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I don’t know anything, but I do
know that everything is interesting
if you go into it deeply enough.

Richard Feynman
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Στέφανου Κόλλια, στον οποίο οφείλω ιδιαίτερη ευγνωμοσύνη για την ανάθεση της εκπό-
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ΠΕΡΙΛΗΨΗ

Ηανάλυση εικόνων και βίντεο βασίζεται στην ανάπτυξη τεχνικών που εξάγουν οπτικά
χαρακτηριστικά και δημιουργούν ενδιάμεσες αναπαραστάσεις, για την επίλυση της ανί-
χνευσης και αναγνώρισης αντικειμένων, της αναζήτησης και ανάκτησης εικόνων και άλ-
λων σύνθετων προβλημάτων. Η εξαγωγή τοπικών χαρακτηριστικών για τον εντοπισμό
περιοχών ενδιαφέροντος σε στατικές εικόνες και χωρο-χρονικών σημείων ενδιαφέροντος
σε ακολουθίες εικόνων (βίντεο), καθώς και η περιγραφή με τοπικούς ή καθολικούς περι-
γραφείς, δημιουργούν συμπαγείς αναπαραστάσεις της οπτικής πληροφορίας και χρησιμο-
ποιούνται σήμερα ευρύτατα στην περιοχή της όρασης υπολογιστών. Παρά το γεγονός ότι
τα τελευταία χρόνια έχουν προταθεί πολλοί αλγόριθμοι εξαγωγής τοπικών χαρακτηρι-
στικών, το πεδίο έρευνας είναι ανοιχτό στην ανάπτυξη και χρησιμοποίηση νέων μεθόδων
που μπορούν να παράγουν αποτελεσματικές αναπαραστάσεις και καλύτερες αποδόσεις.
Επίσης, η ραγδαία ανάπτυξη και οι πολύ καλές αποδόσεις βαθιών αρχιτεκτονικών νευ-
ρωνικών δικτύων τα τελευταία χρόνια οδήγησε σε ακόμη πιο αποδοτικές εφαρμογές των
περιγραφέων σε εικόνες και βίντεο.

Στην παρούσα διατριβή περιγράφονται νέοι αλγόριθμοι εξαγωγής τοπικών χαρακτη-
ριστικών για στατικές εικόνες, οι οποίοι βασίζονται σε γεωμετρικές ιδιότητες των εικόνων.
Συγκεκριμένα, χρησιμοποιούνται τα α-σχήματα για την περιγραφή ενός συνόλου σημείων
που εξάγονται από την εικόνα. Δεδομένου του συνόλου σημείων, τα α-σχήματα περιγρά-
φουν αντικείμενα της εικόνας σε διάφορες κλίμακες και με διαφορετικό βαθμό λεπτομέ-
ρειας. Για την δειγματοληψία σημείων της εικόνας προτείνονται κατ’ αρχήν δύο οικογέ-
νειες μεθόδων: δειγματοληψία επί ακμών και δειγματοληψία με διάχυση σφάλματος. Για
τη δειγματοληψία επί ακμών, πέρα από μια βασική προσέγγιση ομοιόμορφης δειγματολη-
ψίας που εξάγει δείγματα με σταθερή πυκνότητα, προτείνεται μια μέθοδος ανομοιόμορ-
φης δειγματοληψίας που με εξαγωγή τοπικού αφινικού σχήματος μεταβάλει τοπικά την
πυκνότητα δειγματοληψίας. Για τη δειγματοληψία με διάχυση σφάλματος προτείνονται
δύο διαφορετικές προσεγγίσεις με χρήση συνεχών συναρτήσεων της φωτεινότητας της
εικόνας. Η πρώτη βασίζεται στη χρήση πρώτων παραγώγων της φωτεινότητας (μέτρο
κλίσης), ενώ η δεύτερη στη χρήση δεύτερων παραγώγων (απόκριση Hessian).

Στο πλαίσιο της ανάπτυξης του προτεινόμενου ανιχνευτή WαSH, εξετάζεται η χρήση
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διαφορετικών τριγωνοποιήσεων και α-σχημάτων και προτείνονται ανισοτροπικά σταθμι-
σμένα α-σχήματα που εκμεταλλεύονται το τοπικό σχήμα της κάθε περιοχής της τριγωνο-
ποίησης. Για την επιλογή περιοχών ενδιαφέροντος, παρουσιάζονται νέα μέτρα αξιολόγη-
σης των διαφορετικών συνεκτικών συνιστωσών των α-σχημάτων. Ο αλγόριθμος εξαγω-
γής τοπικών χαρακτηριστικών αξιολογείται ποιοτικά και ποσοτικά, εξετάζοντας όλες τις
προτεινόμενες παραλλαγές σε κάθε βήμα του αλγορίθμου. Ο προτεινόμενος ανιχνευτής
εξάγει συγκριτικά μικρό αριθμό χαρακτηριστικών από περιοχές της εικόνας που αντιστοι-
χούν σε τμήματα αντικειμένων που επαναλαμβάνονται συχνά. Η απόδοσή του συγκρίνε-
ται με αυτή των μεθόδων της αιχμής της τεχνολογίας, ξεπερνώντας τις στις περισσότερες
περιπτώσεις.

Στη συνέχεια της διατριβής, προτείνουμε έναν αλγόριθμο εξαγωγής εύρωστων ανα-
παραστάσεων από ακολουθίες εικόνων (βίντεο), με χρήση βαθιών νευρωνικών δικτύων.
Αρχικά γίνεται κατάτμηση των βίντεο σε πλάνα, με μια νέα μέθοδο που βασίζεται σε αλ-
γορίθμους πρότασης περιοχών που έχουν αυξημένη πιθανότητα να περιλαμβάνουν αντι-
κείμενα. Εξάγουμε ένα καθολικό μέτρο της πιθανότητας εμφάνισης αντικειμένων σε καρέ
βίντεο, και σηματοδοτούμε την αλλαγή πλάνου στα καρέ που εμφανίζεται μεγάλη διακύ-
μανση του εξεταζόμενου μέτρου. Ο αλγόριθμος χρησιμοποιεί τους χάρτες χαρακτηριστι-
κών που εξάγονται από βαθιά νευρωνικά δίκτυα που έχουν χρησιμοποιηθεί για αναγνώ-
ριση αντικειμένων σε εικόνες για την περιγραφή των καρέ. Έπειτα εξάγεται ένας καθολικός
και συμπαγής περιγραφέας για όλο το πλάνο, συναθροίζοντας τις μέγιστες αποκρίσεις των
περιγραφέων. Η επίδοση του αλγορίθμου αποτιμάται σε ένα πείραμα ανάκτησης ιατρικών
βίντεο, όπου επιτυγχάνεται βελτίωση της απόδοσης έναντι μεθόδων που χρησιμοποιούν
τοπικά χαρακτηριστικά.
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ABSTRACT

Low-level image analysis offers an intermediate image representation that is used by
high-level computer vision algorithms (e.g. object detection and recognition, image and
video retrieval, image matching). Local features extracted as regions of interest, or spatio-
temporal interest points extracted from videos, combined with local descriptors, as well as
global descriptors, offer a compact representation of visual information. Despite the fact
that many local feature detectors have been proposed recently, this field of research is still
open to new methods, as new and more complex application fields are introduced. Lately,
the interest of the computer vision community has focused on deep neural networks, based
on recent results in image classification tasks.

We propose an new local feature detector, based on geometric constructions. In par-
ticular, we propose using α-shapes to describe the shape of a set of points sampled on
an image. Given the point set, α-shapes describe image objects in different scales and with
different level of detail. For image sampling, we propose two different approaches: sampling
on image edges and sampling using error diffusion. For sampling image edges, we propose
a method that exploits the local affine shape in order to adapt sampling density, as well
as a baseline method that uses fixed density sampling. We also propose sampling using
error diffusion on two different functions of image intensity. e first one is based on first-
order derivatives of image intensity (grafient strength), while the second one is based on
second-order derivatives (Hessian responce).

We use different triangulations of the samples and different α-shapes, and propose
the anisotropically weighted α-shapes that exploit the local shape of each simplex of the
triangulation. For selecting regions of interest, we propose different importance measures
for the connected components of α-shapes. We qualitatively and quantitatively evaluate
the proposed local feature extraction algorithm, under all proposed variations for each
algorithm step. Our detector extracts a relatively small number of features from image
regions that correspond to highly repeatable object parts. Its performance exceeds the state-
of-the-art in most cases.

We also propose an efficient method for describing video clips, using deep neural net-
works.We segment videos in shots, using a novelmethod that exploits a global “objectness”
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measure. For describing video frames, we exploit neural networks feature maps, and then
aggregate the responses to create a single descriptor for the video shot. We evaluate the
proposed method on a surgical video retrieval experiment, where other methods based on
local features are outperformed.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Οι εικόνες (στατικές και κινούμενες) αποτελούν μέσο αποθήκευσης πληροφορίας με-
γάλης εκφραστικότητας. Η σημερινή τεχνολογία καθιστά τη σύλληψη, την αποθήκευση
και το διαμοιρασμό εικόνων, εύκολη διαδικασία για κάθε χρήστη. Ως επακόλουθο, τα τε-
λευταία χρόνια αυξάνεται ραγδαία το πλήθος των εικόνων και βίντεο που γίνονται δια-
θέσιμα στο διαδίκτυο. Σύμφωνα με τον ιστότοπο αποθήκευσης και διαμοιρασμού εικό-
νων flickr1, οι χρήστες του ανεβάζουν περίπου 3.5 εκατομμύρια εικόνες κάθε μέρα, ενώ
σύμφωνα με τον ιστότοπο διαμοιρασμού βίντεο youtube2 οι χρήστες του ανεβάζουν κατά
μέσο όρο 100 ώρες βίντεο κάθε λεπτό. Ακόμα, τα μέσα κοινωνικής δικτύωσης (facebook,
instagram, google+ κ.α.) είτε απλά υποστηρίζουν, είτε βασίζονται στο διαμοιρασμό εικό-
νων και βίντεο, προσφέροντας παράλληλα άπλετο χώρο αποθήκευσης στους χρήστες.

Με την αύξηση του μεγέθους των προσωπικών συλλογών εικόνων και βίντεο κάθε
χρήστη, δημιουργείται η ανάγκη οργάνωσής τους με βάση το οπτικό τους περιεχόμενο.
Υπάρχουν διαθέσιμες εφαρμογές που οργανώνουν συλλογές εικόνων με βάση: α) τα γε-
νικά “αντικείμενα” που περιέχονται σε αυτές (π.χ. ανθρώπους, ζώα, αυτοκίνητα), χρησι-
μοποιώντας μεθόδους ανίχνευσης αντικειμένων, β) συγκεκριμένα πρόσωπα που εμφανί-
ζονται, χρησιμοποιώντας μεθόδους αναγνώρισης αντικειμένων, γ) μοναδικά αντικείμενα
(π.χ. ορόσημα (landmarks), έργα τέχνης), με μεθόδους ανάκτησης όμοιων εικόνων, ή δ)
το γενικό περιεχόμενο της σκηνής (π.χ. βουνό, θάλασσα, αστικό τοπίο), χρησιμοποιώ-
ντας τεχνολογίες κατάτμησης και αναγνώρισης σκηνών. Η αύξηση των διαθέσιμων εικό-
νων σε σελίδες του διαδικτύου, οδηγεί στην ανάπτυξη αλγορίθμων ανάκτησης εικόνων
με βάση λεκτικά ερωτήματα, ακόμα και ανάκτησης εικόνων και άλλων πληροφοριών με
χρήση ερωτήματος εικόνας. Ωστόσο, η ανάλυση περιεχομένου σε βίντεο δεν έχει χρησι-
μοποιηθεί σε εφαρμογές και ιστότοπους διαμοιρασμού, παρά τον τεράστιο όγκο των μη
επισημασμένων βίντεο, λόγω του υπολογιστικού κόστους της διαδικασίας.

1http://www.flickr.com/
2http://www.youtube.com
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Για την αναπαράσταση της οπτικής πληροφορίας σε αλγορίθμους όπως η ανίχνευση
και αναγνώριση αντικειμένων, η ανάκτηση εικόνων και βίντεο κ.α., απαιτείται ένα αρχικό
στάδιο μεταφοράς από το 2Δ χώρο της εικόνας (3Δ σε περίπτωση έγχρωμων εικόνων), σε
ένα άλλο χώρο πιο περιγραφικό, συνήθως μεγαλύτερης διάστασης. Η αναπαράσταση σε
ένα τέτοιο χώρο γίνεται με τη χρήση τοπικών περιγραφέων όπως οι SIFT [70], SURF [8],
HOG [20]. Οι περιγραφείς αυτοί έχουν συνήθως 64 έως 128 διαστάσεις, ενώ πιο πρόσφα-
τοι περιγραφείς, όπως οι FAST [98, 99], BRIEF [11] και BRISK [62] προσπαθούν να μειώ-
σουν τις διαστάσεις του χώρου, μειώνοντας σημαντικά τον απαιτούμενο χώρο για κάθε
περιγραφέα. Οι περιγραφείς εξάγονται είτε από πυκνά (συνήθως επικαλυπτόμενα) μπλοκ
της εικόνας [111], είτε από περιοχές επιλεγμένες από έναν ανιχνευτή τοπικών χαρακτη-
ριστικών.

Πρόσφατα δημιουργήθηκαν μεγάλα σύνολα δεδομένων με καθημερινές φωτογραφίες
χρηστών από το διαδίκτυο [23, 65], με στόχο την αναγνώριση αντικειμένων σε αυτά. Η
εργασία των Krizhevsky et al. [54] εκμεταλλεύτηκε το μέγεθος αυτών των συνόλων για
την εκπαίδευση ενός Συνελικτικού Νευρωνικού Δικτύου – ΣΝΔ (Convolutional Neural
Network – CNN) μεγάλου βάθους για ταξινόμηση εικόνων, ξεκινώντας από τις τιμές χρώ-
ματος σε κάθε εικονοστοιχείο. Η χρήση βαθιών ΣΝΔ δε θα ήταν εφικτή αν δε συνέπιπτε με
την ραγδαία βελτίωση της παραλληλίας σε απλούς υπολογισμούς με χρήση καρτών γρα-
φικών. Η χρήση βαθιών ΣΝΔ επεκτάθηκε γρήγορα στην ανίχνευση αντικειμένων, ανά-
κτηση εικόνων και βίντεο, ακόμα και στην εξαγωγή καθολικών περιγραφέων για χρήση
από αλγορίθμους αναζήτησης και ταξινόμησης.

Στην παρούσα διατριβή ασχολούμαστε με την ερευνητική περιοχή της ανίχνευσης το-
πικών χαρακτηριστικών σε εικόνες, και της ανάκτησης βίντεο χρησιμοποιώντας περιγρα-
φείς βαθιών ΣΝΔ. Στα πλαίσια της έρευνάς μας, αναπτύσσουμε τον ανιχνευτή τοπικών
χαρακτηριστικών WαSH, ο οποίος εντοπίζει περιοχές της εικόνας που αντιστοιχούν σε
ευδιάκριτα τμήματα αντικειμένων που είτε περικλείονται από ακμές της εικόνας, είτε τις
αντιλαμβανόμαστε ως τέτοιες, παρά την έλλειψη πραγματικών ακμών (βλ. εικόνα 1.1),
χρησιμοποιώντας γεωμετρικές κατασκευές. Ως αρχικό στάδιο του ανιχνευτή WαSH, εξε-
τάζουμε τη δειγματοληψία εικόνων και προτείνουμε διαφορετικές προσεγγίσεις με βάση
δυαδικές ακμές ή συνεχείς συναρτήσεις της φωτεινότητας. Προτείνουμε τα ανισοτρο-
πικά σταθμισμένα α-σχήματα, μια γεωμετρική κατασκευή που αναπαριστά δομές σε σύ-
νολα σημείων, σε διαφορετικές κλίμακες, με σκοπό τη χρησιμοποίησή τους στον προ-
τεινόμενο αλγόριθμο ανίχνευσης τοπικών χαρακτηριστικών. Επίσης, αναπτύσσουμε έναν
αλγόριθμο για αποδοτική ανάκτηση βίντεο με βάση το περιεχόμενο, εξάγοντας ολικούς
περιγραφείς με βαθιά ΣΝΔ, και τον εφαρμόζουμε σε ένα σύνολο ιατρικών βίντεο.

2 Χ. Βαρυτιμίδης - Ανίχνευση τοπικών χαρακτηριστικών για ανάκτηση οπτικής πληροφορίας



Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

1.1 Τοπικά χαρακτηριστικά

Τα τοπικά χαρακτηριστικά προσφέρουν μια ισορροπία ανάμεσα στις καθολικές ανα-
παραστάσεις (όπως οι περιγραφείς MPEG-7 και HOG [20]) και τα πυκνά χαρακτηριστικά
που εξάγονται χρησιμοποιώντας ένα σταθερό πλέγμα με επικαλύψεις επί της εικόνας.
Αγνοώντας τις μη-εξέχουσες περιοχές των εικόνων, και εστιάζοντας σε ευδιάκριτες πε-
ριοχές, τα τοπικά χαρακτηριστικά προσφέρουν επαναληψιμότητα, υψηλή διακριτική ικα-
νότητα και υπολογιστική αποδοτικότητα, μειώνοντας τον απαραίτητο όγκο για την ανα-
παράσταση της οπτικής πληροφορίας. Οι ιδιότητές τους αυτές, βοηθούν στην αύξηση της
απόδοσης πολλών εφαρμογών της όρασης υπολογιστών όπου χρησιμοποιούνται, όπως
της αναζήτησης εικόνων μεγάλης κλίμακας, της ανίχνευσης αντικειμένων και της 3Δ ανα-
κατασκευής εικόνων.

Από τους πολλούς ανιχνευτές τοπικών χαρακτηριστικών που έχουν προταθεί τα τε-
λευταία χρόνια, οι Hessian-Affine [77], MSER [75] και SURF [8] χρησιμοποιούνται κατά
κόρον στις περισσότερες εφαρμογές όρασης υπολογιστών.Οι συγκεκριμένες μέθοδοι έχουν
δοκιμαστεί εξαντλητικά σε πολλές συγκριτικές δοκιμές και θεωρούνται αρκετά ώριμες
ώστε να περιληφθούν σε δημόσια διαθέσιμες βιβλιοθήκες λογισμικού για όραση υπολο-
γιστών, όπως η OpenCV3 και η VLFeat⁴, καθώς και σε εμπορικές εφαρμογές (συρραφής
εικόνων, 3Δ αναπαραστάσεων κ.α.). Παρόλα αυτά, η ταχύτητα, η σταθερότητα των ανι-
χνευμένων χαρακτηριστικών, καθώς και η κατανομή τους στις εικόνες δεν είναι ιδανικές,
όπως βλέπουμε και στην Εικόνα 1.1. Η ταχύτητα του ανιχνευτή Hessian-Affine είναι πε-
ριορισμένη, και τα τοπικά χαρακτηριστικά που ανιχνεύει συχνά δεν καλύπτουν μεγάλο
μέρος της εικόνας, ενώ πολλαπλά χαρακτηριστικά ανιχνεύονται σε μια περιοχή σε γειτο-
νικές θέσεις και πολλαπλές κλίμακες. Ο ανιχνευτής MSER είναι γρήγορος, αλλά συχνά
ανιχνεύει αραιές περιοχές κανονικού σχήματος, των οποίων η διακριτικότητα είναι περιο-
ρισμένη, ενώ δεν ανιχνεύει περιοχές που δεν έχουν τοπικά ακραίες τιμές φωτεινότητας. Ο
ανιχνευτής SURF εξάγει χαρακτηριστικά αρκετά γρήγορα, τα οποία όμως δεν είναι αρκετά
σταθερά σε μετασχηματισμούς των εικόνων. Σε πρόσφατες δημοσιεύσεις, νέοι ανιχνευτές
τοπικών χαρακτηριστικών συγκρίνονται με τους προαναφερθέντες ανιχνευτές της βιβλιο-
γραφίας, χρησιμοποιώντας πέρα από τις συνήθεις μετρικές (π.χ. επαναληψιμότητα / βαθ-
μός ταιριάσματος) και διάφορες εφαρμογές όρασης υπολογιστών, όπως ταξινόμηση εικό-
νων [108] και ανάκτηση [6, 126, 1].

Στην παρούσα διατριβή περιγράφουμε τον νέο ανιχνευτή τοπικών χαρακτηριστικών
WαSH (Weighted α-SHapes detector) που βασίζεται σε μια αναπαράσταση του τοπικού
σχήματος, παρά σε πρώτες και δεύτερες παραγώγους της φωτεινότητας της εικόνας. Προς
αυτή την κατεύθυνση χρησιμοποιούμε τα α-σχήματα, μια κατασκευή της υπολογιστικής

3http://opencv.org/
⁴http://www.vlfeat.org/
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Τοπικά χαρακτηριστικά

Hessian Affine

MSER

Edge Foci

MFD

WαSH
(α) (β) (γ)

Εικόνα 1.1: Παραδείγματα ανίχνευσης τοπικών χαρακτηριστικών σε περιοχές που (α) δεν περικλεί-
ονται πλήρως από ακμές και (β,γ) δεν έχουν ακραίες τιμές φωτεινότητας.
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Εικόνα 1.2: Παράδειγμα της α-διήθησης. Από επάνω αριστερά προς τα δεξιά και κάτω, παρουσιά-
ζονται διαφορετικά στιγμιότυπα της διήθησης για διαφορετικές τιμές του α. Ξεκινώντας από το σύ-
νολο σημείων για α = 0, προσθέτοντας ακμές και τρίγωνα καταλήγουμε στο κυρτό περίβλημα για
α = ∞. Παρατηρούμε ότι οι κοιλότητες των α-σχημάτων αντιστοιχούν σε κοιλότητες των αντικει-
μένων και ομοιόμορφες περιοχές.

γεωμετρίας που εισήγαγαν οι Edelsbrunner et al. [28]. Δεδομένου ενός συνόλου σημείων
και μιας τριγωνοποίησης αυτών, τα α-σχήματα είναι υποσύνολα της τριγωνοποίησης τα
οποία παραμετροποιούνται από τον βαθμωτό α. Στόχος της κατασκευής αυτής είναι η πε-
ριγραφή των δομών της εικόνας που μπορούν να σχηματιστούν από το δεδομένο σύνολο
σημείων.

1.2 α-σχήματα

Τα α-σχήματα αποτελούν γενίκευση του κυρτού περιβλήματος ενός συνόλου σημείων,
που παραμετροποιείται από τον βαθμωτό α, περιλαμβάνοντας διαφορετικά υποσύνολα
της τριγωνοποίησης του συνόλου σημείων για κάθε α. Ξεκινώντας από το σύνολο των
σημείων για α = 0, καταλήγουν στο κυρτό περίβλημα του συνόλου στην ακραία περί-
πτωση όπου α =∞ (βλ. Εικόνα 1.2).

Το σύνολο όλων των α-σχημάτων (για όλες τις δυνατές τιμές του α) είναι μια διήθηση
της τριγωνοποίησης του συνόλου σημείων, δηλ. μια μερική διάταξη των άπλοκων (σημεία,
ακμές και τρίγωνα στις δύο διαστάσεις) [127]. Τα α-σχήματα βασίζονται στην τριγωνο-
ποίηση Delaunay, η οποία χρησιμοποιεί μόνο τις συντεταγμένες των σημείων στο χώρο
για την κατασκευή.Μια τέτοια αναπαράσταση μπορεί να είναι φτωχή για πολλές εφαρμο-
γές της όρασης υπολογιστών, καθώς πολύ περισσότερη πληροφορία μπορεί να αντληθεί
από το πεδίο της εικόνας. Τα σταθμισμένα α-σχήματα [27] βασίζονται σε μια κανονική
τριγωνοποίηση και παρέχουν μια πιο ευέλικτη αναπαράσταση, καθώς συνδέουν με κάθε
σημείο του συνόλου και έναν επιπλέον βαθμωτό αριθμό, πέρα από τις συντεταγμένες του.
Επεκτείνοντας ακόμα περισσότερο τα α-σχήματα, οι Teichmann και Capps [107] εισήγα-
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α-σχήματα

(α) (β) (γ) (δ)
Εικόνα 1.3:Περίληψη του προτεινόμενου αλγορίθμου ανίχνευσης τοπικών χαρακτηριστικώνWαSH.
Από τις δυαδικές ακμές της εικόνας εισόδου (α), εξάγουμε δείγματα (β). Κατασκευάζουμε την α-
διήθηση μιας τριγωνοποίησης των δειγμάτων (γ) και παρακολουθούμε την εξέλιξη των συνεκτικών
συνιστωσών της. Τα χαρακτηριστικά της εικόνας εξάγονται με την επιλογή εύρωστων και εξεχουσών
συνιστωσών (δ).

γαν τα ανισοτροπικάα-σχήματα, χρησιμοποιώντας μια ακόμα πιο πλούσια αναπαράσταση
ανά σημείο, ενώ οι Labelle και Shewchuk [55] όρισαν ακόμα πιο αυστηρά την έννοια των
ανισοτροπικώνα-σχημάτων, ξεκινώντας από ένα καλά ορισμένο ανισοτροπικό διάγραμμα
Voronoi.

Ο ανιχνευτής τοπικών χαρακτηριστικώνWαSH που προτείνουμε στην παρούσα εργα-
σία, βασίζεται στην αναπαράσταση τωνα-σχημάτων πάνωσε σημεία που προκύπτουν από
δειγματοληψία εικόνων. Η δειγματοληψία γίνεται επί δυαδικών ακμών των εικόνων με
ομοιόμορφο ή ανομοιόμορφο τρόπο, ή χρησιμοποιώντας τεχνικές διάχυσης σφάλματος.
Για την κατασκευή των α-σχημάτων χρησιμοποιούμε τη θέση των δειγμάτων, το μέτρο
της κλίσης της εικόνας, καθώς και το τοπικό σχήμα. Για να μπορέσουμε να συλλάβουμε
το τοπικό σχήμα, χρησιμοποιούμε έναν αποδοτικό τρόπο για να ξεπεράσουμε τη βασική
αδυναμία των α-σχημάτων, που είναι η επιλογή της κατάλληλης τιμής της παραμέτρου
α που περιγράφει με τον καλύτερο δυνατό τρόπο το υποκείμενο σύνολο σημείων. Για το
λόγο αυτό, χρησιμοποιούμε ένα δέντρο συνιστωσών με το οποίο μπορούμε να παρακολου-
θούμε την εξέλιξη των α-σχημάτων καθώς μεταβάλλεται η τιμή του α.

Τα βασικά βήματα του αλγορίθμου του ανιχνευτή WαSH φαίνονται στην Εικόνα 1.3
και είναι τα ακόλουθα:

• Εξαγωγή δειγμάτων από το πεδίο της εικόνας

• Τριγωνοποίηση των δειγμάτων και κατασκευή της α-διήθησης

• Επιλογή συνεκτικών συνιστωσών της α-διήθησης σε ένα δέντρο συνιστωσών, ως
χαρακτηριστικά της εικόνας

Για κάθε βασικό βήμα του αλγορίθμου εξετάζουμε νέες μεθόδους, με στόχο τη βελτιστο-
ποίηση της απόδοσης του αλγορίθμου σε εφαρμογές ταιριάσματος και ανάκτησης εικό-
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νων, λαμβάνοντας υπ’ όψιν και την υπολογιστική του πολυπλοκότητα.
Για την εξαγωγή δειγμάτων εξετάζουμε δύο διαφορετικές προσεγγίσεις. Η πρώτη χρη-

σιμοποιεί ακμές τις εικόνας και εξαγωγή δειγμάτων επί των ακμών. Για την επιλογή των
δειγμάτων κατά τη διάσχιση των ακμών χρησιμοποιείται είτε ένα σταθερό βήμα, είτε μια
μέθοδος με εξαγωγή του τοπικού σχήματος για δειγματοληψία με μεταβλητή πυκνότητα.
Η δεύτερη προσέγγιση εφαρμόζει διάχυση σφάλματος σε συνεχείς συναρτήσεις της φω-
τεινότητας για την εξαγωγή δειγμάτων.

Για την τριγωνοποίηση των δειγμάτων εξετάζουμε τη χρήση της τριγωνοποίησης De-
launay σαν βασική προσέγγιση, της Delaunay με περιορισμούς, και της κανονικής τριγω-
νοποίησης με προστιθέμενα βάρη. Σκοπός μας είναι η βελτίωση του εντοπισμού περιοχών
με χαλαρά ορισμένα όρια. Για την κατασκευή τηςα-διήθησης χρησιμοποιούμε τα απλά και
τα σταθμισμένα α-σχήματα, ενώ προτείνουμε τα ανισοτροπικά σταθμισμένα α-σχήματα
που εκμεταλλεύονται το τοπικό σχήμα για τη διαμόρφωση της κατασκευής.

Τέλος, για την επιλογή χαρακτηριστικών από ταα-σχήματα και τις περιοχές που καλύ-
πτουν, εξετάζουμε διαφορετικά κριτήρια σημαντικότητας, με στόχο την επιλογή χαρακτη-
ριστικών με μεγάλη επαναληψιμότητα. Στο τελευταίο μέρος της διατριβής μεταβαίνουμε
από την περιγραφή στατικών εικόνων στην περιγραφή βίντεο, και ασχολούμαστε με το
πρόβλημα της ανάκτησης βίντεο.

1.3 Ανάκτηση ιατρικών βίντεο

Ενώ το πλήθος των διαθέσιμων βίντεο σε ιστοσελίδες διαχείρισης περιεχομένου και σε
προσωπικές συλλογές χρηστών αυξάνεται με έντονο ρυθμό, στην πλειοψηφία τους παρα-
μένουν ακατέργαστα, χωρίς συνοδευτικές πληροφορίες που να μπορούν να χρησιμοποι-
ηθούν για την αποδοτική αναζήτηση και ανάκτησή τους. Μοναδικός τρόπος ανάκτησης
σε μη επισημειωμένα από χρήστες βίντεο παραμένει η ανάκτηση με βάση το περιεχόμενο
(οπτικό ή και ηχητικό σε ειδικές εφαρμογές). Τα βίντεο χειρουργικού περιεχομένου, δη-
λαδή βίντεο που συλλαμβάνονται κατά τη διάρκεια χειρουργικών επεμβάσεων, αποτελούν
ιδιαίτερη πρόκληση για τις μεθόδους ανάκτησης με βάση το οπτικό περιεχόμενο, λόγω της
φύσης του περιεχομένου (ιστοί με διαφορετική εμφάνιση, ποικιλία εσωτερικών οργάνων,
απότομες κινήσεις της κάμερας, αλλαγές στη φωτεινότητα κ.α.).

Κατά τις δύο τελευταίες δεκαετίες, η ελάχιστα επεμβατική χειρουργική – ΕΕΧ (minim-
ally invasive surgery – MIS) έχει γίνει ιδιαίτερα δημοφιλής για μεγάλο αριθμό χειρουργι-
κών επεμβάσεων. Σε σύγκριση με τις “ανοιχτές” χειρουργικές επεμβάσεις, οι ΕΕΧ επιτυγ-
χάνουν μικρότερο τραύμα, μείωση του χρόνου αποκατάστασης του τραύματος, λιγότερο
πόνο, καθώς και μείωση του κινδύνου μολύνσεων. Ο χειρουργός χρησιμοποιεί μια ενδο-
σκοπική κάμερα και επιμήκη όργανα, η χρήση των οποίων απαιτεί ιδιαίτερες τεχνικές ικα-
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νότητες λόγω του περιορισμένου χώρου εργασίας, του φαινομένου του υπομοχλίου, κα-
θώς και της 2Δ αναπαράστασης του χειρουργικού πεδίου [39]. Οι παραπάνω δυσκολίες, σε
συνδυασμό με την εισαγωγή σύνθετων τεχνικών και οργάνων, καθιστούν την εκπαίδευση
και ανασκόπηση της διαδικασίας μέσω των καταγεγραμμένων βίντεο ιδιαίτερα ωφέλιμη.

Η εκπαίδευση των ειδικών χειρουργών, περιλαμβάνει παρακολούθηση σχετικών βί-
ντεο, τα οποία ανακτώνται από βάσεις δεδομένων χρησιμοποιώντας έναν περιορισμένο
αριθμό λέξεων κλειδιά. Σε πολλές περιπτώσεις, όμως, ο εκπαιδευόμενος επιθυμεί να παρα-
κολουθήσει συγκεκριμένα τμήματα της διαδικασίας και όχι ολόκληρο το βίντεο, γεγονός
που οδηγεί στην αναζήτηση των σχετικών σκηνών από τον χρήστη. Τέτοια τμήματα βί-
ντεο μπορεί να σχετίζονται με συγκεκριμένες διεργασίες (π.χ. εισαγωγή ενός εργαλείου),
όργανα (π.χ. ψαλίδι), ή αποτελέσματα της διαδικασίας (π.χ. αιμορραγία, καυτηριασμός
ιστού). Η επισημείωση σκηνών σε βίντεο με τέτοια χαρακτηριστικά είναι διαδικασία που
γίνεται συνήθως από ανθρώπους, ενώ είναι χρονοβόρα και ανιαρή. Επίσης, στη διαδικασία
υπεισέρχεται και η υποκειμενικότητα των επισημειωτών, καθώς δεν ενδιαφέρονται όλοι οι
χρήστες για τις ίδιες διεργασίες. Κατά συνέπεια, η αυτόματη δεικτοδότηση και ανάκτηση
σκηνών σε ιατρικά βίντεο χρησιμοποιώντας ένα σύνολο από τυποποιημένες επισημάνσεις
είναι εξαιρετικά χρήσιμη.

1.4 Δομή της εργασίας

Το κείμενο της διατριβής οργανώνεται ως εξής:
Στο κεφάλαιο 2 παραθέτουμε τη σχετική με την εργασία βιβλιογραφία. Πρώτα πα-

ρουσιάζουμε τις εργασίες από το χώρο της υπολογιστικής γεωμετρίας που εξετάζουν τα
α-σχήματα, και μετά τους πιο σημαντικούς ανιχνευτές τοπικών χαρακτηριστικών. Στην
ενότητα 2.3 παρουσιάζουμε την εξέλιξη των βαθιών νευρωνικών δικτύων και τις εφαρμο-
γές τους σε πληθώρα προβλημάτων ανάλυσης εικόνων και βίντεο. Τέλος, παρουσιάζουμε
μεθόδους της βιβλιογραφίας για ανάκτηση βίντεο, και εύρεση υποπαραθύρων για ανί-
χνευση αντικειμένων. Οι μέθοδοι ανίχνευσης αντικειμένων συνδέονται με την ανάκτηση
βίντεο στη μέθοδο που προτείνουμε.

Στο κεφάλαιο 3 περιγράφουμε τον ανιχνευτή χαρακτηριστικών WαSH. Παρουσιά-
ζουμε τις διαφορετικές μεθόδους δειγματοληψίας επί ακμών που προτείνουμε, και περι-
γράφουμε τις διαφορετικές τριγωνοποιήσεις που χρησιμοποιούμε ως βάση για την κατα-
σκευή των α-σχημάτων, τα οποία ορίζουμε και περιγράφουμε στην ενότητα 3.3. Στην ίδια
ενότητα παρουσιάζουμε και την προτεινόμενη μέθοδο των ανισοτροπικά σταθμισμένωνα-
σχημάτων. Έπειτα, περιγράφουμε τον εντοπισμό και την παρακολούθηση των συνεκτικών
συνιστωσών της α-διήθησης μαζί με το σύστημα γειτνίασης μεταξύ άπλοκων που χρησιμο-
ποιούμε. Στην ενότητα 3.4.2 περιγράφουμε τη διαδικασία επιλογής των τοπικών χαρακτη-
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ριστικών από τις συνεκτικές συνιστώσες που παρακολουθούμε με τα δέντρα συνιστωσών,
και παρουσιάζουμε τις διαφορετικές μετρικές που χρησιμοποιούμε. Παρουσιάζουμε τον
αλγόριθμο ανίχνευσης χαρακτηριστικών που προτείνουμε στο σύνολό του, παραθέτουμε
παραδείγματα ανιχνευμένων περιοχών και σχολιάζουμε τις ιδιότητές τους, συγκρίνοντάς
τα με τα αποτελέσματα άλλων ανιχνευτών. Στην ενότητα 3.5 παρουσιάζουμε τα πειραμα-
τικά αποτελέσματα της αξιολόγησης της προτεινόμενης μεθόδου.

Στο κεφάλαιο 4 προτείνουμε τη δειγματοληψία εικόνων με χρήση διάχυσης σφάλμα-
τος σε συναρτήσεις της φωτεινότητας. Αρχικά περιγράφουμε τη διαδικασία του dithering
στην ενότητα 4.1.1, και την προσαρμόζουμε για δειγματοληψία σε διαφορετικές συναρτή-
σεις της φωτεινότητας στην ενότητα 4.2. Συγκρίνουμε ποιοτικά και ποσοτικά τις δειγμα-
τοληψίες μεταξύ τους, χρησιμοποιώντας τες στον αλγόριθμο ανίχνευσης χαρακτηριστι-
κών WαSH. Τα αποτελέσματα της πειραματικής αποτίμησης παρουσιάζονται στην ενό-
τητα 4.2.3.

Στο κεφάλαιο 5 προτείνουμε μια νέα μέθοδο για ανάκτηση βίντεο με χρήση περιγρα-
φέων νευρωνικών δικτύων, την οποία εφαρμόζουμε σε ένα πείραμα ανάκτησης χειρουρ-
γικών βίντεο. Περιγράφουμε το πρόβλημα της ανάκτησης σε χειρουργικά βίντεο, καθώς
και τη διαδικασία που ακολουθήσαμε για την δημιουργία του συνόλου δεδομένων. Στην
ενότητα 5.3 περιγράφουμε τη διαδικασία κατάτμησης των βίντεο σε πλάνα, ενώ στην ενό-
τητα 5.4 τη διαδικασία εξαγωγής περιγραφέων χρησιμοποιώντας τοπικά χαρακτηριστικά
και νευρωνικά δίκτυα. Η απόδοση της μεθόδου αποτιμάται σε ένα πείραμα ανάκτησης
πλάνων σε χειρουργικά βίντεο.

Στο κεφάλαιο 6 παρουσιάζουμε τα συμπεράσματα που εξάγουμε και κάνουμε μια σύ-
νοψη της συνεισφοράς της διατριβής. Τέλος, προτείνουμε μελλοντικές κατευθύνσεις έρευ-
νας για τις ερευνητικές περιοχές που εξετάσαμε.
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Σχετικές Εργασίες

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζουμε τη σχετική με το ερευνητικό μας πεδίο βιβλιο-
γραφία. Αρχικά παρουσιάζουμε εργασίες από το χώρο της ανίχνευσης τοπικών χαρακτη-
ριστικών, με περιγραφή των πιο συχνά χρησιμοποιούμενων ανιχνευτών καθώς και των
διαθέσιμων προτύπων συγκριτικής αξιολόγησής τους. Στη συνέχεια παρουσιάζουμε ερ-
γασίες από την επιστημονική περιοχή της υπολογιστικής γεωμετρίας, που σχετίζονται με
τα α-σχήματα και τις τριγωνοποιήσεις που εξετάζουμε. Τέλος, παρουσιάζουμε εργασίες
που προτείνουν τη χρήση ΣΝΔ για ταξινόμηση και ανάκτηση εικόνων και βίντεο.

