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Περίλθψθ 
 
 
Στθν παροφςα εργαςία εξετάηεται θ αναγνϊριςθ τθσ ςυναιςκθματικισ κατάςταςθσ 
ενόσ ανκρϊπου από τα φυςικά χαρακτθριςτικά του προςϊπου του και τθν ομιλία 
του. Η διαδικαςία τθσ αναγνϊριςθσ πραγματοποιείται με  τθν βοικεια ενόσ 
πολυςτρωματικοφ νευρωνικοφ δικτφου προςοτροφοδότθςθσ . Επιπλζον, μελετάται 
θ λειτουργία και θ εκπαίδευςθ τζτοιου τφπου νευρωνικϊν δικτφων, όπωσ επίςθσ ο 
τρόποσ με τον οποίο μποροφν να αξιολογθκοφν και ςτθ ςυνζχεια να αφαιρεκοφν τα 
χαρακτθριςτικά ειςόδου τουσ με χριςθ ςτατιςτικϊν μεκόδων, όπωσ θ ανάλυςθ 
ευαιςκθςίασ και θ ανάλυςθ ςυςχζτιςθσ . Τα παραγόμενα αποτελζςματα από τθν 
χριςθ αυτϊν των μεκόδων, οδθγοφν ςε ςθμαντικζσ πλθροφορίεσ για τθν επίδραςθ 
κάκε ειςόδου ςτο ςφςτθμα κακϊσ και για τθ ςυςχζτιςθ μεταξφ των ειςόδων. 
Παράλλθλα, επιτυγχάνουν να μειϊςουν τθν διάςταςθ του προβλιματοσ, άρα και 
τθν πολυπλοκότθτά του, κακϊσ και να βελτιϊςουν τθν ταχφτθτα και τθν απόδοςθ 
του δικτφου. 
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Abstract 
 

 The present work examines the recognition of the sentimental situation of a person 

from the natural characteristics of his face and his speech. The process of 

recognition is taking place with the help of a multi-layer, feed- forward neural 

network. In addition, the operation and the education of such type of networks are 

studied, their characteristics of entry are evaluated with use of statistical methods, 

such as sensitivity analysis and correlation analysis  and afterwards are partly 

removed. The produced results from the use of these methods, lead to important 

information on the effect of each entry to the system and the correlation between 

the entries. At the same time, they achieve to decrease the dimension and the 

complexity of the problem, and also improve the speed and attribution of the 

network. 
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Ειςαγωγι 
 
 

Σα τελευταία χρόνια γινόμαςτε μάρτυρεσ ολοζνα και περιςςότερο τθσ εφαρμογισ  
των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων ςτθν επίλυςθ προβλθμάτων. Η ανάπτυξθ τθσ 
τεχνολογίασ των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων αποτελεί πλζον ζνα ιςχυρό 
εργαλείο ςτθ μοντελοποίθςθ προβλθμάτων που εμπλζκουν όλεσ εκείνεσ τισ 
δυςκολίεσ που παρουςιάηει ο πραγματικόσ κόςμοσ. Πλεονάηουςεσ πλθροφορίεσ, 
αντιφατικζσ, μθ ακριβείσ, ζλλειψθ δυνατότθτασ ενςωμάτωςθσ γνϊςθσ που ζχει ιδθ 
αποκτθκεί κ.α. Όλα αυτά αποτελοφν ςυνθκιςμζνα –και αρκετά περιοριςτικά- 
χαρακτθριςτικά που ςυναντϊνται κατά τθν αντιμετϊπιςθ ςφνκετων πραγματικϊν 
προβλθμάτων. Η δυνατότθτα χειριςμοφ των πλθροφοριϊν ςε ζνα τζτοιο  
περιβάλλον, που θ ‘’μθχανι’’ δεν αντιλαμβάνεται με παραδοςιακζσ μεκόδουσ, ςε 
ςυνδυαςμό με τθν ικανότθτα ειςαγωγισ προθγοφμενθσ εξειδικευμζνθσ εμπειρίασ 
αλλά και με τθ δυνατότθτα εκπαίδευςθσ και προςαρμογισ ςε δυναμικά 
μεταβαλλόμενα περιβάλλοντα, κακιςτοφν τα νευρωνικά δίκτυα τον ενδεδειγμζνο 
τρόπο για να ξεπεραςτοφν όλα εκείνα τα εμπόδια που αναδεικνφονται κατά τθν 
προςζγγιςθ πραγματικϊν προβλθμάτων και προοιωνίηουν τον αυξθμζνο ρόλο που 
πρόκειται να παίξουν ςτο μζλλον. 
Η κεωρία των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων δίνει τθ δυνατότθτα ςτισ υλοποιιςεισ 
μασ να εκπαιδεφονται και να προςαρμόηονται ςτα νζα δεδομζνα που λαμβάνουν, 
κακιςτϊντασ τα ζτςι ικανά να αντεπεξζρχονται ςε μεταβαλλόμενεσ απαιτιςεισ με 
όςο το δυνατόν λιγότερθ εξάρτθςθ από τον ανκρϊπινο παράγοντα, παρ’ όλο που 
αποτελεί ακόμα ςθμαντικό περιοριςτικό παράγοντα για τθν ικανοποιθτικι 
λειτουργία τουσ ( βλ. επιβλεπόμενθ μάκθςθ) . ε αυτιν τθν εργαςία το πραγματικό 
πρόβλθμα είναι θ αναγνϊριςθ του ανκρϊπινου ςυναιςκιματοσ. Με τθν χριςθ 
τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων επιχειροφμε να καταςτιςουμε δυνατι από τον 
υπολογιςτι μια τζτοια ’ ανκρϊπινθ ‘ λειτουργία με όςο το δυνατό μεγαλφτερθ 
επιτυχία και ακρίβεια. 
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Σκοπόσ- Κίνθτρα και Διάρκρωςθ τθσ διπλωματικισ 

 
 
 
Όπωσ προκφπτει και από τθν ειςαγωγι, τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα αποτελοφν 
ζνα πεδίο ζρευνασ ςτο οποίο ζχουν επενδυκεί πολλζσ ϊρεσ εργαςίασ και 
αναμζνονται υλοποιιςεισ υψθλϊν επιδόςεων που κα ωκιςουν τθν τεχνολογία ςε 
ακόμα ταχφτερουσ και αποδοτικότερουσ τρόπουσ αντιμετϊπιςθσ των ςφγχρονων 
προβλθμάτων. Αρχικόσ ςτόχοσ αυτισ τθ εργαςίασ είναι να υλοποιθκεί ζνα τεχνθτό 
νευρωνικό δίκτυο , το οποίο κα αναγνωρίηει με καλά ποςοςτά επιτυχίασ τισ 
εναλλαγζσ του ανκρϊπινου ςυναιςκιματοσ ενόσ ομιλοφντοσ ανκρϊπου. Σα  
δεδομζνα που κα επεξεργάηεται κα βαςίηονται ςτθ φωνι και το πρόςωπο του. τθ 
ςυνζχεια , ςκοπόσ είναι να μπορζςουμε, ςφμφωνα με τισ επιταγζσ τισ εποχισ, να 
καταφζρουμε να κάνουμε το δίκτυο λιγότερο πολφπλοκο και επομζνωσ ταχφτερο 
και αποδοτικότερο.  
 
Η παροφςα διπλωματικι εργαςία ακολουκεί τθν παρακάτω διάρκρωςθ :  
το 1ο  κεφάλαιο γίνεται μια ςυνοπτικι παρουςίαςθ των βαςικϊν εννοιϊν των 
τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων που ενςωματϊνονται ςτθν υλοποίθςι μασ.  
το 2ο  κεφάλαιο γίνεται μια  παρουςίαςθ των τεχνικϊν καταγραφισ ανκρϊπινθσ 
ζκφραςθσ που χρθςιμοποιοφνται για τθν εξαγωγι των χαρακτθριςτικϊν ειςόδου 
του δικτφου.  
το 3ο κεφάλαιο υλοποιείται το δίκτυο αναγνϊριςθσ ςυναιςκιματοσ.  
το 4ο  κεφάλαιο υπολογίηεται θ ςτατιςτικι ςυςχζτιςθ των δεδομζνων ειςόδου και 
βάςει των αποτελεςμάτων  μειϊνουμε τθν πολυπλοκότθτα του δικτφου.  
το 5ο   κεφάλαιο πραγματοποιείται ανάλυςθ ευαιςκθςίασ των δεδομζνων ειςόδου 
ςτθν ζξοδο και με βάςθ τα αποτελζςματα  τθσ ανάλυςθσ αυτισ  και τα 
αποτελζςματα του προθγοφμενου κεφαλαίου μειϊνουμε τθν πολυπλοκότθτα του 
δικτφου. 
το 6ο   και τελευταίο κεφάλαιο ςυγκρίνουμε , ανακεφαλαιωτικά , τα αποτελζςματα 
όλθσ τθσ εργαςίασ και παρακζτουμε τα ςυμπεράςματά μασ.                
 Σζλοσ, ακολουκεί θ βιβλιογραφία ςτθν οποία βαςίςτθκε θ ςυγγραφι τθσ παροφςασ 
διπλωματικισ. 
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Κεθάλαιο 1 : Τεχνθτά Νευρωνικά Δίκτυα 
 
 
Όπωσ ζχει ιδθ αναφερκεί, τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα αποτελοφν κεμελιϊδεσ 
κομμάτι ςτο οποίο ςτθρίχτθκε το αντικείμενο αυτισ τθσ διπλωματικισ. Γι’ αυτό, ςτο 
παρόν κεφάλαιο γίνεται μια ςυνοπτικι παρουςίαςθ, χωρίσ να μπαίνουμε ςε μεγάλθ 
μακθματικι λεπτομζρεια, των κεντρικϊν ςθμείων τθσ κεωρίασ ςτθν οποία ζχουν 
βαςιςτεί. 
 
1.1 Ειζαγωγή 

 
Πθγι ζμπνευςθσ τθσ κεωρίασ των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων είναι ο τρόποσ 
λειτουργίασ και θ δομι του ανκρϊπινου εγκεφάλου. Οι δομικοί λίκοι του 
ανκρϊπινου εγκεφάλου είναι οι νευρϊνεσ, οι οποίοι, ςυνδεόμενοι μεταξφ τουσ με 
πολυάρικμεσ ςυνδζςεισ ςχθματίηουν ζνα εξαιρετικά πολφπλοκο βιολογικό 
νευρωνικό δίκτυο. τθν προςπάκειά μασ λοιπόν να καταςκευάςουμε ζνα 
υπολογιςτικό μοντζλο που να μπορεί να παρουςιάςει ευφυι ςυμπεριφορά, 
ςτραφικαμε ςτθ δθμιουργία μιασ δικτυακισ δομισ όμοιασ με αυτι του εγκεφάλου. 
Σα κλαςςικά τεχνθτά νευρωνικά αποτελοφν μία πολφ απλοποιθμζνθ προςζγγιςθ 
του μοντζλου των βιολογικϊν νευρϊνων και ςε καμία περίπτωςθ δεν παρουςιάηουν 
τθν πολυπλοκότθτα τθσ δομισ των βιολογικϊν τουσ ‘ςυγγενϊν’. Παρ’ όλα αυτά, 
μποροφν να αποτελζςουν τθ βάςθ για τθ δθμιουργία δικτφων που παρουςιάηουν 
ενδιαφζροντα χαρακτθριςτικά, αρκεί να πλθροφν δφο προχποκζςεισ: 
 
 οι νευρϊνεσ να ζχουν ρυκμιηόμενεσ παραμζτρουσ, ϊςτε να διευκολφνεται 

θ διαδικαςία τθσ μάκθςθσ – ιδιότθτα γνωςτι ωσ πλαςτικότθτα των 

νευρϊνων.



 το δίκτυο να αποτελείται από ικανό πλικοσ νευρϊνων ϊςτε να 
επιτυγχάνεται παραλλθλιςμόσ τθσ επεξεργαςίασ και κατανομι τθσ 
πλθροφορίασ. 

 

Παράλλθλα, πρζπει να αναπτυχκοφν οι κατάλλθλοι αλγόρικμοι εκπαίδευςθσ που κα 
επιτρζψουν ςτα δθμιουργθκζντα δίκτυα να παρουςιάηουν ευφυι ςυμπεριφορά 
όπωσ αυτζσ που μόλισ αναφζρκθκαν. Δθλαδι, κα εκπαιδεφονται ςε ζνα 
επιβλεπόμενο περιβάλλον, όπου κάποιοσ οδθγόσ κα ελζγχει κάκε φορά τα 
αποτελζςματα ι το δίκτυο κα αυτοοργανϊνεται χωρίσ καμία εξωτερικι επίβλεψθ; 
 
1.2 Το μοντζλο McCulloch-Pitts 
 
Σο 1943, οι McCulloch και Pitts περιζγραψαν ζνα απλό μοντζλο τθσ δραςτθριότθτασ 
του νευρϊνα. Η κατάςταςθ του νευρϊνα προςδιορίηεται από ζνα δυαδικό αρικμό yj 

(για τον τυχαίο j-οςτό νευρϊνα). 
Αν y = 0 , τότε ο νευρϊνασ είναι ανενεργόσ 
Αν y = 1 , τότε ο νευρϊνασ είναι ενεργόσ 
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Σρήκα 1.1 : To κνληέιν λεπξώλα ηωλ McCulloch θαη Pitts 

 
Σα ςυναπτικά βάρθ είναι πραγματικοί αρικμοί, κετικοί για τισ ενιςχυτικζσ ςυμβολζσ 
των ςυνάψεων και αρνθτικοί για τισ αναιρετικζσ ςυμβολζσ. Αν x1,x2,…xn είναι οι 
είςοδοι του νευρϊνα τότε το ςτακμιςμζνο άκροιςμα των ειςόδων που δζχεται ο 
νευρϊνασ είναι : 
 

       

 

   

 

 
Άν το άκροιςμα u είναι μεγαλφτερο από το κατϊφλι bj τότε ο νευρϊνασ 
ενεργοποιείται, αλλιϊσ παραμζνει ανενεργόσ. Πιο ςυγκεκριμζνα, 

        
όπου φ(.), είναι θ βθματικι ςυνάρτθςθ, δθλαδι 
 

      
      
     

  

 
Σο κατϊφλι b και τα ςυναπτικά βάρθ w1,w2,…,wn είναι πραγματικοί αρικμοί. 
Τπάρχουν και διάφορεσ παραλλαγζσ του μοντζλου αυτοφ, που ζγκεινται ςτθ 
χρθςιμοποίθςθ διαφορετικϊν μθ-γραμμικϊν ςυναρτιςεων φ() (που ονομάηονται 
ςυναρτιςεισ ενεργοποίθςθσ του νευρϊνα) που κακορίηουν τθν ζξοδο του νευρϊνα. 
Οριςμζνεσ από αυτζσ τισ παραλλαγζσ είναι : 
υνάρτθςθ προςιμου : 

      
      
     

 


ιγμοειδισ ςυνάρτθςθ : 
               

 
υνάρτθςθ υπερβολικισ εφαπτομζνθσ : 

                    
υνάρτθςθ κατωφλιοφ : 
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υνάρτθςθ κλίςθσ : 

       
     
     

 



Γραμμικι ςυνάρτθςθ : 
       

 
1.3 Το δίκτυο Perceptron 
 
H πιο απλι μορφι που μπορεί να λάβει ζνα νευρωνικό δίκτυο, είναι αυτι με τθ 
ςυμμετοχι ενόσ μόνο νευρϊνα. Η μορφι αυτι(που ουςιαςτικά ταυτίηεται με τθ 
μορφι που παρουςιάςτθκε ςτο ςχιμα 1.1, ονομάηεται μοντζλο Perceptron και θ 
ςυνάρτθςθ μεταφοράσ του είναι : 

      
όπου 

       

 

   

   

Η ςυνάρτθςθ μεταφοράσ πραγματοποιεί τθν απεικόνιςθ του διανφςματοσ ειςόδου 
x = [x1,x2,…,xn]T (αποκαλοφμενο ςτο εξισ και με το όνομα πρότυπο) ςτθν ζξοδο y. Oι 
παράμετροι w1,w2,…,wn ονομάηονται, όπωσ ζχουμε αναφζρει, ςυναπτικά βάρθ και 
το b ονομάηεται κατϊφλι ενεργοποίθςθσ και οφείλει το όνομά του ςτο ότι, ο 
νευρϊνασ ενεργοποιείται αν το άκροιςμα       

 
   είναι μεγαλφτερο του b. 

Η ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ φ(.),που δζχεται ωσ μεταβλθτι τθ διζγερςθ u και 
κακορίηει τθν ζξοδό μασ, ςτο δίκτυο Perceptron μπορεί να είναι είτε θ βθματικι, 
είτε θ ςυνάρτθςθ προςιμου. Ζςτω ότι χρθςιμοποιοφμε τθ βθματικι ςυνάρτθςθ. 
Σότε θ εξίςωςθ         

 
       αντιςτοιχεί ςε ζνα υπερεπίπεδο ςτο χϊρο των n 

διαςτάςεων. Σα ςθμεία x που αντιςτοιχοφν ςε κετικζσ τιμζσ , u 0 , βρίςκονται από 
τθ μία πλευρά του επιπζδου , ενϊ τα ςθμεία που αντιςτοιχοφν ςε αρνθτικζσ τιμζσ,  

u 0, βρίςκονται ςτθν απζναντι πλευρά του υπερεπιπζδου. Σα ςθμεία που 

αντιςτοιχοφν ςε u 0 βρίςκονται πάνω ςτο υπερεπίπεδο. 
Μια καλφτερθ εξιγθςθ των παραπάνω προκφπτει από τθν εφαρμογι τουσ ςτισ δφο 

διαςτάςεισ. το επίπεδο λοιπόν, θ εξίςωςθ  u           b = 0,                                                        
oρίηει μια ευκεία που είναι κάκετθ ςτο διάνυςμα των ςυναπτικϊν βαρϊν. Αυτι θ 
ευκεία χωρίηει λοιπόν το επίπεδο ςε δφο θμιεπίπεδα, όπου, ςτο ζνα ανικουν τα x 
για τα οποία y = 1 και ςτο άλλο ανικουν τα x για τα οποία y = 0. 
Ζςτω ότι υπάρχει μία τζτοια ευκεία θ οποία να μπορεί να χωρίςει το επίπεδο(ι 
υπερεπίπεδο) ςε δφο θμιεπίπεδα, ζτςι ϊςτε όλα τα πρότυπα ειςόδου που ανικουν 
ςτο ζνα θμιεπίπεδο να ανικουν ςτθν ίδια κατθγορία (ζςτω ότι 16 

αντιπροςωπεφουν άνδρεσ) και όλα τα υπόλοιπα να ανικουν επίςθσ ςε μία, 
μοναδικι, διαφορετικι κατθγορία (ζςτω γυναίκεσ).Σότε λζμε ότι οι κατθγορίεσ 
(κλάςεισ) είναι γραμμικά διαχωρίςιμεσ. Όταν ιςχφουν τα παραπάνω τότε υπάρχει 
και ζνα δίκτυο Perceptron το οποίο αντιςτοιχεί ςτθν κατάλλθλθ ευκεία που επιτελεί 
τον παραπάνω διαχωριςμό*1+. 
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Σρήκα 1.2 : Παξάδεηγκα δηαρωξίζηκωλ θιάζεωλ ζην επίπεδν 
 
1.4 Μάκθςθ ςτο δίκτυο Perceptron 
 
Κφριο μζλθμά μασ ςε ζνα νευρωνικό δίκτυο είναι θ εφρεςθ ενόσ τρόπου, οφτωσ 
ϊςτε να μπορεί, με κάποιο μθχανιςμό, το ίδιο να ανανεϊνει τισ παραμζτρουσ του, 
για να επιτφχει τθν επικυμθτι απόκριςθ. Σο δίκτυο Perceptron εκπαιδεφεται με 
επιβλεπόμενθ μάκθςθ. Δθλαδι είναι πάντα γνωςτι θ επικυμθτι τιμι εξόδου dp για 
κάκε πρότυπο εκπαίδευςθσ p. Σο δίκτυο τϊρα, για κάκε πρότυπo p ανανεϊνει τα 
βάρθ του με βάςθ καποιον κανόνα, ζτςι ϊςτε να πλθςιάηει περιςςότερο ςτθν 
επικυμθτι ζξοδο*2+. 
Ζνασ τζτοιοσ επαναλθπτικόσ κανόνασ εκπαίδευςθσ είναι ο κανόνασ ςτακερισ 
αφξθςθσ. Σα πρότυπα ειςάγονται ςτο δίκτυο ζνα ζνα και όταν ειςαχκεί και το 
τελευταίο, θ διαδικαςία ξεκινάει από τθν αρχι. Κάκε ζνασ ολοκλθρωμζνοσ κφκλοσ 
ειςαγωγισ όλων των προτφπων ονομάηεται εποχι. 
O κανόνασ ανανεϊνει το διάνυςμα των ςυναπτικϊν βαρϊν μόνο όταν υπάρχει 
διαφορά μεταξφ του προτφπoυ που ειςιχκθκε και τθσ κακοριςμζνθσ επικυμθτισ 
τιμισ. Όταν παρατθρείται λοιπόν μια τζτοια διαφορά, θ ανανζωςθ των 
βαρϊν γίνεται προςκζτοντασ ι αφαιρϊντασ ζνα ποςοςτό του προτφπου ειςόδου. 
υγκεκριμζνα, αν κατά τθν επανάλθψθ k, ειςάγεται το πρότυπο p τότε ο κανόνασ 
ανανζωςθσ είναι : 
w(k) = w(k-1) + η(        

όπου wk είναι το διάνυςμα των ςυναπτικϊν βαρϊν μετά τθν επανάλθψθ Η 
παράμετροσ θ κακορίηει το μζγεκοσ τθσ διόρκωςθσ και καλείται ρυκμόσ μάκθςθσ ι 
βιμα μάκθςθσ και είναι ζνασ μικρόσ κετικόσ αρικμόσ. 
Αποδεικνφεται ότι θ εκπαίδευςθ του w  γίνεται με τζτοιο τρόπο ϊςτε να 
εξαςφαλίηεται πάντα, ότι ζνα πρότυπο που ςτθν τρζχουςα εποχι ταξινομικθκε 
λάκοσ, ςτθν επόμενθ εποχι, είτε κα ταξινομθκεί ςωςτά είτε θ τιμι του κα πλθςιάηει 
περιςςότερο ςτθν επικυμθτι. 
Αποδεικνφεται επίςθσ ότι το μοντζλο Perceptron ςυγκλίνει πάντα ςε μία λφςθ, 
αρκεί αυτι να υπάρχει, δθλαδι το πρόβλθμα που αντιμετωπίηουμε να είναι 
γραμμικά διαχωρίςιμο. 
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1.5 Το μοντζλο Μulti Layer Perceptron (MLP) 
 
Η ικανότθτα ταξινόμθςθσ προτφπων του perceptron περιορίηεται ςθμαντικά από το 
γεγονόσ ότι οι κατθγορίεσ των προτφπων πρζπει να είναι γραμμικά διαχωρίςιμεσ. 
Ωςτόςο, υπάρχουν προβλιματα, ακόμα και πολφ απλά, τα οποία δεν ικανοποιοφν 
αυτό τον περιοριςμό (χαρακτθριςτικότερο παράδειγμα αυτισ τθσ κατθγορίασ είναι 
το πρόβλθμα XOR). Ο περιοριςμόσ αυτόσ αίρεται με τθν προςκικθ κρυμμζνων 
ςτρωμάτων. 
 

