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Περίληψη
Η ανίχνευση υποψήφιων θέσεων αντικειμένων είναι ένα σχετικά πρόσφατο πρό-

βλημα που προέκυψε λόγω της πολυπλοκότητας των αλγορίθμων ανίχνευσης αντι-
κειμένων και του μεγάλου χρόνου εκτέλεσής τους. Σκοπός είναι με ταχείς υπολογι-
σμούς να ανιχνεύονται όλα τα αντικείμενα στην εικόνα ανεξάρτητα από την κλάση
στην οποία ανήκουν. Οι ανιχνεύσεις αυτές τροφοδοτούνται στους ανιχνευτές αντι-
κειμένων έτσι ώστε οι τελευταίοι να αποφύγουν την εξαντλητική αναζήτηση με την
μέθοδο κινούμενου παραθύρου. Με αυτόν τον τρόπο μειώνεται ο χρόνος που χρειάζον-
ται για να ταυτοποιήσουν μια εικόνα ενώ ταυτόχρονα μπορούν να χρησιμοποιήσουν
πιο πολύπλοκους και αποτελεσματικούς αλγορίθμους. Όλοι οι σύγχρονοι ανιχνευτές
αντικειμένων χρησιμοποιούν τις υποψήφιες θέσεις αντικειμένων..

Στην διπλωματική μας παρουσιάζουμε όλες τις σύγχρονες μεθόδους για την παρα-
γωγή των υποψήφιων θέσεων αντικειμένων και προτείνουμε μια νέα μέθοδο, την Seg-
ment Boxes. Στην μέθοδο αυτή χρησιμοποιούμε κατάτμηση της εικόνας και με βάση
τα τμήματα που προκύπτουν βαθμολογούμε παράθυρα μέσα στην εικόνα ανάλογα με
την πιθανότητα να υπάρχουν σε αυτά αντικείμενα. Προσπαθούμε να ενσωματώσουμε
καλές ιδέες άλλων μεθόδων καθώς και δικές μας για την επίτευξη βέλτιστου αποτε-
λέσματος, κάτι που έχει σαν αποτέλεσμα να καταλήξουμε σε διάφορες προσεγγίσεις
της μεθόδου μας.

Συγκρίνουμε τις διάφορες προσεγγίσεις μας και τις καλύτερες τις συγκρίνουμε
με τις σύγχρονες μεθόδους με την χρήση κατάλληλων μετρικών πάνω σε εικόνες από
τις βάσεις εικόνων PASCAL VOC07 και ImageNet2013. Στην συνέχεια ενσωματώ-
νουμε την μέθοδό μας σε έναν σύγχρονο ανιχνευτή αντικειμένων που χρησιμοποιεί
βαθιά μάθηση (deep learning) και συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα, τον Fast R-CNN,
και συγκρίνουμε και πάλι τα αποτελέσματά μας με αυτά των άλλων μεθόδων, στο
πραγματικό πλέον πρόβλημα της ανίχνευσης αντικειμένων.

Τα αποτελέσματα της μεθόδου μας είναι ανταγωνίσιμα με τις ήδη υπάρχουσες
μεθόδους και σε μερικές περιπτώσεις καταφέρνουν ακόμα και να τις ξεπεράσουν ενώ
έχει μικρό χρόνο εκτέλεσης (μια προσέγγιση φτάνει τα 0,3 δευτερόλεπτα ανά εικόνα).
Στόχος μας είναι να εξετάσουμε τις δυνατότητες της κατάτμησης για το συγκεκριμένο
πρόβλημα.

Keywords: όραση υπολογιστών, ανίχνευση αντικειμένων, ανίχνευση
υποψήφιων θέσεων αντικειμένων, κατάτμηση, Segment Boxes
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Abstract
Object proposals is a relatively new problem which appeared due to the com-

plexity of modern object detectors and their high execution time. The purpose of
object proposal algorithms is the high speed class-agnostic detection of all objects
in the image. The proposals are then passed to the object detectors so that they
avoid the exhaustive search of the image using the sliding window approach. This
way, the time needed to detect objects is drastically reduced which enables them
to use more complex and effective algorithms. Modern object detectors use object
proposals.

In our thesis we present most modern methods for the extraction of object
proposals and we propose a new method, Segment Boxes. This method uses seg-
mentation of the image and by using the resulting segments we score windows
inside the image based on the possibility that they contain objects. We try to en-
capsulate good ideas of other methods as well as some of our own to achieve best
results, so we end up with several approaches of our method.

We compare those different approaches and the best ones are compared with the
state-of-the-art methods, using the appropriate metrics, on images from datasets
PASCAL VOC07 and ImageNet2013. We then use our proposals with a modern
object detector which uses deep learning and convolutional neural networks, Fast
R-CNN, and we compare again our results with those of other methods, this time
on the problem of object detection.

Our results are competitive with those of the state-of-the-art methods, and in
some cases they even exceed them, while achieving low execution time (one of our
approaches runs on 0.3 seconds per image). Our goal is to examine the potential
of segmentation on the problem of object proposals.

Keywords: computer vision, detection proposals, object detection, object
proposals, segmentation, Segment Boxes
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η όραση υπολογιστών είναι ένα πεδίο που περιλαμβάνει μεθόδους λήψης, κατερ-
γασίας, ανάλυσης και κατανόησης εικόνων και γενικά δεδομένων πολλών διαστάσεων
από τον πραγματικό κόσμο για να παράγει συμβολικές ή αριθμητικές πληροφορίες,
πχ με την μορφή απόφασης.

Σαν επιστημονικό πεδίο, η όραση υπολογιστών ασχολείται με την θεωρία πίσω
από τα τεχνητά συστήματα που εξάγουν πληροφορίες για εικόνες. Τα δεδομένα της
εικόνας μπορεί να έχουν διάφορες μορφές όπως φωτογραφίες, βίντεο, πολυδιάστα-
τες εικόνες από ιατρικό σαρωτή κλπ. Σαν τεχνικός κλάδος, η όραση υπολογιστών
εφαρμόζει τις θεωρίες της και τα μοντέλα για την κατασκευή συστημάτων όρασης.

Στις μέρες μας η όραση υπολογιστών βρίσκει τεράστια εφαρμογή σε διάφορους
τομέις. Ενδεικτικά μπορούμε να αναφέρουμε τους παρακάτω:

• Έλεγχος διαδικασιών (ένα βιομηχανικό ρομπότ ή ένα αυτόνομο όχημα)

• Ανίχνευση συμβάντων (οπτική επιτήρηση)

• Ανακατασκευή εικόνας (σε περίπτωση απώλειας πληροφορίας πχ λόγω θορύ-
βου)

• Οργάνωση πληροφοριών (ευρετηριοποίηση βάσεων δεδομένων και ακολουθιών
εικόνων)

• Εξομοίωση αντικειμένων και περιβαλλόντων (βιομηχανική επιθεώρηση, ιατρική
ανάλυση εικόνας ή τοπογραφική εξομοίωση)

• Αλληλεπίδραση χρηστών με υπολογιστικά συστήματα (ως είσοδος σε μια συ-
σκευή επικοινωνίας ανθρώπου/μηχανής, ενισχυμένη πραγματικότητα)

• Ανίχνευση αντικειμένων σε εικόνα (ανίχνευση προσώπου, ανίχνευση πεζών,
ταυτοποίηση αντικειμένων)

Στην παρούσα διπλωματική θα ασχοληθούμε με το πρόβλημα της ανίχνευσης αν-
τικειμένων.
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1.1 Ανίχνευση αντικειμένων
Η ανίχνευση αντικειμένων είναι μια διαδικασία την οποία ο άνθρωπος καλείται να

εκτελεί καθημερινά στην ζωή του. Για τον ανθρώπινο εγκέφαλο αυτή η εργασία δεν
απαιτεί ιδιαίτερη προσπάθεια καθώς είναι εκπαιδευμένος να αναγνωρίζει αντικείμενα
ακόμα και αν δεν ξαναδεί ποτέ στο παρελθόν τα ίδια, αρκεί να έχει δει κάποιο άλλο της
ίδιας κατηγορίας. Είναι πολύ εύκολο να αναγνωρίσει ένα αντικείμενο σαν αυτοκίνητο
στον δρόμο ακόμα και αν είναι η πρώτη φορά που συναντάει το συγκεκριμένο μο-
ντέλο. Η εργασία όμως αυτή δεν είναι το ίδιο εύκολη ακόμα και για έναν εξελιγμένο
ηλεκτρονικό υπολογιστή.

Στην γενικότερη προσπάθεια αυτοματοποίησης κάποιων διαδικασιών, στις μέρες
μας προσπαθούμε να επιτύχουμε τέτοιου είδους ανιχνεύσεις σε εικόνες, κινούμενες ή
στατικές, με την χρήση ηλεκτρονικού υπολογιστή. Η διαδικασία αυτή έχει αρκετές
εφαρμογές σε πραγματικά προβλήματα όπως το πρόβλημα της οδήγησης αυτοκινή-
των χωρίς οδηγό, τα οποία θα πρέπει να έχουν επίγνωση του χώρου γύρω τους και να
αναγνωρίζουν τυχόν εμπόδια, ανθρώπους, άλλα αυτοκίνητα ή προβλήματα στο οδό-
στρωμα, ή στην ανάλυση ιατρικής εικόνας, όπου ένα μηχάνημα θα μπορεί να κάνει
διάγνωση χωρίς να υπάρχει ανάγκη επίβλεψης της διαδικασίας από τον άνθρωπο. Με
αυτόν τον τρόπο και αφού ο υπολογιστής έχει πρόσβαση σε μεγαλύτερο όγκο πληρο-
φοριών, θα μειωθούν τα λάθη και ο χρόνος που χρειάζεται για την λήψη αποφάσεων.

Στην επιστήμη των υπολογιστών μπορούμε να ορίσουμε την ανίχνευση αντικει-
μένων ως το πρόβλημα κατά το οποίο με είσοδο μια εικόνα και δεδομένης της γνώσης
για το πώς εμφανίζονται ορισμένα αντικείμενα παίρνουμε σαν έξοδο το ποιά αντικεί-
μενα εμφανίζονται στην εικόνα και πού (σχήμα 1.1). Το πρόβλημα αυτό μπορεί να
είναι δύο τύπων, της ταυτοποίησης αντικειμένου και της αναγνώρισης κλάσης.

Η ταυτοποίηση αντικειμένου είναι η διαδικασία κατά την οποία ελέγχεται αν ένα
αντικείμενο είναι το ίδιο με ένα άλλο αντικείμενο που είδαμε προηγουμένως. Η ταυ-
τοποίηση, εξαρτάται κυρίως από το χρώμα και από πληροφορίες αποκλειστικές για το
αντικείμενο που εξετάζουμε.

Η αναγνώριση κλάσης, είναι η διαδικασία κατά την οποία αντικείμενα που δεν
έχουμε ξαναδεί στο παρελθόν, τοποθετούνται στην ίδια ομάδα με άλλα αντικείμενα
που έχουμε δει. Η αναγνώριση κλάσης βασίζεται στην γενίκευση ιδιοτήτων ή λειτουρ-
γιών των αντικειμένων που γνωρίζουμε, τα οποία συγκρίνονται με τις αντίστοιχες
ιδιότητες του καινούργιου, προς αναγνώριση αντικειμένου. Επειδή το εκάστοτε αντι-
κείμενο μπορεί να υποστεί αλλαγές όσον αφορά το μέγεθος, την οπτική γωνία, το αν
εμφανίζεται ολόκληρο ή τμήμα του στην εικόνα, καθώς και άλλες παραμορφώσεις, η
αναγνώριση κλάσης είναι αρκετά δύσκολο πρόβλημα. Στην εργασία μας, όταν μιλάμε
για ανίχνευση αντικειμένου, θα αναφερόμαστε μόνο στην αναγνώριση κλάσης του.

Για να πραγματοποιήσουμε την ανίχνευση, αναπαριστούμε την εικόνα σαν ένα
ψηφιακό σήμα δύο διαστάσεων όπου κάθε στοιχείο παίρνει σαν τιμή το χρώμα στην
συγκεκριμένη θέση της εικόνας. Με αυτόν τον τρόπο έχουμε την δυνατότητα να
χρησιμοποιήσουμε εργαλεία της θεωρίας σημάτων για να επεξεργαστούμε την εικόνα
και να αναπαραστήσουμε τις πληροφορίες της σε χρήσιμες μορφές. Παραδείγματα
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Σχήμα 1.1: Παραδείγματα ανίχνευσης αντικειμένων

από τις συνηθέστερες τεχνικές που χρησιμοποιούνται σε αλγορίθμους ανίχνευσης
αντικειμένων είναι α) τα ιστογράμματα HOG, β) ο μετασχηματισμός Hough, γ) ο
μετασχηματισμός SIFT, δ) ιστογράμματα ακμών και ε) ιστογράμματα έντασης.

Στην συνέχεια, παίρνοντας τα χαρακτηριστικά της εικόνας με κάποια από τις
παραπάνω μεθόδους, ο αλγόριθμος καλείται να λάβει απόφαση για το αν βρίσκεται
ή όχι το αντικείμενο στην εικόνα. Αυτός ο έλεγχος ονομάζεται ταξινόμηση. Για
αυτό το κομμάτι της ανίχνευσης αντικειμένων χρησιμοποιούνται άλλες τεχνικές όπως
τα νευρωνικά δίκτυα, τα δάση απόφασης και τα SVM (Support Vector Machine -
Μηχανές Διανυσματικής Υποστήριξης).

Η σύγχρονη τάση στο συγκεκριμένο πρόβλημα έχει οδηγήσει στην χρήση πιο
πολύπλοκων, πολυστρωματικών νευρωνικών δικτύων, την λεγόμενη βαθιά μάθηση
(deep learning). Στόχος της συγκεκριμένης μεθόδου είναι να αντικατασταθούν τα
χαρακτηριστικά που αναφέραμε με άλλα τα οποία έχουν προέλθει από μια μη επιβλε-
πόμενη ή ημιεπιβλεπόμενη διαδικασία μάθησης. Πολλές αρχιτεκτονικές της μεθόδου
έχουν ήδη δώσει βέλτιστα αποτελέσματα (πχ Scalable object detection using deep
convolutional Networks [12] , R-CNN [17], Fast R-CNN [16])

15



1.2 Υποψήφιες θέσεις αντικειμένων
Μέχρι πριν λίγα χρόνια, οι πιο επιτυχημένες μέθοδοι για ανίχνευση αντικειμέ-

νων χρησιμοποιούσαν την τεχνική κυλιόμενου παραθύρου [27, 36, 14], με την οποία
αποδοτικοί ταξινομητές ελέγχουν για παρουσία αντικειμένου σε κάθε παράθυρο της
εικόνας. Με αυτόν τον τρόπο ελέγχονται 104 με 105 παράθυρα. Με την αύξηση των
εικονοστοιχείων της εικόνας έχουμε τάξης μεγέθους μεγαλύτερο αριθμό παραθύρων,
αφού τα παράθυρα επιλέγονται σε διάφορα μεγέθη, ενώ οι σύγχρονες βάσεις δεδομέ-
νων απαιτούν και ανίχνευση της διάστασης του αντικειμένου, κάτι που αυξάνει ακόμα
περισσότερο τον χώρο αναζήτησης σε 106 με 107 παράθυρα.

Η αύξηση της πολυπλοκότητας των αλγορίθμων για την ανίχνευση αντικειμένων
οδήγησε με σε αύξηση της ποιότητας ανίχνευσης αλλά ταυτόχρονα αυξήθηκε σημαν-
τικά και ο χρόνος που απαιτείται σε κάθε υποψήφιο παράθυρο [37, 17, 33, 18, 8].
Ένας τρόπος αντιμετώπισης του προβλήματος έτσι ώστε να διατηρηθεί ο χρόνος σε
λογικά επίπεδα και να παραμείνει υψηλή η ποιότητα της ανίχνευσης είναι η χρήση των
υποψήφιων θέσεων αντικειμένων [1, 6, 11, 35]. Θεωρώντας ότι όλα τα αντικείμενα
μοιράζονται παρόμοια χαρακτηριστικά για να ξεχωρίζουν από το περιβάλλον τους,
σχεδιάστηκαν αλγόριθμοι οι οποίοι παίρνοντας μια εικόνα σαν είσοδο, δίνουν σαν
έξοδο ένα σύνολο από θέσεις της εικόνας στις οποίες υπάρχει αυξημένη πιθανότητα
να υπάρχει αντικείμενο (σχήμα 1.2. Στόχος των μεθόδων αυτών είναι να επιστρέψουν
όσο το δυνατόν περισσότερα αντικείμενα που περιέχει η εικόνα, σε όσο το δυνατών
μικρότερο αριθμό παραθύρων. Έτσι λοιπόν, πιο εξειδικευμένοι και πολύπλοκοι αλγό-
ριθμοι τρέχουν σε πολύ μικρότερο χρόνο αφού τρέχουν σε πολύ μικρότερο αριθμό
παραθύρων.

Η συγκεκριμένη μεθοδολογία προτάθηκε αρκετά πρόσφατα, μόλις το 2011, από
τους B. Alexe, T. Deselaers και V. Ferrari [2]. Στο άρθρο τους ορίζουν τα αντι-
κείμενα σαν πράγματα της εικόνας που ξεχωρίζουν με ένα καλά ορισμένο όριο και
κέντρο, όπως αγελάδες, αυτοκίνητα και τηλέφωνα, σε αντίθεση με το άμορφο φόντο
όπως ο ουρανός, το γρασίδι και ο δρόμος. Στη συνέχεια, προτείνουν ένα μέτρο για
το κατα πόσο ένα σημείο της εικόνας είναι αντικείμενο ή όχι, το οποίο ονομάζουν
αντικειμενικότητα (objectness). Ένα αντικείμενο πρέπει να έχει τουλάχιστον ένα από
τα παρακάτω τρία χαρακτηριστικά:

• καλά ορισμένο κλειστό όριο

• διαφορετική εμφάνιση από το περιβάλλον του

• να είναι μοναδικό ή να ξεχωρίζει μέσα στην εικόνα

Πολλά αντικείμενα έχουν περισσότερα από ένα από τα παραπάνω χαρακτηριστικά.
Αξίζει να σημειωθεί ότι οι ανιχνευτές αντικειμένων εξειδικεύονται σε μια κλάση

αντικειμένων όπως αυτοκίνητα ή άνθρωποι, ενώ οι υποψήφιες θέσεις αντικειμένων
έχουν γενικότερη δράση και εντοπίζουν όλα τα είδη αντικειμένων. Αυτό έχει σαν
αποτέλεσμα την εύκολη γενίκευση της εφαρμογής της μεθόδου ακόμα και σε αντι-
κείμενα που δεν έχουν ξαναανιχνευθεί στο παρελθόν.
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Στην λογική τους, οι υποψήφιες θέσεις αντικειμένων θυμίζουν τους ανιχνευτές
σημείων ενδιαφέροντος. Όπως αυτοί εφιστούν την προσοχή των αντίστοιχων αλγορίθ-
μων στα πιο σημαντικά και ξεχωριστά σημεία της εικόνας, έτσι και με τις υποψήφιες
θέσεις, οι ανιχνευτές αντικειμένων τρέχουν μόνο σε σημεία που υπάρχει πιθανότητα
να περικλείονται αντικείμενα.

Σχήμα 1.2: Παραδείγματα υποψήφιων θέσεων αντικειμένων

Οι σύγχρονοι βέλτιστοι ανιχνευτές αντικειμένων για τις βάσεις δεδομένων PAS-
CAL [13] και ImageNet [32], χρησιμοποιούν όλοι υποψήφιες θέσεις αντικειμένων.
Εκτός από το ότι επιτρέπουν χρήση πιο προηγμένων ταξινομητών λόγω βελτίωσης
του χρόνου εκτέλεσης, η χρήση των υποψήφιων θέσεων αντικειμένων αλλάζει και
τα δεδομένα τα οποία επεξεργάζεται ο ταξινομητής. Αυτό μπορεί να βελτιώσει και
την ποιότητα των αποτελεσμάτων μειώνοντας τις εσφαλμένες ανιχνεύσεις (false pos-
itives).
Από την στιγμή που το πρότειναν οι Alexe, Deselaers και Ferrari μέχρι σήμερα, έχουν
προταθεί πολλές μέθοδοι για τον υπολογισμό των υποψήφιων θέσεων αντικειμένων.
Η βασική μετρική για την ποιότητα των αλγορίθμων αυτών είναι η ανάκληση (recall).
Ανάκληση ορίζουμε το ποσοστό των πραγματικών θέσεων αντικειμένων της εικόνας
που επιστρέφονται ως προτεινόμενα από την εκάστοτε μέθοδο.

Στις μέρες μας, έχουν αναπτυχθεί πολλοί καλοί αλγόριθμοι, ο καθένας με επιτυ-
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χία σε διαφορετικούς τομείς. Υπάρχουν αλγόριθμοι που έχουν επιτύχει πολύ καλή
ανάκληση (98% Selective Search [34]) αλλά επιστρέφουν μεγάλο αριθμό υποψήφιων
θέσεων, άλλοι πολύ γρήγοροι (0.2/ Bing [7]) αλλά με χαμηλή ανάκληση και άλλοι με
πολύ καλά αποτελέσματα με λίγες υποψήφιες θέσεις αλλά πολύ αργοί (CPMC [6]).

Ωστόσο, το γεγονός ότι δεν υπάρχει ακόμα ένας αλγόριθμος που να τα κάνει όλα
σημαίνει ότι υπάρχει αρκετό πρόσφορο έδαφος στο συγκεκριμένο χώρο και ακριβώς
εκεί πάει να πατήσει η συγκεκριμένη διπλωματική.

1.3 Συνεισφορά της διπλωματικής
Σε αυτή τη διπλωματική μελετήθηκαν διάφορες μέθοδοι αυτού του καινούργιου

σχετικά τομέα και συγκρίνοντάς τες προσπαθήσαμε να δούμε που βασίζεται η επιτυ-
χία της κάθε μεθόδου. Οι περισσότερες μέθοδοι κάνουν χρήση της κατάτμησης της
εικόνας για την παραγωγή των αποτελεσμάτων τους. Σαν στόχο της διπλωματικής
μας είχαμε να ελέγξουμε κατά πόσο η κατάτμηση έχει εξαντλήσει τις δυνατότητές
της σαν χαρακτηριστικό γνώρισμα των αντικειμένων.

Στην προσπάθειά μας αυτή, αναπτύξαμε μια νέα μέθοδο, την Segment Boxes, η
οποία χρησιμοποιεί αποκλειστικά και μόνο κατάτμηση της εικόνας για την βαθμολό-
γηση των υποψήφιων θέσεων. Συνδυάσαμε κάποιες ιδέες από άλλες μεθόδους, τόσο
για να επιτύχουμε καλύτερη ανάκληση, όσο και για να έχουμε καλύτερη ταχύτητα,
καθώς με έξυπνες δομές δεδομένων πετυχαίνουμε μικρό χρόνο εκτέλεσης, πράγμα
πολύ σημαντικό για την ανίχνευση υποψήφιων θέσεων. Παράλληλα, μελετήσαμε και
αρκετές ακόμα ιδέες πέρα από την βασική, με σκοπό την βελτίωση της απόδοσης,
πάντα όμως μόνο με την χρήση τμημάτων 3.2.

Στην συνέχεια συγκρίναμε την μέθοδό μας με τις σύγχρονες μεθόδους για να
έχουμε πλήρη εικόνα της απόδοσής της πάνω στις πιο διαδεδομένες βάσεις δεδομένων
για το αντικείμενο καθώς όλες οι καινούργιες εργασίες καλούνται να συγκριθούν
σε αυτές. Όπως θα δούμε και από τα αποτελέσματα η μέθοδος που δημιουργήσαμε
είναι απλή και γρήγορη, ενώ πετυχαίνει αρκετά καλή ποιότητα ανιχνεύσεων που σε
ορισμένες περιπτώσεις ξεπερνά τις ήδη υπάρχουσες μεθόδους.

Τέλος δοκιμάσαμε τις υποψήφιες θέσεις της μεθόδου μας στον ανιχνευτή αντικει-
μένων Fast R-CNN έτσι ώστε να δούμε την απόδοσή της στο πραγματικό πρόβλημα
με το οποίο ασχολούμαστε που είναι η ανίχνευση αντικειμένων σε εικόνα.

1.4 Οργάνωση κειμένου
Η διπλωματική χωρίζεται σε έξι κεφάλαια. Το πρώτο κεφάλαιο είναι η παρούσα

εισαγωγή. Στο δεύτερο κεφάλαιο παρουσιάζουμε τις διάφορες μεθόδους που έχουν
υλοποιηθεί πάνω στο πρόβλημα ανίχνευσης υποψήφιων θέσεων αντικειμένων, μερικές
από τις οποίες μας παρείχαν και ιδέες για την υλοποίηση της δικής μας μεθόδου.
Για τις τελευταίες γίνεται εκτενέστερη περιγραφή. Παρουσιάζουμε επίσης την μέ-
θοδο κατάτμησης του Felzenswalb [15] η οποία μας παρέχει τα χαρακτηριστικά που
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χρησιμοποιούμε καθώς και της ανίνχευσης ακμών [10] η οποία χρησιμοποιήθηκε σε
μια από τις εναλλακτικές υλοποιήσεις. Στο τρίτο κεφάλαιο γίνεται παρουσίαση της
δικής μας μεθόδου καθώς και όλες οι παραλλαγές που κάναμε στην προσπάθειά μας
να επιτύχουμε το βέλτιστο δυνατό αποτέλεσμα. Στο τέταρτο κεφάλαιο έχουμε την
παρουσίαση των αποτελεσμάτων της μεθόδου μας συγκρίνωντας τις διάφορες παραλ-
λαγές που υλοποιήσαμε και την σύγκρισή της βέλτιστης με τις υπόλοιπες μεθόδους
που υπάρχουν στο αντικείμενο. Ακολουθεί στο πέμπτο κεφάλαιο η παρουσίαση του
ανιχνευτή αντικειμένων που χρησιμοποιούμε και η σύγκριση με βάση αυτών της μεθό-
δου μας με τις υπόλοιπες. Τέλος κλείνουμε στο έκτο κεφάλαιο με τα συμπεράσματα
και την μελλοντική έρευνα πάνω στον τομεά.
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Κεφάλαιο 2

Σχετικές εργασίες

Σε αυτό το κεφάλαιο θα παρουσιάσουμε τις μεθόδους που έχουν προταθεί για την
ανίχνευση υποψήφιων θέσεων αντικειμένων σε εικόνα.

