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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

 Η αναγνϊριςθ του περιεχόμενου μίασ εικόνασ και θ ταξινόμθςθ τθσ εικόνασ ςε 

κατθγορίεσ είναι ζνα ςθμαντικό πρόβλθμα ςτουσ κλάδουσ τθσ Αναγνϊριςθσ 

Ρροτφπων και Τεχνθτισ Νοθμοςφνθσ. Η επίλυςθ του προβλιματοσ αυτοφ μπορεί να 

φζρει ςθμαντικά αποτελζςματα και να χρθςιμοποιθκεί ςε πολλζσ εφαρμογζσ. 

  

 Κατά καιροφσ ζχουν αναπτυχκεί διάφορεσ μζκοδοι ταξινόμθςθσ εικόνασ, όπωσ 

είναι ο ςάκοσ οπτικϊν λζξεων-BoVW(bags of visual word) θ οποία είναι μία μζκοδοσ 

που βαςίηεται ςτθν αναπαράςταςθ μιασ εικόνασ με τθ χριςθ τοπικϊν 

χαρακτθριςτικϊν, Η ταξινόμθςθ των εικόνων γίνεται ςφμφωνα με αυτά τα 

χαρακτθριςτικά. Μια άλλθ μζκοδοσ είναι θ χωρικι ταξινόμθςθ πυραμίδασ- 

SPM(spatial pyramid matching),κατά τθν  οποία θ εικόνα χωρίηεται ςε υποπεριοχζσ, 

κάκε διάνυςμα που προκφπτει από  μια υποπεριοχι είναι ζνα κομμάτι τθσ τελικισ 

αναπαράςταςθσ τθσ εικόνασ,  και ευκυγραμμίηοντασ τισ υποπεριοχζσ αυτζσ με τον 

ίδιο τρόπο κα πρζπει να πάρουμε δυο παρόμοια διανφςματα εάν οι δφο εικόνεσ 

μοιάηουν.  

 

 Στθ παροφςα πτυχιακι εργαςία μελετάται και υλοποιείται θ μζκοδοσ 

ςθμαςιολογικισ-χωρικισ ταξινόμθςθσ-SSM(semantic-spatial-matching), θ οποία 

λαμβάνει υπόψθ όχι μόνο τθ χωρικι αλλά και τθν ςθμαςιολογικι απεικόνιςθ. Για 

τθν ςθμαςιολογικι απεικόνιςθ εξάγονται τα χαρακτθριςτικά τθσ κάκε εικόνασ όπωσ 

αυτι χρθςιμοποιικθκε ςτθ μζκοδο BoVW, και για τθν χωρικι ταξινόμθςθ 

υιοκετοφμε τθν τεχνικι που αναπτφχκθκε ςτθ μζκοδο SPM. Το τελικό αποτζλεςμα 

προκφπτει ςυνδυάηοντασ αυτζσ τισ δφο μεκόδουσ. 
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ΕΙΑΓΩΓΗ 

 Τα  τελευταία χρόνια ο όγκοσ των ψθφιακϊν εικόνων που ζχουμε να 

διαχειριςτοφμε ζχει αυξθκεί απότομα. Αυτό οφείλεται ςτο χαμθλό κόςτοσ των 

ψθφιακϊν φωτογραφικϊν μθχανϊν, αλλά και ςτο ότι κάκε κινθτό τθλζφωνο 

διακζτει και ζνα ικανοποιθτικισ ευκρίνειασ φωτογραφικό φακό που του δίνει τθ 

δυνατότθτα να λειτουργεί ςαν φωτογραφικι μθχανι. Ζτςι είναι πάρα πολφ εφκολθ 

θ λιψθ φωτογραφιϊν ανά πάςα ςτιγμι κατά τθ διάρκεια τθσ μζρασ, όπωσ επίςθσ θ 

αποκικευςθ και θ ανάκτθςι τουσ. Ραράλλθλα, θ δθμοτικότθτα των social media 

που μία από τισ κφριεσ λειτουργίεσ τουσ είναι θ προβολι εικόνων ζχει προκαλζςει 

μια τεράςτια μεταφορά δεδομζνων από και προσ το διαδίκτυο. Επίςθσ εκτόσ από 

ψυχαγωγικοφσ λόγουσ οι άνκρωποι βρίςκονται κακθμερινά αντιμζτωποι με 

προβλιματα ταξινόμθςθσ εικόνων ςε πολλοφσ επιςτθμονικοφσ κλάδουσ. 

 

Ο ανκρϊπινοσ  εγκζφαλοσ όταν λαμβάνει μια εικόνα παράγει αυτόματα κάποιεσ 

πλθροφορίεσ για τθν εικόνα αυτι, όπωσ για παράδειγμα ποιο είναι το κζμα τθσ 

εικόνασ(βουνό, πάρτι, αυτοκινθτόδρομοσ), τι αντικείμενα περιζχει θ εικόνα 

(αεροπλάνο, φλιτηάνι, τραπζηι), τθν αναγνϊριςθ κάποιων ςυγκεκριμζνων 

αντικειμζνων (ο φίλοσ μου ο Νίκοσ, το παλιό μου αυτοκίνθτο), το οποίο είναι ζνα 

αρκετά δφςκολο ηιτθμα για τισ μθχανζσ. Με το δεδομζνο  ότι οι βάςεισ δεδομζνων 

που διαχειριηόμαςτε πλζον είναι τεράςτιεσ, θ ταξινόμθςθ τουσ είναι μια επίπονθ 

και χρονοβόρα διαδικαςία που είναι ςχεδόν αδφνατο ζνασ άνκρωποσ να ταξινομεί 

κακθμερινά χιλιάδεσ εικόνεσ μόνοσ του βλζποντάσ τεσ μια-μια. Υπάρχει λοιπόν θ 

ανάγκθ να αναπτυχκοφν οι κατάλλθλοι μθχανιςμοί  που πραγματοποιοφν όλεσ 

αυτζσ τισ λειτουργίεσ. Ζνα τζτοιο επίτευγμα κα δϊςει λφςθ ςε πολλά προβλιματα, 

κα μειϊςει το κόςτοσ, κα διευκολφνει τθν κακθμερινότθτα των ανκρϊπων  και κα 

χρθςιμοποιθκεί ςε διάφορεσ εφαρμογζσ. Μερικά παραδείγματα είναι: 

 Οι κάμερεσ αςφαλείασ κα μποροφν να αναγνωρίηουν κάποια αςυνικιςτθ 

δραςτθριότθτα χωρίσ τθν εποπτεία ανκρϊπων. 

 Θα μποροφν να χρθςιμοποιοφνται ρομπότ που είναι ικανά να λαμβάνουν 

αποφάςεισ ςε καταςτάςεισ επικίνδυνεσ για τον άνκρωπο. 
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 Θα μπορεί κάποιοσ να βρει εφκολα και γριγορα φωτογραφίεσ με 

ςυγκεκριμζνα κοινά χαρακτθριςτικά. 

 

 

Στο παρελκόν ζχουν γίνει διάφορεσ προςπάκειεσ δθμιουργίασ τζτοιων μθχανιςμϊν 

με ικανοποιθτικά αποτελζςματα αλλά και με πολλά περικϊρια βελτίωςθσ. Στα 

επόμενα κεφάλαια κα γίνει αναφορά ςε αλγόρικμουσ που χρθςιμοποιοφνται ςτισ 

μεκόδουσ ταξινόμθςθσ εικόνασ, επίςθσ κα γίνει αναφορά ςε παλαιότερεσ 

μεκόδουσ ταξινόμθςθσ. Ζπειτα ςτο κφριο μζροσ τθσ εργαςίασ κα αναφερκοφν τα 

βιματα υλοποίθςθσ όπωσ και ο κϊδικασ του αλγορίκμου που εξετάηεται (SSM-

semantic-spatial matching) . 
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1. ΠΑΛΑΙΟΣΕΡΟΙ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ ΣΑΞΙΝOΜΗΗ 

 

1.1 Ειςαγωγή 

 

Η μζκοδοσ SSM δεν δθμιουργικθκε αμζςωσ, είναι θ εξζλιξθ άλλων προγενζςτερων 

μεκόδων. Οι πρόγονοι τθσ SSM  είναι θ BoVW και θ SPM. Η μζκοδοσ BoVW (bag of 

visual word) γνϊριςε μεγάλθ επιτυχία ςτθν ταξινόμθςθ εικόνων. Η μζκοδοσ 

βαςίηεται ςτθν εξαγωγι τοπικϊν χαρακτθριςτικϊν μζςω του αλγόρικμου SIFT (scale 

invariant feature transform). Αρχικά όλα τα τοπικά χαρακτθριςτικά ενόσ ςετ εικόνων 

εξάγονται και κατθγοριοποιοφνται μζςω του αλγορίκμου κ-μζςων (k-means), το 

αποτζλεςμα των κ-μζςων είναι το codebook , κάκε καταχϊρθςθ του codebook είναι 

μία οπτικι λζξθ (codeword), ζπειτα κάκε χαρακτθριςτικό μιασ εικόνασ ελζγχεται με 

ποια οπτικι λζξθ βρίςκεται πιο κοντά και ζτςι δθμιουργείται ζνα ιςτόγραμμα 

χαρακτθριςτικϊν για κάκε εικόνα. Ωσ επζκταςθ τθσ μεκόδου BoVW επινοικθκε θ 

μζκοδοσ SPM (spatial pyramid matching). Η SPM ςτθρίηεται  ςτθ χωρικι απεικόνιςθ 

τθσ εικόνασ, για να το πετφχει αυτό χωρίηει τθν εικόνα ςε περιοχζσ και εξάγει τα 

τοπικά χαρακτθριςτικά για κάκε υποπεριοχι, θ εικόνα αναπαρίςταται ενϊνοντασ 

όλα τα ιςτογράμματα των υπό-περιοχϊν ςε ζνα μακρφ τελικό διάνυςμα. Η μζκοδοσ 

SM ςε αντίκεςθ με τθν SPM ςτθρίηεται ςτθν ςθμαςιολογικι απεικόνιςθ τθσ εικόνασ 

και όχι ςτθ χωρικι. Το ςθμείο κλειδί είναι θ καταςκευι ενόσ ςθμαςιολογικοφ 

χϊρου. Για να επιτευχκεί αυτό τα ιςτογράμματα χαρακτθριςτικϊν όλων των 

εικόνων και των υπό-περιοχϊν τουσ κατθγοριοποιοφνται με τον αλγόρικμο κ-μζςων 

και ζτςι προκφπτει ο ςθμαςιολογικόσ χϊροσ. Ζπειτα κάκε ιςτόγραμμα περιοχισ 

ελζγχεται με ποιο ιςτόγραμμα του ςθμαςιολογικοφ χϊρου βρίςκεται πιο κοντά και 

παίρνει τθν εκάςτοτε ετικζτα. Βάςθ των ετικετϊν τουσ τα ιςτογράμματα μιασ 

εικόνασ ευκυγραμμίηονται. Ο ςυνδυαςμόσ τθσ SPM και SM είναι θ μζκοδοσ SSM. 

