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Π ερίληψη

Η παρούσα διατριβή ασχολείται με προβλήματα του τομέα της Περιβάλλουσας Νοημοσύνης 

θεμελιώνοντας λύσεις, μελετώντας και αναπτύσσοντας καινοτόμες μεθοδολογίες του τομέα της 

Υπολογιστικής Νοημοσύνης, για την ενσωμάτωση “ευφυίας” και “αντίληψης” στις συσκευές 
σε σχέση με τον περιβάλλοντα χώρο τους. Η παρούσα διατριβή οργανώνεται ως εξής:

Στο Κεφάλαιο 1 παρέχουμε τους βασικούς άξονες της Περιβάλλουσας Νοημοσύνης. Πα­

ρουσιάζουμε ανοιχτά προβλήματα με τα οποία ασχολείται η Περιβάλλουσα Νοημοσύνη συνο­

ψίζοντας, τις κατηγορίες προβλημάτων που θα ασχοληθούμε και εμείς στην παρούσα διδακτο­

ρική διατριβή.

Στο Κεφάλαιο 2 περιγράφουμε βασικές μεθοδολογίες που θα χρησιμοποιηθούν στη συ­

νέχεια των κεφαλαίων. Αφιερώνεται κυρίως στη δομή και λειτουργία των Νευρωνικών Δικτύων 
Συνελίξεων, στα προβλήματα στα οποία εφαρμόζονται ενώ γίνεται και μια ιστορική αναδρομή 

στο πρόγονό τους, τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα.

Στα επόμενα δύο κεφάλαια μελετάται το πρόβλημα της αυτόματης αναγνώρισης της στάσης 

του ανθρώπου, μέσω ευρυγώνιας κάμερας τοποθετημένης στην οροφή ενός δωματίου. Πιο 

συγκεκριμένα στο Κεφάλαιο 3 αναπτύσσεται ένας νέος ολικός περιγραφέας εξαγωγής χα­
ρακτηριστικών σε εικόνες ευρυγώνιας κάμερας. Ο περιγραφέας αυτός εμφανίζει ανοχή στις 

αλλοιώσεις του αντικειμένου στο συγκεκριμένο τύπο κάμερας.

Στο Κεφάλαιο 4 συνεχίζουμε την μελέτη του προβλήματος αναγνώρισης της στάσης του 

ανθρώπου, προτείνοντας μια υβριδική αρχιτεκτονική Νευρωνικών Δικτύων Συνελίξεων με ε­

παυξημένη πληροφορία. Το δίκτυο ενισχύθηκε με την επιπλέον πληροφορία των ολικών πε- 
ριγραφέων που παρουσιάστηκαν στο προηγούμενο κεφάλαιο, ενώ εφαρμόστηκε η τεχνική 

μεταφοράς γνώσης για βελτίωση των τελικών αποτελεσμάτων.

Στο Κεφάλαιο 5 μελετάται ένα πρόβλημα της Περιβάλλουσας Νοημοσύνης που σχετίζεται 

με τα Βοηθητικά Περιβάλλοντα και συγκεκριμένα με τον έγκαιρο και έγκυρο εντοπισμό της 

πτώσης ενός ατόμου. Για το πρόβλημα αυτό προτείνεται μια μεθοδολογία χαμηλής υπολογι­
στικής ισχύος, κάνοντας ανάλυση πολυδιάστατων σημάτων φορητών ή φορετών συσκευών.

Το Κεφάλαιο 6 πραγματεύεται το πρόβλημα αυτόματου εντοπισμού παθογενών καταστά­
σεων του γαστρεντερικού σωλήνα, κάνοντας χρήση ασύρματης ενδοσκοπικής κάψουλας. Προ- 

τείνεται μια ολιστική μεθοδολογία ασθενούς εκπαίδευσης βασιζόμενη στα Νευρωνικά Δίκτυα 

Συνελίξεων για τον χαρακτηρισμό και εντοπισμό παθολογικών καταστάσεων πάνω σε εικόνες.

Η παρουσίαση του ερευνητικού έργου αυτής της διατριβής ολοκληρώνεται με το Κε­

φάλαιο 7, όπου προτάθηκε και μελετήθηκε εκτενώς μια μέθοδος εκπαίδευσης Νευρωνικών

ι
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Δικτύων Συνελίξεων με αυτόματη προσαρμογή του ρυθμού εκμάθησης. Η μέθοδος που προ­
τείνουμε μπορεί και προσαρμόζει τον αρχικό ρυθμό εκμάθησης σε ένα σταθερό μικρό εύρος 

τιμών ανεξάρτητα της αρχικής τιμής του.

Η παρουσίαση της διατριβής ολοκληρώνεται με το Κεφάλαιο 8 όπου εμπεριέχονται τα 

γενικά συμπεράσματα της διατριβής.
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Synopsis

This thesis investigates Ambient Intelligence problems establishing novel solutions and 
innovative Computational Intelligence algorithms, where the “intelligent” and the “per­

ception” are embraced and integrated to smart devices in order to understand the real 
world environment.

In the first two Chapters we provide the basic Ambient Intelligence definitions and open 

problems of the field, in which we will deal with in this thesis. Additionally, we discuss 

the evolution of the classic Artificial Neural Networks (ANN), the Convolutional Neural 
Networks (CNN), their theoretical background and well known network architectures.

In Chapters 3 and 4, the problem of automatic human pose recognition via omni­
directional fisheye camera is investigated. More specifically, in Chapter 3 a novel feature 

descriptor is proposed, based on Zernike moments invariant descriptor, adapted on the 

fisheye camera's len by using the geodesic distance. The proposed descriptor is more robust 
than the classic Zernike on images where have been acquired by the imperfect segmentation 
of real videos. The proposed Geodesically-Corrected Zernike Moments (GCZM) are used 

on synthetic as well as real human silhouettes to recognize their poses.

In Chapter 4 the investigation of the aforementioned problem is continued using a 
GCZM enhanced CNN architecture. The model is trained with synthetic human silhou­

ettes poses enhanced with image features based on Zernike moments, which are modified 

for fisheye images. Then, using the Transfer Learning technique the model is fine-tunned 
with a sample of real human silhouettes. Results show that the proposed enhance CNN 
architecture, combined with Transfer Learning, improves pose classification accuracy for 

both the synthetic and the real silhouette images.

In Chapter 5, a framework that detects changes on human activity is proposed, de­

signed for devices with low computational power. The proposed methodology is better 

fitted for high dimensional data streams of multiple device sensors, applying a low com­
putational Incremental Principal Components Analysis method in order to convert the 

stream to one-dimension. Subsequently, the Cumulative Sum algorithms are detecting 

changes on them.

In Chapter 6, a methodology for automatic detection and localization of gastrointesti­

nal (GI) anomalies in endoscopic video frame sequences using wireless endoscopy capsule 
is presented. A generic Neural Network architecture was trained solely with semantically 

annotated images, indicating whether they contain anomalies or not. While, using the

iii
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information that after the train process captured inside their structure, the methodology 
is capable to localize the abnormalities on video frames.

In Chapter 7, a method for adapting the learning rate of all the CNN weights is 

proposed. The method uses the first-order information of the gradient vectors of three 

consecutive iterations during the training phase to adapt the learning rate making the 
algorithm to converge regardless the initial selectiob of the learning rate value.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγω γή

Η Τεχνητή Νοημοσύνη και η συνεχής εξέλιξή της έχει φέρει επανάσταση στην καθη­

μερινότητα των ανθρώπων. Η εποχή μας διανύει την περίοδο της τέταρτης βιομηχανικής 
επανάστασης (Industry 4.0), όπου τεχνολογικά επιτεύγματα συνδέονται και ενσωματώνονται 

στις κοινωνίες, ακόμα και στον ίδιο τον άνθρωπο1. Η τέταρτη βιομηχανική επανάσταση χαρα­

κτηρίζεται από την ένωση διαφορετικών υπολογιστικών στοιχείων τα οποία μπορούν και ελέγ­

χουν φυσικές οντότητες και αναφέρονται με τον ορισμό Κυβερνο-Φυσικά Συστήματα (ΚφΣ) 
(Cyber-Physical Systems). Τα ΚφΣ συνδέουν τους ενσωματωμένους υπολογιστές, τα δίκτυα 

παρακολούθησης και τις φυσικές διαδικασίες με έναν αμφίδρομο τρόπο επικοινωνίας, έτσι ώστε 

οι φυσικές διαδικασίες να επηρεάζουν τις υπολογιστικές και αντιστρόφως. Βασικό στοιχείο 

των κυβερνο-φυσικών συστημάτων είναι η αξιοποίηση πρωτοκόλλων επικοινωνίας ταχυτήτων 
υψηλής απόδοσης (4G) με καινοτόμα τεχνολογικά επιτεύγματα διαφορετικών επιστημονικών 

κλάδων και κυρίως της ρομποτικής, της Τεχνητής Νοημοσύνης (ΤΝ), της Περιβάλλουσας 

Νοημοσύνης (ΠΝ), του Διαδικτύου των Αντικειμένων (ΔτΑ ) (Internet of Thinks, IoT), των 

αυτόνομων μετακινούμενων οχημάτων, των ιατρικών συστημάτων ελέγχου, κ.α. [76]. Έτσι 
τα ΚφΣ θα μπορούσαν να χαρακτηριστούν ως εξέλιξη της ΠΝ, καθώς μοιράζονται κάποιες 

κοινές βασικές αρχιτεκτονικές. Όμως, τα ΚφΣ παρουσιάζουν μεγαλύτερη ενσωμάτωση των 

φυσικών και υπολογιστικών στοιχείων [103].

1.1 Π ερ ιβά λλουσ α  Ν οημοσύνη

Στα τέλη της δεκαετίας του 1990, η Συμβουλευτική Ομάδα Κοινωνίας των Πληροφοριών 
και Τεχνολογίας της Ευρωπαϊκής Επιτροπής (ΣΟ ΚΠ ΤΕΕ) (European Commission’s Infor­

mation Society and Technology Advisory Group, ISTAG) όρισε ως Περιβάλλουσα Νοημο­

σύνη (Ambient Intelligence), τα περιβάλλοντα τα οποία ενσωματώνουν αισθητήρες και έξυπνα 

συστήματα. Τα περιβάλλοντα αυτά έχουν τις ακόλουθες ιδιότητες:

•  η ικανότητα αναγνώρισης της παρουσίας ατόμων στο χώρο,

•  αναγνώριση της ταυτότητας του ατόμου,

1https://www.wefomm.org/agenda/2016/01/what-is-the-fourth-industrial-revolution/
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4 Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

•  η ικανότητα αναγνώρισης διαφορετικών πλαισίων/εννοιών (π.χ. καιρός, κίνηση, νέα),

•  αναγνώριση δραστηριοτήτων,

•  η ικανότητα προσαρμογής στις μεταβαλλόμενες ανάγκες των ατόμων.

Σκοπός της ΠΝ είναι να μπορεί να παρέχει εξατομικευμένες υπηρεσίες αυτόματα, σύμφωνα 
τις ανάγκες των ατόμων που δρουν στον περιβάλλοντα χώρο. Η ΣΟ Κ Π ΤΕΕ δεν καθόρισε 

αυστηρά τις προδιαγραφές για την ΠΝ, καθώς αναγνώρισε την πολυπλοκότητα και την ταχεία 

εξέλιξη των τεχνολογιών που εμπεριέχονται σε αυτήν. Όρισε όμως μια ολιστική προσέγγιση, 
προσδιορίζοντας τις ερευνητικές και τεχνολογικές περιοχές που πρέπει να συνδυαστούν για 
την υλοποίηση της ΠΝ, τόσο στο επίπεδο της τεχνολογία, όσο και στο επίπεδο της κοινωνίας 

και των επιχειρήσεων.

Βασικά Στοιχεία

Περιβάλλουσα

• Ενσωματομένη 
Υπολογιστές

• Αισθητήρες
• Δικτυακά Υλικά
• Φορητές και Φορετές

Συσκευές

Νοημοσύνη

• Υπολογιστική 
Νοημοσύνη

• Προσαρμοστικότητα
• Συνειδητοποίηση του 

Περιβάλλοντος
• Αλληλεπίδραση με τον

Φυσικό Κόσμο

Ολοκληρωμένο Λογισμικό

Σχήμα 1.1: Γραφική απεικόνιση των όρων που συντελούν την έννοια Περιβάλλουσα 
Νοημοσύνη.

Αν προσπαθήσουμε να χωρίσουμε την έννοια ΠΝ στους όρους που τη συνθέτουν, έχουμε 

σαν αποτέλεσμα τις έννοιες “Περιβάλλουσα” και “Νοημοσύνη” . Προχωρώντας σε μια ανάλυση 
των όρων αυτών θα αποκτήσουμε μια καλύτερη αντίληψη της ΠΝ. Στην Εικόνα 1.1 βλέπουμε 

τα συστατικά που περιλαμβάνουν οι παραπάνω έννοιες.

Η έννοια “Περιβάλλουσα” υποδηλώνει το μέρος του υλικού και του συστήματος γενικότερα 

περιλαμβάνοντας τους αισθητήρες, επεξεργαστές, επικοινωνίες και το διαχειριστικό λογισμικό.
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1.1 Περιβάλλουσα Νοημοσύνη 5

Αξίζει να σημειωθεί ότι τα τελευταία χρόνια υπάρχει τεράστια πρόοδος στους τομείς των 
έξυπνων τηλεφώνων (smartphones), φορετών έξυπνων συσκευών (wearables), καθώς και 

στο ΔτΑ . Ενώ στο άμεσο μέλλον, υπάρχει η πεποίθηση ότι οι τεχνολογίες αυτές μπορούν 

ουσιαστικά να ενσωματωθούν μεταξύ τους.

Η έννοια “Νοημοσύνη” αναφέρεται στο λογισμικό και καθορίζει την επιτυχία ή την απο­
τυχία του τομέα της ΠΝ. Η έννοια της “Νοημοσύνης” σχετίζεται με την Τεχνητή Νοημοσύνη 

(ΤΝ) και αποτελεί έναν σημαντικό τομέα της επιστήμης των υπολογιστών. Σκοπός της ΤΝ 

είναι να δώσει την ικανότητα προσομοίωσης των διαδικασιών ανθρώπινης νοημοσύνης στις 

μηχανές και τα συστήματα Πληροφορικής. Αυτές οι διαδικασίες περιλαμβάνουν τη μάθηση (α­
πόκτηση πληροφοριών και δημιουργία κανόνων για τη ορθή χρήση των πληροφοριών αυτών), 

τη συλλογιστική (χρήση κανόνων για την επίτευξη προσεγγιστικών ή απόλυτων συμπερα­

σμάτων) και την αυτοδιόρθωση [111].

'Εξυπνα συστήματα με την βοήθεια κανόνων (Rule-based Expert Systems) εμφανίστηκαν 
στα πρώτα στάδια της ΤΝ, με σκοπό την εισαγωγή “ευφυίας” στις μηχανές [55]. Πάνω σε 

αυτά τα συστήματα στηρίζονται και οι συσκευές του ΔτΑ , εισάγοντας έτσι τη βασική μορφή 

νοημοσύνης στις συσκευές αυτές. Ωστόσο, η ΠΝ εστιάζει σε βαθύτερα επίπεδα νοημοσύνης 

των μηχανές, για τον λόγο αυτό ο τομέας Δ τΑ  αποτελεί τμήμα της ΠΝ, ενσωματώνοντας 
τομείς της ΤΝ που μελετούν τον τρόπο που ο ίδιος ο άνθρωπος τείνει να μαθαίνει και να 

αποκτά νοητικές ικανότητες.

Η Υπολογιστική Νοημοσύνη αποτελεί έναν τομέα της ΤΝ, που ορίζεται ως το σύνολο 

των υπολογιστικών διαδικασιών εκείνων, όπου εξομοιώνοντας μηχανισμούς της φύσης έχουν 
σκοπό τη λύση σύνθετων προβλημάτων του πραγματικού κόσμου [21, 119]. Οι μέθοδοι που 

χρησιμοποιεί η Υπολογιστική Νοημοσύνη τείνουν να προσομοιώνουν τον τρόπο σκέψης και 

τις γνωστικές διαδικασίες του ανθρώπου. Το κομμάτι αυτό θα αποτελέσει το ενδιαφέρον της 

παρούσας διδακτορικής διατριβής, καθώς θα εξετάσουμε συγκεκριμένα προβλήματα του τομέα 
της ΠΝ θεμελιώνοντας λύσεις, μελετώντας και αναπτύσσοντας καινοτόμες μεθοδολογίες του 
τομέα της Υπολογιστικής Νοημοσύνης.

1 .1 .1  Π α ρ ά γ ο ν τες  τη ς  Π ερ ιβ ά λ λ ο υ σ α ς  Ν ο η μ ο σ ύ ν η ς

Η ΣΟ Κ Π ΤΕΕ πρότεινε μια ολιστική άποψη για την προσέγγιση της ανάπτυξης της ΠΝ με 

τον άνθρωπο στο κέντρο της: ‘Η ΠΕ πρέπει να καθοδηγείται από τις ανθρωπιστικές ανησυχίες 
και όχι από τα τεχνολογικά επιτεύγματα, ενώ θα πρέπει να ελέγχεται από τους ανθρώπους’. 

Βασικοί παράγοντες που επηρεάζουν την υιοθέτηση της ΠΝ είναι οι εξής:

Ε υ χ ρ η σ τ ία : Η αλληλεπίδραση του ατόμου με τη ΠΝ πρέπει να είναι διακριτική. Το άτομο 
στον περιβάλλοντα χώρο που υπάρχει η ΠΝ θα πρέπει να βιώνει το αποτέλεσμα 

χωρίς την ανάγκη ειδικών ρυθμίσεων σε αυτό.

Τ ε χ ν ικ ή  σ κ ο π ιμ ό τη τα : Η ΠΝ θα πρέπει να λειτουργεί αξιόπιστα, μέσα στους περιορι­

σμούς των τεχνολογιών αιχμής. Πρέπει να ληφθούν υπόψη παράγοντες όπως η 

ακρίβεια, η ικανότητα και τα μέτρα ασφάλειας για όλα τα εξαρτήματα υλικού και 

λογισμικού.
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Ιδ ιω τ ικ ό τ η τ α : Η δυνατότητα μοναδικής αναγνώρισης και παρακολούθησης των ανθρώπων, 
διασφαλίζοντας τις πολιτικές απορρήτου σε δημόσιο και ιδιωτικό χώρο.

Κ ο ιν ω ν ικ έ ς  κ α ι ο ικ ο ν ο μ ικ έ ς  επ ιπ τ ώ σ ε ις : Η ΠΝ θα πρέπει να είναι σε θέση να ενι­

σχύει τις κοινωνικές αλληλεπιδράσεις όλων των συμμετεχόντων στο περιβάλλον. 

Εξίσου σημαντικό είναι ο οικονομικός αντίκτυπος της ΠΝ, καθώς θα αλλάξει τις 

λειτουργίες εργασίας πολλών ανθρώπων.

Η ΠΝ πρέπει να κερδίσει την εμπιστοσύνη των χρηστών πριν υιοθετηθεί ευρέως. Ο 

Andrew Ng, πρώην επικεφαλής επιστήμονας της Baidu, δήλωσε ότι η ΤΝ είναι η νέα ηλε­
κτρική ενέργεια. Για να κερδίσει την εμπιστοσύνη, η ΠΝ πρέπει να τοποθετήσει τη διαχείριση 

κινδύνων, την ασφάλεια των δεδομένων και την αξιοπιστία του συστήματος ως κορυφαίες 

προτεραιότητές της.

1.2 Ε ικ ο ν ικ ά  Σ ενά ρ ια  του Χ ώ ρο της Π Ν

Όραμα της ΠΝ είναι η ολοκλήρωση της κοινωνίας της πληροφορίας, όπου τα κανονικά πε­

ριβάλλοντα εργασίας και διαβίωσης περιβάλλονται από ενσωματωμένες έξυπνες συσκευές που 

μπορούν να ενοποιηθούν πλήρως και να επικοινωνούν μέσω κατάλληλων διεπαφών. Τέτοιες 

συσκευές, εξειδικευμένες με μία ή περισσότερες δυνατότητες, προορίζονται να συνεργάζονται 
μέσα σε μια υποδομή έξυπνων συστημάτων, να παρέχουν ένα πλήθος υπηρεσιών που στοχε­

ύουν στη βελτίωση της ποιότητας ζωής και της ασφάλειας του καθημερινού περιβάλλοντος 

διαβίωσης, ταξιδιού και εργασίας του ατόμου.

Η Ευρωπαϊκή Επιτροπή πρότεινε σενάρια που σχετίζονται με την ΠΝ [35, 36], με σκοπό 

να θέσει και με τη χρήση παραδειγμάτων, το ερευνητικό πλαίσιο στο οποίο θα κινηθεί η 

έρευνα στον τομέα αυτό. Στη συνέχεια παρουσιάζονται δύο από τα προτεινόμενα σενάρια της 

Ευρωπαϊκής Επιτροπής:
Σ ε ν ά ρ ιο  1: Ο Δημήτρης κατά την διάρκεια του διαλείμματός του από την δουλειά 

θέλει να μην τον διαταράσσει κανένας. Φοράει στα ρούχα ή το σώμα του μια συσκευή με 

φωνητική ενεργοποίηση ενός ψηφιακού βοηθού, με το όνομα “Προσωπικός-Βοηθός (Π-Β)” . 
Ο Π-Β είναι μια συσκευή μάθησης, η οποία μαθαίνει τον Δημήτρη και το περιβάλλον του, ενώ 

προσφέρει λειτουργίες επικοινωνίας, επεξεργασίας και λήψης αποφάσεων. Κατά τη διάρκεια 

του διαλείμματος, ο Π-Β απαντά στις εισερχόμενες κλήσεις και τα μηνύματα ηλεκτρονικού 

ταχυδρομείου του Δημήτρη. Αυτό το επιτυγχάνει χρησιμοποιώντας τη φυσική γλώσσα του 
Δημήτρη κάνοντας αναπαραγωγή ακόμα και της φωνής και της προφοράς του. Στη συνέχεια, 

ο Π-Β λαμβάνει μια κλήση από τη σύζυγο του Δημήτρη, αναγνωρίζει ότι είναι επείγουσα 

και τη μεταδίδει στο Δημήτρη. Ταυτόχρονα, δέχεται ένα μήνυμα από το αντίστοιχο Π-Β 

ενός ηλικιωμένου, που βρίσκεται κοντινή απόσταση. Αυτό το άτομο έχει φύγει από το σπίτι 
χωρίς το φάρμακό του και θα ήθελε να μάθει πού μπορεί βρει το συγκεκριμένο φάρμακο. Ο 

Δημήτρης πάσχει από ένα παρόμοιο πρόβλημα υγείας με τον ηλικιωμένο και χρησιμοποιεί το 

ίδιο φάρμακο. Ο Π-Β επεξεργάζεται την εισερχόμενη αίτηση και αποφασίζει να μην αποκαλύψει 

την ταυτότητα του Δημήτρη ούτε να προσφέρει άμεση βοήθεια, αλλά να παράσχει στον Π-Β
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του ηλικιωμένου έναν κατάλογο με τα πλησιέστερα φαρμακεία και πιθανή επαφή με μια ομάδα 
αυτοβοήθειας.

Σ ε ν ά ρ ιο  2: Η Κάρμεν ετοιμάζεται να πάει στη δουλειά της. Ζητάει από την ΠΝ, με 

φωνητική εντολή, να βρει κάποιον με τον οποίο μπορεί να μοιραστεί την διαδρομή για την 

δουλειά της, σε μισή ώρα. Στη συνέχεια προγραμματίζει το δείπνο που πρόκειται να κάνει 
εκείνο το βράδυ. Θέλει να φτιάξει ένα γλυκό και το ηλεκτρονικό της ψυγείο δείχνει στην 

οθόνη του μια συνταγή επισημαίνοντας τα συστατικά που λείπουν. Η Κάρμεν ολοκληρώνει 

την λίστα αγορών της μέσω της οθόνης του ψυγείου και ζητά να παραδοθεί στο πλησιέστερο 

σημείο διανομής της γειτονιάς της. Όλα τα προϊόντα είναι έξυπνα με ετικέτα, έτσι ώστε να 
μπορεί να ελέγχει την πρόοδο των εικονικών αγορών από οποιαδήποτε συσκευή οπουδήποτε 

και αν βρίσκεται και να κάνει απαιτούμενες αλλαγές. Η Κάρμεν πάει στην εργασία της, με 

ένα αυτοκίνητο με δυναμικό σύστημα οδήγησης και ενσωματωμένο σύστημα ελέγχου της 

κυκλοφορίας, το οποίο ρυθμίζει δυναμικά τα όρια ταχύτητας ανάλογα με τη συμφόρηση και τα 
επίπεδα ρύπανσης. Όταν επιστρέφει στο σπίτι, η ΠΝ την καλωσορίζει και της προτείνει ότι 

την επόμενη μέρα θα πρέπει να δουλέψει από το σπίτι, καθώς έχει προγραμματιστεί μια μεγάλη 

διαδήλωση στο κέντρο της πόλης.

1.3 Π ροβλήματα του Π ρα γμα τικού Κ όσμου στο Χώ ρο 
της Π Ν

Εκτός των εικονικών σεναρίων της ΠΝ, που έθεσαν το όραμα στο χώρο αυτό, εμφανίστη­

καν πραγματικά, ανοιχτά, προβλήματα με μεγάλο ερευνητικό ενδιαφέρον. Τα προβλήματα αυτά, 
συνδέονται με τις παρακάτω κύριες κατηγορίες εφαρμογής της ΠΝ:

Έ ξ υ π ν α  Σ π ίτ ια  Ένα περιβάλλον ενός “Έξυπνου Σπιτιού” είναι ένα σπίτι εξοπλισμένο με 
αισθητήρες διαφόρων τύπων για την παρακολούθηση δραστηριοτήτων και κίνησης 

του ατόμου, για την παρακολούθηση καταστάσεων κινδύνου, όπως η πυρκαγιά ή 

συναγερμούς καπνού.

Ο ικ ο γ ε ν ε ια κ ή  Φ ρ ο ν τ ίδ α  Η λ ικ ιω μ έ ν ω ν  κ α ι Β ο η θ η τ ικ ά  Π ε ρ ιβ ά λ λ ο ν τ α  Ενας το­

μέας της ΠΝ που έχει σκοπό την υποστήριξη της ανεξάρτητης διαβίωσης των 
ηλικιωμένων και βελτίωση της ποιότητας ζωής τους.

Η λ ε κ τ ρ ο ν ικ ή  Ια τ ρ ικ ή  Φ ρ ο ν τ ίδ α  Ένα περιβάλλον της ΠΝ όπου η εξέταση και η θερα­
πεία των ασθενών θα μπορεί να γίνει απομακρυσμένα από ειδικούς ιατρούς, με την 

βοήθεια αισθητήρων και ρομπότ.

Ε μ π ό ρ ιο  κ α ι Σ υ σ τ ή μ α τ α  Σ ύ σ τ α σ η ς  Περιβάλλοντα της ΠΝ με συσκευές που ελέγχο­

νται από ‘έξυπνα’ λογισμικά, που αντιλαμβάνονται την παρουσία πελατών σύμφωνα 

με την ταυτότητα και τα προφίλ τους προτείνοντάς τους τα κατάλληλα προϊόντα.

Στην παρούσα διατριβή θα ασχοληθούμε με προβλήματα των τριών πρώτων κατηγοριών της 

ΠΝ, εξετάζοντας το τμήμα του προβλήματος που σχετίζεται μ ε την δημιουργία “ευφυίας” και
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8 Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

αντίληψης των συσκευών με τον περιβάλλονταν χώρο τους. Στη συνέχεια, θα αναφερθούμε 

στις κατηγορίες αυτές κάνοντας μια βιβλιογραφική ανασκόπηση.

1 .3 .1  Έ ξ υ π ν α  Σ π ίτ ια

'Ενα όραμα της ΠΝ στοχεύει στο περιβάλλον του σπιτιού, δημιουργώντας το “'Εξυπνο 
Σπίτι” . Πολλά ονόματα έχουν χρησιμοποιηθεί για να περιγράψουν σπίτια εξοπλισμένα με διά­

χυτη τεχνολογία για την παροχή υπηρεσιών ΠΝ στους κατοίκους. “'Εξυπνο Σπίτι” μπορεί 

να είναι ο πιο δημοφιλής όρος, ενώ άλλοι όροι περιλαμβάνουν γνωστικές κατοικίες, έξυπνες 

κατοικίες, ολοκληρωμένα περιβάλλοντα, ζωντανά - διαδραστικά σπίτια/περιβάλλοντα. Καινο- 
τόμα τεχνολογικά προϊόντα έχουν δημιουργήσει την επιθυμία για βελτίωση της ποιότητας του 

χρόνου που δαπανάται στο σπίτι. Αυτό αποτελεί ένα από τα κίνητρα ανάπτυξης της ΠΝ στο 

σπίτι. 'Αλλοι παράγοντες για την ανάπτυξης της ΠΝ στο χώρο του σπιτιού είναι οι τεχνολο­

γικές εξελίξεις και προσδοκίες, καθώς και η αυξανόμενη τάση σε έναν τρόπο ζωής όπου τα 
όρια ανάμεσα στο σπίτι, την εργασία και τους χώρους ανάπαυσης και ψυχαγωγίας γίνονται 

δυσδιάκριτα.

Η ΠΝ στο έξυπνο σπίτι ενσωματώνει τη γνώση των αντικειμένων που υπάρχουν σε αυτό, 

για βελτίωση του καθημερινού τρόπου ζωής. Ορισμένες ιδέες και λειτουργίες αυτή τη στιγμή 

είναι μακρινά οράματα, όπως ο αυτο-ελεγχόμενος και αυτο-ζωγραφιζόμενος τοίχος, ο φωτι­
σμός, ή έπιπλα τα οποία μπορούν να αναγνωρίζουν η διάθεση του ατόμου. Σήμερα με την 

βοήθεια του ΔτΑ , οι άνθρωποι μπορούν να ελέγχουν τα φώτα ή τη θέρμανση, χρησιμοποι­

ώντας διακόπτες και χειριστήρια [105]. Οι ανάγκες των χρηστών έχουν αναλυθεί σε βάθος 

και παρέχονται προσωποποιημένες λύσεις και οι εφαρμογές αυτές υπάρχουν ήδη στην αγορά. 
Τέτοιου είδους όμως λειτουργίες αυτοματισμού δεν ενσωματώνουν κάποια νοημοσύνη.

Στο έξυπνο σπίτι το σύστημα αυτοματισμού θα πρέπει να αναγνωρίζει τον κάτοικο και να 

προσαρμόζει τις λειτουργίες του σύμφωνα με τις γνωστές προτιμήσεις του ατόμου, λαμβάνο- 

ντας υπόψη τις διαθέσεις του καθώς και κάποιες εξωτερικές παραμέτρους. Παραδείγματος 
χάρη, χώροι που μαθαίνουν τις προτιμήσεις των ατόμων σχετικά με το πότε θέλουν να ανο­

ίξουν ή να κλείσουν τα παράθυρα ή την αυτόματη ρύθμιση του επιπέδου του φωτισμού ή της 

θέρμανσης [121]. Ο καθρέφτης του μπάνιου μπορεί να υπενθυμίσει στο άτομο που καθρε­

φτίζεται, τα φάρμακα που πρέπει να πάρει, ενώ το στερεοφωνικό του αυτοκινήτου μπορεί να 
συντονιστεί στον ίδιο ραδιοφωνικό σταθμό που άκουγε το άτομο κατά τη διάρκεια του πρωινού 

του [38].

Το περιβάλλον έξυπνου σπιτιού είναι εξοπλισμένο με αισθητήρες και διακόπτες διαφόρων 

τύπων για την παρακολούθηση των δραστηριοτήτων και της κίνησης του ατόμου, με σκοπό 

την έγκαιρη και έγκυρη ενημέρωσή του κατάσταση κινδύνου, όπως πυρκαγιά ή συναγερμός 
καπνού. Γενικά, στο έξυπνο σπίτι συνδυάζονται συνήθως τρία βασικά στοιχεία, ένα σύνολο 

αισθητήρων, ένα σύνολο διακοπτών για τον έλεγχο των αισθητήρων και εξειδικευμένος εξο­

πλισμούς, όπως υπολογιστικές εγκαταστάσεις οι οποίες συνδέουν τους αισθητήρες και τους 

διακόπτες μέσω “ευφυών” λογισμικών.

Οι αισθητήρες μπορούν για παράδειγμα, να ανιχνεύσουν αν κάποιος κάθεται σε ένα κάθι­
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σμα, ή αν κάποιος που φορούσε ένα ρούχο με ετικέτα αναγνώρισης, να αναγνωρίσουν αν 
πέρασε κάτω από μια πόρτα που ενώνει δύο δωμάτια. Ωστόσο, οι πληροφορίες αυτές απαιτούν 

μια μορφή περαιτέρω επεξεργασίας των δεδομένων, για παράδειγμα σχετικά με τον εντοπισμό 

της θέσης του ατόμου [109] ή τη δραστηριότητά του καθώς το άτομο κάθεται στο κάθι­
σμα [43, 44]. Στις εργασίες [8, 10] έχει προταθεί η χρήση μικρής παρέμβασης στο χώρο του 
σπιτιού με σκοπό την αποτροπή καταστροφών.

Πολλές εργασίες γύρω από το έξυπνο σπίτι επικεντρώνονται στα υλικά και τους αισθη­

τήρες, όμως υπάρχουν αρκετές εργασίες, στις οποίες οι συγγραφείς υποστηρίζουν ότι οι 

τεχνικές ΤΝ μπορούν να βοηθήσουν την εξέλιξη των έξυπνων σπιτιών, ενσωματώνοντας τις 
καθιερωμένες και σύγχρονες τεχνικές μηχανικής μάθησης, στην επεξεργασία των πληροφο­

ριών που παρέχονται από τις συσκευές και τους αισθητήρες [9, 18]. Χρησιμοποιώντας κα­

τάλληλες μεθόδους της ΤΝ και με την επεξεργασία των παραγόμενων δεδομένων, μπορεί να 

επιτευχθεί εκμάθηση των συνηθειών των χρηστών [24], παρέχοντας συμβουλές σχετικά με το 
αν μια τροποποίηση της τυπικής τους καθημερινής δραστηριότητας είναι αποδεκτή από τους 

ίδιους τους χρήστες [11], συνδυάζοντας χρονικά και πιθανοτικά δεδομένα για την δημιουργία 

μοντέλων ισχυρών αποφάσεων [9], κτλ.

1 .3 .2  Ο ικ ο γ εν ε ια κ ή  Φ ρ ο ν τίδα  Η λ ικ ιω μ έν ω ν  κ α ι Β ο η θ η τ ικ ά  Π ε ρ ι­
β ά λ λ ο ν τα

'Ενας άλλος τομέας της ΠΝ που έχει προσελκύσει μεγάλο ερευνητικό ενδιαφέρον, είναι η 

υποστήριξη της ανεξάρτητης διαβίωσης των ηλικιωμένων. Η καλύτερη υγειονομική περίθαλψη 

και η βελτίωση της ποιότητας ζωής των ανθρώπων έχουν προκαλέσει αύξηση της μακροζωίας. 
Το 2002 εκτιμήθηκε ότι το 2004 στην Ευρώπη οι ηλικιωμένοι αποτελούσαν το 12-17% του 

συνολικού πληθυσμού [4]. Στο Ηνωμένο Βασίλειο ο πληθυσμός άνω των 65 ετών είναι τώρα 

σε ποσοστό 15%, έναντι 11% το 1951 και 5% το 19112. Ο αριθμός των ατόμων άνω των 60 

ετών είναι μεγαλύτερος από τον αριθμό των ατόμων ηλικίας 16 ετών. Πολλές μελέτες έχουν 
επισημάνει μια ευρέως συνεχιζόμενη αύξηση του πληθυσμού των ηλικιωμένων. Στις ΗΠΑ η 

ηλικιακή ομάδα των ανθρώπων άνω των 65 ετών είναι η ταχύτερα αναπτυσσόμενη ηλικιακή 

ομάδα σε αριθμό και μέχρι το 2020 αναμένεται να αντιπροσωπεύουν το 1/6 του πληθυσμού [25].

Σύμφωνα με το [5] ‘ ...το οικονομικό κόστος υποστήριξης ενός ηλικιωμένου ατόμου είναι 

πολύ μεγαλύτερο από το αντίστοιχο κόστος υποστήριξης ενός παιδιού, συγκεκριμένα είναι ο 

λόγος πέντε τρίτων. Μεγάλο μέρος αυτού του πρόσθετου κόστους προέρχεται από το υψη­

λότερο κόστος για την υγεία...'. Επιπλέον, πολλά ηλικιωμένα άτομα (κυρίως του Δυτικού 
κόσμου) ζουν σε ξεχωριστά καταλύματα και όχι μαζί με τα παιδιά τους. Αυτή η τάση αυξάνει 

το κόστος υποστήριξης του ηλικιωμένου, ειδικά όταν προστίθενται επιπλέον υγειονομικές υ­

πηρεσίες, όπως η εξειδικευμένη υγειονομική περίθαλψη. Στο ίδιο άρθρο εκτιμάται ότι μέχρι 

το 2050 ο παγκόσμιος πληθυσμός ηλικιωμένων (άνω των 60 ετών) θα είναι μεγαλύτερος από 
τον πληθυσμό των παιδιών (0-14 ετών). Ο ΟΗΕ χρησιμοποιεί τον όρο Λόγος Δυνητικός 

Υποστήριξης (ΛΔΎ) των ηλικιωμένων, που είναι το πλήθος των ατόμων ηλικίας 15-64 ετών

2Centre for Economic Policy Research, http://www.cepr.org/pubs/bulletin/meets/416.htm.
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10 Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

ανά άτομο ηλικίας 65 ετών και άνω. Μεταξύ 1950 και το 2002 ο ΛΔΎ μειώθηκε από 12 σε 9 
και αναμένεται να πέσει στα 4 μέχρι τα μέσα αιώνα.

'Ετσι, κύριος στόχος της έρευνας της ΠΝ στον τομέα φροντίδα των ηλικιωμένων και βοη­

θητικά περιβάλλοντων είναι η υποστήριξη των ηλικιωμένων ατόμων ώστε να ζούν ανεξάρτητα. 

Ιδιαίτερα άτομα που μπορεί να βρίσκονται σε πρώιμα στάδια μιας γνωστικής ή σωματικής 
βλάβης αλλά είναι σε θέση να ζήσουν στο σπίτι τους, όμως χρειάζονται μια συνεχή παρακο­

λούθηση για λόγους ασφάλειας. Οι ακόλουθες εργασίες [93, 12, 112] απεικονίζουν ένα ευρύ 

φάσμα δραστηριοτήτων σε αυτό τον τομέα, με συστήματα που αξιοποιούν τεχνολογίες αιχμής, 

σε ένα θεωρητικό επίπεδο, καθώς και μελέτες στοχευμένες σε ομάδες ατόμων.

1 .3 .3  Η λ εκ τ ρ ο ν ικ ή  Ια τρ ικ ή  Φ ρ ο ντίδα

Ο τομέας της ηλεκτρονικής ιατρικής φροντίδας αποτελεί έναν συνεχώς εξελισσόμενο τομέα 

της πληροφορικής και της ιατρικής επιστήμης. Ιατροί μπορούν να βλέπουν απομακρυσμένα 

ακτινογραφίες μέσω κατάλληλων λογισμικών ή να εκτελούν χειρουργικές επεμβάσεις μέσω 
ρομπότ [108]. Η εξέλιξή του αποτελεί έναν κύριο κλάδο της ΠΝ, με την ενσωμάτωση ευφυών 

λογισμικών στους αισθητήρες βιολογικών και ιατρικών σημάτων, για τον αυτόματο εντοπισμό 

ασθενειών με σκοπό την υπόδειξή τους στον ιατρό.

Καθώς οι ιατρικοί και βιολογικοί αισθητήρες για τη μέτρηση διαφόρων αναπνευστικών, 
βιοχημικών (π.χ. επίπεδα γλυκόζης) ή βιοϊατρικών σημάτων (π.χ. ηλεκτροκαρδιογράφημα) εξε­

λίσσονται και μπορούν να είναι φορητοί, αποδεσμεύουν το άτομο από την φυσική του παρουσία 

στα εξειδικευμένα ιατρικά κέντρα για την διεξαγωγή των αντίστοιχων εξετάσεων. Η διασύν­

δεση των συσκευών μέσω ασύρματης επικοινωνίας και χρήση ευφυών λογισμικών, μπορούν να 
διεξάγουν μια πρώτη διάγνωση κατάστασης του ατόμου ενημερώνοντας τον προσωπικό ιατρό 

του με αυτόματο τρόπο. Στην εργασία [53] αναπτύχθηκε ένα ευφυές φορετό ηλεκτροκαρδιο­

γράφημα για την έγκαιρη ανίχνευση καρδιακών παθήσεων. Το σύστημα αυτό, παρακολουθεί 
και ανιχνεύει ανωμαλίες και παράγει διαφορετικά επίπεδα συναγερμού, ενημερώνοντας κατάλ­

ληλα παρόχους ιατρικής φροντίδας μέσω ασύρματης επικοινωνίας.

'Εξυπνα συστήματα υποστήριξης αποφάσεων [39, 40, 129] έχουν χρησιμοποιηθεί ευρέως 

στον τομέα της ιατρικής περίθαλψης για την παροχή βοήθειας στους ιατρούς και άλλους ε- 
παγγελματίες υγείας, με σκοπό την υπόδειξη παθολογικών καταστάσεων του ατόμου για την 

λήψη της τελικής τους απόφασης, μέσω της ανάλυσης των δεδομένων του ασθενούς [90, 104].
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Κεφάλαιο 2

Ν ευρωνικά Δ ίκ τυ α  Σ υνελ ίξεω ν

Όπως αναφέραμε στο Κεφάλαιο 1, η Υπολογιστική Νοημοσύνη βασίζεται στους μηχανι­

σμούς της φύσης για τη δημιουργία μεθόδων και αλγορίθμων, που σκοπό έχουν την επίλυση 

προβλημάτων του πραγματικού κόσμου, προσομοιώνοντας πολλές φορές τις γνωστικές διαδι­
κασίες του ανθρώπου. Κύριοι πυλώνες της Υπολογιστικής Νοημοσύνης είναι τα Νευρωνικά 

Δίκτυα, τα Ασαφή Συστήματα και οι Εξελικτικοί Αλγόριθμοι. Ωστόσο καθώς αποτελεί ένα 

συνεχώς εξελισσόμενο ερευνητικό πεδίο, πολλές νέες μέθοδοι και αλγόριθμοι εμπνευσμένοι 

από τους μηχανισμούς της φύσης έχουν παρουσιαστεί και εδραιωθεί, συνθέτοντας ένα πο­
λυδιάστατο σύνολο μεθόδων που σκοπό έχουν την ενσωμάτωση ευφυίας στο υπολογιστικό 

σύστημα για την επίλυση προβλημάτων.

