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Περίληψη

Ηπαρούσα διπλωµατική εργασία επικεντρώνεται στην υλοποίηση, επέκτα-
ση ενός συστήµατος αναγνώρισης της νοηµατικής γλώσσας. Η εφαρµογή αυ-
τή εµπίπτει στο ερευνητικό πεδίο της Αναγνώρισης Προτύπων και ειδικότερα
στον κλάδο της αλληλεπίδρασης ανθρώπου - µηχανής. Πιο συγκεκριµένα,
στην εργασία εξετάζονται όλα τα στάδια για την διαδικασία της αναγνώρισης,
και συγκεκριµένα τα στάδια της µοντελοποίησης της νοηµατικής γλώσσας,
της εκπαίδευσης των µοντέλων χρησιµοποιώντας κάθε κανάλι πληροφορίας
ξεχωριστά και τέλος του συνδυασµού των διαφορετικών καναλιών πληροφο-
ϱίας ώστε να παρθεί η τελική απόφαση (stream fusion). Ιδιαίτερη έµφαση
δίνεται στις µεθόδους που χρησιµοποιούνται για τον συνδυασµό των κανα-
λιών όπου εξετάζονται επεκτάσεις των HMM όπως τα Parallel και Product
HMMs.

Η εργασία είναι δοµηµένη σε τέσσερα κεφάλαια, κάθε ένα από τα οποία
ασχολείται µε ένα διαφορετικό υποπρόβληµα. Επίσης παρουσιάζονται α-
ποτελέσµατα για τις µεθόδους που χρησιµοποιήθηκαν τα οποία είναι πολύ
ενθαρρυντικά.

Λέξεις - Κλειδιά

αναγνώριση προτύπων, αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας, αλληλεπίδραση
ανθρώπου - µηχανής, µοντελοποίηση νοηµατική γλώσσας, Hidden Markov
Models, fusion, Parallel HMMs, Product HMMs.





Abstract

The goal of this thesis is to test, extend, develop a sign language recog-
nition system. This application is part of the more general research area
refferred to as -human - machine interaction- which is strongly realated
to the science and technology of Pattern Recognition. More specifically,
this thesis focuses on all the stages that are required for recognition, sign
language modeling, training each stream seperatly and streams fusion.
Special effort was made to the methods we used for streams fusion where
we test some exensions to HMMs like Parallel and Product HMMs.

This thesis is organized in four chapters, each of which focuses on a
separate subproblem of the Sign Language Recognition. Some first and
hopefull experiments are presented along with basic conclusions .

Keywords
Pattern Recognition, sign language recognition, human - machine in-

teraction, sign language modeling, Hidden Markov Models, fusion, Parallel
HMMs, Product HMMs.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η επιστήµη των ηλεκτρονικών υπολογιστών πρέπει να κάνει σηµαντικά
ϐήµατα ακόµα έτσι ώστε η επικοινωνία ανθρώπου - υπολογιστή να είναι αρ-
κετά ϕυσική. Για τον άνθρωπο (χρήστη) ο πιο ϕυσικός τρόπος επικοινωνία
µε τον υπολογιστή είναι µέσω της ϕωνής και των χειρονοµιών. Η αναγνώρι-
ση ϕωνής έχει κάνει µεγάλα ϐήµατα προόδου τα τελευταία χρόνια [19], ενώ
αντίθετα η αναγνώριση χειρονοµιών ϐρίσκεται ακόµα αρκετά πίσω [33, 4].
΄Οµως οι χειρονοµίες στην επικοινωνία µεταξύ ανθρώπων έχουν πολύ σηµαν-
τικό ϱόλο και παρέχουν πληροφορίες που η οµιλία από µόνη της δεν µπορεί
να δώσει [9]. ΄Ετσι η συµβολή και των δύο µαζί ϑα δηµιουργούσε ένα σύστηµα
επικοινωνίας ανθρώπου-υπολογιστή πιο ϕυσικό από το ήδη υπάρχον.

Τα πλεονεκτήµατα της αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας είναι αρκετά.
Πρώτον, η επικοινωνία ανθρώπων που έχουν προβλήµατα ακοής µε ανθρώπους
που δεν γνωρίζουν την Νοηµατική Γλώσσα (ΝΓ) είναι δύσκολη έως και αδύνα-
τη κάποιες ϕορές έτσι η δηµιουργία ενός συστήµατος αναγνώρισης ΝΓ ϑα
γεφύρωνε αυτό το επικοινωνιακό κενό.

∆εύτερον, τα ήδη υπάρχοντα συστήµατα που ϐασίζονται στην επικοινω-
νία µε οµιλία και αναγνώριση ϕωνής (speech-based interfaces) δεν ϐοηθάνε
καθόλου τους ανθρώπους µε προβλήµατα ακοής οπού ο ϐασικός τρόπος ε-
πικοινωνίας τους είναι µέσω της νοηµατικής γλώσσας µε αποτέλεσµα να α-
πωθούνται από τους υπολογιστές. ΄Ετσι εάν το επίπεδο της αναγνώρισης της
νοηµατικής γλώσσας πλησιάσει το επίπεδο της αναγνώρισης ϕωνής τότε ϑα
δώθει σοβαρό κίνητρο στην χρησιµοποίηση των υπολογιστών από αυτή την
οµάδα ανθρώπων.

Τρίτον, ένα αποτελεσµατικό σύστηµα αναγνώρισης ΝΓ όπως επίσης και
σύνθεσης ΝΓ ϑα ϐοηθήσει πάρα πολλούς ανθρώπους µε προβλήµατα ακοής
ώστε να µπορούν να παρευρεθούν σε συνέδρια, σεµινάρια, συζητήσεις οπού
η επικοινωνία γίνεται µέσω της οµιλίας.

Τέταρτον ένα τέτοιο σύστηµα ϑα δώσει µεγάλη ώθηση σε ερευνητικά πεδία
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όπως της Επεξεργασίας Φυσικής Γλώσσας. ΄Ενα από τα πρώτα ϐήµατα τα ο-
ποία πρέπει να γίνουν όταν έχουµε µια µεγάλη ϐάση δεδοµένων µε στόχο την
γλωσσική έρευνα είναι η αντιστοίχηση του τι ειπώθηκε και ποία ακριβώς χρο-
νική στιγµή από τον νοηµατιστή, των λεγόµενων µεταγραφών (transcriptions),
διαδικασία αρκετά κουραστική και χρονοβόρα για τον άνθρωπο. ΄Ετσι η αυ-
τοµατοποίηση αυτής της διαδικασίας µε την ϐοήθεια ενός υπολογιστή ϑα
ϐοηθούσε ιδιαίτερα. Με τα µέχρι τώρα συστήµατα αναγνώρισης που έχουν
δηµιουργηθεί αυτό είναι αδύνατον να πραγµατοποιηθεί.

1.1 Απεικόνιση του Συστήµατος Αναγνώρισης
της Νοηµατικής Γλώσσας

Η αναγνώριση της νοηµατικής γλώσσας όπως ϑα περιγραφεί σε αυτή την
διπλωµατική αποτελεί ένα κοµµάτι ενός πολύ µεγαλύτερου συστήµατος. Ο
στόχος αυτού του συστήµατος είναι η µετατροπή ακολουθίας νοηµάτων σε κε-
ίµενο (sign-to-text) που είναι παρόµοιο µε το σύστηµα µετατροπής λόγου σε
κείµενο (speech-to-text) που αναφέρεται για την αναγνώριση ϕωνής. Ουσια-
στικά από την µια έχουµε έναν άνθρωπο ο οποίος λέει κάτι στην νοηµατική
γλώσσα και από την άλλη το σύστηµα µας πρέπει να το µετατρέψει σε γραπτή
γλώσσα. Αρχικά αυτό µπορεί να ϕαίνεται απλό όµως στην πραγµατικότητα
το σύστηµα µπορεί να σπάσει σε τρία εξίσου δύσκολα και σηµαντικά συ-
στήµατα α) εξαγωγή οπτικών χαρακτηριστικών από το ϐίντεο που ϑέλουµε να
αναγνωρίσουµε ϐ) την αναγνώριση της πρότασης που είπε ο νοηµατιστής γ)
την µετατροπή της πρότασης αυτής που αναγνωρίσαµε σε µορφή που µπο-
ϱεί ένας άνθρωπος να διαβάσει. ΄Ενα παράδειγµα µπορούµε να δούµε στο
Σχήµα 1.1.

Στο πρώτο στάδιο εξάγουµε την απαραίτητη πληροφορία από κάθε πλα-
ίσιο (frame) του ϐίντεο (όπως την ϑέση των δύο χεριών του νοηµατιστή πάνω
στην εικόνα, το σχήµα των χεριών του (χειροµορφή) και την διεύθυνση που
δείχνει η χειροµορφή). Αυτή την πληροφορία την ονοµάζουµε διάνυσµα χα-
ϱακτηριστικών (features vector) και αντιπροσωπεύει ένα πλαίσιο (frame) από
ολόκληρο το ϐίντεο. Τελικά υπολογίζοντας τα διανύσµατα χαρακτηριστικών
για κάθε πλαίσιο του ϐίντεο δηµιουργούµε µια ακολουθία διανυσµάτων χα-
ϱακτηριστικών η οποία περιέχει την απαραίτητη πληροφορία για όλο το ϐίν-
τεο.

Στο δεύτερο στάδιο χρησιµοποιώντας την ακολουθία διανυσµάτων χαρα-
κτηριστικών επιτυγχάνουµε την αναγνώριση των νοηµάτων που εµφανίζονται
στο υπό ανάλυση ϐίντεο. ∆ηλαδή ουσιαστικά προσπαθούµε να αναγνωρίζου-
µε ποιο νόηµα ειπώθηκε και σε ποια χρονική στιγµή. ΄Ενα πολύ σηµαντικό
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Σχήµα 1.1: ΄Ενα ολοκληρωµένο σύστηµα Αναγνώρισης Νοηµατικής Γλώσσας.
Στα πλαίσια αυτής της διπλωµατικής ϑα ασχοληθούµε µε το προτελευταίο
στάδιο (Αναγνώριση Νοηµάτων)
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σηµείο είναι ότι σε αυτό το στάδιο δεν έχει καµία σηµασία το ποια νοηµατική
γλώσσα χρησιµοποιήθηκε.

Στο τρίτο και τελευταίο στάδιο µετατρέπουµε την πρόταση που αναγνω-
ϱίσαµε σε µορφή που µπορεί ένας άνθρωπος να διαβάσει ανάλογα µε την
γλώσσα που χρησιµοποίησε ο νοηµατιστής.

΄Ετσι από τα παραπάνω διαπιστώνουµε ότι η δηµιουργία ενός συστήµατος
αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας απαιτεί την συµβολή τριών µεγάλων επι-
στηµονικών πεδίων. Πρώτον της ΄Ορασης Υπολογιστών (Computer Vision) για
την εξαγωγή των οπτικών χαρακτηριστικών από το ϐίντεο. ∆εύτερον της Ανα-
γνώρισης Προτύπων (Pattern Recognition) για την αναγνώριση των νοηµάτων
που αναπαριστάται από το σήµα δεδοµένων. Τρίτον της Επεξεργασία Φυ-
σικής Γλώσσας για την εξαγωγή της πρότασης που αναγνωρίσαµε σε µορφή
που µπορεί ένας άνθρωπος να διαβάσει.

Σε αυτή τη διπλωµατική εργασία ϑα ασχοληθούµε µόνο µε το στάδιο, της
αναγνώριση νοηµάτων.

1.2 Η Σχέση µε την Αναγνώριση Φωνής

Σε αυτή την διπλωµατική ϑα αναφέροµαι συχνά στην αναγνώριση ϕωνής
και ο λόγος είναι ότι σχετίζεται αρκετά µε την αναγνώριση νοηµατικής γλώσ-
σας. Λόγο της πολυετούς εµπειρίας που υπάρχει στην αναγνώριση ϕωνής
µας δίνεται η δυνατότητα να µην ξεκινάµε από το µηδέν µε αποτέλεσµα να
µην χρειάζεται να λύσουµε κάθε νέο πρόβληµα που συναντάµε αφού τα πε-
ϱισσότερα έχουν ήδη αντιµετωπιστεί. Η τωρινή κατάσταση στην Αναγνώριση
Νοηµατικής Γλώσσας είναι αρκετά πίσω από την Αναγνώριση Φωνής. Για
αυτό το λόγο ϑα κάνουµε µια σύνοψη πάνω στην Αναγνώριση Φωνής.

Η είσοδος και η έξοδος ενός συστήµατος αναγνώρισης ϕωνής είναι πα-
ϱόµοιες µε αυτές του συστήµατος αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας. Η ε-
ίσοδος είναι µια ακολουθία από διανύσµατα χαρακτηριστικών που αντιπρο-
σωπεύουν τις ακουστικές ιδιότητες της ϕράσης που εκφωνήθηκε. Στόχος του
συστήµατος είναι να αναγνωριστεί από τα διανύσµατα χαρακτηριστικών τι
ειπώθηκε και ποια χρονική στιγµή.

Το αρχικό ϕωνητικό σήµα που παίρνουµε από την καταγραφή µε την
ϐοήθεια ενός µικροφώνου δεν είναι δόκιµο για αναγνώριση. ΄Ετσι το πρώτο
ϐήµα που πρέπει το σύστηµα µας να κάνει είναι να αναπαραστήσει το ϕω-
νητικό σήµα σε µια µορφή όπου η αναγνώριση ϑα είναι εφικτή. ΄Εχει γίνει
µεγάλη έρευνα για αυτή την αναπαράσταση και δύο παραδείγµατα µετασχη-
µατισµών που χρησιµοποιούνται αρκετά είναι filter bank ϐασισµένο στον Fast
Fourier Transform [6] και linear predictive coding η οποία µειώνει το µέγε-
ϑος του κωδικοποιηµένου σήµατος προβλέποντας τις τιµές µε την ϐοήθεια των
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προηγούµενων [24], [25]. Οι συγκεκριµένοι τρόποι αναπαράστασης δεν είναι
χρήσιµοι στην αναγνώριση νοηµατικής λόγο τις διαφοράς µεταξύ ϕωνητικών
και ϐίντεο σηµάτων.

Το επόµενο ϐήµα είναι η αναγνώριση µέσω της ακολουθίας των διανυ-
σµατικών χαρακτηριστικών. Στο σηµείο αυτό η σχέση µε την αναγνώριση
νοηµατικής γλώσσας είναι πολύ µεγάλη. Το µεγάλο πρόβληµα είναι η µετα-
ϐλητότητα των χαρακτηριστικών. Ακόµα και αν το ίδιο πρόσωπο εκφέρει την
ίδια λέξη δύο ϕορές το ακουστικό σήµα δεν ϑα είναι ακριβώς το ίδιο και τις
δύο ϕορές µε αποτέλεσµα να πρέπει να δηµιουργηθούν µοντέλα τα οποία να
είναι ανεπηρέαστα από αυτή την µεταβλητότητα.

Μια πολύ γνωστή µέθοδος που χρησιµοποιήθηκε είναι -η λεγόµενη- ¨
template matching¨. Με αυτή την µέθοδο τα διανύσµατα χαρακτηριστικών
συγκρίνονταν µε τα προκαθορισµένα µοντέλα µας και το αποτέλεσµα ήταν
η επιλογή του µοντέλου που ταίριαζε καλύτερα. Στις µέρες µας όµως χρη-
σιµοποιείται ένα είδος στατιστικών µοντέλων που ονοµάζεται Hidden Mar-
kov models (HHMs) [23]. Κάθε ακουστικό σήµα αντιπροσωπεύεται από ένα
σύνολο πιθανοτικών µοντέλων, ένα HMM για κάθε λέξη και η αναγνώριση
εστιάζεται στο να ϐρεθεί το σύνολο των µοντέλων τα ϑα έχουν την µεγαλύτερη
πιθανότητα να αντιπροσωπεύουν το συγκεκριµένο ϕωνητικό σήµα. ΄Ετσι χρη-
σιµοποιώντας πιθανοτικά µοντέλα επιτυγχάνεται η ανεξαρτητοποίηση από την
µεταβλητότητα που υπάρχει στα ϕωνητικά σήµατα.

Επίσης ένα ακόµα µεγάλο πλεονέκτηµα που έχουν τα HMMs είναι ότι
µπορούν να εκπαιδευτούν αυτόµατα. Η διαδικασία εκπαίδευσης των µον-
τέλων είναι η εξής : δίνεται στο σύστηµα ένα σύνολο από δεδοµένα όπου
έχει καταγραφεί η αντιστοιχία τους µε την γλώσσα που έχει χρησιµοποιηθεί
δηλαδή κάθε δεδοµένο εκπαίδευσης γνωρίζουµε τι σηµαίνει. Μετά µε την
ϐοήθεια κάποιων µαθηµατικών συναρτήσεων ϱυθµίζουµε τις παραµέτρους
των µοντέλων µας µεγιστοποιώντας την πιθανότητα σωστής αναγνώρισης των
δεδοµένων εκπαίδευσης [23].

Για την αξιολόγηση του συστήµατος χρησιµοποιούµε ένα άλλο σύνολο δε-
δοµένων το οποίο ονοµάζουµε test data set όπου και σε αυτό γνωρίζουµε την
αντιστοιχία του κάθε ϕωνητικού σήµατος µε το τι έχει ειπωθεί έτσι µπορούµε
να συµπεράνουµε κατά πόσο αποτελεσµατική είναι η αναγνώριση που έκανε
το σύστηµα µας. Βασικός κανόνας είναι να µην έχουµε χρησιµοποιήσει δε-
δοµένα από το test data set στο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης γιατί τότε η
αξιολόγηση δεν ϑα είναι ενδεικτική.

Γνωρίζοντας ότι τα HMMs µοντέλα έχουν πολύ καλά αποτελέσµατα στην
αναγνώριση ϕωνής ϐγάζουµε το συµπέρασµα ότι ϑα µπορούσαµε να τα χρη-
σιµοποιήσουµε και στην αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας.

Υπαρχουν δύο ϐασικά προβλήµατα στην αναγνώριση ϕωνής : 1)Αναγνώρι-
ση µεµονωµένων λεξεων. Κάθε λέξη έχει εκφωνηθεί ξεχωριστά χωρίς να υ-
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πάρχουν συµφραζόµενα και η αρχή και το τέλος είναι καθορισµένα. 2) Ανα-
γνώριση συνεχούς λόγου. Το πρόβληµα είναι δυσκολότερο για τους λόγους
που αναφέρονται παρακάτω.

Πρώτον εάν δεν έχουν οριστεί το όρια για την κάθε λέξη τότε το σύστηµα
αναγνώρισης ϑα πρέπει από µόνο του να κάνει -όπως λέγεται- κατάτµηση
(segmentation), πρόβληµα πολύ δύσκολο και για την αναγνώριση ϕωνής αλ-
λά και για την νοηµατική γλώσσα. ∆εύτερον η αναγνώριση συνεχούς λόγου
έχει να κάνει µε ολόκληρες προτάσεις µε αποτέλεσµα η κάθε λέξη να επηρε-
άζεται από τα συµφραζόµενα λόγω της γραµµατικής που επιβάλλεται. ΄Ετσι
πχ η λέξη ¨διαβάζω¨ µπορεί στην συγκεκριµένη πρόταση να είναι ¨διάβαζα¨
εάν η πρόταση αναφέρεται στο παρελθόν.

Προβλήµατα όπως το παραπάνω ήταν αδύνατον να λυθούν αν µοντελο-
ποιούσαµε κάθε λέξη ξεχωριστά γιατί πρώτον ο αριθµός των µοντέλων µας ϑα
αύξανε δραµατικά µε την αύξηση του λεξιλογίου και δεύτερον είναι αδύνατον
να ϐρεθεί αρκετός αριθµός εκφωνήσεων για την κάθε λέξη έτσι ώστε να µπο-
ϱεί να γίνει σωστά η εκπαίδευση. Μια ιδέα η οποία έλυσε το πρόβληµα αυτό
ήταν να γίνει µοντελοποίηση των ϕωνηµάτων που συντελούν στην δηµιουργία
µιας λέξης όπου ο αριθµός τους είναι περιορισµένος και ανεξάρτητος από το
εύρος λεξιλογίου που ϑα χρησιµοποιήσουµε. ΄Ετσι, µε αυτή την ιδέα η ανα-
γνώριση µεγάλου εύρους λεξιλογίου και συνεχούς λόγου µπορούσε πλέον να
είναι εφικτή.

Βασιζόµενοι σε αυτή την ιδέα ϑα µπορούσαµε να εφαρµόσουµε το ίδιο και
στην αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας µε την διαφορά ότι αυτό το σπάσιµο
είναι πολύ πιο δύσκολο µέχρι στιγµής. Αυτός ϑα µπορούσε να είναι ένας
λόγος για τον οποίο η αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας είναι πιο πίσω από
την αναγνώριση ϕωνής.

1.3 Σχετική ΄Ερευνα

∆υο είναι τα ϐασικά πεδία επιστηµονικού ενδιαφέροντος, που έχουν ως
αντικείµενο την Νοηµατική Γλώσσα. Το πρώτο επικεντρώνεται στη µετατροπή
τµηµάτων γραπτού ή προφορικού λόγου σε τµήµατα λόγου µιας Νοηµατικής
Γλώσσας ενώ τι δεύτερο, που παρουσιάζει και τις περισσότερες δυσκολίες,
ασχολείται µε την αναγνώριση νοηµάτων και την απόδοσή τους στην οµιλου-
µένη γλώσσα.

΄Οσον αφορά το δεύτερο επιστηµονικό πεδίο τα Συστήµατα Αναγνώρισης
ΝΓ διακρίνονται σε εκείνα που χρησιµοποιούν ηλεκτροµηχανικές µονάδες,
όπως τα γάντια δεδοµένων (data-gloves) και σε συστήµατα τα οποία εκµεταλ-
λεύονται τεχνικές επεξεργασίας εικόνας. Τα συστήµατα της δεύτερης κατη-
γορίας εστιάζουν το ενδιαφέρον τους στην αναγνώριση ακολουθιών εικόνων,
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καθεµιά από τις οποίες αντιστοιχεί σε ένα ή περισσότερα νοήµατα. Είναι λο-
γικό ότι το επίπεδο δυσκολίας συστηµάτων Αναγνώρισης ΝΓ µε επεξεργασία
εικόνας, που αποτελεί µέρος της αναγνώρισης, αυξάνει σε σχέση µε συστήµα-
τα που χρησιµοποιούν data-gloves για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών.

