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Περίληψη 
 
 
Η ραγδαία αύξηση της χρήσης του διαδικτύου και των κινητών συσκευών καθιστά 
εύκολη τη σύλληψη και τη µετάδοση της πολυµεσικής πληροφορίας οδηγώντας στον 
πολλαπλασιασµό του όγκου των παραγόµενων δεδοµένων. Η δυνατότητα γρήγορης 
και αποτελεσµατικής αναζήτησης µέσα σε αυτά τα δεδοµένα καθορίζει εν τέλει και 
τη χρησιµότητα τους. Η ανάκτηση εικόνας βάσει περιεχοµένου (CBIR) αποτελεί µια 
ενεργή περιοχή έρευνας στο πεδίο της αναγνώρισης προτύπου. Σε αντίθεση µε ότι 
µας είναι οικείο από τις µηχανές αναζήτησης εικόνων του διαδικτύου, η εύρεση της 
οµοιότητας µεταξύ δύο εικόνων δε βασίζεται στο ταίριασµα των λέξεων κλειδιών που 
τις περιβάλλουν. Στα συστήµατα CBIR, η οµοιότητα των εικόνων κρίνεται στη βάση 
του οπτικού τους περιεχοµένου (χρώµα, υφή, σχήµα). Σκοπός της παρούσας εργασίας 
είναι η σύγκριση των πιο κλασικών µεθόδων εξαγωγής (ή αλλιώς περιγραφέων) του 
περιεχοµένου µιας εικόνας, µε έµφαση στο χαρακτηριστικό του χρώµατος. Για το 
λόγο αυτό αναπτύσσεται µια δικτυακή εφαρµογή σε γλώσσα Java που υλοποιεί τους 
περιγραφείς και συγκρίνει την ακρίβεια τους σε δύο benchmark συλλογές εικόνων. 
Προτεραιότητα δίνεται στη δυνατότητα εύκολης επέκτασης του συστήµατος µε την 
προσθήκη νέων περιγραφέων. ∆ε µπορούµε όµως να αγνοήσουµε τον παράγοντα που 
ως ένα βαθµό κρίνει την πρακτική υιοθέτηση των συστηµάτων CBIR και σχετίζεται 
µε την ικανότητα κλιµάκωσης τους σε µεγάλες συλλογές εικόνων. Αναφερόµαστε εν 
συντοµία στις πιο γνωστές τεχνικές κλιµάκωσης εστιάζοντας σε µία από αυτές που 
είναι η παραλληλοποίηση της διαδικασίας αναζήτησης. Συγκεκριµένα εξετάζουµε το 
πως και πότε η αξιοποίηση όλων των πυρήνων ενός επεξεργαστή (πρότυπο OpenMP) 
µπορεί να µειώσει το χρόνο απόκρισης που αντιλαµβάνεται ο χρήστης.   
 
Λέξεις-κλειδιά: Ανάκτηση εικόνας βάσει περιεχοµένου (CBIR), περιγραφείς οπτικού 
περιεχοµένου (visual descriptors), σύγκριση απόδοσης περιγραφέων, σύστηµα Java, 
OpenMP 
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1. ΒΑΣΙΚΕΣ ΕΝΝΟΙΕΣ ΑΝΑΚΤΗΣΗΣ 
ΕΙΚΟΝΑΣ ΒΑΣΕΙ ΠΕΡΙΕΧΟΜΕΝΟΥ 

1.1  Εισαγωγή 
Τις τελευταίες δύο δεκαετίες έχουµε µια ραγδαία αύξηση του αριθµού των εικόνων 
που συναντάµε σε ψηφιακή µορφή ως αποτέλεσµα της διάδοσης των ψηφιακών 
µέσων καταγραφής και της ευρείας χρήσης του διαδικτύου. Για να είναι όµως 
χρήσιµες οι τεράστιες συλλογές εικόνων που δηµιουργούνται πρέπει να παρέχεται η 
δυνατότητα γρήγορης και αποτελεσµατικής αναζήτησης σε αυτές.   
 
Η πρακτική που εφαρµόζεται κατά κόρον έως και σήµερα είναι η αναγωγή της 
αναζήτησης πολυµεσικού περιεχοµένου σε αναζήτηση κειµένου. Κάθε αντικείµενο 
(εικόνα, ήχος, βίντεο) συνοδεύεται από λέξεις κλειδιά και η ανάκτηση του από τη 
βάση δεδοµένων βασίζεται σε αυτές. Αυτή τη διαδικασία ακολουθεί η Google για την 
αναζήτηση εικόνων στον παγκόσµιο ιστό. Σε πλήρη συµφωνία µε την αναζήτηση 
εγγράφων ο χρήστης απλά πληκτρολογεί τις λέξεις κλειδιά (π.χ θάλασσα) που τον 
ενδιαφέρουν και το σύστηµα του επιστρέφει τις εικόνες που ταιριάζουν καλύτερα στο 
αίτηµα του. Η προσέγγιση αυτή έχει ένα σηµαντικό πλεονέκτηµα: «Χρησιµοποιεί τις 
υφιστάµενες τεχνικές των παραδοσιακών συστηµάτων βάσεων δεδοµένων κειµένου 
(DBMS)». Ταυτόχρονα ωστόσο παρουσιάζει δύο σηµαντικά µειονεκτήµατα που 
καθιστούν ανέφικτη την επέκταση της σε δεδοµένα εικόνων. Πρώτον, για µια τυπική 
συλλογή χιλιάδων εικόνων πρέπει να απασχοληθούν δεκάδες άνθρωποι για να τις 
σχολιάσουν (annotate) µε λέξεις κλειδιά. Η συγκεκριµένη διαδικασία είναι και 
επίπονη και πολυέξοδη. ∆εύτερον, ακόµη και αν το πρόβληµα αυτό λυθεί (ζητώντας 
από τους χρήστες που προσθέτουν µια εικόνα στη συλλογή να την περιγράψουν) 
αναπόφευκτα προκύπτουν ασυνέπειες και παραλείψεις στην ορολογία. Οι λέξεις είναι 
αδύνατο να αποτυπώσουν πλήρως το πλούσιο περιεχόµενο µιας εικόνας και συχνά 
έχουν διττή σηµασία. Για παράδειγµα όταν κάποιος χρήστης πληκτρολογεί τη λέξη 
«cookies» σε µια µηχανή αναζήτησης εικόνων δε γνωρίζουµε αν αναφέρεται σε 
µπισκότα ή στα cookies που αποθηκεύουν οι ιστοσελίδες στους φυλλοµετρητές.  
   
Τα προβλήµατα αυτά έπεισαν τους ερευνητές για την ανάγκη εύρεσης νέων τρόπων 
ταξινόµησης και περιγραφής των εικόνων. Έτσι στις αρχές της δεκαετίας του 1990 
προτάθηκε η αυτόµατη εξαγωγή των χαρακτηριστικών µιας εικόνας µε βάση το 
οπτικό της περιεχόµενο όρος που καθιερώθηκε ως «Ανάκτηση βάσει περιεχοµένου» ή 
CBIR («Content Based Image Retrieval»). Από τότε η έννοια του CBIR 
χρησιµοποιείται για να υποδηλώσει τη διαδικασία ανάκτησης των εικόνων µιας 
συλλογής που έχουν προκαθορισµένα χαρακτηριστικά. Για παράδειγµα το ερώτηµα 
ενός χρήστη µπορεί να διατυπώνεται µε τη φράση «βρες µου όλες τις εικόνες στις 
οποίες κυριαρχεί το µπλε χρώµα» ή µε τη φράση «βρες µου όλες τις εικόνες µε 
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αυτοκίνητα». Σε κάθε περίπτωση αυτό που διακρίνει ένα σύστηµα CBIR είναι η 
αυτοµατοποίηση της διαδικασίας εξαγωγής. Η εύρεση των εικόνων που περιέχουν 
αυτοκίνητα δε βασίζεται πια στις λέξεις κλειδιά. Αντ’ αυτού εφαρµόζεται ένας 
αλγόριθµος που προσπαθεί να εντοπίσει την έννοια του αυτοκινήτου σε µια εικόνα 
αναλύοντας το περιεχόµενο της και ψάχνοντας για αντικείµενα που έχουν ένα 
συγκεκριµένο σχήµα. 
 
Ανατρέχοντας κανείς στη βιβλιογραφία διαπιστώνει το έντονο ενδιαφέρον γύρω από 
το πεδίο της ανάκτησης βάσει περιεχοµένου. Αυτό δε µπορεί παρά να καταδεικνύει 
ότι η ανάκτηση εικόνων βρίσκει πρακτική εφαρµογή σε διάφορους επαγγελµατικούς 
κλάδους. Επιγραµµατικά αναφέρουµε τους εξής [14]:     

• Εγκληµατολογία: Έχοντας τα δακτυλικά αποτυπώµατα ενός υπόπτου η 
αστυνοµία µπορεί να τον εντοπίσει αναζητώντας την εικόνα που ταυτοποιεί το 
δείγµα του, από τη σχετική βάση δεδοµένων.  

• Ιατρική: Στον ιατρικό κλάδο καθηµερινά παράγονται µεγάλες ποσότητες 
ψηφιακών εικόνων (ακτινογραφίες, καρδιογραφήµατα, ενδοσκοπήσεις) [15]. 
Έχουν αναπτυχθεί συστήµατα CBIR µε σκοπό να υποβοηθήσουν τους 
γιατρούς στη διάγνωση µιας ασθένειας ή της προόδου µιας θεραπείας. 

• Ιστορική έρευνα: Αναζήτηση έργων τέχνης από µουσειακές συλλογές. 

• Γεωλογία και µετεωρολογία για την παρατήρηση και την πρόβλεψη φυσικών 
και καιρικών φαινοµένων.  

• Οι εκδότες εφηµερίδων κατά κανόνα διατηρούν ένα αρχείο µε φωτογραφίες 
απ’ όπου οι αρθρογράφοι αντλούν το υλικό που τυχόν χρειάζονται για τις 
δηµοσιεύσεις τους µε βάση διάφορα κριτήρια αναζήτησης. 

 

1.2  ∆οµή ενός συστήµατος ανάκτησης 
Στο επόµενο σχήµα απεικονίζεται διαγραµµατικά ένα σύστηµα ανάκτησης εικόνων:   

 

 

Σχήµα 1.1: ∆οµή ενός συστήµατος ανάκτησης εικόνας βάσει περιεχοµένου 
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Η διαδικασία ξεκινά µε το χρήστη να διατυπώνει το ερώτηµα του είτε παρέχοντας µια 
εικόνα παρόµοια µε αυτή που αναζητά (query by example) είτε σχεδιάζοντας ένα 
περίγραµµα της (query by scetch). Το σύστηµα αναλαµβάνει δράση και εξάγει το 
οπτικό περιεχόµενο της εικόνας που εκφράζεται µε ένα ή παραπάνω χαρακτηριστικά 
(χρώµα, υφή, σχήµα). Η έξοδος της εξαγωγής χαρακτηριστικών (feature extraction) 
είναι το διάνυσµα χαρακτηριστικών (feature vector) η αλλιώς µια ακολουθία αριθµών 
που στην ουσία λειτουργεί ως οπτικός περιγραφέας (descriptor) της εικόνας. Στην 
απλούστερη περίπτωση για παράδειγµα το διάνυσµα χαρακτηριστικών µιας εικόνας 
µπορεί να αποτελείται από µια µόνο τιµή που είναι το µέσο χρώµα της. Στο τελευταίο 
στάδιο το διάνυσµα χαρακτηριστικών της εικόνας-ερωτήµατος συγκρίνεται µε τα 
αντίστοιχα των εικόνων της συλλογής και στο χρήστη επιστρέφονται ως απάντηση οι 
εικόνες που µοιάζουν πιο πολύ µε τη δικιά του.  
 
Τα διανύσµατα των εικόνων της συλλογής εξάγονται µία και µόνο φορά σε µη-
πραγµατικό χρόνο (offline) και για κάθε ερώτηµα ενός χρήστη φορτώνονται από τη 
βάση δεδοµένων (κάτω µέρος του διαγράµµατος). Αυτή τη στρατηγική ακολουθεί 
οποιοδήποτε σύστηµα αναζήτησης από το πιο απλό ως το πιο σύνθετο. Αποτελείται 
δηλαδή από 2 διακριτά τµήµατα: Το online που είναι η διασύνδεση (π.χ γραφικό 
περιβάλλον) µε το χρήστη και το offline που καταχωρεί τα δεδοµένα (indexing) στη 
βάση. Ας πάρουµε το παράδειγµα της Google. Εµείς ως χρήστες βλέπουµε το ορατό 
µέρος που είναι το πεδίο κειµένου όπου πληκτρολογούµε τον όρο αναζήτησης.  Για 
να λάβουµε την απάντηση σε χιλιοστά του δευτερολέπτου έχει προηγηθεί η σάρωση 
των ιστοσελίδων του διαδικτύου από ειδικά προγράµµατα (web crawlers), η εύρεση 
σχολιασµένων εικόνων, η καταχώρηση των σχολίων σε µια τεράστια βάση 
δεδοµένων και η δηµιουργία δοµών ευρετηρίου για τη γρήγορη εξυπηρέτηση των 
αιτηµάτων των χρηστών.       
 
Κατά κανόνα στα αποτελέσµατα που παίρνει ο χρήστης από ένα σύστηµα CBIR 
περιλαµβάνονται και «άσχετες» µε το ερώτηµα του εικόνες. Μια διαδικασία που είναι 
τόσο εύκολη για τον άνθρωπο (ακόµα και ένα µικρό παιδί ξεχωρίζει εικόνες που 
περιέχουν ένα συγκεκριµένο αντικείµενο) συνιστά πρόκληση για τον υπολογιστή. Πιο 
επίσηµα χρησιµοποιείται ο όρος σηµασιολογικό χάσµα (semantic gap) για να δηλώσει 
τη δυσκολία συσχετισµού των χαµηλού επιπέδου χαρακτηριστικών µιας εικόνας µε 
τα υψηλού επιπέδου σηµασιολογικά δεδοµένα. Το βασικό σηµείο στο οποίο 
µπορούµε να επέµβουµε για να βελτιώσουµε την ποιότητα των αποτελεσµάτων 
αναζήτησης είναι η µέθοδος εξαγωγής χαρακτηριστικών (ή περιγραφέας). Σκοπός της  
παρούσας εργασίας είναι η διερεύνηση (προγραµµατιστική υλοποίηση σε Java) των 
κυριότερων περιγραφέων που προτείνονται στη βιβλιογραφία (κεφάλαια 2 και 3) και 
η βαθµολόγηση της απόδοσης που επιτυγχάνουν σε γνωστές συλλογές εικόνων. Πέρα 
όµως από την ικανότητα των περιγραφέων να αποτυπώνουν το περιεχόµενο των 
εικόνων σηµαντική είναι και η ορθή ταξινόµηση των αποτελεσµάτων αναζήτησης. 
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Γι’ αυτό και οι περιγραφείς πρέπει να συνοδεύονται από µια κατάλληλη συνάρτηση 
µέτρησης της µεταξύ τους απόστασης (ενότητα 1.5).  
 
Τα πρώτα συστήµατα ανάκτησης εικόνων που εµφανίστηκαν στο δεύτερο µισό της 
δεκαετίας του 1990 (QBIC, VisualSEEk, Virage) φτάνουν µέχρι ενός σηµείου. 
Συγκεκριµένα αποτυγχάνουν στις περιπτώσεις όπου ο χρήστης επιθυµεί να δει 
εικόνες παρόµοιου τύπου µε αυτήν που υπέβαλε ή αλλιώς αναζητά έννοιες (π.χ 
κερκίδες γηπέδου, σκηνές από διαδηλώσεις). Για να υπάρξει περαιτέρω βελτίωση 
προτείνεται ως λύση η αντικατάσταση των απλών µέτρων απόστασης µε µεθόδους 
µηχανικής µάθησης. Σε αυτά τα πλαίσια εντάσσεται η ανάδραση σχετικότητας 
(relevance feedback) που τοποθετεί τον χρήστη στο κέντρο της διαδικασίας 
αναζήτησης ζητώντας του να βαθµολογήσει τα αποτελέσµατα που αρχικά του 
επιστρέφει το σύστηµα. Με βάση την ανάδραση του χρήστη το σύστηµα 
αναπροσαρµόζει το ερώτηµα του µε σκοπό την ανάκτηση σχετικότερων εικόνων. Με 
αυτό τον τρόπο οι περιγραφείς έµµεσα ταξινοµούνται σε σηµασιολογικές κλάσεις. 
Έστω για παράδειγµα ότι ο χρήστης υποβάλλει ως εικόνα-ερώτηµα ένα ποδήλατο και 
από τις 10 κορυφαίες εικόνες της απάντησης οι 5 είναι σχετικές και οι 5 άσχετες. 
Υποδεικνύοντας στο σύστηµα τις 5 σχετικές ο χρήστης το «βοηθά» ούτως ώστε να 
ανταποκριθεί καλύτερα στα µελλοντικά του αιτήµατα.  
 

1.3  Ο ρόλος των περιγραφέων και τα χαρακτηριστικά τους 
Ο πυρήνας και συνάµα ο καθοριστικότερος παράγοντας επιτυχίας ενός συστήµατος 
ανάκτησης εικόνας είναι οι περιγραφείς που χρησιµοποιεί. Όλο το οικοδόµηµα της 
ανάκτησης βάσει περιεχοµένου στηρίζεται στην ύπαρξη µεθόδων που µπορούν να 
συνοψίσουν τα χαρακτηριστικά ενός πολυµεσικού αντικειµένου (στην προκειµένη 
περίπτωση µιας εικόνας) µέσα από ένα διάνυσµα τιµών. Γιατί όµως οι περιγραφείς 
είναι απαραίτητοι; Για παράδειγµα κάποιος λογικά θα υποστήριζε ότι η πληροφορία 
χρώµατος µιας εικόνας κωδικοποιείται πλήρως στα εικονοστοιχεία (pixels) της και 
εποµένως οι περιγραφείς είναι περιττοί. Ο ισχυρισµός αυτός έχει µια δόση αλήθειας 
ωστόσο δε µπορεί να εφαρµοστεί πρακτικά για δύο λόγους [22]:  
 
1) Μια εικόνα αποτελείται από M×N×C τιµές όπου Μ, Ν οι διαστάσεις της και C ο 

αριθµός των χρωµατικών της καναλιών. Έτσι για να συγκρίνουµε δύο RGB 
εικόνες µεγέθους 128×128 θα έπρεπε να υπολογίσουµε τη διαφορά όλων των 
εικονοστοιχείων τους εκτελώντας συνολικά 128×128×3 = 49152 αφαιρέσεις. 
Αυτό είναι ένα µη-διαχειρίσιµο µέγεθος για µεγάλες συλλογές εικόνων. Ένας 
τυπικός περιγραφέας αντίθετα περιλαµβάνει 100 τιµές και κατά συνέπεια µειώνει 
κατακόρυφα τις απαιτήσεις αποθηκευτικού χώρου και υπολογιστικού χρόνου. 

2) Η κωδικοποίηση της πληροφορίας στα εικονοστοιχεία δε βρίσκεται σε µορφή 
κατάλληλη για την πραγµατοποίηση συγκρίσεων. Ας πάρουµε για παράδειγµα 2 
εικόνες που περιέχουν το ίδιο αντικείµενο σε διαφορετικές όµως θέσεις. Η απλή 
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σύγκριση τους pixel προς pixel δε θα έδινε καµιά ένδειξη για την οµοιότητα τους. 
Αντίθετα συγκρίνοντας αντί γι’ αυτές τα χρωµατικά τους ιστογράµµατα η µεταξύ 
τους διαφορά είναι µηδενική. Γίνεται εποµένως κατανοητό ότι τα χαρακτηριστικά 
µιας εικόνας αποτυπώνονται καλύτερα από έναν περιγραφέα που µε κάποιο τρόπο 
συνδυάζει τις τιµές των εικονοστοιχείων της.         

 
Η εύρεση κατάλληλων περιγραφέων είναι µε µεγάλη διαφορά από το δεύτερο το πιο 
πολυσυζητηµένο θέµα στη βιβλιογραφία για την ανάκτηση εικόνων. Από το 1990 έως 
και σήµερα έχουν προταθεί εκατοντάδες περιγραφείς µε ποικίλλες δυνατότητες. Το 
κρίσιµο ερώτηµα που χρήζει απάντησης αφορά τα χαρακτηριστικά που πρέπει να έχει 
ένας περιγραφέας για να θεωρηθεί πετυχηµένος. Η πρώτη και βασικότερη ιδιότητα 
ενός περιγραφέα είναι το µέγεθος του. Με βάση αυτό κρίνεται το κατά πόσο µπορεί 
να υλοποιηθεί πρακτικά σε συστήµατα ανάκτησης εικόνων. Για παράδειγµα ένας 
περιγραφέας που αποτελείται από 10000 ακεραίους είναι «ανούσιος» ανεξαρτήτως 
της ακρίβειας του. Σε ένα σύστηµα CBIR µε 50000 εικόνες η αποθήκευση όλων των 
περιγραφέων (υποθέτοντας ότι κάθε ακέραιος καταλαµβάνει 4 bytes) θα απαιτούσε 
χώρο 2GB. Αυτό µε τη σειρά του σηµαίνει ότι για την εξυπηρέτηση του αιτήµατος 
ενός χρήστη 2GB δεδοµένων θα έπρεπε να διαβαστούν από το δίσκο (ή από τη µνήµη 
σε περίπτωση που βρίσκονται µόνιµα εκεί) και στη συνέχεια να συµµετέχουν σε 
πράξεις για τον υπολογισµό των αποτελεσµάτων αναζήτησης. Γίνεται συνεπώς σαφές 
ότι ένας περιγραφέας µεγάλου µεγέθους οδηγεί σε αύξηση του χρόνου απόκρισης που 
είναι µη-αποδεκτή για το χρήστη.   
 
Η µείωση ωστόσο του µεγέθους του περιγραφέα έχει αρνητικές επιπτώσεις στη 
διακριτική του ικανότητα. Είναι φανερό ότι στο σηµείο αυτό εµφανίζεται η ανάγκη 
συµβιβασµού µεταξύ ακρίβειας και ταχύτητας. Το ιδανικό για έναν περιγραφέα είναι 
να έχει µικρό µέγεθος και ταυτόχρονα υψηλή απόδοση. Τα δύο µεγέθη από τη φύση 
τους συγκρούονται και ο σκοπός ενός περιγραφέα είναι να χάσει όσο το δυνατόν 
λιγότερη πληροφορία από την αρχική εικόνα. Ουσιαστικά ο περιγραφέας είναι για 
την εικόνα ότι η περίληψη για το κείµενο. Όπως η περίληψη εκφράζει το νόηµα ενός 
κειµένου σε λίγες λέξεις έτσι και ο περιγραφέας συνοψίζει το περιεχόµενο µιας 
εικόνας σε λίγους αριθµούς. Συµπερασµατικά, ένας περιγραφέας πρέπει να διαθέτει 
την «εξυπνάδα» επιλογής των πτυχών µιας εικόνας που είναι χαρακτηριστικές του 
περιεχοµένου της. 
 
Το ότι ένας περιγραφέας έχει µικρό µέγεθος (συµπαγής ή compact) δε σηµαίνει κατ’ 
ανάγκη ότι είναι και γρήγορος ο υπολογισµός του. Μεγαλύτερη είναι η πιθανότητα να 
συµβαίνει το αντίθετο δηλαδή ένας συµπαγής περιγραφέας να έχει υψηλό κόστος 
υπολογισµού. Για παράδειγµα από το πρότυπο MPEG-7 προτείνεται ο περιγραφέας 
κυρίαρχου χρώµατος (dominant color descriptor) για να παράγει µια πολύ µικρή 
υπογραφή της εικόνας. Συγκεκριµένα µια εικόνα αναπαρίσταται από ένα µονοψήφιο 
αριθµό κυρίαρχων χρωµάτων (π.χ 5) και το ποσοστό των εικονοστοιχείων που αυτά 
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καταλαµβάνουν. Η εύρεση όµως των κυρίαρχων χρωµάτων απαιτεί την εκτέλεση 
ενός ακριβού υπολογιστικά αλγορίθµου. Έτσι αυτή τη φορά η καθυστέρηση στο 
χρόνο απόκρισης θα οφείλεται στο στάδιο της εξαγωγής χαρακτηριστικών ενώ η 
σύγκριση των περιγραφέων θα ολοκληρωθεί σε χιλιοστά του δευτερολέπτου.      
 
Επίσης σηµαντικό κριτήριο της αποτελεσµατικότητας ενός περιγραφέα θεωρείται η 
ικανότητα του να παραµένει αναλλοίωτος (invariant) σε µια σειρά µεταβολών [22]. 
Χαρακτηριστικά ζεύγη εικόνων για τις οποίες ένας περιγραφέας πρέπει να παίρνει τις 
ίδιες τιµές είναι οι εξής:  

• Μια εικόνα και µια περιστραµµένη έκδοση της (rotation invariant) 

• ∆ύο εικόνες που περιέχουν το ίδιο αντικείµενο σε διαφορετικές θέσεις (shift 
invariant) 

• Μια εικόνα και αντίγραφα της που είτε περιέχουν θόρυβο είτε έχουν ληφθεί 
µε διαφορετικές συνθήκες φωτισµού.  

Για παράδειγµα ένας αποτελεσµατικός περιγραφέας περιµένουµε ότι θα εντοπίσει την 
οµοιότητα ανάµεσα στις παρακάτω εικόνες µε θρανία από τον ίδιο χώρο που έχουν 
ληφθεί υπό  διαφορετικές γωνίες και συνθήκες φωτισµού.  
 

      

Σχήµα 1.2: Η ίδια εικόνα υπό διαφορετικές συνθήκες λήψης και φωτισµού. Ένας αποτελεσµατικός 
περιγραφέας πρέπει να µπορεί να βρει τη σχέση που υπάρχει µεταξύ τους 

 

1.4  Ταξινόµηση περιγραφέων 
Κάθε περιγραφέας εξειδικεύεται σε έναν από τους εξής τύπους χαρακτηριστικών:  

• Χρώµα 

• Υφή  

• Σχήµα 

• Περιοχές γύρω από σηµεία ενδιαφέροντος 
 
Ανάλογα µε το τµήµα της εικόνας απ’ όπου εξάγονται τα χαρακτηριστικά οι 
περιγραφείς διακρίνονται σε:  

• Ολικούς (Global): Λαµβάνουν υπόψη το οπτικό περιεχόµενο της εικόνας ως 
όλο δίχως να υπεισέρχονται σε ιδιοµορφίες τοπικού επιπέδου.  

• Βασισµένους σε µπλοκ (block-based): Η εικόνα διαιρείται σε µπλοκ σταθερού 
µεγέθους (π.χ 3×3) και ο περιγραφέας υπολογίζεται για το καθένα ξεχωριστά. 



  7    

• Βασισµένους σε περιοχές (Regional): Αντί για την αποσύνθεση της εικόνας σε 
σταθερό αριθµό τµηµάτων, αυτοί οι περιγραφείς εκµεταλλεύονται το οπτικό 
της  περιεχόµενο για να πετύχουν µια πιο αποτελεσµατική τµηµατοποίηση της 
(image segmentation). 

 
Η επιλογή των περιγραφέων που πρέπει να χρησιµοποιήσει ένα σύστηµα ανάκτησης 
εξαρτάται από τον τύπο των εικόνων που αυτό περιλαµβάνει. Για παράδειγµα ένα 
ιατρικό σύστηµα CBIR τυπικά εφαρµόζεται πάνω σε εικόνες επιπέδων του γκρι 
(ακτινογραφίες). Εποµένως θα είχε νόηµα η υιοθέτηση ενός περιγραφέα υφής αφού 
είναι αχρείαστη η πληροφορία χρώµατος. Παροµοίως σε ένα σύστηµα αναγνώρισης 
προσώπων στις εικόνες  υπάρχουν γεωµετρικοί περιορισµοί που µας καθοδηγούν στη 
χρήση συγκεκριµένων περιγραφέων. Σε τέτοιες περιπτώσεις (όπου δηλαδή οι εικόνες 
µιας συλλογής έχουν προβλέψιµη µεταβλητότητα) λέµε ότι µια εφαρµογή ανήκει στο 
στενό πεδίο [23]. Στην αντίπερα όχθη σε συστήµατα που περιέχουν κάθε είδους και 
σηµασίας εικόνες (όπως για παράδειγµα στις διαθέσιµες στο Internet εικόνες) το 
πεδίο είναι ευρύ. Γενικότερα θεωρείται ευκολότερο να βρούµε αποτελεσµατικούς 
περιγραφείς για συστήµατα CBIR που κινούνται στο στενό πεδίο.  
 
Ας δούµε ένα παράδειγµα του τρόπου µε τον οποίο το είδος µιας εικόνας καθορίζει 
τον καταλληλότερο περιγραφέα. Η αριστερή εικόνα αναπαρίσταται αποδοτικά από 
έναν ολικό περιγραφέα χρώµατος αφού περιλαµβάνει µεγάλες οµοιογενείς περιοχές 
(άλογα και χόρτο). Αντίθετα η δεξιά εικόνα (από τους δρόµους της Νέας Υόρκης σε 
ώρα αιχµής) έχει πλούσιο οπτικό περιεχόµενο που για να κωδικοποιηθεί αποδοτικά 
απαιτεί την εφαρµογή πιο λεπτοµερών περιγραφέων.  
 

      

Σχήµα 1.3: Εικόνες µε πλούσιο περιεχόµενο (δεξιά) απαιτούν πιο λεπτοµερείς περιγραφείς 

 
Υπάρχουν συστήµατα όπου ζητούµενο είναι η σηµασιολογική ταξινόµηση όλων των 
εικόνων. Επιδιώκεται δηλαδή η οργάνωση των εικόνων σε κλάσεις ανάλογα µε τις 
έννοιες που απεικονίζουν (άνθρωποι, αυτοκίνητα, λουλούδια) και ανεξαρτήτως των 
χαρακτηριστικών τους. Σε αυτές τις περιπτώσεις και γενικότερα σε συλλογές µε ευρύ 
πεδίο είναι πολύ δύσκολο να επιτευχθεί ικανοποιητική ακρίβεια µε τη χρησιµοποίηση 
ενός µόνο χαρακτηριστικού. Ένα κόκκινο τριαντάφυλλο που βρίσκεται στο µέσο µιας 
εικόνας ταιριάζει χρωµατικά µε ένα κόκκινο λεωφορείο, έχει όµως πολύ διαφορετικό 
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σχήµα. Ένας περιγραφέας που αγνοεί την πληροφορία του σχήµατος θα οδηγήσει σε 
φτωχά αποτελέσµατα. Κρίνεται εποµένως αναγκαίος ο συνδυασµός των περιγραφέων 
ούτως ώστε να αποτυπωθεί όλη η πληροφορία µιας εικόνας. Γενικά δύο είναι οι 
τρόποι µε τους οποίους µπορούµε να συνδυάσουµε 2 ή παραπάνω περιγραφείς:  

1) Παράλληλος:  Έστω s1 η οµοιότητα της εικόνας-ερωτήµατος του χρήστη 
µε µια εικόνα της βάσης δεδοµένων σύµφωνα µε τον περιγραφέα Α και s2 η 
αντίστοιχη τιµή για τον περιγραφέα Β. Το τελικό σκορ s ανάµεσα στις δύο 

εικόνες υπολογίζεται µε τον τύπο: 1 1 2 2s w s w s= +  όπου [0,1]wi∈  τα βάρη 

που δίνονται σε κάθε περιγραφέα. Οι Α και Β συνήθως συλλαµβάνουν δύο 
διαφορετικά χαρακτηριστικά της εικόνας (π.χ χρώµα και σχήµα).  

2) Ιεραρχικός:  Σε συλλογές µε δεκάδες χιλιάδες εικόνες όπου θέλουµε να 
αποφύγουµε τη σειριακή αναζήτηση έχει νόηµα να εφαρµόσουµε αρχικά 
ένα γρήγορο περιγραφέα ως χονδρικό φίλτρο και στη συνέχεια στις εικόνες 
που θα «περάσουν» ένα 2ο πιο λεπτοµερή περιγραφέα. Στη συγκεκριµένη 
περίπτωση ο χρήστης καλείται να καθορίσει την τιµή που θα λειτουργήσει 
ως κατώφλι αποδοχής και απόρριψης των εικόνων από το φίλτρο. 

 
Στα κεφάλαια 2, 3 πραγµατοποιείται µια επισκόπηση των πιο γνωστών περιγραφέων 
χρώµατος και υφής. Ένα µεγάλο µέρος τους υλοποιείται σε ένα πειραµατικό σύστηµα 
ανάκτησης εικόνων σε γλώσσα java µε σκοπό τη σύγκριση της απόδοσης τους σε 
γνωστές benchmark συλλογές.    
 

1.5  Μέτρηση οµοιότητας 
Είδαµε ότι η έξοδος ενός συστήµατος ανάκτησης βάσει περιεχοµένου είναι µια λίστα 
εικόνων ταξινοµηµένη ως προς το βαθµό οµοιότητας µε το ερώτηµα του χρήστη. Η 
µέτρηση της οµοιότητας δύο εικόνων γίνεται µε τη σύγκριση των περιγραφέων τους 
που στη συντριπτική τους πλειοψηφία είναι διανύσµατα. Το χρωµατικό ιστόγραµµα 
µιας εικόνας για παράδειγµα ισοδυναµεί µε ένα διάνυσµα τιµών όπου κάθε τιµή 
εκφράζει το πλήθος των pixels που έχουν ένα συγκεκριµένο χρώµα. Στην 
πραγµατικότητα ένα µεγάλο ποσοστό των µέτρων οµοιότητας που χρησιµοποιούνται 
στην ανάκτηση εικόνας µετρούν την οµοιότητα ανάµεσα σε ιστογράµµατα.      
 
Η οµοιότητα είναι συµπληρωµατική έννοια µε την απόσταση. Οµοιότητα 1 σηµαίνει 
απόσταση 0 και το αντίστροφο. Συνήθως µετράµε την απόσταση δύο ιστογραµµάτων 
και την αφαιρούµε από τη µονάδα για να βρούµε την οµοιότητα τους. Έστω ότι το 
ιστόγραµµα (διάνυσµα χαρακτηριστικών) της εικόνας ερωτήµατος του χρήστη 
συµβολίζεται µε H={hi} και αυτό µιας εικόνας από τη βάση δεδοµένων µε K={k i}. H 
απλούστερη συνάρτηση µέτρησης της µεταξύ τους απόστασης είναι η Minkowski 
γνωστή και ως Lp νόρµα (όπου m το πλήθος των τιµών ή κάδων του ιστογράµµατος): 
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( )
1

,
p

p

p i i
m

d H K h k
 

= − 
 
∑  

 
 ∆ίνοντας τις τιµές 1,2 και ∞  στην παράµετρο p καταλήγουµε σε 3 διαφορετικές 
συναρτήσεις που χρησιµοποιούνται κατά κόρον στα συστήµατα CBIR:  
 

Απόσταση Manhattan ή L1 νόρµα:  ( )1 , i i
m

d H K h k= −∑  

 

Ευκλείδια απόσταση ή L2 νόρµα:  ( ) ( )22 , i i
m

d H K h k
 

= − 
 
∑  

 

Chessboard απόσταση ή L∞ νόρµα:  ( ) ( ), max i id H K h k∞ = −  

 
Στο [17] προτείνεται η τοµή ιστογραµµάτων (histogram intersection) ως µετρική για 
την αναγνώριση αντικειµένων σε εικόνες. Η µετρική αυτή αφαιρεί την επίδραση των 
µηδενικών κάδων στη διαδικασία του ταιριάσµατος. Ας υποθέσουµε για παράδειγµα 
ότι συγκρίνουµε δύο εικόνες που περιέχουν στο µέσο τους ένα λουλούδι το οποίο 
όµως περιβάλλεται από διαφορετικό χρώµα υποβάθρου (background color). Τα µέτρα 
Minkowski θεωρούν ότι οι δύο εικόνες διαφέρουν σηµαντικά λόγω του διαφορετικού 
background. Η τοµή ιστογραµµάτων αγνοεί το background και υπολογίζει µόνο τη 
διαφορά ανάµεσα στο χρώµα των λουλουδιών που είναι µηδενική:  
 

Τοµή ιστογραµµάτων (Histogram intersection) :  

( )1 min ,HI i i
m

d h k= −∑  ή κανονικοποιηµένη στο [0,1]: 
( )min ,

1
i i

m
HI

i
m

h k
d

k
= −
∑
∑

 

 
Γενικότερα από τον τύπο φανερώνεται ότι η τοµή δε λαµβάνει υπόψη τους κάδους 
που έχουν τιµή 0 σε τουλάχιστον ένα από τα δύο ιστογράµµατα. Στην περίπτωση του 
ιστογράµµατος κατανοµής χρωµάτων η διαφορά επηρεάζεται µόνο από τα χρώµατα 
που περιλαµβάνονται και στις δύο εικόνες. Αποδεικνύεται ότι όταν δύο εικόνες έχουν 
το ίδιο µέγεθος η τοµή ιστογραµµάτων συµπίπτει µε την απόσταση Manhattan.   
 
Με επιπρόσθετες συναρτήσεις απόστασεις µας τροφοδοτούν η θεωρία πληροφοριών 
και η στατιστική. Η χ2 στατιστική ορίζεται ως:  
 

χ
2 στατιστική:  ( ) ( )

2

1

,
n

i i

i i

h m
d

mχ
=

−
Η Κ =∑  όπου 

( )
2

i i
i

h k
m

+
=  
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και εκφράζει την πιθανότητα η κατανοµή (ή το ιστόγραµµα) H να σχεδιαστεί από τον 
πληθυσµό που αντιπροσωπεύει η Κ. Παρόµοια είναι η λογική στην οποία κινείται η 
απόκλιση Kullback-Leibler για να υπολογίσει το κόστος της κωδικοποίησης της Κ 
στην Η:  
 

Απόσταση Kullback-Leibler (KL): ( ), log i
KL i

m i

h
d H K h

k
=∑  

 
H KL είναι ευαίσθητη στον αριθµό των κάδων του ιστογράµµατος και στερείται 

συµµετρίας (που σηµαίνει ότι KL LKd d≠ ). Γι’ αυτό το λόγο προτάθηκε η απόκλιση 

Jeffrey-Divergence που είναι αριθµητικά πιο ευσταθής:  
 

( )
1

, log log
n

i i
JD i i

i i i

h k
d H K h k

m m=

 
= + 

 
∑   όπου 

( )
2

i i
i

h k
m

+
=  

 
Ένα µειονέκτηµα όλων των συναρτήσεων που αναφέρθηκαν µέχρι τώρα µπορεί να 
κατανοηθεί µέσα από ένα παράδειγµα. Έστω ότι το ιστόγραµµα της εικόνας-ερώτηµα 
του χρήστη ισούται µε Η=[5,0,0,0,0,0,5,0] και αυτά δύο εικόνων της συλλογής µε 
Κ1=[0,5,0,0,0,0,0,5], Κ2=[5,5,0,0,0,0,0,0] αντίστοιχα. ∆ιαισθητικά (και µε τη 
βοήθεια του σχήµατος που ακολουθεί) περιµένουµε ότι η απόσταση d(H,K1) θα είναι 
µικρότερη από την d(H,K2) πράγµα που όµως δε συµβαίνει αφού:  
 

 

Σχήµα 1.4: Μειονέκτηµα των bin-by-bin συναρτήσεων απόστασης 

 
Η απόσταση που υπολογίζεται από τις Lp νόρµες είναι 
λανθασµένη διότι λαµβάνεται υπόψη µόνο η οµοιότητα µεταξύ 
των κάδων µε τον ίδιο δείκτη (bin-by-bin  µέτρα οµοιότητας). 
Ο κάδος 0 είναι πιο όµοιος µε τον κάδο 1 απ’ ότι µε τον 6. 
Υποθέτοντας ότι στο σχήµα κάθε κάδος αντιπροσωπεύει ένα 
επίπεδο φωτεινότητας µιας grayscale εικόνας (συνολικά 8 
επίπεδα) τότε συµπεραίνουµε ότι: «Το ιστόγραµµα H προήλθε 
από µια εικόνα µε 5 µαύρα και 5 περίπου άσπρα (κάδος 6) pixels. To K1 από µια 
εικόνα µε 5 άσπρα και 5 περίπου µαύρα (κάδος 1) pixels και το Κ2 από µια εικόνα µε 
5 µαύρα και 5 περίπου µαύρα pixels». Για να λύσουµε το πρόβληµα πρέπει να 
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συγκρίνουµε και µη-αντίστοιχους κάδους (cross-bin). Αυτό ακριβώς κάνει η 
απόσταση τετραγωνικού τύπου (quadratic distance) [16]:  
 

( ) ( ) ( )'
,Qd H K H K A H K= − −  

 
όπου Α ένας πίνακας οµοιότητας Ν×Ν και Ν το πλήθος των κάδων στα ιστογράµµατα 
Η και Κ. Κάθε καταχώριση αij του πίνακα Α εκφράζει το συντελεστή οµοιότητας των 
κάδων i και j και υπολογίζεται µε τον τύπο:  αij = 1-dij/dmax όπου dij=|hi-kj|. Ο τόνος 
στον όρο (H-K)’ δηλώνει ότι ο (Η-Κ) είναι ο ανάστροφος του πίνακα (H-K). Υπάρχει 
για να µπορεί να γίνει ο πολλαπλασιασµός των πινάκων και να καταλήξει σε µια τιµή 
(οι 3 πίνακες έχουν διαστάσεις 1×N, N×N, N×1). Ειδική περίπτωση της τετραγωνικής 
απόστασης είναι η Mahalanobis. Για τον υπολογισµό της κάθε κάδος αντιµετωπίζεται 
ως τυχαία µεταβλητή και τη θέση του Α παίρνει ο πίνακας συνδιακύµανσης.  
 
Μια τελείως διαφορετική προσέγγιση από τις υπόλοιπες προτάθηκε το 1998 από τους 
Rubner και Tomasi [18]. Βασίζεται στην παραδοχή ότι η συνάρτηση απόστασης 
πρέπει να προσαρµόζεται στις εκάστοτε εικόνες που συγκρίνονται. Τα ιστογράµµατα 
αποτελούνται από ένα σταθερό αριθµό κάδων για όλες τις εικόνες της συλλογής. 
Αυτό σηµαίνει ότι για εικόνες µε φτωχό περιεχόµενο (π.χ ουρανός µε µπλε χρώµα 
στο πάνω µέρος και ακτή µε κίτρινο χρώµα στο κάτω) ένα µεγάλο τµήµα των κάδων 
του ιστογράµµατος θα έχει µηδενικές τιµές. Αντίθετα τα ιστογράµµατα αδυνατούν να 
συλλάβουν τις λεπτοµέρειες εικόνων µε πυκνό οπτικό περιεχόµενο (π.χ φωτογραφία 
από την αγορά µιας πόλης σε ώρα αιχµής). Στην 1η περίπτωση το πλήθος των κάδων 
είναι µεγαλύτερο απ’ αυτό που χρειάζεται (και άρα το µέγεθος της βάσης δεδοµένων 
µε τους περιγραφείς αναίτια αυξηµένο) ενώ στη 2η ανεπαρκές (και εποµένως η 
ακρίβεια των αποτελεσµάτων χαµηλή). Το πρόβληµα µπορεί να αντιµετωπιστεί µε 
ένα µεταβλητού µεγέθους περιγραφέα που θα συνοδεύεται από τη χρήση ενός νέου 
µέτρου, της Aπόστασης των Περιπατητών στη Γη (Earth Movers Distance ή EMD). 
Για τον υπολογισµό της EMD αρχικά οµαδοποιούνται (clustering) τα δεδοµένα της 
αρχικής κατανοµής ενός χαρακτηριστικού της εικόνας (χρώµα, υφή). Κάθε οµάδα 
που σχηµατίζεται αντιπροσωπεύεται από το κέντρο της (cluster cendroid) ενώ όλα 
µαζί τα κέντρα απαρτίζουν τον περιγραφέα της εικόνας. Η EMD επιλύει το γνωστό 
από το γραµµικό προγραµµατισµό πρόβληµα της µεταφοράς για να βρει το κόστος 
µετασχηµατισµού  της κατανοµής µιας εικόνας Α στην κατανοµή µιας εικόνας Β.  
 
Ένας ακόµα τρόπος παράκαµψης της παραδοσιακής διαδικασίας σύγκρισης µε 
διανύσµατα είναι το ταίριασµα που βασίζεται στα γραφήµατα (graph-based 

matching). Υπάρχουν περιγραφείς που µετασχηµατίζουν τη σύγκριση µεταξύ δύο 
εικόνων σε σύγκριση δύο γραφηµάτων που παράγονται από αυτές. Για παράδειγµα 
στο [21] για τη σύγκριση δύο εικόνων σχηµατίζεται ένα διχοτοµήσιµο γράφηµα 
(bipartite graph). Ένας κόµβος του γραφήµατος αντιπροσωπεύει την περιοχή µιας 
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εικόνας και αρχικά οι κόµβοι της 1ης εικόνας συνδέονται µε όλους τους κόµβους της 
2ης. Η απόσταση ανάµεσα στις εικόνες είναι το ελάχιστο κόστος ταιριάσµατος κάθε 
κόµβου της 1ης εικόνας µε έναν ακριβώς κόµβο της 2ης.  
 
Ποιο όµως από όλα αυτά τα µέτρα απόστασης είναι το καλύτερο για ένα σύστηµα 
ανάκτησης εικόνων; Οι εµπειρικές µελέτες (ενδεικτικές οι [18,19,20]) δε συµφωνούν 
µεταξύ τους και δε δίνουν µια ξεκάθαρη απάντηση σε αυτό το ερώτηµα. Το τελικό 
συµπέρασµα που αξίζει να «κρατήσει» κάποιος είναι ότι το µέτρο που οδηγεί στα 
καλύτερα αποτελέσµατα εξαρτάται από την εφαρµογή. Για ένα σύστηµα ανάκτησης 
µε χιλιάδες εικόνες αποκλείονται χωρίς δεύτερη σκέψη τα πιο εξεζητηµένα µέτρα 
απόστασης (τετραγωνική, Mahalanobis και EMD). Ο λόγος είναι προφανής: «Το 
υψηλό κόστος υπολογισµού τους αντισταθµίζει τα όποια οφέλη τους σε επίπεδο 
ακρίβειας εφόσον µεταφράζεται σε καθυστέρηση στο χρόνο απόκρισης». Επίσης ένα 
µέτρο ενδέχεται να είναι καλύτερο όταν τον χρήστη ενδιαφέρει η ανάκτηση µε βάση 
την υφή και να υστερεί στο χρώµα (ή και το αντίστροφο). Για παράδειγµα σε µια 
συλλογή που περιλαµβάνει εικόνες των ίδιων αντικειµένων µε διαφορετικό όµως 
χρώµα υποβάθρου η τοµή ιστογραµµάτων οπωσδήποτε θα υπερέχει της ευκλείδιας 
απόστασης.  
 
∆ιευκρινίζουµε ότι συνάρτηση απόστασης και µετρική είναι δύο διακριτές έννοιες. 
Για να είναι µετρική µια συνάρτηση απόστασης πρέπει να ικανοποιεί 3 ιδιότητες:   

1) ( ), 0d x y >  αν x y≠  και ( ), 0d x x =  

2) ( ) ( ), ,d x y d y x=  - συµµετρική ιδιότητα 

3) ( ) ( ) ( ), , ,d x y d x z d z y≤ +  - τριγωνική ιδιότητα 

 
Κλείνοντας, αξίζει να αναφέρουµε ότι στο [70] µπορεί να βρει κάποιος έναν πλήρη 
κατάλογο µε τις γνωστότερες συναρτήσεις απόστασης χωρισµένες σε 7 κατηγορίες: 

• Μέτρα Minkowski ή Lp νόρµες 

• Μέτρα που επεκτείνουν την απόσταση Manhattan ή L1. Για παράδειγµα το 

µέτρο Camberra ισούται µε: 
1

n
i i

Cam
i i i

h k
d

h k=

−
=

+∑  

• Μέτρα τοµής που αγνοούν τις µηδενικές τιµές των διανυσµάτων (π.χ η τοµή 
ιστογραµµάτων). 

• Αποστάσεις που πηγάζουν από το εσωτερικό γινόµενο 2 διανυσµάτων (όπως 
η Cosine) .  

• Αποστάσεις που βασίζονται στο άθροισµα των γεωµετρικών µέσων. Πιο 

γνωστό είναι το Bhattacharyya που ορίζεται ως: 
1

ln
d

B i i
i

d h k
=

= − ⋅∑   

• Αποστάσεις από τη χ2 στατιστική (π.χ Pearson χ2). 

• Αποστάσεις από τη θεωρία πληροφορίας (όπως η Kullback-Leibler). 



  13    

 
Στον ακόλουθο πίνακα καταγράφονται οι πιο γνωστές συναρτήσεις απόστασης: 
 

 LP HI χ
2 

KL JD ΒΗΑΤ COS QF EMD 

Συµµετρική ιδιότητα          

Τριγωνική ανισότητα          

Υπολογισµός L L L L L L L H H 

Ground distance          

 
 

Πίνακας 1.1: Συναρτήσεις µέτρησης απόστασης των περιγραφέων (διανυσµάτων) δύο εικόνων. 

HI: Histogram Intersection, KL = Kullback-Leibler,  JD = Jeffrey-Divergence 

BHAT: Bhattacharyya,  COS = Cosine distance,  QF = Quadratic Form 

EMD: Earth Mover’s Distance 
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2.  ΧΡΩΜΑΤΙΚΟΙ ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΙΣ  

 

2.1  Χρωµατικοί χώροι 
Το χρώµα είναι το πιο προφανές χαρακτηριστικό µιας εικόνας και φυσιολογικά 
χρησιµοποιείται ως βάση σύγκρισης σε όλα τα συστήµατα ανάκτησης εικόνων. 
Ψάχνοντας κανείς στη βιβλιογραφία διαπιστώνει ότι είναι γεµάτη από µεθόδους 
εξαγωγής της χρωµατικής πληροφορίας από µια εικόνα. Προτού όµως εφαρµοστεί 
οποιαδήποτε µέθοδος επιλέγεται ο χρωµατικός χώρος αναπαράστασης της εικόνας 
που στην ιδανική περίπτωση πρέπει να έχει 2 ιδιότητες:  
 

1) Να είναι οµοιόµορφος (uniform color space). Πρακτικά αυτό σηµαίνει ότι η 
απόσταση ανάµεσα σε 2 

σηµεία (χρώµατα) του χρωµατικού χώρου πρέπει να 
συµπίπτει µε αυτή που αντιλαµβάνεται ο άνθρωπος. Για παράδειγµα έστω ότι 
ένα σύστηµα συγκρίνει µια τελείως µαύρη εικόνα πρώτα µε µια µπλε και 
έπειτα µε µια άσπρη. Το αποτέλεσµα που περιµένουµε είναι να θεωρήσει τη 
µαύρη εικόνα πιο όµοια µε την µπλε απ’ ότι µε την άσπρη. Ένας χρωµατικός 
χώρος όπου η σύγκριση θα έφερνε το αντίθετο αποτέλεσµα δε µας είναι 
χρήσιµος.  

2) Να αναπαριστά το χρώµα µε τον τρόπο που το αντιλαµβάνεται ο άνθρωπος 
(perceptual color space). Τυπικά διακρίνουµε το χρώµα από µια βασική 
απόχρωση (πράσινο, µπλε) και το βαθµό κορεσµού της (ανοιχτό πράσινο, 
σκούρο µπλε). Ένας χρωµατικός χώρος που µιµείται τον τρόπο σκέψης µας, 
θα περιέχει αντίστοιχες συνιστώσες (απόχρωση και κορεσµό).  

 
Παρατηρούµε ότι και οι 2 ιδιότητες σχετίζονται µε την ικανότητα ενός συστήµατος 
ανάκτησης εικόνων στην προσοµοίωση της ανθρώπινης όρασης (τεχνητή όραση ή 
computer vision). Ένας χρωµατικός χώρος που ικανοποιεί και τις 2 ιδιότητες είναι ο 
CieLab που όµως στα συστήµατα ανάκτησης εικόνας συχνά αντικαθίσταται από τον 
HSV για λόγους απόδοσης. Μια RGB εικόνα µετασχηµατίζεται γρηγορότερα στον 
HSV χώρο απ’ ότι στον CieLab χώρο. Ο πίνακας 2.1 συνοψίζει τα θετικά και τα 
αρνητικά καθενός από τους 3 πιο πολυχρησιµοποιηµένους (στην ανάκτηση εικόνας) 
χρωµατικούς χώρους RGB, HSV και CieLab [10]. Οι µελέτες που εξετάζουν την 
υλοποίηση µιας µεθόδου ανάκτησης εικόνων σε διαφορετικούς χρωµατικούς χώρους 
δε συµφωνούν ως προς την καταλληλότητα του καθενός. Πλήρης οµοφωνία έχει 
υπάρξει µόνο στο ότι ένας καλός χρωµατικός χώρος πρέπει να είναι οµοιόµορφος. 
Και οι 3 χρωµατικοί χώροι χρησιµοποιούνται είτε ολόκληροι, είτε κβαντισµένοι 
ανάλογα µε τον εκάστοτε περιγραφέα µιας εικόνας.     
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Χώρος Uniform Perceptual Παρατηρήσεις 

RGB   
+ Προκαθορισµένος για τις ψηφιακές εικόνες  
+ Συµβατότητα µε µέσα απεικόνισης (οθόνες) 

HSV   + Γραµµικός µετασχηµατισµός από RGB 

CIELab   - Μη γραµµικός µετασχηµατισµός από RGB 

Πίνακας 2.1: Πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα των χρωµατικών χώρων RGB, HSV, CieLab 

 
Στον RGB χώρο κάθε χρώµα θεωρείται ότι αποτελεί 
τη µίξη των 3 βασικών χρωµάτων κόκκινο (R), 
πράσινο (G) , µπλε (B). Για να περιγράψουµε ένα 
χρώµα αρκεί να καθορίσουµε την τιµή καθεµιάς 
από τις συνιστώσες του. Όταν προσθέσουµε και τα 
3 χρώµατα στη µέγιστη τιµή τους προκύπτει το 
άσπρο. ∆ιαγραµµατικά, ο RGB χώρος παριστάνεται 
µε έναν κύβο, κάθε διάσταση του οποίου 
αντιστοιχεί σε ένα πρωτεύον χρώµα. Ο RGB είναι ο 
προκαθορισµένος χρωµατικός χώρος για τις 
ψηφιακές εικόνες επειδή ο τρόπος λειτουργίας του 

συµπίπτει µε τον τρόπο εκποµπής του φωτός από τις οθόνες. Το βασικό µειονέκτηµα 
του RGB για τους σκοπούς της ανάκτησης εικόνας είναι η έλλειψη οµοιοµορφίας 
του. Οι αποστάσεις ανάµεσα στα RGB χρώµατα γενικά δε συµφωνούν µε την 
ανθρώπινη αντίληψη. Από το σχήµα βλέπουµε για παράδειγµα ότι η απόσταση 
µαύρου-µπλε ισούται µε την απόσταση µαύρου-κόκκινου. Επίσης εφόσον ο RGB δε 
διακρίνει την πληροφορία του χρώµατος από την πληροφορία της φωτεινότητας, είναι 
δύσκολο µε µιας να καθορίσουµε ποιες αλλαγές χρειάζονται σε κάθε κανάλι για να 
πάρουµε µια πιο ανοιχτή ή πιο σκούρα έκδοση του ίδιου χρώµατος. Τυπικά, σε µια 
RGB εικόνα χρησιµοποιείται ένα byte για την αναπαράσταση της τιµής κάθε 
πρωτεύοντος καναλιού (R,G,B). Έτσι, η τιµή κάθε καναλιού ανήκει στο διάστηµα 
[0,255] και συνολικά το χρώµα ενός εικονοστοιχείου (pixel) µπορεί να πάρει 224 = 
16777216 (256×256×256) διαφορετικές τιµές. Για να εξάγουµε την οπτική περιγραφή 
µιας εικόνας είναι ανάγκη να µειώσουµε αυτό τον τεράστιο αριθµό χρωµάτων µε τη 
διαδικασία της κβαντοποίησης (quantization). Σε µια πολύ χονδρική κβαντοποίηση 
για παράδειγµα θα µπορούσαµε να έχουµε µόνο τα 8 χρώµατα που βρίσκονται στις 8 
κορυφές του RGB κύβου.       
 
      
              
 

Σχήµα 2.1: Χρωµατικός χώρος RGB 
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O HSV χώρος αναπαριστά τα χρώµατα µε έναν 
τρόπο που βρίσκεται πιο κοντά στην ανθρώπινη 
αντίληψη. Ένα χρώµα αποτελείται από 3 κανάλια: 
1) Την απόχρωση (Hue) που εκφράζει ένα χρώµα µε 
τις λέξεις που το περιγράφουµε στην καθηµερινή 
ζωή (κόκκινο, κίτρινο, πράσινο). Στο σχήµα η 
απόχρωση παίρνει τιµές στο διάστηµα [0,360] από 
την περιφέρεια του κυκλικού κώνου.   
2) Τον κορεσµό (Saturation) που εκφράζει το πόσο 
καθαρό είναι ένα χρώµα σε σχέση µε το λευκό. 
Έτσι για παράδειγµα, ξεκινώντας από το καθαρό (ή 
αλλιώς πλήρως κορεσµένο) µπλε µπορούµε να το 

ανοίγουµε προσθέτοντας λευκό. Ο κορεσµός παίρνει τιµές στο διάστηµα [0,1] όπου 
το 0 αναπαριστά το λευκό και το 1 το πλήρως κορεσµένο χρώµα. Στον κώνο 
αντιπροσωπεύεται ως η απόσταση από το κέντρο του κώνου.    
3) Τη φωτεινότητα (Value) που αντανακλά το πόσο φωτεινό είναι ένα χρώµα. Ξεκινά 
από το 0 (µαύρο στη βάση του κώνου) και καταλήγει στο 1 (λευκό στην κορυφή).                   
Ο µετασχηµατισµός από τον RGB στον HSV χώρο είναι όπως είπαµε γραµµικός και 
αντιστρεπτός και µπορεί να γίνει πολύ γρήγορα (κάτι που µας ενδιαφέρει ιδιαίτερα 
στα συστήµατα ανάκτησης εικόνας που πρέπει να λειτουργούν σε πραγµατικό χρόνο). 
Στο [10] βρίσκει κανείς ενδεικτικό ψευδοκώδικα για τη µετάβαση από τον RGB στον 
HSV χώρο.  
 

Ο CieLab ή L* a* b* παρουσιάστηκε από τη 
∆ιεθνή Επιτροπή Φωτισµού (CIE) το 1976. 
Πρόκειται για έναν οµοιόµορφο (uniform) 
χρωµατικό χώρο που θεωρείται ότι προσοµοιάζει 
καλύτερα από όλους τους υπόλοιπους την 
ανθρώπινη αντίληψη για τις χρωµατικές διαφορές. 
Μπορεί να αναπαρασταθεί µε ένα τρισδιάστατο 
σύστηµα συντεταγµένων όπου ο κάθετος άξονας 
εκφράζει τη φωτεινότητα L (από το Lightness) της 
εικόνας. Τα a* και b* αποµονώνουν τη χρωµατική 
πληροφορία. Οι θετικές τιµές του a* αναφέρονται 

σε αποχρώσεις του κόκκινου και οι αρνητικές σε αποχρώσεις του πράσινου. Σε πλήρη 
αντιστοιχία, οι θετικές τιµές του b* εκφράζουν το κίτρινο και οι αρνητικές το µπλε. Ο 
CieLab έχει το ιδιαίτερα επιθυµητό για συστήµατα ανάκτησης εικόνας, 
χαρακτηριστικό της οµοιοµορφίας. Ταυτόχρονα όµως ο µετασχηµατισµός από τον 
RGB στον CieLab χώρο είναι µη-γραµµικός και χρονοβόρος. Για παράδειγµα η 
εξαγωγή του χρωµατικού ιστογράµµατος µιας εικόνας (επόµενη ενότητα) παίρνει 
επταπλάσιο χρόνο στον χρωµατικό χώρο CieLab απ’ ότι στους RGB και HSV.          
 

Σχήµα 2.2: Χρωµατικός χώρος HSV 

Σχήµα 2.3: Xρωµατικός χώρος CieLab 
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2.2  Χρωµατικό ιστόγραµµα 
Το χρωµατικό ιστόγραµµα είναι ο πιο παραδοσιακός και ευρέως χρησιµοποιούµενος 
τρόπος για να εξαχθεί η πληροφορία χρώµατος από µια εικόνα. Μετράει το πλήθος 
των pixels κάθε χρώµατος που µια εικόνα ενδέχεται να περιέχει. Αυτό σηµαίνει ότι 
πρέπει να έχουµε καθορίσει το ποια είναι τα δυνατά χρώµατα ή αλλιώς το χρωµατικό 
χώρο (color space) όπου εργαζόµαστε. Μια εικόνα αποχρώσεων του γκρι (grayscale) 
µε βάθος χρώµατος 8 έχει 256 διαφορετικά επίπεδα φωτεινότητας. Το ιστόγραµµα 
της είναι ένα γράφηµα που οριζόντια έχει τις φωτεινότητες (από 0=µαύρο έως 
255=άσπρο) και κάθετα το πλήθος των pixels µιας συγκεκριµένης φωτεινότητας. Για 
παράδειγµα στο ακόλουθο σχήµα παρατηρούµε ότι στη ρόδα ενός αυτοκινήτου 
κυριαρχεί το µαύρο και αυτό αποτυπώνεται στο ιστόγραµµα όπου η πλειοψηφία των 
pixel έχει χαµηλές τιµές φωτεινότητας (από 0 έως 20). Σε µια έγχρωµη RGB εικόνα 
θα είχαµε ένα ιστόγραµµα για κάθε χρωµατικό κανάλι (ένα για το κόκκινο, ένα για το 
πράσινο και ένα για το µπλε).     
 

      

Σχήµα 2.4: Ιστόγραµµα φωτεινοτήτων µιας εικόνας αποχρώσεων του γκρι 

 
Το ιστόγραµµα εκφράζει την κατανοµή πυκνότητας πιθανότητας ενός ορισµένου 
συνόλου χρωµάτων σε µια εικόνα. Έστω ένας χρωµατικός χώρος που περιέχει µόνο 3 
χρώµατα (κόκκινο, πράσινο, κίτρινο). Στο επόµενο σχήµα απεικονίζεται µια 4 × 4 
εικόνα και το αντίστοιχο ιστόγραµµα της.  
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Σχήµα 2.5: Κανονικοποιηµένο χρωµατικό ιστόγραµµα µιας 4×4 εικόνας 
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Η ερµηνεία είναι προφανής: Από τα 16 pixels της εικόνας το 25% έχουν χρώµα 
κόκκινο, το 25% πράσινο και το 50% κίτρινο. Στα συστήµατα όπου 2 εικόνες 
συγκρίνονται µε βάση τα ιστογράµµατα τους, τυπικά ακολουθούνται τα εξής βήµατα:  

� Επιλογή ενός χρωµατικού χώρου   
� Κβαντοποίηση του χρωµατικού χώρου 
� Υπολογισµός των ιστογραµµάτων 
� Σύγκριση των ιστογραµµάτων µε µια κατάλληλη συνάρτηση απόστασης. 

 
Πέρα από τη διαδικασία υπολογισµού που είναι συγκεκριµένη σε όλα τα υπόλοιπα 
βήµατα υπάρχει η δυνατότητα επιλογής διαφορετικών παραµέτρων. Οι τιµές που 
δίνονται στις παραµέτρους έχουν άµεση επίδραση στην ακρίβεια που επιτυγχάνεται. 
Επίσης σε µερικές περιπτώσεις οι επιλογές του ενός βήµατος περιορίζουν αυτές των 
επόµενων βηµάτων. Για παράδειγµα η κυκλική συνάρτηση απόστασης ορίζεται µόνο 
για κωνικούς χρωµατικούς χώρους όπως ο HSV [11].  
 
Το βήµα που ειδικά για το ιστόγραµµα χρήζει περαιτέρω ανάλυσης είναι αυτό της 
κβαντοποίησης. Έστω ότι έχουµε µια RGB εικόνα µε βάθος χρώµατος 8 και 
εποµένως 28=256 διαφορετικές τιµές φωτεινότητας για κάθε χρωµατικό κανάλι. Μια 
επιλογή µας είναι να αποφύγουµε την κβαντοποίηση. Για κάθε εικόνα παράγονται 3 
ιστογράµµατα µε 256 «κάδους» (bins) όπου κάθε κάδος αντιπροσωπεύει τη 
συχνότητα εµφάνισης µιας τιµής φωτεινότητας του αντίστοιχου πρωτεύοντος 
χρώµατος (κόκκινου, πράσινου ή µπλε). Έτσι στην ουσία η υπογραφή µιας εικόνας 
είναι ένα διάνυσµα µε 256*3=768 αριθµούς και η σύγκριση ενός ζεύγους εικόνων 
απαιτεί 768 αφαιρέσεις (µε την ευκλείδια απόσταση). Εµβαθύνοντας όµως λίγο 
παραπάνω θα δούµε ότι οι αποστάσεις που προκύπτουν είναι παραπλανητικές. 2 RGB 
χρώµατα που διαφέρουν µόνο σε µία συνιστώσα ενδέχεται στο ανθρώπινο µάτι να 
εµφανίζονται τελείως διαφορετικά. Επίσης ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών µε 768 
στοιχεία θεωρείται µεγάλο και µε δεδοµένο τον περιορισµένο αριθµό υπολογιστικών 
πόρων δύσκολα κλιµακώνεται σε συστήµατα µε δεκάδες χιλιάδες εικόνες. Το 
ερώτηµα είναι: «Μπορούµε να πετύχουµε το ίδιο επίπεδο ακρίβειας µε έναν 
περιγραφέα ιστογράµµατος που θα έχει λιγότερες απαιτήσεις σε αποθηκευτικό 
χώρο;». Η απάντηση είναι ότι αυτό γίνεται µέσω της επιλογής λιγότερων και πιο 
αντιπροσωπευτικών χρωµάτων για την αναπαράσταση µιας εικόνας (ή αλλιώς της 
κβαντοποίησης).          
 
Η κβαντοποίηση ως διαδικασία εφαρµόζεται κατά κόρον για την τµηµατοποίηση και 
τη συµπίεση µιας εικόνας. Γενικά διακρίνεται σε  οµοιόµορφη (uniform) και µη-
οµοιόµορφη. Η διαφορά µεταξύ των δύο είναι ότι στην οµοιόµορφη κβαντοποίηση τα 
χρώµατα που προκύπτουν είναι σταθερά και ανεξάρτητα της εικόνας-εισόδου.  Αυτό 
ακριβώς είναι που ζητάµε για να συγκρίνουµε τα ιστογράµµατα 2 εικόνων. Σε 
περίπτωση που τα παραγόµενα χρώµατα είναι διαφορετικά για κάθε εικόνα (ανάλογα 
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µε το περιεχόµενο της) παύει να υπάρχει µια κοινή βάση σύγκρισης. Μια 
συνηθισµένη επιλογή στο µοντέλο RGB είναι η κβαντοποίηση κάθε εικόνας από τις 
256 φωτεινότητες για κάθε χρωµατικό κανάλι (και άρα συνολικά 2563 διαφορετικά 
χρώµατα) στις 8 (µε 83=512 χρώµατα αντίστοιχα). Αυτό µπορεί να γίνει µε τη 
φόρµουλα:  
 

I(i,j) = ((red/32)* 64) + ((green/32)*8) + (blue/32 ) 
 

όπου I(i,j) = η νέα τιµή του pixel στη γραµµή i και στη στήλη j και 
red, green, blue = οι αρχικές φωτεινότητες σε κάθε χρωµατικό κανάλι 

 
Με αυτό τον τρόπο κάθε RGB εικόνα αντιστοιχεί σε ένα ιστόγραµµα µε 512 τιµές. Οι 
τιµές φωτεινότητας για κάθε κανάλι βρίσκονται στο διάστηµα [0,8). Έτσι το άσπρο 
χρώµα από (255,255,255) στο µη-κβαντοποιηµένο χώρο µετατρέπεται στο (7,7,7).  
 

Υπολογισµός   
Έστω µια grayscale ψηφιακή εικόνα µεγέθους N×M µε αποχρώσεις γκρι στο εύρος 
[0, L-1] όπου L=256. Για να υπολογίσουµε το ιστόγραµµα της h(k) µε k∈[0, L-1] 
σαρώνουµε την εικόνα από αριστερά προς τα δεξιά και από πάνω προς τα κάτω 
εκτελώντας την πράξη:  

h(k) = h(k) + 1 όταν I(i,j) = k 
όπου τα h(k) αρχικοποιούνται στο 0. Η ερµηνεία της τιµής h(k) = m είναι:   
«υπάρχουν m pixels µε φωτεινότητα k». Η διαδικασία παραµένει η ίδια και για τις 
έγχρωµες εικόνες (π.χ για κβαντοποίηση στις 512 τιµές θα είχαµε L=512).  
 