Η Υπολογιστική Νοημοσύνη διαδραματίζει σημαντικό ρόλο στην ανάπτυξη έξυπνων συ­
στημάτων αλλά και γνωστικών αναπτυξιακών συστημάτων. Τα τελευταία χρόνια υπήρξε μια 

“έκρηξη” , σε ερευνητικό επίπεδο, γύρω από τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (Τ Ν Δ) μέσω της 

Βαθιάς Εκμάθησης (Deep Learning) και συγκεκριμένα με τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα Συ- 

νελίξεων (Τ Ν Δ Σ ). Σήμερα, η Βαθιά Εκμάθηση αποτελεί βασική μέθοδο της ΤΝ, ενώ μερικά 
από τα πιο επιτυχημένα συστήματα ΤΝ βασίζονται στα Τ Ν Δ Σ .

2.1 Ε ισ α γω γή

Τα Τ Ν Δ Σ  είναι μια μέθοδος της Μηχανικής Μάθησης που χρησιμοποιείται σε πολλούς και 

διαφορετικούς ερευνητικούς τομείς (ταξινόμηση εικόνων [80], αναγνώριση αντικειμένων [52], 

αναγνώριση ανωμαλιών σε ιατρικές εικόνες [46], αναγνώριση κειμένων [50], κ.α.) βρίσκοντας 

εφαρμογή και στη βιομηχανία, με σκοπό την επίλυση προβλημάτων του πραγματικού κόσμου 
με την βοήθεια έξυπνων μηχανών [42, 81]. Τα Τ Ν Δ Σ  αποτελούν την εξέλιξη των κλασσικών 

Τεχνητών Νευρωνικών Δικτύων [60], χρησιμοποιώντας αντί των τυπικών τεχνητών νευρώνων, 

δομές και τελεστές περισσότερο σύνθετους με βασικότερο τελεστή την πράξη της συνέλιξης.

Κύριο χαρακτηριστικό των Τ Ν Δ Σ  είναι η ικανότητά τους να επεξεργάζονται δεδομένα όχι 

μόνο διανυσματικής μορφής, δηλαδή δεδομένα τοποθετημένα σειριακά, μιας μορφής η οποία 

μπορεί να ερμηνευτεί τοπολογικά ως ένα μονοδιάστατο πλέγμα, όπου τα δεδομένα τοποθε­

τούνται το ένα δίπλα στο άλλο, αλλά και μορφές μητρώου ή δισδιάστατου πλέγματος. 'Ενα

11
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12 Κεφάλαιο 2. Νευρωνικά Δίκτυα Συνελίξεων

παράδειγμα δεδομένων μονοδιάστατου πλέγματος είναι τα δεδομένα χρονοσειρών, ενώ η δομή 
που απαρτίζεται από τα εικονοστοιχεία μιας εικόνας αποτελεί ένα δισδιάστατο πλέγμα. Καθώς 

ο βασικός τελεστής που εφαρμόζεται στα δεδομένων των Τ Ν Δ Σ  είναι η πράξη της συνέλιξης, 

η οποία εφαρμόζεται διαδοχικά σε μικρές γειτονίες των δεδομένων, τα Τ Ν Δ Σ  ενσωματώνουν 
μια βασική ιδιότητα να διατηρούν την τοπική πληροφορία που εμπεριέχεται στα δεδομένα που 
επεξεργάζονται [17].

Η επεξεργασία των δεδομένων στα Τ Ν Δ Σ  ακολουθεί την φιλοσοφία των Τ Ν Δ  και οργα­
νώνεται σε πολλαπλά επίπεδα στρωμάτων, συνδυάζοντας τους τυπικούς νευρώνες των Τ Ν Δ  

με μια νέα δομή, τα μητρώα χαρακτηριστικών (feature maps). Τα μητρώα χαρακτηριστικών 

των διαδοχικών επιπέδων συνδέονται μεταξύ τους με ομάδες βαρών. Τα Τ Ν Δ Σ  θα μπορο­
ύσαν να χαρακτηριστούν ως ένας μαζικά παράλληλος επεξεργαστής, με την έμφυτη ιδιότητα 
να δημιουργούν και να απομνημονεύουν εμπειρική γνώση την οποία θα μπορούν να την χρησι­

μοποιήσουν στο μέλλον. Ο τρόπος απόκτησης της εμπειρικής γνώσης προσομοιώνεται με τον 

τρόπο απόκτησης της γνώσης από τον ίδιο τον άνθρωπο μέσω ενός μηχανισμού μάθησης, που 

στην Υπολογιστική Νοημοσύνη είναι ο αλγόριθμος εκπαίδευσης. Κάνοντας χρήση δεδομένων 
με γνωστό εκ των προτέρων το επιθυμητό αποτέλεσμα και με την χρήση του αλγόριθμου 

εκπαίδευσης, το Τ Ν Δ Σ  αποκτά την εμπειρία να μπορεί να αντιληφθεί άλλα άγνωστα σε αυτό 

δεδομένα μέσω της γνώσης που έχει λάβει.

Η πληροφορία στα Τ Ν Δ Σ  κωδικοποιείται ως μια μαθηματική συνάρτηση, αποτελούμενη 

από έναν μεγάλο αριθμό ανεξάρτητων στοιχείων-μεταβλητών. Η εκπαίδευση των Τ Ν Δ Σ  στη 

συνέχεια επιτυγχάνεται μέσω μιας κατηγορίας μεθόδων, την μέθοδο εκπαίδευσης με επίβλεψη. 
Στην κατηγορία αυτή, η εκπαίδευση του Τ Ν Δ Σ  γίνεται με την επίβλεψη ενός “δασκάλου” , 

όπου το αποτέλεσμα της εξόδου του Τ Ν Δ Σ  συγκρίνεται με το επιθυμητό, γνωστό εκ των 

προτέρων αποτέλεσμα των δεδομένων-προτύπων που εισάγονται σε αυτό και υπολογίζεται η 

διαφορά τους. Η διαφορά αυτή αποτελεί το σφάλμα εκπαίδευσης του δικτύου. Στη συνέχεια 
τα βάρη του Τ Ν Δ Σ  μεταβάλλονται με τέτοιο τρόπο έτσι ώστε στην επόμενη επανάληψη του 

αλγορίθμου εκπαίδευσης, η τιμή του σφάλματος να μειωθεί.

'Εστω η συνάρτηση σφάλματος (αντικειμενική συνάρτηση) E  που ορίζεται ως το άθροισμα, 
όλων των προτύπων εισόδου, των τετραγώνων των διαφορών της εξόδου του Τ Ν Δ Σ  με την 

επιθυμητή τιμή ανά πρότυπο,

-, P Nl

E  (w) =  -  Σ Σ 3  -  3 *  (2.1)n 1 - 1  p= 1 3 = 1

όπου P  είναι ο συνολικός αριθμός των προτύπων, yLp η έξοδος του j  νευρώνα/μητρώου χαρα­

κτηριστικών που ανήκει στο L  επίπεδο (αναλόγως αν βρίσκεται στο επίπεδο των συνελίξεων ή 

στο επίπεδο των τυπικών νευρώνων), N l  ο αριθμός των νευρώνων στο επίπεδο εξόδου και Oj,p 
η επιθυμητή έξοδος του j  νευρώνα στο πρότυπο ρ. Το ζητούμενο είναι η ελαχιστοποίηση της 

συνάρτησης σφάλματος E , η εύρεση δηλαδή ενός διανύσματος w* =  (w*, w * , . . . ,w**) € 

έτσι ώστε:

w * =  m in E (w ) . (2.2)
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Η αναγωγή του προβλήματος εκπαίδευσης σε πρόβλημα εύρεσης του βέλτιστου μιας συ­
νάρτησης ελαχίστων τετραγώνων, έχει πολλά πλεονεκτήματα καθώς υπάρχουν πολλές μέθοδοι 

εύρεσης ελαχίστου, ενώ επιπλέον γνωρίζουμε το ολικό ελάχιστο της συνάρτησης.

Η εκπαίδευση του Τ Ν Δ Σ  επιτυγχάνεται μέσω της ελαχιστοποίησης της συνάρτησης σφάλ­

ματος με την διαδοχική μεταβολή των βαρών του δικτύου. Το διάνυσμα μεταβολής των βαρών 
δείχνει την κατεύθυνση του διανύσματος στο χώρο των βαρών που δημιουργείται από τα πρότυ­

πα εκπαίδευσης, με σκοπό την ελαχιστοποίηση της συνάρτησης E . Σύμφωνα με την μέθοδο 

απότομης κλίσης [16] τα βάρη μεταβάλλονται με τον ακόλουθο τύπο:

wk+1 =  wk +  5wk, k =  0 , 1 , . . . , (2.3)

όπου wk+1 είναι το νέο διάνυσμα των βαρών, wk το τρέχον διάνυσμα των βαρών, ενώ Swk 
είναι το διάνυσμα μεταβολής. Το διάνυσμα μεταβολής υπολογίζεται χρησιμοποιώντας την 

πληροφορίας της πρώτης τάξης παραγώγων της συνάρτησης των βαρών. Συγκεκριμένα, το 

διάνυσμα μεταβολής με την μέθοδο απότομης κλίσης ορίζεται ως:

VE(w k > =  < ̂ - - e ^  >■ (24)

πολλαπλασιασμένο με μια παράμετρο η, που ονομάζεται ρυθμός εκμάθησης. 'Ετσι τα βάρη 

ανανεώνονται σύμφωνα με επόμενο τύπο:

wk+1 =  wk -  η ν Ε (wk). (2.5)

2.2 Ο Τ ελ εσ τή ς  Σ υ ν έλ ιξ η ς

'Οπως αναφέραμε στην προηγούμενη ενότητα, βασικός τελεστής των Τ Ν Δ Σ  είναι ο τε­

λεστής της “Συνέλιξης” . Η συνέλιξη είναι μια μαθηματική πράξη μεταξύ δύο συναρτήσεων 

( f , g) που παράγει μια τρίτη συνάρτηση (s), η οποία εκφράζει την αλλαγή που υφίσταται η 

πρώτη συνάρτηση από τη δεύτερη. Η πράξη αυτή εφαρμόζεται σε σήματα είτε μονοδιάστατα 
είτε μεγαλύτερης διάστασης και αναπαρίσταται με τον τελεστή “* ” . 'Ετσι έχουμε την πράξη 

της συνέλιξης όπως ορίζεται στη συνέχεια,

s (t) =  (f  *  g )(t) =  j  f  (a )g (t -  a )da, (2.6)

για συνεχείς συναρτήσεις. Ωστόσο, στα Τ Ν Δ Σ  οι πράξεις σχετίζονται με διακριτές τιμές 

δεδομένων. 'Ετσι η εξίσωση 2.6 μετασχηματίζεται σε

s (t) =  (f  *  g )(t) =  ^  f  (a )g (t -  a ) , (2.7)
a

όπου a το πλήθος των διακριτών τιμών και t το στιγμιότυπο του μονοδιάστατου σήματος στο 
χρόνο. Η εξίσωση 2.7 χαρακτηρίζεται ως διακριτή συνέλιξη.

Η συνάρτηση f  ορίζεται ως η είσοδος του τελεστή συνέλιξης, ενώ η συνάρτηση g ως το 

φίλτρο (συνάρτηση πυρήνα) που επιδρά στην είσοδο του τελεστή. Τέλος το αποτέλεσμα της 
συνέλιξης ορίζεται ως το μητρώο χαρακτηριστικών.
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14 Κεφάλαιο 2. Νευρωνικά Δίκτυα Συνελίξεων

Σε περιπτώσεις όπου το σήμα που αναλύεται δεν είναι μονοδιάστατο αλλά δισδιάστατο, 
όπως για παράδειγμα το σήμα εικόνων, τότε το φίλτρο που εφαρμόζεται στην είσοδο του 

τελεστή είναι διάστασης δύο. Ο τελεστής συνέλιξης μετασχηματίζεται σε

s ( i , j )  =  (I  *  Κ ) ( i , j )  =  ΣΣ I  (i — m ,j  — n )K  (m ,n ), (2.8)
m n

όπου I  είναι η εικόνα εισόδου με (i, j )  η θέση των εικονοστοιχείων, Κ  η δισδιάστατη συνάρ­
τηση φίλτρου. Στην Εικόνα 2.1, παρουσιάζεται ένα παράδειγμα συνέλιξης σε ένα δισδιάστατο 

σήμα.

Input

Output

k

aw + bx + 
ey + fz

bw + cx +
fy + gz

Kernel

a b c d w x

e f g h y z

J

ew + fx + fw + gx + gw + hx +
iy + jz jy + kz ky + lz

Σχήμα 2.1: Σχηματική αναπαράσταση συνέλιξης σε δισδιάστατα δεδομένα.

Εξετάζοντας την πράξη της συνέλιξης σε διακριτά δεδομένα, η πράξη αυτή μπορεί να 

αναπαρασταθεί ως ένας πολλαπλασιασμός μητρώων. 'Εστω η πράξη της διακριτής συνέλιξης 

σε μονοδιάστατα δεδομένα, το μητρώο εισόδου μπορεί να μετασχηματιστεί σε ένα μητρώο 
Toeplitz, όπου κάθε στήλη είναι ίδια με την προηγούμενη μετατοπισμένη κατά ένα στοιχείο 

συμπληρώνοντας με μηδενικά τα υπόλοιπα. Η συνέλιξη με δισδιάστατα δεδομένα μπορεί να 

επιτευχθεί κάνοντας χρήση μιας ειδικής μορφής μητρώου Toeplitz, όπου κάθε στοιχείο του 

μητρώου είναι ένα υπομητρώο Toeplitz. Καθώς το φίλτρο είναι πολύ μικρότερο από το μητρώο

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
21/05/2024 15:22:23 EEST - 3.142.195.32



2.3 Βασικές Αρχές των Τ Ν ΔΣ 15

εισόδου, πολλά από τα στοιχεία του μητρώου Toeplitz είναι μηδενικά, έτσι έχουμε να κάνουμε 
υπολογιστικές πράξεις με αραιά μητρώα.

2.3 Β α σ ικ ές  Α ρχές των Τ Ν Δ Σ

Τα Τ Ν Δ Σ  ενσωματώνουν και αξιοποιούν τρεις βασικές αρχές με σκοπό την δημιουργία 

ενός μοντέλου μηχανικής μάθησης ικανού για την επίλυση προβλημάτων του πραγματικού 
κόσμου: τις αραιές συνδέσεις, την χρήση κοινών παραμέτρων και συναρτήσεις με την ιδιότητα 

της ισοδυναμίας.

Τα τυπικά Τ Ν Δ  δέχονται ως είσοδο δεδομένα μονοδιάστατου πλέγματος όπου κάθε στοι­

χείου του συνδέεται με όλους τους νευρώνες που πρώτου επιπέδου νευρώνων. Οι συνδέσεις 

αυτές αναφέρονται ως βάρη του δικτύου. Στα Τ Ν Δ Σ  τα οποία δέχονται ως είσοδο όχι μόνο 
δεδομένα μονοδιάστατου πλέγματος αλλά και δισδιάστατου, όπως είναι τα εικονοστοιχεία μιας 
εικόνας, τα στοιχεία εισόδου τους δεν συνδέονται ένα προς ένα με τους αντίστοιχους νευρώνες 

του επόμενου επιπέδου, όπου στα Τ Ν Δ Σ  ονομάζονται μητρώα χαρακτηριστικών. Αντίθετα, 

χρησιμοποιούνται ομάδες βαρών που απαρτίζουν τη συνάρτηση πυρήνα όπου συνδέουν τα δεδο­

μένα εισόδου με κάθε μητρώο χαρακτηριστικών του επόμενου επιπέδου. Τέλος, εφαρμόζοντας 
την πράξη της συνέλιξης μεταξύ των δεδομένων εισόδου και κάθε πυρήνα παράγονται τα μη­

τρώα χαρακτηριστικών. Αυτό το χαρακτηριστικό των Τ Ν Δ Σ  ονομάζεται αραιές συνδέσεις 

των βαρών του δικτύου και είναι ιδιαίτερα σημαντικό καθώς στα Τ Ν Δ Σ  τα δεδομένα εισόδου 

είναι πολλές χιλιάδες ή εκατοντάδες στοιχεία και με τον χαρακτηριστικό αυτό επιτυγχάνεται 
μια σημαντική μείωση στις απαιτήσεις του μοντέλου ως προς τη μνήμη αλλά και στο υπολο­

γιστικό κόστος συγκρινόμενα με τα Τ Ν Δ . Συγκεκριμένα θεωρώντας ότι έχουμε m πλήθος 

συνδέσεων και n πλήθος νευρώνων ή μητρώων χαρακτηριστικών, τότε απαιτείται ο πολλαπλα­

σιασμός ενός μητρώου παραμέτρων m x n, έτσι η τάξη του αλγόριθμου εκτέλεσης θα είναι 
O(m x n). Αν όμως περιορίσουμε το πλήθος των συνδέσεων που μπορεί να έχει μια έξοδος 

σε k, κάνοντας χρήση αραιών συνδέσεων θα απαιτούσε τάξη εκτέλεσης O(k x n), όπου η τιμή 

της παραμέτρου k ^  m.

'Ενα άλλο χαρακτηριστικό που αξιοποιούν τα Τ Ν Δ Σ  και συνδέεται άμεσα με το προηγο­
ύμενο χαρακτηριστικό τους είναι η χρήση κοινών παραμέτρων. Στα Τ Ν Δ  κάθε στοιχείο του 

μητρώου των βαρών χρησιμοποιείται μια και μόνο μια φορά για τον υπολογισμό των δεδομένων 

του επιπέδου εξόδου. Συγκεκριμένα καθώς κάθε βάρος χρησιμοποιείται από ένα στοιχείο των 

δεδομένων εισόδου, τα βάρη αυτά θα μπορούσαν να χαρακτηριστούν ως αυστηρά προσδιο­
ρισμένα βάρη ως προς τα στοιχεία του επιπέδου εισόδου. Στα Τ Ν Δ Σ  κάθε στοιχείο της 

συνάρτησης πυρήνα αλληλεπιδρά με όλα τα στοιχεία των δεδομένων εισόδου. 'Ετσι χρησιμο­

ποιούνται κοινά σύνολα παραμέτρων, όπου αντί να “μαθαίνουν” ξεχωριστά για το κάθε τμήμα 

του μητρώου δεδομένων εισόδου, εκπαιδεύονται και “μαθαίνουν” ένα κοινό σύνολο. Αυτό το 
χαρακτηριστικό δεν επηρεάζει τον χρόνο εκτέλεσής του ο οποίος παραμένει τάξης O(k x n), 

μειώνει όμως το κόστος αποθήκευσης του μοντέλου σε k παραμέτρους. 'Οπως αναφέρεται 

στην προηγούμενη παράγραφο, η παράμετρος k είναι τάξης μεγέθους σημαντικά μικρότερης 

από την παράμετρο m. 'Ετσι η πράξη της συνέλιξης είναι σημαντικά αποδοτικότερη ως προς
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τις απαιτήσεις σε μνήμη. Στη εικόνα 2.2 φαίνεται ένα παράδειγμα χρήσης κοινών παραμέτρων 
των Τ Ν Δ Σ  έναντι των παραμέτρων ενός τυπικού Τ Ν Δ .

Σχήμα 2.2: Αναπαράσταση της αλληλεπίδρασης ενός κρυφού νευρώνα (F3) με τα 
δεδομένα εισόδου ( X ). Παρατηρούμε ότι στην περίπτωση των Τ Ν Δ  (πάνω) ο νευ­

ρώνας F 3 αλληλεπιδρά με όλα τα στοιχεία της εισόδου, οπότε απαιτούνται πέντε 

βάρη να εκπαιδευτούν. Στην περίπτωση των Τ Ν Δ Σ  (κάτω) με συνάρτηση πυρήνα 

διάστασης 3 το στοιχείο του μητρώο χαρακτηριστικών F 3 αλληλεπιδρά μόνο με τρία 
στοιχεία του συνόλου δεδομένων X .

Τέλος, μια επιπλέον ιδιότητα που έχει η συνάρτηση συνέλιξης την οποία αξιοποιούν τα 

Τ Ν Δ Σ , είναι η δυνατότητα τα δεδομένα πριν και μετά την εφαρμογή της συνέλιξης να παρα­
μένουν ισοδύναμα μετά από όμοια εφαρμογή μετατόπισης - μετακίνησης των στοιχείων τους. 

Μια συνάρτηση f  είναι ισοδύναμη με μια συνάρτηση g αν f  (g(x)) =  g ( f (x ) ) . Θεωρώντας 

ως παράδειγμα μια (συνάρτηση) εικόνα I  και ΐ '  =  g ( I ) μια εικόνα μετασχηματισμένη από την 

συνάρτηση g, όπου I  (x ,y ) =  I (x  — 1 ,y ), μια μετατόπιση του κάθε εικονοστοιχείου κατά μια 
μονάδα δεξιότερα. Αν εφαρμόσουμε τον τελεστή συνέλιξης στην εικόνα I, το αποτέλεσμα θα 

είναι το ίδιο με το αν εφαρμόσουμε τον τελεστή συνέλιξης στην I ' και στη συνέχεια προβούμε 

στο μετασχηματισμό g. Η ιδιότητα αυτή είναι εξαιρετικά χρήσιμη στα Τ Ν Δ Σ  καθώς μπορούν 

να αναγνωρίζουν συγκεκριμένα χαρακτηριστικά, που μπορεί να έχουν εντοπίσει σε ένα τμήμα
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των δεδομένων που επεξεργάζονται, σε διαφορετικές θέσεις στα δεδομένα αυτά. Για παράδειγ­
μα ο εντοπισμός ακμών σε μια εικόνα μπορεί να επιτευχθεί από τον ίδιο πυρήνα σε άλλη εικόνα 

όπου τα εικονοστοιχεία που απεικονίζουν μια ακμή έχουν υποστεί μετατόπιση.
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Μ έρος II

Εντοπισμός της Ανθρώπινης 
Στάσης μέσω Σ τα τικής Κάμερας 

και Α ισθητήρω ν Έξυπνων 
Συσκευώ ν
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Κεφάλαιο 3

Εντοπισμός της Ανθρώπινης 
Στάσης από Ευρυγώ νια Κάμερα

Στο Κεφάλαιο αυτό θα παρουσιάσουμε μια καινούρια μέθοδο εξαγωγής χαρακτηριστικών 

από εικόνες ευρυγώνιας κάμερας, για τον αυτόματο εντοπισμό της ανθρώπινης στάσης. Σκοπός 

του κεφαλαίου είναι η θεμελίωση της μεθόδου εξαγωγής χαρακτηριστικών η οποία βασίζεται 

στις ροπές Zernike και η επίλυση του προβλήματος εντοπισμού της ανθρώπινης στάσης, με τη 
βοήθεια χαρακτηριστικών που εξάγονται χρησιμοποιώντας αυστηρά και μόνο ως πληροφορία 

την σιλουέτα του ανθρώπου.

Η προτεινόμενη μέθοδος εξαγωγής χαρακτηριστικών ονομάζεται “Γεωδαιτική Διόρθωση 

των Ροπών Zernike” (ΓΔΡΖ). Βασίζεται στις “κλασικές Ροπές Zernike” (ΚΡΖ) και στην 
αντικατάσταση της Ευκλείδειας απόστασης που χρησιμοποιούν ως μετρική με τη Γεωδαιτική 

απόσταση. Αρχικά, χρησιμοποιώντας μια ευρυγώνια κάμερα θα εντοπίσουμε συγκεκριμένες 

στάσεις του ανθρώπου χρησιμοποιώντας μόνο την πληροφορία της σιλουέτας του. Για να 

το επιτύχουμε, αρχικά θα δημιουργήσουμε ένα συνθετικό σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης, 
τοποθετώντάς το τεχνητά στο χώρο που βρίσκεται η κάμερα. Στη συνέχεια, θα εξάγου­

με χαρακτηριστικά από το σύνολο εκπαίδευσης με την μέθοδο ΓΔΡΖ και θα εκπαιδεύσουμε 

έναν ταξινομητή. Τέλος, θα ελέγξουμε το μοντέλο μας σε εικόνες από ελήφθησαν από την 

πραγματική ευρυγώνια κάμερα.

Η προτεινόμενη μέθοδος εξόρυξης χαρακτηριστικών, βελτιώνει τα αποτελέσματα των κλα­

σικών ροπών Zernike σε εικόνες από ευρυγώνια κάμερα, για τον εντοπισμό της ανθρώπινης 

στάσης όπως παρουσιάζονται στις εργασίες [27, 29].

3.1 Ε ισ α γω γή

Ο αυτόματος εντοπισμός του ανθρώπου και κατ' επέκταση η χρήση τεχνικών Μηχανικής 

Μάθησης για την αναγνώριση της δραστηριότητας του ανθρώπου, παρουσιάζει μεγάλο ερευνη­

τικό ενδιαφέρον τα τελευταία χρόνια. Αυτό φαίνεται τόσο από την ερευνητική δραστηριότητα 

στον τομέα αυτόν όσο και από την εμπορική τάση της εποχής για παραγωγή συσκευών, συ-
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22 Κεφάλαιο 3. Εντοπισμός της Ανθρώπινης Στάσης από Ευρυγώνια Κάμερα

σχημάτων1 και εφαρμογών που θα μπορούν να εντοπίσουν, πιθανή πτώση ενός ανθρώπου 
(ιδίως ηλικιωμένων [125]) ή την δραστηριότητα ενός ανθρώπου κατά την διάρκεια της ημέρας 

(παραδείγματος χάρη τον ορθότερο υπολογισμό των θερμίδων που έχει καταναλώσει εντός 

της ημέρας [120, 141]). Το πρόβλημα αναγνώρισης της ανθρώπινης δραστηριότητας αποτελεί 

ένα ανοιχτό πρόβλημα και αντικείμενο μελέτης μεγάλων ερευνητικών έργων σύμφωνα με τα 
οποία ο άνθρωπος μελετάται ολιστικά [85].

Η επίλυση του προβλήματος αναγνώρισης της ανθρώπινης δραστηριότητας, εντάσσεται 

στη γενικότερη κατηγορία επίλυσης προβλημάτων αναγνώρισης προτύπων της υπολογιστικής 

όρασης. Διαδεδομένες προσεγγίσεις σε αυτού του τύπου προβλήματα, είναι η χρήση μεθόδων 
εξαγωγής χαρακτηριστικών από τις εικόνες [41, 63, 102, 115, 126]. Μια κατηγορία μεθόδων 

εξαγωγής χαρακτηριστικών και συγκεκριμένα ολικών χαρακτηριστικών [59] είναι ο υπολογι­

σμός των ροπών στις εικόνες [91]. Βασική ιδιότητα των χαρακτηριστικών αυτών είναι ότι 

παραμένουν αναλλοίωτα στις στροφές που μπορεί το αντικείμενο της εικόνας να υποστεί, 
καθώς και στην αλλαγή της θέσης του μέσα στην εικόνα.

Η χρήση κάμερας για την αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας είναι ένας κλάδος 

που συνεχώς εξελίσσεται. Η μεταβλητότητα που παρουσιάζει το πρόβλημα ως προς τον τύπο 

και το πλήθος των καμερών που θα χρησιμοποιήσουμε, την τοποθέτησή τους στο χώρο, αλλά 

και ο ίδιος ο χώρος στον οποίο θέλουμε να εντοπίσουμε την δραστηριότητα αυτή, κάνει μη 
δυνατή την ύπαρξη μοναδικής λύσης του προβλήματος.

Σε ένα τυπικό δωμάτιο υπάρχουν αντικείμενα τα οποία διακόπτουν το οπτικό πεδίο μιας 

τυπικής κάμερας (ως προς τον τύπο του φακού της) με γωνία θέασης περίπου 90ο, που είναι 

τοποθετημένη στον ορίζοντα του δωματίου. Οπότε ο εντοπισμός της δραστηριότητας του αν­
θρώπου γίνεται δύσκολος και η χρήση περισσοτέρων της μιας κάμερα στον ίδιο χώρο γίνεται 

επιτακτική. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα την αύξηση του οικονομικού κόστους του συστήμα­

τος καμερών όσο και των υπολογιστικών πόρων, καθώς θα πρέπει να γίνονται ταυτόχρονοι 

υπολογισμοί στα στιγμιότυπα όλων των καμερών. 'Ετσι, θεωρούμε ότι μια καλή λύση για την 
αντιμετώπιση των εμποδίων μέσα σε ένα δωμάτιο/βιομηχανικό χώρο εργασίας, είναι η χρήση 

ευρυγώνιων φακών με δυνατότητα θέασης 180ο, τοποθετημένες στην οροφή του δωματίου.

Στις κάμερες αυτού του τύπου, η απόσταση μεταξύ δύο γειτονικών εικονοστοιχείων δεν 

μπορεί να οριστεί με όρους συντεταγμένων επί του επιπέδου της εικόνας, καθώς η εικόνα δεν 
λαμβάνεται μέσω απλής επίπεδης προβολής, αλλά χρησιμοποιώντας ένα σφαιρικό στοιχείο με 

οπτικό πεδίο 180ο.

3.2 Ε ξα γω γή  Χ α ρα κτηρ ισ τικώ ν σε Ε ικ ό ν ες  από Ε υρυ­
γώ νια  Κ άμερα

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζεται η μέθοδος εξαγωγής χαρακτηριστικών από δυαδικές ει­

κόνες, κάνοντας χρήση των ροπών Zernike (ή κλασικές ροπές Zernike) (ΚΡΖ) και η επέκταση 

της μεθόδου σε εικόνες που παράγονται από κάμερες ευρυγώνιας λήψης. Σκοπός είναι η χρη-

1https://www.lifeline.philips.com/medical-alert-systems/fall-detection.html
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(α) (β)

Σχήμα 3.1: Λήψη όρθιας στάσης του ανθρώπου μέσω ευρυγώνιας κάμερας, που 

είναι τοποθετημένη στην οροφή του δωματίου (α). Τμηματοποίηση της εικόνας και 
εξαγωγή της ανθρώπινης σιλουέτας, στην οποία εφαρμόζεται η μέθοδος εξαγωγής 

χαρακτηριστικών (β).

σιμοποίηση των χαρακτηριστικών που παράγουν οι ΚΡΖ για τον εντοπισμό της ανθρώπινης 
στάσης μέσω μια στατικής κάμερας. 'Ενα παράδειγμα ενός ανθρώπου σε όρθια στάση φαίνεται 

στην Εικόνα 3.1-α, ενώ στην Εικόνα 3.1-β διακρίνεται η σιλουέτα που εξήχθη με την βοήθεια 

ενός αλγόριθμου τμηματοποίησης ([31]) της εικόνας με αφαίρεση του παρασκηνίου.

Για τον χαρακτηρισμό της στάσης του ανθρώπου θα χρησιμοποιηθεί μια ευρυγώνια κάμερα 

τοποθετημένη στην οροφή ενός δωματίου, έτσι ώστε να επιτευχθεί το μέγιστο δυνατό της 

λήψης ολόκληρου του ανθρώπου, χωρίς παρεμβολές του οπτικού πεδίου της κάμερας από 

τυχόν αντικείμενα που ίσως υπάρχουν στο χώρο. Λόγω των ιδιαίτερων χαρακτηριστικών αυτού 
του τύπου κάμερας (180ο οπτικό πεδίο) θα γίνει προσαρμογή των ΚΡΖ χρησιμοποιώντας την 

γεωδαιτική απόσταση. Στη συνέχεια, κάνοντας χρήση ενός ταξινομητή ο οποίος θα εκπαιδευτεί 

με εικόνες από διάφορες στάσεις του ανθρώπου, θα εντοπίζει σε πραγματικό χρόνο τις στάσεις 

του από την ευρυγώνια κάμερα.

Ωστόσο για την εκπαίδευση του ταξινομητή απαιτείται ένα επαρκώς μεγάλο σύνολο δε­

δομένων με συγκεκριμένες στάσεις του ανθρώπου, το οποίο δεν είναι διαθέσιμο. Για την 

αντιμετώπιση του προβλήματος αυτού, θα χρησιμοποιηθούν διάφορες στάσεις τριδιάστατων αν­
θρώπινων μοντέλων, που θα προσαρμοστούν στο χώρο που υπάρχει η κάμερά μας σε διάφορες 

θέσεις και προσανατολισμούς. Στη συνέχεια εξάγοντας τις σιλουέτες των συνθετικών αυτών 

μοντέλων και παράγοντας χαρακτηριστικά μέσω των ΓΔΡΖ από αυτές, θα εκπαιδεύσουμε έναν 

ταξινομητή. Το παραγόμενο εκπαιδευμένο μοντέλο από τον ταξινομητή θα χρησιμοποιηθεί για 
τον χαρακτηρισμό των στάσεων του ανθρώπου σε ένα πραγματικό βίντεο, αφού πρώτα χρη­

σιμοποιηθεί ένας αλγόριθμος τμηματοποίησης για την εξαγωγή τις σιλουέτας του ανθρώπου, 

στην οποία θα εφαρμοστεί η ΓΔΡΖ για την παραγωγή χαρακτηριστικών. Στην Εικόνα 3.2 

παρουσιάζεται σχηματικά η μεθοδολογία εντοπισμού της ανθρώπινης στάσης. Η προτεινόμενη
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Extraction o f rendered
silhouette3D model Placement o f 3D model in the real

Generation o f training set at different locationsworld
(orientation changes are not shown)

Real video

Σχήμα 3.2: Σχηματική αναπαράσταση της προτεινόμενης μεθοδολογίας.

μεθοδολογία εξαγωγής χαρακτηριστικών θα συγκριθεί με της κλασικές ροπές Zernike, καθώς 

και με μια άλλη μέθοδο ολικών χαρακτηριστικών, τα Ιστογράμματα της Προσανατολισμένης 
Κλίσης (Histogram of oriented Gradients HoG) [1, 72].

3 .2 .1  Ρ ο π ές  Zernike

Οι ροπές Zernike αποτελούν έναν ολικό περιγραφέα χαρακτηριστικών μιας εικόνας, με την 
ιδιότητα τα χαρακτηριστικά αυτά να παραμένουν αναλλοίωτα στις μεταβολές της (π.χ. στροφές, 
αλλαγής κλίμακας μετακίνηση του αντικειμένου, κτλ.). Ο ροπές Zernike παράγονται από την 
ακόλουθη οικογένεια πολυωνύμων R n,m (r) που είναι ανα δύο ορθογώνια στο μοναδιαίο κύκλο 

και εξαρτώνται στο πλήθος από την τάξη n, m του πολυωνύμου:

R n,m(r )
(n- |m|)/2

Σ
s=0

( - 1 ) s -
s!

(n
n+|m|

2 — s

- V !________
! n+M  +  s'

_ r n- 2s
!

(3.1)

Η μεταβλητή r είναι το μήκος του διανύσματος από το κέντρο του μοναδιαίου κύκλου προς το 
κάθε εικονοστοιχείο, με εύρως τιμών στο διάστημα [0,1], n είναι ένας θετικός ακέραιος και m 
ένας ακέραιος με n — |m| να είναι πάντα άρτιος και |m| <  n. Η ορθοκανονικότητα διατηρείται 
με τον ακόλουθο τύπο:

1
R n,m (r)R k,m (r )dr

0

1
2(n + 1 ) $n,k (3.2)

Το πολυώνυμο Zernike, ορίζεται σύμφωνα με τον τύπο:

Vn,m (r ,Y  ) =  R n,m (r )e jm Y , (3.3)
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όπου γ  ορίζεται η γωνία που σχηματίζει ο άξονας x 'x  του Καρτεσιανού επιπέδου με το διάνυ- 
σμα r. 'Ετσι έχουμε τον τύπο για τις ροπές Zernike για μια συνάρτηση f  (r, γ ) που ορίζεται 

ως εξής:
n +  1 ί'1 ί'2π

Znm — ------  f  (r, γ) Vn,m(r, μ)τάτάμ. (3.4)
π J  0 J  0

Η εξίσωση 3.4 ωστόσο χρησιμοποιείται και σε διακριτές εικόνες. Αν A ένα υποσύνολο 

του N2 με πλάτος w και βαρύκεντρο (κεντρικό εικονοστοιχείο της εικόνας) το σημείο (x0,y0), 

με A — [x0 — w, x 0 +  w] x [y0 — w ,y0 +  w] η ροπή Zernike της εικόνας f  στο A υπολογίζεται 

και κάθε τιμή των παραμέτρων n, m με τον ακόλουθο τύπο:

Znm(x0 ,y 0 ) — ------  V  f  (r(x , y), y(x, y))Vn,m(r(x, y), y(x, y)), (3.5)Π '
(x,y)eA

όπου οι r (x ,y ), γ (x ,y ) αντιστοιχούν στο εικονοστοιχείο (x ,y ) και παράγονται με το μετα­

σχηματισμό τους από Καρτεσιανές συντεταγμένες σε πολικές ως προς το (x0,y0).

3 .2 .2  Β α θ μ ο ν ό μ η σ η  Ε υ ρ υ γ ώ ν ια ς  Κ ά μ ερ α ς

Πριν προχωρήσουμε όμως στην ανάλυση της διόρθωσης της μεθόδου ροπών Zernike για 

εικόνες που παράγονται από ευρυγώνιες κάμερες, για λόγους πληρότητας θα παρουσιάσουμε 
το πρόβλημα που εμφανίζεται σε αυτού του τύπου κάμερες/φακούς. Αυτό δεν είναι άλλο 

από την αλλοίωση της πραγματικής απόστασης που υφίστανται δύο εικονοστοιχεία γειτονικών 

περιοχών πάνω στην εικόνα, καθώς και ότι όσο απομακρυνόμαστε από το κέντρο του φακού 

μιας ευρυγώνιας κάμερας η αλλοίωση αυτή γίνεται μεγαλύτερη.
Η αλλοίωση αυτή εξηγείται λεπτομερώς στην εργασία [31] και απεικονίζεται επίσης στην 

Εικόνα 3.3 όπου χρησιμοποιείται μια αναπαράσταση του ευρυγώνιου φακού στις δύο διαστάσεις. 

Τα σημεία του πραγματικού κόσμου στο οπτικό στοιχείο απεικονίζονται στον αισθητήρα του 

φακού μέσω της διακεκομμένης γραμμής που συνδέει τον πραγματικό κόσμο (το σημείο στο 
οπτικό στοιχείο) με το κέντρο του οπτικού στοιχείου.

Στην Εικόνα 3.3, είναι ξεκάθαρο ότι γειτονικά εικονοστοιχεία που εμφανίζονται σε δια­

φορετικές θέσεις στον αισθητήρα εικόνας, η απόστασή τους είναι σαφώς διαφορετική όταν 

μετριέται στον αισθητήρα και στο σφαιρικό οπτικό στοιχείο.
Ως εκ τούτου, προκειμένου να παραχθούν ακριβή αποτελέσματα, οι διάφοροι αλγόριθμοι 

επεξεργασίας εικόνας που βασίζονται στον υπολογισμό των αποστάσεων μεταξύ των εικονο­

στοιχείων, πρέπει να υπολογίσουν εκ νέου την απόσταση για τις ευρυγωνικές εικόνες. 'Ετσι, 

χρησιμοποιούμε για την ευθυγράμμιση της ευρυγώνιας κάμερας, την μέθοδο που προτείνεται 
στην εργασία [31], όπου υπολογίζει το διάνυσμα (θ, φ) (που αντιστοιχεί στο αζιμούθιο και την 

ανύψωση αντίστοιχα) στο σφαιρικό οπτικό στοιχείο για οποιοδήποτε εικονοστοιχείο (x ,y ) 

της εικόνας:
(θ,φ) — M  (x ,y ). (3.6)

Οι τιμές (θ, φ) της κάμερας αφού υπολογιστούν για κάθε εικονοστοιχείο του οπτικού της 

πεδίου αποθηκεύονται ώστε να μπορούν να χρησιμοποιηθούν για τον γρήγορο υπολογισμό της 

διόρθωσης των αποστάσεων (Εικόνα 3.4).
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Σχήμα 3.3: Σχηματική αναπαράσταση της απεικόνισης μιας εικόνας σε σφαιρική 
ευρυγώνια κάμερα.

(α) (β) (γ)

Σχήμα 3.4: Απεικόνιση των τιμών του αζιμούθιου (κέντρο) και της ανύψωσης (δεξιά) 
μετά από την ευθυγράμμιση της ευρυγώνιας κάμερας που είναι τοποθετημένη στην 

οροφή του δωματίου (αριστερά).

3 .2 .3  Π ρ ο σ α μ ο γ ή  τω ν Ρ οπ ώ ν Zernike σ ε Ε υ ρ υ γ ώ ν ια  Κ ά μ ερ α

Όπως αναφέραμε στην Παράγραφο 3.1 το πρόβλημα που καλούμαστε να αντιμετωπίσουμε 
είναι ο χαρακτηρισμός της ανθρώπινης στάσης μέσα από στατικές εικόνες ευρυγώνιας κάμε­

ρας. Σκοπός μας είναι να εξάγουμε κατάλληλα και αντιπροσωπευτικά χαρακτηριστικά από την 

στάση του ανθρώπου, έτσι ώστε να μπορέσουμε να εκπαιδεύσουμε ένα κατάλληλο ταξινομη- 
τή. Βασιζόμενοι στην μέθοδο εξαγωγής χαρακτηριστικών με ροπές Zernike, τροποποιημένες 
κατάλληλα στο συγκεκριμένο είδος κάμερας που βοηθάει στην επίλυση του προβλήματός μας.

Στην Εικόνα 3.1 παρουσιάζεται μια εικόνα από την ευρυγώνια κάμερα και την μεγάλη 

παραμόρφωση που προκαλείται σε αυτή όταν απομακρυνόμαστε από το κέντρο του οπτικού 
στοιχείου. Κάνοντας χρήση γνωστού αλγόριθμου τμηματοποίησης [31] στα στιγμιότυπα του 

βίντεο (από το οποίο αποτελείται η εικόνα), μπορούμε και εξάγουμε μια υπο-εικόνα συγκε­
κριμένου μεγέθους, που περιέχει την σιλουέτα του ανθρώπου σε δυαδική απεικόνιση. Για 

τον υπολογισμό των ροπών Zernike, σύμφωνα με την εξίσωση 3.5, απαιτείται η απόσταση 

(r (x ,y )) και η γωνία (γ (x, y)) που ορίζεται από τα εφαπτομενικά διανύσματα t0 του κύκλου
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Ρ0 και το εφαπτομενικό διάνυσμα του κύκλου που ορίζεται από τον κύκλο Ρ 1 (Εικόνα 3.5), 
για κάθε εικονοστοιχείο της τμηματοποιημένης εικόνας ως προς το τρέχων εικονοστοιχείο. 

Ας υποθέσουμε ότι θέλουμε να υπολογίσουμε τις ροπές Zernike για την εικόνα 3.1(β). Αν Ρ0 

είναι το τρέχον εικονοστοιχείο, πρέπει να υπολογίσουμε την απόσταση και τη γωνία για κάθε 

εικονοστοιχείο Ρ 1 της εικόνας.

Σχήμα 3.5: Αναπαράσταση των σημείων Ρ0 και Ρ 1 στην μοναδιαία σφαίρα και ο 

υπολογισμός της γεωδαιτικής απόστασης και γωνίας τους.