΄Εχουν γίνει πολλές διαφορετικές προσεγγίσεις και έχουν υλοποιηθεί ποι-
κίλα συστήµατα αναγνώρισης. Οι Doner και Hagen στο [3] περιγράφουν δύο
τµήµατα ενός συστήµατος αναγνώρισης της Αµερικάνικης ΝΓ: έναν ανιχνευ-
τή χεριού (hand tracker) και έναν ASL-parser. Ο ανιχνευτής χεριού εξάγει
από ακολουθίες εικόνων πληροφορίες, που αφορούν στην χειροµορφή, τη
ϑέση και την κίνηση του χεριού. Ο νοηµατιστής ϕοράει ένα Ϲευγάρι γάντια
µε χρώµατισµένες τις ϑέσεις των κλειδώσεων και των ακροδακτύλων, για να
διευκολυνθεί η διαδικασία αναγνώρισης.

Οι Waldron και Kim στο [34] χρησιµοποιούν Νευρωνικά ∆ίκτυα Πίσω ∆ι-
άδοσης ( Back-propagation Neural Networks) για την αναγνώριση µεµονω-
µένων νοηµάτων της Αµερικάνικης ΝΓ. Τα στοιχεία που δίνονται ως είσοδοι
στο σύστηµα αφορούν στη ϑέση και το σχήµα του χεριού και λαµβάνονται
µέσω ενός γαντιού δεδοµένων (data-glove). Στο πρώτο επίπεδο του συστήµα-
τος υπάρχουν 4 Νευρωνικά ∆ίκτυα, καθένα από τα οποία αναγνωρίζει µια
διαφορετική κατηγορία ϕωνολογικών στοιχείων της ΑΝΓ. Συνολικά αναγνω-
ϱίζονται 36 χειροµορφές, 10 ϑέσεις χεριού, 11 προσανατολισµού χεριού και
11 κατευθύνσεις κίνησης χεριού, χρησιµοποιώντας το σύστηµα του Stokoe’s
για τα transcriptions [30], χωρίζοντας την χειροµορφή από την γωνία περι-
στροφής, και την κίνηση του κάθε νοήµατος. Τα στοιχεία αυτά συνδυαζόµενα
µεταξύ τους προσδιορίζουν συγκεκριµένα νοήµατα της ΑΝΓ.

Οι Ong και Bowden στο [21] παρουσίασαν µια πρωτότυπη προσέγγιση για
την εκπαίδευση ενός ανιχνευτή χεριών ο οποίος δεν ήταν µόνο ικανός να
κάνει ανίχνευση των χεριών στην εικόνα αλλά και να κάνει ταξινόµηση ως
προς την χειροµορφή χρησιµοποιώντας ένα -Boosted Classifier Tree-.

Ο Holden στο [15] παρουσιάζει ένα σύστηµα αναγνώρισης στατικών και
δυναµικών νοηµάτων της Αυστραλιανής Νοηµατικής Γλώσσας. Για την εξα-
γωγή χαρακτηριστικών του χεριού χρησιµοποιείται ένα καταλλήλως χρωµα-
τισµένο στις αρθρώσεις των δακτύλων γάντι. Σχηµατίζοντας, έτσι, ακολουθίες
διανυσµάτων χαρακτηριστικών που αντιστοιχούν σε νοήµατα. Η ταξινόµηση
των ακολουθιών πραγµατοποιείται µε ένα Προσαρµοζόµενο Ασαφές ΄Εµπειρο
Σύστηµα.
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1.3.1 Συστήµατα Αναγνώρισης Νοηµατικής Γλώσσας µε
Μαρκοβιανά µοντέλα

Θα δώσω ιδιαίτερη έµφαση σε συστήµατα αναγνώρισης ΝΓ, που ϐασίζονται
στα Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα αφού αυτά ϑα χρησιµοποιηθούν για την
µοντελοποίηση της ΕΝΓ στα πλαίσια αυτής της διπλωµατικής. Παρακάτω ϑα
κάνω µια ανασκόπηση σχετικών εργασιών.

Ο Bowden και οι συνεργάτες του στο [4] παρουσίασαν µια προσέγγιση για
την αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας χρησιµοποιώντας ένα λεξικό που περιε-
λάµβανε 43 διαφορετικά νοήµατα µε ποσοστό αναγνώρισης 97,67% χρησιµο-
ποιώντας µικρό αριθµό δεδοµένων εκπαίδευσης. Το κλειδί της προσέγγισης
αυτής ήταν ότι χρησιµοποίησαν 2 στάδια για την ταξινόµηση (classification)
στο πρώτο κάνανε εξαγωγή χαρακτηριστικών για την χειροµορφή και για την
κίνηση των χεριών και στο δεύτερο στάδιο χρησιµοποίησαν HMM σε συνδυα-
σµό µε Independent Component Analysis για την τελική απόφαση.

Οι Ong και Ranganath στο [22] έκαναν µια γενική επισκόπηση για την
εξαγωγή χαρακτηριστικών και τις µεθόδους ταξινόµησης για την νοηµατι-
κή γλώσσα. Επίσης ασχολήθηκαν µε την µοντελοποίηση των µεταβάσεων
που εισάγονται κατά την εκτέλεση δυο διαφορετικών νοηµάτων στην συνε-
χή νοηµατική γλώσσα και την ανεξαρτησία από τον νοηµατιστή κ.α. Ακόµα
πρότειναν µελλοντικές προεκτάσεις της έρευνας πάνω στην αναγνώρισης της
νοηµατική γλώσσα.

Οι Staner και Pentland στο [27] κατέγραψαν εικόνες ϐίντεο και χρησιµο-
ποίησαν ένα σύστηµα HMMs µε την ίδια τοπολογία 4 καταστάσεων για όλα
τα νοήµατα. Ο νοηµατιστής ϕορούσε µονόχρωµα υφασµάτινα γάντια. Στο
[28] οι ίδιοι ερευνητές υλοποίησαν και µια δεύτερη κατηγορία πειραµάτων
κατά την οποία ο νοηµατιστής δε ϕοράει γάντια. Τα στοιχεία, που χρησιµο-
ποίησαν για την εκπαίδευση των µαρκοβιανών µοντέλων, σχετίζονται µε την
ϑέση του χεριού ως προς το σώµα του νοηµατιστή και όχι µε την ακριβή πε-
ϱιγραφή του σχήµατος του χεριού. Το πλήθος των λέξεων που εξετάστηκαν
σε όλες τις παραπάνω εργασίες είναι 40 και πέτυχαν αναγνώριση από 92%
µέχρι 99%. Ωστόσο χρησιµοποίησαν µια αυστηρά καθορισµένη γραµµατική
και πολύ απλές συντακτικά προτάσεις.

Οι Bauer,Hienz και Kraiss στο [14] παρουσιάζουν ένα σύστηµα αναγνώρι-
σης προτάσεων της Γερµανικής Νοηµατικής Γλώσσας (ΓΝΓ). Οι προτάσεις
σχηµατίστηκαν από ένα λεξιλόγιο 52 νοηµάτων και ήταν γραµµατικά σωστές,
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ακολουθώντας του κανόνες της ΓΝΓ. Στο σύστηµα χρησιµοποιήθηκαν HMMs
διαφορετικών τοπολογιών. Χρησιµοποίησαν HMMs µε µικρό αριθµό κατα-
στάσεων για την µοντελοποίηση µικρών νοηµάτων και HMMs µε µεγάλο αριθ-
µό καταστάσεων για νοήµατα µε µεγαλύτερη χρονική διάρκεια. Το σύστηµα
χρησιµοποίησε ταυτόχρονα ένα στοχαστικό γλωσσικό µοντέλο το οποίο λάµ-
ϐανε υπόψη του τις πιθανότητες εµφάνισης απλών νοηµάτων ή νοηµάτων σε
ακολουθία και πέτυχε 95% ακρίβεια αναγνώρισης.

Ο Kadous χρησιµοποιώντας Power Gloves πέτυχε αναγνώριση 95 µεµονω-
µένων νοηµάτων µε ποσοστό επιτυχίας 80% δίνοντας έµφαση στην ταχύτητα
των υπολογιστικών µεθόδων [17] . Ο K. Grobel και M. Assam χρησιµοπο-
ίησαν HMMs για την αναγνώριση 262 µεµονωµένων νοηµάτων µε ποσοστά
επιτυχίας 91,3% κάνοντας την εξαγωγή χαρακτηριστικών από νοηµατιστές οι
οποίοι ϕορούσαν χρωµατιστά γάντια [13].

Οι Wang, Gao, και Ma ϐασιζόµενοι σε HMMs περιέγραψαν ένα σύστη-
µα αναγνώρισης µεµονωµένων λέξεων της κινέζικης νοηµατικής γλώσσας µε
µεγάλο λεξιλόγιο που περιελάµβανε πάνω από 5000 νοήµατα [5]. Χρησι-
µοποίησαν τεχνικές από την αναγνώριση ϕωνής όπως clustering Gaussian
probabilities και fast matching για να επιτύχουν σε πραγµατικό χρόνο (real-
time) αναγνώριση µε ποσοστά επιτυχίας 95%.

Οι Vogler και Metaxas στα [32, 31, 33] ασχολήθηκαν µε την συνεχή νοηµα-
τική γλώσσα ϐασιζόµενοι σε HMMs και χωρίζοντας τα νοήµατα σε ϕωνήµατα
σε αντιστοιχία µε την αναγνώριση ϕωνής µε ένα µοντέλο Movements-Hold.
Επίσης χώρισαν τα χαρακτηριστικά σε ξεχωριστά κανάλια πληροφορίας σύµ-
ϕωνα µε το σύστηµα του Stokoe’s και χρησιµοποίησαν Parallel HMMs για τον
συνδιασµό τους. Τα αποτελέσµατα ήταν πολύ καλά µε συνέπεια τα τελευταία
χρόνια τα PaHHMs να έχουν αρχίσει να χρησιµοποιούνται αρκετά.

Στους Πίνακες 1.1 και 1.2 ϐλέπουµε τα αποτελέσµατα όπου έχουµε συ-
νοψίσει από σχετικές έρευνες που έχουν γίνει στην αναγνώριση νοηµατικής
γλώσσας. Στον πίνακα 1.1 έχουν χρησιµοποιηθεί ηλεκτροµηχανικές µονάδες
για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών ενώ στον Πίνακα 1.2 έχουν χρησιµο-
ποιηθεί µέθοδοι όρασης υπολογιστών για την επεξεργασία εικόνας.

΄Οπου οι συντοµογραφίες που χρησιµοποιήσαµε ϕαίνονται παρακάτω:
I/C: isolated ή Continuous signing.
S/B:Singe hand ή Both hands
(a) Μακριά ϱούχα
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Work Νοήµατα I/C S/B Classification methods Rec
%

Fang [10] 208 CSL C B HMM, SOFM 92.1
Kadous [17] 95 ASL I S Instance-based lerning 80

Decision tree learning
Wang [5] 5119 CSL I B HMM model 92.8

sequential subunits
Wang [5] 5119 CSL C B HMM model 86.2

sequential subunits

Πίνακας 1.1: Αποτελέσµατα προηγούµενων ερευνών Αναγνώρισης ΝΓ µε εξα-
γωγή χαρακτηριστικών χρησιµοποιώντας ηλεκτροµηχανικές µονάδες πχ Da-
taGloves

Work Νοήµατα I/C S/B Classification Restrictions Rec
methods Features %

Assan [1] 262 NSL I B HMM a,b,c | 2D 91.3
moment-based

Assan [1] 262 NSL C B HMM a,b,c | 2D 91.3
moment-based

Bauer [2] 100 GSL I S HMM a,b,c | 2D 92.5
moment-based

Cui [7] 28 ASL I S PCA+MDA d,e,f,h,i | 2D 93.2
segmented

handposition
Starner [29] 40 ASL C B HMM a,d,e,g | 2D 92-98

moment-based
Vogler [31] 22 ASL C B HMM + 95.5

PaHMM

Πίνακας 1.2: Αποτελέσµατα προηγούµενων ερευνών Αναγνώρισης ΝΓ µε ε-
ξαγωγή χαρακτηριστικών χρησιµοποιώντας µεθόδους ΄Ορασης Υπολογιστών

(b) Χρωµατιστά Γάντια
(c) Οµοιόµορφο background
(d) Complex αλλά σταθερό background
(e) Κεφάλι/πρόσωπο σταθερά ή πολύ µικρή κίνηση σε σχέση µε τα χέρια
(d) ∆ιαρκείς κίνηση των χεριών
(g) Συγκεκριµένη ϑέση του σώµατος και στάση ή συγκεκριµένη αρχική

ϑέση των χεριών
(h) Το αριστερό χέρι ή/και το κεφάλι ϐρίσκονται εκτός της εικόνας
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(i) Περιορισµένο λεξιλόγιο έτσι ώστε να µην έχουµε επικάλυψη χεριών και
προσώπου

Αξίζει να σηµειωθεί ότι τα αποτελέσµατα στους πίνακες είναι ενδεικτικά
και ότι δεν έχουν νόηµα οι συγκρίσεις τη στιγµή που δεν έχουν γίνει πει-
ϱάµατα στην ίδια ϐάση δεδοµένων.

1.4 Ερευνητικοί Στόχοι

Η παρούσα διπλωµατική εργασία ασχολείται µε την κατασκευή ενός ολο-
κληρωµένου συστήµατος αναγνώρισης µεµονωµένων νοηµάτων της ελληνικής
νοηµατικής γλώσσας ϐασιζόµενο σε οπτικά χαρακτηριστικά που έχουν προ-
κύψει από την επεξεργασία εικόνας µε µεθόδους της ΄Ορασης Υπολογιστών.
Συνολικά λοιπόν η έρευνα µας επικεντρώθηκε στα παρακάτω σηµεία :

• Μοντελοποίηση της Νοηµατικής Γλώσσας (Κεφάλαιο 2)

• Εκπαίδευση των µοντέλων χρησιµοποιώντας κάθε κανάλι πληροφορίας
(stream) ξεχωριστά (Κεφάλαιο 4)

• Τελικός συνδυασµός των καναλιών (streams fusion) (Κεφάλαιο 5)

Μοντελοποίηση της Νοηµατικής Γλώσσας

∆ηµιουργήσαµε ένα µοντέλο για κάθε νόηµα (Sign - level modeling).
Κάθε µοντέλο το χωρίσαµε σε τέσσερα διαφορετικά κανάλια πληροφορίας.
Το πρώτο κανάλι αναφέρεται στην ϑέση - κίνηση του πρωτεύων (Strong) χε-
ϱιού που είναι το χέρι το οποίο εκτελεί τα νοήµατα που εκτελούνται µε το
ένα χέρι και συνήθως είναι το δεξί. Το δεύτερο κανάλι αναφέρεται στην χειρο-
µορφή του πρωτεύων (Strong) χεριού. Το τρίτο κανάλι αναφέρεται στην ϑέση
- κίνηση του δευτερεύων (Weak) χεριού που είναι το αντίθετο χέρι από το
strong και το τέταρτο κανάλι αναφέρεται στην χειροµορφή του δευτερεύων
(Weak) χεριού.

Εκπαίδευση κάθε καναλιού (stream) ξεχωριστά

Για την εκπαίδευση των µοντέλων χρησιµοποιώντας κάθε κανάλι πληρο-
ϕορίας (stream) ξεχωριστά χρησιµοποιήθηκαν απλά HMM µοντέλα. Η επι-
λογή των HMM ϐασίστηκε πρώτον στην ανάγκη τα µοντέλα µας να είναι ανε-
πηρέαστα από την µεταβλητότητα που εµφανίζεται στην εκτέλεση νοηµάτων.
∆εύτερον στην ικανότητα των HMM να αναγνωρίζουν ακολουθίες δεδοµένων
και τρίτον στην δυνατότητα που έχουν να παραµένουν στην ίδια κατάσταση



32 Εισαγωγή

για περισσότερα του ενός χρονικά διαστήµατα, µε αποτέλεσµα να έχουν την
δυνατότητα να αναγνωρίζουν διαφορετικού µήκους ακολουθίες εικόνων, οι
οποίες αντιστοιχούν στην ίδια λέξη.

Για το κανάλι της ϑέσης - κίνησης χρησιµοποιήσαµε ένα left-right HMM
6 καταστάσεων ενώ για το κανάλι της χειροµορφής χρησιµοποιήσαµε ένα
left-right HMM 5 καταστάσεων.

Τελικός συνδυασµός των καναλιών (streams fusion)

Για τον συνδυασµό των καναλιών (streams fusion) της ϑέσης - κίνησης και
της χειροµορφής των χεριών χρησιµοποιήσαµε δύο διαφορετικές επεκτάσεις
των HMM τα Parallel HMM (PaHMM) και τα Product HMM (PHMM). Τα κα-
λύτερα αποτελέσµατα τα είχαµε µε τα PaHMM όµως και τα αποτελέσµατα
χρησιµοποιώντας τα PHMM ήταν πολύ ενθαρρυντικά για περισσότερες λε-
πτοµέρειες ϐλ. Κεφάλαιο 5.



Κεφάλαιο 2

Μοντελοποίηση Ελληνικής
Νοηµατικής Γλώσσας

Στόχος αυτής της διπλωµατικής είναι η µοντελοποίηση της ελληνικής νοη-
µατικής γλώσσας (ΕΝΓ) µε σκοπό την αναγνώριση µεµονωµένων λέξεων. Σε
αυτό το κεφάλαιο ϑα κάνω µια σύντοµη περιγραφή της Νοηµατικής Γλωσ-
σάς και ϑα αναφερθώ σε µερικές µοντελοποιήσεις που χρησιµοποιήθηκαν
στο παρελθόν όπως το σύστηµα του Stokoe [30], το µοντέλο Movement-Hold
που περιγράφτηκε από τους Vogler,Metaxa [31] και το Fenomic µοντέλο που
περιγράφτηκε από τους B.Bauer και K-F.Kraiss [2]. Επίσης ϑα αναφέρω
την µοντελοποίηση που χρησιµοποίησα στα πλαίσια αυτής της διπλωµατικής
όπως και τα προβλήµατα που συνάντησα.

2.1 Βασικά

Η ΕΝΓ χρησιµοποιείται σαν πρωταρχικός τρόπος επικοινωνίας από ένα
µεγάλο αριθµό ανθρώπων, οι οποίοι έχουν προβλήµατα ακοής ή οµιλίας.
Τα γλωσσικά µέσα που χρησιµοποιεί η ΕΝΓ (όπως και οι άλλες νοηµατικές
γλώσσες) για να διατυπώσει τις έννοιες και για να δηµιουργήσει µορφολογία
και σύνταξη, ϐασίζονται στην κίνηση των χεριών, στην στάση ή στην κίνηση
του σώµατος, και στην έκφραση του προσώπου. Οι ϐασικές µονάδες του
λόγου (τις οποίες η επιστήµη της γλωσσολογίας ονοµάζει γλωσσικά σηµεία)
της ΕΝΓ ονοµάζονται νοήµατα. Τα νοήµατα µπορούν να έχουν λεξική ή
γραµµατική σηµασία, ακριβώς όπως τα µορφήµατα και οι λέξεις στις ϕυσικές
γλώσσες.

Τα νοήµατα δεν πρέπει να συγχέονται µε το δακτυλικό αλφάβητο, το ο-
ποίο είναι απλώς ένας τρόπος µεταγραφής του ελληνικού αλφαβήτου. Οι
νοηµατιστές, ως ϕυσικοί οµιλητές της ΕΝΓ, χρησιµοποιούν το δακτυλικό αλ-
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ϕάβητο είτε για να αποδώσουν τα ακρώνυµα και τα κύρια ονόµατα, είτε για
να σχηµατίσουν νοήµατα στα οποία τα στοιχεία του δακτυλικού αλφαβήτου
χρησιµοποιούνται ως χειροµορφές. Για παράδειγµα, το νόηµα που σηµαίνει
¨κοινωνία¨ σχηµατίζεται από το ¨κ¨ του δακτυλικού αλφαβήτου σε συνδυασµό
µε κίνηση.

Το χαρακτηριστικότερο συστατικό ενός νοήµατος ονοµάζεται χειροµορφή.
Η χειροµορφή είναι το σχήµα που παίρνει η παλάµη και η ϑέση στην οποία
τοποθετούνται τα δάκτυλα τη στιγµή που αρχίζει να σχηµατίζεται ένα νόηµα.
Η ίδια η χειροµορφή όµως από µόνη της δεν αποτελεί ϕορέας σηµασίας.

Για να αποκτήσει σηµασία, για να δηµιουργηθεί δηλαδή ένα νόηµα, η
χειροµορφή πρέπει να συνοδεύεται και από τα παρακάτω στοιχεία [36], [37]:

- Τον ¨προσανατολισµό¨ της παλάµης, δηλαδή την κατεύθυνση προς την
οποία στρέφεται η χειροµορφή κατά το σχηµατισµό του νοήµατος : ο δείκτης
που δείχνει προς τα πάνω ή στρέφεται προς τα δεξιά αποτελεί τµήµα διαφο-
ϱετικών νοηµάτων.

- Τη ϑέση της χειροµορφής στο χώρο ή επάνω στο σώµα: τα νοήµατα
παράγονται σε καθορισµένο χώρο που 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.

- Την κίνηση του χεριού, χωρίς την οποία δεν µπορεί να ολοκληρωθεί
ένα νόηµα: ο δείκτης που δείχνει προς τα πάνω ή στρέφεται προς τα δεξιά
χωρίς να κινείται δεν είναι ολοκληρωµένο νόηµα, δεν αντιστοιχεί δηλαδή σε
ορισµένη σηµασία. Εκτός από τη συµµετοχή της στο σχηµατισµό του νοήµα-
τος, 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.

