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Περίληψη

Η παρούσα έρευνα επικεντρώνεται στην αυτόµατη επεξεργασία ϐίντεο συνεχούς νοηµατικής

γλώσσας, στην εξαγωγή χαρακτηριστικών, στην µοντελοποίηση και τελικά στην αναγνώριση συνε-

χούς νοηµατικής γλώσσας (Continuous Sign Language Recognition). Η έρευνα αυτή συνδυάζει

τα ερευνητικά πεδία της Αναγνώρισης Προτύπων και ΄Ορασης Υπολογιστών. Σε αυτά τα πλαί-

σια αναπτύσσονται µέθοδοι για την οπτική επεξεργασία και εξαγωγή χαρακτηριστικών από ϐίντεο

συνεχούς νοηµατικής γλώσσας σχετιζόµενα µε τους αρθρωτές όπως τα χέρια και το κεφάλι. Ε-

πιπλέον αναπτύσσονται στατιστικές µέθοδοι για την µοντελοποίηση και αναγνώριση της νοηµα-

τικής γλώσσας. Πιο συγκεκριµένα αναπτύσσονται µέθοδοι για την αυτόµατη οδηγούµενη από

τα δεδοµένα- (data­driven) µοντελοποίηση σε επίπεδο υπο-µονάδων (ϕωνηµάτων) τα διαφορετικά

είδη κίνησης, ϑέσης και χειροµορφών των χεριών του νοηµατιστή κατά την εκτέλεσης ενός νοήµα-

τος. Επιπλέον η µοντελοποίηση των παραπάνω υπο-µονάδων εµπλουτίζεται από την αξιοποίησή

γλωσσικής-ϕωνητικής πληροφορίας. Ακόµα λόγο των πολλαπλών παράλληλων ϱοών πληροφορίας

(π.χ. ϑέση, κίνηση των χεριών, είδος χειροµορφής, εκφράσεις του προσώπου κ.τ.λ) αναπτύσσον-

ται µέθοδοι για τον συνδυασµό των διαφορετικών καναλιών πληροφορίας µε απώτερο σκοπό την

αναγνώριση συνεχούς νοηµατικού λόγου. Οι προταθέντες µέθοδοι συνδυάζονται σε ένα συνολι-

κό σύστηµα επεξεργασίας, εκπαίδευσης και αναγνώρισης και αξιολογούνται σε προτυποποιηµένα

σώµατα ϐίντεο νοηµατικών γλωσσών. Συγκρίσεις µε σύγχρονες µεθόδους από την ϐιβλιογραφία

οδηγούν σε ϐελτιώσεις σε σχέση µε ϐασικές υπάρχοντες µεθόδους. Οι επιδράσεις της έρευνας αυ-

τής και των εφαρµογών της αναµένετε να έχουν διεπιστηµονικό χαρακτήρα, όπως για παράδειγµα

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

επισηµείωση µεγάλων σωµάτων ϐίντεο νοηµατικών γλωσσών.
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Κατάλογος Σχηµάτων

1.1 Σύνοψη συστήµατος : ανίχνευσης, παρακολούθησης και εξαγωγής χαρακτηριστικών

για τους αρθρωτές (χέρια, κεφάλι). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

1.2 Σύνοψη συστήµατος : Μοντελοποίηση της Νοηµατική Γλώσσα (ΝΓ) µε υποµονάδες

χρησιµοποιώντας δεδοµενοκεντρικές µεθόδους. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

1.3 Σύνοψη συστήµατος : Μοντελοποίηση της ΝΓ µε υποµονάδες χρησιµοποιώντας Γλωσσική-

Φωνητική Πληροφορία. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.1 Μοντελοποίηση χρώµατος δέρµατος. (α, ϐ) Παραδείγµατα από επισηµειωµένες πε-

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

χρωµατικού µοντέλου. (γ) ∆εδοµένα εκπαίδευσης στο χρωµατικό χώρο a∗-b∗ µαζί

µε την κανονική κατανοµή ps(a
∗, b∗). Κάθε εικονοστοιχείο αντιστοιχίζεται σε δέρµα

ϐασιζόµενη σε ένα κατώφλι της ps(a
∗(~x), b∗(~x)). Η ευθεία γραµµή αντιστοιχεί στην

πρώτη ιδιοκατεύθυνση µετά από PCA στα δεδοµένα εκπαίδευσης. . . . . . . . . . . 22

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

µορφολογικής κατάτµησης εφαρµοσµένα σε ένα πλαίσιο από δύο ϐάσεις δεδοµέ-

νων. (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 µορ-

ϕολογική ϐελτίωση της S0. (δ) Errosion S2 ⊖ Bc της S2 µε ένα µικρό δίσκο όπου

εφαρµόζεται στην S2 µε σκοπό να ϐοηθάει στον διαχωρισµό επικαλυπτοµένων αρ-

ϑρωτών. (ε) Κατάτµηση της µάσκας δέρµατος S2, σε συνεκτικές συνιστώσες µαζί µε

την εφαρµογή του αλγορίθµου competitive reconstruction opening (ενότητα 2.2.3). 23

2.3 Εναλλαγή πλαισίων µε ύπαρξη ή µη επικαλύψεων: Σχηµατική αναπαράσταση της

εµπρόσθια-οπίσθια γραµµικής εκτίµησης . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.4 Αποτέλεσµα της ανίχνευσης και παρακολούθησης των χεριών και του κεφαλιού του

νοηµατιστή και σε περιπτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις από την ϐάση δεδοµένων

BU400. Παράδειγµα πλαισίων µε την µάσκα δέρµατος και τους αρθρωτές που περι-

λαµβάνει κάθε κατατµηµένη περιοχή. Το H αντιστοιχεί στο κεφάλι, το L στο αριστερό

χέρι και το R στο δεξί χέρι. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.5 Αποτέλεσµα της ανίχνευσης και παρακολούθησης των χεριών και κεφαλιού του νοη-

µατιστή και σε περιπτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις από την ϐάση δεδοµένων

Dicta­Sign Corpus. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.6 Αποτέλεσµα της ανίχνευσης και παρακολούθησης των χεριών και κεφαλιού του νοη-

µατιστή και σε περιπτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις από την ϐάση δεδοµένων

Dicta­Sign Corpus. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.7 Αποτέλεσµα της ανίχνευσης και παρακολούθησης των χεριών και κεφαλιού του νοη-

µατιστή και σε περιπτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις µαζί µε τις ελλείψεις που

έχουν ταιριάξει σε κάθε αρθρωτή στις περιπτώσεις που έχουµε επικαλύψεις στην

ϐάση δεδοµένων BU400. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
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2.8 Οµαλοποιηµένο Ταίριασµα του Μοντέλο Σχήµατος-Εµφάνισης (ΜΣΕ) για δύο δια-

ϕορετικούς νοηµατιστές (O11A,012B) πρώτη και δεύτερη σειρά αντίστοιχα από την

ϐάση δεδοµένων Dicta­Sign Συνεχής ΕΝΓ. Σε κάθε αρχική εικόνα πλαισίου υπερθέ-

τουµε την ανακατασκευή ϐασισµένοι στο µοντέλο, A0(W
−1
p

(x))+
∑

λiAi(W
−1
p

(x)).
Στην πάνω δεξιά γωνία δείχνουµε κάθε ϕορά την ανακατασκευή, αλλά στο χώρο

του µοντέλου Σχήµατος-Εµφάνισης (ΣΕ) A0(x) +
∑

λiAi(x), η οποία καθορίζει τα

ϐέλτιστα ϐάρη. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3.1 Παραδείγµατα 3 νοηµάτων της Αµερικάνικης Νοηµατικής Γλώσσας (ΑΝΓ) τα οποία

εµφανίζονται στην ϐάση δεδοµένων BU400 Συνεχής ΑΝΓ. Τα παραδείγµατα αυτά

είναι ενδεικτικές προφορές ανάµεσα σε πολλές διαφορετικές προφορές που εµφα-

νίζονται στην συγκεκριµένη ϐάση. Οι πολλαπλές αυτές προφορές οφείλονται στο

συνεχή νοηµατικό λόγο όπου ϕαινόµενα όπως συνάρθρωση εµφανίζονται, µε αποτέ-

λεσµα την διαφοροποίηση της εκτέλεσης ενός νοήµατος και την εξάρτηση της από το

συγκείµενο στο οποίο ϐρίσκεται. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.2 ∆ιάσπαση του νοήµατος ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ στις PDTS υποµονάδες από τις οποίες απο-

τελείται. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.3 ∆ιάγραµµα το οποίο δείχνει την διαδικασία της αυτόµατης κατάτµηση και ταξινόµη-

ση σε στατικά και δυναµικά τµήµατα. Στο πρώτο επίπεδο εκπαιδεύουµε ένα µοντέλο

για κάθε νόηµα το οποίο χρησιµοποιούµε για την κατάτµηση σε τµήµατα µε ϐάση

την ταχύτητα (υψηλή -Υ- και χαµηλή -Χ-). Στο δεύτερο επίπεδο η ίδια διαδικασία ε-

παναλαµβάνεται χρησιµοποιώντας αυτή την ϕορά ένα µοντέλο το οποίο εκπαιδεύεται

χρησιµοποιώντας µόνο τα στατικά τµήµατα που έχουν εξαχθεί από το πρώτο επίπε-

δο. Στην συνέχεια επαναταξινοµούµε όλα τα στατικά τµήµατα µε ϐάση την ταχύτητα

(υψηλή -Υ- και χαµηλή -Χ-). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.4 Το εργοδικό κρυφό µαρκοβιανό µοντέλο δύο καταστάσεων (2S­ERG) το οποίο χρη-

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

τµήµατα. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.5 (α) Κατανοµή της ταχύτητας (Ιστόγραµµα) µαζί µε τις δύο γκαουσιανες κατανοµές

που έχουν ταιριάξει οι οποίες αντιστοιχούν στις δύο διαφορετικές καταστάσεις του

εργοδικού µοντέλου για το νόηµα ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ. (ϐ) Σηµεία κατάτµησης πάνω στο

προφίλ της ταχύτητας για µια επανάληψη του νοήµατος ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ παράλληλα

µε την αντιστοιχία των ετικετών ∆υναµικό/Στατικό τµήµα. . . . . . . . . . . . . . . 33

3.6 Κατάτµηση σε δυναµικά και στατικά τµήµατα για µια επανάληψη του νοήµατος ΠΑ-

ΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ της Αµερικάνικη Νοηµατική Γλώσσα (ΑΝΓ). Κάθε γραµµή αντιστοιχεί

σε διαφορετικό τµήµα. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

3.7 Αυτόµατη vs. Ανθρώπινη κατάτµηση και ταξινόµηση των τµηµάτων για µια επανά-

ληψη του νοήµατος ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

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

κανονικοποίηση (Position (P)) (ϐ) Κανονικοποίηση µε ϐάση την αρχική ϑέση (Initial

Position Normalized (Pn)) (γ) Κανονικοποίηση µε ϐάση το µέγεθος της κίνησης (Scale

Normalized (Sn)) (δ) Κανονικοποίηση µε ϐάση και την αρχική ϑέση και το µέγεθος

της κίνησης (Scale Position Normalized (SPn)). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
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3.9 Οι τροχιές διαφορετικών δυναµικών τµηµάτων πάνω στο δισδιάστατο χώρο νοηµα-

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

τροχιών οµαδοποιεί τα δυναµικά τµήµατα ανάλογα µε την υποµονάδα/συστάδα

(subunit/cluster) που αντιστοιχούν. (α) Τροχιές των δυναµικών τµηµάτων που ο-

µαδοποιήθηκάν στις αντίστοιχες υποµονάδες/συστάδες χρησιµοποιώντας ως χαρα-

κτηριστικό τις x, y συντεταγµένες χωρίς κανονικοποίηση (P). (ϐ) Τροχιές των δυνα-

µικών τµηµάτων που οµαδοποιήθηκάν στις αντίστοιχες υποµονάδες/συστάδες χρη-

σιµοποιώντας ως χαρακτηριστικό τις κανονικοποιηµένες x, y συντεταγµένες µε ϐάση

την αρχική ϑέση και το µέγεθος της κίνησης (SPn). (γ) Τροχιές των δυναµικών τµηµά-

των που οµαδοποιήθηκάν στις αντίστοιχες υποµονάδες/συστάδες χρησιµοποιώντας

ως χαρακτηριστικό διάνυσµα την κατεύθυνση των τροχιών (Direction (D)). (δ) Τρο-

χιές των δυναµικών τµηµάτων που οµαδοποιήθηκάν σε δύο υποµονάδες/συστάδες

χρησιµοποιώντας ως χαρακτηριστικό διάνυσµα το µέγεθός της κίνησης (Scale (S)). 37

3.10Οι τροχιές των δυναµικών τµηµάτων που αντιστοιχούν σε διαφορετικές υποµονάδες

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

και στο µέγεθος της κίνησης. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.11Παραδείγµατα υποµονάδων κατεύθυνσης-κλίµακας στο επίπεδο των πραγµατικών

πλαισίων υπερθέτοντας το αρχικό στο τελικό πλαίσιο και τοποθετώντας ένα ϐέλος

το οποίο υποδεικνύει το είδος της κίνησης. Οι τρεις δυναµικές υποµονάδες αντι-

στοιχούν σε κίνησης που εµφανίζονται στα νοήµατα ΚΟΥΦΟΣ, ΑΠΟΦΑΣΙΖΩ, ΜΕΣΑ

αντίστοιχα. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.12Χρήση του αλγορίθµου K­means για την οµαδοποίηση των στατικών τµηµάτων και

κβάντιση του δισδιάστατου νοηµατικού χώρου. Κάθε στατική υποµονάδα απεικονί-

Ϲεται µε την χρήση διαφορετικού χρώµατος. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.13Ακολουθίες υποµονάδων αντιστοιχίζονται σε δύο επίλεγµένα νοήµατα τις ΑΝΓ (ΒΛΕ-

ΠΩ και ΕΝΑ). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

3.14∆ενδρόγραµµα µε ϐάση την διακριτότητα των νοηµάτων (ds). . . . . . . . . . . . . . 45

4.1 Παραδείγµατα εκτέλεσης για τρία νοήµατα της Ελληνική Νοηµατική Γλώσσα (ΕΝΓ)

: ΣΩΡΟΣ, ΑΜΕΣΩΣ και ΕΥΡΩΠΗ. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.2 Νόηµα ΣΩΡΟΣ : Κατάτµηση σε χρονικά τµήµατα µε την ενσωµάτωση των PDTS ϕω-

νητικών συµβόλων. ΄Εχουµε κάνει υπέρθεση του πρώτου και τελευταίο πλαισίου

κάθε τµήµατος. Τα PDTS ϕωνητικών συµβόλων που αντιστοιχούν σε transitions ή

epenthesis συνοδεύονται από ένα ϐέλος που υποδεικνύει το είδος της κίνησης. Κάθε

χρονικό τµήµα αντιστοιχίζεται σε ένα PDTS σύµβολο. Τα είδη των PDTS συµβόλων

είναι Epenthesis (E), Posture (P), Transition (T). . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.3 Αντιστοιχία των PDTS συµβόλων µε τα HMM µοντέλα για το νόηµα ΑΜΕΣΩΣ. . . . . 50

4.4 Φωνητικές υποµονάδες που αντιστοιχούν σε Ts και Es. (α) Η E­to­head υποµονάδα
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µονάδες αντιστοιχούν σε µεταβάσεις (Ts). Απεικονίζουµε της τροχιές στο πραγµατικό

νοηµατικό χώρο εφαρµόζοντας κανονικοποίηση µε ϐάση την αρχική τους ϑέση. Το

κόκκινο σηµάδι υποδεικνύει την αρχή της τροχιάς. Στο Πίνακα 4.2 απεικονίζουµε

τα αντίστοιχα PDTS σύµβολα. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

4.5 Φωνητικές υποµονάδες που αντιστοιχούν σε Ps. Απεικονίζουµε στον νοηµατικό χώρο

µε διαφορετικό χρώµα τα δεδοµένα εκπαίδευσης τεσσάρων υποµονάδων που αντι-

στοιχούν σε 4 διαφορετικά P (P­forehead, P­stomach,P­shoulder, P­head­top). . . 53
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5.1 Παράµετροι Τρισδιάστατης πόζας : (α-γ) Κατεύθυνση εκτεταµένων δακτύλων : (α) Πρό-

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

ϱούµε ότι έχουµε τροποποιήσει τα αντίστοιχα σχήµατα από του άρθρου [34] ορίζοντας

αριθµητικές παραµέτρους για κάθε διαφορετικό προσανατολισµό. . . . . . . . . . . 56

5.2 Χώρος χαρακτηριστικών του πειράµατος D­HFSBP όπου τα µοντέλα εξαρτώνται από

όλες τις παραµέτρους επισηµείωσης χρησιµοποιώντας την µέθοδο Αφινικά Αναλλοί-

ωτη Μοντελοποίηση Σχήµατος- Εµφάνισης (Aff­SAM). Για λόγους οπτικοποίησης

προβάλουµε τα διανύσµατα χαρακτηριστικών των εκπαιδευµένων µοντέλων στο επί-

πεδο λ1 − λ2 όπου λ1 και λ2 αντιστοιχούν στις δύο πρώτες ιδιοκατευθυνσεις. (α) Τα

κεντροειδή των µοντέλων µαζί µε τις αντίστοιχες ετικέτες που υποδεικνύουν το εί-

δος της χειροµορφής και του προσανατολισµού της ([HSId]FSBP .) (ϐ) Τα κεντροιδή

των µοντέλων και οι ελλείψεις που δείχνουν την διασπορά τους. (γ) Πραγµατικές

κοµµένες εικόνες χειροµορφών για κάθε κεντροειδή. . . . . . . . . . . . . . . . . 60

5.3 Davies­Bouldin Index (DBi) σε λογαριθµική κλίµακα (άξονας y) για όλες τις µε-

ϑόδους εξαγωγής χαρακτηριστικών µεταβάλλοντας την εξάρτηση των κλάσεων στις

παραµέτρους επισηµείωσης. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

5.4 Πειράµατα ταξινόµησης για περιπτώσεις χωρίς επικαλύψεις στην ϐάση δεδοµένων

DS­1. Πειραµατικά αποτελέσµατα µεταβάλλοντας την εξάρτηση των κλάσεων στις

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

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

πείραµα απεικονίζεται στον πίνακα 5.5. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

5.5 Πειράµατα ταξινόµησης µε και χωρίς επικαλύψεις στην ϐάση δεδοµένων DS­2. Πει-

ϱαµατικά αποτελέσµατα µεταβάλλοντας την εξάρτηση των κλάσεων στις παραµέτρους

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

γής χαρακτηριστικών (legend). Ο αριθµός των κλάσεων για κάθε πείραµα απεικονί-

Ϲεται στον πίνακα 5.6. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

5.6 Πειραµατικά αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας 94 διαφορετικά νοήµατα µεταβάλλον-

τας τον αριθµό των υποµονάδων που χρησιµοποιήθηκαν . . . . . . . . . . . . . . 67

5.7 Πειραµατικά αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας 94 διαφορετικά νοήµατα µεταβάλλον-

τας τις µεθόδους και τα διανύσµατα χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκαν. . . 68

5.8 Πειραµατικά αποτελέσµατα µεταβάλλοντας των αριθµό νοηµάτων στο λεξικό. . . . . 69
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x αντιστοιχεί στην µεταβολή του αριθµού των νοηµάτων που χρησιµοποιήθηκαν. Στο

σχήµα (γ) ο αριθµός των νοηµάτων είναι 961. Για την SU­DD µέθοδο απεικονίζουµε
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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 αρκετά ϕυσική. Για τον άνθρωπο (χρήστη)

ο πιο ϕυσικός τρόπος επικοινωνία µε τον υπολογιστή είναι µέσω της ϕωνής και των χειρονοµιών.

Η αναγνώριση ϕωνής έχει κάνει µεγάλα ϐήµατα προόδου τα τελευταία χρόνια [50], ενώ αντίθετα

η αναγνώριση χειρονοµιών ϐρίσκεται ακόµα αρκετά πίσω. ΄Οµως οι χειρονοµίες στην επικοινωνία

µεταξύ ανθρώπων έχουν πολύ σηµαντικό ϱόλο και παρέχουν πληροφορίες που η οµιλία από µόνη

της δεν µπορεί να δώσει [53]. ΄Ετσι η συµβολή και των δύο µαζί ϑα δηµιουργούσε ένα σύστηµα

επικοινωνίας ανθρώπου-υπολογιστή πιο ϕυσικό από το ήδη υπάρχον.

Η δηµιουργία ενός συστήµατος αυτόµατης αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας ϑα ϐοηθούσε

στην επίλυση αρκετών προβληµάτων. Πρώτον, η επικοινωνία ανθρώπων που έχουν προβλήµατα

ακοής µε ανθρώπους που δεν γνωρίζουν την Νοηµατική Γλώσσα (ΝΓ) είναι δύσκολη έως και α-

δύνατη κάποιες ϕορές έτσι η δηµιουργία ενός συστήµατος αναγνώρισης ΝΓ ϑα γεφύρωνε αυτό το

επικοινωνιακό κενό. ∆εύτερον, τα ήδη υπάρχοντα συστήµατα που ϐασίζονται στην επικοινωνία µε

οµιλία και αναγνώριση ϕωνής (speech­based interfaces) δεν ϐοηθάνε καθόλου τους ανθρώπους µε

προβλήµατα ακοής οπού ο ϐασικός τρόπος επικοινωνίας τους είναι µέσω της νοηµατικής γλώσσας

µε αποτέλεσµα να απωθούνται από τους υπολογιστές. ΄Ετσι εάν το επίπεδο της αναγνώρισης της

νοηµατικής γλώσσας πλησιάσει το επίπεδο της αναγνώρισης ϕωνής τότε ϑα δοθεί 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 όπως της Επεξεργασίας Φυσικής Γλώσσας. ΄Ενα από τα πρώτα ϐήµατα τα οποία

πρέπει να γίνουν όταν έχουµε µια µεγάλη ϐάση δεδοµένων µε στόχο την γλωσσική έρευνα είναι η

αντιστοίχηση του τι ειπώθηκε και ποία ακριβώς χρονική στιγµή από τον νοηµατιστή, των λεγόµενων

µεταγραφών (transcriptions), διαδικασία αρκετά κουραστική και χρονοβόρα για τον άνθρωπο.

1.1 Αυτόµατη Αναγνώριση Νοηµατικής Γλώσσας

Στις νοηµατικές γλώσσες η µετάδοση πληροφορίας γίνεται µέσω οπτικών µοτίβων και αποτελεί

τον µοναδικό τρόπο επικοινωνίας µεταξύ των κοφών [72]. Επιπλέον οι χειρονοµίες αποτελούν ένα

εναλλακτικό και συµπληρωµατικό τρόπος επικοινωνίας µεταξύ των ανθρώπων. Τα οπτικά µοτίβα

σχηµατίζονται µέσω των χεριών, του σώµατος και του προσώπου του ανθρώπου. ΄Ενα σύστηµα

αυτόµατης αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας µπορεί να ιδωθεί ως µια ενδιάµεση τεχνολογική µο-

νάδα η οποία µπορεί να καλύψει το επικοινωνιακό κενό µεταξύ των κωφών και ακούων ανθρώπων.

΄Ενα σύστηµα αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας αποτελείται από τρία υποσυστήµατα : 1) Ε-

ξαγωγή χαρακτηριστικών από ένα ϐίντεο νοηµατικού λόγου, 2) Αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας
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Σχήµα 1.1: Σύνοψη συστήµατος : ανίχνευσης, παρακολούθησης και εξαγωγής χαρακτηριστικών

για τους αρθρωτές (χέρια, κεφάλι).

και 3) Μετατροπή της πρότασης που αναγνωριστικέ σε κείµενο. Στο πρώτο υποσύστηµα εξάγουµε

την απαραίτητη πληροφορία από κάθε πλαίσιο (frame) του ϐίντεο (όπως την ϑέση των δύο χεριών

του νοηµατιστή πάνω στην εικόνα, το σχήµα των χεριών -χειροµορφή- κ.α.). Την πληροφορία

αυτή την ονοµάζουµε διάνυσµα χαρακτηριστικών και αντιπροσωπεύει ένα πλαίσιο από ολόκληρο

το ϐίντεο. Υπολογίζοντας τα διανύσµατα χαρακτηριστικών για κάθε πλαίσιο του ϐίντεο δηµιουρ-

γούµε µια ακολουθία διανυσµάτων χαρακτηριστικών. Στο δεύτερο υποσύστηµα χρησιµοποιώντας

την ακολουθία διανυσµάτων χαρακτηριστικών επιτυγχάνουµε την αναγνώριση των νοηµάτων που

εµφανίζονται στο υπό ανάλυση ϐίντεο. ∆ηλαδή ουσιαστικά προσπαθούµε να αναγνωρίζουµε ποιο

νόηµα ειπώθηκε και σε ποια χρονική στιγµή. Στο τρίτο και τελευταίο υποσύστηµα µετατρέπουµε

την πρόταση που αναγνωρίστηκε σε µορφή που µπορεί ένας άνθρωπος να διαβάσει ανάλογα µε την

γλώσσα που χρησιµοποίησε ο νοηµατιστής. Από τα παραπάνω διαπιστώνουµε ότι η δηµιουργία

ενός συστήµατος αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας απαιτεί την συµβολή τριών µεγάλων επιστηµο-

νικών πεδίων. Πρώτον της ΄Ορασης Υπολογιστών (Computer Vision) για την εξαγωγή των οπτικών

χαρακτηριστικών από το ϐίντεο. ∆εύτερον της Αναγνώρισης Προτύπων (Pattern Recognition) για

την αναγνώριση των νοηµάτων που αναπαριστάται από το σήµα δεδοµένων. Τρίτον της Επεξερ-

γασία Φυσικής Γλώσσας για την εξαγωγή της πρότασης που αναγνωρίσαµε σε µορφή που µπορεί

ένας άνθρωπος να διαβάσει. Στα πλαίσια της παρούσας διδακτορικής έρευνας ασχοληθήκαµε και

αναπτύξαµε τα δύο πρώτα υποσυστήµατα.

1.2 Ερευνητικές Συνεισφορές

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

µέχρι τώρα διδακτορικής έρευνας. Αυτές µπορούν να συνοψισθούν ως εξής :

• Εξαγωγή χαρακτηριστικών για την αναγνώριση Νοηµατική Γλώσσα (ΝΓ)

• Μοντελοποίηση της ΝΓ µε δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες

• Μοντελοποίηση της ΝΓ µε ϕωνητικές υποµονάδες

12



Σχήµα 1.2: Σύνοψη συστήµατος : Μοντελοποίηση της ΝΓ µε υποµονάδες χρησιµοποιώντας δεδο-

µενοκεντρικές µεθόδους.

Εξαγωγή χαρακτηριστικών για την αναγνώριση ΝΓ

Αναπτύξαµε ένα σύστηµα εξαγωγής χαρακτηριστικών σχετιζόµενα µε τους αρθρωτές που συµ-

µετέχουν κατά την διάρκεια άρθρωσης της νοηµατικής γλώσσας. Μια σύνοψη του συστήµατος

απεικονίζεται στο Σχήµα 1.1. Πιο συγκεκριµένα το σύστηµα απαρτίζεται από τα εξής : 1) Ανίχνευ-

ση των περιοχών οπού έχουµε την εµφάνιση χρώµατος δέρµατος κάνοντας χρήση ενός πιθανοτικού

µοντέλου χρώµατος. Βασιζόµενοι στην παρατήρηση ότι οι αρθρωτές προς ανίχνευση/παρακολού-

ϑηση αντιστοιχούν στο χρώµα του δέρµατος χρησιµοποιούµε την πληροφορία του χρώµατος για

την ανίχνευση τους. Για την µοντελοποίηση του χρώµατος δέρµατος εκπαιδεύουµε µια γκαου-

σιανή κατανοµή στον χρωµατικό χώρο CIE­Lab. 2) Μορφολογική επεξεργασία των εξαγόµενων

µασκών δέρµατος. Η πρώτη εκτίµηση της µάσκας δέρµατος ενδέχεται να περιλαµβάνει λάθη,

τρύπες κ.α. ΄Ετσι για την οµαλοποίηση της µάσκας, κάλυψη τρυπών και αφαίρεση πολύ µικρών

περιοχών εφαρµόζουµε µορφολογική επεξεργασία. 3) Μορφολογική κατάτµηση των συνεκτικών

περιοχών στις περιπτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις οι οποίες είναι πολύ µικρές. Εφαρµόζουµε

την µέθοδο competitive reconstruction opening η οποία ϐασίζεται σε αλλεπάλληλα µορφολογικά

ϕιλτραρίσµατα. 4) Αντιστοίχιση των συνεκτικών περιοχών µε τους αρθρωτές (χέρια, κεφάλι). Αρ-

χικά εκτιµούµε την ϑέσης των αρθρωτών συνδυάζοντας εµπρόσθια/οπίσθια γραµµική πρόβλεψη

από τα τρία προηγούµενα πλαίσια και template matching µεταξύ διαδοχικών πλαισίων. Στην

συνέχεια αντιστοιχίζουµε κάθε αρθρωτή στην συνεκτική περιοχή η οποία ϐρίσκεται πιο κοντά στην

εκτιµώµενη ϑέση του. 5) Εξαγωγή χαρακτηριστικών που σχετίζονται µε την ϑέση και το σχήµα

των αρθρωτών. Στο κεφάλαιο 2 που ακολουθεί περιγράφουµε µε περισσότερη λεπτοµέρεια το

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

Γλωσσική-Φωνητική Πληροφορία.

Μοντελοποίηση της ΝΓ µε δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες

Αναπτύξαµε ένα σύστηµα για την µοντελοποίηση και αναγνώριση ΝΓ µε δεδοµενοκεντρικές

υποµονάδες. Στο Σχήµα 1.2 παρουσιάζουµε µια σύνοψη του συστήµατος. Πιο συγκεκριµένα το

σύστηµα αποτελείται από τα εξής : 1) Κατάτµηση και ταξινόµηση κάθε τµήµατος σε δυναµικό ή

στατικό. Βασιζόµαστε στην µοντελοποίηση του προφίλ της ταχύτητα για κάθε νόηµα κάνοντας

χρήση ενός εργοδικού HMM 2 καταστάσεων. 2) Επανεξέταση της ταξινόµησης στα στατικά τµήµα-

τα εκπαιδεύοντας ένα εργοδικό HMM µοντέλο για όλα τα στατικά τµήµατα ανεξαρτήτως νοήµατος.

