
ΕΘΝΙΚΟ ΜΕΤΣΟΒΙΟ ΠΟΛΥΤΕΧΝΕΙΟ
ΣΧΟΛΗ ΗΛΕΚΤΡΟΛΟΓΩΝ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ ΚΑΙ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ ΥΠΟΛΟΓΙΣΤΩΝ

ΤΟΜΕΑΣ ΤΕΧΝΟΛΟΓΙΑΣ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΚΗΣ ΚΑΙ ΥΠΟΛΟΓΙΣΤΩΝ
ΕΡΓΑΣΤΗΡΙΟ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ ΕΙΚΟΝΑΣ ΒΙΝΤΕΟ ΚΑΙ ΠΟΛΥΜΕΣΩΝ

Κατηοριοποίηση Εικόνν
Με Τενικές Χρικού Ταιριάσματος

Και Δεικτοδότησης

ΔΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ
της

Ανής Δ. Δεινιώτη

Επιέπν: Στέφανος Κόιας
Καηητής Ε.Μ.Π.

Αήνα, Οκτώριος 2012





ΕΘΝΙΚΟ ΜΕΤΣΟΒΙΟ ΠΟΛΥΤΕΧΝΕΙΟ
ΣΧΟΛΗ ΗΛΕΚΤΡΟΛΟΓΩΝ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ ΚΑΙ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ ΥΠΟΛΟΓΙΣΤΩΝ

ΤΟΜΕΑΣ ΤΕΧΝΟΛΟΓΙΑΣ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΚΗΣ ΚΑΙ ΥΠΟΛΟΓΙΣΤΩΝ
ΕΡΓΑΣΤΗΡΙΟ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ ΕΙΚΟΝΑΣ ΒΙΝΤΕΟ ΚΑΙ ΠΟΛΥΜΕΣΩΝ

Κατηοριοποίηση Εικόνν
Με Τενικές Χρικού Ταιριάσματος

Και Δεικτοδότησης

ΔΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ
της

Ανής Δ. Δεινιώτη

Επιέπν: Στέφανος Κόιας
Καηητής Ε.Μ.Π.

Εκρίηκε από την τριμεή εξεταστική επιτροπή την 2η Οκτρίου 2012.

(Υπογραφή)

........................................
Στέφανος Κόιας
Καηητής Ε.Μ.Π.

(Υπογραφή)

........................................
Ανδρέας-Γεώριος Σταφυοπάτης

Καηητής Ε.Μ.Π.

(Υπογραφή)

........................................
Γεώριος Στάμου

Επίκουρος Καηητής Ε.Μ.Π.

Αήνα, Οκτώριος 2012



...................................
Ανή Δ. Δεινιώτη
Διπματούος Ηεκτροόος Μηανικός και Μηανικός Υποοιστών Ε.Μ.Π.

Copyright © Ανή Δ. Δεινιώτη (2012) Ενικό Μετσόιο Πουτενείο.
Με επιφύαξη παντός δικαιώματος. All rights reserved.
Απαορεύεται η αντιραφή, αποήκευση και διανομή της παρούσας ερασίας, εξ οοκήρου ή τμή-
ματος αυτής, ια εμπορικό σκοπό. Επιτρέπεται η ανατύπση, αποήκευση και διανομή ια σκοπό μη
κερδοσκοπικό, εκπαιδευτικής ή ερευνητικής φύσης, υπό την προϋπόεση να αναφέρεται η πηή προ-
έευσης και να διατηρείται το παρόν μήνυμα. Ερτήματα που αφορούν τη ρήση της ερασίας ια
κερδοσκοπικό σκοπό πρέπει να απευύνονται προς τον συραφέα. Οι απόψεις και τα συμπεράσματα
που περιέονται σε αυτό το έραφο εκφράζουν τον συραφέα και δεν πρέπει να ερμηνευεί ότι
αντιπροσπεύουν τις επίσημες έσεις του Ενικού Μετσοίου Πουτενείου.



Ευαριστίες

Η παρούσα διπματική ερασία εκπονήηκε το ακαδημαϊκό έτος 2011-2012 στο ερα-
στήριο Ψηφιακής Επεξερασίας Εικόνας, Βίντεο και Πουμέσν του Ενικού Μετσόιου
Πουτενείου. Θα ήεα να ευαριστήσ τον καηητή Στέφανο Κόια ια την εμπιστο-
σύνη που μου έδειξε με την ανάεση αυτής της ερασίας, δίνοντάς μου παράηα τη δυνα-
τότητα να έρ σε επαφή με έναν ώρο που προάει την επιστήμη και την έρευνα σε κίμα
συνερασίας. Επίσης, αισάνομαι τυερή και ευνώμν απέναντι στο Δρ Ιάννη Αρίη που
με ενάρρυνε από την πρώτη στιμή στην ανάηψη ενός έματος πρτότυπου με κααρά
ερευνητικό αρακτήρα και μου ενέπνευσε τη δική του αρά και αφοσίση στη μεέτη και
την έρευνα. Ευαριστώ ακόμη, τον υποψήφιο Δρ Γεώριο Τόια ια την καοδήηση και
υποστήριξη κα’ όη τη διάρκεια της διπματικής. Τέος, α ήεα να ευαριστήσ τους
ονείς μου ια την αμέριστη συμπαράστασή τους κάε στιμή, όα αυτά τα ρόνια.

5



6



Περίηψη

Στο παίσιο αυτής της Διπματικής ερασίας, εισάουμε μια νέα μέοδο κατηοριοποί-
ησης εικόνν, η οποία ενσματώνει το ρικό ταίριασμα και τη δεικτοδότηση στη διαδικα-
σία ταξινόμησης. Το ρικό ταίριασμα ασίζεται στο ταίριασμα πυραμίδας Hough (Hough
pyramid matching (HPM), η δεικτοδότηση ασίζεται στη δομή του ανεστραμμένου αρείου
όπς στην ανάκτηση εικόνν και η ταξινόμηση πραματοποιείται με μια μηχανή διανυσμάτων
υποστήριξης (support vector machine (SVM) ς ταξινομητή ποών κάσεν.

Χρησιμοποιούμε την τενική HPM ς μέτρο ομοιότητας και κάνοντας οικές υποέ-
σεις δείνουμε ότι αποτεεί πυρήνας Mercer. Στην κατεύυνση αυτή, το εκφράζουμε σαν
ένα εστερικό ινόμενο σε έναν ώρο ποών διαστάσεν, όπου οι εικόνες διαέτουν μια
καντισμένη αναπαράσταση τν τοπικών αρακτηριστικών τους και τν περιραφέν τους.
Στη συνέεια ρησιμοποιούμε αυτόν τον πυρήνα στην εκπαίδευση με SVM αντί ια κάποιο
ραμμικό πυρήνα, ο οποίος είναι η τυπική επιοή με άση το μοντέο “σάκος οπτικών λέξεων”
(bag of words) (BoW). είναι η πρώτη φορά που μια συνάρτηση πυρήνας αμάνει υπόψιν τη
ρική διάταξη, διατηρώντας το αναοίτο ς προς τη μετατόπιση, την κίμακα και την
περιστροφή. Στις περισσότερες περιπτώσεις, τενητές μεταοές είναι ο μόνος τρόπος να
επιτευεί το εμετρικό αναοίτο, με μια εκετική αύξηση του ρόνου εκπαίδευσης.

Εκπαιδεύουμε ένα δυαδικό SVM ταξινομητή ια κάε κατηορία ακοουώντας την προ-
σέιση “ένα έναντι τν υποοίπν” (one-versus-the-rest) και στη συνέεια συνδυάζουμε
τους μεμονμένους ταξινομητές σε έναν ταξινομητή ποών κάσεν. Συκριτικά με τον τα-
ξινομητή του “πιο κοντινού είτονα” (nearest neighbor) που ρησιμοποιούν ια παράδειμα
οι μέοδοι ανάκτησης εικόνν, εκμεταευόμαστε την αραιή αναπαράσταση τν SVM: σε
ρόνο ταξινόμησης, η εικόνα αναζήτησης ταιριάζεται με HPM με άση μόνο τα διανύσματα
υποστήριξης. Παρόα αυτά, το ταίριασμα δε ρειάζεται να είναι εξαντητικό. Τα διανύσματα
υποστήριξης δεικτοδοτούνται με άση ένα ανεστραμμένο αρείο, και o HPM εφαρμόζεται
μόνο σε ένα μικρό υποσύνοο, το οποίο έει την υψηότερη κατάταξη με άση κάποιο α-
μτό μέτρο, όπς ια παράδειμα με άση το BoW. Η μέοδος επομένς εφαρμόζεται εύκοα
σε ταξινόμηση μεάης κίμακας, ενώ η εκπαίδευση νέν κάσεν δεν απαιτεί επανεκπαί-
δευση τν ήδη υπαρόντν.

Λό της φύσης τν τοπικών αρακτηριστικών και της ρήσης τους σε ταίριασμα που
διατηρεί το αναοίτο, η μέοδος είναι η πιο κατάηη ια ανανώριση συκεκριμένν
αντικειμένν. Εμείς την εφαρμόζουμε σε ανανώριση αξιοέατν, διεξάοντας πειράματα σε
δικό μας σύνοο δεδομένν, το οποίο έει κατασκευαστεί από το σύνοο δεδομένν World
cities μέσ μιας ημιαυτόνομης διαδικασίας, η οποία συνδυάζει οπτική και εραφική συ-
σταδοποίηση. Συκρίνουμε με έναν ταξινομητή αναφοράς (baseline), ο οποίος ρησιμοποιεί
BoW και πετυαίνουμε περισσότερο από διπάσια αύξηση σε ακρίεια ια πειράματα μέρι
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και 68 αξιοέατν.
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Abstract

In the framework of this Diploma thesis we introduce a new image categorization
method, which integrates spatial matching and indexing in the classification process.
Spatial matching is based on Hough pyramid matching (HPM); indexing is based on
an inverted file structure as in image retrieval; and classification is carried out with a
multiclass support vector machine (SVM) classifier.

We use HPM as an image similarity measure and we show that under reasonable
assumptions it is a Mercer kernel. We do so by explicitly expressing it as an inner product
in a high dimensional space where images lie given an appropriate quantized representation
of their local features and descriptors. We then use this kernel for SVM training instead
of a linear kernel, which is a typical choice under the bag of words (BoW) model. It is
the first time that a kernel function takes spatial configuration into account while being
invariant to translation, scale and rotation. In most cases, artificial perturbations are the
only way to achieve geometric invariance, with an exponential increase of training time.

We train one binary SVM classifier for each category following an one-versus-the -rest
strategy and then combine individual classifiers into one multiclass classifier. Comparing
to nearest-neighbor classifier using e.g. image retrieval methods, we exploit the sparse
representation of SVMs: at classification time, the query image is matched via HPM against
the chosen support vectors only. However, matching need not be exhaustive. Support
vectors are indexed into an inverted file, and HPM may be applied only to a small subset
that is top-ranking according to any scalar similarity measure, e.g. based on BoW. The
method therefore easily applies to large scale classification, while training for unseen classes
does not require re-training for existing ones.

Due to the nature of local features and their use in invariant matching, the method
is most appropriate for specific object recognition. We apply it to landmark recognition,
conducting experiments on our own dataset, constructed from the World cities dataset via
a semi-automatic process that combines visual and geographical clustering. We compare to
a baseline classifier using a BoW representation and achieve more than a twofold increase
in accuracy on experiments of up to 68 landmarks.

Keywords

Image categorization, kernel learning, spatial matching, indexing, image retrieval, landmark
recognition
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Κεφάαιο 1

Εισαή

1.1 Περιραφή προήματος

Πηώρα εφαρμοών, σε διαφόρους επιστημονικούς κάδους στη σημερινή πραματικό-
τητα αναδεικνύουν την ανακαιότητα ια μηανές ανανώρισης οπτικού περιεομένου σε
εικόνες. Η ευρεία εξάπση τν έξυπνν τηεφώνν, καώς και η ραδαία ανάπτυξη εφαρ-
μοών διαείρισης και αναζήτησης εικόνν, και κυρίς ιστοσείδν κοινοποίησης εικόνν
στον πακόσμιο ιστό, όπς το Facebook και το Flickr, συντεούν στη δημιουρία οοένα
περισσότερν και ποικιόμορφν συοών ψηφιακών εικόνν. Η ανάκη διαείρισης τν
συοών αυτών, εί στην αναζήτηση τενικών ια την αξιοποίηση της σημαντικής σετικά
με το περιεόμενο τν εικόνν πηροφορίας.

Σήμα 1.1: Δείμα εικόνν του αξιοέατου Louvre Pyramid από το δικό μας σύνοο δεδο-
μένν, οι οποίες αρακτηρίζονται από διαφορετική οπτική νία ήψης, κίμακα, φτισμό,
ύπαρξη οπτικών εμποδίν και αταξία περιάοντος .

Κασσικό πρόημα στην όραση υποοιστών, στην επεξερασία εικόνας και τη μηα-
νική όραση αποτεεί η ανάκη να αποφασίσουμε αν μια εικόνα περιαμάνει ένα συκεκρι-
μένο αντικείμενο, αρακτηριστικό ή δραστηριότητα και περιράφεται με τον όρο αναγνώριση

15
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(recognition). Μια διαδικασία αυόρμητη και εύκοη ια τον άνρπο, μοιάζει πούποκη
ια μια μηανή, ιδιαίτερα στη ενική περίπτση όπου αναζητούμε αυαίρετα αντικείμενα, 1)
σε αυαίρετες έσεις σε σέση με το φτοραφικό φακό/ποικιία οπτικής νίας (viewpoint
variation), 2) σε αυαίρετη κίμακα (scale), 3) αυαίρετες συνήκες φτισμού (illumination),
4) οπτικών εμποδίν (occlusion), 5) αταξίας περιάοντος (background clutter) και 6) πα-
ραμόρφσης (deformation) (σήμα 1.1).

Σήμα 1.2: Πεταούδες από το σύνοο δεδομένν Caltech-101 ς παράδειμα ανανώρισης
κατηορίας αντικειμένν.

Στη ιιοραφία αναφέρονται διάφορα προήματα ανανώρισης. Η διαφοροποίησή τους
έκειται σε δύο ασικά αρακτηριστικά, α) στο αν υπάρει ένα αντικείμενο ή αρακτηριστικό
σε μια εικόνα σε σέση με το που και ) στο αν έουμε να ανανρίσουμε συκεκριμένα
αντικείμενα ή οόκηρες κατηορίες αντικειμένν. Το πρώτο στοιείο διαφοροποίησης αφορά
στο είδος της απάντησης που αναζητά το πρόημα ναί/όι σε σέση με τη έση του αντικει-
μένου στην εικόνα, ενώ το δεύτερο στοιείο προσδιορίζει το αμό ενίκευσης του δεδομένου
προήματος ανανώρισης (σήμα 1.3). Αναφέρουμε τρία ασικά προήματα ανανώρισης.

• Ανίχνευση (Detection), όπου προσπαούμε να ανανρίσουμε ένα μεμονμένο αντικεί-
μενο ή αρακτηριστικό το οποίο καύπτει οόκηρη την εικόνα. Στην περίπτση αυτή
ια παράδειμα, μια πεταούδα με δεδομένο σήμα διαφοροποιείται ς αντικείμενο από
μια άη με έστ και εάιστα διαφορετικό σήμα. Αντίετα ένα πρόημα κατηοριο-
ποίησης α ανέετε τις δύο πεταούδες στην ίδια κατηορία (σήματα 1.2, 1.4).

• Αναγνώριση κατηγοριών (Category recognition), όπου καούμαστε να ανανρίσουμε
εκπαιδευμένα αντικείμενα, κατηορίες αντικειμένν, όπς αυτοκίνητα, πρόσπα, οπου-
δήποτε στην εικόνα. Σκοπός είναι να απαντήσουμε καταφατικά ή αρνητικά (σήμα 1.2).

• Ανάκτηση (Retrieval), όπου επιδιώκουμε να ταιριάξουμε την εικόνα αναζήτησης με
κάποιες εικόνες άσης σε μια οική ταιριάσματος των πιο κοντινών “γειτόνων” (nearest
neighbours matching), με σκοπό στη συνέεια την ανάκτηση τους ς ομοίν. Κατά τη
διαδικασία εκτίμησης του κατά πόσο δύο εικόνες ταιριάζουν, αναζητώνται αντικείμενα
ή κατηορίες αντικειμένν οπουδήποτε στην εικόνα.
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Σήμα 1.3: Διαφοροποίηση προημάτν ανανώρισης. (α) Ανανώριση συκεκριμένν αντι-
κειμένν () Ανανώριση κατηοριών http://cs.nyu.edu/ fergus/icml_tutorial/.

Οι υπάρουσες τενικές κατηοριοποίησης εικόνν παρουσιάζουν διάφορα προήματα.
Συνά απαιτούν ακριή ευυράμμιση τν εκπαιδευόμενν εικόνν και το διαρισμό τους
σε διαφορετικές οπτικές νίες, διαδικασία ρονοόρα που δυσεραίνει την επιδίξη ια ε-
νίκευση. Άες περιαμάνουν τον προσδιορισμό κάποιν καοικών αρακτηριστικών της
εικόνας, διαδικασία δύσκοη σε εικόνες με έντονη ποικιομορφία, ενώ κάποιες στερούνται
του αναοίτου όσον αφορά στην ποικιία τν συνηκών που αναφέραμε στην προηούμενη
παράραφο, στην προσπάεια ενσμάτσης της ρικής πηροφορίας της εικόνας (SPM).

Σετικά με την ανάκτηση εικόνν, οι πιο ποές τενικές ταιριάσματος εξετάζουν ένα
σύνοο υποέσεν ομομορφικών μετασηματισμών επί αρακτηριστικών ποών διαστάσεν
τν εικόνν, και επιέουν κάε φορά τη έτιστη υπόεση με άση κάποιο κριτήριο απο-
νομής ψήφν. Ο συνοικός αριμός τν ψήφν καορίζει την κατάταξη τν εικόνν προς
ανάκτηση σετικά με την εικόνα αναζήτησης (RANSAC, LO-RANSAC, FSM). Στο παίσιο
αυτό παρατηρούνται σημαντικά προήματα στον επιτυή καορισμό του συνόου τν υπο-
έσεν και σημαντικό υποοιστικό κόστος στην εξέταση τους προς εύρεση της έτιστης
αυτών, με αποτέεσμα οι ρόνοι αναζήτησης να παραμένουν μεάοι. Επιπέον, ο αμός
ομοιότητας τν εικόνν εξάεται με άση αμηού επιπέδου αρακτηριστικά, τα οποία δεν
παρουσιάζουν άμεση συσέτιση με το σημασιοοικό περιεόμενο της εικόνας. Το εο-
νός αυτό καιστά ανακαία την ενσμάτση της ρικής πηροφορίας σε δεύτερο στάδιο,
με ασική επιδίξη παράηα τη διατήρηση του αναοίτου ς προς την κίμακα, την
περιστροφή και τη μετατόπιση και κατ’επέκταση της διακριτικής ικανότητας.

Παρά τις δυσκοίες και τα προήματα που παρουσιάζει, η ανάκτηση εικόνν παρέει ένα
ισυρό και αποτεεσματικό παίσιο, όσον αφορά στην εξαή του αμού ειτνίασης δύο
εικόνν, τη στιμή που οι τενικές εκμάησης αδυνατούν να ανταποκριούν σε ακρίεια, στην
ανανώριση τν εκάστοτε κατηοριών, δεδομένου ενός αμού ενίκευσης. Γεννάται οιπόν

http://cs.nyu.edu/~fergus/icml_tutorial/
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Σήμα 1.4: Παράδειμα ανίνευσης αντικειμένν σε μια πούποκη σκηνή [15]. Οι εικόνες
εκπαίδευσης φαίνονται πάν αριστερά και η 640 × 315 εικόνα εέου, η οποία έει ηφεί
από διαφορετική οπτική νία πάν δεξιά. Οι περιοές που έουν ανινευτεί φαίνονται στην
κάτ εικόνα, με τα “σημεία κειδιά”(keypoints) να αναπαρίστανται με τετράνα και ένα
εξτερικό παραηόραμμο να δείνει τα όρια τν εκπαιδευμένν εικόνν με άση τον
αφινικό μετασηματισμό που ρησιμοποιήηκε κατά την ανανώριση.

το ερώτημα αν α μπορούσαμε να εκμεταευτούμε την αποτεεσματικότητα της διαδικασίας
ανάκτησης σετικά με τον τρόπο συσέτισης τν εικόνν, στην κατεύυνση της ετίσης
της κατηοριοποίησης εικόνν. Μια τέτοια προσέιση φαίνεται να υπόσεται την εκπαί-
δευση μοντέν ταξινόμησης, τα οποία αποτυπώνουν με μεαύτερη ακρίεια τα αρακτη-
ριστικά τν διαφόρν κατηοριών “παντρεύοντας” κατά κάποιο τρόπο ενίκευση εκμάησης
και διακριτική ικανότητα, συμάοντας στην αποτεεσματικότητα και στην αποδοτικότητα
της κατηοριοποίησης εικόνν.

Το πρόημα οιπόν που α μας απασοήσει στην προκειμένη ερασία είναι η κατηοριο-
ποίηση εικόνν στα παίσια της διαδικασίας ανάκτησης εικόνν σε μηανές αναζήτησης από
μεάες άσεις εικόνν. Όταν αναφερόμαστε στην κατηοριοποίηση εικόνν ασική επιδίξη
αποτεεί η εύρεση τενικών, οι οποίες είναι αρκετά ενικές ώστε να ειτουρούν αποτεε-
σματικά παρουσία ποών κατηοριών αντικειμένν ταυτόρονα, ενώ παράηα μπορούν
εύκοα να επεκταούν, ώστε να συμπεριαμάνουν νέες κατηορίες αντικειμένν. Πέρα από
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τη δυνατότητα ενίκευσης έναντι στις παρααές τν αντικειμένν μιας κάσης, αυτές οι
τενικές είναι σημαντικό να αντιμετπίζουν ικανοποιητικά και τις έξι δυσκοίες που προανα-
φέραμε, φαινόμενα εενή στο φυσικό κόσμο.

1.2 Συνεισφορά ερασίας

Η ειτουρία μιας μηανής κατηοριοποίησης εικόνν αξιοοείται με άση δύο κύρια
κριτήρια, την αποτελεσματικότητα της, δηαδή πόσο ορά αποδίδει τα εκάστοτε δείματα
εέου στις υποψήφιες κατηορίες, και την αποδοτικότητα της, δηαδή πόσο υποοιστικό
ώρο και ρόνο απαιτεί ια να παρέει μια απάντηση στο ρήστη. Έοντας κατά νού τα δύο
αυτά κριτήρια, επιειρούμε να συνδυάσουμε δύο αυτόνομες ερίες προκειμένου να επφεη-
ούμε τν πεονεκτημάτν τους σε ένα ενοποιημένο παίσιο, την εκμάηση και το ρικό
ταίριασμα εικόνν, όπς αυτό έει ενσματεί σε μια διαδικασία ρικής επαήευσης και
δεικτοδότησης στη διαδικασία ανάκτησης εικόνν.

Ήδη υπάρουσες τενικές επιδιώκουν την επίυση της κατηοριοποίησης εικόνν απο-
συνδεδεμένα συνής από τη διαδικασία είτε δεικτοδότησης, είτε ρικού ταιριάσματος στις
μηανές αναζήτησης εικόνν. Οι Csurka και Dance στο [8] εισάουν μια μέοδο οπτικής
κατηγοριοποίησης (visual categorization) με άση τη ερία “σάκος” από σημεία κλειδιά (bag
of keypoints) και εφαρμόζουν ταξινόμηση ποών κάσεν με μηανές διανυσμάτν υποστή-
ριξης (SVM) και ραμμικό πυρήνα. Οι Lazenbnik, Schmid και Ponce στο [13] αναπτύσσουν
μια μέοδο ρικού ταιριάσματος πυραμίδας και εισάουν το αποτέεσμα της υπό τη μορφή
πυρήνα σε SVM προκειμένου να εφαρμόσουν στη συνέεια ταξινόμηση ποών κάσεν.
Ακόμη οι Li, Crandall και Huttenlocher στο [14] εφαρμόζουν με τον ίδιο τρόπο ταξινό-
μηση ποών κάσεν, αξιοέατν ια την ακρίεια, είτε αξιοποιώντας παράηα κάποια
πηροφορία κειμένου που συνοδεύει τις εκπαιδευόμενες εικόνες, είτε εισάοντας ρονικούς
περιορισμούς στο πρόημα εκμάησης σετικά με ακοουίες εικόνν που παρουσιάζουν
κάποια ρονική συσέτιση και έουν κοινοποιηεί από τον ίδιο ρήστη.

