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Η παρούσα µεταπτυχιακή εργασία µελετά το πρόβληµα της ταξινόµησης εικόνων µε 

βάση το περιεχόµενο σε µια από τις προκαθορισµένες κατηγορίες. Το συγκεκριµένο 

πρόβληµα όσον αφορά τις φυσικές εικόνες παρουσιάζει αρκετές δυσκολίες οι οποίες 

οφείλονται αφενός µεν στις µεταβαλλόµενες και µερικές φορές µη ελεγχόµενες 

συνθήκες απεικόνισης αφετέρου δε στο χάσµα ανάµεσα στους πίνακες των αριθµών 

που αναπαριστούν τις εικόνες και στο σηµασιολογικό περιεχόµενο των εικόνων. Στην 

εργασία δίνεται µια συνοπτική περιγραφή των πιο γνωστών µεθόδων ταξινόµησης και 

αναλύονται µέθοδοι συνδυαστικών ταξινοµητών όπως τα Τυχαία ∆άση (Random 

Forests). Παρουσιάζονται τα βασικά στάδια των µεθόδων που έχουν προταθεί για την 

επίλυση του προβλήµατος και περιγράφεται συνοπτικά µια από τις πιο γνωστές 

µεθόδους ταξινόµησης εικόνας, η µέθοδος Bag of Keypoints. Επίσης, προτείνεται µια 

µέθοδος η οποία στηρίζεται στην κατασκευή ενός συνδυαστικού µοντέλου 

ταξινόµησης µε χρήση δυαδικών δέντρων απόφασης. Περιγράφεται αναλυτικά η 

διαδικασία εκπαίδευσης του µοντέλου καθώς και η κατασκευή ενός στοχαστικού 

µηχανισµού απόφασης. Η απόδοση της προτεινόµενης µεθόδου εκτιµάται 

πειραµατικά και συγκρίνεται µε την απόδοση της µεθόδου Bag of Keypoints.   
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This master thesis studies the problem of content-based image classification. As far as 

natural images are concerned, this problem has several difficulties due firstly to the 

changing and sometimes uncontrolled conditions e.g. illumination, occlusion, 

background clutter etc., and secondly the gap between arrays of numbers that 

represent images and the semantic content of these images. A technique that has been 

proposed and used for image classification as well as for image retrieval, is based on 

describing images with text, however this is not efficient because descriptions are 

generally vague and subjective. The term “content-based” refers to the fact that 

classification is based on the actual image content and not on some metadata such as 

keywords, tags or descriptions associated with the image. 

 

Features such as color, texture and shape are often used to describe image content. 

The majority of content-based image classification methods that have been proposed 

include two main stages, vectorial representation of images and classification model 

construction. In the first stage, feature descriptors are extracted from images. These 

descriptors are used to form vector representations which are subsequently used to 

construct classification models. One of the most known image classification methods, 

namely the method “Bag of Keypoints” is briefly described. This method is based on 

vector quantization of affine invariant descriptors of image patches and can be 

implemented using either SVM or Naive Bayes classifiers. 
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The method proposed in this study is based on the construction of an ensemble 

classification model using binary decision trees. Although there are many ways to 

construct an ensemble of base classifiers, we choose to create multiple training sets by 

resampling the original data according to the uniform sampling distribution. Each 

training set is used for growing a different decision tree. The procedure of tree 

induction includes the application of the clustering algorithm K-means for the binary 

partition of each non-terminal node. Specifically, for each predefined category a 

forest of binary decision trees is being constructed. Every such forest represents a 

stochastic mapping e.g. a “voting” procedure based on the idea of the generalized 

Hough transform proposed by Ballard [33]. This “voting” procedure along with 

directional information is used to map any part of the image to a probabilistic vote on 

the existence of an object of interest in the image. In each forest, votes made by all 

image parts are aggregated to form a decision mechanism called Hough image. A 

“new” image is assigned to one of the predefined categories by combining the 

predictions made by all classifiers according to a majority voting scheme.  

 

The performance of the proposed method is estimated experimentally and compared 

to the performance of the “Bag of Keypoints” method.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

1.1 Το Πρόβληµα της Ταξινόµησης Εικόνων 

1.2 Συναφή Προβλήµατα 

1.3 Εφαρµογές του Προβλήµατος 

1.4 Στόχοι της Εργασίας 

1.5 ∆οµή της Εργασίας 

 

1.1. Το Πρόβληµα της Ταξινόµησης Εικόνων 

Η ανάπτυξη της τεχνολογίας έχει επιτρέψει την κατασκευή και διάθεση µηχανών 

παραγωγής και επεξεργασίας εικόνας µε χαµηλό κόστος ώστε να είναι προσιτές σε 

µεγάλο µέρος του πληθυσµού. Η αυξανόµενη χρήση τέτοιων συσκευών έχει ως 

αποτέλεσµα τη διόγκωση της οπτικής πληροφορίας σε προσωπικές συλλογές και 

κυρίως στο ∆ιαδίκτυο και την ανάγκη δηµιουργίας συστηµάτων για τη σωστή 

διαχείριση της. Το συγκεκριµένο πρόβληµα αποτελεί ένα σηµαντικό αντικείµενο 

έρευνας σε πολλά διαφορετικά επιστηµονικά πεδία του κλάδου της Πληροφορικής, 

όπως η επεξεργασία εικόνας, η υπολογιστική όραση, η αναγνώριση προτύπων, η 

µηχανική µάθηση και η εξόρυξη δεδοµένων. Τα τελευταία χρόνια γίνονται 

εκτεταµένες προσπάθειες για την ανάπτυξη αποτελεσµατικών και υπολογιστικά 

αποδοτικών µεθόδων κατηγοριοποίησης και ανάκτησης εικόνων µε βάση το 

περιεχόµενό τους.  

 

Ο όρος ταξινόµηση (ή κατηγοριοποίηση) εικόνας αναφέρεται στην ταυτοποίηση 

εικόνων αγνώστου προέλευσης από ένα σύνολο προκαθορισµένων (συνήθως) 

κατηγοριών. Αν και αυτό δεν αποτελεί µια πολύ δύσκολη εργασία για τους 

ανθρώπους, έχει αποδειχθεί ότι είναι εξαιρετικά δύσκολο για τους υπολογιστές. Η 

δυσκολία αυτή οφείλεται ως επί των πλείστον στις µεταβαλλόµενες και µερικές φορές 
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µη ελεγχόµενες συνθήκες απεικόνισης όπως επίσης και στο χάσµα ανάµεσα στους 

πίνακες των αριθµών που αναπαριστούν τις φυσικές εικόνες και στο σηµασιολογικό 

περιεχόµενο των εικόνων που αντιλαµβάνονται οι άνθρωποι. Συνεπώς ένα σύστηµα 

κατηγοριοποίησης εικόνων για να είναι αποδοτικό θα πρέπει να είναι εύρωστο, να 

µπορεί να διαχειριστεί τις µεταβολές των συνθηκών απεικόνισης καθώς αυτές 

αποτελούν σηµαντικές παραµέτρους του προβλήµατος και επηρεάζουν σε µεγάλο 

βαθµό την εµφάνιση των εικόνων. Συνοπτικά, ένα ιδανικό µοντέλο ταξινόµησης 

πρέπει να «θεραπεύει» αποτελεσµατικά τις παρακάτω δυσκολίες οι οποίες 

προέρχονται από τη φύση του προβλήµατος: 

 

(α) ∆ιαφορές που εντοπίζονται στα εσωτερικά χαρακτηριστικά των αντικειµένων της 

ίδιας κατηγορίας (intra-class differences). Αντικείµενα που ανήκουν στην ίδια 

κατηγορία µπορεί να εµφανίζουν σηµαντικές διαφορές στη δοµή και την εµφάνισή 

τους, παρόλα αυτά το µοντέλο ταξινόµησης πρέπει να τα αναθέσει στην ίδια 

κατηγορία. 

(β) Μεταβολές που αφορούν την οπτική γωνία λήψης (view-point variations). Η 

εµφάνιση ενός αντικειµένου σε µια εικόνα µεταβάλλεται όταν αλλάζει η οπτική γωνία 

παρατήρησης. 

(γ) Μεταβολές στις συνθήκες φωτισµού (illumination). Η µεταβολή του φωτισµού 

αλλάζει την εµφάνιση του αντικειµένου. 

(δ) Ποικιλοµορφία του φόντου (background clutter). Σε πραγµατικές συνθήκες 

κανένα αντικείµενο δεν εµφανίζεται σε µια άδεια σκηνή, γι’ αυτό το λόγο οι 

αλγόριθµοι επεξεργασίας πρέπει να διαχωρίζουν ικανοποιητικά το αντικείµενο 

ενδιαφέροντος από το φόντο (αφαίρεση φόντου). 

(ε) Μεταβολές στην κλίµακα (scale). Το µέγεθος ή το βάθος του αντικειµένου στην 

εικόνα δεν αλλάζει το γεγονός ότι πρόκειται για το ίδιο αντικείµενο. 

(στ) Απόκρυψη µέρους του αντικειµένου (occlusion). Ο αλγόριθµος πρέπει να 

λαµβάνει υπόψη του ότι µπροστά από το αντικείµενο ενδιαφέροντος µπορεί να 

παρεµβάλλονται άλλα αντικείµενα. Το µοντέλο ταξινόµησης θα πρέπει να 

αντιµετωπίζει αποτελεσµατικά και τις περιπτώσεις που υπάρχει θόρυβος στην εικόνα. 

 

Με άλλα λόγια, η πολυπλοκότητα του προβλήµατος της ταξινόµησης εικόνων 

έγκειται στην ποικιλοµορφία που παρουσιάζει το περιεχόµενο των εικόνων ακόµα και 
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όταν αυτές απεικονίζουν το ίδιο αντικείµενο. Ο όρος αντικείµενο στο φυσικό κόσµο, 

στον οποίο ζούµε, αναφέρεται σε κάτι το οποίο είναι ορατό, απτό και έχει σχετικά 

σταθερή µορφή. Ένα αντικείµενο σε µια εικόνα ορίζεται ως µια περιοχή, όχι 

απαραίτητα συνδεδεµένη, η οποία αποτελεί µια προβολή ενός αντικειµένου του 

φυσικού κόσµου. 

 

Μια τεχνική που έχει προταθεί για την επίλυση του προβλήµατος είναι η περιγραφή 

των εικόνων µε κείµενο το οποίο να είναι ενδεικτικό του περιεχοµένου τους. 

Χρησιµοποιώντας αυτές τις περιγραφές, µπορούµε να ταξινοµήσουµε ένα σύνολο 

εικόνων σε ένα διακριτό σύνολο προκαθορισµένων κατηγοριών (text-based image 

classification). Η συγκεκριµένη τεχνική είναι η µέθοδος που ακολουθείται και από τις 

πιο γνωστές µηχανές αναζήτησης για την ανάκτηση εικόνων µιας συγκεκριµένης 

κατηγορίας. Παρόλη όµως την ευρεία χρήση της, η συγκριµένη µέθοδος παρουσιάζει 

σηµαντικά µειονεκτήµατα ως προς την εφαρµογή και την απόδοσή της. Αφενός µεν η 

διαδικασία επισήµανσης κάθε εικόνας µε µια λεκτική περιγραφή είναι χρονοβόρα, 

αφετέρου δε η περιγραφή αυτή είναι συνήθως ασαφής και υποκειµενική. Η παρούσα 

εργασία εστιάζει στο πρόβληµα της ταξινόµησης εικόνας µε βάση το περιεχόµενο 

(content-based classification). Ο όρος content-based αναφέρεται στο γεγονός ότι η 

ταξινόµηση γίνεται µε βάση το πραγµατικό περιεχόµενο της εικόνας και όχι σύµφωνα 

µε κάποια µετα-δεδοµένα όπως λέξεις-κλειδιά, ετικέτες ή περιγραφές που σχετίζονται 

µε την εικόνα.  

1.2. Συναφή Προβλήµατα 

Το πρόβληµα της ταξινόµησης εικόνων συχνά µελετάται σε συνδυασµό µε άλλα 

προβλήµατα µε τα οποία εµφανίζει και αρκετές αναλογίες όπως ο εντοπισµός και η 

αναγνώριση αντικειµένων σε εικόνες και η ανάκτηση εικόνων µε βάση το 

περιεχόµενο. Στη συνέχεια δίνεται µια σύντοµη περιγραφή αυτών των προβληµάτων: 

 

(α) Αναγνώριση αντικειµένων (object recognition). Αφορά τον εντοπισµό 

συγκεκριµένου στιγµιότυπου ενός αντικειµένου σε µια εικόνα. Το συγκεκριµένο 

πρόβληµα διαφέρει από αυτό της ταξινόµησης στο ότι δεν αναζητάµε ένα 

οποιοδήποτε µέλος µιας δεδοµένης κατηγορίας αλλά ένα συγκεκριµένο στιγµιότυπό 
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της. Για παράδειγµα, το πρόβληµα της αναγνώρισης διακρίνει µεταξύ τους τις εικόνες 

που απεικονίζουν δυο δοµικά διακριτά αυτοκίνητα (Σχήµα 1.1), ενώ το πρόβληµα της 

ταξινόµησης δεν τις διακρίνει αλλά τις τοποθετεί στην ίδια κατηγορία. 

 

 

 

 

 

Σχήµα 1.1 ∆ύο ∆οµικά ∆ιακριτά Μέλη της Κατηγορίας «Αυτοκίνητο» 

(β) Ανάκτηση εικόνας µε βάση το περιεχόµενο (content-based image retrieval). 

Αναφέρεται στη διαδικασία ανάκτησης εικόνων συγκεκριµένης κατηγορίας από µια 

βάση εικόνων [1]. Το παρακάτω σχήµα απεικονίζει την αρχιτεκτονική ενός CBIR 

συστήµατος [2].  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 1.2 ∆ιαδικασία Ανάκτησης Εικόνων 

Κάθε εικόνα στη βάση δεδοµένων αναπαρίσταται µε ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών 

(feature vector). Όταν µια εικόνα-ερώτηµα (query image), ενδεικτική της κατηγορίας 

των εικόνων που µας ενδιαφέρει, παρέχεται στο σύστηµα τότε συγκρίνεται το 

διάνυσµα χαρακτηριστικών που αντιστοιχεί σε αυτή µε κάθε διάνυσµα στη βάση 
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χαρακτηριστικών (feature database) που έχει δηµιουργηθεί. Τα διανύσµατα που 

έχουν µεγαλύτερη οµοιότητα µε το διάνυσµα της εικόνας ανακτούνται, 

συνεπακόλουθα και οι αντίστοιχες εικόνες. 

 

(γ) Ανίχνευση αντικειµένου σε εικόνα (object detection). Αναφέρεται στον εντοπισµό 

(της θέσης) ενός αντικειµένου µιας συγκεκριµένης κατηγορίας σε µια εικόνα. 

Πρόσφατες ερευνητικές εργασίες έχουν ως αντικείµενο µελέτης την ανίχνευση 

αυτοκινήτων, προσώπων, πεζών κτλ [3, 4, 5, 6]. Το πρόβληµα της ταξινόµησης 

µπορεί να επιλυθεί εφαρµόζοντας έναν ανιχνευτή για κάθε κατηγορία ενδιαφέροντος 

σε µια δεδοµένη εικόνα. Αυτή η προσέγγιση είναι αναποτελεσµατική όταν το πλήθος 

των προκαθορισµένων κατηγοριών είναι µεγάλο. 

1.3. Εφαρµογές του Προβλήµατος 

Εξαιτίας του µεγάλου όγκου των ψηφιακών εικόνων που υπάρχουν πλέον σε 

προσωπικούς υπολογιστές, ψηφιακές βιβλιοθήκες και ιδιαίτερα στο ∆ιαδίκτυο έχει 

καταστεί αναγκαία η οργάνωση των εικόνων αυτών σε κατηγορίες ώστε να 

διευκολύνεται η διαδικασία ανάκτησής τους. Οι µέθοδοι ταξινόµησης εικόνας µε 

βάση το περιεχόµενο που έχουν αναπτυχθεί βρίσκουν εφαρµογή σε ποικίλα 

προβλήµατα της καθηµερινής ζωής καθώς και σε άλλα πιο εξειδικευµένα. Κάποιες 

από τις πιο σηµαντικές εφαρµογές αναφέρονται παρακάτω: 

 

(α) Αναζήτηση εικόνας: Η αναζήτηση εικόνων είναι η πιο συνηθισµένη εφαρµογή του 

προβλήµατος της ταξινόµησης εικόνων. Η ύπαρξη κάποιας οργάνωσης των 

διαθέσιµων εικόνων είναι απαραίτητη είτε αναφερόµαστε σε προσωπικές συλλογές 

είτε σε µεγάλες ψηφιακές βιβλιοθήκες. Ο πιο φυσικός τρόπος κατηγοριοποίησης µιας 

εικόνας είναι µε βάση το περιεχόµενο της καθώς η εύρεση µιας σαφούς και 

αντικειµενικής λεκτικής περιγραφής αποτελεί µια δύσκολη και λιγότερο αποδοτική 

διαδικασία. Σε αυτό οφείλεται και η χαµηλή απόδοση των µηχανών αναζήτησης οι 

οποίες αντλούν πληροφορίες όχι από τις ίδιες τις εικόνες αλλά από τις πληροφορίες 

κειµένου που τις πλαισιώνουν (metadata) [7]. Με τον ίδιο τρόπο γίνεται και 

ανάκτηση αρχείων βίντεο στο ∆ιαδίκτυο.  
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(β) Παρακολούθηση (surveillance): Το πρόβληµα της ανίχνευσης κίνησης έχει 

κερδίσει το ενδιαφέρον στην κοινότητα της υπολογιστικής όρασης εξαιτίας της 

δυνατότητας χρησιµοποίησης του σε ένα µεγάλο πλήθος εφαρµογών. Τα τελευταία 

χρόνια έχουν αναπτυχθεί αρκετές µέθοδοι που εστιάζουν στην αναγνώριση κίνησης 

σε φυσικά, χωρίς περιορισµούς βίντεο όπως είναι οι ακολουθίες από ταινίες µεγάλου 

µήκους [8], οι µεταδόσεις αθλητικών εκδηλώσεων [9] και το YouTube [10]. Το 

συγκεκριµένο πρόβληµα θεωρείται µια µορφή εντοπισµού αντικειµένου σε 

µεγαλύτερη διάσταση. Πρόσφατες ερευνητικές εργασίες επεκτείνουν µεθόδους που 

έχουν προταθεί για τον εντοπισµό της θέσης του αντικειµένου σε εικόνες (όπως τα 

µοντέλα Hough Forest, Bag-of-words κ.α.) στο χωρο-χρονικό πεδίο [11, 12].   

 

(γ) Ιατρικές εικόνες: Η ταχεία ανάπτυξη σύγχρονων ιατρικών συσκευών 

οπτικοποίησης έχει ως αποτέλεσµα την αυξανόµενη διάθεση ιατρικών εικόνων. Αυτό 

έχει οδηγήσει σε µια αυξηµένη απαίτηση για ανάπτυξη µεθόδων ευρετηριοποίησης, 

ανάλυσης, σύγκρισης και σχολιασµού (annotation) των εικόνων [13]. Συνήθως οι 

σχετικές βάσεις δεδοµένων είναι προσβάσιµες µέσω µιας περιγραφής και 

µεταδεδοµένων. Αυτές οι πληροφορίες εισάγονται είτε αυτόµατα από το ψηφιακό 

σύστηµα είτε χειροκίνητα από τους γιατρούς ή ακτινολόγους κατά τη διαδικασία 

τεκµηρίωσης. Στόχος του αυτόµατου σχολιασµού εικόνων είναι η περιγραφή του 

περιεχοµένου µιας εικόνας βάση των χαρακτηριστικών της µε έναν επίσηµο και 

γενικευµένο τρόπο χρησιµοποιώντας µεθόδους αναγνώρισης προτύπων και δοµικής 

ανάλυσης. Αυτή η περιγραφή µπορεί να χρησιµοποιηθεί στη συνέχεια για τη 

σύγκριση µιας νέας «άγνωστης» εικόνας µε ένα γνωστό σύνολο δεδοµένων 

προκαθορισµένων κατηγοριών και την ανάθεσή της στη σωστή κατηγορία. 

 

(δ) Τηλεπισκόπηση (remote sensing): Η τηλεπισκόπηση είναι η ανίχνευση και η 

µέτρηση της ηλεκτροµαγνητικής ενέργειας που προέρχεται από αποµακρυσµένα 

αντικείµενα τα οποία είναι κατασκευασµένα από διάφορα υλικά. Η ταξινόµηση 

εικόνων τηλεπισκόπησης στηρίζεται σε πληροφορίες φάσµατος καθώς διαφορετικά 

αντικείµενα έχουν διαφορετικές φασµατικές υπογραφές [14]. Η τεχνολογία της 

τηλεπισκόπησης µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τη ανάκτηση πληροφοριών σχετικά µε 

την επιφάνεια της γης, την ατµόσφαιρα ή τις διαστηµικές πλατφόρµες. 
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1.4. Στόχοι της Εργασίας 

Η παρούσα εργασία επικεντρώνεται στη µελέτη του προβλήµατος της ταξινόµησης 

εικόνων µε βάση το περιεχόµενο τους µέσω της χρήσης στοχαστικών δασών (random 

forests) ως µοντέλου ταξινόµησης. Προτείνεται µια µεθοδολογία κατασκευής 

στοχαστικών δασών χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο οµαδοποίησης K-means για τη 

δυαδική διαµέριση κάθε ενδιάµεσου κόµβου. Η διαδικασία απόφασης του µοντέλου 

προκύπτει µέσω µιας στοχαστικής διαδικασίας ψηφοφορίας η οποία εκµεταλλεύεται 

την πληροφορία των τερµατικών κόµβων. Βασικός στόχος της εργασίας είναι η 

πειραµατική µελέτη των στοχαστικών δασών ως συνδυαστικών ταξινοµητών και της 

απόδοσής τους στο πρόβληµα της ταξινόµησης εικόνων. 

 

Γενικά, το πρόβληµα της ταξινόµησης των εικόνων µε βάση το περιεχόµενο (π.χ. 

αυτοκίνητα, πεζοί κ.α.) µπορεί να διατυπωθεί ως εξής: ∆οθέντος ενός συνόλου Ν 

εικόνων Ι={ Ι1, Ι2, …, ΙΝ} και ενός πεπερασµένου συνόλου M κατηγοριών C={C1, C2, 

…, CM}, η διαδικασία της ταξινόµησης εικόνων συνίσταται στην ανάθεση µιας 

λογικής τιµής (True/False) σε κάθε ζεύγος της µορφής (I i, Cj) του συνόλου IxC. Η 

ανάθεση της τιµής True σηµαίνει ότι η εικόνα I i ανήκει στην κατηγορία Cj, ενώ η 

ανάθεση της τιµής False σηµαίνει ότι η εικόνα I i δεν ανήκει στην κατηγορία Cj. 

Συνεπώς επιδιώκεται η εκπαίδευση ενός µοντέλου ταξινόµησης το οποίο θα µπορεί 

να προβλέπει µε ακρίβεια την κατηγορία (class label) νέων «άγνωστων» εικόνων.  

 

Αν έχουµε µια κατηγορία ενδιαφέροντος τότε το πρόβληµα της ταξινόµησης είναι 

δυαδικό (binary classification) καθώς το σύστηµα πρέπει να δώσει µια από δύο τιµές 

True/ False (Κ=2). Αν οι προκαθορισµένες κατηγορίες είναι περισσότερες από δύο 

(Κ>2) τότε έχουµε ταξινόµηση πολλών κατηγοριών (multi-class classification). 

