (∆/Σ) τµήµατα εµπνευσµένος

από το γλωσσικό µοντέλο Movement-Hold των Liddell και Johnson. Συγκεκριµένα έγινε χρήση

κρυφών Μαρκοβιανών µοντέλων (HMMs) για την µοντελοποίηση και αυτόµατη κατάτµηση. Για

την οµαδοποίηση και κατασκευή των ∆/Σ υποµονάδων χρησιµοποιήθηκαν αλγόριθµοι αυτόµατης

συσταδοποίησης (K-means, agglomerative hierarchical clustering) όπως και ο αλγόριθµος DTW.

Η αποδόµηση κάθε νοήµατος στις ∆/Σ υποµονάδες από τις οποίες αποτελείται έχει ως αποτέλεσµα

την κατασκευή ενός δεδοµενοκεντρικού λεξικού επιπέδου υποµονάδας. Για την εκπαίδευση των

υποµονάδων έγινε χρήση στατιστικών HMM µοντέλων. Τέλος για την αναγνώριση της νοηµατικής

γλώσσας χρησιµοποιήθηκαν τα HMM µοντέλα υποµονάδας σε συνδυασµό µε το αντίστοιχο λεξικό

υποµονάδας. Στο κεφάλαιο 3 παρουσιάζεται αναλυτικά το συνολικό σύστηµα.

Training
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T:Straight,D=dr
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D S
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ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑ

Σχήµα 1.3: Σύνοψη συστήµατος : Μοντελοποίηση της ΝΓ µε υποµονάδες χρησιµοποιώντας

Γλωσσική-Φωνητική Πληροφορία.
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1.3.3 Στατιστική µοντελοποίηση της ΝΓ µε ϕωνητικές υποµονάδες

Αναπτύχθηκε ένα καινοτόµο γλωσσικό-ϕωνητικό πλαίσιο για την µοντελοποίηση και αυτόµατη

αναγνώριση της νοηµατικής γλώσσας. Στο Σχήµα 1.3 παρουσιάζουµε µια σύνοψη του συστήµα-

τος. Η κύρια συνεισφορά αποτελεί την ενσωµάτωση γλωσσικής-ϕωνητικής γνώσης στα στατιστικά

HMM µοντέλα υποµονάδων. Χρησιµοποιήθηκε πρότερη γλωσσική-ϕωνητική γνώση, η οποία ή-

ταν ενσωµατωµένη στις επισηµειώσεις PDTS, οι οποίες εξάχθηκαν χρησιµοποιώντας ένα σύστηµα

αυτόµατης συµβολικής επεξεργασίας επισηµειώσεων HamNoSys. Με αυτόν τον τρόπο, κατασκευά-

Ϲουµε υποµονάδες που είναι γλωσσικά και ϕωνητικά ερµηνεύσιµες. Για την εκπαίδευση των PDTS

υποµονάδων χρησιµοποιήθηκαν HMMs και επιπλέον προτάθηκε ο αλγόριθµος εκπαίδευσης Ite-

rative Training Algorithm (ITA). Αυτός είχε τη δυνατότητα να αλλάζει τις επισηµειώσεις PDTS έτσι

ώστε να είναι συνεπής σε σχέση µε την πραγµατική άρθρωση των νοηµάτων, εκµεταλλευόµενος τις

πραγµατικές οπτικές παρατηρήσεις. Τέλος, η αναγνώριση της νοηµατικής γλώσσας έγινε χρησιµο-

ποιώντας τα PDTS HMM µοντέλα υποµονάδας και το PDTS λεξικό. Στο κεφάλαιο 4 παρουσιάζεται

αναλυτικά το συνολικό σύστηµα.

1.3.4 Στατιστικά µοντέλα υποµονάδων, σύµµειξη και προσαρµογή σε άγνωστο
νοηµατιστή

Για τη µοντελοποίηση των υποµονάδων προτάθηκε το πλαίσιο MSSD HMM. Το πλαίσιο MSSD-

HMM επέτρεπε µε έναν ϕορµαλιστικό τρόπο να χρησιµοποιούνται διαφορετικά σετ διανυσµάτων

χαρακτηριστικών, ανάλογα µε τον τύπο της υποµονάδας που µοντελοποιείται χωρίς να γνωρίζουµε

εκ των προτέρων τη χρονική κατάτµηση στους διαφορετικούς τύπους υποµονάδων. Χαρακτηριστι-

κό που τα συµβατικά multistream HMM δεν µπορούν να ικανοποιήσουν. Επιπλέον έγινε επέκταση

των MSSD-HMM µοντέλων και χρησιµοποιήθηκαν κατάλληλοι αλγόριθµοι για την σύµµειξη πολ-

λαπλών ϱοών πληροφορίας : κίνηση, ϑέσης και χειροµορφή του κυρίαρχου/δευτερεύοντος χεριού.

Χρησιµοποιώντας ένα µικρό σύνολο δεδοµένων και τους καταλλήλους αλγορίθµους, αναπτύχθηκε

ένα σύστηµα για την προσαρµογή των µοντέλων και του λεξικού υποµονάδας σε άγνωστο νοηµα-

τιστή. Η προσαρµογή των µοντέλων υποµονάδας έγινε χρησιµοποιώντας Maximum Likelihood

Linear Regression (MLLR) και του λεξικού υποµονάδων αυξάνοντας την ποικιλία άρθρωσης που

υπήρχε στο λεξικό, εισάγοντας νέες προφορές των νοηµάτων. Στο κεφάλαιο 5 παρουσιάζονται

αναλυτικά όλα τα παραπάνω.

1.3.5 Αναγνώριση χειρονοµιών από πολυτροπικά δεδοµένα

Αναπτύχθηκε ένα σύστηµα για την ανίχνευση και αναγνώριση χειρονοµιών από πολυτροπικά

δεδοµένα, τα οποία περιλάµβαναν οπτικές αλλά και ακουστικές ϱοές πληροφορίας. Στο Σχήµα 1.4

παρουσιάζουµε µια σύνοψη του συστήµατος. Συγκεκριµένα το σύστηµα πολυτροπικής αναγνώρι-

σης χειρονοµιών εκµεταλλεύεται ϱοές πληροφοριών που σχετίζονται µε το χρώµα, το ϐάθος και τη

ϕωνή όπως έχουν καταγραφεί από τον αισθητήρα Kinect. Εξάγονται χαρακτηριστικά σχετιζόµενα

µε την χειροµορφή, την κίνηση των χεριών και το σήµα ϕωνής. Η µοντελοποίηση για κάθε ϱοή

πληροφορίας ϐασίστηκε σε HMM µοντέλα χειρονοµιών. Επιπλέον αναπτύχθηκε ένα αυτόµατο

σύστηµα ανίχνευσης δράσης (activity detection) για την εκπαίδευση των HMM µοντέλων. Για

την αναγνώριση αρχικά παράγονται υποθέσεις αναγνώρισης για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά

χρησιµοποιώντας τα διανύσµατα χαρακτηριστικών και τα εκπαιδευµένα HMM µοντέλα. Στη συνέ-

χεια, επαναξιολογούνται οι υποθέσεις αναγνώρισης χρησιµοποιώντας ένα πιθανοτικό πολυτροπικό

πλαίσιο σύµµειξης (N-best rescoring). Μετά, δεδοµένου της πιο πιθανής υπόθεσης από την σύµ-

µειξη των πολυτροπικών ϱοών πληροφορίας και τη χρονική κατάτµηση κάθε χειρονοµίας σε κάθε

ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά, εφαρµόζεται ένα τελικό σχήµα σύµµειξης ϐασιζόµενο σε PaHMM.

Στο κεφάλαιο 6 παρουσιάζεται αναλυτικά το συνολικό σύστηµα.
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Κεφάλαιο 2

Εξαγωγή Χαρακτηριστικών για την
Αναγνώριση Νοηµατικής Γλώσσας

Το πρώτο ϐήµα για την αυτόµατη αναγνώριση της νοηµατικής γλώσσας είναι η εξαγωγή χα-

ϱακτηριστικών από ϐίντεο νοηµατικού λόγου. Πιο συγκεκριµένα, είναι απαραίτητη η εξαγωγή

κατάλληλων χαρακτηριστικών που σχετίζονται µε τους αρθρωτές που συµµετέχουν κατά την παρα-

γωγή της νοηµατικής γλώσσας. Τα χέρια και το κεφάλι του νοηµατιστή αποτελούν τους ϐασικούς

αρθρωτές για την άρθρωση της νοηµατικής γλώσσας. Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα παρουσιάσουµε ένα

σύστηµα για την ανίχνευση και παρακολούθηση αυτών των αρθρωτών καθώς και για την εξαγωγή

χαρακτηριστικών που σχετίζονται µε αυτούς.

Για την εξαγωγή χαρακτηριστικών από ϐίντεο νοηµατικής γλώσσας χρησιµοποιούµε το σύ-

στηµα που παρουσιάστηκε στα άρθρα [7, 110]. Αυτό το σύστηµα αποτελείται από τα εξής : α)

Ανίχνευση των περιοχών χρώµατος δέρµατος και κατασκευή των αντίστοιχων µασκών δέρµατος,

χρησιµοποιώντας ένα πιθανοτικό µοντέλο χρώµατος, ϐ) Μορφολογική επεξεργασία των εξαγόµενων

µασκών δέρµατος, γ) Μορφολογική κατάτµηση των εξαγόµενων µασκών δέρµατος, δ) Παρακολού-

ϑηση και αντιστοίχιση των συνεκτικών περιοχών δέρµατος µε τους αρθρωτές και ε) Επίλυση/απο-

σαφήνιση των επικαλύψεων µεταξύ των αρθρωτών.

2.1 Ανίχνευση κεφαλιού και χεριών του Νοηµατιστή

Για την επεξεργασία των ϐίντεο νοηµατικής ϐασιζόµαστε στη πληροφορία του χρώµατος εµ-

πνευσµένοι από υπάρχουσες προσεγγίσεις [17, 7, 18]. Βασιζόµενοι στην παρατήρηση ότι το

χρώµα του δέρµατος του ανθρώπου έχει ιδιαίτερα χαρακτηριστικά, χρησιµοποιούµε την πληροφο-

ϱία χρώµατος για την ανίχνευση των αρθρωτών που µας ενδιαφέρουν (χέρια και κεφάλι). Ωστόσο

απαραίτητη προϋπόθεση είναι ο νοηµατιστής να ϕοράει µπλούζα µε µακριά µανίκια. Επιπλέον

το χρώµα του ϕόντου και των ϱούχων του νοηµατιστή ϑα πρέπει να διαφέρουν από το χρώµα

του δέρµατος, γεγονός όχι αρκετά περιοριστικό καθώς το χρώµα δέρµατος κάθε νοηµατιστή έχει

αρκετά µικρή διακύµανση [20].

2.1.1 Πιθανοτικό Μοντέλο Χρώµατος ∆έρµατος

Για την µοντελοποίηση του χρώµατος δέρµατος χρησιµοποιούµε µια Γκαουσιανή κατανοµή

µε πλήρη πίνακα συµµεταβλητότητας στον χρωµατικό χώρο YCbCr κρατώντας µόνο τις δύο χρω-

µατικές συνιστώσες Cb,Cr. Με αυτό τον τρόπο αποκτάµε σταθερότητα σε τυχόν µεταβολές στη

ϕωτεινότητα [20]. Υποθέτουµε ότι στα εικονοστοιχεία όπου έχουµε δέρµα οι τιµές των (Cb, Cr)
ακολουθούν µια διµεταβλητή Γκαουσιανή κατανοµή πυκνότητας πιθανότητας ps(Cb, Cr), η οποία
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Σχήµα 2.1: Μοντελοποίηση χρώµατος δέρµατος. (α, ϐ) Παραδείγµατα από επισηµειωµένες πε-

ϱιοχές δέρµατος (τετράγωνα), οι οποίες χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση του χρωµατικού

µοντέλου. (γ) ∆εδοµένα εκπαίδευσης στο χρωµατικό χώρο Cb-Cr µαζί µε την κανονική κατανο-

µή ps(Cb, Cr). Η ευθεία γραµµή αντιστοιχεί στην πρώτη ιδιοκατεύθυνση εφαρµόζοντας PCA στα

δεδοµένα εκπαίδευσης.

εκπαιδεύεται χρησιµοποιώντας επισηµειωµένες περιοχές δέρµατος. Αξίζει να σηµειωθεί ότι πει-

ϱαµατιστήκαµε και µε ένα µείγµα πολλαπλών Γκαουσιανών κατανοµών επιτυγχάνοντας αρκετά

αντίστοιχα αποτελέσµατα. Ενδεικτικά παραδείγµατα από επισηµειωµένες περιοχές δέρµατος α-

πεικονίζονται στα Σχήµατα 2.1(α,β). Για την ανίχνευση των περιοχών που αντιστοιχούν σε περιοχές

δέρµατος αρχικά υπολογίζουµε την πιθανότητα κάθε εικονοστοιχείου της εικόνας να ανήκει στην

παραπάνω Γκαουσιανή κατανοµή. Στη συνέχεια για την εκτίµηση της µάσκας δέρµατος S0 εφαρ-

µόζουµε κατωφλιοποίηση της πιθανότητας ps(Cb(x⃗), Cr(x⃗)) για κάθε εικονοστοιχείο x⃗ της εικόνας,

όπου ps είναι η εκπαιδευµένη κατανοµή του χρώµατος δέρµατος Σχήµα 2.1(γ). Η τιµή της σταθε-

ϱάς για την κατωφλιοποίηση υπολογίζεται έτσι ώστε ένα ποσοστό των δεδοµένων εκπαίδευσης να

ταξινοµείται σε χρώµα δέρµατος. Αυτό το ποσοστό ορίζεται έτσι ώστε να είναι ελάχιστα µικρότερο

από 100% µε στόχο να µην συµπεριληφθούν πιθανά δεδοµένα σε ακραίες τιµές. Στα πειράµατά

µας χρησιµοποιήσαµε ποσοστό 99%. ΄Ενα παράδειγµα της µάσκας δέρµατος S0 για ένα πλαίσιο

του ϐίντεο απεικονίζεται στο Σχήµα 2.2(ϐ). Η χρησιµοποίηση ενός χρωµατικού µοντέλου για την

ανίχνευση περιοχών δέρµατος διευκολύνει την προσαρµογή σε διαφορετικούς νοηµατιστές όπως

και σε διαφορετικά ϐίντεο τα οποία έχουν γυριστεί κάτω από διαφορετικές συνθήκες καθώς µόνο

οι παράµετροι της Γκαουσιανής ps(Cb, Cr) χρειάζεται να προσαρµοστούν.

2.1.2 Μορφολογική Επεξεργασία των εξαγοµένων Μασκών ∆έρµατος

Η µάσκα δέρµατος S0 ενδέχεται να περιέχει τρύπες εσωτερικά του κεφαλιού εξαιτίας περιοχών

µε διαφορετικό χρώµα από το δέρµα όπως π.χ. µάτια, στόµα κ.τ.λ. Για αυτόν το λόγο προτείνουµε

έναν αλγόριθµο για την οµαλοποίηση και κάλυψη των τρυπών της µάσκας S0, ο οποίος χρησιµο-

ποιεί εργαλεία από τη µαθηµατική µορφολογία [57, 81]. Χρησιµοποιούµε την έννοια των τρυπών
(holes) H(S) σε µια δυαδική εικόνα S [115]. Για να γεµίσουµε κάποιες περιοχές του ϕόντου

(hole filling) οι οποίες δεν είναι τρύπες µε τη στενή έννοια, αλλά ενώνονται µε το ϕόντο µέσω ενός

µικρού καναλιού, εφαρµόζουµε το παρακάτω γενικευµένο hole filling από το οποίο προκύπτει µια

καλύτερη µάσκα δέρµατος S1:

S1 = S0 ∪H(S0) ∪ {H(S0 •B)⊕B} , (2.1)

όπου B είναι ένα δοµικό στοιχείο µικρού µεγέθους, και τα σύµβολα ⊕, • αντιστοιχούν στο Min-

kowski dilation και closing. Στη ϑεωρία η καλύτερη επιλογή για το δοµικό στοιχείο B είναι ένας
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(α) Αρχικό πλαίσιο (ϐ) S0 (γ) S2 (δ) S2 ⊖Bc (ε) Κατατµηµένο S2

Σχήµα 2.2: Ενδιάµεσα και τελικά αποτελέσµατα για την εξαγωγή της µάσκας δέρµατος και της

µορφολογικής κατάτµησης, εφαρµοσµένα σε ένα πλαίσιο από δύο ϐάσεις δεδοµένων. (α) Αρχικό

πλαίσιο, (ϐ) Αρχική εκτίµηση της µάσκας δέρµατος S0, (γ) Τελική εκτίµηση της µάσκας δέρµατος

S2, (δ) Erosion της µάσκας S2 µε έναν µικρό δίσκο, (ε) Κατάτµηση της µάσκας δέρµατος S2, σε

συνεκτικές περιοχές.

δίσκος, έτσι ώστε να υπάρχει ισοτροπική αντιµετώπιση προς όλες τις διευθύνσεις. ΄Οµως για υ-

πολογιστικούς λόγους στην υλοποίησή µας χρησιµοποιήσαµε ένα τετράγωνο 5×5 εικονοστοιχείων

για το B αφού ο υπολογισµός του erosion/dilation µε δοµικό στοιχείο σχήµατος τετραγώνου είναι

αρκετά πιο γρήγορος.

Στη συνέχεια για να διορθώσουµε πιθανά λάθη εκµεταλλευόµαστε το γεγονός ότι οι συνεκτικές

περιοχές χρώµατος δέρµατος µπορεί να είναι το πολύ τρεις (κεφάλι, αριστερό και δεξί χέρι). Επι-

πλέον ϑεωρούµε ότι δεν µπορούµε να έχουµε περιοχή µε εµβαδόν µικρότερο από Amin, το οποίο

αντιστοιχεί στο µικρότερο δυνατόν εµβαδόν χεριού του υπό µελέτη νοηµατιστή. Ο περιορισµός

αυτός προκύπτει από τη λογική υπόθεση ότι το εµβαδόν του κεφαλιού είναι πάντα µεγαλύτερο

από το εµβαδόν των χεριών ενός ανθρώπου [146]. ΄Ετσι ϐρίσκοντας τις συνεκτικές περιοχές της

µάσκας S1 και υπολογίζοντας τα εµβαδά τους, απορρίπτουµε όσες περιοχές έχουν εµβαδόν µι-

κρότερο από Amin. Τέλος κρατώντας τις τρεις περιοχές µε το µεγαλύτερο εµβαδόν καταλήγουµε

στην τελική εκτίµηση της µάσκας δέρµατος S2. ΄Ενα παράδειγµα της µάσκας S2 απεικονίζεται στο

Σχήµα. 2.2(γ).

2.1.3 Μορφολογική Κατάτµηση των Μασκών ∆έρµατος

Η µάσκα δέρµατος S2 που υπολογίσαµε στην προηγούµενη ενότητα περιλαµβάνει τρεις συνε-

κτικές περιοχές που αντιστοιχούν στο κεφάλι και στα χέρια του νοηµατιστή. Για τον διαχωρισµό

τους ακολουθούµε την παρακάτω µέθοδο κατάτµησης ϐασισµένοι στη µαθηµατική µορφολογία.

΄Οταν η µάσκα S2 περιέχει τρεις συνεκτικές περιοχές, δηλαδή δεν έχουµε επικάλυψη µεταξύ των

αρθρωτών, η κατάτµηση είναι άµεση και εντοπίζει τις συνεκτικές περιοχές. Στην περίπτωση που

έχουµε µικρές επικαλύψεις, δηλαδή όταν δυο ή τρεις διαφορετικές περιοχές ενώνονται µε µια

µικρή γέφυρα -ϐλέπε Σχήµα. 2.2(γ)- προτείνουµε τη µέθοδο competitive reconstruction opening

για να τις διαχωρίσουµε. Η µέθοδος αυτή ϐασίζεται σε αλλεπάλληλα µορφολογικά ϕιλτραρίσµατα.

Αν η µάσκα S2 περιέχει Ncc συνεκτικές περιοχές/συνιστώσες όπου Ncc < 3 υπολογίζουµε

το erosion της µάσκας S2 µε το δοµικό στοιχείο Bc (δίσκος ακτίνας τριών εικονοστοιχείων) και

ϐρίσκουµε τις συνεκτικές περιοχές της µάσκας S2 ⊖ Bc απορρίπτοντας τις περιοχές µε εµβαδόν

µικρότερο από Amin. Εάν ο αριθµός των συνεκτικών περιοχών παραµείνει Ncc σηµαίνει πως οι

αρθρωτές έχουν µεγάλη επικάλυψη µεταξύ τους, µε αποτέλεσµα ο διαχωρισµός τους να µην είναι

εφικτός µε τη µέθοδο competitive reconstruction opening. Σε αντίθετη περίπτωση εάν ο αριθµός
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Σχήµα 2.3: Εναλλαγή πλαισίων µε ύπαρξη ή µη επικαλύψεων : Σχηµατική αναπαράσταση της

εµπρόσθια-οπίσθια γραµµικής εκτίµησης
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Σχήµα 2.4: Αποτέλεσµα από τη ϐάση δεδοµένων BU400 της ανίχνευσης και παρακολούθησης των

χεριών και του κεφαλιού του νοηµατιστή σε περιπτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις. Παράδειγµα

πλαισίων µε τη µάσκα δέρµατος και τους αρθρωτές που περιλαµβάνει κάθε κατατµηµένη περιοχή.

Το H αντιστοιχεί στο κεφάλι, το L στο αριστερό χέρι και το R στο δεξί χέρι.

των συνεκτικών περιοχών γίνει µεγαλύτερος από Ncc υποδεικνύεται µερική επικάλυψη. Σε αυτή

την περίπτωση µε αφετηρία αυτές τις συνεκτικές περιοχές εφαρµόζουµε αλλεπάλληλα conditio-

nal dilations έως ότου οι αρχικές συνεκτικές περιοχές συναντηθούν µεταξύ τους. Στη συνέχεια

αφαιρούµε από όλες τις συνεκτικές περιοχές τα εικονοστοιχεία που ανήκουν σε παραπάνω α-

πό δύο περιοχές. ΄Ετσι τελικά καταλήγουµε στις διαχωρισµένες πλέον συνεκτικές περιοχές. Στο

Σχήµα 2.2(ε) µπορούµε να δούµε ένα αποτέλεσµα της εφαρµογής του αλγορίθµου competitive

reconstruction opening.

2.2 Παρακολούθηση των Χεριών και του Κεφαλιού

Μετά την εφαρµογή της κατάτµησης στη µάσκα δέρµατος S2 εφαρµόζουµε έναν αλγόριθµο για

την παρακολούθηση των χεριών και του κεφαλιού. Ο παρακάτω αλγόριθµος έχει ως αποτέλεσµα

την εύρεση των αρθρωτών που συµπεριλαµβάνονται σε κάθε κατατµηµένη περιοχή και την εκτίµη-

ση των παραµέτρων µιας έλλειψης για κάθε αρθρωτή που συµµετέχει σε επικάλυψη. Οι ελλείψεις

αυτές αποτελούν µια αδρή εκτίµηση του σχήµατος και της ϑέσης των αρθρωτών στις περιοχές όπου

έχουµε επικαλύψεις. Η χρησιµοποίηση ελλείψεων ϐασίζεται στην υπόθεση ότι µια έλλειψη µπορεί
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προσεγγιστικά να περιγράψει το σχήµα του κεφαλιού και των χεριών ενός ανθρώπου [7]. Για την

παρακολούθηση των αρθρωτών σε κάθε χρονικό πλαίσιο χρησιµοποιούµε διαφορετική προσέγγιση

ανάλογα µε την ύπαρξη ή µη επικάλυψης.

Μη ύπαρξη επικάλυψης : Το αποτέλεσµα της κατάτµησης της µάσκας δέρµατος S2 είναι τρεις

διαφορετικές συνεκτικές περιοχές. Αντιστοιχούµε το κεφάλι στην περιοχή µε το µεγαλύτερο εµ-

ϐαδόν, υποθέτοντας ότι το εµβαδόν του κεφαλιού είναι πάντα µεγαλύτερο από αυτό των χεριών.

∆εδοµένου ότι τα δύο χέρια έχουν ανιχνευθεί στα προηγούµενα πλαίσια εφαρµόζουµε µια γραµ-

µική πρόβλεψη της ϑέσης του κεντροειδούς για κάθε χέρι χρησιµοποιώντας τα τρία προηγούµενα

πλαίσια. Οι συντελεστές πρόβλεψης υπολογίζονται χρησιµοποιώντας ένα απλό µοντέλο σταθερής

επιτάχυνσης. ΄Ετσι κάθε χέρι αντιστοιχίζεται στη συνεκτική περιοχή που ϐρίσκεται πιο κοντά στην

εκτιµώµενη ϑέση του κεντροειδούς του.

΄Υπαρξη επικάλυψης : Το αποτέλεσµα της κατάτµησης της µάσκας δέρµατος S2 είναι 1 ή 2

διαφορετικές συνεκτικές περιοχές. Σε αυτή την περίπτωση εφαρµόζουµε ένα συνδυασµό των δυο

παρακάτω µεθόδων : 1) Εµπρόσθια-οπίσθια γραµµική εκτίµηση των παραµέτρων της έλλειψης για

κάθε αρθρωτή (ϐλ. Σχήµα 2.3) και 2) Template matching µεταξύ διαδοχικών χρονικών πλαισίων

εκµεταλλευόµενοι την εκ των προτέρων πληροφορία για το σχήµα και την υφή των αρθρωτών από

το προηγούµενο/επόµενο πλαίσιο. Πιο συγκεκριµένα χρησιµοποιώντας τις προ-υπολογισµένες

παραµέτρους των ελλείψεων που έχουµε ταιριάξει στους αρθρωτές στα τρία προηγούµενα πλαί-

σια εφαρµόζουµε µια εµπρόσθια γραµµική πρόβλεψη των παραµέτρων της έλλειψης για κάθε

αρθρωτή για το τρέχον πλαίσιο. Λόγω της ευαισθησίας της γραµµικής πρόβλεψης σε σχέση µε

τον αριθµό των διαδοχικών πλαισίων όπου έχουµε επικάλυψη, εφαρµόζουµε επιπλέον οπίσθια

γραµµική πρόβλεψη (ϐλ. Σχήµα 2.3). Επίσης υποθέτοντας ότι ένας αρθρωτής (κεφάλι ή χέρι) δεν

µεταβάλλεται έντονα µεταξύ δύο διαδοχικών χρονικών πλαισίων εφαρµόζουµε template matching

µεταξύ διαδοχικών χρονικών πλαισίων αποκτώντας µια επιπλέον εκτίµηση των αρθρωτών στο τρέ-

χον πλαίσιο. Τελικά συνδυάζοντας τις εκτιµήσεις από την εµπρόσθια-οπίσθια γραµµική πρόβλεψη

και την τεχνική ταιριάσµατος προτύπου (template matching) αποκτάµε µια τελική εκτίµηση της

ϑέσης των αρθρωτών.

Στα Σχήµατα 2.4–2.7 έχουµε απεικονίσει τα αποτελέσµατα από την ανίχνευση και παρακολού-

ϑηση των χεριών και κεφαλιού του νοηµατιστή σε ακολουθίες από πλαίσια οι οποίες περιλαµβάνουν

περιπτώσεις όπου έχουµε εµφάνιση επικαλύψεων.

2.3 Εξαγωγή Χαρακτηριστικών

Η εξαγωγή χαρακτηριστικών διανυσµάτων τα οποία περιγράφουν τους αρθρωτές σε κάθε πλαί-

σιο αποτελεί κρίσιµο στοιχείο για τα συστήµατα αναγνώρισης ΝΓ. Τα χαρακτηριστικά πρέπει να

σχετίζονται µε τη ϑέση, την κίνηση και το σχήµα των χεριών. Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζουµε

τα χαρακτηριστικά διανυσµάτων που εξάγουµε για τις ϱοές πληροφορίας της κίνησης-ϑέσης των

χεριών και της χειροµορφής.

2.3.1 Ροή πληροφορίας της κίνησης-ϑέσης των χεριών

Τα χαρακτηριστικά διανύσµατα που εξάγουµε για τη ϱοή πληροφορίας της κίνησης-ϑέσης (M-

P) σχετίζονται µε την κίνηση και τη ϑέση των χεριών του νοηµατιστή στον νοηµατικό χώρο. Αρχικά

εξάγουµε τις συντεταγµένες των χεριών κανονικοποιηµένες µε τη ϑέση του κεφαλιού για κάθε

χρονικό πλαίσιο

PR = (xR, yR)− (xH , yH)

PL = (xL, yL)− (xH , yH),
(2.2)
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Σχήµα 2.5: Αποτέλεσµα από την ϐάση δεδοµένων Dicta-Sign Corpus της ανίχνευσης και παρακο-

λούθησης των χεριών και κεφαλιού του νοηµατιστή και σε περιπτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις.
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Σχήµα 2.6: Αποτέλεσµα από τη ϐάση δεδοµένων Dicta-Sign Corpus της ανίχνευσης και παρακο-

λούθησης των χεριών και κεφαλιού του νοηµατιστή και σε περιπτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις.

όπου (xR, yR), (xL, yL) είναι οι συντεταγµένες του δεξιού και αριστερού χεριού αντιστοίχως και

(xH , yH) είναι οι συντεταγµένες του κεφαλιού του νοηµατιστή.

Επιπλέον υπολογίζουµε την απόσταση µεταξύ των χεριών :

L = (xR − xL, yR − yL), (2.3)

την ταχύτητά τους :

VR = (ẋR, ˙yR),

VL = (ẋL, ẏL),
(2.4)
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(αʹ) (ϐʹ) (γʹ)

(δʹ) (εʹ) (ϛʹ)

Σχήµα 2.7: Αποτέλεσµα από τη ϐάση δεδοµένων BU400 της ανίχνευσης και παρακολούθησης

των χεριών και κεφαλιού του νοηµατιστή και σε περιπτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις µαζί µε τις

ελλείψεις που έχουν ταιριάξει σε κάθε αρθρωτή στις περιπτώσεις που έχουµε επικαλύψεις.

Σχήµα 2.8: Οµαλοποιηµένο Ταίριασµα του ΜΣΕ για δύο διαφορετικούς νοηµατιστές (O11A,012B)

πρώτη και δεύτερη σειρά αντίστοιχα από την ϐάση δεδοµένων Dicta-Sign Συνεχής ΕΝΓ. Σε κάθε

αρχική εικόνα πλαισίου υπερθέτουµε την ανακατασκευή ϐασισµένοι στο µοντέλο, A0(W−1
p (x)) +∑

λiAi(W−1
p (x)). Στην πάνω δεξιά γωνία δείχνουµε κάθε ϕορά την ανακατασκευή, αλλά στο

χώρο του µοντέλου ΣΕ A0(x) +
∑

λiAi(x), η οποία καθορίζει τα ϐέλτιστα ϐάρη.

όπου ẋ = dx/dt συµβολίζει την χρονική παραγώγιση και τέλος την στιγµιαία κατεύθυνση της

κίνησης των χεριών :

DR = (ẋR, ˙yR)/ |ẋR, ˙yR| ,

DL = (ẋL, ẏL)/ |ẋL, ẏL| ,
(2.5)

2.3.2 Ροή πληροφορίας της χειροµορφής

Αφινικά Αναλλοίωτη Μοντελοποίηση Σχήµατος-Εµφάνισης

Σε αυτή την ενότητα για λόγους συνέπειας ϑα παρουσιάσουµε το σύστηµα της ∆υναµικής

Αφινικά Αναλλοίωτης Μοντελοποίησης Σχήµατος-Εµφάνισης (Dynamic Affine-invariant Shape-
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Appearance Model) το οποίο αναπτύχθηκε στα πλαίσια της διατριβής του Α. Ρούσσου [109, 110].

Αυτό το σύστηµα προσφέρει µια αναπαράσταση των χειροµορφών. Επιπλέον, επιτρέπει την πα-

ϱακολούθηση και εξαγωγή χαρακτηριστικών που σχετίζονται µε το σχήµα και την εµφάνιση των

χεριών ενός νοηµατιστή. Τέλος, αποτελεί ένα εύρωστο σύστηµα για την εξαγωγή χαρακτηριστικών

που σχετίζονται µε την χειροµορφή ακόµα και κατά τη διάρκεια επικαλύψεων.

Αναπαράσταση χεριών µε την συνάρτηση σχήµατος-εµφάνισης : Πρωταρχικός στόχος είναι η

µοντελοποίηση όλων των δυνατών διαφορετικών χειροµορφών που εµφανίζονται κατά τη διάρκεια

του νοηµατισµού χρησιµοποιώντας δισδιάστατες εικόνες. Αυτές οι εικόνες έχουν µεγάλη ποικιλία

λόγω των διαφορετικών χειροµορφών και της µεταβολής της τρισδιάστατης πόζας. Επίσης, ο αριθ-

µός των σηµείων πάνω στο επίπεδο του χεριού τα οποία είναι ορατά από την κάµερα, µεταβάλλεται

διαρκώς. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα για τα πλαίσια αυτής της εφαρµογής την µη χρησιµοποίηση εν-

δεικτικών σηµείων (landmark points) για την αναπαράσταση της δισδιάστατης χειροµορφής. ΄Ετσι,

για την αναπαράσταση των χειροµορφών χρησιµοποιούµε τη δυαδική µάσκα η οποία έχει προκύ-

ψει από την ανίχνευση του χρώµατος δέρµατος (ϐλ. ενότητα 2.1.1). Επιπλέον χρησιµοποιούµε την

εµφάνιση των χεριών δηλαδή τις χρωµατικές τιµές εσωτερικά της δυαδικής µάσκας. Αυτές οι τιµές

εξαρτώνται από την υφή και τη σκίαση του χεριού µε αποτέλεσµα να προσφέρουν πληροφορία για

την τρισδιάστατη χειροµορφή. Πιο συγκεκριµένα, η συνάρτηση f(x) σχήµατος-εµφάνισης ισούται

µε

f(x) =

{
g(I(x)) εάν x ∈ M

−cb αλλιώς
(2.6)

(2.7)

όπου I(x) είναι οι τιµές (Cb, Cr) της εικόνας στον χρωµατικό χώρο YCbCr και στο εικονοστοιχείο

x. Η συνάρτηση g είναι η προβολή του σηµείου (Cb, Cr) στον πρωτεύοντα άξονα της διµεταβλητής

Γκαουσιανής που µοντελοποιεί την πιθανότητα χρώµατος -ϐλ. Σχήµα 2.1(γ)- και M η µάσκα

δέρµατος. Τέλος, η τιµή της σταθεράς cb ελέγχει την ισορροπία µεταξύ σχήµατος και εµφάνισης

και ορίζεται πειραµατικά.

Μοντελοποίηση της ποικιλίας των εικόνων σχήµατος-εµφάνισης : Οι ΣΕ εικόνες των χεριών,

f(x), µοντελοποιούνται χρησιµοποιώντας ένα γραµµικό συνδυασµό προκαθορισµένων εικόνων

µεταβολής, ακολουθούµενο από ένα αφινικό µετασχηµατισµό :

f(Wp(x)) ≈ A0(x) +
Nc∑

i=1

λiAi(x), x ∈ Ω (2.8)

όπου A0(x) είναι η εικόνα ϐάσης, Ai(x) είναι Nc ιδιοεικόνες (eigenimages) που µοντελοποιούν

την γραµµική µεταβολή, λ = (λ1 · · · λNc) είναι τα ϐάρη του γραµµικού συνδυασµού και Wp είναι

ο αφινικός µετασχηµατισµός µε παραµέτρους p = (p1 · · · p6) που αντιστοιχεί από τον χώρο του

µοντέλου Ω στον χώρο της εικόνας. Από εδώ και στο εξής ϑα αναφερόµαστε στο προτεινόµενο µο-

ντέλο ως µοντέλο σχήµατος-εµφάνισης. ΄Ενα συγκεκριµένο Μοντέλο Σχήµατος-Εµφάνισης χεριού

καθορίζεται από την εικόνα ϐάσης A0(x) και τις ιδιοεικόνες Ai(x) του γραµµικού συνδυασµού

και τον αριθµό Nc. Τα διανύσµατα p και λ είναι οι παράµετροι του µοντέλου που ταιριάζουν το

δεδοµένο µοντέλο σε µια εικόνα Σχήµατος-Εµφάνισης σε κάθε χρονικό πλαίσιο. Οι παράµετροι

αυτοί ϑεωρούνται ως χαρακτηριστικά της πόζας και του σχήµατος του χεριού αντιστοίχως.

Εκπαίδευση του γραµµικού συνδυασµού του µοντέλου σχήµατος-εµφάνισης : Για την εκπαίδευ-

ση του µοντέλου σχήµατος-εµφάνισης χρησιµοποιούµε ένα αντιπροσωπευτικό σύνολο από εικόνες
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(αʹ) (ϐʹ)

Σχήµα 2.9: (α) RGB εικόνα κοµµένου χεριού και (ϐ) Οπτική αναπαράσταση του HOG περιγρα-

ϕητή.

χειροµορφών από χρονικά πλαίσια όπου το χέρι είναι πλήρως ορατό και δεν υπάρχουν επικαλύ-

ψεις. ∆εδοµένης αυτής της επιλογής το σύνολο εκπαίδευσης κατασκευάζεται από τις αντίστοιχες

σχήµατος-εµφάνισης εικόνες f1 · · · fN . Για την αφαίρεση της µεταβλητότητας που εξηγεί ο αφι-

νικός µετασχηµατισµός εφαρµόζουµε µια ηµιαυτόµατη διαδικασία αφινικής ευθυγράµµισης του

συνόλου εκπαίδευσης. Στη συνέχεια, οι εικόνες του γραµµικού συνδυασµού µαθαίνονται χρησι-

µοποιώντας PCA στο ευθυγραµµισµένο σύνολο.

Οµαλοποιηµένο ταίριασµα του µοντέλου σχήµατος-εµφάνισης µε στατική και δυναµική πρότε-
ϱη πληροφορία : Για την αντιµετώπιση των επικαλύψεων χρησιµοποιήθηκε ένα οµαλοποιηµένο

ταίριασµα του µοντέλου σχήµατος-εµφάνισης το οποίο εκµεταλλεύεται πρότερη πληροφορία που

σχετίζεται µε τη δυναµική της χειροµορφής. Πιο συγκεκριµένα προσθέτουµε στο µέσο τετραγωνι-

κό σφάλµα ανακατασκευής Erec, δύο όρους που αντιστοιχούν στην στατική και δυναµική πρότερη

γνώση των παραµέτρων του ΜΣΕ λ και p. Σε κάθε πλαίσιο n, ϐρίσκουµε τα ϐέλτιστα λ = λ[n] και

p = p[n] που ελαχιστοποιούν τη συνολική ενέργεια :

E(λ,p) = Erec(λ,p) + wSES(λ,p) + wDED(λ,p) , (2.9)

όπου wS ,wD είναι ϑετικά ϐάρη που ελέγχουν την ισορροπία µεταξύ των τριών όρων. Οι όροι

ES(λ,p) και ED(λ,p) αντιστοιχούν στην ενέργεια της στατικής και δυναµικής πρότερης πληρο-

ϕορίας. Στο Σχήµα 2.8 έχουµε απεικονίσει τα αποτελέσµατα από το οµαλοποιηµένο ταίριασµα του

κυρίαρχου (δεξιού) χεριού του µοντέλου σχήµατος-εµφάνισης. Παρατηρούµε ότι κατά τη διάρκεια

των επικαλύψεων έχουµε ακριβή παρακολούθηση του χεριού.

∆ιαφορετικές αναπαραστάσεις

Για την αναπαράσταση των χειροµορφών χρησιµοποιήσαµε δύο επιπλέον διαφορετικά διανύ-

σµατα χαρακτηριστικών αρκετά δηµοφιλή στα πλαίσια της ερευνητικής περιοχής αναγνώρισης

αντικειµένων.

Το πρώτο είναι ο HOG [34] περιγραφητής, ο οποίος αποτελεί ένα από κοινού ιστόγραµµα

κβαντισµένων κατευθύνσεων της κλίσης της εικόνας και της µετατοπισµένης ϑέσης, στην γειτονιά

κάθε εικονοστοιχείου. Ο υπολογισµός του HOG περιγραφητή αποτελείται από τα εξής ϐήµατα :

• Υπολογισµός των µερικών παραγώγων της εικόνας,

• Χωρική διαµέριση της εικόνας χρησιµοποιώντας ένα πλέγµα,

• ∆ηµιουργία ιστογραµµάτων κατεύθυνσης,

• Κανονικοποίηση ιστογραµµάτων.
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Σχήµα 2.10: (α) RGB εικόνα κοµµένου χεριού και (ϐ-δ) Οπτική αναπαράσταση των dense SIFT

για τα τρία επίπεδα πυραµίδας. Επιπλέον απεικονίζουµε τον αριθµό της συστάδας στην οποία έχει

ταξινοµηθεί κάθε patch.

Στο Σχήµα 2.9 απεικονίζουµε µια οπτική αναπαράσταση του περιγραφητή HOG για µια εικόνα

χεριού.

Για το δεύτερο διάνυσµα χαρακτηριστικών χρησιµοποιήσαµε την ιδέα των χωρικών πυραµίδων

(spatial pyramids) [73]. Ο υπολογισµός των χαρακτηριστικών αυτών αποτελείται από τα εξής

ϐήµατα :

• Υπολογισµός των dense SIFT στην εικόνα,

• Εφαρµογή του αλγορίθµου K-means για την κατασκευή ενός οπτικού λεξιλογίου,

• Υπολογισµός των κανονικοποιηµένων ιστογραµµάτων σε διαφορετικά επίπεδα πυραµίδας,

• Συνένωση των επιµέρους ιστογραµµάτων,

• Μετασχηµατισµός του συνενωµένου ιστογράµµατος.

Πιο συγκεκριµένα, σε κάθε εικόνα κοµµένου χεριού εξάγουµε τα dense SIFT χαρακτηρι-

στικά [80]. Στη συνέχεια ϐασιζόµενοι στην ιδέα των bag-of-words, εφαρµόζουµε τον αλγόριθµο

συσταδοποίησης K-means σε τυχαία patches για την κατασκευή ενός οπτικού λεξιλογίου. Ο

αριθµός των συστάδων που χρησιµοποιήσαµε καθορίστηκε πειραµατικά σε 10. Αντίστοιχα µε

το άρθρο [73] υπολογίζουµε τα κανονικοποιηµένα ιστογράµµατα για το οπτικό λεξιλόγιο σε τρία

επίπεδα πυραµίδας. Στο Σχήµα 2.10 απεικονίζουµε για µια εικόνα χεριού, µια οπτική αναπαρά-

σταση των dense SIFT για τα τρία επίπεδα πυραµίδας µαζί µε το αριθµό της συστάδας που έχει

ταξινοµηθεί κάθε patch. Στη συνέχεια, συνενώνουµε τα επιµέρους ιστογράµµατα και µετασχηµα-

τίζουµε το συνενωµένο διάνυσµα χαρακτηριστικών σε έναν νέο χώρο χαρακτηριστικών ϐασιζόµενοι

στη µέθοδο που παρουσιάζεται στο άρθρο [131]. Αυτός ο νέος χώρος χαρακτηριστικών έχει την

ιδιαιτερότητα ότι το εσωτερικό γινόµενο µεταξύ δύο χαρακτηριστικών διανυσµάτων ισούται µε την

απόσταση histogram intersection των αντίστοιχων διανυσµάτων στον προηγούµενο χώρο χαρακτη-

ϱιστικών των συνενωµένων ιστογραµµάτων. Τέλος, εφαρµόζουµε PCA για τη µείωση της διάστασης

των χαρακτηριστικών διανυσµάτων κρατώντας τα πρώτα 100 ιδιοδιανύσµατα.
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Κεφάλαιο 3

Στατιστική µοντελοποίηση της
Νοηµατικής Γλώσσας µε
∆εδοµενοκεντρικές Υποµονάδες

3.1 Εισαγωγή στην έννοια των υποµονάδων

Μια αδρή αντιστοίχιση µιας λέξης στον προφορικό λόγο είναι µε το νόηµα στη νοηµατική

γλώσσα. Οι δοµικές υποµονάδες (ϕωνήµατα) που απαρτίζουν µια λέξη στον προφορικό λόγο

συνενώνονται διαδοχικά στον χρόνο, όπως π.χ. η αγγλική λέξη admit, η οποία µεταγράφεται

ϕωνητικώς ως [@dm"It]. Σε αντίθεση µε τις λέξεις, τα νοήµατα τείνουν να είναι µονοσυλλαβικά [32].

Η ϕωνητική δοµή των νοηµάτων στη νοηµατική γλώσσα, σε αντίθεση µε τις λέξεις στον προφορικό

λόγο, περιέχει την έννοια της παραλληλίας [118] αλλά και της διαδοχής στον χρόνο [78]. Για

τη µεταφορά αντίστοιχης ϱοής πληροφορίας σε σχέση µε τον προφορικό λόγο, προστίθεται στην

ϕωνητική δοµή των νοήµατων η έννοια της παραλληλίας µέσω των πολλαπλών παράλληλων ϱοών

πληροφορίας. Αυτό οφείλεται λόγω των µεγάλων αρθρωτών για την παραγωγή της νοηµατικής

γλώσσας, σε σχέση µε τους αντίστοιχους για την παραγωγή του προφορικού λόγου, π.χ. χέρια

έναντι γλώσσας [70]. Ας πάρουµε ως παράδειγµα τα νοήµατα στο Σχήµα 3.1. Οι παράµετροι

άρθρωσης όπως η ϑέση των χεριών, ο τύπος της κίνησής τους, το σχήµα τους (χειροµορφή) και οι

εκφράσεις του προσώπου µπορούν να µεταβάλλονται παράλληλα στον χρόνο.

Επιπλέον, έχουν γίνει έρευνες σχετικά µε την διαδοχική δοµή των ϕωνητικών υποµονάδων

στη νοηµατική γλώσσα [31]. Οι Liddell και Johnson (L&J) [77] εισήγαγαν ως ϕωνολογική ϐάση

για τη νοηµατική γλώσσα τη διαδοχή ϕωνητικών υποµονάδων. Πρότειναν το µοντέλο Movement-

Hold [78] το οποίο λάµβανε υπόψη του την έννοια της παραλληλίας αλλά και της διαδοχής των

ϕωνητικών υποµονάδων. Εισήγαγαν δύο τύπους τµηµάτων, τα ‘‘Movements’’ και τα ‘‘Holds’’. Τα

‘‘Movements’’, αντιστοιχούν σε τµήµατα κατά την διάρκεια των οποίων µεταβάλλεται τουλάχιστον

µια από τις παραµέτρους της άρθρωσης. Μεταβολή της ϑέσης των χεριών (ύπαρξη κίνησης),

αλλαγή της χειροµορφής κ.α. Τα ‘‘Holds’’, αντιστοιχούν σε τµήµατα κατά τη διάρκεια των οποίων

όλες οι παράµετροι της άρθρωσης παραµένουν σταθερές. Ως αποτέλεσµα κάθε νόηµα µπορεί να

περιγραφεί από µια ακολουθία διαδοχικών ‘‘Movement’’ και ‘‘Hold’’ τµηµάτων.

Στο Σχήµα 3.1(F) απεικονίζουµε µια εκτέλεση του νοήµατος ‘ΛΕΩ’ στην Ελληνική Νοηµατική

Γλώσσα (ΕΝΓ). Αυτό το νόηµα αρθρώνεται χρησιµοποιώντας µόνο το κυρίαρχο χέρι. Απαρτίζεται

από µια κίνηση προς τα κάτω του κυρίαρχου χεριού ξεκινώντας από το στόµα και καταλήγον-

τας στον ουδέτερο χώρο νοηµατισµού. Με άλλα λόγια το νόηµα ‘ΛΕΩ’, σύµφωνα µε το µοντέλο

Movement-Hold µπορεί να περιγραφεί από τη διαδοχή τριών τµηµάτων : ‘θέση-στόµα (H)’, ‘κίνηση-

κάτω (M)’ και ‘θέση-ουδέτερος χώρος (H)’. ΄Αλλο ένα παράδειγµα απεικονίζεται στο Σχήµα 3.2 όπου
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(αʹ) Ε∆Ω (ϐʹ) ΤΕΛΟΣ (γʹ) CHICAGO (δʹ) ΚΑΤΑΘΕΣΗ (εʹ) ΡΥΖΙ (ϛʹ) ΛΕΩ (Ϲʹ) ΥΠΟ∆ΕΧΟΜΑΙ (ηʹ) ΥΠΟ∆ΕΧΟΜΑΙ

Σχήµα 3.1: Νοήµατα στην ΑΝΓ από τη ϐάση δεδοµένων BU400 (α,β) και από την ASLLVD (γ,δ).