2.1 Υπολογιστική γεωμετρία – α-σχήματα

Σε αντίθεση με την όραση υπολογιστών, στην υπολογιστική γεωμετρία τα α-σχήματα
χρησιμοποιούνται σε πληθώρα εφαρμογών. Μία από τις πρώτες εφαρμογές είναι η ανα-
κατασκευή επιφάνειας στις τρεις διαστάσεις από ένα μη οργανωμένο σύνολο σημείων [28,
27]. Τα α-σχήματα ως γενίκευση του κυρτού περιβλήματος μπορούν να κατασκευάσουν
διαφορετικές επιφάνειες για διαφορετικές τιμές του α, προσφέροντας μια ποικιλία ανα-
κατασκευών διαφορετικής κλίμακας για ένα δεδομένο σύνολο σημείων.

Ταα-σχήματα έχουν χρησιμοποιηθεί επίσης στην μελέτη κοιλοτήτων (pockets). Ως κοι-
λότητα ορίζεται μια περιοχή του σχήματος με περιορισμένη πρόσβαση από το εξωτερικό
του. Στις μελέτες αυτές μετράται η επιφάνεια και ο όγκος μακρομορίων, καθώς και η πρόσ-
δεση πρωτεϊνών [27]. Οι Meine et al. [76] χρησιμοποιούν τα α-σχήματα για την ανακατα-
σκευή ορίων από θορυβώδεις χάρτες ακμών. Η μέθοδος εξάγει σημεία με δειγματοληψία
σε δυαδικές ακμές και κατασκευάζει την τριγωνοποίησηDelaunay των σημείων.Με οδηγό
τις ακμές της τριγωνοποίησης συμπληρώνει τα όρια των αντικειμένων της εικόνας, όπου
οι ακμές λόγω θορύβου δεν είναι συνεχείς. Για την επιλογή των ακμών που θα αξιοποιη-
θούν, εξετάζεται το μέγεθος των τριγώνων καθώς και το μέσο χρώμα.

Οι Teichmann και Capps [107] εισήγαγαν τα ανισοτροπικά α-σχήματα, σε μια προ-
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Υπολογιστική γεωμετρία – α-σχήματα

Εικόνα 2.1:Περιορισμοί των α-σχημάτων. Οι επιφάνειες των αντικειμένων δεν αναπαριστώνται σω-
στά σε σημεία ρωγμών, αρθρώσεων και όταν τα αντικείμενα βρίσκονται κοντά μεταξύ τους (από
[107]).

σπάθεια να ξεπεραστούν περιορισμοί των α-σχημάτων που οδηγούν σε λανθασμένη ανα-
παράσταση του πραγματικού σχήματος του συνόλου σημείων. Τα κύρια προβλήματα που
αντιμετωπίζουν φαίνονται στο παράδειγμα της Εικόνας 2.1 και είναι:

ρωγμές: λανθασμένη ένωση σε ρωγμές του πραγματικού σχήματος. Για α αρκετά μεγάλο
ώστε να σχηματίζεται η επιφάνεια του αντικειμένου, εμφανίζονται τμήματα της τρι-
γωνοποίησης μέσα σε πραγματικές ασυνέχειες (ρωγμές) του σχήματος, όπως στο
πάνω μέρος του σχήματος όπου ενώνονται τα δύο άκρα του πετάλου.

γειτνίαση: λανθασμένη ένωση ξένων αντικειμένων. Αντίστοιχα με την περίπτωση των
ρωγμών, εμφανίζονται τμήματα της τριγωνοποίησης που οδηγούν σε ένωση ξένων
μεταξύ τους αντικειμένων, όπως η ένωση της σφαίρας με το πέταλο.

αρθρώσεις: απώλεια λεπτομέρειας του σχήματος σε απότομες στροφές ή ενώσεις (αρ-
θρώσεις). Στο κάτω μέρος του σχήματος, βλέπουμε ότι στις απότομες γωνίες του
πετάλου εμφανίζονται τρίγωνα που αλλοιώνουν τη λεπτομέρεια του αντικειμένου.

Για να ξεπεράσουν του περιορισμούς αυτούς, οι συγγραφείς προτείνουν την εισαγωγή
επιπλέον πληροφορίας σε κάθε σημείο της τριγωνοποίησης που προκύπτει από την κα-
τεύθυνση της κλίσης στη δισδιάστατη περίπτωση και του κανονικοποιημένου κάθετου
διανύσματος στην τρισδιάστατη περίπτωση. Για κάθε τρίγωνο (και ακμή) της τριγωνο-
ποίησης υπολογίζεται ο μέσος όρος της κατεύθυνσης των τριών (δύο) σημείων που το
ορίζουν. Η κατεύθυνση αυτή αντιστοιχεί σε έναν πίνακα τανυστή, ο οποίος χρησιμοποιεί-
ται για να μετακινήσει τα σημεία του τριγώνου (ακμής) ώστε να υπολογιστούν εκ νέου
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οι κρίσιμες τιμές της παραμέτρου α για το τρίγωνο (ακμή) και να μεταβάλει τοπικά την
αρχική τριγωνοποίηση Delaunay με τις απαραίτητες αναστροφές (flips).

Οι Labelle και Shewchuk [55] προτείνουν το θεωρητικό υπόβαθροώστε να κατασκευά-
σουν μια καλά ορισμένη ανισοτροπική τριγωνοποίηση. Ξεκινούν με την κατασκευή του
ανισοτροπικού διαγράμματοςVoronoi, όπου εφαρμόζουν τις απαραίτητες παραδοχέςώστε
το διάγραμμα να είναι καλά ορισμένο, χωρίς ορφανές περιοχές (που δεν περιλαμβάνουν
την πηγή τους). Έπειτα, εκμεταλλευόμενοι τη δυικότητα μεταξύ των διαγραμμάτων Vo-
ronoi και των τριγωνοποιήσεων, κατασκευάζουν μια ανισοτροπίκή τριγωνοποίηση, θέτο-
ντας τη βάση για τα αντίστοιχα ανισοτροπικά α-σχήματα.

Οι Εμίρης et al. [31] προτείνουν έναν αυξητικό αλγόριθμο για την κατασκευή Voronoi
διαγραμμάτων όπου οι εστίες είναι ελλείψεις και όχι σημεία. Με αυτό τον τρόπο αξιο-
ποιούν το σχήμα των εστιών για την κατασκευή μιας διαμέρισης του χώρου που ταιριάζει
καλύτερα στα δεδομένα. Παρόλα αυτά, ο χώρος έξω από τις ελλείψεις παραμένει Ευκλεί-
δειος, με αποτέλεσμα ελλείψεις μικρής κλίμακας να μην επηρεάζουν σημαντικά το τελικό
αποτέλεσμα.

Σχετική είναι και η εργασία των Cazals et al. [14], που παρουσιάζουν τα σύμμορφα
α-σχήματα (conformal α-shapes) και την αντίστοιχη διήθηση. Τα σύμμορφα α-σχήματα
βασίζονται σε μία παράμετρο κλίμακας α̂ που αφορά όλο το σχήμα καθώς και δύο τοπι-
κές παραμέτρους που προσαρμόζονται από τις ιδιότητες μιας γειτονιάς κάθε σημείου. Η
μέθοδος χρησιμοποιείται για ανακατασκευή επιφανειών όπου η δειγματοληψία σημείων
είναι ανομοιόμορφη. Στην ίδια κατεύθυνση, οι Zomorodian et al. [127] προβλέπουν τη
δομή πρωτεϊνών χρησιμοποιώντας τα α-σχήματα για την ανίχνευση ατόμων που αλληλε-
πιδρούν σε ένα μόριο πρωτεΐνης.

2.2 Τοπικά χαρακτηριστικά

Από τους πρώτους ανιχνευτές χαρακτηριστικών της βιβλιογραφίας είναι οι ανιχνευ-
τές γωνιών, με χαρακτηριστικά παραδείγματα αυτούς του Beaudet [9] που βασίζεται στον
πίνακα δεύτερων παραγώγων (Hessian) και των Harris και Stevens [44] που χρησιμοποιεί
τον πίνακα ροπών 2ης τάξης. Αυτοί οι πρώτοι ανιχνευτές γωνιών οδήγησαν στην δημιουρ-
γία ανιχνευτών περιοχών ενδιαφέροντος, που δεν αντιστοιχούν μόνο σε γωνίες. Μεγάλη
επιρροή στον χώρο των ανιχνευτών χαρακτηριστικών είχε η εργασία των Lindeberg et
al. [66], οι οποίοι μελέτησαν τους χώρους κλίμακας προτείνοντας χαρακτηριστικά που
εμφανίζουν ανεξαρτησία σε μετασχηματισμούς κλίμακας. Ως επέκταση της ανεξαρτησίας
κλίμακας δημιουργήθηκαν οι θεωρητικές βάσεις για τη δημιουργία χαρακτηριστικών με
ανεξαρτησία σε αφινικούς μετασχηματισμούς [67].

Βασιζόμενος σε αυτές τις ιδέες, ο Lowe [70] πρότεινε τον ανιχνευτή χαρακτηριστικών
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SIFT (Scale Invariant Feature Transform), ο οποίος είναι ένας από τους πιο διαδεδομένους
και χρησιμοποιημένους ανιχνευτές. Βασίζεται σε διαφορές εικόνων φιλτραρισμένων με
Gaussian φίλτρα διαφορετικών τυπικών αποκλίσεων και εντοπίζει περιοχές ανεξάρτητες
σε αλλαγές κλίμακας, καθώς και περιστροφές. Ο περιγραφέας που προτάθηκε στην ίδια
εργασία χρησιμοποιείται στην πλειονότητα των εφαρμογών όρασης υπολογιστών. Αργό-
τερα, οι Bay et al. [8] πρότειναν τον ανιχνευτή SURF (Speeded Up Robust Features), μία
προσέγγιση του SIFT, που χρησιμοποιεί ολοκληρωτικές εικόνες (integral images) για να
επιταχύνει τη διαδικασία εντοπισμού των χαρακτηριστικών, καθώς και του υπολογισμού
των περιγραφέων. Ο SURF χρησιμοποιείται συχνά σε εφαρμογές όπου ο χρόνος που απαι-
τείται για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών είναι κρίσιμος.

Βασιζόμενοι στον ανιχνευτή Harris, οι Mikolajczyk et al. [77] πρότειναν τους ανιχνευ-
τές Harris-Affine και Hessian-Affine, που εμφανίζουν ανεξαρτησία σε αφινικούς μετασχη-
ματισμούς, με χρήση ενός βήματος προσαρμογής στο αφινικό σχήμα της εντοπισμένης
περιοχής. Οι Matas et al. [75] πρότειναν τον ανιχνευτή περιοχώνMSER (Maximally Stable
Extremal Regions), ο οποίος ανιχνεύει περιοχές που έχουν σταθερή φωτεινότητα, απο-
φεύγοντας τα συνήθη προβλήματα των ανιχνευτών που βασίζονται σε παραγώγους της
φωτεινότητας, όπως ο θόρυβος και ο ακριβής εντοπισμός στο χώρο της εικόνας. Η ιδέα
του αλγορίθμου είναι η δημιουργία κατατμήσεων με τρόπο αντίστοιχο του πλημμυρισμού
(watershed), και η επιλογή περιοχών που διατηρούν σταθερό το εμβαδό τους για μεγάλο
αριθμό κατωφλίων. Ο MSER χρησιμοποιείται ευρέως στο χώρο της όρασης υπολογιστών
σε πολλές εφαρμογές, λόγω της υψηλής του απόδοσης (ειδικά σε εικόνες με επίπεδες δο-
μές) και της ταχύτητάς του. Καθώς ο MSER ανιχνεύει περιοχές της εικόνας αυθαίρετου
σχήματος που περικλείονται από καλά κλεισμένα όρια, και όχι απλά σημεία με συγκεκρι-
μένη κλίμακα και περιστροφή, το αποτέλεσμα της ανίχνευσης μπορεί να χρησιμοποιηθεί
ώστε να προκύψουν διαφορετικοί περιγραφείς (περιγραφείς σχήματος, φωτεινότητας, κα-
τανομής ακμών κ.α.).

Πρόσφατα, οι Alcantarilla et al. [1] πρότειναν τον ανιχνευτήKAZE, ο οποίος βασίζεται
στον ανιχνευτή Hessian-Affine, αλλά ανιχνεύει τα τοπικά μέγιστα του πίνακα Hessian σε
ένα μη γραμμικό χώρο κλίμακας που κατασκευάζεται από φιλτράρισμα διάχυσης. Η επί-
δοση του KAZE στο πρότυπο συγκριτικής αξιολόγησης των Mikolajczyk et al. [78] είναι
υψηλή, παρόλα αυτά η κατασκευή του μη γραμμικού χώρου κλίμακας έχει υψηλό υπολογι-
στικό κόστος. Επίσης, ο αριθμός των χαρακτηριστικών που εξάγονται από τον ανιχνευτή
KAZE είναι αρκετά υψηλός, όπως και αυτός του Hessian-Affine, γεγονός που αποτρέπει
από τη χρήση του σε εφαρμογές μεγάλης κλίμακας. Οι ίδιοι συγγραφείς βελτίωσαν την
υπολογιστική πολυπλοκότητα του αλγορίθμου [2], διατηρώντας σταθερή την απόδοση
του ανιχνευτή.

Τα τελευταία χρόνια έχει δοθεί μεγάλο βάρος στο υπολογιστικό κόστος των ανιχνευ-
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τών χαρακτηριστικών, με στόχο τη χρησιμοποίησή τους σε εφαρμογές πραγματικού χρό-
νου (παρακολούθηση αντικειμένων, ανίχνευση αντικειμένων, κ.α.). Σε αυτή την κατεύ-
θυνση έχει προταθεί ο ανιχνευτής FAST [98, 99], καθώς και παραλλαγές του (FAST-9
[73], FAST-ER [100]). Η βασική ιδέα του αλγορίθμου είναι η χρήση συγκρίσεων σε τι-
μές φωτεινότητας μικρών περιοχών, ώστε να εντοπιστούν γωνίες. Το αποτέλεσμα είναι η
γρήγορη ανίχνευση πολλών σημείων ενδιαφέροντος, στα οποία μπορεί να περιλαμβάνο-
νται και θορυβώδη σημεία τα οποία καλείται να διαχωρίσει επόμενο βήμα της εφαρμογής.
Οι ανιχνευτές BRISK [62] και ORB [101] βασίζονται στον FAST και παρέχουν ανίχνευση
και περιγραφή των τοπικών χαρακτηριστικών σε πραγματικό χρόνο. Η απόδοσή τους στο
ταίριασμα εικόνων είναι συγκρίσιμη με τους SIFT και SURF, ενώ ο χρόνος εντοπισμού εί-
ναι σημαντικά μικρότερος. Οι προαναφερθέντες αλγόριθμοι εξάγουν χαρακτηριστικά που
είναι ανεξάρτητα κλίμακας και περιστροφής, αλλά όχι αφινικά ανεξάρτητα, γεγονός που
περιορίζει τις διαθέσιμες εφαρμογές και την αναμενόμενη απόδοση.

Τοπικά χαρακτηριστικά από ακμές

Η χρήση των ακμών σε εικόνες για την εξαγωγή χαρακτηριστικών δεν είναι ιδιαίτερα
διαδεδομένη, παρά το γεγονός ότι οι ακμές ορίζουν τα φυσικά όρια αντικειμένων και πε-
ριοχών. Το γεγονός αυτό οφείλεται κυρίως στο υπολογιστικό κόστος της ανίχνευσης ακ-
μών που θα πρέπει να προστεθεί σε αυτό του τελικού αλγορίθμου εξαγωγής χαρακτηριστι-
κών, καθώς και στην ευαισθησία των αλγορίθμων ανίχνευσης ακμών, όπου τα κατώφλια
που χρησιμοποιούνται συχνά πρέπει να προσαρμόζονται για κάθε εικόνα.

Μία από τις πρώτες προσπάθειες να χρησιμοποιηθούν ακμές για την εξαγωγή χαρα-
κτηριστικών έγινε από τους Tuytelaars και Van Gool [110] με τον ανιχνευτή EBR (Edge-
Based Region detector). Ο EBR ξεκινά από γωνιακά σημεία και ακολουθώντας τις προσπί-
πτουσες στο σημείο ακμές υπολογίζει φωτομετρικές ποσότητες για να επιλέξει εξέχουσες
περιοχές. Είναι κατάλληλος για εικόνες που περιέχουν ακμές που τέμνονται (π.χ. ανθρώ-
πινες κατασκευές όπως κτήρια), αλλά όχι για ταίριασμα γενικού σκοπού, όπως έδειξαν οι
Mikolajczyk et al. [78] στην πειραματική τους αξιολόγηση.

Οι Mikolajczyk et al. [79] πρότειναν έναν ανιχνευτή που βασίζεται σε ακμές, χρησιμο-
ποιώντας τον αλγόριθμο του Canny [12] για την ανίχνευση ακμών σε συνδυασμό με αυ-
τόματη επιλογή κλίμακας. Για να μειωθεί η υπολογιστική πολυπλοκότητα του αλγορίθμου
χρησιμοποιούνται πυκνά δείγματα επί των ανιχνευμένων ακμών. Ο ανιχνευτής χρησιμο-
ποιήθηκε σε εφαρμογή για αναγνώριση αντικειμένων, δίνοντας καλά αποτελέσματα. Οι
Ραπαντζίκος et al. [94], ξεκινώντας πάλι από ακμές του αλγορίθμου Canny, υπολογίζουν
τον δυαδικό μετασχηματισμό απόστασης. Εντοπίζουν περιοχές με μία διαδικασία ομαδο-
ποίησης που ξεκινά από τοπικά μέγιστα του μετασχηματισμού απόστασης και αξιοποιεί το
μέτρο της κλίσης των γειτονικών ακμών.
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Εκτός των προαναφερθέντων μεθόδων που χρησιμοποιούν άμεσα δυαδικές ακμές της
εικόνας, στη βιβλιογραφία υπάρχουν και άλλες πρόσφατες μέθοδοι ανίχνευσης χαρακτη-
ριστικών που συνδέονται έμμεσα με τις ακμές, καθώς χρησιμοποιούν το μέτρο της κλίσης
χωρίς κατωφλίωση. Οι Zitnick et al. [126] εφαρμόζουν μια τράπεζα κατευθυνόμενων φίλ-
τρων στην εικόνα εισόδου και ανιχνεύουν τις εστίες ακμών EF (Edge Foci). Οι εστίες ακμών
είναι σημεία που ισαπέχουν από πολλά μικρά τμήματα ακμών. Η διεύθυνση των μικρών
τμημάτων ακμών είναι κάθετη προς την διεύθυνση που ορίζει το διάνυσμα από την ακμή
προς την εστία. Οι εστίες ακμών αντιστοιχούν σε εσωτερικά σημεία γωνιών και κυκλικές
δομές, αξιοποιώντας το σχήμα της τοπικής γειτονιάς. Ο υπολογισμός των χαρακτηριστι-
κών EF είναι αρκετά χρονοβόρος.

Οι Αβρίθης και Ραπαντζίκος [6] υπολογίζουν τον σταθμισμένο μετασχηματισμό διάμε-
σου άξονα (weighted medial axis transform) από την κλίση της εικόνας και δημιουργούν
μία διαμέριση της εικόνας με ένα τρόπο παρόμοιο με τον μετασχηματισμό τοπολογικού
πλημμυρισμού. Χρησιμοποιώντας μια ιεραρχική δομή της διαμέρισης, ο ανιχνευτής MFD
(Medial Features Detector) εντοπίζει χαρακτηριστικά λαμβάνοντας υπόψιν την αντίθεση
και το τοπικό σχήμα. Παρά το γεγονός ότι οι προαναφερθείσες μέθοδοι χρησιμοποιούν
την κλίση της εικόνας που είναι μια αναπαράσταση πιο πλούσια από τις δυαδικές ακμές,
το μέτρο της κλίσης είναι ευαίσθητο σε διακυμάνσεις του φωτισμού και της κλίμακας.

Τα χαρακτηριστικά που εξάγουν οι ανιχνευτές που εξετάσαμε, περιγράφονται με διά-
φορες αναπαραστάσεις. Υπάρχουν ανιχνευτές που εξάγουν χαρακτηριστικά ανεξάρτητα
ως προς μετασχηματισμούς ομοιότητας (όπως οι SIFT και SURF). Τα χαρακτηριστικά
αυτά περιγράφονται από τέσσερις παραμέτρους (δύο για τη θέση στο επίπεδο, ένας για
την κλίμακα και ένας για την περιστροφή). Άλλοι ανιχνευτές εξάγουν χαρακτηριστικά που
είναι αφινικά ανεξάρτητα (όπως οι Hessian-Affine) και περιγράφονται από πέντε παραμέ-
τρους (δύο για τη θέση στο επίπεδο, και τρεις που περιγράφουν τις δύο κλίμακες και την
περιστροφή της έλλειψης που αντιστοιχεί στην αφινική περιοχή). Τέλος, υπάρχουν ανι-
χνευτές που εξάγουν το αυθαίρετο σχήμα της περιοχής ενδιαφέροντος (όπως ο MSER και
κάποιοι που βασίζονται σε ακμές της εικόνας, π.χ. [94, 6]). Αυτά τα αυθαίρετα σχήματα
μπορούν να περιγραφούν πιο συμπυκνωμένα με διάφορους τρόπος [82], εξάγοντας δια-
φορετικές γεωμετρικές ιδιότητές τους. Παρόλα αυτά, στην πλειοψηφία των περιπτώσεων
χρησιμοποιούνται ελλείψεις που προσαρμόζονται στις περιοχές, όπως συμβαίνει και με
τους ανιχνευτές που εξάγουν αφινικές περιοχές.

Ο νέος αλγόριθμος ανίχνευσης τοπικών χαρακτηριστικώνWαSH (Weighted α-SHapes
detector) που προτείνουμε, ξεκινά από την εξαγωγή δειγμάτων πάνω στα όρια των αντι-
κειμένων της εικόνας. Προτείνουμε δύο οικογένειες δειγματοληψίας, βασιζόμενες είτε σε
ακμές όπως οι [79, 110], είτε σε διάχυση σφάλματος. Έπειτα κατασκευάζουμε μια 2Δ τρι-
γωνοποίηση των σημείων και την α-διήθηση, όπως οι [28, 29, 107, 55], δοκιμάζοντας δια-
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Εικόνα 2.2: Τοπικά χαρακτηριστικά που εξάγει ο προτεινόμενος αλγόριθμος WαSH, με χρήση ανι-
σοτροπικά σταθμισμένων α-σχημάτων και ανομοιόμορφη δειγματοληψία επί ακμών.

φορετικές τριγωνοποιήσεις και προτείνοντας μια νέα ανισοτροπική α-διήθηση. Χρησιμο-
ποιούμε δέντρα συνιστωσών, μια ιεραρχική αναπαράσταση φωλιασμένων συνόλων, για
να παρακολουθήσουμε την εξέλιξη της κατασκευής, όπως οι [75] για την εξέλιξη των επι-
πεδοσυνόλων (level sets). Για την επιλογή των χαρακτηριστικών προτείνουμε διάφορα
κριτήρια που σχετίζονται κυρίως με το σχήμα των συνιστωσών, όπως οι [75, 6].

Η μέθοδός μας ανιχνεύει περιοχές της εικόνας που μπορούν να συνορεύουν ταυτό-
χρονα με πιο σκούρες και πιο φωτεινές περιοχές, σε αντίθεση με τον MSER που ανιχνεύει
μόνο περιοχές που έχουν ακραία τιμή φωτεινότητας, καθώς και περιοχές που δεν είναι
πλήρως κλειστές (βλ. Εικόνα 1.1). Επίσης, ανιχνεύονται περιοχές που ορίζονται από εσο-
χές στο όριο αντικειμένων, όμοια με τις κοιλότητες [27] (βλ. Εικόνα 2.2).

2.3 Βαθιά νευρωνικά δίκτυα

Πρόσφατα επανεμφανίστηκαν στο προσκήνιο της ανάλυσης εικόνων και όρασης υπο-
λογιστών τα Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα (ΣΝΔ), ερευνητικό πεδίο της μηχανικής μά-
θησης με μακρά ιστορία. Ένα από τα πρώτα συστήματα όρασης υπολογιστών ήταν το
“Mark I Perceptron”, που προτάθηκε το 1957 από τον Rosenblatt [96], και έπαιξε σπου-
δαίο ρόλο στην εξέλιξη των τεχνιτών νευρωνικών δικτύων. Βασισμένο στις ανακαλύ-
ψεις για το βιολογικό μοντέλο όρασης των Hubel και Wiesl [46], το “Νeocognitron” του
Fukishima [38] είναι το πρώτο μοντέλο αναγνώρισης εικόνων που έχει ιεραρχική δομή
και είναι ανεξάρτητο σε μετατοπίσεις. Οι LeCun et al. [59] έδειξαν την αποτελεσματικό-
τητα της στοχαστικής επικλινούς καθόδου (stochastic gradient descent) με την οπισθοδιά-
δοση σφάλματος (backpropagation) [102] για την εκπαίδευση συνελικτικών νευρωνικών
δικτύων. Τα ΣΝΔ βρήκαν αργότερα εφαρμογή στην οπτική αναγνώριση χαρακτήρων με
μεγάλη επιτυχία [60].
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Πρόσφατα, οι Krizhevsky et al. [54] εκπαίδευσαν το πρώτο πραγματικά βαθύ συνελι-
κτικό νευρωνικό δίκτυο (AlexNet), αποτελούμενο από 7 κρυμμένα επίπεδα, 650,000 νευ-
ρώνες και 60 εκατομμύρια παραμέτρους. Η εκπαίδευση του δικτύου έγινε με μεγάλη πα-
ραλληλία σε κάρτες γραφικών, χρησιμοποιώντας το σύνολο εικόνων Imagenet [23] και
η επίδοσή του στην ταξινόμηση εικόνων στο ίδιο σύνολο εικόνων ξεπέρασε κατά πολύ
τις καλύτερες ανταγωνιστικές μεθόδους. Επίσης, οι Le et al. [57] εκπαίδευσαν ένα βαθύ
ΣΝΔ πολύ μεγάλης κλίμακας για την εκμάθηση και εξαγωγή χαρακτηριστικών υψηλού
επιπέδου από μη επισημασμένες εικόνες, με σκοπό την κατηγοριοποίηση εικόνων. Για την
εκπαίδευση χρησιμοποίησαν 10 εκατομμύρια εικόνες από καρέ βίντεο, ενώ η εκμάθηση
έγινε χωρίς τη χρήση καρτών γραφικών, και χρειάστηκε 3 ημέρες σε μια συστάδα 1000
υπολογιστών με 16000 πυρήνες. Τελευταία έχουν προταθεί αρχιτεκτονικές με ακόμα πε-
ρισσότερα επίπεδα, βελτιώνοντας περαιτέρω τις αποδόσεις σε προβλήματα ταξινόμησης
εικόνων [106, 104, 64].

Τα ΣΝΔ εξετάζονται τα τελευταία χρόνια σε πολλές ερευνητικές εργασίες, όπου προ-
τείνονται νέες αρχιτεκτονικές, ή εφαρμογές τους σε άλλα προβλήματα πέρα από την ταξι-
νόμηση εικόνων. Παρακάτω περιγράφουμε τις σημαντικότερες από τις πλέον πρόσφατες
εργασίες που χρησιμοποιούν ΣΝΔ, για διαφορετικά προβλήματα της ανάλυσης εικόνων
και βίντεο.

Εξαγωγή περιγραφέων

Οι Sermanet et al. [103] εκπαίδευσαν ένα δίκτυο αντίστοιχο τουAlexNet, και το χρησι-
μοποίησαν για ανίχνευση αντικειμένων, πέρα από την ταξινόμηση εικόνων. Αντιμετωπίζο-
ντας τα πλήρως συνδεδεμένα επίπεδα σαν συνελικτικά επίπεδα μεγέθους 1×1×N (όπου
N το μέγεθος του πλήρως συνδεδεμένου επιπέδου), πρότειναν την αποδοτική χρήση των
ΣΝΔ για ανίχνευση αντικειμένων με χρήση της μεθοδολογίας ολισθαίνοντος παραθύρου
(sliding window). Επίσης, πρότειναν τη χρήση των αποκρίσεων των ΣΝΔ σε μια εικόνα
ως περιγραφείς, χρησιμοποιώντας την τελική έξοδο του δικτύου (τελευταίο πληρως συν-
δεδεμένο επίπεδο).

Οι Danahue et al. [24] χρησιμοποίησαν το δίκτυο AlexNet των Krizhevsky et al. που
εκπαιδεύτηκε για ταξινόμηση εικόνων στις 1000 κατηγορίες του συνόλου Imagenet, στην
εξαγωγή περιγραφέων και εφαρμογή σε αναγνώριση σκηνής και αναγνώριση υποκατηγο-
ριών, σε διαφορετικά σύνολα εικόνων. Εξέτασαν τη χρήση του τελευταίου συνελικτικού
επιπέδου, καθώς και των δύο πρώτων πλήρως συνδεδεμένων επιπέδων, για την εξαγωγή
περιγραφέων, ενώ ο ταξινομητής που χρησιμοποίησαν είναι ένα γραμμικό SVM. Η μέ-
θοδος ξεπέρασε τις ανταγωνιστικές μεθόδους της βιβλιογραφίας με χρήση τοπικών χα-
ρακτηριστικών SURF, δείχνοντας ότι είναι δυνατή η μεταφορά της μάθησης ενός βαθιού
ΣΝΔ σε διαφορετικά προβλήματα με διαφορετικά σύνολα εικόνων.
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Οι Girshick et al. [41] χρησιμοποίησαν νευρωνικά δίκτυα για την εξαγωγή περιγρα-
φέων από μια περιοχή εικόνας, με σκοπό την ανίχνευση αντικειμένων. Εξήγαγαν προτά-
σεις περιοχών που έχουν μεγάλη πιθανότητα να περικλείουν αντικείμενα (βλ. ενότητα 2.5)
χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο επιλεκτικής αναζήτησης (selective search) [112]. Για την
εξαγωγή περιγραφέων από τις προτεινόμενες περιοχές χρησιμοποίησαν το προτελευταίο
πλήρως συνδεδεμένο επίπεδο της τοπολογίας δικτύου των Krizhevsky et al. [54], το οποίο
πέτυχε καλύτερη ακρίβεια στο σύνολο Pascal VOC [32] από το πρώτο πλήρως συνδεδε-
μένο επίπεδο καθώς και το τελευταίο συνελικτικό. Η εκπαίδευση του δικτύου ξεκίνησε
στο σύνολο Imagenet, ενώ συνέχισαν την εκπαίδευση στο σύνολο εικόνων Pascal VOC
2010, με σκοπό τη μικρορύθμιση των παραμέτρων του δικτύου. Για την ταξινόμηση των
περιοχών χρησιμοποίησαν ένα γραμμικό SVM για κάθε κατηγορία, και τα αποτελέσματα
της μεθόδου ξεπέρασαν αυτά της βιβλιογραφίας.

Ακολούθησαν πολλές μέθοδοι που χρησιμοποίησαν τα ΣΝΔγια την εξαγωγή περιγρα-
φέων εικόνων, ελέγχοντας την απόδοση διαφορετικών επιπέδων των δικτύων σε διάφορες
εφαρμογές [83, 95, 7, 121, 16].

Βίντεο

Οι Karapthy et al. [51] πρότειναν τη χρήση βαθιών ΣΝΔ για την ταξινόμηση βίντεο
σε συλλογές μεγάλης κλίμακας. Εξέτασαν διαφορετικές προσεγγίσεις για τη μεταφορά
των ΣΝΔ από την εφαρμογή σε στατικές εικόνες σε βίντεο και τη συγχώνευση πληροφο-
ρίας. Ωστόσο, η εξαγωγή περιγραφέων ανά καρέ, έδωσε αντίστοιχα αποτελέσματα με τις
πιο σύνθετες προσεγγίσεις που εξετάστηκαν. Για την αποδοτική εφαρμογή των ΣΝΔ σε
ένα καρέ του βίντεο πρότειναν τη χρήση δύο δικτύων με χαμηλή ανάλυση, ενώ τα βίντεο
χωρίστηκαν σε πλάνα μήκους μόλις 0,5sec, και για την ταξινόμηση ενός βίντεο χρησιμο-
ποίησαν το μέσο όρο των αποτελεσμάτων της ταξινόμησης 20 τυχαίων πλάνων.

ΟιNg et al. [123] πρότειναν το συνδυασμό της χρωματικής πληροφορίας με την οπτική
ροή των καρέ για την εξαγωγή ενός καθολικού περιγραφέα βίντεο. Πειραματίστηκαν με
διάφορες τεχνικές για τη συγχώνευση πληροφορίας από τα καρέ, επιλέγοντας τη συγκέ-
ντρωση μεγίστου (max pooling). Εξέτασαν επίσης τη συγκέντρωση σε διαφορετικά επί-
πεδα του ΣΝΔ.

Χωρο-χρονικά χαρακτηριστικά

Οι Le et al. [58] εκμεταλλεύτηκαν ιδέες των ΣΝΔ και κατασκεύασαν ένα δίκτυο 2 επι-
πέδων για την εκμάθηση και εξαγωγή χωρο-χρονικών χαρακτηριστικών από μη επισημα-
σμένα βίντεο για αναγνώριση δράσεων. Οι Ji et al. [48] χρησιμοποίησαν ΣΝΔ για ανα-
γνώριση δράσεων, εξάγοντας χωρο-χρονικά χαρακτηριστικά από βίντεο. Πρότειναν τη
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χρήση 3Δ φίλτρων στα συνελλικτικά επίπεδα, εξάγοντας 3Δ αποκρίσεις. Ωστόσο, χρησι-
μοποίησαν επιλεγμένα χαρακτηριστικά (όπως παραγώγους και οπτική ροή) για το πρώτο
επίπεδο του δικτύου, και ανιχνευτή προσώπων για τον περιορισμό του βίντεο εισόδου σε
τμήμα των καρέ. Οι Tran et al. [109] χρησιμοποίησαν ολόκληρα καρέ βίντεο για την ανα-
γνώριση δράσεων και κατέληξαν στα καλύτερα αποτελέσματα χρησιμοποιώντας μικρά 3Δ
φίλτρα μεγέθους 3× 3× 3 (πλάτος, ύψος, χρόνος).

2.4 Ανάκτηση βίντεο

Στο κεφάλαιο 5 περιγράφουμε μια νέα μεθοδολογία για ανάκτηση βίντεο με βάση το
περιεχόμενο. Στη μέθοδο που προτείνουμε, καθώς και σε πολλές άλλες της βιβλιογρα-
φίας, πραγματοποιείται πρώτα μια κατάτμηση των βίντεο σε πλάνα (shots). Ένα πλάνο
οριοθετείται από μια έντονη μετάβαση (κόψιμο), ή ομαλή μετάβαση με αλλαγή φωτεινό-
τητας [63]. Στόχος της κατάτμησης σε πλάνα είναι να χωριστεί ένα βίντεο σε τμήματα που
έχουν συνοχή ως προς το περιεχόμενό τους. Πολλοί αλγόριθμοι έχουν προταθεί για την
ανίχνευση πλάνων σε βίντεο, χρησιμοποιώντας ιστογράμματα φωτεινότητας και χρώμα-
τος, εκτίμηση κίνησης, ή κατάτμηση γράφων [87, 63, 122].

Η εξαγωγή περιγραφέων από τα καρέ του βίντεο και η ενοποίησή τους για κάθε πλάνο,
με σκοπό τη δεικτοδότηση των πλάνων για ταίριασμα με βάση το περιεχόμενο, οδηγεί σε
μεγάλο χρονικό κόστος κατά την αναζήτηση ενός ερωτήματος [52]. Οι Douze et al. [25]
προτείνουν μια μέθοδο για την κωδικοποίηση των περιγραφέων που εξάγουν από όλα
τα καρέ του βίντεο σε μια χρονική αναπαράσταση, με στόχο την αποδοτική αναζήτηση
πλάνων, καθώς και τη χρονική ευθυγράμμιση πλάνων από διαφορετικά βίντεο. Εκμεταλ-
λεύονται τις ιδιότητες των κυκλοειδών πινάκων για να επιτύχουν αποδοτικές συγκρίσεις
μεταξύ πλάνων στο πεδίο της συχνότητας.

Το πρόβλημα της συμπαγούς αναπαράστασης βίντεο αντιμετωπίζεται και από αλγό-
ριθμους αναγνώρισης δράσεων.Οι Sun et al. [105] κατασκευάζουν χωρο-χρονικές τροχιές,
ταιριάζοντας τοπικά χαρακτηριστικά SIFT [70] μεταξύ δύο διαδοχικών καρέ. Για κάθε τρο-
χιά κατασκευάζουν περιγραφείς, συνδυάζοντας τους περιγραφείς SIFT όλων των τοπικών
χαρακτηριστικών κάθε τροχιάς, παίρνοντας τον μέσο όρο σε κάθε διάσταση του περιγρα-
φέα. Έπειτα, χρησιμοποιώντας το μοντέλο Bag-of-Words (BoW) επιτυγχάνουν το αποδο-
τικό ταίριασμα τμημάτων βίντεο. Η περιγραφή βίντεο με χρήση τοπικών χαρακτηριστικών
που προτείνουμε στο κεφάλαιο 5 σχετίζεται με αυτή την εργασία, καθώς χρησιμοποιούμε
χωρο-χρονικές τροχιές ταιριάζοντας τοπικά χαρακτηριστικά. Ωστόσο, επεκτείνουμε την
περιγραφή ταιριάζοντας περισσότερα χαρακτηριστικά από καρέ σε καρέ με χρήση του
επαναληπτικού αλγορίθμου RANSAC.

Οι Wang et al. [118] εξάγουν πυκνά σημεία σε κάθε καρέ και υπολογίζουν την οπτική
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ροή μεταξύ των καρέ για την κατασκευή τροχιών χαρακτηριστικών. Εξάγουν χωρο-χρο-
νικούς περιγραφείς HOG [20], HOF [56], και MBH [21] επί των χωρο-χρονικών τρο-
χιών και χρησιμοποιούν το μοντέλο BoW για την αναγνώριση δράσεων. Ο περιγραφέας
κατευθυνόμενων κλίσεων HOG (Histograms of Oriented Gradients) επικεντρώνεται στη
στατική περιγραφή της εμφάνισης, συναθροίζοντας το μέτρο της κλίσης σε μια τοπική
γειτονιά για ένα σύνολο διαφορετικών γωνιών της κλίσης. Ο περιγραφέας οπτικής ροής
HOF (Histograms of Optical Flow) επικεντρώνεται στην τοπική πληροφορία κίνησης, εξά-
γοντας ιστογράμματα της οπτικής ροής, αντίστοιχα με αυτά του HOG. Ο περιγραφέας
ορίων κίνησης MBH (Motion Boundary Histograms) κωδικοποιεί τη σχετική κίνηση με-
ταξύ εικονοστοιχείων, υπολογίζοντας ιστογράμματα των παραγώγων της οπτικής ροής
στην οριζόντια και κατακόρυφη κατεύθυνση. Οι ίδιοι συγγραφείς [119], βελτιώνουν τις
χωρο-χρονικές τροχιές, αφαιρώντας την κίνηση της κάμερας. Για τον υπολογισμό της κί-
νησης της κάμερας εξάγουν τοπικά χαρακτηριστικά SURF [8] τα οποία ταιριάζουν μεταξύ
διαδοχικών καρέ με χρήση του αλγορίθμου RANSAC [35].