 
Σρήκα 1.3 : Αξρηηεθηνληθή ελόο  ΜLP κε δύν θξπκκέλα ζηξώκαηα 
 

Δίκτυα τθσ μορφισ αυτισ, όπωσ του ςχιματοσ 1.3, καλοφνται πολυςτρωματικά 
δίκτυα Perceptron (multi-layer). Tο χαρακτθριςτικό των δικτφων αυτϊν είναι ότι οι 
νευρϊνεσ οποιουδιποτε ςτρϊματοσ(ςτθ γενικι περίπτωςθ, ζνα MLP ζχει n 
ςτρϊματα) τροφοδοτοφνται αποκλειςτικά από τουσ νευρϊνεσ του προθγοφμενου 
επιπζδου και τροφοδοτοφν αποκλειςτικά τουσ νευρϊνεσ του επόμενου επιπζδου, 
γι’αυτό ονομάηονται και δίκτυα προςοτροφόδοτθδθσ (feed – forward) [3]. 
τα δίκτυα Perceptron πολλϊν ςτρωμάτων, για τθν ενεργοποίθςθ ( ι μθ) των 
νευρϊνων αποφεφγεται θ χριςθ τθσ βθματικισ ςυνάρτθςθσ ι τθσ ςυνάρτθςθσ 
προςιμου, διότι δεν είναι διαφορίςιμεσ, ενϊ οι περιςςότεροι κανόνεσ εκπαίδευςθσ 
κάνουν χριςθ παραγϊγων για τθ βελτιςτοποίθςθ των παραμζτρων των MLP. Γι’ 
αυτό χρθςιμοποιείται θ ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ ι κάποια άλλθ,  παραγωγίςιμθ. 
Σα πολυςτρωματικά δίκτυα Perceptron που κάνουν χριςθ τθσ ςιγμοειδοφσ 
ςυνάρτθςθσ ζχουν πολφ ιςχυρζσ δυνατότθτεσ για τθν αναπαράςταςθ ςυναρτιςεων. 
Η πιο ςθμαντικι τουσ δυνατότθτα, είναι ότι μποροφν να προςεγγίςουν 
οποιαδιποτε ομαλι ςυνάρτθςθ όςο κοντά επικυμοφμε*1+.Λόγω αυτισ τουσ τθσ 
ιδιότθτασ τα ΜLP καλοφνται και universal approximators (κακολικοί προςεγγιςτζσ). 
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1.6 Μάκθςθ των πολυςτρωματικϊν δικτφων Perceptron 
 
H εκπαίδευςθ ενόσ MLP κζτει ωσ ςτόχο, τον κοινό ςτόχο που ζχουν όλεσ οι 
διαδικαςίεσ εκπαίδευςθσ των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων. Σθν κατάλλθλθ 
ρφκμιςθ των παραμζτρων του (ςυναπτικά βάρθ), ζτςι ϊςτε να ικανοποιείται κάποιο 
κριτιριο που ζχουμε εμείσ κζςει εκ των προτζρων ωσ επαρκζσ. Για τθν εκπαίδευςθ 
των MLP υπάρχουν διάφορεσ κατθγορίεσ εκπαίδευςθσ, οι οποίεσ κα 
παρουςιαςκοφν εδϊ. Αναλυτικότερα κα παρουςιαςκεί θ μζκοδοσ κατάβαςθσ 
δυναμικοφ (αλγόρικμοσ Back-Propagation), θ οποία χρθςιμοποιείται ςε αυτιν τθν 
εργαςία,  ενϊ κα αναφερκοφν ςυνοπτικά και θ ενιςχυτικι μάκθςθ, κακϊσ και θ 
αυτοοργανοφμενθ μάκθςθ. 
 
1.6.1 Επιβλεπόμενθ μάκθςθ 
α) Ο αλγόρικμοσ εκπαίδευςθσ Back-Propagation (ανάςτροφθσ διάδοςθσ) 
Γενικά οι αλγόρικμοι ανάςτροφθσ διάδοςθσ ζχουν το χαρακτθριςτικό ότι 
υπολογίηουν ανάςτροφα ςιματα ςφάλματοσ και μεταβάλλουν τα βάρθ του κάκε 
νευρϊνα ανάλογα με το πόςο ςυνζβαλλε ςτο ςφάλμα. Για ςυνάρτθςθ ςφάλματοσ 
ςυνικωσ χρθςιμοποιείται το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα του διανφςματοσ εξόδου 
του δικτφου από τθν επικυμθτι ζξοδο. Αν κεωριςουμε δεδομζνα τα παραδείγματα 
εκπαίδευςθσ, τότε είναι ςαφζσ ότι θ ςυνάρτθςθ ςφάλματοσ εξαρτάται αποκλειςτικά 
από τα βάρθ του δικτφου. τόχοσ τθσ εκπαιδευτικισ διαδικαςίασ είναι θ 
ελαχιςτοποίθςθ αυτισ τθσ ςυνάρτθςθσ ωσ προσ τισ παραμζτρουσ του δικτφου. Κάτι 
τζτοιο είναι δυνατό να επιτευχκεί με τθν κατάβαςθ δυναμικοφ (gradient descent). 
Ο αλγόρικμοσ ανάςτροφθσ διάδοςθσ λειτουργεί ωσ εξισ: 
Αρχικά παρουςιάηουμε κάποιο παράδειγμα ςτθν είςοδο του δικτφου και από τθν 
ζξοδό του υπολογίηουμε τθν τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ ςφάλματοσ. τθ ςυνζχεια 
υπολογίηουμε με φορά από τθν ζξοδο προσ τθν είςοδο (ανάςτροφθ) τα ςιματα 
ςφάλματοσ δ. Σζλοσ με βάςθ τα ςιματα αυτά κακϊσ και τισ ειςόδουσ των 
νευρϊνων ανανεϊνουμε τα βάρθ. Κάκε ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ χρειάηεται 
να περάςει πολλζσ φορζσ από ζνα δίκτυο ϊςτε να ςυγκλίνουν τα βάρθ ςε τζτοιεσ 
τιμζσ που να εξαςφαλίηουν ότι το νευρωνικό δίκτυο ζμακε τα παραδείγματα. 
Πολλοί αλγόρικμοι εκπαίδευςθσ αντί να αλλάηουν τα βάρθ με κάκε παράδειγμα 
που τουσ παρουςιάηεται κάνουν ςυνολικι αλλαγι των βαρϊν μετά το πζρασ όλου 
του ςυνόλου εκπαίδευςθσ, δθλαδι ςτο τζλοσ κάκε εποχισ. 

Αν f(.) είναι θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ ενόσ νευρϊνα,   
 

 είναι θ ζξοδοσ (που είναι 

ίςθ με τθν είςοδο για το πρϊτο επίπεδο θ=1),   
 

 είναι το ςιμα ςφάλματοσ του i 

νευρϊνα του θνπ επιπζδου.  Σο βάροσ    
 

 ςυνδζει τον j νευρϊνα του θ-1 επιπζδου 

με τον i του θ . Η ζξοδοσ ςε κάκε επίπεδο για κάκε νευρϊνα είναι: 


  
       

       
     

  

 





και θ ςυνάρτθςθ ςφάλματοσ είναι: 

  
   

 

 
    

   

 

 

 



18 
 

με    
     

  -    
  

όπου    
 

 είναι θ επικυμθτι ζξοδοσ για τθν ζξοδο j του επιπζδου θ. 

Με βάςει τον κανόνα τθσ κατάβαςθσ δυναμικοφ, ζχουμε τον παρακάτω τφπο που 
μασ δίνει ζναν τρόπο για τθν αλλαγι των βαρϊν ϊςτε να μειωκεί το ςφάλμα του 
δικτφου: 
 

    
     

   
 

    
 

 

 
όπου ε είναι μια κετικι παράμετροσ μικρότερθ τθσ μονάδασ και είναι ο γνωςτόσ 
ρυκμόσ μάκθςθσ. 

υμβολίηοντασ τϊρα με    
 

 το άκροιςμα πριν περάςει από τθ ςυνάρτθςθ 

ενεργοποίθςθσ f, ζχουμε: 
 

  
     

       
     

 

 



 
 

Η παράγωγοσ του ςφάλματοσ ωσ προσ τα βάρθ είναι: 
 

   
 

    
   

   
 

   
  

   
 

   
  

   
 

   
  

   
 

    
     

     
     

  

   
   

  

ενϊ 
 

  
  =   

      
  

   
  

 

 

Χωρίσ να μποφμε ςε περαιτζρω λεπτομζρειεσ για τον υπολογιςμό των μερικϊν 
παραγϊγων παρατίκεται ο αλγόρικμοσ back-propagation : 
1. Αρχικοποιοφμε τα βάρθ ςε μικρζσ τυχαίεσ τιμζσ. 
2. Παρουςιάηουμε ςτο νευρωνικό δίκτυο ζνα διάνυςμα εκπαίδευςθσ με τισ 
επικυμθτζσ εξόδουσ. 
3. Τπολογίηουμε τισ εξόδουσ κάκε νευρϊνα του δικτφου από τθν είςοδο προσ τθν 
ζξοδο, ςε ζνα επίπεδο κάκε φορά. 
4. Τπολογίηουμε τα ςιματα ςφάλματοσ δ με βάςθ τισ επικυμθτζσ εξόδουσ από το 
επίπεδο εξόδου προσ τθν είςοδο. 
5. Ανανεϊνουμε τα βάρθ ςτθν κατεφκυνςθ τθσ ελαχιςτοποίθςθσ τθσ ςυναρτιςεωσ 
ςφάλματοσ. 
6. υνεχίηουμε από το βιμα 2 παρουςιάηοντασ ςτο δίκτυο ζνα άλλο παράδειγμα 
από τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ μζχρι να παρουςιαςκεί και το τελευταίο. 
7. Επαναλαμβάνουμε τθν διαδικαςία από το βιμα 2 παρουςιάηοντασ ξανά όλα τα 
δεδομζνα ζωσ ότου επιτευχκεί θ επικυμθτι απόδοςθ του δικτφου, δθλαδι ζωσ 
ότου πζςει θ τιμι του ςφάλματοσ κάτω από μια τιμι ι μζχρι να ολοκλθρωκεί ο 
μζγιςτοσ αρικμόσ εποχϊν που ζχουμε κζςει. 
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Πολφ ςθμαντικι για τθ λειτουργία του δικτφου είναι θ κανονικοποίθςθ των 
δεδομζνων που παρουςιάηονται ςε αυτό ωσ προσ το εφροσ. Αν και θ 
κανονικοποίθςθ δεν είναι απαραίτθτθ για τθν λειτουργία του αλγόρικμου 
εκπαίδευςθσ ωςτόςο εξαςφαλίηει καλφτερθ ςυμπεριφορά και γρθγορότερθ 
ςφγκλιςθ. 
υχνά ςτον τφπο για τθν ανανζωςθ τον βαρϊν προςκζτουμε μία παράμετρο ορμισ 
θ οποία μασ εξαςφαλίηει πιο γριγορθ κατάβαςθ. Ο όροσ αυτόσ ορμισ λαμβάνει 
υπ’όψιν του τθν προθγοφμενθ μεταβολι του βάρουσ. Πιο ςυγκεκριμζνα: 
 
w(t+1) = w(t) + θδy + α[w(t) -  w(t-1)] 
 

όπου w(t) είναι το βάροσ τθ χρονικι ςτιγμι t, και α ζνασ αρικμόσ όπου 0<α<1 που 
ονομάηεται όροσ ορμισ. Σζλοσ οι όροι δ, y είναι αυτοί που υπολογίςτθκαν 
παραπάνω για το κάκε βάροσ. 
Ο αλγόρικμοσ αυτόσ εκπαίδευςθσ δεν εγγυάται τθ ςφγκλιςθ όταν τα βάρθ 

ανανεϊνονται με το πζραςμα κάκε παραδείγματοσ του ςυνόλου εκπαίδευςθσ*1+. 
Αυτό ςυμβαίνει γιατί θ κλίςθ που υπολογίηεται για τθν ανανζωςθ των βαρϊν 

υπολογίηεται μόνο για ζνα παράδειγμα και όχι για όλο το ςφνολο εκπαίδευςθσ. Για 

να εξαςφαλιςκεί θ ςφγκλιςθ ο αλγόρικμοσ πρζπει να βαςίηεται ςε όλο το ςετ 

εκπαίδευςθσ. Ο βελτιωμζνοσ αυτόσ αλγόρικμοσ ανανεϊνει τα βάρθ μια φορά 

ομαδικά ςτο τζλοσ κάκε εποχισ (batch training). Για τθ ςυνάρτθςθ ςφάλματοσ 

χρθςιμοποιοφμε το ςυνολικό κριτιριο ςφάλματοσ για όλα τα δεδομζνα 
εκπαίδευςθσ: 
 

    
 

 
   

 

   

 

Ο αλγόρικμοσ αυτόσ αν και πιο βελτιωμζνοσ ωσ προσ τον ςτόχο που κζλουμε να 
πετφχουμε, ωςτόςο ζχει πολφ μεγαλφτερεσ απαιτιςεισ ςε μνιμθ. 
 
1.6.2 Ενιςχυτικι μάκθςθ 
Κατά τθν ενιςχυτικι μάκθςθ, το τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο τροφοδοτείται με 
πρότυπα ειςόδου αλλά δεν του δίνονται και οι επικυμθτζσ αποκρίςεισ ςτο κάκε 
πρότυπο. Αντ’ αυτοφ, όταν το δίκτυο παράγει μία ζξοδο, του δίνεται ωσ απάντθςθ 
ζνασ δείκτθσ που αποτιμά τθν ςυμπεριφορά του. 
Η βαςικι ιδζα ςτθν οποία βαςίηεται θ ενιςχυτικι μάκθςθ είναι ότι αν μία ενζργεια 
του ςυςτιματοσ ακολουκείται από κάποιασ μορφισ επιβράβευςθ, θ τάςθ του 
ςυςτιματοσ να παράγει αυτι τθν ενζργεια ενιςχφεται. Αντίκετα, αν κάποια 
ενζργειά του ακολουκείται από κάποιασ μορφισ τιμωρία, θ τάςθ του να παράγει 
τθν ενζργεια αυτι εξαςκενεί . 
φμφωνα με τα παραπάνω, θ ενιςχυτικι μάκθςθ λειτουργεί ωσ εξισ : 

Σο δίκτυο δζχεται ωσ ερζκιςμα ζνα διάνυςμα ειςόδου και παράγει ωσ 
αποτζλεςμα μία ζξοδο, όπωσ αυτι προκφπτει με τισ τρζχουςεσ τιμζσ των βαρϊν. 

Σο ςφςτθμα αξιολογεί τθν ζξοδο και παράγει ωσ μζτρο τθσ αξιολόγθςθσ αυτισ ζνα 
ενιςχυτικό ςιμα, το οποίο τροφοδοτείται ςτο δίκτυο. 
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Με βάςθ το ενιςχυτικό ςιμα, το ςφςτθμα τείνει να αυξάνει τα βάρθ εκείνα που 
ςυμβάλλουν ςτθν καλι ςυμεριφορά και να μειϊνει εκείνα που προκαλοφν κακι 
ςυμπεριφορά. 

Σο δίκτυο αναηθτά ζνα ςφνολο βαρϊν τα οποία τείνουν να αποφεφγουν να 
λαμβάνουν αρνθτικά ενιςχυτικά ςιματα. 
Η ενιςχυτικι μάκθςθ χωρίηεται ςε ςυςχετιςτικι και μθ-ςυςχετιςτικι. τθν πρϊτθ 
περίπτωςθ, το ςφςτθμα, εκτόσ από το ενιςχυτικό ςιμα, τροφοδοτείται και με άλλεσ 
πλθροφορίεσ από τισ οποίεσ πρζπει να μάκει μια απεικόνιςθ με τθ μορφι αιτίου-
αποτελζςματοσ. Αντίκετα, ςτθ δεφτερθ περίπτωςθ, το δίκτυο τροφοδοτείται 
αποκλειςτικά με το ενιςχυτικό ςιμα και ςκοπόσ του δικτφου είναι να μάκει 
αποκλειςτικά μία μοναδικι βζλτιςθ ενζργεια και όχι να ςυςχετίςει διάφορεσ 
ενζργειεσ με διαφορετικά ερεκίςματα*2+. 
 
1.6.3 Μθ επιβλεπόμενθ μάκθςθ (αυτο-οργανοφμενθ μάκθςθ) 
ε αυτό τον τφπο μάκθςθσ δεν χρθςιμοποιείται εξωτερικόσ δάςκαλοσ για να 
επιβλζψει τθν εκπαίδευςθ του δικτφου. Σο δίκτυο, αντί να μάκει ςυγκεκριμζνα 
ηευγάρια ειςόδου – εξόδου, μακαίνει ζνα μζτρο τθσ ποιότθτασ τθσ παράςταςθσ. Οι 
ελεφκερεσ παράμετροι του δικτφου, προςαρμόηονται ζτςι ϊςτε να μεγιςτοποιθκεί 
το μζτρο αυτό. 
Η μθ επιβλεπόμενθ μάκθςθ μπορεί να ςυνδυαςτεί με τθν επιβλεπόμενθ μάκθςθ ςε 
ζνα πολυςτρωματικό δίκτυο προςοτροφοδότθςθσ εκπαιδευόμενο με τον αλγόρικμο 
ανάςτροφθσ διάδοςθσ για να επιταχφνει τθ διαδικαςία μάκθςθσ. [4] 
 
1.7 Τεχνθτά  αναδρομικά νευρωνικά δίκτυα 
 
Σα  τεχνθτά αναδρομικά  (ι ανατροφοδοτοφμενα) νευρωνικά δίκτυα [3] αποτελοφν 
τθν εξζλιξθ των τεχνθτϊν νευρωνικϊν  δικτφων *2+ τα οποία, με τθν ςειρά τουσ, 
επιχειροφν να προςομοιϊςουν τθν  λειτουργία των φυςικϊν νευρωνικϊν δικτφων.  
 
1.7.1 Γενικά για τα τεχνθτά  αναδρομικά νευρωνικά δίκτυα 
Εάν το νευρωνικό δίκτυο περιζχει τουλάχιςτον ζνα βρόχο ανατροφοδότθςθσ ο 
οποίοσ ανακυκλϊνει πλθροφορία μζςω του ίδιου ι προθγοφμενων ςτρωμάτων, 
τότε ονομάηεται ‘αναδρομικό νευρωνικό δίκτυο’ ι νευρωνικό δίκτυο 
ανατροφοδότθςθσ. Σο αποτζλεςμα τθσ ανατροφοδότθςθσ είναι ότι, όταν ζνα 
διάνυςμα (πρότυπο) ειςόδου ειςζρχεται ςτο αναδρομικό ΝΔ, δεν παράγει ζνα 
πρότυπο εξόδου ςε πεπεραςμζνο αρικμό χρονικϊν βθμάτων, αλλά δρα με ζναν 
κυκλικό τρόπο, όπου τα ίδια ςτρϊματα ενεργοποιοφνται επαναλθπτικά.  Εάν το ΝΔ 
είναι αφ’ εαυτοφ ευςτακζσ πικανά να ταλαντωκεί για κάποιο χρονικό διάςτθμα 
προτοφ φτάςει ςε μια ςτακερι κατάςταςθ ςτθν οποία οι νευρωνικζσ 
ενεργοποιιςεισ κα ςταματιςουν να αλλάηουν με αποτζλεςμα να παραχκεί μια 
ςτακερι ζξοδοσ. Διαφορετικά, εάν το  ΝΔ δε είναι ευςτακζσ, οι ταλαντϊςεισ κα 
ςυνεχίςουν αδιάκοπα. υνεπϊσ όταν εκπαιδεφουμε ζνα αναδρομικό ΝΔ είναι 
ςθμαντικό είναι ςθμαντικό να βροφμε το ςφνολο των ςυναπτικϊν βαρϊν που του 
επιτρζπουν να ςτακεροποιθκεί ςτισ επικυμθτζσ τιμζσ εξόδου.  
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Σρήκα 1.4 : Αλαδξνκηθό λεπξωληθό δίθηπν κε έλα βξόρν αλαηξνθνδόηεζεο 
από ηνλ λεπξώλα  εμόδνπ ζε έλα λεπξώλα ηεο εηζόδνπ. 
 

τθν ςυνζχεια κα αςχολθκοφμε με τθν αναλυτικι λειτουργία του αναδρομικοφ 
νευρωνικοφ δικτφου Elman  μιασ και αυτό το δίκτυο χρθςιμοποιοφμε για τθσ 
ανάγκεσ τθσ παροφςθσ εργαςίασ.  
 
1.7.2 Λειτουργία αναδρομικοφ νευρωνικοφ δικτφου Elman 
 
Σο δίκτυο Elman ζχει τθν ακόλουκθ αρχιτεκτονικι (χ.1.5): 
Χρθςιμοποιείται ζνα δίκτυο τριϊν  επιπζδων ςτο οποίο ζχει προςτεκεί ζνα ςφνολο 
από μονάδεσ περιεχομζνου (context  units) ςτο επίπεδο ειςόδου. Τπάρχουν 
ςυνδζςεισ από το μεςαίο (κρυφό) επίπεδο ςε  αυτζσ τισ μονάδεσ περιεχομζνου οι 
οποίεσ ζχουν ςτακερό βάροσ ίςο με 1. ε κάκε  βιμα, θ είςοδοσ προωκείται προσ το 
επόμενο επίπεδο (feed-forward) κι ζπειτα εφαρμόηεται ζνασ κανόνασ εκμάκθςθσ. 
Οι ςτακερζσ ςυνδζςεισ προσ τα πίςω καταλιγουν ςτισ μονάδεσ περιεχομζνου 
κρατϊντασ ζνα αντίγραφο των προθγοφμενων τιμϊν από τισ κρυφζσ μονάδεσ. ‘Ζτςι, 
το δίκτυο μπορεί να διατθριςει μία κατάςταςθ, ζτςι ϊςτε να ζχει τθν ικανότθτα να 
φζρνει εισ πζρασ εργαςίεσ όπωσ πρόβλεψθ ακολουκίασ που είναι πζρα από τισ 
δυνατότθτεσ ενόσ απλοφ πολυεπίπεδου νευρωνικοφ δικτφου. [5]. 
 