(ε-ϑ) νοήµατα στην ΕΝΓ από τη ϐάση δεδοµένων GSL-Lem

(αʹ) Hold (ϐʹ) Movement (γʹ) Hold

Σχήµα 3.2: Κατάτµηση σε Movement και Hold τµήµατα για το νόηµα ADMIT στην ΑΝΓ (BU400).

το νόηµα ‘‘ADMIT’’ στην Αµερικανική Νοηµατική Γλώσσα (ΑΝΓ) µεταγράφεται σε –H M H–.

Συνοψίζοντας, παρότι έχουν προταθεί αρκετά γλωσσολογικά-ϕωνητικά µοντέλα η έννοια της

ϕωνητικής υποµονάδας στη νοηµατική γλώσσα δεν είναι δεδοµένη και ούτε πλήρως καθορισµένη

όπως στην περίπτωση του προφορικό λόγου. Είναι ένα ανοιχτό πεδίο έρευνας και από γλωσσολό-

γους ερευνητές [118, 78, 111], αλλά και από ερευνητές στο πεδίο της επιστήµης των υπολογιστών,

µε στόχο τον καθορισµό, την εύρεση και την υπολογιστική µοντελοποίηση αυτών των ϕωνητικών

υποµονάδων [11, 136, 72, 1].

Λόγω των όσων προαναφέρθηκαν η ϕωνητική µοντελοποίηση µε στόχο τη µοντελοποίηση και

αυτόµατη αναγνώριση της Νοηµατικής Γλώσσας (ΝΓ) είναι ένα αρκετά δύσκολο πρόβληµα. Πρώτα

από όλα υπάρχει η έλλειψη από επίσηµα λεξικά, επισηµειωµένα σε ϕωνητικό επίπεδο, ϐασισµέ-

να σε πλήρως καθορισµένες ϕωνητικές υποµονάδες και σε ένα πρότυπο σύστηµα επισηµείωσης.

Στο ερευνητικό πεδίο της αναγνώρισης ϕωνής, τέτοιου είδους πόροι είναι τυποποιηµένοι, πλή-

ϱως καθορισµένοι και άµεσα προσβάσιµοι για όλη την ερευνητική κοινότητα. Στο ερευνητικό

πεδίο της αυτόµατης αναγνώρισης της ΝΓ οι προσεγγίσεις που χρησιµοποιούν υποµονάδες για

τη µοντελοποίηση και αναγνώριση της ΝΓ είναι από τη µια πλευρά δεδοµενοκεντρικές. Ορίζουν

ένα σύνολο από υπολογιστικές υποµονάδες χωρίς τη χρήση επισηµειώσεων σε ϕωνητικό επίπε-

δο. Ενδεικτικές προσεγγίσεις παρουσιάζονται στα άρθρα [11, 47, 72]. Από την άλλη πλευρά

υπάρχουν προσεγγίσεις οι οποίες χρησιµοποιούν λεξικά ϐασιζόµενα σε γλωσσικά µοντέλα όπως

το Movement-Hold [78] και συστήµατα ϕωνητικής επισηµείωσης της ΝΓ όπως το Stokoe σύστη-

µα [118], το Hamburg Notation System (HamNoSys) [103] ή το SignWriting [119]. Τα παραπάνω

λεξικά κατασκευάζονται είτε µέσω ανθρώπινης επισηµείωσης, διαδικασία αρκετά χρονοβόρα, όπως

στο άρθρο [136], είτε πιο πρόσφατα κάνοντας χρήση αυτόµατων µεθόδων επεξεργασίας [102, 71].

Ανάµεσα σε αυτά τα δύο σύνολα προσεγγίσεων, έχουν προταθεί µέθοδοι [66, 17, 55, 28], οι

οποίες ενσωµατώνουν γλωσσικές-ϕωνητικές έννοιες, εµπνευσµένες κατά κύριο λόγο από την έ-

ϱευνα του Stokoe [118]. Παρόλα ταύτα δεν καταλήγουν σε ευρέως επαναχρησιµοποιήσιµες υ-

ποµονάδες σύµφωνες µε κάποιο από τα γνωστά συστήµατα επισηµείωσης ή γλωσσολογικά µοντέ-

λα [118, 103, 119, 78].

Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα παρουσιάσουµε δύο καινοτόµες µεθόδους για τη µοντελοποίηση της ΝΓ

κάνοντας χρήση δεδοµενοκεντρικών υποµονάδων. Αυτές τις ονοµάζουµε 2-S-U και RAW. Για την
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αναπαράσταση ενός νοήµατος προσφέρουν µια ϕωνητική δοµή υποµονάδων η οποία εµπεριέχει

τις έννοιες της παραλληλίας αλλά και της διαδοχής διαφορετικών υποµονάδων στον χρόνο, χωρίς

τη χρήση γλωσσολογικής πρότερης γνώσης. Βασίζονται στην αυτόµατη κατάτµηση των νοηµάτων

σε δυναµικά και στατικά τµήµατα, που αντιστοιχούν σε τµήµατα στα οποία υπάρχει ή δεν υπάρχει

κίνηση. Για την κατασκευή των δυναµικών και στατικών (∆/Σ) υποµονάδων διαχειρίζονται τα

δυναµικά και τα στατικά τµήµατα ξεχωριστά χρησιµοποιώντας διαφορετικό είδος χαρακτηριστικών

για κάθε περίπτωση. Επιπλέον, η µοντελοποίηση των ∆/Σ υποµονάδων γίνεται χρησιµοποιώντας

στατιστικά µοντέλα. Τέλος ένα πολύτιµο αποτέλεσµα είναι η χωρίς επίβλεψη κατασκευή ενός

λεξικού στο επίπεδο της υποµονάδας το οποίο εµπεριέχει τις παραπάνω ιδιότητες.

Παρόλο που δεν γίνεται χρήση πρότερης γλωσσολογικής γνώσης, οι µέθοδοι είναι εµπνευσµέ-

νες από το µοντέλο Movement-Hold. Συσχετίζουµε τα ‘‘Movement’’ και ‘‘Hold’’ τµήµατα µε τις

περιπτώσεις όπου έχουµε κίνηση ή µη-κίνηση των χεριών του νοηµατιστή, δηλαδή δυναµικά και

στατικά τµήµατα. ΄Ετσι, κάθε νόηµα αναπαριστάται από µια ακολουθία δυναµικών και στατικών

υποµονάδων η οποία συνάδει µερικώς µε τους ϕωνητικούς κανόνες του µοντέλου Movement-Hold.

Για τα στατικά τµήµατα χρησιµοποιούµε το διάνυσµα χαρακτηριστικών της ϑέσης των χεριών, και

για τα δυναµικά χρησιµοποιούµε το διάνυσµα χαρακτηριστικών της κίνησής τους. Το από κοινού

διάνυσµα χαρακτηριστικών το ονοµάζουµε : ϱοή πληροφορίας της ‘κίνησης-ϑέσης’, και το χρη-

σιµοποιούµε για την εκπαίδευση των δυναµικών και στατικών µοντέλων υποµονάδας. Τέλος, το

διάνυσµα χαρακτηριστικών για την χειροµορφή χρησιµοποιείται ως ανεξάρτητη ϱοή πληροφορίας

για την κατασκευή των υποµονάδων χειροµορφής.

3.2 Σύνοψη συστήµατος

Στο Σχήµα 3.3 παρουσιάζουµε ένα διάγραµµα ϱοής του προτεινόµενου συστήµατος. Το 2-S-U

αποτελείται από τρία υποσυστήµατα :

1) Κατάτµηση δυναµικών και στατικών (∆/Σ) τµηµάτων,

2) Υποµονάδες & Λεξικό και

3) Αναγνώριση.

Κατάτµηση δυναµικών και στατικών (∆/Σ) τµηµάτων : Μια από τις συνεισφορές µας σχετίζεται

µε την αυτόµατη κατάτµηση σε δυναµικά και στατικά τµήµατα. Εκπαιδεύουµε δύο Γκαουσια-

νά µοντέλα (δυναµικό και στατικό) µε διαγώνιο πίνακα συµµεταβλητότητας χρησιµοποιώντας την

ταχύτητα (Vel) ως διάνυσµα χαρακτηριστικών και τα συνδυάζουµε µε ένα εργοδικό HMM. Η κατά-

τµηση επιτυγχάνεται ϐρίσκοντας την πιο πιθανή ακολουθία καταστάσεων του εργοδικού µοντέλου

µε την χρήση του αλγορίθµου Viterbi (ϐλέπε ενότητα 3.3).

Υποµονάδες & Λεξικό : Μια επιπλέον συνεισφορά σχετίζεται µε την αυτόµατη δηµιουργία ε-

νός λεξικού σε επίπεδο υποµονάδας. Η αντιστοίχιση δηλαδή κάθε νοήµατος από µια ακολουθία

διαδοχικών υποµονάδων. Για την κατασκευή των ∆/Σ υποµονάδων ϐασιζόµαστε στην ϱοή πληρο-

ϕορίας της κίνησης-ϑέσης και στην κατάτµηση σε ∆/Σ τµήµατα εφαρµόζοντας δύο διαφορετικές

προσεγγίσεις : 2-S-U και RAW. Για την κατασκευή των ∆/Σ 2-S-U υποµονάδων, οµαδοποιούµε τα

δυναµικά και στατικά τµήµατα εφαρµόζοντας αλγορίθµους συσταδοποίησης. Στη συνεχεία, συν-

δυάζουµε την κατάτµηση σε ∆/Σ τµήµατα και την αντιστοιχία κάθε τµήµατος µε τη συστάδα στην

οποία κατατάχθηκε για την κατασκευή του 2-S-U λεξικό (ϐλ. ενότητες 3.4.1 και 3.5.1). Αντίθετα,

για την κατασκευή των ∆/Σ RAW υποµονάδων, γίνεται οµοιόµορφη διαµέριση των χώρων των χαρα-

κτηριστικών που αντιπροσωπεύουν τις ϱοές πληροφορίας της κίνησης και ϑέσης αντιστοίχως. Ενώ

για την κατασκευή του RAW λεξικού χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος Viterbi για την εύρεση της πιο

πιθανής ακολουθίας υποµονάδων (ϐλ. ενότητες 3.4.2 και 3.5.1). Τέλος για τη ϱοή πληροφορίας
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Σχήµα 3.4: Το εργοδικό HMM δύο καταστάσεων (2S-ERG) το οποίο χρησιµοποιήθηκε για την

κατάτµηση και ταξινόµηση σε δυναµικά (∆) και στατικά (Σ) τµήµατα.

της χειροµορφής δεν γίνεται κατάτµηση σε ∆/Σ τµήµατα. Εφαρµόζεται ο αλγόριθµος συσταδο-

ποίησης K-means σε όλα τα πλαίσια και το τελικό λεξικό κατασκευάζεται χρησιµοποιώντας την

αντιστοίχιση κάθε πλαισίου µε την συστάδα που κατατάχθηκε.

Για την µοντελοποίηση των ∆/Σ υποµονάδων χρησιµοποιούµε multistream HMMs όπως πα-

ϱουσιάζεται µε λεπτοµέρεια στην ενότητα 5.1. Επιπλέον στα µοντέλα των ∆/Σ υποµονάδων ενσωµα-

τώνουµε τα Γκαουσιανά µοντέλα ταχύτητας (V-HMM) που εκπαιδεύτηκαν µε στόχο την κατάτµηση

σε ∆/Σ τµήµατα. Αντίθετα, για την µοντελοποίηση των υποµονάδων χειροµορφής, χρησιµοποιούµε

ένα απλό Γκαουσιανό µοντέλο.

Αναγνώριση : Εκµεταλλευόµενοι τα εκπαιδευµένα µοντέλα υποµονάδων και τα λεξικά, εφαρ-

µόζουµε τον αλγόριθµο Viterbi. Κατά την διάρκεια της αναγνώρισης ϐρίσκουµε ταυτόχρονα και

την κατάτµηση σε ∆/Σ τµήµατα, αλλά και την πιο πιθανή υποµονάδα σε κάθε τµήµα. Η τελι-

κή αναγνώριση σε επίπεδο νοήµατος γίνεται εφαρµόζοντας εκ των υστέρων σύµµειξη των ϱοών

πληροφορίας της κίνησης-ϑέσης και της χειροµορφής χρησιµοποιώντας PaHMM [136] (ϐλ. ενότη-

τα 5.2). Κατά αυτόν τον τρόπο συνδυάζουµε τη διαδοχή των ∆/Σ υποµονάδων µε την παραλληλία

των πολλαπλών ϱοών πληροφορίας.

3.3 Αυτόµατη κατάτµηση σε στατικά και δυναµικά τµήµατα

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζουµε την κατάτµηση των νοηµάτων σε διαισθητικά διαδοχικά

χρονικά τµήµατα και την ταξινόµησή τους σε δυναµικά ή στατικά, ανάλογα µε την ύπαρξη ή µη

κίνησης. Το αποτέλεσµα αυτής της κατάτµησης προσδίδει στο προτεινόµενο σύστηµα τη διαδοχική

ϕωνητική δοµή των δυναµικών και στατικών (∆/Σ) υποµονάδων.

Μοντελοποίηση δυναµικών και στατικών τµηµάτων : Η κατάτµηση και ταξινόµηση σε δυναµικά

ή στατικά τµήµατα ϐασίζεται στο διάνυσµα της ταχύτητας. Υποθέτουµε ότι ένα δυναµικό τµήµα

χαρακτηρίζεται από σχετικά υψηλή ταχύτητα, ενώ ένα στατικό από χαµηλή. Για τη µοντελοποί-

ηση των στατικών και δυναµικών τµηµάτων εκπαιδεύουµε δύο Γκαουσιανά µοντέλα, τα οποία τα

συνδυάζουµε µε ένα εργοδικό HMM δύο καταστάσεων (Σχήµα 3.4). Η µια κατάσταση του ερ-

γοδικού µοντελοποιεί τα στατικά τµήµατα (χαµηλή ταχύτητα) και η άλλη τα δυναµικά (υψηλή

ταχύτητα). Εκπαιδεύουµε το εργοδικό µοντέλο κάνοντας χρήση του αλγορίθµου Baum-Welch

χρησιµοποιώντας όλα τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Το αποτέλεσµα είναι η εκπαίδευση των δυο

Γκαουσιανών µοντέλων, ένα για τα στατικά τµήµατα και ένα για τα δυναµικά. Στο Σχήµα 3.5αʹ

απεικονίζουµε την κατανοµή της ταχύτητας υπερθέτοντας τις συναρτήσεις πυκνότητας πιθανότη-

τας (σ.π.π.) των εκπαιδευµένων Γκαουσιανών µοντέλων για τα ∆/Σ τµήµατα. Με αυτό τον τρόπο

εκτιµούµε άµεσα ένα κατώφλι ταχύτητας για τον διαχωρισµό των ∆/Σ τµηµάτων.

Κατάτµηση µε ϐάση τα µοντέλα : Μετά την εκπαίδευση του εργοδικού HMM χρησιµοποιούµε

τον αλγόριθµο Viterbi για την εύρεση της πιο πιθανής ακολουθίας καταστάσεων. Αφού όµως
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Σχήµα 3.5: (α) Κατανοµή της ταχύητας (ιστόγραµµα) υπερθέτοντας τις σ.π.π. που αντιστοιχούν

στις δύο καταστάσεις του εργοδικού HMM (κόκκινη και µαύρη καµπύλη). Η µαύρη αντιστοιχεί

στην κατανοµή της Γκαουσιανής για τα στατικά και η κόκκινη για τα δυναµικά τµήµατα. Η

µονάδα µέτρησης στον x άξονα είναι εικονοστοιχεία ανά χρονικό πλαίσιο και στον y άξονα είναι η

κανονικοποιηµένη συχνότητα. (ϐ) Η κατάτµηση σε ∆/Σ τµήµατα πάνω στο προφίλ της ταχύτητας

για το νόηµα ADMIT.

οι καταστάσεις του εργοδικού HMM αντιστοιχούν στα µοντέλα των ∆/Σ τµηµάτων, η ακολουθία

καταστάσεων ουσιαστικά είναι η κατάτµηση σε ∆/Σ τµήµατα . Στο Σχήµα 3.5βʹ απεικονίζουµε ένα

παράδειγµα κατάτµησης για µια εκτέλεση του νοήµατος ADMIT της ΑΝΓ από την ϐάση δεδοµένων

BU400. Η δοµή των ∆/Σ τµηµάτων είναι ‘Σ ∆ Σ’. Το αποτέλεσµα αυτό πρέπει να ιδωθεί σε σύγκριση

µε το Σχήµα 3.2, όπου µε ϐάση το µοντέλο Movement-Hold το νόηµα περιγράφεται από την

ακολουθία ‘H M H’.

Σύνοψη και αποτελέσµατα : Η κατάτµηση σε ∆/Σ τµήµατα που παρουσιάστηκε, η οποία ϐα-

σίζεται στη µοντελοποίηση των ∆/Σ τµηµάτων προσφέρει αρκετά πλεονεκτήµατα. Πρώτον, προ-

σφέρει από κοινού την χρονική κατάτµηση σε διαδοχικά τµήµατα αλλά και την ταξινόµησή τους

σε δυναµικά και στατικά τµήµατα. Αυτό οφείλεται στο ότι έχουµε ενσωµατώνουµε έµµεσα τα

χαρακτηριστικά των ∆/Σ τµηµάτων στις καταστάσεις του εργοδικού HMM µοντέλου. ∆εύτερον,

δεν υπάρχει η ανάγκη ϐελτιστοποίησης καµίας παραµέτρου ή καθορισµού κάποιου κατωφλιού.

Αυτό έχει ως επακόλουθο η διαδικασία κατάτµησης συµπεριλαµβανόµενης και της εκπαίδευσης

των ∆/Σ Γκαουσιανών µοντέλων να είναι άµεσα εφαρµόσιµη σε άλλες ϐάσεις δεδοµένων. Τέλος,

επειδή η υλοποίηση ϐασίζεται σε µοντέλα HMM ταιριάζει στο συνολικό πιθανοτικό πλαίσιο.

Τα αποτελέσµατα τα εκµεταλλευόµαστε στη συνέχεια ως ακολούθως. Εφαρµόζουµε την κατά-

τµηση σε ∆/Σ τµήµατα σε διαφορετικά διανύσµατα χαρακτηριστικών, όπως π.χ. την κατεύθυνση

των χεριών, µε στόχο την κατάτµηση των σηµάτων για την εφαρµογή των αλγορίθµων συσταδιοποί-

ησης (ενότητα 3.4.1). Επιπλέον για την κατασκευή του λεξικού, χρησιµοποιούµε την ακολουθία

των ∆/Σ τµηµάτων µαζί µε την αντιστοίχισή τους στις συστάδες που ταξινοµήθηκαν (ενότητα 3.5).

Ακόµα, οι σ.π.π. των ∆/Σ Γκαουσιανών µοντέλων ενσωµατώνονται στα HMM µοντέλα υποµονάδας

(ενότητα. 3.6). Τέλος, τα χρονικά όρια της κατάτµησης χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση των

HMM µοντέλων υποµονάδας.
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3.4 Μοντελοποίηση των δυναµικών και στατικών (∆/Σ) υποµονά-

δων

3.4.1 2-S-U δυναµικές και στατικές υποµονάδες

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζουµε τη διαδικασία συσταδοποίησης των ∆/Σ τµηµάτων µε

στόχο την κατασκευή των δυναµικών και στατικών (∆/Σ) υποµονάδων. Παίρνουµε ως είσοδο

την κατάτµηση σε ∆/Σ τµήµατα που είδαµε προηγουµένως και χρησιµοποιούµε τα κατάλληλα

διανύσµατα χαρακτηριστικών σε κάθε περίπτωση αναλόγως µε το είδος των τµηµάτων, δυναµικά

ή στατικά. ΄Ετσι, καταλήγουµε σε συστάδες τµηµάτων οι οποίες αντιστοιχούν σε διαφορετικές

υποµονάδες.

Κατασκευή δυναµικών υποµονάδων

Η δυναµική αποτελεί σηµαντικό χαρακτηριστικό για τη µοντελοποίηση των κινήσεων. ΄Ετσι για

την κατασκευή των δυναµικών υποµονάδων λαµβάνουµε υπόψη τη δυναµική χρησιµοποιώντας

ακολουθίες πλαισίων ϐίντεο. Στη συνέχεια, παρουσιάζουµε τα διανύσµατα χαρακτηριστικών και

τους αλγορίθµους συσταδοποίησης που χρησιµοποιήσαµε για τη µοντελοποίηση των διαφορετικών

κινήσεων.

∆ιανύσµατα χαρακτηριστικών : Τα διανύσµατα χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήσαµε για τη

µοντελοποίηση των δυναµικών υποµονάδων είναι είτε η κατεύθυνση του χεριού, είτε η ϑέση του

(τροχιά) κανονικοποιηµένη σε σχέση µε την αρχική ϑέση και το µέγεθος της κίνησης. Το διάνυσµα

της κατεύθυνσης της κίνησης D, έχει οριστεί στην ενότητα 2.3.1. Στη συνέχεια, περιγράφουµε

τα ϐήµατα κανονικοποίησης που εφαρµόζουµε στο διάνυσµα χαρακτηριστικών της ϑέσης των χε-

ϱιών P . Σε κάθε κίνηση η ακολουθία ϑέσεων (τροχιά) εξαρτάται από την αρχική ϑέση στην οποία

ϐρισκόταν το χέρι. Η µοντελοποίηση και οµαδοποίηση των κινήσεων σύµφωνα µε την τροχιά, ϑα

οδηγούσε σε µοντέλα µε αυξηµένη µεταβλητότητα λόγω των πολλαπλών πιθανών αρχικών ϑέσεων

για κάθε κίνηση. Για την αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος κανονικοποιούµε τις τροχιές µε

ϐάση την αρχική τους ϑέση. Αυτή η κανονικοποίηση οδηγεί στη µοντελοποίηση των κινήσεων

ανεξαρτήτως της αρχικής τους ϑέσης. Στο Σχήµα 3.6(α) απεικονίζονται οι τροχιές ενδεικτικών δυ-

ναµικών τµηµάτων πάνω στον δισδιάστατο νοηµατικό χώρο. Ενώ στο Σχήµα 3.6(ϐ) παρουσιάζονται

οι ίδιες τροχιές µετά από κανονικοποίηση µε ϐάση την αρχική ϑέση.

΄Ενας επιπλέον παράγων µεταβλητότητας αποτελεί το µέγεθος της κίνησης. ΄Ετσι, προχωράµε σε

µια ακόµα κανονικοποίηση των χαρακτηριστικών, αυτή τη ϕορά µε ϐάση το µέγεθος της κίνησης

-ϐλ. Σχήµα 3.6(γ). Τέλος, στο Σχήµα 3.6(δ) παρουσιάζουµε τις τροχιές των ίδιων δυναµικών

τµηµάτων εφαρµόζοντας κανονικοποίηση µε ϐάση την αρχική ϑέση αλλά και το µέγεθος της

κίνησης.

Οµαδοποίηση των δυναµικών τµηµάτων : Χρησιµοποιώντας το αποτέλεσµα της κατάτµησης

όπως είδαµε στην ενότητα 3.3 προχωράµε στην αυτόµατη συσταδοποίηση των δυναµικών τµη-

µάτων. Για την επίτευξη αυτής της οµαδοποίησης χρειαζόµαστε έναν δείκτη οµοιότητας µε-

ταξύ δύο ακολουθιών χαρακτηριστικών διανυσµάτων. Ο αλγόριθµος Dynamic Time Warping

(DTW) εφαρµόζεται για τον υπολογισµό ενός πίνακα οµοιότητας µεταξύ όλων των δυναµικών

τµηµάτων. Συγκεκριµένα ας ϑεωρήσουµε δύο δυναµικά τµήµατα X = (X1,X2, ...,XTx) και

Y = (Y1, Y2, ..., YTy ) όπου Tx, Ty είναι ο αριθµός πλαισίων για κάθε τµήµα. Ορίζουµε το warping

µονοπάτι W = ((τ1,σ1), ..., (τN ,σN )) όπου 1 ≤ τi ≤ Tx, 1 ≤ σi ≤ Ty, N είναι το µήκος του

µονοπατιού και η σηµειογραφία για το Ϲευγάρι (τi,σi) σηµαίνει ότι το πλαίσιο τi του X τµήµατος

αντιστοιχίζεται στο πλαίσιο σi του τµήµατος Y . Στόχος του DTW είναι η εύρεση της µικρότερης
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Σχήµα 3.6: Οι τροχιές δυναµικών τµηµάτων πάνω στο δισδιάστατο χώρο νοηµατισµού : (α) Χωρίς

κανονικοποίηση (ϐ) Κανονικοποίηση µε ϐάση την αρχική ϑέση (γ) Κανονικοποίηση µε ϐάση το

µέγεθος της κίνησης (δ) Κανονικοποίηση µε ϐάση και την αρχική ϑέση και το µέγεθος της κίνησης.

απόστασης που σχετίζεται µε το warping µονοπάτι :

D(X,Y ) = min
W

N∑

n=1

d(Xxi
, Yyi), (3.1)

όπου το µετρικό d(Xτi , Yσi
) που χρησιµοποιούµε είναι η ευκλείδεια απόσταση. Στη συνέχεια, ο

πίνακας οµοιότητας µεταξύ όλων των δυναµικών τµηµάτων προς οµαδοποίηση εισάγεται σε έναν

αλγόριθµο agglomerative hierarchical clustering. Με αυτό τον τρόπο κατασκευάζουµε τις συστά-

δες από δυναµικά τµήµατα λαµβάνοντας υπόψη τη δυναµική ϕύση των τροχιών των δυναµικών

τµηµάτων. Κάθε µια από αυτές τις συστάδες αντιστοιχεί σε µια υποµονάδα η οποία στη συνέχεια

ϑα µοντελοποιηθεί από ένα HMM.

∆υναµικές υποµονάδες ανά χαρακτηριστικό

Η συσταδοποίηση έχει ως αποτέλεσµα την διαµέριση του χώρου των χαρακτηριστικών και την

οµαδοποίηση των δυναµικών τµηµάτων σε συστάδες. Κάθε συστάδα αντιστοιχεί σε µια δυναµική

υποµονάδα η οποία χαρακτηρίζεται από το χαρακτηριστικό που χρησιµοποιήθηκε. Στη συνέ-

χεια, διερευνούµε τα κατάλληλα χαρακτηριστικά για την συσταδοποιηση και µοντελοποίηση των

δυναµικών υποµονάδων.
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Τροχιά Κίνησης : Εφαρµόζοντας την κανονικοποίηση των τροχιών που είδαµε στην ενότη-

τα 3.4.1 κάθε δυναµικό τµήµα αντιπροσωπεύεται από το διάνυσµα χαρακτηριστικών της κανονικο-

ποιηµένης τροχιάς. Στο Σχήµα 3.7βʹ ϐλέπουµε ενδεικτικές υποµονάδες οι οποίες αντιστοιχούν σε

συστάδες που δηµιουργήθηκαν, εφαρµόζοντας ιεραρχική συσταδοποίηση. Αυτές απεικονίζονται

στον δισδιάστατο νοηµατικό χώρο µε διαφορετικά χρώµατα. Για παράδειγµα, η υποµονάδα ‘SPn1’

αντιστοιχεί σε καµπύλες κινήσεις µε κατεύθυνση κάτω και προς τα αριστερά. ΄Ενα παράδειγµα νο-

ήµατος στην ΑΝΓ όπου εµφανίζεται η υποµονάδα ‘SPn1’ είναι το νόηµα ΤΕΛΟΣ -ϐλ. Σχήµα.3.1(ϐ).

Αντίθετα, στο Σχήµα 3.7αʹ ϐλέπουµε ενδεικτικά παραδείγµατα υποµονάδων που προέκυψαν µε

εφαρµογή συσταδοποίησης και χρησιµοποιώντας ως χαρακτηριστικό την τροχιά των δυναµικών

τµηµάτων χωρίς κανονικοποίηση. Συγκρίνοντας τις υποµονάδες των Σχήµατων 3.7βʹ και 3.7αʹ

παρατηρούµε ότι στις υποµονάδες όπου χρησιµοποιήσαµε την τροχιά χωρίς κανονικοποίηση υ-

πάρχει πολύ µεγάλη µεταβλητότητα η οποία εισάγεται λόγω της ποικιλίας των αρχικών ϑέσεων

και του µεγέθους των κινήσεων. Επίσης, οι συστάδες που προέκυψαν είναι δύσκολο να αντιστοι-

χηθούν σε ενδεικτικές κινήσεις. Αντίθετα, στην περίπτωση των κανονικοποιηµένων τροχιών, κάθε

συστάδα αντιστοιχεί ουσιαστικά σε κίνηση διαφορετικής κατεύθυνσης. Η παραπάνω παρατήρηση

ήταν αναµενόµενη καθώς η τροχιά µια κίνησης περιλαµβάνει έµµεσα ισχυρή πληροφορία σχετικά

µε την κατεύθυνση της κίνησης.

Κατεύθυνση και Μέγεθος Κίνησης : Οι υποµονάδες που κατασκευάστηκαν µε χαρακτηριστικό

διάνυσµα την κατεύθυνση, είναι αντίστοιχες µε αυτές που κατασκευάστηκαν µε την κανονικοποι-

ηµένη τροχιά. Κάθε υποµονάδα περιέχει κινήσεις µε παρόµοια κατεύθυνση. Στο Σχήµα 3.7γʹ

ϐλέπουµε ενδεικτικά τέσσερις υποµονάδες (µε διαφορετικό χρώµα) που αντιστοιχούν σε κινήσεις

µε διαφορετική κατεύθυνση. Παραδείγµατος χάριν η υποµονάδα ‘D10’ µοντελοποιεί καµπύλες

κινήσεις µε κατεύθυνση προς τα κάτω και δεξιά. ΄Ενα παράδειγµα όπου εµφανίζεται η υποµονάδα

‘D10’ είναι το νόηµα ‘Ε∆Ω’ - ϐλ. Σχήµα 3.1(ϐ). Το µέγεθος της κίνησης, που χρησιµοποιήθηκε ως

παράγων κανονικοποίησης στο σηµείο αυτό ϑα αποτελέσει παράγοντα συσταδοποίησης των κινή-

σεων. Στο Σχήµα. 3.7δʹ έχουµε απεικονίσει µε διαφορετικό χρώµα δύο υποµονάδες (‘S9’ και ‘S3’)

χρησιµοποιώντας ως χαρακτηριστικό το µέγεθος της κίνησης. ΄Οπως παρατηρούµε η υποµονάδα

‘S9’ αντιστοιχεί σε κινήσεις µικροτέρου µεγέθους από την υποµονάδα ‘S3’. ΄Ενα παράδειγµα όπου

εµφανίζονται οι υποµονάδες ‘S9’ και ‘S3’ είναι τα νοήµατα ‘Ε∆Ω’ στο Σχήµα 3.1(α) και ‘ΤΕΛΟΣ’

στο Σχήµα 3.1(ϐ) αντιστοίχως.

∆υναµικές υποµονάδες πολλαπλών χαρακτηριστικών

Στην προηγούµενη ενότητα παρουσιάσαµε την κατασκευή δυναµικών υποµονάδων από τα δυ-

ναµικά τµήµατα χρησιµοποιώντας ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών κάθε ϕορά. Σε αυτή την ενότητα

ϑα παρουσιάσουµε την κατασκευή υποµονάδων µε την συνένωση πολλαπλών διανυσµάτων χαρα-

κτηριστικών. Συνενώνοντας τα χαρακτηριστικά διανύσµατα της κατεύθυνσης και του µεγέθους

της κίνησης κατασκευάζουµε υποµονάδες που ϐασίζονται ταυτόχρονα τόσο στην κατεύθυνση όσο

και στο µέγεθος της κίνησης. Στο Σχήµα 3.8 απεικονίζουµε τις τροχιές των δυναµικών τµηµάτων

που περιλαµβάνουν τέσσερις ενδεικτικές υποµονάδες. Κάθε υποµονάδα αντιπροσωπεύει κινήσεις

µε συγκεκριµένη κατεύθυνση αλλά και συγκεκριµένο µεγέθους, σε αντίθεση µε τις single-cue

υποµονάδες της προηγούµενης ενότητας. Πρέπει να αναφέρουµε ότι καθώς η συσταδοποίηση

γίνεται στον κοινό χώρο χαρακτηριστικών της κατεύθυνσης και του µεγέθους της κίνησης, κάποιες

από τις υποµονάδες µπορεί να είναι αρκετά σύνθετες, γεγονός που εξαρτάται από την από κοινού

κατανοµή των πολλαπλών ϱοών χαρακτηριστικών.

Μερικά παραδείγµατα µπορούµε να δούµε στο Σχήµα 3.8. Επιπλέον, στο Σχήµα 3.9 πα-

ϱουσιάζουµε ενδεικτικά παραδείγµατα υποµονάδων υπερθέτοντας το αρχικό πλαίσιο στο τελικό

και τοποθετώντας ένα ϐέλος το οποίο υποδεικνύει το είδος της κίνησης. Πιο συγκεκριµένα στο

Σχήµα 3.9 απεικονίζουµε τις κινήσεις από τρία νοήµατα τις ΑΝΓ: ΚΟΥΦΟΣ, ΑΠΟΦΑΣΙΖΩ, ΜΕ-
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Σχήµα 3.7: Οι τροχιές διαφορετικών δυναµικών τµηµάτων πάνω στον δισδιάστατο χώρο νοηµατι-

σµού µετά από κανονικοποίηση µε ϐάση και την αρχική ϑέση. Το χρώµα των τροχιών οµαδοποιεί

τα δυναµικά τµήµατα ανάλογα µε την αντίστοιχη υποµονάδα/συστάδα (subunit/cluster). Τα

χαρακτηριστικά διανύσµατα που χρησιµοποιήθηκαν σε κάθε περίπτωση είναι : (α) τροχιά χω-

ϱίς κανονικοποίηση, (ϐ) τροχιά µε κανονικοποίηση, (γ) κατεύθυνση της κίνησης, (δ) µέγεθος της

κίνησης.

ΣΑ και τις αντίστοιχες υποµονάδες κατεύθυνσης-κλίµακας. Το Σχήµα 3.9(α) απεικονίζει την υ-

ποµονάδα κατεύθυνσης-κλίµακας D2S2 που αντιστοιχεί σε ευθεία κίνηση µε κατεύθυνση D2

(πάνω-αριστερά) και κλίµακα S2 (µικρή). Τα Σχήµατα 3.9(ϐ,γ) απεικονίζουν την υποµονάδα

κατεύθυνσης-κλίµακας D1S4 που αντιστοιχεί σε ευθεία κίνηση µε κατεύθυνση D1 (κάτω-δεξιά)

και κλίµακα S4 (µεσαία).

Στατικές υποµονάδες

Βασιζόµενοι στην κατάτµηση και ταξινόµηση σε ∆/Σ τµήµατα, παρουσιάσουµε την κατασκευ-

ή των στατικών υποµονάδων οµαδοποιώντας τα στατικά τµήµατα. Για την µοντελοποίηση τους

ϑα χρησιµοποιήσουµε µόνο τα πλαίσια που ανήκουν σε στατικά τµήµατα. Για την εύρεση των

περιοχών άρθρωσης και την αντιστοίχισή τους µε τις στατικές υποµονάδες εφαρµόζουµε τον αλγό-

ϱιθµο συσταδοποίησης K-means µε διάνυσµα χαρακτηριστικών την µη-κανονικοποιηµένη ϑέση

του χεριού P . Το Σχήµα 3.10 απεικονίζει πάνω στο νοηµατικό χώρο τις διαφορετικές συστάδες
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Σχήµα 3.8: Οι τροχιές των δυναµικών τµηµάτων που αντιστοιχούν σε διαφορετικές υποµονάδες

µε ϐάση το χρώµα. Οι υποµονάδες ϐασίζονται ταυτόχρονα και στην κατεύθυνση αλλά και στο

µέγεθος της κίνησης.

(αʹ) (ϐʹ) (γʹ)

Σχήµα 3.9: Παραδείγµατα υποµονάδων κατεύθυνσης-κλίµακας υπερθέτοντας το αρχικό στο τε-

λικό πλαίσιο και τοποθετώντας ένα ϐέλος το οποίο υποδεικνύει το είδος της κίνησης. Οι τρεις

δυναµικές υποµονάδες αντιστοιχούν σε κινήσεις που εµφανίζονται στα νοήµατα ΚΟΥΦΟΣ, ΑΠΟ-

ΦΑΣΙΖΩ, ΜΕΣΑ αντιστοίχως.
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Σχήµα 3.10: ∆ιαµέριση του δισδιάστατου νοηµατικού χώρου χρησιµοποιώντας K-means για την

κατασκευή των στατικών υποµονάδων.

και το αντίστοιχο κεντροειδές τους. Κάθε συστάδα αντιστοιχεί σε µια στατική υποµονάδα η οποία

µοντελοποιεί µια περιοχή άρθρωσης.

3.4.2 RAW δυναµικές και στατικές υποµονάδες

Οι 2-S-U δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες που παρουσιάστηκαν στην ενότητα 3.4.1 έχουν το

αρνητικό ότι κατασκευάζονται µε αλγορίθµους αυτόµατης συσταδοποίησης. Με άλλα λόγια γίνεται

µια οµαδοποίηση του χώρου των χαρακτηριστικών, η οποία καθοδηγείται πλήρως από τα δεδοµένα

εκπαίδευσης. Αυτό έχει ως επακόλουθο οι παραγόµενες υποµονάδες να µοντελοποιούν συστάδες

δεδοµένων, οι οποίες δεν αντιστοιχούν σε υποµονάδες µε ϐάση κάποιο γλωσσολογικό-ϕωνητικό

σύστηµα. Επιπλέον, ένα σύνηθες ϕαινόµενο είναι η έλλειψη επαρκών δεδοµένων εκπαίδευσης για

την κάλυψη του συνόλου του χώρου χαρακτηριστικών. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα την έλλειψη ή την

ϕτωχή εκπαίδευση µερικών µοντέλων υποµονάδας. Παραδείγµατος χάριν, έστω ότι µια υποµονάδα

δεν έχει εµφανιστεί στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Αλλά κατά τη διάρκεια της αναγνώρισης έχει

δοθεί ένα δεδοµένο προς αναγνώριση το οποίο εµπεριέχει την συγκεκριµένη υποµονάδα. Τότε ο

αλγόριθµος αναγνώρισης ϑα αναγκαστεί να την αντιστοιχίσει στην υποµονάδα η οποία ϐρίσκεται

πλησιέστερα µε ϐάση το κριτήριο maximum-likelihood παρότι δεν αντιστοιχεί στο συγκεκριµένο

µοντέλο. Αυτό το γεγονός επηρεάζει αρκετά την τελική αναγνώριση.

Με τα RAW µοντέλα υποµονάδας αντιµετωπίζονται τα παραπάνω προβλήµατα κατασκευάζοντας

ντετερµινιστικά όλα τα µοντέλα υποµονάδας τα οποία είναι απαραίτητα για την µοντελοποίηση

των νοηµάτων ενώ ταυτόχρονα είναι ϕωνητικά ερµηνεύσιµα. Παρόλα αυτά ασχολούµαστε µε

την πιο απλή περίπτωση όπου οι χώροι χαρακτηριστικών και οι αντίστοιχες υποµονάδες που

τους µοντελοποιούν µπορούν να προκύψουν από οµοιόµορφο διαχωρισµό, όπως π.χ. οι ευθείες,

καµπύλες και κυκλικές κινήσεις των χεριών, µε διαφορετικές κατευθύνσεις στον νοηµατικό χώρο.
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Σχήµα 3.11: RAW δυναµικές υποµονάδες : α) ∆ιαµέριση του χώρου χαρακτηριστικών της κατεύ-

ϑυνσης κίνησης για τις ευθείες κινήσεις (right (r), left (l), up (u), down (d)). ϐ) Τα αντίστοιχα HMM

µοντέλα. RAW στατικές υποµονάδες : γ) διαµέριση του δισδιάστατου νοηµατικού χώρου.

Κατασκευή των RAW υποµονάδων

RAW δυναµικές υποµονάδες : Οι ϕωνητικές υποµονάδες που µοντελοποιούν την κίνηση των

χεριών και αντιστοιχούν σε σύµβολα του HamNoSys συστήµατος χαρακτηρίζονται από συµµετρία.

Παραδείγµατος χάριν οι ευθείες κινήσεις διαµοιράζονται οµοιόµορφα στον δισδιάστατο χώρο της

κατεύθυνσης της κίνησης. Για τη µοντελοποίηση των δυναµικών υποµονάδων λαµβάνουµε υπόψη

τις ευθείες, τις καµπύλες και τις κυκλικές κινήσεις. Το σύνολο αυτών των κινήσεων µας παρέ-

χουν αρκετά µεγάλη ποικιλία για την περιγραφή των περισσοτέρων νοηµάτων παρότι υπάρχουν

επιπλέον HamNoSys σύµβολα για την περιγραφή πιο περίπλοκων κινήσεων. Λαµβάνοντας υπό-

ψη την συµµετρία, κατασκευάζουµε ντετερµινιστικά στατιστικά µοντέλα τα οποία µοντελοποιούν

όλες αυτές τις διαφορετικές κινήσεις. Πιο συγκεκριµένα, κάνουµε µια οµοιόµορφη διαµέριση του

χώρου χαρακτηριστικών της κατεύθυνσης της κίνησης, παράγοντας όλα τα διαφορετικά µοντέλα

υποµονάδας που µοντελοποιούν ευθείες, καµπύλες και κυκλικές κινήσεις. Στο Σχήµα 3.11αʹ α-

πεικονίζονται οι παραγόµενες ευθείες κινήσεις πάνω στον νοηµατικό χώρο, κανονικοποιηµένες ως

προς την αρχική ϑέση. Στη συνέχεια, για την µοντελοποίησή τους χρησιµοποιούµε ένα HMM χρη-
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HS44 HS17

HS41 HS47

Σχήµα 3.12: Παραδείγµατα από διαφορετικές υποµονάδες χειροµορφής από την ϐάση δεδοµένων

GSL-Lem.

σιµοποιώντας ως διάνυσµα χαρακτηριστικών την κατεύθυνση της κίνησης. Οι µέσες τιµές σε κάθε

κατάσταση αντιστοιχούν στην τιµή της κατεύθυνσης σε κάθε marker στο Σχήµα 3.11αʹ. Επιπλέον

επιλέγεται ίση διακύµανση σε κάθε κατάσταση, έτσι ώστε να µην υπάρχει επικάλυψη µεταξύ των

διαφορετικών Γκαουσιανών µοντέλων. Στο Σχήµα 3.11βʹ απεικονίζονται τα HMM µοντέλα για όλες

τις ευθείες κινήσεις. Η κατασκευή των καµπύλων και κυκλικών κινήσεων γίνεται µε αντίστοιχο

τρόπο.

RAW στατικές υποµονάδες : Για την κατασκευή των στατικών υποµονάδων γίνεται οµοιόµορ-

ϕη διαµέριση του δισδίαστατου νοηµατικού χώρου. Στο Σχήµα 3.11γʹ απεικονίζεται η παραπάνω

διαµέριση. Αυτές οι στατικές υποµονάδες δεν αντιστοιχούν σε HamNoSys σύµβολα όπως στην

περίπτωση των δυναµικών υποµονάδων. Εν συνεχεία, χρησιµοποιούµε ένα GMM για την µοντε-

λοποίηση κάθε στατικής υποµονάδας. Οι µέσες τιµές για κάθε στατική υποµονάδα αντιστοιχούν

στην δισδιάστατη ϑέση του κέντρου του κάθε κύκλου στο Σχήµα 3.11γʹ. Επιπλέον σε κάθε µοντέλο

επιλέγεται διακύµανση ίση µε την ακτίνα του κάθε κύκλου.

3.4.3 Υποµονάδες Χειροµορφής

Για την κατασκευή των υποµονάδων χειροµορφής δεν χρησιµοποιούµε την κατάτµηση σε ∆/Σ

υποµονάδες. Κατασκευάζονται δεδοµενοκεντρικά αντίστοιχα µε την προσέγγιση στο άρθρο [11].

Συγκεκριµένα, εφαρµόζεται ο αλγόριθµος συσταδοποίησης K-means σε όλα τα πλαίσια του ϐίντεο

χρησιµοποιώντας την ευκλείδεια απόσταση. Μετά την διαµέριση του χώρου των χαρακτηριστι-

κών της χειροµορφής, κάθε συστάδα αντιστοιχίζεται σε µια υποµονάδα χειροµορφής. Στο Σχή-

µα 3.12 παρουσιάζουµε τέσσερις διαφορετικές υποµονάδες χειροµορφών (‘HS44’,‘HS17’,‘HS41’

και ‘HS47’) όπως κατασκευάστηκαν µετά τη συσταδοποίηση. Επιπλέον, απεικονίζουµε ενδεικτι-

κά παραδείγµατα χειροµορφών που ανήκουν σε αυτές τις υποµονάδες. ΄Οπως αναµενόταν, κάθε

υποµονάδα εµπεριέχει αρκετά παρόµοιες χειροµορφές.

3.5 Λεξικό µε υποµονάδες

Το λεξικό επιπέδου υποµονάδων αποτελεί µια αντιστοίχιση των νοηµάτων σε ακολουθίες υ-

ποµονάδων. Με άλλα λόγια το λεξικό µάς υποδεικνύει την ακολουθία των υποµονάδων από

την οποία απαρτίζεται κάθε νόηµα. Κατασκευάζουµε δύο λεξικά, ένα για τη ϱοή πληροφορίας

της κίνησης-ϑέσης και ένα για την πληροφορία της χειροµορφής. Για τη ϱοή πληροφορίας της

κίνησης-ϑέσης παράγουµε πολλαπλά λεξικά αναλόγως µε τη µέθοδο κατασκευής υποµονάδων

που χρησιµοποιείται κάθε ϕορά. Για τις δύο κύριες µεθόδους που παρουσιάστηκαν σε αυτό το
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D6 D8 S1

SU27 SU5

SU42 SU42 SU74

SU19

2-S-U

SU-Frame

SU-Segm

ANY

SU10 SU22 SU5 SU4SU-noDSC

S2 D1 D5 S4RAW

Σχήµα 3.13: Η αποδόµηση του νοήµατος ‘ANY’ της ΑΝΓ από τη ϐάση δεδοµένων ASLLVD σε

υποµονάδες. Σύγκριση των προτεινόµενων µεθόδου (2-S-U,RAW) µε άλλες µεθόδους από την

διεθνή ϐιβλιογραφία.

κεφάλαιο (2-S-U και RAW) το λεξικό που παράγεται κληρονοµεί τη διαδοχική δοµή των ∆/Σ υπο-

µονάδων. Αυτή ϐασίζεται στο αποτέλεσµα της κατάτµησης σε ∆/Σ τµήµατα που παρουσιάστηκε

στην ενότητα 3.3. Επιπλέον, παρουσιάζουµε τα λεξικά τα οποία έχουν παραχθεί εφαρµόζοντας

µεθόδους από στην διεθνή ϐιβλιογραφία, µε στόχο τη σύγκριση των προτεινόµενων µεθόδων. Για

τη ϱοή πληροφορίας της χειροµορφής, αφού κάνουµε χρήση της µεθόδου κατασκευής υποµο-

νάδων χειροµορφής, παράγουµε ένα λεξικό υποµονάδας. Η µέθοδος κατασκευής υποµονάδων

χειροµορφής, παρουσιάστηκε στην ενότητα 3.4.3 και ϐασίζεται στο άρθρο [11]. Το λεξικό αυτό

δεν χρησιµοποιεί το αποτέλεσµα της κατάτµησης σε ∆/Σ τµήµατα αλλά για την κατασκευή των

υποµονάδων χειροµορφής ϐασίζεται στη συσταδοποίηση ανεξάρτητων χρονικών πλαισίων ϐίντεο.