Προγραµµατιστικά το ιστόγραµµα υλοποιείται µε τις εξής εντολές (σε γλώσσα java):  
 
for( int i=0; i< Μ; i++)  
   for( int j=0; j< Ν; j++)  
   histogram [pixels[i][j]]++;  
 
ή µε λόγια: «βρες το χρώµα κάθε pixel και αύξησε τον αντίστοιχο κάδο του 
ιστογράµµατος κατά 1». Συνολικά απαιτούνται Μ×Ν προσθέσεις όπου Ν το πλάτος 
και Μ το ύψος της εικόνας σε pixels.  
 

Πλεονεκτήµατα – Μειονεκτήµατα 
Ένα σύστηµα που συγκρίνει τη χρωµατική οµοιότητα ανάµεσα σε ζεύγη εικόνων 
ξεκινά κατά κανόνα από τα ιστογράµµατα. Το πόσο µεγάλη είναι η σηµασία αυτού 
του περιγραφέα για το πεδίο της ανάκτησης εικόνας βάσει περιεχοµένου µπορεί να το 
διαπιστώσει κανείς από το πλήθος των περιγραφέων που προτείνοντας κάποια 
βελτίωση στο ιστόγραµµα προσπαθούν να αυξήσουν την ακρίβεια της αναζήτησης. H 
δηµοφιλία των ιστογραµµάτων οφείλεται στα ακόλουθα πλεονεκτήµατα τους:  
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• Απλή υλοποίηση 

• Ταχύτητα υπολογισµού που συνδυάζεται µε ικανοποιητικά αποτελέσµατα. 

• Είναι αµετάβλητα στην περιστροφή και στη µετατόπιση µιας εικόνας 
 
Τα ιστογράµµατα ωστόσο στερούνται ενός βασικού χαρακτηριστικού που αυξάνει το 
ποσοστό σφαλµάτων στην αναζήτηση: «∆ε λαµβάνουν υπόψη τους τη χωρική 
κατανοµή των pixel µιας εικόνας». Έτσι για παράδειγµα οι 2 επόµενες 3×3 εικόνες 
έχουν το ίδιο ιστόγραµµα παρότι το κόκκινο χρώµα βρίσκεται σε τελείως 
διαφορετικές θέσεις. Αυτό είναι φυσιολογικό από τη στιγµή που το ιστόγραµµα 
συγκρίνει µόνο το πλήθος των κόκκινων και των άσπρων pixels στις 2 εικόνες. Η 
πληροφορία για το σε ποια pixels κατανέµονται αυτά τα χρώµατα δε λαµβάνεται 
υπόψη. Tο µειονέκτηµα αυτό προσπαθούν να αντιµετωπίσουν διάφορες µέθοδοι-
επεκτάσεις των ιστογραµµάτων (όπως τα χρωµατικά διανύσµατα συνοχής-color 
coherence vectors και τα χρωµατικά συσχετογραφήµατα-correlograms).    
       

   

Σχήµα 2.6: Το απλό χρωµατικό ιστόγραµµα δε λαµβάνει υπόψη του τη χωρική κατανοµή των 
χρωµάτων στην εικόνα 

 
Επίσης στα αρνητικά του ιστογράµµατος συγκαταλέγουµε  και τις υψηλές απαιτήσεις 
του σε αποθηκευτικό χώρο. Για να αποθηκεύσουµε ένα ιστόγραµµα µε 512 κάδους 
(τιµές) χρειαζόµαστε ένα αρχείο του ενός ΚΒ (υποθέτοντας ότι κάθε τιµή απαιτεί 2 
byte). Έτσι σε ένα σύστηµα µε 100000 εικόνες η εξυπηρέτηση του ερωτήµατος ενός 
χρήστη µεταφράζεται σε ανάγνωση δεδοµένων 100MΒ και σύγκριση 5120000 τιµών 
(και µάλιστα σε πραγµατικό χρόνο). Αντιλαµβανόµαστε εποµένως ότι σε συστήµατα 
µεγάλης κλίµακας η σειριακή σύγκριση µε όλα τα ιστογράµµατα είναι χρονοβόρα. 
Λύση είναι η εύρεση ενός τρόπου µείωσης της διάστασης του ιστογράµµατος (από 
512 σε 64 για παράδειγµα) χωρίς να «πέσει» ταυτόχρονα και το ποσοστό ακρίβειας 
των αποτελεσµάτων της ανάκτησης.  
 
Τέλος το ιστόγραµµα δε λαµβάνει υπόψη του ούτε την οµοιότητα ανάµεσα στα 
χρώµατα. Ένα ακραίο παράδειγµα αποδεικνύει του λόγου το αληθές. Έστω 2 εικόνες 
µε µέγεθος 16 pixel. Κάθε pixel παίρνει τιµές από το 0 έως το 511 (κβαντοποίηση 
στους 512 κάδους). Όλα τα pixel της 1ης εικόνας έχουν χρώµα 0 (µαύρο) και όλα τα 
pixel της 2ης εικόνας χρώµα 1 (πολύ κοντά στο µαύρο). Παρότι θα περιµέναµε η 
σύγκριση ανάµεσα στις 2 εικόνες να δώσει µια µεγάλη τιµή οµοιότητας εντούτοις 
αυτό δε συµβαίνει. Η ευκλείδια απόσταση τους είναι η µέγιστη δυνατή δηλαδή 1. 
Μια λύση στο πρόβληµα αυτό είναι να χρησιµοποιήσουµε τη λεγόµενη «quadratic 
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form» συνάρτηση απόστασης αντί της ευκλείδιας. Έτσι όµως πληρώνουµε το τίµηµα 
του αυξηµένου χρόνου εκτέλεσης. 
 

2.3  Χρωµατικό διάνυσµα συνοχής (color coherence vector) 
Τα χρωµατικά διανύσµατα συνοχής [8,9] είναι ένας από τους τρόπους ενσωµάτωσης 
χωρικής πληροφορίας στα ιστογράµµατα. Η βασική ιδέα της µεθόδου είναι η εξής: 
Τα pixels µιας εικόνας που ανήκουν σε ένα συγκεκριµένο κάδο του ιστογράµµατος 
(γιατί έχουν το ίδιο χρώµα) χωρίζονται σε 2 κατηγορίες µε βάση την ιδιότητα της 
«συνοχής». Ένα pixel έχει συνοχή όταν ανήκει σε µια περιοχή της εικόνας µε 
οµοιόµορφο χρώµα. Για παράδειγµα οι ακόλουθες 2 εικόνες περιλαµβάνουν περίπου 
τον ίδιο αριθµό κόκκινων pixels και έχουν παρόµοια ιστογράµµατα. Το χρωµατικό 
διάνυσµα συνοχής (θα το λέµε CCV) ωστόσο εξετάζει και το που βρίσκονται αυτά τα 
pixels. Στην αριστερή εικόνα είναι διασκορπισµένα στα λουλούδια ενώ στη δεξιά 
συγκεντρωµένα στη µπλούζα του γκολφέρ έχοντας υψηλή συνοχή.  
 

   

Σχήµα 2.7: Το χρωµατικό διάνυσµα συνοχής CCV βελτιώνει το απλό ιστόγραµµα εξετάζοντας το 
κατά πόσο τα pixel ενός χρώµατος (το κόκκινο στη µπλούζα του γκολφέρ) συγκεντρώνονται σε λίγες 
περιοχές ή διασκορπίζονται σε όλη την εικόνα  

 
Έστω ότι και οι 2 εικόνες περιέχουν 100 κόκκινα pixels. Στο απλό ιστόγραµµα η 
ευκλείδια απόσταση για τον κάδο του κόκκινου χρώµατος είναι 0 (100-100). Στο 
CCV κάθε κάδος αποτελείται από ένα ζεύγος αριθµών (α, β). Το α ισούται µε το 
πλήθος των pixels µε συνοχή (coherent) και το β από τα pixels χωρίς συνοχή 
(incoherent) για το αντίστοιχο χρώµα. Έτσι στο παράδειγµα µας για την αριστερή 
εικόνα θα έχουµε α1=0, β1=100 ενώ για τη δεξιά α2=100, β2=0. Συνεπώς η µεταξύ 
τους απόσταση ισούται µε: |α1-α2|+|β1-β2|=|0-100|+|100-0|=200 που ξεκάθαρα 
διαφέρει από αυτή του απλού ιστογράµµατος. ∆ιαπιστώνουµε ότι σε τέτοιες 
περιπτώσεις εικόνων τα χρωµατικά διανύσµατα συνοχής έχουν καλύτερη διακριτική 
ικανότητα.  
 
Το ερώτηµα που µένει να απαντήσουµε είναι το πως κάθε pixel µιας εικόνας 
ταξινοµείται ως συνεκτικό ή µη συνεκτικό. Η απάντηση δίνεται από τον αλγόριθµο 
συνδεδεµένων στοιχείων (connected components). Ένα συνδεδεµένο στοιχείο C 
είναι ένα σύνολο από pixels όπου κάθε pixel συνδέεται µε όλα τα υπόλοιπα. ∆ύο 
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pixels p,q είναι συνδεδεµένα όταν υπάρχει µια διαδροµή από το p  στο q. Όλα τα 
pixels αυτής της διαδροµής πρέπει να έχουν το ίδιο χρώµα. Τυπικά ο αλγόριθµος 
εκτελείται µε είσοδο δυαδικές ή ασπρόµαυρες εικόνες. Έτσι αρχικά κάθε RGB εικόνα 
µετατρέπεται σε δυαδική ώστε τα pixels της να µπορούν να πάρουν µόνο 2 τιµές: τις 
0 (µαύρο) και 1 (άσπρο). Θεωρούµε ότι όλα τα µαύρα 
pixels αποτελούν το φόντο (background) της εικόνας ενώ 
το περιεχόµενο της (τα αντικείµενα της) συσσωρεύεται 
στα άσπρα pixels. Για να βρούµε τα συνδεδεµένα 
στοιχεία εξετάζουµε µόνο τα άσπρα pixels καθορίζοντας εκ των προτέρων το ποια 
είναι η γειτονιά ενός pixel. Συνήθως θεωρείται ότι η γειτονιά ενός pixel αποτελείται 
από τα pixels που βρίσκονται πάνω, κάτω, δεξιά και αριστερά από 
αυτό (4-γειτονιά). Αντίστοιχα υπάρχει και η 8-γειτονιά (µε τη 
διαφορά να απεικονίζεται στα 2 σχήµατα). Σε περίπτωση που όλη η 
γειτονιά ενός άσπρου pixel είναι άσπρη τότε σχηµατίζει µαζί µε 
αυτή ένα συνδεδεµένο στοιχείο ή διαισθητικά ένα αντικείµενο της 
εικόνας. Εποµένως στο διπλανό 3×3 τµήµα µιας δυαδικής εικόνας 
τα 4 pixels µε τιµή 0 είναι 4 ξεχωριστά αντικείµενα (θεωρώντας την 
4-γειτονιά). Αν όµως υποθέσουµε ότι χρησιµοποιείται 8-γειτονιά 
όλα τα  pixels µε τιµή 1 (άσπρα) συνδέονται µεταξύ τους και σχηµατίζουν ένα 
αντικείµενο.         
 
Ο υπολογισµός του χρωµατικού διανύσµατος συνοχής ουσιαστικά απαιτεί µόνο την 
εύρεση των συνδεδεµένων στοιχείων µιας εικόνας. Η πολυπλοκότητα σε σχέση µε το 
ιστόγραµµα αυξάνεται καθώς τώρα απαιτούνται 2 σαρώσεις της εικόνας. Στην 1η 
σάρωση αποδίδεται σε κάθε pixel µια ετικέτα που υποδηλώνει το συνδεδεµένο 
στοιχείο στο οποίο αυτό ανήκει. Στην 2η σάρωση κάθε pixel κατατάσσεται ως 
συνεκτικό ή µη συνεκτικό µε βάση την ετικέτα που του έχει αποδοθεί. Πιο 
συγκεκριµένα ορίζεται ένα κατώφλι «τ» και αν το pixel ανήκει σε ένα συνδεδεµένο 
στοιχείο που αποτελείται από >τ  σε πλήθος pixels «σηµειώνεται» ως συνεκτικό. Η 
διαδικασία κατανοείται καλύτερα µέσα από ένα παράδειγµα. Έστω η ακόλουθη 4×3 
RGB εικόνα που έχει κβαντοποιηθεί στα 4 χρώµατα (από 0 έως και 3).  
   

   
 
Εφαρµόζουµε την επαναληπτική έκδοση (υπάρχει και αναδροµική) του αλγορίθµου 
συνδεδεµένων στοιχείων [7] κατευθείαν στην έγχρωµη εικόνα επεκτείνοντας ότι 
είπαµε για τις ασπρόµαυρες. Χρησιµοποιώντας την 4-γειτονιά κάθε pixel παράγονται 
συνολικά 7 συνδεδεµένα στοιχεία όµως µπορούµε να επιβεβαιώσουµε ότι η 8-
γειτονιά θα δηµιουργήσει λιγότερα (συγκεκριµένα 4). Η έξοδος του αλγορίθµου είναι 
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η εικόνα µε τις ετικέτες που αντιστοιχίζονται στα pixels. Για να υπολογίσουµε το 
CCV πρέπει να επιλέξουµε το κατώφλι «τ» ώστε να κατατάξουµε τα pixels σε 
συνεκτικά και µη-συνεκτικά. Έστω ότι τ=3. Τότε µόνο όσα pixels ανήκουν στο 
συνδεδεµένο στοιχείο Α θεωρούνται συνεκτικά (γιατί µόνο το Α περιέχει πάνω από 3 
pixels). Στο παρακάτω σχήµα απεικονίζεται και το κανονικοποιηµένο CCV της 
εικόνας. Παρατηρούµε ότι από τα 7 pixels µε χρώµα 2 τα 4 (ή το 57%) θεωρούνται 
συνεκτικά και τα υπόλοιπα 3 (ή το 43%) µη-συνεκτικά.  
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Σχήµα 2.8: Αλγόριθµος εύρεσης συνδεδεµένων στοιχείων και υπολογισµός του CCV 

 
Πέρα από την επιλογή χρωµατικού χώρου και τη διαδικασία κβαντοποίησης του, δύο 
είναι οι επιπρόσθετες παράµετροι (σε σχέση µε το απλό ιστόγραµµα) που ενδέχεται 
να επιδράσουν στην ακρίβεια των χρωµατικών διανυσµάτων συνοχής:  

• Η συνεκτικότητα που θα επιλεγεί για τα συνδεδεµένα στοιχεία (4 ή 8). 

• Η τιµή που θα δοθεί στο κατώφλι τ. Μεγαλύτερη τιµή του τ σηµαίνει ότι 
λιγότερα pixels θα θεωρηθούν συνεκτικά. Η τιµή του τ εξαρτάται άµεσα 
από το µέγεθος µιας εικόνας. Προτείνεται να θέσουµε τ = 0.05 * (Πλήθος 
των pixels της εικόνας). 

 
Το CCV ουσιαστικά βασίζεται στο διαχωρισµό των pixels που ανήκουν σε έναν κάδο 
του ιστογράµµατος σε κατηγορίες µε βάση κάποια τοπική ιδιότητα. Η ιδέα αυτή 
γενικεύεται εύκολα και για ιδιότητες πέραν της συνοχής. Για παράδειγµα µπορεί τα 
pixels ενός χρώµατος να διακρίνονται από τη θέση τους στην εικόνα (ανάλογα µε το 
αν βρίσκονται στο αριστερό ή στο δεξί µισό της εικόνας) ή από το αν αποτελούν 
σηµεία ακµής [8]. Τέλος ως επέκταση επισηµαίνεται και η δυνατότητα διαχωρισµού 
των κάδων του ιστογράµµατος µε διαδοχικό τρόπο (successive refinement). Έτσι 
µπορούµε πρώτα να κατατάξουµε τα pixels ενός κάδου µε βάση τη συνοχή τους και 
εν συνεχεία µε βάση τη θέση τους στην εικόνα.       
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2.4  Χρωµατικό συσχετογράφηµα (color correlogram) 
Πρόκειται για µια επέκταση του ιστογράµµατος που λαµβάνει υπόψη της τη χωρική 
συσχέτιση των pixel µιας εικόνας [6]. ∆ιαισθητικά το χρωµατικό συσχετογράφηµα 
αποτελείται από µια ακολουθία καταχωρήσεων για κάθε ζεύγος χρωµάτων (i,j). H κ-
οστή καταχώρηση του (i,j) εκφράζει την πιθανότητα να βρεθεί στην εικόνα ένα pixel 
χρώµατος j σε απόσταση κ από ένα pixel χρώµατος i. Μαθηµατικά αυτό εκφράζεται 
µε τον τύπο:  
 

 
 

όπου I =  έγχρώµη RGB εικόνα που έχει υποστεί κβαντοποίηση, 
ci, cj = 2 χρώµατα και p1, p2 = 2 οποιαδήποτε pixels της εικόνας 

  

Ο συµβολισµός 1 icp I∈ σηµαίνει ότι το pixel «p1» της εικόνας I έχει χρώµα ci. Αυτό 

που µένει να διευκρινιστεί είναι ότι η απόσταση κ ανάµεσα σε 2 pixels ισούται µε το 
µέγιστο της L1 απόστασης των x και y συντεταγµένων τους ή πιο επίσηµα:  
 

 
 
Έστω η διπλανή εικόνα όπου το γκρι χρώµα 
αντιπροσωπεύει το φόντο της (background) και το 
άσπρο τα αντικείµενα της (foreground). Το ερώτηµα 
είναι το πως θα εργαστούµε για να βρούµε την 
πιθανότητα να υπάρχουν 2 άσπρα pixels σε απόσταση 
κ=1. Σαρώνουµε την εικόνα από αριστερά προς τα 
δεξιά και από πάνω προς τα κάτω και για κάθε άσπρο 
pixel µετράµε πόσα από τα γειτονικά του σε απόσταση 
1 είναι επίσης άσπρα. Στο παράδειγµα µας υπάρχουν συνολικά 2 άσπρα pixels. Και 
για τα 2 η ζητούµενη πιθανότητα είναι ¼=0,25. Αυτή τη στρατηγική χρησιµοποιεί ο 
πρωτόγονος αλγόριθµος υπολογισµού του συσχετογραφήµατος. Αντιλαµβάνεται 
κανείς ότι η εν λόγω µέθοδος έχει πολύ υψηλές απαιτήσεις σε υπολογιστικούς πόρους 
και δε θα µπορούσε να εφαρµοστεί εύκολα στο πεδίο της ανάκτησης εικόνας. 
Πρόκειται ουσιαστικά για ένα τρισδιάστατο ιστόγραµµα µε τις 2 πρώτες διαστάσεις 
να αναφέρονται στα χρώµατα και την 3η στην απόσταση κ. Έχοντας κβαντοποιήσει 
επί παραδείγµατι µια RGB εικόνα στα 64 χρώµατα και δίνοντας στο κ τιµές από το 
σύνολο {1,3,5,7} το συσχετογράφηµα που παράγεται αποτελείται από 64*64*4 = 
16384 αριθµούς. Κατάλληλο για τους σκοπούς των συστηµάτων CBIR είναι µια 
παραλλαγή του, που είναι γνωστό ως χρωµατικό αυτοσυσχετογράφηµα [5] (color 

Σχήµα 2.9: Έννοια του χρωµατικού 
συσχετογραφήµατος 
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autocorrelogram) και λαµβάνει υπόψη µόνο την αυτοσυσχέτιση ανάµεσα στο ίδιο 
χρώµα:  
 

 
 
Στη συγκεκριµένη περίπτωση το διάνυσµα χαρακτηριστικών που δηµιουργείται 
περιλαµβάνει 64*4=256 αριθµούς.  
 
Προγραµµατιστικά ο υπολογισµός του αυτοσυσχετογραφήµατος µε τον πρωτόγονο 
αλγόριθµο απαιτεί τη σάρωση της εικόνας και για κάθε pixel την επίσκεψη όλων των 
γειτονικών του για όλες τις πιθανές αποστάσεις. Ακολουθεί ενδεικτικός κώδικας java:  
 
for( int i=0; i<height; i++)  
   for( int j=0; j<width; j++) { 
      int val1 = pixels[j][i]; 
  histogram[val1]++; 
  for( int k=0; k< distances . length ; k++) { 
     int d = distances [k]; 
     for( int x=j-d; x<=j+d; x+=d) 
    for( int y=i-d; y<=i+d; y+=d) { 
   if(x==j && y==i) continue; 
   if(x>=0 && x<width && y>=0 && y<height) { 
      int tempDist = Math. max(Math. abs(x-j),  

Math. abs(y-i)); 
      if(tempDist == d) { 
         int val2 = pixels[x][y]; 
     if(val1 == val2) 
        autoCorrelogram [val1][k]++; 
      } 
   } 
    } 

 } 

   }  
 
Και µόνο από τους εµφωλευµένους βρόχους επανάληψης του for φανερώνεται η 
υπολογιστική πολυπλοκότητα της µεθόδου που είναι O(height*width*k2). Για τη 
βελτίωση της απόδοσης της προτείνεται είτε η υλοποίηση της µε έναν εναλλακτικό 
αλγόριθµο δυναµικού προγραµµατισµού [6] είτε η παραλληλοποίηση της. Άλλωστε 
η θεωρία µας διδάσκει ότι ένας αλγόριθµος που καταναλώνει το χρόνο του σε µεγάλο 
αριθµό ανεξάρτητων µεταξύ τους επαναλήψεων είναι ιδανικός υποψήφιος για 
παραλληλισµό.         
 
Παρατηρώντας πιο προσεκτικά τον κώδικα θα δούµε ότι ταυτόχρονα µε τη σάρωση 
της εικόνας υπολογίζεται και το ιστόγραµµα της. Το ιστόγραµµα είναι απαραίτητο 
για την κανονικοποίηση των τιµών του αυτοσυσχετογραφήµατος ώστε αυτές να 
ανήκουν στο διάστηµα [0,1]. Συγκεκριµένα η κανονικοποίηση γίνεται µε τον τύπο:  
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autoCorrelogram[i][k] = autoCorrelogram[i][k] / (histogram[i] * 8k) 

όπου i = χρώµα και κ = απόσταση. 
 
Ως µετρικές απόστασης για τα αυτοσυσχετογραφήµατα υιοθετούνται οι γνωστές από 
τα ιστογράµµατα L1 (Manhattan) και L2 (ευκλείδια). Μια «βαρύτερη» µετρική (π.χ η 
Quadratic Form) θεωρείται απαγορευτική για τα αυτοσυσχετογραφήµατα διότι θα 
καθυστερούσε ακόµα πιο πολύ τη διαδικασία της αναζήτησης.  
 
Κλείνοντας αξίζει να επισηµάνουµε ότι βιβλιογραφικά τα αυτοσυσχετογραφήµατα  
έχουν µελετηθεί [5,12] και υλοποιηθεί σε διάφορα συστήµατα [1,2]  τόσο ώστε να 
εντάσσονται στις παραδοσιακές µεθόδους ανάκτησης εικόνων βασισµένης στο 
χρώµα. Από την πλευρά µας θέλουµε να προσθέσουµε τη διερεύνηση της ακρίβειας 
της µεθόδου πάνω σε βάσεις δεδοµένων εικόνων που προσφέρονται ακριβώς για 
benchmarking.  
 

2.5  Ροπές χρώµατος (Color moments) 
Είναι το 1ο χαρακτηριστικό χρώµατος [3,4] που υιοθετεί µια τελείως διαφορετική 
προσέγγιση από το ιστόγραµµα. Βασίζεται στην υπόθεση ότι το χρώµα των pixels 
µιας εικόνας µπορεί να ειδοθεί ως τυχαία µεταβλητή που ακολουθεί µια πιθανοτική 
κατανοµή. Γνωρίζουµε από τη στατιστική ότι κάθε πιθανοτική κατανοµή 
χαρακτηρίζεται από µια σειρά τιµών (όπως ο µέσος και η διακύµανση). Παρόµοια 
στην περίπτωση µας η κατανοµή του χρώµατος µιας εικόνας συνοψίζεται από τις 
ροπές του µέσου (mean), της τυπικής απόκλισης (standard deviation) και της 
λοξότητας (skewness). Οι ροπές αυτές υπολογίζονται για κάθε κανάλι του 
χρωµατικού χώρου της εικόνας. Έτσι η υπογραφή µιας RGB εικόνας είναι ένα 
διάνυσµα 9 αριθµών αφού για κάθε κανάλι (κόκκινο, πράσινο, µπλε) έχουµε 3 ροπές. 
Σε αντίθεση µε τις µεθόδους-επεκτάσεις του ιστογράµµατος στις ροπές χρώµατος δε 
χρειάζεται κβαντοποίηση του χρωµατικού χώρου.      
 
Μαθηµατικά οι 3 ροπές υπολογίζονται µε τους εξής τύπους:  

1) Μέσος (ή το µέσο χρώµα µιας εικόνας)  
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3)  Λοξότητα (ασυµµετρία κατανοµής) 
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Ο υπολογισµός της οµοιότητας ανάµεσα σε 2 εικόνες (έστω Η,Ι) γίνεται µε µια 
φόρµουλα που σταθµίζει τις διαφορές ανάµεσα στις δύο 9-άδες τιµών:  

( ) ' ' '
1 2 3

1

,
r

mom i i i i i i i i i
i

d H I w E E w w s sσ σ
=

= − + − + −∑  

όπου  i = δείκτης χρωµατικού καναλιού (π.χ σε RGB είναι Red=1, Green=2, Blue=3),  
wij = βάρη προσδιοριζόµενα από το χρήστη για να υποδηλώσουν τη σηµασία 
κάθε ροπής (π.χ wi1 = βάρος για το µέσο)    

 

Πλεονεκτήµατα-Μειονεκτήµατα 
Το προφανές πλεονέκτηµα των χρωµατικών ροπών είναι η συµπαγή τους (compact) 
αναπαράσταση ή αλλιώς οι µηδενικές απαιτήσεις τους σε µνήµη. Οι 9 µόλις 
δεκαδικοί αριθµοί που χαρακτηρίζουν µια εικόνα  αποθηκεύονται σε ένα αρχείο πολύ 
µικρού µεγέθους (≈  16 bytes) στο δίσκο του υπολογιστή. Για τον ίδιο όµως λόγο οι 
ροπές χάνουν σηµαντική πληροφορία για το χρώµα µιας εικόνας µε αποτέλεσµα να 
έχουν χαµηλή διαχωριστική ικανότητα. 2 εντελώς διαφορετικές εικόνες ενδέχεται να 
θεωρηθούν όµοιες (ο µέσος είναι ευαίσθητος στις ακραίες τιµές). Η εν λόγω 
αδυναµία των ροπών καθιστά ανούσια την απευθείας χρησιµοποίηση τους σε 
συστήµατα ανάκτησης εικόνων. Έτσι ποτέ δε θα δει κανείς ένα σύστηµα που να 
βασίζεται αποκλειστικά στις ροπές για την εύρεση της οµοιότητας ανάµεσα στις 
εικόνες. Το ερώτηµα που εποµένως γεννάται είναι το που µπορεί η µέθοδος να έχει 
πρακτική εφαρµογή. Υπάρχει η άποψη ότι µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως ένα πρώτο 
φίλτρο που θα αποκλείει τις εικόνες που είναι τελείως άσχετες µε το ερώτηµα του 
χρήστη. Ένα χονδρικό φίλτρο πρέπει τουλάχιστον να είναι γρήγορο. Με µια πρώτη 
µατιά αυτό δε συµβαίνει µε τις ροπές.  Για να υπολογίσουµε την τυπική απόκλιση και 
τη λοξότητα πρέπει πρώτα να έχουµε βρει το µέσο. Αυτό σηµαίνει ότι η εικόνα (σε 
αντίθεση µε το ιστόγραµµα) σαρώνεται 2 φορές. Η λύση είναι να καταφύγουµε σε 
έναν αλγόριθµο που βρίσκει το µέσο, τη διακύµανση και τη λοξότητα µε ένα 
πέρασµα της εικόνας. Αυτό όµως δε µπορεί να γίνει χωρίς να χάσουµε σε ακρίβεια. 
Έτσι καταλήγουµε σε µια µέθοδο κατώτερη του ιστογράµµατος που έχει 
υψηλότερες απαιτήσεις σε χρόνο και πολύ λιγότερες σε χώρο. Ταυτόχρονα είναι 
απαλλαγµένη από σφάλµατα κβαντοποίησης ή ισοδύναµα πιο ανθεκτική στο θόρυβο 
που πιθανόν να περιέχει µια εικόνα. 
 
Το τελικό συµπέρασµα είναι ότι οι ροπές πρέπει είτε να χρησιµοποιούνται µόνο σε 
εικόνες µε συγκεκριµένα χαρακτηριστικά (π.χ σε αυτές που περιέχουν µόνο ένα 
αντικείµενο) είτε να εφαρµόζονται σε τµήµατα της εικόνας [13].     
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2.6  BIC (Border/Interior Pixel Classification) 
Πρόκειται για ένα τροποποιηµένο ιστόγραµµα που βασίζεται στην εξής απλή ιδέα: 
«Τα pixel µιας εικόνας διακρίνονται σε συνοριακά (border) και εσωτερικά (interior) 
µε σκοπό να παραχθεί ένα ξεχωριστό ιστόγραµµα για κάθε µία από τις 2 κατηγορίες». 
Ένα pixel είναι συνοριακό όταν: 

Α) Βρίσκεται στα σύνορα της εικόνας. 
Β) Ένα τουλάχιστον από τα 4 γειτονικά του pixel (πάνω, κάτω, αριστερά, δεξιά) 
έχει διαφορετικό χρώµα. 

 
Αντίθετα ένα pixel θεωρείται εσωτερικό όταν και οι 4 γείτονες του έχουν το ίδιο 
χρώµα. Η λογική του BIC [14] είναι πανοµοιότυπη µε αυτή του CCV. Παρότι 
χρησιµοποιείται διαφορετικό κριτήριο διαχωρισµού των pixels ο σκοπός παραµένει ο 
ίδιος και είναι η συµπερίληψη χωρικής πληροφορίας στο ιστόγραµµα. Η πληροφορία 
ότι το πλήθος των εσωτερικών pixel ενός συγκεκριµένου χρώµατος είναι µεγαλύτερο 
από αυτό των συνοριακών σηµαίνει ότι το χρώµα βρίσκεται σε οµοιογενείς περιοχές 
της εικόνας. Σε αντίθετη περίπτωση (υπερέχουν τα συνοριακά pixels) το χρώµα 
ενδέχεται να είναι διασκορπισµένο σε περιοχές µε ακανόνιστο σχήµα ή να αποτελεί 
τµήµα µιας περιοχής που χαρακτηρίζεται από την έντονη υφή της. Για παράδειγµα 
στην 1η από τις ακόλουθες 2 εικόνες το ποσοστό των συνοριακών pixels είναι 
υψηλότερο (το χρώµα αλλάζει µε ένα σταθερό ρυθµό µεταξύ της µπλούζας και του 
παντελονιού των στρατιωτών). Αντίθετα στο λουλούδι οι χρωµατικές περιοχές είναι 
µεγάλες και οι αλλαγές περιορισµένες µε αποτέλεσµα να κυριαρχούν τα εσωτερικά 
pixels.  
 

            

Σχήµα 2.10: Τα συνοριακά (µε µαύρο) και τα εσωτερικά (µε άσπρο) pixel δύο εικόνων 

 
Ως µετρική απόστασης ανάµεσα σε 2 ιστογράµµατα BIC προτείνεται η συνάρτηση 
dlog. Αρχικά ο αριθµός των pixels κάθε κάδου του ιστογράµµατος κανονικοποιείται 
στο διάστηµα [0,255]. Σε µια εικόνα µε µέγεθος 256×384 ένας κάδος µε 2800 pixels 
θα πάρει την τιµή int[2800/384]=82 µετά την κανονικοποίηση. Η κανονικοποίηση 
γίνεται µε σκοπό τη µείωση του απαιτούµενου αποθηκευτικού χώρου για το 
ιστόγραµµα. Εφόσον κάθε τιµή βρίσκεται µεταξύ του 0 και του 255 καθίσταται 
δυνατή η αναπαράσταση της µόνο µε ένα byte. H απόσταση dlog ανάµεσα στα 
ιστογράµµατα (q και d) 2 εικόνων υπολογίζεται ως εξής:  
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Με δεδοµένο ότι το όρισµα x της f  είναι το πολύ 255 η επιστρεφόµενη τιµή της θα 
ανήκει στο διάστηµα [0,9]. Εάν αντικαταστήσουµε το πλήθος των pixels ενός κάδου 
x µε f(x) τότε µπορούµε να αναπαραστήσουµε την τιµή του µε µόνο 4 bits (αφού οι 
διαφορετικές τιµές που µπορεί να πάρει είναι 10 < 24). Έτσι η αποθήκευση ενός 
ιστογράµµατος µε 128 κάδους απαιτεί 128*4 = 512 bit = 64 byte. Η συµπαγής αυτή 
µορφή ενός ιστογράµµατος επιταχύνει τη διαδικασία της ανάκτησης.    
 

Υπολογισµός 
Ο υπολογισµός του BIC είναι πολύ απλός. Σαρώνεται η εικόνα και µε βάση το αν ένα 
pixel είναι εσωτερικό ή συνοριακό αυξάνεται κατά 1 η τιµή του αντίστοιχου κάδου 
του ιστογράµµατος: 
 
for( int i=0; i<height; i++) 
   for( int j=0; j<width; j++) { 

int color = pixels[i][j]; 
 if((i-1)>=0 && (i+1)<height && (j-1)>=0 && (j+1)<widt h) { 
    if(pixels[i-1][j]==color && pixels[i+1][j]==color  
        && pixels[i][j-1]==color && pixels[i][j+1]= =color) 
   interior[color]++; 
    else 
   border[color]++; 
 } else  
    border[color]++; 
   } 

 

Πλεονεκτήµατα-Μειονεκτήµατα 
Από τα πειράµατα που αναφέρονται στο [14] σε ένα σύστηµα µε 20000 εικόνες 
προκύπτει ότι το BIC υπερέχει σε ακρίβεια τόσο του απλού ιστογράµµατος όσο και 
του CCV. Αξίζει να διερευνηθεί το κατά πόσο αυτό ισχύει και στις benchmark βάσεις 
δεδοµένων εικόνων που χρησιµοποιούνται στη βιβλιογραφία του CBIR. Ακόµα και 
µια µικρή βελτίωση σε σχέση µε το ιστόγραµµα είναι σηµαντική από τη στιγµή που η 
µέθοδος είναι το ίδιο απλή και γρήγορη. Το πλεονέκτηµα του BIC έναντι του CCV 
είναι η κατάργηση της ανάγκης χρήσης κατωφλίου για τη διερεύνηση της συνοχής 
των pixels. Γενικά µια µέθοδος που απαιτεί την απόδοση κατάλληλων τιµών σε 
παραµέτρους µπορεί να είναι πιο προσαρµόσιµη, όµως ταυτόχρονα πρέπει να 
ρυθµίζεται διαφορετικά για κάποιες συλλογές εικόνων.  
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2.7  Τοπικό ιστόγραµµα 
Ανήκει στους βασισµένους σε µπλοκ περιγραφείς αποτελώντας 
τον κλασικό τρόπο ενσωµάτωσης τοπικής πληροφορίας σε έναν 
περιγραφέα. Σε πρώτη φάση η εικόνα χωρίζεται σε ένα σταθερό 
αριθµό µπλοκ και έπειτα ο περιγραφέας εφαρµόζεται τοπικά σε 
κάθε µπλοκ. Στην προκειµένη περίπτωση η εικόνα διαιρείται σε 
3 γραµµές και στήλες σχηµατίζοντας 9 µπλοκ. Το πλήθος των 
γραµµών και στηλών µπορεί να αλλάξει µε την προϋπόθεση ότι 
παραµένει το ίδιο για όλες τις εικόνες της συλλογής. Για κάθε µπλοκ υπολογίζεται 
ένα ξεχωριστό χρωµατικό ιστόγραµµα και στο τελικό στάδιο συνδυάζονται όλα µαζί 
σε ένα µοναδικό διάνυσµα.  
 
Το τοπικό ιστόγραµµα µπορεί να βελτιώσει την ακρίβεια του ολικού ιστογράµµατος 
σε εικόνες όπου το χρώµα µεταβάλλεται µεταξύ των µπλοκ. Για παράδειγµα στην 
εικόνα της ακτής τα αποτελέσµατα του ολικού ιστογράµµατος και του χρωµατικού 
διανύσµατος συνοχής διαφέρουν από αυτά του τοπικού ιστογράµµατος. Στη δεύτερη 
περίπτωση η πλησιέστερη εικόνα είναι πιο κοντά στην αρχική. Και στις 3 εικόνες η 
κατανοµή των χρωµάτων είναι περίπου η ίδια µε τη διαφορετική τους όµως θέση να 
καταγράφεται καλύτερα στο τοπικό ιστόγραµµα:  
 

 

Σχήµα 2.11: Το τοπικό ιστόγραµµα διακρίνει  δύο όµοιες χρωµατικά εικόνες από τη διαφορετική 
κατανοµή των pixel τους 

 
Το τοπικό ιστόγραµµα µπορεί να είναι πιο αποτελεσµατικό του ολικού σε εικόνες µε 
συγκεκριµένη µορφή, καταργεί ωστόσο την ιδιότητα του αναλλοίωτου (invariant) σε 
µετατοπίσεις και περιστροφές. Στο παρακάτω σχήµα [24] η εικόνα D περιστρέφεται 
κατά 90 µοίρες δηµιουργώντας τη D’. Στο ολικό ιστόγραµµα η απόσταση L1 είναι 0 
τόσο για το ζεύγος D-E όσο και για το D’-E. Αυτό σηµαίνει ότι η περιστροφή της D 
δε µεταβάλλει την απόσταση της από την E. Αντίθετα στο τοπικό ιστόγραµµα ενώ 
αρχικά η απόσταση ισούται µε 14, µετά την περιστροφή µειώνεται στο 4. Το σφάλµα 
προκύπτει από το γεγονός ότι το τοπικό ιστόγραµµα συγκρίνει µεταξύ τους µόνο τα 
µπλοκ που βρίσκονται στην ίδια θέση. Μετά την περιστροφή όµως το βορειοδυτικό 
µπλοκ της D’ είναι στην πραγµατικότητα το νοτιοδυτικό της D.  

Τοπικό 

ιστόγραμμα 

Ολικό ιστόγραμμα,  

Χρωματικό διάνυσμα συνοχής 
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Σχήµα 2.12: Το τοπικό ιστόγραµµα είναι ευαίσθητο στην περιστροφή µιας εικόνας 

 
Ο περιγραφέας Harbin [24] αντιµετωπίζει το συγκεκριµένο περιορισµό του τοπικού 
ιστογράµµατος µε το τίµηµα ωστόσο του αυξηµένου χρόνου υπολογισµού λόγω της 
χρήσης γραφηµάτων στη διαδικασία του ταιριάσµατος. Τα πειράµατα που έγιναν 
δείχνουν την υπεροχή του Harbin έναντι του τοπικού ιστογράµµατος. Για τη µείωση 
του χρόνου απόκρισης προτείνεται ένα ιεραρχικό σχήµα που εφαρµόζει ως φίλτρο το 
ολικό ιστόγραµµα και στις 100 κορυφαίες εικόνες που αυτό επιστρέφει τη µέθοδο 
Harbin.  
 
Όπως και σε όλους τους τοπικούς περιγραφείς παραµετροποίηση µπορεί να υπάρξει 
στον τρόπο µε τον οποίο η εικόνα χωρίζεται σε µπλοκ. Σε µια πρόσφατη πρόταση 
[25] η εικόνα διαιρείται σε 3 γραµµές και στήλες και επιπρόσθετα 2 ελλείψεις (µία σε 
οριζόντια και µία σε κάθετη διεύθυνση) που ξεκινούν από το κέντρο της για να 
σχηµατιστούν συνολικά 11 µπλοκ. Στα µπλοκ που βρίσκονται πιο κοντά στο κέντρο 
της εικόνας ανατίθενται υψηλότερα βάρη υποθέτοντας πως αυτά περιέχουν τη 
σηµαντική πληροφορία (ή τα αντικείµενα που ψάχνει ο χρήστης).   
 
Κάθε τοπικός περιγραφέας έχει αυξηµένο µέγεθος και συνεπώς είναι πιο δαπανηρός 
υπολογιστικά από τον αντίστοιχο ολικό. Ένα τοπικό ιστόγραµµα µε 4 µπλοκ που 
παράγεται από µια εικόνα κβαντισµένη στα 512 χρώµατα χρειάζεται τετραπλάσιο 
αποθηκευτικό χώρο από το ολικό ιστόγραµµα.  
 

2.8  Περιγραφέας δοµής χρώµατος 
Θεωρείται ο αποτελεσµατικότερος [26] (Color Structure Descriptor ή CSD) από τους 
περιγραφείς χρώµατος του προτύπου MPEG-7. Είναι ένας ακόµη περιγραφέας που 
προσπαθεί να συµπεριλάβει πληροφορία για την χωρική κατανοµή των χρωµάτων 
µιας εικόνας επεκτείνοντας το ιστόγραµµα. Χονδρικά λειτουργεί ως εξής: «Ένα 
παράθυρο (ή αλλιώς δοµικό στοιχείο) µεγέθους 8×8 εικονοστοιχείων σαρώνει την 
εικόνα από πάνω προς τα κάτω και από αριστερά προς τα δεξιά. Για κάθε θέση του 
παραθύρου βρίσκουµε τα χρώµατα που περιέχονται σε αυτό και αυξάνουµε κατά 1 
τους αντίστοιχους κάδους του ιστογράµµατος». Σε αντίθεση µε το ιστόγραµµα ο 
περιγραφέας δοµής χρώµατος δε µετρά το πλήθος των pixels κάθε χρώµατος. Σκοπός 
του είναι να καταγράψει το πόσες φορές εµφανίστηκε ένα χρώµα µέσα στο δοµικό 
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στοιχείο ενώ αυτό σάρωνε την εικόνα. Αντίστοιχα αλλάζει και η ερµηνεία των τιµών 
του παραγόµενου διανύσµατος. Υψηλή τιµή σε έναν κάδο δε σηµαίνει κατ’ ανάγκη 
ότι το χρώµα που αντιπροσωπεύει καταλαµβάνει µεγάλο τµήµα της εικόνας. Υψηλές 
τιµές αποδίδονται σε χρώµατα που είναι διασκορπισµένα σε διάφορες περιοχές της 
εικόνας. Υπάρχει περίπτωση τα pixels ενός συγκεκριµένου χρώµατος να είναι λίγα σε 
αριθµό και παρόλα αυτά να απλώνονται σε όλη την έκταση της εικόνας.  
 

 

Σχήµα 2.13: Υπολογισµός περιγραφέα δοµής χρώµατος. Το δοµικό στοιχείο εντοπίζει τη δοµή των 
κόκκινων pixel 

 
Η διαδικασία υπολογισµού του περιγραφέα και η ερµηνεία του αποτυπώνονται στις  
παραπάνω δύο εικόνες. Και στις δύο ο αριθµός των κόκκινων pixels ισούται µε 150. 
Ωστόσο ενώ στην 1η συγκεντρώνονται σε συγκεκριµένα σηµεία, στη 2η είναι 
διασκορπισµένα. Ο περιγραφέας δοµής χρώµατος σε αντίθεση µε το ιστόγραµµα 
ξεχωρίζει τις 2 εικόνες αποδίδοντας διαφορετικές τιµές στον κάδο του κόκκινου 
χρώµατος (384 για την 1η και 589 για την 2η).     
      
Το MPEG-7 προτείνει τη χρήση του χρωµατικού µοντέλου HMMD για τον εν λόγω 
περιγραφέα. Ο HMMD χώρος θεωρείται οµοιόµορφος και η ονοµασία του οφείλεται 
στις συνιστώσες Hue, Max, Min, Diff (Sum) που προκύπτουν από τα κανάλια Hue 
του HSV και R, G, B του RGB ως εξής:  

Max = max(R, G, B), Min = min(R, G, B),  
Diff = Max-Min, Sum = (Max+Min)/2 

∆ιαγραµµατικά αναπαρίσταται µε ένα διπλό κώνο 
που χαρακτηρίζεται από 5 άξονες. Οι Max και Min 
(=[0,1]) καθορίζουν το πόσο σκούρο ή ανοιχτό 
είναι ένα χρώµα ενώ ο Diff εκφράζει τη 
φωτεινότητα του. Ο Diff αντιστοιχεί στον κορεσµό 
(saturation) του HSV δίνοντας την αίσθηση της 
«καθαρότητας» ενός χρώµατος (pure color).  
 

Σχήµα 2.14: Χρωµατικός χώρος HMMD  
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Για να υπολογίσουµε εποµένως τον περιγραφέα ακολουθούµε τα εξής βήµατα:  

• Μετατρέπουµε την εικόνα εισόδου από τον RGB στον HMMD χώρο. 

• Εφαρµόζουµε µη-οµοιόµορφη κβαντοποίηση του HMMD χώρου. Το MPEG-
7 µας παρέχει 4 δυνατότητες (εικόνα µε 32,64,128 ή 256 χρώµατα) ανάλογα 
µε τις ανάγκες της εκάστοτε εφαρµογής. Στην πράξη τα 64 χρώµατα είναι 
ένας καλός συµβιβασµός µεταξύ ακρίβειας και ταχύτητας. 

• Υλοποιούµε τον αλγόριθµο σάρωσης της κβαντοποιηµένης εικόνας από το 
παράθυρο παράγοντας ως έξοδο τον περιγραφέα-διάνυσµα. Το µέγεθος του 
παραθύρου προσαρµόζεται σε αυτό της εικόνας, το πλήθος όµως των pixels 
που λαµβάνονται υπόψη σε κάθε θέση παραµένει σταθερό και ίσο µε 64. 
Αυτό επιτυγχάνεται µε την τεχνική της υποδειγµατοληψίας. Για παράδειγµα 
έστω ότι έχουµε 2 εικόνες ανάλυσης 320×240 και 640×480 αντίστοιχα. Στην 
1η το µέγεθος του παραθύρου είναι 8×8 ενώ στη 2η 16×16. Στην 1η ωστόσο 
εξετάζονται όλα τα pixels που βρίσκονται µέσα στο παράθυρο ενώ στη 2η 
µόνο ένα για κάθε ζευγάρι pixels (υποδειγµατοληψία 1:2).   

• Κβαντοποιούµε τις τιµές του περιγραφέα ώστε να βρίσκονται στο διάστηµα 
[0,1]. Για παράδειγµα τιµή 20 στον κάδο του χρώµατος 1 σηµαίνει ότι το 
χρώµα 1 βρέθηκε 20 φορές µέσα στα pixel του παραθύρου ενώ αυτό σάρωνε 
την εικόνα. Αν το παράθυρο βρέθηκε σε συνολικά 2000 θέσεις της εικόνας η 
κβαντοποιηµένη τιµή του κάδου 1 θα είναι: 20/2000=0,01. Γενικά σε µια 
εικόνα µεγέθους 320×240 ένα παράθυρο 8×8 µπορεί να βρεθεί σε (320-
7)×(240-7) θέσεις.      

 
Προγραµµατιστικά, η διαδικασία σάρωσης της εικόνας από το παράθυρο υλοποιείται 
εύκολα µέσα σε ένα διπλό βρόχο του for (κώδικας java):  
 
for( int y = 0; y < height; y++) 
   for( int x = 0; x < width; x++) { 
      Arrays. fill(tempSum, 0); 
  for( int i = 0; i < 8; i++) 
  for( int j = 0; j < 8; j++) { 
      if((y+i) < height && (x+j) < width)  
      tempSum[pixels[y+i][x+j]] = 1; 
  } 
  for( int i = 0; i <tempSum. length ; i++) 
      if(tempSum[i] == 1) 
      csd [i]++; 
   }  
 
Ωστόσο, ο υπολογισµός του περιγραφέα παρουσιάζει δυσκολίες που σχετίζονται κατά 
κύριο λόγο µε τα λεπτά του σηµεία. Είναι χαρακτηριστικό ότι για να φτάσουµε στο 
ιστόγραµµα που θα αποθηκευθεί στη βάση δεδοµένων πρέπει να εφαρµόσουµε κατ’  
ελάχιστο 2 διαφορετικού τύπου µη-οµοιόµορφες κβαντοποιήσεις. Πρώτον, αυτή του 
χρωµατικού µοντέλου HMMD και δευτερον αυτή των δεκαδικών τιµών ([0,1]) που 

«βρες όλα τα pixels 

που περιέχονται στην 

τρέχουσα θέση του 

8×8 παραθύρου» 

«αύξησε κατά 1 τους 

σχετικούς κάδους του 

ιστογράμματος» 



  34    

προκύπτουν για τους κάδους του ιστογράµµατος. Η απόλυτη συµφωνία µε το MPEG-
7 επιβάλλει και µια 3η κβαντοποίηση µε σκοπό την ικανοποίηση 2 ιδιοτήτων από 
µέρους του περιγραφέα: της κλιµάκωσης (scalability) και της διαλειτουργικότητας 
(interoperability). Και οι δύο σχετίζονται µε τη δυνατότητα εύκολης προσαρµογής 
ενός περιγραφέα στις διαφορετικές του ρυθµίσεις. Για παράδειγµα είναι επιθυµητό να 
µπορούµε να εξάγουµε από τον περιγραφέα δοµής χρώµατος µε 256 κάδους, αυτόν 
µε 32 κάδους χωρίς να καταφύγουµε στον επαναυπολογισµό του από την αρχική 
εικόνα. Έτσι ο χρήστης ενός συστήµατος ανάκτησης εικόνων µπορεί να δοκιµάσει 
την απόδοση του περιγραφέα σε όλες τις διαφορετικές εκδόσεις του.  
 

2.9  Γεωµετρικό ιστόγραµµα 
Ο περιγραφέας αυτός τροποποιεί το χρωµατικό ιστόγραµµα µε σκοπό να καταγράψει 
χωρική πληροφορία για τα pixel του κάθε χρώµατος. Εκλαµβάνει τα pixel ως σηµεία 
(x,y) στο διδιάστατο επίπεδο και βασίζεται στη γεωµετρία για να χαρακτηρίσει την 
κατανοµή τους. Η λογική εξαγωγής του είναι η εξής [65]:  

• Έστω µια εικόνα διαστάσεων W×H (W=πλάτος, H=ύψος). Θεωρούµε το σύνολο 
U που αποτελείται από τις συντεταγµένες (x,y) όλων των pixel της εικόνας ή 

µαθηµατικά ( ){ }, |1 ,1U x y x W y H= ≤ ≤ ≤ ≤ .  

• Κβαντοποιούµε την εικόνα σε Κ χρώµατα και ορίζουµε το σύνολο Sq που περιέχει 
τις συντεταγµένες όλων των pixel χρώµατος «q» ή ισοδύναµα  

( ) ( ){ }, , ,qS x y U I x y q= ∈ = .  

 

 

Σχήµα 2.15: Απεικόνιση των pixel ενός χρώµατος στο διδιάστατο επίπεδο 

 
• Θεωρούµε το Sq ως ένα γεωµετρικό σύνολο στο διδιάστατο επίπεδο (όπως 

φαίνεται στο παραπάνω σχήµα). Έστω C = (xq, yq) το κέντρο του Sq όπου:  

( ),

1

q

q

x y Sq

x x
S ∈

= ∑ ,    
( ),

1

q

q

x y Sq

y y
S ∈

= ∑ ,    |Sq| = πλήθος των pixel χρώµατος q 

 
Στην ουσία δηλαδή το σηµείο C εκφράζει το µέσο όρο των συντεταγµένων (x,y) 
των pixel που έχουν χρώµα q. Αυτό από µόνο του εµπεριέχει χωρική πληροφορία. 
Για παράδειγµα σε µια εικόνα που όλα τα κόκκινα pixel συγκεντρώνονται στην 1η 
γραµµή το yq θα ισούται µε 1. Στη στατιστική όµως µια κατανοµή δε µπορεί να 
εκφραστεί µονάχα µε το µέσο της. Κατά κανόνα χρειαζόµαστε και ένα µέτρο της 

Τα pixel κάθε χρώματος  οργανώνονται σε 

δακτυλιοειδής (annular) περιοχές στο διδιάστατο 

επίπεδο. Στο συγκεκριμένο παράδειγμα τα 29 

συνολικά pixel (σημεία) χωρίζονται σε 4 περιοχές 

σχηματίζοντας το διάνυσµα 4, 11, 9, 5)  
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διακύµανσης των παρατηρήσεων της. Στην περίπτωση µας το ρόλο αυτό παίζει η 
ακτίνα rq του συνόλου Sq που ορίζεται ως η µέγιστη απόσταση από το κέντρο C:  

( ) ( ) ( )2 2

,maxq q q
qx yr S x x y y= ∈ − + −  

• Χωρίζουµε το εύρος rq στο οποίο εκτείνονται τα σηµεία σε «Ν» περιοχές. Στη 
συνέχεια εκφράζουµε την κάθε µία περιοχή στο επίπεδο, ως έναν οµόκεντρο 
κύκλο µε ακτίνα k·rq/N όπου 1≤ k ≤ N. Μετρώντας τα σηµεία (pixel) που ανήκουν 
σε κάθε µία από τις Ν δακτυλιοειδής περιοχές καταλήγουµε σε ένα διάνυσµα µε 
Ν αριθµούς. Με τον τρόπο αυτό έχουµε ουσιαστικά ταξινοµήσει τα pixel κάθε 
χρώµατος της εικόνας σε Ν κατηγορίες, θεωρώντας χονδρικά ότι κάθε µία από 
αυτές αντιστοιχεί σε µια περιοχή της εικόνας. Αποκτούµε εποµένως µια αίσθηση 
για το «που» µέσα στην εικόνα τοποθετούνται τα pixel κάθε χρώµατος. 

 
Το γεωµετρικό ιστόγραµµα αποτελεί µια διδιάστατη έκδοση του απλού χρωµατικού 
ιστογράµµατος. Αναπαρίσταται µε ένα διδιάστατο πίνακα µεγέθους K×N (αντί για 
ένα διάνυσµα Κ στοιχείων) και κατά συνέπεια έχει υψηλότερες απαιτήσεις χώρου 
αποθήκευσης. Προτείνεται η εξαγωγή του στο χρωµατικό χώρο HVC που ισοδυναµεί 
µε τον CIE L*a*b* χώρο εκφρασµένο στο πολικό σύστηµα συντεταγµένων. Για την 

ακρίβεια είναι H=arctan (b*/a*), V=L*, 2 2* *C a b= +  όπου arctan(x) µια 

τριγωνοµετρική συνάρτηση που επιστρέφει το τόξο της εφαπτοµένης της παραµέτρου 
x. Οι εµπνευστές του γεωµετρικού ιστογράµµατος το δοκιµάζουν σε µια συλλογή 500 
εικόνων και διαπιστώνουν την υπεροχή του έναντι του απλού ιστογράµµατος και του 
χρωµατικού διανύσµατος συνοχής (CCV). Στις συγκρίσεις τους [65] ισοσταθµίζουν 
τα µεγέθη των περιγραφέων κβαντοποιώντας τον HVC χώρο στα 2048 χρώµατα (8 
επίπεδα για τη συνιστώσα H και από 4 για τις V και C). Στην υλοποίηση µας για το 
σύστηµα ανάκτησης εικόνας που αναπτύχθηκε, επιλέγουµε το χρωµατικό χώρο HSV 
αφενός για την απλότητα υπολογισµού του και αφετέρου διότι δε διαπιστώσαµε 
σηµαντικές αποκλίσεις ακρίβειας σε σχέση µε τον HVC. Επίσης υιοθετούµε πιο 
χονδρικές κβαντοποιήσεις (στα 64 ή 256 χρώµατα) θεωρώντας ότι ένας περιγραφέας 
µε 2048 τιµές δε µπορεί να κλιµακωθεί σε µεγαλύτερες συλλογές.            
 

Προγραµµατιστική υλοποίηση 
Προγραµµατιστικά, για τον υπολογισµό του γεωµετρικού ιστογράµµατος πρέπει να 
διατηρήσουµε την πληροφορία για τις συντεταγµένες των pixel που ανήκουν σε κάθε 
χρώµα (κάδο του ιστογράµµατος). Προς το σκοπό αυτό στη java ορίζουµε µια νέα 
κλάση «ColorBin» που αντιπροσωπεύει έναν κάδο του ιστογράµµατος και διατηρεί 2 
λίστες: Μία για τις συντεταγµένες x και µία για τις συντεταγµένες y των pixel. Η 
διαδικασία εξαγωγής υλοποιείται σε 2 στάδια:  
1) Αρχικά δηµιουργούνται Κ αντικείµενα τύπου «ColorBin» και «γεµίζουν» µε τις 

συντεταγµένες των σχετικών pixel (µέθοδος extractBins).  

 
private ColorBin[] extractBins(BufferedImage image) { 
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   RGBtoHSV64 converter = new RGBtoHSV64(); 
   ColorBin[] cbins = new ColorBin[N];  
   int quantizedColor; 
 for( int y=0; y<image.getHeight(); y++) 
    for( int x=0; x<image.getWidth(); x++) { 
   int pixelColor = image.getRGB(x, y); 
   quantizedColor = converter.convert(pixelColor); 

 cbins[quantizedColor].add(x, y);   
    } 
   createAnnHist(image, cbins); 
   return cbins; 
}  
  
 
2)  Στη συνέχεια για κάθε κάδο χρώµατος «ColorBin» υπολογίζουµε το διάνυσµα 
«vector» που περιλαµβάνει τον αριθµό των pixel σε κάθε δακτυλιοειδή περιοχή:  
 
private void createAnnHist(BufferedImage image,  

ColorBin[] cbins) { 
   int[]  annularHistogram  = new int[ bins * N]; 
   int offset = 0; 
   for( int i=0; i<cbins. length ; i++) { 
      int[] vector = cbins[i].calcAnnVector( N); 
   System. arraycopy(vector, 0, annHist , offset, N); 
   offset+= N; 
   } 
   float[] normalizedHistogram = normalize(annularHistogram );  
}   
  

Επεκτάσεις 
Το δακτυλιοειδές ιστόγραµµα (annular histogram) που περιγράφτηκε αποτελεί ειδική 
περίπτωση της γενικότερης ιδέας του γεωµετρικού ιστογράµµατος. Μπορεί κανείς να 
πειραµατιστεί µε διαφορετικούς τρόπους διαίρεσης του διδιάστατου επιπέδου. Για 
παράδειγµα προτείνονται το γωνιακό ιστόγραµµα (angular histogram) που χωρίζει το 
επίπεδο σε Ν ίσες γωνίες και το υβριδικό ιστόγραµµα που συνδυάζει το γωνιακό µε 
το δακτυλιοειδές. Επιλέξαµε το δακτυλιοειδές ιστόγραµµα το οποίο αναφέρεται πως 
πετυχαίνει την υψηλότερη ακρίβεια.    

2.10  Χωρικός περιγραφέας χρώµατος 
Πρόκειται για έναν ακόµη περιγραφέα που προσπαθεί να συµπεριλάβει πληροφορία 
για τη χωρική κατανοµή των χρωµάτων. Για να το πετύχει αυτό, χρησιµοποιεί την 
έννοια των ροπών Mij µιας συνάρτησης f(x,y) που στα µαθηµατικά ορίζεται ως εξής:  
  

( ),  j k
jkM x y f x y dxdy

∞ ∞

−∞ −∞

= ∫ ∫  

 

Κβαντοποίηση 

Προσθήκη συντεταγμένων (x,y) στον κάδο 

του ιστογράμματος που αντιστοιχεί στο 

κβαντοποιημένο χρώμα 

«Υπολόγισε πόσα pixel 

υπάρχουν σε κάθε 

δακτυλιοειδή περιοχή» 
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Θεωρώντας ότι η f αντιπροσωπεύει την εικόνα και αντικαθιστώντας το ολοκλήρωµα 
µε άθροισµα (εφόσον µιλάµε για διακριτό σήµα) µπορούµε να κατανοήσουµε ότι µια 
ροπή είναι ένα σταθµισµένο άθροισµα των pixel της εικόνας. Στην ανάκτηση εικόνας 
οι ροπές µπορούν για παράδειγµα να χρησιµοποιηθούν στον υπολογισµό του κέντρου 
βάρους ενός σχήµατος της εικόνας (η εύρεση φυσικά των σχηµάτων προϋποθέτει την 
κατάτµηση της εικόνας) ως εξής:  
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 = κέντρο βάρους ενός σχήµατος της εικόνας 

 
Η λογική αυτού του χωρικού περιγραφέα (στο εξής θα τον λέµε CSF) είναι να εξάγει 
το κέντρο βάρους κάθε κβαντοποιηµένου χρώµατος της εικόνας. Έτσι, αφού πρώτα 
υπολογίσει το ιστόγραµµα (µη-οµοιόµορφη κβαντοποίηση του HSV χώρου στα 36 
χρώµατα), στη συνέχεια προσθέτει σε κάθε κάδο (=χρώµα) το ζεύγος συντεταγµένων 
που αντιστοιχεί στο κέντρο βάρους του (παράγοντας ένα νέο διάνυσµα µεγέθους 
36×2=72). Για µια εικόνα f µεγέθους N×M το κέντρο βάρους του χρώµατος ck 
υπολογίζεται ως εξής:  
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όπου f(i, j, k) = 1 όταν το pixel f(i, j) έχει χρώµα ck, διαφορετικά f(i, j, k) = 0 
 
Ο περιγραφέας επόµενως αποτελείται από συνολικά 108 τιµές που κατανέµονται σε 2 
διανύσµατα. Το 1ο είναι το ιστόγραµµα 36 χρωµάτων H και το 2ο το διάνυσµα P που 
περιέχει τις x και y συντεταγµένες των 36 κέντρων βάρους (72 τιµές). H απόσταση 
ανάµεσα στους περιγραφείς CSF δύο εικόνων Iq και It ορίζεται ως η σταθµισµένη 
διαφορά των διανυσµάτων H και P: 

( ) ( ) ( ), ,q t q t q td I I a d H H d P Pβ= ⋅ + ⋅ −  

Η συνάρτηση d µπορεί να αντικατασταθεί από οποιαδήποτε συνάρτηση απόστασης 
διανυσµάτων (Manhattan, ευκλείδια κ.ο.κ). Στην υλοποίηση µας επιλέγουµε την 
απόσταση Manhattan (ή L1) και ως βάρη τα προτεινόµενα α=0,9 και β=0,1. 
 

Προγραµµατιστική υλοποίηση   
Προγραµµατιστικά ο CSF υλοποιείται εύκολα µε µία σάρωση της εικόνας (σε java): 
 
float[] histogram = new float[36]; 
float[] px = new float[36]; 
float[] py = new float[36]; 
for( int y = 0; y < image.getHeight(); y++) 
   for( int x = 0; x < image.getWidth(); x++) { 
  Color c = new Color(image.getRGB(x, y)); 
  Color. RGBtoHSB(c.getRed(),c.getGreen(),c.getBlue(),hsv); 
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  quantizedColor = quantizeHSV36(hsv); 
  histogram[quantizedColor]++; 
  px[quantizedColor]+= x; 
  py[quantizedColor]+= y; 
   }    
 

Επεκτάσεις    
Το 2008 [68] προτάθηκε η υιοθέτηση του περιγραφέα CSF σε συνδυασµό µε ένα 
ευρετήριο κατακερµατισµού για την ανάπτυξη ενός γρήγορου συστήµατος CBIR για 
κινητές συσκευές.  
 
    

1. Κβαντοποίηση 

2. Ιστόγραμμα 

3. Κέντρα βάρους 



  39    

3.  ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΙΣ ΥΦΗΣ 

 

3.1  Έννοια της υφής και προσεγγίσεις 
Μετά το χρώµα, το 2ο χαρακτηριστικό µιας εικόνας που χρησιµοποιείται κατά κόρον 
στα συστήµατα ανάκτησης είναι η υφή. Η έννοια της υφής δύσκολα περιγράφεται µε 
λόγια και το γεγονός αυτό αποδεικνύεται ξεκάθαρα από την έλλειψη ενός καθολικά 
αποδεκτού ορισµού της. Στην καθηµερινή ζωή την αντιλαµβανόµαστε ως µοτίβα που 
επαναλαµβάνονται κατά µήκος ενός αντικειµένου. Κλασικά παραδείγµατα είναι οι 
ξύλινες επιφάνειες (π.χ σανίδια), τα φύλλα των δένδρων, οι ασπρόµαυρες ρίγες στο 
σώµα της ζέβρας, οι σκεπές από τούβλα, τα κύµατα στη θάλασσα και τα σύννεφα.   
 

   

Σχήµα 3.1: Παραδείγµατα εικόνων υφής (ζέβρα, ξύλο, φύλλο δένδρου) 

 
Οι µελέτες για την ανάλυση υφής προσπαθούν να βρουν το πως κωδικοποιείται η 
παρουσία της σε µια εικόνα. Καταρχήν συµφωνούν στο ότι η υφή δε σχετίζεται µε το 
χρώµα και επίσης στο ότι είναι χαρακτηριστικό µιας γειτονιάς από pixel. Έτσι οι 
µέθοδοι εξαγωγής της υφής µιας εικόνας τυπικά εφαρµόζονται σε µια ασπρόµαυρη 
έκδοση της. Για να γίνει αυτό υπάρχουν 2 τρόποι:  

1. Η αρχική έγχρωµη εικόνα µετασχηµατίζεται σε εικόνα αποχρώσεων του 
γκρι (grayscale).  

2. Η υφή εξάγεται ξεχωριστά από κάθε χρωµατικό κανάλι. Για παράδειγµα µια 
έγχρωµη RGB εικόνα ουσιαστικά είναι το άθροισµα 3 εικόνων αποχρώσεων 
του γκρι (µίας για το κόκκινο, µίας για το πράσινο και µίας για το µπλε 
κανάλι).   

 
Οι προσεγγίσεις για την περιγραφή της υφής διακρίνονται στις εξής 3 κατηγορίες: 

• Στατιστικές 

• Συντακτικές 

• Βασισµένες σε µετασχηµατισµούς 
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3.2  Στατιστικοί και συντακτικοί περιγραφείς 
Σε αυτή την ενότητα αναλύεται η λογική εξαγωγής της υφής που χρησιµοποιείται από 
τους στατιστικούς και συντακτικούς περιγραφείς. Στο υπόλοιπο του κεφαλαίου 3 
αναφερόµαστε  µε λεπτοµέρειες στους πιο δηµοφιλείς στατιστικούς και βασισµένους 
σε µετασχηµατισµούς περιγραφείς.  
     
Στατιστικοί: Η ψηφιακή εικόνα είναι µια συνάρτηση που αντιστοιχίζει µια τιµή 
φωτεινότητας I(x,y) σε ένα ζεύγος συντεταγµένων x, y όπου x∈[0, πλάτος 

εικόνας=w] και y∈[0, ύψος εικόνας=h]. Θεωρούµε ότι το σύνολο των w h×  τιµών 
φωτεινότητας (µία για κάθε ένα pixel) ακολουθούν µια στατιστική κατανοµή. Από τη 
δεκαετία του 1960 ακόµα υπήρχε η πεποίθηση ότι οι ροπές 1ης (µέσος) και 2ης 
(διακύµανση, τυπική απόκλιση) τάξης αυτής της κατανοµής µπορούν να 
αναγνωρίσουν τις υφές µιας εικόνας. Οι περιγραφείς που εντάσσονται στη 
συγκεκριµένη κατηγορία υπολογίζουν στατιστικές ροπές µε βάση τις τιµές 
φωτεινότητας και µε σκοπό να χαρακτηρίσουν την υφή ως λεία (smooth), αδρή 
(coarse), κοκκώδη (grainy) και ούτω καθεξής (αυτό ακριβώς κάνει ο κλασικός 
περιγραφέας Tamura [86] που δεν εξετάζεται στην παρούσα εργασία). Έστω για 
παράδειγµα οι ακόλουθες 3 εικόνες που έχουν ληφθεί µε µικροσκόπιο και είναι ένας 
υπεραγωγός (super conductor), η χοληστερίνη στο εσωτερικό του ανθρώπινου 
οργανισµού και το κύκλωµα ενός µικροεπεξεργαστή [27].          
   