3) Κατασκευή των δυναµικών υποµονάδων εφαρµόζοντας τον αλγόριθµο DTW και agglomerati­

ve ιεραρχική συσταδοποίηση στα δυναµικά τµήµατα. 4) Κατασκευή των στατικών υποµονάδων

εφαρµόζοντας τον αλγόριθµο συσταδοποίησης K­means στα στατικά τµήµατα. 5) Συνδυασµός

των στατικών και δυναµικών υποµονάδων για την κατασκευή λεξικού σε επίπεδο υποµονάδας. 6)

Αναγνώριση ΝΓ µε ϐάση τις δυναµικές/στατικές υποµονάδες και του λεξικού. Στο κεφάλαιο 3

παρουσιάζεται αναλυτικά το παραπάνω σύστηµα.

Μοντελοποίηση της ΝΓ µε ϕωνητικές υποµονάδες

Αναπτύξαµε ένα σύστηµα για την µοντελοποίηση και αναγνώριση ΝΓ κάνοντας χρήση Γλωσσικής-

Φωνητικής Πληροφορίας. Στο Σχήµα 1.3 παρουσιάζουµε µια σύνοψη του συστήµατος. Πιο συγ-

κεκριµένα το σύστηµα αποτελείται από τα εξής : 1) Μετατροπή των επισηµειώσεων επιπέδου Ha­

mNoSys (HamNoSys) σε δοµηµένα Posture­Detention­Transition­Steady Shift (PDTS) ϕωνητικά
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σύµβολα χρησιµοποιώντας την εργασία του C.Vogler [78]. 2) Εκπαίδευση υπολογιστικών ϕωνητι-

κών υποµονάδων κάνοντας χρήση Κρυφών Μαρκοβιανών Μοντέλων. 3) Αντιστοίχιση των ϕωνητικών

συµβόλων µε τα διανύσµατα χαρακτηριστικών. 4) Κατασκευή PDTS λεξικού µε την χρονική αντι-

στοιχία των PDTS ϕωνητικών συµβόλων και των διανυσµάτων χαρακτηριστικών. 5) Εξαγωγή PDTS

ϕωνητικών συµβόλων κατά την διάρκεια της αναγνώρισης. 6) Αντιστοίχηση των PDTS ϕωνητικών

ακολουθιών µε τα νοήµατα ϐάση του PDTS λεξικού για την αναγνώριση σε επίπεδο νοήµατος. Στο

κεφάλαιο 4 παρουσιάζεται αναλυτικά το παραπάνω σύστηµα.

1.3 Επισκόπηση Σχετικής ΄Ερευνας

1.3.1 Εξαγωγή χαρακτηριστικών

Το πρώτο ϐήµα σε ένα σύστηµα Αναγνώρισης Νοηµατικής Γλώσσας είναι η εξαγωγή χαρακτη-

ϱιστικών από ένα ϐίντεο νοηµατικού λόγου. Η διαδικασία εξαγωγής χαρακτηριστικών αποτελείται

από 3 στάδια : 1) Ανίχνευση των αρθρωτών του νοηµατικού λόγου (κεφάλι, χέρια, κορµός) 2) Πα-

ϱακολούθηση των αρθρωτών κατά την διάρκεια του νοηµατικού λόγου και 3) Εξαγωγή διαφόρων

ειδών χαρακτηριστικών από τους αρθρωτές όπως σχήµα, ϑέση, κίνηση κ.α.

Η ανίχνευση των αρθρωτών επιτυγχάνεται χρησιµοποιώντας διαφόρων ειδών χαρακτηριστικών

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

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

χεριών και κεφαλιού του νοηµατιστή έχει εφαρµοστεί σε αρκετές ερευνητικές δουλειές [2, 70, 87,

95, 67]. Η χρήση της χρωµατικής συνιστώσας ενδείκνυται λόγω της ιδιαιτερότητα/διαφορετικότητα

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

χρήση χρωµατικών χώρων οι οποίοι διαχωρίζουν την χρωµατική συνιστώσα από την συνιστώσα του

ϕωτισµού όπως HSV , CIE­Lab, YCbCr [76, 44]. Η πληροφορία της κίνησης χρησιµοποιήθηκε στα

άρθρα [19, 40] κάνοντας την υπόθεση ότι τα χέρια του νοηµατιστή είναι το µοναδικό αντικείµενο

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

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

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

χρησιµοποιώντας boosted classifier tree. Σε άλλες ερευνητικές προσεγγίσεις όπως [6, 5, 36]

χρησιµοποιήθηκε η πληροφορία του χρώµατος σε συνδυασµό µε τους περιορισµούς που ϑέτει η

ϕυσιολογία του ανθρώπινου σώµατος για την ανίχνευση του κεφαλιού, του κορµού του σώµατος,

των ϐραχιόνων, των χεριών και την συσχέτιση της ϑέσης και της κίνησης των αρθρωτών µε το

υπόλοιπο σώµα.

Το δεύτερο ϐήµα προς την εξαγωγή χαρακτηριστικών είναι η παρακολούθηση των αρθρωτών

κατά την διάρκεια του νοηµατικού λόγου. Για την παρακολούθηση των χεριών έχουν χρησιµο-

ποιηθεί ποικίλες µέθοδοι : 1) blob­based [70, 75, 2], 2) model­based [40, 12] 3) hand contour /

boundary models [14, 19]. Η αυξηµένη συχνότητα των επικαλύψεων µεταξύ των αρθρωτών κατά

την διάρκεια του αυθόρµητου νοηµατικού λόγου ανάγει την παρακολούθηση των αρθρωτών σε

ένα πολύπλοκο πρόβληµα. Για την επιτυχή παρακολούθηση των αρθρωτών και την αντιµετώπιση

των επικαλύψεων οι µέθοδοι που περιγράφονται στα άρθρα [95, 67] ϐασίστηκαν σε ένα πιθανο-

τικό πλαίσιο για την ανάθεση ετικετών (κεφάλι, χέρια κ.τ.λ) στις περιοχές όπου έχουν ανιχνευθεί

αρθρωτές. Οι Downton και Drouet στο άρθρο [24] χρησιµοποίησαν ένα τρισδιάστατο ιεραρχικό

κυλινδρικό µοντέλο του άνω τµήµατος του ανθρώπινου σώµατος το οποίο το ταίριαζαν στις ακµές

της εικόνας που είχαν ανιχνεύσει. Με αυτό τον τρόπο υπολόγιζαν τις τρισδιάστατες παραµέτρους

του κινηµατικού µοντέλου µε αποτέλεσµα τη συνεχή παρακολούθηση των αρθρωτών. Εναλλακτι-

κές προσεγγίσεις ϐασίστηκαν στην τρισδιάστατη αναπαράσταση µε την χρήση πολλαπλών καµε-

ϱών [79, 53]. ΄Αλλος ένας παράγοντας ο οποίος αυξάνει την δυσκολία τις παρακολούθησης των

αρθρωτών έγκειται στην πολυπλοκότητα του ϕόντο του ϐίντεο. Στις περισσότερες ερευνητικές µελέ-
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τες χρησιµοποιήθηκαν ϐίντεο µε οµοιόµορφο ϕόντο [6, 87, 95]. Ωστόσο υπήρξαν και προσεγγίσεις

[14, 1] όπου εφαρµόζοντας τεχνικές αφαίρεσης ϕόντου (background subtraction) κατάφεραν να

είναι ανεξάρτητες από το ϕόντο του ϐίντεο.

Η εξαγωγή χαρακτηριστικών τα οποία περιγράφουν τους αρθρωτές σε κάθε πλαίσιο αποτελεί

κρίσιµο στοιχείο για τα συστήµατα Αναγνώρισης Νοηµατικής Γλώσσας. ΄Οσο αφορά τα χέρια, α-

παραίτητο χαρακτηριστικό είναι οι δισδιάστατες ή τρισδιάστατες συντεταγµένες των κεντροειδών

των χεριών του νοηµατιστή [70, 6, 75, 19, 79]. Χαρακτηριστικά που σχετίζονται µε την κίνηση

των χεριών είναι επίσης απαραίτητα : όπως η τροχιά των χεριών ή η οπτική ϱοή [14, 87]. Πιο

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

Μετά την κατάτµηση των χεριών οι κοµµένες εικόνες υφίστανται κανονικοποίηση σε σχέση µε

το µέγεθος, την ϕωτεινότητα και τον προσανατολισµό [19], και ακολούθως εφαρµόζονται µέθοδοι

όπως ανάλυση στις κύριες συνιστώσες (Principal Component Analysis ­PCA­) για την µείωση των

διαστάσεων [22, 85]. Σε αρκετές ερευνητικές προσεγγίσεις χρησιµοποιήθηκαν γεωµετρικά χαρα-

κτηριστικά ϐασισµένα στο σχήµα των χεριών όπως ϱοπές σχήµατος [70, 75], το µέγεθος και οι

αποστάσεις µεταξύ των δακτύλων και της παλάµης του χεριού [6, 5]. ΄Αλλες προσεγγίσεις ϐασί-

στηκαν στο περίγραµµα του χεριού για την εξαγωγή χαρακτηριστικών ανεξαρτήτως µετατόπισης,

κλίµακας και περιστροφής του χεριού όπως περιγραφιτές Fourier (Fourier descriptors) [14, 74].

Οι Huang και Jeng [40] σε αντίθεση χρησιµοποίησαν ενεργά µοντέλα σχήµατος (Active Shape

Models) [17] για την αναπαράσταση και µοντελοποίηση του περιγράµµατος του χεριού. Οι Bow­

den και Sahardi [9] εφάρµοσαν PCA πάνω στα περιγράµµατα των χεριών και κατασκεύασαν µη

γραµµικά Point Distribution µοντέλα. Μια ακόµη δηµοφιλής µέθοδος εξαγωγής χαρακτηριστικών

σχήµατος προκύπτει από την χρήση του Ιστογράµµατος Κατευθυνόµενων Κλίσεων (Histogram of

Oriented Gradients ­ HOG­) [20]. Αποτελεί ένα από κοινού ιστόγραµµα κβαντισµένων κατευθύν-

σεων της κλίσης της εικόνας και της µετατοπισµένης ϑέσης, στην γειτονιά κάθε εικονοστοιχείου.

Στα άρθρα [11, 51], συναντώνται τέτοιου είδους περιγραφητές για την εξαγωγή χαρακτηριστικών

για τα χέρια των νοηµατιστών και συνδυάζουν τόσο την εµφάνιση όσο και το σχήµα των χεριών.

Εκτός από µεθόδους οι οποίες επεξεργάζονται ή µοντελοποιούν τις δισδιάστατες εικόνες των

χεριών υπήρξαν και άλλες οι οποίες ϐασίστηκαν στην τρισδιάστατη µοντελοποίηση, µε στόχο την

προσέγγιση των γωνιών που σχηµατίζονται µεταξύ των δακτύλων ενός χεριού και της τρισδιάστατης

πόζας [37, 30, 1, 23]. Αυτές οι µέθοδοι έχουν το πλεονέκτηµα ότι είναι ανεξάρτητες της οπτικής

γωνίας της κάµερας και της πόζας του χεριού. Ωστόσο η προσαρµογή του µοντέλου (model fitting)

δεν είναι αρκετά ακριβής και η διαδικασία είναι υπολογιστικά χρονοβόρα.

1.3.2 Αναγνώριση Νοηµατικής Γλώσσας

Τα τελευταία χρόνια το ενδιαφέρον των ερευνητών έχει στραφεί αρκετά στον τοµέα της αυτό-

µατης Αναγνώρισης Νοηµατικής Γλώσσας [58, 1]. Το αντικείµενο του ερευνητικού τοµέα αυτού

αποτελεί ένα σύνθετο πρόβληµα το οποίο ϑέτει σηµαντικές προκλήσεις στην οπτική επεξεργασί-

α και εξαγωγή χαρακτηριστικών από ϐίντεο νοηµατισµού (΄Οραση Υπολογιστών) καθώς και στην

µοντελοποίηση πολλαπλών ϱοών πληροφορίας µε στόχο την αναγνώριση (Αναγνώριση Προτύπων).

Στην προηγούµενη ενότητα αναφέρθηκαν ερευνητικές µελέτες σχετικές µε την εξαγωγή χαρακτηρι-

στικών από ϐίντεο νοηµατισµού. Στην παρούσα ενότητα ϑα αναφερθούµε σε ερευνητικές εργασίες

που σχετίζονται µε την στατιστική µοντελοποίηση πολλαπλών ϱοών πληροφορίας µε στόχο την

αυτόµατη αναγνώριση της νοηµατικής γλώσσας. Για την αυτόµατη αναγνώριση νοηµάτων είναι

απαραίτητη η δηµιουργία ενός µοντέλου για κάθε νόηµα που έχουµε στο λεξικό του υποµελέτη

συστήµατος. Ανάλογα µε το επίπεδο µοντελοποίησης το µοντέλο αυτό µπορεί να είναι είτε αυτό-

νοµο (sign/word­level) είτε να αποτελεί σύνθεση µικρότερων µοντέλων (subunit­level) αντίστοιχα

µε τα µοντέλα των ϕωνηµάτων της αναγνώρισης ϕωνής. Η επιλογή του επιπέδου µοντελοποίησης

για ένα σύστηµα αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας εξαρτάται από το πλήθος των διαθέσιµων δε-
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δοµένων εκπαίδευσης για την εκπαίδευση των µοντέλων . Τα συστήµατα αναγνώριση νοηµάτων

τα οποία ϐασίζονται σε µοντέλα επιπέδου νοήµατος (sign/word­level) περιορίζονται συνήθως σε

µικρό µέγεθος λεξιλογίου. Αντίθετα τα συστήµατα τα οποία ϐασίζονται σε µοντέλα επιπέδου υπο-

µονάδων (subunit­level) έχουν την δυνατότητα να αντιµετωπίζουν λεξικά µεγαλύτερου µεγέθους.

Ο παραπάνω περιορισµός σχετίζεται µε τον όγκο των διαθέσιµων δεδοµένων εκπαίδευσης. Για την

εκπαίδευση µοντέλων σε επίπεδο νοήµατος το σώµα εκπαίδευση ϑα πρέπει να περιέχει πολλαπλές

εκτελέσεις κάθε νοήµατος που έχουµε στο λεξικό και σε διαφορετικό συγκείµενο. ΄Ετσι για µεγά-

λα λεξιλόγια η παραπάνω προϋπόθεση δηµιουργεί την ανάγκη ύπαρξης απαγορευτικά µεγάλων

σωµάτων δεδοµένων εκπαίδευσης.

Μοντελοποίηση σε Επίπεδο Νοήµατος

Οι περισσότερες ερευνητικές προσεγγίσεις στον τοµέα της αυτόµατης αναγνώρισης νοηµατικής

γλώσσας έχουν ϐασιστεί σε µοντελοποίηση σε επιπέδου νοήµατος. Στην συνέχεια αναφέρουµε

ενδεικτικές ερευνητικές µελέτες που έχουν ασχοληθεί µε τα εξής προβλήµατα : 1) Αναγνώριση

µεµονωµένων νοηµάτων, 2) Εύρεση νοηµάτων σε συνεχή νοηµατικό λόγο 3) Αναγνώριση συνεχούς

νοηµατικού λόγου.

Αρκετές ερευνητικές προσπάθειες έχουν εµφανιστεί στην διεθνή ϐιβλιογραφία για την επίλυση

του προβλήµατος αναγνώρισης µεµονωµένων νοηµάτων. Οι Grobel και Assan στο άρθρο [32]

παρουσίασαν ένα σύστηµα αναγνώρισης 262 µεµονωµένων νοηµάτων χρησιµοποιώντας Κρυφά

Μαρκοβιανά Μοντέλα (Hidden Markov Model ­HMM­) για την µοντελοποίηση κάθε νοήµατος.

Ο Zhang et al. στο άρθρο [93] ασχολήθηκαν µε την αναγνώριση 439 µεµονωµένων νοηµάτων

κάνοντας χρήση HMM. Ο Zieren και Kraiss στο άρθρο [94] ασχολήθηκαν µε την αναγνώριση

µεµονωµένων νοηµάτων ανεξαρτήτως νοηµατιστή σε ένα λεξιλόγιο 221 νοήµατων χρησιµοποιώντας

HMM. Οι Shanableh et al. [66] εστίασαν στην εξαγωγή χωροχρονικών χαρακτηριστικών και στην

δηµιουργία ενός συστήµατος αναγνώριση µεµονωµένων νοηµάτων. Πιο πρόσφατα οι Athitsos et

al. [3] παρουσίασαν ένα σύστηµα αυτόµατης εύρεσης νοηµάτων από ένα λεξικό το οποίο δίνει την

δυνατότητα στον χρήστη να εκτελεί ένα νόηµα από τα 921 νοήµατα τα οποία υπάρχουν στο λεξικό

και το σύστηµα να παρουσιάζει τα νοήµατα τα οποία ταιριάζουν καλύτερα µε το νόηµα το οποίο

εκτελέστηκε.

Το πρόβληµα εύρεσης νοηµάτων (sign spotting) µέσα σε συνεχή νοηµατικό λόγο αποτελεί δυ-

σκολότερο πρόβληµα από την αναγνώριση µεµονωµένων νοηµατικών λόγω της ύπαρξης του ϕαι-

νοµένου της συνάρθρωσης. Πιο συγκεκριµένα κατά την διάρκεια του συνεχή νοηµατικού λόγου

η άρθρωση ενός νοήµατος µπορεί να διαφοροποιηθεί λόγω του συγκείµενου στο οποίο ϐρίσκεται.

Οι Nayak et al. [54, 55] στοχεύοντας στο να αντιµετωπίσουν το ϕαινόµενο της συνάρθρωσης στην

εύρεση νοηµάτων πρότειναν µια µέθοδο για την εξαγωγή και εκµάθηση του πυρήνα των νοηµάτων

χρησιµοποιώντας Iterated Conditional Modes (ICM) [7]. ΄Ενα ακόµα σηµαντικό πρόβληµα κατά

την διάρκεια του συνεχή νοηµατικού λόγου είναι η εµφάνιση της επένθεσης κίνησης µεταξύ δύο

διαδοχικών νοηµάτων [48]. Οι Fang et al. [31, 27] επέκτειναν την προηγούµενη εργασία τους

[28] χρησιµοποιώντας transition­movement µοντέλα µε στόχο την αντιµετώπιση της επένθεσης

κίνησης. Για την επίλυση του προβλήµατος της εύρεσης νοηµάτων σε συνεχή νοηµατικό λόγο,

οι Yang et al. [86] πρότειναν µια καινοτόµο µέθοδο για την δηµιουργία threshold µοντέλων σε

conditional random field (CRF) µοντέλα. τα οποία εφάρµοζαν µια προσαρµοστική καταφλιωποί-

ηση µε στόχο την διάκριση νοηµάτων και µη-νοηµάτων µέσα σε ένα συνεχή νοηµατικό λόγο. Στην

συνέχεια οι ίδιοι εγγραφείσες στα άρθρα [89, 88] πρότειναν µια µέθοδο για την αναγνώριση της

Αµερικάνικης Νοηµατικής Γλώσσας µε έναν αλγόριθµο Level Building ο οποίος ϐασιζόταν στον

δυναµικό προγραµµατισµό. Πρόσφατα οι Kelly et al [45] για την αυτόµατη εξαγωγή και εύρεση

νοηµάτων από συνεχή νοηµατικό λόγο πρότειναν έναν αλγόριθµο τον οποίο ονόµασαν multiple

instance learning density matrix.
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Το πρόβληµα της αναγνώρισης συνεχούς νοηµατικού λόγου αποτελεί το δυσκολότερο πρόβλη-

µα στην περιοχή της αναγνώρισης νοηµατικής. Παρακάτω αναφέρουµε ενδεικτικές ερευνητικές

προσπάθειες. Οι Starner et al. στα άρθρα [69, 71] παρουσίασαν ένα αυτόµατο σύστηµα αναγνώ-

ϱισης συνεχής νοηµατικής γλώσσας ϐασιζόµενο σε HMM χρησιµοποιώντας χαρακτηριστικά που

σχετίζονται µε την κίνηση των χεριών. Η ϐάση δεδοµένων που χρησιµοποίησαν αποτελείτο από

40 διαφορετικά νοήµατα. Οι Liang και Ouhyoung στο άρθρο [47] ασχολήθηκαν µε το πρόβληµα

της κατάτµησης και αναγνώρισης συνεχούς νοηµατικού λόγου σε ένα λεξιλόγιο 250 διαφορετικών

νοηµάτων κάνοντας χρήση HMM. Το είδος των χαρακτηριστικών που χρησιµοποίησαν σχετιζόταν

µε την ϑέση, κίνηση και προσανατολισµό των χεριών. Οι Bauer και Hienz στο άρθρο [4] επέκτει-

ναν την ερευνητική µελέτη των Grobel και Assan [32] για την αναγνώριση συνεχούς νοηµατικού

λόγου σε λεξιλόγιο 97 διαφορετικών νοηµάτων χρησιµοποιώντας χαρακτηριστικά σχετιζόµενα µε

την ϑέση και την κίνηση των χεριών καθώς και το είδος της χειροµορφής. Οι Holden et al. [38]

πρότειναν ένα σύστηµα αναγνώρισης Αυστραλιανής Νοηµατικής Γλώσσας ϐασιζόµενοι σε HMM. Η

ϐάση δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε αποτελούνταν από 163 νοήµατα.

Εναλλακτικές ερευνητικές µέθοδοι είχαν στόχο την εκµετάλλευση των υποτίτλων που προϋπήρ-

χαν σε σώµατα δεδοµένων νοηµατικού λόγου προερχόµενα κυρίως από ειδήσεις. Οι Farhadi et al.

[29] παρουσίασαν µια µέθοδο για την εύρεση νοηµάτων µέσα σε συνεχή νοηµατικό λόγο µε στόχο

την αντιστοίχιση των υποτίτλων χρησιµοποιώντας voting και discriminative µεθόδους. Οι Buehler

et al. [11, 12] πρότειναν µια µέθοδο για την εκµάθηση ενός µεγάλου αριθµό νοηµάτων της Αγ-

γλικής Νοηµατικής Γλώσσας από τηλεοπτικές µεταδόσεις µε χρήση των υποτίτλων, εφαρµόζοντας

µια συνάρτηση απόστασης.

Μοντελοποίηση σε Επίπεδο Υποµονάδων

Τα συστήµατα αναγνώρισης που ϐασίζονται στην µοντελοποίηση επίπεδου νοήµατος περιο-

ϱίζονται συνήθως σε µικρού µέγεθος λεξιλόγια. Για την αντιµετώπιση µεγαλύτερων λεξιλογίων

άρχισαν να εµφανίζονται συστήµατα όπου η µοντελοποίηση ϐασιζόταν σε δοµικά στοιχεία µικρό-

τερα του νοήµατος (υποµονάδες). Στη δεκαετία του 60 ο Stokoe στο άρθρο [72] αναφέρει για πρώτη

ϕορά ότι κάθε νόηµα αποτελείται από 3 ϐασικές παραµέτρους : την ϑέση και κίνηση των χεριών,

και το είδος της χειροµορφής. Βασιζόµενες στην δουλεία του Stokoe αρκετές ερευνητικές εργασίες

εµφανίστηκαν στην ϐιβλιογραφία οι οποίες µοντελοποιούσαν τις 3 παραπάνω παραµέτρους ξεχω-

ϱιστά. Οι Waldron και Kim στο άρθρο [84] παρουσίασαν ένα σύστηµα αναγνώρισης µεµονωµένων

νοηµάτων χρησιµοποιώντας αυτο-οργανωµένους χάρτες (SOM) ϐασιζόµενοι στις παραµέτρους του

Stokoe για τον διαχωρισµό της κίνησης από τον προσανατολισµό και την χειροµορφή των χεριών.

Οι Bowden et al. [10] πρότεινε µια µέθοδο µοντελοποίησης αυτών των γλωσσικών παραµέτρων για

την ταξινόµηση νοηµάτων. Ως τελικό ταξινοµιτή χρησιµοποίησε µαρκοβιανές αλυσίδες σε συνδυα-

σµό µε Independent Component Analysis. Οι Cooper et al. [16] επέκτειναν την προηγούµενη

δουλεία τους [10] προτείνοντας µια µέθοδο για την εκπαίδευση ταξινοµιτών µε στόχο την µοντε-

λοποίση των παραπάνω 3 παραµέτρων. Για τον συνδυασµό των αποκρίσεων τους ως ταξινοµητής

χρησιµοποιήθηκε ένα µαρκοβιανο µοντέλο για την αναγνώριση µεµονωµένων νοηµάτων. Οι Ding

και Martinez µοντελοποίησαν τις 3 ϐασικές παραµέτρους που συνθέτουν ένα νόηµα. Για τον

συνδυασµό τους χρησιµοποίησαν µια δενδρική δοµή για την αναγνώριση µεµονωµένων νοηµά-

των. Οι Ong et al. [59, 60] πρότειναν µια µέθοδο για την ανάλυση της κλίσης των νοηµάτων

µοντελοποιώντας τις συστηµατικές διαφορές στον τρόπο εκτέλεσης των νοηµάτων χρησιµοποιών-

τας ∆υναµικά Bayesian ∆ίκτυα µε ανεξάρτητα σύνολα χαρακτηριστικών τα οποία τα ονόµασαν

Multichannel Hierarchical Hidden Markov Model (MH­HMM).

Το µοντέλο που προτάθηκε από τον Stokoe δεν έχει την δυνατότητα να µοντελοποιήσει την

αλληλουχία/διαδοχή ϕωνητικών υποµονάδων [73]. Οι Liddell και Johnson µε στόχο την µοντελο-

ποίηση της αλληλουχίας ϕωνητικών υποµονάδων [49] στην Αµερικάνικη Νοηµατική Γλώσσα (ΑΝΓ)
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πρότειναν το Movement­Hold µοντέλο [48]. Το Movement­Hold µοντέλο περιγράφει την ΑΝΓ ϐα-

σιζόµενο σε δύο ειδών ϕωνητικές υποµονάδες 1) Τµήµατα στα οποία υπάρχει συνεχής αλλαγή µιας

από τις 3 παραµέτρους του Stokoe (movement segment) 2) Τµήµατα στα οποία και οι 3 παράµε-

τροι παραµένουν αµετάβλητοι (hold segments). Αρκετές ερευνητικές προσεγγίσεις έλαβαν υπόψη

τους την αλληλουχία ϕωνητικών υποµονάδων. Οι Vogler και Metaxas στα άρθρα [81, 83], εµπνευ-

σµένοι από το Movement­Hold µοντέλο [48] έσπασαν τα νοήµατα στις ϕωνητικές υποµονάδες που

αποτελούνταν ϐασιζόµενοι σε ήδη επισηµειωµένα νοήµατα. Για την από κοινού µοντελοποίηση

των παράλληλων ϱοών πληροφορίας χρησιµοποίησαν Παράλληλα Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα

(Parallel Hidden Markov models). Οι Bauer et al. [6] ασχολήθηκαν επίσης µε την µοντελοποί-

ηση σε επίπεδο υποµονάδων προτείνοντας µια δεδοµενοκεντρική προσέγγιση. Πιο συγκεκριµένα

εφάρµοσαν τον αλγόριθµο K­means για την οµαδοποίηση ανεξάρτητων πλαισίων του ϐίντεο σε

συστάδες οι οποίες αντιστοιχούσαν στις προς µοντελοποίηση υποµονάδες. Οι Fang et al. στο

άρθρό [28] και οι Han et al. στο άρθρο [33] πρότειναν µια δεδοµενοκεντρική µεθόδους για την

µοντελοποίηση σε επίπεδο υποµονάδων. Η διαφορά τους από την δουλεία του Bauer ήταν ότι

εφάρµοσαν αλγορίθµους οµαδοποίησης πάνω σε χρονικά τµήµατα και όχι σε ανεξάρτητα πλαίσια

λαµβάνοντας υπόψη την δυναµική η οποία αποτελεί κρίσιµο συστατικό της νοηµατικής γλώσσας.

Οι Yin et al. στο άρθρο [91] πρότειναν µια δεδοµενοκεντρική µέθοδο για την αυτόµατη εύρεση

του σύνολου των υποµονάδων προς µοντελοποίηση. Εφάρµοσαν discriminative feature selection

οµαδοποιώντας τα πιο όµοια χρονικά τµήµατα. Πιο συγκεκριµένα τα πιο δυσδιάκριτα χρονικά

τµήµατα των νοηµάτων αποτέλεσαν τις ϐασικές υποµονάδες (fenemes). Οι Kong και Ranganath

στο άρθρο [46] πρότειναν επίσης µια δεδοµενοκεντρική µέθοδο για την εξαγωγή των ϐασικών υ-

ποµονάδων της ΑΝΓ. Εφάρµοσαν ένα αλγόριθµο κατάτµησης ϐασισµένοι σε κανόνες (rule­based)

για εύρεση/κατάτµηση των περιοχών όπου τα χέρια του νοηµατιστή ϐρίσκονται σε κίνηση. Πιο

συγκεκριµένα χρησιµοποίησαν ανάλυση κύριων συνιστωσών για την εξαγωγή χαρακτηριστικών

και χρησιµοποίησαν τον αλγόριθµο K­means για την οµαδοποίηση τους.
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Κεφάλαιο 2

Εξαγωγή χαρακτηριστικών για την

αναγνώριση Νοηµατικής Γλώσσας

2.1 Εισαγωγή

Το πρώτο ϐήµα προς την αυτόµατη αναγνώριση της νοηµατικής γλώσσας είναι η εξαγωγή

χαρακτηριστικών από ϐίντεο νοηµατικού λόγου. Πιο συγκεκριµένα είναι απαραίτητη η εξαγωγή

χαρακτηριστικών σχετιζόµενα µε τους αρθρωτές που συµµετέχουν στην παραγωγή της νοηµατικής

γλώσσας. Οι κύριοι αρθρωτές είναι τα χέρια και το κεφάλι του νοηµατιστή. Σε αυτό το κεφάλαιο

ϑα παρουσιάσουµε ένα σύστηµα για την ανίχνευση και παρακολούθηση των αρθρωτών καθώς και

την εξαγωγή χαρακτηριστικών σχετιζόµενων µε αυτούς.

Για την εξαγωγή χαρακτηριστικών από ϐίντεο µε συνεχή νοηµατική γλώσσα χρησιµοποιούµε

το σύστηµα που έχει παρουσιαστεί στο άρθρο [5]. Το παραπάνω σύστηµα αποτελείται από τα εξής :

1) Ανίχνευση των περιοχών όπου εµφανίζεται χρώµα δέρµατος χρησιµοποιώντας ένα πιθανοτικό

µοντέλο χρώµατος 2) Μορφολογική επεξεργασία των εξαγόµενων µασκών δέρµατος 3) Μορφολο-

γική κατάτµηση των εξαγόµενων µασκών δέρµατος 4) Παρακολούθηση και την αντιστοίχηση των

εξαγόµενων µασκών δέρµατος µε τα µέρη του σώµατος του νοηµατιστή 5) Επίλυση/αποσαφήνιση

των επικαλύψεων µεταξύ χεριών και κεφαλιού.