Οι Tolias και Avrithis στο [20] εισάουν τον αόριμο ταιριάσματος πυραμίδας Hough
(HPM), μια τενική ααρού, ρικού ταιριάσματος, η οποία είναι ανεξάρτητη από μεταση-
ματισμούς ομοιότητας και δεν απαιτεί τη ρονοόρα διαδικασία ετιστοποίησης και απαρί-
μησης ψήφν, που περιαμάνουν ποές υπάρουσες μέοδοι ρικού ταιριάσματος. Επι-
πέον, παρουσιάζει ευειξία, καώς διατηρεί τη μη άκαμπτη κίνηση και το ποαπό ταίριασμα
επιφανειών και αντικειμένν, ρίς όμς να άνει και το αναοίτο σε κίμακα, μετατόπιση
και περιστροφή. Όα αυτά τα αρακτηριστικά συνέτουν μια μέοδο που εκμεταεύεται τη
ρική πηροφορία με αποδοτικό τρόπο, δίνοντας παράηα τη δυνατότητα ενσμάτσης
ρήορν και εύκοα υοποιήσιμν αορίμν ια την ανακατάταξη εικόνν σε μηανές
αναζήτησης.
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Σήμα 1.5: Παράδειμα ανάκτησης εικόνν από την εφαρμοή VIRaL
(http://viral.image.ntua.gr) [12]. Αποτεέσματα επιτυούς οπτικού ταιριάσματος, το-
ποεσίας και ανανώρισης αξιοέατου. Πάν αριστερά: άρτης που απεικονίζει τις
ακριείς έσεις τν παρόμοιν εικόνν (similar images) (μπέ ενδείξεις) και η εκτιμώμενη
τοποεσία της εικόνας αναζήτησης (κόκκινες ενδείξεις).Πάν δεξιά: η εικόνα αναζήτησης
μαζί με τα σύνοα τν πιο συνών και προτεινόμενν ετικετών (tags). Κάτ: οπτικά
παρόμοιες εικόνες.

http://viral.image.ntua.gr
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Σήμα 1.6: Κατηοριοποίηση εικόνν με SVM και πυρήνα πυραμίδας Hough

Στην παρούσα διπματική ερασία αναπτύσσουμε μια μέοδο κατηοριοποίησης εικό-
νν με SVM, η οποία ενσματώνει την τενική HPM, ενώ συνδέεται άμεσα με τη διαδικασία
δεικτοδότησης της ανάκτησης εικόνν με ανεστραμμένο αρείο. Αφού αποδείξουμε ότι το
αποτέεσμα της τενικής HPM αποτεεί πυρήνας, εκπαιδεύουμε μεμονμένους ταξινομητές
κατηοριών εικόνν SVM, οι οποίοι στη συνέεια συνδυάζονται σε μια διαδικασία ταξινόμη-
σης ποών κάσεν με άση την προσέιση “ένα έναντι τν υποοίπν” (one versus the
rest) την οποία και α αναπτύξουμε σε επόμενο κεφάαιο 3.7. Παράηα η μέοδος που
εισάουμε, ρησιμοποιεί το ανεστραμμένο αρείο ια τον υποοισμό τν τιμών του πυρήνα
HPM, επιταύνοντας με αυτό τον τρόπο σημαντικά τη διαδικασία εκπαίδευσης. Τα ήματα
της μεόδου κατηοριοποίησης απεικονίζονται συνοπτικά στο ράφημα 1.6.

Συνοψίζουμε διαδοικά τα εξής:

• Για πρώτη φορά εισάεται σε SVM πυρήνας πέραν του ραμμικού, ο οποίος να συνδυάζει
ρική πηροφορία και το αναοίτο. Συκεκριμένα, πετυαίνουμε την εκμετάευση
τν αραιών και συμπαών αναπαραστάσεν τν ύσεν που παρέουν τα SVM, σε
συνδυασμό με την αποδοτική αξιοποίηση της ρικής πηροφορίας που προσφέρει η
τενική HPM, δεδομένου ότι διατηρείται το αναοίτο σε κίμακα, μετατόπιση και
περιστροφή.

• Συνδυάζεται η διαδικασίας ανάκτησης εικόνν με την διαδικασία εκμάησης με σκοπό
τη ετίση της κατηοριοποίησης εικόνν, σε μια οική εξισορρόπησης διακριτικής
ικανότητας και προσπάειας ια ενίκευση.

• Εισάουμε μια αποτεεσματική μέοδο κατηοριοποίησης και ρικού ταιριάσματος,
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υποσόμενη καύτερους υποοιστικούς ρόνους και απαιτήσεις σε μνήμη στις μη-
ανές ανάκτησης εικόνν από μεάες άσεις εικόνν, η οποία ταυτόρονα παρέει
την προοπτική ενσμάτσης σημασιοοικού περιεομένου στη διαδικασία ανάκτησης
εικόνν.

Όσον αφορά στην υοποίηση, στο παίσιο της διπματικής ερασίας και ια την κάυψη
τν απαιτήσεν της πειραματικής διαδικασίας ασοήηκα εκτενώς με πηώρα εφαρμοών
και την ανάπτυξη κώδικα.

Αρικά διεξήησαν αρκετά πειράματα στο περιάον Matlab ια την εξοικείση με τα
SVM και τις διάφορες μοντεοποιήσεις τους σε συνετικά κυρίς δεδομένα και με συνήεις
πυρήνες όπς ο ραμμικός και ο Gaussian. Σε αυτό το πρώτο στάδιο πραματοποιήηκε
παράηα και μιας μορφής αξιοόηση τν δεδομένν εραείν εκπαίδευσης, καώς και
μια προσπάεια ετιστοποίησης τν διαφόρν παραμέτρν ια την εξαή υψηών τιμών
ακρίειας ταξινόμησης τν δειμάτν εέου.

Στη συνέεια, ασοήηκα με τις εικόνες σε πρώτη φάση υοποιώντας το ραμμικό πυ-
ρήνα BoW σε C++, στο προραμματιστικό περιάον Visual Studio, όπς αυτός υοποιεί-
ται στο παίσιο της διαδικασίας ανάκτησης εικόνν με ανεστραμμένο αρείο, με σκοπό τόσο
την εξοικείση με τη ώσσα προραμματισμού, όσο και τη αύτερη κατανόηση της διαδικα-
σίας. Ακοούς, ρησιμοποιήσαμε έτοιμους πυρήνες HPM υποοισμένους σε εξυπηρετητή
του εραστηρίου, προς σύκριση με το ραμμικό πυρήνα BoW και έεο της αρικής ιδέας
σε μικρή κίμακα, δεδομένου του ερευνητικού αρακτήρα της ερασίας.

Με ετικά οιπόν αποτεέσματα από τη μέρι τότε διαδικασία, προρήσαμε σε μεαύτε-
ρης κίμακας πειράματα στον εξυπηρετητή του εραστηρίου σε μεαύτερη άση εικόνν. Για
τις ανάκες τν πειραμάτν στον εξυπηρετητή εξοικειώηκα με τη ώσσα προραμματισμού
Bash shell programming σε περιάον Linux/Unix και όοι οι υποοισμοί πραματοποι-
ήηκαν σε συνδυασμό και με εκτεέσιμα αρεία προερόμενα από κώδικα σε C++.

Να σημειώσουμε ότι όη η διαδικασία εκπαίδευσης τόσο στο περιάον Matlab όσο
και με τη μορφή εκτεέσιμν στον εξυπηρετητή, πραματοποιήηκε με άση τη ιιοήκη
LIBSVM (1). Επίσης ρησιμοποιήηκαν έτοιμα εκτεέσιμα αρεία υοποίησης του αορί-
μου HPM, όπς αυτά είαν υοποιηεί και ια τη διεξαή τν πειραμάτν στο [20].

1.3 Δομή διπματικής

Η παρούσα διπματική ερασία δομείται στο παίσιο δύο ασικών εμάτν, τν μη-
ανών διανυσμάτν υποστήριξης (SVM) και του ρικού ταιριάσματος εικόνν σε μηανές
αναζήτησης, ς υπόαρο ια την εισαή μιας νέας τενικής κατηοριοποίησης εικόνν.
Στο κεφάαιο 2, περιράφονται ασικές έννοιες της ερίας εκμάησης και της ερίας
τν πυρήνν, ενώ παράηα ορίζεται το ρικό ταίριασμα στο παίσιο της διαδικασίας ανά-
κτησης εικόνν από μεάες άσεις δεδομένν σε μηανές αναζήτησης. Στο κεφάαιο 3,
επικεντρνόμαστε στις μηανές διανυσμάτν υποστήριξης (SVM), τις διάφορες περιραφές
και επεκτάσεις τους με την ενσμάτση πυρήνν, με σκοπό την ανάδειξη τν πεονεκτημά-
τν τους στην κατεύυνση του προήματος κατηοριοποίησης. Στο κεφάαιο 4 ίνεται
μια ανασκόπηση διαφόρν τενικών ρικού ταιριάσματος εικόνν και τν αορίμν που

1LIBSVM tool

http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/


1.3. ΔΟΜΗ ΔΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗΣ 23

περιαμάνουν, με έμφαση στον αόριμο ταιριάσματος πυραμίδας Hough (HPM) και τη
ειτουρία του, ο οποίος αποτεεί και δομικό στοιείο της τενικής που εισάουμε. Στο
κεφάαιο 5 αποδεικνύουμε ότι ο αόριμος HPM είναι πυρήνας, προκειμένου στη συνέ-
εια να ρησιμοποιηεί στην εκπαίδευση SVM, με σκοπό την εκμάηση κατηοριών εικόνν.
Στο κεφάαιο 6 παρατίενται τα αποτεέσματα της νέας μεόδου κατηοριοποίησης εικό-
νν σε σύνοα δεδομένν από αξιοέατα μαζί με το σοιασμό τους και ακοούς ίνεται
σύκριση με τις ήδη υπάρουσες τενικές που προαναφέρηκαν. Τέος, στο κεφάαιο 7
συνοψίζουμε τα συμπεράσματα επί της μεόδου που αναπτύξαμε και παρουσιάζουμε νέες ιδέες
στην προσπάεια που αυτή τροφοδοτεί ια περαιτέρ έρευνα.
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Κεφάαιο 2

Γενικό ερητικό υπόαρο

2.1 Εισαή

Σε αυτό το κεφάαιο αναπτύσσουμε τις δύο ασικές ερίες, στις οποίες ασίζεται αά
και τις οποίες επεκτείνει η παρούσα διπματική ερασία στην κατεύυνση της αποτεε-
σματικής αά και αποδοτικής κατηοριοποίησης εικόνν σε μεάες άσεις δεδομένν.
Αποτεεσματικής όσον αφορά στην ορότητα ταξινόμησης τν δειμάτν εκπαίδευσης και
αποδοτικής, όσον αφορά στις απαιτήσεις σε μνήμη και ρόνο υοποίησης. Η πρώτη ερία
αφορά ενικά την εκμάηση και ταξινόμηση δεδομένν, ενώ η δεύτερη το ρικό ταίριασμα
εικόνν, καώς και όα τα επιμέρους στάδια επεξερασίας που αυτό περιαμάνει. Προτού
ξεκινήσουμε, αναφέρουμε ότι η ανάυση της πρώτης ερίας ασίζεται στα συράμματα
[7], [4] και [16].

2.2 Εκμάηση

Ακοουώντας την παραδοσιακή προραμματιστική προσέιση προκειμένου να ύσουμε
ένα πρόημα, υποδεικνύουμε στον υποοιστή τη μέοδο επίυσης με άση τα δεδομένα
εισόδου, ήμα προς ήμα. Σε κάποιες περιπτώσεις προημάτν όμς, η παραπάν προσέ-
ιση δεν είναι εφικτή, δημιουρώντας εύοα το ερώτημα αν α μπορούσαμε εναακτικά
να εκπαιδεύσουμε τον υποοιστή, όσον αφορά τη συσέτιση εισόδου/εξόδου, ασιζόμενοι
σε παραδείματα. Αυτός είναι άστε και ο τρόπος που μααίνουν οι άνρποι από παιδιά
να ξερίζουν αντικείμενα,να διαάζουν κ..π. Αυτός ο τρόπος επίυσης προημάτν με
παραδείματα ορίζεται ς εκμάθηση (learning).

Στην περίπτση που τα παραδείματα προς εκμάηση αποτεούν ζεύη εισόδου/εξόδου
αναφερόμαστε στον όρο εποπτευόμενη εκμάθηση (supervised learning), ενώ τα παραδείματα
ζευών εισόδου/εξόδου αναφέρονται ς δεδομένα εκπαίδευσης (training data). Όταν δεν
υπάρουν τιμές εξόδου, η εκμάηση αφορά την κατανόηση της διαδικασίας που παρήαε τα
δεδομένα, και αναφέρεται ς μη εποπτευόμενη εκμάθηση (unsupervised learning). Επιπέον,
όταν τα δεδομένα εκπαίδευσης δίδονται στη μηανή εκπαίδευσης από την αρή της διαδικασίας
εκμάησης αναφερόμαστε στον όρο εκμάθηση “παρτίδας” (batch learning).

25
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3 

(α)

()

Σήμα 2.1: Επιδιώκουμε να ανανρίσουμε πρότυπα αντικειμένν στο σύνοο τν δεδομένν
(α), με άση κάποιο αρακτηριστικό που προσδιορίζει κάε κατηορία και τη διαφοροποιεί
από την άη. Στο συκεκριμένο παράδειμα έουμε να μάουμε να διακρίνουμε τα ούτρινα
ζώα από τα πραματικά () http://cs.nyu.edu/ fergus/icml_tutorial/.

Η σέση τν ζευών εισόδου/εξόδου, όταν είναι προσδιορίσιμη, ονομάζεται συνάρτηση
στόχος (target function). Η συνάρτηση στόος αποτεεί και τη λύση του προβλήματος εκμάθη-
σης (solution of the learning problem) και επιέεται από ένα ώρο υποψήφιν συναρτήσεν,
ο οποίος αναφέρεται ς χώρος υποθέσεων (hypothesis space). Ο αόριμος που δέεται ς
είσοδο τα δεδομένα εκπαίδευσης και επιέει μια υπόεση από το ώρο υποέσεν αναφέρε-
ται ς αλγόριθμος εκμάθησης (learning algorithm). Η επιοή του ώρου τν υποέσεν και
ο αόριμος εκμάησης αποτεούν τα σημαντικότερα συστατικά της στρατηικής εκμάη-
σης. Να σημειώσουμε ότι όα τα συστήματα εκμάησης υοποιούν κάποια πρότερη υπόεση
Bayesian τύπου, η οποία ονομάζεται προκατάληψη εκμάθησης (learning bias), δεδομένης της
εευερίας επιοής του ώρου τν υποέσεν και της εκτίμησης τν πρότερν πιανοτήτν
τους.

Μια υποπερίπτση προήματος εποπτευόμενης εκμάησης αποτεεί η ταξινόμηση

http://cs.nyu.edu/~fergus/icml_tutorial/
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(classification), κατά την οποία η μηανή εκπαίδευσης καείται να ανανρίσει σε ποιά κατη-
ορία ανήκει μια νέα παρατήρηση/είσοδος, δεδομένου ενός συνόου δεδομένν εκπαίδευσης,
το οποίο περιαμάνει ήδη ταξινομημένες παρατηρήσεις. Η συνάρτηση στόος στην περί-
πτση της ταξινόμησης αναφέρεται και ς συνάρτηση απόφασης (decision function).

Ένα πρόημα ταξινόμησης με δυαδικές εξόδους, που είναι και το πιο από, αναφέρεται ς
δυαδικό πρόβλημα ταξινόμησης (binary classification problem), ενώ όταν ο αριμός τν κατη-
οριών είναι πεπερασμένος πρόβλημα ταξινόμησης πολλών κλάσεων (multi-class classification
problem).

Η μεοδοοία εκμάησης υπόσεται μείση της πουποκότητας επίυσης τν προη-
μάτν σε υποοιστικό ώρο και ρόνο συκριτικά με την παραδοσιακή προραμματιστική
προσέιση, όπς α δούμε και στη συνέεια, παράηα όμς παρουσιάζει τις εξής δυσκο-
ίες:

• Ο αόριμος εκμάησης μπορεί να αποδειτεί ανεπαρκής, όπς ια παράδειμα σε
τοπικά εάιστα.

• Ο ώρος τν υποέσεν μπορεί συνά να ίνει πού μεάος και μη πρακτικός.

• Αν ο αριμός τν δεδομένν εκπαίδευσης είναι μικρός και οι υποέσεις που επιέο-
νται είναι αρκετά πούποκες, ώστε να ταιριάζουν απόυτα στα δεδομένα εκπαίδευσης,
ενδέεται να οδηηούμε σε υπερταίριασμα (overfitting) στα δεδομένα εκπαίδευσης και
φτωχή/ανεπαρκή γενίκευση (poor generalisation) της ύσης του προήματος, δηαδή
σε ύσεις ανεπαρκώς ανταποκρινόμενες σε δεδομένα που δεν ανήκουν στο σύνοο
δεδομένν εκπαίδευσης.

• Συνά ο αόριμος εκμάησης εέεται από μεάο αριμό παραμέτρν που απαι-
τούν την επιοή συκεκριμένν χειρισμών (heuristics) και καιστούν το σύστημα
αναξιόπιστο και δύσρηστο.

Στην παρούσα ερασία α ρησιμοποιήσουμε μια συκεκριμένη κατηορία μηανών εκ-
μάησης, τις μηχανές εκμάθησης διανυσμάτων υποστήριξης (ΜΔΥ) (support vector machines
(SVM), προκειμένου να αξιοποιήσουμε τα πεονεκτήματα που αυτή παρέει στο παίσιο της
κατηοριοποίησης εικόνν, που μας ενδιαφέρει.

2.3 Μοντεοποίηση και ταίριασμα εικόνν

Πηώρα εφαρμοών ούν στην ανάπτυξη αποτεεσματικών τενικών ταιριάσματος ει-
κόνων (matching). Εμείς α επικεντρούμε στο χωρικό ταίριασμα εικόνων (spatial matching),
όπου με τον όρο χωρικό αναφερόμαστε στην ρησιμοποίηση πηροφορίας που αφορά τη -
ρική διάταξη τν αρακτηριστικών που εξάονται από τις εικόνες τν οποίν έουμε να
υποοίσουμε την ομοιότητα. Χαρακτηριστικά παραδείματα αποτεούν η ανανώριση κατη-
οριών εικόνν, η ανίνευση εικόνν με κυρίαρο την ανάκτηση εικόνν σε μεάη κίμακα.
Διακριτική ικανότητα, εμετρικό αναοίτο (geometry invariance), περιορισμοί ακαμψίας
και αντιστοίησης (rigidity and mapping constraints), υποέσεις όσον αφορά στους υπο-
κείμενους περιραφείς ή αρακτηριστικά της εικόνας και φυσικά αμηή υποοιστική που-
ποκότητα περιαμάνονται στις προδιαραφές μιας αποτεεσματικής μηανής αναζήτησης.
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Η ανάκτηση εικόνν αποτεεί ασική εφαρμοή που αναδεικνύει τη σημασία του ρικού
ταιριάσματος εικόνν. Ως ανάκτηση εικόνων (image retrieval), ορίζουμε το εξής πρόημα:
Δοείσης μιας εικόνας αναζήτησης (query), έουμε η μηανή αναζήτησης να ανακτήσει όες
τις εικόνες από μια μεάη άση δεδομένν που ταιριάζουν με αυτή. Στις επόμενες ενότητες
του κεφααίου α αναπτύξουμε εν συντομία τα ασικά στάδια της διαδικασίας ανάκτησης
εικόνν.

2.3.1 Εξαή αρακτηριστικών

Γενικά υπάρουν δύο είδη αναπαραστάσεν/περιραφών τν εικόνν. Η μια κατηορία
είναι οι dense (πυκνές) περιραφές και αφορούν αρακτηριστικά της εικόνας εξαόμενα με
διάφορες μεόδους στο σύνοο της εικόνας σε κάποιο πέμα. Οι περιραφές αυτές είναι
πιο κατάηες στην κατάτμηση της εικόνας σε ομοιόμορφες περιοές με διαφορετική υφή
και στην ανανώριση αντικειμένν με δεδομένο σήμα από το περιάον τους. Η δεύτερη
κατηορία περιραφών είναι η ανίνευση σημείων ενδιαφέροντος (interest points) με διάφορες
καθολικές (global) τενικές, αραιές περιραφές. Να αναφέρουμε ότι συνής οποιαδήποτε
περιραφή αφορά τη μονορματική εκδοή τν εικόνν.

(α) ()

Σήμα 2.2: Διαφοροποίηση περιραφών τν εικόνν. (α) Πυκνές περιραφές
(http://cs.nyu.edu/ fergus/icml_tutorial/) () Ανίνευση σημείν ενδιαφέροντος (SIFT).

Όσον αφορά στην ανάκτηση εικόνν, η εξαή αρακτηριστικών περιαμάνει δύο δια-
δικασίες: την ανίχνευση σημείων ενδιαφέροντος (interest point detector) και την εξαγωγή αντί-
στοιχων περιγραφέων τους (descriptors), με κύριο κριτήριο σε κάε περίπτση την επαναη-
πτικότητα (repeatability), δηαδή τα συκεκριμένα σημεία να ανινεύονται σε οποιεσδήποτε
οπτικές συνήκες, το αναοίτο από κίμακα και περιστροφή (scale and rotation invariance)
και επομένς τη διακριτικότητα και την ευρστία.

Σετικά με την πρώτη διαδικασία, ανινεύουμε συνής σημεία ενδιαφέροντος σε συ-
κεκριμένες περιοές της εικόνας, όπς νίες, blobs, T-junctions, οι οποίες συνής είναι
αφινικά ανεξάρτητες. Να σημειώσουμε ότι σε κάε εικόνα διάστασης 1024 ανινεύονται 3300
περίπου περιοές. Πού δημοφιείς είναι οι Hessian ανιχνευτές.

http://cs.nyu.edu/~fergus/icml_tutorial/
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Image gradients Keypoint descriptor

(α)

()

Σήμα 2.3: (α) SIFT: Ένας περιραφέας εξάεται υποοίζοντας αρικά το μέτρο και τον
προσανατοισμό της κίσης (gradient) ύρ από κάε σημείο δείμα της εικόνας σε μια
περιοή όπς φαίνεται αριστερά. Οι ποσότητες αυτές σταμίζονται με άση ένα Gaussian
παράυρο, το οποίο επισημαίνεται με τον υπερκείμενο κύκο. Τα δείματα αυτά αροίζονται σε
ιστοράμματα προσανατοισμών επί 4×4 υποπεριοών, όπς φαίνεται δεξιά, με το μήκος κάε
έους να αντιστοιεί στο άροισμα του μεέους τν κίσεν κοντά σε κάε κατεύυνση
εντός της περιοής αυτής. Στο σήμα απεικονίζεται ένας 2× 2 περιραφέας που έει εξαεί
από 8× 8 σύνοα δειμάτν, ενώ πιο συνά ρησιμοποιούνται 4× 4 περιραφείς από 16× 16
πίνακες δειμάτν [15]. () SURF: Οι τιμές του περιραφέα ια μια υποπεριοή εκφράζονται
με την παρακάτ ανάυση έντασης. Αριστερά Σε περίπτση μιας ομοενούς περιοής,
όες οι τιμές είναι σετικά αμηές. Μέση Όταν υπάρουν συνότητες στην κατεύυνση
x, η τιμή του

∑
|dx| είναι υψηή, αά όες οι άες παραμένουν αμηές. Αν η ένταση

αυξάνεται σταδιακά στην κατεύυνση x, και οι δύο τιμές
∑

dx,
∑
|dx| είναι υψηές [3].

Στη συνέεια, η ειτονιά κάε σημείου ενδιαφέροντος περιράφεται με ένα διάνυσμα αρα-
κτηριστικών. Δύο ποοί νστοί περιραφείς είναι οι Μετασχηματισμός Χαρακτηριστικών
Ανεξάρτητος Κλίμακας (Scale Invariant Feature Transform (SIFT) [15] και τα Γρήγορα
Εύρωστα Χαρακτηριστικά (Speeded Up Robust Features (SURF) [3]. Οι SIFT περιραφείς
περιαμάνουν ένα διάνυσμα 128 διαστάσεν, το οποίο υποοίζεται με άση ένα ιστόραμμα
προσανατοισμένν κίσεν (gradients) (8 κατευύνσεις ια κάε 4 × 4 υποπεριοές). Οι
SURF περιαμάνουν ένα διάνυσμα 64 διαστάσεν στην πιο απή περίπτση, το οποίο εξά-
εται με άση αροίσματα κυματίου Harris (Harris wavelet) αποκρίσεν στην κατεύυνση x
και y με έναν επικρατών προσανατοισμό. Ο προσανατοισμός αυτός εξάεται ασιζόμενος
σε πηροφορία από μια κυκική περιοή ύρ από το σημείο ενδιαφέροντος (4 αροίσματα ια
κάε 4× 4 τετρανικές υποπεριοές). Να σημειώσουμε ότι οι περιραφείς SURF είναι ιδιαί-
τερα ρήοροι στον υποοισμό τους, ό της εξαής τους με τη ρήση οοκηρτικών
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(integral) εικόνν (υποοισμός αροισμάτν).