3.5.1 Λεξικό για τη ϱοή της κίνησης-ϑέσης

Το λεξικό περιέχει µια εγγραφή για κάθε εκτέλεση ενός νοήµατος στα δεδοµένα εκπαίδευσης.

Η κατασκευή του λεξικού για την 2-S-U µέθοδο ϐασίζεται στον συνδυασµό των ∆/Σ υποµονάδων

που προκύπτουν, µετά την συσταδοποίηση των ∆/Σ τµηµάτων. Αντίθετα, η κατασκευή του λεξικού

για την RAW µέθοδο ϐασίζεται στην εφαρµογή του αλγορίθµου Viterbi, για την εύρεση της πιο

πιθανής ακολουθίας RAW υποµονάδων.

Για τις µεθόδους 2-S-U και RAW οι οποίες κληρονοµούν τη διαδοχική δοµή των ∆/Σ υποµο-

νάδων, κάθε υποµονάδα αντιπροσωπεύεται από ένα σύµβολο, συνενώνοντας τα εξής :

1) τον τύπο της υποµονάδας, δυναµική -Dynamic (D)- ή στατική -Static (S)- και

2) ένα αριθµό που υποδεικνύει την ταυτότητα της συστάδας που αντιστοιχήθηκε.

Επιπλέον, χρησιµοποιήσαµε και άλλες µεθόδους από τη διεθνή ϐιβλιογραφία για την κατα-

σκευή δεδοµενοκεντρικών λεξικών υποµονάδας µε τις οποίες και συγκρίνουµε τις προτεινόµενες

µεθόδους. Αυτές είναι οι Fang et al., 2004 [47] (SU-Segm), Bauer and Kraiss, 2001 [11] (SU-

Frame), και η SU-noDSC. Καµία απο τις παραπάνω µεθόδους δεν διαχωρίζει σε δυναµικές και

στατικές υποµονάδες. ΄Ολες οι υποµονάδες είναι ενός τύπου. Η SU-noDSC είναι η πιο κοντινή

µέθοδος στην 2-S-U αφού χρησιµοποιεί ακριβώς τον ίδιο αλγόριθµο κατάτµησης µε την 2-S-U.

Παρόλα αυτά δεν διαχωρίζει σε ∆/Σ υποµονάδες µε αποτέλεσµα η συσταδοποίηση να γίνεται σε

όλα τα τµήµατα ανεξαρτήτως των δυναµικών ή στατικών ετικετών. Οι µέθοδοι SU-Segm και SU-

Frame χρησιµοποιούν διαφορετικούς αλγορίθµους για την κατάτµηση και συσταδοποίηση των

τµηµάτων όπως περιγράφεται στις αντίστοιχες δηµοσιεύσεις[47, 11]. Περισσότερες πληροφορίες

για τις παραπάνω µεθόδους αναφέρονται στην ενότητα 1.2. Για τις µεθόδους SU-noDSC, SU-Segm

και SU-Frame κάθε υποµονάδα χαρακτηρίζεται από έναν αριθµό που υποδεικνύει την ταυτότητα

της συστάδας που αντιστοιχήθηκε. Παραδείγµατος χάριν, η υποµονάδα SU10 στο Σχήµα 3.13,
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υποδεικνύει ότι χρησιµοποιώντας την µέθοδο SU-noDSC, το πρώτο χρονικό τµήµα αντιστοιχήθηκε

στη δέκατη συστάδα.

2-S-U και RAW αποτελέσµατα : ΄Οπως ϐλέπουµε στο Σχήµα 3.13 η 2-S-U και η RAW µέθοδοι

έχουν ως αποτέλεσµα την ίδια χρονική κατάτµηση σε ∆/Σ τµήµατα. Αυτό οφείλεται στην χρησι-

µοποίηση των ίδιων Γκαουσιανών µοντέλων ταχύτητας για την κατάτµηση σε ∆/Σ τµήµατα. Κάθε

νόηµα και στις δύο µεθόδους αποδοµείται σε µια ακολουθία από ∆/Σ υποµονάδες οι οποίες περι-

γράφουν την άρθρωση των αντίστοιχων κινήσεων και στάσεων. Οι κινήσεις µοντελοποιούνται από

τις δυναµικές υποµονάδες και οι στάσεις από τις στατικές. Χρησιµοποιώντας την µέθοδο 2-S-U,

το νόηµα ‘ANY’ της ΑΝΓ αποτελείται από µια στατική υποµονάδα S5, από δύο διαδοχικές δυνα-

µικές D6 και D8 και µια στατική S1. Αντιθέτως, µε την χρήση της µεθόδου RAW, το νόηµα `ANY’

αποτελείται από µια στατική υποµονάδα S2, από δύο διαδοχικές δυναµικές D1 και D5 και µια

στατική S4. Οι υποµονάδες που χρησιµοποιούν την 2-S-U µέθοδο, αντιστοιχούν σε συστάδες των

οποίων η κατασκευή έχει γίνει µε αυτόµατο τρόπο και καθοδηγούµενη πλήρως από τα δεδοµένα

εκπαίδευσης. Ενώ αντίθετα, οι υποµονάδες που χρησιµοποιούν την RAW µέθοδο, αντιστοιχούν σε

συστάδες οι οποίες έχουν κατασκευαστεί µε οµοιόµορφη διαµέριση του χώρου χαρακτηριστικών

(ενότητα 3.4.2).

Συγκρίσεις αποτελεσµάτων : Οι µέθοδοι SU-noDSC, RAW και 2-S-Uέχουν ως αποτέλεσµα την

ίδια χρονική κατάτµηση εφόσον χρησιµοποιούν το ίδιο αλγόριθµο κατάτµησης. Η ειδοποιός δια-

ϕορά τους είναι ότι η SU-noDSC δεν κάνει τον διαχωρισµό σε ∆/Σ υποµονάδες µε αποτέλεσµα

να συνενώνει τις ϱοές πληροφορίας της ϑέσης και κίνησης και να κατασκευάζει τις υποµονάδες

εφαρµόζοντας συσταδοποίηση σε όλα τα χρονικά τµήµατα ανεξαρτήτως της ∆/Σ ετικέτας στον από

κοινού χώρο χαρακτηριστικών. Οι µέθοδοι SU-Segm και SU-Frame οδηγούν σε διαφορετική χρο-

νική κατάτµηση, αφού χρησιµοποιούν διαφορετικούς αλγορίθµους κατάτµησης. Αυτή η χρονική

κατάτµηση δεν χαρακτηρίζεται από την έννοια της διαδοχής ∆/Σ τµηµάτων. Αυτό έχει ως συνεπα-

κόλουθο τα χρονικά τµήµατα να µην αντιστοιχούν απαραιτήτως σε κινήσεις ή στάσεις. ΄Ετσι µια

κίνηση ή µια στάση µπορεί να κατατµηθεί σε περισσότερα του ενός χρονικά τµήµατα. Επιπλέ-

ον η αντιστοίχιση των χρονικών τµηµάτων σε υποµονάδες ϐασίζεται στη συσταδοποίηση στον από

κοινού χώρο χαρακτηριστικών της κίνησης-ϑέσης όπως συµβαίνει µε την µέθοδο SU-noDSC.

3.5.2 Λεξικό για την ϱοή της χειροµορφής

Μετά την κατασκευή των υποµονάδων χειροµορφής, αυτές συνδυάζονται για την κατασκευή

τού αντιστοίχου λεξικού υποµονάδας. Για κάθε διαφορετική προφορά ενός νοήµατος εισάγεται µια

νέα εγγραφή στο λεξικό η οποία αποτελείται από µια ακολουθία υποµονάδων χειροµορφής. Κάθε

υποµονάδα χειροµορφής χαρακτηρίζεται από την ταυτότητα της συστάδας που αντιστοιχήθηκε.

Παραδείγµατος χάριν η υποµονάδα ‘HS44’ είναι µια υποµονάδα χειροµορφής που αντιστοιχεί

στην συστάδα 44. Στο Σχήµα 3.14 απεικονίζουµε την αποδόµηση σε υποµονάδες χειροµορφής για

δύο νοήµατα της ΕΝΓ: το ‘ΒΛΕΠΩ’ και το ‘ΕΞΩΤΕΡΙΚΟ’ όπως εκτελέστηκαν στην ϐάση δεδοµένων

GSL-Lem. Επιπλέον, στο Σχήµα 3.12 απεικονίζονται ενδεικτικά παραδείγµατα χειροµορφών που

ανήκουν στις συγκεκριµένες υποµονάδες. ΄Οπως παρατηρούµε το νόηµα ‘ΒΛΕΠΩ’ αποτελείται

από τις υποµονάδες ‘HS17’ και ‘HS44’. Παρόλο που αυτές οι υποµονάδες αντιστοιχούν στην

ίδια χειροµορφή, διαφοροποιούνται λόγω της µεταβολή της τρισδιάστατης πόζας τους. Τέλος, το

νόηµα ‘ΕΞΩΤΕΡΙΚΟ’ αποτελείται από τις υποµονάδες ‘HS47’ και ‘HS41’ οι οποίες αντιστοιχούν σε

διαφορετικές χειροµορφές.
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HS17 HS44

SEE

(αʹ)

HS47 HS41

ABROAD

(ϐʹ)

Σχήµα 3.14: Αποδόµηση σε υποµονάδες χειροµορφής για τα νοήµατα ‘ΒΛΕΠΩ’ (α) και ‘ΕΞΩΤΕ-

ΡΙΚΟ’ (ϐ) της ΕΝΓ από την ϐάση δεδοµένων GSL-Lem.

3.6 Στατιστική µοντελοποίηση, εκπαίδευση και αναγνώριση µε υ-

ποµονάδες

Τα HMM µοντέλα των RAW υποµονάδων που παρουσιάστηκαν στην ενότητα 3.4.2 έχουν παρα-

χθεί εκ κατασκευής. Οι παράµετροι των µοντέλων αυτών έχουν καθοριστεί µε ϐάση την διαµέριση

του χώρου χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκε σε κάθε περίπτωση. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα

να µην είναι απαραίτητη η εκπαίδευσή τους. Αντίθετα, τα HMM µοντέλα των 2-S-U υποµονάδων

και των υποµονάδων χειροµορφής είναι απαραίτητο να εκπαιδευτούν. Με ϐάση τα λεξικά που

κατασκευάστηκαν όπως περιγράψαµε στην προηγούµενη ενότητα, κάθε νόηµα αντιπροσωπεύεται

από µια ακολουθία 2-S-U ∆/Σ υποµονάδων και υποµονάδων χειροµορφής. Επιπλέον γνωρίζουµε

τα χρονικά όρια της κάθε υποµονάδας. Στόχος µας είναι να χρησιµοποιήσουµε ένα πιθανοτικό

πλαίσιο για τη στατιστική εκπαίδευση των υποµονάδων και τέλος για την αναγνώριση τους. Αυτό

ϑα πρέπει να λαµβάνει υπόψη του τη διαδοχική δοµή των ∆/Σ υποµονάδων αλλά και επίσης την

παραλληλία των ϱοών πληροφορίας. Για την εκπαίδευση ϑέλουµε να επιβάλουµε τη διαδοχική δο-

µή των ∆/Σ υποµονάδων που απορρέει από την κατάτµηση σε ∆/Σ τµήµατα. Επιπλέον ϑέλουµε να

χρησιµοποιήσουµε τα τµήµατα που περιέχονται σε κάθε συστάδα µετά την συσταδοποίηση για την

εκπαίδευση στατιστικών µοντέλων υποµονάδας. Κατά την αναγνώριση, δεδοµένης µιας ακολουθί-

ας από παρατηρήσεις, στόχος µας είναι να ϐρούµε και την πιο πιθανή κατάτµηση σε ∆/Σ τµήµατα,

αλλά και το στατιστικό µοντέλο υποµονάδας που ταιριάζει σε κάθε ∆/Σ τµήµα αντιστοίχως. Τα

παραπάνω εκπληρώνονται χρησιµοποιώντας multistream HMMs στα οποία ενσωµατώνουµε τα

Γκαουσιανά µοντέλα ταχύτητας για τα ∆/Σ τµήµατα που εκπαιδεύτηκαν κατά τη διαδικασία της

κατάτµησης (ενότητα 3.3). Περισσότερες πληροφορίες σε σχέση µε τα multistream HMM µοντέλα

υποµονάδων αναφέρονται στην ενότητα 5.1. Η εκπαίδευση των 2-S-U ∆/Σ υποµονάδων και των

υποµονάδων χειροµορφής γίνεται ανεξάρτητα, χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο εκπαίδευσης που

ακολουθεί.
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Εκπαίδευση HMM : ∆εδοµένου του λεξικού υποµονάδων και των χρονικών ορίων κάθε υπο-

µονάδας αρχικοποιούµε τα HMM µοντέλα υποµονάδων χρησιµοποιώντας µια επαναλαµβανόµενη

διαδικασία. Αρχικά για κάθε υποµονάδα εφαρµόζεται ο αλγόριθµος Viterbi, µε στόχο την εύρεση

της πιο πιθανής ακολουθίας καταστάσεων του HMM µοντέλου υποµονάδας, και του αντίστοιχου

log-likelihood για κάθε τµήµα που αντιπροσωπεύεται από την αντίστοιχη υποµονάδα. Στη συ-

νέχεια εκτιµούµε τις παραµέτρους των HMM µοντέλων υποµονάδας, χρησιµοποιώντας για κάθε

τµήµατος την χρονική κατάτµηση στο επίπεδο των καταστάσεων των HMM. Η παραπάνω διαδι-

κασία επαναλαµβάνεται µέχρις ότου να µην υπάρχει αύξηση του log-likelihood. Μετά από την

παραπάνω αρχικοποίηση εφαρµόζουµε τον αλγόριθµο Baum-Welch [104]. Πιο συγκεκριµένα,

για κάθε δεδοµένο εκπαίδευσης, κατασκευάζουµε ένα δίκτυο HMM µοντέλων υποµονάδας. Βασι-

Ϲόµαστε στο λεξικό για την αντιστοιχία κάθε νοήµατος σε ακολουθία υποµονάδων. Αυτό το δίκτυο

χρησιµοποιείται για τη συλλογή των απαραιτήτων στατιστικών. ΄Οταν όλα τα δεδοµένα εκπαί-

δευσης έχουν επεξεργαστεί, το σύνολο των συσσωρευµένων στατιστικών χρησιµοποιείται για την

επανεκτίµηση των παραµέτρων των HMM µοντέλων υποµονάδας.

Αναγνώριση : Η αναγνώριση γίνεται χρησιµοποιώντας τα εκπαιδευµένα µοντέλα υποµονάδας

και ένα HMM δίκτυο αναγνώρισης. Πρώτα κατασκευάζουµε ένα δίκτυο από HMM µοντέλα υποµο-

νάδας για κάθε διαφορετική προφορά νοήµατος, συµβουλευόµενοι το λεξικό για την αντιστοίχηση

κάθε νοήµατος σε ακολουθία υποµονάδων. Στα παραπάνω δίκτυα χρησιµοποιούµε τα εκπαιδευ-

µένα HMMs µοντέλα υποµονάδας. Στη συνέχεια συνενώνουµε αυτά τα HMM δίκτυα µε ϐάση

µια γραµµατική αναλόγως µε το πρόβληµα αναγνώρισης. Παραδείγµατος χάριν εάν το πρόβλη-

µα είναι αναγνώριση µεµονωµένων νοηµάτων, η γραµµατική ϑα επιτρέπει την αναγνώριση ενός

νοήµατος σε κάθε δεδοµένο. ΄Ετσι καταλήγουµε σε ένα δίκτυο αναγνώρισης το οποίο αποτελείται

από κόµβους συνδεδεµένους µεταξύ τους µε ακµές, όπου κάθε κόµβος αντιστοιχεί σε ένα HMM

µοντέλο υποµονάδας. Για ένα δεδοµένο προς αναγνώριση διάρκειας T χρονικών πλαισίων ϐίντεο,

κάθε µονοπάτι σε αυτό το δίκτυο το οποίο περνάει από T καταστάσεις του HMM είναι µια δυ-

νητική υπόθεση αναγνώρισης. Κάθε τέτοιο µονοπάτι συνοδεύεται από µια πιθανότητα η οποία

υπολογίζεται ως το γινόµενο της πιθανότητας κάθε µετάβασης στο µονοπάτι και της πιθανότητας

κάθε HMM κατάσταση να παράγει την αντίστοιχη παρατήρηση. Κάθε χρονική στιγµή, ϐρίσκουµε

το µονοπάτι που µεγιστοποιεί την παραπάνω πιθανότητα, το οποίο αντιστοιχεί στην πιο πιθανή

ακολουθία υποµονάδων.
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Κεφάλαιο 4

Στατιστική µοντελοποίηση της
Νοηµατικής Γλώσσας µε Γλωσσικές
Φωνητικές Υποµονάδες

Κρίσιµο συστατικό για την αυτόµατη αναγνώριση ΝΓ είναι οι γλωσσικές-ϕωνητικές επισηµειώ-

σεις. Στα πλαίσια της αναγνώρισης της ΝΓ οι επισηµειώσεις αυτές δεν είναι προτυποποιηµένες

όπως στην αναγνώριση ϕωνής. Ο λόγος είναι η µη ύπαρξη κατασταλαγµένων ϕωνολογικών ή γλωσ-

σικών µοντέλων για την ΝΓ, όπως στην περίπτωση του προφορικού λόγου. Η έννοια της γλωσσικής

ϕωνητικής υποµονάδας δεν είναι πλήρως καθορισµένη, µε αποτέλεσµα την επικράτηση µεθόδων

οι οποίες ϐασίζονται σε δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες.

Οι µέθοδοι που ϐασίζονται σε δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες, ορίζουν υπολογιστικά ένα σύ-

νολο από ϐασικές µονάδες χωρίς τη χρήση ϕωνητικών επισηµειώσεων. Ενδεικτικές µέθοδοι εί-

ναι [11, 47, 72, 126]. Οι ϐασικές µονάδες αυτές ονοµάζονται ευρέως υποµονάδες (subunits)

και αποτελούν τις µικρότερες µονάδες της ΝΓ. Κάθε νόηµα αντιπροσωπεύεται από ένα σύνολο

υποµονάδων και ως εκ τούτου οι υποµονάδες αυτές µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την µο-

ντελοποίηση της ΝΓ µε απώτερο στόχο την αναγνώριση. Η προσέγγιση αυτή έχει το πλεονέκτηµα

ότι χρειάζεται µικρότερο αριθµό δεδοµένων εκπαίδευσης. Παρόλα ταύτα, οι δεδοµενοκεντρικές

υποµονάδες καθοδηγούνται από τα δεδοµένα µε αποτέλεσµα να µην ερµηνεύονται γλωσσολογικά.

Από την άλλη µεριά, η χρήση γλωσσικών-ϕωνητικών επισηµειώσεων και η κατασκευή των

αντίστοιχων γλωσσικών-ϕωνητικών υποµονάδων µάς παρέχουν αναπαραστάσεις των εσωτερικών

τµηµάτων ενός νοήµατος οι οποίες είναι γλωσσολογικά ερµηνεύσιµες. Οι γλωσσικές-ϕωνητικές

υποµονάδες είναι απαραίτητες για την άµεση πρόσθεση νέων νοηµάτων στο λεξιλόγιο και την

προσαρµογή σε άλλες ϐάσεις δεδοµένων ΝΓ, χωρίς τη χρήση επιπλέον δεδοµένων εκπαίδευσης.

Παρόλα αυτά, µικρή πρόοδος έχει γίνει σε µεθόδους που χρησιµοποιούν γλωσσικές-ϕωνητικές

υποµονάδες µε στόχο την αναγνώριση της ΝΓ. Το παραπάνω οφείλεται στην έλλειψη επίσηµων

λεξικών µε ϕωνητικές επισηµειώσεις ϐασισµένες σε πλήρως καθορισµένες ϕωνητικές υποµονά-

δες και τυπικά συστήµατα επισηµείωσης. Αυτό αντικατοπτρίζεται από την ποικιλία γλωσσικών

µοντέλων και συστηµάτων επισηµείωσης που έχουν προταθεί, όπως π.χ. Movement-Hold [78],

PDTS [65, 64], Stokoe system [118], Hamburg Notation System (HamNoSys) [103], SignWri-

ting [119]. Πιο πρόσφατα, µερικές ερευνητικές προσεγγίσεις χρησιµοποιούν γλωσσικές-ϕωνητικές

υποµονάδες µε στόχο την αναγνώριση της ΝΓ. Αυτές χρησιµοποιούν είτε χειρωνακτικές ϕωνητικές

επισηµειώσεις, οι οποίες είναι αρκετά χρονοβόρες, όπως η εργασία στο άρθρο [136], είτε ϕωνη-

τικές επισηµειώσεις οι οποίες έχουν παραχθεί µε αυτόµατη επεξεργασία όπως οι εργασίες στα

άρθρα [102, 71]. ΄Αλλες εργασίες όπως τα άρθρα [66, 17, 55, 28], ενσωµατώνουν γλωσσολογικές

γνώσεις. Παρόλα αυτά δεν οδηγούν σε υποµονάδες ευρέως επαναχρησιµοποιήσιµες ούτε ϐασίζον-
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ται σε κάποιο γνωστό σύστηµα επισηµείωσης ή γλωσσολογικό µοντέλο [118, 103, 119, 78].

Σε αυτό το κεφάλαιο προτείνουµε ένα καινοτόµο πλαίσιο για την αναγνώριση της ΝΓ ϐασι-

Ϲόµενο σε γλωσσικές-ϕωνητικές υποµονάδες. Η κύρια συνεισφορά µας αποτελεί την ενσωµά-

τωση γλωσσικής-ϕωνητικής γνώσης στα στατιστικά µοντέλα υποµονάδων. Εκµεταλλευόµαστε τη

γλωσσική-ϕωνητική γνώση η οποία είναι ενσωµατωµένη στις PDTS επισηµειώσεις που έχουν ε-

ξαχθεί από HamNoSys επισηµειώσεις χρησιµοποιώντας ένα σύστηµα αυτόµατης συµβολικής επε-

ξεργασίας [132]. Με αυτό τον τρόπο, κατασκευάζουµε υποµονάδες που είναι γλωσσικά-ϕωνητικά

ερµηνεύσιµες. Για την εκπαίδευση των PDTS υποµονάδων προτείνουµε έναν αλγόριθµο εκπαίδευ-

ση ο οποίος ονοµάζεται Iterative Training Algorithm (ITA). Αυτός αλλάζει τις PDTS επισηµειώσεις

έτσι ώστε να είναι συνεπής σε σχέση µε την πραγµατική άρθρωση των νοηµάτων, εκµεταλλευόµενος

τις πραγµατικές οπτικές παρατηρήσεις.

4.1 Σύνοψη συστήµατος

Μια σύνοψη του προτεινόµενου συστήµατος απεικονίζεται στο Σχήµα 4.1. Το συνολικό σύστη-

µα αποτελείται από τα εξής υποσυστήµατα :

1) Μετατροπή HamNoSys σε PDTS,

2) Εκπαίδευση της δυναµικής,

3) Στατιστική εκπαίδευση των PDTS υποµονάδων,

4) Αναγνώριση.

Μετατροπή HamNoSys σε PDTS: Χρησιµοποιούµε ένα σύστηµα αυτόµατης συµβολικής επε-

ξεργασίας [132, 102] για τη µετατροπή των HamNoSys επισηµειώσεων σε PDTS (ϐλ. ενότητα 4.2).

Οι PDTS επισηµειώσεις, µας προσφέρουν άµεση γλωσσική-ϕωνητική πληροφορία. Επιπλέον εµ-

περιέχουν στη ϕωνητική δοµή την έννοια της διαδοχής υποµονάδων στον χρόνο. Τα δύο παραπάνω

χαρακτηριστικά καθιστούν κατάλληλες τις PDTS επισηµειώσεις για την µοντελοποίηση και αυτό-

µατη αναγνώριση της ΝΓ χρησιµοποιώντας HMMs.

Εκπαίδευση της δυναµικής : Εκµεταλλευόµαστε το διάνυσµα χαρακτηριστικών της ταχύτητας

και εκπαιδεύουµε δύο Γκαουσιανά µοντέλα (V-HMM). ΄Ενα µοντελοποιεί τις στάσεις και ένα τις

κινήσεις. Για τον συνδυασµό των Γκαουσιανών µοντέλων χρησιµοποιούµε ένα εργοδικό HMM

δύο καταστάσεων. Αυτό εκπαιδεύεται χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Baum-Welch και όλα τα

δεδοµένα εκπαίδευσης (ϐλ. ενότητα 3.3). Στη συνέχεια χρησιµοποιούµε αυτά τα δύο Γκαουσιανά

µοντέλα για την αρχικοποίηση των σ.π.π. της ταχύτητας στα PDTS µοντέλα υποµονάδας.

Στατιστική εκπαίδευση των PDTS υποµονάδων : Η κύρια συνεισφορά µας είναι η ενσωµάτωση

στα στατιστικά µοντέλα υποµονάδας, της γλωσσικής-ϕωνητικής πληροφορία που εµπεριέχεται στις

PDTS επισηµειώσεις (T ). Για την εκπαίδευση των PDTS υποµονάδων προτείνουµε τον αλγόριθµο

ΙΤΑ. Αυτός ο αλγόριθµος διορθώνει τις PDTS επισηµειώσεις (T ) έτσι ώστε να υπάρχει πλήρης

αντιστοιχία µεταξύ των PDTS επισηµειώσεων και της πραγµατικής άρθρωσης ενός νοήµατος (ϐλ.

ενότητα 4.3). Για την µοντελοποίηση των PDTS υποµονάδων χρησιµοποιώντας τη ϱοή πληροφορίας

της κίνησης-ϑέσης χρησιµοποιούµε MSSD-HMMs (ϐλ. ενότητα 5.1). Αντίθετα, για τις υποµονάδες

χειροµορφής χρησιµοποιούµε ένα απλό Γκαουσιανό µοντέλο. Τέλος, για την προσαρµογή των

µοντέλων υποµονάδας και του PDTS λεξικού σε ένα νέο νοηµατιστή χρησιµοποιούµε το πλαίσιο

προσαρµογής που παρουσιάζεται στην ενότητα 5.3.
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Αναγνώριση : Εκµεταλλευόµενοι τα εκπαιδευµένα µοντέλα υποµονάδων χρησιµοποιώντας τον

ΙΤΑ αλγόριθµο και το διορθωµένο PDTS λεξικό, εφαρµόζουµε τον αλγόριθµο Viterbi. ΄Ετσι επι-

τυγχάνεται η εύρεση της πιο πιθανής ακολουθίας PDTS υποµονάδων, ανεξάρτητα για κάθε ϱοή

πληροφορίας : κίνησης-ϑέσης και χειροµορφής. Το τελικό αποτέλεσµα αναγνώρισης προκύπτει

κάνοντας εκ των υστέρων σύµµειξη των αποτελεσµάτων των ϱοών πληροφορίας κίνησης-ϑέσης

και χειροµορφής χρησιµοποιώντας Parallel HMMs (PaHMMs) [136] (ϐλ. ενότητα 5.2). Με αυτό

τον τρόπο συνδυάζουµε τη διαδοχή των PDTS υποµονάδων αλλά και την παραλληλία λόγω των

πολλαπλών ϱοών πληροφορίας.

4.2 Νοηµατική γλώσσα και γλωσσικές-ϕωνητικές υποµονάδες

Χρησιµοποιούµε µια µέθοδο για την µετατροπή των HamNoSys επισηµειώσεων, οι οποίες

περιέχουν γλωσσική-ϕωνητική πληροφορία για κάθε νόηµα, σε σε PDTS επισηµειώσεις οι οποίες

είναι σύµφωνες µε το γλωσσολογικό PDTS µοντέλο των Liddell και Johnson.

Το σύστηµα HamNoSys [103] αποτελεί ένα σύστηµα επισηµείωσης της ΝΓ σε γλωσσικό-

ϕωνητικό επίπεδο. Περιγράφει τα νοήµατα επαρκώς έτσι ώστε να είναι εφικτή η αυτόµατη α-

ναπαραγωγή τους από ένα κινούµενο avatar. Η ϕωνητική επισηµείωση ϐασίζεται σε ένα σύνολο

από εικονικά σύµβολα, τα οποία περιγράφουν τη ϑέση των χεριών, την κίνησή τους, το σχήµα

της χειροµορφής και τον προσανατολισµό της χειροµορφής, κατά τη διάρκεια της άρθρωσης ε-

νός νοήµατος. Η ϕιλοσοφία των HamNoSys επισηµειώσεων είναι µινιµαλιστική, υπό την έννοια

ότι αποφεύγει την καταγραφή περιττής πληροφορία. Επιπλέον ϐασίζεται στην περιγραφή της

µεταβολής των αρθρωτών κατά την διάρκεια της άρθρωσης.

Ας πάρουµε ως παράδειγµα την επισηµείωση σε HamNoSys του νοήµατος ‘ΚΑΡΕΚΛΑ’ στην

ΕΝΓ όπως απεικονίζεται στον πίνακα 4.1. Το νόηµα αυτό αποτελείται από µια επαναλαµβανόµενη

κίνηση προς τα κάτω και των δύο χεριών. Επιπλέον η χειροµορφή χαρακτηρίζεται από κλειστή

παλάµη και δάκτυλα (γροθιά). Η ϕωνητική επισηµείωση σε HamNoSys περιγράφει µια κίνηση

προς τα κάτω του κυρίαρχου χεριού και χειροµορφή κλειστή γροθιά. Η συµµετρία των δύο χεριών

και η επαναλαµβανόµενη κίνηση, υπονοούνται από το πρώτο και το τελευταίο σύµβολο αντίστοιχα.

Επιπλέον, η τελική ϑέση των χεριών µετά την κίνηση δεν ορίζεται ϱητά, αλλά µπορεί να εξαχθεί

συνδυάζοντας την κίνηση προς τα κάτω από την αρχική ϑέση των χεριών η οποία είναι γνωστή.

΄Οπως παρατηρούµε στις HamNoSys επισηµειώσεις αρκετή πληροφορία δεν ορίζεται ϱητά αλλά

υπονοείται και επιπλέον δεν υπάρχει η έννοια της χρονικής διαδοχής των ϕωνητικών υποµονάδων.

Λόγω αυτών των δύο χαρακτηριστικών οι HamNoSys επισηµειώσεις δεν είναι άµεσα χρησιµοποιού-

µενες σε συστήµατα αυτόµατης αναγνώρισης της ΝΓ, στα πλαίσια της παρούσας εργασίας. Σε

συστήµατα αυτόµατης αναγνώρισης ΝΓ είναι απαραίτητο να παρέχεται ϱητά η ϕωνητική πληροφο-

ϱία κάθε νοήµατος ανεξάρτητα εάν είναι περιττή ή όχι. Επιπλέον η έννοια της χρονικής διαδοχής

των ϕωνητικών υποµονάδων είναι ουσιώδης ειδικά όταν η µοντελοποίηση γίνεται χρησιµοποιώντας

HMMs.

Σε αντίθεση µε τα HamNoSys, το PDTS σύστηµα επισηµείωσης [65, 64] µας παρέχει ϱητά την

απαραίτητη ϕωνητική πληροφορία κάθε νοήµατος. Επιπλέον εµπεριέχει την έννοια της χρονικής

διαδοχής των ϕωνητικών υποµονάδων. ΄Ετσι, η αξιοποίηση των PDTS επισηµειώσεων σε συστήµατα

αναγνώρισης της ΝΓ είναι άµεση.

Με ϐάση το PDTS µοντέλο, τα νοήµατα αποτελούνται από τέσσερις τύπους ϕωνητικών υποµονά-

δων : postures (P), detentions (D), transitions (T), and steady shifts (S). Οι posture υποµονάδες,

περιέχουν την πληροφορία σχετικά µε τη ϑέση και τη χειροµορφή των χεριών. Οι transition υπο-

µονάδες αντιστοιχούν στις κινήσεις των χεριών ανάµεσα σε δύο διαδοχικές posture υποµονάδες,

και περιέχουν πληροφορία σχετική µε την τροχιά και το είδος της κίνησης. Οι detention υπο-

µονάδες είναι σαν τις posture, µε τη διαφορά ότι τα χέρια πραγµατοποιούν µια αρκετά µικρή

χρονικά στάση. Τέλος, οι steady shifts υποµονάδες είναι σαν τις transition, µε τη διαφορά ότι
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αναφέρονται σε αργές αλλά σκόπιµες κινήσεις. Σε αυτή την εργασία δεν διαχωρίζουµε µεταξύ

posture και detention υποµονάδων, ούτε µεταξύ transition και steady shift υποµονάδων.

4.2.1 Μετατροπή των HamNoSys σε PDTS ϕωνητικά σύµβολα

Χρησιµοποιούµε µια µέθοδο για την αυτόµατη µετατροπή των HamNoSys επισηµειώσεων σε

PDTS επισηµειώσεις [132]. Η παραπάνω µέθοδος έχει το πλεονέκτηµα ότι είναι αυτόµατη, µε

αποτέλεσµα να αποφεύγεται η ανθρώπινη εκπαίδευση και η χειρωνακτική επισηµείωση σε PDTS

σύµβολα. Η µετατροπή από HamNoSys σε PDTS επισηµειώσεις, στόχο έχει την αποδόµηση κάθε

νοήµατος στις PDTS υποµονάδες από τις οποίες αποτελείται, ϐασιζόµενοι στην περιγραφή τους

από HamNoSys σύµβολα. Η ϐασική δοµή των HamNoSys αποτελείται από την εξής ακολουθία

συµβόλων µε τη συγκεκριµένη σειρά :

• ένδειξη συµµετρίας,

• είδος χειροµορφής,

• ϑέση χεριών,

• κίνηση χεριών και

• ένδειξη επανάληψης.

Η ϐασική ιδέα συνίσταται στη συσσώρευση των αλλαγών που περιγράφουν πως µια στάση ή κίνηση

άλλαξαν σε σχέση µε την προηγούµενη κατάσταση των αρθρωτών κατά τη διάρκεια εκτέλεσης ενός

νοήµατος. Στη συνέχεια οι διαφορές αυτές εφαρµόζονται µε συγκεκριµένη σειρά για την πλήρη

ανάκτηση της πληροφορίας σε κάθε χρονική κατάσταση. Η παραπάνω µέθοδος εφαρµόζεται

ανεξάρτητα, σε διαφορετικές ϱοές πληροφορίας, όπως π.χ. τη ϱοή της χειροµορφής (HS), της

κίνησης-ϑέσης (MP), είτε για το κυρίαρχο (D) είτε για το δευτερεύων χέρι (ND). Επιπλέον, µας

παρέχει χρονική συσχέτιση των PDTS υποµονάδων για τις διαφορετικές ϱοές πληροφορίας.

΄Οπως έχουµε ήδη αναφέρει προηγουµένως, οι HamNoSys επισηµειώσεις είναι µινιµαλιστικές.

Αυτό έχει ως συνέπεια η τελική ϑέση των χεριών αµέσως µετά από µια κίνηση είναι άγνωστη. Η

πληροφορία που έχουµε για την τελική ϑέση των χεριών είναι το είδος της κίνησης και την αρχική

ϑέση των χεριών πριν από την κίνηση. Λαµβάνοντας υπόψη την πληροφορία της ϑέσης των χεριών

ενός νοηµατιστή µετά από την οπτική επεξεργασία του ϐίντεο, είναι δυνατόν να εξαγάγουµε την α-

κριβή ϑέση των χεριών αµέσως µετά από µια κίνηση. Παρόλα αυτά το παρόν σύστηµα µετατροπής

των HamNoSys σε PDTS επισηµειώσεις που χρησιµοποιήθηκε δεν εξαγάγει την παραπάνω κρυµ-

µένη πληροφορία. Αντίθετα, διαχωρίζει µεταξύ explicit και implicit ϑέσεις. Στις explicit ϑέσεις

έχει αντιστοιχηθεί ένα συγκεκριµένο HamNoSys σύµβολο το οποίο περιέχει όλη την απαραίτητη

πληροφορία της ϑέσης των χεριών κατά τη διάρκεια µιας στάσης. Σε αντίθεση, οι implicit υποµο-

νάδες αποτελούνται από µια explicit ϑέση -την αρχική- ακολουθούµενη από µια ή περισσότερες

κινήσεις.

Επιπλέον η µέθοδος µετατροπής χρησιµοποιεί τις epenthesis κινήσεις οι οποίες αντιστοιχούν

σε κινήσεις µεταξύ δύο διαδοχικών στάσεων χωρίς να ορίζεται η ακριβής τροχιά της κίνησης. Οι

epenthesis κινήσεις εµφανίζονται κυρίως στην αρχή και στο τέλος ενός νοήµατος, σε νοήµατα

όπου έχουµε επανάληψη µιας κίνησης ή σε σύνθετα νοήµατα. Μεταχειριζόµαστε αυτές τις epen-

thesis κινήσεις ως implicit transition υποµονάδες µιας και δεν γνωρίζουµε την ακριβή τροχιά της

κίνησης. Ακόµα, η µέθοδος µετατροπής παράγει PDTS επισηµειώσεις για τη ϱοή πληροφορίας

της χειροµορφής µόνο κατά τη διάρκεια των στάσεων. Κατά τη διάρκεια των κινήσεων οι υποµο-

νάδες χειροµορφής δεν µας παρέχουν πληροφορία σχετικά µε το είδος της χειροµορφής. ΄Ετσι

µεταχειριζόµαστε αυτές τις περιπτώσεις ως implicit υποµονάδες χειροµορφής.
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Πίνακας 4.1: ∆ύο λεξικά ϕωνητικού επιπέδου (HamNoSys,PDTS) για τρία νοήµατα όπως εµφανί-

Ϲονται στη ϐάση δεδοµένων GSL-Lem†

Νόηµα HamNoSys
PDTS

Παράδειγµα
D/ND M-P/HS Ακολουθία υποµονάδων††

D M-P P–RShoulder T–d P–N/A T–N/A P–RShoulder T–d P–N/A

!"#$%&'() 

ND M-P P–LShoulder T–d P–N/A T–N/A P–LShoulder T–d P–N/A

ΚΑΡΕΚΛΑ
D HS P–Fist T–N/A P–Fist T–N/A P–Fist T–d P–Fist

ND HS P–Fist T–N/A P–Fist T–N/A P–Fist T–d P–Fist

D M-P P–Eye T–do P–N/A

  
ND M-P -

ΒΛΕΠΩ
D HS P–Finger23 T–N/A P–Finger23

ND HS -

D M-P P–HeadHandTouch T–dr P–N/A

 

ND M-P P–HeadHandTouch T–dl P–N/A

ΣΤΕΓΗ
D HS P–Flat T–N/A P–Flat

ND HS P–Flat T–N/A P–Flat

† D και ND αναφέρονται στο κυρίαρχο (dominant) και δευτερεύον (non-dominant) χέρι αντίστοιχα, M-P και HS στις ϱοές πληροφορίας της κίνησης-ϑέσης και χειροµορφής. Το
σύµβολο N/A αναφέρεται στη µη διαθεσιµότητα ακριβούς επισηµείωσης, η οποία χρησιµοποιείται στις implicit PDTS υποµονάδες. Τα σύµβολα P και T αντιστοιχούν σε posture
και transition PDTS υποµονάδες. Οι ευθείες κινήσεις χαρακτηρίζονται από την κατεύθυνσή τους : right (r), left(l), down (d), up (u), in (i), out (o). Οι posture PDTS υποµονάδες
χαρακτηρίζονται από τη ϑέση του χεριού στον νοηµατικό χώρο, π.χ. RShoulder αντιστοιχεί στην περιοχή του δεξιού ώµου, LShoulder στην περιοχή του αριστερού ώµου και
HeadHandTouch υποδεικνύει ότι και τα δύο χέρια ακουµπάνε το ένα το άλλο και ϐρίσκονται κοντά στο κεφάλι του νοηµατιστή.
†† ∆εν απεικονίζουµε την πλήρη PDTS επισηµείωση λόγω έλλειψης χώρου.

Στον πίνακα 4.1 έχουµε συµπεριλάβει τρία νοήµατα της ΕΝΓ (‘ΚΑΡΕΚΛΑ’, ‘ΒΛΕΠΩ’ και ‘ΣΤΕ-

ΓΗ’) από τη ϐάση δεδοµένων GSL-Lem. Επιπλέον έχουµε συµπεριλάβει τις επισηµειώσεις τους

σε HamNoSys και τη µετατροπή τους σε PDTS επισηµειώσεις χρησιµοποιώντας την παραπάνω

µέθοδο. Ας πάρουµε ως παράδειγµα το νόηµα ‘ΚΑΡΕΚΛΑ’. Αυτό απαρτίζεται από τέσσερις ακο-

λουθίες PDTS υποµονάδων µια για κάθε ϱοή πληροφορίας. Αυτές είναι η κίνηση-ϑέση (MP) και

η χειροµορφή (HS), για το κυρίαρχο (D) και για το δευτερεύον χέρι (ND).

Πιο συγκεκριµένα, το νόηµα αυτό αποτελείται από µια µικρή επαναλαµβανόµενη κίνηση προς

τα κάτω (T–d) και για τα δύο χέρια. Η αρχική ϑέση των χεριών είναι στο ύψος των ώµων του

νοηµατιστή (P–RShoulder and P–LShoulder για το D και ND χέρι αντίστοιχα). Τέλος το είδος

της χειροµορφής είναι κλειστή γροθιά (P–Fist). ΄Οπως παρατηρούµε, εµφανίζονται όλα τα είδη

των implicit PDTS υποµονάδων που αναφέραµε παραπάνω. Αυτά είναι implicit posture (P–N/A),

implicit transition (T–N/A) και implicit υποµονάδες χειροµορφής (T–N/A).

4.3 Εκπαίδευση γλωσσικών-ϕωνητικών PDTS υποµονάδων

Η PDTS επισηµείωση για κάθε νόηµα αντιστοιχεί σε µια πολύ συγκεκριµένη προφορά του

νοήµατος όπως ϑα εµφανιζόταν σε ένα λεξικό νοηµάτων (µορφή αναφοράς -citation form-). Λόγω

της ελευθερίας που υπάρχει στην άρθρωση ενός νοήµατος είναι σύνηθες να διαφοροποιείται η

άρθρωση από την µορφή αναφοράς. Η διαφοροποίηση αυτή οδηγεί στην εµφάνιση µιας µη αντι-

στοιχίας µεταξύ των PDTS επισηµειώσεων και της πραγµατικής εκφοράς του νοήµατος. Επιπλέον,
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λόγω υποθέσεων που έχουν γίνει στη µέθοδο µετατροπής (HamNoSys σε PDTS) ή ακόµα και λάθη

τα οποία µπορεί να έχουν γίνει στις HamNoSys επισηµειώσεις, η εµφάνιση της παραπάνω µη

αντιστοιχίας αποτελεί ένα αρκετά συχνό ϕαινόµενο. ΄Αλλο ένα πρόβληµα σχετικό µε την αυτόµατη

παραγωγή των PDTS επισηµειώσεων, είναι η ύπαρξη των implicit PDTS υποµονάδων. Στις συγκε-

κριµένες υποµονάδες δεν έχουµε σαφή PDTS επισηµείωση. Ορισµένη πληροφορία είναι τελείως

άγνωστη.

Στο Σχήµα 4.3 απεικονίζουµε ένα νόηµα της ΕΝΓ από την ϐάση δεδοµένων GSL-Lem όπου εµ-

ϕανίζονται όλα τα παραπάνω. Η PDTS επισηµείωση µεταξύ της µορφής αναφοράς (πρώτη γραµµή)

και της πραγµατικής άρθρωσης (τρίτης γραµµής) διαφέρουν αρκετά. Πιο συγκεκριµένα δύο PDTS

υποµονάδες έχουν διαγραφεί και τρεις έχουν αντικατασταθεί από άλλες υποµονάδες. Η προανα-

ϕερθείσα µη αντιστοιχία µπορεί να χαρακτηριστεί από ένα σύνολο διαγραφών, αντικαταστάσεων ή

παρεµβολών PDTS υποµονάδων από τη µορφή αναφοράς.

Στόχος µας είναι η εκπαίδευση PDTS µοντέλων υποµονάδας χρησιµοποιώντας ασθενείς PDTS

επισηµειώσεις σε σχέση µε την πραγµατική άρθρωση. Αντιµετωπίζουµε το παραπάνω πρόβληµα

προτείνοντας τον αλγόριθµο Iterative Training Algorithm (ITA). Αυτός ϐασίζεται σε µια επαναλη-

πτική διαδικασία µεταξύ δύο διαδοχικών ϐηµάτων :

α) εκπαίδευση των PDTS µοντέλων υποµονάδας χρησιµοποιώντας τις PDTS επισηµειώσεις

ϐ) διόρθωση των PDTS επισηµειώσεων λαµβάνοντας υπόψη τις πραγµατικές παρατηρήσεις.

Στο πρώτο ϐήµα εφαρµόζουµε τον αλγόριθµο Baum-Welch. Στο δεύτερο ϐήµα εφαρµόζουµε τον

αλγόριθµο Viterbi χρησιµοποιώντας µια PDTS γραµµατική και τα PDTS µοντέλα υποµονάδας που

εκπαιδεύτηκαν στο προηγούµενο ϐήµα. Το δεύτερο ϐήµα µπορεί να ιδωθεί ως ένα περιορισµένο

πρόβληµα αναγνώρισης όπου οι επιτρεπτές ακολουθίες των PDTS υποµονάδων είναι περιορισµέ-

νες. Ο περιορισµός αυτός οφείλεται σε µια PDTS γραµµατική η οποία εφαρµόζεται στις PDTS

επισηµειώσεις κάθε νοήµατος ξεχωριστά και επιτρέπει διαγραφές, αντικαταστάσεις ή παρεµβολές

των PDTS υποµονάδων. Με την εισαγωγή της PDTS γραµµατικής το σύστηµα εκπαίδευσης αντι-

µετωπίζει την ποικιλία άρθρωσης των νοηµάτων και την µη αντιστοιχία της πραγµατικής άρθρωσης

µε τη µορφή αναφοράς.

4.3.1 Iterative Training Algorithm (ITA)

Ας ορίσουµε το σύνολο D = {D1,D2, ...,DN } όπου N είναι ο αριθµός των δεδοµένων εκπαί-

δευσης και Di είναι το διάνυσµα χαρακτηριστικών για µια εκτέλεση ενός νοήµατος. Επιπλέον το

σύνολο T = {T1, T2, ..., TN} το οποίο αντιστοιχεί στις PDTS επισηµειώσεις. Κάθε Ti αποτελείται

από µια ακολουθία PDTS υποµονάδων η οποία περιγράφει την εκτέλεση του νοήµατος µε διάνυ-

σµα χαρακτηριστικών Di. Τέλος, έστω λ = {λ1,λ2, ...,λM} οι παράµετροι των HMM µοντέλων (M
διαφορετικές PDTS υποµονάδες).

Ο ΙΤΑ αλγόριθµος αποτελείται από τα παρακάτω ϐήµατα :

1) Αρχικοποίηση : Αρχικοποιούµε (Init) τα PDTS HMM µοντέλα υποµονάδας. Αυτό γίνεται είτε

µέσω της flat-start διαδικασίας είτε χρησιµοποιώντας τα RAW µοντέλα που περιγράφηκαν στην

ενότητα 3.4.2 (ϐλ. ενότητα 4.3.2).

