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Νοηµατική Γλώσσα 

κίνηση χεριών 

θέση χεριών 

χειροµορφή 

στάση σώµατος 

εκφράσεις προσώπου 

Προσανατολισµός 
της παλάµης 
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Εξαγωγή  
Χαρακτηριστικών 

5 

Ref: Rousos, Theodorakis, Pitsikalis and Maragos, ECCV SGA 2010 

Ref: Rousos, Theodorakis, Pitsikalis and Maragos, JMLR 2013 



Σύστηµα Εξαγωγής Χαρακτηριστικών από 
βίντεο Νοηµατισµού 



n  Μοντελοποίηση Χρώµα δέρµατος 

n  Μορφολογική Επεξεργασία µασκών δέρµατος 
 

  

 
  

 
 

Ανίχνευση Χεριών και Κεφαλιού 

… 

Δεδοµένα Εκπαίδευσης 
Γκαουσιανή Κατανοµή 

Κατωφλιοποίηση για 
την µάσκα δέρµατος S0 

Εικόνα Μάσκα δέρµατος S0  refinement of S0        - 
generalized hole filling        

- area opening 

Κατάτµηση 
-  Συνεκτικές περιοχές             
- competitive rec. opening 

(α) Αρχικό πλαίσιο (ϐ) S0 (γ) S2 (δ) S2 ! Bc (ε) Κατατµηµένο S2

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

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

πλαίσιο (ϐ) Αρχική εκτίµηση της µάσκα δέρµατος S0, η οποία έχει προκύψει από κατωφλιοποίηση

της πιθανότητας δέρµατος σε κάθε εικονοστοιχείο. (γ) Τελική εκτίµηση της µάσκα δέρµατος S2,

η οποία έχει προκύψει µετά από µορφολογική ϐελτίωση της S0. (δ) Errosion S2 ! Bc της S2 µε

ένα µικρό δίσκο όπου εφαρµόζεται στην S2 µε σκοπό να ϐοηθάει στον διαχωρισµό επικαλυπτο-

µένων αρθρωτών. (ε) Κατάτµηση της µάσκας δέρµατος S2, σε συνεκτικές συνιστώσες µαζί µε την

εφαρµογή του αλγορίθµου competitive reconstruction opening (ενότητα 2.2.3).

Στην συνέχεια για να διορθώσουµε πιθανά λάθη εκµεταλλευτήκαµε πρότερη γνώση : Πιο

συγκεκριµένα οι συνεκτικές συνιστώσες που είναι χρώµα δέρµατος πρέπει να είναι το πολύ τρεις

(κεφάλι, αριστερό χέρι, δεξί χέρι). Επιπλέον ϑεωρούµε πως δεν µπορούµε να έχουµε περιοχή µε

εµβαδόν µικρότερο από ένα κατώφλι Amin το οποίο αντιστοιχεί στο µικρότερο δυνατό εµβαδόν του

χεριού του υπό µελέτη νοηµατιστή και ϐίντεο. 1.

Μετέπειτα εφαρµόζουµε ένα area opening, ϐρίσκουµε τις συνεκτικές συνιστώσες/περιοχές

του S1, υπολογίζουµε τα εµβαδά τους και τελικά απορρίπτουµε όσες περιοχές έχουν εµβαδόν

µικρότερο από Amin. Τελικά κρατάµε τις τρεις περιοχές µε το µεγαλύτερο εµβαδόν καταλήγοντας

στην τελική εκτίµηση της µάσκας δέρµατος S2 Σχήµα. 2.2(γ).

2.2.3 Μορφολογική Κατάτµηση των Μασκών ∆έρµατος

Η µάσκα δέρµατος S2 που υπολογίσαµε στην προηγούµενη ενότητα περιλαµβάνει τους τρεις

αρθρωτές (κεφάλι και χέρια). Για να τους διαχωρίσουµε ακολουθούµε την παρακάτω µέθοδο κα-

τάτµησης ϐασισµένοι στην µαθηµατική µορφολογία. ΄Οταν η µάσκα S2 περιέχει τρεις συνεκτικές

περιοχές δηλαδή δεν έχουµε επικάλυψη µεταξύ των αρθρωτών, η κατάτµηση είναι άµεση εντο-

πίζοντας τις συνεκτικές περιοχές. Στην περίπτωση που έχουµε επικαλύψεις η οποίες δεν είναι

αρκετά µεγάλες, δηλαδή όταν δυο/τρεις διαφορετικές περιοχές ενώνονται µε µια µικρή γέφυρα

Σχήµα. 2.2(γ) προτείνουµε την µέθοδο competitive reconstruction opening για να τις διαχωρίσου-

µε. Η µεθοδος αυτή ϐασίζεται σε µορφολογικά αλλεπάλληλα ϕιλτραρίσµατα.

Πιο συγκεκριµένα αν η µάσκα S2 περιέχει Ncc συνεκτικές περιοχές/συνιστώσες όπου Ncc < 3
ϐρίσκουµε τις συνεκτικές περιοχές/συνιστώσες του S2 ! Bc χρησιµοποιώντας δοµικό στοιχείο Bc

ένα δίσκο µε ακτίνα 3 εικονοστοιχεία (ϐλέπε Σχ. 2.2(δ» και απορρίπτουµε της περιοχές η οποίες

έχουν εµβαδόν µικρότερο από Amin. Εάν ο αριθµός των συνεκτικών περιοχών παραµείνει Ncc

σηµαίνει πως οι αρθρωτές έχουν µεγάλη επικάλυψη µεταξύ τους µε αποτέλεσµα ο διαχωρισµός

1Ο περιορισµός αυτός προκύπτει από την λογική υπόθεση ότι το εµβαδόν του κεφαλιού είναι πάντα µεγαλύτερο από

το εµβαδόν των χεριών ενός ανθρώπου [87]
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Παρακολούθηση Χεριών και Κεφαλιού 

n  Παρακολούθηση Αρθρωτών αποτελείται: 
¨  Εµπρόσθια και Οπίσθια Γραµµική πρόβλεψη,  
¨  Tαίριασµα προτύπου, 
¨  Ταίριασµα έλλειψης,  
¨  Πιθανοτικοί περιορισµοί 

n  Αποτέλεσµα: Ένα σύνολο από περιοχές δέρµατος ακολουθούµενο 
από ετικέτες που υποδεικνύουν του αρθρωτές που περιλαµβάνουν 
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Παρακολούθηση Χεριών και Κεφαλιού Video 

BU-400 

Dicta-Sign Lemmas 



Μοντελοποίηση Χειροµορφών 
n  Αναπαράσταση Σχήµατος-Εµφάνισης 

 
 
n  Γεννητικό Μοντέλο 

 
 
n  Εκπαίδευση Μοντέλου 

¨  Affine alignment of the training set 
n  generalization of the procrustes analysis 
n  iterative manual feedback 

 

¨  PCA to learn              
n  keep only Nc=35 components 
  

n  Οµαλοποιηµένο Ταίριασµα 
 

cropped 
frame I(x) 

hand 
mask M SA image f(x) 

… 

     : 2D αφινικός  µετασχυµατισµός    
Με παραµέτρους  

Διδακτορική Διατριβή Α. Ρούσσος 2010 



Video : Ταίριασµα Μοντέλου  
Σχήµατος-Εµφάνισης 

Dicta-Sign Lemmas 

BU-400 



Εξαγωγή Χαρακτηριστικών από Χειροµορφές 
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1-επίπεδο 2-επίπεδο 3-επίπεδο 

Histogram of Oriented Gradient (HOG) 

Spatial Pyramids (SP) 



 
 

Εισαγωγή στις 
Υποµονάδες 
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Εισαγωγή στην έννοια των υποµονάδων (1) 

n  Υποµονάδες στη Νοηµατική 
¨  Η έννοια του φωνήµατος/υποµονάδας στην νοηµατική 
δεν είναι δεδοµένη ούτε πλήρως καθορισµένη  

¨  Παραλληλία κατα την άρθρωση 

n  Stokoe παράµετροι 
¨  θέση των χεριών (TAB), 
¨  είδος της κίνηση τους (SIGS), 
¨  είδος της χειροµορφής (DEZ) ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ 

ΛΕΩ 
ΚΑΤΑΘΕΤΩ ΣΙΚΑΓΟ 
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Εισαγωγή στην έννοια των υποµονάδων (2) 

n  Liddell και Johnson Movement-Hold 
¨  Κίνηση (Movement -M-), ύπαρξη µεταβολής  
¨  Στάση (Hold -H-), µη-ύπαρξη µεταβολής  

n  Liddell και Johnson PDTS 
¨  Στάσεις (Postures), δηλαδή η µη-ύπαρξη µεταβολής  
¨  Μικρές Στάσεις (Detentions) µικρής χρονικής διάρκειας 
¨  Κινήσεις (Transitions), δηλαδή η ύπαρξη µεταβολής  
¨  Σταθερής-Αλλαγής (Steady-Shift) αντίστοιχες µε τις κινήσεις  

HOLD MOVEMENT HOLD 
POSTURE TRANSITION POSTURE 

Movement-Hold: 
PDTS: 



 
 

Δεδοµενοκεντρικές 
Υποµονάδες 
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Ref: Theodorakis, Pitsikalis and Maragos, IVC 2014 

Ref: Theodorakis, Pitsikalis and Maragos, ICIP 2012 



Σύνοψη συστήµατος Αναγνώρισης ΝΓ µε 
δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες 
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Αυτόµατη Κατάτµηση (1) 

Μοντέλο Ταχύτητας 

Στατικά Τµήµατα 

Κατάτµηση 

Μοντέλο Επιτάχυνσης 

Δυναµικά Τµήµατα 

Δυναµικό 
Στατικό 

Επιταχυνοµενη 
Ευθύγραµµη 
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Αυτόµατη Κατάτµηση (2) 

19 

Μοντέλο Ταχύτητας 

Κατάτµηση 

Μοντέλο Επιτάχυνσης Δυναµικό 
Στατικό 

Επιταχυνοµενη 
Ευθύγραµµη 



Παράδειγµατα Κατάτµησης 
ΡΥΖΙ ΑΤΜΟΣ 

Δυναµικά (Dynamic) Τµήµατα 

Στατικά (Static) Τµήµατα 

vs. 



2-S-U Δυναµικές Υποµονάδες 
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D3
D10
D13
D19

n  Κανονικοποιηµένη Τροχιά, 
Διεύθυνση, κλίµακα 

n  Ιεραρχική συσταδοποίηση 
¨  DTW 

SU-1 
SU-2 

Κανονονικοποιηµένη Τροχία 

Διεύθυνση 

Κλίµακα 

Δυναµικά Τµήµατα 



2-S-U Στατικές Υποµονάδες 

n  Δισδιάστατη Θέση 
n  Συσταδοποίηση µε 

µε τον αλγόριθµο   
K-means 

 

Στατικά Τµήµατα 
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RAW Δυναµικές Υποµονάδες 

n  Οµοιόµορφη  Διαµέρηση του χώρου χαρακτηριστικών της 
Κατεύθυνσης 

n  Ευθείες, καµπύλες και κυκλικές κινήσεις  
23 
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RAW Στατικές Υποµονάδες 

Οµοιόµορφη Διαµέρηση του χώρου χαρακτηριστικών 
της δισδίαστατης Θέσης 
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Υποµονάδες Χειροµορφής 

n  Δεν λαµβάνεται υπόψη η κατάτµηση σε Δ/Σ τµήµατα 
n  Συσταδοποίηση µε τον αλγόριθµο K-means 
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HS44 HS17

HS41 HS47

Spatial Pyramids Features 



Βιντεο Παράδειγµατα για τα Λεξικά Υποµονάδας 

ΡΥΖΙ ΧΩΡΙΣ 

Στατικές Υποµονάδες 

Δυναµικές Υποµονάδες 
Υποµονάδες Χειροµορφής 



 
 

Φωνητικές Υποµονάδες 
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Ref: Theodorakis, Pitsikalis and Maragos, TASLP 2014 

Ref: Pitsikalis, Theodorakis, Vogler and Maragos, CVPR Workshop GR 2011 



Αναγνώρισης ΝΓµε φωνητικές υποµονάδες 



Σύνοψη συστήµατος 
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Επισηµείωση HamNoSys  

n HamNoSys Επισηµείωση  ΚΑΡΕΚΛΑΣ: 
   
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Symmetry 

Handshape 

Orientation 

Location 
Movement 

Repetition 



Μετατροπή Hamnosys σε PDTS 

31 

P--location_bodyarm,location=shoulders  
T--directedmotion,direction=d,size=small   
P--location_bodyarm,location=shoulders--directedmotion,direction=d,size=small   
T--location_bodyarm,location=shoulders--location_bodyarm,location=shoulders   
P--location_bodyarm,location=shoulders  
T--directedmotion,direction=d,size=small   
P--location_bodyarm,location=shoulders--directedmotion,direction=d,size=small 

 Hamnosys ΚΑΡΕΚΛΑ 

PDTS ΚΑΡΕΚΛΑ 

Ref: Vogler, Technical Report D4.2, Dicta-sign, 2011 

Ref: Pitsikalis, Theodorakis, Vogler and Maragos, CVPR Workshop GR 2011 



Παραδειγµατα Νοηµάτων µε PDTS επισηµειώσεις 

32 
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Iterative Training Algorithm (ΙΤΑ) 
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P:Head
P:Head

Right-Hand
Left-Hand

T:Curve,D=d,C=r
T:Curve,D=d,C=l

P:Head
P:Head

T:Straight,D=r
T:Straight,D=l

P:NaN
P:NaN

T:Curve,D=l,C=r
T:Curve,D=l,C=l

P:Head
P:Head

P:Head
P:Head

T:Curve,D=d,C=r
T:Curve,D=d,C=l

P:Head
P:Head

T:Straight,D=r
T:Straight,D=l

P:Below-Stomach
P:Below-Stomach

PDTS Grammar
2 deletions and 
1 substitution

Right-Hand
Left-Hand

P:Head
P:Head

T:Curve,D=d,C=r
T:Curve,D=d,C=l

P:Chest
P:Chest

T:Straight,D=dr
T:Straight,D=dl

P:Below-Stomach
P:Below-Stomach

Right-Hand
Left-Hand

PDTS Grammar
2 substitution

G{del,sub}

Gsub
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P:Rest T:Curve,D=r,C=uT:Straight,D=l P:Ear P:Rest

P:Rest T:Straight,D=u P:Ear P:RestT:Straight,D=d

(α) Flat-Start Αρχικοποίηση των HMMs 

(β) Αρχικοποίηση των HMMs χρησιµοποιώντας τα RAW HMMs 
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Transition/Epenthesis 
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Postures 



Βιντεο Παράδειγµατα για τα PDTS Λεξικά 

ΡΥΖΙ ΧΩΡΙΣ 

Posture Υποµονάδες 

Transition Υποµονάδες 
Υποµονάδες Χειροµορφής 
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Ref: Theodorakis, Pitsikalis and Maragos, IVC 2014 
Ref: Theodorakis, Pitsikalis and Maragos, TASLP 2014 
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Multi-Stream Switching Probability Distribution 

Κεφάλαιο 5

Μοντέλα, Σύµµειξη, Προσαρµογή σε
Νοηµατιστή

5.1 Μοντελοποίηση υποµονάδων µε κρυφά Μαρκοβιανά µοντέλα

Για την µοντελοποίηση των υποµονάδων χρησιµοποιώντας HMMs είναι απαραίτητο να ϑέσου-

µε κάποια κριτήρια στα διανύσµατα χαρακτηριστικών που ϑα λαµβάνονται υπόψη σε κάθε τύπο

υποµονάδας. Οι δύο τύποι υποµονάδας στη δικιά µας περίπτωση είναι αυτές που µοντελοποιούν

κινήσεις και αυτές που µοντελοποιούν στάσεις. Οι υποµονάδες που µοντελοποιούν κινήσεις πρέ-

πει να λαµβάνουν υπόψη τους µόνο το διάνυσµα χαρακτηριστικών που αναφέρεται στην κίνηση.

Ενώ αυτές που µοντελοποιούν στάσεις να λαµβάνουν υπόψη τους µόνο το διάνυσµα χαρακτηρι-

στικών που σχετίζεται µε τη ϑέση. ΄Ενα χαρακτηριστικό των υποµονάδων αυτών είναι η εναλλαγή

τους κατά τη διάρκεια άρθρωσης ενός νοήµατος. Η χρησιµοποίηση ενός συµβατικού multistream

HMM δεν µπορεί να ικανοποιήσει τις παραπάνω προδιαγραφές, εφόσον είναι απαραίτητο όλα τα

HMM µοντέλα υποµονάδας να εξαρτώνται από ένα κοινό διάνυσµα χαρακτηριστικών. Εµπνευ-

σµένοι από το multi-space probability distribution (MSD) [127] πλαίσιο προτείνουµε το MSSD

πλαίσιο. Αυτό το πλαίσιο επιτρέπει µε ένα ϕορµαλιστικό τρόπο τη χρησιµοποίηση διαφορετικών

σετ χαρακτηριστικών διανυσµάτων, ανάλογα µε τον τύπο της υποµονάδας που µοντελοποιείται.