2.3.2 Οπτικό εξικό και ανεστραμμένο αρείο

Για την κάντιση τν περιραφέν της πηώρας τν εικόνν σε μια μηανή αναζή-
τησης, έουν αναπτυεί διάφορες τενικές φιτραρίσματος με επικρατέστερη την τενική
“σάκος” οπτικών λέξεων (bag of visual words) [19]. Σύμφνα με την τενική αυτή, τα διανύ-
σματα κάντισης προκύπτουν από την εφαρμοή σε ένα σύνοο εικόνν εκπαίδευσης κάποιου
αορίμου συσταδοποίησης (clustering), όπς ο k-means, προσειστικός (approximate)
k-means (AKM), ιεραρικός (hierarchical) k-means (HPM). Τα κέντρα τν συστάδν που
προκύπτουν, αποτεούν ουσιαστικά τις λέξεις του οπτικού λεξικού (visual words).

Στη συνέεια κάε εικόνα της άσης αναζήτησης αναπαριστάται σαν ένα αραιό διάνυσμα
τν συνοτήτν τν οπτικών έξεν. Για την αναζήτηση εικόνν στη άση, συκρίνουμε το
διάνυσμα της εικόνας αναζήτησης με τα διανύσματα τν εικόνν της άσης με τη ρήση δια-
φόρν μετρικών, όπς L1/L2 απόσταση (distance), διασταύρση (intersection). Για όους
ταύτητας, κατασκευάζουμε ένα ανεστραμμένο αρχείο (inverted file) τν εικόνν της άσης,
το οποίο περιέει μία καταώριση ια κάε οπτική έξη του εξικού, ενώ κάε καταώριση
ακοουείται από μία ίστα με τις εικόνες της άσης που περιέουν αυτήν τη έξη. Ένα από
παράδειμα ανεστραμμένου αρείου παρουσιάζεται στο σήμα 2.4. Η αριστερή στήη του
μεάου πίνακα περιέει τις έξεις του εξικού, ενώ κάε έξη ακοουείται από μία ίστα
με τις εικόνες που την εμπεριέουν.

Σήμα 2.4: Σε ένα ανεστραμμένο αρείο (inverted file) κάε έξη του οπτικού εξικού ακο-
ουείται από μία ίστα με εικόνες που την περιαμάνουν.

Η υιοέτηση ενός σήματος με άρη όπς το συχνότητας λέξεων-συχνότητας του ανεστραμ-
μένου εγγράφου (tf-idf) [2], μας επιτρέπει την υποάμιση της συνεισφοράς τν πιο συνών
οπτικών έξεν, δίνοντας παράηα μεαύτερη αρύτητα στις πιο σπάνιες. Τα άρη tf-idf
υποοίζονται ς εξής: Υποέτουμε ότι έουμε ένα εξικό με k οπτικές έξεις, οπότε κάε
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εικόνα αναπαριστάται με ένα διάνυσμα διάστασης k, Vd = (t1, ...ti, ...tk) από σταμισμένες
συνότητες τν έξεν με στοιεία:

ti =
nid

nd
log N

ni

όπου nid είναι ο αριμός τν εμφανίσεν της έξης i στην εικόνα d, nd είναι ο συνοικός
αριμός έξεν στην εικόνα d, ni ο αριμός τν εμφανίσεν της έξης i σε όη τη άση
και N ο αριμός όν τν εικόνν της άσης. Ο σταμικός όρος είναι ινόμενο δύο όρν:
της συχνότητας λέξεων (tf) nid/nd και της συχνότητας του ανεστραμμένου εγγράφου (idf)
logN/Ni. Ο όρος tf ενισύει τη αρύτητα τν συνών οπτικών έξεν σε μια εικόνα, ενώ
ο όρος idf μειώνει τη αρύτητα τν πιο συνών στη άση δεδομένν οπτικών έξεν, δε-
δομένου ότι δεν συνεισφέρουν ετικά στη διακριτικότητα και ταυτοποίηση τν εικόνν. Στη
ειρότερη περίπτση, η υποοιστική πουποκότητα αναζήτησης στο ανεστραμμένο αρείο
είναι ραμμική με το μέεος της άσης εικόνν, ενώ ια αραιά διανύσματα αναζήτησης η
ρονική ετίση της διαδικασίας είναι ουσιαστική, καώς εέεται η ομοιότητα μόνο με
εικόνες που περιέουν έξεις που εμπεριέει η εικόνα αναζήτησης.

Κατά την ανάκτηση εικόνν, οι εικόνες της άσης κατατάσσονται (κατάταξη (ranking)) με
άση το κανονικοποιημένο, κιμακτό ινόμενο (τη νία του συνημιτόνου) του διανύσματος
Vq της εικόνας αναζήτησης και όν τν διανυσμάτν Vd τν εικόνν της άσης.

Σήμα 2.5: Οι οπτικές έξεις δεν αντιπροσπεύουν άμεσα αρακτηριστικά μέρη του προσώ-
που, αά αποτεούν μια αφηρημένη περιραφή επί αρακτηριστικών, τα οποία έουν εξαεί
από την εικόνα και τα οποία ρίσκονται κοντά με άση μια προσέιση συσταδοποίησης,
αά απουσία ενσμάτσης κάποιας ρικής πηροφορίας της εικόνας .

2.3.3 Χρικό ταίριασμα και ανακατάταξη εικόνν

Στο προηούμενο στάδιο της διαδικασίας ανάκτησης εικόνν, είαμε ερήσει τα features
που περιράφουν τις εικόνες ς συοή τοπικών αρακτηριστικών, απουσία οποιασδήποτε
ρικής διάταξης (σήμα 2.5). Για το όο αυτό οι εικόνες με υψηλή κατάταξη (top ranked),
υπόκεινται σε ανακατάταξη (re-ranking), με τη ρήση ρικών περιορισμών. Η διαδικασία της
ρικής επαήευσης εκτιμά έναν μετασηματισμό μεταξύ της περιοής της εικόνας αναζή-
τησης και της κάε εικόνας άσης προς ανακατάταξη, ασιζόμενο στο πόσο καά οι περιοές
τν αρακτηριστικών προέπονται από τον εκτιμώμενο μετασηματισμό. Κατά αυτό τον
τρόπο, οι προκείμενες εικόνες άσης ανακατατάσσονται με άση τη διακριτική ικανότητα
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Σήμα 2.6: Δεξιά Το σύνοο τν αντιστοιίσεν μεταξύ τν αρακτηριστικών τν δύο
εικόνν ρίς ρική πηροφορία. Αριστερά Το αποτέεσμα της ρικής επαήευσης,
στο συκεκριμένο παράδειμα μετά την εφαρμοή του αορίμου LO-RANSAC 4.2.2.

τν ρικά επαηευμένν οπτικών έξεν. Η παραπάν διαδικασία ρικής επαήευσης
περιαμάνει και το ρικό ταίριασμα εικόνν.

Έουν αναπτυεί πηώρα προσείσεν όσον αφορά το ρικό ταίριασμα εικόνν, ιδίς
σε μηανές αναζήτησης μεάης κίμακας, στην κατεύυνση κάυψης διαφόρν επιδιώξεν
ια τη διατήρηση του αναοίτου, καοική εμετρική επαήευση και αμηές απαιτήσεις
σε ώρο. Οι μέοδοι αυτές εφαρμόζονται είτε απευείας στον ώρο τν οπτικών έξεν, είτε
σε ζεύη αντιστοιχιών (correspondences) αρακτηριστικών, δεδομένης μιας οικής ένα προς
ένα αντιστοίχισης (one to one mapping) τν αρακτηριστικών, είτε σε κάποιο ώρο καο-
ικού μετασηματισμού ενός πέματος της εικόνας, το οποίο ενσματώνει και πηροφορία
αναφορικά με το σήμα τν τοπικών αρακτηριστικών, όπς κίμακα και προσανατοισμός.
Αποτέεσμα του ρικού ταιριάσματος είναι η εξαή μεμονωμένων αντιστοιχιών (single
correspondences) με μεάο αμό ομοιότητας (σήμα 2.6). Θα αναφερούμε εκτενώς σε
κάποιες μεόδους ρικού ταιριάσματος στο επόμενο κεφάαιο.
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2.3.4 Χρικό ταίριασμα και ΜΔΥ

Τα στάδια της ανάκτησης εικόνν που αναφέρηκαν στις ενότητες 2.3.1 και 2.3.2 έουν
ενσματεί σε προηούμενες ερασίες στο παίσιο εκμάησης με SVM ([8] και [14]) και
αποτεούν παράηα τη άση σύκρισης (baseline) ια τη μέοδο που εισάουμε. Η νέα
ιδέα είναι να εκμεταευτούμε και το τεευταίο στάδιο της ρικής επαήευσης (ενότητα
2.3.3), αξιοποιώντας και την ρική πηροφορία ια την αποτεεσματική κατηοριοποίηση
εικόνν. Απαραίτητη προϋπόεση στην κατεύυνση αυτή αποτεεί η απόδειξη ότι η διαδικασία
ρικού ταιριάσματος που επιυμούμε να ενσματώσουμε στα SVM παράει τιμές πυρήνα,
δηαδή εστερικού ινομένου δύο διανυσμάτν, που περιράφουν τις εκάστοτε δύο εικόνες
τν οποίν υποοίζουμε την ομοιότητα. Ένα επιπέον στοιείο που πρέπει να άουμε
υπόψιν είναι η διαδικασία ρικού ταιριάσματος να είναι ρήορη και αποδοτική και να μην
επιαρύνει την όη διαδικασία εκμάησης σε κάποιο επίπεδο. Αυτά τα δύο στοιεία, 1) η
απόδειξη της διαδικασίας ρικού ταιριάσματος ς πυρήνα και 2) η απαίτηση ια ταύτητα
και απόδοση α μας καοδηήσουν στην σύνεση της μεόδου, αά και την ανάυσή της
στη συνέεια.
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Κεφάαιο 3

Μηανές διανυσμάτν
υποστήριξης

3.1 Εισαή

Οι μηχανές διανυσμάτων υποστήριξης (ΜΔΥ) (support vector machines) (SVM) αποτε-
ούν συστήματα εκμάησης με ώρο υποέσεν που περιαμάνει ραμμικές συναρτήσεις,
δέονται ς εισόδους δείματα από ώρους αρακτηριστικών ποών διαστάσεν και εκπαι-
δεύονται με άση έναν αόριμο εκμάησης στο παίσιο της ερίας ετιστοποίησης. Ο
αόριμος αυτός υοποιεί μία δεδομένη προκατάληψη εκμάθησης (learning bias), η οποία
εξάεται με άση τη ερία στατιστικής εκμάησης. Τα SVM αναπτύηκαν ς στρατηική
εκμάησης από τον Vapnik και τους συνεράτες του.

Συκεκριμένα, όσον αφορά στην ταξινόμηση διανυσμάτων υποστήριξης (support vector
classification), ασική ειτουρία τν SVM είναι η εύρεση υποοιστικά αποδοτικού τρόπου
εκμάησης υπερεπιπέδων (hyperplanes) “καού” διαρισμού, σε ώρους αρακτηριστικών
ποών διαστάσεν, όπου ς υπερεπίπεδα “καού” διαρισμού ερούμε αυτά που ε-
τιστοποιούν τα όρια γενίκευσης (generalisation bounds) και ς υποοιστικά αποδοτικούς
αορίμους εκμάησης, αυτούς που ανταποκρίνονται σε μεέη συνόν δεδομένν της
τάξης τν 100000 δειμάτν.

Τα SVM αντιμετπίζουν επιτυώς τα προήματα αποδοτικότητας όσον αφορά στην εκ-
παίδευση, στον έλεγχο νέων δεδομένων (testing), στο υπερταίριασμα (overfitting) τν μηανών
εκμάησης και στην αναξιοπιστία τν εκάστοτε χειρισμών (heuristics), όπς προκύπτει από
τα παρακάτ:

• Λό τν συνηκών του Mercer ια τους πυρήνες (kernels) που ρησιμοποιούνται στην
εκμάηση, όπς α εξηήσουμε παρακάτ, τα αντίστοια προήματα ετιστοποίησης
είναι κυρτά και συνεπώς δεν εμφανίζονται τοπικά εάιστα και κάε τοπική ύση αποτε-
εί και οικό έτιστο (global optimum). Επομένς, εξασφαίζεται η ύπαρξη ύσεν
ακόμη και ια μεάα σύνοα δεδομένν εκπαίδευσης.

• Η δυνατότητα ρήσης συναρτήσεων πυρήνων (kernel functions) αποτεεί το κειδί ια
την αποδοτική ρήση τν SVM σε ώρους ποών διαστάσεν.

35
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• Η ερία ενίκευσης που εφαρμόζουν, εξασφαίζει τον έεο της ρητικότητας και
συνεπώς την αποφυή του overfitting, το οποίο είναι εενές σε ώρους ποών δια-
στάσεν, εέοντας τα μέτρα του περιθωρίου (margin) τν υπερεπιπέδν διαρι-
σμού, ενώ παράηα η ερία ετιστοποίησης παρέει τις μαηματικές τενικές που
απαιτούνται ια την εύρεση τν υπερεπιπέδν που ετιστοποιούν αυτά τα μέτρα.

• Παρέουν συμπαγείς και αραιές δυικές αναπαραστάσεις (compact and sparse dual
representations) της εκάστοτε υπόεσης, μειώνοντας τν αριμό τν παραμέτρν εκ-
μάησης, ευνοώντας την εξαή αποδοτικών αορίμν εκμάησης. Αυτό οφείεται
στις Karush-Kuhn-Tucker συνθήκες που ικανοποιεί η ύση, όπς α αναύσουμε πα-
ρακάτ.

3.2 Γραμμική ταξινόμηση

Έστ X ⊆ Rn ο χώρος εισόδου (input space) και Y ο αντίστοιος χώρος εξόδου (output
domain), που στη ενική περίπτση της ταξινόμησης ποών κάσεν (multiclass classification)
είναι Y = {1, 2, . . . ,m}, ενώ στη δυαδική περίπτση συνά ορίζεται ς Y = {−1, 1}.

Ορισμός 3.2.1. ’Ένα σύνοο δεδομένν εκπαίδευσης (training set) ορίζεται ως

S = ((x1, y1), . . . , (xn, yn)) ⊆ (X × Y )n, (3.1)

όπου n ο αριθμός των δειγμάτων. Τα xi αναφέρονται ως δείματα (examples/instances) και
τα yi ως labels (ετικέτες).

Να σημειώσουμε ότι τα διανύσματα εισόδου, καώς και τα διανύσματα αρών α είναι
διανύσματα στήη.

Στην περίπτση της δυαδικής ταξινόμησης, ορίζουμε μια πραματική συνάρτηση f : X →
Y , έτσι ώστε η είσοδος x = (x1, . . . ,xn)′ κατατάσσεται στη ετική κάση, αν f(x) ≥ 0,
διαφορετικά στην αρνητική κάση, δηαδή σε κάε περίπτση ισύει: yf(x) > 0 , όπου
y ∈ Y . Στην ραμμική περίπτση οιπόν ερούμε τη συνάρτηση

f(x) = ⟨w,x⟩+ b

=

n∑
i=1

wixi + b,
(3.2)

όπου (w, b) ∈ Rn × R το διάνυσμα βαρών (weight vector) και το bias, οι παράμετροι που
εέουν τη συνάρτηση απόφασης και ο κανόνας απόφασης (decision rule) ορίζεται από το
πρόσημο sgn(f(x)), όπου υποέτουμε sgn(0) = 1. Κάποιες φορές το −b συμοίζεται με ϑ,
ποσότητα νστή ς κατώφλι (threshold).

Η εμετρική ερμηνεία αυτού του τύπου υπόεσης είναι ότι, ο ώρος εισόδν ρίζεται
σε δύο μέρη από έναν αφινικό υποώρο διαστάσεν n−1, ένα υπερεπίπεδο (hyperplane) που
ορίζεται από την εξίσση: f(x) = 0. Τα δύο μέρη του ώρου εισόδν που δημιουρούνται,
αντιστοιούν στις εισόδους τν δύο διακριτών κάσεν (Σήμα 3.1). Το διάνυσμα w ορί-
ζει μια κατεύυνση κάετη στο υπερεπίπεδο, ενώ μεταοή του b συνεπάεται παράηη
μετακίνηση του υπερεπιπέδου.
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Να σημειώσουμε ότι η ραμμική αυτή υπόεση ( 3.2) εμπεριέει έναν εενή αμό εευ-
ερίας, δεδομένου ότι η συνάρτηση δεν αάζει αν κιμακοποιήσουμε το υπερεπίπεδο ς
(λw, λb) ια κάποιο λ ∈ R+.��	
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Σήμα 3.1: Ένα υπερεπίπεδο διαρισμού (w, b) ια ένα σύνοο εκπαίδευσης δύο διαστά-
σεν. Το υπερεπίπεδο αποτεεί η μαύρη ραμμή με τη ετική περιοή στην πάν πευρά και
την αρνητική στην κάτ, ενώ η απόσταση τν διακεκομμένν ραμμών από το υπερεπίπεδο
υποδεικνύει το μέεος της παραμέτρου b [18].

Στη συνέεια παραέτουμε κάποιους ορισμούς που α ρησιμοποιηούν ευρύτερα και στη
συνέεια.

Ορισμός 3.2.2. Ορίζουμε συναρτησιακό περιώριο(functional margin) ενός δείγματος (xi, yi),
όσον αφορά στο υπερεπίπεδο (w, b) την ποσότητα

γi = yi(⟨w,xi⟩+ b), (3.3)

όπου γi > 0 συνεπάγεται σωστή ταξινόμηση του δείγματος.

Αν αντικαταστήσουμε το συναρτησιακό περιώριο με το γεωμετρικό (geometric), εξά-
ουμε την ισοδύναμη ποσότητα ια την κανονικοποιημένη ραμμική συνάρτηση ( 1

∥w∥ ,
b

∥w∥),
η όποια εκφράζει την Ευκείδια απόσταση τν σημείν από το όριο απόφασης (decision
boundary) στο ώρο εισόδου.

Ορισμός 3.2.3. Ορίζουμε περιώριο (margin) ενός συνόου δεδομένν εκπαίδευσης την
ποσότητα

γ = argmax
w,b

(
1

∥w∥ mini γi

)
, (3.4)

δηλαδή το μέγιστο γεωμετρικό περιθώριο όλων των υπερεπιπέδων και θα είναι θετικό για
ραμμικά διαρίσιμα (linearly separable) σύνολα δεδομένων εκπαίδευσης, δηλαδή μόνο αν
υπάρχει υπερεπίπεδο που χωρίζει σωστά τα δεδομένα. Το υπερεπίπεδο το οποίο εξάγει αυτό το
περιθώριο ονομάζεται υπερεπίπεδο μέιστου περιρίου (maximal margin hyperplane).

Να σημειώσουμε ότι, προκειμένου να εκπαιδεύσουμε μη ραμμικές σέσεις με μια ραμ-
μική μηανή εκπαίδευσης, α πρέπει ανάοα με τη 3.2, να ρησιμοποιήσουμε υποέσεις της
μορφής
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f(x) =
n∑

i=1

wiϕ(xi) + b, (3.5)

όπου ϕ μια μη ραμμική απεικόνιση από το ώρο εισόδου x σε ένα ώρο αρακτηριστικών
εστερικού ινομένου.

3.3 Πυρήνες

Όπς προαναφέραμε στην εισαή του κεφααίου, ένα σημαντικό αρακτηριστικό τν
SVM είναι η δυνατότητα ρήσης πυρήνν. Οι αναπαραστάσεις πυρήνων (kernel representations)
παρέουν μια εναακτική ια την εξαή πιο πούποκν υποέσεν από τις ραμμικές
συναρτήσεις σετικά με τα προήματα εκμάησης, προάοντας τα δεδομένα σε ώρους
αρακτηριστικών ποών διαστάσεν, αυξάνοντας έτσι την υποοιστική δύναμη τν ραμ-
μικών μηανών εκμάησης. Παράηα, η μέοδος τν πυρήνν παρέει την αποσύνδεση τν
αορίμν εκμάησης και της ερίας από τις ιδιαιτερότητες τν εφαρμοών, καώς ανάει
την εκμάηση στο σεδιασμό μιας κατάηης συνάρτησης πυρήνα, υπό τη συνήκη ότι ο
πυρήνας υποοίζει το εστερικό ινόμενο τν διανυσμάτν αρακτηριστικών που αντιστοι-
ούν σε δύο εισόδους. Στη συνέεια παραέτουμε κάποιους ορισμούς και ερήματα, όσον
αφορά τη ερία πυρήνν.

Οι ποσότητες που ρησιμοποιούμε ια να περιράψουμε τα δεδομένα ονομάζονται χαρα-
κτηριστικά (features), ενώ τα αρικά δεδομένα συνά αναφέρονται ς γνωρίσματα (attributes).
Η διαδικασία επιοής της πιο κατάηης αναπαράστασης, ονομάζεται επιλογή χαρακτηρι-
στικών (feature selection). Ο ώρος F = {ϕ(x) : x ∈ X} ονομάζεται χώρος χαρακτηριστικών
(feature space).

Αναφορικά με την επιοή αρακτηριστικών, συνά ψάνουμε να προσδιορίσουμε το μι-
κρότερο δυνατό σύνοο αρακτηριστικών, το οποίο εμπεριέει όη την απαραίτητη πηροφο-
ρία ια τα attributes. Η διαδικασία αυτή αναφέρεται ς μείωση διαστατικότητας (dimensionality
reduction) και μπορεί να αποεί πού σημαντική, καώς η υποοιστική επίδοση και η επίδοση
ενίκευσης ειροτερεύουν όσο ο αριμός τν αρακτηριστικών αυξάνει, φαινόμενο νστό
ς κατάρα της διαστατικότητας (curse of dimensionality).

Ορισμός 3.3.1. Πυρήνας (kernel) ονομάζεται μια συνάρτηση τέτοια ώστε ∀x,x′ ∈ X

k(x,x′) = ⟨ϕ(x), ϕ(x′)⟩, (3.6)

όπου ϕ μια απεικόνιση από το χώρο εισόδου X σε ένα χώρο χαρακτηριστικών εσωτερικού
γινομένου F .

Από τον παραπάν ορισμό έπουμε ότι ο πυρήνας είναι μια συμμετρική συνάρτηση ς
προς τα ορίσματά της, έτσι ώστε k(x,x′) = k(x′,x). Υπάρουν ποές κατηορίες πυρήνν.
Η πιο απή περίπτση είναι αυτή του γραμμικού πυρήνα (linear kernel), όπου ϕ(x) = x
και k(x,x′) = xTx′. Ενδεικτικά αναφέρουμε τους στάσιμους πυρήνες (stationary kernels),
όπου k(x,x′) = k(x − x′), οι οποίοι είναι ανεξάρτητοι από μεταφορές (translations) στο
ώρο εισόδου και τους ομογενείς πυρήνες (homogeneous kernels) ή διαφορετικά ακτινικές
συναρτήσεις βάσης (radial basis functions), όπου k(x,x′) = k(∥x− x′∥).
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Με άση τις ιδιότητες τν ώρν εστερικού ινομένου και δεδομένου του ορισμού 3.3.1,
μια συνάρτηση αποτεεί πυρήνας αν ικανοποιεί τις παρακάτ συνήκες

k(x,x′) = ⟨ϕ(x), ϕ(x′)⟩ = ⟨ϕ(x′), ϕ(x)⟩ = k(x′,x)
k(x,x′)2 = ⟨ϕ(x), ϕ(x′)⟩2 ≤ ∥ϕ(x)∥2∥ϕ(x′)∥2

= ⟨ϕ(x), ϕ(x)⟩⟨ϕ(x′), ϕ(x′)⟩ = k(x,x)k(x′,x′)
(3.7)

Δηαδή α πρέπει η k(x,x′) να είναι συμμετρική και επιπέον ο πίνακας Gram K με στοιεία
k(xi, xj) να είναι ετικά ημιορισμένος ια όες τις δυνατές επιοές του συνόου {xi}, ώστε
να ισύει και η δεύτερη συνήκη, της ανισότητας Cauchy-Schwartz. Πρακτικά α πρέπει όα
τα στοιεία του πίνακα Gram να είναι μη αρνητικά. Η συνήκη αυτή συνοψίζεται και στο
εώρημα Mercer (Θεώρημα 3.6 [7]).