 
Σρήκα 1.5 : Αλαδξνκηθό λεπξωληθό δίθηπν Elman 
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Θα εξετάςουμε τθν λειτουργία ανατροφοδοτοφμενου νευρωνικοφ δικτφου ενόσ 
επιπζδου αλλά θ λογικι επαλθκεφεται και για δίκτυα περιςςοτζρων κρυφϊν 
επιπζδων. Θεωροφμε:  
·   (t) τθν i –οςτι είςοδο του δικτφου 
·    (t)  τθν ζξοδο του j –κρυφοφ  νευρϊνα 

·    (t- 1)   τθν προθγοφμενθ χρονικά ζξοδο του h -κρυφοφ νευρϊνα 
·    (t) k τθν k -οςτι ζξοδο του  δικτφου 
Κατά  τθν εκπαίδευςι του, το δίκτυο καταςκευάηει τουσ πίνακεσ βαρϊν V , U και W 
τα ςτοιχεία των οποίων είναι αντίςτοιχα: 
·     το  βάροσ ανάμεςα ςτθν i - είςοδο και τον j - κρυφό νευρϊνα 

·      το βάροσ ανάμεςα ςτθν προθγοφμενθ χρονικά ζξοδο του h -κρυφοφ νευρϊν          

και τθν παροφςα είςοδο του j - κρυφοφ νευρϊνα 
·     το βάροσ ανάμεςα  ςτθν ζξοδο του j –κρυφοφ νευρϊνα και τθν k -οςτι ζξοδο 

του δικτφου. 
Για λόγουσ προφφλαξθσ του δικτφου κάκε νευρϊνασ των δφο τελευταίων επιπζδων, 
λαμβάνει και μια ςτακερι είςοδο που ονομάηεται bias. το δίκτυο που μελετάμε 
ζχουμε: 
·    το bias του j –κρυφοφ  νευρϊνα 

·     τα  bias τθσ k - εξόδου. 
Για να δθμιουργθκεί θ ςυνολικι είςοδοσ κάκε νευρϊνα ακροίηονται τα γινόμενα 
τθσ εκάςτοτε ειςόδου με το αντίςτοιχο βάροσ και προςτίκεται και το bias. Σο 
αποτζλεςμα αυτό μπαίνει ωσ όριςμα ςτθν ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ του επιπζδου. 
Οι ςυναρτιςεισ ενεργοποίθςθσ των δφο τελευταίων επιπζδων μπορεί να είναι ίδιεσ 
ι διαφορετικζσ. Ορίηουμε :  
· f τθν ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ του κρυφοφ επιπζδου 
· g  τθν  ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ τθσ εξόδου.  
Οι εξιςϊςεισ που δίνουν τθν ζξοδο του κρυφοφ επιπζδου και τθν ζξοδο του δικτφου 
είναι αντίςτοιχα: 
  

  
υγκεντρωτικά, όλα τα παραπάνω παρουςιάηονται ςτο Σχιμα 2.3. 
Όπωσ αντιλαμβανόμαςτε θ εκπαίδευςθ ενόσ τζτοιου δικτφου μπορεί να 
πραγματοποιθκεί με μια από τισ μεκόδουσ που αναφζραμε και εξθγιςαμε ςτθ 
παράγραφο 1.6 για τα MLP, μόνο που τϊρα πρζπει φυςικά να λάβουμε υπ’ όψιν 
μασ και τα βάρθ των ανατροφοδοτιςεων, τα οποία και ανανεϊνονται ανάλογα με 
τον κανόνα μάκθςθσ που ζχει επιλεγεί. [5]. 
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Σρήκα 1.6 : Λεηηνπξγία αλαδξνκηθνύ  λεπξωληθνύ δηθηύνπ Elman . 
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Κεθάλαιο 2 : Τεχνικζσ καταγραφισ ανκρϊπινθσ 
ζκφραςθσ 
 
2.1 Ειςαγωγι 
 
το κεφάλαιο αυτό κα δοφμε πωσ με τθ χριςθ του προτφπου MPEG-4 μποροφμε να 
καταγράψουμε διαςτάςεισ μεταξφ των χαρακτθριςτικϊν του ανκρϊπινου 
προςϊπου, επομζνωσ να μελετιςουμε μικρζσ ι μεγάλεσ μεταβολζσ κίνθςθσ των 
χαρακτθριςτικϊν και καταλθκτικά να κατθγοριοποιιςουμε ανκρϊπινα 
ςυναιςκιματα βάςει αυτϊν των μεταβολϊν. 
  
2.2 Το πρότυπο MPEG - 4 
  
Το πρότυπο MPEG-4 ςτοχεφει και ςτο ςυνδυαςμό πραγματικοφ και ςυνκετικοφ 
οπτικοακουςτικοφ υλικοφ, ζτςι ϊςτε να γίνει δυνατι θ μετάδοςθ και απόδοςι του 
από ςυςτιματα μζςω δικτφων μικροφ εφρουσ ηϊνθσ, αλλά και θ διαλογικι 
ςυμμετοχι του χριςτθ – κεατι ςτθ διαμόρφωςθ του περιεχομζνου. Για αυτό το 
ςκοπό, θ αναπαράςταςθ και επεξεργαςία ςυνκετικϊν αντικειμζνων αποτελεί ζνα 
κυρίαρχο τμιμα του προτφπου, με ζμφαςθ ςτθν αφαιρετικι αναπαράςταςθ 
αντικειμζνων όπωσ το ανκρϊπινο πρόςωπο και ςϊμα, αλλά και χαρακτθριςτικϊν 
κινιςεων ι ιδιοτιτων τουσ, όπωσ θ υφι ι θ ζκφραςθ. 
Μια από τισ βαςικζσ διαφορζσ του προτφπου MPEG-4 ςε ςχζςθ με τα προθγοφμενα 
αφορά τθ κεϊρθςθ τθσ βαςικισ μονάδασ τθσ πλθροφορίασ που επεξεργάηεται. το 
πρότυπο MPEG-1, τόςο θ κινοφμενθ εικόνα, όςο και το θχθτικό ςιμα μποροφν να 
αναπαραχκοφν με τθν ίδια λογικι με τθν οποία αναπαράγεται μια αναλογικι εικόνα 
VHS ςε μια κοινι ςυςκευι VCR : αυτό πρακτικά ςθμαίνει ότι δεν υπάρχει θ 
δυνατότθτα τυχαίασ προςπζλαςθσ ςτο υλικό, παρά μόνο γριγορθσ μετακίνθςθσ 
προσ τα εμπρόσ ι προσ τα πίςω. το πρότυπο MPEG-2, θ ςυμπίεςθ και 
κωδικοποίθςθ τθσ κινοφμενθσ εικόνασ κάνει δυνατι τθν αποκικευςθ ολόκλθρων 
κινθματογραφικϊν ταινιϊν ςε ψθφιακοφσ δίςκουσ. Παρόλα αυτά, το κζμα τθσ 
αφαιρετικισ αναπαράςταςθσ του υλικοφ και τθσ εξαγωγισ ςυγκεκριμζνων 
χαρακτθριςτικϊν ι οντοτιτων από αυτό δε κίγεται κακόλου. 
Με τθν πρόοδο των δικτφων μεταφοράσ και των οπτικοακουςτικϊν μζςων, τα 
ηθτιματα τθσ ανεξαρτθςίασ από το φυςικό μζςο, τθσ εφκολθσ και πιο ορκολογικισ 
μετάδοςθσ, αλλά και τθσ αυξθμζνθσ διαλογικότθτασ φαίνονται να γίνονται 
περιςςότερο ςθμαντικά. Ζτςι, το πρότυπο κα πρζπει να ανταποκρίνεται 
αποτελεςματικά ςε τομείσ όπωσ: 
• θ αποτελεςματικι αναπαράςταςθ βίντεο ςε ποιότθτα που μπορεί να κυμαίνεται 
από πολφ υψθλι μζχρι ςχετικά χαμθλι, δεδομζνων μουςικισ ι ομιλίασ, ςυνκετικϊν 
τριςδιάςτατων αντικειμζνων γενικισ ι εξειδικευμζνθσ μορφισ, ςυνκετικισ ομιλίασ 
και κειμζνου 
• θ αντιμετϊπιςθ ςφαλμάτων κατά τθν κωδικοποίθςθ, ειδικά ςε ςυνκικεσ δικτφων 
χωρίσ μεγάλο εφροσ ηϊνθσ 
• θ αναπαράςταςθ των αντικειμζνων με ανεξάρτθτο τρόπο, ζτςι ϊςτε να είναι 
δυνατι θ διακριτι επεξεργαςία και επαναχρθςιμοποίθςι τουσ 
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• θ ςφνκεςθ αντικειμζνων ιχου, πραγματικισ και ςυνκετικισ εικόνασ ςε μια 
ςυνολικι ολοκλθρωμζνθ ςκθνι 
• θ υποςτιριξθ περιγραφισ και διαλογικότθτασ ςτα αντικείμενα, κακϊσ και 
ενςωμάτωςθ ςυνδζςμων περιιγθςθσ ςτθ ςκθνι 
• θ διαχείριςθ και προςταςία των πνευματικϊν δικαιωμάτων ςτθ ςκθνι και τα 
περιεχόμενά τθσ, ζτςι ϊςτε να ζχουν πρόςβαςθ μόνο οι διαπιςτευμζνοι χριςτεσ και 
να διαπιςτϊνεται με αςφάλεια θ αντιγραφι 
• ο κακοριςμόσ μιασ ενιαίασ μορφοποίθςθσ που να είναι διαφανισ ωσ προσ το 
μζςο, το περιεχόμενο και τθν υπολογιςτικι πλατφόρμα [10]. 
Η βάςθ για να καταςτεί δυνατι θ ικανοποίθςθ όλων αυτϊν των αναγκϊν ιταν θ 
αναπαράςταςθ τθσ οπτικοακουςτικισ πλθροφορίασ με αντικείμενα, τα οποία 
ςυνδζονται μεταξφ τουσ με ςχζςεισ ςτο χϊρο και το χρόνο. Ζνα ςθμαντικό 
πλεονζκτθμα τθσ αντικειμενοςτρεφοφσ αναπαράςταςθσ είναι ότι διαφορετικοί 
τφποι αντικειμζνων μπορεί να αντιςτοιχοφν ςε διαφορετικζσ βζλτιςτεσ μεκόδουσ 
απόδοςθσ, χωρίσ όμωσ να εμποδίηεται θ αρμονικι ςυνφπαρξι τουσ ςε μια ενιαία 
ςκθνι. Για παράδειγμα, ζνασ ςυνκετικόσ ανκρωπόμορφοσ χαρακτιρασ, του οποίου 
οι παραμορφϊςεισ περιγράφονται αφαιρετικά από λεκτικζσ παραμζτρουσ μπορεί 
να ςυντεκεί με ζνα αντικείμενο ψθφιακοφ βίντεο, το οποίο αναπαριςτάται από μια 
ορκογϊνια δομι από pixels και μια μάςκα δφο διαςτάςεων για τθν απόκρυψθ 
οριςμζνων περιοχϊν του. ε μια τζτοια οργάνωςθ, θ διαλογικι επεξεργαςία και 
πλοιγθςθ μζςα ςτο περιεχόμενο γίνονται με ςαφϊσ απλοφςτερο τρόπο και 
διευκολφνονται εργαςίεσ όπωσ θ επαναχρθςιμοποίθςθ του υλικοφ, θ μεταφορά ςε 
εναλλακτικά ςχιματα κωδικοποίθςθσ και θ προοδευτικι μετάδοςθ μζςα από 
δίκτυα χαμθλοφ εφρουσ ηϊνθσ, όπωσ το Internet ι τα αςφρματα δίκτυα. Επειδι οι 
ιδζεσ που ενςωματϊνονται ςτο MPEG-4 μποροφν να ωφελιςουν μια ςειρά από 
διαφορετικζσ εφαρμογζσ και περιβάλλοντα, το πρότυπο είναι ςχεδιαςμζνο με τθ 
νοοτροπία τθσ "εργαλειοκικθσ", παρά τθσ αυςτθρισ περιγραφισ και 
προτυποποίθςθσ κάκε ιδζασ. Αυτό ςθμαίνει ότι, ανάλογα με τθν εφαρμογι και το 
περιβάλλον ςτο οποίο κα εφαρμοςτεί, μποροφμε να κακορίςουμε μια ςειρά από 
profiles, με κατάλλθλεσ ςυμβάςεισ και ρυκμίςεισ για το υλικό, τθ μετάδοςι του και 
τθν απόδοςθ – εμφάνιςθ ςτον τελικό χριςτθ. Σο περιεχόμενο αυτϊν των 
ρυκμίςεων αφορά περιςςότερο τον ίδιο το ςχεδιαςτι τθσ εφαρμογισ, αφοφ 
ςυνικωσ είναι αρκετό να εντοπίςει και να χρθςιμοποιιςει ζνα μικρό υποςφνολο 
όλων των ιδεϊν που περιγράφονται ςτο πρότυπο. ε αντίκεςθ με το πρότυπο 
MPEG-2, το MPEG-4 μπορεί να ωφελιςει μια ςειρά από διαφοροποιθμζνεσ χριςεισ, 
τόςο ςτον τομζα του ίδιου του υλικοφ και τθσ καταςκευισ του, όςο και αναφορικά 
με τθ μετάδοςθ και τθν αναπαράςταςι του. Αν και ςυνικωσ ζνα πρότυπο κζτει μια 
ςειρά από περιοριςμοφσ με ςκοπό να επιβάλλει τθν τελικι ςυμβατότθτα, το MPEG-
4 φαίνεται να ακολουκεί μια φιλοςοφία οριςμοφ του ελάχιςτου δυνατοφ για να 
επιβάλλει τθ μζγιςτθ χρθςτικότθτα. Αυτό πρακτικά ςθμαίνει ότι θ υλοποίθςθ 
πολλϊν από τισ ιδζεσ που ενςωματϊνονται ςτο πρότυπο αφινεται ςτθν ευχζρεια 
του ςχεδιαςτι τθσ εφαρμογισ ι του διαχειριςτι του υλικοφ. Ζνα ενδιαφζρον 
ςθμείο αυτισ τθσ φιλοςοφίασ είναι ότι εναλλακτικοί αλγόρικμοι μπορεί να 
αναπτυχκοφν παράλλθλα με το πρότυπο και να ξεχωρίςουν μζςα από διαδικαςίεσ 
υποςτιριξθσ και ανταγωνιςμοφ. 
τθν πρϊτθ του ζκδοςθ, το πρότυπο MPEG-4 περιλαμβάνει ζξι ςυγκεκριμζνα 
τμιματα: 
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• Systems: περιλαμβάνει τθν περιγραφι τθσ ςκθνισ, τθν πολυπλεξία, το 
ςυγχρονιςμό, τθ διαχείριςθ και τθν προςταςία τθσ πνευματικισ ιδιοκτθςίασ 
• Visual: περιγράφει τθν κωδικοποιθμζνθ αναπαράςταςθ τθσ πραγματικισ και 
ςυνκετικισ οπτικισ πλθροφορίασ 
• Audio: περιγράφει τθν κωδικοποιθμζνθ αναπαράςταςθ τθσ πραγματικισ και 
ςυνκετικισ ακουςτικισ πλθροφορίασ 
• Conformance testing: κακορίηει τισ ςυνκικεσ ςυμβατότθτασ για τισ ςυςκευζσ και 
το κωδικοποιθμζνο περιεχόμενο 
• Reference software: περιλαμβάνει λογιςμικό και εργαλεία για τα περιςςότερα 
από τα τμιματα του MPEG-4 και το οποίο μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για τθν 
ανάπτυξθ ςυμβατϊν εργαλείων 
• Delivery Multimedia Integration Framework (DMIF): περιγράφει πρωτόκολλα για 
τθ διαχείριςθ τθσ προοδευτικισ μετάδοςθσ (streaming) τθσ πλθροφορίασ 
πολλαπλϊν μζςων μζςα από τεχνολογίεσ γενικισ μορφισ. 
Σα τμιματα 1 ωσ 3, κακϊσ και το τμιμα 6, αποτελοφν τον πυρινα (core) τθσ 
τεχνολογίασ του MPEG-4, ενϊ τα τμιματα 4 και 5 είναι ςυμπλθρωματικά. Ακόμα, τα 
τρία πρϊτα τμιματα είναι ανεξάρτθτα από τθν εμφάνιςθ τθσ πλθροφορίασ, 
αφινοντασ ςτο τμιμα 6 να διαχειριςτεί τισ ιδιαιτερότθτεσ του ςτρϊματοσ αυτοφ. 
Γενικά, αν και κακζνα από τα τμιματα του προτφπου μπορεί να χρθςιμοποιθκεί 
ξεχωριςτά από τα υπόλοιπα, ακόμα και ςε ςυνδυαςμό με διαφορετικζσ 
τεχνολογίεσ, το πνεφμα τουσ είναι τζτοιο που να αποδίδουν καλφτερα όταν 
υλοποιοφνται ςυνδυαςτικά *6+. 
 
2.3 Τεχνικζσ καταγραφισ παραμόρφωςθσ χαρακτθριςτικϊν ανκρϊπινου 
προςϊπου  
 
2.3.1. MPEG-4 και Πρόςωπο - FDPs και FAPs 
Χρθςιμοποιοφμε ζνα ςφνολο παραμζτρων για τον προςδιοριςμό του ςχιματοσ, του 
μεγζκουσ και τθσ υφισ του προςϊπου (FDPs – Facial Definition Parameters), ςε 
ςυνδυαςμό με ζνα άλλο ςφνολο παραμζτρων που χρθςιμοποιείται για τον 
προςδιοριςμό των «κινιςεων» του προςϊπου είτε αυτζσ προζρχονται από 
ζκφραςθ ςυναιςκθμάτων είτε προκφπτουν κατά τθν ομιλία (FAPs – Facial Animation 
Parameters) . Σο ςφνολο των FDPs μασ παρζχει τθ δυνατότθτα ακριβοφσ 
προςδιοριςμοφ των κινιςεων ςυγκεκριμζνων χαρακτθριςτικϊν του προςϊπου, ενϊ 
από τα FAPs, με ςωςτι ερμθνεία, μποροφμε να προςδιορίςουμε εκφράςεισ και 
εκφορά λόγου ςε διάφορα μοντζλα προςϊπων χωρίσ να είναι απαραίτθτεσ θ 
αρχικοποίθςθ και θ βακμονόμθςθ (calibration) τθσ κάμερασ. Η μετατροπι των FAPs 
ςε φωνιματα μπορεί να μασ οδθγιςει ςε ζνα μοντζλο κεφαλιοφ που κα ζχει τθ 
δυνατότθτα να μιλάει ςε όλεσ τισ γλϊςςεσ. 
 
2.3.2 Σφνολο Παραμζτρων Προςδιοριςμοφ Προςώπου (FDPs) 
Με τα FDPs μποροφμε να προςαρμόςουμε ζνα μοντζλο προςϊπου ςε ζνα δεδομζνο 
πρόςωπο. Σο ςφνολο των FDPs μπορεί να περιλαμβάνει πλζγμα 3D με πλθροφορίεσ 
για τθν υφι, τριςδιάςτατα χαρακτθριςτικά ςθμεία και, προαιρετικά, κάποια εικόνα 
τθσ υφισ και άλλα χαρακτθριςτικά όπωσ μαλλιά, γυαλιά οράςεωσ, θλικία ι φφλο. 
Σο πλζγμα 3D χρθςιμοποιείται για τον προςδιοριςμό του ςχιματοσ του προςϊπου, 
ενϊ τα τριςδιάςτατα χαρακτθριςτικά ςθμεία χρθςιμοποιοφνται για τον 
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προςδιοριςμό των χαρακτθριςτικϊν του προςϊπου ςτο ςυγκεκριμζνο τριςδιάςτατο 
ςχιμα. Σα Feature Points (FPs) των FDPs φαίνονται ςτο χιμα 2.1. 

 
 
Σρήκα 2.1 : Τα feature points (FPs) 
 
Σα FDPs περιζχουν τα εξισ πεδία: 

 FeaturePointsCoord – τα τριςδιάςτατα χαρακτθριςτικά ςθμεία που 
χρθςιμοποιοφνται για τθ ηυγοςτάκμιςθ του μοντζλου του προςϊπου. 

 TextureCoords – ςυντεταγμζνεσ τθσ υφισ για τα χαρακτθριςτικά ςθμεία 

 TextureType – πλθροφορία για τον αποκωδικοποιθτι ςχετικι με τον τφπο 
τθσ εικόνασ τθσ υφισ. 

 FaceDefTables – περιγραφι τθσ ςυμπεριφορά των FAPs. 

 FaceSceneGraph - περιζχει τθν εικόνα τθσ υφισ ι πλθροφορίεσ για τθν 
ιεραρχία του μοντζλου *7+. 
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2.3.3 Σφνολο Παραμζτρων Κίνηςησ Προςώπου (FAPs) 
Σα FAPs βαςίηονται ςτθ μελζτθ των ελαχίςτων κινιςεων του προςϊπου και 
ςυνδζονται ςτενά με τισ κινιςεισ των μυϊν. Αντιπροςωπεφουν ζνα ολοκλθρωμζνο 
ςφνολο βαςικϊν ενεργειϊν του προςϊπου, επιτρζποντασ τθν απεικόνιςθ τθσ 
πλειοψθφίασ των φυςιολογικϊν ανκρωπίνων εκφράςεων, ενϊ οι υπερβολικζσ τιμζσ 
μασ επιτρζπουν να ορίςουμε ενζργειεσ αδφνατεσ για ζναν άνκρωπο, αλλά 
απαραίτθτεσ, για παράδειγμα, για τουσ χαρακτιρεσ cartoon. Όλεσ οι παράμετροι 
που εμπεριζχουν μεταφορικι κίνθςθ εκφράηονται με τουσ όρουσ των μονάδων 
κίνθςθσ των χαρακτθριςτικϊν του προςϊπου (FAPU – Facial Animation Parameter 
Units) [9]. 
Προζκυψε θ ανάγκθ οριςμοφ των μονάδων αυτϊν ϊςτε να είναι δυνατι θ 
εφαρμογι των FAPs ςε οποιοδιποτε μοντζλο προςϊπου με ςτακερό τρόπο, κακϊσ 
και θ παραγωγι λογικϊν και αναμενόμενων αποτελεςμάτων, όςον αφορά ςτισ 
εκφράςεισ και ςτθν εκφορά του λόγου. Σα FAPUs απεικονίηονται ςτθν Εικόνα 2.2 και 
αντιςτοιχοφν, ςτθν ουςία, ςε κλάςματα τθσ απόςταςθσ οριςμζνων ςθμείων – 
κλειδιϊν του προςϊπου, επιλεγμζνα με τζτοιο τρόπο ϊςτε να δίνουν τθν 
απαιτοφμενθ ακρίβεια. 
 

 
 
Σρήκα 2.2 : Οη παξάκεηξνη FAPUs 

 
Οι παράμετροι FAPUs που απεικονίηονται ςτο χιμα 2.2, δίνουν τισ ςχζςεισ του 
Πίνακα 2.1 για τισ μονάδεσ μζτρθςθσ του MPEG-4: 
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Πίλαθαο 2.1 : Σρέζεηο νξηζκνύ κνλάδωλ κέηξεζεο ζην MPEG-4 γηα θάζε 

παξάκεηξν FAPUs 
 

 

Για κάκε FAP ορίηουμε αν ζχει μόνο κετικζσ (unidirectional) ι και αρνθτικζσ τιμζσ 
(bidirectional), προσ ποια κατεφκυνςθ είναι οι κετικζσ τιμζσ και ποιεσ ακριβϊσ είναι 
οι μονάδεσ μζτρθςθσ (μοίρεσ ι κάποιο από τα FAPUs), ενϊ μόνο για τθν περίπτωςθ 
του ςαγονιοφ χρθςιμοποιοφμε μονάδεσ που μετροφν τθν «ζνταςθ» πίεςθσ του 
ςαγονιοφ με κλίμακα από το 1 ζωσ το 10. Τπάρχουν FAPs που προςδιορίηουν τθν 
κίνθςθ του βολβοφ του ματιοφ, του βλεφάρου, το μζγεκοσ τθσ κόρθσ του ματιοφ, 
τθν κίνθςθ των φρυδιϊν (με τρία ςθμεία για κάκε φρφδι), τθν κίνθςθ τθσ μφτθσ και 
των ρουκουνιϊν ειδικότερα, όςο μικρι κι αν είναι αυτι. Άλλα FAPs προςδιορίηουν 
τισ κινιςεισ από τα μάγουλα και τθν πίεςθ που πικανϊσ αςκείται ςτο ςαγόνι κακϊσ 
και τθν κίνθςθ του ςτόματοσ (χρθςιμοποιϊντασ τρία ςθμεία και προςδιορίηοντασ 
ςυγχρόνωσ και τθν πικανι κατακόρυφθ κίνθςθ του άνω και του κάτω χείλουσ ι το 
τράβθγμα των άκρων του ςτόματοσ, εςωτερικά αλλά και εξωτερικά). FAPs 
υπάρχουν ακόμθ και για τθν κίνθςθ τθσ άκρθσ τθσ γλϊςςασ ι και για πικανι κίνθςθ 
των αυτιϊν. Τπάρχουν κάποια «ανϊτερα FAPs» που περιγράφουν, χωρίσ να 
διευκρινίηουν λεπτομζρειεσ, κάποια από τισ ζξι γνωςτζσ εκφράςεισ για το πρόςωπο 
που κα αποκωδικοποιθκεί. Σα FAPs αυτά (ζξι, ζνα για κάκε βαςικι ζκφραςθ) ζχουν 
προτεραιότθτα ζναντι των υπολοίπων, δθλαδι ακόμα και αν, ςφμφωνα με τα 
υπόλοιπα FAPs, ορίηεται κάτι διαφορετικό, ο αποκωδικοποιθτισ κα λάβει υπόψθ 
του μόνο τα ανϊτερα FAPs. 
Επίςθσ, ζχουν οριςτεί και άλλεσ παράμετροι που προςδιορίηουν τθ ςτάςθ του 
κεφαλιοφ και τθν ακριβι ζκφραςθ του προςϊπου. 
 