Επιπλέον το παραπάνω µπορεί να εφαρµοστεί χωρίς να γνωρίζουµε εκ των προτέρων τη χρονική

κατάτµηση στους διαφορετικούς τύπους υποµονάδων.

5.1.1 HMMs µε MSSD

Ας ϑεωρήσουµε τον χώρο Ω ο οποίος αποτελείται από G streams: Ω =
⋃G

g=1Ωg, όπου Ωg είναι

ένας ng-διάστατος πραγµατικός χώρος Rng , ο οποίος καθορίζεται από το stream index g. Κάθε

stream έχει µια σ.π.π. Ng(xg) όπου xg ∈ Rng .

Ας ορίσουµε ένα γεγονός το οποίο αντιπροσωπεύεται από το τυχαίο διάνυσµα o. Αυτό απο-

τελείται από µια διακριτή τυχαία µεταβλητή y και µια συνεχής τυχαία µεταβλητή x. Η διακριτή

µεταβλητή y ∈ {l1, l2, . . . , lM} και καθορίζει τον τύπο της κλάσης (M διαφορετικοί τύποι). Η

συνεχής µεταβλητή x ∈ Rn και ισούται µε x ≡ (x1; . . . ;xG) όπου n =
∑G

g=1 ng.

o = (x,y) (5.1)

Η πιθανότητα της παρατήρησης του o ορίζεται ως :

b(o) =
∏

g∈I(y)

Ng(xg)
wg (5.2)
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Έστω , οπου 

Η πιθανότητα της παρατήρησης      είναι: 

Επέκταση της multi-space probability distribution  (MSD) 
[Tokuda 2002] 
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G διαφορετικά streams, Μ διαφορετικοί τύποι κλάσεων 
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Σύµµειξη κυρίαρχου και δευτερεύοντος χεριου 
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Σύµµειξη ροών κίνησης-θέσης και χειροµορφής 
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Προσαρµογή σε Νοηµατιστή 

S5 D14 S1 D21 S1 D16 S4 D21 S5

S5 D14 S1 D29 S5

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

δεδοµενοκεντρικών υποµονάδων στην οποία αντιστοιχεί. Η διαφορά µεταξύ των δύο προφορών

είναι η άρθρωση από τον ‘Κώστα’ µιας επιπλέον κίνησης, µε άλλα λόγια η υποµονάδα D29 αντι-

καθίσταται από την ακολουθία υποµονάδων D21 S1 D16 S4 D21 (ϐλ. Πίνακα 5.1).

τες.

Σύµµειξη µε παράλληλα HMMs

Τα PaHMMs είναι µια επέκταση των HMMs η οποία προτάθηκε από τον Vogler [132]. ΄Ε-

χουν εφαρµοστεί στην αναγνώριση της ΝΓ κάνοντας την υπόθεση ότι οι ϱοές πληροφοριών που

συµµετέχουν είναι ανεξάρτητες η µια από την άλλη. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα την εκπαίδευση

και αξιολόγηση κάθε ϱοής πληροφορίας ανεξάρτητα. Ενώ η σύµµειξη γίνεται εκ των υστέρων στο

επίπεδο των πιθανοτήτων, εφαρµόζοντας διαφορετικά ϐάρη ανάλογα µε τη σηµαντικότητα κάθε

ϱοής.

Στο Σχήµα 5.4 απεικονίζουµε µια διαγραµµατική απεικόνιση της σύµµειξης των ϱοών πληρο-

ϕορίας κίνησης-ϑέσης και χειροµορφής, µε τη χρήση PaHMMs για το νόηµα ‘ΒΛΕΠΩ’ στην ΕΝΓ.

΄Οπως παρατηρούµε οι ϱοές της κίνησης-ϑέσης και χειροµορφής είναι τελείως ανεξάρτητες. Σε

κάθε µια από αυτές εφαρµόζεται ο αλγόριθµος Viterbi για την εύρεση της ακολουθίας των κα-

ταστάσεων του HMM (Qs) που µεγιστοποιεί την πιθανότητα να έχουν προκύψει οι συγκεκριµένες

παρατηρήσεις (Os) από τα αντίστοιχα HMMs (λs). Το s αντιστοιχεί στις δύο ϱοές πληροφορίας,

είτε κίνησης-ϑέσης (MP) είτε χειροµορφής (HS). Η σύµµειξη γίνεται αθροίζοντας τα log-likelihoods

κάθε ϱοής κάνοντας χρήση ενός ϐάρους (ws) ανάλογα µε τη σηµαντικότητα της κάθε µιας.

5.3 Προσαρµογή σε νέο νοηµατιστή

Η ποικιλία στον τρόπο άρθρωσης ενός νοήµατος εξαρτάται σε ένα ϐαθµό από τον νοηµατιστή.

Είναι σύνηθες, διαφορετικοί νοηµατιστές να εκτελούν το ίδιο νόηµα αρκετά διαφορετικά. Αυτή η

ποικιλία παρατηρείται κυρίως :

• σε νοήµατα τα οποία αποτελούνται από πολλαπλές επαναλήψεις µιας κίνησης, όπου ο αριθ-

µός των επαναλήψεων µπορεί να διαφέρει,

• σε σύνθετα νοήµατα, αυτά δηλαδή που αποτελούνται από την σύνθεση δύο η περισσοτέρων

νοηµάτων,
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Πολυτροπική Ανίχνευση Δράσης 



Παραγωγή Υποθέσεων Αναγνώρισης 

δείκτη από την κλειστή παλάµη και κινώντας τον επαναλαµβανόµενα, και ταυτόχρονα εκφέροντας

την ϕράση ‘Come here’. Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζουµε ένα σύστηµα για την αυτόµατη

ανίχνευση και αναγνώριση τέτοιου είδους χειρονοµιών ακόµα και όταν αυτές είναι αναµεµιγµένες

µε άσχετες δράσεις. Αυτές µπορεί να είναι λεκτικές, µη-λεκτικές ή και τα δύο. Ο χρήστης µπορεί

για παράδειγµα να περπατάει στο ενδιάµεσο των χειρονοµιών ή να µιλάει σε κάποιον άλλο.

Στα πλαίσια αυτά, ασχολούµαστε µε χειρονοµίες οι οποίες είναι πάντα πολυτροπικές. Με

άλλα λόγια δεν εκφράζονται µόνο λεκτικά ή µη-λεκτικά. Παρόλα αυτά δεν είναι απαραίτητο οι

διαφορετικές ϱοές πληροφορίας να είναι συγχρονισµένες. Η µόνη υπόθεση η οποία γίνεται είναι

ότι συνεχόµενες χειρονοµίες πρέπει να είναι διαχωρίσιµες χρονικά. Με άλλα λόγια να απέχουν

µερικά χιλιοστά του δευτερολέπτου σε όλες τις ϱοές πληροφορίας. Επιπλέον δεν τίθενται γλωσσικοί

περιορισµοί σχετικά µε την ακολουθία των χειρονοµιών που ϑα εκτελεστεί κάθε ϕορά. ∆ηλαδή,

π.χ. ότι µετά από την χειρονοµία Α δεν µπορεί να εκτελεστεί η χειρονοµία Β. ΄Ολες οι πιθανές

ακολουθίες χειρονοµιών είναι επιτρεπτές.

΄Εστω G = {gi}, i = 1, . . . , |G| το σύνολο των πολυτροπικών χειρονοµιών προς ανίχνευση και

αναγνώριση ενώ S = {Oi}, i = 1, . . . , |S| το σύνολο των ϱοών πληροφορίας που παρατηρούνται

ταυτόχρονα για τον σκοπό αυτό. Στη δική µας περίπτωση το τελευταίο σύνολο αποτελείται από

τρεις ϱοές πληροφορίας :

• τα χαρακτηριστικά του ϕάσµατος της ϕωνής,

• τα χαρακτηριστικά του σκελετού,

• και τα χαρακτηριστικά της χειροµορφής.

Βασιζόµενοι σε αυτές τις παρατηρήσεις, το προτεινόµενο σύστηµα παράγει µια υπόθεση αναγνώ-

ϱισης για την ακολουθία των χειρονοµιών που εµφανίζονται σε ένα συγκεκριµένο ϐίντεο όπως

ϕαίνεται παρακάτω :

h = [bm, g1, sil, g5, . . . , bm, sil, g3]. (6.1)

Το σύµβολο sil αντιστοιχεί στην αδράνεια/µη-δράση η οποία εµφανίζεται σε µια ή σε περισσότερες

ϱοές πληροφορίας. Ενώ το σύµβολο bm αντιπροσωπεύει οποιαδήποτε άλλη δράση εκτός από τις

προκαθορισµένες χειρονοµίες G η οποία εµφανίζεται σε µια ή σε περισσότερες ϱοές πληροφο-

ϱίας. Η παραπάνω υπόθεση αναγνώρισης για την ακολουθία των χειρονοµιών που εκτελέστηκε

παράγεται µέσω του προτεινόµενου αλγορίθµου σύµµειξης που συνοψίζεται στον Algorithm 2.

6.2.1 Παραγωγή των καλύτερων υποθέσεων αναγνώρισης

Χρησιµοποιώντας τα µοντέλα χειρονοµιών για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά (ϐλ. ενότη-

τα 6.3) και µια gesture-loop γραµµατική όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 6.3(α) παράγουµε µια λίστα

των καλύτερων υποθέσεων αναγνώρισης για την άγνωστη ακολουθία χειρονοµιών. Για αυτό χρησι-

µοποιούµε τον αλγόριθµο lattice N-best algorithm [112] ο οποίος υλοποιήθηκε χρησιµοποιώντας

την έννοια extended token passing, όπως περιγράφεται στο [149]. Αυτός ο αλγόριθµος είναι ου-

σιαστικά µια παραλλαγή του αλγορίθµου Viterbi [103] ο οποίος αντί να κρατάει µόνο την καλύτερη

υπόθεση αναγνώρισης, αποθηκεύει τις πρώτες N πιο πιθανές υποθέσεις αναγνώρισης. Η τιµή N
δίνεται ως είσοδο στον αλγόριθµο.

Οι N-best λίστες παράγονται ανεξάρτητα για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά. Στη συνεχεία,

ϕτιάχνουµε την τελική λίστα υποθέσεων αναγνώρισης, η οποία περιέχει όλες τις παραπάνω υπο-

ϑέσεις από όλες τις ϱοές πληροφορίας. Αυτή µπορεί να περιλαµβάνει πολλαπλές επαναλήψεις της

ίδιας υπόθεσης αναγνώρισης. Αφαιρώντας πιθανές πολλαπλές επαναλήψεις της ίδιας υπόθεσης,

καταλήγουµε µε L υποθέσεις και το σύνολο H = {h1, . . . ,hL}. hi είναι µια ακολουθία χειρο-

νοµιών (η οποία µπορεί επίσης να περιλαµβάνει sil και bm). Στόχος µας είναι η αναδιάταξη του
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την έννοια extended token passing, όπως περιγράφεται στο [149]. Αυτός ο αλγόριθµος είναι ου-

σιαστικά µια παραλλαγή του αλγορίθµου Viterbi [103] ο οποίος αντί να κρατάει µόνο την καλύτερη

υπόθεση αναγνώρισης, αποθηκεύει τις πρώτες N πιο πιθανές υποθέσεις αναγνώρισης. Η τιµή N
δίνεται ως είσοδο στον αλγόριθµο.

Οι N-best λίστες παράγονται ανεξάρτητα για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά. Στη συνεχεία,

ϕτιάχνουµε την τελική λίστα υποθέσεων αναγνώρισης, η οποία περιέχει όλες τις παραπάνω υπο-

ϑέσεις από όλες τις ϱοές πληροφορίας. Αυτή µπορεί να περιλαµβάνει πολλαπλές επαναλήψεις της

ίδιας υπόθεσης αναγνώρισης. Αφαιρώντας πιθανές πολλαπλές επαναλήψεις της ίδιας υπόθεσης,

καταλήγουµε µε L υποθέσεις και το σύνολο H = {h1, . . . ,hL}. hi είναι µια ακολουθία χειρο-

νοµιών (η οποία µπορεί επίσης να περιλαµβάνει sil και bm). Στόχος µας είναι η αναδιάταξη του
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δείκτη από την κλειστή παλάµη και κινώντας τον επαναλαµβανόµενα, και ταυτόχρονα εκφέροντας

την ϕράση ‘Come here’. Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζουµε ένα σύστηµα για την αυτόµατη

ανίχνευση και αναγνώριση τέτοιου είδους χειρονοµιών ακόµα και όταν αυτές είναι αναµεµιγµένες

µε άσχετες δράσεις. Αυτές µπορεί να είναι λεκτικές, µη-λεκτικές ή και τα δύο. Ο χρήστης µπορεί

για παράδειγµα να περπατάει στο ενδιάµεσο των χειρονοµιών ή να µιλάει σε κάποιον άλλο.

Στα πλαίσια αυτά, ασχολούµαστε µε χειρονοµίες οι οποίες είναι πάντα πολυτροπικές. Με

άλλα λόγια δεν εκφράζονται µόνο λεκτικά ή µη-λεκτικά. Παρόλα αυτά δεν είναι απαραίτητο οι

διαφορετικές ϱοές πληροφορίας να είναι συγχρονισµένες. Η µόνη υπόθεση η οποία γίνεται είναι

ότι συνεχόµενες χειρονοµίες πρέπει να είναι διαχωρίσιµες χρονικά. Με άλλα λόγια να απέχουν

µερικά χιλιοστά του δευτερολέπτου σε όλες τις ϱοές πληροφορίας. Επιπλέον δεν τίθενται γλωσσικοί

περιορισµοί σχετικά µε την ακολουθία των χειρονοµιών που ϑα εκτελεστεί κάθε ϕορά. ∆ηλαδή,

π.χ. ότι µετά από την χειρονοµία Α δεν µπορεί να εκτελεστεί η χειρονοµία Β. ΄Ολες οι πιθανές

ακολουθίες χειρονοµιών είναι επιτρεπτές.

΄Εστω G = {gi}, i = 1, . . . , |G| το σύνολο των πολυτροπικών χειρονοµιών προς ανίχνευση και

αναγνώριση ενώ S = {Oi}, i = 1, . . . , |S| το σύνολο των ϱοών πληροφορίας που παρατηρούνται

ταυτόχρονα για τον σκοπό αυτό. Στη δική µας περίπτωση το τελευταίο σύνολο αποτελείται από

τρεις ϱοές πληροφορίας :

• τα χαρακτηριστικά του ϕάσµατος της ϕωνής,

• τα χαρακτηριστικά του σκελετού,

• και τα χαρακτηριστικά της χειροµορφής.

Βασιζόµενοι σε αυτές τις παρατηρήσεις, το προτεινόµενο σύστηµα παράγει µια υπόθεση αναγνώ-

ϱισης για την ακολουθία των χειρονοµιών που εµφανίζονται σε ένα συγκεκριµένο ϐίντεο όπως

ϕαίνεται παρακάτω :

h = [bm, g1, sil, g5, . . . , bm, sil, g3]. (6.1)

Το σύµβολο sil αντιστοιχεί στην αδράνεια/µη-δράση η οποία εµφανίζεται σε µια ή σε περισσότερες

ϱοές πληροφορίας. Ενώ το σύµβολο bm αντιπροσωπεύει οποιαδήποτε άλλη δράση εκτός από τις

προκαθορισµένες χειρονοµίες G η οποία εµφανίζεται σε µια ή σε περισσότερες ϱοές πληροφο-

ϱίας. Η παραπάνω υπόθεση αναγνώρισης για την ακολουθία των χειρονοµιών που εκτελέστηκε

παράγεται µέσω του προτεινόµενου αλγορίθµου σύµµειξης που συνοψίζεται στον Algorithm 2.

6.2.1 Παραγωγή των καλύτερων υποθέσεων αναγνώρισης

Χρησιµοποιώντας τα µοντέλα χειρονοµιών για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά (ϐλ. ενότη-

τα 6.3) και µια gesture-loop γραµµατική όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 6.3(α) παράγουµε µια λίστα

των καλύτερων υποθέσεων αναγνώρισης για την άγνωστη ακολουθία χειρονοµιών. Για αυτό χρησι-

µοποιούµε τον αλγόριθµο lattice N-best algorithm [112] ο οποίος υλοποιήθηκε χρησιµοποιώντας

την έννοια extended token passing, όπως περιγράφεται στο [149]. Αυτός ο αλγόριθµος είναι ου-

σιαστικά µια παραλλαγή του αλγορίθµου Viterbi [103] ο οποίος αντί να κρατάει µόνο την καλύτερη

υπόθεση αναγνώρισης, αποθηκεύει τις πρώτες N πιο πιθανές υποθέσεις αναγνώρισης. Η τιµή N
δίνεται ως είσοδο στον αλγόριθµο.