Παρόλα αυτά το πρόβληµα της ταξινόµησης πολλών κατηγοριών µπορεί να θεωρηθεί 

ως ένα πρόβληµα πολλών (ίσο µε Κ) δυαδικών προβληµάτων ταξινόµησης, ένα για 

κάθε κατηγορία. Για παράδειγµα, αν το παρακάτω σύνολο εικόνων (Σχήµα 1.3) 

πρέπει να ταξινοµηθεί σε Κ=3 προκαθορισµένες κατηγορίες C={Cars, Cows, 

Motorbikes}, ένας ιδανικός µηχανισµός ταξινόµησης έχει την µορφή που φαίνεται 

στους δυο πίνακες παρακάτω:  
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Σχήµα 1.3 Παραδείγµατα Εικόνων Πολλών Κατηγοριών  

Πίνακας 1.1 Χρήση Ενός Ταξινοµητή Πολλών Κατηγοριών (Κ=3) 

 Cars Cows Motorbikes  

Im1 False True False  

Im2 False False True  

Im3 True False False  

Im4 False False True  

Πίνακας 1.2 Χρήση Τριών ∆υαδικών Ταξινοµητών 

 Cars Other   Cows Other   Motorbikes Other 

Im1 False True  Im1 True False  Im1 False True 

Im2 False True  Im2 False True  Im2 True False 

Im3 True False  Im3 False True  Im3 False True 

Im4 False True  Im4 False True  Im4 True False 

1.5. ∆οµή της Εργασίας 

Η παρούσα εργασία αποτελείται από 5 κεφάλαια. Το πρώτο κεφάλαιο είναι 

εισαγωγικό, στο δεύτερο κεφάλαιο ορίζεται το πρόβληµα της ταξινόµησης και 

παρουσιάζονται συνοπτικά οι πιο γνωστές τεχνικές µηχανικής µάθησης για την 

επίλυσή του. Παρουσιάζονται γνωστές µέθοδοι κατασκευής συνδυαστικών 

ταξινοµητών και ειδικότερα των στοχαστικών δασών. Στο τρίτο κεφάλαιο 

περιγράφεται η εφαρµογή των στοχαστικών δασών στο πρόβληµα της ταξινόµησης 

εικόνων. Παρουσιάζονται τα στάδια κατασκευής των στοχαστικών δασών ως µοντέλο 

ταξινόµησης καθώς και ενός µηχανισµού απόφασης ο οποίος στηρίζεται σε µια 

Im1 Im3 Im4 Im2 
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στοχαστική διαδικασία «ψηφοφορίας». Στο τέταρτο κεφάλαιο περιγράφεται 

αναλυτικά η διαδικασία διεξαγωγής των πειραµάτων τα οποία πραγµατοποιήθηκαν 

για την εκτίµηση της απόδοσης της προτεινόµενης µεθόδου και παρουσιάζονται τα 

αποτελέσµατα τους, ενώ στο πέµπτο κεφάλαιο παρουσιάζονται τα συµπεράσµατα που 

προέκυψαν από την εργασία καθώς και η µελλοντική εργασία που θα µπορούσε να 

γίνει για τη βελτίωση της µεθόδου. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2.  ΣΥΝ∆ΥΑΣΤΙΚΟΙ ΤΑΞΙΝΟΜΗΤΕΣ  

2.1 Τεχνικές Μάθησης 

2.2 Μέθοδοι Ταξινόµησης 

2.3 Συνδυαστικές Τεχνικές Μεθόδων Μηχανικής Μάθησης 

2.4 Κατασκευή Συνδυαστικών Ταξινοµητών 

2.5 Τυχαία ∆άση (Random Forests) 

 

2.1. Τεχνικές Μάθησης 

Η έννοια της µάθησης σε ένα γνωστικό σύστηµα (cognitive system), δηλ. σε ένα 

φυσικό ή τεχνητό σύστηµα επεξεργασίας πληροφοριών µε δυνατότητες αντίληψης, 

µάθησης και λήψης απόφασης, συνδέεται µε δύο βασικές ιδιότητες: (α) την ικανότητά 

του για πρόσκτηση γνώσης µέσω της αλληλεπίδρασή του µε το περιβάλλον και (β) 

την ικανότητά του να βελτιώνει µε τον τρόπο µε τον οποίο εκτελεί µία ενέργεια 

(συνεπώς και την απόδοσή του) µέσω της επανάληψης. Για να είναι όµως αυτό εφικτό 

θα πρέπει να προσδιοριστούν µε ακρίβεια οι παράµετροι (∂) που συντελούν σ’ αυτή 

τη βελτίωση. 

 

 

 

 

 

Σχήµα 2.1 Η ∆ιαδικασία της Μάθησης Ενός Γνωστικού Συστήµατος 

 

Input Data 
 

{(x, y)} 

∂∂∂∂ 
 

ƒƒƒƒ (
∧

ϑ ) x y 
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Ο άνθρωπος προσπαθεί να κατανοήσει το περιβάλλον του παρατηρώντας το και 

δηµιουργώντας µια απλοποιηµένη (αφαιρετική) εκδοχή του που ονοµάζεται µοντέλο. 

Η γνώση που προκύπτει από ένα τέτοιο µοντέλου ονοµάζεται επαγωγική µάθηση 

(inductive learning). Επιπλέον, ο άνθρωπος έχει τη δυνατότητα να οργανώνει και να 

συσχετίζει τις εµπειρίες και τις παραστάσεις του δηµιουργώντας νέες δοµές που 

ονοµάζονται πρότυπα. Η δηµιουργία µοντέλων ή προτύπων από ένα σύνολο 

δεδοµένων, από ένα υπολογιστικό σύστηµα, ονοµάζεται µηχανική µάθηση (machine 

learning). 

 

Έχουν αναπτυχθεί πολλές τεχνικές µηχανικής µάθησης (ταξινόµησης, 

παλινδρόµησης, οµαδοποίησης, κανόνων συσχέτισης, διαφορικών εξισώσεων) οι 

οποίες χρησιµοποιούνται ανάλογα µε τη φύση του προβλήµατος και εµπίπτουν σε ένα 

από τα παρακάτω δυο είδη: 

� Μάθηση χωρίς επίβλεψη (unsupervised learning) ή µάθηση από παρατήρηση. 

� Επιβλεπόµενη µάθηση (supervised learning) ή µάθηση µε παραδείγµατα. 

 

Στη επιβλεπόµενη µάθηση το σύστηµα καλείται να «µάθει» επαγωγικά µέσω ενός 

συνόλου δεδοµένων {x, y} µια συνάρτηση ƒ, η οποία αποτελεί την περιγραφή ενός 

µοντέλου. Υπάρχει πάντα κάποιος «επιβλέπων» ο οποίος παρέχει τη σωστή τιµή 

εξόδου y της συνάρτησης για τα δεδοµένα που εξετάζονται. Αντίθετα, στη µάθηση 

χωρίς επίβλεψη το σύστηµα δηµιουργεί πρότυπα ανακαλύπτοντας συσχετίσεις ή 

οµάδες σε ένα σύνολο δεδοµένων για τα οποία δεν η τιµή εξόδου y της συνάρτησης 

είναι γνωστή. Το αποτέλεσµα είναι ένα σύνολο προτύπων - περιγραφών, κάθε ένα 

από τα οποία περιγράφει ένα µέρος των δεδοµένων.  

 

2.1.1 Μάθηση χωρίς Επίβλεψη (Unsupervised Learning) 

Η συσταδοποίηση ή οµαδοποίηση (clustering) είναι µια από τις πιο δηµοφιλής 

µεθόδους µάθησης χωρίς επίβλεψη. Στόχος του αλγορίθµου µάθησης είναι να 

καθορίσει συνεκτικά υποσύνολα (συστάδες, clusters) των παραδειγµάτων 

εκπαίδευσης. Το πλήθος των συστάδων είτε δίνεται εκ των προτέρων ως µέρος της 

γνώσης που προϋπάρχει είτε καθορίζεται από τον αλγόριθµο µάθησης. Εποµένως ο 

αλγόριθµος πρέπει να καθορίζει ένα σχετικά µικρό πλήθος συνεκτικών συστάδων 

δηλ. υποσυνόλων παρόµοιων παραδειγµάτων. Η επιλογή του µέτρου οµοιότητας 
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(απόστασης) είναι το πιο σηµαντικό κοµµάτι της προϋπάρχουσας γνώσης και υψίστης 

σηµασίας για µια επιτυχή και ουσιαστική οµαδοποίηση. Οι πιο γνωστές προσεγγίσεις 

για οµαδοποίηση είναι οι ακόλουθες: 

� Ιεραρχική οµαδοποίηση (hierarchical clustering): Στη συσσωρευτική (bottom-

up) ιεραρχική οµαδοποίηση, κάθε παράδειγµα αποτελεί αρχικά µια ξεχωριστή 

συστάδα. Σε κάθε βήµα του αλγόριθµου, οι πιο όµοιες συστάδες 

συγχωνεύονται, σχηµατίζοντας µε αυτόν τον τρόπο ένα δέντρο 

οµαδοποιήσεων (δενδρόγραµµα). Συνήθως η συγχώνευση γίνεται κατά ζεύγη 

και οδηγεί στο σχηµατισµό ενός δυαδικού δέντρου. Η συγχώνευση 

συνεχίζεται µέχρις ότου όλα τα παραδείγµατα να ανήκουν σε µια µοναδική 

συστάδα. Τελικά ο αλγόριθµος ή ο τελικός χρήστης επιλέγουν το πιο 

κατάλληλο επίπεδο συσταδοποίησης από το δέντρο που έχει κατασκευαστεί. 

Στη διαιρετική (top-down) ιεραρχική οµαδοποίηση, όλα τα παραδείγµατα 

ανήκουν αρχικά σε µια συστάδα. Το πλήθος των συστάδων αυξάνεται σε κάθε 

βήµα του αλγόριθµου διαιρώντας µια υπάρχουσα συστάδα σε (δυο συνήθως) 

υπό-συστάδες. Η διαδικασία συνεχίζεται µέχρι να σχηµατιστεί ένα κατάλληλο 

πλήθος συστάδων.    

 

� Οµαδοποίηση µε βάση τη διαµέριση (partitional clustering): Αρχικά, πρέπει 

να είναι γνωστό το πλήθος c των απαιτούµενων ξένων συστάδων. ∆οθέντος 

ενός κριτηρίου µέτρησης της καταλληλότητας της διαµέρισης των 

παραδειγµάτων σε c συστάδες, ο αλγόριθµος αναζητά τις βέλτιστες 

διαµερίσεις των παραδειγµάτων. Η διαδικασία ξεκινά µε µια αρχική 

οµαδοποίηση (η οποία συνήθως σχηµατίζεται µε τυχαία επιλογή c 

παραδειγµάτων), και ένα σύνολο µετασχηµατισµών για την αλλαγή µίας 

διαµέρισης σε µια άλλη διαµέριση. Ο αλγόριθµος µάθησης τροποποιεί µια 

διαµέριση µέχρις ότου κανένας επιτρεπτός µετασχηµατισµός να µη µπορεί να 

βελτιώσει το δοθέν κριτήριο για την καταλληλότητα της διαµέρισης. Μια από 

τις πιο γνωστές τεχνικές οµαδοποίησης που ανήκει σ’ αυτήν την κατηγορία 

είναι ο αλγόριθµος K-means, οποίος αναζητά K κέντρα τα οποία 

αντιπροσωπεύουν το σύνολο των αρχικών σηµείων.  
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Συγκεκριµένα, δοθέντος ενός συνόλου σηµείων, στόχος του αλγόριθµου K-means 

[22, 23] είναι να χωρίσει τα σηµεία σε K συστάδες. Αρχικά, επιλέγονται K σηµεία-

κέντρα, όσες και οι απαιτούµενες συστάδες, και καθένα από τα υπόλοιπα σηµεία 

ανατίθενται στο «κοντινότερο» κέντρο. Στη συνέχεια το κέντρο κάθε συστάδας 

ενηµερώνεται µε βάση τα σηµεία που του έχουν ανατεθεί. Τα δύο αυτά βήµατα 

επαναλαµβάνονται έως ότου κανένα σηµείο να µην αλλάζει συστάδα.  

Ως «κοντινότερο» νοείται το κέντρο που έχει την µικρότερη απόσταση από το σηµείο. 

Για τον προσδιορισµό της έννοιας του κοντινότερου, ο αλγόριθµος χρησιµοποιεί ένα 

µέτρο απόστασης ανάλογα µε το είδος των δεδοµένων (π.χ. Euclidean distance, cosine 

similarity, Hamming, Manhattan). Κάθε µέτρο απόστασης δίνει διαφορετική 

οµαδοποίηση. Συνήθως το κέντρο της συστάδας ορίζεται ως το µέσο (mean) των 

σηµείων που ανήκουν στη συστάδα. Ο στόχος του αλγόριθµου είναι να βρεθεί η 

βέλτιστη οµαδοποίηση. Η αντικειµενική συνάρτηση για την εκτίµηση της ποιότητας 

της οµαδοποίησης ορίζεται σύµφωνα µε το άθροισµα των αποστάσεων των σηµείων 

από τα κέντρα των συστάδων στα οποία ανήκουν.  

 

2.1.2 Επιβλεπόµενη Μάθηση (Supervised Learning) 

Οι µέθοδοι που εφαρµόζουν επιβλεπόµενη µάθηση συνήθως χρησιµοποιούνται για 

ταξινόµηση. Για να ορίσουµε το πρόβληµα της ταξινόµησης ας υποθέσουµε ότι 

έχουµε ένα αντικείµενο, το οποίο έχει περιγραφεί µε διάφορα χαρακτηριστικά 

(γνωρίσµατα, ιδιότητες). Κάθε τέτοιο αντικείµενο µπορεί να ανατεθεί σε µία ακριβώς 

κατηγορία από ένα πεπερασµένο σύνολο πιθανών κατηγοριών. Τα χαρακτηριστικά 

είναι ανεξάρτητες παρατηρούµενες µεταβλητές, συνεχείς ή διακριτές. Η κατηγορία 

είναι µια εξαρτηµένη διακριτή µεταβλητή και η τιµή της καθορίζεται από τις τιµές 

των αντίστοιχων ανεξάρτητων µεταβλητών. Οι µέθοδοι µηχανικής µάθησης 

χρησιµοποιούνται µεταξύ των άλλων και για την κατασκευή των ταξινοµητών. 

Στόχος των ταξινοµητών είναι να καθορίζουν σε ποια κατηγορία πρέπει να ανατεθεί 

κάθε αντικείµενο.  

 

Ένα τυπικό παράδειγµα ταξινόµησης αποτελεί η ιατρική διάγνωση: κάθε ασθενής 

περιγράφεται µε συνεχή χαρακτηριστικά (π.χ. ηλικία, ύψος, θερµοκρασία σώµατος, 

καρδιακή συχνότητα, πίεση) και µε διακριτά χαρακτηριστικά (π.χ. φύλο, θέση του 
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TRAINING SET 
 
X = {(x i, Cj)} 
 
i=1…N 
j=1…K 

TEST EXAMPLE 
   Y = yi 

 

CLASS LABEL 
C 

 

CLASSIFICATION 
MODEL / 

HYPOTHESIS 

LEARNING 
ALGORITHM 

BACKGROUND 
KNOWLEDGE 

πόνου). Στόχος του ταξινοµητή είναι να παράγει µια διάγνωση (π.χ. υγιής, γρίπη, 

πνευµονία). 

 

Για να καθορίσει την κατηγορία, ένας ταξινοµητής χρειάζεται να περιγράψει µια 

διακριτή συνάρτηση, δηλ. µια αντιστοίχιση από τον χώρο των χαρακτηριστικών στον 

χώρο των κατηγοριών.  

 

 

 

 

Σχήµα 2.2 Η Ταξινόµηση ως ∆ιαδικασία Αντιστοίχισης από τον Χώρο των 

Χαρακτηριστικών στον Χώρο των Κατηγοριών. 

Αυτή η συνάρτηση µπορεί να δίνεται εκ των προτέρων ή µπορεί να προκύψει από τα 

παραδείγµατα εκπαίδευσης, τα οποία περιγράφουν παλαιότερα λυµένα προβλήµατα. 

Για παράδειγµα, ας θεωρήσουµε την περίπτωση της ιατρικής διάγνωσης. Παλαιότερα 

λυµένα προβλήµατα αποτελούν οι ιατρικές εγγραφές, οι οποίες περιλαµβάνουν τις 

διαγνώσεις για όλους τους ασθενείς οι οποίοι νοσηλεύτηκαν σε ένα νοσοκοµείο. 

Στόχος του αλγόριθµου µάθησης είναι να καθορίσει την αντιστοίχιση µαθαίνοντας 

από το σύνολο των ασθενών µε γνωστές διαγνώσεις. Αυτή η αντιστοίχιση (η οποία 

αναπαρίσταται ως συνάρτηση, κανόνας κτλ) µπορεί να χρησιµοποιηθεί στη συνέχεια 

για τη διάγνωση νέων ασθενών.  

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 2.3 Η ∆ιαδικασία της Ταξινόµησης 

Classification 

Model 
Attribute set (x) Class label (y) 
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Οι είσοδοι σε έναν αλγόριθµο µηχανικής µάθησης είναι το σύνολο δεδοµένων 

εκπαίδευσης (training set) και το γνωστικό υπόβαθρο (background knowledge) που 

υπάρχει για το συγκεκριµένο πρόβληµα [15]. Η έξοδος του αλγόριθµου είναι µια 

περιγραφή (µοντέλο, υπόθεση) η οποία περιγράφει και εξηγεί τα δεδοµένα και τις 

προηγούµενες γνώσεις. Αντί για τη λέξη µοντέλο χρησιµοποιούµε πολλές φορές τη 

λέξη υπόθεση καθώς στην περίπτωση της µηχανικής µάθησης ένα µοντέλο 

ταξινόµησης αποτελεί ένα αφαιρετικό µοντέλο των δεδοµένων. Το γνωστικό 

υπόβαθρο είναι τις περισσότερες φορές ο χώρος των πιθανών µοντέλων και ένα 

κριτήριο βελτιστοποίησης. Για αυτό το λόγο ο αλγόριθµος µάθησης αναζητά ένα 

µοντέλο το οποίο να ικανοποιεί το κριτήριο βελτιστοποίησης.  

 

Επειδή όµως ο χώρος των πιθανών µοντέλων είναι πολύ µεγάλος η αναζήτηση της 

βέλτιστης λύσης είναι ανέφικτη, γι’ αυτό αναζητάµε τις καλύτερες υποβέλτιστες 

λύσεις. Ως εκ τούτου χρειαζόµαστε κριτήρια τα οποία µετράνε την ποιότητα των 

µοντέλων. Ένα γνωστό κριτήριο είναι η αρχή Occam’s razor, σύµφωνα µε την οποία 

το πιο απλό µοντέλο είναι και το πιο αξιόπιστο. Η συγκεκριµένη αρχή µπορεί να 

γενικευτεί στην αρχή του ελάχιστου µήκους περιγραφής. Για δεδοµένη ακρίβεια 

πρόβλεψης, το πιο πιθανό µοντέλο είναι εκείνο που είναι το µικρότερο σε µέγεθος και 

ταιριάζει καλύτερα στα δεδοµένα. Επειδή το µοντέλο είναι το µικρότερο, είναι και το 

πιο κατανοητό αφού χρησιµοποιεί το ελάχιστο πλήθος παραµέτρων 

(χαρακτηριστικών) και εξασφαλίζει µε αυτόν τον τρόπο την πιο γρήγορη πρόβλεψη 

και µεγάλη γενικευτική ικανότητα. 

2.2 Μέθοδοι ταξινόµησης  

Όπως αναφέρθηκε και προηγουµένως, σε µεθόδους µηχανικής µάθησης οι οποίες 

εφαρµόζουν επίβλεψη, ο αλγόριθµος µάθησης λαµβάνει ως εισόδους την 

προηγούµενη γνώση που υπάρχει για το πρόβληµα και τα δεδοµένα εκπαίδευσης, 

εξετάζει τον χώρο της υπόθεσης και επιστρέφει ως αποτέλεσµα την τελική υπόθεση 

(µοντέλο). Ως εκ τούτου είναι απαραίτητο η προηγούµενη γνώση, τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης και ο χώρος υπόθεσης να αναπαριστώνται αποδοτικά ώστε να 

επιτρέπουν την αποδοτική χρήση και παραγωγή της νέας γνώσης. Κατά την εξέταση 

του χώρου της υπόθεσης, ο αλγόριθµος χρησιµοποιεί κατάλληλους τελεστές για να 
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προχωρήσει στον χώρο της αναζήτησης δηλ. για να µεταβάλλει την τρέχουσα 

υπόθεση. ∆ιαφορετικοί αλγόριθµοι µάθησης αναπαριστούν την γνώση µε διαφορετικό 

τρόπο. Οι πιο συνηθισµένοι αλγόριθµοι ταξινόµησης είναι τα δέντρα απόφασης, οι 

κανόνες απόφασης, οι ταξινοµητές κοντινότερου γείτονα, οι µηχανές διανυσµάτων 

υποστήριξης, τα Μπεϋζιανά δίκτυα πεποίθησης, οι ταξινοµητές Naive Bayes, οι 

γραµµικές διακρίνουσες συναρτήσεις και τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Παρακάτω 

δίνεται µια συνοπτική περιγραφή αυτών των µεθόδων ταξινόµησης [15]. 

2.2.1 Ταξινοµητές Κοντινότερων Γειτόνων (Nearest Neighbors classifiers) 

Ο συγκεκριµένος ταξινοµητής είναι η απλούστερη µέθοδος ταξινόµησης καθώς είναι 

µη παραµετρική. Ο ταξινοµητής k- κοντινότερων γειτόνων (k-NN) παράγει τη βάση 

της γνώσης του αποθηκεύοντας όλα τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Για την ταξινόµηση 

ενός νέου παραδείγµατος χρησιµοποιούνται τα αποθηκευµένα δεδοµένα για να βρεθεί 

ένα συγκεκριµένο πλήθος (k) των πιο όµοιων παραδειγµάτων εκπαίδευσης 

(κοντινότεροι γείτονες), σύµφωνα µε µια µετρική απόστασης. Το νέο παράδειγµα 

ανατίθεται στην κατηγορία που είναι επικρατέστερη µεταξύ των κοντινότερων 

γειτόνων του. Ο αριθµός k είναι συνήθως ένας µικρός περιττός αριθµός (π.χ. 5 ή 7). 

2.2.2 ∆έντρα Απόφασης και Κανόνες Απόφασης (Decision Trees and Rules) 

Οι αλγόριθµοι για την κατασκευή των δέντρων και των κανόνων απόφασης επιλέγουν 

χαρακτηριστικά και κατάλληλα υποσύνολα των τιµών τους και τα χρησιµοποιούν ως 

δοµικά στοιχεία της υπόθεσης (πρότερο) ενός συνδυαστικού κανόνα. Το τµήµα της 

απόφασης (απότοκο) περιλαµβάνει την κατηγορία.  

 

∆οθέντος ενός χαρακτηριστικού Α και των τιµών του υ(1) … υ(m), τα δέντρα και οι 

κανόνες απόφασης σχηµατίζουν προτάσεις όπως για παράδειγµα Α = υ(j) ή Α ∈ S ⊂ 

{ υ(1), …, υ(m)}. Τα συνεχή χαρακτηριστικά είτε διακριτοποιούνται εκ των προτέρων ή, 

ακόµα καλύτερα, οι όροι όπως Α > υ(j), Α ≤ υ(j), ή υ(1) ≥ Α > υ(2) σχηµατίζονται κατά τη 

διάρκεια της εκπαίδευσης. Το πρότερο ενός κανόνα σχηµατίζεται συνήθως από τη 

σύζευξη τέτοιων προτάσεων π.χ. αν το Α είναι διακριτό χαρακτηριστικό τότε οι 
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προτάσεις σχηµατίζονται ως εξής Di = (Ai ∈ S), όπου S ⊂ {υ(1), …, υ(m)}. Ένας 

κανόνας απόφασης έχει την εξής µορφή Di1 ∧Di2∧…∧ Dil →C0. 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 2.4 Η ∆οµή Ενός ∆υαδικού ∆έντρου Απόφασης 

Ένα δέντρο απόφασης αποτελεί µια ειδική κατηγορία ενός συνόλου κανόνων 

απόφασης. Αποτελείται από εσωτερικούς κόµβους οι οποίοι αντιστοιχούν στα 

χαρακτηριστικά (attributes), ακµές οι οποίες αντιστοιχούν σε υποσύνολα τιµών των 

χαρακτηριστικών και τερµατικούς κόµβους οι οποίοι αντιστοιχούν στις κατηγορίες 

(class labels). Κάθε µονοπάτι το οποίο ξεκινάει από τη ρίζα του δέντρου και 

καταλήγει σε ένα τερµατικό κόµβο αντιστοιχεί σε έναν κανόνα απόφασης. Οι 

υποθέσεις (χαρακτηριστικό-σύνολο_τιµών_χαρακτηριστικού) που υπολογίζονται σε 

κάθε εσωτερικό κόµβο συνδέονται µέσω σύζευξης (conjunction). Για παράδειγµα, το 

µονοπάτι που έχει επισηµανθεί Σχήµα 2.3 αντιστοιχεί στον ακόλουθο κανόνα: A > υ(1)  

∧  Β = γ(3)  � C1. Κάθε δέντρο απόφασης µπορεί να µετασχηµατιστεί σε τόσους 

κανόνες όσα και τα φύλλα του δέντρου. Αντίθετα, δεν µπορεί κάθε σύνολο κανόνων 

απόφασης να µετατραπεί σε ένα δέντρο απόφασης. Η αναπαράσταση της γνώσης µε 

δέντρα απόφασης µπορεί να γενικευτεί αξιολογώντας σε κάθε κόµβο µια αυθαίρετη 

συνάρτηση διάφορων χαρακτηριστικών αντί για ένα µοναδικό χαρακτηριστικό. Αν 

κάθε εσωτερικός κόµβος έχει το πολύ δύο «παιδιά» (successors), τότε το δέντρο 

καλείται δυαδικό. Με βάση την αρχή της µηχανικής µάθησης, προτιµάµε τα 

απλούστερα δέντρα γιατί οι κανόνες που περιγράφουν είναι πιο γενικοί και ως εκ 

τούτου έχουν καλύτερη γενικευτική ικανότητα. 