2.2 Ανίχνευση κεφαλιού και χεριών του Νοηµατιστή

2.2.1 Πιθανοτικό Μοντέλο Χρώµατος ∆έρµατος

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

πνευσµένοι από υπάρχουσες προσεγγίσεις όπως [10, 2, 11]. Βασιζόµενοι στην παρατήρηση ότι το

χρώµα του δέρµατος του ανθρώπου έχει κάποια συγκεκριµένα χαρακτηριστικά, χρησιµοποιούµε

την πληροφορία χρώµατος για την ανίχνευση των αρθρωτών που µας ενδιαφέρουν (χέρια και κεφά-

λι). Ωστόσο απαραίτητη προϋπόθεση είναι ο νοηµατιστής να ϕοράει µπλούζα µε µακριά µανίκια.

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

χρώµα του δέρµατος. Το παραπάνω δεν είναι τόσο περιοριστικό καθώς το χρώµα δέρµατος κάθε

νοηµατιστή έχει αρκετά µικρή διακύµανση [13].

Για την µοντελοποίηση του χρώµατος δέρµατος χρησιµοποιούµε µια γκαουσιανή κατανοµή

στον χρωµατικό χώρο CIE­Lab κρατώντας µονο τις δύο χρωµατικές συνιστώσες a∗,b∗. Με αυτό τον

τρόπο αποκτάµε σταθερότητα σε τυχόν µεταβολές στην ϕωτεινότητα [13]. Υποθέτουµε ότι οι (a∗,b∗)
τιµές στα pixel όπου έχουµε δέρµα ακολουθούν µια διµεταβλητή γκαουσιανή κατανοµή πυκνότη-

τας πιθανότητας ps(a
∗, b∗), η οποία εκπαιδεύεται χρησιµοποιώντας περιοχές δέρµατος. Ενδεικτικά

παραδείγµατα από επισηµειωµένες περιοχές δέρµατος απεικονίζονται στα Σχήµατα.2.1(α,β). Για
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την ανίχνευση των περιοχών οι οποίες αντιστοιχούν σε περιοχές δέρµατος υπολογίζουµε την πι-

ϑανότητα κάθε εικονοστοιχείου της εικόνας να ανήκει στην παραπάνω γκαουσιανη κατανοµή.

Καταυτών των τρόπο υπολογίζεται η µάσκα δέρµατος S0. Η χρησιµοποίηση του χρωµατικού µο-

ντέλου στο σύστηµα µας διευκολύνει την προσαρµογή σε διαφορετικούς νοηµατιστές όπως και σε

διαφορετικά ϐίντεο τα οποία έχουν γυριστεί σε διαφορετικές συνθήκες καθώς µόνο οι παράµετροι

τις γκαουσιανής ps(a
∗, b∗) χρειάζεται να προσαρµοστούν.

(α΄) (ϐ΄)

a∗

b∗

log(ps(a
∗, b∗))
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Σχήµα 2.1: Μοντελοποίηση χρώµατος δέρµατος. (α, ϐ) Παραδείγµατα από επισηµειωµένες πε-

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

µοντέλου. (γ) ∆εδοµένα εκπαίδευσης στο χρωµατικό χώρο a∗-b∗ µαζί µε την κανονική κατα-

νοµή ps(a
∗, b∗). Κάθε εικονοστοιχείο αντιστοιχίζεται σε δέρµα ϐασιζόµενη σε ένα κατώφλι της

ps(a
∗(~x), b∗(~x)). Η ευθεία γραµµή αντιστοιχεί στην πρώτη ιδιοκατεύθυνση µετά από PCA στα

δεδοµένα εκπαίδευσης.

2.2.2 Μορφολογική Επεξεργασία των εξαγοµένων Μασκών ∆έρµατος

Σε κάθε πλαίσιο (frame) γίνεται µια πρώτη εκτίµηση της µάσκας δέρµατος S0 εφαρµόζοντας

κατωφλιοποίηση της πιθανότητας ps(a
∗(~x), b∗(~x)) για κάθε εικονοστοιχείο ~x της εικόνας, όπου ps

είναι η εκπαιδευµένη κατανοµή του χρώµατος δέρµατος Σχ. 2.1(γ) (ϐλέπε Σχ.2.2(ϐ». Η τιµή της

σταθεράς για την κατωφλιοποίηση υπολογίζεται έτσι ώστε ένα ποσοστό των δεδοµένων εκπαίδευ-

σης να ταξινοµούνται σε χρώµα δέρµατος. Αυτό το ποσοστό ορίζεται έτσι ώστε να είναι ελάχιστα

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

πειράµατα µας χρησιµοποιήσαµε ποσοστό 99%.

Η παραπάνω µάσκα δέρµατος S0 ενδέχεται να περιλαµβάνει λάθη, όπως τρύπες εσωτερικά

του κεφαλιού εξαιτίας περιοχών µε διαφορετικό χρώµα από το δέρµα όπως π.χ. µάτια, στόµα

κ.τ.λ. Για αυτό το λόγο προτείνουµε ένα αλγόριθµο για την διόρθωση αυτών των λαθών ο οποίος

χρησιµοποιεί εργαλεία από την µαθηµατική µορφολογία [35, 52]. Χρησιµοποιούµε την έννοια

των τρυπών (holes) H(S) σε µια δυαδική εικόνα S [68]. Για να γεµίσουµε κάποιες περιοχές του

ϕόντου (hole filling) η οποίες δεν είναι τρύπες µε την στενή έννοια αλλά ενώνονται µε το ϕόντο µέσω

ενός µικρού καναλιού εφαρµόζουµε το παρακάτω γενικευµένο hole filling από το οποίο προκύπτει

µια καλύτερη µάσκα δέρµατος S1:

S1 = S0 ∪H(S0) ∪ {H(S0 • B) ⊕ B} (2.1)

όπου B είναι ένα δοµικό στοιχείο µικρού µεγέθους, ⊕ και • ορίζουν το Minkowski dilation και

closing αντίστοιχα. Στην ϑεωρία η καλύτερη επιλογή για το δοµικό στοιχείο B είναι ένας δίσκος,

έτσι ώστε να υπάρχει ισάξια αντιµετώπιση προς όλες τις διευθύνσεις. ΄Οµως για υπολογιστικούς

λόγους στην υλοποίηση µας χρησιµοποιήσαµε ένα τετράγωνο 5×5 εικονοστοιχείων για το B αφού

ο υπολογισµός του erosion/dilation µε δοµικό στοιχείο σχήµατος τετράγωνου είναι αρκετά πιο

γρήγορος.
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(α) Αρχικό πλαίσιο (ϐ) S0 (γ) S2 (δ) S2 ⊖ Bc (ε) Κατατµηµένο S2

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

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

πλαίσιο (ϐ) Αρχική εκτίµηση της 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 µέθοδος 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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τους να µην είναι εφικτός µε την µέθοδο competitive reconstruction opening. Σε αντίθετη περί-

πτωση εάν ο αριθµός των συνεκτικών περιοχών γίνει µεγαλύτερος από Ncc υποδεικνύεται µερική

επικάλυψη. Σε αυτή την περίπτωση µε αφετηρία αυτές τις συνεκτικές περιοχές επεκτείνουµε µε

στόχο να καλύψουµε την µάσκα S2. Στο Σχήµα 2.2(ε) µπορούµε να δούµε το αποτέλεσµα του

competitive reconstruction opening αλγορίθµου όπου σε κάθε ϐήµα επεκτείνουµε κάθε συνεκτική

περιοχή εφαρµόζοντας conditional dilation και αφαιρούµε από όλες τις συνεκτικές περιοχές τα

εικονοστοιχεία που ανήκουν σε παραπάνω από δύο περιοχές. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα οι αρχι-

κές συνεκτικές περιοχές να επεκτείνονται εσωτερικά της µάσκας S2 έως ότου συναντηθούν µεταξύ

τους.

2.3 Ανίχνευση και Παρακολούθηση των Χεριών και του Κεφαλιού

Μετά την εφαρµογή της κατάτµησης στην µάσκα δέρµατος S2 εφαρµόζουµε ένα αλγόριθµο για

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

ως αποτέλεσµα την εύρεση των αρθρωτών που περιλαµβάνει κάθε κατατµηµένη περιοχή σε κάθε

πλαίσιο και την εκτίµηση των παραµέτρων µιας έλλειψης για κάθε αρθρωτή που συµµετέχει σε

επικάλυψη. Οι ελλείψεις αυτές αποτελούν µια αδρή εκτίµηση του σχήµατος και της ϑέσης των

αρθρωτών στις περιοχές όπου έχουµε επικαλύψεις. Η χρησιµοποίηση ελλείψεων ϐασίζεται στην

υπόθεση ότι µια έλλειψη µπορεί προσεγγιστικά να περιγράψει το σχήµα του κεφαλιού και των

χεριών ενός ανθρώπου [2]. Για την ανίχνευση και παρακολούθηση των αρθρωτών σε κάθε χρονικό

πλαίσιο χρησιµοποιούµε διαφορετική προσέγγιση ανάλογα µε την ύπαρξη επικάλυψης.

Μη ύπαρξη επικάλυψης: Το αποτέλεσµα της κατάτµηση της µάσκας δέρµατος S2 είναι 3 δια-

ϕορετικές συνεκτικές περιοχές. Αντιστοιχούµε το κεφάλι στην περιοχή µε το µεγαλύτερο εµβαδόν

υποθέτοντας ότι το εµβαδόν του κεφαλιού είναι πάντα µεγαλύτερο από των χεριών. ∆εδοµένου ότι

τα δύο χέρια έχουν ανιχνευθεί στα προηγούµενα πλαίσια εφαρµόζουµε µια γραµµική πρόβλεψη

της ϑέσης του κεντροειδούς για κάθε χέρι χρησιµοποιώντας τα τρία προηγούµενα πλαίσια. Οι

συντελεστές πρόβλεψης υπολογίζονται χρησιµοποιώντας ένα απλό µοντέλο σταθερής επιτάχυνσης.

΄Ετσι κάθε χέρι αντιστοιχίζεται στην συνεκτική περιοχή που ϐρίσκεται πιο κοντά στην εκτιµώµενη

ϑέση του κεντροειδούς του.

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

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

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

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

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

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

παραµέτρους των ελλείψεων που έχουµε ταιριάξει στους αρθρωτές στα τρία προηγούµενα πλαίσια

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

για το τρέχων πλαίσιο. Λόγο της ευαισθησίας της γραµµικής πρόβλεψης σε σχέση µε τον αριθµό

των συνεχόµενων πλαισίων όπου έχουµε επικάλυψη, εφαρµόζουµε επιπλέον οπίσθια γραµµική

πρόβλεψη (δες Σχήµα 2.3). Επίσης κάνοντας την υπόθεση ότι ένας αρθρωτής (κεφάλι ή χέρι) δεν

µεταβάλλεται έντονα µεταξύ δύο διαδοχικών χρονικών πλαισίων εφαρµόζουµε template matching

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

χων πλαίσιο. Τελικά συνδυάζοντάς τις εκτιµήσεις από την εµπρόσθια-οπίσθια γραµµική πρόβλεψη

και την template matching τεχνική αποκτάµε µια τελική εκτίµηση της ϑέσης των αρθρωτών.

Στα Σχήµατα 2.4,2.5,2.6,2.7 έχουµε απεικονίσει τα αποτελέσµατα από την ανίχνευση και

παρακολούθηση των χεριών και κεφαλιού του νοηµατιστή σε µια ακολουθία από πλαίσια η οποία

περιλαµβάνει περιπτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις.
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Σχήµα 2.3: Εναλλαγή πλαισίων µε ύπαρξη ή µη επικαλύψεων: Σχηµατική αναπαράσταση της

εµπρόσθια-οπίσθια γραµµικής εκτίµησης
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Σχήµα 2.4: Αποτέλεσµα της ανίχνευσης και παρακολούθησης των χεριών και του κεφαλιού του

νοηµατιστή και σε περιπτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις από την ϐάση δεδοµένων BU400. Παρά-

δειγµα πλαισίων µε την µάσκα δέρµατος και τους αρθρωτές που περιλαµβάνει κάθε κατατµηµένη

περιοχή. Το H αντιστοιχεί στο κεφάλι, το L στο αριστερό χέρι και το R στο δεξί χέρι.
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Σχήµα 2.5: Αποτέλεσµα της ανίχνευσης και παρακολούθησης των χεριών και κεφαλιού του νοηµα-

τιστή και σε περιπτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις από την ϐάση δεδοµένων Dicta­Sign Corpus.

2.4 Μοντελοποίηση και εξαγωγή χαρακτηριστικών για τις χειρο-

µορφές

Σε αυτή την ενότητα για λόγους συνέπειας ϑα παρουσιάσουµε το σύστηµα ∆υναµική Αφινικά

Αναλλοίωτη Μοντελοποίηση Σχήµατος-Εµφάνισης (Dynamic Affine­invariant Shape­Appearance
25



L
R
H

R
L
H

R
L
H

R
L
H

L
R
H

L
HR

L
R
H

R
HL

Σχήµα 2.6: Αποτέλεσµα της ανίχνευσης και παρακολούθησης των χεριών και κεφαλιού του νοηµα-

τιστή και σε περιπτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις από την ϐάση δεδοµένων Dicta­Sign Corpus.

(α΄) (ϐ΄) (γ΄) (δ΄) (ε΄) (ϝ΄)

Σχήµα 2.7: Αποτέλεσµα της ανίχνευσης και παρακολούθησης των χεριών και κεφαλιού του νοη-

µατιστή και σε περιπτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις µαζί µε τις ελλείψεις που έχουν ταιριάξει σε

κάθε αρθρωτή στις περιπτώσεις που έχουµε επικαλύψεις στην ϐάση δεδοµένων BU400.

Model) το οποίο αναπτύχθηκε στα πλαίσια τις διατριβής του Α. Ρούσσου [;, 1]. Το σύστηµα ∆υναµι-

κή Αφινικά Αναλλοίωτη Μοντελοποίηση Σχήµατος-Εµφάνισης προσφέρει µια αναπαράσταση των

χειροµορφών. Επιπλέον επιτρέπει την παρακολούθηση και εξαγωγή χαρακτηριστικών σχετιζόµενα

µε το σχήµα και την εµφάνιση από τα χέρια ενός νοηµατιστή. Τέλος αποτελεί ένα ευσταθές και

ακριβές σύστηµα ακόµα και κατά την διάρκεια επικαλύψεων.

Αναπαράσταση Χεριών µε εικόνες Σχήµατος-Εµφάνισης (ΣΕ): Πρωταρχικός στόχος εί-

ναι η µοντελοποίηση όλων των δυνατών διαφορετικών χειροµορφών που εµφανίζονται κατά την

διάρκεια του νοηµατισµού χρησιµοποιώντας δισδιάστατες εικόνες. Αυτές οι εικόνες έχουν µεγάλη

διαφορετικότητα λόγο της ποικιλίας των χειροµορφών και της τρισδιάστατης πόζας. Επίσης το σύ-

νολο των σηµείων πάνω στο επίπεδο του χεριού που είναι ορατά από την κάµερα αλλάζει διαρκώς.

Αυτό έχει ως αποτέλεσµα για τα πλαίσια αυτής της εφαρµογής την µη χρησιµοποίηση ενδεικτικών

σηµείων (landmark points) για την αναπαράσταση της δισδιάστατης χειροµορφής. ΄Ετσι για την

αναπαράσταση των χειροµορφών χρησιµοποιούµε την δυαδική µάσκα η οποία έχει προκύψει από

την ανίχνευση του χρώµατος δέρµατος (δες εν. 2.2.1). Επιπλέον χρησιµοποιούµε την εµφάνιση

των χεριών δηλαδή τις χρωµατικές τιµές εσωτερικά της δυαδικής µάσκας. Αυτές οι τιµές εξαρ-

τώνται από την υφή και σκίαση του χεριού µε αποτέλεσµα να προσφέρουν πληροφορία για την

τρισδιάστατη χειροµορφή.

Μοντελοποίηση της ποικιλίας των εικόνων ΣΕ: Οι ΣΕ εικόνες των χεριών, f(x), µοντε-

λοποιούνται χρησιµοποιώντας ένα γραµµικό συνδυασµό προκαθορισµένων εικόνων µεταβολής,
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ακολουθούµενο από ένα αφινικό µετασχηµατισµό :

f(Wp(x)) ≈ A0(x) +

Nc∑

i=1

λiAi(x), x ∈ Ω (2.2)

όπου A0(x) είναι η εικόνα ϐάσης, Ai(x) είναι Nc ιδιοεικόνες (eigenimages) που µοντελοποιούν

την γραµµική µεταβολή, λ = (λ1 · · · λNc) είναι τα ϐάρη του γραµµικού συνδυασµού και Wp είναι

ο αφινικός µετασχηµατισµός µε παραµέτρους p = (p1 · · · p6) που αντιστοιχεί από τον χώρο του

µοντέλου Ω στον χώρο της εικόνας. Από εδώ και στο εξής ϑα αναφερόµαστε στο προτεινόµενο

µοντέλο ως Μοντέλο Σχήµατος-Εµφάνισης (ΜΣΕ). ΄Ενα συγκεκριµένο ΜΣΕ χεριού καθορίζεται από

την εικόνα ϐάσης A0(x) και τις ιδιοεικόνες Ai(x) του γραµµικού συνδυασµού και τον αριθµό Nc.

Τα διανύσµατα p και λ είναι οι παράµετροι του µοντέλου που ταιριάζουν το δεδοµένο µοντέλο σε

µια εικόνα ΣΕ σε κάθε χρονικό πλαίσιο. Οι παράµετροι αυτοί ϑεωρούνται ως χαρακτηριστικά της

πόζας και του σχήµατος του χεριού αντίστοιχα.

Εκπαίδευση του γραµµικού συνδυασµού του ΜΣΕ: Για την εκπαίδευση του µοντέλου

Σχήµατος-Εµφάνισης χρησιµοποιούµε ένα αντιπροσωπευτικό σύνολο από εικόνες χειροµορφών

από χρονικά πλαίσια όπου το χέρι είναι πλήρως ορατό και δεν υπάρχουν επικαλύψεις. ∆εδοµέ-

νης αυτής της επιλογής το σύνολο εκπαίδευσης κατασκευάζεται από τις αντίστοιχες ΣΕ εικόνες

f1 · · · fN . Για την αφαίρεση της µεταβλητότητας που εξηγεί ο αφινικός µετασχηµατισµός εφαρ-

µόζουµε µια ηµιαυτόµατη διαδικασία αφινικής ευθυγράµµισης του συνόλο εκπαίδευσης. Στην

συνέχεια οι εικόνες του γραµµικού συνδυασµού µαθαίνονται χρησιµοποιώντας PCA στο ευθυ-

γραµµισµένο σύνολο.

Οµαλοποιηµένο Ταίριασµα του ΜΣΕ µε Στατική και ∆υναµική Πρότερη Πληροφορία:

Για την αντιµετώπιση των επικαλύψεων χρησιµοποιήθηκε ένα οµαλοποιηµένο ταίριασµα του ΜΣΕ

το οποίο εκµεταλλεύεται πρότερη πληροφορία που σχετίζεται µε την δυναµική της χειροµορφής.

Πιο συγκεκριµένα προσθέτουµε στο µέσο τετραγωνικό σφάλµα ανακατασκευής Erec, δύο όρους

που αντιστοιχούν στην στατική και δυναµική πρότερη γνώση των παραµέτρων του ΜΣΕ λ και p. Σε

κάθε πλαίσιο n, ϐρίσκουµε τα ϐέλτιστα λ = λ[n] και p = p[n] που ελαχιστοποιούν την συνολική

ενέργεια :

E(λ,p) = Erec(λ,p) + wSES(λ,p) + wDED(λ,p) , (2.3)

όπου wS ,wD είναι ϑετικά ϐάρη που ελέγχουν την ισορροπία µεταξύ των τριών όρων. Οι όροι

ES(λ,p) και ED(λ,p) αντιστοιχούν στην ενέργεια της στατικής και δυναµικής πρότερης πληρο-

ϕορίας. Στο Σχήµα 2.8 έχουµε απεικονίσει τα αποτελέσµατα από το οµαλοποιηµένο ταίριασµα

του κυρίαρχου (δεξιού) χεριού του ΜΣΕ. Παρατηρούµε ότι κατά την διάρκεια των επικαλύψεων

έχουµε ακριβή παρακολούθηση του χεριού.
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Σχήµα 2.8: Οµαλοποιηµένο Ταίριασµα του ΜΣΕ για δύο διαφορετικούς νοηµατιστές (O11A,012B)

πρώτη και δεύτερη σειρά αντίστοιχα από την ϐάση δεδοµένων Dicta­Sign Συνεχής ΕΝΓ. Σε κάθε

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

(x)) +∑
λiAi(W

−1
p

(x)). Στην πάνω δεξιά γωνία δείχνουµε κάθε ϕορά την ανακατασκευή, αλλά στο

χώρο του µοντέλου ΣΕ A0(x) +
∑

λiAi(x), η οποία καθορίζει τα ϐέλτιστα ϐάρη.
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Κεφάλαιο 3

Μοντελοποίηση της Νοηµατικής

Γλώσσας µε δεδοµενοκεντρικές

υποµονάδες

3.1 Εισαγωγή στην έννοια των υποµονάδων

Οι πρώτες προσπάθειες για την αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας αντιµετώπισαν απλά προβλή-

µατα αναγνώρισης [58] παρόµοια µε αυτά που είχαν αντιµετωπιστεί στην περιοχή της αναγνώριση

ϕωνής λίγες δεκαετίες παλαιότερα. Τέτοια προβλήµατα αφορούσαν αναγνώριση µεµονωµένων νοη-

µάτων από ένα µικρό ή µεσαίο σε µέγεθος λεξιλόγιο, µερικών δεκάδων έως µια ή δύο εκατοντάδων

νοηµάτων, χρησιµοποιώντας µοντέλα στο επίπεδο των νοηµάτων. Μια άτυπη και χονδροειδής

αντιστοιχία ενός νοήµατος στην νοηµατική γλώσσα είναι η λέξη στην οµιλούµενη γλώσσα. Οι

οµοιότητες της νοηµατικής γλώσσας και της οµιλούµενης γλώσσας έχουν ως αποτέλεσµα αρκε-

τές µέθοδοι οι οποίες αναπτύχθηκαν στα πλαίσια της αναγνώρισης ϕωνής να χρησιµοποιούνται

για την αναγνώρισης νοηµατικης γλώσσας. Ωστόσο οι διαφορές των δύο γλωσσών οδηγούν σε

διαφοροποιήσεις στην εφαρµογή των µεθόδων αυτών. Οι νοηµατικές γλώσσες σε αντίθεση µε τις

προφορικές τείνουν να είναι µονοσυλλαβικές και πολυµορφικές [26]. Στο Σχήµα. 3.1 παρου-

σιάζονται 3 νοήµατα στην αµερικάνικη νοηµατική γλώσσα (ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ, Ε∆Ω, ΤΕΛΟΣ). Τα 3

νοήµατα συντίθενται από µια κίνηση ενώ τα υπόλοιπα χαρακτηριστικά της άρθρωσης όπως είδο-

ς/προσανατολισµός χειροµορφής, ϑέση των χεριών, χαρακτηριστικά του προσώπου κ.τ.λ µπορούν

να µεταβάλλονται παράλληλα. Μια ακόµα σηµαντική διαφορά της νοηµατικής και προφορικής

γλώσσας αφορά τις ϕωνητικές υποµονάδες που συνθέτουν ένα νόηµα. Οι ϕωνητικές υποµονά-

δες έχουν τελείως διαφορετική ϕύση συγκρινόµενες µε τις αντίστοιχες στην οµιλούµενη γλώσσα

δηλαδή τα ϕωνήµατα. Αυτή η διαφορά σχετίζεται µε την παραλληλία η οποία υπάρχει κατά την

διάρκεια της άρθρωσης της νοηµατικής γλώσσας λόγω των πολλών ανεξάρτητων αρθρωτών. Ωστό-

σο υπάρχουν ενδείξεις για την ύπαρξη µιας δοµής αλληλουχίας κατά την διάρκεια της άρθρωσης

ενός νοήµατος [49, 48, 18]. Η έννοια του ϕωνήµατος/υποµονάδας στην νοηµατική δεν είναι

δεδοµένη ούτε πλήρως καθορισµένη όπως στην οµιλούµενη γλώσσα. Παρόλα αυτά έχουν γίνει

αρκετές γλωσσολογικές µελέτες και έχουν προταθεί διάφορα µοντέλα από τα οποία η προσέγγιση

του Stokoe και των Liddell και Johnson [72, 48, 42] είναι ίσως τα πιο διαδεδοµένα πάνω στα

οποία ϐασίστηκε και η δική µας έρευνα.

Ο Stokoe το 1980 στο άρθρο [72] πρότεινε ότι οι ϕωνητικές υποµονάδες που αποτελούν τα

δοµικά στοιχεία που συνθέτουν κάθε νόηµα είναι τριών ειδών (TAB,SIGS,DEZ). Πιο συγκεκριµένα

κάθε νόηµα µπορεί να σπάσει σε 3 ϐασικές παραµέτρους : την ϑέση των χεριών (TAB), το είδος

της κίνηση τους (SIGS), και το είδος της χειροµορφής (DEZ) . ΄Ενα παράδειγµα παρουσιάζεται στο
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(α΄) ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ (ϐ΄) Ε∆Ω (γ΄) ΤΕΛΟΣ

Σχήµα 3.1: Παραδείγµατα 3 νοηµάτων της Αµερικάνικης Νοηµατικής Γλώσσας (ΑΝΓ) τα οποία

εµφανίζονται στην ϐάση δεδοµένων BU400 Συνεχής ΑΝΓ. Τα παραδείγµατα αυτά είναι ενδεικτικές

προφορές ανάµεσα σε πολλές διαφορετικές προφορές που εµφανίζονται στην συγκεκριµένη ϐάση.

Οι πολλαπλές αυτές προφορές οφείλονται στο συνεχή νοηµατικό λόγο όπου ϕαινόµενα όπως συ-

νάρθρωση εµφανίζονται, µε αποτέλεσµα την διαφοροποίηση της εκτέλεσης ενός νοήµατος και την

εξάρτηση της από το συγκείµενο στο οποίο ϐρίσκεται.

(α΄) Posture (ϐ΄) Transition (γ΄) Posture

Σχήµα 3.2: ∆ιάσπαση του νοήµατος ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ στις PDTS υποµονάδες από τις οποίες απο-

τελείται.

Σχήµα.3.1(α), το νόηµα ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ στην ΑΝΓ µε ϐάση τον Stokoe αποτελείται από : 1) Θέση

του κύριου χεριού (δεξιό) στο ϑώρακα, 2) Ευθεία κίνηση προς τα κάτω και έξω και 3) Χειροµορφή

ανοιχτή η παλάµη κλειστά δάκτυλα και ανοιχτός ο αντίχειρας (Flat Hand ­B,5­).

Στην συνέχεια το 1989 οι Liddell και Johnson πρότειναν ένα διαφορετικό µοντέλο για τα

δοµικά στοιχεία κάθε νοήµατος το οποίο το ονόµασαν Movement­Hold µοντέλο [48]. Η ϐασική

διαφορά µεταξύ αυτής της προσέγγισης και του Stokoe είναι πως το Movement­Hold µοντέλο εν-

σωµατώνει την έννοια του χρόνου. Πιο συγκεκριµένα η νέα αυτή µοντελοποίηση λαµβάνει υπόψιν

την ϕωνολογική παραλληλία αλλά και διαδοχή [49]. Το Movement­Hold µοντέλο αποτελείτο από

δύο ειδών υποµονάδες : 1) Κίνηση (Movement ­M­), ύπαρξη µεταβολής τουλάχιστον µιας από

τις 3 παραµέτρους. 2) Στάση (Hold ­H­), µη-ύπαρξη µεταβολής καµίας από τις 3 παραµέτρους

του Stokoe Παραδείγµατος χάριν το νόηµα ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ στην ΑΝΓ Σχήµα.3.1(α) µε ϐάση το

Movement­Hold µοντέλο αναλύεται στην ακολουθία –H M H–.

Πιο πρόσφατα το 2011 οι Liddell και Johnson στο άρθρο [41] πρότειναν µια επέκταση του

Movement­Hold µοντέλο που ονόµασαν Posture–Detention–Transition–Steady­Shift (PDTS). Σύµ-
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ϕωνα µε το µοντέλο αυτό οι υποµονάδες των νοηµάτων χωρίζονται σε 4 κατηγορίες 1) Στάσεις

(Postures), δηλαδή η µη-ύπαρξη µεταβολής κανενός αρθρώτη το δεδοµένο χρονικό παράθυρο 2)

Μικρές Στάσεις (Detentions) αντίστοιχες µε τις στάσεις αλλά πολύ µικρότερης διάρκειας 3) Κινή-

σεις (Transitions), δηλαδή η ύπαρξη µεταβολής ενός τουλάχιστον αρθρώτη το δεδοµένο χρονικό

παράθυρο και 4) Σταθερής-Αλλαγής (Steady­Shift) αντίστοιχες µε τις κινήσεις αλλά µικρότερης

ταχύτητας. ΄Ενα παράδειγµα των PDTS υποµονάδων που απαρτίζουν το νόηµα ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ

παρουσιάζεται στο Σχήµα. 3.2. ΄Οπως ϕαίνεται στο σχήµα το νόηµα ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ αποτελείται

από την ακολουθία –P T P– δηλαδή από µια στάση στο ϑώρακα (Posture ­P­) ακολουθούµενη από

µια ευθεία κίνηση προς τα κάτω (Transition ­T­) και τέλος από µια στάση στον ουδέτερο χώρο

(Posture ­P­).

΄Οπως αναφέραµε και προηγουµένως η έννοια του ϕωνήµατος/υποµονάδας στην νοηµατική

δεν είναι δεδοµένη ούτε πλήρως καθορισµένη όπως στην οµιλούµενη γλώσσα. Επιπλέον η αν-

ϑρώπινη επισηµείωση των νοηµατικών ϐάσεων δεδοµένων σε επίπεδο υποµονάδων –αντίστοιχη µε

αυτή που έχει γίνει στην οµιλούµενη γλώσσα – είναι αρκετά χρονοβόρα. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα

την άνθηση δεδοµενοκεντρικών µεθόδων για την εύρεση και µοντελοποίηση των υποµονάδων της

νοηµατικής γλώσσας.