2.5 Περιοχές εικόνων που περικλείουν αντικείμενα

Για την κατάτμηση των βίντεο σε πλάνα στο κεφάλαιο 5, εξετάζουμε το μέγεθος “ob-
jectness” σε κάθε καρέ. Το μέγεθος “objectness” για περιοχές εικόνων έχει εισαχθεί πρό-
σφατα [3], και αντιστοιχεί σε ένα μέτρο που σηματοδοτεί την πιθανότητα ύπαρξης ενός
αντικειμένου σε ένα υποπαράθυρο εικόνας, ανεξάρτητα από το συγκεκριμένο είδος του
αντικειμένου. Το “objectness” σχετίζεται με τον εντοπισμό εξεχουσών περιοχών [15], και
έχει επεκταθεί και σε χωρο-χρονικές περιοχές σε βίντεο [113]. Οι αλγόριθμοι που προτεί-
νουν περιοχές υψηλού “objectness” χωρίζονται σε δύο κατηγορίες: α) αυτούς που ξεκινούν
από υπερκατάτμηση της εικόνας και με συνενώσεις περιοχών καταλήγουν σε υποψήφιες
περιοχές, και β) αυτούς που ξεκινούν από ξεχωριστά υποπαράθυρα της εικόνας και υπο-
λογίζουν το “objectness” σε αυτά.

Στην πρώτη κατηγορία ανήκει ο αλγόριθμος επιλεκτικής αναζήτησης (selective search)
[112], που συνενώνει περιοχές με βάση την ομοιότητά τους ως προς το χρώμα και την
υφή. Για την βελτιστοποίηση των αποτελεσμάτων χρησιμοποιεί πολλαπλούς χρωματικούς
χώρους και αλγορίθμους αρχικής κατάτμησης, με αποτέλεσμα την υψηλή πολυπλοκότητα
του αλγορίθμου. Στην Εικόνα 2.3 βλέπουμε τις κατατμήσεις και τις τελικές περιοχές.

Οι Manen et al. [74] προτείνουν έναν αλγόριθμο που βασίζεται στην επιλεκτική ανα-
ζήτηση, αλλά ξεκινάει από κατάτμηση σε υπερεικονοστοιχεία, και εισάγοντας τυχαιότητα
στον τρόπο συνένωσης των αρχικών τμημάτων, μειώνει τον απαιτούμενο χρόνο για την
πρόταση περιοχών με υψηλό “objectness”. Οι Krähenbühl και Koltun [53] προτείνουν τη
χρήση του γεωδαιτικού μετασχηματισμού απόστασης (ΓΜΑ) για τη συνένωση τμημάτων

Χ. Βαρυτιμίδης - Ανίχνευση τοπικών χαρακτηριστικών για ανάκτηση οπτικής πληροφορίας 21



Περιοχές εικόνων που περικλείουν αντικείμενα

(α)

(β)

Εικόνα 2.3:Πρόταση περιοχών του αλγορίθμου Selective Search. (α) Κατατμήσεις της εικόνας σε δια-
φορετικές κλίμακες και (β) οι αντίστοιχες προτάσεις περιοχών που προκύπτουν. Με πράσινο χρώμα
εμφανίζονται οι περιοχές που περικλείουν πραγματικά αντικείμενα της εικόνας. (από [112])

της εικόνας, ξεκινώντας από μια κατάτμηση της εικόνας σε υπερεικονοστοιχεία. Δημιουρ-
γείται ένας μικρός αριθμός σπόρων για τον υπολογισμό του ΓΜΑ, και επιλέγοντας ένα σύ-
νολο από κρίσιμα επιπεδοσύνολα του μετασχηματισμού εξάγονται οι περιοχές με υψηλό
“objectness”.

Στη δεύτερη κατηγορία αλγορίθμων, οι Alexe et al. [3] προτείνουν τον αλγόριθμο
Objectness, όπου κατασκευάζουν όλα τα πιθανά υποπαράθυρα της εικόνας και επιλέγουν
αυτά με τη μεγαλύτερη πιθανότητα να περιέχουν αντικείμενα. Για την επιλογή χρησιμο-
ποιούνται διάφορα κριτήρια σχετικά με το χρώμα, τις ακμές, τον εντοπισμό εξεχουσών
περιοχών, ενώ το σημαντικότερο κριτήριο αποτελεί το κατά πόσο ένα παράθυρο περι-
κλείει κλειστά περιγράμματα από ενώσεις υπερεικονοστοιχείων (βλ. Εικόνα 2.4).

Οι Rahtu et al. [93] βελτιώνουν την απόδοση του [3] προτείνοντας τη χρήση διαφο-
ρετικών χαρακτηριστικών για τη βαθμολόγηση των υποπαραθύρων. Τέλος, ο αλγόριθμος
BING τωνCheng et al. [17] βαθμονομεί τα υποψήφια υποπαράθυρα μετρώντας την ομοιό-
τητά τους με ένα πρότυπο ακμών που έχει μάθει από ένα σύνολο αντικειμένων διαφόρων
κατηγοριών. Χρησιμοποιώντας συρρικνωμένες εικόνες σε μέγεθος 8× 8 εικονοστοιχείων,
επιτυγχάνει την εξαγωγή των υποψήφιων περιοχών με πολύ μικρό χρονικό κόστος, της
τάξης των msec. Ωστόσο, οι Zhao et al. [124] υποστήριξαν πως η επιτυχία της μεθόδου
BING οφείλεται στον τρόπο επιλογής των αρχικών υποψήφιων υποπαραθύρων, και όχι
στην εκμάθηση ενός αντιπροσωπευτικού προτύπου, καθώς πέτυχαν αντίστοιχα αποτε-
λέσματα χρησιμοποιώντας διαφορετικά πρότυπα, όπως ένα Gaussian παράθυρο και ένα
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(α) (β) (γ)

Εικόνα 2.4: Πρόταση περιοχών του αλγορίθμου Objectness. Για την αρχική εικόνα (α), υπολογίζεται
ο χάρτης σημαντικότητας (β) και σε συνδυασμό με άλλα κριτήρια βαθμολογείται κάθε υποψήφιο
υποπαράθυρο της εικόνας (γ).

φίλτρο απλού μέσου όρου.
Πρόσφατα έχουν χρησιμοποιηθεί για την αναγνώριση δράσεων σε βίντεο αλγόριθμοι

πρότασης περιοχών σε εικόνες. Οι Jain et al. [47] επεκτείνουν τις προτάσεις του αλγορίθ-
μου επιλεκτικής αναζήτησης από τις εικόνες στα βίντεο, με σκοπό την επιλογή υποψήφιων
κύβων στον 3Δ χωρο-χρόνο, που περιλαμβάνουν δράσεις αντί για αντικείμενα. Οι Γκιο-
ξάρη et al. [42] εξάγουν προτάσεις περιοχών με τον αλγόριθμο επιλεκτικής αναζήτησης
σε καρέ βίντεο, και επιλέγουν μόνο τις προτάσεις που ταιριάζουν με την εκτίμηση κίνη-
σης που υπολογίζουν. Έπειτα, εξάγουν περιγραφείς των περιοχών χρησιμοποιώντας δύο
νευρωνικά δίκτυα, ένα που επικεντρώνεται στην εμφάνιση και ένα στην κίνηση.
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Κεφάλαιο 3

Ανίχνευση χαρακτηριστικών με
α-σχήματα

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζουμε τον αλγόριθμο που προτείνουμε για ανίχνευση
τοπικών χαρακτηριστικών με γεωμετρικές κατασκευές. Αρχικά θα παρουσιάσουμε την κα-
τασκευή των α-σχημάτων σε εικόνες, η οποία περιλαμβάνει τρία βήματα: α) τη δειγματο-
ληψία σημείων από την εικόνα, β) την τριγωνοποίηση των δειγμάτων, και γ) τη μέτρηση
ποσοτήτων στις όψεις της τριγωνοποίησης για την κατασκευή της α-διήθησης και των
διαφορετικών α-σχημάτων. Έπειτα θα περιγράψουμε πως χρησιμοποιούμε τα α-σχήματα
για την ομαδοποίηση μικρών περιοχών της εικόνας και το σχηματισμό περιοχών που έχουν
εξέχουσα οπτική σημασία. Θα παρουσιάσουμε διαφορετικές μεθόδους για τη μέτρηση της
σημαντικότητας κάθε περιοχής που κατασκευάζεται και την τελική επιλογή των περιοχών
που θα οδηγήσουν στα τοπικά χαρακτηριστικά. Τέλος, θα παρουσιάσουμε ολοκληρωμένο
τον προτεινόμενο αλγόριθμο εξαγωγής χαρακτηριστικών WαSH, μαζί με ποιοτικά παρα-
δείγματα, με τα οποία θα εξηγήσουμε τις ιδιότητες του ανιχνευτή.

Για το στάδιο της δειγματοληψίας εικόνων, προτείνουμε δύο εναλλακτικές μεθόδους,
οι οποίες χρησιμοποιούν δυαδικές ακμές της εικόνας. Τα σημεία ανήκουν στις ακμές, ενώ η
πυκνότητά τους είναι σταθερή στη μία περίπτωση και μεταβαλλόμενη στη δεύτερη, εξαρ-
τώμενη από τοπικές ιδιότητες των ακμών.

Στο βήμα της τριγωνοποίησης των σημείων εξετάζουμε τρεις εναλλακτικές τριγωνο-
ποιήσεις της βιβλιογραφίας. την κανονική με προστιθέμενα βάρη, τη Delaunay και τη
Delaunay με περιορισμούς. Οι διαφορετικές τριγωνοποιήσεις συνδυάζονται με την κατα-
σκευή διαφορετικών α-σχημάτων. Από τη Delaunay τριγωνοποίηση (είτε με, είτε χωρίς
περιορισμούς), κατασκευάζουμε τα απλά α-σχήματα. Από την κανονική τριγωνοποίηση
κατασκευάζουμε τα σταθμισμένα και τα ανισοτροπικά σταθμισμένα α-σχήματα. Τα ανι-
σοτροπικά σταθμισμένα α-σχήματα συνδυάζονται με τη μέθοδο που χρησιμοποιούμε για
την ανομοιόμορφη εξαγωγή των δειγμάτων επί ακμών, όπως θα αναλύσουμε παρακάτω.
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Δειγματοληψία

3.1 Δειγματοληψία

Το πρώτο βήμα για την κατασκευή των α-σχημάτων είναι η δημιουργία του συνόλου
σημείων. Τα σημεία θα προκύψουν από δειγματοληψία της εικόνας, ώστε ταα-σχήματα ως
τελική κατασκευή να αναπαριστούν τα αντικείμενα της εικόνας. Προτείνουμε δύο μεθό-
δους δειγματοληψίας σε ακμές της εικόνας (μονοδιάστατα μονοπάτια). την ομοιόμορφη
και την ανομοιόμορφη δειγματοληψία. Στην ομοιόμορφη δειγματοληψία, τα σημεία επι-
λέγονται ομοιόμορφα κατά μήκος των ακμών, χρησιμοποιώντας ένα σταθερό βήμα δειγ-
ματοληψίας. Αντίθετα, στην ανομοιόμορφη δειγματοληψία η πυκνότητα των δειγμάτων
καθορίζεται από μία μέτρηση της τοπικής ανισοτροπίας, η οποία μεταβάλει το βήμα δειγ-
ματοληψίας για κάθε δείγμα.

Και στις δύο μεθόδους δειγματοληψίας, τα δείγματα δεν αντιστοιχούν σε σημεία-κλει-
διά, όπως μέγιστα της καμπυλότητας ή της κλίσης. Ο στόχος μας είναι να λάβουμε τον
χαμηλότερο δυνατό αριθμό δειγμάτων που θα μπορεί να συλλάβει το σχήμα των ορίων
των αντικειμένων σε μια εικόνα.

3.1.1 Αναπαράσταση Εικόνων

Θεωρούμε ότι η εικόνα εισόδου είναι μονόχρωμη και δίνεται ως συνάρτηση f του επι-
πέδου. Σε περίπτωση που η εικόνα εισόδου είναι έγχρωμη, απορρίπτουμε όλη τη χρωμα-
τική πληροφορία και κρατάμε μόνο τη φωτεινότητα της εικόνας. Υπολογίζουμε την κλίση
της εικόνας∇f , καθώς και το μέτρο της κλίσης G = ∥∇f∥. Θέτουμε ως Ĝ το κανονικο-
ποιημένο στο διάστημα [0, 1] μέτρο της κλίσης.

Εφαρμόζουμε έναν δυαδικό ανιχνευτή ακμών στο μέτρο της κλίσης Ĝ. Έπειτα δειγμα-
τοληπτούμε επί του χάρτη ακμών E για να εξάγουμε ένα διακριτό σύνολο σημείων των
ακμώνP ⊆ R2. Το πεδίο ορισμού και το σύνολο τιμών των συναρτήσεων f,G είναι φραγ-
μένα και διακριτά, και το σύνολο P είναι πεπερασμένο.

Ο δυαδικός χάρτης ακμών E κατασκευάζεται από τον ανιχνευτή ακμών Canny [12].
Μετά το στάδιο καταστολής των μη-μεγίστων του αλγορίθμου, ακολουθούμε όλα τα υπο-
ψήφια εικονοστοιχεία ακμής και εφαρμόζουμε τα κατώφλια υστέρησης. Ο χάρτης ακμών
δεν απαιτείται να είναι καθαρός (γεγονός που θα απαιτούσε προσαρμογή των κατωφλίων
ανά εικόνα), και κατ’ επέκταση διατηρούμε τα κατώφλια υστέρησης του αλγορίθμου (χα-
μηλό και υψηλό) σταθερά.

Η διαδικασία της δειγματοληψίας ξεκινά από ένα τυχαίο εικονοστοιχείο που ανήκει
στις ακμές τις εικόνας (από το προηγούμενο στάδιο του ανιχνευτή ακμών) το οποίο λαμ-
βάνεται ως δείγμα. Κατόπιν λαμβάνουμε δείγματα ακολουθώντας τις ακμές, χρησιμοποιώ-
ντας μια γειτονιά συνεκτικότητας 8 (8-connected neighborhood) και μετρώντας βήματα.
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3.1.2 Ομοιόμορφη δειγματοληψία

Στην ομοιόμορφη δειγματοληψία χρησιμοποιούμε ένα σταθερό διάστημα δειγματολη-
ψίας s. Μετράμε τα βήματα που διανύουμε από το αρχικό δείγμα καθώς κινούμαστε επί
της ακμής, ελέγχοντας την 8-συνδεδεμένη γειτονιά κάθε εικονοστοιχείου ακμής. Όταν ο
αριθμός των βημάτων γίνει ίσος με s, λαμβάνουμε ένα καινούριο δείγμα στην τρέχουσα
θέση και μηδενίζουμε τον μετρητή βημάτων. Αντί της παραπάνω μεθόδου, θα μπορού-
σαμε να υπολογίσουμε την Ευκλείδεια απόσταση μεταξύ των δειγμάτων σε κάθε θέση.
Το υπολογιστικό κόστος, όμως, θα ανέβαινε και με τη μέθοδο αυτή θα οδηγούμασταν σε
υποδειγματοληψία των ακμών σε περιοχές υψηλής καμπυλότητας.

Για κάθε σημείο p ∈ P που έχει προκύψει από τη δειγματοληψία, ορίζουμε το βάρος
του w(p) ≥ 0 να είναι ανάλογο του κανονικοποιημένου μέτρου της κλίσης στο σημείο
Ĝ(p),

w(p) = Ĝ(p)
(s
2

)2

, (3.1)

όπου Ĝ(p) ∈ [0, 1]. Ο λόγος της επιλογής αυτής για το βάροςw θα γίνει σαφής στο τέλος
της ενότητας 3.3.1.

3.1.3 Ανομοιόμορφη δειγματοληψία

Στην μέθοδο της ανομοιόμορφης δειγματοληψίας ακμών προσαρμόζουμε το διάστημα
δειγματοληψίας s στο τοπικό σχήμα της ακμής για κάθε δείγμα. Υπολογίζουμε το τοπικό
αφινικό σχήμα στο τρέχον σημείο και χρησιμοποιώντας τις ιδιότητες του σχήματος καθο-
ρίζουμε το διάστημα δειγματοληψίας ως το επόμενο δείγμα. Με αυτό τον τρόπο τα δείγ-
ματα θα περιγράφουν καλύτερα και πιο αποδοτικά το σχήμα των ακμών των αντικειμένων.
Η περιγραφή βελτιώνεται καθώς σε περιοχές υψηλής καμπυλότητας και λεπτομερειών μι-
κρής κλίμακας τα δείγματα θα είναι πυκνά, ώστε η αναπαράσταση μέσω των δειγμάτων
να είναι ακριβής. Αντίθετα, σε περιοχές χαμηλής καμπυλότητας (ευθύγραμμα τμήματα) η
δειγματοληψία θα είναι αραιή, μειώνοντας το υπολογιστικό κόστος της μεθόδου χωρίς να
αλλοιώνουμε την περιγραφή του σχήματος.

Η μέθοδος που χρησιμοποιούμε για την προσαρμογή του τοπικού αφινικού σχήματος
βασίζεται στην εργασία των Lindeberg et al. [67, 4]. Δεδομένου ενός δειγματοληπτημένου
σημείου p, ακολουθούμε μια επαναληπτική διαδικασία όπου σε κάθε επανάληψη i υπολο-
γίζουμε το τοπικό σχήμαU (i) της προσαρμοσμένης στο σχήμα γειτονιάςp του p. Το τοπικό
σχήμα U (i) μοντελοποιείται από έναν 2 × 2 πίνακα μετασχηματισμού. Αρχικοποιούμε το
τοπικό σχήμα ως ισοτροπικό μοναδιαίας κλίμακας, δηλ. ο U (0) είναι ο μοναδιαίος πίνακας
I . Στην επανάληψη i μετασχηματίζουμε τη γειτονιά p σε p̂ = U (i)p, επανυπολογίζουμε
την φωτεινότητα της εικόνας στο p̂, και τέλος υπολογίζουμε το μέσο πίνακα ροπών 2ης
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τάξης

µ =

[
µ11 µ12

µ12 µ22

]
=

[
L2
x LxLy

LxLy L2
y

]
. (3.2)

επί της γειτονιάς p̂, όπουLx,Ly είναι οι παράγωγοι 1ης τάξης στις κατευθύνσεις x, y αντί-
στοιχα. Για τη μετασχηματισμένη γειτονιά p̂ θα λαμβάνουμε τιμές σε ένα πίνακα σταθερού
μεγέθους, ίσο με την αρχική γειτονιά p (βλ. ενότητα 3.5.2). Για να αποφύγουμε την από-
κλιση της διαδικασίας σε περίπτωση ευθείας γραμμής σε μια μικρή γειτονιά του p, θέτουμε
ένα άνω όριο k στη εκκεντρότητα της έλλειψης που αντιστοιχεί στον πίνακα µ. Ακολου-
θώντας τους Almansa και Lindeberg [4], μετράμε τις παρακάτω ποσότητες επί του πίνακα
µ:

B = µ11 + µ22 (3.3)

C = µ11 − µ22 (3.4)

S = 2µ12 (3.5)

Q =
√
C2 + S2 (3.6)

Το Q μετράει το βαθμό ανισοτροπίας, ενώ το Q̂ = Q/B είναι κανονικοποιημένο στο
διάστημα [0, 1]. Η εκκεντρότητα της έλλειψης που αντιστοιχεί στον πίνακα µ δίνεται από
τον τύπο (1 + Q̂)/(1 − Q̂). Σύμφωνα με τους Almansa και Lindeberg [4], η έλλειψη που
αντιστοιχεί στον κανονικοποιημένο πίνακα διάχυσης

Σ = (µ+ ϵI)−1 (3.7)

όπου ϵ = Q
k−1

, έχει τον ίδιο προσανατολισμό όπως η έλλειψη του µ, χωρίς να είναι τόσο
επιμήκης. η εκκεντρότητά της είναι άνω φραγμένη από το k.

Υπολογίζουμε μια τετραγωνική ρίζα τουΣ και κανονικοποιούμε τις ιδιοτιμές του λmin,
λmax, ώστε

λminλmax = 1. (3.8)

Τέλος, εφαρμόζουμε επάλληλα τους μετασχηματισμούς που υπολογίσαμε πολλαπλασιά-
ζοντας τον Σ− 1

2 με τον U (i) έτσι ώστε

U (i+1) = Σ− 1
2U (i). (3.9)

Για τη σύγκλιση της μεθόδου ελέγχουμε τον λόγο των ιδιοτιμών τουΣ. Αν η τιμή του είναι
κοντά στη μονάδα θεωρούμε ότι η μέθοδος έχει συγκλίνει, οπότε υπολογίζουμε τον τελικό
πίνακα τοπικού σχήματος U . Τυπικά, η σύγκλιση επέρχεται σε 3 ως 5 επαναλήψεις.

Η μεγαλύτερη από τις εκάστοτε ιδιοτιμές χρησιμοποιείτε για τον υπολογισμό της κλί-
μακας της προσαρμοσμένης γειτονιάς p. Δεδομένου ότι το σχήμα της p περιγράφεται από
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k = 2 k = 3 k = 6

Εικόνα 3.1: Δείγματα με τη μέθοδο ανομοιόμορφης δειγματοληψίας. Η αύξηση του άνω ορίου της
εκκεντρότητας k των περιοχών οδηγεί σε αραιότερη δειγματοληψία.

τον U (i), η κλίμακά της είναι το γινόμενο των μεγαλύτερων ιδιοτιμών επί όλων των επα-
ναλήψεων μέχρι την επανάληψη i. Το διάστημα δειγματοληψίας s ελέγχεται από αυτή την
κλίμακα, και πλέον εξαρτάται από το σημείο p:

s(p) =
∏
i

λ(i)
max. (3.10)

Με τη μέθοδο αυτή, έπειτα από το δείγμα στο σημείο p θα λάβουμε καινούριο δείγμα μετά
από s(p) βήματα επί της ακμής. Τέλος, αν U είναι ο τελικός πίνακας τοπικού σχήματος
που μετρήθηκε στο p όταν η μέθοδος έφτασε σε σύγκλιση, ο μετρικός τανυστής

Mp = UTU (3.11)

θα χρησιμοποιηθεί για να ορίσει τις αποστάσεις στη γειτονιά του p. Ο τανυστής αυτός θα
χρησιμοποιηθεί στα ανισοτροπικά σταθμισμένα α-σχήματα στην ενότητα 3.3.2.

Στην Εικόνα 3.1 βλέπουμε πως η προτεινόμενη μέθοδος ανομοιόμορφης δειγματο-
ληψίας συλλαμβάνει τις αλλαγές στο τοπικό σχήμα ενώ ταυτόχρονα ελαχιστοποιεί τον
αριθμό των δειγμάτων. Σε περιοχές όπου οι ακμές γίνονται ευθύγραμμα τμήματα η δειγ-
ματοληψία είναι αραιή, αλλά παραμένει περιορισμένη από το άνω φράγμα k στην εκκε-
ντρότητα των ελλείψεων. Σε περιοχές όπου η καμπυλότητα των ακμών αυξάνεται, η δειγ-
ματοληψία γίνεται πιο πυκνή ώστε να συλλάβει τις τοπικές λεπτομέρειες του σχήματος.
Στην ίδια εικόνα μπορούμε να δούμε την επίδραση της παραμέτρου k. Μικρές τιμές για
το k οδηγούν σε λεπτομερή αναπαράσταση, αυξάνοντας, όμως, την πολυπλοκότητα της
μεθόδου στα επόμενα βήματα. Πολύ μεγάλες τιμές του k έχουν ως αποτέλεσμα μια αραιή
αναπαράσταση, ενώ μπορούν να οδηγήσουν σε αφαίρεση κόμβων στην τριγωνοποίηση
λόγω της επικάλυψης των ελλείψεων, όπως θα εξηγήσουμε στην ενότητα 3.2.1.
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Συζήτηση

Χρησιμοποιώντας την μέθοδο ανομοιόμορφης δειγματοληψίας που προτείνουμε, το
διάστημα δειγματοληψίας επηρεάζεται από την απόσταση μεταξύ γειτονικών ακμών, αν
και δεν υπάρχει ακριβής θεωρητική σχέση μεταξύ τωνδύο.Μια ϵ-δειγματοληψία (ϵ-sampling)
των ακμών, όπως περιγράφεται στο [14] παρέχει τις απαιτούμενες θεωρητικές εγγυήσεις.
Εντούτοις, για την ϵ-δειγματοληψία ακμών απαιτείται η κατασκευή του διάμεσου άξονα
(medial axis), η οποία έχει αυξημένο υπολογιστικό κόστος και συνήθως απαιτεί μια αρ-
χική μορφή δειγματοληψίας.

Εναλλακτικά, η επιλογή της προσαρμογής του διαστήματος δειγματοληψίας σύμφωνα
με την καμπυλότητα των ακμών είναι πολύ απλή υπολογιστικά καθώς καταλήγει σε μο-
νοδιάστατους τελεστές, αλλά δε λαμβάνει υπόψιν τις γειτονικές ακμές. Το γεγονός αυτό
μπορεί να οδηγήσει σε πολύ αραιές αναπαραστάσεις κοντινών ακμών που τείνουν προς
ευθύγραμμα τμήματα, έχοντας αρνητικές επιπτώσεις στη σωστή αναπαράσταση μέσω της
τριγωνοποίησης και τελικά στην εξαγωγή χαρακτηριστικών. Η μέθοδος που προτείνουμε,
λαμβάνει υπόψιν την τοπική γειτονιά και έχει χαμηλό υπολογιστικό κόστος, γεγονός που
την καθιστά μια συμβιβαστική λύση μεταξύ των δύο αυτών εναλλακτικών.

3.2 Τριγωνοποιήσεις

Σε αυτό το κεφάλαιο θα περιγράψουμε τις διαφορετικές τριγωνοποιήσεις που χρησι-
μοποιούμε στον ανιχνευτή χαρακτηριστικών. Οι τριγωνοποιήσεις αποτελούν τη βάση επί
της οποίας υπολογίζονται τα α-σχήματα, όπως θα δούμε στην ενότητα 3.3.

3.2.1 Κανονική τριγωνοποίηση

Μια τριγωνοποίηση ενός συνόλου σημείων P στον χώρο Rn λέγεται κανονική εάν
μπορεί να κατασκευαστεί ως η προβολή του κάτω κυρτού περιβλήματος μιας ανύψωσης
του P στον χώρο Rn+1 [22]. Οι κανονικές τριγωνοποιήσεις αποτελούν μια οικογένεια τρι-
γωνοποιήσεων που διαφοροποιούνται μεταξύ τους μέσω της συνάρτησης ύψους που χρη-
σιμοποιούμε για την ανύψωση στον χώρο Rn+1.

Για την κατασκευή μιας κανονικής τριγωνοποίησης στο δισδιάστατο χώρο, ένα σύ-
νολο σημείων ανυψώνεται στον χώρο τριών διαστάσεων εκχωρώντας μια τιμή ύψους σε
κάθε σημείο p, χρησιμοποιώντας τη συνάρτηση ύψους ω : R2 → R. Ένα ανυψωμένο ση-
μείο ανήκει στον χώρο τριών διαστάσεων και βρίσκεται στη θέση (px, py, ω(p)). Έπειτα,
κατασκευάζεται το κάτω κυρτό περίβλημα του τρισδιάστατου συνόλου σημείων. Προβά-
λοντας το κάτω κυρτό περίβλημα στον χώρο δύο διαστάσεων δημιουργούμε μια διαμέριση
του δισδιάστατου κυρτού περιβλήματος των αρχικών σημείων. Η διαμέριση αυτή είναι μια
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κανονική τριγωνοποίηση.
Κάθε τριγωνοποίηση αποτελεί τη δυική αναπαράσταση ενός διαγράμματος τύπου Vo-

ronoi, όπου οι κορυφές της τριγωνοποίησης αποτελούν εστίες του διαγράμματος. Η δυι-
κότητα εκφράζεται ως εξής: α) οι ακμές του διαγράμματος αντιστοιχούν σε ακμές της
τριγωνοποίησης, ενώ β) τα σημεία όπου τέμνονται τρεις ακμές σε ένα διάγραμμα αντι-
στοιχούν σε τρίγωνα της τριγωνοποίησης. Έτσι, κάθε τριγωνοποίηση έχει ένα διάγραμμα
Voronoi που της αντιστοιχεί, και το αντίθετο.

Χρησιμοποιούμε για την κατασκευή μιας κανονικής τριγωνοποίησης την συνάρτηση
ύψους με προστιθέμενα βάρη

ω(p) = ∥p∥2 − w(p), (3.12)

όπου το w(p) έχει οριστεί στην εξίσωση 3.1.
Κάθε σημείο p ∈ P μαζί με το βάρος του w(p) αποτελούν ένα ζευγάρι (p, w(p)) το

οποίο ονομάζεται σταθμισμένο σημείο. Μπορούμε να δούμε ένα σταθμισμένο σημείο σαν
ένα κύκλο με κέντρο το p και ακτίνα

√
w(p). Η αναπαράσταση αυτή θα χρησιμοποιηθεί

στο υπόλοιπο της εργασίας όταν αναφέρουμε τον κύκλο που αντιστοιχεί στο σταθμισμένο
σημείο p. Επίσης θα χρησιμοποιούμε το ίδιο σύμβολο p είτε για ένα σταθμισμένο σημείο,
είτε για τον κύκλο που αντιστοιχεί στο σημείο, διευκρινίζοντας σε κάθε περίπτωση.

Τα βάρη w θα πρέπει να επιλέγονται με προσοχή καθώς μπορεί να προκαλέσουν την
εξαφάνιση σημείων στην τριγωνοποίηση. Ένα σημείο p ∈ P μπορεί να διαγραφεί από την
τριγωνοποίηση όταν ο κύκλος του p περικλείεται εξολοκλήρου στον κύκλο ενός άλλου
σημείου q. Σε αυτή την περίπτωση, η απόσταση οποιουδήποτε σημείου στο χώρο από το
p θα είναι μεγαλύτερη από την απόσταση του ίδιου σημείου από το q, γεγονός που θα
μηδενίζει την επιφάνεια της περιοχής που αντιστοιχεί στο σημείο p στο διάγραμμα Voro-
noi. Αντίστοιχα, στον ανυψωμένο χώρο τριών διαστάσεων, το ανυψωμένο σημείο p δε θα
ανήκει στο κάτω περίβλημα.

Η κανονική τριγωνοποίηση μπορεί να κατασκευαστεί με αυξητικό αλγόριθμο, προ-
σθέτοντας τα σημεία ένα ένα. Οι Edelsbrunner και Shah [30] απέδειξαν ότι είναι δυνατή
μια τέτοια κατασκευή με χρονική πολυπλοκότητα O(n logn + n) στην περίπτωση των
δύο διαστάσεων, όπου n = |P |.

3.2.2 Τριγωνοποίηση Delaunay

ΗτριγωνοποίησηDelaunay είναι η πιο διαδεδομένη τριγωνοποίηση που χρησιμοποιεί-
ται σε πληθώρα εφαρμογών (δισδιάστατα και τρισδιάστατα γραφικά, βιολογία κ.α.). Ανή-
κει στην οικογένεια των κανονικών τριγωνοποιήσεων, όπου η συνάρτηση ύψους είναι η
ω(p) = ∥p∥2. Η περίπτωση αυτή αντιστοιχεί στην κανονική τριγωνοποίηση με προστιθέ-
μενα βάρη που περιγράψαμε στην ενότητα 3.2.1, όπου μηδενίζονται τα βάρη των σημείων,
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δηλαδήw(p) = 0 για όλα τα σημεία p ∈ P (βλ. εξίσωση 3.12). Καθώς η συνάρτηση ύψους
υπολογίζεται χρησιμοποιώντας μόνο τις συντεταγμένες των σημείων, δε χρειάζεται επι-
πρόσθετη είσοδος στον αλγόριθμο τριγωνοποίησης.

Οι γεωμετρικές ιδιότητες μιας τριγωνοποίησης Delaunay είναι οι ακόλουθες:

1. Τρεις κορυφές ορίζουν τρίγωνο εάν και μόνο εάν ο περιγεγραμμένος ανοικτός κύ-
κλος τους είναι κενός, δηλαδή δεν περιέχει άλλες κορυφές.

2. Δύο κορυφές ορίζουν ακμή εάν και μόνο εάν υπάρχει κενός κύκλος με τις κορυφές
στην περιφέρειά του, δηλαδή υπάρχει κλειστός κύκλος με χορδή που ορίζεται από
τις δύο κορυφές και δεν περιέχει καμία άλλη κορυφή.

Για την κατασκευή της τριγωνοποίησης Delaunay, χρησιμοποιείται ένας αυξητικός αλ-
γόριθμος με αναστροφή ακμών (edge flipping) χρονικής πολυπλοκότητας O(n logn). Ο
αλγόριθμος ξεκινά από ένα σύνολο τριών σημείων που σχηματίζουν ένα τρίγωνο και συ-
νεχίζει προσθέτοντας ένα σημείο τη φορά. Κατά την εισαγωγή ενός νέου σημείου, ελέγχε-
ται αν τα νέα τρίγωνα που δημιουργούνται ικανοποιούν τις συνθήκες Delaunay. Σε περί-
πτωση μη συμμόρφωσης ενός ζεύγους τριγώνων με τις συνθήκες Delaunay, η κοινή ακμή
τους αναστρέφεται.

3.2.3 Τριγωνοποίηση Delaunay με περιορισμούς

Η τριγωνοποίηση Delaunay με περιορισμούς (constrained Delaunay) είναι μια ειδική
περίπτωση της τριγωνοποίησης Delaunay, που όμως ικανοποιεί μόνο μερικώς τις ιδιότη-
τες Delaunay. Εκτός από τις συντεταγμένες των σημείων p, χρησιμοποιούμε ως είσοδο
για την κατασκευή της τριγωνοποίησης και ένα σύνολο από περιορισμούς. Οι περιορισμοί
υποδεικνύουν τις ακμές που θα πρέπει να υπάρχουν στην τριγωνοποίηση, ανεξάρτητα αν
παραβιάζουν τις συνθήκες Delaunay. Κάθε περιορισμός cij αναπαριστάται από μια ακμή
της μορφής cij = (vi, vj), δηλώνοντας ότι οι κόμβοι vi και vj θα πρέπει να συνδέονται
άμεσα με μια ακμή στην τριγωνοποίηση.

Στην περίπτωση που εξετάζουμε, οι περιορισμοί μπορούν να χρησιμοποιηθούν σε συν-
δυασμό με την δειγματοληψία επί ακμών (βλ. ενότητα 3.1). Μπορούμε, λοιπόν να ορί-
σουμε ως περιορισμούς τα συνεχόμενα τμήματα επί των ακμών. Συγκεκριμένα, καθώς
ακολουθούμε μια ακμή εικόνας για να επιλέξουμε τα σημεία-δείγματα, προσθέτουμε ως
περιορισμό κάθε ζευγάρι συνεχόμενων σημείων, ώστε τα σημεία αυτά να ενώνονται με
μια ακμή στην τριγωνοποίηση. Με τον τρόπο αυτό εξασφαλίζουμε ότι οι ακμές της τριγω-
νοποίησης δε θα διασχίζουν τις ακμές τις εικόνας, και δημιουργούμε μια αναπαράσταση
της εικόνας που σέβεται τα όρια των αντικειμένων.

Για την κατασκευή της τριγωνοποίησης Delaunay με περιορισμούς συνήθως χρησι-
μοποιείται μια παραλλαγή του αυξητικού αλγορίθμου που περιγράφηκε στην περίπτωση
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........................ ........................
(α) (β)

Εικόνα 3.2: (α) Τριγωνοποίηση Delaunay. (β) Τριγωνοποίηση Delaunay με περιορισμούς. Οι πε-
ριορισμοί φαίνονται με παχιές μαύρες γραμμές. Οι περιορισμοί που προκαλούν αναστροφές ακμών
φαίνονται με παχιές άσπρες γραμμές. Τα εικονοστοιχεία των ακμών φαίνονται με πράσινο χρώμα.
Παρατηρούμε ότι οι περιορισμοί επιβάλουν στις ακμές της τριγωνοποίησης να ακολουθούν τις ακ-
μές τις εικόνας, με αποτέλεσμα η τριγωνοποίηση να αναπαριστά τις δομές της εικόνας με μεγαλύτερη
ακρίβεια.

Delaunay (βλ. ενότητα 3.2.2). Εδώ, οι περιορισμοί προστίθεται πάνταως ακμές. Εντούτοις,
αν δύο ακμές από περιορισμούς τέμνονται, θα πρέπει πρώτα να χωριστούν στο σημείο το-
μής τους. Η περίπτωση αυτή μπορεί να συμβεί σε σημεία όπου διασταυρώνονται ακμές της
εικόνας. Σε περίπτωση που ακμή από περιορισμό τέμνεται με μια απλή ακμή της τριγωνο-
ποίησης, τότε η απλή ακμή θα πρέπει να αφαιρεθεί με μια σειρά από αναστροφές ακμών.
Ένα παράδειγμα τριγωνοποίησης Delaunay με περιορισμούς φαίνεται στην Εικόνα 3.2.

3.3 α-σχήματα

Η κατασκευή των α-σχημάτων βασίζεται στην τριγωνοποίηση Delaunay. Τα σταθμι-
σμένα α-σχήματα (weighted α-shapes) βασίζονται στην κανονική τριγωνοποίηση με συ-
νάρτηση ύψους με προστιθέμενα βάρη (βλ. εξίσωση 3.12). Τα ανισοτροπικά σταθμισμένα
α-σχήματα (anisotropically weighted α-shapes) που προτείνουμε, βασίζονται στην ίδια κα-
νονική τριγωνοποίηση και χρησιμοποιούν τον μετρικό τανυστή (βλ. εξίσωση 3.11) που
εξάγεται στην περίπτωση την ανομοιόμορφης δειγματοληψίας επί ακμών για τη μέτρηση
των απαραίτητων αποστάσεων για την κατασκευή τους.

3.3.1 Σταθμισμένα α-σχήματα

Ηπεριγραφή τωνσταθμισμένωνα-σχημάτωνβασίζεται στην εργασία τουEdelsbrunner
[29], αλλά απλοποιείται στην περίπτωση των δύο διαστάσεων. Αρχικά δίνουμε έναν ορι-
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Εικόνα 3.3: Μέγεθος της ακμής ενός συνόλου 2 σημείων {p, q}, ως το τετράγωνο της ακτίνας του
κύκλου (σταθμισμένου σημείου) cT που είναι ορθογώνιος ως προς τους κύκλους p, q, σε (α) μια κα-
νονική και (β) μια Delaunay τριγωνοποίηση. (γ) Στα ανισοτροπικά σταθμισμένα α-σχήματα, ο χώρος
μετασχηματίζεται σε ισοτροπικός προτού μετρηθεί το μέγεθος της ακμής.