Σο MPEG–4 προςδιορίηει 84 ςθμεία χαρακτθριςτικϊν ςτο ουδζτερο πρόςωπο, τα 
οποία παρζχουν χωρικι αναφορά για τον οριςμό των FAPs. Ο οριςμόσ του Facial 
Animation ςτο πλαίςιο του προτφπου ISO MPEG–4 βαςίηεται ςτο φςτθμα 
Κωδικοποίθςθσ Ενεργειϊν του Προςϊπου (FACS – Facial Action Coding System). 
υγκεκριμζνα, τα ςφνολα παραμζτρων οριςμοφ προςϊπου FDP (Facial Definition 
Parameter) και οι παράμετροι κίνθςθσ προςϊπου FAP (Facial Animation Parameter) 
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ςχεδιάςτθκαν ςτο πρότυπο MPEG-4 για να επιτρζψουν τον οριςμό του ςχιματοσ 
και τθσ υφισ του προςϊπου, μειϊνοντασ τθν ανάγκθ προςδιοριςμοφ τθσ 
τοπολογίασ τθσ υπάρχουςασ γεωμετρίασ μζςω των FDPs και τθν κίνθςθ των 
χαρακτθριςτικϊν του προςϊπου, αναπαράγοντασ εκφράςεισ, ςυναιςκιματα και 
εκφορά λόγου μζςω των FAPs. 
Ο οριςμόσ του viseme ζχει ςυμπεριλθφκεί ςτο πρότυπο για τον ςυγχρονιςμό των 
κινιςεων του ςτόματοσ ωσ προσ τα φωνιματα με τθ ςυνολικι κίνθςθ των 
χαρακτθριςτικϊν του προςϊπου (facial animation). Παρακολουκϊντασ τα νεφματα 
(gestures) του προςϊπου που αντιςτοιχοφν ςε FDP και/ι FAP κινιςεισ ωσ προσ το 
χρόνο, είναι δυνατι θ απόδοςθ ςτοιχείων (cues) που αφοροφν τισ εκφράςεισ και τα 
ςυναιςκιματα του χριςτθ. Ποικίλα αποτελζςματα ζχουν παρουςιαςτεί που 
αφοροφν ςτθν κατάταξθ βαςικϊν εκφράςεων του προςϊπου, βαςιηόμενα κυρίωσ 
ςε χαρακτθριςτικά ι ςθμεία που εξάγονται από περιοχζσ του προςϊπου γφρω από 
το ςτόμα ι τα μάτια. Αυτά τα αποτελζςματα υποδθλϊνουν ότι οι εκφράςεισ του 
προςϊπου ςε ςυνδυαςμό με κάποιεσ χειρονομίεσ και τθν φωνι, όταν αυτι είναι 
διακζςιμθ, παρζχουν ςτοιχεία που μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν για τθν 
κατανόθςθ τθσ ςυναιςκθματικισ κατάςταςθσ του ατόμου. Σα FAPs ομαδοποιοφνται 
ανάλογα με τθν λογικι οριςμοφ τουσ, όπωσ φαίνεται ςτον Πίνακα 2.2 [7]. 
 

 
 

Πίλαθαο 2.2 : Οκάδεο FAP 
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Πίλαθαο 2.3 : Πεξηγξαθέο FAPs 
 

 

2.3.4 Πίνακεσ Παρεμβολήσ FAPs 
Όπωσ αναφζρκθκε προθγουμζνωσ, ο κωδικοποιθτισ μπορεί να επιτρζψει ςτον 
αποκωδικοποιθτι να προςεγγίςει τισ τιμζσ κάποιων FAPs με βάςθ τα μεταδιδόμενα 
FAPs. 
Εναλλακτικά, ο αποκωδικοποιθτισ μπορεί να προςδιορίςει τουσ κανόνεσ 
παρεμβολισ με τθ χριςθ πινάκων παρεμβολισ FAPs (FIT – FAPs Interpolation 
Tables). Ζνασ FIT επιτρζπει 
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ζνα μικρότερο ςφνολο από FAPs να ςταλεί για προςδιοριςμό κίνθςθσ προςϊπου. 
Αυτό το μικρό ςφνολο μπορεί αργότερα να χρθςιμοποιθκεί για τον κακοριςμό των 
τιμϊν άλλων FAPs, με χριςθ λογικισ πολυωνυμικισ ςυςχζτιςθσ (rational polynomial 
mapping) μεταξφ των παραμζτρων. Για παράδειγμα, το FAP του εςωτερικοφ του 
πάνω χείλουσ μπορεί να ςταλεί και ςτθ ςυνζχεια να χρθςιμοποιθκεί για τον 
προςδιοριςμό του FAP του εξωτερικοφ του πάνω χείλουσ, με χριςθ ςυνάρτθςθσ 
λογικοφ πολυωνφμου που προςδιορίηεται ςτο FIT. χθματικά, ο ολοκλθρωμζνοσ 
τρόποσ κωδικοποίθςθσ τθσ κίνθςθσ του προςϊπου, ςφμφωνα με το πρότυπο MPEG-
4 δίνεται ςτο χιμα 2.3: 
 

 
 

Σρήκα 2.3 : Κωδηθνπνίεζε ηεο θίλεζεο ηνπ πξνζώπνπ κε ην πξόηππν MPEG-4  
 

 

2.3.5 Καθοριςμόσ του μοντζλου του προςώπου 
Κάκε αποκωδικοποιιτθσ MPEG-4 που λαμβάνει τα FAPs πρζπει να παράςχει ζνα 
πρότυπο μοντζλο προςϊπου MPEG-4 που να περιζχει και κίνθςθ. υνικωσ, αυτό 
είναι ζνα πρότυπο το οποίο γνωρίηει ο αποκωδικοποιθτισ. Ο κωδικοποιθτισ δεν 
γνωρίηει τθ μορφι του πρότυπου προςϊπου. Χρθςιμοποιϊντασ παραμζτρουσ 
οριςμοφ του προςϊπου (FDP- Face Definition Parameter), το MPEG-4 επιτρζπει ςτον 
κωδικοποιθτι να διευκρινίςει με μεγάλθ ακρίβεια το μοντζλο του προςϊπου, του 
οποίου τα χαρακτθριςτικά κα κινθκοφν. 
Για να υλοποιθκεί αυτό πρζπει να ζχει κακοριςτεί θ ςτατικι γεωμετρία του 
προτφπου προςϊπου ςτθ φυςικι του κατάςταςθ με ςκοπό να κακοριςτοφν οι 
ιδιότθτεσ τθσ επιφάνειασ του προςϊπου κακϊσ και οι κανόνεσ κίνθςθσ, όπωσ αυτοί 
καταγράφονται ςτουσ πίνακεσ κίνθςθσ προςϊπου (FAT- Facial Animation Tables), οι 
οποίοι διευκρινίηουν πϊσ αυτό το μοντζλο μεταςχθματίηεται από τα FAPs [7]. 
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Κεθάλαιο 3 : Αναγνϊριςθ ανκρϊπινου 
ςυναιςκιματοσ με MLP 
 
 
3.1 Ειζαγωγή 
 

Πόςο καλά πρζπει να αναγνωρίηει ζνασ υπολογιςτισ το ανκρϊπινο ςυναίςκθμα για 
να κεωρθκεί ευφυισ ; Πρζπει να ςθμειϊςουμε ότι κανζνασ άνκρωποσ δεν μπορεί 
να κατανοεί απόλυτα όλα τα ςυναιςκιματα κακϊσ και ότι κάποιεσ φορζσ οι 
άνκρωποι δεν μποροφν να κατανοιςουν οφτε καν τα δικά τουσ ςυναιςκιματα. 
Κανζνασ τρόποσ αναγνϊριςθσ ςυναιςκιματοσ δεν είναι αλάκθτοσ, όμωσ μερικζσ 
πτυχζσ των εςωτερικϊν ςυναιςκθματικϊν διαβακμίςεων παραμζνουν κρυφζσ, 
ειδικά αν το άτομο το επιδιϊκει ι αν επιλζγει να τα «μεταμφιζςει». Αυτό που 
μπορεί να δει κάποιοσ είναι αυτό που μπορεί να παρατθρθκεί και να εκλογικευκεί, 
και αυτό ςυνοδευόμενο πάντα με κάποια αμφιβολία. Παρόλα αυτά, οι άνκρωποι 
αναγνωρίηουν τα ςυναιςκιματα ο ζνασ του άλλου, αρκετά καλά ϊςτε να μποροφν 
να προςαρμόηονται ανάλογα. Ο απϊτεροσ ςτόχοσ, επομζνωσ, είναι να αποκτιςουν 
οι υπολογιςτζσ ικανότθτεσ αναγνϊριςθσ ςυναιςκθμάτων ανάλογεσ με αυτζσ των 
ανκρϊπων. ε αυτό το κεφάλαιο κα προςομοιϊςουμε τθν ικανότθτα ενόσ 
νευρωνικοφ δικτφου να αναγνωρίηει το ανκρϊπινο ςυναίςκθμα. Η εκπαίδευςθ κα 
γίνει με επιβλεπόμενθ μάκθςθ μζςω, ενόσ πολυςτρωματικοφ δικτφου 
προςοτροφοδότθςθσ, πάνω ςε δεδομζνα που προκφπτουν από μια 
μαγνθτοςκοπθμζνθ ομιλία ενόσ ανκρϊπου. 
    
3.2 Δεδομένα ειζόδοσ ηοσ προβλήμαηος 
 

Σα δεδομζνα, που εξιχκθςαν από τθν μαγνθτοςκοπθμζνθ ομιλία, χωρίηονται ςε 
οπτικά και ακουςτικά. Σα οπτικά δίνουν πλθροφορίεσ για τθ μορφι των 
χαρακτθριςτικϊν του προςϊπου ανάλογα με τθν ζκφραςθ (χιμα 2.1) που 
προκαλεί το εκάςτοτε ςυναίςκθμα ςτον ομιλθτι ενϊ τα ακουςτικά προκφπτουν από 
τθν επεξεργαςία των ακουςτικϊν ςθμάτων που παράγει . Η βιντεοςκόπθςθ αυτι, 
που αποτελεί το ςφνολο των δεδομζνων μασ ζχει χωριςτεί ςε διαδοχικά (ωσ προσ 
τον χρόνο) τμιματα τα οποία ονομάηονται tunes και το κακζνα από αυτά 
αντιςτοιχεί ςε μία κλάςθ. Σα frames που ανικουν ςτο ίδιο tune ανικουν προφανϊσ 
ςτθν ίδια κλάςθ και αυτι είναι και θ κλάςθ του tune.  Ζχουμε,  λοιπόν, 477 tunes (το 
κάκε tune ζχει ζναν αρικμό από frames) ςτα οποία υπάρχουν 49 είςοδοι και 5 
ζξοδοι. Από τισ 49 ειςόδουσ, οι 17 αντιςτοιχοφν ςτα χαρακτθριςτικά του προςϊπου 
και οι 32 ςτθν ομιλία. υνοπτικά, τα ςτοιχεία δίνονται ςτον πίνακα 3.1: 
 

 
Πίλαθαο 3.1 :  Σηνηρεία ζπλόινπ δεδνκέλωλ 
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τθν πειραματικι αυτι διαδικαςία αςχολοφμαςτε με  17 παραμζτρουσ (Πίνακασ 
3.2) οι οποίεσ αντιπροςωπεφουν “καταςτάςεισ” ςτο πρόςωπο και είναι 
κωδικοποιθμζνεσ με Facial Animation Parameters–FAPs (Παράμετροι Κίνθςθσ 
Προςϊπου), όπωσ είδαμε ςτο προθγοφμενο κεφάλαιο. 
 
 
 

 
Σρήκα 3.1 :  Εθθξάζεηο πξνζώπνπ πνπ αληηπξνζωπεύνπλ ζπλαίζζεκα 
 
Σο μζγεκοσ τθσ μετακίνθςθσ που περιγράφεται από ζνα FAP εκφράηεται μζςω των 
μονάδων μζτρθςθσ  Facial Animation Parameter Units (FAPU), που 
αντιπροςωπεφουν τμιματα ςυγκεκριμζνων αποςτάςεων ςτο πρόςωπο. Οι 
περιςτροφζσ περιγράφονται ςαν τμιματα ενόσ ακτινίου. 
 

α/α  Περιγραφι Όνομα 

1 Άνοιγμα ςαγονιοφ F3_open_jaw                              

2 Κατζβαςμα μεςαίου ςθμείου πάνω 
χείλουσ 

F4_lower_top_midlip                      

3 Ανζβαςμα μεςαίου ςθμείου κάτω 
χείλουσ 

F5_raise_bottom_midlip      inv 

4 Διαπλάτυνςθ ςτόματοσ Fx_widening_mouth                        

5 Κλείςιμο αριςτεροφ ματιοφ F19_21_close_left_eye       inv         

6 Κλείςιμο δεξιοφ ματιοφ F20_22_close_right_eye      inv         

7 ικωμα εςωτερικοφ ςθμείου 
αριςτεροφ φρυδιοφ 

F31_raise_left_inner_eyebrow             

8 ικωμα εςωτερικοφ ςθμείου δεξιοφ 
φρυδιοφ 

F32_raise_right_inner_eyebrow            

9 ικωμα μεςαίου ςθμείου αριςτεροφ F33_raise_left_medium_eyebrow            
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φρυδιοφ 

10 ικωμα μεςαίου ςθμείου δεξιοφ 
φρυδιοφ 

F34_raise_right_medium_eyebrow           

11 ικωμα εξωτερικοφ ςθμείου 
αριςτεροφ φρυδιοφ 

F35_raise_left_outer_eyebrow             

12 ικωμα εξωτερικοφ ςθμείου δεξιοφ 
φρυδιοφ 

F36_raise_right_outer_eyebrow            

13 υμπίεςθ αριςτεροφ φρυδιοφ F37_squeeze_left_eyebrow                 

14 υμπίεςθ δεξιοφ φρυδιοφ F38_squeeze_right_eyebrow                

15 Πτυχζσ μεταξφ φρυδιϊν Fx_wrinkles_between_eyebrows        

inv         

16 ικωμα αριςτερισ γωνίασ χελιϊν F59_raise_left_outer_cornerlip  

inv      

17 ικωμα δεξιάσ γωνίασ χελιϊν F60_raise_right_outer_cornerlip 

inv      

 
Πίλαθαο 3.2 :  Faps που χρθςιμοποιοφνται ςαν δεδομζνα ειςόδου 
 
 
 
 Σα ακουςτικά χαρακτθριςτικά βαςίηονται αποκλειςτικά ςτθν προςωδία και 
ςχετίηονται με τον τόνο και τον ρυκμό ενϊ το ςφνολο των φωνθτικϊν δεδομζνων 
είναι χωριςμζνο ςε τμιματα Κάκε tune αναλφκθκε με μία μζκοδο που χρθςιμοποιεί 
τθν προςωδικι αναπαράςταςθ βαςιηόμενθ ςτθ μζκοδο που ονομάηεται 
‘Prosogram’. Η Prosogram  [5] βαςίηεται ςτθν επεξεργαςία των χαρακτθριςτικϊν τθσ 
βαςικισ ςυχνότθτασ των φωνθτικϊν πυρινων (το ελάχιςτο από τα τμιματα ςτα 
οποία μπορεί να “διαςπαςτεί” θ ομιλία). Δίνει δθλαδι ςε κάκε φωνθτικό πυρινα 
ζναν τόνο και ζνα μικοσ. τθ μελζτθ αυτι, το μεγάλο πλικοσ ςυναιςκθμάτων που 
μπορεί να νιϊςει ο άνκρωποσ οργανϊνεται ςε 5 γενικζσ κατθγορίεσ 
ςυναιςκθματικισ κατάςταςθσ που ονομάηονται κλάςεισ. Αυτι είναι μια 
κωδικοποίθςθ για τισ εξισ γενικζσ κατθγορίεσ ςυναιςκθματικισ κατάςταςθσ: 
·  Θετικι ενεργθτικι (κλάςθ 1) 
·  Θετικι πακθτικι (κλάςθ 2) 
·  Αρνθτικι ενεργθτικι (κλάςθ 3) 
·  Αρνθτικι πακθτικι (κλάςθ 4) 
·  Ουδζτερθ (κλάςθ 5) 
ε  ζνα ςφςτθμα ςαν το δικό μασ, με τόςο μεγάλο πλικοσ ειςόδων, κα περίμενε 
κανείσ πολφ μεγάλο πλικοσ κρυφϊν κόμβων οι οποίοι είναι εκκετικά ανάλογοι των 
ειςόδων. Αυτό,  βζβαια, κα είχε ωσ αποτζλεςμα και τθν εκκετικι αφξθςθ τθσ 
πολυπλοκότθτάσ του. τόχοσ μασ είναι θ αποφυγι αυτοφ του φαινομζνου 
διατθρϊντασ, όμωσ, τθν καλι απόδοςθ του δικτφου. 
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3.3 Υλοποίηζη με ένα feed – forward multilayer perceptron 
 
3.3.1 Γενικά 
Η δθμιουργία τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου προχποκζτει τον προςδιοριςμό 
οριςμζνων χαρακτθριςτικϊν: 
• Σθν αρχιτεκτονικι  (δομι και πλικοσ κόμβων) 
• Σισ  ςυναρτιςεισ ενεργοποίθςθσ κάκε νευρϊνα. 
 τόχοσ τθσ εκπαίδευςθσ του νευρωνικοφ δικτφου είναι  θ οριςτικοποίθςθ τθσ 
ςυνάρτθςθσ μεταφοράσ του μζςω του κακοριςμοφ των πινάκων  βαρϊν. Για να 
γίνει αυτό, κα πρζπει να ορίςουμε  τον πίνακα ειςόδων και τον πίνακα επικυμθτϊν 
εξόδων. Άλλεσ, απαραίτθτεσ για τθν εκπαίδευςθ, παράμετροι προσ προςδιοριςμό 
είναι: 
• Σο  πλικοσ των εποχϊν (φάςεισ εκπαίδευςθσ )  
• Ο ρυκμόσ  μάκθςθσ 
• Η  ορμι (momentum) 
Οι  ονομαςίεσ των παραμζτρων ζχουν ιδθ εξθγθκεί ςτο κεφάλαιο 1. Η  ορμι, όπωσ 
είδαμε προςκζτει ζνα τμιμα τθσ προθγοφμενθσ ανανζωςθσ βάρουσ ςτθν  τωρινι. Η 
μζκοδοσ αυτι ονομάηεται εκπαίδευςθ με προςαρμοςμζνο ρυκμό μάκθςθσ. Αυτό 
βοθκάει το ςφςτθμα να  ςυνεχίςει τθν πορεία του προσ τθν ελαχιςτοποίθςθ του 
ςφάλματοσ, ςτθν περίπτωςθ που ζχει “φυλακιςτεί” ςε κάποιο  τοπικό ελάχιςτο. ε 
αυτιν τθν εργαςία ςε όλα τα δίκτυα χρθςιμοποιείται εκπαίδευςθ με 
προςαρμοςμζνο ρυκμό μάκθςθσ , με ορμι ίςθ με 0,9.  
 Η μεκοδολογία που ακολουκείται ςυνικωσ για τθν εκπαίδευςθ ενόσ νευρωνικοφ 
δικτφου είναι θ εξισ:  
Ζνα μζροσ του ςυνόλου  δεδομζνων μασ ( data set) χρθςιμοποιείται για τθν 
εκπαίδευςθ του δικτφου (train set) ενϊ το υπόλοιπο  χρθςιμοποιείται για να 
ελεγχκεί θ αποδοτικότθτα του δικτφου ςε άγνωςτα δεδομζνα (test set). τθν 
ςυνζχεια, εφ’ όςον ζχει αποφαςιςτεί θ αρχιτεκτονικι του δικτφου, γίνονται δοκιμζσ 
αλλάηοντασ τισ παραμζτρουσ εκπαίδευςθσ ζωσ ότου να βρεκεί ο ςυνδυαςμόσ που 
οδθγεί ςτθν καλφτερθ  απόδοςθ. τόχοσ είναι το νευρωνικό να  εκπαιδευτεί καλά, 
χωρίσ όμωσ να  φτάςει ςτθν υπερεκπαίδευςθ. Η τελευταία αφορά ςυνικωσ τθν 
κλάςθ εξόδου που εμφανίηεται ςε πολφ μεγάλο ποςοςτό ςε ςχζςθ με τισ άλλεσ ςτο 
ςφνολο εκπαίδευςθσ. Σότε ζχουμε το  φαινόμενο κατά το οποίο το ςφςτθμα 
αναγνωρίηει παντοφ τθν ζξοδο  αυτι. Αυτό, ςε ςυνδυαςμό με το γεγονόσ ότι θ 
ςυγκεκριμζνθ ζξοδοσ ςυναντάται πολφ ςυχνά ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ, ζχει ωσ 
αποτζλεςμα ζνα αρκετά καλό ποςοςτό απόδοςθσ το οποίο όμωσ είναι πλαςματικό. 
Αυτι  ιταν και μία από τισ δυςκολίεσ που ςυναντιςαμε ςτθν πειραματικι μασ 
μελζτθ. 
Αφοφ εκπαιδεφςουμε το δίκτυο, μασ ςτθν ςυνζχεια ελζγχουμε τθν απόδοςι του με 
βάςθ του πόςο μικρό είναι το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα κατά το πζρασ τθσ 
εκπαίδευςθσ και  με βάςθ τθν ακρίβεια και τθν ανάκλθςθ που ζχει πάνω ςτο test 
set. Ορίηουμε ωσ εξισ: 

 Ακρίβεια (Precision) είναι ο λόγοσ των  ςωςτά ταξινομθμζνων  προτφπων 

ςτθν κατθγορία προσ  το ςφνολο των  ταξινομθμζνων προτφπων ςτθν 

κατθγορία επί τοισ εκατό (%). 
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 Ανάκλθςθ (Recall) είναι ο λόγοσ των ςωςτά ταξινομθμζνων   προτφπων ςτθν 

κατθγορία  προσ το ςφνολο των προτφπων  ςτθν κατθγορία επί τοισ εκατό 

(%) . 

 Λόγοσ επιτυχίασ  ι επιτυχία (Hit rate ) είναι ο λόγοσ του ςυνόλου των ςωςτά 

ταξινομθμζνων προτφπων προσ το ςφνολο των προτφπων του ςυνόλου 

ελζγχου.  