Ωστόσο, καθώς η εικόνα από μια ευρυγώνια κάμερα απεικονίζεται ως ένα σφαιρικό στοι­

χείο, για τον υπολογισμό της απόστασης και της γωνίας θα χρησιμοποιήσουμε τις σφαιρικές 
συντεταγμένες. Ο προ-υπολογισμένος πίνακας αναφοράς που προέκυψε από την βαθμονόμηση 

της εικόνας (αζιμούθιο και ανύψωση - παρουσιάζονται στις Εικόνες 3.4-β και 3.4-γ) και ανα­

φέρει σε κάθε εικονοστοιχείο τις τιμές τις αξιμουθιακής γωνίας και γωνίας ανύψωσης, χρησι­

μοποιείτε ώστε να υπολογίσουμε τις σφαιρικές συντεταγμένες (θ0,φ 0), (θ1,φ 1) στο μοναδιαίο 
κύκλο των σημείων Ρ0 και Ρ 1, αντίστοιχα. Η γεωδαιτική απόσταση μεταξύ δύο σημείων σε 

μια σφαίρα είναι το μήκος του τόξου που ορίζουν τα σημεία αυτά και ανήκει στο κύκλο που 

διέρχεται από δύο σημεία με κέντρο το κέντρο της σφαίρας. Ο κύκλος αυτός ορίζεται ως ο 
“μεγάλος κύκλος” . 'Εστω ν0 και ν1 τα διανύσματα θέσης των Ρ0 και Ρ ι αντίστοιχα, από το 
κέντρο της σφαίρας όπως παρουσιάζονται στην Εικόνα 3.5. Η απόσταση r01 για τα σημεία 

Ρ0 και Ρ 1, στην μοναδιαία σφαίρα, υπολογίζεται ως το μήκος του τόξου των σημείων αυτών 

(θεωρώντας ότι το cos-1 επιστρέφει τιμές σε ακτίνια) με τον εξής τύπο:

ν0 · vi = ( ^ φ0, ^ Μ φ0, s^ ° )  · ( - θ1 cos0 ,  r f " * » 0* 1. =  (3.7)

cosθ0cosφ0cosθ1cosφ1 +  sm θ0cosφ0 s i " θ 1cosφ1 +  s i ^ 0s i ^ 1,

r 01 =  cos 1(v0 · v 1). (3.8)
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Επιπλέον, εκτός από την απόσταση r, για τον υπολογισμό των ροπών Zernike απαιτείται 
και η γωνία γ  για κάθε εικονοστοιχείο, σύμφωνα με την εξίσωση 3.5. Θεωρώντας ότι ο 

παράλληλος κύκλος που διέρχεται από το σημείο Ρ0 και ο μεγάλος κύκλος που διέρχεται από 

τα σημεία Ρ0 και Ρ\ και με τη γωνία γ  να ορίζεται ως η γωνία μεταξύ των εφαπτομενικών 

διανυσμάτων t0 και t\ των δύο κύκλων στο σημείο Ρ0 (Εικόνα 3.5), το εφαπτομενικό διάνυσμα 
t0 του παράλληλου κύκλου από το Ρ0 υπολογίζεται ως:

t0
( V0y, V0x, 0)/ ^ / V0x +  V0y > v0y <  0 

(V0y, V0x, 0 ) A /v0x +  V0y, v0y >  0
(3.9)

'Εστω τώρα B  ένα μοναδιαίο διάνυσμα κάθετο στο επίπεδο που ορίζεται από το v0, Vi. Το 
επίπεδο αυτό περιέχει το εφαπτομενικό διάνυσμα t1, ορίζοντας έτσι την επόμενη εξίσωση:

V0 X ti =  V0 X Vi =  B  =  (Bx, B y , B z), 

όπου το διάνυσμα t 1 είναι επιπλέον και κάθετο με το διάνυσμα V0:

V0 · ti =  0.

(3.10)

(3.11)

Συνδυάζοντας τις 3.10, 3.11 παράγεται η παρακάτω μορφή:

0 -U0z U0y 1 t 1x B x
u0z 0 u0x 1 t 1y B y

u0y u0x 0 1 t1z Bz

u0x u0y u0z 0 0 0

(3.12)

Η παραπάνω εξίσωση μπορεί να γενικευτεί για N -σημεία /  διαστάσεις από αυτά που πα­
ράγονται από το συγκεκριμένο πρόβλημα. 'Ετσι έχουμε την γενικευμένη εξίσωση:

0 -  u0z u0y

u0z 0 -  u0x

- u 0y u0x 0

u0x - u 0y u0z

1 t2l 1x . C*
+.

1 t 1
t 1y

t2t1y
tNt1y

1 t1 
t1 z t2b1z . tN. b1z

1
O

1 O 0

---
1

O

Bx1 Bx2 NB x
B y1 B y2 B yN
Bz1 B z2 B zN

0 0 . . 0

e  K4xN, (3.13)

όπου οι υπερδείκτες υποδηλώνουν το δείκτη της διάστασης του σημείου. Η γωνία γ  υπολο­

γίζεται ως το εσωτερικό γινόμενο μεταξύ των διανυσμάτων t0 και t 1, ενώ το πρόσημό του 
ορίζεται από το πρόσημο του εξωτερικού γινομένου B z =  (t0 X t 1)z στον Z -άξονα. Έτσι η 

γωνία γ  ορίζεται ως εξής:

γ  =  s ig n ((t0 χ Ρ )z) · cos 1 ^ . (3.14)

Η απόσταση και η γωνία (r, γ) της εξίσωσης 3.3 αντικαθίσταται αντίστοιχα με την α­
πόσταση της εξίσωσης 3.8 και τη γωνία της εξίσωσης 3.14. Η νέα απόσταση ορίζεται ως 

‘γεωδαιτική’ και οι ροπές Zernike ορίζονται ως “γεωδαιτικές ροπές Zernike” , ενώ η μέθο­

δος εξαγωγής χαρακτηριστικών που βασίζεται σε αυτή την διόρθωση ονομάζεται “Γεωδαιτική 

Διόρθωση των Ροπών Zernike” (ΓΔΡΖ).
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3 .2 .4  Μ ε λ έ τ η  τη ς  Γ εω δ α ιτ ικ ή ς  Δ ιό ρ θ ω σ η ς  τω ν Ρ οπ ώ ν Zernike

Στη συνέχεια, βασιζόμενοι στην εργασία [29] μελετήσαμε πειραματικά τις προτεινόμενες 
γεωδαιτικές ροπές Zernike σε σύγκριση με την ροπές Zernike χωρίς την διόρθωση. Για 

τον σκοπό χρησιμοποιήσαμε ένα αντικείμενο παραλληλόγραμμου σχήματος με σταθερές και 
γνωστές τιμές στο χρωματικό χώρο RGB, το οποίο το καταγράψαμε με την ευρυγώνια κάμερα 
σε διαφορετικές θέσεις και αποστάσεις (Εικόνα 3.6-α). Με τον τρόπο αυτό παρήχθησαν 450 

στιγμιότυπα και στη συνέχεια απομονώσαμε το αντικείμενο αυτό (ως μια δυαδική εικόνα), από 
την υπόλοιπη σκηνή που κατέγραψε η κάμερα, θέτοντας ένα κατώφλι στις τιμές του RGB 

χώρου, διατηρώντας έτσι μόνο το αντικείμενο (Εικόνα 3.6-β).

(α)

(β)

Σχήμα 3.6: Στιγμιότυπα της ευρυγώνιας κάμερας που απεικονίζουν ένα αντικείμενο 

σε διαφορετικές θέσεις, στροφές και απόσταση από την κάμερα (α). Τμηματοποίηση 

των αντίστοιχων στιγμιοτύπων, αφαιρώντας το παρασκήνιο διατηρώντας το σχήμα 
του αντικειμένου (β).

Όπως μπορούμε να διακρίνουμε στην Εικόνα 3.6-β, το αντικείμενο μετά τον διαχωρισμό 
του από την υπόλοιπη σκηνή έχει υποστεί αλλοιώσεις χαλώντας την συνεχή δομή παραλλη­

λογράμμου που θα έπρεπε να έχει σύμφωνα με την έγχρωμη εικόνα του. Σκοπός μας είναι 
πειραματικά, να ελέγξουμε την ικανότητα των διορθωμένων ροπών Zernike όπως αναφέρεται 
στην εργασία [29], κατά πόσο διατηρούν σταθερότερες τιμές, καθώς και το χαρακτηριστικό 

να παραμένουν αναλλοίωτες ως προς τις στροφές που μπορεί να κάνει το αντικείμενο αυ­
τό. Όι τιμές των ροπών σε πραγματικές συνθήκες όπου η δομή του αντικειμένου παραμένει 

σταθερή, μεταξύ των διαδοχικών στιγμιοτύπων του ίδιου αντικειμένου, παραμένουν πανομοι­
ότυπες καθώς ο ροπές είναι ένας αναλλοίωτος περιγραφέας ωστόσο εδώ έχουμε το σφάλμα 

που εμφανίζεται στο αντικείμενο λόγο της εφαρμογής του αλγορίθμου τμηματοποίησης.

Για τον λόγο αυτό επιλέγουμε να συγκρίνουμε τις πρώτες τρεις κεντρικές ροπές Zernike 

(Z2,ο, Z4,ο, Z6 0, για τιμές n =  2,4, 6 και m =  0) με και χωρίς διόρθωση στο αντικείμενο της 
δυαδικής εικόνας. Όπως φαίνεται στην Εικόνα 3.7-α, οι τιμές των πρώτων διορθωμένων γεω-
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Σχήμα 3.7: Η τιμή της πρώτης κεντρικής διαφοράς στα 450 στιγμιότυπα του σχήμα­
τος του αντικειμένου των ΓΔΡΖ έναντι των κλασικών ροπών Zernike (α). Ο λόγος 

των διαφορών: των τρίτων προς τις δεύτερες (β) και των δεύτερων προς τις πρώτες 

(γ), των ΓΔΡΖ έναντι των κλασικών ροπών Zernike.

δαιτικών ροπών Zernike, κεντρικής τάξης, είναι εμφανώς σταθερότερες μεταξύ των διαδοχικών 

στιγμιοτύπων σε σύγκριση με της κλασικές ροπές Zernike, καθώς οι τιμές των διορθωμένων 
γεωδαιτικών ροπών μεταξύ των διαδοχικών στιγμοιοτύπων είναι κοντινότερες και δεν παρου­

σιάζουν απότομες αλλαγές όπως οι κλασσικές ροπές. Η μεγάλη τάση προς τις αρνητικές 

τιμές είναι λόγω της δραστικής αλλαγής του σχήματος του αντικειμένου στα συγκεκριμένα 
στιγμιότυπα. Μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι οι τιμές των διορθωμένων ροπών Zernike συ­

νεχίζουν να είναι σταθερές σε ομαλές μεταβολές της θέσης του αντικειμένου. Υπολογίζοντας 

τον λόγο των γειτονικών κεντρικών ροπών Zernike Z4,0/  Z2,ο και Z6,0/  Z4,ο όπως εμφανίζο­
νται αντίστοιχα στις Εικόνες 3.7-β και 3.7-γ, βλέπουμε ότι ο λόγος των διορθωμένων ροπών 
Zernike παρουσιάζει μια ανοχή στις ξαφνικές αλλαγές του σχήματος του αντικειμένου σε 

σχέση με τις μη διορθωμένες ροπές Zernike.
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3.3 Π ειρα μα τική  Θ εμελ ίω σ η των Δ ιο ρ θ ω μ έν ω ν  Ροπών 
Zernike σε Σ υ ν θ ετ ικ ά  και Π ρα γμα τικά  Δ εδ ο μ έν α

Στην ενότητα αυτή θα εξετάσουμε τις διορθωμένες γεωδαιτικές ροπές Zernike έναντι των 
κλασικών ροπών Zernike για την αναγνώριση της ανθρώπινης στάσης μέσω της σιλουέτας 

του ανθρώπου. Οι εικόνες αυτές λαμβάνονται από μια ευρυγώνια κάμερα η οποία βρίσκεται 

τοποθετημένη στην οροφή ενός δωματίου. Η θέση αυτή και κατ' επέκταση ο συγκεκριμένος 

τύπος κάμερας επιλέχθηκε ώστε να αποφύγουμε παρεμβολές από αντικείμενα που μπορεί να 
υπάρχουν μέσα στο χώρο που κινείται ο άνθρωπος, καθώς μια τυπικού φακού κάμερα δεν θα 

μπορούσε να απεικονίζει πάντα ολόκληρη την ανθρώπινη σιλουέτα.

Χρησιμοποιήσαμε για τα πειράματά μας συνθετικές σιλουέτες ανθρώπινης στάσης από 
τρισδιάστατα μοντέλα ανθρώπου, τοποθετημένα στο χώρο ενός πραγματικού δωματίου στο 

οποίο υπάρχει μια ευρυγώνια κάμερα στην οροφή του, αλλά και πραγματικά δεδομένα με τις 

αντίστοιχες ανθρώπινες στάσεις στο δωμάτιο αυτό. Ο λόγος που χρησιμοποιήσαμε τα συν­
θετικά δεδομένα είναι διττός. Αρχικά για να ελέγξουμε τα δεδομένα σε σιλουέτες οι οποίες 
μπορούν να παραχθούν με ακρίβεια (καθώς είναι συνθετικά τριδιάστατα μοντέλα), καθώς η 

δημιουργία ανθρώπινης σιλουέτας από πραγματικές εικόνες εμπεριέχει σφάλμα λόγω του αλγο­

ρίθμου τμηματοποίησης για τον εντοπισμού και διαχωρισμού του ανθρώπου από την υπόλοιπη 

σκηνή της εικόνας. Δεύτερον, για την εκπαίδευση ένας απλού μοντέλου ταξινόμησης χρεια­
ζόμαστε ένα επαρκές σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης και ελέγχου.

3 .3 .1  Σ υ ν θ ε τ ικ έ ς  Σ ιλ ο υ έ τ ε ς

Για την δημιουργία των συνθετικών σιλουετών ανθρώπινης στάσης, θα χρησιμοποιήσουμε 

την προσομοίωση της ευρυγώνιας κάμερας που έχει δημιουργηθεί μέσω του μοντέλου ευθυ­

γράμμισής της [31] όπως παρουσιάστηκε στην υπο-ενότητα 3.2.2, προσομοιώνοντας έτσι τον 

χώρο του δωματίου. Στην προσομοίωση αυτή θα τοποθετηθούν τα τρισδιάστατα μοντέλα 
ανθρώπων [9,14] που παρουσιάζονται στην Εικόνα 3.8 σε διαφορετικές θέσεις. Κάθε στάση 

αναπαρίσταται από ένα διαφορετικό πλήθος τρισδιάστατων μοντέλων/ανθρώπων. Συγκεκρι­

μένα έχουμε 19 διαφορετικά μοντέλα για την στάση 1, 13 για την στάση 3, 18 για την στάση 
3, 16 για την στάση 4 και 16 για την στάση 5.

(1) (2) (3) (4) (5)

Σχήμα 3.8: Τα συνθετικά μοντέλα των πέντε όρθιων ανθρώπινων στάσεων.
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Τα συγκεκριμένα πέντε μοντέλα επιλέχθησαν λόγω της φυσικότητας των συγκεκριμένων 
στάσεων που απεικονίζουν. Επιπλέον, οι στάσεις αυτές δεν εμφανίζουν μεταξύ τους πολύ 
μεγάλες διαφοροποιήσεις σε σχέση με τις υπόλοιπες διαθέσιμες στάσεις του συνόλου δεδο­
μένων [57]. Αυτό αυξάνει τον βαθμό δυσκολίας του προβλήματος εντοπισμού ανθρώπινης 
στάσης, συνυπολογίζοντας το γεγονός ότι η ευρυγώνια κάμερα (με οπτικό πεδίο 1800) λόγω 
της απόστασής της από το πάτωμα και τις διαφορετικές θέσεις που μπορεί να βρίσκεται το 
αντικείμενο στο χώρο (ιδιαίτερα όσο πλησιάζει το κέντρο του οπτικού πεδίου), η σιλουέτα 
του ανθρώπου αρχίζει και γίνεται δυσδιάκριτη, όωπς φαίνεται στην Εικόνα 3.9-(γ).

(γ)

(β)

(δ)

Σχήμα 3.9: Γραφική απεικόνιση των συνθετικών μοντέλων στο πραγματικό δωμάτιο 
της ευρυγώνιας κάμερας (α) και (β). Τοποθέτηση των συνθετικών μοντέλων στον 
πραγματικό χώρο με απόσταση 0, 5 μέτρα και σταθερό προσανατολισμό για την δη­
μιουργία του συνόλου εκπαίδευσης (γ). Υπο-εικόνα μιας σιλουέτας των συνθετικής 
μοντέλων για την εφαρμογή των μεθόδων εξαγωγής ολικών χαρακτηριστικών.

Για την δημιουργία του συνόλου δεδομένων κάθε τριδιάστατο μοντέλο από τα πέντε προ- 

αναφερθέντα, τοποθετήθηκε σε διαφορετικές θέσεις του πραγματικού δωματίου και με διάφο­
ρους προσανατολισμούς (Εικόνα 3.9-(γ) ). Ένα παράδειγμα σιλουέτας παρουσιάζεται στην 

Εικόνα 3.9-(δ), ενώ στην Εικόνα 3.9-(α) βλέπουμε μια γραφική αναπαράσταση της ανθρώπι­
νης στάσης 3 στο χώρο. Για την παραγωγή όλων των σιλουέτων μέσω του προσομοιωτή, 
χρησιμοποιήσαμε ένα πλέγμα 13 x 8 διαφορετικών θέσεων με απόσταση 0, 5 μέτρο μεταξύ
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τους, εξαιρώντας τις θέσεις αυτές που βρίσκονται στο κυκλικό χώρο που σχηματίζεται από 
το κέντρο του οπτικού στοιχείου με ακτίνα 1 μέτρο, καθώς σε αυτό το χώρο η ανθρώπινη 

σιλουέτα είναι ακριβώς ίδια σε όλες τις στάσεις. Σ ε κάθε θέση που τοποθετήθηκε το μοντέλο 

στο χώρο παρήχθη μια σιλουέτα σε διαφορετικό προσανατολισμό, κάνοντας στροφή κάθε π/5 

rad στον κάθετο άξονά του (Ζ-άξονα). 'Ετσι, για κάθε μοντέλο/άνθρωπο κάθε διαφορετικής 
στάσης παράγονται 920 σιλουέτες ((13 x 8 —12) χ 10). Το πλήθος του συνόλου δεδομένων για 

κάθε στάση υπολογίζεται ως το γινόμενο του πλήθους των διαφορετικών μοντέλων/ανθρώπων 

για κάθε στάση πολλαπλασιασμένο με το 920. 'Ετσι, για τις πέντε στάσεις έχουμε ένα σύνο­

λο 75440 σιλουέτες που παρήχθησαν από τα 82 διαφορετικά μοντέλα/ανθρώπους. Τέλος, 
σε κάθε εικόνα σιλουέτας εφαρμόζουμε τις διορθωμένες και μη ροπές Zernike τάξης n =  9 

εξάγοντας 58 χαρακτηριστικά (29 μιγαδικά χαρακτηριστικά).

Στάση Πλήθως Εικόνων Χαρακτηριστικά

1 17480 58
2 11960 58

3 16560 58
4 14720 58
5 14720 58

Σύνολο 75440

Πίνακας 3.1: Το σύνολο δεδομένων για τις πέντε συνθετικές σιλουέτες όρθιας αν­

θρώπινης στάσης.

Το σύνολο σιλουέτων ανθρώπινης στάσης που περιγράψαμε, παρουσιάζεται στον Πίνα­
κα 3.1 και αποτελείται από το πλήθος των σιλουετών που παρήχθησαν για κάθε διαφορετική 

στάση. Οι στάσεις αυτές όπως είδαμε στην Εικόνα 3.8 είναι όρθιες στάσεις του ανθρώπου. 

Οι ίδιες στάσεις μπορούν τεχνητά να μετασχηματιστούν σε στάση πτώσης του ανθρώπου στο 

έδαφος. Αυτό επιτυγχάνεται με την αντικατάσταση των συντεταγμένων του Ζ-άξονα με του 
Ύ-άξονα και του Ύ-άξονα με του Χ-άξονα, αντίστοιχα. 'Ετσι, δημιουργείται ένα ακόμα σύνολο 

δεδομένων δύο κλάσεων πλήθους 2 x 75440 όπως παρουσιάζεται στον Πίνακα 3.2.

Στάση Πλήθος Εικόνων Χαρακτηριστικά

'Ορθιος 75440 58

Πεσμένος 150880 58

Σύνολο 226320

Πίνακας 3.2: Το σύνολο δεδομένων συνθετικών σιλουετών των δύο γενικευμένων 
ανθρώπινων στάσεων.
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3 .3 .2  Π ρ α γ μ α τ ικ ές  Σ ιλ ο υ έ τ ε ς

Στη συνέχεια, για να ελέγξουμε τις διορθωμένες ροπές Zernike και την προτεινόμενη 

μεθοδολογία κατ' επέκταση σε ρεαλιστικές συνθήκες, δημιουργήσαμε 4 μικρά βίντεο στα οποία 
ένας άνθρωπος προσομοιώνει τις πέντε όρθιες στάσεις που έχουν περιγραφεί νωρίτερα καθώς 

και τη στάση του πεσμένου ανθρώπου στο πάτωμα. Τα βίντεο παρήχθησαν σε εσωτερικό χώρο 

(δωμάτιο) χρησιμοποιώντας μια ευρυγώνια κάμερα τοποθετημένη στην οροφή του δωματίου. 

Τα στιγμιότυπα των βίντεο χαρακτηρίστηκαν ως προς την στάση που απεικονίζουν, έτσι ώστε 
να έχουμε ένα ολοκληρωμένο σύνολο δεδομένων για τον έλεγχο της μεθοδολογίας μας.

Οι ροπές Zernike (διορθωμένες και μη) εφαρμόζονται σε δυαδικές εικόνες. Για τον λόγο 

αυτό εξάγουμε την σιλουέτα του ανθρώπου στις διάφορες στάσεις που εμφανίζεται στο βίντε­

ο, χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο [31], ο οποίος επιτυγχάνει την εξαγωγή της σιλουέτας 
με σχετικά μικρό βαθμό σφάλματος. Στην Εικόνας 3.10 παρουσιάζεται ένα δείγμα από ένα 

στιγμιότυπο όπως καταγράφεται από την ευρυγώνια κάμερα (αριστερά) και η εξαγωγή της 

σιλουέτας του ανθρώπου (δεξιά).

Σχήμα 3.10: Λήψη της στάσης του ανθρώπου μέσω ευρυγώνιας κάμερας, που είναι 

τοποθετημένη στην οροφή του δωματίου (αριστερά). Τμηματοποίηση της εικόνας και 

εξαγωγή της ανθρώπινης σιλουέτας (δεξιά).

3.4  Π ειρα μα τικά  Α ποτελέσμα τα

Στην ενότητα αυτή θα προχωρήσουμε στην πειραματική μελέτη των διορθωμένων ροπών 
Zernike έναντι των κλασικών ροπών Zernike για την εύρεση της ανθρώπινης στάσης από ευρυ­

γώνια κάμερα κάνοντας χρήση μόνο της σιλουέτας. Για τον υπολογισμό των χαρακτηριστικών 

ΚΡΖ των εικόνων γίνεται χρήση του πολυωνύμου Vnm με τον κλασικό ορισμό της απόστασης 

και γωνίας, ενώ για τον υπολογισμό των χαρακτηριστικών Δ ΓΡ Ζ  η απόσταση και η γωνία 
ορίζεται σύμφωνα με τις Εξισώσεις 3.8 και 3.14, αντίστοιχα. Συγκεκριμένα, υπολογίζονται 

όλες οι ροπές που παράγονται για τις τιμές n =  1, 2 , ..., 9 και όλες οι πιθανές τιμές του m >  0 

για κάθε ένα από τα n, όπως παρουσιάζονται στον Πίνακα 3.3. 'Ετσι, ένα σύνολο 58 χαρακτη­

ριστικών εξάγεται για κάθε εικόνα, δηλαδή από το πραγματικό και φανταστικό μέρος των 29
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μιγαδικών ροπών που παράγονται από το πολυώνυμο Vnm. Οι διορθωμένες γεωδαιτικές ρο­
πές Zernike, αλλά και οι κλασικές ροπές Zernike, εφαρμόζονται σε υποεικόνες που περιέχουν 

ανθρώπινες σιλουέτες διάστασης 64 x 64.

Στη συνέχεια, εκπαιδεύσαμε έναν ταξινομητή χρησιμοποιώντας το 40% του συνόλου των 
συνθετικών σιλουετών, ενώ οι υπόλοιπες (60%) χρησιμοποιήθηκαν για έλεγχο του μοντέλου 

ως προς την ακρίβεια αναγνώρισης της στάσης. Ο ταξινομητής k-Κοντινότερος Γείτονας (k- 

ΚΓ) με τιμή k =  3 επιλέχθη λόγω της απλότητάς του, καθώς θελήσαμε να ελέγξουμε την 

ικανότητα των προτεινόμενων χαρακτηριστικών για την επίλυση του προβλήματος και όχι τον 
συνδυασμό τους με σύνθετους ταξινομητές που χρησιμοποιούνται για την επίλυση γενικότερων 

δύσκολων προβλημάτων.

n
Πλήθος

Μιγαδικών
ΚΡΖ

Αθροιστικό Πλήθος 
χαρακτηριστικών 

με m >  0

m

1 2 1 -1 1

2 3 3 -2 0 2

3 4 5 -3 -1 -1 3
4 5 8 -4 -2 0 2 4

5 6 11 -5 -3 -1 1 3 5

6 7 15 -6 -4 -2 0 2 4 6

7 8 19 -7 -5 -3 -1 1 3 5 7

8 9 24 I 0
0 I I 4
^ -2 0 2 4 6 8

9 10 29 -9 -7 -5 -3 -1 1 3 5 7 9

Πίνακας 3.3: Οι τιμές των παραμέτρων n και m της εξίσωσης 3.2 με το αντίστοιχο 
πλήθος χαρακτηριστικών. Το αθροιστικό πλήθος χαρακτηριστικών είναι το συνολικό 

πλήθος χαρακτηριστικών (πραγματικών και μιγαδικών) για όλους τους έγκυρους 

συνδυασμούς των παραμέτρων (n, m) για το τρέχον n κάθε φορά εξαιρώντας τα 

μιγαδικά συζηγή.

Στον Πίνακα 3.4 παρουσιάζονται τα αποτελέσματα της ακρίβειας του εκπαιδευμένου μο­

ντέλου k-ΚΓ, κάνοντας χρήση των χαρακτηριστικών από τις διορθωμένες γεωδαιτικές ροπές 

Zernike έναντι των κλασικών. Καθώς οι ροπές Zernike παράγουν μιγαδικά χαρακτηριστικά, 
για λόγους πληρότητας έγινε έλεγχος στην αποτελεσματικότητα του μέτρου και της φάσης 

του κάθε μιγαδικού αριθμού, αλλά και τον συνδυασμό τους ως χαρακτηριστικά για την εκ­

παίδευση του ταξινομητή. Φαίνεται στον Πίνακα 3.4 ότι η χρήση των τιμών του πραγματικού 

και φανταστικού μέρους των μιγαδικών αριθμών για την εκπαίδευση του μοντέλου εμφανίζει 
μεγαλύτερη ακρίβεια στα δεδομένα ελέγχου, ενώ επιπλέον παρατηρείται μεγαλύτερη ακρίβεια 

των διορθωμένων ροπών Zernike έναντι των κλασικών με μια βελτίωση της τάξης του 4%. 

Στην συνέχεια των πειραματικών ελέγχων, θα χρησιμοποιούμε ως χαρακτηριστικά των ροπών 

Zernike τις τιμές από το πραγματικό και φανταστικό μέρος των μιγαδικών χαρακτηριστικών.
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Χαρακτηριστικά ΚΡΖ ΓΔΡΖ

Πραγματικό και Φανταστικό μέρος 91,15% 95, 31%
Μέτρο 68, 76% 60, 99%

Φάση 57, 08% 63, 56%

Μέτρο και Φάση 73, 38% 70, 62%

Πίνακας 3.4: Το ποσοστό επιτυχίας των ΚΡΖ και ΓΔΡΖ στις συνθετικές σιλουέτες 
χρησιμοποιώντας διαφορετικά μέτρα των παραγόμενων χαρακτηριστικών τους.

3 .4 .1  Τ α ξ ιν ό μ η σ η  τω ν Π έ ν τ ε  Ό ρ θ ιω ν  Α νθ ρ ώ π ινω ν  Σ τά σ εω ν

Συνεχίζοντας την μελέτη των πειραματικών αποτελεσμάτων και εξετάζοντας ενδελεχώς 

την ακρίβεια του μοντέλου στις συνθετικές σιλουέτες όρθιας στάσης, παρουσιάζονται τα μη­

τρώα σύγχυσης στους Πίνακες 3.5 και 3.6, των ροπών Zernike με τις τιμές από το πραγματικό 
και φανταστικό μέρος τους, για τις κλασικές και γεωδαιτικές ροπές Zernike, αντίστοιχα. Οι 

στήλες του μητρώου παρουσιάζουν την πρόβλεψη του ταξινομητή για την κάθε στάση (κλάση), 

ενώ οι γραμμές αντιστοιχούν στις πραγματικές στάσεις.

Πρόβλεψη

Στάση 1 2 3 4 5

Πραγματική 1 9424 189 496 246 135

Τιμή 2 155 6520 117 279 105

3 141 156 9315 196 128
4 139 273 128 8092 200

5 126 214 175 410 7907

Πίνακας 3.5: Το μητρώο σύγχυσης του ΚΡΖ στις συνθετικές σιλουέτες όρθιας 

στάσης.

Πρόβλεψη

Στάση 1 2 3 4 5

Πραγματική 1 12057 116 495 187 39

Τιμή 2 75 8484 28 228 55

3 57 75 11928 124 57
4 55 220 42 10418 75
5 39 148 101 389 12057

Πίνακας 3.6: Το μητρώο σύγχυσης του ΓΔΡΖ στις συνθετικές σιλουέτες όρθιας 

στάσης.

Στην Εικόνα 3.11 βλέπουμε την απόδοση του ταξινομητή στο συνθετικό σύνολο ελέγχου 

και τη μεταβολή του σφάλματός του καθώς οι σιλουέτες απομακρύνονται από το κέντρο του
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Πρόβλεψη

Στάση 1 2 3 4 5

Πραγματική 1 0 180 0 396 144

Τιμή 2 0 720 0 0 0
3 0 270 0 0 0
4 0 0 54 486 0

5 0 0 0 207 0

Πίνακας 3.7: Το μητρώο σύγχυσης του ΚΡΖ στις πραγματικές ανθρώπινες σιλουέτες 

όρθιας στάσης.

Πρόβλεψη

Στάση 1 2 3 4 5

Πραγματική 1 495 54 81 90 0
Τιμή 2 0 585 90 18 27

3 0 0 171 63 36
4 0 27 0 405 108

5 0 0 0 9 198

Πίνακας 3.8: Το μητρώο σύγχυσης του ΓΔΡΖ στις πραγματικές ανθρώπινες σιλου- 

έτες όρθιας στάσης.

Τύπος Δεοδομένων Μέθοδος Ακρίβεια

Συνθετικά ΚΡΖ 91,14%

Συνδετικά HoG 77, 26%
Συνδετικά ΓΔΡΖ 95, 31%

Πραγματικά ΚΡΖ 49, 08%

Πραγματικά HoG 50,15%

Πραγματικά ΓΔΡΖ 75, 45%

Πίνακας 3.9: Τα ποσοστά επιτυχίας των τριών μεθόδων στις συνθετικές και πραγ­

ματικές σιλουέτες ανθρώπινων όρθιων στάσεων.

οπτικού στοιχείου της κάμερας. Όπως μπορούμε να παρατηρήσουμε το σφάλμα των γεω- 

δαιτικών ροπών Zernike είναι χαμηλότερο από το αντίστοιχο των κλασικών σε κάθε μονάδα 

μέτρου. Επιπλέον, το σφάλμα μειώνεται σταθερά και εμφανίζει μικρότερες διακυμάνσεις.

Στη συνέχεια, ελέγχουμε την απόδοση των εκπαιδευμένων μοντέλων σε δεδομένα από 

συνθετικές σιλουέτες με πραγματικές όρθιες στάσεις από τα στιγμιότυπα των τεσσάρων βίντεο 
που περιγράψαμε νωρίτερα. Ο λόγος που χρησιμοποιούμε τα υπάρχοντα εκπαιδευμένα μοντέλα 

είναι το μικρό πλήθος πραγματικών εικόνων που έχουμε στη διάθεσή μας για τις πέντε όρθιες 

στάσεις, αφού πρέπει να εκπαιδεύσουμε ένα μοντέλο εξ' ολοκλήρου με αυτές. Ο χαρακτηρισμός 

της στάσης του ανθρώπου που απεικονίζεται στο κάθε στιγμιότυπο δεν μπορεί να γίνει με
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Σχήμα 3.11: Τα ποσοστά επιτυχίας των ΓΔΡΖ και ΚΡΖ στις συνθετικές σιλουέτες, 

καθώς απομακρύνονται από το κέντρο της ευρυγώνιας κάμερας.

αυτόματο τρόπο, έτσι δεν μπορούμε να έχουμε αρκούντως μεγάλο σύνολο εκπαίδευσης και 
ελέγχου.

Στους Πίνακες 3.7 και 3.8 παρουσιάζονται τα μητρώα σύγχυσης από τις πραγματικές 

σιλουέτες των τεσσάρων βίντεο ως προς τη στάση που απεικονίζουν, χρησιμοποιώντας τις 
κλασικές και διορθωμένες ροπές Zernike, αντίστοιχα. Στον Πίνακα 3.9 παρουσιάζεται μια 

συνοπτική απεικόνιση της απόδοσης των ροπών Zernike με και χωρίς διόρθωση, καθώς και 

της μεθόδου εξαγωγής χαρακτηριστικών HoG, τόσο για το σύνολο ελέγχου των συνθετικών 

σιλουετών όσο και των πραγματικών. Αυτό που μπορούμε να παρατηρήσουμε είναι ότι το 
εκπαιδευμένο μοντέλο με τις διορθωμένες ροπές Zernike στις συνθετικές εικόνες, μπορεί να 

ταξινομήσει με πολύ μεγαλύτερη ακρίβεια σιλουέτες πραγματικών ανθρώπων σε μια από τις 

πέντε όρθιες στάσεις σε σχέση με τις άλλες μεθοδολογίες. Επιπλέον, ενώ η μέθοδος HoG στις 

συνθετικές σιλουέτες έχει χαμηλότερα απόδοση έναντι των ΚΡΖ, στις πραγματικές σιλουέτες 
εμφανίζουν να έχουν την ίδια απόδοση.

3 .4 .2  Τ α ξ ιν ό μ η σ η  Δ ύ ο  Γ ε ν ικ ε υ μ έ ν ω ν  Α νθρ ώ π ινω ν  Σ τά σ εω ν

Κλείνοντας την πειραματική μελέτη των ΓΔΡΖ θα εξετάσουμε την απόδοσή τους σε δύο 

γενικευμένες στάσεις, την όρθια στάση και την στάση σε κατάσταση πτώσης. Στους Πίνα-
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Πρόβλεψη

Στάση Όρθια Πτώση

Πραγματική Όρθια 73599 836
Τιμή Πτώση 385 60972

Πίνακας 3.10: Το μητρώο σύγχυσης του ΚΡΖ στις συνθετικές σιλουέτες των δύο 

γενικευμένων στάσεων.

Πρόβλεψη

Στάση Όρθια Πτώση

Πραγματική Όρθια 73770 665

Τιμή Πτώση 254 61103

Πίνακας 3.11: Το μητρώο σύγχυσης του ΓΔΡΖ  στις συνθετικές σιλουέτες των δύο 

γενικευμένων στάσεων.

Πρόβλεψη

Στάση Όρθια Πτώση

Πραγματική Όρθια 209 105
Τιμή Πτώση 204 489

Πίνακας 3.12: Το μητρώο σύγχυσης του ΚΡΖ στις πραγματικές ανθρώπινες σιλου­

έτες γενικευμένων στάσεων.

Πρόβλεψη

Στάση Όρθια Πτώση

Πραγματική Όρθια 278 36

Τιμή Πτώση 148 545

Πίνακας 3.13: Το μητρώο σύγχυσης του ΚΡΖ στις πραγματικές ανθρώπινες σιλου- 
έτες γενικευμένων στάσεων.

Τύπος Δεοδομένων Μέθοδος Ακρίβεια

Συνθετικά ΚΡΖ 99,10%

Συνδετικά HoG 77, 26%

Συνδετικά ΓΔΡΖ 99, 32%
Πραγματικά ΚΡΖ 69, 31%

Πραγματικά HoG 50,15%

Πραγματικά ΓΔΡΖ 81, 72%

Πίνακας 3.14: Τα ποσοστά επιτυχίας των τριών μεθόδων στις συνθετικές και πραγ­

ματικές σιλουέτες ανθρώπινων γενικευμένων στάσεων.
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κες 3.10 και 3.11 παρουσιάζονται τα μητρώα σύγχυσης για τις συνθετικές σιλουέτες των δύο 
γενικευμένων στάσεων. Παρατηρούμε ότι οι ΓΔΡΖ χαρακτηρίζουν σωστά μεγαλύτερο πλήθος 

συνθετικών σιλουετών σε σχέση με τα ΚΡΖ.

Επιπλέον, για την μελέτη των γενικευμένων στάσεων παρήχθησαν ακόμα δύο βίντεο που 

προσομοιώνουν τις δύο στάσεις αυτές. Οι σιλουέτες του ανθρώπου εξήχθησαν όπως έχει πε­
ριγραφεί προηγουμένως και χρησιμοποιήθηκαν οι μέθοδοι εξαγωγής χαρακτηριστικών ΚΡΖ, 

ΓΔΡΖ και HoG. Οι Πίνακες 3.12 και 3.13 παρουσιάζουν τα μητρώα σύγχυσης των χαρακτη­

ριστικών ΚΡΖ και ΓΔΡΖ, αντίστοιχα. Στο Πίνακα 3.14 έχουμε συνοπτικά τα αποτελέσματα 

της ακρίβειας των τριών μεθόδων τόσο στο σύνολο ελέγχου από συνθετικές σιλουέτες όσο 
και από τις πραγματικές σιλουέτες. Βλέπουμε ότι ο γεωδαιτικός ορισμός των ροπών Zernike 

παρουσιάζει υψηλότερα ποσοστά ακρίβειας σε σχέση με τις άλλες μεθόδους.

3.5 Συμπεράσματα

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάστηκε ένας νέος ολικός περιγραφέας χαρακτηριστικών για 

εικόνες που λαμβάνονται μέσω ευρύγωνιας κάμερας, χρησιμοποιώντας την γεωδαιτική απόστα­

ση. Οι περισσότεροι περιγραφείς χαρακτηριστικών είναι σχεδιασμένοι για κάμερες με τυπική 
γωνία θέασης (90ο), χρησιμοποιώντας ως μετρική απόσταση την Ευκλείδεια απόσταση. Ο 

προτεινόμενος περιγραφέας είναι κατάλληλος για ευρυγώνιες κάμερες με σφαιρικό οπτικό στοι­

χείο και γωνία θέασης 180ο, εφαρμόζοντας την γεωδαιτική απόσταση ως μετρική μεταξύ δύο 

εικονοστοιχείων πάνω στο σφαιρικό αυτό στοιχείο.
Τα πειραματικά αποτελέσματα στο πρόβλημα της αναγνώρισης της στάσης του ανθρώπου 

μέσω ευρυγώνιας κάμερας, έδειξαν σταθερή υπεροχή την προτεινόμενης μεθόδου έναντι πα­

ραδοσιακών μεθόδων εξαγωγής ολικών χαρακτηριστικών. Συγκεκριμένα, η προτεινόμενη γε- 

ωδαιτική διόρθωση ροπών Zernike παρουσίασε καλύτερα ποσοστά επιτυχίας στον έλεγχο με 
τα συνθετικά μοντέλα ανθρώπινων στάσεων (4% διαφορά από την δεύτερη μέθοδο), αλλά η 

πραγματική υπεροχή φάνηκε στα πραγματικά δεδομένα ανθρώπινης στάσης (25% διαφορά από 

την δεύτερη μέθοδο).

Επιπλέον, ο περιγραφέας γεωδαιτικής διόρθωσης ροπών Zernike αποδεικνύεται σθενα­
ρός στις αλλοιώσεις του σχήματος του αντικειμένου από στροφές και μετατόπιση σε εικόνα 

ευρυγώνιας κάμερας, έναντι των κλασικών ροπών Zernike μέσω της πειραματικής μελέτης. 

Επιπλέον, η μεταβολή του σφάλματος ταξινόμησης των στάσεων καθώς ο άνθρωπος απομα­
κρύνεται από το κέντρο της κάμερας διατηρείται σταθερή.
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Κεφάλαιο 4

Επαυξημένα Ν ευρω νικά Δ ίκ τυ α  
Σ υ νελ ίξεω ν γ ια  τον Εντοπισμό 
της Ανθρώπινης Στάσης

Στο Κεφάλαιο αυτό θα μελετήσουμε ένα μοντέλο Τεχνητού Νευρωνικού Δικτύου Συνε­

λίξεων (Τ Ν Δ Σ ) για τον εντοπισμό της ανθρώπινης στάσης σε εικόνες που λαμβάνονται από μία 
ευρυγώνια κάμερα. Για την ενίσχυση της απόδοσης του Ν Δ Σ  θα εισάγουμε εκτός της τυπικής 

εικόνας, επιπλέον πληροφορία από την εικόνα αυτή σε ένα ενδιάμεσο επίπεδό του, την οποία 

δεν μπορεί εύκολα το ίδιο το δίκτυο να την παράξει μέσω τον επάλληλων συνελίξεων. Το μο­

ντέλο αυτό θα το ονομάζουμε “Επαυξημένο Νευρωνικό Δίκτυο Συνελίξεων” (Ε Ν Δ Σ) και ως 
επιπλέον πληροφορία θα χρησιμοποιήσουμε τα ολικά χαρακτηριστικά εικόνας που παράγονται 

μέσω της μεθόδου ΓΔΡΖ, που φάνηκε μέσω της πειραματικής διαδικασίας του Κεφάλαιου 3 

να είναι ιδιαιτέρως αποδοτικά, καθώς είναι σχεδιασμένα για εικόνες του συγκεκριμένου τύπου 

κάμερας.