   

Σχήµα 3.2: Παραδείγµατα οµαλής, λείας και συµµετρικής υφής αντίστοιχα 

 
Μέσα σε ένα άσπρο τετράγωνο περικλείονται οι περιοχές των οποίων την υφή µας  
ενδιαφέρει να προσδιορίσουµε. Η απλούστερη προσέγγιση που έχουµε στη διάθεση 
µας είναι να υπολογίσουµε τις στατιστικές ροπές της φωτεινότητας των pixel που 
ανήκουν στις εν λόγω περιοχές µε τον τύπο:  

( ) ( ) ( )
1

0

nL

n i i
i

z z m p zµ
−

=

= −∑  

 
Το z είναι µια τυχαία µεταβλητή που αναπαριστά το επίπεδο φωτεινότητας και 
παίρνει τιµές στο διάστηµα 0 έως L-1 (συνολικά L διακριτά επίπεδα). Συνήθως για 
κάθε επίπεδο zi χρησιµοποιείται ένα byte µνήµης και εποµένως το L ισούται µε 256. 
Το m συµβολίζει τη µέση τιµή φωτεινότητας της εικόνας και το p το αντίστοιχο 
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ιστόγραµµα που περιέχει συνολικά L κάδους (έναν για κάθε επίπεδο zi) ενώ τέλος 
το n είναι η τάξη της ροπής. Χρήσιµες ροπές για την αναγνώριση του τύπου της 
υφής θεωρούνται η διακύµανση που προκύπτει θέτοντας n=2 και η λοξότητα (για 
n=3). Επίσης προτείνεται ο υπολογισµός των µέτρων της οµοιοµορφίας U και της 
µέσης εντροπίας e (uniformity, average entropy) που εξάγονται από το ιστόγραµµα 
φωτεινότητας µε τους τύπους:  
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O παρακάτω πίνακας [27] περιλαµβάνει τις τιµές όλων αυτών των στατιστικών 
µέτρων για κάθε µία από τις 3 σηµειωµένες περιοχές των παραπάνω εικόνων. Η 1η 
στήλη στηριζόµενη στις τιµές των µέτρων κατατάσσει τις αντίστοιχες υφές σε 
οµαλές, αδρές και συµµετρικές (regular).  
 

Υφή Μέσος 
Τυπική 
απόκλιση 

Λοξότητα Οµοιοµορφία Εντροπία 

Οµαλή 82.64 11.79 -0.05 0.026 5.434 

Αδρή 143.56 74.63 -0.151 0.005 7.783 

Συµµετρική 99.72 33.73 0.75 0.013 6.674 

Πίνακας 3.1: ∆ιαφορές στατιστικών µέτρων ανά τύπο υφής 

 
Παρατηρούµε ότι η τυπική απόκλιση είναι µεγαλύτερη στην 2η εικόνα όπου έχουµε 
και τις υψηλότερες διαφορές φωτεινότητας µεταξύ των γειτονικών pixel. Αντίθετα 
στην 1η εικόνα τα pixels που περιλαµβάνονται µέσα στο άσπρο τετράγωνο 
αποκλίνουν ελάχιστα από τη µέση τιµή φωτεινότητας. Φυσιολογικά εποµένως η 
υφή της 1ης εικόνας χαρακτηρίζεται ως «οµαλή» λόγω της µεγαλύτερης 
οµοιοµορφίας των pixel και της 2ης ως «αδρή» εξαιτίας των απότοµων µεταβολών 
της φωτεινότητας τους. Η 3η εικόνα βρίσκεται στη µέση µεταξύ των δύο άκρων 
εφόσον η µεταβολή της φωτεινότητας της γίνεται µε «συµµετρικό» τρόπο (από 
µαύρο σε άσπρο και το αντίστροφο σε σταθερές αποστάσεις). Η εντροπία είναι ένα 
µέτρο που προέρχεται από τη θεωρία πληροφοριών και εκφράζει το βαθµό 
µεταβλητότητας. Κατά συνέπεια λογικά παίρνει την υψηλότερη της τιµή για την 2η 
εικόνα µε την αδρή υφή και τη χαµηλότερη για την 1η εικόνα µε την οµαλή υφή. 
 
Ένας περιγραφέας που θα συνέκρινε 2 εικόνες στη βάση αυτών των 5 τιµών (ακόµα 
και εµπλουτισµένων µε επιπρόσθετες ροπές) θα ήταν ναι µεν συµπαγής ωστόσο 
ταυτόχρονα θα είχε µικρή διακριτική ικανότητα. Σε αυτό το συµπέρασµα είχαµε 
καταλήξει στην ενότητα 2.5 και για τον αντίστοιχο περιγραφέα χρώµατος. Η µελέτη 
τους όµως είναι χρήσιµη γιατί επιδεικνύουν τον απλούστερο τρόπο µε τον οποίο 
µπορεί να εξαχθεί ένα χαρακτηριστικό της εικόνας (είτε η υφή είτε το χρώµα) και 
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να ενσωµατωθεί σε ένα σύστηµα ανάκτησης. Ειδικότερα σε ότι αφορά την υφή θα 
δούµε ότι ακόµα και οι περιγραφείς που εννοιολογικά ανήκουν στην κατηγορία των 
µετασχηµατισµών (βλ. παρακάτω) ουσιαστικά υπολογίζουν τα ίδια στατιστικά 
µέτρα, µε τη διαφορά ότι αυτό γίνεται στο χώρο των συχνοτήτων.  
 
Συντακτικοί (syntactic): Αυτή η προσέγγιση βασίζεται στην υπόθεση ότι η υφή 
µιας εικόνας συντίθεται από οµάδες pixel που λέγονται στοιχεία υφής (texture 
elements ή texels). Για παράδειγµα σε µια εικόνα που αποτελείται από κάθετες 
µαύρες και άσπρες λωρίδες που εναλλάσσονται µεταξύ τους (µε το πρότυπο «| | | |» 
ή όµοια µε τη σηµειωµένη περιοχή στην εικόνα του µικροεπεξεργαστή) ως texel 
ορίζουµε την κάθε λωρίδα. Η βασική ιδέα είναι ότι τα texels συνδυάζονται µε ένα 
συγκεκριµένο τρόπο για να σχηµατίσουν την υφή µιας εικόνας. Ο τρόπος που 
συνδυάζονται µπορεί να εκφραστεί επίσηµα µε κανόνες λογικής  (που είναι γνωστοί 
από το πεδίο της τεχνητής νοηµοσύνης και χρησιµοποιούνται ευρύτατα για να 
ορίσουν το συντακτικό µιας γλώσσας προγραµµατισµού). Έστω για παράδειγµα οι 
ακόλουθοι 3 κανόνες όπου τα σύµβολα * και # αναπαριστούν µια µαύρη και µια 
άσπρη λωρίδα εικόνας αντίστοιχα ενώ τα S, A είναι µεταβλητές:  

 
 
 
 
 

Σχήµα 3.3: Εφαρµογή κανόνων προτασιακής λογικής για την παραγωγή τεχνητών υφών 

 
Ένας κανόνας της µορφής «X→ y» σηµαίνει ότι µπορούµε να αντικαταστήσουµε τη 
µεταβλητή Χ µε το σύµβολο y. Ξεκινώντας από τη µεταβλητή S είναι δυνατό να 
παραχθούν συµβολοσειρές που ικανοποιούν και τους 3 κανόνες. Στη συγκεκριµένη 
περίπτωση µια συµβολοσειρά από * και # ερµηνεύεται ως µια ακολουθία µαύρων και 
άσπρων λωρίδων σε µια εικόνα. ∆ίπλα από τους κανόνες απεικονίζονται 2 
παραδείγµατα εφαρµογής τους µε καθορισµένη σειρά µαζί µε τα πρότυπα που 
παράγονται.  

 
Η συντακτική προσέγγιση «βάζει ένα λιθαράκι» στην κατανόηση της έννοιας της 
υφής ορίζοντας τη ως ένα άθροισµα από texels και διακρίνοντας τη σε µακρο-υφή 
(macrotexture) και µικρο-υφή (microtexture) ανάλογα µε το µέγεθος των texels που 
τη συνθέτουν. Όµως στην ανάκτηση εικόνας δε βρίσκει εφαρµογή λόγω της 
αδυναµίας της να εντοπίσει µη-τεχνητές υφές. Μια εικόνα του πραγµατικού κόσµου 
κατά κανόνα αποτελείται από µη-συµµετρικές υφές µε ακανόνιστο σχήµα και µοτίβο 
επανάληψης.  

 

(α) S → *A  
(β) Α → #S 
(γ) Α → # 

Κανόνες 1,3: 
*# ή µια εικόνα 

 
  

Κανόνες 1,2,1,3: 
*#*#  ή µια εικόνα 
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3.3  Μετασχηµατισµός Fourier - Φίλτρα Gabor - Wavelets 
H 3η κατηγορία περιγραφέων υφής έχει τη βάση της στον µετασχηµατισµό µιας 
εικόνας από το πεδίο του χώρου στο πεδίο των συχνοτήτων χρησιµοποιώντας 
τεχνικές επεξεργασίας σήµατος.  

 
Ένα µονοδιάστατο σήµα είναι µια ποσότητα f(x) που µεταβάλλεται συναρτήσει µιας 
µεταβλητής x που συνήθως αντιπροσωπεύει το χρόνο. Στα πολυµέσα το πιο 
αντιπροσωπευτικό µονοδιάστατο σήµα είναι ο ήχος που για τον υπολογιστή 
εκλαµβάνεται ως µια ακολουθία τιµών έντασης που αλλάζουν µε το πέρασµα του 
χρόνου. Ένας πολύ σηµαντικός τύπος σήµατος είναι τα περιοδικά που έχουν την 
επιθυµητή ιδιότητα ότι οι τιµές τους επαναλαµβάνονται µετά από ένα ορισµένο 
χρονικό διάστηµα που ονοµάζεται περίοδος. Τα περιοδικά σήµατα είναι χρήσιµα 
γιατί µπορούµε να τα περιγράψουµε µε λίγες παραµέτρους. Η παράµετρος που µας 
ενδιαφέρει είναι η συχνότητα (frequency) που εκφράζει το πόσες φορές 
επαναλαµβάνεται το σήµα στη διάρκεια ενός δευτερολέπτου. Για µη-περιοδικά 
σήµατα η έννοια της συχνότητας παύει να έχει νόηµα καθιστώντας δυσκολότερη την 
περιγραφή και ανάλυση τους. H λύση σε αυτό το πρόβληµα δίνεται από τα 
µαθηµατικά και συγκεκριµένα από το µετασχηµατισµό Fourier  που αποδεικνύει ότι 
κάθε µη-περιοδικό σήµα (συνάρτηση f(x)) µπορεί να γραφεί ως άθροισµα απλών 
ηµιτονοειδών και συνηµιτονοειδών σηµάτων αυξανόµενων συχνοτήτων. Έτσι 
οποιαδήποτε µεταβαλλόµενη ποσότητα (ένταση ήχου, φωτεινότητα εικόνας) µπορεί 
να µετασχηµατιστεί σε ένα διαφορετικό πεδίο όπου η µεταβλητή x είναι η συχνότητα.  

 
Ο µετασχηµατισµός Fourier επεκτείνεται στις εικόνες (που σε αντίθεση µε τον ήχο 
είναι δισδιάστατες συναρτήσεις f(x,y) ορισµένες στο πεδίο του χώρου) έχοντας 
µάλιστα ελκυστικά πλεονεκτήµατα που δικαιολογούν την ευρεία χρήση του. Ο 
βασικότερος λόγος επεξεργασίας µιας εικόνας στο πεδίο των συχνοτήτων είναι η 
απόκτηση πληροφορίας που πολύ δύσκoλα εξάγεται δουλεύοντας µόνο µε τις 
φωτεινότητες των pixel. Ας δούµε µέσα από ένα παράδειγµα το πως ο 
µετασχηµατισµός στο χώρο των συχνοτήτων αποκαλύπτει χρήσιµη πληροφορία. Στο 
παρακάτω σχήµα φαίνεται µια ασπρόµαυρη εικόνα και στα δεξιά ο Fourier 
µετασχηµατισµός της. Οι δύο άξονες στη µετασχηµατισµένη εικόνα ξεκινούν από το 
κέντρο της και αντιπροσωπεύουν τις συχνότητες µεταβολής της φωτεινότητας των 
pixel στην οριζόντια και στην κάθετη κατεύθυνση. Παρατηρούµε ότι τα άσπρα pixel 
στη µετασχηµατισµένη εικόνα βρίσκονται σε απόσταση 1,3,5 και ούτω καθεξής από 
το κέντρο της που είναι η συχνότητα 0. Πράγµατι θεωρώντας ότι στην αρχική εικόνα 
κάθε λωρίδα έχει πλάτος ενός pixel ο µετασχηµατισµός Fourier καθιστά σαφές ότι οι 
σηµαντικές αλλαγές της φωτεινότητας γίνονται µε συχνότητα 1,3,5 κ.ο.κ.            
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Σχήµα 3.4: Ο µετασχηµατισµός Fourier µιας εικόνας καταγράφει τις υψηλές της συχνότητες 

 
Στο πεδίο των συχνοτήτων εποµένως φανερώνονται τα περιοδικά φαινόµενα µιας 
εικόνας και αυτό είναι που ζητάµε για την εξαγωγή της υφής [28]. Εξετάζοντας το 
φάσµα Fourier (δεξιά εικόνα στο σχήµα) µπορούµε να βγάλουµε συµπεράσµατα για 
την υφή της εικόνας [27]:  

1) Ο άξονας συχνοτήτων όπου εµφανίζονται οι υψηλές τιµές (ο οριζόντιος στην  
προκειµένη περίπτωση) δείχνει την κατεύθυνση των προτύπων υφής.   

2) Η απόσταση ανάµεσα στις υψηλές τιµές (1 στο παράδειγµα) δίνει τη βασική 
περίοδο επανάληψης των προτύπων.  

3) Απαλείφοντας τα πρότυπα µιας εικόνας µε φιλτράρισµα εστιάζουµε στα µη-
περιοδικά συστατικά της που µπορούν να περιγραφούν µε στατιστικά µέτρα. 

 
Για να παράγουµε περιγραφείς της εικόνας από το πεδίο των συχνοτήτων αρχικά 
εκφράζουµε το φάσµα σε πολικές συντεταγµένες µέσω µιας συνάρτησης S(r,θ). Στη 
συνέχεια µετατρέπουµε τη δισδιάστατη συνάρτηση S σε δύο µονοδιάστατες 
διατηρώντας σταθερά µια το r και µια το s. Με τον τρόπο αυτό δηµιουργούµε δύο 
κατανοµές (ή σήµατα) S1(r) και S2(θ) που τελικά µπορούµε να χαρακτηρίσουµε µε 
µια σειρά από στατιστικά µέτρα (µέσος, διακύµανση, απόσταση µεταξύ µέσου και 
µέγιστης τιµής) για να σχηµατίσουµε έναν περιγραφέα υφής.  

 
Στη βιβλιογραφία υπάρχουν περιγραφείς υφής (ενδεικτικά ο [29])  που βασίζονται 
στο µετασχηµατισµό Fourier και σε µια παραλλαγή του, τον DCT που υιοθετείται στο 
πρότυπο συµπίεσης JPEG [30]. Και στις δύο περιπτώσεις η λογική είναι η διαίρεση 
του φάσµατος συχνοτήτων σε περιοχές και ο µετέπειτα υπολογισµός ξεχωριστών 
στατιστικών ροπών για κάθε µία από αυτές. Παρά τη δηµοφιλία των 
µετασχηµατισµών Fourier στην επεξεργασία εικόνας µπορούµε να πούµε ότι η χρήση 
τους είναι περιορισµένη στα συστήµατα ανάκτησης εικόνων όπου έχουν 
αντικατασταθεί από 2 ανταγωνιστικές προσεγγίσεις: α) Τα φίλτρα Gabor και β) τα 
κυµατίδια (wavelets).  Αµφότερες επιχειρούν να αντιµετωπίσουν ένα σηµαντικό 
µειονέκτηµα της ανάλυσης Fourier: «Κατά το µετασχηµατισµό της εικόνας στο πεδίο 
των συχνοτήτων χάνεται η χωρική πληροφορία». Με απλά λόγια µπορεί να 
υπολογίζουµε τις κυρίαρχες συχνότητες µιας εικόνας, δε γνωρίζουµε όµως το που 
αυτές εµφανίζονται. Έτσι ο µετασχηµατισµός Fourier αδυνατεί να ξεχωρίσει 2 
εικόνες που περιέχουν παρόµοιες υφές σε διαφορετικές ωστόσο περιοχές τους. 

Σημαντικές αλλαγές 

φωτεινότητας με 

συχνότητα 1,3,5 
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Ερχόµαστε δηλαδή εκ νέου στο πρόβληµα που αντιµετωπίζει το ιστόγραµµα για το 
χαρακτηριστικό του χρώµατος: «∆ύο εικόνες µε όµοια ιστογράµµατα µπορεί να είναι 
εντελώς διαφορετικές γιατί τα χρώµατα κατανέµονται διαφορετικά στο χώρο».  

 
Παρότι τα φίλτρα Gabor [31] δε συµπεριλαµβάνονται στα χαρακτηριστικά υφής του 
συστήµατος ανάκτησης εικόνων που αναπτύχθηκε, θα ήταν µεγάλη παράλειψη να 
µην αναφερθούµε σε αυτά αγνοώντας την ευρεία χρήση τους. Η βασική τους ιδέα 
συµπίπτει µε αυτή του µετασχηµατισµού Fourier 
και ακολουθεί τα εξής βήµατα:  

• Μετατρέπουµε µια grayscale εικόνα 
στο πεδίο των συχνοτήτων.  

• ∆ιαιρούµε το φάσµα των συχνοτήτων 
σε περιοχές (π.χ διπλανό σχήµα). 

• Υπολογίζουµε τη µέση ισχύ των 
συχνοτήτων κάθε περιοχής.   

 
 
Πίσω απ’ όλα τα βήµατα κρύβονται µαθηµατικές τεχνικές που σκόπιµα έχουµε 
παραλείψει έως τώρα. Η κυριότερη από αυτές είναι η έννοια της συνέλιξης που για 
δύο συναρτήσεις f  και h ορίζεται ως το ολοκλήρωµα:  

( ) ( ) ( )( )
*

x
f g f x s g s ds

∞

−∞

= −∫  

 
∆ιαισθητικά η συνέλιξη είναι το εµβαδό του γινοµένου δύο συναρτήσεων ενώ η 1η (f) 
µετακινείται πάνω στη 2η (g). Ο ορισµός επεκτείνεται στις 2 διαστάσεις όπου το ρόλο 
της g(x,y) παίζει η εικόνα και της f ένα παράθυρο συγκεκριµένου µεγέθους (συνήθως 
3×3 pixels) που µετακινείται πάνω σε αυτή. Επίσης το ολοκλήρωµα γίνεται άθροισµα 
εφόσον η εικόνα είναι ένα διακριτό σήµα:  

( ) ( ) ( )( , )
1 0 2 0

* 1, 2 1, 2
N N

x y
k k

f g f x k y k g k k
= =

= − − ⋅∑ ∑  

 
Στο παρακάτω σχήµα απεικονίζεται η διαδικασία. Αριστερά φαίνεται η αρχική εικόνα 
αποχρώσεων του γκρι µε τιµές φωτεινότητας στο διάστηµα [0,255]. Με κόκκινο 
σηµειώνεται η τρέχουσα θέση του παραθύρου (που σύµφωνα µε την καθιερωµένη 
ορολογία ονοµάζεται πυρήνας ή kernel). Οι τιµές του πυρήνα (που εδώ είναι 0 ή 1) 
πολλαπλασιάζονται µία προς µία µε τα αντίστοιχα pixels της εικόνας. Το άθροισµα 
που προκύπτει (932) διαιρείται µε αυτό του πυρήνα (5) και το αποτέλεσµα είναι η νέα 
τιµή φωτεινότητας (932/5) του κεντρικού pixel. Η διαδικασία επαναλαµβάνεται σε 
κάθε θέση του πυρήνα µέσα στο παράθυρο για να καταλήξουµε τελικά σε µια νέα 
εικόνα. Η συνέλιξη αποτελεί µια θεµελιώδη τεχνική φιλτραρίσµατος της εικόνας για 
τη βελτίωση της ή την υπογράµµιση χαρακτηριστικών γνωρισµάτων της. Για 

Σχήµα 3.5: ∆ιαίρεση του φάσµατος 
συχνοτήτων σε περιοχές 
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παράδειγµα ο 3×3 πίνακας που περιέχει 9 άσσους αντικαθιστά την τιµή κάθε pixel µε 
το µέσο όρο φωτεινότητας των 9 γειτονικών του λειτουργεί ως ένα φίλτρο θολώµατος 
(blurring) της εικόνας (λέγεται φίλτρο µέσης τιµής).    

 

 

Σχήµα 3.6: Συνέλιξη µιας εικόνας µε ένα 3×3 φίλτρο 

 

Η σύντοµη αναφορά στη συνέλιξη γίνεται για να διευκρινιστεί ότι αυτή συνιστά το 1ο 
βήµα οποιουδήποτε µετασχηµατισµού (Fourier, Gabor, wavelets) στο πεδίο των 
συχνοτήτων. Αυτό που αλλάζει είναι ο πυρήνας συνέλιξης µε την εικόνα (ή η 
συνάρτηση f στον παραπάνω τύπο). Έτσι για το Fourier έχουµε:  

( ) ( )
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όπου ωx, ωy οι συχνότητες στους άξονες x και y αντίστοιχα. Ο πυρήνας f είναι ένα 
µιγαδικό εκθετικό κύµα της µορφής ejθ = συνθ + jηµθ. Για τα φίλτρα Gabor 
χρησιµοποιείται ο τύπος:  
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Ο πυρήνας είναι εκ νέου ένα µιγαδικό εκθετικό κύµα περιτυλιγµένο αυτή τη φορά σε 
µια µαθηµατική συνάρτηση που ονοµάζεται γκαουσιανός φάκελος. Παρατηρούµε ότι 
σε σχέση µε το µετασχηµατισµό Fourier υπάρχει µία πρόσθετη παράµετρος, η Uh. Η 
τιµή της καθορίζει τη µέγιστη συχνότητα της αρχικής εικόνας g που επιθυµούµε να 
«συλλάβουµε» εφαρµόζοντας αυτό το φίλτρο. Ακριβέστερα το σύνολο των 
συχνοτήτων χωρίζεται σε P κλίµακες  και το φάσµα κάθε κλίµακας p ∈ [0, P-1] 
διαιρείται σε Q γωνίες όπως γίνεται στο Fourier. Έτσι µε βάση το «µητρικό» φίλτρο-

πυρήνα 00ψ  παράγουµε µια ακολουθία P×Q φίλτρων (όπου q  ∈ [0, Q-1])  

χρησιµοποιώντας τον τύπο [22]:     
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ένας συντελεστής κλίµακας. Τα φίλτρα Gabor επιχειρούν να µεγιστοποιήσουν το 
τµήµα του φάσµατος συχνοτήτων που καλύπτεται. Προς το σκοπό αυτό πολύ 
σηµαντική είναι η επιλογή των παραµέτρων σx, σy, α και κατ’ επέκταση των P και Q.  
Για παράδειγµα ο περιγραφέας οµοιογενούς υφής του MPEG-7 [32] χρησιµοποιεί 
P=5 κλίµακες και Q=6 γωνίες (µία ανά 30 µοίρες). Με τον τρόπο αυτό δηµιουργεί 
P×Q = 30 φίλτρα Gabor τα οποία συνελίσσει µε την εικόνα παίρνοντας ουσιαστικά 
30 νέες εικόνες στο πεδίο των συχνοτήτων. Εν συνεχεία υπολογίζει τις ροπές 1ης και 
2ης τάξης (τυπική απόκλιση) της ενέργειας της κάθε εικόνας. Ως ενέργεια ορίζεται το 
άθροισµα των τετραγώνων των συντελεστών Gabor που έχουν προκύψει µετά τη 
συνέλιξη (τα G(ωx, ωy) στον παραπάνω τύπο). Σε κάθε περίπτωση οι τιµές των 
παραµέτρων επιλέγονται µε βάση τις ανάγκες µιας εφαρµογής (π.χ τους περιορισµούς 
χρόνου, τον τύπο των εικόνων).   
 
Επειδή όµως η θεωρία µπορεί να είναι δυσνόητη παραθέτουµε ένα παράδειγµα 
εφαρµογής του φίλτρου Gabor [33]. Συνελίσσουµε την εικόνα µιας ζέβρας µε ένα 
φίλτρο Gabor στις 0 µοίρες (q=0) ανεξαρτήτως της κλίµακας συχνότητας p (άρα 
έχουµε ένα φίλτρο της µορφής ψ0p). Παρατηρούµε ότι η νέα µετασχηµατισµένη 
εικόνα (ή όπως λέγεται η απόκριση του φίλτρου Gabor) έχει υψηλές τιµές στα σηµεία 
(υποδηλώνονται µε άσπρο) όπου το σώµα της ζέβρας περιέχει κάθετες λωρίδες. Ο 
λόγος είναι ότι σε αυτές τις περιοχές έχουµε µια περιοδική µεταβολή της 
φωτεινότητας των pixel της εικόνας προς την οριζόντια διεύθυνση.   

 

           

Σχήµα 3.7: Ο µετασχηµατισµός Gabor αποτυπώνει τις κάθετες λωρίδες στο σώµα της ζέβρας 

 
Τα φίλτρα Gabor τυγχάνουν ευρείας αποδοχής στα συστήµατα ανάκτησης εικόνας 
που λαµβάνουν υπόψη τους το χαρακτηριστικό της υφής. (Ένα τέτοιο σύστηµα είναι 
το CIRES [34]  που µπορεί να δοκιµάσει κανείς και online). Η ακρίβεια που 
πετυχαίνουν αποτελεί το βασικό λόγο υιοθέτησης τους. Ωστόσο όπως κάθε µέθοδος 
έχουν τα µειονεκτήµατα τους:  

• O υψηλός υπολογιστικός χρόνος που απαιτείται για την εξαγωγή τους.  

• Η µεταξύ τους αλληλεπικάλυψη οδηγεί σε πλεονάζουσα πληροφορία. 
Κάποια φίλτρα δηλαδή ενδέχεται να καλύπτουν ίδια τµήµατα του φάσµατος 
συχνοτήτων.  
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• ∆εν υπάρχουν αποδοτικοί αλγόριθµοι για την ανακατασκευή της αρχικής 
εικόνας από τα φίλτρα Gabor. Αυτό δε συµβαίνει στο µετασχηµατισµό 
Fourier διότι είναι εύκολη η αντιστροφή του. 

 
Τα προβλήµατα αυτά προσπαθούν να αντιµετωπίσουν τα κυµατίδια (wavelets), µία 
ακόµα µαθηµατική τεχνική προερχόµενη από την επεξεργασία σήµατος. Τα 
κυµατίδια αποτελούν µια οικογένεια συναρτήσεων-πυρήνων που όπως και τα φίλτρα 
Gabor παράγονται από ένα «µητρικό» πυρήνα (που στη συγκεκριµένη περίπτωση 
λέγεται mother wavelet). Εκ νέου όλη η οικογένεια συνελίσσεται µε την εικόνα για 
να αποτυπώσει το περιεχόµενο της σε διαφορετικές κλίµακες συχνοτήτων. Εν 
αντιθέσει όµως µε τα φίλτρα Gabor, τα κυµατίδια είναι τελείως ασυσχέτιστα µεταξύ 
τους (ορθογώνια). 

 
Η βασική ιδέα πίσω από τα κυµατίδια είναι η διαδοχική εφαρµογή δύο φίλτρων πάνω 
στην εικόνα:  

1. Ενός χαµηλοπερατού (L) που αποµονώνει τις χαµηλές συχνότητες ή τις 
οµοιόµορφες περιοχές της εικόνας. 

2. Ενός υψηλοπερατού (H) που αποµονώνει τις υψηλές συχνότητες ή τις 
λεπτοµέρειες της εικόνας. 

 
Στην 1η περίπτωση µιλάµε για προσεγγίσεις και στη 2η για λεπτοµέρειες. Ο σκοπός 
µας είναι να βρούµε σε ποιες συχνότητες συγκεντρώνεται η ενέργεια του σήµατος της 
εικόνας για να σχηµατίσουµε έναν περιγραφέα υφής της. Η λογική εξαγωγής του 
µπορεί να κατανοηθεί µέσα από ένα παράδειγµα (σχήµα 3.8). Για κάθε ένα από τα 2 
φίλτρα L και H ορίζονται 2 κατευθύνσεις, µία για τον άξονα των x και µία για τον 
άξονα των y. Έτσι δηµιουργούνται 4 διδιάστατα φίλτρα µε τις ονοµασίες LL1, LH1, 
HL1 και HH1. Το αποτέλεσµα της συνέλιξης των 4 φίλτρων µε την εικόνα είναι 4 
νέες εικόνες που έχουν το ίδιο µέγεθος µε αυτή (θα τις λέµε υποεικόνες). Στη 
συνέχεια µειώνουµε το µέγεθος αυτών των υποεικόνων στο µισό µε την τεχνική της 
υποδειγµατοληψίας (για κάθε 2 pixel διαλέγουµε 1). Η διαδικασία επαναλαµβάνεται 
για την υποεικόνα LL1 και τις επόµενες LL που θα προκύψουν από αυτήν µέχρι ένα 
επίπεδο λεπτοµέρειας Ν. Με αυτή τη διαδοχική αποσύνθεση της εικόνας 
καταλήγουµε σε ένα thumbnail της (πάνω αριστερά) που παρέχει µια «χονδρική» 
προσέγγιση της. Πρόκειται δηλαδή για µια έκδοση µικρού µεγέθους της αρχικής 
εικόνας που καταγράφει µόνο τις χαµηλές της συχνότητες που αποτυπώνονται στις 
οµοιόµορφες περιοχές της. Οι υπόλοιπες υποεικόνες (π.χ HL1, LH1, HH1, HH2) 
δίνουν πληροφορίες για τις ακµές της ή αλλιώς για τις περιοχές όπου υπάρχει 
σηµαντική µεταβολή στη φωτεινότητα (π.χ ανάµεσα στο καπέλο και στα µαλλιά).           
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Σχήµα 3.8: Μετασχηµατισµός κυµατιδίων. Οι χαµηλές συχνότητες της εικόνας συγκεντρώνονται  σε 
µια έκδοση της µε χαµηλή ευκρίνεια (πάνω αριστερά) 

 
Κλείνοντας τη σύντοµη αναφορά µας στα κυµατίδια πρέπει να τονίσουµε ότι η 
αποτελεσµατικότητα τους καθορίζεται σε µεγάλο βαθµό από τις συναρτήσεις που 
επιλέγονται ως φίλτρα. Πιο απλό και γνωστό είναι το κυµατίδιο Haar. Ας υποθέσουµε 
ότι έχουµε µια λίστα (διάνυσµα) x µε Ν αριθµούς (x = [x1, x2, …, xN]) και θέλουµε 
να στείλουµε σε ένα συνάδελφο µια προσέγγιση της «s» που θα περιέχει Ν/2 
αντιπροσωπευτικά στοιχεία της x. Μια λύση είναι να πάρουµε το µέσο κάθε ζεύγους 
διαδοχικών αριθµών. Έτσι αν για παράδειγµα x = [6, 12, 15, 15,  14, 12, 120, 116] 
τότε s = [(6+12)/2, (15+15)/2, (14+12)/2, (120+116)/2] = [9, 15, 13, 118]. Επίσης 
στέλνουµε στο συνάδελφο µια 2η λίστα «d» που θα µπορεί να τη χρησιµοποιήσει για 
να ανακατασκευάσει την αρχική «x». Για να  υπολογίσουµε την «d» παίρνουµε τη 
διαφορά κάθε ζεύγους διαδοχικών αριθµών της «x» και τη διαιρούµε µε το 2. Άρα d 
= [(12-6)/2, (15-15)/2, (12-14)/2, (116-120)/2] = [3, 0, -1, -2]. Τελικά συνενώνουµε 
τις «s», «d» και στέλνουµε τη λίστα k = [9, 15, 13, 118 | 3, 0, -1, -2]. Επιλέγουµε να 
στείλουµε την «k» αντί της «x» για τους εξής λόγους [35] :  

• Από το 2ο µισό της «k» (που αντιστοιχεί στην «d») µπορούµε να 
αναγνωρίσουµε το κατά πόσο υπάρχουν µεγάλες διαφορές στις τιµές του 
σήµατος (της λίστας «x»).  

• Η ενέργεια του σήµατος συγκεντρώνεται σε λιγότερες τιµές (στο 1ο µισό).  

• Είναι ευκολότερη η κβαντοποίηση των τιµών.  

 

Σχήµα 3.9: Υπολογισµός του κυµατιδίου Haar σε µια 4×4 εικόνα 
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Η επέκταση αυτού του παραδείγµατος στο διδιάστατο σήµα µιας 4×4 εικόνας 
αποχρώσεων του γκρι (παραπάνω σχήµα) µας βοηθά να κατανοήσουµε διαισθητικά 
το πως λειτουργούν τα κυµατίδια. Κάθε γραµµή της αρχικής εικόνας εκλαµβάνεται 
ως µια λίστα «x». Εφαρµόζοντας το µετασχηµατισµό Haar σε όλες τις «r» γραµµές 
της εικόνας παίρνουµε µια σειρά από «r» λίστες «k». Με τον τρόπο αυτό στο 
αριστερό µισό της εικόνας έχει προκύψει µια προσέγγιση της αρχικής µε το µισό 
πλάτος. Στο δεξί µισό συγκεντρώνονται οι υψηλές συχνότητες. Στη συγκεκριµένη 
περίπτωση οι τιµές τους είναι όλες µηδενικές, πράγµα φυσιολογικό από τη στιγµή 
που οι αλλαγές φωτεινότητας στον άξονα των x είναι ελάχιστες. Στο επόµενο βήµα 
εφαρµόζεται ο µετασχηµατισµός Haar σε κάθε στήλη των υποεικόνων L και H για να 
φτάσουµε τελικά στις 4 υποεικόνες LL1, LH1, HL1, HH1 που έχουν την εξής 
ερµηνεία:  

• H LL1 είναι η προσέγγιση της αρχικής εικόνας µε ένα thumbnail. Η 
φωτεινότητας κάθε pixel της ισούται ουσιαστικά µε το µέσο όρο 
φωτεινότητας ενός τµήµατος της αρχικής εικόνας.  

• Κάθε στοιχείο των LH1, HL1, HH1 εκφράζει τις κάθετες, οριζόντιες και 
διαγώνιες διαφορές φωτεινότητας ενός τµήµατος της εικόνας. Για 
παράδειγµα στο σχήµα η τιµή -1 του πράσινου στοιχείου της HL1 είναι η 
διαφορά των σηµειωµένων µε κόκκινο και µπλε pixel της εικόνας.         

  
Αυτή τη διαδικασία αποσύνθεσης της εικόνας ακολουθεί ο περιγραφέας υφής που 
προτείνεται στο [36]. Εφαρµόζει δηλαδή το µετασχηµατισµό Haar µέχρι ένα επίπεδο 
λεπτοµέρειας Ν (στο ενδεικτικό παράδειγµα είδαµε µόνο το 1ο επίπεδο). Σε κάθε 
επίπεδο σχηµατίζεται ένα διάνυσµα που περιέχει τις τυπικές αποκλίσεις των 
υποεικόνων LH, HL, HH  (3 τιµές). Στο τελευταίο επίπεδο προστίθενται και ο µέσος 
µαζί µε την τυπική απόκλιση φωτεινότητας της εικόνας-προσέγγισης. Εποµένως για 
N=3 ο περιγραφέας περιλαµβάνει συνολικά 11 τιµές. Η σύγκριση της υφής 2 εικόνων 
γίνεται µε τον υπολογισµό της ευκλείδιας απόστασης των 2 περιγραφέων.   

 

3.4  Πίνακες σύµπτωσης 
Οι πίνακες σύµπτωσης (co-occurrence matrices) που προτάθηκαν τη δεκαετία του 
1970 [37] αποτελούν ακόµα και σήµερα το πιο αντιπροσωπευτικό δείγµα στατιστικού 
περιγραφέα υφής. Για µια εικόνα αποχρώσεων του γκρι ένας πίνακας σύµπτωσης 
καταγράφει την πιθανότητα εµφάνισης ενός ζεύγους τιµών φωτεινότητας σε µια 
δεδοµένη απόσταση d. Σε περίπτωση που d=1 το στοιχείο Aij του πίνακα Α 
αναπαριστά την πιθανότητα εµφάνισης ενός pixel φωτεινότητας j σε απόσταση 1 από 
ένα pixel φωτεινότητας i. Για να καθοριστεί το πως υπολογίζεται η απόσταση µεταξύ 
2 pixel, χρησιµοποιείται η έννοια της διεύθυνσης (οριζόντια, κάθετη κ.ο.κ). Έτσι 2 
είναι οι παράµετροι που χαρακτηρίζουν έναν πίνακα σύµπτωσης:   

• Απόσταση 

• ∆ιεύθυνση 
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Συνήθως στα συστήµατα ανάκτησης επιλέγεται η απόσταση 1 σε συνδυασµό µε τις 
διευθύνσεις στις 0, 45, 90 και 135 µοίρες. Συνεπώς από κάθε εικόνα παράγονται 4  
διαφορετικοί πίνακες σύµπτωσης. Στο διπλανό σχήµα µπορεί να 
δει κανείς το ποιοι είναι οι γείτονες ενός pixel αναφοράς (µε γκρι) 
σε απόσταση 1 για καθεµιά από τις 4 διευθύνσεις. Μαθηµατικά 
ένας πίνακας εκφράζεται µε τον τύπο:  
 

( )
( ) ( ) ( ) ( ){ }# , , , : , , ,

,d

x y x d y d S I x y i I x d y d j
p i j

Q

+ + ∈ = + + =  =  

 
όπου    I = µια grayscale εικόνα (έστω διαστάσεων M×N),  

x, y = συντεταγµένες ενός pixel µε [0, 1]x M∈ −  και [0, 1]y N∈ − , 

d = [dx, dy] όπου dx = οριζόντια και dy = κάθετη απόσταση 
S = σύνολο των ζευγών pixel που συσχετίζονται µε ένα συγκεκριµένο τρόπο 
(βρίσκονται σε απόσταση d µε το 1ο να έχει φωτεινότητα i και το 2ο j),  
Q = πλήθος των γειτόνων όλων των pixel µε φωτεινότητα i (σύµφωνα µε τα 
κριτήρια της απόστασης και της διεύθυνσης) 

 
Ας δούµε ένα ενδεικτικό παράδειγµα υπολογισµού των πινάκων σύµπτωσης για d=1 
στις 0 και 45 µοίρες. Η είσοδος του αλγορίθµου είναι µια 4×4 εικόνα αποχρώσεων 
του γκρι µε τιµές φωτεινότητας στο διάστηµα [0,3] (0=άσπρο, 3=µαύρο). Από τη 
στιγµή που υπάρχουν 4 επίπεδα φωτεινότητας το µέγεθος των πινάκων σύµπτωσης θα 
είναι 4×4. Εφαρµόζουµε τον παραπάνω τύπο για i = 0, j = 0 ή αλλιώς ζητάµε την 
πιθανότητα εµφάνισης ενός ζεύγους pixel µε φωτεινότητα 0 σε οριζόντια απόσταση 1 
(κίτρινο τετράγωνο στον πίνακα για τις 0 µοίρες).  Για κάθε ένα από τα 5 pixel της 
εικόνας που έχουν φωτεινότητα 0 µετράµε: 
       Α) το πλήθος των γειτόνων του σε οριζόντια απόσταση 1 και  
       Β) το πόσοι από αυτούς έχουν φωτεινότητα 0. 
Ας πάρουµε το pixel που βρίσκεται στη θέση (1,1). Το πλήθος των γειτόνων του σε 
οριζόντια απόσταση 1 είναι 2 (τα pixels (1,0) και (1,2)). Από αυτούς µόνο το pixel 
(1,0) έχει φωτεινότητα 0. Εποµένως για το pixel(1,1) η ζητούµενη πιθανότητα p1(0,0) 
ισούται µε 1/2. Με τον ίδιο τρόπο βρίσκουµε ότι οι αντίστοιχες πιθανότητες για τα 
pixels (0,0), (0,1), (1,0), (2,0) είναι κατά σειρά 1, 1/2, 1, 1. Παρατηρούµε ότι τα 5 
pixels έχουν συνολικά 7 γείτονες (1 + 2 + 1 + 2 + 1 = Q) εκ των οποίων οι 4 έχουν 
φωτεινότητα 0 και άρα p1(0,0) = 4/7.          
 

45 90 135 

0  0 

135 90 45 
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Σχήµα 3.10: Υπολογισµός των πινάκων σύµπτωσης µιας 4×4 εικόνας στις 0 και στις 45 µοίρες 

 
Ο υπολογισµός των πινάκων σύµπτωσης είναι ένα ενδιάµεσο στάδιο στη διαδικασία 
εξαγωγής της υφής µιας εικόνας. Από µόνοι τους δε µας παρέχουν χρήσιµη 
πληροφορία όµως αποτελούν την πηγή απ’ όπου µπορούµε να αντλήσουµε ιδιότητες 
της υφής µε τη µορφή στατιστικών µέτρων.  Ο Haralick [37] πρότεινε τη χρήση 14 
µέτρων (π.χ αντίθεση, διακύµανση, εντροπία, συσχέτιση) λαµβάνοντας υπόψη τις 
τιµές και των 4 πινάκων σύµπτωσης. Για κάθε µέτρο υπολογίζεται η µέση τιµή και η 
τυπική του απόκλιση για να σχηµατιστεί τελικά ένας περιγραφέας µε 14×2 = 28 
αριθµούς. Στην πράξη δε χρησιµοποιούνται και οι 14 στατιστικές γιατί έτσι αυξάνεται 
κατά πολύ η υπολογιστική πολυπλοκότητα. Αντίθετα, υπολογίζεται ένα µικρό 
υποσυνόλο τους που περιλαµβάνει το µεγαλύτερο µέρος της πληροφορίας υφής. Στο 
[38] προτείνονται οι ακόλουθες 4 στατιστικές:  
 

• Γωνιακή ροπή 2ης τάξης – Ενέργεια (Angular Second Moment): ( )2,
i j

p i j∑∑ . 

Μετρά το  βαθµό οµοιογένειας (smoothness) µιας εικόνας. Στην ακραία περίπτωση 
όπου όλα τα pixels έχουν την ίδια φωτεινότητα (π.χ σε µια τελείως άσπρη εικόνα) η 
γωνιακή ροπή ισούται µε 1. Αν όµως οι φωτεινότητες αλλάζουν συνεχώς µεταξύ των 
γειτονικών pixel τα p(i,j) θα έχουν τιµές που προσεγγίζουν το 0 και άρα η γωνιακή 
ροπή θα είναι µικρή. 
 

• Αντίθεση (Contrast): ( )
1

2

0 1 1

, ,  
N N N

n i j

n p i j i j n
−

= = =

− =∑ ∑∑  

Είναι ένα µέτρο των τοπικών µεταβολών µιας εικόνας στον υπολογισµό του οποίου 
συµµετέχουν µόνο οι πιθανότητες εµφάνισης των φωτεινοτήτων που διαφέρουν κατ’ 
ελάχιστο n επίπεδα του γκρι. Υψηλή τιµή αντίθεσης εµφανίζεται σε εικόνες µε 
συνεχείς αλλαγές της φωτεινότητας. (Τυπική τιµή: n=2) 
 

• Συσχέτιση (Correlation): 
( ) ( ), x y

i j

x y

i j p i j µ µ

σ σ

⋅ ⋅ −∑∑
 όπου µx, µy, σx, σy η µέση  

τιµή και η τυπική απόκλιση ενός πίνακα σύµπτωσης στους άξονες x και y αντίστοιχα. 
Η συσχέτιση αποτελεί ένα µέτρο της γραµµικότητας της εικόνας. Είναι δηλαδή 
υψηλή σε εικόνες που περιλαµβάνουν πρότυπα υφής µε γραµµική δοµή (π.χ | | | |). 
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• Εντροπία (Entropy): ( ) ( )( ), log ,
i j

p i j p i j−∑∑  

Μετρά την τυχαιότητα της κατανοµής φωτεινότητας της εικόνας. Παίρνει τη µέγιστη 
τιµή της όταν οι πιθανότητες που καταγράφει ο πίνακας σύµπτωσης διαφέρουν πολύ 
λίγο µεταξύ τους.  
 

Προγραµµατιστική υλοποίηση και απόδοση    
Προγραµµατιστικά 2 είναι τα κύρια βήµατα σχηµατισµού ενός περιγραφέα υφής από 
τους πίνακες σύµπτωσης:  

A) Εξαγωγή των πινάκων σύµπτωσης από µια εικόνα αποχρώσεων του γκρι για 
κάθε επιλεγµένο συνδυασµό απόστασης και διεύθυνσης. 

B) Υπολογισµός των στατιστικών ενέργειας, αντίθεσης, συσχέτισης και εντροπίας 
από τους πίνακες σύµπτωσης.  

 
Το 1ο βήµα υλοποιείται µε ένα βρόχο επανάληψης που σαρώνει την εικόνα και αφού 
βρει τη γειτονιά ενός pixel (µε βάση την καθορισµένη απόσταση) αυξάνει κατά 1 τις 
«σχετικές» καταχωρήσεις του πίνακα σύµπτωσης. Έτσι όταν η φωτεινότητα του 
τρέχοντος pixel είναι 120 και των δύο γειτονικών του 128 και 172 αντίστοιχα 
προστίθεται µια µονάδα στις καταχωρήσεις (120,128) και (120,172) του πίνακα 
σύµπτωσης. Στο ακόλουθο απόσπασµα κώδικα java αποτυπώνεται αυτή η λογική για 
την εξαγωγή του πίνακα σύµπτωσης στην οριζόντια διεύθυνση (0 µοίρες):  
 
for( int y = 0; y < height; y++) 
 for( int x = 0; x < width; x++) { 
  value = grayscale[y][x]; 
  right = x + d; 
  left = x - d; 
  if(left >= 0)  
     glcm [value][grayscale[y][left]]++; 
  if(right < width)       
     glcm [value][grayscale[y][right]]++; 
 }         
  
Το 2ο βήµα είναι ο υπολογισµός των στατιστικών στον πίνακα που προέκυψε από το 
1ο βήµα.  Ενδεικτικά για την ενέργεια έχουµε:  
 
float energy = 0;    
for( int i = 0; i < grayLevels ; i++)  

for( int j = 0; j < grayLevels ; j++)  
  energy+= glcm [i][j]* glcm [i][j];  
 
Στο σηµείο αυτό µπορούµε να εξετάσουµε την υπολογιστική πολυπλοκότητα του 
περιγραφέα που θεωρείται ως ένα από τα µειονεκτήµατα του. Ο χρόνος εκτέλεσης 
του 1ου βήµατος εξαρτάται από το µέγεθος της εικόνας (είναι O(width*height)) ενώ 

Τιµή τρέχοντος pixel 

Γειτονιά τρέχοντος pixel 

Αύξηση κατά 1 
των σχετικών 
καταχωρήσεων 
του πίνακα 
σύµπτωσης 

Ενέργεια: 

( )2,
i j

p i j∑∑  
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του 2ου βήµατος από τον αριθµό των αποχρώσεων του γκρι που χρησιµοποιούνται και 
των στατιστικών «N» που υπολογίζονται (είναι Ο(Ν*grayLevels2)). Για να 
κατανοήσει κανείς το πόσο έχουν µελετηθεί οι πίνακες σύµπτωσης αρκεί να 
αναφέρουµε ότι υπάρχουν πτυχιακές εργασίες που ασχολούνται αποκλειστικά µε τη 
βελτιστοποίηση του υπολογισµού τους [39]. 5 είναι οι κύριες τεχνικές επιτάχυνσης 
που αναφέρονται: 

• Κβαντοποίηση της εικόνας σε λιγότερες αποχρώσεις του γκρι (32 ή 64 αντί για 
256) για να µειωθεί ο χρόνος υπολογισµού των στατιστικών µέτρων.  

• Αντικατάσταση του πίνακα σύµπτωσης µε συνδεδεµένη λίστα. Με αυτό τον 
τρόπο λαµβάνονται υπόψη µόνο τα ζεύγη φωτεινοτήτων που πραγµατικά 
εµφανίζονται στην εικόνα και αγνοείται το µεγάλο ποσοστό µηδενικών του 
πίνακα σύµπτωσης. 

• Υιοθέτηση της συµµετρικής έκδοσης του πίνακα σύµπτωσης όπου pi,j  = pj,i.  

• Ταυτόχρονος υπολογισµός ορισµένων στατιστικών. Έτσι για παράδειγµα ο 
υπολογισµός της ενέργειας, της εντροπίας και της αντίθεσης θα µπορούσε να 
γίνει σε 1 αντί για 3 βρόχους του for. 

• Παραλληλοποίηση του αλγορίθµου µε τη διαίρεση ενός πίνακα σύµπτωσης σε 
«µερίδες» και τον υπολογισµό της κάθε «µερίδας» από ένα ξεχωριστό 
επεξεργαστή. 

 
Οι περιγραφείς που εξάγονται από τους πίνακες σύµπτωσης θεωρούνται ικανοί στην 
αναγνώριση µιας ευρείας κλίµακας υφών. Πέρα όµως από τις υπολογιστικές τους 
απαιτήσεις µειονεκτούν στις εικόνες µε «χονδρικές» (coarse) υφές (για παράδειγµα 
σε ένα πάτωµα από πλακάκια). Αυτό είναι φυσιολογικό από τη στιγµή που µετρούν 
τις συσχετίσεις στη φωτεινότητα των pixel µόνο σε πολύ µικρές αποστάσεις.  
 

3.5  Ιστόγραµµα ακµών 
Στους πίνακες σύµπτωσης και στους βασισµένους σε µετασχηµατισµούς περιγραφείς 
η υφή εξετάζεται υπό το πρίσµα των χωρικών συχνοτήτων. Θεωρούµε δηλαδή ότι η 
υφή εκφράζεται µε τις περιοδικές µεταβολές φωτεινότητας στο επίπεδο του χώρου 
(τους x και y άξονες της εικόνας). Η πληροφορία αυτή µεταφράζεται σε υψηλές τιµές 
συγκεκριµένων καταχωρήσεων του πίνακα σύµπτωσης ή αντίστοιχα συντελεστών 
του φάσµατος συχνοτήτων. Ένας εναλλακτικός και ισοδύναµος τρόπος καταγραφής 
των επαναλαµβανόµενων προτύπων στις τιµές της φωτεινότητας είναι η ανίχνευση 
ακµών (edge detection).  
 
Σε µια εικόνα η ακµή ορίζεται ως µια καµπύλη στις 2 πλευρές της οποίας υπάρχουν 
σηµαντικές διαφορές ενός χαρακτηριστικού (π.χ υφής, φωτεινότητας, χρώµατος). Η 
ανίχνευση ακµών έχει τις ρίζες της στα µαθηµατικά: Έστω f(x) µία συνεχής 
µονοδιάστατη συνάρτηση (σήµα) και x0 το κεντρικό σηµείο µιας οριζόντιας ακµής 
της (σχήµα). Το x0 µπορεί να θεωρηθεί ως: 
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• To ακρότατο σηµείο (θέση µέγιστου και ελάχιστου της) της 1ης παραγώγου 

της f – ( )'f x . 

• Το σηµείο διασκελισµού του 0 από τη 2η παράγωγο της f – ( )''f x . 

Όλα τα σηµεία της ( )'f x  µε τιµές πάνω από 

ένα κατώφλι είναι σηµεία ακµής. Στην ( )''f x  

το µοναδικό σηµείο ακµής είναι αυτό για το 

οποίο ( )''f x = 0. Λαµβάνοντας υπόψη ότι η 1η 

παράγωγος µιας συνάρτησης µετρά το ρυθµό 
µεταβολής της,  συνεπάγεται ότι στα σηµεία 

ακµής (εκεί όπου οι τιµές της ( )'f x είναι 

υψηλές) θα έχουµε υψηλό ρυθµό µεταβολής.  
 
 
Για να επεκτείνουµε τη θεωρία αυτή στο διδιάστατο σήµα της εικόνας µπορούµε για 
αρχή να σκεφτούµε πως κάθε γραµµή της αποτελεί µια µονοδιάστατη συνάρτηση f(x) 
που µετρά τις φωτεινότητες κατά µήκος του άξονα x. Ένα σηµείο-pixel της f συνιστά 
σηµείο ακµής όταν η διαφορά της φωτεινότητας των 2 γειτονικών του pixel (δεξιά 
και αριστερά) είναι µεγαλύτερη από ένα κατώφλι «Τ». Για παράδειγµα έστω ότι 
έχουµε 3 pixels µε φωτεινότητες 0, 255, 255 (255=άσπρο, 0=µαύρο) και Τ=128. Το 
µεσαίο pixel είναι σηµείο ακµής εφόσον η διαφορά φωτεινότητας των 2 γειτόνων του 
είναι 255-0=255>128. Σε πλήρη αναλογία µε τις γραµµές µπορούµε να θεωρήσουµε 
κάθε στήλη της εικόνας ως ένα µονοδιάστατο σήµα βρίσκοντας και γι’ αυτές τα 
pixels ακµής. Παρατηρούµε εποµένως ότι το µόνο που αλλάζει στο διακριτό και 
διδιάστατο σήµα των εικόνων είναι ότι οι παράγωγοι αντικαθίστανται από τοπικές 
διαφορές.  
 

 

Σχήµα 3.12: Σε κάθε pixel της αρχικής εικόνας εφαρµόζεται µια 3×3 µάσκα για να αποφασιστεί το 
κατά πόσο αποτελεί σηµείο ακµής. Στην εικόνα-εξόδου τα σηµεία ακµής υποδηλώνονται µε άσπρο. 

 
Η έξοδος της διαδικασίας ανίχνευσης ακµών είναι µια ασπρόµαυρη έκδοση της 
αρχικής εικόνας όπου τα pixel που αποτελούν σηµεία ακµής σηµειώνονται µε άσπρο 
χρώµα και τα υπόλοιπα µε µαύρο. Στην παραπάνω εικόνα αποτυπώνεται ξεκάθαρα 

Σχήµα 3.11: Σηµεία ακµής µιας µονοδιάστατης 
συνάρτησης-σήµατος (1η και 2η παράγωγος) 
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ότι τα pixel – ακµές βρίσκονται στο όριο µεταξύ οµοιογενών περιοχών φωτεινότητας 
(background, πρόσωπο, µαλλιά, µπουφάν). Οι ακµές µιας εικόνας εντοπίζονται µε την 
εφαρµογή ενός φίλτρου σε κάθε pixel της. Ένα φίλτρο είναι προσανατολισµένο σε 
µια συγκεκριµένη κατεύθυνση (π.χ ψάχνει µόνο για οριζόντιες, κάθετες ή διαγώνιες 
ακµές) και τυπικά παίρνει τη µορφή ενός παραθύρου µεγέθους 3×3 που σαρώνει την 
εικόνα. Στο παράδειγµα του σχήµατος εξετάζεται το κατά πόσο ένα συγκεκριµένο 
pixel (µε κόκκινο στο στήριγµα της κάµερας) είναι κάθετο σηµείο ακµής. Η τιµή 
φωτεινότητας του pixel είναι 4.  Σύµφωνα µε το φίλτρο (ο πίνακας µε τα 0 και 1) 
πρέπει να υπολογίσουµε τις διαφορές φωτεινότητας ανάµεσα σε 3 ζεύγη γειτονικών 
pixel. Παρατηρούµε ότι το άθροισµα τους (521) ξεπερνά το κατώφλι Τ=200 και άρα 
το εξεταζόµενο pixel αποτελεί σηµείο κάθετης ακµής. Πράγµατι απ’ ότι βλέπουµε 
πρόκειται για ένα µαύρο pixel που περιβάλλεται από µαύρα pixels στα αριστερά του 
και γκρίζα pixels στα δεξιά του (από το υπόβαθρο). Βρίσκεται εποµένως στο σύνορο 
δύο περιοχών µε διαφορετικές φωτεινότητες. Το φίλτρο (ή µάσκα) που χρησιµοποιεί 
το παράδειγµα προτάθηκε από τον Prewitt. Η επεξεργασία εικόνας µας προµηθεύει µε 
µια πλειάδα φίλτρων (Sobel, Roberts, Canny) ανίχνευσης ακµών που επιχειρούν να 
αποδόσουν διαφορετικά βάρη στους γείτονες ενός pixel. Η διαδικασία εφαρµογής 
τους ωστόσο παραµένει ως έχει. 
 
Στην εικόνα του καµεραµαν απουσιάζουν τα επαναλαµβανόµενα 
πρότυπα και κατά συνέπεια δε µπορούµε εύκολα να αντιληφθούµε 
το πως οι ακµές περιγράφουν την υφή. Στη διπλανή τεχνητή εικόνα 
όµως τα πράγµατα είναι πιο ξεκάθαρα. Τα pixels στα οποία έχουµε 
εναλλαγή της φωτεινότητας (κόκκινες κάθετες γραµµές) από άσπρο σε µαύρο και το 
αντίστροφο αποτελούν κάθετα σηµεία ακµής. Αυτή η περιοδική µεταβολή µπορεί να 
ανιχνευθεί µε ένα ιστόγραµµα που θα καταµετρά τα σηµεία των κάθετων ακµών ανά 
περιοχές. Στο συγκεκριµένο παράδειγµα µια κατάλληλη περιοχή θα ήταν µια λωρίδα.  
 
Η λογική του ιστογράµµατος ακµών [40] είναι ακριβώς αυτή. Η καταγραφή δηλαδή 
των διαφόρων τύπων ακµών µιας εικόνας σε ένα ιστόγραµµα. Ο περιγραφέας αυτός 
είναι ευέλικτος µε την έννοια ότι επιτρέπει την προσαρµογή του σύµφωνα µε τις εξής 
3 παραµέτρους:  

• Τον τύπο των ακµών που λαµβάνονται υπόψη όπως αυτός καθορίζεται από 
την κατεύθυνση τους (οριζόντιες, κάθετες, σε γωνία 45, 135 µοιρών κ.ο.κ).  

• Τις περιοχές της εικόνας απ’ όπου εξάγεται.  

• Τη µάσκα ανίχνευσης ακµών που χρησιµοποιείται.  
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Σχήµα 3.13: Το ιστόγραµµα ακµών χρησιµοποιεί 5 µάσκες 2×2 για να εντοπίσει 5 τύπους ακµών 

 
Το ιστόγραµµα ακµών του MPEG-7 στην πιο απλή του µορφή φιλτράρει την εικόνα 
µε 5 χωρικές µάσκες εκ των οποίων οι 4 εντοπίζουν τις ακµές στις 0, 45, 90 και 135 
µοίρες και η µία τις µη-προσανατολισµένες ακµές (σχήµα). Έτσι το ιστόγραµµα που 
παράγεται έχει µόνο 5 κάδους µε τον καθένα να µετρά το πλήθος των ακµών σε µια 
κατεύθυνση. Το προφανές µειονέκτηµα αυτού του περιγραφέα είναι ότι αγνοεί τη 
χωρική πληροφορία, το που δηλαδή µέσα στην εικόνα εµφανίζονται οι ακµές. Αυτή η 
κατάσταση µας θυµίζει το χρωµατικό ιστόγραµµα για το οποίο προτάθηκαν δεκάδες 
περιγραφείς που προσπαθούν να το βελτιώσουν προσθέτοντας την πληροφορία για τη 
χωρική κατανοµή του χρώµατος στα pixels (βλ. ενότητα 2.3). Παρόµοια µε το τοπικό 
χρωµατικό ιστόγραµµα υπάρχει και το τοπικό ιστόγραµµα ακµών [40]. Η εξαγωγή 
του από µια εικόνα αποχρώσεων του γκρι περιλαµβάνει τα ακόλουθα βήµατα:  

• Η εικόνα διαιρείται σε 4×4 µη-αλληλεπικαλυπτόµενα µπλοκ που στο εξής θα 
τα λέµε υποεικόνες. Έτσι δηµιουργούνται συνολικά 16 υποεικόνες (σχήµα 
3.14) ανεξαρτήτως του µεγέθους τους. Όταν το πλάτος ή το ύψος της εικόνας 
δεν είναι ακέραιο πολλαπλάσιο του 4 (π.χ 290×230) τότε αναγκαστικά µερικά 
ακραία pixels αποκλείονται από τον υπολογισµό (στην προκειµένη περίπτωση 
2 pixels από κάθε γραµµή και στήλη).  

• Για κάθε υποεικόνα κατασκευάζεται ένα ιστόγραµµα που µετρά τη συχνότητα 
εµφάνισης καθενός από τους 5 προαναφερθέντες τύπους ακµών σε αυτή. Άρα 
το ιστόγραµµα για κάθε υποεικόνα αποτελείται από 5 κάδους και εφόσον η 
εικόνα περιλαµβάνει 16 υποεικόνες, ως τελικός περιγραφέας υφής εξάγεται 
ένα ιστόγραµµα ακµών µε 16×5 = 80 κάδους. 

 

 

Σχήµα 3.14: Ιστόγραµµα ακµών για µία υποεικόνα 
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Από τα 2 βήµατα το 2ο είναι αυτό που χρήζει περαιτέρω ανάλυσης. Η ανίχνευση των 
ακµών µια υποεικόνας δε µοιάζει σε 1η φάση µε την κλασική διαδικασία σάρωσης 
και εφαρµογής µιας µάσκας σε κάθε pixel. Επειδή υπάρχει µια υπερφόρτωση του 
όρου µπλοκ στον υπολογισµό του ιστογράµµατος µε αποτέλεσµα να είναι εύκολο να 
µπερδευτεί κανείς παραθέτουµε ένα παράδειγµα εντοπισµού των ακµών σε εικόνα µε 
συγκεκριµένες διαστάσεις:  

• Έστω µια εικόνα αποχρώσεων του γκρι µε διαστάσεις 384×256. Το 1ο βήµα για 
την εξαγωγή του ιστογράµµατος ακµών της είναι να δώσουµε τιµή σε µια 
παράµετρο «ΝΒ» (προτείνεται η 1100). Η «ΝΒ» καθορίζει το µέγεθος και τον 
αριθµό των µπλοκ στα οποία διαιρείται η εικόνα µε τον τύπο:  

( ) µπλοκ / / 2 2έ ά ύ NBµ γεθος πλ τος ψος = × ×    

όπου n    πάτωµα ενός ακεραίου n, 

( ) ( ) µπλοκ /  µπλοκ /  µπλοκό ά έ ύ έαριθµ ς πλ τος µ γεθος ψος µ γεθος= ×  

 

Στο συγκεκριµένο παράδειγµα µέγεθος µπλοκ = ( )384 256 /1100 / 2 2 × ×   = 8 

και συνεπώς η εικόνα διαιρείται σε (384/8) × (256/8) = 1536 µπλοκ.  

• Κάθε ένα από τα µπλοκ χωρίζεται µε τη σειρά του σε 4 υποµπλοκ που έχουν 
µέγεθος ίσο µε:  

( ) ( ) υποµπλοκ  µπλοκ/4  / 4έ έ έµ γεθος µ γεθος µ γεθος µπλοκ= ×  

    ή στην προκειµένη περίπτωση (8/4)×(8/4) = 2×2  

• Στο σηµείο αυτό είµαστε έτοιµοι για την ανίχνευση των ακµών της εικόνας 
σαρώνοντας την κατά µπλοκ. Σε κάθε µπλοκ (i,j) υπολογίζουµε το µέσο όρο 
φωτεινότητας των 4 υποµπλοκ που το αποτελούν και τους συµβολίζουµε µε 
a1(i,j), a2(i,j), a3(i,j), a4(i,j).  

• Εφαρµόζουµε και τις 5 µάσκες ανίχνευσης ακµών f (0, 45, 90, 135 και µη-
προσανατολισµένες) πάνω στους 4 µέσους όρους φωτεινότητας του µπλοκ 
χρησιµοποιώντας τους τύπους: 

( ) ( ) ( )
3

0

, ,t k t
k

m i j a i j f k
=

= ×∑   όπου t = αύξων αριθµός µάσκας ∈[0,4]  

  
Παρατηρούµε εποµένως ότι στην ουσία το µόνο που αλλάζει µε την παραδοσιακή 
διαδικασία εντοπισµού ακµών είναι ότι ένα pixel αντικαθίσταται από ένα υπο-
µπλοκ. Σκοπός µας πια είναι να αποφανθούµε για το αν ένα υποµπλοκ (και όχι 
ένα pixel) αποτελεί σηµείο ακµής. Επιπρόσθετα µας ενδιαφέρει να µάθουµε και 
το τι τύπου σηµείο ακµής είναι (οριζόντιο, κάθετο, διαγώνιο στις 45 µοίρες κ.ο.κ). 
Έτσι αν η µέγιστη τιµή από τα 5 µεγέθη ακµών mt είναι µεγαλύτερη από ένα 
κατώφλι «Τ» τότε θεωρείται ότι το µπλοκ της εικόνας περιέχει την αντίστοιχη 
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ακµή και αυξάνεται κατά 1 ο σχετικός κάδος του ιστογράµµατος. Σε διαφορετική 
περίπτωση κατατάσσεται ως µπλοκ που δεν περιλαµβάνει καµιά ακµή:  

( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }0 1 2 3 4max , , , , , , , , ,m i j m i j m i j m i j m i j T> (τυπική τιµή 11) 

 

Προγραµµατιστική υλοποίηση 
Χρησιµοποιούµε τον κώδικα του ιστογράµµατος ακµών που αναπτύχθηκε στο [1] στα 
πλαίσια του συστήµατος ανάκτησης εικόνας Lire. Παραθέτουµε ενδεικτικά το τµήµα 
του προγράµµατος java που καταδεικνύει τη λογική εξαγωγής του περιγραφέα:  
 
float[] eh = new float[80]; 
for( int j=0; j<= height -blockSize; j+=blockSize) 
    for( int i=0; i<= width -blockSize; i+=blockSize) { 

    sub_local_index = ( int)((i << 2)/ width ) +  
    (( int)((j << 2)/ height ) << 2); 

         count_local[sub_local_index]++; 
    EdgeTypeOfBlock = getEdgeFeature(i, j); 

         switch (EdgeTypeOfBlock) { 
              case (0): break; 
              case (1): eh[sub_local_index * 5]++; break; 
              case (2): eh[sub_local_index * 5 + 1]++; break; 
              case (4): eh[sub_local_index * 5 + 2]++; break; 
              case (5): eh[sub_local_index * 5 + 3]++; break; 
              case (3): eh[sub_local_index * 5 + 4]++; break; 
         } 
    }         
 
for( int k=0; k<80; k++)  
    eh[k] /= count_local[( int)k / 5]; 
          
Ο πίνακας τύπου float «eh» που περιέχει 80 στοιχεία είναι το ιστόγραµµα ακµών της 
εικόνας. Ο διπλός βρόχος του for σαρώνει την εικόνα κατά µπλοκ («blockSize») και 
για καθένα από αυτά:  
A) Βρίσκει την υποεικόνα όπου ανήκει (µεταβλητή «sub_local_index») και αυξάνει 
το πλήθος των µπλοκ της κατά 1 (πίνακας «count_local»).  
Β)  Καταγράφει τον τύπο του (µέσω της µεθόδου getEdgeFeature) στη µεταβλητή 
EdgeTypeOfBlock. Σε περίπτωση που θεωρηθεί µπλοκ ακµής προσθέτει µια µονάδα 
στον αντίστοιχο κάδο του ιστογράµµατος. Για παράδειγµα όταν το µπλοκ ανήκει στη 
2η υποεικόνα (που είναι 3η στην 1η γραµµή των υποεικόνων) και κατατάσσεται ως 
µπλοκ οριζόντιας ακµής (EdgeTypeOfBlock = 1) αυξάνεται ο κάδος 2*5=10. Ο κάτω 
βρόχος του for κανονικοποιεί τις τιµές του ιστογράµµατος. Γνωρίζουµε ότι ένας 
κάδος µεταφράζεται σε έναν τύπο ακµής µιας συγκεκριµένης υποεικόνας. Κατά 
συνέπεια η κανονικοποίηση γίνεται διαιρώντας την τιµή του µε το πλήθος όλων των 
ακµών της υποεικόνας.    
 

Βελτιώσεις και εφαρµογές 
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Για τη σύγκριση 2 ιστογραµµάτων ακµών χρησιµοποιείται η απόσταση L1 λόγω της 
απλότητας και της ταχύτητας υπολογισµού της. Το µειονέκτηµα της L1 είναι ότι 
µετρά την απόσταση µόνο µεταξύ των κάδων του ιστογράµµατος που έχουν τον ίδιο 
δείκτη (bin-by-bin). Στην περίπτωση µας αυτό σηµαίνει ότι η οµοιότητα της υφής 2 
εικόνων κρίνεται µόνο στη βάση των υποεικόνων που βρίσκονται στην ίδια θέση. 
Έτσι 2 εικόνες που έχουν παρόµοιες υφές σε διαφορετικές όµως θέσεις πιθανόν να 
θεωρηθούν ανόµοιες. Για το λόγο αυτό προτείνεται [40] η συµπερίληψη πληροφορίας 
υφής απ’ όλη την εικόνα µε την οµαδοποίηση τιµών του ιστογράµµατος. Αθροίζοντας 
λόγου χάρη τα τοπικά (επιµέρους) αθροίσµατα για κάθε τύπο ακµής προκύπτει ένα 
ολικό ιστόγραµµα µε 5 κάδους (που θα περιλαµβάνει την πληροφορία για το πόσες 
οριζόντιες, κάθετες, διαγώνιες ακµές κ.ο.κ υπάρχουν σε όλη την εικόνα).      
 
