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Οι επιτυχημένες προσπάθειες στην έρευνα αναγνώρισης χειρονομιών κατά τις τελευταίες 

δύο δεκαετίες άνοιξαν τον δρόμο για συστήματα αλληλεπίδρασης ανθρώπου-υπολογιστή. 

Ανεπίλυτες προκλήσεις όπως η αξιόπιστη ταυτοποίηση της φάσης μιας χειρονομίας, την 

ευαισθησία της σε μεταβολές μεγέθους, σχήματος και ταχύτητας, καθώς και θέματα εμπό-

δισης της χειρονομίας, διατηρούν την έρευνα για την αναγνώριση χειρονομιών εξαιρετικά 

ενεργή. Παρέχουμε μια επισκόπηση των αλγορίθμων αναγνώρισης χειρονομιών βασισμένων 

σε οπτικά συστήματα που αναφέρθηκαν τα τελευταία χρόνια, καθώς τονίζουμε ιδιαίτερα τις 

τεχνικές που αφορούν το τρισδιάστατο συνελικτικό δίκτυο. Η εργασία επίσης ανασκοπεί 23 

δημόσιες και διαθέσιμες βάσεις δεδομένων χειρονομιών και παρέχει συνδέσμους για τη 

λήψη τους. 
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The field of hand gesture recognition has witnessed significant advancements in the last 

two decades, marking substantial progress towards more intuitive human-computer interac-

tion systems. Despite these advancements, the domain faces ongoing challenges such as the 

precise identification of gesturing phases, the accommodation of variations in gesture size, 

shape, and speed, and the difficulties presented by occlusion. This paper reviews the land-

scape of vision-based hand gesture recognition algorithms, highlighting contributions made 

from the late 1990s through the recent years, with a special focus on the emergence and im-

pact of three-dimensional convolutional networks (3D CNNs) on gesture recognition. 

Three-dimensional convolutional networks have revolutionized the way spatial-temporal 

data is processed, offering robust frameworks for capturing the dynamic nature of gestures 

through both spatial and temporal dimensions simultaneously. These models excel in learning 

from depth and motion information, addressing some of the traditional challenges in gesture 

recognition by providing superior invariance to scale, viewpoint, and lighting conditions. The 

adaptability of 3D CNNs to various gesture recognition scenarios, including sign language in-

terpretation, medical rehabilitation, and interactive gaming, underscores their potential in en-

hancing gesture-based interfaces. 

Furthermore, this paper presents an exhaustive review of 23 publicly available hand ges-

ture databases, which are critical for the development, testing, and benchmarking of gesture 

recognition algorithms. These databases encompass a wide range of gestures, from simple 

hand movements to complex sign language, captured under diverse conditions to reflect real-
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world scenarios. The availability of such comprehensive datasets, along with their download 

links, is instrumental for researchers and practitioners in the field, facilitating the develop-

ment of more accurate and generalizable gesture recognition models. 

In conclusion, while significant progress has been made in hand gesture recognition, the 

field continues to evolve rapidly, driven by advances in computational models like 3D CNNs 

and the growing availability of diverse gesture databases. The challenges of gesture phase 

identification, variability in gesture appearance, and occlusion remain pertinent areas for fu-

ture research. Addressing these challenges will not only enhance the robustness of gesture 

recognition systems but also broaden their applicability in creating more natural and intuitive 

human-computer interfaces. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1          

         ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

1.1 Στόχοι 

1.2 Ταξινόμηση Χειρονομιών 

1.3 Αναγνώριση Χειρονομιών 

1.4 Έρευνα και Αξιολόγηση των Τεχνικών Αναγνώρισης Χειρονομιών 

1.1 Στόχοι  

Η μη λεκτική επικοινωνία, η οποία περιλαμβάνει την επικοινωνία μέσω των χειρονομιών, 

των σωματικών στάσεων και των προσωπικών εκφράσεων, αποτελεί περίπου τα δύο τρίτα 

όλης της επικοινωνίας ανάμεσα στους ανθρώπους [1]. Οι χειρονομίες είναι μία από τους πιο 

κοινούς τρόπους επικοινωνίας μέσω της σωματικής γλώσσας και χρησιμοποιούνται για επι-

κοινωνία και αλληλεπίδραση. Ενώ το υπόλοιπο σώμα δηλώνει μια πιο γενική συναισθημα-

τική κατάσταση, οι χειρονομίες μπορούν να έχουν συγκεκριμένο γλωσσικό περιεχόμενο [2]. 

Λόγω της ταχύτητας και της εκφραστικότητας στην αλληλεπίδραση, οι χειρονομίες χρησιμο-

ποιούνται ευρέως σε γλώσσες νοηματικής και σε συστήματα αλληλεπίδρασης ανθρώπου-

υπολογιστή. 

  Ένας συνεχής στόχος στον σχεδιασμό δι’ επαφών ανθρώπου-μηχανής είναι να επιτρέ-

ψει την αποτελεσματική και συναρπαστική αλληλεπίδραση. Για παράδειγμα, τα συστήματα 

αναγνώρισης χειρονομιών βασισμένα σε οπτικά συστήματα (HGR) μπορούν να επιτρέψουν 

την αλληλεπίδραση χωρίς επαφή σε αποστειρωμένα περιβάλλοντα όπως χειρουργικές 
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αίθουσες νοσοκομείων, ή να παρέχουν ελκυστικές εφαρμογές στους χώρους της ψυχαγωγίας 

και των παιχνιδιών. Ωστόσο, το HGR δεν είναι τόσο αξιόπιστο όσο η παραδοσιακή αλληλεπί-

δραση με πληκτρολόγιο ή το ποντίκι. Ζητήματα όπως η ευαισθησία στις μεταβολές του μεγέ-

θους και της ταχύτητας, η κακή απόδοση απέναντι σε περίπλοκα φόντα και στις διαφορετικές 

συνθήκες φωτισμού, καθώς και η αξιοπιστία της ανίχνευση φάσης της χειρονομίας, έχουν 

περιορίσει τη χρήση των χειρονομιών ως έμπιστη μορφή αλληλεπίδρασης στον σχεδιασμό 

δι’ επαφών. 

1.2 Ταξινόμηση των Χειρονομιών  

Υπάρχουν πολλοί τρόποι για να κατηγοριοποιηθούν οι χειρονομίες, με βάση τα παρατη-

ρήσιμα χαρακτηριστικά και με βάση την ερμηνεία. Στην πρώτη κατηγορία, οι χειρονομίες τα-

ξινομούνται με βάση τις χρονικές σχέσεις, σε δύο τύπους: στατικές και δυναμικές χειρονομίες 

(Σχήμα 1). Οι στατικές χειρονομίες (ή αλλιώς στάσεις/θέσεις χεριών) είναι εκείνες στις οποίες 

η θέση του χεριού δεν αλλάζει κατά τη διάρκεια της χειρονομίας. Οι στατικές χειρονομίες 

βασίζονται κυρίως στο σχήμα και τις γωνίες κάμψης των δακτύλων. Στις δυναμικές χειρονο-

μίες, η θέση του χεριού αλλάζει συνεχώς σε σχέση με τον χρόνο. Οι δυναμικές χειρονομίες 

γενικά έχουν τρεις φάσεις κίνησης: προετοιμασία, κύρια κίνηση και φάση ανάκλησης [3]. Το 

μήνυμα σε μια δυναμική χειρονομία περιέχεται κυρίως στη φάσης της κύριας κίνησης. Οι 

δυναμικές χειρονομίες βασίζονται, εκτός από το σχήμα και τις γωνίες κάμψης των δακτύλων 

και στις τροχιές και στους προσανατολισμούς του χεριού.  

Στη δεύτερη κατηγορία, οι χειρονομίες ταξινομούνται με βάση το τι ερμηνεύουν. Για πα-

ράδειγμα οι συμβολικές, οι επεξηγηματικές, οι ρυθμιστικές, οι συναισθηματικής έκφρασης, 

και οι προσαρμογείς [4,5] είναι οι τυπικές κατηγορίες για την περιγραφή των χειρονομιών. 

Οι συμβολικές (επίσης χαρακτηρισμένα ως αυτόνομες χειρονομίες) είναι χειρονομίες που 

μπορούν να υποκαταστήσουν τα λεκτικά λόγια (για παράδειγμα, δείχνοντας τον αντίχειρα 

προς τα πάνω αντί να πει κανείς ότι όλα είναι εντάξει). Οι επεξηγηματικές είναι χειρονομίες 

που χρησιμοποιούνται για να εξηγήσουν λεκτικές λέξεις (για παράδειγμα, δίνοντας οδηγίες 

δείχνοντας). Οι ρυθμιστικές υποστηρίζουν την αλληλεπίδραση και την επικοινωνία μεταξύ 

ομιλητή και ακροατή (για παράδειγμα, σηκώνοντας το χέρι για να γίνει διαχείριση στην σειρά 

της ομιλίας). Οι συναισθηματικής έκφρασης είναι προσωπικές εκφράσεις, οι οποίες όταν 

συνδυάζονται με στάσεις αντανακλούν την ένταση μιας χειρονομίες (για παράδειγμα, κοιτώ-

ντας ένα αντικείμενο και μετακινώντας το σώμα προς τα πίσω αντανακλά το συναίσθημα του 
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φόβου). Οι προσαρμογείς είναι χειρονομίες που χρησιμοποιούνται κάποια στιγμή για προ-

σωπική ευκολία, αλλά έχουν γίνει συνήθεια (για παράδειγμα, επανατοποθετώντας τα γυαλιά 

στην θέση τους σε μια τεταμένη κατάσταση). 

 

1.3 Αναγνώριση Χειρονομιών 

Το Σχήμα 2 δείχνει το διάγραμμα ενός τυπικού οπτικού συστήματος αναγνώρισης χειρο-

νομιών. Ο αισθητήρας στα οπτικά συστήματα είναι μια κάμερα. Ο Berman και άλλοι [6] εξέ-

τασαν διάφορους αισθητήρες που χρησιμοποιούνται σε συστήματα αναγνώρισης χειρονο-

μιών και παρείχαν μια εκτενή ανάλυση της ενσωμάτωσης των αισθητήρων στα συστήματα 

αναγνώρισης χειρονομιών και την επίδρασή τους στην απόδοση του οπτικού συστήματος. 

Με βάση την εξαγωγή των χαρακτηριστικών, τα συστήματα αναγνώρισης χειρονομιών χωρί-

ζονται σε δύο κατηγορίες: μεθόδους βασισμένες στην εμφάνιση και μεθόδους βασισμένες 

σε τρισδιάστατα (3D) μοντέλα χεριού. Οι μέθοδοι βασισμένες στην εμφάνιση χρησιμοποιούν 

Σχήμα 1:Ταξινόμηση των χειρονομιών βάσει της χρονικής τους φύσης. Οι στατικές 
χειρονομίες είναι ανεξάρτητες του χρόνου, ενώ οι δυναμικές χειρονομίες 

εξαρτώνται από αυτόν. 
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χαρακτηριστικά από εικόνες που τις εκπαιδεύουν ώστε να μοντελοποιήσουν την οπτική εμ-

φάνιση, και να συγκρίνουν αυτές τις παραμέτρους με τα χαρακτηριστικά της εικόνας για α-

ξιολόγηση. Οι μέθοδοι βασισμένες σε τρισδιάστατα μοντέλα χεριού βασίζονται σε ένα τρισ-

διάστατο κινηματικό μοντέλο, εκτιμώντας τις γωνιακές και γραμμικές παραμέτρους του μο-

ντέλου. 

 

1.4 Έρευνα και Αξιολόγηση των Τεχνικών Αναγνώρισης Χειρονομιών 

Η μελέτη μας βασίζεται σε προηγούμενες προσπάθειες για τη διερεύνηση του τομέα της 

HGR (ή αλλιώς Human Gesture Recognition). Ο Mitra και άλλοι [7] παρείχαν μια έρευνα δια-

φόρων μεθόδων αναγνώρισης χειρονομιών, καλύπτοντας χειρονομίες χεριών και μπράτσων, 

χειρονομίες του κεφαλιού και του προσώπου, καθώς και σωματικές χειρονομίες. Οι μέθοδοι 

HGR που ερευνήθηκαν στην έρευνα ήταν περιορισμένοι σε Κρυφά Μοντέλα Μαρκόβ (HMMs 

ή Hidden Markov Models), αλγορίθμους φιλτραρίσματος σωματιδίων και συμπύκνωσης, και 

Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (ANNs ή Artificial Neural Netoworks). Οι μέθοδοι μοντελοποίησης 

χεριού και της απεικόνισης του χεριού σε 3D για εκτίμηση στάσης εξετάζονται στο [8] (αγνο-

ώντας τα σχήματα ταξινόμησης χειρονομιών). Μια ανάλυση των νοηματικών γλωσσών, των 

γραμματικών διαδικασιών σε νοηματικές χειρονομίες και ζητήματα που σχετίζονται με την 

αυτόματη αναγνώριση νοηματικών γλωσσών συζητιούνται στο [9]. Η πιο πρόσφατη από τις 

παραπάνω εργασίες [8] κάλυψε τις εξελίξεις μέχρι το έτος 2005. Η ανασκόπηση κατέληξε στο 

συμπέρασμα ότι οι μέθοδοι που μελετήθηκαν είναι πειραματικοί και η χρήση τους περιορί-

ζεται σε εργαστηριακά περιβάλλοντα. 

Σχήμα 2: Διαδικασία αναγνώρισης χειρονομιών 
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 Αυτή η εργασία, ανασκοπεί σε πρόσφατες εργασίες στο HGR με επίκεντρο τις εξελίξεις 

των τελευταίων 16 ετών. Αλγόριθμοι που χρησιμοποιούν παραδοσιακές κάμερες RGB (Κεφά-

λαιο 2) καθώς και οι νεότερες κάμερες RGB-D (Κεφάλαιο 3) εξετάζονται, κάνοντας την ανα-

σκόπηση μοναδική. Οι μέθοδοι HGR κατηγοριοποιούνται και αναλύονται βάσει της τεχνικής 

που χρησιμοποιούν για την ταξινόμηση των χειρονομιών. Πραγματοποιείται μια ποσοτική 

σύγκριση των αλγορίθμων HGR βάσει διαφορετικών χαρακτηριστικών που πηγάζουν από 

τους αλγορίθμους και της πειραματικής μεθοδολογίας που ακολουθήθηκε στη δοκιμή του 

κάθε αλγορίθμου. Παρέχεται επίσης μια ανασκόπηση των διαθέσιμων βάσεων δεδομένων 

των χειρονομιών (Κεφάλαιο 4) και μια συζήτηση για την έρευνα πάνω στην αναγνώριση χει-

ρονομιών (Κεφάλαιο 5). Ελπίζουμε ότι αυτή η ανασκόπηση είναι επίκαιρη, δεδομένου των 

αυξανόμενων ερευνητικών προσπαθειών και της επέκτασης της αγοράς πάνω σε συστήματα 

αλληλεπίδρασης με χειρονομίες. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2          

 ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗ  ΧΕΙΡΟΝΟΜΙΩΝ:  ΜΕΘΟΔΟΙ ΣΕ ΑΙΣΘΗΤΗΡΕΣ 

RGB 

2.1 ΗΜΜ και άλλες στατιστικές μέθοδοι 

2.2 Τεχνικές βασισμένες σε μηχανική μάθηση 

2.3 Μέθοδοι βασισμένοι σε Τρισδιάστατα Συνελικτικά Δίκτυα 

2.4 Μέθοδοι βασισμένοι στον Ιδιοχώρο 

2.5 Προσαρμογή καμπύλης 

2.6 Δυναμικός προγραμματισμός και δυναμική προσαρμογή χρόνου 

 

Οι τεχνικές που χρησιμοποιούνται για τη δυναμική HGR μπορούν να κατηγοριοποιηθούν ως 

(α) HMM [10–23] και άλλες στατιστικές μεθόδους [24–31], (β) ANN [32–34] και άλλες μεθό-

δους βασισμένες σε μηχανική μάθηση [35,36], (γ) μεθόδους βασισμένες σε Ιδιοχώρο [37,38], 

(δ) Μεθόδους Προσαρμογής Καμπύλης [39], και (ε) Δυναμικό Προγραμματισμό [40]/Δυνα-

μική Προσαρμογή Χρόνου [41,42] (Σχήμα 3).  

2.1 Διαδικασία Υποβολής Τελικού Αντίτυπου Διατριβής 

Οι μέθοδοι HMM αποτελούν την πιο ευρέως χρησιμοποιημένη τεχνική HGR. Το HMM είναι 

ένα στατιστικό μοντέλο στο οποίο το σύστημα που μοντελοποιείται υποθέτετε ότι είναι μια 

διαδικασία Μαρκόβ με άγνωστες παραμέτρους. Το HMM αναπαριστά τη στατιστική συμπε-

ριφορά μιας ακολουθίας παρατηρήσιμων συμβόλων χρησιμοποιώντας ένα δίκτυο κρυφών 

επιπέδων με πιθανότητες μετάβασης και εξόδου. Το HMM μπορεί να χρησιμοποιηθεί για 

αναγνώριση μοτίβων για τις χειρονομίες εφόσον οι κρυφοί παράμετροι προσδιοριστούν χρη-

σιμοποιώντας τα παρατηρήσιμα δεδομένα.  



 

7 

 

Οι μέθοδοι αναγνώρισης δυναμικών χειρονομιών βασισμένες σε HMM χρησιμοποιούν 

κυρίως τα χρονικά και τα χωρικά χαρακτηριστικά των εισαγόμενων εικόνων. Ο Chen και άλλοι 

[14] χρησιμοποίησαν τον δείκτη Fourier και την ανάλυση κίνησης βασισμένη σε οπτική ροή 

για να χαρακτηρίσουν τα χωρικά και χρονικά χαρακτηριστικά αντίστοιχα. Ο αλγόριθμος εξά-

γει το σχήμα του χεριού από περίπλοκα παρασκήνια παρακολουθώντας το χέρι σε πραγμα-

τικό χρόνο. Οι αλγόριθμοι βασισμένοι σε HMM αναγνωρίζουν το καλύτερο μοντέλο χειρονο-

μίας με βάση την πιθανότητα εμφάνισης ενός μοτίβου. Οι παραλλαγές στη χειρονομία από 

ένα αναφορικό μοτίβο μειώνουν την πιθανότητα της χειρονομίας με το μοντέλο. 

 

2.2 Διαμόρφωση Κειμένου 

Ο Lee και ο Kim [10] παρουσίασαν μια έννοια στο HMM μοντέλο που σχετίζεται με την τοπο-

θέτηση ενός ορίου για το φιλτράρισμα μοτίβων με λιγότερη πιθανότητα. Η κατεύθυνση της 

κίνησης του χεριού χρησιμοποιείται για να αναπαραστήσει τις χωροχρονικές ακολουθίες των 

χειρονομιών. Η μέθοδος ανιχνεύει αξιόπιστα το τελικό σημείο μιας χειρονομίας και βρίσκει 

το αρχικό σημείο με αναδρομή. 

Το HMM βασίζεται σε ομογενείς αλυσίδες Μαρκόβ, καθώς η δυναμική του συστήματος 

καθορίζεται μόνο από πιθανότητες μετάβασης ανεξάρτητες από τον χρόνο. Ο Marcel και 

Σχήμα 3: Ταξινόμηση των τεχνικών αναγνώρισης χειρονομιών που εξετάστηκαν. 
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άλλοι [15] πρότειναν μια επέκταση του HMM, το λεγόμενο Input/Output Hidden Markov 

Model (IOHMM), για την HGR. Το IOHMM βασίζεται σε μη ομογενείς αλυσίδες Μαρκόβ όπου 

οι πιθανότητες εξόδου και μετάβασης εξαρτώνται από την είσοδο. Το IOHMM μαθαίνει να 

αντιστοιχίζει τις ακολουθίες εισόδου, τις παρατηρήσεις, τις ακολουθίες εξόδου και τις κατη-

γορίες χειρονομιών για όλα τα δεδομένα χρησιμοποιώντας εποπτευόμενη διακριτική μά-

θηση. Σε σύγκριση με τα HMM, το IOHMM είναι μια διακριτική προσέγγιση καθώς μοντελο-

ποιεί άμεσα τις μεταγενέστερες πιθανότητες. Η μελέτη στο [15] περιορίστηκε σε δύο κλάσεις. 

Ο Just και άλλοι [13] επέκτειναν τη μελέτη για την αναγνώριση χειρονομιών με ένα και δύο 

χέρια και παρείχαν σύγκριση του HMM και του IOHMM. Πειράματα που διεξήχθησαν σε με-

γαλύτερες βάσεις δεδομένων, κυμαινόμενες από 7 έως 16 κλάσεις χειρονομιών, έχουν συ-

μπεράνει ότι το HMM έχει καλύτερη απόδοση από το IOHMM για μεγάλο αριθμό κατηγο-

ριών. 

Στην έρευνα [11], συνδυάζονται διάφορα χαρακτηριστικά  όπως, η τοποθεσία της χειρο-

νομίας, η γωνία της και ταχύτητας του χεριού της για την υλοποίηση ενός HMM για την HGR. 

Η τοποθεσία του χεριού προσδιορίζεται μέσω ανάλυσης του χρώματος του δέρματος και πα-

ρακολουθείται συνδέοντας το κέντρο των κινούμενων περιοχών του χεριού. Η έρευνα συ-

γκρίνει τη χρησιμότητα των τριών χαρακτηριστικών, της τοποθεσίας, της γωνίας και της τα-

χύτητας, και καταλήγει στο συμπέρασμα ότι τα γωνιακά χαρακτηριστικά είναι τα πιο αποτε-

λεσματικά, έχοντας καλύτερη διακριτική δύναμη. Τα χαρακτηριστικά τοποθεσίας και ταχύτη-

τας κατατάσσονται δεύτερα και τρίτα αντίστοιχα. Μια παρόμοια υλοποίηση του HMM που 

χρησιμοποιεί τα γωνιακά χαρακτηριστικά της κίνησης κατά μήκος της τροχιάς του κέντρου 

του χεριού παρέχεται στην [16]. 