 

Εξαγωγή κανόνων απόφασης 
A > υ(1)  ∧  Β = γ(3)  � C1 

Μη τερµατικός κόµβος 
– κόµβος απόφασης 

Τερµατικός κόµβος 
– Κατηγορία 

D B 

A 

A> υ(1) A > υ(6) 

Β = γ(3) Β= γ(7) 

C1 C2 

... 
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2.2.3 Μπεϋζιανοί Ταξινοµητές (Bayesian Classifiers) 

Οι Μπεϋζιανοί ταξινοµητές ή ταξινοµητές κατά Bayes βασίζονται στον υπολογισµό 

της εκ των υστέρων πιθανότητας όπως υπολογίζεται από τον κανόνα του Bayes και 

µοντελοποιούν την πιθανοτική σχέση µεταξύ του συνόλου χαρακτηριστικών και της 

κατηγορίας. Συγκεκριµένα, δοθέντος των τιµών των χαρακτηριστικών ενός νέου 

παραδείγµατος, στόχος του Μπεϋζιανού ταξινοµητή είναι να υπολογίσει τις υπό 

συνθήκη πιθανότητες για όλες τις πιθανές κατηγορίες. Ο Μπεϋζιανός ταξινοµητής 

ελαχιστοποιεί την αναµενόµενη πιθανότητα σφάλµατος (error rate) και υπό αυτήν 

την έννοια είναι βέλτιστος. Καθώς όµως οι ακριβείς ταξινοµητές είναι δύσκολο να 

εξασφαλιστούν (εκτός αν τα δεδοµένα εκπαίδευσης καλύπτουν πλήρως τον χώρο των 

χαρακτηριστικών και δεν υπάρχει καθόλου θόρυβος), συγκεκριµένες προσεγγίσεις και 

υποθέσεις πρέπει να χρησιµοποιηθούν κατά τον υπολογισµό των υπό συνθήκη 

πιθανοτήτων. 

 

Ο ταξινοµητής Naive Bayes υποθέτει την υπό συνθήκη ανεξαρτησία των 

χαρακτηριστικών δεδοµένης της κατηγορίας. Αυτή η ισχυρή υπόθεση συνήθως 

εξασφαλίζει αξιόπιστες εκτιµήσεις των υπό συνθήκη πιθανοτήτων οι οποίες 

απαιτούνται για ταξινόµηση, ακόµα και από πολύ µικρά σύνολα δεδοµένων. Οι 

υλοποιήσεις του ταξινοµητή Naive Bayes συχνά υποθέτουν ότι χρησιµοποιούνται 

µόνο διακριτά χαρακτηριστικά, εποµένως τα συνεχή χαρακτηριστικά πρέπει να 

διακριτοποιηθούν εκ των προτέρων.  

 

Μια γενίκευση του ταξινοµητή Naive Bayes αποτελούν τα Μπεϋζιανά δίκτυα 

πεποίθησης (Bayesian belief networks). Η συγκεκριµένη µέθοδος χρησιµοποιεί 

άκυκλους γράφους για να µοντελοποιήσει τις εξαρτήσεις ανάµεσα στα 

χαρακτηριστικά των παραδειγµάτων και τις κατηγορίες. Υποθέτει έµµεσα την υπό 

συνθήκη ανεξαρτησία µεταξύ κόµβων (χαρακτηριστικών) οι οποίοι δεν συνδέονται 

απευθείας. Η τοπολογία ενός Μπεϋζιανού δικτύου µπορεί να δίνεται εκ των προτέρων 

(ως τµήµα του υπόβαθρου των γνώσεων για το πρόβληµα), ή µπορεί να 

κατασκευαστεί από τα δεδοµένα. Οι υπό συνθήκη εξαρτήσεις υπολογίζονται και 

αυτές από τα δεδοµένα, ενώ η τοπολογία άκυκλου γράφου εξασφαλίζει τον 

αποτελεσµατικό υπολογισµό των υπό συνθήκη πιθανοτήτων για όλες τις κατηγορίες. 
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Τα Μπεϋζιανά δίκτυα πεποίθησης µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να 

µοντελοποιήσουν κατανοµές πιθανότητας. 

2.2.4 ∆ιακρίνουσες Συναρτήσεις (Discriminant Functions) 

Στόχος των µεθόδων ταξινόµησης που βασίζονται σε παραµετρικές διακρίνουσες 

συναρτήσεις είναι η εκτίµηση των παραµέτρων των διακρινουσών συναρτήσεων των 

οποίων η δοµή είναι εκ των προτέρων καθορισµένη. Η συνάρτηση αυτή είναι 

ουσιαστικά ένα υπερεπίπεδο το οποίο διαχωρίζει κατάλληλα τον χώρο των 

χαρακτηριστικών των δειγµάτων. Αν έχουµε περισσότερες από δύο κατηγορίες, 

χρειαζόµαστε µια ξεχωριστή υπερεπιφάνεια για κάθε ζεύγος κατηγοριών. Οι 

διακρίνουσες συναρτήσεις µπορούν να είναι γραµµικές, τετραγωνικές, πολυωνυµικές 

κτλ. Στην περίπτωση των γραµµικών συναρτήσεων η αντίστοιχη υπερεπιφάνεια είναι 

ένα υπερεπίπεδο που διχοτοµεί µεταξύ δύο κατηγοριών. Οι συντελεστές του 

υπερεπιπέδου καθορίζονται µε τέτοιον τρόπο ώστε να µειώνεται το ποσοστό 

σφάλµατος ταξινόµησης.  

 

Συχνά χρησιµοποιείται η γραµµική διακρίνουσα συνάρτηση Fischer, η οποία υποθέτει 

ότι τα παραδείγµατα εκπαίδευσης κάθε κατηγορίας ακολουθούν την κανονική 

κατανοµή. Μεγιστοποιεί την (Ευκλείδεια) απόσταση ανάµεσα στα παραδείγµατα των 

δύο κατηγοριών και υπολογίζει ένα βέλτιστο όριο ταξινόµησης µεταξύ των 

κατηγοριών. 

 

Εναλλακτικά µπορούν να χρησιµοποιηθούν συναρτήσεις πυρήνα (kernel functions) οι 

οποίες έχουν ως στόχο τον µετασχηµατισµό των δειγµάτων σε ένα νέο χώρο 

ορίζοντας νέες συναρτήσεις βάσης (kernel space) όπου η διακριτική ικανότητα του 

µηχανισµού ταξινόµησης να είναι σηµαντικά αυξηµένη. 

2.2.5 Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (Support Vector Machines - SVM) 

Οι Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης αποτελούν µία από τις πιο ακριβείς 

προσεγγίσεις διακρινουσών συναρτήσεων για ταξινόµηση. O ταξινοµητής SVM 

προσπαθεί να βρει ένα υπερεπίπεδο απόφασης το οποίο να διαχωρίζει το σύνολο των 
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παραδειγµάτων εκπαίδευσης µε τέτοιο τρόπο ώστε τα παραδείγµατα που ανήκουν 

στην ίδια κατηγορία να είναι στη ίδια πλευρά του υπερεπιπέδου. Μεταξύ όλων των 

πιθανών υπερεπιπέδων αναζητά εκείνο για το οποίο η απόσταση από το κοντινότερο 

παράδειγµα είναι µέγιστη, δηλ. αναζητά υπερεπίπεδο µέγιστου περιθωρίου (maximal 

margin hyperplane) [15, 16].  

 

Το υπερεπίπεδο απόφασης για ένα σύνολο N παραδειγµάτων εκπαίδευσης 

( ){ }N

iii yx 1, =  και δύο κατηγορίες { }1,1−∈iy  ορίζεται ως εξής 0=+• bxw , όπου w 

και b είναι οι παράµετροι του µοντέλου και το ( )idiii xxxx ,...,, 21=  αντιστοιχεί στο 

σύνολο χαρακτηριστικών του ι-οστού παραδείγµατος εκπαίδευσης. Το περιθώριο του 

υπερεπιπέδου υπολογίζεται ως εξής: 

 

w
d

2
=  

 

Γενικά, ο ταξινοµητής SVM είναι µια µέθοδος βελτιστοποίησης πολλαπλών 

κριτηρίων:  

� Μεγιστοποιεί την απόσταση µεταξύ των διανυσµάτων υποστήριξης (support 

vectors) και ενός υπερεπιπέδου απόφασης. Τα διανύσµατα υποστήριξης είναι 

τα παραδείγµατα εκπαίδευσης που βρίσκονται πιο κοντά στο υπερεπίπεδο και 

καθορίζουν το περιθώριό του (margin). Η µέθοδος µεγιστοποιεί το περιθώριο, 

το οποίο αποτελεί µέτρο της γενικευτικής ικανότητας του ταξινοµητή, καθώς 

ταξινοµητές που παράγουν όρια απόφασης µε µικρά περιθώρια είναι ευάλωτοι 

σε φαινόµενα υπερεκπαίδευσης (model overfitting). 

 

2
min

2
w

 

subject to   ( ) 1≥+• bxwy ii ,  Ni ,...,2,1=  

 

� Στα περισσότερα προβλήµατα ταξινόµησης τα παραδείγµατα εκπαίδευσης δεν 

είναι γραµµικά διαχωρίσιµα. Σ’ αυτή την περίπτωση, τα SVM απεικονίζουν το 
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αρχικό σύνολο χαρακτηριστικών σε ένα σύνολο µεγαλύτερης διάστασης 

χρησιµοποιώντας µια συνάρτηση Φ(x).  

2
min

2
w

 

subject to   ( ) 1)( ≥+Φ• bxwy ii , Ni ,...,2,1=  

 

Το πρόβληµα βελτιστοποίησης επιλύεται µε την χρήση πολλαπλασιαστών 

Lagrange και καταλήγει στο ακόλουθο δυικό πρόβληµα βελτιστοποίησης 

χωρίς περιορισµούς. 

 

∑∑ Φ•Φ−=
= ji

jijiji

N

i
iD xxyyL

,1

)()(
2

1
λλλ  

 

Η συνάρτηση απόφασης για κάθε παράδειγµα ελέγχου x µπορεί να εκφραστεί 

ως εξής: 

))()(()(
1

∑
=

+Φ•Φ=
N

i
iii bxxysignxf λ  

 

 Το εσωτερικό γινόµενο στον χώρο Φ(x) καλείται συνάρτηση πυρήνας (kernel 

function).  

 

Η επιτυχία της µεθόδου εξαρτάται από τη σωστή επιλογή της συνάρτησης 

πυρήνα. Οι πιο γνωστοί πυρήνες είναι οι ακόλουθοι: 

o Γραµµικός (linear): jiji xxxxk •=),(  

o Πολυωνυµικός (polynomial): 0,)(),( >+•= arxaxxxk p
jiji  

o Ακτινικής Συνάρτησης Βάσης (radial basis function): 

( )
2

, ji xxg

ji exxk
−−

= , όπου g=1/2σ2 και σ που εκφράζει το 

εύρος του πυρήνα. 

o Πυρήνας χ2 (kernel χ2): ∑ +

−
=

i ji

ji
ji yx

yx
xxk

2)(
),(  
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� Επειδή το πρόβληµα της ταξινόµησης µπορεί να επιλυθεί χρησιµοποιώντας 

σύνθετες διακρίνουσες συναρτήσεις, τα SVM επιδιώκουν να ελαχιστοποιούν 

το µέγεθος της λύσης (το άθροισµα των βαρών των χαρακτηριστικών). 

� Παρόλο που ο µετασχηµατισµός των χαρακτηριστικών είναι µη γραµµικός, 

κάποια από τα παραδείγµατα δεν ταξινοµούνται σωστά. Τα SVM τείνουν να 

µειώνουν το πλήθος των εσφαλµένων ταξινοµήσεων. Σ’ αυτή την περίπτωση 

αναζητάνε ένα υπερεπίπεδο «χαλαρού» περιθωρίου, δηλ. µια επιφάνεια 

απόφασης η οποία διαχωρίζει τα δεδοµένα εκπαίδευσης κάνοντας τα λιγότερα 

λάθη. Οι βοηθητικές µεταβλητές ξi≥0 (slack variables) αποτελούν µια 

εκτίµηση του σφάλµατος του επιπέδου απόφασης για το ι-οστό παράδειγµα 

εκπαίδευσης και η µεταβλητή C καθορίζει πόσο αυστηροί είµαστε µε τα λάθη.  

 














+ ∑

=

N

i
iC

w

1

2

2
min ξ  

subject to    0≥iξ  and  ( ) iii bxwy ξ−≥+Φ• 1)( ,  Ni ,...,2,1=  

 

Τα SVM χρησιµοποιούν διάφορους αλγόριθµους βελτιστοποίησης ώστε να 

ικανοποιούνται όλα τα κριτήρια ταυτόχρονα, παρόλα αυτά χρειάζεται να σταθµίσουµε 

κατάλληλα όλα τα παραπάνω κριτήρια ώστε να πετύχουµε την καλύτερη ταξινόµηση. 

 

Για προβλήµατα ταξινόµησης πολλών κατηγοριών υπάρχουν δύο προσεγγίσεις: (α) 

ένας-εναντίον-όλων (one-against-all) και (β) ένας-εναντίον-ένα (one-against-one). 

Στην πρώτη προσέγγιση για ένα σύνολο Κ κατηγοριών C={C1, C2, …, CΚ} απαιτείται 

η εκπαίδευση K δυαδικών SVM. Κάθε SVM υπολογίζει ένα υπερεπίπεδο απόφασης 

το οποίο διαχωρίζει τα παραδείγµατα της κατηγορίας i από τα παραδείγµατα των 

υπολοίπων Κ-1 κατηγοριών. Ένα παράδειγµα ελέγχου x ανατίθεται στην κατηγορία Ci 

αν η έξοδος του ταξινοµητή i είναι µεγαλύτερη από τις εξόδους των υπόλοιπων SVM. 

Στη δεύτερη προσέγγιση για ένα σύνολο Κ κατηγοριών C={C1, C2, …, CK} απαιτείται 

η εκπαίδευση Κ(Κ-1)/2 δυαδικών SVM. Οι ταξινοµητές υπολογίζουν ένα υπερεπίπεδο 

απόφασης το οποίο διαχωρίζει τα παραδείγµατα της κατηγορίας i από τα 

παραδείγµατα κάθε µίας από τις υπόλοιπες κατηγορίες. Κάθε παράδειγµα ελέγχου x 

ανατίθεται σε µια από τις κατηγορίες µε βάση το αποτέλεσµα µιας «ψηφοφορίας», 
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δηλ. ανατίθεται στην κατηγορία η οποία εµφανίζεται πιο πολλές φορές στην έξοδο 

των δυαδικών ταξινοµητών. 

2.2.6 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Artificial Neural Networks - ANN) 

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα µιµούνται τα βιολογικά νευρωνικά δίκτυα αναθέτοντας 

τις λειτουργίες των νεύρων σε ένα απλό στοιχείο (νευρώνας) το οποίο είναι ικανό 

µόνο να αθροίζει την είσοδό του και να κανονικοποιεί την έξοδό του. Οι νευρώνες 

είναι διασυνδεδεµένοι σε αυθαίρετα σύνθετα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Για 

ταξινόµηση συνήθως χρησιµοποιούνται νευρωνικά δίκτυα εµπρόσθιας τροφοδότησης 

πολλών επιπέδων. Οι νευρώνες οργανώνονται σε επίπεδα: ένα επίπεδο εισόδου (το 

οποίο αντιστοιχεί στα χαρακτηριστικά), ένα ή περισσότερα κρυµµένα επίπεδα και ένα 

επίπεδο εξόδου (το οποίο αντιστοιχεί στις κατηγορίες). Στόχος του αλγορίθµου 

µάθησης είναι να καθορίσει τα βάρη των συνδέσεων µεταξύ των νευρώνων (τα οποία 

χρησιµοποιούνται για να υπολογίσουµε σταθµισµένα αθροίσµατα σε κάθε νευρώνα) 

µε στόχο να µειώσει το ποσοστό σφάλµατος ταξινόµησης. 

  

Για την ταξινόµηση ενός νέου παραδείγµατος οι τιµές των χαρακτηριστικών 

εφαρµόζονται στις εισόδου στους νευρώνες εισόδου του ANN. Αυτές οι τιµές 

σταθµίζονται σύµφωνα µε συνδέσεις µεταξύ των νευρώνων και τα σταθµισµένα 

αθροίσµατά τους υπολογίζονται σε κάθε νευρώνα του επόµενου επιπέδου νευρώνων. 

Τα κανονικοποιηµένα αποτελέσµατα στους νευρώνες εξόδου καθορίζουν το 

αποτέλεσµα της ταξινόµησης (κατηγορία).  

2.3. Συνδυαστικές Τεχνικές Μεθόδων Μηχανικής Μάθησης 

Η αρχή του ελάχιστου µήκους περιγραφής, όπως αναφέρθηκε και προηγουµένως, 

απαιτεί από τον αλγόριθµο µάθησης την εύρεση ενός συµβιβασµού µεταξύ της 

πολυπλοκότητας και της ακρίβειας του µοντέλου. Μια υπόθεση (µοντέλο) πρέπει να 

είναι όσο πιο απλή γίνεται και να παρέχει µια καλή µοντελοποίηση των δεδοµένων. 

Από την άλλη πλευρά, η αρχή των πολλαπλών επεξηγήσεων απαιτεί από τον 

αλγόριθµο πρόβλεψης να χρησιµοποιεί διαφορετικές υποθέσεις για τα δεδοµένα, 

καθώς τα καλύτερα αποτελέσµατα επιτυγχάνονται µε κατάλληλο συνδυασµό όλων 
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των παραγόµενων υποθέσεων. Ο αλγόριθµος µάθησης πρέπει να εξετάσει και τα δύο 

κριτήρια και να παράγει διαφορετικές υποθέσεις (µοντέλα) κατά τη φάση της 

εκπαίδευσης. Υπάρχουν δύο παραλλαγές: 

� Οι υποθέσεις να παράγονται από διαφορετικούς αλγορίθµους µάθησης 

χρησιµοποιώντας τα ίδια δεδοµένα. Σε ένα πρόβληµα ταξινόµησης θα 

µπορούσαµε για παράδειγµα, να εκπαιδεύσουµε έναν ταξινοµητή Naive Bayes 

και ένα πολυεπίπεδο νευρωνικό δίκτυο, να αποθηκεύσουµε τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης για έναν αλγόριθµο k-κοντινότερων γειτόνων και να 

υπολογίσουµε µια συνάρτηση διακρίνουσας χρησιµοποιώντας τη µέθοδο 

SVM. 

� Οι υποθέσεις να παράγονται από τον ίδιο αλγόριθµο είτε εκτελώντας τον µε 

διαφορετικές ρυθµίσεις των παραµέτρων ή µεταβάλλοντας το σύνολο 

εκπαίδευσης του.  Σ’ αυτή την οµάδα µεθόδων ανήκουν και οι δηµοφιλείς 

µέθοδοι bagging και boosting καθώς και τα τυχαία δάση.  

2.3.1 Τρόποι Συνδυασµού των Προβλέψεων ∆ιαφορετικών Υποθέσεων 

Όταν κατασκευάζονται πολλαπλές υποθέσεις (µοντέλα), πρέπει να συνδυαστούν µε 

βάση την αρχή των πολλαπλών επεξηγήσεων σε µια τελική υπόθεση (ταξινοµητή). Οι 

προβλέψεις διαφορετικών ταξινοµητών µπορούν να συνδυαστούν µε τους παρακάτω 

τρόπους: 

Ψηφοφορία (Voting): κάθε ταξινοµητής δίνει µια ψήφο για µία συγκεκριµένη 

κατηγορία. Κάθε παράδειγµα ανατίθεται στην κατηγορία η οποία έχει συγκεντρώσει 

τις περισσότερες ψήφους. 

Ψηφοφορία µε βάρη (Weighted voting): κάθε ταξινοµητής συνεισφέρει συµφώνα µε 

µια κατανοµή πιθανότητας κατηγορίας. Οι πιθανότητες κατηγορίας ενεργούν ως 

βάρη. Κάθε παράδειγµα ανατίθεται στην κατηγορία η οποία έχει συγκεντρώσει το 

µεγαλύτερο άθροισµα βαρών. 

Σταθµισµένη ψηφοφορία µε βάση την αξιοπιστία (Reliability-weighted voting): η 

αξιοπιστία µιας συγκεκριµένης πρόβλεψης εκτιµάται µε κάποια µέθοδο (π.χ. µε 

transduction) ή υπολογίζοντας τη συνολική αξιοπιστία του ταξινοµητή (π.χ. µε cross-

validation). Οι εκτιµήσεις αξιοπιστίας χρησιµοποιούνται µετέπειτα ως βάρη σε µια 

σταθµισµένη ψηφοφορία. 
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Τοπικά σταθµισµένη ψηφοφορία (Locally weighted voting): Για κάθε νέο παράδειγµα 

το οποίο πρέπει να ταξινοµηθεί, επιλέγονται k- κοντινότεροι γείτονες από το σύνολο 

εκπαίδευσης. Για κάθε ταξινοµητή, υπολογίζεται µια µέση (τοπική) απόδοση 

χρησιµοποιώντας τα επιλεγµένα k παραδείγµατα για έλεγχο. Οι ταξινοµήσεις για το 

κάθε νέο παράδειγµα είναι είτε σταθµισµένες µε την τοπική απόδοσή τους ή 

χρησιµοποιείται µόνο ο καλύτερος τοπικός ταξινοµητής. 

Στοίβα (Stacking): αυτή η προσέγγιση απαιτεί ένα ξεχωριστό σύνολο επικύρωσης 

(validation set). Οι ταξινοµήσεις των παραδειγµάτων επικύρωσης χρησιµοποιούνται 

ως χαρακτηριστικά για µετα-εκπαίδευση. Η συνάρτηση συνδυασµού δεν δίνεται εκ 

των προτέρων αλλά κατασκευάζεται από τα δεδοµένα.  

Μπεϋζιανή ψηφοφορία (Bayesian voting): κάθε ταξινοµητής συνεισφέρει σύµφωνα µε 

µια κατανοµή πιθανότητας κατηγορίας. Χρησιµοποιείται η εξίσωση της µεθόδου 

Naive Bayes για τον υπολογισµό πιθανοτήτων για όλες τις κατηγορίες. Στην εξίσωση 

κάθε ταξινοµητής αντιµετωπίζεται ως ένα διακριτό χαρακτηριστικό (η υπό συνθήκη 

πιθανότητα κατηγορίας δεδοµένου του ταξινοµητή ισούται µε την πιθανότητα που 

παρέχει ο ταξινοµητής). 

∆υναµική επιλογή ταξινοµητών: Όπως και στην περίπτωση της τοπικά σταθµισµένης 

ψηφοφορίας, για κάθε νέο παράδειγµα που πρέπει να ταξινοµηθεί επιλέγονται οι k- 

κοντινότεροι γείτονες από το σύνολο εκπαίδευσης. Κάθε ταξινοµητής συνεισφέρει 

σύµφωνα µε µια κατανοµή πιθανότητας κατηγορίας για κάθε νέο παράδειγµα και για 

τους k- κοντινότερους γείτονες. Ένα µέτρο χρησιµοποιείται για τον υπολογισµό των 

αποστάσεων µεταξύ των κατανοµών πιθανοτήτων καθενός από τους γείτονες και του 

νέου παραδείγµατος. Για την εκτίµηση της απόδοσης του ταξινοµητή χρησιµοποιούµε 

τους γείτονες που έχουν παρόµοιες κατανοµές πιθανότητας. Για την ταξινόµηση νέων 

παραδειγµάτων είτε χρησιµοποιούνται οι καλύτεροι τοπικοί ταξινοµητές είτε 

χρησιµοποιούνται όλοι µε κάποιο βάρος ανάλογα µε την τοπική απόδοσή τους. 