Υπάρχουν δύο βασικές προσεγγίσεις για τον υπολογισμό των υποψήφιων θέσεων:
μέθοδοι ομαδοποίησης και μέθοδοι βαθμολόγησης παραθύρου. Αντιπροσωπευτικές μέ-
θοδοι για τις δύο αυτές ομάδες είναι η Selective Search [34] και Objectness [2] αντί-
στοιχα.

2.1 Μέθοδοι ομαδοποίησης
Οι μέθοδοι ομαδοποίησης δημιουργούν πολλαπλά (πιθανώς και επικαλυπτόμενα)

τμήματα της εικόνας που πιθανώς να αντιστοιχούν σε αντικείμενα. Στη συνέχεια
καλούνται να λάβουν απόφαση για το αν θα συγχωνεύσουν τα τμήματα μεταξύ τους
με βάση ένα μεγάλο σύνολο υποδείξεων όπως το σχήμα των τμημάτων, στοιχεία
εμφάνισης (χρώμα, υφή κλπ.) και ακμές (συνήθως παίρνονται από [3] και [10]).

Για να αυξηθεί ο αριθμός των τμημάτων συχνά πραγματοποιείται υπερκατάτμηση
της εικόνας συνήθως με τον αλγόριθμο του Felzenszwalb [15].

2.1.1 Selective Search
Στην μέθοδο Selective Search [34] δημιουργούνται τμήματα της εικόνας που ενώ-

νονται ιεραρχικά σε μεγαλύτερα τμήματα. Ξεκινάει με μια υπερκατάτμηση [15] που
παράγει τα αρχικά τμήματα. Στην συνέχεια χρησιμοποιείται ένας άπληστος αλγόριθ-
μος που ενώνει περιοχές μεταξύ τους: Πρώτα υπολογίζεται η ομοιότητα των περιοχών
μεταξύ τους. Οι δύο πιο παρόμοιες περιοχές ενώνονται και υπολογίζεται η ομοιότητα
της νέα περιοχής με τις γειτονικές της. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι ολόκληρη
η εικόνα να γίνει μία περιοχή.

Για την ομοιότητα s(ri, rj) μεταξύ των περιοχών ri και rj χρησιμοποιούνται πολλά
συμπληρωματικά χαρακτηριστικά με την προϋπόθεση ότι υπολογίζονται γρήγορα.

20



(α) (β)

(γ) (δ)

Σχήμα 2.1: Δεδομένης μιας εικόνας (α) σκοπός είναι να βρεθούν τα αντικείμενα (β).
Για να επιτευχθεί αυτό χρησιμοποιείται κατάτμηση: δημιουργούνται περιοχές για όλα
τα μεγέθη της εικόνας και λαμβάνονται όσο γίνεται περισσότερες διαφορετικές μορφές
της εικόνας με χρήση διαφορετικών χρωματικών χώρων (γ). Παράδειγμα υποψηφίων
παραθύρων έχουμε στο (δ)

Αυτό σημαίνει ότι όταν ενώνονται δύο περιοχές ri και rj , η τιμές των χαρακτηρι-
στικών της περιοχής που προκύπτει θα πρέπει να υπολογίζεται από τις τιμές των ri
και rj χωρίς να χρειάζεται να προσπελαύνονται ξανά τα εικονοστοιχεία.

Τα χαρακτηριστικά που χρησιμοποιούνται είναι το scolour που μετράει την ομοιό-
τητα χρώματος, το stexture που μετράει την ομοιότητα υφής, το ssize το οποίο βοηθάει
να ενώνονται πρώτα μικρότερα τμήματα και το sfill για να ενώνονται πρώτα τμήματα
που περιέχονται σε άλλα μεγαλύτερα.

Παράλληλα, για την μεγαλύτερη ποικιλομορφία στα τμήματα που παράγονται και
στον τρόπο που ενώνονται, κάτι που είναι και το βασικό στοιχείο της μεθόδου, χρη-
σιμοποιούνται πολλοί διαφορετικοί χρωματικοί χώροι και διαφορετικοί αλγόριθμοι για
την αρχική κατάτμηση.

Τέλος οι υποψήφιες θέσεις από κάθε στρατηγική ομαδοποιούνται για να δώσουν
την τελική πλέον έξοδο 2.1.

Η μέθοδος δεν έχει παραμέτρους που να απαιτούν εκπαίδευση, ανταυτού, τα χαρα-
κτηριστικά και οι συναρτήσεις ομοιότητας είναι σχεδιασμένες με το χέρι. Η μέθοδος
αυτή είναι η επιλογή πολλών από τους πιο σύγχρονους ανιχνευτές αντικειμένων,
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(α) Κατάτμηση (β) Αρχικοποίηση

(γ) k-οστή επανάληψη (δ) Υποψήφιο παράθυρο

Σχήμα 2.2: Εφαρμόζεται ο αλγόριθμος Randomized Prim's πάνω στον γράφο που
δημιουργείται από την κατάτμηση (α΄). (β') Ξενικάει με ένα τμήμα (πράσινο). Σε
κάθε επανάληψη (γ'), παίρνει ένα γειτονικό τμήμα (κόκκινο) και αποφασίζει αν θα
το προσθέσει ή αν θα επιτρέψει το παράθυρο σαν υποψήφια θέση (δ'). Η φωτεινότητα
του κόκκινου δείχνει την σχετική πιθανότητα να επιλεγεί το συγκεκριμένο γειτονικό
τμήμα (όσο πιο ανοιχτό, τόσο πιο πιθανό). Τα μπλε τμήματα δεν συνδέονται στο
τρέχον δέντρο, άρα δεν μπορούν να επιλεγούν.

συμπεριλαμβανομένου και του R-CNN ανιχνευτή [17].

2.1.2 Randomized Prim's
H Randomized Prim's [26] χρησιμοποιεί παρόμοια χαρακτηριστικά με την Se-

lective Search (ομοιότητα χρώματος, αναλογία κοινού συνόρου και μέγεθος) αλλά
εισάγει τυχαιότητα στον τρόπο που ενώνει τα τμήματα. Δημιουργεί έναν γράφο
G = (V,E, ) όπου V τα τμήματα της εικόνας από υπερκατάτμηση [15], E οι ακμές
μεταξύ τους και το βάρος των ακμών που ορίζει την πιθανότητα δύο τμήματα να
ανήκουν στο ίδιο αντικείμενο. Ο αλγόριθμος παράγει ανεξάρτητα τυχαία δέντρα επι-
κάλυψης με με βάση το βάρος τους τα οποία ωστόσο δεν είναι τα ελάχιστα καθώς
εισάγεται τυχαιότητα στον τρόπο που ενώνονται οι κόμβοι. Η επέκταση του κάθε δέν-
τρου επικάλυψης τελειώνει με ένα κριτήριο τερματισμού στο οποίο εισάγεται επίσης
τυχαιότητα. Ο αλγόριθμος επαναλαμβάνεται για όσα δέντρα θέλει ο χρήστης.

Επιπλέον, σε αντίθεση με την Selective Search, η μέθοδος Randomized Prim's
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Σχήμα 2.3: Οι σπόροι τοποθετούνται με βάση μια διαδικασία μάθησης, δημιουρ-
γούνται oι μάσκες αντικειμένων και φόντου με βάση τους σπόρους, υπολογίζεται ο
γεωδεσικός μετασχηματισμός απόστασης για τις διάφορες μάσκες και παράγονται οι
υποψήφιες θέσεις με βάση τις κρίσιμες τιμές για κάθε GDT.

εφαρμόζει μια διαδικασία μάθησης για να υπολογιστούν τα βάρη των ακμών και η
αναλογία με την οποία συμμετέχει το κάθε χαρακτηριστικό στην παραγωγή της υπο-
ψήφιας θέσης.

Η συγκεκριμένη μέθοδος αυξάνει την ποικιλομορφία των αποτελεσμάτων και βελ-
τιώνει την ταχύτητα μειώνοντας ελαφρώς την ποιότητα.

Στην εικόνα 2.2 μπορούμε να δούμε καλύτερα την ροή εργασίας του αλγορίθμου.

2.1.3 Geodesic Object Proposals
Η μέθοδος αυτή (Geodesic [23]) χρησιμοποιεί γεωδετικό μετασχηματισμό από-

στασης (Geodesic Distance Transform - GDT) που υπολογίζεται από προσεκτικά
τοποθετημένους σπόρους (σχήμα 2.3).

Η γεωδετική απόσταση dx,y μεταξύ δύο κόμβων x, y′ ∈ Vi ορίζεται ως το μήκος
του συντομότερου μονοπατιού ανάμεσα στου κόμβους. Ο GDT μετράει την γεωδετική
απόσταση από ένα σύνολο κόμβων Y subsetV σε κάθε κόμβο x ∈ V .

Πιο συγκεκριμένα, παράγεται μια υπερκατάτμηση, αυτή τη φορά χρησιμοποιόντας
την εργασία του Dollár [10]. Η πιθανότητες ύπαρξης ακμών που προκύπτουν επίσης
από τον ίδιο αλγόριθμο χρησιμοποιούνται ως ακμές μεταξύ των τμημάτων της εικό-
νας. Ορίζεται ένα σύνολο από σπόρους που τοποθετούνται στην εικόνα μετά από μια
διαδικασία μάθησης και για κάθε έναν δημιουργείται μια μάσκα που ξεχωρίζει το προ-
σκήνιο από το φόντο που θα χρησιμοποιηθεί για τον υπολογισμό του GDT. Για κάθε
μια μάσκα υπολογίζεται ο GDT σε όλη την εικόνα και κάθε επίπεδο του GDT απο-
τελεί μια περιοχή. Ωστόσο δεν είναι όλες οι περιοχές καλές οπότε εξάγονται μερικές
ποιοτικές υποψήφιες θέσεις με βάση κάποιες κρίσιμες τιμές του. Τέλος ταξινοπούνται
όλα τα αποτελέσματα που προτίνονται από κάθε σπόρο και μάσκα για να απορριφθούν
παρόμοιες ανιχνεύσεις.
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Abstract

We present a novel framework for generating and rank-
ing plausible objects hypotheses in an image using bottom-
up processes and mid-level cues. The object hypotheses
are represented as figure-ground segmentations, and are ex-
tracted automatically, without prior knowledge about prop-
erties of individual object classes, by solving a sequence
of constrained parametric min-cut problems (CPMC) on a
regular image grid. We then learn to rank the object hy-
potheses by training a continuous model to predict how
plausible the segments are, given their mid-level region
properties. We show that this algorithm significantly out-
performs the state of the art for low-level segmentation
in the VOC09 segmentation dataset. It achieves the same
average best segmentation covering as the best perform-
ing technique to date [2], 0.61 when using just the top 7
ranked segments, instead of the full hierarchy in [2]. Our
method achieves 0.78 average best covering using 154 seg-
ments. In a companion paper [18], we also show that the
algorithm achieves state-of-the art results when used in a
segmentation-based recognition pipeline.

1. Introduction
The challenge of organizing the elements of an image

into plausible object regions, or segments, without knowing
a-priori which objects are present in that image is one of
the remarkable abilities of the human visual system, which
we often take for granted. A more vivid conscious expe-
rience arises, perhaps, when observing abstract paintings.
Clearly, in our perceived visual world not every hypothesis
is equally likely, for example objects are usually compact,
resulting in their projection in the image being connected;
it is also common for strong contrast edges to mark objects
boundaries.
The statistics of real-world object regions are not easy

to incorporate into segmentation algorithms, making their
performance sometimes brittle. One possibility would be to
learn the parameters of the segmentation algorithm directly,

Figure 1. Our object segmentation framework. Segments are ex-
tracted around regularly placed foreground seeds, with various
background seeds corresponding to image boundary edges, for
all levels of foreground bias, which has the effect of producing
segments with different scales. The resulting set of segments is
filtered and ranked according to their plausibility of being good
object hypotheses, based on mid-level properties.

by training a machine learning model using large amounts
human annotated data. However, the local scope of de-
pendencies and the intrinsically combinatorial nature of im-
age segmentation diminishes the effectiveness of learning in
such ‘pixel spaces’, at least with any moderately interesting
model. On the other hand, once sufficient image support is
available, learning to distinguish ‘good’ segments that rep-
resent plausible projections of real-world surfaces, from ac-
cidental image partitionings, is feasible.
A second issue is related to what can be expected from

a bottom-up object hypothesis segmenter. Are segment hy-
potheses allowed to overlap with each other? Should one
aim at multi-part image segmentations early? We argue that
segmentation is already a sufficiently challenging problem
without such constraints, and that global spatial consistency
should be, perhaps, enforced at a later stage of processing,
by higher-level routines that have better scope for this cal-
culation. We argue that complex early multi-part consis-
tency constraints disallow the speculative behavior neces-
sary for segmentation algorithms, given the inherently am-
biguous nature of the low-level cues they typically operate
on. Hence, differently from most of the existing approaches
to multiple segmentations, we derive methods to generate

1

Σχήμα 2.4: Τμήματα εξάγονται γύρω από τους σπόρους του προσκηνίου για διά-
φορα κατώφλια, με αποτέλεσμα την δημιουργία τμημάτων σε διαφορετικά μεγέθη. Τα
τμήματα που προκύπτουν φιλτράρονται και βαθμολογούνται με βάση κάποια χαρακτη-
ριστικά για να προκύψουν οι υποψήφιες θέσεις.

2.1.4 Constrained Parametric Min-Cuts

Η μέθοδο Constrained Parametric Min-Cuts (CPMC) [6] αποφεύγει την αρχική
κατάτμηση της εικόνας και κάνει κατάτμηση γράφου με την χρήση πολλών σπόρων
κατευθείαν πάνω στα εικονοστοιχεία. Το τμήματα που προκύπτουν βαθμολογούνται
με βάση ένα μεγάλο αριθμό χαρακτηριστικών. Η ροή εργασίας φαίνεται στην εικόνα
2.4.

Για κάθε εικόνα, διαφορετικά σύνολα από αρχικά εικονοστοιχεία θεωρούνται ότι
ανήκουν στο προσκήνιο και ορίζονται σαν σπόροι προσκηνίου. Στην συνέχεια, σε κάθε
εικονοστοιχείο της εικόνας τίθεται μια τιμή ανάλογα με την πιθανότητα να ανήκει και
αυτό στο προσκήνιο. Αυτό γίνεται για όλα τα εικονοστοιχεία εκτός από αυτά στα
όρια της εικόνας, που ορίζονται σαν σπόροι φόντου. Οι τελευταίοι χρησιμοποιούνται
μην υπάρχει περίπτωση το σύνολο των εικονοστοιχείων φόντου να είναι κενό. Υπο-
λογίζεται έτσι μια κατάτμηση μεταξύ προσκηνίου και φόντου με την χρήση διάφορων
χαρακτηριστικών και κατωφλίων για να προκύψει μεγάλη ποικιλία μεγεθών τμημάτων.

Πιο συγκεκριμένα, για την επιλογή των σπόρων προσκηνίου χρησιμοποιείται ένα
πλέγμα 5x5 ενώ για την επιλογή των σπόρων φόντου χρησιμοποιούνται 4 διαφορετικές
προσεγγίσεις: μια που περιλαμβάνει όλο το όριο της εικόνας, μια μόνο τις κάθετες
ακμές, μια μόνο τις οριζόντιες και μία όλες εκτός από το κάτω όριο. Αυτό γίνεται για
την ανίχνευση αντικειμένων που βγαίνουν εκτός του ορίου της εικόνας.

Ακολουθεί φιλτράρισμα και βαθμολογία των τμημάτων που προκύπτουν με την
χρήση 34 διαφορετικών χαρακτηριστικών σχετικά με γράφους, περιοχές και ιδιότητες
Gestalt.
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(α) (β)

(γ) (δ)

Σχήμα 2.5: Οι διάφορες φάσεις της μεθόδου Rantalankila. Απί την αρχική υπερκα-
τάτμηση της εικόνας (α), δημιουργείται μια προτεινόμενη κατάτμηση σε μεγαλύτερα
τμήματα (β) τα οποία συγχονεύονται με την τοπική προσέγγιση (γ). Στο (δ) παρου-
σιάζεται μια υποψήφια θέση που προκύπτει από την ολική προσέγγιση.

2.1.5 Μέθοδος του Rantalankila
Στην μέθοδο Rantalankila [29] η εικόνα υφίσταται υπερκατάτμηση σε μικρά τμή-

ματα και η υποψήφιες θέσεις προκύπτουν με δύο διαφορετικές προσεγγίσεις, μία το-
πική και μία ολική της εικόνας στο ύφος της CPMC μεθόδου (σχήμα 2.5).

Η τοπική προσέγγιση είναι παρόμοια με την SelectiveSearch αλλά χρησιμοποιεί
διαφορετικά χαρακτηριστικά. Σε αυτή την προσέγγιση, σε κάθε γειτονικό ζευγάρι
τμημάτων δίνεται μια τιμή που αντιπροσωπεύει την οπτική ομοιότητα των τμημάτων.
Τα ζευγάρια που μοιάζουν περισσότερο συγχωνεύονται σε ένα τμήμα και τα εικο-
νοστοιχεία τους αποθηκεύονται σαν υποψήφια αντικείμενα. Οι τιμές των ομοιοτήτων
των γειτόνων ανανεώνονται για το καινούργιο τμήμα που δημιουργήθηκε. Η συγχώ-
νευση συνεχίζεται μέχρι να μείνει ένα μόνο τμήμα που περιλαμβάνει όλη την εικόνα
και τότε συλλέγονται όλα τα υποψήφια αντικείμενα που παρήχθησαν κατά την δια-
δικασία. Αυτή η τοπική προσέγγιση παράγει προτάσεις σε όλα τα μεγέθη αλλά δεν
είναι κατάλληλη για την ανίχνευση αντικειμένων που περιλαμβάνουν κομμάτια που
διαφέρουν οπτικά.

Στην ολική προσέγγιση, το πρόβλημα ορίζεται ως διαχωρισμός του αντικειμένου
από το φόντο, ελαχιστοποιώντας την μια συνάρτηση ενέργειας πάνω σε έναν γράφο
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Figure 2. Multiscale Combinatorial Grouping. Starting from a multiresolution image pyramid, we perform hierarchical segmentation
at each scale independently. We align these multiple hierarchies and combine them into a single multiscale segmentation hierarchy. Our
grouping component then produces a ranked list of object candidates by efficiently exploring the combinatorial space of these regions.

As an example, in the gPb-ucm algorithm of [4], bright-
ness, color and texture gradients at three fixed disk sizes are
first computed. These local contour cues are globalized us-
ing spectral graph-partitioning, resulting in the gPb contour
detector. Hierarchical segmentation is then performed by
iteratively merging adjacent regions based on the average
gPb strength on their common boundary. This algorithm
produces therefore a tree of regions at multiple levels of ho-
mogeneity in brightness, color and texture, and the bound-
ary strength of its UCM can be interpreted as a measure of
contrast.

Coarse-to-fine is a powerful processing strategy in com-
puter vision. We exploit it in two different ways to develop
an efficient, scalable and high-performance segmentation
algorithm: (1) To speed-up spectral graph partitioning and
(2) To create aligned segmentation hierarchies.

3.1. Fast Downsampled Eigenvector Computation
The normalized cuts criterion is a key globalization

mechanism of recent high-performance contour detectors
such as [4, 21]; Although powerful, such spectral graph par-
titioning has a significant computational cost and memory
footprint that limit its scalability. In this section, we present
an efficient normalized cuts algorithm which in practice
preserves full performance for contour detection, has low
memory requirements and provides a 20⇥ speed-up.

Given a symmetric affinity matrix A, we would like to
compute the k smallest eigenvectors of the Laplacian of A.
Directly computing such eigenvectors can be very costly
even with sophisticated solvers, due to the large size of A.
We therefore present a technique for approximating them
much more efficiently by taking advantage of the multiscale
nature of our problem: A models affinities between pixels
in an image, and images naturally lend themselves to mul-
tiscale or pyramid-like representations and algorithms.

Our algorithm is inspired by two observations: 1) if A
is bistochastic (the rows and columns of A sum to 1) then

the eigenvectors of the Laplacian A are equal to the eigen-
vectors of the Laplacian of A2, and 2) because of the scale-
similar nature of images, the eigenvectors of a “downsam-
pled” version of A in which every other pixel has been re-
moved should be similar to the eigenvectors of A. Let us
define pixel decimate (A), which takes an affinity ma-
trix A and returns the indices of rows/columns in A corre-
sponding to a decimated version of the image from which
A was constructed. That is, if i = pixel decimate (A),
then A [i, i] is a decimated matrix in which alternating rows
and columns of the image have been removed. Computing
the eigenvectors of A [i, i] works poorly, as decimation dis-
connects pixels in the affinity matrix, but the eigenvectors
of the decimated squared affinity matrix A

2 [i, i] are sim-
ilar to those of A, because by squaring the matrix before
decimation we intuitively allow each pixel to propagate in-
formation to all of its neighbors in the graph, maintaining
connections even after decimation. Our algorithm works by
efficiently computing A

2 [i, i] as A [:, i]
T
A [:, i] (the naive

approach of first squaring A and then decimating it is in-
tractable), computing the eigenvectors of A2 [i, i], and then
“upsampling” those eigenvectors back to the space of the
original image by multiplying by A [:, i]. This squaring-
and-decimation procedure can be applied recursively sev-
eral times, improving efficiency while sacrificing accuracy.

Pseudocode for our algorithm, which we call “DNCuts”
(downsampled normalized cuts) is given in Alg. 1, where A
is our affinity matrix and D is the number of times that our
squaring-and-decimation operation is applied. Our algo-
rithm repeatedly applies our joint squaring-and-decimation
procedure, computes the smallest k eigenvectors of the
final “downsampled” matrix A

D

by using a standard
sparse eigensolver ncuts(AD, K), and repeatedly “upsam-
ples” those eigenvectors. Because our A is not bistochastic
and decimation is not an orthonormal operation, we must do
some normalization throughout the algorithm (line 5) and
whiten the resulting eigenvectors (line 10). We found that

Σχήμα 2.6: Ροή εργασίας για την μέθοδο MCG.

με τμήματα. Ο γράφος αυτός έχει για κόμβους τα διάφορα τμήματα και για ακμές
τις σχέσεις μεταξύ των τμημάτων. Η συνάρτηση ενέργειας περιλαμβάνει δύο όρους,
ένας που περιλαμβάνει την ομοιότητα μεταξύ των γειτονικών τμημάτων και ο άλλος
που περιλαμβάνει την μια τιμή για κάθε τμήμα με την υπόθεση αντικειμένου-φόντου.
Αλλάζοντας την υπόθεση αντικειμένου-φόντου καθώς και τις παραμέτρους της συ-
νάρτησης ενέργειας, η μέθοδος καταφέρνει να επιστρέψει έναν μεγάλο αριθμό από
υποψήφιες θέσεις. Η επιλογή των παραμέτρων γίνεται με εκμάθηση έτσι ώστε να
υπάρχει ποικιλία στις υποψήφιες θέσεις που προκύπτουν.

2.1.6 Multiscale Combinatorial Grouping

Στην Multiscale Combinatorial Grouping (MCG) [4] προτείνεται ένας σχετικά
γρήγορος αλγόριθμος για τον υπολογισμό ιεραρχικής κατάτμησης σε πολλαπλές κλί-
μακες που βασίζεται στα [3],[10] και [39] από τις οποίες παίρνει και τα βασικά χαρα-
κτηριστικά που χρησιμοποιεί.

Η μέθοδος ξεκινάει από μια πυραμίδα πολλών αναλύσεων της εικόνας και πραγμα-
τοποιεί ιεραρχική κατάτμηση σε κάθε ανάλυση ξεχωριστά. Στην συνέχεια, οι πολλές
αυτές ιεραρχίες ευθυγραμμίζονται και ενώνονται σε μια πολυεπίπεδη ιεραρχία κατά-
τμησης. Τα τμήματα της τελευταίας συγχωνεύονται με βάση την ένταση των ακμών
μεταξύ τους σε μεγαλύτερα τμήματα και αυτά με την σειρά τους βαθμολογούνται με
βάση διάφορα χαρακτηριστικά για να προκύψουν οι τελικές υποψήφιες θέσεις. Τα
χαρακτηριστικά που χρησιμοποιούνται για την βαθμολόγηση είναι το μέγεθος και η
θέση του του υποψήφιου παραθύρου καθώς τα περισσότερα αντικείμενα έχουν συγκε-
κριμένη θέση και αναλογία στις εικόνες, το σχήμα του αντικειμένου που προτείνεται
και η ένταση των ακμών γύρω του. Το σχήμα 2.6 παρουσιάζει ακριβώς αυτή την
διαδικασία.
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Σχήμα 2.7: Η μέθοδος Endres, υπολογίζει μια ιεραρχική κατάτμηση, παράγει υπο-
ψήφιες θέσεις και τις βαθμολογεί.