Αξιοσηµείωτη επίσης είναι και η δυνατότητα επιτάχυνσης της διαδικασίας σύγκρισης 
µε τη µείωση του απαιτούµενου αποθηκευτικού χώρου του ιστογράµµατος. Για να το 
πετύχουµε αυτό εκµεταλλευόµαστε το γεγονός ότι οι κανονικοποιηµένες τιµές του 
ιστογράµµατος συγκεντρώνονται στο διάστηµα [0, 0.3]. Αυτό συµβαίνει διότι για την 
κανονικοποίηση λαµβάνονται υπόψη και τα µπλοκ χωρίς ακµές που αποτελούν την 
πλειοψηφία σε πραγµατικές (µη-τεχνητές) εικόνες.   
 
Κλείνοντας αναφέρουµε ότι το ιστόγραµµα ακµών είναι ένας από τους πιο δηµοφιλείς 
περιγραφείς υφής. Στη βιβλιογραφία ως πιθανοί τοµείς χρήσης του εµφανίζονται τα 
ιατρικά συστήµατα ανάκτησης εικόνας [41] και η αναγνώριση προσώπων [42]. Σε 
σύγκριση µε τους υπόλοιπους περιγραφείς υφής του MPEG-7 αποδίδει καλύτερα σε 
φυσικές εικόνες, µοιράζεται όµως το µειονέκτηµα της ευαισθησίας στο θόρυβο και 
στη συµπίεση της εικόνας.  
 

3.6  Τοπικά δυαδικά πρότυπα   
Τα τοπικά δυαδικά πρότυπα (local binary patterns ή LBP) είναι ένας από τους 
καλύτερους περιγραφείς υφής που υπάρχουν έως σήµερα. Συνδυάζει την απλότητα 
και ταχύτητα υπολογισµού µε την αποτελεσµατικότητα. Προσπαθεί να ανιχνεύσει 
διαφορετικά µικρο-πρότυπα (micro-patterns) σε µια εικόνα (π.χ ακµές, σηµεία, 
οµοιόµορφες περιοχές) συγκρίνοντας ένα pixel µε τους γείτονες του. Στη βασική του 
µορφή λειτουργεί σε µια 3×3 γειτονιά από pixel χρησιµοποιώντας το κεντρικό ως 
κατώφλι. Κάθε pixel της γειτονιάς αντικαθίσταται µε 1 όταν η φωτεινότητα του είναι 
µεγαλύτερη ή ίση από του κεντρικού και µε 0 όταν είναι µικρότερη. Έτσι οι τιµές 
φωτεινότητας µετατρέπονται σε µια ακολουθία από 0 και 1 (µε µήκος 8) που 
ερµηνεύεται ως δυαδικός αριθµός σαρώνοντας το µπλοκ ανά γραµµή (από πάνω προς 
τα κάτω). Στο παρακάτω σχήµα (3.15) για παράδειγµα δηµιουργείται ο δυαδικός 
αριθµός 00110101 που ισοδυναµεί µε 53 στο δεκαδικό σύστηµα. Η ίδια διαδικασία 
εφαρµόζεται στην 3×3 γειτονιά καθενός pixel της εικόνας. Εποµένως σε κάθε pixel 
παράγεται ένας κωδικός που παίρνει τιµές στο διάστηµα [0, 255=28-1]. Ο τελικός 
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περιγραφέας είναι ένα ιστόγραµµα µε τις συχνότητες εµφάνισης καθενός από τους 
256 κωδικούς.                 
 

 

Σχήµα 3.15: Αρχή λειτουργίας τοπικών δυαδικών προτύπων – Παράδειγµα [44] 

 
Η πρακτική χρησιµότητα των τοπικών δυαδικών προτύπων αποδεικνύεται από το 
πλήθος των προτάσεων επέκτασης και βελτίωσης τους. Χαρακτηριστικό παράδειγµα 
είναι η δυνατότητα γενίκευσης τους σε γειτονιές διαφορετικού µεγέθους. Η γειτονιά 
στην πραγµατικότητα ορίζεται µε βάση έναν κύκλο κέντρο του οποίου είναι το pixel 
που επισκεπτόµαστε κάθε φορά ενώ σαρώνουµε την εικόνα. Έτσι στην 3×3 γειτονιά 
το κεντρικό pixel εκλαµβάνεται ως το κέντρο ενός κύκλου µε ακτίνα 1. Για να 
«πάµε» σε µια 4×4 γειτονιά αρκεί να χρησιµοποιήσουµε ακτίνα 2. Αυξάνοντας το 
µέγεθος της γειτονιάς µπορούµε να καταγράψουµε τοπικά φαινόµενα που εκτείνονται 
σε µεγαλύτερη απόσταση. Αυτή η αύξηση ωστόσο κοστίζει σε αποθηκευτικό χώρο. 
Για παράδειγµα η χρήση ακτίνας 2  αντί για 1 έχει τις εξής αλυσιδωτές παρενέργειες:  

• Μήκος δυαδικού κωδικού 15 αντί για 8. 

• Εύρος τιµών [0, 32767] αντί για [0, 255].  

• 32768 κάδοι στο ιστόγραµµα αντί για 256. 
 
Γρήγορα έγινε κατανοητό ότι η ιδέα δε θα προχωρούσε αν δε βρισκόταν ένας τρόπος 
µείωσης του αριθµού των δυνατών δυαδικών κωδικών. Έτσι προέκυψαν τα λεγόµενα 
οµοιόµορφα πρότυπα (uniform patterns) που προσπαθούν να µειώσουν το µέγεθος 
του παραγόµενου ιστογράµµατος δίχως να θυσιάσουν τη διακριτική του ικανότητα. 
Για να το πετύχουν αυτό λαµβάνουν υπόψη τους µόνο τους δυαδικούς κωδικούς που 
έχουν τιµή οµοιοµορφίας U=2 (ως οµοιοµορφία ορίζεται ο αριθµός των µεταβάσεων 
από 0 σε 1 ή το αντίστροφο). Για µια 3×3 γειτονιά υπάρχουν 59 τέτοιοι κωδικοί (58 
συν µια κατηγορία για τους µη-οµοιόµορφους κωδικούς) κάτι που οδηγεί σε µια 
µείωση της τάξης του 77% (1-59/256) στο µέγεθος του ιστογράµµατος. Η απώλεια 
πληροφορίας λόγω της πιο χονδρικής κβαντοποίησης είναι ελάχιστη για 2 λόγους:   

• Περίπου το 90% όλων των γειτονιών µιας εικόνας είναι οµοιόµορφες. 

• Οι οµοιόµορφες περιοχές αντιπροσωπεύουν βασικά δοµικά χαρακτηριστικά 
µιας εικόνας όπως τις ακµές, τις γωνίες τα σκούρα σηµεία και τα τµήµατα µε  
σταθερή φωτεινότητα. Για παράδειγµα στο 2ο διπλανό σχήµα το κεντρικό 
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pixel αποτελεί κάθετο σηµείο ακµής διότι όλη η αριστερή 
του γειτονιά έχει µικρότερη φωτεινότητα (µε µαύρο) ενώ 
όλη η δεξιά του µεγαλύτερη (µε άσπρο). Στο 1ο σχήµα το 
κεντρικό pixel µοιάζει µε ένα αποµονωµένο φωτεινό σηµείο 
αφού όλα τα γειτονικά του είναι πιο σκούρα.      

 
Η πλειοψηφία των επεκτάσεων που έχουν δηµοσιευθεί προσπαθεί να καταστήσει τα 
τοπικά δυαδικά πρότυπα αµετάβλητα (invariant ) στους µετασχηµατισµούς και τις 
αλλοιώσεις  που µπορεί να υποστεί µια εικόνα. Ενδεικτικά αναφέρουµε ότι:  

• Υπάρχει τρόπος προσαρµογής του ιστογράµµατος 
ούτως ώστε να βρίσκει την οµοιότητα ανάµεσα σε 
µια εικόνα και µια περιστραµµένη έκδοση της [43]. Η 
βασική ιδέα είναι να αντιστοιχίσουµε όλες τις 
περιστροφές µιας οµοιόµορφης γειτονιάς σε έναν κάδο του ιστογράµµατος. Στο 
διπλανό σχήµα βλέπουµε 2 από τις 8 πιθανές γειτονιές όπου µόνο ένα από τα 
pixels έχει µικρότερη φωτεινότητα από το κεντρικό. Οι υπόλοιπες 6 προκύπτουν 
µε την αλλαγή της θέσης του µαύρου pixel που µε τη σειρά της µεταβάλλει τον 
δυαδικό κωδικό της γειτονιάς. Οµαδοποιώντας και τους 8 δυνατούς κωδικούς 
στον ίδιο  κάδο του ιστογράµµατος  πετυχαίνουµε την αµεταβλητότητα στην 
περιστροφή (µόνο για γωνίες πολλαπλάσιες των 45 µοιρών). Σαν παράπλευρη 
συνέπεια µειώνεται το µεγέθος του ιστογράµµατος που στην περίπτωση των 59 
οµοιόµορφων προτύπων γίνεται 11.  

• Η συµπερίληψη πληροφορίας από µεγαλύτερες γειτονιές χωρίς το αρνητικό 
επακόλουθο της αύξησης του µεγέθους του περιγραφέα µπορεί να γίνει µε την 
ταυτόχρονη εφαρµογή της διαδικασίας για διαφορετικές γειτονιές. Έτσι για κάθε 
pixel δηµιουργούνται παραπάνω του ενός κωδικοί (π.χ 2 σε περίπτωση που 
χρησιµοποιήσουµε 2 γειτονιές µία 3×3 και µία 5×5). Στο τέλος όλοι οι κωδικοί 
συνδυάζονται σε έναν.  

• Τα τοπικά δυαδικά πρότυπα είναι ευαίσθητα στη µεταβολή του φωτισµού µιας 
εικόνας. Ειδικά στην προσπάθεια ανάπτυξης ενός συστήµατος αναγνώρισης 
προσώπου παρατηρήθηκε ότι η αξιοπιστία τους µειώνεται σηµαντικά µε την 
εισαγωγή θορύβου σε οµοιόµορφες περιοχές της εικόνας (µέτωπο, µάγουλα). Για 
παράδειγµα από το παρακάτω σχήµα διαπιστώνουµε ότι 3 περιοχές µε φανερά 
διαφορετικές φωτεινότητες ενδέχεται να παράγουν τον ίδιο κωδικό (255). Μια 
λύση στο πρόβληµα αυτό δόθηκε από τα τοπικά τριαδικά πρότυπα (Local Ternary 
Patterns ή LTP) [45]. Στη λογική τους ταυτίζονται µε τα τοπικά δυαδικά πρότυπα 
µε τη µόνη διαφορά ότι τα γειτονικά του κεντρικού pixel κατατάσσονται σε 3 αντί 
για 2 κατηγορίες. Συγκεκριµένα αρχικά ορίζεται ένα κατώφλι Τ και εν συνεχεία 
στα pixel αποδίδονται οι ταµπέλες 1,0,-1 ως εξής (ο ορισµός αντιπαρατίθεται µε 
τα τοπικά δυαδικά πρότυπα): 
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όπου ic =φωτεινότητα κεντρικού pixel, u =φωτεινότητα ενός γειτονικού pixel 

 
 

    
 
 
                     

 
 
  
Η µεγαλύτερη (θεωρητικά) διακριτική ικανότητα των τριαδικών προτύπων  
περιορίζεται από το κόστος της αύξησης του µεγέθους του ιστογράµµατος. Σε µια 
3×3 γειτονιά µπορεί να υπάρχουν 38 = 6561 διακριτοί κωδικοί (έναντι 256 στα 
δυαδικά πρότυπα). Ένα ιστόγραµµα µε διάσταση 6561 είναι δυσβάσταχτο για ένα 
πραγµατικό σύστηµα ανάκτησης εικόνας. Μπορούµε φυσικά να µειώσουµε τη 
διάσταση του είτε λαµβάνοντας υπόψη µόνο τα οµοιόµορφα πρότυπα είτε 
«σπάζοντας» ένα τριαδικό πρότυπο σε 2 δυαδικά. Ωστόσο το επιπρόσθετο κόστος δε 
δικαιολογείται από τη µικρή αύξηση της απόδοσης που µάλιστα δε γνωρίζουµε αν 
εξακολουθεί να ισχύει για συστήµατα πέραν της αναγνώρισης προσώπου.   
 
Αυτό που πρέπει να συγκρατήσουµε από τη συζήτηση περί επεκτάσεων των τοπικών 
δυαδικών προτύπων είναι ότι πρόκειται για έναν περιγραφέα που έχει τραβήξει τα 
βλέµµατα της ερευνητικής κοινότητας για 2 κυρίως λόγους:  

• Είναι απλός, εύκολα κατανοητός και ευέλικτος σε προσαρµογές.  

• Συνδυάζει τη στατιστική µε τη συντακτική προσέγγιση εξαγωγής της υφής 
από µια εικόνα. Κάθε πρότυπο αποτελεί στην ουσία ένα στοιχείο υφής 
(texel). Σε 1η φάση η υφή εκλαµβάνεται ως σύνθεση των στοιχείων υφής 
(συντακτική προσέγγιση) ενώ σε 2η φάση εξετάζεται η κατανοµή τους στην 
εικόνα µέσω του ιστογράµµατος (στατιστική προσέγγιση). 

Μοιραία εποµένως τα τοπικά δυαδικά πρότυπα βρίσκουν πρακτική εφαρµογή σε 
συστήµατα ανάκτησης εικόνας και ιδιαίτερα στην αναγνώριση προσώπου [45, 46].   
 

Προγραµµατιστική υλοποίηση 
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255 255 255 
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255 0 255 
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1 1 1 

1  1 

1 1 1 

1 0 1 
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1 0 1 

0 0 0 

0  0 

0 0 0 

3 φανερά διαφορετικές εικόνες αντιστοιχούν στον ίδιο δυαδικό κωδικό LBP...  

τη στιγμή  που η διαφορά τους διακρίνεται από τους τριαδικούς κωδικούς LTP 
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Στιο σύστηµα ανάκτησης εικόνας που αναπτύχθηκε συµπεριλαµβάνουµε αρχικά µόνο 
2 από τις εκδόσεις του περιγραφέα:  

• Τη βασική που ακολουθεί πιστά τον ορισµό δηµιουργώντας ένα ιστόγραµµα 
µε 256 κάδους. 

• Την οµοιόµορφη που εκφράζεται µε ένα ιστόγραµµα 59 κάδων περιέχοντας 
µόνο τους κωδικούς των οµοιόµορφων προτύπων.  

 
Το απόσπασµα κώδικα java που εξάγει τον περιγραφέα είναι το:  
 
lbpHistogram  = new float[59];  
for( int y = 1; y < height-1; y++) 

for( int x = 1; x < width-1; x++) { 
  temp = 0; 
  if(grayImage[y-1][x-1] >= grayImage[y][x]) 
      temp++; 
  if(grayImage[y-1][x] >= grayImage[y][x]) 
      temp+=2; 
  if(grayImage[y-1][x+1] >= grayImage[y][x]) 
      temp+=4; 

if(grayImage[y][x-1] >= grayImage[y][x]) 
      temp+= 8; 
  if(grayImage[y][x+1] >= grayImage[y][x]) 
      temp+= 16; 
  if(grayImage[y+1][x-1] >= grayImage[y][x]) 
      temp+= 32; 
  if(grayImage[y+1][x] >= grayImage[y][x]) 
      temp+= 64; 
  if(grayImage[y+1][x+1] >= grayImage[y][x]) 
      temp+= 128; 
   

if( uniform_map.get(temp) == null) 
      lbpHistogram [58]++; 
  else 
      lbpHistogram [ uniform_map.get(temp)]++; 
     

 
 
lbpHistogram[temp]++;    

 }     
       
Και στις 2 περιπτώσεις σαρώνουµε την εικόνα συγκρίνοντας τη φωτεινότητα καθενός 
pixel µε αυτή των γειτόνων του για να παράγουµε τον κωδικό που το χαρακτηρίζει. 
Στην 1η περίπτωση προσθέτουµε µια µονάδα στον κάδο του ιστογράµµατος που έχει 
αυτό τον κωδικό. Στη 2η περίπτωση ωστόσο πρέπει πρώτα να αντιστοιχίσουµε τον 
κωδικό (που παίρνει τιµές στο διάστηµα [0, 255]) σε έναν από τους 59 οµοιόµορφους 
κωδικούς. Προς το σκοπό αυτό χρησιµοποιούµε τη δοµή δεδοµένων µε όνοµα χάρτης 

κατακερµατισµού (µεταβλητή uniform_map  τύπου HashMap) που µας παρέχει η 
Java και προσοµοιώνει ακριβώς ότι ψάχνουµε. Πιο συγκεκριµένα αποτελείται από 
καταχωρήσεις της µορφής <α, β> όπου α είναι ένα µοναδικό κλειδί που θέλουµε να 

Ομοιόμορφα 

πρότυπα 

Όλα τα πρότυπα 

Μη - Ομοιόμορφα 

πρότυπα 
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ανιστοιχίσουµε σε ένα στοιχείο β. Στην περίπτωση µας το α ∈[0,255] είναι ένας 
κάδος του αρχικού ιστογράµµατος και το β ∈ [0,58] ένας κάδος του οµοιόµορφου 
ιστογράµµατος. Εποµένως η καταχώρηση <191,3> σηµαίνει ότι ο κωδικός 191 
αντιστοιχίζεται στο 4ο οµοιόµορφο πρότυπο (οι δείκτες αρίθµησης στο ιστόγραµµα 
ξεκινούν από το 0). Τις αντιστοιχίσεις µεταξύ όλων των α και β µπορούµε να τις 
ορίσουµε αυθαίρετα από τη στιγµή που γνωρίζουµε [43] τους κωδικούς και για τα 59 
οµοιόµορφα πρότυπα. Ένα παράδειγµα προτύπου και της σχετικής καταχώρησης του 
στο χάρτη κατακερµατισµού απεικονίζεται στο ακόλουθο σχήµα:  
 

                      

Σχήµα 3.16: Οµοιόµορφο ισοδύναµο ενός προτύπου LBP 

   
Οι κωδικοί όλων των µη-οµοιόµορφων προτύπων αντιστοιχίζονται στον τελευταίο 

(59ο µε δείκτη 58) κάδο του ιστογράµµατος µε την εντολή lbpHistogram [58]++.  

Κωδικός: 

111 

Αντιστοίχιση σε έναν από τους 59 

ομοιόμορφους κωδικούς: (111, 9) 
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4.  ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΟ ΣΥΣΤΗΜΑ  ΑΝΑΚΤΗΣΗΣ 
ΕΙΚΟΝΑΣ 

 
Σε αυτό το κεφάλαιο περιγράφουµε το σύστηµα ανάκτησης εικόνας (CBIR) που 
αναπτύχθηκε στα πλαίσια της παρούσας εργασίας. Πρόκειται για µια εφαρµογή Java 
που σκοπεύει να δώσει στο χρήστη τη δυνατότητα αναζήτησης εικόνων µε βάση το 
περιεχόµενο. Έχοντας κατά νου µια συγκεκριµένη βάση δεδοµένων, ο χρήστης 
εισάγει µια εικόνα ως ερώτηµα περιµένοντας από το σύστηµα να του επιστρέψει µια 
λίστα µε παρόµοιες εικόνες. Η επιτυχία ενός συστήµατος CBIR (και οποιασδήποτε 
µηχανής αναζήτησης) κρίνεται από τo κατά πόσο η απάντηση θα ανταποκρίνεται στις 
προσδοκίες του χρήστη. Από τη στιγµή που η κατανόηση των εννοιών µιας εικόνας 
(π.χ αυτοκίνητο, άνθρωπος, ηλιοβασίλεµα, δρόµος, δένδρα) αποτελεί ένα προς το 
παρόν άλυτο πρόβληµα για τον υπολογιστή προσπαθούµε να προσεγγίσουµε το τι 
έχει στο µυαλό του ο χρήστης µε τα χαρακτηριστικά χαµηλού επιπέδου (π.χ χρώµα, 
υφή). Στο σύστηµα µας υλοποιούµε τους πιο κλασικούς περιγραφείς χρώµατος και 
υφής της βιβλιογραφίας (κεφάλαια 2 και 3) που µπορεί κανείς να δοκιµάσει σε όποιες 
εικόνες θέλει ούτως ώστε να βγάλει τα δικά του συµπεράσµατα για την ακρίβεια που 
επιτυγχάνουν.  
 

4.1  Οπτική γωνία χρήστη 
Σε µια πληθώρα µεθοδολογιών ανάπτυξης λογισµικού (σε φάσεις, ευέλικτες ή agile, 
ακόµα και στο ξεπερασµένο µοντέλο του καταρράκτη) είναι σηµαντική η έννοια του 
πρωτοτύπου. Κατά τη διάρκεια ανάπτυξης ταυτόχρονα µε τη συγγραφή του κώδικα ο 
πελάτης ζητά µια πρόχειρη έκδοση του λογισµικού µε περιορισµένη λειτουργικότητα 
για να αξιολογήσει το κατά πόσο τα πράγµατα εξελίσσονται οµαλά. Το πρωτότυπο 
προσφέρει έναν τρόπο έγκαιρης ανίχνευσης τυχόν σφαλµάτων και παρερµηνειών των 
απαιτήσεων του πελάτη. Αποτελεί µια πρώτης τάξεως ευκαιρία για τον πελάτη να 
κατανοήσει το λογισµικό χωρίς να χρειάζεται να αναλωθεί στη µελέτη εγγράφων και 
σχεδίων.  
 
Παρόµοια (σε πιο χειροπιαστό επίπεδο) η ανάλυση της λειτουργικότητας και του 
σχεδιασµού ενός συστήµατος µπορεί να ξεκινήσει από µια οθόνη της γραφικής του 
διασύνδεσης. Σε ένα σύστηµα ανάκτησης εικόνας η βασική οθόνη είναι αυτή που 
σχετίζεται µε το µοναδικό σκοπό του: «Την αναζήτηση». Στην περίπτωση µας η 
οθόνη της αναζήτησης (παρακάτω σχήµα) αποτελείται από τα εξής 2 τµήµατα:  

• Στο πάνω µέρος ο χρήστης ανοίγει το αρχείο της εικόνας-ερώτηµα (µε το 
κουµπί Open Image) και επιλέγει τον περιγραφέα που θα χρησιµοποιηθεί για 
την εύρεση της οµοιότητας (µε προεπιλεγµένο το χρωµατικό ιστόγραµµα).  

• Στο κάτω µέρος εµφανίζονται τα αποτελέσµατα της αναζήτησης.  
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Σχήµα 4.1: Οθόνη αναζήτησης στο πειραµατικό σύστηµα ανάκτησης εικόνας 

 
Το πάτηµα του κουµπιού Run πυροδοτεί την εκτέλεση της αναζήτησης. Ως χρήστες 
είµαστε εξοικειωµένοι µε τη διαδικασία από τις µηχανές αναζήτησης του διαδικτύου 
(Google, Yahoo, Bing). Αυτό που αλλάζει στα συστήµατα ανάκτησης µε βάση το 
περιεχόµενο είναι ο τρόπος που θέτουµε το ερώτηµα. Έτσι για το παράδειγµα του 
σχήµατος στο πεδίο κειµένου του Google Images θα γράφαµε «κόκκινο λεωφορείο» 
και το προγραµµατιστικό σενάριο της Google θα έψαχνε σε όλο το Internet για να 
βρει εικόνες που έχουν σχολιαστεί µε αυτή τη φράση. Σε ένα σύστηµα CBIR αντίθετα 
προσδιορίζουµε ένα παράδειγµα της εικόνας που αναζητάµε (µια εναλλακτική λύση 
είναι να τη σχεδιάσουµε οπότε µιλάµε για query-by-scetch). To πρόγραµµα που 
αναλαµβάνει να απαντήσει στο ερώτηµα ψάχνει στη βάση δεδοµένων που καθορίζει 
ο χρήστης (στο σχήµα το dataset Wang) για εικόνες µε παρόµοιο οπτικό περιεχόµενο. 
Στην προκειµένη περίπτωση εφόσον χρησιµοποιείται ο περιγραφέας του χρωµατικού 
ιστογράµµατος επιστρέφονται εικόνες που περιλαµβάνουν ένα µεγάλο ποσοστό 
κόκκινων pixel. Αν µας ενδιέφερε η οµοιότητα µε βάση τα σχήµατα µιας εικόνας τότε 
θα χρησιµοποιούσαµε τον περιγραφέα του ιστογράµµατος ακµών και λογικά στις 10 
πιο όµοιες εικόνες θα παίρναµε λεωφορεία οποιουδήποτε χρώµατος.  
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4.2  Η σηµασία του χρόνου απόκρισης 
Η γρήγορη εξυπηρέτηση του ερωτήµατος του χρήστη αποτελεί ένα σχεδιαστικό θέµα 
µείζονος σηµασίας και για τους 2 τύπους αναζητήσεων (βασισµένη σε κείµενο και 
βασισµένη σε περιεχόµενο). Ένας χρήστης κατά κανόνα δε θα περιµένει πάνω από 1-
2 δευτερόλεπτα για να λάβει την απάντηση του. Όταν η Google του επιστρέφει µέσα 
σε χιλιοστά του δευτερολέπτου µια λίστα µε παρόµοιες εικόνες έχοντας ψάξει σε όλο 
το διαδίκτυο δε µπορεί να ανεχτεί πολλαπλάσια καθυστέρηση και µάλιστα σε κατά 
πολύ µικρότερες συλλογές (π.χ για ένα δηµοσιογράφο τις 10000 εικόνες του αρχείου 
της εφηµερίδας όπου εργάζεται). Οι κυριότεροι παράγοντες που επιδρούν στο χρόνο 
απόκρισης ενός δικτυακού συστήµατος αναζήτησης είναι οι εξής:  

• Μέγεθος βάσης δεδοµένων 

• ∆υνατότητα χρήσης δοµών ευρετηρίου 

• ∆ικτυακός φόρτος 
 
Από αυτούς αδυνατούµε να ελέγξουµε το δικτυακό φόρτο. Αναλύοντας ξεχωριστά 
τους υπόλοιπους 2 θα µπορέσουµε να καταλήξουµε στους λόγους για τους οποίους η 
ανάκτηση βάσει περιεχόµενου αδυνατεί προς το παρόν να φτάσει στα επίπεδα της 
βασισµένης σε κείµενο αναζήτησης.   

4.2.1  Μέγεθος βάσης δεδοµένων  
Η αποθήκευση των δεδοµένων που σχετίζονται µε τις εικόνες αποτελεί  την 
απαραίτητη προϋπόθεση για την εκτέλεση της αναζήτησης. Η διαδικασία της 
καταχώρησης των δεδοµένων εποµένως (γνωστή ως indexing) πάει χέρι µε χέρι µε 
την αναζήτηση. Το indexing στην ανάκτηση µε βάση το περιεχόµενο είναι ριζικά 
διαφορετικό σε σχέση µε τη βασισµένη σε κείµενο αναζήτηση. Τα δεδοµένα στην 1η 
περίπτωση είναι οι περιγραφείς των εικόνων (π.χ 64 τιµές για τις συχνότητες 
εµφάνισης των χρωµάτων σε ένα ιστόγραµµα) ενώ στη 2η τα σχόλια (annotations) για 
το περιεχόµενο τους. Επίσης στην 1η περίπτωση η εξαγωγή τους γίνεται αυτόµατα 
από τους περιγραφείς ενώ στη 2η χειροκίνητα από τους χρήστες που εισάγουν τις 
εικόνες στο σύστηµα. Και στις 2 περιπτώσεις το µέγεθος των δεδοµένων για κάθε 
εικόνα ποικίλλει ανάλογα µε το πόσο σύνθετο είναι το περιεχόµενο της. Έτσι για την 
εικόνα ενός ηλιοβασιλέµατος αρκεί ένα σχόλιο µιας λέξης («ηλιοβασίλεµα) ή 
αντίστοιχα η µέση τιµή και η διακύµανση του χρώµατος των pixel της. Αντίθετα για 
την εικόνα ενός µηχανήµατος από το εσωτερικό ενός εργοστασίου χρειάζονται πιο 
λεπτοµερή σχόλια ή αντίστοιχα πιο σύνθετοι οπτικοί περιγραφείς (που θα εξάγουν 
και χρώµα και υφή).  
 
Παρότι γενικά ο όγκος των δεδοµένων στην ανάκτηση βάσει του περιεχοµένου είναι 
µεγαλύτερος εντούτοις η κρίσιµη για το χρόνο απόκρισης διαφορά πηγάζει από τη 
φύση της αναζήτησης και τα εργαλεία που παρέχονται. Στη βασισµένη σε κείµενο 
αναζήτηση το σύστηµα απαντά στο ερώτηµα του χρήστη µονολεκτικά (µε ένα «ΝΑΙ» 
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ή ένα «ΟΧΙ»). Απλοποιώντας τα πράγµατα παίρνουµε το παράδειγµα µε τα κόκκινα 
λεωφορεία για να δούµε την (τυπική) επεξεργασία του ερωτήµατος:  
 

                 
 
  
 
 
 
        
 
 
 
 
      

 
Παρατηρούµε ότι στο 1ο  βήµα η φράση του χρήστη µετασχηµατίζεται σε ένα SQL 
ερώτηµα για την εύρεση των εικόνων που σχετίζονται µε αυτή. Στη συνέχεια το SQL 
ερώτηµα διαβιβάζεται στο σύστηµα διαχείρισης βάσεων δεδοµένων ή DBMS (π.χ 
Oracle, DB2, SQLServer, MySQL) που αποθηκεύει τις λέξεις κλειδιά κάθε εικόνας. 
Κατά κανόνα το DBMS δηµιουργεί µια δοµή ευρετηρίου (στο σχήµα ένα B+ δένδρο) 
για να επιταχύνει την αναζήτηση. Σε κάθε περίπτωση η έξοδος είναι µια λίστα µε τα 
ονόµατα των εικόνων της απάντησης και τις URL διευθύνσεις τους στο δίκτυο (π.χ 
http://tripadvisor.com/redbus.jpg). Τελικά οι εικόνες διαβάζονται και αποστέλλονται 
στο φυλλοµετρητή του χρήστη µε τη µορφή µιας ιστοσελίδας. Το δυνατό σηµείο της 
εν λόγω διαδικασίας είναι το ότι στηρίζεται σε καθιερωµένες τεχνικές αναζήτησης 
κειµένου και σε εργαλεία (DBMS) που µε τα χρόνια έχουν βελτιστοποιηθεί για να 
δίνουν µια πολύ γρήγορη απάντηση.  
 

 

Σχήµα 4.2: Μοντέλο πελάτη-διακοµιστή στην αναζήτηση εικόνων µε λέξεις κλειδιά 

Σχήµα 4.3: Μοντέλο πελάτη-διακοµιστή στην αναζήτηση εικόνων µε βάση το περιεχόµενο 

SELECT image 

FROM image_keywords 

WHERE keyword = 

‘κόκκινα λεωφορεία’ 

routemaster.jpg 

redbus.jpg 

....................... 

london_bus.jpg 

Keyword 
database 

Image 
database 

ΔΙΑΚΟΜΙΣΤΗΣ - SERVER ΠΕΛΑΤΗΣ - CLIENT 
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Σε ένα σύστηµα ανάκτησης βάσει περιεχοµένου η λογική είναι παρόµοια (σχήµα 4.3), 
όµως αυτή τη φορά τα παραδοσιακά DBMS δε µπορούν να µας παρέχουν ισχυρή 
υποστήριξη για τον εξής λόγο:  

• Στη βασισµένη σε κείµενο αναζήτηση ο σκοπός µας είναι να χωρίσουµε τη 
συλλογή των εικόνων σε 2 κατηγορίες ανάλογα µε το αν στα σχόλια τους 
περιλαµβάνεται ή όχι η φράση κόκκινα λεωφορεία. Αντίθετα στα συστήµατα 
CBIR φεύγουµε από αυτό το δίπολο («ΝΑΙ», «ΟΧΙ») κάνοντας λόγο πια για 
βαθµό οµοιότητας µεταξύ του ερωτήµατος και όλων των καταχωρηµένων 
εικόνων (η εικόνα 317 είναι 85% όµοια µε την εικόνα 327). Ανεξάρτητα µε το 
πόσες εικόνες επιθυµεί ως έξοδο ο χρήστης (π.χ τις 10 πιο όµοιες) το σύστηµα 
είναι υποχρεωµένο να διαβάσει τους περιγραφείς (π.χ τα ιστογράµµατα) όλων 
των εικόνων. Ο χρόνος απόκρισης που στη βασισµένη σε κείµενο αναζήτηση 
καταναλώνεται στο φιλτράρισµα των λέξεων κλειδιών της βάσης δεδοµένων 
(«υπάρχει η λέξη κλειδί κόκκινα λεωφορεία για την εικόνα 317;») ξοδεύεται 
πια στον υπολογισµό (αφαίρεση 2 ιστογραµµάτων). Έτσι αφού το δυνατό 
σηµείο ενός DBMS (δηλαδή το φιλτράρισµα) δε µας είναι και τόσο χρήσιµο 
φυσιολογικά αυξάνεται ο χρόνος απόκρισης.    

         
Συµπερασµατικά ενώ στη βασισµένη στο κείµενο αναζήτηση εικόνων το µέγεθος της 
βάσης δεδοµένων είναι ένα πρόβληµα που αναλαµβάνει να διαχειριστεί αποδοτικά το 
εκάστοτε DBMS, στην ανάκτηση βάσει περιεχοµένου αποτελεί αρµοδιότητα του 
συστήµατος. Πρέπει εποµένως κάθε σύστηµα CBIR να εξετάζει τρόπους επιτάχυνσης 
σε 3 τοµείς (σχήµα 4.4):  

A) Στο που θα αποθηκευθούν οι περιγραφείς των εικόνων (DBMS ή αρχεία του 
λειτουργικού συστήµατος) και σε ποια µορφή (δυαδική ή κειµένου).  
Β) Στην εύρεση της οµοιότητας των εικόνων (υπολογίζοντας την απόσταση των 
περιγραφέων τους). 
Γ) Στην ταξινόµηση των αποτελεσµάτων. 

 
 
 

 

 

 
 

 

 

Σχήµα 4.4: Συνιστώσες του χρόνου απόκρισης 

 
Χρόνος απόκρισης 

Ανάγνωση περιγραφέων 

Σύγκριση περιγραφέων 

Ταξινόμηση ομοιότητας 

Υπολογισμός περιγραφέα 

ερωτήματος 
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4.2.2  ∆υνατότητα χρήσης δοµών ευρετηρίου  
Ο χαµηλός χρόνος απόκρισης ενός συστήµατος αναζήτησης κειµένου οφείλεται εν 
πολλοίς στις δοµές ευρετηρίου που χρησιµοποιεί ένα DBMS. Η λογική ταυτίζεται µε  
αυτή του ευρετηρίου ενός βιβλίου. Αντί να ψάχνουµε σε όλες τις σελίδες για έναν 
όρο που µας ενδιαφέρει, χρησιµοποιούµε το ευρετήριο ώστε να µας καθοδηγήσει 
απευθείας στις σελίδες όπου αναφέρεται ο όρος. Σε ένα DBMS το ευρετήριο χτίζεται 
πάνω σε ένα συγκεκριµένο πεδίο της βάσης δεδοµένων (στη δικιά µας περίπτωση 
στις λέξεις κλειδιά µιας εικόνας) και «καρφιτσώνεται» µόνιµα στη µνήµη RAM. Για 
κάθε ερώτηµα ενός χρήστη («κόκκινα λεωφορεία») εξετάζουµε πρώτα το ευρετήριο 
για να µας οδηγήσει κατευθείαν στα µπλοκ του σκληρού δίσκου όπου βρίσκονται οι 
σχετικές εγγραφές (τα σχόλια των εικόνων). Με τον τρόπο αυτό αποφεύγουµε τις 
δαπανηρές σε χρόνο προσπελάσεις του σκληρού δίσκου.  
 
Σε ένα σύστηµα ανάκτησης βάσει περιεχοµένου τα ευρετήρια αποκτούν νόηµα όταν 
θέλουµε να περιορίσουµε την αναζήτηση σε ένα υποσύνολο των εικόνων. Αυτό για 
παράδειγµα συµβαίνει όταν για να βρούµε τις όµοιες εικόνες εφαρµόζουµε διαδοχικά 
2 διαφορετικούς περιγραφείς. Ο 1ος αποκόπτει τις τελείως άσχετες εικόνες και στη 
συνέχεια ο 2ος (πιο λεπτοµερής) κατατάσσει τις υπόλοιπες. Για να γίνει αυτό πρέπει ο 
2ος να διαβάσει και να συγκρίνει µε το ερώτηµα µόνο όσες εικόνες πέρασαν από τον 
1ο. Ένα ευρετήριο εποµένως θα ήταν η ιδανική λύση, όµως η δηµιουργία του 
θεωρείται αδύνατη  διότι σε αντίθεση µε τις λέξεις κλειδιά που είναι µία µεταβλητή 
ένας περιγραφέας (π.χ ένα ιστόγραµµα) περιλαµβάνει (το λιγότερο) δεκάδες τιµές. 
Ένα ευρετήριο (το B+ δένδρο είναι το πιο δηµοφιλές) χτίζεται πάνω σε µία µόνο 
µεταβλητή-κλειδί ενώ η λύση που παρέχεται από τις δενδρικές δοµές (R-, R*, SS) για 
το χειρισµό πολυδιάστατων κλειδιών πάσχει από την «κατάρα» της διαστατικότητας 
(curse of dimensionality) [47]. Συγκεκριµένα η αναζήτηση µε τη χρήση ενός R 
δένδρου είναι αποδοτική για κλειδιά µε 20 το πολύ διαστάσεις. Λαµβάνοντας υπόψη 
ότι στην πλειοψηφία τους οι περιγραφείς περιέχουν εκατοντάδες τιµές, µπορούµε να 
κατανοήσουµε την περιορισµένη πρακτική εφαρµογή των R-δένδρων στα συστήµατα 
ανάκτησης εικόνας. Σε επόµενη ενότητα θα δούµε ότι η χρήση των R-δένδρων σε ένα 
σύστηµα έχει νόηµα µόνο αφότου εφαρµόσουµε κάποια τεχνική για τη µείωση της 
διάστασης των περιγραφέων.                                        

4.3  Σχεδιαστικές επιλογές 
Σε αυτή την ενότητα επιχειρούµε να αιτιολογήσουµε τις σχεδιαστικές επιλογές που 
κάναµε για την ανάπτυξη του συστήµατος ανάκτησης εικόνας. Με αυτό τον τρόπο 
µπορεί κάποιος να εξετάσει το εύρος των εναλλακτικών λύσεων που έχει στη διάθεση 
του (γλώσσα προγραµµατισµού, τρόπος αποθήκευσης περιγραφέων) και να ζυγίσει τα 
υπέρ και τα κατά τους.  
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4.3.1  Γλώσσα προγραµµατισµού 
Ρίχνοντας κανείς µια µατιά σε συστήµατα CBIR που έχουν αναπτυχθεί έως σήµερα 
διαπιστώνει ότι 3 είναι οι γλώσσες προγραµµατισµού που κυρίως χρησιµοποιούνται:  

• Java 

• C++ 

• Matlab 
 
Η επιλογή γλώσσας βασίζεται στα εξής κριτήρια: 

• Εµπειρία και άνεση προγραµµατισµού του συγγραφέα. 

• ∆ιαθέσιµες βιβλιοθήκες επεξεργασίας εικόνας. 

• Ταχύτητα 

• Εύκολη επέκταση (προσθήκη νέου κώδικα) και συντήρηση του συστήµατος.  

• Μεταφερσιµότητα 

• ∆υνατότητα λειτουργίας της εφαρµογής στο διαδίκτυο.  

• Ευκολία δηµιουργίας της γραφικής διασύνδεσης. 
 
Στη δικιά µας περίπτωση επιλέξαµε τη Java θεωρώντας ως σηµαντικότερο το 1ο από 
τα παραπάνω κριτήρια. Κάποιος όµως που νιώθει άνετα και µε τις 3 γλώσσες θα 
έπρεπε να εξετάσει προσεκτικά όλες τις παραµέτρους. Η απόφαση αυτή είναι η 1η 
που καλούµαστε να λάβουµε και παίζει ρόλο στην ευκολία συγγραφής του κώδικα 
και στα προβλήµατα που αντιµετωπίζουµε σε µεταγενέστερο στάδιο.  
 

Γλώσσα 
προγραµµατισµού 

Βιβλιοθήκες επεξεργασίας εικόνας 

Java Java Advanved Imaging (JAI), ImageJ, JavaCV 

C++ OpenCV (Intel) 

Matlab Εγγενής 

Πίνακας 4.1: Βιβλιοθήκες επεξεργασίας εικόνας στη Java, στη C++ και στο Matlab 

 

Matlab 
Το Matlab παρά το ότι δε θεωρείται κανονική γλώσσα προγραµµατισµού, είναι η πιο 
δηµοφιλείς από τις 3 για συστήµατα CBIR. Ο λόγος είναι απλός: «Παρέχει µακράν 
την πιο ισχυρή υποστήριξη σε επίπεδο έτοιµου κώδικα». Μια ολόκληρη 
βιβλιοθήκη [48] µε πληθώρα τεχνικών επεξεργασίας εικόνας (φίλτρα ανίχνευσης 
ακµών και περιγραµµάτων, χρωµατικό ιστόγραµµα, πίνακες σύµπτωσης, ροπές 
χρώµατος, µετασχηµατισµός Fourier, φίλτρα Gabor) βρίσκεται στη διάθεση του 
προγραµµατιστή. Έτσι στο Matlab δε χρειάζεται να υλοποιήσουµε από το µηδέν 
όλους τους περιγραφείς περιεχοµένου (κεφάλαια 2 και 3). Επίσης η ταχύτητα του 
είναι αναµφισβήτητη και προέρχεται από την ικανότητα του να χειρίζεται τα 
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δεδοµένα σε µορφή πινάκων (που συναντάµε κατά κόρον στην επεξεργασία εικόνας). 
Τα αδύναµα σηµεία του Matlab φανερώνονται στα υπόλοιπα κριτήρια µε 
σηµαντικότερο τη µη-εγγενή δυνατότητα ανάπτυξης ενός web συστήµατος. Έχοντας 
δηλαδή συγγράψει µια εφαρµογή CBIR σε Matlab που εκτελείται τοπικά, δε 
µπορούµε εύκολα να την «ανεβάσουµε» σε µια ιστοσελίδα. Τρόποι υπάρχουν (π.χ 
κλήση µιας συνάρτησης του Matlab µέσα από ένα java servlet) όµως εξακολουθεί να 
υπάρχει η απαίτηση για µια εικονική µηχανή που θα εκτελεί κώδικα Matlab 
(παρόµοια σε λογική µε τη JVM της Java, βλ. παρακάτω) και θα είναι εγκατεστηµένη 
σε κάθε µηχάνηµα-πελάτη. Τέλος ακόµα και να λυθεί αυτό το πρόβληµα, 
εξακολουθεί να υπάρχει o περιορισµός της αγοράς αδειών χρήσης (έναντι εξαιρετικά 
υψηλού αντιτίµου) από την εταιρία MathWorks που συντηρεί το Matlab.  
 

Java 
Η Java παίρνει ικανοποιητικό βαθµό σε όλα τα κριτήρια. Το βασικότερο ατού της σε 
σύγκριση µε τη C++ είναι η µεταφερσιµότητα. Ένα πρόγραµµα java διερµηνεύεται 
και δε µεταγλωττίζεται. Εκτελείται εποµένως χωρίς καµιά αλλαγή σε οποιοδήποτε 
υπολογιστή ανεξαρτήτως αρχιτεκτονικής και λειτουργικού συστήµατος µε µοναδικό 
προαπαιτούµενο την εγκατάσταση του διερµηνευτή Java (JVM). Αυτό είναι πολύ 
σηµαντικό στα συστήµατα CBIR που όπως θα δούµε στην επόµενη ενότητα πρέπει να 
λειτουργούν σε δικτυακά περιβάλλοντα. Στη Java επίσης δε λείπουν οι βιβλιοθήκες 
υποστήριξης που όµως σε καµιά περίπτωση δε µπορούν να συγκριθούν µε τη Matlab 
Toolbox. Για τις βασικές εργασίες επεξεργασίας εικόνας (µαθηµατικές πράξεις µε τις 
τιµές φωτεινότητας των pixel, µετατροπές µεταξύ των χρωµατικών χώρων, συνέλιξη 
της εικόνας µε διάφορους πυρήνες) που απαιτούν οι πιο απλοί περιγραφείς (π.χ 
ιστόγραµµα), µας αρκούν οι κλάσεις  BufferedImage και ConvolveOp. Επιπρόσθετες 
δυνατότητες (γεωµετρικοί µετασχηµατισµοί εικόνας, πράξεις ανάµεσα σε 2 εικόνες, 
εξισορρόπηση ιστογράµµατος, ανίχνευση ακµών, µετασχηµατισµός Fourier, εργαλεία 
οπτικοποίησης) παρέχει η Java Advanced Image API (ή JAI ) [49].   
 
Το κριτήριο που κατά γενική οµολογία οδηγεί στην επιλογή της Java και της C++ (ή  
οποιασδήποτε αντικειµενοστρεφούς γλώσσας προγραµµατισµού) για την ανάπτυξη 
ενός συστήµατος CBIR είναι η δυνατότητα εύκολης επέκτασης και συντήρησης 
του. Μια εφαρµογή ανάκτησης εικόνας τυπικά εξελίσσεται σε πολλαπλές γενιές. 
∆ηλαδή, δε µιλάµε για ένα πρόγραµµα που το γράφουµε µια φορά, ελέγχουµε την 
ορθότητα του και παύουµε να ασχολούµαστε µε αυτό. Αντίθετα στο άµεσο ή µακρινό 
µέλλον ενδέχεται να το τροποποιήσουµε για να προσθέσουµε νέα λειτουργικότητα 
(π.χ νέους περιγραφείς περιεχοµένου, νέους τρόπους αναζήτησης, νέες συλλογές 
εικόνων) ή να διορθώσουµε τα σφάλµατα που εντοπίζονται. Λαµβάνοντας υπόψη ότι 
το µέγεθος του κώδικα είναι µη-αµελητέο (τυπικά µερικές χιλιάδες γραµµές) 
συµπεραίνουµε ότι η ευκολία κατανόησης του καθορίζει τον χρόνο που θα χρειαστεί 
να αφιερώσουµε. Οι αντικειµενοστρεφείς γλώσσες µας προσφέρουν τα εργαλεία της 
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κληρονοµικότητας και του πολυµορφισµού, επιτρέποντας µας να προσθέσουµε 
λειτουργικότητα χωρίς να «πειράξουµε τον υπάρχοντα κώδικα».  
 
Τέλος στη Java έχουµε την ευελιξία να µετατρέψουµε µια desktop εφαρµογή σε web 
εφαρµογή µέσω των σελίδων διακοµιστή ιστού (servlets). Σε αυτή την περίπτωση ο 
χρήστης δε χρειάζεται να εγκαταστήσει στον υπολογιστή του το τµήµα πελάτη της 
εφαρµογής. Χρησιµοποιώντας ένα φυλλοµετρητή (web browser) αποκτά δικτυακή 
πρόσβαση στη µηχανή αναζήτησης εικόνων και λαµβάνει τα αποτελέσµατα σε µια 
ιστοσελίδα. Ο κώδικας java (JSP σενάρια) εκτελείται στην πλευρά του διακοµιστή 
(server). Το πόσο εύκολα µπορεί να γίνει η µετατροπή εξαρτάται από τη µέριµνα που 
λάβαµε στη desktop έκδοση της εφαρµογής για να διαχωρίσουµε τα δεδοµένα (αρχεία 
όπου αποθηκεύονται οι περιγραφείς), τη λογική (υπολογισµός των περιγραφέων και 
της οµοιότητας των εικόνων) και τη γραφική διασύνδεση (τρόπος παρουσιάσης των 
αποτελεσµάτων στο χρήστη). Αυτή η λογική του διαχωρισµού προτείνεται από το 
πρότυπο σχεδίασης Μοντέλο-Όψη-Ελεγκτής (MVC ) που µας παρέχει η Τεχνολογία 
Λογισµικού.           
 

C++       
H C++ κληρονοµεί τα πλεονεκτήµατα της Java µε εξαίρεση τη µεταφερσιµότητα. Η 
έλλειψη µεταφερσιµότητας έχει µια θετική και µία αρνητική παρενέργεια. Απαιτεί τη 
διανοµή διαφορετικών εκτελέσιµων (ένα ανά τύπο λειτουργικού συστήµατος (Unix, 
Windows, Mac)) για τη desktop έκδοση της εφαρµογής. Όµως ταυτόχρονα οδηγεί σε 
αυξηµένη ταχύτητα διότι τα προγράµµατα C++ µεταγλωττίζονται αποφεύγοντας την 
επιβάρυνση της ερµηνείας. Επίσης η C++ δίνει στον προγραµµατιστή την ελευθερία 
διαχείρισης της µνήµης που του στερεί η Java. Ειδικά στις εφαρµογές CBIR αυτό µας 
επιτρέπει να χειριστούµε αποδοτικότερα τη µεγάλη ποσότητα µνήµης που οι εικόνες 
καταναλώνουν. Στο κοµµάτι της υποστήριξης από βιβλιοθήκες στη C++ πρέπει να 
αναφερθούµε στην OpenCV της Intel [50] που αποτελεί την de facto επιλογή για 
εφαρµογές πραγµατικού χρόνου στην επεξεργασία εικόνας και την τεχνητή όραση. Η 
OpenCV πρωτοεµφανίστηκε στη C και τη C++ ενώ αργότερα διατέθηκε και έκδοση 
της για τη Java (JavaCV).  
 
Στη C++ η µετάβαση από µια desktop σε µια web εφαρµογή είναι δυσκολότερη απ’ 
ότι στη Java, σίγουρα όµως ευκολότερη απ’ ότι στο Matlab (και λόγω του προτύπου 
MVC). Μια επιλογή λόγου χάρη είναι να µετατρέψουµε πρώτα τον κώδικα C++ σε 
κώδικα C# και στη συνέχεια να στηριχτούµε στο πλαίσιο ανάπτυξης .NET που 
παρέχει η Microsoft. Τέλος η Java υπερέχει της C++ και στην ευκολία δηµιουργίας 
της γραφικής διασύνδεσης. 
 

Σύνοψη 
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Κριτήριο Java C++ Matlab 

Βιβλιοθήκες επεξεργασίας εικόνας 
   

Ταχύτητα 
   

Μεταφερσιµότητα    

Εύκολη επέκταση και συντήρηση του κώδικα    

Μετατροπή desktop σε web εφαρµογή 
   

Γραφική διασύνδεση    

Κλιµάκωση (Παραλληλισµός) 
   

 

Υποστήριξη:       Καθόλου,  Ελάχιστη,   Μέτρια,   Καλή,   Πλήρης 

Πίνακας 4.2: Σύγκριση των Java, C++ και Matlab για το πεδίο της ανάκτησης εικόνας 

 
Ο παραπάνω πίνακας συνοψίζει τα συν και τα πλην των 3 πιο  δηµοφιλών γλωσσών 
προγραµµατισµού (Java, C++, Matlab) που χρησιµοποιούνται για την ανάπτυξη 
συστηµάτων CBIR. Στον πίνακα συµπεριλαµβάνουµε και ένα νέο κριτήριο που 
σκόπιµα παραλείψαµε να αναφέρουµε ως τώρα και είναι η υποστήριξη από µέρους 
µιας γλώσσας των προτύπων παράλληλου προγραµµατισµού MPI [51] και OpenMP 
[52]. Σε επόµενο κεφάλαιο αναφερόµαστε πιο λεπτοµερώς στα MPI και OpenMP. Για 
την ώρα τα θεωρούµε απλά ως έναν παράγοντα που κρίνει το κατά πόσο µπορεί ένα 
σύστηµα CBIR να κλιµακωθεί σε συλλογές µε εκατοµµύρια εικόνες (για να γίνει 
αυτό πρέπει να µοιράσουµε το φορτίο της σύγκρισης των περιγραφέων των εικόνων 
σε µια συστοιχία υπολογιστών ή αλλιώς να παραλληλοποιήσουµε τη διαδικασία). 
Αρχικά τα MPI και OpenMP προορίζονταν και υλοποιήθηκαν για τις C και C++. 
Αργότερα αναπτύχθηκαν τα MpjExpress και Jomp (ελάχιστη υποστήριξη) για Java. 
Στο Matlab ο παραλληλισµός υποστηρίζεται από τη βιβλιοθήκη Parallel Processing 
Toolbox που εσωτερικά χρησιµοποιεί τις υλοποιήσεις της C για τα MPI και OpenMP.      

4.3.2  Μοντέλο πελάτη-διακοµιστή 
Κάθε εφαρµογή ανάκτησης εικόνας κατά κανόνα λειτουργεί µέσα σε ένα δικτυακό  
περιβάλλον. Πιο κλασική είναι η περίπτωση µιας web εφαρµογής που αναπτύσσεται 
είτε για εµπορικούς είτε για ερευνητικούς σκοπούς. Ωστόσο πρακτική εφαρµογή για 
την ώρα έχουν τα συστήµατα που προορίζονται για ιδιωτικά δίκτυα (αναγνώριση 
προσώπου και δακτυλικών αποτυπωµάτων στο δίκτυο της αστυνοµίας, υποβοήθηση 
ενός γιατρού στη διάγνωση µιας ασθένειας µέσα στο περιβάλλον του νοσοκοµείου). 
Σε κάθε περίπτωση είναι απαραίτητο για µια εφαρµογή ανάκτησης εικόνας να  
διαθέτει δικτυακή πρόσβαση. ∆ιαφορετικά σε οποιοδήποτε µηχάνηµα εγκαθίσταται 
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θα πρέπει να «κουβαλά» µαζί της τις συλλογές των εικόνων που χρησιµοποιεί και τις 
αντίστοιχες βάσεις δεδοµένων µε τους περιγραφείς περιεχοµένου. 
 
Το πιο γνωστό µοντέλο προγραµµατισµού 
µιας δικτυακής εφαρµογής (και συνάµα το 
µοναδικό ταιριαστό για ένα σύστηµα CBIR) 
είναι αυτό του πελάτη – διακοµιστή (client-
server). Ο πελάτης και ο διακοµιστής (η 
εξυπηρετητής) είναι δύο διακριτά τµήµατα 
µιας εφαρµογής που επικοινωνούν µεταξύ 
τους για να εκπληρώσουν τη ζητούµενη 
λειτουργικότητα. Ο φυλλοµετρητής που 
χρησιµοποιούµε για την περιήγηση µας στο 
Internet είναι ένα πρόγραµµα - πελάτης. 

Όταν πληκτρολογούµε τη διεύθυνση ενός site ο 
φυλλοµετρητής (web browser) αποστέλλει µια 
αίτηση σύνδεσης στο πρόγραµµα – διακοµιστή ιστού (web server) που είναι 
εγκατεστηµένο σε έναν αποµακρυσµένο υπολογιστή. Ο διακοµιστής ιστού εξυπηρετεί 
τον πελάτη «σερβίροντας» του την ιστοσελίδα που ζήτησε. Για να µπορέσουν να 
επικοινωνήσουν, πελάτης και διακοµιστής πρέπει να «µιλούν» την ίδια γλώσσα ή 
αλλιώς να ακολουθούν ένα πρωτόκολλο (στο παράδειγµα µας το HTTP). Σε όλες τις 
εφαρµογές για να παράγει ο διακοµιστής την απάντηση στο αίτηµα του πελάτη πρέπει 
να εκτελέσει κάποιους υπολογισµούς που µε τη σειρά τους απαιτούν δεδοµένα 
εισόδου. Έτσι στην όλη διαδικασία εµπλέκεται και µια 3η οντότητα που αναλαµβάνει 
την αποθήκευση των δεδοµένων (οπότε καταλήγουµε στη λεγόµενη αρχιτεκτονική 
των 3 επιπέδων ή 3-tier architecture). Στην τυπική περίπτωση το ρόλο αυτό παίζει 
ένα σύστηµα βάσεων δεδοµένων (DBMS).              
 
Με τη βοήθεια του σχήµατος της επόµενης σελίδας µπορούµε να δούµε το πως 
εφαρµόζεται η αρχιτεκτονική των 3 επιπέδων στο σύστηµα CBIR που αναπτύχθηκε. 
Ο πελάτης είναι ένα πρόγραµµα που διανέµεται µε τη µορφή ενός .jar αρχείου και 
µπορεί να εκτελεστεί σε οποιοδήποτε υπολογιστή έχει εγκαταστηµένη την εικονική 
µηχανή της Java (Java Virtual Machine ή JVM). Για την αναζήτηση µιας εικόνας 
ακολουθούνται τα εξής βήµατα (µε σηµείο αρχής και τέλους τον πελάτη):  

• Από τη γραφική διασύνδεση του πελάτη ο χρήστης επιλέγει τις παραµέτρους 
της αναζήτησης. Απαραίτητα πρέπει να καθορίσει την εικόνα–ερώτηµα, τη 
συλλογή στην οποία θα εκτελεστεί η αναζήτηση και τον περιγραφέα που θα 
χρησιµοποιηθεί για την εύρεση της οµοιότητας.  

• Ο πελάτης µετασχηµατίζει τις επιλογές του χρήστη σε ένα αίτηµα αναζήτησης 
που θα αποσταλλεί στο διακοµιστή. Το συντακτικό του αιτήµατος ακολουθεί 
το πρωτόκολλο που έχει συµφωνηθεί µεταξύ τους. Στο αίτηµα του σχήµατος 

Σχήµα 4.5: Αρχιτεκτονική 3 επιπέδων 
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οι γραµµές «HISTOGRAM,HSV,256» και «DATASET WANG» ορίζουν τον 
περιγραφέα µε τις παραµέτρους του (χρωµατικό χώρο και πλήθος κάδων του 
ιστογράµµατος) και την αντίστοιχη συλλογή εικόνων. Η γραµµή «KNN -1» 
(K Nearest Neighbors) ζητά από το διακοµιστή να επιστρέψει ως απάντηση 
όλες τις εικόνες της συλλογής ταξινοµηµένες ως προς το βαθµό οµοιότητας 
τους µε το ερώτηµα. Αν αντί για «ΚΝΝ -1» είχαµε «ΚΝΝ 10» ο διακοµιστής 
θα µας επέστρεφε µόνο τις 10 πιο όµοιες εικόνες (το -1 δηλαδή αντιστοιχεί 
στη λέξη «όλες»). Τέλος η γραµµή «SIMILARITY SINGLE»  χρησιµεύει ως 
υπόδειξη προς το διακοµιστή για το πως θα βρει την οµοιότητα. Για 
παράδειγµα αν στη θέση του «SINGLE» υπήρχε το «PARALLEL» ο 
διακοµιστής θα περίµενε από τον πελάτη να προσδιορίσει 2 περιγραφείς ώστε 
να βρει την οµοιότητα µε βάση το συνδυασµό των αποτελεσµάτων τους.             

 

 

Σχήµα 4.6: Αρχιτεκτονική 3 επιπέδων στο σύστηµα που υλοποιήθηκε 
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• Το αίτηµα µαζί µε την εικόνα-ερώτηµα στέλνονται µέσω ενός δικτύου TCP/IP 
(όπως το διαδίκτυο) στο διακοµιστή.  

• Ο διακοµιστής παραλαµβάνει το αίτηµα και αφού το ερµηνεύσει (parsing), 
ξεκινά τη διαδικασία εξυπηρέτησης του µε την εξαγωγή του ιστογράµµατος 
της εικόνας-ερώτηµα. Στη συνέχεια διαβάζει από το τοπικό σύστηµα αρχείων 
τα αποθηκευµένα ιστογράµµατα όλων των εικόνων της συλλογής. (Η επιλογή 
χρησιµοποίησης δυαδικών αρχείων αντί για ένα σύστηµα βάσης δεδοµένων 
αιτιολογείται στην επόµενη ενότητα). Τα ιστογράµµατα συγκρίνονται µε αυτό 
του ερωτήµατος υπολογίζοντας την L1 απόσταση τους.   

• Η σύγκριση παράγει ως έξοδο ένα σκορ (από 0 έως 100) που αποτυπώνει την 
οµοιότητα του ερωτήµατος µε κάθε µία από τις καταχωρηµένες εικόνες. Τα 
σκορ αυτά ταξινοµούνται κατά φθίνουσα σειρά και έτσι προκύπτει µια λίστα 
της µορφής <317.jpg,100>, <328.jpg, 90>,…, <815.jpg,0>. Κάθε καταχώρηση 
της λίστας αντιπροσωπεύει την οµοιότητα µιας εικόνας µε το ερώτηµα.  

• Ο διακοµιστής επιστρέφει ως απάντηση στον πελάτη την ταξινοµηµένη λίστα 
µαζί µε τα σχετικά αρχεία εικόνων. Στο σηµείο αυτό η πραγµατική υλοποίηση 
αναγκαστικά διαφέρει από το σχέδιο. Συγκεκριµένα η απαίτηση για χαµηλό 
χρόνο απόκρισης σε συνδυασµό µε την τάση του χρήστη να περιηγείται µόνο 
στις κορυφαίες εικόνες της απάντησης, µας επιτρέπει να του επιστρέφουµε σε 
1η φάση µόνο ένα µικρό τµήµα της λίστας (π.χ τις 50 πρώτες καταχωρήσεις). 
Με τον τρόπο αυτό ο χρόνος απόκρισης διατηρείται σε αποδεκτά επίπεδα για 
συλλογές που περιέχουν χιλιάδες εικόνες.  

 
Κλείνοντας την ενότητα παραθέτουµε στον παρακάτω πίνακα τα µηνύµατα του 
απλού πρωτοκόλλου που χρησιµοποιεί η εφαρµογή για την επικοινωνία ανάµεσα σε 
client και server. Σηµειώνουµε ότι για κάθε διαφορετικό περιγραφέα η σχετική 
γραµµή του αιτήµατος προκύπτει αντικαθιστώντας τον όρο «DESCRIPTOR» µε το 
όνοµα του και τον όρο «PARAMETERS» µε τις παραµέτρους του. 

 

Μήνυµα Ορίσµατα Ερµηνεία 

DESCRIPTOR 
(HISTOGRAM) 

(CSD) 

PARAMETERS 
(L1,HSV,256) 
(HMMD,64) 

Περιγραφέας εύρεσης οµοιότητας 

SIMILARITY 
SINGLE 

PARALLEL 
HIERARCHICAL 

Τρόπος εύρεσης οµοιότητας 
Παράλληλος: 2 περιγραφείς ταυτόχρονα 
Ιεραρχικός: 2 περιγραφείς διαδοχικά 

ΚΝΝ NUMOFIMAGES 
Αριθµός εικόνων που επιστρέφονται 
Ειδική τιµή -1 για όλες τις εικόνες 
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DATASET DATASETNAME Συλλογή εικόνων 

THRESHOLD NUMBER 
Κατώφλι οµοιότητας που πρέπει να 
ξεπερνούν οι εικόνες της απάντησης 

GET LISTOFIMAGES 
Ο πελάτης ζητά από το διακοµιστή τη λίστα 
των εικόνων της απάντησης 

CHUNK NUMBER 
Ο πελάτης ζητά από το διακοµιστή ένα 
τµήµα της απάντησης. Κάθε τµήµα (chunk) 
αντιστοιχεί σε 50 εικόνες  

WEIGHTS STRING 

Έχει νόηµα µόνο για τον παράλληλο τρόπο 
εύρεσης της οµοιότητας και καθορίζει τη 
σηµασία κάθε περιγραφέα.  
(π.χ 0.5#0.5 = ίδια βάρη και για τους 2). 

   Πίνακας 4.3: Μηνύµατα του πρωτοκόλλου που χρησιµοποιήθηκε στην επικοινωνία client-server 

 

4.3.3  Καταχώρηση περιγραφέων (Indexing)  
Κάθε σύστηµα CBIR (παρόµοια µε όλες τις µηχανές αναζήτησης) αποτελείται από τα  
εξής 2 τµήµατα:  

• Offline: Χρησιµοποιείται για να καταχωρήσουµε (indexing) νέες εικόνες στο 
σύστηµα. Προς το σκοπό αυτό πρέπει να υπολογιστεί και να αποθηκευθεί ο 
περιγραφέας περιεχοµένου κάθε εικόνας. Μετά την ολοκλήρωση του indexing 
(που εκτελείται σε µη-πραγµατικό χρόνο) οι χρήστες αποκτούν τη δυνατότητα 
αναζήτησης στις νέες εικόνες.  

• Online: Είναι το ορατό µέρος ενός συστήµατος αναζήτησης. Για τη σύγκριση 
των εικόνων της συλλογής µε την εικόνα-ερώτηµα του χρήστη διαβάζονται οι 
περιγραφείς που καταχωρήθηκαν στο offline κοµµάτι. Αν δεν είχε προηγηθεί 
η καταχώρηση τότε η εξυπηρέτηση του αιτήµατος ενός χρήστη θα απαιτούσε 
τον επαναυπολογισµό των περιγραφέων για όλες τις εικόνες της συλλογής,   
αυξάνοντας δραµατικά το χρόνο απόκρισης. 

4.3.3.1  Η διαδικασία της καταχώρησης 
Είδαµε στην προηγούµενη ενότητα ότι το σύστηµα CBIR που αναπτύχθηκε µπορεί να 
λειτουργήσει σε δικτυακά περιβάλλοντα ακολουθώντας το µοντέλο client-server. 
Στην πραγµατικότητα ωστόσο πρόκειται για µια υβριδική εφαρµογή που επιτρέπει 
στους χρήστες να καταχωρήσουν τις δικιές τους συλλογές και να εκτελέσουν την 
αναζήτηση τοπικά στον υπολογιστή τους. Στις web εφαρµογές οι περιγραφείς των 
εικόνων καταχωρούνται σε έναν κεντρικό server ή σε µια συστοιχία από servers απ’ 
όπου διαβάζονται κατά τη διάρκεια µιας αναζήτησης. Αντίθετα η εφαρµογή µας είναι 
desktop και έτσι για να την εκτελέσει ένας χρήστης πρέπει πρώτα να την κατεβάσει 
στον υπολογιστή του. Θεωρήσαµε σηµαντικό εποµένως να µπορεί να επιλέξει το 
«που» θα αποθηκεύονται οι εικόνες και οι περιγραφείς τους. Για συλλογές εικόνων 
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που βρίσκονται σε έναν αποµακρυσµένο υπολογιστή (ο οποίος λειτουργεί ως server) 
χρησιµοποιείται το µοντέλο πελάτη-διακοµιστή. Σε περίπτωση όµως που ο χρήστης 
αποφασίσει να αναζητήσει εικόνες από ένα φάκελο του σκληρού του δίσκου τότε 
πρέπει πρώτα να καταχωρήσει τους σχετικούς περιγραφείς. Η εφαρµογή παρέχει έναν 
αυτοµατοποιηµένο τρόπο για τη διαδικασία του indexing µέσω του γραφικού της 
περιβάλλοντος: 
 

 

Σχήµα 4.7: Οθόνη υπολογισµού και καταχώρησης ενός περιγραφέα για τις εικόνες µιας συλλογής. 

 
 
Στο σχήµα απεικονίζεται η οθόνη που εκκινεί την καταχώρηση των περιγραφέων των 
εικόνων. Από το αριστερό της τµήµα ο χρήστης επιλέγει τους περιγραφείς που θα 
υπολογιστούν. Η επιλογή που θα κάνει εξαρτάται από το σκοπό του και από το τι 
είδους είναι οι εικόνες της συλλογής. Έτσι για παράδειγµα ένας γιατρός που έχει στη 
διάθεση του την ακτινογραφία ενός ασθενούς και θέλει να ψάξει για παρόµοιες στο 
ιστορικό των ασθενών του, θα επιλέξει έναν περιγραφέα υφής (αφού η συλλογή του 
αποτελείται από εικόνες αποχρώσεων του γκρι). Από το µεσαίο τµήµα της οθόνης ο 
χρήστης ορίζει τη συλλογή απ’ όπου θα εξαχθούν οι περιγραφείς (είτε δηµιουργώντας 
µια νέα από έναν τοπικό φάκελο εικόνων, είτε διαλέγοντας κάποια από όσες έχει ήδη 
καταχωρήσει). Στα δεξιά της οθόνης εµφανίζονται οι παράµετροι που χρησιµοποιεί η 
εφαρµογή στον υπολογισµό ενός περιγραφέα. Στην προκειµένη περίπτωση ο χρήστης 
ενηµερώνεται ότι για να υπολογιστεί το color coherence vector (χρωµατικό διάνυσµα 
συνοχής - ενότητα 2.3) εφαρµόζεται κβαντοποίηση µιας εικόνας σε 64 χρώµατα του 
χρωµατικού χώρου HSV και επίσης ότι για την εύρεση των συνδεδεµένων στοιχείων 
χρησιµοποιείται συνδετικότητα 4. Αν ο χρήστης επιθυµεί να δοκιµάσει την απόδοση 
του περιγραφέα θέτοντας διαφορετικές τιµές στις παραµέτρους του, τότε επιλέγει το 
«Experimental Mode» αντί του «Retrieval Mode». Στο συγκεκριµένο παράδειγµα ο 
χρήστης θα µπορούσε να πειραµατιστεί διαλέγοντας διαφορετικό χρωµατικό χώρο 
(RGB), κβαντοποίηση (στα 64 χρώµατα) ή συνδετικότητα (8). Όταν εν τέλει πατήσει 
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το κουµπί Run η εφαρµογή αναλαµβάνει να υπολογίσει τους περιγραφείς και να τον 
ενηµερώνει συνεχώς για την πορεία της διαδικασίας µέσω µιας µπάρας προόδου.  
 