2.4. Κατασκευή Συνδυαστικών Ταξινοµητών (Ensemble Classifiers) 

Στην προηγούµενη ενότητα αναφέρθηκαν περιληπτικά τρόποι µε τους οποίους οι 

αλγόριθµοι µάθησης µπορούν να συνδυαστούν παράλληλα. Σ’ αυτήν την περίπτωση 

οι αλγόριθµοι εκτελούνται ανεξάρτητα και µόνο οι προβλέψεις τους συνδυάζονται µε 

κάποιον τρόπο. Οι αλγόριθµοι µάθησης µπορούν να κατασκευαστούν όµως και 
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σειριακά. Ο πρώτος αλγόριθµος µαθαίνει την συνάρτηση στόχου, ο δεύτερος µαθαίνει 

να προβλέπει τα σφάλµατα που πρώτου κ.ο.κ. Λόγω του ότι υπάρχει πιθανότητα 

υπερεκπαίδευσης (overfitting), συνήθως το πλήθος των υποθέσεων που 

κατασκευάζονται δεν είναι πολύ µεγάλο. Παρακάτω περιγράφονται κάποιοι από τους 

πιο γνωστούς συνδυαστικούς αλγόριθµους µάθησης. Το κοινό χαρακτηριστικό αυτών 

των αλγόριθµων είναι ότι παράγουν σύνολα ταξινοµητών βάσης και διασφαλίζουν 

την ποικιλοµορφία τους παρέχοντας τους διαφορετικά σύνολα παραδειγµάτων 

εκπαίδευσης. 

2.4.1 Η Μέθοδος Bagging 

Ο όρος bagging είναι συντοµογραφία του bootstrap aggregating [15, 16]. Bootstrap 

είναι η µέθοδος που χρησιµοποιείται για την αναπαραγωγή των παραδειγµάτων 

εκπαίδευσης στην περίπτωση όπου το σύνολο εκπαίδευσης είναι µικρό. ∆εδοµένου 

ότι το συνολικό πλήθος των παραδειγµάτων εκπαίδευσης είναι n, κάθε νέο σύνολο 

εκπαίδευσης παράγεται επιλέγοντας n φορές ένα παράδειγµα από το αρχικό σύνολο. 

Η επιλογή γίνεται µε επανατοποθέτηση σύµφωνα µε την οµοιόµορφη κατανοµή. Με 

αυτόν τον τρόπο κάποια παραδείγµατα εκπαίδευσης µπορεί να εµφανίζονται 

περισσότερες φορές και άλλα να µην εµφανίζονται καθόλου στο σύνολο εκπαίδευσης 

(περίπου το 36.8% των παραδειγµάτων) [17, 18]. Κάθε νέο τέτοιο σύνολο 

χρησιµοποιείται ως είσοδος στον αλγόριθµο µάθησης. Με αυτόν τον τρόπο 

δηµιουργείται µια σειρά διαφορετικών µοντέλων τα οποία χρησιµοποιούνται για την 

πρόβλεψη της τιµής της εξαρτηµένης µεταβλητής συνδυάζοντας τις επί µέρους 

προβλέψεις όλων των µοντέλων. Η µέθοδος είναι ιδιαίτερα αποδοτική όταν 

χρησιµοποιούνται ασταθείς ταξινοµητές βάσης µε µεγάλη διακύµανση (ταξινοµητές 

οι οποίοι µεταβάλλονται αρκετά σε µικρές διαταραχές του συνόλου εκπαίδευσης). Η 

µέθοδος δεν είναι επιρρεπής σε φαινόµενα υπερεκπαίδευσης καθώς αυξάνεται το 

πλήθος των παραγόµενων υποθέσεων.  

2.4.2  Η Μέθοδος Boosting 

Βασική ιδέα της µεθόδου αποτελεί η στάθµιση των παραδειγµάτων εκπαίδευσης 

σύµφωνα µε τη δυσκολία της ταξινόµησης τους [15, 16, 17, 19]. Περιλαµβάνει µια 
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επαναληπτική διαδικασία η οποία προσαρµόζει την κατανοµή των παραδειγµάτων 

εκπαίδευσης µε τέτοιο τρόπο ώστε οι ταξινοµητές βάσης να εστιάζουν στα 

παραδείγµατα που ταξινοµούνται δύσκολα. Τα βάρη µπορούν να χρησιµοποιηθούν 

είτε ως κατανοµή δειγµατοληψίας για να καθορίσουν το σύνολο εκπαίδευσης είτε να 

χρησιµοποιηθούν από τον ταξινοµητή βάσης για την εκπαίδευση ενός µοντέλου 

προσανατολισµένου σε παραδείγµατα µε µεγάλο βάρος.  

 

Συγκεκριµένα, στην πρώτη επανάληψη ο αλγόριθµος µάθησης κατασκευάζει ένα 

µοντέλο από όλα τα παραδείγµατα εκπαίδευσης καθώς έχουν ίσο βάρος. Το µοντέλο 

αυτό προβλέπει την τιµή της εξαρτηµένης µεταβλητής (κατηγορία) για κάθε 

παράδειγµα εκπαίδευσης. Στη συνέχεια όλα τα βάρη προσαρµόζονται. Για τα 

παραδείγµατα που ταξινοµήθηκαν σωστά τα βάρη µειώνονται ενώ για τα 

παραδείγµατα µε εσφαλµένες προβλέψεις να βάρη αυξάνονται. Έστω e το 

κανονικοποιηµένο σφάλµα ενός µοντέλου για ένα συγκεκριµένο παράδειγµα. Το 

βάρος του συγκεκριµένου παραδείγµατος αναπροσαρµόζεται πολλαπλασιαζόµενο µε 

e/(1-e). Μικρότερα λάθη οδηγούν σε µικρότερα βάρη. Οι επόµενες επαναλήψεις 

εστιάζουν στα παραδείγµατα που ταξινοµούνται δύσκολα. Η διαδικασία 

επαναλαµβάνεται έως ότου το ολικό σφάλµα γίνει αρκετά µικρό ή αρκετά µεγάλο, το 

τελευταίο σηµαίνει ότι τα υπολειπόµενα δύσκολα παραδείγµατα δεν µπορούν να 

ταξινοµηθούν. Αυτά τα µοντέλα απορρίπτονται, όπως επίσης και εκείνα για τα οποία 

το ολικό σφάλµα είναι µηδέν, το οποίο σηµαίνει ότι τείνουν να εµφανίζουν φαινόµενα 

υπερεκπαίδευσης. Τα υπόλοιπα µοντέλα χρησιµοποιούνται για τις τελικές 

προβλέψεις. Κάθε µοντέλο έχει ως βάρος την απόδοσή του, γι’ αυτό το λόγο οι 

ακριβείς ταξινοµητές έχουν µεγαλύτερα βάρη. H µέθοδος boosting µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί και µε ευσταθείς αλγόριθµους οι οποίοι παρουσιάζουν µικρή 

διακύµανση και γενικά εµφανίζει καλύτερη απόδοση από µέθοδο bagging. Παρακάτω 

περιγράφεται µια υλοποίηση του αλγόριθµου Boosting η οποία καλείται AdaBoost 

(Adaptive Boosting): 

 

Έστω ένα σύνολο N παραδειγµάτων εκπαίδευσης D = {(x j, yj) | j=1,2,…,N}. 

Αρχικοποιούµε τα βάρη των όλων παραδειγµάτων wj (wj=1/N). Ο αλγόριθµος 

AdaBoost σε κάθε επανάληψη, δηµιουργεί ένα σύνολο εκπαίδευσης Di µε 

δειγµατοληψία (µε επανατοποθέτηση) από το αρχικό σύνολο D σύµφωνα µε τα βάρη 
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w και εκπαιδεύει έναν ταξινοµητή Ci πάνω στο σύνολο Di. Εφαρµόζει τον ταξινοµητή 

Ci σε όλα τα παραδείγµατα του συνόλου D και υπολογίζει την πιθανότητα σφάλµατος 

(error rate) του ταξινοµητή ως εξής:  
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όπου Ι(p)=1 αν το κατηγόρηµα p είναι αληθές, αλλιώς είναι 0. Αν το error rate του 

ταξινοµητή είναι µικρότερο από 50%, τότε όλα τα βάρη τίθενται στην αρχική τους 

τιµή, αλλιώς τα βάρη ενηµερώνονται µε τρόπο ώστε να «τιµωρούνται» οι ταξινοµητές 

που εµφανίζουν χαµηλή ακρίβεια. 
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όπου ( )( )iii eea /1ln −= . Η παράµετρος αi δείχνει πόσο σηµαντικός είναι ένας 

ταξινοµητής. Παρατηρούµε ότι το αi παίρνει µια µεγάλη θετική τιµή όταν η 

πιθανότητα σφάλµατος είναι κοντά στο 0 και µια µεγάλη αρνητική τιµή όταν η 

πιθανότητα σφάλµατος είναι κοντά στο 1. 

 

Η τελική πρόβλεψη του συνδυαστικού ταξινοµητή υπολογίζεται από το σταθµισµένο 

µέσο όρο των προβλέψεων όλων των ταξινοµητών βάσης.  
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Αν το error rate ενός ταξινοµητή βάσης είναι µικρότερο από 50% τότε µπορεί να 

γραφεί ως  εi=0.5-γi, όπου γi είναι ένα µέτρο για το πόσο καλύτερος είναι ο 

ταξινοµητής από την τυχαία πρόβλεψη. Το όριο του σφάλµατος εκπαίδευσης ορίζεται 

ως εξής:  

 

∏ ∑ 
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Αν γi<γ
* για όλα τα i, τότε η τεχνική Boosting τείνει να µειώνει εκθετικά το σφάλµα 

εκπαίδευσης, το οποίο οδηγεί σε γρήγορη σύγκλιση του αλγορίθµου. Παρόλα αυτά 

όµως είναι επιρρεπής σε φαινόµενα υπερεκπαίδευσης λόγω του ότι εστιάζει σε 

παραδείγµατα που δεν ταξινοµούνται σωστά. 

2.5. Τυχαία ∆άση (Random Forests) 

Τα τυχαία δάση [20] αποτελούν µια ειδική κατηγορία των συνδυαστικών µεθόδων 

ταξινόµησης η οποία χρησιµοποιεί για ταξινοµητές δέντρα απόφασης [21].  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 2.5 Η ∆ιαδικασία Κατασκευής των Random Forests 

Για την κατασκευή ενός δέντρου απόφασης ανατίθεται αρχικά στη ρίζα του το 

σύνολο των δειγµάτων εκπαίδευσης. Κάθε ενδιάµεσος κόµβος περιέχει υποσύνολο 

των δειγµάτων το οποίο µέσω της εφαρµογής ενός κατάλληλου ελέγχου διαχωρίζεται 

σε δυο ή περισσότερα µικρότερα υποσύνολα (παιδιά) στο επόµενο επίπεδο. Ο έλεγχος 

συνήθως αφορά ένα υποσύνολο των χαρακτηριστικών των δειγµάτων εκπαίδευσης. Η 

επιλογή του καλύτερου διαχωρισµού γίνεται σύµφωνα µε ένα κατάλληλο µέτρο όπως 

π.χ. Gini index, εντροπία, misclassification error. Τα δέντρα του δάσους 

αναπτύσσονται στο µέγιστο µέγεθός τους, χωρίς κλάδεµα. Η µέθοδος Bagging 

C* 
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χρησιµοποιώντας για ταξινοµητές δέντρα απόφασης αποτελεί µια ειδική κατηγορία 

των Random Forests (Σχήµα 2.3). Σ’ αυτή την περίπτωση η τυχαιότητα 

ενσωµατώνεται στο µοντέλο και µέσω της τυχαίας επιλογής N παραδειγµάτων 

εκπαίδευσης, µε επανατοποθέτηση, από το αρχικό σύνολο εκπαίδευσης.  

 

Η διαδικασία ταξινόµησης «άγνωστων» παραδειγµάτων πραγµατοποιείται µέσω της 

διάσχισης των δέντρων του δάσους ξεκινώντας από τη ρίζα και καταλήγοντας σε ένα 

από τα φύλλα του δέντρου και στη συνέχεια συνδυάζοντας τις προβλέψεις των 

ταξινοµητών σύµφωνα µε ένα πλειοψηφικό σύστηµα ψηφοφορίας (majority voting 

scheme). Κάθε παράδειγµα ανατίθεται στην κατηγορία µε τη µεγαλύτερη συχνότητα. 

 

2.5.1 Σύγκλιση του σφάλµατος γενίκευσης 

Θεωρητικά έχει αποδειχθεί ότι το σφάλµα γενίκευσης (generalization error) των 

τυχαίων δασών συγκλίνει στην ακόλουθη έκφραση όταν ο αριθµός των δέντρων είναι 

αρκετά µεγάλος [16]. 
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όπου ρ είναι η µέση συσχέτιση µεταξύ των ταξινοµητών και s µια ποσότητα η οποία 

υπολογίζει τη «δύναµη» των ταξινοµητών. Η δύναµη (strength) ενός συνόλου 

ταξινοµητών αναφέρεται στη µέση απόδοση των ταξινοµητών Μ(Χ,Υ). Η απόδοση 

υπολογίζεται πιθανοτικά ως το περιθώριο του ταξινοµητή 
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 είναι η προβλεπόµενη κατηγορία του 

Χ σύµφωνα µε έναν ταξινοµητή ο οποίος έχει κατασκευαστεί από κάποιο τυχαίο 

διάνυσµα θ. Όσο πιο µεγάλο είναι το περιθώριο, τόσο πιο πιθανό είναι ο ταξινοµητής 

να προβλέψει σωστά την κατηγορία του παραδείγµατος Χ. ∆ηλ. όσο µεγαλώνει η 

συσχέτιση µεταξύ των δέντρων ή αντίστοιχα όσο η δύναµη του δάσους µειώνεται, το 

όριο του σφάλµατος γενίκευσης τείνει να αυξάνεται. Η τυχαιότητα βοηθάει στη 

µείωση της συσχέτισης µεταξύ των δέντρων απόφασης και κατ’ επέκταση στη 

βελτίωση του σφάλµατος γενίκευσης του συνδυαστικού µοντέλου. Η παραπάνω 

σχέση εξηγεί το λόγο για τον οποίο τα Random Forests δεν εµφανίζουν φαινόµενα 
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υπερεκπαίδευσης κατά την προσθήκη περισσότερων δέντρων αλλά αντιθέτως τείνουν 

να περιορίζουν το σφάλµα γενίκευσης. 

2.5.2 Πλεονεκτήµατα των Τυχαίων ∆ασών 

Παρακάτω αναφέρονται συνοπτικά οι ιδιότητες και τα κύρια πλεονεκτήµατα των 

Random Forests: 

� Μπορούν να εκπαιδευτούν σε σύνολα δεδοµένων υψηλής διάστασης όπως 

είναι τα κείµενα και οι εικόνες, χωρίς να εµφανίσουν σηµαντικό βαθµό 

υπερεκπαίδευσης. 

� Εξαιτίας του µεγάλου πλήθους δέντρων στο δάσος, το σφάλµα γενίκευσης 

είναι περιορισµένο. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα τη µη εµφάνιση φαινοµένων 

υπερεκπαίδευσης. 

� Μη επαναληπτική διαδικασία εκπαίδευσης, ο αλγόριθµος ολοκληρώνεται σε 

σταθερό αριθµό βηµάτων. 

� Η τυχαία επιλογή ενός υποσυνόλου των χαρακτηριστικών για τη διαµέριση 

των παραδειγµάτων κάθε ενδιάµεσου κόµβου ελαττώνει τη συσχέτιση 

ανάµεσα στα δέντρα και διατηρεί την πόλωση (bias) σε χαµηλά επίπεδα 

καθώς τα δέντρα αναπτύσσονται χωρίς κλάδεµα. Χρησιµοποιώντας ένα 

σύνολο δέντρων απόφασης µειώνεται και η διακύµανση (variance). 

� Η διάσχιση ενός δέντρου από ένα παράδειγµα ξεκινώντας από τη ρίζα και 

καταλήγοντας σε έναν από τους τερµατικούς κόµβους γίνεται σε λογαριθµικό 

ως προς το πλήθος των φύλλων του. 

� Παρουσιάζουν ανεκτικότητα ως προς το θόρυβο και αριθµητικών σφαλµάτων 

στα δεδοµένα εκπαίδευσης (π.χ. απόκρυψη µέρους του αντικειµένου, ελλιπή 

δεδοµένα). 

� Για την επαγωγή κάθε δέντρου περίπου το 1/3 των παραδειγµάτων δεν 

επιλέγεται για εκπαίδευση. Αυτά τα παραδείγµατα καλούνται Out-of-Bag 

παραδείγµατα και µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την εκτίµηση της 

πιθανότητας σφάλµατος, εξαλείφοντας την ανάγκη ύπαρξης ενός συνόλου 

ελέγχου ή εφαρµογής της τεχνικής cross-validation. 

� Παράγει µια εσωτερική αµερόληπτη εκτίµηση του σφάλµατος γενίκευσης 

καθώς εξελίσσεται η διαδικασία κατασκευής του δέντρου. 
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� Υπάρχει η δυνατότητα παράλληλης επαγωγής των δέντρων, σε αντίθεση µε 

την µέθοδο Boosting. 

� Αναζητά το καλύτερο διαχωρισµό σε ένα µικρό υποσύνολο των 

χαρακτηριστικών και δεν κάνει εξαντλητική αναζήτηση όπως ο αλγόριθµος 

Boosting. 

� Μπορεί να χρησιµοποιηθεί για οµαδοποίηση. 

� Επιτρέπει τη δηµιουργία παραλλαγών της βασικής τεχνικής ως προς την 

κατασκευή του µοντέλου ταξινόµησης π.χ. χρήση διαφορετικών τεχνικών 

διαµέρισης των παραδειγµάτων των ενδιάµεσων κόµβων. 

 

Τα τυχαία δάση παρουσιάζουν όµως και κάποια σηµαντικά µειονεκτήµατα ως προς 

την εφαρµογή τους τα οποία αναφέρονται συνοπτικά παρακάτω: 

� Υψηλό υπολογιστικό κόστος. 

� Υπάρχει σηµαντικό πλήθος ελεύθερων παραµέτρων τις οποίες πρέπει να 

προσδιορίσει ο χρήστης π.χ. πλήθος δέντρων, βαθµός κόµβων, πλήθος 

παραδειγµάτων εκπαίδευσης, συνθήκη τερµατισµού διαµέρισης των κόµβων. 

� Για την επέκταση ενός µοντέλου µε στόχο την εισαγωγή µιας ακόµα 

κατηγορίας απαιτείται η κατασκευή του µοντέλου από την αρχή. 

� Κάθε νέο παράδειγµα πρέπει να διασχίσει όλα τα δέντρα του δάσους για την 

εκτίµηση της κατηγορίας του.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3. ΤΥΧΑΙΑ ∆ΑΣΗ ΓΙΑ 

ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ ΕΙΚΟΝΩΝ   

3.1 Μέθοδοι Ταξινόµησης Εικόνων µε Βάση το Περιεχόµενο 

3.2 Ανάλυση της Προτεινόµενης Μεθόδου 

 

3.1. Μέθοδοι Ταξινόµησης Εικόνων µε Βάση το Περιεχόµενο 

3.1.1 Γενικά 

Όπως έχει αναφερθεί και στο πρώτο κεφάλαιο, οι µέθοδοι ταξινόµησης εικόνας που 

έχουν προταθεί διακρίνονται γενικά σε δύο κατηγορίες µε βάση το είδος της 

πληροφορίας που χρησιµοποιούν για την επίλυση του προβλήµατος. Υπάρχουν 

µέθοδοι οι οποίες χρησιµοποιούν λεκτικές περιγραφές ενδεικτικές του περιεχοµένου 

των εικόνων (text-based image classification) [24] και µέθοδοι οι οποίες 

χρησιµοποιούν το πραγµατικό περιεχόµενο της εικόνας (content-based classification) 

και όχι κάποια µεταδεδοµένα που σχετίζονται µε την εικόνα. Η παρούσα εργασία 

εξετάζει αποκλειστικά το πρόβληµα της ταξινόµησης εικόνας µε βάση το πραγµατικό 

της περιεχόµενο. 

 

Μια ολοκληρωµένη µέθοδος ταξινόµησης εικόνας µε βάση το περιεχόµενο 

αποτελείται από 4 βασικά στάδια όπως φαίνεται στο Σχήµα 3.1: 1) το στάδιο 

προεπεξεργασίας των εικόνων, 2) το στάδιο διανυσµατικής αναπαράστασης των 

εικόνων, 3) το στάδιο επιλογής της µεθόδου ταξινόµησης και κατασκευής του 

µοντέλου ταξινόµησης και 4) το στάδιο αξιολόγησης του ταξινοµητή. Στη συνέχεια 

περιγράφονται αναλυτικά τα παραπάνω στάδια. 
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Σχήµα 3.1 ∆ιαδικασία Ταξινόµησης µε Βάση το Περιεχόµενο των Εικόνων 

1) Στάδιο Προεπεξεργασίας (Preprocessing): Το στάδιο αυτό αφορά την 

προεπεξεργασία των εικόνων. Περιλαµβάνει το φιλτράρισµα, την κανονικοποίηση, 

την κατάτµηση της εικόνας σε περιοχές, αντικείµενα ή σχέσεις, και την αναγνώριση 

του αντικειµένου στην εικόνα.  

 

2) Στάδιο ∆ιανυσµατικής Αναπαράστασης Εικόνας (Image Representation): Για 

την εφαρµογή οποιουδήποτε αλγόριθµου ταξινόµησης, είναι απαραίτητη η µετατροπή 

των δεδοµένων (εικόνων) σε µια πιο κατάλληλη µορφή, συνήθως διανυσµατική. Ένα 

µεγάλο µέρος των ερευνητικών εργασιών έχει αφιερωθεί στην εύρεση κατάλληλων 

χαρακτηριστικών για την αναπαράσταση των εικόνων. Η διαδικασία εξαγωγής 

χαρακτηριστικών περιλαµβάνει την παραγωγή ενός συνόλου χαρακτηριστικών µε το 

οποίο πετυχαίνουµε την αναπαράσταση της εικόνας. Η συγκεκριµένη διαδικασία είναι 

ιδιαίτερα σηµαντική καθώς τα χαρακτηριστικά που θα διατεθούν (στο επόµενο 

στάδιο) στον αλγόριθµο εκπαίδευσης επηρεάζουν άµεσα την αποτελεσµατικότητα του 

µοντέλου ταξινόµησης. 

 

Γενικά, τα χαρακτηριστικά µπορούν να οριστούν ως µια συνάρτηση µιας ή 

περισσότερων µετρήσεων οι οποίες καθορίζουν ποσοτικά ορισµένα σηµαντικά 

χαρακτηριστικά της εικόνας. Για να είναι ένα χαρακτηριστικό κατάλληλο θα πρέπει 

να παρουσιάζει τις ακόλουθες ιδιότητες:  

� Να έχει µικρό υπολογιστικό κόστος, το οποίο είναι υψίστης σηµασίας λόγω 

της µεγάλης διάστασης των δεδοµένων.  

� Να έχει µεγάλη διακριτική ικανότητα.  

Images with known 
class labels 

Image 
Preprocessing 

Image  
Representation 

Classification 
Model 

Performance 
Evaluation 
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� Να είναι όσο γίνεται πιο αµετάβλητο στο θόρυβο ή σε ένα συγκεκριµένο 

σύνολο µετασχηµατισµών.  

 

Τα χαρακτηριστικά διακρίνονται αδρά σε δύο κατηγορίες: στα χαρακτηριστικά 

χαµηλού επιπέδου (low-level features) τα οποία µπορούν να εξαχθούν απευθείας από 

τις εικόνες και στα χαρακτηριστικά υψηλού επιπέδου (high-level features) η εξαγωγή 

των οποίων βασίζεται στα χαρακτηριστικά χαµηλού επιπέδου. Τα χαρακτηριστικά 

χαµηλού επιπέδου έχουν µικρή σχέση µε το σηµασιολογικό περιεχόµενο της εικόνας 

αλλά είναι πιο εύκολο να υπολογιστούν. Χαρακτηριστικά όπως το σχήµα, η υφή, το 

χρώµα κ.α. µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να περιγράψουν το περιεχόµενο µιας 

εικόνας.  

 

Χρώµα: Το χαρακτηριστικό που χρησιµοποιείται συνήθως σε µεθόδους ταξινόµησης 

εικόνας είναι το χρώµα. Μια ψηφιακή εικόνα αποτελείται από διακριτά στοιχεία τα 

οποία καλούνται εικονοστοιχεία ή pixels. Κάθε εικονοστοιχείο σχετίζεται µε έναν (αν 

η εικόνα είναι grayscale) ή περισσότερους αριθµούς (τρείς ή τέσσερις αν η εικόνα 

είναι έγχρωµη), οι οποίοι κυµαίνονται συνήθως από 0 έως 255 και αναπαριστούν τη 

φωτεινότητα µιας σχετικά µικρής περιοχής στην εικόνα. Γενικά, το χρώµα µιας 

εικόνας αναπαρίσταται µε τη βοήθεια κάποιου χρωµατικού µοντέλου το οποίο 

προσδιορίζεται συνήθως µέσω ενός τρισδιάστατου συστήµατος συντεταγµένων και 

ενός υποχώρου εντός του συστήµατος όπου κάθε χρώµα αναπαρίσταται από ένα 

µοναδικό σηµείο. Το πιο συχνά χρησιµοποιούµενο χρωµατικό µοντέλο είναι το RGB 

(κόκκινο, πράσινο, µπλε). Συνεπώς, το χρωµατικό περιεχόµενο µιας εικόνας 

χαρακτηρίζεται µέσω των τριών καναλιών ενός χρωµατικού µοντέλου.  