Τα Τ Ν Δ Σ  χρησιμοποιούν σύνθετες δομές από διαδοχικά φίλτρα συνελίξεων στα ενδιάμεσα 

επίπεδά τους, παράγοντας τα κατάλληλα εκείνα τοπικά χαρακτηριστικά για το πρόβλημα που 

αντιμετωπίζουν κάθε φόρα. Όμως υπάρχουν χαρακτηριστικά που παράγονται από ολικούς 

περιγραφείς χαρακτηριστικών (όπως οι ροπές Zernike) που δεν μπορούν να εξαχθούν μέσω 
συνελίξεων, έτσι η πληροφορία αυτή δεν μπορεί να παραχθεί από το ίδιο το δίκτυο. Σε 

προβλήματα όπως αυτό που εξετάζουμε φαίνεται ότι η πληροφορία αυτή είναι σημαντική, καθώς 

το παραγόμενο μοντέλο βελτιώνει τα αποτελέσματα (της αναγνώρισης της ανθρώπινης στάσης) 

σημαντικά όπως φαίνεται και στις εργασίες [51, 78].

Τέλος, το μοντέλο Ε Ν Δ Σ , αφού εκπαιδεύτηκε από συνθετικές σιλουέτες ανθρώπινης 

στάσης όπως τα μοντέλα του Κεφάλαιου 3, υιοθετώντας την τεχνική μεταφοράς γνώσης, 

επανεκπαιδεύτηκε με ένα μικρό σύνολο από πραγματικές ανθρώπινες σιλουέτες, πετυχαίνοντας 

επιπλέον βελτίωση της απόδοσής του.

41

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
21/05/2024 15:22:23 EEST - 3.142.195.32



42

Κεφάλαιο 4. Επαυξημένα Νευρωνικά Δίκτυα Συνελίξεων για τον Εντοπισμό της
Ανθρώπινης Στάσης

4.1 Ε ισ α γω γή

Τα Τ Ν Δ Σ  έχουν χαρακτηριστεί ως η κυρίαρχη μεθοδολογία σε πολλούς τομείς της Μηχα­

νικής Μάθησης, όπως στην αναγνώριση προτύπων [70], τον εντοπισμό αντικειμένων [97], την 

αναγνώριση αντικειμένων σε βάσεις δεδομένων μεγάλης κλίμακας [32], τον εντοπισμό παθο­
λογικών καταστάσεων σε ιατρικές εικόνες [19, 83, 122] κ.α. Η επιτυχία των Τ Ν Δ Σ  έγκειται 

στο γεγονός ότι δημιουργούν στο εσωτερικό της δομής του δικτύου τους τα χαρακτηριστικά 

εκείνα που χρειάζονται για την επίλυση του συγκεκριμένου προβλήματος. Βασιζόμενα στην 

ικανότητα τους να αξιοποιούν τις τοπικές ιδιότητες της μετάφρασης ενός σήματος [17], επι­
τρέπουν την δημιουργία αλληλεξαρτήσεων μεταξύ μεγάλων γειτονικών περιοχών του σήματος 

σε μικρότερες γειτονικές περιοχές.

Βασικό μειονέκτημα των Τ Ν Δ Σ  είναι η ανάγκη μεγάλων συνόλων δεδομένων για την εκ­

παίδευσή τους. Μια ευρέως διαδεδομένη τεχνική τόσο σε δεδομένα εικόνας όσο και ήχου, είναι 
η τεχνητή αύξηση των δεδομένων εκπαίδευσης με χρήση στροφών και μετατόπισης του αντι­

κειμένου ενδιαφέροντος [26]. Σε προβλήματα όμως που ο προσανατολισμός του αντικειμένου 

που θέλουμε να αναγνωρίσουμε έχει σημασία, όπως η αναγνώριση της στάσης του ανθρώπου 

από ευρυγώνια κάμερα που παρουσιάστηκε στο Κεφάλαιο 3, η τεχνική αυτή δεν μπορεί εύκολα 
να εφαρμοστεί.

Στη ενότητα αυτή, για την αντιμετώπιση του προβλήματος του Κεφάλαιο 3 κάνοντας 

χρήση Τ Ν Δ Σ , προτείνεται η δημιουργία ενός συνόλου εκπαίδευσης με στάσης του ανθρώπου 

από τριδιάστατα μοντέλα (συνθετικές ανθρώπινες στάσης) και στη συνέχεια η εφαρμογή της 
τεχνικής μεταφοράς γνώσης, επανεκπαιδεύοντας το Τ Ν Δ Σ  με λίγες εικόνες από πραγματικές 

ανθρώπινες στάσεις.

4.2 Επαυξημένα Ν ευρω νικά  Δ ίκ τ υ α  Σ υ ν ελ ίξ εω ν

Συνεχίζοντας τη μελέτη του προβλήματος που αναπτύξαμε στο Κεφάλαιο 3, θα προσπα­

θήσουμε να βελτιώσουμε τις επιδόσεις στην αναγνώριση της στάσης τους ανθρώπου μέσω της 

σιλουέτας του από ευρυγώνια κάμερα τοποθετημένη στην οροφή ενός δωματίου. Συνδυάζο­
ντας την ικανότητα των Τ Ν Δ Σ  στον τομέα της ταξινόμησης μαζί με τα ολικά χαρακτηριστικά 

που παράγουν οι ΓΔΡΖ  θα δημιουργήσουμε ένα μοντέλο ικανό να αναγνωρίζει καθημερινές 

στάσεις του ανθρώπου από μια στατική εικόνα ευρυγώνιας κάμερας. Στην Εικόνα 4.2 παρου­

σιάζεται συνοπτικά η μεθοδολογία που θα ακολουθήσουμε. Το Τ Ν Δ Σ  δέχεται ως είσοδο 
την εικόνα της σιλουέτας ενώ παράλληλα εξάγονται από αυτή τα χαρακτηριστικά των ΓΔΡΖ, 
όπου εισάγονται στο επίπεδο του τυπικού κρυφού επιπέδου από νευρώνες του Τ Ν Δ Σ . Το 

Τ Ν Δ Σ  εκπαιδεύεται ολιστικά κάνοντας χρήση του αλγορίθμου οπισθοδρομικής διάδοσης του 

σφάλματος (backpropagation) [110].
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Σχήμα 4.1: Λήψη όρθιας στάσης του ανθρώπου μέσω ευρυγώνιας κάμερας, που είναι τοπο­

θετημένη στην οροφή του δωματίου (αριστερά). Τμηματοποίηση της εικόνας και εξαγωγή της 

ανθρώπινης σιλουέτας (κέντρο). Ύπο-εικόνα της ανθρώπινης σιλουέτας που δέχεται ως είσοδο 
το Τ Ν Δ Σ  (δεξιά).

Σχήμα 4.2: Σχηματική αναπαράσταση της προτεινόμενης μεθοδολογίας.

4 .2 .1  Α ρ χ ιτ ε κ τ ο ν ικ ή  του Ε π ε υ ξ η μ έ ν ο υ  Ν ευ ρ ω ν ικ ο ύ  Δ ικ τ ύ ο υ  Σ υ ν ε ­
λ ίξ εω ν

Το Τ Ν Δ Σ  που θα χρησιμοποιήσουμε αποτελείται από τέσσερα Επίπεδα Συνελίξεων (ΕΣ) 

τα οποία θα αναφέρονται ως Συνεχή Διαδικασία Συνελίξεων (Σ Δ Σ ). Τα πρώτα τρία επίπε­

δα συνελίξεων ακολουθούνται από ένα επίπεδο μέγιστης υποδειγματοληψίας, ενώ το τέταρτο 
επίπεδο συνελίξεων από ένα πλήρως διασυνδεδεμένο feedforaward δίκτυο αποτελούμενο από 

δύο κρυφά επίπεδα 4.3. Τα επίπεδα των συνελίξεων αποτελούνται από 16, 16, 32 και 32 φίλ­

τρα. Το μέγεθος των φίλτρων σε κάθε Ε Σ  επιλέχθη να είναι 5 x 5, 4 χ 4, 3 χ 3 και 2 χ 2, 

αντίστοιχα. Τα επίπεδα υποδειγματοληψίας μέγιστης τιμής έχουν ίδιο πλήθος φίλτρων με τον 
αριθμό των φίλτρων του επιπέδου συνελίξεων που ακολουθούν. Συγκεκριμένα, αποτελούνται 

από 16, 16 και 32 μητρώα χαρακτηριστικών, ενώ το μέγεθός τους είναι 2 x 2. Τέλος, το 

τμήμα του τυπικού επιπέδου από κρυφούς νευρώνες του Τ Ν Δ Σ  αποτελείται από ένα κρυφό 

επίπεδο με 64 νευρώνες, ακολουθείται από ένα κρυφό επίπεδο 20 νευρώνων και τέλος από 
ένα επίπεδο εξόδου με 3 νευρώνες (τόσοι όσες και οι κλάσεις/στάσεις του προβλήματός μας). 

Το επίπεδο της εξόδου ενσωματώνει τον γενικευμένο τύπο της συνάρτησης λογιστική πα­

λινδρόμησης, όπου αναπαριστά το αποτέλεσμα του Τ Ν Δ Σ  ως άθροισμα πιθανοτήτων για την 
κάθε διαφορετική κλάση του. Το πλήθος των επιπέδων και των φίλτρων (όπως και το μέγεθός
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Κεφάλαιο 4. Επαυξημένα Νευρωνικά Δίκτυα Συνελίξεων για τον Εντοπισμό της
Ανθρώπινης Στάσης

Σχήμα 4.3: Η βασική αρχιτεκτονική Τ Ν Δ Σ  για τον αναγνώριση της ανθρώπινης 

στάσης μέσω της εικόνας σιλουέτας του ανθρώπου.

τους) προσδιορίστηκε μετά από πολλές δοκιμές και ελέγχους, έχοντας πάντα υπόψη μας ότι 
τα πρώτα επίπεδα ενός Τ Ν Δ Σ  τείνουν να μαθαίνουν κλασικά φίλτρα από την θεωρία επεξερ­

γασίας εικόνας, ενώ τα βαθύτερα εστιάζουν σε λεπτομέρειες του προβλήματος [19]. Στην 

Εικόνα 4.3 παρουσιάζεται σχηματικά η αρχιτεκτονική που περιγράψαμε.

Στη συνέχεια προκειμένου να βοηθήσουμε το μοντέλο στην επιτυχή ταξινόμηση των πραγ­

ματικών ανθρώπινων στάσεων δημιουργήσαμε μια ενισχυμένη έκδοση του τυπικού Τ Ν Δ Σ  που 

περιγράψαμε στη προηγούμενη ενότητα. Συγκεκριμένα, προτείνουμε μια αρχιτεκτονική η ο­

ποία θα συνδυάζει τα χαρακτηριστικά που εξάγονται από την κάθε εικόνα εισόδου στο δίκτυο 
και παράγονται στο τέλος του Σ Δ Σ  με τα χαρακτηριστικά που εξάγονται από την εικόνα αυτή 

μέσω των ΓΔΡΖ. Τα χαρακτηριστικά αυτά έρχονται ως είσοδος στον πρώτο κρυφό νευρώνα 
το Τ Ν Δ Σ  που περιγράψαμε νωρίτερα.

Ο υπολογισμός των παραγώγων που χρειάζονται κατά την διαδικασία της εκπαίδευσης του 

δικτύου σε συνδυασμό με την καινούρια είσοδο των ΓΔΡΖ χαρακτηριστικών, επιτυγχάνεται με 

την βοήθεια της βιβλιοθήκης C A FFE  [71]. Η εκπαίδευση του δικτύου γίνεται με τον αλγόριθ­

μο οπισθοδρομικής διάδοσης του σφάλματος, καθώς η αρχιτεκτονική μπορεί να περιγραφεί ως 
ένας ακυκλικός κατευθυνόμενος γράφος. Οι μερικές παράγωγοι υπολογίζονται μέσω της συ­

νάρτησης σφάλματος και τον κανόνα της αλυσίδας. Στην Εικόνα 4.4 παρουσιάζεται σχηματικά 

η αρχιτεκτονική του ‘Επαυξημένου Νευρωνικού Δικτύου Συνελίξεων’ (Ε Ν Δ Σ).

4 .2 .2  Π ερ ιγ ρ α φ ή  Κ α θ η μ ε ρ ιν ώ ν  Α ν θ ρ ώ π ιν ω ν  Σ τ ά σ ε ω ν

Για να ελέγξουμε πειραματικά το Ε Ν Δ Σ  θα δημιουργήσουμε ένα σύνολο δεδομένων από 

καθημερινές ανθρώπινες στάσεις μέσω τρισδιάστατων μοντέλων: τη στάση του “όρθιου” αν­

θρώπου, του “καθιστού” και τη στάση της “πτώσης” του ανθρώπου στο πάτωμα. Σε σύγκριση 
με το προηγούμενο σύνολο στάσεων αυτές είναι στάσεις που μπορεί ο άνθρωπος να κάνει στην 

καθημερινή του δραστηριότητα. Ο έλεγχος που θα κάνουμε στο πραγματικό βίντεο θα είναι 

συνεχής ταξινόμηση του κάθε στιγμιότυπου και όχι μόνο αυτών που περιέχουν μια από τις 

συγκεκριμένες στάσεις. Οι στάσεις των τριδιάστατων μοντέλων που χρησιμοποιήθηκαν πα-
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Σχήμα 4.4: Η προτεινόμενη αρχιτεκτονική Ε Ν Δ Σ . Τα ΓΔΡΖ ολικά χαρακτηριστι­
κά από μια εικόνα ανθρώπινης σιλουέτας εισέρχονται στο πλήρως διασυνδεδεμένο 

επίπεδο νευρώνων, σε συνδυασμό με τα τοπικά χαρακτηριστικά των αλλεπάλληλων 

συνελίξεων.

ρουσιάζονται στην Εικόνα 4.6, όπου τα α1 - α2 απεικονίζουν την ‘όρθια’ στάση, τα β1 - β2 την 

‘καθιστή’ και τέλος τα γ1 - γ2 την ‘πτώση’. Για κάθε μια από τις στάσεις χρησιμοποιήθηκαν 
οχτώ, δέκα και έντεκα διαφορετικά μοντέλα αντίστοιχα [2, 3, 58].

Για τις ανάγκες των καινούριων πειραμάτων τοποθετήσαμε την ευρυγώνια κάμερα σε κε­

ντρικότερο σημείο της οροφής του δωματίου (Εικόνα 4.5) και επαναευθυγραμμίσαμε την κάμε­

ρα στο χώρο όπως περιγράψαμε στην Ενότητα 3.2.2.

4.3  Π ειρα μα τική  Επ ιβεβα ίω ση των Ε Ν Δ Σ

Στη συνέχεια θα προχωρήσουμε στη μελέτη των Ε Ν Δ Σ  για την επίλυση του προβλήματος 
της ανθρώπινης στάσης μέσω της σιλουέτας του ανθρώπου από ευρυγώνια κάμερα. Αρχικά, 

δημιουργήσαμε ένα συνθετικό σύνολο από σιλουέτες προσομοιώνοντας το πραγματικό δωμάτιο 

όπως περιγράψαμε στην Ενότητα 3.3.1. Το πλήθος των σιλουετών για τις τρεις στάσεις 

είναι 42, 262 και περιγράφεται αναλυτικά στον Πίνακα 4.1. Το 50% από τις σιλουέτες θα 
χρησιμοποιηθεί για την εκπαίδευση του Ε Ν Δ Σ  και το υπόλοιπο για έλεγχο.

Στάση Πλήθως Εικόνων

Όρθια 15,916
Καθιστή 14,674

Πτωση 11,672

Σύνολο 42,262

Πίνακας 4.1: Το πλήθος των συνθετικών σιλουετών για τις τρεις ανθρώπινες στάσεις.
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Σχήμα 4.5: Το δωμάτιο στο οποίο είναι τοποθετημένη και έχει ευθυγραμμιστεί η 
ευρυγώνια κάμερα. Οι παράμετροι από την ευθυγράμμισή της χρησιμοποιήθηκαν για 
το δωμάτιο προσομοίωσης των συνθετικών μοντέλων ανθρώπινης στάσης.

4 .3 .1  Τ α ξ ιν ό μ η σ η  τω ν Τ ρ ιώ ν  Α ν θ ρ ώ π ιν ω ν  Σ τ ά σ ε ω ν  σ ε  Σ υ ν θ ε τ ικ ά  
Δ ε δ ο μ έ ν α

Αρχικά, θα ελέγξουμε την απόδοση του Ε Ν Δ Σ  στις σιλουέτες ελέγχου έναντι των κλασι­
κών Τ Ν Δ Σ  και του περιγραφέα ΓΔΡΖ σε συνδιασμό με τον αλγορίθμο ταξινόμησης k-ΚΓ με 

τιμή k =  3. Το Ε Ν Δ Σ  θα εκπαιδευτεί χρησιμοποιώντας το 50% των συνθετικών σιλουετών 
και κάνοντας χρήση ψευδο-ομάδων προτύπων με μέγεθος 50 εικόνες για κάθε επανάληψη του 
αλγορίθμου, με διαστάσεις 113 x 113 ως δεδομένα εισόδου και 20, 000 επαναλήψεις. Οι τιμές 

του ρυθμού εκμάθησης και ορμής είναι 0,01 και 0, 9, αντίστοιχα. Το ίδιο μοντέλο θα χρη­
σιμοποιηθεί και στα κλασικά Τ Ν Δ Σ . Επιπλέον, ένα σύνολο 58 χαρακτηριστικών εξάγονται 
για κάθε εικόνα μέσω του ΓΔΡΖ  που αποτελούνται από το πραγματικό και φανταστικό μέρος 

των 29 μιγαδικών ροπών που παράγονται από το πολυώνυμο Vnm το οποίο θα εισάγεται στο 
Ε Ν Δ Σ .

Στον Πίνακα 4.2 παρουσιάζεται η απόδοση των εκπαιδευμένων μοντέλων στο σύνολο ε­

λέγχου. Όπως μπορούμε να παρατηρήσουμε το τα Ε Ν Δ Σ  παρουσιάζουν λιγότερο από 1% 
βελτίωση σε σχέση με τα υπόλοιπα μοντέλα ενώ τα κλασικά Τ Ν Δ Σ  εμφανίζουν ίδιο ποσοστό 

επιτυχίας με το μοντέλο των ΓΔΡΖ. Στους Πίνακες 4.3, 4.4 και 4.5 παρουσιάζονται τα μητρώα
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( α ι )  («2)

(Υ1)

(β ι)

(Υ2 )

Σχήμα 4.6: Τα μοντέλα των τριών ανθρώπινων στάσεων. Στις εικόνες α1, α2 πα­
ρουσιάζεται η όρθια στάση, στις εικόνες β1, β2 παρουσιάζεται η καθιστή στάση και 

στις εικόνες γ 1, γ2 παρουσιάζεται η πτώση στο πάτωμα.

Απόδοση (%)

Ε Ν Δ Σ 98,5
Τ Ν Δ Σ 97,7
ΓΔΡΖ 97,2

Πίνακας 4.2: Τα ποσοστά επιτυχίας των τριών μεθόδων στα δεδομένα ελέγχου συν­
θετικών σιλουετών.

σύγχυσης των Ε Ν Δ Σ , Τ Ν Δ Σ  και ΓΔΡΖ  αντίστοιχα.

4 .3 .2  Ε ν τ ο π ισ μ ό ς  Α ν θ ρ ώ π ιν η ς  Σ τ ά σ η ς  σ ε  Σ υ ν ε χ έ ς  Β ίν τ ε ο

Ωστόσο, το πραγματικό ενδιαφέρον υπάρχει στον εντοπισμό της ανθρώπινης δραστηριότη­

τας σε πραγματικές συνθήκες και όχι σε συνθετικά δεδομένα. Για τον λόγο αυτό δημιουρ- 
γήθηκαν τρία βίντεο κάνοντας χρήσης της ευρυγώνιας κάμερας τοποθετημένης στην οροφή 
του δωματίου ώστε να ελέγξουμε την απόδοση των εκπαιδευμένων μοντέλων, με τις συνθε­

τικές σιλουέτες. Στα βίντεο ο άνθρωπος εμφανίζεται να εκτελεί τρεις καθημερινές στάσεις, 
την όρθια στάση, την καθιστή στάση σε μια καρέκλα και την στάση της πτώσης στο έδαφος. 

Κάθε στιγμιότυπο των βίντεο χαρακτηρίστηκε με χειροκίνητο τρόπο ως προς τη στάση του 
ανθρώπου. Επειδή όμως το πλήθος των στιγμιοτύπων δεν είναι επαρκές για την εκπαίδευση 

των μοντέλων, που αναφέρονται στις προηγούμενες παραγράφους, θα χρησιμοποιήσουμε τα 
ήδη εκπαιδευμένα μοντέλα με τις συνθετικές σιλουέτες για να αναγνωρίσουμε την στάση του 
πραγματικού ανθρώπου. Οι σιλουέτες των πραγματικών ανθρώπων εξάγονται από τα βίντεο
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Κεφάλαιο 4. Επαυξημένα Νευρωνικά Δίκτυα Συνελίξεων για τον Εντοπισμό της
Ανθρώπινης Στάσης

Πρόβλεψη

Στάση Όρθια Καθιστή Πτώση

Πραγματική Όρθια 7851 33 62

Τιμή Καθιστή 44 7254 60
Πτώση 63 50 5714

Πίνακας 4.3: Το μητρώο σύγχυσης του Ε Ν Δ Σ  στις συνθετικές σιλουέτες.

Πρόβλεψη

Στάση Όρθια Καθιστή Πτώση

Πραγματική Όρθια 7825 63 81

Τιμή Καθιστή 39 7175 105
Πτώση 94 99 5650

Πίνακας 4.4: Το μητρώο σύγχυσης του Τ Ν Δ Σ  στις συνθετικές σιλουέτες.

με την βοήθεια ενός αλγορίθμου τμηματοποίησης όπως αναφέρεται και στην Παράγραφο 3.4.2.

Στον Πίνακα 4.6 παρουσιάζεται το ποσοστό επιτυχίας του κάθε μοντέλου στο καθένα από 

τα τρία βίντεο. Πριν προχωρήσει η ανάλυση, πρέπει να σημειωθεί ότι κάθε στιγμιότυπο των 

βίντεο χαρακτηρίστηκε από τα μοντέλα καθώς περιέχουν μια από της τρεις στάσεις. Ακόμα 

και η στάση της μετάβασης από την μια στάση στην επόμενη, έχει παραμείνει στο βίντεο 
και έχει χαρακτηριστεί και αυτή από τα μοντέλα, με πιθανά λανθασμένο τρόπο, καθώς δεν 

έχουν εκπαιδευτεί σε αυτές. Βλέπουμε στον Πίνακα 4.6 των αποτελεσμάτων ότι τα Τ Ν Δ Σ  

αποτυγχάνουν να εντοπίσουν την στάση του πραγματικού ανθρώπου, καθώς οι σιλουέτες 
τους εμφανίζουν παραμόρφωση λόγω του αλγόριθμου τμηματοποίησης που χρησιμοποιήσαμε 
για την εξαγωγή τους. Το μοντέλο των ΓΔΡΖ εμφανίζει καλύτερα αποτελέσματα από τα 

Τ Ν Δ Σ  καθώς όπως είχαμε δει εμφανίζει ανοχή στις μικρές παραμορφώσεις του σχήματος των 

αντικειμένων. Καθώς τα Ε Ν Δ Σ  ενσωματώνουν την πληροφορία των ΓΔΡΖ έχουν υψηλότερα 

ποσοστά επιτυχίας σε σχέση με τα κλασικά Τ Ν Δ Σ .

Το σφάλμα που παράγεται από τον αλγόριθμο τμηματοποίησης στις σιλουέτες δεν μπο­

ρούμε να το αποφύγουμε. Για να το αντιμετωπίσουμε, θα χρησιμοποιήσουμε την τεχνική 

μεταφοράς γνώσης των Τ Ν Δ Σ  από ένα εκπαιδευμένο μοντέλο για την δημιουργία ενός και­

νούριου μοντέλου. Συγκεκριμένα, θα χρησιμοποιήσουμε το εκπαιδευμένο μοντέλο από τις 
συνθετικές σιλουέτες ως βάση-αρχικοποίησης των βαρών ενός καινούριου μοντέλου, όπου θα 

το εκπαιδεύσουμε με ένα μικρό σύνολο από σιλουέτες με στάσεις πραγματικού ανθρώπου. Συ­

γκεκριμένα, το μοντέλο αυτό θα εκπαιδευτεί από τα στιγμιότυπα του βίντεο 1 που είναι 1315 

για 50 επαναλήψεις. Τα υπόλοιπα χαρακτηριστικά του δικτύου παραμένουν σταθερά. Αυτή 
η διαδικασία εφαρμόζεται τόσο τα Ε Ν Δ Σ  όσο και στα κλασικά Τ Ν Δ Σ . Επιπλέον, για τον 

έλεγχο της απόδοσης του προτεινόμενου μοντέλου θα συγκριθεί με μια άλλη γνωστή καθιε­

ρωμένη μέθοδο για τον εντοπισμό στάσεων του ανθρώπου από στατική κάμερα, την μέθοδο 

του Poppe [101].
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Πρόβλεψη

Στάση Όρθια Καθιστή Πτώση

Πραγματική Όρθια 7785 83 101

Τιμή Καθιστή 59 7135 125
Πτώση 114 119 5610

Πίνακας 4.5: Το μητρώο σύγχυσης του ΓΔΡΖ στις συνθετικές σιλουέτες.

Απόδοση (%)

Βίντεο 1 Βίντεο 2 Βίντεο 3

Ε Ν Δ Σ 36, 6 50, 9 55, 3
Τ Ν Δ Σ 36, 4 43,1 47, 8
ΓΔΡΖ 51, 3 63, 5 72, 4

Πίνακας 4.6: Τα ποσοστά επιτυχίας των εκπαιδευμένων μοντέλων με συνθετικές 

σιλουέτες, για την αναγνώριση των πραγματικών ανθρώπινων σιλουετών.

Στον Πίνακα 4.7 παρουσιάζεται το ποσοστό επιτυχίας των μοντέλων στα δύο βίντεο καθώς 

το βίντεο 1 έχει χρησιμοποιηθεί για την εκπαίδευση του μοντέλου. Βλέπουμε ότι το Ε Ν Δ Σ  με 
την χρήση την μεταφοράς γνώσης εμφανίζει σημαντική βελτίωση σε σχέση χωρίς τη μεταφορά 

γνώσης, ενώ συνολικά έχει καλύτερα αποτελέσματα και από τα κλασικά Τ Ν Δ Σ  αλλά και από 

την μέθοδο του Poppe. Τα μητρώα σύγχυσης των μεθόδων Ε Ν Δ Σ  και Τ Ν Δ Σ  στις στάσεις 

των ανθρώπινων σιλουετών των Βίντεο 2 και 3 παρουσιάζονται στους Πίνακες 4.8 και 4.9, 
αντίστοιχα.

Απόδοση (%)

Βίντεο 2 Βίντεο 3

Ε Ν Δ Σ 73, 2 80, 1
Τ Ν Δ Σ 65, 5 77, 8

Poppe 47, 3 74, 5

Πίνακας 4.7: Τα ποσοστά επιτυχίας των εκπαιδευμένων μοντέλων με πραγματικές 

ανθρώπινες σιλουέτες του βίντεο 1, για την αναγνώριση των πραγματικών ανθρώπι­
νων σιλουετών. Στα Ε Ν Δ Σ  και Τ Ν Δ Σ  έχει χρησιμοποιηθεί η μέθοδος μεταφοράς 

γνώσης από τα αρχικά εκπαιδευμένα μοντέλα με συνθετικές σιλουέτες, ενώ η μέθο­

δος του Poppe έχει εκπαιδευτεί εξολοκλήρου με τις πραγματικές σιλουέτες του βίντεο 
1.
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Κεφάλαιο 4. Επαυξημένα Νευρωνικά Δίκτυα Συνελίξεων για τον Εντοπισμό της
Ανθρώπινης Στάσης

Πρόβλεψη

Στάση Όρθια Καθιστή Πτώση

Πραγματική Όρθια 90 157 54

Τιμή Καθιστή 207 495 248
Πτώση 135 211 1900

Πίνακας 4.8: Το μητρώο σύγχυσης του Τ Ν Δ Σ  στις πραγματικές σιλουέτες αν­

θρώπων από τα Βίντεο 2 και 3.

Πρόβλεψη

Στάση Όρθια Καθιστή Πτώση

Πραγματική Όρθια 212 147 54

Τιμή Καθιστή 143 500 146

Πτώση 77 216 1963

Πίνακας 4.9: Το μητρώο σύγχυσης του Ε Ν Δ Σ  στις πραγματικές σιλουέτες αν­
θρώπων από τα Βίντεο 2 και 3.

4.4  Συμπεράσματα

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάστηκε μια νέα αρχιτεκτονική νευρωνικών δικτύων συνελίξεων 

επαυξημένης πληροφορίας, όπου το μοντέλο εκπαιδεύεται όχι μόνο με τα τοπικά χαρακτηρι­
στικά που δημιουργεί μέσω των συνελίξεών του, αλλά και με επιπλέον πληροφορία που δεν 

μπορεί το ίδιο να δημιουργήσει. Το μοντέλο αυτό χρησιμοποιήθηκε για την αναγνώριση των 

καθημερινών ανθρώπινων στάσεων από ευρυγώνια κάμερα τοποθετημένη στην οροφή του δω­

ματίου, με σκοπό την καταγραφή και παρακολούθηση της δραστηριότητας του ανθρώπου για 
την αντιμετώπιση επειγουσών καταστάσεων (π.χ. η πτώση ενός ηλικιωμένου ανθρώπου) κ.α.

Η προτεινόμενη μέθοδος συνδύασε την πληροφορία που παράγει η μέθοδος των ολικών 

περιγραφέων διορθωμένων γεωδαιτικών ροπών Zernike, καθώς επιλέχθηκε ως καταλληλότερη 

για το συγκεκριμένο πρόβλημα αφού πρώτα μελετήθηκε και συγκρίθηκε με άλλους ολικούς 
περιγραφείς, με τα νευρωνικά δίκτυα συνελίξεων. Το προτεινόμενο μοντέλο κατάφερε επιτυχή 

αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας σε συνεχόμενα βίντεο με μέση απόδοση 76%. 

Πρέπει να τονισθεί ότι το μοντέλο σε πρώτη φάση εκπαιδεύτηκε με συνθετικές σιλουέτες της 

ανθρώπινης δραστηριότητας και στη συνέχεια, αξιοποιώντας την μέθοδο μεταφοράς γνώσης 
επανεκπαιδεύτηκε με λίγες πραγματικές ανθρώπινες σιλουέτες.

Το προτεινόμενο μοντέλο συγκρίθηκε με άλλες μεθόδους (νευρωνικά δικτύα συνελίξεων, 

μέθοδο διορθωμένων γεωδαιτικών ροπών Zernike, μέθοδο του Poppe) και τα αποτελέσματα 

έδειξαν σαφή υπεροχή του στο πρόβλημα αυτό.
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Κεφάλαιο 5

Μ έθοδος Χαμηλής 
Υ π ολογιστικής Ισχύος γ ια  τον 
Εντοπισμό της Ανθρώπινης 
Πτώσης

Στο κεφάλαιο αυτό θα ασχοληθούμε με τον εντοπισμό της ανθρώπινης πτώσης κάνοντας 
χρήση έξυπνων φορετών συσκευών. Σκοπός του κεφαλαίου είναι η δημιουργία ενός υπολογι­

στικού μοντέλου χαμηλής πολυπλοκότητας, το οποίο θα μπορεί να λειτουργήσει σε ασθενείς 

υπολογιστικά συσκευές, όπου λαμβάνοντας σήματα από τους αισθητήρες των συσκευών αυτών 

να μπορεί να προβλέψει τυχόν πτώση του ανθρώπου.

Το υπολογιστικό σύστημα για την ανάλυση των σημάτων βασίζεται στη χρήση δύο χαμη­

λού υπολογιστικού κόστους μεθόδων. Αρχικά μελετήσαμε τη μέθοδο διαδοχικής ανάλυσης 

κυρίων συνιστωσών, που σκοπό έχει τη μείωση της διάστασης του συνόλου των σημάτων 
που λαμβάνουμε σε μια διάσταση. Στη συνέχεια εφαρμόσαμε την ανάλυση του μονοδιάστατου 

μετασχηματισμένου σήματος μέσω της τεχνικής στατιστικού ελέγχου Συσσωρευτικού Αθρο­

ίσματος (ΣΥΣΑ Θ). Η προτεινόμενη προσέγγισης δίνει την δυνατότητα χρήσης σημάτων πολύ 

μεγάλης διάστασης, συγκριτικά με άλλες μεθόδους εντοπισμού της ανθρώπινης πτώσης.

Το προτεινόμενο σύστημα [48, 49], έχει εφαρμοστεί και εξεταστεί σε ένα σύνολο δεδο­

μένων μεγάλης διάστασης, αποτελούμενο από διαφορετικές ανθρώπινες δραστηριότητες, που 

παρήχθησαν μέσω αισθητήρων ενός έξυπνου κινητού τηλεφώνου, με πολλαπλές αλλαγές της 
δραστηριότητας του ανθρώπου [48]. Επιπλέον, εξετάστηκε σε ένα σύνολο δεδομένων μικρότε­

ρης διάστασης σημάτων, ενός έξυπνου κινητού τηλεφώνου, για τον εντοπισμό της πτώσης του 

ανθρώπου [49]. Το προτεινόμενο σύστημα έδειξε ότι παράγει ακριβή αποτελέσματα με πολύ 

μικρή εμφάνιση λανθασμένων ενδείξεων.
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5.1 Ε ισ α γω γή

Καθώς οι συσκευές συνδέονται μεταξύ τους και αντιλαμβάνονται τον περιβάλλοντα χώρο 

με την βοήθεια ενός πλήθους αισθητήρων που διαθέτουν, γίνονται όλο και περισσότερο αν­

θρωποκεντρικές. Φορητές και φορετές συσκευές συνδέονται με τον άνθρωπο αντλώντας 

πληροφορίες-δεδομένα από αυτόν, αξιοποιώντας τα δεδομένα που συλλέγουν είτε σε κάποιον 
απομακρυσμένο εξυπηρετητή είτε από τις ίδιες τις συσκευές. Σκοπός της περιβάλλουσας νοη­

μοσύνης είναι να εφοδιάσει τις συσκευές αυτές με το κατάλληλο λογισμικό, το οποίο θα μπορεί 

να λύνει καθημερινά και ζωτικής σημασίας προβλήματα του ανθρώπου.

'Ενα τέτοιο πρόβλημα, είναι ο εντοπισμός της ανθρώπινης πτώσης του ανθρώπου, με σκοπό 

την έγκυρη και έγκαιρη ειδοποίηση κάποιου οικείου προσώπου ή ειδικού προσωπικού. 'Οπως 
έχει παρατηρηθεί σε πολλές έρευνες [88, 96, 133], περίπου το 33% των ηλικιωμένων ανθρώπων 

πάνω από την ηλικία των 65 χρόνων και το 50% των ηλικιωμένων άνω των 85 βιώνουν μια 

πτώση κάθε χρόνο. 'Ενα τέτοιο ατύχημα πολλές φορές μπορεί να επιφέρει από ελαφρείς 

τραυματισμούς μέχρι και πολύ σοβαρούς για την ζωή τους. Μελέτες επισημαίνουν ότι το 50% 
των ηλικιωμένων που έχουν υποστεί κάταγμα του ισχίου δεν μπορούν να ζήσουν ανεξάρτητοι, 

ενώ ένα ποσοστό 25% έως 33% αυτών, αναλόγα της ηλικιακής ομάδας στην οποία ανήκουν, 

κινδυνεύει να πεθάνει μετά από 6 μήνες έως έναν χρόνο.

Η δυνατότητα να μπορεί ο άνθρωπος να ζει και να κινείται ανεξάρτητος, χωρίς την συ­

νεχή επιτήρηση κάποιου τρίτου είναι ένα δικαίωμα όλων, πολλοί όμως ηλικιωμένοι χάνουν το 
δικαίωμα αυτό καθώς η επιτήρησή τους γίνεται αναγκαστική. Η διακριτική επίβλεψή τους 

χωρίς τον περιορισμό της ιδιωτικότητάς τους και τον περιορισμό της ανεξαρτησίας τους είναι 

επιβεβλημένη και αποτελεί έναν καινούριο τομέα στο σύστημα φροντίδας των ανθρώπων και 

αυτόματου εντοπισμού επειγόντων περιστατικών.

Πολλά ολοκληρωμένα συστήματα έχουν παρουσιαστεί στη βιβλιογραφία [33, 34, 77, 89], 
που σκοπό έχουν το εντοπισμό ενός επείγοντος περιστατικού και στη συνέχεια ενημέρωση 

ενός οικείου προσώπου για βοήθεια. Μέθοδοι που μπορούν να εντοπίσουν την πτώση ενός 

ανθρώπου με την χρήση κάμερας, όπως παρουσιάσαμε στα Κεφάλαια 3 και 4, δίνουν την 
ευκολία της διακριτικής επιτήρησης, χωρίς να επεμβαίνουν στον ίδιο τον άνθρωπο αλλάζοντάς 

του τον καθημερινό τρόπο ζωής του. Αν όμως βρεθεί εκτός εμβέλειας της κάμερας και συμβεί 

ένα επείγον περιστατικό το σύστημα δεν θα μπορέσει να το εντοπίσει. 'Ετσι υπάρχει η τάση 

της αξιοποίησης των φορητών ή φορετών συσκευών, καθώς τέτοιες συσκευές χρησιμοποιεί ο 
άνθρωπος στην καθημερινότητά του.

Το επιταχυνσιόμετρο είναι ένας αισθητήρας καταγραφής κίνησης που ενσωματώνεται σε 

πολλές συσκευές. 'Εχει παρατηρηθεί ότι κατά την πτώση του ανθρώπου συμβαίνει μια ταχεία 

επιτάχυνση πραγματοποιώντας αλλαγές στους τρεις άξονες του επιταχυνσιόμετρου, τους άξο­

νες Χ, Τ  και Ζ. Με μια κατάλληλη επεξεργασία των δεδομένων αυτών μπορεί να επιτευχθεί 
εντοπισμός της πτώσης. 'Ενα άλλο μεγάλο πλεονέκτημα των αισθητήρων κίνησης είναι το 

χαμηλό κόστος και το εξαιρετικά μικρό μέγεθός τους, επιτρέποντας έτσι την ενσωμάτωσή 

τους σε φορητές και φορετές συσκευές (π.χ. σε ένα ρολόι καρπού ή κινητό τηλέφωνο, σε ένα 

πουκάμισο, κ.λ.π.). Αυτό το γεγονός κάνει τους αισθητήρες κίνησης ιδανικούς για συνεχείς
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καταστάσεις παρακολούθησης, σε οποιοδήποτε τύπο περιβάλλοντος (εσωτερικό ή εξωτερικό 
περιβάλλον), ανεξάρτητα από τη δραστηριότητα του χρήστη.

'Ενα βασικό μειονέκτημα των αισθητήρων κίνησης (επιταχυνσιομέτρων) είναι ο λανθα­

σμένος εντοπισμός επείγοντος περιστατικού (π.χ. όταν ο χρήστης εκτελεί ταχείες κινήσεις, 
τρέξιμο, κατέβασμα σκάλας, κ.λ.π.). Πολλές εργασίας [84, 125] εντοπισμού πτώσης του αν­

θρώπου βασίζονται στη χρήση δεδομένων αισθητήρων κίνησης, μετασχηματίζοντας το τριδι- 

άστατο σήμα που παράγουν οι αισθητήρες (δηλ. τους Χ, Τ  και Ζ άξονες) σε μονοδιάστατο με 

χρήση του τύπου 5.1 και στη συνέχεια με μεθόδους κατωφλιού υπολογίζουν ένα κατάλληλο 
κατώφλι ώστε να εντοπίζουν την πτώση:

sig  =  y J(X 2 +  Y 2 +  Z 2). (5.1)

Το πρόβλημα όμως σε αυτές τις μεθόδους είναι ότι καθώς τα όρια του κατωφλιού έχουν υ­

πολογιστεί σε ένα συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων, δεν μπορούν να εφαρμοστούν με την 

ίδια ακρίβεια σε δεδομένα που παράγονται από διαφορετικές συσκευές, αφού πιθανά διαφέρουν 

λόγω σφάλματος ή διαφοροποίησης του τρόπου συλλογής από τη συσκευή. 'Ενα δεύτερο ση­
μαντικό μειονέκτημά τους είναι η δυσκολία εύρεσης του κατωφλιού που μπορεί να ξεχωρίσει 

τα δεδομένα. 'Ετσι, έχουν προταθεί μέθοδοι αυτόματου εντοπισμού της πτώσης, χρησιμοποι­

ώντας στατιστικές μεθόδους εντοπισμού αλλαγών σε σήματα ροών δεδομένων [125]. Ωστόσο 

αυτές οι μέθοδοι εμφανίζουν περιορισμούς αφού μπορούν να αξιοποιήσουν πεπερασμένο α­
ριθμό διάστασης των σημάτων, καθώς αν αυξήσουμε τα δεδομένα σε περισσότερες από τρεις 

διαστάσεις δεν υπάρχει κάποιος κατάλληλος μετασχηματισμός τους σε μια διάσταση όπως 

απαιτούν.

Αυτό το πρόβλημα ερχόμαστε να αντιμετωπίσουμε συνδυάζοντας κατάλληλα γνωστές με­

θόδους μείωσης της διάστασης των δεδομένων και εντοπισμού αλλαγών σε μονοδιάστατα 

σήματα. Το προτεινόμενο σύστημα [48, 49], έχει εφαρμοστεί και εξεταστεί σε ένα σύνολο 

δεδομένων με διαφορετικές δραστηριότητες ανθρώπων, χρησιμοποιώντας αισθητήρες έξυπνου 
κινητού τηλεφώνου μεγάλης διάστασης με πολλαπλές αλλαγές της ανθρώπινης δραστηριότη­

τας, όπως και σε ένα σύνολο δεδομένων από σήματα επιταχυνσιομέτρου (τριών διαστάσεων) 

ενός έξυπνου κινητού τηλεφώνου με πτώση ανθρώπου. Το προτεινόμενο σύστημα έδειξε ότι 

παράγει ακριβή αποτελέσματα με πολύ μικρή εμφάνιση λανθασμένων ενδείξεων.

5.2 Μ έθο δο ς Εντοπ ισμού Α λλαγώ ν σε Σήμα τα  Μ εγά λης 
Δ ιά σ τα σ η ς

Στην ενότητα αυτή θα παρουσιάσουμε μια μεθοδολογία εντοπισμού αλλαγών σε σήματα 

μεγάλης διάστασης αξιοποιώντας την Ανάλυση Κυρίων Συνιστωσών (ΑΚΣ) για τον μετασχη­
ματισμό των πολυδιάστατων σημάτων σε μια διάσταση και στην συνέχεια χρησιμοποιώντας 

την τεχνική Συσσωρευτικού Αθροίσματος (ΣΤΣΑ Θ ) θα εντοπίσουμε τυχόν αλλαγές που 

μπορεί να εμφανίζονται σε αυτό. Σκοπός της συγκεκριμένης μεθοδολογίας είναι να μπορεί να 

εφαρμοστεί σε πραγματικά δεδομένα που λαμβάνονται από φορητές συσκευές και ολόκληρη
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η επεξεργασία να γίνεται εξ' ολοκλήρου σε αυτές. 'Ετσι θα πρέπει να μεθοδολογία να είναι 
χαμηλού υπολογιστικού κόστους.

