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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 
 
 
 
    Στην παρούσα διατριβή αναπτύσσεται µεθοδολογία για την επεξεργασία και 

ερµηνεία δεδοµένων γεωραντάρ. Αυτή η µεθοδολογία είναι εµπνευσµένη από τη 

µέθοδο σεισµικής ανάκλασης  και περιλαµβάνει τρία διακριτά στάδια, καθένα από 

οποία µπορεί να αποτελέσει αυτόνοµο στάδιο χρήσιµο για την ερµηνεία των 

δεδοµένων. Το πρώτο στάδιο αφορά στην εφαρµογή φίλτρων απαλοιφής του 

θορύβου, χωροθέτησης και ενίσχυσης του σήµατος. Το δεύτερο στάδιο αφορά στον 

υπολογισµό στιγµιαίων και γεωµετρικών χαρακτηριστικών των δεδοµένων. Η τεχνική 

αυτή άρχισε να αναπτύσσεται τις τελευταίες δεκαετίες και εξελίσσεται συνεχώς. Το 

τρίτο στάδιο αφορά στην ταξινόµηση των χαρακτηριστικών του σήµατος µε τη χρήση 

µεθόδων από τα πεδία της πολυδιάστατης στατιστικής, της ασαφούς λογικής, των 

νευρωνικών δικτύων και των γενετικών αλγόριθµων. Ο στόχος είναι να εντοπιστούν 

καταγραφές µε παρόµοια χαρακτηριστικά. Οι παραπάνω τεχνικές εφαρµόζονται σε 

δεδοµένα από ελεγχόµενο πείραµα που συλλέχθηκαν στο πλαίσιο του ερευνητικού 

προγράµµατος HYGEIA (HYbrid Geophysical technology for the Evaluation of 

Insidious contaminated Areas) καθώς και δεδοµένα από µετρήσεις στην αρχαία πόλη 

Άπτερα στο νοµό Χανίων. Προτείνονται µεθοδολογίες, οι οποίες αφορούν στην 

ταξινόµηση δεδοµένων που κατανέµονται σε κατακόρυφη τοµή γεωραντάρ, σε 

οριζόντια τοµή ή προέρχονται από ανακλαστήρα. Η µεθοδολογία αποδείχτηκε 

αποτελεσµατική όσον αφορά στον εντοπισµό ρηχών στόχων αλλά και στην ερµηνεία 

δεδοµένων γεωραντάρ.  
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ABSTRACT 
 
 
    In this PhD thesis, a Ground Penetrating Radar (GPR) data classification workflow 

is proposed. This methodology is inspired by seismic exploration and includes three 

discrete stages. Each stage can be considered as a distinct step for GPR data 

interpretation. The first stage includes filtering, gain and migration. The second 

includes the calculation of instantaneous and geometrical attributes, a technique 

employed the past few decades, for the qualitative and quantitative interpretation of 

seismic data. The third stage includes attributes classification using multivariate 

statistics, neural networks and fuzzy logic. The main purpose of attributes 

classification is to organize data with similar multi-attribute response. The above 

mentioned methodology is applied on a dataset acquired over a controlled experiment, 

under the EU program HYGEIA (HYbrid Geophysical technology for the Evaluation 

of Insidious contaminated Areas) for buried pipe detection and a dataset acquired in 

the ancient city of Aptera in Chania, Crete, Greece. The proposed methodology 

classifies GPR sections, slices and facies and is useful for GPR data interpretation and 

the detection of near surface buried targets.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1. 
 

 

 

 

ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
 

 

 

1.1 Εισαγωγή. 
 

    Τα σεισµικά χαρακτηριστικά (seismic attributes) εισήχθησαν στη γεωφυσική τη 

δεκαετία του 1970, σαν τυπικά εργαλεία απεικόνισης, συνεισφέροντας στην ποιοτική 

ερµηνεία των σεισµικών δεδοµένων.  Αυτή η προσέγγιση όµως απαιτούσε τη χρονοβόρα 

µελέτη δεκάδων σεισµικών χαρακτηριστικών, µε στόχο τον εντοπισµό ενδείξεων όπως 

καταγραφές χαµηλής συχνότητας κάτω από τους ταµιευτήρες, αντιστροφή της φάσης και 

της πολικότητας του σεισµικού σήµατος κτλ, που σχετίζονται µε την ύπαρξη 

υδρογονανθράκων. Τέτοιες ενδείξεις πολλές φορές οδηγούσαν σε εσφαλµένα 

συµπεράσµατα σχετικά µε τη θέση των παραγωγικών γεωτρήσεων. 