Ο Ramamoorthy και άλλοι ανέπτυξαν ένα σύστημα HGR συνδυάζοντας ένα σχήμα με τα 

χρονικά χαρακτηριστικά από το HMM μαζί με ένα σύστημα αναγνώρισης στατικών σχημάτων 

[12]. Χρησιμοποίησαν έναν φίλτρο Kalman βασισμένο σε ανιχνευτή περιγράμματος χεριού, 

ο οποίος παρέχει χρονικά χαρακτηριστικά της χειρονομίας. Οι χειρονομίες αναγνωρίζονται 

χρησιμοποιώντας έναν ταξινομητή βασισμένο στην διακριτική ανάλυση του περιγράμματος 

της χειρονομίας. Αυτοί οι συμβολικοί δείκτες των χειρονομιών χρησιμοποιούνται για την εκ-

παίδευση του HMM. Το σύστημα μπορεί αξιόπιστα να αναγνωρίσει δυναμικές χειρονομίες 

παρά την κίνηση και τις διακριτές αλλαγές στις στάσεις του χεριού. Επίσης, ο αλγόριθμος έχει 

την ικανότητα να αναγνωρίσει τα αρχικά και τελικά σημεία των χειρονομιών μέσα σε μια 

ακολουθία. 
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Οι αλγόριθμοι αναγνώρισης δυναμικών χειρονομιών χρησιμοποιούν ένα αναδρομικό 

σχήμα εντοπισμού που αρχικά ανιχνεύει το τελικό σημείο μιας χειρονομίας και στη συνέχεια 

επιστρέφει στο αρχικό σημείο. Ο Kim και άλλοι [17] πρότειναν μια εναλλακτική μέθοδο, ένα 

σχήμα εντοπισμού προς τα εμπρός, το οποίο εκτελεί τμηματοποίηση και αναγνώριση της χει-

ρονομίας ταυτόχρονα. Τα αρχικά και τελικά σημεία των χειρονομιών ανιχνεύονται από τα 

μηδενικά σημεία της διαφορικής πιθανότητας του σήματος. Ένα σετ από χαρακτηριστικά βα-

σισμένα σε 3D αρθρώσεις εξάγεται με μια τεχνική αντιστοίχισης που συσχετίζει τα 2D δεδο-

μένα του σχήματος στα 3D δεδομένα αρθρώσεων. Οι χειρονομίες ταξινομούνται με ψηφο-

φορία πλειοψηφίας χρησιμοποιώντας ένα αθροιστικό HMM. 

Ο Davis και ο Shah [31] αποσυνέθεσαν τις χειρονομίες σε τέσσερις διακριτές φάσεις που 

συμβαίνουν με μια σταθερή σειρά και ανέπτυξαν ένα μοντέλο Μηχανισμού Πεπερασμένων 

Καταστάσεων (FSM ή Finite State Machine) για αναγνώριση. Η χρονική υπογραφή της κίνη-

σης του χεριού εξάγεται και η χειρονομία μοντελοποιείται χρησιμοποιώντας έναν FSM στην 

[29]. H έννοια της κινητικής ενέργειας χρησιμοποιείται για να εκτιμήσει την κυρίαρχη κίνηση 

από μια σειρά εικόνων. Ο Hong και άλλοι [30] χρησιμοποίησαν τις 2D θέσεις των κέντρων 

των κεφαλιών και των χεριών των ανθρώπων για να αναπτύξουν τον FSM. Ένα δυναμικό μο-

ντέλο που βασίζεται σε ένα Bayesian δίκτυο προτείνεται στο [24] για την αναγνώριση τόσο 

ακίνητων όσο και ασταμάτητων στο χρόνο χειρονομιών. Τα χαρακτηριστικά που χρησιμοποι-

ούνται είναι κατεύθυνση για την κλάση της χειρονομίας και προσδιορίζονται από την κίνηση 

του χεριού, την θέση σχέσης μεταξύ των δύο χεριών, και την θέση σχέσης μεταξύ προσώπου 

και χεριών. 

Ο Chen και άλλοι [25] πρότειναν μια διπλού επιπέδου προσέγγιση, στατιστικής και συ-

ντακτικής ανάλυσης για την αναγνώριση στατικών και δυναμικών χειρονομιών αντίστοιχα. 

Το πρώτο επίπεδο, η στατιστική ανάλυση, βασίζεται σε χαρακτηριστικά τύπου Haar και στον 

αλγόριθμο μάθησης AdaBoost. Το δεύτερο επίπεδο, η συντακτική ανάλυση, βασίζεται σε μια 

στοχαστική αναλυτική γραμματική χωρίς περιεχόμενο (stochastic context-free grammar ή 

SCFG). Τα χαρακτηριστικά του τύπου Haar περιγράφουν αποτελεσματικά το μοτίβο στάσης 

του χεριού και ο αλγόριθμος AdaBoost δημιουργεί έναν ισχυρό ταξινομητή συνδυάζοντας 

μια σειρά από αδύναμους ταξινομητές. Οι στάσεις που ανιχνεύονται από το πρώτο επίπεδο 

μετατρέπονται σε μια ακολουθία τερματικών συμβολοσειρών σύμφωνα με τη γραμματική, 

στο δεύτερο στάδιο. 
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2.3 Τεχνικές Βασισμένες Σε Μηχανική Μάθηση 

Οι Pavlo Molchanov και άλλοι [44] στο άρθρο τους παρουσιάζουν ένα Αναδρομικό 3D Συνε-

λικτικό Νευρωνικό Δίκτυο (R3DCNN) που σχεδιάστηκε για την ταυτόχρονη ανίχνευση και κα-

τάταξη δυναμικών χειρονομιών από πολυμορφικά δεδομένα. Το μοντέλο εκμεταλλεύεται 

την Connectionist Temporal Classification (CTC) για εκπαίδευση, επιτρέποντας την πρόβλεψη 

των κλάσεων από χειρονομίες που βρίσκονται σε ζωντανή ροή σε μη τμηματοποιημένες ροές 

εισόδου. Η αρχιτεκτονική αποτελείται από ένα βαθύ 3D-CNN για την εξαγωγή χωροχρονικών 

χαρακτηριστικών, ένα αναδρομικό επίπεδο για την χρονική μοντελοποίηση, και ένα επίπεδο 

softmax για την πρόβλεψη πιθανοτήτων υπό συνθήκη κλάσης. Το 3D-CNN προ-εκπαιδεύεται 

στο σύνολο δεδομένων Sport-1M και λεπτομερώς ρυθμίζεται σε ένα νέο πολυμορφικό σύ-

νολο δεδομένων δυναμικών χειρονομιών που παρουσιάζεται στο άρθρο. Το πλήρες μοντέλο 

R3DCNN εκπαιδεύεται από την αρχή με ανάδραση-μέσω-χρόνου (BPTT), χρησιμοποιώντας 

και τις δύο συναρτήσεις κόστους, την negative log-likelihood και την CTC. Εφαρμόζονται τε-

χνικές, όπως η μείωση βάρους, το drop-out, και το feature map drop-out για να μειωθεί η 

υπερεκπαίδευση. Για να αυξηθεί η ποικιλία στα παραδείγματα εκπαίδευσης, χρησιμοποιού-

νται τεχνικές επαύξησης όπως τυχαία χωρική περιστροφή, κλιμάκωση, χρονική κλιμάκωση, 

και jittering. Το μοντέλο αυτό συνδυάζει τις πιθανότητες που προκύπτουν από διαφορετι-

κούς τύπους εισόδων (modalities), όπως είναι οι εικόνες βάθους, χρώματος και στερεοσκο-

πικού υπέρυθρου, για να βελτιώσει την ακρίβεια της αναγνώρισης των χειρονομιών. Κάθε 

τύπος εισόδου επεξεργάζεται από ένα ξεχωριστό νευρωνικό δίκτυο που έχει σχεδιαστεί ει-

δικά για να διαχειρίζεται αυτή τη συγκεκριμένη είσοδο. Αυτά τα δίκτυα παράγουν κάθε φορά 

πιθανότητες που δείχνουν πόσο πιθανό είναι μια συγκεκριμένη χειρονομία να ανήκει σε 

κάθε κατηγορία που έχουν εκπαιδευτεί να αναγνωρίζουν. Το μοντέλο συνδυάζει τις πιθανό-

τητες υπό συνθήκη κλάσης που εκτιμώνται από δίκτυα ειδικά για κάθε τύπο εισόδου για α-

ποτελεσματική συγχώνευση πολλαπλών τύπων εισόδου. Αυτή η προσέγγιση εκμεταλλεύεται 

τα πλεονεκτήματα κάθε διαφορετική είσοδο και αντισταθμίζει τις αδυναμίες τους, οδηγώ-

ντας σε πιο αξιόπιστη και ακριβή αναγνώριση χειρονομιών μέσω της αποτελεσματικής συγ-

χώνευσης των πληροφοριών από όλες τις διαθέσιμες πηγές. Σε ένα σύνολο δεδομένων δυ-

ναμικών χειρονομιών που καταγράφηκαν με αισθητήρες βάθους, χρώματος και στερεοσκο-

πικού IR, το μοντέλο επιτυγχάνει ακρίβεια 83.8%, πλησιάζοντας την ανθρώπινη ακρίβεια του 
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88.4%. Το μοντέλο επιδεικνύει ανώτερη επίδοση σε διάφορους τύπους εισόδου και συνδυα-

σμούς αυτών, με τα καλύτερα αποτελέσματα να επιτυγχάνονται με τη συγχώνευση όλων των 

τύπων εισόδου. Το μοντέλο R3DCNN υπερτερεί των ανταγωνιστικών αλγορίθμων προηγμέ-

νης τεχνολογίας στα σύνολα δεδομένων όπως το SKIG και το ChaLearn2014. Η σχεδίαση του 

μοντέλου επιτρέπει την πρόωρη ανίχνευση χειρονομιών, επιτυγχάνοντας μηδενική ή αρνη-

τική καθυστέρηση, ζωτικής σημασίας για την ανταποκρισιμότητα μεταξύ των δι' επαφών και 

του χρήστη. Η ένταξη ενός αναδρομικού επιπέδου με ένα 3D-CNN και η χρήση της CTC για 

την online κατηγοριοποίηση χειρονομιών αποτελούν νέες θετικές συνεισφορές που αντιμε-

τωπίζουν τις προκλήσεις της αναγνώρισης δυναμικών χειρονομιών σε πραγματικά συστή-

ματα. Το προτεινόμενο μοντέλο είναι ιδιαίτερα κατάλληλο για εφαρμογές αλληλεπίδρασης 

ανθρώπου-υπολογιστή όπου είναι ουσιώδης η ταχεία και ακριβής αναγνώριση δυναμικών 

χειρονομιών. 

O Duan και άλλοι [47] στην μελέτη τους παρουσιάζει ένα πρωτοποριακό τρόπο για 

την αναγνώριση απομονωμένων χειρονομιών, ενσωματώνοντας μια τεχνική σύνθεσης πολ-

λαπλών εισόδων που αξιοποιεί τις ακολουθίες βίντεο RGB και βάθους. Τα κύρια στοιχεία 

αυτού του πλαισίου είναι το Δίκτυο Συναίνεσης Δύο Ροών (2SCVN ή και Two Stream 

Consensus Voting Network) και η Ροή Σύνθετης Ανάλυσης Βάθους 3D (3DDSN ή και 3D Depth-

Saliency Conv-Net stream). Το 2SCVN σχεδιάστηκε για να αντλεί και να εκμεταλλεύεται τόσο 

τις βραχυπρόθεσμες όσο και τις μακροπρόθεσμες πληροφορίες από τις δομές των ακολου-

θιών RGB, χρησιμοποιώντας ένα μηχανισμό ψηφοφορίας συναίνεσης για την συγκέντρωση 

προβλέψεων από χωρικές και χρονικές ροές, μειώνοντας την αβεβαιότητα και τη διακύμανση 

στις τελικές προβλέψεις του μοντέλου. Η 3DDSN επικεντρώνεται στην ταυτοποίηση των χα-

ρακτηριστικών από μικρές κινήσεις χρησιμοποιώντας τις εικόνες βάθους και το saliency, στο-

χεύοντας να αντιμετωπίσει την απώλεια τρισδιάστατης δομικής πληροφορίας και τις παρεμ-

βολές από θορύβους φόντου. Η μεθοδολογία ξεκινάει από την αναπαράσταση του βίντεο ως 

είσοδο με διαφορετικές μορφές (RGB, βάθος, saliency και πεδία οπτικής ροής), τα οποία ε-

πεξεργάζονται μέσω των αντίστοιχων δικτύων (2SCVN για RGB και οπτική ροή· 3DDSN για 

βάθος και saliency). Η τελική απόφαση αναγνώρισης χειρονομιών λαμβάνεται συγχωνεύο-

ντας τις εξόδους από 2SCVN και 3DDSN, συνδυάζοντας τα πλεονεκτήματά τους για να επιτύ-

χουν ακριβή ταξινόμηση. Τα αποτελέσματα δείχνουν ότι η προτεινόμενη μέθοδος υπερτερεί 

σημαντικά των υπαρχόντων μεθόδων στο σημείο αναφοράς σύνυλο δεδομένων ChaLearn 
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IsoGD, βελτιώνοντας την πρώτη θέση κατά μεγάλο περιθώριο (10,29%) και επιτυγχάνοντας 

το καλύτερο αποτέλεσμα στο σετ δεδομένων RGBD-HuDaAct (96,74%). Εκτενείς πειραματι-

σμοί και ποιοτικές αναλύσεις καταδεικνύουν την αποτελεσματικότητα του προτεινόμενου 

πλαισίου. Η σύνθεση πολλαπλών μορφών, ιδίως η συμπερίληψη πληροφοριών βάθους και 

saliency, έπαιξε καίριο ρόλο στη βελτίωση της ακρίβειας αναγνώρισης. Το μοντέλο δεν ξεχω-

ρίζει μόνο στην αναγνώριση χειρονομιών αλλά επίσης δείχνει υποσχόμενα αποτελέσματα 

για άλλες εργασίες αναγνώρισης μέσα στο βίντεο, υποδεικνύοντας την αποτελεσματικότητα 

και τη δυνατότητα γενίκευση. 

Η παρακάτω μελέτη του Li και άλλων [52] παρουσιάζει μια μέθοδο αναγνώρισης χει-

ρονομιών σε βίντεο χρησιμοποιώντας δεδομένα RGB-D, με την εφαρμογή ενός αισθητήρα 

Kinect για την ταυτόχρονη καταγραφή των εικόνων σε RGB και σε βάθους μορφή. Η κύρια 

στρατηγική της μεθοδολογίας τους εστιάζει στη χρήση ενός 3D Δικτύου Συνέλιξης (μοντέλο 

C3D) για την εκμάθηση χωροχρονικών χαρακτηριστικών από τα δεδομένα βίντεο. Η μεθοδο-

λογία αποτελείται από αρκετά βασικά βήματα: 

• Προ-επεξεργασία: Τα εισαγόμενα βίντεο μετατρέπονται σε βίντεο 32 καρέ για να ε-

ξασφαλιστεί ομοιομορφία στο σύνολο δεδομένων και για να διατηρηθούν λεπτομέ-

ρειες κίνησης που είναι κρίσιμες για τη διάκριση παρόμοιων χειρονομιών. 

• Εξαγωγή Χαρακτηριστικών: Το μοντέλο C3D χρησιμοποιείται για την εξαγωγή χαρα-

κτηριστικών τόσο από τα βίντεο RGB όσο και από τα βίντεο βάθους ξεχωριστά. Το 

μοντέλο C3D επιλέγεται λόγω της ικανότητάς του να εξάγει χρονικές πληροφορίες 

μέσω της 3D συνέλιξης και pooling, καθιστώντας την είσοδο κατάλληλη για οπτικοα-

κουστικό υλικό. 

• Συγχώνευση Χαρακτηριστικών: Η μελέτη παρουσιάζει δύο στρατηγικές για τη σύν-

θεση των χαρακτηριστικών που εξάγονται από δεδομένα RGB και βάθους στο πλαίσιο 

της αναγνώρισης χειρονομιών σε βίντεο: 

• Μέσος Όρος Χαρακτηριστικών (Averaging the features): Αυτή η προσέγγιση αφορά 

τον υπολογισμό του μέσου όρου των χαρακτηριστικών που προέρχονται τόσο από τα 

RGB όσο και από τα βάθους δεδομένα, προκειμένου να συνθέσει ένα νέο σύνολο χα-

ρακτηριστικών για την ταξινόμηση. 

• Συγχώνευση για Δημιουργία Χαρακτηριστικού Διανύσματος Υψηλότερης Διάστασης 

(Integrating them to create a higher-dimensional feature vector): Η δεύτερη μέθοδος 
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συνδυάζει τα χαρακτηριστικά από τα RGB και βάθους δεδομένα μέσω της ενσωμάτω-

σής τους σε ένα διάνυσμα υψηλότερης διάστασης, προσδοκώντας σε μια πιο πλούσια 

αναπαράσταση για την ταξινόμηση. 

Η προσέγγιση με τον μέσο όρο των χαρακτηριστικών πέτυχε ακρίβεια 49,0% στο υποσύνολο 

επικύρωσης της βάσης δεδομένων ChaLearn LAP IsoGD. 

Η προσέγγιση με την ενσωμάτωση των χαρακτηριστικών σε ένα διάνυσμα υψηλότερης διά-

στασης πέτυχε ελαφρώς καλύτερη ακρίβεια 49,2% στο ίδιο υποσύνολο. Και οι δύο προσεγ-

γίσεις συνέβαλαν θετικά στην βελτίωση της απόδοσης σε σύγκριση με τη χρήση μόνο των 

αρχικών χαρακτηριστικών, με τη μέθοδο ενσωμάτωσης να εμφανίζει ελαφρώς καλύτερα α-

ποτελέσματα. 

Οι ίδιοι συγγραφείς στο επόμενο άρθρο [51] χρησιμοποιούν πάλι δεδομένα RGB-D 

(δηλαδή, δεδομένα RGB και βάθους που λαμβάνονται ταυτόχρονα μέσω ενός αισθητήρα 

Kinect). Χρησιμοποιούν το μοντέλο C3D (3D Συνελικτικό Νευρωνικό Δίκτυο) για την εξαγωγή 

χωροχρονικών χαρακτηριστικών από δεδομένα βίντεο. Εισάγει τη θεωρία saliency για τη βελ-

τίωση της εξαγωγής χαρακτηριστικών εστιάζοντας σε περιοχές σχετικές με τις χειρονομίες 

και μειώνοντας τον θόρυβο φόντου. Χρησιμοποιούν ανάλυση διακριτικής συσχέτισης 

(discriminant correlation analysis) για τη σύνθεση χαρακτηριστικών, ενσωματώνοντας χαρα-

κτηριστικά από δεδομένα RGB, βάθους και saliency για τη βελτίωση της απόδοσης αναγνώ-

ρισης. Τέλος, έχουν έναν γραμμικό ταξινομητή SVM για την τελική ταξινόμηση των χειρονο-

μιών. Η μεθοδολογία τους γίνεται ως εξής: 

Προεπεξεργασία Δεδομένων: Μετατρέπει τα εισαγόμενα δεδομένα RGB-D σε βίντεο 32 καρέ 

βάσει στατιστικής ανάλυσης για να διατηρήσει περισσότερες πληροφορίες χειρονομίας. 

• Εξαγωγή Χαρακτηριστικών: Εξάγει χαρακτηριστικά ξεχωριστά από δεδομένα RGB, βά-

θους και παραγόμενα saliency βίντεο χρησιμοποιώντας το μοντέλο C3D. Δημιουργού-

νται saliency βίντεο για να εξαλειφθούν παράγοντες μη σχετικοί με τις χειρονομίες 

όπως το φόντο και τα ρούχα. 

• Σύνθεση Χαρακτηριστικών: Συνδυάζει χαρακτηριστικά από διάφορες πηγές δεδομέ-

νων (RGB, βάθος, saliency) χρησιμοποιώντας ανάλυση διακριτικής συσχέτισης για να 

μεγιστοποιήσει τα συμπληρωματικά τους πλεονεκτήματα. 



 

14 

 

• Ταξινόμηση: Εφαρμόζει έναν ταξινομητή SVM γραμμικού τύπου στο ενοποιημένο σύ-

νολο χαρακτηριστικών για την αναγνώριση χειρονομιών. 

Το μοντέλο δείχνει αποτελεσματικότητα σε αναγνώριση χειρονομιών βασισμένη σε μεγάλης 

κλίμακας βίντεο, καταλαμβάνοντας την πρώτη θέση στην πρόκληση ChaLearn LAP Large-scale 

Isolated Gesture Recognition Challenge. Έδειξε βελτιώσεις στην ακρίβεια μέσω της προσαρ-

μοστικής ενοποίησης καρέ, της εισαγωγής saliency δεδομένων και του σχήματος σύνθεσης 

χαρακτηριστικών. Η προτεινόμενη μέθοδος ξεπέρασε τη βασική μέθοδο και άλλες τεχνικές 

κορυφαίας τεχνολογίας στην ακρίβεια αναγνώρισης χειρονομιών. Η προσθήκη των saliency 

δεδομένων και μια πιο ολοκληρωμένη στρατηγική ενοποίησης καρέ συνέβαλαν σημαντικά 

στην απόδοση του μοντέλου, καταγράφοντας πιο λεπτομερείς πληροφορίες χειρονομίας και 

μειώνοντας θορύβους. 

Στην μελέτη [54] παρουσιάζεται μια μέθοδος αναγνώρισης χειρονομιών που ενσωμα-

τώνει δεδομένα RGB, βάθους και οπτικής ροής για την αναγνώριση χειρονομιών τα οποία 

βρίσκονται σε βίντεο μεγάλης κλίμακας. Η μέθοδος χρησιμοποιεί το δίκτυο ResC3D, εκμεταλ-

λευόμενη τα πλεονεκτήματα των μοντέλων Res-Net και C3D για την εξαγωγή χωροχρονικών 

χαρακτηριστικών.  

Κύρια στοιχεία του μοντέλου περιλαμβάνουν: 

• Βελτίωση Βίντεο: Χρησιμοποιεί τη θεωρία Retinex και φίλτρο διάμεσου (median) για 

τα βίντεο RGB και βάθους προκειμένου να μειώσει τις διακυμάνσεις φωτισμού και 

τον θόρυβο. 