- Την στάση (ή κίνηση) του σώµατος και/ή την έκφραση του προσώπου,
που 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 ΕΝΓ συνδυάζοντας το νόηµα µε µία ελαφρά κλίση του
σώµατος προς τα εµπρός.

Η πλειοψηφία των νοηµάτων εκτελούνται µε το ένα χέρι αλλά υπάρχουν
και πολλά που χρησιµοποιούν και τα δύο. Είναι πολύ σηµαντικό να κάνου-
µε ένα διαχωρισµό των δύο χέριων έτσι ονοµάζουµε -strong hand - το χέρι
το οποίο εκτελεί τα νοήµατα που εκτελούνται µε ένα χέρι, και παρέχει την
µεγαλύτερη πληροφορία σε νοήµατα που εκτελούνται µε δύο χέρια και το
αντίθετο χέρι το ονοµάζουµε -weak hand-. Σε ένα συνηθισµένο νοηµατιστή
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το δεξί χέρι είναι συνήθως το -strong hand - και το αριστερό το -weak hand-.
Η ϐασική διαφορά µεταξύ της Νοηµατικής Γλώσσας (ΝΓ) από της καθοµι-

λουµένης είναι στον τρόπο εκφοράς των κλίσεων (διαφορετική πτώση, κλίση
ϱηµάτων, αριθµό (ενικό ή πληθυντικό) ) της κάθε λέξης. Για να εκφέρουµε
στην καθοµιλουµένη την λέξη πχ διάβαζα απλά πρέπει να αλλάξουµε την κα-
τάληξη της λέξης διαβάζω, έτσι παρατηρούµε ότι οι κλίσεις της κάθε λέξης στην
καθοµιλουµένη εκφέρονται αρκεί να αλλάξουµε την κατάληξη ή να κάνου-
µε µια µικρή διαφοροποίηση (σειριακή) της πρωταρχικής λέξης. Αντίθετα
στην Νοηµατική Γλώσσα το επιτυγχάνουµε είτε παράλληλα µε την εκτέλε-
ση της πρωταρχικής λέξης µέσω των εκφράσεων του προσώπου, της κίνησης
του υπόλοιπου σώµατος, το πόσες ϕορές ϑα εκτελέσουµε το νόηµα κ.α. είτε
σειριακά χρησιµοποιώντας διαφορετική αρχική ή τελική ϑέση.

Η ύπαρξη των παράλληλων διαδικασιών στην ΕΝΓ κάνει το πρόβληµα της
αναγνώρισης πολύ πιο δύσκολο από την Αναγνώριση Φωνής όπου η εκφορά
µιας λέξης γίνεται σειριακά. Ο λόγος είναι ότι δεδοµένου ενός σήµατος που
αντιπροσωπεύει µια εκφώνηση οι παράλληλες διαδικασίες είναι δυσκολότερο
να µοντελοποιηθούν αναφορικά µε την ξεχωριστή συνεισφορά της κάθε µιας
από ότι οι σειριακές.

Στο παρελθόν έχουν γίνει πολλές προσεγγίσεις για την δηµιουργία µον-
τέλων για κάθε νόηµα ξεχωριστά -whole-sign modeling - . ΄Οµως επειδή
κάθε νόηµα µπορεί να εµφανιστεί µε πολλούς διαφορετικούς τρόπους (δια-
ϕορετική πτώση, κλίση, αριθµό (ενικό ή πληθυντικό) ) όπως αναφέραµε και
παραπάνω για κάθε ένα από αυτά ϑα πρέπει να δηµιουργήσουµε ένα µον-
τέλο, µε αποτέλεσµα εάν σκεφτούµε ότι έχουµε ένα λεξικό 5000 λέξεων τότε
ο αριθµός των µοντέλων που πρέπει να δηµιουργήσουµε γίνεται πάρα πολύ
µεγάλος. Η εκπαίδευση ενός τόσο µεγάλου αριθµού µοντέλων χρειάζεται µια
τεράστια ϐάση δεδοµένων µε πολλές εκφωνήσεις από την κάθε διαφορετική
εµφάνιση του κάθε νοήµατος το οποίο είναι πρακτικά αδύνατο. ΄Ετσι ξεκίνη-
σαν να γίνονται κάποιες προσπάθειες να σπάσουν τα νοήµατα σε ϕωνήµατα
σε αντιστοιχία µε την αναγνώριση ϕωνής και σε διαφορετικά κανάλια πλη-
ϱοφορίας των παράλληλων διαδικασιών για την πιο εύκολη µοντελοποίηση.
Παρακάτω ϑα αναφερθώ εκτενέστερα σε αυτούς τους τρόπους.

2.2 Μοντέλο του Stokoe

Ο W. Stokoe [30] ήταν ο πρώτος που σκέφτηκε να σπάσει τα νοήµατα σε
µικρότερα κοµµάτια και να χρησιµοποιήσει αυτή την παρατήρηση για την
µοντελοποίηση της ΝΓ [30]. Θεώρησε ότι κάθε νόηµα µπορεί να χαρακτηρι-
στεί από τρεις παραµέτρους, την ϑέση (tabula or tab), την κίνηση (signation
or sig) και την χειροµορφή (designator or dez). Μοντελοποιώντας τις παρα-
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µέτρους αυτές για όλες τις πιθανές τιµές που µπορούν να πάρουν ουσιαστικά
επιτυγχάνουµε την µοντελοποίηση κάθε νοήµατος και κατά συνέπεια της ΝΓ.
΄Ετσι γνωρίζοντας τις τρεις παραµέτρους µπορούµε να αναγνωρίσουµε ποιο
νόηµα εκτελείται κάθε ϕορά. Στο Σχήµα 2.1 µπορούµε να δούµε ένα πα-
ϱάδειγµα των παραµέτρων αυτών.

Η µοντελοποίηση αυτή παρουσιάζει ένα µεγάλο πρόβληµα. Επειδή έχει
γίνει η ϑεώρηση ότι οι παράµετροι αυτοί παραµένουν σταθερές καθ όλη την
διάρκεια εκτέλεσης ενός νοήµατος τυχόν αλλαγές σε µια από τις παραµέτρους
δεν λαµβάνεται υπόψιν. ΄Ετσι ως αποτέλεσµα µπορεί να µην γίνει πχ διαχω-
ϱισµός σε νοήµατα τα οποία έχουν ίδια ϑέση, χειροµορφή και κίνηση αλλά
για το ένα εκτελείται κίνηση µια ϕορά ενώ για το άλλο εκτελείται η ίδια κίνη-
ση δυο ή περισσότερες ϕορές. ΄Ενα παράδειγµα ϕαίνεται στο Σχήµα 2.2.
Το παραπάνω πρόβληµα είναι πολύ σηµαντικό και πρέπει να ληφθεί υπόψη
στην µοντελοποίηση αφού δηµιουργεί πολλά προβλήµατα στην αναγνώριση.

2.3 Movement Hold Μοντέλο

Οι Vogler και Metaxas [31] σε αντίθεση µε τον Stokoe προσπάθησαν να
δώσουν λύση στο παραπάνω πρόβληµα δηµιουργώντας ένα νέο µοντέλο το
Movement-Hold όπου όρισαν δυο διαφορετικές κλάσεις τις οποίες ονόµα-
σαν movements και holds. Η κλάση movements προσδιορίζει τις χρονικές
στιγµές όπου κάποιο από τα χαρακτηριστικά (στοιχεία) του νοήµατος αλλάζει
πχ αλλαγή της χειροµορφής, αλλαγή της κίνησης των χεριών, αλλαγή του
προσανατολισµού της παλάµης. Η κλάση holds προσδιορίζει τις χρονικές
στιγµές όπου όλα τα χαρακτηριστικά (στοιχεία) του νοήµατος παραµένουν
αµετάβλητα για σηµαντικό χρονικό διάστηµα.

Κάθε νόηµα µπορεί να περιγραφεί από µια ακολουθία των κλάσεων αυ-
των. Συνηθισµένες ακολουθίες που χρησιµοποιούνται είναι HMH (ξεκινάµε
από µια στάση -hold- κάνουµε µια κίνηση -movement- και τελικά κατα-
λήγουµε σε µια στάση -hold-) ένα παράδειγµα ϐλέπουµε στο Σχήµα 2.3,
MH (ξεκινάµε κάνοντας µια κίνηση -movement- και καταλήγουµε σε µια
στάση -hold-) ένα παράδειγµα ϐλέπουµε στο Σχήµα 2.4, MMMH (κάνουµε
3 συνεχόµενες διαφορετικές κινήσεις -movement- και καταλήγουµε σε µια
στάση -hold-). Οι χρονικές στιγµές που αντιπροσωπεύονται από την κλάση -
movement- περιέχουν χαρακτηριστικά που προσδιορίζουν τον τύπο της κίνη-
σης (κυκλική,γραµµική,υπό γωνία κτλ). Επίσης και οι δυο κλάσεις παρέχουν
πληροφορίες για την χειροµορφή, την ϑέση των χεριών και τον προσανατο-
λισµό της παλάµης όπως µπορούµε να δούµε στο Σχήµα 2.5. ΄Ενα µεγάλο
αρνητικό της παραπάνω µοντελοποίησης είναι η δυσκολία κατασκευής των
µεταγραφών (transcriptions). ∆εν υπάρχει αυτοµατοποιηµένος τρόπος για
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(α΄) Κύκλος (ϐ΄) ΄Εχω ιδέα

(γ΄) ∆ιαφωνώ (δ΄) Πρώτο

Σχήµα 2.1: Στις εικόνες α,β ϐλέπουµε την εκτέλεση δύο διαφορετικών νοη-
µάτων όπου έχουν κοινή ϑέση και χειροµορφή αλλά διαφέρουν στην κίνηση
και στις εικόνες γ,δ ϐλέπουµε την εκτέλεση δύο διαφορετικών νοηµάτων που
διαφέρουν στην χειροµορφή ενώ έχουν κοινή ϑέση και κίνηση.



38 Μοντελοποίηση Ελληνικής Νοηµατικής Γλώσσας

(α΄) Θέλω (ϐ΄) Θέλω πολύ

Σχήµα 2.2: ΄Ενα παράδειγµα για την αδυναµία του Stokoe’s µοντέλου να
διαχωρίσει τα νοήµατα στις εικόνες α,β , ενώ η διαφορά µεταξύ µιας µόνο
κίνησης (εικόνα α) και της επαναλαµβανόµενης (εικόνα ϐ) είναι εµφανής .

τον προσδιορισµό των -transcriptions- µε αποτέλεσµα να πρέπει να γίνει µε
το χέρι έτσι εάν έχουµε ένα µεγάλο λεξιλόγιο τότε αυτό γίνεται αδύνατον. Ε-
πίσης δεν παρέχει πληροφορία τόσο για τις εκφράσεις του προσώπου όσο και
για την κίνηση του υπόλοιπου σώµατος µε αποτέλεσµα ο προσδιορισµός της
γραµµατικής, µπορεί να επιτευχθεί µόνο από τα συµφραζόµενα.

2.4 Fenomic Μοντέλο

Το fenomic µοντέλο [2], δηµιουργείται αυτόµατα από τα δεδοµένα που
έχουµε και δεν ϐασίζεται σε καµία ϕωνητική έννοια χαρακτηριστικά που το
καθιστούν ιδανικό για την µοντελοποίηση της Νοηµατικής Γλώσσας. Επίσης
έχει την δυνατότητα να µοντελοποιεί νέες λέξεις που δεν εµπεριείχε το λεξικό
µέχρι εκείνη την στιγµή.

2.4.1 Αλγόριθµος K-means

Στόχος του είναι να χωρίσει τα υπάρχοντα διανύσµατα χαρακτηριστικών
σε ένα set Κ κλάσεων. Η λειτουργία του είναι η εξής : Υπολογίζει για κάθε
διάνυσµα χαρακτηριστικών την απόσταση του από τα Κ centroids και το
ταξινοµεί στην κλάση µε την µικρότερη απόσταση. Αφού ταξινοµήσει όλα τα
διανύσµατα χαρακτηριστικών κάνει ανανέωση του centroid της κάθε κλάσης
υπολογίζοντας τον µέσο όρο των διανυσµάτων χαρακτηριστικών που ανήκουν
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(α΄) Μαύρο, αρχή (ϐ΄) Μαύρο, τέλος

Σχήµα 2.3: HMH ακολουθία, το νόηµα µαύρο αποτελείται από µία στάση
-hold- του strong χεριού πάνω στο πιγούνι ακολουθούµενη από µια κίνηση
-movement- προς τα κάτω (ϐλ. εικόνα α) και τέλος από µια στάση -hold- στο
ύψος του στήθους (ϐλ. εικόνα ϐ).

(α΄) Συµφωνώ, αρχή (ϐ΄) Συµφωνώ, τέλος

Σχήµα 2.4: MH ακολουθία, το νόηµα Συµφωνώ αποτελείται από µια κίνηση
-movement- του strong χεριού προς τα κάτω (ϐλ. εικόνα α) και από µια
στάση -hold- στο ύψος του στήθους (ϐλ. εικόνα ϐ).
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Σχήµα 2.5: ∆ιαγραµµατική περιγραφή του νοήµατος Θέλω πολύ χρησιµοποι-
ώντας το µοντέλο Movement-Hold. Αποτελείται από µα ακολουθία MMMH
δηλαδή τρεις κινήσεις -movements- και µια στάση -hold-.

στην ίδια κλάση και επαναλαµβάνει την ίδια διαδικασία µέχρι η αλλαγή των
centroids να είναι αµελητέα. Η αρχικοποίηση των centroids γίνεται τυχαία.

2.4.2 Κατασκευή του Fenomic Μοντέλου

Αρχικά παίρνουµε για όλα τα νοήµατα που έχουµε στο λεξικό µας όλα τα
διανύσµατα χαρακτηριστικών και εκτελούµε τον αλγόριθµο K-means. Μετά
από την εκτέλεση του K-means έχουµε χωρίσει τα διανύσµατα χαρακτηρι-
στικών µας σε Κ κλάσεις (τον αριθµό Κ τον έχουµε ορίσει εµείς) όπου κατά
κάποιο τρόπο τα χαρακτηριστικά σε κάθε κλάση είναι όµοια. ΄Ετσι λαµβάνον-
τας υπόψη τις οµοιότητες αυτές ορίζουµε κάθε κλάση σαν ένα fenomic ϕώνη-
µα. Η κατασκευή του µοντέλου για κάθε λέξη που ανήκει στο λεξικό γίνεται
µε τα fenomic ϕωνήµατα που ορίσαµε προηγουµένος. Μετά την εφαρµογή
του αλγόριθµου K-means έχει δηµιουργηθεί ένα codebook που περιέχει για
κάθε διάνυσµα χαρακτηριστικών για όλα τα νοήµατα σε ποία κλάση ανήκει
το καθένα µε αποτέλεσµα να µπορούµε να ϐρούµε την ακολουθία των feno-
mic ϕωνηµάτων για κάθε νόηµα. Στο Σχηµα 2.6 ϕαίνεται ένα παράδειγµα
fenomic µοντελοποίησης.
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Σχήµα 2.7: Πιθανό µοντέλο ενός fenomic HMM

2.5 Μοντελοποίηση

Στόχος αυτής της διπλωµατικής είναι ϐασικά η αναγνώριση µεµονωµένων
νοηµάτων της ελληνικής νοηµατικής γλώσσας. Το λεξικό που χρησιµοποίησα
περιελάµβανε 100 διαφορετικά νοήµατα έτσι δηµιούργησα 100 διαφορετικά
µοντέλα, ένα για κάθε νόηµα.

Η µοντελοποίηση αυτή όπως λέγεται -whole-word modeling- έχει το πλε-
ονέκτηµα ότι η δηµιουργία των transcriptions είναι αρκετά εύκολη αφού υ-
πάρχει αντιστοιχία ένα προς ένα (για κάθε νόηµα ένα µοντέλο). ΄Οµως έχει και
σηµαντικά µειονεκτήµατα όπως ο αριθµός των µοντέλων για την µοντελοπο-
ίηση είναι ανάλογος του εύρους του λεξικού µε αποτέλεσµα όταν έχουµε ένα
πολύ µεγάλο λεξικό καθιστά αδύνατη την µοντελοποίηση αφού εκτός του ότι
ο αριθµός των µοντέλων αυξάνεται δραµατικά, για την εκπαίδευση των µον-
τέλων αυτών χρειάζεται µια τεράστια ϐάση δεδοµένων µε πολλές εκφωνήσεις
από το κάθε νόηµα κάτι που είναι πρακτικά δύσκολο. Στην περίπτωση µας
όµως επειδή το λεξικό µας έχει µόνο 100 λέξεις και η ϐάση δεδοµένων που
έχουµε είναι αρκετά µεγάλη η µοντελοποίηση αυτή είναι εφικτή.

Πιο συγκεκριµένα κάθε µοντέλο συµπεριλαµβάνει 4 διαφορετικά κανάλια
πληροφορίας. Το πρώτο κανάλι αναφέρεται στην κίνηση και ϑέση του Strong
Hand, το δεύτερο στο είδος της χειροµορφής που χρησιµοποιήθηκε από το
Strong Hand, το τρίτο στην κίνηση και ϑέση του Weak Hand και το τέταρτο
στο είδος της χειροµορφής που χρησιµοποιήθηκε από το Weak Hand. ΄Ενα
παράδειγµα µπορούµε να δούµε στο Σχηµα 2.8.

Η µοντελοποίηση κάθε καναλιού έγινε ανεξάρτητα από όλα τα υπόλοιπα
ϐασιζόµενοι στην υπόθεση ότι τα κανάλια είναι τελείως ανεξάρτητα µεταξύ
τους. Στα παρακάτω κεφάλαια ϑα αναφερθώ εκτενέστερα για κάθε ένα από
τα παραπάνω κανάλια.



2.5 Μοντελοποίηση 43

St
ro

n
g 
(
"
+
*

W
ea

k 
(
"
+
*

!"#$, %&'$#$

()*+,-,+./

!"#$, %&'$#$

()*+,-,+./

0$1,2'*

0+,3 45 %647

89)*#4/ !596-$

5'4&:)*+53
5',*:4;3

<4/=,3

-

89)*#4/ !596-$

Σχήµα 2.8: Για το νόηµα Μαύρο ϐλέπουµε την µοντελοποίηση των τεσσάρων
διαφορετικών και ανεξάρτητων καναλιών
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2.6 Προβλήµατα κατά την µοντελοποίηση

Μερικά πολύ σηµαντικά προβλήµατα που πρέπει να ληφθούν υπόψη στην
µοντελοποίηση είναι τα εξής :

-΄Οταν εκτελείται ένα νόηµα, ο προσανατολισµός της παλάµης αλλάζει
συνεχώς µε αποτέλεσµα εάν χρησιµοποιούµε µια κάµερα για την καταγραφή
του νοήµατος πολλές ϕορές είναι αδύνατον να προσδιορίσουµε τον τύπο της
χειροµορφής λόγο της δισδιάστατης προβολής πχ εάν εκτελείται ένα νόηµα
µε χειροµορφή όπου όλα τα δάκτυλα είναι κλειστά εκτός από τον δείκτη ο
οποίος είναι ανοιχτός τότε εάν ο προσανατολισµός της παλάµης είναι προς
την κάµερα (δηλαδή ο δείκτης δείχνει την κάµερα) τότε είναι αδύνατον να
προσδιορίσουµε την χειροµορφή αφού η δισδιάστατη προβολή της ισοδύναµη
µε την προβολή της χειροµορφής όπου όλα τα δάκτυλα είναι κλειστά όπως
µπορούµε να δούµε και στο Σχήµα 2.9.

-Στην Νοηµατική Γλώσσα έχουµε πολλούς διαφορετικούς τύπους κινήσε-
ων. Κινήσεις που αλλάζει ϑέση το χέρι του νοηµατιστή που η καταγραφή των
οποίων είναι αρκετά εύκολη αφού η κίνηση είναι µεγάλη. Τοπικές κινήσεις
όπως πχ αλλαγή του προσανατολισµού τις παλάµης ή κίνηση µόνο των δα-
κτύλων του νοηµατιστή όπου η καταγραφή τους είναι αρκετά δύσκολη αφού
η κίνηση είναι πολύ µικρή. Αυτό δηµιουργεί ένα ιδιαίτερο πρόβληµα αφού
ϑέλουµε από την µια να µπορούµε να καταγράψουµε µεγάλες κινήσεις αλλά
από την άλλη να µην αγνοούµε τις µικρές τοπικές κινήσεις. ΄Ενα παράδειγµα
µπορούµε να δούµε στο Σχήµα 2.10.

-Κατά την διάρκεια εκτέλεσης ενός νοήµατος πολλές ϕορές έχουµε επι-
κάλυψη µεταξύ των χεριών ή του προσώπου του νοηµατιστή µε αποτέλεσµα
να είναι αδύνατον εάν χρησιµοποιούµε µια µόνο κάµερα να προσδιορίσουµε
τον τύπο τις χειροµορφής. Μερικά παραδείγµατα µπορούµε να δούµε στο
Σχήµα 2.11.
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(α΄) Κύκλος, αρχή (ϐ΄) Κύκλος, τέλος

Σχήµα 2.9: Στις εικόνες α,β έχουµε δύο frames από την εκτέλεση του νο-
ήµατος Κύκλος όπου έχουµε και στις δύο την ίδια χειροµορφή, ϐλέπουµε ότι
είναι αδύνατος ο σωστός προσδιορισµός της χειροµορφής στην εικόνα ϐ.