Τζλοσ για τθν ταξινόμθςθ των εικόνων χρθςιμοποιοφνται μθχανιςμοί διανυςμάτων 

υποςτιριξθσ(SVM). 
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1.2BoVW (bags of visual words) 

 

Τα τελευταία χρόνια θ εικονικι αναπαράςταςθ μιασ εικόνασ παίηει πολφ ςθμαντικό 

ρόλο για τθν ταξινόμθςθ τθσ. Ράνω ςε αυτό βαςίηεται θ μζκοδοσ ταξινόμθςθσ 

BoVW. Η ςυγκεκριμζνθ μζκοδοσ ζχει δείξει ευρωςτία ςε διάφορα backgrounds ι ςε 

περιπτϊςεισ επικαλφψεισ αντικειμζνων μζςα ςε μια εικόνα. 

 

Η εκτζλεςθ αυτοφ του αλγορίκμου βαςίηεται ςτθν εξαγωγι τοπικϊν 

χαρακτθριςτικϊν. Η διαδικαςία εκτζλεςθσ τθσ μεκόδου BoVW ζχει ωσ εξισ: 

 Αρχικά από ζνα ςετ εικόνων εξάγονται τα τοπικά χαρακτθριςτικά, όλα τα 

χαρακτθριςτικά από όλεσ τισ εικόνεσ τοποκετοφνται ςε ζνα χϊρο(ςάκο 

οπτικϊν λζξεων). 

 Ζπειτα μζςα από ζνα αλγόρικμο ομαδοποίθςθσ(π.χ. k-means) δθμιουργοφμε 

k αντιπροςωπευτικοφσ περιγραφείσ (codewords).  Οι τοπικοί περιγραφείσ 

αποτελοφν το λεξικό οπτικϊν λζξεων (codebook). Το μζγεκοσ του codebook 

είναι ο αρικμόσ k ςτον οποίο χωρίςαμε το πλικοσ όλων των περιγραφϊν. 

 Στθ ςυνζχεια για κάκε περιοχι εξάγονται οι τοπικοί περιγραφείσ και 

κακζνασ από αυτοφσ ελζγχεται  με ποιον από τουσ αντιπροςωπευτικοφσ 

περιγραφείσ βρίςκεται πιο κοντά. Η απόςταςθ μεταξφ ενόσ τοπικοφ 

περιγραφζα και ενόσ αντιπροςωπευτικοφ περιγραφζα μετριζται με 

Ευκλείδεια Απόςταςθ.  

 Τζλοσ δθμιουργείται ζνα ιςτόγραμμα χαρακτθριςτικϊν για κάκε εικόνα το 

οποίο ζχει  μικοσ ίςο με το codebook και δείχνει πόςοι τοπικοί περιγραφείσ 

τθσ εικόνασ ταιριάηουν με κάκε οπτικι λζξθ (codeword).  

 

Ραρόλο που ο αλγόρικμοσ BoVW ζχει γνωρίςει μεγάλθ επιτυχία και ζχει 

χρθςιμοποιθκεί ςε πολλζσ εφαρμογζσ ζχει ζνα ςθμαντικό μειονζκτθμα, δεν 
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λαμβάνει κακόλου υπόψθ τθν χωρικι αναπαράςταςθ τθσ εικόνασ, δθλαδι ταιριάηει 

τισ εικόνεσ ςφμφωνα με τα κοινά τοπικά χαρακτθριςτικά χωρίσ να ενδιαφζρεται για 

το ςε ποιο ςθμείο τθσ εικόνασ βρίςκονται τα χαρακτθριςτικά και ζτςι αγνοεί το 

κακολικό κζμα τθσ εικόνασ. 

Για τθν αντιμετϊπιςθ αυτοφ του προβλιματοσ  ζχουν αναπτυχκεί διάφοροι 

αλγόρικμοι, αυτόσ που αναφζρεται ςτθ ςυνζχεια ωσ μία εξζλιξθ του BoVW είναι ο 

SPM.      

1.3 SPM(spatial pyramid matching) 

 

Το πρόβλθμα που επιχειρεί να αντιμετωπίςει θ μζκοδοσ SPM(spatial pyramid 

matching, χωρικό ταίριαςμα πυραμίδασ) είναι θ κακολικι αναπαράςταςθ μιασ 

εικόνασ χωρίσ να χρειάηεται να αναγνωρίςει πρϊτα τα επιμζρουσ αντικείμενα που 

βρίςκονται ςτθν εικόνα αυτι.  Για παράδειγμα ςε μια εικόνα που απεικονίηει μία 

παραλία δεν χρειάηεται πρϊτα να αναγνωρίςει κάλαςςα, ιλιο, αμμουδιά, ςζρφερ, 

καρχαρία κ.τ.λ. για να τθν τοποκετιςει ςτθ ςωςτι κατθγορία. Η μζκοδοσ είναι 

ιδιαίτερα αποδοτικι ςε εικόνεσ που περιζχουν μία ςκθνι(δάςθ, βουνά κ.τ.λ.). 

 

Η μζκοδοσ  SPM είναι μια επζκταςθ τθσ μεκόδου B.o.V.W(bags οf visual words) θ 

οποία όμωσ δίνει ιδιαίτερθ βαρφτθτα ςτθ χωρικι απεικόνιςθ του περιεχομζνου 

μιασ εικόνασ. Η τεχνικι αυτισ τθσ μεκόδου βαςίηεται ςτθν διαίρεςθ τθσ εικόνασ ςε 

υπό-περιοχζσ και αντιμετωπίηει τθν κάκε υπό-περιοχι όπωσ αυτι γινόταν ςτθ 

μζκοδο B.o.V.W.  Ζπειτα όλα τα ιςτογράμματα που προκφπτον από κάκε υπό-

περιοχι ευκυγραμμίηονται ςε ζνα διάνυςμα για τθν αναπαράςταςθ ολόκλθρθσ τθσ 

εικόνασ. Ριο ςυγκεκριμζνα ξεκινϊντασ από το πρϊτο επίπεδο(level 0) 

χρθςιμοποιείται ολόκλθρθ θ εικόνα παίρνοντασ το ιςτόγραμμα χαρακτθριςτικϊν 

(ίδιο με B.o.V.W.). Στο επόμενο επίπεδο (level 1) θ εικόνα τεμαχίηεται ςε τζςςερα 

κομμάτια, διαιρϊντασ κάκε πλευρά τθσ εικόνασ ςτθ μζςθ, και ζτςι παράγεται ζνα 

ιςτόγραμμα χαρακτθριςτικϊν για κάκε υπό-περιοχι. Με τον ίδιο τρόπο κάκε υπό-

περιοχι διαιρείται ςτα τζςςερα, ζτςι ςτο επόμενο επίπεδο (level 2)  θ εικόνα είναι 

χωριςμζνοι ςε δεκαζξι υπό-περιοχζσ για τισ οποίεσ ζχουν δθμιουργθκεί 
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ιςτογράμματα χαρακτθριςτικϊν που ευκυγραμμίηονται με προκακοριςμζνο τρόπο 

ςε ζνα μακρφ διάνυςμα το  οποίο αντιςτοιχεί ςε ολόκλθρθ τθν εικόνα. Ο αρικμόσ 

των υπό-περιοχϊν ςε κάκε επίπεδο ιςοφται με 4L όπου L το επίπεδο τθσ διαίρεςθσ. 

Το μικοσ του τελικοφ διανφςματοσ εξαρτάται από το μζχρι πιο επίπεδο λειτουργεί ο 

αλγόρικμοσ και από το μικοσ των διανυςμάτων που παράγονται. Η τεχνικι με τθν 

οποία τεμαχίηεται μια εικόνα αναπαριςτάται ςτο παρακάτω ςχιμα. 

 

ζσ.1.1SPM Διαίπεζη εικόναρ ζε πεπιοσέρ και απεικόνιζη ηων διανςζμάηων σαπακηηπιζηικών 

 

 

Η μζκοδοσ SPM βαςίηεται ςτθν υπόκεςθ ότι δφο εικόνεσ από τθν ίδια κλάςθ κα 

ζχουν πανομοιότυπο χωρικά περιεχόμενο. Δθλαδι θ πάνω αριςτερι γωνία τθσ μίασ 

εικόνασ κα πρζπει να ζχει ίδιο οπτικό περιεχόμενο με τθν πάνω αριςτερι γωνία τθσ 

άλλθσ εικόνασ. Αυτό μπορεί να λειτουργεί ςε κάποιεσ περιπτϊςεισ αλλά ζνα 

αντικείμενο μπορεί να βρίςκεται οπουδιποτε μζςα ςε μια εικόνα. Ζτςι αν δφο 

εικόνεσ ανικουν ςτθν ίδια κλάςθ και απλά ζχουν τα κοινά τουσ αντικείμενα 

διαφορετικά κατανεμθμζνα ςτο χϊρο, θ μζκοδοσ SPM αποτυγχάνει να κάνει το 

ςωςτό  ταίριαςμα. Αυτό φαίνεται εφκολα ςτο παρακάτω ςχιμα όπου οι δφο εικόνεσ 

είναι ςχεδόν ίδιεσ και το μόνο που διαφζρει είναι θ διάταξθ των αντικειμζνων ςτο 

χϊρο, ζτςι τα ιςτογράμματα που προκφπτουν δεν μοιάηουν κακόλου μεταξφ τουσ. 
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ζσ.1.2SPM  Δςο ζσεδόν ίδιερ εικόνερ με διαθοπεηική διάηαξη ηων ανηικειμένων ζηο σώπο, 

 παπάγοςν δύο ηελείωρ διαθοπεηικά ιζηογπάμμαηα ζύμθωνα με ηην μέθοδο SPM 

 

 

Για να αντιμετωπιςτεί αυτό το πρόβλθμα κα πρζπει ο τρόποσ που παραςκευάηεται 

το τελικό διάνυςμα να ζχει εκτόσ από χωρικά και ςθμαςιολογικά κριτιρια. Για το 

λόγο αυτό προτάκθκε ο αλγόρικμοσ SSM(semantic-spatial matching), που βαςίηεται 

τόςο ςτθ χωρικι όςο και ςτθ ςθμαςιολογικι ταξινόμθςθ μιασ εικόνασ.  
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2 ΘΕΩΡΗΣΙΚΟ ΤΠΟΒΑΘΡΟ 

2.1 k-Means 

 

Ο αλγόρικμοσ k-Means είναι ζνασ δθμοφιλισ αλγόρικμοσ κατθγοριοποίθςθσ και 

χρθςιμοποιείται ευρζωσ ςτο κλάδο τθσ Αναγνϊριςθσ Ρροτφπων. Σκοπόσ του 

αλγορίκμου είναι να χωρίςει τα δεδομζνα ςε k ομάδεσ. Ώσ είςοδο ο αλγόρικμοσ 

παίρνει ζνα ςφνολο παρατθριςεων και τον αρικμό των k κεντροειδϊν (cenτroids), 

δθλαδι τον αρικμό των ομάδων ςτισ οποίεσ κζλουμε να χωρίςουμε τα δεδομζνα. 