2.1.7 Μέθοδος του Endres
Οι βασικές συνεισφορές της εργασίας των Endres και Hoiem [11] είναι η χρήση

χαρακτηριστικών για το όριο και το σχήμα του αντικειμένου σε συνδυασμό με χαμη-
λού επιπέδου χαρακτηριστικά για να παράγει μεγάλη ποικιλία από ανεξάρτητα κλάσης
υποψήφια παράθυρα και η χρήση μιας διαδικασίας βαθμολόγησης με εκμάθηση που
στοχεύει στην ανάκληση όλων των αντικειμένων στην εικόνα.

Αρχικά παράγει μια υπερκατάτμηση της εικόνας με την χρήση του αλγορίθμου
του Hoiem [19]. Στη συνέχεια χρησιμοποιεί τα τμήματα σαν σπόρους για να χωρίσει
την εικόνα σε περιοχές και παράγει τις υποψήφιες θέσεις. Τα χαρακτηριστικά που
χρησιμοποιεί είναι το ιστόγραμμα χρώματος και το ιστόγραμμα υφής, το άθροισμα
και το μέγιστη ένταση του ορίου ανάμεσα το κέντρο μάζας των τμημάτων, και τρία
χαρακτηριστικά σχετικά με την διάταξη των τμημάτων. Αυτά ουσιαστικά δείχνουν
κατά πόσο υπάρχει συνοχή ανάμεσα στα τμήματα έτσι ώστε να ανήκουν στο ίδιο
αντικείμενο. Για παράδειγμα, αν μια περιοχή προβλέπει ότι είναι στα αριστερά του
αντικειμένου και μια άλλη είναι αριστερά από την πρώτη, τότε προβλέπει ότι η δεύτερη
θα είναι δεξιά του αντικειμένου και άρα ανήκουν στο ίδιο αντικείμενο. Υπάρχει λοιπόν
βαθμολογία για την οριζόντια, την κάθετη και την ολική συνοχή.

Τέλος χρησιμοποιείται ένας αλγόριθμος μάθησης για την βαθμολόγηση των πε-
ριοχών και την επιστροφή των περισσότερο πιθανών θέσεων ύπαρξης αντικειμένου
στην εικόνα.

2.2 Μέθοδοι βαθμολόγησης παραθύρου
Η εναλλακτική προσέγγιση για την παραγωγή των υποψήφιων θέσεων είναι η

βαθμολόγηση των υποψήφιων παραθύρων ανάλογα με την πιθανότητα που έχουν να
περιέχουν ένα αντικείμενο. Αντίθετα με τις μεθόδους ομαδοποίησης που μπορούν να
επιστρέφουν τα ίδια τα αντικέιμενα, εδώ οι αλγόριθμοι επιστρέφουν μόνο το παρά-
θυρο που περιβάλλει το αντικείμενο και γενικά είναι πιο γρήγοροι. Εκτός και αν τα
υποψήφια παράθυρα που επιλέγονται είναι πολύ πυκνά, αλγόριθμοι επιστρέφουν υπο-
ψήφιες θέσεις με μικρή τοπική ακρίβεια. Για την αντιμετώπιση του φαινομένου, πολλές
τεχνικές χρησιμοποιούν μια επιπλέον διαδικασία για την βελτίωση της ακρίβειας.
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2.2.1 Objectness
Η Objectness [2] είναι μια από τις πρώτες και πιο γνωστές εργασίες για ανίχνευση

υποψήφιων θέσεων αντικειμένων. Ουσιαστικά είναι αυτή που πρότεινε την χρήση τους
στην ανίχνευση αντικειμένων και εισήγαγε την έννοια του objectness, το οποίο ανα-
φέρεται στην πιθανότητα ύπαρξης αντικειμένου σε μία θέση.

Στην εργασία αυτή, χρησιμοποιούνται διάφορα πέντε χαρακτηριστικά για την βαθ-
μολόγηση της ποιότητας της ανίχνευσης. Αρχικά έχουμε την σημαντικότητα (mul-
tiscale saliency - MS) η οποία χρησιμοποιεί τον γρήγορο μετασχηματισμό Fourier
(Fast Fourier Transform - FFT) και δίνει μεγαλύτερη βαρύτητα σε περιοχές που
έχουν μοναδική εμφάνιση στην εικόνα. Έτσι περιοδικές επαναλήψεις ενός αντικειμέ-
νου (πχ γρασίδι ή κήπος από λουλούδια) έχει μικρότερη πιθανότητα να δώσει καλό
αποτέλεσμα (σχήμα 2.8α,β) . Στην συνέχεια έχουμε την Αντίθεση Χρώματος (Color
Contrast - CC σχήμα) η οποία μας δίνει την χρωματική διαφορά του παραθύρου που
επεξεργαζόμαστε με τις άμεσα γειτονικές του περιοχές και χρησιμοποιεί ιστογράμ-
ματα LAB για τον υπολογισμό της (2.8ε). Το τρίτο χαρακτηριστικό είναι η πυκνότητα
ακμών (Edge Density - ED) που μετράει κατα πόσο υπάρχει ακμή στα όρια του πα-
ραθύρου και υπολογίζεται με την βοήθεια του ανιχνευτή Canny (σχήμα 2.8γ,δ) ενώ
σαν τέταρτο χρησιμοποιείται η θέση και και το μέγεθος του παραθύρου ανεξάρτητα
από τα εικονοστοιχεία που περιέχει.

Το πέμπτο, και σύμφωνα με της μετρήσεις τους, μακράν πιο σημαντικό χαρα-
κτηριστικό, είναι η επικάλυψη των τμημάτων (Superpixels Straddling - SS σχήμα).
Ουσιαστικά δείχνει τον βαθμό με τον οποίο κάθε τμήμα βγαίνει εκτός του ορίου του
παραθύρου που εξετάζουμε (2.8στ):

SS(w, θss) = 1−
∑

s∈S(θss)

min(|s\w|, |s ∩ w|)
|w|

(2.1)

όπου:
- S(θss) είναι το σύνολο των τμημάτων που πήραμε από τον αλγόριθμο του Felzen-
szwalb [15],
- s ∩ w η περιοχή του τμήματος μέσα στο παράθυρο,
- s\w η περιοχή του τμήματος έξω από το παράθυρο,
- θss η παράμετρος η οποία χρησιμοποιείται για την κατάτμηση.

Η παραπάνω σχέση μας λέει ότι τα τμήματα εντελώς μέσα ή έξω από το παράθυρο
συμβάλουν μηδενικά στο άθροισμα. Για ένα τμήμα s, η συμβολή είναι μικρότερη
αν περιέχεται σχεδόν όλο μέσα στο w ή είναι σχεδόν έξω σαν μέρος του φόντου.
Συνεπώς το SS(w, θss) είναι μεγαλύτερο για παράθυρα w τα οποία είναι σφιχτά γύρω
από αντικείμενα.

Όπως το θss, έτσι και τα υπόλοιπα χαρακτηριστικά έχουν παραμέτρους οι οποίες
επιλέγονται με βάση μια διαδικασία μάθησης. Όλα τα παραπάνω χαρακτηριστικά εί-
ναι συμπληρωματικά οπότε ο συνδυασμός τους αποφέρει καλύτερα αποτελέσματα. Ο
συνδυασμός αυτός έγινε με το Αφελές Μπεζυανό μοντέλο (Naives Bayes model).

Τέλος, πραγματοποιείται μια διαδικασία πού ονομάζεται non-maximum suppres-
sion (nms) με την οποία δειγματοληπτούνται παράθυρα ανάλογα με τη βαθμολογία
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(α) (β) Σημαντικότητα

(γ) (δ) Πυκνότητα ακμών

(ε) Αντίθεση χρώματος (στ) Επικάλυψη τμημάτων

Σχήμα 2.8: Χαρακτηριστικά της objectness. Στην (β) βλέπουμε ότι η καμηλοπάρ-
δαλη ξεχωρίζει από το φόντο οπότε με χρήση FFT είναι εύκολο να ανιχνευθεί, στην
(δ) το λεωφορίο έχει την μεγαλύτερη πυκνότητα ακμών οπότε και ανιχνεύεται από
αυτό το χαρακτηριστικό, στην (ε) το τρένο διαφέρει χρωματικά από το περιβάλλον
του και στην (στ) το πλοίο ανιχνεύεται στο σημείο που δεν υπάρχουν πολλά τμήματα
που βρίσκονται πάνω στο σύνορο του υποψήφιου παραθύρου.
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τους και την θέση τους σε σχέση με άλλα παράθυρα. Ο στόχος είναι διπλός: να πά-
ρουμε τα πιο ποιοτικά παράθυρα και να έχουμε όσο το δυνατόν μεγαλύτερα ποικιλία
θέσεων. Αυτό βοηθάει στην ανίχνευση περισσοτέρων αντικειμένων. Ξεκινάμε παίρ-
νοντας το παράθυρο με την μεγαλύτερη βαθμολογία. Στην συνέχεια παίρνουμε με την
σειρά το επόμενο παράθυρο με την μεγαλύτερη βαθμολογία και το κρατάμε αν δεν
έχει μεγάλη επικάλυψη με κάποια από τα πιο υψηλά στην βαθμολογία παράθυρα που
έχουμε ήδη κρατήσει. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι να πάρουμε όσα δείγματα
επιθυμούμε.

Τα παράθυρα που χρησιμοποιούνται αρχικά και τα οποία είναι αυτά που βαθμολο-
γούνται είναι 100000 και είναι ομοιόμορφα κατανεμημένα στην εικόνα.

Όπως μπορούμε να διαπιστώσουμε, τα διάφορα χαρακτηριστικά ανιχνεύουν και
διαφορετικά αντικείμενα στις εικόνες και γι'αυτό χρησιμοποιούνται όλα μαζί, ώστε
εκεί που αποτυγχάνει το ένα, να πετυχαίνει το άλλο. Καθώς το σημαντικότερο σύμ-
φωνα με τις μετρήσεις τους είναι η επικάλυψη των τμημάτων, η μέθοδός μας όπως θα
δούμε στην συνέχεια εμπνέεται από αυτό και προσπαθεί να εξαντλήσει τις δυνατότητές
του σαν κριτήριο για την βαθμολόγηση των παραθύρων.

2.2.2 Μέθοδος του Rahtu
Η μέθοδος του Rahtu [28] βασίζεται στην Objectness και προσπαθεί να πετύ-

χει καλύτερη βαθμολόγηση χρησιμοποιώντας ελαφρώς διαφορετικά χαρακτηριστικά.
Επίσης διαφέρει ο τρόπος που επιλέγονται τα αρχικά παράθυρα και υπογραμμίζει την
σημασία μιας καλής non-maximum suppression διαδικασίας.

Τα αρχικά παράθυρα που επιλέγονται προκύπτουν από παράθυρα γύρω από μονά-
δες, ζευγάρια ή τριάδες από τμήματα σε συνδυασμό με 100000 παράθυρα δειγματολη-
πτημένα από προηγούμενη διαδικασία μάθησης.

Τα χαρακτηριστικά που επιλέγονται είναι το όριο των τμημάτων (βασισμένο στην
επιτυχία του SS της Objectness), η κατανομή των ακμών και η συμμετρία του παρα-
θύρου. Τα τμήματα προκύπτουν ξανά από τον αλγόριθμο του Felzenszwalb [15] ενώ
τα άλλα δύο από τις ακμές και τη κλίση της εικόνας.

Το πρώτο χαρακτηριστικό που χρησιμοποιείται είναι βασισμένο στην επιτυχία
της επικάλυψης των τμημάτων της μεθόδου Objectness και χρησιμοποιεί την αρχική
υπερκατάτμηση σε τμήματα. Ωστόσο, αντί για τα ίδια τα τμήματα, εδώ ελέγχουν κατά
πόσο ένα παράθυρο γύρω από το κάθε τμήμα, βγαίνει εκτός του ορίου του παραθύρου.
Αυτό το χαρακτηριστικό (Superpixel Boundary Integral - BI) βρέθηκε ότι αποδίδει
το ίδιο με το SS αλλά μπορεί να υπολογιστεί ταχύτερα. Το επόμενο χαρακτηριστικό
χρησιμοποιεί ακμές και συγκεκριμένα την κατανομή τους μέσα στο υποψήφιο παρά-
θυρο (Boundary Edge Distribution - BE). Όσο περισσότερες οι ακμές κοντά στα
όρια του παραθύρου, τόσο μεγαλύτερη βαθμολογία έχει το παράθυρο αφού ένα αντι-
κείμενο περικλείεται από ακμές. Τέλος χρησιμοποιείται η συμμετρία του παραθύρου
(Window Symmetry - WS) πάνω στον οριζόντιο και στον κατακόρυφο άξονα. Το
WS βασίζεται στις ίδιες κατευθυνόμενες ακμές που βασίζεται και το BE.
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2.2.3 Bing

Σχήμα 2.9: Παρόλο που τα αντικείμενα (κόκκινα) και τα μη-αντικείμενα (πράσινα)
έχουν μεγάλη ποικιλία στον χώρο της εικόνας (πάνω αριστερά), σε ένα μικρό μέγε-
θος (κάτω αριστερά), τα αντίστοιχα διανύσματα κλίσης όπως το χαρακτηριστικό NG
(πάνω δεξιά), παρουσιάζουν εντυπωσιακή ομοιότητα. Στην μέθοδο γίνεται εκμάθηση
ενός 64D γραμμικού μοντέλου (κάτω δεξιά) για την επιλογή των υποψήφιων θέσεων
με βάση το χαρακτηριστικό NG.

Πρόκειται για μια αρκετά ενδιαφέρουσα μέθοδο κυρίως λόγω του πολύ μικρού
χρόνου εκτέλεσής της. Σαν χαρακτηριστικό για την ανίχνευση των αντικειμένων, η
Bing [7] χρησιμοποιεί την ένταση των διανυσμάτων κλίσης της εικόνας όταν αυτή
έχει υποστεί σμίκρυνση σε μια 8 × 8 εικόνα, τα οποία τοποθετούνται σε ένα SVM
για εκμάθηση. Οι συγγραφείς αναφέρουν ότι με την σμίκρυνση σε τόσο μικρό μέ-
γεθος, η κλίση των διανυσμάτων ανάμεσα στα αντικείμενα δεν διαφέρει, λόγω της
μικρής παραλλαγής που μπορεί να έχουν τα κλειστά σύνορα σε μια τόσο αφηριμένη
προβολή. Έτσι αντικείμενα με διαφορετικό χρώμα, υφή, φωτεινότητα κλπ, έχουν πα-
ρόμοια εμφάνιση στην εικόνα διανυσμάτων κλίσης όπως φαίνεται και στην εικόνα
2.9. Τη χαρακτηριστική αυτή 8× 8 αναπαράσταση την ονομάζουν ως μια 64D νόρμα
κλίσης (Normed Gradient - NG).

Στην εργασία τους, αναφέρεται ανάκληση της τάξης του 95% για 1000 υποψή-
φια παράθυρα. Ωστόσο, όπως αποδείχθηκε αργότερα με την εργασία CrackingBing
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[40] η επιτυχία της μεθόδου δεν οφείλεται στον τρόπο αναπαράστασης της εικόνας
ούτε στην εκμάθηση του χαρακτηριστικού αυτού, και παρόμοια αποτελέσματα θα μπο-
ρούσαν να πάρουν αν ο αλγόριθμός τους δεν κοίταζε καθόλου το περιεχόμενο των
εικονοστοιχείων. Αυτό στο οποίο οφείλεται η επιτυχία του αλγορίθμου είναι ο τρόπος
που επιλέγονται τα αρχικά υποψήφια παράθυρα, ο οποίος εκμεταλλεύεται την μετρική
IoU (για την οποία θα μιλήσουμε στο κεφάλαιο 4.3) με βάση την οποία υπολογίζεται
η ανάκληση.

2.2.4 Edge Boxes
Η μέθοδος των Dollár και Zitnick Edge Boxes [41] είναι αυτή που μας απασχό-

λησε περισσότερο και η οποία μας έδωσε τον αρχικό κώδικα στον οποίο δουλέψαμε.
Εδώ, οι υποψήφιες θέσεις βαθμολογούνται ανάλογα με τον αριθμό των περιγραμμάτων
που περικλείονται εξολοκλήρου μέσα στο παράθυρο που δουλεύουμε κάθε φορά. Για
τα αρχικά παράθυρα χρησιμοποιείται η τεχνική του κυλιόμενου παραθύρου τα οποία
τοποθετούνται ανάλογα με τη θέση, το μέγεθος και την αναλογία των πλευρών τους.

Τα βήματα του αλγορίθμου φαίνονται στην εικόνα 2.10.
Αναλυτικότερα, παίρνοντας μια εικόνα, αρχικά υπολογίζεται το κατά πόσο ένα

εικονοστοιχείο αποτελεί ακμή, χρησιμοποιώντας τον [10] ο οποίος χρησιμοποιεί δάση
απόφασης για τον γρήγορο υπολογισμό των ακμών. Σκοπός είναι να ανιχνευθούν όλα
τα περιγράμματα που εξέχουν από το παράθυρο και τα οποία λοιπόν είναι απίθανο να
ανήκουν σε αντικείμενο που περιέχεται σε αυτό. Για υπολογιστική αποδοτικότητα, οι
ακμές που έχουν μεγάλη συγγένεια μεταξύ τους, ομαδοποιούνται.

Δεδομένου των ομάδων ακμών si ∈ S, υπολογίζεται η συγγένεια μεταξύ των
γειτονικών ομάδων. Για ένα ζευγάρι ομάδων si και sj , η συγγένεια υπολογίζεται με
βάση την μέση τιμή θέσης τους xi και xj και τη μέση τιμή προσανατολισμού τους
θi και θj . Διαισθητικά, οι ομάδες ακμών έχουν μεγάλη συγγένεια αν η γωνία μεταξύ
της μέσης τιμής της θέσης τους είναι παρόμοια με τον προσανατολισμό των ομάδων.
Πιο συγκεκριμένα, η συγγένεια α(si, sj) υπολογίζεται ως εξής:

α(si, sj) = | cos(θi − θij) cos(θj − θij)|γ , (2.2)

όπου θij είναι η γωνία μεταξύ των xi και xj . Η τιμή του γ ορίζει την ευαισθησία στην
αλλαγή της κατεύθυνσης και στην μέθοδό τους οι Dollár και Zitnick χρησιμοποιούν
την τιμή γ = 2.

Έχοντας τις ομάδες S και τις συγγένειές τους, μπορεί πλέον να υπολογιστεί η
βαθμολογία του υποψήφιου παραθύρου b. Για τον υπολογισμός, πρώτα βρίσκουμε το
άθροισμα mi της έντασης των ακμών που βρίσκονται σε κάθε ομάδα si. Επιλέγεται
επίσης ένα εικονοστοιχείο-αντιπρόσωπος x̄i για κάθε ομάδα. Ποιό εικονοστοιχείο θα
επιλεχθεί δεν έχει σημασία.

Για κάθε ομάδα si υπολογίζεται μια συνεχής τιμή wb(si) ∈ [0, 1] η οποία δείχνει
αν η si περιέχεται ολόκληρη μέσα στο b οπότε wb(si) = 1 ή όχι οπότε wb(si) = 0.
Έστω Sb το σύνολο των ομάδων ακμών που προεξέχουν από τα όρια του παραθύρου
b. Για τον γρήγορο υπολογισμό τους χρησιμοποιούνται δύο ειδικές δομές δεδομένων
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οι οποίες θα περιγραφούν στο κεφάλαιο 3. Για όλα τα si ∈ Sb, το wb(si) τίθεται
ίσο με 0. Όμοια, θέτουμε wb(si) = 0 για όλα τα si για τα οποία x̄i ̸∈ b αφού όλα
τα εικονοστοιχεία πρέπει να είναι είτε έξω από το b είτε si ∈ Sb. Για τις υπόλοιπες
ομάδες για τις οποίες x̄i ∈ b και si ̸∈ Sb υπολογίζεται το wb(si) ως εξής:

wb(si) = 1−max
T

|T |−1∏
j

α(tj , tj+1), (2.3)

όπου T είναι ένα μονοπάτι από ομάδες ακμών μήκους |T | που ξεκινάει από κάποιο
t1 ∈ Sb και τελειώνει σε ένα t|T | = si. Αν δεν υπάρχει κανένα τέτοιο μονοπάτι,
ορίζουμε wb(si) = 1. Συνεπώς η παραπάνω εξίσωση βρίσκει το μονοπάτι με τη μεγα-
λύτερη συγγένεια μεταφύ των ομάδων si και μια ομάδα που προεξέχει από το όριο του
παραθύρου. Αφού οι περισσότερες συγγένειες είναι μηδενικές, αυτός ο υπολογισμός
μπορεί να γίνει γρήγορα.

Τελικά, για την βαθμολόγηση του κάθε παραθύρου, χρησιμοποιούνται οι τιμές του
wb που υπολογίσαμε και έχουμε:

hb =

∑
iwb(si)mi

2(bw + bh)κ
, (2.4)

όπου bw και bh είναι το πλάτος και το ύψος του παραθύρου. Η διαίρεση γίνεται με
την περίμετρο του παραθύρου και όχι με το εμβαδόν γιατί το πλάτος των ακμών
είναι ένα εικονοστοιχείο ανεξάρτητα από το μέγεθος. Χρησιμοποιείται κ = 1.5 επειδή
μεγαλύτερα παράθυρα έχουν περισσότερες ακμές κατά μέσο όρο.

Τέλος παρατηρήθηκε ότι οι ακμές στο κέντρο του παραθύρου είναι μικρότερης ση-
μασία από αυτές κοντά στα άκρα του, αφόυ υπάρχει μικρότερη πιθανότητα να ανήκουν
στην περίμετρο του αντικειμένου [2]. Γι'αυτό το λόγο, για την τελική βαθμολογία
αφαιρείται η ένταση των ακμών από ενα μικρότερο παράθυρο στο κέντρο του υποψή-
φιου παραθύρου:

hinb = hb −
∑

p∈bin mp

2(bw + bh)κ
, (2.5)

όπου το πλάτος και το μήκος του bin είναι bw/2 και bh/2 αντίστοιχα.
Τα παράθυρα υφίστανται μια διαδικασία τελειοποίησης για την μεγιστοποίηση του

hinb όσον αφορά την θέση, το μέγεθος και την αναλογία του παραθύρου. Τέλος τα-
ξινομούνται και με μια διαδικασία NMS ο αλγόριθμος δίνει τις υποψήφιες θέσεις των
αντικειμένων.

Ο αλγόρθμος αυτός δίνει πολύ καλά αποτελέσματα όσον αφορά την ανάκληση
και με πολύ καλή ταχύτητα. Η μέθοδος αυτή είναι που έδωσε το έναυσμα στην δική
μας εργασία και χάρη στις έξυπνες δομές δεδομένων που χρησιμοποιεί καταφέραμε
να πετύχουμε και τα δικά μας αποτελέσματα.
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Σχήμα 2.10: Από πάνω προς τα κάτω (πρώτη γραμμή) την αρχική εικόνα, (δεύτερη
γραμμή) τις ακμές από τον αλγόριθμο [10], (τρίτη γραμμή) τις ομάδες ακμών, (τέ-
ταρτη γραμμή) ένα παράδειγμα καλού υποψήφιου παραθύρου, και (πέμπτη γραμμή) ένα
παράδειγμα λανθασμένου παραθύρου. Οι πράσινες ακμές προβλέπεται να είναι μέρος
του αντικειμένου (wb(si) = 1), ενώ οι κόκκινες ακμές όχι (wb(si) = 0). Η βαθμολό-
γηση του υποψήφιου παραθύρου βασίζεται μόνο στον αριθμό των περιγραμμάτων που
περικλύονται εξολοκλήρου μέσα στο παράθυρο και αποτελούν μια πολύ καλή ένδειξη
για το αν είναι αντικείμενο ή όχι.
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2.3 Βασικές (baseline) μέθοδοι
Αυτές οι μέθοδοι θα χρησιμοποιηθούν για σύγκριση σαν κατώτερο όριο της ποιό-

τητας των υπόλοιπων αλγορίθμων όπως θα δούμε στο κεφάλαιο 5.
Uniform. Τα παράθυρα είναι ομοιόμορφα κατανεμημένα μέσα στην εικόνα ως προς
την θέση του κέντρου τους, το μέγεθός τους και την αναλογία των πλευρών τους.
Gaussian. Ανάλογα με την Uniform, τα παράθυρα τοποθετούνται με βάση ένα Γκα-
ουσιανό μοντέλο ανάλογα με την θέση του κέντρου τους, το μέγεθός τος και την
αναλογία των πλευρών τους.
Sliding Window. Τα παράθυρα τοποθετούνται μέσα σε ένα ορθογώνιο πλέγμα όπως
γίνεται συνήθως στους ανιχνευτές αντικειμένων που χρησιμοποιούν την μέθοδο του
κυλιόμενου παραθύρου. Ο αριθμός των παραθύρων που θέλουμε διανέμεται ανάλογα με
το μέγεθός του (ύψος και πλάτος) και για κάθε μέγεθος, τα παράθυρα τοποθετούνται
ομοιόμορφα. Η διαδικασία αυτή είναι εμπνευσμένη από την υλοποίηση της Bing [7].
Superpixels. Κάθε τμήμα της κατάτμησης θεωρείται υποψήφια θέση. Αυτή η μέθοδος
χρησιμοποιείται σαν baseline λόγω της χρήσης της κατάτμησης σε πολλές μεθόδους
όπως είδαμε.
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2.4 Άλλες εργασίες
Εδώ θα θέλαμε να παρουσιάσουμε κάποιες άλλες εργασίες, οι οποίες δεν είναι

πάνω στην ανίχνευση υποψήφιων θέσεων αντικειμένων αλλά χρησιμοποιούνται από
αυτές για την εξαγωγή των προτάσεών τους. Θα περιγράψουμε δύο από τις πιό ευ-
ρέως χρησιμοποιούμενες εργασίες και τις οποίες χρησιμοποιήσαμε και εμείς για την
δημιουργία της δικής μας μεθόδου.