(α΄) Βιβλίο, αρχή (ϐ΄) Βιβλίο, ενδιάµεσο σηµείο

Σχήµα 2.10: Βλέπουµε µια τοπική κίνηση µε την περιστροφή του καρπού
για την εκτέλεση του νοήµατος ϐιβλίο.
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∫
( − )2

∫
| − | max | − |

(α΄) Επικάλυψη χεριού-κεφαλιού

∫
( − )2

∫
| − | max | − |

(ϐ΄) Επικάλυψη χεριών

∫
( − )2

∫
| − | max | − |

(γ΄) Ολική Επικάλυψη

Σχήµα 2.11: ∆ιαφόρων ειδών επικαλύψεις [35]



Κεφάλαιο 3

Εξαγωγή Οπτικών
Χαρακτηριστικών για
Αναγνώριση Νοηµατικής
Γλώσσας

Το σχήµα είναι το πιο σηµαντικό χαρακτηριστικό για την αναγνώριση ενός
αντικειµένου. ∆ύο αντικείµενα για να ϑεωρηθεί ότι έχουν το ίδιο σχήµα ϑα
πρέπει να µπορεί το ένα να προκύψει από το άλλο µε ένα κατάλληλο αριθµό
µετατοπίσεων, περιστροφών και οµοιόµορφες αλλαγές κλίµακας [38]. ΄Ετσι το
σχήµα είναι όλη η γεωµετρική πληροφορία για το αντικείµενο που παραµένει
αµετάβλητη από την ϑέση, την περιστροφή και την αλλαγή κλίµακας.

Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα κάνουµε µια σύντοµη αναφορά στα χαρακτηρι-
στικά που χρησιµοποιήσαµε για την περιγραφή του σχήµατος (χειροµορφή)
και της ϑέσης των χεριών στην αναγνώριση που έγινε σε συνεργασία µε την
Ο. ∆ιαµαντή [35], [8] .

Τα χαρακτηριστικά που χρησιµοποιήσαµε µπορούµε να τα χωρίσουµε στα
παρακάτω υποσύνολα:

- Συντεταγµένες του centroid του κεφαλιού πάνω στην εικόνα.

- Συντεταγµένες των centroids των χεριών πάνω στην εικόνα.

- Region-Based χαρακτηριστικά για το σχήµα της χειροµορφής.

- Fourier Descriptors ως προς το σχήµα της περιβάλλουσα

- Moments χαρακτηριστικά για το σχήµα της χειροµορφής.

- Συντελεστές Cepstrum της καµπυλότητας.
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Σχήµα 3.1: Τα Region-Base χαρακτηριστικά σχήµατος [35].

3.1 Ανάλυση Χαρακτηριστικών

3.1.1 Region-Based Χαρακτηριστικά

Τα Region-Based χαρακτηριστικά ϐασίζονται στις κεντρικές ϱοπές και
χρησιµοποιούνται συχνά για την ταξινόµηση σχηµάτων, επειδή επιτυγχάνουν
πολύ µεγάλη συµπίεση, αφού ένας πολύ µικρός αριθµός αυτών 2-3 αρκούν
για να περιγράψουν επαρκώς το σχήµα. Οι ποσότητες αυτές παρουσιάζονται
στο Σχήµα 3.1.

- Κέντρο µάζας (x, y) : ∆ίνει µια εκτίµηση για τη ϑέση του σχήµατος στην
εικόνα, τα x, y µετρώνται σε pixels.

- Εµβαδόν a : Προσεγγιστικά ο αριθµός των pixels που ανήκουν στην
περιοχή.

- Εκκεντρότητα e : Ο λόγος του µήκους της µακρύτερης χορδής της πε-
ϱιοχής προς το µήκος της µακρύτερης χορδής µεταξύ των καθέτων στην
πρώτη χορδή. Πρόκειται για την εκκεντρότητα της έλλειψης που προ-
σεγγίζει καλύτερα το σχήµα, και δίνει ένα µέτρο του πόσο -επιµηκές-
είναι το σχήµα.

- Βαθµός -Συµπύκνωσης- (Compactness) c : Προσεγγιστικά ο λόγος της
επιφάνειας δια το τετράγωνο της περιµέτρου του σχήµατος. ∆ίνει ένα
µέτρο του πόσο -κυκλικό- είναι το σχήµα.

- Κατεύθυνση του κύριου άξονα α : Η γωνία περιστροφής του κύριου
άξονα του σχήµατος από τον κάθετο.

- Λόγος αδράνειας r : Το πηλίκο του µεγαλύτερου άξονα της έλλειψης
που προσεγγίζει καλύτερα το σχήµα προς το µήκος του µικρότερου
άξονα αυτής.
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Σχήµα 3.2: Τα Region-Base χαρακτηριστικά σχήµατος για διαφορετικές χει-
ϱοµορφές

Στο Σχήµα 3.2 ϕαίνονται γραφικές παραστάσεις των Region Based χα-
ϱακτηριστικών για διαφορετικές χειροµορφές.

3.1.2 Περιγραφητές Fourier

Οι περιγραφητές Fourier (Fourier Descriptors) είναι ακόµα ένα ευρέως
χρησιµοποιούµενο σύνολο χαρακτηριστικών σχήµατος, που έχει χρησιµοποι-
ηθεί και για εφαρµογές που σχετίζονται µε τη νοηµατική γλώσσα. ∆ιαθέτουν
αρκετές ιδιότητες που είναι επιθυµητό να έχουν οι περιγραφητές σχήµατος :

- Ανεξαρτησία από µετασχηµατισµούς µετατόπισης

- Ανεξαρτησία από περιστροφές
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Σχήµα 3.3: Οι Fourier Descriptors για διαφορετικές χειροµορφές

- Ανεξαρτησία από αλλαγή κλίµακας

Οι ιδιότητες αυτές εξασφαλίζουν ότι η περιγραφή του αντικειµένου δεν ϑα
εξαρτάται από την ακριβή ϑέση και το µέγεθος του αντικειµένου στην εικόνα,
και συνεπώς παράµετροι όπως απόσταση του αντικειµένου από το σηµείο
λήψης της εικόνας και η ϑέση του αντικειµένου ως προς τον οπτικό άξονα της
κάµερας λήψης δεν ϑα επηρεάζουν τα χαρακτηριστικά σχήµατος (ϐλ Σχήµα
3.4). Στο Σχήµα 3.3 ϐλέπουµε µια γραφική παράσταση των περιγραφητές
Fourier για διαφορετικές χειροµορφές.

3.1.3 Χαρακτηριστικά από Ροπές (Moments)

΄Ενα διαφορετικό είδος χαρακτηριστικών για την περιγραφή σχήµατος
όπου χρησιµοποιεί στατιστικές ιδιότητες ονοµάζονται -Moments-. Ο υπο-
λογισµός τους ϕαίνεται παρακάτω:

µij =

∑N
x=1

∑N
y=1 x

iyif(x, y)∑N
x=1

∑N
y=1 f(x, y)

(3.1)

Τα -Moments- είναι ανεξάρτητα από περιστροφές, µετατοπίσεις, αλλα-
γές κλίµακας µε αποτέλεσµα λόγο των ιδιοτήτων αυτών να χρησιµοποιούνται



3.1 Ανάλυση Χαρακτηριστικών 51

0

0,375

0,750

1,125

1,500

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Σχήµα 3.4: Οι Fourier Descriptors για δύο χειροµορφές όπου η µια είναι
περιστραµµένη κατά 90 µοίρες σε σχέση µε την άλλη

συχνά για την περιγραφή σχήµατος.

3.1.4 Συντελεστές Cepstrum της Καµπυλότητας

Το Cepstrum είναι µια µέθοδος ανάλυσης σήµατος που χρησιµοποιείται
ευρύτατα στην ανάλυση και αναγνώριση ϕωνής. Είναι ιδιαίτερα χρήσιµο
για την περιγραφή σηµάτων που µπορούν να ϑεωρηθούν ως συνελίξεις ενός
σήµατος από µια πηγή µε ένα ϕίλτρο, όπως είναι η ϕωνή. Το Cepstrum
εξυπηρετεί στο διαχωρισµό του ϕάσµατος της πηγής από το ϕάσµα του ϕίλ-
τρου. Επίσης είναι ικανό να εξάγει τυχόν περιοδικότητες και αρµονικές Ϲώνες
που υπάρχουν στο ϕάσµα (αν αυτό ϑεωρηθεί ως ένα νέο σήµα), και οι οποίες
µπορεί να µην είναι εµφανείς στο ίδιο το ϕάσµα λόγω υπέρθεσης. Προκύπτει
δε από αντίστροφο Fourier µετασχηµατισµό του λογαρίθµου του Fourier µε-
τασχηµατισµού του σήµατος.

Η ίδια τεχνική εφαρµόστηκε για περίπτωση της εικόνας, και συγκεκρι-
µένα στην καµπυλότητα του σχήµατος. Συγκεκριµένα, ως χαρακτηριστικά
σχήµατος ϑεωρήθηκε ένα σύνολο από τουςNc πρώτους συντελεστές του πραγ-
µατικού ceprstrum της συνάρτησης καµπυλότητας.
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Κεφάλαιο 4

Αναγνώριση Νοηµατικής
Γλώσσας

Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα ασχοληθούµε µε το είδος των στατιστικών µον-
τέλων που ϑα χρησιµοποιήσουµε για την µοντελοποίηση του προβλήµατος
µας. ΄Ετσι ϑα κάνουµε µια παρουσίαση των Κρυφών Μαρκοβιανών Μοντέλων
και τους λόγους που µας κάνανε να καταλήξουµε σε αυτό το είδος µοντέλων.
Επίσης ϑα κάνουµε ανάλυση των δύο διαφορετικών καναλιών πληροφορίας
της ϑέσης - κίνησης των χεριών και του σχήµατος (χειροµορφής) των χεριών
παρουσιάζοντας τα αποτελέσµατα της αναγνώρισης χρησιµοποιώντας κάθε
κανάλι ξεχωριστά.

4.1 Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα (HMMs)

΄Ενα από τα πιο ϐασικά σηµεία τα οποία πρέπει να λάβουµε υπόψη στην
µοντελοποίηση είναι ότι εάν ένας νοηµατιστής εκτελέσει το ίδιο νόηµα δύο
ϕορές οι δύο αυτές εκτελέσεις δεν ϑα ακριβώς οι ίδιες ακόµα και αν ο νοη-
µατιστής προσπαθήσει για αυτό. ΄Ετσι τα µοντέλα µας δεν ϑα πρέπει να
επηρεάζονται από αυτή την µεταβλητότητα µε αποτέλεσµα να πρέπει να χρη-
σιµοποιήσουµε κάποιου είδους στατιστικά µοντέλα.

Τα Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα (Hidden Markov Models - HMMs) είναι
ένα είδος στατιστικών µοντέλων προσαρµοσµένα σε Bayesian µοντέλα που
τα κάνουν ιδανικά στο να µπορούν να αντιµετωπίσουν την µεταβλητότητα
αυτή. Επίσης από την ϕύση τους µπορούν να περιγράψουν την µεταβολή
του σήµατος στο πέρασµα του χρόνου το οποίο είναι ϐασικό στην αναγνώριση
νοηµατικής γλώσσας.

Παρακάτω ϑα περιγράψουµε τις ιδιότητες των Κρυφών Μαρκοβιανών Μον-
τέλων και πως αυτές σχετίζονται µε την Νοηµατική Γλώσσα.
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4.1.1 Ορισµός των HMMs

΄Ενα ΗΜΜ αποτελείται από ένα σύνολο Ν διαφορετικών καταστάσεων

S = {S1, . . . , SN}

όπου η µετάβαση από την µια κατάσταση σε µια άλλη γίνεται σύµφωνα µε
κάποια πιθανότητα. Κάθε χρονική στιγµή του σήµατος αντιπροσωπεύεται
από µια κατάσταση q1 (από τις S ) όπου t είναι η χρονική στιγµή στην οποία
αναφερόµαστε και προσπαθεί να την µοντελοποιήσει µε διάφορους τρόπους.

Κάθε µετάβαση από µια κατάσταση Si σε µια Sj χαρακτηρίζεται από µια
πιθανότητα aij. Επίσης κάθε κατάσταση έχει µια αρχική πιθανότητα πi που
προσδιορίζει την πιθανότητα το σύστηµα να ξεκινήσει από αυτή. Οι δύο
πιθανότητες αυτές έχουν την παρακάτω µορφή :

aij = P [qi = j|qi−1 = i], 1 ≤ i, j ≤ N (4.1)
πi = P [qi = i], 1 ≤ i ≤ N (4.2)

µε ιδιότητες : aij ≥ 0 ,
∑n

i=1 aij = 1 για κάθε j και
∑n

i=1 πi = 1 , για κάθε
i, j. Επίσης κάθε κατάσταση i παράγει µια έξοδο k µε µια πιθανότητα bi(k)
η οποία ανήκει στο σύνολο όλων των πιθανών παρατηρήσεων Ω και ορίζεται
ως εξής :

bi(k) = P [ot = k|qt = i] (4.3)

όπου k ανήκει στο σύνολο Ω. Σε συστήµατα όπως αυτό της αναγνώρισης
νοηµατικής γλώσσας το Ω ε Rn και η bi(k) ορίζεται σαν µια µίξη συνεχών
Γκαουσιανών κατανοµών (Gaussian Mixture Model - GMM) όπως ϕαίνεται
παρακάτω :

bi(O) =
M∑

m=1

cimGm(O, µim, Uim) (4.4)

όπου Ο ε Ω =Rn, Μ είναι ο αριθµός των διαφορετικών Γκαουσιανών που χρη-
σιµοποιούµε στην κατάσταση i , cim είναι ο συντελεστής ϐάρους για την m
Γκαουσιανή και κατάσταση i και Gm είναι η Γκαουσιανή κατανοµή µε µέση
τιµή µim και απόκλιση Uim. ΄Ετσι παρατηρούµε ότι µε την ϐοήθεια των Γκα-
ουσιανών µπορούµε να επιτύχουµε µια συνεχή αναπαράσταση του χώρου των
παρατηρήσεων µε αποτέλεσµα να µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε τα HMMs
και σε προβλήµατα όπου το σύνολο των παρατηρήσεων είναι συνεχή σήµατα
και όχι διακριτά. Επίσης η χρησιµοποίηση πολλών Γκαουσιανών Μ µας δίνει
την δυνατότητα να µπορούµε να προσεγγίσουµε οποιαδήποτε κατανοµή [23],
αν και στην πράξη για να το επιτύχουµε χρειαζόµαστε πολύ µεγάλη ϐάση
δεδοµένων για την εκπαίδευση του µοντέλου οπότε συνήθως ο αριθµός των
Γκαουσιανών που χρησιµοποιούµε είναι από 1 έως 3. ΄Ετσι ένα HMM µοντέλο
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Figure 3.1: Example left-right HMM with its transition and output probabilities. “Left-

right” means that transitions occur only from left to right, and never backward. Only

transitions with nonzero probabilities are shown.

constant scaling factor1. The advantage of using such Gaussian density mixtures is that

given a large enoughM, they can approximate any other probability density function. The

larger M, however, the more training data are required, so in practice most applications

either use a single Gaussian, or use only a few mixtures.

A schematic example of an HMM is given in Figure 3.1. The model depicted there is

also an example of a model with a left-right topology; that is, aij > 0 implies j ≥ i. In

other words, transitions only flow forward from lower states to the same state or higher

states, but never backward. This type of topology is the most commonly used one for

modeling processes over time.

O is often called the observation or output. Intuitively, in the case of ASL recog-

nition, O corresponds to the configuration of a sign at a certain point in time. If Ω is

multidimensional, O is actually a vector, and is often called the feature vector, as first

mentioned in Section 1.1. The feature vector can contain such information as positions

and velocities of the hands, handshape information, or measurements of the power spec-

trum in speech recognition. I have more to say about the feature vector in the discussion

of the experiments in Section 4.3.

If the sign is sampled at regular intervals then the sign can be represented by a sequence

O = O1O2 . . . OT , where T is the number of samples taken. This sequence is commonly

1The continuous sample space, however, does have an effect on the parallel HMM extension that I de-

scribe later. I address this effect in Section 3.3.5.

Σχήµα 4.1: Left-right HMM µοντέλο, επιτρέπονται µεταβάσεις µόνο από α-
ϱιστερά προς τα δεξιά.

ορίζεται από 3 σύνολα πιθανοτικών µεγεθών Α,Β,π και για ευκολία ορίζουµε
λ = (A,B, π). Παρακάτω µπορούµε να δούµε ένα παράδειγµα ενός HMM
µοντέλου Σχήµα 4.1 όπου λέγεται left-right λόγο του ότι επιτρέπονται µετα-
ϐάσεις από µια κατάσταση µόνο σε µια κατάσταση που ϐρίσκεται δεξιότερα
δηλαδή aij ≥ 0 µόνο αν i ≤ j. Αυτό το είδος HMM χρησιµοποιείται αρκετά
για την µοντελοποίηση χρονικών σηµάτων.

΄Οπως ανέφερα παραπάνω το διάνυσµα Ot αντιπροσωπεύει την παρατήρη-
ση την χρονική στιγµή t. Στην αναγνώριση ΕΝΓ το Ot αντιπροσωπεύει την
δοµή ενός νοήµατος µια δεδοµένη χρονική στιγµή. Ot είναι ουσιαστικά ένας
πίνακας χαρακτηριστικών ο οποίος παρέχει πληροφορία για την ϑέση των
χεριών στην εικόνα και της χειροµορφής. ΄Ετσι ένα νόηµα µπορεί να παρα-
σταθεί από µια ακολουθία παρατηρήσεων O = O1, O2, ..., OT όπου Τ είναι ο
αριθµός των frames του ϐίντεο.

Η πιθανότητα να προκύψει µια ακολουθία παρατηρήσεωνO = O1, O2, ..., OT

από µια ακολουθία καταστάσεων Q = q1, q2, ..., qT όπου qi ε S για ένα HMM
µοντέλο λ, είναι :

P (O,Q|λ) = πq1bq1(O1)
T∏

t=2

aqt−1qtbqt(Ot) (4.5)

όπου πq1 είναι η πιθανότητα του συστήµατος να ξεκινήσει από την κατάσταση
q1 , bq1(O1) είναι η πιθανότητα να έχουµε την παρατήρησηO1 στην κατάσταση
q1 και aqt−1qt η πιθανότητα µετάβασης από την κατάσταση qt−1 στην κατάσταση
qt.

∆υο σηµαντικά συµπεράσµατα µπορούµε να ϐγάλουµε από την παρα-
πάνω πιθανότητα: Πρώτον στην µοντελοποίηση HMM γίνεται η υπόθεση ότι
οι παρατηρήσεις Ot , Ot+1 είναι ανεξάρτητες. ∆εύτερον γίνεται η λεγόµενη
υπόθεση Markov όπου δηλαδή η πιθανότητα µετάβασης εξαρτάται µόνο από
την τρέχουσα κατάσταση και όχι από τις προηγούµενες [23]. Αυτή η υπόθε-
ση αν και δεν ισχύει γενικά σε χρονικά µεταβαλλόµενα σήµατα επιτυγχάνει
µεγάλη µείωση της πολυπλοκότητας.
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4.1.2 Τα Τρία Βασικά Προβλήµατα των HMM

Αφού αναφέραµε την µορφή των HMM στην προηγούµενη ενότητα ϑα
πρέπει να λυθούν τα 3 ϐασικά προβλήµατα για να µπορεί το µοντέλο αυτό να
χρησιµοποιηθεί σε εφαρµογές [23]. Τα προβλήµατα αυτά είναι τα παρακάτω:

Πρόβληµα 1

∆εδοµένης µιας ακολουθίας παρατηρήσεων O = O1, O2, ..., OT και του
HMM µοντέλου λ = (A,B, π) πώς µπορούµε να υπολογίσουµε την πιθα-
νότητα P (O|λ) να προκύψει η συγκεκριµένη ακολουθία παρατηρήσεων από
αυτό το µοντέλο.

Πρόβληµα 2

∆εδοµένης µιας ακολουθίας παρατηρήσεων O = O1, O2, ..., OT και του
HMM µοντέλου λ = (A,B, π) πώς µπορούµε να υπολογίσουµε την πιο πιθα-
νή ακολουθία καταστάσεων Q = q1, q2, ..., qT .

Πρόβληµα 3

Πως αλλάζουµε τις παραµέτρους του HMM µοντέλου λ = (A,B, π) έτσι
ωστε να µεγιστοποιήσουµε την πιθανότητα P (O|λ) .

Η λύση του πρώτου προβλήµατος -scoring problem- ουσιαστικά µας δίνει
την δυνατότητα εάν έχουµε πολλά HMM µοντέλα να προσδιορίσουµε το µον-
τέλο το οποίο ταιριάζει καλύτερα στην συγκεκριµένη ακολουθία παρατηρήσε-
ων επιλέγοντας αυτό µε την µεγαλύτερη πιθανότητα P (O|λ) .

΄Ενας τρόπος για τον υπολογισµό της P (O|λ) είναι να υπολογίσουµε την
πιθανότητα για κάθε πιθανή ακολουθία Q = q1, q2, ..., qT . Ο αριθµός των
πιθανών ακολουθιών είναι NT . ΄Ετσι η πιθανότητα της ακολουθίας παρατη-
ϱήσεων O δεδοµένης της ακολουθίας καταστάσεων Q είναι :

P (O|Q, λ) =
T∏

t=1

P (Ot|qt, λ) (4.6)

όπου υποθέτουµε ότι οι παρατηρήσεις είναι ανεξάρτητες µεταξύ τους οπότε :

P (O|Q, λ) = bq1(O1)bq2(O2)...bqT
(OT ) (4.7)
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Η πιθανότητα για µια τέτοια ακολουθία καταστάσεων Q είναι :

P (Q|λ) = πq1aq1q2aq2q3 ...aqT−1qT
(4.8)

έτσι η συνολική πιθανότητα είναι το γινόµενο των δυο παραπάνω:

P (O,Q|λ) = P (O|Q, λ)P (Q|λ) (4.9)

όµως ο υπολογισµός της παραπάνω πιθανότητας µε αυτό τον τρόπο έχει πολύ
µεγάλη πολυπλοκότητα αφού όπως είδαµε ο αριθµός της ακολουθίας πιθα-
νών καταστάσεων είναι NT έτσι εάν έχουµε ένα µεγάλο αριθµό N ή T πχ
N = 5, T = 100 τότε έχουµε 2 ∗ 100 ∗ 5100 = 1072 υπολογισµούς. ΄Ετσι κατα-
ϕεύγουµε σε µια άλλη µέθοδο η οποία λέγεται -The Forward Algorithm-.