• Ενοποίηση Βαρυσταθμισμένων Πλαισίων (Weighted Frame Unification Scheme): Χρη-

σιμοποιεί έναν "μηχανισμό προσοχής σημαντικού καρέ" για να επιλέξει τα πιο αντι-

προσωπευτικά καρέ βάσει της έντασης κίνησης, διασφαλίζοντας τη διατήρηση σημα-

ντικών πληροφοριών κίνησης. 

• Μοντέλο ResC3D: Υιοθετεί ένα μοντέλο ResC3D για τη μάθηση και εξαγωγή χαρακτη-

ριστικών από multi-modal δεδομένα, συνδυάζοντας τα οφέλη των βαθιών νευρωνι-

κών δικτύων (Deep Residual Network) με την 3D συνέλιξη. 

• Σύνθεση Βασισμένη σε Στατιστική Ανάλυση: Τα χαρακτηριστικά από διαφορετικές 

modalities συγχωνεύονται χρησιμοποιώντας την κανονική συσχέτιση ανάλυσης 

(canonical correlation analysis) για να μεγιστοποιηθεί η συσχέτιση μεταξύ των 
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διαφορετικών λόγω modality καρέ και να ενσωματωθούν αποτελεσματικά τα χαρα-

κτηριστικά. 

Η μεθοδολογία περιλαμβάνει τα εξής βήματα: 

• Βελτίωση Βίντεο: Για την κανονικοποίηση του φωτισμού και την απομάκρυνση θορύ-

βου από δεδομένα RGB και βάθους. 

• Βαρυσταθμισμένη Ενοποίηση Πλαισίων (Weighted Frame Unification): Για τη δειγμα-

τοληψία βίντεο βάσει έντασης κίνησης, διατηρώντας τις πληροφορίες κίνησης. 

• Εξαγωγή Χαρακτηριστικών από διαφορετικού τύπου δεδομένα: Χρησιμοποιώντας το 

μοντέλο ResC3D για την εξαγωγή χαρακτηριστικών από δεδομένα RGB, βάθους και 

οπτικής ροής. 

• Σύνθεση Χαρακτηριστικών: Εφαρμογή κανονικής συσχέτισης ανάλυσης για τη σύν-

θεση χαρακτηριστικών από διαφορετικές modalities. 

• Ταξινόμηση: Χρήση ενός γραμμικού ταξινομητή SVM για την απόκτηση του τελικού 

αποτελέσματος αναγνώρισης βάσει των συγχωνευμένων χαρακτηριστικών. 

Η μέθοδος πέτυχε σημαντικές βελτιώσεις στην ακρίβεια αναγνώρισης, αποδεικνύοντας την 

αποτελεσματικότητά της στη διαχείριση μεγάλων βιντεοσκοπημένων συνόλων δεδομένων 

για την αναγνώριση χειρονομιών. Επιτεύχθηκε ακρίβεια 67.71% στο σετ δοκιμών του συνό-

λου δεδομένων Chalearn LAP IsoGD, κερδίζοντας την πρώτη θέση στην πρόκληση αναγνώρι-

σης απομονωμένων χειρονομιών. Η σύνθεση δεδομένων από διαφορετικούς τύπους και η 

χρήση του δικτύου ResC3D για την εξαγωγή χαρακτηριστικών τους ήταν καθοριστική στην 

ενίσχυση της απόδοσης αναγνώρισης. Η μέθοδος αντιμετώπισε αποτελεσματικά παράγοντες 

μη συσχετιζόμενους με τις χειρονομίες, όπως ο φωτισμός και ο θόρυβος, ενώ η ενοποίηση 

βαρυσταθμισμένων πλαισίων και η στατιστική ανάλυση βασισμένη στη σύνθεση συνέβαλαν 

στην ακριβή και αξιόπιστη αναγνώριση χειρονομιών. 

Το παρακάτω άρθρο [64] παρουσιάζει μια προηγμένη προσέγγιση για τη συνεχή ανα-

γνώριση χειρονομιών, ενσωματώνοντας βαθιά νευρωνικά δίκτυα για την αντιμετώπιση τις 

προκλήσεις της τμηματοποίησης αναγνώρισης των ακολουθιών που περιέχουν χειρονομίες. 

Η προτεινόμενη λύση αποτελείται από δύο κύρια δίκτυα: ένα δίκτυο τμηματοποίησης των 

χειρονομιών και ένα δίκτυο αναγνώρισης χειρονομιών. Το δίκτυο αυτό είναι σχεδιασμένο για 

να αναγνωρίζει τα σημεία έναρξης και λήξης των χειρονομιών μέσα σε συνεχείς ακολουθίες 
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χειρονομιών, διαχωρίζοντας αποτελεσματικά το βίντεο σε απομονωμένα κομμάτια. Η διαδι-

κασία τμηματοποίησης χρησιμοποιεί ένα δίκτυο Res3D με χρονική διαστολή, για να αξιοποι-

ηθεί η πληροφορία του περιβάλλοντος ως προς τον χρόνο χωρίς απώλεια ανάλυσης. Αυτή η 

μέθοδος επιτρέπει πιο ακριβή ανίχνευση των εικόνων που περιλαμβάνουν μια χειρονομία, 

χρησιμοποιώντας μια squared hinge συνάρτηση κόστους. Αυτή η συνάρτηση εφαρμόζει δια-

φορετικά βάρη στις εικόνες που βρίσκονται στο πλαίσιο της προβολής της χειρονομίας σε 

σχέση με αυτές στις οποίες ακόμα δεν υπάρχει κάποια χειρονομία. Μετά τη τμηματοποίηση, 

το δίκτυο αναγνώρισης ταξινομεί τις απομονωμένες ακολουθίες των χειρονομιών. Αυτό το 

δίκτυο χρησιμοποιεί μια καινοτόμα αρχιτεκτονική με την ονομασία “3DCNN-ConvLSTM-

2DCNN”, συνδυάζοντας τα πλεονεκτήματα των 3D Συνελικτικών Νευρωνικών Δικτύων 

(3DCNN) για την εκμάθηση βραχυπρόθεσμων χωροχρονικών χαρακτηριστικών, του Συνελι-

κτικού Μακροπρόθεσμου Βραχυπρόθεσμου Μνήμης (ConvLSTM) για τη σύλληψη μακροπρό-

θεσμων χωροχρονικών χαρτών χαρακτηριστικών, και του 2D CNN (ειδικά του MobileNet) για 

την τελική ταξινόμηση βάσει των εκμαθημένων feature maps (ή activation maps= το επίπεδο 

που περιέχει όλη την πληροφορία λίγο πριν αυτή περάσει στο τελευταίο επίπεδο ταξινόμη-

σης). Αυτή η προσέγγιση επιτρέπει την αποτελεσματική εκμάθηση των χαρακτηριστικών της 

χειρονομίας σε διάφορα σημεία της ακολουθίας και ανεξάρτητα με την ποικιλομορφία της 

εικόνας. Η μεθοδολογία δοκιμάστηκε σε διάφορα σύνολα δεδομένων, συμπεριλαμβανομέ-

νων του ChaLearn LAP Continuous Gesture Dataset (ConGD), του Montalbano Gesture 

Recognition Dataset και του Jester Dataset-V1, επιδεικνύοντας κορυφαία απόδοση στη συ-

νεχή αναγνώριση χειρονομιών. Το δίκτυο τμηματοποίησης χώρισε αποτελεσματικά τις συνε-

χείς ακολουθίες χειρονομιών σε απομονωμένες περιπτώσεις, και το δίκτυο αναγνώρισης πέ-

τυχε υψηλή ακρίβεια στην ταξινόμηση αυτών των χειρονομιών. Τα πειράματα απέδειξαν την 

ανωτερότητα της προτεινόμενης μεθόδου έναντι των τωρινών τεχνικών, επισημαίνοντας ι-

διαίτερα τα οφέλη του δικτύου Res3D με χρονική διάταση για τη διαίρεση και της αρχιτεκτο-

νικής “3DCNN-ConvLSTM-2DCNN” για την αναγνώριση. Η συγχώνευση αυτών των δικτύων 

αντιμετωπίζει τις προκλήσεις της συνεχούς αναγνώρισης χειρονομιών, συμπεριλαμβανομέ-

νων της μεταβλητότητας των μηκών των ακολουθιών και της ανάγκης για ακριβή χρονική 

διαίρεση. 

Στην εργασία [52] παρουσιάζεται μια καινοτόμα προσέγγιση για τη συνεχή αναγνώ-

ριση χειρονομιών, εκμεταλλευόμενη τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα για να αντιμετωπίσει τις 
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προκλήσεις που συνδέονται με την αναγνώριση χειρονομιών από ζωντανές ροές. Το μοντέλο 

αποτελείται από δύο κύρια στοιχεία: ένα δίκτυο τμηματοποίησης χειρονομιών και ένα δίκτυο 

αναγνώρισης χειρονομιών. 

• Δίκτυο Τμηματοποίησης Χειρονομιών: Αυτό το δίκτυο βασίζεται σε ένα τροποποιη-

μένο δίκτυο Res3D, ενσωματώνοντας temporal dilation για να αξιοποιήσει καλύτερα 

τις χρονοχωρικές πληροφορίες για την τμηματοποίηση των χειρονομιών. Το δίκτυο 

ταξινομεί κάθε καρέ σε δύο κατηγορίες: boundaries και non-boundaries, χρησιμο-

ποιώντας για συνάρτηση απώλειας της hinge loss, ώστε να αντιμετωπίσει το πρό-

βλημα της εξισορρόπησης των βαρών ανάμεσα από τις δύο αυτές κατηγορίες. 

• Δίκτυο Αναγνώρισης Χειρονομιών: Μετά την τμηματοποίηση, αυτό το δίκτυο χρησι-

μοποιεί μια μοναδική αρχιτεκτονική "3DCNN-ConvLSTM-2DCNN" για την αναγνώριση 

απομονωμένων ακολουθιών με χειρονομίες.  

Αυτή η αρχιτεκτονική συνδυάζει τα πλεονεκτήματα των 3D Συνελικτικών Νευρωνικών Δι-

κτύων (3DCNN) για την εκμάθηση βραχυπρόθεσμων χρονοχωρικών χαρακτηριστικών, του 

Συνελικτικού Μακροχρόνιου Βραχυπρόθεσμου Μνήμης (ConvLSTM) για την αποτύπωση μα-

κροπρόθεσμων χρονοχωρικών μοτίβων και του 2D CNN (ειδικά του MobileNet) για την ταξι-

νόμηση των χειρονομιών βάσει των εκμαθημένων χρονοχωρικών χαρακτηριστικών τους. Αυ-

τός ο συνδυασμός έχει σχεδιαστεί ειδικά για να χειριστεί χειρονομίες διαφόρων μηκών χωρίς 

να απαιτεί μια σταθερού μήκους ακολουθία ως είσοδο. Τα Πειραματικά αποτελέσματα σε 

σύνολα δεδομένων όπως το ChaLearn LAP Continuous Gesture Dataset (ConGD), το 

Montalbano Gesture Recognition Dataset και το Jester Dataset-V1 επιβεβαιώνουν την αποτε-

λεσματικότητα των προτεινόμενων δικτύων. Η προσέγγιση επιτυγχάνει κορυφαίες επιδόσεις 

στη συνεχή αναγνώριση χειρονομιών, παρουσιάζοντας τη δυνατότητα του μοντέλου να ανα-

γνωρίζει με ακρίβεια χειρονομίες από ακολουθίες βίντεο. Η έρευνα υποδηλώνει μια σημα-

ντική πρόοδο στην αλληλεπίδραση ανθρώπου-υπολογιστή, ενδεχομένως ενισχύοντας εφαρ-

μογές στην εικονική πραγματικότητα, την κατανόηση της νοηματικής γλώσσας και άλλους 

τομείς που απαιτούν περίπλοκη αναγνώριση χειρονομιών. 

Στην επόμενη αναφορά [44] ο Cao και άλλοι παρουσιάζουν ένα καινοτόμο μοντέλο 

μάθησης της αναγνώρισης χειρονομιών εγωκεντρικής οπτικής, ειδικά σχεδιασμένο για να α-

ντιμετωπίζει τις προκλήσεις των βίντεο που περιέχουν υλικό πρώτου-προσώπου (first-person 

view). Το μοντέλο συνδυάζει τα 3D Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα (CNNs) με τα Αναδρομικά 
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Νευρωνικά Δίκτυα (RNNs), χρησιμοποιώντας συγκεκριμένα τα δίκτυα Long Short-Term 

Memory (LSTM), για την αποτελεσματική επεξεργασία ακολουθιών βίντεο για την αναγνώ-

ριση χειρονομιών. Ένα ξεχωριστό χαρακτηριστικό του μοντέλου είναι η εισαγωγή μιας Μο-

νάδας Χωροχρονικής Μετασχηματισμού (STTM ή Spatiotemporal Transformer Module), ε-

μπνευσμένη έννοια από τον χώρο του χωρικού μετασχηματιστή, η οποία μετασχηματίζει 

τους 3D χάρτες χαρακτηριστικών (feature maps) σε ένα canonical view και στις δύο χωρό-

χρονικές διαστάσεις. Αυτή η μονάδα περιλαμβάνει ένα τοπικό δίκτυο πρόβλεψης των παρα-

μέτρων του μετασχηματισμού, δηλαδή αναλύει το βίντεο εισόδου και αποφασίζει αν πρέπει 

να υπάρξει κάποιος μετασχηματισμός σε διάφορες περιοχές μιας εικόνας, ώστε να γίνει πιο 

σταθερή η οπτική γωνία, έναν grid generator ο οποίος δείχνει στην μονάδα σε ποια περιοχή 

της αρχικής εικόνας να εστιάσει ώστε να αντλήσει σημαντικές πληροφορίες και τέλος σε έναν 

sampler οποίος εφαρμόζει το sampling grid στην περιοχή της χειρονομίας κάνοντας 

interpolation με τα χαρακτηριστικά της χειρονομίας στην περιοχή όπου συμβαίνει. Ως απο-

τέλεσμα, παρόλο που ενδέχεται να κουνηθεί η κάμερα που βρίσκεται στο κεφάλι του ανθρώ-

που, τα σημαντικά χαρακτηριστικά της εικόνας παραμένουν σταθερά μετά τον μετασχηματι-

σμό και επομένως κάνουν την δουλειά του μοντέλου πιο εύκολη για αναγνώριση της χειρο-

νομίας. Η μεθοδολογία επικεντρώνεται στην αντιμετώπιση των προκλήσεων της εγωκεντρι-

κής κίνησης και της μερικής ορατότητας που είναι ουσιώδεις στα βίντεο πρώτου προσώπου. 

Η προτεινόμενη STTM, με την ικανότητά της για μετασχηματισμό ομογραφίας 3D, διορθώνει 

τις παραμορφώσεις που προκαλούνται από τις κινήσεις του κεφαλιού χωρίς να ανιχνεύει 

ρητά το χέρι και να εκτιμά την κίνηση του κεφαλιού. Αυτό επιτυγχάνεται προβλέποντας τις 

παραμέτρους μετασχηματισμού με βάση τα προηγούμενα καρέ, ενσωματώνοντας πληροφο-

ρίες μακροπρόθεσμης διάρκειας μέσω αναδρομικών συνδέσεων. Η προσέγγιση διευκολύνει 

την επεξεργασία βίντεο με σημαντική κίνηση του κεφαλιού και των χεριών που είναι μερικώς 

ή εντελώς εκτός του πεδίου θέασης. Ολόκληρο το πλαίσιο, συμπεριλαμβανομένου του ανα-

δρομικού STTM (RSTTM), έχει σχεδιαστεί για να ενσωματωθεί σε ένα 3D CNN σε οποιοδή-

ποτε σημείο μεταξύ των συνελικτικών επιπέδων, διασφαλίζοντας ένα σύστημα που μαθαίνει 

από την αρχή μέχρι το τέλος. Για να επικυρώσουν τη μέθοδό τους, οι συγγραφείς παρουσιά-

ζουν το σύνολο δεδομένων EgoGesture, το οποίο ισχυρίζονται ότι είναι το μεγαλύτερο σύ-

νολο δεδομένων χειρονομιών εγωκεντρικής οπτικής μέχρι σήμερα, περιλαμβάνοντας πάνω 

από 24,000 δείγματα χειρονομιών και 3 εκατομμύρια καρέ σε διάφορες σκηνές κλειστού ή 
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ανοιχτού χώρου. Αυτό το σύνολο δεδομένων, με το μέγεθος, την ποικιλία και τα ρεαλιστικά 

δεδομένα του, στοχεύει να παρέχει ένα αξιόπιστο πεδίο δοκιμών για την ταξινόμηση και την 

ανίχνευση χειρονομιών με συνεχείς ακολουθίες χειρονομιών, προωθώντας την έρευνα στην 

αναγνώριση εγωκεντρικών χειρονομιών. Το μοντέλο πετυχαίνει εξαιρετική απόδοση σε σύ-

γκριση με τις κορυφαίες μεθόδους, επιτυγχάνοντας σημαντικές βελτιώσεις στην ακρίβεια, 

ιδιαίτερα σε σενάρια που περιλαμβάνουν εγωκεντρική κίνηση (π.χ. περπάτημα). Η ενσωμά-

τωση της STTM όχι μόνο ενισχύει την ικανότητα του μοντέλου να αντιμετωπίζει χωρικές και 

χρονικές παραλλαγές αλλά επίσης βελτιώνει σημαντικά την αναγνωριστική ακρίβεια των 

μπερδεμένων κλάσεων των χειρονομιών. Η ανάλυση αποκαλύπτει περαιτέρω ότι  γίνεται κα-

λύτερη εκμάθηση των χαρακτηριστικών του βαθύ νευρωνικού δικτύου, σε αντίθεση με τα 

hand-crafted features (δηλαδή τα χαρακτηριστικά που εξάγονται από κάποιον άνθρωπο ή 

αλλιώς και εμπειρικά και θεωρούνται σημαντικά) προσφέροντας μεγαλύτερη ανθεκτικότητα 

σε αλλαγές στον φωτισμό και των γενικών κινήσεων. Επιπλέον, η συγχώνευση των εικόνων 

RGB και βάθους οδηγεί σε περαιτέρω βελτιώσεις της απόδοσης, υπογραμμίζοντας την απο-

τελεσματικότητα του προτεινόμενου μοντέλου στη χρήση διαφορετικών τύπων δεδομένων 

ως είσοδο για την αναγνώριση χειρονομιών. 

Στην έρευνα [50], εξετάζεται η αναγνώριση δυναμικών χειρονομιών με τη χρήση δι-

κτύων Συνέλιξης Νευρωνικών Δικτύων (CNN) 2D και 3D. Τα CNN 2D αποδείχθηκαν πιο απο-

δοτικά από τα 3D στη μάθηση χρονικών αναπαραστάσεων, ειδικά για βίντεο με μικρές κινή-

σεις, όπως οι δυναμικές χειρονομίες. Τα βίντεο χειρονομιών μετατράπηκαν σε ένα 2D σχέδιο 

πλακιδίων με χρονικά ταξινομημένα και μη επικαλυπτόμενα καρέ. Προτάθηκαν δύο τύποι 

συγχώνευσης: μία πρώιμη για τον συνδυασμό βάθους και χρωματικών λειτουργικών μονά-

δων και μία αργή για τη συγχώνευση προβλέψεων των CNN 2D και 3D. Λόγω του περιορι-

σμένου αριθμού δειγμάτων στα σύνολα δεδομένων χειρονομιών, εφαρμόστηκαν μέθοδοι ε-

παύξησης δεδομένων σε δύο ομάδες, με τη μία να αλλάζει τα εικονοστοιχεία και την άλλη 

απλώς να τα μετακινεί. Τα αποτελέσματα επιβεβαίωσαν ότι η προτεινόμενη μέθοδος χρήσης 

των CNN 2D ξεπερνά τα CNN 3D, όπως τα C3D. Η τελική δομή που αποτελείται από δύο στά-

δια και δύο ροές βελτίωσε την ακρίβεια αναγνώρισης στα σύνολα δεδομένων Cambridge 

HGD και VIVA HGD. Μια φυσική κατεύθυνση για μελλοντική έρευνα είναι η εξέταση νέων 

δικτύων CNN 2D που έχουν προταθεί πρόσφατα, όπως τα Dense-Net και inception-v4. 
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Το άρθρο [48] παρουσιάζει ένα πολυδιάστατο πλαίσιο βασισμένο στην βαθιά μάθηση 

του νευρωνικού δικτύου με όνομα MultiD-CNN για την αναγνώριση ανθρώπινων χειρονο-

μιών σε βίντεο. Επικεντρώνεται στην ανάλυση και στην ερμηνεία των ορατών ανθρώπινων 

συμπεριφορών μέσω της υπολογιστικής όρασης. Αυτό το πλαίσιο συνδυάζει τα πλεονεκτή-

ματα των δεδομένων RGB και βάθους (RGB-D) για τη βελτίωση των συστημάτων αλληλεπί-

δρασης ανθρώπινου-υπολογιστικού (HCI), ειδικά στις εργασίες αναγνώρισης χειρονομιών. 