2.4.1 Κατάτμηση εικόνας με γράφους
Στην όραση υπολογιστών, η κατάτμηση εικόνας είναι η διαδικασία του χωρι-

σμού της ψηφιακής εικόνας σε πολλά τμήματα, ομάδες εικονοστοιχείων, γνωστά και
ως superpixel. Στόχος της κατάτμησης είναι να απλοποιήσει και/ή να αλλάξει την
αναπαράσταση της εικόνας σε μια πιο χρήσιμη και εύκολη μορφή για ανάλυση. Η
κατάτμηση χρησιμοποιείται συχνά για να εντοπίζονται αντικείμενα και όρια. Πιο συγ-
κεκριμένα, κατά την διαδικασία αυτή κάθε εικονοστοιχείο αποκτά μια τιμή έτσι ώστε
εικονοστοιχεία με την ίδια τιμή να μοιράζονται κοινά χαρακτηριστικά.

Το αποτέλεσμα της κατάτμησης είναι ένα σύνολο από τμήματα που συνολικά
καλύπτουν όλη την εικόνα, ή ένα σύνολο από περιγράμματα τμημάτων (χρήσιμο για
ανίχνευση ακμών). Τα εικονοστοιχεία κάθε περιοχής είναι παρόμοια όσον αφορά κά-
ποια χαρακτηριστικά όπως χρώμα, ένταση και υφή. Γειτονικές περιοχές διαφέρουν
σημαντικά ως προς αυτά τα χαρακτηριστικά.

Όπως είδαμε και παραπάνω, πολλές από τις τεχνικές ανίχνευσης υποψήφιων θέ-
σεων αντικειμένων χρησιμοποιούν κατάτμηση για την παραγωγή των αποτελεσμάτων
τους. Ο πιο διαδεδομένος αλγόριθμος για αυτή τη δουλειά είναι ο αλγόριθμος των
Felzenszwalb και Huttenlocher [15]. Παραδείγματα κατάτμησης με τον συγκεκριμένο
αλγόριθμο μπορούμε να δούμε στο σχήμα 2.11.

Σε αυτόν, ακολουθείται μια προσέγγιση γράφου. Έστω G = (V,E) ένας μη κα-
τευθυνόμενος γράφος με κόμβους ui ∈ V , τα στοιχεία που θα κατατμηθούν, στην
περίπτωσή μας τα εικονοστοιχεία, και ακμές (ui, uj) ∈ E ανάμεσα στους γειτονι-
κούς κόμβους. Κάθε ακμή έχει το αντίστοιχο βάρος w(ui, uj) το οποίο δείχνει την
ανομοιομορφία μεταξύ των δύο εικονοστοιχίων που συνδέει και συγκεκριμένα στην
διαφορά χρώματος. Μία κατάτμηση S είναι ένα διαχωρισμός του V σε κομμάτια τέτοια
ώστε κάθε κομμάτι C ∈ S να αντιστοιχεί σε ένα συνεκτικό κομμάτι σε ένα γράφο
G

′
= (V,E

′
), όπου E′ ⊆ E. Γενικά θέλουμε ακμές στο ίδιο κομμάτι να έχουν σχετικά

μικρό βάρος, και ακμές μεταξύ των διαφορετικών κομματιών να έχουν μεγαλύτερο
βάρος.

Για να δεί ο αλγόριθμος αν θα ενώσει δύο κομμάτια σε ένα τμήμα, χρησιμοποιείται
μια συνάρτηση D. Για να οριστεί αυτή, πρέπει πρώτα να ορίσουμε την εσωτερική
διαφορά ενός κομματιού C ⊆ V ως το μέγιστο βάρος του ελάχιστου συνδετικού
δέντρου του κομματιού, MST(C,E).

Int(C) = max
e∈MST(C,E)

w(e), (2.6)
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Σχήμα 2.11: Παραδείγματα κατάτμησης με k = 300

Στη συνέχεια ορίζεται η διαφορά μεταξύ δύο κομματιών C1, C2 ⊆ V ως η μικρότερη
τιμή ακμής που συνδέει τα δύο κομμάτια.

Diff(C1, C2) = min
ui∈C1,uj∈C2,(ui,uj)∈E

w(ui, uj), (2.7)

Αν δεν υπάρχει ακμή που συνδέει τα C1 και C2 τότε θεωρούμε Diff(C1, C2) =∞.
Η συνάρτηση D δείχνει ότι δύο κομμάτια πρέπει να είναι σε διαφορετικά τμήματα,

αν υπάρχει ένδειξη για ύπαρξη συνόρου ανάμεσα στο κομμάτια, ελέγχοντας αν η
διαφορά Diff(C1, C2) ανάμεσα στα τμήματα είναι μεγάλη σε σχέση με την εσωτερική
διαφορά τουλάχιστον ενός από τα δύο κομμάτια, Int(C1) και Int(C2). Μια συνάρτηση
κατωφλίωσης χρησιμοποιείται για να ελέγχει τον βαθμό στον οποίο η διαφορά αυτή
πρέπει να είναι μεγαλύτερη από την εσωτερική διαφορά. Έτσι έχουμε:

D(C1, C2) =

{
true if Diff(C1, C2) < MInt(C1, C2)
false otherwise (2.8)

όπου η ελάχιστη εσωτερική διαφορά MInt ορίζεται ως

MInt(C1, C2) = min (Int(C1) + τ(C1), Int(C2) + τ(C2)), (2.9)

Η συνάρτηση κατωφλίωσης τ ελέγχει τον βαθμό κατά τον οποίο η διαφορά μεταξύ
των δύο τμημάτων πρέπει να είναι μεγαλύτερη από την εσωτερική διαφορά έτσι ώστε
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να υπάρχει ένδειξη για σύνορο μεταξύ τους (η συνάρτηση D να επιστρέφει true).
Για μικρά κομμάτια, η εσωτερική διαφορά Int(C) δεν είναι καλός εκτιμητής των το-
πικών χαρακτηριστικών των δεδομένων. Στην ακραία περίπτωση που |C| = 1 τότε
το Int(C) = 0. Συνεπώς πρέπει να χρησιμοποιηθεί μια συνάρτηση κατωφλίωσης που
βασίζεται στο μέγεθος του κομματιού,

τ(C) = k/|C|, (2.10)

όπου |C| δείχνει το μέγεθος του C, και k είναι μια σταθερή παράμετρος. Με αυτόν
τον τρόπο, μικρά κομμάτια χρειάζονται μεγαλύτερη ένδειξη για ύπαρξη συνόρου για
να μην ενωθούν με γειτονικά τους. Όσο μεγαλύτερο το k, τόσο μεγαλύτερα και τα
τμήματα που δίνει σαν έξοδο ο αλγόριθμος.

Algorithm 1: Segmentation algorithm
Data: ένας γράφος G(V,E) με n κόμβους και m ακμές
Result: μια κατάτμηση του V σε τμήματα S = (C1, ..., Cr)

1. Ταξινόμησε τις ακμές E στο π = (o1, ..., om) σε αύξουσα σειρά

2. Ξεκίνα με μια κατάτμηση S0, όπου κάθε κόμβος ui αποτελεί ξεχωριστό
κομμάτι

3. Επανέλαβε το βήμα 4 για q = 1, ...,m

4. Έστω Cq−1
i το κομμάτι του Sq−1 που περιέχει το ui και Cq−1

j το
κομμάτι που περιέχει το uj. Αν Cq−1

i ̸= Cq−1
j και

w(oq) ≤ MInt(Cq−1
i , Cq−1

j ) τότε το Sq παίρνεται από το Sq−1

συγχωνεύοντας τα Cq−1
i και Cq−1

j . Αλλιώς Sq = Sq−1.

5. return(S = Sm)

Ο αλγόριθμος των Felzenszwalb και Huttenlocher καταφέρνει να κατασκευάσει
μια κατάτμηση που δεν είναι ούτε τραχιά ούτε λεπτή (περισσότερα γι'αυτό στην δη-
μοσίευση [15]). Επίσης χρειάζεται πολύ μικρό χρόνο εκτέλεσης καθώς ακολουθεί το
μοντέλο του Kruskal για τον ομώνυμο αλγόριθμο κατασκευής ελάχιστου συνδετι-
κού δέντρου με την χρήση ασύνδετου συνόλου (disjoint set), κάτι που οδηγεί σε
πολυπλοκότητα O(m logm).

2.4.2 Ανίχνευση ακμών
Η ανίχνευση ακμών είναι μια πολύ βασική διαδικασία στην όραση υπολογιστών

καθώς έχει πολλές εφαρμογές τόσο στην ανίχνευση αντικειμένων, όσο και στην
κατάτμηση και στην εξαγωγή συνόρων. Είναι φυσικό λοιπόν να χρησιμοποιηθεί και
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Σχήμα 2.12: Ποιότητα των ακμών που ανιχνεύονται για τις διάφορες προσεγγίσεις
της μεθόδου. Παρατηρούμε ότι τα αποτελέσματα είναι πολύ καλά ακόμα και για την
προσέγγιση πραγματικού χρόνου (30Hz)

για την ανίχνευση πιθανών θέσεων αντικειμένων και όπως είδαμε, πολλές μέθοδοι
χρησιμοποιούν τις ακμές σαν πληροφορία για την εξαγωγή των αποτελεσμάτων τους.

Πολλές μέθοδοι έχουν προταθεί για την συγκεκριμένη εργασία, όπως ο γνωστός
ανιχνευτής Canny [5]. Πολλές μετέπειτα τεχνικές άρχισαν να εξετάζουν την χρήση
εκμάθησης για την ανίχνευση ακμών και πρόσφατα προτάθηκε από τους Dollár και
Zitnick μια νέα μέθοδος [10] που χρησιμοποιεί τυχαία δάση απόφασης και δομημένη
μάθηση (structured learning) και η οποία παράγει πολύ καλής ποιότητας ακμές σε
πραγματικό χρόνο (30 εικόνες το δευτερόλεπτο). Οι μέθοδοι Edge Boxes, η MCG
και η Geodesic χρησιμοποιούν την [10]. Στο σχήμα 2.12 μπορούμε να δούμε κάποια
αποτελέσματα αυτής της μεθόδου.

Όπως είπαμε, η μέθοδος αυτή ορίζει το πρόβλημα της ανίχνευσης ακμώς σε ένα
πλαίσιο δομημένης μάθησης που χρησιμοποιεί τυχαία δάση απόφασης. Ένα δέντρο
απόφασης ft(x) ταξινομεί την είσοδο x ∈ X χωρίζοντας τα δεδομένα ανάμεσα στο
αριστερό και το δεξί υποδέντρο, σύμφωνα με μία δυαδική συνάρτηση διαχωρισμού

h(x, θj) ∈ {0, 1} (2.11)

με παράμετρο θj σε κάθε κόμβο j. Δεδομένου ενός κόμβου j και ενός συνόλου
εκπαίδευσης S ⊂ X × Y , ο στόχος της εκπαίδευσης του δέντρου απόφασης είναι
να βρεθούν οι παράμετροι θj που μεγιστοποιούν το κριτήριο κέρδους πληροφορίας Ij
που ορίζεται ως

Ij = I(Sj , S
L
j , S

R
j ), (2.12)
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όπου SL
j = (x, y) ∈ Sj |h(x, θj) = 0, SR

j = Sj \ SR
j . Όταν η δυαδική συνάρτηση

h(x, θj) = 0, η είσοδος x ταξινομείται στο αριστερό υποδέντρο, αλλιώς στο δεξί. Η
διαδικασία τερματίζει όταν φτάσει σε έναν κόμβο φύλλο (τερματικό). Η έξοδος y ∈ Y
είναι η πρόβλεψη για την είσοδος x και αποθηκεύεται στον κόμβο φύλλο. Το δάσος
απόφασης είναι ένα σύνολο από ανεξάρτητα δέντρα απόφασης ft. Τα αποτελέσματα
των προβλέψεων κάθε δέντρου ft(x) για κάθε είσοδο x συνδυάζονται ε μια τελική
απόφαση. Η επιλογή του τρόπου συνδυασμού εξαρτάται από τον τύπο του χώρου Y .

Το βασικό πρόβλημα της ταξινόμησης με δέντρα απόφασης είναι το φαινόμενο
της υπερπροσαρμογής. Τα δάση απόφασης λύνουν αυτό το πρόβλημα με την χρήση
πολλών, μη συσχετισμένων δέντρων. Σημαντικό λοιπόν στην εκπαίδευση των δέν-
τρων είναι η δημιουργία μεγάλης ποικιλίας διαφοροποιημένα δέντρα. Αυτό γίνεται
είτε με την τυχαία υποδειγματολειψία ων δεδομένων που χρησιμοποιούνται για την
εκπαίδευση του κάθε δέντρου, είτε με την τυχαία υποδειγματολειψία των χαρακτη-
ριστικών και της συνάρτησης διαχωρισμού που χρησιμοποιείται σε κάθε κόμβο του
δέντρου. Η δεύτερη επιλογή παράγει μοντέλα καλύτερης ακρίβειας και χρησιμοποιεί-
ται περισσότερο στην πράξη. Τελικά, η απώλεια ακρίβειας ενός δέντρου συμβάλει
στην μεγαλύτερη ποικιλία του συνόλου.

Στην εργασία τους, οι Dollár και Zitnick επέκτειναν την ιδέα των τυχαίων δασών
απόφασης για να παράγουν δομημένη έξοδο Y (structured output). Δεδομένου ενός
υποπαραθύρου της εικόνας x ∈ X, η έξοδος y ∈ Y αποθηκεύει την αντίστοιχη
μάσκα κατάτμησης ή την αντίστοιχη δυαδική απεικόνιση ακμών. Η μάσκα κατάτμησης
συμβολίζεται ως y ∈ Y = Zd×d και η δυαδική απεικόνιση ακμών ως y′ ∈ Y ′ =
{0, 1}d×d, όπου d το πλάτος του υποπαραθύρου. Η εκπαίδευση του ταξινομητή τυχαίου
δάσους με δομημένη έξοδο είναι δύσκολή λόγω της μεγάλης διάστασης του χώρου
εξόδου και της συνάρτησης που χρησιμοποιείται για να οριστεί το κριτήριο κέρδους
πληροφορίας.

Ο κύριος στόχος του δομημένου δάσους απόφασης είναι να απεικονίσει όλες
τις δομημένες τιμές σε ένα διακριτό σύνολο c ∈ C. Οι συγγραφείς λύνουν αυτό το
πρόβλημα κάνοντας πρώτα μια απεικόνιση του δομημένου χώρου εξόδου Y σε έναν εν-
διάμεσο χώρο Z. Το πρόβλημα της μεγάλης διάστασης του δομημένου χώρου εξόδου
Y αμβλύνεται δειγματοληπτώντας m διαστάσεις του Z που ακολουθούν την Ανά-
λυση Κύριων Συνιστωσών (Principal Component Analysis - PCA). Όσον αφορά το
κριτήριο κέρδους πληροφορίας, η ομοιότητα πάνω στον Y λαμβάνεται υπολογίζοντας
την απόσταση στον Z. Τελικά, ο ενδιάμεσος αυτός χώρος Z, απεικονίζεται πάνω σε
διακριτές τιμές του χώρου C.

Για βελτίωση της ποιότητας ανίχνευσης, εφαρμόζεται ο αλγόριθμος σε διάφορες
αναλύσεις της εικόνας με την συνολική έξοδο να είναι το μέσο όρο των επιμέρους
αποτελεσμάτων καθώς και μια τεχνική όξυνσης ακμών.

Η εξαιρετική αποδοτικότητα του αλγορίθμου οφείλεται κυρίως στην χρήση δομη-
μένων τιμών που προβλέπουν πληροφορία για ένα υποπαράθυρο της εικόνας. Με αυτόν
τον τρόπο μειώνεται δραστικά ο αριθμός T των δέντρων που πρέπει να αξιολογηθούν.
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Κεφάλαιο 3

Μέθοδος Segment Boxes

Μελετώντας τις παραπάνω μεθόδους, διαπιστώσαμε ότι δεν υπάρχει μια βέλτιστη
τεχνική για την παραγωγή υποψήφιων θέσεων αντικειμένων σε εικόνα. Στόχος στη
διπλωματική μας λοιπόν ήταν αν πάρουμε τις ιδέες που φαίνεται ότι είναι καλές και
να δοκιμάσουμε να κατασκευάσουμε μια δική μας μέθοδο. Έτσι μπορούμε να διαπι-
στώσουμε τι είναι καλό και τι όχι για το συγκεκριμένο έργο και να προσπαθήσουμε
να εξαντλήσουμε τις δυνατότητες της κατάτμησης για αυτόν τον σκοπό.

Η μέθοδος Segment Boxes που προτείνουμε χρησιμοποιεί την αρχική επιλογή πα-
ραθύρων της μεθόδου Edge Boxes έτσι ώστε με λίγα σχετικά παράθυρα να υπάρχει
μεγάλη κάλυψη της εικόνας, αλλά η βαθμολόγησή τους δεν γίνεται πλέον με βάση
τις ακμές αλλά τα τμήματα της εικόνας που προκύπτουν από κατάτμηση με τον αλ-
γόριθμο των Felzenszwalb και Huttenlocher. Κάθε παράθυρο βαθμολογείται με βάση
το εμβαδόν των τμημάτων που βρίσκονται αποκλειστικά μέσα στο παράθυρο κανονι-
κοποιημένο ως προς το εμβαδόν του παραθύρου, έτσι ώστε να μην δίνεται βαρύτητα
στα μεγάλα παράθυρα.

Ο λόγος που επιλέξαμε η μέθοδός μας να είναι μέθοδος βαθμολόγησης παραθύρου
και όχι ομαδοποίησης είναι εμφανής στην εικόνα 3.1. Σε μια τέτοια περίπτωση, οι
αλγόριθμοι ομαδοποίησης θα έδιναν σαν πιθανές θέσεις τα παράθυρα (β'),(γ') και (δ').
Ωστόσο το παράθυρο (ε') δεν θα προέκυπτε ποτέ καθώς για να ενωθούν τα δύο δεξιά
τμήματα θα πρέπει πρώτα να ενωθούν τα δύο αριστερά ως πιο κοντινά. Ωστόσο σε
μερικές περιπτώσεις αντικειμένων, το παράθυρο (ε') είναι χρήσιμο και δεν θέλουμε
να το χάσουμε. Ακολουθώντας την βαθμολόγηση παραθύρου, το παράθυρο (ε') θα
προκύψει κατά την εκτέλεση του αλγορίθμου και θα βαθμολογηθεί αν και πιθανώς με
λιγότερη βαθμολογία από τα υπόλοιπα.

Στη συνέχεια θα περιγράψουμε τα στοιχεία υλοποίησης της μεθόδου καθώς και
διάφορες άλλες τροποποιήσεις που δοκιμάσαμε.
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(α) (β) (γ) (δ) (ε)

Σχήμα 3.1: (α) Εικόνα εισόδου. (β)-(δ) Υποψήφια παράθυρα με όλες τις μεθόδους.
(ε) Παράθυρο που δεν μπορεί να προκύψει από μεθόδους ομαδοποίησης λόγω της
σειράς με την οποία γίνεται η ένωση.

3.1 Περιγραφή μεθόδου
Αρχικά, τρέχουμε τον αλγόριθμο κατάτμησης που περιγράψαμε στο κεφάλαιο

2.4.1 με παράμετρο k = 150 έτσι ώστε να πάρουμε μια υπερκατάτμηση, η οποία
όμως διατηρεί την μορφή των αντικειμένων της εικόνας. Για τις υπόλοιπες παραμέ-
τρους κρατάμε τις προτεινόμενες τιμές. Σε κάθε τμήμα που προκύπτει δίνουμε και μία
ξεχωριστή τιμή τμήματος.

Με μικρή επέμβαση στον παραπάνω αλγόριθμο, εκτός από τα ίδια τα τμήματα
μπορούμε να βρούμε και τους γείτονές τους με χρήση των ακμών του γράφου της
εικόνας. Αφού πραγματοποιηθεί η κατάτμηση, εξετάζουμε όλες τις ακμές μεταξύ των
εικονοστοιχείων. Αν τα εικονοστοιχεία στα δύο άκρα των ακμών αντιστοιχίζονται
σε ίδιο τμήμα, άρα και τα εικονοστοιχεία έχουν ενωθεί κατά την εκτέλεση του αλ-
γορίθμου, δεν μας ενδιαφέρουν. Αυτά που βρίσκονται σε διαφορετικά τμήματα μας
δείχνουν γειτνίαση.

Στη συνέχεια επιλέγουμε τα αρχικά παράθυρα που θα βαθμολογήσουμε, ακολου-
θώντας την μέθοδο Edge Boxes. Σκοπός μας είναι με όσο δυνατόν λιγότερα παράθυρα
να καλύπτονται όλα τα πιθανά αντικείμενα, έτσι ώστε να έχουμε μεγάλη ταχύτητα
εκτέλεσης. Συγκεκριμένα διαλέγουμε παράθυρα μεγέθους από 1000 εικονοστοιχεία
μέχρι ολόκληρη την εικόνα και με αναλογία πλάτους-μήκους που κυμαίνεται από 1/τ
ως τ , όπου τ = 3 στην εργασία μας. Τα παράθυρα τοποθετούνται έτσι ώστε να υπάρχει
μεταξύ τους επικάλυψη ίση με α όπου εμείς χρησιμοποιούμε α = 0.65. Η παράμετρος
αυτή ρυθμίζεται για να πετύχουμε καλύτερα αποτελέσματα σε διαφορετικό IoU (θα
συζητήσουμε γι'αυτό στο κεφάλαιο 5).

Για να συμπεριλάβουμε και τα αντικείμενα που βρίσκονται στα όρια της εικόνας,
επεκτείνουμε την εικόνα γύρω γύρω κατά ένα εικονοστοιχείο. Στα εικονοστοιχεία
αυτά δεν αποδίδουμε τιμή τμήματος καθώς δεν πρόκειται για πραγματικό τμήμα επο-
μένως δεν πρέπει να συμμετέχει στην παραγωγή των υποψήφιων θέσεων. Πρακτικά
τα προσθέτουμε για να μπορούμε να πάρουμε παράθυρα στο όριο της εικόνας και να
μην βγαίνουμε εκτός του ορίου της όταν κοιτάμε εκατέρωθεν του παραθύρου.

Στη συνέχεια με δεδομένη τη κατάτμηση, βρίσκουμε το εμβαδόν area του κάθε
τμήματος ui δηλαδή το πλήθος των εικονοστοιχείων pi από τα οποία αποτελείται:

area(ui) = |pi|, (3.1)

Στην συνέχεια ορίζουμε ένα από αυτά αντιπρόσωπο για κάθε τμήμα ο οποίος
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(α) Είσοδος (β) Κατάτμηση

(γ) Καλό υποψήφιο παράθυρο (δ) Κακό υποψήφιο παράθυρο

Σχήμα 3.2: (α) Εικόνα εισόδου. (β) Κατάτμηση που προκύπτει από τον αλγόριθμο
των Felzenszwalb και Huttenlocher με k = 150. (γ) Υποψήφιο παράθυρο με μεγάλη
βαθμολογία από τον αλγόριθμό μας. Βλέπουμε ότι το μεγαλύτερο μέρος του παρα-
θύρου αποτελείται από ολόκληρα τμήματα (μπλέ). (δ) Υποψήφιο παράθυρο με μικρή
βαθμολογία. Μεγάλο ποσοστό του περιέχει τμήματα που βγαίνουν εκτός του ορίου
του παραθύρου.

χρησιμοποιείται αργότερα για να ελέγξουμε αν το τμήμα βρίσκεται εντός ή εκτός του
παραθύρου μας. Η επιλογή του αντιπροσώπου δεν έχει σημασία αλλά στην πράξη
χρησιμοποιούμε το κάτω δεξιά εικονοστοιχείο του τμήματος λόγω της φοράς με την
οποία κοιτάμε τα εικονοστοιχεία

x̄i = random (pi). (3.2)

Για την βαθμολόγηση των υποψήφιων παραθύρων από τον αλγόριθμό εργαζόμαστε
ως εξής. Αρχικά βρίσκουμε τα τμήματα τα οποία βγαίνουν εκτός του παραθύρου
που μας ενδιαφέρει. Έστω το σύνολο όλων αυτών των τμημάτων Sb. Επειδή αυτή
η διαδικασία γίνεται για κάθε παράθυρο και άρα θα εκτελεστεί πολλές φορές κατά
την διάρκεια εκτέλεσης του αλγορίθμου μας, είναι απαραίτητη μια έξυπνη διαδικασία
για τον υπολογισμό του Sb. Γι'αυτό το λόγο, όπως και στην [41] δημιουργούμε δύο
ακόμα δομές. Παρακάτω θα περιγράψουμε τον τρόπο που βρίσκουμε ποιά τμήματα
τέμνουν ένα οριζόντιο σύνορο από το εικονοστοιχείο (α, r) ως το (β, r) ενώ για τα
τμήματα που τέμνουν κάθετα σύνορα εργαζόμαστε με εντελώς ανάλογο τρόπο. Για
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τα οριζόντια σύνορα, δημιουργούμε δύο δομές για κάθε γραμμή της εικόνας. Η πρώτη
δομή Lr περιέχει τιμές τμημάτων. Η τιμή του κάθε τμήματος αποθηκεύεται με την
σειρά που εμφανίζεται πάνω στην γραμμή από αριστερά προς τα δεξιά στην γραμμή
r. Μια νέα τιμή προστίθεται μόνο αν αλλάζει η τιμή τμήματος πάνω στην γραμμή.
Έτσι, καθώς είναι πολύ πιθανό εικονοστοιχεία πάνω στην γραμμή να ανήκουν σε ίδιο
τμήμα, το μήκος της Lr είναι πολύ μικρότερο από το πλάτος της εικόνας και άρα η
αναζήτηση σε αυτήν είναι πολύ ταχύτερη. Ωστόσο η δεύτερη δομή είναι αυτή που
μας επιτρέπει να προσπελάσουμε την πρώτη για να μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε
τα δεδομένα που είναι αποθηκευμένα σε αυτήν. Έτσι κατασκευάζουμε μια δομή Kr

με μέγεθος ίσο με το πλάτος της εικόνας και η οποία αποθηκεύει τις τιμές της θέσης
στην Lr για κάθε εικονοστοιχείο της στήλης c στην γραμμή r. Συνεπώς, αν το
εικονοστοιχείο p στην θέση (c, r) είναι μέλος του τμήματος si, τότε Lr(Kr(c)) = i.
Αφού πολλά εικονοστοιχεία ανήκουν σε λίγα τμήματα, οι δύο αυτές δομές μπορούν
να χρησιμοποιηθούν αποδοτικά για να βρούμε τα τμήματα που περνάνε το σύνορο που
δημιουργείται από τα (α, r) και (β, r) ψάχνοντας τα δεδομένα στην Lr από τη θέση
Kr(α) ως την θέση Kr(β).