Οι N-best λίστες παράγονται ανεξάρτητα για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά. Στη συνεχεία,

ϕτιάχνουµε την τελική λίστα υποθέσεων αναγνώρισης, η οποία περιέχει όλες τις παραπάνω υπο-

ϑέσεις από όλες τις ϱοές πληροφορίας. Αυτή µπορεί να περιλαµβάνει πολλαπλές επαναλήψεις της

ίδιας υπόθεσης αναγνώρισης. Αφαιρώντας πιθανές πολλαπλές επαναλήψεις της ίδιας υπόθεσης,

καταλήγουµε µε L υποθέσεις και το σύνολο H = {h1, . . . ,hL}. hi είναι µια ακολουθία χειρο-

νοµιών (η οποία µπορεί επίσης να περιλαµβάνει sil και bm). Στόχος µας είναι η αναδιάταξη του
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Σχήµα 6.3: Αναπαράσταση µε Finite-state-automaton (FSA) των γραµµατικών : (α) ένα παράδειγ-

µα της γραµµατικής gesture-loop. Αυτή περιλαµβάνει τρεις χειρονοµίες, την περίπτωση αδράνειας

(sil) και άσχετης δράσης (bm). Η µετάβαση ‘eps’ αντιστοιχεί σε ε µετάβαση του FSA. (ϐ) ένα πα-

ϱάδειγµα υπόθεσης αναγνώρισης, (γ) γραµµατική δεδοµένης της υπόθεσης αναγνώρισης, η οποία

επιτρέπει την εισαγωγή/διαγραφή sil και bm ανάµεσα στις χειρονοµίες.

σκορ τα οποία έχουν υπολογιστεί χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Viterbi:

vm,i = max
h∈Ghi

logP (Om|h,λm), i = 1, . . . , L, m = 1, . . . , |S| (6.3)

όπου Om είναι η ακολουθία παρατηρήσεων για την ϱοή m και λm τα αντίστοιχα µοντέλα.

Το παραπάνω ουσιαστικά επιλύει ένα περιορισµένο πρόβληµα αναγνώρισης όπου οι επιτρεπτές

ακολουθίες χειρονοµιών είναι απαραίτητο να ακολουθούν µια συγκεκριµένη finite state γραµµα-

τική Ghi
, δεδοµένης της υπόθεσης αναγνώρισης. Είναι απαραίτητο οι ακολουθίες καταστάσεων

να συµπεριλαµβάνουν ακολουθίες χειρονοµιών που αντιστοιχούν στην υπόθεση αναγνώρισης hi.

Παρόλα αυτά δίνεται η δυνατότητα εισαγωγής, διαγραφής ή αντικατάστασης sil και bm µοντέλων

ανάµεσα στις διαφορετικές χειρονοµίες. ΄Ενα παράδειγµα µιας υπόθεσης αναγνώρισης και της

αντίστοιχης finite state γραµµατικής απεικονίζεται στα Σχήµατα 6.3(ϐ,γ).

Με αυτό τον τρόπο το πλαίσιο σκοραρίσµατος λαµβάνει υπόψη του περιπτώσεις µη-δράσης

ή άσχετων δράσεων οι οποίες δεν είναι απαραίτητο να συµβαίνουν ταυτόχρονα από όλες τις ϱοές

πληροφορίας. Παραδείγµατος χάριν, ο χρήστης µπορεί να στέκεται ακίνητος αλλά ταυτόχρονα να

µιλάει σε κάποιον άλλο ή να κάνει µια άσχετη χειρονοµία χωρίς να µιλάει. Χρησιµοποιώντας την

παραπάνω γραµµατική επιτυγχάνουµε αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης σε σύγκριση µε το να

εφαρµόζαµε απλά force-alignment δεδοµένης της υπόθεσης αναγνώρισης.

Η καλύτερη υπόθεση σε αυτό το στάδιο είναι αυτή µε το µεγαλύτερο συνδυασµένο σκορ όπως

υπολογίστηκε από την εξ. 6.2. Η καλύτερη υπόθεση αναγνώρισης µαζί µε τα αντίστοιχα χρονικά

όρια κάθε χειρονοµίας, της ακολουθίας χειρονοµιών, δίνονται ως είσοδο στο επόµενο στάδιο. Αυ-

τό είναι το τµηµατικό παράλληλο σκοράρισµα (segmental parallel scoring). Σε αυτό το στάδιο,

επιτρέπονται µόνο τοπικές ϐελτιώσεις εκµεταλλευόµενοι πιθανά οφέλη από τη διαδικασία ταξινό-

µησης χρονικών τµηµάτων. Αξίζει να σηµειωθεί ότι τα χρονικά όρια κάθε χειρονοµίας µπορεί να

είναι διαφορετικά σε κάθε ϱοή πληροφορίας,
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δείκτη από την κλειστή παλάµη και κινώντας τον επαναλαµβανόµενα, και ταυτόχρονα εκφέροντας

την ϕράση ‘Come here’. Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζουµε ένα σύστηµα για την αυτόµατη

ανίχνευση και αναγνώριση τέτοιου είδους χειρονοµιών ακόµα και όταν αυτές είναι αναµεµιγµένες

µε άσχετες δράσεις. Αυτές µπορεί να είναι λεκτικές, µη-λεκτικές ή και τα δύο. Ο χρήστης µπορεί

για παράδειγµα να περπατάει στο ενδιάµεσο των χειρονοµιών ή να µιλάει σε κάποιον άλλο.

Στα πλαίσια αυτά, ασχολούµαστε µε χειρονοµίες οι οποίες είναι πάντα πολυτροπικές. Με

άλλα λόγια δεν εκφράζονται µόνο λεκτικά ή µη-λεκτικά. Παρόλα αυτά δεν είναι απαραίτητο οι

διαφορετικές ϱοές πληροφορίας να είναι συγχρονισµένες. Η µόνη υπόθεση η οποία γίνεται είναι

ότι συνεχόµενες χειρονοµίες πρέπει να είναι διαχωρίσιµες χρονικά. Με άλλα λόγια να απέχουν

µερικά χιλιοστά του δευτερολέπτου σε όλες τις ϱοές πληροφορίας. Επιπλέον δεν τίθενται γλωσσικοί

περιορισµοί σχετικά µε την ακολουθία των χειρονοµιών που ϑα εκτελεστεί κάθε ϕορά. ∆ηλαδή,

π.χ. ότι µετά από την χειρονοµία Α δεν µπορεί να εκτελεστεί η χειρονοµία Β. ΄Ολες οι πιθανές

ακολουθίες χειρονοµιών είναι επιτρεπτές.

΄Εστω G = {gi}, i = 1, . . . , |G| το σύνολο των πολυτροπικών χειρονοµιών προς ανίχνευση και

αναγνώριση ενώ S = {Oi}, i = 1, . . . , |S| το σύνολο των ϱοών πληροφορίας που παρατηρούνται

ταυτόχρονα για τον σκοπό αυτό. Στη δική µας περίπτωση το τελευταίο σύνολο αποτελείται από

τρεις ϱοές πληροφορίας :

• τα χαρακτηριστικά του ϕάσµατος της ϕωνής,

• τα χαρακτηριστικά του σκελετού,

• και τα χαρακτηριστικά της χειροµορφής.

Βασιζόµενοι σε αυτές τις παρατηρήσεις, το προτεινόµενο σύστηµα παράγει µια υπόθεση αναγνώ-

ϱισης για την ακολουθία των χειρονοµιών που εµφανίζονται σε ένα συγκεκριµένο ϐίντεο όπως

ϕαίνεται παρακάτω :

h = [bm, g1, sil, g5, . . . , bm, sil, g3]. (6.1)

Το σύµβολο sil αντιστοιχεί στην αδράνεια/µη-δράση η οποία εµφανίζεται σε µια ή σε περισσότερες

ϱοές πληροφορίας. Ενώ το σύµβολο bm αντιπροσωπεύει οποιαδήποτε άλλη δράση εκτός από τις

προκαθορισµένες χειρονοµίες G η οποία εµφανίζεται σε µια ή σε περισσότερες ϱοές πληροφο-

ϱίας. Η παραπάνω υπόθεση αναγνώρισης για την ακολουθία των χειρονοµιών που εκτελέστηκε

παράγεται µέσω του προτεινόµενου αλγορίθµου σύµµειξης που συνοψίζεται στον Algorithm 2.

6.2.1 Παραγωγή των καλύτερων υποθέσεων αναγνώρισης

Χρησιµοποιώντας τα µοντέλα χειρονοµιών για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά (ϐλ. ενότη-

τα 6.3) και µια gesture-loop γραµµατική όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 6.3(α) παράγουµε µια λίστα

των καλύτερων υποθέσεων αναγνώρισης για την άγνωστη ακολουθία χειρονοµιών. Για αυτό χρησι-

µοποιούµε τον αλγόριθµο lattice N-best algorithm [112] ο οποίος υλοποιήθηκε χρησιµοποιώντας

την έννοια extended token passing, όπως περιγράφεται στο [149]. Αυτός ο αλγόριθµος είναι ου-

σιαστικά µια παραλλαγή του αλγορίθµου Viterbi [103] ο οποίος αντί να κρατάει µόνο την καλύτερη

υπόθεση αναγνώρισης, αποθηκεύει τις πρώτες N πιο πιθανές υποθέσεις αναγνώρισης. Η τιµή N
δίνεται ως είσοδο στον αλγόριθµο.

Οι N-best λίστες παράγονται ανεξάρτητα για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχωριστά. Στη συνεχεία,

ϕτιάχνουµε την τελική λίστα υποθέσεων αναγνώρισης, η οποία περιέχει όλες τις παραπάνω υπο-

ϑέσεις από όλες τις ϱοές πληροφορίας. Αυτή µπορεί να περιλαµβάνει πολλαπλές επαναλήψεις της

ίδιας υπόθεσης αναγνώρισης. Αφαιρώντας πιθανές πολλαπλές επαναλήψεις της ίδιας υπόθεσης,

καταλήγουµε µε L υποθέσεις και το σύνολο H = {h1, . . . ,hL}. hi είναι µια ακολουθία χειρο-

νοµιών (η οποία µπορεί επίσης να περιλαµβάνει sil και bm). Στόχος µας είναι η αναδιάταξη του
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6.2.3 Τµηµατική παράλληλη σύµµειξη

Εδώ εκµεταλλευόµαστε τα χρονικά όρια κάθε χειρονοµίας για κάθε ϱοή πληροφορίας ξεχω-

ϱιστά, για την πιο πιθανή ακολουθία χειρονοµιών, η οποία καθορίστηκε προηγουµένως. Στόχος

µας είναι η µετατροπή του προβλήµατος αναγνώρισης σε πρόβληµα ταξινόµησης. Πρώτα, κάνουµε

κατάτµηση σε επίπεδο χειρονοµιών των ϱοών : ϕωνή, σκελετός και χειροµορφή χρησιµοποιώντας

τα χρονικά όρια κάθε χειρονοµίας και ϱοής πληροφορίας. ∆εδοµένου ότι ενδιάµεσα των χειρονο-

µιών µπορεί να έχουµε διαφορετικό αριθµό από sil και bm µοντέλων σε κάθε ϱοή πληροφορίας,

είναι απαραίτητη η ευθυγράµµιση των υποθέσεων των ϱοών πληροφορίας. Για τους σκοπούς

τη ευθυγράµµισης εφαρµόζουµε ϐέλτιστο ταίριασµα συµβολοσειρών κάνοντας χρήση δυναµικού

προγραµµατισµού. Μετά, για κάθε ευθυγραµµισµένο τµήµα t και για κάθε ϱοή πληροφορίας m
υπολογίζουµε τη λογαριθµική πιθανότητα :

LLt
m,j = max

q∈Q
log P (Ot

m,q|λm,j), j = 1, . . . , |G|+ 2, (6.4)

όπου λm,j είναι οι παράµετροι του HMM µοντέλου για τη χειρονοµία gj ∈ G ∪ {sil, bm} και για

τη ϱοή πληροφορίας m ∈ S. Επιπλέον q είναι µια πιθανή ακολουθία καταστάσεων του HMM. Τα

παραπάνω σκορ συνδυάζονται γραµµικά για όλες τις ϱοές πληροφορίας µε στόχο τον υπολογισµό

ενός τελικού σκορ για κάθε τµήµα :

LLt
j =

∑

m∈S

w′
mLLt

m,j, (6.5)

όπου w′
m είναι το ϐάρος για την ϱοή πληροφορίας m, η οποία επιλέγεται ϐελτιστοποιώντας το πο-

σοστό αναγνώρισης σε ένα σύνολο δεδοµένων αξιολόγησης. Τέλος η χειρονοµία µε το µεγαλύτερο

σκορ αντιστοιχεί στην τελική αναγνώριση για το τµήµα t.

6.3 Μοντελοποίηση ϱοών : ϕωνή, σκελετός και χειροµορφή

Για κάθε ϱοή πληροφορίας (ϕωνή, σκελετός, χειροµορφή) γίνεται ξεχωριστή µοντελοποίηση

ϐασιζόµενη στα HMMs και στο keyword-filler paradigm. Το keyword-filler paradigm παρουσιά-

στηκε πρώτη ϕορά για τη ϕωνή [139, 106], σε εφαρµογές για indexing/retrieval σε ακουστικά

έγγραφα [50] ή παρακολούθηση µέσω αναγνώρισης ϕωνής [105]. Το πρόβληµα αναγνώρισης ενός

µικρού αριθµού χειρονοµιών σε ένα ϐίντεο το οποίο µπορεί να περιλαµβάνει και άσχετες δράσεις,

είτε λεκτικές είτε µη-λεκτικές, µπορεί να ιδωθεί ως ένα πρόβληµα ανίχνευσης λέξεων-κλειδιών

(keyword detection). Οι χειρονοµίες προς αναγνώριση αντιστοιχούν στις λέξεις-κλειδιά και όλες

οι άλλες δράσεις πρέπει να αγνοούνται. Βασιζόµενοι στο παραπάνω, κάθε χειρονοµία gi ∈ G
µοντελοποιείται από ένα HMM, διαφορετικό για κάθε ϱοή πληροφορίας. Επιπλέον εκπαιδεύονται

και δύο επιπλέον HMMs τα οποία αντιπροσωπεύουν τις µη-δράσεις (sil) και τις δράσεις (bm) για

κάθε ϱοή πληροφορίας αντίστοιχα.

΄Ολα αυτά τα µοντέλα είναι left-to-right HMMs µε ένα µείγµα Γκαουσιανών σε κάθε κατάστα-

ση αντιπροσωπεύοντας την κατανοµή πυκνότητας πιθανότητας των παρατηρήσεων δεδοµένης της

κατάστασης του HMM. Αρχικοποιούνται µέσω µια επαναληπτικής διαδικασίας η οποία ϑέτει τις

παραµέτρους του µοντέλου, ϐάσει της µέσης τιµής και της διακύµανσης των παρατηρήσεων που

αντιστοιχίζονται στην κάθε κατάσταση για το σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης. Επιπλέον επα-

νεκτιµά τις παραµέτρους αυτές ϐελτιώνοντας τα χρονικά όρια της αντιστοίχισης των παρατηρήσεων

µε τις καταστάσεις του HMM χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Viterbi [147]. Τέλος, η εκπαίδευση

γίνεται χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Baum-Welch [103], αυξάνοντας σταδιακά τον αριθµό των

Γκαουσιανών σε κάθε µείγµα. Μολονότι ο γενικός αλγόριθµος εκπαίδευσης είναι ο παραπάνω,

εξετάζονται δύο διαφορετικές εκδοχές. Αυτές περιγράφονται στη συνέχεια.
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Σχήµα 6.3: Αναπαράσταση µε Finite-state-automaton (FSA) των γραµµατικών : (α) ένα παράδειγ-

µα της γραµµατικής gesture-loop. Αυτή περιλαµβάνει τρεις χειρονοµίες, την περίπτωση αδράνειας

(sil) και άσχετης δράσης (bm). Η µετάβαση ‘eps’ αντιστοιχεί σε ε µετάβαση του FSA. (ϐ) ένα πα-

ϱάδειγµα υπόθεσης αναγνώρισης, (γ) γραµµατική δεδοµένης της υπόθεσης αναγνώρισης, η οποία

επιτρέπει την εισαγωγή/διαγραφή sil και bm ανάµεσα στις χειρονοµίες.

σκορ τα οποία έχουν υπολογιστεί χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Viterbi:

vm,i = max
h∈Ghi

logP (Om|h,λm), i = 1, . . . , L, m = 1, . . . , |S| (6.3)

όπου Om είναι η ακολουθία παρατηρήσεων για την ϱοή m και λm τα αντίστοιχα µοντέλα.

Το παραπάνω ουσιαστικά επιλύει ένα περιορισµένο πρόβληµα αναγνώρισης όπου οι επιτρεπτές

ακολουθίες χειρονοµιών είναι απαραίτητο να ακολουθούν µια συγκεκριµένη finite state γραµµα-

τική Ghi
, δεδοµένης της υπόθεσης αναγνώρισης. Είναι απαραίτητο οι ακολουθίες καταστάσεων

να συµπεριλαµβάνουν ακολουθίες χειρονοµιών που αντιστοιχούν στην υπόθεση αναγνώρισης hi.