Ορίζουµε την πιθανότητα αt(i) = P (O1O2...Ot, qt = i|λ) που είναι η πιθα-
νότητα της εµφάνισης την ακολουθίας παρατηρήσεων O1, O2, ..., Ot µέχρι την
χρονική στιγµή t και το µοντέλο να ϐρίσκεται στην κατάσταση i την χρονική
στιγµή αυτή. ΄Ετσι χρησιµοποιώντας αυτή την πιθανότητα και την παρακάτω
αναδροµική σχέση µπορούµε να ϐρούµε την πιθανότητα P (O|λ).

Αναδροµική σχέση:
1. Αρχικοποίηση

α1(i) = πibi(O1), 1 ≤ i ≤ N (4.10)

2. Αρχή αναδροµής

αt+1(j) = [
N∑

i=1

αt(i)aij]bj(Ot+1), 1 ≤ t ≤ T − 1 (4.11)

3. Τερµατισµός

P (O|λ) =
N∑

i=1

αT (i) (4.12)

Μπορούµε να παρατηρήσουµε ότι µε αυτή την µέθοδο η πολυπλοκότητα
µειώνεται δραµατικά αφού χρειαζόµαστε N2T υπολογισµούς σε αντίθεση µε
την προηγούµενη µέθοδο όπου ϑέλουµε 2TNT .

Στο δεύτερο πρόβληµα στόχος είναι να ϐρούµε την ακολουθίαQ = q1, q2, ..., qT
που µεγιστοποιεί την πιθανότητα P (Q,O|λ) για µια δεδοµένη ακολουθία πα-
ϱατηρήσεων O = O1, O2, ..., OT . Για την λύση του προβλήµατος ορίζουµε την
πιθανότητα :

δt(i) = maxq1,q2,..,qt−1P [q1, q2, .., qt−1, qt = i, O1, O2, .., Ot|λ] (4.13)
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που είναι η µέγιστη πιθανότητα για µια διαδροµή προσµετρώντας τις πρώτες
t παρατηρήσεις και ϐρίσκεται στην κατάσταση i στην στιγµή t. ΄Ετσι χρη-
σιµοποιώντας την σχέση 4.13 και τον πίνακα ψt(j) για την καταγραφή των
ορισµάτων που µεγιστοποιούν την σχέση 4.13 µε την παρακάτω αναδροµική
σχέση µπορούµε να υπολογίσουµε την ιδανική ακολουθία καταστάσεων.

Αναδροµική σχέση (Viterbi Algorithm):
1. Αρχικοποίηση

δ1(i) = πibi(O1), 1 ≤ i ≤ N (4.14)
ψ1(i) = 0 (4.15)

2.Αρχή αναδροµής

δt(j) = max
1≤i≤N

[δt−1aij]bj(Ot), 2 ≤ t ≤ T, 1 ≤ j ≤ N (4.16)

ψt(i) = arg max
1≤i≤N

[δt−1aij] (4.17)

3.Τερµατισµός

P ∗ = max
1≤i≤N

[δT (i)] (4.18)

q∗T = arg max
1≤i≤N

[δT (i)] (4.19)

4.Οπισθοδρόµηση

q∗t = ψt+1(q
∗
t+1), t = T − 1, T − 2, ..., 1 (4.20)

΄Ενα πολύ σηµαντικό πλεονέκτηµα του αλγόριθµου του Viterbi είναι ότι
στον υπολογισµό του δt(j) υπάρχει η δυνατότητα να λαµβάνει υπόψη του
µόνο τις καταστάσεις j όπου η πιθανότητα δt−1(j) είναι µεγαλύτερη από µια
τιµή που έχουµε ορίσει εµείς µε αποτέλεσµα να µειώνεται η πολυπλοκότητα
πάρα πολύ. Αυτή την ιδιότητα την χρησιµοποιούµε συνήθως σε µεγάλα δίκτυα
HMM όπου η πολυπλοκότητα αυξάνει κατακόρυφα.

΄Ενας δεύτερος εξίσου σηµαντικός τρόπος επίλυσης του 2ου προβλήµατος
είναι ο λεγόµενος -token passing algorithm- [26]. Σε κάθε επανάληψη κάθε
χρονική στιγµή tokt(i) = δt(i) για κάθε i, οπότε ο token passing αλγόριθµος
είναι ισοδύναµος µε τον Viterbi αλγόριθµο. Η µόνη διαφορά που έχουν είναι
ότι ο Viterbi κάνει ανανέωση των πιθανοτήτων ϐασιζόµενος στις µεταβάσεις
από την κατάσταση που υπολογίζεται ενώ αντίθετα ο token passing προς
την κατάσταση που υπολογίζεται. Ακόµα ο token passing αλγόριθµος έχει
την δυνατότητα σε κάθε token να προσθέτει πληροφορίες όπως την διαδροµή
µέσα στο δίκτυο HMM κ.α.
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1: Αρχικοποίηση κάθε κατάστασης i µε ένα token tokt(i) = δt(i)
2: for t = 2 to T do
3: for κάθε κατάσταση i do
4: tokt(i) = 0
5: end for
6: for κάθε κατάσταση i do
7: for κάθε κατάσταση j που ενώνεται µε i do
8: tokt(j) = max{tokt(j), tokt−1(i)aijbj(Ot)}

(πέρασµα του token από κατάσταση i στην κατάσταση j)
9: end for
10: end for
11: end for

Το τρίτο και δυσκολότερο πρόβληµα είναι να ϐρούµε µια µέθοδο για των υ-
πολογισµό των παραµέτρων (A,B, π) του µοντέλου. ∆εν υπάρχει αναλυτικός
τρόπος για τον υπολογισµό των παραµέτρων που µεγιστοποιούν την πιθα-
νότητα για µια συγκεκριµένη ακολουθία παρατηρήσεων. Μπορούµε όµως να
υπολογίσουµε τις παραµέτρους λ = (A,B, π) έτσι ώστε να επιτύχουµε ένα
τοπικό µέγιστο χρησιµοποιώντας αλγόριθµους όπως του Baum-Welch [23].
Για την περιγραφή του υπολογισµού των παραµέτρων λ = (A,B, π) ορίζουµε
αρχικά την πιθανότητα την χρονική στιγµή t να ϐρισκόµαστε στην κατάσταση
i και την χρονική στιγµή t+ 1 να ϐρισκόµαστε στην κατάσταση j.

ξt(i, j) = P (qt = i, qt+1 = j|O, λ) (4.21)

Επίσης πρέπει να ορίσουµε την backward πιθανότητα όπου είναι η πι-
ϑανότητα να έχουµε µια ακολουθία παρατηρήσεων Ot+1, Ot+2, .., OT από την
χρονική στιγµή t + 1 µέχρι το τέλος T δεδοµένου ότι ϐρισκόµαστε στην κα-
τάσταση i την χρονική στιγµή t και δεδοµένου του µοντέλου λ.

βt(i) = P (Ot+1, Ot+2, .., OT |qt = i, λ) (4.22)

΄Ετσι η backward πιθανότητα υπολογίζεται µε την παρακάτω αναδροµική
σχέση:

1. Αρχικοποίηση
βT (i) = 1, 1 ≤ i ≤ N (4.23)

2. Αρχή αναδροµής

βt(i) =
N∑

j=1

aijbj(Ot+1)βt+1(j), t = T − 1, T − 2, .., 1 (4.24)
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Με την ϐοήθεια των forward (την ορίσαµε προηγουµένως στο πρόβληµα 1
και backward πιθανοτήτων η σχέση 4.21 µπορεί να γραφεί ως εξής :

ξt(i, j) =
P (qt = i, qt+1 = j, O|λ)

P (O|λ)

=
αt(i)aijbj(Ot+ 1βt+1(j)

P (O|λ)

=
αt(i)aijbj(Ot+ 1βt+1(j)∑N

i=1

∑N
j=1 αt(i)aijbj(Ot+1)βt+1(j)

(4.25)

Επίσης η πιθανότητα να ϐρίσκεται στην κατάσταση i την χρονική στιγµή
t δεδοµένου της ακολουθίας των παρατηρήσεων και του µοντέλου είναι ίση
µε :

γt(i) =
N∑

j=1

ξt(i, j) (4.26)

Εάν τώρα αθροίσουµε την παραπάνω πιθανότητα για όλες τις χρονικές
στιγµές τότε ουσιαστικά ϐρίσκουµε τον αριθµό των επισκέψεων της κατάστα-
σης i ενώ εάν κάνουµε το ίδιο ακριβώς και για την πιθανότητα ξt(i, j) τότε
παίρνουµε τον αριθµό των µεταβάσεων από την κατάσταση i στην κατάσταση
j.

∑T−1
t=1 γt(i) = αριθµός µετάβασης από κατάσταση i σε οποιαδήποτε άλλη.

∑T−1
t=1 ξt(i, j) = αριθµός µετάβασης από κατάσταση i στην κατάσταση j.

΄Ετσι χρησιµοποιώντας όλα τα παραπάνω µπορούµε να προσδιορίσουµε της
παραµέτρους λ = (A,B, π) του µοντέλου για µια ακολουθία παρατηρήσεων:



4.2 Περιγραφή του Συστήµατος 61

πj = γ1(i) (4.27)

aij =

∑T−1
t=1 ξt(i, j)∑T−1
t=1 γt(i)

(4.28)

cjm =

∑T
t=1 γt(j,m)∑T

t=1

∑M
k=1 γt(j, k)

(4.29)

µjm =

∑T
t=1 γt(j,m)Ot∑T

t=1 γt(j,m)
(4.30)

Ujm =

∑T
t=1 γt(j,m)(Ot − µjm)(Ot − µjm)T∑T

t=1 γt(j,m)
(4.31)

Η πολυπλοκότητα του αλγόριθµου Baum-Welch είναι O(N2T ). Επανα-
λαµβάνοντας τον αλγόριθµο του Baum-Welch µέχρι την επίτευξη κάποιου
από τα κριτήρια σύγκλισης [23] καταφέρνουµε να υπολογίσουµε της παρα-
µέτρους του µοντέλου επιτυγχάνοντας ένα µέγιστο της συνολικής πιθανότη-
τας. Επίσης όταν κάνουµε εκπαίδευση µε περισσότερες της µιας ακολουθίας
δεδοµένων τότε υπολογίζονται οι παράµετροι π,a,c,µ,U ξεχωριστά για κάθε
δεδοµένο και τελικά κρατάµε το µέσο όρο αυτών.

΄Εχοντας πλέον ορίσει τα HMMs µοντέλα στις επόµενες ενότητες ϑα ασχο-
ληθούµε µε την µοντελοποίηση των δυο καναλιών πληροφορίας, της ϑέσης-
κίνησης και του σχήµατος (χειροµορφής) των χεριών χρησιµοποιώντας απλά
HMMs.

4.2 Περιγραφή του Συστήµατος

4.2.1 Επιλογή Συστήµατος HMMs

Η δύναµη των Μαρκοβιανών Μοντέλων έγκειται στην ικανότητα τους να
µοντελοποιούν ακολουθίες δεδοµένων. ΄Ετσι, µπορούν να αναγνωρίσουν α-
κολουθίες εικόνων, που έχουν δεσµευτεί σε κοντινά µεταξύ τους χρονικά
διαστήµατα κατά την διάρκεια της κίνησης των χεριών. Τα διανύσµατα χαρα-
κτηριστικών, που εξάγονται από τις ακολουθίες εικόνων εκπαίδευσης, χρη-
σιµοποιούνται στη συνέχεια για την εκπαίδευση των HMMs, που συνιστούν
το σύστηµα αναγνώρισης. Η ικανότητα των HMMs, να παραµένουν στην
ίδια κατάσταση για περισσότερα του ενός χρονικά διαστήµατα, τους δίνει τη
δυνατότητα να µπορούν να αναγνωρίζουν διαφορετικού µήκους ακολουθίες
εικόνων, οι οποίες αντιστοιχούν στην ίδια λέξη. Αυτό σηµαίνει ότι δυο εκδοχές
της ίδιας λέξης, που σχηµατίζονται µε διαφορετικές ταχύτητες, µπορούν να
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αποδοθούν ορθά στο ίδιο HMM. Συνεπώς, τα µαρκοβιανά µοντέλα αποτελο-
ύν µια ελκυστική επιλογή για την επεξεργασία δεδοµένων, που προέρχονται
από νοήµατα, καθώς έχουν την ικανότητα να περιγράφουν τον τρόπο χρο-
νικής µεταβολής ενός νοήµατος. Αυτό το πετυχαίνουν αφενός αποδίδοντας
διαφορετικές στιγµές του νοήµατος σε διαφορετικές καταστάσεις, αφετέρου
παραµένοντας στην ίδια κατάσταση για περισσότερα του ενός χρονικά δια-
στήµατα (frames), εφόσον κάτι τέτοιο είναι απαραίτητο.

Ο αριθµός των καταστάσεων ενός HMM και η τοπολογία του παίζουν ση-
µαντικό ϱόλο στην αναγνώριση, που ϑα επιτευχθεί από το σύστηµα. Καθώς
ο σχηµατισµός των νοηµάτων στην νοηµατική γλώσσα είναι µια διαδικασία,
που µεταβάλλεται στο χρόνο, κάθε νόηµα ϑα ήταν καλό να αντιστοιχιστεί σε
µια από-αριστερά προς-τα-δεξιά τοπολογία (left-right topology). Ο ϐέλτιστος
αριθµός καταστάσεων σε µια τοπολογία HMM εξαρτάται από τη συχνότητα
των frames καθώς και από την πολυπλοκότητα των νοηµάτων και η εύρεση
του στην περίπτωση µας γίνεται εµπειρικά.

Στα πειράµατα που έγιναν χρησιµοποιήθηκαν HMMs ίδιας τοπολογίας
και ίδιου αριθµού καταστάσεων για όλα τα νοήµατα καθορίζοντας των αριθµό
των καταστάσεων πειραµατικά, καθώς και HMMs διαφορετικού αριθµού κα-
ταστάσεων για νοήµατα διαφορετικής χρονικής διάρκειας. Ο καθορισµός του
αριθµού καταστάσεων για κάθε νόηµα έγινε χρησιµοποιώντας τον µέσο όρο
του πλήθους των frames που συνιστούν τα παραδείγµατα εκπαίδευσης για
το συγκεκριµένο νόηµα, καταλήγοντας σε 5 διαφορετικές τοπολογίες HMMs
των 3,4,5,6 και 7 καταστάσεων.

4.2.2 Λεξιλόγιο

Στα πειράµατα που έγιναν στα πλαίσια αυτής της διπλωµατικής χρησιµο-
ποιήθηκε ένα λεξιλόγιο το οποίο αποτελείτο από 100 διαφορετικές λέξεις.

4.2.3 Σύνολα ∆εδοµένων

Τα δεδοµένα µας τα χωρίζουµε σε δυο υποσύνολα. Το ένα το χρησιµο-
ποιούµε για την εκπαίδευση των µοντέλων µας και το άλλο για τον έλεγχο της
απόδοσης του συστήµατος. Τα δυο αυτά υποσύνολα είναι ανεξάρτητα µεταξύ
τους δηλαδή δεδοµένα από το υποσύνολο ελέγχου δεν έχουν χρησιµοποιηθεί
ποτέ κατά την εκπαίδευση των µοντέλων.

Για κάθε νόηµα χρησιµοποιούµε από 3 µέχρι 12 παραδείγµατα εκπα-
ίδευσης και από 1 µέχρι 4 παραδείγµατα ελέγχου, διατηρώντας την αναλογία
2 προς 1 ή 3 προς 1, που συνηθίζεται να τηρούν άλλοι ερευνητές [31, 4, 2].
Συνεπώς για το σύνολο των 100 λέξεων, χρησιµοποίησα τελικά 600 παραδε-
ίγµατα εκπαίδευσης και 200 παραδείγµατα ελέγχου.
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4.2.4 Κριτήρια Απόδοσης

Για τα κριτήρια απόδοσης στην αναγνώριση µεµονωµένων λέξεων-νοηµάτων
ορίζεται µόνο ένας ϱυθµός αναγνώρισης που δηλώνει το ποσοστό των ορθώς
αναγνωρισµένων λέξεων-νοηµάτων δηλαδή W/N που W είναι ο αριθµός των
λέξεων που αναγνωρίστηκαν σωστά καιN είναι το σύνολο των λέξεων που χρη-
σιµοποιήσαµε για την αξιολόγηση του συστήµατος. Τα λάθη που λαµβάνουν
χώρα σε αυτή την περίπτωση είναι αποκλειστικά αντικαταστάσεις λέξεων. Ε-
ϕόσον δεν είναι δυνατόν να παρατηρηθούν εισαγωγές λέξεων, παραλείπουµε
την ακρίβεια λέξεων ως µέτρο απόδοσης του συστήµατος η οποία σε αυτή την
περίπτωση ταυτίζεται µε το ϱυθµό αναγνώρισης.

Για τον έλεγχο της απόδοσης του συστήµατος χρησιµοποιήσαµε την µέθο-
δο 10-fold cross-validation [18]. ∆ηλαδή χωρίζουµε τυχαία το σύνολο των
δεδοµένων µας σε δυο υποσύνολα ένα για την εκπαίδευση των µοντέλων µας
και ένα για τον έλεγχο της απόδοσης µε αναλογία 2 προς 1 ή 3 προς 1,
και παίρνουµε το ποσοστό των ορθώς αναγνωρισµένων λέξεων-νοηµάτων ε-
παναλαµβάνουµε την παραπάνω διαδικασία 10 ϕορές και το τελικό ποσοστό
απόδοσης του συστήµατος είναι ο µέσος όρος των ποσοστών των ορθώς ανα-
γνωρισµένων λέξεων-νοηµάτων για τις 10 επαναλήψεις.

4.3 Κανάλι για την Θέση-Κίνηση των χεριών

Η πληροφορία για τη Θέση και Κίνηση των χεριών παίζει πολύ σηµαντικό
ϱόλο στην Νοηµατική Γλώσσα. Κάθε νόηµα ορίζεται από µια αρχική και µια
τελική ϑέση των χεριών όπως επίσης και από την κίνηση που εκτελούν τα
χέρια ξεκινώντας από την αρχική τους ϑέση για να καταλήξουν στην τελική
τους ϑέση. Μερικά παραδείγµατα διαφορετικής κίνησης και ϑέσης των χεριών
µπορούµε να δούµε στην ενότητα 2.2.

Επειδή η εξαγωγή της πληροφορίας της ϑέσης και κίνησης των χεριών
από µια ακολουθία εικόνων (ϐίντεο) είναι σχετικά εύκολη διαδικασία και πο-
λύ αξιόπιστη ϑα της δώσουµε πολύ µεγάλο ϐάρος στην αναγνώριση. Στις
παρακάτω ενότητες ϑα αναφερθούµε σε πειραµατικά αποτελέσµατα της ανα-
γνώρισης χρησιµοποιώντας µόνο την πληροφορία της ϑέσης και κίνησης των
χεριών.

4.3.1 Μοντελοποίηση της Θέσης-Κίνησης των χεριών

Για την µοντελοποίηση της νοηµατικής γλώσσα όπως είδαµε και σε προη-
γούµενο κεφάλαιο (ϐλ. ενότητα 2.5) χρησιµοποιήσαµε ένα κανάλι πληρο-
ϕορίας για την ϑέση, κίνηση για κάθε χέρι ξεχωριστά. Πιο συγκεκριµένα τα
κανάλια αυτά αποτελούνται από τα εξής διανύσµατα χαρακτηριστικών:
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- Την ϑέση του χεριού πάνω στην εικόνα

- Την κίνηση του χεριου

- Την απόσταση των δύο χεριών µεταξύ τους

Για τον υπολογισµό της ϑέσης του χεριού χρησιµοποιήσαµε τις συντεταγ-
µένες του κέντρου µάζας της καµπύλης που το περικλείει, για περισσότερες
λεπτοµέρειες (ϐλ. 3.1.1 και [35]). ΄Εχοντας την ϑέση του χεριού κάθε χρονική
στιγµή ο υπολογισµός της κίνησης γίνεται ϐρίσκοντας την πρώτη παράγωγο
της ϑέσης χρησιµοποιώντας τις διαφορές της ϑέσης από ένα frame µε το α-
µέσως προηγούµενο. Η απόσταση των δύο χεριών υπολογίζεται µε την City -
Block απόσταση αφαιρώντας τις συντεταγµένες των δύο χεριών µεταξύ τους.

4.3.2 Κανονικοποίηση της Θέσης

Η τιµές για τις συντεταγµένες της ϑέσης των χεριών πρέπει να κανονι-
κοποιηθούν έτσι ώστε να είναι ανεξάρτητες από το ύψος του νοηµατιστή και
γενικότερα από την ϑέση που ϐρίσκεται σε σχέση µε την κάµερα. Την ανάγκη
για normalization µπορούµε να την δούµε στο Σχήµα 4.2 όπου έχουµε απει-
κονίσει τις ϑέσεις των κεφαλιών σε κάποια νοήµατα για τους 3 νοηµατιστές
από την ϐάση δεδοµένων που χρησιµοποιήσαµε. Αυτός ο προφανής διαχω-
ϱισµός των τριών νοηµατιστών µεταξύ τους δηµιουργείται λόγο της διαφοράς
ύψους που έχουν.

΄Ετσι ένα απλός και αποτελεσµατικός τρόπος για να κάνουµε κανονικο-
ποίηση είναι να ϑεωρήσουµε σηµείο αναφοράς των µετρήσεων των συντεταγ-
µένων των χεριών το κεφάλι του νοηµατιστή δηλαδή κάθε χρονική στιγµή
αφαιρούµε τις συντεταγµένες των χεριών από τις συντεταγµένες του κεφα-
λιού. ΄Ετσι αποκτάµε ανεξαρτησία των µετρήσεων από το πού ϐρίσκεται ο
νοηµατιστής σε σχέση µε την κάµερα αλλά και από το ύψος του.