Στο παρόν κεφάλαιο ϑα παρουσιάσουµε µια νέα δεδοµενοκεντρική µέθοδο για την εύρεση και

µοντελοποίηση των υποµονάδων της νοηµατικής γλώσσας την οποία ονοµάζουµε Dynamic/Static

Classification Modeling (DSCM). Η DSCM µέθοδος αποσκοπεί στην αυτόµατη κατάτµηση, εύ-

ϱεση και µοντελοποίηση δεδοµενοκεντρικών υποµονάδων λαµβάνοντας υπόψη την ϕωνολογική

παραλληλία αλλά και αλληλουχία [49, 42]. Οι υποµονάδες αυτές αποτελούν τα δοµικά στοιχεία

που συνθέτουν ένα νόηµα. Παρόλο που δεν γίνεται άµεση χρήση γλωσσολογικής πληροφορίας η

µέθοδος είναι εµπνευσµένη από την προσέγγιση των Liddell και Johnson.

Οι ϱοές πληροφορίας που εκµεταλλευόµαστε σχετίζονται µε την ϑέση και κίνηση του κυρί-

αρχου χεριού. Η ϑέση και η κίνηση είναι ανάµεσα στις πιο σηµαντικές ϱοές πληροφορίας που

αποτελούν ένα νόηµα γλωσσικά και αντιληπτικά [72, 26, 18, 61]. Η κίνηση των χεριών ανήκει

στα πιο ηχηρά µέρη των νοηµάτων ενώ η ϑέση είναι από τα κυρίαρχα χαρακτηριστικά τα οποία

αντιλαµβάνεται µε ευκολία ο άνθρωπος [61] και είναι συµφωνικό τύπου. Από εδώ και πέρα ϑα

αναφερόµαστε σε αυτές τις δύο ϱοές πληροφορίες ως ϱοές κίνησης-ϑέσης. Βασιζόµενοι στις ϱο-

ές κίνησης-ϑέσης, προχωράµε στην αυτόµατη δεδοµενοκεντρική µοντελοποίηση των υποµονάδων

της νοηµατικής γλώσσας που αντιστοιχούν σε εσωτερικά τµήµατα των νοηµάτων. Το σύστηµα

αποτελείται από τα εξής : 1) Αυτόµατη κατάτµηση και ταξινόµηση σε δυναµικά (dynamic) και

στατικά (static) τµήµατα σχετικά µε την κίνηση και µη-κίνηση των χεριών εµπνευσµένη από το

Movement­Hold µοντέλο. 2) Μοντελοποίηση των δυναµικών και στατικών υποµονάδων ϐασιζόµε-

νη στην παραπάνω κατάτµηση και ταξινόµηση. Ανάλογα µε το είδος της υποµονάδας (δυναµικό,

στατικό) χρησιµοποιούµε διαφορετικές ϱοές πληροφορίας, αρχιτεκτονική και παραµέτρους. 3)

Αυτόµατη κατασκευή λεξικού υποµονάδων που υποδεικνύει τις υποµονάδες που συνθέτουν κάθε

νόηµα που περιέχεται στο λεξικό των νοηµάτων.

3.2 Αυτόµατη κατάτµηση σε Στατικά και ∆υναµικά τµήµατα

Μοντελοποίηση Ταχύτητας : Στόχος είναι η κατάτµηση και ταξινόµηση σε στατικά και δυνα-

µικά τµήµατα µε ϐάση την ταχύτητα. Τα δυναµικά τµήµατα ϑα αντιστοιχούν σε τµήµατα στα

οποία υπάρχει κίνηση των χεριών ενώ τα στατικά σε τµήµατα που δεν παρατηρείται κίνηση. Η

προσέγγιση αυτή είναι εµπνευσµένη από την γλωσσολογική µοντελοποίηση των Liddell και John­

son (PDTS) [41]. Η κατάτµηση ϐασίζεται στην εκπαίδευση ενός στατιστικού µοντέλου (statistical

model­based approach). Αυτό δίνει την δυνατότητα να δουλεύουµε σε ένα πιθανοτικό πλαίσιο

το οποίο καταστεί πολύ εύκολη την εφαρµογή του σε διαφορετικές ϐάσεις δεδοµένων. Το χαρα-

κτηριστικό που ϑα χρησιµοποιηθεί για αυτή την κατάτµηση και ταξινόµηση είναι η ταχύτητα του
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Υ
Χ

ΧΧ
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Σχήµα 3.3: ∆ιάγραµµα το οποίο δείχνει την διαδικασία της αυτόµατης κατάτµηση και ταξινόµηση

σε στατικά και δυναµικά τµήµατα. Στο πρώτο επίπεδο εκπαιδεύουµε ένα µοντέλο για κάθε νόηµα

το οποίο χρησιµοποιούµε για την κατάτµηση σε τµήµατα µε ϐάση την ταχύτητα (υψηλή -Υ- και

χαµηλή -Χ-). Στο δεύτερο επίπεδο η ίδια διαδικασία επαναλαµβάνεται χρησιµοποιώντας αυτή την

ϕορά ένα µοντέλο το οποίο εκπαιδεύεται χρησιµοποιώντας µόνο τα στατικά τµήµατα που έχουν

εξαχθεί από το πρώτο επίπεδο. Στην συνέχεια επαναταξινοµούµε όλα τα στατικά τµήµατα µε ϐάση

την ταχύτητα (υψηλή -Υ- και χαµηλή -Χ-).

Σχήµα 3.4: Το εργοδικό κρυφό µαρκοβιανό µοντέλο δύο καταστάσεων (2S­ERG) το οποίο χρησι-

µοποιήθηκε για την κατάτµηση και ταξινόµηση σε δυναµικά (∆) και στατικά (Σ) τµήµατα.

κυρίαρχου χεριού. Η επιτάχυνση µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως πληροφορία δευτέρου επιπέδου.

Η ταχύτητα του κυρίαρχου χεριού υπολογίζεται από το µέτρο του διανύσµατος των παράγωγων

των συντεταγµένων του κεντροειδούς του κυρίαρχου χεριού x, y. Το µοντέλο που χρησιµοποιούµε

είναι ένα εργοδικό κρυφό µαρκοβιανό µοντέλο δύο καταστάσεων (2S­ERG ϐλέπε Σχ. 3.4). Αυτό

επιτρέπει την είσοδο και έξοδο και από τις δύο καταστάσεις και την µετάβαση από οποιαδήποτε

κατάσταση σε οποιαδήποτε άλλη.

Μοντελοποίηση εξαρτηµένη στο νόηµα: Εκπαιδεύουµε ένα εργοδικό Κρυφό Μαρκοβιανό Μο-

ντέλο (ϐλ. Σχήµα.3.4) για κάθε νόηµα (π.χ. ένα µοντέλο για όλες τις επαναλήψεις του νοήµατος

ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ της ΑΝΓ). Με τον τρόπο αυτό µοντελοποιούµε το στατιστικό προφίλ της ταχύτητας

για κάθε νόηµα. Κάθε κατάσταση του HMM µοντελοποιεί ένα διαφορετικό επίπεδο της ταχύτητας.

Πιο συγκεκριµένα η πρώτη κατάσταση αντιστοιχεί σε χαµηλές (Χ) ενώ η δεύτερη σε υψηλές (Υ)

ταχύτητες. Αυτό γίνεται πιο κατανοητό εάν παρατηρήσουµε την κατανοµή της ταχύτητας για όλες

τις διαφορετικές επαναλήψεις για το νόηµα ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ µαζί µε τις δύο γκαουσιανές κατα-

νοµές που αντιστοιχούν στις δύο καταστάσεις του µοντέλου για το νόηµα ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ (ϐλέπε

Σχήµα. 3.5(α΄)). Μετά την εκπαίδευση των µοντέλων εφαρµόζουµε τον αλγόριθµο Viterbi σε κάθε

επανάληψη για όλα τα νοήµατα. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα την εύρεση των σηµείων κατάτµησης

κάθε επανάληψης σύµφωνα µε την πιο πιθανή ακολουθία καταστάσεων του µοντέλου. ΄Ενα παρά-

δειγµα κατάτµησης για µια επανάληψη του νοήµατος ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ ϕαίνεται στο Σχήµα. 3.5(ϐ΄).
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(α΄) (ϐ΄)

Σχήµα 3.5: (α) Κατανοµή της ταχύτητας (Ιστόγραµµα) µαζί µε τις δύο γκαουσιανες κατανοµές που

έχουν ταιριάξει οι οποίες αντιστοιχούν στις δύο διαφορετικές καταστάσεις του εργοδικού µοντέλου

για το νόηµα ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ. (ϐ) Σηµεία κατάτµησης πάνω στο προφίλ της ταχύτητας για µια

επανάληψη του νοήµατος ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ παράλληλα µε την αντιστοιχία των ετικετών ∆υναµικό-

/Στατικό τµήµα.

Στο Σχήµα. 3.6 ϕαίνονται τα πραγµατικά πλαίσια των τµηµάτων εφαρµόζοντας υποδειγµατοληψία

σε κάθε δυναµικό και στατικό τµήµα για την καλύτερη οπτικοποίηση. ΄Οπως παρατηρούµε το νόη-

µα ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ αποτελείται από την εξής ακολουθία δυναµικών/στατικών υποµονάδων: – Σ ∆

Σ ∆–. Το δεύτερο δυναµικό τµήµα αντιστοιχεί σε µια επένθεση κίνηση [79] λόγο του ϕαινόµενου

της συνάρθρωσης.

Μοντελοποίηση των Στατικών τµηµάτων : Μετά την παραπάνω κατάτµηση και την ανάθεση της

ετικέτας ∆υναµικό/Στατικό τµήµα προχωράµε σε ένα ϐήµα επανεξέτασης της ταξινόµησης των

στατικών τµηµάτων η οποία απεικονίζεται σχηµατικά στο δεύτερο επίπεδο του Σχήµατος 3.3.

Ακολουθούµε την ίδια διαδικασία όπως και παραπάνω µε την διαφορά ότι 1) εφαρµόζουµε το

ϐήµα της επανεξέτασης µόνο στα τµήµατα που είχαν χαρακτηριστεί ως στατικά 2) εκπαιδεύουµε

ένα εργοδικό HMM για όλα τα στατικά τµήµατα ανεξαρτήτως του νοήµατος από τα οποία έχουν

προέλθει. Οι δύο καταστάσεις αυτού του µοντέλου αντιστοιχούν σε µια αναθεωρηµένη διάκριση

σε χαµηλή και υψηλή ταχύτητα (στατικό και δυναµικό τµήµα αντίστοιχα), των τµηµάτων στα

οποία είχε ανατεθεί η ετικέτα στατικό τµήµα στο πρώτο επίπεδο. Η επανεξέταση αυτή έχει ως

αποτέλεσµα την ανίχνευση κινήσεων µε πολύ χαµηλή ταχύτητα οι οποίες είχαν αντιστοιχηθεί ως

στατικά τµήµατα.

Αυτόµατη vs. Ανθρώπινη κατάτµηση: Για την αξιολόγηση της προτεινόµενης µεθόδου αυ-

τόµατης κατάτµησης συγκρίνουµε το αποτέλεσµα µε αυτό που έχει προκύψει από ανθρώπινη

επισηµείωση. Στο Σχήµα 3.7 παρουσιάζουµε τα αποτελέσµατα κατάτµησης για µια επανάλη-

ψη του νοήµατος ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ1. Συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα παρατηρούµε ότι η αυτόµατη

κατάτµηση εφαρµόζοντας την προτεινόµενη µέθοδο είναι αρκετά κοντά στην κατάτµηση από τον

άνθρωπο. Η προτεινόµενη µέθοδος για κατάτµηση έχει τα εξής πλεονεκτήµατα : 1) Εύρεση των

σηµείων κατάτµησης και ταξινόµησης των τµηµάτων σε δυναµικά/στατικά αφού έχουµε ενθυλα-

κώσει στις καταστάσεις του µοντέλου κατάτµησης τα στατιστικά χαρακτηριστικά των δυναµικών και

1Η ανθρώπινη επισηµείωση έγινε από την Annelies Braffort και την οµάδα της στο CNRS­LIMSI.
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Σχήµα 3.6: Κατάτµηση σε δυναµικά και στατικά τµήµατα για µια επανάληψη του νοήµατος

ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ της ΑΝΓ. Κάθε γραµµή αντιστοιχεί σε διαφορετικό τµήµα.

στατικών τµηµάτων. 2) ∆εν χρειάζεται να ορίσουµε καµία παράµετρο για κατοφλιωποίηση αφού το

µοντέλο κατάτµησης εκπαιδεύεται αυτόµατα ενθυλακώνοντας τα στατιστικά της ϐάσης δεδοµένων

προς κατάτµηση.

3.3 Οµαδοποίηση και Μοντελοποίηση των υποµονάδων

3.3.1 Κανονικοποίηση Χαρακτηριστικών

Αρχική Θέση: Στόχος µας είναι η µοντελοποίηση της δυναµικής των κινήσεων κατά την άρ-

ϑρωση της νοηµατικής γλώσσας. Το κύριο χαρακτηριστικό για την µοντελοποίηση των δυναµικών

τµηµάτων είναι η τροχιά (x, y δισδιάστατες συντεταγµένες). Σε κάθε κίνηση η ακολουθία ϑέσεων

(τροχιά) εξαρτάται από την αρχική ϑέση στην οποία ϐρισκόταν το χέρι. Η µοντελοποίηση και

Σχήµα 3.7: Αυτόµατη vs. Ανθρώπινη κατάτµηση και ταξινόµηση των τµηµάτων για µια επανάληψη

του νοήµατος ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ.
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οµαδοποίηση των κινήσεων σύµφωνα µε την τροχιά, ϑα οδηγούσε σε µοντέλα µε αυξηµένη µετα-

ϐλητότητα λόγω των πολλαπλών πιθανών αρχικών ϑέσεων για κάθε κίνηση. Για την αντιµετώπιση

του προβλήµατος της αυξηµένης µεταβλητότητας κανονικοποιούµε τις τροχιές µε ϐάση την αρχική

τους ϑέση. Η κανονικοποίηση οδηγεί στην µοντελοποίηση των κινήσεων ανεξαρτήτως της ϑέσης

τους. Στο Σχήµα 3.8(α) παρουσιάζονται οι τροχιές δυναµικών τµηµάτων πάνω στο δισδιάστατο

νοηµατικό χώρο. Στο Σχήµα 3.8(ϐ) παρουσιάζονται οι ίδιες τροχιές µετά από κανονικοποίηση µε

ϐάση την αρχική ϑέση (Initial Position Normalized (Pn)).

Μέγεθος Κίνησης Κλίµακα -Scale (S)-: ΄Εναν επιπλέον παράγοντα µεταβλητότητας αποτελεί

το µέγεθος της κίνησης. ΄Ετσι προχωράµε σε µια ακόµα κανονικοποίηση των χαρακτηριστικών

µε ϐάση το µέγεθος της κίνησης (Scale Normalized (Sn)). Η κανονικοποίηση γίνεται διαιρώντας

κάθε x, y µε το µέγεθος της κίνησης (ϐλ. Σχήµα 3.8(γ». Στο Σχήµα 3.8(δ) παρουσιάζουµε τις

τροχιές των ίδιων δυναµικών τµηµάτων εφαρµόζοντας κανονικοποίηση µε ϐάση την αρχική ϑέση

αλλά και το µέγεθος της κίνησης (Scale Position Normalized (SPn)). Στην συνέχεια ϑα δούµε ότι η

χρήση αυτών των κανονικοποιηµένων χαρακτηριστικών είναι περισσότερο αποτελεσµατική για την

οµαδοποίηση και εκπαίδευση των Κρυφών Μαρκοβιανων Μοντέλων καθώς περιέχουν πληροφοριά

για το είδος των κινήσεων ανεξαρτήτως της αρχικής ϑέσης και του µεγέθους της κίνησης.
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Σχήµα 3.8: Οι τροχιές δυναµικών τµηµάτων πάνω στο δισδιάστατο χώρο νοηµατισµού: (α) Χωρίς

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

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

κίνησης (SPn).
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3.3.2 Οµαδοποίηση των δυναµικών τµηµάτων

Χρησιµοποιώντας το αποτέλεσµα της κατάτµησης όπως είδαµε στην ενότητα 3.2 προχωράµε

στην αυτόµατη οµαδοποίηση/συσταδοποίηση των δυναµικών τµηµάτων. Για την επίτευξη αυτής

της οµαδοποίησης χρειαζόµαστε ένα δείκτη οµοιότητας µεταξύ δύο ακολουθιών τιµών ενός χα-

ϱακτηριστικού. Ο αλγόριθµος Dynamic Time Warping (DTW) εφαρµόζεται για τον υπολογισµό

ενός πίνακα οµοιότητας µεταξύ όλων των δυναµικών τµηµάτων. Θεωρούµε δύο δυναµικά τµή-

µατα X = (X1,X2, ...,XTx) και Y = (Y1, Y2, ..., YTy ) όπου Tx, Ty είναι ο αριθµός πλαισίων για

κάθε τµήµα. Ορίζουµε το warping µονοπάτι W = ((x1, y1), ..., (xN , yN )) όπου 1 ≤ xi ≤ Tx,

1 ≤ yi ≤ Ty, N είναι το µήκος του µονοπατιού και η σηµειωγραφία για το Ϲευγάρι (xi, yi) σηµαί-

νει ότι το πλαίσιο xi του X τµήµατος αντιστοιχίζεται στο πλαίσιο yi του τµήµατος Y . Το µετρικό

d(Xxi
, Yyi

) που χρησιµοποιούµε είναι η ευκλείδεια απόσταση. Στόχος του DTW είναι η εύρεση

της µικρότερης απόστασης συσχετιζόµενη µε το warping µονοπάτι :

D(X,Y ) = min
W

N∑

n=1

d(Xxi
, Yyi

) (3.1)

Στην συνέχεια ο πίνακας οµοιότητας µεταξύ όλων των δυναµικών τµηµάτων προς οµαδοποίηση

εισάγεται σε έναν αλγόριθµο agglomerative hierarchical clustering. Με αυτό τον τρόπο κατα-

σκευάζουµε τις συστάδες από δυναµικά τµήµατα λαµβάνοντας υπόψη την δυναµική ϕύση των

τροχιών των δυναµικών τµηµάτων. Κάθε µια από αυτές τις συστάδες αντιστοιχεί σε µια υποµονάδα

η οποία στην συνέχεια ϑα µοντελοποιηθεί από ένα κρυφό µαρκοβιανό µοντέλο.

3.3.3 ∆υναµικές υποµονάδες ανά χαρακτηριστικό

Στην συνέχεια διερευνούµε τα κατάλληλα χαρακτηριστικά για την συσταδοποιηση και µοντε-

λοποίηση των δυναµικών τµηµάτων. Το αποτέλεσµα της συσταδοποιησης προκαλεί διαίρεση του

χώρου των χαρακτηριστικών. Κάθε συστάδα αποτελεί µια υποµονάδα.

Τροχιά Κίνησης : Εφαρµόζοντας την κανονικοποίηση των τροχιών που είδαµε στην ενότη-

τα 3.3.1 κάθε δυναµικό τµήµα αντιπροσωπεύεται από δίανυσµα χαρακτηριστικών SPn στο δισ-

διάστατο νοηµατικό χώρο. Στο Σχήµα 3.9(ϐ΄) ϐλέπουµε ενδεικτικές υποµονάδες που αυτές αν-

τιστοιχούν σε συστάδες οι οποίες δηµιουργήθηκαν εφαρµόζοντας ιεραρχική συσταδοποίηση και

απεικονίζονται δισδιάστατο νοηµατικό χώρο µε διαφορετικά χρώµατα. Για παράδειγµα η υποµο-

νάδα ‘SPn1’ αντιστοιχεί σε καµπύλες κινήσεις µε κατεύθυνση κάτω και προς τα αριστερά. ΄Ενα

παράδειγµα νοήµατος στην ΑΝΓ όπου εµφανίζεται η υποµονάδα ‘SPn1’ είναι το νόηµα ΤΕΛΟΣ

(ϐλ. Σχήµα.3.1(γ». Στο Σχήµα 3.9(α΄) ϐλέπουµε ενδεικτικά παραδείγµατα από υποµονάδες που

προέκυψαν εφαρµόζοντας συσταδοποίηση µε χαρακτηριστικό την τροχιά των δυναµικών τµηµά-

των χωρίς κανονικοποίηση (P). Συγκρίνοντας τα δύο σχήµατα 3.9(α΄) 3.9(ϐ΄) ϐλέπουµε ότι υπάρχει

πολύ µεγάλη µεταβλητότητα η οποία εισάγεται λόγω της ποικιλίας των αρχικών ϑέσεων και του

µεγέθους των κινήσεων. Επίσης στις συστάδες που προέκυψαν χωρίς κανονικοποίηση είναι δύ-

σκολο να αντιστοιχηθεί µια ενδεικτική κίνηση σε κάθε συστάδα. Σε αντίθεση στην περίπτωση

των κανονικοποιηµένων τροχιών κάθε συστάδα αντιστοιχεί σε κίνηση διαφορετικής κατεύθυνσης.

Η παραπάνω παρατήρηση ήταν αναµενόµενη καθώς η τροχιά µια κίνησης περιλαµβάνει έµµεσα

ισχυρή πληροφορία σχετικά µε την κατεύθυνση της κίνησης.

Μέγεθος Κίνησης -κλίµακα- (S): Το µέγεθος της κίνησης, που χρησιµοποιήθηκε ως παράγον-

τας κανονικοποίησης στο σηµείο αυτό ϑα αποτελέσει παράγοντα συσταδοποίησης των κινήσεων.

Στο Σχήµα. 3.9(δ΄) έχουµε απεικονίσει µε διαφορετικό χρώµα δύο υποµονάδες (‘S9’ και ‘S3’) χρη-

σιµοποιώντας ως χαρακτηριστικό το µέγεθος τις κίνησης (S). ΄Οπως παρατηρούµε η υποµονάδα

‘S9’ αντιστοιχεί σε κινήσεις µικρότερου µεγέθους από την υποµονάδα ‘S3’. ΄Ενα παράδειγµα ό-

που εµφανίζονται οι υποµονάδες ‘S9’ και ‘S3’ είναι τα νοήµατα ΠΑΡΑ∆ΕΧΟΜΑΙ Σχήµα 3.1(α) και

ΤΕΛΟΣ Σχήµα 3.1(γ) αντίστοιχα.
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Κατεύθυνση (Direction (D)): Οι υποµονάδες που κατασκευάστηκαν µε χαρακτηριστικό διάνυ-

σµα την κατεύθυνση είναι αντίστοιχες µε αυτές που παράχθηκαν µε χαρακτηριστικό διάνυσµα το

SPn. Κάθε υποµονάδα περιέχει κινήσεις µε παρόµοια κατεύθυνση. Στο Σχήµα 3.9(γ΄) ϐλέπουµε

ενδεικτικά τέσσερις υποµονάδες (µε διαφορετικό χρώµα) που αντιστοιχούν σε κινήσεις µε διαφο-

ϱετική κατεύθυνση. Παραδείγµατος χάριν η υποµονάδα ‘D10’ µοντελοποιεί καµπύλες κινήσεις

µε κατεύθυνση προς τα κάτω και δεξιά. ΄Ενα παράδειγµα όπου η υποµονάδα ‘D10’ εµφανίζεται

είναι το νόηµα Ε∆Ω Σχήµα3.1(ϐ).
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Σχήµα 3.9: Οι τροχιές διαφορετικών δυναµικών τµηµάτων πάνω στο δισδιάστατο χώρο νοηµατι-

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

τα δυναµικά τµήµατα ανάλογα µε την υποµονάδα/συστάδα (subunit/cluster) που αντιστοιχούν.

(α) Τροχιές των δυναµικών τµηµάτων που οµαδοποιήθηκάν στις αντίστοιχες υποµονάδες/συστάδες

χρησιµοποιώντας ως χαρακτηριστικό τις x, y συντεταγµένες χωρίς κανονικοποίηση (P). (ϐ) Τροχιές

των δυναµικών τµηµάτων που οµαδοποιήθηκάν στις αντίστοιχες υποµονάδες/συστάδες χρησιµο-

ποιώντας ως χαρακτηριστικό τις κανονικοποιηµένες x, y συντεταγµένες µε ϐάση την αρχική ϑέση

και το µέγεθος της κίνησης (SPn). (γ) Τροχιές των δυναµικών τµηµάτων που οµαδοποιήθηκάν στις

αντίστοιχες υποµονάδες/συστάδες χρησιµοποιώντας ως χαρακτηριστικό διάνυσµα την κατεύθυνση

των τροχιών (D). (δ) Τροχιές των δυναµικών τµηµάτων που οµαδοποιήθηκάν σε δύο υποµονάδε-

ς/συστάδες χρησιµοποιώντας ως χαρακτηριστικό διάνυσµα το µέγεθός της κίνησης (S).
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Σχήµα 3.10: Οι τροχιές των δυναµικών τµηµάτων που αντιστοιχούν σε διαφορετικές υποµονάδες

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

µέγεθος της κίνησης.

3.3.4 ∆υναµικές υποµονάδες πολλαπλών ϱοών πληροφορίας

Στην προηγούµενη ενότητα παρουσιάσαµε την κατασκευή/εκπαίδευση δυναµικών υποµονά-

δων από τα δυναµικά τµήµατα χρησιµοποιώντας µια ϱοή πληροφορίας κάθε ϕορά. Σε αυτή την

ενότητα ϑα παρουσιάσουµε την κατασκευή υποµονάδων ϐασιζόµενοι σε πολλαπλές ϱοές πληροφο-

ϱίας. Για την εκµετάλλευση πολλαπλών ϱοών πληροφορίας συνενώνουµε πολλαπλά διανύσµατα

χαρακτηριστικών. Συνενώνοντας π.χ. τα χαρακτηριστικά διανύσµατα της κατεύθυνσης (D) και

του µεγέθους της κίνησης (S) κατασκευάζουµε υποµονάδες οι οποίες ϐασίζονται ταυτόχρονα τό-

σο στην κατεύθυνση όσο στο µέγεθος της κίνησης. Ενδεικτικές υποµονάδες µπορούµε να δούµε

στο Σχήµα 3.10 όπου απεικονίζουµε τις τροχιές των δυναµικών τµηµάτων που περιλαµβάνουν,

στον πραγµατικό νοηµατικό χώρο. Κάθε υποµονάδα αντιπροσωπεύει κινήσεις συγκεκριµένης τό-

σο κατεύθυνσης όσο και µεγέθους σε αντίθεση µε τις single­cue υποµονάδες της προηγούµενης

ενότητας. Πρέπει να αναφέρουµε ότι καθώς η συσταδοποίηση γίνεται στο κοινό χώρο χαρακτηρι-

στικών της κατεύθυνσης και του µεγέθους της κίνησης κάποιες από της υποµονάδες µπορεί να

είναι αρκετά σύνθετες, γεγονός το οποίο εξαρτάται από την από κοινού κατανοµή των πολλαπλών

ϱοών χαρακτηριστικών. Μερικά παραδείγµατα µπορούµε να δούµε το Σχήµα 3.10(α,β). Στο Σχή-

µα 3.11 ϐλέπουµε ενδεικτικά παραδείγµατα υποµονάδων στο επίπεδο των πραγµατικών πλαισίων

υπερθέτοντας το αρχικό πλαίσιο στο τελικό και τοποθετώντας ένα ϐέλος το οποίο υποδεικνύει το εί-

δος της κίνησης. Πιο συγκεκριµένα στο Σχήµα 3.11 απεικονίζουµε τις κινήσεις από τρία νοήµατα

τις ΑΝΓ: ΚΟΥΦΟΣ, ΑΠΟΦΑΣΙΖΩ, ΜΕΣΑ και τις αντίστοιχες υποµονάδες κατεύθυνσης-κλίµακας.

Το Σχήµα 3.11(α) απεικονίζει την υποµονάδα κατεύθυνσης-κλίµακας D2S2 που αντιστοιχεί σε

ευθεία κίνηση µε κατεύθυνση D2 (πάνω-αριστερά) και κλίµακα S2 (µικρή). Τα Σχήµατα 3.11(ϐ,γ)

απεικονίζουν την υποµονάδα κατεύθυνσης-κλίµακας D1S4 που αντιστοιχεί σε ευθεία κίνηση µε

κατεύθυνση D1 (κάτω-δεξιά) και κλίµακα S4 (µεσαία).

3.3.5 Οµαδοποίηση στατικών υποµονάδων

Σε αυτή την ενότητα ϑα παρουσιάσουµε την µοντελοποίηση των στατικών υποµονάδων οµαδο-

ποιώντας τα στατικά τµήµατα ϐασιζόµενη στην αυτόµατη κατάτµηση και ταξινόµηση σε δυναµικά

και στατικά τµήµατα που περιγράψαµε στην ενότητα 3.2. Για την µοντελοποίηση τους ϑα χρη-
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(α΄) (ϐ΄) (γ΄)

Σχήµα 3.11: Παραδείγµατα υποµονάδων κατεύθυνσης-κλίµακας στο επίπεδο των πραγµατικών

πλαισίων υπερθέτοντας το αρχικό στο τελικό πλαίσιο και τοποθετώντας ένα ϐέλος το οποίο υ-

ποδεικνύει το είδος της κίνησης. Οι τρεις δυναµικές υποµονάδες αντιστοιχούν σε κίνησης που

εµφανίζονται στα νοήµατα ΚΟΥΦΟΣ, ΑΠΟΦΑΣΙΖΩ, ΜΕΣΑ αντίστοιχα.

σιµοποιήσουµε µόνο τα πλαίσια που ανήκουν σε στατικά τµήµατα. Για την εύρεση των περιοχών

άρθρωσης και την αντιστοίχιση τους µε τις στατικές υποµονάδες εφαρµόζουµε τον αλγορίθµο

K­means µε διάνυσµα χαρακτηριστικών την µη-κανονικοποιηµένη ϑέση του κεντροειδούς του

χεριού (P). Το σχήµα 3.12 απεικονίζει πάνω στο νοηµατικό χώρο τις διαφορετικές στατικές υπο-

µονάδες/συστάδες και το αντίστοιχο κεντροειδές τους. Κάθε συστάδα αντιστοιχεί σε µια στατική

υποµονάδα η οποία µοντελοποιεί µια περιοχή άρθρωσης.