    Οι µέθοδοι ταξινόµησης, κυρίως µε νευρωνικά δίκτυα, εισήχθησαν στην έρευνα µε τη 

µέθοδο της σεισµικής  ανάκλασης την προηγούµενη δεκαετία παρέχοντας ισχυρά και 

σύγχρονα εργαλεία  για τη µελέτη των ταµιευτήρων πετρελαίου. Η διαδικασία 

αξιολόγησης των σεισµικών χαρακτηριστικών αυτοµατοποιήθηκε, χρησιµοποιώντας 

επιπλέον δεδοµένα διαγραφιών για τη βαθµονόµηση της ταξινόµησης. 
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    Οι οµοιότητες στις κινηµατικές ιδιότητες των σεισµικών δεδοµένων και των 

δεδοµένων του γεωραντάρ συνεπάγεται ότι οι παραπάνω τεχνικές µπορούν να 

εφαρµοστούν και στα δεδοµένα του γεωραντάρ συνεισφέροντας στην ποιοτική τους 

ερµηνεία.  

    Τα δεδοµένα του γεωραντάρ διαφέρουν από τα σεισµικά ως προς τα µετρούµενα 

µεγέθη. Ανακλώµενα ηλεκτροµαγνητικά κύµατα προέρχονται από διαχωριστικές 

επιφάνειες µεταξύ γεωλογικών σχηµατισµών, ρωγµές ή οποιαδήποτε διεπιφάνεια, η 

οποία χωρίζει πετρώµατα µε διαφορετικές ηλεκτρικές ιδιότητες. Οι ηλεκτρικές ιδιότητες 

των πετρωµάτων εξαρτώνται κυρίως από τη λιθολογική τους σύσταση και το βαθµό 

κορεσµού τους σε νερό. Μετά από κατάλληλη επεξεργασία των δεδοµένων του 

γεωραντάρ (όπως αφαίρεση των απευθείας κυµάτων αέρα και κυµάτων εδάφους), αυτό 

που µένει µπορεί να συνδεθεί µε τις ηλεκτρικές ιδιότητες του υπεδάφους (Lemke και 

Mankowski, 2000). Αυτές οι ιδιότητες επηρεάζονται επίσης και από άλλες πετροφυσικές 

παραµέτρους, όπως το πορώδες.  

 

  1.2 ∆οµή της εργασίας. 
 

    Το πρώτο κεφάλαιο αυτής της εργασίας αποτελεί µια εισαγωγή στο αντικείµενο της 

ταξινόµησης γεωφυσικών δεδοµένων. Περιλαµβάνει εκτενή βιβλιογραφική έρευνα η 

οποία προέρχεται από την έρευνα µε σεισµικές µεθόδους και αφορά στα χαρακτηριστικά 

των δεδοµένων, καθώς και ιστορική ανασκόπηση για την ανάπτυξη των νευρωνικών 

δικτύων και της ασαφούς λογικής, Στο δεύτερο κεφάλαιο αναφέρεται η αρχή λειτουργίας 

του γεωραντάρ, όπως επίσης βασικές και προηγµένες τεχνικές επεξεργασίας και 

απεικόνισης των δεδοµένων που συµβάλλουν στην επιτυχή ερµηνεία τους. Στη συνέχεια 

γίνεται εισαγωγή στη µεθοδολογία µε την παρουσίαση διαγραµµάτων ροής και 

λογισµικού προγράµµατος το οποίο κατασκευάστηκε για τις ανάγκες της διατριβής. Στο 

τρίτο κεφάλαιο αναφέρονται οι µέθοδοι ταξινόµησης που περιλαµβάνονται στο 

λογισµικό. Οι µέθοδοι αφορούν σε τεχνικές καθοδηγούµενης και αυτόµατης 

ταξινόµησης. Στην τελευταία παράγραφο του κεφαλαίου γίνεται συγκριτική αποτίµηση 

των µεθόδων όπου και προτείνεται µεθοδολογία που πρόκειται να εφαρµοστεί στα 

επόµενα κεφάλαια. Στο τέταρτο κεφάλαιο προτείνεται µεθοδολογία για την ταξινόµηση 
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τοµής γεωραντάρ µε τη χρήση των µεθόδων των κυρίων συνιστωσών, των κ-µέσων 