Έπειτα, αρχίζοντας από κάθε τέτοιο τμήμα, κάνουμε μια αναζήτηση για να βρούμε
ποια άλλα τμήματα βρίσκονται εντός του παραθύρου. Αυτό γίνεται ελέγχοντας αν το
εικονοστοιχείο αντιπρόσωπος του κάθε τμήματος που εντοπίζουμε κατά την αναζή-
τηση των γειτονικών τμημάτων βρίσκεται εντός του παραθύρου. Αν είναι μέσα, το
προσθέτουμε στο σύνολο με τα τμήματα του Sb, έτσι ώστε να κοιτάξουμε στην συ-
νέχεια τους δικούς του γείτονες. Αν δεν είναι μέσα σημαίνει ότι είτε όλο το τμήμα
είναι εκτός, είτε ότι το τμήμα τέμνει το σύνορο. Και στις δύο περιπτώσεις το τμήμα
δεν μας ενδιαφέρει και αγνοείται. Προφανώς αν το έχουμε ξαναεπισκεφτεί, το προ-
σπερνάμε. Τελικά έχουμε στο Sb όλα τα τμήματα που βρίσκονται μέσα στο παράθυρο
καθώς και αυτά που το τέμνουν.

Παίρνοντας ένα ένα τα εσωτερικά τμήματα, αρχίζουμε να τα ενώνουμε με τα γει-
τονικά τους προσθέτοντας τα εμβαδά τους. Αυτό γίνεται με την χρήση μιας δομής
δεδομένων που ονομάζεται disjoint set η οποία λειτουργεί ως εξής: Αρχικά όλα τα
τμήματα είναι κόμβοι που έχουν σαν πατέρα τον εαυτό τους, ύψος 1 και τιμή το
εμβαδόν του τμήματος. Όταν δύο τμήματα πρόκειται να ενωθούν, ο ένας από τους
δύο κόμβους αποκτά τιμή το άθροισμα των εμβαδών και ο άλλος αποκτά πατέρα τον
πρώτο. Αν έχουν ίδια τιμή ύψους, τότε το ύψος του πρώτου αυξάνεται κατά 1. Με
αυτόν τον τρόπο, αν κάποιο άλλο τμήμα πρόκειται να ενωθεί με τον δεύτερο κόμβο
και συνεπώς με τον συνδυασμό των κόμβων, αρκεί να το συνδέσουμε με τον πατέρα
του. Η δομή αυτή προσφέρει ευχρηστία και ταχύτητα στην εκτέλεση του αλγορίθμου
μας.

Τελικά επιστρέφουμε σαν βαθμολογία του παραθύρου το εμβαδόν του πατέρα
του τμήματος που προκύπτει από την ένωση όλων των εσωτερικών τμημάτων, άρα
το συνολικό εμβαδόν των τμημάτων, κανονικοποιημένο ως προς τις διαστάσεις του
παραθύρου, έτσι ώστε να μην δίνεται έμφαση στα μεγάλα τμήματα
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score(b) =
∑

i∈R area(ui)
area(b) , (3.3)

όπου b το υποψήφιο παράθυρο που εξετάζουμε, R το σύνολο όλων των τμημάτων
εξολοκλήρου εντός του υποψήφιου παραθύρου, area(ui) το εμβαδόν του τμήματος ui
και area(b) το εμβαδόν του υποψήφιου παραθύρου.

Αφού γίνει η βαθμολόγηση του παραθύρου, το περνάμε από μια διαδικασία τε-
λειοποίησης (refinement) έτσι ώστε να μεγιστοποιηθεί η βαθμολογία του πάνω στην
θέση, το μέγεθος και την αναλογία του παραθύρου. Πραγματοποιούμε μια άπληστη
αναζήτηση της καλύτερης βαθμολογίας μικραίνοντας κάθε φορά το παράθυρο σε μία
από τις τέσσερις πλευρές του κατά κάποιο βήμα step. Αφού βρούμε το βέλτιστο τώρα
παράθυρο, μειώνουμε το step στο μισό. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι το βήμα
να είναι μικρότερο από 2 εικονοστοιχεία.

Αφού γίνει αυτό για όλα τα υποψήφια παράθυρα, ταξινομούνται ανάλογα με τη
βαθμολογία τους και ακολουθεί ένα non-maximum suppression (nms) για να απο-
μακρυνθούν παράθυρα που συμπίπτουν σε μεγάλο βαθμό. Στην εργασία μας το nms
γίνεται με βάση την επικάλυψη των παραθύρων και η τιμή του τίθεται ίση με 0,75 IoU
(Intersection over Union).

Αξίζει να σημειωθεί ότι ο αλγόριθμός μας (αλγόριθμος 2) δεν χρειάζεται σε κα-
νένα σημείο διαδικασία εκμάθησης που σημαίνει ότι είναι τελείως ανεξάρτητος από
υπάρχοντα δεδομένα. Η ιδέα του αλγορίθμου είναι πολύ απλή και χάρη σε έξυπνες
δομές δεδομένων, η βαθμολόγηση μπορεί να γίνει πολύ γρήγορα, μόλις σε 2 δευτερό-
λεπτα ανά εικόνα. Στην συνέχεια θα παρουσιάσουμε και διάφορες άλλες προσεγγίσεις
που κάναμε στην προσπάθειά μας να βελτιώσουμε περαιτέρω την μέθοδό μας.

Ακολουθούν παραδείγματα εκτέλεσης του αλγορίθμου μας σε πραγματικές εικό-
νες της βάσης εικόνων PASCAL VOC07 για υποψήφια παράθυρα με επικάλυψη ίση
με 0.7 με το αντίστοιχο παράθυρο αναφοράς (ground truth) (σχήμα 3.3).
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Algorithm 2: Segment Boxes
Data: image
Result: object proposal boxes

1 boxes← ∅;
2 windows← all possible windows to score;
3 get segments and neighbours from Felzenszwalb;
4 for b ∈ windows do
5 Sb ← ∅, Rb ← ∅;
6 Sb ← borderSegments(b);
7 visited← Sb;
8 for s ∈ Sb do
9 Sb ← Sb \ s;
10 if x̄s in b ∧ s ̸∈ borderSegments(b) then
11 Rb ← Rb ∪ s;
12 Ab ← neighbours[s] ∧ not visited;
13 visited← visited∪Ab;
14 Sb ← Sb ∪ Ab;
15 score[b]←

∑
i∈Rb

area(ui)/ area(b);
16 boxes← boxes ∪ b;
17 refine(boxes);
18 sort(boxes);
19 nms(boxes);
20 return boxes;
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Σχήμα 3.3: Παραδείγματα ανίχνευσης αντικειμένων με την μέθοδο Segment Boxes.
Το πράσινο συνεχές δείχνει τα παράθυρα αναφοράς που ανιχνεύθηκαν επιτυχώς, το
πράσινο διακεκομμένο τα παράθυρα του αλγορίθμου μας που έκανε την ανίχνευση και
το κόκκινο τα παράθυρα που απέτυχε να ανιχνεύσει. Ο αριθμός πάνω αριστερά δείχνει
την θέση που κατέχει το παράθυρο μετά την βαθμολόγηση από τον αλγόριθμό μας.
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3.2 Εναλλακτικές προσεγγίσεις
Στην προσπάθειά μας για επίτευξη μιας μεθόδου που να εμφανίζει πλεονεκτήματα

ως προς τις ήδη υπάρχουσες μεθόδους, πραγματοποιήσαμε διάφορες τροποποιήσεις
στον αλγόριθμός μας, άλλες με καλά και άλλες με λιγότερο καλά αποτελέσματα.
Παρακάτω θα περιγράψουμε αυτές μας τις προσπάθειες.

3.2.1 Βέλτιστο εσωτερικό παράθυρο
Τρέχοντας τον αλγόριθμό μας, παρατηρήσαμε ότι το μεγαλύτερο μέρος του χρό-

νου που χρειάζεται για την εκτέλεσή του, το καταναλώνει στις πολλαπλές βαθμο-
λογήσεις που κάνει κατά τη διάρκεια της τελειοποίησης. Ωστόσο, αυτή η διαδικασία
είναι απαραίτητη καθώς τα αρχικά παράθυρα που επιλέγονται είναι αρκετά αποστα-
σιοποιημένα μεταξύ τους με αποτέλεσμα να μην πετυχαίνουν ακριβώς τα αντικείμενα
που βρίσκονται κοντά σε αυτά. Με την διαδικασία τελειοποίησης, μετακινώντας λίγο
το παράθυρο και επαναβαθμολογώντας το, βρίσκουμε την βέλτιστή του θέση ώστε
να μεγιστοποιήσουμε την βαθμολογία. Έτσι, το κυρίως μέρος του αλγορίθμου μας
επαναλαμβάνεται αρκετές φορές.

Για να αντιμετωπίσουμε αυτό το πρόβλημα παρατηρήσαμε ότι με τις δομές που
έχουμε φτιάξει, και ιδιαίτερα με την δομή disjoint set, μπορούμε να πάρουμε κατευ-
θείαν το βέλτιστο εσωτερικό παράθυρο του παραθύρου που εξετάζουμε, χωρίς μεγάλο
επιπρόσθετο χρόνο εκτέλεσης, αφαιρώντας τελείως την διαδικασία της τελειοποίησης.

Αρχικά κατά τον υπολογισμό του εμβαδού του κάθε τμήματος, δημιουργούμε ένα
σφιχτό παράθυρο γύρω από το κάθε τμήμα. Για να το κάνουμε αυτό, απλά αποθηκεύ-
ουμε την θέση του εικονοστοιχείου που βρίσκεται πιο πάνω, πιο κάτω, δεξιότερα και
αριστερότερα στο τμήμα που εξετάζουμε.

Στη συνέχεια, κατά την κατασκευή της disjoint set, ενώ ενώνουμε δύο κομμάτια,
δημιουργούμε και ένα παράθυρο γύρω από το τμήμα που προκύπτει από την ένωση.
Αυτό γίνεται κρατώντας πάλι το δεξιότερο, το αριστερότερο, το πιο πάνω και το
πιο κάτω εικονοστοιχείο. Ο υπολογισμός αυτός γίνεται ταχύτατα με τέσσερις απλές
συγκρίσεις με βάση τα αρχικά σφιχτά παράθυρα που υπολογίσαμε. Αν συνεχίσουμε
να ενώνουμε τμήματα, χρησιμοποιούμε τα νέα παράθυρα που δημιουργήθηκαν κατά
την ένωση οπότε η διαδικασία δεν χρειάζεται κάποιον υπολογισμό από την αρχή κάτι
που μεταφράζεται επίσης σε υψηλή ταχύτητα εκτέλεσης.

Αφού τελειώσουμε την κατασκευή του disjoint set, μαζί με την βαθμολογία του
παραθύρου, έχουμε και το πιο σφιχτό παράθυρο που περικλείει τα τμήματα του παρα-
θύρου μας. Έτσι δεν χρειάζεται περαιτέρω επεξεργασία.

Με αυτή την διαδικασία, έχουμε σημαντική αύξηση της ταχύτητας εκτέλεσης
καθώς από 2 δευτερόλεπτα ανά εικόνα, πέφτουμε στα 0.3 δευτερόλεπτα. Επιπλέον
έχουμε λιγότερα παράθυρα καθώς είναι πιθανό μερικά να δίνουν καλή βαθμολογία
διαφέροντας περισσότερο από 0.75% επικάλυψη, η οποία όμως να οφείλεται στο ίδιο
εσωτερικό παράθυρο. Δυστυχώς όμως υπάρχει και ένα ποσοστό στο οποίο δεν συμ-
βαίνει αυτό με αποτέλεσμα να έχουμε περισσότερες χαμένες ανιχνεύσεις.
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(α) αρχική υλοποίηση (β) εμβαδό βέλτιστου εσωτερικού παραθύρου

Σχήμα 3.4: Παράδειγμα προσέγγισης με χρήση εμβαδού βέλτιστου εσωτερικού
παραθύρου. Παρατηρούμε ότι η γυναίκα στην αρχική υλοποίηση (α) ανιχνεύεται στο
304o παράθυρο ενώ με το εμβαδόν βέλτιστου εσωτερικού παραθύρου (β) μόλις στο
53o.

3.2.2 Εμβαδόν βέλτιστου εσωτερικού παραθύρου
Μια άλλη τροποποίηση που επιχειρήσαμε να κάνουμε είναι η χρήση του εμβαδού

του ίδιου του βέλτιστου εσωτερικού παραθύρου αντί του εμβαδού των τμημάτων που
περιέχει. Η ιδέα αυτή βασίζεται στο γεγονός ότι υπάρχουν εικόνες όπως η εικόνα 3.4
στις οποίες το αντικείμενο που μας ενδιαφέρει έχει μια κλίση σε σχέση με τις διαστά-
σεις της εικόνας. Αυτό έχει σαν συνέπεια αυτά τα αντικείμενα να έχουν μικρότερη
πιθανότητα να ανιχνευθούν, αφού λόγω του ότι τα παράθυρα δεν είναι σφιχτά γύρω
από αυτά, μετά την κανονικοποίηση με το εμβαδόν του παραθύρου έχουν μικρότερη
βαθμολογία απ' ότι αν ήταν παράλληλα με τις διαστάσεις της εικόνας.

Για να υλοποιήσουμε αυτή την ιδέα, χρησιμοποιήσαμε την ιδέα του βέλτιστου
εσωτερικού παραθύρου που περιγράψαμε προηγουμένως. Αφού έχουμε τα τέσσερα
σημεία του παραθύρου, είναι εύκολο βρούμε το ύψος binh και το πλάτος του binw και
κατά συνέπεια το εμβαδόν του

area(bin) = binh b
in
w (3.4)

Έτσι κατά την βαθμολογία, αντί να κρατάμε το εμβαδόν των τμημάτων που προ-
κύπτουν κάθε φορά, κρατάμε το εμβαδόν του παραθύρου που τα περικλείει.

Αυτό έχει σαν συνέπεια την βελτίωση της ανίχνευσης αντικειμένων όπως η εικόνα
3.4 που είπαμε αλλά γενικότερα εμφανίζονται και πολλά παράθυρα που δεν περιέχουν
αντικείμενα κάτι που συνολικά μειώνει την απόδοση του αλγορίθμου μας.
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3.2.3 Τμήματα με βάρη
Καθώς όλα τα τμήματα δεν έχουν την ίδια πιθανότητα να ανήκουν στο ίδιο αν-

τικείμενο, το να παίρνουμε συνδυασμούς τμημάτων και να τους βαθμολογούμε με
τον ίδιο τρόπο φαίνεται κάπως αφελές. Κατά την διαδικασία της κατάτμησης, σε ένα
τμήμα ήδη βρίσκονται εικονοστοιχεία που έχουν μεγάλη πιθανότητα να ανήκουν στο
ίδιο αντικείμενο. Η ιδέα μας εδώ ήταν να συνεχίσουμε κατά κάποιο τρόπο την ένωση
που κάνει ο Felzenszwalb [15] στην διαδικασία βαθμολόγησης των παραθύρων μας.

Για αυτό το λόγο, αποφασίσαμε να ορίσουμε ένα βάρος στο κάθε τμήμα, ανάλογα
με το οποίο θα συμμετέχει στην διαμόρφωση της βαθμολογίας του παραθύρου. Το
βάρος αυτό προκύπτει από την σχέση των εσωτερικών τμημάτων με τα τμήματα που
βρίσκονται στο σύνορο του παραθύρου.

Αναλυτικότερα, σαν βάρη χρησιμοποιήσαμε το χαρακτηριστικό του χρώματος,
όπως ακριβώς γίνεται και η κατάτμηση από το [15]. Για να το κάνουμε αυτό, αφού
παραχθεί η κατάτμηση της εικόνας, στο σημείο που βρίσκουμε τις ακμές ανάμεσα στα
τμήματα, κρατάμε για κάθε ακμή και το βάρος της.

Υπάρχουν πολλές ακμές που ενώνουν δύο τμήματα, αφού ενώνονται παραπάνω
από ένα εικονοστοιχεία που βρίσκονται στα δύο τμήματα, οπότε κρατάμε σαν βά-
ρος την μικρότερη ακμή, καθώς αυτή είναι ουσιαστικά αυτή που θα καθόριζε αν θα
ενώνονταν τα δύο τμήματα αν συνεχίζαμε τον αλγόριθμο του Felzenszwalb

dist(α, β) = min
ui∈α,uj∈β
(ui,uj)∈E

edge(ui, uj), (3.5)

όπου α και β τμήματα, dist η απόσταση μεταξύ τμημάτων, ui και uj εικονοστοιχεία,
E το σύνολο των ακμών και edge το βάρος της ακμής ανάμεσα στο εικονοστοιχεία.

Στη συνέχεια κανονικοποιούμε τις αποστάσεις στην μονάδα, ώστε ο αριθμός που
προκύπτει ουσιαστικά να είναι ο βαθμός κατά τον οποίο θα συμμετέχει το κάθε τμήμα
στην βαθμολόγηση.

Αφού βρούμε τα τμήματα που τέμνουν το σύνορο του παραθύρου που εξετάζουμε,
θέτουμε σαν βάρος wborder = 0. Στόχος μας είναι να υπολογίσουμε το βάρος των
εσωτερικών τμημάτων winside.

Όπως και στην αρχική μας προσέγγιση, για να βρούμε τα εσωτερικά τμήματα
του παραθύρου, ξεκινώντας από τα τμήματα στο σύνορο κάνουμε αναζήτηση των
γειτόνων προς το εσωτερικό του παραθύρου. Ωστόσο, σε αυτή την υλοποίηση, καθώς
προχωράμε προς τα γειτονικά, ταυτόχρονα ανανεώνουμε και την τιμή βάρους του κάθε
τμήματος θέτοντάς το ίσο με τη απόσταση borderDist από το τμήμα του συνόρου από
το οποίο ξεκινήσαμε.

Αν ui, uj γειτονικά τότε:

borderDistj(ui) = dist(ui, uj), (3.6)

αλλιώς:

borderDistj(ui) = max(borderDistj(uk), dist(uk, ui)), (3.7)
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με j το τμήμα του συνόρου απ' όπου ξεκινάμε, ui το τμήμα στο οποίο θέλουμε
να αποδώσουμε τιμή βάρους και uk ο προηγούμενος κόμβος από αυτόν που μας
ενδιαφέρει πάνω στο μονοπάτι που εξετάζουμε.

Κρατάμε το μέγιστο γιατί μπορεί δύο εσωτερικά τμήματα να διαφέρουν λίγο με-
ταξύ τους, αλλά εμάς μας ενδιαφέρει πόσο διαφέρουν από το τμήμα συνόρου. Για να
γίνει περισσότερο αντιληπτό αυτό, αρκεί να φανταστούμε τρία τμήματα που συνδέον-
ται στην σειρά, εκ των οποίων το ένα είναι πάνω στο όριο του παραθύρου. Αυτό το
τμήμα έχει λοιπόν βάρος ίσο με 0. Υπάρχουν δύο περιπτώσεις. Αν borderDistj(uk) <
dist(uk, ui), τότε το τμήμα ui διατηρεί για βάρος τους την dist(uk, ui), αφού το πρώτο
ενώνεται κατευθείαν με το συνοριακό τμήμα με μικρό βάρος, ενώ το δεύτερο ενώνε-
ται πρώτα με το πρώτο (με το οποίο έχει μεγάλη διαφορά) και μετά με το συνοριακό.
Συνολικά το ui λοιπόν απέχει πολύ από το σύνορο. Στην άλλη περίπτωση όπου
borderDistj(uk) > dist(uk, ui) το ui αφού διαφέρει λίγο από το uk το οποίο έχει
μεγάλη διαφορά με το συνοριακό, παίρνει την τιμή του borderDistj(uk) καθώς διέρ-
χεται από το uk για να φτάσει στο σύνορο. Αυτό μπορούμε να το γενικεύσουμε και
σε περισσότερα τμήματα.

Aφού όλα τα τμήματα συνδέονται με κάποιο τρόπο μεταξύ τους, προκύπτουν
διαφορετικές τιμές βάρους για κάθε τμήμα από κάθε συνοριακό τμήμα. Τελικά θέλουμε
να κρατήσουμε την ελάχιστη απόσταση από το σύνορο γενικότερα οπότε:

w(ui) = min
j∈Sb

borderDistj(ui), (3.8)

όπου w(ui) το τελικό βάρος του τμήματος και Sb το σύνολο των συνοριακών τμημά-
των.

Έτσι σε κάθε παράθυρο βρίσκουμε ένα βάρος για το κάθε τμήμα.

Στη συνέχεια ακολουθούμε δύο διαφορετικές προσεγγίσεις για τον υπολογισμό
της βαθμολογίας:

• Στην πρώτη προσέγγισή μας, παίρνουμε ένα ένα τα τμήματα που βρίσκονται
εντός του παραθύρου και τα προσθέτουμε στην βαθμολογία του ανάλογα με το
βάρος τους. Έτσι κάθε τμήμα συμμετέχει σε διαφορετικό βαθμό στην βαθμο-
λόγηση.

score(b) =
∑
i∈R

w(ui) area(ui), (3.9)

• Στην δεύτερη προσέγγιση, ταξινομούμε τα τμήματα εντός του παραθύρου σε
φθίνουσα σειρά, έτσι ώστε στην πρώτη θέση να βρίσκεται αυτό με την με-
γαλύτερη απόσταση από το σύνορο. Στη συνέχεια παίρνουμε το επόμενο και
αν είναι γειτονικά τα ενώνουμε, αλλιώς το κρατάμε και συνεχίζουμε με το
επόμενο. Ενώνουμε λοιπόν μόνο τμήματα που είναι γειτονικά με τμήματα που
έχουμε ήδη επισκεφτεί προηγουμένως. Η διαδικασία αυτή συνεχίζεται για όλα
τα τμήματα. Όταν ενώνουμε δύο τμήματα, πολλαπλασιάζουμε το εμβαδόν της
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ένωσής τους με το μικρότερο βάρος των επιμέρους τμημάτων καθώς θέλουμε
να έχουμε κάθε φορά την απόσταση του συνολικού τμήματος από το σύνορο.
Κάθε φορά που ενώνουμε ελέγχουμε την τιμή του παραθύρου που προκύπτει
και κρατάμε άπληστα το εσωτερικό παράθυρο με την μεγαλύτερη βαθμολογία.

Παρά την φαινομενικά καλή ιδέα, τα αποτελέσματα της εκτέλεσης αυτής της με-
θόδου δεν ήταν ιδιαίτερα καλά. Αυτό οφείλεται μάλλον στο γεγονός ότι η διαφορά
χρώματος δεν είναι από μόνη της ιδιαίτερα ενδεικτική για την ύπαρξη διαφορετικού
αντικειμένου. Γι'αυτό το λόγο άλλωστε πολλές από τις μεθόδους που εξετάσαμε χρη-
σιμοποιούν μια ποικιλία από χαρακτηριστικά πέρα του χρώματος, όπως υφή, σχήμα
και μέγεθος.

3.2.4 Κατάτμηση με ανίχνευση ακμών
Αφού η κατάτμηση είναι το βασικό συστατικό της μεθόδου μας, δεν θα μπορού-

σαμε παρά να δοκιμάσουμε και μια άλλη κατάτμηση εκτός από αυτή του αλγορίθμου
το Felzenszwalb [15]. Για αυτό το λόγο, και επηρεασμένοι από την [23] δοκιμάσαμε
να χρησιμοποιήσουμε κατάτμηση από τις ακμές που παράγει ο αλγόριθμος των Dollár
και Zitnick [10].

Η συγκεκριμένη κατάτμηση προκύπτει με την χρήση κώδικα που δίνεται από τους
συγγραφείς, παρόλο που δεν αναφέρεται και δεν χρησιμοποιείται στην δική τους ερ-
γασία. Αυτό που κάνουμε λοιπόν είναι να τεμαχίσουμε την εικόνα σε πολλά περίπου
ισομεγέθη τμήματα που ωστόσο διατηρούν τις ακμές των αντικειμένων 3.5(β). Στη
συνέχεια ακολουθούμε την ίδια προσέγγιση που ακολουθήσαμε και με τα τμήματα του
Felzenszwalb στην βασική μας υλοποίηση, αλλά δοκιμάσαμε και την προσέγγιση με
το βέλτιστο εσωτερικό παράθυρο.