3.4 Φωνητικό Λεξικό µε ∆υναµικές/Στατικές Υποµονάδες

3.4.1 Συνδυασµός των ∆υναµικών και Στατικών Υποµονάδων

∆εδοµένης της µη-ύπαρξης προκαθορισµένου ϕωνητικού λεξικού, συνηθισµένο ϕαινόµενο σε

σώµατα δεδοµένων νοηµατικής γλώσσας, κατασκευάζουµε αυτόµατα ένα δεδοµενοκεντρικό ϕωνη-

τικό λεξικό εφαρµόζοντας την προτεινόµενη µέθοδο DSCM. Μετά την κατάτµηση σε δυναµικά και

στατικά τµήµατα (εν. 3.2) και µοντελοποίηση των δυναµικών και στατικών υποµονάδων (εν. 3.3.5)

συνδυάζουµε τις υποµονάδες για την κατασκευή ενός ϕωνητικού λεξικού. Για κάθε διαφορετική

προφορά ενός νοήµατος του λεξιλογίου δηµιουργούµε µια νέα εγγραφή στο λεξικό συνενώνοντας

τις υποµονάδες από τις οποίες αποτελείται κάθε νόηµα. ΄Ετσι παράγεται ένα λεξικό το οποίο αποτε-

λείται από µια εγγραφή για κάθε διαφορετική προφορά ενός νοήµατος όπως εµφανίζεται στο σώµα

δεδοµένων. Η αντιστοίχιση των νοηµάτων µε µια ακολουθία από υποµονάδες ϑα χρησιµοποιηθεί

κατά την διάρκεια της αναγνώρισης. Κάθε υποµονάδα συµβολίζεται µε ένα κωδικό ο οποίος απαρ-

τίζεται από 3 χαρακτηριστικά : 1) Ο χαρακτηρισµός ∆υναµική -Dynamic Movement (M)- ή Στατική

-Static Movement (H)- υποµονάδα. 2) Το διάνυσµα χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκε στην

µοντελοποίηση. Τα χαρακτηριστικά αυτά είναι η κατεύθυνση (D), η κανονικοποιηµένη ϑέση του

κεντροειδούς του χεριού (SPn), το µέγεθος της κίνησης -κλίµακα (S)- και η µη-κανονικοποιηµένη

ϑέση του κεντροειδούς του χεριού (P). 3) Ο δείκτης που αντιστοιχεί στην συστάδα µετά την εφαρ-

µογή του αλγόριθµου οµαδοποίησης. Η ετικέτα µιας υποµονάδας κατασκευάζεται συνενώνοντας

τα 3 παραπάνω σύµβολα. Για παράδειγµα η υποµονάδα ‘‘MD12’’ αντιστοιχεί σε µια δυναµική

υποµονάδα (M) όπου χρησιµοποιήθηκε η κατεύθυνση (D) ως διάνυσµα χαρακτηριστικών και η

συστάδα που µοντελοποιεί είναι η δωδέκατη.

Συνδυάζοντας τις δυναµικές και στατικές υποµονάδες δηµιουργούµε το ϕωνητικό λεξικό. ΄Ενα
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Σχήµα 3.12: Χρήση του αλγορίθµου K­means για την οµαδοποίηση των στατικών τµηµάτων και

κβάντιση του δισδιάστατου νοηµατικού χώρου. Κάθε στατική υποµονάδα απεικονίζεται µε την

χρήση διαφορετικού χρώµατος.

παράδειγµα διαφορετικών λεξικών ϕαίνεται στον Πίνακα 3.1. Στα λεξικά αυτά χρησιµοποιήθηκε

η µη-κανονικοποιηµένη ϑέση (P) ως διάνυσµα χαρακτηριστικών για τις στατικές υποµονάδες και

η κατεύθυνση (D) ή η κανονικοποιηµένη ϑέση (SPn) για τις δυναµικές υποµονάδες. Κάθε δια-

ϕορετικός συνδυασµός των διανυσµάτων χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκαν απεικονίζεται

σε διαφορετική γραµµή του πίνακα. Κάθε γραµµή του πίνακα αποτελείται από 1) Το νόηµα ό-

πως ΒΛΕΠΩ 2) ΄Ενα δείκτη που αντιπροσωπεύει µια συγκεκριµένη επανάληψη του νοήµατος και

3) Από την ακολουθία των στατικών/δυναµικών υποµονάδων που αντιστοιχεί στην συγκεκριµένη

επανάληψη του νοήµατος. Παραδείγµατος χάριν η δεύτερη επανάληψη του νοήµατος ΒΛΕΠΩ

στην ΑΝΓ αντιστοιχεί στην ακολουθία ‘MD12 HP16’ ή ‘MSP6 HP16’ υποµονάδων ανάλογα µε το

διάνυσµα χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκε.

3.4.2 Πολλαπλές Προφορές Νοηµάτων

Κατά την διάρκεια συνεχούς νοηµατικού λόγου παρατηρείται µεγάλη µεταβλητότητα στην άρ-

ϑρωση νοηµάτων, µε αποτέλεσµα πολλαπλές επαναλήψεις του ίδιου νοήµατος να διαφέρουν αρ-

κετά µεταξύ τους. Τις διαφορετικές εκτελέσεις του ίδιου νοήµατος τις ονοµάζουµε προφορές ενός

νοήµατος. Η εµφάνιση πολλαπλών προφορών ενός νοήµατος σε ένα λεξικό µπορεί να οφείλεται είτε

λόγο πραγµατικά διαφορετικής εκτελέσεις είτε λόγω µικρής µεταβολής της εκτέλεσης εξαιτίας του

ϕαινοµένου της συνάρθρωσης στον συνεχή νοηµατικό λόγο. Ενδεικτικά παραδείγµατα των πολ-

λαπλών προφορών ενός νοήµατος ϐλέπουµε στον Πίνακα 3.1. Το νόηµα ΒΛΕΠΩ αντιστοιχίζεται

σε δύο διαφορετικές ακολουθίας υποµονάδων (2 πρώτες γραµµές). Η πρώτη ακολουθία υποµο-

νάδων ‘MSPn6 HP16’ (πρώτη γραµµή του Πίνακα 3.1) αποτελείται από µια δυναµική υποµονάδα

ακολουθούµενη από µια στατική. ΄Ενα πραγµατικό παράδειγµα εκτέλεσης της συγκεκριµένης

προφοράς ϕαίνεται στην πρώτη γραµµή του Πίνακα 3.2. Σε αντίθεση η δεύτερη ακολουθία ‘HP16

MSPn10’ (δεύτερη γραµµή του Πίνακα 3.1) αποτελείται από µια στατική υποµονάδα ακολουθού-

µενη από µια δυναµική. ΄Ενα πραγµατικό παράδειγµα εκτέλεσης της συγκεκριµένης προφοράς

ϕαίνεται στην πρώτη γραµµή του Πίνακα 3.3. Οι δύο παραπάνω ακολουθίες έχουν µια κοινή

υποµονάδα, την ‘HP16’, ωστόσο οι δυναµικές τους υποµονάδες είναι διαφορετικές (‘MSPn6’ και

‘MSPn10’). Η διαφορά στις δύο αυτές προφορές οφείλεται στο ϕαινόµενο της συνάρθρωσης αφού
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Πίνακας 3.1: Παράδειγµα δύο ϕωνητικών λεξικών†.

Νόηµα:Επανάληψη D-P
Παράδειγµα

Πλαίσιο (Α/Τ) SPn-P

ΒΛΕΠΩ :2
MD12

HP16

Πίνακας 3.2
MSPn6

Α 20131 20134

Τ 20133 20141

ΒΛΕΠΩ :5 HP16
MD20

Πίνακας 3.3
MSPn10

Α 7007 7010

Τ 7009 7017

ΕΝΑ :2
MD12

HP16

Πίνακας 3.2
MSPn6

Α 8121 8124

Τ 8123 8127

ΕΝΑ :24
MD4

HP21

Πίνακας 3.3
MSPn42

Α 13219 13227

Τ 13226 13231

Ε∆Ω :3
MD10

Σχήµα 3.1(ϐ)
MSPn8

Α 6983

Τ 6995

ΤΕΛΟΣ :2
MD24

Σχήµα 3.1(γ)
MSPn1

Α 6691

Τ 6707

† Για κάθε νόηµα απεικονίζουµε το όνοµα του νοήµατος, το αριθµό της επανάληψης, την ακολουθία των δυναµικών και στατικών

υποµονάδων και επίσης τον αριθµό του πρώτου και το τελευταίου πλαισίου κάθε τµήµατος.

και οι δύο δυναµικές υποµονάδες αντιστοιχούν σε επένθεση κίνηση η οποία εξαρτάται µόνο από

το συγκείµενο της κάθε επανάληψης.

3.4.3 Αντιστοίχιση µιας ακολουθίας υποµονάδων σε πολλαπλά νοήµατα

Λόγο της αυτόµατης και δεδοµενοκεντρικής κατασκευής του λεξικό είναι συνηθισµένο µια α-

κολουθία υποµονάδων να αντιστοιχεί σε πολλαπλά νοήµατα. Μερικοί από τους πιο σηµαντικούς

λόγους για την εµφάνιση του παραπάνω ϕαινοµένου είναι οι εξής : 1) Η µη επαρκής µοντελο-

ποίηση των νοηµάτων σε σχέση µε τα διανύσµατα χαρακτηριστικών που έχουν επιλεχθεί. Για

παράδειγµα υπάρχουν περιπτώσεις όπου δύο νοήµατα αποτελούνται από τις ίδιες κινήσεις-ϑέσεις

των χεριών αλλά διαφέρουν στο τύπο της χειροµορφής, χαρακτηριστικό που δεν λαµβάνουµε υ-

πόψη στο παρόν κεφάλαιο. ΄Ενα παράδειγµα είναι τα νοήµατα ΒΛΕΠΩ και ΕΝΑ 2 τα οποία

αποτελούνται από τις ίδιες κινήσεις-ϑέσεις των χεριών αλλά διαφέρουν στον τύπο της χειροµορ-

2Το νόηµα ΕΝΑ σε αυτή τη συγκεκριµένη εκτέλεση περιλαµβάνει και µια δυναµική υποµονάδα η οποία αντιστοιχεί

σε επένθεση κίνηση λόγω του ϕαινοµένου της συνάρθρωσης.
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Σχήµα 3.13: Ακολουθίες υποµονάδων αντιστοιχίζονται σε δύο επίλεγµένα νοήµατα τις ΑΝΓ (ΒΛΕ-

ΠΩ και ΕΝΑ).

ϕής (Πίνακας 3.2). 2) ΄Ενας άλλος παράγοντας που επηρεάζει είναι ο αριθµός των συστάδων που

έχει επιλεχθεί κατά την διάρκεια της εφαρµογής του αλγορίθµου οµαδοποίησης. Για παράδειγµα

εάν χρησιµοποιήσουµε πολύ µικρό αριθµό συστάδων για να οµαδοποιήσουµε τις διαφορετικές

κινήσεις τότε πολλαπλές κινήσεις ϑα αντιστοιχούνται στην ίδια υποµονάδα. 3) ΄Αλλοι λόγοι σχετί-

Ϲονται µε την εξαγωγή χαρακτηριστικών όπως λάθη κατά την διάρκεια της παρακολούθησης των

αρθρωτών, η έλλειψη τρισδιάστατων µετρήσεων συνηθισµένο σε αρκετά σώµατα δεδοµένων κ.α..

΄Ενα παράδειγµα του προαναφερθέντος προβλήµατος για δύο νοήµατα τις ΑΝΓ απεικονίζεται

στον γράφο του Σχήµατος 3.13 3. Στο γράφο αυτό απεικονίζουµε δύο νοήµατα (µε πράσινο

χρώµα) και τις ακολουθίες των υποµονάδων οι οποίες αντιστοιχίζονται σε αυτά. Ανάµεσα σε αυτές

τις ακολουθίες υπάρχει ένα υποσύνολο το οποίο αντιστοιχίζεται και στα δύο νοήµατα (πορτοκαλί

χρώµα). Στον Πίνακα 3.2 απεικονίζουµε µια εκτέλεση για το κάθε νόηµα ΒΛΕΠΩ και ΕΝΑ. ΄Οπως

παρατηρούµε και οι δύο εκτελέσεις αντιστοιχούν στην ίδια κοινή ακολουθία ‘MD12 HP16’. Η

ακολουθία αυτή αποτελεί την πιο συχνή προφορά και για τα δύο νοήµατα στο συγκεκριµένο

3Ο απεικονιζόµενος γράφος αποτελεί ένα υποσύνολο του συνολικό γράφου για λόγους οπτικοποίησης.
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Πίνακας 3.2: Μια εκτέλεση των νοηµάτων (ΕΝΑ και ΒΛΕΠΩ της ΑΝΓ) που αντιστοιχούν στην

ακολουθία υποµονάδων ‘MD12 HP16’

Νόηµα Ακολουθία Υποµονάδων

MD12 + HP16

ΒΛΕΠΩ

MD12 + HP16

ΕΝΑ

σώµα δεδοµένων. Παρόλα αυτά υπάρχει και ένα υποσύνολο ακολουθιών το οποίο είναι µοναδικό

για κάθε νόηµα. Στον Πίνακα 3.3 µπορούµε να δούµε µια εκτέλεση για κάθε νόηµα η οποία

αντιστοιχεί σε διαφορετική ακολουθία υποµονάδων.

Πίνακας 3.3: Μια εκτέλεση των νοηµάτων (ΕΝΑ και ΒΛΕΠΩ της ΑΝΓ) που αντιστοιχούν σε διαφο-

ϱετικές ακολουθίες υποµονάδων.

Νόηµα Ακολουθία Υποµονάδων

HP16 + MD20

ΒΛΕΠΩ

MD4 + HP21

ΕΝΑ
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3.4.4 Κοινές Προφορές και Οµοιότητα Μεταξύ Νοηµάτων

Για την ποσοτικοποίηση του ϕαινοµένου της αντιστοίχισης µιας ακολουθίας σε πολλαπλά νο-

ήµατα κατασκευάζουµε µια νέα απόσταση η οποία ποσοτικοποιεί την οµοιότητα δύο νοηµάτων

σε σχέση µε των αριθµό των κοινών τους προφορών. Αρχικά µετράµε για το νόηµα i τον αριθµό

των εκτελέσεων R(i, j) που αντιστοιχίζονται σε κάθε ακολουθία υποµονάδων j για ένα σύνολο από

i = 1, 2, · · ·NG νοήµατα και από j = 1, 2, · · ·NS ακολουθίες υποµονάδων. Στην συνέχεια κανονι-

κοποιούµε τον πίνακα R(i, j), Rn(i, j) = R(i, j)/Ni µε τον αριθµό των συνολικών εκτελέσεων για

κάθε νόηµα που έχουµε στο σώµα δεδοµένων Ni. Τέλος ορίζουµε την απόσταση ds(m,n) µεταξύ

δύο νοηµάτων m,n ώς :

ds(m,n) = 1 −

NS∑

j=1

min(Rn(m, j), Rn(n, j)) (3.2)

΄Οταν απόσταση ds µεταξύ δύο νοηµάτων ισούται µε µηδέν, αυτό υποδεικνύει ότι και τα δύο

νοήµατα αντιστοιχίζονται στις ίδιες ακριβώς ακολουθίες υποµονάδων και µε την ίδια κατανοµή

στις εκτελέσεις. Σε αντίθετη περίπτωση όταν η απόσταση ds ισούται µε ένα τότε τα δύο νοήµατα

δεν έχουν καµία κοινή ακολουθία υποµονάδων µεταξύ τους. Στην συνέχεια ορίζουµε ένα νέο

συντελεστή για την µέτρηση της διακριτότητας των νοηµάτων µέσα σε ένα ϕωνητικό λεξικό. Αρχικά

υπολογίζουµε την απόσταση ds για όλα τα Ϲευγάρια των νοηµάτων που έχουµε στο λεξικό µας.

Στην συνέχεια οµαδοποιούµε τα νοήµατα µε ένα ιεραρχικό αλγόριθµο και κατασκευάζουµε το

αντίστοιχο δενδρόγραµµα. Μετά υπολογίζουµε το διάνυσµα Z(i) το οποίο περιέχει τις αποστάσεις

µεταξύ δύο νοηµάτων ή ένα σύνολο από νοήµατα που συγχωνεύτηκαν κατά την διάρκεια της

ιεραρχικής οµαδοποίησης (linkage distances). Πιο συγκεκριµένα, το διάνυσµα Z περιέχει τις

αποστάσεις για κάθε κόµβο i του δενδρογράµµατος. Τέλος ορίζουµε τον συντελεστή διάκρισης

νοηµάτων (Fd) σε ένα λεξικό ως εξής :

Fd =
1

NG − 1

NG−1∑

i=1

Z(i). (3.3)

Στην ακραία περίπτωση όπου ο συντελεστής διάκρισης Fd είναι ίσος µε ένα τότε κάθε νόηµα που

περιέχεται στο λεξικό είναι τελείως ανεξάρτητο από όλα τα άλλα νοήµατα δηλαδή κάθε ακολουθία

υποµονάδων αντιστοιχεί σε ένα µοναδικό νόηµα. Στην άλλη ακραία περίπτωση όπου ο συντελε-

στής διάκρισης Fd είναι ίσος µε µηδέν τότε όλα τα νοήµατα αντιστοιχούν στις ίδιες ακολουθίες

υποµονάδων δηλαδή δεν µπορούµε να διαχωρίσουµε κανένα νόηµα. Εκτός από τον συντελεστής

διάκρισης Fd παρουσιάζουµε άλλο ένα µέγεθος για την ποσοτικοποίηση της διακριτότητα ενός

λεξικού το οποίο το ονοµάζουµε Ενεργά Νοήµατα (Effective Signs) και µετράει τον αριθµό τον

νοηµάτων που είναι τελείως ανεξάρτητα από όλα τα άλλα. Ο αριθµός των Ενεργών Νοηµάτων υπο-

λογίζεται στο υψηλότερο επίπεδο του δενδρογράµµατος µετρώντας τον αριθµό των κόµβων όπου

η απόσταση τους είναι ένα. ΄Ενα παράδειγµα δενδρογράµµατος 4 απεικονίζεται στο Σχήµα 3.14.

Στο κάτω επίπεδο του δενδρογράµµατος παρατηρούµε το σύνολο των νοηµάτων. Στο υψηλότερο

επίπεδο παρατηρούµε τις συστάδες νοηµάτων που είναι τελείως ανεξάρτητες από όλες τις άλλες

και αντιστοιχούν στα Ενεργά Νοήµατα.

4Χρησιµοποιήθηκα 26 διαφορετικά νοήµατα για λόγους οπτικοποίησης.
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Σχήµα 3.14: ∆ενδρόγραµµα µε ϐάση την διακριτότητα των νοηµάτων (ds).
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Κεφάλαιο 4

Μοντελοποίηση της Νοηµατικής

Γλώσσας µε ϕωνητικές υποµονάδες

Βασιζόµενοι στην πολυετή εµπειρία από τα συστήµατα αναγνώρισης ϕωνής η επισηµείωση σε

ϕωνητικό επίπεδο αποτελεί κρίσιµο χαρακτηριστικό για την απόδοση των συστηµάτων αναγνώρισης

της ΝΓ. Ωστόσο η έννοια του ϕωνήµατος στην ΝΓ δεν είναι δεδοµένη και ούτε πλήρως καθορισµένη

όπως στην οµιλούµενη γλώσσα παρότι έχουν προταθεί αρκετά γλωσσολογικά/φωνητικά µοντέλα

για την ΝΓ τα τελευταία χρόνια. Επιπλέον η επισηµείωση σε ϕωνητικό επίπεδο αποτελεί µια αρκε-

τά χρονοβόρα διαδικασία. Τα παραπάνω έχουν ως αποτέλεσµα την κυριαρχία δεδοµενοκεντικών

µεθόδων για την µοντελοποίηση της ΝΓ σε επίπεδο υποµονάδας [6, 28, 10, 33, 23, 90, 7]. Οι

δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες έχουν το πλεονέκτηµα ότι για την κατασκευή/εκπαίδευση τους

δεν χρειάζονται επισηµειώσεις σε ϕωνητικό επίπεδο. Χρησιµοποιούν αλγορίθµους αυτόµατης ο-

µαδοποίησης για την διαίρεση του χώρο των χαρακτηριστικών στις ϐασικές δεδοµενοκεντρικές

υποµονάδες. Το ϐασικό τους µειονέκτηµα είναι ότι οι δεδοµενοκεντρικές υποµονάδες που κα-

τασκευάζονται αντιστοιχούν σε αυθαίρετα σύµβολα τα οποία δύσκολα µπορεί να κατανοήσει ένας

άνθρωπος. Σε αντίθεση η κατασκευή υπολογιστικών ϕωνητικών υποµονάδων οι οποίες ϐασίζονται

σε γλωσσολογικούς κανόνες και ϕωνητικές επισηµειώσεις έχουν πλήρη αντιστοίχιση µε ϕωνητικά

σύµβολα τα οποία έχουν κατασκευαστεί από τους γλωσσολόγους. Επιπλέον η χρησιµοποίηση ϕω-

νητικών υποµονάδων δίνουν την δυνατότητα αναγνώρισης νοηµάτων τα οποία δεν υπάρχουν στο

σώµα εκπαίδευσης αρκεί να είναι γνώστη η αντιστοιχία µε τις ϕωνιτικές υποµονάδες.

Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα παρουσιάσουµε µια µέθοδο για την αξιοποίηση γλωσσολογικής πλη-

ϱοφορίας µε στόχο την µοντελοποίηση και αναγνώριση της ΝΓ. Η µέθοδος αυτή ϐασίζεται στα

εξής : 1) Μετατροπή των επισηµειώσεων επιπέδου HamNoSys [63] σε δοµηµένα ϕωνητικά σύµ-

ϐολα και 2) Ενσωµάτωση των ϕωνητικών συµβόλων σε ένα σύστηµα αναγνώρισης της ΝΓ. Η

µέθοδο µας ϐασίζεται στην µετατροπή HamNoSys επισηµειώσεων σε ϕωνητικά σύµβολα και στην

ενσωµάτωση αυτών σε ένα πιθανοτικό πλάισιο µε στόχο την αναγνώριση της ΝΓ. Η παραπάνω

µετατροπή αντιστοιχεί εννοιολογικά στην µετατροπή µιας λέξης από τον γραπτό λόγο στην προφο-

ϱά της στον προφορικό λόγο. Για την µετατροπή των HamNoSys σε ϕωνητικά σύµβολα σύµφωνα

µε το PDTS [41] µοντέλο χρησιµοποιήσαµε την ερευνητική εργασία του C. Vogler [78]. Ωστόσο

οι ακολουθίες των PDTS συµβόλων που παράγονται δεν περιέχουν πληροφορία σε σχέση µε τον

χρόνο. Για την αντιµετώπιση του παραπάνω προβλήµατος συνδυάζουµε τα διανύσµατα χαρακτη-

ϱιστικών που έχουν εξαχθεί από το ϐίντεο νοηµατισµού µε τα αντίστοιχα ϕωνητικά σύµβολα για

την εκπαίδευση υπολογιστικών ϕωνητικών υποµονάδων κάνοντας χρήση Κρυφών Μαρκοβιανών

Μοντέλων. ΄Ετσι επιτυγχάνουµε την αντιστοίχηση των ϕωνητικών συµβόλων µε τα διανύσµατα χα-

ϱακτηριστικών. ΄Ετσι προκύπτουν υπολογιστικές ϕωνητικές υποµονάδες οι οποίες αντιστοιχούν

σε PDTS σύµβολα και επιπλέον περιέχουν πληροφορία σε σχέση µε τον χρόνο και την ακριβή

αντιστοιχία τους µε τα πραγµατικά δεδοµένα. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα το σύστηµα αναγνώρισης
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(α΄) ΣΩΡΟΣ (ϐ΄) ΑΜΕΣΩΣ (γ΄) ΕΥΡΩΠΗ

Σχήµα 4.1: Παραδείγµατα εκτέλεσης για τρία νοήµατα της ΕΝΓ : ΣΩΡΟΣ, ΑΜΕΣΩΣ και ΕΥΡΩΠΗ.

να εξαγάγει PDTS σύµβολα κατά την διάρκεια της αναγνώρισης.

4.1 Μετατροπή των HamNoSys σε PDTS ϕωνητικά σύµβολα1

Στην περιοχή της ϕωνητικής µοντελοποίησης για τους σκοπούς της αναγνώρισης ΝΓ υπήρξε

µικρή πρόοδος µετά την ερευνητική εργασία των Vogler και Metaxas [82]. ΄Ενας από τους ϐασι-

κότερους λόγους ήταν η έλλειψη επισηµειώσεων σε ϕωνητικό επίπεδο. Η έλλειψη αυτή οφειλόταν

κυρίως στην αρκετά χρονοβόρα διαδικασία για την παραγωγή τους. Σε αυτή την ενότητα ϑα παρου-

σιάσουµε για λόγους συνέπειας επιγραµµατικά την ερευνητική εργασία του C. Vogler [78] για την

αυτόµατη µετατροπή των HamNoSys σε PDTS σύµβολα τα οποία στην συνέχεια ενσωµατώνονται

στο σύστηµα αναγνώρισης ΝΓ.

Σε αντιστοιχία µε την δουλειά των Vogler και Metaxas η ϐασική ϕωνητική δοµή ένος νοήµα-

τος είναι µια ακολουθία από τµήµατα τα οποία µπορούν να µοντελοποιηθούν µε ϐάση τα PDTS

σύµβολα από την πρόσφατη δουλειά των Johnson’s και Liddell’s [41]. Το PDTS µοντέλο απο-

τελεί µια εξέλιξη του Movement­Hold µοντέλου που είχε προταθεί από τους ίδιους συγγραφείς

στην δεκαετία του 90 [48]. Πιο συγκεκριµένα µε ϐάση το PDTS µοντέλο, κάθε νόηµα µπορεί να

ϑεωρηθεί ότι αποτελείται από µια ακολουθία από PDTS σύµβολα. Τα PDTS σύµβολα χωρίζονται

σε 4 κατηγορίες 1) Postures (P), δηλαδή η µη-ύπαρξη µεταβολής κανενός αρθρώτη το δεδοµένο

χρονικό παράθυρο 2) Detentions (D) αντίστοιχα µε τα Postures αλλά πολύ µικρότερης διάρκειας

3) Transitions (T), δηλαδή η ύπαρξη µεταβολής ενός τουλάχιστον αρθρώτη το δεδοµένο χρονικό

παράθυρο και 4) Steady­Shift (SS), αντίστοιχα µε τα Transitions αλλά µικρότερης σταθερής τα-

χύτητας. Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα διαχωρίζουµε µόνο µεταξύ των P,D και T. Επιπλέον εισάγουµε

µια τέταρτη κατηγορία η οποία αντιστοιχεί στης κινήσεις επένθεσης (E) [48] η οποία αντιστοιχεί

στην κίνηση µεταξύ δύο ϑέσεων χωρίς να λαµβάνουµε υπόψη το είδος της κίνησης και συνήθως

εµφανίζεται µεταξύ διαδοχικών νοηµάτων ή επαναλαµβανόµενες κινήσεις. ΄Ενα παράδειγµα της

ακολουθίας των PDTS συµβόλων για το νόηµα ΣΩΡΟΣ — E P T P T P E — ϕαίνεται στο Σχήµα 4.2

και τον Πίνακα 4.1.

Η ϕωνητική επισηµείωση των νοηµάτων είναι σε επίπεδο HamNoSys [63], ένα συµβολικό σύ-

1Το σύστηµα µετατροπής των HamNoSys σε PDTS αναπτύχθηκε από τον C.Vogler [78] στα πλαίσια του ευρωπαϊκού

προγράµµατος Dicta­Sign.
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(α΄) E (ϐ΄) P (γ΄) T (δ΄) P (ε΄) T (ϝ΄) P (Ϲ΄) E

Σχήµα 4.2: Νόηµα ΣΩΡΟΣ : Κατάτµηση σε χρονικά τµήµατα µε την ενσωµάτωση των PDTS ϕωνη-

τικών συµβόλων. ΄Εχουµε κάνει υπέρθεση του πρώτου και τελευταίο πλαισίου κάθε τµήµατος. Τα

PDTS ϕωνητικών συµβόλων που αντιστοιχούν σε transitions ή epenthesis συνοδεύονται από ένα

ϐέλος που υποδεικνύει το είδος της κίνησης. Κάθε χρονικό τµήµα αντιστοιχίζεται σε ένα PDTS

σύµβολο. Τα είδη των PDTS συµβόλων είναι Epenthesis (E), Posture (P), Transition (T).

στηµα επισηµείωσης το οποίο µπορεί να περιγράψει ένα νόηµα µε επαρκή λεπτοµέρεια για την

αυτόµατη αναπαραγωγή του από ένα avatar. Πιο συγκεκριµένα εµπεριέχει πληροφορία σε σχέση

µε την χειροµορφή, τον προσανατολισµό της παλάµης, την ϑέση και την κίνηση των χεριών. Ω-

στόσο δεν περιλαµβάνει πληροφορία σχετικά µε την χρονική δοµή/ακολουθία των συµβόλων µε

αποτέλεσµα να µην είναι κατάλληλη αναπαράσταση για τα συστήµατα αναγνώρισης ΝΓ. Η ϕιλο-

σοφία των HamNoSys είναι µινιµαλιστική δηλαδή αποφεύγεται ο πλεονασµός και εµµένει στην

λεπτοµερή αναπαράσταση ενός νοήµατος µε το µικρότερο αριθµό συµβόλων. ΄Ενα παράδειγµα για

το νόηµα ΣΩΡΟΣ απεικονίζεται παρακάτω :

��������	
��
�
��

Η παραπάνω επισηµείωση αναφέρει ότι στο συγκεκριµένο νόηµα τα χέρια κινούνται συµµετρικά

οπότε περιγράφει την κίνηση και ϑέση µόνο του δεξιού χεριού και το ότι τα δάκτυλα των δύο

χεριών ακουµπάνε µεταξύ τους.

Για την µοντελοποίηση των νοηµάτων σε ένα σύστηµα αναγνώρισης ΝΓ είναι απαραίτητο για

κάθε χρονικό τµήµα το σύνολο της πληροφορίας µε ϐάση την PDTS µοντελοποίηση. ∆ηλαδή τα Ps

και τα Ds πρέπει να περιέχουν την πληροφορία για την ϑέση και το είδος χειροµορφής όπως και

τα Ts την πληροφορία για το είδος της κίνησης των χεριών. Η µέθοδος µετατροπής των HamNoSys

σε ακολουθία PDTS συµβόλων ανακτά την συνεπαγόµενη πληροφορία που εµπεριέχεται στην ανα-

παράσταση µε ϐάση τα HamNoSys και αναλύει κάθε νόηµα σε µια ακολουθία χρονικών τµηµάτων

που αντιστοιχίζονται σε PDTS σύµβολα. Το ϐασικό ϐήµα είναι η συσσώρευση των διαφορικών,

που περιγράφουν πως µια στάση ή κίνηση άλλαξαν σε σχέση µε την προηγούµενη κατάσταση των

αρθρωτών. Στην συνέχεια τα διαφορικά αυτά εφαρµόζονται µε συγκεκριµένη σειρά για την πλήρη

ανάκτηση της πληροφορίας σε κάθε χρονική κατάσταση. Η παραπάνω διαδικασία εφαρµόζεται

για κάθε κανάλι πληροφορίας ανεξάρτητα (χειροµορφής vs. ϑέσης, δεξί vs. αριστερό χέρι κ.α.).