Το MultiD-CNN αποτελείται από δύο βασικά υπο-δίκτυα: το Δίκτυο Χρωμάτων-Βάθους 3D 

(3D-CDCN) και το Δίκτυο Αναπαράστασης Κίνησης 2D (2D-MRCN). Το 3D-CDCN σχεδιάστηκε 

για να μαθαίνει ταυτόχρονα χωροχρονικά χαρακτηριστικά από και τιςδύο ροές RGB και βά-

θους χρησιμοποιώντας 3D Συνελικτικά Residual Δίκτυα (3D ResNets) και ένα δίκτυο Συνελι-

κτικής Μακροπρόθεσμης Μνήμης (ConvLSTM). Αυτό το υπο-δίκτυο στοχεύει στη λεπτομε-

ρειακή σύλληψη των χωροχρονικών παραλλαγών των χειρονομιών σε μια τρισδιάστατη 

δομή, αντιμετωπίζοντας προκλήσεις όπως η παραλλαγή της οπτικής γωνίας και τα έντονα 

παρασκήνια. Το 2D-MRCN επικεντρώνεται στην αναγνώριση χειρονομιών από τις κινήσεις 

τους. Επεξεργάζεται βελτιωμένες Εικόνες Ιστορικού Κίνησης (iMHI) και βελτιωμένους Χάρτες 

Κίνησης Βάθους (iDMM), οι οποίες είναι στατικές εικόνες που συσσωρεύουν πληροφορίες 

κίνησης σε διαδοχικές ακολουθίες βίντεο. Αυτή η προσέγγιση στοχεύει να μειώσει την επιρ-

ροή των παραγόντων που δεν σχετίζονται με τη χειρονομία μαθαίνοντας αποτελεσματικά 

χωροχρονικά χαρακτηριστικά σε μια δισδιάστατη δομή. Η μεθοδολογία περιλαμβάνει επίσης 

ολοκληρωμένες στρατηγικές συγχώνευσης σε διάφορα επίπεδα (επίπεδα χαρακτηριστικών 

και ταξινόμησης) για να συνδυάσει τις εξόδους διαφόρων συστατικών εντός του MultiD-CNN, 

αξιοποιώντας τα συμπληρωματικά πλεονεκτήματα κάθε υπο-δικτύου και των διαφορετικών 

τύπων δεδομένων. Ο προτεινόμενος τρόπος αναγνώρισης χειρονομιών και γενικότερα αν-

θρώπινων κινήσεων MultiD-CNN αξιολογήθηκε σε τέσσερα απαιτητικά σύνολα δεδομένων: 

Chalearn LAP IsoGD, Shefeld Kinect Gesture (SKIG), NATOPS χειρονομία, και SBU Kinect. Το 

μοντέλο πέτυχε κορυφαίες επιδόσεις σε αυτά τα σύνολα δεδομένων, επιδεικνύοντας την α-

ποτελεσματικότητά του και τη γενική εφαρμογή του σε προβλήματα ταξινόμησης βίντεο 

πέρα από την αναγνώριση χειρονομιών. Για το IsoGD, το MultiD-CNN υπερέβη τις υπάρχου-

σες μεθόδους, επιδεικνύοντας την αντοχή του έναντι περίπλοκων φόντων και την ικανότητά 

του να διαχωρίζει διάφορους τύπους χειρονομιών. Στο σύνολο δεδομένων SKIG, η αρχιτεκτο-

νική πέτυχε σχεδόν τέλεια ακρίβεια ταξινόμησης, υπογραμμίζοντας την ικανότητά του να 
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χειρίζεται παραλλαγές των χειρονομιών του χεριού υπό διαφορετικές συνθήκες. Τα σύνολα 

δεδομένων NATOPS και SBU επιβεβαίωσαν περαιτέρω την ανωτερότητα της αρχιτεκτονικής 

αυτής στην αναγνώριση χειρονομιών του άνω μέρους του σώματος και των αλληλεπιδρά-

σεων δύο ατόμων, αντίστοιχα, με σημαντικά υψηλότερη ακρίβεια σε σύγκριση με τις αντα-

γωνιστικές προσεγγίσεις. Συνοπτικά, το MultiD-CNN ενσωματώνει αποτελεσματικά χωρικές 

και χρονικές πληροφορίες από βίντεο RGB-D μέσω μιας νέας συνδυασμένης χρήσης μοντέ-

λων βαθιάς μάθησης, αντιμετωπίζοντας τους περιορισμούς των υπαρχόντων συστημάτων α-

ναγνώρισης χειρονομιών και θέτοντας νέα πρότυπα για εφαρμογές HCI. 

Το άρθρο του Lu και άλλων [53] παρουσιάζει μια τροποποιημένη αρχιτεκτονική δι-

κτύου Convolutional 3D (C3D) προσαρμοσμένη για την Αναγνώριση Χειρονομιών μέσω Μά-

θησης Ενός Παραδείγματος (OSLHGR) από ακολουθίες με εικόνες βάθους. Αυτή η αρχιτεκτο-

νική αποτελεί ενίσχυση του δικτύου C3D, το οποίο είναι γνωστό για την αποτελεσματικότητά 

του στη μάθηση χωροχρονικών χαρακτηριστικών για εργασίες βασισμένες σε βίντεο. Οι τρο-

ποποιήσεις περιλαμβάνουν την προσαρμογή του δικτύου για την αποτελεσματική διαχείριση 

σεναρίων μάθησης ενός παραδείγματος και την ενσωμάτωση μηχανισμών όπως η Ευκλεί-

δεια απόσταση για τη διάκριση μεταξύ θετικών και αρνητικών παραδειγμάτων. Το δίκτυο 

επίσης χρησιμοποιεί μεταφορά μάθησης, όπου προ-εκπαιδευμένοι παράμετροι μοντέλου σε 

μεγάλα σύνολα δεδομένων χρησιμοποιούνται και λεπτομερώς ρυθμίζονται με περιορισμένο 

αριθμό παραδειγμάτων ανά κλάση για την προσαρμογή σε νέες χειρονομίες. Στην μεθοδο-

λογία γίνονται τα παρακάτω βήματα: 

• Προ-επεξεργασία Δεδομένων: Η προσέγγιση ξεκινά με την προ-επεξεργασία των δε-

δομένων για να εξασφαλιστεί η ομοιομορφία στον αριθμό των καρέ, η αλλαγή μεγέ-

θους των καρέ σε σταθερό μέγεθος, και ενίσχυση των δεδομένων για αυξημένη γενί-

κευση στην εκπαίδευση. 

• Μεταφορά Βαρών και Λεπτομερής Ρύθμιση: Το μοντέλο εκμεταλλεύεται τη μετα-

φορά των βαρών από ένα βασικό δίκτυο που έχει εκπαιδευτεί σε ένα μεγάλο σύνολο 

δεδομένων, μεταφέροντας τα μαθημένα χαρακτηριστικά σε ένα στοχευμένο δίκτυο. 

Αυτό το στοχευμένο δίκτυο στη συνέχεια λεπτομερώς ρυθμίζεται σε ένα νέο, μικρό-

τερο σύνολο δεδομένων που προορίζεται για την αναγνώριση χειρονομιών, με έμ-

φαση στην προσαρμογή σε σενάρια μάθησης ενός παραδείγματος. 
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• Εξαγωγή Χαρακτηριστικών και Ταξινόμηση: Το δίκτυο σχεδιάζεται για την εξαγωγή 

discriminative χωρο-χρονικών χαρακτηριστικών από ακολουθίες βίντεο και χρησιμο-

ποιεί για ταξινομητή  μια συνάρτηση Softmax για την αναγνώριση χειρονομιών. Για 

τη μάθηση ενός παραδείγματος, η μέθοδος περιλαμβάνει λεπτομερή ρύθμιση με 

πολύ λίγα παραδείγματα και χρησιμοποιεί ένα μηχανισμό διάκρισης για να χειριστεί 

αποτελεσματικά νέες κλάσεις χειρονομιών. 

Το τροποποιημένο δίκτυο C3D πέτυχε ανώτερη απόδοση στις εργασίες αναγνώρισης χειρο-

νομιών, επιτυγχάνοντας state-of-the-art αποτελέσματα στο διαθέσιμο σύνολο δεδομένων 

VIVA και SKIG, ενώ η αξιολόγηση γίνεται σε ένα νέο σύνολο δεδομένων που εισήγαγαν οι 

συγγραφείς, που αναφέρεται ως σύνολο δεδομένων BSG. Η προσέγγιση ήταν αποτελεσμα-

τική σε σενάρια μάθησης ενός παραδείγματος, όπου το δίκτυο μπορούσε να μάθει από έναν 

ελάχιστο αριθμό παραδειγμάτων ανά κλάση, επιδεικνύοντας την προσαρμοστικότητά του σε 

νέες χειρονομίες με περιορισμένα δεδομένα. Το multi-modal fusion framework, το οποίο 

συνδυάζει το τροποποιημένο C3D με έναν γραμμικό ταξινομητή SVM, ενίσχυσε περαιτέρω 

την ακρίβεια αναγνώρισης, δείχνοντας το όφελος της ένταξης διαφορετικών μονταλιτών και 

ταξινομητών για βελτιωμένη απόδοση. Το άρθρο επισημαίνει επίσης την αποτελεσματικό-

τητα της συνεχώς fine-tuning τεχνικής, δηλαδή της τεχνικής βελτιστοποίησης των βαρών του 

δικτύου και της μεταφοράς βαρών από ένα γενικό μοντέλο σε ένα πιο ειδικό μοντέλο για τη 

σημαντική μείωση του κινδύνου υπερεκπαίδευσης, ιδίως όταν αντιμετωπίζουμε μικρό α-

ριθμό δειγμάτων εκπαίδευσης. 

Το άρθρο [46] παρουσιάζει ένα νέο βαθύ νευρωνικό residual1 δίκτυο προσοχής 3D, 

με την ονομασία Res3ATN, για την αναγνώριση χειρονομιών από βίντεο. Το μοντέλο εμπνέ-

εται από την επιτυχία των δικτύων προσοχής και των βαθιών residual δικτύων, υλοποιώντας 

τα για να επικεντρωθεί σε σημαντικά κομμάτια των καρέ για την αναγνώριση χειρονομιών. 

Το Res3ATN χρησιμοποιεί 3D συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNNs) για να εντοπίσει και τις 

χωρικές και τις χρονικές σχέσεις στα δεδομένα βίντεο. Διαθέτει στοιβαγμένα μπλοκ προσο-

χής που αλλάζουν προσαρμοστικά ανάλογα με το βάθος του δικτύου, επιτρέποντας στο μο-

ντέλο να επικεντρώνεται σε σημαντικά χαρακτηριστικά για την ταξινόμηση χειρονομιών. Το 

 

1 Η residual ή υπολειπόμενη μάθηση περιλαμβάνει την προσθήκη συντομεύσεων που παρακάμπτουν έναν ή περισσό-

τερους φίλτρα σε ένα νευρωνικό δίκτυο. 
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δίκτυο ενσωματώνει residual blocks για ευκολότερη βελτιστοποίηση των βαθύτερων δι-

κτύων, ενισχύοντας την ικανότητα μάθησης και την ακρίβεια. Η μεθοδολογία περιλαμβάνει 

τη χρήση 3D CNNs μέσα σε ένα πλαίσιο residual προσοχής για την επεξεργασία καρέ, ώστε 

να γίνει η αναγνώριση των χειρονομιών. Η αρχιτεκτονική του δικτύου περιλαμβάνει residual 

blocks για την εκμάθηση βαθιών χαρακτηριστικών και μπλοκ προσοχής για την έμφαση σε 

σημαντικά χαρακτηριστικά. Το μοντέλο εκπαιδεύτηκε από την αρχή σε τρεις διαφορετικές 

βάσεις δεδομένων: EgoGesture, Jester και NVIDIA Dynamic Hand Gesture dataset. Χρησιμο-

ποιήθηκαν τεχνικές επαύξησης δεδομένων για να ενισχυθεί η ποικιλία των δεδομένων εκ-

παίδευσης και να βελτιωθεί η γενίκευση του μοντέλου. Το μοντέλο αξιολογήθηκε χρησιμο-

ποιώντας μετρικές όπως η ακρίβεια top-1 και top-5 σε διαφορετικές βάσεις δεδομένων. Τα 

αποτελέσματα και τα ευρήματα δείχνουν ότι το Res3ATN υπερέχει άλλων συγκρινόμενων 

δικτύων (C3D, ResNet-10, ResNext-101) σε εργασίες αναγνώρισης χειρονομιών σε όλες τις 

τρεις βάσεις δεδομένων. Η χρήση πολλαπλών μπλοκ προσοχής βρέθηκε να είναι ωφέλιμη, 

με το μοντέλο να επιτυγχάνει καλύτερη ακρίβεια με αυξημένο αριθμό μπλοκ προσοχής. Η 

θέση των μπλοκ προσοχής μέσα στο δίκτυο επηρέασε επίσης την απόδοση, με ορισμένες 

εκδοχές να παράγουν καλύτερα αποτελέσματα. Το έγγραφο προτείνει ότι περαιτέρω βελτιώ-

σεις θα μπορούσαν να γίνουν με την αύξηση του μεγέθους των εικόνων ως είσοδο, χρησιμο-

ποιώντας μεγαλύτερα μεγέθη δέσμης(batch) κατά την εκπαίδευση και εφαρμόζοντας προ-

εκπαιδευμένα δίκτυα σε συναφείς εργασίες για μεταφορά μάθησης. Η έρευνα συμβάλλει 

στην προώθηση της τεχνολογίας αναγνώρισης χειρονομιών, με πιθανές εφαρμογές σε διά-

φορους τομείς όπως τα αυτοματοποιημένα συστήματα, η ερμηνεία της νοηματικής γλώσσας 

και η αλληλεπίδραση ανθρώπου-υπολογιστή. 

Το άρθρο των Zhang και άλλων [61] παρουσιάζει μια καινοτόμο μέθοδο αναγνώρισης 

δυναμικών χειρονομιών χρησιμοποιώντας δύο βασικά μοντέλα: ένα μοντέλο 3D Dense-Net 

και ένα μοντέλο 2D αναπαράστασης κίνησης CNN βασισμένο στο VGGNet. Η κύρια καινοτο-

μία βρίσκεται στον συνδυασμό αυτών των μοντέλων για την ενίσχυση της απόδοσης ανα-

γνώρισης χειρονομιών μέσω της πιο αποτελεσματικής καταγραφής των χωρικών και χρονι-

κών χαρακτηριστικών. Το μοντέλο 3D Dense-Net επεκτείνει την αρχιτεκτονική Dense-Net σε 

3D, επιτρέποντας τη μάθηση χωροχρονικών χαρακτηριστικών απευθείας από ακολουθίες με 

εικόνες RGB. Αυτό το μοντέλο χρησιμοποιεί πυκνές συνδέσεις (dense connections) για την 

αντιμετώπιση του προβλήματος εξαφάνισης του gradient και τη βελτίωση της διάδοσης των 
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χαρακτηριστικών ανά επίπεδο, καθιστώντας το ικανό να αποτυπώνει τις δυναμικές πληρο-

φορίες των χειρονομιών. Το μοντέλο 2D αναπαράστασης κίνησης CNN χρησιμοποιεί τις τε-

χνικές Motion History Image (MHI) και ψευδοχρώματος(pseudo-coloring) για να δημιουργή-

σει μια γενικευμένη αναπαράσταση κίνησης, η οποία στη συνέχεια επεξεργάζεται από ένα 

τροποποιημένο 2D CNN βασισμένο στο VGG-Net για την εξαγωγή χαρακτηριστικών χειρονο-

μιών. Αυτή η προσέγγιση στοχεύει στην ενίσχυση της ικανότητας του μοντέλου να κάνει την 

διάκριση μεταξύ διαφορετικών χειρονομιών, εστιάζοντας στις πληροφορίες κίνησης. Η μεθο-

δολογία περιλαμβάνει την αναπαράσταση κίνησης μέσω των τεχνικών MHI και ψευδοχρω-

ματισμού για την κωδικοποίηση της διαδοχικής κίνησης μιας ακολουθίας σε μία εικόνα, βελ-

τιώνοντας την ικανότητα του μοντέλου να καταγράφει τα ουσιώδη χαρακτηριστικά της κίνη-

σης ενώ μειώνει ασήμαντους παράγοντες όπως ο θόρυβος φόντου. Εξερευνά διάφορες στρα-

τηγικές συγχώνευσης στα επίπεδα των χαρακτηριστικών και των αποφάσεων, ώστε να συγ-

χωνεύσει τις εξόδους των μοντέλων 3D Dense-Net και 2D CNN, στοχεύοντας στην αξιοποίηση 

των συμπληρωματικών δυνατοτήτων κάθε μοντέλου για τη βελτίωση της συνολικής απόδο-

σης αναγνώρισης. Η μεθοδολογία επιβεβαιώθηκε σε δύο δημόσια σύνολα δεδομένων χειρο-

νομιών, VIVA και UTD-MHAD, αποδεικνύοντας την αποτελεσματικότητά της σε διάφορους 

τύπους χειρονομιών και σε διάφορες συνθήκες. Η προτεινόμενη μέθοδος επιτυγχάνει ακρί-

βεια 89.1% στο σύνολο δεδομένων VIVA και 89.5% στο UTD-MHAD, υπερβαίνοντας πολλές 

άλλες μεθόδους. Αυτή η επιτυχία αποδίδεται στην καινοτόμο χρήση του 3D Dense-Net για 

την καταγραφή των χωροχρονικών χαρακτηριστικών και την αποτελεσματική τεχνική αναπα-

ράστασης κίνησης. Το άρθρο καταλήγει ότι η προτεινόμενη μέθοδος, μέσω του καινοτόμου 

σχεδιασμού μοντέλου και της στρατηγικής σύνθεσης, παρέχει μια γενικευμένη λύση για την 

αναγνώριση δυναμικών χειρονομιών. Η ικανότητα της μεθόδου να ενσωματώνει αποτελε-

σματικά χωροχρονικές πληροφορίες και χαρακτηριστικά κίνησης την ξεχωρίζει από τις υπάρ-

χουσες προσεγγίσεις. Ωστόσο, αναγνωρίστηκαν περιορισμοί όπως η ευαισθησία της κίνησης 

σε σχέση με την κάμερα, με μελλοντικές εργασίες να στοχεύουν στην ανάπτυξη πιο ευέλι-

κτων και ανεξάρτητων από την οπτική γωνία μεθόδων αναγνώρισης χειρονομιών. 

Η εργασία [62] παρουσιάζει ένα καινοτόμο μοντέλο αναγνώρισης χειρονομιών που 

συνδυάζει το 3D-DenseNet και τα Δίκτυα Χρονικής Συνέλιξης (TCNs) με έναν ενισχυμένο μη-

χανισμό προσοχής μέσω των μετασχηματισμένων Δικτύων Συμπίεσης-Ενθάρρυνσης (SENets 

ή και Squeeze-and-Excitation Networks). Το μοντέλο δομείται για να αντιμετωπίσει δύο 
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κύριες προκλήσεις στην αναγνώριση χειρονομιών: την εξαγωγή βραχυπρόθεσμων χωροχρο-

νικών χαρακτηριστικών και την ταξινόμηση μακροπρόθεσμων πληροφοριών ακολουθίας α-

ποτελεσματικά. Το 3D-DenseNet χρησιμοποιείται για την εξαγωγή βραχυπρόθεσμων χωρο-

χρονικών χαρακτηριστικών από βίντεο κλιπ, επικεντρώνοντας στα χωρικά και χρονικά χαρα-

κτηριστικά σε τοπικό επίπεδο (local temporal pooling) αντιμετωπίζοντας την αντίληψη ότι 

μια εικόνα από μόνη της δεν μεταφέρει αρκετή πληροφορία. Τα Δίκτυα Χρονικής Συνέλιξης 

(TCNs) αντικαθιστούν τα RNNs για την ανάλυση πληροφοριών της ακολουθίας, προσφέρο-

ντας σαφήνεια και απλότητα στη διαχείρισή τους. Τα Δίκτυα Συμπίεσης-Ενθάρρυνσης (SE-

Nets) βελτιώνονται και εφαρμόζονται εντός των TCNs για να ενισχύσουν την ικανότητα του 

δικτύου στην εξαγωγή χρονικών χαρακτηριστικών μοντελοποιώντας τις αλληλεξαρτήσεις με-

ταξύ των feature maps των συνελικτικών χαρακτηριστικών. Η μεθοδολογία περιλαμβάνει βή-

ματα προ-επεξεργασίας όπως την αύξηση δεδομένων (αντίστροφη σειρά καρέ, οριζόντια α-

ντιστροφή) και την κανονικοποίηση των δεδομένων για να διασφαλιστούν ομοιόμορφες δια-

στάσεις εισόδου για το μοντέλο. Το μοντέλο αξιολογήθηκε σε δύο διαθέσιμα δημόσια δυνα-

μικά σετ δεδομένων χειρονομιών χεριών (VIVA και NVGesture), αποδεικνύοντας την αποτε-

λεσματικότητά του στην εξαγωγή τόσο βραχυπρόθεσμων όσο και μακροπρόθεσμων χωρο-

χρονικών πληροφοριών για την αναγνώριση χειρονομιών. Επίτευξε την υψηλότερη ακρίβεια 

στο σετ δεδομένων VIVA, ξεπερνώντας τις κορυφαίες μεθόδους κατά 5,46%. Επίσης, παρου-

σίασε ανταγωνιστικά αποτελέσματα στο σετ δεδομένων NVGesture, με ιδιαίτερες βελτιώσεις 

στην ακρίβεια για τα RGB και οπτικά ροής modalities. 

Η παρούσα έρευνα [50] αναδεικνύει τη σημασία της αναγνώρισης χειρονομιών ως 

καινοτόμου προσέγγισης για την αλληλεπίδραση ανθρώπου-υπολογιστή, εστιάζοντας στην 

πρόκληση της αναγνώρισης δυναμικών χειρονομιών. Οι δυναμικές χειρονομίες, που εκτε-

λούνται συνεχώς στον χρόνο, αντιμετωπίζουν πολλαπλές προκλήσεις όπως ο συνωστισμός 

στο παρασκήνιο, τα γρήγορα και μικρά κινήματα των χεριών και των δακτύλων, οι διαφορε-

τικές συνθήκες φωτισμού και ο μεγάλος αριθμός χειρονομιών. Η έρευνα εξετάζει δύο κύριες 

κατηγορίες μεθόδων αναγνώρισης: τις φορετές συσκευές και τις τεχνικές υπολογιστικής ό-

ρασης. Παρόλο που οι φορετές συσκευές βελτιώνουν τη διαίρεση και αναγνώριση των χε-

ριών, η έλλειψη ευκολίας έχει περιορίσει τη δημοτικότητά τους. Αντιθέτως, οι μέθοδοι βασι-

σμένοι στην όραση έχουν αναπτυχθεί εκτενώς, χρησιμοποιώντας διάφορα διανύσματα χα-

ρακτηριστικών και αλγορίθμους μηχανικής μάθησης, όπως τα HMM, τα τεχνητά νευρωνικά 
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δίκτυα και τα SVM, για την αναγνώριση χειρονομιών. Η επαναστατική συνεισφορά των Συνε-

λικτικών Νευρωνικών Δικτύων (CNN) στην επεξεργασία εικόνων και την αναγνώριση χειρο-

νομιών τονίζεται, με την ικανότητά τους να εξάγουν σημαντικά χαρακτηριστικά μέσω συνέ-

λιξης και μέγιστης συγκέντρωσης. Το Google-Net και άλλα επιφανειακά CNN όπως το Alex-

Net αναδεικνύονται για την αποδοτική τους χρήση στην ταχύτητα και την ακρίβεια ταξινόμη-

σης. Η προτεινόμενη προσέγγιση της έρευνας εστιάζει στη σύγκριση των 2D και 3D CNN για 

τη μάθηση των χρονικών αναπαραστάσεων χειρονομιών, αναδεικνύοντας τις προκλήσεις και 

τις λύσεις στην αναγνώριση δυναμικών χειρονομιών. Η εργασία προτείνει μια καινοτόμο τε-

χνική συγχώνευσης δεδομένων χρώματος και βάθους, βελτιώνοντας την ακρίβεια και μειώ-

νοντας τους χρόνους εκπαίδευσης και αναγνώρισης σε σύγκριση με τις παραδοσιακές μεθό-

δους. Οι κύριες συνεισφορές της έρευνας περιλαμβάνουν την απόδειξη ότι τα 2D CNN μπο-

ρούν να υπερτερούν των 3D CNN σε εργασίες ταξινόμησης βίντεο χειρονομιών με καλύτερη 

απόδοση και λιγότερη πολυπλοκότητα χρόνου, καθώς και την πρωτοποριακή αναπαράσταση 

βίντεο μέσω της συγχώνευσης των μορφών χρώματος και βάθους, καταστέλλοντας την κα-

τάλληλη για εκπαίδευση με τακτικά 2D CNN. Αυτή η έρευνα ανοίγει νέους δρόμους για την 

αναγνώριση χειρονομιών, προσφέροντας προηγμένες λύσεις σε προκλήσεις που είχαν παρα-

μείνει ανεπίλυτες μέχρι σήμερα, και ενδέχεται να επηρεάσει σημαντικά τις μελλοντικές ε-

φαρμογές στον σχεδιασμό δι’ επαφών ανθρώπου-υπολογιστή. 