Παρόλα αυτά δίνεται η δυνατότητα εισαγωγής, διαγραφής ή αντικατάστασης sil και bm µοντέλων

ανάµεσα στις διαφορετικές χειρονοµίες. ΄Ενα παράδειγµα µιας υπόθεσης αναγνώρισης και της

αντίστοιχης finite state γραµµατικής απεικονίζεται στα Σχήµατα 6.3(ϐ,γ).

Με αυτό τον τρόπο το πλαίσιο σκοραρίσµατος λαµβάνει υπόψη του περιπτώσεις µη-δράσης

ή άσχετων δράσεων οι οποίες δεν είναι απαραίτητο να συµβαίνουν ταυτόχρονα από όλες τις ϱοές

πληροφορίας. Παραδείγµατος χάριν, ο χρήστης µπορεί να στέκεται ακίνητος αλλά ταυτόχρονα να

µιλάει σε κάποιον άλλο ή να κάνει µια άσχετη χειρονοµία χωρίς να µιλάει. Χρησιµοποιώντας την

παραπάνω γραµµατική επιτυγχάνουµε αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης σε σύγκριση µε το να

εφαρµόζαµε απλά force-alignment δεδοµένης της υπόθεσης αναγνώρισης.

Η καλύτερη υπόθεση σε αυτό το στάδιο είναι αυτή µε το µεγαλύτερο συνδυασµένο σκορ όπως

υπολογίστηκε από την εξ. 6.2. Η καλύτερη υπόθεση αναγνώρισης µαζί µε τα αντίστοιχα χρονικά

όρια κάθε χειρονοµίας, της ακολουθίας χειρονοµιών, δίνονται ως είσοδο στο επόµενο στάδιο. Αυ-

τό είναι το τµηµατικό παράλληλο σκοράρισµα (segmental parallel scoring). Σε αυτό το στάδιο,

επιτρέπονται µόνο τοπικές ϐελτιώσεις εκµεταλλευόµενοι πιθανά οφέλη από τη διαδικασία ταξινό-

µησης χρονικών τµηµάτων. Αξίζει να σηµειωθεί ότι τα χρονικά όρια κάθε χειρονοµίας µπορεί να

είναι διαφορετικά σε κάθε ϱοή πληροφορίας,
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δείκτη από την κλειστή παλάµη και κινώντας τον επαναλαµβανόµενα, και ταυτόχρονα εκφέροντας

την ϕράση ‘Come here’. Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζουµε ένα σύστηµα για την αυτόµατη

ανίχνευση και αναγνώριση τέτοιου είδους χειρονοµιών ακόµα και όταν αυτές είναι αναµεµιγµένες

µε άσχετες δράσεις. Αυτές µπορεί να είναι λεκτικές, µη-λεκτικές ή και τα δύο. Ο χρήστης µπορεί

για παράδειγµα να περπατάει στο ενδιάµεσο των χειρονοµιών ή να µιλάει σε κάποιον άλλο.

Στα πλαίσια αυτά, ασχολούµαστε µε χειρονοµίες οι οποίες είναι πάντα πολυτροπικές. Με

άλλα λόγια δεν εκφράζονται µόνο λεκτικά ή µη-λεκτικά. Παρόλα αυτά δεν είναι απαραίτητο οι

διαφορετικές ϱοές πληροφορίας να είναι συγχρονισµένες. Η µόνη υπόθεση η οποία γίνεται είναι

ότι συνεχόµενες χειρονοµίες πρέπει να είναι διαχωρίσιµες χρονικά. Με άλλα λόγια να απέχουν

µερικά χιλιοστά του δευτερολέπτου σε όλες τις ϱοές πληροφορίας. Επιπλέον δεν τίθενται γλωσσικοί

περιορισµοί σχετικά µε την ακολουθία των χειρονοµιών που ϑα εκτελεστεί κάθε ϕορά. ∆ηλαδή,
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καταλήγουµε µε L υποθέσεις και το σύνολο H = {h1, . . . ,hL}. hi είναι µια ακολουθία χειρο-

νοµιών (η οποία µπορεί επίσης να περιλαµβάνει sil και bm). Στόχος µας είναι η αναδιάταξη του
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Σχήµα 6.3: Αναπαράσταση µε Finite-state-automaton (FSA) των γραµµατικών : (α) ένα παράδειγ-

µα της γραµµατικής gesture-loop. Αυτή περιλαµβάνει τρεις χειρονοµίες, την περίπτωση αδράνειας

(sil) και άσχετης δράσης (bm). Η µετάβαση ‘eps’ αντιστοιχεί σε ε µετάβαση του FSA. (ϐ) ένα πα-

ϱάδειγµα υπόθεσης αναγνώρισης, (γ) γραµµατική δεδοµένης της υπόθεσης αναγνώρισης, η οποία

επιτρέπει την εισαγωγή/διαγραφή sil και bm ανάµεσα στις χειρονοµίες.

σκορ τα οποία έχουν υπολογιστεί χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Viterbi:

vm,i = max
h∈Ghi

logP (Om|h,λm), i = 1, . . . , L, m = 1, . . . , |S| (6.3)

όπου Om είναι η ακολουθία παρατηρήσεων για την ϱοή m και λm τα αντίστοιχα µοντέλα.

Το παραπάνω ουσιαστικά επιλύει ένα περιορισµένο πρόβληµα αναγνώρισης όπου οι επιτρεπτές

ακολουθίες χειρονοµιών είναι απαραίτητο να ακολουθούν µια συγκεκριµένη finite state γραµµα-

τική Ghi
, δεδοµένης της υπόθεσης αναγνώρισης. Είναι απαραίτητο οι ακολουθίες καταστάσεων

να συµπεριλαµβάνουν ακολουθίες χειρονοµιών που αντιστοιχούν στην υπόθεση αναγνώρισης hi.

Παρόλα αυτά δίνεται η δυνατότητα εισαγωγής, διαγραφής ή αντικατάστασης sil και bm µοντέλων

ανάµεσα στις διαφορετικές χειρονοµίες. ΄Ενα παράδειγµα µιας υπόθεσης αναγνώρισης και της

αντίστοιχης finite state γραµµατικής απεικονίζεται στα Σχήµατα 6.3(ϐ,γ).

Με αυτό τον τρόπο το πλαίσιο σκοραρίσµατος λαµβάνει υπόψη του περιπτώσεις µη-δράσης

ή άσχετων δράσεων οι οποίες δεν είναι απαραίτητο να συµβαίνουν ταυτόχρονα από όλες τις ϱοές

πληροφορίας. Παραδείγµατος χάριν, ο χρήστης µπορεί να στέκεται ακίνητος αλλά ταυτόχρονα να

µιλάει σε κάποιον άλλο ή να κάνει µια άσχετη χειρονοµία χωρίς να µιλάει. Χρησιµοποιώντας την

παραπάνω γραµµατική επιτυγχάνουµε αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης σε σύγκριση µε το να

εφαρµόζαµε απλά force-alignment δεδοµένης της υπόθεσης αναγνώρισης.

Η καλύτερη υπόθεση σε αυτό το στάδιο είναι αυτή µε το µεγαλύτερο συνδυασµένο σκορ όπως

υπολογίστηκε από την εξ. 6.2. Η καλύτερη υπόθεση αναγνώρισης µαζί µε τα αντίστοιχα χρονικά

όρια κάθε χειρονοµίας, της ακολουθίας χειρονοµιών, δίνονται ως είσοδο στο επόµενο στάδιο. Αυ-

τό είναι το τµηµατικό παράλληλο σκοράρισµα (segmental parallel scoring). Σε αυτό το στάδιο,

επιτρέπονται µόνο τοπικές ϐελτιώσεις εκµεταλλευόµενοι πιθανά οφέλη από τη διαδικασία ταξινό-

µησης χρονικών τµηµάτων. Αξίζει να σηµειωθεί ότι τα χρονικά όρια κάθε χειρονοµίας µπορεί να

είναι διαφορετικά σε κάθε ϱοή πληροφορίας,
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n  Handshape Id based on SignStream Conventions: e.g. (’A’, ’B’, ’1’, ’C’ etc) 

n  Handshape Orientation Parameters based on Hamnosys 

HS: 5 HS: BL 
n  # of Instances 

F B S P 



Ταξινόµηση Χειροµορφών 
Proposed: Affine SAM 
Direct Similarity SAM  
Direct Translation Scale SAM  

Fourier Descriptors (FD) 
Moments (M) 
Region Based (RB) 

ΟΧΙ Επικαλύψεις 

+ Επικαλύψεις 

Class Dependency 

BU400 

Ref: Rousos, Theodorakis, Pitsikalis and Maragos, JMLR 2013 
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Δεδοµενοκεντρικές Υποµονάδες (1) DS-Lem  
Πίνακας 1: Αξιολόγηση αναγνώρισης σε ένα νοηµατιστή και 984 νοήµατα από την ϐάση δεδοµένων

ΓΣΛΛεµ!. Τα αποτελέσµατα είναι σε sign accuracy %.

2-S-U RAW SU-Frame [1] MC [2] SPs [2] SU-Segm [3] Sign-DTW [4]

96.98 96.9 96.2 71.4 74.1 96.2 99

1

[1] B. Bauer and K. F. Kraiss, GW, 2001.  
[2] H. Cooper et. al. JMLR, 2012.  
[3]  G. Fang, et. al, PR 2004.  
[4] H. Wang, et. al. ECCV Workshops 2010.  
 Πίνακας 7.8: Αξιολόγηση αναγνώρισης σε άγνωστο νοηµατιστή και 300 νοήµατα από την ϐάση

δεδοµένων GSL-Lem. Τα αποτελέσµατα είναι σε sign accuracy %.

Νοηµατιστής Ροή 2-S-U RAW SU-noDSC SU-Segm SU-Frame Sign-DTW

΄Ο
λ
γ
α M-P 30.1 22.2 11.3 14.23 11.4 25.8

HS 38.8 38.8 38.8 38.8 38.8 42.2

M-P+HS 61.2 52.4 46.6 54.4 40.53 57.9

Κ
ώ

σ
τα

ς M-P 29 23.3 11.8 9.1 11.9 24.4

HS 28.8 28.8 28.8 28.8 28.8 32.7

M-P+HS 50.1 42.3 33.2 32.6 35.53 46.3

Ο Πίνακας 7.7 απεικονίζει τα αποτελέσµατα αναγνώρισης χρησιµοποιώντας το σύνολο των ϱοών

πληροφορίας. ΄Οπως παρατηρούµε οι µέθοδοι 2-S-U, RAW, SU-Segm, και SU-Frame επιτυγχά-

νουν παρόµοια αποτελέσµατα αναγνώρισης. Επιπλέον, οι προτεινόµενες µέθοδοι 2-S-U και RAW

υπερτερούν των µεθόδων MC και SPs, αυξάνοντας το ποσοστό αναγνώρισης κατά 25.5% και 22.8%

αντίστοιχα. Ακόµα, η Sign-DTW µέθοδος υπερτερεί κατά 2% των µεθόδων 2-S-U και RAW. Αυτό

που πρέπει να έχουµε όµως κατά νου είναι ότι το συγκεκριµένο πείραµα είναι σε ένα νοηµατιστή.

Η χρησιµοποίηση πολλαπλών νοηµατιστών αυξάνει την ποικιλία άρθρωσης των νοηµάτων και ά-

ϱα το πρόβληµα αναγνώρισης δυσκολεύει. Επιπλέον, αξιολογείται η δυνατότητα γενίκευσης ενός

συστήµατος αναγνώρισης σε άγνωστο νοηµατιστή. Για τον λόγο αυτό στη συνέχεια παρουσιάζουµε

πειραµατικά αποτελέσµατα κάνοντας αξιολόγηση σε άγνωστο νοηµατιστή.

Αξιολόγηση σε άγνωστο νοηµατιστή

Εδώ παρουσιάζουµε πειραµατικά αποτελέσµατα κάνοντας αξιολόγηση σε άγνωστο νοηµατιστή.

Με άλλα λόγια, κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης χρησιµοποιήθηκαν δεδοµένα από ένα νοηµατιστή

Α. Ενώ κατά τη διάρκεια της αξιολόγησης χρησιµοποιήθηκαν δεδοµένα από ένα διαφορετικό/ά-

γνωστο νοηµατιστή Β. Το λεξιλόγιο αποτελείται από 300 διαφορετικά νοήµατα. Στον Πίνακα 7.8

απεικονίζουµε τα αποτελέσµατα αναγνώρισης µεταβάλλοντας τις µεθόδους και τις ϱοές πληροφο-

ϱίας που έχουν χρησιµοποιηθεί.

Ροή κίνησης-ϑέσης (M-P ): Παρατηρώντας τον Πίνακα 7.8 ϐλέπουµε ότι η µέθοδος 2-S-U υπερ-

τερεί της µεθόδου SU-noDSC αυξάνοντας το ποσοστό αναγνώρισης, 18% κατά µέσον όρο και για

τους δύο νοηµατιστές. Αυτή η στοχευµένη σύγκριση, υποδεικνύει ότι ο διαχωρισµός σε δυναµικές

και στατικές υποµονάδες µαζί µε την χρησιµοποίηση του MSSD -HMM πλαισίου για τη µοντελο-

ποίηση των υποµονάδων, επηρεάζει δραστικά το ποσοστό αναγνώρισης. Επιπλέον, συγκρίνοντας

τη µέθοδο 2-S-U µε τις µεθόδους RAW, SU-Segm και SU-Frame, ϐλέπουµε ότι η 2-S-U µέθοδος

επιτυγχάνει καλύτερα αποτελέσµατα αναγνώρισης. Συγκεκριµένα, αυξάνει το ποσοστό αναγνώρι-

σης κατά 6.8%, 17.8% και 17.9 αντίστοιχα και για τους δύο νοηµατιστές κατά µέσο όρο. Τέλος,

συγκρίνοντας τη µέθοδο 2-S-U µε την Sign-DTW µέθοδο η οποία ϐασίζεται στη µοντελοποίηση

σε επίπεδο νοήµατος, το ποσοστό αναγνώρισης αυξάνει κατά 4.5% και για τους δύο νοηµατιστές

κατά µέσο όρο.

Υπόλοιπες Ροές (HS και M-P+HS): ΄Οταν κάνουµε χρήση µόνο της ϱοής της χειροµορφής (HS)

παρατηρούµε ότι όλες οι µέθοδοι που ϐασίζονται στην µοντελοποίηση σε επίπεδο υποµονάδας

(2-S-U, RAW SU-noDSC, SU-Segm, και SU-Frame) έχουν το ίδιο ποσοστό αναγνώρισης. Αυτό

οφείλεται στο ότι έχει χρησιµοποιηθεί ακριβώς η ίδια τεχνική µοντελοποίησης για τη ϱοή της χει-

ϱοµορφής σε όλες τις µεθόδους. Τέλος, λαµβάνοντας υπόψη όλες τις ϱοές πληροφορίας (M-P+HS)
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Πίνακας 7.9: Προσαρµογή σε νοηµατιστή χρησιµοποιώντας ένα σύνολο προσαρµογής από τον

νοηµατιστή προς αναγνώριση. Αποτελέσµατα σε sign accuracy σε 300 νοήµατα της ϐάσης δεδο-

µένων GSL-Lem.

Νοηµατιστής ΄Ολγα Κώστας

Ροή M-P HS M-P+HS M-P HS M-P+HS

Μ
έθ

ο
δ
ο
ι

2-S-U 30.9 40.6 58.6 26.1 34 49.6

2-S-U+MLLR 33 54 67.9 28.8 59.2 71.7

2-S-U+MLLR+IP 67.3 89.1 92.7 63.1 88.2 92.3

στον δισδιάστατο χώρο. ΄Ετσι το νόηµα ‘ΑΛΑΤΙ’ το οποίο περιέχει µια τρισδιάστατη κυκλική κίνηση,

αναγνωρίζεται λανθασµένα ως το νόηµα ‘ΠΕΡΙΠΑΤΗΤΗΣ’.

Προσαρµογή σε νοηµατιστή

΄Οπως είδαµε στα πειραµατικά αποτελέσµατα της προηγούµενης ενότητας, όταν ο νοηµατιστής

είναι άγνωστος, το ποσοστό αναγνώρισης µειώνεται αισθητά σε σύγκριση µε την περίπτωση όπου

ο νοηµατιστής είναι γνωστός. Αυτό συµβαίνει σε όλες τις µεθόδους που δείξαµε. Το σενάριο

άγνωστου νοηµατιστή αξιολογεί τις µεθόδους σε σχέση µε τη δυνατότητα γενίκευσής τους σε έναν

άγνωστο νοηµατιστή.