Ωστόσο από την δομή των τμημάτων, διαπιστώσαμε ότι από μόνα τους δεν έχουν
ιδιαίτερη αξία και γι'αυτό σε δεύτερη φάση τα χρησιμοποιήσαμε με βάρος που δίνεται
από τις ακμές που παράγει ο ίδιο αλγόριθμος. Με αυτόν τον τρόπο τα τμήματα συμ-
βάλουν με διαφορετικό τρόπο ανάλογα με το αν υπάρχει σύνορο μεταξύ τους. Η τιμή
του βάρους ανάμεσα στα τμήματα μπορεί να αναπαρασταθεί σχηματικά στο σχήμα
3.5(γ). Και πάλι δοκιμάσαμε και τις δύο προσεγγίσεις με ακμές, με απλή πρόσθεση
των τμημάτων ανάλογα με το βάρος που τους αντιστοιχεί και με την χρήση ενιαίου
βάρους για όλο το τμήμα που προκύπτει κρατώντας άπληστα το βέλτιστο. Τα απο-
τελέσματα και πάλι δεν ήταν ιδιαίτερα ελπιδοφόρα όπως θα δούμε και στο κεφάλαιο
4.
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(α) (β)

(γ) (δ)

Σχήμα 3.5: Κατάτμηση με χρήση ανίχνευσης ακμών. Η αρχική εικόνα (α) υφίσταται
κατάτμηση με βάση την ανίχνευση ακμών της [10] και αποδίδονται στα τμήματα βάρη
που αντιστοιχούν στην ένταση των ακμών του ίδιου αλγορίθμου (γ). Στη (δ) έχουμε
το αποτέλεσμα της εκτέλεσης της μεθόδου μας.
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Κεφάλαιο 4

Πειράματα

4.1 Υλοποίηση
Η υλοποίηση της μεθόδου μας καθώς και τα πειράματα που εκτελέσαμε έγιναν

σε περιβάλλον Microsoft Windows 7 64bit, με την χρήση MATLAB 2010b και ο
κώδικάς μας γράφτηκε σε Matlab και C++. Ο μεταγλωττιστής που χρησιμοποιήθηκε
είναι ο Microsoft Visual C++ 2010 Express. Όλα τα πειράματα εκτελέστηκαν σε
υπολογιστή με Intel(R) Core(TM) i5 CPU K 655 @ 3.20GHz και χωρίς χρήση GPU.
Για την αξιολόγηση χρησιμοποιήθηκε το Piotr's Matlab toolbox, η δημοσίευση [20]
και ο κώδικας VOCdevkit της βάσης PASCAL. Ο κώδικας της μεθόδου μας είναι
διαθέσιμος στο github1.

4.2 Βάσεις δεδομένων
Οι βάσεις δεδομένων που χρησιμοποιούμε στην εργασία μας και πάνω σε αυτές

γίνονται οι μετρήσεις είναι η PASCAL VOC 2007 [13] και ImageNet 2013 [32] καθώς
αποτελούν τις δύο από τις πιο ευρέως χρησιμοποιούμενες βάσεις εικόνων του χώρου.

PASCAL Χρησιμοποιούμε όλο το σύνολο των εικόνων της βάσης, η οποία περι-
λαμβάνει 20 κατηγορίες αντικειμένων σε περίπου 5000 εικόνες. Για την αξιολόγηση,
συμπεριλαμβάνουμε όλες τις κατηγορίες και όλα τα παράθυρα αναφοράς, συμπεριλαμ-
βανομένου και των "δύσκολων" που πολλές φορές δεν λαμβάνονται υπόψιν ακριβώς
λόγω της μικρής πιθανότητας σωστής ανίχνευσης. Αυτό γίνεται γιατί θέλουμε να με-
τρήσουμε την μέγιστη δυνατή ανάκληση σε όλα τα αντικείμενα. Αξίζει να σημειωθεί
ότι η βάση αυτή περιέχει μόνο συγκεκριμένα αντικείμενα και δεν περιλαμβάνει όλα τα
αντικείμενα που μπορεί να περιέχονται στις εικόνες κάτι που αποτελεί λόγω τουλά-
χιστον τροφή για σκέψη για το αν η ανάκληση των αντικειμένων είναι αρκετά καλή
μετρική για τον προσδιορισμό της ποιότητας των αλγορίθμων.

1https://github.com/vinPopulaire/ObjectProposals.git
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ImageNet Καθώς όπως είπαμε η προηγούμενη βάση δεδομένων περιέχει μόνο 20 κα-
τηγορίες ενώ η μεθοδός μας όπως και οι άλλες του είδους τους θεωρητικά ανιχνεύουν
αντικείμενα ανεξαρτήτως του είδους τους χρησιμοποιούμε και την βάση ImageNet
2013. Αυτή η βάση περιέχει αντικείμενα από 200 κατηγορίες σε πάνω από 20000
εικόνες. Σημειώνουμε ότι οι κατηγορίες αυτές δεν είναι ειδικές περιπτώσεις των κα-
τηγοριών της PASCAL αλλά καινούργιες όπως διαφορετικά είδη ζώων, τροφές (πχ
hot-dogs), αντικείμενα σπιτιού και άλλα. Ωστόσο, παρά την μεγαλύτερη ποικιλία
τους, ούτε αυτή είναι πλήρης καθώς και σε αυτήν υπάρχουν αντικείμενα μέσα στις
εικόνες που δεν έχουν σημειωθεί.

4.3 Πρωτόκολλο αξιολόγησης
Όπως είπαμε και προηγουμένως, αυτό που είναι σημαντικό στους αλγορίθμους

που εξετάζουμε είναι να υπάρχει καλή κάλυψη των αντικειμένων ενδιαφέροντος στην
εικόνα που μας ενδιαφέρει, καθώς χαμένα αντικείμενα από αυτούς δεν μπορούν να
βρεθούν στην συνέχεια από τους αλγορίθμους ανίχνευσης. Συνεπώς η πιο κοινή τα-
κτική είναι να αξιολογείται η ποιότητά τους ανάλογα με την ανάκληση των δεδομένων
αναφοράς.

Το πρωτόκολλο παρουσιάστηκε στην εργασία [1] χρησιμοποιώντας τη βάση δε-
δομένων PASCAL VOC 2007 [13] και χρησιμοποιείται σαν κατευθυντήρια γραμμή για
την αξιολόγηση της ποιότητας των περισσοτέρων σύγχρονων αλγορίθμων ανίχνευσης
πιθανών θέσεων αντικειμένων.

Η αξιολόγηση των υποψήφιων θέσεων είναι αρκετά διαφορετική από την αξιολό-
γηση της παραδοσιακής ανίχνευσης αντικειμένων καθώς οι περισσότερες μετρικές των
τελευταίων δεν έχουν νόημα, όπως η μέση ακρίβεια ανίχνευσης (average precision
- AP), η σύγχυση κατηγορίας (class confusion), η σύγχυση φόντου (background
confusion) κλπ.

Οι μετρικές που χρησιμοποιούνται εδώ είναι συνήθως συναρτήσεις του IoU (In-
tersection over Union) ή αλλιώς δείκτης Jaccard μεταξύ της των υποψηφίων θέσεων
που παράγει ο αλγόριθμος και των πραγματικών θέσεων της βάσης εικόνων. Για δύο
τμήματα bi και bj μιας εικόνας, το IoU ορίζεται ως:

IoU(bi, bj) =
area(bi ∩ bj)

area(bi ∪ bj)
(4.1)

Για να καταλάβουμε τι αντιπροσωπεύει ποιοτικά κάθε τιμή του IoU μπορούμε να
δούμε την εικόνα 4.1.

Με βάση το παραπάνω, οι μετρικές που μας ενδιαφέρουν έχουν να κάνουν με την
ανάκληση (recall) για κάποιο κατώφλι t του IoU. Με αυτό εννοούμε ότι για κάθε
πραγματική θέση της βάσης δεδομένου, κοιτάμε αν το βέλτιστο παράθυρο από άποψη
επικάλυψης από αυτά που έχει ανιχνεύσει ο αλγόριθμος έχει IoU μεγαλύτερο από το
κατώφλι t. Αν έχει, τότε το παράθυρο αυτό θεωρείται εντοπισμένο.
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(a) Ground truth (b) J = 0.554 (c) J = 0.703 (d) J = 0.910

Fig. 5: The relationship between region similarity and the Jaccard coe�cient J . A Jac-
card coe�cient of 0.5 admits rather significant departures from the ground truth shape.
A Jaccard coe�cient of 0.7 is more discriminative and a coe�cient of 0.9 demands a
very tight fit.

It discounts small and thin objects and assigns higher importance to larger
objects.

The recall measure is defined as the fraction of ground truth segments with
a maximum overlap larger than ↵ [5,21]. It is also referred to as the detection
rate [16]. A fairly lenient ↵ = 50% recall threshold has sometimes been used
[21]. However, this threshold allows poorly fitting proposals to qualify, as shown
in Figure 5b. A high recall at 50% can be achieved by covering the image evenly
with generic proposals, rather than producing detailed object shapes. Our work
focuses on generating object proposals with informative spatial support. In the
best case, our pipeline can precisely delineate objects in the image, as shown
in Figure 1. To evaluate the precision of object proposals produced by di↵erent
approaches more stringently, we also report results for the tighter ↵ = 70% recall
threshold.

Seed placement. We first compare the geodesic seed placement heuristic de-
scribed in Section 3, the learning-based seed placement approach described in
Section 4, and four alternative seed placement strategies: regular sampling, ran-
dom sampling, saliency-weighted random sampling, and sampling based on an
oversegmentation of the image. The oversegmentation-based seed placement is
modeled on the approach of Carreira et al. [5] and uses a hierarchical segmen-
tation algorithm. For saliency-based seed placement we randomly sample super-
pixels weighted by their saliency as given by the algorithm of Perazzi et al. [17].
For each seed placement strategy we generate a single-seed foreground mask and
use the image boundary as background.

Both saliency-based and regular seeds are able to discover a reasonable num-
ber of objects with up to 3 seeds, as shown in Figure 6a. However, both methods
make less progress after the first few seeds. The saliency-based method biases
the placement to prominent objects, missing less salient ones. Regular and ran-
dom sampling both miss many smaller objects. Oversegmentation-based seeds
generally perform better, but not as well as our geodesic or learned seeds.

Figures 6b shows the ABO of our pipeline for a fixed parameter setting and
an increasing number of seeds. Random, saliency-weighted, and regular sampling
perform equally well and about 5% and 7% worse than geodesic seed placement
in ABO and recall respectively. Segmentation-based seeds perform better, but
still 1-2% worse than geodesic seeds in both metrics. With a high seed budget, the

Σχήμα 4.1: Ποιοτική έκφραση των τιμών IoU.

Πιο τυπικά, ορίζουμε την ανάκληση ως

Recall = #εντοπισμένα αντικείμενα
#όλα τα αντικείμενα της βάσης (4.2)

Η υποψήφιες θέσεις λοιπόν αξιολογούνται με βάση δύο γραφικές παραστάσεις:

• την ανάκληση ως προς το IoU κατώφλι, με σταθερό αριθμό υποψήφιων θέσεων

• την ανάκληση ως προς τον αριθμό υποψήφιων θέσεων με μεταβλητό IoU.

Μια άλλη μετρική που προτάθηκε πρόσφατα στην εργασία [20] είναι η μέση ανά-
κληση (Average Recall - AR) κατά την οποία δημιουργείται μια γραφική παράσταση
της μέσης ανάκλησης (για IoU από 0.5 μέχρι 1) ως προς τον αριθμό των υποψηφίων
θέσεων. Όπως και η AP για την ανίχνευση αντικειμένων, έτσι και η AR συνοψίζει
την απόδοση του αλγορίθμου ανίχνευσης υποψήφιων θέσεων μεταξύ κατωφλιών IoU
για δεδομένο αριθμό παραθύρων. Η μετρική αυτή φαίνεται να σχετίζεται πιο στενά με
την τελική απόδοση ανίχνευσης.

Τέλος, ευρέως χρησιμοποιούμενη είναι και η μέση καλύτερη επικάλυψη (Average
Best Overlap - ABO), η οποία εξαλείφει την ανάγκη για ύπαρξη κατωφλίου. Αρχικά
υπολογίζεται η επικάλυψη μεταξύ των πραγματικών αντικειμένων των παραθύρων ανα-
φοράς gi ∈ G και της βέλτιστης υπόθεσης του αλγορίθμου που χρησιμοποιούμε για
αυτό το αντικείμενο lj ∈ L. Η ABO υπολογίζεται ως το μέσο όρο:

ABO =
1

|G|
∑
gi∈G

max
lj∈L

IoU(gi, lj) (4.3)

Η ABO συνήθως υπολογίζεται ανά κατηγορία αντικειμένων. Για τον προσδιορισμό
της ABO πάνω σε όλες τις κατηγορίες, χρησιμοποιείται η μετρική MABO (Mean
Average Best Overlap).

Στην εργασία μας επιχειρούμε να συγκρίνουμε την ποιότητα της μεθόδου μας σε
όλες τις παραπάνω μετρικές με τις υπόλοιπες μεθόδους, για να έχουμε πιο ολοκλη-
ρωμένη εικόνα της ανιχνευτικής της ικανότητας.
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4.4 Αποτελέσματα
4.4.1 Σύγκριση παραλλαγών της Segment Boxes

Στο παρόν κεφάλαιο θα κάνουμε μια σύγκριση μεταξύ των εναλλακτικών προ-
σεγγίσεων της μεθόδου μας που περιγράψαμε στο κεφάλαιο 3.2 πάνω σε εικόνες της
βάσης PASCAL. Αυτό γίνεται με σκοπό να βρούμε ποιά από αυτές τις προσεγγί-
σεις είναι η βέλτιστη ώστε να την συγκρίνουμε με τις σύγχρονες state-of-the-art
μεθόδους.

Αρχικά συγκρίνουμε τις παραλλαγές μας όσον αφορά την ανάκληση ως προς
την τιμή του IoU για διάφορες τιμές του αριθμού των παραθύρων που επιστρέφει ο
αλγόριθμος σαν υποψήφιες 4.2. Σκοπός των μεθόδων ανίχνευσης πιθανών θέσεων
αντικειμένων είναι να επιτύχουν όσο την μέγιστη δυνατή ανάκληση σε όσο το δυ-
νατόν μικρότερο αριθμό παραθύρων. Συνήθως οι αλγόριθμοι ανίχνευσης αντικειμένων
χρησιμοποιούν 1000 υποψήφιες θέσεις καθώς ο χρόνος εκτέλεσής τους καθιστά απα-
γορευτική την χρήση περισσοτέρων. Παρ'ολα αυτά, σύγχρονοι αλγόριθμοι όπως ο
Fast R-CNN [16], καταφέρνει με πολύ μικρό χρόνο εκτέλεσης να έχει πολύ καλή
ποιότητα ανίχνευσης. Συνεπώς πλέον και τα 10000 παράθυρα είναι ικανοποιητικός
αριθμός. Για τον αλγόριθμο Fast R-CNN θα μιλήσουμε στο κεφάλαιο 5.2.

Στην συνέχεια κάνουμε σύγκριση όσον αφορά την ανάκληση ως προς τον αριθμό
των υποψήφιων παραθύρων για κάποια τιμή του IoU (σχήμα 4.3). Γενικά, όσο πιο
μεγάλη τιμή έχει το IoU, τόσο πιο δύσκολη είναι η ανίχνευση αλλά πιο ποιοτικά τα
αποτελέσματά της 4.1. Σκοπός λοιπόν είναι να έχουμε όσο το δυνατόν καλύτερα
αποτελέσματα για μεγαλύτερα IoU. Παρόλα αυτά, οι σύγχρονοι ανιχνευτές αντικει-
μένων λειτουργούν με IoU = 0.5 καθώς για αυτήν την τιμή έχουμε το μεγαλύτερο
ποσοστό ανάκλησης. Συνεπώς καλές τιμές ανάκλησης και σε χαμηλότερα IoU είναι
επιθυμητές.

Από τα σχήματα μπορούμε να δούμε εύκολα ότι παρόλο που οι ιδέες μας θεωρητικά
φαίνεται να έχουν αξία, πρακτικά οδηγούν σε χειρότερα αποτελέσματα. Κάθε καμπύλη
βρίσκεται κάτω από την καμπύλη της βασικής μας υλοποίησης σχεδόν σε όλες τις
γραφικές, ειδικά για μεγάλες τιμές του IoU όπως φαίνεται και στα σχήματα 4.3(β,γ,δ).
Μόνο για IoU = 0.5 βλέπουμε ότι η προσέγγιση με το βέλτιστο εσωτερικό παράθυρο
δίνει λίγο καλύτερα αποτελέσματα ενώ για 0.6 ακολουθούν την ίδια πορεία. Αυτό είναι
καλό καθώς ο χρόνος εκτέλεσης είναι αρκετά διαφορετικός (2 δευτερόλεπτα η βασική
προσέγγιση, 0.3 δευτερόλεπτα η προσέγγιση με βέλτιστο εσωτερικό παράθυρο).

Επιπλέον στο σχήμα 4.2(γ) βλέπουμε ότι για μεγάλο αριθμό υποψήφιων παρα-
θύρων η μέθοδος με τα βάρη παρουσιάζει καλύτερη ανάκληση από τις υπόλοιπες
προσεγγίσεις. Ωστόσο, η μέθοδος αυτή, εκτός από αργή, έχει πολύ μικρή αποτε-
λεσματικότητα σε λιγότερο αριθμό παραθύρων με αποτέλεσμα να μην την θεωρούμε
συγκρίσιμη σε ποιότητα με την βασική.

Στην συνέχεια, για την σύγκριση με τις άλλες μεθόδους θα χρησιμοποιήσουμε
κυρίως την βασική υλοποίηση, ενώ θα παρουσιάσουμε και μερικές συγκρίσεις με την
προσέγγιση βέλτιστου εσωτερικού παραθύρου.
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Σχήμα 4.2: Ανάκληση των παραλλαγών της Segment Boxes ως προς το IoU στην
βάση PASCAL VOC 2007.
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Σχήμα 4.3: Ανάκληση των παραλλαγών της Segment Boxes ως προς τον αριθμό
των υποψήφιων παραθύρων στην βάση PASCAL VOC 2007.
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4.4.2 Σύγκριση με τις άλλες μεθόδους
Τα αποτελέσματα των πειραμάτων όσον αφορά την ανάκληση μπορούμε να τα

δούμε στα σχήματα 4.4 και 4.5 όπου βλέπουμε την ανάκληση σαν συνάρτηση του
αριθμού των υποψήφιων θέσεων και του IoU αντίστοιχα. Να σημειώσουμε ότι στα
πειράματα αυτά χρησιμοποιήσαμε την αρχική υλοποίηση η οποία δίνει και τα συνολικά
καλύτερα αποτελέσματα.

Από τα σχήματα αυτά μπορούμε να επιβεβαιώσουμε ότι σε διαφορετικές τιμές
των μετρικών, ξεχωρίζουν διαφορετικές μέθοδοι. Για παράδειγμα, για λίγο παράθυρα
βλέπουμε ότι η MCG είναι η αποτελεσματικότερη ενώ για πολλά παράθυρα, στις
υψηλές τιμές IoU, η Selective Search ξεχωρίζει με διαφορά. Η δική μας μέθοδος έχει
την καλύτερη ανάκληση από όλες τις state-of-the-art μεθόδους για IoU < 0.65 για
10000 υποψήφια παράθυρα, ενώ και για λιγότερα παραμένει ανταγωνίσιμη.

Εξίσου καλά αποτελέσματα έχουμε και για την βάση ImageNet 2013 όπως φαί-
νεται στο σχήμα 4.6 Παρατηρούμε ότι τα αποτελέσματα και στις δύο βάσεις είναι
παρόμοια παρόλο που η ImageNet περιέχει 200 κατηγορίες αντικειμένων, πολλές από
τις οποίες δεν έχουν σχέση με τις 20 της PASCAL. Αυτό σημαίνει ότι οι μέθοδοι
δεν έχουν υποστεί υπερεκμάθηση πάνω στα δεδομένα της PASCAL και άρα μπορεί
να θεωρηθεί ότι όντως μετράνε το κατά πόσο σε μια θέση βρίσκεται ένα αντικείμενο
ανεξάρτητα από το είδος του.

Παρατηρούμε επίσης ότι η καμπύλη μας ακολουθεί σε σχήμα την καμπύλη της
Edge Boxes. Αυτό οφείλεται στην παρόμοια επιλογή αρχικών παραθύρων για βαθ-
μολόγηση. Παρόλα αυτά, η δική μας μέθοδος επιτυγχάνει μεγαλύτερη ανάκληση σε
μερικές περιπτώσεις καθώς η υπερκατάτμηση που κάνουμε κρατάει περισσότερα αν-
τικείμενα που χάνει η προσέγγιση με τις ακμές. Ωστόσο σε λιγότερα παράθυρα η
EdgeBoxes έχει καλύτερα αποτελέσματα, πιθανώς γιατί η ακμές περιέχουν περισσό-
τερη και πιο συμπιεσμένη πληροφορία από τα τμήματα.

Στο σχήμα 4.7 συγκρίνουμε την μέθοδό μας με τις υπόλοιπες ως προς την τιμή
της μέσης ανάκλησης (AR). Σε αυτή τη μετρική, η μέθοδός μας δεν έχει ιδιαίτερα
καλά αποτελέσματα κυρίως λόγω της χαμηλής ανάκλησης σε μεγάλες τιμές του IoU
όπως φαίνεται στο σχήμα 4.5(δ).

Στη συνέχεια συγκρίνουμε την μέθοδό μας με με κάποιες από τις μεθόδους που
προαναφέραμε ως προς την μετρική MABO (σχήμα 4.8). Για τον υπολογισμό της
παίρνουμε τις τιμές της ABO για όλες τις κατηγορίες και βρίσκουμε το μέσο όρο
τους ως προς τον αριθμό των κατηγοριών.

Από το σχήμα 4.8 βλέπουμε ότι η μέθοδός μας έχει αρκετά καλή συμπεριφορά
και σε αυτή τη μετρική, κυρίως για μικρά IoU όπου είναι εμφανώς καλύτερη από την
state-of-the-art Selective Search. Για μεγαλύτερα IoU δεν εμφανίζει σημαντική πτώση
στην απόδοση και παραμένει καλύτερη από την Rantalankila και την Objectness.

Όσον αφορά την ταχύτητα, οι διάφορες μέθοδοι έχουν αρκετά διαφορετικό χρόνο
εκτέλεσης (πίνακας 4.1) και δεν αρκεί να δούμε μόνο την ανάκληση σαν μέτρο ποιότη-
τας του αλγορίθμου. Να τονίσουμε ότι η ανίχνευση υποψήφιων θέσεων αντικειμένων
είναι προπαρασκευαστικό στάδιο για την χρήση πιο ακριβών και εξεζητημένων αλγο-
ρίθμων για την ανίχνευση αντικειμένων. Εξ' ορισμού λοιπόν πρέπει να είναι γρήγοροι
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Σχήμα 4.4: Ανάκληση ως προς το IoU στην βάση PASCAL VOC 2007.
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Σχήμα 4.5: Ανάκληση ως προς τον αριθμό των υποψήφιων παραθύρων στην βάση
PASCAL VOC 2007.
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Σχήμα 4.6: Αποτελέσματα ανάκλησης στην βάση ImageNet 2013.
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Σχήμα 4.7: Αποτελέσματα μέσης ανάκλησης στις δύο βάσεις εικόνων
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Σχήμα 4.8: Αποτελέσματα μέσης βέλτιστης επικάλυψης (ABO) για την βάση PAS-
CAL
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Μέθοδος Χρήση Προσέγγιση Χρόνος (sec)
Bing [7] ΒΠ 0.2
CPMC [6] ΚΓ Ο 250
Edge Boxes [41] Α ΒΠ 0.3
Endres [11] ΚΓ Ο 100
MCG [4] A Ο 30
Objectness [2] ΒΠ 3
Rahtu [28] ΒΠ 3
Randomized Prim's [26] SP Ο 1
Rantalankila [29] SP Ο 10
Selective Search [34] SP Ο 10
Segment Boxes (με refine) SP ΒΠ 2
Segment Boxes (με best bounding box) SP ΒΠ 0.3
Gaussian 0
SlidingWindow 0
Superpixels 1
Uniform 0

Πίνακας 4.1: Χρόνος εκτέλεσης αλγορίθμων υπολογισμού υποψήφιων θέσεων αν-
τικειμένων.
SP: Superpixels , Α: Ακμές , ΚΓ: Κατάτμηση Γράφων , ΒΠ: Βαθμολόγηση Παραθύ-
ρου , Ο: Ομαδοποίηση.

για έχουν νόημα ύπαρξης.
Όπως βλέπουμε στον πίνακα 4.1 οι μέθοδοι βαθμολόγησης παραθύρου τείνουν να

είναι πιο γρήγοροι. Η δική μας μέθοδος είναι από τις πιο γρήγορες με χρόνο εκτέλεσης
μόλις 2 δευτερόλεπτα ανά εικόνα, ενώ όπως είπαμε καταφέραμε να ρίξουμε τον χρόνο
ακόμα περισσότερο με την προσέγγιση εσωτερικού παραθύρου (κεφάλαιο 3.2.1). Ακο-
λουθώντας αυτή την προσέγγιση, ο χρόνος εκτέλεσης φτάνει στα 0.3 δευτερόλεπτα
ανά εικόνα, καθιστώντας τον αρκετά γρήγορο και για εφαρμογές πραγματικού χρόνου
όπως βίντεο.

Η προσέγγιση αυτή παρουσιάζει ελαφρώς μειωμένη ποιότητα αποτελεσμάτων αλλά
επιτυγχάνει βέλτιστη ανάκληση για IoU = 0.5 με 1000 υποψήφια παράθυρα. Στις
γραφικές του σχήματος 4.9 μπορούμε να δούμε αναλυτικότερα τα αποτελέσματα.