Ζξοδοσ του ςυςτιματοσ είναι τα δεδομζνα ειςόδου με ζνα label που δείχνει ςε ποια 

ομάδα ανικουν, και ζνα αντιπροςωπευτικό διάνυςμα για κάκε κζντρο 

ομάδασ(centroid).  

Η φιλοςοφία του αλγορίκμου είναι να δθμιουργιςει k ομάδεσ για τισ οποίεσ τα 

μζλθ τθσ κάκε ομάδασ κα απζχουν μεταξφ τουσ τθν ελάχιςτθ δυνατι απόςταςθ, και 

τα μζλθ διαφορετικϊν ομάδων κα απζχουν μεταξφ τουσ τθν μζγιςτθ δυνατι 

απόςταςθ. Η απόςταςθ μεταξφ των ςθμείων αλλά και μεταξφ των ςθμείων και των 

κεντροειδϊν μπορεί να υπολογιςτεί με διάφορουσ τρόπουσ με τον ςυνθκζςτερο να 

είναι θ Ευκλείδεια Απόςταςθ.  

Για τθν υλοποίθςθ του αλγορίκμου αρχικά προςδιορίηεται θ κζςθ των centroid, θ 

οποία ςυνικωσ γίνεται με τυχαίο τρόπο. Αξίηει να ςθμειωκεί ότι τα αποτελζςματα 

εξαρτϊνται από τθν αρχικι κζςθ των centroid , ζτςι για διαφορετικά αρχικά 

centroid ο αλγόρικμοσ δίνει διαφορετικά αποτελζςματα, οπότε είναι προτιμότερο ο 

αλγόρικμοσ k-Means  να εφαρμόηεται αρκετζσ φορζσ για να πάρουμε το βζλτιςτο 

δυνατό αποτζλεςμα. Στο επόμενο βιμα το κακζνα από τα δεδομζνα ςυςχετίηεται 

με το centroid που βρίςκεται πιο κοντά ςε αυτό, ζτςι δθμιουργοφνται οι ομάδεσ 

ςτθν αρχικι τουσ μορφι. Ζπειτα για να γίνει καλφτεροσ διαμεριςμόσ των 

παρατθριςεων επαναπροςδιορίηονται τα cenτroids παίρνοντασ κζςθ ςτο κζντρο τθσ  

ομάδασ τουσ. Ζχοντασ νζα centroid  επαναλαμβάνεται θ διαδικαςία εφρεςθσ του 

κοντινότερου centroid για κάκε παρατιρθςθ. Ζτςι με αυτι τθ διαδικαςία είναι 

πικανό κάποιεσ παρατθριςεισ να αλλάξουν ομάδα ςτθν οποία ανικουν. Οι δφο 

αυτζσ   διαδικαςίεσ επαναλαμβάνονται ζωσ ότου να μθν υπάρχουν μετακινιςεισ 

παρατθριςεων μεταξφ των ομάδων και άρα τα centroid να μζνουν ςτακερά. Το 



ΥΩΡΙΚΗ-ΗΜΑΙΟΛΟΓΙΚΗ ΑΝΣΙΣΟΙΥΙΗ 

 

 
14 

 

αποτζλεςμα είναι θ τιμι που ζχει το κάκε centroid και οι παρατθριςεισ που 

ανικουν ςε κάκε centroid. 

 

 Βθμα1:  Τυχαία αρχικοποίθςθ κζντρων.  

 
ςχ.2.1 k-means Αρχικοποίηςη centroid 

  

 Βιμα2: Εφρεςθ του αρικμοφ των  παρατθριςεων που ανικουν ςε κάκε 

κζντρο. 

 
ςχ.2.2 k-means Ομαδοποίηςη δεδομζνων 

  

 Βθμα3: Επανατοποκζτθςθ των κζντρων ςτο κζντρο βάρουσ τθσ κάκε ομάδασ. 

 
ςχ.2.3 k-means Επανατοποθζτηςη centroid 
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Βήκα4:Δπαλάιεςε ηνπ βήκαηνο 2 θαη 3 κέρξη λα κελ ππάξρνπλ άιιεο 

κεηαθηλήζεηο.  

 

ζσ.2.4 k-means Εκ νέος ομαδοποίηζη δεδομένων 

 Βιμα5:Τελικα αποτελζςματα κατθγοριοποίθςθσ του k-Means.  

 

 
ςχ.2.5 k-means  Τελική μορφή 
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2.2 SIFT 

 

Ζνα αναπόςπαςτο κομμάτι ςτο ταίριαςμα εικόνων είναι θ ανάλυςθ και επεξεργαςία 

τθσ πλθροφορίασ που περιζχεται μζςα ςτθν εικόνα. Για τθν επεξεργαςία του 

περιεχομζνου μιασ εικόνασ χρθςιμοποιοφνται αλγόρικμοι εξαγωγισ 

χαρακτθριςτικϊν. Κατά καιροφσ ζχουν μελετθκεί και αναπτυχκεί διάφοροι 

αλγόρικμοι για αυτιν τθ διαδικαςία, μερικοί από τουσ οποίουσ  είναι οι αλγόρικμοι 

SURF(Speeded Up Robust Features), RIFT(Rotation Invariant Feature Transform) και 

SIFT(Scale Invariant Feature Transform). Σε αυτιν τθν εργαςία χρθςιμοποιείται ο 

αλγόρικμοσ SIFT, ο οποίοσ είναι αρκετά αποτελεςματικόσ και χρθςιμοποιείται 

ευρζωσ για τθν εξαγωγι χαρακτθριςτικϊν.  

 

Τα τοπικά χαρακτθριςτικά που εξάγονται με τον αλγόρικμο από μια εικόνα πρζπει 

να πλθροφν κάποιεσ προχποκζςεισ, ϊςτε να είναι κατάλλθλα για να ταιριάξουν 

ςωςτά ζνα αντικείμενο που βρίςκεται ςε δφο διαφορετικζσ εικόνεσ. Για να είναι 

κατάλλθλο ζνα χαρακτθριςτικό κα πρζπει να: 

1. Είναι αμετάβλθτο ςτθ κλίμακα. Δθλαδι ανεξάρτθτα αν ζνα αντικείμενο 

μπορεί να καλφπτει ολόκλθρθ τθν εικόνα ι να βρίςκεται ςε μία άκρθ αυτισ, 

κα πρζπει να αναγνωρίηεται από τον αλγόρικμο. 

2. Μζνει αμετάβλθτο ςτο φόντο τθσ εικόνασ. Δθλαδι κα πρζπει να 

αναγνωρίηεται ανεξάρτθτα από το τι υπάρχει πίςω ι γφρω από αυτό. 

3. Μζνει ανεπθρζαςτο ςτο κόρυβο. Ρολλζσ φορζσ ςε μια εικόνα ζνα 

αντικείμενο να μθ φαίνεται ολόκλθρο ι να καλφπτεται ζνα μζροσ του από 

κάτι άλλο. 

4. Να αναγνωρίηεται ανεξάρτθτα από ποιά οπτικι γωνία βρίςκεται ςε κάκε 

εικόνα.  

5. Τζλοσ ζνα αντικείμενο να αναγνωρίηεται όταν αποτυπϊνεται κάτω από 

διαφορετικό φωτιςμό.  

 

 Ζνα τοπικό χαρακτθριςτικό SIFT αναγνωρίηεται από τρείσ ςυντελεςτζσ: α) 

κζςθ(location)  β) κλίμακα (scale) γ) προςανατολιςμό (orientation) και περιγράφεται 
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από ζνα διάνυςμα μικουσ 128(descriptor). 

Για τον εντοπιςμό  τοπικϊν χαρακτθριςτικϊν(SIFT) από μία εικόνα χρθςιμοποιείται 

μια ςειρά από φίλτρα. Τα κφρια ςτάδια για τον υπολογιςμό είναι: 

1. Ανίχνευςθ ακρότατων ςτο χϊρο και ςτθν κλίμακα(scale-space extrema 

detection): Στο πρϊτο ςτάδιο εφαρμόηοντασ τθν ςυνάρτθςθ Gauss  

ερευνοφνται όλεσ οι πικανζσ κζςεισ που παραμζνουν ανεπθρζαςτεσ ςτθν 

κλιμάκωςθ και ςτθν περιςτροφι.  

2. Εντοπιςμόσ ςθμείων κλειδιϊν (key point localization):  Σε κάκε υποψιφια 

κζςθ κακορίηεται θ κζςθ και θ κλίμακα εφαρμόηοντασ ζνα λεπτομερζσ 

μοντζλο . Τα ςθμεία κλειδιά επιλζγονται με βάςθ τθ ςτακερότθτα. 

3. Ανάκεςθ προςανατολιςμοφ(orientation assignment): Ζνασ ι περιςςότεροι 

προςανατολιςμοί ανατίκενται ςε κάκε πικανό ςθμείο κλειδί με βάςθ τισ 

τοπικζσ διευκφνςεισ κλίςθσ τθσ εικόνασ . Πλεσ οι μελλοντικζσ ενζργειεσ 

εκτελοφνται ςε κάκε χαρακτθριςτικό, ζτςι όπωσ ζχει μεταςχθματιςτεί 

ςφμφωνα με τον προςανατολιςμό, τθν κλίμακα και τθ κζςθ του. Με αυτό 

τον τρόπο οι μεταςχθματιςμοί αυτοί παρζχουν ςτακερότθτα. 

4. Ρεριγραφείσ των ςθμείων κλειδιϊν(key point descriptor): Υπολογίηεται θ 

κλιςθ τθσ εικόνασ ςτθν κλίμακα που επιλζχτθκε γφρο από κάκε ςθμείο 

κλειδί. Αυτι μεταμορφϊνεται ςε αναπαράςταςθ που επιτρζπει τθν 

παραμόρφωςθ ςχθμάτων και αλλαγι φωτιςμοφ ςε υψθλά επίπεδα. 