Εδώ αξιολογούµε την 2-S-U µέθοδο µετά την εφαρµογή του σχήµατος προσαρµογής που

παρουσιάστηκε στην ενότητα 5.3, χρησιµοποιώντας 32 τερµατικούς κόµβους στον αλγόριθµο re-

gression class tree. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιούµε ένα σύνολο δεδοµένων προσαρµογής από τον

νοηµατιστή προς αναγνώριση το οποίο περιλαµβάνει το 20% των αρχικών δεδοµένων προς αξιολό-

γηση, µε άλλα λόγια µια επανάληψη ανά νόηµα. Το υπόλοιπο 80% χρησιµοποιείται για την τελική

αξιολόγηση. Τα δεδοµένα προσαρµογής δεν έχουν επικάλυψη µε τα δεδοµένα αξιολόγησης.

Στον Πίνακα 7.9 απεικονίζουµε τα αποτελέσµατα αναγνώρισης µετά την προσαρµογή στον

νοηµατιστή προς αξιολόγηση. Συγκρίνοντας τις µεθόδους 2-S-U vs. 2-S-U+MLLR παρατηρούµε

αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης κατά µέσον όρο και για τους δύο νοηµατιστές 2.6%, 19.3%

και 15.7% για τις ϱοές πληροφορίας M-P, HS και M-P+HS αντίστοιχα. Επιπλέον συγκρίνοντας τις

µεθόδους 2-S-U+MLLR vs. 2-S-U+MLLR+IP δηλαδή προσθέτοντας επιπλέον προφορές νοηµάτων

από τον νοηµατιστή προς αξιολόγηση, παρατηρούµε αύξηση 34.4%, 32% και 22.7% για τις ϱοές

M-P, HS και M-P+HS αντίστοιχα. Αξίζει να σηµειωθεί ότι τα αποτελέσµατα του Πίνακα 7.9 για την

2-S-U µέθοδο διαφέρουν από αυτά του πινάκα 7.8 γιατί έχουν αφαιρεθεί από το σύνολο δεδοµένων

αξιολόγησης τα δεδοµένα προσαρµογής.

Συνοψίζοντας µετά την προσαρµογή στο νοηµατιστή προς αξιολόγηση κάνοντας χρήση όλων

των ϱοών πληροφορίας, το ποσοστό αναγνώρισης αγγίζει το 92.5% κατά µέσο όρο για τους δύο

νοηµατιστές.

7.2.2 Βάση δεδοµένων ASLLVD

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζουµε πειραµατικά αποτελέσµατα στην ϐάση δεδοµένων ASLLVD [8].

Η ASLLVD ϐάση δεδοµένων αποτελείται από 97 διαφορετικά νοήµατα, τα οποία έχουν εκτελεστεί

µια ϕορά από δύο νοηµατιστές (Dana και Lana). Για την εκπαίδευση των µοντέλων υποµονάδας

χρησιµοποιούµε τα δεδοµένα από ένα νοηµατιστή δηλαδή µια επανάληψη για κάθε νόηµα. Για

την αξιολόγηση χρησιµοποιούµε τα δεδοµένα από τον άλλο νοηµατιστή. Τα δεδοµένα αυτά δεν

έχουν ιδωθεί κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης των µοντέλων.
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Γνωστός Νοηµατιστής 

Άγνωστος Νοηµατιστής 

Προσαρµογή σε Νοηµατιστή 

300 Νοήµατα 

Διανύσµατα 
χαρακτηριστικών 
 
MP: P, D, V, L 
HS: SP 7.8% 12.1% 17.6% 3.5% 

18% 

15.8% 

+15.7% 
+22.7% 

Ref: Theodorakis, Pitsikalis and Maragos, IVC 2014 
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Πίνακας 7.10: Αξιολόγηση αναγνώρισης σε άγνωστο νοηµατιστή και 97 νοήµατα από την ϐάση

δεδοµένων ASLLVD. Τα αποτελέσµατα είναι σε sign accuracy %.

Νοηµατιστής M-P HS M-P+HS

2-S-U Dana 40.31 44.21 63.15

2-S-U Lana 38.2 40.1 61.3

Sign-DTW Dana 26.3 41 55.78

Sign-DTW Lana 33.6 35.7 53.6

Ο αριθµός των υποµονάδων που χρησιµοποιούνται σε κάθε ϱοή πληροφορίας καθορίστηκε

µεγιστοποιώντας το ποσοστό αναγνώρισης σε ένα σύνολο δεδοµένων ανάπτυξης. Αυτό αποτελείται

από το 20% των δεδοµένων του άγνωστου νοηµατιστή προς αξιολόγηση. Τα δύο σύνολα δεδοµέ-

νων ανάπτυξης και αξιολόγησης δεν έχουν επικάλυψη µεταξύ τους. Επιπλέον, εφαρµόζουµε τη

διαδικασία 5-fold cross-validation για την επιλογή των συνόλων δεδοµένων προς ανάπτυξη και

αξιολόγηση. Ο µέσος αριθµός των υποµονάδων που χρησιµοποιήθηκε για κάθε ϱοή πληροφορίας

είναι : 10 υποµονάδες για την ϱοή της ϑέσης, 10 υποµονάδες για τη ϱοή της κίνησης και 200 υπο-

µονάδες για την ϱοή της χειροµορφής. Τα διανύσµατα χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκαν

όπως έχουµε ήδη αναφέρει είναι : για τη ϱοή της ϑέσης οι συντεταγµένες των χεριών κανονικο-

ποιηµένες ως προς το κεφάλι, για τη ϱοή της κίνησης η κατεύθυνση της κίνησης και για την ϱοή

της χειροµορφής το διάνυσµα χαρακτηριστικών που προκύπτει από την εφαρµογή της µεθόδου

spatial pyramids.

Στον Πίνακα 7.10 απεικονίζουµε τα ποσοστά αναγνώρισης. Παρατηρούµε ότι χρησιµοποιώντας

τη ϱοή πληροφορίας της κίνησης-ϑέσης (M-P) και της χειροµορφής HS ξεχωριστά, η µέθοδος 2-S-

U επιτυγχάνει αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης έναντι της µεθόδου Sign-DTW κατά µέσο όρο

και για τους δύο νοηµατιστές 9.3% και 4.8% αντίστοιχα. Επιπλέον συνδυάζοντας όλες τις ϱοές

πληροφορίας, M-P+HS περίπτωση, η µέθοδος 2-S-U υπερτερεί και πάλι της µεθόδου Sign-DTW,

7.5% κατά µέσο όρο και για τους δύο νοηµατιστές.

7.2.3 Βάση δεδοµένων BU400

Σε αυτή την ενότητα χρησιµοποιούµε τη ϐάση δεδοµένων BU400 [91]. Επεξεργαζόµαστε τις

ακόλουθες έξι ιστορίες : Accident, Biker-Buddy, Boston-La, Football, Lapd-story και Siblings.

Τις ιστορίες αυτές τις έχει διηγηθεί ένας νοηµατιστής, οπότε η εκπαίδευση και η αξιολόγηση γίνεται

στον ίδιο νοηµατιστή. Επιπλέον, χρησιµοποιούµε τις επισηµειώσεις σε επίπεδο νοήµατος για την

κατάτµηση των ϐίντεο σε µεµονωµένα νοήµατα. Το λεξιλόγιο αποτελείται από 94 διαφορετικά

νοήµατα και ο αριθµός των running glosses είναι 1202. Χρησιµοποιούµε το 60% των δεδοµένων

για την εκπαίδευση των µοντέλων, το 30% για την αξιολόγηση του συστήµατος και το 10% για

τον καθορισµό των συµβαλλόµενων παραµέτρων. Ακόµα, σε όλα τα πειράµατα χρησιµοποιούµε

3-fold random selection των συνόλων εκπαίδευσης και αξιολόγησης και τα αποτελέσµατα που

απεικονίζουµε είναι ο µέσος όρος των επιµέρους αποτελεσµάτων. Παραπάνω λεπτοµέρειες για την

επιλογή των συνόλων εκπαίδευσης και αξιολόγησης αναφέρονται στην ιστοσελίδα [123]. Τέλος, στα

πειράµατα που ακολουθούν λαµβάνουµε υπόψη τις ϱοές πληροφορίας της ϑέσης και της κίνησης

και για τα δύο χέρια και τη ϱοή της χειροµορφής για το κυρίαρχο χέρι.

Ο αριθµός υποµονάδων που χρησιµοποιήθηκε στα πειράµατα που ακολουθούν, καθορίστηκε

µε ϐάση τη µεγιστοποίηση του ποσοστού αναγνώρισης στο σύνολο δεδοµένων ανάπτυξης. Αυτά δεν

έχουν επικάλυψη µε το σύνολο δεδοµένων αξιολόγησης. Για τη µέθοδο 2-S-U χρησιµοποιούµε

20, 30, και 110 υποµονάδες για τις ϱοές πληροφορίας της ϑέσης, κίνησης και χειροµορφής
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Πίνακας 7.10: Αξιολόγηση αναγνώρισης σε άγνωστο νοηµατιστή και 97 νοήµατα από την ϐάση

δεδοµένων ASLLVD. Τα αποτελέσµατα είναι σε sign accuracy %.

Νοηµατιστής M-P HS M-P+HS

2-S-U Dana 40.31 44.21 63.15

2-S-U Lana 38.2 40.1 61.3

Sign-DTW Dana 26.3 41 55.78

Sign-DTW Lana 33.6 35.7 53.6

Ο αριθµός των υποµονάδων που χρησιµοποιούνται σε κάθε ϱοή πληροφορίας καθορίστηκε

µεγιστοποιώντας το ποσοστό αναγνώρισης σε ένα σύνολο δεδοµένων ανάπτυξης. Αυτό αποτελείται

από το 20% των δεδοµένων του άγνωστου νοηµατιστή προς αξιολόγηση. Τα δύο σύνολα δεδοµέ-

νων ανάπτυξης και αξιολόγησης δεν έχουν επικάλυψη µεταξύ τους. Επιπλέον, εφαρµόζουµε τη

διαδικασία 5-fold cross-validation για την επιλογή των συνόλων δεδοµένων προς ανάπτυξη και
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είναι : 10 υποµονάδες για την ϱοή της ϑέσης, 10 υποµονάδες για τη ϱοή της κίνησης και 200 υπο-

µονάδες για την ϱοή της χειροµορφής. Τα διανύσµατα χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκαν

όπως έχουµε ήδη αναφέρει είναι : για τη ϱοή της ϑέσης οι συντεταγµένες των χεριών κανονικο-

ποιηµένες ως προς το κεφάλι, για τη ϱοή της κίνησης η κατεύθυνση της κίνησης και για την ϱοή

της χειροµορφής το διάνυσµα χαρακτηριστικών που προκύπτει από την εφαρµογή της µεθόδου

spatial pyramids.

Στον Πίνακα 7.10 απεικονίζουµε τα ποσοστά αναγνώρισης. Παρατηρούµε ότι χρησιµοποιώντας

τη ϱοή πληροφορίας της κίνησης-ϑέσης (M-P) και της χειροµορφής HS ξεχωριστά, η µέθοδος 2-S-

U επιτυγχάνει αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης έναντι της µεθόδου Sign-DTW κατά µέσο όρο

και για τους δύο νοηµατιστές 9.3% και 4.8% αντίστοιχα. Επιπλέον συνδυάζοντας όλες τις ϱοές

πληροφορίας, M-P+HS περίπτωση, η µέθοδος 2-S-U υπερτερεί και πάλι της µεθόδου Sign-DTW,

7.5% κατά µέσο όρο και για τους δύο νοηµατιστές.

7.2.3 Βάση δεδοµένων BU400

Σε αυτή την ενότητα χρησιµοποιούµε τη ϐάση δεδοµένων BU400 [91]. Επεξεργαζόµαστε τις

ακόλουθες έξι ιστορίες : Accident, Biker-Buddy, Boston-La, Football, Lapd-story και Siblings.

Τις ιστορίες αυτές τις έχει διηγηθεί ένας νοηµατιστής, οπότε η εκπαίδευση και η αξιολόγηση γίνεται

στον ίδιο νοηµατιστή. Επιπλέον, χρησιµοποιούµε τις επισηµειώσεις σε επίπεδο νοήµατος για την

κατάτµηση των ϐίντεο σε µεµονωµένα νοήµατα. Το λεξιλόγιο αποτελείται από 94 διαφορετικά

νοήµατα και ο αριθµός των running glosses είναι 1202. Χρησιµοποιούµε το 60% των δεδοµένων

για την εκπαίδευση των µοντέλων, το 30% για την αξιολόγηση του συστήµατος και το 10% για

τον καθορισµό των συµβαλλόµενων παραµέτρων. Ακόµα, σε όλα τα πειράµατα χρησιµοποιούµε

3-fold random selection των συνόλων εκπαίδευσης και αξιολόγησης και τα αποτελέσµατα που

απεικονίζουµε είναι ο µέσος όρος των επιµέρους αποτελεσµάτων. Παραπάνω λεπτοµέρειες για την

επιλογή των συνόλων εκπαίδευσης και αξιολόγησης αναφέρονται στην ιστοσελίδα [123]. Τέλος, στα

πειράµατα που ακολουθούν λαµβάνουµε υπόψη τις ϱοές πληροφορίας της ϑέσης και της κίνησης

και για τα δύο χέρια και τη ϱοή της χειροµορφής για το κυρίαρχο χέρι.

Ο αριθµός υποµονάδων που χρησιµοποιήθηκε στα πειράµατα που ακολουθούν, καθορίστηκε

µε ϐάση τη µεγιστοποίηση του ποσοστού αναγνώρισης στο σύνολο δεδοµένων ανάπτυξης. Αυτά δεν

έχουν επικάλυψη µε το σύνολο δεδοµένων αξιολόγησης. Για τη µέθοδο 2-S-U χρησιµοποιούµε

20, 30, και 110 υποµονάδες για τις ϱοές πληροφορίας της ϑέσης, κίνησης και χειροµορφής
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Άγνωστος Νοηµατιστής 

Μια εκτέλεση ανα νόηµα 
για την εκπαίδευση 

+7.5% +9.3% +4.8% 

Γνωστός Νοηµατιστής Πίνακας 7.11: Αξιολόγηση αναγνώρισης σε ένα νοηµατιστή και 94 νοήµατα από την ϐάση δεδο-

µένων BU400. Τα αποτελέσµατα είναι σε sign accuracy %.
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Σχήµα 7.7: Αξιολόγηση αναγνώρισης σε ένα νοηµατιστή στην ϐάση δεδοµένων BU400, µεταβάλ-

λοντας τον αριθµό των νοηµάτων.

αντίστοιχα. Για τις µεθόδους SU-noDSC, SU-Segm και SU-Frame χρησιµοποιούµε 150, 100,

100 υποµονάδες για τη ϱοή της κίνησης-ϑέσης και 110 υποµονάδες για τη ϱοή της χειροµορφής.

΄Οπως παρατηρούµε, ο αριθµός υποµονάδων που χρησιµοποιείται για τη ϱοή της κίνησης-ϑέσης

στην µέθοδο 2-S-U, είναι αρκετά µικρότερος σε σχέση µε τις άλλες µεθόδους. Αυτό οφείλεται στο

διαχωρισµό σε δυναµικές και στατικές υποµονάδες : χρειαζόµαστε µικρότερο αριθµό υποµονάδων

για την µοντελοποίηση του deconvolved χώρου χαρακτηριστικών. Τα διανύσµατα χαρακτηριστικών

που χρησιµοποιήθηκαν όπως έχουµε ήδη αναφέρει είναι : για τη ϱοή της ϑέσης οι συντεταγµένες

των χεριών κανονικοποιηµένες ως προς το κεφάλι, για τη ϱοή της κίνησης η κατεύθυνση της

κίνησης και για τη ϱοή της χειροµορφής, το διάνυσµα χαρακτηριστικών που προκύπτει από την

εφαρµογή της µεθόδου spatial pyramids.

Σύγκριση µε άλλες µεθόδους

Στον Πίνακα 7.11 απεικονίζουµε τα αποτελέσµατα αναγνώρισης για τις διαφορετικές µεθόδους

χρησιµοποιώντας όλες τις ϱοές πληροφορίας : ϑέση, κίνηση και χειροµορφή. ΄Οπως παρατηρού-

µε, η µέθοδος 2-S-U υπερτερεί της µεθόδου SU-noDSC. Αυτό υποδεικνύει την σπουδαιότητα του

διαχωρισµού σε δυναµικές και στατικές υποµονάδες. Η χρήση διαφορετικών αλλά κατάλληλων

χαρακτηριστικών στις δυναµικές και στατικές υποµονάδες αντίστοιχα, επηρεάζει την αναγνώριση

σε σχέση µε τη χρήση του συνόλου των χαρακτηριστικών σε κάθε περίπτωση. Επιπλέον, παρα-

τηρούµε ότι η µέθοδος 2-S-U υπερτερεί όλων των άλλων, οδηγώντας σε αύξηση του ποσοστού

αναγνώρισης κατά 4.7%, 1.6% και 10.5% σε σχέση µε τις µεθόδους SU-noDSC, SU-Frame και

SU-Segm αντίστοιχα.