5 .2 .1  Δ ια δ ο χ ικ ή  Α ν ά λ υ σ η  Κ υ ρ ίω ν  Σ υ ν ισ τ ω σ ώ ν

Η Ανάλυση Κυρίων Συνιστωσών είναι μια στατιστική μέθοδος μείωσης της διάστασης 
των δεδομένων όπου μετασχηματίζει τα αρχικά δεδομένα μέσω μια ομάδας μη γραμμικών συ- 

σχετιζόμενων μεταβλητών, οι οποίες καλούνται κύριες συνιστώσες. Βασικό χαρακτηριστικό 

των κύριων συνιστωσών είναι η αντιστοιχία τους με γραμμικούς διανυσματικούς υπόχωρους 

που εμφανίζουν τη μέγιστη δυνατή διακύμανση μεταξύ των μεταβλητών των αρχικών δεδο­
μένων. Επιλέγοντας τους υπόχωρους αυτούς με τη μεγαλύτερη διασπορά, τα αρχικά δεδομένα 

μετασχηματίζονται σε νέα μικρότερης διάστασης, διατηρώντας το μεγαλύτερο μέρος της πλη­

ροφορίας τους. Το μέγεθος της νέας διάστασης των δεδομένων εξαρτάται από το πλήθος 

των κυρίων συνιστωσών που θα χρησιμοποιηθούν (και των διανυσματικών υπόχωρων κατ' 
επέκταση).

Ωστόσο, ο υπολογισμός των κυρίων συνιστωσών βασίζεται στην χρήση του υπολογισμού 

των μητρώων συνδιασπορών, όπου το υπολογιστικό κόστος είναι ιδιαίτερα μεγάλο, κυρίως 

σε συσκευές χαμηλής υπολογιστικής ισχύος. Σε περιπτώσεις όπου τα δεδομένα έρχονται με 

συχνότητα δειγματοληψίας 50hz, ο συνεχής υπολογισμός του μητρώου συνδιασπορών και ο 
μετασχηματισμός των δεδομένων στις καινούριες κύριες συνιστώσες είναι απαγορευτικός. Στο 

συγκεκριμένο πρόβλημα για να επιτύχουμε χαμηλό υπολογιστικό κόστος στην ανάλυση των 

σημάτων, το πολυδιάστατο αρχικό σήμα θα μετασχηματιστεί σε μονοδιάστατο. 'Ετσι ιδιαίτερη 

σημασία έχει ο γρήγορος υπολογισμός της πρώτης κύριας συνιστώσας και όχι όλων των κυρίων 
συνιστωσών του κάθε νέου δείγματος.

Για τον λόγο αυτό έχουν αναπτυχθεί παραλλαγές της αρχικής μεθόδου κυρίων συνιστω­

σών, που ονομάζονται μέθοδοι Διαδοχικής Ανάλυσης Κυρίων Συνιστωσών (Δ Α Κ Σ), για 

προβλήματα όπου τα δεδομένα έρχονται με μεγάλο ρυθμό και θα πρέπει η ανάλυσή τους να 

γίνεται άμεσα. Σκοπός των μεθόδων αυτών είναι η ανεξαρτητοποίησή τους από την χρήση 
του μητρώου συνδιασπορών, με τον υπολογισμό των κυρίων συνιστωσών να επιτυγχάνεται 

μέσω προσεγγιστικών μεθόδων [94, 95, 113]. 'Ενα πρόβλημά που παρουσιάζουν οι συγκεκρι­

μένες μέθοδοι είναι το μεγάλο σφάλμα υπολογισμού των κυρίων συνιστωσών όταν τα αρχικά 

δεδομένα είναι πολύ μεγάλης διάστασης.

Αυτό το πρόβλημα έρχεται να αντιμετωπίσει η μέθοδος Διαδοχικής Ανάλυσης Κυρίων Συ­

νιστωσών χωρίς Συνδιασπορές (Δ Α Κ Σ Σ ) Candid Covariance-free IPCA (CCIPCA) [132], 

η οποία βασίζεται στις εργασίες των Oja και Karhumen [95] όπως και Sanger [113], ανανε­

ώνοντας το διάνυσμα κυρίων συνιστωσών με κάθε είσοδο ενός νέου δείγματος δεδομένων, 
χωρίς να κάνει χρήση υπολογισμού του μητρώου συνδιασπορών. Για λόγους πληρότητας θα 

δώσουμε μια μικρή περιγραφή της μεθόδου για τον υπολογισμό της πρώτης κύριας συνιστώσας 

η\.

'Εστω ένα dn, n =  1, 2 , . . .  τα α-διάστατα διανύσματα των σημάτων που έρχονται στην n 

χρονική στιγμή και η κάθε διάσταση αντιστοιχεί στο σήμα ενός αισθητήρα. Χωρίς σφάλμα της
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γενικότητας, μπορούμε να θεωρήσουμε ότι η μέση τιμή του διανύσματος dn είναι μηδέν, καθώς 
μπορεί να προσεγγιστεί με διαδοχικό τρόπο. 'Ετσι, στο n-βήμα η πρώτη κύρια συνιστώσα un 

(που μας ενδιαφέρει για το πρόβλημα μας) προσεγγίζεται με την εξίσωση

=  n 1 Iun- i , 1 +  1 d dT u i
u 1 — m ul +  m dndn ,, n_ i ,, ,n l n u l

όπου (n — 1)/n  είναι ένας συντελεστής βαρύτητας για την τελευταία προσέγγιση ενώ το 

1/n είναι ένας συντελεστής βαρύτητας για τα καινούρια δεδομένα. Τέλος, το διάνυσμα dn 
μετασχηματίζεται σε μονοδιάστατο διάνυσμα yn μέσω του τύπου

yn — <  ώη.

Η παράμετρος 1 ονομάζεται παράμετρος λήθης, δίνοντας την ικανότητα στην μέθοδο να δίνει 

ιδιαίτερη βαρύτητα για τον υπολογισμό του καινούριου χώρου των κυρίων συνιστωσών, στα 

τελευταία δεδομένα που επεξεργάζεται. Αυτό βοηθάει την μέθοδο να μην είναι μεροληπτική στα 
αρχικά δεδομένα και να προσαρμόζεται στις αλλαγές που εμφανίζουν τα καινούρια δεδομένα. 

Η μαθηματική απόδειξη της σύγκλισης της μεθόδου Δ Α Κ Σ Σ  υπάρχει στην εργασία [142].

Αφού τα αρχικά πολυδιάστατα σήματα μετατρέπονται σε μονοδιάστατα θα πρέπει να χρη­

σιμοποιήσουμε έναν αποδεδειγμένα χαμηλής πολυπλοκότητας αλγόριθμο για την εύρεση αλ­
λαγών σε αυτά. Για τον σκοπό αυτό επιλέχθηκε ο αλγόριθμος ΣΥΣΑΘ και παρουσιάζεται στη 

συνέχεια.

5 .2 .2  Α λ γ ό ρ ιθ μ ο ς  Σ υ σ σ ω ρ ε υ τ ικ ο ύ  Α θ ρ ο ίσ μ α τ ο ς

Ο αλγόριθμος ΣΥΣΑΘ είναι ένας στατιστικός αλγόριθμος εύρεσης αλλαγών σε μονοδι­

άστατα δεδομένα και μπορεί να χρησιμοποιηθεί είτε σε στατικά δεδομένα είτε σε ροές δεδο­

μένων [98]. Για το πρόβλημα του εντοπισμού ανθρώπινης πτώσης, όπου τα δεδομένα εμφανίζε­
ται ως ροές, θα εφαρμόσουμε την αντίστοιχη έκδοση του αλγορίθμου, που θα περιγράψουμε 

στη συνέχεια.

Θεωρώντας μια ακολουθία από ανεξάρτητες τυχαίες μεταβλητές yn οι οποίες αντιστοιχούν 

σε ένα σήμα σε διακριτές χρονικές στιγμές n, παραγόμενες από μια συνάρτηση πυκνότητας 
πιθανότητας Ρθ (y) η οποία εξαρτάται μόνο από τις τιμές της παραμέτρου θ. Για να εντοπίσουμε 

μια αλλαγή στο σήμα σε κάποια χρονική στιγμή t0, η παράμετρος θ θα πρέπει να αλλάξει από 

την αρχική της τιμή, έστω θ αρχικοποιείται ως θ0, με θ1 όπου θ0 — θ1.

Συγκεκριμένα, για το πρόβλημα εντοπισμού της ανθρώπινης δραστηριότητας που σκο­
πεύουμε να εφαρμόσουμε την μέθοδό μας, θα θεωρούμε τις ακόλουθες υποθέσεις για την 

παράμετρο θ:

Ho : θ — θο

H i : θ — θ ι. (5.2)

'Οταν ικανοποιείται η υπόθεση H 0 τότε το σήμα δεν εμφανίζει καμία μεταβολή και η κα­

τάσταση της ανθρώπινης δραστηριότητας δεν αλλάζει, ενώ όταν ικανοποιείται η υπόθεση H 1
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τότε συμβαίνει μεταβολή στην ανθρώπινη κατάσταση. 'Εστω,

n
Sn =  Si, όπου Si

i= 1 Ρθο {Vi)
(5.3)

ο λόγος της λογαριθμικής πιθανότητας των παρατηρήσεων yi στο yn, όπου n αντιπροσωπεύει 

την τρέχουσα χρονική στιγμή, ενώ το s i αναφέρεται ως στατιστικό μέτρο. Θεωρώντας ότι τα 
δεδομένα ακολουθούν την κανονική κατανομή, με μ να αντιστοιχεί στη μέση τιμή και σ στη 

διασπορά, η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας ορίζεται ως:

Ρθ (V) =  — ^ = e Xp - (y-^ 2/2σ2, (5.4)
σ ν  (2π)

ενώ το στατιστικό μέτρο Si ορίζεται ως:

θι -  θο_  _ . θ0 +  θ1 ^
Si =  2 (Vi — ο )- (5.5)σ2 2

Για να επιτευχθεί ο εντοπισμός μιας αλλαγής, σε κάθε χρονική στιγμή, εφαρμόζεται ο 

παρακάτω κανόνας:
gn =  Sn — μη >  h, όπου μη =  min S j .

1>j>n
(5.6)

Ως κριτήριο τερματισμού ορίζουμε το ta

ta =  min {n  : gn >  h}, 

όπου μπορεί να μετασχηματιστεί στη μορφή

ta =  min {n  : Sn >  μn +  h}.

(5.7)

(5.8)

Ο παραπάνω κανόνας συγκρίνει το συσσωρευτικό άθροισμα S n με το κατώφλι μn +  h, 

καθώς το μn διαιρεί την πληροφορία της μέσης τιμής από τις προηγούμενες παρατηρήσεις, 
ενώ η παράμετρος h πρέπει να ορισθεί. Η παράμετρος h είναι κρίσιμη για την απόφαση του 

αλγορίθμου και την εύρεση αλλαγής στο σήμα.

Για τον προσδιορισμό των παραμέτρων για τον ορισμό των υποθέσεων 5.2 αλλά και τον 

προσδιορισμό της u^ της μεθόδου Δ Α Σ Σ  χρησιμοποιείται ένα σύνολο εκπαίδευσης από πα­
ρατηρήσεις μεγάλης διάστασης χωρισμένες σε δύο κλάσεις (παρατηρήσεις που εμφανίζουν 

ανθρώπινη πτώση και παρατηρήσεις απλής ανθρώπινης δραστηριότητας).

Αρχικά, υπολογίζουμε την πρώτη κύρια συνιστώσα χρησιμοποιώντας ολόκληρο το δε­

ίγμα εκπαίδευσης με την κλασική μέθοδο Α ΚΣ. Στη συνέχεια, μετασχηματίζουμε σε μονοδι­
άστατο σήμα τα δεδομένα μεγάλης διάστασης του συνόλου εκπαίδευσης και υπολογίζουμε την 

μέση τιμή των παρατηρήσεων αυτών που αντιστοιχούν σε ανθρώπινη πτώση, αντιστοιχίζοντας 

με αυτή την τιμή το θ1, ενώ αντίστοιχα η μέση τιμή των μετασχηματισμένων παρατηρήσεων 

απλής ανθρώπινης δραστηριότητας υποδηλώνει την τιμή της παραμέτρου θ0.
Στη συνέχεια, καθώς ροές παρατηρήσεων εμφανίζονται, εφαρμόζεται η μέθοδος Δ Α Σ Σ  

ώστε διαδοχικά να μειώνει την διάσταση των παρατηρήσεων σε μία διάσταση. Για τον εντο­

πισμό αλλαγής και κατ' επέκταση εντοπισμό της ανθρώπινης πτώσης στα μετασχηματισμένα 

δεδομένα χρησιμοποιείται ο κανόνας απόφασης gn.
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5.3 Π ειρα μα τικά  Α ποτελέσμα τα

Στην παράγραφο αυτή θα αναφερθούμε στα πειραματικά αποτελέσματα της μεθόδου σε 

δύο διαφορετικά σύνολα δεδομένων μεγάλης διάστασης για τον εντοπισμό την ανθρώπινης 

πτώσης. Τα σύνολα δεδομένων προέρχονται από διαφορετικούς αισθητήρες φορετών έξυπνων 

συσκευών.

5 .3 .1  Π ρ ό β λ η μ α  Ε ν τ ο π ισ μ ο ύ  Α ν θ ρ ώ π ιν η ς  Π τώ σ η ς  σ ε  Τ ε χ ν η τ ά  Υ ­
ψ η λ ή ς  Δ ιά σ τ α σ η ς  Δ ε δ ο μ έ ν α

Στην υποενότητα αυτή θα χρησιμοποιήσουμε το σύνολο δεδομένων “Human Activities 
and Postural Transitions1” (HAPT) [106] για τον εντοπισμό πτώσης έναντι διαφορετικών 

καταστάσεων ανθρώπινης βάδισης. Ο σκοπός που χρησιμοποιείται το συγκεκριμένο σύνολο 

δεδομένων είναι η εδραίωση της προτεινόμενης μεθόδου, αφού τα δεδομένα του συνόλου δε­

δομένων είναι υψηλής διάστασης. Στο σύνολο αυτό έχουν καταγραφεί πολλές διαφορετικές 
δραστηριότητες του ανθρώπου και μπορούν να διακριθούν γενικά σε ενεργείς και μη-ενεργείς. 

Εμείς θα ασχοληθούμε μόνο με τις εξής καταστάσεις, την βάδιση του ανθρώπου στο επίπεδο 

όπως και το ανέβασμα και κατέβασμα στη σκάλα χωρίς όμως ο άνθρωπος να τρέχει. Αυτές τις 

καταστάσεις της θεωρούμε ως μία κατάσταση, ενώ η ως δεύτερη κατάσταση θεωρείται όταν 
ο άνθρωπος κείτεται στο πάτωμα, που αντιστοιχεί στην πτώση και θεωρείται ότι αποτελεί μια 

αλλαγή στην κατάσταση του σήματός μας.

Το σύνολο H A PT είναι διαιρεμένο σε σύνολο εκπαίδευσης και ελέγχου, οπότε για να 

έχουμε συγκρίσιμα αποτελέσματα με μελλοντικές μεθόδους θα διατηρούμε την διαίρεση αυτή.
Αρχικά, θα οπτικοποιήσουμε τα δεδομένα του συνόλου εκπαίδευσης ώστε να εξετάσουμε 

κατά πόσο οι κλάσεις είναι διαχωρίσιμες μεταξύ τους μετά την εφαρμογή της μεθόδου Α ΚΣ. 

Εφαρμόζοντας της μέθοδο Α ΚΣ μετασχηματίζουμε το σύνολο εκπαίδευσης, κάνοντας χρήση 

των δύο κύριων συνιστωσών σε δύο διαστάσεις (Εικόνα 5.1-α) και κάνοντας χρήση της πρώτης 
κύριας συνιστώσας σε μονοδιάστατο σήμα (Εικόνα 5.1-β). Στην Εικόνα 5.1-β, φαίνεται ξε­

κάθαρα ότι οι παρατηρήσεις που ανήκουν στην ενεργή κατάσταση μπορούν να ομαδοποιηθούν 

και να διαχωριστούν από την κατάσταση στην οποία ο άνθρωπος είναι στο πάτωμα. Ωστόσο, 

είναι εμφανής η παρουσία ακραίων τιμών μέσα στις παρατηρήσεις αυτές, οι οποίες πρέπει να 
εντοπισθούν και ένας απλός κανόνας κατωφλιού δεν θα μπορούσε να τις εξαιρέσει.

Έτσι, θα εφαρμόσουμε την προτεινόμενη μεθοδολογία χρησιμοποιώντας τις εξής παρα­

μέτρους, για τον αλγόριθμο Δ Α Κ Σ Σ  θα ορίσουμε ως τιμή της παραμέτρου αμνησίας l =  2 
όπως προτείνουν οι συγγραφείς της μεθόδου [132], ενώ για τον αλγόριθμο ΣΥΣΑΘ η πα­

ράμετρος h =  0.2. Επιπλέον, θα προχωρήσουμε σε μια διερεύνηση της παραμέτρου h χρησι­

μοποιώντας διαφορετικές τιμές. Η τιμές των παραμέτρων θ0 και θ1 έχουν ορισθεί ως η μέση 

τιμή των δύο καταστάσεων, από το μετασχηματισμένο σύνολο εκπαίδευσης με την βοήθεια 
της πρώτης κύριας συνιστώσας. Το αποτέλεσμα της μεθόδου στο σύνολο ελέγχου, οι πα­

ρατηρήσεις του οποίου εμφανίζονται ως ροές δεδομένων, παρουσιάζεται στην Εικόνας 5.2. 

Στην εικόνα υποδηλώνονται, με δύο διαδοχικές κάθετες πράσινες γραμμές ότι τη δεδομένη

1https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/human+activity+recognition+using+smartphones

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
21/05/2024 15:22:23 EEST - 3.142.195.32

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/human+activity+recognition+using+smartphones


Κεφάλαιο 5. Μέθοδος Χαμηλής Υπολογιστικής Ισχύος για τον Εντοπισμό της Ανθρώπινης
5 8  Πτώσης

12

10

8

cm 6

I 4
Ε

Ο
2

0

-2

• W alking
W alking Upstairs

• W alking Downstairs
• Lying

+·

-4
-2 0  -1 5  -1 0  - 5  0

Com ponent 1

___ cL
5 10

(α) (β)

Σχήμα 5.1: Τα δεδομένα εκπαίδευσης μετασχηματισμένα στο 2-διάστατο χώρο μέσω 

της μεθόδου Α ΚΣ (αριστερά). Τα δεδομένα εκπαίδευσης στο 1-διάστατο χώρο μέσω 
της μεθόδου Α ΚΣ. Τα διαφορετικά χρώματα υποδηλώνουν τις τέσσερις καταστάσης 

του συνόλου δεδομένων.

χρονική στιγμή ο άνθρωπος ήταν πεσμένος στο πάτωμα, ενώ το κόκκινο σημείο παρουσιάζει 

την χρονική στιγμή εκείνη που η μέθοδος εντόπισε αλλαγή της κατάστασης του ανθρώπου. 
Όπως μπορούμε να παρατηρήσουμε η μέθοδος εντοπίζει όλες τις πτώσης του ανθρώπου, ενώ 

αξίζει να παρατηρήσουμε ότι ο αλγόριθμος ΣΎΣΑΘ εντοπίζει την κάθε επόμενη κατάσταση 

πτώσης χωρίς να χρειάζεται να τον επανεκκινήσουμε. Στην Εικόνα 5.3, παρουσιάζουμε μια 

χρονική περίοδο της συνάρτησης απόφασης (Sn) που υπολογίζει ο ΣΎΣΑΘ και όπως φαίνεται 
η συνάρτηση αυτή μηδενίζεται πολύ γρήγορα έως ότου ξαναεμφανιστεί η επόμενη κατάσταση 

πτώσης.

Σχήμα 5.2: Τα δεδομένα ελέγχου μετασχηματισμένα στον 1-διάστατο χώρο του 

Δ Α Κ Σ Σ . Τα κόκκινα σημεία του γραφήματος υποδηλώνουν την στιγμή ενεργοπο­
ίησης του ΣΥΣΑΘ.

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
21/05/2024 15:22:23 EEST - 3.142.195.32



5.3 Πειραματικά Αποτελέσματα 59

Τέλος, για να εξετάσουμε την αντοχή της μέθοδο ΣΎΣΑΘ, εξετάσαμε διαφορετικές τιμές 
της παραμέτρου h. Στον Πίνακα 5.1, παρουσιάζουμε το λόγο του επιτυχούς εντοπισμού των 

καταστάσεων πτώσης προς το πραγματικό πλήθος αυτών των καταστάσεων. Παρατηρούμε ότι 

η απόδοση του ΣΎΣΑΘ επηρεάζεται αρνητικά και δεν εντοπίζει όλες τις πτώσεις για τιμές 

μεγαλύτερες του 0.4.

Παράμετρος h

0.02 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Εντοπισμός της 

κατάστασης πτώσης 16/16 16/16 16/16 16/16 16/16 11/16

Πίνακας 5.1: Χρήση της προτεινόμενης μεθόδου για τον εντοπισμό των καταστάσεων 

πτώσης για διαφορετικές τιμές της παραμέτρου h.

Σχήμα 5.3: Παράδειγμα της συνάρτησης απόφασης του ΣΎΣΑΘ στο σύνολο ελέγ­

χου. Οι πράσινες κάθετες γραμμές υποδηλώνουν την χρονική περίοδο της πραγ­

ματικής κατάστασης πτώσης ενώ το κόκκινο σημείο δείχνει την ενεργοποίηση του 
ΣΎΣΑΘ.

5 .3 .2  Ε φ α ρ μ ο γ ή  σ ε  Δ ε δ ο μ έ ν α  τρ ιώ ν  Δ ια σ τ ά σ ε ω ν

Αφού εξετάσαμε την μέθοδο σε ένα σύνολο δεδομένων υψηλής διάστασης επιτυγχάνοντας 

τον εντοπισμό όλων των πτώσεων του συνόλου έλεγχου, στη συνέχεια θα εξετάσουμε την 

μέθοδο σε ένα σύνολο δεδομένων τριών διαστάσεων, που παράγεται μέσω ενός επιταχυνσι- 
όμετρου φορετής συσκευής. Η προτεινόμενη μεθοδολογία θα συγκριθεί με μια καθιερωμένη 

μέθοδο για τον εντοπισμό πτώσεων, που χρησιμοποιεί τον αλγόριθμο ΣΎΣΑΘ ξεχωριστά σε 

κάθε μια διάσταση του σήματος [125]. Η μέθοδος [125] έχει επιτύχει πολύ υψηλή απόδοση σε 

σχέση με άλλες μεθόδους για τον εντοπισμό την ανθρώπινης δραστηριότητας χρησιμοποιώντας
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κανόνες κατωφλιών σε δεδομένα από επιταχυνσιόμετρα.

Σχήμα 5.4: Η χρονική ακολουθία των τριών αξόνων του επιταχυνσιόμετρου των 

δεδομένα χαμηλής διάστασης.

Το σύνολο δεδομένων δημιουργήθηκε χρησιμοποιώντας ένα έξυπνο κινητό τηλέφωνο το 

οποίο τοποθετήθηκε σε τυχαία θέση στην τσέπη του εθελοντή. Ο εθελοντής είτε θα περπατο­
ύσε, είτε θα έπεφτε στο πάτωμα, ενώ η συσκευή εγγραφής του επιταχυνσιόμετρου κατέγραφε 

μια παρατήρηση κάθε 12ms, το οποίο αποτελεί για εμάς ένα στιγμιότυπο. Αφού δημιουρ­

γήσαμε ένα σύνολο εκπαίδευσης, θα ελέγξουμε την μεθοδολογία μας στο δείγμα έλεγχου που 

παρουσιάζεται στην Εικόνα 5.4, όπου υπάρχει μια πτώση κατά το στιγμιότυπο t =  1800. Σκο­
πός μας είναι να ελέγξουμε την προτεινόμενη μεθοδολογία αν μπορεί να εντοπίσει την πτώση 

και σε πόσο χρόνο μετά από αυτή, στη συνέχεια θα ελέγξουμε την μεθοδολογία [125] αν μπο­

ρεί να εντοπίσει την πτώση σε οποιοδήποτε άξονα και αν εφαρμοστεί. Τέλος, θα μετρήσουμε 

το πλήθος των σφαλμάτων που κάνει, δηλαδή κατά πόσο εντοπίζει μια πτώση η οποία δεν υ- 
φίσταται. Ο τελευταίος έλεγχος είναι πολύ σημαντικός για το πρόβλημα που αντιμετωπίζουμε, 

καθώς ο σκοπός της μεθοδολογίας είναι ο ακριβής εντοπισμός της ανθρώπινης πτώσης έτσι 

ώστε στην συνέχεια η έξυπνη συσκευή να καλέσει για βοήθεια.

Χρησιμοποιώντας το σύνολο εκπαίδευσης που αναφέραμε στην προηγούμενη παράγραφο, 

και μετασχηματίζοντάς το με την μέθοδο Α ΚΣ σε μονοδιάστατο σήμα, υπολογίζουμε τις παρα­

μέτρους θ0 και θι έτσι ώστε να ορίσουμε πότε υπάρχει αλλαγή κατάστασης και κατά συνέπεια 
πτώση του ανθρώπου. Αντίστοιχα για την μέθοδο [125] οι παράμετροι θ0 και θι της κάθε 

διάστασης υπολογίστηκαν από το μονοδιάστατο σήμα των δεδομένων του συνόλου εκπαίδευ­

σης της συγκεκριμένης διάστασης. Επιπλέον, για λόγους πληρότητας εξετάσαμε το σύνολο 

έλεγχου με την μέθοδο Α ΚΣ, όπου η παρατήρηση του κάθε στιγμιότυπου μετασχηματιζόταν

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
21/05/2024 15:22:23 EEST - 3.142.195.32



5.3 Πειραματικά Αποτελέσματα 61

σε μονοδιάστατο σήμα χρησιμοποιώντας ολόκληρο το δείγμα του συνόλου ελέγχου που είχε 
εμφανιστεί μέχρι εκείνη την στιγμή.

'Ετσι έχουμε για τις διαφορετικές μεθόδους που ορίσαμε νωρίτερα στον Πίνακα 5.2, όπου 

παρουσιάζονται τα αποτελέσματα των μεθόδων, δηλ. κατά πόσο βρίσκουν την πτώση και μετά 

από πόσα στιγμιότυπα, καθώς επίσης και το πλήθος των λανθασμένων εντοπισμών πτώσης.

h 0.010 0.050 0.100 0.150 0.200 0.500 1.000 1.500 2.000

'Αξονας Χ  [125]

Λανθασμένη Ένδειξη 112 27 9 5 1 1 0 0 0

Καθυστέρηση (στιγμιότυπο) 6 7 28 39 39 54 78 91 101

'Αξονας Ψ [125]

Λανθασμένη 'Ενδειξη - - - - - - - - -
Καθυστέρηση (στιγμιότυπο) - - - - - - - - -

'Αξονας Ζ [125]

Λανθασμένη 'Ενδειξη 21 13 9 6 5 2 1 0 0

Καθυστέρηση (στιγμιότυπο) 7 8 8 9 9 15 17 22 26

ΑΚΣ

Λανθασμένη 'Ενδειξη 130 47 18 10 3 0 0 0 0
Καθυστέρηση (στιγμιότυπο) 7 40 44 88 92 103 122 141 162

Προτεινόμενη Μέθοδος

Λανθασμένη 'Ενδειξη 88 29 11 2 0 0 0 0 0
Καθυστέρηση (στιγμιότυπο) 1 1 3 4 5 7 18 31 45

Πίνακας 5.2: Πειραματικά αποτελέσματα της προτεινόμενης μεθόδου στο πρόβλημα 

αναγνώρισης πτώσης του ανθρώπου και σύγκριση με τις μεθόδους [125], για διαφο­

ρετικές τιμές της παραμέτρου h.

'Οπως, μπορούμε να παρατηρήσουμε η χρήση του συνδυασμού μείωσης της διάστασης των 

δεδομένων και εφαρμογή της μεθόδου ΣΤΣΑ Θ  μπορεί να εντοπίσει πάντα την πτώση, και με 

κατάλληλη επιλογή της τιμής h να επιτύχει να μηδενίσει τις λανθασμένες ενδείξεις για πτώση 
του ανθρώπου. Αντίθετα, η χρήση του ΣΤΣΑ Θ  σε κάθε διάσταση ξεχωριστά, εμφανίζει το 

πρόβλημα επιλογής της κατάλληλης διάστασης του επιταχυνσιομέτρου, αφού στο συγκεκριμένο 

πείραμα δεν κατάφερε να εντοπίσει αλλαγή στον άξονα Τ  του επιταχυνσιομέτρου. Επιπλέον, 

η χρήση της μεθόδου Δ Α Κ Σ Σ  σε σύγκριση με την χρήση της απλής Α ΚΣ φαίνεται ότι έχει 
πολλαπλά οφέλη, καθώς εμφανίζει μικρότερο χρόνο καθυστέρησης εντοπισμού της πτώσης. 

Τέλος, χρησιμοποιεί πολύ λιγότερη μνήμη για τον υπολογισμό της κύριας συνιστώσας, σε 

σχέση με τη κλασική προσέγγιση της Α ΚΣ που απαιτεί την ύπαρξη (διατήρηση) ολόκληρου 

του δείγματος που έχει εμφανιστεί μέχρι την δεδομένη χρονική στιγμή.
Στις Εικόνες 5.5 και 5.6 παρουσιάζεται το μετασχηματισμένο σήμα των τριών διαστάσεων 

συνόλου ελέγχου σε μια διάσταση χρησιμοποιώντας την κλασική προσέγγιση Α ΚΣ καθώς και 

την Δ Α Κ Σ Σ , όπως και συνάρτηση απόφασης της μεθόδου ΣΤΣΑ Θ  όπου το κόκκινη σημείο 

υποδηλώνει το στιγμιότυπο όπου εντόπισε την πτώση. Στις Εικόνες 5.7 έως 5.9 παρουσι-
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Σχήμα 5.5: Χρονοσειρά των μετασχηματισμένων δεδομένων των τριών διαστάσεων 
επιταχυνσιόμετρου σε 1-διάστατο μέσω του Δ Α Κ Σ Σ  (αριστερά) και η αντίστοι­

χη συνάρτηση απόφασης του ΣΥΣΑΘ (δεξιά). Το κόκκινο σημείο υποδεικνύει την 

πραγματική χρονική στιγμή της πτώσης του ανθρώπου (αριστερά) και την στιγμή 

ενεργοποίησης του ΣΥΣΑΘ (δεξιά). Η μέθοδος επιτυγχάνει τον εντοπισμό της αν­
θρώπινης πτώσης.

Σχήμα 5.6: Χρονοσειρά των μετασχηματισμένων δεδομένων των τριών διαστάσεων επιταχυν­

σιόμετρου σε 1-διάστατο μέσω του Α ΚΣ (αριστερά) και η αντίστοιχη συνάρτηση απόφασης 
του ΣΥΣΑΘ (δεξιά). Το κόκκινο σημείο υποδεικνύει την πραγματική χρονική στιγμή της 

πτώσης του ανθρώπου (αριστερά) και την στιγμή ενεργοποίησης του ΣΥΣΑΘ (δεξιά). Η 

μέθοδος επιτυγχάνει τον εντοπισμό της ανθρώπινης πτώσης.

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
21/05/2024 15:22:23 EEST - 3.142.195.32



5.3 Πειραματικά Αποτελέσματα 63
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Σχήμα 5.7: Χρονοσειρά του δεδομένων του άξονα Χ  του επιταχυνσιόμετρου (αρι­
στερά) και η αντίστοιχη συνάρτηση απόφασης του ΣΤΣΑ Θ  (δεξιά). Το κόκκινο 

σημείο υποδεικνύει την πραγματική χρονική στιγμή της πτώσης του ανθρώπου (αρι­

στερά) και την στιγμή ενεργοποίησης του ΣΤΣΑ Θ  (δεξιά). Η μέθοδος επιτυγχάνει 

τον εντοπισμό της ανθρώπινης πτώσης.

Σχήμα 5.8: Χρονοσειρά του δεδομένων του άξονα Τ  του επιταχυνσιόμετρου (αριστε­

ρά) και η αντίστοιχη συνάρτηση απόφασης του ΣΤΣΑ Θ  (δεξιά). Το κόκκινο σημείο 

υποδεικνύει την πραγματική χρονική στιγμή της πτώσης του ανθρώπου (αριστερά) 
και την στιγμή ενεργοποίησης του ΣΤΣΑ Θ  (δεξιά). Η μέθοδος αποτυγχάνει στον 

εντοπισμό της ανθρώπινης πτώσης.
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Σχήμα 5.9: Χρονοσειρά του δεδομένων του άξονα Ζ του επιταχυνσιόμετρου (αριστε­

ρά) και η αντίστοιχη συνάρτηση απόφασης του ΣΥΣΑΘ (δεξιά). Το κόκκινο σημείο 

υποδεικνύει την πραγματική χρονική στιγμή της πτώσης του ανθρώπου (αριστερά) 

και την στιγμή ενεργοποίησης του ΣΥΣΑΘ (δεξιά). Η μέθοδος επιτυγχάνει τον 
εντοπισμό της ανθρώπινης πτώσης.

άζεται το σήμα της κάθε διάστασης του επιταχυνσιόμετρου ξεχωριστά όπως και η συνάρτηση 
απόφασης της μεθόδου ΣΥΣΑΘ, με το κόκκινο σημείο να υποδηλώνει το στιγμιότυπο που 

εντοπίστηκε η πτώση. Όπως, μπορούμε να παρατηρήσουμε στην Εικόνα 5.8 θα γίνεται εντο­

πισμός της πτώσης αφού η συνάρτηση απόφασης λαμβάνει πολύ μεγάλες τιμές από την αρχή 

χωρίς να μηδενίζει σε καμία χρονική στιγμή τις τιμές της.

5.4 Συμπεράσματα

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάστηκε μια μεθοδολογία χαμηλής πολυπλοκότητας για την εν­

σωμάτωση σε υπολογιστικές συσκευές χαμηλής ισχύος, με σκοπό την πρόβλεψη τυχόν πτώσης 

του ανθρώπου. Σκοπός του κεφαλαίου είναι η δημιουργία ενός γενικευμένου υπολογιστικού 
μοντέλου το οποίο δεν θα έχει περιορισμό στο πλήθος των αισθητήρων που θα χρησιμοποιεί 

(καθώς η ενσωμάτωση περισσότερης ασυσχέτιστης πληροφορία μπορεί να δώσει καλύτερη α­

κρίβεια στα αποτελέσματα), ενώ θα διατηρεί την ιδιότητά του να δύναται να ενσωματωθεί σε 

χαμηλής ισχύος συσκευές.

Αυτό επιτυγχάνεται, συνδυάζοντας την χαμηλής πολυπλοκότητας μέθοδο διαδοχικών κυ­

ρίων συνιστωσών, μετασχηματίζοντας ένα πολυδιάστατο σήμα σε μονοδιάστατο. Στη συ­

νέχεια, ο αλγόριθμος διαγραμμάτων έλεγχου συσσωρευτικού αθροίσματος, επιλέγοντας κα­
τάλληλες τιμές των παραμέτρων μέσω ενός συνόλου εκπαίδευσης, εντοπίζει αλλαγές στο μο­

νοδιάστατο αυτό σήμα.

Η προτεινόμενη μεθοδολογία εξετάστηκε σε ένα ανοιχτό σύνολο δεδομένων μεγάλης δι­

άστασης από αισθητήρες έξυπνου κινητού τηλεφώνου, για τον εντοπισμό αλλαγής της αν­

θρώπινης δραστηριότητας. Η προτεινόμενη μεθοδολογία κατάφερε να εντοπίσει κάθε αλλαγή 

της ανθρώπινης δραστηριότητας. Στη συνέχεια, εξετάσαμε την προτεινόμενη μεθοδολογία σε
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δεδομένα τριών διαστάσεων, που ελήφθησαν μέσω του επιταχυνσιομέτρου ενός έξυπνου κινη­
τού τηλεφώνου για τον εντοπισμό της πτώσης του ανθρώπου. Η μεθοδολογία συγκρίθηκε με 

γνωστή σύγχρονη μεθοδολογία εντοπισμού πτώσεων σε μονοδιάστατα σήματα και φάνηκε να 

υπερτερεί, καθώς δεν απαιτεί την επιλογή του σήματος στο οποίο θα εφαρμοστεί, αλλά συνδυ­

άζει την πληροφορία όλων των σημάτων σε ένα καινούριο σήμα ως γραμμικό μετασχηματισμό 
των προηγούμενων.
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Μ έρος III

Εντοπισμός Π αθολογικώ ν 
Καταστάσεων σε Ιατρικές

Ε ικόνες
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Κεφάλαιο 6

Αναγνώριση και Εντοπισμός 
Π αθολογικώ ν Καταστάσεων στο 
Γα στρεντερ ικό  Σω λήνα

Στο κεφάλαιο αυτό θα ασχοληθούμε με την αναγνώριση και εντοπισμό μια σειράς διαφο­
ρετικών παθολογικών καταστάσεων, που μπορεί να εμφανιστούν στο γαστρεντερικό σύστημα 

και συγκεκριμένα στο γαστρεντερικό σωλήνα του ανθρώπου, μέσω ευφυών αλγορίθμων της 

μηχανικής μάθησης. Σκοπός του κεφαλαίου είναι η δημιουργία ενός υπολογιστικού μοντέλου, 

το οποίο χρησιμοποιώντας εικόνες από το γαστρεντερικό σωλήνα να μπορεί επικουρικά με τον 
γενικό ιατρό, να αναγνωρίζει την ύπαρξη μια παθολογικής κατάστασης και να υποδεικνύει την 

περιοχή αυτή μέσα στο γαστρεντερικό σωλήνα.

Το υπολογιστικό σύστημα, για την αναγνώριση της ύπαρξης παθολογικής κατάστασης 

στην εικόνα του γαστρεντερικού σωλήνα βασίζεται στα Τ Ν Δ Σ . Η εκπαίδευση του δικτύου 

γίνεται από εικόνες του γαστρεντερικού σωλήνα χαρακτηρισμένες ως προς το κατά πόσον 

υπάρχει σε αυτές κάποια παθολογική κατάσταση, “ανωμαλία” , ή όχι. Στη συνέχεια, αξιο- 
ποιώντας την πληροφορία που παράγεται στα ενδιάμεσα επίπεδα του δικτύου επιτυγχάνεται ο 

εντοπισμός της παθολογικής περιοχής. Η νέα πτυχή της προσέγγισης αυτής είναι ότι η μέχρι 

τώρα μεθοδολογίες εντοπισμού των παθολογικών περιοχών, με μεθόδους μηχανικής μάθησης, 

απαιτούν εκπαίδευση με αυστηρά χαρακτηρισμένες εικόνες ως προς τις παθογενείς περιοχές.
Το προτεινόμενο σύστημα [45, 64] έχει εφαρμοστεί, εξεταστεί και συγκριθεί με άλλες 

μεθόδους αναγνώρισης και εντοπισμού παθολογικών καταστάσεων σε εικόνες του γαστρεντε­
ρικού συστήματος. Τα αποτελέσματα δείχνουν ότι το προτεινόμενο σύστημα επιτυγχάνει να 

χαρακτηρίσει και να εντοπίσει παθογενείς καταστάσεις σε πολλά διαφορετικά σύνολα δεδο­

μένων με εικόνες του γαστρεντερικού σωλήνα.

6.1 Ε ισ α γω γή

Η διασύνδεση των συσκευών και αισθητήρων έχει φέρει επανάσταση στον καθημερινό 

τρόπο ζωής. Καθώς οι συσκευές γίνονται όλο και μικρότερες σε διαστάσεις μπορούν και
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ενσωματώνονται στον χώρο, χωρίς να διαταράσσουν και να μεταβάλλουν τις συνήθειες του 
ανθρώπου. Ο κανόνας αυτός ισχύει και στις ιατρικές συσκευές αφού γίνονται όλο και μικρότε­

ρες, ενσωματώνοντας δυνατότητες ασύρματης επικοινωνίας και μεγάλης αυτονομίας. 'Ετσι οι 

άλλοτε μεγάλες ενσύρματες ενδοσκοπικές συσκευές, που χρησιμοποιούνταν για την παρακο­

λούθηση και καταγραφή του γαστρεντερικού σωλήνα, σήμερα μπορούν να αντικατασταθούν 
από ασύρματες κάψουλες πολύ μικρού μεγέθους.

Οι κάψουλες αυτές έχουν μέγεθος περίπου 11 x 27 χιλ. και ενσωματώνουν έγχρωμη 

κάμερα με φακό μικρής εστιακής απόστασης, καθώς επίσης διαθέτουν σύστημα φωτισμού. Η 

προώθηση της κάψουλας στον γαστρεντερικό σωλήνα επιτυγχάνεται δια του φυσιολογικού 
εντερικού περισταλτισμού και αποβάλλεται μέσω της φυσιολογικής οδού. Η διάρκεια λειτουρ­

γίας τους υπολογίζεται στις 8 — 9 ώρες, όπου μέσω του ασύρματης λειτουργίας που διαθέτουν 

επιτυγχάνουν την καταγραφή σε μορφή εικόνας και βίντεο του γαστρεντερικού σωλήνα.

Γίνεται εύκολα αντιληπτό ότι αυτή η νέα τάση πραγμάτων στον χώρο του διαγνωστικο­
ύ ελέγχου του γαστρεντερικού συστήματος, κάνοντας χρήση συσκευών εφοδιασμένων με 

κάμερες μικρού μεγέθους και ασύρματων λειτουργιών, γίνεται κομμάτι των διασυνδεδεμένων 

συσκευών και της περιβάλλουσας νοημοσύνης στο χώρο της ιατρικής φροντίδας. Ωστόσο, 

οι συσκευές δεν μπορούν να διαθέτουν νοημοσύνη χωρίς το κατάλληλο λογισμικό. 'Ετσι 
στον τομέα του διαγνωστικού ελέγχου μέσα από εικόνες και βίντεο, για την υποβοήθηση του 

ιατρικού προσωπικού για την λήψη αποφάσεων ως προς την παθολογική κατάσταση των ασθε­

νών, αναπτύσσονται και παρουσιάζονται έξυπνα “Συστήματα Ιατρικών Αποφάσεων με χρήση 

Εικόνας” (ΣΙΑ Ε), κατάλληλα για την αναγνώριση και τον εντοπισμό διαφορετικών παθήσεων.

Για την παθολογία του γαστρεντερικού σωλήνα, η χρήση ΣΙΑΕ που υποδεικνύουν παθο­

λογικές καταστάσεις αποτελεί ένα σημαντικό εργαλείο στα χέρια των ιατρών, καθώς η εξέταση 

του βίντεο ενός ασθενούς απαιτεί πολύ χρόνο πλήρους συγκέντρωσης σε αυτό, με τον κίνδυ­

νο πολλές φορές να συμβούν λάθη από τους ίδιους τους ιατρούς. Η ανάπτυξη κατάλληλων 
έξυπνων ΣΙΑ Ε για το γαστρεντερικό σωλήνα παρουσιάζει μεγάλο ενδιαφέρον καθώς είναι ένα 

δύσκολο πρόβλημα, αφού οι εικόνες που παράγονται κατά την διαδικασία της γαστρεντερικής 

ενδοσκόπησης είναι αρκετές δεκάδες ή και χιλιάδες.