Φεύγοντας από την οπτική γωνία του χρήστη και πηγαίνοντας σε αυτή του σχεδιαστή 
και του προγραµµατιστή αντιλαµβανόµαστε ότι οι αποφάσεις που πρέπει να ληφθούν 
είναι οι εξής 2: 

• Που θα αποθηκευθούν οι περιγραφείς («σε βάση δεδοµένων ή σε αρχεία;»). 

• Πως θα επιταχυνθεί η διαδικασία του indexing («µε τη χρήση νηµάτων»). 
 
Θεωρούµε ότι η 1η απόφαση είναι πιο σηµαντική γιατί επιδρά στο χρόνο απόκρισης 
που καταλαβαίνει ο χρήστης κατά τη διάρκεια της αναζήτησης. Η 2η απόφαση είναι 
λιγότερο κρίσιµη µε δεδοµένο ότι οποιαδήποτε καθυστέρηση στην καταχώρηση των 
περιγραφέων δε γίνεται αντιληπτή από το χρήστη. Γιατί όµως ο τρόπος αποθήκευσης 
των περιγραφέων έχει αντίκτυπο στο χρόνο απόκρισης; Αρκεί να θυµηθούµε (από την 
ενότητα 4.2.1) ότι µια από τις συνιστώσες του χρόνου απόκρισης είναι ο χρόνος που 
απαιτείται για την ανάγνωση των περιγραφέων ο οποίος µε τη σειρά του εξαρτάται 
από τη µορφή αποθήκευσης τους.           
 
        
 
 
 
 

Σχήµα 4.8: Ο χρόνος ανάγνωσης ενός περιγραφέα εξαρτάται από το µέγεθος και τη µορφή 
αποθήκευσης του. 

 
Στην εφαρµογή µας επιλέξαµε την αποθήκευση ενός περιγραφέα σε δυαδικά αρχεία 
(binary files). Έστω για παράδειγµα ότι θέλουµε να καταχωρήσουµε το χρωµατικό 
ιστόγραµµα της  συλλογής Wang που περιέχει 1000 εικόνες (µε ονόµατα 0.jpg, 1.jpg, 
…, 999.jpg). Η εφαρµογή δηµιουργεί σε έναν τοπικό φάκελο τα αρχεία: 

 
1. histogram_hsv_256.dat  
Περιλαµβάνει 1000 καταχωρήσεις µία για το ιστόγραµµα της κάθε εικόνας. Μία 
καταχώρηση είναι στην ουσία ένα διάνυσµα δεκαδικών αριθµών (float). Η εφαρµογή 
δηµιουργεί ένα διαφορετικό αρχείο για κάθε δυνατό συνδυασµό παραµέτρων του 
περιγραφέα. Αυτό φανερώνεται στο όνοµα του αρχείου που αποδίδεται µε βάση µια 
καθορισµένη σύµβαση. Έτσι στο παράδειγµα µας το αρχείο «histogram_hsv_256.dat» 
αποθηκεύει τα ιστογράµµατα που προήλθαν από εικόνες µετασχηµατισµένες στο 
χρωµατικό χώρο HSV (κβαντισµένο στα 256 χρώµατα). Για το µοντέλο RGB το 
όνοµα του αρχείου θα άλλαζε σε «histogram_rgb_256.dat». Γενικά η ονοµατοδοσία 
ακολουθεί το πρότυπο:  

κωδικός περιγραφέα[_παράμετρος1][_...παράμετροςn].dat 

Ανάγνωση περιγραφέων 

Μέγεθος περιγραφέων 

Μορφή αποθήκευσης 
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Εφόσον τα ιστογράµµατα αποθηκεύονται σε δυαδική µορφή, ανοίγωντας το αρχείο 
.dat που δηµιουργείται παρατηρούµε µια σειρά από ακατανόητα σύµβολα (τα bytes). 
Προγραµµατιστικά τώρα, για την ανάγνωση και την εγγραφή ενός ιστογράµµατος 
(και οποιουδήποτε περιγραφέα) χρησιµοποιείται η βιβλιοθήκη java.io. Το διάνυσµα 
ενός περιγραφέα είναι ένας µονοδιάστατος πίνακας (που για το histogram_hsv_256 
περιέχει 256 τιµές) που µπορούµε να αποθηκεύσουµε ως αντικείµενο µε τη χρήση της 
κλάσης ObjectOutputStream:  
 
BufferedImage query = read(); 
float[] histogram = extract(query); 
FileOutputStream fout, ObjectOutputStream out; 
fout = new FileOutputStream(“index/histogram_hsv_25 6.dat”));  
out = new ObjectOutputStream(fout); 
try { 
 out.writeObject(histogram); 
} catch (IOException e) { 
 e.printStackTrace(); 
} 
   
Αντίστοιχα διαβάζουµε τους περιγραφείς µε την κλάση ObjectInputStream:  
 
FileInputStream fin, ObjectInputStream in; 
fin = new FileInputStream(“index/histogram_hsv_256. dat”));  
in = new ObjectInputStream(fout); 
try { 
 float[] histogram = in.readObject(); 
} catch (IOException e) { 
 e.printStackTrace(); 
} 
 
2. images.dat 
Όταν ο χρήστης «περνά» στο σύστηµα µια νέα συλλογή δηµιουργείται και ένα 2ο 
δυαδικό αρχείο που αποθηκεύει τα ονόµατα των εικόνων. Έτσι στο παράδειγµα µας 
το αρχείο images.dat (το οποίο θα µπορούσε να αντικατασταθεί µε αρχείο κειµένου 
.txt) αποτελείται από τις καταχωρήσεις «0.jpg, 1.jpg, …, 999.jpg». Τα ονόµατα είναι 
χρήσιµα στη φάση της αναζήτησης όποτε και συµπεριλαµβάνονται στη λίστα µε τις 
όµοιες εικόνες που επιστρέφονται στο χρήστη. 

4.3.3.2  RDBMS – Lucene Index – Αρχεία: Σύγκριση 
Προτού καταλήξουµε στα δυαδικά αρχεία (.dat) είχαµε δοκιµάσει 2 ακόµα τρόπους 
αποθήκευσης των περιγραφέων. Τη MySQL, που είναι ένα παραδοσιακό σχεσιακό 
σύστηµα διαχείρισης βάσεων δεδοµένων (RDBMS) και το ευρετήριο Lucene από την 
Apache [53] που χρησιµοποιείται στην εφαρµογή ανάκτησης εικόνας Lire [2]. Στην 
ενότητα αυτή αιτιολογούµε την τελική µας επιλογή.  
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Οι βάσεις δεδοµένων παρέχουν τον πιο αξιόπιστο και ταχύ τρόπο αποθήκευσης των 
δεδοµένων κειµένου µιας δικτυακής εφαρµογής. Σε µια πολυµεσική εφαρµογή όµως 
τα δεδοµένα είναι πολυµεσικό περιεχόµενο (εικόνα, ήχος, βίντεο) ή στην ουσία bytes 
και εποµένως απαιτούν ειδική µεταχείριση λόγω του µεγάλου µεγέθους τους. 2 είναι 
οι εναλλακτικές επιλογές που παρέχει ένα RDBMS για την αποθήκευση πολυµεσικού 
περιεχοµένου:  

• Τα πολυµεσικά δεδοµένα αποθηκεύονται έξω από τη βάση δεδοµένων (π.χ 
στο σύστηµα αρχείων). Στους πίνακες (σχέσεις) του RDBMS αποθηκεύονται 
µόνο οι δείκτες (links) προς τα πολυµεσικά αντικείµενα και τα µεταδεδοµένα 
τους (π.χ για µια εικόνα ο τύπος του αρχείου της, η ηµεροµηνία και το µέρος 
όπου τραβήχτηκε ή σχετικές λέξεις κλειδιά).  

• Τα πολυµεσικά δεδοµένα αποθηκεύονται στη βάση δεδοµένων µε τη µορφή 
«∆υαδικών Μεγάλων Αντικειµένων» (BLOBS). Το BLOB είναι ένας τύπος 
δεδοµένων που υποστηρίζεται απ’ όλα τα γνωστά RDBMS (Oracle, DB2, 
MySQL, Microsoft SQL Server, PostgreSQL) και χρησιµοποιείται για την 
αποθήκευση δεδοµένων που δε µπορούν να αναπαρασταθούν µε έναν από 
τους τυπικούς τύπους (κείµενο, αριθµός).  

 
Στην περίπτωση µας επιλέγουµε να αποθηκεύσουµε τις εικόνες στο σύστηµα αρχείων 
και τους περιγραφείς τους, ως BLOBS στο RDBMS της MySQL. Το σχεσιακό σχήµα 
αποτελείται από έναν πίνακα «images» για τις εικόνες και 2 πίνακες (descriptorMeta 
και descriptorData) για κάθε περιγραφέα. Έστω για παράδειγµα ότι έχουµε µόνο έναν 
περιγραφέα, το χρωµατικό ιστόγραµµα. ∆ηµιουργούνται 3 πίνακες, οι «images»,  
«histogramMeta» και «histogramData». Στο σχήµα που ακολουθεί, απεικονίζεται ένα 
στιγµιότυπο του περιεχοµένου τους και το αντίστοιχο διάγραµµα ER (οντοτήτων-
συσχετίσεων): 
 

            
 
  
 
      
 
 
 

Σχήµα 4.9: Αποθήκευση του ιστογράµµατος στο RDBMS της MySQL.  Σχεσιακό σχήµα και 
διάγραµµα οντοτήτων-συσχετίσεων (ER) 

 

images histogramMeta histogramData 

 

histogramMeta 

 

images 

 

histogramData 
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Για κάθε εικόνα καταγράφονται το πλάτος και το ύψος της ενώ για κάθε ιστόγραµµα 
ο χρωµατικός χώρος και ο αριθµός των κάδων του. Κάθε ιστόγραµµα αντιστοιχίζεται 
ακριβώς σε µία εικόνα ενώ κάθε εικόνα συσχετίζεται µε ένα τουλάχιστον ιστόγραµµα 
(        , 1-προς-πολλά συσχέτιση). Επίσης κάθε ιστόγραµµα συσχετίζεται µε ακριβώς 
µία εγγραφή δεδοµένων του πίνακα «histogramData» (         ,  1-προς-1 συσχέτιση). 
Οι τιµές κάθε ιστογράµµατος (πεδίο «data») τοποθετούνται σε ξεχωριστό πίνακα µε 
σκοπό την επιτάχυνση των αναζητήσεων. Έτσι ένα SQL ερώτηµα τύπου SELECT για 
την ανάγνωση ενός ιστογράµµατος (που εκτελείται στη φάση της ανάκτησης ενός 
CBIR συστήµατος) δε λαµβάνει υπόψη του τα ογκώδη δεδοµένα. Μόλις βρεθεί ο 
κωδικός (πεδίο «id» του πίνακα «histogramMeta») του ζητούµενου ιστογράµµατος, 
τα δεδοµένα του διαβάζονται από τον πίνακα «histogramData» (χρησιµοποιώντας 
ενδεχοµένως ένα πρωτεύων ευρετήριο στο κύριο κλειδί του «id»).  
 
Στα στιγµιότυπα πινάκων του σχήµατος οι τιµές ενός ιστογράµµατος είναι δεκαδικοί 
αριθµοί τύπου float που στη Java καταλαµβάνουν 4 bytes ο καθένας. Φυσιολογικά 
εποµένως παρατηρούµε ότι ένα ιστόγραµµα µε 256 κάδους απαιτεί αποθηκευτικό 
χώρο 4×256 = 1024 bytes = 1KB.  Όπως όµως τονίσαµε στην αρχή της ενότητας, στα 
συστήµατα ανάκτησης εικόνας µας ενδιαφέρει πρωτίστως η ταχύτητα ανάγνωσης (ως 
συνιστώσα του χρόνου απόκρισης), που σύµφωνα µε τη θεωρία [54] αποτελεί και το 
µεγάλο µειονέκτηµα των BLOBS. To «γιατί» µπορεί να κατανοηθεί µέσα από τα 
αποσπάσµατα κώδικα για την εγγραφή και ανάγνωση των ιστογράµµατων προς και 
από τη βάση δεδοµένων:  
 
String insertData = "INSERT INTO histdata (id,data) 

VALUES(?,?)" ; 

PreparedStatement writeStmt =    

connection.prepareStatement(insertData); 

writeStmt.setInt(1, histid); 

writeStmt.setObject(2, hist ); 

writeStmt.executeUpdate(); 

writeStmt.close();  
 
String selectData = "SELECT data FROM histdata WHERE id=?" ;  
float[][] hists = new float[histids.size()][]; 

PreparedStatement readStmt = null; 

ResultSet dataRs = null; 

for( int i=0; i<histids.size(); i++) { 

 readStmt = connection.prepareStatement(selectData) ; 

 readStmt.setInt(1, histids.get(i)); 

 dataRs = readStmt.executeQuery(); 
 if(dataRs.next())  

    hists[i] = DataConversion. toFloat(dataRs.getBytes(1)); 

} 

To ιστόγραμμα hist είναι 

ένας πίνακας float[] 
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readStmt.close(); 

 
Παρατηρούµε ότι ένα ιστόγραµµα (ουσιαστικά ένας µονοδιάστατος πίνακας µε όνοµα 
«hist») εισάγεται στη βάση δεδοµένων ως αντικείµενο BLOB. Ένα BLOB είναι µια 
ακολουθία από bytes χωρίς καµιά ερµηνεία. Συνεπώς κατά την ανάγνωση των bytes 
των ιστογραµµάτων (µέσω του SQL ερωτήµατος «selectData») πρέπει πρώτα να τα 
µετατρέψουµε στη µορφή που τα αποθηκεύσαµε (δηλαδή σε πίνακες τύπου float). 
Αυτή η µετατροπή είναι που καταναλώνει σηµαντικό χρόνο στη φάση της ανάκτησης 
µιας εφαρµογής CBIR. Έτσι ως καταλληλότερα για την αποθήκευση περιγραφέων 
προτείνονται τα Object-Relational DBMS (ORDBMS) που µας δίνουν τη δυνατότητα 
δηµιουργίας νέων τύπων δεδοµένων. Θα µπορούσαµε για παράδειγµα να ορίσουµε 
αρχικά έναν νέο τύπο για το χρωµατικό ιστόγραµµα και στη συνέχεια µια σειρά από 
λειτουργίες πάνω σε αυτόν (υπολογισµός, σύγκριση µε ένα 2ο ιστόγραµµα).  
 
Αφήνοντας τα ORDBMS ως µελλοντική επέκταση δοκιµάσαµε το ευρετήριο Lucene 
της Apache [53]. Το Lucene χρησιµοποιείται σε εφαρµογές αναζήτησης κειµένου µε 
χαρακτηριστική περίπτωση τη δηµιουργία ενός ευρετηρίου όρων για διαδικτυακούς 
ιστότοπους. Λειτουργεί µε τη λογική του ανεστραµµένου ευρετηρίου (inverted index)  
διατηρώντας για κάθε όρο δείκτες προς τις σελίδες που τον περιέχουν. Στο πεδίο της 
ανάκτησης εικόνας βάσει περιεχοµένου υιοθετήθηκε από την εφαρµογή Lire [2] 
(ανοιχτού κώδικα) για να αποθηκεύσει τους περιγραφείς. Σε αντίθεση όµως µε το 
κείµενο, στην εικόνα το Lucene µετατρέπεται σε ένα απλό αρχείο χάνοντας πλήρως 
τις ευρετηριακές του ιδιότητες και κατά συνέπεια την ταχύτητα του. Η δηµιουργία 
ενός ανεστραµµένου ευρετηρίου για τους περιγραφείς των εικόνων είναι αδύνατη και 
αχρείαστη. Όµως ακόµα και ως αρχείο το Lucene διατηρεί τα πλεονεκτήµατα της 
εύκολης διαχείρισης και µεταφερσιµότητας. Από τη σκοπιά του χρόνου απόκρισης 
υπερέχει ελαφρά του DBMS της MySQL, ωστόσο και πάλι εµφανίζεται η ανάγκη 
µετατροπής κατά την ανάγνωση και εγγραφή ενός περιγραφέα:                 
 
BufferedImage image = readImage(); 

Histogram hist = new Histogram( bins [j], colorSpaces [k]); 

hist.extract(image) 

Document d = new Document(); 

d.add( new Field( "Image" , name, Field.Store. YES, 

Field.Index. ANALYZED)); 

d.add( new Field(h.createKey(), h.getRepresentation(),  
   Field.Store. YES, Field.Index. NO));  
 
 

float[] histogram =  new float[256];  

private String getRepresentation() { 

Σχήµα 4.10: Η ανάγκη µετατροπής των δεδοµένων καθυστερεί την ανάγνωση του ιστογράµµατος σε ένα 
σχεσιακό σύστηµα διαχείρισης βάσεων δεδοµένων DBMS 

ΕΓΓΡΑΦΗ 
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  StringBuilder sb = new StringBuilder(histogram.length*2); 

     for( int i = 0; i < histogram.length; i++) { 

         sb.append(histogram[i]); 

         sb.append( ' ' ); 

     } 

     return sb.toString().trim(); 

} 

 

IndexReader reader = IndexReader. open(FSDirectory. open( new 

File(indexPath))); 

for( int i=0; i<reader.numDocs; i++) { 

 Document document = reader.document(i); 

 String image = document.get("Image"); 

 String[] values = document.getValues(h.createKey() );  

} 

 

Στην προκειµένη περίπτωση παρατηρούµε ότι κάθε περιγραφέας αποθηκεύεται ως 
συµβολοσειρά (string). Εποµένως κατά την ανάγνωση του από το αρχείο Lucene θα 
πρέπει να µετατραπεί σε πίνακα float αυξάνοντας το χρόνο απόκρισης.  
 
Τα δυαδικά αρχεία της Java επιτυγχάνουν µικρότερο χρόνο απόκρισης ακριβώς γιατί 
αποθηκεύουν έναν περιγραφέα µε τη µορφή που έχει στη µνήµη του υπολογιστή (για 
το χρωµατικό ιστόγραµµα ως έναν πίνακα float). Αυτός ήταν και ο βασικός λόγος 
που τα επιλέξαµε στην εφαρµογή µας. Επίσης από τη στιγµή που θέλουµε να µπορεί 
ο χρήστης να αποθηκεύει τοπικά τους περιγραφείς των εικόνων, η βάση δεδοµένων 
της MySQL δε θα ήταν µια εφικτή επιλογή (αφού θα έπρεπε να απαιτήσουµε από 
τους χρήστες την εγκατάσταση του MySQL Server στον υπολογιστή τους). Φυσικά 
τα δυαδικά αρχεία έχουν και τα εξής 2 (άξια λόγου) µειονεκτήµατα:  

• ∆εν παρέχουν υπηρεσίες αναζήτησης. ∆ε µας δίνεται δηλαδή η δυνατότητα να 
διαβάσουµε µόνο ένα υποσύνολο των περιγραφέων. Έστω για παράδειγµα ότι 
σε µια συλλογή µε 10000 εικόνες θέλουµε να περιορίσουµε την αναζήτηση 
στις 200 από αυτές. Αναγκαστικά το πρόγραµµα µας θα πρέπει να διαβάσει µε 
τη σειρά και τις 10000 εικόνες ώσπου να εντοπίσει τις ζητούµενες 200. 

• ∆ε µπορούµε να εισάγουµε νέους περιγραφείς τόσο εύκολα όσο σε ένα DBMS 
ή στο ευρετήριο Lucene. 

 
Στον παρακάτω πίνακα συνοψίζουµε τα συν και τα πλην των 3 τρόπων αποθήκευσης 
περιγραφέων που εξετάστηκαν σε αυτή την ενότητα:  
 

Σχήµα 4.11: Όπως σε µια σχεσιακή βάση δεδοµένων έτσι και στο ευρετήριο Lucene υπάρχει ανάγκη 
µετατροπής των δεδοµένων του ιστογράµµατος 

ΑΝΑΓΝΩΣΗ 
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Καταχώρηση 
περιγραφέων 

Χρόνος 
απόκρισης 

Απαιτούµενος 
αποθηκευτικός 

χώρος 

Αναζήτηση σε 
υποσύνολο των 
περιγραφέων 

Εύκολη εισαγωγή 
νέων περιγραφέων 

∆υαδικά αρχεία 1 1 3 3 

Ευρετήριο Lucene 2 2 2 2 

MySQL DBMS 3 1 1 1 

  

Πίνακας 4.4: Σύγκριση 3 διαφορετικών προσεγγίσεων (αρχεία, ευρετήριο Lucene, MySQL DBMS) 
για την αποθήκευση των περιγραφέων οπτικού περιεχοµένου 
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5.  ΣΥΓΚΡΙΣΗ ΑΠΟ∆ΟΣΗΣ ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΩΝ 
 

Ένα σύστηµα ανάκτησης εικόνας βάσει περιεχοµένου έχει ένα σκοπό: 

• Να επιστρέφει στο χρήστη εικόνες που είναι πραγµατικά όµοιες µε αυτές 
που ψάχνει µέσα σε ένα σύντοµο χρονικό διάστηµα. 

 
Η επίτευξη του σκοπού του εξαρτάται από τη διακριτική ικανότητα των περιγραφέων 
εικόνας που χρησιµοποιεί. Εποµένως η αξιολόγηση της απόδοσης του γίνεται µέσα 
από τη µέτρηση της ποιότητας των περιγραφέων του. Αυτό είναι και το αντικείµενο 
του παρόντος κεφαλαίου. Να εξετάσουµε δηλαδή το «πόσο καλός» είναι ο καθένας 
από τους περιγραφείς της εφαρµογής CBIR που αναπτύχθηκε.  

5.1  Μέτρα αξιολόγησης     
Μέχρι πριν από λίγα χρόνια το µεγαλύτερο πρόβληµα στην αξιολόγηση της απόδοσης 
ενός συστήµατος CBIR ήταν η έλλειψη µιας καθιερωµένης τεστ συλλογής και ενός 
προτυποποιηµένου µέτρου απόδοσης. Τυπικά οι προγραµµατιστές παρουσίαζαν τα 
αποτελέσµατα της αναζήτησης για έναν περιορισµένο αριθµό εικόνων-ερωτηµάτων. 
Μπορούσαν κατά συνέπεια να διαλέξουν µια εύκολη συλλογή ή 
τις εικόνες για τις οποίες η απάντηση είναι προφανής και έτσι να 
δώσουν µια «τεχνητή» ψευδαίσθηση εντυπωσιακής απόδοσης. Στη 
συλλογή Wang (περιέχει 1000 συνολικά εικόνες) για παράδειγµα 
υπάρχουν 100 εικόνες µε δεινόσαυρους  (όπως η διπλανή) που 
είναι πολύ διαφορετικές από τις υπόλοιπες 900. Ακόµα και ο πιο 
απλός χρωµατικός περιγραφέας (µέσο χρώµα της εικόνας) µπορεί 
να τις εντοπίσει και να πετύχει υψηλό επίπεδο ακρίβειας. Έτσι, έγινε κατανοητό ότι 
υπάρχει ανάγκη για έναν τρόπο αντικειµενικής µέτρησης της απόδοσης ούτως ώστε 
όλα τα συστήµατα να κρίνονται πάνω στην ίδια βάση. Πράγµατι, από το 2000 και 
µετά έχουν ενταθεί οι προσπάθειες προτυποποίησης της διασικασίας αξιολόγησης µε 
τον ορισµό ενός κοινού πλαισίου (κοινές συλλογές εικόνων και µέτρα απόδοσης).  

5.1.1  Γραφήµατα ακρίβειας - ανάκλησης 
Η ανάκτηση εικόνων δανείζεται τα µέτρα αξιολόγησης από το γειτονικό τοµέα της 
ανάκτησης πληροφοριών [55]. Πιο γνωστά είναι τα µέτρα της ακρίβειας (precision) P 
και της ανάκλησης (recall) R που ορίζονται ως εξής:  
 

Ακρίβεια P = 
Αριθµός σχετικών ανακτηµένων εικόνων

Συνολικός αριθµός ανακτηµένων εικόνων
 

 

Ανάκληση R = 
Αριθµός σχετικών ανακτηµένων εικόνων

Συνολικός αριθµός σχετικών εικόνων στη συλλογή
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Ας πάρουµε και πάλι το παράδειγµα µε τις 100 εικόνες δεινοσαύρων της συλλογής 
Wang. Έστω ότι ο χρήστης έχει στη διάθεση του µία από αυτές τις 100 εικόνες (µε 
όνοµα 432.jpg) και ζητά από το σύστηµα να του επιστρέψει τις 100 κοντινότερες της 
που συµπεριλαµβάνονται στη συλλογή. Στην ιδανική περίπτωση θα περιµέναµε να 
λάβει ως απάντηση την 432.jpg και τους υπόλοιπους 99 δεινόσαυρους ή ισοδύναµα η 
ακρίβεια να ισούται µε 1. Αν στις 100 εικόνες υπάρχουν µόνο 50 δεινόσαυροι τότε    
P = 50/100 = 0,5.  Η ανάκληση είναι συµπληρωµατική της ακρίβειας και µας βοηθά 
να καταλάβουµε το γιατί κανένα από τα 2 µέτρα δε µπορεί να σταθεί από µόνο του. 
Στον τύπο της ανάκλησης παρατηρούµε ότι ο παρανοµαστής παραµένει σταθερός, 
οπότε οι αλλαγές στην τιµή της οφείλονται αποκλειστικά στον αριθµητή. Από µια 
τιµή της ανάκλησης R δε βγαίνει κανένα νόηµα. ∆ε δίνουµε χρήσιµη πληροφορία σε 
κάποιον µε το να του πούµε ότι R = 0,4. Λέγοντας του όµως ότι R = 0,4 και P = 1 
είναι σα να του λέµε ότι όλες οι πρώτες 40 εικόνες (0,4×100) της απάντησης είναι 
δεινόσαυροι ή γενικά σχετικές µε το ερώτηµα του. Συµπεραίνουµε ότι η σηµαντική 
πληροφορία προέρχεται από το συνδυασµό ακρίβειας και ανάκλησης. Ο συνδυασµός 
αυτός εκφράζεται από τα γραφήµατα ακρίβειας-ανάκλησης (PR 
graphs) που είναι ο πιο δηµοφιλής τρόπος αξιολόγησης της 
απόδοσης ενός συστήµατος CBIR. Η τυπική µορφή ενός PR 
γραφήµατος απεικονίζεται στο σχήµα 5.1 (αφορά στο χρωµατικό  
ιστόγραµµα της διπλανής εικόνας µε τους κύονες από τη συλλογή 
Wang):   
 

 

Σχήµα 5.1: Παράδειγµα γραφήµατος ακρίβειας-ανάκλησης (PR graph) για µια εικόνα της συλλογής 
WANG 

 
Παρατηρούµε ότι η σχέση µεταξύ των 2 µέτρων είναι αντίστροφη, δηλαδή όσο 
αυξάνεται η ανάκληση µειώνεται η ακρίβεια (και το αντίθετο). Πράγµατι, οι πρώτες 
εικόνες που επιστρέφονται στο χρήστη είναι οι πιο σχετικές µε το ερώτηµα του. Όσο 
προχωράµε, διαβάζοντας µεγαλύτερο τµήµα των εικόνων της συλλογής, αυξάνεται ο 
αριθµός των µη-σχετικών εικόνων. Ένας τρόπος για να το αντιληφθούµε αυτό είναι 
το παράδειγµα µιας µηχανής αναζήτησης κειµένου στο διαδίκτυο. Τα αποτελέσµατα 
στις πρώτες σελίδες είναι πιο σχετικά µε τον όρο που ψάχνουµε. Όσο προχωράµε 
προς τις πίσω σελίδες ο θόρυβος (τα έγγραφα «σκουπίδια») αυξάνεται. Το ιδανικό 

Precision Recall 

0,91 0,1 

0,83 0,2 

... ... 

0,3 0,9 

0,12 1 
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φυσικά θα ήταν η ακρίβεια να παραµένει στο 100% µέχρι να ανακτήσουµε όλες τις 
σχετικές εικόνες της συλλογής (ή µέχρι R=1). Αυτή την ευθεία γραµµή θα βλέπαµε 
στο γράφηµα PR της εύκολης εικόνας του δεινόσαυρου. Όµως η πραγµατικότητα 
αντικατοπτρίζεται στην εικόνα του κύονα. Γενικά η καµπύλη PR µιας εικόνας µε 
λεπτοµέρειες (της οποίας το περιεχόµενο δύσκολα αποτυπώνεται από τους απλούς 
περιγραφείς (χρωµατικό ιστόγραµµα, χρωµατικές ροπές κ.ο.κ)) βρίσκεται πιο χαµηλά 
από την αντίστοιχη µιας εικόνας µε λίγες οµοιόµορφες περιοχές (είτε χρώµατος, είτε 
υφής). 
 
Από τα όσα αναφέραµε έως τώρα έµµεσα συµπεραίνεται ότι για να υπολογίσουµε την 
ακρίβεια και την ανάκληση σε µια συλλογή πρέπει να γνωρίζουµε εκ των προτέρων 
(a priori ) τις «σχετικές» µε το ερώτηµα του χρήστη εικόνες. Η εύρεση των σχετικών 
εικόνων για ένα δεδοµένο ερώτηµα αποτελεί µια πολυδάπανη και επίπονη διαδικασία 
εφόσον απαιτεί τη συµµετοχή του ανθρώπου. Σε µια συλλογή µε χιλιάδες εικόνες,  
επιλέγεται ένα µικρό αντιπροσωπευτικό δείγµα και για κάθε µία εικόνα του δείγµατος 
πρέπει να βρεθούν οι υπόλοιπες που σχετίζονται µε αυτή. Επειδή από ένα σηµείο και 
µετά είναι αδύνατο να κριθεί χειροκίνητα µια ολόκληρη συλλογή, χρησιµοποιείται η 
τεχνική «pooling». ∆ηλαδή, οι χρήστες καλούνται να βρουν την οµοιότητα ενός 
ερωτήµατος µόνο σε ένα υποσύνολο της συλλογής. Η έξοδος της διαδικασίας είναι το 
«σύνολο δεδοµένης αλήθειας (ground-truth )» που καταγράφει τη σωστή απάντηση 
για κάθε πιθανό ερώτηµα. Για παράδειγµα µαζί µε τις εικόνες της τεστ-συλλογής 
UCID µας δίνεται ένα αρχείο ground-truth µε καταχωρήσεις της µορφής:  
 
 
ucid000239.tif:  ucid00254.tif: 
   ucid00019.tif     ucid00255.tif 
   ucid00020.tif     ucid00256.tif 
   ucid00238.tif     ucid00259.tif 
         ucid00375.tif 
   

 
Γνωρίζοντας για κάθε εικόνα τις όµοιες της, µπορούµε να κρίνουµε αντικειµενικά την 
ακρίβεια ενός περιγραφέα και να συγκρίνουµε µεταξύ τους τα διαφορετικά CBIR 
συστήµατα. Στην πράξη η απόδοση µετριέται µε ένα µέσο γράφηµα PR (average PR 
graph). Αρχικά επιλέγονται λίγες χαρακτηριστικές εικόνες της συλλογής  (π.χ 50 από 
τις 1000 εικόνες) ως ερωτήµατα. Στη συνέχεια κατασκευάζεται ένα PR γράφηµα για 
κάθε µία από αυτές. Τελικά τα επιµέρους PR γραφήµατα συνδυάζονται σε ένα µέσο 
PR γράφηµα που συνοψίζει την απόδοση ενός περιγραφέα. Εποµένως η σύγκριση 2 
περιγραφέων µετατρέπεται σε σύγκριση ανάµεσα στα PR γραφήµατα τους.  

5.1.2  Μέτρα µιας τιµής   
Τα γραφήµατα ακρίβειας-ανάκλησης (PR) δίνουν πολύ κατατοπιστικές πληροφορίες 
για την αξιολόγηση ενός συστήµατος ανάκτησης εικόνας. Κάποιες φορές όµως αυτό 
που θέλουµε είναι να «πακετάρουµε» όλη την πληροφορία τους σε έναν µόνο αριθµό. 

Ερώτημα 

Σχετικές εικόνες 
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Τα µέτρα µιας τιµής (single-valued) δηµιουργήθηκαν ακριβώς για να ικανοποιήσουν 
αυτή την απαίτηση. Ανάµεσα τους ξεχωρίζει το Μean Average Precision (ΜAP) που 
ουσιαστικά εκφράζει την ακρίβεια σε όλα τα επίπεδα ανάκλησης [56]. Συµβολίζουµε 
µε q ένα ερώτηµα του χρήστη και µε ΝR το πλήθος των σχετικών µε αυτό εικόνων της 
συλλογής. Η µέση ακρίβεια (Average Precision ή AP) ορίζεται µε τον τύπο:  
 

( ) ( )
1

1 RN

q n
nR

A P q P R
N =

= ∑  

 
Ισούται δηλαδή µε τη µέση τιµή της ακρίβειας µετά από κάθε ανακτηµένη εικόνα. 

Έστω ότι στη συλλογή UCID ο χρήστης ψάχνει για όµοιες της εικόνας ucid00001.tif. 

Ο ιδανικός περιγραφέας θα του επέστρεφε ως απάντηση τις εικόνες ucid00015.tif, 

ucid00038.tif, ucid00240.tif (αριστερά στο σχήµα). Το χρωµατικό ιστόγραµµα όµως 
πρέπει να ανακτήσει συνολικά 5 εικόνες για να βρει τις 3 σχετικές (στο κέντρο του 
σχήµατος). Η µέση ακρίβεια AP ισούται µε 0,7 (δεξιά στο σχήµα).     
 
       
 
 
   
 
        
 
                
 

Σχήµα 5.2: Παράδειγµα υπολογισµού µέτρου µέσης ακρίβειας (Mean Average Precision) 

 
Το µέτρο MAP είναι η µέση τιµή της µέσης ακρίβειας AP για όλα τα ερωτήµατα που 
περιλαµβάνονται στο ground-truth:  
 

( )1

q Q

MAP AP q
Q ∈

= ∑   όπου Q = σύνολο ερωτηµάτων q 

 
Γεωµετρικά, το MAP αντιπροσωπεύει την περιοχή κάτω από το µέσο γράφηµα PR 
ενός περιγραφέα. Ρίχνοντας µια πιο προσεκτική µατιά στον ορισµό του, διαπιστώνει 
κανείς ότι σε αντίθεση µε τα γραφήµατα PR επιχειρεί να καταγράψει µε µεγαλύτερη 
λεπτοµέρεια την πληροφορία της θέσης (rank) ανάκτησης των σωστών εικόνων [57]. 
Για παράδειγµα όταν ο χρήστης ζητήσει την ταξινόµηση όλης της συλλογής ως προς 
το βαθµό οµοιότητας µε το ερώτηµα του, η ανάκληση θα είναι πάντα 1. Αντίστοιχα η 
ακρίβεια όλων των περιγραφέων µπορεί να «κρατηθεί» υψηλή όταν ανακτάται µόνο 
ένα µικρό µέρος της συλλογής. Έτσι στο παραπάνω σχήµα η ακρίβεια στις 5 πρώτες 
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εικόνες είναι 0,6 και για τη σωστή και για την πραγµατική απάντηση. Το νούµερο 
αυτό δε µπορεί να διακρίνει το «που» βρίσκονται οι σωστές εικόνες.  
 
Πέρα από το MAP η πληροφορία θέσης ενσωµατώνεται και σε µια σειρά από όµοια 
µέτρα. Στο [55] προτείνεται το µέτρο «Rank» (Κανονικοποιήµενη Μέση Θέση) που 
ορίζεται ως εξής:  
 

( )
1

11

2

RN
R R

n
nR

N N
Rank R

NN =

− 
= − 

 
∑  όπου Ν = µέγεθος της συλλογής εικόνων,  

Ri = η θέση ανάκτησης της n-οστής σχετικής εικόνας 
             
Ας υπολογίσουµε το Rank εκ νέου για το παράδειγµα ανάκτησης του ερωτήµατος q 
της προηγούµενης σελίδας (σχήµα 5.2) θεωρώντας ότι η συλλογή αποτελείται από 
µόλις 5 εικόνες (Ν = 5). Μικρότερη τιµή του Rank µεταφράζεται σε καλύτερη 
απόδοση ενώ όσο το Rank πλησιάζει το 1 η απόδοση χειροτερεύει µιας και οι πιο 
σχετικές εικόνες κατατάσσονται στις τελευταίες θέσεις της απάντησης ή αλλιώς 
θεωρούνται ως οι πιο ανόµοιες.           
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Σχήµα 5.3: Παράδειγµα υπολογισµού µέτρου Rank 

 
Στην ίδια λογική µε το Rank κινούνται και τα µέτρα που προτείνει το MPEG-7 [58]. 
Το ποσοστό ανάκτησης (Retrieval Rate ή RR) που µοιάζει πολύ µε τη µέση ακρίβεια 
AP ισούται µε: 
 

( ) ( ),

R

NF a q
RR q

N
=  όπου NF(α, q) = το πλήθος των σχετικών εικόνων που 

βρέθηκαν στις πρώτες α·ΝR ανακτήσεις.   
 
Αντίστοιχα µε το MAP στο RR ορίζεται το µέτρο του µέσου ποσοστού ανάκτησης 
(Average Retrieval Rate ή ARR) όταν λαµβάνονται υπόψη όλα τα ερωτήµατα που 
περιέχει το ground-truth (σύνολο Q):  
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( )1

q Q

ARR RR q
Q ∈

= ∑  

 
Το ζεύγος RR-ARR αποτελεί στην ουσία µια γενίκευση του ζεύγους AP-MAP. Μας 
επιτρέπει έµµεσα να προσαρµόσουµε τη µέση ακρίβεια αλλάζοντας την τιµή της 
παραµέτρου «α». Συγκεκριµένα η µέση ακρίβεια AP υπολογίζεται µε βάση τις τιµές 
ακρίβειας από κάθε νέα ανάκτηση µιας σχετικής εικόνας (ή ισοδύναµα για α = 1). 
Αντίθετα το RR µπορεί να βασιστεί µόνο στην ακρίβεια σε συγκεκριµένα επίπεδα 
ανάκτησης. Αυτό µας θυµίζει τα γραφήµατα PR που υπολογίζουν την ακρίβεια σε 
διάφορα ποσοστά ανάκτησης εικόνων από τη συλλογή. Το µέτρο RR από την πλευρά 
του εισάγει τα εξής 2 προβλήµατα που δε συναντάµε στο AP:  

• Είναι ευαίσθητο στο πλήθος των σχετικών εικόνων ενός ερωτήµατος. Ένα 
ερώτηµα που µοιάζει µε πολλές εικόνες της συλλογής επιδρά περισσότερο 
στην τιµή του RR (αυξάνοντας τον αριθµητή NF(α, q)).  

• ∆ε µπορεί πάντα να ξεχωρίζει τα «καλά» από τα «άσχηµα» αποτελέσµατα 
ανάκτησης [58]. Για παράδειγµα, µε α = 2 το RR αδυνατεί να διακρίνει την 
περίπτωση όπου όλες οι εικόνες βρίσκονται στις θέσεις 1,3,..., ΝR από αυτή 
όπου βρίσκονται στις θέσεις NR+1,NR+3,…,2×NR. Ξεκάθαρα ωστόσο το 2ο 
αποτέλεσµα είναι πολύ χειρότερο από το 1ο.  

 
Για να λυθεί το 2ο πρόβληµα εισάγεται το µέτρο της «Μέσης Θέσης» ή Average Rank 
(AVG):  
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Η βασική ιδέα της λύσης είναι η επιβολή µιας ποινής στις ανακτήσεις που χάνουν ένα 
ποσοστό των σχετικών εικόνων. Ως σχετικές θεωρούνται οι εικόνες που βρίσκονται 
στις Κ πρώτες θέσεις. Σε αυτές περιλαµβάνονται οι NR πραγµατικά σχετικές και οι 
επόµενες K-NR. Ως Κ εκλαµβάνεται το πλήθος των εικόνων που είναι διατεθειµένοι 
να ψάξουν οι χρήστες για να βρουν τις NR σχετικές. Στις εικόνες εποµένως που 
βρίσκονται ανάµεσα στις θέσεις NR και Κ επιβάλλεται µια ποινή πολλαπλασιάζοντας 
το Rank(k) µε το 1,25Κ. Έτσι το µέτρο AVG µπορεί και ξεχωρίζει τις περιπτώσεις 
όπου η απάντηση ενός ερωτήµατος ναι µεν περιέχει τις σχετικές εικόνες, πρέπει όµως 
ο χρήστης να ψάξει πιο πολύ για να τις βρει. 
 
Το µέτρο AVG συνεχίζει να είναι ευαίσθητο στο πλήθος των σχετικών εικόνων NR. 
Για να ελαχιστοποιηθεί η επίδραση των µεταβολών του NR ορίζεται το µέτρο της 
«Τροποποιηµένης Θέσης Ανάκτησης» (Modified Retrieval Rank ή MRR):  
 

( ) ( ) ( )0,5 1 RMRR q AVG q N= − ⋅ +  
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To MRR ισούται µε 0 στην περίπτωση µιας τέλειας ανάκτησης (οι NR πιο σχετικές 
εικόνες βρίσκονται στις NR πρώτες θέσεις). Το άνω όριο ωστόσο, εξαρτάται ακόµα 
από το NR και για το λόγο αυτό κανονικοποιείται στο µέτρο NMRR:  
 

( ) ( )
( )1, 25 0,5 1 R

MRR q
NMRR q

K N
=

− ⋅ +
 

 
Το NMRR παίρνει τιµές στο [0,1] µε το 0 να σηµαίνει ότι βρέθηκαν όλες οι σχετικές 
εικόνες και το 1 ότι δε βρέθηκε καµία. Παίρνοντας τη µέση τιµή του NMRR για όλα 
τα ερωτήµατα του ground-truth οδηγούµαστε στη «Μέση Κανονικοποιηµένη και 
Τροποποιηµένη Θέση Ανάκτησης» (Average Normalized Retrieval Rank,  ANMRR):        
 

( )1

q Q

ANMRR NMRR q
Q ∈

= ∑  

 
Το µέτρο ANMRR και οι «πρόγονοι» του AVG, MRR, NMRR χρησιµοποιούνται 
κατά κόρον για την αξιολόγηση των περιγραφέων του MPEG-7. Παρόλα αυτά, δε 
µπορούµε να πούµε ότι υπάρχει συµφωνία για την αναγκαιότητα χρήσης τους. Η 
ακρίβεια και η ανάκληση εξακολουθούν να είναι τα βασικά µέτρα αξιολόγησης παρά 
το ότι αγνοούν τη θέση των ανακτηµένων εικόνων. Ακρίβεια 0,5 σηµαίνει ότι οι 
µισές από τις ανακτηµένες εικόνες είναι σωστές, δε γνωρίζουµε όµως το κατά πόσο 
βρίσκονται στο 1ο ή στο 2ο µισό. Για την αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος, δε 
χρειάζεται να καταφύγουµε στα µέτρα του MPEG-7. Τυπικά µετράµε την ακρίβεια σε 
συγκεκριµένο ποσοστό ανακτηµένων εικόνων ως εξής [55]:  

• P(20), P(50), P(NR): Ακρίβεια µετά την ανάκτηση 20, 50 ή NR εικόνων.  

• Rp(0,5): Πλήθος εικόνων που ανακτήθηκαν (ανάκληση) σε ακρίβεια 0,5.    
 
Συνοψίζοντας, παρατηρούµε ότι η προτυποποίηση λείπει και στα µέτρα αξιολόγησης 
ενός περιγραφέα. Για να µπορούµε να συγκρίνουµε ευκολότερα 2 συστήµατα CBIR 
θα ήταν προτιµότερο να έχουµε ένα και µοναδικό µέτρο αξιολόγησης. Προς το σκοπό 
αυτό ο Deselaers [59] διαπιστώνει ότι όλα τα µέτρα συσχετίζονται στενά µε τα PR 
(Precision-Recall) γραφήµατα. Γι’ αυτό προτείνει τη χρησιµοποίηση ενός και µόνο 
µέτρου – συγκεκριµένα του ποσοστού σφάλµατος (Error Rate) που στην ουσία είναι 
συµπληρωµατικό της ακρίβειας:  
 

( ) Αριθµός µη-σχετικών ανακτηµένων εικόνων
Ποσοστό σφάλµατος  = 

Συνολικός αριθµός ανακτηµένων εικόνων
ER  
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5.2  Συλλογές εικόνων για τη σύγκριση συστηµάτων CBIR 
Τη δεκαετία του 1990 το σηµαντικότερο εµπόδιο για τη σύγκριση της απόδοσης των 
διαφορετικών συστηµάτων ανάκτησης εικόνας βάσει περιεχοµένου (CBIR) ήταν η 
έλλειψη µιας κοινής συλλογής εικόνων. Υπήρχε (και συνεχίζει να υπάρχει έως και  
σήµερα) πληθώρα προτάσεων για νέους τρόπους περιγραφής του περιεχοµένου των 
εικόνων. Για να συγκρίνουµε όλους αυτούς τους περιγραφείς πρέπει να µετρήσουµε 
την απόδοση τους επί ίσοις όροις, δηλαδή πάνω στις ίδιες συλλογές εικόνων. Τα 
τελευταία χρόνια έχουν δηµιουργηθεί συλλογές ειδικά για να χρησιµοποιηθούν ως  
βάση σύγκρισης (benchmark databases). Επειδή το εύρος των εφαρµογών CBIR 
είναι µεγάλο (από την ανάκτηση ιατρικών εικόνων και την αναγνώριση προσώπου 
µέχρι τις µηχανές αναζήτησης στο διαδίκτυο), απαιτούνται διαφορετικές benchmark 
συλλογές για να το καλύψουν. Έτσι για παράδειγµα, χρειαζόµαστε µια συλλογή µε 
εικόνες αποχρώσεων του γκρι για να  εξετάσουµε την ακρίβεια των περιγραφέων 
υφής. Αντίστοιχα, η ικανότητα ενός ιατρικού συστήµατος ανίχνευσης ανωµαλιών σε 
ακτινογραφίες ασθενών, πρέπει να µετρηθεί σε µια συλλογή από ακτινογραφίες.  
 
Mια benchmark συλλογή πρέπει να ικανοποιεί 2 κριτήρια [55]:  

• Να είναι ελέυθερα διαθέσιµη (δίχως περιορισµούς copyright).  

• Να διαθέτει το σύνολο δεδοµένης αλήθειας (ground-truth) που περιέχει τις 
σωστές απαντήσεις ενός ιδανικού περιγραφέα για µια σειρά ερωτηµάτων.  

Όταν εστιάζουµε στην ταχύτητα ενός συστήµατος ανάκτησης τότε παύει να υπάρχει η 
απαίτηση για την υπάρξη του ground-truth. Αντίθετα, αυτό που µας ενδιαφέρει είναι 
το µέγεθος της συλλογής. Θα ήταν παράλογο να εξετάσουµε την κλιµάκωση ενός 
συστήµατος αρκούµενοι µονάχα σε συλλογές µε λίγες εικόνες (π.χ 10000).  
 
Στο κεφάλαιο αυτό δίνουµε έµφαση στην ακρίβεια των αποτελεσµάτων αναζήτησης 
που παρέχουν οι βασικότεροι περιγραφείς χρώµατος και υφής. Αξίζει να τονιστεί ότι 
οι  benchmark συλλογές εικόνων που χρησιµοποιούνται για τη σύγκριση διακρίνονται 
σε 2 κατηγορίες, ανάλογα µε τη µορφή στην οποία διαθέτουν το ground-truth τους:  

A. Στην 1η κατηγορία ανήκουν οι συλλογές που χωρίζουν τις εικόνες τους σε 
σηµασιολογικές κλάσεις (π.χ αυτοκίνητα, κτίρια, τοπία, άνθρωποι κ.ο.κ). Η 
σωστή απάντηση στην εικόνα-ερώτηµα ενός χρήστη αποτελείται από τις 
εικόνες που εντάσσονται στην ίδια κλάση µε αυτή. 

B. Στην 2η κατηγορία περιλαµβάνονται οι συλλογές που διαθέτουν ένα ground-
truth αρχείο µε την απάντηση που πρέπει να δοθεί σε ενδεικτικές εικόνες-
ερωτήµατα (ενότητα 5.1.1).    

5.2.1  Wang 
Αποτελεί το πιο χαρακτηριστικό δείγµα συλλογής που χωρίζει τις εικόνες της (1000 
συνολικά, µεγέθους 256×384 ή 384×256) σε σηµασιολογικές κλάσεις (συγκεκριµένα 
10) [82]. Μια εικόνα-παράδειγµα για κάθε κλάση δίνεται στο ακόλουθο σχήµα:  
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Σχήµα 5.4: Κατηγορίες εικόνων της συλλογής WANG 

 
Η συλλογή Wang είναι µονάχα ένα µικρό τµήµα της συλλογής Corel που περιέχει 
δεκάδες χιλιάδες εικόνες µε φωτογραφίες από διάφορες σκηνές. Τα πλεονεκτήµατα 
της Wang είναι το µικρό της µέγεθος και η εύκολη µέτρηση της ακρίβειας ενός 
περιγραφέα. Στα µειονεκτήµατα της συγκαταλέγεται το γεγονός ότι κυκλοφορεί σε 
διαφορετικές εκδόσεις. Έτσι, σε κάποιες περιπτώσεις δηµιουργείται σύγχυση, διότι οι 
ερευνητές παραλείπουν να διευκρινίσουν το ποιο υποσύνολο 1000 εικόνων της Corel 
υιοθέτησαν στα πειράµατα τους. Η Wang θεωρείται ως µια συλλογή 
κλιµακούµενης δυσκολίας. Περιέχει δηλαδή από πολύ εύκολες 
µέχρι πολύ δύσκολες εικόνες. Για παράδειγµα η εικόνα ενός 
δεινόσαυρου (µε το χαρακτηριστικό άσπρο χρώµα στο φόντο) 
µπορεί να ταιριαστεί εύκολα µε τις όµοιες της από έναν απλό 
χρωµατικό περιγραφέα. Αντίθετα, για τη διπλανή εικόνα είναι δύσκολο να πάρουµε 
ικανοποιητικά αποτελέσµατα από οποιονδήποτε περιγραφέα γιατί ούτε το χρώµα της 
ούτε η υφή της µοιάζει µε τις υπόλοιπες εικόνες της κατηγορίας «Μνηµεία» όπου 
ανήκει.   

5.2.2  UCID 
Η συλλογή UCID αποτελείται από 1338 εικόνες (µεγέθους 512×384 ή 384×512) που 
προέρχονται από φωτογραφίες τραβηγµένες σε διακοπές [60]. Οι εικόνες διατίθενται 
στη µη-συµπιεσµένη µορφή .tif  για να εξυπηρετήσουν τις ανάγκες όσων θέλουν να 
πειραµατιστούν µε την επίδραση που έχει η συµπίεση στην ακρίβεια της ανάκτησης 
βάσει περιεχοµένου. Μαζί µε τις εικόνες της UCID διανέµεται και ένα ground-truth 
που περιλαµβάνει τις σωστές απαντήσεις για 264 πιθανά ερωτήµατα. Στη UCID η 
απάντηση στα ερωτήµατα είναι ξεκάθαρη γιατί συνήθως αφορά την ίδια εικόνα που 
έχει φωτογραφηθεί υπό διαφορετικές οπτικές γωνίες. Θα περίµενε κανείς εποµένως 
ότι είναι µια εύκολη benchmark συλλογή. Κάτι τέτοιο όµως δε συµβαίνει διότι ναι 

Αφρική Παραλία Μνημεία Λεωφορεία Δεινόσαυροι 

Ελέφαντες Λουλούδια Άλογα Βουνά Φαγητό 
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µεν οι σχετικές εικόνες είναι πανοµοιότυπες µε τα ερωτήµατα, ωστόσο η συλλογή 
περιλαµβάνει µια σειρά από εικόνες που παρότι µοιάζουν µεταξύ τους δε θεωρούνται 
σχετικές από το ground-truth [61]. Για παράδειγµα στην 1η σειρά του σχήµατος που 
ακολουθεί βλέπουµε µια εικόνα-ερώτηµα (αριστερά) και τις 3 σωστές απαντήσεις 
σύµφωνα µε το ground-truth. Στη 2η σειρά βρίσκονται 4 εικόνες που πολύ εύκολα 
ένας περιγραφέας µπορεί να µπερδέψει µε τη σωστή απάντηση. Αυτή η ιδιαιτερότητα 
της συλλογής UCID καθιστά δύσκολη την επίτευξη υψηλού επιπέδου ακρίβειας, ενώ 
αντίθετα ευνοεί την εµφάνιση όµοιων στο µάτι εικόνων µέσα στις πρώτες θέσεις της 
απάντησης («low precision – high recall»).            
 

                         
 
 

     
 

5.2.3  Brodatz 
Το άλµπουµ του Brodatz [62] που αποτελείται από 111 εικόνες συνιστά τη de facto 
συλλογή για την αξιολόγηση των περιγραφέων υφής. Κάθε µία από τις 111 εικόνες 
αντιπροσωπεύει ένα δείγµα (ή κλάση) υφής (ξύλο, θάλασσα, κεραµίδια) και έχει 
µέγεθος 512×512 pixel. Για να δηµιουργηθεί µια βάση σύγκρισης το 384×384 
κεντρικό τµήµα κάθε εικόνας χωρίζεται σε 9 (3×3) µη-αλληλεπικαλυπτόµενες υπο-
εικόνες µεγέθους 128×128 (επόµενο σχήµα). Έτσι, τελικά η συλλογή περιλαµβάνει 
συνολικά 111·9 = 999 εικόνες. Για να κατασκευάσουµε το ground-truth επιλέγουµε 
από κάθε εικόνα µία υποεικόνα ως ερώτηµα και θεωρούµε τις υπόλοιπες 8 ως τη 
σωστή απάντηση. Αξίζει να σηµειωθεί ότι η συλλογή Brodatz χρησιµοποιείται πέρα 
από την ανάκτηση εικόνας και σε όλες τις υπόλοιπες ερευνητικές δραστηριότητες που 
σχετίζονται µε την υφή (κατηγοριοποίηση–classification, κατάτµηση–segmentation).     

 

Σχήµα 5.5: Ιδιαιτερότητες της συλλογής UCID 

Ερώτημα 3 Σωστές απαντήσεις 

4 παρόμοιες εικόνες που πολύ εύκολα μπορεί να μπερδέψει ένας περιγραφέας 
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Το µειονέκτηµα της Brodatz είναι ότι αποτελείται µόνο από τεχνητές υφές. Οι εικόνες 
όµως του πραγµατικού κόσµου είναι πιο περίπλοκες και περιέχουν περιοχές χωρίς 
καµιά υφή και οµοιοµορφία. Για το λόγο αυτό, περιγραφείς που πετυχαίνουν τέλεια 
ακρίβεια (90%-100%) στη συλλογή Brodatz ενδέχεται να είναι πολύ χειρότεροι σε 
φυσικές εικόνες. Στους περιορισµούς της Brodatz συµπεριλαµβάνεται και η έλλειψη 
µετασχηµατισµένων εκδόσεων της ίδιας υφής (κλιµάκωση, περιστροφή, αντίθεση) µε 
αποτέλεσµα να µη µπορούµε να εξετάσουµε το κατά πόσο ένας περιγραφέας µένει 
αναλλοίωτος (invariant) σε αυτούς τους µετασχηµατισµούς.  
 

          

 
 
 

5.3  Πλαίσιο σύγκρισης 
Ανατρέχοντας κανείς στη βιβλιογραφία θα διαπιστώσει την απουσία ενός προτύπου 
σύγκρισης των περιγραφέων περιεχοµένου µιας εικόνας. ∆ε θα βρει δηλαδή ένα 
καθορισµένο πλαίσιο που να του υποδεικνύει τις παραµέτρους της σύγκρισης (από τις 
συλλογές εικόνων που χρησιµοποιούνται, µέχρι τους περιγραφείς που επιλέγονται και 
τα κριτήρια µε βάση τα οποία συγκρίνονται). Συνήθως, οι συγκρίσεις γίνονται µε 
αφορµή την πρόταση για έναν νέο περιγραφέα. Ο εµπνευστής του περιγραφέα τον 
συγκρίνει µε τις παραδοσιακές προσεγγίσεις ώστε να αποδείξει τη χρησιµότητα του. 
Στην πλειοψηφία των περιπτώσεων όµως, αυτή η σύγκριση δε γίνεται πάνω στις 
benchmark συλλογές που υπάρχουν ακριβώς γι’ αυτό το σκοπό (ενότητα 5.2). Έτσι, 
ενδέχεται να δίνει µια ψευδαίσθηση υπεροχής του περιγραφέα 
γιατί τον τεστάρει σε εικόνες που αναδεικνύουν τα δυνατά του 
σηµεία. Για παράδειγµα, σε εικόνες µε πολύ λίγα χρώµατα 
(όπως η διπλανή) ο περιγραφέας του ασαφούς χρωµατικού 
ιστογράµµατος έχει καλύτερη απόδοση από το κλασικό 
χρωµατικό ιστόγραµµα. Η κατάσταση ωστόσο αντιστρέφεται στις πιο λεπτοµερείς 
εικόνες. Στην παρουσίαση του περιγραφέα είναι σηµαντικό να τονιστούν και τα 2 για 
να ξέρει κάποιος που αναπτύσσει ένα σύστηµα ανάκτησης εικόνας ποιον περιγραφέα 
να χρησιµοποιήσει ανάλογα µε τις ανάγκες της εφαρµογής του.  
 
Στη βιβλιογραφία 3 είναι οι µελέτες που συγκρίνουν τους πιο γνωστούς περιγραφείς 
ανάκτησης εικόνας [59, 61, 63]. Στην τελευταία και πιο πρόσφατη από αυτές [63], 
καθορίζεται ένα πλαίσιο σύγκρισης των περιγραφέων σε θεωρητικό και πειραµατικό 

Σχήµα 5.6: 5 δείγµατα υφής από τη συλλογή Brodatz 

Στα 2 τελευταία (D77, D41) φαίνεται ο σχηματισμός των 9 υποεικόνων. Στο τελευταίο βλέπουμε ότι οι 

υποεικόνες διαφέρουν μεταξύ τους και άρα έχει σημασία το ποια υποεικονά θα επιλεγεί ως ερώτημα για 

το σχηματισμό του ground-truth. 
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επίπεδο. Θεωρητικά ένας περιγραφέας αξιολογείται µε βάση τη χρονική και χωρική 
του πολυπλοκότητα. Η χρονική πολυπλοκότητα συνίσταται από: 

• To χρόνο εξαγωγής ενός περιγραφέα. 

•  Tο χρόνο υπολογισµού της απόστασης ανάµεσα σε 2 περιγραφείς. 
 
Στους απλούς περιγραφείς που υλοποιούνται στην πειραµατική εφαρµογή CBIR, ο 
χρόνος εξαγωγής ενός περιγραφέα είναι γραµµικός ως προς το µέγεθος µιας εικόνας. 
Είναι σηµαντικό όµως να είµαστε ακριβείς στο συµβολισµό του µεγάλου «Ο» που 
χρησιµοποιούµε για το χαρακτηρισµό της πολυπλοκότητας ενός περιγραφέα. Για 
παράδειγµα, τόσο για το χρωµατικό ιστόγραµµα (GCH) όσο και για το χρωµατικό 
διάνυσµα συνοχής (CCV) η πολυπλοκότητα είναι γραµµική στο µεγέθος της εικόνας. 
Όµως, ενώ το χρωµατικό ιστόγραµµα απαιτεί µια σάρωση της εικόνας, το χρωµατικό 
διάνυσµα συνοχής απαιτεί 2. Στη θεωρία πολυπλοκότητας συνηθίζεται η απαλειφή 
των σταθερών όρων και συνεπώς στην προκειµένη περίπτωση η πολυπλοκότητα και 
για τους 2 περιγραφείς είναι Ο(w*h) όπου w = πλάτος και h = ύψος της εικόνας. Στην 
πραγµατικότητα ωστόσο η πολυπλοκότητα του CCV είναι Ο(2*w*h) και αυτό πρέπει 
να διευκρινιστεί διότι ειδικά για την ανάκτηση εικόνας η µία επιπρόσθετη σάρωση 
επιβραδύνει το χρόνο απόκρισης του συστήµατος.  
 
Μιλώντας για χωρική πολυπλοκότητα ενός περιγραφέα αναφερόµαστε στο χώρο που 
απαιτείται για την αποθήκευση του. Στους χρωµατικούς περιγραφείς ο χώρος αυτός 
τυπικά εξαρτάται από την κβαντοποίηση που εφαρµόζεται. Ένα σχήµα χονδρικής 
κβαντοποίησης (π.χ 64 χρώµατα) µεταφράζεται σε ιστογράµµατα µε λιγότερους 
κάδους και εποµένως σε χαµηλότερες απαιτήσεις αποθηκευτικού χώρου. Στον πίνακα 
που ακολουθεί συνοψίζουµε τη χρονική και χωρική πολυπλοκότητα κάθε περιγραφέα 
που συµπεριλαµβάνεται στην πειραµατική εφαρµογή CBIR. Παραλείπουµε το χρόνο 
υπολογισµού της απόστασης µεταξύ 2 περιγραφέων που σε όλες τις περιπτώσεις είναι   
γραµµικός ως προς το µέγεθος τους, εφόσον χρησιµοποιείται η συνάρτηση L1 (ή οι 
επίσης γραµµικές «ευκλείδια απόσταση L2» και τοµή ιστογραµµάτων). Στον πίνακα 
ορίζονται και οι συντοµογραφίες  µε τις οποίες θα αναφερόµαστε στους περιγραφείς 
στη φάση της πειραµατικής τους αξιολόγησης.  
 

Περιγραφέας Κωδικός Θεωρία 
Πολυπλοκότητα 
Εξαγωγής 

Μέγεθος 
περιγραφέα 

Χρωματικό ιστόγραμμα GCH 2.2   [3,19] O(w*h) bins 

Χρωματικό διάνυσμα συνοχής CCV 2.3   [8,9] O(2*w*h) 2*bins 

Χρωματικό αυτοσυσχετογράφημα ACC 2.4   [6]      O(8*d*w*h)    
1 

d*bins 

Τοπικό χρωματικό ιστόγραμμα LCH 2.7   [24] O(w*h) grid
2
 * bins  

5 

BIC BIC 2.5   [14] O(w*h) 2*bins
 

Ροπές χρώματος CM 2.4   [3,4] O(2*w*h) 9 
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Γεωμετρικό ιστόγραμμα ANNHIST 2.9   [65] O(w*h)      N*bins    
6 

Περιγραφέας δομής χρώματος CSD 2.8   [26]          O(E*w*h)     
2 

bins 

Χωρικός περιγραφέας χρώματος CSF 2.10 [64] O(w*h) 3*bins 

Ασαφές χρωματικό ιστόγραμμα FUZZYHIST [66]   O(50*50*Rules)  
3
 10 

Ιστόγραμμα ακμών EHD 3.5   [40] O(w*h) 80 

Τοπικά δυαδικά πρότυπα LBP 3.6   [44] O(w*h) 59 

Πίνακες σύμπτωσης GLCM 3.4   [37]    O(w*h) + O(g
2
)   

4 
5

 

Πίνακας 5.1: Παρουσιάση των περιγραφέων που θα συγκριθούν µαζί µε τη θεωρητική χρονική και 
χωρική τους πολυπλοκότητα 

 
 
                
                 
 
 
Παρατηρώντας τον πίνακα αξίζει να σηµειώσουµε τα εξής:  

• 2 είναι οι λόγοι που επιλέξαµε αυτούς τους περιγραφείς από τους εκατοντάδες 
που έχουν προταθεί:  
Α) Αποτελούν τις πιο κλασικές προσεγγίσεις. ∆ε νοείται για παράδειγµα 
σύστηµα ανάκτησης εικόνας βάσει χρώµατος που δε λαµβάνει υπόψη του το 
χρωµατικό ιστόγραµµα.  
Β) Ο υπολογισµός τους είναι απλός και γρήγορος. Υπάρχουν σηµαντικά πιο 
περίπλοκοι περιγραφείς που παραδείγµατος χάρη εφαρµόζουν αλγορίθµους 
κατάτµησης της εικόνας ή µετασχηµατισµού της στο πεδίο των συχνοτήτων 
και τεχνικές µηχανικής µάθησης.  

• Με εξαίρεση το τοπικό ιστόγραµµα (LCH), όλοι οι υπόλοιποι χρωµατικοί 
περιγραφείς εξάγονται απ’ όλη την εικόνα (ολικοί περιγραφείς – ενότητα 1.4). 

• Και οι 3 περιγραφείς υφής (ιστόγραµµα ακµών, τοπικά δυαδικά πρότυπα και 
πίνακες σύµπτωσης) εντάσσονται στους στατιστικούς περιγραφείς.  

• Οι πιο «ακριβοί» υπολογιστικά περιγραφείς είναι οι πίνακες σύµπτωσης 
(GLCM), το χρωµατικό αυτοσυσχετογράφηµα (ACC) και ο περιγραφέας 
δοµής χρώµατος (CSD). Θεωρητικά και το ασαφές χρωµατικό ιστόγραµµα 
έχει υψηλό κόστος υπολογισµού όµως στην υλοποίηση που υιοθετείται αυτό 
περιορίζεται σηµαντικά από τη µείωση του µεγέθους της εικόνας (σε 50×50).   

• Οι πιο συµπαγείς (που χρειάζονται τη λιγότερη µνήµη ή compact) περιγραφείς 
είναι οι χρωµατικές ροπές CM (9 τιµές δηλαδή το µέσο, την τυπική απόκλιση 
και τη λοξότητα για κάθε ένα από τα 3 χρωµατικά κανάλια των RGB, HSV) 
και οι πίνακες σύµπτωσης GLCM (5 τιµές που είναι η µέση φωτεινότητα, η 
ενέργεια, η αντίθεση, η εντροπία και η συσχέτιση της εικόνας).  

 

1: d = πλήθος των αποστάσεων στις οποίες τα pixel θεωρούνται γειτονικά,    
2: E = µέγεθος παραθύρου σάρωσης εικόνας 
3: Rules = πλήθος κανόνων ασαφούς συστήµατος για την κβαντοποίηση ενός χρώµατος. Στο [66] Rules = 48. Προ της   
    κβαντοποίησης κάθε εικόνα µετατρέπεται σε µέγεθος 50×50.  
4: g = πλήθος επιπέδων φωτεινότητας του γκρι,              
5: grid = η εικόνα χωρίζεται σε grid*grid τµήµατα 
6: N = πλήθος περιοχών στις οποίες χωρίζονται οι συντεταγµένες των pixel που ανήκουν σε έναν κάδο του ιστογράµµατος   
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5.4  Ακρίβεια περιγραφέων   
Σε αυτή την ενότητα συγκρίνουµε τους περιγραφείς µε βάση την ακρίβεια τους στις 
συλλογές εικόνων WANG και UCID. Προς το σκοπό αυτό υπολογίζουµε τα µέτρα 
αξιολόγησης που παρέχονται από τη θεωρία (ενότητα 5.1) µε πιο χαρακτηριστικά τα 
γραφήµατα ακρίβειας-ανάκλησης (PR graphs).  
 