σμό της κανονικής τριγωνοποίησης, εναλλακτικό αυτού που δόθηκε στην ενότητα 3.2.1.
Ταυτόχρονα, ορίζουμε και άλλες ποσότητες που θα φανούν χρήσιμες στον ορισμό των
σταθμισμένωνα-σχημάτων. Υπενθυμίζουμε ότι το σύμβολο p αναφέρεται σε ένα σημείο σε
δύο διαστάσεις, ένα σταθμισμένο σημείο (p, w(p)) ή τον κύκλο που αντιστοιχεί σε αυτό,
αποσαφηνίζοντας σε κάθε περίπτωση. Κάθε τρίγωνο, ευθύγραμμο τμήμα ή σημείο μιας
τριγωνοποίησης είναι ένα 2-, 1-, or 0-άπλοκο αντίστοιχα, στο οποίο θα αναφερόμαστε
γενικά ως άπλοκο.

Δεδομένων δύο σταθμισμένων σημείων p, q ∈ P , ορίζουμε την ποσότητα

π(p, q) = ∥p− q∥2 − w(p)− w(q). (3.13)

Οι κύκλοι των p, q τέμνονται σε ορθή γωνία εάν και μόνο εάν π(p, q) = 0, όπου λέμε ότι οι
κύκλοι p, q είναι ορθογώνιοι. Δεδομένου ενός σημείου x με μηδενικό βάρος, ονομάζουμε
την ποσότητα π(p, x) δύναμη του σημείου x ως προς τον κύκλο p [19].

Δεδομένου ενός υποσυνόλου σημείων T ⊆ P αποτελούμενο από τρία μη συνευθειακά
σημεία, υπάρχει ένας μοναδικός κύκλος ορθογώνιος με όλους τους κύκλους του T . Το
κέντρο του έχει ίσες δυνάμεις ως προς τους τρεις κύκλους του T και ονομάζεται ριζικό
κέντρο τους (radical center) [19]. Το σταθμισμένο σημείο που αντιστοιχεί στο ριζικό κέντρο
συμβολίζεται με cT .

Θεωρούμε ένα 2-άπλοκο (τρίγωνο) σT = conv(T ), το κυρτό περίβλημα του T . Το
άπλοκο αυτό λέγεται κανονικό εάν

π(p, cT ) = 0 για όλα τα p ∈ T, (3.14)

π(p, cT ) > 0 για όλα τα p ∈ P \ T, (3.15)

όπου η εξίσωση (3.14) ισοδυναμεί με το cT να είναι ορθογώνιο με όλα τα σημεία του T .
Η συλλογήR όλων των κανονικών τριγώνων που δημιουργούνται από τα σημεία του P
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Εικόνα 3.4:Μέγεθος του τριγώνου ενός συνόλου 3 σημείων {p, q, r}, ως το τετράγωνο της ακτίνας
του κύκλου (σταθμισμένου σημείου) cT που είναι ορθογώνιος ως προς τους κύκλους p, q, r, σε (α)
μια κανονική και (β) μια Delaunay τριγωνοποίηση. (γ) Στα ανισοτροπικά σταθμισμένα α-σχήματα,
ο χώρος μετασχηματίζεται σε ισοτροπικός προτού μετρηθεί το μέγεθος του τριγώνου.

λέγεται κανονική τριγωνοποίηση του P . Ο ορισμός αυτός είναι ισοδύναμος με αυτόν της
ενότητας 3.2.1.

Αν μηδενίσουμε τα βάρη όλων των σημείων, θέσουμε, δηλαδή, w(p) = 0 για όλα τα
p ∈ T , το σταθμισμένο σημείο cT μετατρέπεται στον περιγεγραμμένο κύκλο του τριγώνου
σT . Αντίστοιχα, η συνάρτηση υπολογισμού της δύναμης σημείου (3.13) μετατρέπεται στην
τετραγωνισμένη Ευκλείδεια απόσταση. Σε αυτή τη περίπτωση όπου δεν υπάρχουν βάρη
στα σημεία, η τριγωνοποίηση γίνεται Delaunay, με τις ιδιότητες που περιγράφηκαν στην
ενότητα 3.2.2.

Η συλλογήK όλων των 2-άπλοκων (τριγώνων) καθώς και των όψεών τους (ακμές και
σημεία) στο R είναι ένα απλοειδές σύμπλοκο. Αν ορίσουμε ένα μέγεθος ρT ≥ 0 για κάθε
άπλοκο σT ∈ K, τότε το σταθμισμένο α-σύμπλοκο του P είναι το υποσύνολο τουK που
περιλαμβάνει όλα τα άπλοκα μέχρι ένα δεδομένο μέγεθος α ≥ 0,

Kα = {σT ∈ K : ρT < α}. (3.16)

Τέλος, το σταθμισμένο α-σχήμα του P [27] είναι η ένωση όλων αυτών των άπλοκων,

Wα =
∪

σ∈Kα

σ. (3.17)

ΤοWα είναι ένα πολύτοπο που δεν είναι ούτε κυρτό, ούτε και συνεκτικό στη γενική περί-
πτωση. Στην ειδική περίπτωση όπου α = +∞, τοW+∞ αντιστοιχεί στο κυρτό περίβλημα
του P

W+∞ =
∪
σ∈R

σ = conv(P ). (3.18)
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α-σχήματα

Η διαφορά μεταξύ του α-σχήματος και του α-σύμπλοκου είναι ανάλογη της διαφοράς
μεταξύ του κυρτού περιβλήματος και της τριγωνοποίησης ενός συνόλου σημείων.

Για την κατασκευή των α-σχημάτων, θα πρέπει να ορίσουμε το μέγεθος ρT ενός τυ-
χαίου σημείου, μιας ακμής και ενός τριγώνου σT , όταν το T περιέχει 1, 2 ή 3 σημεία του
P , αντίστοιχα. Το μέγεθος ενός σημείου p ∈ P είναι πάντα ίσο με μηδέν. Για τις ακμές και
τα τρίγωνα, χρησιμοποιούμε τους ορθογώνιους κύκλους, όπως φαίνεται στις Εικόνες 3.3
και 3.4.

Δεδομένου ενός συνόλου δύο σημείων T = {p, q} ⊆ P , υπάρχει μια άπειρη συλλογή
κύκλων (pencil) που είναι ορθογώνιοι στους κύκλους p, q. Τα κέντρα τους βρίσκονται επί
του ριζικού άξονα (radical axis) [19], που είναι μια γραμμή κάθετη στην ακμή σT = σ{p,q}

της οποίας τα σημεία έχουν ίσες δυνάμεις ως προς τους κύκλους p, q. Από αυτή την άπειρη
συλλογή, επιλέγουμε τον κύκλο με την μικρότερη ακτίνα που ικανοποιεί την εξίσωση 3.15.
Το μέγεθος ρT του ευθύγραμμου τμήματος σT ισούται με το τετράγωνο της ακτίνας του
κύκλου cT . Στην περίπτωσηπου δεν επηρεάζουν την επιλογή του cT άλλα σημεία πέρα από
τα p, q, το κέντρο του θα βρίσκεται επί του ευθύγραμμου τμήματοςσT , όπως φαίνεται στην
Εικόνα 3.3α. Στην περίπτωση που η τριγωνοποίηση είναι η Delaunay (μηδενικά βάρη), το
σT είναι χορδή του cT που περνά από το κέντρο του (διάμετρος), και το μέγεθος ρT ισούται
με το τετράγωνο της απόστασης μεταξύ p, q (βλ. Εικόνα 3.3β).

Αντίστοιχα, στην περίπτωση του τριγώνου έχουμε τρία μη συνευθειακά σημεία T =

{p, q, r} ⊆ P , για τα οποία υπάρχει ένας μοναδικός κύκλος cT ορθογώνιος στα p, q, r. Το
μέγεθος ρT του τριγώνου θα ισούται με το τετράγωνο της ακτίνας του κύκλου cT , όπως
φαίνεται και στην Εικόνα 3.4α. Στην περίπτωση Delaunay, ο κύκλος cT είναι ο περιγε-
γραμμένος κύκλος του τριγώνου σT (βλ. Εικόνα 3.4β). Δεδομένου ότι ο κύκλος cT είναι
ορθογώνιος και ως προς τα τρία σημεία p, q, r, συνεπάγεται ότι θα είναι και ως προς τα
τρία ζευγάρια σημείων που αντιστοιχούν στις ακμές του. Άρα, εξ ορισμού ένα τρίγωνο θα
έχει μέγεθος μεγαλύτερο ή ίσο από τα μεγέθη των ακμών του, όπως παρατηρούμε συγκρί-
νοντας τις Εικόνες 3.3α,β με τις Εικόνες 3.4α,β.

Από τον ορισμό της συνάρτησης βάρους (βλ. εξίσωση 3.1) συμπεραίνουμε ότι το βάρος
w(p) κάθε σημείου p παίρνει τιμές στο διάστημα [0, (s/2)2], όπου s είναι το διάστημα δειγ-
ματοληψίας. Κατ’ επέκταση, η ακτίνα του κύκλου p παίρνει τιμές στο διάστημα [0, s/2].
Το γεγονός αυτό διασφαλίζει ότι για δύο συνεχόμενα σημεία T = {p, q} που έχουν λη-
φθεί επί μιας ακμής με βήμα s, οι κύκλοι που τους αντιστοιχούν δεν επικαλύπτονται, όπως
φαίνεται στην Εικόνα 3.3α. Έτσι, εξασφαλίζεται ότι δε μπορεί ένας κύκλος να περικλείεται
πλήρως σε έναν άλλο, με αποτέλεσμα να διατηρούνται όλα τα σημεία της δειγματολη-
ψίας ως κορυφές στην τριγωνοποίηση. Στην περίπτωση που οι δύο κύκλοι εφάπτονται, το
μέγεθος της αντίστοιχης ακμής σT γίνεται ίσο με μηδέν.

Ο ορισμός των σταθμισμένων α-σχημάτων που δόθηκε παραπάνω μπορεί να εφαρμο-
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στεί στην κανονική τριγωνοποίηση, τη Delaunay, καθώς και τηDelaunay με περιορισμούς.
Στην περίπτωση Delaunay, απλά θέτουμε όλα τα βάρη ίσα με μηδέν. Στην περίπτωση De-
launay με περιορισμούς δε μας αρκεί να θέσουμε μόνο τα βάρη ίσα με μηδέν. Θέτουμε,
επιπλέον, τα μεγέθη των ακμών από περιορισμούς ίσα με μηδέν. Με αυτό τον τρόπο δια-
σφαλίζουμε αυστηρά ότι όλες οι ακμές της τριγωνοποίησης που αντιστοιχούν σε ακμές
της εικόνας θα διατηρούν τα όρια μεταξύ γειτονικών περιοχών, όπως θα δούμε στην ενό-
τητα 3.4.1.

3.3.2 Ανισοτροπικά σταθμισμένα α-σχήματα

Τα ανισοτροπικά σταθμισμένα α-σχήματα που προτείνουμε, βασίζονται στα σταθμι-
σμένα α-σχήματα και την κανονική τριγωνοποίηση. Χρησιμοποιούν σταθμισμένα σημεία,
σε συνδυασμό με τον μετρικό τανυστή M (βλ. εξίσωση 3.11) που εξάγεται κατά τη δια-
δικασία της ανομοιόμορφης δειγματοληψίας με προσαρμογή στο τοπικό σχήμα. Για την
εφαρμογή στην περίπτωση ομοιόμορφης δειγματοληψίας απαιτείται η εκ των υστέρων
εκτέλεση της διαδικασίας προσαρμογής σχήματος για τον υπολογισμό του M σε κάθε
δείγμα.

Αρχικά κατασκευάζουμε μια κανονική τριγωνοποίηση χρησιμοποιώντας τα σταθμι-
σμένα σημεία όπως περιγράφηκε στην ενότητα 3.3.1. Δεδομένου του μετρικού τανυστή
Mp που αντιστοιχεί σε κάθε σημείο p, υπολογίζουμε έναν μετρικό τανυστή MT για κάθε
άπλοκο T της τριγωνοποίησης. Συγκεκριμένα, ορίζουμε τον τανυστή MT ενός 1- ή 2-
άπλοκου (ακμής ή τριγώνου) T ως τη μέση τιμή των μετρικών τανυστών των σημείων T

που τα απαρτίζουν.
Όπως στην περίπτωση των απλών σημείων, έτσι και στις ακμές και τα τρίγωνα κα-

νονικοποιούμε τον τανυστή ώστε να έχει μοναδιαία ορίζουσα. Με αυτό τον τρόπο δια-
σφαλίζουμε ότι το εμβαδό ενός σχήματος που παραμορφώνεται από την εφαρμογή του
τανυστή θα παραμείνει αμετάβλητο. Έτσι, παρά το γεγονός ότι οι κύκλοι των σταθμισμέ-
νων σημείων θα μετατραπούν σε ελλείψεις, ή οι ελλείψεις στην περίπτωση της ανομοιό-
μορφης δειγματοληψίας θα μετασχηματιστούν σε άλλες ελλείψεις, το εμβαδό τους (που
αντιστοιχεί στη δύναμή τους) δε θα μεταβληθεί.

Δεδομένων τριών σημείων p, q, r της τριγωνοποίησης, με μετρικούς τανυστέςMp,Mq,
Mr αντίστοιχα, ορίζουμε τον τανυστή

MT =
Mp +Mq√

det(Mp +Mq)
(3.19)

για την ακμή που ορίζεται από τα T = {p, q}, και τον τανυστή

MT =
Mp +Mq +Mr√

det(Mp +Mq +Mr)
(3.20)
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Εικόνα 3.5: Μέτρηση του μεγέθους ρT μιας ακμής σT μεταξύ δύο σημείων p, q στην ανισοτροπική
περίπτωση, για διαφορετικές γωνίες θp, θq των αντίστοιχων ελλείψεων, όπου η θp είναι σταθερή και
μηδενική (οριζόντια) στην πρώτη γραμμή (α,β) ή ίση μεπ/2 (κατακόρυφη) στη δεύτερη γραμμή (δ,ε).
Στη δεξιά στήλη (γ,στ) βλέπουμε τον λόγο του ρT ως προς την αντίστοιχη μέτρηση στην ισοτροπική
περίπτωση, καθώς μεταβάλλεται η γωνία θq .

για το τρίγωνο που ορίζεται από τα T = {p, q, r}.

Στην Εικόνα 3.5 βλέπουμε ένα παράδειγμα εφαρμογής της εξίσωσης 3.19 στην ακμή
που ορίζουν τα σημεία p και q για διαφορετικές γωνίες μεταξύ των αντίστοιχων ελλείψεων.
Το μέγεθος που μετράμε στα γραφήματα (γ) και (στ) αντιστοιχεί στο λόγο του μεγέθους
της ακμής που προκύπτει μετά την εφαρμογή του τανυστή, προς το αρχικό μέγεθος που
αντιστοιχεί στην ισοτροπική περίπτωση. Όταν οι μεγάλοι άξονες των ελλείψεων είναι ευ-
θυγραμμισμένοι, όπως στην Εικόνα 3.5α, το μέγεθος της ακμής μειώνεται (βλ. θq = 0

και θq = π στην Εικόνα 3.5γ). Σε αυτή την περίπτωση ισοδυναμεί το να μετακινήσουμε
τα σημεία p, q πιο κοντά μεταξύ τους. Στην αντίθετη περίπτωση, όπου οι μεγάλοι άξονες
των ελλείψεων είναι παράλληλοι μεταξύ τους (αλλά όχι ευθυγραμμισμένοι), όπως στην
Εικόνα 3.5ε, το μέγεθος της ακμής αυξάνεται, σαν να απομακρύνουμε τα σημεία μεταξύ
τους (βλ. θq = π/2 στο διάγραμμα 3.5στ). Τέλος, στην περίπτωση που οι μεγάλοι άξονες
των ελλείψεων είναι κάθετοι μεταξύ τους, όπως στις Εικόνες 3.5β,δ οι τανυστές αλληλοα-
ναιρούνται, με αποτέλεσμα ο τανυστής που προκύπτει να είναι ο μοναδιαίος πίνακας και
το μέγεθος της ακμής να μην μεταβάλλεται (βλ. θq = π/2 στην Εικόνα 3.5γ, και θq = 0,
θq = π στην Εικόνα 3.5στ).

Μπορούμε να δούμε την επίδραση του μετρικού τανυστή MT ως την εφαρμογή ενός
γραμμικού μετασχηματισμού στο χώρο του άπλοκου T , που δίνεται από έναν πίνακα τοπι-
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κού σχήματοςU , τέτοιο ώστεMT = UTU . Ο μετασχηματισμός αυτός μετατρέπει το χώρο
σε “ισοτροπικό”, όπου οι ελλείψεις μετατρέπονται σε κύκλους, όπως στις Εικόνες 3.3γ και
3.4γ, πριν τον υπολογισμό του μεγέθους των άπλοκων. Ισοδύναμα, μπορούμε να θεωρή-
σουμε το εσωτερικό γινόμενο που ορίζεται τοπικά ως ⟨x, y⟩T = ⟨Ux, Uy⟩ = xTMTy για
x, y ∈ R2, και κατ’ επέκταση μια τοπική συνάρτηση απόστασης dT που ορίζεται ως

dT (x, y) =
√
(x− y)TMT (x− y) (3.21)

για x, y ∈ R2. Χρησιμοποιύμε τη συνάρτηση απόστασης dT για να υπολογίσουμε όλες τις
αποστάσεις μεταξύ δύο ή τριών σημείων σε μια ακμή ή τρίγωνο T . Οι αποστάσεις αντι-
στοιχούν στις Ευκλείδειες αποστάσεις μετρημένες στο μετασχηματισμένο χώρο των Ει-
κόνων 3.3γ, 3.4γ, αντίστοιχα. Δεδομένων των αποστάσεων και των βαρών των σημείων,
μετράμε τα μεγέθη των άπλοκων με τον ίδιο τρόπο όπως και στην ισοτροπική περίπτωση.

Σύγκριση με βιβλιογραφία

Η προτεινόμενη μέθοδος για χρήση ανισοτροπικών μετρικών στα α-σχήματα, διαφέ-
ρει από τη μέθοδο των Teichmann και Capps [107], οι οποίοι χρησιμοποιούν μόνο την
πληροφορία της περιστροφής σε κάθε σημείο χωρίς καμία κλίμακα. Ο λόγος των αξό-
νων της έλλειψης είναι σταθερός, ενώ η συνολική κλίμακα (που καθορίζει το εμβαδό της
έλλειψης) είναι εξωτερική παράμετρος που χρειάζεται βελτιστοποίηση για να προσδιορι-
στεί. Αντίθετα, με την προτεινόμενη μέθοδο εκμεταλλευόμαστε όλη την πληροφορία του
μετρικού τανυστή, όπως εξάγεται από τη διαδικασία τοπικής προσαρμογής σχήματος, η
οποία αντιστοιχεί σε γενικότερους γραμμικούς μετασχηματισμούς.

Η τριγωνοποίηση που κατασκευάζουν οι Teichmann και Capps [107] ξεκινά ως De-
launay, χωρίς καμμία πληροφορία βάρους ή κλίμακας από τα σημεία. Εξετάζοντας κάθε
τρίγωνο, υπολογίζουν το μέσο όρο των κατευθύνσεων των ελλείψεων των τριών κορυ-
φών. Έπειτα μετακινούν τα σημεία σύμφωνα με την μέση κατεύθυνση όπως περιγράψαμε
παραπάνω, αντί να παραμορφώσουν το χώρο. Η διαφορά με την προτεινόμενη μέθοδο
έγκειται και πάλι στην επιπλέον πληροφορία που χρησιμοποιούμε από κάθε σημείο. Η
τριγωνοποίηση που χρησιμοποιείται στο [107] μεταβάλλεται τοπικά με αναστροφές ακ-
μών ώστε να ικανοποιούνται οι συνθήκες Delaunay των μετατοπισμένων σημείων. Για να
αποφευχθούν οι ατέρμονοι κύκλοι ανατροπών, μια ακμή επιτρέπεται να ανατραπεί μόνο
μια φορά. Το γεγονός ότι η σειρά επίσκεψης των τριγώνων της αρχικήςDelaunay τριγωνο-
ποίησης επηρεάζει το τελικό αποτέλεσμα, κάνει τον αλγόριθμο μη ντετερμινιστικό. Επίσης
η διαδικασία αυξάνει το κόστος κατασκευής των α-σχημάτων. Στην προτεινόμενη μέθοδο
κατασκευάζουμε μια κανονική τριγωνοποίηση την οποία δε μεταβάλουμε. Με αυτό τον
τρόπο επιτυγχάνουμε αποτελέσματα συγκρίσιμα με των Teichmann και Capps [107], χω-
ρίς να χρειάζεται να μεταβάλουμε την τριγωνοποίηση.
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Οι Labelle και Shewchuk [55] προτείνουν την κατασκευή μιας ανισοτροπικής τριγω-
νοποίησης που έχει πιο αυστηρές εγγυήσεις για τις ιδιότητες των τριγώνων. Ξεκινούν από
την κατασκευή ενός ανισοτροπικού διαγράμματοςVoronoi, χρησιμοποιώντας ένα μετρικό
τανυστή σε κάθε σημείο, που ορίζει μια τοπική μετρική απόστασης ανά κελί, όπως στην
εξίσωση 3.21. Για να μπορέσει το διάγραμμα Voronoi να αντιστοιχηθεί με μια τριγωνο-
ποίηση, θα πρέπει να χαλαρώσει ο ορισμός του ώστε να μην υπάρχουν ορφανές περιοχές
(περιοχές που δεν περικλείουν την εστία στην οποία ανήκουν). Η χρονική πολυπλοκό-
τητα της κατασκευής ενός ανισοτροπικού διαγράμματος Voronoi είναι O(n2+ϵ), όπου το
ϵ είναι μια θετική σταθερά, γεγονός που την καθιστά χρονικά απαγορευτική.

3.4 Ανίχνευση χαρακτηριστικών

Στις προηγούμενες ενότητες παρουσιάσαμε τις μεθόδους τριγωνοποίησης ενός δεδο-
μένου συνόλου σημείων, καθώς και την κατασκευή των α-σχημάτων (απλών, σταθμισμέ-
νων ή ανισοτροπικά σταθμισμένων). Σε αυτή την ενότητα θα περιγράψουμε τη διαδικασία
ομαδοποίησης και παρακολούθησης της εξέλιξης των α-σχημάτων, καθώς και της επιλο-
γής των τελικών χαρακτηριστικών.

3.4.1 Συνεκτικές συνιστώσες και γειτνίαση

Όλα τα άπλοκα του συμπλόκου απλοειδώνK (βλ. ενότητα 3.3), τυπικά διατάσσονται
σε αύξουσα σειρά ως προς το μέγεθός τους, ώστε να κατασκευαστεί η σταθμισμένη διή-
θηση [27]. Στην παρούσα εργασία αποκλίνουμε από αυτή τη συνήθη πρακτική με δύο τρό-
πους. Πρώτον, χρησιμοποιούμε μόνο τα άπλοκα διάστασης 1 και 2 (ακμές και τρίγωνα),
απορρίπτοντας τα σημεία. Με αυτό τον τρόπο, κατασκευάζουμε το σύμπλοκο

K′ = {σT ∈ K : |T | ≥ 2}. (3.22)

Στην επιλογή αυτή μας οδηγεί το γεγονός ότι το μέγεθος των ακμών ελέγχει την συνεκτι-
κότητα μεταξύ τριγώνων όπως θα δούμε παρακάτω, ενώ τα σημεία δεν την επηρεάζουν.
Δεύτερον, σε αντίθεση με την κατασκευή που ορίστηκε από την (3.16), επιλέγουμε το άνω
α-σύμπλοκο

Kα = K′ \ Kα = {σT ∈ K′ : ρT ≥ α} (3.23)

όπου η διάταξη των άπλοκων γίνεται με φθίνουσα σειρά μεγέθους. Όπως και στην εργα-
σία [27], θα χρειαστεί να εξετάσουμε μόνο ένα πεπερασμένο σύνολο από τιμές για το α.
Συγκεκριμένα, ταξινομούμε όλα τα άπλοκα σT ∈ K′ με φθίνουσα σειρά μεγέθους ρT , δη-
μιουργώντας την ακολουθία (σ1, . . . , σn), όπου n = |K′|. Αν ρi είναι το μέγεθος του σi

για i = 1, . . . , n, τότε ρ1 ≥ . . . ≥ ρn. Ακόμα, αν Ki = {σ1, . . . , σi}, δημιουργείται η άνω
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(α) (β)

(γ)
Εικόνα3.6:Παράδειγμα της σχέσης γειτνίασης μεταξύ άπλοκων. Για μια χαμηλή τιμή τουα βλέπουμε
τις διαφορετικές συνεκτικές συνιστώσες της τριγωνοποίησης (β), για μια εικόνα εισόδου (α). Οι ακμές
διατηρούν ασύνδετες τις συνιστώσες μέχρις ότου συμπεριληφθούν και οι ίδιες στο α-σχήμα (γ). Τα
τελικά χαρακτηριστικά που ανιχνεύονται φαίνονται στο (β).

α-διήθηση
∅ = K0 ⊆ · · · ⊆ Kn = K′. (3.24)

Ξεκινώντας από το μεγαλύτερο άπλοκο σ1 μεγέθους ρ1 και μειώνοντας την τιμή του
α μέχρι το ρn, το άνω α-σύμπλοκο μοντελοποιεί την ανάπτυξη κοιλοτήτων στο σχήμα
μας. Για να συλλάβουμε την εξέλιξη της τοπολογίας του σχήματος, κατασκευάζουμε ένα
δέντρο συνιστωσών, όπως και στο [81].

Για να ορίσουμε την συνδετικότητα επί των άπλοκων του συμπλόκου, θα πρέπει να
ορίσουμε τη σχέση γειτνίασης μεταξύ απλόκων. Ορίζουμε ως γείτονες ενός τριγώνου σT ∈
K′ (με |T | = 3) τις τρεις ακμές του, ενώ ως γείτονες μιας ακμής σT (με |T | = 2) τα δύο
τρίγωνα της τριγωνοποίησης στα οποία ανήκει. Συμβολίζουμε τη γειτονιά ενός άπλοκου
σ ∈ K′ με N(σ). Δεδομένης της φθίνουσας σειράς ως προς το μέγεθος, και πως μια ακμή
σε μια κανονική τριγωνοποίηση δε μπορεί να έχει μέγεθος μεγαλύτερο από το μέγεθος
των δυο γειτονικών της τριγώνων, η διαισθητική περιγραφή του συστήματος γειτνίασης
που προτείνουμε είναι πως μια ακμή θα διατηρεί τα γειτονικά της τρίγωνα ασύνδετα, μέχρι
να μειωθεί η τιμή του α ώστε να συμπεριληφθεί και η ακμή στο σχήμα (βλ. Εικόνα 3.6).
Τελικά, ο χρόνος επίσκεψης κάθε ακμής και τριγώνου εξαρτάται από το τοπικό σχήμα στο
άπλοκο που εξετάζουμε, καθώς και από την κλίση της φωτεινότητας της εικόνας.

Δεδομένου του συστήματος γειτνίασης που περιγράψαμε, ο αλγόριθμος ξεκινά θεω-
ρώντας όλα τα άπλοκα του K′ ως ξεχωριστές συνιστώσες. Επισκεπτόμαστε κάθε άπλοκο

Χ. Βαρυτιμίδης - Ανίχνευση τοπικών χαρακτηριστικών για ανάκτηση οπτικής πληροφορίας 41



Ανίχνευση χαρακτηριστικών

Εικόνα 3.7:Παράδειγμα της άνωα-διήθησης. Από επάνω αριστερά προς τα δεξιά και έπειτα στη δεύ-
τερη σειρά τοα μειώνεται, εξάγοντας διαφορετικά στιγμιότυπα της άνωα-διήθησης. Οι χρωματισμέ-
νες μπλε ακμές δεν έχουν επεξεργαστεί για την τρέχουσα τιμή του α (δεν ανήκουν στο α-σύμπλοκο),
διατηρώντας τις συνιστώσες ασύνδετες.

με φθίνουσα σειρά μεγέθους, ενώνοντάς το με τα γειτονικά του άπλοκα τα οποία έχουμε
επισκεφθεί ήδη. Έτσι, τα τρίγωνα της τριγωνοποίησης θα σχηματίζουν ξεχωριστές συνδε-
δεμένες συνιστώσες, μέχρι να επισκεφθούμε τις μεταξύ τους ακμές, οι οποίες θα τα ενώ-
νουν σε συνδεδεμένες συνιστώσες. Η διαδικασία περιγράφεται στον Αλγόριθμο 1.

Για κάθε συνιστώσα κT στο δέντρο συνιστωσών, ορίζουμε ένα μέγεθος ρT . Το μέγε-
θος αυτό είναι ίσο με το μέγεθος του τελευταίου άπλοκου σT που προστέθηκε στη συνι-
στώσα (το μικρότερο που ανήκει στη συνιστώσα) και προκάλεσε μεταβολή του εμβαδού
της. Σε περίπτωση που ένα άπλοκο προστίθεται σε μια συνιστώσα χωρίς να μεταβάλλεται
το εμβαδό της, τότε το άπλοκο είναι εσωτερική ακμή της συνιστώσας και δε μεταβάλει το
μέγεθος ρT . Εναλλακτικά, το μέγεθος της συνιστώσας ισούται με το μέγεθος του πρώτου
άπλοκου (ακμής) που προστέθηκε στη συνιστώσα και προκάλεσε τη συνένωση δύο ξένων
μεταξύ τους συνιστωσών.

Στην Εικόνα 3.7 βλέπουμε ένα παράδειγμα της άνω α-διήθησης, σε συνδυασμό με το
σύστημα γειτνίασης που προτείνουμε. Για α = ∞ ξεκινάμε με το κενό σύνολο. Μειώνο-
ντας την τιμή του α, προστίθενται τρίγωνα και ακμές στο άνω α-σύμπλοκο, και για α = 0

το α-σχήμα ταυτίζεται με το κυρτό περίβλημα των σημείων εισόδου. Σε κάθε περίπτωση,
οι ακμές που είναι χρωματισμένες μπλε δεν ανήκουν στο α-σύμπλοκο, αλλά σχηματίζουν
το σύνορό του. Χρησιμοποιώντας το σύστημα γειτνίασης που προτείνουμε, οι ακμές αυ-
τές αποτρέπουν την ένωση των ασύνδετων συνιστωσών. Με τον τρόπο αυτό οι συνιστώ-
σες παραμένουν ασύνδετες για περισσότερες τιμές του α, περιγράφοντας με μεγαλύτερη
ακρίβεια τα τμήματα των αντικειμένων της εικόνας.
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3.4.2 Επιλογή χαρακτηριστικών

Ξεκινώντας από μεγάλες τιμές του α και παρακολουθώντας την εξέλιξη του άνω α-
σύμπλοκου από το κενό σύνολο ως το κυρτό περίβλημα της τριγωνοποίησης για α = 0

(που καλύπτει το σύνολο της εικόνας), σχηματίζονται διαφορετικές συνδεδεμένες συνι-
στώσες. Οι συνιστώσες αυτές εμφανίζονται πάνω από περιοχές της εικόνας με διακριτά
όρια. Η σημαντικότητα μιας συνιστώσας, που μετράται επί της α-διήθησης, εξαρτάται από
τη σταθερότητα της αντίστοιχης περιοχής της εικόνας

Για να μετρήσουμε τη σημαντικότητα, υπολογίζουμε ένα μέτρο σημαντικότητας για
κάθε συνιστώσα. Συγκεκριμένα, θεωρούμε τη συνιστώσα κU μεγέθους ρU , που είναι ένα
σύνολο άπλοκων (τριγώνων και ακμών) μεγέθους μεγαλύτερου ή ίσου με ρU . Όταν η συ-
νιστώσα κU ενώνεται μέσω μιας ακμής σT που βρίσκεται στο σύνορό της και έχει μέγεθος
ρT με μια άλλη συνιστώσα (έστω κU ′) για να σχηματίσουν μια νέα συνιστώσα κT , τότε
υπολογίζουμε τη σημαντικότητα της κU (όπως επίσης και της κU ′). Μπορούμε να δούμε
το κU ως μια συνδεδεμένη συνιστώσα από τρίγωνα και ακμές της τριγωνοποίησης που η
περιοχή της εικόνας που της αντιστοιχεί περικλείεται από ακμές της εικόνας και το μήκος
του μεγαλύτερου ανοίγματος επί του συνόρου της είναι ίσο με√ρT .

Επιλέγουμε να εξετάσουμε μέτρα σημαντικότητας που απαιτούν το ελάχιστο δυνατό
υπολογιστικό κόστος, εστιάζοντας στις πληροφορίες που έχουμε ήδη διαθέσιμες στο δέ-
ντρο συνιστωσών, ή μπορούμε να αποκτήσουμε με απλές αριθμητικές πράξεις από τα
άπλοκα και την τριγωνοποίηση. Εξετάζουμε διαφορετικά μέτρα σημαντικότητας που αξιο-
ποιούν διαφορετικές οπτικές και γεωμετρικές ιδιότητες των υποψήφιων περιοχών της ει-
κόνας.

Το πρώτο μέτρο, βασίζεται στο εμβαδό μιας συνιστώσας, όπως αυτό συγκρίνεται με το
μεγαλύτερο άνοιγμα επί του συνόρου της:

s(κU) =
a(κU)

ρT
, (3.25)

όπου a(κU) είναι το εμβαδό της συνιστώσας κU
. για την ακρίβεια, είναι το είναι το άθροι-

σμα των εμβαδών όλων των άπλοκων που ανήκουν στο κU . Δεδομένου ότι επισκεπτό-
μαστε τα άπλοκα με φθίνουσα σειρά μεγέθους, το ρT αντιστοιχεί, όπως έχουμε δει, στο
μεγαλύτερο άνοιγμα επί του συνόρου της συνιστώσας κU . Αυτό το μέτρο σημαντικότη-
τας, από κατασκευής ευνοεί τις μεγάλες συνιστώσες με μικρά (ή καθόλου) ανοίγματα στο
σύνορό τους, οπότε το ονομάζουμε κλειστότητα. Το μέγεθος ρ ενός άπλοκου μετρά μήκος
στο τετράγωνο (επιφάνεια), άρα το μέτρο αυτό είναι αδιάστατο. Για να επιλέξουμε μια συ-
νιστώσα σαν τοπικό χαρακτηριστικό, συγκρίνουμε τη σημαντικότητά της με ένα κατώφλι
τ .

Ένα δεύτερο μέτρο σημαντικότητας που είναι υπολογιστικά φθηνό, σχετίζεται με τη
διάρκεια ζωής κάθε συνιστώσας.Η διάρκεια ζωής μετριέται ως η διαφορά μεταξύ του μεγέ-
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θους ρU της συνιστώσας και του μεγέθους ρT της ακμής που προστίθεται στη συνιστώσα
και σχηματίζει τη νέα συνιστώσα κT . Αν η προστιθέμενη ακμή είναι εσωτερική, το σχήμα
και το εμβαδό της συνιστώσας παραμένει αμετάβλητο, οπότε το μέτρο δεν υπολογίζεται.

Το μέτρο σημαντικότητας διάρκειας ζωής ορίζεται ως

s(κU) = ρU − ρT , (3.26)

το οποίο, λόγω της φθίνουσας σειράς μεγέθους, είναι πάντα θετικό. Και σε αυτή την πε-
ρίπτωση, οι συνιστώσες με διάρκεια ζωής μεγαλύτερη από ένα κατώφλι τ επιλέγονται ως
χαρακτηριστικά.

Ένα τρίτο μέτρο που εξετάσαμε είναι αντίστοιχο με αυτό που χρησιμοποιείται στον ανι-
χνευτήMSER. ΟMSER δημιουργεί συνιστώσες κατευθείαν από τα εικονοστοιχεία, όπου η
σειρά επίσκεψης των εικονοστοιχείων καθορίζεται από το επίπεδο φωτεινότητας. Το μέ-
τρο σημαντικότητας που χρησιμοποιεί ορίζεται ως η σχετική αλλαγή του εμβαδού μιας
συνιστώσας για μια δεδομένη αλλαγή της φωτεινότητας. Στην περίπτωσή μας, όταν η συ-
νιστώσα κU ενώνεται με μια άλλη για τη δημιουργία της συνιστώσας κT , το μέτρο θα
είναι

s(κU) =
a(κU)− a(κT )

a(κU)
,

το οποίο είναι επίσης θετικό. Ωστόσο, καθώς οι αλλαγές στο εμβαδό των συνιστωσών
στην περίπτωσή μας δεν είναι τόσο ομαλές όσο στην περίπτωση του MSER που δουλεύει
με τα εικονοστοιχεία, το μέτρο είναι αρκετά θορυβώδες. Γι’ αυτό το λόγο, προτείνουμε ένα
μέτρο σημαντικότητας που συνδυάζει και τη διάρκεια ζωής με τα προηγούμενα:

s(κU) = (ρU − ρT )
a(κU)

a(κU)− a(κT )
. (3.27)

Το μέτρο σημαντικότητας το ονομάζουμε σταθερότητα, καθώς από τη μορφή του (βλ.
εξίσωση 3.27) βλέπουμε πως είναι αντιστρόφως ανάλογο προς το σχετικό ρυθμό αλλαγής
του εμβαδού της συνιστώσας. Όπως και στον MSER, μια συνιστώσα είναι σταθερή αν το
μέτρο της σημαντικότητας παρουσιάζει τοπικό μέγιστο στη συγκεκριμένη συνιστώσα κα-
θώς διατρέχουμε τη διήθηση. Μια σταθερή συνιστώσα επιλέγεται σαν χαρακτηριστικό αν
η τιμή της σημαντικότητας στο τοπικό μέγιστο ξεπερνά τις γειτονικές τιμές κατά τουλά-
χιστον ένα κατώφλι τ .

Σαν τελευταίο μέτρο σημαντικότητας εξετάζουμε ένα μέτρο ελλειπτικότητας, για να
αποτιμήσουμε τη φυσική σύνδεση με το σχήμα των περιοχών που προσπαθούμε να ανι-
χνεύσουμε. Αρχικά υπολογίζουμε τις ροπές αδράνειας έως 2ης τάξης (δηλ. m00, m10, m01,
m11,m20 καιm02) για όλα τα τρίγωνα της τριγωνοποίησης. Οι ροπές υπολογίζονται ανα-
λυτικά, χρησιμοποιώντας μόνο τις συντεταγμένες των τριών κορυφών κάθε τριγώνου.
Έπειτα, κατά την κατασκευή του δέντρου συνιστωσών, υπολογίζουμε τις ροπές κάθε συνι-
στώσας με αυξητικό τρόπο, χρησιμοποιώντας τις ροπές των συνιστωσών που ενώνονται.
Η διαδικασία απαιτεί μόνο μερικές προσθέσεις σε κάθε κόμβο του δέντρου.