 

Ο πιο απλός τρόπος για να αναπαραστήσουµε την εµφάνιση µιας εικόνας είναι µέσω 

της bitmap αναπαράστασής της. Ωστόσο ο συγκεκριµένος τρόπος δεν είναι 

αποδοτικός λόγω των µεγάλων απαιτήσεων σε µνήµη. Για παράδειγµα, αν µια 

έγχρωµη εικόνα έχει διάσταση h x w, το διάνυσµα αναπαράστασής της θα έχει 

διάσταση 3 x h x w. Ένας τρόπος για να µειώσουµε τη διάσταση είναι να 

υπολογίσουµε στατιστικά µεγέθη, όπως η µέση τιµή και η τυπική απόκλιση, για κάθε 

χρώµα και στη συνέχεια να αναπαραστήσουµε την εικόνα µε ένα διάνυσµα που θα 



36 

 

 

περιλαµβάνει για κάθε χαρακτηριστικό τόσες τιµές όσα και τα µεγέθη που 

χρησιµοποιούµε.  

 

Τα ιστογράµµατα χρώµατος είναι µια εξίσου απλή και χαµηλού επιπέδου µέθοδος 

αναπαράστασης του χρωµατικού περιεχοµένου µιας εικόνας, η οποία είναι αρκετά 

αποδοτική στην πράξη. Για µια εικόνα τριών καναλιών, έχουµε τρία διαφορετικά 

ιστογράµµατα τα οποία περιγράφουν τη σχετική συχνότητα σε διαφορετικούς κάδους 

(bins), σε µια προσπάθεια να απεικονιστεί πιο αδρά το περιεχόµενο της εικόνας και 

να µειωθεί η διάσταση των δεδοµένων. Το ιστόγραµµα Η µιας εικόνας περιγράφει την 

κατανοµή των χρωµάτων στην εικόνα και ορίζεται ως Η={h(1),h(2),…,h(i),…,h(N)}, 

όπου i ένα χρώµα του ιστογράµµατος, h(i) το πλήθος αυτού του χρώµατος στην 

εικόνα και Ν το πλήθος των κάδων του ιστογράµµατος. Για να µπορούµε να 

συγκρίνουµε εικόνες διαφορετικών διαστάσεων πρέπει τα ιστογράµµατα χρώµατος να 

είναι κανονικοποιηµένα. Οι ροπές χρώµατος πρώτης (mean), δεύτερης (variance) και 

τρίτης (skewness) τάξης έχει αποδειχθεί ότι παρέχουν έναν αποτελεσµατικό και 

αποδοτικό τρόπο αναπαράστασης της κατανοµής χρώµατος µιας εικόνας. Επειδή 

χρησιµοποιούν µόνο 9 αριθµούς (3 ροπές για κάθε συστατικό χρώµατος) για την 

αναπαράσταση του χρωµατικού περιεχοµένου κάθε εικόνας, οι ροπές αποτελούν µια 

πολύ συµπαγή αναπαράσταση συγκριτικά µε άλλα χαρακτηριστικά χρώµατος. Η 

συνάρτηση οµοιότητας που χρησιµοποιείται για ταξινόµηση είναι το σταθµισµένο 

άθροισµα των απόλυτων διαφορών µεταξύ των κατάλληλων ροπών. 

 

Γενικά, αν H και G αναπαριστούν δύο ιστογράµµατα χρώµατος, η οµοιότητά τους 

δίνεται µέσω της τοµής τους η οποίας υπολογίζεται ως εξής: 

 

( )∑
=

=
N

i
ii GHGHI

1

,min),(  

 

Τα ιστογράµµατα δεν περιλαµβάνουν χωρικές και σηµασιολογικές πληροφορίες, 

γεγονός που εξασφαλίζει την πλήρη αµεταβλητότητα στις περιστροφές και στις 

µεταβολές στην κλιµάκωση των απεικονιζόµενων αντικειµένων. Από την άλλη 

πλευρά όµως η απώλεια των συγκεκριµένων πληροφοριών αποτελεί και µειονέκτηµα 
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της µεθόδου καθώς δύο εικόνες µε όµοια ιστογράµµατα µπορεί να έχουν τελείως 

διαφορετικό περιεχόµενο.  

 

Υφή: Ένα άλλο σηµαντικό χαρακτηριστικό το όποιο ορίζεται για συγκεκριµένες 

περιοχές της εικόνας είναι η υφή (texture). Συνηθίζεται να ορίζουµε την υφή ως ένα 

οπτικό µοτίβο το οποίο χαρακτηρίζεται από την επανάληψη µερικών βασικών 

αρχέτυπων ή textons. Τα textons είναι θεµελιώδεις µικρο-δοµές των φυσικών εικόνων 

και θεωρούνται τα βασικά στοιχεία της προ-προσεκτικής (pre-attentive) ανθρώπινης 

οπτικής αντίληψης [25]. Η προ-προσεκτική όραση κατευθύνει την προσεκτική όραση 

σε περιοχές όπου υπάρχουν διαβαθµίσεις των textons. Το συγκεκριµένο 

χαρακτηριστικό δεν έχει την ικανότητα να βρίσκει όµοιες εικόνες αλλά µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί για να διακρίνει εικόνες µε υφή από εικόνες που δεν έχουν κάποια 

συγκεκριµένη υφή και στη συνέχεια να συνδυαστεί µε κάποιο άλλο οπτικό 

χαρακτηριστικό, όπως το χρώµα, για να καταστεί η ταξινόµηση πιο αποδοτική. Οι 

µέθοδοι αναπαράστασης υφής µπορούν να διακριθούν σε δύο κατηγορίες: στις 

δοµικές (structural) και στις στατιστικές (statistical) [26]. Οι στατιστικές µέθοδοι, 

συµπεριλαµβανοµένων των µεθόδων φασµάτων ισχύος του Fourier (Fourier power 

spectra), shift-invariant principal components analysis (SPCA), µετασχηµατισµών 

Gabor και wavelet, χαρακτηρίζουν την υφή µέσω της στατιστικής κατανοµής της 

έντασης της εικόνας. 

 

Σχήµα: Το σχήµα είναι από τα βασικά χαρακτηριστικά περιγραφής του περιεχοµένου 

µιας εικόνας. Αλγόριθµοι όπως ο Canny, Sobel και άλλοι πιο σύνθετοι όπως ο HOG 

(Histogram of Oriented Gradients) [27] παρέχουν πληροφορίες σχετικά µε το σχήµα 

των αντικειµένων που περιέχει µια εικόνα µε τη µορφή ενός διανύσµατος περιγραφής 

σχήµατος. ∆εδοµένου ότι το σχήµα ενός αντικειµένου είναι συνισταµένη των ακµών 

που το αποτελούν, είναι αναµενόµενο ότι εικόνες µε παρόµοιο περιεχόµενο θα έχουν 

και παρόµοιο ιστόγραµµα ακµών. Ο αλγόριθµος HOG για τον υπολογισµό ενός 

ιστογράµµατος χωρίζει την εικόνα σε CxC (π.χ. C=5) κελιά και εντοπίζει τις ακµές 

που υπάρχουν σε κάθε κελί. Υπολογίζει τον προσανατολισµό τους και µε βάση αυτόν 

τις κατανέµει σε m κάδους (bins). Το τελικό διάνυσµα υπολογίζεται από την 

συνάθροιση των επιµέρους ιστογραµµάτων. 
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Καθολικότητα και Τοπικότητα των Χαρακτηριστικών: Τα χαρακτηριστικά που 

περιγράφηκαν παραπάνω µπορούν να  υπολογιστούν είτε για το σύνολο της εικόνας 

(global features) είτε για µικρότερα τµήµατά της (local features) π.χ. για µικρές 

περιοχές της εικόνας σταθερής διάστασης (patches) ή περιοχές µεγάλης οµοιογένειας 

σε χρώµα και υφή. Τα καθολικά χαρακτηριστικά έχουν τη δυνατότητα να 

περιγράφουν µια εικόνα µέσω ενός µοναδικού διανύσµατος χαρακτηριστικών, ως εκ 

τούτου η χρήση τους σε µεθόδους ταξινόµησης είναι απλή και µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν µε οποιονδήποτε ταξινοµητή. Τα χαρακτηριστικά αυτά είναι 

ελκυστικά καθώς παράγουν πολύ συµπαγείς αναπαραστάσεις των εικόνων, όπου κάθε 

εικόνα αντιστοιχεί σε ένα σηµείο σε έναν υψηλής διάστασης χώρο χαρακτηριστικών. 

Από την άλλη πλευρά, τα καθολικά χαρακτηριστικά είναι ευαίσθητα σε περιπτώσεις 

µερικής απόκρυψης του αντικειµένου και «ακαταστασίας» του φόντου. Για αυτό το 

λόγο, υποθέτουµε είτε ότι η εικόνα περιλαµβάνει ένα µοναδικό αντικείµενο 

ενδιαφέροντος είτε ότι είναι εύκολη η αποµάκρυνση του φόντου από το αντικείµενο.  

 

Σε αντίθεση µε τα καθολικά χαρακτηριστικά, τα τοπικά χαρακτηριστικά 

υπολογίζονται σε πολλαπλά σηµεία της εικόνας συνεπώς είναι περισσότερο 

ανθεκτικά σε περιπτώσεις θορύβου ενώ παράλληλα δεν απαιτούν την αποµάκρυνση 

του φόντου. Σ’ αυτή την περίπτωση η αναπαράσταση µιας εικόνας περιλαµβάνει ένα 

σύνολο διανυσµάτων χαρακτηριστικών. Ο εντοπισµός των σηµείων ενδιαφέροντος σε 

µια εικόνα πραγµατοποιείται συνήθως σε πολλαπλές κλίµακες και επιλέγονται σηµεία 

τα οποία επαναλαµβάνονται σε διαφορετικές όψεις του αντικειµένου. Το διάνυσµα 

χαρακτηριστικών για κάθε σηµείο περιγράφει ένα τµήµα της εικόνας (image patch) 

γύρω από το σηµείο ενδιαφέροντος. Αυτή η τεχνική χρησιµοποιείται από τον 

αλγόριθµο SIFT [28, 29], ο οποίος χρησιµοποιεί τα τοπικά µέγιστα της συνάρτησης 

διαφορών του Gauss ως σηµεία ενδιαφέροντος και τα ιστογράµµατα 

προσανατολισµών κλίσης (gradient orientations) που υπολογίζονται γύρω από τα 

σηµεία ως περιγραφείς της εικόνας. Επίσης, ο εντοπισµός των σηµείων 

ενδιαφέροντος µπορεί να γίνει και µέσω δειγµατοληψίας σηµείων από την εικόνα 

σύµφωνα µε κάποια κατανοµή. Γενικά, τα τοπικά χαρακτηριστικά αναπαριστούν 

συνήθως την υφή ή το χρώµα µιας περιοχής της εικόνας, ενώ τα καθολικά 

χαρακτηριστικά περιλαµβάνουν αναπαραστάσεις περιγράµµατος (contours), 

περιγραφείς σχήµατος και χαρακτηριστικά υφής. 
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Η προτεινόµενη µέθοδος, η οποία περιγράφεται στην ενότητα 3.2, ανήκει στις 

µεθόδους οι οποίες εντοπίζουν σηµεία ενδιαφέροντος στην εικόνα µέσω 

δειγµατοληψίας και εξάγουν τοπικά χαρακτηριστικά χρώµατος από µια µικρή περιοχή 

γύρω από το σηµείο. Από την άλλη πλευρά, υπάρχουν µέθοδοι οι οποίες 

εκµεταλλεύονται και τις δύο παραπάνω τεχνικές, υπολογίζουν δηλ. καθολικά 

χαρακτηριστικά µέσω του υπολογισµού τοπικών χαρακτηριστικών. Παράδειγµα µιας 

τέτοιας µεθόδου αποτελεί η µέθοδος Bag of Keypoints [30, 31] η οποία περιγράφεται 

στην επόµενη ενότητα.  

 

3) Στάδιο Επιλογής Μεθόδου Ταξινόµησης/ Κατασκευής Μοντέλου Ταξινόµησης 

(Classifier Construction): Στο δεύτερο κεφάλαιο έγινε µια συνοπτική παρουσίαση 

των κυριότερων µεθόδων ταξινόµησης. Γενικά, δεν µπορούµε να ισχυριστούµε ότι 

µια µέθοδος ταξινόµησης είναι αποδοτικότερη από τις υπόλοιπες παρά µόνο 

λαµβάνοντας υπόψη την διαθέσιµη γνώση για το συγκεκριµένο πρόβληµα και τη 

δοµή των δεδοµένων εκπαίδευσης π.χ. τη διάσταση των δεδοµένων, το πλήθος των 

διαθέσιµων παραδειγµάτων εκπαίδευσης, αν υπάρχει θόρυβος στα δεδοµένα, αν είναι 

γνωστή η κατηγορία (class label) των training patches, αν η αναπαράσταση των 

εικόνων εκπαίδευσης γίνεται µε καθολικά ή τοπικά χαρακτηριστικά κτλ. Οι πιο συχνά 

χρησιµοποιούµενοι ταξινοµητές σε προβλήµατα ταξινόµησης εικόνων είναι τα δέντρα 

απόφασης και τα SVM. 

 

4) Στάδιο Αξιολόγησης του Ταξινοµητή (Performance Evaluation): Στόχος των 

αλγόριθµων µάθησης είναι η κατασκευή µοντέλων ταξινόµησης µε καλή γενικευτική 

ικανότητα δηλ. µοντέλων τα οποία προβλέπουν µε ακρίβεια την κατηγορία νέων 

εικόνων. Οι µετρικές που χρησιµοποιούνται για την εκτίµηση της απόδοσης είναι η 

ακρίβεια (accuracy) και η πιθανότητα σφάλµατος (error rate). Για τον υπολογισµό 

τους απαιτείται ένα σύνολο εικόνων (test images) διαφορετικό από αυτό που έχει 

χρησιµοποιηθεί για την εκπαίδευση του µοντέλου. Η εκτίµηση της απόδοσης είναι 

αξιόπιστη όταν το σύνολο των εικόνων ελέγχου είναι αρκετά µεγάλο, σε διαφορετική 

περίπτωση η διαδικασία εκπαίδευσης-ελέγχου επαναλαµβάνεται πολλές φορές 

εφαρµόζοντας bootstrap µεθόδους ή cross-validation. 
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3.1.2 Η Μέθοδος Bag of Keypoints 

Η µέθοδος Bag of Keypoints έχει εµπνευστεί από ανάλογες µεθόδους ταξινόµησης 

κειµένου (bag of words) [30, 31]. Η διαδικασία κατασκευής του µοντέλου 

ταξινόµησης βασίζεται στην παραδοχή ότι κάθε αντικείµενο αποτελείται από ένα 

σύνολο διακριτών ως προς την εµφάνισή τους περιοχών (patches), χωρίς να µας 

ενδιαφέρει η θέση τους στο χώρο.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 3.2 Ταξινόµηση Εικόνων µε Χρήση Θυλάκων από Σηµεία-Κλειδιά 

Τα βασικά βήµατα της µεθόδου για την εκπαίδευση του µοντέλου απεικονίζονται στο 

Σχήµα 3.2 και περιγράφονται συνοπτικά παρακάτω: 

� Εξαγωγή χαρακτηριστικών από ένα σύνολο εικόνων εκπαίδευσης: Για την 

περιγραφή της εµφάνισης κάθε εικόνας χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος SIFT 

(Scale Invariant Feature Transform) [28, 29] ο οποίος εξάγει από την εικόνα 

ένα σύνολο από σηµεία-κλειδιά. Κάθε σηµείο-κλειδί περιγράφεται από ένα 

διάνυσµα διάστασης 128.  
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� ∆ηµιουργία ενός οπτικού λεξικού: Το σύνολο των διανυσµάτων που έχουν 

παραχθεί από τον αλγόριθµο SIFT για το σύνολο των εικόνων εκπαίδευσης 

διαµερίζεται σε k υποσύνολα-οµάδες χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο 

οµαδοποίησης K-means [22]. Τα κέντρα των οµάδων αποτελούν τις «λέξεις» 

του οπτικού λεξικού. 

� Κατασκευή ενός ιστογράµµατος για κάθε εικόνα εκπαίδευσης: Η κατασκευή του 

ιστογράµµατος γίνεται µε βάση τη συχνότητα εµφάνισης των οπτικών λέξεων 

του λεξικού σε κάθε εικόνα.  

� Κατασκευή ενός µοντέλου ταξινόµησης: Ο ταξινοµητής SVM [32] 

χρησιµοποιείται για την εύρεση ενός υπερεπιπέδου απόφασης το οποίο να 

διαχωρίζει το σύνολο των ιστογραµµάτων µε τη µορφή διανυσµάτων 

συχνοτήτων. 

 

Για τη εκτίµηση της απόδοσης του µοντέλου ταξινόµησης, η µέθοδος ακολουθεί τα 

εξής βήµατα για κάθε εικόνα ελέγχου: 

� Εξαγωγή χαρακτηριστικών και κβάντιση σε οπτικές λέξεις  

� Κατασκευή ενός ιστογράµµατος µε βάση τη συχνότητα εµφάνισης των οπτικών 

λέξεων 

� Εκτίµηση της κατηγορίας µε χρήση του ταξινοµητή SVM 

3.2. H Προτεινόµενη Μέθοδος 

Στην παρούσα εργασία προτείνεται µια µέθοδος η οποία επιλύει το πρόβληµα της 

ταξινόµησης εικόνων µε βάση το περιεχόµενο σε µια από τις προκαθορισµένες 

κατηγορίες εφαρµόζοντας την προσέγγιση «winner takes all», δηλ. βρίσκει την 

κατηγορία του αντικειµένου που είναι πιο πιθανό να απεικονίζεται στην εικόνα. Η 

µέθοδος αυτή στηρίζεται στην κατασκευή τυχαίων δασών αποτελούµενων από 

δυαδικά δέντρα απόφασης. Παρόµοιες µέθοδοι έχουν προταθεί τα τελευταία χρόνια 

για την επίλυση άλλων προβληµάτων όπως η ανίχνευση αντικειµένων σε φυσικές 

εικόνες (object detection) [3, 4] και η αναγνώριση κίνησης σε βίντεο [5, 12]. Η 

µέθοδος που προτείνεται περιλαµβάνει την κατασκευή ενός διακριτού δάσους για 

καθεµία από τις προκαθορισµένες κατηγορίες του προβλήµατος. 
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Γενική Περιγραφή της Μεθόδου 

Η µέθοδος αρχικά επεξεργάζεται ένα σύνολο εικόνων εκπαίδευσης. Το συγκεκριµένο 

σύνολο αποτελείται από εικόνες όλων των προκαθορισµένων κατηγοριών µε ίση 

αναλογία µεταξύ τους. Για τη διανυσµατική περιγραφή των εικόνων εξάγουµε τοπικά 

χαρακτηριστικά χρώµατος από µικρά, σταθερής διάστασης, τµήµατα της εικόνας 

(training patches). Το σύνολο των διανυσµάτων χαρακτηριστικών που προκύπτει από 

τα patches χρησιµοποιείται στη συνέχεια από τη µέθοδο ταξινόµησης για την 

κατασκευή ενός µοντέλου ταξινόµησης. Η προτεινόµενη µέθοδος χρησιµοποιεί 

δυαδικά δέντρα απόφασης (binary decision trees) ως ταξινοµητές. Για κάθε 

κατηγορία δηµιουργείται ένα διαφορετικό σύνολο δυαδικών δέντρων απόφασης, ένα 

διαφορετικό τυχαίο δάσος. Κάθε δυαδικό δέντρο απόφασης κατασκευάζεται µέσα 

από µια επαναληπτική διαδικασία ξεκινώντας από τη ρίζα προς τα φύλλα (top-down). 

Κατά την επαγωγή ενός δέντρου σε κάθε µη τερµατικό κόµβο ανατίθεται ένα 

υποσύνολο των training patches τα οποία διαµερίζονται στο επόµενο στάδιο µε την 

εφαρµογή του αλγόριθµου k-means. Στους τερµατικούς κόµβους αποθηκεύεται η 

πληροφορία για τα training patches τα οποία έχουν ανατεθεί σε αυτούς.  

 

Για την ταξινόµηση «άγνωστης» ταυτότητας εικόνων εξάγουµε χαρακτηριστικά 

χρώµατος από patches τα οποία επιλέγουµε κάνοντας δειγµατοληψία σύµφωνα µε την 

οµοιόµορφη κατανοµή. Καθένα από τα patches διασχίζει όλα τα δέντρα του δάσους 

µιας συγκεκριµένης κατηγορίας, ξεκινώντας από τη ρίζα τους και καταλήγοντας σε 

έναν από τα φύλλα. Με βάση την πληροφορία που έχει αποθηκευτεί στους 

τερµατικούς κόµβους (κατά την φάση εκπαίδευσης του µοντέλου) υπολογίζεται για το 

patch µια πιθανοτική ψήφος η οποία ανατίθεται σε διαφορετικά σηµεία µιας αρχικά 

µαύρης εικόνας (εικόνα Hough). Από τη συνάθροιση των ψήφων όλων των test 

patches κατασκευάζεται η τελική εικόνα Hough η µέγιστη τιµή της οποίας αποτελεί 

µέτρο εµπιστοσύνης για την απεικόνιση του αντικειµένου ενδιαφέροντος στην εικόνα. 

Στην περίπτωση που έχουµε να επιλύσουµε ένα πρόβληµα ταξινόµησης πολλών 

κατηγοριών είναι απαραίτητο κάθε test patch να διασχίσει τα δέντρα όλων των δασών 

και να υπολογίσουµε µια διαφορετική εικόνα Hough για κάθε κατηγορία. Στη 

συνέχεια εξετάζουµε τις µέγιστες τιµές των εικόνων Hough και αναθέτουµε την 

εικόνα στην κατηγορία εκείνης της εικόνας Hough που έδωσε τη µεγαλύτερη τιµή. 

Παρακάτω περιγράφεται αναλυτικά η διαδικασία που ακολουθεί η µέθοδος για την 
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κατασκευή του µοντέλου ταξινόµησης καθώς και για την κατασκευή του µηχανισµού 

απόφασης.  

3.2.1 Εκπαίδευση του Μοντέλου Ταξινόµησης 

Όπως φαίνεται στο Σχήµα 3.3 τα βασικά βήµατα για την κατασκευή ενός µοντέλου µε 

την χρήση της προτεινόµενης µεθόδου είναι τα εξής: 

� ∆ειγµατοληψία σηµείων της εικόνας και εξαγωγή διανυσµάτων 

χαρακτηριστικών από ένα σύνολο εικόνων εκπαίδευσης. 

� Κατασκευή τυχαίων υποσυνόλων διανυσµάτων χαρακτηριστικών. 

� Κατασκευή στοχαστικών δασών δυαδικών δέντρων απόφασης. 

� Εξαγωγή γνώσης από τους τερµατικούς κόµβους των δέντρων. 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 3.3 ∆ιαδικασία Εκπαίδευσης του Μοντέλου Ταξινόµησης 
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3.2.1.1 ∆ειγµατοληψία Σηµείων της Εικόνας και Εξαγωγή ∆ιανυσµάτων 

Χαρακτηριστικών 

Για τη διανυσµατική αναπαράσταση των εικόνων του συνόλου εκπαίδευσης, όπως 

αναφέρθηκε και παραπάνω, εξάγουµε τοπικά χαρακτηριστικά χρώµατος από µικρά 

τµήµατα των εικόνων (patches) σταθερής διάστασης ΜxΜ pixels. Συγκεκριµένα, 

επιλέγουµε σηµεία πάνω στις εικόνες κάνοντας δειγµατοληψία (µε επανατοποθέτηση) 

σύµφωνα µε την οµοιόµορφη κατανοµή. Τα σηµεία αυτά αποτελούν τα κέντρα των 

patches. Στη προτεινόµενη µέθοδο τα patches που χρησιµοποιούνται για την 

εκπαίδευση του µοντέλου (training patches) διακρίνονται γενικά σε δύο κατηγορίες: 

(α) object patches και (β) background patches. Ως object patches θεωρούνται τα 

τµήµατα της εικόνας τα οποία απεικονίζουν ένα µέρος του αντικειµένου 

ενδιαφέροντος, ενώ ως background patches θεωρούνται τα τµήµατα της εικόνας τα 

οποία είτε δεν απεικονίζουν κάποιο συγκεκριµένο αντικείµενο δηλ. είναι µέρος του 

φόντου είτε απεικονίζουν µέρος ενός αντικειµένου διαφορετικής κατηγορίας από την 

κατηγορία ενδιαφέροντος.  