τιµών και των δικτύων αυτό-οργανωµένης απεικόνισης. Παράλληλα, γίνεται διεξοδική 

παρουσίαση του λογισµικού επεξεργασίας GPR-Pro. Στο πέµπτο κεφάλαιο 

παρουσιάζεται η µεθοδολογία ταξινόµησης ψευδο-τρισδιάστατων δεδοµένων γεωραντάρ, 

αλλά και οριζόντιων τοµών. Το κεφάλαιο αυτό κλείνει µε τη σύγκριση των µεθόδων 

ταξινόµησης κ-µέσων τιµών και του δικτύου αυτο-οργανωµένης απεικόνισης. Στο έκτο 

κεφάλαιο παρουσιάζεται ένας συστηµατικός τρόπος επεξεργασίας και ταξινόµησης 

δεδοµένων γεωραντάρ που συλλέχθηκαν στον αρχαιολογικό χώρο Άπτερα στο νοµό 

Χανίων, ενώ στο έκτο κεφάλαιο παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της επεξεργασίας 

δεδοµένων γεωραντάρ που συλλέχθηκαν στο οροπέδιο του Οµαλού στο νοµό χανίων για 

την περιχαράκωση καρστικών εγκοίλων. Στο τελευταίο κεφάλαιο γίνεται αποτίµηση της 

συνολικής δουλειάς, όπου προκύπτουν συµπεράσµατα σχετικά µε τις µεθόδους 

ταξινόµησης, αναφέρεται η πρωτοτυπία της διατριβής και προτείνονται τα αντικείµενα 

που χρίζουν περαιτέρω διερεύνηση.  

 

1.3. Η συνεισφορά του γεωραντάρ στην επίλυση περιβαλλοντικών προβληµάτων. 
  

    Αναφέρονται συνοπτικά περιπτώσεις χρήσης του γεωραντάρ για την µελέτη και την 

επίλυση περιβαλλοντικών προβληµάτων. 

     Ο Brewster και οι συνεργάτες του (1995) πραγµατοποίησαν ελεγχόµενο πείραµα στην 

καναδική βάση ενόπλων δυνάµεων κοντά στο Τορόντο. Ελευθέρωσαν 770lt 

τετραχλωροαιθυλενίου (PCE) εντός αποµονωµένης περιοχής και παρακολουθούσαν το 

το φαινόµενο της κίνησης των ρύπων στο υπέδαφος επί 984 ώρες µε τη χρήση του 

γεωραντάρ αλλα και άλλων γεωφυσικών µεθόδων. Σκοπός του ελεγχόµενου αυτού 

πειράµατος ήταν η ανίχνευση και παρατήρηση ρύπανσης DNAPL κάτω από τον 

υδροφόρο ορίζοντα, καθώς και η περιγραφή της µετανάστευσης και τελικής κατανοµής 

της ελεγχόµενης ρύπανσης. Τα αποτελέσµατα αποδεικνύουν ότι φυσικοί ετερογενείς 

παράγοντες, ακόµα και σε σχετικά οµοιογενές περιβάλλον, µπορούν να προκαλέσουν µία 

πλευρική εξάπλωση ρύπανσης DNAPL σε πολύ µεγάλες περιοχές του υπεδάφους. 

    Ο Daniels και οι συνεργάτες του (1992) πραγµατοποίησαν ελεγχόµενο πείραµα µέσα 

σε ένα ειδικά διαµορφωµένο χώρο από άµµο. Σκοπός του πειράµατος ήταν η χρήση του 
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γεωραντάρ για την ανίχνευση ρύπανσης LNAPL. Επίσης πραγµατοποίησαν µετρήσεις σε 

εργοστάσιο αποθήκευσης βενζίνης στη βόρειο Ιντιάνα (ΗΠΑ). ∆ιαπίστωσαν ότι: α) η 

ρύπανση (βενζίνη) είναι πιθανόν να περιέχεται σε µικρές, διασκορπισµένες 

συγκεντρώσεις µέσα στην ακόρεστη ζώνη (vadose zone), β) τα προϊόντα των 

υδρογονανθράκων που δηµιουργούν ρύπανση είναι δυνατόν να εµφανίζουν υψηλό βαθµό 

εξασθένισης. Αυτή η αιτιολόγηση θα µπορούσε να ερµηνεύσει τόσο την παρατηρούµενη 

µείωση στο πλάτος των ηλεκτροµαγνητικών κυµάτων που διαδίδονται µέσω των 

τριχοειδών αγγείων, όσο και το υψηλό ποσοστό ανάκλασης που εντοπίζεται στους 

κορεσµένους υδρογονάνθρακες. 