Μπορούμε να κατασκευάσουμε πυρήνες εύκοα ρησιμοποιώντας απούστερους πυρήνες
ς δομικά συστατικά, ρησιμοποιώντας τις παρακάτ ιδιότητες [4].

Ορισμός 3.3.2. Δοθέντων των πυρήνων k1(x,x′), k2(x,x′) ορίζονται οι παρακάτω πυρήνες:

k(x,x′) = ck1(x,x′) (3.8)
k(x,x′) = f(x)k1(x,x′)f(x′) (3.9)
k(x,x′) = q(k1(x,x′)) (3.10)
k(x,x′) = exp(k1(x,x′)) (3.11)
k(x,x′) = k1(x,x′) + k2(x,x′) (3.12)
k(x,x′) = k1(x,x′)k2(x,x′) (3.13)
k(x,x′) = k3(ϕ(x), ϕ(x′)) (3.14)
k(x,x′) = xAx′ (3.15)
k(x,x′) = kα(xα,x′α) + kb(xb,x′b) (3.16)
k(x,x′) = kα(xα,x′α)kb(xb,x′b), (3.17)

όπου c > 0 μια σταθερά, f μια συνάρτηση, q ένα πολυώνυμο με μη αρνητικούς συντελεστές, ϕ(x)
είναι μια συνάρτηση του x στον Rm, k3(x,x′) ένας πυρήνας στον Rm, A ένας συμμετρικός,
θετικά ημιορισμένος πίνακας, xα και xb είναι μεταβλητές (όχι αναγκαστικά ανεξάρτητες) με
x = (xα,xb) και kα, kb πυρήνες στους αντίστοιχους χώρους.

Στη συνέεια α δείξουμε ότι, ρησιμοποιώντας πυρήνες, μπορούμε να απεικονίσουμε τα
δεδομένα σε ένα ώρο αρακτηριστικών, όπου εξασφαίζεται η ραμμική διαρισιμότητα και
επομένς μπορούμε να ρησιμοποιήσουμε ραμμικές μηανές εκπαίδευσης.

3.4 Ταξινομητής μείστου περιρίου

Ο ταξινομητής μεγίστου περιθωρίου (maximal margin classifier) δουεύει μόνο ια δεδο-
μένα ραμμικά διαρίσιμα στο ώρο τν αρακτηριστικών. Παρόα αυτά αναφερόμαστε σε
αυτόν, καώς αποτεεί δομικό συστατικό πιο πούποκν SVM ταξινομητών, τους οποίους
α εξετάσουμε στη συνέεια.

Ο ταξινομητής μείστου περιρίου ετιστοποιεί ένα σφάλμα γενίκευσης (generalisation
error) (Θεώρημα 4.18 [7]), το οποίο εμπεριέει το εμετρικό margin, ρίζοντας τα δεδο-
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μένα με το υπερεπίπεδο μείστου περιρίου και ταυτόρονα το όριο απόφασης που παράει
δεν εξαρτάται από τη διάσταση του ώρου εισόδν.

Αν w, το διάνυσμα αρών που παράει συναρτησιακό περιώριο ίσο με 1 στο σημείο της
ετικής κάσης x+1 και στο σημείο της αρνητικής κάσης x−1, με άση την υπόεση 3.2 α
έουμε

⟨w, ϕ(x+1)⟩+ b = 1

⟨w, ϕ(x−1)⟩+ b = −1
(3.18)

Κανονικοποιώντας το διάνυσμα w εκφράζουμε το εμετρικό margin γ ς

γ =
1

2

(⟨ w
∥w∥2

, ϕ(x+1)

⟩
−
⟨ w
∥w∥2

, ϕ(x−1)

⟩)
=

1

2∥w∥2
(⟨w, ϕ(x+1)⟩ − ⟨w, ϕ(x−1)⟩)

=
1

∥w∥2

(3.19)

Ορισμός 3.4.1. Δεδομένου ενός γραμμικά διαχωρίσιμου συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης S
( 3.1), το υπερεπίπεδο (w, b) αποτελεί λύση του προβλήματος βελτιστοποίησης

min
w,b

1

2
⟨w,w⟩

subject to yi(⟨w, ϕ(xi)⟩+ b) ≥ 1

1 ≤ i ≥ l

(3.20)

Σύμφνα με τη ερία ετιστοποίησης (Κεφάαιο 5,[7]), η πρτοενής (primal) Lagrangian
είναι:

L(w, b, α) =
1

2
⟨w,w⟩ −

l∑
i=1

αi[yi(⟨w, ϕ(xi)⟩+ b)− 1] (3.21)

όπου αi ≥ 0 οι ποαπασιαστές Lagrange.

Όσον αφορά το ισοδύναμο δυϊκό πρόημα, παραίζοντας τη 3.21 ς προς w και b
έουμε

w =

l∑
i=1

yiαiϕ(xi)

0 =

l∑
i=1

yiαi

(3.22)

Με άση τις παραπάν σέσεις, η πρτοενής Lagrangian ίνεται

L(w, b, α) =

l∑
i=1

αi −
1

2

l∑
i,j=1

yiyjαiαj⟨ϕ(xi), ϕ(xj)⟩ (3.23)

Επομένς προκύπτει το ισοδύναμο δυϊκό πρόημα.
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Ορισμός 3.4.2. Δεδομένου ενός γραμμικά διαχωρίσιμου συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης S
( 3.1), και ότι οι παράμετροι α∗ αποτελoύν λύση του τετραγωνικού προβλήματος βελτιστοποίησης

max
α

W (α) =

l∑
i=1

αi −
1

2

l∑
i,j=1

yiyjαiαjk(xi,xj)

subject to
l∑

i=1

yiαi = 0

αi ≥ 0, i = 1 . . . l,

(3.24)

όπου k(xi,xj) = ⟨ϕ(xi), ϕ(xj)⟩, το διάνυσμα βαρών w∗ =
∑l

i=1 yiα
∗
iϕ(xi) παράγει το υπε-

ρεπίπεδο μεγίστου περιθωρίου με γεωμετρικό περιθώριο

γ =
1

∥w∗∥2
(3.25)

Η τιμή του b προσδιορίζεται με άση το πρτοενές πρόημα ς

b∗ = −maxyi=−1⟨w∗, ϕ(xi)⟩+minyi=1⟨w∗, ϕ(xi)⟩
2

(3.26)

Με άση το εώρημα 5.21 και από τις συνήκες Karush-Kuhn-Tucker (Κεφάαιο 5.2 [7])
προκύπτει ότι η έτιστη ύση α∗, (w∗, b∗) α πρέπει να ικανοποιεί τη σέση

α∗
i [yi(⟨w∗, ϕ(xi)⟩+ b∗)− 1] = 0 (3.27)

Η παραπάν σέση είναι πού σημαντική, καώς ορίζει τα διανύσματα υποστήριξης (support
vectors (SVs)) ς τα σημεία ια τα οποία το συναρτησιακό περιώριο είναι ίσο με 1 και ι
αυτό ρίσκονται πιο κοντά στο υπερεπίπεδο διαρισμού, καώς και ότι τα αντίστοια σε
αυτά αi του δυϊκού προήματος είναι τα μόνα μη μηδενικά. Αυτό σημαίνει ότι αυτά τα
σημεία εμπεριέουν όη τη σημαντική πηροφορία ια την ευστάεια της έτιστης ύσης.

Με άση τα παραπάν το εμετρικό margin της σέσης 3.25 διαμορφώνεται ς

γ =

(∑
i∈sv

α∗
i

)− 1
2

(3.28)

Από τη σέση 3.24 παρατηρούμε ότι, τα δεδομένα εκπαίδευσης εμφανίζονται στη ύση
μόνο στον πυρήνα . Επομένς, η δυϊκή αναπαράσταση απαάσσει την εξαή της έτιστης
ύσης από τη δυσκοία που εισάει η διάσταση του ώρου τν αρακτηριστικών, παρέοντας
τη δυνατότητα ρήσης του εόμενου “κόπου πυρήνα” (kernel trick) ή υποκατάσταση πυρήνα
(kernel substitution). Αν οιπόν το διάνυσμα εισόδου x εμφανίζεται στη ύση μόνο με
τη μορφή εστερικών ινομένου, μπορούμε να αντικαταστήσουμε το ινόμενο με κάποιο
κατάηα επιεμένο πυρήνα.

Με άση την παραπάν ανάυση, μπορούμε να εξάουμε τα παρακάτ συμπεράσματα
αναφορικά με τα μείστου περιρίου SVM:
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• Το margin έει διπό ρόο, αφενός η μειστοποίηση του εξασφαίζει μικρή διάσταση
θρυμματισμού (low fat-shattering), δηαδή σύμφνα με τη ερία ενίκευσης απαιτείται
ο προσδιορισμός ενός μικρού υποσυνόου σημείν ια το διαρισμό τν δεδομένν
με δεδομένο περιώριο, και αφετέρου αυτό οδηεί στην εξαή αραιής ύσης μέσ
τον περιορισμών που επιάει σε αυτήν.

• Δεδομένν τν SV, μπορούμε να ανακατασκευάσουμε το υπερεπίπεδο μείστου περι-
ρίου, το οποίο ταξινομεί σστά όο το σύνοο τν δεδομένν εκπαίδευσης, συμπέ-
ρασμα που ασίζεται στη εόμενη αραιότητα (sparseness) της ύσης (ένα υποσύνοο
μόνο τν πο/στών Lagrange είναι μη μηδενικό).

• Με την κατάηη επιοή πυρήνα συνής μπορούμε να καταστήσουμε τα δεδομένα
διαρίσιμα. Εντούτοις, αυτό μπορεί να οδηήσει σε overfitting, ειδικά παρουσία ο-
ρύου στα δεδομένα εκπαίδευσης. Σε αυτήν την περίπτση, όμς επειδή τυόν σημεία
με μεάες τιμές/ορυώδη (outliers) α αρακτηρίζονται από μεάους πο/στες
Lagrange ς δύσκοα στην εκπαίδευση, α μπορούσαμε να ρησιμοποιήσουμε την όη
διαδικασία ια αποορυοποίηση τν δεδομένν.

3.5 Ταξινομητής ααρού περιρίου

3.5.1 C-ΜΔΥ

Ο ταξινομητής μείστου περιρίου που εξετάσαμε στην προηούμενη ενότητα, παρέει
ακριή διαρισμό τν δεδομένν εκπαίδευσης στον αρικό ώρο εισόδου, εξασφαίζοντας
ραμμική διαρισιμότητα τν δεδομένν σε κάποιο ώρο αρακτηριστικών με τη ρήση
πυρήνν, ακόμη κι αν τεικά το όριο απόφασης είναι μη ραμμικό. Στην πράξη όμς, ενδέεται
οι κατανομές τν κάσεν τν δεδομένν να επικαύπτονται και ακριής διαρισμός τν
δεδομένν εκπαίδευσης να οδηεί σε “φτή”/ανεπαρκή ενίκευση (poor generalisation). Για
το όο αυτό τροποποιούμε τα SVM, ώστε να επιτρέπεται κάποια σημεία να μην ταξινομούνται
σστά, αά με κάποια ποινή (penalty), η οποία όμς αυξάνεται ραμμικά με την απόσταση
από το υπερεπίπεδο διαρισμού. Έτσι προκύπτει ο ταξινομητής χαλαρού περιθωρίου (soft
margin classifier).

Προκειμένου να παραιάζονται οι περιορισμοί που έτει το περιώριο, εισάουμε χαλαρές
μεταβλητές (slack variables) (Bennett, 1992 ,Cortes and Vapnik, 1995) ια τις οποίες ισύει

ξi = |yi − f(xi)|, i = 1 . . . l (3.29)

Με άση την παραπάν σέση, ξi = 0 ια τα σημεία εντός ή επί του συνόρου επιτρε-
πτού margin, ξi = 1 ια τα σημεία επί του συνόρου διαρισμού και ξi ≥ 1 ια τα άος
ταξινομημένα. Δηαδή η συνήκη ια τα επιτρεπόμενα σημεία εντός του περιρίου είναι:
0 < ξi ≤ 1.

Εισάοντας τις μεταητές ξ στο πρόημα ετιστοποίησης 3.20 έουμε

min
ξ,w,b

1

2
⟨w,w⟩+ C

l∑
i=1

ξi

subject to yi(⟨wϕ(xi)⟩+ b) ≥ 1− ξi, i = 1 . . . l

ξi ≥ 0, i = 1 . . . l

(3.30)
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Για ένα δεδομένο πρόημα, η επιοή μιας τιμής ια τη μεταητή C, ισοδυναμεί με
την επιοή μιας τιμής ια το ∥w∥2 και στη συνέεια την εαιστοποίηση του ∥ξ∥2 ια το
δεδομένο w. Λό της παρουσίας και του ρόου αυτής της παραμέτρου α αναφερόμαστε
στο εξής στη συκεκριμένη κατηορία SVM ς C-ΜΔΥ (C-SVM).

Να σημειώσουμε ότι, στην παραπάν ανάυση υποέσαμε χαλαρό περιθώριο νόρμας 1 (1-
norm soft margin), περιορισμός κουτιού (the box constraint), καώς αυτό ρησιμοποιήσαμε
και στην πειραματική διαδικασία. Απά αναφέρουμε ότι συνά ρησιμοποιείται και το χαλαρό
περιθώριο (Ευκλείδιας) νόρμας 2 (2-norm soft margin), σταθμίζοντας τη διαγώνιο (weighting
the diagonal).

Για το πρτοενές πρόημα ετιστοποίησης ( 3.30), η συνάρτηση Lagrangian είναι

L(w, b, ξ, α, r) = 1

2
⟨w,w⟩+C

l∑
i=1

ξi −
l∑

i=1

αi[yi(⟨w, ϕ(xi)⟩+ b)− 1 + ξi]−
l∑

i=1

riξi, (3.31)

όπου αi ≥ 0 και ξi ≥ 0 οι ποαπασιαστές Lagrange. Όσον αφορά στο ισοδύναμο δυϊκό
πρόημα, παραίζοντας τη σέση 3.31 ς προς w, ξ και b έουμε

w =

l∑
i=1

yiαiϕ(xi)

αi = C − ri

0 =

l∑
i=1

yiαi

(3.32)

Με άση τις παραπάν σέσεις, η πρτοενής Lagrangian ίνεται

L(w, b, ξ, α, r) =
l∑

i=1

αi −
1

2

l∑
i,j=1

yiyjαiαj⟨ϕ(xi), ϕ(xj)⟩, (3.33)

η οποία είναι ίδια με αυτή του μείστου περιρίου. Η μόνη διαφορά είναι η συνήκη αi ≤ C
που προκύπτει συνδυάζοντας τη δεύτερη συνήκη ( 3.32) με τη ri ≥ 0. Οι συνήκες Karush-
Kuhn-Tucker (Κεφάαιο 5.2 [7]) διαμορφώνονται ς

α∗
i [yi(⟨w∗, ϕ(xi)⟩+ b∗)− 1− ξi] = 0

ξi(αi − C) = 0
(3.34)

Από τις παραπάν συνήκες παρατηρούμε ότι, μη μηδενικές ααρές μεταητές έουμε όταν
αi = C, με εμετρικό περιώριο μικρότερο από 1/∥w∥. Επομένς προκύπτει το ισοδύναμο
δυϊκό πρόημα.
Ορισμός 3.5.1. Δεδομένου ενός συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης S ( 3.1), θεωρώντας το
χώρο χαρακτηριστικών που ορίζεται από τον πυρήνα k(x,x′) και ότι οι παράμετροι α∗ αποτελoύν
λύση του τετραγωνικού προβλήματος βελτιστοποίησης

max
α

W (α) =

l∑
i=1

αi −
1

2

l∑
i,j=1

yiyjαiαjk(xi,xj)

subject to
l∑

i=1

yiαi = 0

C ≥ αi ≥ 0, i = 1 . . . l,

(3.35)
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ο κανόνας απόφασης δίδεται από το sgn(f(x)), όπου

f(x) =
l∑

i=1

yiα
∗
i k(xi,x) + b∗, (3.36)

το b∗ επιλέγεται ώστε να ισχύει: yif(xi) = 1, ∀i με C > α∗
i > 0,

b∗ =
1

|I|
∑
i∈I

yi −
l∑

j=1

yjαjk(xi,xj)

 , (3.37)

όπου I := {i : 0 < αi < C}, το σύνολο των SV, και οι χαλαρές μεταβλητές ορίζονται με
σύμφωνα με το γεωμετρικό περιθώριο

γ =

∑
i,j∈sv

yiyjα
∗
iα

∗
jk(xi,xj)

−1/2

(3.38)

Συνοικά παρατηρούμε τα εξής αναφορικά με τον ταξινομητή ααρού περιρίου νόρμας
1:

• Η παράμετρος C ∈ [1/l,∞), ισοδυναμεί σε ένα συντεεστή ρύμισης, καώς εέει το
ισοζύγιο (trade-off) μεταξύ τν επιτρεπόμενν αών στα εκπαιδευόμενα δεδομένα και
συνεπώς της ακρίειας (accuracy), και της πουποκότητας του μοντέου, δεδομένου
ότι εέει το μέεος τν συντεεστών αi.

• Το χαλαρού περιθωρίου υπερεπίπεδο (soft margin hyperplane) είναι ισοδύναμο με αυτό
του μείστου περιρίου, με τον πρόσετο περιορισμό ότι τα αi είναι άν φραμένα από
την ποσότητα C, ι αυτό και ο αρακτηρισμός περιορισμός κουτιού (box constraint).
Ο περιορισμός αυτός εξασφαίζει αφενός την ευστάεια της έτιστης ύσης και αφε-
τέρου περιορίζει την επιρροή τν outliers και επομένς του ορύου που πιανότατα
εμπεριέουν τα δεδομένα.

Το παρακάτ σήμα διασαφηνίζει τη διαφοροποίηση τν ταξινομητών μέιστου και α-
αρού περιρίου.
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(α) ()

Σήμα 3.2: Παράδειμα ταξινομητών μείστου (α) και ααρού () περιρίου [7].

3.5.2 ν-ΜΔΥ

Ένα από τα προήματα τν C-SVM είναι ο προσδιορισμός της παραμέτρου C, καώς η
κίμακα της επηρεάζεται από την εκάστοτε επιοή του ώρου τν αρακτηριστικών. Εντού-
τοις, αποδεικνύεται ότι, αν ερήσουμε C = 1/(νl), οι ύσεις που εξάονται ια διαφορετικές
τιμές της παραμέτρου είναι οι ίδιες με εκείνες που εξάονται, καώς το ν μεταάεται μεταξύ
0 και 1 στο παρακάτ πρόημα ετιστοποίησης:

Ορισμός 3.5.2. Δεδομένου ενός συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης S ( 3.1), θεωρώντας το
χώρο χαρακτηριστικών που σιωπηρά ορίζεται από τον πυρήνα k(x,x′) και ότι οι παράμετροι
α∗ αποτελoύν λύση του τετραγωνικού προβλήματος βελτιστοποίησης

max
α

W (α) = −1

2

l∑
i,j=1

yiyjαiαjk(xixj)

subject to
l∑

i=1

yiαi = 0

l∑
i=1

yiαi ≥ ν

1/l ≥ αi ≥ 0, i = 1 . . . l,

(3.39)

ο κανόνας απόφασης δίδεται από το sgn(f(x)), όπου f(x) δίδεται από τη σχέση 3.36, το b∗

επιλέγεται ώστε να ισχύει: yif(xi) = 1, ∀i, ενώ το ξi ορίζεται:

ξi = max

0, 1− yi

 l∑
j=1

yjαjk(xj ,xi) + b

 (3.40)

Να σημειώσουμε ότι στην πράξη, η παράμετρος ν δεν κυμαίνεται σε όο το διάστημα
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(0, 1] (Chang and Lin (2001)), αά η ύση είναι εφικτή αν και μόνο αν

ν ≤
(
2min(N+, N−)

l

)
≤ 1, (3.41)

όπου N+, N− τα μεέη τν δύο κάσεν και l η διάσταση του ώρου τν αρακτηριστικών.

Με άση τα παραπάν, το ν έτει ένα κάτ φράμα στο άροισμα τν αi με αποτέεσμα
ο ραμμικός όρος να εξαείφεται από την αντικειμενική συνάρτηση. Αποδεικνύεται ότι, το
κάσμα του συνόου τν εκπαιδευόμενν δεδομένν είναι άν φραμένο από το ν, ενώ
παράηα η ίδια παράμετρος αποτεεί κάτ φράμα ια το συνοικό αριμό τν SV. Κατά
συνέπεια, η δεδομένη παραμετροποίηση είναι πιο διαφανής, καώς δεν επηρεάζεται από την
κίμακα του ώρου τν αρακτηριστικών παρά μόνο από το επίπεδο ορύου στα δεδομένα.

3.6 ΜΔΥ-μονής κάσης

Τα ΜΔΥ-μονής κλάσης (single class-SVM) αποτεούν αποτεούν μηανές μη εποπτευό-
μενης εκπαίδευσης με στόο την εκτίμηση της πυκνότητας τν εκπαιδευόμενν δεδομένν.
Τα single-class SVM αντί να μοντεοποιούν την πυκνότητα τν δεδομένν, στοεύουν στην
εύρεση ενός ομαού συνόρου που να περικείει μια περιοή υψηής πυκνότητας. Το σύνορο
αυτό επιέεται, ούτς ώστε να αναπαριστά ένα ποσοστό της πυκνότητας, δηαδή η πιανό-
τητα ένα σημείο δεδομένν εξαόμενο από την κατανομή να ρεεί μέσα σε αυτή την περιοή
δίδεται από ένα καορισμένο αριμό μεταξύ 0 και 1, δηαδή έει οριστεί εκ τν προτέρν.
Γενικά έουν αναπτυεί δύο προσείσεις όσον αφορά στο παραπάν πρόημα. Η προ-
σέιση που ρησιμοποιήσαμε (Schölkopf 2001), υποοίζει ένα υπερεπίπεδο στο ώρο τν
αρακτηριστικών τέτοιο ώστε, ένα καορισμένο κάσμα τν δειμάτν εκπαίδευσης να κείται
πάν από αυτό, ενώ την ίδια στιμή να έει μέιστη απόσταση (περιώριο) από την αρή τν
αξόνν. Αντίετα η εναακτική προσέιση (Tax και Duin (1999)) αναζητά τη μικρότερη
δυνατή σφαίρα στο ώρο τν αρακτηριστικών, η οποία περιέει ένα κάσμα τν σημείν
δεδομένν. Για πυρήνες οι οποίοι είναι συναρτήσεις αμτών ινομένν, οι δύο αόριμοι
είναι ισοδύναμοι.
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Σήμα 3.3: Ένα υπερεπίπεδο διαρισμού (w, ρ) ια ένα σύνοο εκπαίδευσης δύο διαστά-
σεν στο ώρο αρακτηριστικών F , το οποίο μειστοποιεί την απόσταση από την αρή,
επιτρέποντας παράηα ν outliers.
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Σε αντιστοιία με τις προηούμενες προσείσεις ααρού περιρίου νόρμας 1 ταξινό-
μησης, προκύπτει το ακόουο τετρανικό πρόημα

min
ξ,w,ρ

1

2
⟨w,w⟩+ 1

νl

l∑
i=1

ξi − ρ

subject to ⟨w, ϕ(xi)⟩ ≥ ρ− ξi, i = 1 . . . l

ξi ≥ 0, i = 1 . . . l,

(3.42)

Η παράμετρος ν ∈ (0, 1], είναι αντίστοιη με αυτή της προηούμενης ενότητας. Επίσης,
η συνάρτηση απόφασης έει τη μορφή

f(x) = ⟨w, ϕ(x)⟩ − ρ (3.43)

Ορισμός 3.6.1. Δεδομένου ενός συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης S ( 3.1), θεωρώντας το
χώρο χαρακτηριστικών που ορίζεται από τον πυρήνα k(x,x′) και ότι οι παράμετροι α∗ αποτελoύν
λύση του τετραγωνικού προβλήματος βελτιστοποίησης

max
α

W (α) = −1

2

l∑
i,j=1

yiyjαiαjk(xi,xj)

subject to
l∑

i=1

yiαi = 1

0 ≥ αi ≥ 1/νl, i = 1 . . . l,

(3.44)

ο κανόνας απόφασης δίδεται από το sgn(f(x)), όπου f(x) δίδεται από τη σχέση 3.43 και το
ρ∗ δίνεται ως

ρ∗ = ⟨w∗, ϕ(xi)⟩
=
∑
j

α∗
jk(xi,xj) (3.45)

Ο ρόος του ν στην παραπάν μοντεοποίηση συνοψίζεται ς εξής: Όταν το ν πησιάζει
το 0, το πρόημα ανάεται σε hard margin, καώς η ποινή τν αών ίνεται άπειρη ( 3.42).
Αποδεικνύεται ότι, αν τα δεδομένα είναι διαρίσιμα, ο παραπάν αόριμος ρίσκει το ενιαίο
υπερεπίπεδο υποστήριξης με την ιδιότητα ότι διαρίζει τα δεδομένα ς προς την αρή και
ότι η απόστασή του από την αρή είναι μέιστη μεταξύ όν τν αντίστοιν δυνατών
υπερεπιπέδν. Από την άη πευρά, αν το ν ισούται με 1, όα τα αi ισούται με το άν
φράμα 1/νl. Στην περίπτση αυτή, ια πυρήνες με οοκήρμα 1, η συνάρτηση απόφασης
αντιστοιεί σε ένα εκτιμητή παραύρου Parzen με κατώφι.