 

Συνεπώς, για τη δειγµατοληψία των patches είναι απαραίτητο να γνωρίζουµε τα όρια 

του αντικειµένου ώστε να διακρίνουµε τα object από τα background patches. Η 

πληροφορία των ορίων του αντικειµένου µπορεί να υπολογιστεί (όπως φαίνεται στο 

Σχήµα 3.4) είτε σε επίπεδο πλαισίων οριοθέτησης (bounding boxes) π.χ. (xmin, ymin) - 

(xmax, ymax) : (14, 45) - (238, 111) είτε µέσω µασκών κατάτµησης εικονοστοιχείων 

(pixel segmentation masks). Με αυτόν τον τρόπο γνωρίζουµε εκ των προτέρων την 

κατηγορία στην οποία ανήκει κάθε patch και µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε την 

γνώση αυτή ώστε να εκπαιδεύσουµε το µοντέλο ταξινόµησης µε τη µέγιστη δυνατή 

επίβλεψη (supervised learning).  

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 3.4 Οριοθέτηση Αντικειµένου µέσω Μασκών Κατάτµησης Εικονοστοιχείων 

και Πλαισίων Οριοθέτησης 
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Το σύνολο των training patches ορίζεται ως εξής: {Pi=(I i, ci, di)}, όπου I i είναι η 

εµφάνιση του patch η οποία ορίζεται από τα εξαγόµενα χαρακτηριστικά του. Η 

συγκεκριµένη µέθοδος χρησιµοποιεί µόνο την πληροφορία χρώµατος για να παράγει 

ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών για κάθε patch. Αν για παράδειγµα 

χρησιµοποιήσουµε την πληροφορία των φωτεινοτήτων των pixels (R,G,B) και των 

απόλυτων τιµών των πρώτων x- και y- παραγώγων τους η εµφάνιση ενός training 

patch περιγράφεται από ένα διάνυσµα της µορφής I i = (Ir, Ig, Ib, Ir
x, I

r
y, I

g
x, I

g
y, I

b
x, I

b
y), 

όπου I i είναι µια εικόνα ΜxΜ για τα Ir, Ig, Ib, Μ-1xΜ για τα Ir
y, I

g
y, I

b
y και ΜxΜ-1 για 

τα Ir
x, I

g
x, I

b
x. Για να αυξήσουµε την αµεταβλητότητα σε περίπτωση θορύβου και 

µεγάλων διακυµάνσεων στην δοµή των επιµέρους τµηµάτων του αντικειµένου εκτός 

από τα παραπάνω χαρακτηριστικά µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε τις απόλυτες τιµές 

των δεύτερων x- και y- παραγώγων των φωτεινοτήτων καθώς και χαρακτηριστικά 

σχήµατος όπως HOG-like κανάλια χαρακτηριστικών. 

 

Πριν την εξαγωγή των χαρακτηριστικών, εφαρµόζεται ένα στάδιο προεπεξεργασίας 

στα κανάλια των φωτεινοτήτων ώστε τα αρχικά ακατέργαστα δεδοµένα να 

µετασχηµατιστούν σε µια καταλληλότερη µορφή για µετέπειτα επεξεργασία. 

Συγκεκριµένα, οι τιµές των φωτεινοτήτων κανονικοποιούνται στο [0,1] µε στόχο να 

µειώσουµε το εύρος των τιµών τους.  

 

Από την άλλη πλευρά, όσο αυξάνουµε το πλήθος των εξαγόµενων γνωρισµάτων, 

τόσο αυξάνεται και η διάσταση των δεδοµένων που πρέπει να επεξεργαστεί ο 

αλγόριθµος εκπαίδευσης. Αν τα δεδοµένα εκπαίδευσης είναι υψηλής διάστασης τότε 

το µοντέλο που θα προκύψει θα είναι αρκετά πολύπλοκο. Για να µειωθεί η διάσταση 

των δεδοµένων και να απεικονίσουµε πιο αποδοτικά τη σηµαντική πληροφορία µιας 

εικόνας, κρατάµε για κάθε patch το µέσο όρο και την τυπική απόκλιση των τιµών 

κάθε εξαγόµενου χαρακτηριστικού. Εποµένως, αν το πλήθος των εξαγόµενων 

γνωρισµάτων είναι d, κάθε patch περιγράφεται από ένα διάνυσµα διάστασης 1xD, 

όπου D=2*d. Το σηµαντικότερο πλεονέκτηµα από τη µείωση της διάστασης είναι ότι 

οι περισσότεροι αλγόριθµοι εξόρυξης δεδοµένων είναι πιο αποδοτικοί όταν το πλήθος 

των χαρακτηριστικών των δεδοµένων είναι µικρό. Αυτό ισχύει εν µέρει επειδή η 

µείωση της διάστασης οδηγεί σε µείωση του θορύβου στα δεδοµένα και εξαλείφει ως 

ένα βαθµό µη σχετικά χαρακτηριστικά. Επίσης, µπορεί να οδηγήσει σε ένα πιο 
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κατανοητό µοντέλο ενώ παράλληλα η χρονική διάρκεια και η µνήµη που απαιτεί ο 

αλγόριθµος περιορίζονται.  

 

Το τελικό αποτέλεσµα της εξαγωγής χαρακτηριστικών από Ν patches (το πλήθος 

αυτό καθορίζεται από τον χρήστη) είναι η δηµιουργία µιας βάσης δεδοµένων η οποία 

αποτελείται από Ν διανύσµατα χαρακτηριστικών της µορφής xi=(x1, x2, …, xD), όπου 

i=1,2, …,N. Επειδή η εκπαίδευση του µοντέλου ταξινόµησης γίνεται µε επίβλεψη για 

κάθε patch εκτός από το διάνυσµα χαρακτηριστικών παρέχουµε στον αλγόριθµο 

εκπαίδευσης την κατηγορία ci του patch (object ή background). Τα σηµεία που 

λαµβάνονται από το εσωτερικό του πλαισίου οριοθέτησης του αντικειµένου 

ενδιαφέροντος ορίζουν patches µε ci=1 (object patches), όλα τα υπόλοιπα θεωρούνται 

σηµεία τα οποία ανήκουν στο φόντο και ορίζουν patches µε ci=0 (background 

patches). Επιπλέον παρέχουµε στον αλγόριθµο για κάθε object patch ένα δισδιάστατο 

διάνυσµα απόκλισης (offset vector) di. Το διάνυσµα αυτό ορίζεται από το κεντροειδές 

του πλαισίου οριοθέτησης του αντικειµένου στο κέντρο του patch δηλ. di = (y-BBy, x-

BBx). Για τα background patches το di δεν ορίζεται.  

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 3.5 ∆ειγµατοληψία των Patches. Το Βέλος Αντιστοιχεί στο ∆ιάνυσµα 

Απόκλισης (Offset Vector) του Object Patch 

3.2.1.2 Κατασκευή Στοχαστικών ∆ασών ∆υαδικών ∆έντρων Απόφασης 

Για την κατασκευή ενός δυαδικού δέντρου απόφασης η προτεινόµενη µέθοδος 

χρησιµοποιεί επαναληπτικά µια διαδικασία διαµέρισης των δειγµάτων που ανήκουν 

σ’ αυτό σε δύο ξένα υποσύνολα.  Αυτό επιτυγχάνεται εφαρµόζοντας τον αλγόριθµο 

οµαδοποίησης K-means [22] (για K=2 επειδή έχουµε δυαδικά δέντρα) για το 

διαχωρισµό των δειγµάτων του κόµβου σε δύο ξένα υποσύνολα, τα οποία θα 

(BBx, BBy) 
(x, y) 
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αποτελέσουν τα «παιδιά» του κόµβου. Στην περίπτωση των patches επειδή τα 

δεδοµένα είναι (σχετικά) υψηλής διάστασης και έχουν µη αρνητικές τιµές 

χρησιµοποιούµε την απόσταση συνηµίτονου (cosine similarity), η οποία υπολογίζει το 

συνηµίτονο της γωνίας δυο διανυσµάτων Α, Β που αντιστοιχούν σε patches του 

κόµβου. 

 

 

 

 

Τα κεντροειδή (centroids) που υπολογίζονται για κάθε κόµβο θα χρησιµοποιηθούν 

κατά τη φάση του ελέγχου, στη διάσχιση των δέντρων από τα test patches.  

 

Όπως έχει αναφερθεί και στην ενότητα 2.2.2 προτιµάµε γενικά τα απλούστερα δέντρα 

από τα πιο σύνθετα καθώς τα πρώτα είναι λιγότερο επιρρεπή σε φαινόµενα 

υπερεκπαίδευσης και συνεπώς εµφανίζουν καλύτερη γενικευτική ικανότητα. Όσον 

αφορά την προτεινόµενη µέθοδο τα δέντρα δεν αναπτύσσονται στο µέγιστο µέγεθός 

τους, αντίθετα χρησιµοποιούµε συνθήκες πρόωρου τερµατισµού. Οι συνθήκες αυτές 

αφορούν το µέγιστο βάθος (dmax) και το ελάχιστο πλήθος των patches (Νmin) του 

κόµβου. Αν ένας κόµβος ικανοποιεί τουλάχιστον µια από τις συνθήκες δηλώνεται ως 

τερµατικός. 

 

 

 

Σχήµα 3.6 ∆είγµατα των Patches ενός Τερµατικού Κόµβου. Τα Μπλε Αντιστοιχούν 

σε Object Patches για την Κατηγορία «Cars» 

Η εφαρµογή του αλγόριθµου K-means σε κάθε µη τερµατικό κόµβο εξασφαλίζει ως 

ένα βαθµό ότι τα patches των τερµατικών κόµβων θα έχουν µικρές αποκλίσεις όσον 

αφορά τα χαρακτηριστικά τους.  

 

Για την κατασκευή ενός τυχαίου δάσους κατασκευάζουµε Τ δυαδικά δέντρα 

απόφασης. Κάθε δέντρο εκπαιδεύεται χρησιµοποιώντας ίσο πλήθος από object και 
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background patches. Για την επίλυση ενός προβλήµατος ταξινόµησης πολλών 

κατηγοριών το µοντέλο ταξινόµησης που κατασκευάζει η µέθοδος αποτελείται από C 

στοχαστικά δάση, όπου C το πλήθος των προκαθορισµένων κατηγοριών του 

προβλήµατος. Όλα τα δάση αποτελούνται από ίσο πλήθος δυαδικών δέντρων 

απόφασης. Κάθε δάσος κατασκευάζεται µε τέτοιο τρόπο ώστε να επιλύει το δυαδικό 

πρόβληµα ταξινόµησης των εικόνων για µια από τις C κατηγορίες του προβλήµατος. 

Για παράδειγµα, αν έχουµε το σύνολο των κατηγοριών {Cars, Cows, Pedestrians}, η 

µέθοδος κατασκευάζει τρία τυχαία δάση, ένα για κάθε κατηγορία. Για την κατασκευή 

ενός δάσους για την κατηγορία Cars επιλέγουµε object patches από τις εικόνες της 

κατηγορίας Cars και συγκεκριµένα από το εσωτερικό των ορίων των αυτοκινήτων και 

background patches από όλες τις εικόνες του συνόλου εκπαίδευσης, από τµήµατα του 

φόντου ή τµήµατα που απεικονίζουν διαφορετικά αντικείµενα π.χ. πεζούς, αγελάδες.  

3.2.1.3 Εξαγωγή Γνώσης από τους Τερµατικούς Κόµβους των ∆έντρων 

Σε κάθε τερµατικό κόµβο ενός δέντρου αποθηκεύεται η πληροφορία για τα training 

patches τα οποία έχουν ανατεθεί σ’ αυτόν. Πιο συγκεκριµένα, αποθηκεύεται η 

αναλογία CL των object patches προς τα συνολικά patches του κόµβου (π.χ. CL=1 

σηµαίνει ότι όλα τα patches του κόµβου είναι object patches) και µια λίστα DL = {di} i 

µε τα διανύσµατα απόκλισης τα οποία αντιστοιχούν στα object patches (για τα 

background patches δεν ορίζεται di). Στο Σχήµα 3.7 απεικονίζεται η πληροφορία 

τριών τερµατικών κόµβων ενός δέντρου. Οι πράσινοι σταυροί αντιστοιχούν στα 

διανύσµατα απόκλισης των object patches στη λίστα DL του φύλλου. 

 

      

Σχήµα 3.7 ∆είγµατα Τερµατικών Κόµβων Ενός ∆έντρου 

Όπως αναφέρθηκε και παραπάνω, η χρήση του αλγόριθµου K-means για το 

διαχωρισµό των παραδειγµάτων εκπαίδευσης των µη τερµατικών κόµβων 

εξασφαλίζει ως ένα βαθµό ότι τα patches των τερµατικών κόµβων θα έχουν µικρές 
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Test Image Patch Sampling Feature Extraction 

Hough Image Construction 

x = (x1, x2, …, xd) 

Voting Procedure 

x x 

(CL, DL) (CL ’, DL ’) 

… 

αποκλίσεις όσον αφορά τα χαρακτηριστικά τους. Ως αποτέλεσµα το CL των φύλλων 

τείνει να είναι είτε κοντά στο 0 όταν ο κόµβος αποτελείται κυρίως από background 

patches, είτε κοντά στο 1 όταν ο κόµβος αποτελείται κυρίως από object patches. 

Επιδιώκουµε οι τερµατικοί κόµβοι να έχουν µικρές αποκλίσεις όσον αφορά το class 

label. 

 

Η πληροφορία των φύλλων θα χρησιµοποιηθεί κατά τη φάση του έλεγχου για να 

υπολογιστούν οι πιθανοτικές ψήφοι των test patches αναφορικά µε την ύπαρξη του 

αντικειµένου στην εικόνα. Επειδή οι ψήφοι υπολογίζονται µε βάση τις πληροφορίες 

των τερµατικών κόµβων, κόµβοι µε µικρό CL, δηλ. κόµβοι που περιέχουν κυρίως 

background patches δίνουν µικρές ψήφους ενώ κόµβοι µε µεγάλο CL δηλ. κόµβοι που 

περιέχουν κυρίως object patches, δίνουν µεγάλες ψήφους. 

3.2.2 Κατασκευή του Μηχανισµού Απόφασης 

Στόχος κάθε αλγόριθµου εκπαίδευσης είναι η κατασκευή ενός µοντέλου ταξινόµησης 

µε καλή γενικευτική ικανότητα δηλ. ενός µοντέλου το οποίο θα προβλέπει µε 

ακρίβεια την κατηγορία «άγνωστων» εικόνων. Η διαδικασία της ταξινόµησης µίας 

εικόνας απεικονίζεται σχηµατικά παρακάτω: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 3.8 Η ∆ιαδικασία Ταξινόµησης µιας Εικόνας  
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Όπως φαίνεται στο Σχήµα 3.8 τα βασικά βήµατα της προτεινόµενης µεθοδολογίας για 

την ταξινόµηση µιας εικόνας σε µία από τις προκαθορισµένες κατηγορίες είναι τα 

εξής: 

� ∆ειγµατοληψία σηµείων από την εικόνα ελέγχου και εξαγωγή διανυσµάτων 

χαρακτηριστικών. 

� Εφαρµογή µιας διαδικασίας «ψηφοφορίας» 

� Κατασκευή ενός µηχανισµού απόφασης - εικόνα Hough 

3.2.2.1 ∆ειγµατοληψία Σηµείων από την Εικόνα Ελέγχου και Εξαγωγή ενός 

∆ιανύσµατος Χαρακτηριστικών 

Για την ταξινόµηση µιας εικόνας ελέγχου µε βάση το περιεχόµενό της σε µια από τις 

προκαθορισµένες κατηγορίες του προβλήµατος επιλέγουµε σηµεία από όλη την 

εικόνα µε επανατοποθέτηση σύµφωνα µε την οµοιόµορφη κατανοµή. Τα σηµεία αυτά 

αποτελούν τα κέντρα των test patches (τα patches όπως και στη φάση της 

εκπαίδευσης είναι σταθερής διάστασης ΜxΜ pixels). Για κάθε test patch είναι γνωστή 

µόνο η εµφάνιση του I(y) όπου y το κέντρο του patch. Για τη διανυσµατική περιγραφή 

των test patches ακολουθούµε τη διαδικασία που περιγράφηκε στην ενότητα 3.2.1.1 

για τα training patches. Είναι απαραίτητο από τα test patches να εξάγουµε τα ίδια 

χαρακτηριστικά µε αυτά που εξάγαµε από τα training patches κατά τη φάση της 

εκπαίδευσης καθώς η διαδικασία της ταξινόµησης, όπως θα περιγραφεί αναλυτικά 

στις επόµενες ενότητες, περιλαµβάνει τη σύγκριση των test patches µε τα training 

patches που έχουν ανατεθεί στους µη τερµατικούς κόµβους των δέντρων.  

3.2.2.2 Η ∆ιαδικασία της «Ψηφοφορίας» 

Η διαδικασία της ψηφοφορίας που εφαρµόζει η µέθοδος στηρίζεται ουσιαστικά στην 

ιδέα του γενικευµένου µετασχηµατισµού Hough [33]. Ο συγκεκριµένος 

µετασχηµατισµός είναι µια τεχνική η οποία έχει προταθεί [34, 35] για τον εντοπισµό 

καµπυλών συγκεκριµένου σχήµατος σε µία εικόνα χρησιµοποιώντας σηµεία ακµών. 

Ως εκ τούτου η εφαρµογή του προϋποθέτει τη µετατροπή της εικόνας σε 

αναπαράσταση ακµών όπου κάθε σηµείο της δεν περιέχει πληροφορία χρώµατος 

αλλά αποτελεί ένα µέγεθος των τοπικών αλλαγών της έντασης του χρώµατος. Η 
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σηµασία που έχει δοθεί στα σχήµατα των περιγραµµάτων οφείλεται σε πειράµατα που 

έχουν γίνει στο σύστηµα ανθρώπινης όρασης και έχουν δείξει ότι αδρές απεικονίσεις 

των ορίων είναι επαρκείς για την αναγνώριση αντικειµένων [36]. 

 

Βασικά σηµεία του γενικευµένου αλγόριθµου Hough αποτελούν η χρήση της 

πληροφορίας κατεύθυνσης και η εφαρµογή µιας διαδικασίας ψηφοφορίας. 

Συγκεκριµένα, ο εντοπισµός ενός τυχαίου σχήµατος S, απαιτεί την χρήση ενός 

(αρχικά µηδενικού) πίνακα Α, ο οποίος καλείται συσσωρευτής (accumulator).  

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 3.9 (α) Επιλογή Σηµείων Περιγράµµατος (β) Εικόνα Τυχαίων Σχηµάτων. (γ) 

Τα Σηµεία Ακµής του Σχήµατος S (στην εικόνα ) Αυξάνουν το Ίδιο Σηµείο στον 

Συσσωρευτή ενώ τα Σηµεία Ακµής ∆ιαφορετικών Σχηµάτων Αυξάνουν Σκόρπια 

Σηµεία 

Ο αλγόριθµος επιλέγει τυχαία ένα σηµείο αναφοράς a για το σχήµα. Όπως φαίνεται 

και στο Σχήµα 3.9α για κάθε σηµείο x του περιγράµµατος του, υπολογίζει την 

κατεύθυνση κλίσης φ(x) και µια απόσταση r=a-x. Οι πληροφορίες αυτές 

αποθηκεύονται σε ένα πίνακα, ο οποίος καλείται R-table.  

 

Πίνακας 3.1 Η Μορφή του Πίνακα R-Table 

i φi rφi 

0 0 {r | a-r=x, x in Bound, φ(x)=0} 

1 Φ
’  {r | a-r=x, x in Bound, φ(x)=Φ’} 

2 Φ
’’  {r | a-r=x, x in Bound, φ(x)=Φ’’ } 

… … … 

 

(α) (β) (γ) 

Φ Φ’  
rr  

a 
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Για την ίδια τιµή κλίσης φ µπορεί να υπάρχουν περισσότερες από µια καταχωρήσεις 

στον πίνακα. Ο πίνακας R-table (Πίνακας 3.1) αποτελεί µια πλήρη περιγραφή του 

σχήµατος-στόχου και µπορεί να χρησιµοποιηθεί στη συνέχεια για την ανίχνευση 

στιγµιότυπων σχήµατος S σε µια εικόνα.  

 

Η διαδικασία ανίχνευσης έχει ως εξής: για κάθε σηµείο ακµής x στην εικόνα (β) 

Σχήµα 3.9, υπολογίζουµε την κατεύθυνση κλίσης φ(x) και καθορίζουµε σε ποιες 

γραµµές του πίνακα R-table αντιστοιχεί. Για κάθε τέτοια καταχώρηση στο πίνακα, 

αυξάνουµε κατά 1 όλα τα αντίστοιχα σηµεία x+r  στον πίνακα του συσσωρευτή 

(δίνουµε µια ψήφο). Τα µέγιστα σηµεία του συσσωρευτή αντιστοιχούν σε πιθανά 

στιγµιότυπα του σχήµατος S στην εικόνα.  

 

Η προτεινόµενη µέθοδος εφαρµόζει µια διαδικασία ψηφοφορίας αντίστοιχη του 

µετασχηµατισµού Hough, χρησιµοποιώντας ως σηµείο αναφοράς το κεντροειδές των 

αντικείµενων ενδιαφέροντος.  

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 3.10 Τα ∆ιανύσµατα Απόκλισης των Object Patches Παρέχουν την 

Πληροφορία Κατεύθυνσης για τη ∆ιαδικασία της Ψηφοφορίας 

 

Όπως φαίνεται στο Σχήµα 3.10, η πληροφορία κατεύθυνσης για τη διαδικασία της 

ψηφοφορίας παρέχεται µέσω των διανυσµάτων απόκλισης (offset vectors) των object 

patches (Σχήµα 3.5). Η πληροφορία αυτή έχει αποθηκευτεί στους τερµατικούς 

κόµβους των δέντρων κατά τη φάση της εκπαίδευσης του µοντέλου ταξινόµησης. 

Συνεπώς, το σύνολο των τερµατικών κόµβων ενός δάσους µπορεί να ιδωθεί ως ένα 

«κωδικό βιβλίο» το οποίο παρέχει µια πλήρη περιγραφή του αντικειµένου 

ενδιαφέροντος. Η διαδικασία της ψηφοφορίας έχει ως αποτέλεσµα για την κατασκευή 

ενός στοχαστικού µηχανισµού απόφασης ο οποίος παρέχει πληροφορίες σχετικά µε 



53 

 

 

την απεικόνιση ή µη ενός αντικειµένου µιας συγκεκριµένης κατηγορίας στην εικόνα 

ελέγχου. Παρακάτω περιγράφονται αναλυτικά τα βασικά βήµατα της διαδικασίας. 

 

1ο)  ∆ιάσχιση των δέντρων ενός δάσους από τα test patches 

Κάθε test patch διασχίζει ένα δυαδικό δέντρο απόφασης ξεκινώντας από τη ρίζα και 

καταλήγει σ’ έναν από τους τερµατικούς κόµβους του δέντρου. Η µεταβίβαση του 

patch από έναν κόµβο σε ένα από τα παιδιά του γίνεται συγκρίνοντας τα 

χαρακτηριστικά του συγκεκριµένου patch µε τα χαρακτηριστικά των training patches 

που έχουν εκχωρηθεί στα παιδιά του αρχικού κόµβου δηλ. υπολογίζεται η απόστασή 

του test patch από τα κέντρα των παιδιών (τα κέντρα έχουν υπολογιστεί και 

αποθηκευτεί στον κόµβο από τον αλγόριθµο οµαδοποίησης κατά τη φάση της 

εκπαίδευσης του µοντέλου). Το µέτρο οµοιότητας που χρησιµοποιείται είναι η 

απόσταση συνηµίτονου. Γενικά, για τη σύγκριση των patches µπορούµε να 

χρησιµοποιήσουµε ένα υποσύνολο των γνωρισµάτων, έστω Κ όπου Κ<=D. Η µέθοδος 

χρησιµοποιεί το σύνολο των γνωρισµάτων. Το patch µεταβαίνει στο παιδί το κέντρο 

του οποίου βρίσκεται πιο κοντά σ’ αυτό. 