44 Χ. Βαρυτιμίδης - Ανίχνευση τοπικών χαρακτηριστικών για ανάκτηση οπτικής πληροφορίας



Κεφάλαιο 3. Ανίχνευση χαρακτηριστικών με α-σχήματα

Μετά την κατασκευή του δέντρου συνιστωσών, θα πρέπει να διατρέξουμε μια φορά
όλο το δέντρο για να υπολογίσουμε τις κεντρικές ροπές µ σε κάθε κόμβο από τις ροπέςm,
όπως περιγράφεται στο [45]. Ταυτόχρονα, υπολογίζουμε τη πιο απλή αφινικά αμετάβλητη
ποσότητα ροπών, όπως περιγράφεται στο [37]:

I1 =
µ20µ02 − µ2

11

µ4
00

.

Τελικά, η ελλειπτικότητα ενός σχήματος ορίζεται ως

s(κU) =

16π2I1 εάν I1 ≤ 1
16π2 ,

1
16π2I1

αλλιώς.
(3.28)

Αυτό το μέτρο παίρνει τιμές στο διάστημα [0, 1], και μεγιστοποιείται για μια τέλεια έλλειψη
(ή κύκλο) [97]. Η ελλειπτικότητα συγκρίνεται με ένα κατώφλι τ ώστε να επιλέξουμε μια
συνιστώσα ως χαρακτηριστικό.

3.4.3 Αλγόριθμος

Ο ψευδοκώδικας ολόκληρης της προτεινόμενης μεθόδου φαίνεται στον Αλγόριθμο 1.
Ξεκινάμε με τη δειγματοληψία της εικόνας, που περιγράφεται στη Διεργασία Δειγματο-
ληψία και την ενότητα 3.1. Η έξοδος της διεργασίας είναι ένα σύνολο δειγμάτων P με
τις απαραίτητες πληροφορίες που χρειάζονται για τα παρακάτω βήματα του αλγορίθμου
(βάρη, πίνακας τοπικού σχήματος M ).

Τα δείγματαP αποτελούν τους κόμβους της τριγωνοποίησης που κατασκευάζεται στο
επόμενο βήμα. Η τριγωνοποίησηR μπορεί να είναι Delaunay, Delaunay με περιορισμούς
ή κανονική, όπως περιγράφηκε στην ενότητα 3.2. Δεδομένης της τριγωνοποίησης, εξά-
γουμε το απλοειδές σύμπλοκοK και κατασκευάζουμε το χάρτη μεγέθους των συμπλόκων
ρ. Για κάθε άπλοκο αποθηκεύουμε τους γείτονές του σε ένα χάρτη N , ενώ το σύμπλοκο
K′ κατασκευάζεται όπως περιγράφτηκε από την εξίσωση 3.22.

Για τη χρήση ανισοτροπικά σταθμισμένων α-σχημάτων, η τριγωνοποίηση θα πρέπει
να είναι κανονική, ενώ η δειγματοληψία θα πρέπει να είναι μη ομοιόμορφη, ώστε να εξά-
γουμε το μετρικό τανυστή για κάθε δείγμα. Όταν επιλέγουμε ανισοτροπικά σταθμισμένα
α-σχήματα με ομοιόμορφη δειγματοληψία, θα πρέπει αφού εξάγουμε τα δείγματα από τις
ακμές, να εκτελέσουμε τη διαδικασία προσαρμογής στο τοπικό σχήμα για κάθε δείγμα
ώστε να εξάγουμε τους αντίστοιχους μετρικούς τανυστές. Συνολικά προκύπτουν οι συν-
δυασμοί τριγωνοποιήσεων καια-σχημάτων πουφαίνονται στον πίνακα 3.1. Σε κάθε τέτοιο
συνδυασμό, μπορούμε να έχουμε είτε ομοιόμορφη δειγματοληψία (U), είτε ανομοιόμορφη
(NU).

Για την παρακολούθηση των συνδεδεμένων συνιστωσών χρησιμοποιούμε δύο δομές,
όπως στο [81]. Η πρώτη είναι ένα δάσος όπου κάθε κόμβος αντιστοιχεί σε ένα άπλοκο του
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Αλγόριθμος 1: Ανιχνευτής τοπικών χαρακτηριστικών WαSH
είσοδος: μονόχρωμη εικόνα f

έξοδος : σύνολο τοπικών χαρακτηριστικών F

1 P ← Δειγματοληψία(f,m) ▷ δειγματοληψία
2 R← Τριγωνοποίηση(P ; Delaunay | με περιορισμούς | κανονική)
3 (K, ρ)← Σύμπλοκο(R; ισοτροπικό | ανισοτροπικό) ▷ απλοειδές σύμπλοκο + μεγέθη
4 N ← Γείτονες(K′) ▷ σύστημα γειτνίασης

5 F ← ∅
6 για κάθε σT ∈ K′ ▷ αρχικοποίηση κάθε άπλοκου
7 ΔημιουργίαΣυνόλου(σT ) ▷ σαν ανεξάρτητη συνιστώσα
8 σT .ρίζα← σT

9 για κάθε σT ∈ K′ σε φθίνουσα σειρά ρT ▷ τρέχον άπλοκο
10 κT ← Αναζήτηση(σT ) ▷ τρέχουσα συνιστώσα κT

11 rT ← κT .ρίζα
12 για κάθε σU ∈ N(σT ) τ.ω. ρU ≥ ρT ▷ γειτονικό, που έχουμε ήδη επισκεφτεί
13 κU ← Αναζήτηση(σU ) ▷ γειτονική συνιστώσα κU

14 rU ← κU .ρίζα
15 εάν κT ̸= κU τότε ▷ αν ανήκουν σε διαφορετικές συνιστώσες
16 εάν |U | = 3 ∧ Σημαντικότητα(U) > τ τότε
17 F ← F ∪ rU ▷ επιλέγουμε το κU αν είναι τρίγωνο & σημαντικό

18 rT .ΠροσθήκηΠαιδιού(rU ) ▷ το προσθέτουμε κάτω από το κT

19 rT .εμβαδό← rT .εμβαδό+ rU .εμβαδό ▷ προσθέτουμε τα εμβαδά
20 κT ← Ένωση(κT , κU ) ▷ ενώνουμε τα ξένα σύνολα
21 κT .ρίζα← rT

Διεργασία Δειγματοληψία(f , m)
είσοδος: μονόχρωμη εικόνα f ;

μέθοδος δειγματοληψίας m
έξοδος : σύνολο δειγμάτων P

1 Ĝ← ∥∇f∥/max{∥∇f∥} ▷ κανονικοποιημένη κλίση
2 E ← C(Ĝ) ▷ ανίχνευση ακμών
3 εάν (m == ομοιόμορφη δειγματοληψία) τότε ▷ ομοιόμορφη δειγματοληψία
4 P ← ΟμοιόμορφηΔειγματοληψία(f, s) ▷ σταθερό βήμα s

5 αλλιώς ▷ ανομοιόμορφη δειγματοληψία
6 P ← ΑνομοιόμορφηΔειγματοληψία(f, s(p)) ▷ μεταβλητό βήμα s(p)
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Ονομασία Τριγωνοποίηση α-σχήματα
Delaunay Delaunay απλά

Constrained
Delaunay

με περιορισμούς
απλά, ρT = 0

στους περιορισμούς
Regular κανονική σταθμισμένα

Anisotropic κανονική
ανισοτροπικά
σταθμισμένα

Πίνακας 3.1: Συνδυασμοί τριγωνοποιήσεων και α-σχημάτων.

οποίου το υποδέντρο περιέχει όλα τα μεγαλύτερα σε μέγεθος άπλοκα της ίδιας συνιστώ-
σας. Διατηρούμε μια λίστα με τα παιδιά κάθε άπλοκου, χρησιμοποιώντας τη συνάρτηση
ΠροσθήκηΠαιδιού, ενώ αρχικά όλα τα άπλοκα θεωρούνται φύλλα. Η δεύτερη δομή είναι
ένα σύνηθες δάσος ασύνδετων συνόλων (disjoint set forest), όπου τα άπλοκα δείχνουν
μόνο τον γονιό τους. Τη δομή αυτή τη διαχειριζόμαστε με τις συναρτήσεις Δημιουργία-
Συνόλου, Αναζήτηση και Ένωση [18].

Οι δύο δομές επικοινωνούν μέσω του δείκτη ρίζα. Η δεύτερη χρησιμοποιείται για τα-
χύτητα, ενώ η πρώτη για να συλλέγουμε πληροφορίες. Συγκεκριμένα, για κάθε επιλεγ-
μένη συνιστώσα συλλέγουμε το σύνολο των άπλοκων που την απαρτίζουν με μία κατά
πλάτος αναζήτηση στο υποδέντρο του άπλοκου-ρίζα, και προσαρμόζουμε στο κυρτό πε-
ρίβλημά της μια έλλειψη. Η πολυπλοκότητα κατασκευής του δέντρου συνιστωσών είναι
οιονεί γραμμική ως προς n, δηλαδή γραμμική για τη συνήθη περίπτωση [81].

Παραδείγματα

Για να περιγράψουμε πιο ποιοτικά τις ιδιότητες των τοπικών χαρακτηριστικών που
ανιχνεύουμε, στις επόμενες εικόνες δείχνουμε παραδείγματα ανιχνεύσεων του προτεινό-
μενου αλγορίθμου WαSH, καθώς και ανταγωνιστικών μεθόδων. Στις Εικόνες 3.8 και 3.9
βλέπουμε τα τοπικά χαρακτηριστικά που ανιχνεύονται σε μια εικόνα του συνόλου δεδο-
μένων με εικόνες χωρίς υφή των Tombari et al. [108]. Στην εικόνα φαίνονται τρία εργαλεία
σε λευκό φόντο. Αρχικά ρυθμίζουμε τις παραμέτρους των ανιχνευτών ώστε να εξάγουμε
περίπου τον ίδιο αριθμό χαρακτηριστικών ανά εικόνα και βλέπουμε τα αποτελέσματα στην
Εικόνα 3.8. Στην Εικόνα 3.9 βλέπουμε τα εξαγόμενα χαρακτηριστικά όταν χρησιμοποιούμε
τις προκαθορισμένες τιμές παραμέτρων για κάθε ανιχνευτή.

Ο ανιχνευτήςWαSH εντοπίζει περιοχές με ευδιάκριτα όρια, καλύπτοντας όλα τα αντι-
κείμενα ενδιαφέροντος. Χρησιμοποιώντας τα ανισοτροπικά α-σχήματα εντοπίζουμε κα-
λύτερα τις επιμήκεις δομές, συγκριτικά με τη σταθμισμένη και την περιορισμένη εκδοχή
του αλγορίθμου. Αυξάνοντας τον αριθμό των εξαγόμενων χαρακτηριστικών εντοπίζονται
όλα τα δομικά μέρη των αντικειμένων, όπως φαίνεται στην Εικόνα 3.9.

Ο ανιχνευτής Hessian-Affine εξάγει πολλαπλά χαρακτηριστικά με μεγάλες επικαλύ-
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(α) WαSH-Regular, U (β) WαSH-Constrained, NU (γ) WαSH-Anisotropic, NU

(δ) Hessian Affine (ε) MSER (στ) Edge Foci
Εικόνα 3.8: Ανίχνευση χαρακτηριστικών σε αντικείμενα χωρίς υφή. Οι παράμετροι των ανιχνευτών
καθορίστηκαν έτσι ώστε ο αριθμός των χαρακτηριστικών για κάθε ανιχνευτή να περιοριστεί στα περί-
που 20 ανά εικόνα. WαSH-Regular, U: 23, WαSH-Constrained, NU: 20, WαSH-Anisotropic, NU: 21,
Hessian-Affine: 21, MSER: 22, Edge Foci: 23 χαρακτηριστικά. Όπου U χρησιμοποιούμε ομοιόμορφη
δειγματοληψία, ενώ όπου NU ανομοιόμορφη.

ψεις σε διαφορετικές κλίμακες, αποτυγχάνοντας να εντοπίσει σημαντικές λεπτομέρειες
των αντικειμένων όταν ο αριθμός των χαρακτηριστικών είναι περιορισμένος. Χρησιμο-
ποιώντας τις προκαθορισμένες παραμέτρους εντοπίζονται όλες οι λεπτομέρειες των αντι-
κειμένων, αλλά ο αριθμός των χαρακτηριστικών αυξάνεται δραματικά.

Ο ανιχνευτής EF, χρησιμοποιώντας τις προεπιλεγμένες παραμέτρους, ανιχνεύει μικρές
λεπτομέρειες των αντικειμένων με υψηλή διακριτικότητα. Εντούτοις, λόγω του περιορι-
σμού των τεσσάρων παραμέτρων που εκμεταλλεύεται στους μετασχηματισμούς, εντοπίζει
χαρακτηριστικά με χαμηλή επαναληψιμότητα σε επιμήκεις περιοχές. Ο ανιχνευτής MSER
ανιχνεύει αραιές περιοχές με καλή προσαρμογή στο σχήμα των αντικειμένων, λόγω της
επεξεργασίας σε επίπεδο εικονοστοιχείων σε συνδυασμό με τη σταθερότητα στη μετα-
βολή της φωτεινότητας. Παρόλα αυτά, δεν εντοπίζει λεπτομέρειες του σχήματος σε μικρή
κλίμακα, που θα μπορούσαν να βοηθήσουν σε ένα σύστημα ανίχνευσης αντικειμένων ή
αναζήτησης εικόνων.

Στις Εικόνες 3.10 και 3.11 βλέπουμε τα χαρακτηριστικά που ανιχνεύθηκαν σε μία εξω-
τερική και μία εσωτερική σκηνή. Για να συγκρίνουμε πιο δίκαια τους αλγορίθμους, καθο-
ρίζουμε και πάλι τον αριθμό των ανιχνεύσεων ανά εικόνα. Στην Εικόνα 3.10 ο ανιχνευτής
WαSH (με όλες τις παραλλαγές του) πετυχαίνει μεγάλη κάλυψη στην εικόνα, εξάγοντας
χαρακτηριστικά στα περισσότερα αντικείμενα της εικόνας.

ΣτηνΕικόνα 3.11, χρησιμοποιώντας ταανισοτροπικάα-σχήματα εντοπίζουμε τηνπλειο-
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(α) WαSH-Regular, U (β) WαSH-Constrained, NU (γ) WαSH-Anisotropic, NU

(δ) Hessian Affine (ε) MSER (στ) Edge Foci
Εικόνα 3.9: Ανίχνευση χαρακτηριστικών σε αντικείμενα χωρίς υφή, χρησιμοποιώντας τις προεπι-
λεγμένες παραμέτρους κάθε ανιχνευτή. WαSH-Regular, U: 85, WαSH-Constrained, NU: 53, WαSH-
Anisotropic, NU: 94, Hessian-Affine: 808, MSER: 88, Edge Foci: 284 χαρακτηριστικά.

ψηφία των εξεχουσών περιοχών της εικόνας, όπως τους σχεδόν κυκλικούς χρωματιστούς
δακτύλιους. Ο αλγόριθμός μας είναι ο μόνος που ανιχνεύει την επαναλαμβανόμενη δομή
πλακιδίων στη σκηνή. Ο ανιχνευτής MSER αποδίδει καλά, αλλά εντοπίζει αρκετές επιμή-
κεις περιοχές κατά μήκος των ορίων των πλακιδίων, τα οποία έχουν πολύ χαμηλή διακρι-
τική δύναμη. Ο ανιχνευτής EF είναι σχεδιασμένος ώστε να ανιχνεύει κυκλικές περιοχές,
και περιοχές που έχουν κάποια κυκλική συμμετρία, έστω και μερική. Παρά το γεγονός ότι
υπάρχουν πολλές ομόκεντρες κυκλικές δομές στην Εικόνα 3.11, ο ανιχνευτής EF δεν τις
ανιχνεύει.

3.5 Πειραματική αξιολόγηση

Στο κεφάλαιο αυτό θα αποτιμήσουμε πειραματικά την απόδοση του αλγορίθμου ανί-
χνευσης τοπικών χαρακτηριστικώνWαSHπου προτείνουμε. Θα εξετάσουμε την επίδραση
των διαφορετικών μεθόδων κάθε βήματος (δειγματοληψία, τριγωνοποίηση, α-σχήματα),
ενώ ταυτόχρονα θα συγκρίνουμε την απόδοση του ανιχνευτή με τους ανταγωνιστικούς
ανιχνευτές της βιβλιογραφίας. Αρχικά, θα αποτιμήσουμε την απόδοση του αλγορίθμου
χρησιμοποιώντας τα διαφορετικά μέτρα επιλογής χαρακτηριστικώνπουπροτείνουμε, ώστε
να επιλέξουμε το καταλληλότερο. Έπειτα, θα εξετάσουμε την επίδραση των προτεινόμε-
νων μεθόδων δειγματοληψίας καθώς χρησιμοποιούμε τις διαφορετικές τριγωνοποιήσεις
και α-σχήματα. Από την πειραματική αποτίμηση θα φανεί στην πράξη η καταλληλότητα
κάθε μεθόδου σε κάθε βήμα του αλγορίθμου.
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(α) WαSH-Regular, U (β) WαSH-Constrained, NU (γ) WαSH-Anisotropic, NU

(δ) Hessian Affine (ε) MSER (στ) Edge Foci
Εικόνα 3.10: Ανίχνευση χαρακτηριστικών σε εξωτερική σκηνή. Τα κατώφλια των ανιχνευτών έχουν
προσαρμοστεί ώστε να εξαχθούν περίπου 130 χαρακτηριστικά ανά εικόνα. WαSH-Regular, U: 122,
WαSH-Constrained, NU: 136, WαSH-Anisotropic, NU: 114, Hessian-Affine: 137, MSER: 134, Edge
Foci: 135 χαρακτηριστικά.

Για την πειραματική αποτίμηση των ανιχνευτών χαρακτηριστικών μπορούμε είτε να
ελέγξουμε τις ιδιότητες των περιοχών που ανιχνεύονται (π.χ. επαναληψιμότητα, μονα-
δικότητα, διακριτικότητα), είτε να χρησιμοποιήσουμε τα εξαγόμενα χαρακτηριστικά ως
στάδιο ενός άλλου αλγορίθμου της όρασης υπολογιστών (π.χ. ανίχνευσης και αναγνώρι-
σης αντικειμένων, ταξινόμησης και αναζήτησης εικόνων) και να εξετάσουμε τις επιπτώσεις
στην απόδοση του χρησιμοποιούμενου αλγορίθμου. Στο κεφάλαιο αυτό θα χρησιμοποιή-
σουμε δύο μεθόδους για την αποτίμηση του ανιχνευτή WαSH, ένα πείραμα ταιριάσματος
εικόνων και ένα μεγάλης κλίμακας πείραμα ανάκτησης εικόνων.

Ταίριασμα εικόνων

Το πείραμα ταιριάσματος εικόνων προτάθηκε από τους Mikolajczyk et al. [78] και
αποτιμά την απόδοση ενός αλγορίθμου ταιριάσματος εικόνων με χρήση τοπικών χαρα-
κτηριστικών. Περιλαμβάνει ένα σύνολο εικόνων που χωρίζονται σε ακολουθίες, οι οποίες
εξετάζουν την επίδραση διάφορων μετασχηματισμών και αλλοιώσεων των εικόνων στην
απόδοση του ταιριάσματος. Κάθε ακολουθία αποτελείται από έξι εικόνες, όπου το ταίρια-
σμα της πρώτης με τις υπόλοιπες πέντε παρουσιάζει αυξανόμενη δυσκολία.

Με τις ακολουθίες bark και boat εξετάζουμε την επίδραση της αλλαγής κλίμακας και
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(α) WαSH-Regular, U (β) WαSH-Constrained, NU (γ) WαSH-Anisotropic, NU

(δ) Hessian Affine (ε) MSER (στ) Edge Foci
Εικόνα 3.11: Ανίχνευση χαρακτηριστικών σε εσωτερική σκηνή. Τα κατώφλια των ανιχνευτών έχουν
προσαρμοστεί ώστε να εξαχθούν περίπου 400 χαρακτηριστικά ανά εικόνα. WαSH-Regular, U: 413,
WαSH-Constrained, NU: 380, WαSH-Anisotropic, NU: 405, Hessian-Affine: 425, MSER: 432, Edge
Foci: 413 χαρακτηριστικά. Παρατηρήστε τα πλακίδια στο κάτω μέρος της εικόνας που ανιχνεύονται
από τον προτεινόμενο αλγόριθμο.

περιστροφής στο ταίριασμα των εικόνων, ενώ με τις ακολουθίες graffiti και wall την επί-
δραση αφινικών μετασχηματισμών στις εικόνες, από αλλαγή της γωνίας θέασης. Οι ακο-
λουθίες bikes και trees εξετάζουν την επίδραση του θολώματος εικόνων, ενώ στην ακο-
λουθία leuven εξετάζεται η επίδραση της αλλαγής φωτεινότητας. Τέλος, η ακολουθία ubc
εξετάζει την επίδραση της συμπίεσης κατά JPEG.

Στο συγκεκριμένο πείραμα, η ποιότητα του ανιχνευτή χαρακτηριστικών αποτιμάται
με τη μέτρηση της επαναληψιμότητας (repeatability), του αριθμού των αντιστοιχισμένων
περιοχών (number of correspondencies), της απόδοσης ταιριάσματος (matching score), και
του αριθμού των σωστών ταιριασμάτων (correct matches). Για να μετρήσουμε τις ποσότη-
τες που αναφέραμε παραπάνω θα πρέπει να γνωρίζουμε τον ακριβή μετασχηματισμό H

μεταξύ δύο εικόνων a και b τις οποίες εξετάζουμε. Η έλλειψη που αντιστοιχεί σε ένα χαρα-
κτηριστικό συμβολίζεται με Rµ και ορίζεται από την εξίσωση xτµx = 1. Η προβολή της
έλλειψης Rµb

από την εικόνα b στην εικόνα a συμβολίζεται με RHτµbH . Η ένωση των δύο
ελλείψεων συμβολίζεται μεRµa ∪RHτµbH , η τομή τους μεRµa ∩RHτµbH , ενώ το | · | συμ-
βολίζει το εμβαδό μιας περιοχής. Το σφάλμα επικάλυψης μεταξύ δύο ελλείψεων ορίζεται
ως:

1−
|Rµa ∩RHτµbH|

|Rµa ∪RHτµbH |
. (3.29)

Για να θεωρήσουμε ότι δύο ελλείψεις ταυτίζονται, θα πρέπει το σφάλμα επικάλυψης μεταξύ
τους να είναι μικρότερο από ϵ0. Στο [78] επιλέχθηκε ότι δύο ελλείψεις ταυτίζονται όταν
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ϵ0 = 40%, επιλογή που ακολουθούμε και σε όλα μας τα πειράματα.
Η επαναληψιμότητα μεταξύ ενός δεδομένου ζεύγους εικόνων a και b, ορίζεται ως ο λό-

γος των ελλείψεων που ταυτίζονται στις δύο εικόνες (αντιστοιχισμένων περιοχών), προς
τον μικρότερο από τους αριθμούς χαρακτηριστικών στις δύο εικόνες. Για τη μέτρηση αυτή
λαμβάνονται υπόψιν μόνο τα χαρακτηριστικά που βρίσκονται στο κοινό τμήμα των δύο
εικόνων.

Η απόδοση ταιριάσματος είναι μέτρηση αντίστοιχη της επαναληψιμότητας, όπου λαμ-
βάνεται υπόψιν και ο περιγραφέας κάθε τοπικού χαρακτηριστικού. Ο ορισμός είναι αντί-
στοιχος με αυτόν της επαναληψιμότητας, όμως για να ταυτίζονται δύο ελλείψεις θα πρέ-
πει, επιπλέον, οι περιγραφείς τους να είναι οι κοντινότεροι γείτονες μεταξύ όλων των πε-
ριγραφέων των χαρακτηριστικών των δύο εικόνων. Ισούται, δηλαδή, με τον αριθμό των
σωστών ταιριασμάτων προς τον αριθμό των χαρακτηριστικών στο κοινό τμήμα των δύο
εικόνων. Για τον υπολογισμό των σωστών ταιριασμάτων και της απόδοσης ταιριάσματος
εξάγουμε περιγραφείς SIFT [70] για κάθε χαρακτηριστικό, διάστασης 128. Για τα χαρα-
κτηριστικά KAZE εξάγουμε περιγραφείς SURF [8], καθώς αυξάνουν την απόδοσή τους
και προτείνονται από τους συγγραφείς. Για να εξασφαλίσουμε την ακρίβεια και ορθότητα
των αποτελεσμάτων, χρησιμοποιούμε για την πραγματοποίηση του πειράματος τη βιβλιο-
θήκη VLBenchmarks που προτάθηκε πρόσφατα από τους Lenc et al. [61].

Μεγάλης κλίμακας ανάκτηση εικόνων

Το πείραμα ανάκτησης εικόνων αφορά το σύνολο εικόνων Oxford 5K που προτάθηκε
από τους Philbin et al. [89] και περιλαμβάνει 5062 εικόνες του δικτυακού τόπου Flickr1 που
προέκυψαν από αναζήτηση συγκεκριμένων ορόσημων τηςΟξφόρδης. Αποτελείται από 55
εικόνες ερωτήματα και περιλαμβάνει σωστές και λανθασμένες απαντήσεις, οι οποίες έχουν
επισημειωθεί από τους συγγραφείς του [89].

Για όλους τους ανιχνευτές χαρακτηριστικών που συμμετέχουν στο πείραμα εξάγουμε
περιγραφείς SIFT, όπως και στο πείραμα ταιριάσματος εικόνων. Για τους ανιχνευτές SURF
και KAZE εξάγουμε περιγραφείς SURF, καθώς μεγιστοποιούν την απόδοση των συγκεκρι-
μένων ανιχνευτών και προτείνονται από τους αντίστοιχους συγγραφείς (όμοια με το πεί-
ραμα ταιριάσματος εικόνων). Από ένα τυχαίο υποσύνολο των περιγραφέων κατασκευά-
ζουμε ένα οπτικό λεξικό με τη μέθοδο του προσεγγιστικού k-means [89]. Το μέγεθος του
λεξικού επηρεάζει την τελική απόδοση του συστήματος, κι έτσι πειραματιζόμαστε με δια-
φορετικά μεγέθη.

Για την αναπαράσταση των εικόνων από τις εμφανίσεις των οπτικών λέξεων χρησιμο-
ποιούμε το μοντέλοBag-of-Words (BoW). Σταθμίζουμε τις εμφανίσεις των οπτικών λέξεων
σύμφωνα με τη μέθοδο tf-idf και χρησιμοποιούμε ανεστραμμένο αρχείο για τη δεικτοδό-

1http://www.flickr.com/
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τηση. Για το ταίριασμα των ιστογραμμάτων του μοντέλου BoW χρησιμοποιούμε τη μέ-
θοδο της τομής ιστογραμμάτων, μετά από κανονικοποίησή τους ως προς την ℓ1 νόρμα.
Επιπλέον, αποτιμούμε την απόδοση του συστήματος όταν γίνεται χρήση του συστήματος
γρήγορου χωρικού ταιριάσματος FastSM (fast spatial matching) [89] για τη χωρική επιβε-
βαίωση των αποτελεσμάτων. Ο ελάχιστος αριθμός χαρακτηριστικών για τη χωρική επι-
βεβαίωση τίθεται ίσος με 7. Η μετρική αποτίμησης είναι το μέτρο μέσης ακρίβειας mAP
(mean Average Precision).

3.5.1 Μέτρα σημαντικότητας

Σε αυτή την ενότητα συγκρίνουμε τα μέτρα σημαντικότητας της ενότητας 3.4.2 και
επιλέγουμε το πιο κατάλληλο. Η επιλογή βασίζεται στη μέτρηση της επαναληψιμότητας
και του βαθμού ταιριάσματος σε ένα πείραμα μικρής κλίμακας. Για κάθε διαφορετικό μέτρο
σημαντικότητας, προσαρμόζουμε το κατώφλι επιλογής ώστε να εξάγουμε κατά προσέγ-
γιση τον ίδιο αριθμό χαρακτηριστικών ανά εικόνα.

Χρησιμοποιούμε έξι ακολουθίες εικόνων από το σύνολο δεδομένων των Mikolajczyk
et al., ώστε να αποτιμήσουμε την επίδραση της αλλαγής κλίμακας και περιστροφής (ακο-
λουθία boat), αλλαγών στη γωνία θέασης (wall και graffiti), τη φωτεινότητα (leuven) και το
θόλωμα (bikes and trees). Στην Εικόνα 3.12 βλέπουμε την απόδοση του ανιχνευτή μας χρη-
σιμοποιώντας όλα τα διαφορετικά μέτρα σημαντικότητας κάτω από περιστροφή, θόλωμα,
αλλαγές στην κλίμακα, τη φωτεινότητα, καθώς και αφινικούς μετασχηματισμούς. Οι με-
τρήσεις αποτελούν το μέσο όρο για κάθε εικόνα από όλες τις διαφορετικές ακολουθίες.
Για το πείραμα αυτό χρησιμοποιήσαμε ομοιόμορφη δειγματοληψία επί ακμών, κανονική
τριγωνοποίηση και σταθμισμένα α-σχήματα (ισοτροπικά).

Ενώ ο αριθμός των χαρακτηριστικών ανά εικόνα είναι κατά προσέγγιση ίδιος, παρα-
τηρούμε μεγάλη διακύμανση στην απόδοση χρησιμοποιώντας διαφορετικά μέτρα σημα-
ντικότητας, γεγονός που είναι ενδεικτικό της σημασίας τους. Γενικά, με τα μέτρα κλειστό-
τητας και διάρκειας ζωής λαμβάνουμε τις καλύτερες αποδόσεις και στις δύο μετρήσεις. Για
όλα τα υπόλοιπα πειράματα χρησιμοποιούμε το μέτρο κλεισίματος.

3.5.2 Δειγματοληψία, τριγωνοποιήσεις και α-σχήματα

Σε αυτή την ενότητα ελέγχουμε την απόδοση των διαφορετικών τριγωνοποιήσεων και
α-σχημάτων σε συνδυασμό με τις διαφορετικές δειγματοληψίες επί ακμών. Συγκεκριμένα
για τις δύο μεθόδους δειγματοληψίας επί ακμών (ομοιόμορφη και ανομοιόμορφη), εξε-
τάζουμε όλες τις επιλογές για την τριγωνοποίηση (Delaunay, Delaunay με περιορισμούς,
κανονική) σε συνδυασμό με τα α-σχήματα που περιγράψαμε στην ενότητα 3.3 (σταθμι-
σμένα και ανισοτροπικά σταθμισμένα α-σχήματα σε κανονική τριγωνοποίηση).
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Εικόνα 3.12: Αποτίμηση των προτεινόμενων μέτρων σημαντικότητας. Διατηρώντας τον αριθμό των
χαρακτηριστικών σταθερό για όλα τα μέτρα σημαντικότητας, εξετάζουμε (α) την επαναληψιμότητα
και (β) το βαθμό ταιριάσματος. Σε κάθε εικόνα (2 έως 6) αυξάνεται ο βαθμός δυσκολίας στο ταίρια-
σμα, χρησιμοποιώντας πιο έντονο μετασχηματισμό. Οι μετρήσεις είναι ο μέσος όρος των έξι διαφο-
ρετικών ακολουθιών εικόνων.

Επαναληψιμότητα και απόδοση ταιριάσματος

Αρχικά, όπως και στην ενότητα 3.5.1, για κάθε διαφορετική επιλογή μετράμε τη μέση
επαναληψιμότητα και απόδοση ταιριάσματος στις ίδιες ακολουθίες εικόνων. Έπειτα πα-
ρουσιάζουμε αναλυτικά την απόδοση επιλεγμένων συνδυασμών σε επαναληψιμότητα και
απόδοση ταιριάσματος.

Ταπειραματικά αποτελέσματα για τους οχτώσυνδυασμούςφαίνονται στην εικόνα 3.13.
Χρησιμοποιώντας την τριγωνοποίηση Delaunay σε συνδυασμό είτε με την ομοιόμορφη,
είτε με την ανομοιόμορφη δειγματοληψία επί ακμών, τα αποτελέσματα είναι κατώτερα
των άλλων περιπτώσεων. Το γεγονός αυτό είναι αναμενόμενο, καθώς η περίπτωση αυτή
χρησιμοποιεί συγκριτικά τη λιγότερη πληροφορία από το πεδίο της εικόνας.Με χρήση της
τριγωνοποίησηςDelaunay με περιορισμούς παίρνουμε τα καλύτερα αποτελέσματα, ενώ τα
ανισοτροπικά σταθμισμένα α-σχήματα με την κανονική τριγωνοποίηση δίνουν ανταγωνι-
στικά αποτελέσματα. Για τα αναλυτικά αποτελέσματα που θα ακολουθήσουν, παρουσιά-
ζουμε μόνο τις δύο αυτές επιλογές με την καλύτερη απόδοση, για λόγους ευκρίνειας των
γραφικών παραστάσεων.

Στην ομοιόμορφη δειγματοληψία, θέτουμε εμπειρικά το βήμα s ίσο με 11. Σε ορισμέ-
νες περιπτώσεις, η ομοιόμορφη δειγματοληψία ξεπερνά την απόδοση της ανομοιόμορφης.

σε αυτές τις περιπτώσεις το σταθερό βήμα είναι κοντά στο ιδανικό. Στην ανομοιόμορφη
δειγματοληψία, έπειτα από ένα σύνολο ποιοτικών πειραμάτων σε εικόνες μεταβλητής λε-
πτομέρειας, θέτουμε το άνωόριο εκκεντρότητας k ίσο με 3 (βλ. ενότητα 3.1.3). Επιλέγουμε
το αρχικό μέγεθος της γειτονιάς p κάθε δείγματος p να είναι ίσο με 11 × 11 εικονοστοι-
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Εικόνα 3.13: Μέση επαναληψιμότητα και βαθμός ταιριάσματος για διαφορετικές τριγωνοποιήσεις,
α-σχήματα και δειγματοληψία. Εξετάζουμε α-σχήματα με τριγωνοποίηση (i) Delaunay και (ii) De-
launay με περιορισμούς, κανονική τριγωνοποίηση με (iii) σταθμισμένα α-σχήματα και (iv) ανισοτρο-
πικά σταθμισμένα α-σχήματα. Όπου U χρησιμοποιούμε ομοιόμορφη δειγματοληψία, ενώ όπου NU
ανομοιόμορφη. Οι μετρήσεις είναι ο μέσος όρος των έξι διαφορετικών ακολουθιών εικόνων.

χεία. Το αρχικό μέγεθος της γειτονιάς δεν είναι κρίσιμο, καθώς αυτή θα προσαρμοστεί στο
τοπικό σχήμα μέσω της επαναληπτικής διαδικασίας. Έτσι, επιλέγουμε μια σχετικά μικρή
αρχική γειτονιά για να μειώσουμε το υπολογιστικό κόστος της μεθόδου δειγματοληψίας.

Εστιάζοντας στις δύο περιπτώσεις με την καλύτερη απόδοση, όπως είδαμε στην Ει-
κόνα 3.13, συγκρίνουμε αναλυτικά τον ανιχνευτή μας με τις ανταγωνιστικές μεθόδους
της βιβλιογραφίας, στο ίδιο πείραμα ταιριάσματος εικόνων. Επιλέξαμε τους ανιχνευτές με
την καλύτερη απόδοση από το [78] (Hessian-Affine και MSER), καθώς και τρεις πρόσφα-
τους ανιχνευτές της βιβλιογραφίας. MFD, EF και KAZE. Τα χαρακτηριστικά των τριών
αυτών ανιχνευτών εξάγονται από εκτελέσιμα που παρέχουν δημόσια οι συγγραφείς, και
τα έχουμε ενσωματώσει στη βιβλιοθήκη VLBenchmarks. Για όλους τους ανιχνευτές χρη-
σιμοποιούμε τις προεπιλεγμένες τιμές παραμέτρων.

Τα αποτελέσματα για όλες τις ακολουθίες εικόνων φαίνονται στις Εικόνες 4.8 και 4.9,
μαζί με τον αριθμό χαρακτηριστικών ανά εικόνα. Ο προτεινόμενος ανιχνευτήςWαSH (και
με τις δύο διαφορετικές τριγωνοποιήσεις) προσφέρει εξαιρετική ισορροπία μεταξύ απόδο-
σης και αριθμού χαρακτηριστικών. Η απόδοσή του βρίσκεται σταθερά μεταξύ των καλύτε-
ρων σε όλες τις περιπτώσεις, ενώ ο αριθμός των χαρακτηριστικών διατηρείται χαμηλά. Η
υψηλή του απόδοση αποδεικνύει την μεγάλη ανοχή των χαρακτηριστικών σε όλους τους
εξεταζόμενους μετασχηματισμούς.
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(α) επαναληψιμότητα (β) βαθμός ταιριάσματος (γ) #χαρακτηριστικών
Εικόνα 3.14: Επαναληψιμότητα και βαθμός ταιριάσματος. Σύγκριση του προτεινόμενου ανιχνευτή
(Delaunay με περιορισμούς με ομοιόμορφη δειγματοληψία και ανισοτροπικά σταθμισμέναα-σχήματα
με ανομοιόμορφη δειγματοληψία) με τη βιβλιογραφία στα σύνολα εικόνων boat, wall και graffiti.

Ανάκτηση εικόνων

Στο πείραμα ανάκτησης εικόνων συγκρίνουμε όλους τους συνδυασμούς του ανιχνευτή
χαρακτηριστικών WαSH που εξετάσαμε στο πείραμα ταιριάσματος εικόνων, με τους υπό-
λοιπους ανταγωνιστικούς ανιχνευτές, καθώς και τους ανιχνευτές SIFT και SURF, που χρη-
σιμοποιούνται σε πληθώρα υλοποιημένων εφαρμογών αναζήτησης εικόνων.

Για κάθε ανταγωνιστικό ανιχνευτή χρησιμοποιούνται, και πάλι, οι προεπιλεγμένες πα-
ράμετροι. Για κάθε ανιχνευτή, εξετάζουμε την απόδοση με οπτικά λεξικά μεγέθους 50K και
200K λέξεων. Στην Εικόνα 3.16 βλέπουμε παραδείγματα των χαρακτηριστικών που εξάγει
ο αλγόριθμός μας, καθώς και οι ανταγωνιστικοί ανιχνευτές, σε μια εικόνα του συνόλου
εικόνων Oxford 5K με τις παραμέτρους που χρησιμοποιήθηκαν στο πείραμα.