Θεώρημα 3.6.2 (ν-Ιδιότητα). Υποθέτουμε ότι η λύση της σχέσης 3.45 ικανοποιεί ρ ̸= 0.
Τότε ισχύουν τα παρακάτω:

(i) Το ν είναι ένα άνω φράγμα του κλάσματος των outliers.

(ii) Το ν είναι ένα κάτω φράγμα του κλάσματος των SV.
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(iii) Υποθέτουμε ότι τα δεδομένα έχουν δημιουργηθεί ανεξάρτητα από μια κατανομή P (x), η
οποία δεν περιλαμβάνει διακριτά στοιχεία και επιπλέον ότι ο πυρήνας είναι αναλυτικός και
μη σταθερός. Όταν ο αριθμός l των δειγμάτων τείνει στο άπειρο, με πιθανότητα 1, το ν
ισούται με το κλάσμα τόσο των SV, όσο και των outliers.

Συνοικά προκύπτουν τα εξής συμπεράσματα αναφορικά με τον αόριμο τν single-
class SVM.

• Yποοίζoυν μια “καή περιοή”, η οποία περικείει ένα κάσμα τν δειμάτν εκπαί-
δευσης, όπου ο αρακτηρισμός “καή” εκφράζει το ότι αντιστοιεί σε μια μικρή τιμή
της νόρμας ∥w∥2 και επομένς η υποκείμενη συνάρτηση α είναι ομαή (smooth).

• Υποέτοντας ότι το εκτιμώμενο υπερεπίπεδο έει μικρή τιμή ∥w∥2 και διαρίζει μέρος
τν εκπαιδευόμενν δεδομένν από την αρή με έναν συκεκριμένο περιώριο ρ/∥w∥,
η πιανότητα τα νέα δείματα που προέρονται από την ίδια κατανομή να ρεούν
εκτός μιας εαφρά ευρύτερης περιοής δε α είναι πού μεαύτερη από το κάσμα τν
outliers τν δεδομένν εκπαίδευσης.

Το παράδειμα 3.4 συνοψίζει τη διαφοροποίηση τν διαφόρν κατηοριών SVM, δεδο-
μένου του συνόου δεδομένν fourclass (LIBSVM Data) 1.

1http://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvmtools/datasets/

http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/
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Σήμα 3.4: Παράδειμα ταξινόμησης διαφόρν SVM.

3.7 ΜΔΥ-ποών κάσεν

Έουν αναπτυεί διάφορες μέοδοι ια το συνδυασμό ποών δυαδικών SVM, με στόο
τη δημιουρία ΜΔΥ-πολλών κλάσεων). Η πιο συνά ρησιμοποιούμενη προσέιση (Vapnik,
1998) είναι η κατασκευή K μεμονμένν SVM, στα οποία το k-οστό μοντέο yk(x) εκπαι-
δεύεται ρησιμοποιώντας δεδομένα από την κάση Ck ς ετικά δείματα και δεδομένα από
τις υπόοιπες k − 1 ς αρνητικά δείματα. Αυτή είναι νστή ς μια έναντι των υπολοίπων
(one-versus-the-rest) προσέιση.

Παρόα αυτά, η εκπαίδευση ποών μεμονμένν ταξινομητών μπορεί να οδηήσει σε
αντιφατικά αποτεέσματα, καώς μια είσοδος μπορεί να αποδοεί σε ποές κάσεις ταυ-
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τόρονα. Αυτό το πρόημα μερικές φορές διευετείται κάνοντας προέψεις ια τις νέες
εισόδους x ρησιμοποιώντας τη σέση

y(x) = max
k

yk (3.46)

Δυστυώς αυτός ο ειρισμός, παρουσιάζει το πρόημα ότι διαφορετικοί ταξινομητές
έουν εκπαιδευτεί σε διαφορετικά προήματα, και έτσι δεν υπάρει καμία εύηση ότι, οι
πραματικές ποσότητες yk ια τους διαφορετικούς ταξινομητές α έουν την ίδια κίμακα.
Ένα ακόμη πρόημα είναι ότι τα εκπαιδευόμενα σύνοα δεδομένν δεν είναι ισοκατανεμη-
μένα όσον αφορά στην αναοία ετικών, αρνητικών δειμάτν, με αποτέεσμα να άνεται
η συμμετρία του αρικού προήματος.

Μια εναακτική μέοδος είναι να εισάουμε K(K − 1)/2 συναρτήσεις δυαδικής ταξινό-
μησης, μια ια κάε ζεύος κάσεν και είναι νστή ς μια έναντι μιας (one-versus-one)
προσέιση. Κάε δείμα τότε ταξινομείται με άσει μια ψήφο πειοψηφίας μεταξύ τν συ-
ναρτήσεν. Και αυτή η προσέιση παρουσιάζει προήματα όπς φαίνεται στο παρακάτ
σήμα.

R1

R2

R3

?

C1

not C1

C2

not C2

R1

R2

R3

?C1

C2

C1

C3

C2

C3

Σήμα 3.5: Η προσπάεια ταξινόμησης K κάσεν με άση μεμονμένους δυαδικούς ταξι-
νομητές αντιμετπίζει το πρόημα τν αμφιεόμενν περιοών που φαίνονται με πράσινο.
Αριστερά παράδειμα δύο ταξινομητών, οι οποίοι διακρίνουν την κάση Ck από τις υπόοι-
πες. Δεξιά παράδειμα τριών ταξινομητών, καένας από τους οποίους διακρίνει ένα ζεύος
κάσεν Ck, Cj κάε φορά.

Στη μέοδο που εισάουμε, ια την εφαρμοή ταξινόμησης ποών κάσεν ρησιμοποι-
ήσαμε την προσέιση μια έναντι τν υποοίπν. Υπάρουν διάφορες μέοδοι αντιμετώπισης
του προήματος της κίμακας τν επιμέρους ταξινομητών. Παρόα αυτά δε ρησιμοποιήηκε
κάποια, δεδομένης της ικανοποιητικής ειτουρίας του συνδυαστικού ταξινομητή ποών
κάσεν.



Κεφάαιο 4

Χρικό ταίριασμα

4.1 Εισαή

Με άση το ρικό ταίριασμα που ορίσαμε στο προηούμενο κεφάαιο 2.3, κύριο έμα
του κεφααίου είναι η εισαή μιας ειδικής κατηορίας ρικού ταιριάσματος, η οποία πα-
ρουσιάζει ιδιαίτερο ενδιαφέρον ια όους που α αναπτυούν στη συνέεια. Με τον όρο
ευέλικτο και χαλαρό χωρικό ταίριασμα (flexible and relaxed spatial matching), αναφερόμαστε
σε μια προσέιση της διαδικασίας ρικού ταιριάσματος, η οποία παρουσιάζει δύο ασικά
αρακτηριστικά. Ο πρώτος όρος, “ευέικτο” προκύπτει από το εονός ότι επιτρέπει την μη
άκαμπτη κίνηση και το ποαπό ταίριασμα επιφανειών και αντικειμένν και ο δεύτερος όρος,
“ααρό” δηώνει την εξαή κατανομών επί ιεραρικών διαμερίσεν αντί ια υποοισμούς
ανά ζεύη. Η προσέιση αυτή αποδεικνύεται ς πιο αποδοτική, καώς διατηρεί όη τη ρική
πηροφορία, ενώ παράηα συμάει στη ετίση της επίδοσης τν αορίμν ταιριά-
σματος αποποιώντας σημαντικά τη διαδικασία σε επίπεδο υποοισμών. Εισάει οιπόν, τη
δυνατότητα ανάπτυξης μεόδν κατάην ια τη ετίση της επίδοσης της ανακατάταξης
εικόνν στις μηανές αναζήτησης, όσον αφορά τόσο στην ακρίεια, όσο και στην ταύτητα.
Στη συνέεια αναπτύσσουμε κάποιες τενικές ρικού ταιριάσματος εικόνν ς εισαή σε
μια μέοδο ευέικτου, ααρού ρικού ταιριάσματος στην οποία α αναφερούμε αναυτικά.

4.2 Τενικές ρικού ταιριάσματος εικόνν

4.2.1 Ομοφνία τυαίν δειμάτν

Την πιο διαδεδομένη μέοδο ρικού ταιριάσματος αποτεεί ο αόριμος Ομοφωνία Τυ-
χαίων Δειγμάτων (RANdom SAmple Consensus) (RANSAC) [11], ο οποίος περιαμάνει τη
εξαή υποέσεν μετασηματισμού ρησιμοποιώντας τον εάιστο αριμό αντιστοιιών
και στη συνέεια την αξιοόηση κάε υπόεσης με άση τον αριμό τν έγκυρων σημείων
(inliers) μεταξύ τν αρακτηριστικών της δεδομένης υπόεσης. Πιο συκεκριμένα στην πιο
απή περίπτση, δεδομένου ενός συνόου δισδιάστατν σημείν (σήμα 4.1) αναζητούμε
την ευεία που εαιστοποιεί το άροισμα τν τετραώνν τν κάετν αποστάσεν, υπό
τη συνήκη ότι κανένα από τα inliers, δεν αποκίνει από τη δεδομένη ευεία περισσότερο από
κάποια τιμή κατωφλίου (threshold) t. Επομένς, προκύπτει ένα πρόημα δύο κατευύνσεν:
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η εύρεσης ραμμής που να ταιριάζει στα δεδομένα και η ταξινόμηση τν σημείν σε inliers
και σε outliers.

Robust estimation:
RANdom SAmple Consensus (RANSAC)

problem: fit line to data

4

(αʹ) Σύνοο δεδομένν στο ώρο δύο διαστάσεν.

Robust estimation:
RANdom SAmple Consensus (RANSAC)

least squares fit !!!

4

(ʹ) Η ραμμή που ταιριάζει στα δεδομένα με τη ρήση εά-
ιστν τετραώνν.

Σήμα 4.1: Πρόημα εύρεσης ραμμής που ταιριάζει στα δεδομένα (Γιάννης Αρίης).

Η ιδέα είναι πού απή. Επιέουμε τυαία δύο σημεία και ερούμε την ευεία που
ορίζουν. Η υποστήριξη (support) ια τη δεδομένη ευεία είναι ο αριμός τν inliers. Η ίδια
διαδικασία επανααμάνεται μερικές φορές και η ευεία με τη μεαύτερη υποστήριξη επιέ-
εται ς έτιστη. Ο αόριμος RANSAC συνοψίζεται παρακάτ 1.

Όσον αφορά στο στάδιο ανακατάταξης στην ανάκτηση εικόνν, αρικά ρίσκουμε τα αντί-
στοιχα χαρακτηριστικά (corresponding features), δηαδή τα αρακτηριστικά με την ίδια οπτική
έξη, και στη συνέεια ια κάε τέτοιο ζεύος ερούμε μια υπόεση ομοραφικού μεταση-
ματισμού. Κάε υπόεση μετασηματισμού αξιοοείται με άση τον αριμό τν inliers που
εμφανίζει, αποηκεύουμε τον αντίστοιο ομοραφικό μετασηματισμό και επανααμάνουμε
τη διαδικασία μέρις ότου να πετύουμε ένα μέιστο αριμό inliers.

Θερούμε ότι η ρική επιεαίση είναι επιτυημένη αν στο ρικό ταίριασμα της εικό-
νας αναζήτησης και τν εικόνν άσης που ρίσκονται στην κορυφή της ίστας κατάταξης,
ανινεύσουμε έναν εάιστο αριμό inliers, ο οποίος ια παράδειμα στην περίπτση επίπεδης
ομοραφίας δεδομένν με αντιστοιίες δύο διαστάσεν είναι 4. Στη συνέεια, ανακατατάσ-
σουμε τις εικόνες με άση το άροισμα τν τιμών idf τν έξεν που είναι inliers. Οι εικόνες
που δεν επιεαιώηκαν εμετρικά μπαίνουν στο τέος της ίστας.
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Algorithm 1 RANSAC
Στόος: Εύρστο ταίριασμα ενός μοντέου σε ένα σύνοο δεδομένν S που περιέει
outliers:
1: Επέεξε ένα τυαίο δείμα σημείν δεδομένν s από το σύνοο S και κατασκεύασε το
μοντέο με αυτές τις παραμέτρους.

2: Προσδιόρισε το σύνοο τν σημείν δεδομένν Si, τα οποία ρίσκονται εντός ενός κα-
τφίου απόστασης t από το μοντέο. Το σύνοο Si είναι το σύνοο “ομοφωνίας΄΄ του
δείγματος (consensus set) και ορίζει τους inliers του S.

3: Αν το μέεος του Si (ο αριμός τν inliers) είναι μεαύτερο από κάποιο κατώφι T ,
τότε επανεκτίμησε το μοντέο ρησιμοποιώντας όα τα σημεία του S και τερμάτισε.

4: Αν το μέεος του Si είναι μικρότερο από T , επέεξε ένα νέο δείμα και επανάαε τα
παραπάν ήματα.

5: Μετά από N δοκιμές, το μεαύτερο σύνοο ομοφνίας Si επιέεται και το μοντέο
επανεκτιμάται ρησιμοποιώντας όα τα σημεία του υποσυνόου Si

Συνοψίζοντας, αναφέρουμε την πρόταση τν Fischler and Bolles [9] ότι η διαδικασία
που περιαμάνει ο αόριμος RANSAC είναι αντίετη αυτής του συματικών τενικών
εξομάυνσης. Αντί να ρησιμοποιεί όσο το δυνατόν περισσότερα δεδομένα ια την εξαή
μιας αρικής ύσης και να επιδιώκει ακοούς την αφαίρεση τν μη έκυρν δεδομένν,
ρησιμοποιεί όσο το δυνατόν ιότερα δεδομένα και επεκτείνει αυτό το σύνοο με συνεπή
δεδομένα, όταν αυτό είναι δυνατό. Σημαντικό μειονέκτημα της τενικής αυτής είναι η αμηή
απόδοση, όταν το ποσοστό τν inliers είναι πού μικρό.

4.2.2 Τοπικά ετιστοποιημένη ομοφνία τυαίν δειμάτν

Η μέοδος Τοπικά Βελτιστοποιημένη Ομοφωνία Τυχαίων Δειγμάτων (Locally Optimised
RANdom SAmple Consensus) (Lo-RANSAC) [6] αποτεεί επέκταση της μεόδου RANSAC,
με την προσήκη ενός ήματος ετιστοποίησης ενός ενικευμένου μοντέου (LO ήμα) το
οποίο εφαρμόζεται μόνο σε μοντέα με αμοοία καύτερη από όα τα προηούμενα. Στον
από RANSAC ίνεται η υπόεση ότι αν ένα δείμα σημείν δεν περιέει outliers, το μο-
ντέο που προκύπτει με άση το δεδομένο δείμα α είναι συνεπές ια όα τα inliers. Στην
πραματικότητα όμς αυτό δεν ισύει ό πιανής παρουσίας ορύου και κακής εώρη-
σης συνηκών (poor conditioning). Ο LO-RANSAC οιπόν ασίζεται στην παρατήρηση
ότι ιδανικά όα τα εκτιμώμενα μοντέα με άση δείματα εαίστου μεέους, περιαμά-
νουν μεάο ποσοστό inliers εντός της υποστήριξής τους. Γι αυτό, εισάεται μια διαδικασία
ετιστοποίησης, δεδομένου του έτιστου υποτιέμενου μοντέου. Με αυτό τον τρόπο, ο
αόριμος που προκύπτει συμφνεί σε μεαύτερο αμό με τη ζητούμενη, ερητική επί-
δοση, ενώ είναι πιο εύρστος καώς παρουσιάζει αμηότερη ευαισησία στο όρυο και τη
εώρηση ανεπαρκών συνηκών.

Έστ P η πιανότητα να επιεεί τυαία από ένα σύνοο U από N σημεία δεδομένν,
ένα δείμα που δεν περιέει outliers. Τότε ισύει:

P =

(
I
m

)
(

N
m

) =
m−1∏
j=0

I − j

N − j
≈ ϵm (4.1)
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Robust estimation:
RANdom SAmple Consensus (RANSAC)

... classify remaining points to inliers ...

4

(αʹ) Η υποετική ευεία ορίζεται από τα δύο ρόζ σημεία. Με
πράσινο συμοίζουμε τους inliers
και με κόκκινο τους outliers.

Robust estimation:
RANdom SAmple Consensus (RANSAC)

repeat ...

4

(ʹ) Μία άη υποετική ευεία μαζί με τους inliers και
outliers.

Robust estimation:
RANdom SAmple Consensus (RANSAC)

finally: maximum inliers

4

(ʹ) Μετά από μερικές επαναήψεις καταήξαμε ότι η διακε-
κομμένη ευεία ταιριάζει καύτερα στα δεδομένα μας.

Σήμα 4.2: Εφαρμοή RANSAC στην εύρεση ευείας που ταιριάζει στα δεδομένα (Γιάννης
Αρίης).
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όπου ϵ το ποσοστό τν inliers ϵ = 1/N και I το μέεος του δείματος. Παρακάτ συνοψί-
ζεται ο αόριμος LO-RANSAC:

Algorithm 2 LO-RANSAC
Επανάαε μέρι η πιανότητα P εύρεσης ενός μοντέου με υποστήριξη μεαύτερη από I∗

στο k ήμα ίνεται μικρότερη από ένα προκαορισμένο κατώφι η0:
1: Επέεξε ένα τυαίο δείμα εάιστου μεέους m από το U .
2: Εκτίμησε τις παραμέτρους του μοντέου που είναι συνεπές με το δεδομένο δείμα.
3: Υποόισε την υποστήριξη Ik του μοντέου, δηαδή τα σημεία δεδομένν με σφάμα
μικρότερο από ένα προκαορισμένο κατώφι ϑ. Αν Ik > Ij ,∀i < k, δηαδή όταν ένα
νέο μέιστο έει επιτευεί, τότε τρέξε: LO ήμα. Εφάρμοσε ετιστοποίηση. Αποή-
κευσε το καύτερο μοντέο που ρέηκε και την υποστήριξή του I∗(I∗ ≥ Ik) ό της
ετιστοποίησης.

Για το ήμα ετιστοποίησης έουν προταεί και δοκιμαστεί διάφορες μέοδοι [5]. Για
όους πηρότητας τις αναφέρουμε συνοπτικά.

1. Απή. Θερεί όα τα σημεία δεδομένν με σφάμα μικρότερο από ένα κατώφι ϑ
και ρησιμοποιεί ένα ραμμικό αόριμο ια την υπόεση τν παραμέτρν του νέου
μοντέου.

2. Επαναηπτική. Θερεί όα τα σημεία με σφάμα μικρότερο από K · ϑ και ρησιμο-
ποιεί ένα ραμμικό αόριμο ια τον υποοισμό τν παραμέτρν του νέου μοντέου.
Μειώνει το κατώφι και επανααμάνει μέρι το κατώφι να ίνει ίσο με ϑ.

3. Εστερικός RANSAC. Υοποιείται μια νέα δειματοηπτική διαδικασία. Επιέο-
νται δείματα μόνο από Ik σημεία δεδομένν, τα οποία είναι συνεπή με το υποτιέμενο
μοντέο του k ήματος του RANSAC. Νέα μοντέα επιεαιώνονται έναντι οόκη-
ρου του συνόου τν σημείν δεδομένν. Όσο η δειματοηψία ίνεται σε inliers,
δε ρειάζεται το μέεος του δείματος να είναι εάιστο. Αντίετα, το μέεος του
δείματος επιέεται να εαιστοποιεί το σφάμα τν παραμέτρν του εκτιμώμενου
μοντέου.

4. Επαναηπτικός Eστερικός RANSAC. Η μέοδος αυτή είναι παρόμοια με την
προηούμενη, με τη διαφορά ότι κάε δείμα του εστερικού RANSAC υπόκειται στη
μέοδο 2.

Η τεευταία μέοδος αναφέρεται ότι παρουσιάζει την καύτερη επίδοση. Να σημειώσουμε
ότι ο αόριμος φαίνεται να ευάται ότι το LO ήμα εφαρμόζεται τόσο σπάνια, ώστε η
επίδραση στο ρόνο εκτέεσης να είναι μικρή.

Όσον αφορά στην ανάκτηση εικόνν, στο ρικό ταίριασμα ο υποοισμός του μετα-
σηματισμού μεταξύ της εικόνας αναζήτησης και την εικόνν της άσης, πραματοποιείται
ρησιμοποιώντας τον Επαναηπτικό Εστερικό RANSAC, στο LO ήμα του αορίμου
LΟ-RANSAC ερώντας ς σύνοο δεδομένν ζεύη αρακτηριστικών με την ίδια οπτική
έξη (corresponding features) [17]. Πιο συκεκριμένα, με άση τις κοινές οπτικές έξεις
μεταξύ της εικόνας αναζήτησης και τν εικόνν άσης με το μεαύτερο άρος tf-idf ε-
ρούμε πιθανές αντιστοιχίες σημείων (tentative correspondences). Με δεδομένα οιπόν δύο
αντίστοια αρακτηριστικά, υποέτουμε κάποιο προσειστικό μοντέο και στη συνέεια
εφαρμόζουμε τον αόριμο LO-RANSAC, όπς περιράφεται παραπάν.
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4.2.3 Χρικό ταίριασμα πυραμίδας

Η τενική Χωρικό Ταίριασμα Πυραμίδας (Spatial Pyramid Matching) (SPM) [13] ανα-
φέρεται σε καοικές μη ανεξάρτητες αναπαραστάσεις, ασισμένες σε αροιστικά στατιστικά
τοπικών αρακτηριστικών επί καορισμένν υποπεριοών. Πιο συκεκριμένα, τμηματοποιεί
την εικόνα σε αυξανόμενα επτομερείς (fine) υποπεριοές και υποοίζει ιστοράμματα το-
πικών αρακτηριστικών που ρίσκονται σε κάε υποπεριοή. Η χωρική πυραμίδα (spatial
pyramid) που προκύπτει, αποτεεί μια απή και υποοιστικά αποδοτική επέκταση της ανα-
παράστασης εικόνας ρίς διάταξη, “σάκος” χαρακτηριστικών (bag-of-features), καώς μπορεί
να αναδείξει σημαντικά από άποψη αντίηψης αρακτηριστικά και παρουσιάζει σημαντικά ε-
τιμένη επίδοση σε δύσκοα προήματα κατηοριοποίησης σκηνών (scene categorization).

Η ασική ιδέα είναι ο συνδυασμός με έναν αξιματικό τρόπο ποών επιπέδν ανάυσης
της εικόνας στο παίσιο της οικής “subdivide and disorder (υποδιαίρεσε και ανατάραξε)”.
Το αποτέεσμα της όης διαδικασίας είναι μια μέοδος προσεγγιστικού γεωμετρικού ταιριάσμα-
τος (approximate geometrical matching), με ποών διαστάσεν αναπαραστάσεις, οι οποίες
εμπεριέουν περισσότερη πηροφορία.