΄Ενα παράδειγµα της µετατροπής από HamNoSys σε ακολουθία PDTS συµβόλων για το νόηµα

ΣΩΡΟΣ απεικονίζεται στο Σχήµα 4.2 και στο Πίνακα 4.1

4.2 Ανίχνευση και µοντελοποίηση και εκπαίδευση των ϕωνητικών

υποµονάδων

Σε αυτή την ενότητα ϑα παρουσιάσουµε την ϐασική συνεισφορά µας που σχετίζεται µε την

ενσωµάτωση των PDTS ϕωνητικών συµβόλων στο σύστηµα αναγνώρισης ΝΓ. Οι δεδοµενοκεντρικές

υποµονάδες που παρουσιάσαµε στο προηγούµενο κεφάλαιο 3 προσαρµόζονται κατάλληλα στον
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Πίνακας 4.1: PDTS ϕωνητικά σύµβολα για το νόηµα ΣΩΡΟΣ της ΕΝΓ

Πλαίσια Είδος PDTS ϕωνητικά σύµβολα

1:12 E rest­position — location­head

13:13 P ocation­head

14:25 T directedmotion, curve­r, direction­o, second­

direction­do, tense­true

26:27 P location­torso, side=right_beside

28:50 T directedmotion, direction­dr, small

51:51 P location­torso, side=right_beside_down

52:66 E location­torso, side=right_beside_down — rest­

position

Σχήµα 4.3: Αντιστοιχία των PDTS συµβόλων µε τα HMM µοντέλα για το νόηµα ΑΜΕΣΩΣ.

χώρο των χαρακτηριστικών αλλά δεν είναι άµεσα εκµεταλλεύσιµες από άλλους διεπιστηµονικούς

τοµείς όπως η γλωσσολογική έρευνα, αυτόµατη σύνθεση νοηµατικής γλώσσας κ.α. Για τον λόγω

αυτό προχωρήσαµε στην ενσωµάτωση γλωσσολογικής πληροφορίας για την κατασκευή υπολο-

γιστικών ϕωνητικών υποµονάδων. Το συνολικό σύστηµα αναγνώρισης απαρτίζεται από τις εξής

συνιστώσες : 1) Μοντελοποίηση και εκπαίδευση των PDTS ϕωνητικών υποµονάδων, 2) Κατάτµηση

και συγχρονισµός των PDTS συµβόλων µε τα πραγµατικά δεδοµένα, 3) Κατασκευή ενός PDTS

ϕωνητικού λεξικού 4) Αναγνώριση της ΝΓ.

4.2.1 Εκπαίδευση των PDTS ϕωνητικών υποµονάδων

Για κάθε PDTS σύµβολο χρησιµοποιώντας τα διανύσµατα χαρακτηριστικών από τα πραγµατι-

κά δεδοµένα εκπαιδεύουµε µια PDTS ϕωνητική υποµονάδα χρησιµοποιώντας Κρυφά Μαρκοβιανα

Μοντέλα [43]. Ανάλογα µε το είδος της υποµονάδας χρησιµοποιούµε και HMM διαφορετικής το-

πολογίας. Πιο συγκεκριµένα για τις υποµονάδες που αντιστοιχούν σε PDTS σύµβολα, T και E

χρησιµοποιούµε ένα HMM τριών και πέντε καταστάσεων αντίστοιχα µε Bakis τοπολογία. Για τις υ-

ποµονάδες που αντιστοιχούν σε PDTS σύµβολα, P και D χρησιµοποιούµε ένα HMM ενός και τριών

καταστάσεων left­right τοπολογίας. Επιπλέον σε κάθε κατάσταση όλων των HMM χρησιµοποιού-
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µε µια γκαουσιανή µε διαγώνιο πίνακα συνδιακύµανσης. Η αρχικοποίηση των HMM µοντέλων

γίνεται χρησιµοποιώντας την µέση τιµή και την τυπική απόκλιση του συνόλου των δεδοµένων (flat­

start [92]) και στην συνέχεια εφαρµόζουµε embedded training. Οι νέες υπολογιστικές υποµονάδες

εµπεριέχουν στατιστική πληροφορία η οποία προήλθε κατά την εκπαίδευση τους χρησιµοποιώντας

τα διανύσµατα χαρακτηριστικών από τα πραγµατικά δεδοµένα και επίσης αντιστοιχούν ένα προς

ένα µε PDTS σύµβολα. Στο Σχήµα 4.3 απεικονίζουµε την αντιστοιχία µεταξύ των HMM και των

PDTS συµβόλων για το νόηµα ΑΜΕΣΩΣ της ΕΝΓ.

4.2.2 Αντιστοίχιση των PDTS συµβόλων µε τα πραγµατικά δεδοµένα

Οι ακολουθίες των PDTS συµβόλων που παράγονται, µια για κάθε νόηµα από σύστηµα µε-

τατροπής των HamNoSys σε PDTS (εν. 4.1), δεν περιέχουν πληροφορία σε σχέση µε τον χρόνο.

Με άλλα λόγια δεν γνωρίζουµε την ακριβή αντιστοιχία τους µε τα πραγµατικά δεδοµένα. Για την

αντιστοίχιση αυτή συνδυάζουµε τα ήδη εκπαιδευµένα HMM µοντέλα των PDTS υποµονάδων τις α-

κολουθίες των PDTS συµβόλων και τα διανύσµατα χαρακτηριστικών των πραγµατικών δεδοµένων.

Συνενώνουµε τα HMM µοντέλα δηµιουργώντας ένα δίκτυο από HMMs Σχήµα 4.3 και εφαρµό-

Ϲουµε τον αλγόριθµο Viterbi για κάθε διάνυσµα χαρακτηριστικών και της αντίστοιχης ακολουθίας

των PDTS συµβόλων. Το αποτέλεσµα του αλγόριθµου Viterbi είναι η ακολουθία από PDTS σύµ-

ϐολα µαζί µε την χρονική τους αντιστοιχία µε το διάνυσµα χαρακτηριστικών των πραγµατικών

δεδοµένων. Εφαρµόζοντας την παραπάνω διαδικασία για κάθε νόηµα προκύπτει ένα ϕωνητικό

λεξικό µε PDTS σύµβολα µαζί µε την χρονική τους αντιστοιχία στα πραγµατικά δεδοµένα (σηµεία

κατάτµησης).

Στο Σχήµα 4.2 απεικονίζουµε ένα παράδειγµα της κατάτµηση των πραγµατικών δεδοµένων και

της αντιστοιχίας των PDTS συµβόλων µε το διάνυσµα χαρακτηριστικών για το νόηµα ΣΩΡΟΣ. Κάθε

εικόνα αντιστοιχεί σε ένα PDTS σύµβολο. Για τους σκοπούς της οπτικοποίησης χρησιµοποιήσαµε

την εξής παραδοχή: (1) Για τα τµήµατα που αντιστοιχούν σε T και E υπρεθέτουµε το αρχικό και

τελικό πλαίσιο και απεικονίζουµε την τροχιά της κίνησης µε ένα ϐέλος από την αρχική στην τελική

ϑέση. (2) Για τα τµήµατα που αντιστοιχούν σε P και D απεικονίζουµε µόνο το αρχικό πλαίσιο αφού

τα χέρια παραµένουν σταθερά. Επιπλέον στον Πίνακα 4.1 απεικονίζουµε την ακολουθία των PDTS

συµβόλων για το νόηµα ΣΩΡΟΣ µαζί µε τα σηµεία κατάτµησης κάθε τµήµατος.

4.2.3 Αποτελέσµατα Φωνητικών Υποµονάδων

Στο Σχήµα 4.4 ϐλέπουµε παραδείγµατα από τις ϕωνητικές υποµονάδες που αντιστοιχούν σε

κίνηση (T και E) απεικονίζοντας τις τροχιές των κινήσεων πάνω στο νοηµατικό χώρο. Η αντι-

στοιχία τους µε τα PDTS σύµβολα ϕαίνεται στον Πίνακα 4.2. Στο Σχήµα 4.4(α΄) ϐλέπουµε τα

δεδοµένα εκπαίδευσης από µια συχνά εµφανιζόµενη υποµονάδα η οποία αντιστοιχεί σε επένθε-

ση κίνηση (E­to­head). Η υποµονάδα αυτή µοντελοποιεί κινήσεις που ξεκινούν από το σηµείο

ηρεµίας και καταλήγουν στο κεφάλι. Στο Σχήµα 4.4(ϐ΄) απεικονίζουµε τα δεδοµένα εκπαίδευσης

για την υποµονάδα (T­circular) που µοντελοποιεί κυκλικές κινήσεις. ΄Ενα παράδειγµα νοήµατος

που περιέχει αυτή την υποµονάδα είναι το νόηµα ΕΥΡΩΠΗ (Σχήµα 4.1(γ΄)). Στα Σχήµατα 4.4(γ΄)

και 4.4(δ΄) απεικονίζουµε τα δεδοµένα εκπαίδευσης των υποµονάδων T­down­right και T­in­left

που µοντελοποιούν ευθείες κινήσεις µε κατεύθυνση προς τα δεξιά-κάτω και αριστερά αντίστοι-

χα. ∆ύο ενδεικτικά νοήµατα όπου εµφανίζονται οι δύο υποµονάδες είναι ο ΣΩΡΟΣ και ΑΜΕΣΩΣ

αντίστοιχα (Σχήµατα 4.1(α΄), 4.1(ϐ΄)). Στο Σχήµα 4.5 απεικονίζουµε µε διαφορετικά χρώµατα τα

δεδοµένα εκπαίδευση (σε πραγµατικές δισδιάστατες συντεταγµένες) για 4 υποµονάδες που µοντε-

λοποιούν 4 διαφορετικά P. Πιο συγκεκριµένα αυτά είναι τα P­head, P­stomach, P­shoulder και

P­head­top που αντιστοιχούν σε ϑέσης του δεξιού χεριού στο κεφάλι, στοµάχι, ώµος και πάνω από

το κεφάλι του νοηµατιστή αντίστοιχα.
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Σχήµα 4.4: Φωνητικές υποµονάδες που αντιστοιχούν σε Ts και Es. (α) Η E­to­head υποµονά-

δα αντιστοιχεί σε επένθεση κίνηση E, (ϐ-δ) Οι T­circular, T­down­right, T­in­left υποµονάδες

αντιστοιχούν σε µεταβάσεις (Ts). Απεικονίζουµε της τροχιές στο πραγµατικό νοηµατικό χώρο ε-

ϕαρµόζοντας κανονικοποίηση µε ϐάση την αρχική τους ϑέση. Το κόκκινο σηµάδι υποδεικνύει την

αρχή της τροχιάς. Στο Πίνακα 4.2 απεικονίζουµε τα αντίστοιχα PDTS σύµβολα.

Παρατηρούµε ότι υπάρχουν ϕωνητικές υποµονάδες που είναι αρκετά συµπαγής (µικρή δια-

σπορά) λόγω του µικρού αριθµού των δεδοµένων εκπαίδευσης σε αντίθεση µε άλλες οι οποίες είναι

λιγότερο συµπαγής (µεγάλη διασπορά) όπου στα δεδοµένα εκπαίδευσης εµπεριέχονται ακραίες

τιµές. Για παράδειγµα η υποµονάδα P­head­top είναι αρκετά συµπαγής σε αντίθεση µε την υ-

ποµονάδα P­head η οποία είναι λιγότερο. ΄Αλλο ένα παράδειγµα είναι η υποµονάδα E­rest­head

η οποία εµφανίζεται σε πληθώρα αριθµό νοηµάτων σε αντίθεση µε την υποµονάδα T­circular η

οποία εµφανίζεται αρκετά πιο σπάνια.
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(α΄)

Σχήµα 4.5: Φωνητικές υποµονάδες που αντιστοιχούν σε Ps. Απεικονίζουµε στον νοηµατικό χώρο

µε διαφορετικό χρώµα τα δεδοµένα εκπαίδευσης τεσσάρων υποµονάδων που αντιστοιχούν σε 4

διαφορετικά P (P­forehead, P­stomach,P­shoulder, P­head­top).

Πίνακας 4.2: Παραδείγµατα των ϕωνητικών υποµονάδων και των νοηµάτων στα οποία εµφανίζον-

ται. ΄*΄ αντιστοιχεί σε πολλαπλά νοήµατα.

Φων. Υποµ. Νόηµα Τύπος PDTS σύµβολο

E­to­head * E rest­position — location­head

T­circular ΕΥΡΩΠΗ T circularmotion, axis=i

T­down­right ΣΟΡΩΣ T directedmotion, direction=dr, small

T­in­left ΑΜΕΣΩΣ T directedmotion, direction=il, fast=true,

halt=true

P­forehead * P location=forehead

P­stomach * P location=stomach

P­shoulder * P location=shouldertop, side=right­beside

P­head­top * P location=head­top
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Κεφάλαιο 5

Αναγνώριση Νοηµατικής Γλώσσας

5.1 Αναγνώριση Χειροµορφών

5.1.1 Σώµα ∆εδοµένων και Επισηµείωση των Χειροµορφών

Σε αυτή την ενότητα περιγράφουµε τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν στα πειραµατικά

αποτελέσµατα και την διαδικασία επισηµείωσης των χειροµορφών. Οι παράµετροι που επισηµειώ-

ϑηκαν σχετίζονται µε το είδος και την πόζα των χειροµορφών.

∆εδοµένων και Προδιαγραφές : Το σώµα δεδοµένων BU400 Συνεχής ΑΝΓ [25] αποτελείται

από 843 προτάσεις, 406 διαφορετικά νοήµατα και 4 διαφορετικούς νοηµατιστές. Το ϕόντο του

ϐίντεο είναι οµοιόµορφο, οι εικόνες έχουν ανάλυση 648x484 εικονοστοιχεία και η καταγραφή

έχει γίνει σε 60 πλαίσια ανά δευτερόλεπτο. Στα πειράµατα ταξινόµησης των χειροµορφών που ϑα

παρουσιάσουµε στην συνέχεια, χρησιµοποιήσαµε τα δεδοµένα από την εµπρόσθια κάµερα, για

ένα νοηµατιστή και της ιστορία ‘Accident’.

Παράµετροι Επισηµείωσης Χειροµορφών: Οι παράµετροι οι οποίοι πρέπει να καθοριστούν

στην επισηµείωση των χειροµορφών για την επιβλεπόµενη εκπαίδευση των µοντέλων είναι : το

είδος της χειροµορφής ανεξαρτήτως πόζας και η τρισδιάστατη πόζα, δηλαδή ο προσανατολισµός

της χειροµορφής στον τρισδιάστατο χώρο. Για την επισηµείωση του είδος της χειροµορφής α-

κολουθήσαµε την σύµβαση που παρουσιάζεται στο τεχνικό κείµενο [56]. Για την επισηµείωση

της τρισδιάστατης πόζας χρησιµοποιήσαµε τα HamNoSys σύµβολα [34]. Πιο συγκεκριµένα οι

παράµετροι που επισηµειώθηκαν είναι οι εξής :

1. Είδος Χειροµορφής -Handshape identity (HSId)- όπου αντιστοιχεί στο είδος της χειρο-

µορφής (΄A΄, ΄B΄, ΄1΄, ΄C΄ κ.α.), ανεξαρτήτως πόζας. Μερικά παραδείγµατα απεικονίζονται στον

Πίνακα 5.1.

2. Τρισδιάστατη πόζα η οποία αποτελείται από τις εξής παραµέτρους (Σχήµα. 5.1):

(α΄) Κατεύθυνση εκτεταµένων δακτύλων (Extended Finger Direction η οποία καθορίζει τον

προσανατολισµό της χειροµορφής στον τρισδιάστατο χώρο και αποτελείται από την

κατεύθυνση της χειροµορφής σε σχέση µε τρία διαφορετικά επίπεδα : 1) Πρόσοψη

-Front view (F)-, 2) Κάτοψη -Bird’s view (B)- και 3) Πλάγια όψη -Side view (S)-.

(ϐ΄) Προσανατολισµός της Παλάµης (P ) ο οποίος ορίζεται σε σχέση µε την κάτοψη όπως

απεικονίζεται στο Σχήµα 5.1(δ).

Επιλογή ∆εδοµένων και Κλάσεις : Στα πειράµατα που ακολουθούν έγινε επισηµείωση των

χειροµορφών έτσι ώστε να περιλαµβάνονται πολλαπλά είδη χειροµορφών και ποικιλία στην τρισ-

διάστατη πόζα. Πιο συγκεκριµένα δηµιουργήσαµε τρεις ϐάσεις δεδοµένων :
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HSId 1 4 5 BL cS

Πίνακας 5.1: Είδος Χειροµορφής -Handshape identity (HSId)- αντιστοιχεί στο είδος της χειρο-

µορφής ανεξαρτήτως πόζας : 5 ενδεικτικά παραδείγµατα.

(α) Πρόσοψη (F) (ϐ) Πλάγια όψη (S) (γ) Κάτοψη (B) (δ) Προσανατολισµός της Παλάµης (P)

Σχήµα 5.1: Παράµετροι Τρισδιάστατης πόζας : (α-γ) Κατεύθυνση εκτεταµένων δακτύλων : (α) Πρό-

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

µε τροποποιήσει τα αντίστοιχα σχήµατα από του άρθρου [34] ορίζοντας αριθµητικές παραµέτρους

για κάθε διαφορετικό προσανατολισµό.

1. DS­1, αποτελείται από 1430 δείγµατα χειροµορφών, χωρίς επικάλυψη, οι οποίες αντιστοι-

χούν σε 18 διαφορετικά είδη χειροµορφών.

2. DS­1­extend, αποτελείται από 3000 δείγµατα χειροµορφών, χωρίς επικάλυψη, οι οποίες

αντιστοιχούν σε 24 διαφορετικά είδη χειροµορφών.

3. DS­2, αποτελείται από 4962 δείγµατα χειροµορφών, µε και χωρίς επικάλυψη, οι οποίες

αντιστοιχούν σε 42 διαφορετικά είδη χειροµορφών.

Στον Πίνακα 5.2 παρουσιάζουµε ενδεικτικά παραδείγµατα από χειροµορφές που έχουν επιση-

µειωθεί σε σχέση µε το είδος τους και τον τρισδιάστατο προσανατολισµό τους.

5.1.2 Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζουµε τα πειραµατικά αποτελέσµατα ϐασιζόµενοι σε ένα στατι-

στικό σύστηµα για την ταξινόµηση χειροµορφών. Αυτό ϐασίζεται στα εξής : 1) Στην εξαγωγή χαρα-

κτηριστικών που σχετίζονται µε τις χειροµορφές εφαρµόζοντας τη ∆υναµική Αφινικά Αναλλοίωτη

Μοντελοποίηση Σχήµατος-Εµφάνισης που περιγράφηκε στην ενότητα 2.4, 2) Στην επισηµείωση

των παραµέτρων που χαρακτηρίζουν µια χειροµορφή που περιγράφτηκε στην ενότητα 5.1.1 και

3) Στην επιλογή των δεδοµένων και κλάσεων (ϐλ. εν. 5.1.1). Στην συνέχεια περιγράφουµε τα πει-

ϱάµατα που υλοποιήθηκαν όπου εξαρτώνται από την ϐάση δεδοµένων, τις κλάσεις και τη µέθοδο

για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών.
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HSId 1 1 4 4 5Σ 5 5 5 A A BL BL BL BL
3
D

h
a
n

d
p
o
s
e

F 8 1 7 6 1 7 8 1 8 8 8 7 8 8

S 0 0 0 3 1 0 2 2 0 2 0 0 0 0

B 0 0 0 6 4 0 1 1 0 6 0 0 0 0

P 1 8 3 1 3 3 1 5 3 2 2 3 3 4

# insts. 14 24 10 12 27 38 14 19 14 31 10 15 23 30

exmpls.

HSId BL CUL F F U UL V Y b1 c5 c5 cS cS fO2

3
D

h
a
n

d
p
o
s
e

F 8 7 7 1 7 7 8 8 7 8 8 7 8 8

S 2 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0

B 6 0 0 1 0 0 0 0 0 0 6 6 6 0

P 4 3 3 3 2 3 2 2 3 3 1 3 3 1

# insts. 20 13 23 13 10 60 16 16 10 17 18 10 34 12

exmpls.

Πίνακας 5.2: Παραδείγµατα από διαφορετικά είδη χειροµορφών και οι αντίστοιχες παραµέτρους

επισηµείωσης. `# insts.΄ αντιστοιχεί στον αριθµό των εµφανίσεων στην ϐάση δεδοµένων. Σε

κάθε περίπτωση ένα ενδεικτικό πραγµατικό παράδειγµα απεικονίζεται το οποίο αντιστοιχεί στο

συγκεκριµένο είδος χειροµορφής µε τον συγκεκριµένο τρισδιάστατο προσανατολισµό.

Πειραµατικό Πρωτόκολλο και σύγκριση µε άλλες µεθόδους

Για τα πειράµατα που υλοποιήσαµε εφαρµόσαµε διασταυρωµένη επικύρωση (cross­validation).

Χωρίσαµε µε τυχαίο τρόπο το σύνολο των δεδοµένων σε 2 υποσύνολα δεδοµένων, ένα για την

εκπαίδευση των µοντέλων και ένα για την αξιολόγηση τους επαναλαµβάνοντας την παραπάνω

διαδικασία 5 ϕορές. Τα υποσύνολα δεδοµένων για την εκπαίδευση των µοντέλων και για την αξιο-

λόγηση αποτελείτο από το 60% και 40% του συνόλου των δεδοµένων αντίστοιχα. Ο αριθµός των

εµφανίσεων κάθε κλάσης είναι κατά µέσω όρο 50 και διακυµαίνεται από 10 έως 300 ανάλογα µε

το πείραµα. Για την µοντελοποίηση χρησιµοποιήσαµε GMMs µε µια γκαουσιανή κατανοµή και

διαγώνιο πίνακα συνδιακύµανσης. Τα GMMs αρχικοποιήθηκαν οµοιόµορφα και ο αλγόριθµος

Baum­Welch χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση τους [92]. ∆εν χρησιµοποιήσαµε πιο σύνθε-

τους ταξινοµηµένες λόγω του ότι µας ενδιαφέρει η αξιολόγηση των εξαγόµενων χαρακτηριστικών

για τις χειροµορφές και όχι η αξιολόγηση ενός πιο σύνθετου ταξινοµητή. Επιπλέον τα GMMs ται-

ϱιάζουν µε το συνολικό HMM­based σύστηµα για την αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας [80, 1]. Τα

πειράµατα που υλοποιήσαµε χαρακτηρίζονται από την ϐάση δεδοµένων, από το είδος εξάρτησης

των κλάσεων σε σχέση µε τις παραµέτρους επισηµείωσης -Class Dependency (CD)- και από την

µέθοδο εξαγωγής χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκε.

1. Βάση ∆εδοµένων (DS): Υλοποιήσαµε πειράµατα σε τρεις ϐάσεις δεδοµένων DS­1, DS­1­

extend και DS­2 (ϐλέπε εν. 5.1.1).

2. Class Dependency (CD): Το είδος εξάρτησης των κλάσεων σε σχέση µε τις παραµέτρους

επισηµείωσης της χειροµορφής (ϐλ.Πίνακα 5.3). Η εξάρτηση ή µη-εξάρτηση των µοντέλων

µας π.χ. στην παράµετρο ΄Πρόσοψη΄ (F) αντιστοιχεί : είτε στην εκπαίδευση µοντέλων χει-

ϱοµορφής ανεξαρτήτως του προσανατολισµού των δεδοµένων σε σχέση µε το επίπεδο της
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Ετικέτα Παράµετροι Επισηµείωσης

Εξάρτησης Κλάσεων Πρόσοψη (F) Πλάγια όψη (S) Κάτοψη (B) Παλάµη (P) HSId

D­HFSBP Ε Ε Ε Ε Ε

D­HSBP * Ε Ε Ε Ε

D­HBP * * Ε Ε Ε

D­HP * * * Ε Ε

D­H * * * * Ε

Πίνακας 5.3: Είδος εξάρτησης των κλάσεων σε σχέση µε τις παραµέτρους επισηµείωσης της χει-

ϱοµορφής. Κάθε γραµµή αντιστοιχεί σε διαφορετική εξάρτηση. Εξάρτηση ή µη-εξάρτηση σε µια

παράµετρο σηµειώνεται µε ΄Ε΄ ή ΄*΄ αντίστοιχα. Για παράδειγµα στην τρίτη σειρά (D­HBP) τα µοντέλα

εξαρτώνται από τις παραµέτρους [HSId,B,P].

Πρόσοψης είτε στην εκπαίδευση διαφορετικών µοντέλων χειροµορφών ανάλογα µε των προ-

σανατολισµού των δεδοµένων σε σχέση µε το επίπεδο της Πρόσοψης. Με άλλα λόγια στη

µια ακραία περίπτωση (D­HFSBP) εκπαιδεύονται διαφορετικά µοντέλα χειροµορφών για

κάθε διαφορετικό συνδυασµό των παραµέτρων επισηµείωσης των χειροµορφών. Στην άλλη

ακραία περίπτωση (D­H) εκπαιδεύονται διαφορετικά µοντέλα χειροµορφών για κάθε είδος

χειροµορφής ανεξαρτήτως πόζας.

3. Μέθοδος Εξαγωγής Χαρακτηριστικών: Οι µέθοδοι που χρησιµοποιήθηκαν για την εξα-

γωγή χαρακτηριστικών είναι οι εξής :

(α΄) Αφινικά Αναλλοίωτη Μοντελοποίηση Σχήµατος- Εµφάνισης (Aff­SAM ): Αντιστοιχεί

στην προτεινόµενη µέθοδο η οποία περιγράφηκε στην ενότητα 2.4.

(ϐ΄) Μοντελοποίηση Σχήµατος- Εµφάνισης µε Απευθείας Μετασχηµατισµούς Οµοιότητας

(DS­SAM ): Αποτελεί µια απλοποιηµένη εκδοχή της Aff­SAM µεθόδου µε τις εξής δια-

ϕορές : 1) Αντικατάσταση των αφινικών µετασχηµατισµών που είχαν ενσωµατωθεί στο

µοντέλο ΜΣΕαπό µετασχηµατισµούς οµοιότητας (similarity transforms). 2) Αντικα-

τάσταση του οµαλοποιηµένο ταιριάσµατος του ΜΣΕ (ϐλέπε εν. 2.4) µε απλή εκτίµηση

(χωρίς ϐελτιστοποίηση) των παραµέτρων του µετασχηµατισµού οµοιότητας χρησιµο-

ποιώντας το κεντροειδές, το εµβαδόν και τον προσανατολισµό του χεριού. Στις περι-

πτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις το ταίριασµα του µοντέλου εφαρµόζεται πάνω στην

εικόνα ΜΣΕ η οποία περιέχει τους αρθρωτές που ϐρίσκονται σε επικάλυψη (όπως το

άλλο χέρι ή το κεφάλι) χωρίς την χρησιµοποίηση της στατικής και δυναµικής πρότε-

ϱη γνώσης των παραµέτρων του ΜΣΕ. Η παραπάνω µέθοδος είναι παρόµοια µε την

προσέγγιση του άρθρου [8].

(γ΄) Μοντελοποίηση Σχήµατος- Εµφάνισης µε Απευθείας Μετασχηµατισµούς Μετατόπισης

και Κλιµάκωσης (DTS­SAM ): Αποτελεί µια περαιτέρω απλοποιηµένη εκδοχή της Aff­

SAM µεθόδου µε τις εξής διαφορές : 1) Αντικατάσταση των αφινικών µετασχηµατισµών

που είχαν ενσωµατωθεί στο ΜΣΕαπό µετασχηµατισµούς µετατόπισης και κλιµάκωσης.

2) Αντικατάσταση του οµαλοποιηµένο ταιριάσµατος του ΜΣΕ µοντέλου µε άµεση εκτί-

µηση των παραµέτρων µετατόπισης και κλιµάκωσης χρησιµοποιώντας το τετράγωνο µε

κατακόρυφες και οριζόντιες πλευρές που εφάπτεται στην δυαδική µάσκα του χεριού.

Επιπλέον και σε αυτή την µέθοδο δεν γίνεται χρήση της στατικής και δυναµικής πρό-

τερη γνώσης των παραµέτρων του ΜΣΕ. Η παραπάνω µέθοδος είναι παρόµοια µε την

προσέγγιση των άρθρων [19, 85].

(δ΄) Περιγραφητές Φουριέρ (FD): Βασίζονται στην εξαγωγή των συντελεστών Φουριέρ από

το περίγραµµα που περικλείει το χέρι µετά από κατάλληλες κανονικοποιήσεις που τους
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κάνουν αναλλοίωτους σε µετατόπιση κλιµάκωση και περιστροφή [14, 15]. Για λόγους

µείωσης της διάστασης των χαρακτηριστικών κρατάµε τους πρώτους NFD συντελεστές.

Υλοποιήσαµε πολλαπλά πειράµατα µεταβάλλοντας των αριθµό NFD καταλήγοντας σε

NFD = 30 όπου είχαµε τα καλύτερα ποσοστά αναγνώρισης.

(ε΄) Ροπές Hu (M ): Αποτελούνται από επτά µετρήσεις που εξαρτώνται από τις κεντρικές

ϱοπές ένος δυαδικού σχήµατος και είναι αναλλοίωτες ως προς τους µετασχηµατισµούς

οµοιότητας του σχήµατος [39].

(ϝ΄) Γεωµετρικά Χαρακτηριστικά (RB): Αποτελούνται από τα γεωµετρικά χαρακτηριστικά

του χεριού τα οποία είναι το εµβαδόν, η εκκεντρότητα, ο ϐαθµός συµπύκνωσης, µήκη

του ελάσσονος και µείζονος άξονα του χεριού [1].

Για την σύγκριση των Aff­SAM χαρακτηριστικών χρησιµοποιήσαµε τις πέντε παραπάνω µε-

ϑόδους τις οποίες τις χωρίζουµε σε δύο κατηγορίες. Η πρώτη κατηγορία αντιστοιχεί στις

baseline µεθόδους οι οποίες είναι οι FD, M και RB. Η δεύτερη αντιστοιχεί στις πιο προχω-

ϱηµένες µεθόδους DS­SAM και DTS­SAM οι οποίες αποτελούν απλοποιηµένες εκδοχές της

Aff­SAM.