Στους Πίνακες 3.2 και 3.3 βλέπουμε αναλυτικά αποτελέσματα, συμπεριλαμβανομένου
του συνολικού αριθμού χαρακτηριστικών, του μέσου χρόνου εξαγωγής χαρακτηριστικών
ανά εικόνα, του μεγέθους του ανεστραμμένου αρχείου, του μέσου χρόνου ερωτήματος και
της μέτρησης mAP για κάθε ανιχνευτή, για τα δύο διαφορετικά οπτικά λεξικά. Ο συνολι-
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(α) επαναληψιμότητα (β) βαθμός ταιριάσματος (γ) #χαρακτηριστικών
Εικόνα 3.15: Επαναληψιμότητα και βαθμός ταιριάσματος. Σύγκριση του προτεινόμενου ανιχνευτή
(Delaunay με περιορισμούς με ομοιόμορφη δειγματοληψία επί ακμών και ανισοτροπικά σταθμισμένα
α-σχήματα με ανομοιόμορφη δειγματοληψία) με τη βιβλιογραφία στα σύνολα εικόνων leuven, bikes
και trees.

κός αριθμός χαρακτηριστικών και ο μέσος χρόνος εξαγωγής χαρακτηριστικών ανά εικόνα
ταυτίζονται στους δύο πίνακες, αλλά παρατίθενται για καλύτερη σύγκριση.

Η απόδοση όλων των παραλλαγών του προτεινόμενου αλγορίθμου είναι καλύτερη ή
αντίστοιχη των καλύτερων της βιβλιογραφίας, παρά το γεγονός ότι χρησιμοποιείται πολύ
μικρότερος αριθμός χαρακτηριστικών συγκριτικά με τις ανταγωνιστικές μεθόδους. Συ-
γκεκριμένα, χρησιμοποιώντας μόλις το 1/4 των χαρακτηριστικών του ανιχνευτή Hessian-
Affine, πετυχαίνουμε καλύτερη απόδοση. Το όφελος από τη μείωση του χρόνου απάντη-
σης ερωτήματος είναι επίσης σημαντικό. Συγκρίνοντας τους Πίνακες 3.2 και 3.3 βλέπουμε
ότι η αύξηση του μεγέθους του λεξικού βελτιώνει την απόδοση για όλους τους ανιχνευτές.

Η χρήση των ανισοτροπικά σταθμισμένων α-σχημάτων επί της κανονικής τριγωνο-
ποίησης δίνει τα καλύτερα αποτελέσματα, ξεπερνώντας τις καλύτερες ανταγωνιστικές με-
θόδους της βιβλιογραφίας. Ακολουθούν τα α-σχήματα με τριγωνοποίηση Delaunay με
περιορισμούς και τα σταθμισμένα α-σχήματα με κανονική τριγωνοποίηση, επιβεβαιώνο-
ντας τα αποτελέσματα του πειράματος ταιριάσματος εικόνων. Η υψηλή απόδοση του ανι-
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(α) WαSH-Regular, U (β) WαSH-Constrained, NU (γ) WαSH-Anisotropic, NU

(δ) Hessian Affine (ε) MSER (στ) Edge Foci
Εικόνα 3.16: Ανιχνευμένα χαρακτηριστικά σε εικόνα του συνόλου Oxford 5K, χρησιμοποιώντας τις
παραμέτρους του πειράματος αναζήτησης εικόνων. WαSH-Regular, U: 1453, WαSH-Constrained,
NU: 1250, WαSH-Anisotropic, NU: 1315 χαρακτηριστικά. Hessian-Affine: 6921, MSER: 1229, Edge
Foci: 4294 χαρακτηριστικά.

σοτροπικού ανιχνευτή έχει το μειονέκτημα του αυξημένου χρονικού κόστους στην μέση
ανίχνευση ανά εικόνα, που οφείλεται στην παραμόρφωση του χώρου για κάθε άπλοκο (βλ.
ενότητα 3.3.2) και στην εξαγωγή του μετρικού τανυστή που περιγράφει το τοπικό σχήμα
για κάθε σημείο της δειγματοληψίας (βλ. ενότητα 3.1.3).

Η χρήση της ανομοιόμορφης δειγματοληψίας επί ακμών σε αρκετές περιπτώσεις επι-
φέρει μικρή μείωση της απόδοσης. Σε συνδυασμό με τα σταθμισμέναα-σχήματα, η μείωση
της απόδοσης είναι σημαντική. Η μείωση αυτή συμβαίνει καθώς όταν το βήμα δειγματο-
ληψίας s αυξάνει κατά μήκος μιας ευθείας ακμής της εικόνας, αυξάνεται αντίστοιχα και
το βάρος των δειγμάτων σύμφωνα με την εξίσωση 3.1. Ως συνέπεια αυτού, ο κύκλος του
σταθμισμένου σημείου αυξάνεται ισοτροπικά, με αποτέλεσμα το μέγεθος ρ των ακμών
της τριγωνοποίησης που είναι κάθετες στην ακμή της εικόνας να μειώνεται δραστικά. Σε
ακραία αύξηση του βάρους ενός δείγματος, ο κύκλος του μπορεί να αυξηθεί τόσο, ώστε
να καλύπτει πλήρως τον κύκλο ενός άλλου δείγματος, με συνέπεια την εξαφάνιση του
τελευταίου (βλ. ενότητα 3.2.1).

Η ανομοιόμορφη δειγματοληψία επί ακμών αυξάνει το υπολογιστικό κόστος της με-
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Κεφάλαιο 3. Ανίχνευση χαρακτηριστικών με α-σχήματα
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HessAff 29.02 6.54 128.8 1.61 6.10 0.578 0.608

MSER 13.33 0.40 78.8 0.88 2.20 0.568 0.593

SIFT 11.13 5.24 84.0 0.95 5.29 0.494 0.516

SURF 6.84 0.43 53.5 0.64 3.45 0.575 0.591

EF 19.72 13.63 146.2 1.81 4.69 0.528 0.566

KAZE 13.82 6.59 99.6 1.67 1.91 0.487 0.541

MFD 7.64 2.98 58.4 0.68 0.93 0.600 0.600

ομ
οι

όμ
ορ

φη

Delaunay 7.54 1.38 52.1 0.88 1.11 0.580 0.577

Constrained 7.17 1.57 50.3 0.84 1.01 0.588 0.590

Weighted 6.85 2.01 48.1 0.83 1.16 0.595 0.594

Anisotropic 7.00 3.90 48.6 0.85 1.08 0.621 0.615

αν
ομ

οι
όμ

ορ
φη Delaunay 7.09 2.89 50.4 0.84 0.96 0.592 0.592

Constrained 7.27 3.52 50.9 0.86 0.99 0.610 0.597

Weighted 7.71 3.98 53.6 0.88 1.07 0.557 0.560

Anisotropic 7.47 6.60 50.4 0.89 1.08 0.602 0.594

Πίνακας 3.2: Αποτελέσματα του πειράματος αναζήτησης εικόνων για διαφορετικά α-σχήματα σε
λεξικό 200K λέξεων. Το πλήθος των χαρακτηριστικών αναφέρεται σε όλο το σύνολο εικόνων. Ο χρό-
νος ανίχνευσης είναι ο μέσος χρόνος ανά εικόνα, ενώ ο χρόνος ερωτήματος είναι ο μέσος χρόνος ανά
εικόνα-ερώτημα.

θόδου, λόγω της διαδικασίας προσαρμογής στο τοπικό σχήμα σε κάθε δείγμα. Ωστόσο,
αφαιρώντας το βήμα δειγματοληψίας από τις παραμέτρους του ανιχνευτή, καταργούμε
την ανάγκη για εύρεση της βέλτιστης παραμέτρου s. Η μέθοδος αυτή ενδείκνυται για
πειράματα μεγάλης κλίμακας, όπου δεν είναι χρονικά εφικτή η εύρεση βέλτιστων παρα-
μέτρων με δοκιμές.

Ο ανιχνευτής MFD των Αβρίθη και Ραπαντζίκου [6] έχει απόδοση αντίστοιχη με του
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HessAff 29.02 6.54 116.2 2.71 25.17 0.489 0.516

MSER 13.33 0.40 71.2 1.32 6.57 0.489 0.524

SIFT 11.13 5.24 75.9 1.51 8.35 0.422 0.446

SURF 6.84 0.43 47.8 0.88 3.75 0.466 0.497

EF 19.72 13.63 132.1 3.11 26.01 0.455 0.500

KAZE 13.82 6.59 89.4 2.62 7.30 0.403 0.464

MFD 7.64 2.98 51.9 0.94 2.45 0.531 0.540

ομ
οι

όμ
ορ

φη

Delaunay 7.54 1.38 47.0 1.15 1.60 0.521 0.537

Constrained 7.17 1.57 45.3 1.20 1.27 0.541 0.553

Weighted 6.85 2.01 43.2 1.05 1.37 0.544 0.566

Anisotropic 7.00 3.90 43.6 1.12 1.32 0.553 0.567
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ομ

οι
όμ

ορ
φη Delaunay 7.09 2.89 45.4 1.08 1.43 0.514 0.526

Constrained 7.27 3.52 45.9 1.11 1.45 0.551 0.567

Weighted 7.71 3.98 48.3 1.13 1.51 0.476 0.465

Anisotropic 7.47 6.60 45.4 1.13 1.20 0.532 0.551

Πίνακας 3.3: Αποτελέσματα του πειράματος αναζήτησης εικόνων για διαφορετικά α-σχήματα σε
λεξικό 50K λέξεων. Το πλήθος των χαρακτηριστικών αναφέρεται σε όλο το σύνολο εικόνων. Ο χρόνος
ανίχνευσης είναι ο μέσος χρόνος ανά εικόνα, ενώ ο χρόνος ερωτήματος είναι ο μέσος χρόνος ανά
εικόνα-ερώτημα.

προτεινόμενου αλγορίθμουWαSH, χρησιμοποιώντας περίπου τον ίδιο αριθμό χαρακτηρι-
στικών. Για να συγκρίνουμε περαιτέρω τις δύο μεθόδους, πραγματοποιήσαμε ένα επιπλέον
πείραμα, όπου ο αριθμός χαρακτηριστικών μειώνεται δραστικά (από περίπου 7 × 106 σε
περίπου 3× 106). Στόχος του πειράματος είναι να διερευνήσουμε αν οι μέθοδοι μπορούν
να διαχειριστούν ακόμα μεγαλύτερης κλίμακας σύνολα εικόνων, χωρίς την αντίστοιχη αύ-
ξηση σε απαιτήσεις μνήμης και χρόνου. Μειώνοντας τον αριθμό των χαρακτηριστικών,
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50K 100K 50K 100K 50K 100K

MFD 2.59 18.8 20.4 0.516 0.534 0.517 0.537

ομ
οι

όμ
ορ

φη

Delaunay 3.13 20.8 22.2 0.530 0.544 0.523 0.537

Constrained 3.06 20.3 21.7 0.537 0.552 0.524 0.548

Weighted 3.09 20.5 21.9 0.527 0.546 0.520 0.543

Anisotropic 3.27 21.4 22.8 0.532 0.552 0.537 0.563

αν
ομ

οι
όμ

ορ
φη Delaunay 3.19 21.6 23.0 0.522 0.532 0.530 0.538

Constrained 3.07 20.5 21.8 0.539 0.549 0.529 0.542

Weighted 2.96 20.0 21.4 0.469 0.486 0.460 0.476

Anisotropic 3.10 20.1 21.5 0.511 0.531 0.518 0.531

Πίνακας 3.4: Αποτελέσματα του πειράματος αναζήτησης εικόνων για διαφορετικά α-σχήματα συ-
γκρίνοντας με τον ανιχνευτή MFD. Ο αριθμός των χαρακτηριστικών είναι χαμηλότερος (περίπου
3 × 106 χαρακτηριστικά για όλο το σύνολο εικόνων). Κατασκευάζουμε οπτικά λεξικά με μικρότερο
μέγεθος (50K και 100K λέξεις) για να αποφύγουμε την υπερπροσαρμογή.

μειώνουμε και τα μεγέθη των οπτικών λεξικών που εξετάζουμε, ώστε να αποφύγουμε την
υπερπροσαρμογή στα δεδομένα (overfitting) κατά τη συσταδοποίηση. Τα λεξικά που κα-
τασκευάζουμε είναι μεγέθους 50K και 100K οπτικών λέξεων. Η απόδοση όλων των πα-
ραλλαγών του προτεινόμενου αλγορίθμου είναι υψηλή, ειδικά με το λεξικό των 100K οπτι-
κών λέξεων, όπως φαίνεται στον Πίνακα 3.4. Και πάλι τα ανισοτροπικά σταθμισμένα α-
σχήματα ξεπερνούν σε απόδοση τις υπόλοιπες μεθόδους, καθώς και τον ανιχνευτή MFD,
επιβεβαιώνοντας τα προηγούμενα αποτελέσματα.
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Κεφάλαιο 4

Δειγματοληψία εικόνων με διάχυση
σφάλματος

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζουμε μια νέα μέθοδο για δειγματοληψία εικόνων, που
βασίζεται σε κατωφλίωση και διάχυση σφάλματος σε συνεχείς συναρτήσεις του πεδίου
της εικόνας, πέρα από τη φωτεινότητα. Εξάγουμε δείγματα πάνω σε περιγράμματα εικό-
νων που αντιστοιχούν στα σχήματα που απεικονίζονται σε αυτές. Η πυκνότητα δειγμα-
τοληψίας δεν είναι σταθερή, ούτε καθορίζεται ρητά από κάποια εξωτερική παράμετρο.
Αντιθέτως, καθορίζεται από τις συναρτήσεις του πεδίου εικόνας που χρησιμοποιούμε,
όπως η κλίση και η απόκριση τηςHessian. Τις προτεινόμενες μεθόδους δειγματοληψίας τις
χρησιμοποιούμε σαν αρχικό στάδιο του αλγορίθμου εξαγωγής χαρακτηριστικών WαSH.
Ελέγχουμε την επιρροή των παραμέτρων των προτεινόμενων μεθόδων στην απόδοση του
WαSH σε ένα σύνολο πειραματικών αποτιμήσεων, και συγκρίνουμε την τελική απόδοση
του WαSH με τους ανταγωνιστικούς ανιχνευτές της βιβλιογραφίας.

4.1 Εισαγωγή

Στο κεφάλαιο 3 περιγράψαμε δύο μεθόδους για δειγματοληψία σημείων σε εικόνες,
διασχίζοντας δυαδικές ακμές με σταθερό ή μεταβλητό βήμα. Η χρήση σταθερού βήμα-
τος είναι αρκετά γρήγορη διαδικασία, αλλά απαιτεί τον προσδιορισμό του βήματος με
μια παράμετρο εισόδου. Η δειγματοληψία και κατά συνέπεια τα αποτελέσματα του αλγο-
ρίθμου WαSH επηρεάζονται σημαντικά από την τιμή του βήματος. Χρησιμοποιώντας το
μεταβλητό βήμα ξεπερνάμε τον περιορισμό αυτό και καταφέρνουμε να καθορίζουμε την
πυκνότητα δειγματοληψίας με βάση το τοπικό σχήμα, αποδίδοντας με ακρίβεια μικρές
αλλαγές του σχήματος, χωρίς περιττά σημεία σε ομοιόμορφες περιοχές. Ωστόσο, η διαδι-
κασία της ανομοιόμορφης δειγματοληψίας επί ακμών έχει αυξημένο υπολογιστικό κόστος
(βλ. Πίνακα 3.2).
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Για να ξεπεράσουμε το πρόβλημα της σταθερής πυκνότητας δειγματοληψίας, και να
διατηρήσουμε το υπολογιστικό κόστος χαμηλό, προτείνουμε μια νέα προσέγγιση για τη
δειγματοληψία σημείων σε εικόνες. Η μέθοδος βασίζεται στη μεθοδολογία κβαντισμού
εικόνων και στη διάχυση σφάλματος με τον αλγόριθμο Floyd-Steinberg [36].

Ο αλγόριθμος Floyd-Steinberg ήταν ο πρώτος αλγόριθμος για διάχυση σφάλματος,
όπου στόχος είναι η μετατροπή μονόχρωμων εικόνων σε δυαδικές, με τη δημιουργία μο-
τίβων από εικονοστοιχεία που διατηρούν σταθερή τη μέση φωτεινότητα στις περιοχές της
εικόνας από την αρχική στην τελική εικόνα. Ο αλγόριθμος συγκρίνει τις τιμές φωτεινότη-
τας των εικονοστοιχείων με ένα σταθερό κατώφλι και διαχέει το σφάλμα που προκύπτει
από τη μετατροπή των αρχικών τιμών, σε μια γειτονιά εικονοστοιχείων, χρησιμοποιώντας
προκαθορισμένα βάρη. Ο αλγόριθμος έχει χαμηλό υπολογιστικό κόστος, ενώ η ποιότητα
των αποτελεσμάτων είναι αρκετά καλή.

Ο αλγόριθμος Floyd-Steinberg έχει μελετηθεί εκτεταμένα στη βιβλιογραφία. Ενδει-
κτικά, ο Ostromoukhov [84] και οι Zhuand και Fang [125] αντιμετωπίζουν μειονεκτήματα
του αρχικού αλγορίθμου, όπως τα επαναλαμβανόμενα μοτίβα που δημιουργούνται σε
ιδιαίτερα φωτεινές ή σκοτεινές περιοχές ομοιόμορφης φωτεινότητας, μεταβάλλοντας τα
βάρη της διάχυσης σφάλματος με τιμές που εξαρτώνται από τη φωτεινότητα σε κάθε θέση.
Πρόσφατα, οι Pang et al. [85] πρότειναν έναν επαναληκτικό αλγόριθμο για “dithering” ει-
κόνων που αναλύει τις δομές τις εικόνας και διατηρεί την τοπική υφή, ενώ περιλαμβάνει
ένα βήμα βελτιστοποίησης με απαγορευτικό, όμως, υπολογιστικό κόστος. Στη μέθοδο που
προτείνουμε, χρησιμοποιούμε τον αρχικό αλγόριθμο λόγω του χαμηλού υπολογιστικού
κόστους και της φύσης του εξεταζόμενου προβλήματος, που δεν είναι η απόδοση εικό-
νων μισού τόνου, αλλά η δειγματοληψία. Επίσης, εφαρμόζουμε τη διάχυση σφάλματος σε
συναρτήσεις της φωτεινότητας, και όχι στις αρχικές τιμές φωτεινότητας, όπου τα επανα-
λαμβανόμενα μοτίβα περιορίζονται.

Η εργασία μας σχετίζεται και με την εργασία των Gu et al. [43], οι οποίοι ανιχνεύουν
τοπικά χαρακτηριστικά από τα τοπικά μέγιστα και ελάχιστα της β-σταθερής Λαπλασια-
νής (β-stable Laplacian). Συνδυάζουν τα τοπικά χαρακτηριστικά για να κατασκευάσουν
μια αναπαράσταση υψηλότερου επιπέδου, που έχει ομοιότητες με το μοντέλο αστερισμού
(constellationmodel) [43, 34]. Ωστόσο, στην προτεινόμενη μέθοδο δεν εξάγουμε δείγματα
από εικόνες σαν χαρακτηριστικά σημεία της εικόνας, αλλά εξετάζουμε τη δειγματοληψία
σημείων για την αρχικοποίηση του αλγορίθμου WαSH.

Στις επόμενες ενότητες παρουσιάζουμε δύο μεθόδους δειγματοληψίας εικόνων με με-
ταβλητή πυκνότητα, πάνω σε συνεχείς συναρτήσεις της φωτεινότητας. Εξετάζουμε την
επίδραση των διαφορετικών παραμέτρων των μεθόδων στο μέγεθος του συνόλου ση-
μείων, καθώς και στην ποιότητα της δειγματοληψίας, μετρώντας την απόδοση του αλγο-
ρίθμου WαSH. Επίσης, εξετάζουμε τη βελτίωση που προσφέρει η εξαγωγή βαρών στα ση-
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Εικόνα 4.1: Συντελεστές διάχυσης σφάλματος του αλγορίθμου Floyd–Steinberg, κατά την προσπέ-
λαση των εικονοστοιχείων (α) από αριστερά προς τα δεξιά, και (β) από δεξιά προς τα αριστερά.

μεία της δειγματοληψίας για την κατασκευή της τριγωνοποίησης, χρησιμοποιώντας De-
launay και κανονική τριγωνοποίηση, όπως στην ενότητα 3.2.

4.1.1 Κβαντισμός εικόνων με διάχυση σφάλματος

Οκβαντισμός εικόνων με διάχυση σφάλματος είναι μια συνήθης τεχνική που χρησιμο-
ποιείται για τη μετατροπή εικόνων με πολλές τιμές φωτεινότητας σε δυαδική μορφή. Πε-
ριλαμβάνει ένα βήμα κατωφλίωσης, που ακολουθείται από διάχυση του σφάλματος για
κάθε κατωφλιωμένο εικονοστοιχείο. Οποιοσδήποτε αλγόριθμος της μορφής αυτής επι-
σκέπτεται κάθε εικονοστοιχείο (x, y) τουλάχιστον μία φορά με συγκεκριμένη σειρά και
συγκρίνει την τιμή φωτεινότητας f(x, y) του εικονοστοιχείου με ένα κατώφλι θ, έτσι ώστε
να προκύψει η νέα τιμή

f ′(x, y) =

1 if f(x, y) > θ,

0 otherwise.
(4.1)

Το σφάλμα e(x, y) = f(x, y) − f ′(x, y) που προκύπτει από τη διαδικασία κβαντισμού
μεταξύ της εξόδου f ′ και της εισόδου f διαχέεται σε μια γειτονιά του εικονοστοιχείου
(x, y).

Ο αλγόριθμος που εισήγαγαν οι Floyd και Steinberg [36] χρησιμοποιείται πλέον στην
πλειοψηφία των σχετικών εφαρμογών που χρησιμοποιούν την τεχνική dithering. Ο αλγό-
ριθμος επισκέπτεται κάθε εικονοστοιχείο μόνο μία φορά, με σειρά σερπαντίνας, δηλ. από
τα αριστερά προς τα δεξιά και από τα δεξιά προς τα αριστερά με εναλλαγή ανά γραμμή της
εικόνας. Το σφάλμα e(x, y) διαχέεται στα 4 εικονοστοιχεία της 8-συνδεδεμένης γειτονιάς
του εικονοστοιχείου (x, y) που δεν έχουν επεξεργασθεί ακόμα. Για τη διάχυση σφάλματος
στις δύο διαφορετικές κατευθύνσεις επεξεργασίας, χρησιμοποιούνται οι συντελεστές που
φαίνονται στο σχήμα της Εικόνας 4.1. Ο αλγόριθμος Floyd-Steinberg επιλέχθηκε για την
απλότητα της υλοποίησης και το χαμηλό υπολογιστικό κόστος και για την ταυτόχρονη
παραγωγή ικανοποιητικών αποτελεσμάτων.
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Δειγματοληψία με διάχυση σφάλματος

(α) (β) (γ)

(δ) (ε) (στ)
Εικόνα 4.2: Δειγματοληψία με διάχυση σφάλματος. (α) Εικόνα εισόδου και (δ) εικόνα μετά τη χρήση
του αλγορίθμου Floyd-Steinberg. (β) Κανονικοποιημένο μέτρο κλίσης Ĝ και (ε) δειγματοληψία επί
του Ĝ. (γ) Απόκριση της Hessian λ̂1 και (στ) δειγματοληψία επί της λ̂1.

4.2 Δειγματοληψία με διάχυση σφάλματος

Σε αυτή την ενότητα προτείνουμε δύο μεθόδους δειγματοληψίας που βασίζονται στη
διάχυση σφάλματος. Ο στόχος είναι να προσαρμόσουμε τη χωρική πυκνότητα των δειγ-
μάτων επί της εικόνας και να πετύχουμε μια αραιή αναπαράσταση που θα μπορέσει να
αναπαραστήσει με ακρίβεια τις δομές της εικόνας. Αίροντας τον περιορισμό τα δείγματα
να βρίσκονται πάνω σε δυαδικές ακμές, αναμένουμε να λάβουμε μια λιγότερο αυστηρή
αναπαράσταση των αντικειμένων μέσω της προκύπτουσας τριγωνοποίησης, που όμως θα
παραμένει αρκετά περιγραφική.

Για την διάχυση σφάλματος χρησιμοποιούμε τον αλγόριθμο των Floyd και Steinberg
[36], που είναι αρκετά γρήγορος καθώς απαιτεί μόνο ένα πέρασμα από τα εικονοστοιχεία
και προσφέρει ικανοποιητικά αποτελέσματα. Στην περίπτωσή μας, η διάχυση σφάλματος
δε θα εφαρμοστεί στη φωτεινότητα της εικόνας, αλλά σε μια βαθμωτή συνάρτηση h(x, y)
με πεδίο ορισμού το πεδίο της εικόνας. Οι δύο μέθοδοι που προτείνουμε βασίζονται σε
διαφορετικές επιλογές της συνάρτησης h. Και στις δύο περιπτώσεις, εξάγουμε δείγματα
στα σημεία που η δυαδική έξοδος του αλγορίθμου Floyd–Steinberg λαμβάνει μη μηδενικές
τιμές.

Σε κάθε δείγμα p(x, y) αναθέτουμε μια τιμή βάρους, ανάλογη της τιμής της συνάρτη-
σης h(x, y). Τα βάρη αυτά θα χρησιμοποιηθούν για την κατασκευή της κανονικής τριγω-
νοποίησης και των σταθμισμένων α-σχημάτων. Επίσης, θα εξετάσουμε και την περίπτωση
μηδενικών βαρών, δηλαδή της αναπαράστασης με Delaunay τριγωνοποίηση και απλά α-
σχήματα.

Για τη χρήση των νέωνμεθόδωνδειγματοληψίας στοναλγόριθμο τουανιχνευτήWαSH,
απαιτείται μόνο η αλλαγή της διαδικασίας δειγματοληψίας, καθώς όλα τα υπόλοιπα στά-
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(α)

(β) (γ) (δ)

(ε) (στ) (ζ)
Εικόνα 4.3:Παράδειγμα των διαφορετικών μεθόδων δειγματοληψίας με τις αντίστοιχες τριγωνοποι-
ήσεις. (α) Εικόνα εισόδου, λεπτομέρεια της πρώτης εικόνας από το σύνολο εικόνων boat από το [78].
(β) Δυαδικός χάρτης ακμών και (ε) ομοιόμορφη δειγματοληψία επί ακμών στη (β). (γ) Κανονικοποι-
ημένο μέτρο κλίσης και (στ) διάχυση σφάλματος στη (γ). (δ) Απόκριση της Hessian και (ζ) διάχυση
σφάλματος στη (δ). (Για βελτίωση της απεικόνισης, στα (β,γ,δ) οι υψηλές αποκρίσεις φαίνονται με
μαύρο χρώμα.)

δια του αλγορίθμου παραμένουν ανεπηρέαστα. Η νέα διαδικασία δειγματοληψίας φαίνε-
ται στη Διεργασία Δειγματοληψία.

4.2.1 Διάχυση σφάλματος στην κλίση

Όπως είδαμε και στην ενότητα 3.1.1, παίρνουμε το μέτρο της κλίσης G της φωτεινό-
τητας μιας εικόνας f από τη συνέλιξη της εικόνας με την κλίση ενός Gaussian φίλτρου
g(σ) με τυπική απόκλιση σ,

G = |∇g(σ) ∗ f |. (4.2)

Έπειτα, όμοια με την εργασία των Yang et al. [120], αν Ĝ(x, y) είναι το μέτρο της κίσης
στο σημείο (x, y) κανονικοποιημένο στο διάστημα [0, 1], εφαρμόζουμε τη μη-γραμμική
συνάρτηση

h(x, y) = Ĝ(x, y)γ (4.3)
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Διεργασία Δειγματοληψία(f , m)
είσοδος: μονόχρωμη εικόνα f ;

μέθοδος δειγματοληψίας m
έξοδος : σύνολο δειγμάτων P

1 εάν (m == δειγματοληψία επί ακμών) τότε ▷ δειγματοληψία επί ακμών
2 Ĝ← ∥∇f∥/max{∥∇f∥} ▷ κανονικοποιημένη κλίση
3 E ← C(Ĝ) ▷ ανίχνευση ακμών
4 εάν (m == ομοιόμορφη δειγματοληψία) τότε ▷ ομοιόμορφη δειγματοληψία
5 P ← ΟμοιόμορφηΔειγματοληψία(f, s) ▷ σταθερό βήμα s

6 αλλιώς ▷ ανομοιόμορφη δειγματοληψία
7 P ← ΑνομοιόμορφηΔειγματοληψία(f, s(p)) ▷ μεταβλητό βήμα s(p)

8 αλλιώς ▷ δειγματοληψία με διάχυση σφάλματος
9 εάν (m == επί της κλήσης) τότε ▷ επί της κλήσης
10 Ĝ← ∥∇f∥/max{∥∇f∥} ▷ κανονικοποιημένη κλίση
11 P ← ΔιάχυσηΣφάλματος(gγ)
12 αλλιώς ▷ επί της Hessian
13 H = Hessian(f)

14 λ̂1 = eig(H)/max{eig(H)} ▷ κανονικοποιημένο μέτρο μέγιστης ιδιοτιμής
15 P ← ΔιάχυσηΣφάλματος(λ̂γ

1)

για να αναπαραστήσουμε τα περιγράμματα των αντικειμένων της εικόνας, όπου το γ

είναι μια θετική σταθερά. Εφαρμόζουμε διάχυση σφάλματος με τον αλγόριθμο Floyd-
Steinberg [36] επί της h(x, y), αντί της φωτεινότητας της εικόνας f(x, y). Τα μη μηδενικά
στοιχεία που θα προκύψουν αποτελούν τα δείγματα που θα χρησιμοποιήσουμε για είσοδο
του αλγορίθμου ανίχνευσης. Αυξάνοντας την τιμή του γ, οι τιμές της h(x, y) μειώνονται,
και τα τελικά δείγματα γίνονται πιο αραιά.

Σε ομαλές περιοχές της εικόνας, π.χ. στο εσωτερικό αντικειμένων ή σε ομαλό φόντο,
ηG παίρνει χαμηλές τιμές κι έτσι τα δείγματα είναι αραιά. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα η τρι-
γωνοποίηση των σημείων να έχει μεγάλα τρίγωνα σε αυτές τις ομαλές περιοχές. Αντίθετα,
κοντά σε ακμές της εικόνας και γωνίες, η G παίρνει υψηλές τιμές, τα δείγματα γίνονται
πιο πυκνά, και κατ’ επέκταση η τριγωνοποίηση θα είναι μια πιο λεπτομερής διαμέριση
του χώρου που θα μπορεί να συλλάβει σημαντικές λεπτομέρειες του σχήματος. Με τον
τρόπο αυτό η πυκνότητα των δειγμάτων εξαρτάται από τη μορφολογία της εικόνας, ενώ
μπορούμε να μεταβάλλουμε έμμεσα την συνολική πυκνότητα των δειγμάτων.

68 Χ. Βαρυτιμίδης - Ανίχνευση τοπικών χαρακτηριστικών για ανάκτηση οπτικής πληροφορίας



Κεφάλαιο 4. Δειγματοληψία εικόνων με διάχυση σφάλματος

4.2.2 Διάχυση σφάλματος στην Hessian

Αντί της χρήσης του μέτρου της κλίσης ως εισόδου στον αλγόριθμο διάχυσης σφάλ-
ματος, οι Yang et al. [120] χρησιμοποιούν το μέτρο της μεγαλύτερης ιδιοτιμής του πίνακα
Hessian σε κάθε σημείο. Εξετάζουμε, λοιπόν, και αυτή την παραλλαγή για τη δειγματολη-
ψία.

Έπειτα από το φιλτράρισμα της εικόνας με φίλτρο Gaussian g(σ), παίρνουμε τον πί-
νακαHessianH(x, y) στο σημείο (x, y). Έστω ότι λ1(x, y) είναι το μέτρο της μεγαλύτερης
ιδιοτιμής του H(x, y), το οποίο αντιστοιχεί στη μεγαλύτερη τιμή κατευθυνόμενης παρα-
γώγου δεύτερης τάξης της φωτεινότητας f . Όμοια με την εξίσωση 4.3, αν λ̂1(x, y) είναι
το μέτρο της μεγαλύτερης ιδιοτιμής κανονικοποιημένο στο διάστημα [0, 1], εφαρμόζουμε
τη διάχυση σφάλματος στη συνάρτηση

h(x, y) = λ̂1(x, y)
γ (4.4)

για να αναπαραστήσουμε τα όρια αντικειμένων.
Το μέτρο των παραγώγων δεύτερης τάξης αυξάνεται κοντά σε ακμές της εικόνας, με

συνέπεια ο αλγόριθμος διάχυσης σφάλματος να ευνοεί την πυκνή δειγματοληψία σε τέ-
τοιες περιοχές. Ωστόσο, τα δείγματα θα εμφανίζονται διασκορπισμένα εκατέρωθεν των
ακμών, κάνοντας την τριγωνοποίηση πιο πολύπλοκη. Σε ομαλές περιοχές, η δειγματολη-
ψία θα είναι και πάλι αραιή, αλλά επειδή οι παράγωγοι δεύτερης τάξης και κατ’ επέκταση η
Hessian είναι πιο ευαίσθητες στο θόρυβο, μπορεί να εμφανιστεί μια δειγματοληψία τύπου
πλέγματος (βλ. Εικόνα 4.2στ). Σε σύγκριση με τη δειγματοληψία με διάχυση σφάλματος
στην κλίση, συχνά ο αριθμός των τελικών χαρακτηριστικών είναι μικρότερος (βλ. ενό-
τητα 4.3).

4.2.3 Παραδείγματα – Συζήτηση

Στην Εικόνα 4.2 βλέπουμε ένα παράδειγμα της διαδικασίας δειγματοληψίας με διά-
χυση σφάλματος. Στις Εικόνες 4.2β,ε βλέπουμε το κανονικοποιημένο μέτρο κλίσης Ĝ και
τη δειγματοληψία που προκύπτει. Παρατηρούμε πως τα δείγματα είναι αραιά σε ομαλές
περιοχές και πυκνά σε περιοχές με δομές όπως ακμές και γωνίες. Στις εικόνες 4.2γ,στ βλέ-
πουμε την απόκριση της Hessian λ̂1 και την προκύπτουσα δειγματοληψία. Σε αυτή την
περίπτωση βλέπουμε ότι κάποιες αχνές ακμές χάνονται μέσα στο θόρυβο του φόντου. Σε
όλα τα παραδείγματα έχουμε θέσει γ = 1.

Στην Εικόνα 4.3 βλέπουμε ένα παράδειγμα διαφορετικών δειγματοληψιών και των
αντίστοιχων κανονικών τριγωνοποιήσεων, σε μια λεπτομέρεια μιας εικόνας. Χρησιμο-
ποιώντας την ομοιόμορφη δειγματοληψία επί ακμών, παίρνουμε αραιά δείγματα τα οποία
είναι καλά κατανεμημένα στις ακμές, αλλά χάνουμε κάποιες λεπτομέρειες σε γωνίες και
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(α) WαSH-U

(β) WαSH-grad

(γ) WαSH-Hess
Εικόνα 4.4: Ταίριασμα τοπικών χαρακτηριστικών στο σύνολο δεδομένων graffiti, χρησιμοποιώντας
τα χαρακτηριστικάWαSH με: (α) ομοιόμορφη δειγματοληψία ακμών (U), (β) δειγματοληψία επί της
κλίσης (grad), και (γ) δειγματοληψία επί της Hessian (Hess).

τμήματα ακμών με μεγάλη καμπυλότητα. Αντίθετα, χρησιμοποιώντας τις μεθόδους με διά-
χυση σφάλματος παίρνουμε πιο πυκνά δείγματα, αλλά διατηρούμε την πληροφορία για το
σχήμα των αντικειμένων της εικόνας καλύτερα. Στη μέθοδο με διάχυση σφάλματος στην
Hessian βλέπουμε δείγματα εκατέρωθεν των ακμών, γεγονός που σε κάποιες εφαρμογές
μπορεί να αποδειχθεί χρήσιμο στην καλύτερη ανακατασκευή της εικόνας αντλώντας πλη-
ροφορία μόνο από τα δείγματα. Αντίθετα, στη μέθοδο με διάχυση σφάλματος στην κλίση
εξάγονται δείγματα σε θέσεις με έντονη κλίση, που αντιστοιχούν σε ακμές τις εικόνας και
όρια αντικειμένων. Αναμένουμε η δειγματοληψία στην κλίση να ταιριάξει καλύτερα με
τον ανιχνευτή περιοχών WαSH, καθώς ο ανιχνευτής εντοπίζει ομοιόμορφες περιοχές που
περικλείονται από όρια αντικειμένων.

Στις Εικόνες 4.4 και 4.5 βλέπουμε παραδείγματα των τελικών χαρακτηριστικών που
εξάγουμε με τον ανιχνευτή μας, χρησιμοποιώντας είτε την ομοιόμορφη δειγματοληψία επί
ακμών, είτε τις δύο δειγματοληψίες με διάχυση σφάλματος. Σε κάθε παράδειγμα, ο αριθ-
μός των εξαγώμενων χαρακτηριστικών για κάθε μέθοδο είναι περίπου ο ίδιος (350 χαρα-
κτηριστικά για το παράδειγμα της Εικόνας 4.4 και 50 για το παράδειγμα της Εικόνας 4.5).
Στην Εικόνα 4.4 βλέπουμε τα χαρακτηριστικά που έχουν ταιριάξει μεταξύ δύο εικόνων του
συνόλου δεδομένων graffiti του [78]. Για το ταίριασμα των χαρακτηριστικών χρησιμοποι-
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(α) εικόνα εισόδου (β) WαSH-U

(γ) WαSH-grad (δ) WαSH-Hess
Εικόνα 4.5: Παράδειγμα τοπικών χαρακτηριστικών WαSH με διαφορετικές δειγματοληψίες. (α) Ει-
κόνα εισόδου και χαρακτηριστικά WαSH με: (β) ομοιόμορφη δειγματοληψία ακμών (U), (γ) δειγμα-
τοληψία επί της κλίσης (grad), και (δ) δειγματοληψία επί της Hessian (Hess).

ήθηκαν περιγραφείς SIFT. Χρησιμοποιώντας τη δειγματοληψία με διάχυση σφάλματος
στην κλίση ανιχνεύονται πιο λεπτομερείς περιοχές, οι οποίες τελικά ταιριάζονται μεταξύ
των εικόνων. Με τη δειγματοληψία με διάχυση σφάλματος στην Hessian, πετυχαίνουμε
περισσότερα ταιριάσματα μεγαλύτερων ομογενών περιοχών (blobs). Στο παράδειγμα της
Εικόνας 4.5, η εικόνα εισόδου ανήκει στο σύνολο δεδομένων PASCAL VOC 2007 [33], το
οποίο χρησιμοποιείται εκτενώς για την πειραματική αποτίμηση αλγορίθμων αναγνώρι-
σης αντικειμένων. Και σε αυτό το παράδειγμα βλέπουμε ότι χρησιμοποιώντας δειγματο-
ληψία με διάχυση σφάλματος εντοπίζονται πιο λεπτομερείς περιοχές ενδιαφέροντος (βλ.
το φωτιστικό στην οροφή και τις καρέκλες), που βοηθούν στη βελτίωση της απόδοσης σε
εφαρμογές αναγνώρισης αντικειμένων.