Ο Grumman και οι συνεργάτες του (1995) πραγµατοποίησαν πειραµατικές µελέτες 

µε το γεωραντάρ σε πρατήρια βενζίνης σε περιοχές κοντά στο Κλήβελαντ του Οχάιο και 

στη βόρεια Ιντιάνα των ΗΠΑ, τα οποία έκλεισαν εξαιτίας διαρροής υδρογονανθράκων. 

Στις περιοχές αυτές παρατηρήθηκε  βενζίνη µε τη µορφή ελεύθερης φάσης, καθώς και 

ρύπανση µε τη µορφή ατµού. Οι έρευνες µε χρήση υπεδάφειου ραντάρ είχαν σαν σκοπό 

την παρατήρηση της ικανότητας του γεωραντάρ να ανιχνεύσει την παρουσία ρύπανσης 

µε τη µορφή ελεύθερης φάσης και φάσης ατµού. Παράλληλα, πραγµατοποιήθηκαν 

ελεγχόµενα πειράµατα προκειµένου να αξιολογηθεί η ευαισθησία του γεωραντάρ σε 

οργανικούς ρυπογόνους παράγοντες κάτω από ελεγχόµενες συνθήκες. Τα αποτελέσµατα 

των πειραµατικών και ελεγχόµενων µελετών δείχνουν ότι πραγµατικά εµφανίζονται 

ευδιάκριτες αλλαγές στις µετρήσεις του γεωραντάρ, πάνω από περιοχές που 

χαρακτηρίζονται από οργανική ρύπανση. Τα πειραµατικά δεδοµένα έδειξαν ότι οι 

τρισδιάστατες τοµές που προκύπτουν µπορούν να συνεισφέρουν στην ερµηνεία των 

εδαφολογικών συνθηκών, συµπεριλαµβανοµένης και της οργανικής ρύπανσης. Σε 

αντίθεση, οι αρχικές ενδείξεις από την ελεγχόµενη µελέτη, δείχνουν ότι τα αποτελέσµατα 

της οργανικής ρύπανσης µέσα στη ακόρεστη ζώνη είναι δύσκολο να 

αποκρυπτογραφηθούν µε τη χρήση µόνο του γεωραντάρ. 

 

1.4 Χαρακτηριστικά των καταγραφών του γεωραντάρ. 
 

    Υπάρχουν δυο κύριες κατηγορίες χαρακτηριστικών (Taner 1994, Robertson και 

Fischer 1988): τα στιγµιαία ή φυσικά (instantaneous or physical attributes) και τα 
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γεωµετρικά (geometrical attributes). Τα στιγµιαία χαρακτηριστικά αντιστοιχούν σε 

µεταβολές των φυσικών ιδιοτήτων του υπεδάφους και υπολογίζονται µε τον 

µετασχηµατισµό Hilbert. Μπορούν να υπολογιστούν δείγµα προς δείγµα (στιγµιαία), είτε 

στις κορυφές (peaks) του στιγµιαίου πλάτους (απόκρισης). Τα γεωµετρικά 

χαρακτηριστικά γεωλογικών σχηµατισµών προκύπτουν από τη χωροχρονική µεταβολή 

των στιγµιαίων. 

    Στα δεδοµένα γεωραντάρ, κάθε δείγµα περιγράφεται από µοναδικό συνδυασµό 

στιγµιαίων και γεωµετρικών χαρακτηριστικών και αντιµετωπίζεται σαν πολυδιάστατο 

διάνυσµα. Η ταξινόµηση οµαδοποιεί παρόµοια διανύσµατα τα οποία απέχουν ορισµένη 

Ευκλείδεια απόσταση από το προκαθορισµένο κέντρο συσσώρευσης οµάδας δεδοµένων 

(Vafidis και Spanoudakis 2003). Στην περίπτωση των νευρωνικών δικτύων το κέντρο 

συσσώρευσης ονοµάζεται νευρώνιο (neuron) ή κόµβος (neural node) και 

αντιπροσωπεύει δεδοµένα µε παρόµοια χαρακτηριστικά.    

 

1.5 Ιστορική εξέλιξη και εφαρµογές των στιγµιαίων χαρακτηριστικών. 
 