3.3.2 Χωρίσ προεπεξεργαςία δεδομζνων 
Σο δικό μασ ςφνολο δεδομζνων αποτελείται από 477 tunes και κάκε tune από 
frames. Όλα τα frames ςυνολικά είναι 13011. Επομζνωσ το data set μασ αποτελείται 
από 13011 πρότυπα 49 μεταβλθτϊν το κακζνα. 
Δθμιουργοφμε ζνα multilayer perceptron με 49 νευρϊνεσ ειςόδου (όςα και τα 
χαρακτθριςτικά ειςόδου προφανϊσ) , 1 κρυφό επίπεδο με 20 νευρϊνεσ και 5 
νευρϊνεσ εξόδου ( όςεσ και οι κατθγορίεσ ςυναιςκιματοσ). Σα 75 % του ςυνόλου 
των προτφπων κα χρθςιμοποιθκεί για τθν εκπαίδευςθ και το υπόλοιπο 25% για τον 
ζλεγχο. Ο αλγόρικμοσ μάκθςθσ που ακολουκείται είναι back – propagation. Μετά 
τον ζλεγχο προζκυψε ότι οι κλάςεισ 2 και 3 αναγνωρίηονται πολφ καλά , αλλά 
αντίκετα οι υπόλοιπεσ υςτεροφν. (χ.3.2). Ο λόγοσ επιτυχίασ είναι 92,5 % και το 
μζςο τετραγωνικό ςφάλμα 0,0358. Σα παραπάνω μεγζκθ φαίνονται πολφ καλά 
αλλά είναι πλαςματικά μιασ και το δίκτυο μασ δεν αποδίδει. Γι ‘ αυτό ευκφνεται το 
γεγονόσ ότι ζχει υπερεκπαιδευτεί όπωσ εξθγιςαμε και ςτθ προθγοφμενθ 
παράγραφο, αφοφ θ κλάςθ 2 πιο πολφ, αλλά και θ 3 εμφανίηονται πολλζσ 
περιςςότερεσ φορζσ  (χ. 3.3) με αποτζλεςμα να αναγνωρίηονται ςυνζχεια . 
 

 
 
   Σρήκα 3.2 : Recall mlp δικτφου χωρίσ προεπεξεργαςία δεδομζνων 
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Σρήκα 3.3 : Σύλνιν εκθαληδνκέλωλ πξνηύπωλ από θάζε θαηεγνξία ζην test 
set 
 
3.3.3 Αναηιτθςθ βζλτιςτθσ αρχιτεκτονικισ 
 
Προκειμζνου να αποφφγουμε το φαινόμενο τθσ υπερεκπαίδευςθσ κα 
προεπεξεργαςτοφμε τα δεδομζνα ειςόδου, ϊςτε να εμφανίηεται περίπου ο ίδιοσ 
αρικμόσ δεδομζνων για κάκε κλάςθ ςτθν είςοδο. ε αυτιν τθν εργαςία από δω και 
ςτο εξισ , θ παρακάτω διαδικαςία κα εφαρμόηεται ςε κάκε πείραμα. τισ κλάςεισ 
που αντιπροςωπεφονται περιςςότερο αφαιροφμε πρότυπα και ςτισ κλάςεισ με 
μικρότερθ αντιπροςϊπευςθ εμφανίηουμε κάποια πρότυπα περιςςότερεσ από μια 
φορά. Σελικά κάκε κλάςθ αντιπροςωπεφεται από 4375 πρότυπα. τθ ςυνζχεια 
πειραματιηόμαςτε με τισ διάφορεσ παραμζτρουσ του δικτφου για να πετφχουμε τον 
καλφτερο λόγο επιτυχίασ. 
Σα ςφνολα ελζγχου και εκπαίδευςθσ χωρίηονται όπωσ παραπάνω.( 75% train set 
,25% test set.)  
τον πίνακα που παρατίκεται παρακάτω αποτυπϊνονται τα ςτοιχεία του κάκε 
δικτφου.(Πίνακασ 3.3) 
Παρατθροφμε ότι το τρίτο δίκτυο ζχει εντυπωςιακι απόδοςθ και καταλιγουμε ςε 
αυτό ωσ το καλφτερο. τα παρακάτω διαγράμματα ( χιματα 3.4 και 3.5 ) 
απεικονίηονται θ ακρίβεια  κακϊσ και το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα του ςε 
ςυνάρτθςθ με τισ εποχζσ. Παρότι το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα είναι απόλυτο 
μζγεκοσ , κακϊσ πάντα ςυγκλίνει ςε μια ςυγκεκριμζνθ τιμι, ενϊ θ επιτυχία 
εξαρτάται από τισ αρχικοποιιςεισ των βαρϊν και δεν είναι αξιόπιςτο μζτρο 
ςφγκριςθσ για μικρζσ διαφορζσ , εδϊ επιλζξαμε ςαν καλφτερο δίκτυο ,αυτό με τθν 
μεγαλφτερθ επιτυχία, επειδι θ διαφορά του μζςου τετραγωνικοφ του ςφάλματοσ ( 
0,0177)  είναι πολφ μικρι ςε ςχζςθ με το 0,172 το οποίο επιτεφχκθκε με 60 
νευρϊνεσ ςτο κρυφό επίπεδο, δθλαδι 10 νευρϊνεσ παραπάνω. τθ ςυνζχεια , όταν 
κα ςυγκρίνουμε αποδόςεισ δικτφων , πρϊτα κα εξετάηουμε με βάςθ το μζςο 
τετραγωνικό ςφάλμα και ζπειτα με βάςθ τθν επιτυχία. 



41 
 

 

α/α Αρικμόσ  
κρυφϊν 
επιπζδων 

Νευρϊνεσ 
ςτο κρυφό/ά 
επίπεδο 

Εποχζσ 
εκπαίδευςθσ 

Ρυκμόσ 
μάκθςθσ 

Επιτυ-
χία 
(%) 

Μζςο 
τετραγωνικό 
ςφάλμα 

1 1 25 1000 0,15 95,6 0,0384 

2 1 25 2000 0,15 96,6 0,0316 

3 1 50 2000 0,15 98,37 0,0177 

4 2 50/20 2000 0,15 97,6 0,0203 

5 1 60 2000 0,15 98,12 0,0172 

6 1 70 2000 0,15 98 0,0182 

7 1 99 2000 0,15 97,71 0,0198 

8 1 35 2000 0,15 97,69 0,0194 
 
Πίλαθαο 3.3 :Δηάθνξεο αξρηηεθηνληθέο θαη απνηειέζκαηα ειέγρνπ 
 

 
 

Σρήκα 3.4 : mse mlp με 1 hidden layer, 50 neurons, 2000 epochs, 0,15 learning rate, 
0,9 momentum 
 
 
3.3.4 Υλοποίθςθ με είςοδο μόνο των φωνθτικϊν χαρακτθριςτικϊν 
 
Με βάςθ τθν παραπάνω αρχιτεκτονικι κα ελζγξουμε τθν απόδοςθ του νευρωνικοφ 
δικτφου με είςοδο 32 μεταβλθτϊν, μια για κάκε φωνθτικό χαρακτθριςτικό.  Μετά 
τθν εκπαίδευςι του δικτφου πετφχαμε 94,55% ποςοςτό επιτυχίασ και 0,0232 μζςο 
τετραγωνικό ςφάλμα. Παρατθροφμε ότι χωρίσ τα faps χάνουμε περίπου 4% ςε 
επιτυχία , ποςοςτό αρκετά ςθμαντικό για το πρόβλθμα μασ αλλά ταυτόχρονα τάξθσ 
μεγζκουσ τζτοιασ ϊςτε να μασ δθμιουργεί το εξισ εφλογο ερϊτθμα. Αν δεν 
μποροφμε να παραλείψουμε όλα τα faps , μιπωσ μποροφμε να παραλείψουμε 
κάποια, κι αν ναι, τότε ποια και πόςα; Θα προςπακιςουμε να απαντιςουμε ςτα 
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επόμενα κεφάλαια ζτςι ϊςτε να μειωκεί θ πολυπλοκότθτα και ο χρόνοσ απόκριςθσ του 

προβλιματοσ μασ. 
 

 
 
Σρήκα 3.5 : precision mlp με 1 hidden layer, 50 neurons, 2000 epochs, 0,15 learning 
rate, 0,9 momentum 
 

 
Σρήκα 3.5 : precision mlp εκπαιδευμζνο μόνο με τα φωνθτικά χαρακτθριςτικά 
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Κεφάλαιο  4: Στατιςτικι ανάλυςθ των faps   
 
 
Όπωσ είδαμε ςτο προθγοφμενο κεφάλαιο θ επιτυχία αναγνϊριςθσ του νευρωνικοφ 
μασ δικτφου είναι τόςο καλι που μασ επιτρζπει να προςπακιςουμε να μειϊςουμε 
τθν πολυπλοκότθτά του. Η ιδζα είναι να μειωκοφν οι είςοδοι του δικτφου και οι 
νευρϊνεσ που χρθςιμοποιοφνται ςτο κρυφό επίπεδο, ϊςτε να ζχουμε λιγότερα 
ςυναπτικά βάρθ και επομζνωσ λιγότερουσ υπολογιςμοφσ ζωσ ότου το δίκτυο να 
αποκρικεί ςτθν εμφάνιςθ ενόσ προτφπου ςτθ είςοδό του.  
 
4.1 Ειςαγωγι 
 
το κεφάλαιο 2 είδαμε τον τρόπο με τον οποίο υπολογίηονται τα faps. Λόγω τθσ 
φφςθσ τουσ λοιπόν γίνεται εφκολα θ υπόκεςθ ότι ςε μια φυςικι ομιλία ενόσ 
ανκρϊπου, όπωσ αυτι που μαγνθτοςκοπιςαμε,   θ μετατόπιςθ του κάκε  ςθμείου 
FP,  μιασ και μιλάμε για ςθμεία ςτο πρόςωπο, ίςωσ ςχετίηεται με τθν μετατόπιςθ 
κάποιου άλλου FP. Για παράδειγμα, όταν ο ομιλθτισ νιϊςει ζκπλθξθ και ςθκϊςει τα 
φρφδια του, δε κα μετακινθκοφν με παρόμοιο τρόπο τα μεςαία ςθμεία και του 
αριςτεροφ και του δεξιοφ φρυδιοφ; Αν λοιπόν, ςτα δεδομζνα ειςόδου του δικτφου, 
δφο ι παραπάνω μεταβλθτζσ ακολουκοφν τθν ίδια αυξομείωςθ ςτο πζραςμα του 
χρόνου, γιατί απαιτοφνται και οι δφο ςτθν εκπαίδευςθ του δικτφου και κατά 
ςυνζπεια ςτθν λειτουργία του; το κεφάλαιο αυτό κα εξεταςτεί θ ςτατιςτικι 
ςυςχζτιςθ  των faps και ςτθ ςυνζχεια κα εκπαιδεφςουμε το δίκτυο με ειςόδουσ τισ 
αςυςχζτιςτεσ μεταβλθτζσ. Κατόπιν κα ελζγξουμε τθν απόδοςι του.             
 
4.2 Συςχζτιςθ δφο μεταβλθτϊν 
 
τθν παράγραφο αυτι κα μελετιςουμε από κεωρθτικι ςκοπιά τθν ςτατιςτικι 
ςυςχζτιςθ δφο  μεταβλθτϊν ϊςτε να καταλάβουμε τθν ζννοια τθσ.   
Θεωροφμε δφο τυχαίεσ μεταβλθτζσ X , Y και ν ηεφγθ παρατθριςεων (         (         

……(       από τυχαίο δείγμα μεγζκουσ ν . 
Αναφερόμαςτε, δθλαδι, ςε μθ πειραματικά δεδομζνα (ο ερευνθτισ δεν 
προκακορίηει-ελζγχει τισ τιμζσ καμιάσ από τισ δφο μεταβλθτζσ) όπωσ, 

 Χ το φψοσ των φοιτθτϊν ενόσ πανεπιςτθμιακοφ τμιματοσ και Υ το βάροσ 
τουσ 

  Χ οι ϊρεσ μελζτθσ των φοιτθτϊν ενόσ πανεπιςτθμιακοφ τμιματοσ και Υ θ 
απόδοςθ τουσ ςε ζνα τεςτ 

  Ή όπωσ ςτθν περίπτωςθ μασ ,για παράδειγμα  Χ  θ μετατόπιςθ τθσ 
αριςτερισ γωνίασ των χειλιϊν ενόσ ανκρϊπου που μιλάει και Υ θ 
μετατόπιςθ τθσ δεξιάσ γωνίασ. 

Δεν αναφερόμαςτε όμωσ ςε περιπτϊςεισ όπωσ, 

 Χ ο αρικμόσ των ανοιχτϊν ταμείων ενόσ υποκαταςτιματοσ τραπζηθσ (που 
κακορίηει ο διευκυντισ) και Υ ο χρόνοσ αναμονισ των πελατϊν 

 Χ θ ποςότθτα λιπάςματοσ (που κακορίηει ο ερευνθτισ) και Υ θ απόδοςθ του 
αγροφ 
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 Χ το φψοσ τθσ διαφθμιςτικισ δαπάνθσ ενόσ προϊόντοσ (που κακορίηει μια 
επιχείρθςθ) και Υ το φψοσ των πωλιςεων του προϊόντοσ. 

τισ περιπτϊςεισ όπου από τον πλθκυςμό επιλζγουμε ζνα τυχαίο δείγμα και ςε 
κάκε μονάδα του δείγματοσ μελετάμε δφο ι περιςςότερα χαρακτθριςτικά 
αναηθτοφμε μζτρα τα οποία να μποροφν να εκφράςουν και να ποςοτικοποιιςουν 
τθν πικανι ςυμμεταβολι - ςυςχζτιςθ των χαρακτθριςτικϊν. Ποςό ιςχυρι είναι θ 
ςυμμεταβολι των μεταβλθτϊν; 
Ζνασ απλόσ τρόποσ για να αποκτιςουμε μια πρϊτθ ιδζα για το αν και πϊσ δυο 
μεταβλθτζσ ςυμμεταβάλλονται-ςυςχετίηονται, είναι να καταςκευάςουμε το 
διάγραμμα διαςποράσ (Scatter Diagram). Να αναπαραςτιςουμε δθλαδι τα ηεφγθ 
των παρατθριςεων ςε ζνα διάγραμμα. Ασ δοφμε ζνα παράδειγμα: Στον πίνακα που 
ακολουκεί φαίνονται οι παρατθριςεισ για το φψοσ και το βάροσ 16 εργατϊν μιασ 
βιομθχανίασ. 
 

 
Πίνακασ 4.1 : παρατθριςεισ για το φψοσ και το βάροσ 16 εργατϊν μιασ 
βιομθχανίασ. 
 
Από το διάγραμμα διαςποράσ φαίνεται ότι οι εργάτεσ ςτο δείγμα που ζχουν 
μεγαλφτερο φψοσ ζχουν και μεγαλφτερο βάροσ. Φαίνεται, δθλαδι, να υπάρχει μια 
ανάλογθ ςχζςθ μεταξφ του φψουσ και του βάρουσ των εργατϊν. 
 
Πόςο ιςχυρι είναι όμωσ αυτι θ ςυςχζτιςθ; Πϊσ μπορεί, δθλαδι, να μετρθκεί; το 
πλαίςιο τθσ εργαςίασ, κα αςχολθκοφμε με ζνα μζτρο ςυςχζτιςθσ: με το 
ςυντελεςτι γραμμικισ ςυςχζτιςθσ του Pearson. 

 
Σρήκα  4.1 : διάγραμμα διαςποράσ του πίνακα 4.1 
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Ο δειγματικόσ ςυντελεςτισ γραμμικισ ςυςχζτιςθσ του Pearson ςυμβολίηεται με r 
και ορίηεται από τον τφπο: 
 

 
όπου, 
 

 
Επομζνωσ 
 

 
τουσ παραπάνω τφπουσ με   ,    ςυμβολίηονται οι μζςεσ τιμζσ των μεταβλθτϊν 

Χ, Τ. Δθλαδι      
         

 
 και αντίςτοιχα για        

 
Ασ δοφμε τϊρα τθν ερμθνεία και τισ ιδιότθτεσ του ςυντελεςτι γραμμικισ 
ςυςχζτιςθσ r: 
• Ο ςυντελεςτισ γραμμικισ ςυςχζτιςθσ r δίνει ζνα μζτρο του μεγζκουσ τθσ       
γραμμικισ ςυςχζτιςθσ μεταξφ δφο μεταβλθτϊν. 
• Παίρνει τιμζσ ςτο κλειςτό διάςτθμα [-1 , 1] 
• Αν r = ±1 υπάρχει τζλεια γραμμικι ςυςχζτιςθ. 
Αν − 0,3 ≤ r < 0,3 δεν υπάρχει γραμμικι ςυςχζτιςθ. Αυτό, όμωσ, δεν ςθμαίνει ότι 
δεν υπάρχει άλλου είδουσ ςυςχζτιςθ μεταξφ των δφο μεταβλθτϊν. 
Αν − 0,5 < r ≤ −0,3 ι 0,3 ≤ r < 0,5 υπάρχει αςκενισ γραμμικι ςυςχζτιςθ. 
Αν − 0,7 < r ≤ −0,5 ι 0,5 ≤ r < 0,7 υπάρχει μζςθ γραμμικι ςυςχζτιςθ. 
Αν − 0,8 < r ≤ −0,7 ι 0,7 ≤ r < 0,8 υπάρχει ιςχυρι γραμμικι ςυςχζτιςθ. 
Aν −1 < r ≤ −0,8 ι 0,8 ≤ r < 1 υπάρχει πολφ ιςχυρι γραμμικι ςυςχζτιςθ. 
• Θετικζσ τιμζσ του r δεν υποδθλϊνουν, κατ’ ανάγκθν μεγαλφτερο βακμό γραμμικισ 
ςυςχζτιςθσ από το βακμό γραμμικισ ςυςχζτιςθσ που υποδθλϊνουν αρνθτικζσ τιμζσ 
του r . Ο βακμόσ γραμμικισ ςυςχζτιςθσ κακορίηεται από τθν απόλυτθ τιμι του r και 
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όχι από το πρόςθμο του r . Σο πρόςθμο του r κακορίηει το είδοσ, μόνο, τθσ 
ςυςχζτιςθσ (κετικι ι αρνθτικι). Μασ πλθροφορεί δθλαδι για το αν αφξθςθ τθσ μιασ 
μεταβλθτισ αντιςτοιχεί ςε αφξθςθ ι ςε μείωςθ τθσ άλλθσ *8+. 

 
4.3 Συςχζτιςθ των faps 
 
φμφωνα με τουσ παραπάνω τφπουσ υπολογίηουμε τον ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ r 
μεταξφ των 17 faps ανά δφο. Οι τιμζσ που προκφπτουν παρουςιάηονται ςτουσ δφο 
παρακάτω πίνακεσ ςτουσ οποίουσ θ πρϊτθ ςτιλθ και γραμμι αναφζρονται ςτον 
αφξοντα αρικμό του κάκε fap, ζτςι όπωσ αυτά παρουςιάςτθκαν ςτον πίνακα 3.2. 
 

  1 2 3 4 5 6 7 8 

2 0,095               

3 0,723 0,751             

4 0,221 0,187 0,267           

5 0,252 0,381 0,422 0,313         

6 0,263 0,430 0,470 0,342 0,568       

7 0,057 0,282 0,230 0,057 0,077 -0,008     

8 0,105 0,199 0,208 0,099 0,048 0,065 0,605   

9 0,063 0,287 0,236 0,077 0,064 -0,019 0,931 0,625 

10 0,122 0,185 0,209 0,127 0,034 0,066 0,612 0,926 

11 0,035 0,231 0,180 0,028 0,030 -0,060 0,914 0,549 

12 0,096 0,192 0,197 0,095 0,016 0,018 0,613 0,951 

13 0,077 0,099 0,124 0,171 0,195 0,139 0,037 -0,095 

14 0,147 0,201 0,240 0,242 0,213 0,302 -0,161 -0,161 

15 0,174 0,308 0,325 0,238 0,274 0,259 0,297 0,260 

16 0,345 0,625 0,656 0,386 0,577 0,654 0,014 0,113 

17 0,374 0,642 0,686 0,402 0,595 0,634 0,095 0,084 

Πίλαθαο  4.2 Σπληειεζηήο ζπζρέηηζεο 1νπ έωο 8νπ  fap κε ηα ππόινηπα  
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  9 10 11 12 13 14 15 16 

10 0,652               

11 0,912 0,558             

12 0,636 0,912 0,570           

13 0,073 -0,064 -0,037 -0,114         

14 -0,158 -0,129 -0,190 -0,195 0,381       

15 0,286 0,270 0,327 0,301 -0,376 -0,325     

16 -0,014 0,112 -0,042 0,087 -0,019 0,259 0,457   

17 0,075 0,081 0,033 0,062 0,079 0,233 0,431 0,869 

 

Πίλαθαο  4.3. Σπληειεζηήο ζπζρέηηζεο 9νπ έωο 16νπ  fap κε ηα ππόινηπα 

Είναι ςαφζσ , και από τουσ τφπουσ που παρουςιάςαμε ςτθν προθγοφμενθ 

παράγραφο , ότι οι τιμζσ του ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ είναι ανά δφο ίδιεσ και γι’ 

αυτό το λόγο δεν ςυμπεριλαμβάνουμε ςτον πίνακα τισ δυαδικζσ τιμζσ. Με ζντονθ 

γραφι φαίνονται οι τιμζσ εκείνεσ για τισ οποίεσ ζχουμε μζςθ γραμμικι ςυςχζτιςθ ι 

ιςχυρότερθ. ( |r| > 0,5 ). 

 

 

4.4 Ομαδοποίθςθ των faps με βάςθ τθ ςυςχζτιςι τουσ 
 

Όπωσ προκφπτει από τουσ πίνακεσ 4.2 και 4.3 μποροφμε να διαχωρίςουμε τα faps 

ςε τρεισ κατθγορίεσ με βάςθ το ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ τουσ ςε ςχζςθ με τα 

υπόλοιπα.  

 Αςυςχζτιςτα ( |r| < 0,5) 

ε αυτιν τθν κατθγορία ανικουν τα faps εκείνα που δεν ζχουν γραμμικι 

ςυςχζτιςθ ι ζχουν αςκενι γραμμικι ςυςχζτιςθ με τα υπόλοιπα και είναι τα 

παρακάτω: 

α/α Όνομα 

4 Fx_widening_mouth 

13 F37_squeeze_left_eyebrow                 

14 F38_squeeze_right_eyebrow                

15 Fx_wrinkles_between_eyebrows        inv         
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 Πολφ ιςχυρά ςυςχετιςμζνα  r > 0,8 

ε αυτιν τθν κατθγορία ανικουν τα faps εκείνα που ζχουν πολφ ιςχυρι 

γραμμικι ςυςχζτιςθ  με κάποια από τα υπόλοιπα. Εάν κωριςουμε ότι όλα 

τα χαρακτθριςτικά  που ςυςχετίηονται μεταξφ τουσ με |r| > 0,8 αποτελοφν 

μια ομάδα, τότε προκφπτουν οι παρακάτω ομάδεσ: 

 

Α ) 7 με 9          7 με 11         9 με 11, r > 0,9  

α/α Όνομα 

7 F31_raise_left_inner_eyebrow 

9 F33_raise_left_medium_eyebrow  

11 F35_raise_left_outer_eyebrow 

 

Β)8 με 10          8 με 12         10 με 12 , r > 0,9 

  

 

 

Γ) 16 με 17 

  

 

 

 Συςχετιςμζνα ( 0,5 < |r| < 0,8) 

ε αυτιν τθν κατθγορία ανικουν τα faps εκείνα που ζχουν μζςθ γραμμικι ι 

ιςχυρι γραμμικι ςυςχζτιςθ  με κάποια από τα υπόλοιπα. Εάν κωριςουμε 

ότι όλα τα χαρακτθριςτικά  που ςυςχετίηονται μεταξφ τουσ με 0,5 < |r| < 0,8 

αποτελοφν μια ομάδα, τότε προκφπτουν οι παρακάτω ομάδεσ  : 

 

Α) 

  

α/α Όνομα 

1 F3_open_jaw 

3  F5_raise_bottom_midlip      inv 

 

 

α/α Όνομα 

8 F31_raise_right_inner_eyebrow 

10 F33_raise_ right_medium_eyebrow  

12 F35_raise_ right_outer_eyebrow 

α/α Όνομα 

16 F59_raise_left_outer_cornerlip  inv      

17 F60_raise_right_outer_cornerlip inv      
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Β) 

α/α Όνομα 

2 F4_lower_top_midlip                      

3 F5_raise_bottom_midlip      inv 

16 F59_raise_left_outer_cornerlip  inv      

17 F60_raise_right_outer_cornerlip inv      

 

 Γ)        

α/α Όνομα 

5 F19_21_close_left_eye       inv         

6 F20_22_close_right_eye      inv         

16 F59_raise_left_outer_cornerlip  inv      

17 F60_raise_right_outer_cornerlip inv      

 

  

 

Δ) 

α/α Όνομα 

7 F31_raise_left_inner_eyebrow             

8 F32_raise_right_inner_eyebrow            

9 F33_raise_left_medium_eyebrow            

10 F34_raise_right_medium_eyebrow           

11 F35_raise_left_outer_eyebrow             

12 F36_raise_right_outer_eyebrow            

 

Παρατθροφμε ότι οι ομάδεσ που προκφπτουν , τόςο για τισ ιςχυρά ςυςχετιςμζνεσ, 

όςο και για τισ υπόλοιπεσ, αποτελοφνται από ‘’ ςυγγενικά ‘’ faps, αποτζλεςμα το 

οποίο και περιμζναμε.   