4.3 Πειραματική αξιολόγηση

Σε αυτή την ενότητα θα αποτιμήσουμε την επίπτωση που έχουν στην απόδοση του αλ-
γορίθμου ανίχνευσης τοπικών χαρακτηριστικώνWαSH οι προτεινόμενες μέθοδοι δειγμα-
τοληψίας με διάχυση σφάλματος που προτείνουμε. Πραγματοποιούμε τα δύο πειράματα
που παρουσιάσαμε στην ενότητα 3.5 (ταίριασμα και ανάκτηση εικόνων), όπου συγκρί-
νουμε και με τους καλύτερους ανιχνευτές της βιβλιογραφίας. Σε όλα τα πειράματα της
ενότητας, χρησιμοποιούμε κανονική τριγωνοποίηση και σταθμισμένα α-σχήματα.
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Αρχικά ελέγχουμε την επίδραση στην απόδοση του αλγορίθμου WαSH, αλλάζοντας
τις τιμές των παραμέτρων των προτεινόμενων μεθόδων δειγματοληψίας. Για τη ρύθμιση
των παραμέτρων δειγματοληψίας χρησιμοποιούμε το πείραμα ανάκτησης εικόνων στο σύ-
νολο δεδομένων Oxford 5K [89]. Ξεκινώντας από το μη γραμμικό συντελεστή γ, ελέγ-
χουμε την επίδρασή του: α) στον αριθμό των εξαγώμενων δειγμάτων, β) στο χρόνο που
απαιτεί ο συνολικός αλγόριθμος για να ανιχνεύσει τοπικά χαρακτηριστικά, και γ) στην
απόδοση του αλγορίθμου στο πείραμα ανάκτησης εικόνων. Δεδομένης της βέλτιστης τι-
μής για το γ, ελέγχουμε την επίδραση του κατωφλίου θ του βήματος της διάχυσης σφάλ-
ματος. Για να συγκρίνουμε με την ομοιόμορφη δειγματοληψία επί ακμών που παρουσιά-
στηκε στην ενότητα 3.1.2, αποτιμούμε την απόδοση του αλγορίθμου για διαφορετικές τι-
μές του βήματος δειγματοληψίας s. Επίσης, εξετάζουμε και την επίδραση των βαρών στα
δείγματα, χρησιμοποιώντας και Delaunay τριγωνοποίηση με απλά α-σχήματα (μηδενίζο-
ντας τα βάρη των δειγμάτων).

Δεδομένων των βέλτιστων τιμών των παραμέτρων των μεθόδων δειγματοληψίας, συ-
γκρίνουμε την απόδοση του αλγορίθμου με τους καλύτερους ανιχνευτές της βιβλιογρα-
φίας, χρησιμοποιώντας και τα δύο πειράματα. Στο πείραμα ανάκτησης εικόνων χρησιμο-
ποιούμε το σύνολο δεδομένωνOxford 5K, καθώς και το Paris [90], το οποίο περιλαμβάνει
εικόνες κτηρίων ως ερωτήματα, όπως και το Oxford 5K. Το σύνολο Paris χρησιμοποιείται
μόνο για τον έλεγχο της απόδοσης του αλγορίθμου, καθώς όλες οι παράμετροι έχουν βελ-
τιστοποιηθεί στο σύνολο Oxford 5K. Οι υπόλοιπες παράμετροι του πειράματος (αριθμός
χαρακτηριστικών, περιγραφείς και μέθοδος ταιριάσματος) παραμένουν ίδιες με τα πειρά-
ματα της ενότητας 3.5.

4.3.1 Βελτιστοποίηση παραμέτρων

Για να διερευνήσουμε τον αντίκτυπο των διαφορετικών παραμέτρων των μεθόδων
δειγματοληψίας με διάχυση σφάλματος, αποτιμούμε την απόδοση του αλγορίθμου ανί-
χνευσης στο πείραμα ανάκτησης εικόνων στο σύνολο Oxford 5K. Χρησιμοποιούμε λεξικό
200K οπτικών λέξεων και αναπαριστούμε τις εικόνες με το μοντέλο BoW.

Οσυντελεστής μη γραμμικότηταςγ των εξισώσεων 4.3 και 4.4 επηρεάζει τις τιμές της
συνάρτησης h(x, y). Για γ > 1, οι χαμηλές τιμές της h(x, y) μειώνονται περαιτέρω, καθώς
οι Ĝ(x, y) και λ̂1(x, y) έχουν κανονικοποιηθεί στο διάστημα [0, 1]. Το γεγονός αυτό έχει ως
αποτέλεσμα η συνάρτηση h(x, y) να γίνει πιο επιλεκτική και λιγότερο ομαλή, μοιάζοντας
περισσότερο με συνάρτηση δυαδικών ακμών. Συνολικά εξάγονται λιγότερα δείγματα για
δεδομένο κατώφλι θ, τα οποία συγκεντρώνονται στις ακμές της εικόνας. Αντίθετα, για
γ < 1 οι χαμηλές τιμές της h(x, y) αυξάνονται, με αποτέλεσμα να γίνεται πιο ομαλή η
h(x, y) και να εξάγονται περισσότερα δείγματα σε όλο το επίπεδο της εικόνας.

Για διαφορετικές τιμές του γ ∈ [0.5, 2.0], εξετάζουμε το μέσο αριθμό δειγμάτων ανά
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εικόνα του συνόλου δεδομένων (βλ. Εικόνα 4.6α), καθώς και το χρόνο που απαιτείται για
να εξάγει ο αλγόριθμος τα τελικά χαρακτηριστικά (βλ. Εικόνα 4.6β). Για κάθε τιμή του συ-
ντελεστή γ πραγματοποιούμε το πείραμα ανάκτησης εικόνων, εξάγοντας χαρακτηριστικά
και περιγραφείς για κάθε εικόνα, και κατασκευάζοντας λεξικά οπτικών λέξεων. Έτσι, απο-
τιμούμε την επίδραση της παραμέτρου στην τελική απόδοση του αλγορίθμου ανάκτησης
εικόνων (βλ. Εικόνα 4.6γ).

Η παράμετρος γ επηρεάζει σημαντικά τον αριθμό των δειγμάτων, και ως συνέπεια το
χρόνο εξαγωγής των χαρακτηριστικών, ενώ η επίδραση στο χρόνο δειγματοληψίας είναι
μικρή. Χαμηλές τιμές της παραμέτρου γ οδηγούν στη δειγματοληψία μεγαλύτερου αριθ-
μού σημείων και την κατασκευή πιο σύνθετων αναπαραστάσεων (τριγωνοποιήσεων και
α-σχημάτων).

Από τη διαδικασία προκύπτει ότι η απόδοση του αλγορίθμου, όπως αυτή αποτιμάται
στο πείραμα ανάκτησης εικόνων στο σύνολο Oxford από τη μετρική mAP, μεγιστοποιεί-
ται για γ = 1. Αυτή η τιμή αντιστοιχεί στη γραμμική περίπτωση, όπου η πυκνότητα της
αναπαράστασης και η πολυπλοκότητα του αλγορίθμου βρίσκονται σε ισορροπία. Τα απο-
τελέσματα βρίσκονται σε συμφωνία για τις περιπτώσεις δειγματοληψίας με διάχυση σφάλ-
ματος στην κλίση και στην Hessian. Στα υπόλοιπα πειράματα θέτουμε γ = 1 και για τις
δύο περιπτώσεις. Παρόλα αυτά, θεωρούμε ότι ο μη-γραμμικός συντελεστής είναι χρήσι-
μος, καθώς μπορεί να βελτιώσει την απόδοση σε άλλο σύνολο εικόνων, ή σε περιπτώσεις
δειγματοληψίας για άλλες εφαρμογές, πέρα από το συγκεκριμένο ανιχνευτή τοπικών χα-
ρακτηριστικών.

Το κατώφλι θ του αλγορίθμου διάχυσης σφάλματος ελέγχει άμεσα τον αριθμό των
δειγμάτων που θα εξαχθούν, μικραίνοντας το σύνολο καθώς το θ αυξάνεται (βλ. Εικόνα
4.6δ). Η πυκνότητα των δειγμάτων επηρεάζει σημαντικά το χρόνο εξαγωγής χαρακτηρι-
στικών (βλ. Εικόνα 4.6ε).

Χρησιμοποιώντας τη δειγματοληψία επί της Hessian, η απόδοση του WαSH πέφτει
καθώς μειώνεται η πυκνότητα των δειγμάτων (βλ. Εικόνα 4.6στ). Επιλέγουμε την τιμή
θ = 0.5 ώστε να διατηρήσουμε την υψηλή απόδοση, παρά το υψηλό υπολογιστικό κό-
στος που προκύπτει για την εξαγωγή χαρακτηριστικών. Στη δειγματοληψία επί της κλίσης
η απόδοση του αλγορίθμου δεν επηρεάζεται σημαντικά μέχρι την τιμή θ = 5, παρουσιά-
ζοντας μέγιστο για θ = 2, τιμή που χρησιμοποιούμε στα υπόλοιπα πειράματα.

Στην Εικόνα 4.7 βλέπουμε τα δείγματα που εξάγονται για διαφορετικές τιμές του κα-
τωφλίου θ, του βήματος δειγματοληψίας s και της μέγιστης εκκεντρότητας k, για δειγμα-
τοληψία: (α) με διάχυση σφάλματος στην κλίση, (β) διάχυση σφάλματος στηνHessian, (γ)
ομοιόμορφη επί ακμών, και (δ) ανομοιόμορφη επί ακμών. Η εικόνα είναι μια λεπτομέρεια
από εικόνα του συνόλου Oxford 5K. Για όλες τις μεθόδους η πυκνότητα δειγματοληψίας
αυξάνεται από τα αριστερά προς τα δεξιά. Με τη δειγματοληψία επί της κλίσης, οι δομές
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της εικόνας παραμένουν ιδιαίτερα εμφανείς ακόμα και σε αραιές δειγματοληψίες. Επίσης,
με την ανομοιόμορφη δειγματοληψία βλέπουμε τα δείγματα να αραιώνουν σε ευθύγραμμα
τμήματα ακμών, ενώ διατηρούν αυξημένη πυκνότητα σε ακμές με μεγάλη καμπυλότητα.

Σύγκριση με τη δειγματοληψία επί ακμών. Με στόχο να συγκρίνουμε τις μεθόδους
δειγματοληψίας με διάχυση σφάλματος με τη δειγματοληψία επί ακμών, εξετάζουμε την
απόδοση του αλγορίθμου WαSH χρησιμοποιώντας ομοιόμορφη δειγματοληψία επί ακ-
μών (U) με διαφορετικά πλήθη δειγμάτων. Για να επηρεάσουμε τον αριθμό δειγμάτων με-
ταβάλλουμε το βήμα δειγματοληψίας s στο διάστημα [1, 17].

Ο αριθμός των δειγμάτων μειώνεται εκθετικά ως προς το βήμα δειγματοληψίας s (βλ.
Εικόνα 4.6ζ). Παρά το γεγονός ότι ο χρόνος δειγματοληψίας παραμένει σχετικά αμετά-
βλητος (βλ. Εικόνα 4.6η), ο συνολικός χρόνος εξαγωγής τοπικών χαρακτηριστικών μετα-
βάλλεται εκθετικά, καθώς η πολυπλοκότητα των κατασκευών εξαρτάται από τον αριθμό
των δειγμάτων. Η απόδοση του αλγορίθμου παραμένει σταθερή για βήματα δειγματολη-
ψίας έως s = 11, και μειώνεται για μεγαλύτερες τιμές (βλ. Εικόνα 4.6θ). Επιλέγουμε την
τιμή s = 11 για τα υπόλοιπα πειράματα, ώστε να διατηρήσουμε την υψηλή απόδοση του
αλγορίθμου σε συνδυασμό με τη γρήγορη εξαγωγή των χαρακτηριστικών.

Στις Εικόνες 4.6ι,ια συγκρίνουμε τις μεθόδους δειγματοληψίας, εξετάζοντας την επιρ-
ροή της αλλαγής του αριθμού των δειγμάτων στην απόδοση του αλγορίθμου WαSH, κα-
θώς και το χρόνο εξαγωγής χαρακτηριστικών. Η δειγματοληψία επί της κλίσης ξεπερνά σε
απόδοση τη δειγματοληψία επί τηςHessian, καθώς και την ομοιόμορφη επί ακμών, παρου-
σιάζοντας χαμηλό υπολογιστικό κόστος. Η δειγματοληψία επί τηςHessian παρουσιάζει τη
χαμηλότερη απόδοση και είναι σημαντικά πιο χρονοβόρα. Στην Εικόνα 4.6ιβ εξετάζουμε
την απόδοση του αλγορίθμου, σε σχέση με το χρόνο που απαιτεί για την εξαγωγή χαρα-
κτηριστικών. Παρατηρούμε ότι η καλύτερη σχέση μεταξύ απόδοσης και κόστους σε χρόνο
επιτυγχάνεται χρησιμοποιώντας τη δειγματοληψία επί της κλίσης.

Απλάκαι σταθμισμέναα-σχήματα.ΣτονΠίνακα 4.1 βλέπουμε αποτελέσματα του πει-
ράματος αναζήτησης εικόνων χρησιμοποιώντας τις διαφορετικές μεθόδους δειγματολη-
ψίας σε συνδυασμό με τη Delaunay και την κανονική (Regular) τριγωνοποίηση, και τα
απλά και σταθμισμένα α-σχήματα αντίστοιχα (βλ. κεφάλαιο 3). Μηδενίζοντας τα βάρη
των σημείων που εξάγουμε, η τριγωνοποίηση από κανονική γίνεται Delaunay. Χρησιμο-
ποιώντας τα σταθμισμένα σημεία και κανονική τριγωνοποίηση αυξάνεται η πολυπλοκό-
τητα των γεωμετρικών κατασκευών (τριγωνοποίηση και α-σχήματα), απαιτώντας περισ-
σότερους υπολογισμούς ανά σημείο. Ως αποτέλεσμα, το υπολογιστικό κόστος του αλγο-
ρίθμου εξαγωγής χαρακτηρισικών αυξάνεται κατά περίπου 5%. Ταυτόχρονα όμως, η ανα-
παράσταση των αντικειμένων με σταθμισμένα σημεία περιέχει περισσότερη πληροφορία
από το πεδίο της εικόνας, γεγονός που αυξάνει την απόδοση του αλγορίθμου κατά περί-
που 2% στη δειγματοληψία επί της κλίσης και μέχρι 4% στην ομοιόμορφη δειγματοληψία
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ανιχνευτής
χαρ/κά χρόνος Bag-of-Words (mAP) ReRanking (mAP)
(×106) ανίχν. (s) 50K 100K 200K 50K 100K 200K

HessAff 29.02 6.54 0.483 0.539 0.573 0.518 0.577 0.607
MSER 13.33 0.40 0.487 0.534 0.565 0.519 0.569 0.595
SIFT 11.13 5.24 0.422 0.465 0.495 0.441 0.486 0.517
SURF 6.84 0.43 0.465 0.526 0.574 0.509 0.573 0.603

D
el
au

na
y WαSH, U 7.41 3.04 0.507 0.547 0.583 0.507 0.552 0.581

WαSH, grad 7.42 2.91 0.537 0.569 0.598 0.539 0.565 0.591
WαSH, Hess 7.30 14.14 0.506 0.545 0.569 0.499 0.535 0.564

Re
gu

la
r WαSH, U 7.66 3.14 0.542 0.583 0.591 0.530 0.573 0.590

WαSH, grad 7.59 3.07 0.532 0.575 0.605 0.543 0.581 0.599
WαSH, Hess 7.30 15.14 0.507 0.559 0.582 0.515 0.555 0.570

Πίνακας 4.1:Αποτελέσματα του πειράματος αναζήτησης στο σύνολο εικόνων Oxford, χρησιμοποιώ-
ντας 3 διαφορετικά οπτικά λεξικά, το μοντέλο Bag-of-Words και χωρική επιβεβαίωση των αποτελε-
σμάτων. Η αποτίμηση γίνεται με τη μετρική μέσης ακρίβειας mAP.

ανιχνευτής
χαρ/κά Bag-of-Words (mAP) ReRanking (mAP)
(×106) 50K 100K 200K 50K 100K 200K

HessAff 36.14 0.467 0.491 0.507 0.479 0.500 0.517
MSER 17.33 0.465 0.485 0.497 0.480 0.499 0.503
SIFT 25.54 0.476 0.492 0.492 0.457 0.457 0.476
SURF 8.56 0.458 0.479 0.487 0.471 0.486 0.493

WαSH, U 9.01 0.454 0.459 0.457 0.449 0.455 0.455
WαSH, grad 9.35 0.497 0.509 0.511 0.498 0.506 0.510
WαSH, Hess 9.32 0.477 0.474 0.478 0.468 0.469 0.476

Πίνακας 4.2: Αποτελέσματα του πειράματος αναζήτησης στο σύνολο εικόνων Paris. Η αποτίμηση
γίνεται με τη μετρική μέσης ακρίβειας mAP.

επί ακμών.

4.3.2 Σύγκριση με τη βιβλιογραφία

Σε αυτή την ενότητα αποτιμούμε την απόδοση του ανιχνευτή σε σύγκριση με τους
καλύτερους ανιχνευτές της βιβλιογραφίας χρησιμοποιώντας τις διαφορετικές μεθόδους
δειγματοληψίας και στα δύο διαφορετικά πειράματα.

Ταίριασμα εικόνων

Αποτιμούμε την απόδοση του WαSH στο πείραμα ταιριάσματος εικόνων χρησιμο-
ποιώντας τις διαφορετικές μεθόδους δειγματοληψίας, ενώ ταυτόχρονα τον συγκρίνουμε
με ανταγωνιστικούς ανιχνευτές της βιβλιογραφίας. Συγκεκριμένα χρησιμοποιούμε τους
ανιχνευτές Hessian-Affine, MSER, SIFT και SURF, για τους οποίους χρησιμοποιούμε τις
υλοποιήσεις των αντίστοιχων συγγραφέων και τις τυπικές τιμές παραμέτρων. Εξαίρεση
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αποτελεί ο ανιχνευτής SIFT για τον οποίο χρησιμοποιούμε την υλοποίηση ανοιχτού κώ-
δικα της βιβλιοθήκης VLFeat [114]. Χρησιμοποιούμε σύνολα εικόνων που ελέγχουν την
απόδοση σε αλλαγές στη γωνία θέασης, την περιστροφή, την κλίμακα, τη φωτεινότητα και
το θόλωμα. Για το ταίριασμα των εικόνων χρησιμοποιούμε περιγραφείς SIFT 128 διαστά-
σεων για όλους τους ανιχνευτές, εκτός του SURF που παρουσιάζει καλύτερη απόδοση με
τον περιγραφέα SURF. Σε όλα τα πειράματα, ο αλγόριθμος WαSH χρησιμοποιεί κανονική
τριγωνοποίηση και σταθμισμένα α-σχήματα (βλ. κεφάλαιο 3).

Τα αποτελέσματα της αποτίμησης παρουσιάζονται στις Εικόνες 4.8 και 4.9. Στην τε-
λευταία γραμμή της Εικόνας 4.9 παρουσιάζεται ο μέσος όρος των αποτελεσμάτων για τα
6 σύνολα εικόνων. Για την αποτίμηση της απόδοσης εξετάζουμε τις τιμές της επαναληψι-
μότητας, του βαθμού ταιριάσματος και τον αριθμό των χαρακτηριστικών που εξάγονται
από τον κάθε ανιχνευτή. Ο προτεινόμενος ανιχνευτής WαSH, παρουσιάζει την καλύτερη
απόδοση μεταξύ όλων των ανιχνευτών χρησιμοποιώντας τη δειγματοληψία επί της κλί-
σης, ακολουθούμενος από τον ανιχνευτή Hessian-Affine. Και οι δύο δειγματοληψίες με
διάχυση σφάλματος βελτιώνουν την απόδοση του WαSH σε σχέση με τις δειγματοληψίες
επί ακμών (ομοιόμορφη και ανομοιόμορφη).

Ανάκτηση εικόνων

Σε αυτή την ενότητα συγκρίνουμε τις προτεινόμενες παραλλαγές του αλγορίθμου
WαSH με τους ανταγωνιστικούς ανιχνευτές της βιβλιογραφίας. Χρησιμοποιούμε το πεί-
ραμα ανάκτησης εικόνων μεγάλης κλίμακας με τα σύνολα εικόνων Oxford 5K και Paris.
Όπως και στα προηγούμενα πειράματα, συγκρίνουμε με τους ανιχνευτές Hessian-affine,
MSER, SIFT και SURF. Για τους ανταγωνιστικούς ανιχνευτές χρησιμοποιούμε τα διαθέ-
σιμα εκτελέσιμα και τυπικές παραμέτρους. Οι περιγραφείς που εξάγουμε είναι SIFT για
όλους τους ανιχνευτές, εκτός από τον SURF.

Όμοια με το πείραμα βελτιστοποίησης παραμέτρων της ενότητας 4.3.1, προσαρμό-
ζουμε τα κατώφλια επιλογής χαρακτηριστικών ώστε οι παραλλαγές του αλγορίθμου να
εξάγουν περίπου τον ίδιο αριθμό χαρακτηριστικών με τον αρχικό αλγόριθμο. Για κάθε
έναν από τους ανιχνευτές δημιουργούμε 3 διαφορετικά οπτικά λεξικά που περιλαμβάνουν
50K, 100K και 200K οπτικές λέξεις. Συγκρίνουμε την απόδοση με τη μέθοδοBag-of-Words
(BoW) καθώς και με χωρικό ταίριασμα των αποτελεσμάτων, τα οποία φαίνονται στον Πί-
νακα 4.1.

Οαριθμός των χαρακτηριστικώνπου εξάγει ο κάθε ανιχνευτής είναι κρίσιμος για εφαρ-
μογές ανάκτησης εικόνων μεγάλης κλίμακας, καθώς επηρεάζει το χρόνο δεικτοδότησης
και το μέγεθος της μνήμης που απαιτείται για την αποθήκευση του ανεστραμμένου αρ-
χείου, ενώ στις περισσότερες περιπτώσεις μειώνοντας τον αριθμό των χαρακτηριστικών
η απόδοση πέφτει. Ο ανιχνευτής SURF εξήγαγε το μικρότερο αριθμό χαρακτηριστικών,
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ακολουθούμενος από τις παραλλαγές του προτεινόμενου αλγορίθμου. Παρά τον σημα-
ντικά μικρότερο αριθμό χαρακτηριστικών, η απόδοση των SURF και WαSH είναι συγκρί-
σιμη με την απόδοση του Hessian-affine. Η αύξηση του μεγέθους του λεξικού οδήγησε
σε αύξηση της απόδοσης για όλους τους ανιχνευτές. Χρησιμοποιώντας τη δειγματοληψία
επί της κλίσης στον αλγόριθμο WαSH πετυχαίνουμε την καλύτερη απόδοση στο πείραμα,
χρησιμοποιώντας το χωρικό ταίριασμα των αποτελεσμάτων, γεγονός που επιβεβαιώνει
τα ευρήματα του προηγούμενου πειράματος. Με τη μέθοδο BoW η απόδοση της δειγμα-
τοληψίας επί της κλίσης είναι συγκρίσιμη με αυτή της ομοιόμορφης δειγματοληψίας επί
ακμών.

Τελικά, συγκρίνουμε όλους τους ανιχνευτές χρησιμοποιώντας το σύνολο εικόνωνParis.
Όλες οι τιμές για τις παραμέτρους των ανιχνευτών καθώς και τα κατώφλια επιλογής χα-
ρακτηριστικών διατηρήθηκαν ίδιες με αυτές που χρησιμοποιήθηκαν στο σύνολο εικόνων
Oxford. Επίσης, για την εξαγωγή οπτικών λέξεων χρησιμοποιήθηκαν τα λεξικά που κατα-
σκευάστηκαν από τις εικόνες του συνόλουOxford. Η αποτίμηση γίνεται μόνο με κανονική
τριγωνοποίηση με σταθμισμένα α-σχήματα, και τα αποτελέσματα παρουσιάζονται στον
Πίνακα 4.2. Τα αποτελέσματα συνάδουν με αυτά των προηγούμενων πειραμάτων και συ-
νόλων δεδομένων. Το πλήθος των χαρακτηριστικών που εξήγαγε ο ανιχνευτής SURF ήταν
το μικρότερο, ακολουθούμενο από τον προτεινόμενο αλγόριθμο με μικρή διαφορά. Η
δειγματοληψία επί της κλίσης παρουσίασε τα καλύτερα αποτελέσματα, ξεπερνώντας τους
ανταγωνιστικούς ανιχνευτές της βιβλιογραφίας, ενώ η δειγματοληψία επί της Hessian ξε-
πέρασε την ομοιόμορφη δειγματοληψία επί ακμών.

4.4 Συμπεράσματα

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάσαμε μια νέα μέθοδο για δειγματοληψία σημείων από
εικόνες, που στηρίζεται σε ιδέες από την απόδοση εικόνων μισού τόνου. Η δειγματοληψία
χρησιμοποιεί διάχυση σφάλματος σε ομαλές συναρτήσεις της φωτεινότητας της εικόνας,
και προτείνοντας τη χρήση δύο διαφορετικών συναρτήσεων προκύπτουν δύο παραλλαγές
της μεθόδου.

Η προτεινόμενη μέθοδος δειγματοληψίας συνδυάστηκε με τον αλγόριθμο εξαγωγής
τοπικών χαρακτηριστικών WαSH που προτείναμε στο κεφάλαιο 3. Η δειγματοληψία ει-
κόνων είναι το πρώτο βήμα του αλγορίθμου WαSH και επηρεάζει τις ιδιότητες των χαρα-
κτηριστικών που ανιχνεύονται, καθώς και την συνολική απόδοση του ανιχνευτή σε εφαρ-
μογές ταιριάσματος και ανάκτησης εικόνων.

Η ποιότητα και οι ιδιότητες της προτεινόμενης δειγματοληψίας ελέγχθηκαν διεξοδικά
μέσω της απόδοσης του WαSH, προσαρμόζοντας τις παραμέτρους της δειγματοληψίας
και συγκρίνοντας με τους καλύτερους ανταγωνιστικούς αλγορίθμους εξαγωγής τοπικών
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χαρακτηριστικών της βιβλιογραφίας. Η δειγματοληψία βοηθά ώστε να κατασκευαστεί μια
πιο ακριβής αναπαράσταση των δομών που εμφανίζονται στις εικόνες. Ο ανιχνευτής εντο-
πίζει πιο λεπτομερείς δομές, ενώ διατηρεί την υψηλή κάλυψη των εικόνων.

Χρησιμοποιώντας το μέτρο της κλίσης στη δειγματοληψία, εξάγουμε δείγματα σε πε-
ριοχές υψηλής κλίσης που αντιστοιχούν σε όρια αντικειμένων. Η επιλογή αυτή ταιριάζει
με τον αλγόριθμο WαSH, γεγονός που αυξάνει την απόδοσή του χωρίς να αυξάνει το
υπολογιστικό κόστος. Με την απόκριση της Hessian, αυξάνεται το υπολογιστικό κόστος
για την εξαγωγή δειγμάτων, τα οποία διασκορπίζονται εκατέρωθεν των περιοχών υψη-
λής κλίσης. Η επιλογή αυτή ταιριάζει περισσότερο σε μεθόδους αναπαράστασης εικόνων
με πλέγματα, παρά με τον αλγόριθμο εξαγωγής χαρακτηριστικών. Τα σημεία μπορούν να
αντλήσουν οπτική πληροφορία κοντά σε κρίσιμες περιοχές, με αποτέλεσμα την ακριβή
αναπαράσταση χρώματος και φωτεινότητας κοντά σε ακμές.
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Εικόνα 4.6: Ρύθμιση των παραμέτρων των διαφορετικών μεθόδων δειγματοληψίας. Στις μεθόδους
δειγματοληψίας με διάχυση σφάλματος ελέγχουμε την επίδραση της παραμέτρου γ (πρώτη γραμμή)
και του κατωφλίου θ (δεύτερη γραμμή), ενώ για την ομοιόμορφη δειγματοληψία επί ακμών ελέγ-
χουμε το βήμα δειγματοληψίας s (τρίτη γραμμή). Στην τελευταία γραμμή συγκρίνουμε την απόδοση
και τη χρονική πολυπλοκότητα των διαφορετικών μεθόδων δειγματοληψίας, βάσει του αριθμού των
δειγμάτων.
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θ = 0.5 θ = 1.0 θ = 2.0 θ = 3.0 θ = 5.0

κλίση (grad)

θ = 0.5 θ = 1.0 θ = 2.0 θ = 3.0 θ = 5.0

Hessian

s = 1 s = 3 s = 5 s = 9 s = 13

ακμές (ομοιόμορφη – U)

s = 1 s = 1.5 s = 2 s = 5 s = 8

ακμές (ανομοιόμορφη – NU)
Εικόνα 4.7: Παραδείγματα δειγματοληψιών χρησιμοποιώντας τις προτεινόμενες μεθόδους για δια-
φορετικές τιμές κατωφλίων. Στην ομοιόμορφη δειγματοληψία επί ακμών μεταβάλουμε την τιμή του
βήματος δειγματοληψίας s, ενώ στην ανομοιόμορφη την τιμή της μέγιστης εκκεντρότητας k.
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Εικόνα 4.8:Επαναληψιμότητα και βαθμός ταιριάσματος για διαφορετικές δειγματοληψίες (U: ομοιό-
μορφη επί ακμών, NU: ανομοιόμορφη επί ακμών, Hess: με διάχυση σφάλματος επί της Hessian και
grad: διάχυση σφάλματος επί της κλίσης), στις ακολουθίες boat, wall και graffiti. Συγκρίνουμε με τους
ανιχνευτές Hessian-Affine και MSER. #χαρακτηριστικών: αριθμός χαρακτηριστικών που εξάγονται
σε κάθε εικόνα.
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Εικόνα 4.9:Επαναληψιμότητα και βαθμός ταιριάσματος για διαφορετικές δειγματοληψίες (U: ομοιό-
μορφη επί ακμών, NU: ανομοιόμορφη επί ακμών, Hess: με διάχυση σφάλματος επί της Hessian και
grad: διάχυση σφάλματος επί της κλίσης), στις ακολουθίες leuven, bikes και trees. Στην τελευταία
γραμμή φαίνεται ο μέσος όρος όλων των ακολουθιών για κάθε μετρική. Συγκρίνουμε με τους ανι-
χνευτές Hessian-Affine και MSER. #χαρακτηριστικών: αριθμός χαρακτηριστικών που εξάγονται σε
κάθε εικόνα.
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Κεφάλαιο 5

Περιγραφή και ανάκτηση βίντεο

Σε αυτό το κεφάλαιο της διατριβής προτείνουμε ένα πλαίσιο για ανάκτηση χειρουρ-
γικών βίντεο, καθώς και ένα πρωτόκολλο για την αποτίμηση των αποτελεσμάτων της
διαδικασίας. Η μέθοδος ανάκτησης περιλαμβάνει αρχικά την κατάτμηση των βίντεο σε
πλάνα, λαμβάνοντας υπ’ όψιν τις ιδιαιτερότητες του περιεχομένου. Έπειτα εξάγονται πε-
ριγραφείς από κάθε πλάνο, χρησιμοποιώντας βαθιά νευρωνικά δίκτυα για την εξαγωγή
περιγραφέων. Για την αποτίμηση των αποτελεσμάτων προτείνουμε νέα κριτήρια ομοιό-
τητας μεταξύ των διαφορετικών πλάνων. Τα αποτελέσματα αποδεικνύουν την υπεροχή
της προτεινόμενης μεθόδου έναντι της χρήσης τοπικών χαρακτηριστικών.

5.1 Ανάκτηση σε ιατρικά βίντεο

Για την ανάκτηση ιατρικών εικόνων με βάση το περιεχόμενο έχουν προταθεί πολλές
μέθοδοι [80], ενώ για την ανάκτηση βίντεο η βιβλιογραφία είναι περιορισμένη. Ενδει-
κτικές εργασίες περιλαμβάνουν: την επισήμανση βίντεο κολονοσκόπησης για ανίχνευση
πολυπόδων [86] και την ανάκτηση βίντεο ενδομικροσκοπίας [5]. Στο συναφές πεδίο της
ενδοσκοπίας με κάψουλα, έχει πραγματοποιηθεί εκτεταμένη έρευνα για την κατάτμηση
βίντεο [72], καθώς και για την ανάκτηση εικόνων για ανίχνευση αλλοιώσεων και ταξινό-
μηση ως προς την ανατομία [13].

Οι μέθοδοι που έχουν προταθεί για την ανίχνευση και ανάκτηση χειρουργικών γεγο-
νότων σε βίντεο ελάχιστα επεμβατικής χειρουργικής (ΕΕΧ) είναι περιορισμένες. Οι δυνα-
τότητες της κατάτμησης εγχειρήσεων με ανάλυση βίντεο εξετάστηκε στο [10], όπου ο στό-
χος ήταν η εξαγωγή των φάσεων της εγχείρησης. Η μέση ακρίβεια αναγνώρισης ήταν της
τάξης του 60%, χρησιμοποιώντας Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα (Hidden Markov models
– HMMs) και Δυναμική Παραμόρφωση Χρόνου (Dynamic Time Warping – DTW). Παρά
το γεγονός ότι τα αποτελέσματα δεν ήταν ιδιαίτερα ενθαρρυντικά, η συγκεκριμένη εργα-
σία παρουσιάζει το μέγεθος του προβλήματος της ανάλυσης βίντεο ΕΕΧ.
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Οι Lo et al. [68] προτείνουν μια προσέγγιση για ανίχνευση γεγονότων σε βίντεο ΕΕΧ
που βασίζεται στη συνένωση πολλαπλών οπτικών χαρακτηριστικών, όπως το σχήμα, η
παραμόρφωση και η αντανάκλαση φωτός σε ένα Bayesian πλαίσιο. Οι Primus et al. [91]
προτείνουν μια μέθοδο για την κατάτμηση βίντεο ΕΕΧ, ανιχνεύοντας έντονες διαφορές
στην κίνηση, με ανάλυση των διαφορών διανυσμάτων κίνησης στο χώρο και το χρόνο.
Οι Γιάνναρου και Yang [40] περιγράφουν ένα καινοτόμο πλαίσιο για την αναπαράσταση
χειρουργικών σκηνών με βάση το περιεχόμενο. Ξεκινώντας από την εξαγωγή διανυσμά-
των κίνησης, εντοπίζουν εξέχοντα κινούμενα αντικείμενα, με στόχο τη μοντελοποίηση της
κίνησης οργάνων και ιστών, και την αναγνώριση χειρουργικών γεγονότων.

Πρόσφατα, οι Λουκάς και Γεωργίου [69] υποστήριξαν τη σημασία της επισήμανσης βί-
ντεο ΕΕΧ με βάση τα γεγονότα και ασχολήθηκαν με το πρόβλημα της ανίχνευσης καυτη-
ριασμού ιστών. Οι Lux et al. [71] προτείνουν μια καινοτόμο προσέγγιση για τη δημιουργία
περιλήψεων από αρθροσκοπικά βίντεο, χρησιμοποιώντας μια συλλογή χαρακτηριστικών
καρέ. Για την επιλογή των χαρακτηριστικών καρέ, δημιουργούν συστάδες από όλα τα καρέ
του βίντεο σε ένα χώρο χαρακτηριστικών, που δημιουργείται από συνδυασμό ιστογραμ-
μάτων χρώματος, υφής και ακμών.

Πρόσφατα, η ανάκτηση βίντεο σε χειρουργική αμφιβληστροειδούς έχει προσελκύσει
το ενδιαφέρον ερευνητών [26, 92]. Σε αυτόν τον τομέα, στόχο αποτελεί η ανάκτηση ολό-
κληρων ροών βίντεο από συλλογές ψηφιακών αρχείων, παρά η ανάκτηση συγκεκριμένων
χειρουργικών γεγονότων. Ωστόσο, αυτές οι μέθοδοι είναι προσαρμοσμένες στο συγκε-
κριμένο οπτικό περιεχόμενο, όπου δεν υπάρχουν διακυμάνσεις στη φωτεινότητα, έντονες
κινήσεις της κάμερας, και παραμόρφωση των προβαλλόμενων αντικειμένων (ιστών).

Τα βίντεο ΕΕΧ επεμβάσεων δεν είναι δυνατόν να κατατμηθούν σε πλάνα αναζητώντας
για κοψίματα ή ομαλές μεταβάσεις με αλλαγή φωτεινότητας, καθώς η κάμερα επικεντρώ-
νεται συνεχώς σε μια περιοχή ενδιαφέροντος και κινείται και περιστρέφεται ελεύθερα στο
χώρο. Αναπόφευκτα, συνήθεις πρακτικές για ανίχνευση πλάνων οδηγούν σε υπερ- ή υπο-
κατάτμηση. Για να αντιμετωπίσουμε αυτό το πρόβλημα, προτείνουμε μια καινοτόμο προ-
σέγγιση για ανίχνευση πλάνων, που εκμεταλλεύεται τις χωρο-χρονικές αλλαγές στα καρέ
του βίντεο, υπολογίζοντας ένα καθολικό και εύρωστο μέτρο μεταβολών που οδηγεί σε μια
ουσιαστική χρονική κατάτμηση του βίντεο.

5.2 Σύνολο δεδομένων

Η συλλογή και αποθήκευση βίντεο από επεμβάσεις ΕΕΧ για τη δημιουργία συνόλων
δεδομένων δεν απαιτεί καμία αλλαγή στη χειρουργική διαδικασία, καθώς κατά τη διάρκεια
της επέμβασης απαιτείται η ύπαρξη ενδοσκοπικής κάμερας. Ωστόσο, πολυπλοκότητα της
διαδικασίας έχει άμεση επίπτωση στο οπτικό περιεχόμενο που συλλαμβάνει η κάμερα κατά
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Εικόνα 5.1: Καρέ από βίντεο λαπαροσκοπικής χολοκυστεκτομής, όπου φαίνονται τα διαφορετικά
λαπαροσκοπικά εργαλεία να έρχονται σε επαφή με τη χοληδόχο κύστη.

τη διάρκεια της επέμβασης, και οφείλεται: α) στο γεγονός ότι ο χειριστής πρέπει να πα-
ρακολουθεί συνεχώς το αντικείμενο ενδιαφέροντος, προκαλώντας απότομες κινήσεις της
κάμερας και μη ομαλές αλλαγές της γωνίας λήψης, και β) στο γεγονός ότι η περιοχή ενδια-
φέροντος αλλάζει δυναμικά λόγω εσωτερικών κινήσεων (π.χ. σε κάθε καρδιακό παλμό),
διακυμάνσεων της φωτεινότητας που παρέχει η σημειακή πηγή φωτός και επικαλύψεων
μεταξύ οργάνων. Το πλήθος των διαθέσιμων βίντεο από επεμβάσεις αυξάνεται διαρκώς,
χάρη στην ραγδαία αύξηση της χωρητικότητας των μέσων αποθήκευσης καθώς και των
τεχνολογιών διαμοιρασμού αρχείων, οι οποίες χρησιμοποιούνται και σε αυτό το πεδίο
χρηστών. Βίντεο επεμβάσεων ΕΕΧ είναι διαθέσιμα σε ιστότοπους διαμοιρασμού βίντεο
γενικού περιεχομένου, όπως το youtube, καθώς και σε εξειδικευμένους ιστότοπους όπως
το websurg1.