65



 

 
Bing
CPMC
EdgeBoxes
Endres
MCG
Objectness
Rahtu
RandomizedPrims
Rantalankila
Segment Boxes
SelectiveSearch
Gaussian
Sliding window
Superpixels
Uniform

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

IoU overlap threshold

re
ca

ll

(α) 1000 παράθυρα στην βάση PASCAL

10
1

10
2

10
3

10
4

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

# proposals

re
ca

ll 
at

 Io
U

 th
re

sh
ol

d 
0.

50

10
1

10
2

10
3

10
4

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

# proposals

re
ca

ll 
at

 Io
U

 th
re

sh
ol

d 
0.

50

(β) 0.5 IoU στην βάση PASCAL (β) 0.5 IoU στην βάση ImageNet

Σχήμα 4.9: Ανάκληση για την προσέγγιση με βέλτιστο εσωτερικό παράθυρο. Σε
αυτήν δεν χρησιμοποιείται διαδικασία τελειοποίησης και ο χρόνος εκτέλεσης πέφτει
στα 0.3 δευτερόλεπτα ανά εικόνα.
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Κεφάλαιο 5

Ανίχνευση Αντικειμένων

Όπως είπαμε και προηγουμένως, οι σύγχρονοι ανιχνευτές αντικειμένων χρησι-
μοποιούν τις υποψήφιες θέσεις αντικειμένων σαν προπαρασκευαστικό στάδιο στην
ανίχνευση, έτσι ώστε να μπορούν να τρέξουν σε εύλογο χρονικό διάστημα. Είναι
λοιπόν σημαντικό να δούμε την απόδοση ενός τέτοιου ανιχνευτή χρησιμοποιώντας
τις υποψήφιες θέσεις που προκύπτουν από την δική μας μέθοδο, έτσι ώστε να έχουμε
καλύτερη εικόνα της ποιότητας των αποτελεσμάτων μας.

Οι παλιότεροι ανιχνευτές αντικειμένων βασίζονται σε χαρακτηριστικά από τον
SIFT μετασχηματισμό ή από τα ιστογράμματα προσανατολισμένης κλίσης (Histogram
of oriented gradient - HOG) όπως οι [34] και [9]. Ωστόσο, η απόδοση των εν λόγω
αλγορίθμων τα τελευταία χρόνια έχει μείνει στάσιμη οπότε και προτάθηκαν νέες εναλ-
λακτικές. Σήμερα, η προσέγγιση που κερδίζει έδαφος ολοένα και περισσότερο είναι
η χρήση χαρακτηριστικών που προκύπτουν μετά από εκπαίδευση συνελικτικών νευ-
ρωνικών δικτύων (Convolutional Neural Network - CNN).

Δουλειές που βασίζονται στα CNN υπήρχαν ήδη από το 1990 όπως η [25], αλλά
η χρήση τους περιορίστηκε λόγω της ανόδου των SVM. Το 2012, επανήλθε το εν-
διαφέρον για το CNN χάρη στους Krizhevsky et al [24] οι οποίοι πέτυχαν σημαντικά
μεγαλύτερη ποιότητα ανίχνευσης από τους υπόλοιπους στον διαγωνισμό ImageNet
(ILSVRC). Μετά από αυτήν την επιτυχία έχουν προταθεί ακόμα καλύτεροι αλγόριθ-
μοι που χρησιμοποιούν CNN όπως ο R-CNN [17], o SPPnet [18] και ο Fast R-CNN
[16]. Και οι τρεις αυτοί αλγόριθμοι χρησιμοποιούν την Caffe [21] υλοποίηση του CNN
που περιγράφηκε στην [24].

Στην εργασία μας θα χρησιμοποιήσουμε τον ανιχνευτή Fast R-CNN [16] του Ross
Girshick ο οποίος επιτυγχάνει πολύ καλή επίδοση στις βάσεις που εξετάζουμε και θα
συγκρίνουμε τα αποτελέσματά της εκτέλεσής του με τη χρήση της μεθόδου μας και
των άλλων state-of-the-art μεθόδων.
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Abstract

Object detection performance, as measured on the
canonical PASCAL VOC dataset, has plateaued in the last
few years. The best-performing methods are complex en-
semble systems that typically combine multiple low-level
image features with high-level context. In this paper, we
propose a simple and scalable detection algorithm that im-
proves mean average precision (mAP) by more than 30%
relative to the previous best result on VOC 2012—achieving
a mAP of 53.3%. Our approach combines two key insights:
(1) one can apply high-capacity convolutional neural net-
works (CNNs) to bottom-up region proposals in order to
localize and segment objects and (2) when labeled training
data is scarce, supervised pre-training for an auxiliary task,
followed by domain-specific fine-tuning, yields a significant
performance boost. Since we combine region proposals
with CNNs, we call our method R-CNN: Regions with CNN
features. We also compare R-CNN to OverFeat, a recently
proposed sliding-window detector based on a similar CNN
architecture. We find that R-CNN outperforms OverFeat
by a large margin on the 200-class ILSVRC2013 detection
dataset. Source code for the complete system is available at
http://www.cs.berkeley.edu/˜rbg/rcnn.

1. Introduction

Features matter. The last decade of progress on various
visual recognition tasks has been based considerably on the
use of SIFT [29] and HOG [7]. But if we look at perfor-
mance on the canonical visual recognition task, PASCAL
VOC object detection [15], it is generally acknowledged
that progress has been slow during 2010-2012, with small
gains obtained by building ensemble systems and employ-
ing minor variants of successful methods.

SIFT and HOG are blockwise orientation histograms,
a representation we could associate roughly with complex
cells in V1, the first cortical area in the primate visual path-
way. But we also know that recognition occurs several
stages downstream, which suggests that there might be hier-

1. Input 
image

2. Extract region 
proposals (~2k)

3. Compute 
CNN features

aeroplane? no.

...
person? yes.

tvmonitor? no.

4. Classify 
regions

warped region
...

CNN

R-CNN: Regions with CNN features

Figure 1: Object detection system overview. Our system (1)
takes an input image, (2) extracts around 2000 bottom-up region
proposals, (3) computes features for each proposal using a large
convolutional neural network (CNN), and then (4) classifies each
region using class-specific linear SVMs. R-CNN achieves a mean
average precision (mAP) of 53.7% on PASCAL VOC 2010. For
comparison, [39] reports 35.1% mAP using the same region pro-
posals, but with a spatial pyramid and bag-of-visual-words ap-
proach. The popular deformable part models perform at 33.4%.
On the 200-class ILSVRC2013 detection dataset, R-CNN’s
mAP is 31.4%, a large improvement over OverFeat [34], which
had the previous best result at 24.3%.

archical, multi-stage processes for computing features that
are even more informative for visual recognition.

Fukushima’s “neocognitron” [19], a biologically-
inspired hierarchical and shift-invariant model for pattern
recognition, was an early attempt at just such a process.
The neocognitron, however, lacked a supervised training
algorithm. Building on Rumelhart et al. [33], LeCun et
al. [26] showed that stochastic gradient descent via back-
propagation was effective for training convolutional neural
networks (CNNs), a class of models that extend the neocog-
nitron.

CNNs saw heavy use in the 1990s (e.g., [27]), but then
fell out of fashion with the rise of support vector machines.
In 2012, Krizhevsky et al. [25] rekindled interest in CNNs
by showing substantially higher image classification accu-
racy on the ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-
lenge (ILSVRC) [9, 10]. Their success resulted from train-
ing a large CNN on 1.2 million labeled images, together
with a few twists on LeCun’s CNN (e.g., max(x, 0) rectify-
ing non-linearities and “dropout” regularization).

The significance of the ImageNet result was vigorously
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Σχήμα 5.1: R-CNN. Από αριστερά προς τα δεξιά, το σύστημα παίρνει μια εικόνα
εισόδου, εξάγει τις υποψήφιες θέσεις αντικειμένων, υπολογίζει τα χαρακτηριστικά
για κάθε υποψήφια θέση χρησιμοποιώντας ένα μεγάλο CNN και τέλος ταξινομεί κάθε
υποψήφια θέση σε κλάσεις χρησιμοποιώντας εξειδικευμένα σε κάθε κλάση γραμμικά
SVM.

5.1 Μέθοδος R-CNN
Για να καταλάβουμε πώς δουλεύει ο Fast R-CNN, πρέπει πρώτα να δούμε τον

προκάτοχό του, R-CNN [17]. Ο συγκεκριμένος ανιχνευτής προτάθηκε το 2014 από
τους R. Girshick et al και βασίζεται χαρακτηριστικά που προκύπτουν μετά από εκπαί-
δευση ενός CNN. Από αυτό προκύπτει άλλωστε και το όνομά του R-CNN: Regions
with CNN features (σχήμα 5.1).

Η μέθοδος που ακολουθείται μπορεί να χωριστεί σε 3 κομμάτια. Αρχικά παράγον-
ται οι υποψήφιες θέσεις αντικειμένων που ορίζουν τις θέσεις στις οποίες θα τρέξει το
κυρίως μέρος του αλγορίθμου του ανιχνευτή. Το δεύτερο κομμάτι αποτελείται από
ένα μεγάλο συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο που εξάγει ένα σταθερού μεγέθους διά-
νυσμα χαρακτηριστικών για κάθε περιοχή. Το τρίτο κομμάτι είναι ένα σύνολο από
γραμμικές μηχανές υποστήριξης διανυσμάτων (Support Vector Machine - SVM),
εξειδικευμένες σε κάθε κλάση.

Οι υποψήφιες θέσεις εξάγονται με κάποια από τις μεθόδους που αναφέραμε πριν,
συμπεριλαμβανομένου της δικής μας. Στο συγκεκριμένο σημείο της εκτέλεσης του
αλγορίθμου θα κληθούμε να ενσωματώσουμε την μέθοδό μας για να ελέγξουμε την
αποτελεσματικότητά της.

Όσον αφορά τα χαρακτηριστικών, εξάγεται ένα διάνυσμα χαρακτηριστικών 4096
διαστάσεων για κάθε υποψήφια περιοχή. Τα χαρακτηριστικά υπολογίζονται με μια
προς τα εμπρός διάδοση στο νευρωνικό μιας 227× 227 RGB εικόνας μέσα από πέντε
συνελικτικά επίπεδα και δύο πλήρως συνδεδεμένα επίπεδα.

Για να υπολογιστούν τα χαρακτηριστικά για μια υποψήφια περιοχή, πρέπει πρώτα
να μετατραπούν τα δεδομένα της περιοχής σε μορφή που είναι συμβατή με το νευρω-
νικό (η αρχιτεκτονική απαιτεί εισόδους σταθερού 227× 227 μεγέθους). Για να το πε-
τύχουν αυτό, οι συγγραφείς επέλεξαν να προσαρμόσουν τα εικονοστοιχεία μέσα στο
υποψήφιο παράθυρο στο συγκεκριμένο μέγεθος. Πριν την προσαρμογή, επεκτείνουν
το παράθυρο κατά 16 εικονοστοιχεία από όλες τις πλευρές ώστε να συμπεριλάβουν
και λίγα "συμφραζόμενα" για το κομμάτι της εικόνας καθώς όπως έδειξαν, με αυτόν
τον τρόπο επιτυγχάνεται καλύτερης ποιότητας ανίχνευση.
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Εκπαίδευση
Αρχικά γίνεται μια προ-εκπαίδευση του CNN σε μια μεγάλη βοηθητική βάση

(ILSVRC2012) χρησιμοποιώντας κατηγοριοποίηση σε επίπεδο εικόνας καθώς δεν
υπάρχουν δεδομένα σε επίπεδο αντικειμένων για την συγκεκριμένη βάση.

Για να γίνει η προσαρμογή του CNN στην ανίχνευση αντικειμένων στο νέο εί-
δος εικόνων (προσαρμοσμένα υποψήφια παράθυρα), συνεχίζεται η εκπαίδευση των
παραμέτρων του CNN με στοχαστική μέθοδο της πιο απότομης κλίσης (Stochastic
Gradient Descent - SGD) χρησιμοποιώντας μόνο τα προσαρμοσμένα υποψήφια πα-
ράθυρα. Η αρχιτεκτονική του CNN παραμένει ίδια σε όλα τα σημεία της εκτός από
την αντικατάσταση του 1000-way επιπέδου ταξινόμησης για την ImageNet βάση, με
ένα τυχαία αρχικοποιημένο 21-way επίπεδο ταξινόμησης της PASCAL (20 για τις
κλάσεις + 1 για το φόντο).

Τέλος, αφού τα χαρακτηριστικά έχουν εξαχθεί, βελτιστοποιείται ένα γραμμικό
SVM για κάθε κλάση και εκπαιδεύονται οι bounding-box regressor για την καλύτερη
εύρεση της θέσης των αντικειμένων στην εικόνα.

Εκτέλεση ανίχνευσης
Κατά την διάρκεια της εκτέλεσης της ανίχνευσης, εξάγονται περίπου 2000 υποψή-

φιες θέσεις, μετατρέπονται στο μέγεθος που χρειάζεται και πραγματοποιείται η προς τα
εμπρός διάδοση στο CNN για τον υπολογισμό των χαρακτηριστικών. Μετά, για κάθε
κλάση αντικειμένων, βαθμολογείται κάθε διάνυσμα χαρακτηριστικών με ένα SVM
εκπαιδευμένο για κάθε κλάση. Δεδομένων όλων των βαθμολογιών των υποψήφιων
θέσεων, εφαρμόζεται ένα άπληστο nms ανεξάρτητα για κάθε κλάση, που απορρίπτει
περιοχές που έχουν IoU επικάλυψη μεγαλύτερη κατά ένα κατώφλι με κάποια περιοχή
με μεγαλύτερη βαθμολογία. Το κατώφλι αυτό υπολογίζεται με εκπαίδευση.

Δυό είναι οι λόγοι που καθιστούν την ανίχνευση αποδοτική. Πρώτον, όλοι οι
παράμετροι του CNN μοιράζονται μεταξύ των κλάσεων και δεύτερον, τα διανύσματα
χαρακτηριστικών που υπολογίζονται από το CNN είναι λίγων διαστάσεων αν συγκρι-
θούν με άλλες συχνά χρησιμοποιούμενες προσεγγίσεις. Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα ο
χρόνος που χρειάζεται να υπολογιστούν οι υποψήφιες θέσεις και τα χαρακτηριστικά
(13 δευτερόλεπτα ανά εικόνα σε GPU) να διαμοιράζεται σε όλες τις κλάσεις. Η μόνη
εργασία που απευθύνεται σε συγκεκριμένη κλάση είναι ο πολλαπλασιασμός του δια-
νύσματος χαρακτηριστικών με τα βάρη του SVM και το nms. Έτσι ο αλγόριθμος
μπορεί να εκτελεστεί χωρίς μεγάλη απώλεια χρόνου και για παραπάνω από τις 20
κλάσεις της βάσης PASCAL.

Με την χρήση της Selective Search για τις υποψήφιες θέσεις, οι συγγραφείς
αναφέρουν αποτελέσματα της τάξης του 53.7 mAP στην βάση VOC2010.

Μειονεκτήματα
Ο R-CNN παρόλο που έχει αρκετά καλή ποιότητα ανίχνευσης, εμφανίζει τρία

σημαντικά προβλήματα.
Αρχικά, η εκπαίδευση γίνεται σε πολλά στάδια. Στο πρώτο στάδιο προσαρμόζεται

το νευρωνικό για ανίχνευση στα δεδομένα του PASCAL. Στην συνέχεια, τα γραμμικά
SVM προσαρμόζονται σε χαρακτηριστικά του νευρωνικού που υπολογίζονται από
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τις μετασχηματισμένες στο κατάλληλο μέγεθος υποψήφιες θέσεις. Στο τρίτο στάδιο,
εκπαιδεύονται οι bounding-box regressors.

Επιπλέον, η ανίχνευση είναι ακριβή από άποψη χώρου και χρόνου. Για την εκ-
παίδευση των SVM και των regressor, τα χαρακτηριστικά εξάγονται από το κάθε
μετασχηματισμένο παράθυρο υποψήφιας θέσης σε κάθε εικόνα και εγγράφονται στον
δίσκο. Με την χρήση μεγάλων βαθιών δικτύων (deep networks), όπως του VGG16,
η διαδικασία παίρνει 2.5 μέρες GPU για τις 5 χιλιάδες εικόνες του VOC07 και απαι-
τούνται εκατοντάδες gigabytes αποθηκευτικού χώρου.

Ωστόσο και ο χρόνος ανίχνευσης είναι μεγάλος. Κατά την εκτέλεση της ανί-
χνευσης, τα χαρακτηριστικά εξάγονται από κάθε μετασχηματισμένη υποψήφια θέση
της εικόνας με αποτέλεσμα η ανίχνευση με VGG16 να παίρνει 47 δευτερόλεπτα ανά
εικόνα.

O R-CNN είναι αργός γιατί μετασχηματίζει τις υποψήφιες θέσεις και μετά τρέχει
κάθε υποψήφια θέση ξεχωριστά. Για την επιτάχυνση του R-CNN προτάθηκε ο SPP-
net [18]. Ωστόσο και αυτός απαιτεί εκπαίδευση πολλών σταδίων αντίστοιχα με τον
προηγούμενο, τα δεδομένα γράφονται και πάλι στον δίσκο, και επιπλέον αντίθετα με
τον R-CNN, ο αλγόριθμος για την προσαρμογή του δικτύου μπορεί να ενημερώσει
μόνο τα πλήρως συνδεδεμένα επίπεδα του νευρωνικού.

5.2 Μέθοδος Fast R-CNN
Το 2015 προτάθηκε από τον Ross Girshick ένας βελτιωμένος R-CNN ανιχνευτής,

ο Fast R-CNN [16] ο οποίος προσπαθεί να βελτιώσει τα σημεία στα οποία υστερεί ο
προκάτοχός του.

Ο Fast R-CNN καταφέρνει να πετύχει καλύτερη ποιότητα ανίχνευσης (mAP) από
τον R-CNN, καθώς και να βελτιώσει σημαντικά την ταχύτητα και την χρήση χώρου,
μετατρέποντας την διαδικασία εκπαίδευσης από τριών σταδίων σε ενός σταδίου, επι-
τρέποντας όλα τα επίπεδα να ενημερωθούν κατά την εκπαίδευση και αφαιρώντας την
ανάγκη για ενδιάμεση αποθήκευση των χαρακτηριστικών στον δίσκο.

Ακολουθώντας την ίδια διαδικασία με τον R-CNN, ξεκινάει από ένα CNN αρ-
χικοποιημένο με προ-εκπαίδευση με δεδομένα της βάση ImageNet. Η αρχιτεκτονική
του νευρωνικού περιέχει διάφορα συνελικτικά και max pooling επίπεδα, ακολουθού-
μενα από ένα pooling επίπεδο περιοχών ενδιαφέροντος (region of interest - RoI) και
τελικά πολλά πλήρως συνδεδεμένα επίπεδα. Το προ-εκπαιδευμένο αυτό νευρωνικό
τροποποιείται έτσι ώστε να τερματίζει σε δύο επίπεδα, ένα με την softmax πιθανό-
τητα εκτίμησης για τις 20 κλάσεις αντικειμένων + 1 ειδική κλάση φόντου, και το
άλλο με 4 πραγματικούς αριθμούς για κάθε μία από τις 20 κλάσεις. Αυτοί οι 80 αριθ-
μοί έχουν την πληροφορία για το bounding-box regressor. Η μέθοδος Fast R-CNN
φαίνεται στο σχήμα 5.2

Σε αντίθεση με τον R-CNN που ακολουθεί μια διαδικασία εξαγωγής χαρακτη-
ριστικών για κάθε RoI ξεχωριστά, ο Fast R-CNN ακολουθεί μια εικονοκεντρική
προσέγγιση όπου υπολογίζονται τα χαρακτηριστικά πάνω σε όλη την εικόνα και τα
RoI της ίδιας εικόνας μοιράζονται υπολογισμούς και μνήμη, κάνοντας την εκπαίδευση

70



tures under the proposal’s projection onto the feature map
are pooled into a fixed-length feature vector by adaptively-
sized pooling bins. He et al. [10] advocate concatenating
outputs from multiple pooling grids (e.g., 6⇥6, 3⇥3, 2⇥2,
1 ⇥ 1), as in spatial pyramid pooling [14]. SPPnet acceler-
ates R-CNN at test-time by 10 to 100⇥. Training time is
also reduced, because feature extraction is fast.

SPPnet also has notable drawbacks. Like R-CNN,
training is a multi-stage pipeline involving extracting fea-
tures, fine-tuning a network with cross-entropy loss, train-
ing SVMs, and finally fitting bounding-box regressors. Like
R-CNN, features are written to disk. But unlike R-CNN, the
fine-tuning algorithm proposed in [10] can only update the
fully-connected layers that follow spatial pyramid pooling.
We hypothesize that this limitation will prevent very deep
networks, like VGG16, from reaching their full potential.

1.2. Contributions

We propose a new training algorithm that fixes the dis-
advantages of R-CNN and SPPnet, while improving on
their speed and accuracy. We call this method Fast R-CNN
(FRCN, for short) because it’s fast at training and testing.
Fast R-CNN has the following advantages:

1. Higher detection quality (mAP) than R-CNN

2. Training is single-stage, using a multi-task loss

3. All network layers can be updated during training

4. No disk storage is required for feature caching

Fast R-CNN is written in Python and C++ (Caffe [12])
and is available under the open-source MIT License at
https://github.com/rbgirshick/fast-rcnn.
Given R-CNN’s growing use, Fast R-CNN will accelerate
numerous research efforts.

2. Fast R-CNN training
Following traditional R-CNN, we start from a ConvNet

initialized with discriminative pre-training for ImageNet [4]
classification. We consider architectures that have several
convolutional (conv) and max pooling layers, followed by
a region of interest (RoI) pooling layer, and then several
fully-connected (fc) layers. We modify these pre-trained
networks so they terminate at two sibling layers, one that
outputs softmax probability estimates over the K object
classes plus a special “background” class and another layer
that outputs four real-valued numbers for each of the K
object classes. These 4K values encode refined bounding
boxes for each class. Fast R-CNN is illustrated in Figure 1.

2.1. The RoI pooling layer

The region of interest (RoI) pooling layer is a simpli-
fied version of the spatial pyramid pooling used in SPPnet

Deep
ConvNet

Conv
feature map

RoI
projection

RoI
pooling
layer FCs

RoI feature
vector

softmax
bbox

regressor

Outputs:

FC FC

For each RoI

Figure 1. Fast R-CNN architecture. An input image and multi-
ple regions of interest (RoIs) are input into a fully-convolutional
network. Each RoI is pooled into a fixed-size feature map and
then mapped to a feature vector by fully-connected layers (FCs).
The network has two output vectors per RoI: softmax probabilities
and per-class bounding-box regression offsets. The architecture is
trained end-to-end with a multi-task loss.

[10], in which our “pyramid” has only a single level. A
RoI pooling layer takes as input N feature maps and a list
of R regions of interest; typically R � N . The N fea-
ture maps are supplied by the last conv layer of the network
and each is a multi-dimensional array of size H ⇥W ⇥ C,
with H rows, W columns, and C channels. Each RoI
is a tuple (n, r, c, h, w) that specifies a feature map index
n 2 {0, . . . , N � 1}, the RoI’s top-left location (r, c), and
its height and width (h,w). RoI pooling layers output max-
pooled feature maps with spatial extent H 0 ⇥ W 0 and the
original C channels (H 0  H and W 0  W ).

For each of the R RoIs, the RoI pooling layer per-
forms max pooling over H 0W 0 output bins. The bin sizes
(⇡ h/H 0 ⇥w/W 0) are adaptively set such that they tile the
h ⇥ w rectangle in the indexed feature map. We use the
adaptive bin-size calculation given in [10].

2.2. Using pre-trained networks

We use three pre-trained ImageNet networks, each with
five max pooling layers and between five and thirteen conv
layers (see Section 4.1). When a pre-trained network ini-
tializes Fast R-CNN, it undergoes three transformations.

First, the last max pooling layer is replaced by a RoI
pooling layer that is configured by setting H 0 and W 0 to be
compatible with the net’s first fully-connected layer (e.g.,
H 0

= W 0
= 7 for VGG16).

Second, the network’s final fully-connected layer and
softmax (which were trained for 1000-way ImageNet clas-
sification) are replaced with the two sibling layers described
earlier (a fully-connected layer and softmax over K+1 cat-
egories and bounding-box regressors).

Third, the network is modified to take two data inputs:
a batch of N images and a list of R RoIs. The batch size
and number of RoIs can change dynamically from batch to
batch, as can the resolution of the input images: all conv
layers reshape on-the-fly in proportion to the input resolu-
tion [21].

2

Σχήμα 5.2: Fast R-CNN. Το σύστημα παίρνει μια εικόνα και διάφορες περιοχές
ενδιαφέροντος (RoI) - υποψήφιες θέσεις αντικειμένων σαν είσοδο του πλήρως συνε-
λικτικού νευρωνικού δικτύου. Κάθε RoI αντιστοιχίζεται με ένα διάνυσμα χαρακτη-
ριστικών μέσω πλήρως συνδεδεμένων επιπέδων. Το νευρωνικό έχει σαν έξοδο δύο
διανύσματα ανά RoI: την softmax πιθανότητα και την ανά κλάση απόκλιση του πα-
ραθύρου που περικλείει το αντικείμενο. Η αρχιτεκτονική εκπαιδεύεται από άκρη σε
άκρη με την χρήση μια ενιαίας συνάρτησης απώλειας.