Το άρθρο των Yu και άλλων [60] παρουσιάζει μια αρχιτεκτονική με διπλή ροή δεδο-

μένων ως είσοδο σε συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο, σχεδιασμένη για την αποτελεσματική έ-

νωση των modality εικόνας και οπτικής ροής για την αναγνώριση χειρονομιών. Αυτή η αρχι-

τεκτονική συνδυάζει προσεκτικά την εμφάνιση και τις πληροφορίες κίνησης των χειρονο-

μιών. Η αρχιτεκτονική χρησιμοποιεί 3D CNNs για να ενσωματώσει πληροφορίες χρονικής ε-

ξάρτησης, επιτρέποντας την επεξεργασία δεδομένων από βίντεο καταγράφοντας χαρακτηρι-

στικά από τις χωρικές και χρονικές διαστάσεις. Προτείνεται μια μέθοδος επιλεκτικής σύντη-

ξης χαρακτηριστικών για να επιλεγούν καλύτερα χαρακτηριστικά από τα στατικά καρέ και 

την οπτική ροή, τονίζοντας την αλληλεπίδραση μεταξύ αυτών των στοιχείων αντί για την α-

πλή συνένωσή τους. Το μοντέλο χρησιμοποιεί επίσης έναν μηχανισμό προσοχής διπλής ροής 

δεδομένων ως είσοδο μέσα στην αρχιτεκτονική για την εξαγωγή χαμηλού επιπέδου χωρικών 

σημασιολογικών και κινητικών πληροφοριών από τα αρχικά καρέ RGB και τα καρέ οπτικής 

ροής. Χρησιμοποιείται ένα βαθύ μοντέλο CNN, εμπνευσμένο από το μοντέλο Res-Net, για 
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την απόκτηση υψηλού επιπέδου αναπαραστάσεων κάθε τμήματος βίντεο, ενισχύοντας την 

ικανότητα του μοντέλου να μαθαίνει διακριτικά χαρακτηριστικά από τους πολλαπλούς τύ-

πους εισόδων. Η μεθοδολογία περιλαμβάνει προ-επεξεργασία δεδομένων, με τη χρήση του 

αλγορίθμου Brox για τον υπολογισμό οριζόντιων και κατακόρυφων καρέ οπτικής ροής, ται-

ριάζοντας αυτά τα καρέ με τα αντίστοιχα των RGB εικόνων. Επίσης, υπάρχει σύντηξη πληρο-

φοριών από εικόνες RGB και οπτικής ροής που χρησιμοποιούνται ως είσοδο μέσω μιας επι-

λεκτικής διαδικασίας με τη χρήση βαρών προσοχής και την εφαρμογή ενός βαθύ μοντέλου 

CNN βασισμένου στην αρχιτεκτονική Res-Net για την εξαγωγή υψηλού επιπέδου χαρακτηρι-

στικών. Οι πληροφορίες των χαρακτηριστικών από τα δεδομένα συνδυάζονται και κατατάσ-

σονται σε αντίστοιχες κατηγορίες χειρονομιών με τη χρήση ενός επιπέδου softmax. Ο σκοπός 

και η χρήση του μοντέλου είναι να βελτιώσει την ακρίβεια αναγνώρισης χειρονομιών μέσω 

της προσεκτικής σύντηξης χωρικών και κινητικών πληροφοριών από στατικές εικόνες και ει-

κόνες οπτικών ορών(optical flow images). Αντιμετωπίζει προκλήσεις όπως οι μεταβαλλόμε-

νες συνθήκες φωτισμού, τα περίπλοκα παρασκήνια και οι ατομικές διαφορές στην εκτέλεση 

των χειρονομιών. Αυτή η προσέγγιση είναι ιδιαίτερα κατάλληλη για εφαρμογές σε αναγνώ-

ριση νοηματικής γλώσσας, έξυπνη οδήγηση, εικονική πραγματικότητα και άλλους τομείς αλ-

ληλεπίδρασης ανθρώπου-υπολογιστή. Τα αποτελέσματα δείχνουν ότι η προτεινόμενη μέθο-

δος επιτυγχάνει σημαντική βελτίωση στην ακρίβεια αναγνώρισης σε σύγκριση με τις υπάρ-

χουσες μεθόδους, επιδεικνύοντας την αποτελεσματικότητα της επιλεκτικής σύντηξης χαρα-

κτηριστικών και της ολοκλήρωσης χωρικών και χρονικών πληροφοριών. Το άρθρο αναφέρει 

ότι επιτεύχθηκε μια ακρίβεια top-1 95,77% και μια ακρίβεια top-5 99,74% χρησιμοποιώντας 

10 τμήματα για κάθε βίντεο στο σύνολο δεδομένων Jester, υπογραμμίζοντας την αποδοτικό-

τητα του μοντέλου στην καταγραφή διακριτικών χαρακτηριστικών που είναι απαραίτητα για 

την ακριβή αναγνώριση χειρονομιών. 

Η μελέτη [58] παρουσιάζει μια καινοτόμο προσέγγιση για την αναγνώριση δυναμικών 

χειρονομιών στο σύνολο δεδομένων της Ινδικής Νοηματικής Γλώσσας (ISL), και βασίζεται σε 

ένα τρισδιάστατο Συνελικτικό Δίκτυο (3D-CNN). Η μεθοδολογία αξιοποιεί τα πλεονεκτήματα 

των 3D-CNN για την επεξεργασία χωροχρονικών χαρακτηριστικών, αποτυπώνοντας και τις 

στατικές και τις δυναμικές πτυχές των χειρονομιών. Η προτεινόμενη αρχιτεκτονική δικτύου 

ενσωματώνει πολλαπλά στάδια τρισδιάστατης συνέλιξης και max pooling για την εξαγωγή 

χαρακτηριστικών από βιντεοσκοπημένες ακολουθίες χειρονομιών. Τα χαρακτηριστικά αυτά 
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στη συνέχεια μετατρέπονται σε έναν μονοδιάστατο διάνυσμα και περνούν μέσα από ένα 

Multi-Layer Perceptron (MLP) με ένα στρώμα softmax για την ταξινόμηση των 20 διαφορετι-

κών χειρονομιών ISL. Αυτό το μοντέλο διακρίνεται για την εστίασή του στις δυναμικές χειρο-

νομίες και την ικανότητά του να διαχειρίζεται τη μεταβλητότητα στην εκτέλεση χειρονομιών 

από διαφορετικά άτομα. Το σύνολο δεδομένων περιλαμβάνει 20 χειρονομίες από το πρό-

τυπο ISL, τα οποία ηχογραφήθηκαν από δέκα υποκείμενα υπό διάφορες συνθήκες φόντου, 

φωτισμού και προσανατολισμού. Αυτό οδήγησε σε 2400 βιντεοσκοπημένα δείγματα, τα ο-

ποία περαιτέρω πολλαπλασιάστηκαν μέσω κατακόρυφης αναστροφής για ένα πιο γενικευ-

μένο προς χρήση σύνολο δεδομένων. Το σύνολο δεδομένων αποσκοπούσε να αντανακλά 

πραγματικές συνθήκες ενσωματώνοντας μια ποικιλία συμμετεχόντων και διαφορετικά περι-

βάλλοντα εγγραφής, ενισχύοντας την γενίκευση του μοντέλου. Το προτεινόμενο μοντέλο εκ-

παιδεύτηκε και επικυρώθηκε σε αυτό το εκτεταμένο σύνολο δεδομένων, εμφανίζοντας εν-

θαρρυντικά αποτελέσματα ως προς την συνολική ακρίβεια, την ακρίβεια συγκεκριμένης κλά-

σης, την ανάκλαση και τα σκορ F1. Συγκεκριμένα, το μοντέλο επιτυγχάνει ακρίβεια εκπαίδευ-

σης 99.67% και ακρίβεια επικύρωσης 88% σε 100 εποχές. Αυτές οι μετρήσεις απόδοσης υπο-

δηλώνουν την αποτελεσματικότητα του μοντέλου στην αναγνώριση χειρονομιών ISL, με ι-

διαίτερες δυνατότητες στην ταυτοποίηση χειρονομιών που χρησιμοποιούνται συχνά στην ιν-

δική κοινότητα. 

Το άρθρο [57] προτείνει ένα σύστημα διπλής ροής εισόδου σε ένα βαθύ νευρωνικό 

δίκτυο για αναγνώριση χειρονομιών και κινήσεων, ενσωματώνοντας τόσο τα χωρικά όσο και 

τα χρονικά δεδομένα. Η πρώτη ροή χρησιμοποιεί ένα Τρισδιάστατο Συνελικτικό Νευρωνικό 

Δίκτυο (3D-CNN) για την καταγραφή χωρικών και χρονικών πληροφοριών από βίντεο χειρο-

νομιών. Το δεύτερο ρεύμα χρησιμοποιεί ένα Δισδιάστατο Συνελικτικό Νευρωνικό Δίκτυο (2D-

CNN), όπου η είσοδος είναι μια εικόνα Προτύπου Κίνησης Καθοδηγούμενη από Οπτική Ροή 

(OFMT ή Optical Flow Guided Motion Template). Αυτή η καινοτόμος προσέγγιση συνδυάζει 

την οπτική ροή και τα πρότυπα κίνησης για να δημιουργήσει μια υβριδική αναπαράσταση 

που ενισχύει την ανάλυση χρονικών δεδομένων. Η σύνθεση των εξόδων από και τα δύο ρεύ-

ματα επιτυγχάνεται με τη χρήση μιας μεθόδου βασισμένης στην πιθανότητα, με στόχο την 

αξιοποίηση των πληροφοριών τόσο από τα βίντεο RGB όσο και από τα πρότυπα κίνησης για 

την ενίσχυση της συνολικής απόδοσης. Η μεθοδολογία περιλαμβάνει την προετοιμασία και 

προ-επεξεργασία δεδομένων, χρησιμοποιώντας δύο κύρια σύνολα δεδομένων: το Palm’s 
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Graffiti Digits και ένα σύνολο δεδομένων που συλλέχθηκε εσωτερικά. Εφαρμόζονται διάφο-

ρες στρατηγικές ενίσχυσης δεδομένων για την αύξηση της ποικιλομορφίας και την πρόληψη 

της υπερεκπαίδευσης. Για την εξαγωγή χαρακτηριστικών, το OFMT συνδυάζει την οπτική ροή 

με πρότυπα κίνησης, μειώνοντας τον θόρυβο του παρασκηνίου και αποτυπώνοντας με ακρί-

βεια τα περιγράμματα των χειρονομιών. Καθορίζονται κανόνες σύνθεσης για να συνδυα-

στούν προβλέψεις από και τα δύο ρεύματα, μέσω παραμέτρων που προέρχονται από πρα-

κτική εμπειρία ώστε να επιτευχθεί η δυνατή σύνθεση των χαρακτηριστικών. Το μοντέλο δο-

κιμάστηκε στα σύνολα δεδομένων Palm’s Graffiti Digits και σε ένα εσωτερικό σύνολο δεδο-

μένων, επιδεικνύοντας εντυπωσιακές βελτιώσεις στην απόδοση σε σύγκριση με τις παραδο-

σιακές μεθόδους. Το μοντέλο 2D-CNN επιτυγχάνει υψηλότερη ακρίβεια με την ενίσχυση δε-

δομένων, ενώ το μοντέλο 3D-CNN αποδίδει καλά στην αποτύπωση χρονικών πτυχών των χει-

ρονομιών. Η μέθοδος σύνθεσης παρείχε σημαντική ενίσχυση, οδηγώντας σε ακρίβεια 

99,20%, υπερβαίνοντας τις υπάρχουσες μεθόδους και αποδεικνύοντας την αποτελεσματικό-

τητα του συνδυασμού των χωρικών και χρονικών εξόδων των ροών. 

Το άρθρο [59] προτείνει ένα μοντέλο βαθιάς εκμάθησης που έχει σχεδιαστεί ειδικά 

για την αναγνώριση δυναμικών χειρονομιών σε βίντεο συνεχούς ροής. Το  καινοτόμο μοντέλο 

αποτελείται από ένα 3D Συνελικτικό Νευρωνικό Δίκτυο (3D-CNN) και από ένα Δίκτυο Μακρο-

χρόνιας Μνήμης (LSTM). Αυτή η αρχιτεκτονική είναι ιδιαίτερα καινοτόμα καθώς ενσωματώ-

νει τις δυνατότητες μάθησης χωρικών πληροφοριών των 3D-CNNs με τις ικανότητες μάθησης 

χρονικών πληροφοριών των LSTMs. Το μοντέλο δομείται έτσι ώστε να χρησιμοποιεί πρώτα 

το 3D-CNN για να μαθαίνει χωρικές πληροφορίες από διαδοχικά καρέ βίντεο, δημιουργώντας 

χάρτες χαρακτηριστικών. Αυτοί οι χάρτες χαρακτηριστικών μετατρέπονται στη συνέχεια σε 

διανύσματα και τροφοδοτούνται στο δίκτυο LSTM, το οποίο έχει σχεδιαστεί για να μαθαίνει 

χρονικές πληροφορίες και να ταξινομεί τις χειρονομίες. Για την αντιμετώπιση των προκλή-

σεων της υπερ-εκπαίδευσης, το μοντέλο χρησιμοποιεί τεχνικές κανονικοποίησης L2 και κα-

νονικοποίησης παρτίδας (batch normalization). Η μεθοδολογία αποτελείται από αρκετά βή-

ματα: φόρτωση δεδομένων, εμπλουτισμό δεδομένων, εκπαίδευση και δοκιμή. Για τον ε-

μπλουτισμό δεδομένων, εφαρμόζονται αφινικές (affine) μετασχηματισμοί, κανονικοποιήσεις 

αντίθεσης και προσθετικός θόρυβος Γκαουσιανής κατανομής για να βελτιωθεί η γενικευτική 

ικανότητα μάθησης του μοντέλου. Η εκπαίδευση και η επικύρωση του μοντέλου πραγματο-

ποιήθηκαν σε ένα υποσύνολο του σετ δεδομένων 20BN-jester, το οποίο περιλαμβάνει 
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148.092 βιντεοκλίπ δυναμικών χειρονομιών από διάφορες κατηγορίες. Λόγω περιορισμών 

υπολογιστικής ισχύος, η μελέτη επικεντρώθηκε σε 15 κατηγορίες από τις δυνατές 27, χρησι-

μοποιώντας 2000 τυχαία βίντεο ανά κατηγορία για εκπαίδευση και επικύρωση. Το προτεινό-

μενο μοντέλο πέτυχε ικανοποιητικά αποτελέσματα στην αναγνώριση δυναμικών χειρονο-

μιών. Επιτυγχάνει ακρίβεια εκπαίδευσης 99%, ακρίβεια επικύρωσης 97,5% και ακρίβεια δο-

κιμής 97% σε δεδομένα που δεν έχει δει. Αυτή η απόδοση είναι αξιοσημείωτα ανώτερη σε 

σύγκριση με τα βασικά μοντέλα που συζητήθηκαν, όπως το MobileNet-V2 + LSTM. Η υψηλή 

ακρίβεια του μοντέλου αποδίδεται εν μέρει στις εκτενείς τεχνικές εμπλουτισμού δεδομένων 

και στα συνδυασμένα πλεονεκτήματα των 3D-CNN και LSTM για την εκμετάλλευση των οπτι-

κοακουστικών δεδομένων. Ο πίνακας σύγχυσης από τη φάση δοκιμής απεικονίζει την υψηλή 

ακρίβεια και ανάκληση του μοντέλου σε διάφορες κατηγορίες χειρονομιών, δείχνοντας την 

αξιοπιστία και την ικανότητα γενίκευσής του σε πραγματικές εφαρμογές. 

Η επόμενη μελέτη [63] τονίζει ότι η αναγνώριση των χειρονομιών είναι μια τεχνολογία 

κλειδί για την επικοινωνία μεταξύ ανθρώπων με ακουστικές και ομιλητικές δυσκολίες, καθώς 

και για τη διευκόλυνση της αλληλεπίδρασης ανθρώπου-υπολογιστή. Εξετάζεται η ανάγκη για 

αποδοτική και ακριβή αναγνώριση χειρονομιών λόγω της αυξανόμενης ζήτησης για διερμη-

νευτικές υπηρεσίες σε άτομα με προβλήματα ακοής, καθώς και την επέκταση των εφαρμο-

γών και των συσκευών χωρίς φυσική επαφή. Η έρευνα παρουσιάζει μια συγκριτική ανάλυση 

των πρόσφατων μελετών που εστιάζουν στην αναγνώριση και ταξινόμηση των χειρονομιών 

με την υποστήριξη διαφόρων τεχνολογιών, όπως οπτικές και μη-οπτικές προσεγγίσεις. Ειδι-

κότερα, εξετάζεται η εφαρμογή αισθητήρων, γαντιών, λέιζερ, καθώς και συμβατικών και 3D 

καμερών για την αποτελεσματική ανίχνευση και αναγνώριση των χειρονομιών. Μεταξύ των 

κυριότερων συνεισφορών της μελέτης είναι η παροχή μιας επισκόπησης των υπαρχόντων 

γλωσσών των κινήσεων και των σχετικών εφαρμογών, καθώς και μιας ειδικής μελέτης στην 

Καζακική Γλώσσα. Επιπρόσθετα, η έρευνα αναδεικνύει τις προκλήσεις που εντοπίζονται στην 

αναγνώριση των χειρονομιών, όπως οι επιδράσεις του φωτισμού, του φόντου, του χρώματος 

του δέρματος, της απόστασης και της θέσης, καθώς και η κατεύθυνση του χεριού. Στο πλαί-

σιο της μελέτης αναλύονται διάφορες μέθοδοι και τεχνικές εξαγωγής χαρακτηριστικών, όπως 

οι δείκτες Fourier, PCA, καθώς και η χρήση του Ιστογράμματος Κατευθυνόμενων Ακμών 

(HOG) για την αποτελεσματική επεξεργασία εικόνων. Επίσης, εξετάζονται διάφοροι ταξινο-

μητές, όπως τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (ANN), τα Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα (CNN 

και 3DCNN), η Ανάλυση Γραμμικών Διακρίσεων (LDA), οι Μηχανές Διανυσματικής 
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Υποστήριξης (SVM), και άλλοι. Η εργασία καταλήγει στην ανάγκη για περαιτέρω έρευνα και 

ανάπτυξη εργαλείων λογισμικού για την αναγνώριση των χειρονομιών, ιδιαίτερα στο πεδίο 

της Καζακικής Γλώσσας των Κινήσεων. Τονίζεται η σημασία της ανάπτυξης αλγορίθμων και 

μεθόδων που θα είναι σε θέση να αντιμετωπίσουν τις προκλήσεις στην αναγνώριση χειρονο-

μιών και να προσφέρουν ακριβείς και αποδοτικές λύσεις. 

2.4 Μέθοδοι Βασισμένοι στον Ιδιοχώρο 

Ο Patwardhan και ο Roy [37] πρότειναν ένα πλαίσιο βασισμένο στον χώρο Eigenspace για τη 

μοντελοποίηση δυναμικών χειρονομιών που περιλαμβάνουν και πληροφορίες σχήματος και 

πληροφορίες κίνησης. Οι μέθοδοι βασισμένες σε χαρακτηριστικά περιλαμβάνουν ένα ξεχω-

ριστό και χρονοβόρο βήμα ανίχνευσης χαρακτηριστικών, το οποίο αποφεύγεται σε αυτόν τον 

αλγόριθμο. Ο αλγόριθμος είναι ανεκτικός σε παραμορφώσεις του σχήματος του χεριού: πε-

ριστροφή, μεταφορά, κλίμακα και διατμηματική μετατόπιση. 

 

2.5 Προσαρμογή Καμπύλης 

Ο Shin και άλλοι [39] πρότειναν μια γεωμετρική μέθοδο χρησιμοποιώντας καμπύλες Bezier 

για την ανάλυση και ταξινόμηση δυναμικών χειρονομιών. Οι χειρονομίες αναγνωρίζονται με 

την προσαρμογή της καμπύλης στην τρισδιάστατη κίνηση του χεριού. Η ταχύτητα της χειρο-

νομίας ενσωματώνεται στον αλγόριθμο για να επιτρέψει την καλύτερη και πιο ακριβή ανα-

γνώριση της χειρονομίας από τροχιές που έχουν μεταβολές στην ταχύτητα. 