Με αυτι τθ διαδικαςία δθμιουργείται ζνασ μεγάλοσ αρικμόσ τοπικϊν 

χαρακτθριςτικϊν. Αυτό παίηει ςθμαντικό ρόλο, γιατί ςε αντικείμενα που είναι 

δφςκολα αναγνωρίςιμα απαιτοφνται περιςςότερα χαρακτθριςτικά. 
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2.3 SVM(support vector machine) 

 

Οι μθχανιςμοί διανυςμάτων υποςτιριξθσ-svm(support vector machine) είναι 

δθμοφιλείσ αλγόρικμοι ταξινόμθςθσ. Οι αλγόρικμοι ταξινόμθςθσ είναι αλγόρικμοι 

εκπαίδευςθσ, δθλαδι επεξεργάηονται τα δεδομζνα και προςπακοφν να βρουν  μζςα 

από αυτά κάποια ςχζςθ που τα ςυνδζει μεταξφ τουσ, ϊςτε να εντοπίςουν  κάποια 

μοτίβα ι κανόνεσ. Σφμφωνα με αυτοφσ τουσ κανόνεσ ο αλγόρικμοσ εκπαιδεφεται 

και ζτςι ¨αποφαςίηει¨ για τθν ςυμπεριφορά των δεδομζνων που κα ζρκουν ςτθ 

ςυνζχεια για ταξινόμθςθ.  

 

Οι αλγόρικμοι svm είναι δυαδικοί αλγόρικμοι ταξινόμθςθσ, δθλαδι λαμβάνουν 

δεδομζνα και τα χωρίηουν ςε δυο κατθγορίεσ. Για να γίνει αποτελεςματικά αυτόσ ο 

διαχωριςμόσ κα πρζπει να ζχουμε τα κατάλλθλα δεδομζνα. Κατάλλθλα δεδομζνα 

ςθμαίνει ότι ςτθν αναπαράςταςθ τουσ ςτο χϊρο κα πρζπει να είναι ςαφισ ο 

διαχωριςμό τουσ. 

 

Τα δεδομζνα που δίνονται για εκπαίδευςθ είναι ζνα ςφνολο παρατθριςεων  και οι 

κλάςεισ ςτισ οποίεσ ανικει θ κάκε παρατιρθςθ. Ο αλγόρικμοσ ςτο ςτάδιο τθσ 

εκπαίδευςθσ προςπακεί να ανακαλφψει τθ ςυνάρτθςθ που ςυνδζει κάκε 

παρατιρθςθ με τθν αντίςτοιχθ κλάςθ τθσ, ϊςτε να μπορζςει να βρει ζνα γενικό 

κανόνα. Ζτςι, όταν κα λάβει παρατθριςεισ για ταξινόμθςθ χρθςιμοποιϊντασ τον 

κανόνα που προζκυψε από τθν εκπαίδευςθ, να αποδίδει τθν ςωςτι κλάςθ.  

 

Βαςικι προχπόκεςθ για τθν λειτουργία του αλγορίκμου είναι τα δεδομζνα να είναι 

γραμμικά διαχωριηόμενα ςτο χϊρο. Δθλαδι να εντοπίηεται μια ευκεία θ οποία να 

χωρίηει τισ δυο κλάςεισ. Η ευκεία για να είναι βζλτιςτθ κα πρζπει να ζχει όςο το 

δυνατόν μεγαλφτερθ απόςταςθ από τα κοντινότερα ςθμεία των δφο κλάςεων. Η 

απόςταςθ ανάμεςα ςτα ςθμεία των δυο κλάςεων που είναι πιο κοντά μεταξφ τουσ 

ονομάηεται απόςταςθ margin. Είναι προφανζσ ότι όςο πιο μεγάλθ είναι θ απόςταςθ 

margin τόςο πιο αποτελεςματικόσ είναι ο αλγόρικμοσ. Οι παρατθριςεισ  που 

οριοκετοφν τθν αρχι τθσ κάκε κλάςθσ λζγονται διανφςματα υποςτιριξθσ (support 
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vectors). Αυτά φαίνονται καλφτερα ςτο παρακάτω ςχιμα.  

 

 

ζσ.2.6svm διασωπιζηική γπαμμή, απόζηαζη margin, support vectors 

 

Σε πραγματικζσ ςυνκικεσ τθν περίπτωςθ τα δεδομζνα μασ να είναι γραμμικά 

διαχωριηόμενα δεν τθν ςυναντάμε πολφ ςυχνά. Κάποιεσ φορζσ τα δεδομζνα των 

δυο κλάςεων επικαλφπτονται, ςε αυτζσ τισ περιπτϊςεισ τα ςφάλματα είναι 

αναπόφευκτα και αναμενόμενα. Κατά ςυνζπεια θ επιλογι τθσ ευκείασ που τα 

διαχωρίηει πρζπει είναι τζτοια ϊςτε να ζχει το μικρότερο ποςοςτό λακϊν. 

 

 

ζσ.2.7svm επικαλςπηόμενερ κλάζειρ 

 

 Επιπλζον ςυναντάται ςυχνά τα δεδομζνα να βρίςκονται το ζνα μζςα ςτο άλλο, 

όπωσ φαίνεται παρακάτω. 
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ζσ.2.8svm  γπαμμικά μη διασωπιζόμενερ κλάζειρ 

 

Σε αυτιν τθν περίπτωςθ  ςκοπόσ είναι να απεικονιςτοφν τα δεδομζνα ςε ζνα χϊρο 

περιςςότερων διαςτάςεων ζτςι ϊςτε να βρεκεί ζνα υπζρ-επίπεδο που να μπορεί να 

χωρίηει γραμμικά τα δεδομζνα. Με αυτόν τον τρόπο λφνεται το πρόβλθμα των μθ 

γραμμικϊν διαχωριηόμενων κλάςεων και ο αλγόρικμοσ είναι ςε κζςθ να κάνει το 

διαχωριςμό. Οι ςυναρτιςεισ που μεταφζρουν τα δεδομζνα από ζνα χϊρο ςε ζναν 

άλλο διαφορετικισ διάςταςθσ ονομάηονται ςυναρτιςεισ πυρινα(kernel function). 

Οι πιο διάςθμεσ ςυναρτιςεισ πυρινα είναι οι: 

 Γραμμικοφ πυρινα (linear kernel) 

 Ρολυϊνυμου πυρινα (polynomial) 

 Συνάρτθςθ Ακτινικισ Βάςθσ (Radial base Function) 

 Τετραγωνικόσ πυρινασ (quadratic kernel) 

 

Οι αλγόρικμοι svm παρόλο που είναι  δυαδικοί ταξινομθτζσ, με χριςθ πολλϊν svm 

κα μποροφςαν να λειτουργιςουν και ωσ ταξινομθτζσ πολλϊν κλάςεων. Αυτό μπορεί 

να ςυμβεί με δυο περιπτϊςεισ:   

i. Η πρϊτθ είναι θ περίπτωςθ ζνασ εναντίον όλων, όπου κάκε  κλάςθ 

διαχωρίηεται  απζναντι ςε όλεσ τισ άλλεσ. Πποτε M δυαδικοί ταξινομθτζσ 

απαιτοφνται για M κλάςεισ. Το όριο τθσ κάκε κλάςθσ ζρχεται μετά από 

ςυμψθφιςμό των Μ svm ταξινομθτϊν. 

ii. Η δεφτερθ είναι θ περίπτωςθ ζνασ εναντίον ενόσ, όπου κάκε κλάςθ 

χρθςιμοποιεί ζναν ταξινομθτι για κάκε μία από όλεσ τισ άλλεσ κλάςεισ. Άρα 
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για αυτι τθν περίπτωςθ απαιτοφνται Μ*(Μ-1)/2 δυαδικοί ταξινομθτζσ. Ζτςι 

ςε κάκε παρατιρθςθ για  κάκε ταξινομθτι svm που ςυμμετζχει  αποδίδεται 

μια κλάςθ. Η παρατιρθςθ παίρνει τθν κλάςθ που τθσ ζχει αποδοκεί τισ 

περιςςότερεσ φορζσ. 
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 3. SSM (semantic-spatial matching) 

 

3.1 Ειςαγωγή 

 

Η μζκοδοσ SPM διαιρεί μια εικόνα ςε υποπεριοχζσ. Το πρόβλθμα όμωσ είναι πωσ θ 

μζκοδοσ αδυνατεί να κάνει  ςωςτό ταίριαςμα ανάμεςα ςε δφο υποπεριοχζσ δφο 

διαφορετικϊν εικόνων. Μια πικανι λφςθ κα ιταν να ςυγκρίνονται όλεσ οι υπο-

περιοχζσ από όλεσ τισ εικόνεσ μία προσ μία, για να βρεκεί το καλφτερο ταίριαςμα. 

Αυτι όμωσ θ προςζγγιςθ ζχει κάποια βαςικά μειονεκτιματα. Ρρϊτα από όλα ζνασ 

τζτοιοσ αλγόρικμοσ κα ιταν χρονοβόροσ, κα απαιτοφςε πολφ υπολογιςτικι ιςχφ και 

κα ιταν δφςκολο να δθμιουργθκεί προγραμματιςτικά. Δεφτερον δε κα υπάρχει 

ζνασ προκακοριςμζνοσ οδθγόσ που να υλοποιεί το τελικό ιςτόγραμμα. Ζτςι τα 

διανφςματα των εικόνων δεν κα ζχουν ίδιο μικοσ ιςτογραμμάτων και δεν υπάρχει θ 

δυνατότθτα για επζκταςθ και ςε άλλεσ εφαρμογζσ. Και τζλοσ δεν είναι απόλυτο ότι 

μια υποπεριοχι κα ταιριάηει με μία άλλθ, είναι πικανό να μθν ταιριάηει με καμία ι 

να ταιριάηει με πολλζσ άλλεσ. Για να λυκοφν αυτά τα προβλιματα ειςάγεται μία νζα 

μζκοδοσ αντιςτοίχιςθσ, θ μζκοδοσ SM(semantic matching).  