Τα σύγχρονα συστήματα αυτόματου εντοπισμού παθογενενών καταστάσεων βασίζονται 
στη χρήση μεγάλων συνόλων δεδομένων από εικόνες που εμφανίζουν διαφορετικές παθολο­

γικές καταστάσεις. Αυτά τα σύνολα δεδομένων χρησιμοποιούνται για να εκπαιδεύσουν και 

να παράξουν υπολογιστικά μοντέλα που επιλύουν το συγκεκριμένο πρόβλημα. Ωστόσο, το 

σύνολο των ΣΙΑ Ε απαιτεί τα σύνολα εκπαίδευσης να είναι αυστηρώς προσδιορισμένα ως προς 
την περιοχή της παθογένειας που παρουσιάζουν. Αυτή η διαδικασία είναι χρονοβόρα, απαιτη­

τική, με σημαντικό κόστος καθώς εξειδικευμένοι ιατροί πρέπει να χαρακτηρίσουν τις εικόνες 

ως προς το κάθε εικονοστοιχείο, με τον κίνδυνο πάντα να συμβούν μικρά λάθη. Αυτές τις με­
θόδους θα τις ονομάσουμε “Μεθόδους Αυστηρού Χαρακτηρισμού” (ΜΑυΧ). Στον αντίποδα, 
μέθοδοι που χρησιμοποιούν σύνολα εκπαίδευσης όπου οι εικόνες έχουν ασθενώς χαρακτηρι- 

σθεί ως προς το περιεχόμενό τους, δηλαδή αν εμφανίζεται κάποια παθολογική κατάσταση ή 

όχι, θα τις ονομάζουμε ‘Μεθόδους Ασθενούς Χαρακτηρισμού’ (ΜΑσΧ), ενώ τα σύνολα δεδο­

μένων, ως ασθενή χαρακτηρισμένα. Είναι εύκολο να αντιληφθούμε ότι η παραγωγή ασθενούς
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χαρακτηρισμού συνόλων δεδομένων είναι πολύ ευκολότερη σε σχέση με αυτή των αυστηρώς 
χαρακτηρισμένων. Οι μέθοδοι της ΜΑσΧ σε σχέση με τις ΜΑυΧ χρησιμοποιούν λιγότερη 

αρχική πληροφορία για την παραγωγή του μοντέλου, αφού τα δεδομένα εκπαίδευσης δεν πε­

ριέχουν χαρακτηρισμό ανα εικονοστοιχείο, οπότε τα μοντέλα είναι δυσκολότερο να παράγουν 

υψηλά ποσοστά επιτυχίας στα αποτελέσματά τους συγκριτικά με τις ΜΑυΧ.

Το προτεινόμενο σύστημα ανήκει στην κατηγορία ΜΑσΧ και σκοπό έχει τον εντοπισμό 

παθογενών καταστάσεων από εικόνες του γαστρεντερικού σωλήνα που έχουν αποκτηθεί μέσω 
Ασύρματης Ενδοσκοπικής Κάψουλας (ΑΕΚ). Το σύστημα έχει εκπαιδευτεί με ένα σύνολο 

δεδομένων ασθενούς χαρακτηρισμού, τόσο για την αναγνώριση παθολογιών στις εικόνες αυτές 

όσο και εντοπισμό των παθολογιών αυτών πάνω στην εικόνα.

6 .1 .1  Β ιβ λ ιο γ ρ α φ ικ ή  αναφορά Σ υ σ τ η μ ά τ ω ν  Ια τρ ικ ώ ν  Α π οφ ά σ εω ν 
του Γ α σ τ ρ ε ν τ ε ρ ικ ο ύ  Σ ω λ ή ν α

Στη βιβλιογραφία, τα πρώτα συστήματα ΣΙΑΕ αυτόματου εντοπισμού παθολογικών κατα­

στάσεων του γαστρεντερικού σωλήνα σε ακολουθίες βίντεο εμφανίστηκαν πρώτη φορά στις 

αρχές του 2000 [74]. Όλο και περισσότερα συστήματα άρχισαν να παρουσιάζονται με σκο­
πό να μειώσουν το πλήθος των οργανικών βλαβών που μπορεί να μην εντοπιστούν κατά την 

διάρκεια μιας γαστρεντερικής ενδοσκόπησης [82]. Τα συστήματα επικεντρώνονται στο να 

αναγνωρίσουν μόνο έναν τύπο ή κάποιους λίγους τύπους γαστρεντερικής παθογένειας [66], 
όπως πολύποδες [14, 69, 87, 107, 124, 123, 140] ή έλκος και πολύποδες [73], καρκίνο του 
οισοφάγου [130], κοιλιοκάκι [135], φλεγμονές του εντέρου [45, 131] και αιμορραγίες στο γα- 

στρεντερικό σωλήνα [67, 68, 137]. Πρόσφατες δημοσιεύσεις παρουσιάζουν συστήματα που 

τείνουν να είναι γενικότερου τύπου, αναγνωρίζοντας ένα μεγάλο σύνολο διαφορετικών πα­

θολογικών καταστάσεων. Τα συστήματα αυτά βασίζονται σε μεθόδους όπως τις Μηχανές 
Υποστήριξης Διανυσμάτων με Χαλαρή εις Βάθος Κωδικοποίηση (Deep Sparse Support Vec­

tor Machine, DSSVM ) και τμηματοποίησης με την βοήθεια υπερ-εικονοστοιχείων (Superpixel 

Segmentation) [22, 23], μεθόδους που βασίζονται στις εύρεση σημαντικών χρωματικών πε­

ριοχών σε μια εικόνα συνδυάζοντας τις Μηχανές Υποστήριξης Διανυσμάτων [65], και τέλος 
σε μεθόδους που κάνουν χρήση των Τ Ν Δ Σ  [117, 143].

Τα Τ Ν Δ Σ , όπως έχουμε αναφέρει και στην εισαγωγή έχουν χρησιμοποιηθεί για την επίλυ­
ση προβλημάτων με εικόνες αντικειμένων του πραγματικού κόσμου, έχουν όμως μεγάλη αποδο­

χή και στον χώρο της ιατρικής εικόνας. Στη πλειονότητα των περιπτώσεων των Τ Ν Δ Σ  η εκπα­

ίδευση γίνεται χρησιμοποιώντας υποσύνολα των αρχικών εικόνων [14, 107, 124, 123, 117, 143] 

ενώ λίγες είναι οι περιπτώσεις όπου εκπαιδεύονται με ολόκληρη της εικόνα [140, 45]. Η χρήση 
υποσυνόλων των εικόνων εφαρμόζεται είτε για αναγνώριση της εικόνας είτε για τον εντοπισμό 

ανωμαλιών πάνω σε αυτή. Η εκπαίδευση γίνεται συνήθως με τυχαία δειγματοληψία περιοχών 

της εικόνας όπου είναι γνωστό αν απεικονίζεται ή όχι κάποια παθογενής κατάσταση. Αυτό 
όμως προϋποθέτει ότι έχει γίνει αυστηρός χαρακτηρισμός των εικόνων.

Επειδή όμως ο αυστηρός χαρακτηρισμός των εικόνων είναι μια επίπονη διαδικασία όπως 

αναφέραμε νωρίτερα, η χρήση μεθόδων Τ Ν Δ Σ  που κάνουν χρήση συνόλων δεδομένων α­
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σθενούς χαρακτηρισμού έχουν σημαντική αξία και θα τις ορίσουμε ως “Ασθενή Νευρωνικά 
Δίκτυα Συνελίξεων” (Α Ν ΔΣ). Στη εργασία [116] χρησιμοποιήθηκε ένα μοντέλο Α Ν Δ Σ για 

αναγνώριση παθογενιών σε εικόνες γαστροσκοπίου από κάψουλα χρησιμοποιώντας εκτός των 

καναλιών RGB, την παραγόμενη πληροφορία από τους Εσσιανούς και Λαπλασιανούς μετα­

σχηματισμούς των εικόνων. Ενώ ένα σύνθετο μοντέλο από μια αλληλουχία Τ Ν Δ Σ  χρησιμο­
ποιήθηκε για την αναγνώριση οργάνων του γαστρεντερικού σωλήνα [20]. Μια αρχιτεκτονική 

πανομοιότυπης μορφής με αυτή που χρησιμοποιήσαμε στην εργασία [45], αντικαθιστώντας το 

δεύτερο επίπεδο του πλήρους διασυνδεδεμένων επιπέδου νευρώνων με Μηχανές Υποστήρι­

ξης Διανυσμάτων για τον εντοπισμό αιμορραγίας στο γαστρεντερικό σωλήνα παρουσιάστηκε 
στην εργασία [67]. Μια ενδιαφέρουσα προσέγγιση Α Ν Δ Σ [140] για την αναγνώριση πο­

λύποδων στηρίχθηκε στην εξαγωγή χαρακτηριστικών από ένα προ-εκπαιδευμένο Τ Ν Δ Σ . Το 

δίκτυο αυτό έχει προ-εκπαιδευτεί όχι σε ιατρικές εικόνες αλλά σε εικόνες του πραγματικού 

κόσμου [32]. Το μοντέλο αυτό εξάγει για κάθε εικόνα ένα διάνυσμα των χαρακτηριστικών 
της, ενώ στη συνέχεια μια Μηχανή Υποστήριξης Διανυσμάτων εκπαιδεύεται με τα διανύσματα 

αυτά για να πραγματοποιήσει την ταξινόμηση των εικόνων.

Μια άλλη κατηγορία μεθόδων είναι οι Ασθενείς Μέθοδοι Επιβλεπόμενης Μάθησης (Α- 

ΜΕΜ) για το πρόβλημα της αναγνώρισης παθογενειών σε εικόνες του γαστρεντερικού σω­
λήνα, όπου που χρησιμοποιούν την μέθοδο εξαγωγής χαρακτηριστικών “Ομάδων εικονικών 

Λέξεων” (ΟεΛ), (Bag of visual Words). Οι εργασίες που στηρίζονται στην εξαγωγή χαρα­

κτηριστικών από τις ΟεΛ δημιουργούν το “λεξιλόγιο” από πληροφορίες όπως, το ιστόγραμ­

μα διαφορετικών χρωματικών χώρων για τον εντοπισμό αιμορραγίας [137], του χρωματικού 
χώρου του CIE-Lab [131] για την αναγνώριση φλεγμονών του εντέρου ή τον συνδυασμό Χα­

ρακτηριστικών Αμετάβλητων στις Διαστάσεις της εικόνας (Χ Α Δ) (Scale-Invariant Feature 

Transforma SIFT) με ένα ιστόγραμμα τοπικού δυαδικού προτύπου (complete Local Binary 

Pattern histogram) για τον εντοπισμό πολύποδων [136].
Το βασικό μειονέκτημα των ΑΜΕΜ σε σύγκριση με τις μεθόδους υποσυνόλων είναι η αδυ­

ναμία εντοπισμού της παθογένειας λόγω της έλλειψης πληροφορίας κατά την διάρκεια εκπαίδευ­

σης με την περιοχή της παθογένειας πάνω στην εικόνα. Υβριδικές προσεγγίσεις ήμι-Ασθενών 

Μεθόδων Επιβλεπόμενης Μάθησης έχουν προταθεί για τον λόγο αυτό όπου χρησιμοποιούν 
έναν συνδυασμό ασθενών χαρακτηρισμένων συνόλων δεδομένων μαζί με υποσύνολα εικόνων 

για την τμηματοποίηση της παθογένειας πάνω στην εικόνα [97, 99].

6.2 Μ έθο δ ο ς Α ναγνώ ρισης και Εντοπ ισμού Π α θ ο λο γ ι­
κών Κ αταστάσεω ν στο Γ α σ τρ εν τερ ικ ό  Σω λήνα

Όπως έγινε αντιληπτό στην προηγούμενη ενότητα, η χρήση ολοκληρωμένων συστημάτων 

αναγνώρισης και εντοπισμού παθολογικών καταστάσεων στο γαστρεντερικό σωλήνα με χρήση 
συνόλων δεδομένων εξ' ολοκλήρου με ασθενή χαρακτηρισμό είναι επιτακτική. Η προτεινόμενη 

μεθοδολογία σκοπεύει να καλύψει αυτή την ανάγκη βασιζόμενη στην εκπαίδευση ενός Α Ν ΔΣ 

με ένα σύνολο εκπαίδευσης ασθενές χαρακτηρισμένο, για την αναγνώριση πολλών διαφορε­

τικών μορφών παθογένων καταστάσεων του γαστρεντερικού σωλήνα και εντοπισμού τους,

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
21/05/2024 15:22:23 EEST - 3.142.195.32



6.2 Μέθοδος Αναγνώρισης και Εντοπισμού Παθολογικών Καταστάσεων στο Γαστρεντερικό
Σωλήνα 73

κάνοντας χρήση της εσωτερικής πληροφορίας που διαθέτει το υπάρχον εκπαιδευμένο δίκτυο. 

Η μεθοδολογία διακρίνεται σε τρεις φάσεις:

•  Φάση Ι: Εκπαίδευση ενός Α Ν ΔΣ για τον εντοπισμό των εικόνων του γαστρεντερικού 
σωλήνα που εμφανίζουν παθογενή κατάσταση μέσα από ένα σύνολο πολλών διαφορετι­

κών τύπων παθογένειας.

•  Φάση ΙΙ: Εντοπισμός σημαντικών σημείων πάνω στην εικόνα που υποδεικνύουν μια 
παθογενή κατάσταση σε αυτή, χρησιμοποιώντας την πληροφορία που υπάρχει σε ένα 

βαθύ επίπεδο του δικτύου.

•  Φάση ΙΙΙ: Εξέταση των παραγόμενων σημαντικών σημείων και κατηγοριοποίησή τους 

ως σημεία παθογενούς ή φυσιολογικής κατάστασης.

Στην Εικόνα 6.1 παρουσιάζεται η προτεινόμενη μεθοδολογία σχηματικά. Στη συνέχεια θα 
δώσουμε αναλυτική περιγραφή της κάθε φάσης ξεχωριστά.

Σχήμα 6.1: Σχηματική αναπαράσταση της προτεινόμενης μεθοδολογίας χαρακτηρισμού και 

εντοπισμού παθογενών καταστάσεων σε εικόνες από το γαστρεντερικό σωλήνα.

6 .2 .1  Α σ θ ε ν έ ς  Ν ε υ ρ ω ν ικ ό  Δ ίκ τ υ ο  Σ υ ν ε λ ίξ ε ω ν  γ ια  Ε ικ ό ν ε ς  Γ α σ τ ρ ε -  
ν τ ε ρ ικ ο ύ  Σ ω λ ή ν α

Η πρώτη φάση της μεθοδολογίας αποτελείται από ένα Α Ν ΔΣ όπου εκπαιδεύεται με εικόνες 

του γαστρεντερικού σωλήνα χωρίς αυστηρό χαρακτηρισμό. Συγκεκριμένα, κάθε εικόνα του 
συνόλου εκπαίδευσης χαρακτηρίζεται ως προς το αν εμφανίζεται οποιαδήποτε παθογένεια του 
γαστρεντερικού σωλήνα ή όχι και χρησιμοποιείται για να εκπαιδεύσει το Τ Ν Δ Σ . 'Ετσι το 

δίκτυο είναι ένας δυαδικός ταξινομιτής.
Ως είσοδο στο δίκτυο χρησιμοποιούμε έγχρωμες εικόνες διαστάσεων 320 x 320 ενώ εικόνες 

μεγαλύτερης διάστασης διαμορφώνονται ώστε να ταιριάζουν με την απαίτηση του δικτύου ως 

είσοδο. Βασικό χαρακτηριστικό του δικτύου είναι ότι χρησιμοποιεί ολόκληρη την εικόνα 
για επεξεργασία σε σχέση με άλλες αρχιτεκτονικές Τ Ν Δ Σ  που χρησιμοποιούν υποσύνολα
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των αρχικών εικόνων, Εικόνων 6.2. Το Τ Ν Δ Σ  αποτελείται από πέντε επίπεδα συνελίξεων 
( F ) όπου τα τέσσερα πρώτα συνδυάζονται με ένα επίπεδο μέγιστης υποδειγματοληψίας ενώ 

το πέμπτο ακολουθείται από δύο πλήρως διασυνδεδεμένα επίπεδα νευρώνων και το επίπεδο 

εξόδου. Τα πρώτα τέσσερα επίπεδα συνελίξεων αποτελούνται από πυρήνες διάστασης 4 x 4 

και εφαρμόζονται ανά δύο εικονοστοιχεία, ενώ το πέμπτο επίπεδο συνελίξεων αποτελείται 
από πυρήνες διάστασης 5 x 5 και εφαρμόζεται ανα ένα εικονοστοιχείο, επιπλέον τοποθετείται 

περιμετρικά από κάθε μητρώο χαρακτηριστικών μια σειρά μηδενικών εικονοστοιχείων. Τα 

επίπεδα υποδειγματοληψίας δημιουργούνται από πυρήνες διάστασης 2 x 2 και εφαρμόζονται ανα 

δύο εικονοστοιχεία. Τα πρώτα δύο επίπεδα συνελίξεων παράγουν 16 μητρώα χαρακτηριστικών 
ενώ τα υπόλοιπα επίπεδα συνελίξεων 32 μητρώα χαρακτηριστικών. Τέλος, το πρώτο επίπεδο 

πλήρως διασυνδεδεμένων νευρώνων αποτελείται από 32 νευρώνες ενώ το δεύτερο από 20. Στο 

αποτέλεσμα κάθε επιπέδου συνελίξεων εφαρμόζεται η συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU, ενώ 

στα πλήρως διασυνδεδεμένα επίπεδα η σιγμοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης. Στο επίπεδο 
εξόδου εφαρμόζεται η συνάρτηση παλινδρόμησης softmax.

ι--------------- 1
Input

ι ~
___ 1 __

RGB

p a t c h

ΐ  D

----------------ν---------------- '
Convolution Layer

Σχήμα 6.2: Εισαγωγή ολόκληρης της έγχρωμης εικόνας στο επίπεδο των συνελίξεων ενός 

Ν Δ Σ  (αριστερά). Εισαγωγή τμημάτων (υποσύνολα) από την αρχική έγχρωμη εικόνας στο 
επίπεδο των συνελίξεων ενός Ν Δ Σ  (δεξία).

6 .2 .2  Ε ν τ ο π ισ μ ό ς  Σ η μ α ν τ ικ ώ ν  Σ η μ ε ίω ν  σ τ ις  Ε ικ ό ν ε ς  Γ α σ τ ρ ε ν τ ε ρ ι-  
κού  Σ ω λ ή ν α

Η δεύτερη φάση της μεθοδολογίας αφορά τον εντοπισμό σημείων στις εικόνες πάνω στις 

περιοχές που απεικονίζονται παθογενείς καταστάσεις, αφού το δίκτυο της φάσης Ι την έχει 
χαρακτηρίσει ως παθογενή εικόνα. Αυτό επιτυγχάνεται χρησιμοποιώντας τα μητρώα χαρα­

κτηριστικών που παράγονται από το c επίπεδο του εκπαιδευμένου Α Ν Δ Σ κατά την διάρκεια 

ανάλυσης μια εικόνας. Συγκεκριμένα, από το c επίπεδο συνελίξεων του Α Ν ΔΣ, δημιουργούμε 

μια εικόνα από τα μητρώα χαρακτηριστικών του ως την προβολή της μέγιστης τιμής όλων των 
μητρώων χαρακτηριστικών Fjc, j  =  1, 2 , ..., N , όπου N  το πλήθος των μητρώων χαρακτηριστι­

κών του επιπέδου c. Η παραγόμενη εικόνα ονομάζεται Εικόνα Μεγίστων (ΕΜ) M c (Maximal 

Image) και έχει διάσταση ίση με τη διάσταση των μητρώων χαρακτηριστικών του c επιπέδου, 

ενώ κάθε εικονοστοιχείο της εικόνας μεγίστων στη χωρική θέση (κ,λ) αποτελεί την μέγιστη
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τιμή της αντίστοιχης θέσης όλων των μητρώων χαρακτηριστικών του επιπέδου c,

M c(k, l) =  m ax{ F!f(k, l) \j  =  1,2, . .. ,N } . (6.1)

Η παραγωγή της εικόνας στηρίχθηκε στην εργασία [97], σύμφωνα με την οποία τα Τ Ν Δ Σ  

στα βαθύτερα επίπεδά τους δημιουργούν μητρώα χαρακτηριστικών τα οποία τείνουν να τονίζουν 
εκείνες τις περιοχές της εικόνας που χρησιμοποιούνται εν κατακλείδι από το δίκτυο για την 

ορθή τους ταξινόμηση. Άρα, όσο μεγαλύτερη απόδοση έχει το δίκτυο ως προς την ταξινόμηση 

των εικόνων, τα μητρώα χαρακτηριστικών θα τονίζουν τις περιοχές αυτές που τις κάνουν να 

διαφέρουν και τις ομαδοποιούν στην ίδια κλάση, στη συγκεκριμένη περίπτωση τις περιοχές 
παθογενών καταστάσεων. 'Ετσι τα μέγιστα των ΕΜ αντιστοιχούν στα σημαντικά σημεία των 

αρχικών εικόνων και υποδεικνύουν περιοχή παθογένειας. Για τον εντοπισμό των σημαντικών 

σημείων δημιουργήσαμε τον Αλγόριθμο 1 Εύρεσης Σημαντικών Σημείων από Βαθύ Επίπεδο 
(Ε Σ Σ Β Ε ).

A lg o r ith m  1: Deep Saliency Detection (DSD)

1 Construct a maximal image M c from a deeper WCNN convolutional layer c using
Eq. 6.1;

2 Find the local maxima in M c using a maximum filter and add them in a list L;

3 Sort L  in a descending order of intensities;

4 for each element l of L do
5

6

7
8 

9

10

11
12

13

14
15

16 

17

Visit each element k of M c in the 8-connected neighborhood of l in M c; 

Initialize list T by adding l;

i f  valueO f (k) e  (valueO f (l) — t,valueO f (l)] th en  
k' =  k, mark k  as “candidate” , and recursively d o : 

if  valueO f (k') =  valueO f (l) th en  

| add k' as a “valid maximum” in T
end

Visit and mark as “candidate” each 8-connected neighbor k of “candidate” 

k  until all k have valueO f (k) <  valueO f (l) — t ; 

if  k exists in L th en  

| remove k from L
end 

end

Produce a salient point by calculating the geometric center of all elements in

T;
18 end

Ο αλγόριθμος στο πρώτο βήμα του υπολογίζει την ΕΜ M c. Στο δεύτερο βήμα βρίσκει 

όλα τα τοπικά μέγιστα της εικόνας M c το οποία θα τα ονομάζουμε l, και τα αποθηκεύει σε 

μία λίστα L , ταξινομώντας τα σημεία της λίστας σε φθίνουσα σειρά ως προς την τιμή τους
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(valueO f (l)). Υπενθυμίζουμε ότι τα σημεία l είναι εικονοστοιχεία με τιμές από 0...255. Στο 
τέταρτο βήμα του αλγορίθμου 1 υπολογίζονται τα μέγιστα της εικόνας M c που υπερτερούν 

από τα γειτονικά εικονοστοιχεία κατά t. Η παράμετρος t του αλγορίθμου ορίζεται ως η ανοχή 

του αλγορίθμου στις διαφοροποιήσεις των γειτονικών εικοστοιχείων σύμφωνα με την τεχνι­

κή της υπερχείλησης [114, 127], μειώνοντας τα πολλά αρχικά μέγιστα. Αυτό επιτυγχάνεται 
επισκεπτόμενος όλα τα σημεία l της λίστας L, χαρακτηρίζοντας τα σημεία l ως “υποψήφια” 

(candidate) αν η τιμή τους είναι μεταξύ των valu eO f (l) — t και valu eO f (l). Αυτή η διαδικα­

σία γίνεται σε όλα τα “υποψήφια” σημεία αναδρομικά ωσότου δεν θα υπάρχουν άλλα γειτονικά 

σημεία που οι τιμές να ανήκουν στο παραπάνω διάστημα τιμών. Αν τώρα κάποιο στοιχείο της 
λίστας L  περάσει από την διαδικασία της επίσκεψης ως γειτονικό, τότε αφαιρείται από την λίστα 

L  ως αδύναμο μέγιστο και δεν θα εξεταστεί αργότερα. Από τα σημεία αυτά τα οποία έχουν 

χαρακτηριστεί ως “υποψήφια” , αυτά που έχουν τιμή ίση με την τιμή του μεγίστου l της συ­

γκεκριμένης επανάληψης, χαρακτηρίζονται ως “ικανά μέγιστα” και τοποθετούνται στην λίστα 
Τ. Τα σημαντικά σημεία που παράγει ως έξοδο ο αλγόριθμος παράγονται από τον γεωμετρικό 

μέσο των “ικανών μέγιστων” της λίστας Τ, σε κάθε επανάληψη του βήματος τέσσερα.

6 .2 .3  Μ έ θ ο δ ο ς  Ε ν ο π ο ίη σ η ς  Ε π α ν α λ η π τ ικ ή ς  Ο μα δο π ο ίη σ ης

Η τελευταία φάση της προτεινόμενης μεθοδολογίας έχει σκοπό τον προσδιορισμό των ση­
μαντικών σημείων που έχουν παραχθεί από την φάση ΙΙ και υποδεικνύουν παθογενείς περιοχές. 

Ο αλγόριθμος Ε Σ Σ Β Ε  παράγει ένα σύνολο σημείων που πιθανά ανήκουν σε παθογενή πε­

ριοχή της εικόνας αλλά δεν ενσωματώνει καμία πρότερη γνώση στο μηχανισμό του. 'Ετσι 

χρειάζεται ένα επιπλέον βήμα (η φάση ΙΙΙ) όπου τα παραγόμενα σημεία θα ελεγχθούν και θα 
ταξινομηθούν ως προς το αν πραγματικά είναι σημεία παθογενούς περιοχής ή όχι.

Για την ταξινόμηση των σημείων θα χρησιμοποιήσουμε την Μέθοδο Ενοποίησης Επανα­

ληπτικής Ομαδοποίησης (ΜΕΕΟ) [64] που βασίζεται στον αλγόριθμο ομαδοποίησης k—μέσων 

για την ταξινόμηση των σημαντικών σημείων του Ε Σ Σ Β Ε . Ο ΜΕΕΟ αποτελεί μια μέθοδος 

ασθενούς επιβλεπόμενης μάθησης, καθώς κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης χρησιμοποιεί 
εικόνες με και χωρίς παθογένεια και ομαδοποιεί τα σημαντικά σημεία τους. Η μέθοδος κατά 

την εκπαίδευσή της, μέσω μια επαναληπτικής διαδικασίας ενοποιεί τις ομάδες των σημαντικών 

σημείων σε μια παθογενή εικόνα, έτσι ώστε να είναι όμοιες (μέσω συγκεκριμένων μέτρων 

ομοιότητας), με τις ομάδες σημαντικών σημείων των φυσιολογικών εικόνων, παράγοντας έναν 
“ενοποιημένο χώρο απόφασης” . Κατά την διάρκεια του ελέγχου, μια εικόνα η οποία έχει 

χαρακτηριστεί ως παθογενής από το μοντέλο Α Ν Δ Σ της Φάσης Ι, τα σημαντικά σημεία που 

έχουν παραχθεί μέσω του αλγορίθμου της Φάσης ΙΙ, ταξινομούνται ως πιθανά παθογενή ή όχι 

με την βοήθεια του k-ΚΓ ως προς πια ομάδα ανήκουν στον ενοποιημένο χώρο των ομάδων 
που έχει δημιουργήσει κατά την εκπαίδευσή του ο ΜΕΕΟ.

Η ΜΕΕΟ δέχεται ως είσοδο μια αναπαράσταση των σημαντικών σημείων ως διάνυσμα 

χαρακτηριστικών 32 θέσεων, όσα είναι τα μητρώα χαρακτηριστικών του επιπέδου c =  3 που 

χρησιμοποιείται για την παραγωγή τους από τον αλγόριθμο Ε Σ Σ Β Ε . Οι τιμές του διανύσματος 

είναι η τιμές που έχει το σημαντικό σημείο στη συγκεκριμένη θέση στα μητρώα χαρακτηριστι­
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κών που συντελούν στην δημιουργία της ΕΜ.

6.3 Π ροσ ομοιώ σ εις και Α ποτελέσμα τα

Στην ενότητα αυτή θα παρουσιάσουμε συγκριτικά αποτελέσματα της προτεινόμενης μεθο­

δολογίας έναντι άλλων μεθοδολογιών που παρουσιάστηκαν στην ενότητα 6.1.1. Οι μέθοδοι 

έχουν δοκιμαστεί σε διαφορετικά σύνολα δεδομένων εικόνων με παθήσεις του γαστρεντερικού 

σωλήνα.

6 .3 .1  Σ ύ ν ο λ α  Δ ε δ ο μ έ ν ω ν  Ε ικ ό ν ω ν  του Γ α σ τ ρ ε ν τ ε ρ ικ ο ύ  Σ ω λ ή ν α

Αρχικά θα αναφέρουμε τα σύνολα δεδομένων που χρησιμοποιήσαμε για να εξετάσουμε τις 
μεθοδολογίες.

M IC C A I  G a stro sc o p y  C h allen ge

Το πρώτο σύνολο δεδομένων αποτελείται από εικόνες που έχουν παραχθεί από ένα τυ­
πικό γαστροσκόπιο και έχουν χρησιμοποιηθεί σε έναν διαγωνισμό1 στο συνέδριο M ICCAI 

του 2015 [23]. Το πρόβλημα ήταν η εύρεση των εικόνων που παρουσιάζουν μια παθολογική 

κατάσταση.

Το σύνολο δεδομένων δημιουργήθηκε ύστερα από επιλογή μεταξύ 10, 000 εικόνων που 
παρήχθησαν από 544 υγιείς εθελοντές και 519 εθελοντές με διάφορες βλάβες του γαστρεντε­

ρικού σωλήνα όπως καρκίνος, αιμορραγία, έλκος κ.α. Η ανάλυση των εικόνων αρχικά ήταν 

768 χ 576. Από τις αρχικές εικόνες για λόγους προστασίας των προσωπικών δεδομένων α- 

φαιρέθηκε το τμήμα αυτό που περιείχε ευαίσθητα προσωπικά δεδομένα και η τελική διάσταση 
των εικόνων έγινε 489 χ 409 εικονοστοιχεία.

Για τον διαγωνισμό του M ICCAI επιλέχθηκε ένα υποσύνολο των αρχικών 10, 000 εικόνων 

με τις πιο αντιπροσωπευτικές και δημιουργήθηκαν δύο ισορροπημένα σύνολα δεδομένων ως 

προς τις φυσιολογικές και μη. Το ένα σύνολο δεδομένων χρησιμοποιείται ως σύνολο εκπαίδευ­

σης και αποτελείται από 205 φυσιολογικές εικόνες και 260 εικόνες με παθογενή κατάσταση, 
ενώ το δεύτερο ως σύνολο ελέγχου με 104 φυσιολογικές και 129 μη. Από εδώ και στο εξής 

θα αναφερόμαστε σε αυτό το σύνολο ως Σύνολο 1 (Σ1).

K ID  D a ta se t

Το δεύτερο σύνολο δεδομένων το οποίο θα το ονομάζουμε Σύνολο2 2 (Σ2) και με το οποίο 

θα ασχοληθούμε, αποτελείται από εικόνες ενδοσκοπικής κάψουλας. Συγκεκριμένα έχει χρη­

σιμοποιηθεί η κάψουλα MicroCam με ανάλυση διάσταση 360 χ 360 καταγράφοντας ολόκληρο 
το γαστρεντερικό σωλήνα [79]. Περιλαμβάνει 303 εικόνες που παρουσιάζουν αγγειεκτασία και 

αίμα στο λεπτό έντερο, 44 εικόνες πολυπόδων και 227 εικόνες με φλεγμονή του εντέρου ενώ,

1Dataset1: http://endovissub-abnormal.grand-challenge.org/
2Dataset 2: http://is-innovation.eu/kid
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διαθέτει 1, 778 φυσιολογικές εικόνες από τον οισοφάγο, το στομάχι, το λεπτό έντερο και το 
παχύ έντερο.

Ακολουθώντας την διαδικασία διαχωρισμού του συνόλου Σ1, για να μπορέσουμε να ε­
ξάγουμε ανάλογα συμπεράσματα αλλά και να χρησιμοποιήσουμε τυπικές μετρικές αξιολόγησης 
των αποτελεσμάτων, θα χρησιμοποιήσουμε ένα υποσύνολο εικόνων του Σ2 ώστε να δημιουρ­
γήσουμε ισορροπημένα σύνολα εκπαίδευσης και ελέγχου για τις μεθοδολογίες μας. Η επιλογή 
των εικόνων που θα χρησιμοποιηθούν για τα δύο υποσύνολα έγινε με τυχαία δειγματοληψία 
χωρίς επανατοποθέτηση και κατασκευάσαμε ένα σύνολο εκπαίδευσης με 429 εικόνες φυσιολο­
γικές και 423 εικόνες με διάφορες παθογενείς καταστάσεις, καθώς επίσης ένα σύνολο ελέγχου 
με 172 φυσιολογικές εικόνες και 172 μη φυσιολογικές. Το ισορροπημένο σύνολο δεδομένων 
χαρακτηρίζεται ως Σύνολο 2Β (Σ2Β).

6 .3 .2  Α νά λυ σ η  Π α ρ α μ έτρ ω ν  Ε κ π α ίδ ευ σ η ς  του Α Ν Δ Σ

Σε αυτή την υποενότητα θα εξετάσουμε την απόδοση του μοντέλου ΑΝΔΣ της φάσης Ι 
στα Σύνολα 1 και 2Β χρησιμοποιώντας διαφορετικούς αλγορίθμους εκπαίδευσης, την μέθοδο 
της στοχαστικής απότομης κλίσης [16] με συντελεστή ορμής (ΣΑΚΟ, momentum Stochastic 
Gradient Decent, MSGD) και χωρίς (ΣΑΚ, Stochastic Gradient Decent, SGD) καθώς και 
τον αλγόριθμο εκπαίδευσης ADAM [13].

Για την αξιολόγηση των αλγορίθμων επαναλάβαμε τα πειράματα 100 φορές και στα δύο 
σύνολα δεδομένων και τους αξιολογήσαμε ως προς την ακρίβεια των αποτελεσμάτων. Χρησι­
μοποιήσαμε το τυπικό αυτό μέτρο αξιολόγησης γιατί τα σύνολα ελέγχου και των δύο συνόλων 
δεδομένων είναι ισορροπημένα ως προς το πλήθος των δειγμάτων σε κάθε κλάση. Ο συντελε­
στής εκμάθησης που χρησιμοποιήθηκε ήταν 10-3 ενώ για τον αριθμό επαναλήψεων ορίσαμε 
τις 100 ‘εποχές’ δηλαδή 100 πλήρη περάσματα ολόκληρου του συνόλου εκπαίδευσης πριν ολο­
κληρωθεί η εκπαίδευση του δικτύου. Επιπλέον, για την εκπαίδευση των αλγορίθμων σε κάθε 
επανάληψη χρησιμοποιήσαμε την μέθοδο των ψευδο-ομάδων εκπαίδευσης με 50 εικόνες ανα 
ψευδο-ομάδα. Η τιμή της ορμής ορίστηκε ως 0, 9, ενώ για τις παραμέτρους του αλγορίθμου 
ADAM χρησιμοποιήθηκαν οι προτεινόμενες τιμές από τους συγγραφείς [13].

Τα αποτελέσματα των μεθόδων στα Σύνολα 1 και 2Β παρουσιάζονται στον Πίνακα 6.1 
όπου m αντιστοιχεί στην μέση απόδοση του αλγορίθμου στις 100 επαναλήψεις του πειράματος 
σ στην διασπορά ενώ M στη μέγιστη τιμή που εμφανίστηκε σε ένα από τα 100 πειράματα. 
Η χρήση του στοχαστικού αλγορίθμου μέγιστης κλίσης χωρίς την χρήση ορμής παρουσίασε 
την μέγιστη απόδοση σε σχέση με τους άλλους αλγορίθμους εκπαίδευσης και στα δύο σύνολα 
δεδομένων.

Επιπλέον, για την παραγωγή ασφαλών συμπερασμάτων διεξάγονται μια σειρά από ελέγχους 
σημαντικότητας στα αποτελέσματα του Πίνακα 6.1. Αρχικά, χρησιμοποιήθηκε ο στατιστικός 
έλεγχος Shapiro-Wilk [118] με σκοπό να ελεγχθεί αν τα δεδομένα προέρχονται από μια κα­
νονική κατανομή. Η μηδενική υπόθεση θεωρεί ότι τα δεδομένα προέρχονται από κανονική 
κατανομή όπου απορρίπτεται στο 5% επίπεδο σημαντικότητας. Στην συνέχεια, διεξάγεται 
ένας μη-παραμετρικός έλεγχος Friedman του οποίου η μηδενική υπόθεση απορρίπτεται στο
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Αλγόριθμος μ σ M ax μ σ M ax

Σ1 Σ1 Σ1 Σ2Β Σ2Β Σ2Β

ΣΑΚ 0 .8 3 6 0 .0 4 8 0 .9 0 9 0 .8 7 4 0 .0 0 7 0 .8 9 2

ΣΑΚΟ 0.801 0.027 0.867 0.869 0.012 0.898

ADAM 0.820 0.030 0.884 0.863 0.017 0.895

Πίνακας 6.1: Απόδοση του Α Ν Δ Σ κάνοντας χρήση διαφορετικών αλγορίθμων εκπαίδευσης 
στα Σύνολα 1 και 2Β (Σ1 - Σ2Β)

5% επίπεδο σημαντικότητας, δείχνοντας έτσι ότι υπάρχουν διαφορές μεταξύ των αποτελε­

σμάτων των διαφορετικών αλγορίθμων εκπαίδευσης. Τέλος, εφαρμόζεται ο μη-παραμετρικός 

έλεγχος σημαντικότητας του Wilcoxon [134] σε κάθε ζευγάρι μεθόδων. Η μηδενική υπόθεση 

σε κάθε έλεγχο σημαντικότητας υποδεικνύει ότι τα δείγματα είναι ανεξάρτητα από πανομοι­
ότυπες συνεχείς κατανομές με ίσες διάμεσους. Στον Πίνακα 6.2 παρουσιάζονται η p-τιμές 

για κάθε ζευγάρι αλγορίθμων εκπαίδευσης στα δύο σύνολα δεδομένων. Οι p-τιμές που είναι 

μεγαλύτερες από 5 x 10-2 δεν απορρίπτουν την μηδενική υπόθεση και κατ' επέκταση η διαφο­

ρές των αποτελεσμάτων δεν είναι σημαντικές. Στη συγκεκριμένη περίπτωση βλέπουμε ότι η 
μηδενική υπόθεση απορρίπτεται πάντα, άρα οι διαφορές των αποτελεσμάτων είναι στατιστικά 

σημαντικές και ο στοχαστικός αλγόριθμος της απότομης κλίσης χωρίς την παράμετρο της 

ορμής έχει στατιστικά σημαντικά καλύτερη απόδοση από τους υπολοίπους.

ΣΑΚ ΣΑΚΟ ADAM

Σ1 Σ1 Σ1 Σ2Β Σ2Β Σ2Β

ΣΑΚ - - 0.0000 0.0301 0.0057 0.0381

ΣΑΚΟ - - - - 0.0019 0.0000

ADAM - - - - - -

Πίνακας 6.2: Οι p-τιμές του ελέγχου σημαντικότητας Wilcoxon στα αποτελέσματα 
των διαφορετικών αλγορίθμων εκπαίδευσης του Α Ν Δ Σ στα Σύνολα 1 και 2Β (Σ1 - 
Σ2Β)

Ολοκληρώνοντας τον έλεγχο των αλγορίθμων εκπαίδευσης, ελέγχεται η απόδοση του 

ΣΑΚ σε εκπαίδευση με μικρότερο σύνολο δεδομένων. 'Ετσι το αρχικό σύνολο εκπαίδευσης 

του Συνόλου 1 και 2Β υποδειγματοληπτείται σε υποσύνολα της τάξης του 20% έως 80% 

του αρχικού πλήθους δειγμάτων-εικόνων. Η δειγματοληψία έγινε χρησιμοποιώντας ένα σχήμα 
ομοιόμορφης κανονικής κατανομής όπου διαιρείται η ισοδυναμία μεταξύ των δύο κλάσεων. 

Στην Εικόνα 6.3 παρουσιάζεται η απόδοση της ταξινόμησης ως προς το μέγεθος του συνόλου 

εκπαίδευσης, με την απόδοση του αλγορίθμου εκπαίδευσης να μειώνεται σημαντικά όταν το 

μέγεθος του συνόλου εκπαίδευσης μειώνεται κάτω από το 60% του αρχικού μεγέθους.
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Σχήμα 6.3: Το ποσοστό επιτυχίας του μοντέλου Α Ν ΔΣ με τον αλγόριθμο εκπα­

ίδευσης ΣΑΚ σε διαφορετικού πλήθους σύνολα εκπαίδευσης.

6 .3 .3  Σ ύ γ κ ρ ισ η  Α Ν Λ Σ  μ ε  Τ Ν Λ Σ  Δ ε δ ο μ έ ν ω ν  Α υ σ τ η ρ ο ύ  Π ρ ο σ δ ιο ­
ρ ισ μ ο ύ

Στην υποενότητα αυτή θα συγκρίνουμε την προτεινόμενη μεθοδολογία από την Φάση Ι με 

μεθόδους Τ Ν Δ Σ  που κάνουν χρήση αυστηρής επισήμανσης στις εικόνες. Θα χρησιμοποιήσου­

με την βασική εκδοχή των Τ Ν Δ Σ  όπου θα εξάγουμε υποσύνολα εικόνων που είτε θα περιέχουν 

εξολοκλήρου περιοχές χωρίς να εμφανίζουν καμία παθογενή κατάσταση είτε περιοχές πλήρεις 
παθογένειας, ονομάζοντας τη μέθοδο αυτή “βασικά Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα Συνελίξεων” 

(β-ΤΝ ΔΣ). Η δεύτερη μεθοδολογία βασίζεται στη γνωστή εργασία των Sekuboyina [117], 
όπου οι εικόνες μετασχηματίζονται στο χρωματικό χώρο CIE-Lab ενώ χρησιμοποιείται ένα 

παράθυρο διάστασης 36 x 36 εικονοστοιχείων για την επιλογή των υπο-εικόνων.