Μεταβολή του αριθµού των νοηµάτων

Στο Σχήµα 7.7 συγκρίνουµε την προτεινόµενη µέθοδο 2-S-U µε άλλες µεθόδους από τη διεθνή

ϐιβλιογραφία, µεταβάλλοντας τον αριθµό των διαφορετικών νοηµάτων. Επιπλέον, χρησιµοποιούµε

όλες τις ϱοές πληροφορίας : ϑέση, κίνηση και χειροµορφή. Από τα αποτελέσµατα παρατηρούµε ότι
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Πίνακας 7.12: Αξιολόγηση σε άγνωστο νοηµατιστή µεταβάλλοντας τις παραµέτρους του αλγορίθ-

µου ΙΤΑ.

Νοηµατιστής

Παράµετροι του ΙΤΑ ΄Ολγα Κώστας

Μέθοδος G-MP I-MP G-HS I-HS M-P HS M-P+HS M-P HS M-P+HS

SU-P - - - - 9 35.5 34.8 10.6 31.6 37.9

SU-P+ITA G{del,sub} FS Gins FS 21.7 38.7 43.6 23.8 41 44.7

SU-P+ITA G{del,sub} +Gsub FS Gins FS 22 38.7 60 23.2 41 57

SU-P+ITA G{del,sub} FS Gins +Gsub FS 21.7 42.4 46.6 23.8 42.8 46.2

SU-P+ITA G{del,sub} +Gsub FS Gins +Gsub FS 22 42.4 60.7 23.2 42.8 57.4

SU-P+ITA G{del,sub} RAW Gins FS 21.3 38.7 47.5 20 41 47

SU-P+ITA G{del,sub} +Gsub RAW Gins FS 26.2 38.7 61.6 27.8 41 58

SU-P+ITA G{del,sub} RAW Gins +Gsub FS 21.3 42.4 49.7 20 42.8 48.8

SU-P+ITA G{del,sub} +Gsub RAW Gins +Gsub FS 26.2 42.4 62.9 27.8 42.8 58.6

∆ιαγραφές και εισαγωγές δεν υπάρχουν, λόγω το ότι αναγνωρίζουµε µεµονωµένα νοήµατα. Μια

επιπλέον µέτρηση που χρησιµοποιούµε είναι η µέση κατάταξη (mean rank -MR-). Αυτή αντιστοιχεί

στην µέση κατάταξη της σωστής κλάσης. Κατά τη διάρκεια της αναγνώρισης κατατάσσουµε όλα

τα νοήµατα που έχουµε στο λεξικό µας µε ϐάση το πιο πιθανό, δεδοµένης της εκτέλεσης προς

αναγνώριση. Η µέτρηση της µέσης κατάταξης (MR), είναι ο µέσος όρος των ϑέσεων στις οποίες

έχουν καταταχθεί οι σωστές ετικέτες νοηµάτων για όλα τα δεδοµένα προς αναγνώριση.

7.3.1 Μεταβολή των παραµέτρων του ΙΤΑ

Παρουσιάζουµε πειραµατικά αποτελέσµατα κάνοντας αξιολόγηση του συστήµατος σε άγνωστο

νοηµατιστή. Με άλλα λόγια, κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης δεν έχουµε χρησιµοποιήσει καθό-

λου δεδοµένα από τον νοηµατιστή που χρησιµοποιούµε κατά την αξιολόγηση. Εκπαιδεύουµε τα

PDTS µοντέλα υποµονάδων χρησιµοποιώντας όλες τις επαναλήψεις για κάθε νόηµα από ένα νοη-

µατιστή και αξιολογούµε το σύστηµά µας σε δεδοµένα από ένα διαφορετικό, άγνωστο νοηµατιστή.

Οι κύριες παράµετροι του αλγορίθµου ΙΤΑ είναι ο τύπος της PDTS γραµµατικής που χρη-

σιµοποιήθηκε και ο τρόπος αρχικοποίησης των PDTS HMM µοντέλων υποµονάδας. Η PDTS

γραµµατική συµβολίζεται µε G-MP και G-HS για τις ϱοές πληροφορίας M-P και HS αντίστοι-

χα. Για τη ϱοή M-P χρησιµοποιούµε είτε µόνο την G{del,sub} γραµµατική είτε τις γραµµατικές

G{del,sub} και Gsub διαδοχικά. Για τη ϱοή HS χρησιµοποιούµε είτε µόνο την Gins γραµµατική είτε

τις γραµµατικές Gins και Gsub διαδοχικά. Η αρχικοποίηση των HMM µοντέλων συµβολίζεται µε

I-MP και I-HS για τις ϱοές πληροφορίας M-P και HS αντίστοιχα. Για τη ϱοή M-P χρησιµοποιούµε

είτε flat-start (FS) είτε RAW αρχικοποίηση, ενώ για τη ϱοή HS χρησιµοποιούµε FS αρχικοποίηση.

Επίδραση του αλγορίθµου ΙΤΑ

Συγκρίνοντας τα ποσοστά αναγνώρισης των µεθόδων SU-P και SU-P+ITA (Πίνακας 7.12), πα-

ϱατηρούµε ότι µε τη χρησιµοποίηση του ΙΤΑ επιτυγχάνουµε αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης

κατά 10.6%, 3.2% και 6.8% για τις ϱοές πληροφορίας M-P, HS και M-P+HS αντίστοιχα. Τα πα-

ϱαπάνω αποτελέσµατα υποδεικνύουν ότι η χρησιµοποίηση του αλγορίθµου ΙΤΑ κατά τη διάρκεια

της εκπαίδευσης επηρεάζει δραστικά την αναγνώριση. Ο αλγόριθµος ΙΤΑ διορθώνει τις PDTS επι-

σηµειώσεις έτσι ώστε να είναι συνεπείς µε την πραγµατική εκτέλεση κάθε νοήµατος. Αυτό έχει ως
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DS-Lem  
300 Νοήµατα 

Πίνακας 7.15: Αξιολόγηση σε άγνωστο νοηµατιστή και σύγκριση µε άλλες µεθόδους από την

διεθνή ϐιβλιογραφία. Αποτελέσµατα σε sign accuracy σε 300 νοήµατα της ϐάσης δεδοµένων

GSL-Lem.

Μέθοδοι

Νοηµατιστής SU-P+ITA 2-S-U SU-Segm SU-Frame Sign-DTW

΄Ολγα 62.9 61.2 54.4 40.5 57.9

Κώστας 58.6 50.1 32.6 35.5 46.3

γραµµατικής. ΄Ετσι, διατηρεί τη συνέπεια µεταξύ των PDTS επισηµειώσεων και της πραγµατικής

εκτέλεσης του κάθε νοήµατος. ΄Οµοια συµπεράσµατα µπορούµε να ϐγάλουµε σε σχέση µε την

εφαρµογή του αλγορίθµου ΙΤΑ µε την Gsub PDTS γραµµατική, χρησιµοποιώντας αυτή τη ϕορά τα

RAW µοντέλα για την αρχικοποίηση των PDTS µοντέλων υποµονάδας.

Αρχικοποίηση των PDTS µοντέλων

Η αρχικοποίηση των HMM µοντέλων παίζει σηµαντικό ϱόλο και στην αναγνώριση αλλά και στη

διόρθωση των PDTS επισηµειώσεων. Συγκρίνοντας την αρχικοποίηση της M-P ϱοής µε FS ή RAW

χρησιµοποιώντας τις PDTS γραµµατικές G{del,sub}+Gsub και Gins+Gsub για τις ϱοές M-P και HS

αντίστοιχα, παρατηρούµε ότι χρησιµοποιώντας την RAW αρχικοποίηση το ποσοστό αναγνώρισης

αυξάνει κατά µέσο όρο για τους δύο νοηµατιστές 4.4% και 1.7% για τις ϱοές M-P και M-P+HS

αντίστοιχα. Στο Σχήµα 4.4 απεικονίζουµε την αντιστοίχιση των PDTS µοντέλων υποµονάδας χρη-

σιµοποιώντας FS και RAW αρχικοποίηση. Χρησιµοποιώντας FS αρχικοποίηση παρατηρούµε ότι

σε δύο transitions (επισηµειωµένες µε κόκκινο τετράγωνο) του νοήµατος ‘ΘΥΜΑΜΑΙ’, έχει αντι-

στοιχηθεί λάθος PDTS υποµονάδα. Στο πρώτο transition, το οποίο είναι µια ευθεία κίνηση προς

τα πάνω, έχει αντιστοιχηθεί σε µια PDTS υποµονάδα κίνησης ευθείας µε κατεύθυνση προς τα

αριστερά. Επιπλέον, το δεύτερο transition, το οποίο είναι µια ευθεία κίνηση προς τα κάτω, έχει

αντιστοιχηθεί σε µια PDTS υποµονάδα κίνησης καµπύλης µε κατεύθυνση προς τα δεξιά και καµ-

πύλη προς τα πάνω. Αντίθετα όµως, µε τη χρήση της RAW αρχικοποίησης παρατηρούµε ότι σε

κάθε χρονικό τµήµα αντιστοιχίζεται η σωστή PDTS υποµονάδα.

Συνοψίζοντας, η χρησιµοποίηση της RAW αρχικοποίησης για την M-P ϱοή έχει και ποσοτι-

κή επίδραση αλλά και ποιοτική επίδραση. Αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης αλλά και σωστή

αντιστοίχιση των PDTS υποµονάδων σε σχέση µε την πραγµατική εκφορά κάθε νοήµατος.

7.3.2 Σύγκριση µε άλλες µεθόδους

Σε αυτή την ενότητα συγκρίνουµε την προτεινόµενη µέθοδο SU-P+ITA χρησιµοποιώντας όλες

τις ϱοές πληροφορίας (M-P+HS) µε τέσσερις µεθόδους από την διεθνή ϐιβλιογραφία. Στην SU-

P+ITA µέθοδο έχουµε χρησιµοποιήσει τις PDTS γραµµατικές G{del,sub} + Gsub και Gins + Gsub

για τις ϱοές M-P και HS αντίστοιχα. Επιπλέον, έχουµε χρησιµοποιήσει RAW και FS αρχικοποίηση

για τα PDTS HMM µοντέλα υποµονάδας των ϱοών M-P και HS αντίστοιχα. Η πιο κοντινή µέθοδος

στην SU-P+ITA από αυτές που συγκρίνουµε είναι η 2-S-U (ενότητα 1.3). Και οι δύο µέθοδοι

µοιράζονται την έννοια της διαδοχής διαφορετικών τύπων υποµονάδας [77], παρόλα αυτά η 2-S-U

µέθοδος ϐασίζεται σε δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες, ενώ η SU-P+ITA µέθοδος σε γλωσσικές-

ϕωνητικές υποµονάδες.

Συγκρίνοντας τις µεθόδους SU-P+ITA vs. 2-S-U στον πίνακα 7.15, παρατηρούµε ότι η SU-

P+ITA υπερτερεί της 2-S-U, οδηγώντας σε απόλυτη αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης κατά µέσο

όρο για τους δύο νοηµατιστές 5.1%. Επιπλέον, συγκρίνουµε την SU-P+ITA µέθοδο µε άλλες
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Πίνακας 7.16: Προσαρµογή σε νοηµατιστή χρησιµοποιώντας ένα σύνολο προσαρµογής από τον

νοηµατιστή προς αναγνώριση. Αποτελέσµατα σε sign accuracy σε 300 νοήµατα της ϐάσης δεδο-

µένων GSL-Lem.

Νοηµατιστής ΄Ολγα Κώστας

Ροή M-P HS M-P+HS M-P HS M-P+HS

Μ
έθ

ο
δ
ο
ι

SU-P+ITA 28.5 42 62.6 27.1 44.3 57

SU-P+ITA+MLLR 37.8 60.9 76.3 34.8 66 78.4

SU-P+ITA+MLLR+IP 73 88 94.2 66.3 89.5 94

δύο δεδοµενοκεντρικές µεθόδους υποµονάδας (SU-Segm, SU-Frame), οι οποίες δεν εµπεριέχουν

την έννοια της διαδοχής διαφορετικών τύπων υποµονάδας, και µιας µεθόδου που ϐασίζεται στη

µοντελοποίηση σε επίπεδο νοήµατος (Sign-DTW). ΄Οπως παρατηρούµε στον πίνακα 7.15, η SU-

P+ITA µέθοδος υπερτερεί όλων των παραπάνω µεθόδων.

Συνοψίζοντας, έκτος από το γεγονός ότι οι γλωσσικές-ϕωνητικές υποµονάδες είναι γλωσσι-

κά ερµηνεύσιµες σε αντίθεση µε τις δεδοµενοκεντρικές, είναι επίσης πολύ σηµαντικές για την

αναγνώριση της ΝΓ.

7.3.3 Προσαρµογή σε νοηµατιστή

Αξιολογούµε την SU-P+ITA µέθοδο µετά την εφαρµογή του σχήµατος προσαρµογής που πα-

ϱουσιάστηκε στην ενότητα 5.3, χρησιµοποιώντας 32 τερµατικούς κόµβους στον αλγόριθµο regres-

sion class tree. Συγκεκριµένα χρησιµοποιούµε ένα σύνολο δεδοµένων προσαρµογής από τον

νοηµατιστή προς αναγνώριση το οποίο περιλαµβάνει το 20% των αρχικών δεδοµένων προς αξιολό-

γηση, µε άλλα λόγια µια επανάληψη ανά νόηµα. Το υπόλοιπο 80% χρησιµοποιείται για την τελική

αξιολόγηση. Τα δεδοµένα προσαρµογής δεν έχουν επικάλυψη µε τα δεδοµένα αξιολόγησης.

Στον Πίνακα 7.16 απεικονίζουµε τα αποτελέσµατα αναγνώρισης µετά την προσαρµογή στον

νοηµατιστή προς αξιολόγηση. Συγκρίνοντας τις µεθόδους SU-P+ITA vs. SU-P+ITA+MLLR παρα-

τηρούµε ότι προσαρµόζοντας τα µοντέλα κάνοντας χρήση της τεχνικής MLLR το ποσοστό αναγνώ-

ϱισης αυξάνει κατά µέσο όρο για τους δύο νοηµατιστές 8.5%, 20.3% και 17.5% για τις ϱοές M-P,

HS και M-P+HS αντιστοίχως. Επιπλέον συγκρίνοντας SU-P+ITA+MLLR vs. SU-P+ITA+MLLR+IP,

δηλαδή προσθέτοντας επιπλέον προφορές νοηµάτων από τον νοηµατιστή προς αξιολόγηση, πα-

ϱατηρούµε ότι το ποσοστό αναγνώρισης αυξάνει κατά µέσο όρο για τους δύο νοηµατιστές 33.3%,

25.3% και 16.7% για τις ϱοές M-P, HS και M-P+HS αντιστοίχως. Πρέπει να σηµειώσουµε ότι τα

αποτελέσµατα του Πίνακα 7.16 για την SU-P+ITA µέθοδο, διαφέρουν από αυτά των Πινάκων 7.15

και 7.12 εφόσον έχουµε αφαιρέσει από το σύνολο δεδοµένων αξιολόγησης τα δεδοµένα προσαρ-

µογής.

Συνοψίζοντας µετά την προσαρµογή στο νοηµατιστή προς αξιολόγηση χρησιµοποιώντας όλες

τις ϱοές πληροφορίας και το σχήµα προσαρµογής που παρουσιάστηκε στην ενότητα 5.3 το ποσοστό

αναγνώρισης αγγίζει το 94.1% κατά µέσο όρο για τους δύο νοηµατιστές.

7.4 Οπτικοακουστική αναγνώριση πολυτροπικών χειρονοµιών

Αρχικά παρέχουµε πληροφορίες σχετικά µε τα χαρακτηριστικά διανύσµατα που χρησιµοποι-

ήθηκαν, όπως επίσης λεπτοµέρειες σχετικά µε τα µοντέλα για κάθε ϱοή πληροφορίας (ενότη-

τα 7.4.1). Στη συνέχεια, στην ενότητα 7.4.2 παρουσιάζουµε τα σενάρια πειραµατισµού και τα

αποτελέσµατα αναγνώρισης για την προτεινόµενη µέθοδο πολυτροπικής αναγνώρισης και των
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Α∆
Μεµονωµένες ϱοές Σύµµειξη ϱοών

Φωνή Σκελετός Χειροµορφή Γραµµατική MHS MHS+SPF

! 78.4 47.6 13.3 ! 85.8 87.1

! 87.2 49.1 20.2
! 91.92 92.28

! 93.06 93.33

Πίνακας 7.17: Αξιολόγηση των µεµονωµένων ϱοών ανεξάρτητα από τις µεθόδους σύµµειξής τους.