2) Baum-Welch: Μετά την αρχικοποίηση των HMM µοντέλων (λ) εφαρµόζουµε τον αλγόριθµο

Baum-Welch (BW ), χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα εκπαίδευσης (D) και τις PDTS επισηµειώσεις

(T ). Με αυτό τον τρόπο επανεκτιµούµε τις παραµέτρους όλων των PDTS HMM µοντέλων (λ).
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Σχήµα 4.2: Αναπαράσταση µε finite-state-automaton (FSA) των διαφορετικών PDTS γραµµατι-

κών : (α) G{del,sub}, (ϐ) Gsub, (γ) Gins. Το σύµβολο‘eps’ αντιπροσωπεύει µια ϵ µετάβαση στο FSA.

M , N και L είναι ο αριθµός των διαφορετικών posture, transition και χειροµορφής υποµονάδων

αντίστοιχα.

3) Viterbi Decoding: Για κάθε Di εφαρµόζουµε Viterbi Decoding (Dec) χρησιµοποιώντας τα

HMM µοντέλα λ και ένα δίκτυο αναγνώρισης G. Το τελευταίο κατασκευάζεται για κάθε δεδοµένο

εκπαίδευσης Di συνδυάζοντας την ακολουθία των PDTS υποµονάδων Ti µε µια PDTS γραµµατική

(ϐλ. ενότητα 4.3.2). Η παραπάνω διαδικασία έχει ως αποτέλεσµα την εύρεση της πιο πιθανής

ακολουθίας PDTS υποµονάδων Ti η οποία ταιριάζει στην εκτέλεση του νοήµατος µε διάνυσµα

χαρακτηριστικών Di. Με αυτό τον τρόπο διορθώνουµε τις PDTS επισηµειώσεις µε ϐάση την

πραγµατική άρθρωση κάθε νοήµατος.

4) Σφάλµα µεταξύ T και T : Μετά τη διόρθωση των PDTS επισηµειώσεων T υπολογίζουµε την

απόσταση µεταξύ του T και του T . Ευθυγραµµίζουµε κάθε Ti και Ti χρησιµοποιώντας έναν αλγό-

ϱιθµο για την εύρεση του ϐέλτιστου ταιριάσµατος συµβολοσειρών χρησιµοποιώντας δυναµικό προ-

γραµµατισµό. Στη συνέχεια, υπολογίζουµε τον αριθµό των υποµονάδων που αντικαταστάθηκαν

(S), διαγράφηκαν (D) ή παρεµβλήθηκαν (I). Το σφάλµα υπολογίζεται ως E = 1−(N−D−S−I)/N
όπου N είναι ο αριθµός των δεδοµένων εκπαίδευσης.

5) Επανάληψη : Τα ϐήµατα 2-4 επαναλαµβάνονται µέχρις ότου το σφάλµα µεταξύ T και T είναι

µικρότερο ενός προκαθορισµένου κατωφλιού (T0), το οποίο ορίζεται πειραµατικά.

4.3.2 Εκπαίδευση των PDTS υποµονάδων χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο ΙΤΑ

Για την εκπαίδευση PDTS HMM µοντέλων υποµονάδας χρησιµοποιούµε τον αλγόριθµο ΙΤΑ µε

διαφορετική αρχικοποίηση και PDTS γραµµατική για τις ϱοές πληροφορίας της κίνησης-ϑέσης

και χειροµορφής αντίστοιχα.
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Algorithm 1 [λ, T ] = ITA(λ, T,D)

1: E = 1, T0 = 0.05, T = T
2: λ = Init(D,T )
3: while E > T0 do

4: λ = BW (λ, T ,D)
5: for i = 1 to N do

6: G = Gram(Ti)
7: Ti = Dec(λ, G,Di)
8: end for

9: E = Algn(T, T )
10: T = T ,λ = λ
11: end while

PDTS ϕωνητική γραµµατική

Στόχος του αλγορίθµου ΙΤΑ είναι η εκπαίδευση των PDTS µοντέλων υποµονάδας και η διόρ-

ϑωση των PDTS επισηµειώσεων έτσι ώστε να υπάρχει αντιστοιχία µε την πραγµατική εκφορά κάθε

νοήµατος στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Το τελευταίο επιτυγχάνεται εφαρµόζοντας τον αλγόριθµο

Viterbi όπως περιγράφηκε προηγουµένως. Ο αλγόριθµος Viterbi εκµεταλλεύεται µια PDTS γραµ-

µατική, περιορίζοντας το πρόβληµα αναγνώρισης σε ακολουθίες των PDTS υποµονάδων οι οποίες

ακολουθούν τους κανόνες που ορίζει η γραµµατική που χρησιµοποιήθηκε.

Για τη ϱοή πληροφορίας της κίνησης-ϑέσης χρησιµοποιούµε την G{del,sub} γραµµατική. Αυτή

επιτρέπει την διαγραφή οποιασδήποτε PDTS υποµονάδας, η οποία δεν εµφανίζεται στην πραγ-

µατική άρθρωση του νοήµατος. Επιπλέον υποχρεώνει την αντικατάσταση όλων των implicit υ-

ποµονάδων µε την explicit υποµονάδα που ταιριάζει καλύτερα σε κάθε περίπτωση. Για τη ϱοή

της χειροµορφής χρησιµοποιούµε την G{ins} γραµµατική. Αυτή επιτρέπει την εισαγωγή υποµο-

νάδων χειροµορφής κατά τη διάρκεια των κινησεων, όπου οι PDTS ετικέτες για την χειροµορφή

είναι άγνωστες (ενότητα. 4.2). Τέλος, και για την ϱοή της κίνησης-ϑέσης αλλά και της χειροµορ-

ϕής χρησιµοποιούµε την G{sub} γραµµατική. Αυτή ϐελτιώνει περαιτέρω τις PDTS εππισηµειώσεις

επιτρέποντας την αντικατάσταση κάθε PDTS υποµοναδας.

Για περισσότερη κατανόηση των παραπάνω PDTS γραµµατικών ας δούµε ένα παράδειγµα.

΄Εστω ότι έχουµε ένα νόηµα µε PDTS επισηµειώσεις :

TMP
j = P1 T1 PN/A, THS

j = HSP
1 HST

N/A HSP
2 ,

για τις ϱοές της κίνησης-ϑέσης και χειροµορφής αντίστοιχα. P1 και T1 είναι explicit posture και

transition υποµονάδες αντίστοιχα. Επιπλέον PN/A είναι µια impicit posture υποµονάδα : η PDTS

ετικέτα δεν είναι διαθέσιµη (N/A). HSP
1 και HSP

2 περιγράφουν την χειροµορφή και την πόζα για

δύο posture (P) υποµονάδες. Ενώ HST
N/A είναι µια implicit υποµονάδα χειροµορφής καθώς

το είδος της χειροµορφής είναι άγνωστο κατά τη διάρκεια των κινήσεων. Στα Σχήµατα 4.2(α-γ)

απεικονίζουµε για το συγκεκριµένο παράδειγµα νοήµατος, τις G{del,sub}, Gsub και Gins PDTS

γραµµατικές χρησιµοποιώντας finite-state-automaton (FSA).

΄Ενα πραγµατικό παράδειγµα υλοποίησης του ΙΤΑ αλγορίθµου χρησιµοποιώντας την ϱοή της

κίνησης-ϑέσης απεικονίζεται στο Σχήµα 4.3. Πιο συγκεκριµένα, απεικονίζουµε την ευθυγράµµιση

των PDTS µοντέλων υποµονάδας κατά τη διάρκεια εκπαίδευσης. Στην πρώτη γραµµή ϐλέπουµε

την ευθυγράµµιση των PDTS µοντέλων υποµονάδας χωρίς την χρήση του αλγορίθµου ΙΤΑ. ΄Οπως

παρατηρούµε υπάρχουν δύο επιπλέον PDTS υποµονάδες (επισηµειωµένες µε κόκκινο τετράγω-

νο). οι οποίες δεν εµφανίζονται στην πραγµατική άρθρωση του νοήµατος. Επιπλέον υπάρχει µια

implicit posture υποµονάδα (επισηµειωµένη µε πράσινο τετράγωνο). Στη δεύτερη σειρά απεικονί-

Ϲουµε την ευθυγράµµιση των PDTS µοντέλων υποµονάδας µετά την εφαρµογή του αλγορίθµου ΙΤΑ
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P:Head
P:Head

Right-Hand
Left-Hand

T:Curve,D=d,C=r
T:Curve,D=d,C=l

P:Head
P:Head

T:Straight,D=r
T:Straight,D=l

P:NaN
P:NaN

T:Curve,D=l,C=r
T:Curve,D=l,C=l

P:Head
P:Head

P:Head
P:Head

T:Curve,D=d,C=r
T:Curve,D=d,C=l

P:Head
P:Head

T:Straight,D=r
T:Straight,D=l

P:Below-Stomach
P:Below-Stomach

PDTS Grammar
2 deletions and 
1 substitution

Right-Hand
Left-Hand

P:Head
P:Head

T:Curve,D=d,C=r
T:Curve,D=d,C=l

P:Chest
P:Chest

T:Straight,D=dr
T:Straight,D=dl

P:Below-Stomach
P:Below-Stomach

Right-Hand
Left-Hand

PDTS Grammar
2 substitution

G{del,sub}

Gsub

Σχήµα 4.3: Ευθυγράµµιση των PDTS µοντέλων υποµονάδας κατά τη διάρκεια εκπαίδευσης χρη-

σιµοποιώντας την ϱοή κίνησης-ϑέσης για το νόηµα ‘ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑ’ της ΕΝΓ. Πρώτη σειρά : ευθυ-

γράµµιση των PDTS µοντέλων υποµονάδας χωρίς τη χρήση του αλγορίθµου ΙΤΑ. ∆εύτερη σειρά :

ευθυγράµµιση των PDTS µοντέλων υποµονάδας χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο ΙΤΑ µε G{del,sub}

PDTS γραµµατική. Τρίτη σειρά : ευθυγράµµιση των PDTS µοντέλων υποµονάδας εφαρµόζοντας

τον αλγόριθµο ΙΤΑ δύο συνεχόµενες ϕορές, µε G{del,sub} και Gsub PDTS γραµµατικές. Το πρώτο

γράµµα σε κάθε PDTS υποµονάδα χαρακτηρίζει τον PDTS τύπο της υποµονάδας, όπου είναι P για

τις posture και T για τις transition υποµονάδες. Για τις posture υποµονάδες το δεύτερο όρισµα

χαρακτηρίζει τη ϑέση του χεριού, π.χ. P:Head είναι µια στάση κοντά στο κεφάλι του νοηµατιστή.

Η σηµειογραφία για τις transition υποµονάδες είναι : 1) Τύπος της κίνησης : καµπύλη (curve)

ή ευθεία (straight), 2) η κατεύθυνσή της (D), όπου είναι right (r), left (l), up (u), down (d) και

συνδυασµοί τους όπως π.χ. down-right (dr) και 3) µόνο για τις καµπύλες κινήσεις υπάρχει έ-

να επιπλέον όρισµα το οποίο χαρακτηρίζει την κατεύθυνση της καµπύλης (C). Για περισσότερες

λεπτοµέρειες σχετικά µε την σηµειογραφία ϐλέπε [56].

κάνοντας χρήση της G{del,sub} PDTS γραµµατικής. ΄Οπως παρατηρούµε οι προαναφερθείσες επι-

πλέον PDTS υποµονάδες διαγράφηκαν και η implicit posture υποµονάδα αντικαταστάθηκε από

µια explicit posture υποµονάδα. Παρόλα αυτά, υπάρχουν ακόµα δύο λάθος PDTS υποµονάδες

σε σχέση µε την πραγµατική άρθρωση (επισηµειωµένες µε πράσινο τετράγωνο). Εφαρµόζοντας τον

αλγόριθµο ΙΤΑ για δεύτερη συνεχόµενη ϕορά χρησιµοποιώντας αυτή τη ϕορά την Gsub PDTS γραµ-

µατική διορθώνονται οι λάθος PDTS υποµονάδες (τρίτη σειρά). Εφαρµόζοντας τον ΙΤΑ αλγόριθµο

για δεύτερη ϕορά χρησιµοποιώντας την Gsub PDTS γραµµατική επιτρέπουµε την αντικατάσταση

οποιασδήποτε PDTS υποµονάδας. ΄Ετσι διορθώνονται λανθασµένες PDTS υποµονάδες οι οποίες

76



P:Rest T:Curve,D=r,C=uT:Straight,D=l P:Ear P:Rest

α) Αρχικοποίηση µε flat-start (FS)

P:Rest T:Straight,D=u P:Ear P:RestT:Straight,D=d

ϐ) Αρχικοποίηση µε RAW µοντέλα υποµονάδας

Σχήµα 4.4: Ευθυγράµµιση των PDTS µοντέλων υποµονάδας για το νόηµα ‘ΘΥΜΑΜΑΙ’ της ΕΝΓ

µετά την εκπαίδευση εφαρµόζοντας τον αλγόριθµο ΙΤΑ και χρησιµοποιώντας τη ϱοή της κίνησης-

ϑέσης. Με κόκκινα τετράγωνα υποδεικνύουµε τη λανθασµένη αντιστοίχιση των PDTS συµβόλων σε

σχέση µε την πραγµατική άρθρωση της αντίστοιχης υποµονάδας. Για περισσότερες λεπτοµέρειες

σχετικά µε την σηµειογραφία των PDTS υποµονάδων ϐλέπε τη λεζάντα στο Σχήµα 4.3.

δεν µπορούσαν να διορθωθούν χρησιµοποιώντας µόνο την G{del,sub} PDTS γραµµατική.

Αρχικοποίηση των HMM

Η αρχικοποίηση των παραµέτρων των HMM µπορεί να γίνει είτε µέσω της διαδικασίας flat-start

είτε χρησιµοποιώντας τις παραµέτρους των RAW υποµονάδων. Στην πρώτη περίπτωση χρησιµο-

ποιούµε τη µέση τιµή και διακύµανση από όλα τα δεδοµένα εκπαίδευσης για την αρχικοποίηση

όλων των HMM µοντέλων. Στη δεύτερη περίπτωση χρησιµοποιούµε τις παραµέτρους των RAW

υποµονάδων που παρουσιάστηκαν στην ενότητα 3.4.2. Οι RAW δυναµικές υποµονάδες κατα-

σκευάζονται εφαρµόζοντας οµοιόµορφη διαµέριση του χώρου χαρακτηριστικών της κατεύθυνσης

της κίνησης. Λόγω της ένα προς ένα αντιστοιχίας τους µε τις PDTS transition υποµονάδες χρησι-

µοποιούµε τις παραµέτρους τους για την αρχικοποίηση των HMM µοντέλων των PDTS transition

υποµονάδων. Οι RAW στατικές υποµονάδες κατασκευάζονται επίσης εφαρµόζοντας οµοιόµορφη

διαµέριση του δισδιάστατου νοηµατικού χώρου. Παρότι όµως δεν υπάρχει ένα προς ένα αντι-

στοιχία µε τις PDTS posture υποµονάδες αρχικοποιούµε κάθε PDTS posture υποµονάδα µε τις

παραµέτρους της πλησιέστερης RAW στατικής υποµονάδας.
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Κεφάλαιο 5

Στατιστικά µοντέλα, Σύµµειξη,
Προσαρµογή σε Νοηµατιστή

5.1 Μοντελοποίηση υποµονάδων µε κρυφά Μαρκοβιανά µοντέλα

Για την µοντελοποίηση των υποµονάδων χρησιµοποιώντας HMMs είναι απαραίτητο να ϑέσου-

µε κάποια κριτήρια στα διανύσµατα χαρακτηριστικών που ϑα λαµβάνονται υπόψη σε κάθε τύπο

υποµονάδας. Οι δύο τύποι υποµονάδας στη δικιά µας περίπτωση είναι αυτές που µοντελοποιούν

κινήσεις και αυτές που µοντελοποιούν στάσεις. Οι υποµονάδες που µοντελοποιούν κινήσεις πρέ-

πει να λαµβάνουν υπόψη τους µόνο το διάνυσµα χαρακτηριστικών που αναφέρεται στην κίνηση.

Ενώ αυτές που µοντελοποιούν στάσεις να λαµβάνουν υπόψη τους µόνο το διάνυσµα χαρακτηρι-

στικών που σχετίζεται µε τη ϑέση. ΄Ενα χαρακτηριστικό των υποµονάδων αυτών είναι η εναλλαγή

τους κατά τη διάρκεια άρθρωσης ενός νοήµατος. Η χρησιµοποίηση ενός συµβατικού multistream

HMM δεν µπορεί να ικανοποιήσει τις παραπάνω προδιαγραφές, εφόσον είναι απαραίτητο όλα τα

HMM µοντέλα υποµονάδας να εξαρτώνται από ένα κοινό διάνυσµα χαρακτηριστικών. Εµπνευσµέ-

νοι από το multi-space probability distribution (MSD) [129] πλαίσιο προτείνουµε το multi-stream

switching probability distribution (MSSD) πλαίσιο. Αυτό το πλαίσιο επιτρέπει µε ένα ϕορµαλι-

στικό τρόπο τη χρησιµοποίηση διαφορετικών σετ χαρακτηριστικών διανυσµάτων, ανάλογα µε τον

τύπο της υποµονάδας που µοντελοποιείται. Επιπλέον το παραπάνω µπορεί να εφαρµοστεί χωρίς

να γνωρίζουµε εκ των προτέρων τη χρονική κατάτµηση στους διαφορετικούς τύπους υποµονάδων.

5.1.1 HMMs µε multi-stream switching probability distribution (MSSD)

Ας ϑεωρήσουµε τον χώρο Ω ο οποίος αποτελείται από G streams: Ω =
⋃G

g=1Ωg, όπου Ωg είναι

ένας ng-διάστατος πραγµατικός χώρος Rng , ο οποίος καθορίζεται από το stream index g. Κάθε

stream έχει µια σ.π.π. Ng(xg) όπου xg ∈ Rng .

Ας ορίσουµε ένα γεγονός το οποίο αντιπροσωπεύεται από το τυχαίο διάνυσµα o. Αυτό απο-

τελείται από µια διακριτή τυχαία µεταβλητή y και µια συνεχής τυχαία µεταβλητή x. Η διακριτή

µεταβλητή y ∈ {l1, l2, . . . , lM} και καθορίζει τον τύπο της κλάσης (M διαφορετικοί τύποι). Η

συνεχής µεταβλητή x ∈ Rn και ισούται µε x ≡ (x1; . . . ;xG) όπου n =
∑G

g=1 ng.

o = (x,y) (5.1)

Η πιθανότητα της παρατήρησης του o ορίζεται ως :

b(o) =
∏

g∈I(y)

Ng(xg)
wg (5.2)
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όπου wg είναι το stream weight για το g stream το οποίο λειτουργεί ως εκθέτης. Η συνάρτηση

I(y) επιστρέφει το σετ των stream indices τα οποία ϑα ληφθούν υπόψη για τον συγκεκριµένο

τύπο y της κλάσης. Ας µελετήσουµε το επόµενο παράδειγµα, επεκταµένο από το άρθρο [129], το

οποίο περιγράφει την multi-stream switching probability distribution (MSSD) σε ένα πραγµατικό

πρόβληµα.

΄Ενας άνθρωπος ψαρεύει σε µια λίµνη. Στη λίµνη υπάρχουν δύο τύποι ψαριών και δύο τύποι

χελωνών. ΄Οταν αυτός ο άνθρωπος πιάνει είτε ένα ψάρι είτε µια χελώνα, ενδιαφέρεται να αναγνω-

ϱίσει τον τύπο του. Τα ψάρια διακρίνονται από το µήκος τους και οι χελώνες από την διάµετρό

τους. ΄Οταν ο άνθρωπος πιάσει ένα ψάρι ή µια χελώνα µετράει το µήκος και την διάµετρό του.

Σε αυτή την περίπτωση, ο χώρος Ω αποτελείται από δύο streams. Ω1 και Ω2 που είναι δύο

µονο-διάστατα stream τα οποία αντιστοιχούν στο µήκος και τη διάµετρο είτε του ψαριού είτε της

χελώνας. Περαιτέρω, N 1
g (xg) και N 2

g (xg) είναι οι σ.π.π. για τους δύο τύπους ψαριών και για το

g stream. Επιπλέον, N 3
g (xg) και N 4

g (xg) είναι οι σ.π.π. για τους δύο τύπους χελωνών και για

το g stream. Σε αυτό το παράδειγµα έχουµε δύο τύπων κλάσεων, ψάρια και χελώνες. Οπότε η

διακριτή µεταβλητή y ∈ {l1, l2}, όπου I(l1) = {1} και I(l2) = {2}. Επιπλέον οι κλάσεις που

ϑέλουµε να διαχωρίσουµε είναι ω = {ω1,ω2,ω3,ω4}, όπου ω1,ω2 είναι οι δύο τύποι των ψαριών

και ω3,ω4 είναι οι δύο τύποι των χελωνών.

Τώρα, ας υποθέσουµε ότι ο άνθρωπος ψαρεύει κατά τη διάρκεια της ηµέρας και µπορεί να

διαχωρίζει εάν πιάσει ψάρι ή χελώνα. Ας πάρουµε για παράδειγµα ότι πιάνει ψάρι. Η παρατήρηση

είναι o = (l1,x) όπου x ≡ (x1;x2). Με άλλα λόγια η συνεχής µεταβλητή x είναι ένα δισδιάστατο

διάνυσµα χαρακτηριστικών το οποίο αντιπροσωπεύει το µήκος και την διάµετρο. Για να αναγνω-

ϱιστεί ο τύπος του ψαριού ϑα πρέπει να µεγιστοποιήσουµε την πιθανότητα P (ωi|o) σε σχέση µε

όλες τις κλάσεις ωi . Από εφαρµογή του κανόνα του Bayes για ισοπίθανες κλάσεις έχουµε :

argmax
i

(P (ωi|o)) ∝ argmax
i

(P (o|ωi))

Για λόγους απλοποίησης, κάνουµε την υπόθεση ότι οι x,y είναι conditionally ανεξάρτητες σε

σχέση µε την κλάση ωi και άρα

P (o|ωi) = P (x,y|ωi) = P (x|ωi)P (y|ωi) (5.3)

όπου

P (y|ωi) =

{
0 για Y (ωi) ̸= y

1 αλλιώς

(5.4)

και η συνάρτηση Y (ωi) επιστρέφει τον τύπο της κλάσης ωi. ΄Ετσι από της εξισώσεις (5.3) και (5.4)

έχουµε

P (o|ωi) =

{
0 για Y (ωi) ̸= y

P (x|ωi) αλλιώς

Επιπλέον, από την εξίσωση (5.5) έχουµε :

P (x|ωi) =
∏

g∈I(Y (ωi))

N i
g(xg)

wg

Την παραπάνω πιθανότητα P (x|ωi), µπορούµε να µοντελοποιήσουµε για κάθε κλάση ωi, χρησι-

µοποιώντας ένα multi-stream Γκαουσιανό µοντέλο και ϑέτοντας µηδέν τα stream weights (wg = 0)
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Σχήµα 5.1: Γραφική αναπαράσταση του σεναρίου των χαρακτηριστικών µετρήσεων, απεικονί-

Ϲοντας τις κρυφές και παρατηρήσιµες µεταβλητές εσωκλείοντάς τις µε τετράγωνα και κύκλους

αντίστοιχα.

όπου g ̸∈ I(Y (ωi)). Επιπλέον για να µοντελοποιήσουµε την πιθανότητα P (o|ωi), µπορούµε να

χρησιµοποιήσουµε ένα επιπλέον stream το οποίο ϑα µοντελοποιεί τη διακριτή µεταβλητή y µε

διακριτή σ.π.π. όπως στην εξίσωση (5.4).

Τώρα, ας υποθέσουµε ότι ο άνθρωπος ψαρεύει κατά τη διάρκεια της νύχτας χωρίς να µπορεί

να διακρίνει αν έχει πιάσει ψάρι ή χελώνα. Η µεταβλητή y είναι πλέον άγνωστη, µε άλλα λόγια y

είναι µια κρυφή µεταβλητή. Παρόλα αυτά, ξέρει ότι τα ψάρια και οι χελώνες έχουν διαφορετικό

ϐάρος. Με σ.π.π. N y(z) για τα ψάρια και τις χελώνες αντίστοιχα, όπου y ∈ {l1, l2} και z είναι

µια συνεχής τυχαία µεταβλητή η οποία αντιστοιχεί στη µέτρηση του ϐάρους. ΄Οµως η z είναι

παρατηρήσιµη. Μια γραφική αναπαράσταση των µετρήσεων ϕαίνεται στο Σχήµα 5.1.

΄Οµοια µε την προηγούµενη περίπτωση, P (o|ωi) = P (x,z|ωi) = P (x|ωi)P (z|ωi). Κάνοντας

integrate out την κρυφή µεταβλητή y, η πιθανότητα P (z|ωi) γίνεται

P (z|ωi) =
∑

y

(P (z|y)P (y|ωi)) = P (z|Y (ωi)) = N Y (ωi)(z)

΄Ετσι, µπορούµε να µοντελοποιήσουµε την πιθανότητα P (o|ωi) χρησιµοποιώντας το προηγούµενο

multi-stream Γκαουσιανό µοντέλο, αντικαθιστώντας το επιπλέον stream που µοντελοποιούσε τη

διακριτή µεταβλητή y, µε ένα stream το οποίο τώρα ϑα µοντελοποιεί την συνεχή µεταβλητή z µε

σ.π.π. P (z|ωi) = N Y (ωi)(z) για κάθε Γκαουσιανό µοντέλο ωi.

Συνοψίζοντας, εισαγάγαµε ένα νέο HMM ϐασιζόµενο στην multi-stream switching probability

distribution (MSSD) κατανοµή. Αυτό µας επιτρέπει µε έναν ϕορµαλιστικό τρόπο να λαµβάνουµε

υπόψη διαφορετικό διάνυσµα χαρακτηριστικών, ανάλογα µε τον τύπο των κλάσεων που µοντελο-

ποιούµε κάθε ϕορά. Η κύρια ιδέα της MSSD είναι αρκετά όµοια µε την multi-space probability

distribution (MSD) [129]. Παρόλα αυτά, υπάρχουν και αρκετές διαφορές. Η κύρια διαφορά είναι

ότι η µεταβλητή y είναι κρυφή. Απεναντίας, µοντελοποιείται µια άλλη παρατηρήσιµη συνεχής

µεταβλητή z η οποία µας υποδεικνύει τον τύπο της κλάσης (y). Με αυτό τον τρόπο δεν παίρνουµε

εκ των προτέρων απόφαση για την τιµή της µεταβλητής y. Αντιθέτως ενσωµατώνουµε την απόφαση

αυτή στο συνολικό πιθανοτικό πλαίσιο και η απόφαση παίρνεται κατά τη διάρκεια της αναγνώ-

ϱισης. Μια ακόµα διαφορά είναι ότι η υλοποίηση γίνεται χρησιµοποιώντας multi-stream HMMs

ϑέτοντας µηδέν τα stream weights των stream που δεν ϑέλουµε να λαµβάνουµε υπόψη ανάλογα

µε τον τύπο της κλάσης που µοντελοποιείται.
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Σχήµα 5.2: ∆ιαδοχή στατιστικών υποµονάδων για το νόηµα ‘ΒΛΕΠΩ’ της ΕΝΓ. Η σ.π.π. Nk
ij(xi)

αντιστοιχεί στο stream i, στην κατάσταση j του HMM µοντέλου και στην υποµονάδα k, π.χ. η

NT1
31 (x3) σ.π.π. αντιστοιχεί στην πρώτη κατάσταση, το τρίτο stream (ϱοή κίνησης) και στην T1

PDTS υποµονάδα. Η σ.π.π. της ταχύτητας για τις κινήσεις είναι η NY
11(x1) και για τις στάσεις είναι

η NP
11(x1). Επιπλέον τις απεικονίζουµε µε διαφορετικό χρώµα (κόκκινο και πράσινο αντίστοιχα).

Τα κουτιά µε την σκίαση αντιστοιχούν σε µηδενικά stream weights. Τα στατιστικά HMM ενώνονται

για την δηµιουργία ενός δικτύου από HMM όπως περιγράφεται από το PDTS λεξικό. Οι παρατη-

ϱήσεις των HMM ανά stream είναι Vi,Mi και Pi όπου i είναι ο αριθµός πλαισίου του ϐίντεο, και

αντιστοιχούν στην ακολουθία εικόνων του συγκεκριµένου ϐίντεο για το νόηµα ‘ΒΛΕΠΩ’.

5.1.2 Υποµονάδες µε MSSD-HMMs

Σε αυτή την ενότητα περιγράφουµε τη χρήση των MSSD-HMMs για τη µοντελοποίηση των

PDTS υποµονάδων. Ακριβώς η ίδια χρήση εφαρµόζεται και για τη µοντελοποίηση των 2-S-U και

RAW δεδοµενοκεντρικών υποµονάδων. Η διαφορά είναι ότι οι transition και posture υποµονάδες

αντικαθιστώνται από τις δυναµικές και στατικές υποµονάδες των µεθόδων 2-S-U και RAW.

Οι PDTS υποµονάδες χωρίζονται σε δύο τύπους : transition και posture υποµονάδες. Οι

transition και posture υποµονάδες διαχωρίζονται µεταξύ τους από το διάνυσµα της ταχύτητας. Οι

transition υποµονάδες µοντελοποιούν τµήµατα µε υψηλή ταχύτητα, ενώ οι posture υποµονάδες

µε χαµηλή ταχύτητα. Επιπλέον οι transition υποµονάδες πρέπει να εξαρτώνται µόνο από το

διάνυσµα χαρακτηριστικών της κίνησης. Ενώ οι posture υποµονάδες µόνο από το διάνυσµα

χαρακτηριστικών της ϑέσης. ΄Ενα χαρακτηριστικό των transition και posture υποµονάδων είναι
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ότι εναλλάσσονται χρονικά κατά την άρθρωση ενός νοήµατος. Ενώ η χρονική κατάτµηση στις

παραπάνω υποµονάδες δεν είναι γνωστή εκ των προτέρων. Η µόνη ένδειξη που έχουµε είναι η

µέτρηση του διανύσµατος της ταχύτητας.

΄Ετσι η χρήση των MSSD-HMMs είναι απαραίτητη εφόσον µας επιτρέπουν την χρησιµοποίηση

διαφορετικών σετ από διανύσµατα χαρακτηριστικών κατά τη διάρκεια της άρθρωσης, ανάλογα µε

τον τύπο των PDTS υποµονάδων. Για τη µοντελοποίηση κάθε PDTS υποµονάδας, χρησιµοποιούµε

ένα MSSD-HMM µε τρία streams. Αυτά αντιστοιχούν στις ϱοές πληροφορίας της ταχύτητας, της

κίνησης και της ϑέσης του κυρίαρχου χεριού.

Το Σχήµα 5.2 απεικονίζει ένα παράδειγµα για µια εκτέλεση του νοήµατος ‘ΒΛΕΠΩ’ της ΕΝΓ

που συνοψίζει όλα τα παραπάνω.

• Το πρώτο stream που αντιστοιχεί στην ταχύτητα (x1), διαχωρίζει τις transition από τις postu-

re PDTS υποµονάδες. Η σ.π.π. Ny
1j(x1) µοντελοποιεί την πιθανότητα P (x1|y). Η µεταβλητή

y ∈ {T, P}: transitions (T ) και postures (P ), και j είναι η κατάσταση του HMM.

• Το δεύτερο stream που αντιστοιχεί στη ϱοή πληροφορίας της ϑέσης (x2), πρέπει να λαµ-

ϐάνεται υπόψη µόνο στις posture υποµονάδες. Αυτό το stream διαχωρίζει τις διαφορετικές

posture υποµονάδες. Παραδείγµατος χάριν, η σ.π.π. NPk
21 (x2) µοντελοποιεί την πιθανότητα

P (x2|Pk) όπου Pk είναι µια posture υποµονάδα.

• Το τρίτο stream που αντιστοιχεί στη ϱοή πληροφορίας της κίνησης (x3), πρέπει να λαµβά-

νεται υπόψη µόνο στις transition υποµονάδες. Αυτό το stream διαχωρίζει τις διαφορετικές

transition υποµονάδες. Παραδείγµατος χάριν, η σ.π.π. NTk
3j (x3) µοντελοποιεί την πιθανό-

τητα P (x3|Tk) όπου Tk είναι µια posture υποµονάδα και j είναι η κατάσταση του HMM.

Αυτά τα HMMs ενώνονται για τη δηµιουργία ενός δικτύου όπως περιγράφεται από το PDTS

λεξικό. Τα κουτιά µε τη σκίαση αντιστοιχούν σε µηδενικά stream weights. Επιπλέον στο stream

της ταχύτητας χρησιµοποιούµε ένα διαφορετικό stream weight w1 = l. Η τιµή του w1 είναι

χαρακτηριστική της σηµαντικότητας του stream της ταχύτητας, σε σχέση µε τα άλλα streams

για τη διάκριση µεταξύ των transition και posture υποµονάδων και ορίζεται πειραµατικά. Το

απεικονιζόµενο δίκτυο για το νόηµα ‘ΒΛΕΠΩ’ αποτελείται από µια posture υποµονάδα (P-Eye),

µια transition (T-do) και τέλος µια posture υποµονάδα (P-chest).

5.2 Σύµµειξη πολλαπλών ϱοών πληροφορίας

Μια από τις µεγάλες διαφορές µεταξύ της νοηµατικής και της προφορικής γλώσσας είναι ότι

αρθρώνεται χρησιµοποιώντας πολλαπλές παράλληλες ϱοές πληροφορίας. Η σύµµειξη των παράλ-

ληλων ϱοών αυτών στα πλαίσια της αυτόµατης αναγνώρισης της ΝΓ, αποτελεί ένα αρκετά δύσκολο

και ανεξερεύνητο ως επί το πλείστον πρόβληµα [1]. Από την πλευρά της γλωσσολογία γίνεται έρευ-

να που σχετίζεται µε την αλληλεπίδραση, τον συγχρονισµό και την σηµαντικότητα των πολλαπλών

παράλληλων ϱοών πληροφορίας [118, 78]. Σε αυτή την ενότητα, ϐασιζόµενοι στις υποµονάδες

που έχουν χτιστεί για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά [9, 4, 7] όπως παρουσιάστηκαν στα προη-

γούµενα κεφάλαια, ϑα ασχοληθούµε µε την σύµµειξή τους µε στόχο την τελική αναγνώριση σε

επίπεδο νοήµατος.

5.2.1 Σύµµειξη κυρίαρχου και δευτερεύοντος χεριού

Σε αυτή την ενότητα περιγράφουµε την ενσωµάτωση του δευτερεύοντος χεριού χρησιµοποιών-

τας τις PDTS υποµονάδες. Ακριβώς µε τον ίδιο τρόπο κάνουµε την ενσωµάτωση του δευτερεύοντος
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Σχήµα 5.3: Tying παράδειγµα κυρίαρχου και δευτερεύοντος χεριού για transition και posture

υποµονάδες.

χεριού και για τις 2-S-U και RAW δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες. Η διαφορά είναι ότι οι tran-

sition και posture υποµονάδες αντικαθιστώνται από τις δυναµικές και στατικές υποµονάδες των

2-S-U και RAW µεθόδων.

Η ενσωµάτωση του δευτερεύοντος χεριού ταιριάζει στο πλαίσιο του MSSD-HMM σχήµατος

που παρουσιάστηκε στην προηγούµενη ενότητα. Πιο συγκεκριµένα, προσθέτουµε τρία επιπλέον

stream τα οποία αντιστοιχούν στις ϱοές πληροφορίας της ταχύτητας, της κίνησης και της ϑέσης

του δευτερεύων χεριού του νοηµατιστή. Με αυτό τον τρόπο, όπως περιγράφεται στην συνέχεια

κάθε HMM µοντελοποιεί και τα δύο χέρια.

΄Οπως περιγράφηκε στην ενότητα 5.1.2, χρησιµοποιούµε δύο σ.π.π. για τη µοντελοποίηση της

ταχύτητας. Η NT
11(x1) χρησιµοποιείται στις transition υποµονάδες και η NP

11(x1) στις posture

υποµονάδες. Αυτές οι σ.π.π. χρησιµοποιούνται στα νέα µοντέλα και των δύο χεριών ως εξής :

• Για όλα τα posture µοντέλα υποµονάδας, χρησιµοποιούµε την NP
11(x1) σ.π.π., για τις κατα-

νοµές του stream της ταχύτητας και για τα δύο χέρια. Επιπλέον ϑέτουµε µηδέν τα stream

weights του stream της κίνησης και ένα τα stream weights του stream της ϑέσης και για τα

δύο χέρια.

• Για όλα τα transition µοντέλα υποµονάδας, που µοντελοποιούν κινήσεις µόνο από το κυρί-

αρχο χέρι, χρησιµοποιούµε την NT
11(x1) σ.π.π. για τις κατανοµές του stream της ταχύτητας

για το κυρίαρχο χέρι. Αντιθέτως, για τις κατανοµές του stream της ταχύτητας για το δευτε-

ϱεύον χέρι χρησιµοποιούµε την NP
11(x1) σ.π.π.. Επιπλέον ϑέτουµε µηδέν τα stream weights

του stream της ϑέσης και για τα δύο χέρια και του stream της ϑέσης για το δευτερεύον χέρι.

Ενώ ϑέτουµε ένα τα stream weights του stream της κίνησης για το κυρίαρχο χέρι.

• Για όλα τα transition µοντέλα υποµονάδας, που µοντελοποιούν κινήσεις και από τα δύο

χέρια, χρησιµοποιούµε την NT
11(x1) σ.π.π., για τις κατανοµές του stream της ταχύτητας και

για τα δύο χέρια. Επιπλέον ϑέτουµε µηδέν τα stream weights του stream της ϑέσης και ένα

τα stream weights του stream της κίνησης και για τα δύο χέρια.

Τέλος κάνουµε tie τις κατανοµές είτε του stream της κίνησης είτε της ϑέσης, του κυρίαρχου και

του δευτερεύοντος χεριού, εάν µοντελοποιούν την ίδια υποµονάδα. ΄Οταν κάνουµε ‘‘tie’’ κάποιες

κατανοµές, σηµαίνει ότι χρησιµοποιούµε τις ίδιες στατιστικές παραµέτρους. Κάθε ϕορά που µια

από αυτές επανεκτιµάται αλλάζουν αντίστοιχα όλα τα µοντέλα που είναι tied σύµφωνα µε την νέα

εκτίµηση.

Στο Σχήµα 5.3 απεικονίζουµε ένα παράδειγµα του ‘‘tying’’ πλαισίου που εφαρµόζουµε για τρεις

transition υποµονάδες (T6, T8, T6-T8) και τρεις posture υποµονάδες (P5, P1 and P5-P1). Mov-D
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Σχήµα 5.4: Παράδειγµα σύµµειξης ϱοών πληροφορίας κίνησης-ϑέσης και χειροµορφής, µε την

χρήση παράλληλων HMMs για το νόηµα ‘ΒΛΕΠΩ’ στην ΕΝΓ.

και Mov-ND είναι τα stream της κίνησης για το κυρίαρχο και δευτερεύον χέρι αντίστοιχα. Pos-D

και Pos-ND είναι τα stream της ϑέσης για το κυρίαρχο και δευτερεύον χέρι αντίστοιχα. ΄Οπως

παρατηρούµε η T6-T8 υποµονάδα µοιράζεται τις ίδιες κατανοµές του stream της κίνησης, µε τις

υποµονάδες D6 και D8 για το κυρίαρχο και δευτερεύον χέρι αντίστοιχα. ΄Οµοια, η υποµονάδα

S5-S1 µοιράζεται τις ίδιες κατανοµές του stream της ϑέσης, µε τις υποµονάδες S5 και S1 για το

κυρίαρχο και δευτερεύον χέρι αντίστοιχα.

5.2.2 Σύµµειξη ϱοών πληροφορίας : κίνησης-ϑέσης και χειροµορφής

Μέχρι τώρα κατασκευάζαµε υποµονάδες για τις ϱοές πληροφορίας της κίνησης-ϑέσης και

χειροµορφής ανεξάρτητα. Για τη ϱοή της κίνησης-ϑέσης, κάναµε κατάτµηση των νοηµάτων σε

τµήµατα τα οποία περιείχαν κίνηση και σε τµήµατα που δεν περιείχαν. Στη συνέχεια, είτε χρησι-

µοποιώντας αλγορίθµους συσταδοποίησης είτε επισηµειώσεις σε ϕωνητικό επίπεδο κατασκευάζαµε
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Σχήµα 5.5: Νόηµα ‘ΗΣΥΧΙΑ’ εκτελεσµένο από δύο νοηµατιστές, µαζί µε την ακολουθία των ∆/Σ

δεδοµενοκεντρικών υποµονάδων στην οποία αντιστοιχεί. Η διαφορά µεταξύ των δύο προφορών

είναι η άρθρωση από τον ‘Κώστα’ µιας επιπλέον κίνησης, µε άλλα λόγια η υποµονάδα D29 αντι-

καθίσταται από την ακολουθία υποµονάδων D21 S1 D16 S4 D21 (ϐλ. Πίνακα 5.1).

δεδοµενοκεντρικές ή ϕωνητικές υποµονάδες αντίστοιχα. Αυτό είχε ως αποτέλεσµα τη δηµιουργία

ενός λεξικού σε επίπεδο υποµονάδας. Με άλλα λόγια για κάθε νόηµα στα δεδοµένα εκπαίδευ-

σης, αντιστοιχούσε σε µια ακολουθία από υποµονάδες. Για την ϱοή της χειροµορφής αντίστοιχα,

κατασκευάζαµε υποµονάδες χειροµορφής και το αντίστοιχο λεξικό που απέρρεε από αυτή την

διαδικασία.

Σε αυτή την ενότητα ϑα εξετάσουµε τη σύµµειξη αυτών των δυο ϱοών πληροφορίας. Πιο συγ-

κεκριµένα, προτείνουµε έναν εκ των υστέρων τρόπο σύµµειξης. Αυτός ϐασίζεται στα PaHMMs

υποθέτοντας ότι οι ϱοές πληροφορίας της κίνησης-ϑέσης και χειροµορφής είναι τελείως ανεξάρτη-

τες.

Σύµµειξη µε παράλληλα HMMs

Τα PaHMMs είναι µια επέκταση των HMMs η οποία προτάθηκε από τον Vogler [134]. ΄Ε-

χουν εφαρµοστεί στην αναγνώριση της ΝΓ κάνοντας την υπόθεση ότι οι ϱοές πληροφοριών που

συµµετέχουν είναι ανεξάρτητες η µια από την άλλη. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα την εκπαίδευση

και αξιολόγηση κάθε ϱοής πληροφορίας ανεξάρτητα. Ενώ η σύµµειξη γίνεται εκ των υστέρων στο

επίπεδο των πιθανοτήτων, εφαρµόζοντας διαφορετικά ϐάρη ανάλογα µε τη σηµαντικότητα κάθε

ϱοής.

Στο Σχήµα 5.4 απεικονίζουµε µια διαγραµµατική απεικόνιση της σύµµειξης των ϱοών πληρο-

ϕορίας κίνησης-ϑέσης και χειροµορφής, µε τη χρήση PaHMMs για το νόηµα ‘ΒΛΕΠΩ’ στην ΕΝΓ.

΄Οπως παρατηρούµε οι ϱοές της κίνησης-ϑέσης και χειροµορφής είναι τελείως ανεξάρτητες. Σε

κάθε µια από αυτές εφαρµόζεται ο αλγόριθµος Viterbi για την εύρεση της ακολουθίας των κα-

ταστάσεων του HMM (Qs) που µεγιστοποιεί την πιθανότητα να έχουν προκύψει οι συγκεκριµένες

παρατηρήσεις (Os) από τα αντίστοιχα HMMs (λs). Το s αντιστοιχεί στις δύο ϱοές πληροφορίας,

είτε κίνησης-ϑέσης (MP) είτε χειροµορφής (HS). Η σύµµειξη γίνεται αθροίζοντας τα log-likelihoods

κάθε ϱοής κάνοντας χρήση ενός ϐάρους (ws) ανάλογα µε τη σηµαντικότητα της κάθε µιας.
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5.3 Προσαρµογή σε νέο νοηµατιστή

Η ποικιλία στον τρόπο άρθρωσης ενός νοήµατος εξαρτάται σε ένα ϐαθµό από τον νοηµατιστή.

Είναι σύνηθες, διαφορετικοί νοηµατιστές να εκτελούν το ίδιο νόηµα αρκετά διαφορετικά. Αυτή η

ποικιλία παρατηρείται κυρίως :

• σε νοήµατα τα οποία αποτελούνται από πολλαπλές επαναλήψεις µιας κίνησης, όπου ο αριθ-

µός των επαναλήψεων µπορεί να διαφέρει,

• σε σύνθετα νοήµατα, αυτά δηλαδή που αποτελούνται από την σύνθεση δύο η περισσοτέρων

νοηµάτων,

• σε νοήµατα τα οποία αρθρώνονται µε πολύπλοκες κινήσεις.

Στο Σχήµα 5.5 απεικονίζουµε το νόηµα ‘ΗΣΥΧΙΑ’ στην ΕΝΓ όπως αρθρώνεται από δύο νοηµα-

τιστές (‘Κώστας’ και ‘΄Ολγα’) στη ϐάση δεδοµένων GSL-Lem. ΄Οπως παρατηρούµε, ο κάθε νοηµα-

τιστής εκτελεί το ίδιο νόηµα µε διαφορετικό τρόπο. Ο ‘Κώστας’ εκτελεί µια επιπλέον κίνηση σε

σχέση µε την ‘΄Ολγα’. Η κίνηση αυτή αποτελεί ουσιαστικά το δεύτερο συνθετικό του νοήµατος, το

οποίο δεν είναι απαραίτητο να εκτελεστεί. Παρόλα αυτά το νόηµα εκλαµβάνεται ως το ίδιο.

Από την πλευρά της ϕωνητικής µοντελοποίησης µε στόχο την αυτόµατη αναγνώριση ΝΓ, πρέ-

πει να ληφθεί υπόψη αυτή η ποικιλία της άρθρωσης ενός νοήµατος. Για την αντιµετώπιση του

παραπάνω, τα µοντέλα υποµονάδας πρέπει να έχουν τη δυνατότητα προσαρµογής σε διαφορετι-

κούς νοηµατιστές. Επιπλέον το λεξικό να επιτρέπει ποικιλία στην άρθρωση ενός νοήµατος µέσω

της εισαγωγής πολλαπλών προφορών του ίδιου νοήµατος.

Για αυτό χρησιµοποιούµε ένα σύστηµα προσαρµογής σε νέο νοηµατιστή που ταιριάζει στο

ήδη υπάρχον πλαίσιο. Χρησιµοποιώντας ένα µικρό σύνολο δεδοµένων από ένα νέο νοηµατιστή

προσαρµόζουµε τα µοντέλα υποµονάδας σε αυτόν. Επίσης αυξάνουµε την ποικιλία άρθρωσης που

υπάρχει στο λεξικό, εισάγοντας νέες προφορές των νοηµάτων.

Πιο συγκεκριµένα, το σύστηµα προσαρµογής αυτό αποτελείται από τα παρακάτω στάδια :

• Επιλογή ενός συνόλου δεδοµένων από τον νέο νοηµατιστή (σύνολο δεδοµένων προσαρµογής),

• Προσαρµογή των µοντέλων υποµονάδας χρησηµοποιώντας Maximum Likelihood Linear Re-

gression (MLLR) [51],

• Παραγωγή νέων προφορών για κάθε εκτέλεση νοήµατος που υπάρχει στο σύνολο δεδοµένων

προσαρµογής,

• Εισαγωγή των νέων προφορών ως νέες εγγραφές στο λεξικό.