Έστ , δύο σύνοα διανυσμάτν σε ένα ώρο αρακτηριστικών d διαστάσεν. Ας κατα-
σκευάσουμε μια ακοουία πεμάτν σε ανάυσης 0 . . . L, τέτοια ώστε σε κάε επίπεδο l το
πέμα να έει 2l κειά σε κάε διάσταση, άρα συνοικά D = 2dl κειά. Έστ Hℓ

X , Hℓ
Y τα

ιστοράμματα τν , στο συκεκριμένο επίπεδο/ανάυση, έτσι ώστε Hℓ
X(i),Hℓ

Y (i) ο αριμός
τν σημείν από τα X,Y , τα οποία ρίσκονται στο i κεί του πέματος. Τότε ο αριμός τν
ταιριασμάτν στο επίπεδο l δίνεται από τη συνάρτηση διατομής/διασταύρσης (intersection)
ιστοράμματος:

I(Hℓ
X ,Hℓ

Y ) =
D∑
i=1

min(Hℓ
X(i),Hℓ

Y (i)) (4.2)

Για συντομία αναφέρουμε στη συνέεια το I(Hℓ
X ,Hℓ

Y ) ς Iℓ. Ο αριμός τν νέν ται-
ριασμάτν στο επίπεδο l είναι Iℓ − Iℓ+1 ια ℓ = 0, . . . , L − 1. Δεδομένου ότι έουμε να
δώσουμε μικρότερη αρύτητα σε ταιριάσματα που ρίσκονται σε μεαύτερα κειά, καώς
τα μεαύτερα κειά περιαμάνουν περισσότερο ανόμοια αρακτηριστικά, έτουμε το άρος
όσον αφορά στο κάε επίπεδο ℓ ίσο με 1

2L−l , δηαδή αντιστρόφς ανάοο του πάτους του
κειού του αντίστοιου επιπέδου. Συνοψίζοντας οιπόν, παίρνουμε τον ακόουο ορισμό του
πυρήνα ταιριάσματος πυραμίδας (pyramid match kernel):

kL(X,Y ) = IL +
L−1∑
l=0

1

2L−l
(Iℓ − Iℓ+1)

=
1

2L
I0 +

L∑
ℓ=1

1

2L−ℓ+1Iℓ

(4.3)

Τόσο η διασταύρση ιστοράμματος όσο και ο πυρήνας ταιριάσματος πυραμίδας αποτε-
ούν πυρήνες Mercer.

Αναφορικά και με την ανάκτηση εικόνν, η τενική SPM περιαμάνει μια “οροώνια”
προσέιση ς εξής: εφαρμόζει ταίριασμα πυραμίδας στο ώρο δύο διαστάσεν της εικόνας
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και ρησιμοποιεί παραδοσιακές τενικές συσταδοποίησης (clustering) στο ώρο τν αρα-
κτηριστικών. Πιο συκεκριμένα, έοντας κατασκευάσει το οπτικό εξικό M έξεν, κάε
κανάι m που αντιστοιεί σε μια από τις οπτικές έξεις, μας δίνει δύο σύνοα διανυσμάτν
δύο διαστάσεν,Xm, Ym, τα οποία αντιπροσπεύουν τις συντεταμένες τν αρακτηριστικών
που περιέουν τη έξη m στις δύο εικόνες προς σύκριση. Ο τεικός πυρήνας διαμορφώνεται
ς το άροισμα τν πυρήνν τν ριστών καναιών:

KL(X,Y ) =

M∑
m=1

kL(Xm, Ym) (4.4)
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Figure 1. Toy example of constructing a three-level pyramid. TheΣήμα 4.3: Η εικόνα έει τρία είδη αρακτηριστικών, που επισημαίνονται ς κύκοι, διαμάντια
και σταυροί. Στο πάν μέρος υποδιαιρούμε την εικόνα σε τρία διαφορετικά επίπεδα ανάυσης.
Στη συνέεια ια κάε επίπεδο ανάυσης και κάε κανάι μετράμε τα αρακτηριστικά που
ρίσκονται μέσα σε κάε ρικό κεί. Τέος, σταμίζουμε κάε ρικό ιστόραμμα με άση
τη σέση 4.3

Το ετικό της παραπάν προσέισης είναι ότι είναι συνεπής με τη ερία τν οπτικών
εξικών (ισοδυναμεί με το bag-of-words ια L = 0). Επίσης, επειδή ο πυρήνας ταιριάσματος
πυραμίδας συνίσταται απά από ένα σταμισμένο άροισμα διασταυρώσεν ιστοραμμάτν,
και cmin(α, b) = min(cα, cb) ια ετικούς αριμούς, μπορούμε να υοποιήσουμε το KL

ς ένα μεμονμένο ιστόραμμα διασταύρσης διανυσμάτν μεάν διαστάσεν ενώνοντας
τα κατάηα σταμισμένα ιστοράμματα ια όα τα κανάια και όες τις αναύσεις. Κατά
αυτό τον τρόπο, ια L επίπεδα και M κανάια, το διάνυσμα που προκύπτει έει διαστάσεις
M
∑L

ℓ=0 4
ℓ = M 1

3(4
ℓ+1 − 1). Επειδή τα διανύσματα ιστοραμμάτν είναι πού αραιά, η υπο-

οιστική πουποκότητα του πυρήνα δεν επιαρύνεται από την ύπαρξη ποών διαστάσεν,
αά αποδεικνύεται ότι είναι ραμμική στον αριμό τν αρακτηριστικών.

Επιπρόσετα, ια μέιστη υποοιστική απόδοση, κανονικοποιούμε όα τα ιστοράμματα
με το συνοικό άρος όν τν αρακτηριστικών στην κάε εικόνα, επιάοντας ο αριμός
τν αρακτηριστικών σε όες τις εικόνες να είναι ο ίδιος.

Συνοικά οιπόν εξάουμε τα ακόουα συμπεράσματα όσον αφορά στην τενική SPM:
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• Ο συνδυασμός ποαπών αναύσεν της εικόνας με έναν αξιματικό τρόπο, εξασφα-
ίζει ευρστία αναφορικά με άη σε μεμονμένα επίπεδα.

• Ένας καύτερος τρόπος να εκμεταευτούμε τη δομή τόσο στην εικόνα, όσο και στο
ώρο τν αρακτηριστικών ίσς είναι να συνδυάσουμε την πουεπίπεδη προσέιση
πυραμίδας με τα οπτικά εξικά σε ένα ενιαίο παίσιο.

• Επειδή οι ρικές πυραμίδες ασίζονται σε αρακτηριστικά υποοισμένα στην αρική
ανάυση της εικόνας, φαίνεται να εντοπίζουν την οράνση ασικών εικονοραφικών
στοιείν ή ομοιόμορφες περιοές (blobs), καώς και την κατευυντικότητα τν επι-
κρατουσών ευειών και ακμών και ενικά επτομερειών υψηής συνότητας.

• Μειονέκτημα αποτεεί η δυσκοία εύρεσης καοικών αρακτηριστικών σε εικόνες με
έντονη εμετρική ποικιομορφία.

4.2.4 Γρήορο ρικό ταίριασμα

Η μέοδος Γρήγορο Χωρικό Ταίριασμα (Fast Spatial Matching) [17] αποτεεί ουσιαστικά
μια περίπτση εφαρμοής του αορίμου LO-RANSAC με ήμα τοπικής ετιστοποίησης
LO Επαναηπτικό Εστερικό RANSAC που αναύσαμε σε προηούμενη ενότητα. Συκε-
κριμένα στην ανάκτηση εικόνν που μεετάμε, περιαμάνει την εξαή υποέσεν ενός
προσειστικού μοντέου και στη συνέεια επανεκτιμά επαναηπτικά νέες υποέσεις με άση
το σύνοο τν σημείν δεδομένν. Επιέοντας έναν περιορισμένο αριμό μετασηματισμών
ια την εξαή υποέσεν και εκμεταευόμενοι πηροφορία όσον αφορά στο σήμα στις
αφινικά ανεξάρτητες περιοές μπορούμε να δημιουρήσουμε υποέσεις μόνο με μεμονμένα
ζεύη αντίστοιν αρακτηριστικών. Γι αυτό το όο απαριμούμε όες τις υποέσεις, αφαι-
ρώντας έτσι την τυαιότητα από τον αόριμο. Να σημειώσουμε ότι τα αρακτηριστικά απο-
τεούν οπτικές έξεις εξαόμενες με τον αόριμο συσταδοποίησης AKM (Approximate
k-means).

Transformation dof Matrix

translation +

isotropic scale
3

»

a 0 tx

0 a ty

–

translation +

anisotropic scale
4

»
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0 b ty

–

translation +
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5

»

a 0 tx

b c ty

–

(a)

H1

I

H2

H

C1 C2
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Σήμα 4.4: Τα τρία αφινικά υποσύνοα που ρησιμοποιούνται στη ρική ανακατάταξη και ο
υποοισμός του H ς H−1

2 H1 ια την 5-dof περίπτση.

Οι περιπτώσεις τν αφινικών υποέσεν που εξετάζονται φαίνονται στον σήμα 4.4. Πιο
συκεκριμένα αναφέρουμε κάποια στοιεία ια κάε υπόεση.

1. 3 αμοί εευερίας (3-dof). Υποοίζεται σε μια περιοή ύρ από κάε αντι-
στοιία ρησιμοποιώντας το κεντροειδές της περιοής ια την εκτίμηση της μεταφοράς
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(translation) και την κίμακα κάε περιοής ια την εκτίμηση της ισοτροπικής ααής
κίμακας μεταξύ της εικόνας αναζήτησης και της εκάστοτε υψηά σε κατάταξη εικόνας
άσης (ιδανικός ια περιπτώσεις ααής στη μεέυνση (zoom) της κάμερας ή της
απόστασής της από τη σκηνή).

2. 4 αμοί εευερίας (4-dof). Από μια περιοή ύρ από μια μεμονμένη αντιστοι-
ία, η κίμακα στην κατεύυνση x υποοίζεται από το όο τν ορίν της περιοής
στη διάσταση x. Όμοια και ια την κατεύυνση y (ιδανικός ια ράυνση με οριζόντια
ή κατακόρυφη κιμάκση).

3. 5 αμοί εευερίας (5-dof). Εκτιμάται από τη μεμονμένη αντιστοιία δύο εει-
πτικών περιοών, C1 ↔ C2, ια τις οποίες ερούμε τους μετασηματισμούς H1,H2,
οι οποίοι μετασηματίζουν τις εείψεις σε μοναδιαίους κύκους, έτσι ώστε ο προσα-
νατοισμός του μοναδιαίου διανύσματος στην κατεύυνση y να διατηρείται ((0, 1)T )
αποτεεί ένα ιδιοδιάνυσμα του μετασηματισμού). Ο συνοικός μετασηματισμός δί-
νεται ς H−1

2 H1 (διατηρεί την κατακόρυφη διεύυνση και επιτρέπει την ανισοτροπική
κιμάκση και την κατακόρυφη διάτμηση).

Σε κάε περίπτση στο επαναηπτικό ήμα επανεκτίμησης του LO-RANSAC ρησιμο-
ποιείται ένας ενικός μετασχηματισμός 6 βαθμών ελευθερίας (6-dof), ο οποίος εκτιμάται ύρ
από κεντροειδή του τρέοντος συνόου τν inliers, τα οποία προσδιορίζονται με τους προη-
ούμενους πιο απούς μετασηματισμούς.

Για τον υποοισμό τν inliers ρησιμοποιείται το σφάλμα μεταφοράς δύο κατευθύνσεων
με κατώφλι κλίμακας (two-way transfer error with scale threshold). Το ζητούμενο είναι να
ρούμε το ρικά πιο κοντινό αρακτηριστικό που ανήκει στην ίδια οπτική έξη με κάποιο
αντίστοιο αρακτηριστικό της εικόνας αναζήτησης και να εέξουμε αν αυτή η μεμονμένη
απόσταση είναι μικρότερη από το κατώφι. Η υοποίηση της διαδικασίας αυτής περιαμά-
νει την κατασκευή ενός δισδιάστατου kd δέντρου, ια την εξασφάιση οαριμικού ρόνου
αναζήτησης. Επίσης, ερούμε ότι η ρική επαήευση είναι επιτυής αν ρούμε έναν με-
τασηματισμό με τουάιστον 4 inliers αντιστοιίες. Στη συνέεια ανακατατάσσουμε τις
εικόνες με άση το άροισμα τν idf τιμών τν inliers οπτικών έξεν και τοποετούμε τις
ρικά επαηευμένες πιο ψηά σε κατάταξη από τις υπόοιπες.

Συνοικά οιπόν ο αόριμος FSM ετιώνει σημαντικά την απόδοση τν μηανών ανά-
κτησης εικόνν, με ίο μικρότερο περιώριο ια μεάα εξικά, καώς ήδη παρέουν υψηή
διακριτικότητα με αποτέεσμα την επιάρυνση του υποοιστικού ρόνου ρίς αντίστοιη
ετίση της επίδοσης. Επίσης, η απόδοση τν διαφορετικών υποέσεν δε διαφοροποιεί-
ται σημαντικά όου του επαναηπτικού ήματος που είναι κοινό και πιο καοριστικό, με
καύτερη την 5-dof υπόεση.

4.3 Ταίριασμα πυραμίδας Hough

Μέρι τώρα όες οι μέοδοι ρικού ταιριάσματος που εξετάστηκαν προσπαούν να ανι-
νεύσουν inliers, είτε άσει υποέσεν μετασηματισμού, οι οποίες αξιοποιούν το τοπικό
σήμα τν αρακτηριστικών, είτε επιάοντας περιορισμούς κατά ζεύη ια την εξαή
αντιστοιιών (ευέικτα μοντέα (flexible models)), όπου οι ρόνοι επεξερασίας παραμένουν
ακόμη απαορευτικοί ια τη ετίση της επίδοσης της ανακατάταξης εικόνν στις μηανές
αναζήτησης.
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Η τενική Ταίριασμα Πυραμίδας Hough (Hough Pyramid Matching) [20] αναπτύσσεται
στο παίσιο ενός μοντέου χαλαρού, χωρικού ταιριάσματος (relaxed spatial matching), το
οποίο ασίζεται στο σήμα τν τοπικών αρακτηριστικών ια την εξαή ψήφν (votes)
και είναι ανεξάρτητο τν μετασηματισμών ομοιότητας, δεν απαιτεί επαήευση καταμέτρησης
τν inliers και άρα προσαρμοή μοντέου (model fitting) και είναι ραμμικό στον αριμό
τν αντιστοιιών. Επίσης εφαρμόζει ένα προς ένα αντιστοίιση (one to one mapping) και
είναι ευέικτο, επιτρέποντας μη άκαμπτη κίνηση (non rigid motion) και ποαπό ταίριασμα
επιφανειών και αντικειμένν.

4.3.1 Διατύπση προήματος

Υποέτουμε ότι μια εικόνα αναπαρίσταται από ένα σύνοο P τοπικών αρακτηριστικών.
Για κάε αρακτηριστικό p ∈ P , ορίζεται ένας μετασηματισμός ομοιότητας αναφορικά με
κάποια κανονικοποιημένη περιοή (patch) της εικόνας, με τοπικό σήμα και κίμακα, που
δίνεται από τον 3× 3 πίνακα

F (p) =

[
M(p) t(p)
0T 1

]
, (4.5)

όπου M(p) = σ(p)R(p) και σ(p),R(p),t(p) αντιστοιούν στην ισοτροπική κίμακα, τον προ-
σανατοισμό και τη έση, και ο R(p) είναι ένας οροώνιος 2 × 2 πίνακας με detR(p) = 1,
που αναπαρίσταται από μια νία ϑ(p).

Δοέντν δύο εικόνν P,Q, μια ανάθεση (assignment) ή αντιστοιχία (correspondence)
c = (p, q) είναι ένα ζεύος αρακτηριστικών p ∈ P , q ∈ Q. Ο σετικός μετασηματισμός
από το p στο q είναι πάι ένας μετασηματισμός ομοιότητας, ο οποίος δίδεται ς

F (c) = F (p)F (q)−1 =

[
M(c) t(c)
0T 1

]
, (4.6)

όπου M(c) = σ(c)R(c), t(c) = t(q)−M(c)t(p) και σ(c) = σ(q)/σ(p), R(c) = R(q)R(p)−1

είναι η σετική κίμακα και προσανατοισμός από το p στο q. Συνεπώς οι αναέσεις αποτε-
ούν σημεία σε ένα ώρο μετασηματισμού F τεσσάρν διαστάσεν και περιράφονται από
ένα διάνυσμα παραμέτρν 4-dof μετασηματισμού

f(c) = (x(c), y(c), σ(c), ϑ(c)), (4.7)

όπου [x(c)y(c)]T = t(c) και ϑ(c) = ϑ(q)− ϑ(p).

Θερούμε ότι δύο αρακτηριστικά είναι αντίστοια, όταν ανατίενται στην ίδια οπτική
έξη:

C = {(p, q) ∈ P ×Q : u(p) = u(q)}, (4.8)

όπου u(p) είναι η κδική έξη ή οπτική έξη του p. Αναφερόμαστε οιπόν σε μια πολλά προς
πολλά αντιστοίχιση (many-to-many mapping). Δεδομένης μια ανάεσης c = (p, q), ορίζουμε
την κδική της έξη u(c) = u(p) = u(q).

Σε κάε αντιστοιία c = (p, q) ∈ C αποδίδεται ένας συντεεστής αρύτητας μέτρησης
της σετικής της σημασίας w(c), που τυπικά εδώ είναι το idf της οπτικής έξης. Δοέ-
ντος ενός ζεύους αναέσεν c, c′ ∈ C, ερούμε μια βαθμολογία γειτνίασης (affinity score)
α(c, c′), η οποία μετρά την ομοιότητα ς μια μη αύξουσα συνάρτηση της απόστασής στο
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ώρο μετασηματισμού. Επιπέον, δύο αναέσεις c = (p, q), c′ = (p′, q′) ονομάζονται συμβα-
τές (corresponding) αν p ̸= p′ και q ̸= q′, και συγκρουόμενες (conflicting) διαφορετικά.

Το πρόημα δυαδικού τετραγωνικού προγραμματισμού (binary quadratic programming)
προς επίυση είναι η εύρεση ενός υποσυνόου ζευών συματών αναέσεν, τα οποία μει-
στοποιούν τη συνοική σταμισμένη αμοοία ειτνίασης τν ζευών.

4.3.2 Διαδικασία ταιριάσματος

Θερούμε ότι οι παράμετροι μετασηματισμού είναι κανονικοποιημένοι ή μη ραμμικά
αντιστοιισμένοι στο [0, 1]. Οπότε ο ώρος μετασηματισμού είναι F = [0, 1]d. Κατασκευά-
ζουμε μια ιεραρχική διαμέριση B = B0, . . . , BL−1 του ώρου F σε L επίπεδα. Κάε Bℓ ∈ B
διαμερίζει τον F σε 2kd κάδους (bins)(υπερκύους), όπου k = L− 1− ℓ. Τα bins εξάονται
καντίζοντας ομοιόμορφα κάε παράμετρο, ή διαμερίζοντας κάε διάσταση σε 2k ίσα διαστή-
ματα μήκους 2−k. B0 είναι το πιο επτομερές επίπεδο (πυμένας), ενώ το BL−1 είναι το πιο
τραύ επίπεδο (κορυφή). Κάε διαμέριση Bℓ αποτεεί μια επτή διαμέριση του Bℓ+1.

Ξεκινώντας με ένα σύνοο υποετικών αντιστοιιών τν εικόνν P,Q, κατανείμουμε τις
αντιστοιίες σε bins με ένα ιστόγραμμα πυραμίδας (histogram pyramid). Δοέντος ενός bin
b, ερούμε

h(b) = {c ∈ C : f(c) ∈ b} (4.9)

το σύνοο τν αντιστοιιών με διανύσματα παραμέτρν να εμπίπτουν στο b, και |h(b)| το
πήος του.

Στη συνέεια περιράφουμε τα στάδια της διαδικασίας ρικού ταιριάσματος, η οποία
συνοψίζεται στον υποοισμό μιας ενίσχυσης (strength), όσον αφορά στο σύνοο C τν
εικόνν P,Q, και κατ’ επέκταση της ομοιότητάς τους. Χρίζουμε αναδρομικά τις αντιστοιίες
σε bins με άση μια από την κορυφή και προς τα κάτω λογική (top-down-fashion) και στη
συνέεια τα ομαδοποιούμε πάι αναδρομικά με άση μια από τον πυθμένα προς τα πάνω λογική
(bottom-up-fashion). Προκειμένου να επιάουμε μια ένα προς ένα αντιστοίιση, σε κάε
επίπεδο διαράφουμε μια από τις συκρουόμενες αντιστοιίες με τρόπο που α εξηήσουμε
πιο κάτ. Έστ Xℓ το σύνοο τν αντιστοιιών που έουν διαραφεί μέρι το επίπεδο ℓ.
Αν b ∈ Bℓ ένα bin στο επίπεδο ℓ, το σύνοο τν αντιστοιιών που κρατάμε στο b είναι
ĥ(b) = h(b) \Xℓ. Συνεπώς, ορίζουμε ς πλήθος ομάδας ενός bin b την ποσότητα

g(b) = max{0, |ĥ(b)| − 1} (4.10)

Έστ b0 ⊆ . . . ⊆ bℓ μια ακοουία από bins που περιέουν την αντιστοιία c σε διαδοικά
επίπεδα μέρι το επίπεδο ℓ, έτσι ώστε bk ∈ Bk ια k = 0, . . . , ℓ. Για κάε k, εκτιμούμε τη
ειτνίαση (affinity) α(c, c′) του c ς προς κάε άη αντιστοιία c′ ∈ bk, ς μια μη αρνητική
και μη αύξουσα συνάρτηση γειτνίασης επιπέδου (level affinity) του k, την α(k) = 2−k, ούτς
ώστε η ειτνίαση να είναι αντιστρόφς ανάοη του μεέους του bin, ασιζόμενοι στη
οική ότι τα πιο μικρά bins σε πιο αμηά επίπεδα είναι πιο πιανόν να περιέουν αντιστοιίες
που είναι πράματι inliers. Επιπέον, οι νέες αντιστοιίες που ενσματώνονται στη c σε μια
ομάδα στο επίπεδο k είναι g(bk)− g(bk−1). Συνεπώς η ενίσυση του c μέρι το επίπεδο ℓ α
είναι

sℓ(c) = g(b0) +

ℓ∑
k=1

2−k{g(bk)− g(bk−1)} (4.11)
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Σήμα 4.5: Ταίριασμα 9 αναέσεν μιας πυραμίδας 3 επιπέδν στο δισδιάστατο ώρο. Τα
ρώματα υποδεικνύουν τις οπτικές έξεις, και το πάος τν ακμών τη ειτνίαση. Η δια-
κεκομμένη ραμμή μεταξύ τν c6, c9 υποδεικνύει μια ομάδα η οποία έει σηματιστεί στο
επίπεδο 0 και διασπάστηκε στη συνέεια στο επίπεδο 2, αφότου διαράφηκε η c6.

Συνοικά οιπόν η ενίσυση του c είναι απά η ενίσυση στο κορυφαίο επίπεδο, δηαδή s(c) =
sL−1(c). Αφαιρώντας και τις αναέσεις που έουν διαραφεί X = XL−1 και αμάνοντας
υπόψιν και τους συντεεστές αρύτητας, ορίζουμε τη βαθμολογία ομοιότητας (similarity score)
τν εικόνν P,Q ς

s(C) =
∑

c∈C\X

w(c)s(c) (4.12)

Στο σημείο αυτό είμαστε σε έση να ορίσουμε τα κριτήρια διαραφής τν συκρουόμενν
αντιστοιιών , δηαδή αυτών με την ίδια κδική έξη και άρα τον ίδιο συντεεστή αρύτη-
τας. Διαράφουμε σε κάε επίπεδο τη συκρουόμενη αντιστοιία με τη αμηότερη μέρι
το δεδομένο επίπεδο ενίσυση. Στην περίπτση του πιο αμηού επιπέδου (του 0) ή ίσν
ενισύσεν διαράφουμε με τυαίο τρόπο επιοής.

Στο σήμα 4.5 παραέτουμε ένα παράδειμα με παινίδια ια την κατανόηση της με-
όδου υποέτοντας μια διάταξη τν αρακτηριστικών/αναέσεν. Επίσης, στο σήμα 4.6
αποσαφηνίζεται η διαμόρφση της αμοοίας ομοιότητας τν δύο εικόνν P,Q, με άση
τις ενισύσεις μεμονμένν αναέσεν, καώς και ο τρόπος με τον οποίο οι συνεισφορές
όν τν επιπέδν στην ενίσυση κάε αντιστοιίας μπορούν να ορανούν σε έναν n× n
πίνακα ειτνίασης A, ώστε το άροισμα ανά ραμμή του πίνακα A να ισούται με την ενί-
συση της αντίστοιης ανάεσης. Επίσης η αναπαράσταση αυτή καταδεικνύει την κατά ζεύη
προσέιση της μεόδου.