    Τα σεισµικά µιγαδικά χαρακτηριστικά εισήχθησαν περίπου το 1970 για την 

απεικόνιση και την ποιοτική ερµηνεία των σεισµικών δεδοµένων. Ο Balch (1970) έκανε 

την πρώτη δηµοσίευση για τον υπολογισµό του στιγµιαίου πλάτους και της στιγµιαίας 

συχνότητας, ενώ ο Anstey (1972) εισήγαγε τις χρωµατικές απεικονίσεις των σεισµικών 

µιγαδικών χαρακτηριστικών. Οι Taner και συνεργάτες (1979) δηµοσίευσαν τα 

αποτελέσµατα των ερευνών τους και καθιέρωσαν τα µιγαδικά χαρακτηριστικά ως 

εργαλεία ερµηνείας των σεισµικών δεδοµένων. 

    Ο Schmitt (1999) εφάρµοσε τα βασικά στιγµιαία µιγαδικά χαρακτηριστικά σε 

σεισµικά δεδοµένα από περιοχή στα βορειοανατολικά της επαρχίας Αλµπέρτα του 

Καναδά. Επρόκειτο για κοίτασµα βαρέος πετρελαίου το οποίο φιλοξενούνταν σε αβαθείς 

ψαµµίτες του Κάτω Κρητιδικού. Από την απεικόνιση του στιγµιαίου πλάτους διαπίστωσε 

ότι τονίζονται οι ισχυροί ανακλαστήρες. Η αντίστοιχη απεικόνιση της στιγµιαίας 

συχνότητας είναι αρκετά πιο πολύπλοκη και αναδεικνύει την πλευρική συνέχεια των 

ανακλαστήρων. Παρατήρησε ότι στο κοµµάτι των δεδοµένων που αντιστοιχεί στον 

ταµιευτήρα αερίου, η στιγµιαία συχνότητα έχει υψηλές τιµές και µεταβάλλεται µε αργό 
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ρυθµό, ενώ στην επαφή αερίου – πετρελαίου η στιγµιαία συχνότητα µεταβάλλεται 

απότοµα. 

    Οι Robertson και Nogami (1984) παρουσίασαν το αποτέλεσµα της µελέτης τους που 

αφορούσε στην εφαρµογή του στιγµιαίου πλάτους και της στιγµιαίας συχνότητας σε 

συνθετικά σεισµικά δεδοµένα, θέλοντας να αναδείξουν τη συµβολή των µιγαδικών 

χαρακτηριστικών στην µελέτη της στρωµατογραφίας και ειδικότερα τη µελέτη λεπτών 

στρωµάτων. ∆ιαπίστωσαν ότι, ένα λεπτό στρώµα  ψαµµίτη, µε χαµηλή ακουστική 

εµπέδηση και πάχος που είναι της τάξης του µισού µήκους κύµατος του παλµού και 

περιβάλλεται από πετρώµατα µε υψηλές ταχύτητες, παρουσιάζει εξαιρετικά µεγάλες 

τιµές στιγµιαίου πλάτους. Ακόµα, διαπίστωσαν ότι όσο το πάχος του ψαµµιτικού 

στρώµατος προσεγγίζει το ένα τέταρτο του µήκους κύµατος του παλµού, η στιγµιαία 

συχνότητα µεταβάλλεται δίδοντας ακόµα υψηλότερες τιµές. 

    Ο Boadu (1997) εφάρµοσε τα µιγαδικά χαρακτηριστικά σε συνθετικά σεισµικά 

δεδοµένα για πετρώµατα µε οριζόντιες ρωγµές, µε στόχο να µελετήσει τη διαπερατότητα. 

∆ιαπίστωσε ότι οι τιµές των µιγαδικών χαρακτηριστικών τείνουν να αυξηθούν, καθώς 

αυξάνεται η διαπερατότητα που οφείλεται στις ρωγµές.  

       Η Orlando (2002) χρησιµοποίησε το στιγµιαίο πλάτος, τη στιγµιαία φάση και τη 

στιγµιαία συχνότητα δεδοµένων γεωραντάρ για τον εντοπισµό ελαφρών διαλυµάτων µη 

υδατικής φάσης (LNAPL). Υποστηρίζει ότι τα µιγαδικά χαρακτηριστικά εξαρτώνται από 

τη συχνότητα του παλµού και από το πάχος του ρυπασµένου στρώµατος και καταλήγει 

στο ότι είναι κατάλληλα εργαλεία για την οριοθέτηση ρυπασµένων περιοχών. 