Για να µετρήσουµε την ακρίβεια µιας συλλογής προσοµοιώνουµε το χρήστη. ∆ηλαδή  
θέτουµε στο σύστηµα CBIR µια σειρά από εικόνες-ερωτήµατα. Γνωρίζοντας όµως εκ 
των προτέρων τις σωστές απαντήσεις µπορούµε να αξιολόγησουµε αντικειµενικά τα 
αποτελέσµατα που µας επιστρέφει. Φυσικά τα ερωτήµατα δε τα θέτουµε µε το χέρι. 
Αντ’ αυτού χρησιµοποιούµε ένα πρόγραµµα (γραµµένο σε Java) ειδικά για την 
εκτέλεση ενός πειράµατος. Η µόνη διαφορά στην αυτοµατοποίηση της διαδικασίας 
από συλλογή σε συλλογή βρίσκεται στα ερωτήµατα και στον τρόπο που διατίθενται 
οι απαντήσεις τους. Στη συλλογή WANG κάθε µία από τις 1000 εικόνες της αποτελεί 
και ένα ξεχωριστό ερώτηµα. Ως σχετικές απαντήσεις θεωρούµε τις εικόνες που 
ανήκουν στην ίδια σηµασιολογική κατηγορία µε το ερώτηµα. Όταν για παράδειγµα 
το ερώτηµα είναι ένα λεωφορείο ως σωστές απαντήσεις εκλαµβάνονται τα υπόλοιπα 
99 λεωφορεία που περιέχει η συλλογή. Αντίθετα, στη συλλογή UCID τα ερωτήµατα 
είναι ένα υποσύνολο (262) των 1338 συνολικά εικόνων εφόσον µόνο γι’ αυτές δίνεται 
το σύνολο δεδοµένης αλήθειας (ground-truth). Μια ακόµα ιδιοµορφία της UCID 
βρίσκεται στην αδυναµία υπολογισµού των PR γραφηµάτων. Συγκεκριµένα, επειδή 
για κάθε ερώτηµα οι σχετικές εικόνες είναι πολύ λίγες χάνεται το νόηµα του recall 
level (επιπέδου ανάκλησης). Ενώ στην WANG έχει νόηµα να πούµε ότι σε recall 
level 10% (µε ανακτηµένο δηλαδή το 10% των σχετικών εικόνων του ερωτήµατος) η 
ακρίβεια είναι 85%, στην UCID τα πράγµατα αλλάζουν διότι το 10% των σχετικών 
εικόνων πιθανόν να αποτελείται από µία µόνο εικόνα. Για το λόγο αυτό οι δηµιουργοί 
της UCID [60] προτείνουν για τον υπολογισµό της ακρίβειας ένα µέτρο παρόµοιο µε 
το Average Mean Precision (AMP, ενότητα 5.1.2).  
 
Στον παρακάτω πίνακα συνοψίζονται οι τιµές που δόθηκαν στις ειδικές παραµέτρους 
(πέρα από το χρωµατικό χώρο και την κβαντοποίηση για τις οποίες γίνεται ξεχωριστή 
µνεία) που απαιτούνται από ορισµένους περιγραφείς:   
 

Περιγραφέας Παράµετροι 

Χρωματικό διάνυσμα συνοχής Συνδετικότητα: 4 

Κατώφλι συνοχής: 0,0003 

Χρωματικό αυτοσυσχετογράφημα Αποστάσεις γειτονιάς pixel: 1, 3, 5, 7 

Τοπικό χρωματικό ιστόγραμμα Διαίρεση σε μπλοκ: 2×2 

Ροπές χρώματος Μέσο χρώμα, Τυπική Απόκλιση, Λοξότητα 
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Γεωμετρικό ιστόγραμμα Δακτυλιοειδής περιοχές πυκνότητας: 4 

Χωρικός περιγραφέας χρώματος Μέγεθος παραθύρου προσαρμοσμένο σε αυτό της 

εικόνας 

Ιστόγραμμα ακμών 
Κβαντοποίηση: 80, Τύποι ακμών: 5, Μπλοκ:1100 

Ανίχνευση ακμών: 5  μάσκες μεγέθους 2×2 

Τοπικά δυαδικά πρότυπα 
Κβαντοποίηση: 59 πρότυπα (58 ομοιόμορφα και 1 

μη-ομοιόμορφο) 

Πίνακες σύμπτωσης 

Κβαντοποίηση: 256 επίπεδα φωτεινότητας 

Στατιστικά Μέτρα: Ενέργεια, Αντίθεση, Εντροπία, 

Μέση φωτεινότητα, Συσχέτιση 

Πίνακας 5.2: Οι τιµές που δόθηκαν στις παραµέτρους των περιγραφέων 

 

5.4.1  Ισοσταθµίζοντας το χρωµατικό χώρο  
 

 
 

 

 
 

Σχήµα 5.7: Γράφηµα ακρίβειας-ανάκλησης (PR) των χρωµατικών περιγραφέων στη συλλογή WANG 

PR Graph – WANG Dataset 
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Στο 1ο πείραµα συγκρίνουµε τους χρωµατικούς περιγραφείς ισοσκελίζοντας (όπου 
είναι δυνατόν) το χρωµατικό χώρο και την κβαντοποίηση. Σε όλους τους περιγραφείς 
χρησιµοποιούµε το χρωµατικό χώρο HSV κβαντισµένο (όποτε χρειάζεται) στα 64 
χρώµατα (8 επίπεδα για το Hue, 4 για το Saturation και 2 για το Value). Εξαίρεση 
αποτελούν ο CSF για τον οποίο προτείνεται η µη-οµοιόµορφη κβαντοποίηση στα 36 
HSV χρώµατα, ο CSD για τον οποίο το MPEG-7 προτιµά τον HMMD αντί του HSV 
χώρου και φυσικά o FUZZYHIST που κατασκευάζει ένα ιστόγραµµα 10 χρωµάτων.  
 
Στο παραπάνω σχήµα απεικονίζεται το γράφηµα ακρίβειας-ανάκλησης (PR graph) 
της συλλογής WANG. Με µια πρώτη µατιά δε µπορούµε να βγάλουµε ασφαλή 
συµπεράσµατα για το ποιος περιγραφέας είναι ο καλύτερος. Ξεχωρίζουν οι καµπύλες 
του ασαφούς χρωµατικού ιστογράµµατος και των χρωµατικών ροπών που έχουν 
µικρότερη ακρίβεια, όµως για τις υπόλοιπες οι διαφορές είναι λιγότερο εµφανείς. 
Κάποιος µπορεί να αποκτήσει µια ολοκληρωµένη άποψη της ακρίβειας εξετάζοντας 
το γράφηµα στον υπολογιστή και ζουµάροντας στις περιοχές που τον ενδιαφέρουν. 
Για παράδειγµα στο παρακάτω σχήµα ζουµάρεται η περιοχή των χαµηλότερων 
επιπέδων ανάκλησης (0,1 ≤ recal l≤ 0,3) που θεωρείται ως η πιο σηµαντική στα 
συστήµατα CBIR (εφόσον αποτελείται από τις κορυφαίες εικόνες της απάντησης).  
 

 

Σχήµα 5.8: Ακρίβεια των περιγραφέων στο χαµηλό 30% ποσοστό ανάκλησης. Υπερέχουν οι ACC, 
CSD, LCH και CCV 

 
Με το ζουµάρισµα αποτυπώνονται καλύτερα τα 4 γκρουπ περιγραφέων που 
σχηµατίζονται. Στο 1ο περιλαµβάνονται οι ACC, CSD, LCH, CCV και BIC στο 2ο οι 
ANNHIST και GCH, στο 3ο µόνος του ο CSF και στο 4ο οι FUZZYHIST και CM. 
Παρατηρούµε ότι το χρωµατικό αυτοσυσχετογράφηµα (ACC) δικαιολογεί εν µέρει το 
υψηλό κόστος υπολογισµού του, ενώ αντίστοιχα το χρωµατικό διάνυσµα συνοχής 
(CCV), ο περιγραφέας δοµής χρώµατος (CSD), το BIC και το τοπικό ιστόγραµµα 
(LCH) βελτιώνουν το ιστόγραµµα λόγω της συµπερίληψης πληροφορίας για τη 
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χωρική κατανοµή των χρωµάτων. Αυτή η βελτίωση ωστόσο συνοδεύεται είτε από 
επιπρόσθετο κόστος υπολογισµού (CSD), είτε από αυξηµένες απαιτήσεις σε 
αποθηκευτικό χώρο (BIC, LCH) είτε και από τα 2 (CCV).      

 
Για να εξακριβώσουµε την αξιοπιστία των αποτελεσµάτων που παίρνουµε για τη 
WANG επαναλαµβάνουµε το πείραµα και στη συλλογή UCID. Επειδή στην UCID δε 
µπορούµε να υπολογίσουµε τα γραφήµατα ανάκλησης-ακρίβειας (βλ. ενότητα 5.1) 
βασιζόµαστε στο µέτρο αξιολόγησης Mean Average Precision (MAP). Ο πίνακας που 
ακολουθεί περιλαµβάνει τις τιµές του MAP για κάθε περιγραφέα και στις 2 συλλογές:  
 

Περιγραφέας MAP-WANG MAP-UCID 
Χρωµατικός 
χώρος 

Κβαντοποίηση 

GCH 0,46 0,42 

CCV 0,48 0,47 

ACC 0,49 0,54 

CM 0,40 0,24 

LCH 0,485 0,51 

BIC 0,48 0,48 

ANNHIST 0,47 0,44 

HSV  
(H=8,  

S=4, V=2) 

CSD 0,50 0,52 HMMD 

64 

CSF 0,46 0,36 36 

FUZZYHIST 0,45 0,25 
HSV 

10 

 
Παρατηρώντας τα αποτελέσµατα µπορούµε να πούµε τα εξής: 

• Στη συλλογή WANG η κατάταξη των περιγραφέων παραµένει η ίδια όταν 
λάβουµε υπόψη µας όλα τα επίπεδα ανάκλησης. Μια λεπτή αλλαγή είναι ότι ο 
περιγραφέας δοµής χρώµατος CSD ξεπερνά το αυτοσυσχετογράφηµα ACC 
και «τερµατίζει» στην 1η θέση. Αυτό µπορεί να το δει κανείς και στο γράφηµα 
ακρίβειας-ανάκλησης παρατηρώντας ότι από το επίπεδο ανάκλησης 0,4 (40 
εικόνες) και µετά η καµπύλη του CSD ξεπερνά την καµπύλη του ACC (λόγω 
της µικρότερης κλίσης της). Παρόµοιες «προσπεράσεις» έχουµε και για τα 
υπόλοιπα ζεύγη περιγραφέων χωρίς ωστόσο αυτό να επηρεάζει την τελική 
κατάταξη. Γενικά µια απότοµη καµπύλη σηµαίνει ότι η ακρίβεια του 
αντίστοιχου περιγραφέα «πέφτει» πολύ γρήγορα. Μπορεί λόγου χάρη, οι 10 
πρώτες εικόνες της απάντησης να είναι όµοιες µε το ερώτηµα του χρήστη, οι 
επόµενες 10 όµως να διαφέρουν σηµαντικά από τις προσδοκίες του. Στο 

Πίνακας 5.3: Μέτρο µέσης ακρίβειας (MAP) των περιγραφέων στις συλλογές WANG και UCID 
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γράφηµα PR της συλλογής WANG την πιο οµαλή κλίση έχει ο περιγραφέας 
FUZZYHIST. 

• Στη συλλογή UCID η κατάταξη των περιγραφέων είναι πιο ξεκάθαρη. Οι CM 
και FUZZYHIST βρίσκονται πολύ πιο πίσω από τους υπόλοιπους. Ο χωρικός 
περιγραφέας CSF είναι καλύτερος από τους CM, FUZZYHIST και εµφανώς 
χειρότερος από τους υπόλοιπους. Παρόµοια µε τη συλλογή WANG στην 1η 
τριάδα των περιγραφέων βρίσκονται οι ACC, CSD και LCH. Αλλάζει µόνο η 
1η θέση όπου το χρωµατικό αυτοσυσχετογράφηµα ACC ξεπερνά κατά 3% τον 
περιγραφέα δοµής χρώµατος CSD.  

• Γενικά η ακρίβεια των περιγραφέων στη συλλογή UCID είναι χαµηλότερη. 
Χαρακτηριστικά, βλέπουµε ότι η ακρίβεια µειώνεται κατά περίπου 20% στους 
FUZZYHIST, CM 10% στον CSF και 5% στον GCH. «Φωτεινή» εξαίρεση 
αποτελούν οι 3 πρώτοι ACC, CSD, LCH όπου η ακρίβεια αυξάνεται (και 
µάλιστα στον ACC κατά 6%). Τη µεγαλύτερη σταθερότητα έχει ο BIC που 
πετυχαίνει ακρίβεια της τάξης του 50% και στις 2 συλλογές. Στη UCID η 
διακύµανση του µέτρου Mean Average Precision  είναι πολύ µεγαλύτερη. Ενώ 
στη WANG το εύρος του είναι 0,4974(CSD) - 0,401(CM)=0,0964 στη UCID 
ισούται µε 0,5401(ACC)-0,2384(CM)=0,3017.        

• Οι διαφορές ακρίβειας ανάµεσα στις συλλογές WANG και UCID φανερώνουν 
ότι το είδος των εικόνων επηρεάζει την απόδοση ενός συστήµατος CBIR. Στη 
συλλογή UCID οι σωστές απαντήσεις συνήθως συνιστούν µετασχηµατισµένες 
εκδόσεις  της εικόνας του ερωτήµατος (παρµένες από διαφορετικές γωνίες 
λήψης ή αποστάσεις). Αυτό πιθανόν να εξηγεί την αύξηση της ακρίβειας 
στους περιγραφείς (ACC, CSD, LCH) που καταγράφουν την πληροφορία για 
τη χωρική κατανοµή των pixel. Για παράδειγµα στο ακόλουθο σχήµα το 
ερώτηµα είναι ένας πυροσβεστήρας και οι 2 σχετικές εικόνες της συλλογής 
είναι ο ίδιος πυροσβεστήρας που έχει όµως ληφθεί υπό 2 διαφορετικές γωνίες. 
Ενώ οι ACC και CSD βρίσκουν κατευθείαν τις 2 σωστές απαντήσεις, το απλό 
ιστόγραµµα GCH µπερδεύεται µε το άσπρο υπόβαθρο του τοίχου και 
«σπαταλά» 10 εικόνες για να βρει εν τέλει και τους 2 πυροσβεστήρες.                                        

 

                 
 
 
Σκόπιµα στην έως τώρα ανάλυση έχουµε απαλείψει τους 3 περιγραφείς υφής που 
χρησιµοποιήθηκαν και είναι το ιστόγραµµα ακµών (EHD), τα τοπικά δυαδικά 
πρότυπα (LBP) και οι πίνακες σύµπτωσης (GLCM). Η µέτρηση της ακρίβειας των 
περιγραφέων υφής κατά κανόνα γίνεται σε συλλογές µε εικόνες αποχρώσεων του 
γκρι (grayscale). Ωστόσο θα ήταν ενδιαφέρον να δούµε το «πως τα πάνε» και στις 

Ερώτημα Απάντηση: ACC και CSD Απάντηση: GCH Τη βρίσκει μόνο ο EHD 
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έγχρωµες εικόνες (που φυσικά πρώτα µετασχηµατίζονται σε grayscale) εφόσον ειδικά 
για τους EHD και LBP υπάρχει η αντίληψη ότι µπορούν να πετύχουν «αξιοπρεπή» 
ακρίβεια και σε εικόνες από τον πραγµατικό κόσµο. Για παράδειγµα στην εικόνα του 
πυροσβεστήρα οι ακµές είναι το βασικό χαρακτηριστικό και έτσι υποθέτουµε ότι το 
ιστόγραµµα ακµών θα τις αποτύπωνε κατάλληλα. Πράγµατι, η απάντηση του EHD 
στο συγκεκριµένο ερώτηµα είναι καλύτερη από αυτή των χρωµατικών περιγραφέων 
διότι περιλαµβάνει µία ακόµα σωστή εικόνα πυροσβεστήρα που έχει ληφθεί τόσο υπό 
διαφορετική γωνία όσο και υπό διαφορετικές συνθήκες φωτισµού (όπως φαίνεται στο 
σχήµα). Αποφασίζουµε λοιπόν να υπολογίσουµε τη µέση ακρίβεια και για τους EHD, 
LBP και GLCM. Τα αποτελέσµατα καταγράφονται στον παρακάτω πίνακα:  
 

Περιγραφέας MAP-WANG MAP-UCID 

EHD 0,3903 0,2406 

LBP 0,39 0,202 

GLCM 0,352 0,0857 
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Σχήµα 5.9: Ραβδόγραµµα µέσης ακρίβειας (MAP) των χρωµατικών περιγραφέων στις συλλογές 
WANG και UCID 

 
Αυτό που άµεσα συµπεραίνουµε είναι ότι η απόδοση τους είναι σαφώς χαµηλότερη 
από αυτή των χρωµατικών περιγραφέων. Χονδρικά και στις 2 συλλογές ο καλύτερος 
περιγραφέας υφής (EHD) είναι ισοδύναµος µε το χειρότερο περιγραφέα χρώµατος 

Πίνακας 5.4: Μέτρο µέσης ακρίβειας (MAP) για τους περιγραφείς υφής στις συλλογές WANG και UCID 
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(χρωµατικές ροπές ή CM). Τα χαµηλότερα ποσοστά ακρίβειας στη συλλογή UCID 
φανερώνουν εκ νέου το µεγαλύτερο βαθµό δυσκολίας της. Ειδικά ο GLCM (πίνακες 
σύµπτωσης) έχει κάκιστη απόδοση στη UCID. Αυτό µπορεί να οφείλεται αφενός στο 
είδος των εικόνων (που στη UCID είναι πιο σύνθετες και δε χαρακτηρίζονται τόσο 
από την υφή τους) και αφετέρου στο ότι επιλέξαµε να υπολογίσουµε µόνο 5 από τα 
14 στατιστικά µέτρα που πρότεινε ο Haralick για τους πίνακες σύµπτωσης. Ο 2ος 
λόγος είναι λιγότερο πιθανός από τη στιγµή που η βιβλιογραφία [38] αναφέρει ότι το 
µεγαλύτερο µέρος της πληροφορίας υφής αποτυπώνεται σε µονάχα 4 µέτρα (ενέργεια 
, εντροπία, αντίθεση, συσχέτιση). Μια καλύτερη και πιο εποπτική εικόνα για την 
απόδοση όλων των περιγραφέων µπορούµε να πάρουµε από το ραβδόγραµµα (σχήµα 
5.9) του µέτρου αξιολόγησης MAP.  

5.4.2  Ισοσταθµίζοντας το µέγεθος του περιγραφέα 
 

Περιγραφέας Κβαντοποίηση Χρωµατικός χώρος 
Μέγεθος 
περιγραφέα 

GCH 256 HSV (H=16, S=4, V=4) 

CCV 128 HSV (H=8, S=4, V=4) 

ACC 64 HSV (H=8, S=4, V=2) 

LCH 64 HSV (H=8, S=4, V=2) 

BIC 128 HSV (H=8, S=4, V=4) 

ANNHIST 64 HSV (H=8, S=4, V=2) 

CSD 256 HMMD-256 (MPEG-7) 

256×4 bytes= 1ΚΒ 
*
  

CSF 72 HSV (μη-ομοιόμορφη) 72×3×4 = 864 bytes 

 
 
 
Στην προηγούµενη ενότητα χρησιµοποιήσαµε ένα χρωµατικό χώρο (HSV) και ένα 
σχήµα κβαντοποίησης (στα 64 χρώµατα µε 8 επίπεδα για το Hue, 4 για το Saturation 
και 4 για το Value) για να συγκρίνουµε τους περιγραφείς επί ίσοις όροις. Η σύγκριση 
όµως αγνόησε έναν ακόµη παράγοντα αξιολόγησης ενός περιγραφέα που είναι το 
µέγεθος του. Τα 64 χρώµατα µεταφράζονται σε 64 τιµές στο απλό ιστόγραµµα GCH, 
σε 128 στο χρωµατικό διάνυσµα συνοχής CCV και στο BIC και σε 256 στο τοπικό 
ιστόγραµµα LCH και το χρωµατικό αυτοσυσχετογράφηµα ACC. Υπάρχει περίπτωση 
ένας περιγραφέας µε λιγότερες απαιτήσεις σε αποθηκευτικό χώρο (όπως το GCH) να 
µπορεί να πετύχει την ακρίβεια ενός «βαρύτερου» περιγραφέα (όπως ο ACC) µε την 
εφαρµογή ενός πιο λεπτοµερούς σχήµατος κβαντοποίησης (π.χ στα 256 χρώµατα). 
Με διαφορετικά λόγια, θέλουµε να διαπιστώσουµε το κατά πόσο ο «βαρύτερος» 

Πίνακας 5.5: Ισοστάθµιση του µεγέθους των περιγραφέων µε τη χρήση διαφορετικών επιπέδων κβαντοποίησης 

*: 4 bytes δεσμεύονται για την αποθήκευση μιας δεκαδικής (float) τιμής. Για τον περιγραφέα BIC 

προτείνεται η κβαντοποίηση μιας τιμής στο 1 byte. 
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περιγραφέας συνεχίζει να έχει καλύτερη απόδοση όταν ισοσκελίσουµε το χώρο που 
καταλαµβάνει µε αυτόν του «ελαφρύτερου» περιγραφέα.  
 
Στην περίπτωση µας για παράδειγµα µπορούµε να ισοσταθµίσουµε το χρωµατικό 
ιστόγραµµα GCH και το αυτοσυσχετογράφηµα ACC κβαντοποιώντας το 1ο στα 256 
χρώµατα και το 2ο στα 64 χρώµατα. Με αυτό τον τρόπο και οι 2 περιγραφείς θα 
αποτελούνται από 256 τιµές και εποµένως θα καταλαµβάνουν τον ίδιο χώρο στη 
µνήµη του υπολογιστή. Στον πίνακα 5.5 διευκρινίζουµε το πως αλλάζουν τα επίπεδα 
κβαντοποίησης των περιγραφέων όπου αυτό είναι δυνατό (αποκλείουµε τους 
περιγραφείς υφής, τις χρωµατικές ροπές CM και το ασαφές χρωµατικό ιστόγραµµα). 
Παρατηρούµε ότι στην κβαντοποίηση του HSV χώρου δίνεται µεγαλύτερο βάρος στη 
συνιστώσα Hue που αναπαριστά την πληροφορία του χρώµατος (κόκκινο, πράσινο, 
µπλε κ.ο.κ) αγνοώντας τη φωτεινότητα και τον κορεσµό. Στον χωρικό περιγραφέα 
χρώµατος εφαρµόζεται ένα πιο λεπτοµερές σχήµα (από τα 36 στα 72 χρώµατα) µη-
οµοιόµορφης κβαντοποίησης του HSV χώρου. Με αυτές τις νέες κβαντοποιήσεις 
εξάγουµε εκ νέου το γράφηµα ακρίβειας-ανάκλησης (PR) της συλλογής WANG:  
 

 

Σχήµα 5.10: Γράφηµα ακρίβειας-ανάκλησης (PR) των χρωµατικών περιγραφέων στη συλλογή WANG 
µετά την αφίρεση της επίδρασης του µεγέθους ενός περιγραφέα 
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Σχήµα 5.11: Το γράφηµα του σχήµατος 5.10 στα χαµηλότερα επίπεδα ανάκλησης 

 
Με µια πρώτη µατιά βλέπουµε ότι στα χαµηλά επίπεδα ανάκλησης (0,1 ≤ recall ≤0,3) 
η πρωτιά έχει αλλάξει χέρια. Συγκεκριµένα 3 περιγραφείς (το ιστόγραµµα GCH, το 
χρωµατικό διάνυσµα συνοχής CCV και ο BIC) ουσιαστικά ισοβαθµούν στην 1η θέση,  
µε τον CCV ωστόσο να έχει ένα ελαφρύ προβάδισµα. Ακολουθούν µε µια διαφορά 
ακρίβειας της τάξης του 3% οι ACC, LCH και CSD που στο πείραµα µε σταθερή 
κβαντοποίηση ήταν στην 1η τριάδα. Ο CSF εξακολουθεί να βρίσκεται ανάµεσα στα 2 
γκρουπ περιγραφέων. Οι καµπύλες µε τις χαµηλότερες κλίσεις αντιστοιχούν στους 
περιγραφείς FUZZYHIST και CSF που µετά από το επίπεδο ανάκλησης 0,7 (70 από 
τις 100 σχετικές εικόνες) ξεπερνούν τους ACC, LCH και CSD.  
 

Περιγραφέας MAP-WANG MAP-UCID 

GCH 0,5182 0,5013 

CCV 0,524 0,4917 

BIC 0,5186 0,4916 

ACC 0,4892 0,5402 

LCH 0,4861 0,507 

CSD 0,4822 0,5643 

ANNHIST 0,4655 0,4432 

CSF 0,4614 0,4116 

Πίνακας 5.6: Μέτρο µέσης ακρίβειας (MAP) των ισοσταθµισµένων ως προς το µέγεθος 
χρωµατικών περιγραφέων στις συλλογές WANG και UCID 
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H συνολική εικόνα της απόδοσης των περιγραφέων στις συλλογές WANG και UCID 
αποτυπώνεται και πάλι µέσα από έναν συγκριτικό πίνακα (5.6) του µέτρου Mean 
Average Precision (MAP): 

• Στη συλλογή WANG σχηµατίζονται ξεκάθαρα 3 γκρουπ περιγραφέων. Στο 1ο 
ανήκουν οι CCV, BIC και GCH, στο 2ο 

οι ACC, LCH, CSD και στο 3ο οι 
ANNHIST και CSF. Σε σχέση εποµένως µε τις επιδόσεις στο πείραµα της 
σταθερής κβαντοποίησης το 1ο και το 2ο γκρουπ έχουν αλλάξει θέση. 

• Στη συλλογή UCID έχουµε εκ νέου 3 γκρουπ, σε σύγκριση ωστόσο µε τη 
WANG αλλάζει η σειρά των περιγραφέων µεταξύ των 2 πρώτων γκρουπ. Στο 
1ο γκρουπ εντάσσονται οι CSD και ACC ενώ στο 2ο οι LCH, GCH, CCV και 
BIC.   

• Συγκρίνοντας την ακρίβεια καθενός περιγραφέα στις 2 συλλογές βλέπουµε ότι 
σε αντίθεση µε το πείραµα της σταθερής κβαντοποίησης (όπου στη UCID η 
ακρίβεια ήταν γενικά χαµηλότερη) οι αποκλίσεις είναι µικρότερες.  

• Η πιο λεπτοµερής κβαντοποίηση στους περιγραφείς GCH, CCV, BIC, CSD 
και CSF αύξησε το ποσοστό της ακρίβειας. Πιο συγκεκριµένα στη συλλογή 
UCID έχουµε µια αύξηση της τάξης του 18% στον GCH, του 13% στον CSF, 
του 9% στον CSD, του 5% στον CCV και του 2,7% στον BIC.  Η κατάσταση 
είναι παρόµοια και στη WANG (εξαίρεση αποτελεί ο CSD). ∆ιαγραµµατικά 
αυτή η αύξηση του MAP αποτυπώνεται στο ακόλουθο σχήµα:  

 

1: Σταθερή κβαντοποίηση 64 χρώµατα
2: Μεταβλητή κβαντοποίηση, Σταθερό µέγεθος περιγραφέα 256
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Σχήµα 5.12: Μεταβολή του µέτρου αξιολόγησης MAP µε σταθερή κβαντοποίηση και σταθερό 
µέγεθος περιγραφέα αντίστοιχα 
 
Συµπερασµατικά, τα αποτελέσµατα του πειράµατος στις 2 συλλογές δε µας δίνουν το 
δικαίωµα να δώσουµε µια µονολεκτική απάντηση στο ερώτηµα αυτής της ενότητας 
που είναι και ζητούµενο της εργασίας: «Οι περιγραφείς που προσθέτουν πληροφορία 
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για τη χωρική κατανοµή των pixel βελτιώνουν πραγµατικά το ιστόγραµµα;». Η 
απάντηση είναι διττή: 

• Στη µεγάλη πλειοψηφία τους το βελτιώνουν εισάγοντας όµως επιπρόσθετο 
κόστος υπολογισµού (έστω και ελάχιστο) και αυξάνοντας το µέγεθος του 
παραγόµενου περιγραφέα.  

• Όταν διατηρούµε σταθερό το µέγεθος του περιγραφέα οι συλλογές WANG 
και UCID (που λειτουργούν ως benchmark) µας οδηγούν σε διαφορετικά 
συµπεράσµατα. Στη WANG το απλό ιστόγραµµα GCH ξεπερνούν οριακά ο 
CCV και ο BIC (κατά 0,58 και 0,04% αντίστοιχα). Αυτή η ελάχιστη αύξηση 
ακρίβειας δε δικαιολογεί το επιπρόσθετο κόστος υπολογισµού (που ωστόσο 
ειδικά για τον BIC είναι αµελητέο). Στη UCID υψηλότερη ακρίβεια από το 
GCH πετυχαίνουν οι περιγραφείς CSD, ACC, LCH (κατά 6,13%, 3,89% και 
0,057% αντίστοιχα). Από αυτούς το κόστος υπολογισµού των 2 πρώτων 
CSD και ACC είναι σηµαντικά µεγαλύτερο. Οπότε καταλήγοντας, το κατά 
πόσο ένας χωρικός περιγραφέας βελτιώνει το ιστόγραµµα εξαρτάται από 
τον τύπο των εικόνων της συλλογής. Αυτό θα φανεί καλύτερα σε επόµενη 
ενότητα όπου θα αναλύσουµε το πως αλλάζει η απόδοση των περιγραφέων 
στις διάφορες κατηγορίες εικόνων της συλλογής WANG.      

 

5.4.3  Αλλάζοντας το χρωµατικό χώρο και την κβαντοποίηση  
∆ύο παράγοντες που επιδρούν σηµαντικά στην ακρίβεια οποιουδήποτε χρωµατικού 
περιγραφέα είναι ο χρωµατικός χώρος και το σχήµα κβαντοποίησης που επιλέγει να 
χρησιµοποιήσει. Υπάρχουν µελέτες [11, 19] που ασχολούνται αποκλειστικά µε αυτό. 
Η θεωρία αναφέρει ότι γενικά o HSV χώρος είναι ο πιο κατάλληλος για συστήµατα 
CBIR για 2 λόγους:  

A. Είναι σχετικά οµοιόµορφος, δηλαδή αναπαριστά το χρώµα µε τον τρόπο που 
το αντιλαµβάνεται ο άνθρωπος (ενότητα 2.1). 

B. Ο µετασχηµατισµός από τον RGB στον HSV χώρο είναι πιο εύκολος και πιο 
γρήγορος απ’ ότι στον επίσης οµοιόµορφο CIE L*a*b* χώρο. 

Επίσης, η κοινή λογική µας υπαγορεύει ότι µια πιο λεπτοµερής κβαντοποίηση θα 
βελτιώνει την απόδοση. Ταυτόχρονα όµως, αυξάνει τις απαιτήσεις σε αποθηκευτικό 
χώρο και υπολογιστικό κόστος (για την εικόνα και τον περιγραφέα). Το πιθανότερο 
µάλιστα είναι να µη συνοδεύεται από µεγάλη αύξηση της ακρίβειας για 2 λόγους:  

A. Οι τεχνικές συµπίεσης µας αποδεικνύουν ότι µια εικόνα µπορεί να αποδοθεί 
ικανοποιητικά µε λίγα χρώµατα.  

B. Ο άνθρωπος αδυνατεί να διακρίνει τις εκατοµµύρια αποχρώσεις που µπορεί 
να αναπαραστήσει ο υπολογιστής.  

Έτσι, στα συστήµατα CBIR επιλέγεται η χονδρική κβαντοποίηση της εικόνας ως ένας 
καλός συµβιβασµός µεταξύ ακρίβειας και απόδοσης. Στο χρωµατικό ιστόγραµµα επί 
παραδείγµατι τα 64 χρώµατα θεωρούνται επαρκή για να αποτυπώσουν τη χρωµατική 
κατανοµή των εικόνων.         
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Όταν σχεδιάζει κανείς ένα χρωµατικό περιγραφέα έχει στη διάθεση του πληθώρα 
εναλλακτικών λύσεων χρωµατικού χώρου και σχήµατος κβαντοποίησης. Είναι στο 
χέρι του να δοκιµάσει όλους τους διαφορετικούς συνδυασµούς και να επιλέξει τον 
πιο κατάλληλο λαµβάνοντας υπόψη και τη συλλογή των εικόνων που χρησιµοποιεί.       
Οι θεωρητικές αρετές του HSV χώρου δε µετατρέπονται αναγκαστικά σε συγκριτικό 
πλεονέκτηµα στην πράξη. Είδαµε για παράδειγµα ότι ο περιγραφέας δοµής χρώµατος 
CSD υιοθετεί τον HMMD χώρο ενώ το γεωµετρικό ιστόγραµµα ANNHIST προτείνει 
τον HVC χώρο. Παρόµοια, η εξαγωγή του ιστογράµµατος GCH έχει δοκιµαστεί σε 
όλους τους γνωστούς χρωµατικούς χώρους (RGB, HSV, LAB) µε τα αποτελέσµατα 
να ποικίλλουν ανάλογα µε τη συλλογή. Σε αυτή την ενότητα επαναλαµβάνουµε αυτά 
τα πειράµατα για τις συλλογές WANG και UCID.  
 
Αρχικά, υπολογίζουµε το ιστόγραµµα GCH στους χρωµατικούς χώρους RGB και 
HSV κβαντοποιώντας την εικόνα στα 64, 128, 256 και 512 χρώµατα. Ο πίνακας που 
ακολουθεί καταγράφει τη µεταβολή του µέτρου Mean Average Precision στους  8 
διαφορετικούς συνδυασµούς που δηµιουργούνται (για τις συλλογές WANG, UCID):  
          

Χρωµατικός 
χώρος 

Κβαντοποίηση MAP – WANG MAP – UCID 

RGB 64 (R = 4, G = 4, B = 4) 0,4544 0,2764 

HSV 64 (H = 4, S = 4, V = 4) 0,4591 0,4245 

RGB 128 (R = 8, G = 4, B = 4) 0,4416 0,2581 

HSV 128 (H = 8, S = 4, V = 4) 0,5045 0,4628 

RGB 256 (R = 8, G = 8, B = 4) 0,4591 0,3074 

HSV 256 (H = 16, S = 4, V = 4) 0,5182 0,5013 

RGB 512 (R = 8, G = 8, B = 8) 0,499 0,4007 

HSV 512 (H = 64, S = 4, V = 4) 0,4985 0,508 

   
Τα αποτελέσµατα (πίνακας 5.7 και σχήµα 5.13)  συµφωνούν µε τη θεωρία:  

• O HSV είναι καλύτερος του RGB και στις 2 συλλογές. Ωστόσο η βελτίωση 
που επιτυγχάνει ο HSV είναι κατά πολύ µεγαλύτερη στη UCID. Συγκεκριµένα 
η µέση ακρίβεια του RGB στη UCID είναι 31% έναντι 47% του HSV ενώ στη 
WANG η µεταξύ τους διαφορά βρίσκεται στο 3% (46,35% έναντι 49,5%). 

Πίνακας 5.7: Μέση ακρίβεια του χρωµατικού ιστογράµµατος ανά χρωµατικό χώρο και σχήµα 
κβαντοποίησης 
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Και πάλι εποµένως βλέπουµε ότι ο τύπος των εικόνων µιας συλλογής πρέπει 
να ληφθεί υπόψη κατά την επιλογή χρωµατικού χώρου.  

• Στον RGB χώρο έχουν νόηµα µόνο οι οµοιόµορφες κβαντοποιήσεις στα 64 
και 512 χρώµατα. Αυτό είναι λογικό από τη στιγµή που και τα 3 κανάλια (R = 
κόκκινο, G = πράσινο και B = µπλε) συµµετέχουν εξίσου στο σχηµατισµό του 
χρώµατος. Φυσιολογικά εποµένως οι µη-οµοιόµορφες κβαντοποιήσεις στα 
128 και 256 χρώµατα ενδέχεται να µειώνουν το ποσοστό ακρίβειας.  

• Αντίθετα στον HSV χώρο η συνιστώσα Hue έχει µεγαλύτερη σηµασία και για 
το λόγο αυτό της δίνεται µεγαλύτερο βάρος. Είναι χαρακτηριστικό ότι έχουν 
προταθεί περιγραφείς που στον υπολογισµό του ιστογράµµατος λαµβάνουν 
υπόψη τους µόνο τη συνιστώσα Hue.   
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Σχήµα 5.13: Επίδραση του χρωµατικού χώρου και της κβαντοποίησης στη µέση ακρίβεια 

 
Αν δεχτούµε ότι ο HSV χώρος υπερτερεί του RGB, τότε αξίζει να εξετάσουµε 
τρόπους πιο αποτελεσµατικής κβαντοποίησης 
του. Σε µια πρόσφατη αναφορά [67] ο 
συγγραφέας συγκρίνει ως προς την ακρίβεια και 
την ταχύτητα τα κυριότερα σχήµατα που 
προτείνονται για την κβαντοποίηση του HSV 
χώρου. Ένα δηµοφιλές σχήµα λόγου χάρη 
κβαντοποιεί τις συνιστώσες Hue, Value, 
Saturation στα 18, 3 και 3 επίπεδα αντίστοιχα 
παράγοντας ένα ιστόγραµµα µε 166 τιµές 
(18×3×3 = 162 + 4 επίπεδα γκρίζου = 166). Στον 
κύκλο που αντιπροσωπεύει το χρώµα, τα πρωτεύοντα χρώµατα κόκκινο, πράσινο, 
µπλε χωρίζονται ανά 120 µοίρες. ∆ιαιρώντας τον κύκλο σε 18 τόξα ουσιαστικά 
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κβαντοποιούµε στα 20 χρώµατα (360 / 18 = 20). Με αυτό τον τρόπο τα πρωτεύοντα 
χρώµατα µαζί µε το κίτρινο, το µατζέντα και το κυανό υποδιαιρούνται σε 3 επίπεδα. 
Εφαρµόζουµε την κβαντοποίηση HSV166 για το ιστόγραµµα στις συλλογές WANG 
και UCID παίρνοντας ακρίβεια 50.71% και 49,63% αντίστοιχα. Συγκρίνοντας µε τις 
υπόλοιπες κβαντοποιήσεις παρατηρούµε ότι η HSV166 είναι ελαφρά καλύτερη της 
HSV128 (κατά 0,0026 στη WANG και κατά 3,35% στη UCID) και ελαφρά χειρότερη 
της HSV256. Σε κάθε περίπτωση, φαίνεται ότι η κβαντοποίηση HSV512 δε βοηθά 
στη βελτίωση της ακρίβειας.    
 
Θα µπορούσαµε να µείνουµε στο συµπέρασµα που προκύπτει από το ιστόγραµµα 
GCH ότι ο HSV είναι καλύτερος του RGB και να το γενικεύσουµε σε όλους τους 
υπόλοιπους περιγραφείς που µπορούν να εξαχθούν και στους 2 χώρους (CCV, ACC, 
BIC, LCH, CM). Προτιµούµε όµως για λόγους πληρότητας να το επιβεβαιώσουµε και 
πειραµατικά. Προς το σκοπό αυτό υπολογίζουµε το µέσο όρο ακρίβειας (µέτρο MAP) 
των περιγραφέων GCH, CCV, ACC, BIC, LCH, CM στους RGB και HSV για όλους 
τους συνδυασµούς χρωµατικού χώρου και κβαντοποίησης (RGB-64, HSV-64, RGB-
256, HSV-256 κ.ο.κ). Αφαιρούµε από τους υπολογισµούς τυχόν µεγάλες διαφορές 
που οφείλονται στην ακαταλληλότητα ενός σχήµατος κβαντοποίησης σε έναν από 
τους 2 χώρους (για παράδειγµα τα 128 επίπεδα χρώµατος είναι ακατάλληλα για τον 
RGB και δε λαµβάνονται υπόψη παρότι βελτιώνουν την απόδοση στον HSV). Εν 
τέλει κατασκευάζουµε το ακόλουθο διάγραµµα:            
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Σχήµα 5.14: Μέση ακρίβεια των χρωµατικών περιγραφέων ανά χρωµατικό χώρο και συλλογή εικόνων 

 
Παρατηρούµε ότι σε όλες τις περιπτώσεις ο HSV είναι καλύτερος του RGB. Ωστόσο 
στη συλλογή WANG οι διαφορές µεταξύ των 2 είναι πολύ µικρές (της τάξεως του 1 ή 
2%) και έτσι µπορούν να θεωρηθούν ισοδύναµοι. Στη UCID έχουµε ένα ξεκάθαρο 
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προβάδισµα του HSV (γύρω στο 15%). Βλέπουµε εποµένως ότι εκ νέου καταλήγουµε 
στο συµπέρασµα ότι η συλλογή στην οποία εφαρµόζεται ένα σύστηµα CBIR, πιθανόν 
να καθορίζει και το χρωµατικό χώρο που πρέπει να χρησιµοποιηθεί. Ο περιγραφέας 
δοµής χρώµατος (CSD) που απαλείφθηκε από αυτή τη σύγκριση αντικαθιστά τον 
HSV µε τον HMMD χώρο. Εκτελώντας το πείραµα και στον CSD θα δούµε ότι 
επαναλαµβάνεται το ίδιο σκηνικό µόνο που τη θέση του HSV παίρνει ο HMMD. 
 
Πέρα από τη µεταβολή της ακρίβειας µεταξύ του RGB και του HSV είναι χρήσιµο να 
εξετάσει κανείς και το κατά πόσο αυτή αυξάνεται όταν εφαρµόζουµε πιο λεπτοµερή 
κβαντοποίηση σε ένα συγκεκριµένο χρωµατικό χώρο. Στον RGB πειραµατιζόµαστε 
µόνο µε την οµοιόµορφη κβαντοποίηση στα 64 (R=4, G=4, B=4) και 512 (R=8, G=8. 
B=8) χρώµατα. Αγνοούµε τους περιγραφείς του αυτοσυσχετογραφήµατος (ACC) και 
του τοπικού ιστογράµµατος (LCH) µε τη λογική ότι η χρησιµοποίηση 512 χρωµάτων 
θα αύξανε κατά πολύ τον απαιτούµενο χώρο για την αποθήκευση τους (4×512 = 2048 
bytes = 2KB). Το ίδιο φυσικά συµβαίνει σε µικρότερο βαθµό και µε τους CCV και 
BIC (2×512 = 1KB) τους οποίους ωστόσο αποφασίζουµε να συµπεριλάβουµε στο 
πείραµα. Τα αποτελέσµατα που συνοψίζονται στο παρακάτω διάγραµµα επαληθεύουν 
αυτό που περιµέναµε, ότι δηλαδή η πιο λεπτοµερής κβαντοποίηση (από τα 64 στα 
512 χρώµατα) αυξάνει την ακρίβεια των περιγραφέων. Και πάλι η αύξηση είναι πολύ 
µεγαλύτερη στη συλλογή UCID (κατά µέσο όρο 10,6%) απ’ ότι στη WANG (3,35%).     
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Σχήµα 5.15: Μεταβολή της µέσης ακρίβειας στη µετάβαση από τα 64 στα 512 RGB χρώµατα 

      
Από το διάγραµµα έµµεσα φανερώνεται και η κατάταξη των περιγραφέων στον RGB 
χώρο: 1:CSD, 2:BIC, 3:CCV, 4:GCH. Επαναλαµβάνουµε τη διαδικασία για τον HSV 
χώρο µεταβαίνοντας από τα 64 στα 256 χρώµατα. Αυτή τη φορά συµπεριλαµβάνουµε 
τους ACC και LCH, αποκλείουµε όµως τον περιγραφέα δοµής χρώµατος CSD που 
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χρησιµοποιεί τον HMMD χώρο. Παρατηρούµε (ακόλουθο σχήµα) ότι εκ νέου έχουµε 
αύξηση της µέσης ακρίβειας για όλους τους περιγραφείς. Οι διαφορές ανάµεσα στις 2 
συλλογές είναι µικρότερες (και στις 2 η αύξηση κυµαίνεται στο 5%). Η κατάταξη 
είναι λιγότερο εµφανής, παρόλα αυτά µπορούµε να πούµε ότι το ιστόγραµµα GCH 
βρίσκεται ένα βήµα πίσω από τους υπόλοιπους περιγραφείς.  
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Σχήµα 5.16: Μεταβολή µέσης ακρίβειας στη µετάβαση από τα 64 στα 256 HSV χρώµατα 

 
Η µέση ακρίβεια του ACC στη UCID φτάνει στο υψηλότερο ποσοστό (58,5%) που 
έχουµε δει έως τώρα για οποιονδήποτε περιγραφέα. Ωστόσο ο ACC στα 256 χρώµατα 
αποτελείται από 1024 τιµές και συνεπώς καταλαµβάνει 1KB χώρου αποθήκευσης για 
κάθε εικόνα της συλλογής. Έτσι, η υιοθέτηση του σε ένα σύστηµα CBIR κρίνεται 
απαγορευτική διότι δε µπορεί να κλιµακωθεί σε µεγάλες συλλογές.     

5.4.4  Η επίδραση της συνάρτησης απόστασης  
Μια ακόµη παράµετρος που επιδρά στην ακρίβεια ενός συστήµατος CBIR είναι και ο 
τρόπος µε τον οποίο µετριέται η απόσταση µεταξύ των περιγραφέων 2 εικόνων. Στο 
κεφάλαιο 1 (ενότητα 1.4) είχαµε αναφέρει τις πιο γνωστές συναρτήσεις απόστασης. 
Σε αυτή την ενότητα τις εφαρµόζουµε στο χρωµατικό ιστόγραµµα GCH (που είναι ο 
πιο κλασικός περιγραφέας περιεχοµένου) για να ερευνήσουµε το πως επηρεάζεται η 
ακρίβεια από την υιοθέτηση διαφορετικών συναρτήσεων µέτρησης της οµοιότητας.  
 
Μέχρι τώρα στα αποτελέσµατα που παραθέσαµε, χρησιµοποιήθηκε η συνάρτηση L1 
(ή Manhattan). Έτσι, για να µετρήσουµε την απόσταση ανάµεσα σε 2 ιστογράµµατα 
(GCH) απλά αφαιρούµε το 2ο από το 1ο. Έχει προηγηθεί η κανονικοποίηση τους ώστε 
όλες οι τιµές τους να ανήκουν στο διάστηµα [0,1]. Ουσιαστικά δηλαδή συγκρίνουµε 
2 κατανοµές πιθανότητας εφόσον κάθε τιµή του ιστογράµµατος GCH εκφράζει την 
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πιθανότητα εµφάνισης ενός συγκεκριµένου χρώµατος στην εικόνα. Στο σηµείο αυτό 
συγκρίνουµε την L1 µε 8 ακόµα συναρτήσεις απόστασης. Κάθε συνάρτηση είναι ένας 
χαρακτηριστικός αντιπρόσωπος από τις 8 «οικογένειες» που αναφέρονται στο [70]. O 
παρακάτω πίνακας καταγράφει τις συναρτήσεις απόστασης που συγκρίνονται:  
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Πίνακας 5.8: Συναρτήσεις απόστασης χρωµατικού ιστογράµµατος (GCH) που συγκρίνονται 

hi, ki = τιμή του κάδου i του ιστογράμματος (ή γενικότερα του περιγραφέα-διανύσματος) 

n = πλήθος των τιμών του ιστογράμματος 
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Εκτελούµε το πείραµα στη συλλογή WANG για το GCH στο χρωµατικό χώρο HSV 
κβαντοποιηµένο στα 64 χρώµατα και παίρνουµε το εξής γράφηµα PR (ακρίβειας – 
ανάκλησης):  
 

 

Σχήµα 5.17: Γράφηµα ακρίβειας-ανάκλησης ανά συνάρτηση απόστασης στη συλλογή WANG 

 
Η απόδοση κάθε συνάρτησης αποτυπώνεται καθαρότερα µέσα από τη σύγκριση της 
µέσης ακρίβειας (από το µέτρο αξιολόγησης MAP) στις συλλογές WANG και UCID:  
 

Συνάρτηση 
απόστασης 

MAP – WANG MAP – UCID 

L1 (Manhattan) 0,52 0,42 

L2 (Ευκλείδια) 0,46 0,31 

Tanimoto 0,41 0,45 

cosine 0,47 0,31 

Bhattacharyya 0,52 0,5 

squared χ
2 0,52 0,48 

Kullback-Leibler 0,31 0,38 

( )1,Avg L L∞  0,5 0,4 

Πίνακας 5.9: Μέση ακρίβεια ανά συνάρτηση απόστασης στις συλλογές WANG και UCID 
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Και µόνο από την όψη του γραφήµατος καταλαβαίνει κανείς το σηµαντικό ρόλο που 
παίζει η συνάρτηση απόστασης στην ακρίβεια ενός περιγραφέα. Και στις 2 συλλογές 
την καλύτερη απόδοση έχουν οι Bhattacharrya και squared χ2. Ακολουθεί η απλή L1 
απόσταση ενώ ο συνδυασµός της µε την chessboard ή L00 νόρµα δε βελτιώνει την 
ακρίβεια. Η ευκλείδια απόσταση L2 είναι φανερά χειρότερη της L1 και µάλιστα µαζί 
µε την cosine έχουν τη µεγαλύτερη διακύµανση ανάµεσα στις 2 συλλογές. Συνολικά 
τη χειρότερη επίδοση έχει η Kullback-Leibler, παρότι στη συλλογή UCID υπερέχει 
της L2 και της cosine. Σε ότι αφορά την ταχύτητα υπολογισµού, δεν αναµένουµε 
µεγάλες διαφορές µιας και όλες οι συναρτήσεις είναι γραµµικές ως προς το µέγεθος 
του περιγραφέα. Θα είχε ενδιαφέρον ως µελλοντική επέκταση να συµπεριληφθούν 
στις συγκρίσεις και πιο ακριβές υπολογιστικά συναρτήσεις απόστασης (περιπατητών 
στη γη ή EMD, αναγωγή σε σύγκριση γραφηµάτων).         
 

5.4.5  Ακρίβεια ανά κατηγορία εικόνων 
Σε ανύποπτο χρόνο έχουµε κατ’ επανάληψη τονίσει ότι η απόδοση ενός περιγραφέα 
σε µια συλλογή εξαρτάται από τον τύπο των εικόνων της. Σε συστήµατα CBIR όπου 
δε µπορεί να γίνει καµία υπόθεση για το τι τύπου εικόνες θα καταχωρηθούν και θα 
αναζητηθούν (σε µια διαδικτυακή εφαρµογή για παράδειγµα), δυσκολεύει η επιλογή 
των περιγραφέων που θα χρησιµοποιηθούν. Σε αυτή την ενότητα εξετάζουµε το πως 
µεταβάλλεται η επίδοση όλων των περιγραφέων (χρώµατος και υφής) ανά κατηγορία 
εικόνων της συλλογής WANG. Θυµίζουµε ότι η WANG περιλαµβάνει συνολικά 
1000 εικόνες που χωρίζονται σε 10 σηµασιολογικές κατηγορίες, τις: 1: Αφρική, 2: 

Σχήµα 5.18: Γράφηµα µεταβολής µέσης ακρίβειας ιστογράµµατος ανά συνάρτηση απόστασης 



  120    

Παραλία, 3: Μνηµεία, 4: Λεωφορεία, 5: ∆εινόσαυροι, 6: Ελέφαντες, 7: Λουλούδια, 8: 
Άλογα, 9: Βουνά, 10: Φαγητό.  
 

Κατηγορία ∆είγµα 
MAP - 3 
καλύτεροι 
περιγραφείς 

MAP - 3 
χειρότεροι 
περιγραφείς 

MAP - 3 
χειρότεροι 
περιγραφείς 

(χρώµα) 

Αφρική 

 

1. CCV = 0,568 

2. ACC = 0,56 

3. BIC = 0,547 

1. GLCM = 0,208 

2. LBP = 0,264 

3. EHD = 0,273 

1. FUZZYHIST = 0,352 

2. CM = 0,365 

3. CSF = 0,429 

Παραλία 

 

1. CSF = 0,285 

2. CM = 0,284 

3. FUZZYHIST = 0,273 

1. LBP = 0,21 

2. EHD = 0,212 

3. GCH = 0,214 

1. GCH = 0,214 

2. LCH = 0,217 

3. BIC = 0,218 

Μνημεία 

 

1. CSD = 0,468 

2. ACC = 0,378 

3. BIC = 0,349 

1. EHD = 0,18 

2. GLCM = 0,21 

3. LBP = 0,23 

1. FUZZYHIST = 0,25 

2. CM = 0,255 

3. CSF = 0,29 

Λεωφορεία 

 

1. CSD = 0,66 

2. LBP = 0,655 

3. EHD = 0,64 

1. GCLM = 0,39 

2. FUZZYHIST = 0,448 

3. CM = 0,496 

1. FUZZYHIST = 0,448 

2. CM = 0,496 

3. CSF = 0,51 

Δεινόσαυροι 

 

1. CSF = 0,975 

2. FUZZYHIST = 0,972 

3. GLCM = 0,97 

1. GCH = 0,75 

2. CCV = 0,76 

3. BIC = 0,77 

1. GCH = 0,75 

2. CCV = 0,75 

3. BIC = 0,77 

Ελέφαντες 

 

1. ACC = 0,36 

2. CM = 0,34 

3. CSF = 0,31 

1. LBP = 0,229 

2. GLCM = 0,233 

3. EHD = 0,236 

1.  FUZZYHIST = 0,24 

2. CSD = 0,276 

3. GCH = 0,28 

Λουλούδια 

 

1. LBP = 0,636 

2. ACC = 0,6 

3. CCV = 0,56 

1. CM = 0,264 

2. CSF = 0,42 

3. FUZZYHIST = 0,47 

1. CM = 0,264 

2. CSF = 0,42 

3. FUZZYHIST = 0,47 

Άλογα 

 

1. FUZZYHIST = 0,86 

2. CSF = 0,79 

3. CSD = 0,76 

1. LBP = 0,38 

2. GLCM = 0,40 

3. EHD = 0,526 

1. CM = 0,59 

2. ACC = 0,59 

3. GCH = 0,7 

Βουνά 

 

1. FUZZYHIST = 0,32 

2. CSD = 0,31 

3. CSF = 0,30 

1. LBP = 0,183 

2. GLCM = 0,184 

3. EHD = 0,224 

1. BIC = 0,242 

2. GCH = 0,244  

3. ACC = 0,244 

Φαγητό 

 

1. BIC = 0,54 

2. CCV = 0,54 

3. ANNHIST = 0,53 

1. GLCM = 0,19 

2. EHD = 0,20 

3. LBP = 0,23 

1. CM = 0,29 

2. FUZZYHIST = 0,3 

3. CSF = 0,42 

Πίνακας 5.10: Μέση ακρίβεια των 3 καλύτερων και των 3 χειρότερων περιγραφέων σε κάθε κατηγορία 
εικόνων της συλλογής WANG 
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Στον πίνακα 5.10 καταγράφουµε την ακρίβεια (σύµφωνα µε το µέτρο Mean Average 
Precision ή MAP) των 3 καλύτερων και των 3 χειρότερων περιγραφέων σε κάθε µία 
από τις κατηγορίες (η εξαγωγή έγινε στον HSV που κβαντοποιήθηκε στα 64 χρώµατα 
µε εξαίρεση τους περιγραφείς υφής, τον CSD που χρησιµοποιεί τον HMMD χώρο, 
τον CSF και το FUZZYHIST). Θα µπορούσε κανείς να αναλύσει ενδελεχώς την 
ακρίβεια των περιγραφέων σε κάθε µία κατηγορία και έχοντας κατά νου τη λογική 
υπολογισµού τους να καταλήξει σε λεπτοµερή συµπεράσµατα. Αυτή η ανάλυση δε θα 
είχε νόηµα για ένα σύστηµα CBIR που εκτελείται σε µια συλλογή µε µεγάλη ποικιλία 
εικόνων. Ο σκοπός µας είναι να αποκτήσουµε µια καλύτερη αίσθηση για τα 
πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατα των περιγραφέων που µπορεί να αποβεί 
χρήσιµη σε συστήµατα µε µικρότερη γκάµα εικόνων. Παρατηρούµε ότι η ακρίβεια 
των περιγραφέων διαφέρει από κατηγορία σε κατηγορία. Αποτυπώνεται ξεκάθαρα η 
αδυναµία των ολικών περιγραφέων χρώµατος και υφής να διακρίνουν σηµασιολογικά 
τις εικόνες. Η χειρότερη επίδοση για παράδειγµα καταγράφεται στις κατηγορίες 
«παραλία», «βουνά» και «ελέφαντες». Εκτελώντας κανείς την εφαρµογή ως χρήστης 
διαπιστώνει τους λόγους για τους οποίους ένας χρωµατικός περιγραφέας ενδέχεται να 
«µπερδευτεί» και να οδηγήσει σε φτωχά αποτελέσµατα. Επιχειρούµε να αναλύσουµε 
αυτούς τους λόγους µε µια σειρά από παραδείγµατα:  

• Στην κατηγορία «βουνά» υπάρχουν εικόνες που χρωµατικά είναι εντελώς 
ανόµοιες (5 χαρακτηριστικά παραδείγµατα φαίνονται στο ακόλουθο σχήµα). 
Είναι φυσιολογικό εποµένως ένας χρωµατικός περιγραφέας να µη µπορεί να 
τις διακρίνει.  

 

     
 

• Στο παρακάτω σχήµα βλέπουµε ένα ερώτηµα από την κατηγορία «παραλία» 
και τις 5 κορυφαίες απαντήσεις του τοπικού ιστογράµµατος LCH. Εφόσον ο  
LCH συγκρίνει 2 εικόνες περιοχή προς περιοχή λογικά επιστρέφει εικόνες 
που στο πάνω µέρος τους κυριαρχεί το µπλε και στο κάτω το πολύ ανοιχτό 
κίτρινο. Οι 2 εικόνες θόρυβος προκύπτουν από το ταίριασµα του χρώµατος 
της αµµουδιάς µε αυτό των µνηµείων. Το «µπέρδεµα» αυτό ανάµεσα σε 
εικόνες της κατηγορίας «παραλία» και της κατηγορίας «µνηµεία» συµβαίνει 
πολύ συχνά και συνιστά έναν από τους λόγους για τη χαµηλή ακρίβεια και 
στις 2 κατηγορίες. Το πρόβληµα διορθώνεται εν µέρει µε το να λάβουµε 
υπόψη εκτός από το χρώµα και την πληροφορία υφής της εικόνας. 
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• Πολύ συνηθισµένα είναι και τα σφάλµατα που πηγάζουν από τη χονδρική 
κβαντοποίηση. Για παράδειγµα το ότι o περιγραφέας BIC συµπεριλαµβάνει 
στις 10 κορυφαίες απαντήσεις για την παραλία του ακόλουθου σχήµατος 4 
δεινόσαυρους και ένα κίτρινο λεωφορείο δε µπορεί παρά να είναι σφάλµα 
κβαντοποίησης. Κβαντοποιεί δηλαδή την αµµουδιά, το άσπρο υπόβαθρο του 
δεινόσαυρου και το κίτρινο του λεωφορείου στο ίδιο χρώµα. Πράγµατι, αν 
αλλάξουµε χρωµατικό χώρο (από τον HSV στον RGB) ή επιλέξουµε µια πιο 
λεπτοµερή κβαντοποίηση (από τα 64 στα 256 χρώµατα) το πρόβληµα παύει 
να υφίσταται.  

 

                          
 
Σε ότι αφορά τα συν και τα πλην κάθε περιγραφέα µπορούµε να παρατηρήσουµε ότι:  

• Οι περιγραφείς υφής του ιστογράµµατος ακµών και των τοπικών δυαδικών  
προτύπων (EHD και LBP αντίστοιχα) τα πάνε πολύ καλά σε 3 κατηγορίες: 
Στα λεωφορεία, στα λουλούδια και στους δεινόσαυρους. Ο EHD εντοπίζει 
τις ακµές των λεωφορείων και ο LBP τα πρότυπα αλλαγής της φωτεινότητας 
στα λουλούδια (διαφορά background και foreground). O GLCM είναι καλός 
µόνο στους δεινόσαυρους και ξεπερνά την πλειοψηφία των περιγραφέων 
χρώµατος στις παραλίες.  

• Ο περιγραφέας δοµής χρώµατος CSD είναι κατά πολύ καλύτερος από τους 
υπόλοιπους στην κατηγορία µνηµεία.   

• Ο χωρικός περιγραφέας CSF αποδεικνύει ότι έχει την ευχέρεια να εντοπίζει 
(µε τη συµπερίληψη της πληροφορίας για το κέντρο βάρους κάθε χρώµατος) 
απλά σχήµατα σε µια εικόνα. Έτσι εξηγείται η υψηλή (συγκριτικά µε τους 
υπόλοιπους) του απόδοση στις κατηγορίες δεινόσαυροι, ελέφαντες, άλογα.  

• Το ασαφές χρωµατικό ιστόγραµµα FUZZYHIST είναι ένας περιγραφέας 
που έχει σηµαντικές προοπτικές εξέλιξης. Σε εικόνες µε λίγα χρώµατα 
(δεινόσαυροι, άλογα, βουνά, παραλία) ξεπερνά περιγραφείς που είναι πολύ 
πιο απαιτητικοί σε µνήµη (ιστόγραµµα GCH,  αυτοσυσχετογράφηµα ACC) 
από αυτόν. Φαίνεται ότι η ασαφής λογική τα πάει καλά σε εικόνες µε λίγες 

Σφάλμα 

κβαντοποίησης 

στον HSV χώρο 
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χρωµατικά οµοιόµορφες περιοχές (π.χ Στα άλογα και στις παραλίες το  
περιεχόµενο της εικόνας συνοψίζεται σε µόλις 2 χρώµατα: καφέ, πράσινο 
και µπλε, ανοιχτό κίτρινο αντίστοιχα). ∆εν είναι τυχαίο εποµένως που το 
FUZZYHIST επεκτείνεται µε την πληροφορία υφής αυξάνοντας σηµαντικά 
το ποσοστό ακρίβειας [69].  

• Το αυτοσυσχετογράφηµα ACC έχει ένα χαρακτηριστικό που άλλοτε επιδρά 
θετικά και άλλοτε αρνητικά στην ακρίβεια που πετυχαίνει. Από τη φύση του 
ταιριάζει 2 εικόνες µε βάση την πιθανότητα εµφάνισης του ίδιου χρώµατος 
σε µια συγκεκριµένη απόσταση (π.χ 1,3,5,7 pixel). ∆ε λαµβάνει δηλαδή και 
τόσο υπόψη του, το πλήθος των pixel που έχουν αυτό το χρώµα (όπως κάνει 
το ιστόγραµµα) και το «που» αυτά βρίσκονται. Στο σχήµα που ακολουθεί 
φαίνεται µια θετική και µια αρνητική παρενέργεια της λογικης υπολογισµού 
του.  

 

             
  
 

             
 

 

Σχήµα 5.19: ∆ύο παραδείγµατα εικόνων που φανερώνουν τις διαφορές µεταξύ των GCH και ACC 

 
Το ACC θεωρεί το κίτρινο λεωφορείο όµοιο µε το κίτρινο τραπέζι στον κήπο 
και τον ουρανό όµοιο µε το νερό της πισίνας. Η αυτοσυσχέτιση του κίτρινου 
και του µπλε είναι η ίδια και έτσι λανθασµένα θεωρεί το λεωφορείο όµοιο µε 
την εικόνα του κήπου. Το ιστόγραµµα GCH «βλέπει» ότι κυριαρχεί το κίτρινο 
και συνεπώς πετυχαίνει µεγαλύτερη ακρίβεια. Στο 2ο παράδειγµα αντίθετα το 
GCH «παρασύρεται» από την ποσότητα του άσπρου και ταιριάζει την εικόνα 
από την κατηγορία «φαγητό» µε τους δεινόσαυρους. Το ACC δε µπερδεύεται 
εφόσον αγνοεί το πλήθος των άσπρων pixel «κοιτώντας» µόνο την 
αυτοσυσχέτιση των χρωµάτων. 

• Οι χρωµατικές ροπές CM σε 6 από τις 10 κατηγορίες βρίσκονται ανάµεσα 
στους 3 χειρότερους περιγραφείς δικαιολογώντας τη χαµηλή τους ακρίβεια 
στο σύνολο των εικόνων. Παρατηρούµε ωστόσο κάτι ενδιαφέρον: Στις 2 από 
τις 3 κατηγορίες όπου οι υπόλοιποι περιγραφείς παρουσιάζουν τη χειρότερη 

Ερώτημα Απάντηση: ACC Απάντηση: GCH 

Ερώτημα Απάντηση: ACC Απάντηση: GCH 
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τους ακρίβεια («παραλία» και «ελέφαντες») ο CM βρίσκεται ανάµεσα στους 3 
καλύτερους. Αυτό πιθανόν να οφείλεται σε 2 λόγους:  
Α) Το µέσο χρώµα είναι λιγότερο ευαίσθητο στην αλλαγή της αναλογίας των 
χρωµάτων σε µια εικόνα. Στις εικόνες της παραλίας αυτή η αλλαγή της 
αναλογίας ανάµεσα στο µπλε (της θάλασσας) και το ανοιχτό κίτρινο (της 
αµµουδιάς) είναι έντονη.  
Β) Ο CM είναι απαλλαγµένος από τα σφάλµατα κβαντοποίησης. 

 

Μέσος όρος ακρίβειας (MAP) ανά κατηγορία

0
0,1
0,2
0,3
0,4
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9

Α
φρ
ικ
ή

Π
αρ
αλ
ία

Μ
νη
µε
ία

Λ
εω
φο
ρε
ία

∆
ειν
όσ
αυ
ρο
ι

Ε
λέ
φα
ντ
ες

Λ
ου
λο
ύδ
ια

Ά
λο
γα

Β
ου
νά

Φ
αγ
ητ
ό

Κατηγορία

M
ea

n
 A

ve
ra

g
e 

P
re

ci
si

o
n

 
(M

A
P

)

Μέσος όρος ακρίβειας MAP
 

Σχήµα 5.20: Μέση ακρίβεια όλων των περιγραφέων ανά κατηγορία εικόνων της συλλογής WANG 

 
Κλείνοντας αυτή την ενότητα παραθέτουµε το γράφηµα της µέσης ακρίβειας (MAP) 
ανά κατηγορία εικόνων. Σα γενικό συµπέρασµα κρατάµε το ότι η ακρίβεια των πιο 
παραδοσιακών και απλών περιγραφέων χρώµατος και υφής που εξετάζονται σε αυτή 
την εργασία είναι ανεπαρκής για γενικές συλλογές εικόνων. 

5.4.6  Περιγραφείς υφής 
Μέχρι στιγµής δοκιµάσαµε τους 3 περιγραφείς υφής (τοπικά δυαδικά πρότυπα LBP, 
ιστόγραµµα ακµών EHD, πίνακες σύµπτωσης GLCM) σε έγχρωµες εικόνες. Επειδή 
όµως η υφή δε σχετίζεται και τόσο µε το χρώµα, είναι αναγκαίο να συγκρίνουµε την 
απόδοση των περιγραφέων υφής σε εικόνες αποχρώσεων του γκρι. Επιλέγουµε τη 
συλλογή Brodatz [62] (ενότητα 5.2.3) που περιέχει εικόνες από 111 κλάσεις υφής 
(κεραµίδια, τούβλα, ξύλο, κύµατα κ.ο.κ). Κάθε κλάση αποτελείται από 9 εικόνες, εκ 
των οποίων η µία λειτουργεί ως το ερώτηµα του χρήστη και οι υπόλοιπες θεωρούνται 
οι σωστές απαντήσεις. Εποµένως το «σύνολο δεδοµένης αλήθειας» (groundtruth) 
στην προκειµένη περίπτωση περιλαµβάνει 111 εικόνες-ερωτήµατα. Για τη µέτρηση 
της ακρίβειας χρησιµοποιήσαµε ως ερώτηµα την 1η εικόνα κάθε κλάσης. Λόγου χάρη 
για τις εικόνες της κλάσης «τούβλα» που έχουν τα ονόµατα: D1_01, D1_02, …, 
D1_09 το ερώτηµα είναι η D1_01. Η τιµή της Mean Average Precision (MAP) για 
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τους 3 περιγραφείς (LBP, EHD, GLCM) καταγράφεται στον ακόλουθο πίνακα (ο 
LBP υπολογίζεται µόνο µε βάση τα 59 οµοιόµορφα πρότυπα – ενότητα 3.6):  
 

Περιγραφέας MAP (Συλλογή Brodatz) 

Τοπικά Δυαδικά Πρότυπα (LBP) 0,82 

Ιστόγραμμα Ακμών (EHD) 0,37 

Πίνακες Σύμπτωσης (GLCM) 0,56 
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Σχήµα 5.21: Μέση ακρίβεια (MAP) των περιγραφέων υφής στη συλλογή Brodatz 

 
Η υπεροχή του LBP είναι ξεκάθαρη. Ο EHD που στις συλλογές µε έγχρωµες εικόνες 
(WANG, UCID) ήταν κατά πολύ ανώτερος του GLCM και λίγο καλύτερος του LBP, 
βρίσκεται µε διαφορά στην τελευταία θέση. Ο GLCM σε σύγκριση µε την πολύ κακή 
του επίδοση στις χρωµατικές συλλογές έχει ικανοποιητική απόδοση. Το χαµηλό 
ποσοστό ακρίβειας του EHD µπορεί να εξηγηθεί από τη φύση των εικόνων. Ας δούµε 
2 χαρακτηριστικά παραδείγµατα. Στο 1ο το ιστόγραµµα ακµών µπερδεύει την υφή 
µιας ψάθινης επιφάνειας µε τα τούβλα, πράγµα λογικό από τη στιγµή που οι ακµές 
τους είναι όµοιες. Τα τοπικά δυαδικά πρότυπα και οι πίνακες σύµπτωσης βρίσκουν 
τις σωστές απαντήσεις εφόσον λαµβάνουν υπόψη τους και τις διαφορές φωτεινότητας 
που είναι φανερές στις 2 κλάσεις υφής.  
 