 

2ο) Υπολογισµός µιας διαφορετικής πιθανοτικής ψήφου για κάθε patch 

Η πληροφορία (CL, DL) του τερµατικού κόµβου στον οποίο «φθάνει» τελικά το patch 

χρησιµοποιείται για τον υπολογισµό µιας πιθανοτικής ψήφου. Για κάθε δέντρο η 

ψήφος για ένα patch µε κέντρο y υπολογίζεται ως εξής [2]:  

 

L
L

C
D

TyIxEp ⋅=
1

));(|)((  

 

όπου το E(x) δηλώνει το τυχαίο γεγονός που αντιστοιχεί στην ύπαρξη του κέντρου 

του αντικειµένου ενδιαφέροντος στη θέση x της εικόνας ελέγχου.  

 

Το µοντέλο ταξινόµησης που κατασκευάζει η µέθοδος περιλαµβάνει ένα δάσος από Τ 

δυαδικά δέντρα απόφασης για κάθε κατηγορία. Όπως φαίνεται στο Σχήµα 3.11, κάθε 

test patch πρέπει να διασχίσει όλα τα δέντρα του δάσους ξεκινώντας από τη ρίζα και 

καταλήγοντας σε ένα τερµατικό κόµβο.  
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Σχήµα 3.11 ∆ιάσχιση των ∆έντρων Ενός ∆άσους από Ένα Test Patch  

Η αποθηκευµένη πληροφορία (CL, DL) των τερµατικών κόµβων διαφέρει, συνεπώς 

κάθε δέντρο δίνει διαφορετική ψήφο για το ίδιο patch. Η πιθανοτική ψήφος του patch 

υπολογίζεται σ’ αυτήν την περίπτωση ως ο µέσος όρος των ψήφων όλων των δέντρων 

του δάσους. Ο υπολογισµός του µέσου όρου έχει ως αποτέλεσµα τη µείωση της 

διακύµανσης των ψήφων που δίνουν τα δέντρα ενός δάσους για ένα συγκεκριµένο 

patch λόγω θορύβου. Για το σύνολο του δάσους η ψήφος ενός patch µε κέντρο y 

υπολογίζεται ως εξής: 

 

∑
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= =
T
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t
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Γενικά, µεγαλύτερες ψήφους δίνουν τα patches που λαµβάνονται από το «εσωτερικό» 

του αντικειµένου για το δάσος της κατηγορίας στην οποία ανήκει το αντικείµενο. Αν 

για παράδειγµα, έχω µια εικόνα η οποία απεικονίζει ένα αυτοκίνητο και πάρω ένα 

patch το οποίο απεικονίζει µέρος του αυτοκινήτου, τότε αυτό το patch θα έχει µικρή 

απόσταση από τα object patches που χρησιµοποιήθηκαν για την κατασκευή του 

δάσους της κατηγορίας «αυτοκίνητο» και εποµένως αναµένεται να φθάσει σε αυτό το 

δάσος σε φύλλα µε µεγάλο CL, ενώ για τα δάση των υπόλοιπων κατηγοριών θα έχει 

µικρότερη απόσταση από τα background patches. Αντίστοιχα, τα background patches 

κατά τη διάσχιση των δέντρων είναι πιο πιθανό να καταλήξουν σε φύλλο όπου το CL 

είναι µικρό (κοντά στο 0), δηλ. σε φύλλο όπου τα περισσότερα παραδείγµατα 

(CL3, DL3) (CL1, DL1) (CL2, DL2) 
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εκπαίδευσης που κατάληξαν σ’ αυτό κατά τη φάση της εκπαίδευσης ήταν background 

patches. 

 

Τα στοχαστικά δάση τα οποία αντιστοιχούν κάθε τµήµα µιας εικόνας σε µια 

πιθανοτική ψήφο σχετικά µε την πιθανή θέση του κέντρου του αντικειµένου 

αναφέρονται στη βιβλιογραφία ως Hough Forests [3]. Η µόνη διαφορά τους από τα 

Random Forests έγκειται στο γεγονός ότι αποθηκεύουν στα φύλλα των δέντρων εκτός 

από την κατανοµή της κατηγορίας (class distribution) και τα διανύσµατα απόκλισης 

των patches (offset vectors), τα οποία και χρησιµοποιούν στη διαδικασία της 

ψηφοφορίας (voting procedure).  

 

Τα κύρια πλεονεκτήµατα της χρήσης των Hough Forests (εκτός από αυτά που έχουν 

αναφερθεί για τα Random Forests και ισχύουν και εδώ λόγο της οµοιότητας τους) 

είναι τα εξής: (α) τα δέντρα κατασκευάζονται µε τέτοιο τρόπο ώστε να 

βελτιστοποιούν τη διαδικασία της ψηφοφορίας, δηλ. οι ψήφοι που δίνουν τα φύλλα να 

έχουν την µικρότερη δυνατή αβεβαιότητα, (β) η διαδικασία της εκπαίδευσης γίνεται 

µε επίβλεψη, για κάθε training patch υπάρχει εκ των προτέρων η γνώση για το εάν 

είναι τµήµα του αντικειµένου ή του φόντου, (γ) παρουσιάζουν ανεκτικότητα σε 

σηµαντικό βαθµό θορύβου και λαθών στα δεδοµένα εκπαίδευσης όπως π.χ. απόκρυψη 

τµήµατος του αντικειµένου. 

 

3ο) Εκχώρηση των ψήφων σε διαφορετικά σηµεία µιας αρχικά µαύρης εικόνας 

Αφού υπολογιστεί η ψήφος ενός patch µε κέντρο y, η τιµή της προστίθεται σε όλα τα 

pixels, µιας αρχικά µαύρης εικόνας, τα οποία ορίζονται από το σύνολο {y – d | d ∈ 

DL}. Όπως φαίνεται και στο Σχήµα 3.12(α), κατά την εκπαίδευση του µοντέλου 

ταξινόµησης για κάθε training patch αποθηκεύουµε όλες τις πιθανές εµφανίσεις του 

καθώς και τα διανύσµατα απόκλισης που αντιστοιχούν σε αυτές.     

 

Κατά τη φάση του ελέγχου για κάθε «άγνωστη» εικόνα οι ψήφοι προστίθενται σε 

όλες τις πιθανές θέσεις εµφάνισης του αντικειµένου όπως φαίνεται στο Σχήµα 

3.12(β). Στην περίπτωση που έχουµε ένα δάσος δυαδικών δέντρων η λίστα DL είναι η 

ένωση των λιστών όλων των τερµατικών κόµβων στους όποιους «έφθασε» το patch. 

Αν θεωρήσουµε ότι έχουµε το δάσος του σχήµατος 3.11 τότε DL= DL1∪DL2∪DL3. 



56 

 

 

          

  

 

 

 

 

Σχήµα 3.12 Εκχώρηση των Ψήφων σε Όλες τις Πιθανές Θέσεις Εµφάνισης του 

Αντικειµένου 

4ο) Συνάθροιση των ψήφων όλων των patches  

Από τις ψήφους όλων των test patches κατασκευάζεται ένας µηχανισµός απόφασης. Ο 

µηχανισµός αυτός είναι µια εικόνα η οποία έχει την ίδια διάσταση µε την εικόνα 

ελέγχου και ονοµάζεται εικόνα Hough [3, 4]. Η εικόνα αυτή υπολογίζεται 

συναθροίζοντας τις ψήφους όλων των test patches.  
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Για να βελτιώσουµε την ακρίβεια της ανίχνευσης µπορούµε να µειώσουµε τον 

θόρυβο της εικόνας Hough εφαρµόζοντας φίλτρο Gauss σε κάθε pixel της εικόνας, 

όπου σ είναι η τυπική απόκλιση της γκαουσιανής κατανοµής. 

 

( )
L

DdL

C
dxy

D
TyIxEp

L

⋅


























 −−
−= ∑

∈
2

2

2 2
exp

2

11
));(|)((

σπσ
 

 

Εύρεση της µέγιστης τιµής της εικόνας Hough 

Οι τιµές των pixels της εικόνας Hough δείχνουν την πιθανότητα ύπαρξης του 

αντικειµένου ενδιαφέροντος σε κάθε σηµείο. Σύµφωνα µε τους Gall et al. [3] οι 

θέσεις των µεγίστων της εικόνας Hough αποτελούν υποθέσεις ανίχνευσης του 

κεντροειδούς του αντικειµένου και οι τιµές τους αποτελούν µέτρο εµπιστοσύνης για 

κάθε υπόθεση.  

 

d d

(α) (β) 
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Σχήµα 3.13 Για καθένα από τα 3 Patches που Σηµειώθηκαν στην Εικόνα (α) 

Υπολογίζονται από το ∆άσος της Κατηγορίας «Pedestrians» οι Πιθανοτικοί Ψήφοι για 

τις Πιθανές Θέσεις του Κεντροειδούς του Πεζού (β). Συναθροίζονται οι Ψήφοι Όλων 

των Patches σε µια Εικόνα Hough (γ) Η Θέση του Πεζού Ανιχνεύεται µε Βάση τη 

Μέγιστη Τιµή της Εικόνας Hough (δ) 

3.2.2.3 Ταξινόµηση Πολλών Κατηγοριών (Multi-class Problem) 

Σε περίπτωση που η απεικόνιση του αντικειµένου στην εικόνα δεν είναι βέβαιη τότε 

εκτός από τον εντοπισµό του κεντροειδούς του αντικειµένου, η µέγιστη τιµή παρέχει 

πληροφορίες και για την ύπαρξη ή µη του αντικειµένου στην εικόνα (όπως 

αποδεικνύεται πειραµατικά).  

 

Στην περίπτωση του προβλήµατος ταξινόµησης σε πολλές κατηγορίες, 

κατασκευάζουµε µια εικόνα Hough από κάθε δάσος. Συνεπώς, για µια εικόνα ελέγχου 

κατασκευάζουµε τόσες εικόνες Hough όσες και οι προκαθορισµένες κατηγορίες του 

προβλήµατος και κατ’ επέκταση όσα και τα δάση του µοντέλου ταξινόµησης. Για την 

πρόβλεψη της κατηγορίας στην οποία ανήκει η εικόνα χρησιµοποιούµε τις µέγιστες 

τιµές των εικόνων Hough. Η εικόνα ελέγχου εκχωρείται στην κατηγορία η οποία δίνει 

τη µεγαλύτερη τιµή από τις µέγιστες τιµές των εικόνων Hough.  

 

Ένα παράδειγµα φαίνεται στο Σχήµα 3.14. Παρατηρούµε ότι στην εικόνα Hough της 

κατηγορίας «Cars» τα σηµεία είναι περισσότερο συγκεντρωµένα κοντά στο σηµείο 

του κεντροειδούς του αντικειµένου. Αντίθετα, στις εικόνες των άλλων κατηγοριών τα 

σηµεία είναι διάσπαρτα και δεν εντοπίζονται σε µια συγκεκριµένη περιοχή. Αυτό έχει 

(α) (β) (γ) (δ) 
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ως αποτέλεσµα η συνάθροιση των ψήφων των test patches να δίνει µεγαλύτερες τιµές 

στην εικόνα Hough της κατηγορίας ενδιαφέροντος. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 3.14  Οι Εικόνες Hough που Υπολογίστηκαν από το ∆άσος κάθε Κατηγορίας. 

Το Πράσινο Αντιστοιχεί στην Εικόνα Hough της Κατηγορίας «Cars» 

Για να βελτιώσουµε την ακρίβεια της πρόβλεψης, κάνουµε λαµβάνουµε test patches 

περισσότερες από µια φορές και κάθε φορά κατασκευάζουµε ένα διαφορετικό σύνολο 

εικόνων Hough. Η τελική πρόβλεψη δίνεται µε βάση την επικρατούσα κατηγορία δηλ. 

την κατηγορία η οποία έδωσε τις περισσότερες φορές τη µεγαλύτερη τιµή 

συγκρίνοντας τις µέγιστες τιµές των εικόνων Hough. Για παράδειγµα, αν έχω ένα 

σύνολο κατηγοριών C={C1, C2, C3} και κάνω δειγµατοληψία 5 φορές θα 

δηµιουργηθεί ένα σύνολο 15 εικόνων Hough. Από κάθε δειγµατοληψία δηµιουργείται 

ένα σύνολο 3 εικόνων Hough, µια από κάθε δάσος-κατηγορία, και προκύπτει ένα 

ενδιάµεσο αποτέλεσµα. Η εικόνα ανατίθεται τελικά στην κατηγορία που εµφανίζεται 

περισσότερες φορές. Αν δυο κατηγορίες ισοψηφούν τότε δεν µπορούµε να 

αποφανθούµε για την κατηγορία της εικόνας. Στο παρακάτω σχήµα απεικονίζεται 

σχηµατικά η διαδικασία απόφασης. 

 

Test image 

V_cars 
Max_value = 0.8392 

V_cows 
Max_value = 0.3732 

V_motorb 
Max_value = 0.4443 
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Σχήµα 3.15 ∆ιαδικασία Απόφασης 

C3 
 
C2 
 
C2 
 
C1 
 
C2 

Ενδιάµεσες 
Προβλέψεις 

Τελική 
Πρόβλεψη 

C2 

Hough 
Images 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4. ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 

4.1 Γενικά 

4.2 Πειραµατική Εκτίµηση της Απόδοσης της Προτεινόµενης Μεθόδου 

4.3 Πειραµατικά ∆εδοµένα 

4.4 ∆ιερεύνηση της ∆υνατότητας Χρήσης της Μεθόδου για Ανάκτηση Εικόνων 

 

4.1. Γενικά 

Τα πειράµατα που πραγµατοποιήθηκαν είχαν ως στόχο την εκτίµηση της απόδοσης 

της προτεινόµενης µεθόδου σε πρόβληµα ταξινόµησης µε βάση το περιεχόµενο σε µια 

από τις προκαθορισµένες κατηγορίες (multi-class classification) καθώς και τη 

σύγκριση της απόδοσης της µεθόδου µε µία από τις πιο γνωστές µεθόδους 

ταξινόµησης εικόνων, τη µέθοδο Bag of Keypoints. Το µέτρο εκτίµησης της µεθόδου 

είναι το ποσοστό επιτυχούς ταξινόµησης στο σύνολο ελέγχου, δηλ. το ποσοστό των 

παραδειγµάτων που η πραγµατική τους κατηγορία ταυτίζεται µε εκτιµώµενη 

κατηγορία. 

4.2. Πειραµατική Εκτίµηση της Απόδοσης της Προτεινόµενης Μεθόδου 

4.2.1 Πειραµατική ∆ιαδικασία 

Για την εκτίµηση της απόδοσης της µεθόδου χρησιµοποιήθηκε το σύνολο δεδοµένων 

TU Darmstadt Database (η περιγραφή του συνόλου δίνεται στην ενότητα 4.3). Το 

µοντέλο ταξινόµησης που κατασκευάστηκε περιλαµβάνει τρία διακριτά δάση 

δυαδικών δέντρων απόφασης, ένα για καθεµία από τις κατηγορίες {Cars, Cows, 

Motorbikes}. Για τον ορισµό της θέσης του αντικειµένου ενδιαφέροντος στις εικόνες 

εκπαίδευσης χρησιµοποιήθηκε για την κατηγορία «Motorbikes» η πληροφορία των 
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σηµείων που ορίζουν το αντίστοιχο πλαίσιο οριοθέτησης και για τις άλλες δυο 

κατηγορίες χρησιµοποιήθηκαν οι αντίστοιχες µάσκες κατάτµησης εικονοστοιχείων. 

Κάθε δέντρο εκπαιδεύτηκε χρησιµοποιώντας 15000 object και 15000 background 

patches. Τα object patches επιλέχθηκαν από τις εικόνες εκπαίδευσης της κατηγορίας 

ενδιαφέροντος µε ίση αναλογία µεταξύ των εικόνων π.χ. αν το σύνολο εκπαίδευσης 

περιλαµβάνει 30 εικόνες της κατηγορίας ενδιαφέροντος τότε επιλέγουµε 500 patches 

από κάθε εικόνα. Τα background patches επιλέγονται από όλες τις εικόνες του 

συνόλου εκπαίδευσης µε ίση αναλογία µεταξύ τους. Για τις εικόνες της κατηγορίας 

ενδιαφέροντος λαµβάνω background patches από το εξωτερικό του πλαισίου 

οριοθέτησης του αντικειµένου. Η διάσταση των patches είναι 16x16 και το πλήθος 

των δυαδικών δέντρων σε κάθε δάσος είναι 10. Ένας κόµβος δηλώνεται ως 

τερµατικός αν βρίσκεται σε βάθος dmax=15 ή αν το πλήθος των patches που του έχουν 

ανατεθεί είναι Νmin<=20. Σε κάθε µη τερµατικό κόµβο εφαρµόζονται 20 εκτελέσεις µε 

διαφορετική αρχικοποίηση του αλγόριθµου k-means µε µέτρο απόστασης την 

απόσταση συνηµίτονου. Οι τιµές των παραµέτρων για τη διάσταση των patches, το 

µέγιστο βάθος των δέντρων και το πλήθος των training patches έχουν προσδιοριστεί 

πειραµατικά. 

 

Για τη διανυσµατική περιγραφή ενός patch χρησιµοποιήθηκαν 9 χαρακτηριστικά: τα 

τρία κανάλια χρώµατος (R,G,B) και οι απόλυτες τιµές των πρώτων x- και y- 

παραγώγων για κάθε κανάλι. Η περιγραφή των patches έγινε µε ένα διάνυσµα 

διάστασης 1x18 το οποίο υπολογίστηκε χρησιµοποιώντας το µέσο όρο και την τυπική 

απόκλιση για καθένα από τα εξαγόµενα χαρακτηριστικά.  

 

Για την ταξινόµηση µιας εικόνας από το σύνολο ελέγχου κάναµε δειγµατοληψία 10 

φορές, επιλέγοντας κάθε φορά 5000 σηµεία της εικόνας. ∆ηµιουργούµε µε αυτόν τον 

τρόπο ένα σύνολο 30 (3x10) εικόνων Hough. Η εικόνα ανατίθεται στην κατηγορία 

που δίνει τις περισσότερες φορές τη µεγαλύτερη τιµή από τις µέγιστες τιµές των 

εικόνων Hough (η διαδικασία απόφασης απεικονίζεται στο Σχήµα 3.13). 
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4.2.2 Εκτίµηση της Απόδοσης της Μεθόδου 

Η εκτίµηση της απόδοσης της µεθοδολογίας έγινε χρησιµοποιώντας 10-fold cross 

validation. Από το σύνολο των 300 εικόνων εκπαίδευσης (100 από κάθε κατηγορία) 

χρησιµοποιήσαµε 30 εικόνες για έλεγχο (10 από κάθε κατηγορία) και τις υπόλοιπες 

για εκπαίδευση. Η συνολική απόδοση του ταξινοµητή είναι 90.33% και υπολογίζεται 

από το παρακάτω τύπο: 

 

∑
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Στον Πίνακα 4.1 φαίνεται αναλυτικά το πλήθος των σωστών και εσφαλµένων 

προβλέψεων για κάθε κατηγορία και η αντίστοιχη ακρίβεια ταξινόµησης όπως 

υπολογίστηκαν από την παραπάνω διαδικασία. Παρατηρούµε ότι για τις κατηγορίες 

Cars και Cows το ποσοστό των σωστών προβλέψεων είναι µεγαλύτερο από την 

κατηγορία Motorbikes. Αυτό οφείλεται στην µεγαλύτερη ποικιλοµορφία που 

παρουσιάζουν οι εικόνες της συγκεκριµένης κατηγορίας ως προς το φωτισµό, την 

κλίµακα και τον προσανατολισµό των αντικείµενων καθώς και στην παρουσία 

θορύβου σε κάποιες από αυτές. Επίσης παρατηρούµε ότι οι εικόνες που ανήκουν στην 

κατηγορία Cows είναι περισσότερο διακριτές από τις εικόνες των άλλων δυο 

κατηγοριών. 

Πίνακας 4.1 Confusion Matrix και η Ακρίβεια Ταξινόµησης ανά Κατηγορία (για 18 

Χαρακτηριστικά) 

 

Προβλεπόµενες 
Κατηγορίες   � 

Cars Cows Motorbikes 
Ακρίβεια Ταξινόµησης/ 

Κατηγορία 

Cars 91 0 9 91% 

Cows 0 97 3 97% 

Motorbikes 16 1 83 83% 

 
Συνολική 
Ακρίβεια 

90.33% 
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Για να µελετήσουµε την επίδραση του πλήθους των χαρακτηριστικών στην απόδοση 

της µεθόδου ακολουθήσαµε την πειραµατική διαδικασία που περιγράφεται στην 

ενότητα 4.2.1 χρησιµοποιώντας µικρότερο πλήθος χαρακτηριστικών. Συγκεκριµένα, 

χρησιµοποιήσαµε µόνο τα τρία κανάλια χρώµατος (R,G,B). Η περιγραφή των patches 

έγινε µε ένα διάνυσµα διάστασης 1x6 το οποίο υπολογίστηκε χρησιµοποιώντας το 

µέσο όρο και την τυπική απόκλιση για καθένα από τα εξαγόµενα χαρακτηριστικά. Η 

συνολική απόδοση του ταξινοµητή σ’ αυτή την περίπτωση είναι 86%. 

Πίνακας 4.2 Confusion Matrix και η Ακρίβεια Ταξινόµησης ανά Κατηγορία (για 6 

Χαρακτηριστικά) 

 

Στον Πίνακα 4.2 φαίνεται αναλυτικά το πλήθος των σωστών και εσφαλµένων 

προβλέψεων για κάθε κατηγορία και η αντίστοιχη ακρίβεια ταξινόµησης. 

Παρατηρούµε ότι για τις κατηγορίες Cars και Cows το ποσοστό των σωστών 

προβλέψεων και σ’ αυτή την περίπτωση είναι µεγαλύτερο από την κατηγορία 

Motorbikes. Οι εικόνες που ανήκουν στην κατηγορία Cows είναι περισσότερο 

διακριτές από τις εικόνες των άλλων δυο κατηγοριών. Παρατηρούµε επίσης ότι η 

χρήση λιγότερων χαρακτηριστικών έχει ως αποτέλεσµα την µείωση της συνολικής 

απόδοσης της µεθόδου η οποία οφείλεται στη µείωση της ακρίβειας ταξινόµησης για 

την κατηγορία Motorbikes. Συµπεραίνουµε λοιπόν ότι η χρήση επιπλέον 

χαρακτηριστικών είναι σηµαντική σε περιπτώσεις όπου υπάρχει µεγάλη 

ποικιλοµορφία στις εικόνες µιας κατηγορίας. Στα πειράµατα που ακολουθούν για τη 

διανυσµατική περιγραφή των patches χρησιµοποιήσαµε τα 18 χαρακτηριστικά 

(R,G,B, x- και y- πρώτες παραγώγους) όπως περιγράφηκαν παραπάνω. 

Προβλεπόµενες 
Κατηγορίες   � 

Cars Cows Motorbikes 
Ακρίβεια 

Ταξινόµησης/Κατηγορία 

Cars 91 0 9 91% 

Cows 0 100 0 100% 

Motorbikes 31 2 67 67% 

 
Συνολική 
Ακρίβεια 

 86% 



64 

 

 

4.2.3 Επίδραση του Πλήθους των ∆υαδικών ∆έντρων Απόφασης σε κάθε ∆άσος 

Για την εκτίµηση της επίδρασης του πλήθους των δυαδικών δέντρων απόφασης 

χρησιµοποιήσαµε το µοντέλο που περιγράφηκε στην ενότητα 4.2.1. 

Χρησιµοποιήσαµε 10-fold cross validation για διαφορετικές τιµές πλήθους δέντρων. 

Συγκεκριµένα, για 2, 4, 6, 8 και 10 δυαδικά δέντρα απόφασης σε κάθε δάσος.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 4.1 Γραφική Παράσταση για την Εκτίµηση της Επίδρασης του Πλήθους των 

∆υαδικών ∆έντρων Απόφασης σε κάθε ∆άσος στην Ακρίβεια της Ταξινόµησης 

Από το Σχήµα 4.1 παρατηρούµε ότι η αύξηση του πλήθους των δυαδικών δέντρων 

απόφασης σε κάθε δάσος έχει ως αποτέλεσµα τη βελτίωση της απόδοσης της 

µεθόδου. Πιο συγκεκριµένα, για 2 δυαδικά δέντρα σε κάθε δάσος η ακρίβεια 

ταξινόµησης είναι 82.7% και για τιµή πλήθους 6 φθάνει στο 89.7%. Για τιµές 

πλήθους 8 και 10 δέντρων η απόδοση της µεθόδου είναι 90% και 90.3% αντίστοιχα. 