    Πολλοί ερευνητές κατατάσσουν τα µιγαδικά χαρακτηριστικά σε κατηγορίες 

χρησιµοποιώντας διάφορα κριτήρια. Ο Taner (1992-2000) τα κατατάσσει αρχικά σε δυο 

κατηγορίες ανάλογα µε το αν πρόκειται για δεδοµένα πριν ή µετά την υπέρθεση. 

Περαιτέρω τα κατατάσσει σε στιγµιαία  µιγαδικά χαρακτηριστικά, που αφορούν κάθε 

ίχνος της τοµής ξεχωριστά, σε φυσικά ανάλογα µε τη φυσική σηµασία τους, σε 

γεωµετρικά που αφορούν τρισδιάστατα δεδοµένα και σε διάφορες άλλες κατηγορίες 

(Κυµατιδίων, ανακλαστικότητας, κ.α). Ο Brown (1996) τα κατατάσσει σε κατηγορίες 

που αφορούν στο χρόνο, στο πλάτος, στη συχνότητα και στην εξασθένιση. Οι Chen και 

Sidney (1997) τα ταξινοµούν σε κατηγορίες που βασίζονται σε κινηµατικά-δυναµικά 

χαρακτηριστικά και σε αυτά που αφορούν στις πετροφυσικές ιδιότητες του ταµιευτήρα 
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πετρελαίου. Τέλος, παραθέτουν πίνακες µε τα µιγαδικά χαρακτηριστικά όπου 

διακρίνονται σε στιγµιαία ενός ή περισσότερων από ένα ιχνών. Αυτοί οι πίνακες 

περιλαµβάνουν ακόµα στοιχεία για τη χρησιµότητά τους.     

 

1.6 Νευρωνικά δίκτυα και ασαφής λογική:  βιβλιογραφική έρευνα. 
  

   Τα νευρωνικά δίκτυα, κλάδος της τεχνητής νοηµοσύνης, προσπαθούν να µιµηθούν τον 

ανθρώπινο εγκέφαλο, υπό την έννοια ότι, µαθαίνουν από τα λάθη και την εµπειρία τους. 

Στην έρευνα µε γεωφυσικές µεθόδους εισήχθησαν τα τελευταία µόλις χρόνια, αλλά 

προτάθηκαν από τους ψυχολόγους McCulloh και Pitts τη δεκαετία του 1940, στην 

προσπάθεια να µιµηθούν την ικανότητα του εγκεφάλου στη µάθηση. Αν και στην πορεία 

αµφισβητήθηκε η ικανότητά τους να λύνουν έστω απλά προβλήµατα, τελικά 

καθιερώθηκαν σε πολλούς τοµείς ως χρήσιµα εργαλεία επίλυσης, κυρίως µη γραµµικών 

προβληµάτων. 

    Η ασαφής λογική (fuzzy logic) αναπτύχθηκε τη δεκαετία του 1960 από τον Lofti 

Zadeh για την µελέτη δεδοµένων αµφίβολης ποιότητας και ακρίβειας. Ο ίδιος 

υποστήριζε ότι “όσο αυξάνεται η πολυπλοκότητα, οι ακριβείς ισχυρισµοί χάνουν τη 

σηµασία τους και οι σηµαντικοί ισχυρισµοί χάνουν σε ακρίβεια”. Στη έρευνα µε 

γεωφυσικές µεθόδους εισήχθησαν τα τελευταία χρόνια (Aminzadeh και Wilkinson 

2004).  

    Από το 1998 µέχρι σήµερα έχουν δηµοσιευτεί περισσότερα από 700 άρθρα που 

αφορούν στη χρήση-εφαρµογή των νευρωνικών δικτύων στη γεωφυσική. Όπως είναι 

φανερό καµία ανασκόπηση δε θα µπορούσε να τα συµπεριλάβει όλα. Οι εφαρµογές των 

νευρωνικών δικτύων στη γεωφυσική µπορούν να χωριστούν σε δυο περιόδους (Poulton 

2002). Μέχρι το 1994 η προσοχή είχε επικεντρωθεί στο τι µπορούν να προσφέρουν τα 

νευρωνικά δίκτυα: οι επιστήµονες πειραµατίζονταν κατά την προετοιµασία των 

γεωφυσικών δεδοµένων, πριν τα εισαγάγουν σε αυτά, καθώς και µε την ανάλυση των 

αποτελεσµάτων. Από το 1995 και µετά η προσοχή στράφηκε σε ποικίλες εφαρµογές 

κυρίως για τον χαρακτηρισµό ταµιευτήρων υδρογονανθράκων (reservoir 

characterization). Σε αυτή την ανασκόπηση θα γίνει µια σύντοµη αναφορά σε σηµαντικές 

δηµοσιεύσεις, ενώ έµφαση θα δοθεί σε δηµοσιεύσεις σχετικές µε την παρούσα εργασία. 
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    Οι Taner και συνεργάτες (1988) και Poulton και συνεργάτες (1989) ήταν οι πρώτοι 

που απέδειξαν ότι, τα νευρωνικά δίκτυα µπορούν να χρησιµοποιηθούν στην εκτίµηση 

των γεωφυσικών παραµέτρων. 