2.6 Δυναμικός Προγραμματισμοός και Δυναμική Προσαρμογή Χρόνου 

Ο Kuremoto και άλλοι [40] πρότειναν μια μέθοδο αναγνώρισης χειρονομιών βασισμένη σε 

one-pass δυναμικό προγραμματισμό. Ένα σύστημα εξαγωγής χαρακτηριστικών βιολογικά ε-

μπνευσμένο και βασισμένο στο μοντέλο retina-V1 που πρότειναν ο Tohyama και ο Fukushima 

[43] εκτιμά την κίνηση του χεριού. Οι χειρονομίες θεωρούνται ως συνδυασμοί προτύπων α-

πλών κινήσεων. Οι κινήσεις χρησιμοποιούνται για να συνθέσουν ένα σύνολο από 40 πρότυπα 

χειρονομιών. 
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Η Δυναμική Προσαρμογή Χρόνου (Dynamic Time Wraping ή DTW), είναι μια εφαρμογή 

του δυναμικού προγραμματισμού, η οποία έχει χρησιμοποιηθεί ευρέως στην αναγνώριση 

απομονωμένων χειρονομιών. Ο Andrea Corradini [41] πρότεινε μια προσέγγιση βασισμένη 

σε πρότυπα με DTW για τη χρονική ευθυγράμμιση και κανονικοποίηση υπολογίζοντας μια 

χρονική μετατροπή μεταξύ των δύο σημάτων για να ταιριάξουν. Ο Lichtenauer και άλλοι [42] 

πρότειναν Statical DTW (SDTW) για τη χρονική προσαρμογή και δύο ταξινομητές, δηλαδή 

τους διακριτικούς ανιχνευτές χαρακτηριστικών (Combined Discriminative feature Detectors 

ή CDFDs) και την τετραγωνική ταξινόμηση στα διακριτικά χαρακτηριστικά μέσω fisher 

mapping (Q-DFFM), για ταξινόμηση. Οι ταξινομητές έδειξαν ότι υπερτερούν του HMM και 

του SDTW.  

Μια σύνοψη και σύγκριση των χαρακτηριστικών των αλγορίθμων αναγνώρισης χειρονο-

μιών που ανασκοπούνται σε αυτή την ενότητα παρέχονται στους Πίνακες 1 και 2. 

 

Πίνακας 1: Βλέπουμε τις μεθόδους αναγνώρισης χειρονομιών, χαρακτηριστικά που 
χρησιμοποιούνται, μέθοδοι ταξινόμησης, και αναφερόμενες εφαρμογές.  

Εργασία 
Χαρακτηριστικά που 

χρησιμοποιήθηκαν 

Μέθοδος 

Ταξινόμησης 
Εφαρμογή 

[10] 
Κατεύθυνση της κίνησης του χε-

ριού 

HMM (Κρυφό Μοντέλο 

Μαρκόβ) 

Περιήγηση εντολών σε 

παρουσίαση Power-

Point(R) 

[11] Θέση, γωνία και ταχύτητα χεριού 
HMM (Κρυφό Μοντέλο 

Μαρκόβ) 

HCI - αναγνώριση αλφα-

ριθμητικών χαρακτήρων 

και γραφικών στοιχείων 

[14] Δείκτης Fourier /οπτική ροή 
HMM (Κρυφό Μοντέλο 

Μαρκόβ) 

Ταϊβανέζικη νοηματική 

γλώσσα 

[12] Σχήμα και κίνηση χεριού 
HMM (Κρυφό Μοντέλο 

Μαρκόβ) 

Εξ αποστάσεως ελέγχου 

ρομπότ 

[17] 
Δεδομένα τρισδιάστατης 

αρθρώσεως 
Αθροιστικό HMM 

Έλεγχος φώτων και κουρ-

τινών σε έξυπνο σπίτι 

[13] 
3D τροχιά, μετατόπιση χεριού, 

χρώμα και σχήμα του 'blob' χεριού 

HMM και IOHMM (Εισό-

δου/Εξόδου Κρυφό Μο-

ντέλο Μαρκόβ) 

Διάδραση-παιχνίδι, 

χειρισμός 

[25] Χαρακτηριστικά του Haar 
Στατιστική/συντακτική 

ανάλυση 
Μη καθορισμένο 

[24] Χαρακτηριστικά κατεύθυνσης 
DBN (Δυναμικό Bayesian 

Δίκτυο) 
Έλεγχος media player 
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[39] Τρισδιάστατη τροχιά κίνησης Προσαρμογή καμπύλης 

Πλοήγηση των οπτικοποι-

ημένων δεδομένων βιο-

πληροφορικής 3D 

[37] Σχήμα/τροχιά χεριού Προβλεπτικός eigentracker 
Έλεγχος αναπαραγωγής 

ήχου 

[32] Δισδιάστατο πεδίο/τροχιά κίνησης NN (Νευρωνικό Δίκτυο) 
Αμερικανική νοηματική 

γλώσσα 

[34] 
Δείκτες Fourier (σχήμα του 'blob' 

χεριού) 

RBF, HMM, και RNN (Επα-

ναλαμβανόμενο Νευρω-

νικό Δίκτυο) 

Χειρισμός αντικειμένων 

στο περιβάλλον εργασίας 

των Windows 

[29] 
Κίνηση χεριού (κίνηση της ενέρ-

γειας) 

FSM (Πεπερασμένο 

Σύστημα Καταστάσεων) 

HRI (Αλληλεπίδραση 

Ανθρώπου-Ρομπότ) 

[42] 
Τρισδιάστατα χαρακτηριστικά της 

κίνησης του χεριού 

CDFD και Q-DFFM (Τετρα-

γωνική Ταξινόμηση σε Δια-

κριτικά Χαρακτηριστικά Α-

ντιστοίχισης Fisher) 

Ολλανδική νοηματική 

γλώσσα 
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Πίνακας 2: Χαρακτηριστικά των αλγορίθμων και η πειραματική μεθοδολογία που υιοθετή-
θηκε κατά τη δοκιμή των αλγορίθμων (η περιγραφή στο τέλος παρέχει περιγραφή των τίτ-
λων των στηλών). Τα χαρακτηριστικά στη στήλη 6 και μετά είναι δυαδικά, όπου το 1 αντι-

προσωπεύει τη συμμόρφωση της εργασίας με το χαρακτηριστικό, ενώ το 0 αντιπροσωπεύει 
τη μη συμμόρφωση. 

       
 

    
 

 

[10] 93.14 10 8 6.2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

[11] 93.25 48 20 5 0 1 0 0 1 1 0 0 0 

[14] 93.60 20 20 3 0 0 1 0 1 0 0 0 0 

[12] 81.71 5 5 14 0 1 1 1 0 1 0 0 0 

[17] 95.42 8 1 60 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

[13] 
75 και 

98 

16 

και 7 

20 και 

7 

50 και 

10 
0 0 0 0 0 0 0 0 1 

[25] 87.21 4 1 25 0 1 0 0 1 1 0 0 0 

[24] 99.59 10 7 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 

[39] 97.9 10 4 2.38 0 0 1 0 0 1 0 0 0 

[37] 100 8 1 2 0 0 0 0 1 0 0 0 0 

[32] 96.21 40 1 7.6 0 1 1  0 1 0 1 0 

[34] 91.9 14 1 21.07 0 1 0 0 1 0 0 0 0 

[29] 
Δεν 

αναφ. 
5 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

[42] 92.3 120 75 15 1 1 0 1 0 0 0 1 0 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3          

 ΠΡΟΣΦΑΤΕΣ ΤΑΣΕΙΣ ΣΤΗΝ ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗ ΧΕΙΡΟΝΟΜΙΩΝ:  

ΜΕΘΟΔΟΙ ΒΑΣΙΣΜΕΝΟΙ ΣΕ ΑΙΣΘΗΤΗΡΕΣ RGB-D 

3.1 Μέθοδοι βασισμένοι στην κάμερα Kinect 

3.2 Μέθοδοι βασισμένοι σε RGB κάμερες 

 

Οι κάμερες βάθους χρησιμοποιούνται στην υπολογιστική όραση πολλά χρόνια. Ωστόσο, η 

εφαρμογή των καμερών βάθους ήταν περιορισμένη λόγω της υψηλής τιμής τους και της κα-

κής ποιότητάς τους. Η κυκλοφορία της χαμηλού κόστους χρωματικής-βάθους (RGB-D) κάμε-

ρας Kinect [65,66] από την Microsoft έχει δημιουργήσει μια επανάσταση στην αναγνώριση 

χειρονομιών παρέχοντας εικόνες υψηλής ποιότητας βάθους, αντιμετωπίζοντας ζητήματα ό-

πως τα περίπλοκα φόντα και τις μεταβολές φωτισμού. Η συσκευή υπολογίζει έναν τρισδιά-

στατο χάρτη της σκηνής χρησιμοποιώντας έναν συνδυασμό από RGB και IR κάμερα. Πρό-

σφατα, ο Han και άλλοι [67] παρείχαν μια ανασκόπηση για το πώς η κάμερα Kinect είναι 

χρήσιμη στην αντιμετώπιση των θεμελιωδών προβλημάτων στην υπολογιστική όραση. Οι αι-

σθητήρες όπως το Microsoft Kinect(R) και το ASUS Xtion PRO LIVE(R) παρέχουν αξιόπιστη 

παρακολούθηση των στάσεων του ανθρώπινου σώματος σε σενάρια παιχνιδιών. Βασισμένα 

στην παρακολούθηση, αυτές οι συσκευές παρέχουν χαρακτηριστικά όπως οι συντεταγμένες 

ενός σκελετικού μοντέλου, τα οποία χρησιμοποιούνται για την αναγνώριση χειρονομιών. Τα 

σκελετικά δεδομένα από αυτούς τους αισθητήρες RGB-D μπορούν να μετατραπούν σε σημα-

ντικά και υψηλού επιπέδου χαρακτηριστικά, και επρόκειτο να αναπτυχθούν αλγόριθμοι για 

την καλύτερη ταξινόμηση των χειρονομιών. Η αναγνώριση των χειρονομιών του χεριού είναι 

ιδιαίτερα προκλητική λόγω της περίπλοκης αρθρωτής δομής και της σχετικά μικρής περιοχής 

του χεριού πάνω στην εικόνα. Επιπλέον, ένας αξιόπιστος αλγόριθμος αναγνώρισης χειρονο-

μιών του χεριού πρέπει να έχει καλή κατανόηση του μεγέθους και της ταχύτητα της χειρονο-

μίας, καθώς και τον προσανατολισμό της. Ο Rafael και άλλοι [68] αξιολόγησαν την επιρροή 
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της πληροφορίας βάθους στη διαδικασία αναγνώρισης χειρονομιών και κατέληξαν στο συ-

μπέρασμα ότι η χρήση σιλουέτας βάθους αυξάνει σημαντικά την ακρίβεια αναγνώρισης. Ο 

Dominio και άλλοι [69] πρότειναν έναν αλγόριθμο για τον συνδυασμό πολλαπλών δεικτών 

βασισμένων στο βάθος για την αναγνώριση χειρονομιών του χεριού. 

Οι κάμερες RGB-D χρησιμοποιούνται κυρίως για την αναγνώριση στάσεων ολόκληρου του 

ανθρώπινου σώματος [66,70–73], καθώς αυτές οι κάμερες παρέχουν παρακολούθηση του 

σκελετού του σώματος. Αυτή η ενότητα του άρθρου ανασκοπεί αλγόριθμους αναγνώρισης 

χειρονομιών του χεριού βασισμένους σε κάμερες RGB-D, ταξινομώντας τη σχετική βιβλιο-

γραφία σε δύο κατηγορίες, (α) προσεγγίσεις βασισμένες στο Kinect, και (β) άλλες προσεγγί-

σεις βασισμένες σε αισθητήρες RGB-D.  

3.1 Μέθοδοι Βασισμένοι στην Κάμερα Kinect 

Ο Wu και άλλοι [76] πρότειναν ένα σύστημα για την εκμάθηση χειρονομιών από μόνο ένα 

παράδειγμα μάθησης ανά κατηγορία, δηλαδή τη μέθοδο One-shot-learning. Τα χαρακτηρι-

στικά εξάγονται βασισμένα στην τεχνική Extended-Motion-History-Image (Extended-MHI) και 

οι χειρονομίες ταξινομούνται υπολογίζοντας τον μέγιστο συντελεστή συσχέτισης. Οι εικόνες 

Motion   History Images (MHI) [105] χρησιμοποιούνται για να αναπαραστήσουν τις κινήσεις 

ενός αντικειμένου σε ένα βίντεο. Όλα τα καρέ σε μια ακολουθία βίντεο προβάλλονται σε μία 

εικόνα κατά μήκος του χρονικού άξονα, για να αποτυπώσουν τις χρονικές πληροφορίες της 

ακολουθίας. Το extended-MHI προτείνεται για τη βελτίωση της απόδοσης του MHI αντισταθ-

μίζοντας τις μη κινούμενες περιοχές και τις επαναλαμβανόμενες ενέργειες. Ο αλγόριθμος 

Multi-view Spectral Embedding (MSE) χρησιμοποιείται για τον συνδυασμό των δεδομένων 

RGB και βάθους με έναν φυσικά σημαντικό τρόπο. Ο αλγόριθμος MSE ανακαλύπτει την εγ-

γενή σχέση μεταξύ των χαρακτηριστικών RGB και βάθους, βελτιώνοντας το ποσοστό αναγνώ-

ρισης του αλγορίθμου. 

Ο Lui [77,84] πρότεινε έναν αλγόριθμο αναγνώρισης χειρονομιών βασισμένο σε ένα μη 

γραμμικό πλαίσιο παλινδρόμησης για πολλές περιπτώσεις. Η υποκείμενη γεωμετρία και μια 

μέθοδος ελαχίστων τετραγώνων χρησιμοποιούνται για την ανάπτυξη του αλγορίθμου. Η πα-

λινδρόμηση ελαχίστων τετραγώνων διατυπώνεται ως μια σύνθετη συνάρτηση, λαμβάνοντας 

υπόψη γεωμετρικές ιδιότητες. Ο Gallo και άλλοι [75] πρότειναν ένα σύστημα αναγνώρισης 

χειρονομιών βασισμένο στο Kinect με εφαρμογή στην εξερεύνηση ιατρικών πληροφοριών 

από μία εικόνας. Διάφορες χειρονομίες για λειτουργίες όπως ζουμ, κίνηση, εξαγωγή 
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περιοχής ενδιαφέροντος, περιστροφή και μεταφορά ιατρικών εικόνων αναγνωρίζονται μέσω 

τοπολογικής ανάλυσης της περιοχής του χεριού. Μετρικές ευκλείδειας απόστασης και συν-

διακυμάνσεις μιας λογαριθμικής-Ευκλείδειας μετρικής χρησιμοποιούνται ως χαρακτηρι-

στικά στο [78]. Οι χειρονομίες ταξινομούνται χρησιμοποιώντας τον ταξινομητή του πλησιέ-

στερου γείτονα. 

Μια καινοτόμα προσέγγιση one-shot-learning για την αναγνώριση χειρονομιών από ει-

κόνες βάθους κίνησης βασισμένη στην αντιστοίχιση προτύπων παρουσιάζεται στο [85]. Η μέ-

θοδος βασίζεται στον υπολογισμό χωρικών-χρονικών δεικτών από το βίντεο, η  οποία με-

τράει την ομοιότητα μιας χειρονομίας σε ένα λεξικό. Ο ταξινομητής βασίζεται στον συντελε-

στή συσχέτισης από την τυπική απόκλιση του μετασχηματισμού Fourier της εικόνας και του 

MHI. 

Ένας αλγόριθμος για την ανίχνευση και αναγνώριση χειρονομιών του χεριού μέσω του 

συνδυασμού του DTW (Dynamic Time Warping) με εκτιμήσεις πιθανοτήτων προτείνεται στο 

[87]. Ο αλγόριθμος έχει γενίκευση σε σχέση με την θέση και τον προσανατολισμό του προ-

σώπου που κάνει τη χειρονομία και της ταχύτητας της χειρονομίας. Οι Cheng και άλλοι 

[88,89] πρότειναν αλγορίθμους βασισμένους στο DTW για την αναγνώριση τρισδιάστατων 

χειρονομιών του χεριού. Ένα παραμετροποιημένο παράθυρο αναζήτησης εισάγεται στον πί-

νακα κόστους της παραδοσιακής προσέγγισης DTW για να ανιχνεύσει την αρχή και το τέλος 

συγκεκριμένων χειρονομιών από μια ατελείωτη ακολουθία χειρονομιών. 

Ένας άλλος αλγόριθμος για αναγνώριση χειρονομιών με τη μέθοδο one-shot learning από 

δεδομένα RGB-D προτείνεται από τον Wan και άλλους [86]. Χρησιμοποιείται μια νέα χωρο-

χρονική αναπαράσταση χαρακτηριστικών ονομαζόμενη 3D enhanced motion scale-invariant 

feature transform (3DEMoSIFT). Το νέο σύνολο χαρακτηριστικών είναι ανεξάρτητο από την 

κλίμακα και την περιστροφή καθώς συνδυάζει δεδομένα RGB-D. Μια μέθοδος αραιής κωδι-

κοποίησης με την ονομασία simulation orthogonal matching pursuit (SOMP) εφαρμόζεται για 

να αναπαραστήσει κάθε χαρακτηριστικό μέσω ενός μικρού αριθμού κωδικοποιημένων λέ-

ξεων με γραμμικό συνδυασμό. 

 

3.2 Μέθοδοι Βασισμένοι σε RGB Κάμερες 

Ο Holte και άλλοι [73] χρησιμοποίησαν μια κάμερα έντασης-βάθους (CSEM Swissranger SR-

2) για να αναπτύξουν έναν αλγόριθμο αναγνώρισης χειρονομιών ανεξάρτητο από την οπτική 
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γωνία. Σε αντίθεση με την καθιερωμένη μέθοδο αναγνώρισης βασισμένη σε τροχιές, οι χει-

ρονομίες αναγνωρίζονται με βάση τα βασικά στοιχεία κίνησης στα τρισδιάστατα δεδομένα. 

Τα πρωτογενή στοιχεία αναπαρίστανται με έναν τρόπο ανεξάρτητο από την οπτική γωνία 

χρησιμοποιώντας το harmonic shape context. Χρησιμοποιείται ένας ταξινομητής πιθανοτικής 

επεξεργασίας αποστάσεων για την ταξινόμηση. Ο αλγόριθμος έχει προσανατολιστική ανε-

ξαρτησία, καθώς εκπαιδεύεται σε δεδομένα από μία οπτική γωνία και δοκιμάζεται σε δεδο-

μένα από διαφορετική οπτική γωνία. 

Στο [79], χρησιμοποιούνται πιθανοκρατικά δισδιάστατα πρότυπα που δημιουργούνται 

με βάση την τροχιά κίνησης του χεριού για την αναγνώριση δυναμικών χειρονομιών. Το πι-

θανοκρατικό πρότυπο λαμβάνει υπόψη διάφορες παραμορφώσεις της τροχιάς με διαφορε-

τικές πιθανότητες. Ένας ταξινομητής Longest Common Subsequences (LCS) τροποποιείται σε 

ταξινομητή most probable longest common subsequence (MPLCS), για να μετρήσει την ομοι-

ότητα μεταξύ του πιθανοκρατικού προτύπου και του δείγματος χειρονομίας του χεριού. Ο 

Erden και άλλοι [108] σχεδίασαν ένα σύστημα απομακρυσμένου ελέγχου βασισμένο σε χει-

ρονομίες του χεριού που συνδυάζει αισθητήρες υπέρυθρων με μια κάμερα RGB. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4          

 ΒΑΣΕΙΣ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΔΥΝΑΜΙΚΩΝ ΧΕΙΡΟΝΟΜΙΩΝ 

4.1 Μέθοδοι βασισμένοι στην κάμερα Kinect 

4.2 Μέθοδοι βασισμένοι σε RGB κάμερες 

 

Ερευνητές από το Πανεπιστήμιο του Κέιμπριτζ και τη Microsoft Research διεξήγαγαν μια 

μελέτη [109] σχετικά με το πώς να αναπτύξουν παραδείγματα ώστε να γίνει καλύτερη η α-

ντιπροσώπευση των δεδομένων των χειρονομιών για την εκπαίδευση αλγορίθμων μηχανικής 

μάθησης. Χρησιμοποίησαν δύο μετρικές, την ορθότητα και την κάλυψη, για να αξιολογήσουν 

πόσο καλά το σύνολο δεδομένων αντιπροσωπεύει τα δεδομένα του πραγματικού κόσμου. Η 

μετρική της ορθότητας αναφέρεται στην ομοιότητα των κινήσεων των χειρονομιών στα πα-

ραδείγματα σε σχέση με αυτές που ο χρήστης θέλει να εκτελέσουν. Δηλαδή, αν οι χειρονο-

μίες που κάνει ο χρήστης είναι σωστές σε σχέση με το τι ήθελε να κάνει. Η μετρική της κάλυ-

ψης αναφέρεται στην πληρότητα του συνόλου δεδομένων στην αναπαράσταση φυσικών και 

πιθανών παραλλαγών των μοτίβων στις κινήσεις των χειρονομιών. Η κάλυψη σχετίζεται με 

την ελευθερία που δίνεται στο παράδειγμα. Ερευνήθηκε η πιο κατάλληλη σημειωτική μορφή 

οδηγιών και η σειρά τους για την επίτευξη της καλύτερης ορθότητας και κάλυψης, τόσο για 

το σύνολο δεδομένων όσο και για το σύστημα αναγνώρισης χειρονομιών που εκπαιδεύεται. 

Οι μορφές που ερευνήθηκαν περιλάμβαναν περιγραφικό κείμενο, στατική ακολουθία εικό-

νων και βίντεο. Το βίντεο ακολουθούμενο από κείμενο επιλέχθηκε ως η καλύτερη σειρά μορ-

φών για να διευκολύνει τόσο την κατανόηση όσο και την ελευθερία των χειρονομιών στα 

παραδείγματα. 
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Οι τυποποιημένες βάσεις δεδομένων χειρονομιών του χεριού είναι απαραίτητες για την 

αξιόπιστη δοκιμή και σύγκριση αλγορίθμων αναγνώρισης χειρονομιών του χεριού. Η διαθε-

σιμότητα βάσεων δεδομένων χειρονομιών του χεριού ήταν περιορισμένη μέχρι το έτος 2007 

αλλά από τότε έχει αυξηθεί αρκετά. Αυτή η ενότητα παρέχει μια ανασκόπηση των διαθέσι-

μων στο κοινό συνόλων δεδομένων χειρονομιών του χεριού. Ο Πίνακας 3 καταγράφει βάσεις 

δεδομένων στάσεων και χειρονομιών του χεριού μαζί με τους διαδικτυακούς συνδέσμους 

για την λήψη τους. Ο Πίνακας 4 παρέχει πληροφορίες των βάσεων δεδομένων όπως ο αριθ-

μός κλάσεων, παραδείγματα και τύποι δεδομένων που είναι διαθέσιμα. Οι εργασίες που χρη-

σιμοποίησαν αυτά τα σύνολα δεδομένων περιλαμβάνονται επίσης για να πραγματοποιηθεί 

μια πιθανή συγκριτική μελέτη. Συνολικά, 23 σύνολα δεδομένων είναι διαθέσιμα κατά τον 

χρόνο δημοσίευσης αυτής της ανασκόπησης. 