 4.5 Εκπαίδευςθ και ζλεγχοσ απόδοςθσ mlp με είςοδο που ζχει μεταβλθτζσ 
επιλεγμζνεσ κάκε φορά, με βάςθ τθν ςυςχζτιςθ τουσ.   
 
Όπωσ είπαμε ςτθν ειςαγωγι του κεφαλαίου, αλλά και κρίνοντασ από τα 
αποτελζςματα τθσ προθγοφμενθσ παραγράφου, καταλιγουμε να εκπαιδεφςουμε το 
δίκτυο μασ αφαιρϊντασ ςυςχετιςμζνεσ μεταβλθτζσ, ϊςτε να μειϊςουμε τθν 
πολυπλοκότθτα. Είναι ςαφζσ ότι οι αςυςχζτιςτεσ μεταβλθτζσ κα ςυμμετζχουν 
πάντα ςτθν εκπαίδευςθ. Αρχικά κάνουμε δοκιμζσ ςε δίκτυο το οποίο ζχει ίδια 
αρχιτεκτονικι με αυτό που ζχει επιλεγεί ςτο Κεφάλαιο 3 ωσ βζλτιςτο και με τουσ 
ίδιουσ κανόνεσ εκπαίδευςθσ. Αυτό γίνεται για να μποροφμε να ςυγκρίνουμε 
‘’δίκαια’’ το δίκτυο με τισ μειωμζνεσ ειςόδουσ ζναντι του βζλτιςτου. τθν ςυνζχεια , 
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εάν τα αποτελζςματα είναι ικανοποιθτικά , μποροφμε να ‘’ κόψουμε ‘’ νευρϊνεσ, 
επομζνωσ ςυναπτικά βάρθ, επομζνωσ υπολογιςμοφσ, επομζνωσ πολυπλοκότθτα και 
χρόνο απόκριςθσ.   
Παρακάτω κα παρουςιάςουμε μια ςειρά από πειράματα που κάναμε, 
τροφοδοτϊντασ το δίκτυο με διαφορετικζσ μεταβλθτζσ ειςόδου. Να υπενκυμίςουμε  
ότι θ αρχιτεκτονικι του δικτφου ζχει πενιντα νευρϊνεσ ςτο κρυφό επίπεδο και θ 
εκπαίδευςθ γίνεται για 2000 εποχζσ, με 0,15 ρυκμό μάκθςθσ. 
 

4.5.1 Πείραμα 1 
Αρχικά ςυμπεριλάβαμε όλεσ τισ μεταβλθτζσ ειςόδου, κρατϊντασ όμωσ 
μόνο μια μεταβλθτι από κάκε ομάδα των πολφ ιςχυρά ςυςχετιςμζνων 
μεταβλθτϊν. υγκεκριμζνα ςυμπεριλάβαμε από τθν ομάδα (Α) το 
χαρακτθριςτικό 9 (F33_raise_left_medium_eyebrow) και αφαιρζςαμε 
τα χαρακτθριςτικά 7 και 11 (F31_raise_left_inner_eyebrow και 
F35_raise_left_outer_eyebrow). Από τθν ομάδα (Β) ςυμπεριλάβαμε το 
χαρακτθριςτικό 10 (F33_raise_right_medium_eyebrow) και 
αφαιρζςαμε τα χαρακτθριςτικά 8 και 12 
(F31_raise_right_inner_eyebrow και F35_raise_right_outer_eyebrow). 
Σζλοσ, από τθν ομάδα (Γ) ςυμπεριλάβαμε το χαρακτθριςτικό 17 
(F60_raise_right_outer_cornerlip inv) και αφαιρζςαμε το 16 
(F59_raise_left_outer_cornerlip inv). Αφαιρϊντασ αυτζσ τισ 5 
μεταβλθτζσ, εκπαιδεφουμε το δίκτυο και μετά τον ζλεγχο είχαμε 
επιτυχία 95.56% και μζςο τετραγωνικό ςφάλμα 0.0345. Επίςθσ ςτο 
χιμα 4.2 φαίνεται και θ ακρίβεια του δικτφου.  

 
 

 

 

   
Σρήκα  4.2 : Αθξίβεηα πεηξάκαηνο 1 
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4.5.2 Πείραμα 2 

τθν ςυνζχεια , μιασ και θ επιτυχία του προθγοφμενου πειράματοσ ιταν 

καλι, κα αφαιρζςουμε περιςςότερεσ μεταβλθτζσ ειςόδου. 

υγκεκριμζνα ςυμπεριλαμβάνουμε τισ αςυςχζτιςτεσ μεταβλθτζσ και 

επίςθσ μια μεταβλθτι από κάκε ομάδα των ςυςχετιςμζνων 

μεταβλθτϊν. Αυτζσ είναι , από τθν ομάδα (Α) το fap 1 (F3_open_jaw) , 

από τθν (Β) το 3 (F5_raise_bottom_midlip      inv) , από τθν (Γ) το 6  

(F20_22_close_right_eye      inv ) και από τθν (Δ) το 10  

(F34_raise_right_medium_eyebrow). Με αυτζσ τισ μεταβλθτζσ ειςόδου 

είχαμε επιτυχία 98.18% και μζςο τετραγωνικό ςφάλμα 0.017. Η 

ακρίβεια φαίνεται ςτο χιμα 4.3. Σα παραπάνω αποτελζςματα είναι 

ιςοδφναμα του αρχικοφ μασ δικτφου με τισ 49 μεταβλθτζσ ειςόδου. 

Επομζνωσ μποροφμε να αφαιρζςουμε κι άλλεσ μεταβλθτζσ.  

 

 

Σρήκα  4.3 : Αθξίβεηα πεηξάκαηνο 2 
 

4.5.3 Πείραμα 3 

το τελευταίο πείραμα κα ςυμπεριλάβουμε μόνο τισ αςυςχζτιςτεσ 

μεταβλθτζσ. Μόνο με τα χαρακτθριςτικά τθσ φωνισ και τα τζςςερα 

αςυςχζτιςτα faps παίρνουμε 98.51% επιτυχία και μζςο τετραγωνικό 

ςφάλμα ίςο με 0.0156. τα διαγράμματα που ακολουκοφν βλζπουμε 

τθν ακρίβεια του δικτφου αυτοφ (χιμα 4.4) και τθν καμπφλθ του μζςου 

τετραγωνικοφ ςφάλματοσ ςε ςυνάρτθςθ με τισ εποχζσ εκπαίδευςθσ 

(χιμα 4.5). Η επίδοςθ που ζχουμε πετφχει είναι εντυπωςιακι και 

καλφτερθ τθσ αρχικισ μασ επίδοςθσ. Μιασ και κρατιςαμε τθν 
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αρχιτεκτονικι (50 νευρϊνεσ ςτο κρυφό επίπεδο) του αρχικοφ βζλτιςτου 

δικτφου προκειμζνου να ςυγκρίνουμε τισ δυο επιδόςεισ είναι λογικό να 

περιμζνουμε ζνα καλό αποτζλεςμα. Αυτό γιατί , ναι μεν ζχουμε 

λιγότερα χαρακτθριςτικά ειςόδου ,αλλά από τθν άλλθ ζχουμε ζνα 

πολφπλοκο δίκτυο για να υπολογίςει τθν ζξοδο μασ, το οποίο ζχει 

μεγαλφτερθ υπολογιςτικι ικανότθτα. Εφόςον ο ςτόχοσ μασ είναι να 

δοφμε πόςο μποροφμε να μειϊςουμε τθν πολυπλοκότθτα , χωρίσ να 

χάςουμε ιδιαίτερα ςε επιτυχία, ςτθν επόμενθ παράγραφο κα 

πειραματιςτοφμε με διαφορετικζσ αρχιτεκτονικζσ δικτφων με είςοδο 36 

μεταβλθτϊν (των 32 χαρακτθριςτικϊν φωνισ και των τεςςάρων 

αςυςχζτιςτων προςϊπου).    

 

Σρήκα  4.4 : Αθξίβεηα πεηξάκαηνο 3 
 

Σζλοσ, από τα διαγράμματα ακρίβειασ των παραπάνω πειραμάτων (χιματα 4.1 – 

4.2) είναι εμφανζσ ότι ςε αντίκεςθ με τα δίκτυα των πειραμάτων 1 και 2 , τα οποία 

αναγνωρίηουν πολφ καλά τθν κλάςθ 3 αλλά όχι τόςο καλά τισ υπόλοιπεσ, το δίκτυο 

του πειράματοσ 3 είναι ακριβζςτατο ςτισ κλάςεισ 2,3,4 , προβλζπει πολφ καλά τθν 

κλάςθ 5, ενϊ υςτερεί μόνο ςτθν κλάςθ 1.  Σθν ίδια ακριβϊσ ςυμπεριφορά είχε 

παρουςιάςει και το αρχικό μασ δίκτυο .  
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Σρήκα  4.5 : Μέζν ηεηξαγωληθό ζθάικα ζε θάζε επνρή ηνπ πεηξάκαηνο 3 
 
4.6 Αναηιτθςθ βζλτιςτθσ αρχιτεκτονικισ με είςοδο τα χαρακτθριςτικά φωνισ και 
τα αςυςχζτιςτα faps. 
 

υγκρίνουμε διάφορεσ αρχιτεκτονικζσ με τα 32 χαρακτθριςτικά φωνισ και τα 4 

αςυςχζτιςτα faps. Παρατίκεται πίνακασ(Πίνακασ 4.4) με τισ παραμζτρουσ του κάκε 

δικτφου που δοκιμάςαμε. 

α/α Νευρϊνεσ ςτο 
κρυφό επίπεδο 

Εποχζσ 
εκπαίδευςθσ 

Ρυκμόσ 
μάκθςθσ 

Επιτυχία 
(%) 

Μζςο τετραγωνικό 
ςφάλμα 

1 25 2000 0,15 95,45 0,0296 

2 25 3000 0,15 96,29 0,0238 

3 30 2000 0,15 96,73 0,0249 

4 35 2000 0,15 97,8 0,0220 

5 35 2000 0,20 97,41 0,0202 

6 35 2600 0,15 97,78 0,202 

 
Πίλαθαο  4.4: Διάφορεσ αρχιτεκτονικζσ και αποτελζςματα ελζγχου νευρωνικοφ με 
είςοδο 36 μεταβλθτϊν 
 
Με βάςθ τα παραπάνω αποτελζςματα βλζπουμε ότι ζχουμε μζςο τετραγωνικό 
ςφάλμα 0,0202  με τισ παραμζτρουσ του δικτφου με τον αφξοντα αρικμό 5, το οποίο 
ζχει επιτυχία 97,41%. Κόβοντασ , δθλαδι , 15 νευρϊνεσ από το κρυφό επίπεδο 
πετυχαίνουμε να κάνουμε κατθγοριοποίθςθ  των δεδομζνων με λιγότερο από 0.03 
ςτο μζςο τετραγωνικό ςφάλμα και 1% ςφάλμα ςτθν επιτυχία. Σο αποτζλεςμα μασ 
είναι αρκετά καλό και αποδεικνφει ότι θ ανάλυςθ ςυςχζτιςθσ που κάναμε , μασ 
οδιγθςε ςτο να πλθςιάςουμε τον αρχικό μασ ςτόχο, να μειϊςουμε τθν 
πολυπλοκότθτα του προβλιματοσ μασ χωρίσ ςθμαντικζσ απϊλειεσ.  
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Κεφάλαιο  5: Ανάλυςθ ευαιςκθςίασ ςε νευρωνικό 
δίκτυο εκπαιδευμζνο για αναγνϊριςθ ςυναιςκιματοσ 

 
5.1 Ειςαγωγι 
 
Η εφαρμογι αλγορίκμων εξαγωγισ κανόνων ςτα φυςικά προβλιματα είναι θ 
βαςικι δυςκολία ςτθν προςπάκεια ςφνκεςθσ αντιπροςωπευτικοφ ςυνόλου 
δεδομζνων. Οι ερευνθτζσ ςυχνά δυςκολεφονται να εντοπίςουν εκείνεσ τισ 
μεταβλθτζσ που επθρεάηουν πραγματικά τθν ζξοδο του προβλιματοσ. Σα 
νευρωνικά δίκτυα μακαίνουν από τα δεδομζνα ειςόδου (ςε ςυνδυαςμό με τα 
δεδομζνα  εξόδου). Όταν, όμωσ, ο όγκοσ δεδομζνων είναι μεγάλοσ, είναι δφςκολο 
να δει κανείσ τισ ςχζςεισ και αλλθλεπιδράςεισ μζςα ςε αυτόν. υνεπϊσ,  μπορεί ζτςι 
να ςυμπεριλθφκοφν περιττά δεδομζνα ειςόδου ι να παραλειφκοφν μία ι 
περιςςότερεσ ςθμαντικζσ παράμετροι. Η ανάλυςθ ευαιςκθςίασ εφαρμοςμζνθ ςε 
ζνα εκπαιδευμζνο νευρωνικό δίκτυο είναι ζνα αποδοτικό εργαλείο για τον 
εντοπιςμό των μεταβλθτϊν ειςόδων που επθρεάηουν ςθμαντικά οποιαδιποτε από 
τισ δυνατζσ εξόδουσ κακϊσ και αυτϊν με τθν μικρότερθ επιρροι ςτο τελικό 
αποτζλεςμα. Οι είςοδοι που αποδεικνφεται ότι δεν επθρεάηουν τθν ζξοδο μποροφν 
να αφαιρεκοφν ϊςτε να μειωκεί θ διάςταςθ του προβλιματοσ με αποτζλεςμα να 
μειωκεί θ πολυπλοκότθτα του προβλιματοσ μασ. 
 
5.2 Ανάλυςθ ευαιςκθςίασ (Θεωρθτικό υπόβακρο)  
 
Παρακάτω αναλφουμε τθν τεχνικι που αναπτφχκθκε για νευρωνικό δίκτυο 
προςοτροφοδότθςθσ . 
Για το νευρωνικό δίκτυο τριϊν επιπζδων ζχουμε: 

    = (   ,…,   ,…,    ) 

    = (   ,…,   ,…,    ) 

    = (   ,…,   ,…,    ) 
 

που εκπροςωποφν το επίπεδο ειςόδου, τθν ζξοδο του κρυμμζνου επιπζδου και το 

επίπεδο εξόδου αντίςτοιχα. Θεωροφμε το ηεφγοσ εκπαίδευςθσ p = (              ) όπου 
t = (  ,...,    ,...,  ) r οι επικυμθτζσ ζξοδοι. Για  δεδομζνο ηεφγοσ p ορίηεται θ 

ευαιςκθςία     
   

 μιασ εκπαιδευμζνθσ εξόδου ωσ προσ μία είςοδο    ωσ εξισ: 

 

 
 
όπου:    θ ζξοδοσ του j-κρυφοφ νευρϊνα ,    θ παράγωγοσ τθσ ςυνάρτθςθσ 

ενεργοποίθςθσ του επιπζδου εξόδου: 
 



55 
 

 
 
και      θ παράγωγοσ τθσ ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ του κρυφοφ επιπζδου: 

 

(3) 
 
Επίςθσ     είναι το βάροσ ανάμεςα ςτον κρυφό νευρϊνα    και τθν ζξοδο    ,     

το bias τθσ k-εξόδου,     το βάροσ ανάμεςα ςτθν είςοδο    και τον κρυφό νευρϊνα  

    και    το bias του κρυφοφ νευρϊνα j . Η εξίςωςθ (1) παριςτάνει τθν ευαιςκθςία 

τθσ εξόδου    ςε ςχζςθ με τθν είςοδο    για το ηεφγοσ p . Για το ηεφγοσ αυτό, ο 

πίνακασ ευαιςκθςίασ        που αποτελείται από ςτοιχεία     
   

 ορίηεται ωσ εξισ: 

 

 
 
όπου W(K x J ) και V(J x I ) είναι οι πίνακεσ βαρϊν επιπζδου εξόδου και κρυφοφ 
επιπζδου αντίςτοιχα και O’(K x K) και Y’(J x J ) ορίηονται ωσ: 
 

 
 
Η εξίςωςθ (4) δίνει τον πίνακα ευαιςκθςίασ για ζνα ςυγκεκριμζνο ηεφγοσ 

εκπαίδευςθσ p . Όμωσ, κάκε ηεφγοσ p παράγει ζναν πίνακα ευαιςκθςίασ       . Για 

να εφαρμοςτεί θ ανάλυςθ ευαιςκθςίασ ο πίνακασ ευαιςκθςίασ       πρζπει να 
υπολογιςτεί για ολόκλθρο το ςφνολο δεδομζνων ειςόδου. 
Ο μζςοσ τετραγωνικόσ πίνακασ ευαιςκθςίασ        ορίηεται ωσ εξισ: 

 

 
Για να γίνει ςωςτι ςφγκριςθ ανάμεςα ςτισ ειςόδουσ, είναι απαραίτθτο να 
κανονικοποιθκοφν είςοδοι και ζξοδοι ςτθν ίδια κλίμακα. Αυτό γίνεται με τον τφπο: 
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Χρθςιμοποιϊντασ τθν ςχζςθ (6) θ διάςταςθ του διανφςματοσ ειςόδου    μπορεί να 
μειωκεί αφαιρϊντασ εκείνεσ τισ ειςόδουσ       που δεν επθρεάηουν πολφ τισ εξόδουσ. 
Ορίηεται θ ςπουδαιότθτα    τθσ ειςόδου        για όλεσ τισ εξόδουσ ωσ: 
 

 
 

Ζπειτα, τα ςτοιχεία του διανφςματοσ      κατανζμονται ςε αφξουςα ςειρά ζτςι ϊςτε 
τα πρϊτα ςτοιχεία του να αντιςτοιχοφν ςτισ ειςόδουσ με τθν μικρότερθ επίδραςθ 
ςτισ εξόδουσ. 
 
5.3 Αλγόρικμοσ μείωςθσ δεδομζνων ειςόδου 
 
Παρακάτω παρουςιάηονται δφο αλγόρικμοι που ςτοχεφουν ςτθ μείωςθ 
χαρακτθριςτικϊν ειςόδων οι οποίοι ζχουν κοινά τα τζςςερα πρϊτα βιματα και 
διαφοροποιοφνται ςτθν ςυνζχεια. (Ο αλγόρικμοσ που κα χρθςιμοποιθκεί ςτθν δικι 
μασ πειραματικι μελζτθ είναι ο δεφτεροσ). 
 
5.3.1 Αλγόρικμοσ 1 
Βιμα 1: Εκπαίδευςθ νευρωνικοφ δικτφου με τα αρχικά δεδομζνα ειςόδου. 
Βιμα 2: Τπολογιςμόσ όλων των ευαιςκθςιϊν μεταξφ ειςόδων και εξόδων για κάκε 
ηεφγοσ εκπαίδευςθσ χρθςιμοποιϊντασ τθν (4). 
Βιμα 3: Τπολογιςμόσ του πίνακα ευαιςκθςίασ για όλεσ τισ παραμζτρουσ 
εκπαίδευςθσ με χριςθ τθσ (6).  
Βιμα 4: Τπολογιςμόσ τθσ ςπουδαιότθτασ τθσ κάκε ειςόδου για όλεσ τισ εξόδουσ 
μζςω τθσ (8). 
Βιμα 5: Αφαίρεςθ των παραμζτρων ειςόδου με τθν μικρότερθ ςπουδαιότθτα. 
Βιμα 6: Επανεκπαίδευςθ του νευρωνικοφ με τισ εναπομζνουςεσ ειςόδουσ. 
Βιμα 7: Επανάλθψθ των βθμάτων 1 ζωσ 6 ζωσ ότου να μθν υπάρχουν άλλεσ είςοδοι 
με μικρι επιρροι ςτθν ζξοδο 
 
5.3.2 Αλγόρικμοσ 2 
Βιμα 1: Εκπαίδευςθ νευρωνικοφ δικτφου με τα αρχικά δεδομζνα ειςόδου. 
Βιμα 2: Τπολογιςμόσ όλων των ευαιςκθςιϊν μεταξφ ειςόδων και εξόδων για κάκε 
ηεφγοσ εκπαίδευςθσ χρθςιμοποιϊντασ τθν (4). 
Βιμα 3: Τπολογιςμόσ του πίνακα ευαιςκθςίασ για όλεσ τισ παραμζτρουσ 
εκπαίδευςθσ με χριςθ τθσ (6). 
Βιμα 4: Τπολογιςμόσ τθσ ςπουδαιότθτασ τθσ κάκε ειςόδου για όλεσ τισ εξόδουσ 
μζςω τθσ (8). 
Βιμα 5: Ζλεγχοσ απόδοςθσ του νευρωνικοφ χρθςιμοποιϊντασ μόνο τα 
ςπουδαιότερα χαρακτθριςτικά [5]. 
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5.4 Υλοποίθςθ αλγορίκμου μείωςθσ δεδομζνων ειςόδου 
 
Θα χρθςιμοποιιςουμε τον δεφτερο αλγόρικμο που παρουςιάςτθκε ςτθν 
προθγοφμενθ παράγραφο. 
 

 Βιμα 1: Εκπαίδευςθ νευρωνικοφ δικτφου με τα αρχικά δεδομζνα ειςόδου. 
Εκπαιδεφουμε ζνα feed- forward νευρωνικό δίκτυο με δεδομζνα ειςόδου 
μόνο τα 17 χαρακτθριςτικά προςϊπου, μιασ και αυτϊν των 
χαρακτθριςτικϊν τθ ςπουδαιότθτα ςτθν ζξοδο κζλουμε να υπολογίςουμε. 
Επειδι οι παράμετροι (πίνακεσ βαρϊν) του εκπαιδευμζνου δικτφου κα 
χρθςιμοποιθκοφν ςτθ ςυνζχεια για τθν ανάλυςθ ευαιςκθςίασ , όςο πιο 
αποδοτικό είναι το δίκτυο τόςο πιο αξιόπιςτθ και θ ανάλυςθ. Ζτςι 
εκπαιδεφουμε κάποια δίκτυα με διαφορετικζσ παραμζτρουσ εκπαίδευςθσ 
και αφοφ τα αξιολογιςουμε, επιλζγουμε το αποδοτικότερο για να 
ςυνεχίςουμε τθν ανάλυςι μασ. Παρακάτω τα αποτελζςματα των 
πειραμάτων (πίνακασ 5.1). 
 