 

3.2 ημαςιολογικόσ χώροσ 

 

Για να υλοποιθκεί αυτι θ μζκοδοσ χρειάηεται να φτιαχτεί ζνασ ενοποιθμζνοσ 

ςθμαςιολογικόσ χϊροσ. Για να κατορκϊςουμε αυτό τοποκετοφμε όλα τα 

ιςτογράμματα περιοχϊν των εικόνων ςε ζναν αλγόρικμο κατθγοριοποίθςθσ όπου το 

κάκε κζντρο που προκφπτει από τθν κατθγοριοποίθςθ αντιπροςωπεφει ζνα 

ςθμαςιολογικό υποχϊρο. Το ςφνολο των υπό-χϊρων αντιπροςωπεφει το 

ςθμαςιολογικό χϊρο. Ριο ςυγκεκριμζνα, για ζνα ςετ εικόνων χωρίηουμε τισ εικόνεσ 

ςε υπό-περιοχεσ όπωσ ακριβϊσ και ςτθ μζκοδο SPM. Θεωροφμε R={r1,r2,…,rN}  

όπου R είναι ο ςθμαςιολογικόσ χϊροσ και ,r1,r2,…rN- είναι τα διανφςματα 

χαρακτθριςτικϊν από όλεσ τισ υποπεριοχζσ όλων των εικόνων. Τοποκετϊντασ όλα 

αυτά τα διανφςματα ςτον  αλγόρικμο k-Means ζχουμε καταςκευάςει τον 

ςθμαςιολογικό χϊρο λφνοντασ τθ παρακάτω εξίςωςθ: 
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minS=η
Ν

=1  (mink=1,…,k||ri-rk||
2

) 

όπου S={s1,s2,…,sk- είναι τα κζντρα  που προκφπτουν από το k-Means, 

αντιπροςωπεφουν ζνα ςθμαςιολογικό υποχϊρο και το κακζνα αναπαριςτά μία 

ετικζτα(semantic label). 

 

 

3.3 ημαςιολογικό ταίριαςμα 

 

Ζχοντασ καταςκευάςει το ςθμαςιολογικό χϊρο, πλζον είναι πιο εφκολο να 

διαχειριςτοφμε ζνα ταίριαςμα μεταξφ δφο υποπεριοχϊν δυο διαφορετικϊν 

εικόνων. Κάκε ιςτόγραμμα χαρακτθριςτικϊν μιασ υποπεριοχισ παίρνει μία 

ετικζτα(semantic label) ςφμφωνα με τον αντιπροςωπευτικό ςθμαςιολογικό υπο-

χϊρο που βρίςκεται πιο κοντά. Τθν απόςταςθ ανάμεςα ςε δυο διανφςματα τθ 

μετράμε βάςθ τθσ Ευκλείδειασ Απόςταςθσ. Με αυτό τον τρόπο μπορεί να 

δθμιουργθκεί ζνασ προκακοριςμζνοσ οδθγόσ που να υλοποιεί το τελικό 

ιςτόγραμμα, βάηοντασ όλα τα διανφςματα υποπεριοχϊν ςε μια ςειρά ςφμφωνα με 

τθν ετικζτα τουσ. 

Ριο ςυγκεκριμζνα μια εικόνα I  διαιρείται ςε M περιοχζσ, R={r1,r2,..,rM- όπου το ri 

είναι το διάνυςμα χαρακτθριςτικϊν τθσ i  υποπεριοχισ. Κάκε ri  παίρνει μία ετικζτα 

ανάλογα με το ποιο διάνυςμα βρίςκεται πιο κοντά ςτο ςθμαςιολογικό χϊρο S. 

Ζπειτα ευκυγραμμίηονται όλα τα διανφςματα χαρακτθριςτικϊν ςφμφωνα με τθν 

ετικζτα τουσ (s1->s2->…->sm). Πςα ιςτογράμματα ζχουν ίδια ετικζτα προςτίκενται 

και το τελικό διάνυςμα μιασ εικόνασ δίνεται από τθν ςχζςθ: 

VI(SM) = [rs1
T,rs2

T,…,rsm
T]T 

 Ππου rsk το άκροιςμα όλων των ιςτογραμμάτων που ζχουν τθν k ετικζτα. Αν κανζνα 

διάνυςμα δεν ζχει ταιριάξει με μια ετικζτα, τότε θ ετικζτα προςτίκεται ςτο τελικό  

διάνυςμα αποτελοφμενθ με μθδενικά.   

Ο αλγόρικμοσ SM είναι αποδοτικόσ και ευζλικτοσ κακϊσ κζτοντασ διαφορετικό 

αρικμό  ετικετϊν μποροφμε να δθμιουργοφμε ζναν αυςτθρό ι ζναν χαλαρό 

αλγόρικμο ανάλογα με τισ ανάγκεσ των δεδομζνων. Αν κζςουμε ζνα μικρό αρικμό 
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ετικετϊν k  τότε ο αλγόρικμοσ κα ζχει αδυναμία να διακρίνει δφο αντικείμενα που 

μοιάηουν αλλά είναι διαφορετικά και κα τουσ αποδίδει λανκαςμζνα τθν ίδια 

ςθμαςιολογικι ετικζτα. Αντίκετα, αν κζςουμε ζναν μεγάλο αρικμό ετικετϊν, ο 

αλγόρικμοσ κα γίνει πολφ αυςτθρόσ ςτο διαχωριςμό των ιςτογραμμάτων και  

ιςτογράμματα που ανικουν ςτθν ίδια ςθμαςιολογικι ομάδα και κα ζπρεπε να 

ζχουν τθν ίδια ετικζτα δεν κα ταιριάηουν. Αυτό κακιςτά  τον αλγόρικμο μθ 

ανκεκτικό ςτο κόρυβο.  

 

3.4 SSM (semantic-spatial matching) 

 

   Η μζκοδοσ SPM(spatial pyramid matching) χωρίηει τθν εικόνα ςε περιοχζσ και με 

ζναν προκακοριςμζνο τρόπο ςυνδζει τα ιςτογράμματα χαρακτθριςτικϊν των 

περιοχϊν ςε ζνα μακρφ διάνυςμα, για τθν αναπαράςταςθ τθσ εικόνασ. Η μζκοδοσ 

SM(semantic matching) ςυνδζει τισ περιοχζσ μιασ εικόνασ ςφμφωνα με τθν ετικζτα 

που ζχει πάρει θ κάκε μία μζςα από ζνα ςφνολο ετικετϊν. 

Για να ςυνδζςουμε  τα διανφςματα από αυτζσ τισ δυο μεκόδουσ υιοκετοφμε τθ 

μζκοδο ζνωςθσ γραμμικοφ πυρινα 

SSM=a*SPM+(1-a)*SM  

 

Ππου a είναι ζνασ ςυντελεςτισ με πεδίο τιμϊν  *0-1+ και δείχνει τθν επιρροι τθσ 
κάκε μεκόδου ςτο τελικό διάνυςμα.  
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4 ΤΝΟΦΗ 

 

Για τθν κατανόθςθ τθσ ςυμπεριφοράσ του αλγορίκμου ζγιναν μερικά πειράματα 

αλλάηοντασ τισ τιμζσ των παραμζτρων ςε διάφορα ςθμεία του αλγορίκμου. Τα 

ςυμπεράςματα που προκφπτουν φαίνονται παρακάτω. 

 

Αρχικά κα κζλαμε να παρατθριςουμε πϊσ αντιδρά ο αλγόρικμοσ ςε διαφορετικζσ 

τιμζσ του codebook και τον αρικμό των ςθμαςιολογικϊν ετικετϊν. 

 

Πίνακασ 4.1  

ετικζτεσ 

 

codebook 

180 240 300 360 420 

200 82% 85% 87% 85% 83% 

400 88% 89% 95% 85% 84% 

 

Ππωσ φαίνεται από τον πίνακα ο αλγόρικμοσ αποδίδει καλφτερα με ζνα δυνατό 

διάνυςμα χαρακτθριςτικϊν Ν=400(μεγάλο codebook) πάρα με ζνα πιο αδφναμο 

Ν=200. Επίςθσ θ ακρίβεια ποικίλλει ανάλογα με τον αρικμό των ςθμαςιολογικϊν 

ετικετϊν που κα επιλζξουμε. Για το ςυγκεκριμζνο παράδειγμα C=300  φαίνεται να 

είναι θ αποδοτικότερθ επιλογι. Στο ςυγκεκριμζνο παράδειγμα χρθςιμοποιικθκαν 5 

από τισ 15 κλάςεισ του dataset, ςυγκεκριμζνα οι κλάςεισ: opencountry,  store, 

street, suburb, tallbuilding. 
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Εικ. 15scene dataset 

 

Γενικά θ ταξινόμθςθ πολλϊν κλάςεων με τθ χριςθ μθχανϊν διανυςμάτων 

υποςτιριξθσ δεν είναι ζνα απλό κζμα και πολλζσ παράμετροι πρζπει να λθφκοφν 

υπόψθ. Κφριο ρόλο παίηει θ ςωςτι επιλογι των παραμζτρων ςυναρτιςεων πυρινα, 

και ο αρικμόσ των κλάςεων που επθρεάηει τθν ακρίβεια ςτο αποτζλεςμα του 

ταξινομθτι, κακϊσ όςεσ περιςςότερεσ κλάςεισ υπάρχουν προσ ταξινόμθςθ τόςο 

δυςκολεφεται ο αλγόρικμοσ να κάνει ςωςτό διαχωριςμό, όπωσ φαίνεται ςτον 

παρακάτω πίνακα. 

 

Πίνακασ 4.2 

Αρικμόσ κλάςεων Ροςοςτό επιτυχίασ % 

5 81 

10 75 

15 65 

 

Επίςθσ ςθμαντικι βελτίωςθ ςτθν ακρίβεια του αλγορίκμου παρατθρείται εάν τα 

δεδομζνα που χρθςιμοποιοφμε είναι κλιμακωτά. Στο ςυγκεκριμζνο παράδειγμα το 

codebook είναι Ν=400 και ο αρικμόσ των ςθμαςιολογικϊν ετικετϊν  C=300.  

Ζνα ςτοιχείο που είναι άξιο αναφοράσ είναι ότι ο αλγόρικμοσ ζχει μεγάλθ 

διακφμανςθ απόδοςθσ ςτθν ακρίβεια των κλάςεων, όπωσ φαίνεται ςτο παρακάτω 

γράφθμα. 
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Πίνακασ 4.3 

 

 

Ππωσ φαίνεται ο αλγόρικμοσ μπορεί να αναγνωρίςει και να ταξινομιςει ςωςτά  

κάποιεσ κλάςεισ ζχοντασ υψθλι απόδοςθ, όπου το ποςοςτό επιτυχίασ φτάνει μζχρι 

το 88%, ενϊ για κάποιεσ άλλεσ αδυνατεί  να κάνει ςωςτό ταίριαςμα.  

 

Για τα πειράματα χρθςιμοποιικθκαν 200 εικόνεσ για κάκε κατθγορία, 100 για 

εκπαίδευςθ και 100 για ταξινόμθςθ.  

Η διαίρεςθ των εικόνων γίνεται μζχρι το επίπεδο 3(level 2). 

Η ποςοςτό ςυμμετοχισ των μεκόδων SPM και SM είναι ίςο(ςυντελεςτισ a=0,5).  

Η ςυνάρτθςθ πυρινα που χρθςιμοποιικθκε ςτισ μθχανζσ διανυςμάτων 

υποςτιριξθσ είναι   γραμμικοφ πυρινα. 

Στθ ςυγκεκριμζνθ εργαςία χρθςιμοποιικθκε θ βάςθ δεδομζνων εικόνων 15scenes 

dataset. 