4.4 Πειραµατικά αποτελέσµατα ως προς τα δια-
νύσµατα χαρακτηριστικών

Σε αυτή την ενότητα ϑα ασχοληθούµε µε τα διανύσµατα χαρακτηριστικών
που ϑα χρησιµοποιήσουµε στο κανάλι πληροφορίας για την ϑέση. Θα εξε-
τάσουµε ποια µας παρέχουν σηµαντική πληροφορία και ϑα καταλήξουµε σε
αυτά που ϑα χρησιµοποιήσουµε.
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Σχήµα 4.2: Απεικόνιση του προφανή διαχωρισµού των τριών νοηµατιστών
λόγο της διαφοράς ύψους που έχουν µεταξύ τους.
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4.4.1 Πειραµατικά αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας µόνο
την ϑέση

Στον Πίνακα 4.1 µπορούµε να δούµε τα αποτελέσµατα αναγνώρισης χρη-
σιµοποιώντας µόνο την πληροφορία της ϑέσης του strong χεριού δηλαδή τις
συντεταγµένες (x,y) του κέντρου ϐάρους κάθε χρονική στιγµή πάνω στην ει-
κόνα, µε και χωρίς να κάνουµε normalization.

Ποσοστό Αναγνώρισης H S N
%

Χωρίς Normalization 39.15 77 120 197
Με Normalization 61.12 120 77 197

Πίνακας 4.1: Αποτελέσµατα µε και χωρίς normalization της ϑέσης του strong
χεριού.

Από τα αποτελέσµατα του Πίνακα 4.1 επαληθεύεται η ανάγκη για nor-
malization που αναφέραµε στην ενότητα 4.3.2. Σε όλα τα πειράµατα που ϑα
ακολουθήσουν ϑα χρησιµοποιήσουµε την πληροφορία της ϑέσης normalized.

4.4.2 Πειραµατικά αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας την
ϑέση και κίνηση

Χρησιµοποιώντας την πληροφορία της ϑέσης του strong χεριού (x,y) και
της ταχύτητας (κίνησης) του δηλαδή της πρώτης χρονικής παραγώγου της
ϑέσης του παίρνουµε τα αποτελέσµατα που ϕαίνονται στον Πίνακα 4.2.

∆ιανύσµατα Ποσοστό Αναγνώρισης H S N
Χαρακτηριστικών %

Θέση,Κίνηση 74.09 146 51 197
x, y, ẋ, ẏ

Πίνακας 4.2: Αποτελέσµατα της ϑέσης και κίνησης του strong χεριού.

Από τα αποτελέσµατα του Πίνακα 4.2 παρατηρούµε µια σηµαντική α-
ύξηση του ποσοστού αναγνώρισης που οφείλεται στο ότι χρησιµοποιώντας τις
παραγώγους της ϑέσης δίνουµε µεγάλη έµφαση στην κίνηση των χεριών.΄Ετσι
διαφορετικές εκτελέσεις του ίδιου νοήµατος που σίγουρα ϑα έχουν την ίδια
κίνηση στο χώρο (πχ κυκλική) αλλά µπορεί να να µην εκτελούνται ακριβώς
στην ίδια ϑέση αναγνωρίζονται σωστά.
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4.4.3 Πειραµατικά αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας την
ϑέση, κίνηση και απόσταση των χεριών

Χρησιµοποιώντας την πληροφορία της ϑέσης,κίνησης του strong χεριού
και της απόστασης των χεριών µεταξύ τους παίρνουµε τα αποτελέσµατα που
ϕαίνονται στον Πίνακα 4.3.

∆ιανύσµατα Ποσοστό Αναγνώρισης H S N
Χαρακτηριστικών %

Θέση,Κίνηση,Απόσταση Χεριών 79.18 156 41 197
x, y, ẋ, ẏ, xs − xw, ys − yw

Πίνακας 4.3: Αποτελέσµατα της ϑέσης, κίνησης του strong χεριού και της
απόστασης των χεριών

΄Οπου xs, ys είναι οι συντεταγµένες του strong χεριού και xw, yw είναι οι
συντεταγµένες του weak χεριού. Η αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης είναι
λογική αφού συµπεριλάβαµε την πληροφορία της ϑέσης του weak χεριού ή
οποία είναι πολύ σηµαντική στις περιπτώσεις που εκτελούνται νοήµατα στα
οποία χρησιµοποιούνται και τα δύο χέρια.
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Σχήµα 4.3: Συνολικά αποτελέσµατα για τα διαφορετικά διανύσµατα χαρα-
κτηριστικών.

΄Ετσι καταλήγουµε ότι τα διανύσµατα χαρακτηριστικών που ϑα χρησιµο-
ποιήσουµε ϑα συµπεριλαµβάνει τη ϑέση την κίνηση και την απόσταση των
χεριών. Στις επόµενες ενότητες ϑα κάνουµε πειράµατα πάνω στην τοπολογία
των HMM µοντέλων.
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4.5 Πειραµατικά αποτελέσµατα για την τοπολο-
γία των HMM µοντέλων

Σε αυτή την ενότητα ϑα ασχοληθούµε µε την τοπολογία των HMM µον-
τέλων. Θα παρουσιάσουµε πειραµατικά αποτελέσµατα για µια left-right το-
πολογία µε κοινό αριθµό καταστάσεων για όλα τα µοντέλα όπως επίσης και
για διαφορετικό αριθµό καταστάσεων για νοήµατα διαφορετικής χρονική δι-
άρκειας. Επίσης ϑα αναφερθούµε και σε µια διαφορετική τοπολογία η οποία
ονόµαζεται X-Model.

4.5.1 Πειράµατα µε κοινό αριθµό καταστάσεων

Στην παρούσα παράγραφο ϑα παρουσιάσουµε πειραµατικά αποτελέσµα-
τα χρησιµοποιώντας κοινό αριθµό καταστάσεων για όλα τα HMM µοντέλα.
Στο Σχήµα 4.4 µπορούµε να δούµε τα αποτελέσµατα για κοινό αριθµό κατα-
στάσεων από 5 έως 8.
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Σχήµα 4.4: Αποτελέσµατα µε κοινό αριθµό καταστάσεων όλων των HMM
µοντέλων.

Από το Σχήµα 4.4 ϐγάζουµε το συµπέρασµα ότι έχουµε τα καλύτερα α-
ποτελέσµατα όταν χρησιµοποιούµε 6 καταστάσεις.

4.5.2 Πειράµατα µε διαφορετικό αριθµό καταστάσεων

Στην παρούσα παράγραφο ϑα παρουσιάσουµε πειραµατικά αποτελέσµατα
χρησιµοποιώντας διαφορετικό αριθµό καταστάσεων για νοήµατα διαφορετι-
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κής χρονικής δίαρκειας. Τα νοήµατα ϑα τα χωρίσουµε σε HMMs ανάλογα
µε τον µέσο όρο του αριθµού των frames από τα δεδοµένα εκπαίδευσης.
Χρησιµοποιώντας διαφορετικό αριθµό καταστάσεων ϑα προσπαθήσουµε να
εκµεταλλευτούµε την διαφορετική χρονική διάρκεια που έχουν τα νοήµατα
µε σκοπό να ϐοηθηθούµε στην αναγνώριση. Στο Σχήµα 4.5 µπορούµε να
δούµε τα αποτελέσµατα για διάφορες τοπολογίες.
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Σχήµα 4.5: Αποτελέσµατα µε διαφορετικό αριθµό καταστάσεων για νοήµατα
διαφορετικής χρονικής δίαρκειας.

Μπορούµε να παρατηρήσουµε ότι τα αποτελέσµατα είναι παρόµοια µε
αυτά που είχαµε όταν χρησιµοποιήσαµε κοινό αριθµό καταστάσεων.

4.5.3 Πειράµατα µε το X-Model

Μια άλλη τοπολογία που εφαρµόσαµε ήταν αυτή του µοντέλου X-Model.
Η τοπολογία του X-Model είναι η εξής : Προσθέτουµε στην αρχή και στο τέλος
του αρχικού µοντέλου µας άλλο ένα µοντέλο HMM που το ονοµάζουµε X, µε
αριθµό καταστάσεων που τον ορίζουµε εµείς πειραµατικά ένα παράδειγµα
ϕαίνεται στο Σχήµα 4.6. Στόχος του µοντέλου X είναι να επιτύχουµε ανεξαρ-
τησία από την αρχική και τελική ϑέση του νοήµατος στην αναγνώριση.

Ο λόγος που το κάνουµε αυτό είναι επειδή είναι αρκετά συνηθισµένο για
το ίδιο νόηµα κάποιος νοηµατιστής να ξεκινάει από διαφορετική αρχική ϑέση
ή να καταλήγει σε διαφορετική τελική ϑέση ή να κάνει µια παραπάνω κίνηση
είτε στην αρχή είτε στο τέλος του νοήµατος µε αποτέλεσµα να δηµιουργείται
πρόβληµα στην αναγνώριση. Η εµφάνιση του προβλήµατος αυτού είναι πολύ
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X model
!"#$%& 
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Σχήµα 4.6: Το Μοντέλο X-Model.

έντονη στην συνεχή νοηµατική γλώσσα πού λόγω της εκτέλεσης συνεχόµενων
νοηµάτων, στο χρονικό διάστηµα µεταξύ το τέλος ενός νοήµατος και την αρχή
του επόµενου έχουµε υποχρεωτικά την εισαγωγή µιας παραπάνω κίνησης
των χεριών από την τελική ϑέση του πρώτου νοήµατος στην αρχική ϑέση
του επόµενου. Το πρόβληµα αυτό έχει ονοµαστεί - Movement Epenthesis
Problem- [33, 22].

΄Ετσι µε το νέο αυτό µοντέλο επιτυγχάνουµε µια αρκετά ικανοποιητική
επίλυση του προβλήµατος αφού η αναγνώριση δεν επηρεάζεται τόσο πολύ
από την αρχική και τελική ϑέση του νοήµατος λόγο των µοντέλων X που
έχουµε ϐάλει στην αρχή και στο τέλος του αρχικού µοντέλου. Στο Σχήµα 4.7
µπορούµε να δούµε πειραµατικά αποτελέσµατα σε σχέση µε τον αριθµό των
καταστάσεων για το X µοντέλο. Σε όλες τις περιπτώσεις εκτός από την πρώτη
δεν επιτρέπεται η µετάβαση από µια κατάσταση στον εαυτό της έτσι ώστε να
µην παραµένουµε στο X µοντέλο για πολύ χρόνο.
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Σχήµα 4.7: Αποτελέσµατα µε X-Model για διαφορετικό αριθµό καταστάσεων
για το Χ µοντέλο

Μπορούµε να παρατηρήσουµε η ότι η τοπολογία που δίνει τα καλύτε-
ϱα αποτελέσµατα για το X-Model είναι όταν χρησιµοποιούµε ένα HMM µε



4.6 Κανάλι για την Χειροµορφή των χεριών 71

µια κατάσταση και επιτρέπουµε µεταβάσεις στον εαυτό της. Αυτό είναι πολύ
λογικό γιατί µε αυτό τον τρόπο δεν αναγκάζουµε το µοντέλο µας να µείνει
συγκεκριµένο αριθµό frames στο µοντέλο X αλλά να κάνει µόνο του την
επιλογή ανάλογα µε τα δεδοµένα. ΄Οµως ϐλέπουµε ότι παρόλα αυτά τα α-
ποτελέσµατα είναι παρόµοια µε τα προηγούµενα αυτό συµβαίνει επειδή τα
ϐίντεο που είχαµε στην ϐάση δεδοµένων ήταν κοµµένα ακριβώς την στιγ-
µή που άρχιζε και τελείωνε το νόηµα µε αποτέλεσµα να µην εµφανίζεται το
πρόβληµα στο οποίο αναφερθήκαµε παραπάνω. Για την αναγνώριση συνεχο-
ύς λόγου τα αποτελέσµατα είναι πιθανό να είναι καλύτερα αφού η εµφάνιση
του -Movement Epenthesis Problem- είναι πολύ συχνή.

Στο Σχήµα 4.8 µπορούµε να δούµε τα συνολικά αποτελέσµατα αναγνώρι-
σης χρησιµοποιώντας µόνο το κανάλι για την ϑέση-κίνηση των χεριών για τις
3 διαφορετικές τοπολογίες HMM που χρησιµοποιήσαµε.
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Σχήµα 4.8: Συνολικά αποτελέσµατα για τις 3 τοπολογίες που εφαρµόσαµε
για το κανάλι της ϑέσης-κίνησης των χεριών

4.6 Κανάλι για την Χειροµορφή των χεριών

Το είδος της χειροµορφής παίζει πολύ σηµαντικό ϱόλο στην νοηµατική
γλώσσα. Πολλές ϕορές είναι το µοναδικό χαρακτηριστικό που αλλάζει µε
αποτέλεσµα να είναι απαραίτητη η πληροφορία αυτή για το διαχωρισµό νοη-
µάτων.

Μέχρι στιγµής έχει γίνει πολύ µικρή έρευνα για την αναγνώριση του ε-
ίδους της χειροµορφής και ο λόγος είναι επειδή η εξαγωγή των χαρακτη-
ϱιστικών για τον προσδιορισµό της είναι διαδικασία αρκετά δύσκολη. Οι
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περισσότεροι αλγόριθµοι αναγνώρισης έχουν χρησιµοποιήσει 2D δεδοµένα
όπου η εξαγωγή των κατάλληλων χαρακτηριστικών γίνεται πολύ δύσκολη.
΄Οµως ακόµα και αλγόριθµοι που χρησιµοποιούν 3D δεδοµένα δεν έχουν
καταφέρει να προσδιορίσουν την χειροµορφή µε ακρίβεια απαραίτητη για
την αναγνώριση της νοηµατικής γλώσσας, εκτός και αν χρησιµοποίησαν Da-
ta Gloves όπου το πρόβληµα ξεφεύγει από την όραση υπολογιστών αφού η
εξαγωγή χαρακτηριστικών δεν γίνεται µέσω της επεξεργασία εικόνας.

Στην ϐάση δεδοµένων που χρησιµοποιήσαµε στα πλαίσια αυτής της δι-
πλωµατικής χρησιµοποιήθηκαν 10 διαφορετικές χειροµορφές, παρά τον µι-
κρό αριθµό διαφορετικών κλάσεων η εξαγωγή χαρακτηριστικών για την σω-
στή αναγνώριση ήταν πολύ δύσκολη λόγο του ότι χρησιµοποιήσαµε µια µόνο
κάµερα για την καταγραφή τους, περισσότερες λεπτοµέρειες ϑα αναφέρουµε
παρακάτω. Στο Σχήµα 4.9 µπορούµε να δούµε τις 10 διαφορετικές χειρο-
µορφές.

Σχήµα 4.9: Οι 10 διαφορετικές χειροµορφές που χρησιµοποιήθηκαν στα
πλαίσια αυτής της διπλωµατικής

΄Οπως µπορούµε να δούµε και στην ενότητα 2.5 για την µοντελοποίηση
της νοηµατικής γλώσσας χρησιµοποιήσαµε ένα κανάλι πληροφορίας για την
χειροµορφή για κάθε χέρι ξεχωριστά. Πιο συγκεκριµένα τα κανάλια αυτά
αποτελούνται από τα εξής διανύσµατα χαρακτηριστικών:

- Region Based

- Fourier Descriptors

- Moments
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- Συντελεστές Cepstrum

Για περισσότερες λεπτοµέρειες για τα διανύσµατα χαρακτηριστικών (ϐλ.
Κεφάλαιο 3).

4.6.1 Μοντελοποίηση της χειροµορφής των χεριών

Για την µοντελοποίηση του καναλιού χειροµορφής εφαρµόσαµε δυο δια-
ϕορετικές µοντελοποιήσεις. Στην πρώτη ϕτιάξαµε 10 µοντέλα ένα µοντέλο για
κάθε διαφορετική χειροµορφή ενώ στην δεύτερη µοντελοποιήσαµε το κάθε
νόηµα ξεχωριστά χρησιµοποιώντας την πληροφορία για την χειροµορφή. Στις
επόµενες παραγράφους ϑα αναλύσουµε τους δυο παραπάνω τρόπους µοντε-
λοποίησης.

Μοντελοποίηση διαφορετικών χειροµορφών

Στόχος της µοντελοποίησης αυτής ήταν η δηµιουργία ενός µοντέλου για
κάθε διαφορετική χειροµορφή ώστε γνωρίζοντας το είδος της χειροµορφής
και σε συνδυασµό µε την πληροφορία από το κανάλι της ϑέσης να µπορούµε
να επιτύχουµε µια σωστή αναγνώριση. Συναντήσαµε ένα πολύ σηµαντικό
πρόβληµα. Λόγω του ότι τα δεδοµένα µας είχαν προκύψει από µόνο µια
κάµερα λόγο της δισδιάστατης προβολής κάθε χειροµορφή περιγράφεται από
περισσότερα το ενός σχήµατα ανάλογα µε τον προσανατολισµό της παλάµης
(ϐλ. ενότητα 2.6).

΄Ετσι για την µοντελοποίηση χρησιµοποιήσαµε ένα µη εργοδικό HMM
(όπου δηλαδή επιτρέπονται µεταβάσεις από όλες τις καταστάσεις σε όλες ϐλ.
Σχήµα 4.10 ) µε αριθµό καταστάσεων τον αριθµό όλων των πιθανών δυσδι-
άστατων προβολών του χεριού κάθε χειροµορφής. ΄Ετσι κάθε κατάσταση του
HMM αντιπροσώπευε µια δισδίαστατη προβολή του χεριού.

Μοντελοποίηση νοηµάτων µε την πληροφορία για την χειροµορφή

Με την µοντελοποίηση αυτή δηµιουργούµε ένα µοντέλο για κάθε διαφο-
ϱετικό νόηµα χρησιµοποιώντας την πληροφορία για την χειροµορφή. Βα-
σιζόµενοι στην ικανότητα των HMM να αναγνωρίζουν ακολουθίες δεδοµένων
και την ιδιότητα τους να παραµένουν στην ίδια κατάσταση για περισσότερα
του ενός χρονικά διαστήµατα, χρησιµοποιήσαµε ένα εργοδικό µοντέλο HMM
µε αριθµό καταστάσεων και τοπολογία που καθορίσαµε πειραµατικά.

΄Οπως αναφέραµε παραπάνω λόγω της αλλαγής του προσανατολισµού της
παλάµης εξαιτίας της κίνησης των χεριών σε ένα νόηµα εµφανίζεται µια χρο-
νική µεταβολή της δισδίαστατης προβολής της χειροµορφής (ακόµα και εάν η
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S1 S2 S3

Σχήµα 4.10: Μη εργοδικό µοντέλο HMM 3 καταστάσεων

χειροµορφή σε ένα νόηµα παραµένει σταθερή) την οποία εκµεταλλευτήκαµε
για την µοντελοποίηση του κάθε νοήµατος. Ουσιαστικά µε αυτό τον τρόπο
µοντελοποίησης αποφύγαµε το πρόβληµα που αναφέραµε προηγούµενως και
ταυτόχρονα το εκµεταλλευτήκαµε για την µοντελοποίηση.

4.7 Πειραµατικά αποτελέσµατα για το κανάλι
της χειροµορφής

Για όλα τα πειραµατικά αποτελέσµατα που ϑα ακολουθήσουν ϑα χρησι-
µοποιήσουµε λεξιλόγιο 100 λέξεων, ο χωρισµός σε δεδοµένα εκπαίδευσης και
ελέγχου γίνεται µε τον τρόπο που υποδείξαµε στην ενότητα 4.2.3 όπως και
για τα κριτήρια απόδοσης του συστήµατος που χρησιµοποιήσαµε µπορούµε
να ανατρέξουµε στην ενότητα 4.2.4.

4.7.1 Μοντελοποίηση κάθε χειροµορφής

Στην παρούσα παράγραφο ϑα παρουσιάσουµε τα αποτελέσµατα αναγνώρι-
σης της χειροµορφής µοντελοποιώντας κάθε διαφορετική χειροµορφή ξεχωρι-
στά µε ένα µη εργοδικό HMM όπως αναφέραµε παραπάνω. Τα αποτελέσµατα
ϕαίνονται στο Σχήµα 4.11.

Από τα αποτελέσµατα του σχήµατος 4.11 παρατηρούµε ότι δεν έχουµε
καθόλου καλή αναγνώριση αν και οι διαφορετικές κλάσεις (χειροµορφές) ε-
ίναι µόνο 10. Αυτό οφείλεται στο ότι είναι πολύ δύσκολη η εκπαίδευση του
µη εργοδικού HMM µοντέλου έτσι ώστε κάθε κατάσταση να αντιπροσωπεύει
µια δισδιάστατη προβολή της χειροµορφής γιατί λόγο της συνεχούς αλλαγής
του προσανατολισµού της παλάµης εµφανίζονται πάρα πολλές διαφορετικές
δισδιάστατες προβολές. ΄Ετσι εγκαταλείψαµε αυτή την µοντελοποίηση.
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Σχήµα 4.11: Αποτελέσµατα αναγνώρισης του είδους της χειροµορφής για τα
4 διανύσµατα χαρακτηριστικών και τον συνδυασµό τους.

4.7.2 Μοντελοποίηση κάθε νοήµατος

Στην παράγραφο αυτή ϑα εξετάσουµε ποία διανύσµατα χαρακτηριστικών
για την χειροµορφή µας δίνουν µεγάλη πληροφορία, µοντελοποιώντας κάθε
νόηµα ξεχωριστά µε ϐάση τα διανύσµατα αυτά.

Στο Σχήµα 4.12 µπορούµε να δούµε τα αποτελέσµατα αναγνώρισης χρη-
σιµοποιώντας ξεχωριστά τα 4 διαφορετικά διανύσµατα χαρακτηριστικών (Region
Based, Fourier Descriptors, Moments, Cepstrum Coefficients) χρησιµοποι-
ώντας κοινό αριθµό καταστάσεων για όλα τα HMM µοντέλα.