4.3.3 Αόριμος

Στη συνέεια παραέτουμε τον αόριμο υοποίησης της μεόδου 3, όπου υοποιείται
αναδρομικά η διαδικασία του από την κορυφή προς τα κάτ ρίσματος, και στη συνέεια
η ομαδοποίηση από τον πυμένα προς τα πάν τν αντιστοιιών. Γενικά η αποήκευση στα
bins είναι αραιή και ραμμική στο πήος |C|. Επίσης όσον αφορά στη διαδικασία διαραφής,
ια όες τις αναέσεις που περιέονται σε ένα bin, ρίσκουμε το σύνοο τν κοινών οπτικών
έξεν και κρατάμε την κδική έξη με την πιο ισυρή ανάεση (τη μεαύτερη ενίσυση),
διαράφουμε τις υπόοιπες και ανανεώνουμε το X. Δεδομένου ότι πράξεις που εκτεούνται
σε κάε αναδρομική κήση σε ένα bin είναι ραμμικές στο |h(b)| και ότι ανά επίπεδο ℓ είναι
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Σήμα 4.6: (α)Ετικέτες αναέσεν, αρακτηριστικά και αμοοίες ενίσυσης αναφορικά με
το σήμα 4.5. Εδώ κορυφές και ακμές υποδεικνύουν τα αρακτηριστικά (στις εικόνες P,Q)
και τις αναέσεις αντίστοια. Οι αναέσεις c5, c6 είναι συκρουόμενες, όντας της μορφής
(p, q), (p, q′). Ομοίς ια τις c7, c8. Οι αναέσεις c1, . . . , c5 μετέουν σε ομάδες στο επίπεδο
0; c8, c9 στο επίπεδο 2; και οι c6, c7 διαράφονται. () Πίνακας ειτνίασης ισοδύναμος με
τις ενισύσεις του σήματος 4.5. Οι αναέσεις έουν αναδιαταεί έτσι ώστε, οι ομάδες να
εμφανίζονται σε συνεόμενα κουτιά (blocks). Στις ομάδες που σηματίστηκαν στα επίπεδα
0, 1, 2 αποδίδεται ειτνίαση 1, 12 ,

1
4 αντίστοια. Οι αμοοίες ομοιότητας του σήματος (α)

μπορούν να εξαούν αροίζοντας τις ειτνιάσεις ανά ραμμή και ποαπασιάζοντας με
συντεεστές αρύτητας ανάεσης.

ραμμικές στο n = |C|, ο αόριμος έει πουποκότητα O(nL).

4.3.4 Παρατηρήσεις

Συνοψίζουμε οιπόν τα παρακάτ συμπεράσματα σετικά με τη μέοδο HPM.

• Εφαρμόζει ένα επί ένα αντιστοίιση επιτρέποντας παράηα ομαδοποίηση τν αντι-
στοιίσεν με άση τη ειτνίαση τους, ενώ παράηα διατηρεί την ανεξαρτησία από
μετασηματισμούς ομοιότητας. Έτσι δεν απαιτεί εκμάηση και την επιοή κάποιας
έτιστης υπόεσης.

• Με άση τη οική ταιριάσματος πυραμίδας, προσείσει τη ειτνίαση με το μέεος
τν bin, έτσι δεν απαιτείται η απαρίμηση ζευών αντιστοιιών.

Τα παραπάν αρακτηριστικά καταδεικνύουν τον HPM ς μια μέοδο που εκμεταεύεται
τη ρική πηροφορία με έτιστο και αποδοτικό τρόπο, δίνοντας παράηα τη δυνατότητα
ενσμάτσης ρήορν και εύκοα υοποιήσιμν αορίμν ια την ανακατάταξη εικόνν
σε μηανές αναζήτησης.
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Algorithm 3 Hough Pyramid Matching
1: procedure HPM(assignments C, levels L)
2: X ← ∅; B ← PARTITION(L)
3: for all c ∈ C do s(c)← 0
4: HPM-REC(C,L− 1)
5: return score ∑c∈C\X w(c)s(c)
6: end procedure
7:
8: procedure HPM-REC(assignments C, level ℓ)
9: if |C| < 2 ∨ ℓ < 0 return
10: for all b ∈ Bℓ do h(b)← ∅
11: for all c ∈ C do h(βℓ(c))← h(βℓ(c)) ∪ c
12: for all b ∈ Bℓ do HPM-REC(h(b),ℓ− 1)
13: for all b ∈ Bℓ
14: X ← X∪ ERASE (h(b))
15: h(b)← h(b) ∪ \X
16: if h(b) < 2 continue
17: if ℓ = L− 1 then α← 2 else α← 1
18: for all c ∈ h(b) do s(c)← s(c) + α2−ℓ|h(b)|
19: end for
20: end procedure

Σήμα 4.7:Πάν: HPM ταίριασμα δύο εικόνν από το Oxford σύνοο δεδομένν. Απεικονί-
ζονται όες οι πιανές αντιστοιίσεις. Οι αάζιες διαράφονται. Οι υπόοιπες ρματίζονται
με άση την ενίσυσή τους με το κόκκινο να περιράφεις τις ισυρότερες και το κίτρινο τις
πιο ασενείς. Κάτ: Inliers που έουν ρεεί με ένα μετασηματισμό 4 − dof FSM και
αφινικό μοντέο LO-RANSAC.



Κεφάαιο 5

ΜΔΥ με πυρήνα πυραμίδας
Hough

5.1 Εισαή

Το πρόημα που καούμαστε να ύσουμε είναι η αποδοτική κατηοριοποίηση εικόνν
σε μεάες άσεις δεδομένν, στο παίσιο ρήορν μηανών αναζήτησης. Τα SVM που
αναύσαμε προηουμένς παρέουν αποδοτικούς αορίμους εκμάησης με πυρήνες ακόμη
και μη διαρίσιμν δεδομένν, σε ώρους ποών διαστάσεν, ενώ παράηα ο αό-
ριμος ααρού και ευέικτου ρικού ταιριάσματος HPM συντεεί στην αποτεεσματική
και αποδοτική ενσμάτση τν ρικών αρακτηριστικών τν εικόνν κατά τη διαδικασία
ανάκτησής τους σε μια μηανή αναζήτησης. Γεννάται οιπόν το ερώτημα αν α μπορούσαμε
να εκμεταευτούμε την ισυρή διακριτική ικανότητα τν SVM σε ώρους ποών διαστά-
σεν, εισάοντας σε αυτά τον αόριμο HPM ς πυρήνα, ο οποίος ενισύει ενικά την
αποτεεσματικότητα εκμάησης τν όμοιν εικόνν ό της ρικής συσέτισης που πα-
ρέει, παραμένοντας ανεξάρτητος του ρικού μετασηματισμού. Αυτός είναι και ο ασικός
άξονας αυτού του κεφααίου, που παράηα συνοψίζει τη μέοδο που εισάουμε ια την
κατηοριοποίηση εικόνν.

5.2 Πυρήνας πυραμίδας Hough

Για την υοποίηση της παραπάν ιδέας καταρήν καούμαστε να αποδείξουμε ότι ο αό-
ριμος HPM είναι πυρήνας. Θα προσπαήσουμε οιπόν να εκφράσουμε τη συνοική ενίσυση
που υποοίσαμε ια το σύνοο τν αντιστοιιών δύο εικόνν με τον αόριμο HPM, ς
μιας μορφής εστερικό ινόμενο αρακτηριστικών τν δύο εικόνν.

Ορίζουμε ς χαρακτηριστικά n-οστής τάξης (nth order features) [21] τα αρακτηριστικά
που έουν n κοινές οπτικές έξεις. Αν U το οπτικό εξικό, ορίζουμε το αρακτηριστικό
n-οστής τάξης fn, ς μια n-άδα οπτικών έξεν από το U με συκεκριμένη ρική διάταξη.
Έστ Fn το σύνοο όν τν δυνατών συνδυασμών από n οπτικές έξεις και όες τις
δυνατές διατάξεις, με |Fn| το πήος του. Ουσιαστικά Fn = {U × F}, όπου F ο ώρος τν
δυνατών διατάξεν τν τοπικών αρακτηριστικών της εικόνας.

65
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Σήμα 5.1: Διάταξη ομάδας αντιστοιιών.

Προκειμένου να ορίσουμε μια διάταξη αναφορικά με μια ομάδα αντιστοιιών σε μια ει-
κόνα, επιέουμε ένα από τα τοπικά αρακτηριστικά της ομάδας ς σημείο αναφοράς, ια
παράδειμα το τοπικό αρακτηριστικό με το μικρότερο αύξοντα αριμό οπτικής έξης, και
στη συνέεια υποοίζουμε τη έση τν υποοίπν της ιδίας ομάδας με άση ένα παίσιο
σχετικής κβάντισης (σήμα 5.1). Ο όρος σχετική κβάντιση (relative quantization) εισάεται
στην προκείμενη ανάυση σε επίπεδο αντιστοιιών και αφορά ζεύη τοπικών αρακτηριστι-
κών, ενώ διαφοροποιείται από την απόλυτη κβάντιση (absolute quantisation), η οποία εκφράζει
το απόυτο του ορισμού της έσης σε επίπεδο τοπικών αρακτηριστικών.
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Figure 2: An example for spatial layout of the features. Different

colors represent different words.  
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Σήμα 5.2: Παράδειμα διάταξης στο ώρο τν τοπικών αρακτηριστικών της εικόνας. Τα
ρώματα δηώνουν διαφορετικές οπτικές έξεις [21].

Αν καντίσουμε το ώρο της εικόνας με άση μια σταερή απόσταση d, τότε το σήμα
κάντισης διατηρείται αναοίτο ς προς τη μετατόπιση στο ώρο τν αντιστοιιών. Στο
ώρο Hough όμς που αναφερόμαστε εμείς, α πρέπει με κάποιο τρόπο να άουμε υπόψιν
τόσο την κίμακα, όσο και την περιστροφή όσον αφορά στο αναοίτο τν διαφόρν περι-
ραφών, καώς περιαμάνει 4 αμούς εευερίας. Μια ύση αποτεεί να απεικονίσουμε το
ώρο Hough σε κάποιον άο 2 διαστάσεν και στη συνέεια να ερήσουμε νέες αντιστοι-
ίες, οπότε α εξασφαίζεται το αναοίτο. Άη προσέιση α ήταν να άουμε υπόψιν,
στον ορισμό τν δυνατών διατάξεν, πέραν της έσης την κίμακα και την περιστροφή, και
κατά αυτό τον τρόπο α ερούσαμε ώρους αντιστοιιών ποών διαστάσεν. Το αποτέε-
σμα αυτό είναι ιδιαίτερα σημαντικό καώς ια πρώτη φορά παρέεται ένα παίσιο διατήρησης
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του αναοίτου τν αντιστοιιών στο ώρο Hough.

Με άση την ανάυση του αορίμου HPM που προηήηκε 4.3.1, έστ C ο ώρος
τν αντιστοιιών τν εικόνν με σύνοο τοπικών αρακτηριστικών P , Q, u(c) η οπτική
έξη της αντιστοιίας c ∈ C και w(c) = idf(u(c)) o συντεεστής αρύτητας μέτρησης της
σετικής σημασίας της u(c). Επιπέον, ορίζουμε h(c) ⊂ C την ομάδα στην οποία ανήκει η
αντιστοιία c ∈ C με

H = {h(c)|c ∈ C}, (5.1)
όες τις ομάδες στο ώρο C. Για κάε ομάδα h ∈ H, ορίζουμε το πλήθος ομάδας (group
count) ς

η(h) = max{0, |h| − 1}, h ⊂ C (5.2)
Έστ Fc ο ώρος όν τν δυνατών διατάξεν στο ώρο C, όπς αυτός προκύπτει με
κάποια μέοδο σετικής κάντισης, δεδομένου ότι περιαμάνει διατάξεις που ορίζονται επί
αντιστοιιών τοπικών αρακτηριστικών. Ορίζουμε f(h) το σύνοο τν διατάξεν της ομάδας
h ∈ H και H(f) το σύνοο όν τν ομάδν που έουν ανατεεί στο σύνοο διατάξεν
f ∈ Fc.

Για όους απούστευσης ερούμε αρικά ότι η πυραμίδα Hough έει ένα μόνο επί-
πεδο, δηαδή ℓ = 0, όπου ℓ ο δείκτης του επιπέδου, ότι δε διαράφουμε τις συκρουόμενες
αντιστοιίες και ότι αναφερόμαστε σε ένα μόνο σύνοο διατάξεν. Στην περίπτση αυτή η
σέση 4.11 ανάεται στην s(c) = g(c) και σε αντιστοιία με τη σέση 4.12 έουμε

s(C) =
∑
c∈C

w(c)s(c)

=
∑
h∈H

η(h)
∑
c∈h

w(c)
(5.3)

Αν ερήσουμε όα τα δυνατά μεέη ομάδν n, το οποίο εκφράζει και τον αριμό τν κοινών
οπτικών έξεν τν τοπικών αρακτηριστικών πέον που μετέουν σε μια ομάδα, η ενίσυση
του συνόου τν αντιστοιιών και αμοοία ομοιότητας τν δύο εικόνν διαμορφώνεται
ς

s(C) =
∞∑
n=1

(n− 1)
∑
h∈H
|h|=n

∑
c∈h

w(c) (5.4)

Παρατηρούμε δηαδή, ότι η αμοοία ομοιότητας τν δύο εικόνν ανάεται, με άση μια
πιο ενική οική αντιστοίισης τν τοπικών αρακτηριστικών τους, σε ένα άροισμα εξαρ-
τώμενο πέον από ομάδες αντιστοιιών.

Αν συμπεριάουμε και όα τα δυνατά σύνοα διατάξεν ια κάε ομάδα, η σέση 5.4
ίνεται

s(C) =
∞∑
n=1

(n− 1)
∑
f∈Fc

|f |=n

∑
h∈H
|h|=n

∑
c∈h

w(c)

=
∑
f∈Fc

(|f | − 1)

 ∑
h∈H

f(h)=f

∑
c∈h

w(c)


=
∑
f∈Fc

(|f | − 1)w(f)|H(f)|,

(5.5)
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όπου w(f) =
∑

c∈hw(c). Καταήουμε πέον σε μια έκφραση, η οποία εξαρτάται μόνο από
το σύνοο διατάξεν f , δεδομένου ότι σε κάε ομάδα αντιστοιεί ένα σύνοο διατάξεν, με
πήος ίσο με n.

Έστ Hf
x ,H

f
y τα ιστοράμματα ς προς f όν τν ομάδν που σηματίζονται στο

επίπεδο αντιστοιιών C τν τοπικών αρακτηριστικών δύο εικόνν x, y. Τότε α ισύει:

|H(f)| = (Hf
x )

′Hf
y (5.6)

Στο σημείο αυτό, προκειμένου να οοκηρώσουμε την απόδειξη του πυρήνα HPM, καού-
μαστε να δείξουμε ότι το |H(f)| ισούται με κάποιο εστερικό ινόμενο τν αρικών τοπικών
αρακτηριστικών τν δύο εικόνν. Στην κατεύυνση αυτή, επιστρέφουμε στα αρακτηρι-
στικά n-οστής τάξης, που είαμε ορίσει στην αρή της ενότητας και ερούμε ένα n-οστής
τάξης διάνυσμα μετασηματισμού ϕn(x) της εικόνας x, με συντεταμένες ϕn

f (x) τέτοια ώστε
αν fn ∈ Fn και Fx το σύνοο τν διαφορετικών αρακτηριστικών fn που εντοπίζονται στο
ώρο P της εικόνας,

ϕn
f (x) = hfn(x), (5.7)

όπου hfn(x) η συνότητα εμφάνισης του στοιείου fn ∈ Fx. Επομένς ουσιαστικά μετράμε
πόσες φορές εμφανίζεται ένα δεδομένο αρακτηριστικό fn στο σύνοο τν οπτικών έξεν
και τν διατάξεν που περιράφουν την εικόνα x. Κατασκευάζουμε κατά αυτό τον τρόπο τον
πυρήνα

Kn(x, y) = ⟨ϕn(x), ϕn(y)⟩

=
∑

fn∈Fn

⟨ϕn
f (x), ϕ

n
f (y)⟩

=
∑

fn∈Fn

hfn(x)× hfn(y)

(5.8)

Θερούμε ότι το σήμα σετικής και απόυτης κάντισης στο ώρο F και Fc δε διαφο-
ροποιείται σημαντικά και έουμε κατά νού ότι στα ποά επίπεδα, οι αποκίσεις κάντισης
αντισταμίζονται. Τότε οι δύο τεευταίες σέσεις εκφράζουν ακριώς την ίδια ποσότητα, τον
αριμό δηαδή όν τν ομάδν τοπικών αρακτηριστικών τν δύο εικόνν ια ένα δεδομένο
σύνοο διατάξεν f , ο οποίος ισούται με τον αριμό όν τν αρακτηριστικών fn ∈ Fn

που εμφανίζονται στις δύο εικόνες. Επομένς η σέση 5.5 ράφεται ς

s(C) =
∑
f∈F

(|f | − 1)w(f)⟨ϕn
f (x), ϕ

n
f (y)⟩

=
∑
f∈F

(|f | − 1)w(f)K|f |(x, y)
(5.9)

όπου w(f) =
∑

c∈hw(c) και K|f |(x, y) είναι ισοδύναμο με τον πυρήνα Kn(x, y) δεδομένου
ότι |f | = n και ότι το σύνοο τν δυνατών διατάξεν ομάδν τοπικών αρακτηριστικών και
το σύνοο δυνατών διατάξεν τν αρακτηριστικών n-οστής τάξης ταυτίζεται.

Η παραπάν ανάυση ενικεύεται εύκοα και ια περισσότερα επίπεδα, δεδομένου ότι τα
επίπεδα συμμετέουν στη συνοική αμοοία ομοιότητας, με το άροισμα τν ενισύσεν
τους απά με τη διαφοροποίηση κάποιου συντεεστή αρύτητας εξαρτώμενο από το επίπεδο
(Παράρτημα Αʹ).
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Συνοικά οιπόν και με άση τις ιδιότητες τν πυρήνν 3.3.2, εκφράσαμε τη αμοοία
ομοιότητας του αορίμου HPM ς εστερικό ινόμενο αρακτηριστικών τν δύο εικόνν
και επομένς αποτεεί πυρήνας και μάιστα πυρήνας Hough. Στο σημείο αυτό μπορούμε να
ενσματώσουμε τον πυρήνα HPM σε SVM.

5.3 Κατηοριοποίηση εικόνν με ΜΔΥ και πυρήνα πυ-
ραμίδας Hough

Με άση την απόδειξη της προηούμενης ενότητας, εισάουμε τον αόριμο HPM ς
πυρήνα σε ν-SVM προκειμένου να εκπαιδεύσουμε μεμονμένους ταξινομητές ια κάε κατη-
ορία. Στη συνέεια συνδυάζουμε τις εξόδους τους με άση μια οική ταξινόμησης ποών
κάσεν, μια κλάση έναντι των υπολοίπων , όπς περιράψαμε στην ενότητα 3.7.

Η μέοδος κατηοριοποίησης εικόνν με πυρήνα Hough πυραμίδας υοποιείται στα εξής
στάδια:

• Χρίζουμε τα δεδομένα σε σύνολα εκπαίδευσης (train sets) και σε σύνολα ελέγχου (test
sets). Τα σύνοα εέου τν μεμονμένν ταξινομητών περιαμάνουν ίσο αριμό
θετικών (positives) και αρνητικών (negatives) δειγμάτων ια όους συμμετρίας και
όπς προέκυψε από πειράματα ετιστοποίησης του αριμού τν αρνητικών στα σύνοα
εέου. Επίσης όσον αφορά στο σύνοο εέου ια το στάδιο τν ποών κάσεν,
παίρνουμε ίσο αριμό δειμάτν από κάε κάση πάι ια όους συμμετρίας.

• Υποοίζουμε τις τιμές του πυρήνα HPM τν δεδομένν εέου και εκπαίδευσης,
με άση το ανεστραμμένο αρείο ια όους ευκοίας και ταύτητας. Δηαδή φορ-
τώνουμε κάε φορά στη άση τις εικόνες με τις οποίες έουμε να υποοίσουμε την
ομοιότητα, τις εικόνες εκπαίδευσης, και ερούμε ς εικόνες αναζήτησης τις εικόνες
ια τις οποίες έουμε να υποοίσουμε τις τιμές του HPM κάε φορά, είτε εκπαί-
δευσης είτε εέου επί τν εικόνν άσης. Ο αόριμος HPM σε συνδυασμό με το
ανεστραμμένο αρείο μας επιστρέφει τις πιο υψηά σε κατάταξη εικόνες άσης και τις
αντίστοιες τιμές ομοιότητας σε κάε περίπτση. Οι πιο υψηά σε κατάταξη εικόνες
προκύπτουν εφαρμόζοντας BOW φιτράρισμα, δηαδή επιστρέφονται οι αμοοίες
ομοιότητας τν εικόνν άσης με τις πιο ποές κοινές οπτικές έξεις με την εικόνα
αναζήτησης. Στην περίπτση μας, ανακτούμε όες τις εικόνες άσης δεδομένου του
περιορισμένου μεέους τν εικόνν άσης.

• Προτού εισάουμε τους υποοισμένους πυρήνες HPM εκπαίδευσης στα μεμονμένα
nu-SVM, εφαρμόζουμε κάποια επεξερασία, ώστε να εξασφαίζεται 1) η συμμετρία
τους, 2) η αντιμετώπιση του προβλήματος της επικράτησης των στοιχείων της διαγωνίου
(diagonal dominance) και 3) η κανονικοποίηση τν τιμών τους. Πιο συκεκριμένα, 1)
το πρόημα της επικράτησης τν στοιείν της διανίου συνίσταται στην εμφάνιση
υψηών τιμών στη διαώνιο συκριτικά με το μέσο όρο του πυρήνα, στην περίπτση
υποοισμού της ομοιότητας τν δεδομένν εκπαίδευσης με τον εαυτό τους και αντι-
μετπίζεται με διάφορες μεόδους [10]. Εμείς ρησιμοποιούμε ς έτιστη τη μέθοδο
μετακίνησης της διαγωνίου (diagonal shift), η οποία περιαμάνει την αφαίρεση μιας
σταεράς από τα στοιεία της διανίου, και συκεκριμένα της μέσης τιμής τν στοι-
είν της διανίου. 2) Σετικά με το πρόημα της συμμετρίας που εμφανίζεται τόσο
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στον πυρήνα HPM τν δεδομένν εκπαίδευσης, όσο και εέου, υποοίζουμε τον
αντίστροφο πυρήνα HPM τν εικόνν άσης ς προς τις εικόνες αναζήτησης και κάε
στοιείο του διορμένου πίνακα προκύπτει ς το άροισμα τν αντίστοιν στοιείν
και προς τις δύο κατευύνσεις. 3) Για κάε μεμονμένο ταξινομητή ετιστοποιούμε
μια παράμετρο κανονικοποίησης p ς προς την ακρίεια εκπαίδευσης, η οποία αντι-
στοιεί σε μια συνάρτηση κανονικοποίησης τν τιμών του πυρήνα HPM της μορφής
f(x) = 1− exp(−px).

• Eκπαιδεύουμε τους μεμονμένους ν-SVM ταξινομητές έοντας ετιστοποιήσει προη-
ουμένς ς προς την ακρίεια εκπαίδευσης την τιμή της παραμέτρου ν.

• Εφαρμόζουμε ταξινόμηση ποών κάσεν 3.46, με τον εξής κανόνα απόφασης: επι-
έουμε κάε φορά τη μέιστη τν εξόδν τν μεμονμένν ταξινομητών, ς την
έξοδο της κατηορίας στην οποία ανήκει το εκάστοτε δείμα εέου. Ο αύξν αρι-
μός της κατηορίας αποτεεί και την πρόβλεψη (ετικέτα πρόβλεψης), σετικά με το
δείμα εέου.

Να σημειώσουμε ότι κάε διαδικασία ετιστοποίησης περιαμάνει την εξαή έτιστης
τιμής παραμέτρου με άση τη μέση τιμή της ακρίειας σε έναν αριμό διαφορετικών ρισμά-
τν τν δεδομένν σε σύνοα εκπαίδευσης και εέου.



Κεφάαιο 6

Πειραματική Αξιοόηση

6.1 Εισαή

Το τεευταίο αά και πού σημαντικό στάδιο της αποτίμησης κάε ερευνητικής διαδι-
κασίας είναι ουσιαστικά ο έεος του πόσο καά με άση κάποια κριτήρια, μια νέα μέοδος
ανταποκρίνεται στην επίυση του προήματος που επιδιώκει να επιύσει. Εισάοντας οιπόν
και μεετώντας κάποιους δείκτες αξιοόησης είμαστε σε έση να εξάουμε συμπεράσματα
σετικά με την αποτεεσματικότητα της υποκείμενης μεόδου, μέσ τν πεονεκτημάτν και
μειονεκτημάτν που παρουσιάζει και σε σύκριση με ήδη υπάρουσες μεόδους. Η αποτίμηση
δε αυτή μπορεί να αποεί ιδιαίτερα οηητική στη διαμόρφση μια μεοντικής ερευνητικής
κατεύυνσης.