Για να εξετάσουμε το πρόβλημα της ανάκτησης σε βίντεο ιατρικού περιεχομένου, δη-
μιουργήσαμε μια βάση από βίντεο ΕΕΧ, συγκεκριμένα λαπαροσκοπικής χολοκυστεκτομής
(ΛΧ). Η ΛΧ είναι μια τυπική χειρουργική επέμβαση ΕΕΧ με μεγάλη εκπαιδευτική αξία.

συνήθως είναι η πρώτη λαπαροσκοπική επέμβαση που πραγματοποιούν οι ειδικευόμενοι
χειρουργοί. Η επέμβαση αποτελείται από τρεις κύριες φάσεις που εκτελούνται ακολου-
θιακά: α) αφαίρεση προσκολλήσεων μεταξύ της χοληδόχου κύστης και γειτονικών οργά-
νων (τομή της χοληδόχου κύστης), β) τομή της κυστικής αρτηρίας, και γ) διαχωρισμός

1http://www.websurg.com/
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της χοληδόχου κύστης από το ήπαρ και εξαγωγή.

Κατά τη διάρκεια της επέμβασης χρησιμοποιούνται 6 διαφορετικά χειρουργικά εργα-
λεία (π.χ. ψαλίδια, διαχωριστές ιστών, λαβίδες). Για τη χρησιμοποίηση των βίντεο στην
πειραματική αξιολόγηση τουαλγορίθμου ανάκτησης, πραγματοποιήθηκε επισημείωση των
πλάνων των βίντεο με κριτήριο τον τύπο των εργαλείων που εμφανίζονταν σε κάθε πλάνο.
(βλ. Εικόνα 5.1). Κατά την επισημείωση λάβαμε υπ’ όψιν και δύο επιπλέον κατηγορίες
αντικειμένων: α) τα trocar (επιμήκης σωλήνας που χρησιμοποιείται για την εισαγωγή των
εργαλείων), και β) τα clips (μεταλλικά εξαρτήματαπου τοποθετούνται από τον χειρουργό).
Κάθε πλάνο επισημαίνεται με όλα τα εργαλεία που εμφανίζονται σε αυτό. Στο βίντεο που
επισημειώσαμε, εμφανίζονται από 1 μέχρι και 5 εργαλεία σε ένα πλάνο (με διάμεσο τα 2
εργαλεία).

5.3 Ανίχνευση πλάνων σε βίντεο

Διαισθητικά, ένα βίντεο ΕΕΧ αποτελείται από ένα μόνο πλάνο, καθώς η περιοχή που
συλλαμβάνεται από την κάμερα δεν αλλάζει (η κάμερα εστιάζει συνεχώς στην περιοχή
κάτω από το ήπαρ). Ωστόσο, στο βίντεο εντοπίζονται αλλαγές που αντιστοιχούν σε ση-
μαντικά για το πεδίο γεγονότα, όπως η εισαγωγή ή η εξαγωγή ενός εργαλείου, ο χειρισμός
της χοληδόχου κύστης, ή η αλλαγή της γωνίας λήψης (π.χ. από το περιβάλλοντα ιστό στη
χοληδόχο κύστη).

Για την ανίχνευση πλάνων επικεντρωνόμαστε στα γεγονότα της εισαγωγής και εξα-
γωγής εργαλείων. Για τον εντοπισμό εργαλείων και την σήμανση αλλαγών στα πλάνα,
εκπαιδεύουμε ένα μοντέλο της μεθόδουObjectness. Χρησιμοποιούμε την προσέγγιση των
Alexe et al. [3], λόγω των καλών αποτελεσμάτων στον εντοπισμό αντικειμένων και της
χρονικής απόδοσης του αλγορίθμου. Αρχικά, δημιουργήσαμε ένα σύνολο εικόνων των
διαφορετικών χειρουργικών εργαλείων που εμφανίζονται στα βίντεο ΕΕΧ, επισημειώνο-
ντας τις περιοχές των καρέ στις οποίες εμφανίζεται κάθε εργαλείο. Το σύνολο εικόνων το
χρησιμοποιούμε για την εκμάθηση των παραμέτρων της μεθόδου Objectness. Στη συνέ-
χεια προσαρμόζουμε τη μέθοδο, συγχωνεύοντας τα αποτελέσματα σε κάθε καρέ, ώστε να
υπολογίσουμε μια αριθμητική τιμή που χαρακτηρίζει το συνολικό μέτρο “objectness” του
καρέ, αθροίζοντας τις τιμές κάθε περιοχής του.

Προτείνουμε πως οι αλλαγές στο καθολικό μέτρο “objectness” των καρέ των βίντεο
σχετίζονται με σημαντικές αλλαγές πλάνων, σχετικές με την εμφάνιση και την απόκρυψη
εργαλείων.Παρακολουθούμε τη διακύμανση του μέτρου σε όλη τη διάρκεια του βίντεο, και
οριοθετούμε ως αλλαγές πλάνων τα καρέ στα οποία εμφανίζεται έντονη πτώση ή αύξηση
του μέτρου.
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5.4 Περιγραφή βίντεο

Για τηνπεριγραφή τωνπλάνων, εξάγουμε ένανπεριγραφέα υψηλής διάστασης, ο οποίος
θα χρησιμοποιηθεί κατά την ανάκτηση με αναζήτηση πλησιέστερου γείτονα. Η αναπαρά-
σταση που προτείνουμε είναι συμπαγής, και μπορεί να χρησιμοποιηθεί για γρήγορη ανά-
κτηση βίντεο σε σύνολα δεδομένων μεγάλης κλίμακας. Για κάθε πλάνο αρχικά εξάγουμε
όλα τα καρέ με σταθερό χρονικό βήμα μεταξύ καρέ, ίσο με 200ms για όλα τα πειράματα
που πραγματοποιούμε.

5.4.1 Περιγραφή βίντεο με τοπικά χαρακτηριστικά

Αρχικά εξετάζουμε την εξαγωγή περιγραφέων για πλάνα βίντεο χρησιμοποιώντας το-
πικά χαρακτηριστικά από εικόνες. Για κάθε καρέ εντοπίζουμε χαρακτηριστικά SIFT [70],
μαζί με τους αντίστοιχους περιγραφείς. Κατασκευάζουμε ένα οπτικό λεξικό 100K λέ-
ξεων, από τη συσταδοποίηση ενός τυχαίου υποσυνόλου των περιγραφέων που εξάγαμε,
με χρήση του αλγόριθμου προσεγγιστικού k-means [89], ώστε να κβαντίσουμε τους πε-
ριγραφείς σε οπτικές λέξεις.

Επιλέγουμε μόνο τα χαρακτηριστικά τα οποία έχουν ταιριάξει μεταξύ διαδοχικών καρέ
σύμφωνα με κάποιο γεωμετρικό μοντέλο, για να απορρίψουμε τα θορυβώδη χαρακτηρι-
στικά στην κατασκευή της αναπαράστασης. Τα χαρακτηριστικά που παραμένουν, αντι-
στοιχούν σε κοινά τμήματα των αντικειμένων στα διαφορετικά καρέ. Οι οπτικές λέξεις
που αντιστοιχούν στα χαρακτηριστικά που επιλέχθηκαν σε κάθε καρέ συναθροίζονται, και
κατασκευάζουμε ένα ιστόγραμμα εμφάνισης των οπτικών λέξεων για κάθε πλάνο. Για την
αναζήτηση χρησιμοποιούμε το μοντέλο bag-of-words (BoW), δηλαδή το κανονικοποιη-
μένο με την απόσταση L2 ιστόγραμμα των λέξεων. Το μέγεθος του τελικού περιγραφέα
ενός πλάνου, είναι ίσο με το μέγεθος του οπτικού λεξικού, δηλαδή 100K .

Οι διαφορετικές παραλλαγές που εξετάζουμε με χρήση τοπικών χαρακτηριστικών και
ταίριασμα μεταξύ καρέ είναι οι ακόλουθες:

Βασικό (R): Το βασικό σύστημα συναθροίζει τις οπτικές λέξεις των χαρακτηριστικών
που ταίριαξαν μεταξύ διαδοχικών καρέ για την κατασκευή του ιστογράμματος. Πραγμα-
τοποιούμε το χωρικό ταίριασμα των διαδοχικών καρέ με χρήση του αλγορίθμου RANSAC
[35], αναζητώντας τον βέλτιστο μετασχηματισμό ομογραφίας μεταξύ των καρέ, ώστε να
επιλέξουμε επαναλαμβανόμενα χαρακτηριστικά και να απορρίψουμε τα υπόλοιπα.

Επαναληπτικός RANSAC (Riter): Για να ξεπεράσουμε τον περιορισμό που θέτει ο αλγό-
ριθμος RANSAC, ότι δηλαδή το ταίριασμα περιλαμβάνει τα σημεία που βρίσκονται σε ένα
μοναδικό επίπεδο (ένας μετασχηματισμός ομογραφίας μεταξύ των καρέ), εφαρμόζουμε
μια απλή, αλλά αποτελεσματική προσέγγιση. Όπως προτείνεται και στα [117, 50], ταιριά-
ζουμε τα διαδοχικά καρέ εκτελώντας τον αλγόριθμο RANSAC επαναληπτικά, αναζητώ-
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Εικόνα 5.2: Τροχιές τοπικών χαρακτηριστικών: επιλογή των τοπικών χαρακτηριστικών που ταίρια-
ξαν μεταξύ τουλάχιστον 5 διαδοχικών καρέ του βίντεο.

ντας πολλαπλούς μετασχηματισμούς ομογραφίας μεταξύ των καρέ. Σε κάθε επανάληψη
απορρίπτουμε τα σημεία που έχουν ήδη ταιριάξει, έως ότου δε μπορεί να βρεθεί ικανοποι-
ητικός αριθμός σημείων για ταίριασμα μεταξύ των καρέ. Με αυτή τη μέθοδο μπορούμε να
μειώσουμε την ανοχή σε χωρικό σφάλμα σε κάθε επανάληψη, ενώ ταυτόχρονα, λόγω των
επαναλήψεων, επιλέγονται διαφορετικοί μετασχηματισμοί και χαρακτηριστικά που δε θα
είχαν επιλεχθεί από το βασικό σύστημα.

Τροχιές τοπικών χαρακτηριστικών (ΤΤΧ): Κατασκευάζουμε τροχιές τοπικών χαρακτη-
ριστικών (local feature trajectories – LFT ) ταιριάζοντας χαρακτηριστικά με χρήση είτε
του απλού αλγορίθμου RANSAC, είτε του επαναληπτικού. Επιλέγουμε μόνο τις τροχιές
που εκτείνονται σε τουλάχιστον 5 διαδοχικά καρέ του βίντεο. Με αυτή τη μέθοδο απορ-
ρίπτουμε περισσότερα θορυβώδη χαρακτηριστικά που είτε εμφανίζονται για πολύ μικρό
χρονικό διάστημα (έντονες επικαλύψεις), είτε εσφαλμένα ταιριάζονται από τον αλγόριθμο
χωρικού ταιριάσματος (απλού ή επαναληπτικού RANSAC) (βλ. Εικόνα 5.2).
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5.4.2 Περιγραφή βίντεο με νευρωνικά δίκτυα

Οι τοπολογίες βαθιών συνελικτικών νευρωνικών δικτύων που έχουν προταθεί στη
βιβλιογραφία (βλ. ενότητα 2.3) περιλαμβάνουν στα πρώτα επίπεδα συνελικτικά και συ-
γκεντρωτικά επίπεδα. Τα συνελικτικά επίπεδα αντιστοιχούν σε οπτικά φίλτρα, που συλ-
λαμβάνουν μοτίβα στις εικόνες, είτε χρωματικά, είτε υφής (βλ. Εικόνα 5.4α,β). Τα συγκε-
ντρωτικά επίπεδα μεταφέρουν τις έντονες αποκρίσεις των φίλτρων προς επόμενα επίπεδα,
εντοπίζοντας εξέχουσες δομές, ενώ ταυτόχρονα μειώνουν τις διαστάσεις του δικτύου και
το υπολογιστικό κόστος των επιπέδων. Τα τελευταία επίπεδα των πιο επιτυχημένων τοπο-
λογιών είναι πλήρως συνδεδεμένα, συγχωνεύοντας τις εξέχουσες αποκρίσεις στα οπτικά
φίλτρα, δημιουργώντας αναπαραστάσεις εικόνων με αυξημένη περιγραφικότητα.

Τα καρέ που εξάγουμε από τα βίντεο αλλάζουν μέγεθος ώστε να ταιριάζουν με το μέ-
γεθος εισόδου του νευρωνικού δικτύου, και δίνονται ως είσοδοι σε αυτό. Χρησιμοποιούμε
τις αποκρίσεις των πλήρως συνδεδεμένων επιπέδων (χάρτες χαρακτηριστικών) ως πε-
ριγραφείς των καρέ. Οι περιγραφείς είναι διανύσματα διαστάσεων dl × 1, όπου l είναι
το επίπεδο που επιλέγουμε. Συνενώνουμε τους περιγραφείς των καρέ στη διάσταση του
χρόνου, οπότε για ένα πλάνο διάρκειας n καρέ, προκύπτει ένας περιγραφέας διαστάσεων
dl×n, και εφαρμόζουμε ένα μονοδιάστατο φίλτρο διαμέσου στη χρονική διάσταση για να
ομαλοποιήσουμε τις διακυμάνσεις από καρέ σε καρέ. Για την κατασκευή ενός περιγραφέα
ανεξάρτητου της χρονικής διάρκειας του πλάνου, συναθροίζουμε τους περιγραφείς στη
χρονική διάσταση με ένα επίπεδο συγκέντρωσης μεγίστου. Το τελικό μέγεθος του δια-
νύσματος περιγραφέα του πλάνου θα είναι ίσο με το μέγεθος του πλήρως συνδεδεμένου
δικτύου που επιλέγουμε για την εξαγωγή των χαρτών χαρακτηριστικών. Στις τοπολογίες
που εξετάζουμε το μέγεθος αυτό είναι ίσο με 4096 για τα επίπεδα “fc-6” και “fc-7”, και 1000
για το επίπεδο “fc-8’ (βλ. Εικόνα 5.3).

5.5 Πειραματική αξιολόγηση

Σε ένα βίντεο ΕΕΧ διάρκειας δύο ωρών ανιχνεύσαμε 186 πλάνα, με την μέθοδο που
περιγράψαμε στην ενότητα 5.3. Κάθε πλάνο επισημειώθηκε από έναν ειδικό του πεδίου,
εστιάζοντας στα εργαλεία που εμφανίζονται στα πλάνα (όπως περιγράψαμε στην ενό-
τητα 5.2).

Πρώτα αποτιμάμε την απόδοση των προσεγγίσεων με χρήση τοπικών χαρακτηριστι-
κών SIFT. Αποτιμάμε την απόδοση του βασικού συστήματος με τοπικά χαρακτηριστικά,
που χρησιμοποιεί τον αλγόριθμο RANSAC (R) για το τοπικό ταίριασμα. Ελέγχουμε τη
βελτίωση στην απόδοση του συστήματος όταν εφαρμόζουμε τον επαναληπτικό RANSAC
(Riter) και εξάγοντας τροχιές χαρακτηριστικών (ΤΤΧ – LFT ). Οι τροχιές χαρακτηριστι-
κώνμπορούν να εξαχθούν είτε χρησιμοποιούμε τον απλό, είτε τον επαναληπτικόRANSAC.
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Εικόνα 5.3: Τοπολογία δικτύου Alexnet [54].

Τα αποτελέσματα της αποτίμησης φαίνονται στον Πίνακα 5.1. Η χρήση του επαναληπτι-
κού RANSAC βελτιώνει τα αποτελέσματα κατά περίπου 2%, ενώ η χρήση τροχιών χαρα-
κτηριστικών βελτιώνει τα αποτελέσματα κατά περίπου 19%.

Αποτιμάμε την προτεινόμενη αναπαράσταση με χρήση νευρωνικών δικτύων, χρησι-
μοποιώντας μοντέλα προ-εκπαιδευμένα στο σύνολο δεδομένων Imagenet [23], της βι-
βλιοθήκης Caffe [49]. Συγκεκριμένα, χρησιμοποιούμε τα μοντέλα δικτύων AlexNet [54],
CaffeNet (το οποίο διαφέρει ελάχιστα από το AlexNet), και τα δίκτυα VGG [104].

Όλες οι τοπολογίες δικτύων που εξετάζουμε χρησιμοποιούν έγχρωμες εικόνες σαν εί-
σοδο, σε αντίθεση με τις μεθόδους με βάση τα τοπικά χαρακτηριστικά, όπου ο ανιχνευτής
και ο περιγραφέας SIFT χρησιμοποιούν μόνο τη φωτεινότητα των εικόνων. Για να εξετά-
σουμε την επίδραση του χρώματος στην περιγραφή των καρέ και την ανάκτηση, δημιουρ-
γούμε την τοπολογία συνελικτικού δικτύου Alexnet-gray που βασίζεται στην τοπολογία
του AlexNet (βλ. Εικόνα 5.3), αλλά η είσοδός του είναι ασπρόμαυρες εικόνες. Η εκπαί-
δευση του δικτύου έγινε χρησιμοποιώντας τις εικόνες του συνόλου Imagenet, απορρίπτο-
ντας τη χρωματική πληροφορία. Στην Εικόνα 5.4 βλέπουμε τις παραμέτρους του πρώτου

Τροχιές Χωρικό Ταίριασμα Ακρίβεια

—
R 64.6

Riter 65.9

LFT
R 76.8

Riter 78.3
Πίνακας 5.1:Πειραματικά αποτελέσματα ανάκτησης βίντεο με χρήση τοπικών χαρακτηριστικών για
την αναπαράσταση πλάνων.
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(α) (β)
Εικόνα 5.4: Απεικόνιση των παραμέτρων του πρώτου συνελικτικού επιπέδου: (α) του νευρωνικού
δικτύου AlexNet, και (β) του δικτύου Alexnet-gray.

συνελικτικού επιπέδου των δικτύων AlexNet και Alexnet-gray, που είναι 96 φίλτρα μεγέ-
θους 11 × 11, μετά τη διαδικασία εκμάθησης. Στο δίκτυο AlexNet (Εικόνα 5.4α), τα φίλ-
τρα του πρώτου επιπέδου μοιράζονται μεταξύ αυτών που εντοπίζουν χρωματικά πρότυπα
και αυτών που εντοπίζουν πρότυπα φωτεινότητας, όπως ακμές σε διάφορες κατευθύνσεις
αλλά και πιο σύνθετα φίλτρα που προσεγγίζουν φίλτρα Gabor. Στο δίκτυο Alexnet-gray
όλα τα φίλτρα εντοπίζουν πρότυπα φωτεινότητας, με αποτέλεσμα την εκμάθηση περισ-
σότερων σύνθετων φίλτρων σε περισσότερες διαφορετικές γωνίες περιστροφής.

Τα αποτελέσματα της αποτίμησης φαίνονται στην Εικόνα 5.5. Ο άξονας x στα γραφή-
ματα αντιστοιχεί στο κατώφλι που εφαρμόζουμε στην ομοιότητα μεταξύ των περιγραφέων
για την επιλογή των σχετικών μεταξύ τους πλάνων, ενώ η μετρική της αποτίμησης είναι
η μέση ακρίβεια. Σε όλα τα δίκτυα που εξετάζουμε, το επίπεδο “fc-6” είναι το πρώτο πλή-
ρως συνδεδεμένο επίπεδο του δικτύου, που συγχωνεύει τις αποκρίσεις των συνελικτικών
επιπέδων. Το επίπεδο “fc-7” είναι το δεύτερο πλήρως συνδεδεμένο επίπεδο, ενώ το “fc-8”
είναι το τελευταίο επίπεδο του δικτύου.

Τα αποτελέσματα που παίρνουμε χρησιμοποιώντας το επίπεδο “fc-6” για την εξαγωγή
περιγραφέων καρέ είναι καλύτερα από αυτά της βασικής μεθόδου, αλλά χειρότερα από
το καλύτερο αποτέλεσμα που πήραμε χρησιμοποιώντας τοπικά χαρακτηριστικά (βλ. Πί-
νακα 5.1). Χρησιμοποιώντας τα επίπεδα “fc-7” ή “fc-8” ξεπερνάμε την απόδοση των με-
θόδων με τοπικά χαρακτηριστικά. Η χρήση πολλαπλών πλήρως συνδεδεμένων επιπέδων
οδηγεί στην εξαγωγή καλύτερων περιγραφέων, καθώς περισσότεροι νευρώνες χρησιμο-
ποιούνται για την συγχώνευση των αποκρίσεων των φίλτρων των συνελικτικών επιπέ-
δων. Η βέλτιστη απόδοση επιτυγχάνεται χρησιμοποιώντας το επίπεδο “fc-8” του δικτύου
VGG19, που αποτελείται από συνολικά 19 επίπεδα και είναι το πιο βαθύ δίκτυο της πειρα-
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Εικόνα 5.5: Πειραματικά αποτελέσματα ανάκτησης βίντεο χρησιμοποιώντας περιγραφείς νευρωνι-
κών δικτύων.

ματικής αποτίμησης. Το επίπεδο “fc-8” είναι το τελευταίο επίπεδο του δικτύου, το οποίο
για τα δίκτυα που χρησιμοποιήσαμε έχει εκπαιδευτεί με στόχο την ταξινόμηση εικόνων
στις 1000 κατηγορίες του συνόλου εικόνων Imagenet. Το γεγονός ότι χρησιμοποιώντας
αυτό το επίπεδο πετυχαίνουμε τα καλύτερα αποτελέσματα οφείλεται στο μέγεθος του συ-
νόλου Imagenet και στη διαφορετικότητα των εικόνων που περιλαμβάνονται σε αυτό.

Συγκρίνοντας την απόδοση του δικτύου AlexNet και του Alexnet-gray βλέπουμε ότι
η χρωματική πληροφορία βοηθάει στην αύξηση της απόδοσης όταν χρησιμοποιούμε το
πρώτο πλήρως συνδεδεμένο δίκτυο (“fc-6”). Ωστόσο, η διαφορά στην απόδοση εξαλεί-
φεται χρησιμοποιώντας περισσότερα πλήρως συνδεδεμένα επίπεδα, όπως φαίνεται στις
περιπτώσεις “fc-7” και “fc-8”. Σε περιπτώσεις που οι εικόνες εισόδου είναι ασπρόμαυρες,
το δίκτυο Alexnet-gray αναμένεται να έχει καλύτερη απόδοση, καθώς χρησιμοποιεί πιο
σύνθετα φίλτρα στα συνελικτικά επίπεδα, και δε στηρίζεται στη χρωματική πληροφορία
για την αποδοτική περιγραφή των καρέ.
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Κεφάλαιο 6

Συμπεράσματα

Στην παρούσα διατριβή ασχοληθήκαμε με τη δημιουργία συμπαγών και αποδοτικών
αναπαραστάσεων οπτικής πληροφορίας από εικόνες και βίντεο. Οι αναπαραστάσεις που
προτείναμε μπορούν να χρησιμοποιηθούν σε πληθώρα προβλημάτων της ανάλυσης ει-
κόνων και βίντεο και όρασης υπολογιστών, όπως την κατηγοριοποίηση, την ανίχνευση
αντικειμένων και την ανάκτηση με βάση το περιεχόμενο. Ως πεδίο εφαρμογής επιλέξαμε
το πρόβλημα ανάκτησης εικόνων και βίντεο, στο οποίο εξετάσαμε και την απόδοση των
αναπαραστάσεων που προτείναμε.

Η διατριβή συνδυάζει διαφορετικές ερευνητικές περιοχές της ανάλυσης εικόνων και
όρασης υπολογιστών με την υπολογιστική γεωμετρία και τη μηχανική μάθηση. Στα πλαί-
σια της διατριβής μελετήσαμε εκτενώς τη βιβλιογραφία των ερευνητικών περιοχών που
εξετάσαμε, και προτείναμε νέους αλγορίθμους για την ανίχνευση τοπικών χαρακτηριστι-
κών, τη δημιουργία α-σχημάτων, τη δειγματοληψία εικόνων, και την περιγραφή βίντεο.

Η εκπόνηση της διατριβής ξεκίνησε εξετάζοντας τη δημιουργία ενός υπολογιστικά
αποδοτικού ανιχνευτή τοπικών χαρακτηριστικών, με έμφαση στον εντοπισμό σημαντι-
κών δομών των αντικειμένων. Η εφαρμογή των α-σχημάτων σε εικόνες έδειξε ότι προ-
σφέρει μια πολύ περιγραφική αναπαράσταση, που θα μπορούσε να οδηγήσει στην εξα-
γωγή χαρακτηριστικών. Συνδυάζοντας τα α-σχήματα με την φωλιασμένη αναπαράσταση
των δέντρων συνιστωσών, κατασκευάσαμε μια ιεραρχία σχημάτων που συλλαμβάνει εξε-
λισσόμενες δομές της εικόνας, τις οποίες θεωρήσαμε υποψήφιες περιοχές ενδιαφέροντος.
Το αποτέλεσμα αυτής της διαδικασίας ήταν η πρόταση του νέου αλγορίθμου ανίχνευσης
χαρακτηριστικών WαSH. Εξετάσαμε αναλυτικά κάθε στάδιο του αλγορίθμου WαSH, και
προτείναμε νέες μεθόδους για κάθε βήμα του, με σημαντικότερη την πρόταση νέων μεθό-
δων δειγματοληψίας εικόνων και την κατασκευή α-σχημάτων με προσαρμογή στο τοπικό
αφινικό σχήμα.

Ο εντοπισμός τοπικών χαρακτηριστικών σε εικόνες με 2Δ α-σχήματα που προτείναμε
στην παρούσα διατριβή, μπορεί να μεταφερθεί στις 3 διαστάσεις για τον εντοπισμό χωρο-
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χρονικών περιοχών ενδιαφέροντος. Οι περιοχές αυτές αντιστοιχούν σε χωρο-χρονικές
κοιλότητες των 3Δ α-σχημάτων, που διαισθητικά περιγράφονται σαν περιοχές των καρέ
του βίντεο ομοιόμορφης φωτεινότητας (blobs) τα οποία δεν παραμορφώνονται ιδιαίτερα
στο χρόνο. Στην πορεία της διατριβής εξετάσαμε την εξαγωγή τέτοιων χωρο-χρονικών χα-
ρακτηριστικών, με δειγματοληψία σε καρέ βίντεο και κατασκευή 3Δα-σχημάτων. Ωστόσο,
οι διαφορετικές κινήσεις των αντικειμένων στα βίντεο οδήγησαν σε θορυβώδεις αναπαρα-
στάσεις, παρά τις διαφορετικές δειγματοληψίες που εξετάσαμε, και κατ’ επέκταση σε πο-
λύπλοκες 3Δ δομές (τριγωνοποιήσεις και α-σχήματα). Ως αποτέλεσμα, οι χωρο-χρονικές
περιοχές που εντοπίσαμε σε ιεραρχικές δομές των 3Δ α-σχημάτων (δέντρα συνιστωσών),
με κριτήρια αντίστοιχα αυτών που χρησιμοποιήσαμε στις 2 διαστάσεις δεν οδήγησε στον
εντοπισμό εύρωστων περιοχών ενδιαφέροντος.

Η ραγδαία ανάπτυξη των Συνελικτικών Νευρωνικών Δικτύων τα τελευταία χρόνια
μας οδήγησε στο τελευταίο μέρος της διατριβής να μελετήσουμε το συγκεκριμένο ερευ-
νητικό πεδίο. Εξετάσαμε τη χρήση βαθιών ΣΝΔ για την κατηγοριοποίηση εικόνων και
τον εντοπισμό αντικειμένων, και οδηγηθήκαμε στην εξαγωγή περιγραφέων από εικόνες
με χρήση ΣΝΔ. Επεκτείνοντας υπάρχουσες μεθόδους, προτείναμε ένα νέο αλγόριθμο για
την κατάτμηση βίντεο σε πλάνα και την αποδοτική αναπαράστασή τους με χρήση περι-
γραφέων ΣΝΔ, και με σκοπό την ανάκτηση βίντεο μεγάλης κλίμακας.

6.1 Συνεισφορά

Στα προηγούμενα κεφάλαια περιγράψαμε με λεπτομέρεια τη συνεισφορά της διατρι-
βής στα διαφορετικά πεδία της ανάλυσης εικόνων και βίντεο με τα οποία ασχοληθήκαμε.
Συνοπτικά, η συνεισφορά της διατριβής έγκειται στα εξής:

• Για την περιγραφή εικόνων, προτείναμε τον νέο αλγόριθμο ανίχνευσης τοπικών χα-
ρακτηριστικών WαSH (Weighted α-SHapes detector), που συνδυάζει μεθόδους από
το επιστημονικό πεδίο της επεξεργασίας εικόνων και της υπολογιστικής γεωμε-
τρίας. Ξεκινώντας από δυαδικές ακμές της εικόνας, εξάγαμε ένα χαρακτηριστικό
σύνολο δειγμάτων της εικόνας το οποίο χρησιμοποιήσαμε για την δημιουργία γεω-
μετρικών κατασκευών. Συγκεκριμένα, χρησιμοποιήσαμε διαφορετικές τριγωνοποι-
ήσεις και τα α-σχήματα για να περιγράψουμε τις δομές που εμφανίζονται από τα
αρχικά σημεία της δειγματοληψίας.

Ο ανιχνευτής που περιγράψαμε είναι αποδοτικός ως προς το χρόνο εξαγωγής των
χαρακτηριστικών και το πλήθος τους, που καθορίζει το μέγεθος της τελικής ανα-
παράστασης της εικόνας. Τα χαρακτηριστικά που εξάγονται είναι αναλλοίωτα ως
προς πολλούς μετασχηματισμούς (αλλαγή κλίμακας, περιστροφή και αφινικούς με-
τασχηματισμούς), αλλαγές της φωτεινότητας και θόλωμα της εικόνας. Το μικρό,
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συγκριτικά, πλήθος εξαγόμενων χαρακτηριστικών, καθώς και το αναλλοίωτο σε
μετασχηματισμούς καθιστά τον προτεινόμενο ανιχνευτή ιδιαίτερα κατάλληλο για
εφαρμογές μεγάλης κλίμακας (ανάκτηση εικόνων, ανίχνευση με πολλές κατηγο-
ρίες κ.α.). Η πειραματική αποτίμηση της απόδοσης του αλγορίθμου επαληθεύει τους
ισχυρισμούς μας, καθώς ο ανιχνευτής συγκρίθηκε με τους καλύτερους ανιχνευτές
της βιβλιογραφίας σε δύο διαφορετικά πειράματα.

• Προτείναμε δύο διαφορετικές οικογένειες μεθόδων δειγματοληψίας εικόνων: δειγ-
ματοληψία επί δυαδικών ακμών και δειγματοληψία με διάχυση σφάλματος σε συνε-
χείς συναρτήσεις της φωτεινότητας. Οι δειγματοληψίες εμφανίζουν διαφορετικές
μεταξύ τους ιδιότητες. η δειγματοληψία επί ακμών με σταθερό βήμα και η δειγμα-
τοληψία επί της κλίσης έχουν χαμηλό υπολογιστικό κόστος, η δειγματοληψία επί
ακμών με ανίχνευση τοπικού σχήματος δημιουργεί σύνολα σημείων μεταβλητής πυ-
κνότητας, ενώ η δειγματοληψία επί της Hessian μπορεί να οδηγήσει σε καλύτερη
ανακατασκευή της αρχικής εικόνας.

• Προτείναμε τα ανισοτροπικά σταθμισμένα α-σχήματα, τα οποία συνδυάζουν την
απόδοση και σταθερότητα της κανονικής τριγωνοποίησης, με μια πλούσια αναπα-
ράσταση για κάθε άπλοκο (ακμή ή τρίγωνο), που εκμεταλλευόμενη το τοπικό σχήμα
ξεπερνά τα μειονεκτήματα τωνα-σχημάτων. Η κατασκευή είναι ντετερμινιστική και
δεν εξαρτάται από τη σειρά επίσκεψης στα άπλοκα, αλλά μπορεί να οδηγήσει σε μη
συνεπείς καθολικά κατασκευές, λόγω της τοπικής ανίχνευσης του σχήματος.

• Για την περιγραφή βίντεο χρησιμοποιήσαμε βαθιά νευρωνικά δίκτυα, τα οποία χρη-
σιμοποιούνται ευρέως τα τελευταία χρόνια για την κατηγοριοποίηση εικόνων. Η
μέθοδος που προτείναμε για ανάκτηση βίντεο χωρίζει τα βίντεο σε πλάνα εξετάζο-
ντας τη μεταβολή της καθολικής πιθανότητας εμφάνισης αντικειμένων στα καρέ. Η
εξαγωγή περιγραφέων από τα πλάνα γίνεται με χρήση βαθιών συνελικτικών νευρω-
νικών δικτύων. Οι έξοδοι των τελευταίων σταδίων των νευρωνικών δικτύων χρησι-
μοποιούνται ως καθολικοί περιγραφείς των καρέ των βίντεο, και μετά από μια δια-
δικασία συνάθροισης προκύπτει ο περιγραφέας του πλάνου. Η αναπαράσταση είναι
πολύ συμπαγής, καθώς δημιουργείται ένα διάνυσμα σταθερού και σχετικά μικρού
μήκους ανεξάρτητα από τη χρονική διάρκεια του πλάνου, με αποτέλεσμα να είναι
ιδανική για προβλήματα ανάκτησης σε μεγάλες συλλογές βίντεο. Η πειραματική
αποτίμηση σε ένα πείραμα ανάκτησης πλάνων σε χειρουργικά βίντεο επιβεβαίωσε
την καταλληλότητα της προτεινόμενης μεθόδου στην περιγραφή βίντεο.
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Μελλοντικές επεκτάσεις

6.2 Μελλοντικές επεκτάσεις

Στη διατριβή εξετάσαμε θέματα περιγραφής εικόνων και βίντεο με διαφορετικές μεθό-
δους και εργαλεία, προτείνοντας νέους αλγορίθμους. Από τη διατριβή προκύπτουν μελ-
λοντικές κατευθύνσεις έρευνας από τα θέματα με τα οποία ασχοληθήκαμε, όπως:

• Συνδυασμός τοπικώνχαρακτηριστικώνμεπεριγραφείςΣΝΔ.Πολύπρόσφαταπρο-
τάθηκε η εξαγωγή περιγραφέων με χρήση ΣΝΔ από υποπαράθυρα της εικόνας που
προκύπτουν από ανιχνευτές τοπικών χαρακτηριστικών [88]. Η εξαγωγή τοπικών
περιγραφέων με ΣΝΔ φαίνεται πολύ ενδιαφέρουσα προσέγγιση, όπου θα μπορού-
σαν να χρησιμοποιηθούν τα τοπικά χαρακτηριστικάπου εξάγει ο αλγόριθμοςWαSH.
Επίσης, θα μπορούσαμε να εξετάσουμε την χρησιμοποίηση συναρτήσεων της φωτει-
νότητας ως είσοδο στα ΣΝΔ, αντί της χρωματικής πληροφορίας, όπως προτείναμε
για τη δειγματοληψία εικόνων στο κεφάλαιο 4.

• Κατάτμηση βίντεο με ΣΝΔ.Στο κεφάλαιο 5 προτείναμε τη χρήση ΣΝΔ για την εξα-
γωγή περιγραφέων από βίντεο, και εξετάσαμε την εφαρμογή της μεθόδου στο πρό-
βλημα της ανάκτησης βίντεο. Η κατάτμηση των βίντεο σε πλάνα έγινε με κριτήριο
την πιθανότητα εμφάνισης αντικειμένων στα καρέ. Ενδιαφέρον θα είχε η διερεύ-
νηση της κατάτμησης παρακολουθώντας τις διακυμάνσεις στους καθολικούς πε-
ριγραφείς που εξάγουμε με ΣΝΔ. Το αποτέλεσμα αναμένεται να οδηγήσει σε πιο
εύρωστους περιγραφείς, καθώς η διακύμανσή τους θα είναι μικρότερη εντός του
πλάνου.

• Περιγραφή βίντεο με δίκτυα με ανατροφοδότηση. Για την περιγραφή βίντεο μπο-
ρεί να εξεταστεί και η χρήση δικτύων με ανατροφοδότηση και μνήμη, ώστε να γί-
νεται καλύτερη εκμετάλλευση της συνέχειας στο χρόνο. Ήδη έχουν εμφανιστεί ερ-
γασίες με χρήση βαθιών νευρωνικών δικτύων με ανατροφοδότηση για την εξαγωγή
λεκτικών περιγραφών των δράσεων [116, 115]. Η εξαγωγή περιγραφέων σταθερού
μήκους κατευθείαν από το νευρωνικό δίκτυο πιστεύουμε ότι θα μπορούσε να οδη-
γήσει σε καλύτερα αποτελέσματα από την συνάθροιση με σταθερή συνάρτηση (π.χ.
μέσου όρου ή μεγίστου).
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Αποδόσεις Ξένων Όρων

additively weighted height function : συνάρτηση ύψους με προστιθέμενα βάρη
anisotropically weighted alpha-shapes : ανισοτροπικά σταθμισμένα α-σχήματα
back-propagation : οπισθοδιάδoση σφάλματος
benchmark : πρότυπο συγκριτικής αξιολόγησης
cavity : εσοχή
circulant matrix : κυκλοειδής πίνακας
closure : κλειστότητα
complex : σύμπλοκο
component tree : δέντρο συνιστωσών
conformal : σύμμορφος
connected component : συνεκτική συνιστώσα
connectedness : συνδετικότητα
convex hull : κυρτό περίβλημα
edge : ακμή
edge foci : εστίες ακμών
face : όψη
facet : έδρα
filtration : διήθηση
flip : αναστροφή
gradient : κλίση
incident : προσπίπτων
incremental : αυξητικός
indexing : δεικτοδότηση
integral image : ολοκληρωτική εικόνα
level set : επιπεδοσύνολο
local features : τοπικά χαρακτηριστικά
lower hull : κάτω περίβλημα
matching score : απόδοση ταιριάσματος
max pooling : συγκέντρωση μεγίστου
medial axis transform : μετασχηματισμός διάμεσου άξονα
moment of inertia : ροπή αδράνειας
normal vector : κανονικοποιημένο κάθετο διάνυσμα
overfitting : υπερπροσαρμογή
pocket : κοιλότητα
polytope : πολύτοπο
power diagram : διάγραμμα δύναμης
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Μελλοντικές επεκτάσεις

radical center : ριζικό κέντρο
recurrent network : δίκτυο με ανατροφοδότηση
regular triangulation : κανονική τριγωνοποίηση
regularised diffusion matrix : κανονικοποιημένος πίνακας διάχυσης
repeatability : επαναληψιμότητα
ridge : ράχη
salient : εξέχων
second-moment matrix : πίνακας ροπών 2ης τάξης
simplex : άπλοκο
simplicial : απλοειδές
simplicial complex : απλοειδές σύμπλοκο
site : εστία
vertex : κορυφή
watershed : πλημμυρισμός
weighted α-shapes : σταθμισμένα α–σχήματα
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