 Για τθν εξαγωγι των χαρακτθριςτικϊν SIFT και για τθν κατθγοριοποίθςθ κ-μζςων 

χρθςιμοποιικθκε θ βιβλιοκικθ VLFeat version 0.9.18  από τον ιςτότοπο 

http://www.vlfeat.org/index.html. 

Για τθν ταξινόμθςθ με μθχανζσ διανυςμάτων ταξινόμθςθσ χρθςιμοποιικθκε θ 

βιβλιοκικθ libsvm-3.19 από τον ιςτότοπο http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/ 
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ΠΑΡΑΡΣΗΜΑ A 

1 Ειςαγωγή εικόνων 

Αρχικά φορτϊνουμε τισ εικόνεσ με τθν ςυνάρτθςθ:  

 

[images]=images_load (path, extension)  

 

Η ςυνάρτθςθ παίρνει ςτθν είςοδο το ακριβζσ μονοπάτι του φακζλου όπου 

βρίςκονται τα αρχεία και τθν κατάλθξθ των αρχείων, και επιςτρζφει μία 

δομι(struct) με ζνα πεδίο, κάκε εγγραφι του πεδίου είναι μία εικόνα.   

 

function [images]=images_load (path, extension) 

fullpath= ([path]); 

ext=([extension]); 

D=dir([fullpath ext]); 

for i=1: length (D) 

images(i).img=imread([fullpath D(i).name]); 

images (i).img=single (images(i).img); 

end 

 

Χρθςιμοποιοφμε τθν ςυνάρτθςθ images_load για κάκε κλάςθ ξεχωριςτά και μετά 

ενϊνουμε όλεσ τισ κλάςεισ μζςα ςε μία ςυνάρτθςθ με όνομα data_load. Η 

data_load() δεν περιζχει παραμζτρουσ ειςόδου και επιςτρζφει το ςφνολο των 

δεδομζνων. 

 

function data=data_load() 

  

bedroom=images_load('D:\bedroom\','*jpg'); 

coast=images_load('D:\coast\','*jpg'); 

forest=images_load('D:\forest\','*jpg'); 

highway=images_load('D:\highway\','*jpg'); 

industrial=images_load('D:\industrial\','*jpg'); 

insidecity=images_load('D:\insidecity\','*jpg'); 

kitchen=images_load('D:\kitchen\','*jpg'); 

livingroom=images_load('D:\livingroom\','*jpg'); 
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mountain=images_load('D:\mountain\','*jpg'); 

office=images_load('D:\office\','*jpg'); 

opencountry=images_load('D:\opencountry\','*jpg'); 

store=images_load('D:\store\','*jpg'); 

street=images_load('D:\street\','*jpg'); 

suburb=images_load('D:\suburb\','*jpg'); 

tallbuilding=images_load('D:\tallbuilding\','*jpg'); 

  

  

data=[bedroom coast forest highway industrial insidecity 

kitchen livingroom mountain office opencountry store 

street suburb tallbuilding]; 

  

 

 

 

 

Η ςυνάρτθςθ διαβάηει το ςφνολο των εικόνων από το ςετ εικόνων 15scene dataset. 

 

  

 

 

2 Τπολογιςμόσ του codebook 

Η ςυνάρτθςθ για τθν εφρεςθ του λεξιλογίου(codebook) είναι θ: 

 

function [codebook]=find_codebook(data,codebooklength) 
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Η ςυνάρτθςθ παίρνει ωσ είςοδο το ςφνολο των εικόνων και το μζγεκοσ του 

codebook και επιςτρζφει το codebook. Κάκε λζξθ είναι ζνα διάνυςμα μικουσ 128 

που ςυμβολίηει ζναν αντιπροςωπευτικό περιγραφζα. 

 

function [cb]=find_codebook(data,codebooklength) 

  

T=[]; 

for k=1:length(data)           %read images 

I=data(k).img; 

if ndims(I)==3             %check grayscale  

I=single(rgb2gray(I)); 

end 

[X, Y]=size(I); 

for l=0:k             %l=segmentation level 

m=floor((X./(2.^l))); 

n=floor((Y./(2.^l))); 

X=X-(2.^l); 

Y=Y-(2.^l); 

for i=1:m:X 

for j=1:n:Y 

G=I(i:i+(m-1),j:j+(n-1)); 

%extract SIFT feature      

[~,descriptors]=vl_sift(G);  

descriptors=single(descriptors); 

T=[T descriptors];                     

end 

end 

end 

 

[cb]=vl_kmeans(T,codebooklength);   %find codebook 

cb=cb';                    
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Η ςυνάρτθςθ διαβάηει τισ εικόνεσ μία-μία, ελζγχει αν ζχουμε ζγχρωμεσ εικόνεσ, αν 

υπάρχουν τισ μετατρζπει ςε απόχρωςθ του γκρι, ο αλγόρικμοσ λειτουργεί μόνο για 

εικόνεσ αποχρϊςεωσ του γκρι. Για κάκε εικόνα και για όλεσ τθσ υποπεριοχζσ 

παράγει χαρακτθριςτικά SIFT, τα οποία τοποκετοφνται όλα ςε ζνα χϊρο (Τ) . Ο 

χϊροσ (Τ) είναι είςοδοσ  ςε k-means για k=N (αρικμόσ λζξεων). Η ζξοδοσ του k-

Means είναι το λεξιλόγιο(codebook==N). 

 

3   Εύρεςη ςημαςιολογικών ετικετών 
 

Η ςυνάρτθςθ καλείται για να δθμιουργθκοφν οι ςθμαςιολογικζσ ετικζτεσ είναι: 

 
 function [semantic_label]=produce_semantic_label(data, 

cd, codebooklength, labelsnum) 

 

Η ςυνάρτθςθ παίρνει ςαν είςοδο το ςφνολο των εικόνων, το λεξιλόγιο(codebook) 

και τον αρικμό των ετικετϊν και ζχει ςαν ζξοδο M διανφςματα χαρακτθριςτικϊν 

που το κακζνα αντιπροςωπεφει κία ζεκαζηνινγηθή εηηθέηα.   

 

function [semantic_label]=produce_semantic_label_cb(data, 

cd, codebooklength, labelnum) 

  

S=[]; 

for k=1:length(data) 

    I=data(k).img; 

    if ndims(I)==3 

    I=rgb2gray(I); 

    end 

I=single(I); 

[X, Y]=size(I); 

for l=0:k 

    m=floor((X./(2.^l))); 

    n=floor((Y./(2.^l))); 

    X=X-(2.^l); 

    Y=Y-(2.^l); 

for i=1:m:X 

    for j=1:n:Y 
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        G=I(i:i+(m-1),j:j+(n-1)); 

        [~,descriptors]=vl_sift(G); 

        descriptors=single(descriptors)’; 

        [ed]=euclidean(cd, reg_descr); 

    %find nearest codeword for every feature        

        [~,position]=min(ed); 

    %1*N vector of every subregion                

        N=hist(position,codebooklength);                  

        S=[S;N]; 

    end 

end 

end 

  

end 

S=S' 

%product semantic labels 

[semantic_label]=vl_kmeans(S,labelsnum); %m=semantic 

labels 

semantic_label=semantic_label '; 

 

Η ςυνάρτθςθ διαβάηει όλεσ τισ εικόνεσ. Για κάκε εικόνα ι υποπεριοχι εξάγει τα 

χαρακτθριςτικά SIFT. Μετριζται θ Ευκλείδεια Απόςταςθ όλων των χαρακτθριςτικϊν 

τθσ κάκε εικόνασ με όλεσ τισ οπτικζσ λζξεισ(codeword) του λεξιλογίου(codebook). 

Υπολογίηεται για κάκε χαρακτθριςτικό ςε ποιο από τα N κζντρα βρίςκεται πιο 

κοντά. Σφμφωνα με αυτι τθν αντιςτοιχία δθμιουργείται ζνα διάνυςμα με μικοσ N 

για τθν αναπαράςταςθ κάκε περιοχισ. Πταν υπολογιςτοφν όλα τα διανφςματα 

χαρακτθριςτικϊν όλων των εικόνων και των υποπεριοχϊν τουσ μπαίνουν ςαν 

είςοδο ςτον k-Means και κατθγοριοποιοφνται ςε m ςθμαςιολογικζσ ετικζτεσ. 

 

3.1   Ευκλείδεια Απόςταςη 
 
Για τον υπολογιςμό τθσ Ευκλείδειασ Απόςταςθσ χρθςιμοποιείται θ ςυνάρτθςθ: 

 

function [Ed]=euclidean(cd, reg_descr) 
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Η ςυνάρτθςθ παίρνει ςτθν είςοδο το οπτικό λεξιλόγιο(codebook) και τουσ 

περιγραφείσ μιασ  περιοχισ και επιςτρζφει ζνα πίνακα με διαςτάςεισ *αρικμόσ 

codebook*αρικμόσ χαρακτθριςτικϊν+. 

 

function [E]=euclidean(cd, reg_descr) 

E=zeros(size(cd,1),size(reg_descr,1)); 

for i=1:size(cd,1) 

    for j=1:size(reg_descr,1) 

        E(i,j)=sqrt(sum((cd(i,:)-reg_descr(j,:)).^2)); 

    end 

end 

 

Η ζξοδοσ είναι θ Ευκλείδεια Απόςταςθ του κάκε χαρακτθριςτικοφ με κάκε κζντρο. Η 

Ευκλείδεια Απόςταςθ δίνεται από τον τφπο:  

√∑(yi-xi)
2 

 

4 SSM Αναπαπάζηαζη 

 

4.1 SPM-SM Αναπαπάζηαζη 

 
Η ςυνάρτθςθ παράγει τα τελικά διανφςματα για τισ αναπαραςτάςεισ των εικόνων 

ςε μορφι SPM και SM. 