4.1 Βάσεις Δεδομένων με Στάσεις και Χειρονομίες του Χεριού από τους Se-

bastian-Marcel 

Η βάση δεδομένων περιλαμβάνει τρία σύνολα δεδομένων στάσεων του χεριού, τη 

Βάση Δεδομένων Στατικής Στάσης Χεριού Jochen Triesch [64], τη Βάση Δεδομένων Στατικής 

Στάσης Χεριού Jochen Triesch II [63], και τη Βάση Δεδομένων Στατικής Στάσης Χεριού Sebas-

tien Marcel [115], καθώς και μία βάση δεδομένων δυναμικών χειρονομιών του χεριού, τη 

Βάση Δεδομένων Δυναμικής Στάσης Χεριού Sebastien Marcel [15]. Τα σύνολα δεδομένων των 

στάσεων του χεριού περιλαμβάνουν απλά καθώς και περίπλοκα φόντα. Οι δυναμικές χειρο-

νομίες περιλαμβάνουν διάφορες εντολές όπως Κλικ, Στοπ-αρπάξτε-οκ, Περιστροφή, και Όχι. 

4.2 Βάση Δεδομένων Χειρονομιών του Cambridge 

Αυτή η βάση δεδομένων περιέχει εικόνες στάσης των χεριών. Διαθέτει ακολουθίες 

στατικών εικόνων που αντιστοιχούν σε κινήσεις του χεριού, καθιστώντας την κατάλληλη για 

τη δοκιμή αλγορίθμων αναγνώρισης δυναμικών χειρονομιών [119]. Η βάση δεδομένων απο-

τελείται από χειρονομίες που ορίζονται από τρία αρχικά σχήματα του χεριού (επίπεδο, ανοι-

χτό, και σχήμα V) και 3 αρχικές κινήσεις (προς τα αριστερά, προς τα δεξιά, και συστολή). Ο 

στόχος για αυτή τη βάση δεδομένων είναι η ταξινόμηση των σχημάτων και των κινήσεων του 
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χεριού ταυτόχρονα. Η βάση δεδομένων διαθέτει αρκετά μεγάλες διακυμάνσεις εντός κλάσης 

στην χωρική και χρονική ευθυγράμμιση των χειρονομιών. 

4.3 Βάση Δεδομένων Χειρονομιών από τον Shen και άλλους 

Η βάση δεδομένων είναι χρήσιμη στη δοκιμή τόσο των αλγορίθμων αναγνώρισης χει-

ρονομιών όσο και στάσεων του χεριού, καθώς περιέχει μοτίβα κινήσεων και συγκεκριμένα 

σχήματα του χεριού [35]. Διαθέτει 10 κατηγορίες δυναμικών χειρονομιών του χεριού (π.χ. 

κίνηση δεξιά, κίνηση αριστερά, περιστροφή πάνω) που εκτελούνται με εφτά διαφορετικές 

στάσεις του χεριού (π.χ. αντίχειρας, γροθιά, όλα τα δάχτυλα εκτεταμένα), συνολικά 70 δείγ-

ματα χειρονομιών ανά παράδειγμα. 

4.4 Βάση Δεδομένων Χειρονομιών Χειρισμού Αεροσκαφών NATOPS 

Αυτή η βάση δεδομένων περιλαμβάνει 24 χειρονομίες του σώματος και του χεριού, επι-

λεγμένες από τα σήματα χειρισμού αεροσκαφών του NATOPS (Naval Air Training and 

Operating Procedures Standardization) [114]. Μια στερεοσκοπική κάμερα χρησιμοποιήθηκε 

για τη συλλογή των δεδομένων της βάσης. Αποτελείται από βίντεο με δεδομένα RGB και βά-

θους. Περιέχει επίσης τα εξαγόμενα σύνολα χαρακτηριστικών του σώματος και του χεριού 

σε μορφές Matlab και CSV. 

4.5 Βάση Δεδομένων Χειρονομιών από τον Yoon και άλλους 

Αυτή η βάση δεδομένων περιλαμβάνει 48 κατηγορίες αλφαβητικών χειρονομιών (αλφα-

νουμερικοί χαρακτήρες και γραφικά στοιχεία) που έχουν καταγραφεί από 20 άτομα, 10 φο-

ρές για κάθε χειρονομία [11]. Η βάση δεδομένων περιέχει ακολουθίες συντεταγμένων x-y 

που αντιπροσωπεύουν χειρονομίες. 

4.6 Βάση Δεδομένων Interact Play του Sebastian Marcel 

Η βάση δεδομένων περιέχει τρισδιάστατες τροχιές από τμηματοποιημένες χειρονομίες 

του χεριού, συμπεριλαμβανομένου και των συντεταγμένων του κεφαλιού και του κορμού 
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[13, 113]. Κάθε τροχιά αποθηκεύεται ως αρχείο κειμένου στη βάση δεδομένων. Η βάση δε-

δομένων περιλαμβάνει τόσο χειρονομίες με ένα χέρι (όπως στοπ, δείξε αριστερά, δείξε δε-

ξιά) όσο και με δύο χεριά (όπως κολύμβηση, πέταγμα, χειροκρότημα). Οι τροχιές των χειρο-

νομιών περιέχουν τρισδιάστατες συντεταγμένες του κέντρου του κεφαλιού, των δύο χεριών 

και του κορμού. 

4.7 Βάση Δεδομένων Χειρονομιών Keck 

Η βάση δεδομένων χειρονομιών περιλαμβάνει 14 δυναμικές χειρονομίες, που είναι υπο-

σύνολα στρατιωτικών σημάτων (όπως στρίψε αριστερά, πήγαινε πίσω, και επιτάχυνε) [118]. 

Η βάση δεδομένων διαιρείται σε δύο μέρη, σε σετ εκπαίδευσης και σε σετ δοκιμών. Το σετ 

εκπαίδευσης καταγράφεται χρησιμοποιώντας μια σταθερή κάμερα με το πρόσωπο να φαί-

νεται απέναντι σε ένα απλό και στατικό φόντο. Το σετ δοκιμών καταγράφεται από μια κινού-

μενη κάμερα, με την παρουσία φόντου με θορύβους και άλλα κινούμενα αντικείμενα. 

4.8 Βάση Δεδομένων Χειρονομιών Κίνησης 6D 

Η βάση δεδομένων χειρονομιών κίνησης 6D (6DMG) παρέχει ένα εκτενές σύνολο δεδο-

μένων κίνησης χειρονομιών, συμπεριλαμβάνοντας τη θέση, τον προσανατολισμό, την επιτά-

χυνση και την γωνιακή ταχύτητα [112]. Τα δεδομένα αποθηκεύονται σε μια αρχική δυαδική 

μορφή και η βάση δεδομένων συνοδεύεται από δείγματα προγραμμάτων C++ για την πρό-

σβαση και την οπτικοποίηση των δεδομένων. 

4.9 Δεδομένα Χειρονομιών ChaLearn 

Η βάση δεδομένων χειρονομιών κίνησης 6D (6DMG) παρέχει ένα εκτενές σύνολο δεδο-

μένων κίνησης χειρονομιών, συμπεριλαμβάνοντας τη θέση, τον προσανατολισμό, την επιτά-

χυνση και την γωνιακή ταχύτητα [112]. Τα δεδομένα αποθηκεύονται σε μια αρχική δυαδική 

μορφή και η βάση δεδομένων συνοδεύεται από δείγματα προγραμμάτων C++ για την πρό-

σβαση και την οπτικοποίηση των δεδομένων. 
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4.10 Δεδομένα Χειρονομιών Διαφορετικών Τύπων ChaLearn 

Σε σύγκριση με τα δεδομένα χειρονομιών ChaLearn, η δοκιμή χρησιμοποιώντας τα multi-

modal δεδομένα χειρονομιών ChaLearn [111] είναι πιο δύσκολη. Τα multi-modal δεδομένα 

χειρονομιών ChaLearn περιλαμβάνουν την καταγραφή συνεχών ακολουθιών, την παρουσία 

χειρονομιών που υπάρχουν για να αποσπούν και να δυσκολεύουν, σχετικά μεγάλο αριθμό 

κατηγοριών, μακροσκελείς ακολουθίες χειρονομιών και χειρονομίες από διάφορους χρή-

στες. Πολλές λειτουργίες παρέχονται στη βάση δεδομένων, συμπεριλαμβανομένου του ή-

χου, των εικόνων RGB, των εικόνων βάθους, τα περιγράμματα των χρηστών και του σκελετι-

κού μοντέλου των χρηστών. 

4.11 Δεδομένα Χειρονομιών Διαφορετικών Τύπων ChAirGest 

Αυτά τα δεδομένα αποκτήθηκαν με τη χρήση μιας κάμερας Kinect και τεσσάρων αδρα-

νειακών μονάδων κίνησης που είναι προσαρτημένες στο δεξί βραχίονα και στον λαιμό των 

χρηστών. Οι χειρονομίες ξεκινούν από 3 διαφορετικές στάσεις ξεκούρασης και καταγράφο-

νται σε 2 διαφορετικές συνθήκες φωτισμού [116]. 

4.12 Σύνολο Δεδομένων Χειρονομιών Sheffield Kinect (SKIG) 

Το σύνολο δεδομένων SKIG [117] περιλαμβάνει 10 κατηγορίες χειρονομιών του χεριού, 

που έχουν καταγραφεί από 6 υποκείμενα χρησιμοποιώντας κάμερες RGB και Kinect. Τα δε-

δομένα έχουν καταγραφεί με 3 διαφορετικά φόντα (ξύλινη σανίδα, λευκό χαρτί, και χαρτί με 

χαρακτήρες) και 2 συνθήκες φωτισμού (φως και σκοτάδι). 

4.13 Σύνολο Δεδομένων Χειρονομιών MSRC-12 Kinect 

Το Microsoft Research Cambridge-12 (MSRC-12) είναι ένα σύνολο δεδομένων 12 κλά-

σεων δυναμικών χειρονομιών που έχει καταγραφεί χρησιμοποιώντας τα σκελετικά δεδομένα 

από Kinect [109]. Το σύνολο δεδομένων αποτελείται από ακολουθίες ανθρώπινων κινήσεων, 

αναπαριστώντας τη θέση τμημάτων του σώματος (20 σκελετικές αρθρώσεις). Περιλαμβάνει 

594 ακολουθίες και 719.359 καρέ. 
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4.14 Σύνολο Δεδομένων nvGesture 

Το σύνολο δεδομένων της NVIDIA [55] που ονομάζεται και nvGesture dataset, περιέχει 

25 διαφορετικές χειρονομίες. Όλες οι χειρονομίες καταγράφθηκαν από διαφορετικούς αι-

σθητήρες. Οι καταγραφές ήταν συνεχείς και μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε σε οποιοδή-

ποτε μοντέλο μέχρι και 1532 δυναμικές χειρονομίες. Ο χώρος που έγινε η καταγραφή τους 

ήταν μέσα σε έναν προσομοιωτή αυτοκινήτου με φωτεινό και σκοτεινό τεχνητό φωτισμό. 

Συνολικά βοήθησαν 20 υποκείμενα για να δημιουργηθεί. Για την καταγραφή της μπροστινής 

όψης της χειρονομίας χρησιμοποιήθηκε ο SoftKinetic DS325 αισθητήρας, ενώ τοποθετημένος 

από πάνω από το υποκείμενο ήταν ένας DUO 3D αισθητήρας. Κατέγραψαν και ασπρόμαυρες 

και χρωματιστές εικόνες. Κάθε ακολουθία χειρονομίας αποτελείται από 30 καρέ ανά δευτε-

ρόλεπτο με εικόνα μεγέθους 320 επί 240 εικονοστοιχείων. 

4.15 Σύνολο Δεδομένων ChaLearn IsoGD και ConGD 

Τα δεδομένα του συνόλου δεδομένων CGD σχεδιάστηκαν για την τεχνική «one-shot 

learning», που σημαίνει εκπαίδευση με ένα παράδειγμα. Μόνο ένα παράδειγμα κάθε κλάσης 

υπάρχει σε κάθε batch και τα υπόλοιπα δεδομένα χρησιμοποιούνται για αξιολόγηση. Κάθε 

batch περιέχει 100 χειρονομίες. Στο συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων ένα Lexicon ορίζεται 

ως ένα εύρος χειρονομιών οι οποίες έχουν κάποιο κοινό θέμα, όπως για παράδειγμα χειρο-

νομίες για κωφούς, υποθαλάσσιες χειρονομίες και άλλα. Τα δύο νέα σύνολα δεδομένων 

[154] είναι βγαλμένα από το ChaLearn Dataset και μερικές διαφορές. Το ChaLean LAP IsoGD 

περιέχει απομονωμένες χειρονομίες ενώ το ConGD περιέχει συνεχείς, όπου μια ακολουθία 

μπορεί να δείχνει πολλαπλές χειρονομίες κατά την διάρκεια της. 

4.16 Σύνολο Δεδομένων LeapMotion-Gesture και Handicraft-Gesture 

Τα δεδομένα του συνόλου δεδομένων CGD σχεδιάστηκαν για την τεχνική «one-shot 

learning», που σημαίνει εκπαίδευση με ένα παράδειγμα. Μόνο ένα παράδειγμα κάθε κλάσης 

υπάρχει σε κάθε batch και τα υπόλοιπα δεδομένα χρησιμοποιούνται για αξιολόγηση. Κάθε 

batch περιέχει 100 χειρονομίες. Στο συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων ένα Lexicon ορίζεται 

ως ένα εύρος χειρονομιών οι οποίες έχουν κάποιο κοινό θέμα, όπως για παράδειγμα 
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χειρονομίες για κωφούς, υποθαλάσσιες χειρονομίες και άλλα. Τα δύο νέα σύνολα δεδομέ-

νων [154] είναι βγαλμένα από το ChaLearn Dataset και μερικές διαφορές. Το ChaLean LAP 

IsoGD περιέχει απομονωμένες χειρονομίες ενώ το ConGD περιέχει συνεχείς, όπου μια ακο-

λουθία μπορεί να δείχνει πολλαπλές χειρονομίες κατά την διάρκεια της.Αυτά τα δύο σύνολα 

δεδομένων [149] χτίστηκαν μέσω του αισθητήρα βάθους LMC (Leap Motion Controller). Το 

πρώτο, περιέχει δώδεκα χειρονομίες-λέξεις από το ASL (American Sign Language) οι οποίες 

είναι το μπάνιο, μπλε, τελείωμα, πράσινο, πείνα, γάλα, παρελθόν, γουρούνι, και μαγαζί, ό-

που, το γράμμα j και z. Το δεύτερο σύνολο δεδομένων δημιουργήθηκε για να υπάρχει μέτρο 

σύγκρισης στα δεδομένα από τον αισθητήρα LMC και περιέχει δέκα χειρονομίες που σχετί-

ζονται με ικανότητες αγγειοπλαστικής όπως τρύπημα, τσίμπημα, τράβηγμα, ξύσιμο, χα-

στούκι, πάτημα, κόψιμο, κύκλος, πάτημα κλειδιού και κούρεμα. Το πρώτο σύνολο δεδομέ-

νων περιέχει 360 και το δεύτερο 300 ακολουθίες βάθους, ενώ ο ρυθμός των καρέ είναι 60. 

4.17 Σύνολο Δεδομένων DHG 

Το σύνολο δεδομένων DHG [142] δημιουργήθηκε στα πλαίσια του διαγωνισμού 

SHREC2017-3D Shape Retrieval Contest. Τα δεδομένα καταγράφηκαν από την κάμερα βά-

θους Intel RealSense. Οι ακολουθίες είναι μεταβλητού μήκους και φτάνουν τον αριθμό των 

2800, ενώ οι κλάσεις στις οποίες είναι χωρισμένο τα σύνολο δεδομένων είναι 14. 

4.18 Σύνολο Δεδομένων EgoGesture 

Το EgoGesture σύνολο δεδομένων [155] προσφέρει μια διαφορετική οπτική από τα υπό-

λοιπα καθώς η κάμερα στις ακολουθίες είναι σε πρώτο-πρόσωπο (first-person-view). Περιέ-

χει περίπου 24.000 δείγματα. Υπάρχουν εικόνες και σε RGB και σε βάθος. Συνολικά περιέχει 

83 κλάσεις οι οποίες καταγράφθηκαν σε Intel RealSense κάμερα. Ο ρυθμός των καρέ είναι 30 

και οι εικόνες έχουν ανάλυση 640 επί 480. 

4.19 Σύνολο Δεδομένων Jester 

Το σύνολο δεδομένων Jester [150], είναι το μεγαλύτερο που έχει δημιουργηθεί και πε-

ριέχει τις δυναμικές χειρονομίες από 1300 διαφορετικούς ανθρώπους. Έχει 148.092 
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ακολουθίες με χειρονομίες 25 κλάσεις και 2 κλάσεις οι οποίες θα πρέπει να αναγνωριστούν 

ως μην μετρήσιμες καθώς δεν ανήκουν σε κάποια κατηγορία χειρονομίας αλλά είναι τυχαίες 

κινήσεις. 

4.20 Σύνολο Δεδομένων IPN 

Το IPN είναι επίσης ένα μεγάλο σύνολο δεδομένων [138] που έχει ως σκοπό να περιέχει 

μέσα εικόνες από τον πραγματικό κόσμο. Έχει 13 κλάσεις και όλες καταγράφθηκαν από αν-

θρώπους που καθόντουσαν μπροστά από την κάμερα του υπολογιστή τους. Συνολικά συλλέ-

χθηκαν 4.218 RGB ακολουθίες. Οι ακολουθίες δεν έχουν σταθερό μήκος. 

4.21 Σύνολο Δεδομένων SCUT-DHGA 

Αυτό το σύνολο δεδομένων [148] περιέχει 29.160 ακολουθίες από RGB και εικόνες βά-

θους. Ο λόγος που δημιουργήθηκε είναι για τα βιομετρικά στοιχεία ελέγχου. Περιέχει 6 χει-

ρονομίες οι οποίες καταγράφθηκαν σε απόσταση από 0.6 έως 0.8 μέτρα. 

4.22 Σύνολο Δεδομένων GestureMNIST 

Το GestureMNIST σύνολο δεδομένων [145], αποτελείται από 6 κλάσεις και κάθε κλάσεις 

έχει ακολουθίες που έχουν μέγεθος 12 καρέ. Ονομάζεται MNIST επειδή και αυτό έχει εικόνες 

με ανάλυση 28 επί 28 και τα δείγματα είναι περίπου 80.000. 

4.23 Σύνολο Δεδομένων ArSL (Arabic Sign Language) 

Αυτό το σύνολο δεδομένων [140] περιέχει αραβικές νοηματικές χειρονομίες. Έχει 23 κλά-

σεις και 150 δείγματα για κάθε χειρονομία. Η καταγραφή των εικόνων έγινε σε recording 

studio κάτω από ιδανικές συνθήκες φωτισμού. 

 Παρακάτω σας παραθέτω τους Πίνακες 3 και 4. 
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Πίνακας 3: Πληροφορίες των συνόλων δεδομένων και σύνδεσμοι για την χρήση τους 

Αριθμός Ονομασία, Έτος Πηγή 

1 ChaLearn gesture, 2011 http://gesture.chalearn.org/data 

2 
MSRC-12Kinectgesture, 

2012 
http://research.microsoft.com/en-us/um/cambridge/projects/msrc12/ 

3 
ChaLearn multi-modal ges-

ture data, 2013 
http://sunai.uoc.edu/chalearn/ 

4 
6Dmotiongesturedatabase, 

2011 
2011 http://www.ece.gatech.edu/6DMG/6DMG.html 

5 
Sebastien Marcel interact 

play database, 2004 
http://www.idiap.ch/resource/interactplay/ 

6 
NATOPS aircraft handling 

signals database, 2011 
http://groups.csail.mit.edu/mug/natops/ 

7 

Sebastien Marcel hand pos-

ture and gesture da-

tasets,2001 

http://www.idiap.ch/resource/gestures/ 

8 
Gesture dataset by 

Shenetal.,2012 
http://users.eecs.northwestern.edu/~xsh835/GestureDataset.zip 

9 
Gesture dataset by Yoon-

etal.,2001 
Available on e-mail request to yoonhs@etri.re.kr 

10 
ChAirGest multi-modal da-

taset, 2013 
https://project.eia-fr.ch/chairgest/Pages/Download.aspx 

11 
Sheffield Kinect Gesture 

Dataset, 2013 
http://lshao.staff.shef.ac.uk/data/SheffieldKinectGesture.htm 

12 Keck gesture dataset,2009 http://www.umiacs.umd.edu/~zhuolin/Keckgesturedataset.html 

13 
Cambridge hand gesture 

dataset,2007 
http://www.iis.ee.ic.ac.uk/~tkkim/ges_db.htm 

14 nvGesture, 2016 https://www.v7labs.com/open-datasets/nvgesture 

15 

ChaLearn Variations 

& 

ConGD, 2016 

https://gesture.chalearn.org/2016-looking-at-people-cvpr-challenge/isogd-

and-congd-datasets 

16 

LeapMotion-Gesture 3D  

& 

Handicraft-Gesture, 2016 

https://www-intuidoc.irisa.fr/en/english-leap-motion-dynamic-hand-ges-

ture-lmdhg-database/ 

17 DHG, 2017 http://www-rech.telecom-lille.fr/DHGdataset/ 

18 EgoGesture, 2018 https://nlpr.ia.ac.cn/iva/yfzhang/datasets/egogesture.html 

19 Jester, 2019 https://developer.qualcomm.com/software/ai-datasets/jester 

20 IPN, 2020 https://gibranbenitez.github.io/IPN_Hand/ 

21 SCUT-DHGA, 2021 https://github.com/SCUT-BIP-Lab/SCUT-DHGA 
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22 GestureMNIST, 2022 - 

23 KSU-SSL, 2022 https://ieee-dataport.org/documents/ksu-arsl-arabic-sign-language 

 

 

Πίνακας 4: S-Στατικές, D-δυναμικές. Γενικές πληροφορίες όπως ο αριθμός των κλάσεων, ο 
τύπος δεδομένων και πόσοι άνθρωποι βοήθησαν στην δημιουργία των συνόλων δεδομέ-

νων. 