πιο αποδοτική. Επιπλέον από αυτή την εικονοκεντρική προσέγγιση, ο Fast R-CNN
εκπαιδεύει το νευρωνικό με μια ενιαία διαδικασία που βελτιστοποιεί ταυτόχρονα και
τον softmax ταξινομητή, και τους bounding box regressors. Για τον σκοπό αυτό
χρησιμοποιείται μια ενιαία συνάρτηση απώλειας.

Αφού τελειώσει η εκπαίδευση, η ανίχνευση κοστίζει λίγο παραπάνω από ένα προς
τα εμπρός τρέξιμο στο νευρωνικό (θεωρώντας ότι οι υποψήφιες θέσεις είναι ήδη υπο-
λογισμένες). Το νευρωνικό παίρνει σαν είσοδο μια εικόνα και και R υποψήφιες θέσεις
για βαθμολόγηση. Για κάθε υποψήφια θέση r, το προς τα εμπρός τρέξιμο του νευ-
ρωνικού δίνει σαν έξοδο μια κατανομή πιθανότητας κλάσης p και ένα σύνολο από
προβλεπόμενα offsets του παραθύρου σχετικά με το r (κάθε κλάση έχει δικό της προ-
βλέπτη offset). Σε κάθε r λοιπόν, για κάθε κλάση k δίνεται μια τιμή εμπιστοσύνης
ανίχνευσης που προκύπτει από την εκτιμώμενη πιθανότητα Pr(class = k|r) ≜ pk.
Τέλος εφαρμόζεται nms ανεξάρτητα για κάθε κλάση.

O Fast R-CNN δίνει state-of-the-art ποιότητα ανίχνευσης με 66.9% mAP στην
βάση PASCAL που εξετάζουμε με χρόνο εκτέλεσης μόλις 0.1 δευτερόλεπτα ανά
εικόνα με χρήση GPU, χωρίς να υπολογίσουμε τον χρόνο παραγωγής των υποψήφιων
θέσεων. Ο μικρός αυτός χρόνος εκτέλεσης μας επιτρέπει την χρήση περισσότερων
υποψήφιων παραθύρων απ' ότι ήταν δυνατόν μέχρι τώρα.
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5.3 Πειράματα
Λόγω της εξαιρετικής ποιότητας ανίχνευσης του Fast R-CNN αλλά και του τα-

χύτατου χρόνου εκτέλεσής του, θεωρήσαμε σκόπιμο να χρησιμοποιήσουμε αυτόν τον
ανιχνευτή για να ελέγξουμε την ποιότητα των αποτελεσμάτων της μεθόδου μας.

Η μετρική που χρησιμοποιείται για να μετρήσουμε την απόδοση του ανιχνευτή
είναι η μέση ακρίβεια (average precison - AP). Για κάθε μέθοδο που θέλουμε να εξε-
τάσουμε, υπολογίζεται η καμπύλη της ακρίβειας ως προς την ανάκληση. Η ανάκληση
ορίζεται ως το ποσοστό των παραθύρων αναφοράς που επιστρέφει η μέθοδος προς το
σύνολο των παραθύρων αναφοράς. Η ακρίβεια ορίζεται ως το ποσοστό των σωστών
αποτελεσμάτων που επιστρέφει η μέθοδος προς το σύνολο των αποτελεσμάτων. Η
AP συνοψίζει το σχήμα της καμπύλης ακρίβειας/ανάκλησης, και ορίζεται ως η μέση
ακρίβεια σε ένα σύνολο από έντεκα ισαπέχοντα επίπεδα ανάκλησης

AP =
1

11

∑
r∈{0,0.1,...,1}

pinterp(r) (5.1)

όπου pinterp(r) είναι η μέγιστη τιμή της ακρίβειας που αντιστοιχεί σε ανάκληση με-
γαλύτερη ή ίση του r

pinterp(r) = max
r̄:r̄≥r

p(r̄) (5.2)

όπου p(r̄) είναι η μετρούμενη ακρίβεια σε ανάκληση r̄.
Καθώς η AP υπολογίζεται ξεχωριστά για κάθε κλάση, χρησιμοποιούμε και την

μέση τιμή όλων των κλάσεων mAP (mean Average Precision) σαν μέτρο απόδοσης.
Ο αλγόριθμος παίρνει σαν είσοδο τις υποψήφιες θέσεις ωστόσο, λόγω του μεγά-

λου χρόνου εκπαίδευσης καθίσταται αρκετά δύσκολη η εκπαίδευση για κάθε μέθοδο
υποψήφιων θέσεων αντικειμένων έτσι ώστε να γίνει η σύγκριση. Γι'αυτό το λόγο
χρησιμοποιήσαμε το ήδη εκπαιδευμένο με την μέθοδο Selective Search νευρωνικό,
και εισάγαμε τις υποψήφιες θέσεις που προκύπτουν από τις διάφορες μεθόδους μόνο
κατά την διαδικασία της εκτέλεσης της ανίχνευσης. Στην πράξη χρησιμοποιήσαμε
10000 υποψήφιες θέσεις. Στους πίνακες 5.2 και 5.3 έχουμε τα αποτελέσματα της ανί-
χνευσης για κάθε κλάση αντικειμένων ξεχωριστά, ενώ στον πίνακα 5.1 έχουμε το
mAP πάνω σε όλες τις κλάσεις.

Συγκρίνοντας τα αποτελέσματα των πινάκων μπορούμε να δούμε ότι η μέθοδος
Selective Search εμφανίζει την καλύτερη απόδοση συνολικά με mAP = 66.8. Αυτό
είναι λογικό αφού το νευρωνικό έχει εκπαιδευτεί και άρα έχει προσαρμοστεί σε αυ-
τήν. Ωστόσο βλέπουμε ότι η απόκλιση των άλλων μεθόδων δεν είναι πολύ μεγάλη
με την edgeBoxes να φτάνει ανίχνευση mAP = 66.1 ενώ ακολουθεί η δική μας με
mAP = 65.6, μόλις 1.2 μονάδες κάτω από την Selective Search. Αυτό δείχνει ότι
τα αποτελέσματα της μεθόδου μας είναι αρκετά καλής ποιότητας. Επίσης από τους
πίνακες 5.2 και 5.3 βλέπουμε ότι διαφορετικές μέθοδοι αποδίδουν καλύτερα σε διαφο-
ρετικά είδη αντικειμένων, κάτι που ενισχύει την πεποίθησή μας ότι δεν υπάρχει ακόμα
μια μέθοδος που να ξεχωρίζει σε όλους του τομείς.
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Πίνακας 5.1: Μέση τιμή της μέσης ακρίβειας για όλες τις κλάσεις

method mAP
bing 51.4

objectness 54.6
cpmc 64.5
mcg 64.1

rantalankila 62.3
random prim's 64.7

rahtu 59.5
edgeBoxes 66.1

selectiveSearch 66.8
segmentBoxes 65.6
segmentBoxesBB 65.6

Όσον αφορά τις δικές μας μεθόδους, χρησιμοποιούμε την κλασική μέθοδο με
διαδικασία τελειοποίησης (segmentBoxes) και την μέθοδο με το βέλτιστο εσωτερικό
παράθυρο (segmentBoxesBB). Παρατηρούμε ότι παρόλο που στα προηγούμενα πειρά-
ματά μας, οι δύο αυτές προσεγγίσεις διαφέρουν αρκετά στην μετρική της ανάκλησης,
με την μέθοδο με βέλτιστο εσωτερικό παράθυρο να υστερεί αρκετά, όσον αφορά την
μετρική mAP έχουν την ίδια ποιότητα αποτελεσμάτων. Αυτό είναι μια ισχυρή ένδειξη
ότι η μετρική της ανάκλησης δεν είναι αρκετή για να αποδώσει την ποιότητα των
αλγορίθμων ανίχνευσης πιθανών θέσεων στο πραγματικό πρόβλημα της ανίχνευσης
αντικειμένων.

Για να εξηγήσουμε αυτό το αποτέλεσμα αρκεί να αναλύσουμε την διαδικασία των
δύο μεθόδων. Η μέθοδος με την διαδικασία τελειοποίησης επιστρέφει 10000 παράθυρα
που χρησιμοποιούνται όλα στον ανιχνευτή ενώ η μέθοδος με εσωτερικό παράθυρο
επιστρέφει περίπου 1000 με 2000. Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα η δεύτερη να χάνει
κάποια αντικείμενα αλλά η πρώτη να επιστρέφει και πολλές θέσεις στις οποίες δεν
υπάρχει αντικείμενο. Έτσι ο αλγόριθμος ανίχνευσης εξετάζει και αυτές τις θέσεις και
τους αποδίδει κάποια πιθανότητα ανίχνευσης, σε μερικές περιπτώσεις αρκετά υψηλή,
με αποτέλεσμα να μειώνεται η ακρίβειά του (false positives).

Χαρακτηριστικά μπορούμε να δούμε την κλάση των αεροπλάνων που όπως φαίνε-
ται και στον πίνακα 5.2 οι δύο προσεγγίσεις μας διαφέρουν αρκετά. Όπως μπορούμε
να δούμε και στο σχήμα 5.3, η πρώτη προσέγγιση επιστρέφει παράθυρα που ταυτο-
ποιούνται εσφαλμένα σαν "αεροπλάνο" όπως τα διάφορα τμήματα του αεροπλάνου του
5.3(α) και το βάζο του 5.3(ζ), κάτι που δεν συμβαίνει στην δεύτερη. Ωστόσο, όπως
είπαμε, καθώς η μέθοδος με το εσωτερικό παράθυρο επιστρέφει λιγότερα παράθυρα,
χάνει μερικά αντικείμενα όπως τα υπόλοιπα αεροπλάνα του σχήματος 5.3(στ).

Με βάση το παραπάνω μπορούμε να πούμε ότι ο αριθμός των παραθύρων είναι
εξίσου σημαντικό στοιχείο ποιότητας των αλγορίθμων ανίχνευσης υποψήφιων θέσεων
με την ανάκληση και δεν πρέπει να υποτιμάται η σημαντικότητά του.
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Πίνακας 5.2: Μέση ακρίβεια για κάθε κλάση με τον Fast R-CNN

method aero bike bird boat bottle bus car cat chair cow
bing 56.7 57.9 49.6 37.2 27.6 64.9 66.3 67.5 25.2 55.7

objectness 58.4 64.4 55.1 40.4 26.1 69.2 65.9 72.2 31.1 61.7
cpmc 69.9 71.5 64.2 50.4 31.7 77.7 70.7 80.7 36.1 69.8
mcg 68.6 72.9 63.8 53.7 39.2 77.6 70.1 81.3 39.7 67.0

rantalankila 66.8 68.6 61.3 48.2 35.5 76.7 68.4 79.7 39.7 67.2
random prim's 70.8 77.5 64.8 54.0 41.7 78.4 70.5 78.8 42.8 67.1

rahtu 67.0 66.3 59.7 50.5 30.2 76.7 61.8 78.7 32.7 61.2
edgeBoxes 62.7 76.4 66.4 54.7 42.7 80.6 77.5 81.1 39.9 72.5

selectiveSearch 76.0 76.8 65.3 54.6 38.0 76.5 78.2 81.6 40.1 74.1
segmentBoxes 63.2 76.3 64.7 53.6 42.6 78.8 77.1 81.6 40.1 71.3
segmentBoxesBB 72.5 76.8 65.9 54.5 37.1 79.9 77.5 80.3 37.0 72.8

Πίνακας 5.3: Μέση ακρίβεια για κάθε κλάση με τον Fast R-CNN - συνέχεια

method table dog horse mbike persn plant sheep sofa train tv
bing 46.8 63.7 68.0 59.4 51.2 21.5 45.2 47.4 61.5 53.9

objectness 50.8 66.7 72.5 62.0 49.7 21.4 49.0 53.2 66.1 55.6
cpmc 67.0 80.1 80.8 70.7 63.8 34.5 64.4 65.9 75.1 64.5
mcg 68.9 76.9 75.6 68.8 60.8 33.8 59.6 64.5 70.6 68.3

rantalankila 65.9 76.4 75.9 66.7 59.2 28.5 58.4 65.9 69.4 66.6
random prim's 68.7 76.7 77.9 70.0 60.8 33.0 58.4 66.6 70.3 66.0

rahtu 65.0 70.4 73.6 61.9 59.0 28.8 49.8 62.1 70.3 64.0
edgeBoxes 64.7 78.9 79.8 76.2 67.6 36.1 65.6 62.3 68.6 67.2

selectiveSearch 66.5 78.9 81.8 74.5 66.2 32.9 65.6 67.7 73.4 66.8
segmentBoxes 64.0 79.9 79.8 72.5 67.0 35.4 65.2 62.8 71.1 64.1
segmentBoxesBB 61.9 76.8 80.3 76.0 66.1 35.7 63.8 65.0 69.8 62.1
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aeroplane detections with p(aeroplane | box) >= 0.400

0.999 0.6290.572
0.495

aeroplane detections with p(aeroplane | box) >= 0.400

0.995

(α) (β)aeroplane detections with p(aeroplane | box) >= 0.400

0.597

aeroplane detections with p(aeroplane | box) >= 0.400

(γ) (δ)aeroplane detections with p(aeroplane | box) >= 0.400

0.993

0.961

0.412

aeroplane detections with p(aeroplane | box) >= 0.400

0.984

(ε) (στ)aeroplane detections with p(aeroplane | box) >= 0.400

0.676

aeroplane detections with p(aeroplane | box) >= 0.400

(ζ) (η)

Σχήμα 5.3: Αριστερή στήλη: ανίχνευση αεροπλάνων με την χρήση Segment Boxes
με διαδικασία τελειοποίησης. Δεξιά στήλη: ανίχνευση αεροπλάνων με την χρήση Seg-
ment Boxes με βέλτιστο εσωτερικό παράθυρο.
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Κεφάλαιο 6

Επίλογος

6.1 Συμπεράσματα
Στόχος μας όπως είπαμε ήταν να δούμε κατά πόσο η κατάτμηση μπορεί να μας

δώσει καλές λύσεις στο πρόβλημα που εξετάζουμε. Η ιδέα μας είναι αρκετά απλή, και
δεν χρησιμοποιεί πολλά χαρακτηριστικά της εικόνας όπως η objectness και η Selective
Search. Παρόλα αυτά, με βάση τις συγκρίσεις που κάναμε, πετύχαμε καλύτερη ποιό-
τητα αποτελεσμάτων από πολλές, πιο σύνθετες μεθόδους η οποία είναι συγκρίσιμη
ακόμα και με τις μέχρι στιγμή βέλτιστες. Συγκεκριμένα όπως είδαμε πετυχαίνουμε
βέλτιστη ανάκληση για

• IoU 0.5 για 1000 προτεινόμενα παράθυρα στην υλοποίηση Βέλτιστο Εσωτερικό
Παράθυρο,

• IoU < 0.6 για 10000 προτεινόμενα παράθυρα στην απλή υλοποίηση με διαδι-
κασία τελειοποίησης.

Είναι επίσης αξιοσημείωτο ότι ενώ η μέθοδός μας αποδίδει σχετικά μέτρια ως προς
την μετρική της ανάκλησης, στο πραγματικό πρόβλημα που είναι η ανίχνευση αντι-
κειμένων έχουμε ιδιαίτερα καλά αποτελέσματα, η μέση ακρίβεια της ανίχνευσης του
Fast R-CNN με την χρήση της μεθόδου μας είναι μόλις 1,2% mAP κάτω από την
Selective Search και με ταχύτητα 0.3 δευτερόλεπτα ανά εικόνα. Αυτό σημαίνει ότι
η μετρική της ανάκλησης δεν είναι από μόνη της καλή ένδειξη της ποιότητας των
ανιχνεύσεων υποψήφιων θέσεων αντικειμένων και ίσως θα έπρεπε να βρεθεί κάποια
καλύτερη μετρική για αυτόν τον σκοπό.

Παράλληλα αναδείξαμε και την σημασία του αριθμού των παραθύρων, αποδεικνύ-
οντας ότι υψηλότερη ανάκληση δεν σημαίνει απαραίτητα καλύτερη ποιότητα αποτε-
λεσμάτων. Αυτό σημαίνει επίσης ότι η χρήση ανίχνευσης υποψήφιων αντικειμένων,
προσφέρει σε σχέση με την μέθοδο κυλιόμενου παραθύρου, εκτός από ταχύτητα, και
βελτίωση της ποιότητας.

Ένα επίσης από τα χαρακτηριστικά της μεθόδου μας είναι ότι δεν απαιτείται εκμά-
θηση σε κανένα σημείο της, οπότε και δεν έχει προσαρμοστεί να δουλεύει πάνω σε
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συγκεκριμένο σύνολο εικόνων. Με απλή χρήση του κώδικά μας, μπορούμε να πάρουμε
τα υποψήφια παράθυρα για οποιαδήποτε εικόνα μας ενδιαφέρει χωρίς την ανάγκη για
εκπαίδευση ή προεκπαιδευμένα δεδομένα.

Επιπλέον πρόκειται για ένα γρήγορο αλγόριθμο, αρκετά πιο γρήγορο από τις πε-
ρισσότερες μεθόδους, με 2 δευτερόλεπτα ανά εικόνα στην κλασική υλοποίηση και 0.3
δευτερόλεπτα στην υλοποίηση με το εσωτερικό παράθυρο. Όπως είπαμε η ταχύτητα
είναι πολύ σημαντικό χαρακτηριστικό αυτού του είδους μεθόδων καθώς πρόκειται για
προπαρασκευαστικό στάδιο την πραγματικής ανίχνευσης αντικειμένων.

Παρόλα αυτά η μέθοδός μας δεν κατάφερε να καλύψει το κενό που αναφέραμε
αρχικά για την έλλειψη μιας βέλτιστης μεθόδου ανίχνευσης υποψήφιων θέσεων αντι-
κειμένων.

Ένα από τα βασικά προβλήματα της μεθόδου μας βρίσκεται στην ίδια την κατά-
τμηση. Η αρχική κατάτμηση της εικόνας παίζει ιδιαίτερα σημαντικό ρόλο και αν ο
αλγόριθμος δεν είναι καλός, το αντικείμενο θα χαθεί και δεν μπορεί να εντοπιστεί
από τον δικό μας. Ωστόσο δεν υπάρχει αλγόριθμος που να παράγει τέλειας ποιότητας
τμήματα, οπότε είναι φυσικό να εισάγονται σφάλματα με αυτή την διαδικασία. Συγκε-
κριμένα η κατάτμηση δεν διατηρεί εύκολα τα όρια μικρών αντικειμένων, ενώ εμφανίζει
και προβλήματα στην ακρίβεια των ορίων των αντικειμένων, και άρα στην ακρίβεια
των δικών μας παραθύρων.

Σημαντικό ρόλο παίζουν επίσης και τα αρχικά υποψήφια παράθυρα που επιλέγον-
ται. Αν είναι πολύ αραιά θα έχουμε πολλά χαμένα αντικείμενα ενώ αν είναι πολύ
πυκνά θα έχουμε πολλά όχι και τόσο καλά αποτελέσματα ανάμεσα στα καλά καθώς
και αυξημένο χρόνο εκτέλεσης.

Ένα άλλο σημείο στο οποίο φαίνεται η μέθοδός μας να έχει προβλήματα σε σχέση
με τις σύγχρονες μεθόδους είναι η μικρή ανάκληση για μεγάλα IoU. Αυτό δεν αποτελεί
ιδιαίτερο πρόβλημα για την ποιότητα της ανίχνευσης, όπως είδαμε και με την εκτέλεση
του Fast R-CNN, καθώς οι περισσότεροι ανιχνευτές χρησιμοποιούν υποψήφιες θέσεις
με IoU = 0.5 αλλά μπορεί να υπάρξει αν εμφανιστεί ένα αλγόριθμος ανίχνευσης που
απαιτεί μεγαλύτερα IoU.

Τέλος, όπως και όλοι οι αλγόριθμοι που βασίζονται σε κατάτμηση, έτσι και ο δικός
μας, είναι επιρρεπής σε μικρές αλλαγές της εικόνας, κάτι που έχει σαν αποτέλεσμα
μικρή δυνατότητα γενίκευσης σε άλλα δεδομένα [20].

6.2 Μελλοντική έρευνα
Η ανίχνευση αντικειμένων καθώς και η ανίχνευση πιθανών θέσεων, είναι προβλή-

ματα που απασχολούν ιδιαίτερα την επιστημονική κοινότητα τα τελευταία χρόνια,
με μεθόδους και τεχνικές να εμφανίζονται με εξαιρετικά μεγάλο ρυθμό. Ήδη από την
στιγμή που αρχίσαμε την εκπόνηση της εργασίας μέχρι σήμερα έχουν γίνει εξαιρετικά
βήματα προς την επίτευξη καλύτερων και πιο γρήγορων ανιχνεύσεων.

Όσον αφορά την προσέγγιση με την χρήση κατάτμησης, ο καλύτερος τρόπος για
την βελτίωση της ποιότητας των αποτελεσμάτων θα ήταν η ανάπτυξη ενός καλύτερου
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αλγορίθμου κατάτμησης. Ωστόσο υπάρχει περιθώριο βελτίωσης και στο κομμάτι της
χρήσης των τμημάτων.

Στην προσέγγιση με την χρήση βαρών δοκιμάσαμε μόνο το χρώμα σαν χαρακτηρι-
στικό των τμημάτων. Πιθανώς σε συνδυασμό με κάποιο άλλο στοιχείο του τμήματος,
όπως η υφή και το σχήμα, να απέδιδε καλύτερα κατά την ένωση τους. Επιπλέον, η
μέθοδός μας χρησιμοποιεί παράθυρα παράλληλα στις πλευρές της εικόνας όμως υπάρ-
χουν περιπτώσεις που τα αντικείμενα είναι σε κλίση. Αυτό δεν είναι πολύ συχνό
στις βάσεις που χρησιμοποιήσαμε αλλά στην πραγματικότητα είναι αρκετά πιθανό να
συναντήσουμε τέτοια εικόνα. Προσπαθήσαμε να επιλύσουμε το πρόβλημα με την προ-
σέγγιση εμβαδού εσωτερικού παραθύρου ανεπιτυχώς. Πιθανώς κάποια ιδέα σε αυτό
το κομμάτι να κατάφερνε να εντοπίσει με μεγαλύτερη επιτυχία αυτά τα αντικείμενα.
Χρήσιμη επίσης θα ήταν η χρήση συμφραζομένων, δηλαδή πληροφορίας από τα γύρω
τμήματα για να αποφασιστεί αν ανήκουν ή όχι στο ίδιο αντικείμενο.

Τέλος μια απλή ιδέα που θα μπορούσε να ενσωματωθεί στην μέθοδό μας προτά-
θηκε πρόσφατα ([38]) και έχει να κάνει με την διαδικασία της τελειοποίησης. Στην
μέθοδό μας προσεγγίζουμε το βέλτιστο παράθυρο εσωτερικά από το παράθυρο που
εξετάζουμε. Στην εργασία [38] προτείνεται μια μέθοδο με επέκταση παραθύρου προς
τα έξω που φαίνεται να έχει θετικά αποτελέσματα.

Παρά το γεγονός ότι ακόμα οι περισσότεροι αλγόριθμοι περιέχουν επιλεγμένα με
το χέρι χαρακτηριστικά της εικόνας για την εξαγωγή των υποψήφιων θέσεων, πλέον,
όπως και με τους αλγόριθμους ανίχνευσης αντικειμένων έτσι και εδώ, υπάρχει τάση
για την χρήση μάθησης σε βάθος. Ήδη έχουν δημοσιευτεί άρθρα που χρησιμοποιούν
βαθιά συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (Deep Convolutional Neural Networks - dCNN)
[22, 33] για να επιστρέψουν υποψήφιες θέσεις μέσα από μια διαδικασία εκμάθησης, τα
οποία πετυχαίνουν εξίσου καλά αποτελέσματα με τις υπόλοιπες μεθόδους.

Ωστόσο, η εργασία που ξεχωρίζει είναι η Faster R-CNN: Towards Real-Time
Object Detection with Region Proposal Networks [31] που προτάθηκε πρόσφατα
από τους S Ren, K He, R Girshick και J Sun. Το γεγονός ότι με τον Fast R-CNN ο
χρόνος εκτέλεσης της ανίχνευσης (0.1 δευτερόλεπτα) είναι μικρότερος από τον χρόνο
παραγωγής των υποψήφιων θέσεων αντικειμένων (βλέπε πίνακα 4.1), οδήγησε τους
συγγραφείς να προσθέσουν δύο επιπλέον επίπεδα στο νευρωνικό του Fast R-CNN
για να εξάγουν χαρακτηριστικά που οδηγούν στην ανίχνευση υποψήφιων θέσεων.
Έτσι με σχεδόν μηδενικό επιπλέον χρονικό κόστος, η μέθοδός τους παράγει τόσο
υποψήφιες θέσεις, όσο και ανίχνευση αντικειμένων σε μόλις 0.1 δευτερόλεπτα σε
GPU με καλύτερη ποιότητα απ' ότι με την χρήση της Selective Search (73.2 mAP)
στην βάση εικόνων PASCAL VOC07.

Επίσης εντυπωσιακή είναι και η εργασία [30] η οποία έχει μεν μικρότερη ποιό-
τητα ανίχνευσης αλλή καταφέρνει να τρέξει σε πραγματικό χρόνο με 45 εικόνες το
δευτερόλεπτο σε GPU.

Με βάση το παραπάνω και την εμπειρία μας, μπορούμε να πούμε ότι ο τομέας της
ανίχνευσης υποψήφιων θέσεων πιθανότατα θα ξεφύγει από τα επιλεγμένα με το χέρι
χαρακτηριστικά και στο μέλλον θα εμφανιστούν πολλοί καλύτεροι αλγόριθμοι που
χρησιμοποιούν μάθηση σε βάθος.
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