  
 

Το ιστόγραμμα ακμών λογικά μπερδεύει την ψάθινη επιφάνεια με τα τούβλα 

εφόσον έχουν τις ίδιες ακμές 
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Στο 2ο παράδειγµα η υφή προέρχεται από µια ξύλινη επιφάνεια δίχως ισχυρές ακµές. 
Οι ραβδώσεις που σχηµατίζονται έχουν διαφορετική κατέυθυνση και έτσι ακόµα και 
οι ακµές που υπάρχουν αλλάζουν από εικόνα σε εικόνα. Ένας περιγραφέας που έχει 
καλή απόδοση σε αυτή την εικόνα-ερώτηµα (όπως ο LBP) είναι λιγότερο ευαίσθητος 
στο µετασχηµατισµό της περιστροφής.  
 

 
 
 
 

 
 
 
Η αδυναµία του LBP φανερώνεται µόλις κλιµακώσουµε την 
εικόνα του ερωτήµατος (µειώνοντας την ανάλυση της). Το 
ποσοστό της ακρίβειας πέφτει σε πολύ χαµηλά επίπεδα κάτι που 
συνέβαινε και στις χρωµατικές συλλογές. Για παράδειγµα στην 
αρχική έκδοση της διπλανής εικόνας του λεωφορείου (384×256) ο 
LBP είχε 48 σωστές απαντήσεις στις 50 πρώτες εικόνες (δηλαδή 
ακρίβεια 96%) . Σε µια µικρογραφία της όµως (128×128) η ακρίβεια έπεφτε απότοµα 
στο 40% (20/50). Το πρόβληµα οφείλεται στην υλοποίηση του περιγραφέα. Η 
βιβλιογραφία αναφέρει [43] ότι ο υπολογισµός των τοπικών δυαδικών προτύπων σε 
σταθερού µεγέθους γειτονιές (στην περίπτωση µας 3×3 pixel) δε µπορεί να βρει τα 
στοιχεία υφής (γραµµές, ακµές, γωνίες, φωτεινά σηµεία, οµοιογενείς περιοχές). Ως 

Τα τοπικά δυαδικά πρότυπα και οι πίνακες σύμπτωσης αγγίζουν την ακρίβεια του 100%  

επειδή λαμβάνουν υπόψη τους και τις διαφορές φωτεινότητας 

Το ιστόγραμμα ακμών είναι ευαίσθητο στην περιστροφή μιας 

εικόνας αφού αυτή αλλάζει τις κατευθύνσεις των ακμών. 

Στην ίδια εικόνα τα τοπικά δυαδικά πρότυπα έχουν ακρίβεια 100%. 
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λύση προτείνεται η χρησιµοποίηση κυκλικών γειτονιών µεταβλητού µεγέθους. Το 
µέγεθος της γειτονιάς πρέπει να προσαρµόζεται σε αυτό της εικόνας µε την αλλαγή 
της ακτίνας της. Αυτή είναι µία από τις πρώτες αλλαγές που πρέπει να υλοποιηθούν 
σε µια µελλοντική έκδοση του συστήµατος CBIR που αναπτύχθηκε. Άλλωστε, ο LBP 
είναι ένας από τους καλύτερους περιγραφείς υφής και αξίζει να µελετηθούν κάποιοι 
από τους πολλούς τρόπους βελτίωσης του [43,44,46].         

5.4.7  Ο συνδυασµός χρώµατος και υφής    
Η πληροφορία χρώµατος και υφής είναι συµπληρωµατική. Θεωρείται εποµένως ένας 
περιγραφέας που περιλαµβάνει και τους 2 τύπους πληροφορίας ενδέχεται να 
πετυχαίνει υψηλότερη ακρίβεια. Εξάλλου στις γενικές συλλογές εικόνων πιστεύεται 
ότι ένα χαρακτηριστικό από µόνο του χάνει µεγάλο µέρος της πληροφορίας. Έτσι,  
στη µελέτη των συστηµάτων CBIR συνηθίζονται οι προτάσεις για περιγραφείς που 
συνδυάζουν χρώµα και υφή [69,84]. Στις µελέτες που συγκρίνουν µια σειρά από 
περιγραφείς [61,63] υπάρχει µια ενότητα αφιερωµένη στη µεταξύ τους συσχέτιση. Η 
κατεξοχήν τεχνική συνδυασµού των περιγραφέων υλοποιείται µε το µηχανισµό της 
ανάδρασης σχετικότητας. Στο στάδιο της αναζήτησης ο χρήστης βαθµολογεί τις 
εικόνες της απάντησης µε βάση την οµοιότητα τους µε το ερώτηµα. Το σύστηµα 
µαθαίνει από την ανάδραση µε το χρήστη (τεχνικές µηχανικής µάθησης) και ανάλογα 
προσαρµόζει τα βάρη των περιγραφέων που θα χρησιµοποιήσει. Αν δει ότι ο χρήστης 
ενδιαφέρεται για χρωµατικά όµοιες εικόνες θα δώσει µεγαλύτερο βάρος σε κάποιον 
περιγραφέα χρώµατος. Η συσχέτιση [61] ανάµεσα στους διαφορετικούς περιγραφείς 
µπορεί να βρεθεί και µε έναν πιο απλό τρόπο. Η λογική είναι να εξετάσουµε τα σκορ 
οµοιότητας που παράγουν οι περιγραφείς και µε βάση αυτά να κρίνουµε το βαθµό 
συσχέτισης τους. ∆ύο περιγραφείς που ταξινοµούν τις εικόνες της συλλογής µε όµοιο 
τρόπο εξάγουν την ίδια πληροφορία και εποµένως ο συνδυασµός τους δε βελτιώνει 
την ακρίβεια. Τυπικά, αφού υπολογιστεί η συσχέτιση οπτικοποιείται µε τη µέθοδο 
της πολυδιάστατης κλιµακοποίησης (multidimensional scaling). Κάθε περιγραφέας 
απεικονίζεται ως σηµείο στο διδιάστατο επίπεδο. Τα σηµεία που τοποθετούνται σε 
κοντινή απόσταση αντιπροσωπεύουν όµοιους περιγραφείς. Στο [61] για παράδειγµα 
το χρωµατικό ιστόγραµµα (GCH) και το ιστόγραµµα ακµών (EHD) εκλαµβάνονται 
ως 2 περιγραφείς που καταγράφουν διαφορετική χρήσιµη πληροφορία και έτσι ο 
συνδυασµός τους πιθανόν να βελτιώνει την ακρίβεια. Για να διερευνήσουµε το κατά 
πόσο αυτό συµβαίνει, συνδυάζουµε µε ίσα βάρη το χρωµατικό ιστόγραµµα (GCH) 
κβαντισµένο στα 64 HSV χρώµατα και τους 3 περιγραφείς υφής (ιστόγραµµα ακµών 
EHD, τοπικά δυαδικά πρότυπα LBP και πίνακες σύµπτωσης GLCM). Εν συνεχεία 
υπολογίζουµε το µέτρο της µέσης ακρίβειας (Mean Average Precision – MAP) και το 
συγκρίνουµε µε αυτό που πετυχαίνει από µόνο του το ιστόγραµµα. Τα αποτελέσµατα 
(για τις συλλογές WANG και UCID) συνοψίζονται στον παρακάτω πίνακα:  
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Περιγραφέας MAP – WANG MAP – UCID 

GCH 0,46 0,42 

GCH – EHD 0,53 0,53 

GCH – LBP 0,54 0,51 

GCH – GLCM 0,50 0,44 

Πίνακας 5.11: Ο συνδυασµός πληροφορίας χρώµατος και υφής αυξάνει την ακρίβεια του χρωµατικού 
ιστογράµµατος 

 
Πράγµατι, σε όλες τις περιπτώσεις το χρωµατικό ιστόγραµµα συνδυαζόµενο µε έναν 
περιγραφέα υφής είναι πιο ακριβές. Στη συλλογή UCID ο συνδυασµός GCH-EHD 
αυξάνει την ακρίβεια κατά 11%.  Ταυτόχρονα µε την ακρίβεια ωστόσο αυξάνεται και 
το υπολογιστικό κόστος, εφόσον τώρα πια υπολογίζονται δύο περιγραφείς αντί για 
έναν. Το θετικό είναι ότι η σύγκριση του ερωτήµατος µε βάση τους διαφορετικούς 
περιγραφείς µπορεί να γίνει ταυτόχρονα µε τη χρήση παράλληλης επεξεργασίας 
(ενότητα 6.3).  
 
Για να πάρουµε µια ιδέα της βελτίωσης που µπορεί να επιτευχθεί, υπολογίζουµε τη 
µέση ακρίβεια του συνδυασµού χρώµατος και υφής στις κατηγορίες εικόνων της 
συλλογής WANG όπου οι περιγραφείς υφής EHD, LBP τα πάνε καλύτερα (στα 
λεωφορεία και στα λουλούδια – ενότητα 5.4.5). Από τους περιγραφείς χρώµατος 
επιλέγουµε µόνο τον καλύτερο σε κάθε µία από τις δύο κατηγορίες (τον CSD στα 
λεωφορεία και τον ACC στα λουλούδια):  
  

Περιγραφέας MAP – Λεωφορεία MAP – Λουλούδια 

CSD 0,66 0,54 

CSD – EHD 0,81 0,70 

CSD - LBP 0,82 0,69 

ACC 0,53 0,60 

ACC – EHD 0,76 0,77 

ACC – LBP 0,77 0,71 

Πίνακας 5.12: Η βελτίωση της µέσης ακρίβειας στις εικόνες όπου οι περιγραφείς υφής έχουν την 
καλύτερη τους επίδοση 

 
Παρατηρούµε ότι η βελτίωση της µέσης ακρίβειας ξεκινά από 11% (στη µετάβαση 
από το ACC στον συνδυασµό ACC-LBP στα λουλούδια) και φτάνει µέχρι και το 23% 
(στη µετάβαση από το ACC στον συνδυασµό ACC-EHD στα λεωφορεία). Ένα 
χαρακτηριστικό παράδειγµα φαίνεται στο παρακάτω σχήµα όπου το ερώτηµα είναι η 
εικόνα «338.jpg» της συλλογής WANG. Η ακρίβεια στις 5 πρώτες εικόνες ισούται µε 
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20% στο χρωµατικό ιστόγραµµα (64 HSV χρώµατα) και µε 100% στο συνδυασµό 
του µε το ιστόγραµµα ακµών.  
 

 

 

Σχήµα 5.22: Απάντηση του χρωµατικού ιστογράµµατος και του συνδυασµού του µε το ιστόγραµµα 
ακµών στην εικόνα 338 της συλλογής WANG 

 
Φυσικά είναι πιθανό να µην υπάρξει και καθόλου βελτίωση από αυτή τη συνέργεια 
υφής και χρώµατος. Συνήθως όµως διαφαίνεται έστω και µια ελάχιστη αύξηση της 
ακρίβειας. Για παράδειγµα στην κατηγορία «βουνά» όπου είδαµε ότι όλοι οι 
περιγραφείς έχουν κακή απόδοση, η ακρίβεια του καλύτερου χρωµατικού περιγραφέα 
(FUZZYHIST ή ασαφές ιστόγραµµα µε 32%) ανεβαίνει κατά 5% όταν συνδυάζεται 
µε τον καλύτερο περιγραφέα υφής (τοπικά δυαδικά πρότυπα LBP µε 18%). Αυτή τη 
διαδικασία που εµείς κάναµε µε το χέρι η ανάδραση σχετικότητας την αυτοµατοποιεί 
και γι’ αυτό το λόγο ενσωµατώνεται σε ολοένα και περισσότερα συστήµατα CBIR.  
 
Το βασικότερο πρόβληµα που αντιµετωπίζει κανείς όταν συνδυάζει µε βάρη δύο 
περιγραφείς είναι η κανονικοποίηση των τιµών τους. Οι τιµές τους δηλαδή µπορεί να 
εκτείνονται σε διαφορετικά εύρη (για παράδειγµα ο 1ος στο [0,1] και ο δεύτερος στο 
[0, 100]) και έτσι ο υπολογισµός της οµοιότητας µε τον τύπο:  

score = w1*s1 + w2*s2 

να ευνοεί τον περιγραφέα µε το µεγαλύτερο εύρος τιµών (στο παράδειγµα µας το 
[0,100]). Μια απλή επιλογή θα ήταν η κανονικοποίηση µε τον τύπο:  

~ s l
s

u l

−
=

−
, όπου l = κάτω όριο και u = άνω όριο της οµοιότητας s 

που διασπείρει τις τιµές της οµοιότητας «s» στο διάστηµα [0,1]. Το πρόβληµα είναι 
ότι δε γνωρίζουµε πάντα τα όρια «l» και «u». Αυτό συµβαίνει στα στατιστικά µέτρα 
που υπολογίζονται από τους πίνακες σύµπτωσης (εντροπία, συσχέτιση, ενέργεια). Σε 
τέτοιες περιπτώσεις µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε την κανονικοποίηση του Gauss:  
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= , όπου µ = µέσος και σ = τυπική απόκλιση των σκορ οµοιοτήτων.  

 
Μια ακόµα επιλογή µας τέλος είναι να υπολογίσουµε το γεωµετρικό µέσο των 2 σκορ 

ως εξής: s = 1 2s s s= ⋅ . Το µειονέκτηµα της ανάγκης κανονικοποίησης είναι ότι 

αυξάνει το υπολογιστικό κόστος υπολογισµού της οµοιότητας. Σε µια συλλογή µε 
10000 εικόνες για παράδειγµα µετά τον υπολογισµό των σκορ για κάθε περιγραφέα 
θα πρέπει αυτή η λίστα (των 10000 σκορ) να σαρωθεί µία ακόµη φορά. Το καλύτερο 
θα ήταν οι τιµές ενός περιγραφέα να αποθηκεύονται κανονικοποιηµένοι στο εύρος 
[0,1] ούτως ώστε να αποφύγουµε την κανονικοποίηση σε πραγµατικό χρόνο. Αυτό 
συµβαίνει στο συνδυασµό χρωµατικού ιστογράµµατος (GCH) και ιστογράµµατος 
ακµών (EHD). Ακόµα όµως και όταν τα σκορ και των 2 περιγραφέων κατανέµονται 
στο [0,1] υπάρχει περίπτωση να χρειάζεται και πάλι κανονικοποίηση. Λόγου χάρη η 
απόσταση L1 αποδίδει γενικά µικρότερες τιµές απ’ ότι η ευκλείδια απόσταση L2. Αν 
αποφασίσουµε να συνδυάσουµε τo GCH µε την απόσταση L2 και το EHD µε την 
απόσταση L1, έµµεσα ευνοούµε το GCH.               
 

5.4.8  Η δυνατότητα πραγµατοποίησης νέων πειραµάτων 
Όλα τα πειράµατα που παρουσιάστηκαν σε αυτή την ενότητα µπορούν εύκολα να 
επαναληφθούν µέσα από τη γραφική διασύνδεση της εφαρµογής. Ψάχνοντας για έναν 
αυτοµατοποιηµένο τρόπο πραγµατοποίησης των πειραµάτων καταλήξαµε στο ότι η 
υπάρχουσα δυνατότητα αναζήτησης θα µπορούσε να αξιοποιηθεί ώστε να εκτελείται 
πάνω σε όλα τα ερωτήµατα του groundtruth που δίνεται από τη συλλογή εικόνων. 
Έτσι, στο γραφικό περιβάλλον της εφαρµογής προστέθηκε η επιλογή Experimental 
Mode που επιτρέπει στον αναλυτή να λειτουργήσει ως χρήστης και να εκτελέσει τα 
πειράµατα που θέλει θέτοντας τιµές σε µια σειρά από παραµέτρους. Για µια συλλογή 
που έχει εγκατεστηµένη στον υπολογιστή του εµφανίζονται οι επιλογές του µενού 
«Options» (screenshot) που τον βοηθούν στην εκτέλεση των πειραµάτων.  
 

 

Σχήµα 5.23: Οθόνη πραγµατοποίησης πειραµάτων στο σύστηµα CBIR που αναπτύχθηκε 
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Πατώντας το κουµπί Run στο συγκεκριµένο παράδειγµα εκτελείται αναζήτηση στη 
συλλογή Wang µε βάση τους περιγραφείς Histogram, Color Coherence Vector, 
AutoCorrelogram, Local  Histogram και θέτοντας ως ερωτήµατα όλες τις εικόνες του 
groundtruth. Μετά από λίγα δευτερόλεπτα (χρειάζεται χρόνος για να τρέξουν όλα τα 
ερωτήµατα) εµφανίζεται το συγκριτικό γράφηµα ακρίβειας-ανάκλησης και οι τιµές 
του µέτρου Mean-Average-Precision (MAP) για τους επιλεγµένους περιγραφείς:  
 

 
 
Τα γραφήµατα που παράγονται µπορούν να αποθηκευθούν ως εικόνες τύπου PNG 
σύµφωνα µε τις δυνατότητες που παρέχει η βιβλιοθήκη JFreeChart. Με την επιλογή  
«One Descriptor» µπορεί κανείς να δοκιµάσει τις διαφορετικές παραµέτρους ενός 
περιγραφέα για να δει το πως µεταβάλλεται η ακρίβεια του. Επί παραδείγµατι στο 
παρακάτω σχήµα ο χρήστης δηλώνει ότι θέλει να συγκρίνει την απόδοση του CCV σε 
2 χρωµατικούς χώρους (RGB και HSV) και µε 2 συναρτήσεις απόστασεις (L1, L2). 
 

 

Σχήµα 5.24: Η δυνατότητα σύγκρισης της ακρίβειας µιας µεθόδου µε βάση τις διαφορετικές 
παραµέτρους της 

 
Το σύστηµα τρέχει εκ νέου όλα τα ερωτήµατα του groundtruth για κάθε έναν από 
τους  δυνατούς συνδυασµούς (L1,RGB – L1,HSV κ.ο.κ) παράγοντας την έξοδο: 
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Μπορεί εποµένως να βγει το συµπέρασµα ότι ο HSV πετυχαίνει καλύτερη ακρίβεια 
από τον RGB και η L1 καλύτερη ακρίβεια από την L2. Παρόµοια ο αναλυτής µπορεί 
να προσαρµόσει τις ρυθµίσεις για να δηµιουργήσει νέα πειράµατα.     
 

5.5  Ταχύτητα εξαγωγής περιγραφέων 
Μια πλήρης σύγκριση των περιγραφέων δε µπορεί να περιοριστεί µόνο στην εξέταση 
της ακρίβειας τους, αγνοώντας το χρόνο υπολογισµού τους. Στην παρούσα ενότητα 
συγκρίνουµε τους περιγραφείς ως προς το χρόνο που απαιτεί η εξαγωγή τους για όλες 
τις εικόνες της συλλογής WANG. Ο χρόνος εξαγωγής ενός περιγραφέα για το σύνολο 
των εικόνων οποιασδήποτε συλλογής αποτελείται από 3 µέρη:  

• Ανάγνωση όλων των εικόνων. 

• Υπολογισµός του περιγραφέα κάθε εικόνας. 

• Αποθήκευση του περιγραφέα κάθε εικόνας.   
 
Για να συγκρίνουµε αυτό καθαυτό τον υπολογισµό ενός περιγραφέα αγνοούµε το 
χρόνο που χρειάζεται για την αποθήκευση του. Εξάγουµε τους 13 περιγραφείς στις 
1000 εικόνες της συλλογής WANG και µετράµε το συνολικό χρόνο υπολογισµού 
τους. Χρησιµοποιούµε έναν υπολογιστή µε τετραπύρηνο επεξεργαστή Intel (R) Core 
(TM) 2 Quad CPU, µοντέλο Q6600 και συχνότητα ρολογιού στα 2,40GHz, µνήµη 
8GB και λειτουργικό σύστηµα Ubuntu 10.04.3 LTS. Επαναλαµβάνουµε το πείραµα 3 
φορές για να απαλλαγούµε από τις ακραίες τιµές που ενδέχεται να προκύψουν. Στον 
παρακάτω πίνακα καταγράφονται οι 3 χρόνοι για την εξαγωγή των 1000 εικόνων και 
για τους 13 περιγραφείς καθώς και ο µέσος όρος τους. Τονίζουµε ότι ισοσταθµίσαµε 
τους χρωµατικούς περιγραφείς στα 64 χρώµατα (όπου ήταν δυνατόν δηλαδή στους 
GHC, CCV, ACC, BIC, CSD, LCH, ANNHIST). Για τον CSF χρησιµοποιήσαµε µη 
οµοιόµορφη κβαντοποίηση στα 36 HSV χρώµατα. Σε κάθε περίπτωση, η απαλειφή 
του σταδίου αποθήκευσης του περιγραφέα διασφαλίζει ότι εστιάζουµε µόνο στον 
υπολογισµό (αν και η συµπερίληψη της εγγραφής δε δείχνει να αυξάνει πολύ τον 
χρόνο). Επίσης στο συνολικό χρόνο για τους χρωµατικούς περιγραφείς περιέχεται και 
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η διαδικασία της κβαντοποίησης. Ένας πιο χρήσιµος τρόπος σύγκρισης των χρόνων 
χρησιµοποιείται στο [63]. Θεωρούµε τον απλούστερο περιγραφέα (στην προκειµένη 
περίπτωση το χρωµατικό ιστόγραµµα GCH) και µετράµε τους υπόλοιπους χρόνους σε 
σχέση µε αυτόν. Έτσι, παράγεται το συγκριτικό διάγραµµα 5.25:  
 

Περιγραφέας Χρόνος 1 (sec) Χρόνος 2 (sec) Χρόνος 3 (sec) 
Μέσος 
Χρόνος 

GCH 18,969 16,026 12,636 15,88 

CCV 26,133 26,29 25,474 25,96 

BIC 17,714 13,803 19,005 17,24 

ACC 70,254 69,455 66,414 68,71 

CSD 71,64 73,501 76,27 73,80 

LCH 13,926 16,881 17,293 16,03 

CM  32,289 33,919 36,829 34,35 

ANNHIST 39,199 32,081 36,572 35,95 

CSF 15,851 14,434 18,2 16,16 

FUZZYHIST 14,236 14,153 14,505 14,30 

EHD 14,92 15,906 12,368 14,40 

LBP 16,817 20,545 16,494 17,95 

GLCM 24,554 23,348 23,31 23,74 

 

Πίνακας 5.13: Συνολικός χρόνος υπολογισµού των περιγραφέων για τη συλλογή WANG (σε 
δευτερόλεπτα) 
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Σχήµα 5.25: Σχετικοί χρόνοι εξαγωγής των περιγραφέων ως προς το χρωµατικό ιστόγραµµα 
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Παρατηρούµε ότι:  

• Οι πιο γρήγοροι περιγραφείς είναι το ασαφές ιστόγραµµα FUZZYHIST και το 
ιστόγραµµα ακµών EHD που υπολείπονται ακόµα και του ιστογράµµατος 
GCH. Αυτό για το FUZZYHIST εξηγείται αφενός από την έλλειψη της 
ανάγκης κβαντοποίησης και αφετέρου από το ότι εφαρµόζεται σε µια µικρή 
έκδοση της αρχικής εικόνας µε µέγεθος 50×50. Αν χρησιµοποιούσαµε την 
αρχική εικόνα τότε ο χρόνος υπολογισµού θα ξεπερνούσε κατά πολύ αυτόν 
του χρωµατικού ιστογράµµατος. Στο ιστόγραµµα ακµών EHD η θεωρητική 
πολυπλοκότητα ισούται µε αυτή του χρωµατικού ιστογράµµατος (στην πράξη 
είναι υψηλότερη) και επιπροσθέτως φυσικά απουσιάζει η κβαντοποίηση.  

• Το αυτοσυσχετογράφηµα ACC και ο περιγραφέας δοµής χρώµατος CSD είναι 
µε διαφορά οι πιο δαπανηροί περιγραφείς, επιβεβαιώνοντας έτσι πλήρως τη 
θεωρητικά υψηλή τους πολυπλοκότητα. Αµφότεροι είναι 4 φορές πιο αργοί 
από το χρωµατικό ιστόγραµµα GCH.  

• Τους ACC και CSD ακολουθούν το γεωµετρικό ιστόγραµµα ANNHIST και οι 
χρωµατικές ροπές CM, πράγµα απόλυτο φυσιολογικό εφόσον απαιτούν δύο 
σαρώσεις της εικόνας. Επιπρόσθετα, οι χρωµατικές ροπές εκτελούν πολλούς 
πολλαπλασιασµούς για να υπολογίσουν τη διακύµανση και τη λοξότητα.  

• Στο 3ο γκρουπ περιγραφέων ανήκουν το χρωµατικό διάνυσµα συνοχής CCV 
που σαρώνει την εικόνα δύο φορές για να βρει τα συνδεδεµένα στοιχεία της 
(connected components) και οι πίνακες σύµπτωσης GLCM. Ο GLCM δαπανά 
το χρόνο του στον υπολογισµό των στατιστικών µέτρων από τους πίνακες 
σύµπτωσης (συσχέτιση, ενέργεια κ.ο.κ). Στην υλοποίηση µας συνδυάσαµε 
κάποιους υπολογισµούς (για παράδειγµα της ενέργειας και της ακρίβειας) σε 
ένα βρόχο επανάληψης  για την επιτάχυνση της διαδικασίας όµως και πάλι 
υπάρχει µια επιβάρυνση 50% σε σχέση µε το απλό ιστόγραµµα. Αξίζει να 
σηµειωθεί µάλιστα, ότι από τα 14 µέτρα που προτείνει ο Haralick [37] µόνο 5 
ήταν αυτά που υλοποιήθηκαν. Αν συµπεριλάβουµε και τα υπόλοιπα τότε ο 
χρόνος υπολογισµού θα αυξηθεί περαιτέρω. 

• Όλοι οι υπόλοιποι περιγραφείς έχουν πάνω κάτω τον ίδιο χρόνο εξαγωγής µε 
το ιστόγραµµα.  

 
Προτού κλείσουµε το κεφάλαιο είναι χρήσιµο να αναφερθούµε εν συντοµία στο πως 
µπορούµε να επιταχύνουµε τη διαδικασία αποθήκευσης (ή καταχώρησης-indexing) 
των περιγραφέων µε τη χρήση τεχνικών παράλληλου προγραµµατισµού. Η αναφορά 
αυτή λειτουργεί και ως µια σύντοµη εισαγωγή στο επόµενο κεφάλαιο. Γενικά σε ένα 
σύστηµα ανάκτησης βάσει περιεχοµένου δύο είναι τα σηµεία στα οποία η ταυτόχρονη 
εκτέλεση υπολογισµών µπορεί να ωθήσει την ταχύτητα: 

• Η διαδικασία αποθήκευσης των περιγραφέων.  

• Η διαδικασία αναζήτησης ή αλλιώς εύρεσης της οµοιότητας ανάµεσα στο 
ερώτηµα του χρήστη και στις εικόνες της συλλογής.  
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Συνήθως στο 2ο σηµείο δίνεται µεγαλύτερο βάρος γιατί επηρεάζει άµεσα το χρόνο 
απόκρισης που αντιλαµβάνεται ο χρήστης. Όµως και το 1ο σηµείο είναι σηµαντικό 
και ειδικά σε συστήµατα που ανανεώνουν συνεχώς τις εικόνες της συλλογής τους. 
Στις µηχανές αναζήτησης του διαδικτύου για παράδειγµα, η έµφαση δίνεται στη 
συνεχή ανανέωση των δεδοµένων που µπορούν να αναζητηθούν και στην ενηµέρωση 
των δοµών ευρετηρίου που χρησιµοποιούνται για να επιταχύνουν την αναζήτηση. 
Και οι δύο αυτές εργασίες γίνονται σε µη-πραγµατικό χρόνο (offline) και «χτίζουν» 
όλη την απαραίτητη υποδοµή για την ικανοποίηση των αναγκών των χρηστών. Είναι 
σηµαντικό εποµένως να εκτελούνται πολύ γρήγορα για να παρέχουν άµεσα υπηρεσίες 
στους χρήστες. Μια ιδέα για το πως µπορεί η αποθήκευση των περιγραφέων σε ένα 
σύστηµα CBIR να γίνει παράλληλα παίρνουµε από το ακόλουθο παράδειγµα: Αντί να 
περιµένουµε να υπολογιστεί πρώτα ο ένας περιγραφέας (π.χ ιστόγραµµα) για να 
ξεκινήσει ο υπολογισµός του επόµενου, το πιο λογικό είναι να επιδιώξουµε τον 
ταυτόχρονο υπολογισµό τους. Άλλωστε, οι δύο εργασίες είναι ανεξάρτητες µεταξύ 
τους. Στους σύγχρονους υπολογιστές, η κεντρική µονάδα επεξεργασίας (CPU) κατά 
κανόνα αποτελείται από πολλαπλούς πυρήνες που εργάζονται παράλληλα. Έτσι, θα 
µπορούσαµε να αναθέσουµε τον υπολογισµό ενός περιγραφέα σε κάθε πυρήνα. Στην 
περίπτωση µας αντί να υπολογίσουµε (και να αποθηκεύσουµε) σειριακά τους 13 
περιγραφείς, διαµοιράζουµε τον υπολογισµό στους 4 πυρήνες του µηχανήµατος που 
χρησιµοποιήσαµε και στο προηγούµενο πείραµα. Χονδρικά λοιπόν, κάθε πυρήνας θα 
εξάγει 3 περιγραφείς για τη συλλογή WANG. Προγραµµατιστικά, αυτό σηµαίνει ότι 
θα εκτελούνται παράλληλα 13 ροές κώδικα (όσες και οι περιγραφείς) ή 13 νήµατα 
(threads).  
 

       

 
 
Αθροίζοντας τους µέσους χρόνους εξαγωγής 
των 13 περιγραφέων από το προηγούµενο πείραµα βρίσκουµε ότι ο χρόνος για τον 
υπολογισµό και των 13 για τις εικόνες της συλλογής WANG ισούται µε 374,58 
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Σχήµα 5.26: Σειριακός και παράλληλος 
χρόνος εξαγωγής των 13 περιγραφέων από 
τη συλλογή WANG 
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δευτερόλεπτα. Με 13 νήµατα και παράλληλο υπολογισµό η έξοδος του 
προγράµµατος (γραµµή εντολών) φαίνεται στο σχήµα 5.26. Παρατηρούµε ότι το 
τελευταίο νήµα (Worker 4) που αντιστοιχεί στον περιγραφέα δοµής χρώµατος 
ολοκλήρωσε τον υπολογισµό σε 112,963 δευτερόλεπτα. Συγκρίνοντας το σειριακό 
και τον παράλληλο χρόνο υπολογίζουµε την επιτάχυνση (speedup):  
 

Σειριακός χρόνος 374,58
Επιτάχυνση (speedup) = 3,32

Παράλληλος χρόνος 112,963
= =  

 
Βλέπουµε, ότι η παραλληλοποίηση οδήγησε στην κατά 3,32 φορές ταχύτερη εξαγωγή 
των περιγραφέων. Κάτι που επίσης παρατηρούµε από τους απόλυτους χρόνους είναι 
ότι η ταχύτητα υπολογισµού ενός µεµονωµένου περιγραφέα µειώνεται. Το χρωµατικό 
ιστόγραµµα για παράδειγµα από εκεί που υπολογιζόταν σε 15,88 δευτερόλεπτα, τώρα 
υπολογίζεται σε 65,031 δευτερόλεπτα. Αυτό είναι φυσιολογικό από τη στιγµή που ο 
επεξεργαστής είναι πλήρως απασχοληµένος (η χρήση της CPU προσεγγίζει το 100%). 
Συνολικά όµως η διαδικασία επιταχύνεται σηµαντικά.  
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6.  ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ ΑΝΑΚΤΗΣΗΣ ΕΙΚΟΝΑΣ 
ΜΕΓΑΛΗΣ ΚΛΙΜΑΚΑΣ 

 
Μέχρι τώρα εστιάσαµε στην ακρίβεια των περιγραφέων περιεχοµένου µιας εικόνας. 
Αγνοήσαµε ωστόσο ένα από τα πιο βασικά ερευνητικά θέµατα στο πεδίο του CBIR 
(ανάκτηση εικόνας βάσει περιεχοµένου) που είναι η κλιµάκωση (scalability) ενός 
συστήµατος σε συλλογές µε εκατοµµύρια εικόνες. Με τον όρο κλιµάκωση εννοούµε 
την ικανότητα ενός συστήµατος να προσαρµόζεται σε συνθήκες υψηλότερου φορτίου 
που µπορεί να προκύψουν για διάφορους λόγους (αύξηση του όγκου των δεδοµένων 
που πρέπει να χειριστεί ή των υπολογισµών που πρέπει να εκτελέσει). Στα συστήµατα 
CBIR µας ενδιαφέρει να δώσουµε απάντηση σε µια σειρά από ερωτήµατα: «Μπορεί 
το σύστηµα να λειτουργήσει το ίδιο αποτελεσµατικά σε µεγάλες συλλογές εικόνων;» 
ή πιο συγκεκριµένα «Πως επηρεάζονται ο χρόνος απόκρισης του συστήµατος και η 
ακρίβεια των περιγραφέων από την αύξηση του πλήθους των εικόνων;». Σε αυτό το 
κεφάλαιο γίνεται µια σύντοµη αναφορά στις πιο κλασικές τεχνικές κλιµάκωσης που 
χρησιµοποιούνται από τα συστήµατα CBIR µε έµφαση στην παράλληλη επεξεργασία. 
Συγκεκριµένα εξετάζουµε το «πως» µια παράλληλη αρχιτεκτονική  (είτε σε επίπεδο 
πυρήνα ενός επεξεργαστή είτε σε επίπεδο επεξεργαστή ενός δίκτύου υπολογιστών) 
µπορεί να βελτιώσει το χρόνο απόκρισης που αντιλαµβάνεται ο χρήστης.  
 

6.1  Τεχνικές κλιµάκωσης     
Σε ένα σύστηµα CBIR το µεγαλύτερο τµήµα του χρόνου απόκρισης καταναλώνεται 
στη σύγκριση της εικόνας-ερώτηµα του χρήστη µε όλες τις εικόνες της συλλογής. 
Συµβατικά, ο περιγραφέας (για παράδειγµα το χρωµατικό ιστόγραµµα) της εικόνας 
του χρήστη συγκρίνεται σειριακά µε τους περιγραφείς όλων των εικόνων µε σκοπό να 
υπολογιστεί το ποσοστό οµοιότητας για κάθε µία σύγκριση. Είναι φανερό ότι αυτός ο 
τρόπος υπολογισµού της οµοιότητας δε µπορεί να κλιµακωθεί σε µεγάλες συλλογές. 
Αν αντί για 1000 συγκρίσεις το σύστηµα πρέπει να εκτελέσει 1000000 συγκρίσεις 
λογικά αναµένουµε ότι θα υπάρξει µια αισθητή αύξηση του χρόνου απόκρισης. Ας 
υποθέσουµε για παράδειγµα ότι η σύγκριση του ιστογράµµατος µιας εικόνας µε 1000 
ιστογράµµατα παίρνει χρόνο 0,03 δευτερόλεπτα. Αν η αύξηση του χρόνου σύγκρισης 
είναι γραµµική τότε για 1000000 ιστογράµµατα θα ισούται µε 1000*0,03 = 30 δευτ. 
Αντίστοιχη αύξηση θα είχαµε και στο χρόνο για την ταξινόµηση ενός εκατοµµυρίου 
δεκαδικών αριθµών που αντιπροσωπεύουν την οµοιότητα του ερωτήµατος µε όλες τις 
εικόνες της συλλογής. Κατανοούµε εποµένως ότι ο χρόνος απόκρισης ανεβαίνει σε 
µη αποδεκτά επίπεδα. Για τη λύση του προβλήµατος έχουµε συγκεκριµένες επιλογές:  

• Μπορούµε να χρησιµοποιήσουµε δοµές ευρετηρίου (π.χ R-δένδρα, πίνακες 
κατακερµατισµού) που αναλαµβάνουν να χωρίσουν το σύνολο των δεδοµένων 



  138    

µας (που στην προκειµένη περίπτωση είναι οι περιγραφείς) σε κατηγορίες. 
Κατά τη φάση της αναζήτησης συγκρίνουµε τον περιγραφέα της εικόνας του 
ερωτήµατος µε ένα υποσύνολο των κατηγοριών αποφεύγοντας µε αυτό τον 
τρόπο τη χρονοβόρα σειριακή αναζήτηση. 

• Μπορούµε να παραλληλοποιήσουµε τη διαδικασία της αναζήτησης. Έχοντας 
επί παραδείγµατι να συγκρίνουµε 400000 περιγραφείς σε έναν υπολογιστή µε 
τετραπύρηνο επεξεργαστή, αναθέτουµε τη σύγκριση 100000 περιγραφέων σε 
κάθε έναν από τους πυρήνες. Έτσι, κατανέµουµε το φορτίο του υπολογισµού 
περιµένοντας την επιτάχυνση της αναζήτησης.  

• Μπορούµε να µειώσουµε το χρόνο που απαιτείται για τις συγκρίσεις έµµεσα, 
χρησιµοποιώντας πιο συνοπτικούς περιγραφείς (compact descriptors). Aς 
υποθέσουµε ότι συγκρίνουµε 2 εικόνες αρχικά µε το χρωµατικό ιστόγραµµα 
512 κάδων και στη συνέχεια µε το ασαφές ιστόγραµµα 10 κάδων. Στην 1η 
περίπτωση η σειριακή αναζήτηση σε µια συλλογή 10000 εικόνων χρειάζεται 
512*10000 = 5120000 συγκρίσεις ενώ στη 2η 10*10000 = 100000 συγκρίσεις. 
Ο χρόνος των συγκρίσεων µειώνεται σηµαντικά, γενικά όµως συµπαρασύρει 
και την ακρίβεια του περιγραφέα. Όλη η έρευνα πάνω στους περιγραφείς του 
οπτικού περιεχοµένου µιας εικόνας έχει ουσιαστικά ένα σκοπό: «Να βρει 
συνοπτικούς περιγραφείς που τα πάνε το ίδιο καλά (ή και καλύτερα) από τους 
ήδη υπάρχοντες έχοντας λιγότερες απαιτήσεις σε χώρο αποθήκευσης».  

• Μπορούµε να µειώσουµε τη διάσταση ενός περιγραφέα (dimension reduction) 
που στην ουσία είναι ένα διάνυσµα εφαρµόζοντας µαθηµατικές τεχνικές. Η 
πιο γνωστή από αυτές είναι η Ανάλυση Κύριων Συνιστωσών (PCA) [71] που 
προέρχεται από τη στατιστική. Η PCA εκφράζει ένα σύνολο δεδοµένων σε πιο 
συνοπτική µορφή εξάγοντας τα πρότυπα που παρατηρούνται σε αυτά µέσα 
από µια συγκεκριµένη ακολουθία βηµάτων. Οι τιµές ενός ιστογράµµατος 512 
κάδων (ή ισοδύναµα διαστάσεων) αντιπροσωπεύουν ένα χαρακτηριστικό της 
εικόνας (π.χ χρώµα, ακµές) και ενδέχεται να συσχετίζονται µεταξύ τους. Στην 
PCA αρχικά υπολογίζεται ο πίνακας συνδιακύµανσης των 512 διαστάσεων 
(µε µέγεθος 512×512) και στη συνέχεια οι ιδιοτιµές και τα ιδιοδιανύσµατα 
του (eigenvalues and eigenvectors). Τα ιδιοδιανύσµατα αποτυπώνουν τις 
συσχετίσεις µεταξύ των δεδοµένων και συνεπώς διαλέγοντας ένα υποσύνολο 
τους που αντιστοιχεί στις υψηλότερες ιδιοτιµές µειώνουµε τη διάσταση του 
ιστογράµµατος. Η PCA έχει βρει εφαρµογές στη συµπίεση εικόνας και στην 
αναγνώριση προτύπου (και ειδικά στην αναγνώριση προσώπου). Στην ίδια 
λογική µε την PCA κατατάσσουµε και το µετασχηµατισµό κυµατιδίων του 
Haar (Haar Wavelet Transform). Στο [72] µπορεί να διαβάσει κανείς µια 
πρακτική εφαρµογή του µετασχηµατισµού Haar για την αναπαράσταση ενός 
περιγραφέα ιστογράµµατος µε µια ακολουθία από bits. 

• Μπορούµε να χωρίσουµε τις εικόνες µιας συλλογής σε οµάδες, εφαρµόζοντας 
κάποιον από τους κλασικούς αλγορίθµους οµαδοποίησης δεδοµένων (data 
clustering) σε συνδυασµό µε έναν περιγραφέα και µια µετρική απόστασης. 
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Αν για παράδειγµα χρησιµοποιήσουµε το χρωµατικό ιστόγραµµα µαζί µε την 
ευκλείδια απόσταση, εικόνες που έχουν παρόµοια χρωµατικά ιστογράµµατα 
περιµένουµε να καταταγούν στην ίδια ή σε γειτονικές κατηγορίες. Όταν το 
ιστόγραµµα αποθηκεύεται στη βάση δεδοµένων θα φέρει και την πληροφορία 
της οµάδας στην οποία ανήκει. Στη φάση της αναζήτησης, το ιστόγραµµα της 
εικόνας-ερώτηµα του χρήστη συγκρίνεται αρχικά µε το κέντρο κάθε οµάδας 
µε σκοπό να καθοριστεί η οµάδα στην οποία ανήκει. Εν συνεχεία συγκρίνεται 
σειριακά µόνο µε τα ιστογράµµατα που ανήκουν στην ίδια ή στις πιο κοντινές 
µε αυτό οµάδες. Αποφεύγουµε εποµένως τη σύγκριση του µε όλες τις εικόνες 
της συλλογής. Στο [73] αξιολογείται η απόδοση 2 αλγορίθµων οµαδοποίησης 
(K-Means, ιεραρχικός) στην ανάκτηση εικόνας µε βάση το ιστόγραµµα. Το 
συµπέρασµα που εξάγεται είναι ότι ο ιεραρχικός υπερέχει του K-Means, ενώ 
αµφότεροι δε χάνουν πολύ σε ακρίβεια σε σχέση µε τη σειριακή αναζήτηση. 

 
Κάθε µία από τις τεχνικές έχει τα πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα της. Εξαιρώντας 
την παραλληλοποίηση όλες οι υπόλοιπες χάνουν σε ακρίβεια αναζήτησης. Στο σχήµα 
που ακολουθεί βλέπουµε ένα χαρακτηριστικό παράδειγµα για το πως αλλάζουν τα 
πράγµατα σε µια τεχνική διαχωρισµού των δεδοµένων (π.χ οµαδοποίηση, δηµιοργία 
δοµής ευρετηρίου) όταν µετακινούµαστε σε υψηλότερη διάσταση [74].  
 

 
 

 
Και στις 2 περιπτώσεις κάθε σηµείο αντιπροσωπεύει έναν περιγραφέα (ή διάνυσµα) 
που γενικά µπορεί να θεωρηθεί ως ένα σηµείο στον πολυδιάστατο χώρο. Έτσι για 
παράδειγµα, ένα χρωµατικό ιστόγραµµα µε 64 τιµές εκλαµβάνεται ως ένα σηµείο στις 
64 διαστάσεις. Ο σκοπός της αναζήτησης είναι η εύρεση των ιστογραµµάτων µε τη 
µικρότερη απόσταση από το ερώτηµα του χρήστη. Στο σχήµα το ερώτηµα είναι το 
κόκκινο σηµείο, µε πορτοκαλί παριστάνονται τα υπόλοιπα σηµεία (ιστογράµµατα) 
και µε µπλε το κοντινότερο στο ερώτηµα σηµείο (πλησιέστερο ιστόγραµµα ή αλλιώς 

Σχήµα 6.1: Η αύξηση της διάστασης του προβλήµατος µειώνει την αποτελεσµατικότητα των 
τεχνικών οµαδοποίησης δεδοµένων 

Χαμηλή διάσταση Υψηλή διάσταση 
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η πιο όµοια εικόνα). Η συντοµογραφία NN προέρχεται από τον όρο Nearest Neighbor 
που συναντάται κατά κόρον ως KNN και υποδηλώνει ακριβώς το ότι αναζητούµε 
τους Κ κοντινότερους γείτονες ενός σηµείου. Η γραµµή στο µέσο του σχήµατος 
χωρίζει το χώρο σε 2 τµήµατα ενώ η ακτίνα του πράσινου κύκλου είναι η απόσταση 
του ερωτήµατος από τον κοντινότερο γείτονα. Θεωρούµε ότι ένα τµήµα µπορεί να 
περιέχει τον κοντινότερο γείτονα όταν επικαλύπτεται µε τον πράσινο κύκλο. Στην 
περίπτωση της χαµηλής διάστασης (αριστερά) ο διαχωρισµός που έγινε περιορίζει 
την αναζήτηση στο ένα από τα 2 τµήµατα. Στην περίπτωση της υψηλής διάστασης 
όµως οι αποστάσεις (ακτίνες) τείνουν να µεγαλώνουν και εποµένως ο διαχωρισµός δε 
βοηθά στην επιτάχυνση της αναζήτησης που πρέπει να εκτελεστεί στο σύνολο των 
σηµείων για να εγγυηθεί την εύρεση του κοντινότερου γείτονα. Πρόκειται για τη 
λεγόµενη «κατάρα» της διαστατικότητας (curse of dimensionality) από την οποία 
πάσχουν οι τεχνικές ευρετηριοποίησης. Μια λύση σε αυτό το πρόβληµα δίνεται από 
την προσεγγιστική αναζήτηση (approximate KNN) που υλοποιείται στην τεχνική 
του «Κατακερµατισµού Τοπικής Ευαισθησίας» (LSH) [75]. Ο LSH προσπαθεί να 
κατακερµατίσει σηµεία που βρίσκονται κοντά στο χώρο στον ίδιο ή σε γειτονικούς 
κάδους κατακερµατισµού. Και λέµε «προσπαθεί» γιατί δε δίνει καµιά εγγύηση ότι θα 
βρει τους πραγµατικά πλησιέστερους γείτονες ενός σηµείου. Αντίθετα, το µόνο που 
εγγυάται είναι ότι θα βρει έναν κοντινό γείτονα µε µια καθορισµένη πιθανότητα σε 
υπογραµµικό χρόνο.  
 
Γίνεται κατανοητό ότι η κλιµάκωση ενός CBIR συστήµατος είναι κοµβικής σηµασίας 
για την πρακτική υιοθέτηση του. Υπάρχει πληθώρα τεχνικών µε τις οποίες µπορεί να 
κλιµακωθεί ένα σύστηµα CBIR. Έπειτα από τη σύντοµη αναφορά µας σε αυτές, για 
τους σκοπούς αυτής της εργασίας εστιάζουµε στον παραλληλισµό της αναζήτησης.  
 

6.2  Παράλληλη Επεξεργασία – Βασικές έννοιες 
Σε αυτή την ενότητα προχωρούµε σε µια σύντοµη εισαγωγή στις βασικές έννοιες της 
παράλληλης επεξεργασίας µε σκοπό να διαπιστώσουµε το «πως» και «που» αυτή 
µπορεί να εφαρµοστεί σε ένα σύστηµα CBIR. Παραδοσιακά, το λογισµικό γράφεται 
µε στόχο την ακολουθιακή εκτέλεση. Οι προγραµµατιστές γράφουν ένα πρόγραµµα 
σε γλώσσα υψηλού επιπέδου (C, C++, Java) για να επιλύσουν ένα συγκεκριµένο 
πρόβληµα. Το πρόγραµµα τους µεταγλωττίζεται σε µια ακολουθία εντολών χαµηλού 
επιπέδου που εκτελεί µία προς µία η κεντρική µονάδα επεξεργασίας (CPU) ενός 
υπολογιστή (παρακάτω σχήµα [76]).  
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Σχήµα 6.2: Σειριακή εκτέλεση ενός προγράµµατος [76] 

 
Ως παράλληλη επεξεργασία ορίζεται η ταυτόχρονη χρήση πολλαπλών υπολογιστικών 
πόρων για την επίλυση ενός προβλήµατος. Τυπικά θεωρούµε ότι έχουµε στη διάθεση 
µας πολλαπλές CPU και κάθε CPU επιλύει ένα τµήµα του προβλήµατος.  
 

 

Σχήµα 6.3: Παράλληλη εκτέλεση ενός προγράµµατος 

 
Παρατηρούµε ότι σε κάθε χρονική στιγµή είναι απασχοληµένες όλες οι CPU. Αυτός 
ουσιαστικά είναι και ο σκοπός της παράλληλης επεξεργασίας. Επιχειρεί δηλαδή να 
εκµεταλλευτεί την επάρκεια πόρων σε ένα υπολογιστικό σύστηµα ούτως ώστε να 
επιταχύνει την επίλυση ενός προβλήµατος. Φυσικά, πρέπει να τονιστεί ότι υπάρχουν 
προβλήµατα τα οποία δε µπορούν ή είναι δύσκολο να παραλληλοποιηθούν. Για 
παράδειγµα είναι αδύνατο να παραλληλοποιήσουµε τον υπολογισµό της ακολουθίας 

Fibonacci που γίνεται µε τον τύπο: F(k+2) = F(k+1) + F(k). Ο λόγος είναι απλός: Για να 

υπολογίσουµε τον όρο k+2 πρέπει να ξέρουµε τους όρους k+1 και k ή αλλιώς ο όρος 
k+2 εξαρτάται από τους k+1 και k. Σε ένα σύστηµα ανάκτησης εικόνας δεν υφίσταται 
κανένα τέτοιο πρόβληµα εξάρτησης. Για να συγκρίνουµε ένα ζεύγος διανυσµάτων 
(περιγραφέων) δε χρειάζεται να γνωρίζουµε το αποτέλεσµα της σύγκρισης για τα 
προηγούµενα ζεύγη. Γενικά, η παράλληλη επεξεργασία χρησιµοποιείται εκτενώς σε 
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κλάδους όπου υπάρχει ανάγκη επεξεργασίας µεγάλου όγκου δεδοµένων (πρόβλεψη 
καιρού, υπολογιστική βιολογία, µηχανική, σεισµολογία, τεχνητή όραση).  
 
Οι παράλληλοι υπολογιστές διακρίνονται (σύµφωνα µε τον Flynn) σε κατηγορίες µε 
βάση 2 κριτήρια: Tην πολλαπλότητα εντολών (instructions) και δεδοµένων (data). 
Καθένα από τα 2 κριτήρια µπορεί να πάρει 2 τιµές: Απλός (Single) και Πολλαπλός 
(Multiple). ∆ηµιουργούνται εποµένως 4 συνολικά συνδυασµοί:  

• Single Instruction – Single Data (SISD) 

• Single Instruction - Multiple Data (SIMD) 

• Multiple Instruction, Single Data (MISD) 

• Multiple Instruction, Multiple Data (MIMD) 
Στο µοντέλο SISD η CPU επεξεργάζεται µόνο µία ροή εντολών και δεδοµένων σε 
κάθε χρονική στιγµή. Μέχρι και πριν από λίγα χρόνια η πλειοψηφία των προσωπικών 
υπολογιστών (PCs) ανήκε σε αυτή την κατηγορία. Στο SIMD όλες οι επεξεργαστικές 
µονάδες εκτελούν σε κάθε χρονική στιγµή την ίδια εντολή, σε διαφορετικά ωστόσο 
δεδοµένα. Στο µοντέλο MISD οι επεξεργαστές εκτελούν διαφορετικές εντολές πάνω 
στα ίδια δεδοµένα (για παράδειγµα το σήµα της εικόνας συνελίσσεται µε διάφορα 
φίλτρα). Τέλος το µοντέλο MIMD είναι το πιο ευρέως διαδεδοµένο στις µέρες µας 
και περιλαµβάνει πολλαπλούς επεξεργαστές που συνδέονται µεταξύ τους είτε µε 
τοπικούς διαύλους είτε µέσω ενός δικτύου. Κάθε επεξεργαστής ανά πάσα χρονική 
στιγµή µπορεί να εκτελεί πολλαπλές εντολές πάνω σε πολλαπλά δεδοµένα. Στην 
κατηγορία αυτή για παράδειγµα ανήκουν τα Πολυ-πύρηνα (Multi-core ) συστήµατα 
και οι συµµετρικοί πολυ-επεξεργαστές (Symmetric Multi-processors). Τα συστήµατα 
αυτά λέγονται και µοιραζόµενης µνήµης (Shared-Memory) εφόσον οι επεξεργαστές 
χρησιµοποιούν την ίδια µονάδα µνήµης. Αντίθετα, στα συστήµατα κατανεµηµένης 
µνήµης (Distributed Memory) o κάθε επεξεργαστής διαθέτει τη δικιά του τοπική 
µνήµη και µπορεί να προσπελάζει τη µνήµη των υπολοίπων µέσω δικτύου. Έτσι, σε 
µια συστοιχία (Cluster) που αποτελείται από δεκάδες πολυ-πύρηνους υπολογιστές 
υπάρχουν συνολικά εκατοντάδες µονάδες επεξεργασίας που µπορούν να εργαστούν 
από κοινού για την επίλυση ενός υπολογιστικά δαπανηρού προβλήµατος.  
 
Παραλληλοποιώντας ένα πρόγραµµα, προσπαθούµε να επιταχύνουµε την εκτέλεση 
του. Για να µετρήσουµε το κατά πόσο πετύχαµε το σκοπό µας υπολογίζουµε το µέτρο 
της επιτάχυνσης (Speedup) που ορίζεται ως ο λόγος [76]:  
 

Επιτάχυνση (Speedup):    
χρόνος ακολουθιακής εκτέλεσης

χρόνος παράλληλης εκτέλεσης
 

 
Στην περίπτωση µας για παράδειγµα µπορούµε να κατανείµουµε τις συγκρίσεις του 
ερωτήµατος του χρήστη µε τις εικόνες µιας συλλογής σε Ν επεξεργαστές ούτως ώστε 
να διαπιστώσουµε το κατά πόσο επιταχύνεται η διαδικασία. Η κοινή λογική µας 
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υπαγορεύει ότι η επιτάχυνση θα ισούται µε Ν, στην πραγµατικότητα όµως το Ν είναι 
απλά η ιδανική απόδοση. Η επιτάχυνση δηλαδή, σπάνια αυξάνεται γραµµικά µε το 
πλήθος των επεξεργαστών που χρησιµοποιούµε. Την εξήγηση τη βρίσκει κανείς στην 
αντίστροφη σχέση µεταξύ του χρόνου υπολογισµού και του χρόνου επικοινωνίας. 
Αυξάνοντας το πλήθος των επεξεργαστών, µειώνεται ο χρόνος υπολογισµού, όµως 
ταυτόχρονα αυξάνεται ο χρόνος επικοινωνίας. Στο παράδειγµα µας, οι συγκρίσεις 
επιταχύνονται όταν κατανέµονται σε Ν επεξεργαστές, εµφανίζεται ωστόσο µια νέα 
πηγή καθυστέρησης από την ανάγκη της µεταξύ τους επικονωνίας για το µοίρασµα 
των συγκρίσεων και τη συλλογή των επιµέρους αποτελεσµάτων. Όταν η αύξηση του 
χρόνου επικοινωνίας είναι µεγαλύτερη από τη µείωση του χρόνου υπολογισµού, η 
παραλληλοποίηση µπορεί να οδηγήσει ακόµα και σε επιβράδυνση (Speedup < 1). 
Ψάχνουµε κατά συνέπεια το σηµείο από το οποίο η µείωση του χρόνου υπολογισµού 
αρχίζει να ξεπερνά την αύξηση του χρόνου επικοινωνίας ή στην περίπτωση µας το 
ελάχιστο µέγεθος που πρέπει να έχει η συλλογή εικόνων για να δικαιολογεί τη χρήση 
του παραλληλισµού.  
 

6.3  Μοντέλα Παράλληλου Προγραµµατισµού  
Η ιδέα της παράλληλης επεξεργασίας µας υπόσχεται την αποδοτικότερη χρήση των 
πόρων ενός υπολογιστή. ∆ε θα αποκτούσε όµως ευρεία απήχηση εάν δε συνοδευόταν 
από µοντέλα παράλληλου προγραµµατισµού που παρέχουν ένα επίπεδο αφαίρεσης 
µεταξύ των παράλληλων προγραµµάτων και της παράλληλης αρχιτεκτονικής. Ένα 
παράλληλο πρόγραµµα δηλαδή, πρέπει να γράφεται µία φορά και να µπορεί να 
εκτελεστεί σε οποιαδήποτε παράλληλη αρχιτεκτονική. ∆ύο είναι τα βασικά µοντέλα 
παράλληλου προγραµµατισµού:  

• Μοντέλο Νηµάτων 

• Μοντέλο Μεταβίβασης Μηνυµάτων 

 

6.3.1  Μεταβίβαση Μηνυµάτων - MPI 
Στα λειτουργικά συστήµατα (ΛΣ) µια διεργασία εκλαµβάνεται ως ένα πρόγραµµα 
που εκτελείται. ∆ιαθέτει κώδικα, δεδοµένα και τη δυνατότητα προσπέλασης πόρων 
(επεξεργαστή, µνήµης, µονάδων εισόδου-εξόδου) που της παραχωρείται από το ΛΣ. 
Οι διεργασίες επικοινωνούν µεταξύ τους µε µηχανισµούς του ΛΣ (κρίσιµες περιοχές, 
σηµατοφόρους, ελεγκτές). Όταν όµως εκτελούνται στα διαφορετικά µηχανήµατα ενός 
δικτύου τότε ο µοναδικός εφικτός τρόπος επικοινωνίας τους είναι µε την ανταλλαγή 
µηνυµάτων (εν είδει πρωτοκόλλου).   
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Σχήµα 6.4: Μοντέλο µεταβίβασης µηνυµάτων στον παράλληλο προγραµµατισµό 

 
Για την ανάπτυξη µιας παράλληλης εφαρµογής που θα λειτουργεί σε περιβάλλον 
δικτύου, στον προγραµµατιστή παρέχεται µια βιβλιοθήκη συναρτήσεων που κρύβει 
όλες τις λεπτοµέρειες της επικοινωνίας µεταξύ των διεργασιών. Από το 1992 ένα 
είναι το πρότυπο που κυριαρχεί στη µεταβίβαση µηνυµάτων: το MPI  [51]. Το MPI 
στην ουσία είναι µια σειρά από υπογραφές συναρτήσεων που ορίζουν το πρωτόκολλο 
επικοινωνίας των διεργασιών. Για παράδειγµα όταν η διεργασία 0 που εκτελείται στη 
µηχανή Α θέλει να στείλει ένα µήνυµα στη διεργασία 1 που εκτελείται στη µηχανή Β, 
χρησιµοποιεί τη συνάρτηση:  

MPI_Send (&buf, count, datatype, dest, tag, comm) 

Τα δεδοµένα τύπου «datatype» βρίσκονται στη µεταβλητή buf. Το όρισµα «count» 
αντιπροσωπεύει το πλήθος τους, το «dest» τον κωδικό της διεργασίας προορισµού 
(στο παράδειγµα µας ισούται µε 1), το «tag» µια ετικέτα που αναγνωρίζει µοναδικά 
το µήνυµα και το «comm» την οµάδα στην οποία ανήκουν οι διεργασίες 0 και 1. Για 
να λάβει το µήνυµα η διεργασία 1 χρησιµοποιεί τη συνάρτηση:  

MPI_Recv (&buf, count, datatype, source, tag, comm, &status)        

όπου source = αποστολέας και status = µια δοµή που αποθηκεύει τον αποστολέα και 
την ετικέτα του µηνύµατος.  
 
Αξίζει να δούµε το πως µπορεί να αξιοποιηθεί το µοντέλο µεταβίβασης µηνυµάτων 
για την παραλληλοποίηση των συγκρίσεων σε ένα σύστηµα ανάκτησης εικόνας. Στη 
Java το πρότυπο MPI υλοποιείται στα πλαίσια του project MPJ Express [77]. Έστω 
ότι στο σύστηµα CBIR που αναπτύχθηκε το πρόγραµµα – διακοµιστής Java (ο server) 
εκτελείται σε ένα µηχάνηµα που είναι συνδεδεµένο σε µια συστοιχία υπολογιστών 
(cluster). Στη φάση της αναζήτησης πρέπει να συγκρίνει το ερώτηµα του χρήστη µε 
τις 200000 εικόνες της συλλογής χρησιµοποιώντας το χρωµατικό τους ιστόγραµµα. 
Στο ακολουθιακό µοντέλο και οι 200000 συγκρίσεις γίνονται σε ένα µηχάνηµα του 
cluster (σε αυτό που εκτελείται ο server). Στο παράλληλο µοντέλο o sever µπορεί να 
κατανείµει τις συγκρίσεις στα υπόλοιπα µηχανήµατα του cluster για να «ελαφρύνει» 
το δικό του φορτίο και να επιταχύνει τη διαδικασία εκµεταλλευόµενος τη διαθέσιµη 
υπολογιστική ισχύ. Έστω ότι το cluster αποτελείται από συνολικά 5 µηχανήµατα και 
ότι ο server εκτελείται στο µηχάνηµα Α. Στην τυπική περίπτωση ο server παίζει το 
ρόλο του συντονιστή (master) καθορίζοντας το πόσες συγκρίσεις θα αναθέσει στα 
υπόλοιπα µηχανήµατα που λειτουργούν ως «εργάτες» (workers). Στο συγκεκριµένο 
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παράδειγµα ο master εξισορροπεί το φορτίο (load balancing) αναθέτοντας 50000 
συγκρίσεις σε κάθε worker. Όταν ένας worker ολοκληρώσει τους υπολογισµούς του 
επιστρέφει το αποτέλεσµα (την οµοιότητα του ερωτήµατος µε 50000 εικόνες της 
συλλογής) στον master. Αφού ο master συλλέξει τα αποτελέσµατα από όλους τους 
workers, τα συνενώνει και τα επιστρέφει στον πελάτη-χρήστη. Ενδεικτικά, τα βήµατα 
που ακολουθούνται από τη στιγµή που θα φθάσει στο server το ερώτηµα ενός χρήστη 
µέχρι να του επιστραφεί η απάντηση είναι τα εξής:  
 
 
 

 
    
 
 
 
 
 

 
1) Το πρόγραµµα java server παράγει το χρωµατικό ιστόγραµµα (64 τιµών) της 

εικόνας-ερώτηµα του χρήστη και το εκπέµπει στους workers µε την εντολή 
MPI.COMM_WORLD.Bcast(histogram, 0, 64, MPI.FLOAT, 0). 

2) Ο java server λειτουργώντας ως συντονιστής (master) ειδοποιεί τους workers 
για τις συγκρίσεις που πρέπει να εκτελέσουν. Αυτό µπορεί να γίνει µία και 
µόνο φορά ώστε να µην επαναλαµβάνεται για κάθε αίτηµα που καταφθάνει. 
Κάθε worker παραπέµπεται σε ένα δυαδικό αρχείο όπου αποθηκεύονται τα 
ιστογράµµατα του δικού του µεριδίου (chunk) εικόνων. Τα δυαδικά αρχεία 
είτε αποθηκεύονται κεντρικά σε ένα µηχάνηµα του cluster, είτε κατανέµονται 
σε όλα τα µηχανήµατα. Στη φάση της  αναζήτησης κάθε worker συγκρίνει το 
ιστόγραµµα του ερωτήµατος µε τα ιστογράµµατα του αρχείου του.  

3) Κάθε worker που ολοκληρώνει τη δουλειά του, στέλνει τα αποτελέσµατα των 
συγκρίσεων πίσω στον master µε την εντολή (στην υλοποίηση MPJ Express):  

MPI.COMM_WORLD.Send(myresults, 0, myresults.length, MPI.OBJECT, 0, msgTag) 

Ο «myresults» είναι ένας πίνακας αντικειµένων που περιέχει τα αποτελέσµατα 
των συγκρίσεων που διεκπεραίωσε ο worker. Κάθε αντικείµενο θα είναι στην 
ουσία ένα ζεύγος τιµών (όνοµα εικόνας, ποσοστό οµοιότητας µε το ερώτηµα). 
Η προτελευταία παράµετρος «0» στη συνάρτηση «Send» υποδηλώνει τον 
παραλήπτη του µηνύµατος που στην προκειµένη περίπτωση είναι η διεργασία 
0 ή αλλιώς ο master. Επίσης στο παράδειγµα µας ο πίνακας «myresults» 
καθενός από τους 4 workers αποτελείται από 50000 αντικείµενα. 

Σχήµα 6.5: Λογική παραλληλισµού της διαδικασίας αναζήτησης όµοιων εικόνων σε µια συστοιχία 
υπολογιστών (cluster). O master αποστέλλει το ιστόγραµµα της εικόνας-ερώτηµα στους workers. 

Java server - 

Master 

Machine A 
 

Worker 1 

Μachine B 

 

Worker 2 

Machine C 

 

Worker 3 

Machine D 

 

Worker 4 

Machine E 

O master εκπέμπει το ιστόγραμμα της 

εικόνας-ερώτημα 
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4) Ο master συλλέγει τους επιµέρους πίνακες «myresults» που στέλνει ο κάθε 

worker σε έναν τεράστιο πίνακα «results» που περιέχει 200000 αντικείµενα. 
Το MPI παρέχει µια έτοιµη συνάρτηση για τη λήψη των αποτελεσµάτων: 
MPI.COMM_WORLD.Recv(results,  recv_offset,  myresults.length,  MPI.OBJECT, 

source, tag). 
Το όρισµα «recv_offset» καθορίζει τη θέση του πίνακα «results» όπου θα 
αρχίσουν να τοποθετούνται τα δεδοµένα. Το όρισµα «source» αναφέρεται 
στον αποστολέα του µηνύµατος που στην περίπτωση µας είναι ένας worker.  

5) Στο σηµείο αυτό σταµατά η παράλληλη εκτέλεση και ο master (το πρόγραµµα 
java server) ταξινοµεί τα αποτελέσµατα και τα επιστρέφει στο χρήστη. 

 
Αυτή δίχως πολλές λεπτοµέρειες είναι η ιδέα του παραλληλισµού των συγκρίσεων 
στο µοντέλο της µεταβίβασης µηνυµάτων. Ο προγραµµατιστής είναι υπεύθυνος για 
το µοίρασµα των συγκρίσεων, το MPI ωστόσο αναλαµβάνει το δύσκολο κοµµάτι της 
επικοινωνίας ανάµεσα στις διεργασίες που εκτελούνται σε διαφορετικά µηχανήµατα 
(τον master και τους workers). Ο προγραµµατιστής αναπτύσσει ένα πρόγραµµα που 
εκτελούν τόσο ο master όσο και οι workers. Με κατάλληλες δοµές ελέγχου (if-else) 
διακρίνει τις εντολές που θα εκτελέσει ο master από τις εντολές που θα εκτελέσουν οι 
workers. Στο παράδειγµα µας, το πρόγραµµα θα έχει την εξής µορφή:  
 
MPI. Init(args); 
int rank = MPI. COMM_WORLD.Rank(); 

int size = MPI. COMM_WORLD.Size(); 

float[] histogram = new float[64]; 

int chunkSize = 50000; 

if(rank == 0) 

histogram = extract(queryImage); 

MPI. COMM_WORLD.Bcast(histogram, 0, 64, MPI. FLOAT, 0); 

Σχήµα 6.6: Ο master συλλέγει τα αποτελέσµατα των επιµέρους συγκρίσεων που 
πραγµατοποίησαν οι workers 
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if(rank != 0) { 

Result[] myresults = new Result[chunkSize]; 

// Υπολόγισε τον πίνακα myresults από τη σύγκριση του  

// ιστογράµµατος του ερωτήµατος µε το µερίδιο σου 

MPI. COMM_WORLD.Send(myresults, 0, myresults. length ,   

    MPI. OBJECT, 0, rank); 

} else { 

 Result[] results = new Result[chunkSize*(size-1)]; 

// Ο master συλλέγει τα αποτελέσµατα στον πίνακα results 
 for( int i=1; i<size; i++) 

  MPI. COMM_WORLD.Recv(results, (i-1)*chunkSize,  

    chunkSize, MPI. OBJECT, i, i); 

} 

MPI. Finalize(); 

 

 
Για να το εκτελέσουµε πρέπει: 
A) Να ορίσουµε σε ένα αρχείο machines τα µηχανήµατα του cluster όπου θα τρέξουν 
οι διεργασίες. 
A) Να εκκινήσουµε ένα πρόγραµµα υπηρεσία του MPI (λέγεται και «δαίµονας») που 
αναλαµβάνει την επικοινωνία των διεργασιών µε την εντολή:   

mpjrun.sh –np 5 –dev niodev FindClosestImage 

όπου το όρισµα 5 δηλώνει το πλήθος των διεργασιών (στο παράδειγµα ένας master 
και 4 workers) και το όρισµα «FindClosestImage» είναι το όνοµα του παράλληλου 
προγράµµατος java (στην ουσία ένα αρχείο δυαδικού κώδικα .class). 
 