     Οι Carr και συνεργάτες (2001α) χρησιµοποίησαν δεδοµένα από διαγραφίες και 

τρισδιάστατα σεισµικά δεδοµένα για τη µελέτη ταµιευτήρα υδρογονανθράκων στο νότιο 

Τέξας. Η σεισµική διασκόπηση κάλυπτε έκταση πενήντα (50) τετραγωνικών µιλίων, ενώ 

είχαν πραγµατοποιηθεί συνολικά τέσσερις (4) γεωτρήσεις. Με τη χρήση νευρωνικών 

δικτύων και συγκεκριµένα µε τη βοήθεια των δικτύων αυτο-οργανωµένης απεικόνισης 

(Self Organizing Maps-SOM) ταξινοµήθηκαν τα δεδοµένα των διαγραφιών σε εκατό 

(100) τάξεις. Στη συνέχεια µείωσαν τον αριθµό των τάξεων σε δώδεκα αντιστοιχίζοντας 

τις σε γεωλογικούς σχηµατισµούς. Το ίδιο έκαναν και µε τα ταξινοµηµένα σεισµικά 

δεδοµένα. Χρησιµοποιώντας το εκπαιδευµένο-βαθµονοµηµένο νευρωνικό δίκτυο 

πραγµατοποίησαν την ταξινόµηση όλων των δεδοµένων και έδειξαν ότι η µέθοδος είναι 

πολλά υποσχόµενη. Η ίδια µεθοδολογία εφαρµόστηκε (Carr και συνεργάτες 2001β) σε 

κοίτασµα της Βόρειας Θάλασσας, όπου η σεισµική διασκόπηση κάλυπτε τριακόσια 

εικοσιπέντε (325) τετραγωνικά µίλια, ενώ ο αριθµός των γεωτρήσεων ήταν πέντε (5).  

    Οι Walls και συνεργάτες (2002) µελέτησαν ταµιευτήρα αέριων υδρογονανθράκων µε 

σκοπό να χαρτογραφήσουν τη χωρική µεταβολή του πορώδους, χρησιµοποιώντας 

δεδοµένα διαγραφιών, δείγµατα πυρήνων από τις γεωτρήσεις καθώς και τρισδιάστατα 

σεισµικά δεδοµένα. Η περιοχή µελέτης κάλυπτε συνολικά εικοσιπέντε (25) τετραγωνικά 

µίλια και υπήρχαν έξι (6) γεωτρήσεις. Η µελέτη πραγµατοποιήθηκε σε δυο φάσεις που 

περιλάµβαναν: (α) ποιοτική ερµηνεία των σεισµικών µιγαδικών χαρακτηριστικών και (β) 

λεπτοµερή µελέτη των στοιχείων από τις διαγραφίες. Στην πρώτη φάση υπολόγισαν ένα 

ικανό αριθµό µιγαδικών και γεωµετρικών χαρακτηριστικών των σεισµικών δεδοµένων. 

Χρησιµοποιώντας το δίκτυο αυτο-οργανωµένης απεικόνισης  ταξινόµησαν τα δεδοµένα 

σε περιοχές µε κοινά χαρακτηριστικά αναδεικνύοντας τις µεταβολές στη λιθολογία και 

το πορώδες. Στη δεύτερη φάση αναλύοντας τους πυρήνες και µελετώντας τις διαγραφίες 

έφτιαξαν συνθετικά οµοιώµατα (µοντέλα) µε στόχο να επιλέξουν σεισµικά µιγαδικά 

χαρακτηριστικά πιο ευαίσθητα στην παρουσία των υδρογονανθράκων. Κατόπιν 

εκπαίδευσαν ένα νευρωνικό δίκτυο, ώστε από τα σεισµικά µιγαδικά χαρακτηριστικά,  τις 

τιµές του πορώδους και τη λιθολογία από τις διαγραφίες, να εκτιµήσουν το πορώδες σε 
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όλη την έκταση του ταµιευτήρα. Τα αποτελέσµατα της έρευνας ήταν πολύ ενθαρρυντικά, 

αφού η ακρίβεια της εκτίµησης του πορώδους ξεπέρασε το 80%.  