Αριθμός Περιγραφή S/D Άρθρα 

1 ChaLearn Gesture Challenge, 62.000 δείγματα D 
[82,90-

92,100,127] 

2 12 κλάσεις, 30 υποκείμενα, 6244 δείγματα D [126] 

3 20 κλάσεις, 27 υποκείμενα, 13,858 δείγματα D [128] 

4 20 κλάσεις, 28 υποκείμενα, 5600 δείγματα D [130] 

5 16 κλάσεις, 22 υποκείμενα, 50 δείγματα/υποκείμενο D [13, 131] 

6 24 κλάσεις, 20 υποκείμενα, 9600 δείγματα S και D [132] 

7 

Τρία σύνολα δεδομένων χειρονομιών: 10 ασπρόμαυρες, 12 

με χρώμα, 6 ασπρόμαυρες, Ένα σύνολο δεδομένων για 4 

κλάσεις 

S και D [63-65,133] 

8 10 κλάσεις, 15 υποκείμενα, 1050 δείγματα S και D [35] 

9 48 κλάσεις, 20 υποκείμενα, 9600 δείγματα D [11] 

10 
10 κλάσεις, 10 υποκείμενα, 1200 δείγματα, καταγραφή με 

Kinect και αδρανειακές μονάδες κίνησης 
D [134] 

11 
10 κλάσεις, 6 υποκείμενα, 2160 δείγματα, καταγραφή με 

Kinect και RGB κάμερες 
D [135] 

12 

14 κλάσεις, 3 υποκείμενα, 126 δείγματα εκπαίδευσης και 

168 δείγματα δοκιμών10 κλάσεις, 1 υποκείμενο, 240 δείγ-

ματα, χρώμα και ασπρόμαυρο 

D [136] 

13 
9 κλάσεις, 2 υποκείμενα, 900 ακολουθίες εικόνων, με δια-

φορετικές συνθήκες φωτισμού 
S και D [137] 

14 
25 κλάσεις, 1532 ακολουθίες εικόνων, με RGB-D και υπέρυ-

θρες 
D [55] 

15 
249 κλάσεις, 21 υποκείμενα, 47.933 ακολουθίες, με   

RGB-D εικόνες 
D [154] 

16 13 +1 κλάσεις,21 υποκείμενα, 50 ακολουθίες D [149] 

17 - D [142] 
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18 83 κλάσεις, 24.161 ακολουθίες, RGB-D D [155] 

19 27 κλάσεις, 148.092 ακολουθίες D [150] 

20 13 κλάσεις, 50 υποκείμενα, 4.000 ακολουθίες, RGB S και D  [138] 

21 6 κλάσεις, 29.160 ακολουθίες, RGB-D D [148] 

22 - D [145] 

23 80 κλάσεις, 40 υποκείμενα, 16.000 ακολουθίες, RGB D [140] 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5          

 ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 

5.1 Αναγνώριση των επεξηγηματικών χειρονομιών 

5.2 Προσεγγίσεις βασισμένες στην εμφάνιση και στην μοντελοποίηση 

5.3 Χαρακτηριστικά 

5.4 Μέθοδοι ταξινόμησης 

5.5 Προκλήσεις και μελλοντικές κατευθύνσεις 

 

Παρά τις εξελίξεις στην αναγνώριση των χειρονομιών, υπάρχουν ακόμα ανεπίλυτες προκλή-

σεις στην αναγνώριση χειρονομιών. Αυτή η ενότητα ανασκοπεί συνοπτικά κάποια από τα 

ανεπίλυτα ζητήματα στον τομέα, παρέχει μια σύγκριση διαφόρων προσεγγίσεων και συζητά 

μερικές μελλοντικές κατευθύνσεις έρευνας.  

5.1 Αναγνώριση των Επεξηγηματικών Χειρονομιών 

Η αναγνώριση των επεξηγηματικών χειρονομιών αποτελεί πρόκληση καθώς η σημασία 

αυτών των χειρονομιών εξαρτάται από το πλαίσιο. Το πλαίσιο πρέπει να είναι αναγνωρίσιμο 

όπως και η επεξηγηματική χειρονομία. Από τις διάφορες επεξηγηματικές χειρονομίες, η χει-

ρονομία στην οποία κάποιος δείχνει είναι πολύ χρήσιμη σε εφαρμογές όπως η εντολή σε 

κινητά ρομπότ. Η κατανόηση μιας χειρονομίας ενός ατόμου που δείχνει προς κάποια κατεύ-

θυνση σε 3D δεδομένα περιλαμβάνει την ανίχνευση της χειρονομίας, τον εντοπισμό της θέ-

σης του χεριού και την εξακρίβωση της κατεύθυνσης που δείχνει η χειρονομία. Η δυσκολία 
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στην ακριβή εκτίμηση της κατεύθυνσης αυτής καθιστά την αναγνώριση της χειρονομίας μια 

πρόκληση. H κατεύθυνση που κοιτάζει το άτομο είναι χρήσιμη πληροφορία στην αναγνώριση 

μιας χειρονομίας. Για παράδειγμα, μια γραμμή που ενώνει το κέντρο των ματιών με την άκρη 

του δείκτη δακτύλου μπορεί να παρέχει μια εκτίμηση της κατεύθυνσης, η οποία με τη σειρά 

της μπορεί να χρησιμοποιηθεί για τον εντοπισμό του σημείου που δείχνει η χειρονομία [122, 

123]. 

Η εκτίμηση της κατεύθυνσης της χειρονομίας με τη χρήση της γραμμής κεφαλιού-χεριού 

είναι αποτελεσματική όταν η χειρονομία που δείχνει ένα σημείο επεκτείνεται προς τα έξω 

και βρίσκεται στην επιφάνεια ενός φανταστικού ημισφαιρίου που έχει ως κέντρο τον ώμο 

[122, 123]. Παρόλο που αυτή η μέθοδος δεν είναι αποτελεσματική στην περίπτωση χειρονο-

μιών κατά τις οποίες κάποιος κινεί μόνο τον πρόσθιο βραχίονα, μπορεί να κατανοήσει μικρές 

λεπτομέρειες της κίνησης του δείκτη μοντελοποιώντας τα κινητικά χαρακτηριστικά του πρό-

σθιου βραχίονα και του δείκτη [124]. Ο προσανατολισμός του κεφαλιού μπορεί να χρησιμο-

ποιηθεί ως χαρακτηριστικό για τη βελτίωση της αναγνώρισης της χειρονομίας [126]. Σε σύ-

γκριση, η εκτίμηση της διεύθυνσης της χειρονομίας με τη χρήση της γραμμής κεφαλιού-χε-

ριού υπερτερεί αυτής που βασίζεται στον προσανατολισμό του πήχη. Ο Raheja και άλλοι 

[127] πρότειναν έναν αλγόριθμο για την ανίχνευση της τοποθεσίας της χειρονομίας που ε-

στιάζει σε ένα σημείο, ο οποίος βασίζεται στις θέσεις του κεφαλιού, των ώμων και των αγκώ-

νων. Η μέθοδος που πρότεινε ο Pateraki και άλλοι [128, 129] συνδυάζει τη στάση του προ-

σώπου και τον προσανατολισμό του κεφαλιού με την κατεύθυνση του χεριού. 

5.2 Προσεγγίσεις Βασισμένες στην Εμφάνιση και στην Μοντελοποίηση 

Οι προσεγγίσεις βασισμένες στην εμφάνιση προσφέρουν καλύτερη απόδοση σε πραγ-

ματικό χρόνο σε σύγκριση με τις προσεγγίσεις που βασίζονται σε τρισδιάστατα μοντέλα του 

χεριού, καθώς η διαδικασία εξαγωγής χαρακτηριστικών από την εικόνα είναι ταχύτερη. Τα 

μοντέλα βασισμένα στην εμφάνιση οδηγούν τους αλγορίθμους σε καλύτερη υπολογιστική 

απόδοση και λειτουργούν καλά σε περιορισμένες συνθήκες. Ωστόσο τους λείπει η γενίκευση 

που είναι επιθυμητή για την ανθρώπου-υπολογιστή αλληλεπίδραση. Οι μέθοδοι βασισμένοι 

στην εμφάνιση χρησιμοποιούν κυρίως τα 2D  δεδομένα του σχήματος του χεριού, τα οποία 

εξαρτώνται από τη γωνία προβολής. Η χρήση τέτοιων μεθόδων περιορίζεται από τις γωνίες 

προβολής. Μια ευρεία κλάση χειρονομιών θα μπορούσε να καλυφθεί σε προσεγγίσεις βασι-

σμένες σε τρισδιάστατα μοντέλα, καθώς τα μοντέλα προσφέρουν έναν τρόπο για εκτενή 
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επεξεργασία των χειρονομιών του χεριού. Ωστόσο, τα 3D μοντέλα απαιτούν μεγάλη βάση 

δεδομένων εικόνων για να καλύψουν όλα τα χαρακτηριστικά σχήματα και τις παραλλαγές 

τους υπό διαφορετικές προβολές. Η σύγκριση της δοκιμαστικής εικόνας με όλα τα μοντέλα 

στη βάση δεδομένων είναι χρονοβόρα και υπολογιστικά δαπανηρή, περιορίζοντας τη χρήση 

των 3D μοντέλων για εφαρμογές σε πραγματικό χρόνο. 

5.3 Χαρακτηριστικά 

Η επιλεκτικότητα και η αμετάβλητη είναι δύο επιθυμητές και απαιτούμενες ιδιότητες για 

κάθε διαδικασία αναγνώρισης μοτίβων βασισμένη σε εικόνες. Οι προσεγγίσεις ως τώρα προ-

σφέρουν καλή επιλεκτικότητα για μοτίβα σχήματος, αλλά τους λείπει η αμεταβλησία. Οι προ-

σεγγίσεις βασισμένες σε ιστογράμματα έχουν την ιδιότητα της αμεταβλησίας. Ωστόσο, οι 

προσεγγίσεις αυτές λαμβάνουν υπόψη όλες τις πληροφορίες της εικόνας, κάτι που τις καθι-

στά ακατάλληλες για χρήση σε αναγνωρίσεις σχημάτων, όπως η αναγνώριση στάσεων του 

χεριού. Τα μοτίβα σχήματος-υφής που εξάγονται με τεχνικές εμπνευσμένες από τη βιολογία 

[130] παρέχουν χαρακτηριστικά που έχουν και επιλεκτικότητα και αμεταβλησία, και είναι 

χρήσιμα στην αναγνώριση στάσεων του χεριού [44].  

Οι προσανατολισμοί και τα γωνιακά χαρακτηριστικά των χειρονομιών προσφέρουν κα-

λύτερη αμεταβλησία σε σύγκριση με δεδομένα που δείχνουν μόνο θέση. Από την άλλη 

πλευρά, τα χαρακτηριστικά της θέσης είναι απλά και μπορούν να εξαχθούν με καλύτερη α-

κρίβεια. Τα χαρακτηριστικά βασισμένα στην υφή έχουν την ικανότητα να αποτυπώνουν κα-

λύτερα τις χωρικές ιδιότητες της χειρονομίας σε σύγκριση με αυτά που αποτυπώνονται από 

χαρακτηριστικά όπως το χρώμα.  

Οι αισθητήρες RGB-D επιτρέπουν την εξαγωγή αμετάβλητων χαρακτηριστικών παρά τα 

περίπλοκα παρασκήνια και τις μεταβολές σε κλίμακα, φωτισμό και οπτικές γωνίες. Τα ακριβή 

δεδομένα βάθους και η πληροφορία θέσης από αυτούς τους αισθητήρες επιταχύνουν την 

εξαγωγή των μοντέλων του χεριού, αυξάνοντας τη χρησιμότητα των προσεγγίσεων που βα-

σίζονται σε μοντέλα. 
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5.4 Μέθοδοι Ταξινόμησης 

Οι μέθοδοι βασισμένες σε Μarkov Hidden Models (HMM) είναι αποτελεσματικές και χρη-

σιμοποιούνται ευρέως για την Αναγνώριση Χειρονομιών του Χεριού (Human Gesture 

Recognition ή HGR). Ωστόσο, οι προσεγγίσεις βασισμένες σε HMM απαιτούν έναν μεγάλο 

αριθμό δειγμάτων για εκπαίδευση και έχουν το μειονέκτημα μιας περίπλοκης διαδικασίας 

εκπαίδευσης. Το υπολογιστικό κόστος των αλγορίθμων βασισμένων σε HMM αυξάνεται με 

το λεξιλόγιο των χειρονομιών. Επιπλέον, η απόδοση των αλγορίθμων βασισμένων σε HMM 

μειώνεται όταν υπάρχουν παραλλαγές μεταξύ των συνθηκών εκπαίδευσης και δοκιμής. Η 

εύρεση των βέλτιστων συνόλων παραμέτρων και της καλύτερης τροχιάς της κίνησης για την 

χρονική τμηματοποίηση αποτελούν επιπλέον εμπόδια στη χρήση HMM. 

Ο σχεδιασμός ενός Time-Delay Neural Network (TDNN) είναι ελκυστικός, καθώς η συμπα-

γής δομή του εξοικονομεί βάρη και καθιστά δυνατή την ανάπτυξη και ανίχνευση πιο γενικών 

χαρακτηριστικών. Η ιεραρχία των καθυστερήσεων στο TDNN βελτιστοποιεί αυτούς τους μη-

χανισμούς για την ανίχνευση των χαρακτηριστικών, αυξάνοντας το πεδίο εφαρμογής τους σε 

κάθε επίπεδο. Η χρήση των χρονικών χαρακτηριστικών στο επίπεδο εξόδου καθιστά το δί-

κτυο αμετάβλητο στις μετατοπίσεις (αδιαφορία για την ακριβή θέση του χεριού). Ο συνολι-

κός αριθμός των βαρών στο δίκτυο είναι σχετικά μικρός, καθώς μόνο ένα μικρό παράθυρο 

του εισαγόμενου μοτίβου τροφοδοτείται στο TDNN σε κάθε στιγμιότυπο. Αυτό βοηθά στη 

μείωση του χρόνου εκπαίδευσης. 

Οι αλγόριθμοι βασισμένοι σε γράφους έχουν το μειονέκτημα της υψηλής υπολογιστικής 

πολυπλοκότητας, κάτι που τους καθιστά ακατάλληλους για τις εφαρμογές σε πραγματικό 

χρόνο. Ωστόσο, κάθε κόμβος στο γράφο μπορεί να μοντελοποιηθεί με ένα σύνολο χαρακτη-

ριστικών, το οποίο είναι χρήσιμο για την αντιμετώπιση ζητημάτων όπως τα περίπλοκα παρα-

σκήνια [63] και τις παραλλαγές στο μέγεθος ή στο σχήμα της χειρονομίας. 

5.5 Προκλήσεις και Μελλοντικές Κατευθύνσεις 

Η αναγνώριση της φάσης της χειρονομίας αποτελεί μια σημαντική πρόκληση στην Ανα-

γνώριση Χειρονομιών του Χεριού (HGR). Η παρουσία απρόβλεπτων και ασαφών αντικειμέ-

νων που δεν σχετίζονται με την χειρονομία του χεριού ή την κίνησή της, καθιστά το έργο 

δύσκολο. Η ικανότητα απόρριψης άγνωστων κλάσεων είναι ένα από τα σημαντικά απαιτού-

μενα για έναν αυτόματο σύστημα αναγνώρισης χειρονομιών. Το μοντέλο με όριο που 
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εισήχθη από τον Lee και Kim [10] είναι χρήσιμο για αυτό το σκοπό. Ο αλγόριθμος προτεινό-

μενος από τον Kim και άλλους [17] για συνεχή τμηματοποίηση της εικόνας στο χέρι και την 

αναγνώριση των χειρονομιών του χεριού, χρησιμοποιεί μια συνεχή εκτίμηση μέσω πιθανο-

τήτων για χειρονομίες και μη-χειρονομίες, ώστε να βρει τα σημεία έναρξης/λήξης της χειρο-

νομίας. Ο Kang και άλλοι [131] πρότειναν ένα σχέδιο αναγνώρισης βασισμένο στην εντοπι-

σμό χειρονομιών, φιλτράροντας εκτός τις κινήσεις που δεν έχουν συσχέτιση με την χειρονο-

μία. Πρόσφατα, ο Yin και άλλοι [132] χρησιμοποίησαν ένα αθροιστικό HMM για τον εντοπι-

σμό χειρονομιών σε συνεχή ροή δεδομένων, πετυχαίνοντας ενθαρρυντικά πειραματικά απο-

τελέσματα. 

Οι μεταβατικές κινήσεις μεταξύ γειτονικών χειρονομιών αποτελούν άλλο ένα σχετικό ζή-

τημα στην αυτόματη αναγνώριση συνεχών χειρονομιών, ειδικά σε εφαρμογές όπως η ανα-

γνώριση της νοηματικής γλώσσας. Ο Yang και άλλοι [133] ασχολήθηκαν με το ζήτημα της 

διαχείρισης της κίνησης επένθεσης με μια προσέγγιση βασισμένη στο δυναμικό προγραμμα-

τισμό. Ο Li και άλλοι [134] πρότειναν και σύγκριναν τρεις μεθόδους βασισμένες σε ένα μο-

ντέλο χειρονομίας για τον εντοπισμό του τελικού σημείου της χειρονομίας. Οι μέθοδοι που 

εξετάστηκαν είναι η πολύ-κλιμακωτή αναζήτηση (multi-scale search), η δυναμική παραμόρ-

φωση χρόνου (dynamic time wraping), και ο δυναμικός προγραμματισμός (dynamic 

programming). Η μέθοδος βασισμένη στο δυναμικό προγραμματισμό υπερέχει των άλλων 

δύο. Μια εμφωλευμένη, δομημένη μέθοδος βασισμένη στο δυναμικό προγραμματισμό προ-

τείνεται από τον Sarkar και άλλους [135] για την αντιμετώπιση της αβεβαιότητας των ορίων 

στις προτάσεις των νοηματικών προτάσεων. 

Η αντιστοίχιση μιας ακολουθίας εικόνων με ένα μοντέλο αποτελεί ένα κεντρικό ζήτημα 

στην Αναγνώριση Χειρονομιών του Χεριού (HGR). Ο Yang και άλλοι [136] πρότειναν έναν αλ-

γόριθμο ελαχιστοποίησης για την αντιστοίχιση ομάδων από εικόνες, αρχικά με στατιστικά 

(HMM) καθώς και μη στατιστικά (βασισμένα σε δείγματα) μοντέλα. Ο αλγόριθμος δεν απαι-

τούσε ούτε τέλεια τμηματοποίηση της σκηνής ούτε την παρακολούθηση χαρακτηριστικών 

διαμέσου των πλαισίων. 

Η πρόσφατη τάση της μάθησης με μία μόνο παρατήρηση (One-shot learning) [90, 97, 

100, 101] στην αναγνώριση χειρονομιών είναι ελπιδοφόρα. Η μάθηση με μία μόνο παρατή-

ρηση περιλαμβάνει την εκμάθηση μιας χειρονομίας παρατηρώντας μόνο ένα παράδειγμα 

αυτής της χειρονομίας, παρόμοια με την εκμάθηση που κάνει και ο άνθρωπος. Έχει δημιουρ-

γήσει την πρόκληση για να αντιμετωπιστεί η εξαγωγή διακριτικών χαρακτηριστικών καθώς 

και τον σχεδιασμό ταξινομητών χρησιμοποιώντας μόνο ένα παράδειγμα εκπαίδευσης ανά 
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κλάση. Επίσης, η μάθηση με μία μόνο παρατήρηση παρέχει κρίσιμη σύγκριση μεταξύ των 

αλγορίθμων αναγνώρισης χειρονομιών. 

Οι χειρονομίες που χρησιμοποιούνται στα υπάρχοντα συστήματα αναγνώρισης χειρονο-

μιών περιορίζονται σε ένα προσεκτικά επιλεγμένο λεξιλόγιο συμβολικών χειρονομιών (εμ-

βλημάτων και επεξηγήσεων), τα οποία χρησιμοποιούνται κυρίως για την εκτέλεση εντολών. 

Η αναγνώριση χειρονομιών από ρυθμιστές, εκφράσεις αισθημάτων και προσαρμογείς (Κε-

φάλαιο 1) είναι απαραίτητη για τη φυσική αλληλεπίδραση μεταξύ ανθρώπων και μηχανών. 

Χρειάζονται αλγόριθμοι με καλύτερες δυνατότητες αμεταβλησίας, οι οποίοι να έχουν την δυ-

νατότητα να αναγνωρίζουν ένα ευρύ αριθμό κλάσεων χωρίς εκτεταμένη εκπαίδευση, για να 

αναπτυχθούν μηχανές με την ικανότητα να κατανοούν καλύτερα τις προθέσεις και τα μοτίβα 

κίνησης των ανθρώπων. 

Το αποτέλεσμα των ενσωματωμένων αλληλεπιδράσεων μέσω χειρονομιών στον εμπλου-

τισμό της οπτικής επεξεργασίας είναι ο τομέας που έχει μελετηθεί λιγότερο. Για παράδειγμα, 

η εξερεύνηση του πώς ένα κυματίζον χέρι προσελκύει την ανθρώπινη προσοχή θα είναι χρή-

σιμη για την ανάπτυξη του μηχανισμού της προσοχής ενός διαδραστικού ρομπότ. Μια άλλη 

μελλοντική κατεύθυνση έρευνας είναι η εξερεύνηση του εγκεφάλου για την ανάπτυξη υπο-

λογιστικών μοντέλων τα οποία θα μιμούνται την διαδικασία αναγνώρισης των μοτίβων μιας 

ανθρώπινης χειρονομίας. 
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