Τα ποσοστά αναγνώρισης είναι σε accuracy %. Η συντοµογραφία Α∆ αναφέρεται στην εφαρµο-

γή της πολυτροπικής ανίχνευσης δράσης και η ‘Γραµµατική’ στην εφαρµογή γραµµατικής κατά

τη διάρκεια του πολυτροπικού σκοραρίσµατος (multimodal rescoring). MHS αναφέρεται στην ε-

ϕαρµογή του πολυτροπικού σκοραρίσµατος και SPF στην εφαρµογή της τµηµατικής παράλληλης

σύµµειξης (ϐλ. ενότητες 6.2.2 6.2.3).

µεθόδων σύµµειξης που χρησιµοποιήθηκαν. Αυτά συγκρίνονται µε προσφάτως δηµοσιευµένα

αποτελέσµατα στην ίδια ϐάση δεδοµένων χρησιµοποιώντας ακριβώς τον ίδιο τρόπο αξιολόγησης.

7.4.1 Χαρακτηριστικά διανύσµατα και παράµετροι των HMM µοντέλων

΄Οπως συζητήθηκε µε λεπτοµέρεια στην ενότητα 6.3, εκπαιδεύουµε στατιστικά ξεχωριστά HMM

για κάθε ϱοή πληροφορίας : σκελετός, χειροµορφή και ϕωνή.

Τα χαρακτηριστικά διανύσµατα που χρησιµοποιήθηκαν για τη ϱοή του σκελετού περιέχουν :

την τρισδιάστατη ϑέση των χεριών και των αγκώνων, την ταχύτητα των χεριών, την τρισδιάστατη

κατεύθυνση της κίνησης των χεριών και την απόσταση των χεριών. Για τη ϱοή της χειροµορφής

χρησιµοποιούµε τα χαρακτηριστικά διανύσµατα που προκύπτουν από την εφαρµογή των HOG

περιγραφητών. Οι περιγραφητές HOG εξάχθηκαν σε εικόνες κοµµένων χεριών ϐάθους (depth) και

χρώµατος (RGB). Για την κατάτµηση των χεριών εφαρµόστηκε κατάτµηση µε κατωφλιοποίηση στις

εικόνες ϐάθους, αξιοποιώντας την πληροφορία της ϑέσης των χεριών που µας δίνεται από τη ϱοή

πληροφορίας του σκελετού. Για τη ϱοή πληροφορίας της ϕωνής χρησιµοποιούµε τα Mel Freque-

ncy Cepstral Coefficients (MFCC) διανύσµατα χαρακτηριστικών αποσκοπώντας στην ανάδειξη των

ϕασµατικών ιδιαιτεροτήτων του σήµατος της ϕωνής. Παράγουµε 39 ακουστικά διανύσµατα χαρα-

κτηριστικών κάθε 10 χιλιοστά του δευτερολέπτου. Το διάνυσµα χαρακτηριστικών περιλαµβάνει τα

13 MFCC µαζί µε τις πρώτες και δεύτερες παραγώγους τους.

Για όλες τις ϱοές πληροφορίας, εκπαιδεύουµε ένα HMM µοντέλο ανά πολυτροπική χειρονοµία

και επιπλέον ένα sil και bm µοντέλο όπως περιγράφεται στην ενότητα 6.3. Αυτά τα µοντέλα

εκπαιδεύονται είτε χρησιµοποιώντας τις επισηµειώσεις που δίνονται µε τη ϐάση δεδοµένων, είτε

χρησιµοποιώντας ως είσοδο τα αποτελέσµατα από τη εφαρµογή της µεθόδου της πολυτροπικής

ανίχνευσης δράσης που περιγράψαµε στην ενότητα 6.4. Ο αριθµός των καταστάσεων των HMM, των

Γκαουσιανών ανά κατάσταση, τα stream weights και το πέναλτι εισαγωγής λέξης (word insertion

penalty) για όλες τις ϱοές πληροφορίας καθορίζονται πειραµατικά µεγιστοποιώντας το ποσοστό

αναγνώρισης σε ένα σύνολο δεδοµένων επικύρωσης (validation set). Για τη ϱοή του σκελετού

εκπαιδεύουµε left-right HMMs µε 12 καταστάσεις και 2 Γκαουσιανές ανά κατάσταση. Για τη

ϱοή της χειροµορφής χρησιµοποιούµε left-right HMMs 8 καταστάσεων και 3 Γκαουσιανών ανά

κατάσταση. Τέλος, για τη ϱοή της ϕωνής εκπαιδεύουµε left-right HMMs µε 22 καταστάσεις και

10 Γκαουσιανές ανά κατάσταση.
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Θέση Μέθοδος Lev. Dist. Acc.% RER

- MHS+SPF 0.0667 93.33 -

1 iva.mm [141] 0.12756 87.244 +47.6

2 wweight 0.15387 84.613 +56.6

3 E.T. [12] 0.17105 82.895 +60.9

4 MmM 0.17215 82.785 +61.2

5 pptk 0.17325 82.675 +61.4

Πίνακας 7.18: Η προτεινόµενη µέθοδος MHS+SPF σε σύγκριση µε τις πρώτες πέντε µεθόδους

στον διαγωνισµό Gesture Challenge. ΄Εχουµε συµπεριλάβει το recognition accuracy (Acc. %, την

απόσταση Levenshtein (Lev. Dist.) και την σχετική µείωση λάθους (RER) από την προτεινόµενη

µέθοδο MHS+SPF.

Σύγκριση µε άλλες µεθόδους

Συγκρίνουµε τα αποτελέσµατα αναγνώρισης της προτεινόµενης µεθόδου αναγνώρισης πολυ-

τροπικών χειρονοµιών MHS+SPF µε άλλες µεθόδους [44] οι οποίες αξιολογήθηκαν στο ίδιο ακρι-

ϐώς πρόβληµα 2. Ανάµεσα στις διάφορες οµάδες που συµµετείχαν, απεικονίζουµε τα αποτελέ-

σµατα από τις πρώτες τέσσερις, όπως επίσης και το αποτέλεσµα που υποβάλαµε εµείς κατά τη

διάρκεια του διαγωνισµού (οµάδα pptk).

΄Οπως ϕαίνεται στον Πίνακα 7.18 η προτεινόµενη µέθοδος υπερτερεί όλων των άλλων και οδηγεί

σε σχετική µείωση του λάθους κατά 47.6% το λιγότερο. Πρέπει να σηµειώσουµε ότι η προτεινόµενη

µέθοδος σε σχέση µε αυτήν που υποβάλαµε κατά τη διάρκεια του διαγωνισµού επιτυγχάνει 61.4%

RER. Οι διαφορές των δύο παραπάνω µεθόδων είναι ότι η προτεινόµενη µέθοδος περιλαµβάνει

επιπλέον τα ακόλουθα : α) την ανίχνευση πολυτροπικής δράσης για την εκπαίδευση των HMM

µοντέλων, ϐ) την εφαρµογή της SPF µεθόδου επιπλέον της MHS, γ) την εισαγωγή της γραµµατικής

κατά τη διάρκεια της πολυτροπικής σύµµειξης και δ) αξιοποίηση και των δύο συνόλων δεδοµένων

(εκπαίδευσης, επικύρωσης) για την εκτίµηση των παραµέτρων των µοντέλων.

2Σε όλα τα αποτελέσµατα που παρουσιάζουµε έχουµε χρησιµοποιήσει τους ίδιους κανόνες αξιολόγησης που τη-

ϱήθηκαν κατά τη διάρκεια του διαγωνισµού στον οποίο και συµµετείχαµε (οµάδα pptk). Στον Πίνακα 7.18 έχουµε

συµπεριλάβει ως κοινό σηµείο αναφοράς την απόσταση Levenshtein η οποία χρησιµοποιήθηκε ως µετρικό στα αποτε-

λέσµατα κατά τη διάρκεια του διαγωνισµού [44].
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ChaLearn 
20 χειρονοµίες 
39 χρήστες 

+8.8 +1.5 +6.9 
SS vs. Fusion +7.4%  
Gram vs No-Gram +1.14 

n  Ανίχνευση Πολυτροπικής Δράσης 
n  Εφαρµογή της SPF µεθόδου 
n  Εισαγωγή της Γραµµατικής 
n  Αξιοποίηση του συνόλου 

δεδοµένων επικύρωσης 

Ref: Pitsikalis, Katsamanis, Theodorakis and Maragos, JMLR 2014 



Παραδειγµα Πολυτροπικής Αναγνώρισης 
Χειρονοµιών 
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Μελοντική Έρευνα 

n  Περαιτέρο συστηµατική εξερεύνηση του 
προβλήµατος αναγνώρισης συνεχούς νοηµατικής 
γλώσσας.  

n  Σύµµειξη των πολλαπλών ροών πληροφορίας 
εκµεταλλευόµενοι πρότερη γλωσσολογική γνώση 

n  Εκµετάλευση επιπλέον ροών πληροφορίας όπως 
π.χ. εκφράσεις του προσώπου, στάση σώµατος 

n  Αυτόµατη φωνητική επισηµείωση 
n  Εκµετάλευση στατιστικών εξαρτήσεων µεταξύ των 
πολλαπλών ροών πληροφορίας όπως π.χ. η 
φωνή σε σχέση µε τις χειρονοµίες 
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Σύνοψη συστήµατος Αναγνώρισης ΝΓ µε 
δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες 



Φωνητικές Υποµονάδες 

69 

Transition/Epenthesis Segments 
Superimposed Initial-End Frames + Arrow 

Posture/Detention Segments 
Single Frame 

E T T E P P P 



Συνοψη Πειραµάτων   

n Ταξινόµηση Χειροµορφών 
n Αναγνώριση ΝΓ µε δεδοµενοκεντρικές 
υποµονάδες 

n Αναγνώριση ΝΓ µε γλωσσικές-φωνητικές 
υποµονάδες 

n Πολυτροπική Αναγνώριση Χειρονοµιών 
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Απεικόνιση των PDTS υποµονάδων 
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Posture Trans Posture Trans Posture Trans Det 

shoulder Straight 
down 

chest Back up shoulder Straight 
down 

chest 
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Πίνακας 1.1: Ενδεικτικές έρευνες σχετικές µε την αυτόµατη αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας†.

Works Sensor/FE SU Segm. SU Constr. Modeling
Linguistic

SU Seq.
Parallel Unseen

Transcriptions Fusion Signer

[136]

S
ig

n
-l

e
v
e
l

Vis. ! ! exemplar based (DTW) ! ! ! !

[150] Vis. ! ! HMMs ! ! ! !

[135] Vis. ! ! HMMs/RNN ! ! ! n.a.

[114] Vis. ! ! HMMs ! ! ! n.a.

[45] d-gloves ! ! SRN/HMMs ! ! ! !

[6] Vis. ! ! Multi-Class Fisher Score ! ! ! !

[146]

S
U

-i
m

p
li
c
it

d-gloves SBHMMs DIST HMMs ! ! ! n.a.

[54] Vis. ! ! MLP/HMM ! ! ! !

[98] MoCap ! ! DBN/MH-HMM ! ! ! !

[55] Vis. motion disc. DTW WC/Adaboost ! ! ! !

[39] Vis. ! ! Tree-based ! ! ! !

[28] Vis. rule-based WC SP,MC ! ! ! !

[66] Vis. rule-based WC MC ! ! ! !

[11]

S
U

-e
x
p
li
c
it

Vis.+c-gloves K-means K-means HMM ! ! ! n.a.

[47] d-gloves LR-HMM MKM-DTW HMM ! ! ! n.a.

[46] d-gloves LR-HMM MKM-DTW HMM + Epenthesis ! ! ! n.a.

[72] MoCap rule-based K-means HMM ! ! ! !

[9] Vis. motion disc. DTW, hier. clust. Adaboost ! ! ! !

[124] Vis. 2S-ERG HMM K-means, DTW MSSD-HMM, PaHMM ! ! ! !

[134]

S
U

-l
in

g
. MoCap ! ! PaHMM + Epenthesis M-H Model ! ! n.a.

[71] Vis. ! ! HMMs SignWriting ! ! n.a.

[100] Vis. ! ! HMMs PDTS ! ! !

[4] Vis. ! ! MSSD-HMM, PaHMM PDTS ! ! !

† FE είναι η συντοµογραφία του feature extraction, Segm. του segmentation, SU Seq. του SU sequentiality και SU-ling. του SU-linguistic. Vis. είναι η συντοµογραφία

του visual processing, d-gloves του datagloves, MoCap του various motion capture devices και c-gloves του color gloves. SBHMMs είναι η συντοµογραφία του Segmentally

Boosted HMMs, LR-HMM του left-right HMM, motion disc. του motion discontinuities και 2S-ERG HMM του two-state ergodic HMM. DIST είναι η συντοµογραφία του

discriminative state-space tying, MKM-DTW του modified K-means χρησιµοποιώντας dynamic time warping (DTW) και hier. clust. του hierarchical clustering. DBN είναι η

συντοµογραφία του dynamic bayesian network, MLP του multilayer perceptron, MH-HMM του multichannel hierarchical HMM, WC του weak classifiers, SP του sequential

pattern boosting και MC του Markov chains. Τέλος χρησιµοποιούµε το σύµβολο n.a., το οποίο είναι η συντοµογραφεία του non-availability, όπου η συγκεκριµένη πληροφορία

δεν είναι διαθέσιµη από την αντίστοιχη δηµοσίευση.

3
5

Σύνοψη Σχετικής Έρευνας 
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Πίνακας 1.1: Ενδεικτικές έρευνες σχετικές µε την αυτόµατη αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας†.

Works Sensor/FE SU Segm. SU Constr. Modeling
Linguistic

SU Seq.
Parallel Unseen

Transcriptions Fusion Signer

[136]

S
ig

n
-l

e
v
e
l

Vis. ! ! exemplar based (DTW) ! ! ! !

[150] Vis. ! ! HMMs ! ! ! !

[135] Vis. ! ! HMMs/RNN ! ! ! n.a.

[114] Vis. ! ! HMMs ! ! ! n.a.

[45] d-gloves ! ! SRN/HMMs ! ! ! !

[6] Vis. ! ! Multi-Class Fisher Score ! ! ! !

[146]

S
U

-i
m

p
li
c
it

d-gloves SBHMMs DIST HMMs ! ! ! n.a.

[54] Vis. ! ! MLP/HMM ! ! ! !

[98] MoCap ! ! DBN/MH-HMM ! ! ! !

[55] Vis. motion disc. DTW WC/Adaboost ! ! ! !

[39] Vis. ! ! Tree-based ! ! ! !

[28] Vis. rule-based WC SP,MC ! ! ! !

[66] Vis. rule-based WC MC ! ! ! !

[11]

S
U

-e
x
p
li
c
it

Vis.+c-gloves K-means K-means HMM ! ! ! n.a.

[47] d-gloves LR-HMM MKM-DTW HMM ! ! ! n.a.

[46] d-gloves LR-HMM MKM-DTW HMM + Epenthesis ! ! ! n.a.

[72] MoCap rule-based K-means HMM ! ! ! !

[9] Vis. motion disc. DTW, hier. clust. Adaboost ! ! ! !

[124] Vis. 2S-ERG HMM K-means, DTW MSSD-HMM, PaHMM ! ! ! !

[134]

S
U

-l
in

g
. MoCap ! ! PaHMM + Epenthesis M-H Model ! ! n.a.

[71] Vis. ! ! HMMs SignWriting ! ! n.a.

[100] Vis. ! ! HMMs PDTS ! ! !

[4] Vis. ! ! MSSD-HMM, PaHMM PDTS ! ! !

† FE είναι η συντοµογραφία του feature extraction, Segm. του segmentation, SU Seq. του SU sequentiality και SU-ling. του SU-linguistic. Vis. είναι η συντοµογραφία

του visual processing, d-gloves του datagloves, MoCap του various motion capture devices και c-gloves του color gloves. SBHMMs είναι η συντοµογραφία του Segmentally

Boosted HMMs, LR-HMM του left-right HMM, motion disc. του motion discontinuities και 2S-ERG HMM του two-state ergodic HMM. DIST είναι η συντοµογραφία του

discriminative state-space tying, MKM-DTW του modified K-means χρησιµοποιώντας dynamic time warping (DTW) και hier. clust. του hierarchical clustering. DBN είναι η

συντοµογραφία του dynamic bayesian network, MLP του multilayer perceptron, MH-HMM του multichannel hierarchical HMM, WC του weak classifiers, SP του sequential

pattern boosting και MC του Markov chains. Τέλος χρησιµοποιούµε το σύµβολο n.a., το οποίο είναι η συντοµογραφεία του non-availability, όπου η συγκεκριµένη πληροφορία

δεν είναι διαθέσιµη από την αντίστοιχη δηµοσίευση.

3
5

Σύνοψη Σχετικής Έρευνας 
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Πίνακας 1.1: Ενδεικτικές έρευνες σχετικές µε την αυτόµατη αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας†.

Works Sensor/FE SU Segm. SU Constr. Modeling
Linguistic

SU Seq.
Parallel Unseen

Transcriptions Fusion Signer

[136]

S
ig

n
-l

e
v
e
l

Vis. ! ! exemplar based (DTW) ! ! ! !

[150] Vis. ! ! HMMs ! ! ! !

[135] Vis. ! ! HMMs/RNN ! ! ! n.a.