α/α Νευρϊνεσ ςτο 
κρυφό επίπεδο 

Εποχζσ 
εκπαίδευςθσ 

Ρυκμόσ 
μάκθςθσ 

Επιτυχία 
(%) 

Μζςο τετραγωνικό 
ςφάλμα 

1 20 1000 0,15 50,74 0,132 

2 20 2000 0,15 51,93 0,126 

3 30 2000 0,15 51,90 0,124 

4 20 2000 0,20 49,73 0,128 

5 15 2000 0,15 50,00 0,125 

6 25 2000 0,15 53,41 0,125 

 
Πίλαθαο  5.1 : Διάφορεσ αρχιτεκτονικζσ και αποτελζςματα ελζγχου για νευρωνικό 
δίκτυο με είςοδο μόνο τα χαρακτθριςτικά προςϊπου.  

 
 
Όπωσ το περιμζναμε ζνα νευρωνικό δίκτυο που προςπακεί να προβλζψει 
τθν ςυναιςκθματικι κατάςταςθ του ομιλοφντοσ με είςοδο μόνο τα 
χαρακτθριςτικά προςϊπου , ‘’ μάλλον ‘’ δεν τα καταφζρνει και τόςο καλά. 
Όλα τα παραπάνω δίκτυα ζχουν επιτυχία γφρω ςτο 50% , ποςοςτό πολφ 
κακό. Επίςθσ δεν κάναμε πειράματα με μεγαλφτερο αρικμό εποχϊν 
εκπαίδευςθσ διότι μετά τισ περίπου 1500 εποχζσ, οφτε το μζςο τετραγωνικό 
ςφάλμα μειϊνεται. Παρ’ όλα αυτά, ο αρχικόσ μασ ςκοπόσ δεν ιταν να 
φτιάξουμε ζνα δίκτυο που να λφνει το αρχικό μασ πρόβλθμα, αλλά ζνα 
δίκτυο, του οποίου τουσ πίνακεσ βαρϊν κα χρθςιμοποιιςουμε για τθν 
ανάλυςθ ευαιςκθςίασ. Άρα ςυνεχίηουμε ςτο δεφτερο βιμα του 
αλγορίκμου, ζχοντασ όμωσ υπ’ όψιν μασ ότι οι τιμζσ που κα λάβουμε κα 
ζχουν ίςωσ μεγάλο ςφάλμα. Επειδι μασ ενδιαφζρει θ ταξινόμθςθ των τιμϊν 
τθσ ςπουδαιότθτασ τθσ κάκε ειςόδου και όχι θ ακριβισ αποτίμθςθ τουσ , 
ςκοπεφουμε να εκμεταλλευτοφμε τισ μεγάλεσ διαφορζσ που τυχόν 
προκφψουν ϊςτε το ςφάλμα να μθν υπειςζρχεται.  τα παρακάτω βιματα 
κα χρθςιμοποιθκοφν για τον υπολογιςμό των αντίςτοιχων μεγεκϊν οι 
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πίνακεσ βαρϊν και κατωφλίων του εκπαιδευμζνου δικτφου με α/α 6 , το 
οποίο είναι και το αποδοτικότερο.  
 
 
 

 
 
Σρήκα 5.1: Αθξίβεηα ηνπ λεπξωληθνύ δηθηύνπ κε α/α 6 ηνπ πίλαθα 5.1. 
 
 

 Βιμα 2: Τπολογιςμόσ όλων των ευαιςκθςιϊν μεταξφ ειςόδων και εξόδων 
για κάκε ηεφγοσ εκπαίδευςθσ. 
Χρθςιμοποιϊντασ τθν εξίςωςθ (4) τθσ προθγοφμενθσ παραγράφου 
υπολογίηουμε τισ ευαιςκθςίεσ για κάκε ηεφγοσ εκπαίδευςθσ και προκφπτει 

ο πίνακασ      .Λόγω του μεγζκουσ του (21875x17) αυτόσ ο πίνακασ 
παραλείπεται. Εξάλλου δεν παρζχει καμία ευανάγνωςτθ πλθροφορία που 
πρζπει να αποτυπωκεί.  
 

 

 Βιμα 3: Τπολογιςμόσ του πίνακα ευαιςκθςίασ για όλεσ τισ παραμζτρουσ 
εκπαίδευςθσ . 
Χρθςιμοποιϊντασ τισ εξιςϊςεισ (6) και (7) προκφπτει ο  παρακάτω πίνακασ 
         ( πίνακασ 5.2) όπου από 1 ζωσ 17 είναι τα faps ςε αντιςτοιχία με τον 

πίνακα 3.2 και από 1 ζωσ 5 οι ςυναιςκθματικζσ καταςτάςεισ, όπωσ 
παρουςιάςτθκαν ςτθν παράγραφο 3.2. ( Για διευκόλυνςθ ανάγνωςθσ και 
αποτφπωςθσ  ο πίνακασ 5.2 (        ) είναι ο ανεςτραμμζνοσ που 

υπολογίηεται από τθν εξίςωςθ (7) δθλ.         .) 

Από τισ τιμζσ αυτζσ γίνεται άμεςα αντιλθπτό ότι κάποια χαρακτθριςτικά 
επθρεάηουν πολφ κάποιεσ εξόδουσ , κάποια επθρεάηουν αρκετά όλεσ τισ 
εξόδουσ και κάποια ζχουν μικρι επιρροι ςτθν απόκριςθ του δικτφου. 
Ακόμα και μόνο μια ζξοδοσ να επθρεάηεται πολφ από κάποιο fap, το fap 
αυτό κεωρείται ςθμαντικό ςτθν ανάλυςι μασ. Αυτό γίνεται αντιλθπτό ςτο 



59 
 

επόμενο βιμα όπου ταξινομοφμε τθν ςπουδαιότθτα του κάκε fap, δθλαδι 
τθν μζγιςτθ τιμι τθσ ευαιςκθςίασ που παρουςιάηεται ςε κάκε fap, και 
κρίνουμε ποια χαρακτθριςτικά κα ςυμπεριλάβουμε ςτθν είςοδο με βάςθ 
αυτιν τθν ταξινόμθςθ.  

 

i\k 1 2 3 4 5 

1 0,484 0,410 0,277 0,304 0,336 

2 0,483 0,391 0,497 0,358 0,365 

3 0,664 0,617 0,592 0,409 0,473 

4 0,262 0,540 0,225 0,328 0,316 

5 0,485 0,340 0,298 0,456 0,253 

6 0,339 0,512 0,379 0,293 0,251 

7 0,459 0,691 0,458 0,511 0,507 

8 0,529 0,598 1,649 1,383 0,828 

9 0,743 0,327 0,451 0,326 0,541 

10 0,380 0,730 1,356 1,727 0,875 

11 0,790 0,567 0,640 0,607 0,666 

12 0,521 0,294 0,393 0,798 0,303 

13 0,602 0,678 0,529 0,760 0,389 

14 0,950 0,553 0,403 0,482 0,412 

15 1,406 1,021 1,214 1,058 0,649 

16 0,671 0,833 0,862 1,058 0,542 

17 0,707 0,553 0,496 0,669 0,490 

 
Πίλαθαο 5.2: Πίλαθαο επαηζζεζίαο γηα όια ηα faps γηα θάζε έμνδν (       ) 
 

 Βιμα 4: Τπολογιςμόσ τθσ ςπουδαιότθτασ τθσ κάκε ειςόδου για όλεσ τισ 
εξόδουσ. 
Αφοφ υπολογίςουμε  τθ ςπουδαιότθτα του κάκε fap για όλεσ τισ εξόδουσ 
μζςω τθσ (8) προκφπτουν οι τιμζσ του πίνακα 5.3. τον πίνακα 
ςυμπεριλαμβάνουμε και τα ονόματα του κάκε fap ςτθν δεξιά ςτιλθ ϊςτε να 
ζχουμε και λογικι εποπτεία των αποτελεςμάτων μασ. Όπωσ ζχουμε 
εξθγιςει και νωρίτερα , ουςιαςτικά μασ ενδιαφζρει θ ποιοτικι 
κατθγοριοποίθςθ των χαρακτθριςτικϊν ςε ςθμαντικά και όχι ςθμαντικά. Με 
βάςθ αυτιν τθν παραδοχι μποροφμε να διακρίνουμε τρεισ ομάδεσ 
ςπουδαιότθτασ . τθν πρϊτθ ομάδα ανικουν τα χαρακτθριςτικά με 
ςπουδαιότθτα περίπου 0,5, ςτθν δεφτερθ με ςπουδαιότθτα περίπου 0,7 και 
ςτθν τρίτθ και τελευταία, όςα ζχουν ςπουδαιότθτα περίπου 1 και πάνω. Η 
τρίτθ ομάδα , ςτθν οποία ανικουν τα ςθμαντικά faps και είναι αυτι που κα 
μασ απαςχολιςει ςτθ ςυνζχεια, αποτελείται από τα παρακάτω faps:   

α/α Όνομα 
14 F38_squeeze_right_eyebrow      

16 F59_raise_left_outer_cornerlip inv      

15 Fx_wrinkles_between_eyebrows        inv         

8 F32_raise_right_inner_eyebrow 

10 F34_raise_right_medium_eyebrow 
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Παρατθροφμε ότι ςθμαντικό ρόλο παίηουν τελικά, θ ςυμπεριφορά του δεξιοφ 
φρυδιοφ , οι κίνθςθ των μυϊν ανάμεςα ςτα φρφδια και το ςικωμα του άκρου 
μζρουσ του αριςτεροφ χειλιοφ. Αυτό το αποτζλεςμα δθμιουργεί το εφλογο ερϊτθμα 
για τθν κακολικότθτα τθσ ςπουδαιότθτασ των faps. Μιπωσ αυτά είναι τα ςθμαντικά 
χαρακτθριςτικά για τον ςυγκεκριμζνο ομιλθτι; Μιπωσ είναι ςθμαντικά για ζναν , 
για παράδειγμα, αριςτερόχειρα; Είναι τελικά αυτά τα χαρακτθριςτικά , ςθμαντικά 
για όλουσ; Σο παραπάνω ερϊτθμα πρζπει να μελετθκεί μελλοντικά , διότι μπορεί το 
δικό μασ ςφνολο δεδομζνων να αφορά μια ομιλία, αλλά το ςφςτθμα που κζλουμε 
να καταςκευάςουμε  κα πρζπει να είναι ικανό να προβλζπει με επιτυχία τισ 
ςυναιςκθματικζσ καταςτάςεισ ενόσ τυχαίου ομιλθτι. 
Εφόςον ζχουμε , πλζον, ολοκλθρϊςει τθν ταξινόμθςθ, με βάςθ τθ ςπουδαιότθτα, 
των χαρακτθριςτικϊν του προςϊπου, μποροφμε να προχωριςουμε ςτο τελευταίο 
βιμα του αλγορίκμου μασ, για να δοφμε αν μποροφμε να μειϊςουμε τθν 
πολυπλοκότθτα του αρχικοφ μασ δικτφου. 
 

i       
Όνομα fap 

1 0,484 
F3_open_jaw   

5 0,484 
F19_21_close_left_eye       inv 

2 0,497 
F4_lower_top_midlip    

6 0,511 
F20_22_close_right_eye      inv 

4 0,540 
Fx_widening_mouth        

3 0,663 
F5_raise_bottom_midlip      inv 

7 0,690 
F31_raise_left_inner_eyebrow    

17 0,706 
F60_raise_right_outer_cornerlip 

9 0,742 
F33_raise_left_medium_eyebrow   

13 0,760 
F37_squeeze_left_eyebrow    

11 0,789 
F35_raise_left_outer_eyebrow    

12 0,797 
F36_raise_right_outer_eyebrow   

14 0,949 
F38_squeeze_right_eyebrow      

16 1,057 
F59_raise_left_outer_cornerlip inv      

15 1,405 
Fx_wrinkles_between_eyebrows        inv         

8 1,648 
F32_raise_right_inner_eyebrow 

10 1,726 
F34_raise_right_medium_eyebrow 

 
Πίλαθαο  5.3: Πίνακασ ςπουδαιότθτασ του κάκε fap 
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 Βιμα 5: Ζλεγχοσ απόδοςθσ του νευρωνικοφ χρθςιμοποιϊντασ μόνο τα 
ςπουδαιότερα χαρακτθριςτικά.  

ε αυτό το βιμα κα κινθκοφμε όπωσ και ςτο προθγοφμενο κεφάλαιο , όταν 
αρχίςαμε να ‘’ κόβουμε’’  ςυςχετιςμζνα faps. Θα ςυμπεριλάβουμε ςτισ ειςόδουσ 
των δικτφων που κα ελζγξουμε, τουσ ςυνδυαςμοφσ των ςθμαντικϊν faps που μασ 
ενδιαφζρουν κακϊσ και όλα τα χαρακτθριςτικά τθσ φωνισ. Σα δίκτυα κα ζχουν τθν 
ίδια αρχιτεκτονικι με το αποδοτικότερο του κεφαλαίου 3 (1 κρυφό επίπεδο 50 
νευρϊνων και 2000 εποχζσ εκπαίδευςθσ), ζτςι ϊςτε να μπορεί να γίνει άμεςθ 
ςφγκριςθ απόδοςθσ. τθν ςυνζχεια, για τον ςυνδυαςμό ειςόδων με καλφτερθ 
απόδοςθ, κα εξετάςουμε τθν ‘’ελαφρφτερθ’’ αρχιτεκτονικι δικτφου που μποροφμε 
να πετφχουμε , με αυτόν τον ςυνδυαςμό ειςόδων χωρίσ μεγάλεσ απϊλειεσ.   
Σϊρα, κα πρζπει να καταλιξουμε ςτουσ ςυνδυαςμοφσ των ςθμαντικϊν faps , που 
κα χρθςιμοποιιςουμε. Παρατθρϊντασ τα αποτελζςματα που πιραμε ςτθν 
ςπουδαιότθτα του κάκε fap ςτον πίνακα 5.3 και αναλογιηόμενοι ότι κα πρζπει να 
δϊςουμε ιδιαίτερθ βάςθ ςτισ διαφορζσ των τιμϊν, όπωσ είπαμε, καταλιγουμε 
ςτουσ εξισ 2 ςυνδυαςμοφσ.  

1. Όλα τα χαρακτθριςτικά φωνισ και τα 5 ςθμαντικότερα faps (Φ>0,9). 
2. Όλα τα χαρακτθριςτικά φωνισ και τα 3 ςθμαντικότερα faps (Φ>1,4). 

Σο να χρθςιμοποιιςουμε ςε κάποιο ςυνδυαςμό περιςςότερα  faps δεν ζχει κάποια  
αξία για τθν ανάλυςθ μασ, διότι όλα τα υπόλοιπα ζχουν περίπου τθν ίδια 
ςπουδαιότθτα και επομζνωσ είναι αςιμαντα ςε ςφγκριςθ με τα 5 πιο ςθμαντικά. 
 

1. Εκπαίδευςθ και ζλεγχοσ απόδοςθσ feed- forward νευρωνικοφ δικτφου με 
είςοδο όλα τα χαρακτθριςτικά φωνισ και τα 5 ςθμαντικότερα faps. 
 
Μετά τθν εκπαίδευςθ του δικτφου, κάναμε ζλεγχο απόδοςθσ και πιραμε  

 
 
Σρήκα 5.2: Μέζν ηεηξαγωληθό ζθάικα ζε ζπλάξηεζε κε ηηο επνρέο 
εθπαίδεπζεο ηνπ λεπξωληθνύ δηθηύνπ κε είζνδν ηα ραξαθηεξηζηηθά θωλήο θαη 

ηα 5 πην ζεκαληηθά faps 
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98,3% επιτυχία και το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα μετά από 2000 εποχζσ 
κατζλθξε ςτθν τιμι 0,0168. Καταφζραμε δθλαδι , όπωσ και με το δίκτυο που 
περιείχε τα χαρακτθριςτικά φωνισ και τα τζςςερα αςυςχζτιςτα faps, να 
πετφχουμε μία απόδοςθ ιςάξια του αρχικοφ βζλτιςτου δικτφου που είχε 
είςοδο με όλα τα χαρακτθριςτικά.  
 

 

 
 
Σρήκα 5.3: Αθξίβεηα ηνπ λεπξωληθνύ δηθηύνπ κε είζνδν ηα ραξαθηεξηζηηθά 

θωλήο θαη ηα 5 πην ζεκαληηθά faps 
 
Όςον αφορά τθν ακρίβεια , παρατθροφμε ότι το δίκτυο αυτό ζχει τθν ίδια 
ςυμπεριφορά με το αρχικό βζλτιςτο δίκτυο. Αναγνωρίηει , δθλαδι, καλά όλεσ τισ 
κλάςεισ με μόνθ ‘’παραφωνία ‘’ τθν κλάςθ 1.  
Σζλοσ, αξίηει να αναφερκεί ότι, προσ επαλικευςθ τθσ ανάλυςθσ ευαιςκθςίασ που 
κάναμε , εκπαιδεφςαμε και ελζγξαμε ζνα ίδιο δίκτυο με το παραπάνω, μόνο που 
αντί να χρθςιμοποιιςουμε ςτθν είςοδο τα πζντε ςθμαντικότερα faps , 
χρθςιμοποιιςαμε τα πζντε πιο αςιμαντα. Αυτό το δίκτυο είχε τελικά 97,4% 
επιτυχία και 0,018 μζςο τετραγωνικό ςφάλμα. Μια διαφορά δθλαδι περίπου 1% ςε 
επιτυχία ςε ςχζςθ με τον ‘’ςοβαρό’’ αντίπαλό του. Η διαφορά αυτι δεν είναι πολφ 
μεγάλθ αλλά μασ επιβεβαιϊνει, ότι θ ανάλυςθ μασ είναι ςωςτι. 
 

2. .Εκπαίδευςθ και ζλεγχοσ απόδοςθσ feed- forward νευρωνικοφ δικτφου με 
είςοδο όλα τα χαρακτθριςτικά φωνισ και τα 3 ςθμαντικότερα faps. 
 
Μετά τθν εκπαίδευςθ και τον ζλεγχο ςε αυτό το δίκτυο πετφχαμε 98,4% 
επιτυχία και το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα ζφταςε ςτο 0,0155. Και αυτό το 
αποτζλεςμα είναι εντυπωςιακό και εξθγείται , όπωσ αναφζραμε και ςτο 
προθγοφμενο κεφάλαιο, από τθν μεγάλθ υπολογιςτικι ικανότθτα του 
δικτφου με τουσ 50 νευρϊνεσ ςτο κρυφό επίπεδο, για πρόβλεψθ 
προβλιματοσ με διάνυςμα ειςόδου 36 μεταβλθτϊν. Ζχοντασ ςτα χζρια μασ 
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αυτά τα αποτελζςματα κα επιχειριςουμε ςτθν επόμενθ παράγραφο να 
μειϊςουμε τθν πολυπλοκότθτα του δικτφου και κα αναηθτιςουμε ποια είναι 
εκείνθ θ αρχιτεκτονικι που μασ δίνει τθν μεγαλφτερθ επιτυχία. 
    

 
 
Σρήκα 5.4: Μέζν ηεηξαγωληθό ζθάικα ζε ζπλάξηεζε κε ηηο επνρέο 
εθπαίδεπζεο ηνπ λεπξωληθνύ δηθηύνπ κε είζνδν ηα ραξαθηεξηζηηθά θωλήο θαη 

ηα 3 πην ζεκαληηθά faps 
 

 
 
 
Σρήκα 5.5: Αθξίβεηα ηνπ λεπξωληθνύ δηθηύνπ κε είζνδν ηα ραξαθηεξηζηηθά 

θωλήο θαη ηα 3 πην ζεκαληηθά faps 
 
 



64 
 

5.5 Αναηιτθςθ βζλτιςτθσ αρχιτεκτονικισ 
 
υγκρίνουμε διάφορεσ αρχιτεκτονικζσ με τα 32 χαρακτθριςτικά φωνισ και τα 3 πιο 

ςθμαντικά faps. Παρατίκεται πίνακασ(Πίνακασ 5.4) με τισ παραμζτρουσ του κάκε 

δικτφου που δοκιμάςαμε. 

 

α/α Νευρϊνεσ ςτο 
κρυφό επίπεδο 

Εποχζσ 
εκπαίδευςθσ 

Ρυκμόσ 
μάκθςθσ 

Επιτυχία 
(%) 

Μζςο τετραγωνικό 
ςφάλμα 

1 25 2000 0,15 96,2 0,0268 

2 25 3000 0,15 96,68 0,0261 

3 30 2000 0,15 96,18 0,0242 

4 35 2000 0,15 96,54 0,0197 

5 35 2000 0,20 97,07 0,0192 

6 35 2600 0,20 97,55 0,0178 

 
Πίλαθαο  5.4 
 
Με βάςθ τα παραπάνω αποτελζςματα βλζπουμε ότι πετυχαίνουμε επιτυχία 97,55% 
με τισ παραμζτρουσ του δικτφου με τον αφξοντα αρικμό 6. Κόβοντασ , δθλαδι , 15 
νευρϊνεσ από το κρυφό επίπεδο πετυχαίνουμε κατθγοριοποίθςθ των δεδομζνων 
με λιγότερο από 1% ςφάλμα ςτθν επιτυχία. Βζβαια ςε ςχζςθ με το αρχικό δίκτυο ςε 
αυτιν τθν περίπτωςθ αυξιςαμε τον αρικμό των εποχϊν. Σο αποτζλεςμα μασ είναι 
αρκετά καλό και αποδεικνφει ότι θ ανάλυςθ ευαιςκθςίασ που κάναμε , μασ 
οδιγθςε ςτο να πλθςιάςουμε τον αρχικό μασ ςτόχο, να μειϊςουμε τθν 
πολυπλοκότθτα του προβλιματοσ μασ χωρίσ ςθμαντικζσ απϊλειεσ.  
 
 
 

 
 
Σρήκα 5.6: Αθξίβεηα ηνπ λεπξωληθνύ δηθηύνπ κε α/α 6 ηνπ πίλαθα 5.4 
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Σρήκα 5.7: Αλάθιεζε ηνπ λεπξωληθνύ δηθηύνπ κε α/α 6 ηνπ πίλαθα 5.4. 
 
 
5.6 Εκπαίδευςθ και ζλεγχοσ νευρωνικοφ δικτφου με ειςόδουσ επιλεγμζνεσ με 
βάςθ τθν ανάλυςθ ευαιςκθςίασ ςε ςυνδυαςμό με τθν ςτατιςτικι ςυςχζτιςθ των 
faps. 
 