5.3.1 Προσαρµογή µοντέλων µε χρήση MLLR

Ο αλγόριθµος MLLR υπολογίζει ένα σύνολο από γραµµικούς µετασχηµατισµούς, έτσι ώστε να

µειώσει την αναντιστοιχία µεταξύ των αρχικών µοντέλων και του συνόλου δεδοµένων προσαρµογής

από τον νέο νοηµατιστή. Πιο συγκεκριµένα, ο αλγόριθµος MLLR είναι µια τεχνική προσαρµογής

των µοντέλων, η οποία εκτιµά ένα σύνολο από γραµµικούς µετασχηµατισµούς για τις µέσες τιµές

των Γκαουσιανών µοντέλων. Το αποτέλεσµα αυτών των µετασχηµατισµών είναι η µετατόπιση των

µέσων τιµών των Γκαουσιανών των αρχικών HMM µοντέλων έτσι ώστε κάθε κατάσταση των προ-

σαρµοσµένων HMM µοντέλων, να είναι πιο πιθανό να παράγει το σύνολο δεδοµένων προσαρµογής

από τον νέο νοηµατιστή. Ο πίνακας µετασχηµατισµών που χρησιµοποιείται για τη νέα εκτίµηση

των προσαρµοσµένων µέσων τιµών των µοντέλων δίνεται από τον τύπο :

µ̂ = Wµ, (5.5)

87



Πίνακας 5.1: Νοήµατα στην ΕΝΓ: ‘ΗΣΥΧΙΑ’, ‘ΥΠΟ∆ΟΧΗ’ και ‘ΚΑΠΟΤΕ’. Αντιστοίχιση κάθε νοή-

µατος µε µια ακολουθία υποµονάδων για κάθε νοηµατιστή. Ο πρώτος νοηµατιστής είναι αυτός

που χρησιµοποιήθηκε κατά την εκπαίδευση και ο δεύτερος κατά την προσαρµογή. Επιπλέον

υποδεικνύουµε τις διαφορές µεταξύ των δύο προφορών (Map.). Στην τέταρτη στήλη έχουµε µια

περιγραφή για αυτές τις διαφορές. Τέλος στα Σχήµατα 3.1ζʹ 3.1ηʹ 5.5 απεικονίζονται οι εκτελέσεις

των νοηµάτων ‘ΗΣΥΧΙΑ’ και ‘ΥΠΟ∆ΟΧΗ’ και από τους δύο νοηµατιστές.
Νοηµατιστής Νόηµα Προφορά Νοήµατος Περιγραφή ∆ιαφοράς

Κώστας ΗΣΥΧΙΑ S5 D14 S1 D21 S1 D16 S4 D21 S5 επιπλέον κίνηση
΄Ολγα ΗΣΥΧΙΑ S5 D14 S1 D29 S5 σύνθετο νόηµα

Map: {D21 S1 D16 S4 D21} −→ {D29}

Κώστας ΥΠΟ∆ΟΧΗ S5-S3 D19 D26-D26 S3-S4 D21-D27 D27-D27 D29-D29 S5-S5 D16-D16 S5-S3 διαφορετική προφορά
΄Ολγα ΥΠΟ∆ΟΧΗ S5-S3 D20-D20 S4-S2 D27-D27 D22-D22 S5-S5 D16-D16 S5-S3 κίνησης

Map: {D19 D26-D26 S3-S4 D21-D27} −→ {D20-D20 S4-S2}, {D29-D29} −→ {D22-D22}

Κώστας ΚΑΠΟΤΕ S5-S3 D14 D8 D20 S3-S3 D28 S3-S3 D28 S3-S3 D29 S5-S3 διαφορετικός αριθµός
΄Ολγα ΚΑΠΟΤΕ S5-S3 D14 D8 D20 D2 S4-S3 D2 S3-S3 D22 D29 S5-S3 επαναλήψεων &

Map: −→ {D2 S4-S3 D2}, {D28 S3-S3 D28 S3-S3}−→ {D22} διαφορετική κίνηση

όπου W είναι ο n × (n + 1) πίνακας µετασχηµατισµών (n είναι η διάσταση των δεδοµένων),

µ⊤ = [1, µ⊤] και µ̂ είναι οι µέσες τιµές των προσαρµοσµένων Γκαουσιανών HMM µοντέλων.

Η εύρεση του πίνακα µετασχηµατισµών γίνεται λύνοντας ένα πρόβληµα µεγιστοποίησης κά-

νοντας χρήση του αλγορίθµου Expectation-Maximisation (EM). Για πιο αποδοτική προσαρµογή

των µοντέλων οµαδοποιούµε τις Γκαουσιανές κάνοντας χρήση του αλγορίθµου regression class

tree και εξάγουµε έναν µετασχηµατισµό για κάθε συστάδα από Γκαουσιανές. Με αυτό τον τρό-

πο στις Γκαουσιανές οι οποίες ανήκουν στην ίδια συστάδα (δηλαδή αρκετά κοντά στον χώρο των

χαρακτηριστικών) εφαρµόζεται ο ίδιος µετασχηµατισµός. ΄Ετσι, όσο περισσότερα δεδοµένα προ-

σαρµογής έχουµε στη διάθεσή µας, τόσο είναι εφικτότερη η καλύτερη προσαρµογή των µοντέλων,

αυξάνοντας τον αριθµό των συστάδων και των αντίστοιχων µετασχηµατισµών. Επιπλέον, µε αυτή

την προσέγγιση µας δίνεται η δυνατότητα προσαρµογής Γκαουσιανών για τις οποίες δεν έχουµε

καθόλου παρατηρήσεις στα δεδοµένα προσαρµογής.

5.3.2 Αντιµετώπιση µη ιδωµένων προφορών από νέο νοηµατιστή

Κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης κατασκευάζουµε τις υποµονάδες χρησιµοποιώντας τα δε-

δοµένα µόνο από τον νοηµατιστή που έχουµε προς εκπαίδευση. Επιπλέον, κατασκευάζουµε και

ένα λεξικό το οποίο εµπεριέχει όλες τις πιθανές προφορές για κάθε νόηµα αλλά και πάλι µόνο

από τον νοηµατιστή προς εκπαίδευση.

Στόχος µας είναι να µπορούµε να αναγνωρίσουµε διαφορετικές προφορές των ίδιων νοηµάτων

από ένα νέο νοηµατιστή. Για να το επιτύχουµε αυτό ϑα πρέπει να εισάγουµε στο λεξικό µας τις

νέες προφορές από τον νέο νοηµατιστή ως νέες εγγραφές. Για την κατασκευή των νέων αυτών

προφορών χρησιµοποιούµε το σύνολο των δεδοµένων προσαρµογής και τα προσαρµοσµένα HMM

µοντέλα υποµονάδας έχοντας εφαρµόσει MLLR. Πιο συγκεκριµένα, για κάθε δεδοµένο προσαρ-

µογής από τον νέο νοηµατιστή, εφαρµόζουµε τον αλγόριθµο Viterbi και ϐρίσκουµε την πιο πιθανή

ακολουθία υποµονάδων δεδοµένης της ακολουθίας των παρατηρήσεων. Αυτές οι νέες ακολουθίες

υποµονάδων για κάθε νόηµα ταιριάζουν στον τρόπο εκτέλεσης κάθε νοήµατος από τον νέο νοηµα-

τιστή. Εάν συγκρίνουµε τις νέες προφορές µε αυτές που είχαν κατασκευαστεί για τον νοηµατιστή

που χρησιµοποιήθηκε στην εκπαίδευση, παρατηρούµε ότι διαφέρουν.

Στον Πίνακα 5.1 απεικονίζουµε τις προφορές τριών νοηµάτων (‘ΗΣΥΧΙΑ’, ‘ΥΠΟ∆ΟΧΗ’ και ‘ΚΑ-

ΠΟΤΕ’) της ΕΝΓ από δύο νοηµατιστές (‘Κώστας’ και ‘΄Ολγα’) όπως εµφανίζονται στη ϐάση δεδοµένων

GSL-Lem. Ο νοηµατιστής ‘Κώστας’ χρησιµοποιήθηκε κατά την εκπαίδευση και η ‘΄Ολγα’ κατά την
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διαδικασία προσαρµογής. Συγκρίνοντας τις ακολουθίες υποµονάδων (προφορές) των δύο νοηµατι-

στών παρατηρούµε ότι αυτές διαφέρουν. ΄Εχουµε επισηµειώσει τις διαφορές αυτές, µετά από εφαρ-

µογή ενός αλγορίθµου για ευθυγράµµιση συµβολοσειρών (pairwise sequence alignment) [86]. Οι

διαφορές αυτές µπορούν να συνοψίζονται ως εισαγωγές, διαγραφές ή αντικαταστάσεις υποµονά-

δων ή και ακολουθιών από υποµονάδες και οφείλονται σε διάφορους παράγοντες. Παραδείγµατος

χάριν για το νόηµα ‘ΗΣΥΧΙΑ’ έχουµε την παρακάτω αντικατάσταση {D21 S1 D16 S4 D21}→{D29},

η οποία οφείλεται στην άρθρωση µιας παραπάνω κίνησης από τον νοηµατιστή ‘Κώστα’ (Σχήµα 5.5).

Για το νόηµα ‘ΚΑΠΟΤΕ’ η διαφορά στην άρθρωση οφείλεται σε διαφορετικό αριθµό επαναλήψε-

ων µιας επαναλαµβανόµενης κίνησης. Τέλος για το νόηµα ‘ΥΠΟ∆ΟΧΗ’ η διαφορετική προφορά

έγκειται στην εκτέλεση της ίδιας κίνησης µε διαφορετικό τρόπο (Σχήµατα 3.1ζʹ 3.1ηʹ).
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Κεφάλαιο 6

Αναγνώριση Χειρονοµιών από
Πολυτροπικά ∆εδοµένα

Η ανθρώπινη επικοινωνία και αλληλεπίδραση εκµεταλλεύεται πολλαπλές αισθητηριακές εισρο-

ές µε ένα εκπληκτικό τρόπο. Παρότι λαµβάνουµε µια αρκετά µεγάλη ϱοή πολυτροπικών σηµάτων,

ιδιαίτερα ακουστικά και οπτικά, η ικανότητα που έχουµε για τη σύµµειξη αυτής της πολυτροπικής

πληροφορίας µας δίνει την δυνατότητα να επικοινωνούµε αποτελεσµατικά. Η σύµµειξη πολυτρο-

πικών ϱοών πληροφορίας στα πλαίσια της µηχανικής µάθησης αποτελεί ένα αρκετά δύσκολο

και σχετικά ανεξερεύνητο πεδίο έρευνας. ΄Οπως αντιλαµβανόµαστε αποτελεί µια πολύ σηµαν-

τική συνιστώσα για την ανάπτυξη ευφυών συστηµάτων αναγνώρισης µε στόχο την επικοινωνία

ανθρώπου-µηχανής.

Από την πλευρά της παραγωγής της γλώσσας, αρκετοί ερευνητές [84], υποστηρίζουν ότι οι

χειρονοµίες παίζουν έναν πολύ σηµαντικό ϱόλο στην επικοινωνία. Οι χειρονοµίες σε συνδυασµό

µε τη ϕωνή κατασκευάζουν ένα ολοκληρωµένο σύστηµα επικοινωνίας [13], αλληλεπιδρώντας σε

πολλαπλά γλωσσικά επίπεδα. Η αλληλεπίδραση αυτή εξερευνήθηκε πρόσφατα στα πλαίσια της

επικοινωνίας και κατανόησης της γλώσσας [68]. Οι άνθρωποι, προφέρουν λέξεις κάνοντας ταυ-

τόχρονα χειρονοµίες, οι οποίες µπορεί να είναι είτε περιττές είτε συµπληρωµατικές. Ακόµα και

άνθρωποι οι οποίοι είναι τυφλοί κάνουν χειρονοµίες όταν µιλούν σε άλλους τυφλούς [63]. Από

την οπτική γωνία της ϕυσικής εξέλιξης των ανθρώπων, σε παιδιά 6-8 µηνών οι κινήσεις των χεριών

εµφανίζονται παράλληλα µε τις πρώτες προσπάθειες ϕωνητικής επικοινωνίας [13]. Επιπλέον, η

κατανόηση λέξεων σε παιδιά 8-10 µηνών συνοδεύεται από δεικτικές χειρονοµίες. ΄Ολα τα παραπά-

νω αρκούν για να µας παρέχουν ενδεικτικά στοιχεία για το ότι οι χειρονοµίες και η ϕωνή ϕαίνεται

να είναι συνυφασµένες από πολλαπλές οπτικές γωνίες.

Στα πλαίσια της επικοινωνίας ανθρώπου-µηχανής οι χειρονοµίες έχουν αρχίσει να αποκτούν

ολοένα και περισσότερη προσοχή [130]. Ιδιαίτερα µετά τη διάσηµη ερευνητική εργασία : ‘put that

there’ [15]. Αυτό οφείλεται εν µέρει και στις πρόσφατες τεχνολογικές εξελίξεις, όπως η ευρεία διά-

δοση των αισθητήρων ϐάθους. Η επικοινωνία ανθρώπου-µηχανής µπορεί να ενισχυθεί σηµαντικά

µε την αξιοποίηση πολλαπλών πολυτροπικών ϱοών πληροφορίας. Στατικές και δυναµικές χειρο-

νοµίες, η µορφή των χεριών (χειροµορφή) όπως και η ϕωνή συνθέτουν ένα ελκυστικό και πλούσιο

ϕάσµα πληροφορίας το οποίο µπορεί να προσφέρει σηµαντικά πλεονεκτήµατα στα συστήµατα ε-

πικοινωνίας ανθρώπου-µηχανής [112]. Για την αξιοποίηση όλων των παραπάνω στα πλαίσια της

πολυτροπικής αναγνώρισης χειρονοµιών εµφανίζεται πλήθος ανοιχτών ερευνητικών προβληµάτων

προς επίλυση. Ενδεικτικά αναφέρουµε µερικά όπως :

• η ανίχνευση της σηµαντικής πληροφορίας στα οπτικά και ϕωνητικά σήµατα,

• η εξαγωγή των κατάλληλων χαρακτηριστικών,
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• η εκπαίδευση αποτελεσµατικών ταξινοµητών και

• η σύµµειξη των πολυτροπικών ϱοών πληροφορίας.

Στο παρόν κεφάλαιο ϑα ασχοληθούµε µε την ανίχνευση και αναγνώριση πολυτροπικών χει-

ϱονοµιών οι οποίες εκτελούνται ελεύθερα από πολλαπλούς χρήστες. Στα πλαίσια αυτά χρησιµο-

ποιούµε την απαιτητική ϐάση δεδοµένων [44] η οποία πρόσφατα ϐιντεοσκοπήθηκε στα πλαίσια του

διαγωνισµού πολυτροπικής αναγνώρισης χειρονοµιών [43]. Αυτή περιλαµβάνει πολυτροπικές χει-

ϱονοµίες που εµφανίζονται στην καθηµερινότητα οι οποίες εκτελούνται από πολλαπλούς χρήστες

και περιλαµβάνουν χειρονοµίες συνοδευόµενες από τις αντίστοιχες ϕωνητικές λέξεις. Επιπλέον

είναι αναµεµιγµένες µε τυχαίες/άσχετες κινήσεις των χεριών και του σώµατος του χρήστη όπως

επίσης από τυχαίες/άσχετες ϕωνητικές λέξεις.

Πιο συγκεκριµένα, παρουσιάζουµε ένα σύστηµα πολυτροπικής αναγνώρισης χειρονοµιών [100,

101] το οποίο εκµεταλλεύεται ϱοές πληροφορίας που σχετίζονται µε το χρώµα, το ϐάθος και τη

ϕωνή όπως έχουν καταγραφεί από τον αισθητήρα Kinect. Εξαγάγει χαρακτηριστικά σχετιζόµενα

µε τη χειροµορφή, την κίνηση των χεριών και το σήµα ϕωνής. Εν συνεχεία προχωράµε στην σύµ-

µειξη των πολλαπλών ϱοών πληροφορίας ϐασιζόµενοι σε ήδη υπάρχουσα ερευνητική εργασία, η

οποία λέγεται N-best rescoring. Η µέθοδος N-best sentence hypotheses scoring παρουσιάστηκε

για πρώτη ϕορά σε συστήµατα αναγνώρισης ϕωνής για την ενσωµάτωση έρευνας σχετιζόµενης µε

την επεξεργασία της ϕυσικής γλώσσας [25]. Επιπλέον, αργότερα χρησιµοποιήθηκε για την σύµ-

µειξη διαφορετικών συστηµάτων αναγνώρισης ϕωνής [99], ή στα πλαίσια της ευρύτερης περιοχής

της οπτικό-ακουστικής αναγνώρισης ϕωνής [52]. Βασιζόµενοι στα χαρακτηριστικά που έχουµε

εξαγάγει και στα εκπαιδευµένα HMM µοντέλα, παράγουµε υποθέσεις αναγνώρισης (recognition

hypotheses) για κάθε ακολουθία χειρονοµιών και για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά. Εν συνε-

χεία, επαναξιολογούµε τις υποθέσεις αναγνώρισης χρησιµοποιώντας ένα πιθανοτικό πολυτροπικό

πλαίσιο σύµµειξης των πολλαπλών αναγνωρισµένων υποθέσεων. Μετά, δεδοµένου της πιο πιθα-

νής υπόθεσης από τη σύµµειξη των πολυτροπικών ϱοών πληροφορίας και τη χρονική κατάτµηση

κάθε χειρονοµίας σε κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά, εφαρµόζουµε ένα τελικό σχήµα σύµµει-

ξης ϐασιζόµενοι στα parallel HMMs [136] το οποίο το ονοµάζουµε segmental parallel fusion. Η

µοντελοποίηση ϐασίζεται σε HMM µοντέλα, ένα για κάθε χειρονοµία και κάθε ϱοή πληροφορίας

ξεχωριστά. Τέλος, χρησιµοποιείται επιπλέον ένα αυτόµατο σύστηµα ανίχνευσης δράσης (activity

detection) σε κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά για την αρχικοποίηση των HMM µοντέλων.

6.1 Βάση δεδοµένων µε πολυτροπικές χειρονοµίες

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζουµε τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν για την εκπαίδευ-

ση και αξιολόγηση του συστήµατος αναγνώρισης πολυτροπικών χειρονοµιών. Η ϐάση δεδοµένων

έγινε στα πλαίσια του διαγωνισµού πολυτροπικής αναγνώρισης χειρονοµιών [44]. Η ϐάση προ-

σφέρει εικόνες ϐάθους και χρώµατος (RGB), τη µάσκα του χρήστη, την πληροφορία του σκελετού

κάθε χρήστη, τον προσανατολισµό των αρθρώσεων του χρήστη, όπως επίσης το ϕωνητικό σήµα

που συνοδεύει την εκτέλεση κάθε χειρονοµίας (ϐλέπε Σχήµα 6.1). Ο αριθµός των πολυτροπικών

χειρονοµιών προς αναγνώριση είναι 20 και η γλώσσα στην οποία λέγονται ϕωνητικές λέξεις που

συνοδεύουν κάθε χειρονοµία είναι στα Ιταλικά. Η ϐάση δεδοµένων αποτελείται από τρία διαφορε-

τικά µη επικαλυπτόµενα σύνολα δεδοµένων, τα οποία είναι τα εξής : α) εκπαίδευσης/ανάπτυξης,

ϐ) επικύρωσης και γ) τελικής αξιολόγησης. Εµπεριέχει 39 διαφορετικούς χρήστες και 13858

εκτελέσεις πολυτροπικών χειρονοµιών στο σύνολο. Μαζί µε τα ϐίντεο δεδοµένα προσφέρονται χα-

λαρές επισηµειώσεις σε επίπεδο χειρονοµίας κοινές για όλες τις ϱοές πληροφορίας : οπτική και

ϕωνητική.

Υπάρχουν αρκετοί λόγοι που κάνουν τη συγκεκριµένη ϐάση δεδοµένων αρκετά δύσκολη. Πρώ-

τον δεν υπάρχει ένας συγκεκριµένος τρόπος για την εκτέλεση κάθε χειρονοµίας. Παραδείγµατος
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(αʹ) RGB (ϐʹ) Βάθος (γʹ) Μάσκα (δʹ) Σκελετός

Σχήµα 6.1: Παραδείγµατα των δεδοµένων που εµπεριέχονται στην πολυτροπική ϐάση δεδοµένων

χειρονοµιών [44].

(αʹ) (ϐʹ) (γʹ) (δʹ)

Σχήµα 6.2: (α,β) Μεταβολή της ϑέσης του µπράτσου του χρήστη (χαµηλά, ψηλά) για την χειρονοµία

‘vieni qui’. (γ,δ) Εκτέλεση της χειρονοµίας ‘vattene’ και από τα δύο χέρια.

χάριν, η χειρονοµία ‘vieni qui’ εκτελείται µε µια επαναλαµβανόµενη κίνηση του χεριού προς το

µέρος του χρήστη, µε µεταβλητό αριθµό επαναλήψεων (ϐλέπε Σχήµα. 6.2). ΄Οµοια, χειρονοµίες

που εκτελούνται µε το ένα χέρι µπορεί να εκτελεστούν είτε µε το αριστερό είτε µε το δεξί. Επιπλέ-

ον, έχουµε την εισαγωγή είτε άσχετων χειρονοµιών στην οπτική ϱοή είτε λέξεων εκτός λεξιλογίου

στην ακουστική ϱοή, µε στόχο την αύξηση της δυσκολίας του προβλήµατος. Τέλος, σε σχέση µε

την οπτική ϱοή έχουµε εναλλαγές στο ϕόντο, στις συνθήκες ϕωτισµού, στην ανάλυση της εικόνας.

Στην ακουστική ϱοή έχουµε πολλαπλές διαφορετικές προφορές της ίδιας λέξης και εισαγωγή τυ-

χαίου ϑορύβου όπως π.χ. πληκτρολόγιο, ανεµιστήρα, άνοιγµα/κλείσιµο πόρτας κ.α. Αυτό έχει

ως αποτέλεσµα το πρόβληµα αναγνώρισης των πολυτροπικών αυτών χειρονοµιών σε αυτή τη ϐάση

δεδοµένων να αποτελεί ένα αρκετά δύσκολο πρόβληµα.

6.2 Προτεινόµενη Μεθοδολογία

Για την καλύτερη εξήγηση του προτεινόµενου συστήµατος πολυτροπικής αναγνώρισης χειρο-

νοµιών ας αναφερθούµε σε ένα παράδειγµα. Οι πολυτροπικές χειρονοµίες, ή αλλιώς χειρονοµίες

συνοδευόµενες από ϕωνή, χρησιµοποιούνται αρκετά συχνά σε πολλές διαφορετικές περιπτώσεις

και κουλτούρες [85, 69]. ΄Ενα παράδειγµα είναι η χειρονοµία ‘OK’, η οποία εκφράζεται δηµιουρ-

γώντας έναν κύκλο χρησιµοποιώντας τον αντίχειρα και τον δείκτη και κρατώντας τα άλλα δάκτυλα

ανοιχτά και επιπλέον εκφέροντας ταυτόχρονα την λέξη ‘Okay’. ΄Οµοια η χειρονοµία ‘Come here’

εκφράζεται εκτελώντας το λεγόµενο beckoning νόηµα. Στη Βόρειο Αµερική γίνεται σηκώνοντας τον
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δείκτη από την κλειστή παλάµη και κινώντας τον επαναλαµβανόµενα, και ταυτόχρονα εκφέροντας

την ϕράση ‘Come here’. Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζουµε ένα σύστηµα για την αυτόµατη α-

νίχνευση και αναγνώριση τέτοιου είδους χειρονοµιών ακόµα και όταν αυτές είναι αναµεµειγµένες

µε άσχετες δράσεις. Αυτές µπορεί να είναι λεκτικές, µη-λεκτικές ή και τα δύο. Ο χρήστης µπορεί

για παράδειγµα να περπατάει στο ενδιάµεσο των χειρονοµιών ή να µιλάει σε κάποιον άλλο.

Στα πλαίσια αυτά, ασχολούµαστε µε χειρονοµίες οι οποίες είναι πάντα πολυτροπικές. Με

άλλα λόγια δεν εκφράζονται µόνο λεκτικά ή µη-λεκτικά. Παρόλα αυτά δεν είναι απαραίτητο οι

διαφορετικές ϱοές πληροφορίας να είναι συγχρονισµένες. Η µόνη υπόθεση η οποία γίνεται είναι

ότι συνεχόµενες χειρονοµίες πρέπει να είναι διαχωρίσιµες χρονικά. Με άλλα λόγια να απέχουν

µερικά χιλιοστά του δευτερολέπτου σε όλες τις ϱοές πληροφορίας. Επιπλέον δεν τίθενται γλωσσικοί

περιορισµοί σχετικά µε την ακολουθία των χειρονοµιών που ϑα εκτελεστεί κάθε ϕορά. ∆ηλαδή,

π.χ. ότι µετά από την χειρονοµία Α δεν µπορεί να εκτελεστεί η χειρονοµία Β. ΄Ολες οι πιθανές

ακολουθίες χειρονοµιών είναι επιτρεπτές.

΄Εστω G = {gi}, i = 1, . . . , |G| το σύνολο των πολυτροπικών χειρονοµιών προς ανίχνευση και

αναγνώριση ενώ S = {Oi}, i = 1, . . . , |S| το σύνολο των ϱοών πληροφορίας που παρατηρούνται

ταυτόχρονα για τον σκοπό αυτό. Στη δική µας περίπτωση το τελευταίο σύνολο αποτελείται από

τρεις ϱοές πληροφορίας :

• τα χαρακτηριστικά του ϕάσµατος της ϕωνής,

• τα χαρακτηριστικά του σκελετού,

• και τα χαρακτηριστικά της χειροµορφής.

Βασιζόµενοι σε αυτές τις παρατηρήσεις, το προτεινόµενο σύστηµα παράγει µια υπόθεση αναγνώ-

ϱισης για την ακολουθία των χειρονοµιών που εµφανίζονται σε ένα συγκεκριµένο ϐίντεο όπως

ϕαίνεται παρακάτω :

h = [bm, g1, sil, g5, . . . , bm, sil, g3]. (6.1)

Το σύµβολο sil αντιστοιχεί στην αδράνεια/µη-δράση η οποία εµφανίζεται σε µια ή σε περισσότερες

ϱοές πληροφορίας. Ενώ το σύµβολο bm αντιπροσωπεύει οποιαδήποτε άλλη δράση εκτός από τις

προκαθορισµένες χειρονοµίες G η οποία εµφανίζεται σε µια ή σε περισσότερες ϱοές πληροφο-

ϱίας. Η παραπάνω υπόθεση αναγνώρισης για την ακολουθία των χειρονοµιών που εκτελέστηκε

παράγεται µέσω του προτεινόµενου αλγορίθµου σύµµειξης που συνοψίζεται στον Algorithm 2.

6.2.1 Παραγωγή των καλύτερων υποθέσεων αναγνώρισης

Χρησιµοποιώντας τα µοντέλα χειρονοµιών για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά (ϐλ. ενότη-

τα 6.3) και µια gesture-loop γραµµατική όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 6.3(α) παράγουµε µια λίστα

των καλύτερων υποθέσεων αναγνώρισης για την άγνωστη ακολουθία χειρονοµιών. Για αυτό χρησι-

µοποιούµε τον αλγόριθµο lattice N-best algorithm [114] ο οποίος υλοποιήθηκε χρησιµοποιώντας

την έννοια extended token passing, όπως περιγράφεται στο [151]. Αυτός ο αλγόριθµος είναι ου-

σιαστικά µια παραλλαγή του αλγορίθµου Viterbi [105] ο οποίος αντί να κρατάει µόνο την καλύτερη

υπόθεση αναγνώρισης, αποθηκεύει τις πρώτες N πιο πιθανές υποθέσεις αναγνώρισης. Η τιµή N
δίνεται ως είσοδο στον αλγόριθµο.

Οι N-best λίστες παράγονται ανεξάρτητα για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά. Στη συνεχεία,

ϕτιάχνουµε την τελική λίστα υποθέσεων αναγνώρισης, η οποία περιέχει όλες τις παραπάνω υπο-

ϑέσεις από όλες τις ϱοές πληροφορίας. Αυτή µπορεί να περιλαµβάνει πολλαπλές επαναλήψεις της

ίδιας υπόθεσης αναγνώρισης. Αφαιρώντας πιθανές πολλαπλές επαναλήψεις της ίδιας υπόθεσης,

καταλήγουµε µε L υποθέσεις και το σύνολο H = {h1, . . . ,hL}. hi είναι µια ακολουθία χειρο-

νοµιών (η οποία µπορεί επίσης να περιλαµβάνει sil και bm). Στόχος µας είναι η αναδιάταξη του
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Algorithm 2 Αναγνώριση Πολυτροπικών Χειρονοµιών χρησιµοποιώντας Πολλαπλές Υποθέσεις

Αναγνώρισης

% Αναγνώριση χρησιµοποιώντας µια ϱοή πληροφορίας κάθε ϕορά

for all ϱοές do

παραγωγή των N-best υποθέσεων

end for

κρατάµε µόνο τη µια υπόθεση από πιθανές επαναλήψεις της ίδιας υπόθεσης

% N-best list rescoring

for all υποθέσεις do

% ∆ηµιουργία της γραµµατικής

κρατάµε την ακολουθία των χειρονοµιών ως έχει

αλλά επιτρέπουµε παρεµβολές/διαγραφές των sil και bm ανάµεσα στις χειρονοµίες

for all ϱοές do

εφαρµόζοντας τη γραµµατική :

1) ϐρίσκουµε την καλύτερη ευθυγράµµιση µε τις παρατηρήσεις

2) σώζουµε το αντίστοιχο σκορ

end for

% Σύµµειξη, επανασκοράρισµα της κάθε υπόθεσης αναγνώρισης

το τελικό score κάθε υπόθεσης είναι το σταθµισµένο άθροισµα όλων των score για κάθε ϱοή

end for

η καλύτερη υπόθεση του 1st-pass είναι αυτή µε το µεγαλύτερο score

% Παράλληλο σκοράρισµα

for all ϱοές do

κατάτµηση των παρατηρήσεων µε ϐάση την καλύτερη υπόθεση

for all τµήµατα do

εκτίµηση του σκορ για κάθε χειρονοµία δεδοµένου των παρατηρήσεων στο συγκεκριµένο

τµήµα

ευθυγράµµιση των τµηµάτων από τις διαφορετικές ϱοές

for all ευθυγραµµισµένα τµήµατα do

εκτίµηση του σταθµισµένου αθροίσµατος των σκορ για όλες τις ϱοές και χειρονοµίες

επίλεξε την υπόθεση µε το καλύτερο score (συµπεριλαµβανοµένου των sil και bm)

end for

end for

end for

σύνολου των υποθέσεων για την εύρεση της πιο πιθανής υπόθεσης αναγνώρισης, αξιοποιώντας

όλες τις ϱοές πληροφορίας αυτή τη ϕορά.

6.2.2 Πολυτροπικό σκοράρισµα και αναδιάταξη των υποθέσεων αναγνώρισης

Προς αυτή την κατεύθυνση, υπολογίζουµε ένα συνδυασµένο σκόρ για κάθε υπόθεση αναγνώ-

ϱισης ως το σταθµισµένο άθροισµα όλων των σκορ κάθε ϱοής :

Vi =
∑

m∈S

wmcm,i, i = 1 . . . L. (6.2)

Τα ϐάρη wm υπολογίζονται πειραµατικά µε ϐάση το καλύτερο ποσοστό αναγνώρισης σε ένα σύνολο

δεδοµένων αξιολόγησης. Τα σκορ cm,i για κάθε ϱοή είναι κανονικοποιηµένες εκδοχές των vm,i
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Σχήµα 6.3: Αναπαράσταση µε Finite-state-automaton (FSA) των γραµµατικών : (α) ένα παράδειγ-

µα της γραµµατικής gesture-loop. Αυτή περιλαµβάνει τρεις χειρονοµίες, την περίπτωση αδράνειας

(sil) και άσχετης δράσης (bm). Η µετάβαση ‘eps’ αντιστοιχεί σε ϵ µετάβαση του FSA. (ϐ) ένα πα-

ϱάδειγµα υπόθεσης αναγνώρισης, (γ) γραµµατική δεδοµένης της υπόθεσης αναγνώρισης, η οποία

επιτρέπει την εισαγωγή/διαγραφή sil και bm ανάµεσα στις χειρονοµίες.

σκορ τα οποία έχουν υπολογιστεί χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Viterbi:

vm,i = max
h∈Ghi

logP (Om|h,λm), i = 1, . . . , L, m = 1, . . . , |S| (6.3)

όπου Om είναι η ακολουθία παρατηρήσεων για την ϱοή m και λm τα αντίστοιχα µοντέλα.

Το παραπάνω ουσιαστικά επιλύει ένα περιορισµένο πρόβληµα αναγνώρισης όπου οι επιτρεπτές

ακολουθίες χειρονοµιών είναι απαραίτητο να ακολουθούν µια συγκεκριµένη finite state γραµµα-

τική Ghi
, δεδοµένης της υπόθεσης αναγνώρισης. Είναι απαραίτητο οι ακολουθίες καταστάσεων

να συµπεριλαµβάνουν ακολουθίες χειρονοµιών που αντιστοιχούν στην υπόθεση αναγνώρισης hi.

Παρόλα αυτά δίνεται η δυνατότητα εισαγωγής, διαγραφής ή αντικατάστασης sil και bm µοντέλων

ανάµεσα στις διαφορετικές χειρονοµίες. ΄Ενα παράδειγµα µιας υπόθεσης αναγνώρισης και της

αντίστοιχης finite state γραµµατικής απεικονίζεται στα Σχήµατα 6.3(ϐ,γ).

Με αυτό τον τρόπο το πλαίσιο σκοραρίσµατος λαµβάνει υπόψη του περιπτώσεις µη-δράσης

ή άσχετων δράσεων οι οποίες δεν είναι απαραίτητο να συµβαίνουν ταυτόχρονα από όλες τις ϱοές

πληροφορίας. Παραδείγµατος χάριν, ο χρήστης µπορεί να στέκεται ακίνητος αλλά ταυτόχρονα να

µιλάει σε κάποιον άλλο ή να κάνει µια άσχετη χειρονοµία χωρίς να µιλάει. Χρησιµοποιώντας την

παραπάνω γραµµατική επιτυγχάνουµε αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης σε σύγκριση µε το να

εφαρµόζαµε απλά force-alignment δεδοµένης της υπόθεσης αναγνώρισης.

Η καλύτερη υπόθεση σε αυτό το στάδιο είναι αυτή µε το µεγαλύτερο συνδυασµένο σκορ όπως

υπολογίστηκε από την εξ. 6.2. Η καλύτερη υπόθεση αναγνώρισης µαζί µε τα αντίστοιχα χρονικά

όρια κάθε χειρονοµίας, της ακολουθίας χειρονοµιών, δίνονται ως είσοδο στο επόµενο στάδιο. Αυ-

τό είναι το τµηµατικό παράλληλο σκοράρισµα (segmental parallel scoring). Σε αυτό το στάδιο,

επιτρέπονται µόνο τοπικές ϐελτιώσεις εκµεταλλευόµενοι πιθανά οφέλη από τη διαδικασία ταξινό-

µησης χρονικών τµηµάτων. Αξίζει να σηµειωθεί ότι τα χρονικά όρια κάθε χειρονοµίας µπορεί να

είναι διαφορετικά σε κάθε ϱοή πληροφορίας,
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6.2.3 Τµηµατική παράλληλη σύµµειξη

Εδώ εκµεταλλευόµαστε τα χρονικά όρια κάθε χειρονοµίας για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχω-

ϱιστά, για την πιο πιθανή ακολουθία χειρονοµιών, η οποία καθορίστηκε προηγουµένως. Στόχος

µας είναι η µετατροπή του προβλήµατος αναγνώρισης σε πρόβληµα ταξινόµησης. Πρώτα, κάνουµε

κατάτµηση σε επίπεδο χειρονοµιών των ϱοών : ϕωνή, σκελετός και χειροµορφή χρησιµοποιώντας

τα χρονικά όρια κάθε χειρονοµίας και ϱοής πληροφορίας. ∆εδοµένου ότι ενδιάµεσα των χειρονο-

µιών µπορεί να έχουµε διαφορετικό αριθµό από sil και bm µοντέλων σε κάθε ϱοή πληροφορίας,

είναι απαραίτητη η ευθυγράµµιση των υποθέσεων των ϱοών πληροφορίας. Για τους σκοπούς

τη ευθυγράµµισης εφαρµόζουµε ϐέλτιστο ταίριασµα συµβολοσειρών κάνοντας χρήση δυναµικού

προγραµµατισµού. Μετά, για κάθε ευθυγραµµισµένο τµήµα t και για κάθε ϱοή πληροφορίας m
υπολογίζουµε τη λογαριθµική πιθανότητα :

LLt
m,j = max

q∈Q
log P (Ot

m,q|λm,j), j = 1, . . . , |G|+ 2, (6.4)

όπου λm,j είναι οι παράµετροι του HMM µοντέλου για τη χειρονοµία gj ∈ G ∪ {sil, bm} και για

τη ϱοή πληροφορίας m ∈ S. Επιπλέον q είναι µια πιθανή ακολουθία καταστάσεων του HMM. Τα

παραπάνω σκορ συνδυάζονται γραµµικά για όλες τις ϱοές πληροφορίας µε στόχο τον υπολογισµό

ενός τελικού σκορ για κάθε τµήµα :

Lt
j =

∑

m∈S

w′
mLLt

m,j, (6.5)

όπου w′
m είναι το ϐάρος για την ϱοή πληροφορίας m, η οποία επιλέγεται ϐελτιστοποιώντας το πο-

σοστό αναγνώρισης σε ένα σύνολο δεδοµένων αξιολόγησης. Τέλος η χειρονοµία µε το µεγαλύτερο

σκορ αντιστοιχεί στην τελική αναγνώριση για το τµήµα t.

6.3 Μοντελοποίηση ϱοών : ϕωνή, σκελετός και χειροµορφή

Για κάθε ϱοή πληροφορίας (ϕωνή, σκελετός, χειροµορφή) γίνεται ξεχωριστή µοντελοποίηση

ϐασιζόµενη στα HMMs και στο keyword-filler paradigm. Το keyword-filler paradigm παρουσιά-

στηκε πρώτη ϕορά για τη ϕωνή [141, 108], σε εφαρµογές για indexing/retrieval σε ακουστικά

έγγραφα [50] ή παρακολούθηση µέσω αναγνώρισης ϕωνής [107]. Το πρόβληµα αναγνώρισης ενός

µικρού αριθµού χειρονοµιών σε ένα ϐίντεο το οποίο µπορεί να περιλαµβάνει και άσχετες δράσεις,

είτε λεκτικές είτε µη-λεκτικές, µπορεί να ιδωθεί ως ένα πρόβληµα ανίχνευσης λέξεων-κλειδιών

(keyword detection). Οι χειρονοµίες προς αναγνώριση αντιστοιχούν στις λέξεις-κλειδιά και όλες

οι άλλες δράσεις πρέπει να αγνοούνται. Βασιζόµενοι στο παραπάνω, κάθε χειρονοµία gi ∈ G
µοντελοποιείται από ένα HMM, διαφορετικό για κάθε ϱοή πληροφορίας. Επιπλέον εκπαιδεύονται

και δύο επιπλέον HMMs τα οποία αντιπροσωπεύουν τις µη-δράσεις (sil) και τις δράσεις (bm) για

κάθε ϱοή πληροφορίας αντίστοιχα.

΄Ολα αυτά τα µοντέλα είναι left-to-right HMMs µε ένα µείγµα Γκαουσιανών σε κάθε κατάστα-

ση αντιπροσωπεύοντας την κατανοµή πυκνότητας πιθανότητας των παρατηρήσεων δεδοµένης της

κατάστασης του HMM. Αρχικοποιούνται µέσω µια επαναληπτικής διαδικασίας η οποία ϑέτει τις

παραµέτρους του µοντέλου, ϐάσει της µέσης τιµής και της διακύµανσης των παρατηρήσεων που

αντιστοιχίζονται στην κάθε κατάσταση για το σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης. Επιπλέον επα-

νεκτιµά τις παραµέτρους αυτές ϐελτιώνοντας τα χρονικά όρια της αντιστοίχισης των παρατηρήσεων

µε τις καταστάσεις του HMM χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Viterbi [149]. Τέλος, η εκπαίδευση

γίνεται χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Baum-Welch [105], αυξάνοντας σταδιακά τον αριθµό των

Γκαουσιανών σε κάθε µείγµα. Μολονότι ο γενικός αλγόριθµος εκπαίδευσης είναι ο παραπάνω,

εξετάζονται δύο διαφορετικές εκδοχές. Αυτές περιγράφονται στη συνέχεια.

97



Εκπαίδευση χωρίς τη χρήση ανίχνευσης δράσης

Τα µοντέλα για κάθε ϱοή, µπορούν να αρχικοποιηθούν και να εκπαιδευτούν µε ϐάση χονδροει-

δείς πολυτροπικές επισηµειώσεις σε επίπεδο χειρονοµίας. Αυτές οι επισηµειώσεις είναι κοινές και

ίδιες για όλες τις ϱοές πληροφορίας. ∆εδοµένου ότι δεν υπάρχει πλήρης συγχρονισµός µεταξύ

των ϱοών, οι επισηµειώσεις σε κάποιες από τις ϱοές µπορεί να εµπεριέχουν χρονικά τµήµατα

µη-δράσης ή άλλων άσχετων δράσεων στην αρχή ή/και στο τέλος της κάθε επισηµειωµένης χειρο-

νοµίας. Με αυτό τον τρόπο, οι µη-δράσεις ενσωµατώνονται στην αρχή και στο τέλος κάθε µοντέλου

χειρονοµίας. ΄Αρα στην περίπτωση αυτή, δεν εκπαιδεύεται ξεχωριστό µοντέλο µη-δράσης (sil). Ενώ

το µοντέλο δράσης εκπαιδεύεται χρησιµοποιώντας όλα τα δεδοµένα εκπαίδευσης από όλες τις χει-

ϱονοµίες. Το πλεονέκτηµα αυτής της προσέγγισης είναι ότι µπορεί να µοντελοποιήσει έµµεσα την

χρονική συσχέτιση των διαφορετικών ϱοών πληροφορίας. Ας πάρουµε ως παράδειγµα την εκφορά

της χειρονοµίας ‘Bye bye’. Ο κυµατισµός του χεριού µπορεί να ξεκινήσει πριν την εκφορά της

λέξης. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα πριν τη ϕωνητική εκφώνηση της λέξης ‘Bye bye’ να υπάρχει ένα

χρονικό κοµµάτι σιωπής (ή µιας άλλης ϕωνητικής δράσης), η οποία µοντελοποιείται έµµεσα.

Εκπαίδευση µε τη χρήση ανίχνευσης δράσης

Από την άλλη πλευρά η εκπαίδευση των µοντέλων χειρονοµιών µπορεί να γίνει χρησιµοποιών-

τας για κάθε ϱοή πληροφορίας διαφορετικές επισηµειώσεις επιπέδου χειρονοµιών. Προς αυτή την

κατεύθυνση, εφαρµόζουµε έναν αλγόριθµο ανίχνευσης δράσης activity detection ο οποίος περι-

γράφεται µε λεπτοµέρεια στην ενότητα 6.4. Βασιζόµενοι σε αυτόν, είναι εφικτό να αποκτήσουµε

πιο σφιχτά χρονικά όρια κάθε χειρονοµίας για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά. ΄Ετσι τα µο-

ντέλα χειρονοµίας εκπαιδεύονται χρησιµοποιώντας αυτά τα πιο σφιχτά χρονικά όρια. Επιπλέον

τα µοντέλα δράσης (bm) και µη-δράσης (sil) εκπαιδεύονται χρησιµοποιώντας τα χρονικά τµήµατα

που έχουν αντιστοιχηθεί σε τµήµατα δράσης και µη-δράσης αντίστοιχα. Κατά αυτόν τον τρόπο

τα µοντέλα χειρονοµιών για κάθε ϱοή πληροφορίας µοντελοποιούν µε µεγαλύτερη ακρίβεια κάθε

χειρονοµία. Ωστόσο, χάνουµε την πληροφορία σχετικά µε τη χρονική συσχέτιση των διαφορετικών

ϱοών πληροφορίας.

6.4 Πολυτροπική ανίχνευση δράσης

Για την επίτευξη της ανίχνευσης δράσης και στην ακουστική αλλά και στην οπτική ϱοή πλη-

ϱοφορίας, χρησιµοποιούµε ένα κοινό πλαίσιο ϐασιζόµενο σε δύο συµπληρωµατικά µοντέλα. Αυτά

µοντελοποιούν χρονικά τµήµατα που αντιστοιχούν σε ‘δράση’ ή ‘µη-δράση’ αντίστοιχα. Παρόλα

αυτά λόγω της διαφορετικής ϕύσης των ϱοών πληροφορίας, τα µοντέλα αυτά έχουν διαφορετική

ερµηνεία για κάθε ϱοή. Για την περίπτωση της ϕωνής, το µοντέλο µη-δράσης µοντελοποιεί χρονι-

κά τµήµατα όπου έχουµε ησυχία, όπως και ϑόρυβο π.χ. ϑόρυβο από πληκτρολόγιο ή ανεµιστήρα

κ.α. Το µοντέλο δράσης µοντελοποιεί χρονικά τµήµατα όπου έχουµε ϕωνή, είτε αυτή αντιστοιχεί

σε λέξεις εντός λεξιλογίου είτε όχι. Αντιθέτως για την περίπτωση της οπτικής ϱοής, το µοντέλο

µη-δράσης µοντελοποιεί χρονικά τµήµατα όπου ο χρήστης ϐρίσκεται στην ϑέση ξεκούρασης εν-

διαµέσως της άρθρωσης δύο συνεχόµενων χειρονοµιών. Αξίζει να σηµειωθεί ότι η ϑέση ξεκούρασης

δεν είναι αυστηρώς καθορισµένη : κάθε χρήστης µπορεί να έχει διαφορετική ϑέση ξεκούρασης. Το

µοντέλο δράσης µοντελοποιεί χρονικά τµήµατα όπου έχουµε την άρθρωση µιας χειρονοµίας είτε

εκτός, είτε εντός λεξιλογίου. Ο ανιχνευτής δράσης αρχικοποιείται και εκπαιδεύεται για κάθε ϱοή

πληροφορίας ανεξάρτητα, όπως περιγράφεται στη συνέχεια.

Για την περίπτωση της ϕωνής, τα µοντέλα δράσης και µη-δράσης αρχικοποιούνται χρησι-

µοποιώντας χρονικά τµήµατα δράσης και µη-δράσης αντίστοιχα. Αυτά προσδιορίζονται χρησι-

µοποιώντας µια µέθοδο για ανίχνευση ϕωνής (Voice Activity Detection -VAD-) που πρόσφατα
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Σχήµα 6.4: ΄Ενα παράδειγµα µια ακολουθίας χειρονοµιών µαζί µε την ανίχνευση δράσης και µη-

δράσης και για την ακουστική αλλά και την οπτική ϱοή πληροφορίας. Πρώτη σειρά : Η ταχύτητα

των χεριών (V ), η απόσταση του σκελετού από τη ϑέση ξεκούρασης (Dr) και το αποτέλεσµα της

αρχικής εκτίµησης των χρονικών τµηµάτων που αντιστοιχούν σε µη-δράση (tna). ∆εύτερη σειρά :

Η εκτίµηση δράσης και µη-δράσης, απεικονίζοντας τις πραγµατικές εικόνες από το ϐίντεο. Τρίτη

σειρά : Το ακουστικό σήµα συνοδευόµενο µε την εκτίµηση δράσης των VAD και VAD+HMM, όπως

επίσης τα επισηµειωµένα χρονικά όρια κάθε χειρονοµίας που περιέχει η ϐάση δεδοµένων (ground

truth).

προτάθηκε από τους Ταν et al. [121]. Αυτή ϐασίζεται σε Likelihood Ratio Tests (LRTs). ∆ιαχει-

ϱίζοντας τα LRT’s διαφορετικά για τα έµφωνα και για τα άφωνα χρονικά πλαίσια, ϐελτιώνει τα

αποτελέσµατα σε σχέση µε τις συµβατικές LRT και VAD µεθόδους. Στη συνέχεια εκπαιδεύουµε τα

δύο HMM µοντέλα, δράσης και µη-δράσης, χρησιµοποιώντας µια επαναληπτική διαδικασία γνω-

στή ως embedded re-estimation [149] κάνοντας χρήση του αλγορίθµου Baum-Welch. Τα τελικά

χρονικά όρια των τµηµάτων ϕωνητικής δράσης και µη-δράσης, προσδιορίζονται εφαρµόζοντας τον

αλγόριθµο Viterbi χρησιµοποιώντας τα ήδη εκπαιδευµένα HMM µοντέλα.