΄Οπως ϐλέπουµε τα καλύτερα αποτελέσµατα τα έχουµε µε τα Region Ba-
sed χαρακτηριστικά στην δεύτερη ϑέση έρχονται τα Moments µετά τα Fourier
Descriptors και τέλος οι συντελεστές Cepstrum. Τα αποτελέσµατα µπορεί να
µην ϕαίνονται ικανοποιητικά αλλά αν σκεφτούµε ότι έχουµε 10 διαφορετι-
κές χειροµορφές και προσπαθούµε να προσδιορίσουµε ποίο νόηµα από τα
100 του λεξιλογίου εκτελείται χρησιµοποιώντας µόνο την πληροφορία για
την χειροµορφή διαπιστώνουµε ότι έχουµε επιτύχει σε αρκετά ικανοποιητι-
κό ϐαθµό την µοντελοποίηση της µεταβολής της δισδίαστατης προβολής της
χειροµορφής.

Στην συνέχεια ϑα χρησιµοποιήσουµε διαφορετικό αριθµό καταστάσεων
για νοήµατα διαφορετικής χρονικής διάρκειας. Θα χωρίσουµε τα νοήµατα σε
HMM ανάλογα µε τον µέσο όρο του αριθµού των frames ϐασιζόµενοι στα δεδο-
µένα εκπαίδευσης. ΄Ετσι χρησιµοποιώντας διαφορετικό αριθµό καταστάσεων
ϑα προσπαθήσουµε να επιτύχουµε καλύτερη αναγνώριση εκµεταλλευόµενοι
τη διαφορετική χρονική διάρκεια που έχουν τα νοήµατα. ΄Οµως όπως µπορο-
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Σχήµα 4.12: Αποτελέσµατα αναγνώρισης για τα 4 διανύσµατα χαρακτηρι-
στικών χρησιµοποιώντας διαφορετικό αριθµό κοινών καταστάσεων σε όλα τα
µοντέλα.

ύµε να διαπιστώσουµε από τα πειραµατικά αποτελέσµατα που ϕαίνονται στο
Σχήµα 4.13 δεν ϐοηθηθήκαµε καθόλου έτσι στο κανάλι για την χειροµορφή
ϑα χρησιµοποιήσουµε κοινό αριθµό καταστάσεων για όλα τα µοντέλα.

Χρησιµοποιώντας και τα 4 διανύσµατα χαρακτηριστικών και µε κοινό α-
ϱιθµό καταστάσεων για όλα τα µοντέλα HMM παίρνουµε τα αποτελέσµατα
που ϕαίνονται στο Σχήµα 4.14.

4.8 Συµπεράσµατα

Στο κεφάλαιο αυτό ορίσαµε τα απλά HMM και εξηγήσαµε τους λόγους
που επιλέξαµε αυτά τα στατιστικά µοντέλα για την µοντελοποίηση. Επίσης
αναλύσαµε τα δύο κανάλια πληροφορίας το πρώτο για την ϑέση-κίνηση και
το δεύτερο για την χειροµορφή των χεριών.

Ασχοληθήκαµε µε την τοπολογία των HMM µοντέλων δοκιµάζοντας ποι-
κίλες τοπολογίες. Πειραµατιστήκαµε µε ένα κοινό τύπο HMM για όλα τα
µοντέλα µας µε κοινό αριθµό καταστάσεων και καταλήξαµε ότι σε αυτή την
περίπτωση ο ιδανικότερος αριθµός καταστάσεων που πρέπει να χρησιµοποι-
ήσουµε είναι 6 καταστάσεις για το κανάλι της ϑέσης-κίνησης επιτυγχάνοντας
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Σχήµα 4.13: Αποτελέσµατα αναγνώρισης για τα 4 διανύσµατα χαρακτηριστι-
κών χρησιµοποιώντας διαφορετικό αριθµό καταστάσεων για νοήµατα διαφο-
ϱετικής χρονικής διάρκειας.

ποσοστό αναγνώρισης 79.2% και 5 καταστάσεις για το κανάλι της χειροµορ-
ϕής επιτυγχάνοντας ποσοστό αναγνώρισης 55,1%. Επίσης πειραµατιστήκαµε
χωρίζοντας τα νοήµατα µας σε HMMs µε διαφορετικό αριθµό καταστάσε-
ων ανάλογα µε την χρονική τους διάρκεια, καταλήγοντας για το κανάλι της
ϑέσης-κίνησης σε 5 διαφορετικούς τύπους HMMs, των τριών µέχρι επτά κα-
ταστάσεων όπου και είχαµε τα καλύτερα αποτελέσµατα 79.7% ενώ για το
κανάλι της χειροµορφής παρατηρήσαµε ότι είχαµε µείωση της αναγνώρισης
οπότε αποφασίσαµε την χρησιµοποίηση 5 καταστάσεων για όλα τα µοντέλα
που είχαµε και τα καλύτερα αποτελέσµατα.

Τέλος για το κανάλι της ϑέσης-κίνησης πειραµατιστήκαµε µε το X-Model
και καταλήξαµε ότι η ιδανική τοπολογία που πρέπει να χρησιµοποιήσουµε
για το X µοντέλο είναι ένα HMM µιας κατάστασης όπου ϑα επιτρέπεται η
µετάβαση στον εαυτό της επιτυγχάνοντας ποσοστό επιτυχίας 79.18%.
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Σχήµα 4.14: Αποτελέσµατα αναγνώρισης χρησιµοποιώντας και τα 4 δια-
νύσµατα χαρακτηριστικών µαζί µε κοινό αριθµό καταστάσεων για όλα τα
µοντέλα.



Κεφάλαιο 5

Fusion καναλιών ϑέσης - κίνησης
και χειροµορφής των χεριών

Στο προηγούµενο κεφάλαιο αναλύσαµε τα δύο διαφορετικά κανάλια πλη-
ϱοφορίας της ϑέσης - κίνησης και της χειροµορφής των χεριών. Για την τελική
αναγνώριση ϑα πρέπει να συνδυάσουµε τα δύο αυτά κανάλια. Με τα απλά
HMM που έχουµε περιγράψει µέχρι στιγµής αυτό που ϑα µπορούσαµε να
κάνουµε είναι να συγχωνεύσουµε τα δύο αυτά κανάλια σε ένα κοινό HMM
(ϐλ Σχήµα 5.1). ΄Οµως µε την συγχώνευση αυτή υποθέτουµε ότι τα δυο κα-
νάλια αυτά είναι συγχρονισµένα δηλαδή εξελίσσονται ταυτόχρονα περνώντας
από την ίδια κατάσταση την ίδια χρονική στιγµή. Η υπόθεση αυτή όµως
δεν ισχύει γενικά αφού είναι πολύ πιθανό την στιγµή που αλλάζει ϑέση το
χέρι η δισδίαστατη προβολή της χειροµορφής να παραµένει σταθερή ή και
το ανάποδο. ΄Ενα παράδειγµα όπου ϑα είχαµε πρόβληµα στην αναγνώριση
είναι το εξής : ΄Εστω ότι εκτελείται ένα νόηµα µόνο µε το Strong χέρι όπου
το χέρι εκτελεί µια κίνηση έτσι ώστε να µην αλλάζει ο προσανατολισµός της
παλάµης µε αποτέλεσµα η δισδίαστατη προβολή της χειροµορφής να παρα-
µένει σταθερή και µετά την εκτέλεση της κίνησης του χεριού να γίνεται µια
περιστροφή της παλάµης µεταβάλλοντας την προβολή της χειροµορφής αλλά
χωρίς να αλλάζει ϑέση το χέρι, η περιστροφή του χεριού από το υπάρχων
σύστηµα είναι αδύνατον να προσδιοριστεί σωστά. ΄Ετσι παρατηρούµε ότι ϑα
χρειαστεί ένας διαφορετικός τρόπος για να κάνουµε fusion.

Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα αναφέρουµε µερικές επεκτάσεις των HMM και
στο τέλος ϑα παρουσιάσουµε τα πειραµατικά αποτελέσµατα της αναγνώρισης
µετά το fusion.
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Figure 3.4: Example state sequence of conventional HMMs: Both the output and the states

are combined, so the channels are tightly coupled. Qt denotes the state of all channels at

the tth frame. Ot denotes the output of all channels at the tth frame.
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Figure 3.5: Example state sequence of FHMMs: The output is combined, but the tran-

sitions from one state to another within a channel are independent from other channels.

Q(c)
t denotes the state of channel c at the tth frame. Ot denotes the combined output of all

channels at the tth frame.
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Combined Output

Σχήµα 5.1: ΄Ενα παράδειγµα ενός απλού HMM που αναγκάζει την συγχώνευ-
σή των διαφορετικών καναλιών. Qt είναι η κατάσταση όλων των καναλιών την
χρονική στιγµή t, καιOt είναι η έξοδος όλων των καναλιών την χρονική στιγµή
t.

5.1 Επέκταση των HMM

5.1.1 Factorial Hidden Markov Models (FHMMs)

Τα FHMMs [12] είναι µια γενίκευση των HMMs κατάλληλη για πολλές ε-
ϕαρµογές όπου εµπλέκονται από 2 ή περισσότερα κανάλια πληροφορίας. Για
κάθε κανάλι c όπου 1 ≤ c ≤ C η πιθανότητα µετάβασης από µια κατάστα-
ση σε µια άλλη a

(c)
ij και η πιθανότητα να έχουµε την παρατήρηση O στην

κατάσταση i, b(c)i (O) δεν εξαρτώνται από κανένα από τα υπόλοιπα κανάλια
d, όπου d 6= c. Οι πιθανότητες παρατηρήσεων b(c)i (O) για το κάθε κανάλι
συνδυάζονται στο λεγόµενο -meta-state - και παράγεται µια συνολική πιθα-
νότητα παρατήρησης. Το πώς ακριβώς συνδυάζονται οι πιθανότητες αυτές
εξαρτάται από την εφαρµογή. Οι πιο συνηθισµένοι τρόποι είναι η πρόσθεση
ή ο πολλαπλασιασµός τους.΄Ενα παράδειγµα µπορούµε να δούµε στο Σχήµα
5.2.

Επειδή η συνολική πιθανότητα παρατηρήσεων εξαρτάται από το meta-
state η µέθοδος εκπαίδευσης που ϐασίζεται στον αλγόριθµο expectation ma-
ximization, ο οποίος υπολογίζει τις κατάλληλες παραµέτρους για ένα HMM
ϑα είχε εκθετική πολυπλοκότητα σε σχέση µε τον αριθµό των καναλιών. Για
τον λόγο αυτό οι Ghahramani και Jordan περιέγραψαν µια µέθοδο η οποία
χρειαζόταν πολυωνυµικό χρόνο και ϐασιζόταν στην mean-field theory [12].

5.1.2 Coupled Hidden Markov Models (CHMM)

Τα CHMMs [20] επιτρέπουν την αλληλεπίδραση διαφορετικών καναλιών
στις πιθανότητες µετάβασης αλλά ταυτόχρονα αφήνουν κάθε κανάλι να έχει
την δική του παρατήρηση. Για κάθε κανάλι c όπου 1 ≤ c ≤ C η πιθανότητα
µετάβασης από την κατάσταση i(c) στην κατάσταση j(c), a(c)

ij δεν εξαρτάται µόνο
από την κατάσταση i(c) αλλά από όλες τις καταστάσεις i(d) όπου 1 ≤ d ≤ C.
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Σχήµα 5.2: ΄Ενα παράδειγµα ενός FHMM όπου οι πιθανότητες µετάβασης από
µια κατάσταση σε µια άλλη στο ίδιο κανάλι είναι ανεξάρτητες από όλα τα άλλα
κανάλια, ενώ οι πιθανότητες παρατηρήσεων για κάθε κανάλι συνδυάζονται.
Q

(c)
t είναι η κατάσταση για το κανάλι c την χρονική στιγµή t και Ot είναι η

συνδυασµένη έξοδος την χρονική στιγµή t για όλα τα κανάλια [32].

΄Οµως κάθε κανάλι έχει την δικιά του παρατήρηση οι οποίες δεν συνδυάζονται
όπως γινόταν στα FHMM ένα παράδειγµα µπορούµε να δούµε στο Σχήµα 5.3.

Ουσιαστικά τα CHMM είναι το αντίθετο από τα FHMM. Στα FHMM οι
πιθανότητες µετάβασης καταστάσεων είναι ανεξάρτητες για κάθε κανάλι ενώ
οι πιθανότητες παρατηρήσεων συνδυάζονται για να προκύψει µια συνολική.
Ενώ στα CHMM γίνεται το ακριβώς αντίθετο, δηλαδή η συνολική πιθανότητα
παρατηρήσεων είναι οι πιθανότητες παρατηρήσεων για κάθε κανάλι ξεχωριστά
ενώ οι πιθανότητες µετάβασης καταστάσεων εξαρτώνται από όλα τα κανάλια.
Οι M. Brand, N. Oliver και A. Pentland περιέγραψαν µια µέθοδο εκπαίδευ-
σης του µοντέλου σε πολυωνυµικό χρόνο και περιέγραψαν τα πλεονεκτήµατα
των CHMMs σε σχέση µε τα απλά HMMs[20].

5.1.3 Product Hidden Markov Models (PHMM)

Το PHMM [16, 11] είναι ένας συνδυασµός των δύο παραπάνω δοµών HMM
(FHMM, CHMM). Οι πιθανότητες µετάβασης και οι πιθανότητες των παρατη-
ϱήσεων εξαρτώνται από όλα τα κανάλια πληροφορίας (streams) και καµία
από τις δύο δεν είναι ανεξάρτητες όπως ισχύει για τα FHMM, CHMM. Κάθε
κατάσταση του αποτελείται από τον συνδυασµό των καταστάσεων των streams
που έχουµε. ΄Οπως µπορούµε να δούµε στο Σχήµα 5.4 οι καταστάσεις που
ϐρίσκονται στην ίδια γραµµή έχουν την ίδια κατάσταση στο stream της ϑέσης
- κίνησης ενώ οι καταστάσεις που ϐρίσκονται στην ίδια στήλη έχουν την ίδια
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Figure 3.6: Example state sequence of CHMMs: The output of each channel is separate,

but the transitions from one state to another also depend on the states of the other channels.

Q(c)
t denotes the state of channel c at the tth frame. O(c)

t denotes the output of channel c at
the tth frame.
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Output !"#"%&'( 1

Σχήµα 5.3: ΄Ενα παράδειγµα για ένα CHMM όπου οι πιθανότητες παρατη-
ϱήσεων είναι ανεξάρτητες για κάθε κανάλι ενώ οι πιθανότητες µετάβασης από
µια κατάσταση σε µια άλλη εξαρτάται από όλα τα κανάλια. Q(c)

t είναι η κα-
τάσταση για το κανάλι c την χρονική στιγµή t και O(c)

t είναι η έξοδος του
καναλιού c την χρονική στιγµή t [32].

κατάσταση στο stream της χειροµορφής. ΄Ετσι ϐλέπουµε ότι το stream ϑέσης
- κίνησης έχει γίνει tied για τις καταστάσεις που ϐρίσκονται στην ίδια γραµµή
ενώ το ίδιο έχει γίνει για το stream της χειροµορφής για τις καταστάσεις που
ϐρίσκονται στην ίδια στήλη. Οι παράµετροι ενός PHMM είναι οι εξής :

π(i) = P (q1 = i) (5.1)

bt(i) = P (Ot|qt = i) (5.2)

αji = P (qt = i|qt−1 = j) (5.3)

΄Οπου Ot είναι οι παρατηρήσεις για όλα τα streams :

Ot = [(O1
t )

T , ..., (OS
t )T ]T (5.4)

Το µεγάλο πλεονέκτηµα που αποκτούµε µε τα PHMM είναι ότι δεν επι-
ϐάλλεται στα κανάλια να είναι συγχρονισµένα αφού στο πλέγµα αυτό, των
HMM καταστάσεων υπάρχουν όλοι οι δυνατοί συνδυασµοί των καταστάσεων
των δύο διαφορετικών καναλιών (streams), γεγονός πολύ ϐασικό για την ανα-
γνώριση της νοηµατικής γλώσσας όπως έχουµε αναφέρει και προηγουµένως.
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Σχήµα 5.4: ΄Ενα παράδειγµα για ένα PHMM όπου οι πιθανότητες παρατη-
ϱήσεων και οι πιθανότητες µετάβασης από µια κατάσταση σε µια άλλη εξαρ-
τώνται και από τα δύο κανάλια. Το P αναφέρεται στο stream της ϑέσης -
κίνησης (Position) και το S αναφέρεται στο stream του σχήµατος της χειρο-
µορφής (Shape).

Επιπλέον µε τα PHMM έχουµε την δυνατότητα να ϱυθµίσουµε το πόσο α-
σύγχρονα ϑα µπορούν να είναι τα κανάλια µας κόβοντας καταστάσεις από το
πλέγµα π.χ εάν κρατήσουµε µόνο την διαγώνιο του πλέγµατος τότε υποχρε-
ώνουµε τα κανάλια µας να είναι συγχρονισµένα αφού στην διαγώνιο σε όποια
κατάσταση ϐρίσκεται το ένα κανάλι ϐρίσκεται και το άλλο.

5.1.4 Parallel Hidden Markov Models (PaHMMs)

Τα PaHMMs [32] µοντελοποιούν C κανάλια πληροφορίας χρησιµοποιών-
τας C ανεξάρτητα HMMs µε ξεχωριστές πιθανότητες παρατηρήσεων για κάθε
κανάλι. Σε αντίθεση µε τα CHMMs η πιθανότητες µετάβασης καταστάσεων
εξαρτώνται µόνο από καταστάσεις που ανήκουν στο ίδιο κανάλι πληροφορίας.
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Figure 3.6: Example state sequence of CHMMs: The output of each channel is separate,

but the transitions from one state to another also depend on the states of the other channels.
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t denotes the state of channel c at the tth frame. O(c)

t denotes the output of channel c at
the tth frame.
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Figure 3.7: Example state sequence of PaHMMs: Both the output and the transitions from

one state to another within a channel are independent from other channels. Q(c)
t denotes

the state of channel c at the tth frame. O(c)
i denotes the output of channel c at the tth frame.

Compare with Figures 3.6, 3.5, and 3.4 on the page before.

Σχήµα 5.5: ΄Ενα παράδειγµα για ένα PaHMM όπου οι πιθανότητες παρατη-
ϱήσεων και µετάβασης από µια κατάσταση σε µια άλλη είναι ανεξάρτητες για
κάθε κανάλι. Q(c)

t είναι η κατάσταση για το κανάλι c την χρονική στιγµή t

και O(c)
t είναι η έξοδος του καναλιού c την χρονική στιγµή t [32].

΄Ενα παράδειγµα µπορούµε να δούµε στο Σχήµα 5.5.

Στα PaHMM κάνουµε την υπόθεση ότι κάθε κανάλι πληροφορίας εξε-
λίσσεται τελείως ανεξάρτητα από τα άλλα έτσι δεν χρειάζεται τα κανάλια να
είναι συγχρονισµένα πράγµα απαραίτητο για την αναγνώριση της νοηµατι-
κής γλώσσας. Βασιζόµενοι σε αυτή την υπόθεση η εκπαίδευση του HMM
µοντέλου γίνεται για κάθε κανάλι ανεξάρτητα από τα υπόλοιπα και γίνεται
συνδυασµός όλων των καναλιών την στιγµή της αναγνώρισης.

Υπάρχουν κάποια σηµεία που πρέπει να λάβουµε υπόψη όταν ένα σύστη-
µα χρησιµοποιεί PaHMMs για την Αναγνώριση ΝΓ. Πρώτον είναι το πότε και
πώς ϑα γίνεται ο συνδυασµός των διαφορετικών καναλιών πληροφορίας. ∆ε-
ύτερον τι κάνουµε όταν ένα κανάλι δεν περιέχει σηµαντική πληροφορία πχ
η πληροφορία που µας παρέχει το κανάλι του weak χεριού όταν εκτελείται
ένα νόηµα που χρησιµοποιεί µόνο το ένα χέρι (strong χέρι). Τέλος πως ϑα
δεσµεύσουµε τον αλγόριθµο αναγνώρισης ώστε το αποτέλεσµα της αναγνώρι-
σης για όλα τα κανάλια να είναι κοινό. Για παράδειγµα δεν ϑα είχε νόηµα
αν το κανάλι του weak χεριού και του strong χεριού αναγνώριζαν το κάθε
ένα διαφορετικό νόηµα. Παρακάτω ϑα αναφερθώ σε αυτά τα σηµεία και ϑα
αναφέρω τρόπους επίλυσης τους.
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Συνδυασµός Καναλιών

Κάποια στιγµή κατά την διάρκεια της αναγνώρισης ϑα πρέπει να συν-
δυάσουµε την πληροφορία από τα διαφορετικά κανάλια πληροφορίας. Από
εδώ και στο εξής ϑα γράφω τις πιθανότητες σε λογαριθµική µορφή. ΄Ετσι
το σύστηµα αναγνώρισης ϑα πρέπει να ϐρει την µέγιστη πιθανότητα από τον
συνδυασµό όλων των καναλιών πληροφορίας η οποία είναι :

max
Q(1),..,Q(C)

{logP (Q(1), ..., Q(C), O(1), ..., O(C)|λ(1), ..., λ(C))} (5.5)

όπου Q(c) είναι η ακολουθία καταστάσεων για το κανάλι c, 1 ≤ c ≤ C,
και O(c) η ακολουθία παρατηρήσεων για το κανάλι c µε HMM λ(c). Επειδή
τα κανάλια στα PaHMMs είναι ανεξάρτητα, ο συνδυασµός τους γίνεται µε
τον πολλαπλασιασµό των πιθανοτήτων για κάθε κανάλι ξεχωριστά (δηλαδή
άθροισµα των log πιθανοτήτων) έτσι η εξίσωση 5.5 γίνεται :

max
Q(1),..,Q(C)

{logP (Q(1), ..., Q(C), O(1), ..., O(C)|λ(1), ..., λ(C))} =

max
Q(1),..,Q(C)

{
C∑

c=1

logP (Q(c), O(c)|λ(c))}
(5.6)

Στο Σχήµα 5.6 µπορούµε να δούµε ένα παράδειγµα συνδυασµού δύο
διαφορετικών καναλιών πληροφορίας (το ένα κανάλι αναφέρεται στο strong
χέρι και το άλλο στο weak χέρι). ΄Οµως πρέπει να κάνουµε κάποιες αλλαγές
για να λάβουµε υπόψη τα κανάλια που µας παρέχουν µικρή ή καθόλου
πληροφορία.