Με βάςθ τα αποτελζςματα του προθγοφμενου κεφαλαίου, που αφοροφςε τθν 
ςυςχζτιςθ των faps, και τθν ανάλυςθ ευαιςκθςίασ που είδαμε ςε αυτό το κεφάλαιο, 
κα προςπακιςουμε ςε αυτιν τθν παράγραφο να κάνουμε ςυνδυαςμοφσ ειςόδων 
ςε διαφορετικζσ αρχιτεκτονικζσ δικτφων προκειμζνου να πετφχουμε υψθλι 
απόδοςθ. 
Όςον αφορά τουσ τελικοφσ ςυνδυαςμοφσ ειςόδων που δοκιμάςαμε και πωσ 
καταλιξαμε ςε αυτοφσ , τουσ παρουςιάηουμε παρακάτω. Να ςθμειωκεί ότι τα 
δίκτυα για τουσ παρακάτω ςυνδυαςμοφσ ειςόδων αφοροφν αρχιτεκτονικι 50 
νευρϊνων ςτο κρυφό επίπεδο και 2000 εποχζσ εκπαίδευςθσ, όπωσ το αρχικό 
βζλτιςτο δίκτυο, ϊςτε να γίνει άμεςθ ςφγκριςθ απόδοςθσ. Επίςθσ όλα τα δίκτυα 
προφανϊσ περιζχουν τα χαρακτθριςτικά φωνισ. 
Θυμίηουμε ότι τα 4 αςυςχζτιςτα faps είναι τα 

α/α Όνομα 

4 Fx_widening_mouth 

13 F37_squeeze_left_eyebrow                 

14 F38_squeeze_right_eyebrow                

15 Fx_wrinkles_between_eyebrows        inv         
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Και τα 5 ςθμαντικότερα τα 
 

14 
F38_squeeze_right_eyebrow      

16 
F59_raise_left_outer_cornerlip inv      

15 
Fx_wrinkles_between_eyebrows        inv         

8 
F32_raise_right_inner_eyebrow 

10 
F34_raise_right_medium_eyebrow 

 
Παρατθροφμε ότι τα χαρακτθριςτικά Fx_wrinkles_between_eyebrows        inv    και 
F38_squeeze_right_eyebrow  εμφανίηονται και ςτισ 2 κατθγορίεσ, επομζνωσ 
καταλιγουμε ότι πρζπει να κάνουμε  ςυνδυαςμοφσ με τα χαρακτθριςτικά 4, 13, 14, 
15, 16, 8 και 10 δθλ. : 

α/α Όνομα 

4 Fx_widening_mouth 

13 F37_squeeze_left_eyebrow                 

14 F38_squeeze_right_eyebrow                

15 Fx_wrinkles_between_eyebrows        inv         

16 F59_raise_left_outer_cornerlip inv      

8 F32_raise_right_inner_eyebrow 

10 F34_raise_right_medium_eyebrow 

 
1. 1οσ ςυνδυαςμόσ: 

Παρατθροφμε ότι ςτο προθγοφμενο κεφάλαιο είχε προκφψει, το 
χαρακτθριςτικό 8 (F32_raise_right_inner_eyebrow) να είναι πολφ ιςχυρά 
ςυςχετιςμζνο με το χαρακτθριςτικό 10 (F34_raise_right_medium_eyebrow).    
Επομζνωσ μποροφμε να παραλείψουμε ζνα από τα δφο και επιλζγουμε να 
παραλείψουμε το χαρακτθριςτικό 8,  ωσ το λιγότερο ςθμαντικό. Ζτςι με 
είςοδο  τα χαρακτθριςτικά 4, 13, 14, 15, 16 και 10 και αφοφ εκπαιδεφςουμε 
το δίκτυο των 50 νευρϊνων ςτο κρυφό επίπεδο για 2000 εποχζσ παίρνουμε 
μζςο τετραγωνικό ςφάλμα 0,0206 και επιτυχία 97,76%. 
 

2. 2οσ ςυνδυαςμόσ: 
Μειϊνοντασ τισ μεταβλθτζσ ειςόδου μασ, ςε αυτόν τον ςυνδυαςμό 
παραλείπουμε ακόμα ζνα fap και επιλζγουμε το χαρακτθριςτικό 16 ωσ το 
πιο αςιμαντο ,μθ ςυςχετιςμζνο. Ζτςι με είςοδο  τα χαρακτθριςτικά 4, 13, 
14, 15 και 10 παίρνουμε μζςο τετραγωνικό ςφάλμα 0,0175 και επιτυχία 
98,26%. 
 

3. 3οσ ςυνδυαςμόσ 
ε αυτόν τον ςυνδυαςμό παραλείπουμε το χαρακτθριςτικό 4 ωσ το πιο 
αςιμαντο από τα αςυςχζτιςτα. Με είςοδο, λοιπόν,   τα χαρακτθριςτικά  13, 
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14, 15, 16 και 10 παίρνουμε μζςο τετραγωνικό ςφάλμα 0,0158 και επιτυχία 
98,51%. 
 

4. 4οσ ςυνδυαςμόσ 
ε αυτόν τον ςυνδυαςμό παραλείπουμε και το χαρακτθριςτικό 4 ωσ το πιο 
αςιμαντο από τα αςυςχζτιςτα, και το χαρακτθριςτικό 16. Με είςοδο, 
λοιπόν,   τα χαρακτθριςτικά  13, 14, 15 και 10 παίρνουμε μζςο τετραγωνικό 
ςφάλμα 0,0190 και επιτυχία 97,66%. 

 
Παρατθροφμε ότι για τον τρίτο ςυνδυαςμό ζχουμε πολφ καλά αποτελζςματα 
και μάλιςτα ιςάξια με αυτά που είχαμε πετφχει με αντίςτοιχθ αρχιτεκτονικι με 
ειςόδουσ μόνο τα 4 αςυςχζτιςτα faps (mse = 0,0156 και επιτυχία = 98,51%) και 
μόνο τα 3 ςθμαντικότερα faps  (mse = 0,0155 και επιτυχία = 98,4%). 
 

 
  

Σρήκα 5.8: Αθξίβεηα ηνπ λεπξωληθνύ δηθηύνπ κε εηζόδνπο ηνλ ζπλδπαζκό 3 
 
Ο ςυνδυαςμόσ 3 περιζχει 5 faps, ενϊ οι ςυνδυαςμοί ειςόδων μόνο με τα 4 
αςυςχζτιςτα και μόνο με τα 3 ςθμαντικότερα περιζχουν, όπωσ είναι προφανζσ,  
λιγότερα. Αυτομάτωσ , παρότι θ απόδοςθ των δικτφων με τουσ παραπάνω 
ςυνδυαςμοφσ ειςόδων είναι ιςάξια , τα δφο τελευταία κακίςτανται καλφτερα ωσ 
λιγότερο πολφπλοκα, μιασ και λιγότεροι είςοδοι ςθμαίνει πολφ λιγότεροι 
υπολογιςμοί για τθν εξαγωγι του κάκε fap, όπωσ είδαμε ςτο κεφάλαιο 2, αλλά 
και λιγότεροι υπολογιςμοί ςτθν εκπαίδευςθ και ζπειτα ςτθν απόκριςθ του 
δικτφου αφοφ κα ζχει λιγότερα ςυναπτικά βάρθ. Παρ’ όλα αυτά κα 
επιχειριςουμε να ‘’ψαλιδίςουμε ‘’ νευρϊνεσ ςε δίκτυο με είςοδο τον 
ςυνδυαςμό 3, μιασ και ςε περίπτωςθ που επιτφχουμε καλφτερθ απόδοςθ με 
λιγότερουσ νευρϊνεσ απ’ ότι ςτα υπόλοιπα, όπωσ είναι φυςικό κα 
προτιμιςουμε παραπάνω ειςόδουσ με λιγότερουσ νευρϊνεσ. 
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5.6.1 Εκπαίδευςθ και ζλεγχοσ νευρωνικοφ δικτφου με μεταβλθτζσ ειςόδου όλα τα 
χαρακτθριςτικά φωνισ, τα τρία ςθμαντικότερα αςυςχζτιςτα χαρακτθριςτικά 
προςϊπου και τα δφο, μθ ςυςχετιςμζνα μεταξφ τουσ, ςθμαντικότερα 
χαρακτθριςτικά προςϊπου.   
 
Η καλφτερθ απόδοςθ που ζχουμε πετφχει ωσ τϊρα, όςον αφορά ‘’πριονιςμζνα ‘’ 
δίκτυα  είναι αυτι του δικτφου με 35 νευρϊνεσ ςτο κρυφό επίπεδο με είςοδο τα 
χαρακτθριςτικά φωνισ και τα 3 ςθμαντικότερα faps. (mse = 0,0178 και επιτυχία 
97,55). Σο δίκτυο αυτό είχε εκπαιδευτεί για 2600 εποχζσ με προςαρμοςμζνο ρυκμό 
μάκθςθσ 0,2 και ορμι 0,9. Παρακάτω κα επιχειριςουμε να ξεπεράςουμε αυτιν τθν 
επίδοςθ με λιγότερουσ νευρϊνεσ, αλλιϊσ όπωσ είπαμε και παραπάνω δεν κα 
ζχουμε όφελοσ. τον πίνακα 5.5 παρουςιάηονται τα δίκτυα που εκπαιδεφτθκαν 
κακϊσ και τα αποτελζςματα που πιραμε από τον ζλεγχο τουσ. 
 

α/α Νευρϊνεσ ςτο 
κρυφό επίπεδο 

Εποχζσ 
εκπαίδευςθσ 

Ρυκμόσ 
μάκθςθσ 

Επιτυχία 
(%) 

Μζςο τετραγωνικό 
ςφάλμα 

1 35 2000 0,15 96,66 0,0229 

2 35 3000 0,15 97,89 0,1600 

3 35 2000 0,20 96,54 0,0222 

4 30 2000 0,15 97,76 0,0236 

5 30 3000 0,15 96,5 0,0201 

6 25 2000 0,15 96,82 0,2500 

7 30 3000 0,20 97,39 0,0208 

 
Πίλαθαο  5.5 
 
Για το δίκτυο με αφξοντα αρικμό 2 , ςθμειϊνουμε τθν καλφτερθ απόδοςθ (mse = 
0,016 και επιτυχία = 97,89% ) , που είναι ελαφρϊσ καλφτερθ από τθν απόδοςθ του 
δικτφου που αναφζραμε παραπάνω. Παρόλα αυτά , αφενόσ θ απόδοςθ αυτι 
επιτεφχκθκε με παραπάνω εποχζσ εκπαίδευςθσ και αφετζρου δεν καταφζραμε να 
ξεπεράςουμε το φράγμα των 35 νευρϊνων. Ζτςι, το δίκτυο με ειςόδουσ τα 
χαρακτθριςτικά φωνισ και τα 3 ςθμαντικότερα faps κρίνεται αποδοτικότερο, ωσ 
αυτό με τισ λιγότερεσ ειςόδουσ, τα λιγότερα ςυναπτικά βάρθ και επομζνωσ το 
λιγότερο πολφπλοκο. 
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Κεφάλαιο 6: Επίλογοσ  
 
6.1 Συμπεράςματα 
 
υμπεραςματικά , παρακζτουμε ςυγκριτικά διαγράμματα των αποδόςεων που 
πετφχαμε με κάκε βαςικι υλοποίθςθ. υγκεκριμζνα ςτα ςχιματα 6.1 και 6.2 
απεικονίηεται θ επιτυχία και το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα , αντίςτοιχα, των 
πολυςτρωματικϊν νευρωνικϊν δικτφων με 50 νευρϊνεσ ςτο κρυφό επίπεδο , που 
ζχουν εκπαιδευτεί για 2000 εποχζσ. 
 

 
         Αρικμόσ μεταβλθτϊν ειςόδου 
 
Σρήκα 6.1: Επηηπρία ηωλ  δηθηύωλ κε 50 λεπξώλεο ζην θξπθό επίπεδν 
 
Κάκε δίκτυο ζχει διαφορετικό αρικμό μεταβλθτϊν ειςόδου, όπωσ προζκυψε από τισ 
διαδικαςίεσ μείωςθσ δεδομζνων. Θυμίηουμε ότι τα χαρακτθριςτικά τθσ φωνισ είναι 
ςε όλα τα δίκτυα 32, ενϊ αυτό που διαφοροποιεί τον αρικμό μεταβλθτϊν είναι τα 
χαρακτθριςτικά του προςϊπου. Η πρϊτθ ςτιλθ των διαγραμμάτων αντιπροςωπεφει 
το αρχικό βζλτιςτο δίκτυο που περιλαμβάνει  όλα (17)  τα χαρακτθριςτικά 
προςϊπου (ςφνολο 49 μεταβλθτζσ). Η δεφτερθ ςτιλθ αντιπροςωπεφει το δίκτυο 
που υλοποιικθκε μετά τον υπολογιςμό τθσ ςυςχζτιςθσ των χαρακτθριςτικϊν 
προςϊπου και θ είςοδόσ του ςυμπεριλαμβάνει μόνο τα αςυςχζτιςτα (4) 
χαρακτθριςτικά προςϊπου  (ςφνολο 36 μεταβλθτζσ). Η τρίτθ ςτιλθ αντιπροςωπεφει 
το δίκτυο που υλοποιικθκε μετά τθν ανάλυςθ ευαιςκθςίασ και ςυμπεριλαμβάνει 
τα 3 ςθμαντικότερα χαρακτθριςτικά προςϊπου  (ςφνολο 35 μεταβλθτζσ). Η τζταρτθ 
ςτιλθ αντιπροςωπεφει το δίκτυο που υλοποιικθκε μετά από τον ςυνδυαςμό των 
παραπάνω αναλφςεων, όπωσ παρουςιάςτθκε ςτθν παράγραφο 5.6.1, και περιζχει 5 
χαρακτθριςτικά προςϊπου  (ςφνολο 37 μεταβλθτζσ). Σο δίκτυο που αναπαριςτά θ 
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τελευταία ςτιλθ δεν περιζχει ςτθν είςοδο του κανζνα χαρακτθριςτικό προςϊπου, 
παρά μόνο τα χαρακτθριςτικά φωνισ και παρατίκεται κακαρά για ςυγκριτικοφσ 
λόγουσ. 
  

 
  Αρικμόσ μεταβλθτϊν ειςόδου 
 
Σρήκα 6.2: Μέζν ηεηξαγωληθό ζθάικα ηωλ  δηθηύωλ κε 50 λεπξώλεο ζην 
θξπθό επίπεδν 
 
Από τα παραπάνω , και όπωσ ζχει επιςθμανκεί και ςτισ εκάςτοτε ενότθτεσ τθσ 
εργαςίασ ξεχωριςτά, καταλιγουμε ςτο γεγονόσ ότι οι διαδικαςίεσ που 
ακολουκικθκαν προκειμζνου να μειωκοφν οι είςοδοι κρίνονται απολφτωσ επιτυχείσ 
αφοφ οι αποδόςεισ των δικτφων με μειωμζνεσ ειςόδουσ είναι ακόμα καλφτερεσ και 
από τθν απόδοςθ του αρχικοφ δικτφου μιασ και ζχουν περίπου τθν ίδια επιτυχία , 
αλλά μικρότερο ςφάλμα. Σϊρα, όςον αφορά τθ διάκριςθ μεταξφ των δικτφων με 
μειωμζνεσ ειςόδουσ, από τθ ςτιγμι που οι αποδόςεισ τουσ δεν διαφζρουν, 
‘’νικθτισ’’ αναδεικνφεται το δίκτυο με είςοδο τα 32 χαρακτθριςτικά φωνισ και τα 3 
ςθμαντικότερα χαρακτθριςτικά προςϊπου, επειδι ζχει τισ λιγότερεσ μεταβλθτζσ 
ειςόδου και επομζνωσ είναι λιγότερο πολφπλοκο.  
Μετά το ςυμπζραςμα τθσ επιτυχοφσ ανάλυςθσ που πετφχαμε για τθν μείωςθ των 
ειςόδων, παρατίκενται διαγράμματα που αφοροφν τθν εκ νζου προςπάκεια για τθν  
ελαχιςτοποίθςθ τθσ πολυπλοκότθτασ του δικτφου μασ, θ οποία επιχειρικθκε με 
αφαίρεςθ νευρϊνων από το κρυφό επίπεδο. τα ςχιματα 6.3 και 6.4 οι ςτιλεσ 
αντιπροςωπεφουν μεγζκθ απόδοςθσ δικτφων (επιτυχία, μζςο τετραγωνικό ςφάλμα) 
με 35 νευρϊνεσ ςτο κρυφό επίπεδο, τα οποία εκπαιδεφτθκαν για 2000 εποχζσ και 
ζχουν  αρικμό μεταβλθτϊν ειςόδου κατ’ αντιςτοιχία με τα ςχιματα 6.1 και 6.2 με το 
δίκτυο με είςοδο μόνο των χαρακτθριςτικϊν φωνισ να παραλείπεται. 
Από το διάγραμμα επιτυχίασ παρατθροφμε ότι το δίκτυο με τισ αςυςχζτιςτεσ 
μεταβλθτζσ ςθμειϊνει τθν ίδια περίπου επιτυχία με τα δίκτυα των 50 νευρϊνων ςτο 
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κρυφό επίπεδο , αλλά ζχει μεγαλφτερο ςφάλμα. Σο δίκτυο με τισ 37 μεταβλθτζσ 
ειςόδου υςτερεί και ςτα δφο μεγζκθ.  
 

 
  Αρικμόσ μεταβλθτϊν ειςόδου 
 
Σρήκα 6.3: Επηηπρία ηωλ  δηθηύωλ κε 35 λεπξώλεο ζην θξπθό επίπεδν 
 

 
  Αρικμόσ μεταβλθτϊν ειςόδου 
 
Σρήκα 6.4: Μέζν ηεηξαγωληθό ζθάικα ηωλ  δηθηύωλ κε 35 λεπξώλεο ζην 
θξπθό επίπεδν 
Σζλοσ, το δίκτυο με τα 3 ςθμαντικότερα χαρακτθριςτικά προςϊπου υςτερεί ςε 
επιτυχία περίπου 1% αλλά ζχει ςαφϊσ πολφ μικρότερο ςφάλμα από τα άλλα δφο 
δίκτυα το οποίο, αν και χειρότερο, είναι ςυγκρίςιμο με το ςφάλμα των δικτφων με 
τουσ 50 νευρϊνεσ ςτο κρυφό επίπεδο. Ζχοντασ ιδθ εξθγιςει ότι το μζςο 
τετραγωνικό ςφάλμα είναι το πρωταρχικό μασ μζτρο ςφγκριςθσ όταν θ ακρίβεια και 

96,0

96,2

96,4

96,6

96,8

97,0

97,2

97,4

97,6

97,8

49 36 35 37

επιτυχία

επιτυχία

0,0170

0,0180

0,0190

0,0200

0,0210

0,0220

0,0230

0,0240

49 36 35 37

μζςο τετραγωνικό ςφάλμα

μζςο τετραγωνικό 
ςφάλμα



72 
 

θ επιτυχία ζχουν μικρζσ διαφορζσ, ςυμπεραίνουμε ότι το δίκτυο με τουσ 35 
νευρϊνεσ ςτο κρυφό επίπεδο με είςοδο 35 μεταβλθτϊν είναι άκρωσ αποδοτικό. 
Κάνοντασ, δθλαδι , τθν ςφμβαςθ να χάςουμε κάπωσ ςε απόδοςθ , καταφζρνουμε 
να μειϊςουμε δραματικά τθν πολυπλοκότθτα του προβλιματόσ μασ , κερδίηοντασ 
ςε υπολογιςτικι μνιμθ  και ταχφτθτα επεξεργαςίασ. 
υνοψίηοντασ τα παραπάνω, καταφζραμε από το αρχικό πρόβλθμα τθσ 
αναγνϊριςθσ ςυναιςκιματοσ που χρειαηόταν 49 χαρακτθριςτικά ςτθ είςοδο του, να 
ζχουμε τθν ίδια απόδοςθ με 35 χαρακτθριςτικά. Με αυτά τα δεδομζνα γίνεται 
ςαφζσ ότι ,αφενόσ θ επεξεργαςία εικόνασ γίνεται απλοφςτερθ και πολφ πιο 
γριγορα, αφοφ δεν απαιτείται πλζον να υπολογίηονται 14 χαρακτθριςτικά και 
αφετζρου το ςφςτθμα που αναγνωρίηει το ςυναίςκθμα εκπαιδεφεται και 
αποκρίνεται ταχφτερα. Επιπλζον εάν κελιςουμε να ‘κυςιάςουμε’ ζνα μικρό μζροσ 
επιτυχίασ του ςυςτιματόσ μασ, που για τουσ περιςςότερουσ ςκοποφσ που κα 
μποροφςε να χρθςιμοποιθκεί το ςφςτθμα , ευχαρίςτωσ κα το κυςιάηαμε, είδαμε 
πειραματικά ότι θ πολυπλοκότθτα του ςυςτιματοσ μπορεί να μειωκεί κι άλλο ( 
‘’ψαλιδίηοντασ’’ νευρϊνεσ) με αποτζλεςμα τθν ακόμα πιο ταχεία απόκριςθ. 
 
6.2 Μελλοντικζσ επεκτάςεισ 
 
το κεφάλαιο 4 μελετιςαμε τθν ςυςχζτιςθ των faps με αφορμι τθν ιδιότθτα τουσ 
,όντασ μετατοπίςεισ ςθμείων του προςϊπου, κάποια από αυτά να μεταβάλλονται 
ςτο χρόνο με παρόμοιο τρόπο. Μια άλλθ ιδιότθτα τουσ , που αποτελεί τροφι για 
μελλοντικι επανεξζταςθ του προβλιματοσ, είναι ότι, ωσ φυςικά μεγζκθ, είναι 
ςυνεχι  ςτο χρόνο. Η ιδιότθτα τθσ ςυνζχειασ μασ δίνει τθν ιδζα ότι, ίςωσ να ιταν 
χριςιμθ  θ ειςαγωγι μνιμθσ. Δε κα διευκόλυνε θ ςυμβολι τθσ προθγοφμενθσ 
κατάςταςθσ  ςτθν αναγνϊριςθ τθσ επόμενθσ, εφόςον ζχουν ντετερμινιςτικι ςχζςθ; 
τθν εργαςία μασ χρθςιμοποιιςαμε δίκτυα προςοτροφοδότθςθσ, επομζνωσ μια 
μελλοντικι επζκταςθ κα μποροφςε να είναι θ προςζγγιςθ του προβλιματοσ με ζνα 
αναδρομικό νευρωνικό δίκτυο, που κα μπορεί να ςυνδυάηει επιβλεπόμενθ μάκθςθ 
και μνιμθ. Ζνα τζτοιο δίκτυο είναι το δίκτυο Elman. 
Η εκπαίδευςθ του δικτφου με δεδομζνα ειςόδου , που κα ζχουν προκφψει από 
πολλζσ μαγνθτοςκοπθμζνεσ ομιλίεσ διαφορετικϊν ανκρϊπων, κα παρείχε μια πιο 
αντικειμενικι αξιολόγθςθ τθσ απόδοςθσ του δικτφου. Επιπλζον , μια ανάλυςθ 
ευαιςκθςίασ ςε ζνα τζτοιο δίκτυο κα μασ απαντοφςε ςτο ερϊτθμα για τθν 
κακολικότθτα των ςθμαντικϊν faps. Είναι τα ίδια faps τα ςθμαντικότερα για κάκε 
ομιλθτι; Ή ποία faps είναι ςθμαντικά για κάποια ομάδα ομιλθτϊν και ποιο το 
γνϊριςμα που τουσ κατατάςςει ςε αυτιν τθν ομάδα; Με διαφορετικοφσ ομιλθτζσ οι 
απαντιςεισ ςε αυτά τα ερωτιματα κα ιταν εφικτζσ και κα μασ παρείχαν 
πλθροφορία, που κα μασ ζδινε τθν δυνατότθτα να φτιάξουμε ζνα πιο ‘ζξυπνο ‘ 
ςφςτθμα. 
Όταν βλζπουμε κάποιον χαροφμενο ι λυπθμζνο, αναγνωρίηουμε το ςυναίςκθμα 
του επειδι κάποιοσ μασ το ζχει μάκει ι  ζχουμε μάκει να το αναγνωρίηουμε μόνοι  
μασ. Ακολουκοφν τα χαρακτθριςτικά που χρθςιμοποιοφμε για να αναγνωρίςουμε το 
ςυναίςκθμα κάποια χωρικι ςυμπεριφορά ι είναι χαοτικά; Η εκπαίδευςθ και ο 
ζλεγχοσ ςυςτθμάτων που υλοποιοφνται με αλγορίκμουσ που χρθςιμοποιοφν μθ 
επιβλεπόμενθ μάκθςθ κα ιταν μια πολφ ενδιαφζρουςα επζκταςθ τθσ εργαςίασ 
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μασ. Θα μποροφςε να ελεγχκεί το πρόβλθμα με κλαςςικοφσ clusterers και 
επεκτάςεισ αυτϊν για πιο ειδικά αποτελζςματα. 
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