Για την αξιολόγηση των μεθόδων δημιουργήθηκαν ισοκατανεμημένα σύνολα δεδομένων 
ως προς τις κλάσεις, τόσο για το επίπεδο του συνόλου εκπαίδευσης όσο και για το σύνολο 

ελέγχου. Συγκεκριμένα, το Σ1 αποτελείται από 6, 000 υπο-εικόνες για κάθε κλάση ενώ το Σ2 

από 4, 500 υπο-εικόνες για την κάθε κλάση. Από αυτές τα 2/3 των εικόνων χρησιμοποιήθηκε 
για την εκπαίδευση των μοντέλων ενώ οι υπόλοιπες για τον έλεγχό τους.

Πριν προχωρήσουμε με την παρουσίαση των αποτελεσμάτων θα περιγράψουμε την αρχι­

τεκτονική των μοντέλων. Τα β-Τ Ν Δ Σ χρησιμοποιήθηκαν με δύο διαφορετικού μεγέθους 
υπο-εικόνες ως είσοδο αλλά με την ίδια βασική αρχιτεκτονική. Η αρχιτεκτονική αποτελείται 

από τρία επίπεδα συνελίξεων ( F ) όπου τα δύο πρώτα συνδυάζονται με ένα επίπεδο μέγιστης 

υποδειγματοληψίας, ενώ το τρίτο ακολουθείται από δύο πλήρως διασυνδεδεμένα επίπεδα νευ­
ρώνων και το επίπεδο εξόδου. Τα πρώτα δύο επίπεδα συνελίξεων αποτελούνται από 16 μητρώα 

χαρακτηριστικών με πυρήνες διάστασης 5 x 5, ενώ συνδυάζονται με 16 επίπεδα μέγιστης υ- 

ποδειγματοληψίας. Το τρίτο επίπεδο συνελίξεων αποτελείται 32 μητρώα χαρακτηριστικών και 
πυρήνες διάστασης 5 x 5, ενώ μετά από κάθε επίπεδο συνελίξεων εφαρμόζεται η συνάρτηση 

ενεργοποίησης ReLU. Τέλος, το πρώτο επίπεδο πλήρων διασυνδεδεμένων νευρώνων αποτε­

λείται από 32 νευρώνες ενώ το δεύτερο από 20. Για μπορέσουμε να χρησιμοποιήσουμε τις δύο
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διαφορετικού μεγέθους υπο-εικόνες ως είσοδο, χρησιμοποιήσαμε διαφορετικές τιμές περιθω­
ρίων και βήματος στα δεδομένα εισόδου που εφαρμόζονται οι πυρήνες για την συνέλιξη και 

την παραγωγή του πρώτου μητρώου χαρακτηριστικών. Συγκεκριμένα, ορίζουμε ως β-Τ Ν Δ Σ ι 

το δίκτυο που χρησιμοποιεί ως είσοδο υπο-εικόνες διάστασης 64 x 64 με τιμές περιθωρίου 1 

και βήμα 1 ενώ ως β-Τ Ν Δ Σ 2 ορίζουμε το δίκτυο που χρησιμοποιεί ως είσοδο υπο-εικόνες 
διάστασης 32 x 32 με τιμές περιθωρίου 2 και βήμα 3. Για την μεθοδολογία των Sekuboyina 

χρησιμοποιείται μια αρχιτεκτονική με τρία επίπεδα συνελίξεων με διάσταση πυρήνων 3 x 3 

και τριών μητρώων χαρακτηριστικών στο κάθε επίπεδο. Το δεύτερο και το τρίτο επίπεδο 

συνελίξεων ακολουθείται από ένα επίπεδο μέγιστης υποδειγματοληψίας, ενώ το δίκτυο συ­
μπληρώνεται από έναν συνδυασμό πλήρους διασυνδεδεμένου δικτύου νευρώνων 75 — 10 — 2 

με δύο νευρώνες ως έξοδο.

Τα αποτελέσματα των μεθόδων παρουσιάζονται στον πίνακα 6.3 όπου η απόδοση των β- 
Τ Ν Δ Σ  εμφανίζουν μεγαλύτερη επιτυχία και στα δύο σύνολα δεδομένων έναντι της μεθόδου 

των Sekuboyina, με την μέθοδο β -Τ Ν Δ Σ ι να έχει την μέγιστη επιτυχία. Ωστόσο όμως, ο 

πίνακας 6.3 εξετάζει την επιτυχία των μεθόδων σε επίπεδο υπο-εικόνων και όχι σε ολόκληρη 

την εικόνα. Για να έχουμε μια αντιπροσωπευτική σύγκριση με τις μεθόδους Α Ν Δ Σ οι οποίες 
αποφαίνονται σε ολόκληρη την εικόνα ως προς το αν παρουσιάζει παθογένεια ή όχι ορίζουμε 

τον εξής κανόνα: μια εικόνα χαρακτηρίζεται ως φυσιολογική όταν όλες οι υπο-εικόνες που την 

απαρτίζουν χαρακτηρίζονται από την μέθοδο ως φυσιολογικές, ενώ παθογενής αν έστω και 

μια υπο-εικόνα χαρακτηρίζεται από την μέθοδο ως παθογενής.

β -Τ Ν Δ Σ ι β-Τ Ν Δ Σ 2 Sekuboyina

Σ1 Σ2Β Σ1 Σ2Β Σ1 Σ2Β

Επιτυχία 0 .8 3 9 0 .8 4 6 0.821 0.830 0.804 0.824

Ευαισθησία 0.872 0.908 0.852 0.840 0.817 0.840

Ακρίβεια 0.807 0.770 0.788 0.821 0.793 0.804

Πίνακας 6.3: Επιδόσεις Τ Ν Δ Σ  αυστηρής επισήμανσης στα Σ1 και Σ2Β.

Στον πίνακα 6.4 παρουσιάζονται τα αποτελέσματα των μεθόδων για τον τελικό χαρακτη­

ρισμό των εικόνων ως προς το αν εμφανίζουν παθογένεια ή όχι, χρησιμοποιώντας τον προη­

γούμενο κανόνα. Χρησιμοποιώντας την αρχιτεκτονική β-Τ Ν Δ Σι, μεταξύ των δύο β-Τ Ν Δ Σ 
αρχιτεκτονικών, καθώς πέτυχε υψηλότερη απόδοση στην ταξινόμηση των υπο-εικόνων και τη 

μεθοδολογία των Sekuboyina βλέπουμε ότι η β -Τ Ν Δ Σι συνεχίζει να έχει υψηλή επιτυχία 

και σε επίπεδο χαρακτηρισμού ολόκληρης της εικόνας. Ωστόσο, η προτεινόμενη μεθοδολογία 

ασθενούς Τ Ν Δ Σ  από την Φάση Ι εμφανίζει τα μεγαλύτερα ποσοστά επιτυχίας σε σύγκριση 
με τις άλλες δύο μεθόδους Τ Ν Δ Σ  αυστηρού χαρακτηρισμού.

6 .3 .4  Σ ύ γ κ ρ ισ η  Δ ια φ ο ρ ε τ ικ ώ ν  μ ε θ ο δ ο λ ο γ ιώ ν  Α Ν Δ Σ

Στην υποενότητα αυτή θα συγκρίνουμε την προτεινόμενη μεθοδολογία από την Φάση Ι 

με άλλες μεθόδους Ασθενούς Εκπαίδευσης που κάνουν χρήση Τ Ν Δ Σ  και συγκεκριμένα με

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
21/05/2024 15:22:23 EEST - 3.142.195.32



Κεφάλαιο 6. Αναγνώριση και Εντοπισμός Παθολογικών Καταστάσεων στο Γαστρεντερικό
82  Σωλήνα

ΑΝΔΣ β-ΤΝΔΣι Sekuboyina
Σ1 Σ2Β Σ1 Σ2Β Σ1 Σ2Β

Επιτυχία 0 .9 0 9 0 .8 9 2 0.717 0.541 0.619 0.517
Ευαισθησία 0.930 0.924 0.961 0.478 0.957 0.952
Ακρίβεια 0.885 0.858 0.413 0.610 0.251 0.091

Πίνακας 6.4: Επιδόσεις προτεινόμενου μοντέλου ΑΝΔΣ και ΤΝΔΣ αυστηρής επι­
σήμανσης στα Σ1 και Σ2Β σε ολόκληρη την εξεταζόμενη εικόνα.

την μεθοδολογία των Zhang [140], Jia και Meng [67]. Ακόμα, η προτεινόμενη μεθοδολογία 
θα συγκριθεί και με μεθόδους που βασίζονται σε ΟεΛ, συγκεκριμένα την μεθοδολογία των 
Yuan [136] και Vasilakaki [131], όπου αφού εξάγουν χαρακτηριστικά από τις εικόνες, κάνουν 
χρήση μηχανών υποστήριξης διανυσμάτων για την εκπαίδευση και ταξινόμησή τους.

Στην υποενότητα 6.3.2 όπου εξετάσαμε την προτεινόμενη μεθοδολογία ΑΝΔΣ είχαμε χρη­
σιμοποιήσει το Σ2Β ώστε να έχουμε ισορροπημένο σύνολο δεδομένων για την επιλογή των 
κατάλληλων παραμέτρων. Τώρα όμως όλες οι μέθοδοι θα εξεταστούν στο πλήρες σύνολο 
δεδομένων Σ2 και Σ1. Η αξιολόγηση των μεθόδων θα γίνει με διασταυρωμένη επικύρωση 
10-θέσεων σε ολόκληρα τα σύνολα δεδομένων, έτσι ώστε να επιτύχουμε μια αμερόληπτη α­
ξιολόγηση των μεθόδων ως προς την επιλογή του συνόλου εκπαίδευσης και ελέγχου. Όλες 
οι εικόνες του συνόλου δεδομένων θα διαμεριστούν τυχαία σε 10 τμήματα όπου τα 9 θα 
χρησιμοποιηθούν για εκπαίδευση ενώ το δέκατο για έλεγχο μέχρις ότου όλα τα τμήματα να 
χρησιμοποιηθούν στην διαδικασία ελέγχου. Για την αξιολόγηση των μεθόδων θα χρησιμο­
ποιήσουμε εκτός των προηγούμενων μετρικών και τις καμπύλες Receiver Operation Charac­
teristics (ROC) καθώς και την περιοχή ενδιαφέροντος κάτω από τις καμπύλες ROC (AUC), 
αφού τα δεδομένα του συνόλου ελέγχου θα είναι πολύ πιθανόν μη ισορροπημένα μεταξύ των 
δύο κλάσεων και η μετρική αυτή έχει ανοχή σε αυτού του τύπου δεδομένα [6].

ΑΝΔΣ Zhang Jia και Meng Yuan Vasilakakis
Σ1 Σ2 Σ1 Σ2 Σ1 Σ2 Σ1 Σ2 Σ1 Σ2

AUC 0 .9 6 3 0 .8 1 4 0.951 0.773 0.902 0.705 0.940 0.709 0.946 0.802
Επιτυχία 0.899 0.775 0.851 0.760 0.827 0.690 0.867 0.696 0.892 0.768
Ευαισθησία 0.907 0.362 0.930 0.537 0.806 0.602 0.876 0.432 0.911 0.454
Ακρίβεια 0.882 0.913 0.779 0.836 0.857 0.785 0.854 0.820 0.872 0.886

Πίνακας 6.5: Επιδόσεις μοντέλων ΑΝΔΣ στα Σ1 και Σ2.
Στον πίνακα 6.5, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα των μεθόδων. Συνολικά βλέπουμε 

ότι η προτεινόμενη μεθοδολογία ΑΝΔΣ παρουσιάζει την υψηλότερη απόδοση ως προς τα 
μέτρα AUC και Επιτυχίας σε σχέση με τις υπόλοιπες μεθόδους. Η προτεινόμενη μεθοδολογία 
υπερισχύει σημαντικά έναντι της μεθοδολογίας του Yuan στο Σ2 ενώ είναι ελαφρώς καλύτερη 
έναντι του Zhang στο Σ1 και της μεθοδολογίας του Vasilakakis για το Σ2.

Ωστόσο, σημαντικό πλεονέκτημα των μεθοδολογιών που βασίζονται στα ΤΝΔΣ, έναντι
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των μεθόδων ΟεΛ ότι δεν εξαρτώνται από άλλη μέθοδο για την παραγωγή των χαρακτηριστι­
κών, αλλά παράγουν οι ίδιες οι μέθοδοι τα χαρακτηριστικά αυτά που διαχωρίζουν βέλτιστα τις 

δύο κατηγορίες. Επιπλέον, θα θέλαμε να τονίσουμε ότι η μέθοδος DSSVM  [23] που εξέτασε 

το Σ1 εμφάνισε απόδοση ως προς το μέτρο AUC ίση με 0.898, τιμή χαμηλότερη από αυτή της 

προτεινόμενης μεθοδολογίας.

Τέλος, για να ενισχύσουμε την απόδοση της προτεινόμενης μεθοδολογίας έναντι των 

υπολοίπων, δημιουργήσαμε ένα ακόμα σύνολο δεδομένων το οποίο το ονομάζουμε Σύνολο 3 

(Σ3) και αποτελείται από την ένωση των Σ1 και Σ2. Το Σ3 αποτελείται από 3, 050 εικόνες 

(698 εικόνες από το Σ1 και 2,352 εικόνες από το Σ2) οι οποίες διαφέρουν μεταξύ τους 
τόσο στην αρχική ανάλυση όσο και στο εύρος του οπτικού πεδίου με το οποίο απεικονίζεται 

ο γαστρεντερικός σωλήνας. Το σύνολο αυτό το αξιολογήσαμε όπως και τα προηγούμενα 

κάνοντας χρήση της διασταυρωμένης επικύρωσης 10-θέσεων. Η προτεινόμενη μεθοδολογία 

παρουσίασε την υψηλότερη τιμή ως προς την μετρική AUC φτάνοντας το 0.861. Η μεθοδολογία 
των J ia  και Meng πέτυχε 0.846, των Zhang 0.803, των Yuan 0.681 και των Vasilakakis 0.840.

6 .3 .5  Ε ύ ρ ε σ η  Σ η μ α ν τ ικ ώ ν  Σ η μ ε ίω ν  κα ι Α ξ ιο λ ό γ η σ η  τω ν Μ ε θ ό δ ω ν

Εκτός της αναγνώρισης των εικόνων αυτών που εμφανίζουν μια παθογενή κατάσταση, ιδια­

ίτερη σημασία έχει ο εντοπισμός των περιοχών παθογένειας κάνοντας χρήση σημείων-δεικτών, 

τα οποία επισημαίνουν μια πιθανή παθογένεια πάνω σε μια περιοχή της εικόνας. Συνεχίζοντας 

από την προηγούμενη ενότητα, στις εικόνες που έχουν χαρακτηριστεί από τη Φάση Ι της με­
θοδολογίας μας ως παθογενείς, θα εξαχθούν (σημαντικά) σημεία τα οποία θα υποδεικνύουν 

την περιοχή της παθογένειας. Στην Φάση ΙΙ της προτεινόμενης μεθοδολογίας, χρησιμοποιείται 

ο αλγόριθμος Ε Σ Σ Β Ε  για την εύρεση των σημαντικών σημείων που εμφανίζουν παθογένεια 

στις εικόνες γαστρεντερικού σωλήνα. Για τον αλγόριθμο απαιτείται ένα εκπαιδευμένο Α Ν ΔΣ 
έτσι ώστε να γίνει εξαγωγή της πληροφορίας για την εύρεση των σημαντικών σημείων από 

ένα βαθύτερο επίπεδό του. Συγκεκριμένα, μέσα από πειραματική μελέτη διαλέξαμε το τρίτο 

επίπεδο συνελίξεων (c=3) για τον σκοπό αυτό, επιλέγοντας το μοντέλο Α Ν Δ Σ με τη με­

γαλύτερη τιμή AUC για το κάθε διαφορετικό σύνολο δεδομένων που παρουσιάστηκε στην 
προηγούμενη ενότητα. Η επιλογή αυτή μπορεί να δικαιολογηθεί για δύο λόγους πρώτον, τα 

βαθύτερα επίπεδα των Τ Ν Δ Σ  εμφανίζουν (κωδικοποιούν) τοπικά χαρακτηριστικά των εικόνων 

σε μεγαλύτερη ακρίβεια σε σχέση με τα μητρώα των πρώτων επιπέδων, σύμφωνα και με τα συ­

μπεράσματα από την εργασία [139], ενώ επιπλέον, το μέγεθος των μητρώων χαρακτηριστικών 
πέραν του επιπέδου τρία γίνεται πολύ μικρό (συγκεκριμένα <  42 x 42), κάνοντας την εύρεση 

παθογενειών σε τόσο μικρές περιοχές μη αποτελεσματικό καθώς θα πρέπει να κάνουμε ανα­

γωγή της θέσης της ανωμαλίας από αυτή την περιοχή στην πραγματική περιοχή της εικόνας. 
Η αβεβαιότητα που θα προκύψει από την θέση της παθογένειας στο πολύ μικρών διαστάσεων 
μητρώο χαρακτηριστικών στις πραγματικές διαστάσεις την εικόνας (320 x 320), ενισχύουν 

την επιλογή των μητρώων χαρακτηριστικών του τρίτου επιπέδου. Ακόμα, βασιζόμενοι στην 

εργασία [56] χρησιμοποιήθηκε μια ποσοτικοποίηση της συσχέτισης μεταξύ των επιπέδων του 

Α Ν ΔΣ, έτσι ώστε να θεμελιώσουμε την επιλογή του συγκεκριμένου επιπέδου. Για τα Σ1
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και Σ2 υπολογίσαμε την συσχέτιση κατά Pearson μεταξύ των τιμών των εικονοστοιχείων των 
ΕΜ που παράγονται από τα διαφορετικά επίπεδα συνελίξεων, με τις τιμές των εικονοστοιχείων 

των περιοχών παθογένειας των αντίστοιχων εικόνων. Για τον υπολογισμό αυτό οι διαστάσεις 

των αρχικών εικόνων τροποποιήθηκαν έτσι ώστε να έχουν ίδιο μέγεθος με τη ΕΜ του κάθε 

επιπέδου. Οι τιμές συσχέτισης μεταξύ των ΕΜ των πέντε επιπέδων συνελίξεων από το πρώτο 
προς το πέμπτο επίπεδο ήταν 0,14, 0, 05, 0,16 0,13 και 0, 04, αντίστοιχα. Η μεγαλύτερη τιμή 

παρατηρήθηκε στο τρίτο επίπεδο συνελίξεων θεμελιώνοντας την επιλογή του συγκεκριμένου 
επιπέδου.

Ε Σ Σ Β Ε CSD [65]

Σ1 Σ2 Σ1 Σ2

Σημεία στην Παθογενή Περιοχή 
Συνολικά Σημεία

1 -  12 
1 -  18

1 -  7 
1 -  10

2 -  288 

195 -  349
1 -  478 

548 -  683

Πίνακας 6.6: Τα αποτελέσματα των αλγορίθμων εύρεσης σημαντικών σημείων στα 

Σ1 και Σ2. Για το κάθε σύνολο δεδομένων παρουσιάζεται το ελάχιστο και μέγιστο 

πλήθος σημείων που παράγει ο αλγόριθμος σε μια εικόνα του συνόλου.

Συνεχίζοντας, εξετάζεται η ικανότητα του Ε Σ Σ Β Ε  στην εύρεση σημαντικών σημείων, 

ελέγχοντάς τον σε κάθε σύνολο ελέγχου της διασταυρωμένης επικύρωσης 10-θέσεων της 

Ενότητας 6.3.4 των εικόνων, που ορθά ο Α Ν Δ Σ χαρακτήρισε ως παθογενείς. Ο προτεινόμενος 

αλγόριθμος συγκρίνεται με τον αλγόριθμο Color Saliency Detector (CSD) [65]. Η παράμετρος 
ανοχής του Ε Σ Σ Β Ε  (t) ορίζεται ευρετικά ως 120 ενώ οι παράμετροι του αλγορίθμου CSD 

σύμφωνα με τους συγγραφείς του [65].

Στον Πίνακα 6.6 παρουσιάζονται τα αποτελέσματα των μεθόδων εύρεσης σημαντικών ση­

μείων για κάθε εικόνα. Συγκεκριμένα, παρουσιάζεται το ελάχιστο και μέγιστο πλήθος σημείων 
που μπορεί να εμφανιστεί σε μια εικόνα στα διαφορετικά σύνολα δεδομένων στις περιοχές που 

έχουν σημειωθεί από τους ειδικούς ως παθογενή. Ακόμα, παρουσιάζεται το ελάχιστο και μέγι­

στο των σημείων που παράγει ο κάθε αλγόριθμος συνολικά σε ολόκληρη την εικόνα, δηλαδή 

σημεία που έχουν εμφανιστεί και εκτός της παθογενούς περιοχής. Είναι εμφανές ότι ο αλ­
γόριθμος Ε Σ Σ Β Ε  παράγει σημαντικά λιγότερα σημεία σε σχέση με τον CSD. Για παράδειγμα 

στο Σ1 ο Ε Σ Σ Β Ε  παράγει το πολύ 12 σημεία εντός της παθογενούς περιοχής ενώ ο CSD 

288. Η διαφορά αυτή είναι μεγαλύτερη στο Σ2. Πρέπει να τονίσουμε ότι για το συγκεκριμένο 

πρόβλημα δύο παράγοντες είναι πολύ σημαντικοί, ο εντοπισμός των περιοχών που εμφανίζεται 
η παθογένεια έτσι ώστε να δώσει προσοχή ο ειδικός ιατρός αλλά και το πλήθος των σημείων, 

καθώς δεν πρέπει να είναι πάρα πολλά και σε λάθος περιοχές, ώστε να καθυστερούν τον ειδικό 

με τον έλεγχο όλων των περιοχών που υποδεικνύονται από το σύστημα.

Στην Εικόνα 6.4 γίνεται μια οπτική παρουσίαση των σημείων που παράγει ο προτεινόμενος 
αλγόριθμος έναντι του CSD σε μία εικόνα από το κάθε σύνολο δεδομένων. Στις Εικόνες 6.4-α 

και 6.4-β βλέπουμε πως ο προτεινόμενος αλγόριθμος παράγει ένα σημαντικά μικρότερο πλήθος 

σημείων έναντι του πλήθους των σημείων του CSD που παρουσιάζονται στις άλλες δύο εικόνες.

Στην Εικόνα 6.5 βλέπουμε στην κεντρική στήλη τις ΕΜ που αντιστοιχούν στις εικόνες εν-
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(Υ) (δ)

Σχήμα 6.4: Τα σημαντικά σημεία που παράγονται από τον αλγόριθμο Ε Σ Σ Β Ε  (αρι­
στερή στήλη) και τον CSD (δεξιά στήλη). Εικόνες από το Σ1 (α - β). Εικόνες από 
το Σ2 (γ - δ).

δοσκοπίου που εμφανίζονται στη πρώτη στήλη, στις οποίες εγγράφεται η περιοχή παθογένειας 
από τους ειδικούς. Στις ΕΜ εμφανίζονται τα σημεία που παράγει ο αλγόριθμος Ε Σ Σ Β Ε , 

συγκεκριμένα η Εικόνα 6.5-α είναι η εικόνα από το Σ1, στην οποία παράγονται τα περισσότερα 

σημαντικά σημεία (18) από τον Ε Σ Σ Β Ε  όπως παρουσιάζεται στο Πίνακα 6.6.

Στη συνέχεια εφαρμόζεται η ΜΕΕΟ της Φάση ΙΙΙ της προτεινόμενης μεθοδολογίας για 
την βελτίωση των παραγόμενων σημαντικών σημείων του Ε Σ Σ Β Ε . Στην Εικόνα 6.5 στη δεξιά 

στήλη βλέπουμε τα σημαντικά σημεία που απομένουν μετά το φιλτράρισμα που γίνεται από τη 

ΜΕΕΟ. Με πράσινο κύκλο παρουσιάζονται τα σημεία που σωστά χαρακτηρίστηκαν ως σημα­
ντικά σημεία και υποδεικνύουν παθογενή περιοχή ενώ με κόκκινο τετράγωνο τα λανθασμένα 
σημεία καθώς η περιοχή αυτή είναι φυσιολογική. Αξίζει να αναφερθεί ότι τουλάχιστον ένα 

σημείο σε κάθε χαρακτηρισμένη ως παθογενή εικόνα μετά το φιλτράρισμα μέσω του ΜΕΕΟ 

υποδεικνύει σωστά μια παθογενή περιοχή της εικόνας.
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(γ)

(δ)

Σχήμα 6.5: Τέσσερις εικόνες που εμφανίζουν παθογένια και η περιοχή υποδεικνύεται 
από τους ειδικούς ιατρούς (αριστερή στήλη). Οι ΕΜ των αντίστοιχων εικόνων και με 
τα σημεία του αλγορίθμου Ε Σ Σ Β Ε  (κεντρική στήλη). Φιλτράρισμα των σημαντικών 
σημείων με την χρήση του ΜΕΕΟ (δεξιά στήλη). Εικόνες από το Σ1 (α- β). Εικόνες 
από το Σ2 (γ - δ).
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6 .3 .6  Π ερ α ιτέρ ω  Ε ξ έτ α σ η  τη ν  Μ ε θ ο δ ο λ ο γ ία ς  σ ε  Β ίν τ ε ο  κα ι Ε ικ ό ν ε ς  
μ ε  Π ο λ ύ π ο δ ες

Καθώς εξετάστηκε η προτεινόμενη μεθοδολογία σε μια σειρά από σύνολα δεδομένων με 

εικόνες του γαστρεντερικού σωλήνα, δημιουργήθηκε ένα εκπαιδευμένο μοντέλο το οποίο είχε 

υψηλότερη απόδοση σε σχέση με τις συγκρινόμενες μεθοδολογίες. Θελήσαμε να δημιουρ­
γήσουμε ένα ολιστικό μοντέλο για τον εντοπισμό εικόνων που εμφανίζουν παθογενείς κατα­

στάσεις στο γαστρεντερικό σωλήνα, υποδεικνύοντας τις περιοχές αυτές στους ειδικούς χωρίς 
το μοντέλο να χρειάζεται εκπαίδευση κάθε φορά στο διαφορετικό τύπο εικόνων ως προς τη 

συσκευή λήψης τους. Για τον σκοπό αυτό χρησιμοποιήθηκε ένα εκπαιδευμένο μοντέλο Α Ν ΔΣ 
στο Σ3, το οποίο αποτελείται από τα Σ1 και Σ2 και ελέγχθηκε στο χαρακτηρισμό των στιγμιο- 

τύπων ενός βίντεο ΑΕΚ του συνόλου δεδομένων KID [79] και των εικόνων κολονοσκόπησης 

του CVC-CLINIC και ETIS-LA R IB [15].

(δ)

Σχήμα 6.6: Στιγμιότυπα εικόνων με παθογενείς περιοχές, όπως υποδεικνύονται από 

τους ειδικούς ιατρούς με το μαύρο βέλος, από το βίντεο KID: αγγειεκτασία (α), 
λεμφαγγειεκτασία (β), οζώδεις λεμφοειδείς υπερπλασία (γ). Στις εικόνες της δεύτε­

ρης γραμμής (δ) εμφανίζονται τρία διαδοχικά στιγμιότυπα με αγγειεκτασία όπου η 

προτεινόμενη μεθοδολογία έχει εντοπίσει και υποδεικνύει την περιοχή παθογένειας.

Το βίντεο KID αποτελείται από 2, 8 ώρες συνεχούς λήψης του γαστρεντερικού σωλήνα, με 

ρυθμό λήψης 3 καρέ το δευτερόλεπτο μέσω της κάμερας MiroCam CE. Έχει χαρακτηριστεί α­
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πό 2 ειδικούς και περιλαμβάνει στιγμιότυπα με αγγειεκτασίες Εικόνα 6.6-α, λεμφαγγειεκτασίες 
Εικόνα 6.6-β και οζώδεις λεμφοειδείς υπερπλασίες Εικόνα 6.6-γ. Η απόδοση της προτεινόμε- 

νης μεθοδολογίας ως προς το μέτρο AUC ήταν 0, 886 για τον σωστό χαρακτηρισμό των 

στιγμιοτύπων, ενώ 0, 769 για τον σωστό χαρακτηρισμό των σημαντικών σημείων.

Καθώς τώρα γίνεται έλεγχος της μεθοδολογίας σε επίπεδο βίντεο, πρέπει να λάβουμε υ­

πόψη ότι μια παθογενής περιοχή δεν θα είναι ένα απομονωμένο στιγμιότυπο αλλά σίγουρα 

θα αποτυπώνεται σε μια αλληλουχία στιγμιοτύπων. Άρα πρέπει η μεθοδολογία να μπορεί να 
εντοπίζει τουλάχιστον ένα στιγμιότυπο από τις αλληλουχίες αυτές. Το βίντεο KID αποτελεί­

ται από 18 ακολουθίες και σε όλες αυτές η προτεινόμενη μεθοδολογία βρίσκει τουλάχιστον 

ένα στιγμιότυπο. Για να ποσοτικοποιήσουμε την απόδοση της μεθοδολογίας ως προς τον 

χαρακτηρισμό των στιγμιοτύπων και τον εντοπισμό σημαντικών σημείων, θα εφαρμόσουμε 
την μετρική “Διαδοχικών Στιγμιοτύπων” που προτείνεται στην Εργασία [15]. Η μετρική αυτή 

υπολογίζεται ως το ποσοστό των ανα δύο συνεχόμενων (ζευγαριών) στιγμιοτύπων που έχουν 

χαρακτηριστεί σωστά στην κάθε ακολουθία συνεχόμενων στιγμιοτύπων. Έτσι, ο μέσος όρος 

Διαδοχικών Στιγμιοτύπων μεταξύ όλων των ακολουθιών που περιέχει το βίντεο KID είναι 
50, 4% με διασπορά 32, 4%. Επιπλέον, ορίζεται και η μετρική “Εντός Ακολουθίας” [15] για 

τον προσδιορισμό της σταθερότητας της μεθόδου, η Εντός Άκολουθίας μέση τιμή της προ- 

τεινόμενης μεθοδολογίας ως προς τις ακολουθίες είναι 65, 9% με διασπορά 28, 1%. Η μετρική 
αυτή ορίζεται ως το ποσοστό των σωστά χαρακτηρισμένων στιγμιοτύπων σε κάθε ακολου­

θία. Στην Εικόνα 6.6-δ παρουσιάζεται ένα παράδειγμα τριών συνεχόμενων στιγμιοτύπων που 

εμπεριέχουν μια παθογενή περιοχή.

Τελειώνοντας την πειραματική μελέτη, η προτεινόμενη μεθοδολογία θα εξεταστεί σε δύο 

ακόμα σύνολα δεδομένων που είναι στην πραγματικότητα τα σύνολα δεδομένων του διαγω­

νισμού “Automatic Polyp Detection in Colonoscopy Videos” 3. Το σύνολο δεδομένων 
CVC-CLINIC αποτελείται από 31 ακολουθίες 31 διαφορετικών τύπων πολύποδων χωρίς κα­

μία φυσιολογική εικόνα (δηλ. εικόνα χωρίς πολύποδες), ενώ συνολικά διαθέτει 612 εικόνες. 

Το σύνολο δεδομένων ETIS-LA R IB αποτελείται από 196 εικόνες και συγκεκριμένα χωρίζεται 
σε 34 ακολουθίες στις οποίες εμφανίζονται 44 διαφορετικοί τύποι πολύποδων, ενώ και αυτό το 

σύνολο δεδομένων δεν περιέχει φυσιολογικές εικόνες. Το σύνολο δεδομένων CVC-CLINIC 

είχε δοθεί ως σύνολο εκπαίδευσης για τις ανάγκες του διαγωνισμού ενώ το ETIS-LA R IB 

ήταν το σύνολο ελέγχου των μεθοδολογιών. Καθώς η προτεινόμενη μεθοδολογία είναι εκπαι­

δευμένη ήδη με το Σ3, δεν θα χρησιμοποιήσουμε το CVC-CLINIC για εκπαίδευση.

Για λόγους σύγκρισης της προτεινόμενης μεθοδολογίας με τις αντίστοιχες μεθόδους που 
προτάθηκαν στον διαγωνισμό θα ακολουθήσουμε τις μετρικές που ορίστηκαν στην Εργα­

σία [15]. Συγκεκριμένα, θα χρησιμοποιήσουμε το Άληθές Θετικό (ΆΘ), Λανθασμένα Θετικό 

(ΛΘ), Ψευδές Θετικό (ΨΘ) και τα μέτρα F 1 και F 2. Η προτεινόμενη μεθοδολογία ακολου­

θώντας την πειραματική μελέτη της Εργασίας [15], θα αξιολογηθεί ως προς την ικανότητά της 
να μπορεί να χαρακτηρίζει ορθά μια εικόνα ως παθογενή, αν δηλαδή περιέχει κάποια παθογενή 

κατάσταση και στην συνέχεια αν τα σημαντικά σημεία σε αυτή είναι ορθά (εντός ή εκτός της 

παθογενούς περιοχής). Συγκεκριμένα οι μετρικές που θα χρησιμοποιήσουμε ορίζονται ως εξής

3https://polyp.grand-challenge.org/site/Polyp/
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(Εργασία [15]): ένα ΑΘ αντιστοιχεί σε μια περιοχή-πολύποδα αρκεί να υπάρχει ένα σημαντικό 

σημείο εντός αυτής. Κάθε σημαντικό σημείο εκτός της παθογενούς περιοχής λογίζεται ως ΛΘ 
ενώ η απουσία εντοπισμού μια εικόνας που περιέχει παθογένεια χαρακτηρίζεται ως ΨΘ. Πρέπει 

να τονιστεί οτι καθώς δεν υπάρχουν φυσιολογικές εικόνες χωρίς πολύποδες δεν υφίσταται η 
έννοια των Αληθώς Αρνητικών (ΑΑ).

Μέθοδος ΑΘ ΛΘ ΨΘ Ακρίβεια Ανάκληση F1 F2

ETIS-LA R IB

1η Θέση [15] 144 55 64 72,3 69,5 70,7 69,8
2η Θέση [15] 131 57 77 69,7 63 66,1 64,2
Π ρ ο τ ε ιν ό μ ε ν η 94 69 114 57,7 45,2 50,7 47,2

3η Θέση [15] 110 226 98 32,7 52,8 40,4 47,1

CVC-CLINIC

Π ρ ο τ ε ιν ό μ ε ν η 284 223 362 56 44 49,3 45,9

Πίνακας 6.7: Απόδοση της προτεινόμενης μεθοδολογίας έναντι των μεθοδολογιών 

που προτάθηκαν για τον διαγωνισμό ‘Automatic Polyp Detection in Colonoscopy 
Videos’ στα σύνολα δεδομένων ETIS-LA R IB και CVC-CLINIC. Καθώς το σύνολο 

δεδομένων CVC-CLINIC χρησιμοποιήθηκε από τις άλλες μεθοδολογίες ως σύνολο 
εκπαίδευσης δεν έχουμε δυνατότητα παρουσίασης απόδοσης πέραν την προτεινόμενης 

μεθόδου η οποία έχει εκπαιδευτεί από το Σ3.

(β) (γ)
(δ)

Σχήμα 6.7: Εικόνες που απεικονίζουν παθογενείς περιοχές από τα τέσσερα διαφο­
ρετικά είδη συνόλων δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν στο κεφάλαιο αυτό. CVC- 

CLININC (α), ETIS-LA R IB (β), MICCAI (γ) και KID (δ).

Για την προτεινόμενη μεθοδολογία οι εικόνες πρέπει να μετασχηματιστούν στις διαστάσεις 
320 X 320 σύμφωνα με το μοντέλο Α Ν ΔΣ της μεθοδολογίας (Εικόνα 6.1). Τα αποτελέσματα 

της απόδοσης της προτεινόμενης μεθοδολογίας παρουσιάζονται στον Πίνακα 6.7 και για τα 
δύο σύνολα δεδομένων. Η προτεινόμενη μεθοδολογία κατατάσσεται τρίτη στη σειρά απόδοσης 

σε σχέση με της 7 μεθοδολογίες που παρουσιάζονται στην Εργασία [15] ως προς τις μετρικές 

Ακρίβειας, F 1 και F 2. Πρέπει να τονιστεί ότι οι υπόλοιπες μεθοδολογίες έχουν εκπαιδευτεί 
στο CVC-CLINIC σύνολο δεδομένων που αποτελείται μόνο από πολύποδες, ενώ χρησιμο­
ποιούν τον αυστηρό χαρακτηρισμό που δίνουν οι ειδικοί και όχι τον ασθενή χαρακτηρισμό με
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τον οποίο έχει εκπαιδευτεί το προτεινόμενο μοντέλο. Το μοντέλο της προτεινόμενης μεθοδο­
λογίας είναι εκπαιδευμένο σε πολλές και διαφορετικές εικόνες του γαστρεντερικού σωλήνα, 

ενώ ο τύπος της κάμερας αλλά και το οπτικό πεδίο των εικόνων αυτών διαφέρει (Εικόνα 6.7). 

Επιπλέον, οι μεθοδολογίες της [15] είναι στοχευμένες στον εντοπισμό των περιοχών των πα­

θογενών κασταστάσεων σε εικόνες που εμφανίζουν πολύποδα. Η προτεινόμενη μεθοδολογία 
αντίθετα, χαρακτηρίζει πρώτα τις εικόνες ως προς το αν παρουσιάζουν κάποια παθογένεια του 

γαστερντερικού συστήματος (Φάση Ι) και στη συνέχεια εντοπίζει τις περιοχές αυτές (Φάση 

ΙΙ και ΙΙΙ). 'Ετσι, στο σύνολο δεδομένων ETIS-LA R IB χαρακτηρίζει σωστά τις 191 (97, 5%) 

εικόνες ότι ορθώς περιέχουν κάποια παθογένεια ενώ στο CVC-CLINIC τις 578 (94, 5%). 
Η προτεινόμενη μεθοδολογία είναι γενικότερη και μπορεί να χρησιμοποιηθεί σε διαφορετικού 

τύπου εικόνες του γαστρεντερικού σωλήνα με μεγάλη ακρίβεια χωρίς επιπλέον εκπαίδευση.

6.4  Συμπεράσματα

Στο κεφάλαιο αυτό προτάθηκε μια νέα μεθοδολογία ασθενούς εκπαίδευσης για τον χα­
ρακτηρισμό εικόνων του γαστρεντερικού σωλήνα ως προς αν εμφανίζουν ή όχι τυχόν πα- 

θογενή κατάσταση και στη συνέχεια προσδιορισμό της παθογενούς περιοχής. Ολόκληρη η 

μεθοδολογία υλοποιείται χωρίς την χρήση αυστηρής υπόδειξης από τους ειδικούς ιατρούς της 

παθογενούς περιοχής αλλά μόνο από την ‘ασθενή’ πληροφορία για το αν εμφανίζεται τυχόν 
παθογένεια στην εικόνα ή όχι. 'Ετσι, συγκριτικά με άλλες μεθόδους που απαιτούν πλήρη 

πληροφορία για τον εντοπισμό των παθογενών περιοχών, παρουσιάζει στις περισσότερες των 

περιπτώσεων καλύτερα αποτελέσματα ή ισοδύναμα, συνεισφέροντας σημαντικά ακόμα στον 

οικονομοτεχνικό τομέα, λαμβάνοντας υπόψη το κόστος υλοποίησης που έχουν οι μέθοδοι 
πλήρους πληροφορίας [74], [117].

Η μέθοδος μπορεί να διαιρεθεί σε τρεις φάσεις. Πυλώνας της μεθόδου είναι το εκπαιδευ­

μένο μοντέλο Τεχνητών Νευρωνικών Δικτύων Συνελίξεων (Φάση Ι) που δημιουργήθηκε από 
ασθενείς χαρακτηρισμένες εικόνες του γαστρεντερικού σωλήνα που εμφανίζουν πολλές δια­

φορετικές παθογενείς καταστάσεις. Μέσω της πειραματικής διαδικασίας και συγκρινόμενο με 

άλλες μεθόδους αναφοράς, που είτε χρησιμοποιούσαν ασθενούς είτε πλήρους χαρακτηρισμού 

σύνολο δεδομένων, το προτεινόμενο μοντέλο είχε καλύτερη απόδοση και ποσοστά επιτυχίας 
στον χαρακτηρισμό των εικόνων.

Στη συνέχεια, μέσω του αλγορίθμου Εύρεσης Σημαντικών Σημείων από Βαθύ Επίπεδο 

(Φάση ΙΙ) και της μεθόδου φιλτραρίσματος σημείων (Φάση ΙΙΙ) υποδεικνύεται η παθογενής 

περιοχή μέσω σημείων πάνω στην εικόνα. Σημαντικό στοιχείο και σε αυτό το κομμάτι εί­
ναι η έλλειψη οποιασδήποτε γνώσης των πραγματικά παθογενών και φυσιολογικών περιοχών 

που εμφανίζουν οι γαστρεντερικές εικόνες. Τα αποτελέσματα δείχνουν σαφή υπεροχή της 

προτεινόμενης μεθόδου έναντι άλλων μεθόδων παραγωγής σημείων.

Τέλος, είναι σημαντική η ικανότητα του μοντέλου να δρα ως ένα ολιστικό και αυτόνομο 

μοντέλο αποδεσμευμένο από τον τύπο και τα χαρακτηριστικά της κάμερας που λαμβάνει ως 

εικόνες. Είδαμε να κατατάσσεται τρίτο μεταξύ των 7 μεθοδολογιών που είχαν σχεδιαστεί ειδικά 

για να λύσουν ένα πρόβλημα πολύποδων σε έναν ανοιχτό διαγωνισμό, χωρίς να χρησιμοποιεί

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
21/05/2024 15:22:23 EEST - 3.142.195.32



6.4 Συμπεράσματα 91

το σύνολο εκπαίδευσης του διαγωνισμού όπως οι άλλες μέθοδοι, αλλά έχοντας εκπαιδευτεί με 
άλλα σύνολα δεδομένων με πολύ περισσότερες και διαφορετικές παθογενείς καταστάσεις.
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Κεφάλαιο 7

Εκπαίδευση Τ Ν Δ Σ  με 
Μ εταβλητό Ρ υ θμ ό  Εκπαίδευσης

Στο κεφάλαιο αυτό θα ασχοληθούμε με την εκπαίδευση των Τ Ν Δ Σ  χρησιμοποιώντας 

μεταβλητό ρυθμό εκμάθησης. Η χρήση κανόνων που προσαρμόζουν τον ρυθμό εκμάθησης 

κατά την διάρκεια εκπαίδευσης του δικτύου, επιτυγχάνουν καλύτερη γενίκευση του εκπαιδευ­
μένου μοντέλου ιδιαίτερα σε περιπτώσεις με μεγάλο σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης, ή μεγάλο 

πλήθος διαφορετικών κλάσεων τις οποίες το μοντέλο εκπαιδεύεται να μάθει.