Παρότι στο πειραµατικό σύστηµα που αναπτύχθηκε δε χρησιµοποιείται το MPI, αυτή 
η ενότητα δίνει µια ιδέα για το πως θα µπορούσε να παραλληλοποιηθεί (και εποµένως 
να κλιµακωθεί) η αναζήτηση εικόνων στα όρια ενός δικτύου υπολογιστών.      

6.3.2  Νήµατα – OpenMP 
Ένας πιο απλός και εύκολος τρόπος παραλληλοποίησης ενός αλγορίθµου είναι µε τη 
χρήση νηµάτων (threads). Τα νήµατα είναι ξεχωριστές ροές εντολών µιας διεργασίας 
που µπορούν να εκτελεστούν ταυτόχρονα. Ένα νήµα συσχετίζεται εποµένως µε µια 
µητρική διεργασία, «βλέπει» τον ίδιο λογικό χώρο διευθύνσεων µε αυτή και εκτελεί 
ένα µικρό κοµµάτι των εντολών της. Τα νήµατα αποτελούν αναπόσπαστο τµήµα στα 
συστήµατα µοιραζόµενης µνήµης (όπως οι σύγχρονοι υπολογιστές) και συµβάλλουν 
καθοριστικά στην ικανοποίηση του χρήστη. Για παράδειγµα όταν γράφουµε σε έναν 
επεξεργαστή κειµένου παρατηρούµε ότι ανά τακτά χρονικά διαστήµατα στην µπάρα 
ειδοποιήσεων εµφανίζεται ένα µήνυµα για να µας πληροφορήσει ότι το πρόγραµµα 
αποθηκεύει ένα εφεδρικό αντίγραφο του εγγράφου. Αυτό γίνεται µε ένα νήµα που 

Σχήµα 6.7: Παραλληλισµός των συγκρίσεων της αναζήτησης µε τη χρήση MPI (MPJ στη Java) 

Τερματισμός παράλληλου τμήματος κώδικα 
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«ξυπνάει» σε συγκεκριµένες χρονικές στιγµές έχοντας ως µοναδική αρµοδιότητα την 
αποθήκευση του εγγράφου. Επίσης, στο φυλλοµετρητή που χρησιµοποιούµε για την 
περιήγηση µας στο Internet, το άνοιγµα µιας νέας καρτέλας δηµιουργεί ένα νέο νήµα.  
 
Στην περίπτωση της αναζήτησης εικόνων, µε την ίδια λογική που παραλληλοποιούµε 
σε επίπεδο υπολογιστή µπορούµε να παραλληλοποιήσουµε και σε επίπεδο πυρήνα 
στον επεξεργαστή ενός και µόνο υπολογιστή. Αντί να µοιράζουµε τις συγκρίσεις στα 
διαφορετικά µηχανήµατα ενός δικτύου, τις µοιράζουµε στους διαφορετικούς πυρήνες 
ενός επεξεργαστή. Αν αναλογιστούµε ότι οι σύγχρονοι υπολογιστές αποτελούνται 
κατ’ ελάχιστο από διπύρηνους επεξεργαστές τότε η επιλογή αυτή µπορεί να οδηγήσει 
σε αύξηση της απόδοσης που στα συστήµατα CBIR µεταφράζεται σε µείωση του 
χρόνου απόκρισης. Το πολυνηµατικό µοντέλο προγραµµατισµού στη Java µπορεί 

κάλλιστα να υλοποιηθεί µε τα νήµατα Java. Η γλώσσα µας παρέχει την κλάση Thread    

ακριβώς γι’ αυτό το σκοπό. Πέρα όµως από τα Java Threads υπάρχει ένας ακόµη 
τρόπος που µας επιτρέπει να παραλληλοποιήσουµε ένα τµήµα του προγράµµατος µας 
χωρίς να γράψουµε καινούριο κώδικα και είναι το πρότυπο OpenMP [52] (στη java 
υλοποιείται από τη βιβλιοθήκη JOMP [78]). Το JOMP (και γενικά το OpenMP) ζητά 
από τον προγραµµατιστή να προσθέσει οδηγίες (directives ή ντιρεκτίβες) στα σηµεία 
του κώδικα που θέλει να παραλληλοποιήσει. Για παράδειγµα στο παρακάτω σχήµα 
αντιπαραβάλλονται η σειριακή και η πολυνηµατική (µε τη χρήση JOMP) έκδοση ενός 
προγράµµατος που προσθέτει 2 µονοδιάστατους πίνακες ακεραίων «a» και «b» και 
αποθηκεύει το αποτέλεσµα στον πίνακα «c».   
 

 

Σχήµα 6.8: Σειριακό και παράλληλο πρόγραµµα πρόσθεσης δύο πινάκων ακεραίων 

 
Παρατηρούµε ότι η µετάβαση από το σειριακό στο παράλληλο πρόγραµµα απαιτεί 

την προσθήκη µιας εντολής και δύο οδηγιών. H εντολή OMP.setNumThreads(10) 

ειδοποιεί το µεταγλωττιστή του JOMP ότι θα πρέπει να χρησιµοποιήσει 10 νήµατα 
για την εκτέλεση του επόµενου παράλληλου τµήµατος κώδικα. Μόλις συναντήσει µια 
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ντιρεκτίβα  της µορφής: «//omp <directive> <clauses>» ο µεταγλωττιστής του JOMP 
καταλαβαίνει ότι ξεκινά ένα παράλληλο τµήµα κώδικα. Στο παράδειγµα, η ντιρεκτίβα 
αυτή είναι η parallel: «//omp parallel shared(a,b,c)». Με τον όρο shared δηλώνουµε 
ότι οι πίνακες a, b, c θα είναι κοινοί µεταξύ και των 10 νηµάτων και συνεπώς το 
JOMP θα πρέπει να λάβει τα µέτρα του ώστε να εξασφαλίσει το σωστό αποτέλεσµα 
της πρόσθεσης (π.χ να διασφαλίσει µε κλειδαριές ότι 2 νήµατα δε θα «πειράξουν» τον 
ίδιο δείκτη i του πίνακα c). Η 2η ντιρεκτίβα «omp for schedule(static,100)» ζητά από 
το JOMP να χωρίσει τις 1000 συνολικά επαναλήψεις του βρόχου του for µε στατικό 
τρόπο, δηλαδή να αναθέσει την πρόσθεση 100 στοιχείων από τους a και b σε καθένα 
από τα 10 νήµατα. Η ίδια ακριβώς λειτουργικότητα θα µπορούσε να υλοποιηθεί µε 
νήµατα Java, επιβαρύνοντας ωστόσο τον προγραµµατιστή που θα έπρεπε να γράψει 
τον παρακάτω κώδικα:  
 
class AddWithThreads { 

  

private int[] a, b, c; 

  
public void execute() { 

   a = new int[1000]; 

   b = new int[1000]; 

   c = new int[1000]; 

   for( int i = 0;i < 1000; i++) 

      a[i] = b[i] = i; 

  AdditionThread[] threads = new AdditionThread[10]; 

  for( int i = 0; i < 10; i++) { 

      int[] ta = Arrays. copyOfRange( a, i*100, i*100+100); 

      int[] tb = Arrays. copyOfRange( b, i*100, i*100+100); 

      threads[i] = new AdditionThread(ta, tb); 

      threads[i].run(); 

  } 
  for( int i = 0; i < threads. length ; i++) 

     try { 

        threads[i].join(); 

     } catch (InterruptedException e) { 

    e.printStackTrace(); 

     } 

     for( int i = 0; i < threads. length ; i++) { 

         int[] tc= threads[i].getResult(); 

         for( int j = 0; j < tc. length ; j++) 

           c[i*100+j] = tc[j];  

     } 

 } 

} 

 

class AdditionThread extends Thread { 

Συγχρονισμός νημάτων 

Συλλογή αποτελεσμάτων από νήμα 

συντονιστή (master thread) 

Εκτέλεση νημάτων 
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 private int[] a, b, c; 

 

 public AdditionThread( int[] a, int[] b) { 

  if(a. length  != b. length ) return; 

  this. a = a; 

  this. b = b; 

  c = new int[a. length ]; 

 } 

  

 public void run() { 

  for( int i = 0;i < a. length ; i++) 

           c[i] = a[i] + b[i]; 

 } 

  
 public int[] getResult() { 

  return c; 

 } 

}  

 
Και µόνο από τον όγκο του κώδικα καταλαβαίνει κανείς ότι το JOMP υπερέχει σε 
απλότητα συγκριτικά µε τα νήµατα Java. Ουσιαστικά ο µεταγλωττιστής του JOMP 
αναλύει τις ντιρεκτίβες του παράλληλου προγράµµατος και παράγει αυτόµατα τον 
κώδικα των νηµάτων κρύβοντας τις λεπτοµέρειες από τον προγραµµατιστή. Για το 
λόγο αυτό στην παραλληλοποίηση της αναζήτησης εικόνων στην εφαρµογή που 
αναπτύχθηκε χρησιµοποιούµε το JOMP στη θέση των νηµάτων.  
 

6.4  Παραλληλοποίηση της αναζήτησης µε τη χρήση του OpenMP   
Σε αυτή την ενότητα διερευνούµε (µε την πραγµατοποίηση πειραµάτων) το «που» 
καταναλώνεται ο χρόνος απόκρισης ενός συστήµατος ανάκτησης εικόνας µε σκοπό 
να δούµε το κατά πόσο θα ήταν χρήσιµη η παραλληλοποίηση της αναζήτησης. Στην 
ενότητα 4.2 είχαµε τονίσει ότι ο χρόνος απόκρισης αποτελείται από τους επιµέρους 
χρόνους για:  

• Τον υπολογισµό του περιγραφέα της εικόνας-ερωτήµατος. 

• Την ανάγνωση των περιγραφέων των εικόνων της συλλογής.  

• Τη σύγκριση των περιγραφέων της συλλογής µε αυτόν του ερωτήµατος.  

• Την ταξινόµηση της οµοιότητας. 
 

6.4.1  Σύγκριση σειριακού και παράλληλου χρόνου απόκρισης 
Για να µπορεί κάποιος να κατανοήσει σε ποιους από αυτούς τους χρόνους υπάρχουν 
περιθώρια βελτίωσης πρέπει να γνωρίζει την τάξη µεγέθους τους. Ο χρόνος για τον 
υπολογισµό του περιγραφέα εξαρτάται από τη θεωρητική του πολυπλοκότητα και 

Κλάση νήμα 

Κώδικας νήματος 
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πειραµατικά αναλύεται στην ενότητα 5.5. Οι υπόλοιποι χρόνοι εξαρτώνται από το 
µέγεθος της συλλογής. Ο χρόνος ανάγνωσης εξαρτάται από τον αποθηκευτικό χώρο 
που απαιτεί ένας περιγραφέας. Η ανάγνωση ενός ιστογράµµατος µε 64 τιµές θα 
γίνεται πιο γρήγορα από την ανάγνωση ενός ιστογράµµατος µε 512 τιµές. Ο χρόνος 
για τη σύγκριση των ιστογραµµάτων εξαρτάται άµεσα από το µέγεθος της συλλογής 
και την πολυπλοκότητα της συνάρτησης απόστασης που χρησιµοποιείται (για 
παράδειγµα η L1 απόσταση είναι πολύ πιο φθηνή υπολογιστικά από την Earth 
Movers Distance). Έµµεσα ωστόσο, εξαρτάται και από το µέγεθος ενός περιγραφέα. 
Έτσι η L1 απόσταση θα εκτελέσει οκταπλάσιες αφαιρέσεις σε ένα ιστόγραµµα µε 512 
τιµές απ’ ότι σε ένα ιστόγραµµα µε 64 τιµές.  
 
Για τα πειράµατα µας, επιλέγουµε τον περιγραφέα του χρωµατικού ιστογράµµατος 
(GCH), κβαντισµένο στα 64 χρώµατα. Για να δοκιµάσουµε την κλιµάκωση όλων των 
χρόνων σε µεγαλύτερες συλλογές εικόνων δε χρησιµοποιούµε πραγµατικές συλλογές. 
Αντίθετα ακολουθούµε τα εξής βήµατα:  

• Xρησιµοποιούµε ως βάση τις 9908 εικόνες µιας συλλογής του Wang [82] 
(που έχουν µέγεθος µικρογραφίας 128×85 pixel).  

• Εξάγουµε το χρωµατικό ιστόγραµµα (στον HSV χώρο κβαντισµένο στα 64 
χρώµατα) απ’ όλες τις εικόνες αποθηκεύοντας τις τιµές που υπολογίζονται 
στο δυαδικό αρχείο histogram_hsv_64.dat.  

• Υλοποιούµε ένα πρόγραµµα Java µε όνοµα «TestIndexCreator» που δέχεται 
στην είσοδο το αρχείο ενός περιγραφέα (όπως το histogram_hsv_64.dat) και 
ένα επιθυµητό µέγεθος συλλογής (π.χ 100000) και παράγει ως έξοδο ένα 
αρχείο που περιέχει το επιθυµητό πλήθος αποθηκευµένων περιγραφέων. Στην 
ουσία δηλαδή, αντιγράφουµε συνεχώς τα αρχικά 9908 ιστογράµµατα µέχρι να 
φτάσουµε στο επιθυµητό πλήθος (20000, 50000, 100000 κ.ο.κ).  

• Με αυτό τον τρόπο προσοµοιώνουµε οποιοδήποτε µέγεθος συλλογής θέλουµε 
τονίζοντας όµως ότι κάναµε την εν λόγω απλούστευση εφόσον µας ενδιαφέρει 
αποκλειστικά η µέτρηση του χρόνου και αγνοούµε την ακρίβεια.  

 
Επιλέγουµε τα µεγέθη συλλογής 1000, 5000, 10000, 20000, 50000, 75000, 100000 
και 200000. Για κάθε µέγεθος επαναλαµβάνουµε το πείραµα 500 φορές και µετράµε 
το µέσο όρο των χρόνων ανάγνωσης, σύγκρισης και ταξινόµησης. Εκτελούµε όλα τα 
πειράµατα σε έναν υπολογιστή µε τετραπύρηνο επεξεργαστή της Intel (Intel (R) Core 
(TM) 2 Quad CPU, µοντέλο Q6600 και συχνότητα ρολογιού στα 2,40GHz), µνήµη 
8GB και λειτουργικό σύστηµα Ubuntu 10.04.3 LTS). Προγραµµατιστικά, η µέτρηση 

των χρόνων γίνεται µε τη µέθοδο System. currentTimeMillis() της Java. Στο 
σχήµα που ακολουθεί παραθέτουµε τα αποσπάσµατα κώδικα στα οποία µετράµε τους 
χρόνους ανάγνωσης, σύγκρισης (µε την απόσταση L1) και ταξινόµησης:  
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Στο 1ο απόσπασµα η µέθοδος «readFeatures » διαβάζει τους περιγραφείς (στην 
προκειµένη περίπτωση τα ιστογράµµατα) από τα αρχεία όπου είναι αποθηκευµένοι. 
Στο 2ο απόσπασµα πρώτα επιλέγεται τυχαία ένα από τα ιστογράµµατα και ακολούθως 
συγκρίνεται µε όλα τα υπόλοιπα. Το 3ο απόσπασµα διαφέρει από το 2ο στο ότι τα 
αποτελέσµατα των συγκρίσεων τοποθετούνται σε ένα χάρτη κατακερµατισµού που 
περιέχει καταχωρήσεις της µορφής «κωδικός ιστογράµµατος, οµοιότητα» και στη 

συνέχεια ταξινοµούνται µε την κλήση της µεθόδου «sort ». Η ταξινόµηση γίνεται µε 
τη µέθοδο «Collections.sort» που παρέχεται έτοιµη από τις βιβλιοθήκες της Java και 
έχει πολυπλοκότητα Ο(nlogn).  
      

Feature query = features.get(randomQueries[i]); 
long startCompareTime = System. currentTimeMillis(); 

for( int j = 0; j < features.size(); j++) { 

 similarities[j] = query.compare(features.get(j)); 

} 

long endCompareTime = System. currentTimeMillis(); 

double compTime = System. currentTimeMillis() - startTime)/1.0E03;  

Χρόνος σύγκρισης περιγραφέων tCOMP 

long startReadTime = System. currentTimeMillis(); 

List<Feature> features  = readFeatures( descriptor , indexPath ); 

long endReadTime = System. currentTimeMillis(); 

double readTime  = (endReadTime- startReadTime)/1.0 E03;   
 

Χρόνος ανάγνωσης περιγραφέων tREAD 

Feature query = features.get(randomQueries[i]); 
HashMap<String, Double> results = new HashMap<String, Double>(); 

double[] similarities = new double[features.size()]; 

for( int j = 0; j < features.size(); j++) { 

similarities[j] = query.compare(features.get(j)); 

 results.put(Integer. toString(j), similarities[j]); 

} 

ResponseSorter rs = new ResponseSorter(results); 

long startSortTime = System. currentTimeMillis(); 

rs.sort(similarities. length ); 

long endSortTime = System. currentTimeMillis(); 

double sortTime = (endSortIme - startSortTime)/1.0E03; 

Χρόνος ταξινόµησης οµοιότητας tSORT 
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Σχήµα 6.9: Χρόνοι ανάγνωσης περιγραφέων, σύγκρισης περιγραφέων και ταξινόµησης οµοιότητας 
ανά µέγεθος συλλογής 

 
Με την πρώτη µατιά από το γράφηµα σύγκρισης των χρόνων µπορούµε να βγάλουµε 
τα εξής συµπεράσµατα:  

• Ο χρόνος ανάγνωσης των περιγραφέων κυριαρχεί των χρόνων σύγκρισης και 
ταξινόµησης της οµοιότητας.  

• Ο χρόνος για την πραγµατοποίηση των συγκρίσεων είναι φανερά ο µικρότερος. 
Στο γράφηµα µόλις που διακρίνουµε την παρουσία του. Η µέγιστη τιµή του 
πλησιάζει τα 40 milliseconds στις 200000 εικόνες.  

• Σε όλους τους χρόνους η αύξηση είναι γραµµική (ή ακόµα και υπο-γραµµική) 
του µεγέθους της συλλογής    

 
Παραλληλοποίηση µπορεί να γίνει και στις 3 αυτές φάσεις της αναζήτησης. Ωστόσο 
θα είχε πιο πολύ νόηµα στην ανάγνωση των ιστογραµµάτων. Επειδή οι περιγραφείς 
αποθηκεύονται σε δυαδικά αρχεία, η παραλληλοποίηση προϋποθέτει το διαχωρισµό 
αυτών των αρχείων (.dat) σε τµήµατα. Σε έναν τετραπύρηνο επεξεργαστή (όπως το 
δικό µας) µπορούµε να «σπάσουµε» τα ιστογράµµατα των 200000 εικόνων σε 4 
αρχεία µε το καθένα να αποθηκεύει 50000 ιστογράµµατα. Στο σηµείο αυτό γίνεται 
φανερό ένα µειονέκτηµα της χρησιµοποίησης αρχείων αντί µιας βάσης δεδοµένων για 
την αποθήκευση των περιγραφέων. Ακόµη και να το κάνουµε αυτό, όσο µεγαλώνει 
το µέγεθος της συλλογής η διαχείριση του πλήθους των αρχείων που δηµιουργούνται 
γίνεται ολοένα και δυσκολότερη. Προς το σκοπό αυτό θα πρέπει να χρησιµοποιηθεί 
µια υποστηρικτική βάση δεδοµένων που θα αποθηκεύει τη διαδροµή των αρχείων. 
Αντίθετα ένα σύστηµα βάσεων δεδοµένων εξ’ ορισµού υποστηρίζει την ταυτόχρονη 
ανάγνωση και εγγυάται ότι θα διαχειριστεί επιτυχηµένα τις ενδεχόµενες συγκρούσεις.       
Όµως όπως είδαµε στην ενότητα 4.3.3.2 επιλέξαµε τα αρχεία γιατί επιτρέπουν την πιο 
γρήγορη ανάγνωση των περιγραφέων. Βλέπουµε λοιπόν, ότι καθώς εξετάζουµε την 
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κλιµάκωση του συστήµατος φανερώνεται ένα µειονέκτηµα τους που δε µπορούσαµε 
να διακρίνουµε σε µικρές συλλογές εικόνων.   
 
Παρότι όµως ο χρόνος εισόδου-εξόδου (I/O) κυριαρχεί του χρόνου των συγκρίσεων,  
τυπικά δε λαµβάνεται υπόψη στη µελέτη της απόδοσης ενός συστήµατος αναζήτησης. 
Το µεγαλύτερο ποσοστό του αντιστοιχεί σε µη-πραγµατικό χρόνο (offline). ∆ηλαδή 
για κάθε ερώτηµα ενός χρήστη, µια µηχανή αναζήτησης δε χρειάζεται να διαβάσει εκ 
νέου τα δεδοµένα των περιγραφέων από το δίσκο. Αντίθετα, τα διατηρεί στην πολύ 
πιο γρήγορη µνήµη και τα διαβάζει από εκεί. Ο δίσκος προσπελάζεται µόνο όταν 
εισάγονται νέες εικόνες στη βάση δεδοµένων και άρα τα δεδοµένα που βρίσκονται 
στη µνήµη πρέπει να ανανεωθούν. Ακόµα ωστόσο και στην περίπτωση που πρέπει 
οπωσδήποτε να καταφύγουµε στο δίσκο, η ανάγνωση µπορεί να επιταχυνθεί µε έναν 
από τους ακόλουθους 3 τρόπους:  

• Χρησιµοποίηση εξειδικευµένου υλικού (συστοιχίες δίσκων ή disk arrays). 
Μπορούµε να αποθηκεύσουµε τους περιγραφείς σε διαφορετικούς δίσκους 
για να παραλληλοποιήσουµε τη µεταφορά των δεδοµένων στη µνήµη.  

• Κατανεµηµένη ανάγνωση των δεδοµένων από ξεχωριστές µνήµες RAM.  

• Επικάλυψη (overlap) επικοινωνίας και υπολογισµού. Τα δεδοµένα δηλαδή 
διαβάζονται σε τµήµατα. Την ίδια στιγµή που διαβάζεται ένα τµήµα, τα 
δεδοµένα του προηγούµενου αξιοποιούνται για την εκτέλεση υπολογισµών.     

 

 

Σχήµα 6.10: Παραλληλοποίηση αναζήτησης εικόνων σε επίπεδο πυρήνα 

 
Σε κάθε περίπτωση αξίζει να δούµε το αν ο παραλληλισµός σε επίπεδο πυρήνα βοηθά 
στη µείωση του χρόνου απόκρισης. Υποθέτοντας ότι τα δεδοµένα των περιγραφέων 
είναι κατανεµηµένα (είτε σε δυαδικά αρχεία, είτε µε τη χρήση µιας βάσης δεδοµένων) 
χωρίζουµε τις συγκρίσεις σε 4 νήµατα µε σκοπό την εκτέλεση κάθε νήµατος από έναν 
πυρήνα του επεξεργαστή µας. Σχηµατικά η διαδικασία απεικονίζεται στο σχήµα 6.10 
[83]. Κάθε πυρήνας αναλαµβάνει τον υπολογισµό της απόστασης της εικόνας-
ερώτηµα από ένα τµήµα των εικόνων της συλλογής. Μόλις και ο τελευταίος πυρήνας 
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ολοκληρώσει τη «δουλειά» του, τα αποτελέσµατα ταξινοµούνται και επιστρέφονται 
στο χρήστη. Στο παρακάτω διάγραµµα συγκρίνεται ο σειριακός µε τον παράλληλο 
χρόνο πραγµατοποίησης συγκρίσεων:   
 

ΣΕΙΡΙΑΚΟΣ ΚΑΙ ΠΑΡΑΛΛΗΛΟΣ ΧΡΟΝΟΣ ΣΥΓΚΡΙΣΕΩΝ ΑΝΑ 
ΜΕΓΕΘΟΣ ΣΥΛΛΟΓΗΣ ΣΤΟ ΧΡΩΜΑΤΙΚΟ ΙΣΤΟΓΡΑΜΜΑ ΜΕ 64 ΤΙΜΕΣ
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tCOMP - Serial tCOMP - Parallel (JOMP)
 

 
Παρατηρούµε ότι από τις 20000 εικόνες και µετά οι παράλληλες συγκρίσεις των 
ιστογραµµάτων βελτιώνουν φανερά την απόδοση. Η επιτάχυνση (speedup) είναι 
σταθερά κοντά στο 3 ενώ για τις 100000 και 200000 εικόνες το ξεπερνά (ισούται µε 
3,37). Αξίζει να σηµειωθεί ότι κάτω από τις 10000 εικόνες η παραλληλοποίηση 
επιβράδυνε την όλη διαδικασία έφοσον το όφελος των ταχύτερων υπολογισµών 
αντισταθµίζεται από το αυξηµένο κόστος επικοινωνίας των νηµάτων (εκτελείται ένα 
νήµα σε κάθε πυρήνα). Η επιτάχυνση αργεί κάπως να εµφανιστεί και λόγω του 
µικρού µεγέθους του περιγραφέα (ιστόγραµµα µε 64 τιµές). Αναµένουµε ότι αν 
χρησιµοποιηθεί ένα ιστόγραµµα µε 512 τιµές, η επιτάχυνση θα εµφανιστεί σε 
µικρότερες συλλογές εικόνων. Σε απόλυτους αριθµούς, το όφελος µπορεί να φαίνεται 
µικρό λόγω του ότι έτσι κι αλλιώς ο χρόνος των συγκρίσεων είναι µικρός. Πρέπει να 
σκεφτούµε όµως ότι η παραλληλοποίηση των συγκρίσεων συνοδεύεται από την 
παραλληλοποίηση της διαδικασίας ανάγνωσης των περιγραφέων. Μια επιτάχυνση 3 
ισοδυναµεί µε µείωση του χρόνου ανάγνωσης για τις 200000 εικόνες από τα 1,4 
δευτερόλεπτα στα 0,47 δευτερόλεπτα. Η διαφορά αυτή θα γίνει αντιληπτή από το 
χρήστη του συστήµατος. Στον παρακάτω πίνακα καταγράφεται η επιτάχυνση για 
καθένα από τα µεγέθη των συλλογών εικόνων. Τονίζουµε ότι οι χρόνοι συγκρίσεων 
υπολογίστηκαν ως ο µέσος όρος 500 δειγµάτων για κάθε µέγεθος συλλογής. Έτσι 
αποφεύγουµε τις ακραίες τιµές που ενδέχεται να προκύψουν λόγω των υπολογισµών 
που εκτελούσε το µηχάνηµα ταυτόχρονα µε τα πειράµατα. Στην πραγµατικότητα ο 
αριθµός των δειγµάτων που θέλουµε να χρησιµοποιήσουµε είναι µια παράµετρος του 

Σχήµα 6.11: Σειριακός και παράλληλος χρόνος συγκρίσεων ανά µέγεθος συλλογής στο 
χρωµατικό ιστόγραµµα µε 64 τιµές και συνάρτηση απόστασης L1 
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προγράµµατος που υλοποιεί το πείραµα. Μπορούµε συνεπώς να τον αλλάξουµε κατά 
βούληση.  
 

Μέγεθος συλλογής Επιτάχυνση 

1000 0,35 

5000 1,25 

10000 1,77 

20000 2,79 

50000 2,85 

75000 2,96 

100000 3,37 

200000 3,37 

  
Ο πίνακας ξεκαθαρίζει ότι επιτάχυνση έχουµε ακόµα και από τις 5000 εικόνες. Κάτω 
από αυτό το µέγεθος το κόστος της επικοινωνίας ανάµεσα στα διαφορετικά νήµατα 
που εκτελούνται στους 4 πυρήνες είναι µεγαλύτερο του κόστους υπολογισµού και η 
παραλληλοποίηση δε συµφέρει. Επίσης κάτι ενδιαφέρον που φαίνεται στο γράφηµα, 
αποτυπώνεται όµως καλύτερα στον πίνακα 6.2 είναι ότι η ποσοστιαία µεταβολή του 
χρόνου των συγκρίσεων καθώς µεγαλώνει το µέγεθος της συλλογής αυξάνεται µε πιο 
γοργούς ρυθµούς στη σειριακή υλοποίηση (εξαιρώντας τις µεταβάσεις από τις 20000 
στις 50000 και από τις 100000 στις 200000 εικόνες). Αυτό πιθανόν να υποδηλώνει 
ένα πρόσθετο πλεονέκτηµα του παραλληλισµού.      
 

Μετάβαση 
Ποσοστιαία Μεταβολή 

(Σειριακός χρόνος) 
Ποσοστιαία Μεταβολή 
(Παράλληλος χρόνος) 

1000-5000 320% 18% 

5000-10000 91% 35% 

10000-20000 227% 68% 

20000-50000 205% 240% 

50000-75000 41% 33% 

750000-100000 40% 27% 

100000-200000 100% 103% 

 

Πίνακας 6.1: Επιτάχυνση (speedup) ανά µέγεθος συλλογής στο χρωµατικό ιστόγραµµα µε 64 τιµές 

Πίνακας 6.2: Ποσοστιαία µεταβολή του χρόνου των συγκρίσεων καθώς αυξάνεται το µέγεθος της συλλογής 
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Εκτελούµε το ίδιο πείραµα και στο χρωµατικό ιστόγραµµα µε 512 RGB χρώµατα. 
Μεγαλώνουµε στην ουσία το µέγεθος του προβλήµατος αυξάνοντας τη διάσταση του 
περιγραφέα. Στον πίνακα που ακολουθεί καταγράφεται ο χώρος που χρειάζεται για 
την αποθήκευση των ιστογραµµάτων (στις 64 και 512 τιµές αντίστοιχα) ανά µέγεθος 
συλλογής:  
 

Μέγεθος συλλογής 
Χώρος αποθήκευσης 

(Ιστόγραµµα µε 64 τιµές) 
Χώρος αποθήκευσης 

(Ιστόγραµµα µε 512 τιµές) 

50000 12,6 MB 102,4 ΜΒ 

75000 19,2 ΜΒ 153,8 MB 

100000 25,2 MB 204,8 MB 

200000 50,4 MB 409,6 ΜΒ 

Πίνακας 6.3: Απαιτούµενος χώρος για την αποθήκευση των ιστογραµµάτων ανά µέγεθος συλλογής 

   
Οκταπλασιάζοντας το µέγεθος της συλλογής, οκταπλασιάζονται επίσης ο χώρος που 
απαιτείται για την αποθήκευση των ιστογραµµάτων και το πλήθος των συγκρίσεων 
που πρέπει να γίνουν για την εξυπηρέτηση του αιτήµατος ενός χρήστη. Έχοντας 
λοιπόν αυξήσει το υπολογιστικό φορτίο περιµένουµε ότι σε σχέση µε το ιστόγραµµα 
των 64 τιµών:  «Η επιτάχυνση θα είναι υψηλότερη (γιατί όσο αυξάνεται το µέγεθος 
του προβλήµατος µειώνεται το κόστος επικοινωνίας-υπολογισµού) και θα εµφανιστεί 
νωρίτερα». Πράγµατι ισχύουν και τα δύο. Στο 1ο από τα δύο παρακάτω γραφήµατα 
αποτυπώνεται ξεκάθαρα η υπεροχή του παράλληλου απέναντι στο σειριακό µοντέλο. 
Στο 2ο συγκρίνεται η επιτάχυνση (speedup) στις 64 και 512 τιµές ιστογράµµατος 
αντίστοιχα. Παρατηρούµε ότι η επιτάχυνση είναι υψηλότερη στις 512 τιµές λόγω της 
καλύτερης σχέσης επικοινωνίας-υπολογισµού (χονδρικά έχει αυξηθεί κατά 1). Επίσης 
αρχίζει νωρίτερα (ακόµα και από τις 1000 εικόνες) και γρήγορα (στις 5000 εικόνες) 
φτάνει σε ένα ικανοποιητικό επίπεδο (πλησιάζει το 4).   
 

ΣΕΙΡΙΑΚΟΣ ΚΑΙ ΠΑΡΑΛΛΗΛΟΣ ΧΡΟΝΟΣ ΣΥΓΚΡΙΣΕΩΝ ΑΝΑ ΜΕΓΕΘΟΣ 
ΣΥΛΛΟΓΗΣ - ΧΡΩΜΑΤΙΚΟ ΙΣΤΟΓΡΑΜΜΑ ΜΕ 512 ΤΙΜΕΣ
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Σχήµα 6.12: Σειριακός και παράλληλος χρόνος συγκρίσεων ανά µέγεθος συλλογής στο χρωµατικό 
ιστόγραµµα µε 512 τιµές 
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6.4.2  Προγραµµατιστική υλοποίηση - JOMP 
Προγραµµατιστικά, η παραλληλοποίηση σε επίπεδο πυρήνα υλοποιείται µε τη χρήση 
νηµάτων (ενότητα 6.3). Στη σειριακή έκδοση της πειραµατικής εφαρµογής CBIR οι 
συγκρίσεις γίνονται στον ακόλουθο βρόχο επανάληψης του for:  
 
for( int i = 0; i < datasetSize; i++) { 

 String image = (String) inMeta .readObject(); 

 indexer  = (FileIndexer) feature .copy(); 

 indexer .read( in ); 

 similarities [i] = feature .compare((Feature) indexer ); 

 if( similarities [i] >= AbstractSearcher. THRESHOLD) { 

  results .put(image, similarities [i]); 

  responseLength ++; 

 } 

}          
  
Παρατηρούµε ότι ένας βρόχος του for συνδυάζει την ανάγνωση κάθε περιγραφέα (µε 

την εντολή indexer .read( in ) και τη σύγκριση του µε το ερώτηµα  (feature) µε 

την εντολή  feature .compare((Feature) indexer ).  Σύµφωνα µε τη θεωρία 
του προτύπου OpenMP (στη Java υλοποιείται από τη βιβλιοθήκη JOMP), o κώδικας 
µπορεί να παραλληλοποιηθεί µόνο µε την προσθήκη κατάλληλων οδηγιών που θα 
ερµηνεύσει ο µεταγλωττιστής του JOMP δηµιουργώντας ξεχωριστά νήµατα (4 στην 
περίπτωση µας). Κάθε νήµα θα εκτελέσει ένα µέρος των επαναλήψεων. Όµως στο 
συγκεκριµένο απόσπασµα κώδικα χρησιµοποιείται η δοµή δεδοµένων HashMap 
(χάρτης κατακερµατισµού) που στη Java δεν υποστηρίζει ταυτοχρονισµό. Όταν 
πολλαπλά νήµατα προσπαθούν να εισάγουν ταυτόχρονα δεδοµένα σε µια µεταβλητή 
HashMap (results) τα αποτελέσµατα µπορεί να είναι απρόβλεπτα. Το ίδιο συµβαίνει 

Σχήµα 6.13: Επιτάχυνση ανά µέγεθος συλλογής στο χρωµατικό ιστόγραµµα µε 64 και 512 τιµές αντίστοιχα 
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και µε την ανάγνωση των δεδοµένων από ένα ρεύµα εισόδου (ένα δυαδικό αρχείο 
στην προκειµένη περίπτωση). Για το λόγο αυτό η παραλληλοποίηση του βρόχου 
µπορεί να γίνει µόνο µε το διαχωρισµό της ανάγνωσης και της εγγραφής του χάρτη 
από τη σύγκριση των περιγραφέων. Έτσι ο συγκεκριµένος βρόχος «σπάει» στα 3 και 
η παραλληλοποίηση γίνεται µόνο στην εντολή σύγκρισης (feature.compare):  
 

OMP.setNumThreads(4); 

//omp parallel shared(similarities, features, featu re, 

datasetSize) private(omp_threads) 

{ 

 omp_threads = OMP.getNumThreads(); 

 //omp for schedule(static, datasetSize/omp_threads ) 
  for( int i = 0; i < datasetSize; i++)  

     similarities [i] = feature .compare(features[i]); 
} 

 

Όλα τα αντικείµενα πέραν της µεταβλητής «omp_threads» (που ισούται µε 4) 
διαµοιράζονται µεταξύ των νηµάτων. Πριν το βρόχο του for που υλοποιεί όλες τις 
συγκρίσεις για την εύρεση της οµοιότητας των περιγραφέων υπάρχει η οδηγία: 

//omp  for schedule(static, datasetSize/omp_threads) για να δηλώσει 
στο µεταγλωττιστή του JOMP ότι θα πρέπει να µοιράσει τις συνολικά «datasetSize» 
συγκρίσεις σε «omp_threads» νήµατα (δηλαδή 4). Παρατηρούµε ότι το OpenMP 
(ισοδύναµα το JOMP) επιτρέπει στον προγραµµατιστή να παραλληλοποιήσει όποιο 
τµήµα του κώδικα θέλει δίχως να χρειάζεται να ασχοληθεί ο ίδιος µε τη δηµιουργία 
των νηµάτων. Μετά την εκτέλεση των παράλληλων συγκρίσεων τα αποτελέσµατα 
τοποθετούνται στο χάρτη κατακερµατισµού σε ένα 2ο βρόχο του for:  
 
for( int i=0; i< similarities.length ; i++)  

 if( similarities [i] >= AbstractSearcher. THRESHOLD) { 

  results .put(imageNames[i], similarities [i]); 

  responseLength ++; 

 } 

 

Αυτό το βρόχο θα µπορούσαµε να τον αποφύγουµε αντικαθιστώντας τη δοµή 
HashMap µε την ConcurrentHashMap που υποστηρίζει ταυτοχρονισµό. Ως βασικό 
συµπέρασµα πρέπει να διατηρήσουµε στη µνήµη µας τον παραλληλισµό ως µια καλή 
ιδέα για την κλιµάκωση ενός συστήµατος ανάκτησης εικόνας που σε ότι αφορά το 
OpenMP µπορεί να υλοποιηθεί µε την προσθήκη λίγων γραµµών (οδηγιών) στον 
υπάρχοντα κώδικα.  

6.4.3  Αλλάζοντας τη συνάρτηση απόστασης  
Ο χρόνος που απαιτείται για τη σύγκριση δύο περιγραφέων εξαρτάται άµεσα από τον 
τρόπο µε τον οποίο γίνεται η µέτρηση της απόστασης τους. Στην ενότητα 6.4.1 η 
διαφορά δύο ιστογραµµάτων υπολογίστηκε µε την απόσταση Manhattan (ή L1). Όλες 
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οι αποστάσεις που εξετάσαµε στα πλαίσια αυτής της εργασίας έχουν πολυπλοκότητα 
γραµµική ως προς το µέγεθος του περιγραφέα n (O(n)). Χρησιµοποιώντας εποµένως 
µια διαφορετική απόσταση από την L1 (ευκλείδια, Tanimoto, squared χ2) αναµένουµε 
ότι ο χρόνος των συγκρίσεων και η επιτάχυνση που επιτυγχάνει ο παραλληλισµός δε 
θα αλλάξουν. Επιλέγουµε τις 7 συναρτήσεις απόστασης της ενότητας 5.4.4 (L1, L2, 
bhattacharyya, squared χ

2, cosine, tanimoto, Kullback-Leibler) και υπολογίζουµε το 
χρόνο των συγκρίσεων για κάθε µία από αυτές. Εκτελούµε το πείραµα 100 φορές 
(έχουµε δηλαδή 100 δείγµατα χρόνου) παίρνοντας τα εξής συγκριτικά γραφήµατα:  
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Σχήµα 6.14: Σειριακοί χρόνοι συγκρίσεων ανά συνάρτηση απόστασης και µέγεθος συλλογής 

Σχήµα 6.15: Μέση επιτάχυνση (speedup) ανά συνάρτηση απόστασης 
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Η αύξηση µε το µέγεθος της συλλογής είναι γραµµική. Η απόσταση L1 ολοκληρώνει 
στο µισό χρόνο από τις υπόλοιπες. Η tanimoto είναι πιο αργή από τις υπόλοιπες παρά 
τη γραµµική της πολυπλοκότητα, λόγω του ότι για κάθε σύγκριση εκτελεί µια πράξη 
διαίρεσης αντί για αφαίρεση η πολλαπλασιασµό. Υπολογίζουµε τους ίδιους χρόνους 
εφαρµόζοντας παραλληλισµό σε επίπεδο πυρήνα µε τη χρήση του JOMP σε έναν 
τετραπύρηνο επεξεργαστή (Intel (R) Core (TM) 2 Quad CPU, µοντέλο Q6600 και 
συχνότητα ρολογιού στα 2,40GHz). Στη συνέχεια αθροίζουµε τις επιταχύνσεις για 
κάθε µέγεθος συλλογής έτσι ώστε να καταλήξουµε στη µέση επιτάχυνση κάθε 
απόστασης (που φαίνεται στο σχήµα 6.15). Παρατηρούµε ότι στην πλειοψηφία των 
συναρτήσεων η επιτάχυνση κυµαίνεται γύρω (πάνω ή κάτω) από το 2,5. Σηµαντικές 
διαφορές βλέπουµε µόνο στην πιο αργή απόσταση tanimoto (όπου η µέση επιτάχυνση 
ισούται µε τον αριθµό των πυρήνων δηλαδή µε 4) και στην Kullback-Leibler (όπου 
πλησιάζει το 3,5). Οι δύο βασικές πράξεις σε αυτές τις αποστάσεις είναι η διαίρεση 
και ο δυαδικός λογάριθµος αντίστοιχα.  
 
Θα είχε ενδιαφέρον να υπολογίσουµε µια πιο «βαριά» συνάρτηση απόστασης που 
ξεφεύγει από τη γραµµική πολυπλοκότητα. Προς το σκοπό αυτό επιλέγουµε την 
απόσταση τετραγωνικού τύπου (quadratic distance [16]) που για ένα ιστόγραµµα 
υπολογίζει την οµοιότητα και µεταξύ διαφορετικών κάδων (διαφοροποιείται δηλαδή 
από τα bin-by-bin µέτρα απόστασης). Η πολυπλοκότητα της είναι O(n2) και γι’ αυτό 
περιµένουµε ότι ο χρόνος των συγκρίσεων (και µαζί ο χρόνος απόκρισης) θα αυξηθεί 
δραµατικά. Πράγµατι εκτελώντας τις συγκρίσεις µε την τετραγωνική απόσταση 
παρατηρούµε ότι ο σχετικός σειριακός χρόνος για τις 200000 εικόνες ισούται µε 7,84 
δευτερόλεπτα (!), όντας εποµένως απαγορευτικός για συστήµατα µεγάλης κλίµακας. 
Ο αντίστοιχος παράλληλος χρόνος είναι 2,16 δευτερόλεπτα (πετυχαίνει δηλαδή µια 
επιτάχυνση ίση µε 3,63) που και πάλι θεωρείται πολύ υψηλός για ένα πραγµατικό 
σύστηµα.  
 

Μέγεθος συλλογής Quadratic / L1 Quadratic / Tanimoto 

1000 113,10 20,21 

5000 86,40 9,71 

10000 81,90 9,55 

20000 49,11 11,27 

50000 47,02 9,65 

75000 49,54 7,75 

100000 49,76 10,60 

200000 49,87 9,59 

Πίνακας 6.4: Σύγκριση παράλληλου χρόνου συγκρίσεων µεταξύ της τετραγωνικής απόστασης και των 
αποστάσεων L1, Tanimoto 
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Στον πίνακα 6.4 καταγράφεται το πόσες φορές υψηλότερος είναι ο χρόνος των 
συγκρίσεων στην τετραγωνική απόσταση σε σχέση µε την ταχύτερη και τη 
βραδύτερη επίδοση (L1 και Tanimoto) των bin-by-bin µέτρων απόστασης:          
Παρατηρούµε ότι οι χρονικές διαφορές της L1 µε την τετραγωνική απόσταση είναι 
τεράστιες. Η βελτίωση της ακρίβειας κατά ένα µικρό ποσοστό φέρνει πολλαπλάσια 
αύξηση του χρόνου των συγκρίσεων και εποµένως δε µας είναι χρήσιµη. Εποµένως, 
το συµπέρασµα είναι ότι αποστάσεις που έχουν πολυπλοκότητα µεγαλύτερη της 
γραµµικής δύσκολα θα υιοθετηθούν πρακτικά σε συστήµατα ανάκτησης εικόνας.    

6.4.4  Αυξάνοντας τους πυρήνες  
Έχει ενδιαφέρον να δούµε το κατά πόσο το µοίρασµα των συγκρίσεων σε παραπάνω 
επεξεργαστές αυξάνει την απόδοση. Για το λόγο αυτό µεταφέρουµε τις συγκρίσεις 
από τον τετραπύρηνο επεξεργαστή που χρησιµοποιούσαµε στα πειράµατα µέχρι τώρα 
σε ένα µηχάνηµα µε 16 πυρήνες (AMD Opteron ™ Processor 6128 HE στα 2GHZ, 16 
πυρήνες σε 2 φυσικούς επεξεργαστές, 16GB µνήµη, ενδείκνυται για servers). Στο 
παρακάτω διάγραµµα βλέπουµε τις επιδόσεις των µηχανηµάτων µε 4 και 16 πυρήνες 
αντίστοιχα σε διάφορα µεγέθη συλλογών εικόνων (500 δείγµατα χρόνου):  
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Παρατηρούµε ότι από τις 50000 εικόνες και µετά οι 12 πρόσθετοι πυρήνες µειώνουν 
το χρόνο των συγκρίσεων ή ισοδύναµα πετυχαίνουν διπλάσια επιτάχυνση (2,53 στις 
200000 εικόνες). Επίσης η αύξηση του χρόνου είναι λιγότερο απότοµη στους 16 απ’ 
ότι στους 4 πυρήνες (πίνακας 6.5).  Περιµένουµε ότι όσο αυξάνεται το πλήθος των 
εικόνων λογικά θα αυξάνεται και η επιτάχυνση ανάµεσα στο τετραπύρηνο και στο 
δεκαεξαπύρηνο µηχάνηµα. Για παράδειγµα στις 300000 εικόνες ο χρόνος των 
συγκρίσεων στους 4 πυρήνες ισούται µε 118 milliseconds ενώ στους 16 πυρήνες 

Σχήµα 6.16: Χρόνος συγκρίσεων ανά µέγεθος συλλογής εικόνων και πλήθος πυρήνων 
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ισούται µε 40 ms και η επιτάχυνση πλησιάζει το 3. Αφήνουµε ως µελλοντική 
επέκταση τον πειραµατισµό µε µεγαλύτερες συλλογές όπου η µέτρηση του χρόνου θα 
είναι δυσκολότερη. Η µνήµη που καταναλώνεται για την αποθήκευση των 
ιστογραµµάτων RGB µε 512 τιµές σε µια συλλογή 500000 εικόνων ξεπερνά το 1GB. 
Οπότε για να µετρήσουµε το χρόνο θα πρέπει να συνδυάσουµε το στάδιο της 
ανάγνωσης των ιστογραµµάτων µε το στάδιο των συγκρίσεων. ∆ιαφορετικά, η 
εικονική µηχανή Java ξεπερνά το όριο της µνήµης που της δίνεται από το λειτουργικό 
σύστηµα (ΛΣ) παράγοντας µια εξαίρεση τύπου java.lang.OutOfMemoryError . Για να 
ξεπεράσει αυτό το όριο πρέπει να το ζητήσει ρητά από το ΛΣ έχοντας και πάλι 
ωστόσο το όριο της φυσικής µνήµης του υπολογιστή. Καταλήγουµε λοιπόν στο ότι ο 
πειραµατισµός µε άνω των 500000 εικόνων στα RGB-512 ιστογράµµατα πρέπει να 
διαχειρίζεται αποδοτικά την µνήµη. Αυτό µπορεί να γίνει άµεσα µόνο µε την 
επικάλυψη των σταδίων ανάγνωσης και σύγκρισης που είναι εύκολο να γίνει, µε τη 
σειρά του όµως δυσκολεύει το διαχωρισµό των δύο αντίστοιχων χρόνων (ανάγνωσης 
και σύγκρισης).     
 

Μετάβαση 
Ποσοστιαία Μεταβολή  

(4 πυρήνες) 
Ποσοστιαία Μεταβολή 

(16 πυρήνες) 

10000-20000 97% 51% 

20000-50000 140% 51% 

50000-75000 52% 30% 

750000-100000 34% 13% 

100000-200000 93% 64% 

Πίνακας 6.5: Ποσοστιαία µεταβολή του χρόνου των συγκρίσεων στους 4 και στους 16 πυρήνες 
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7.  ΕΠΙΛΟΓΟΣ 

 

7.1  Ανάκτηση εικόνας – Περιορισµοί και Επεκτάσεις 
Η ανάκτηση εικόνας βάσει περιεχοµένου (CBIR) είναι ένα πλούσιο ερευνητικά πεδίο. 
Μπορεί κανείς να το µελετήσει από πολλαπλές οπτικές γωνίες. Για παράδειγµα στην 
παρούσα εργασία δόθηκε έµφαση στη σύγκριση της ακρίβειας των πιο κλασικών και 
απλών περιγραφέων χρώµατος (κατά κύριο λόγο) και υφής. Αγνοήσαµε όµως τους 
περιγραφείς σχήµατος και σίγουρα στη συνοδευτική εφαρµογή Java υλοποιήθηκε ένα 
ελάχιστο δείγµα των αµέτρητων περιγραφέων που προτείνονται στη βιβλιογραφία. 
Ξεκινώντας κάποιος από την προγραµµατιστική υλοποίηση ενός περιγραφέα µπορεί 
να καταλήξει στη µελέτη της θεωρίας ασαφούς λογικής (όπως στο ασαφές χρωµατικό 
ιστόγραµµα), στον υπολογισµό γνωστών στατιστικών µέτρων (όπως στις χρωµατικές 
ροπές και στους πίνακες σύµπτωσης), στην κατανόηση της απωλεστικής συµπίεσης 
BTC [79], στο µετασχηµατισµό Fourier, στην υπολογιστική γεωµετρία [80] και σε 
µονοπάτια που είναι αδύνατο να απαριθµηθούν. Ακόµα και για τον ίδιο περιγραφέα 
µπορεί κάποιος να δει µεταβολές στην ακρίβεια αποδίδοντας διαφορετικές τιµές στις 
παραµέτρους του (χρωµατικό χώρο, κβαντοποίηση, συνάρτηση απόστασης). Γενικά ο 
σχεδιασµός ενός συστήµατος CBIR είναι γεµάτος από επιλογές και διλήµµατα. Γι’ 
αυτό ακριβώς το λόγο είναι σηµαντικός ο πειραµατισµός. Για παράδειγµα υπάρχει 
πληθώρα επιλογών στον τρόπο αποθήκευσης των περιγραφέων. Ο σχεδιαστής πρέπει 
να «ζυγίσει» τα πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατα κάθε εναλλακτικής λύσης και 
να αποφασίσει αναλόγως. Στην περίπτωση µας επιλέχθηκαν τα δυαδικά αρχεία λόγω 
της ταχύτητας ανάγνωσης των περιγραφέων σε σύγκριση µε τις σχεσιακές βάσεις 
δεδοµένων και το ευρετήριο Lucene της Apache [53]. Όλα αυτά τα αναφέρουµε για 
να τονίσουµε ένα γενικό συµπέρασµα που ταυτόχρονα αποτελεί και περιορισµό: «Το 
πεδίο της ανάκτησης εικόνας βάσει περιεχοµένου είναι ευρύ και µπορεί να µελετηθεί 
από ερευνητές διαφορετικών κλάδων. Κάποιος µπορεί να ασχοληθεί αποκλειστικά µε 
τους περιγραφείς περιεχοµένου που συνήθως απαιτούν γνώσεις επεξεργασίας εικόνας 
(σήµατος) και στατιστικής. Κάποιος µπορεί να εστιάσει στη σχεδίαση ενός CBIR 
συστήµατος, στον προγραµµατισµό των περιγραφέων ή στη δυνατότητα κλιµάκωσης 
µε τεχνικές παράλληλης επεξεργασίας. Τέλος κάποιος µε υπόβαθρο στην τεχνητή 
νοηµοσύνη (µηχανική µάθηση) θα µπορούσε να επικεντρωθεί στην κάλυψη του 
σηµασιολογικού κενού». Στο [81] γίνεται µια πλήρης καταγραφή των πολλαπλών 
όψεων του πεδίου της ανάκτησης εικόνας που συνοψίζονται στο ακόλουθο σχήµα:    
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Ανάλογα µε τα ενδιαφέροντα του ένας µελλοντικός ερευνητής µπορεί να καταπιαστεί 
µε ένα µόνο φύλλο αυτής της δενδρικής δοµής και να το αναπτύξει σε βάθος. Μεταξύ 
των φύλλων υπάρχουν αλληλεξαρτήσεις και περιορισµοί. Για παράδειγµα, τα ιατρικά 
συστήµατα CBIR εφαρµόζονται πάνω σε εικόνες αποχρώσεων του γκρι και συνεπώς 
χρησιµοποιούν τους περιγραφείς υφής. Η ανάπτυξη ενός συστήµατος CBIR που θα 
λειτουργεί στο Web προϋποθέτει την ενασχόληση µε τεχνικές κλιµάκωσης και την 
εξέταση των προσεγγίσεων που συνδυάζουν την αναζήτηση που βασίζεται σε λέξεις 

Σχήµα 7.1: Το πλήθος των διαφορετικών όψεων του πεδίου της ανάκτησης εικόνας βάσει περιεχοµένου 

Περιγραφείς Περιεχοµένου 

 (Χρώμα, Υφή, Σχήμα) Μέτρα ομοιότητας Αξιολόγηση Απόδοσης 

Μέτρα ακρίβειας Σύνολα δεδομένων  

Εφαρμογές 

Ασφάλεια 

Ιατρική 

Web 

Αποθήκευση περιγραφέων 

RDBMS ORDBMS Αρχεία 

Κλιμάκωση 

Ευρετήρια Μείωση διαστάσεων 

περιγραφέων 

 Παραλληλοποίηση 

MPI OpenMP 

Κάλυψη σημασιολογικού κενού 

Μηχανική Μάθηση Οντολογίες 

Αντικειμένων 

Ανάδραση 

σχετικότητας 

Συνδυασμός λέξεων 

κλειδιών και περιγραφέων 
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κλειδιά µε τους περιγραφείς οπτικού περιεχοµένου. Στο πειραµατικό σύστηµα που 
αναπτύχθηκε επικεντρωθήκαµε στο κοµµάτι της αξιολόγησης της ακρίβειας των πιο 
γνωστών περιγραφέων χρώµατος και υφής. Κάναµε αναφορά στην κλιµάκωση που 
βασίζεται στην παραλληλοποίηση µε τα πρότυπα OpenMP και MPI. Ως µελλοντικές 
επεκτάσεις προτείνονται τα κοµµάτια που αγνοήσαµε, δηλαδή οι εξής:  

 Προσθήκη νέων περιγραφέων. 
 ∆οκιµή του συστήµατος µε µεγαλές συλλογές εικόνων που θα πρέπει να 
συνοδεύεται από νέες τεχνικές κλιµάκωσης (ευρετήρια, παραλληλοποίηση µε 
τη χρήση του MPI σε µια συστοιχία-cluster υπολογιστών).   

 Συµπερίληψη µεθόδων ανάδρασης σχετικότητας (relevance feedback) για τη 
βελτίωση της ακρίβειας. 

 Υπολογισµός της απόδοσης των υλοποιηµένων περιγραφέων σε νέα σύνολα 
δεδοµένων (πέρα από τις συλλογές WANG, UCID και Brodatz) και µε πιο 
σύνθετες συναρτήσεις απόστασης (Earth Mover’s Distance ή γραφήµατα).  

 Υλοποίηση τεχνικών µηχανικής µάθησης για την ανάκτηση εικόνας που θα 
βασίζεται σε υψηλού επίπεδου χαρακτηριστικά (σηµασιολογικές έννοιες).  

 Μετατροπή της δικτυακής εφαρµογής Java σε web εφαρµογή ώστε ο χρήστης 
να µη χρειάζεται να κατεβάσει το ειδικό πρόγραµµα πελάτη. Ως πελάτης θα 
χρησιµοποιείται ο φυλλοµετρητής του (web browser). Για να µπορεί να γίνει 
αυτή η µετατροπή ο κώδικας οργανώνεται σε πακέτα. Έτσι, αποµονώντας τη 
γραφική διασύνδεση ο κώδικας που υλοποιεί τους περιγραφείς και την εύρεση 
της οµοιότητας των εικόνων θα εκτελείται στην πλευρά του web server µέσα 
από σελίδες διακοµιστή java (JSP). Το γραφικό περιβάλλον µετατρέπεται σε 
µια σειρά από ιστοσελίδες και ο κώδικας για την αλληλεπίδραση µε το χρήστη 
γράφεται σε γλώσσα Javascript.  

 

7.2  Συµπεράσµατα    
Τα συµπεράσµατα από τη σύγκριση των περιγραφέων συνοψίζονται ως εξής:  

 Οι απλοί χρωµατικοί περιγραφείς που εξάγονται από ολόκληρη την εικόνα δε 
µπορούν να «συλλάβουν» πλούσιο οπτικό περιεχόµενο. Στη συλλογή WANG 
η απόδοση τους σε εικόνες της κατηγορίας «θάλασσα», «βουνό», «µνηµεία» 
ήταν κατώτερη των περιστάσεων (20% ≤ ακρίβεια ≤ 30%), φανερώνοντας την 
αδυναµία τους στον εντοπισµό σηµασιολογικών εννοιών.   

 Οι χρωµατικοί περιγραφείς που συµπεριλαµβάνουν πληροφορία για τη χωρική 
κατανοµή των χρωµάτων (αυτοσυσχετογράφηµα ACC, χρωµατικό διάνυσµα 
συνοχής CCV, τοπικό ιστόγραµµα LCH, BIC, περιγραφέας δοµής χρώµατος 
CSD) πράγµατι βελτιώνουν το χρωµατικό ιστόγραµµα GCH (κατά 5 µε 10%). 
Ότι κερδίζουν όµως σε ακρίβεια, το χάνουν είτε στο αυξηµένο υπολογιστικό 
τους κόστος, είτε στις αυξηµένες απαιτήσεις τους σε αποθηκευτικό χώρο.  
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 Όταν χρησιµοποιήσαµε κβαντοποίηση στα 64 χρώµατα (είτε στον RGB, είτε 
στον HSV χώρο) οι κορυφαίοι περιγραφείς σύµφωνα µε το µέτρο της µέσης 
ακρίβειας στις benchmark συλλογές WANG και UCID ήταν οι ACC και CSD. 
Οι δυο τους είναι και οι υπολογιστικά πιο δαπανηροί από τους υπόλοιπους 
περιγραφείς. Μάλιστα, το αυτοσυσχετογράφηµα ACC απαιτεί τετραπλάσιο 
αποθηκευτικό χώρο από το απλό ιστόγραµµα GCH.  

 Όταν θελήσαµε να ισοσταθµίσουµε τον αποθηκευτικό χώρο κάθε χρωµατικού 
περιγραφέα στους 256 δεκαδικούς αριθµούς µε σκοπό να αφαιρέσουµε την 
επίδραση της κβαντοποίησης  στην ακρίβεια,  τα αποτελέσµατα ήταν εντελώς 
διαφορετικά ανάµεσα στις 2 συλλογές (WANG και UCID). Στη WANG, η 
δυνατότητα πιο λεπτοµερούς κβαντοποίησης του ιστογράµµατος κάλυψε τη 
διαφορά ακρίβειας που είχε από τους ACC και CSD, φέρνοντας το στην 3η 
θέση µε µηδαµινή διαφορά από τους 2 πρώτους CCV και BIC. Αντίθετα, στη 
UCID οι CSD και ACC παραµένουν πρώτοι, ξεπερνώντας το ιστόγραµµα 
GCH κατά 5%. Το συµπέρασµα που βγαίνει είναι ότι σηµαντικό ρόλο στην 
επιλογή περιγραφέα για ένα σύστηµα παίζει η συλλογή των εικόνων που θα 
χρησιµοποιηθεί. 

 Η σηµασία του τύπου των εικόνων στην ακρίβεια ενός περιγραφέα φαίνεται 
ξεκάθαρα στις διαφορετικές κατηγορίες της συλλογής WANG. Λόγου χάρη ο 
περιγραφέας του ασαφούς ιστογράµµατος (FUZZYHIST) είναι πολύ καλός σε 
εικόνες µε µεγάλες οµοιογενείς χρωµατικά περιοχές. Το ιστόγραµµα ακµών 
ξεπερνά τους χρωµατικούς περιγραφείς στην κατηγορία «λεωφορεία» λόγω 
των χαρακτηριστικών ακµών που αυτά περιέχουν.  

 Συνοψίζοντας, παρότι οι διαφορές ανάµεσα στους χρωµατικούς περιγραφείς 
που συγκρίθηκαν στην παρούσα εργασία είναι µικρές, µπορούµε να πούµε ότι 
οι 3 κορυφαίοι µε βάση την ακρίβεια και τη δυνατότητα κλιµάκωσης τους 
είναι κατά σειρά οι:  
1. Περιγραφέας δοµής χρώµατος (CSD) 
2. BIC 
3. Χρωµατικό ιστόγραµµα (GCH) 
Πολύ κοντά σε αυτούς κατατάσσουµε τους CCV, LCH και ACC.  

 Με βάση τη benchmark συλλογή Brodatz συγκρίθηκαν οι περιγραφείς υφής 
του ιστογράµµατος ακµών (EHD), των τοπικών δυαδικών προτύπων (LBP) 
και των πινάκων σύµπτωσης (GLCM). 1ος µε µεγάλη διαφορά αναδείχθηκε ο 
LBP (ακρίβεια 80%), ακολουθούµενος από τον GLCM (56%) και τελευταίο 
τον EHD (37%). Όταν όµως δοκιµάσαµε τους περιγραφείς στις χρωµατικές 
συλλογές, η διακριτική τους ικανότητα άλλαξε άρδην. 1ος σε ακρίβεια ήταν ο 
EHD, µε 2ο τον LBP και πολύ πίσω τους τον GLCM.  

 Ο χρωµατικός χώρος HSV είναι γενικά καλύτερος του RGB για συστήµατα 
ανάκτησης εικόνας που βασίζονται στο χρώµα λόγω της οµοιοµορφίας του.  

 Ανάµεσα στις συναρτήσεις Manhattan (ή L1), ευκλείδια (ή L2), Tanimoto, 
cosine, Bhattacharyya, χ2 squared και Kullback-Leibler για τη µέτρηση της 
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απόστασης δύο ιστογραµµάτων οι 3 κορυφαίες κατά σειρά ήταν οι χ2 squared,  
Bhattacharyya και L1. Και πάλι όµως παρατηρούµε διαφορές ανάµεσα στις 2 
συλλογές WANG και UCID. Στη WANG η απόδοση τους είναι η ίδια, ενώ 
στη UCID η L1 υπολείπεται κατά 8% της Bhattacharyya και κατά 6% της χ2 
squared.         

 Η πιο λεπτοµερής κβαντοποίηση (από τα 64 στα 512 χρώµατα στον RGB και 
από τα 64 στα 256 στον HSV) βελτιώνει την ακρίβεια κατά 5 µε 10%.  

 Ανεξαρτήτως του χρωµατικού χώρου, της κβαντοποίησης και της συνάρτησης 
απόστασης η πλειοψηφία των χρωµατικών περιγραφέων που βασίζονται στο 

ιστόγραµµα πετυχαίνουν ακρίβεια της τάξης του 50%. ∆οκιµάζοντας τους 

χώρους RGB και HSV και φτάνοντας σε κβαντοποίηση µέχρι τα 512 χρώµατα 
η ανώτερη επίδοση καταγράφεται από τον περιγραφέα δοµής χρώµατος και 
είναι 57% στη συλλογή UCID (256 χρώµατα στον HMMD χώρο).  

 Συνδυάζοντας την πληροφορία χρώµατος και υφής κερδίζουµε σηµαντικά σε 
ακρίβεια. Ένας δηµοφιλής συνδυασµός είναι αυτός του ιστογράµµατος ακµών 
EHD µε το χρωµατικό ιστόγραµµα GCH. Είδαµε ότι στη συλλογή WANG ο 
συνδυασµός GCH-EHD αύξησε τη µέση ακρίβεια (Mean Average Precision) 
κατά 8%.   

 Συγκρίνοντας τους περιγραφείς ως προς την ταχύτητα παρατηρήσαµε ότι οι 
υπολογιστικά πιο ακριβοί είναι το χρωµατικό αυτοσυσχετογράφηµα ACC και 
ο περιγραφέας δοµής χρώµατος CSD. Οι υπολογιστικά πιο φθηνοί µαζί µε το 
χρωµατικό ιστόγραµµα ήταν o BIC, το ασαφές ιστόγραµµα FUZZYHIST, το 
τοπικό ιστόγραµµα LCH, ο χωρικός περιγραφέας CSF, το ιστόγραµµα ακµών 
EHD και τα τοπικά δυαδικά πρότυπα LBP. Κάπου στη µέση τοποθετούνται οι 
χρωµατικές ροπές CM και το γεωµετρικό ιστόγραµµα ANNHIST.  

 Παραλληλοποιώντας τη διαδικασία υπολογισµού και αποθήκευσης όλων των 
περιγραφέων για τη συλλογή WANG, η επιτάχυνση πλησίασε το 3,5.  

 Σε ότι αφορά την κλιµάκωση ενός συστήµατος ανάκτησης εικόνας βάσει του 
περιεχοµένου, τα πειράµατα έδειξαν µια υπο-γραµµική (έως και γραµµική) 
αύξηση του χρόνου απόκρισης µε την αύξηση του µεγέθους της συλλογής.  

 Ο χρόνος απόκρισης αποτελεί ουσιαστικά το άθροισµα των χρόνων για την 
ανάγνωση των περιγραφέων των εικόνων της συλλογής, τη σύγκριση τους µε 
το ερώτηµα του χρήστη και την ταξινόµηση της οµοιότητας που προκύπτει. 
Από αυτούς τους 3 χρόνους στο σύστηµα µας µεγαλύτερος ήταν µε διαφορά ο 
χρόνος ανάγνωσης και µικρότερος ο χρόνος σύγκρισης. Για τη µείωση του 
χρόνου ανάγνωσης τα δεδοµένα των περιγραφέων µπορούν να διαχωρίζονται 
σε διαφορετικά αρχεία. Έτσι, θα µπορούσε να υπάρξει παραλληλοποίηση στο 
επίπεδο των πυρήνων ενός επεξεργαστή, χρησιµοποιώντας ξεχωριστά νήµατα 
για το διάβασµα των περιγραφέων του κάθε αρχείου και τη σύγκριση τους µε 
το ερώτηµα του χρήστη. Πράγµατι, δοκιµάζοντας αυτή τη στρατηγική σε 
µεγάλες συλλογές εικόνων (100000, 200000) µε τη βοήθεια του προτύπου 
OpenMP  διαπιστώσαµε ότι µπορεί να επιτευχθεί επιτάχυνση που εξαρτάται 
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από τον αριθµό των πυρήνων. Εκτελώντας για παράδειγµα τα πειράµατα σε 
έναν τετραπύρηνο επεξεργαστή η µέση επιτάχυνση ήταν 2,5. Γενικά ωστόσο, 
ο χρόνος ανάγνωσης αγνοείται στις µετρήσεις γιατί θεωρείται ότι τα δεδοµένα 
βρίσκονται µόνιµα στη µνήµη και η καταφυγή στο δίσκο γίνεται µόνο όταν 
αυτά χρειάζεται να ανανεωθούν.    

 Ο πιο σηµαντικός περιορισµός της παρούσας εργασίας και συνάµα η πιο 
σηµαντική µελλοντική επέκταση σχετίζεται µε την παράλειψη της υλοποίησης 
περιγραφέων που χρησιµοποιούν τεχνικές µηχανικής µάθησης µε σκοπό την 
ανάκτηση εικόνας από το σηµασιολογικό της περιεχόµενο (semantic-based 
image retrieval). Οι ολικοί περιγραφείς που εξετάσαµε φτάνουν µέχρι ενός 
σηµείου. Για να επεκταθεί το σύστηµα έχει νόηµα η χρήση πιο σύνθετων 
περιγραφέων από τα τοπικά χαρακτηριστικά της εικόνας (ενδεικτικοί είναι ο 
SIFT και το µοντέλο bag-of-words [80]).    

 Για να λειτουργήσουν οι τεχνικές µηχανικής µάθησης χρειάζεται να εξάγουν 
πληροφορία υψηλού επιπέδου (σηµασιολογικές έννοιες) από τους περιγραφείς 
χαµηλού επιπέδου (χρώµα, υφή, σχήµα). Η λίστα αυτών των περιγραφέων 
είναι ανεξάντλητη. Υπάρχει όµως µια λογική συνέχεια, δηλαδή οι νέοι 
περιγραφείς που προτείνονται χτίζουν πάνω στους κλασικούς (για παράδειγµα 
στο χρωµατικό ιστόγραµµα και στις επεκτάσεις του) που αναφέρθηκαν στην 
παρούσα εργασία.     
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