Για την οπτική ϱοή πληροφορίας, στόχος µας είναι η ανίχνευση τµηµάτων δράσης, δηλαδή

τις χρονικές περιοχές όπου έχουµε την άρθρωση µιας χειρονοµίας ή απλά κίνηση των αρθρωτών

του χρήστη, σε σχέση µε χρονικές περιοχές όπου ο χρήστης ϐρίσκεται στη ϑέση ξεκούρασης. Για

τους σκοπούς αυτούς, αρχικοποιούµε το µοντέλο µη-δράσης χρησιµοποιώντας χρονικά τµήµατα

µη-δράσης. Για την εύρεση των χρονικών τµηµάτων αυτών, ϐασιζόµαστε στο ότι ο χρήστης δεν

κινείται (σχεδόν ακίνητος), άρα η ταχύτητα του σκελετού του χρήστη είναι αρκετά χαµηλή, και

επιπλέον είναι πολύ κοντά στη ϑέση ξεκούρασης xr. ΄Ετσι, πρέπει να εκτιµήσουµε τη ϑέση ξεκού-
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ϱασης σε κάθε ϐίντεο, όπως επίσης να υπολογίσουµε την ταχύτητα των χεριών και την απόσταση

του σκελετού από την εκτιµώµενη ϑέση ξεκούρασης, σε κάθε χρονική στιγµή. Η ϑέση ξεκούρασης

εκτιµάται ως η µέση ϑέση του σκελετού όλων των χρονικών τµηµάτων όπου η ταχύτητα των χεριών

V είναι µικρότερη ενός κατωφλίου Vtr = 0.2 · V̄ , όπου V̄ είναι η µέση ταχύτητα των χεριών σε όλο

το ϐίντεο. Η ταχύτητα των χεριών υπολογίζεται ως V (x) = |ẋ| όπου x(t) είναι η τρισδιάστατη ϑέση

των χεριών την χρονική στιγµή t. Η απόσταση του σκελετού από τη ϑέση ξεκούρασης υπολογίζεται

ως Dr(x) = |x−xr|. Τα αρχικά εκτιµώµενα χρονικά τµήµατα µη-δράσης tna είναι αυτά όπου ικα-

νοποιούνται τα παρακάτω δύο κριτήρια : tna = {t : Dr(x) < Dtrand V (x) < Vtr}. Παίρνοντας ως

είσοδο αυτά τα tna τµήµατα, εκπαιδεύουµε το HMM µοντέλο µη-δράσης, ενώ το µοντέλο δράσης

εκπαιδεύεται χρησιµοποιώντας τα περισσευούµενα τµήµατα χρησιµοποιώντας ως διάνυσµα χαρα-

κτηριστικών τον σκελετό. Στη συνέχεια, όπως και στην περίπτωση της ϕωνής, επανεκπαιδεύουµε

και τα δύο HMM µοντέλα χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο embedded re-estimation. Τέλος, τα

τελικά χρονικά όρια των τµηµάτων οπτικής δράσης και µη-δράσης προσδιορίζονται εφαρµόζοντας

τον αλγόριθµο Viterbi χρησιµοποιώντας τα παραπάνω HMM µοντέλα.

Στο Σχήµα 6.4 απεικονίζουµε ένα παράδειγµα µιας ακολουθίας χειρονοµιών µαζί µε την α-

νίχνευση δράσης και µη-δράσης και για την ακουστική αλλά και την οπτική ϱοή πληροφορίας.

Στην πρώτη σειρά δείχνουµε την ταχύτητα των χεριών (V ), την απόσταση του σκελετού από τη ϑέση

ξεκούρασης (Dr) και την αρχική εκτίµηση των χρονικών τµηµάτων µη-δράσης (tna). Παρατηρού-

µε ότι στα tna τµήµατα οι τιµές των V και Dr είναι µικρότερες των προκαθορισµένων κατωφλιών

(Vtr = 0.6,Dtr = 0.006). Στη δεύτερη σειρά απεικονίζουµε τις πραγµατικές εικόνες από το ϐίντεο,

έχοντας κάνει υπέρθεση τις τροχιές των χεριών. Επιπλέον απεικονίζουµε την τελική εκτίµηση των

χρονικών τµηµάτων δράσης και µη-δράσης. Στο κάτω µέρος του σχήµατος, απεικονίζουµε το ϕω-

νητικό σήµα µαζί µε την αρχική εκτίµηση των ϕωνητικών δράσεων από τον VAD αλγόριθµο, την

διορθωµένη χρησιµοποιώντας τα εκπαιδευµένα HMM µοντέλα (VAD+HMM) και τις επισηµειώσεις

σε επίπεδο χειρονοµιών που περιέχει η ϐάση δεδοµένων (ground truth). ΄Οπως παρατηρούµε,

τα διορθωµένα χρονικά όρια τα οποία εξάγονται χρησιµοποιώντας την µέθοδο VAD+HMM είναι

αρκετά πιο σφιχτά και ακριβή σε σχέση µε την αρχική εκτίµηση από το VAD αλγόριθµο και των

ground truth επισηµειώσεων.

Για να συνοψίσουµε, µε την εφαρµογή των ανιχνευτών δράσης και για την οπτική αλλά και για

την ακουστική ϱοή πληροφορίας συνενώνουµε τα αντίστοιχα αποτελέσµατα µε τις ground truth

επισηµειώσεις. Στόχος µας είναι να αποκτήσουµε πιο ακριβείς επισηµειώσεις σε επίπεδο χειρο-

νοµιών για κάθε ϱοή πληροφορίας ανεξάρτητα. Με αυτό τον τρόπο αντιµετωπίζουµε το πρόβληµα

το οποίο υπήρχε στις ground truth επισηµειώσεις της ϐάσης δεδοµένων, όπου στην αρχή και στο

τέλος κάθε χειρονοµίας µπορεί να είχαµε χρονικά τµήµατα οπτικής ή ϕωνητικής µη-δράσης, ή

άσχετων δράσεων.
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Κεφάλαιο 7

Πειραµατικά Αποτελέσµατα

7.1 Ταξινόµηση χειροµορφών

7.1.1 Σώµα ∆εδοµένων και Επισηµείωση των Χειροµορφών

Σε αυτή την ενότητα περιγράφουµε τη διαδικασία επισηµείωσης των χειροµορφών που ακο-

λουθήθηκε όπως και τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν στα πειράµατα που ακολουθούν. Οι

παράµετροι που επισηµειώθηκαν σχετίζονται µε το είδος και την πόζα των χειροµορφών.

∆εδοµένα και Προδιαγραφές : Το σώµα δεδοµένων BU400 Συνεχής ΑΝΓ [41] αποτελείται α-

πό 843 προτάσεις, 406 διαφορετικά νοήµατα και 4 διαφορετικούς νοηµατιστές. Το ϕόντο του

ϐίντεο είναι οµοιόµορφο, οι εικόνες έχουν ανάλυση 648x484 εικονοστοιχεία και η καταγραφή

έχει γίνει σε 60 πλαίσια ανά δευτερόλεπτο. Στα πειράµατα ταξινόµησης των χειροµορφών που ϑα

παρουσιάσουµε στη συνέχεια, χρησιµοποιήσαµε τα δεδοµένα από την εµπρόσθια κάµερα, για ένα

νοηµατιστή και της ιστορίας ‘Accident’.

Παράµετροι Επισηµείωσης Χειροµορφών : Οι παράµετροι που πρέπει να καθοριστούν στην

επισηµείωση των χειροµορφών για την επιβλεπόµενη εκπαίδευση των µοντέλων είναι : το είδος της

χειροµορφής ανεξαρτήτως πόζας και η τρισδιάστατη πόζα, δηλαδή ο προσανατολισµός της χειρο-

µορφής στον τρισδιάστατο χώρο. Για την επισηµείωση του είδους της χειροµορφής ακολουθήσαµε

τη σύµβαση που παρουσιάζεται στο τεχνικό κείµενο [90]. Για την επισηµείωση της τρισδιάστα-

της πόζας χρησιµοποιήσαµε τα HamNoSys σύµβολα [56]. Πιο συγκεκριµένα οι παράµετροι που

επισηµειώθηκαν είναι οι εξής :

1. Είδος Χειροµορφής -Handshape identity (HSId)- που αντιστοιχεί στο είδος της χειρο-

µορφής (΄A΄, ΄B΄, ΄1΄, ΄C΄ κ.α.), ανεξαρτήτως πόζας. Μερικά παραδείγµατα απεικονίζονται στον

Πίνακα 7.1.

2. Τρισδιάστατη πόζα η οποία αποτελείται από τις εξής παραµέτρους (ϐλ. Σχήµα. 7.1):

(αʹ) Κατεύθυνση εκτεταµένων δακτύλων (Extended Finger Direction) η οποία καθορίζει τον

προσανατολισµό της χειροµορφής στον τρισδιάστατο χώρο και αποτελείται από την

κατεύθυνση της χειροµορφής σε σχέση µε τρία διαφορετικά επίπεδα : 1) Πρόσοψη

-Front view (F)-, 2) Κάτοψη -Bird’s view (B)- και 3) Πλάγια όψη -Side view (S)-.

(ϐʹ) Προσανατολισµός της Παλάµης (P ) ο οποίος ορίζεται σε σχέση µε την κάτοψη όπως

απεικονίζεται στο Σχήµα 7.1(δ).

Επιλογή ∆εδοµένων και Κλάσεις : Στα πειράµατα που ακολουθούν έγινε επισηµείωση των

χειροµορφών έτσι ώστε να περιλαµβάνονται πολλαπλά είδη χειροµορφών και ποικιλία στην τρισ-

διάστατη πόζα. Στον Πίνακα 7.2 παρουσιάζουµε ενδεικτικά παραδείγµατα από χειροµορφές που

έχουν επισηµειωθεί σε σχέση µε το είδος τους και τον τρισδιάστατο προσανατολισµό τους.
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HSId 1 4 5 BL cS

Πίνακας 7.1: Είδος Χειροµορφής -Handshape identity (HSId)- αντιστοιχεί στο είδος της χειρο-

µορφής ανεξαρτήτως πόζας : 5 ενδεικτικά παραδείγµατα.

(α) Πρόσοψη (F) (ϐ) Πλάγια όψη (S) (γ) Κάτοψη (B) (δ) Προσανατολισµός της Παλάµης (P)

Σχήµα 7.1: Παράµετροι Τρισδιάστατης πόζας : (α-γ) Κατεύθυνση εκτεταµένων δακτύλων : (α) Πρό-

σοψη, (ϐ) Πλάγια όψη, (γ) Κάτοψη και (δ) Προσανατολισµός της Παλάµης. Παρατηρούµε ότι έ-

χουµε τροποποιήσει τα αντίστοιχα σχήµατα του άρθρου [56] ορίζοντας αριθµητικές παραµέτρους

για κάθε διαφορετικό προσανατολισµό.

7.1.2 Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζουµε τα πειραµατικά αποτελέσµατα ϐασιζόµενοι σε ένα στατι-

στικό σύστηµα για την ταξινόµηση χειροµορφών. Αυτό ϐασίζεται στα εξής :

• Στην εξαγωγή χαρακτηριστικών που σχετίζονται µε τις χειροµορφές εφαρµόζοντας τη ∆υ-

ναµική Αφινικά Αναλλοίωτη Μοντελοποίηση Σχήµατος-Εµφάνισης την οποία περιγράψαµε

στην ενότητα 2.3.2,

• Στην επισηµείωση των παραµέτρων που χαρακτηρίζουν µια χειροµορφή την οποία περιγρά-

ψαµε στην ενότητα 7.1.1 και

• Στην επιλογή των δεδοµένων και κλάσεων (ϐλ. ενότητα 7.1.1).

Πειραµατικό Πρωτόκολλο και σύγκριση µε άλλες µεθόδους

Για τα πειράµατα που υλοποιήσαµε εφαρµόσαµε διασταυρωµένη επικύρωση (cross-validation).

Χωρίσαµε µε τυχαίο τρόπο το σύνολο των δεδοµένων σε 2 υποσύνολα δεδοµένων, ένα για την εκπαί-

δευση των µοντέλων και ένα για την αξιολόγησή τους επαναλαµβάνοντας την παραπάνω διαδικασία

5 ϕορές. Τα υποσύνολα δεδοµένων για την εκπαίδευση των µοντέλων και για την αξιολόγηση απο-

τελούνταν από το 60% και 40% του συνόλου των δεδοµένων αντίστοιχα. Ο αριθµός των εµφανίσεων

κάθε κλάσης είναι κατά µέσο όρο 50 και διακυµαίνεται από 10 έως 300 ανάλογα µε το πείραµα.

Για τη µοντελοποίηση χρησιµοποιήσαµε GMMs µε µια Γκαουσιανή κατανοµή και διαγώνιο

πίνακα συνδιακύµανσης. Τα GMMs αρχικοποιήθηκαν οµοιόµορφα και ο αλγόριθµος Baum-

Welch χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευσή τους [150]. ∆εν χρησιµοποιήσαµε πιο σύνθετους

ταξινοµητές λόγω του ότι µας ενδιαφέρει η αξιολόγηση των εξαγόµενων χαρακτηριστικών για τις
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HSId 1 1 4 4 5Σ 5 5 5 A A BL BL BL BL
3
D

h
a
n

d
p
o
se F 8 1 7 6 1 7 8 1 8 8 8 7 8 8

S 0 0 0 3 1 0 2 2 0 2 0 0 0 0

B 0 0 0 6 4 0 1 1 0 6 0 0 0 0

P 1 8 3 1 3 3 1 5 3 2 2 3 3 4

# insts. 14 24 10 12 27 38 14 19 14 31 10 15 23 30

exmpls.

HSId BL CUL F F U UL V Y b1 c5 c5 cS cS fO2

3
D

h
a
n

d
p
o
se F 8 7 7 1 7 7 8 8 7 8 8 7 8 8

S 2 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0

B 6 0 0 1 0 0 0 0 0 0 6 6 6 0

P 4 3 3 3 2 3 2 2 3 3 1 3 3 1

# insts. 20 13 23 13 10 60 16 16 10 17 18 10 34 12

exmpls.

Πίνακας 7.2: Παραδείγµατα από διαφορετικά είδη χειροµορφών και οι αντίστοιχες παράµετροι

επισηµείωσης. `# insts.΄ αντιστοιχεί στον αριθµό των εµφανίσεων στη ϐάση δεδοµένων. Σε κάθε

περίπτωση απεικονίζεται ένα ενδεικτικό πραγµατικό παράδειγµα το οποίο αντιστοιχεί στο συγκε-

κριµένο είδος χειροµορφής µε τον συγκεκριµένο τρισδιάστατο προσανατολισµό.

χειροµορφές και όχι η αξιολόγηση ενός πιο σύνθετου ταξινοµητή. Επιπλέον τα GMMs ταιριάζουν

µε το συνολικό HMM-based σύστηµα για την αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας [134, 2].

Τα πειράµατα που υλοποιήσαµε χαρακτηρίζονται από τη ϐάση δεδοµένων, από το είδος εξάρ-

τησης των κλάσεων σε σχέση µε τις παραµέτρους επισηµείωσης -Class Dependency (CD)- και από

την µέθοδο εξαγωγής χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκε.

Βάση ∆εδοµένων (DS)

Υλοποιήσαµε πειράµατα σε τρεις ϐάσεις δεδοµένων οι οποίες είναι οι εξής :

1. DS-1, αποτελείται από 1430 δείγµατα χειροµορφών, χωρίς επικάλυψη, οι οποίες αντιστοι-

χούν σε 18 διαφορετικά είδη χειροµορφών.

2. DS-1-extend, αποτελείται από 3000 δείγµατα χειροµορφών, χωρίς επικάλυψη, οι οποίες

αντιστοιχούν σε 24 διαφορετικά είδη χειροµορφών.

3. DS-2, αποτελείται από 4962 δείγµατα χειροµορφών, µε και χωρίς επικάλυψη, οι οποίες

αντιστοιχούν σε 42 διαφορετικά είδη χειροµορφών.

Class Dependency (CD)

Το είδος εξάρτησης των κλάσεων σε σχέση µε τις παραµέτρους επισηµείωσης της χειροµορφής

(ϐλ. Πίνακα 7.3). Ας πάρουµε το παράδειγµα όπου οι κλάσεις µας εξαρτώνται από την παράµε-

τρο F. Τότε εκπαιδεύουµε διαφορετικά µοντέλα για κάθε τιµή της παραµέτρου F. Στην αντίθετη

περίπτωση όπου οι κλάσεις µας δεν εξαρτώνται από την παράµετρο F εκπαιδεύουµε ένα µοντέλο,
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το οποίο ουσιαστικά µοντελοποιεί την µεταβλητότητα της παραµέτρου F. Με άλλα λόγια στη µια

ακραία περίπτωση (D-HFSBP) εκπαιδεύονται διαφορετικά µοντέλα χειροµορφών για κάθε διαφο-

ϱετικό συνδυασµό των παραµέτρων επισηµείωσης των χειροµορφών. Στην άλλη ακραία περίπτωση

(D-H) εκπαιδεύονται διαφορετικά µοντέλα χειροµορφών για κάθε είδος χειροµορφής ανεξαρτήτως

πόζας.

Μέθοδος Εξαγωγής Χαρακτηριστικών

Οι µέθοδοι που χρησιµοποιήθηκαν για την εξαγωγή χαρακτηριστικών είναι οι εξής :

1. Αφινικά Αναλλοίωτη Μοντελοποίηση Σχήµατος- Εµφάνισης (Aff-SAM ): Αντιστοιχεί στην προ-

τεινόµενη µέθοδο την οποία περιγράψαµε στην ενότητα 2.3.2.

2. Μοντελοποίηση Σχήµατος- Εµφάνισης µε Απευθείας Μετασχηµατισµούς Οµοιότητας (DS-SAM ):
Αποτελεί µια απλοποιηµένη εκδοχή της Aff-SAM µεθόδου µε τις εξής διαφορές : 1) Αντι-

κατάσταση των αφινικών µετασχηµατισµών που είχαν ενσωµατωθεί στο µοντέλο ΜΣΕ από

µετασχηµατισµούς οµοιότητας (similarity transforms). 2) Αντικατάσταση του οµαλοποιη-

µένου ταιριάσµατος του ΜΣΕ (ϐλ. ενότητα 2.3.2) µε απλή εκτίµηση (χωρίς ϐελτιστοποίηση)

των παραµέτρων του µετασχηµατισµού οµοιότητας χρησιµοποιώντας το κεντροειδές, το εµ-

ϐαδόν και τον προσανατολισµό του χεριού. Στις περιπτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις το

ταίριασµα του µοντέλου εφαρµόζεται πάνω στην εικόνα ΜΣΕ η οποία περιέχει τους αρθρωτές

που ϐρίσκονται σε επικάλυψη. Αυτή εφαρµόζεται χωρίς την χρησιµοποίηση της στατικής

και δυναµικής πρότερη γνώσης των παραµέτρων του ΜΣΕ. Η παραπάνω µέθοδος είναι

παρόµοια µε την προσέγγιση του άρθρου [14].

3. Μοντελοποίηση Σχήµατος- Εµφάνισης µε Απευθείας Μετασχηµατισµούς Μετατόπισης και
Κλιµάκωσης (DTS-SAM ): Αποτελεί µια περαιτέρω απλοποιηµένη εκδοχή της Aff-SAM µε-

ϑόδου µε τις εξής διαφορές : 1) Αντικατάσταση των αφινικών µετασχηµατισµών που είχαν

ενσωµατωθεί στο ΜΣΕ από µετασχηµατισµούς µετατόπισης και κλιµάκωσης. 2) Αντικατά-

σταση του οµαλοποιηµένου ταιριάσµατος του ΜΣΕ µοντέλου µε άµεση εκτίµηση των παρα-

µέτρων µετατόπισης και κλιµάκωσης χρησιµοποιώντας το τετράγωνο µε κατακόρυφες και

οριζόντιες πλευρές που εφάπτεται στη δυαδική µάσκα του χεριού. Επιπλέον και σε αυτήν

τη µέθοδο δεν γίνεται χρήση της στατικής και δυναµικής πρότερης γνώσης των παραµέτρων

του ΜΣΕ. Η παραπάνω µέθοδος είναι παρόµοια µε την προσέγγιση των άρθρων [33, 144].

4. Περιγραφητές Φουριέρ (FD): Βασίζονται στην εξαγωγή των συντελεστών Φουριέρ από το

περίγραµµα που περικλείει το χέρι µετά από κατάλληλες κανονικοποιήσεις που τους κάνουν

αναλλοίωτους σε µετατόπιση κλιµάκωση και περιστροφή [23, 26]. Για λόγους µείωσης της

διάστασης των χαρακτηριστικών, κρατάµε τους πρώτους NFD συντελεστές. Υλοποιήσαµε

πολλαπλά πειράµατα µεταβάλλοντας των αριθµό NFD καταλήγοντας σε NFD = 30 όπου

είχαµε τα καλύτερα ποσοστά αναγνώρισης.

5. Ροπές Hu (M ): Αποτελούνται από επτά µετρήσεις που εξαρτώνται από τις κεντρικές ϱοπές

ενός δυαδικού σχήµατος και είναι αναλλοίωτες ως προς τους µετασχηµατισµούς οµοιότητας

του σχήµατος [61].

6. Γεωµετρικά Χαρακτηριστικά (RB): Αποτελούνται από τα γεωµετρικά χαρακτηριστικά του

χεριού τα οποία είναι το εµβαδόν, η εκκεντρότητα, ο ϐαθµός συµπύκνωσης, µήκη του ελάσ-

σονος και µείζονος άξονος του χεριού [1].

Για τη σύγκριση των Aff-SAM χαρακτηριστικών χρησιµοποιήσαµε τις πέντε παραπάνω µεθόδους τις

οποίες χωρίζουµε σε δύο κατηγορίες. Η πρώτη κατηγορία αποτελείται από τις baseline µεθόδους

οι οποίες είναι οι FD, M και RB. Η δεύτερη κατηγορία αποτελείται από τις πιο προχωρηµένες

µεθόδους DS-SAM και DTS-SAM οι οποίες αποτελούν απλοποιηµένες εκδοχές της Aff-SAM.
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Ετικέτα Παράµετροι Επισηµείωσης

Εξάρτησης Κλάσεων Πρόσοψη (F) Πλάγια όψη (S) Κάτοψη (B) Παλάµη (P) HSId

D-HFSBP Ε Ε Ε Ε Ε

D-HSBP * Ε Ε Ε Ε

D-HBP * * Ε Ε Ε

D-HP * * * Ε Ε

D-H * * * * Ε

Πίνακας 7.3: Είδος εξάρτησης των κλάσεων σε σχέση µε τις παραµέτρους επισηµείωσης της χει-

ϱοµορφής. Κάθε γραµµή αντιστοιχεί σε διαφορετική εξάρτηση. Η εξάρτηση ή µη-εξάρτηση σε

µια παράµετρο συµβολίζεται µε `Ε΄ ή `*΄ αντίστοιχα. Για παράδειγµα στην τρίτη σειρά (D-HBP) τα

µοντέλα εξαρτώνται από τις παραµέτρους [HSId,B,P].

Αξιολόγηση του Χώρου Χαρακτηριστικών

Σε αυτή την ενότητα ϑα ασχοληθούµε µε την ανάλυση και αξιολόγηση του χώρου χαρακτη-

ϱιστικών για τη µέθοδο εξαγωγής χαρακτηριστικών Aff-SAM. Για την οπτικοποίηση του χώρου

χαρακτηριστικών προβάλλουµε τα διανύσµατα χαρακτηριστικών στο επίπεδο λ1 − λ2 όπου λ1 και

λ2 αντιστοιχούν στις πρώτες δύο ιδιοκατευθύνσεις. Στο Σχήµα 7.2 έχουµε απεικονίσει τρεις δια-

ϕορετικούς τρόπους οπτικοποίησης των εκπαιδευµένων µοντέλων ανά κλάση για το πείραµα όπου

κάθε µοντέλο είναι εξαρτηµένο σε όλες τις παραµέτρους επισηµείωσης (D-HFSBP Πίνακας 7.3).

Στο Σχήµα 7.2αʹ απεικονίζουµε τα κεντροειδή των µοντέλων µαζί µε την ετικέτα της κάθε κλά-

σης. Επιπλέον στο Σχήµα 7.2βʹ απεικονίζουµε τα ίδια κεντροειδή µαζί µε τις ελλείψεις οι οποίες

αντιπροσωπεύουν τις αντίστοιχες πυκνότητες πιθανότητας των µοντέλων. Τέλος, στο Σχήµα 7.2γʹ

απεικονίζουµε µια ενδεικτική εικόνα χειροµορφής για κάθε κλάση η οποία αντιστοιχεί στο διάνυ-

σµα χαρακτηριστικών το οποίο ϐρίσκεται πλησιέστερα στο κεντροειδές του µοντέλου.

Παρατηρούµε ότι µοντέλα που αντιπροσωπεύουν παρόµοιες χειροµορφές ϐρίσκονται κοντά

στο χώρο των χαρακτηριστικών. Αντιθέτως µοντέλα που αντιπροσωπεύουν πολύ διαφορετικές χει-

ϱοµορφές ϐρίσκονται µακριά. Ο απεικονιζόµενος χώρος χαρακτηριστικών της µεθόδου Aff-SAM

διαχωρίζει σε µεγάλο ϐαθµό χειροµορφές διαφορετικού είδους σε σύγκριση µε τους χώρους χα-

ϱακτηριστικών από τις υπόλοιπες µεθόδους εξαγωγής χαρακτηριστικών.

Για να υποστηρίξουµε το παραπάνω επιχείρηµα ποσοτικοποιήσαµε τον διαχωρισµό διαφο-

ϱετικών χειροµορφών για όλες τις µεθόδους εξαγωγής χαρακτηριστικών. Χρησιµοποιήσαµε τον

δείκτη Davies-Boulding [35], ο οποίος ποσοτικοποιεί την ποιότητα και διακριτική ικανότητα ε-

νός χώρου χαρακτηριστικών. Το Σχήµα 7.3 απεικονίζει τις µετρήσεις για κάθε µέθοδο εξαγωγής

χαρακτηριστικών µεταβάλλοντας την εξάρτηση των µοντέλων στις παραµέτρους προσανατολισµού

της χειροµορφής όπως περιγράψαµε στην ενότητα 7.1.2 και στον Πίνακα 7.3. Παρατηρούµε ότι

οι δείκτες DB για την µέθοδο Aff-SAM είναι µικρότεροι σε σχέση µε τις άλλες µεθόδους γεγονός

το οποίο υποδεικνύει ότι ο χώρος χαρακτηριστικών χρησιµοποιώντας την Aff-SAM µέθοδο είναι

περισσότερο συµπαγής και έχει µεγαλύτερη διακριτική ικανότητα σε διαφορετικού είδους χει-

ϱοµορφές. Επιπλέον, παρατηρούµε ότι οι δείκτες DB παραµένουν σταθεροί στη µεταβολή της

εξάρτησης των µοντέλων από τις παραµέτρους του προσανατολισµού. Αυτό υποδεικνύει ότι τα

εκπαιδευµένα µοντέλα αντιµετωπίζουν επιτυχώς τη µεταβλητότητα στην πόζα των χειροµορφών.

7.1.3 Πειράµατα Ταξινόµησης

Για την αξιολόγηση των αποτελεσµάτων ταξινόµησης εφαρµόσαµε διασταυρωµένη επικύρωση.

Σε κάθε πείραµα απεικονίζουµε τη µέση τιµή και τυπική απόκλιση των πειραµατικών αποτελε-

σµάτων. Στον Πίνακα 7.4 παρουσιάζουµε µια σύνοψη των µέσων αποτελεσµάτων από όλα τα

διαφορετικά πειράµατα που υλοποιήσαµε στις τρεις διαφορετικές ϐάσεις δεδοµένων που περιγρά-
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Σχήµα 7.2: Χώρος χαρακτηριστικών του πειράµατος D-HFSBP όπου τα µοντέλα εξαρτώνται από

όλες τις παραµέτρους επισηµείωσης µε τη χρήση της µεθόδου Aff-SAM. Για λόγους οπτικοποίησης

προβάλουµε τα διανύσµατα χαρακτηριστικών των εκπαιδευµένων µοντέλων στο επίπεδο λ1 − λ2

όπου λ1 και λ2 αντιστοιχούν στις δύο πρώτες ιδιοκατευθύνσεις. (α) Τα κεντροειδή των µοντέλων

µαζί µε τις αντίστοιχες ετικέτες που υποδεικνύουν το είδος της χειροµορφής και του προσανατολι-

σµού της ([HSId]FSBP .) (ϐ) Τα κεντροειδή των µοντέλων και οι ελλείψεις που δείχνουν τη διασπορά

τους. (γ) Πραγµατικές κοµµένες εικόνες χειροµορφών για κάθε κεντροειδές.
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Σχήµα 7.3: Davies-Bouldin Index (DBi) σε λογαριθµική κλίµακα (άξονας y) για όλες τις µε-

ϑόδους εξαγωγής χαρακτηριστικών µεταβάλλοντας την εξάρτηση των κλάσεων στις παραµέτρους

επισηµείωσης.

Πείραµα Μέθοδος Σώµα ∆εδοµένων Εξ. Κλάσεων Επικ.
Αποτελέσµατα

#HSIds Avg. Acc. % Std.

DS-1

Aff-SAM

DS-1 Πίνακας 7.3

✗ 18 93.7 1.5

DS-SAM ✗ 18 93.4 1.6

DTS-SAM ✗ 18 89.2 1.9

DS-1-extend

Aff-SAM

DS-1-extend ΄D-H΄

✗ 24 77.2 1.6

DS-SAM ✗ 24 74 2.3

DTS-SAM ✗ 24 67 1.4

DS-2

Aff-SAM

DS-2 Πίνακας 7.3

! 42 74.9 0.9

DS-SAM ! 42 66.1 1.1

DTS-SAM ! 42 62.7 1.4

Πίνακας 7.4: Σύνοψη των πειραµατικών αποτελεσµάτων, µεταβάλλοντας το σώµα δεδοµένων, την

εξάρτηση των κλάσεων και τη µέθοδο εξαγωγής των χαρακτηριστικών. ΄Οπου η Εξ. Κλάσεων

αντιστοιχεί στην εξάρτηση των κλάσεων σε σχέση µε τις παραµέτρους επισηµείωσης του προσανα-

τολισµού της χειροµορφής. Επικ. υποδεικνύει την ύπαρξη ή όχι επικαλύψεων στις χειροµορφές

που περιέχονται στο σώµα δεδοµένων. # HSIds αντιστοιχεί στον αριθµό του είδους των διαφο-

ϱετικών χειροµορφών που περιλαµβάνονται στο σώµα δεδοµένων. Avg. Acc. είναι ο µέσος όρος

αναγνώρισης και Std είναι η τυπική απόκλιση.

ψαµε προηγουµένως. Οι µέσοι όροι των αποτελεσµάτων υπολογίστηκαν για τα πέντε διαφορετικά

σύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης και αξιολόγησης (cross-validation). Επιπλέον µεταβάλλουµε τις

διαφορετικές εξαρτήσεις των κλάσεων από τις παραµέτρους επισηµείωσης του προσανατολισµού

της χειροµορφής (όπου έχει υπάρξει µεταβολή). Στην περίπτωση ‘DS-1’ ο µέσος όρος αποτελε-

σµάτων που απεικονίζεται είναι για όλες τις διαφορετικές περιπτώσεις εξάρτησης των κλάσεων
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Σχήµα 7.4: Πειράµατα ταξινόµησης για περιπτώσεις χωρίς επικαλύψεις στη ϐάση δεδοµένων DS-

1. Πειραµατικά αποτελέσµατα µεταβάλλοντας την εξάρτηση των κλάσεων στις παραµέτρους επιση-

µείωσης του προσανατολισµού [H,F,B,S,P] (άξονας x) και της µεθόδου εξαγωγής χαρακτηριστικών

(legend). Ο αριθµός των κλάσεων για κάθε πείραµα απεικονίζεται στον πίνακα 7.5.

Πόζα & Εξάρτηση των Κλάσεων

Πειρ. D-HFSBP D-HSBP D-HBP D-HP D-H

# 34 33 33 31 18

Πίνακας 7.5: Περιπτώσεις χειροµορφών χωρίς επικαλύψεις. Αριθµός κλάσεων για κάθε πείραµα

στη ϐάση δεδοµένων DS-1.

όπως περιγράφονται στον Πίνακα 7.3. Στην περίπτωση ‘DS-1-extend’ χρησιµοποιούµε εξάρτηση

κλάσεων D-H, µε στόχο να αυξήσουµε την µεταβλητότητα κάθε κλάσης.

Σώµα ∆εδοµένων DS-1: Στο Σχήµα 7.4 συγκρίνουµε τις διαφορετικές µεθόδους για την εξαγω-

γή χαρακτηριστικών, µεταβάλλοντας την εξάρτηση των µοντέλων στις παραµέτρους επισηµείωσης

του προσανατολισµού της χειροµοφής (άξονας x). Χρησιµοποιήσαµε τη ϐάση δεδοµένων DS-1 η

οποία αποτελείται από 18 διαφορετικά είδη χειροµορφών από περιπτώσεις όπου δεν έχουµε επι-

καλύψεις. Ο αριθµός των κλάσεων µεταβάλλεται ανάλογα µε το είδος εξάρτησης στις παραµέτρους

επισηµείωσης του προσανατολισµού και απεικονίζεται στον Πίνακα 7.5 για κάθε πείραµα. Στο ένα

άκρο (’D-HFBSP’) εκπαιδεύουµε ένα GMM µοντέλο για κάθε διαφορετικό συνδυασµό των παρα-

µέτρων επισηµείωσης του προσανατολισµού της χειροµορφής. ΄Ετσι έχουµε ένα µοντέλο για κάθε

τρισδιάστατη πόζα και άρα τον ίδιο αριθµό κλάσεων (34 διαφορετικές κλάσεις). Στο άλλο άκρο

(’D-H’) εκπαιδεύουµε ένα GMM µοντέλο για κάθε διαφορετικό είδος χειροµορφής ανεξαρτήτως της

τρισδιάστατης πόζας. ΄Ετσι καταλήγουµε σε 18 διαφορετικά µοντέλα και κλάσεις.

Παρατηρώντας το Σχήµα 7.4 ϐλέπουµε ότι η µέθοδος Aff-SAM υπερτερεί των µεθόδων FD, RB,

M και DTS-SAM. Τα αποτελέσµατα των µεθόδων Aff-SAM και DS-SAM είναι αρκετά αντίστοιχα.

Για το παραπάνω ευθύνεται το πρόβληµα ταξινόµησης το οποίο είναι αρκετά εύκολο : µικρός α-

ϱιθµός από HSId, µικρή µεταβλητότητα της τρισδιάστατης πόζας και η µη-ύπαρξη επικαλύψεων.

Μια επιπλέον παρατήρηση είναι ότι το αποτέλεσµα ταξινόµησης της µεθόδου Aff-SAM επηρεάζεται

ελάχιστα από τη µεταβολή της εξάρτησης των κλάσεων στις παραµέρους επισηµείωσης του προ-

σανατολισµού. Το παραπάνω ισχυροποιεί την παρατήρηση που έγινε στην προηγούµενη ενότητα

ότι η Aff-SAM µέθοδος αντιµετωπίζει επιτυχώς την µικρή µεταβλητότητα στην τρισδιάστατη πόζα
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Σχήµα 7.5: Πειράµατα ταξινόµησης µε και χωρίς επικαλύψεις στη ϐάση δεδοµένων DS-2. Πειρα-

µατικά αποτελέσµατα µεταβάλλοντας την εξάρτηση των κλάσεων στις παραµέτρους επισηµείωσης

του προσανατολισµού [H,F,B,S,P] (άξονας x) και της µεθόδου εξαγωγής χαρακτηριστικών (legend).

Ο αριθµός των κλάσεων για κάθε πείραµα απεικονίζεται στον πίνακα 7.6.

Πόζα & Εξάρτηση των Κλάσεων

Πειρ. D-HFSBP D-HSBP D-HBP D-HP D-H

# 100 88 83 72 42

Πίνακας 7.6: Περιπτώσεις χειροµορφών µε και χωρίς επικαλύψεις. Αριθµός κλάσεων για κάθε

πείραµα στη ϐάση δεδοµένων DS-2.

των χειροµορφών. Μια σύνοψη των αποτελεσµάτων µπορούµε να δούµε στην πρώτη γραµµή του

πίνακα 7.4 (DS-1).

Σώµα ∆εδοµένων DS-1-extend: Στη συνέχεια παρουσιάζουµε αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας

τη ϐάση δεδοµένων DS-1-extend. Η ϐάση δεδοµένων είναι µια επέκταση της ϐάσης DS-1 η οποία

αποτελείται από 24 είδη χειροµορφών (HSIds) και µεγάλη µεταβλητότητα της τρισδιάστατης πόζας.

∆ηλαδή εκπαιδεύουµε µοντέλα τα οποία είναι ανεξάρτητα της τρισδιάστατης πόζας. Η εξάρτηση

των µοντέλων στις παραµέτρους επισηµείωσης αντιστοιχεί στην D-H περίπτωση. Στη δεύτερη γραµ-

µή του πίνακα 7.4 απεικονίζουµε τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης για τις µεθόδους Aff-SAM,

DS-SAM και DTS-SAM. Παρατηρούµε ότι η µέθοδος Aff-SAM υπερτερεί και των δύο µεθόδων

DS-SAM και DTS-SAM επιτυγχάνοντας αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης 3.2% και 10% αν-

τίστοιχα. ΄Ετσι, παρατηρούµε ότι σε αρκετά πιο δύσκολα προβλήµατα ταξινόµησης (µεγαλύτερο

αριθµό από HSId και µεγαλύτερη µεταβλητότητα της τρισδιάστατης πόζας) η Aff-SAM υπερτερεί

των µεθόδων DS-SAM και DTS-SAM.

Σώµα ∆εδοµένων DS-2: Στη συνέχεια παρουσιάζουµε αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας τη ϐάση

δεδοµένων DS-2. Η ϐάση δεδοµένων αποτελείται από 42 είδη χειροµορφών (HSIds) µε µεγά-

λη µεταβλητότητα στην τρισδιάστατη πόζα και επιπλέον περιέχονται περιπτώσεις όπου έχουµε

επικαλύψεις. Υλοποιήσαµε πειράµατα για τις τρεις µεθόδους Aff-SAM, DS-SAM και DTS-SAM

µεταβάλλοντας την εξάρτηση των κλάσεων στις παραµέτρους επισηµείωσης του προσανατολισµού.

Ο αριθµός των κλάσεων για κάθε περίπτωση απεικονίζεται στον πίνακα 7.6.

Στο Σχήµα 7.5 παρατηρούµε ότι η µέθοδος Aff-SAM υπερτερεί εµφανώς των µεθόδων DS-SAM
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και DTS-SAM, επιτυγχάνοντας αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης 10% κατά µέσο όρο σε όλες

τις περιπτώσεις. Το παραπάνω υποδεικνύει ότι η µέθοδος Aff-SAM επιτυγχάνει ικανοποιητικά

αποτελέσµατα ταξινόµησης ακόµα και κατά τη διάρκεια επικαλύψεων. Παρατηρούµε ότι δεν

απεικονίζουµε τα αποτελέσµατα των µεθόδων FD, M και RB επειδή οι συγκεκριµένες µέθοδοι δεν

µπορούν να αντιµετωπίσουν τις περιπτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις. ΄Ετσι τα αποτελέσµατα

ταξινόµησης είναι χαµηλά.

΄Αλλη µια παρατήρηση είναι ότι κάνοντας τα µοντέλα µας ανεξάρτητα της τρισδιάστατης πόζας

(D-H) το ποσοστό ταξινόµησης µειώνεται. Η µείωση αυτή οφείλεται στην µεγάλη µεταβλητότητα

της τρισδιάστατης πόζας, µε αποτέλεσµα το πρόβληµα της ταξινόµησης να γίνεται αρκετά δύσκολο.

Σε αυτό το πείραµα το εύρος της µεταβλητότητας είναι αρκετά µεγαλύτερο από αυτό που µπορεί

να αντιµετωπιστεί µε επιτυχία από τους αφινικούς µετασχηµατισµούς του Aff-SAM µοντέλου.

Επιπλέον, κατά τη διάρκεια επικαλύψεων εµφανίζονται λάθη στην οπτική µοντελοποίηση για

την εκτίµηση της χειροµορφής που ϐρίσκεται σε επικάλυψη τα οποία µεταφέρονται και στην

ταξινόµηση χειροµορφών.
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7.2 Αναγνώριση νοηµάτων µε δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζουµε τα πειραµατικά αποτελέσµατα αναγνώρισης ΝΓ κάνοντας

χρήση των δεδοµενοκεντρικών υποµονάδων που παρουσιάστηκαν στο κεφάλαιο 3. Πειραµατιζό-

µαστε σε τρεις διαφορετικές ϐάσεις δεδοµένων (GSL-Lem, ASLLVD, BU400), και συγκρίνουµε µε

άλλες µεθόδους που έχουν προταθεί στη διεθνή ϐιβλιογραφία.

Οι µέθοδοι που χρησιµοποιούµε για σύγκριση είναι οι ακόλουθες :

1. Η µέθοδος SU-noDSC είναι µια παραλλαγή της 2-S-U. Χρησιµοποιεί ένα εργοδικό HMM

δύο καταστάσεων για την κατάτµηση σε χρονικά τµήµατα όπως ακριβώς και η 2-S-U µέ-

ϑοδος. Παρόλα αυτά δεν διαχωρίζει σε δυναµικά και στατικά τµήµατα. ΄Ολα τα χρονικά

τµήµατα είναι ίδιου τύπου. Συνεπώς, σε κάθε χρονικό τµήµα χρησιµοποιείται το ίδιο διά-

νυσµα χαρακτηριστικών. Για την κατασκευή των υποµονάδων και του αντίστοιχου λεξικού

υποµονάδων, εφαρµόζεται συσταδοποίηση όλων των χρονικών τµηµάτων, κάνοντας χρήση

του αλγορίθµου DTW.

2. Η µέθοδος Fang et al. 2004 (SU-Segm) [47], χρησιµοποιεί ένα left-right HMM τριών κατα-

στάσεων για την κατάτµηση σε τµήµατα. Λαµβάνει υπόψη της ολόκληρα χρονικά τµήµατα

για την κατασκευή των υποµονάδων, όπως οι µέθοδοι SU-noDSC και 2-S-U. Για την κατα-

σκευή των υποµονάδων και του αντίστοιχου λεξικού υποµονάδων, εφαρµόζεται συσταδοποί-

ηση όλων των χρονικών τµηµάτων, κάνοντας χρήση του αλγορίθµου DTW αντίστοιχα µε την

SU-noDSC µέθοδο.

3. Η µέθοδος Bauer and Kraiss 2001 (SU-Frame) [11], για την κατασκευή των υποµονάδων και

του αντίστοιχου λεξικού υποµονάδων, ϐασίζεται στη συσταδοποίηση µεµονοµένων χρονικών

πλαισίων και όχι ολόκληρων χρονικών τµηµάτων, χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο K-means.

4. Η µέθοδος Wang et al. 2010 (Sign-DTW) [138] exemplar-based, για κάθε νόηµα στο λε-

ξικό κατασκευάζει πολλαπλές τεµπλέτες (templates). Για την αναγνώριση ϐασίζεται στον

υπολογισµό της απόστασης του νοήµατος προς αναγνώριση, µε όλες τις κατασκευασµένες

τεµπλέτες χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο DTW. Η τελική αναγνώριση γίνεται επιλέγοντας

το νόηµα µε την µικρότερη απόσταση.

Στις µεθόδους (1-3), κάθε υποµονάδα εκπαιδεύεται στατιστικά χρησιµοποιώντας HMMs, ενώ δεν

γίνεται διαχωρισµός µεταξύ στατικών και δυναµικών υποµονάδων όπως στις µεθόδους 2-S-U και

RAW. Περισσότερες λεπτοµέρειες σε σχέση µε τις µεθόδους που χρησιµοποιήσαµε για σύγκριση

αναφέρονται στην ενότητα 1.2

Για την ανίχνευση και παρακολούθηση των αρθρωτών χρησιµοποιήθηκε το σύστηµα που πα-

ϱουσιάστηκε στο κεφάλαιο 2. Οι ϱοές πληροφορίας που χρησιµοποιήθηκαν σχετίζονται µε την

κίνηση (M) και τη ϑέση (P) των δύο χεριών του νοηµατιστή και µε τη χειροµορφή (HS) του κυρί-

αρχου χεριού. Η συνδυασµένη ϱοή πληροφορίας της κίνησης-ϑέσης συµβολίζεται µε M-P. Για τη

ϱοή της κίνησης-ϑέσης χρησιµοποιήθηκε το διάνυσµα χαρακτηριστικών που περιλαµβάνει :

• τις συντεταγµένες των χεριών κανονικοποιηµένες µε τη ϑέση του κεφαλιού (P ),

• την στιγµιαία κατεύθυνση της κίνησής τους (D),

• την ταχύτητά τους (V ) και

• την απόστασή τους (L).

Για τη ϱοή της χειροφορφής χρησιµοποιήσαµε το διάνυσµα χαρακτηριστικών που προκύπτει α-

πό την εφαρµογή της µεθόδου spatial pyramids. Περισσότερες λεπτοµέρειες σε σχέση µε τα

διανύσµατα χαρακτηριστικών αναφέρονται στο κεφάλαιο 2.
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Για τις προτεινόµενες µεθόδους (2-S-U, RAW) η ϱοή πληροφορίας της κίνησης-ϑέσης χρησιµο-

ποιείται ως εξής : στις δυναµικές υποµονάδες χρησιµοποιείται η ϱοή της κίνησης και στις στατικές

υποµονάδες η ϱοή της ϑέσης. Επιπλέον η σύµµειξη του κυρίαρχου και δευτερεύοντος χεριού

γίνεται χρησιµοποιώντας την προσέγγιση που περιγράψαµε στην ενότητα 5.2.1. Αντίθετα σε όλες

τις άλλες µεθόδους υποµονάδων (SU-noDSC, SU-Segm, SU-Frame) δεν γίνεται διαχωρισµός σε

στατικές και δυναµικές υποµονάδες. ΄Ετσι, σε όλες τις υποµονάδες χρησιµοποιείται το ίδιο διάνυ-

σµα χαρακτηριστικών. Συνενώνουµε λοιπόν τις ϱοές πληροφορίας της ϑέσης και κίνησης για το

κυρίαρχο και δευτερεύον χέρι σε ένα κοινό διάνυσµα χαρακτηριστικών. Για τη µοντελοποίηση της

ϱοής M-P εφαρµόσαµε σε κάθε µέθοδο την µοντελοποίηση που χρησιµοποιήθηκε στην κάθε δη-

µοσίευση. Αντίθετα για την µοντελοποίηση της ϱοής HS χρησιµοποιήσαµε την ίδια µοντελοποίηση

σε όλες τις µεθόδους όπως αυτή περιγράφεται στην ενότητα 3.4.3.

Για τη σύµµειξη των ϱοών πληροφορίας της κίνησης-ϑέσης και χειροµορφής για όλες τις µε-

ϑόδους χρησιµοποιήθηκαν τα PaHMM όπως περιγράφεται στην ενότητα 5.2.2. Η σύµµειξη των

M-P και HS ϱοών πληροφορίας στις µεθόδους SU-Segm και SU-Frame, όπως περιγράφεται στις

αντίστοιχες δηµοσιεύσεις, έγινε µε απλή συνένωση των χαρακτηριστικών διανυσµάτων. ΄Οµως αυ-

τός ο τρόπος σύµµειξης οδηγούσε σε χαµηλότερα αποτελέσµατα αναγνώρισης σε σύγκριση µε τη

χρήση των PaHMM. ΄Ετσι, µε στόχο την δίκαια σύγκριση των µεθόδων αυτών µε τις προτεινόµενες,

χρησιµοποιήσαµε τελικά τα PaHMM για τη σύµµειξή τους.