Στη συνέχεια θα παρουσιάσουμε μια μέθοδο αυτόματης προσαρμογής ενός κοινού ρυθμού 

εκμάθησης για τα βάρη όλων των επιπέδων του δικτύου. Η προτεινόμενη μέθοδος βασίζεται 

στην μέθοδο [7] και στην εργασία [100], αποτελώντας μια τροποποίηση της γνωστής μεθόδου 

βελτιστοποίησης, της Στοχαστικής μεθόδου Απότομης Κλίσης (ΣΑΚ) (Stochastic Gradient 
Descent) [16]. Η προτεινόμενη προσέγγιση χρησιμοποιεί την πληροφορία της κλίσης προηγο­

ύμενων επαναλήψεων αλλά ενσωματώνει και έναν κανόνα επανεκκίνησης της τιμής του ρυθμού 

εκμάθησης σε περιπτώσεις αρνητικών τιμών.

Ο προτεινόμενος αλγόριθμος εφαρμόστηκε και εξετάστηκε σε γνωστό πρόβλημα που χρη­

σιμοποιείται ευρέως από την επιστημονική κοινότητα ως σημείο αναφοράς [128] ενώ συγκρίθη- 

κε με καθιερωμένες στο χώρο μεθόδους μεταβλητού ρυθμού εκμάθησης για την εκπαίδευση 
Τ Ν Δ Σ .

7.1 Ε ισ α γω γή

Στο ερευνητικό πεδίο των Τ Ν Δ Σ , τα σύνολα δεδομένων όπου χρησιμοποιούνται για την 

εκπαίδευσή τους είναι συνήθως μεγάλου όγκου, έτσι η χρήση αλγορίθμων εκπαίδευσης ανά 
πρότυπο είναι επιτακτική. Ωστόσο η χρήση αλγορίθμων εκπαίδευσης αυστηρά ανα πρότυπο 

εισόδου είναι μη αποδοτική τόσο στη γενίκευση του παραγόμενου μοντέλου όσο και στο 

χρόνο εκπαίδευσής του, έτσι υιοθετείται η χρήση ψευδο-ομάδων προτύπων εισόδου μεταβλητού 

μεγέθους κατά την διαδικασία της εκπαίδευσης [54].

Για την εκπαίδευση των Τ Ν Δ Σ  με ψευδο-ομάδες προτύπων εισόδου η στοχαστική μέθο­

δος απότομης κλίσης είναι ευρέως διαδεδομένη παράγοντας μοντέλα με πολύ υψηλά ποσοστά
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γενίκευσης στα δεδομένα ελέγχου. Βασική παράμετρος της μεθόδου είναι ο ρυθμός εκμάθη­
σης, όμως δεν έχει καθιερωθεί ένας καθολικός κανόνας επιλογής της βέλτιστης τιμής ρυθμού 

εκμάθησης για όλα τα διαφορετικά προβλήματα. 'Εχουν παρατηρηθεί περιπτώσεις με διαφορετι­

κές τιμές ρυθμού εκμάθησης στις οποίες ο αλγόριθμος δεν συγκλίνει καθόλου είτε συγκλίνει 

σε κάποιο όχι καλό τοπικό ελάχιστο, με αποτέλεσμα η γενίκευσης του μοντέλου να είναι 
εξαιρετικά χαμηλή.

Το μέγεθος των ψευδο-ομάδων προτύπων εισόδου στην εκπαίδευση των Τ Ν Δ Σ  έχει κα­

θοριστικό ρόλο. Ή σύγκλιση σε κάποιο όχι καλό τοπικό ελάχιστο οφείλεται στο γεγονός ότι 

μεγάλου μεγέθους ψευδο-ομάδες προτύπων εισόδου τείνουν να συγκλίνουν σε στενές περιο­
χές της συνάρτησης εκπαίδευσης με απότομη κλίση [75]. Αυτές η περιοχές χαρακτηρίζονται 

από υψηλές θετικές ιδιοτιμές της δεύτερης παραγώγου ( V 2/ (x) ) της συνάρτησης σφάλμα­

τος του Τ Ν Δ Σ  ( /  ) και τείνουν να έχουν χαμηλές τιμές γενίκευσης. Σε αντίθεση με την 

χρήση μικρότερου μεγέθους ψευδο-ομάδων προτύπων εισόδου, η σύγκλιση της μεθόδου τείνει 
σε περιοχές σχετικά επίπεδες με χαμηλές ιδιοτιμές της δεύτερης παραγώγου της συνάρτησης 

σφάλματος / .

Η χρήση ρυθμού εκμάθησης μεταβλητού μεγέθους κατά την διάρκεια εκπαίδευση του 

Τ Ν Δ Σ  πειραματικά έχει δείξει ότι βοηθάει στη λύση του προβλήματος. 'Εχουν προταθεί 
2 στρατηγικές μεταβολής του ρυθμού εκμάθησης:

•  η στρατηγική σταδιακής μείωσης

•  η στρατηγική σταδιακής αύξησης (warmup strategy).

Ο ρυθμός εκμάθησης αφού αρχικοποιηθεί μεταβάλλεται σταδιακά κατά την διάρκεια εκπα­

ίδευσης του δικτύου, ύστερα από έναν προεπιλεγμένο αριθμό επαναλήψεων κάθε φορά [62]. 

Παραλλαγές των δύο στρατηγικών έχουν προταθεί στη βιβλιογραφία για καλύτερη απόδοση 

σε διαφορετικά προβλήματα [61, 52]. Προτείνεται η χρήση ενός χαμηλού ρυθμού εκμάθησης 
κατά τις πρώτες επαναλήψεις της εκπαίδευσης του δικτύου ενώ για την συνέχεια της εκπα­

ίδευσης του δικτύου, επαναφορά του ρυθμού εκμάθησης σε μεγαλύτερη τιμή [52]. Ωστόσο, με 

αυτή την τεχνική παρατηρείται πολλές φορές η απότομη αλλαγή του σφάλματος εκπαίδευσης 

του δικτύου. Μια άλλη παραλλαγή είναι η σταδιακή αύξηση ρυθμού εκμάθησης από μια μικρή 
αρχική τιμή σε μεγαλύτερη, μέσα σε ένα συγκεκριμένο εύρος επαναλήψεων και στη συνέχεια 

επιστροφή στης αρχική τιμή του.

Η επιλογή όμως τις αρχικής τιμής του ρυθμού εκμάθησης έχει σημαντική και καθοριστική 

αξία στις στρατηγικές που θα εφαρμοστούν για την εκπαίδευση του δικτύου. Στην εκπαίδευ­
ση ενός δικτύου με μεγάλου μεγέθους ψευδο-ομάδες προτύπων εισόδου (>  1000) η χρήση 

μια τυπικής τιμής ρυθμού εκπαίδευσης (η =  0.1) δεν είναι κατάλληλη ώστε να συγκλίνει ο 

αλγόριθμος εκπαίδευσης. Η υιοθέτηση μεγαλύτερης τιμής φαίνεται ότι βοηθάει σημαντικά, 
καθώς έχει φανεί πειραματικά ότι υπάρχει μια γραμμική σχέση του ρυθμού εκμάθησης με το 
πλήθος των προτύπων που χρησιμοποιούνται [54].

Μια στρατηγική αντιμετώπισης του προβλήματος εκπαίδευσης των Τ Ν Δ Σ  με χρήση με­

ταβλητού ρυθμού εκμάθησης είναι η ανάπτυξη αλγόριθμων εκπαίδευσης όπου ενσωματώνουν 

την μεταβολή του ρυθμού εκμάθησης στην βασική τους λειτουργία [138, 37, 13, 92, 86, 100].
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7.2 Α λ γ ό ρ ιθ μ ο ι Εκπαίδευσης Μ ετα βλητού Ρ υ θ μ ο ύ  Ε κ ­
μάθησης

Η επιλογή του κατάλληλου ρυθμού εκμάθησης είναι ιδιαίτερα σημαντική για την εκπαίδευ­
ση του δικτύου και την σύγκληση του στοχαστικού αλγορίθμου απότομης κλίσης. Όταν η 
τιμή του ρυθμού εκμάθησης είναι πολύ μικρή, η εκπαίδευση του μοντέλου γίνεται πολύ αργά 
και με δεδομένο ότι τα ΤΝΔΣ έχουν μεγάλους χρόνους εκπαίδευσης η επιλογή αυτή είναι 
αποτρεπτική. Αντίθετα, για πολύ μεγάλες τιμές του ρυθμού εκμάθησης μπορεί ο αλγόριθμος 
εκπαίδευσης να μην συγκλίνει ποτέ.

Στη βιβλιογραφία έχουν προταθεί πολλοί διαφορετικοί αλγόριθμοι προσαρμογής του ρυθ­
μού εκμάθησης για την εκπαίδευση των ΤΝΔΣ. Ο αλγόριθμος AdaDelta [138] προσαρμόζει 
δυναμικά την τιμή του ρυθμού εκμάθησης κάνοντας χρήση μόνο της πληροφορίας του δια- 
νύσματος της κλίσης των βαρών του (gradient vector). Μια άλλη δημοφιλής μέθοδος βελ­
τιστοποίησης είναι ο AdaGrad [37] ο οποίος χρησιμοποιεί την πληροφορία της κλίσης των 
βαρών από τις προηγούμενες επαναλήψεις. Συγκεκριμένα, προσαρμόζει το ρυθμό εκμάθησης 
στο χρόνο, κάνοντας χρήση του αθροίσματος των διανυσμάτων της κλίσης των βαρών από τις 
προηγούμενες επαναλήψεις. Η τιμή του ρυθμού εκμάθησης (Εξίσωση 7.1) είναι αντιστρόφως 
ανάλογη της τετραγωνικής ρίζας του αθροίσματος των τετραγώνων διανυσμάτων της κλίσης 
των βαρών της κάθε προηγούμενης επανάληψης.

Wi+1 Wi---e +
η0 · V E (w j) 

/E L i( V E (W i ))2
(7.1)

Η παράμετρος η0 αντιστοιχεί στην αρχική τιμή του ρυθμού εκμάθησης, η παράμετρος e = 10-7 
αποτελεί έναν πολύ μικρό θετικό αριθμό ώστε να αποφευχθεί η διαίρεση με το μηδέν. Ωστόσο, 
λόγω του τετραγώνου στον παρανομαστή του κλάματος ο παρανομαστής είναι πάντα θετικός. 
Αυτό οδηγεί στη συνεχή μείωση του ρυθμού εκμάθησης έτσι μετά από πολλές επαναλήψεις 
τα βάρη σταματούν να ‘μαθαίνουν’.

Η δημοφιλέστερη μέθοδος προσαρμογής του ρυθμού εκμάθησης όπου έχει καλύτερα απο­
τελέσματα σε σύγκριση με τις προηγούμενες μεθόδους είναι η μέθοδος ADAM [13]. Βασίζεται 
στην προσέγγιση των ροπών χαμηλότερης τάξης (Εξισώσεις 7.2, 7.3). Συγκεκριμένα για τον 
υπολογισμό της καινούριου ρυθμού εκμάθησης, χρησιμοποιείται ένας κινητός μέσος της ροπής 
πρώτης τάξης (Εξίσωση 7.2) και της ροπής δεύτερης τάξης (Εξίσωση 7.3) του διανύσματος 
κλίσης των βαρών. Οι τιμές των βαρών ανανεώνονται με τη βοήθεια της εξίσωσης 7.4.

mj = eimj_i + (1 -  βι) · VE(wj-i) (7.2)
Vj = β2υί-1 + (1 -  β2) · (V E(wj-i))2 (7.3)

mj/(1 -  βθ (7.4)Wj+i = Wj η° ̂ 1 _ β2)
Η παράμετρος η0 αντιστοιχεί στην αρχική τιμή του ρυθμού εκμάθησης ενώ οι παράμετροι β 1 
και β2 είναι μεταπαράμετροι της μεθόδου με τιμές πολύ κοντά στο ένα. Βασικό μειονέκτημα 
της μεθόδου είναι η εξάρτησή της από την επιλογή της αρχικής τιμής του ρυθμού εκμάθησης.
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7 .2 .1  Α λ γ ό ρ ιθ μ ο ς

Η εξάρτηση των μεθόδων εκπαίδευσης από την αρχική τιμή του ρυθμού εκμάθησης α­

ποτελεί ένα από το σοβαρότερα προβλήματα στην εκπαίδευσης των Τ Ν Δ Σ . Η στρατηγική 
δοκιμής-και-επιλογής διαφορετικών αρχικών τιμών είναι πολλές φορές μια χρονοβόρα διαδικα­

σία, ιδιαίτερα όταν η εκπαίδευση ενός δικτύου απαιτεί αρκετές ημέρες ακόμα και σε συστήματα 

υψηλών επιδόσεων. Στηριζόμενοι στις εργασίες [7, 100], προτείνουμε έναν αλγόριθμο εκπα­

ίδευσης των Τ Ν Δ Σ  με υψηλή ανοχή στις διαφορετικές αρχικές τιμές του ρυθμού εκμάθησης.
Ο προτεινόμενος αλγόριθμος [47] βασίζεται στον αλγόριθμο [7] στον οποίο χρησιμοποιείται 

η πληροφορία της κλίσης του διανύσματος των βαρών της τελευταίας και της προηγούμενης 

επανάληψης. Συγκεκριμένα, σύμφωνα με την εργασία [7] όταν η διεύθυνση του διανύσματος 

των βαρών δύο συνεχόμενων επαναλήψεων τείνουν να είναι πανομοιότυπες τότε ο ρυθμός 
εκμάθησης αυξάνεται, σε αντίθετη περίπτωση όταν οι διευθύνσεις διαφέρουν σημαντικά τότε 

ο ρυθμός εκμάθησης μειώνεται. Για τον υπολογισμό αυτό υπολογίζουμε το συνημίτονο της 

γωνίας μεταξύ των δύο διανυσμάτων αφού πρώτα κανονικοποιηθούν με μέτρο μονάδα. Προ- 

σεγγιστικά η εύρεση του συνημιτόνου της γωνίας επιτυγχάνεται με την χρήση του εσωτερικού 
γινομένου ((·, ·)) των διανυσμάτων των βαρών. Αξίζει να σημειωθεί ότι το εσωτερικό γινόμε­

νο των ορθοκανονικών διανυσμάτων είναι μηδέν, ενώ των παράλληλων διανυσμάτων είναι ένα. 

'Ετσι ο ρυθμός εκμάθησης προσαρμόζεται με τον ακόλουθο τύπο:

ni =  n i- 1 +  j (V E i- i (w i- i ) ,  V E i(w i)), (7.5)

όπου γ  είναι μια παράμετρος ελέγχου του ρυθμού εκμάθησης. Στην εικόνα 7.1 ακολουθούν 

δύο παραδείγματα εύρεσης του ολικού ελαχίστου της συνάρτησης των βαρών για μικρές (αρι­

στερά) και μεγάλες (δεξιά) τιμές του ρυθμού εκμάθησης, καθώς και η εύρεση της γωνίας των 
διανυσμάτων των βαρών.

Ο προτεινόμενος αλγόριθμος βασίζεται στον αλγόριθμο μεταβλητού ρυθμού εκμάθησης 

για την εκπαίδευση Τ Ν Δ  [86, 100]. Ο προτεινόμενος αλγόριθμος κάνει χρήση της διεύθυν­

σης των διανυσμάτων των βαρών των τελευταίων τριών επαναλήψεων. Ο ρυθμός εκμάθησης 
προσαρμόζεται λαμβάνοντας υπόψη το εσωτερικό γινόμενο των δύο τελευταίων και των δύο 

προηγούμενων διανυσμάτων των βαρών. 'Ετσι ο ρυθμός εκμάθησης προσαρμόζεται με τον 

ακόλουθο τύπο:
ni =  ni-1 +  7 i(V E i_ i(w i_ i), V Ei(w i)) +

+  Y2(VEi-2(wi-2), V E i- i(w i- i)),
(7.6)

όπου Yi και γ2 είναι παράμετροι ελέγχου του ρυθμού εκμάθησης και ονομάζονται παράμετροι 

μετα-ρυθμού εκμάθησης. Για τις τιμές των παραμέτρων του μετα-ρυθμού εκμάθησης προτε- 

ίνεται να ισχύει γ2 ^  Yi και Yi <  1 έτσι ώστε η πληροφορία του διανύσματος των βαρών από 

τις προηγούμενες επαναλήψεις να έχει χαμηλότερη επίδραση στη μεταβολή του ρυθμού εκ­
μάθησης σε σχέση με αυτή των δύο τελευταίων. Επιπλέον, για να αποτρέψουμε την απόκλιση 

της μεθόδου σε περίπτωση που ο ρυθμός εκμάθησης αποκτήσει αρνητικές τιμές, εισάγαμε τον 

ακόλουθο κανόνα:
no · Y3, ιφ ni <  ο (7 7)

ni , ιφ ni >  0

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
21/05/2024 15:22:23 EEST - 3.142.195.32



7.3 Προσομοιώσεις και Αποτελέσματα 99

Σχήμα 7.1: Σχηματική απεικόνιση της μεθόδου εύρεσης τοπικού ελαχίστου συνάρτη­
σης στις δύο διαστάσεις. Στη περίπτωση που έχουμε μικρή τιμή ρυθμού εκμάθησης, 

το συνημίτονο της γωνίας των διανυσμάτων των βαρών των δύο τελευταίων επανα­

λήψεων είναι θετικό (αριστερά). Όταν η τιμή του ρυθμού εκμάθησης είναι μεγάλη 

και αποκλίνει από το τοπικό ελάχιστο, το συνημίτονο της γωνίας των διανυσμάτων 
των βαρών των δύο τελευταίων επαναλήψεων είναι αρνητικό (δεξιά).

όπου η0 είναι ο αρχικός ρυθμός εκμάθησης ενώ γ3 συντελεστής μείωσης του αρχικού ρυθμού 
εκμάθησης. Η χρήση του συντελεστή μείωσης είναι σημαντική αφού ο κανόνας (7.7) αυτός 

ενεργοποιείται συνήθως μετά από πολλές επαναλήψεις της μεθόδου όπου τείνει να προσεγγίσει 
ένα καλό τοπικό ελάχιστο. Η χρήση του αρχικού ρυθμού εκμάθησης χωρίς τον συντελεστή 

μείωσης, στην περίπτωση μεγάλης αρχικής τιμής, αποτρέπει την συνέχιση της προσέγγισης στο 

τοπικό ελάχιστο απαιτώντας αρκετές επαναλήψεις ώστε να συγκλίνει ξανά. Μια αλγοριθμική 

περιγραφή του προτεινόμενου αλγορίθμου δίνεται στον Αλγόριθμο 2.

7.3 Π ροσομοιώ σεις και Α ποτελέσματα

Στην ενότητα αυτή θα παρουσιάσουμε τα αποτελέσματα του αλγορίθμου σε γνωστό πρόβλη­
μα εκπαίδευσης Τ Ν Δ Σ . Το Αλγόριθμος 2 έχει αξιολογηθεί και συγκριθεί με άλλους γνωστούς 

αλγορίθμους εκπαίδευσης Τ Ν Δ Σ  για διαφορετικές αρχικές τιμές του ρυθμού εκμάθησης.

Συγκεκριμένα, αξιολογήσαμε τον προτεινόμενο αλγόριθμο στο πρόβλημα αναγνώρισης α­
ντικειμένων σε μικρές εικόνες CIFAR-10 [128]. Το πρόβλημα αυτό αποτελείται από 60,000 

μικρές έγχρωμες εικόνες διάστασης 32 x 32 εικονοστοιχείων και περιέχει 10 διαφορετικές 
κλάσης με 6, 000 εικόνες να αντιστοιχούν στην κάθε κλάση. Το πρόβλημα αυτό έχει δια­

χωριστεί σε 50, 000 εικόνες οι οποίες χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευση του δικτύου ενώ 
οι υπόλοιπες 10, 000 εικόνες για τον έλεγχο της απόδοσης του εκπαιδευμένου δικτύου. Για 

λόγους επαναληψημότητας και εύκολου ελέγχου των πειραμάτων από την επιστημονική κοι­

νότητα χρησιμοποιήθηκε μια γνωστή και ευρέως διαδεδομένη αρχιτεκτονική σχεδίαση του 
Τ Ν Δ Σ . Συγκεκριμένα, το Τ Ν Δ Σ  αποτελείται από δύο επίπεδα συνελίξεων με 32 μητρώα χα­
ρακτηριστικών και μέγεθος πυρήνα διάστασης 5 x 5, ενώ το κάθε επίπεδο ακολουθείται από
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A lg o r ith m  2: The Stochastic Gradient Descent with Adaptive Learning Rate 
Algorithm (AdLR)

1

2

3

4

5

6

7

8

In p u t : wo, no, γ ι, γ2 , Y3, i te r  ; 
i =  0;
w hile i <  iter do 

i =  i +  1;
Calculate E (w i) and V Ej(w j); 

U pdate the weights

Wi+i =  Wi -  n iV E i (w i);
U pdate learning rate

9
n i n i- i +  Y i(V E i-i (w i-i), V Ei(w i)) +

+  Y2 (V E i- 2 (w i-2 ), V E i- i(w i- i) )

10

1 1  

1 2

1 3

1 4

i f  ni <  0 th en

I ni =  no · Y3
end

end

O u tp u t : wi+ i

ένα επίπεδο μεγίστης δειγματοληψίας διάστασης 3 χ 3. Στη συνέχεια, ακολουθεί ένα ακόμα 
επίπεδο συνελίξεων με 64 μητρώα χαρακτηριστικών και μέγεθος πυρήνα διάστασης 5 χ 5 και 

ένα επίπεδο μέγιστης δειγματοληψίας διάστασης 3 χ 3. Τέλος, ακολουθεί ένα πλήρως διασυν- 

δεδεμένο επίπεδο απλών νευρώνων μεγέθους 10 όπου η συνάρτηση παλινδρόμησης softmax 

εφαρμόζεται σε αυτό. Μετά από κάθε επίπεδο συνελίξεων εφαρμόζεται η συνάρτηση ενεργο­
ποίησης ReLU.

Ο προτεινόμενος Αλγόριθμος 2 συγκρίθηκε με τον κλασικό στοχαστικό αλγόριθμο της 

απότομης κλίσης (ΣΑΚ) καθώς και με τον αλγόριθμο εκπαίδευσης Τ Ν Δ Σ  μεταβλητού ρυθμού 

εκπαίδευσης ADAM. Οι τρεις αλγόριθμοι εξετάστηκαν στην εκπαίδευση της προαναφερθείσας 
αρχιτεκτονικής Τ Ν Δ Σ  για την επίλυση του προβλήματος CIFAR-10 χρησιμοποιώντας διαφο­

ρετικές αρχικές τιμές για τον ρυθμό εκμάθησης η0 =  {10- 2 ,10-3 ,10-4 ,10-5 }. Το μέγιστο 

πλήθος επαναλήψεων και για τους τρεις αλγορίθμους ορίστηκε η τιμή 80, 000 ενώ το πλήθος 

των προτύπων ανα ψευδο-ομάδα ως 100 καθώς και ο συντελεστής momentum ως 0.9. Για 
τον αλγόριθμο ADAM οι τιμές των παραμέτρων ορίζονται σύμφωνα με τους συγγραφείς [13] 

του. Τέλος για τον προτεινόμενο αλγόριθμο οι τιμές των παραμέτρων Yi και γ2 ορίζονται ως 

10-2 και 10-3 αντίστοιχα ενώ για η παράμετρος y3 =  10-2 . Κάθε πείραμα επαναλήφθηκε 

100 φορές ώστε να παραχθούν ασφαλή συμπεράσματα διεξάγοντας ένα μη-παραμετρικό τεστ 
σημαντικότητας Wilcoxon [134] στο ποσοστό του 5%.

Στην Εικόνα 7.2 παρουσιάζεται η μέση απόδοση του κάθε αλγορίθμου στο σύνολο ελέγχου 

για τις τέσσερις διαφορετικές αρχικές τιμές του ρυθμού εκμάθησης, καθώς και η εξέλιξη της 

απόδοσής τους κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης. Η μέση απόδοση του προτεινόμενου 

αλγορίθμου είναι καλύτερη ή ισοδύναμη με την απόδοση του αλγορίθμου ΣΑΚ καθώς και
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του αλγορίθμου ADAM, ανεξαρτήτως της αρχικής τιμής του ρυθμού εκμάθησης. 'Οπως ήταν 
αναμενόμενο η απόδοση του αλγόριθμου ΣΑΚ επηρεάζεται σημαντικά από την επιλογή του 
ρυθμού εκμάθησης. Ο αλγόριθμος ADAM ενώ προσαρμόζει την διεύθυνση εύρεσης του 
ελαχίστου η επιλογή του αρχικού ρυθμού εκμάθησης είναι κρίσιμη όπως αναφέρεται και στην 
εργασία [13].

Iteration x 500

n0 =  10-2

Iteration x 500

no = 10-4

Iteration x 500

n0 = 10-3

Iteration x 500

no = 10-5
Σχήμα 7.2: Το ποσοστό επιτυχίας της προτεινόμενης μεθόδου έναντι των μεθόδων 
ADAM και ΣΑΚ με σταθερό ρυθμό εκμάθησης χρησιμοποιώντας διαφορετικές αρ­
χικές τιμές εκμάθησης.
Στον Πίνακα 7.1 παρουσιάζονται οι εξής στατιστικές μετρικές: η μέση τιμή (μ) της απόδο­

σης για το κάθε πείραμα και η διασπορά (σ), καθώς και τα αποτελέσματα του τεστ Wilcoxon 
του προτεινόμενου αλγορίθμου προς τους αλγορίθμους ΣΑΚ και ADAM με τον συμβολισμό 
(·/·). Συγκεκριμένα, η μηδενική υπόθεση σε κάθε έλεγχο σημαντικότητας υποδεικνύει ότι 
τα δείγματα είναι ανεξάρτητα από πανομοιότυπες συνεχείς κατανομές με ίσες διαμέσους. 'Ε­
τσι, με ‘+’ επισημαίνονται οι περιπτώσεις, κατά τις οποίες η μηδενική υπόθεση απορρίπτεται 
στο 5% επίπεδο σημαντικότητας και ο αντίστοιχος προτεινόμενος αλγόριθμος παρουσιάζει 
ανώτερη απόδοση. Με ‘-’ επισημαίνονται οι περιπτώσεις, κατά τις οποίες η μηδενική υπόθεση 
απορρίπτεται στο 5% επίπεδο σημαντικότητας και ο αντίστοιχος προτεινόμενος αλγόριθμος
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Iteration x 500

no =  10-2

Iteration x 500

Iteration x 500

n0 = 10-3

Iteration x 500

-310

-310

no = 10-4 no = 10-5
Σχήμα 7.3: Η προσαρμογή του ρυθμού εκμάθησης μέσω του προτεινόμενου αλγο­
ρίθμου χρησιμοποιώντας διαφορετικές αρχικές τιμές.

AdLR ΣΑΚ ADAM
μ (%) σ μ (%) σ μ (%) σ

no= 10-2 78.4 (+/+) 0.7 62.3 1.9 17.2 8.3
no= 10-3 78.4 (=/+) 0.5 78.9 0.6 74.7 1.0
no= 10-4 78.3 (+/=) 0.7 75.0 0.3 78.1 0.5
no= 10-5 78.0 (+/+) 0.5 59.3 0.4 68.7 0.5

Πίνακας 7.1: Η μέση τιμή επιτυχίας και η διασπορά της προτεινόμενης μεθόδου ένα­
ντι των μεθόδων ADAM και ΣΑΚ με σταθερό ρυθμό εκμάθησης χρησιμοποιώντας 
διαφορετικές αρχικές τιμές εκμάθησης, για το πρόβλημα CIFAR-10.
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iteration χ 500 iteration χ 500

n0 =  10-2 no = 10 3

iteration χ 500 iteration χ 500

no = 10-4 no = 10-5
Σχήμα 7.4: Το σφάλμα εκπαίδευσης της προτεινόμενης μεθόδου έναντι των μεθόδων 
ADAM και ΣΑΚ με σταθερό ρυθμό εκμάθησης χρησιμοποιώντας διαφορετικές αρ­
χικές τιμές εκμάθησης.

παρουσιάζει κατώτερη απόδοση, ενώ με ‘=’ επισημαίνονται οι περιπτώσεις, κατά τις οποίες οι 
επιδόσεις δεν παρουσιάζουν στατιστικά σημαντική διαφορά.

Ο προτεινόμενος αλγόριθμος προσαρμόζει το ρυθμό εκμάθησης σε κάθε επανάληψη, στην 
Εικόνα 7.3 παρουσιάζεται η μέση τιμή του ρυθμού εκμάθησης κατά την διάρκεια εκπαίδευ­
σης του ΤΝΔΣ για διαφορετικές αρχικές τιμές. Φαίνεται ότι ανεξάρτητα από την επιλογή 
της αρχικής τιμής ο ρυθμός εκμάθησης προσαρμόζεται με παρόμοιο τρόπο κάθε φορά. Ενώ, 
αντίστοιχα φαίνεται στην Εικόνα 7.4 η παρόμοια προσαρμογή της τιμής του σφάλματος του 
μοντέλου κατά την διάρκεια εκπαίδευσής του.
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7.4  Συμπεράσματα

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάστηκε ένας νέος αλγόριθμος εκπαίδευσης Νευρωνικών Δι­
κτύων Συνελίξεων μεταβλητού ρυθμού εκμάθησης. Οι αλγόριθμοι εκπαίδευσης των Τεχνητών 
Νευρωνικών Δικτύων Συνελίξεων ακόμα και αλγόριθμοι σημεία αναφοράς που μεταβάλουν τον 
ρυθμό εκμάθησης κατα την διαδικασία της εκπαίδευσής τους [13], φαίνεται να επηρεάζονται 
από την επιλογή της αρχικής τιμής του ρυθμού εκμάθησης. Η συνήθης διαδικασία των επα­
ναλαμβανόμενων δοκιμών, τιμών του ρυθμού εκμάθησης είναι ιδιαίτερα δαπανηρή σε επίπεδο 
χρόνου και ενέργειας, χρησιμοποιώντας ακόμα και ισχυρές μονάδες επεξεργασίας γραφικών 
(που χρησιμοποιούνται στα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα Συνελίξεων).

Στην ενότητα αυτή προτάθηκε ένας αλγόριθμος μεταβλητού ρυθμού εκμάθησης αξιοποι- 
ώντας την πληροφορία της κλίσης των βαρών από τις τελευταίες τρεις επαναλήψεις κατά τη 
διαδικασίας εκπαίδευσής του. Ο αλγόριθμος αξιολογήθηκε σε ένα γνωστό σύνολο δεδομένων 
και συγκρίθηκε με γνωστούς αλγορίθμους σταθερού ρυθμού αλλά και μεταβλητού ρυθμο­
ύ εκμάθησης, μελετώντας διαφορετικές αρχικές τιμές ρυθμού εκμάθησης. Τα αριθμητικά 
αποτελέσματα έδειξαν ότι προτεινόμενος αλγόριθμος διατηρεί σταθερά ποσοστά επιτυχίας α­
νεξάρτητα της αρχικής επιλογής, παρουσιάζοντας ισοδύναμα ή καλύτερα ποσοστά επιτυχίας 
σε σχέση με τους υπόλοιπους.

Αξίζει να σημειώσουμε ότι ο αλγόριθμος αυτός μπορεί να προταθεί ως ένα μοντέλο ε­
πιλογής μιας καλής αρχικής τιμής του ρυθμού εκμάθησης για άλλους αλγορίθμους, καθώς 
προσαρμόζει πάντα την τιμή του ρυθμού εκμάθησης σε μια σταθερή τιμή, ικανή έτσι ώστε το 
μοντέλο να συγκλίνει σε μια καλή λύση.
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Κεφάλαιο 8

Συμπεράσματα Δ ια τρ ιβή ς

Στο κεφάλαιο αυτό ανακεφαλαιώνουμε τα προβλήματα του πραγματικού κόσμου που μελε­
τήσαμε κάνοντας χρήση συσκευών με δυνατότητες διασύνδεσης, καθώς και οι υπολογιστικές 
μέθοδοι που προτείναμε για την ενσωμάτωση ‘ευφυίας’ στις συσκευές αυτές, με σκοπό την 
αυτόματη αντιμετώπιση των συγκεκριμένων προβλημάτων.

Η συνεισφορά της παρούσας διδακτορικής διατριβής επικεντρώνεται στη θεωρητική θεμε- 
λίωση της επίλυσης προβλημάτων του τομέα της περιβάλλουσας νοημοσύνης και συγκεκριμένα 
την αναγνώριση βιολογικών δραστηριοτήτων και πρόδρομης ιατρικής διάγνωσης και παρακο­
λούθησης του ασθενούς από γενικούς ιατρούς. Μέσα από την μελέτη των υπολογιστικών 
μεθόδων προτάθηκαν και αναπτύχθηκαν μεθοδολογίες και αλγόριθμοι στοχευμένοι για την 
αντιμετώπιση των συγκεκριμένων προβλημάτων όπως και τεχνικές που βρίσκουν εφαρμογή σε 
γενικού τύπου προβλήματα.

'Ενα αντικείμενο της περιβάλλουσας νοημοσύνης είναι η ανάπτυξη ανθρωποκεντρικών υ­
πολογιστών οι οποίοι να μπορούν να κατανοήσουν τη δραστηριότητα του ανθρώπου στο χώρο 
που κινείται, χωρίς ή με μικρή επέμβαση στο καθημερινό τρόπο ζωής τους. Στόχος τους είναι 
η αναγνώριση της δραστηριότητάς του και κατ' επέκταση ο εντοπισμός επειγόντων περιστατι­
κών. Κάνοντας χρήση δικτυακών καμερών που είναι τοποθετημένες στο χώρο, είτε ασύρματων 
φορετών συσκευών καταγραφής κίνησης που είναι τοποθετημένες στον άνθρωπο, αναπτύξα­
με μια σειρά μεθοδολογιών προσαρμοσμένων στις συσκευές για τον αυτόματο εντοπισμό της 
δραστηριότητας του ανθρώπου (Κεφάλαια 3, 4 και 5).

Τα Κεφάλαια 3 και 4, σχετίζονται με την αναγνώριση της στάσης του ανθρώπου, κάνοντας 
χρήση της σιλουέτας του, χωρίς επέμβαση στο καθημερινό τρόπο ζωής του. Αυτό επιτυγχάνε­
ται κάνοντας μια διακριτική παρέμβαση στο χώρο του ανθρώπου (όχι στον ίδιο τον άνθρωπο), 
τοποθετώντας μια δικτυακή κάμερα και στη συνέχεια κάνοντας χρήση τεχνικών υπολογιστι­
κής όρασης. Για την αποφυγή επικαλύψεων του οπτικού πεδίου της κάμερας και μείωση του 
κόστους κάνοντας χρήση πολλαπλών καμερών, χρησιμοποιείται μια ευρυγώνια κάμερα τοπο­
θετημένη στην οροφή του χώρου. Για την αναγνώριση της στάσης του ανθρώπου θα χρησιμο­
ποιήσουμε έναν περιγραφέα χαρακτηριστικών σε συνδυασμό με έναν αλγόριθμο ταξινόμησης. 
Το πρόβλημα που δημιουργείται λόγω της ευρυγώνιας κάμερας είναι ότι η πλειοψηφία των 
περιγραφέων χαρακτηριστικών χρησιμοποιούν την Ευκλείδεια απόσταση ως μετρική, που στη
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συγκεκριμένη περίπτωση δεν είναι η βέλτιστη λόγω του σφαιρικού οπτικού αντικειμένου που 
χρησιμοποιείται από την ευρυγώνια κάμερα.

'Ετσι στο Κεφάλαιο 3 προτείνεται ένας περιγραφέας χαρακτηριστικών που βασίζεται στη 
χρήση της γεωδαιτικής απόστασης. Συγκεκριμένα επιλέγοντας την μέθοδο ροπών Zernike 
λόγω της ιδιότητάς τους να παράγουν ολικά χαρακτηριστικά αναλλοίωτα στις αλλαγές θέσης 
του αντικειμένου, θα την τροποποιήσουμε κατάλληλα κάνοντας χρήση της γεωδαιτικής μετρι­
κής. Ο προτεινόμενος περιγραφέας χαρακτηριστικών (ΓΔΡΖ) μελετήθηκε και εξετάστηκε σε 
πραγματικές εικόνες της ευρυγώνιας κάμερας, αφού πρώτα τμηματοποήθηκαν με την βοήθεια 
καθιερωμένου αλγορίθμου τμηματοποίησης. Ο ΓΔΡΖ φάνηκε να παρουσιάζει ανοχή σε ξαφ­
νικές παραμορφώσεις της ευρυγώνιας εικόνας, λόγω του αλγορίθμου τμηματοποίησης έναντι 
των κλασικών ροπών Zernike. Η χρήση των τιμών του πραγματικού και φανταστικού μέρους 
των μιγαδικών χαρακτηριστικών που παράγει, έδειξε καλύτερα αποτελέσματα στο τμήμα της 
αναγνώρισης αντικειμένων έναντι του μέτρου και της φάσης τους αλλά και τον συνδυασμό 
αυτών.

Στη συνέχεια στο επόμενο Κεφάλαιο ολοκληρώσαμε την μελέτη του προβλήματος ανα­
γνώρισης της ανθρώπινης στάσης, χρησιμοποιώντας μια υβριδική αρχιτεκτονική ΝΔΣ, το 
ΕΝΔΣ που συνδυάζει την τοπική πληροφορία που δημιουργεί στα ενδιάμεσα επίπεδά του 
καθώς εκπαιδεύεται με μια εικόνα, με την πληροφορία των ολικών περιγραφέων των ΓΔΡΖ. 
Για την εκπαίδευση του ΕΝΔΣ καθώς απαιτεί μεγάλο πλήθος δεδομένων, δημιουργήσαμε 
ένα συνθετικό σύνολο δεδομένων από τρισδιάστατα ανθρώπινα μοντέλα σε τρεις γενικές αν­
θρώπινες στάσεις εκπαιδεύοντας το ΕΝΔΣ με αυτό. Στη συνέχεια χρησιμοποιώντας λίγα 
στιγμιότυπα από πραγματικές ανθρώπινες σιλουέτες και εφαρμόζοντας την τεχνική μεταφοράς 
γνώσης, εκπαιδεύσαμε για λίγες επαναλήψεις το εκπαιδευμένο μοντέλο με συνθετικές σιλου- 
έτες. Ελέγχοντας το τελικό εκπαιδευμένο μοντέλο με συνεχή στιγμιότυπα ενός βίντεο με 
πραγματικές ανθρώπινες στάσεις, πετύχαμε πολύ μεγαλύτερα ποσοστά επιτυχίας έναντι των 
τυπικών ΝΔΣ αλλά και άλλων γνωστών μεθόδων αναγνώρισης δραστηριότητας από στατική 
κάμερα.

Στο Κεφάλαιο 5 μελετήσαμε τον εντοπισμό της δραστηριότητας του ανθρώπου σε εξω­
τερικούς χώρους όπου η χρήση κάμερας δεν είναι δυνατή. Σκοπός είναι η αξιοποίηση των 
φορετών συσκευών (κινητού τηλεφώνου) και αισθητήρων (επιταχυνσιόμετρου κ.α.) που δια­
θέτουν για τον εντοπισμό πιθανής πτώσης του ανθρώπου, ως κύριος μηχανισμός μια κατηγο­
ρίας προβλημάτων της περιβάλλουσας νοημοσύνης, του εντοπισμού επειγόντων περιστατικών. 
Συγκεκριμένα, αναπτύχθηκε μια μεθοδολογία χαμηλού υπολογιστικού κόστους αξιοποίησης 
δεδομένων μεγάλης διάστασης, με σκοπό την έγκαιρη και έγκυρη αναγνώριση πιθανής πτώσης 
του ανθρώπου. Η μεθοδολογία αυτή αξιοποιεί την ανάλυση διαδοχικών κυρίων συνιστωσών 
χωρίς τον υπολογισμό του μητρώου συνδιασπορών για τη μετατροπή πολυδιάστατων σημάτων 
σε μονοδιάστατα σήματα. Στη συνέχεια αξιοποιεί τον αλγόριθμο συσσωρευτικού αθροίσμα­
τος για τον εντοπισμό αλλαγών στο μονοδιάστατο σήμα αυτό. Η μεθοδολογία φάνηκε να 
εντοπίζει γρήγορα και με ακρίβεια αλλαγές στο μετασχηματισμένο μονοδιάστατο σήμα από 
την κίνηση του ανθρώπου. Βασίζεται σε αλγορίθμους χαμηλού υπολογιστικού κόστους που 
μπορούν να εφαρμοστούν σε χαμηλής ισχύος συσκευές. Ενώ, η πολύ σημαντική συνεισφορά
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του είναι η χρήση σημάτων από πολλές πηγές και όχι μόνο από σήματα τριών διαστάσεων που 
χρησιμοποιούν οι καθιερωμένες μέθοδοι.

Στο Κεφάλαιο 6 παρουσιάστηκε το πρόβλημα αυτόματου εντοπισμού παθήσεων του γα- 
στρεντερικού σωλήνα κάνοντας χρήση ασύρματης ενδοσκοπικής κάμερας. Προτάθηκε μια 
ολιστική μεθοδολογία χαρακτηρισμού μιας γαστρεντερικής εικόνας ως προς το αν εμφανίζει 
τυχόν παθογένεια του γαστρεντερικού σωλήνα καθώς και επισήμανση των περιοχών αυτών. 
Η μεθοδολογία στηρίχθηκε στης εκπαίδευση ΑΝΔΣ με δεδομένα ασθενώς χαρακτηρισμένα, 
επιτυγχάνοντας μεγάλη ακρίβεια τόσο στον χαρακτηρισμό της εικόνας όσο και για στον εντο­
πισμό της περιοχής της παθογένειας. Για τον εντοπισμό των περιοχών έγινε χρήση σημαντικών 
σημείων χωρίς καμία πρότερη γνώση των περιοχών αυτών, αλλά αξιοποιώντας την πληροφορία 
που δημιούργησαν τα ΑΝΔΣ κατά την φάση της εκπαίδευσής τους. Η μεθοδολογία συγκρίθη- 
κε μια άλλες γνωστές μεθόδους και σύνολα δεδομένων καταφέρνοντας πολύ υψηλά ποσοστά 
επιτυχίας σε όλες τις μετρικές αξιολόγησης.

Η παρουσίαση του ερευνητικού μέρους αυτής της διατριβής ολοκληρώνεται με το Κε­
φάλαιο 7 στο οποίο παρουσιάστηκε μια μέθοδος προσαρμογής του ρυθμού εκμάθησης των 
ΝΔΣ. Συγκεκριμένα, προτάθηκε η προσαρμογή του ρυθμού εκμάθησης, αξιοποιώντας την 
πληροφορία της κλίσης των βαρών των τριών τελευταίων επαναλήψεων του αλγορίθμου εκπα­
ίδευσης ενός ΝΔΣ. Τα πειραματικά αποτελέσματα της προτεινόμενης μεθόδου έδειξαν στα­
θερή σύγκλιση του μοντέλου, χρησιμοποιώντας ένα μεγάλο εύρος αρχικών τιμών του ρυθμού 
εκμάθησης. Συγκριτικά, με άλλες καθιερωμένες μεθόδους προσαρμογής του ρυθμού εκμάθη­
σης η προτεινόμενη μεθοδολογία παρουσίασε ισοδύναμα ή καλύτερα ποσοστά επιτυχίας σε 
καθιερωμένο ανοιχτό σύνολο δεδομένων.
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