Αξιολόγηση του Χώρου Χαρακτηριστικών

Σε αυτή την ενότητα ϑα ασχοληθούµε µε την ανάλυση και αξιολόγηση του χώρου χαρακτη-

ϱιστικών για την µεθόδο εξαγωγής χαρακτηριστικών Aff­SAM. Για την οπτικοποίηση του χώρου

χαρακτηριστικών προβάλουµε τα διανύσµατα χαρακτηριστικών στο επίπεδο λ1−λ2 όπου λ1 και λ2

αντιστοιχούν στις δύο πρώτες ιδιοκατευθυνσεις. Στο Σχήµα 5.2 έχουµε απεικονίσει τρεις διαφορε-

τικούς τρόπους οπτικοποίησης των εκπαιδευµένων µοντέλων ανά κλάση για το πείραµα όπου κάθε

µοντέλο είναι εξαρτηµένο σε όλες τις παραµέτρους επισηµείωσης (D­HFSBP Πίνακας 5.3). Στο

Σχήµα 5.2(α΄) απεικονίζουµε τα κεντροιδή των µοντέλων µαζί µε την ετικέτα της κάθε κλάσης. Στο

Σχήµα 5.2(ϐ΄) απεικονίζουµε τα ίδια κεντροιδή µαζί µε τις ελλείψεις οι οποίες αντιπροσωπεύουν τις

αντίστοιχες πυκνότητες πιθανότητες των µοντέλων. Τέλος στο Σχήµα 5.2(γ΄) απεικονίζουµε µια εν-

δεικτική εικόνα χειροµορφής για κάθε κλάση η οποία αντιστοιχεί στο διάνυσµα χαρακτηριστικών

το οποίο ϐρίσκεται πλησιέστερα στο κεντροιδές του µοντέλου. Παρατηρούµε ότι µοντέλα που αν-

τιπροσωπεύουν παρόµοιες χειροµορφές ϐρίσκονται κοντά πάνω στον χώρο των χαρακτηριστικών.

Σε αντίθεση µοντέλα που αντιπροσωπεύουν πολύ διαφορετικές χειροµορφές ϐρίσκονται µακριά.

Ο απεικονιζόµενος χώρος χαρακτηριστικών της µεθόδου Aff­SAM διαχωρίζει αρκετά χειροµορφές

διαφορετικού είδους σε σύγκριση µε τους χώρους χαρακτηριστικών από τις υπόλοιπες µεθόδους

εξαγωγής χαρακτηριστικών. Για να υποστηρίξουµε το παραπάνω επιχείρηµα ποσοτικοποιήσαµε

τον διαχωρισµού διαφορετικών χειροµορφών για όλες τις µεθόδους εξαγωγής χαρακτηριστικών.

Χρησιµοποιήσαµε τον δείκτη Davies­Boulding [21], ο οποίος ποσοτικοποιεί την ποιότητα και δια-

κριτική ικανότητα ενός χώρου χαρακτηριστικών. Το Σχήµα 5.3 απεικονίζει τις µετρήσεις για κάθε

µέθοδο εξαγωγής χαρακτηριστικών µεταβάλλοντας την εξάρτηση των µοντέλων στις παραµέτρους

προσανατολισµού της χειροµορφής όπως περιγράφηκε στην ενότητα 5.1.2 και στον Πίνακα 5.3.

Παρατηρούµε ότι οι δείκτες DB για την µέθοδο Aff­SAM είναι µικρότεροι σε σχέση µε τις άλλες

µεθόδους. Υποδεικνύοντας ότι ο χώρος χαρακτηριστικών χρησιµοποιώντας την Aff­SAM µέθοδο

είναι περισσότερο συµπαγής και έχει µεγαλύτερη διακριτική ικανότητα σε διαφορετικού είδους

χειροµορφές. Επιπλέον παρατηρούµε ότι οι δείκτες DB παραµένουν σταθεροί στην µεταβολή

της εξάρτησης των µοντέλων από τις παραµέτρους του προσανατολισµού υποδεικνύοντας ότι τα

εκπαιδευµένα µοντέλα αντιµετωπίζουν επιτυχώς την µεταβλητότητα στην πόζα των χειροµορφών.
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Σχήµα 5.2: Χώρος χαρακτηριστικών του πειράµατος D­HFSBP όπου τα µοντέλα εξαρτώνται από

όλες τις παραµέτρους επισηµείωσης χρησιµοποιώντας την µέθοδο Aff­SAM. Για λόγους οπτικο-

ποίησης προβάλουµε τα διανύσµατα χαρακτηριστικών των εκπαιδευµένων µοντέλων στο επίπεδο

λ1 − λ2 όπου λ1 και λ2 αντιστοιχούν στις δύο πρώτες ιδιοκατευθυνσεις. (α) Τα κεντροειδή των

µοντέλων µαζί µε τις αντίστοιχες ετικέτες που υποδεικνύουν το είδος της χειροµορφής και του

προσανατολισµού της ([HSId]FSBP .) (ϐ) Τα κεντροιδή των µοντέλων και οι ελλείψεις που δείχνουν

την διασπορά τους. (γ) Πραγµατικές κοµµένες εικόνες χειροµορφών για κάθε κεντροειδή.

5.1.3 Πειράµατα Ταξινόµησης

Για την αξιολόγηση των αποτελεσµάτων ταξινόµησης εφαρµόσαµε διασταυρωµένη επικύρωση.

Σε κάθε πείραµα απεικονίζουµε την µέση τιµή και τυπική απόκλιση των πειραµατικών αποτε-

λεσµάτων. Στον Πίνακα 5.8 παρουσιάζουµε µια σύνοψη των µέσων αποτελεσµάτων από όλα τα

διαφορετικά πειράµατα πού υλοποιήσαµε στις τρεις διαφορετικές ϐάσεις δεδοµένων που περιγρά-

ψαµε προηγουµένως. Οι µέσοι όροι των αποτελεσµάτων υπολογίστηκαν για τα πέντε διαφορετικά

σύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης και αξιολόγησης (cross­validation) και για τις διαφορετικές εξαρ-

τήσεις των κλάσεων από τις παραµέτρους επισηµείωσης του προσανατολισµού της χειροµορφής

(όπου έχει υπάρξει µεταβολή). Στην περίπτωση ‘DS­1’ ο µέσος όρος αποτελεσµάτων που απεικονί-
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Σχήµα 5.3: Davies­Bouldin Index (DBi) σε λογαριθµική κλίµακα (άξονας y) για όλες τις µε-

ϑόδους εξαγωγής χαρακτηριστικών µεταβάλλοντας την εξάρτηση των κλάσεων στις παραµέτρους

επισηµείωσης.

Πείραµα Μέθοδος Σώµα ∆εδοµένων Εξ. Κλάσεων Επικ.
Αποτελέσµατα

#HSIds Avg. Acc. % Std.

DS­1

Aff­SAM

DS­1 Πίνακας 5.3

✗ 18 93.7 1.5

DS­SAM ✗ 18 93.4 1.6

DTS­SAM ✗ 18 89.2 1.9

DS­1­extend

Aff­SAM

DS­1­extend ΄D­H΄

✗ 24 77.2 1.6

DS­SAM ✗ 24 74 2.3

DTS­SAM ✗ 24 67 1.4

DS­2

Aff­SAM

DS­2 Πίνακας 5.3

X 42 74.9 0.9

DS­SAM X 42 66.1 1.1

DTS­SAM X 42 62.7 1.4

Πίνακας 5.4: Σύνοψη των πειραµατικών αποτελεσµάτων, µεταβάλλοντας το σώµα δεδοµένων, την

εξάρτηση των κλάσεων και την µέθοδο εξαγωγής των χαρακτηριστικών. ΄Οπου η Εξ. Κλάσεων

αντιστοιχεί στην εξάρτηση των κλάσεων σε σχέση µε της παραµέτρους επισηµείωσης του προσανα-

τολισµού της χειροµορφής. Επικ. υποδεικνύει την ύπαρξη ή όχι επικαλύψεων στις χειροµορφές

που περιέχονται στο σώµα δεµένων. # HSIds αντιστοιχεί στον αριθµό του είδους των διαφορετικών

χειροµορφών ποθ περιέχονται στο σώµα δεδοµένων. Avg. Acc. είναι ο µέσος όρος αναγνώρισης

και Std είναι η τυπική απόκλιση.

Ϲεται είναι για όλες τις διαφορετικές περιπτώσεις εξάρτησης των κλάσεων όπως περιγράφονται στον

Πίνακα 5.3. Στην περίπτωση ‘DS­1­extend’ χρησιµοποιούµε εξάρτηση κλάσεων D­H, µε στόχο να

αυξήσουµε την µεταβλητότητα κάθε κλάσεις.
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Σώµα ∆εδοµένων DS­1: Στο Σχήµα 5.4 συγκρίνουµε τις διαφορετικές µεθόδους για την εξαγω-

γή χαρακτηριστικών, µεταβάλλοντας την εξάρτηση των µοντέλων στις παραµέτρους επισηµείωσης

του προσανατολισµού της χειροµοφής (άξονας x). Χρησιµοποιήσαµε την ϐάση δεδοµένων DS­1 η

οποία αποτελείται από 18 διαφορετικά είδη χειροµορφών από περιπτώσεις όπου δεν έχουµε επι-

καλύψεις. Ο αριθµός των κλάσεων µεταβάλετε ανάλογα µε το είδος εξάρτησης στις παραµέτρους

επισηµείωσης του προσανατολισµού και απεικονίζεται στον Πίνακα 5.5 για κάθε πείραµα. Στο ένα

άκρο (’D­HFBSP’) εκπαιδεύουµε ένα GMM µοντέλο για κάθε διαφορετικό συνδυασµό των παρα-

µέτρων επισηµείωσης του προσανατολισµού της χειροµορφής. ΄Ετσι έχουµε ένα µοντέλο για κάθε

τρισδιάστατη πόζα και άρα τον ίδιο αριθµό κλάσεων (34 διαφορετικές κλάσεις). Στο άλλο άκρο

(’D­H’) εκπαιδεύουµε ένα GMM µοντέλο για κάθε διαφορετικό είδος χειροµορφής ανεξαρτήτως της

τρισδιάστατης πόζας. ΄Ετσι καταλήγουµε σε 18 διαφορετικά µοντέλα και κλάσεις. Παρατηρώντας

το Σχήµα 5.4 ϐλέπουµε ότι η µέθοδος Aff­SAM υπερτερεί των µεθόδων FD, RB, M και DTS­SAM.

Τα αποτελέσµατα των µεθόδων Aff­SAM και DS­SAM είναι αρκετά αντίστοιχα. Για το παραπάνω

ευθύνεται το πρόβληµα ταξινόµησης το οποίο είναι αρκετά εύκολο : µικρός αριθµός από HSId,

µικρή µεταβλητότητα της τρισδιάστατης πόζας και η µη-ύπαρξη επικαλύψεων. Μια επιπλέον πα-

ϱατήρηση είναι ότι το αποτέλεσµα ταξινόµησης της µεθόδου Aff­SAM επηρεάζεται ελάχιστα από

την µεταβολή της εξάρτησης των κλάσεων στις παραµέρους επισηµείωσης του προσανατολισµού.

Το παραπάνω ισχυροποιεί την παρατήρηση που έγινε στην προηγούµενη ενότητα ότι η Aff­SAM

µέθοδο αντιµετωπίζει επιτυχώς την µικρή µεταβλητότητα στην τρισδιάστατη πόζα των χειροµορφών.

Μια σύνοψη των αποτελεσµάτων µπορούµε να δούµε στην πρώτη γραµµή του πίνακα 5.8 (DS­1).

Σώµα ∆εδοµένων DS­1­extend: Στην συνέχεια παρουσιάζουµε αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας

την ϐάση δεδοµένων DS­1­extend. Η ϐάση δεδοµένων είναι µια επέκταση της ϐάσης DS­1 η

οποία αποτελείται από 24 είδη χειροµορφών (HSIds) και µεγάλη µεταβλητότητα της τρισδιάστατης

πόζας. ∆ηλαδή εκπαιδεύουµε µοντέλα τα οποία είναι ανεξάρτητα της τρισδιάστατης πόζας. Η

εξάρτηση των µοντέλων στις παραµέτρους επισηµείωσης αντιστοιχεί στην D­H περίπτωση. Στην

δεύτερη γραµµή του πίνακα 5.8 απεικονίζουµε τα αποτελέσµατα τις ταξινόµησης για τις µεθόδους

Aff­SAM, DS­SAM και DTS­SAM. Παρατηρούµε ότι η µέθοδος Aff­SAM υπερτερεί και των δύο

µεθόδων DS­SAM και DTS­SAM επιτυγχάνοντας αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης 3.2% και

10% αντίστοιχα. Παρατηρούµε ότι σε αρκετά πιο δύσκολα προβλήµατα ταξινόµησης (µεγαλύτερο

αριθµό από HSId και µεγαλύτερη µεταβλητότητα της τρισδιάστατης πόζας) η Aff­SAM υπέρτερη

των µεθόδων DS­SAM και DTS­SAM.

Σώµα ∆εδοµένων DS­2: Στην συνέχεια παρουσιάζουµε αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας την ϐά-

ση δεδοµένων DS­2. Η ϐάση δεδοµένων αποτελείται από 42 είδη χειροµορφών (HSIds) µε µεγάλη

µεταβλητότητα στην τρισδιάστατη πόζα και επιπλέον περιέχονται περιπτώσεις όπου έχουµε επι-

καλύψεις. Υλοποιήσαµε πειράµατα για τις τρεις µεθόδους Aff­SAM, DS­SAM και DTS­SAM

µεταβάλλοντας την εξάρτηση των κλάσεων στις παραµέτρους επισηµείωσης του προσανατολισµού.

Ο αριθµός των κλάσεων για κάθε περίπτωση απεικονίζονται στον πίνακα 5.6. Στο Σχήµα 5.5

παρατηρούµε ότι η µέθοδος Aff­SAM υπερτερεί εµφανώς των µεθόδων DS­SAM και DTS­SAM

επιτυγχάνοντας αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης 10% κατά µέσω όρο σε όλες τις περιπτώσεις.

Το παραπάνω υποδεικνύει ότι η µέθοδος Aff­SAM επιτυγχάνει ικανοποιητικά αποτελέσµατα τα-

ξινόµησης ακόµα και κατά την διάρκεια επικαλύψεων. Παρατηρούµε ότι δεν απεικονίζουµε τα

αποτελέσµατα των µεθόδων FD, M και RB επειδή οι συγκεκριµένες µέθοδοι δεν µπορούν να αν-

τιµετωπίσουν τις περιπτώσεις όπου έχουµε επικαλύψεις έτσι τα αποτελέσµατα ταξινόµησης είναι

χαµηλά. ΄Αλλη µια παρατήρηση είναι ότι κάνοντας τα µοντέλα µας ανεξάρτητα της τρισδιάστατης

πόζας (D­H) το ποσοστό ταξινόµησης µειώνεται. Η µείωση αυτή οφείλεται στην µεγάλη µετα-

ϐλητότητα της τρισδιάστατης πόζας, µε αποτέλεσµα το πρόβληµα τις ταξινόµησης γίνεται αρκετά

δύσκολο. Σε αυτό το πείραµα το εύρος της µεταβλητότητας είναι αρκετά µεγαλύτερο από αυτό που
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Πόζα & Εξάρτηση των Κλάσεων

Πειρ. D­HFSBP D­HSBP D­HBP D­HP D­H

# 34 33 33 31 18

Πίνακας 5.5: Περιπτώσεις χειροµορφών χωρίς επικαλύψεις. Αριθµός κλάσεων για κάθε πείραµα

στην ϐάση δεδοµένων DS­1.
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Σχήµα 5.4: Πειράµατα ταξινόµησης για περιπτώσεις χωρίς επικαλύψεις στην ϐάση δεδοµένων

DS­1. Πειραµατικά αποτελέσµατα µεταβάλλοντας την εξάρτηση των κλάσεων στις παραµέτρους

επισηµείωσης του προσανατολισµού [H,F,B,S,P] (άξονας x) και της µεθόδου εξαγωγής χαρακτηρι-

στικών (legend). Ο αριθµός των κλάσεων για κάθε πείραµα απεικονίζεται στον πίνακα 5.5.

µπορεί να αντιµετωπιστεί µε επιτυχία από τους αφινικούς µετασχηµατισµούς του Aff­SAM µοντέ-

λου. Επιπλέον κατά την διάρκεια επικαλύψεων εµφανίζονται λάθη στην οπτική µοντελοποίηση

για την εκτίµηση της χειροµορφής η οποία ϐρίσκεται σε επικάλυψη τα οποία µεταφέρονται και

στην ταξινόµηση χειροµορφών.

Πόζα & Εξάρτηση των Κλάσεων

Πειρ. D­HFSBP D­HSBP D­HBP D­HP D­H

# 100 88 83 72 42

Πίνακας 5.6: Περιπτώσεις χειροµορφών µε και χωρίς επικαλύψεις. Αριθµός κλάσεων για κάθε

πείραµα στην ϐάση δεδοµένων DS­2.

5.2 Αναγνώριση Μεµονωµένων Νοηµάτων

5.2.1 ∆εδοµενοκεντρικές Υποµονάδες

Σύνοψη Συστήµατος Αναγνώρισης ΝΓ µε την µέθοδο DSCM

Σε αυτή την ενότητα ϑα κάνουµε µια σύνοψη του συστήµατος αναγνώρισης νοηµατικής γλώσ-

σας µε την χρήση της µεθόδου DSCM η οποία περιγράφηκε εκτενώς στο κεφάλαιο 3. Ως εισόδους

έχουµε τις µετρήσεις από το σύστηµα εξαγωγής χαρακτηριστικών (κεφ. ;;), την χρονική κατάτµηση

σε επίπεδο νοήµατος και τις αντίστοιχες ετικέτες που υποδεικνύουν το νόηµα που εκτελέστηκε.
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Σχήµα 5.5: Πειράµατα ταξινόµησης µε και χωρίς επικαλύψεις στην ϐάση δεδοµένων DS­2. Πειρα-

µατικά αποτελέσµατα µεταβάλλοντας την εξάρτηση των κλάσεων στις παραµέτρους επισηµείωσης

του προσανατολισµού [H,F,B,S,P] (άξονας x) και της µεθόδου εξαγωγής χαρακτηριστικών (legend).

Ο αριθµός των κλάσεων για κάθε πείραµα απεικονίζεται στον πίνακα 5.6.

1. ∆υναµική και Στατική Κατάτµηση και Ταξινόµηση:

1α. Κατάτµηση και ταξινόµηση κάθε τµήµατος σε δυναµικό ή στατικό µοντελοποιώντας το

προφίλ της ταχύτητας για κάθε νόηµα (εν. 3.2).

1β. Αναθεώρησης της ταξινόµησης στα στατικά τµήµατα (εν. 3.2).

2. ∆υναµικές και Στατικές Υποµονάδες, Εκπαίδευση, Λεξικό

2α. ∆υναµικές Υποµονάδες : Ιεραρχική συσταδοποίηση των δυναµικών τµηµάτων συνδυά-

Ϲοντας τον αλγόριθµο DTW (εν. 3.3.5).

2β. Στατικές Υποµονάδες : Συσταδοποίηση των στατικών τµηµάτων εφαρµόζοντας τον αλγό-

ϱιθµο K­means (εν. 3.3.5).

2γ. Λεξικό : Συνδυασµός των στατικών και δυναµικών υποµονάδων για την κατασκευή

λεξικού σε επίπεδο υποµονάδας (εν. 3.4).

2δ. Εκπαίδευση Υποµονάδων: Χρησιµοποίηση left­right HMM τριών καταστάσεων για τις

δυναµικές υποµονάδες και GMM για τις στατικές υποµονάδες.

3. Αναγνώριση µε ϐάση τις δυναµικές/στατικές υποµονάδες δυο σταδίων

3α. Κατάτµηση των δεδοµένων αξιολόγησης σε δυναµικά/στατικά τµήµατα χρησιµοποιών-

τας το ήδη εκπαιδευµένο εργοδικό HMM 2 καταστάσεων (εν. 3.2) και το κριτήριο µέγι-

στης πιθανοφάνειας.

3β. Ταξινόµηση των δυναµικών/στατικών τµηµάτων στις δυναµικές/στατικές υποµονάδες

µε ϐάση το κριτήριο µέγιστης πιθανοφάνειας.

3γ. Αντιστοίχιση κάθε ακολουθίας υποµονάδων στο αντίστοιχο νόηµα χρησιµοποιώντας το

λεξικό το οποίο αποτελείται από µια εγγραφή για κάθε διαφορετική προφορά ενός

νοήµατος έτσι όπως έχει εµφανιστεί στην ϐάση δεδοµένων.
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Πίνακας 5.7: Τριάντα ενδεικτικά νοήµατα της ΑΝΓ µαζί µε τον αριθµό επαναλήψεων τους.

REALLY 56 SAY 31 BUT 25 ONE 24 ON 18 HERE 17

SEE 16 COP 13 LOOK 12 TO 12 FRIEND 12 MOTHER 11

MANY 10 MAN 10 GET 9 GO 7 BETTER 7 BECAUSE 7

CIGARETTE 6 SOME 6 EXAMPLE 6 WEATHER 5 END 5 FORMERLY 5

FINISH 5 DEGREE 5 80 5 SHOWER 5 KIND 5 WORK 5

Πίνακας 5.8: Σύνοψη των πειραµάτων χρησιµοποιώντας διαφορετικές µεθόδους και παραµέτρους

η οποίες περιγράφονται αναλυτικά στην ενότητα 5.2.1. Οι ορισµοί των ακρωνύµιων† κάθε µεθόδου

περιγράφονται στην ενότητα 5.2.1.

Πειρ.Μετ. Μέθοδος Κατµ. DSCM #Υπ #Ν Χαρ.
Μ.Ο. Αν. Μ.Ο.

Νοήµατος % DF

#Υπ SU­DSC 2S­ERG X {21-61} 94 SPn-P 88.6 0.80

Χαρ.

SU­DSC 2S­ERG X

Πίν. 5.9 94 Πίν. 5.9

81.2 0.84

SU­noDSC 2S­ERG ✗ 70.5 0.81

SU­Segm [28] 3S­LR ✗ 69.9 0.82

SU­Frame [6] ✗ ✗ 59.2 0.93

#Ν

SU­DSC 2S­ERG X

46

SPn-P 87.6 0.82

SU­noDSC 2S­ERG ✗ {25,50 SPn-P 73.6 0.8

SU­Segm [28] 3S­LR ✗ 70,94} SPn-P 75.4 0.8

SU­Frame [6] ✗ ✗ SPn-P 57.2 0.93
† Η στήλη Κατµ. αντιστοιχεί στον τύπο HMM που χρησιµοποιήθηκε για την κατάτµηση. ‘2S­ERG’ αντιστοιχεί σε εργο-

δικό HMM 2 καταστάσεων και ‘3S­LF’ αντιστοιχεί σε left­right HMM 3 καταστάσεων. Πειρ.Μετ. είναι η συντοµογραφία

της πειραµατικής µεταβολής. Μεταβολή των αριθµό των υποµονάδων (# Υπ.) µεταβολή των χαρακτηριστικών που

χρησιµοποιήθηκαν (Χαρ.) και µεταβολή του αριθµού των νοηµάτων (# Ν).

Πειραµατικές Προδιαγραφές

∆εδοµένα: Στα πειράµατα που ϑα παρουσιάσουµε στην συνέχεια έχει χρησιµοποιηθεί η ϐάση

δεδοµένων BU400 Συνεχής ΑΝΓ [25]. Πιο συγκεκριµένα έχουν επιλεχθεί 6 ϐίντεο/ιστορίες τις

οποίες έχει διηγηθεί ένα νοηµατιστής 1. Χρησιµοποιώντας το σύνολο των νοηµάτων που εµφα-

νίζονται στις παραπάνω 6 ιστορίες κατασκευάζουµε 4 διαφορετικά σύνολα δεδοµένων µε πλήθος

νοηµάτων 25, 50, 70 και 94. Κάθε ένα από αυτά τα σύνολα δεδοµένων χρησιµοποιείται ανε-

ξάρτητα σε διαφορετικό πείραµα. Για την εκπαίδευση επιλέγουµε τυχαία το 60% του συνόλου

των δεδοµένων και το υπόλοιπο 40% χρησιµοποιείται για την αξιολόγηση. Ο παραπάνω διαχω-

ϱισµός σε δεδοµένα εκπαίδευσης και δεδοµένα αξιολόγησης εφαρµόζεται στις επαναλήψεις κάθε

νοήµατος ξεχωριστά έτσι ώστε να εµφανίζονται όλα τα νοήµατα στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Σε

όλα τα πειράµατα έχουµε εφαρµόσει διασταυρωµένη επικύρωση: µε άλλα λόγια σε κάθε πείραµα

εφαρµόζουµε τον διαχωρισµό σε δεδοµένα εκπαίδευση και αξιολόγησης 3 ϕορές. ΄Ετσι επαναλαµ-

ϐάνουµε το ίδιο πείραµα 3 ϕορές χρησιµοποιώντας κάθε ϕορά διαφορετικά σύνολα δεδοµένων για

εκπαίδευση και αξιολόγηση. Το τελικό αποτέλεσµα προκύπτει από των µέσο όρο των επιµέρους

αποτελεσµάτων. ΄Ενα ενδεικτικό υποσύνολο των νοηµάτων που περιέχονται στις 6 ιστορίες µαζί µε

τον αριθµό επαναλήψεων τους ϐλέπουµε στον πίνακα 5.7. Ο µέσος αριθµός επαναλήψεων ανά

1Τα ονόµατα των ϐίντεο είναι τα εξής : accident, biker_buddy, boston_la, football, lapd_story ανδ

siblings.
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νόηµα είναι 13 µε µέγιστο αριθµό επαναλήψεων 137 και ελάχιστο 5.

Σηµειογραφία ∆ιανυσµάτων Χαρακτηριστικών: Τα διανύσµατα χαρακτηριστικών που χρησι-

µοποιούµε σχετίζονται µε την ϑέση-κίνηση το κυρίαρχου χεριού και είναι τα εξής : Κατεύθυνση

(D), Κανονικοποιηµένη Τροχιά Κίνησης (SPn), Μέγεθος Κίνησης -κλίµακα- (S) και Θέση (P). Η

χρησιµοποίηση πολλαπλών χαρακτηριστικών διανυσµάτων στα πειράµατα (ϐλ. Σχήµα 5.7), κωδι-

κοποιείται µε το σύµβολο ‘-’ (π.χ. Α-Β)· Πιο συγκεκριµένα όταν χρησιµοποιείται η µέθοδος DSCM,

το Α-Β υποδεικνύει ότι το διάνυσµα χαρακτηριστικών Α ϑα χρησιµοποιηθεί στις δυναµικές υπο-

µονάδες και το Β στις στατικές. Σε αντίθεση όταν η µέθοδος DSCM δεν χρησιµοποιείται (σε όλες

τις άλλες µεθόδους εκτός της SU­DSC) τότε συνενώνουµε τα διανύσµατα χαρακτηριστικών Α και

Β και χρησιµοποιούµε το νέο πολυδιάστατο διάνυσµα χαρακτηριστικών και για τις στατικές αλλά

και για τις δυναµικές υποµονάδες.

Κριτήρια Αξιολόγησης : Τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται περιλαµβάνουν το ποσοστό α-

ναγνώρισης σε επίπεδο νοήµατος (Sign Accuracy), τον συντελεστή διάκρισης νοηµάτων (Fd) και

τον αριθµό των ενεργών νοηµάτων που επεξηγήσαµε εκτενώς στην ενότητα 3.4.4.

Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Τα πειράµατα που υλοποιήθηκαν µπορούν να κατηγοριοποιηθούν ως εξής :

1. Αριθµός Υποµονάδων: Μεταβολή του αριθµού των σύστάδων που χρησιµοποιήθηκαν κα-

τά την διάρκεια της συσταδοποίησης. Ο αριθµός αυτός αποτελείται από τον αριθµό των

δυναµικών και στατικών υποµονάδων.

2. Σύγκριση µε άλλες Μεθόδους : Σύγκριση της προτεινόµενης µεθόδου SU­DSC µε άλλες από

την διεθνή ϐιβλιογραφία. Οι µέθοδοι προς σύγκριση αναπτύχθηκαν µε σκοπό να περιλαµ-

ϐάνουν τα ϐασικά χαρακτηριστικά των µεθόδων [6, 28] έτσι ώστε να ταιριάζουν στο παρόν

πλαίσιο. Επιπλέον γίνεται σύγκριση των διαφορετικών αρχιτεκτονικών που χρησιµοποιήθη-

καν για την κατάτµηση των νοηµάτων σε υποµονάδες.

3. Μέγεθος Λεξικού : Μεταβολή του αριθµού των νοηµάτων προς αναγνώριση µε στόχο την

διερεύνηση της επίδρασης της αύξησης του λεξιλογίου στην αναγνώριση.

4. ∆ιανύσµατα Χαρακτηριστικών και Συνδυασµοί : Για όλες τις διαφορετικές µεθόδους παρου-

σιάζουµε αποτελέσµατα µε διαφορετικά διανύσµατα χαρακτηριστικών. Επίσης διερευνάται

η επίδραση των κανονικοποιηµένων διανυσµάτων χαρακτηριστικών και η ενσωµάτωση πολ-

λαπλών ϱοών πληροφορίας.