 

function [SPM, SM]=SPM_SM_representation(semantic_label, 

codebook, data, codebooklength) 

 

 Η ςυνάρτθςθ παίρνει ςαν είςοδο τισ ςθμαςιολογικζσ ετικζτεσ, το οπτικό 

λεξιλόγιο(codebook) και το ςετ των εικόνων και επιςτρζφει το ςετ των εικόνων ςτθ 

τελικι τουσ μορφι 

 
function [SPM, SM]=SPM_SM_representation(semantic_label, 

codebook, data, codebooklength) 

  

SPM=[];  

SM=[]; 
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for k=1:length(data) 

    I=data(k).img; 

    if ndims(I)==3 

    I=rgb2gray(I); 

    end 

  

I=single(I);  

[X, Y]=size(I); 

reg=[]; 

  

for l=0:k 

    m=floor((X./(2.^l))); 

    n=floor((Y./(2.^l))); 

    X=X-(2.^l); 

    Y=Y-(2.^l); 

for i=1:m:X 

    for j=1:n:Y 

        G=I(i:i+(m-1),j:j+(n-1)); 

        [~,descriptors]=vl_sift(G); 

        descriptors=single(descriptors);  

        reg_descr=descriptors'; 

        [ed]=euclidean(codebook, reg_descr); 

        [~,each_reg_hist]=min(ed); 

        N=hist(each_reg_hist, codebooklength); 

        reg=[reg;N];     

    end 

end 

end  

    ED=euclidean(semantic_label, reg); 

    [~,label]=min(ED); 

    imag_repr=image_representation(semantic_label, reg, 

label); 
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    SM=[SM;imag_repr]; 

    reg=matrix2line(reg); 

    SPM=[SPM;reg];   

end 

 

4.2 SPM Αναπαπάζηαζη 

 
Η ςυνάρτθςθ διαβάηει όλεσ τισ εικόνεσ και τισ υποπεριοχζσ τουσ, παράγει τα 

διανφςματα χαρακτθριςτικϊν για κάκε περιοχι. Τα διανφςματα αποκθκεφονται ςε 

ζνα διςδιάςτατο πίνακα όπου κάκε γραμμι του πίνακα είναι ζνα διάνυςμα 

χαρακτθριςτικϊν μιασ περιοχισ, μετατρζποντασ αυτόν το πίνακα ςε πίνακα ςειρά 

για κάκε εικόνα παράγεται θ SPM αναπαράςταςθ.  

 

4.3 SM Αναπαπάζηαζη 

 
Η ςυνάρτθςθ διαβάηει όλεσ τισ εικόνεσ και τισ υποπεριοχζσ τουσ, παράγει τα 

διανφςματα χαρακτθριςτικϊν για κάκε περιοχι. Για κάκε διάνυςμα μιασ εικόνασ 

μετριζται θ Ευκλείδεια Απόςταςθ με κάκε ςθμαςιολογικι ετικζτα, το κάκε 

διάνυςμα παίρνει μία από τισ m ςθμαςιολογικζσ ετικζτεσ, τα διανφςματα 

χαρακτθριςτικϊν που ζχουν ίδια ετικζτα προςτίκενται μεταξφ τουσ. Για τθν 

δθμιουργία του τελικοφ διανφςματοσ ευκυγραμμίηονται όλα τα διανφςματα(s1->s2-

>…->sm), όπου si το διάνυςμα με  i ετικζτα, αν κάποια ετικζτα δεν ζχει αντιςτοιχθκεί 

ςε κανζνα διάνυςμα χαρακτθριςτικϊν ςτθ κζςθ τθσ ςτο τελικό διάνυςμα 

τοποκετοφνται μθδενικά.  

 

4.3.1 Σελικό διάνςζμα  SM 
 

 Η ςυνάρτθςθ παράγει το τελικό διάνυςμα χαρακτθριςτικϊν ςε μορφι SM. 

 

function [imag_repr]=image_representation(semantic_label, 

reg, label) 

 

Η ςυνάρτθςθ παίρνει είςοδο τισ ςθμαςιολογικζσ ετικζτεσ, τα ιςτογράμματα 

χαρακτθριςτικϊν μιασ εικόνασ και τθν ετικζτα που ζχει πάρει  το κάκε ιςτόγραμμα 

και παράγει το τελικό διάνυςμα. 

 

function [imag_repr]=image_representation(semantic_label, 
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reg, label) 

S=zeros(size(semantic_label,1),size(semantic_label,2)); 

  

for i=1:size(reg,1) 

   for j=1:size(semantic_label,1) 

        if label(i)==j 

           S(j,:)=[S(j,:)+reg(i,:)];  

        end 

    end 

end 

imag_repr=matrix2line(S); 

 

Η ςυνάρτθςθ δθμιουργεί ζνα μθδενικό πίνακα S με ςειρζσ όςεσ είναι οι 

ςθμαςιολογικζσ ετικζτεσ και ςτιλεσ το μικοσ των διανυςμάτων χαρακτθριςτικϊν. 

Ζπειτα όποιο διάνυςμα χαρακτθριςτικϊν περιοχισ ζχει i ετικζτα προςτίκεται ςτθν  i 

ςειρά του πίνακα S. Τζλοσ για να παραχκεί το τελικό διάνυςμα οι γραμμζσ του 

πίνακα S ευκυγραμμίηονται.  

 

4.3.2 Δςθςγπάμμιζη εικόναρ SM 
 

Για τθν ευκυγράμμιςθ καλείται θ ςυνάρτθςθ  

 

function [A]=matrix2line(I) 

 

Η ςυνάρτθςθ απλά παίρνει ζνα διςδιάςτατο πίνακα και παράγει ζνα πίνακα γραμμι 

βάηοντασ ςε ςειρά τισ γραμμζσ του πίνακα.  

 

function [A]=matrix2line(I) 

[X Y]=size(I); 

A=[]; 

for i=1:X 

    A=[A I(i,:)]; 

end 
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4.4 Ένωζη SPM και SM 
 

Η ςυνάρτθςθ παράγει  τα τελικά δεδομζνα προσ ταξινόμθςθ και προσ εκπαίδευςθ. 

 

function [trainlabel, testlabel, SSMtrain, 

SSMtest]=SSM(Group, SPM, SM, a) 

 

Η ςυνάρτθςθ παίρνει ςτθ είςοδο τισ κατθγορίεσ των εικόνων, τισ αναπαραςτάςεισ 

που προζκυψαν από τισ μεκόδου SPM και SM και τον ςυντελεςτι a και  τα χωρίηει 

ςε πίνακεσ για εκπαίδευςθ και ταξινόμθςθ, υπολογίηει τον πίνακα πυρινα για κάκε 

πίνακα(εςωτερικό γινόμενο). Η πρϊτθ ςτιλθ του πίνακα πυρινα για εκπαίδευςθ κα 

πρζπει να απαρικμεί τισ παρατθριςεισ και ο υπόλοιποσ πίνακασ ςχθματίηεται 

ακλουκϊντασ τθν παρακάτω φόρμουλα: 

0:i 1:K(xi,x1) ... L:K(xi,xL) 

Όπου x1...xL ο αρικμόσ των παρατθριςεων xi θ τρζχων παρατιρθςθ και  

K(x,y) θ τιμι του πίνακα πυρινα (εςωτερικό γινόμενο ςτθν προκειμζνθ περίπτωςθ 

που χρθςιμοποιείται γραμμικόσ πυρινασ). Για παράδειγμα ο πίνακασ πυρινασ που 

προκφπτει για τον παρακάτω πίνακα χρθςιμοποιϊντασ γραμμικό πυρινα κα είναι 

Ρίνακασ: 

1 1 1 1 

0 3 0 3 

0 0 1 0 

Ρίνακασ Ρυρινα: 

1 4 6 1 

2 6 18 0 

3 1 0 1 

 

Για να παραχκεί ο  πίνακασ πυρινα για ταξινόμθςθ χρθςιμοποιείται θ ίδια 

φόρμουλα με τθν προχπόκεςθ ότι ςυμμετζχουν και τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ. Για 

παράδειγμα για το τθν παρακάτω παρατιρθςθ κα ζχουμε 

Ραρατιρθςθ:  

1 0 1 0 

Ρίνακασ πυρινα: 
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i 2 0 1 

όπου i οποιαδιποτε τιμι. 

 

  Ζπειτα γίνεται ο γραμμικόσ ςυνδυαςμόσ των πινάκων πυρινα των δφο μεκόδων, 

ϊςτε να παραχκεί θ μζκοδοσ SSM(χωρικι-ςθμαςιολογικι ταξινόμθςθ). Τζλοσ  τα 

δεδομζνα πρζπει να είναι κλιμακωτά για να πετφχουμε μεγαλφτερθ ακρίβεια ςτθν 

ταξινόμθςθ.  

 

    

function [trainlabel, testlabel, SSMtrain, 

SSMtest]=SSM(Group, SPM, SM, a) 

  

 

[train, test]=crossvalind('HoldOut',Group);  %split data 

to train and test 

  

SPMtrain=SPM(train,:);    

SMtrain=SM(train,:);  %train data 

trainlabel=Group(train,1); 

  

SPMtest=SPM(test,:); 

SMtest=SM(test,:);    %testdata 

testlabel=Group(test,1); 

  

SPMtrain=kernel(SPMtrain);  % kernel matrix 

SMtrain=kernel(SMtrain); 

SPMtest=kernel(SPMtest); 

SMtest=kernel(SMtest); 

  

SSMtrain=a*SPMtrain+(1-a)*SMtrain; % linear combination  

SSMtest=a*SPMtest+(1-a)*SMtest; 

  

SSMtrain=zscore(SSMtrain); %scale feature 

SSMtest=zscore(SSMtest);   

 

 

4.4.1 Τπολογιζμόρ πίνακα πςπήνα 

 
Η ζπλάξηεζε ππνινγίδεη ηνλ γξακκηθό πίλαθα ππξήλα ελόο πίλαθα. 

 
function S=kernel(data1, data2) 

 

 

Η ζπλάξηεζε παίξλεη ζηελ είζνδν έλα πίλαθα θαη βξίζθνληαο ην εζσηεξηθό γηλόκελν 

ησλ ζηνηρείσλ παξάγεη ηνλ πίλαθα ππξήλα. 
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function S=kernel(data1,data2) 

  

S=zeros(size(data1,1),size(data1,1)); 

  

for i=1:size(data1,1) 

    for j=1:size(data1,1) 

        S(i,j)=dot(data1(i,:),data2(j,:)); 

    end 

end 

 

 

  

4.4.2 Τπολογιζμόρ βέληιζηων παπαμέηπων 

 
Η ζπλάξηεζε παξάγεη ηε βέιηηζηε ηηκή γηα ηε παξάκεηξν C . 
function [best_C]=findbestc(trainlabel, SSMtrain) 

  

[~,~,labels]=unique(trainlabel); 

%# grid of parameters 

folds = 5; 

[C] = meshgrid(-5:2:15); 

  

 %#grid search, and cross-validation 

  

cv_acc = zeros(numel(C),1); 

for i=1:numel(C) 

    cv_acc(i) = svmtrain(labels, SSMtrain, ... 

                    sprintf('-c %f  -v %d', 2^C(i),  

folds)); 

end 

  

%# pair (C,gamma) with best accuracy 

[~,idx] = max(cv_acc); 

  

  

%# now you can train you model using best_C and 

best_gamma 

best_C = 2^C(idx); 

 

 

 

 

4.5 Οπιζμόρ καηηγοπιών 

 

Για να ορίςουμε τθ κατθγορία τθσ κάκε εικόνασ καλοφμε τθ ςυνάρτθςθ 
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function Group=categories(); 

 

Η ςυνάρτθςθ δεν ζχει κάποια είςοδο και επιςτρζφει ςαν ζξοδο ζνα πίνακα ςτιλθ 

κελιϊν που δείχνει τθ κλάςθ που ανικει θ κάκε εικόνα. 