7.2.1 Βάση δεδοµένων GSL Lemmas Corpus (GSL-Lem)

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζουµε τα πειραµατικά αποτελέσµατα στη ϐάση δεδοµένων GSL

Lemmas Corpus (GSL-Lem). Η ϐάση δεδοµένων GSL Lemmas Corpus (GSL-Lem) [37] αποτε-

λείται από 1046 διαφορετικά νοήµατα µε πέντε επαναλήψεις το κάθε ένα από δύο διαφορετικούς

νοηµατιστές (τον ‘Κώστα’ και την ‘Ολγα’).

Η πειραµατική αξιολόγηση αποτελείται από τα ακόλουθα σενάρια :

1) Πειραµατική αξιολόγηση σε ένα νοηµατιστή. Με άλλα λόγια, δεδοµένα από τον ίδιο νοη-

µατιστή έχουν χρησιµοποιηθεί και κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης αλλά και κατά την

αξιολόγηση.

2) Πειραµατική αξιολόγηση σε άγνωστο νοηµατιστή. Με άλλα λόγια χρησιµοποιήθηκαν δε-

δοµένα από ένα νοηµατιστή Α κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης και δεδοµένα από έναν

διαφορετικό/άγνωστο νοηµατιστή Β κατά τη διάρκεια της αξιολόγησης.

3) Πειραµατική αξιολόγηση µετά από προσαρµογή στον άγνωστο νοηµατιστή. Η κατηγορία

αυτή των πειραµάτων είναι ανάµεσα στις δύο προηγούµενες. Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευ-

σης έχουµε χρησιµοποιήσει δεδοµένα µόνο από τον νοηµατιστή Α, όµοια µε την περίπτωση

(2). Επιπλέον όµως χρησιµοποιούµε ένα µικρό σύνολο δεδοµένων από τον νοηµατιστή Β

προς αναγνώριση, µε στόχο την προσαρµογή των µοντέλων και του λεξικού στον νοηµατι-

στή Β. Η διαδικασία προσαρµογής που χρησιµοποιήθηκε περιγράφεται λεπτοµερώς στην

ενότητα 5.3.

Αριθµός υποµονάδων : Στα πειραµατικά αποτελέσµατα που ακολουθούν ορίσαµε τον αριθµό

των υποµονάδων µεγιστοποιώντας το ποσοστό αναγνώρισης σε ένα µικρό σύνολο δεδοµένων, που

αποτελεί το 20% του συνόλου των δεδοµένων, µη-επικαλυπτόµενο µε τα δεδοµένα που χρησιµο-

ποιήθηκαν για την τελική αξιολόγηση του συστήµατος. Για την µέθοδο 2-S-U χρησιµοποιήσαµε

10 στατικές υποµονάδες, 30 δυναµικές και 500 υποµονάδες χειροµορφής. Οι υποµονάδες χει-

ϱοµορφής µοντελοποιούν ταυτόχρονα και το είδος της χειροµορφής αλλά και την προβολή της

τρισδιάστατης πόζας τους, µιας και επεξεργαζόµαστε δισδιάστατες εικόνες. Για τις µεθόδους SU-

noDSC, SU-Segm, και SU-Frame χρησιµοποιήσαµε 150, 300 και 150 υποµονάδες αντίστοιχα

για την ϱοή της κίνησης-ϑέσης και 500 υποµονάδες χειροµορφής.
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Πίνακας 7.7: Αξιολόγηση αναγνώρισης σε ένα νοηµατιστή και 984 νοήµατα από την ϐάση δεδο-

µένων GSL-Lem. Τα αποτελέσµατα είναι σε sign accuracy %.

2-S-U RAW SU-Frame MC SPs SU-Segm Sign-DTW

96.98 96.9 96.2 71.4 74.1 96.2 99

Πίνακας 7.8: Αξιολόγηση αναγνώρισης σε άγνωστο νοηµατιστή και 300 νοήµατα από την ϐάση

δεδοµένων GSL-Lem. Τα αποτελέσµατα είναι σε sign accuracy %.

Νοηµατιστής Ροή 2-S-U RAW SU-noDSC SU-Segm SU-Frame Sign-DTW

΄Ο
λ
γ
α M-P 30.1 22.2 11.3 14.23 11.4 25.8

HS 38.8 38.8 38.8 38.8 38.8 42.2

M-P+HS 61.2 52.4 46.6 54.4 40.53 57.9

Κ
ώ

σ
τα

ς M-P 29 23.3 11.8 9.1 11.9 24.4

HS 28.8 28.8 28.8 28.8 28.8 32.7

M-P+HS 50.1 42.3 33.2 32.6 35.53 46.3

Αξιολόγηση σε ένα νοηµατιστή

Εδώ παρουσιάζουµε πειραµατικά αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας έναν κοινό νοηµατιστή και

κατά την εκπαίδευση και κατά την αξιολόγηση του συστήµατος. Το λεξιλόγιο που χρησιµοποιή-

ϑηκε αποτελείται από 984 νοήµατα. Η µείωση του αριθµού των νοηµάτων οφείλεται σε λάθη στην

παρακολούθηση των χεριών του νοηµατιστή σε 62 νοήµατα, µε αποτέλεσµα να αφαιρεθούν από

το σύνολο των δεδοµένων. Τα δεδοµένα διαµοιράστηκαν τυχαία σε δύο σύνολα δεδοµένων. Το

ένα χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση του συστήµατος και το άλλο για την αξιολόγησή του.

Το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε κατά την εκπαίδευση περιελάµβανε τέσσερις επανα-

λήψεις κάθε νοήµατος. Ενώ αυτό που χρησιµοποιήθηκε κατά την αξιολόγηση περιελάµβανε µια

επανάληψη ανά νόηµα. Περισσότερες λεπτοµέρειες για τον παραπάνω διαχωρισµό αναφέρονται

στην ιστοσελίδα [125].

Επιπλέον των µεθόδων που παρουσιάστηκαν προηγουµένως απεικονίζουµε αποτελέσµατα από

ακόµα δύο µεθόδους. Η πρώτη ϐασίζεται σε Markov Chains (MC) και η δεύτερη σε Sequential

Patterns (SPs) [28]. Για τις δύο αυτές µεθόδους (MC και SPs) απεικονίζουµε τα αποτελέσµατα

αναγνώρισης που παρουσιάστηκαν στο άρθρο [28]. Οι συγγραφείς χρησιµοποίησαν την ίδια ϐάση

δεδοµένων, το ίδιο λεξιλόγιο και τα ίδια αποτελέσµατα της ανίχνευσης και παρακολούθησης των

χεριών του νοηµατιστή. ΄Ετσι τα αποτελέσµατα είναι άµεσα συγκρίσιµα.

Ο Πίνακας 7.7 απεικονίζει τα αποτελέσµατα αναγνώρισης χρησιµοποιώντας το σύνολο των ϱοών

πληροφορίας. ΄Οπως παρατηρούµε οι µέθοδοι 2-S-U, RAW, SU-Segm, και SU-Frame επιτυγχά-

νουν παρόµοια αποτελέσµατα αναγνώρισης. Επιπλέον, οι προτεινόµενες µέθοδοι 2-S-U και RAW

υπερτερούν των µεθόδων MC και SPs, αυξάνοντας το ποσοστό αναγνώρισης κατά 25.5% και 22.8%

αντίστοιχα. Ακόµα, η Sign-DTW µέθοδος υπερτερεί κατά 2% των µεθόδων 2-S-U και RAW. Αυτό

που πρέπει να έχουµε όµως κατά νου είναι ότι το συγκεκριµένο πείραµα είναι σε ένα νοηµατιστή.

Η χρησιµοποίηση πολλαπλών νοηµατιστών αυξάνει την ποικιλία άρθρωσης των νοηµάτων και ά-

ϱα το πρόβληµα αναγνώρισης δυσκολεύει. Επιπλέον, αξιολογείται η δυνατότητα γενίκευσης ενός

συστήµατος αναγνώρισης σε άγνωστο νοηµατιστή. Για τον λόγο αυτό στη συνέχεια παρουσιάζουµε

πειραµατικά αποτελέσµατα κάνοντας αξιολόγηση σε άγνωστο νοηµατιστή.
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ΡΥΖΙ

ΓΛΥΚΟ

ΛΕΩ ΒΛΕΠΩ ΑΣΠΡΟ ΗΧΟΣ ΚΟΙΝΟ ΦΩΤΙΖΩ TI 60 ΜΑΓΑΖΙ ΑΘΛΗΜΑΤΑ ΑΛΑΤΙ

ΓΕΥΣΤΙΚΟ ΦΩΤΙΖΩ ΜΠΑΣΤΟΥΝΙ ΓΙΑΤΙ 6 ΟΛΟΚΛΗΡΟΣ ΠΡΑΓΜΑΤΑ ΠΕΡΙΠΑΤΗΤΗΣ

n S F n F S F n F n
F

2SU
n

2SU 2SU 2SU 2SU 2SU

Σχήµα 7.6: Απεικονίζεται ο γράφος λαθών. Οι τετράγωνοι κόµβοι αντιστοιχούν στα νοήµατα προς

αναγνώριση ενώ οι ελλείψεις στο αποτέλεσµα της αναγνώρισης. Οι ακµές υποδεικνύουν ενδεικτικά

λάθη αναγνώρισης χρησιµοποιώντας µία από τις µεθόδους : SU-noDSC (n), SU-Frame (F), SU-

Segm (S). Τα ίδια νοήµατα αναγνωρίστηκαν σωστά από τη µέθοδο 2-S-U. Οι ακµές µε ταµπέλα

2SU υποδεικνύουν ενδεικτικά λάθη της µεθόδου 2-S-U.

Αξιολόγηση σε άγνωστο νοηµατιστή

Εδώ παρουσιάζουµε πειραµατικά αποτελέσµατα κάνοντας αξιολόγηση σε άγνωστο νοηµατιστή.

Με άλλα λόγια, κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης χρησιµοποιήθηκαν δεδοµένα από ένα νοηµατιστή

Α. Ενώ κατά τη διάρκεια της αξιολόγησης χρησιµοποιήθηκαν δεδοµένα από ένα διαφορετικό/ά-

γνωστο νοηµατιστή Β. Το λεξιλόγιο αποτελείται από 300 διαφορετικά νοήµατα. Στον Πίνακα 7.8

απεικονίζουµε τα αποτελέσµατα αναγνώρισης µεταβάλλοντας τις µεθόδους και τις ϱοές πληροφο-

ϱίας που έχουν χρησιµοποιηθεί.

Ροή κίνησης-ϑέσης (M-P ): Παρατηρώντας τον Πίνακα 7.8 ϐλέπουµε ότι η µέθοδος 2-S-U υπερ-

τερεί της µεθόδου SU-noDSC αυξάνοντας το ποσοστό αναγνώρισης, 18% κατά µέσον όρο και για

τους δύο νοηµατιστές. Αυτή η στοχευµένη σύγκριση, υποδεικνύει ότι ο διαχωρισµός σε δυναµικές

και στατικές υποµονάδες µαζί µε την χρησιµοποίηση του MSSD -HMM πλαισίου για τη µοντελο-

ποίηση των υποµονάδων, επηρεάζει δραστικά το ποσοστό αναγνώρισης. Επιπλέον, συγκρίνοντας

τη µέθοδο 2-S-U µε τις µεθόδους RAW, SU-Segm και SU-Frame, ϐλέπουµε ότι η 2-S-U µέθοδος

επιτυγχάνει καλύτερα αποτελέσµατα αναγνώρισης. Συγκεκριµένα, αυξάνει το ποσοστό αναγνώρι-

σης κατά 6.8%, 17.8% και 17.9 αντίστοιχα και για τους δύο νοηµατιστές κατά µέσο όρο. Τέλος,

συγκρίνοντας τη µέθοδο 2-S-U µε την Sign-DTW µέθοδο η οποία ϐασίζεται στη µοντελοποίηση

σε επίπεδο νοήµατος, το ποσοστό αναγνώρισης αυξάνει κατά 4.5% και για τους δύο νοηµατιστές

κατά µέσο όρο.

Υπόλοιπες Ροές (HS και M-P+HS): ΄Οταν κάνουµε χρήση µόνο της ϱοής της χειροµορφής (HS)

παρατηρούµε ότι όλες οι µέθοδοι που ϐασίζονται στην µοντελοποίηση σε επίπεδο υποµονάδας

(2-S-U, RAW SU-noDSC, SU-Segm, και SU-Frame) έχουν το ίδιο ποσοστό αναγνώρισης. Αυτό

οφείλεται στο ότι έχει χρησιµοποιηθεί ακριβώς η ίδια τεχνική µοντελοποίησης για τη ϱοή της χει-

ϱοµορφής σε όλες τις µεθόδους. Τέλος, λαµβάνοντας υπόψη όλες τις ϱοές πληροφορίας (M-P+HS)

µε τη χρήση των PaHMMs παρατηρούµε ότι η µέθοδος 2-S-U υπερτερεί όλων των υπολοίπων. Συγ-

κεκριµένα, το ποσοστό αναγνώρισης αυξάνει και για τους δύο νοηµατιστές κατά µέσο όρο : 7.85%

από την RAW, 15.8% από την SU-noDSC, 12.1% από την SU-Segm, 17.6% από την SU-Frame,

και 3.5% από την Sign-DTW.

Λάθη κατά την αναγνώριση : Στο Σχήµα 7.6 απεικονίζουµε ενδεικτικά λάθη κατά την αναγνώ-

ϱιση, χρησιµοποιώντας διαφορετικές µεθόδους αναγνώρισης, σχετικά µε τα πειραµατικά αποτελέ-

σµατα που παρουσιάστηκαν προηγουµένως.

Αρχικά εστιάζουµε σε νοήµατα όπου η µέθοδος 2-S-U αναγνώρισε σωστά, ενώ οι άλλες µέθοδοι

λάθος. ΄Οπως παρατηρούµε οι µέθοδοι που δεν κάνουν τον διαχωρισµό µεταξύ στατικών και

δυναµικών υποµονάδων συγχέουν :

• Νοήµατα τα οποία διαφέρουν λόγω της εισαγωγής µιας επιπλέον στάσης. Παραδείγµατος

χάριν τα νοήµατα ‘ΡΥΖΙ’, ‘ΛΕΩ’, και ‘ΒΛΕΠΩ’ (ϐλ. Σχήµατα 3.1εʹ, 3.14 και 3.1ϛʹ), περιέ-

χουν µια ϱητή στάση στην ουδέτερη περιοχή του νοηµατικού χώρου. Αυτά αναγνωρίζονται
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Πίνακας 7.9: Προσαρµογή σε νοηµατιστή χρησιµοποιώντας ένα σύνολο προσαρµογής από τον

νοηµατιστή προς αναγνώριση. Αποτελέσµατα σε sign accuracy σε 300 νοήµατα της ϐάσης δεδο-

µένων GSL-Lem.

Νοηµατιστής ΄Ολγα Κώστας

Ροή M-P HS M-P+HS M-P HS M-P+HS
Μ

έθ
ο
δ
ο
ι

2-S-U 30.9 40.6 58.6 26.1 34 49.6

2-S-U+MLLR 33 54 67.9 28.8 59.2 71.7

2-S-U+MLLR+IP 67.3 89.1 92.7 63.1 88.2 92.3

λανθασµένα στο νόηµα ‘ΓΛΥΚΟ’ το οποίο δεν περιέχει τη στάση αυτή. Αυτό οφείλεται στο

γεγονός ότι δεν υπάρχει συγκεκριµένη υποµονάδα η οποία να µοντελοποιεί ϱητά αυτήν τη

στάση όπως στην περίπτωση της µεθόδου 2-S-U.

• Νοήµατα τα οποία διαφέρουν λόγω της εισαγωγής µιας επιπλέον κίνησης. Παραδείγµατος

χάριν το νόηµα ‘ΗΧΟΣ’ εµπεριέχει µια µικρή κίνηση η οποία δεν µοντελοποιείται ϱητά από

µια συγκεκριµένη υποµονάδα για τις µεθόδους SU-noDSC, SU-Segm, και SU-Frame. Αυτό

έχει ως αποτέλεσµα να αναγνωρίζεται λανθασµένα στα νοήµατα ‘ΓΕΥΣΤΙΚΟ’, ‘ΦΩΤΙΖΩ’ και

‘ΓΙΑΤΙ’ αντίστοιχα.

• Νοήµατα τα οποία εκτελούνται από ένα ή δύο χέρια. Η έλλειψη διαχωρισµού σε ∆/Σ υπο-

µονάδες µπορεί να οδηγήσει σε λανθασµένη αναγνώριση µεταξύ όµοιων νοηµάτων όπου το

ένα εκτελείται µόνο από το ένα χέρι και το άλλο και από τα δύο. ΄Ενα παράδειγµα είναι το

νόηµα ‘ΚΟΙΝΟ’ το οποίο λανθασµένα αναγνωρίζεται στο νόηµα ‘ΦΩΤΙΖΩ’ λόγω του ότι και τα

δύο αρθρώνονται χρησιµοποιώντας την ίδια χειροµορφή.

Επιπλέον παρουσιάζουµε λάθη της µεθόδου 2-S-U. Συνήθη λάθη εµφανίζονται σε νοήµατα τα

οποία περιέχουν πολύ µικρές κινήσεις, οι οποίες δεν µπορούν να ανιχνευτούν και εποµένως δεν

µπορούν να µοντελοποιηθούν όπως π.χ. περιστροφή του καρπού, παίξιµο των δακτύλων. ΄Ενα

παράδειγµα είναι το νόηµα ‘ΑΘΛΗΜΑΤΑ’. Αυτό το νόηµα περιέχει µια κίνηση περιστροφής του

καρπού. Λόγω του ότι δεν υπάρχει αντιπροσωπευτική υποµονάδα για την κίνηση περιστροφής

του καρπού, το νόηµα αυτό αναγνωρίζεται λανθασµένα στο νόηµα ‘ΠΡΑΓΜΑΤΑ’. Το νόηµα ‘60’ το

οποίο αναγνωρίζεται λανθασµένα στο νόηµα‘6’. Τα δύο αυτά νοήµατα αρθρώνονται ακριβώς µε

τον ίδιο τρόπο µε τη διαφορά ότι το νόηµα ‘60’ περιέχει µια επιπλέον κίνηση : ένα παίξιµο των

δακτύλων. Επιπλέον λόγω της έλλειψης της τρισδιάστατης πληροφορίας, οι κινήσεις προβάλλονται

στον δισδιάστατο χώρο. ΄Ετσι το νόηµα ‘ΑΛΑΤΙ’ το οποίο περιέχει µια τρισδιάστατη κυκλική κίνηση,

αναγνωρίζεται λανθασµένα ως το νόηµα ‘ΠΕΡΙΠΑΤΗΤΗΣ’.

Προσαρµογή σε νοηµατιστή

΄Οπως είδαµε στα πειραµατικά αποτελέσµατα της προηγούµενης ενότητας, όταν ο νοηµατιστής

είναι άγνωστος, το ποσοστό αναγνώρισης µειώνεται αισθητά σε σύγκριση µε την περίπτωση όπου

ο νοηµατιστής είναι γνωστός. Αυτό συµβαίνει σε όλες τις µεθόδους που δείξαµε. Το σενάριο

άγνωστου νοηµατιστή αξιολογεί τις µεθόδους σε σχέση µε τη δυνατότητα γενίκευσής τους σε έναν

άγνωστο νοηµατιστή.

Εδώ αξιολογούµε την 2-S-U µέθοδο µετά την εφαρµογή του σχήµατος προσαρµογής που

παρουσιάστηκε στην ενότητα 5.3, χρησιµοποιώντας 32 τερµατικούς κόµβους στον αλγόριθµο re-

gression class tree. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιούµε ένα σύνολο δεδοµένων προσαρµογής από τον
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Πίνακας 7.10: Αξιολόγηση αναγνώρισης σε άγνωστο νοηµατιστή και 97 νοήµατα από την ϐάση

δεδοµένων ASLLVD. Τα αποτελέσµατα είναι σε sign accuracy %.

Νοηµατιστής M-P HS M-P+HS

2-S-U Dana 40.31 44.21 63.15

2-S-U Lana 38.2 40.1 61.3

Sign-DTW Dana 26.3 41 55.78

Sign-DTW Lana 33.6 35.7 53.6

νοηµατιστή προς αναγνώριση το οποίο περιλαµβάνει το 20% των αρχικών δεδοµένων προς αξιολό-

γηση, µε άλλα λόγια µια επανάληψη ανά νόηµα. Το υπόλοιπο 80% χρησιµοποιείται για την τελική

αξιολόγηση. Τα δεδοµένα προσαρµογής δεν έχουν επικάλυψη µε τα δεδοµένα αξιολόγησης.

Στον Πίνακα 7.9 απεικονίζουµε τα αποτελέσµατα αναγνώρισης µετά την προσαρµογή στον

νοηµατιστή προς αξιολόγηση. Συγκρίνοντας τις µεθόδους 2-S-U vs. 2-S-U+MLLR παρατηρούµε

αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης κατά µέσον όρο και για τους δύο νοηµατιστές 2.6%, 19.3%

και 15.7% για τις ϱοές πληροφορίας M-P, HS και M-P+HS αντίστοιχα. Επιπλέον συγκρίνοντας τις

µεθόδους 2-S-U+MLLR vs. 2-S-U+MLLR+IP δηλαδή προσθέτοντας επιπλέον προφορές νοηµάτων

από τον νοηµατιστή προς αξιολόγηση, παρατηρούµε αύξηση 34.4%, 32% και 22.7% για τις ϱοές

M-P, HS και M-P+HS αντίστοιχα. Αξίζει να σηµειωθεί ότι τα αποτελέσµατα του Πίνακα 7.9 για την

2-S-U µέθοδο διαφέρουν από αυτά του πινάκα 7.8 γιατί έχουν αφαιρεθεί από το σύνολο δεδοµένων

αξιολόγησης τα δεδοµένα προσαρµογής.

Συνοψίζοντας µετά την προσαρµογή στο νοηµατιστή προς αξιολόγηση κάνοντας χρήση όλων

των ϱοών πληροφορίας, το ποσοστό αναγνώρισης αγγίζει το 92.5% κατά µέσο όρο για τους δύο

νοηµατιστές.

7.2.2 Βάση δεδοµένων ASL Large Vocabulary Dictionary Corpus (ASLLVD)

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζουµε πειραµατικά αποτελέσµατα στην ϐάση δεδοµένων ASLLVD [8].

Η ASL Large Vocabulary Dictionary Corpus (ASLLVD) ϐάση δεδοµένων αποτελείται από 97 δια-

ϕορετικά νοήµατα, τα οποία έχουν εκτελεστεί µια ϕορά από δύο νοηµατιστές (Dana και Lana).

Για την εκπαίδευση των µοντέλων υποµονάδας χρησιµοποιούµε τα δεδοµένα από ένα νοηµα-

τιστή δηλαδή µια επανάληψη για κάθε νόηµα. Για την αξιολόγηση χρησιµοποιούµε τα δεδοµένα

από τον άλλο νοηµατιστή. Τα δεδοµένα αυτά δεν έχουν ιδωθεί κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης

των µοντέλων.

Ο αριθµός των υποµονάδων που χρησιµοποιούνται σε κάθε ϱοή πληροφορίας καθορίστηκε

µεγιστοποιώντας το ποσοστό αναγνώρισης σε ένα σύνολο δεδοµένων ανάπτυξης. Αυτό αποτελείται

από το 20% των δεδοµένων του άγνωστου νοηµατιστή προς αξιολόγηση. Τα δύο σύνολα δεδοµέ-

νων ανάπτυξης και αξιολόγησης δεν έχουν επικάλυψη µεταξύ τους. Επιπλέον, εφαρµόζουµε τη

διαδικασία 5-fold cross-validation για την επιλογή των συνόλων δεδοµένων προς ανάπτυξη και

αξιολόγηση. Ο µέσος αριθµός των υποµονάδων που χρησιµοποιήθηκε για κάθε ϱοή πληροφορίας

είναι : 10 υποµονάδες για την ϱοή της ϑέσης, 10 υποµονάδες για τη ϱοή της κίνησης και 200 υπο-

µονάδες για την ϱοή της χειροµορφής. Τα διανύσµατα χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκαν

όπως έχουµε ήδη αναφέρει είναι : για τη ϱοή της ϑέσης οι συντεταγµένες των χεριών κανονικο-

ποιηµένες ως προς το κεφάλι, για τη ϱοή της κίνησης η κατεύθυνση της κίνησης και για την ϱοή

της χειροµορφής το διάνυσµα χαρακτηριστικών που προκύπτει από την εφαρµογή της µεθόδου

spatial pyramids.

Στον Πίνακα 7.10 απεικονίζουµε τα ποσοστά αναγνώρισης. Παρατηρούµε ότι χρησιµοποιώντας
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Πίνακας 7.11: Αξιολόγηση αναγνώρισης σε ένα νοηµατιστή και 94 νοήµατα από την ϐάση δεδο-

µένων BU400. Τα αποτελέσµατα είναι σε sign accuracy %.

2-S-U SU-noDSC SU-Frame SU-Segm

82.5 77.8 80.9 72

τη ϱοή πληροφορίας της κίνησης-ϑέσης (M-P) και της χειροµορφής HS ξεχωριστά, η µέθοδος 2-S-

U επιτυγχάνει αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης έναντι της µεθόδου Sign-DTW κατά µέσο όρο

και για τους δύο νοηµατιστές 9.3% και 4.8% αντίστοιχα. Επιπλέον συνδυάζοντας όλες τις ϱοές

πληροφορίας, M-P+HS περίπτωση, η µέθοδος 2-S-U υπερτερεί και πάλι της µεθόδου Sign-DTW,

7.5% κατά µέσο όρο και για τους δύο νοηµατιστές.

7.2.3 Βάση δεδοµένων Boston University 400 Corpus (BU400)

Σε αυτή την ενότητα χρησιµοποιούµε τη ϐάση δεδοµένων Boston University 400 Corpus

(BU400) [91]. Επεξεργαζόµαστε τις ακόλουθες έξι ιστορίες : Accident, Biker-Buddy, Boston-La,

Football, Lapd-story και Siblings. Τις ιστορίες αυτές τις έχει διηγηθεί ένας νοηµατιστής, οπό-

τε η εκπαίδευση και η αξιολόγηση γίνεται στον ίδιο νοηµατιστή. Επιπλέον, χρησιµοποιούµε τις

επισηµειώσεις σε επίπεδο νοήµατος για την κατάτµηση των ϐίντεο σε µεµονωµένα νοήµατα. Το

λεξιλόγιο αποτελείται από 94 διαφορετικά νοήµατα και ο αριθµός των running glosses είναι 1202.

Χρησιµοποιούµε το 60% των δεδοµένων για την εκπαίδευση των µοντέλων, το 30% για την αξιολό-

γηση του συστήµατος και το 10% για τον καθορισµό των συµβαλλόµενων παραµέτρων. Ακόµα, σε

όλα τα πειράµατα χρησιµοποιούµε 3-fold random selection των συνόλων εκπαίδευσης και αξιολό-

γησης και τα αποτελέσµατα που απεικονίζουµε είναι ο µέσος όρος των επιµέρους αποτελεσµάτων.

Παραπάνω λεπτοµέρειες για την επιλογή των συνόλων εκπαίδευσης και αξιολόγησης αναφέρον-

ται στην ιστοσελίδα [125]. Τέλος, στα πειράµατα που ακολουθούν λαµβάνουµε υπόψη τις ϱοές

πληροφορίας της ϑέσης και της κίνησης και για τα δύο χέρια και τη ϱοή της χειροµορφής για το

κυρίαρχο χέρι.

Ο αριθµός υποµονάδων που χρησιµοποιήθηκε στα πειράµατα που ακολουθούν, καθορίστηκε

µε ϐάση τη µεγιστοποίηση του ποσοστού αναγνώρισης στο σύνολο δεδοµένων ανάπτυξης. Αυτά δεν

έχουν επικάλυψη µε το σύνολο δεδοµένων αξιολόγησης. Για τη µέθοδο 2-S-U χρησιµοποιούµε

20, 30, και 110 υποµονάδες για τις ϱοές πληροφορίας της ϑέσης, κίνησης και χειροµορφής

αντίστοιχα. Για τις µεθόδους SU-noDSC, SU-Segm και SU-Frame χρησιµοποιούµε 150, 100,

100 υποµονάδες για τη ϱοή της κίνησης-ϑέσης και 110 υποµονάδες για τη ϱοή της χειροµορφής.

΄Οπως παρατηρούµε, ο αριθµός υποµονάδων που χρησιµοποιείται για τη ϱοή της κίνησης-ϑέσης

στην µέθοδο 2-S-U, είναι αρκετά µικρότερος σε σχέση µε τις άλλες µεθόδους. Αυτό οφείλεται στο

διαχωρισµό σε δυναµικές και στατικές υποµονάδες : χρειαζόµαστε µικρότερο αριθµό υποµονάδων

για την µοντελοποίηση του deconvolved χώρου χαρακτηριστικών. Τα διανύσµατα χαρακτηριστικών

που χρησιµοποιήθηκαν όπως έχουµε ήδη αναφέρει είναι : για τη ϱοή της ϑέσης οι συντεταγµένες

των χεριών κανονικοποιηµένες ως προς το κεφάλι, για τη ϱοή της κίνησης η κατεύθυνση της

κίνησης και για τη ϱοή της χειροµορφής, το διάνυσµα χαρακτηριστικών που προκύπτει από την

εφαρµογή της µεθόδου spatial pyramids.

Σύγκριση µε άλλες µεθόδους

Στον Πίνακα 7.11 απεικονίζουµε τα αποτελέσµατα αναγνώρισης για τις διαφορετικές µεθόδους

χρησιµοποιώντας όλες τις ϱοές πληροφορίας : ϑέση, κίνηση και χειροµορφή. ΄Οπως παρατηρού-

µε, η µέθοδος 2-S-U υπερτερεί της µεθόδου SU-noDSC. Αυτό υποδεικνύει την σπουδαιότητα του
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Σχήµα 7.7: Αξιολόγηση αναγνώρισης σε ένα νοηµατιστή στην ϐάση δεδοµένων BU400, µεταβάλ-

λοντας τον αριθµό των νοηµάτων.

διαχωρισµού σε δυναµικές και στατικές υποµονάδες. Η χρήση διαφορετικών αλλά κατάλληλων

χαρακτηριστικών στις δυναµικές και στατικές υποµονάδες αντίστοιχα, επηρεάζει την αναγνώριση

σε σχέση µε τη χρήση του συνόλου των χαρακτηριστικών σε κάθε περίπτωση. Επιπλέον, παρα-

τηρούµε ότι η µέθοδος 2-S-U υπερτερεί όλων των άλλων, οδηγώντας σε αύξηση του ποσοστού

αναγνώρισης κατά 4.7%, 1.6% και 10.5% σε σχέση µε τις µεθόδους SU-noDSC, SU-Frame και

SU-Segm αντίστοιχα.

Μεταβολή του αριθµού των νοηµάτων

Στο Σχήµα 7.7 συγκρίνουµε την προτεινόµενη µέθοδο 2-S-U µε άλλες µεθόδους από τη διεθνή

ϐιβλιογραφία, µεταβάλλοντας τον αριθµό των διαφορετικών νοηµάτων. Επιπλέον, χρησιµοποιούµε

όλες τις ϱοές πληροφορίας : ϑέση, κίνηση και χειροµορφή. Από τα αποτελέσµατα παρατηρούµε ότι

αυξάνοντας τον αριθµό των νοηµάτων από 25 σε 50 το ποσοστό αναγνώρισης για όλες τις µεθόδους

αυξάνει. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι µε την αύξηση των νοηµάτων αυξάνει και ο αριθµός των

δεδοµένων που χρησιµοποιούνται για την κατασκευή και εκπαίδευση των µοντέλων υποµονάδων.

Με αυτό τον τρόπο, οι υποµονάδες που προκύπτουν περιγράφουν καλύτερα την ποικιλία άρθρωσης

των νοηµάτων. Επιπλέον παρατηρούµε ότι η µέθοδος 2-S-U υπερτερεί όλων των άλλων για όλους

τους διαφορετικούς αριθµούς νοηµάτων που χρησιµοποιήθηκαν. Συγκεκριµένα η µέθοδος 2-S-U

αυξάνει το ποσοστό αναγνώρισης κατά µέσο όρο, 2.7% σε σύγκριση µε την SU-Frame µέθοδο,

7.3% σε σχέση µε την SU-noDSC µέθοδο και 10.3% σε σχέση µε την SU-Segm µέθοδο.

7.2.4 Βάση δεδοµένων Continuous GSL Phrases Corpus (GSL-Phrases)

Σε αυτή την ενότητα χρησιµοποιούµε µέρος της ϐάσης δεδοµένων Continuous GSL Phrases

Corpus (GSL-Phrases) [3]. Η ϐάση δεδοµένων έχει καταγραφεί χρησιµοποιώντας τον αισθητήρα

Kinect. ΄Ετσι η ϐάση προσφέρει εικόνες ϐάθους και χρώµατος (RGB), τη µάσκα του χρήστη, την

πληροφορία του σκελετού και τον προσανατολισµό των αρθρώσεων του νοηµατιστή. Επεξεργα-

Ϲόµαστε 30 προτάσεις συνεχούς νοηµατικού λόγου στην ΕΝΓ, οι οποίες έχουν εκτελεστεί τρεις

ϕορές η κάθε µια από ένα νοηµατιστή. Το λεξιλόγιο αποτελείται από 33 διαφορετικά νοήµατα.

Για την εκπαίδευση των µοντέλων υποµονάδας χρησιµοποιούµε τις δύο από τις τρεις προτάσεις

και η αξιολόγηση του συστήµατος γίνεται χρησιµοποιώντας την τρίτη. Η ϱοή πληροφορίας που

χρησιµοποιούµε σχετίζεται µε την κίνηση-ϑέση των χεριών του νοηµατιστή εκµεταλλευόµενοι την

πληροφορία του σκελετού του νοηµατιστή.

Παρουσιάζουµε πειραµατικά αποτελέσµατα συγκρίνοντας τις µεθόδους 2-S-U, 2-S-U+Elbow

και RAW. Συγκεκριµένα, στις µεθόδους 2-S-U και RAW χρησιµοποιήσαµε ως διάνυσµα χαρακτη-
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Σχήµα 7.8: Αξιολόγηση αναγνώρισης των µεθόδων 2-S-U, 2-S-U+Elbow και RAW στη ϐάση δεδο-

µένων GSL-Phrases, µεταβάλλοντας (α) τον αριθµό των στατικών υποµονάδων, (ϐ) τον αριθµό των

δυναµικών υποµονάδων.

ϱιστικών :

• τις συντεταγµένες των χεριών κανονικοποιηµένες µε τη ϑέση του κεφαλιού (P ),

• τη στιγµιαία κατεύθυνση της κίνησής τους (D),

• την ταχύτητά τους (V ) και

• την απόστασή τους (L).

Στην µέθοδο 2-S-U+Elbow προσθέσαµε στα παραπάνω χαρακτηριστικά διανύσµατα, πληροφορία

που σχετίζεται µε τον αγκώνα του νοηµατιστή. Πιο συγκεκριµένα, συµπεριλάβαµε : τις συντεταγµέ-

νες των αγκώνων κανονικοποιηµένες α) µε τη ϑέση του κεφαλιού και ϐ) µε τη ϑέση των αντίστοιχων

χεριών. Αυτή η επαύξηση του διανύσµατος χαρακτηριστικών δεν εφαρµόστηκε στη µέθοδο RA-

W γιατί η µέθοδος δεν υποστηρίζει την κατασκευή των RAW υποµονάδων χρησιµοποιώντας την

επιπλέον πληροφορία από τον αγκώνα του νοηµατιστή.

Πειραµατιζόµαστε µεταβάλλοντας τις παραµέτρους που συµβάλλουν στην κάθε µέθοδο. Αυτές

είναι ο αριθµός των στατικών (nS) και δυναµικών (nD) υποµονάδων για τις µεθόδους 2-S-U και 2-S-

U+Elbow. Να σηµειώσουµε ότι η µέθοδος RAWέχει σταθερό αριθµό υποµονάδων. Στο Σχήµα 7.8

παρουσιάζουµε τα αποτελέσµατα αναγνώρισης µεταβάλλοντας µια από τις δύο παραµέτρους κάθε

ϕορά. Την άλλη παράµετρο τη διατηρούµε σταθερή και ίση µε την τιµή όπου επιτυγχάνεται το

µεγαλύτερο ποσοστό αναγνώρισης για κάθε µέθοδο. ΄Ετσι εξετάζουµε την µεταβολή του ποσοστού

αναγνώρισης µεταβάλλοντας κάθε παράµετρο ξεχωριστά και για τις τρεις µεθόδους.

΄Οπως παρατηρούµε στο Σχήµα 7.8 η µέθοδος RAW υπερτερεί των µεθόδων 2-S-U και 2-S-

U+Elbow επιτυγχάνοντας ποσοστό αναγνώρισης 70.2%. Το καλύτερο ποσοστό αναγνώρισης για

τη µέθοδο 2-S-Uίσο µε 60.8% επιτυγχάνεται µε 20 στατικές υποµονάδες και 10 δυναµικές υ-

ποµονάδες. Ενώ η µέθοδος 2-S-U+Elbow επιτυγχάνει το καλύτερο ποσοστό αναγνώρισης ίσο µε
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Σχήµα 7.9: Απεικονίζουµε ένα παράδειγµα αναγνώρισης της πρότασης ‘ΒΕΡΟΛΙΝΟ ΕΙΣΙΤΗΡΙΟ

ΕΓΩ ΠΡΕΠΕΙ ΠΛΗΡΩΝΩ ΠΟΥ’ για τις τρεις µεθόδους : RAW (πρώτη γραµµή), 2-S-U+Elbow

(δεύτερη γραµµή) και 2-S-U (τρίτη γραµµή). Τις εισαγωγές νοηµάτων τις συµβολίζουµε µε κόκκινο

χρώµα, τις αντικαταστάσεις µε κίτρινο και τις διαγραφές µε πράσινο.

67.5%, µε µε 25 στατικές υποµονάδες, 10 δυναµικές υποµονάδες. Παρατηρούµε ότι η µέθοδος

2-S-U+Elbow υπερτερεί της µεθόδου 2-S-U αυξάνοντας το ποσοστό αναγνώρισης κατά 6.7%. Αυ-

τό υποδεικνύει ότι η χρησιµοποίηση της πληροφορίας του αγκώνα του νοηµατιστή ϐοηθάει την

αναγνώριση. Αυτή την επιπλέον πληροφορία την λαµβάνουν υπόψη τους µόνο οι στατικές υποµο-

νάδες. Για την αξιοποίησή της, αυξάνεται ο αριθµός των στατικών υποµονάδων από 20 σε 25. Ενώ

αντίθετα ο αριθµός των δυναµικών υποµονάδων όπου η πληροφορία του αγκώνα δεν λαµβάνεται

υπόψη παραµένει σταθερός.

Στο Σχήµα 7.9 απεικονίζουµε ένα παράδειγµα αναγνώρισης της πρότασης ‘ΒΕΡΟΛΙΝΟ ΕΙΣΙ-

ΤΗΡΙΟ ΕΓΩ ΠΡΕΠΕΙ ΠΛΗΡΩΝΩ ΠΟΥ’ από τις τρεις παραπάνω µεθόδους. Τις εισαγωγές νοηµάτων

τις συµβολίζουµε µε κόκκινο χρώµα, τις αντικαταστάσεις µε κίτρινο και τις διαγραφές µε πράσινο.

΄Οπως παρατηρούµε, και οι τρεις µέθοδοι κάνουν κάποια λάθη στην αναγνώριση. Παρόλα αυτά

και οι τρεις καταφέρουν να την αναγνωρίσουν σχεδόν σωστά παρά την ύπαρξη του ϕαινοµένου της

συνάρθρωσης διαδοχικών νοηµάτων, ϕαινόµενο πολύ έντονο κατά τον συνεχή νοηµατικό λόγο.

7.3 Αναγνώριση νοηµάτων µε γλωσσικές-ϕωνητικές υποµονάδες

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζουµε τα πειραµατικά αποτελέσµατα αναγνώρισης ΝΓ κάνοντας

χρήση των γλωσσικών-ϕωνητικών υποµονάδων που παρουσιάσαµε στο κεφάλαιο 4. Πειραµατιζό-

µαστε στη ϐάση δεδοµένων GSL-Lem [37], όπου και υπήρχαν διαθέσιµες οι ϕωνητικές επισηµειώ-

σεις σε HamNoSys. Το λεξιλόγιο που χρησιµοποιήθηκε περιελάµβανε 300 διαφορετικά νοήµατα

εκτελεσµένα από δύο διαφορετικούς νοηµατιστές (Κώστας και ΄Ολγα).

Για την ανίχνευση και παρακολούθηση των αρθρωτών, χρησιµοποιήθηκε το σύστηµα που

παρουσιάστηκε στο κεφάλαιο 2. Οι ϱοές πληροφορίας που χρησιµοποιήθηκαν σχετίζονται µε την

κίνηση-ϑέση και των δύο χεριών του νοηµατιστή και µε την χειροµορφή του κυρίαρχου χεριού.
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Για τη ϱοή της κίνησης-ϑέσης χρησιµοποιήθηκε το διάνυσµα χαρακτηριστικών που περιλαµβάνει :

• τις συντεταγµένες των χεριών κανονικοποιηµένες µε τη ϑέση του κεφαλιού (P ),

• τη στιγµιαία κατεύθυνση της κίνησής τους (D),

• την ταχύτητά τους (V ) και

• την απόστασή τους (L).

Για τη ϱοή της χειροφορφής χρησιµοποιήσαµε το διάνυσµα χαρακτηριστικών που προκύπτει α-

πό την εφαρµογή της µεθόδου spatial pyramids. Περισσότερες λεπτοµέρειες σε σχέση µε τα

διανύσµατα χαρακτηριστικών αναφέρονται στο κεφάλαιο 2.

Οι µέθοδοι από τη διεθνή ϐιβλιογραφία που χρησιµοποιήθηκαν για τους σκοπούς σύγκρισης

είναι οι ακόλουθες : Theodorakis et al. 2014 (2-S-U) [126], Fang et al. 2004 (SU-Segm) [47]

και Bauer and Kraiss 2001 (SU-Frame) [11]. ΄Ολες αυτές οι µέθοδοι ϐασίζονται σε δεδοµε-

νοκεντρικές υποµονάδες σε αντίθεση µε την προτεινόµενη µέθοδο SU-P η οποία ϐασίζεται σε

γλωσσικές-ϕωνητικές υποµονάδες. Επιπλέον, συγκρίνουµε και µε τη µέθοδο Wang et al. 2010

(Sign-DTW) [138], η οποία ϐασίζεται στη µοντελοποίηση σε επίπεδο νοήµατος και όχι υποµονά-

δων. Περισσότερες λεπτοµέρειες σε σχέση µε τις µεθόδους που χρησιµοποιήθηκαν για σύγκριση

αναφέρονται στις ενότητες 7.2 1.2. Για τη µοντελοποίηση της ϱοής M-P εφαρµόσαµε σε κάθε

µέθοδο τη µοντελοποίηση που χρησιµοποιήθηκε αντίστοιχα στην κάθε δηµοσίευση. Αντιθέτως,

για τη µοντελοποίηση της ϱοής HS χρησιµοποιήσαµε την ίδια µοντελοποίηση σε όλες τις µεθό-

δους όπως αυτή περιγράφεται στην ενότητα 3.4.3. Τέλος, για τη σύµµειξη των ϱοών πληροφορίας

της κίνησης-ϑέσης και χειροµορφής για όλες τις µεθόδους χρησιµοποιήθηκαν τα PaHMM όπως

περιγράφεται στην ενότητα 5.2.2.

Για την αξιολόγηση χρησιµοποιούµε τη µέτρηση Sign Accuracy = (N − S)/N · 100% όπου

N είναι ο αριθµός των δεδοµένων προς αξιολόγηση και S είναι ο αριθµός των αντικαταστάσεων.

∆ιαγραφές και εισαγωγές δεν υπάρχουν, λόγω το ότι αναγνωρίζουµε µεµονωµένα νοήµατα. Μια

επιπλέον µέτρηση που χρησιµοποιούµε είναι η µέση κατάταξη (mean rank -MR-). Αυτή αντιστοιχεί

στην µέση κατάταξη της σωστής κλάσης. Κατά τη διάρκεια της αναγνώρισης κατατάσσουµε όλα

τα νοήµατα που έχουµε στο λεξικό µας µε ϐάση το πιο πιθανό, δεδοµένης της εκτέλεσης προς

αναγνώριση. Η µέτρηση της µέσης κατάταξης (MR), είναι ο µέσος όρος των ϑέσεων στις οποίες

έχουν καταταχθεί οι σωστές ετικέτες νοηµάτων για όλα τα δεδοµένα προς αναγνώριση.

7.3.1 Μεταβολή των παραµέτρων του ΙΤΑ

Παρουσιάζουµε πειραµατικά αποτελέσµατα κάνοντας αξιολόγηση του συστήµατος σε άγνωστο

νοηµατιστή. Με άλλα λόγια, κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης δεν έχουµε χρησιµοποιήσει καθό-

λου δεδοµένα από τον νοηµατιστή που χρησιµοποιούµε κατά την αξιολόγηση. Εκπαιδεύουµε τα

PDTS µοντέλα υποµονάδων χρησιµοποιώντας όλες τις επαναλήψεις για κάθε νόηµα από ένα νοη-

µατιστή και αξιολογούµε το σύστηµά µας σε δεδοµένα από ένα διαφορετικό, άγνωστο νοηµατιστή.

Οι κύριες παράµετροι του αλγορίθµου ΙΤΑ είναι ο τύπος της PDTS γραµµατικής που χρη-

σιµοποιήθηκε και ο τρόπος αρχικοποίησης των PDTS HMM µοντέλων υποµονάδας. Η PDTS

γραµµατική συµβολίζεται µε G-MP και G-HS για τις ϱοές πληροφορίας M-P και HS αντίστοι-

χα. Για τη ϱοή M-P χρησιµοποιούµε είτε µόνο την G{del,sub} γραµµατική είτε τις γραµµατικές

G{del,sub} και Gsub διαδοχικά. Για τη ϱοή HS χρησιµοποιούµε είτε µόνο την Gins γραµµατική είτε

τις γραµµατικές Gins και Gsub διαδοχικά. Η αρχικοποίηση των HMM µοντέλων συµβολίζεται µε

I-MP και I-HS για τις ϱοές πληροφορίας M-P και HS αντίστοιχα. Για τη ϱοή M-P χρησιµοποιούµε

είτε flat-start (FS) είτε RAW αρχικοποίηση, ενώ για τη ϱοή HS χρησιµοποιούµε FS αρχικοποίηση.
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Πίνακας 7.12: Αξιολόγηση σε άγνωστο νοηµατιστή µεταβάλλοντας τις παραµέτρους του αλγορίθ-

µου ΙΤΑ.