[114] Vis. ! ! HMMs ! ! ! n.a.

[45] d-gloves ! ! SRN/HMMs ! ! ! !

[6] Vis. ! ! Multi-Class Fisher Score ! ! ! !

[146]

S
U

-i
m

p
li
c
it

d-gloves SBHMMs DIST HMMs ! ! ! n.a.

[54] Vis. ! ! MLP/HMM ! ! ! !

[98] MoCap ! ! DBN/MH-HMM ! ! ! !

[55] Vis. motion disc. DTW WC/Adaboost ! ! ! !

[39] Vis. ! ! Tree-based ! ! ! !

[28] Vis. rule-based WC SP,MC ! ! ! !

[66] Vis. rule-based WC MC ! ! ! !

[11]

S
U

-e
x
p
li
c
it

Vis.+c-gloves K-means K-means HMM ! ! ! n.a.

[47] d-gloves LR-HMM MKM-DTW HMM ! ! ! n.a.

[46] d-gloves LR-HMM MKM-DTW HMM + Epenthesis ! ! ! n.a.

[72] MoCap rule-based K-means HMM ! ! ! !

[9] Vis. motion disc. DTW, hier. clust. Adaboost ! ! ! !

[124] Vis. 2S-ERG HMM K-means, DTW MSSD-HMM, PaHMM ! ! ! !

[134]

S
U

-l
in

g
. MoCap ! ! PaHMM + Epenthesis M-H Model ! ! n.a.

[71] Vis. ! ! HMMs SignWriting ! ! n.a.

[100] Vis. ! ! HMMs PDTS ! ! !

[4] Vis. ! ! MSSD-HMM, PaHMM PDTS ! ! !

† FE είναι η συντοµογραφία του feature extraction, Segm. του segmentation, SU Seq. του SU sequentiality και SU-ling. του SU-linguistic. Vis. είναι η συντοµογραφία

του visual processing, d-gloves του datagloves, MoCap του various motion capture devices και c-gloves του color gloves. SBHMMs είναι η συντοµογραφία του Segmentally

Boosted HMMs, LR-HMM του left-right HMM, motion disc. του motion discontinuities και 2S-ERG HMM του two-state ergodic HMM. DIST είναι η συντοµογραφία του

discriminative state-space tying, MKM-DTW του modified K-means χρησιµοποιώντας dynamic time warping (DTW) και hier. clust. του hierarchical clustering. DBN είναι η

συντοµογραφία του dynamic bayesian network, MLP του multilayer perceptron, MH-HMM του multichannel hierarchical HMM, WC του weak classifiers, SP του sequential

pattern boosting και MC του Markov chains. Τέλος χρησιµοποιούµε το σύµβολο n.a., το οποίο είναι η συντοµογραφεία του non-availability, όπου η συγκεκριµένη πληροφορία

δεν είναι διαθέσιµη από την αντίστοιχη δηµοσίευση.

3
5

Σύνοψη Σχετικής Έρευνας 



75 

Πίνακας 1.1: Ενδεικτικές έρευνες σχετικές µε την αυτόµατη αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας†.

Works Sensor/FE SU Segm. SU Constr. Modeling
Linguistic

SU Seq.
Parallel Unseen

Transcriptions Fusion Signer

[136]

S
ig

n
-l

e
v
e
l

Vis. ! ! exemplar based (DTW) ! ! ! !

[150] Vis. ! ! HMMs ! ! ! !

[135] Vis. ! ! HMMs/RNN ! ! ! n.a.

[114] Vis. ! ! HMMs ! ! ! n.a.

[45] d-gloves ! ! SRN/HMMs ! ! ! !

[6] Vis. ! ! Multi-Class Fisher Score ! ! ! !

[146]

S
U

-i
m

p
li
c
it

d-gloves SBHMMs DIST HMMs ! ! ! n.a.

[54] Vis. ! ! MLP/HMM ! ! ! !

[98] MoCap ! ! DBN/MH-HMM ! ! ! !

[55] Vis. motion disc. DTW WC/Adaboost ! ! ! !

[39] Vis. ! ! Tree-based ! ! ! !

[28] Vis. rule-based WC SP,MC ! ! ! !

[66] Vis. rule-based WC MC ! ! ! !

[11]

S
U

-e
x
p
li
c
it

Vis.+c-gloves K-means K-means HMM ! ! ! n.a.

[47] d-gloves LR-HMM MKM-DTW HMM ! ! ! n.a.

[46] d-gloves LR-HMM MKM-DTW HMM + Epenthesis ! ! ! n.a.

[72] MoCap rule-based K-means HMM ! ! ! !

[9] Vis. motion disc. DTW, hier. clust. Adaboost ! ! ! !

[124] Vis. 2S-ERG HMM K-means, DTW MSSD-HMM, PaHMM ! ! ! !

[134]

S
U

-l
in

g
. MoCap ! ! PaHMM + Epenthesis M-H Model ! ! n.a.

[71] Vis. ! ! HMMs SignWriting ! ! n.a.

[100] Vis. ! ! HMMs PDTS ! ! !

[4] Vis. ! ! MSSD-HMM, PaHMM PDTS ! ! !

† FE είναι η συντοµογραφία του feature extraction, Segm. του segmentation, SU Seq. του SU sequentiality και SU-ling. του SU-linguistic. Vis. είναι η συντοµογραφία

του visual processing, d-gloves του datagloves, MoCap του various motion capture devices και c-gloves του color gloves. SBHMMs είναι η συντοµογραφία του Segmentally

Boosted HMMs, LR-HMM του left-right HMM, motion disc. του motion discontinuities και 2S-ERG HMM του two-state ergodic HMM. DIST είναι η συντοµογραφία του

discriminative state-space tying, MKM-DTW του modified K-means χρησιµοποιώντας dynamic time warping (DTW) και hier. clust. του hierarchical clustering. DBN είναι η

συντοµογραφία του dynamic bayesian network, MLP του multilayer perceptron, MH-HMM του multichannel hierarchical HMM, WC του weak classifiers, SP του sequential

pattern boosting και MC του Markov chains. Τέλος χρησιµοποιούµε το σύµβολο n.a., το οποίο είναι η συντοµογραφεία του non-availability, όπου η συγκεκριµένη πληροφορία
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όπου wg είναι το stream weight για το g stream το οποίο λειτουργεί ως εκθέτης. Η συνάρτηση

I(y) επιστρέφει το σετ των stream indices τα οποία ϑα ληφθούν υπόψη για τον συγκεκριµένο τύπο

y της κλάσης. Ας µελετήσουµε το επόµενο παράδειγµα, επεκταµένο από το άρθρο [127], το οποίο

περιγράφει την MSSD σε ένα πραγµατικό πρόβληµα.

΄Ενας άνθρωπος ψαρεύει σε µια λίµνη. Στη λίµνη υπάρχουν δύο τύποι ψαριών και δύο τύποι
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ϱίσει τον τύπο του. Τα ψάρια διακρίνονται από το µήκος τους και οι χελώνες από την διάµετρό

τους. ΄Οταν ο άνθρωπος πιάσει ένα ψάρι ή µια χελώνα µετράει το µήκος και την διάµετρό του.

Σε αυτή την περίπτωση, ο χώρος Ω αποτελείται από δύο streams. Ω1 και Ω2 που είναι δύο

µονο-διάστατα stream τα οποία αντιστοιχούν στο µήκος και τη διάµετρο είτε του ψαριού είτε της

χελώνας. Περαιτέρω, N 1
g (xg) και N 2

g (xg) είναι οι σ.π.π. για τους δύο τύπους ψαριών και για το

g stream. Επιπλέον, N 3
g (xg) και N 4

g (xg) είναι οι σ.π.π. για τους δύο τύπους χελωνών και για

το g stream. Σε αυτό το παράδειγµα έχουµε δύο τύπων κλάσεων, ψάρια και χελώνες. Οπότε η

διακριτή µεταβλητή y ∈ {l1, l2}, όπου I(l1) = {1} και I(l2) = {2}. Επιπλέον οι κλάσεις που

ϑέλουµε να διαχωρίσουµε είναι ω = {ω1,ω2,ω3,ω4}, όπου ω1,ω2 είναι οι δύο τύποι των ψαριών

και ω3,ω4 είναι οι δύο τύποι των χελωνών.

Τώρα, ας υποθέσουµε ότι ο άνθρωπος ψαρεύει κατά τη διάρκεια της ηµέρας και µπορεί να

διαχωρίζει εάν πιάσει ψάρι ή χελώνα. Ας πάρουµε για παράδειγµα ότι πιάνει ψάρι. Η παρατήρηση

είναι o = (l1,x) όπου x ≡ (x1;x2). Με άλλα λόγια η συνεχής µεταβλητή x είναι ένα δισδιάστατο

διάνυσµα χαρακτηριστικών το οποίο αντιπροσωπεύει το µήκος και την διάµετρο. Για να αναγνω-

ϱιστεί ο τύπος του ψαριού ϑα πρέπει να µεγιστοποιήσουµε την πιθανότητα P (ωi|o) σε σχέση µε

όλες τις κλάσεις ωi . Από εφαρµογή του κανόνα του Bayes για ισοπίθανες κλάσεις έχουµε :

argmax
i

(P (ωi|o)) ∝ argmax
i

(P (o|ωi))

Για λόγους απλοποίησης, κάνουµε την υπόθεση ότι οι x,y είναι conditionally ανεξάρτητες σε

σχέση µε την κλάση ωi και άρα

P (o|ωi) = P (x,y|ωi) = P (x|ωi)P (y|ωi) (5.3)

όπου

P (y|ωi) =

{
0 για Y (ωi) $= y

1 αλλιώς

(5.4)

και η συνάρτηση Y (ωi) επιστρέφει τον τύπο της κλάσης ωi. ΄Ετσι από της εξισώσεις (5.3) και (5.4)

έχουµε

P (o|ωi) =

{
0 για Y (ωi) $= y

P (x|ωi) αλλιώς

Επιπλέον, από την εξίσωση (5.5) έχουµε :

P (x|ωi) =
∏

g∈I(Y (ωi))

N i
g(xg)

wg

Την παραπάνω πιθανότητα P (x|ωi), µπορούµε να µοντελοποιήσουµε για κάθε κλάση ωi, χρησι-

µοποιώντας ένα multi-stream Γκαουσιανό µοντέλο και ϑέτοντας µηδέν τα stream weights (wg = 0)

όπου g $∈ I(Y (ωi)). Επιπλέον για να µοντελοποιήσουµε την πιθανότητα P (o|ωi), µπορούµε να
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ϱιστεί ο τύπος του ψαριού ϑα πρέπει να µεγιστοποιήσουµε την πιθανότητα P (ωi|o) σε σχέση µε

όλες τις κλάσεις ωi . Από εφαρµογή του κανόνα του Bayes για ισοπίθανες κλάσεις έχουµε :

argmax
i

(P (ωi|o)) ∝ argmax
i

(P (o|ωi))

Για λόγους απλοποίησης, κάνουµε την υπόθεση ότι οι x,y είναι conditionally ανεξάρτητες σε

σχέση µε την κλάση ωi και άρα

P (o|ωi) = P (x,y|ωi) = P (x|ωi)P (y|ωi) (5.3)

όπου

P (y|ωi) =

{
0 για Y (ωi) $= y

1 αλλιώς

(5.4)

και η συνάρτηση Y (ωi) επιστρέφει τον τύπο της κλάσης ωi. ΄Ετσι από της εξισώσεις (5.3) και (5.4)

έχουµε

P (o|ωi) =

{
0 για Y (ωi) $= y

P (x|ωi) αλλιώς

Επιπλέον, από την εξίσωση (5.5) έχουµε :

P (x|ωi) =
∏

g∈I(Y (ωi))

N i
g(xg)

wg

Την παραπάνω πιθανότητα P (x|ωi), µπορούµε να µοντελοποιήσουµε για κάθε κλάση ωi, χρησι-

µοποιώντας ένα multi-stream Γκαουσιανό µοντέλο και ϑέτοντας µηδέν τα stream weights (wg = 0)

όπου g $∈ I(Y (ωi)). Επιπλέον για να µοντελοποιήσουµε την πιθανότητα P (o|ωi), µπορούµε να
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Σχήµα 5.1: Γραφική αναπαράσταση του σεναρίου των χαρακτηριστικών µετρήσεων, απεικονί-

Ϲοντας τις κρυφές και παρατηρήσιµες µεταβλητές εσωκλείοντάς τις µε τετράγωνα και κύκλους

αντίστοιχα.

χρησιµοποιήσουµε ένα επιπλέον stream το οποίο ϑα µοντελοποιεί τη διακριτή µεταβλητή y µε

διακριτή σ.π.π. όπως στην εξίσωση (5.4).

Τώρα, ας υποθέσουµε ότι ο άνθρωπος ψαρεύει κατά τη διάρκεια της νύχτας χωρίς να µπορεί

να διακρίνει αν έχει πιάσει ψάρι ή χελώνα. Η µεταβλητή y είναι πλέον άγνωστη, µε άλλα λόγια y

είναι µια κρυφή µεταβλητή. Παρόλα αυτά, ξέρει ότι τα ψάρια και οι χελώνες έχουν διαφορετικό

ϐάρος. Με σ.π.π. N y(z) για τα ψάρια και τις χελώνες αντίστοιχα, όπου y ∈ {l1, l2} και z είναι

µια συνεχής τυχαία µεταβλητή η οποία αντιστοιχεί στη µέτρηση του ϐάρους. ΄Οµως η z είναι

παρατηρήσιµη. Μια γραφική αναπαράσταση των µετρήσεων ϕαίνεται στο Σχήµα 5.1.

΄Οµοια µε την προηγούµενη περίπτωση, P (o|ωi) = P (x,z|ωi) = P (x|ωi)P (z|ωi). Κάνοντας

integrate out την κρυφή µεταβλητή y, η πιθανότητα P (z|ωi) γίνεται

P (z|ωi) =
∑

y

(P (z|y)P (y|ωi)) = P (z|Y (ωi)) = N Y (ωi)(z)

΄Ετσι, µπορούµε να µοντελοποιήσουµε την πιθανότητα P (o|ωi) χρησιµοποιώντας το προηγούµενο

multi-stream Γκαουσιανό µοντέλο, αντικαθιστώντας το επιπλέον stream που µοντελοποιούσε τη

διακριτή µεταβλητή y, µε ένα stream το οποίο τώρα ϑα µοντελοποιεί την συνεχή µεταβλητή z µε

σ.π.π. P (z|ωi) = N Y (ωi)(z) για κάθε Γκαουσιανό µοντέλο ωi.

Συνοψίζοντας, εισαγάγαµε ένα νέο HMM ϐασιζόµενο στην multi-stream switching probability

distribution (MSSD) κατανοµή. Αυτό µας επιτρέπει µε έναν ϕορµαλιστικό τρόπο να λαµβάνουµε

υπόψη διαφορετικό διάνυσµα χαρακτηριστικών, ανάλογα µε τον τύπο των κλάσεων που µοντελο-

ποιούµε κάθε ϕορά. Η κύρια ιδέα της MSSD είναι αρκετά όµοια µε την multi-space probability

distribution (MSD) [127]. Παρόλα αυτά, υπάρχουν και αρκετές διαφορές. Η κύρια διαφορά είναι

ότι η µεταβλητή y είναι κρυφή. Απεναντίας, µοντελοποιείται µια άλλη παρατηρήσιµη συνεχής

µεταβλητή z η οποία µας υποδεικνύει τον τύπο της κλάσης (y). Με αυτό τον τρόπο δεν παίρνουµε

εκ των προτέρων απόφαση για την τιµή της µεταβλητής y. Αντιθέτως ενσωµατώνουµε την απόφαση

αυτή στο συνολικό πιθανοτικό πλαίσιο και η απόφαση παίρνεται κατά τη διάρκεια της αναγνώ-

ϱισης. Μια ακόµα διαφορά είναι ότι η υλοποίηση γίνεται χρησιµοποιώντας multi-stream HMMs

ϑέτοντας µηδέν τα stream weights των stream που δεν ϑέλουµε να λαµβάνουµε υπόψη ανάλογα

µε τον τύπο της κλάσης που µοντελοποιείται.

5.1.2 Υποµονάδες µε MSSD-HMMs

Σε αυτή την ενότητα περιγράφουµε τη χρήση των MSSD-HMMs για τη µοντελοποίηση των

PDTS υποµονάδων. Ακριβώς η ίδια χρήση εφαρµόζεται και για τη µοντελοποίηση των 2-S-U και

RAW δεδοµενοκεντρικών υποµονάδων. Η διαφορά είναι ότι οι transition και posture υποµονάδες

αντικαθιστώνται από τις δυναµικές και στατικές υποµονάδες των µεθόδων 2-S-U και RAW.

Οι PDTS υποµονάδες χωρίζονται σε δύο τύπους : transition και posture υποµονάδες. Οι

transition και posture υποµονάδες διαχωρίζονται µεταξύ τους από το διάνυσµα της ταχύτητας. Οι

81