Υπάρχει δηλ. βελτίωση όχι όµως τόσο σηµαντική. Συνεπώς, η απόδοση της 

προτεινόµενης µεθόδου είναι υψηλή ακόµα και στην περίπτωση που τα δάση τα οποία 

χρησιµοποιούµε περιλαµβάνουν µόνο 2 δυαδικά δέντρα απόφασης και µε την αύξηση 

του πλήθους των δέντρων η απόδοση αυξάνεται χωρίς να παρατηρούνται φαινόµενα 

υπερεκπαίδευσης. 
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4.2.4 Σύγκριση της Απόδοσης της Προτεινόµενης Μεθόδου µε τη Μέθοδο Bag of 

Keypoints 

Η απόδοση των µεθόδων ελέγχθηκε σε ένα πρόβληµα ταξινόµησης τριών 

κατηγοριών. Το σύνολο των εικόνων εκπαίδευσης που χρησιµοποιήθηκε και για τις 

δυο µεθόδους είναι το TU Darmstadt Database. Για να υπολογίσουµε την απόδοση 

των δύο µεθόδων κατασκευάστηκαν µοντέλα ταξινόµησης για διαφορετικό πλήθος 

εικόνων εκπαίδευσης. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιήθηκαν 30, 50, 70 και 90 εικόνες για 

εκπαίδευση από κάθε κατηγορία, ενώ σε κάθε περίπτωση οι υπόλοιπες εικόνες, από 

το αρχικό σύνολο των 100 εικόνων ανά κατηγορία, χρησιµοποιήθηκαν για την 

εκτίµηση της ακρίβεια ταξινόµησης (συγκεκριµένα 70, 50, 30, και 10 εικόνες). Για να 

πάρουµε πιο αξιόπιστα αποτελέσµατα, για κάθε διαφορετικό πλήθος εικόνων 

κατασκευάσαµε 10 διαφορετικά µοντέλα ταξινόµησης επιλέγοντας κάθε φορά το 

σύνολο εκπαίδευσης µε τυχαίο τρόπο. Για καθένα από αυτά τα 10 µοντέλα 

υπολογίσαµε την απόδοσή τους (τόσο στο σύνολο εκπαίδευσης όσο και στο σύνολο 

ελέγχου) και στη συνέχεια υπολογίστηκαν οι µέσοι όροι και οι τυπικές αποκλίσεις 

των επί µέρους αποδόσεων. 

 

Για την κατασκευή των µοντέλων της µεθόδου Bag of Keypoints χρησιµοποιήσαµε 

τον αλγόριθµο SIFT [28] ο οποίος εντόπισε περίπου 60000 patches στην περίπτωση 

των 30 εικόνων εκπαίδευσης ανά κατηγορία, περίπου 100000 patches για τις 50 

εικόνες εκπαίδευσης ανά κατηγορία, περίπου 140000 patches για τις 70 εικόνες 

εκπαίδευσης ανά κατηγορία και περίπου 180000 patches για τις 90 εικόνες 

εκπαίδευσης ανά κατηγορία. Τα patches οµαδοποιήθηκαν µε τον αλγόριθµο k-means 

σχηµατίζοντας ένα λεξικό 100 οπτικών λέξεων. Χρησιµοποιήθηκε το λογισµικό 

LIBSVM [37, 38] το οποίο υποστηρίζει την τεχνική Ένας-Εναντίον-Ενός. Επιλέξαµε 

να χρησιµοποιήσουµε τον πυρήνα RBF καθώς έχει αποδειχθεί ότι στις περισσότερες 

περιπτώσεις δίνει καλύτερα αποτελέσµατα από τον γραµµικό [40]. Η επιλογή των 

βέλτιστων παραµέτρων (C, g) έγινε χρησιµοποιώντας 10-fold cross validation.  

 

Για την κατασκευή των µοντέλων της προτεινόµενης µεθόδου χρησιµοποιήσαµε τη 

διαδικασία που περιγράφεται στην ενότητα 4.2.1. Η µόνη διαφορά είναι ότι το πλήθος 

των δυαδικών δέντρων που χρησιµοποιήσαµε για κάθε δάσος είναι 6 (και όχι 10). 

Χρησιµοποιήσαµε αυτό το πλήθος δέντρων καθώς από το Σχήµα 4.1 παρατηρούµε ότι 
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η απόδοση της µεθόδου για αυτή την τιµή είναι υψηλή, ενώ αν χρησιµοποιήσουµε 10 

δέντρα για κάθε δάσος η απόδοση δεν βελτιώνεται σηµαντικά ενώ αυξάνεται η 

απαιτούµενη µνήµη και ο χρόνος υπολογισµού. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 4.2 Γραφική Παράσταση για την Σύγκριση της Απόδοσης της Προτεινόµενης 

Μεθόδου µε τη Μέθοδο Bag of Keypoints στο Σύνολο των Εικόνων Εκπαίδευσης για 

∆ιαφορετικό Πλήθος Εικόνων Εκπαίδευσης 

Από το παραπάνω σχήµα παρατηρούµε ότι για σύνολα εκπαίδευσης πλήθους 30, 50, 

70 και 90 εικόνων η προτεινόµενη µέθοδος εµφανίζει πολύ πιο υψηλή απόδοση από 

την µέθοδο Bag of Keypoints στα σύνολα εκπαίδευσης. Για την προτεινόµενη µέθοδο 

η απόδοση για κάθε πλήθος είναι κοντά στο 99.8% και η τυπική απόκλιση σχεδόν 

µηδενική. Συµπεραίνουµε λοιπόν ότι το µοντέλο που κατασκευάζει η µέθοδος έχει 

«µάθει» καλά τα δεδοµένα εκπαίδευσης καθώς παρουσιάζει µεγάλη ακρίβεια στις 

εικόνες εκπαίδευσης και ως εκ τούτου µικρή πιθανότητα σφάλµατος (training error). 

Από την άλλη πλευρά η µέθοδος Bag of Keypoints παρουσιάζει πολύ µικρότερη 

απόδοση και µεγαλύτερη τυπική απόκλιση. Η απόδοση αυτής της µεθόδου αυξάνεται 

µε το πλήθος των εικόνων εκπαίδευσης ξεκινώντας από το 35% µε τυπική απόκλιση 

10.6 για πλήθος 30 εικόνων εκπαίδευσης και φθάνει στο 44% µε τυπική απόκλιση 8.4 

για πλήθος 90 εικόνων, ενώ τη µικρότερη διακύµανση 5.4 παρουσιάζει για πλήθος 70 

εικόνων. 
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Σχήµα 4.3 Γραφική Παράσταση για την Σύγκριση της Απόδοσης της Προτεινόµενης 

Μεθόδου µε τη Μέθοδο Bag of Keypoints στο Σύνολο των Εικόνων Ελέγχου για 

∆ιαφορετικό Πλήθος Εικόνων Εκπαίδευσης 

Από το σχήµα παρατηρούµε ότι η προτεινόµενη µέθοδος εµφανίζει πολύ πιο υψηλή 

απόδοση από την µέθοδο Bag of Keypoints και στα αντίστοιχα σύνολα ελέγχου. Και 

για τις δύο µεθόδους η απόδοση αυξάνεται καθώς αυξάνεται το πλήθος των εικόνων 

εκπαίδευσης. Συγκεκριµένα, για την προτεινόµενη µέθοδο η απόδοση κυµαίνεται από 

88.5% για 30 εικόνες εκπαίδευσης και φθάνει στο 95% για 90 εικόνες εκπαίδευσης 

ενώ η τυπική απόκλιση είναι κοντά στο 3.5. Για την µέθοδο Bag of Keypoints, η 

απόδοση κυµαίνεται από 37% για 30 εικόνες εκπαίδευσης και φθάνει στο 46% για 90 

εικόνες εκπαίδευσης ενώ η τυπική απόκλιση είναι κοντά στο 8. 

 

Όπως αναφέρθηκε και στην ενότητα 3.2.2.3 για να βελτιώσουµε την ακρίβεια 

πρόβλεψης της προτεινόµενης µεθοδολογίας η διαδικασία απόφασης περιλαµβάνει 

την κατασκευή πολλαπλών µηχανισµών απόφασης δηλ. διαφορετικών συνόλων 

εικόνων Hough (όπως απεικονίζεται στο Σχήµα 3.13). Αυτό όµως έχει ως 

αποτέλεσµα, εκτός από την αύξηση της απόδοσης, και την αύξηση του χρόνου 

ταξινόµησης µιας εικόνας. Αντίθετα, ο χρόνος ταξινόµησης για τη µέθοδο Bag of 

Keypoints είναι πολύ µικρότερος. 
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4.2.5 Σύγκριση της Απόδοσης της Προτεινόµενης Μεθόδου σε ∆ιαφορετικά Σύνολα 

∆εδοµένων 

Στην ενότητα αυτή συγκρίνεται η απόδοση της µεθόδου σε προβλήµατα ταξινόµησης 

δύο και τριών κατηγοριών. Στον Πίνακα 4.3 περιγράφονται τα σύνολα δεδοµένων που 

χρησιµοποιήθηκαν. Οι εικόνες που περιλαµβάνονται στα παρακάτω σύνολα 

δεδοµένων ανήκουν στις βάσεις TU Darmstadt Database [39] και TUD Pedestrians 

[11]. Για να υπολογίσουµε την απόδοση της µεθόδου κατασκευάσαµε 10 διαφορετικά 

µοντέλα ταξινόµησης για κάθε σύνολο επιλέγοντας κάθε φορά µε τυχαίο τρόπο 90 

εικόνες/κατηγορία για το σύνολο εκπαίδευσης και 10 εικόνες (διαφορετικές από αυτές 

του συνόλου εκπαίδευσης) για το σύνολο ελέγχου. Κάθε µοντέλο ταξινόµησης που 

κατασκευάστηκε περιλαµβάνει ένα δάσος δυαδικών δέντρων απόφασης για καθεµία 

από τις κατηγορίες του συνόλου δεδοµένων. Για την κατασκευή των δασών και την 

ταξινόµηση των εικόνων ελέγχου ακολουθήθηκε η διαδικασία που περιγράφεται στην 

ενότητα 4.2.1.  

Πίνακας 4.3 Περιγραφή των Συνόλων ∆εδοµένων 

 Πλήθος εικόνων 

Σύνολο δεδοµένων Cars Cows Pedestrians 

Cars-Pedestrians210 100 - 210 

Cars-Pedestrians400 100 - 400 

Cows-Pedestrians210 - 100 210 

Cows-Pedestrians400 - 100 400 

Cars-Cows-Pedestrians210 100 100 210 

Cars-Cows-Pedestrians400 100 100 400 

 

 

Στον Πίνακα 4.4 απεικονίζεται η απόδοση της µεθόδου για κάθε σύνολο δεδοµένων. 

Παρατηρούµε ότι τα σύνολα δεδοµένων που περιλαµβάνουν το σύνολο 

Pedestrians210 εµφανίζουν µικρότερη απόδοση από τα αντίστοιχα σύνολα δεδοµένων 

που περιλαµβάνουν το Pedestrians400. Επίσης, παρατηρούµε ότι υπάρχει µεγαλύτερη 

διάκριση µεταξύ των κατηγοριών Cows και Pedestrians από ότι µεταξύ των 
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κατηγοριών Cars και Pedestrians. Αυτό οφείλεται κυρίως στο ότι το χρωµατικό 

περιεχόµενο των εικόνων της κατηγορίας Cows διαφέρει σηµαντικά από το 

χρωµατικό περιεχόµενο των άλλων κατηγοριών καθώς και στο ότι υπάρχουν εικόνες 

της κατηγορίας Pedestrians στο σύνολο εκπαίδευσης στις οποίες εκτός από το 

αντικείµενο ενδιαφέροντος (πεζός) απεικονίζονται και τµήµατα αυτοκινήτων. 

Πίνακας 4.4 Ακρίβεια Ταξινόµησης της Προτεινόµενης Μεθόδου σε ∆ιαφορετικά 

Σύνολα ∆εδοµένων 

Σύνολο δεδοµένων Cars Cows Pedestrians 
Συνολική Ακρίβεια 

Ταξινόµησης 

Cars-Pedestrians210 100% - 78% 89% 

Cars-Pedestrians400 100% - 96.5% 96.5% 

Cows-Pedestrians210 - 100% 93% 96.5% 

Cows-Pedestrians400 - 100% 96.5% 99% 

Cars-Cows-Pedestrians210 99% 95% 46% 80% 

Cars-Cows-Pedestrians400 97% 99% 86% 94% 

4.3. Πειραµατικά ∆εδοµένα 

4.3.1 Το Σύνολο ∆εδοµένων TU Darmstadt Database (παλαιότερα ETHZ Database) 

Η συγκεκριµένη βάση ανήκει στη συλλογή εικόνων “The PASCAL Object 

Recognition Database Collection” [39] και περιέχει εικόνες τριών κατηγοριών 

C={Cars, Cows, Motorbikes}.   

 

Συγκεκριµένα, η βάση περιέχει πλάγιες όψεις 50 αυτοκινήτων τα οποία έχουν 

αντικατοπτριστεί για να προκύψουν συνολικά 100 εικόνες. Όλα τα αυτοκίνητα έχουν 

περίπου το ίδιο µέγεθος και εµφανίζονται στο κέντρο της εικόνας. Υπάρχει µόνο ένα 

αυτοκίνητο ανά εικόνα, ενώ όλες οι εικόνες έχουν σχεδόν την ίδια (σχετικά µικρή) 

ανάλυση (περίπου 250x200). 
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Σχήµα 4.4 Το Σύνολο ∆εδοµένων για την Κατηγορία «Cars» 

Για τη δεύτερη κατηγορία, το αντικείµενο ενδιαφέροντος (αγελάδες) έχει σε όλες τις 

εικόνες  περίπου το ίδιο µέγεθος και τον ίδιο προσανατολισµό (πλαϊνή όψη, προς τα 

αριστερά). Υπάρχουν 111 εικόνες µε αγελάδες (από τις οποίες χρησιµοποιήθηκαν 

100) µε µόνο 3 διαφορετικά περιβάλλοντα. Πολλές από τις εικόνες είναι αρκετά 

παρόµοιες µε τουλάχιστον µια άλλη εικόνα στη βάση δεδοµένων, ενώ όλες έχουν 

σχεδόν την ίδια ανάλυση (περίπου 250x200).  

 

 

 

 

Σχήµα 4.5 Το Σύνολο ∆εδοµένων για την Κατηγορία «Cows» 

Οι 115 εικόνες µε µηχανάκια που παρέχει η βάση (από τις οποίες χρησιµοποιήθηκαν 

100) παρουσιάζουν περισσότερη ποικιλία όσον αφορά το φωτισµό, την κλίµακα και 

τον προσανατολισµό των µηχανών. Απεικονίζουν καθηµερινές σκηνές ανθρώπων µε 

τα µηχανάκια τους. Σε κάποιες από τις εικόνες µπορεί να υπάρχει µερική απόκρυψη ή 

να εµφανίζονται πολλαπλά αντικείµενα (περισσότερα από ένα µηχανάκια). Η 

ανάλυση των εικόνων κυµαίνεται από 200x150 έως 640x480. 

 

 

 

 

Σχήµα 4.6 Το Σύνολο ∆εδοµένων για την Κατηγορία «Motorbikes» 
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Η θέση των αντικειµένων δίνεται για τις εικόνες και των τριών κατηγοριών µέσω 

σηµείων τα οποία ορίζουν τα πλαίσια οριοθέτησης των αντικειµένων, ενώ για τις 

εικόνες των κατηγοριών Cars και Cows υπάρχουν και οι αντίστοιχες µάσκες 

κατάτµησης εικονοστοιχείων. Η συλλογή εικόνων PASCAL παρέχει και εργαλεία για 

την επισήµανση των αντικειµένων ενδιαφέροντος σε εικόνες και τη φόρτωση των 

πληροφοριών επισήµανσης στην MATLAB.  

 

4.3.2 Το Σύνολο ∆εδοµένων TUD Pedestrians 

Η συγκεκριµένη βάση [11] παρέχει δύο σύνολα εκπαίδευσης. Το ένα σύνολο 

αποτελείται από 210 εικόνες ενώ το άλλο από 400 εικόνες (το πρώτο σύνολο εικόνων 

είναι υποσύνολο του δεύτερου). Οι εικόνες απεικονίζουν πεζούς οι οποίοι είναι 

πλήρως ορατοί, σε πλάγια όψη, σε τέσσερα διαφορετικά περιβάλλοντα. Η θέση των 

πεζών δίνεται µέσω µασκών κατάτµησης εικονοστοιχείων. Η ανάλυση των εικόνων 

κυµαίνεται από 321x257 έως 582x466. 

 

 

 

 

 

Σχήµα 4.7 Το Σύνολο Εικόνων TUD Pedestrians 

4.3.2 Εικόνες από τις Bάσεις Pascal VOC 2006 Database και Caltech 

Οι βάσεις VOC 2006 και Caltech ανήκουν στη συλλογή εικόνων “The PASCAL 

Object Recognition Database Collection” [39]. Περιλαµβάνουν εικόνες διαφόρων 

κατηγοριών όπως µηχανάκια, αεροπλάνα, πρόσωπα κ.α. Για κάθε εικόνα δίνεται η 

πληροφορία της θέσης του αντικειµένου ενδιαφέροντος µέσω των σηµείων που 

ορίζουν το αντίστοιχο πλαίσιο οριοθέτησης. Το αντικείµενο ενδιαφέροντος είναι 

πάντα ένα σε κάθε εικόνα και εµφανίζεται στο κέντρο της. Η ανάλυση των εικόνων 

που χρησιµοποιήσαµε είναι περίπου 640x480. 
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Σχήµα 4.8 Εικόνες από Pascal VOC 2006 και Caltech 

4.4. ∆ιερεύνηση της ∆υνατότητας Χρήσης της Μεθόδου για Ανάκτηση Εικόνων 

Στα πλαίσια της εργασίας µελετήθηκε και η δυνατότητα χρήσης της µεθόδου για 

ανάκτηση εικόνων. Συγκεκριµένα, διερευνήθηκε η δυνατότητα εύρεσης µιας τιµής 

κατωφλίου (threshold) η οποία θα µπορούσε να διαχωρίσει τις εικόνες µιας 

κατηγορίας από τις υπόλοιπες. H τιµή αυτή αναφέρεται στις µέγιστες τιµές των 

εικόνων Hough. Η µέθοδος όπως έχει αναφερθεί, χρησιµοποιεί για την 

αναπαράσταση της εικόνας µόνο την πληροφορία χρώµατος. Συνήθως, εικόνες που 

ανήκουν στην ίδια κατηγορία παρουσιάζουν µεγάλη οµοιότητα ως προς το χρωµατικό 

τους περιεχόµενο. Για να εξετάσουµε το παραπάνω ζήτηµα κατασκευάσαµε ένα 

µοντέλο χρησιµοποιώντας 50 εικόνες από τη βάση TU Darmstadt Database για κάθε 

κατηγορία καθώς και 20 επιπλέον εικόνες για κάθε κατηγορία από τις βάσεις Pascal 

VOC2006 και Caltech. Η διαδικασία κατασκευής του µοντέλου ακολουθεί τον τρόπο 

που περιγράφηκε στην ενότητα 4.2.1. Το ίδιο σύνολο εικόνων χρησιµοποιήθηκε στη 

συνέχεια ως σύνολο ελέγχου για να εξετάσουµε αν µπορεί να βρεθεί ένα threshold το 

οποίο να αποτελεί κάτω φράγµα για τις µέγιστες τιµές των εικόνων Hough µιας 

δεδοµένης κατηγορίας. Παρατηρήσαµε ότι η ύπαρξη µιας τέτοιας τιµής είναι εφικτή 

µόνο στην περίπτωση που η απεικόνιση του αντικειµένου ενδιαφέροντος (κλίµακα, 

χρώµα κτλ) στις εικόνες δεν παρουσιάζει µεγάλες διαφοροποιήσεις. Συµπεραίνουµε 

λοιπόν ότι χρησιµοποιώντας µόνο την πληροφορία χρώµατος για την αναπαράσταση 

των εικόνων, δεν είναι δυνατή η εύρεση µιας τιµής κατωφλίου η οποία να δίνει 

ενδείξεις για το αν απεικονίζεται το αντικείµενο ενδιαφέροντος στην εικόνα. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5. ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ - 

ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ 

Στην παρούσα εργασία µελετήθηκε το πρόβληµα της ταξινόµησης εικόνων µε βάση 

το περιεχόµενο σε µία από τις προκαθορισµένες κατηγορίες. Η µέθοδος που 

προτάθηκε για την επίλυσή του στηρίζεται στην χρήση στοχαστικών δασών δυαδικών 

δέντρων απόφασης. Παρουσιάζεται µια µεθοδολογία κατασκευής στοχαστικών δασών 

χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο οµαδοποίησης K-means για τη δυαδική διαµέριση 

κάθε ενδιάµεσου κόµβου. Η συγκεκριµένη µέθοδος εκµεταλλεύεται τα 

πλεονεκτήµατα των συνδυαστικών µεθόδων ταξινόµησης όπως τα Bagging Trees και 

τα Τυχαία ∆άση για να επιτύχει υψηλή απόδοση. Σηµαντικό ρόλο στην ακρίβεια της 

µεθόδου παίζει η εξαγωγή τοπικών χαρακτηριστικών χρώµατος σε συνδυασµό µε την 

χρήση πληροφορίας κατεύθυνσης. Για την εκτίµηση της απόδοσής της 

χρησιµοποιήθηκαν γνωστά σύνολα εικόνων. Από τα πειραµατικά αποτελέσµατα 

παρατηρούµε ότι η απόδοση της µεθόδου επηρεάζεται από το πλήθος των 

χαρακτηριστικών που χρησιµοποιούνται για την περιγραφή των patches. 

Συγκεκριµένα, χρησιµοποιώντας εκτός από τα τρία κανάλια χρώµατος (R,G,B) και τις 

πρώτες x- και y- παραγώγους τους, η απόδοση αυξάνεται. Επίσης, παρατηρούµε ότι η 

µέθοδος παρουσιάζει υψηλή απόδοση ακόµα και στην περίπτωση όπου τα δάση 

αποτελούνται µόνο από 2 δυαδικά δέντρα απόφασης, σ’ αυτή την περίπτωση η 

απόδοση είναι 82,7%. Η απόδοση βελτιώνεται µε την αύξηση του πλήθους των 

δυαδικών δέντρων απόφασης σε κάθε δάσος και φθάνει για πλήθος 10 δυαδικών 

δέντρων στο 90,3%.  

 

Συγκρίνοντας την προτεινόµενη µέθοδο µε τη µέθοδο Bag of Keypoints παρατηρούµε 

ότι η πρώτη παρουσιάζει πολύ υψηλότερη απόδοση από τη δεύτερη για οποιοδήποτε 

πλήθος εικόνων εκπαίδευσης τόσο στο σύνολο εκπαίδευσης όσο και στο αντίστοιχο 

σύνολο ελέγχου. Εποµένως τα µοντέλα που κατασκευάζει η προτεινόµενη µέθοδος 
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είναι πιο αποδοτικά καθώς παρουσιάζουν µικρότερο σφάλµα εκπαίδευσης και 

µικρότερο σφάλµα γενίκευσης. Από την άλλη πλευρά ο χρόνος ταξινόµησης µιας 

εικόνας είναι πολύ µεγαλύτερος για την προτεινόµενη µέθοδο από τη µέθοδο Bag of 

Keypoints. 

 

Συνήθως, εικόνες που ανήκουν στην ίδια κατηγορία παρουσιάζουν µεγάλη οµοιότητα 

ως προς το χρωµατικό τους περιεχόµενο. Εξετάζοντας τη δυνατότητα χρήσης της 

µεθόδου για ανάκτηση εικόνων µε βάση το περιεχόµενο αποδείχθηκε πειραµατικά ότι 

η µέθοδος δεν µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την επίλυση του συγκεκριµένου 

προβλήµατος σε περιπτώσεις όπου υπάρχουν µεγάλες διαφοροποιήσεις στο 

χρωµατικό περιεχόµενο των εικόνων της ίδιας κατηγορίας. 

 

Στην συγκεκριµένη εργασία για τη διανυσµατική αναπαράσταση των εικόνων 

εκµεταλλευτήκαµε µόνο την πληροφορία του χρώµατος, µιας και αυτό το 

χαρακτηριστικό χρησιµοποιείται από τις περισσότερες µεθόδους που έχουν προταθεί 

για την επίλυση του προβλήµατος. Θα µπορούσε µελλοντικά να εξεταστεί η 

δυνατότητα χρήσης της µεθόδου για ανάκτηση εικόνων χρησιµοποιώντας εκτός από 

τα χαρακτηριστικά χρώµατος και χαρακτηριστικά υφής ή και σχήµατος. Επίσης θα 

µπορούσαν να εξεταστούν διαφορετικές τεχνικές κατασκευής των δυαδικών δέντρων 

απόφασής. 
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