Μεταβολή του αριθµού των υποµονάδων: Μια σύνοψη των αποτελεσµάτων παρουσιάζεται στην

πρώτη γραµµή (µε ετικέτα #Υπ) του πίνακα 5.8. Για κάθε τύπο υποµονάδας (δυναµική ή στατική)

χρησιµοποιούµε διαφορετικό αριθµό υποµονάδων. Επιπλέον ανάλογα µε το διάνυσµα χαρα-

κτηριστικών, χρησιµοποιούµε και διαφορετικό αριθµό υποµονάδων. Το παραπάνω αποτελεί ένα

πλεονέκτηµα της προτεινόµενης µεθόδου SU­DSC· ΄Εχουµε την δυνατότητα να χρησιµοποιούµε

διαφορετικό αριθµό υποµονάδων ανάλογα µε το διάνυσµα χαρακτηριστικών και τον τύπο της υ-

ποµονάδας (δυναµική ή στατική). Στα πειραµατικά αποτελέσµατα που ακολουθούν πρέπει να

προσµετρήσουµε δύο αντικρουόµενες τάσεις. Από την µία, όσο µικρότερο αριθµό υποµονάδων

χρησιµοποιούµε τόσο πιο εύκολο γίνεται το πρόβληµα της ταξινόµησης κάθε τµήµατος στην σωστή

υποµονάδα µε αποτέλεσµα να αυξάνουν τα αποτελέσµατα ταξινόµησης. Ωστόσο ο συντελεστής δια-

κριτότητας των νοηµάτων µειώνεται δραστικά κάνοντας έντονη την εµφάνιση του ϕαινοµένου της

αντιστοίχισης µιας ακολουθίας σε πολλαπλά νοήµατα (εν. 3.4.4). Από την άλλη, όσο µεγαλύτερο

αριθµό υποµονάδων χρησιµοποιούµε ο συντελεστής διακριτότητας αυξάνει. Ωστόσο το πρόβληµα

της ταξινόµησης των τµηµάτων στις σωστές υποµονάδες δυσκολεύει µε αποτέλεσµα να µειώνεται το
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Σχήµα 5.6: Πειραµατικά αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας 94 διαφορετικά νοήµατα µεταβάλλοντας

τον αριθµό των υποµονάδων που χρησιµοποιήθηκαν

αποτέλεσµα ταξινόµησης. Στην συνέχεια παρουσιάζουµε αποτελέσµατα µεταβάλοντας των αριθµό

των υποµονάδων που χρησιµοποιήθηκαν. Οι παράµετρος αυτή επηρεάζει δραστικά τα αποτελέ-

σµατα αναγνώρισης και τον συντελεστή διακριτότητας. Για την ανάδειξή της παραπάνω επιρροής

υλοποιήσαµε πειράµατα µεταβάλλοντας ταυτόχρονα των αριθµό συστάδων που χρησιµοποιήθηκαν

και στις δυναµικές υποµονάδες αλλά και στις στατικές όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 5.6. Παρατη-

ϱούµε ότι όταν χρησιµοποιούµε µια συστάδα και στις στατικές αλλά και δυναµικές υποµονάδες το

ποσοστό αναγνώρισης είναι 100%. ∆εδοµένο ότι έχουµε να επιλέξουµε ανάµεσα σε µία στατική και

µία δυναµική υποµονάδα όλα τα τµήµατα ϑα τα ταξινοµηθούν στην σωστή υποµονάδα. Ωστόσο

λόγο της χρήσης µίας υποµονάδας για τις στατικές και δυναµικές υποµονάδες η διάκριση µεταξύ

διαφορετικών νοηµάτων δεν είναι εφικτή. ΄Ολα τα νοήµατα αντιστοιχούν σε µία ακολουθία υποµο-

νάδων µε αποτέλεσµα την δραστική µείωση του συντελεστή διακριτότητα νοηµάτων Σχήµα 5.6(ϐ΄).

Επιπλέον παρατηρούµε ότι όταν ο αριθµός των συστάδων είναι πολύ µεγάλος (81 και 100 συστά-

δες για τις δυναµικές και στατικές υποµονάδες αντίστοιχα) ο συντελεστή διακριτότητας νοηµάτων

αυξάνει Σχήµα 5.6(ϐ΄). Ωστόσο ο χώρος των χαρακτηριστικών κατακερµατίζεται, τα µοντέλα µας

υπέρ-εκπαιδεύονται µε αποτέλεσµα να µην έχουν την δυνατότητα γενίκευσης και έτσι το ποσοστό

ταξινόµησης µειώνεται. Από τα παραπάνω συµπεραίνουµε ότι πρέπει να προσµετρήσουµε και τις

δύο αντικρουόµενες τάσεις που σχετίζονται µε την γενίκευση απο τη µία και διακριτότητα των

µοντέλων από την άλλη. Στα αποτελέσµατα που ακολουθούν επιλέγουµε αριθµό υποµονάδων

που ϐρίσκεται σε ένα µέσο εύρος τιµών. Πιο συγκεκριµένα για τις δυναµικές υποµονάδες επι-

λέγουµε 24 συστάδες, αριθµός που αποτελεί µια πρακτική µέση λύση για την προσµέτρηση των

δύο αντικρουόµενων τάσεων. Επιπλέον παρόλο που η επιλογή του αριθµού αυτού δεν ϐασίζεται

σε άµεση γλωσσολογική γνώση αντιστοιχεί έµµεσα σε ένα κβαντισµό του αριθµού των κινήσεων :

8 υποµονάδες για κάθε είδος κινήσεων (ευθείες, καµπύλες και περίπλοκες κινήσεις). Επιπλέον

χρησιµοποιούµε 4 συστάδες για την µοντελοποίηση του χώρου της κλίµακας (µικρές, µεσαίες,

µεγάλες και πολύ µεγάλες κινήσεις). Τέλος χρησιµοποιούµε 22 συστάδες για τις στατικές υπο-

µονάδες οι οποίες αντιστοιχούν σε τυχαίες ϑέσης άρθρωσης σχετιζόµενες µε το αποτέλεσµα του

αλγόριθµο συσταδοποίησης. Οι αριθµοί των παραπάνω συστάδων χρησιµοποιήθηκαν στα πειρα-

µατικά αποτελέσµατα που απεικονίζονται στον πίνακα 5.9. Για παράδειγµα στα πειράµατα που

αντιστοιχούν στην πρώτη στήλη του πίνακα 5.9 χρησιµοποιήσαµε 46 υποµονάδες. Σε αντίθεση µε

τα πειράµατα που αντιστοιχούν στην δεύτερη στήλη του πίνακα 5.9 όπου χρησιµοποιήσαµε 118

υποµονάδες. Σε πειράµατα όπου συγκρίνουµε διαφορετικές µεθόδους χρησιµοποιούµε τον ίδιο

αριθµό υποµονάδων.
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Πίνακας 5.9: Αντιστοίχιση του διανύσµατος χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκε µε τον αριθµό

υποµονάδων που επιλέχθηκε.
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Σχήµα 5.7: Πειραµατικά αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας 94 διαφορετικά νοήµατα µεταβάλλοντας

τις µεθόδους και τα διανύσµατα χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκαν.

Σύγκριση µε άλλες µεθόδους :

Συγκρίνουµε την προτεινόµενη µέθοδο SU­DSC µε άλλες µεθόδους που έχουν εµφανιστεί στην

διεθνή ϐιβλιογραφία. Αυτές συνοψίζονται στις εξής :

1) Η µέθοδος SU­noDSC αποτελεί µια απλοποιηµένη εκδοχή της SU­DSC. Χρησιµοποιεί την

ίδια τοπολογία HMM για την κατάτµηση (εργοδικό HMM 2 καταστάσεων -2S­ERG-). Ωστόσο

δεν διαχωρίζει τα τµήµατα σε δυναµικά και στατικά όπως η SU­DSC. Με αυτόν το τρόπο

αξιολογούµε την συνεισφορά του διαχωρισµού µεταξύ στατικών και δυναµικών τµηµάτων.

2) Η µέθοδος SU­Segm [28] χρησιµοποιεί µια διαφορετική τοπολογία HMM για την κατάτµηση

(left­right HMM 3 καταστάσεων -3S­LR-). Επιπλέον δεν διαχωρίζει τα τµήµατα σε δυναµικά

και στατικά αντίστοιχα όπως η SU­noDSC.

3) Η µέθοδος SU­Frame [6] δεν χρησιµοποιεί αλγόριθµο κατάτµησης αλλά ϐασίζεται στην συ-

σταδοποίηση µεµονωµένων πλαισίων και όχι τµηµάτων όπως όλες οι προηγούµενες µέθοδοι.

Για την κατασκευή των υποµονάδων εφαρµόζεται ο αλγόριθµός K­means σε µεµονωµένα

πλαίσια. Κάθε συστάδα που δηµιουργείται αντιστοιχίζεται σε µια υποµονάδα.

Οι τρεις παραπάνω µέθοδοι προσαρµόστηκαν έτσι ώστε να ταιριάζουν στο παρόν πειραµατικό

πλαίσιο µε στόχο να είναι δίκαιη η σύγκρισή τους µε την προτεινόµενη µέθοδο. Συγκρίνοντας την

µέθοδο SU­DSC µε τις υπόλοιπες παρατηρούµε τα παρακάτω. Πρώτον η µέθοδος SU­DSC υπερ-

τερεί των υπόλοιπων στα ποσοστά αναγνώρισης σε επίπεδο νοήµατος Σχήµα 5.7(α΄). Παρατηρώντας

τον συντελεστή διάκρισης νοηµάτων ϐλέπουµε ότι η µέθοδος SU­Frame επιτυγχάνει µεγαλύτερη

διακριτοποίηση νοηµάτων σε σχέση µε τις υπόλοιπες µεθόδους. Ωστόσο αυτό οφείλεται στον κα-

τακερµατισµό που υφίσταται κάθε νόηµα λόγω της συσταδοποίησης σε επίπεδο πλαισίου. ΄Οµως

τα µοντέλα των υποµονάδων που κατασκευάζονται είναι υπερ-εκπαιδευµένα µε αποτέλεσµα το

ποσοστό αναγνώρισης νοηµάτων µειώνεται δραστικά. Σε αντίθεση εφαρµόζοντας ένα αλγόριθµό
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κατάτµηση πρώτα και στην συνέχεια συσταδοποίηση σε επίπεδο τµηµάτων τα ϕαινόµενα του κατα-

κερµατισµού και της υπερ-εκπαίδευσης των µοντέλων δεν εµφανίζονται µε αποτέλεσµα το ποσοστό

αναγνώρισης νοηµάτων αυξάνει. Τέλος συγκρίνοντας την µέθοδο SU­DSC µε την SU­noDSC πα-

ϱατηρούµε ότι το ποσοστό αναγνώρισης νοηµάτων αλλά και ο συντελεστής διακριτοποίησης τους

αυξάνουν. ΄Ετσι συµπεραίνουµε ότι η διάκριση σε δυναµικά και στατικά τµήµατα και η χρησι-

µοποίηση διαφορετικού είδους µοντελοποίηση επιδρά ϑετικά στην αναγνώριση νοηµάτων. Μια

σύνοψη των αποτελεσµάτων απεικονίζεται στην δεύτερη σειρά (ετικέτα Χαρ.) του πίνακα 5.8.
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Σχήµα 5.8: Πειραµατικά αποτελέσµατα µεταβάλλοντας των αριθµό νοηµάτων στο λεξικό.

Μεταβολή του αριθµού νοηµάτων: Στην συνέχεια συγκρίνουµε την προτεινόµενη µέθοδο SU­

DSC µε τις υπόλοιπες µεταβάλλοντας τον αριθµό των νοηµάτων στο λεξικό. Τα πειράµατα έχουν

πραγµατοποιηθεί χρησιµοποιώντας το διάνυσµα χαρακτηριστικών SPn-P (ϐλέπε Σχήµα 5.8). Ε-

πιπλέον έχουµε χρησιµοποιήσει τον ίδιο αριθµό υποµονάδων για όλες τις διαφορετικές µεθόδους.

Παρατηρούµε ότι η µέθοδος SU­DSC υπερτερεί όλων των υπόλοιπων µεθόδων σε ποσοστό αναγνώ-

ϱισης νοηµάτων για όλες τις περιπτώσεις. Ακόµα ϐλέπουµε ότι το ποσοστό αναγνώρισης νοηµάτων

για την SU­DSC µέθοδο παραµένει ανεπηρέαστο από την αύξηση των νοηµάτων στο λεξικό. Χρη-

σιµοποιώντας την µέθοδο SU­Frame ϐλέπουµε ότι παρότι ο συντελεστή διάκρισης νοηµάτων είναι

µεγαλύτερος από τις άλλες µεθόδους Σχήµα 5.8(ϐ΄) τα αποτελέσµατα αναγνώρισης νοηµατών είναι

χαµηλότερα, ιδίως όσο το µέγεθος του λεξιλογίου αυξάνει. Αυτό οφείλεται στον κατακερµατισµό

και την υπερ-εκπαίδευση των µοντέλων, ϕαινόµενο που δεν υφίστανται οι υπόλοιπες µέθοδοι.

Παίρνοντας τον µέσο όρο αποτελεσµάτων µεταβάλλοντας των αριθµό των νοηµάτων στο λεξικό (τρί-

τη γραµµή µε ετικέτα #Ν στον πίνακα 5.8) η µέθοδο SU­DSC επιτυγχάνει ποσοστό αναγνώρισης

νοηµάτων 14%, 12.2% και 30.4% µεγαλύτερο από τις µεθόδους SU­noDSC, SU­Segm και SU­

Frame αντίστοιχα. Μια σύνοψη των αποτελεσµάτων απεικονίζεται στην τρίτη γραµµή (ετικέτα #Ν)

στον πίνακα 5.8.

Χαρακτηριστικά διανύσµατα και Συνδυασµοί : Στην συνέχεια αξιολογούµε τα διανύσµατα χα-

ϱακτηριστικών και τους συνδυασµούς τους. Αρχικά παρατηρούµε ότι η κανονικοποίηση της τρο-

χιάς της κίνησης σε σχέση µε την αρχική ϑέση ϑέση και την κλίµακα (SPn-P vs. P διανύσµατα)

επηρεάζει ϑετικά τα ποσοστά αναγνώρισης νοηµάτων. Χρησιµοποιώντας τα διανύσµατα χαρακτη-

ϱιστικών SPn-P και D-P µε την µέθοδο SU­DSC επιτυγχάνουµε µεγαλύτερα ποσοστά αναγνώρισης

από ότι µε το διάνυσµα χαρακτηριστικών P (ϐλ. Σχήµα 5.7(α΄)). Αυτό επιβεβαιώνει την υπόθεση

µας ότι η προτεινόµενη µέθοδος δεν ενδείκνυνται στην χρησιµοποίηση του διανύσµατος χαρα-

κτηριστικών P στις δυναµικές υποµονάδες. Συγκρίνοντας την SU­DSC µε την SU­noDSC µέθοδο

χρησιµοποιώντας τα διανύσµατα χαρακτηριστικών SPn-P ή D-P παρατηρούµε ότι η SU­DSC µέθο-

δος υπερτερεί αρκετά και στο ποσοστό αναγνώρισης νοηµάτων αλλά και στον συντελεστή διάκρισης

νοηµάτων Σχήµατα 5.7(α΄),5.7(ϐ΄). Το παραπάνω υποδεικνύει ότι ο διαχωρισµός σε δυναµικά και
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στατικά τµήµατα και η χρησιµοποίηση των διανυσµάτων χαρακτηριστικών SPn και D µονό στα

δυναµικά τµήµατα και του P µόνο στα στατικά τµήµατα αποτελεί κρίσιµο χαρακτηριστικό για

την απόδοση του συστήµατος αναγνώρισης. Παίρνοντας το µέσο όρο των αποτελεσµάτων µετα-

ϐάλλοντας τα διανύσµατα χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκαν (τρίτη σειρά µε ετικέτα Χαρ.

του πίνακα 5.8) παρατηρούµε την αύξηση του ποσοστού αναγνώρισης νοηµάτων χρησιµοποιών-

τας την µέθοδο SU­DSC κατά 11% συγκρινόµενη µε την SU­noDSC και κατά 21% σε σχέση µε

την SU­Frame. Επιπλέον χρησιµοποιώντας τα διανύσµατα χαρακτηριστικών ‘SPn-P’ ή ‘D-P’ τα

αποτελέσµατα είναι αντίστοιχα. Το παραπάνω ήταν αναµενόµενο αφού το διάνυσµα χαρακτηρι-

στικών SPn ενσωµατώνει την πληροφορία της κατεύθυνσης της κίνησης (ϐλέπε Σχήµα 3.9(ϐ΄)).

Τέλος η ενσωµάτωση πολλαπλών ϱοών πληροφορίας στις δυναµικές υποµονάδες κάνοντας χρήση

της µεθόδου SU­DSC π.χ. ‘SPn-S-P’ ή ‘D-S-P’ συγκρινόµενη µε τα διανύσµατα χαρακτηριστι-

κών ‘SPn-P’ ή ‘D-P’ αντίστοιχα ϐλέπουµε µια µικρή µείωση του ποσοστού αναγνώρισης νοηµάτων.

Ωστόσο ο συντελεστή διακριτότητας και ο αριθµός των ενεργών νοηµάτων αυξάνουν (ϐλέπε Σχή-

µατα 5.7(ϐ΄), 5.7(γ΄)) αφού αποκτάµε την δυνατότητα να διαχωρίζουµε τις κινήσεις και µε ϐάση της

κλίµακας τους και άρα διάκριση µεταξύ περισσότερον νοηµάτων.

5.2.2 Φωνητικές Υποµονάδες

Σύνοψη Συστήµατος Αναγνώρισης ΝΓ µε την χρήση PDTS ϕωνητικών υποµονάδων

Παρακάτω κάνουµε µια σύνοψη του συστήµατος αναγνώρισης ΝΓ χρησιµοποιώντας PDTS

ϕωνητικές υποµονάδες η οποία περιγράφηκε εκτενώς στο κεφάλαιο 4. Ως είσοδο έχουµε τις

µετρήσεις από το σύστηµα εξαγωγής χαρακτηριστικών (κεφ. 2) και ένα ϕωνιτικό λεξικό σε επίπεδο

HamNoSys.

1. Μετατροπή των επισηµειώσεων επιπέδου HamNoSys σε δοµηµένα PDTS ϕωνητικά σύµβολα

χρησιµοποιώντας την ερευνητική εργασία του C.Vogler [78].

2. Εκπαίδευση υπολογιστικών ϕωνητικών υποµονάδων κάνοντας χρήση Κρυφών Μαρκοβιανών

Μοντέλων.

3. Αντιστοίχιση των ϕωνητικών συµβόλων µε τα διανύσµατα χαρακτηριστικών.

4. Εξαγωγή PDTS ϕωνητικών συµβόλων κατά την διάρκεια της αναγνώρισης.

5. Αντιστοίχηση των PDTS ϕωνητικών ακολουθιών µε τα νοήµατα ϐάση του PDTS λεξικού για

την αναγνώριση σε επίπεδο νοήµατος.

∆εδοµένα Πειραµατισµού

Η ϐάση δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε είναι η Dicta­Sign ΕΝΓ Λείµµατα η οποία αποτελεί-

ται από την εκτέλεση 1046 µεµονωµένων νοηµάτων της ΕΝΓ πέντε ϕορές από δύο νοηµατιστές. Στα

πειραµατικά αποτελέσµατα που ϑα παρουσιάσουµε χρησιµοποιήσαµε 961 νοήµατα από τα 1046

από ένα νοηµατιστή. Περίπου µισά από τα 85 νοήµατα τα οποία απορρίφθηκαν αντιστοιχούσαν

στην ίδια ακολουθία από PDTS σύµβολα µε άλλα νοήµατα και τα υπόλοιπα απορρίφθηκαν λόγω

λαθών κατά την διαδικασία εξαγωγής των διανυσµάτων χαρακτηριστικών ή λάθη στην επισηµείωση

των σηµείων κατάτµησης των διαφορετικών επαναλήψεων. Για την εκπαίδευση χρησιµοποιήσαµε

τέσσερις επαναλήψεις για κάθε νόηµα ενώ για την αξιολόγηση χρησιµοποιήσαµε µία.
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Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Αρχικά συγκρίνουµε τις δύο µεθόδους κατασκευής υποµονάδων για την αναγνώριση νοηµατι-

κής γλώσσας που περιγράφηκαν στα κεφάλαια 3,4.

1. ∆εδοµενοκεντρικές υποµονάδες -Data­driven Subunits (SU­DD)-: Η κατασκευή τους ϐασί-

Ϲεται στην µέθοδο DSCM και δεν περιλαµβάνει γλωσσική πληροφορία ή ϕωνητικές επιση-

µειώσεις.

2. Φωνητικές υποµονάδες -Phonetic Subunits (SU­P)-: Βασίζονται σε πρότερη γλωσσική/φω-

νητική πληροφορία και σε επισηµειώσεις σε επίπεδο HamNoSys.

Επιπλέον εξετάζουµε την επιρροή του µεγέθους του λεξιλογίου στο ποσοστό αναγνώρισης και για

τις δύο παραπάνω µεθόδους. Ακόµα για την SU­DD µέθοδο εξετάζουµε το ποσοστό αναγνώρισης

µεταβάλοντας τον αριθµό των δυναµικών και στατικών υποµονάδων. Ο αριθµός των υποµονάδων

για την µέθοδο SU­P παραµένει σταθερό και εξαρτάται από τα PDTS σύµβολα.
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Σχήµα 5.9: Σύγκριση των µεθόδων SU­DD και SU­P. (α) Αναγνώριση Νοηµατών (ϐ) Αριθµός

υποµονάδων. Στα σχήµατα (α,β) ο άξονας x αντιστοιχεί στην µεταβολή του αριθµού των νοηµάτων

που χρησιµοποιήθηκαν. Στο σχήµα (γ) ο αριθµός των νοηµάτων είναι 961. Για την SU­DD µέθοδο

απεικονίζουµε την επίδραση της µεταβολής του αριθµού των δυναµικών υποµονάδων (x άξονας).

Ο αριθµός των στατικών υποµονάδων είναι σταθερός και ίσος µε 500. Σε αντίθεση ο αριθµός των

υποµονάδων για την SU­P µέθοδο είναι προκαθορισµένος και σταθερός.

Στο Σχήµα 5.9(α΄) συγκρίνουµε τις µεθόδους SU­DD και SU­P µεταβάλλοντας τον αριθµό των

νοηµάτων στο λεξικό. Για την SU­DD µέθοδο χρησιµοποιούµε των αριθµό των υποµονάδων που
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αντιστοιχεί στο καλύτερο αποτέλεσµα. Παρατηρούµε ότι αυξάνοντας τον αριθµό τον νοηµάτων τα

αποτελέσµατα και των δύο µεθόδων µειώνονται. Το παραπάνω είναι αναµενόµενο αφού το πρό-

ϐληµα αναγνώρισης γίνεται δυσκολότερο. Επιπλέον ϐλέπουµε ότι η SU­P µέθοδος υπερτερεί της

SU­DD σε όλες τις περιπτώσεις. Ωστόσο παρατηρούµε ότι αυξάνοντας ο αριθµός των νοηµάτων

επηρεάζει δραστικά την SU­P σε αντίθεση µε την SU­DD µέθοδο η οποία επηρεάζεται λιγότερο.

Το παραπάνω οφείλεται στο ότι όσο αυξάνουµε των αριθµό των νοηµάτων τα PDTS σύµβολα αυ-

ξάνουν και άρα οι ϕωνητικές υποµονάδες (ϐλέπε Σχήµα 5.9(ϐ΄)) µε αποτέλεσµα το πρόβληµα της

αναγνώρισης δυσκολεύει. Σε αντίθεση η SU­DD µέθοδος όσο ο αριθµός των νοηµάτων αυξάνει πε-

ϱισσότερα δεδοµένα εισάγονται στο σύστηµα και έτσι επωφελείται ο αλγόριθµος συσταδοποίησης

και άρα η κατασκευή των υποµονάδων. Μια άλλη οπτική γωνία παρουσιάζεται στο Σχήµα 5.9(γ΄)

όπου απεικονίζονται τα αποτελέσµατα αναγνώρισης για 961 νοήµατα µεταβάλλοντας των αριθµό

των δυναµικών υποµονάδων για την SU­DD µέθοδο. Ο αριθµός των στατικών υποµονάδων πα-

ϱαµένει σταθερός και ίσος µε 500. Σε αντίθεση ο αριθµός των υποµονάδων για την SU­P µέθοδο

εξαρτάται από τον αριθµό των PDTS συµβόλων και άρα είναι προκαθορισµένος και σταθερός. Πα-

ϱατηρούµε ότι η µέθοδος SU­P υπερτερεί της µεθόδου SU­DD για όλες τις τιµές του αριθµού

των δυναµικών υποµονάδων. Από τα παραπάνω συµπεραίνουµε ότι χρησιµοποιώντας την µέθοδο

SU­P σε πειράµατα αναγνώρισης 961 µεµονωµένων νοηµάτων οδηγούµαστε σε µια αύξηση 2% το

λιγότερο και 7% κατά µέσο όρο σε σχέση µε την SU­DD µέθοδο.
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Κεφάλαιο 6

Σύνοψη Προόδου και Μελλοντική

΄Ερευνα

6.1 Ερευνητική Συνεισφορά

Η διδακτορική µας έρευνα κινείται στις περιοχές της Αναγνώρισης Προτύπων και της ΄Ορασης

Υπολογιστών. Η παρούσα έρευνα επικεντρώνεται στην αυτόµατη επεξεργασία ϐίντεο συνεχούς

νοηµατικής γλώσσας, στην εξαγωγή χαρακτηριστικών, στην µοντελοποίηση και τελικά στην ανα-

γνώριση συνεχούς νοηµατικής γλώσσας. Σε αυτά τα πλαίσια αναπτύσσονται µέθοδοι για την οπτική

επεξεργασία και εξαγωγή χαρακτηριστικών από ϐίντεο συνεχούς νοηµατικής γλώσσας σχετιζόµενα

µε τους αρθρωτές όπως τα χέρια και το κεφάλι. Επιπλέον αναπτύσσονται στατιστικές µέθοδοι για

την µοντελοποίηση και αναγνώριση της νοηµατικής γλώσσας. Οι συγκεκριµένες ερευνητικές µας

συνεισφορές µπορούν να συνοψισθούν στα ακόλουθα σηµεία :

• Αναπτύξαµε ένα σύστηµα εξαγωγής χαρακτηριστικών σχετιζόµενα µε τους αρθρωτές που

συµµετέχουν κατά την διάρκεια άρθρωσης της νοηµατικής γλώσσας. Βασιστήκαµε στην ανί-

χνευση περιοχών χρώµατος δέρµατος κάνοντας χρήση ενός πιθανοτικού µοντέλου χρώµατος.

Στην µορφολογική επεξεργασία και κατάτµηση των εξαγόµενων µασκών δέρµατος και συν-

δυάσαµε εµπρόσθια/οπίσθια γραµµική πρόβλεψη και template matching για την επίλυση

επικαλύψεων.

• Αναπτύξαµε ένα σύστηµα για την µοντελοποίηση και αναγνώριση ΝΓ µε δεδοµενοκεντρι-

κές υποµονάδες. Βασιστήκαµε στην αυτόµατη κατάτµηση και ταξινόµηση κάθε τµήµατος

σε δυναµικό ή στατικό µοντελοποιώντας το προφίλ της ταχύτητας. Επιπλέον εφαρµόσαµε

αλγορίθµους συσταδοποίησης για τα στατικά και δυναµικά τµήµατα κατασκευάζοντας τις

στατικές και δυναµικές υποµονάδες. Τέλος συνδυάσαµε τις στατικές και δυναµικές υποµο-

νάδες για την κατασκευή λεξικού σε επίπεδο υποµονάδας.

• Αναπτύξαµε ένα σύστηµα για την µοντελοποίηση και αναγνώριση ΝΓ κάνοντας χρήση Γλωσ-

σικής και Φωνητικής Πληροφορίας. Πιο συγκεκριµένα µετατρέψαµε τις HamNoSys επι-

σηµειώσεις σε PDTS ϕωνητικά σύµβολα χρησιµοποιώντας την προ-επεξεργασία από την

εργασία του C.Vogler [78]. Στην συνέχεια εκπαιδεύσαµε υπολογιστικές ϕωνητικές υποµο-

νάδες κάνοντας χρήση Κρυφών Μαρκοβιανών Μοντέλων και τέλος αντιστοιχήσαµε τα PDTS

ϕωνητικά σύµβολα µε τα διανύσµατα χαρακτηριστικών.

Με την µέχρι τώρα ερευνά µας συνεισφέραµε στην περιοχή της αναγνώρισης νοηµατικής γλώσ-

σας. Οι επιδράσεις της έρευνας αυτής και των εφαρµογών της αναµένεται να έχουν διεπιστηµονικό

χαρακτήρα, όπως για παράδειγµα στη γλωσσολογία και ανάλυση των νοηµατικών γλωσσών καθώς
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και την αυτόµατη επεξεργασία και επισηµείωση µεγάλων σωµάτων ϐίντεο νοηµατικών γλωσσών.

Επιπλέον η εφαρµογή τους στην αναγνώριση χειρονοµιών ϑα οδηγήσει στην εξέλιξη και ϐελτίωση

της επικοινωνίας ανθρώπου-µηχανής κάνοντας την πιο ϕυσική και άµεση.

6.2 Κατευθύνσεις Μελλοντικής ΄Ερευνας

Κάποιες σχετικές κατευθύνσεις µελλοντικής έρευνας, τις οποίες έχουµε ήδη ξεκινήσει και σχε-

διάζουµε να προχωρήσουµε κατά το χρόνο που υπολείπεται για την ολοκλήρωση της διδακτορικής

µας έρευνας, είναι οι εξής :

• Συνδυασµός των ϱοών πληροφορίας και από τα δύο χέρια του νοηµατιστή. Κατασκευή

στατιστικών µοντέλων σε επίπεδο υποµονάδας τα οποία ϑα µοντελοποιούν την πληροφορία

ϑέσης/κίνησης και από τα δύο χέρια του νοηµατιστή.

• Σύµµειξη των ϱοών πληροφορίας της χειροµορφής και της ϑέσης/κίνησης των χεριών. Στην

µέχρι τώρα έρευνα µας εξετάσαµε την ϱοή πληροφορίας της ϑέσης/κίνησης των χεριών

µε στόχο την αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας. Επιπλέον διερευνήσαµε την ταξινόµηση

διαφορετικών χειροµορφών χρησιµοποιώντας τα εξαγόµενα χαρακτηριστικά από το σύστηµα

∆υναµική Αφινικά Αναλλοίωτη Μοντελοποίηση Σχήµατος-Εµφάνισης. Στην συνέχεια της

έρευνα µας ϑα προχωρήσουµε στην ενσωµάτωση της ϱοής πληροφορίας για την χειροµορφή

στο συνολικό σύστηµα αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας.

• Αναγνώριση συνεχούς νοηµατικής γλώσσας. Στην παρούσα εργασία ασχοληθήκαµε µε την

αναγνώριση µεµονωµένων νοηµάτων. Στόχος για την συνέχεια της διδακτορικής µας διατρι-

ϐής είναι η επέκταση του συστήµατος για την αναγνώριση συνεχούς νοηµατικής γλώσσας.

• Αναγνώριση νοηµατικής γλώσσας από πολλαπλούς νοηµατιστές. Μέχρι τώρα ασχοληθήκαµε

µε την κατασκευή και εκπαίδευση στατιστικών µοντέλων προσαρµοσµένα σε ένα νοηµατιστή.

Στην συνέχεια της έρευνας µας ϑα προχωρήσουµε στην επέκταση των παραπάνω στατιστικών

µοντέλων µε στόχο την δυνατότητα γενίκευσης και άρα την αναγνώρισης νοηµατικής γλώσσας

από πολλαπλούς νοηµατιστές.
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