6.2 Σύνοο Δεδομένν

Για τη διεξαή τν πειραμάτν κατηοριοποίησης, κατασκευάσαμε ένα δικό μας σύ-
νοο δεδομένν με άση το σύνοο δεδομένν World cities 1 [20], το οποίο περιαμάνει
εικόνες από το Flickr2 και αποτεείται από 927 εικόνες από το κέντρο της Βαρκεώνης, οι
οποίες έουν επισημανεί ς προς το περιεόμενό τους και 2 εκατομμύρια εικόνες από 38 πό-
εις ς σύνολο προς απόσπαση (distractors set). Με άση τη μέοδο ανάκτησης εικόνν που
εισάουν οι Αρίης, Κααντίδης και Τόιας στο [1], συέξαμε εικόνες οι οποίες κατηοριο-
ποιήηκαν σε αξιοέατα συνδυάζοντας τενικές οπτικής και εραφικής συσταδοποίησης,
τα αποτεέσματα τν οποίν στη συνέεια επαηεύτηκαν και με άση την ιστοσείδα 3.
Στην πειραματική διαδικασία ρησιμοποιούμε εικόνες αξιοέατν από τις πόεις: Αήνα (6
αξιοέατα), Λονδίνο (16 αξιοέατα), Νέα Υόρκη (34 αξιοέατα) και Παρίσι (12 αξιοέατα). Ως
κατηορίες ερούμε τα αξιοέατα από τις τέσσερις πόεις, 68 στο σύνοο. Επιπέον, επι-
έουμε τυαία το μέιστο 200 εικόνες από κάε κατηορία. Πιο κάτ παραέτουμε κάποια
αρακτηριστικά του συνόου δεδομένν και ενδεικτικά κάποια τυαία δείματα εικόνν ανά
πόη και ανά αξιοέατο. Παράηα ια να δείξουμε τη δυσκοία του συνόου δεδομένν,
παραέτουμε και κάποια δείματα εικόνν από δύο συκεκριμένα αξιοέατα, το MoMA στη

1http://image.ntua.gr/iva/datasets/world_cities
2http://www.flickr.com
3http://wikipedia.org
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Νέα Υόρκη και το Big Ben στο Λονδίνο.

Athens London New York Paris Total
4004 14791 22014 12056 52865

Πίνακας 6.1: Κατανομή εικόνν και μέεος συνόου δεδομένν.

Κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης τν ταξινομητών τν αξιοέατν, το σύνολο εκπαίδευσης
(training set) κάε ταξινομητή αποτεείται από 100 θετικές εικόνες (positives), που προέρο-
νται δηαδή από τη συκεκριμένη κατηορία που έουμε να εκπαιδεύσουμε και άες 100
αρνητικές εικόνες (negatives),οι οποίες είναι τυαία επιεμένες από τις εικόνες τν υποοί-
πν κατηοριών. Αντίστοια δομείται και το σύνολο ελέγχου (testing set) κάε ταξινομητή.
Όσον αφορά στο σύνοο εέου της ταξινόμησης όν τν κάσεν, κατασκευάζουμε ένα
σύνοο εέου με 10 εικόνες από κάε αξιοέατο σε κάε περίπτση. Να σημειώσουμε ότι
σε κάε περίπτση όα τα σύνοα δειμάτν επιέονται τυαία και οι δείκτες αξιοόη-
σης εξάονται σε μέσους όρους επί διαφορετικών ρισμάτν σε σύνοα εκπαίδευσης και
εέου.

IDs Landmarks Random images

57 Arc de Triomphe
58 Centre Georges Pompidou
59 Eiffel Tower
60 Louvre

61 Louvre Pyramid
62 Montmartre
63 Notre Dame de Paris
64 Palais Garnier

65 Parc des Princes
66 Place du Tertre
67 Pont Notre Dame
68 Sainte Chapelle

Σήμα 6.1: Τυαία επιεμένα μνημεία από το Παρίσι.
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IDs Landmarks Random images

1 Acropolis Athens
2 Ancient Agora of Athens
3 Erechtheum

4 Odeon of Herodes Atticus
5 Parthenon
6 Temple of Hephaestus

Σήμα 6.2: Τυαία επιεμένα μνημεία από την Αήνα.

IDs Landmarks Random images

7 Big Ben
8 British Museum
9 Buckingham Palace
10 London Eye

11 National Gallery
12 Palace of Westminster
13 Piccadilly
14 Piccadilly Circus

15 Shoreditch
16 Tate Modern
17 Tower Bridge
18 Tower of London

19 Trafalgar Square
20 Westminster
21 Westminster Abbey
22 Westminster Bridge

Σήμα 6.3: Τυαία επιεμένα μνημεία από το Λονδίνο.

Χρησιμοποιούμε SURF αρακτηριστικά και περιραφείς τα οποία έουν εξαεί από κάε
εικόνα, έτοντας κατώφλι ενίσχυσης (strength threshold) ίσο με 2.0 στον ανινευτή. Για τη
διαδικασία δεικτοδότησης, διαέτουμε ένα ενικό οπτικό εξικό μεέους 100K, το οποίο
έει κατασκευαστεί από ένα σύνοο 2M εικόνν με άση τον αόριμο συσταδοποίησης
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προσεγγιστικό k-means (AKM) [20].

IDs Landmarks Random images

23 6 Times Square
24 American Museum of Natural History
25 Brooklyn
26 Brooklyn Bridge

27 Brooklyn Bridge Park
28 Central Park
29 Central Park Zoo
30 Chrysler Building

31 Citi Field
32 Coney Island
33 DUMBO Industrial District
34 Empire State Building

35 Flatiron Building
36 GE Building
37 Grand Central Terminal
38 Helmsley Building

39 Liberty Island
40 Manhattan
41 Manhattan Bridge
42 Metropolitan Museum of Art

Σήμα 6.4: Τυαία επιεμένα μνημεία από τη Νέα Υόρκη.



6.2. ΣΥΝΟΛΟ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 75

IDs Landmarks Random images

43 Museum of Modern Art
44 New York City
45 New Yorker Hotel
46 Radio City Music Hall

47 Rockefeller Center
48 Rockefeller Center Christmas Tree
49 Solomon R. Guggenheim Museum
50 South Street Seaport

51 Statue of Liberty
52 Stork Club
53 The Art of This Century gallery
54 Times Square

55 Wall Street
56 Yankee Stadium

Σήμα 6.5: Τυαία επιεμένα μνημεία από τη Νέα Υόρκη.

Στους πίνακες 6.2 και 6.3 παραέτουμε τις κατηορίες αξιοέατν με τις αντίστοιες
πόεις από τις οποίες προέρονται και τα ονόματά τους, καώς και την τιμή της παραμέτρου
κανονικοποίησης του πυρήνα HPM p, όπς έει ετιστοποιηεί ια κάε κατηορία. Τα
έτιστα p έουν εξαεί με άσει το μέσο όρο της ακρίειας ταξινόμησης ποών κάσεν
επί 5 διαφορετικών ρισμάτν τν δεδομένν σε σύνοα εκπαίδευσης και εέου, ια όες
τις κατηορίες.
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Σήμα 6.6: Τυαία επιεμένα μνημεία από το Museum of Modern Art (Μουσείο Μοντέρνας
Τένης) στη Νέα Υόρκη.
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Σήμα 6.7: Τυαία επιεμένα μνημεία από το Big Ben στο Λονδίνο.
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ID City Landmark Images number p
1 Athens Acropolis Athens 1662 1.4
2 Athens Ancient Agora of Athens 246 0.7
3 Athens Erechtheum 344 0.6
4 Athens Odeon of Herodes Atticus 233 0.4
5 Athens Parthenon 1312 0.9
6 Athens Temple of Hephaestus 207 1.5
7 London Big Ben 2321 0.6
8 London British Museum 958 0.9
9 London Buckingham Palace 974 0.9
10 London London Eye 1719 1.2
11 London National Gallery 375 1.2
12 London Palace of Westminster 470 0.8
13 London Piccadilly 597 1.3
14 London Piccadilly Circus 575 0.7
15 London Shoreditch 217 0.6
16 London Tate Modern 678 0.6
17 London Tower Bridge 1349 0.9
18 London Tower of London 849 1.2
19 London Trafalgar Square 1059 1.2
20 London Westminster 1552 1.5
21 London Westminster Abbey 882 1.4
22 London Westminster Bridge 216 1.3
23 New York 6 Times Square 1497 1.1
24 New York American Museum of Natural History 205 1.3
25 New York Brooklyn 1427 1.4
26 New York Brooklyn Bridge 1315 1.1
27 New York Brooklyn Bridge Park 485 1.4
28 New York Central Park 589 1.4
29 New York Central Park Zoo 295 1.4
30 New York Chrysler Building 247 1.5
31 New York Citi Field 220 0.6
32 New York Coney Island 247 1.4
33 New York DUMBO Industrial District 252 1.1
34 New York Empire State Building 1849 0.6

Πίνακας 6.2: Σύνοο δεδομένν και έτιστοι παράμετροι κανονικοποίησης ια κάε μνημείο
(1).
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6.3 Δείκτες αξιοόησης

Για την αξιοόηση τν μεόδν ρησιμοποιούμε δύο δείκτες επίδοσης, το μέσο όρο
της ακρίβειας ταξινόμησης (average classification accuracy), όπς αυτός διαμορφώνεται επί
ενός αριμού διαφορετικών ρισμάτν τν εικόνν σε σύνοα εκπαίδευσης και εέου και
τον πίνακα “σύγχυσης” (confusion matrix). Ο δείκτης ακρίβειας ταξινόμησης (classification
accuracy) ορίζεται ς

ακρίεια ταξινόμησης = σστά ταξινομημένες εικόνες εέου
σύνοο εικόνν εέου (6.1)

Ακοούς, ο πίνακας “σύυσης” [8] ορίζεται ς

Mij =
|{Ik ∈ Cj : h(Ik) = i|}

|Cj |
, (6.2)

όπου i, j ∈ {1, . . . , Nc}, Cj το σύνοο εέου της κατηορίας j και h(Ik) είναι η κατηορία,
η οποία έαε τη μέιστη τιμή απόφασης ταξινομητή 3.46 ια την εικόνα Ik. Συνής οι
τιμές του confusion matrix εκφράζονται σε ποσοστά επί τις εκατό (%).

6.4 Πειραματικά αποτεέσματα
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Σήμα 6.8: Καμπύες ακρίειας συναρτήσει του αριμού τν αρνητικών εικόνν εκπαίδευσης
ια 4 αξιοέατα και ο μέσος όρος όν τν αξιοέατν του dataset.

Στα ραφήματα που ακοουούν παραέτουμε τα αποτεέσματα τν διαφόρν πειραμάτν
που διεξήησαν. Να σημειώσουμε ότι η αξιοόηση συντεείται σε πρώτη φάση αναφορικά
με την ίδια τη μέοδο και την αποτεεσματικότητα της, και τον τρόπο με τον οποίο επιδρούν
σε αυτή οι διάφοροι παράμετροι (ράφημα 6.8), ενώ σε δεύτερο στάδιο ίνονται συκρίσεις
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ID City Landmark Images number p
35 New York Flatiron Building 205 0.5
36 New York GE Building 475 1.2
37 New York Grand Central Terminal 716 0.4
38 New York Helmsley Building 205 0.8
39 New York Liberty Island 210 0.5
40 New York Manhattan 1331 1.5
41 New York Manhattan Bridge 435 1.4
42 New York Metropolitan Museum of Art 500 0.4
43 New York Museum of Modern Art 447 1.5
44 New York New York City 831 1.4
45 New York New Yorker Hotel 307 1.5
46 New York Radio City Music Hall 310 0.5
47 New York Rockefeller Center 2071 1.1
48 New York Rockefeller Center Christmas Tree 490 0.8
49 New York Solomon R. Guggenheim Museum 251 1.4
50 New York South Street Seaport 209 0.8
51 New York Statue of Liberty 765 1.0
52 New York Stork Club 291 0.4
53 New York The Art of This Century gallery 355 1.2
54 New York Times Square 2122 1.4
55 New York Wall Street 437 0.4
56 New York Yankee Stadium 420 1.5
57 Paris Arc de Triomphe 1188 0.4
58 Paris Centre Georges Pompidou 267 1.5
59 Paris Eiffel Tower 2829 0.6
60 Paris Louvre 1642 1.3
61 Paris Louvre Pyramid 346 1.1
62 Paris Montmartre 1037 0.8
63 Paris Notre Dame de Paris 2712 0.5
64 Paris Palais Garnier 213 1.2
65 Paris Parc des Princes 476 0.3
66 Paris Place du Tertre 221 0.9
67 Paris Pont Notre Dame 720 0.8
68 Paris Sainte Chapelle 405 1.2

Πίνακας 6.3: Σύνοο δεδομένν και έτιστοι παράμετροι κανονικοποίησης p ια κάε μνη-
μείο (2).



6.4. ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 81

με άση τη ραμμική προσέιση πυρήνα της τενικής BoW, η οποία αποτεεί το baseline
(ραφήματα 6.9, 6.10, 6.11.

Με άση οιπόν το ράφημα 6.8, παρατηρούμε ότι ενικά εκπαιδεύουμε καύτερα ισοκα-
τανεμημένα σύνοα εκπαίδευσης, όσον αφορά στην αναοία ετικών και αρνητικών δειμά-
τν εικόνν. Δηαδή, η ακρίεια ταξινόμησης επηρεάζεται σημαντικά από τη συμμετρία του
συνόου εκπαίδευσης. Πιο συκεκριμένα, ια τα συκεκριμένα πειράματα παρατηρούμε ότι
ο μέσος όρος της ακρίειας όν τν μεμονμένν ταξινομητών μειστοποιείται ια αριμό
αρνητικών εικόνν ίσο με 100, ακριώς δηαδή ίσος με τον αριμό τν ετικών.
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Σήμα 6.9: Καμπύες ακρίειας συναρτήσει του αριμού τν εικόνν εκπαίδευσης του πυρήνα
BoW και HPM ια το σύνοο τν 68 αξιοέατν.

Το ράφημα 6.9 καταδεικνύει την υπεροή του πυρήνα HPM έναντι του BoW ακόμη
και ια πού ία δείματα εκπαίδευσης, όπου μάιστα το προάδισμα είναι 5%, ενώ στο
τεικό πείραμα παραμένει σημαντικό και ίσο με 17.4706%. Να σημειώσουμε ότι το ράφημα
αναφέρεται στο σύνοο τν 68 αξιοέατν. Και σε απόυτα μεέη ια συνοικό αριμό
δειμάτν εκπαίδευσης 200,

Method classification accuracy (%)
BoW 34.3824
HPM 50.7646

Πίνακας 6.4: Ακρίεια ταξινόμησης ια συνοικό αριμό δειμάτν εκπαίδευσης 200 και από
τα 68 αξιοέατα.
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Categories 4 2 15 7 26 41 60 65
4 90 0 0 0 0 0 10 0
2 0 80 0 0 10 0 10 0
15 0 0 10 70 0 10 0 10
7 0 0 0 70 0 20 0 0
26 0 0 10 10 50 30 0 0
41 0 0 0 0 30 70 0 0
60 0 20 20 0 0 0 50 10
65 0 0 0 0 0 0 0 100

Categories 4 2 15 7 26 41 60 65
4 80 10 0 0 0 0 0 10
2 10 80 0 0 10 0 0 10
15 0 0 80 0 10 0 10 0
7 0 0 0 90 10 0 0 0
26 0 0 0 0 70 30 0 0
41 0 0 0 0 20 80 0 0
60 0 0 10 0 10 0 80 0
65 0 0 0 0 0 0 0 100
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Σήμα 6.10: Παρατηρούμε ότι η τενική HPM παρουσιάζει πάντα σημαντικά μεάες τιμές
στη διαώνιο συκριτικά με το BoW, εονός που δείνει ότι ταιριάζει τις εικόνες της ίδιας
κατηορίας σε μεαύτερο ποσοστό, κάνοντας ιότερα άη και κατ’επέκταση τις μααίνει
καύτερα.

Ακόμη, με άση το ράφημα 6.11 διαπιστώνουμε τα εξής:

• Γενικά καταδεικνύεται η δυσκοία ταξινόμησης ποών κατηοριών, δηαδή ότι όσο
αυξάνεται ο αριμός τν αξιοέατν πέφτει η ακρίεια ταξινόμησης και ο ταξινομητής
δυσκοεύεται να δώσει απάντηση.

• Όταν ο αριμός τν αξιοέατν είναι μικρός, η απόδοση τν δύο τενικών είναι συκρί-
σιμη με την HPM να υπερέει εαφρά κατά μέσο όρο (5%)και σ’ αυτή την περίπτση.
Όσο όμς το πείραμα μεαώνει και αυξάνει σε κίμακα, τόσο ίνεται πιο σαφής η
υπεροή του πυρήνα HPM έναντι του BoW, με την πρώτη τενική να παρουσιάζει με-
αύτερη ακρίεια ταξινόμησης (16.3822%), πού καύτερη διακριτική συμπεριφορά
και κατά συνέπεια πιο αποτεεσματική κατηοριοποίηση τν εικόνν.
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Σήμα 6.11: Καμπύες ακρίειας συναρτήσει του αριμού τν κατηοριών τν αξιοέατν
ια τον πυρήνα BoW και HPM.
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Κεφάαιο 7

Συζήτηση

Ήρε η ώρα να συνοψίσουμε το αποτέεσμα της ερασίας, να το αξιοοήσουμε και να
διερευνήσουμε πιανές προοπτικές ια περαιτέρ μεέτη και έρευνα.

Τα πειραματικά αποτεέσματα που παρουσιάσαμε και σοιάσαμε στην προηούμενη πα-
ράραφο οδηούν στη ετική αξιοόηση της αρικής ιδέα σε ποά επίπεδα. Καταφέραμε
να αναπτύξουμε μια μέοδο που ετιώνει τη μέρι τώρα αποτεεσματικότητα και απόδοση
τν τενικών κατηοριοποίησης εικόνν (ραμμικό πυρήνα BoW) συνδυάζοντας με επιτυία
σε ένα ενοποιημένο παίσιο τρία στοιεία: 1) τα SVM, 2) την αποδεδειμένα αποτεεσμα-
τική τενική ρικού ταιριάσματος HPM και 3) το ανεστραμμένο αρείο (δεικτοδότηση)
της διαδικασίας ανάκτησης εικόνν. Κοινή συνισταμένη τν τριών αυτών στοιείν είναι ο
αρμονικός συνδυασμός εκμάησης και ρικού ταιριάσματος, με αποτέεσμα την εξισορρό-
πηση της απαίτησης ια ενίκευση με τη διακριτική ικανότητα αντίστοια, και τη διατήρηση
της αναοίτου ς προς μετατόπιση, κίμακα και περιστροφή μέσ της ρήσης του HPM.
Επιπέον, τα SVM μαζί με την τενική δεικτοδότησης συνεισφέρουν σε αραιές και συμπα-
είς αναπαραστάσεις υοποιήσιμες με αμηές απαιτήσεις σε υποοιστικό ώρο και ρόνο,
δημιουρώντας το υπόαρο ια την ανάπτυξη αποδοτικών αορίμν κατηοριοποίησης
εικόνν.

Δυσκοίες παρουσιάστηκαν όσον αφορά σε heuristics κάποιν παραμέτρν, πιο συκε-
κριμένα της κανονικοποίησης τν δειμάτν του πυρήνα p, όπου παρατηρήηκε σημαντική
εξάρτηση από την τυαιότητα τν ρισμάτν κάε φορά τν δεδομένν. Παρόα αυτά η μέ-
οδος ανταποκρίνεται με επιτυία στο πρόημα που καούμαστε να ύσουμε. Ακόμη αξίζει
να αναφέρουμε ότι επιειρήσαμε να συνδυάσουμε σε αντίστοιη οική ταξινόμησης ποών
κάσεν και μεμονμένους ταξινομητές μονής κάσης ρίς αξιόοα όμς αποτεέσματα,
με άση έαια και τα δεδομένα, έτοιμα εραεία υοποίησης (LIBSVM tool). Ένα ακόμη
μειονέκτημα που παρατηρήηκε αποτεεί το εονός ότι ό της δυσκοίας του συνόου
δεδομένν απαιτείται σημαντικός αριμός ακόμη SV ια την εκπαίδευση τν μεμονμένν
ταξινομητών.

Στη μέοδο που περιράφουμε αποδώσαμε στην ανάκτηση εικόνν οηητικό ρόο, με
στόο τη ετίση της διαδικασίας κατηοριοποίησης εικόνν. Αντίστοια, αναφέρουμε ότι,
παρουσιάζεται μια εναακτική υοποίησης της διαδικασίας ανάκτησης εικόνν με άση τα
ήδη εκπαιδευμένα μοντέα σε μια οική ταξινόμησης ποών κάσεν, απαιτώντας μόνο
τον υποοισμό τν τιμών πυρήνα HPM της εικόνας αναζήτησης μόνο με τις εικόνες της
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άσης, οι οποίες αποτεούν τα SV τν ταξινομητών που έουμε εκπαιδεύσει. Κατά αυτό τον
τρόπο η εικόνα αναζήτησης α αποδίδεται σε μια συκεκριμένη κατηορία εικόνν, οπότε α
ανακτώνται άμεσα όες οι εικόνες της δεδομένης κατηορίας από τη άση ρίς πέον να
απαιτούνται ένα προς ένα συκρίσεις όν τν εικόνν, εισάοντας κατά αυτό τον τρόπο
και κάποια διάσταση σημασιοοικού περιεομένου στην όη διαδικασία. Επιπέον α πετυ-
αίναμε εξοικονόμηση υποοιστικού ώρου και ρόνου σε ειτουρία πραματικού ρόνου,
δεδομένν τν αραιών ύσεν που παρέουν τα SVM, εισάοντας παρόα αυτά ένα επιπέον
φόρτο “offline” εκπαίδευσης τν επιμέρους ταξινομητών τν κατηοριών τν εικόνν.

Για την πηρέστερη αξιοόηση της μεόδου α μπορούσαμε να μεαώσουμε την κί-
μακα τν πειραμάτν, όσον αφορά στον αριμό τν κατηοριών, καώς και να διεξάουμε
πειράματα σε περισσότερα και διαφορετικής μορφής σύνοα δεδομένν.

Μια άη προσέιση που α μπορούσε να διερευνηεί είναι να εφαρμοστεί το ταίριασμα
εικόνν απά με τη οική τν nearest neighbours ρίς τη διαδικασία εκμάησης. Η από-
φαση ταξινόμησης α αμάνεται με άση το μεαύτερο από ένα σταμισμένο άροισμα τν
αμοοιών ομοιότητας τν υψηά κατατεταμένν εικόνν ια κάε αξιοέατο/κατηορία.

Με άση τα αρνητικά που παρατηρήηκαν, περαιτέρ μεέτη α μπορούσε να εστιαστεί
στην αναζήτηση πιο αποτεεσματικών περιραφών μηανών εκμάησης προς ενσμάτση
στη διαδικασία κατηοριοποίησης. Πιανότατα, η διερεύνηση μεόδν εκμάησης κάε κατη-
ορίας με άση μόνο τα ετικά δείματα σε μια προσέιση προσδιορισμού της κατανομής
της κάε κατηορίας (distribution estimation) και όι τόσο διαρισμού τν δεδομένν,
να αποτεεί ενδιαφέρουσα εναακτική στην κατεύυνση της καύτερης και αποδοτικότερης
αντιμετώπισης της κατηοριοποίησης εικόνν.



Παράρτημα Αʹ

Πυρήνας πυραμίδας Hough

Αποδεικνύεται ότι στην περίπτση τν ποών επιπέδν ισύουν διαδοικά τα εξής:
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|f |=n

∑
h∈H
|h|=n

∑
c∈h

w(c)

=

L−1∑
ℓ=0

α2−ℓ
∑
f∈F

(|f | − 1)

 ∑
h∈H

f(h)=f

∑
c∈h

w(c)


=

L−1∑
ℓ=0

α2−ℓ
∑
f∈F

(|f | − 1)w(f)|H(f)|,

(Αʹ.2)

s(C) =

L−1∑
ℓ=0

α2−ℓ
∑
f∈F

(|f | − 1)w(f)⟨ϕn
f (x), ϕ

n
f (y)⟩

=

L−1∑
ℓ=0

α2−ℓ
∑
f∈F

(|f | − 1)w(f)K|f |(x, y)

(Αʹ.3)
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