Νοηµατιστής

Παράµετροι του ΙΤΑ ΄Ολγα Κώστας

Μέθοδος G-MP I-MP G-HS I-HS M-P HS M-P+HS M-P HS M-P+HS

SU-P - - - - 9 35.5 34.8 10.6 31.6 37.9

SU-P+ITA G{del,sub} FS Gins FS 21.7 38.7 43.6 23.8 41 44.7

SU-P+ITA G{del,sub} +Gsub FS Gins FS 22 38.7 60 23.2 41 57

SU-P+ITA G{del,sub} FS Gins +Gsub FS 21.7 42.4 46.6 23.8 42.8 46.2

SU-P+ITA G{del,sub} +Gsub FS Gins +Gsub FS 22 42.4 60.7 23.2 42.8 57.4

SU-P+ITA G{del,sub} RAW Gins FS 21.3 38.7 47.5 20 41 47

SU-P+ITA G{del,sub} +Gsub RAW Gins FS 26.2 38.7 61.6 27.8 41 58

SU-P+ITA G{del,sub} RAW Gins +Gsub FS 21.3 42.4 49.7 20 42.8 48.8

SU-P+ITA G{del,sub} +Gsub RAW Gins +Gsub FS 26.2 42.4 62.9 27.8 42.8 58.6

Πίνακας 7.13: Αξιολόγηση σε άγνωστο νοηµατιστή µεταβάλλοντας τις παραµέτρους του αλγορίθ-

µου ΙΤΑ. Μέση κατάταξη (MR) της σωστής κλάσης νοήµατος για την M-P ϱοή.

Νοηµατιστής

Παράµετροι του ΙΤΑ ΄Ολγα Κώστας

Μέθοδος G-MP I-MP MR MR

SU-P+ITA G{del,sub} FS 42.5 50.8

SU-P+ITA G{del,sub} +Gsub FS 19.8 31.1

SU-P+ITA G{del,sub} RAW 46.8 48.8

SU-P+ITA G{del,sub} +Gsub RAW 18.8 23.9

Επίδραση του αλγορίθµου ΙΤΑ

Συγκρίνοντας τα ποσοστά αναγνώρισης των µεθόδων SU-P και SU-P+ITA (Πίνακας 7.12), πα-

ϱατηρούµε ότι µε τη χρησιµοποίηση του ΙΤΑ επιτυγχάνουµε αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης

κατά 10.6%, 3.2% και 6.8% για τις ϱοές πληροφορίας M-P, HS και M-P+HS αντίστοιχα. Τα πα-

ϱαπάνω αποτελέσµατα υποδεικνύουν ότι η χρησιµοποίηση του αλγορίθµου ΙΤΑ κατά τη διάρκεια

της εκπαίδευσης επηρεάζει δραστικά την αναγνώριση. Ο αλγόριθµος ΙΤΑ διορθώνει τις PDTS επι-

σηµειώσεις έτσι ώστε να είναι συνεπείς µε την πραγµατική εκτέλεση κάθε νοήµατος. Αυτό έχει ως

αποτέλεσµα την εκπαίδευση εύρωστων PDTS µοντέλων υποµονάδας.

Μεταβολή της PDTS γραµµατικής

Στον πίνακα 7.12 απεικονίζουµε τα πειραµατικά αποτελέσµατα µεταβάλλοντας την PDTS γραµ-

µατική που χρησιµοποιήθηκε στον αλγόριθµο ΙΤΑ. Ας εστιάσουµε πρώτα στις περιπτώσεις όπου

η αρχικοποίηση γίνεται µε flat-start για τις ϱοές M-P και HS. Συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα

χρησιµοποιώντας την G{del,sub} vs. G{del,sub} +Gsub PDTS γραµµατικές για την M-P ϱοή και την

Gins για την HS ϱοή, δεύτερη και τρίτη σειρά στον πίνακα 7.12, παρατηρούµε ότι το ποσοστό

αναγνώρισης για την M-P ϱοή µένει σχεδόν ανεπηρέαστο. Παρόλα αυτά, παρατηρώντας την πρώτη
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Πίνακας 7.14: Αξιολόγηση σε άγνωστο νοηµατιστή µεταβάλλοντας τις παραµέτρους του αλγορίθ-

µου ΙΤΑ. Μέση κατάταξη (MR) της σωστής κλάσης νοήµατος για την HS ϱοή.

Νοηµατιστής

Παράµετροι του ΙΤΑ ΄Ολγα Κώστας

Μέθοδος G-MP I-MP MR MR

SU-P+ITA Gins FS 31.6 30.8

SU-P+ITA Gins +Gsub FS 23.9 29.8

και δεύτερη γραµµή του πίνακα 7.13, ϐλέπουµε ότι η µέση κατάταξη της σωστής κλάσης νοήµα-

τος µειώνεται κατά µέσο όρο και για τους δύο νοηµατιστές κατά 46%. Με άλλα λόγια ενώ η πιο

πιθανή κλάση νοήµατος δεν επηρεάζεται, η διάταξη των υπολοίπων κλάσεων αλλάζει δραστικά.

Την επιρροή τής χρησιµοποίησης της Gsub PDTS γραµµατικής µπορούµε να τη δούµε µετά τη

σύµµειξη των ϱοών M-P και HS, δηλαδή την M-P+HS στήλη του πίνακα 7.12. ΄Οπως παρατηρούµε

το ποσοστό αναγνώρισης αυξάνει κατά µέσο όρο για τους δύο νοηµατιστές 14.3%. Τα παραπάνω

υποδεικνύουν την σηµαντικότητα της εφαρµογής του αλγορίθµου ΙΤΑ δύο διαδοχικές ϕορές για

την M-P ϱοή. Την πρώτη µε την G{del,sub} γραµµατική και την δεύτερη µε την Gsub γραµµατική.

Συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας την Gins vs. Gins+Gsub PDTS γραµµατική στην

HS ϱοή και την G{del,sub} γραµµατική για την M-P ϱοή, παρατηρούµε ότι το ποσοστό αναγνώρισης

αυξάνει κατά µέσο όρο για τους δύο νοηµατιστές 2.7% και 2.2% για τις ϱοές HS και M-P+HS

αντίστοιχα. Επιπλέον, η µέση κατάταξη της σωστής κλάσης µειώνεται κατά 13.7% (πίνακας 7.14).

Για να συνοψίσουµε, η εφαρµογή του αλγορίθµου ΙΤΑ µε την Gsub PDTS γραµµατική και

στις δύο ϱοές πληροφορίας (M-P και HS) είναι κρίσιµη για την απόδοση της αναγνώρισης. Αυτό

οφείλεται στο γεγονός ότι η Gsub PDTS γραµµατική διορθώνει λανθασµένες explicit PDTS υποµο-

νάδες οι οποίες δεν µπορούσαν να διορθωθούν µόνο µε την χρησιµοποίηση της G{del,sub} PDTS

γραµµατικής. ΄Ετσι, διατηρεί τη συνέπεια µεταξύ των PDTS επισηµειώσεων και της πραγµατικής

εκτέλεσης του κάθε νοήµατος. ΄Οµοια συµπεράσµατα µπορούµε να ϐγάλουµε σε σχέση µε την

εφαρµογή του αλγορίθµου ΙΤΑ µε την Gsub PDTS γραµµατική, χρησιµοποιώντας αυτή τη ϕορά τα

RAW µοντέλα για την αρχικοποίηση των PDTS µοντέλων υποµονάδας.

Αρχικοποίηση των PDTS µοντέλων

Η αρχικοποίηση των HMM µοντέλων παίζει σηµαντικό ϱόλο και στην αναγνώριση αλλά και στη

διόρθωση των PDTS επισηµειώσεων. Συγκρίνοντας την αρχικοποίηση της M-P ϱοής µε FS ή RAW

χρησιµοποιώντας τις PDTS γραµµατικές G{del,sub}+Gsub και Gins+Gsub για τις ϱοές M-P και HS

αντίστοιχα, παρατηρούµε ότι χρησιµοποιώντας την RAW αρχικοποίηση το ποσοστό αναγνώρισης

αυξάνει κατά µέσο όρο για τους δύο νοηµατιστές 4.4% και 1.7% για τις ϱοές M-P και M-P+HS

αντίστοιχα. Στο Σχήµα 4.4 απεικονίζουµε την αντιστοίχιση των PDTS µοντέλων υποµονάδας χρη-

σιµοποιώντας FS και RAW αρχικοποίηση. Χρησιµοποιώντας FS αρχικοποίηση παρατηρούµε ότι

σε δύο transitions (επισηµειωµένες µε κόκκινο τετράγωνο) του νοήµατος ‘ΘΥΜΑΜΑΙ’, έχει αντι-

στοιχηθεί λάθος PDTS υποµονάδα. Στο πρώτο transition, το οποίο είναι µια ευθεία κίνηση προς

τα πάνω, έχει αντιστοιχηθεί σε µια PDTS υποµονάδα κίνησης ευθείας µε κατεύθυνση προς τα

αριστερά. Επιπλέον, το δεύτερο transition, το οποίο είναι µια ευθεία κίνηση προς τα κάτω, έχει

αντιστοιχηθεί σε µια PDTS υποµονάδα κίνησης καµπύλης µε κατεύθυνση προς τα δεξιά και καµ-

πύλη προς τα πάνω. Αντίθετα όµως, µε τη χρήση της RAW αρχικοποίησης παρατηρούµε ότι σε

κάθε χρονικό τµήµα αντιστοιχίζεται η σωστή PDTS υποµονάδα.

Συνοψίζοντας, η χρησιµοποίηση της RAW αρχικοποίησης για την M-P ϱοή έχει και ποσοτι-
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Πίνακας 7.15: Αξιολόγηση σε άγνωστο νοηµατιστή και σύγκριση µε άλλες µεθόδους από την

διεθνή ϐιβλιογραφία. Αποτελέσµατα σε sign accuracy σε 300 νοήµατα της ϐάσης δεδοµένων

GSL-Lem.

Μέθοδοι

Νοηµατιστής SU-P+ITA 2-S-U SU-Segm SU-Frame Sign-DTW

΄Ολγα 62.9 61.2 54.4 40.5 57.9

Κώστας 58.6 50.1 32.6 35.5 46.3

Πίνακας 7.16: Προσαρµογή σε νοηµατιστή χρησιµοποιώντας ένα σύνολο προσαρµογής από τον

νοηµατιστή προς αναγνώριση. Αποτελέσµατα σε sign accuracy σε 300 νοήµατα της ϐάσης δεδο-

µένων GSL-Lem.

Νοηµατιστής ΄Ολγα Κώστας

Ροή M-P HS M-P+HS M-P HS M-P+HS

Μ
έθ

ο
δ
ο
ι

SU-P+ITA 28.5 42 62.6 27.1 44.3 57

SU-P+ITA+MLLR 37.8 60.9 76.3 34.8 66 78.4

SU-P+ITA+MLLR+IP 73 88 94.2 66.3 89.5 94

κή επίδραση αλλά και ποιοτική επίδραση. Αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης αλλά και σωστή

αντιστοίχιση των PDTS υποµονάδων σε σχέση µε την πραγµατική εκφορά κάθε νοήµατος.

7.3.2 Σύγκριση µε άλλες µεθόδους

Σε αυτή την ενότητα συγκρίνουµε την προτεινόµενη µέθοδο SU-P+ITA χρησιµοποιώντας όλες

τις ϱοές πληροφορίας (M-P+HS) µε τέσσερις µεθόδους από την διεθνή ϐιβλιογραφία. Στην SU-

P+ITA µέθοδο έχουµε χρησιµοποιήσει τις PDTS γραµµατικές G{del,sub} + Gsub και Gins + Gsub

για τις ϱοές M-P και HS αντίστοιχα. Επιπλέον, έχουµε χρησιµοποιήσει RAW και FS αρχικοποίηση

για τα PDTS HMM µοντέλα υποµονάδας των ϱοών M-P και HS αντίστοιχα. Η πιο κοντινή µέθοδος

στην SU-P+ITA από αυτές που συγκρίνουµε είναι η 2-S-U (ενότητα 1.2). Και οι δύο µέθοδοι

µοιράζονται την έννοια της διαδοχής διαφορετικών τύπων υποµονάδας [77], παρόλα αυτά η 2-S-U

µέθοδος ϐασίζεται σε δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες, ενώ η SU-P+ITA µέθοδος σε γλωσσικές-

ϕωνητικές υποµονάδες.

Συγκρίνοντας τις µεθόδους SU-P+ITA vs. 2-S-U στον πίνακα 7.15, παρατηρούµε ότι η SU-

P+ITA υπερτερεί της 2-S-U, οδηγώντας σε απόλυτη αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης κατά µέσο

όρο για τους δύο νοηµατιστές 5.1%. Επιπλέον, συγκρίνουµε την SU-P+ITA µέθοδο µε άλλες

δύο δεδοµενοκεντρικές µεθόδους υποµονάδας (SU-Segm, SU-Frame), οι οποίες δεν εµπεριέχουν

την έννοια της διαδοχής διαφορετικών τύπων υποµονάδας, και µιας µεθόδου που ϐασίζεται στη

µοντελοποίηση σε επίπεδο νοήµατος (Sign-DTW). ΄Οπως παρατηρούµε στον πίνακα 7.15, η SU-

P+ITA µέθοδος υπερτερεί όλων των παραπάνω µεθόδων.

Συνοψίζοντας, έκτος από το γεγονός ότι οι γλωσσικές-ϕωνητικές υποµονάδες είναι γλωσσι-

κά ερµηνεύσιµες σε αντίθεση µε τις δεδοµενοκεντρικές, είναι επίσης πολύ σηµαντικές για την

αναγνώριση της ΝΓ.
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7.3.3 Προσαρµογή σε νοηµατιστή

Αξιολογούµε την SU-P+ITA µέθοδο µετά την εφαρµογή του σχήµατος προσαρµογής που πα-

ϱουσιάστηκε στην ενότητα 5.3, χρησιµοποιώντας 32 τερµατικούς κόµβους στον αλγόριθµο regres-

sion class tree. Συγκεκριµένα χρησιµοποιούµε ένα σύνολο δεδοµένων προσαρµογής από τον

νοηµατιστή προς αναγνώριση το οποίο περιλαµβάνει το 20% των αρχικών δεδοµένων προς αξιολό-

γηση, µε άλλα λόγια µια επανάληψη ανά νόηµα. Το υπόλοιπο 80% χρησιµοποιείται για την τελική

αξιολόγηση. Τα δεδοµένα προσαρµογής δεν έχουν επικάλυψη µε τα δεδοµένα αξιολόγησης.

Στον Πίνακα 7.16 απεικονίζουµε τα αποτελέσµατα αναγνώρισης µετά την προσαρµογή στον

νοηµατιστή προς αξιολόγηση. Συγκρίνοντας τις µεθόδους SU-P+ITA vs. SU-P+ITA+MLLR παρα-

τηρούµε ότι προσαρµόζοντας τα µοντέλα κάνοντας χρήση της τεχνικής MLLR το ποσοστό αναγνώ-

ϱισης αυξάνει κατά µέσο όρο για τους δύο νοηµατιστές 8.5%, 20.3% και 17.5% για τις ϱοές M-P,

HS και M-P+HS αντιστοίχως. Επιπλέον συγκρίνοντας SU-P+ITA+MLLR vs. SU-P+ITA+MLLR+IP,

δηλαδή προσθέτοντας επιπλέον προφορές νοηµάτων από τον νοηµατιστή προς αξιολόγηση, πα-

ϱατηρούµε ότι το ποσοστό αναγνώρισης αυξάνει κατά µέσο όρο για τους δύο νοηµατιστές 33.3%,

25.3% και 16.7% για τις ϱοές M-P, HS και M-P+HS αντιστοίχως. Πρέπει να σηµειώσουµε ότι τα

αποτελέσµατα του Πίνακα 7.16 για την SU-P+ITA µέθοδο, διαφέρουν από αυτά των Πινάκων 7.15

και 7.12 εφόσον έχουµε αφαιρέσει από το σύνολο δεδοµένων αξιολόγησης τα δεδοµένα προσαρ-

µογής.

Συνοψίζοντας µετά την προσαρµογή στο νοηµατιστή προς αξιολόγηση χρησιµοποιώντας όλες

τις ϱοές πληροφορίας και το σχήµα προσαρµογής που παρουσιάστηκε στην ενότητα 5.3 το ποσοστό

αναγνώρισης αγγίζει το 94.1% κατά µέσο όρο για τους δύο νοηµατιστές.

7.4 Οπτικοακουστική αναγνώριση πολυτροπικών χειρονοµιών

Αρχικά παρέχουµε πληροφορίες σχετικά µε τα χαρακτηριστικά διανύσµατα που χρησιµοποι-

ήθηκαν, όπως επίσης λεπτοµέρειες σχετικά µε τα µοντέλα για κάθε ϱοή πληροφορίας (ενότη-

τα 7.4.1). Στη συνέχεια, στην ενότητα 7.4.2 παρουσιάζουµε τα σενάρια πειραµατισµού και τα

αποτελέσµατα αναγνώρισης για την προτεινόµενη µέθοδο πολυτροπικής αναγνώρισης και των

µεθόδων σύµµειξης που χρησιµοποιήθηκαν. Αυτά συγκρίνονται µε προσφάτως δηµοσιευµένα

αποτελέσµατα στην ίδια ϐάση δεδοµένων χρησιµοποιώντας ακριβώς τον ίδιο τρόπο αξιολόγησης.

7.4.1 Χαρακτηριστικά διανύσµατα και παράµετροι των HMM µοντέλων

΄Οπως συζητήθηκε µε λεπτοµέρεια στην ενότητα 6.3, εκπαιδεύουµε στατιστικά ξεχωριστά HMM

για κάθε ϱοή πληροφορίας : σκελετός, χειροµορφή και ϕωνή.

Τα χαρακτηριστικά διανύσµατα που χρησιµοποιήθηκαν για τη ϱοή του σκελετού περιέχουν :

την τρισδιάστατη ϑέση των χεριών και των αγκώνων, την ταχύτητα των χεριών, την τρισδιάστατη

κατεύθυνση της κίνησης των χεριών και την απόσταση των χεριών. Για τη ϱοή της χειροµορφής

χρησιµοποιούµε τα χαρακτηριστικά διανύσµατα που προκύπτουν από την εφαρµογή των HOG

περιγραφητών. Οι περιγραφητές HOG εξάχθηκαν σε εικόνες κοµµένων χεριών ϐάθους (depth) και

χρώµατος (RGB). Για την κατάτµηση των χεριών εφαρµόστηκε κατάτµηση µε κατωφλιοποίηση στις

εικόνες ϐάθους, αξιοποιώντας την πληροφορία της ϑέσης των χεριών που µας δίνεται από τη ϱοή

πληροφορίας του σκελετού. Για τη ϱοή πληροφορίας της ϕωνής χρησιµοποιούµε τα Mel Freque-

ncy Cepstral Coefficients (MFCC) διανύσµατα χαρακτηριστικών αποσκοπώντας στην ανάδειξη των

ϕασµατικών ιδιαιτεροτήτων του σήµατος της ϕωνής. Παράγουµε 39 ακουστικά διανύσµατα χαρα-

κτηριστικών κάθε 10 χιλιοστά του δευτερολέπτου. Το διάνυσµα χαρακτηριστικών περιλαµβάνει τα

13 MFCC µαζί µε τις πρώτες και δεύτερες παραγώγους τους.

Για όλες τις ϱοές πληροφορίας, εκπαιδεύουµε ένα HMM µοντέλο ανά πολυτροπική χειρονοµία

και επιπλέον ένα sil και bm µοντέλο όπως περιγράφεται στην ενότητα 6.3. Αυτά τα µοντέλα
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Α∆
Μεµονωµένες ϱοές Σύµµειξη ϱοών

Φωνή Σκελετός Χειροµορφή Γραµµατική MHS MHS+SPF

✗ 78.4 47.6 13.3 ✗ 85.8 87.1

! 87.2 49.1 20.2
✗ 91.92 92.28

! 93.06 93.33

Πίνακας 7.17: Αξιολόγηση των µεµονωµένων ϱοών ανεξάρτητα από τις µεθόδους σύµµειξής τους.

Τα ποσοστά αναγνώρισης είναι σε accuracy %. Η συντοµογραφία Α∆ αναφέρεται στην εφαρµο-

γή της πολυτροπικής ανίχνευσης δράσης και η ‘Γραµµατική’ στην εφαρµογή γραµµατικής κατά

τη διάρκεια του πολυτροπικού σκοραρίσµατος (multimodal rescoring). MHS αναφέρεται στην ε-

ϕαρµογή του πολυτροπικού σκοραρίσµατος και SPF στην εφαρµογή της τµηµατικής παράλληλης

σύµµειξης (ϐλ. ενότητες 6.2.2 6.2.3).

εκπαιδεύονται είτε χρησιµοποιώντας τις επισηµειώσεις που δίνονται µε τη ϐάση δεδοµένων, είτε

χρησιµοποιώντας ως είσοδο τα αποτελέσµατα από τη εφαρµογή της µεθόδου της πολυτροπικής

ανίχνευσης δράσης που περιγράψαµε στην ενότητα 6.4. Ο αριθµός των καταστάσεων των HMM, των

Γκαουσιανών ανά κατάσταση, τα stream weights και το πέναλτι εισαγωγής λέξης (word insertion

penalty) για όλες τις ϱοές πληροφορίας καθορίζονται πειραµατικά µεγιστοποιώντας το ποσοστό

αναγνώρισης σε ένα σύνολο δεδοµένων επικύρωσης (validation set). Για τη ϱοή του σκελετού

εκπαιδεύουµε left-right HMMs µε 12 καταστάσεις και 2 Γκαουσιανές ανά κατάσταση. Για τη

ϱοή της χειροµορφής χρησιµοποιούµε left-right HMMs 8 καταστάσεων και 3 Γκαουσιανών ανά

κατάσταση. Τέλος, για τη ϱοή της ϕωνής εκπαιδεύουµε left-right HMMs µε 22 καταστάσεις και

10 Γκαουσιανές ανά κατάσταση.

7.4.2 Αποτελέσµατα αναγνώρισης

Μεµονωµένες ϱοές πληροφορίας

Στον Πίνακα 7.17 απεικονίζουµε τα αποτελέσµατα αναγνώρισης για κάθε ϱοή πληροφορίας

ξεχωριστά εφαρµόζονται ή όχι την µέθοδο της πολυτροπικής ανίχνευσης δράσης (AD) για την εκ-

παίδευση των µοντέλων όπως περιγράφεται στις ενότητες 6.3 και 6.4. Η ϱοή πληροφορίας της

ϕωνής και για τις δύο περιπτώσεις, εµφανίζεται ως η κυρίαρχη ϱοή υπό την οπτική γωνία της από-

δοσης της αναγνώρισης. Σε όλες τις ϱοές πληροφορίας η εφαρµογή της πολυτροπικής ανίχνευσης

δράσης κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης διαδραµατίζει σηµαντικό ϱόλο στην αναγνώριση. Αυ-

τό οφείλεται στο γεγονός ότι µας προσφέρει πιο ακριβή χρονικά όρια επισηµειώσεων σε επίπεδο

χειρονοµιών για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά. ΄Ετσι, αντιµετωπίζεται το πρόβληµα το οποίο

υπήρχε στις αρχικές επισηµειώσεις της ϐάσης δεδοµένων οι οποίες περιείχαν χρονικά τµήµατα

µη-δράσης στην αρχή και στο τέλος κάθε πολυτροπικής χειρονοµίας. Χρησιµοποιώντας αυτά τα

πιο ακριβή χρονικά όρια επιτυγχάνουµε την ακριβή µοντελοποίηση της πραγµατικής άρθρωσης

κάθε πολυτροπικής χειρονοµίας µε αποτέλεσµα να εκπαιδεύουµε πιο εύρωστα HMM µοντέλα.

Αυτό απεικονίζεται και στα αποτελέσµατα αναγνώρισης, όπου όπως παρατηρούµε έχουµε απόλυ-

τη αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης κατά 8.8%, 1.5% και 6.9% για τις ϱοές της ϕωνής, του

σκελετού και της χειροµορφής αντίστοιχα.

Σύµµειξη ϱοών πληροφορίας

Για την αξιολόγηση του προτεινόµενου σχήµατος σύµµειξης εστιάζουµε στις ϐασικές συνιστώ-

σες του ξεχωριστά. Πρώτα εφαρµόζουµε το πολυτροπικό σκοράρισµα MHS. Αυτό σκοράρει όλες τις

υποθέσεις αναγνώρισης χρησιµοποιώντας και τις τρεις ϱοές πληροφορίας και συνδυάζει γραµµικά
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REF DACCORDO OOV OOV OK OOV OOV OOV SONOSTUFO
AUDIO DACCORDO BM PREDERE OK BM FAME BM SONOSTUFO
nAD-nG DACCORDO BM BM OK BM BM OK SONOSTUFO

DACCORDO BM BM BM BM BM BM SONOSTUFO
AD-G DACCORDO BM BM OK BM BM BM SONOSTUFO
AD-nG

Σχήµα 7.10: ΄Ενα παράδειγµα αναγνώρισης µιας ακολουθίας πολυτροπικών χειρονοµιών. Στην

πρώτη γραµµή ϕαίνεται το ακουστικό σήµα και στη δεύτερη σειρά το οπτικό σήµα µε την απει-

κόνιση µιας ακολουθίας εικόνων που αντιστοιχεί σε διαφορετικά χρονικά πλαίσια του ϐίντεο. Οι

επισηµειώσεις σε επίπεδο χειρονοµιών συµβολίζονται µε ‘REF’. Απεικονίζουµε τα αποτελέσµατα

αναγνώρισης για τη ϱοή της ϕωνής (AUDIO) και του προτεινόµενου σχήµατος σύµµειξης εφαρµό-

Ϲοντας ή όχι την πολυτροπική ανίχνευση δράσης (AD) και τη γραµµατική (G) κατά τη διάρκεια του

πολυτροπικού σκοραρίσµατος. Στην περίπτωση nAD-nG δεν εφαρµόζουµε ούτε την AD ούτε την

G, στην περίπτωση AD-nG εφαρµόζουµε την AD αλλά όχι την G και στην περίπτωση AD-G εφαρ-

µόζουµε και την AD αλλά και την G. Τα λάθη επισηµειώνονται ως εξής : διαγραφές (µπλε χρώµα)

και εισαγωγές (πράσινο χρώµα). Το µοντέλο bm µοντελοποιεί τις πολυτροπικές χειρονοµίες εκτός

λεξιλογίου (out-of-vocabulary -OOV-).

τα επιµέρους σκορ για τον υπολογισµό ενός τελικού πολυτροπικού σκορ για κάθε υπόθεση. Στη

συνέχεια εφαρµόζεται η τµηµατική παράλληλη σύµµειξη SPF. Αυτή τροποποιεί την πιο πιθανή

υπόθεση αναγνώρισης, συνδυάζοντας τις τρεις ϱοές πληροφορίας, χρησιµοποιώντας PaHMM, και

τα χρονικά όρια κάθε χειρονοµίας όπως αυτά έχουν εξαχθεί κατά το πολυτροπικό σκοράρισµα.

Περισσότερες λεπτοµέρειες αναφέρονται στις ενότητες 6.2.2 και 6.2.3. Στο πολυτροπικό σκορά-

ϱισµα µπορούµε είτε να υποχρεώσουµε κάθε ϱοή πληροφορίας να σκοράρει την κάθε υπόθεση

αναγνώρισης ακριβώς όπως είναι (force alignment), είτε να αφήσουµε ένα ϐαθµό ελευθερίας χρη-

σιµοποιώντας µια γραµµατική η οποία επιτρέπει την εισαγωγή ή/και διαγραφή των µοντέλων bm
και sil.

΄Οπως παρατηρούµε στον Πίνακα 7.17, εφαρµόζοντας την MHS µέθοδο τα αποτελέσµατα ανα-

γνώρισης αυξάνουν σε σχέση µε την χρησιµοποίηση των ϱοών πληροφοριών µεµονωµένα. Το µέσο

σχετικό ποσοστό µείωσης του σφάλµατος (relative error reduction -RER-) 1 είναι 38%. Επιπλέον,

η εφαρµογή της πολυτροπικής ανίχνευσης δράσης κατά τη διάρκεια της εκπαίδευση επηρεάζει

δραστικά την αναγνώριση της MHS µεθόδου επιτυγχάνοντας σχετική µείωση του λάθους κατά

38%. Με την εφαρµογή της γραµµατικής κατά το πολυτροπικό σκοράρισµα επιτυγχάνουµε µια

επιπλέον σχετική µείωση του λάθους κατά 14%. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι η συγκεκριµένη

γραµµατική λαµβάνει υπόψη της, περιπτώσεις όπου είτε δράσεις είτε µη-δράσεις δεν εµφανίζονται

ταυτόχρονα σε όλες τις ϱοές πληροφορίας. Τέλος όπως µπορούµε να παρατηρήσουµε στον Πίνα-

κα 7.17 το καλύτερο ποσοστό αναγνώρισης 93.33% το επιτυγχάνουµε εφαρµόζοντας τη µέθοδο

SPF µετά την εφαρµογή της µεθόδου MHS.

1 ΄Ολα τα σχετικά ποσοστά, αναφέρονται σε σχετική µείωση του ποσοστού λάθους (RER), εκτός και αν δηλώνεται κάτι

διαφορετικό.
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Θέση Μέθοδος Lev. Dist. Acc.% RER

- MHS+SPF 0.0667 93.33 -

1 iva.mm [143] 0.12756 87.244 +47.6

2 wweight 0.15387 84.613 +56.6

3 E.T. [12] 0.17105 82.895 +60.9

4 MmM 0.17215 82.785 +61.2

5 pptk 0.17325 82.675 +61.4

Πίνακας 7.18: Η προτεινόµενη µέθοδος MHS+SPF σε σύγκριση µε τις πρώτες πέντε µεθόδους

στον διαγωνισµό Gesture Challenge. ΄Εχουµε συµπεριλάβει το recognition accuracy (Acc. %, την

απόσταση Levenshtein (Lev. Dist.) και την σχετική µείωση λάθους (RER) από την προτεινόµενη

µέθοδο MHS+SPF.

΄Ενα παράδειγµα αναγνώρισης

΄Ενα παράδειγµα αναγνώρισης απεικονίζεται στο Σχήµα 7.10. Σε αυτό το παράδειγµα απεικο-

νίζουµε την ακουστική και οπτική ϱοή πληροφορίας για µια ακολουθία πολυτροπικών χειρονοµιών

µαζί µε τις αντίστοιχες επισηµειώσεις επιπέδου χειρονοµίας (‘REF’). Επιπλέον, έχουµε συµπερι-

λάβει το αποτέλεσµα αναγνώρισης για τη ϱοή πληροφορίας της ϕωνής και του προτεινόµενου

σχήµατος σύµµειξης εφαρµόζοντας ή όχι τις δύο ϐασικές συνιστώσες του :

• την πολυτροπική ανίχνευση δράσης (AD) και

• την γραµµατική (G) κατά την διάρκεια του πολυτροπικού σκοραρίσµατος.

Στην περίπτωση nAD-nG δεν εφαρµόζουµε ούτε την AD ούτε την G, στην περίπτωση AD-nG

εφαρµόζουµε την AD αλλά όχι την G και στην περίπτωση AD-G εφαρµόζουµε και την AD αλλά

και την G. Επίσης, παρατηρούµε ότι υπάρχουν αρκετές περιπτώσεις όπου χρήστης αρθρώνει µια

χειρονοµία εκτός λεξιλογίου (OOV). Αυτό υποδεικνύει τη δυσκολία του προβλήµατος εφόσον αυτές

οι περιπτώσεις πρέπει να µη ληφθούν υπόψη κατά την αναγνώριση.

Εστιάζοντας στην αναγνώριση χρησιµοποιώντας µόνο τη ϱοή πληροφορίας της ϕωνής, παρα-

τηρούµε ότι έχουµε δύο εισαγωγές χειρονοµιών (‘‘PREDERE’’ και ‘‘FAME’’). Κάνοντας σύµµειξη

των ϱοών είτε στην nAD-nG είτε στην AD-nG περίπτωση οι παραπάνω εισαγωγές διορθώνονται,

εφόσον η ενσωµάτωση της οπτικής ϱοής ϐοηθάει στην αναγνώριση ότι τα συγκεκριµένα τµήµατα

αντιστοιχούν σε χειρονοµίες εκτός λεξιλογίου. Παρόλα αυτά στις nAD-nG και AD-nG περιπτώσεις

έχουµε την εισαγωγή της χειρονοµίας ‘‘OK’’ και τη διαγραφή της χειρονοµίας ‘‘OK’’ αντίστοιχα.

Αντίθετα η προτεινόµενη µέθοδος AD-G αναγνωρίζει σωστά όλη την πρόταση.

Σύγκριση µε άλλες µεθόδους

Συγκρίνουµε τα αποτελέσµατα αναγνώρισης της προτεινόµενης µεθόδου αναγνώρισης πολυ-

τροπικών χειρονοµιών MHS+SPF µε άλλες µεθόδους [44] οι οποίες αξιολογήθηκαν στο ίδιο ακρι-

ϐώς πρόβληµα 2. Ανάµεσα στις διάφορες οµάδες που συµµετείχαν, απεικονίζουµε τα αποτελέ-

σµατα από τις πρώτες τέσσερις, όπως επίσης και το αποτέλεσµα που υποβάλαµε εµείς κατά τη

διάρκεια του διαγωνισµού (οµάδα pptk).

΄Οπως ϕαίνεται στον Πίνακα 7.18 η προτεινόµενη µέθοδος υπερτερεί όλων των άλλων και οδηγεί

σε σχετική µείωση του λάθους κατά 47.6% το λιγότερο. Πρέπει να σηµειώσουµε ότι η προτεινόµενη

2Σε όλα τα αποτελέσµατα που παρουσιάζουµε έχουµε χρησιµοποιήσει τους ίδιους κανόνες αξιολόγησης που τη-

ϱήθηκαν κατά τη διάρκεια του διαγωνισµού στον οποίο και συµµετείχαµε (οµάδα pptk). Στον Πίνακα 7.18 έχουµε

συµπεριλάβει ως κοινό σηµείο αναφοράς την απόσταση Levenshtein η οποία χρησιµοποιήθηκε ως µετρικό στα αποτε-

λέσµατα κατά τη διάρκεια του διαγωνισµού [44].
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µέθοδος σε σχέση µε αυτήν που υποβάλαµε κατά τη διάρκεια του διαγωνισµού επιτυγχάνει 61.4%

RER. Οι διαφορές των δύο παραπάνω µεθόδων είναι ότι η προτεινόµενη µέθοδος περιλαµβάνει

επιπλέον τα ακόλουθα : α) την ανίχνευση πολυτροπικής δράσης για την εκπαίδευση των HMM

µοντέλων, ϐ) την εφαρµογή της SPF µεθόδου επιπλέον της MHS, γ) την εισαγωγή της γραµµατικής

κατά τη διάρκεια της πολυτροπικής σύµµειξης και δ) αξιοποίηση και των δύο συνόλων δεδοµένων

(εκπαίδευσης, επικύρωσης) για την εκτίµηση των παραµέτρων των µοντέλων.
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Κεφάλαιο 8

Σύνοψη και Κατευθύνσεις για
Μελλοντική ΄Ερευνα

Το αντικείµενο της παρούσας διδακτορικής έρευνας ϑα µπορούσε να συνοψιστεί ως η ανάπτυ-

ξη ενός ολοκληρωµένου συστήµατος για την αναγνώριση της νοηµατικής γλώσσας. Η παρούσα

έρευνα επικεντρώνεται στην αυτόµατη επεξεργασία ϐίντεο νοηµατικής γλώσσας, στην εξαγωγή χα-

ϱακτηριστικών, στη µοντελοποίηση και τελικά στην αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας. Σε αυτά τα

πλαίσια αναπτύχθηκαν µέθοδοι για την οπτική επεξεργασία και εξαγωγή χαρακτηριστικών από

ϐίντεο νοηµατικής γλώσσας τα οποία σχετίζονται µε τους αρθρωτές όπως τα χέρια και το κεφάλι.

Επιπλέον αναπτύχθηκαν στατιστικές µέθοδοι για τη µοντελοποίηση και αναγνώριση της νοηµα-

τικής γλώσσας. Τέλος, αναπτύχθηκε ένα σύστηµα αναγνώρισης χειρονοµιών από πολυτροπικά

δεδοµένα, τα οποία περιλαµβάνουν οπτικές αλλά και ακουστικές ϱοές πληροφορίας. Πιο συγκε-

κριµένα αναπτύχθηκαν αλγόριθµοι για τη µοντελοποίηση και σύµµειξη των πολυτροπικών ϱοών

πληροφορίας, µε απώτερο στόχο την ανίχνευση και αναγνώριση πολυτροπικών χειρονοµιών.

8.1 Ερευνητική συνεισφορά και συµπεράσµατα

Οι ερευνητικές µας συνεισφορές µπορούν να συνοψισθούν στα ακόλουθα σηµεία :

• Αναπτύξαµε ένα σύστηµα εξαγωγής χαρακτηριστικών σχετιζόµενων µε τους αρθρωτές που

συµµετέχουν κατά τη διάρκεια άρθρωσης της νοηµατικής γλώσσας. Βασιστήκαµε στην ανί-

χνευση περιοχών χρώµατος δέρµατος κάνοντας χρήση ενός πιθανοτικού µοντέλου χρώµατος.

Στη συνέχεια εφαρµόσαµε µορφολογική επεξεργασία και κατάτµηση των εξαγόµενων µα-

σκών δέρµατος για την οµαλοποίησή τους. Για την επίλυση των επικαλύψεων, συνδυάσαµε

εµπρόσθια, οπίσθια γραµµική πρόβλεψη µε την τεχνική ταιριάσµατος προτύπου (template

matching). Τέλος, εφαρµόσαµε µεθόδους για την εξαγωγή κατάλληλων χαρακτηριστικών

διανυσµάτων που σχετίζονται µε τη ϑέση, την κίνηση και το σχήµα των αρθρωτών.

• Αναπτύξαµε ένα καινοτόµο σύστηµα για τη µοντελοποίηση και αναγνώριση ΝΓ µε δεδοµενο-

κεντρικές υποµονάδες. Για την κατάτµηση κάθε νοήµατος στις υποµονάδες από τις οποίες

αποτελείται, εφαρµόσαµε έναν αλγόριθµος κατάτµησης σε στατικά και δυναµικά τµήµατα ο

οποίος ϐασιζόταν στη µοντελοποίηση του προφίλ της ταχύτητας µε τη χρήση κρυφών Μαρ-

κοβιανών µοντέλων. Επιπλέον εφαρµόσαµε αλγορίθµους συσταδοποίησης για τα στατικά

και δυναµικά τµήµατα για την κατασκευή των στατικών και δυναµικών υποµονάδων. Τέ-

λος συνδυάσαµε τις στατικές και δυναµικές υποµονάδες για την κατασκευή ενός λεξικού

επιπέδου υποµονάδας. Το συνολικό σύστηµα αξιολογήθηκε σε προτυποποιηµένες ϐάσεις

δεδοµένων νοηµατικής γλώσσας και τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι η προσεγγιση αυτή παρου-
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σιάζει σηµαντικές ϐελτιώσεις σε σύγκριση µε σύγχρονες µεθόδους που έχουν παρουσιαστεί

στη διεθνή ϐιβλιογραφία.

• Αναπτύξαµε ένα καινοτόµο σύστηµα για τη µοντελοποίηση και αναγνώριση ΝΓ κάνοντας

χρήση γλωσσικής-ϕωνητικής πληροφορίας η οποία ήταν ενσωµατωµένη σε PDTS επιση-

µειώσεις. ΄Ετσι, κατασκευάσαµε PDTS υποµονάδες οι οποίες ήταν γλωσσικά και ϕωνητικά

ερµηνεύσιµες. Για την εκπαίδευση των PDTS υποµονάδων χρησιµοποιήσαµε HMMs και

επιπλέον προτείναµε τον αλγόριθµο εκπαίδευσης Iterative Training Algorithm (ITA). Τέ-

λος, η αναγνώριση της νοηµατικής γλώσσας έγινε χρησιµοποιώντας τα PDTS HMM µοντέλα

υποµονάδας και το PDTS λεξικό. Το προτεινόµενο σύστηµα οδήγησε σε ϐελτιώσεις στην ανα-

γνώριση ΝΓ σε σύγκριση µε µεθόδους οι οποίες ϐασίζονται σε δεδοµενοκεντρικές υποµονά-

δες, υποδεικνύοντάς µας έτσι την σπουδαιότητα της χρησιµοποίησης γλωσσικής-ϕωνητικής

πληροφορίας.

• Προτείναµε το πλαίσιο multi-stream switching probability distribution (MSSD) HMM για

τη µοντελοποίηση των υποµονάδων. Αυτό το πλαίσιο επιτρέπει µε έναν ϕορµαλιστικό τρόπο

να χρησιµοποιούνται διαφορετικά σετ διανυσµάτων χαρακτηριστικών, ανάλογα µε τον τύπο

της υποµονάδας που µοντελοποιείται χωρίς να γνωρίζουµε εκ των προτέρων τη χρονική

κατάτµηση στους διαφορετικούς τύπους υποµονάδων. Επιπλέον επεκτείναµε τα MSSD-

HMM µοντέλα µε στόχο τη σύµµειξη πολλαπλών ϱοών πληροφορίας : κίνηση, ϑέσης και

χειροµορφής του κυρίαρχου και δευτερεύοντος χεριού. Τέλος, αναπτύξαµε ένα σύστηµα για

την προσαρµογή των µοντέλων και του λεξικού υποµονάδας σε άγνωστο νοηµατιστή.

• Αναπτύξαµε ένα σύστηµα για την ανίχνευση και αναγνώριση χειρονοµιών από πολυτροπικά

δεδοµένα, τα οποία περιελάµβαναν οπτικές αλλά και ακουστικές ϱοές πληροφορίας. Συγκε-

κριµένα αυτό το σύστηµα εκµεταλλεύεται ϱοές πληροφοριών που σχετίζονται µε το χρώµα,

το ϐάθος και τη ϕωνή, όπως έχουν καταγραφεί από τον αισθητήρα Kinect. Η µοντελοποίηση

για κάθε ϱοή πληροφορίας ϐασίστηκε σε HMM µοντέλα χειρονοµιών. Για την εκπαίδευση

των HMM µοντέλων αναπτύξαµε ένα αυτόµατο σύστηµα ανίχνευσης δράσης (activity dete-

ction). Επιπλέον, προτείναµε ένα πιθανοτικό πολυτροπικό πλαίσιο σύµµειξης ϐασιζόµενο

στην επαναξιολόγηση των υποθέσεων αναγνώρισης και στα PaHMM. Τέλος, το προτεινόµενο

σύστηµα παρουσίασε σηµαντικές ϐελτιώσεις συγκρινόµενο µε προσφάτως δηµοσιευµένα α-

ποτελέσµατα από µεθόδους που συµµετείχαν στον διαγωνισµό πολυτροπικής αναγνώρισης

χειρονοµιών CHALEARN.

Με την µέχρι τώρα έρευνά µας συνεισφέραµε στην περιοχή της αναγνώρισης νοηµατικής γλώσ-

σας και πολυτροπικών χειρονοµιών. Οι επιδράσεις της έρευνας αυτής και των εφαρµογών της

αναµένεται να έχουν διεπιστηµονικό χαρακτήρα, όπως για παράδειγµα στη γλωσσολογία και ανά-

λυση των νοηµατικών γλωσσών καθώς και στην αυτόµατη επεξεργασία και επισηµείωση µεγάλων

σωµάτων ϐίντεο νοηµατικών γλωσσών. Επιπλέον η εφαρµογή τους στην αναγνώριση χειρονοµιών

ϑα οδηγήσει στην εξέλιξη και ϐελτίωση της επικοινωνίας ανθρώπου-µηχανής κάνοντάς την πιο

ϕυσική και άµεση.

8.2 Μελλοντικές ερευνητικές κατευθύνσεις

Σε αυτή την ενότητα κάνουµε µια σύνοψη των µελλοντικών κατευθύνσεων στις οποίες ϑα µπο-

ϱούσε να επεκταθεί η παρούσα έρευνά µας.

Μια αρκετά άµεση επέκταση των προτεινόµενων συστηµάτων είναι η εφαρµογή τους σε προ-

ϐλήµατα αναγνώρισης συνεχούς νοηµατικού λόγου. Στην έρευνά µας ασχοληθήκαµε σε ϐάθος µε

τη µοντελοποίηση των υποµονάδων που απαρτίζουν τη νοηµατική γλώσσα και πειραµατιστήκαµε

132



κυρίως σε προβλήµατα αναγνώρισης µεµονωµένων νοηµάτων. Επιπλέον εφαρµόσαµε τις προτει-

νόµενες µεθόδους σε ένα περιορισµένο πρόβληµα αναγνώρισης συνεχούς νοηµατικού λόγου, αλλά

παρόλα αυτά µια πιο συστηµατική ανάλυση και µελέτη σε ϐάσεις δεδοµένων συνεχούς νοηµατι-

κής γλώσσας αποτελεί µια σηµαντική επέκταση. Ο συνδυασµός των µεθόδων σύµµειξης, που

παρουσιάστηκε στα πλαίσια της αναγνώρισης πολυτροπικών χειρονοµιών, µε τη µοντελοποίηση

των υποµονάδων για τους σκοπούς της αναγνώρισης συνεχούς νοηµατικού λόγου, αποτελεί έναν

πολλά υποσχόµενο µελλοντικό στόχο.

Ακόµα, υπάρχει η δυνατότητα να επεκταθούν οι κύριες πτυχές του 2-S-U συστήµατος που

παρουσιάστηκε και ϐασίζεται στις δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες. Η γενίκευση του µε την χρη-

σιµοποίηση αυτόµατων τεχνικών για την επιλογή των κατάλληλων χαρακτηριστικών διανυσµάτων

(feature selection) [53] σε κάθε είδος υποµονάδας αποτελεί ενδιαφέρουσα προσέγγιση. Ο συνδυα-

σµός discriminative και generative µοντέλων αποτελεί άλλη µια πιθανή µελλοντική πορεία αυτής

της έρευνας.

΄Αλλες µελλοντικές επεκτάσεις αφορούν στην χρησιµοποίηση σχηµάτων σύµµειξης εκµεταλ-

λευόµενοι πρότερη ϕωνολογική γνώση για τη συσχέτιση των εµπλεκόµενων ϱοών πληροφορίας,

ϐασιζόµενοι σε γλωσσολογικές ερευνητικές εργασίες [118, 103, 119, 78]. Επιπλέον η χρησιµο-

ποίηση και άλλων ϱοών πληροφορίας όπως π.χ. οι εκφράσεις του προσώπου και η στάση του

σώµατος του νοηµατιστή [106, 5, 4]. Ακόµα, η εφαρµογή των προτεινόµενων συστηµάτων µε

σκοπό την αυτόµατη ϕωνητική επισηµείωση µεγάλων ϐάσεων δεδοµένων νοηµατικής γλώσσας,

αποτελεί επίσης µια πολύ ενδιαφέρουσα εφαρµογή της παρούσας έρευνας. Η κατεύθυνση αυ-

τή αναµένεται να ϐοηθήσει την γλωσσολογική έρευνα και ανάλυση µεγάλων ϐάσεων δεδοµένων

νοηµατικής γλώσσας, όπου οι ϕωνητικές επισηµειώσεις είναι απαραίτητες.

΄Οσον αναφορά το σύστηµα πολυτροπικής αναγνώρισης, πολλές επεκτάσεις του έχουν ενδια-

ϕέρον. Ενδεικτικά παραδείγµατα αποτελούν η γενίκευση του συστήµατος χρησιµοποιώντας ένα

επαναληπτικό σχήµα σύµµειξης το οποίο ϑα ανατροφοδοτεί τη διαδικασία εκπαίδευσης των στα-

τιστικών µοντέλων όπως και η εκµετάλλευση των στατιστικών εξαρτήσεων µεταξύ των πολλαπλών

ϱοών πληροφορίας. Ακόµα ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζει η ενσωµάτωση στα υπολογιστικά

µοντέλα, πρότερης γνώσης σχετικά µε τις χειρονοµίες, για παράδειγµα από την πλευρά της γλωσ-

σολογίας των χειρονοµιών ή την πολυτροπική εκδοχή τους. Εν κατακλείδι, λαµβάνοντας υπόψη τις

δυνατότητες του προτεινόµενου συστήµατος και το διεπιστηµονικό ενδιαφέρον για την αναγνώριση

πολυτροπικών χειρονοµιών το προτεινόµενο σύστηµα καλεί για περαιτέρω επέκταση και ανάλυση.
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