 

function Group=categories() 

  

Group=cell(3000,1); 

  

for i=1:200 

    Group(i,1)=cellstr('bedroom'); 

end 

for i=201:400 

    Group(i,1)=cellstr('coast'); 

end 

for i=401:600 

    Group(i,1)=cellstr('forest'); 

end 

for i=601:800 

    Group(i,1)=cellstr('highway'); 

end 

for i=801:1000 

    Group(i,1)=cellstr('industrial'); 

end 

for i=1001:1200 

    Group(i,1)=cellstr('insidecity'); 

end 

for i=1201:1400 

    Group(i,1)=cellstr('kitchen'); 

end 

for i=1401:1600 

    Group(i,1)=cellstr('livingroom'); 

end 

for i=1601:1800 

    Group(i,1)=cellstr('mountain'); 

end 

for i=1801:2000 

    Group(i,1)=cellstr('office'); 

end 

for i=2001:2200 

    Group(i,1)=cellstr('opencountry'); 

end 

for i=2201:2400 

    Group(i,1)=cellstr('store'); 

end 

for i=2401:2600 

    Group(i,1)=cellstr('street'); 

end 

for i=2601:2800 
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    Group(i,1)=cellstr('suburb'); 

end 

for i=2801:3000 

    Group(i,1)=cellstr('tallbuilding'); 

end 

 

 

4.6 Σαξινόμηζη με μησανέρ διανςζμάηων ςποζηήπιξηρ 

 

Για τθν ταξινόμθςθ των εικόνων καλείται θ ςυνάρτθςθ 

 

function [acc, C]=multisvm(trainlabel, traindata, bestc, 

testdata) 

 

 

Η ςυνάρτθςθ δζχεται ςτθν είςοδο τα δεδομζνα προσ εκπαίδευςθ με τισ αντίςτοιχεσ 

κλάςεισ, τα δεδομζνα προσ κατθγοριοποίθςθ με τισ αντίςτοιχεσ κλάςεισ, οι οποίεσ  

είναι ίδιεσ με αυτζσ των δεδομζνων εκπαίδευςθσ, και τζλοσ τθ παράμετρο C.   

 

 function [acc, C]=multisvm(trainlabel, traindata, bestc, 
testdata) 

  

[~,~,labels]=unique(trainlabel); 

numLabels=max(labels); 

  

model = cell(numLabels,1); 

for k=1:numLabels 

    model{k} = svmtrain(double(labels==k), traindata, 

sprintf(' -t 0 -b 1 -c %d', bestc)); 

end 

  

%# get probability estimates of test instances using each 

model 

prob = zeros(size(labels,1),numLabels); 

for k=1:numLabels 

    [~,~,p] = svmpredict(double(labels==k), testdata, 

model{k}, '-b 1'); 

    prob(:,k) = p(:,model{k}.Label==1);    %# probability 

of class==k 

end 

  

%# predict the class with the highest probability 

[~,pred] = max(prob,[],2); 

acc = sum(pred == labels) ./ numel(labels);    %# 

accuracy 
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C = confusionmat(labels, pred);                   %# 

confusion matrix 

 

 

Η ςυνάρτθςθ αρχικά εκπαιδεφεται παράγοντασ ζνα μοντζλο για κάκε δυαδικό 

ταξινομθτι το οποίο χρθςιμοποιείται για τθν πρόβλεψθ των δεδομζνων προσ 

ταξινόμθςθ. Τζλοσ υπολογίηεται θ κλάςθ με τθν μεγαλφτερθ πικανότθτα. 

 

4.5 Οδηγόσ ςυναρτήςεων 

[data]=data_load();   [images]=images_load (path, 

extension);  

 

[Group]=categories(); 

 

[codebook]=find_codebook(data, codebooklength); 

 

[semantic_label]=produce_semantic_label(data, codebook, 

codebooklength, labelsnum);  [Ed]=euclidean(codedook, 

reg_descr); 

 

[SPM, SM]=SPM_SM_representation(semantic_label, codebook, 

data, codebooklength);  [Ed]=euclidean(codedook, 

reg_descr); && 

[imag_repr]=image_representation(semantic_label, reg, 

label); && A]=matrix2line(I);  

 

[trainlabel, testlabel, SSMtrain, SSMtest]=SSM(Group, 

SPM, SM);  S=kernel(data); 

 

[bestc, bestg]=findbestc(TrainLabel, TrainVec); 

 

 

[acc, C]=multisvm(trainlabel, traindata, bestc, 

testdata);  
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ΠΑΡΑΡΣΗΜΑ B 

Εφαρμογή 

 

Η ςυγκεκριμζνθ εφαρμογι δίνει τθ δυνατότθτα ςτο χριςτθ να εκπαιδεφςει τον 

αλγόρικμο με το δικό του ςετ εικόνων, και ςτθ ςυνζχεια επιλζγοντασ τυχαίεσ 

εικόνεσ μζςω ενόσ παράκυρου διαλόγου να προβλζπει τθν κλάςθ ςτθν οποία 

ανικουν.  

Αρχικά ο χριςτθσ καλείται να ςυμπλθρϊςει δφο EditBox, ζνα με το ακριβζσ 

μονοπάτι ςτο οποίο βρίςκεται το ςετ των εικόνων (π.χ. D:\GUI\example\) και ζνα με 

τθν κατάλθξθ των εικόνων (π.χ. *.jpg), οι εικόνεσ φορτϊνονται πατϊντασ το κουμπί   

 

 Ο χριςτθσ κα πρζπει να ζχει αποκθκευμζνο ςτο κατάλογο MATLAB ζνα αρχείο .mat 

το οποίο κα περιζχει τισ κλάςεισ των εικόνων. Ρατϊντασ το πλικτρο  

 

ανοίγει ζνα παράκυρο διαλόγου  

 

όπου ο χριςτθσ επιλζγει το .mat αρχείο.  
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Ζπειτα ο χριςτθσ καλείται να ςυμπλθρϊςει τισ παραμζτρουσ για τθν εκπαίδευςθ 

του αλγορίκμου Ρατϊντασ το πλικτρο  

 

εάν ο χριςτθσ δεν ζχει ςυμπλθρϊςει όλα τα πεδία εμφανίηεται μινυμα λάκουσ, 

 

 

 εάν για τον ςυντελεςτισ a ζχει δοκεί τιμι ζξω από τα όρια *0,1+ εμφανίηεται επίςθσ 

ανάλογο μινυμα λάκουσ,  

 

ειδάλλωσ ο αλγόρικμοσ εκπαιδεφεται. Πταν ολοκλθρωκεί θ εκπαίδευςθ 

εμφανίηεται ανάλογο μινυμα ςτθν οκόνθ. 

 

 

Ζπειτα πατϊντασ το πλικτρο  

 

ανοίγει ζνα παράκυρο διαλόγου  
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από το οποίο ο χριςτθσ μπορεί να επιλζξει τθν εικόνα για ταξινόμθςθ. 

Τζλοσ πατϊντασ το κουμπί  

 

Εμφανίηεται θ εικόνα που επιλζχκθκε και θ κλάςθ που τθσ απονεμικθκε. 

 

 

ΠΑΡΑΣΗΡΗΗ 

Για τισ ανάγκεσ τθσ εφαρμογισ ζχουν γίνει κάποιεσ μετατροπζσ ςτον κϊδικα: 

1)Η ζπλάξηεζε SSM για τθν SSM Αναπαράςταςθ τθσ εικόνασ δέρεηαη έλα ζεη 

εηθόλσλ θαη ην ρσξίδεη πξνο εθπαίδεπζε θαη πξνο ηαμηλόκεζε. ηελ εθαξκνγή όκσο 

ρξεηάδεηαη λα ρξεζηκνπνηεζνύλ δύν μερσξηζηέο ζπλαξηήζεηο, κία γηα ην ζεη εηθόλσλ 

γηα εθπαίδεπζε  

function [SSMtrain]=trainSSM(SPMtrain, SMtrain, a) 

  

kSPMtrain=kernel(SPMtrain,SPMtrain);  % kernel matrix 

kSPMtrain=[(1:size(kSPMtrain,1))',kSPMtrain]; 

kSMtrain=kernel(SMtrain,SMtrain); 

kSMtrain=[(1:size(kSMtrain,1))',kSMtrain]; 
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SSMtrain=a*kSPMtrain+(1-a)*kSMtrain; % linear combination  

  

SSMtrain=zscore(SSMtrain); %scale feature  

 

  

 

θαη κηα gia ηελ εηθόλα πξνο ηαμηλόκεζε  

function [SSMtest]=testSSM(SPMtest, SMtest, SPMtrain, 

SMtrain, a) 

  

kSPMtest=kernel(SPMtest,SPMtrain);  % kernel matrix 

kSPMtest=[(1:size(kSPMtest,1))',kSPMtest]; 

kSMtest=kernel(SMtest,SMtrain); 

kSMtest=[(1:size(kSMtest,1))',kSMtest]; 

  

SSMtest=a*kSPMtest+(1-a)*kSMtest; % linear combination  

  

SSMtest=zscore(SSMtest); %scale feature   

 

 

2) Η ςυνάρτθςθ multisvm χωρίηεται ςε δφο ξεχωριςτζσ ςυναρτιςεισ όπου θ μία 

χρθςιμοποιείται για τθν εκπαίδευςθ και παράγει το μοντζλο εκπαίδευςθσ, και  θ 

άλλθ χρθςιμοποιείται για τθν ταξινόμθςθ όπου δίνει τθν κλάςθ ποφ ζχει 

προβλεφκεί.  

 function [model]=multisvm1(trainlabel, traindata, bestc) 

  

 [~,~,labels]=unique(trainlabel); 

numLabels=max(labels); 

  

model = cell(numLabels,1); 

for k=1:numLabels 

    model{k} = svmtrain(double(labels==k), traindata, 

sprintf(' -t 0 -b 1 -c %d', bestc)); 

end 

 

και 
 

function [Tag]=multisvm2(trainlabel, model, testdata) 
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[A,~,labels]=unique(trainlabel); 

numLabels=max(labels); 

prob = zeros(size(testdata,1),numLabels); 

for k=1:numLabels 

    [~,~,p] = svmpredict(1, testdata, model{k}, '-b 1'); 

    prob(:,k) = p(:,model{k}.Label==1);    %# probability 

of class==k 

end 

  

%# predict the class with the highest probability 

[~,pred] = max(prob,[],2); 

Tag=A(pred,1); 
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