Κανάλια µε µικρή ή καθόλου πληροφορία

Πολλές ϕορές στην Ελληνική Νοηµατική Γλώσσα υπάρχουν κανάλια που
έχουν µικρή ή καθόλου πληροφορία. ΄Ενα προφανές παράδειγµα είναι ή
διαφορά µεταξύ νοηµάτων που εκτελούνται µε το ένα χέρι (strong χέρι) και
αυτών που εκτελούνται και µε τα δύο. ΄Οταν εκτελείται ένα νόηµα µόνο
από το strong χέρι το weak χέρι δεν παίζει κανένα ϱόλο µε αποτέλεσµα η
πληροφορία του καναλιού για το weak χέρι δεν µας είναι χρήσιµη. Επίσης
το κανάλι που παρέχει πληροφορία για την ϑέση - κίνηση των χεριών είναι πιο
αξιόπιστο από ότι το κανάλι που παρέχει πληροφορία για την χειροµορφή.

΄Ετσι µπορούµε να διαπιστώσουµε ότι σε κάθε κανάλι πληροφορίας πρέπει
να δίνουµε ϐάρος ανάλογα µε το πόσο σηµαντική πληροφορία µας παρέχει.
΄Ετσι ορίζουµε ω(c) το ϐάρος για το κανάλι c µε αποτέλεσµα η εξίσωση 5.6
µετατρέπεται στην :



86 Fusion καναλιών ϑέσης - κίνησης και χειροµορφής των χεριών

Strong !"#$

Weak !"#$

S

HMM 1

S

HMM 2

E

E

%&'(&)*+,-
.)')/$0'

Σχήµα 5.6: ΄Ενα παράδειγµα συνδυασµού δυο διαφορετικών καναλιών. Τα
δυο κανάλια λειτουργούν τελείως ανεξάρτητα και συνδυάζονται στο τέλος του
νοήµατος. S ορίζει την αρχή του νοήµατος -word start- και E το τέλος - word
end-.

maxQ(1),..,Q(C){
C∑

c=1

ω(c)logP (Q(c), O(c)|λ(c))} (5.7)

5.2 Πειραµατικά αποτελέσµατα χρησιµοποιών-
τας PaHMM για το Fusion

Σε αυτή την ενότητα ϑα παρουσιάσουµε τα πειραµατικά αποτελέσµατα
χρησιµοποιώντας PaHMM για το Fusion των καναλιών ϑέσης - κίνησης και
χειροµορφής των χεριών. Στα πειράµατα που ϑα παρουσιάσουµε έχουµε
κάνει χρήση δύο διαφορετικών set δεδοµένων εκπαίδευσης 100 διαφορετι-
κών νοηµάτων. Στο πρώτο έχουµε χρησιµοποιήσει το 75% των συνολικών
δεδοµένων για εκπαίδευση και 25% για αξιολόγηση (600 δεδοµένα εκπα-
ίδευσης και 200 αξιολόγησης) και στο δεύτερο το 85% για εκπαίδευση και
15% για αξιολόγηση (680 δεδοµένα εκπαίδευσης και 120 αξιολόγησης). Για
τα κριτήρια αξιολόγησης ϐλ. ενότητα 4.2.4.

Αρχικά ϑα πειραµατιστούµε µε την επιλογή των συντελεστών ϐάρους για
το κάθε κανάλι ω(c).

Από τα αποτελέσµατα του Σχήµατος 5.7 ϐγάζουµε το συµπέρασµα ότι
η καλύτερη επιλογή των stream weights είναι ω(P ) = 7 και ω(S) = 3. Α-
πό εδώ και στο εξής αυτά τα stream weights ϑα χρησιµοποιούµε. Επίσης
παρατηρούµε µια αρκετά µεγάλη αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης όταν
αυξάνουµε τα δεδοµένα εκπαίδευσης γεγονός που υποδεικνύει ότι στο πρώτο
set δεδοµένων δεν έχουν εκπαιδευτεί αρκετά καλά τα µοντέλα µας πράγµα
ϕυσιολογικό αφού σε αρκετά µοντέλα χρησιµοποιούµε µόνο 3 εκτελέσεις για
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Σχήµα 5.7: Αποτελέσµατα fusion για τα 2 διαφορετικά train sets χρησιµο-
ποιώντας διαφορετικά stream weights για κάθε κανάλι

την εκπαίδευση τους.
Στην συνέχεια παρουσιάζουµε στο Σχήµα 5.8 την αύξηση του ποσοστού

αναγνώρισης λόγο του fusion των διαφορετικών καναλιών.
Παρατηρούµε µια σηµαντική αύξηση της τάξεως του 7-9% κοινή και για

τα δύο set δεδοµένων που χρησιµοποιήσαµε που δείχνει ότι τα PaHMM είναι
κατάλληλα για τον συνδυασµό των καναλιών της ϑέσης - κίνησης και της
χειροµορφής των χεριών.

5.3 Πειραµατικά αποτελέσµατα χρησιµοποιών-
τας Product HMM για το Fusion

Στην ενότητα αυτή ϑα παρουσιάσουµε τα πειραµατικά αποτελέσµατα της
αναγνώρισης κάνοντας fusion µε Product HMM. Για την εκπαίδευση και
αξιολόγηση του συστήµατος ϑα χρησιµοποιήσουµε τα δύο διαφορετικά set
δεδοµένων που χρησιµοποιήσαµε και στην προηγούµενη ενότητα. Επίσης
για stream weights ϑα χρησιµοποιούµε ω(P ) = 7 και ω(S) = 3.

΄Ενα από τα πλεονεκτήµατα των PHMM είναι ότι έχουν την δυνατότητα
να περιορίζουν την ελευθερία των καναλιών ενώ αντίθετα µε τα PaHMM τα
κανάλια είναι τελείως ελεύθερα. Τον περιορισµό αυτό µπορούµε να τον ε-
πιτύχουµε αφαιρώντας καταστάσεις από το πλέγµα των HMM καταστάσεων
πχ αφαιρώντας τις κατάλληλες καταστάσεις µπορούµε να αναγκάσουµε το
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Σχήµα 5.8: Αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης λόγο του fusion µε PaHMM
για τα 2 διαφορετικά train sets

κανάλι της ϑέσης - κίνησης να έχει την δυνατότητα να ϐρίσκεται το πολύ µια
κατάσταση πιο µπροστά ή πιο πίσω από το κανάλι της χειροµορφής.

΄Οµως ένα από τα µειονεκτήµατα των PHMM είναι ότι όσο αυξάνουµε τον
ϐαθµό ελευθερίας των καναλιών χρειαζόµαστε όλο και µεγαλύτερο αριθµό
δεδοµένων για την σωστή εκπαίδευση των µοντέλων µας. ΄Οπως ϑα δούµε
και παρακάτω λόγω της µικρής ϐάσης δεδοµένων που είχαµε καταφέραµε
να εκπαιδεύσουµε τα µοντέλα µας µε ϐαθµό ελευθερίας µέχρι 2 δηλαδή το
ένα κανάλι να έχει την δυνατότητα να ϐρίσκεται το πολύ 2 καταστάσεις πιο
µπροστά ή πιο πίσω από το άλλο.

Από τα αποτελέσµατα του Σχήµατος 5.9 παρατηρούµε µια αρκετά µεγάλη
αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης µε την αύξηση των δεδοµένων εκπαίδευ-
ση γεγονός που υποδεικνύει ότι η εκπαίδευση των µοντέλων µας χρησιµο-
ποιώντας το πρώτο set δεδοµένων δεν έχει γίνει αρκετά καλά πράγµα που
παρατηρήσαµε και µε το PaHMM.

Στα Σχήµατα 5.10 και 5.9 παρατηρούµε µια αύξηση ποσοστού ανα-
γνώρισης της τάξεως του 1-2% λόγο της αύξησης του ϐαθµού ελευθερίας των
PHMM. Λόγο της περιορισµένης ϐάσης δεδοµένων δεν µπορέσαµε να εκ-
παιδεύσουµε τα µοντέλα µας µε ϐαθµό ελευθερίας µεγαλύτερο από 2 όµως
πιστεύουµε ότι µε την αύξηση του ϐαθµού ελευθερίας ϑα επιτύχουµε ακόµα
καλύτερα αποτελέσµατα.
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Σχήµα 5.9: Αποτελέσµατα fusion µε PHMM για τα 2 διαφορετικά train sets
χρησιµοποιώντας ϐαθµό ελευθερίας 1 και 2
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Σχήµα 5.10: Αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης λόγο του fusion µε PHMM
µε διαφορετικούς ϐαθµούς ελευθερίας (DOF) για τα 2 διαφορετικά train sets
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Σχήµα 5.11: Αναπαράσταση µε κόκκινη γραµµή των διαδροµών που ακο-
λουθούνται περισσότερο από το σύνολο των δεδοµένων αξιολόγησης πάνω στα
PHMM µε ϐαθµό ελευθερίας (DOF) 1
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Σχήµα 5.12: Αναπαράσταση µε κόκκινη γραµµή των διαδροµών που ακο-
λουθούνται περισσότερο από το σύνολο των δεδοµένων αξιολόγησης πάνω στα
PHMM µε ϐαθµό ελευθερίας (DOF) 2
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Στα Σχήµατα 5.11, 5.12 έχουµε αναπαραστήσει µε κόκκινη γραµµή
τις διαδροµές πάνω στα PHMM µε ϐαθµό ελευθερίας 1 και 2 αντίστοιχα
που ακολουθούνται περισσότερο από το σύνολο των δεδοµένων αξιολόγη-
σης. Μπορούµε να παρατηρήσουµε ότι επιλέγονται κυρίως διαδροµές προς
τα άκρα δηλαδή εξαντλείται ο ϐαθµός ελευθερίας που έχουµε επιλέξει για
το µοντέλο µας. ΄Ετσι από τα παραπάνω µπορούµε να ϐγάλουµε το συµ-
πέρασµα ότι είναι πολύ πιθανό µε ακόµα µεγαλύτερη αύξηση της ελευθερίας
του µοντέλου µας να επιτύχουµε ακόµα µεγαλύτερη αύξηση του ποσοστο-
ύ αναγνώρισης. Βέβαια εάν αυξήσουµε τον ϐαθµό ελευθερίας πάρα πολύ
ουσιαστικά το PHMM µετατρέπεται σε PaHMM αφού τα κανάλια ϑα είναι
τελείως ελεύθερα να κινούνται όπου ϑέλουν. ΄Ετσι έχει µεγάλο ενδιαφέρον
να διαπιστώσουµε εάν µπορούµε να ϐρούµε ϐαθµό ελευθερίας έτσι ώστε να
επιτύχουµε καλύτερα αποτελέσµατα από τα PaHMM.

5.4 Συγκριτικά αποτελέσµατα κάνοντας Fusion
µε PaHMM και PHMM

Σε αυτή την ενότητα ϑα παρουσιάσουµε τα τελικά αποτελέσµατα κάνοντας
fusion µε τα PHMM και τα PaHMM και ϑα κάνουµε µια σύγκριση των δυο
αυτών διαφορετικών τεχνικών.

Στο Σχήµα 5.13 παρατηρούµε ότι τα καλύτερα αποτελέσµατα τα είχαµε
µε τα PaHMM κατά 1,3% µεγαλύτερο ποσοστό αναγνώρισης από τα PHMM
και για τα δύο sets. ΄Οµως όπως τονίσαµε και στην προηγούµενη ενότητα
πιστεύουµε ότι µε κατάλληλη αύξηση του ϐαθµού ελευθερίας των PHMM ϑα
επιτύχουµε καλύτερα αποτελέσµατα από τα PaHMM.

΄Ενας ακόµη λόγος εκτός από αυτούς που αναφέραµε στην προηγούµενη
ενότητα που πιστεύουµε ότι µε τα PHMM ϑα έχουµε καλύτερα αποτελέσµατα
είναι ο εξής : Αν σκεφτούµε ότι το κανάλι ϑέσης - κίνησης των χεριών µοντε-
λοποιεί την µεταβολή της ϑέσης των χεριών στην εικόνα σε σχέση µε τον χρόνο
και το κανάλι της χειροµορφής µοντελοποιεί την µεταβολή του σχήµατος της
δισδιάστατης προβολής της χειροµορφής σε σχέση µε το χρόνο αντιλαµβα-
νόµαστε ότι τα δύο αυτά κανάλια δεν είναι τελείως ανεξάρτητα µεταξύ τους.
Βέβαια µπορούµε να έχουµε µεταβολή της ϑέσης των χεριών ενώ ταυτόχρονα
το σχήµα της δισδιάστατης προβολής της χειροµορφής να παραµένει σταθερό
ή και το ανάποδο όπως έχουµε αναφέρει σε παραδείγµατα στα προηγούµενα
κεφάλαια αλλά υπάρχουν και πάρα πολλές περιπτώσεις όπου υπάρχει εξάρ-
τηση των δυο αυτών µεταβολών όπου η χρησιµοποίηση των PHMM για την
µοντελοποίηση ϑα ήταν καλύτερη.
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Σχήµα 5.13: Συγκριτικά αποτελέσµατα για fusion µε PaHMM και PHMM µε
διαφορετικούς ϐαθµούς ελευθερίας (DOF) για τα 2 διαφορετικά train sets



Κεφάλαιο 6

Συνεισφορές - Συµπεράσµατα της
Εργασίας και Κατευθύνσεις για
Μελλοντική ΄Ερευνα

Το κεφάλαιο αυτό αποτελεί την κατακλείδα της όλης διπλώµατικής. Α-
νακεφαλαιώνονται τα ϐασικά σηµεία της παρουσίασης που προηγήθηκε, πα-
ϱουσιάζονται τα συµπεράσµατα που προκύπτουν και γίνεται διερεύνηση ποι-
κίλλων ϑεµάτων σχετικών µε τις προοπτικές που αναδεικνύονται και τις κα-
τευθύνσεις προς τις οποίες ϑα µπορούσε να κινηθεί η µελλοντική σχετική
έρευνα.

6.1 Ανακεφαλαίωση

Στα πλαίσια της διπλωµατικής αυτής έγινε µια προσέγγιση για την α-
νάπτυξη ενός συστήµατος για την αναγνώριση µεµονωµένων νοηµάτων της
ελληνικής νοηµατικής γλώσσας. Το σύστηµα αυτό αποτελείται από τρία
στάδια, το στάδιο της µοντελοποίησης, το στάδιο της εκπαίδευσης κάθε κα-
ναλιού πληροφορίας ξεχωριστά και το στάδιο του συνδυασµού των καναλιών
(stream fusion) για τα τελικά αποτελέσµατα της αναγνώρισης.

- Για την µοντελοποίηση δηµιουργήσαµε ένα µοντέλο για κάθε νόηµα.
Πιο συγκεκριµένα κάθε µοντέλο το χώρισα σε 4 διαφορετικά κανάλια
πληροφορίας. Το πρώτο κανάλι αναφέρεται στην ϑέση - κίνηση του
Strong Hand, το δεύτερο στο είδος της χειροµορφής που χρησιµοποι-
ήθηκε από το Strong Hand, το τρίτο στην ϑέση - κίνηση του Weak Hand
και το τέταρτο στο είδος της χειροµορφής που χρησιµοποιήθηκε από το
Weak Hand. ΄Ενα παράδειγµα µπορούµε να δούµε στο Σχηµα 2.8.
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- Για την εκπαίδευση κάθε καναλιού (stream) ξεχωριστά χρησιµοποιήθη-
καν απλά HMM µοντέλα. Η επιλογή των HMM ϐασίστηκε πρώτον στο
ότι έπρεπε να ληφθεί υπόψη ότι εάν ένας νοηµατιστής εκτελέσει το ίδιο
νόηµα δύο ϕορές οι εκτελέσεις δεν ϑα είναι ακριβώς οι ίδιες ακόµα και
αν ο νοηµατιστής προσπαθήσει γι αυτό. ΄Ετσι τα µοντέλα µας δεν ϑα
έπρεπε να επηρεάζονται από αυτή την µεταβλητότητα µε αποτέλεσµα
να έπρεπε να χρησιµοποιήσουµε κάποιου είδους στατιστικά µοντέλα.
∆εύτερον στην ικανότητα τους να αναγνωρίζουν ακολουθίες δεδοµένων
µε αποτέλεσµα να µπορούν να αναγνωρίσουν ακολουθίες εικόνων, που
έχουν δεσµευτεί σε κοντινά µεταξύ τους χρονικά διαστήµατα κατά την
διάρκεια της κίνησης των χεριών. Τέλος στην ικανότητα τους να πα-
ϱαµένουν στην ίδια κατάσταση για περισσότερα του ενός χρονικά δια-
στήµατα, µε αποτέλεσµα να έχουν την δυνατότητα να αναγνωρίζουν
διαφορετικού µήκους ακολουθίες εικόνων, οι οποίες αντιστοιχούν στην
ίδια λέξη.

Για το κανάλι ϑέσης - κίνησης χρησιµοποιήσαµε ένα left-right HMM 6
καταστάσεων επιτυγχάνοντας ποσοστά αναγνώρισης για δύο set δεδο-
µένων εκπαίδευσης 75% και 85% των συνολικών δεδοµένων που είχαµε
στην διάθεση µας 79,2% και 85,9% αντίστοιχα.

Για το κανάλι της χειροµορφής χρησιµοποιήσαµε ένα left-right HMM
5 καταστάσεων επιτυγχάνοντας ποσοστά αναγνώρισης για τα δύο παρα-
πάνω set δεδοµένων εκπαίδευσης 45,2% και 45,9% αντίστοιχα.

- Για τον συνδυασµό των καναλιών (streams fusion) χρησιµοποιήσαµε
δύο διαφορετικές επεκτάσεις των HMM τα Parallel HMM και τα Produ-
ct HMM. Με τα PaHMM επιτύχαµε ποσοστό αναγνώρισης για τα δύο
παραπάνω set δεδοµένων εκπαίδευσης 88% και 93% αντίστοιχα ενώ µε
τα PHMM 86,7% και 90,4%αντίστοιχα. ΄Οµως µε τα PHMM κάναµε πει-
ϱάµατα µε ϐαθµό ελευθερίας µέχρι 2 λόγο της µικρής ϐάσης δεδοµένων
που είχαµε. Για τους λόγους που έχουµε αναφέρει στο προηγούµενο
κεφάλαιο ελπίζουµε σε καλύτερα αποτελέσµατα µε τα PHMM µε την
κατάλληλη αύξηση του ϐαθµού ελευθερίας των καναλιών.

6.2 Μελλοντική ΄Ερευνα

Η µελλοντική έρευνα ϑα µπορούσε να κινηθεί σε τουλάχιστον τρείς αξο-
νες. Ο πρώτος αφορά τη µοντελοποίηση της ΝΓ χρησιµοποιώντας ϕωνήµατα,
ο δεύτερος στην ολοκληρωµένη αξιολόγηση των PHMM για το fusion διαφο-
ϱετικών καναλιών πληροφορίας και ο τρίτος στην αναγνώριση συνεχής νοη-
µατικής γλώσσας.
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6.2.1 Μοντελοποίηση

Η µοντελοποίηση που χρησιµοποιήσαµε σε αυτή τη διπλωµατική είναι ε-
ϕικτή για µικρό εύρος λεξιλογίου. Με την αύξηση του εύρους του λεξιλογίων
έχουµε ανάλογη αύξηση των µοντέλων µας αφού για κάθε λέξη έχουµε ένα
µοντέλο µε αποτέλεσµα όταν έχουµε ένα πολύ µεγάλο λεξιλόγιο ο αριθµός
των µοντέλων µας ϑα είναι πολύ µεγάλος έτσι ϑα χρειαζόµαστε µια τεράστια
ϐάση δεδοµένων για την εκπαίδευση των µοντέλων µας πράγµα ανέφικτο.
΄Ετσι ϐασιζόµενοι στην εµπειρία µας από την αναγνώριση ϕωνής µια µελλον-
τική έρευνα ϑα είναι η χρησιµοποίηση ϕωνηµάτων για την µοντελοποίηση
κάθε νοήµατος. ΄Ετσι ϑα µειώσουµε δραµατικά τον αριθµό των µοντέλων και
το µέγεθος της ϐάσης δεδοµένων που ϑα χρειαζόµαστε για την εκπαίδευση
αυτών µε αποτέλεσµα η µοντελοποίηση και αναγνώριση ΝΓ µεγάλου εύρους
λεξιλογίου να είναι εφικτή.

6.2.2 Fusion χρησιµοποιώντας τα PHMM

Ενδιαφέρον επίσης παρουσιάζει µια ολοκληρωµένη αξιολόγηση του fu-
sion των διαφορετικών καναλιών πληροφορίας µε την χρήση των PHMM. ΄Ο-
πως δείξαµε και σε αυτή την διπλωµατική το fusion µε την χρήση των PHMM
ήταν αρκετά ικανοποιητικό αν και δεν καταφέραµε να έχουµε µια ολοκλη-
ϱωµένη αξιολόγηση του, λόγο της µικρής ϐάσης δεδοµένων που είχαµε στην
διάθεση µας.

6.2.3 Αναγνώριση συνεχής νοηµατικής γλώσσας

΄Ενα τελευταίο ϑέµα που παρουσιάζει ιδιαίτερο ενδιαφέρων είναι η αξιο-
λόγηση του συστήµατος σε συνεχή νοηµατική γλώσσα. Το πρόβληµα αυτό
είναι αρκετά πιο δύσκολο αφού δεν έχουν οριστεί τα όρια για την κάθε λέξη
µε αποτέλεσµα εκτός από την αναγνώριση το σύστηµα ϑα πρέπει να κάνει
-όπως λέγεται- segmentation. Επίσης η αναγνώριση συνεχούς λόγου έχει να
κάνει µε ολόκληρες προτάσεις µε αποτέλεσµα η κάθε λέξη να σχετίζεται µε
τα συµφραζόµενα.
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