    Οι Walls και συνεργάτες (1999, 2000) παρουσιάζουν δύο παραδείγµατα όπου 

χρησιµοποιούν σεισµικά χαρακτηριστικά, πετροφυσικά δεδοµένα και νευρωνικά δίκτυα 

µε στόχο να προσδιορίσουν τη λιθολογία µεταξύ των γεωτρήσεων και να 

χαρτογραφήσουν τη µεταβολή του πορώδους. Στη πρώτη περίπτωση µελέτησαν την 

ευαισθησία των σεισµικών χαρακτηριστικών στη µεταβολή της λιθολογίας. Βασιζόµενοι 

σε διαγραφίες κατασκεύασαν συνθετικά γεωφυσικά δεδοµένα και υπολόγισαν επτά (7) 

σεισµικά χαρακτηριστικά, µε τα οποία τροφοδότησαν το νευρωνικό δίκτυο. Με αυτό το 

τρόπο απεικόνισαν σχιστόλιθους, ανθρακικούς σχηµατισµούς και ψαµµίτες µε πορώδες 

5%, 10% και 15% αντίστοιχα. Στη δεύτερη περίπτωση προσδιόρισαν οκτώ (8) 

γεωλογικούς σχηµατισµούς από δείγµατα πυρήνων και διαγραφίες πέντε (5) συνολικά 

γεωτρήσεων. Τρεις από αυτές ήταν λίγο παραγωγικές, ενώ οι δύο δεν ήταν. Ο σκοπός της 

έρευνας ήταν να προσδιορίσουν παραγωγικές περιοχές ώστε να τις διατρήσουν. Το 

νευρωνικό δίκτυο εκπαιδεύτηκε µε δεδοµένα πυκνότητας, ολικού πορώδους, ταχύτητας 

διάδοσης των διαµήκων (Vp) και εγκάρσιων (Vs) κυµάτων και βαθµού κορεσµού σε 

νερό. Η πρόβλεψη που πέτυχαν µε τη βοήθεια του δικτύου ήταν εξαιρετική σε γνωστή 

γεώτρηση (Σχήµα 1.1α).  Στην επόµενη φάση της έρευνας συσχέτισαν τα σεισµικά 

χαρακτηριστικά µε τα δεδοµένα διαγραφιών, ώστε να προβλέψουν το πορώδες. Αφού 

εκπαίδευσαν το δίκτυο µε συνθετικά δεδοµένα παρήγαγαν τρισδιάστατη εικόνα για τους 

γεωλογικούς σχηµατισµούς (Σχήµα 1.1β). ∆ιαπίστωσαν ότι οι παραγωγικές γεωτρήσεις 

βρίσκονταν µέσα στην εκτιµώµενη παραγωγική ζώνη, ενώ οι µη παραγωγικές 

βρίσκονταν µακριά από αυτήν. 

    Οι Strecker και Uden (2002) χρησιµοποίησαν τα σεισµικά χαρακτηριστικά και το 

δίκτυο αυτο-οργανωµένης απεικόνισης για την ερµηνεία τρισδιάστατων σεισµικών 

δεδοµένων. Η σεισµική διασκόπηση κάλυψε έκταση εβδοµήντα δυο (72) τετραγωνικών 

µιλίων στη νότια Λουϊζιάνα των Η.Π.Α., ενώ στη µελέτη δε διέθεταν στοιχεία από 

γεωτρήσεις (πυρήνες ή διαγραφίες). Αρχικά υπολόγισαν σεισµικά χαρακτηριστικά 

(στιγµιαία, γεωµετρικά και απόκρισης). Έπειτα έκαναν τέσσερις διαφορετικούς 

συνδυασµούς από αυτά και τα ταξινόµησαν. Παρατήρησαν ότι όταν ο συνδυασµός 

περιέχει περισσότερα γεωµετρικά χαρακτηριστικά στην ταξινόµηση τονίζεται η δοµή του 
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υπεδάφους, ενώ όταν ο συνδυασµός περιέχει περισσότερα στιγµιαία χαρακτηριστικά 

τονίζεται η διαφοροποίηση στη λιθολογία (σχήµα 1.2). Μελετώντας ταυτόχρονα τους 

παραπάνω συνδυασµούς προέκυψαν σηµαντικά συµπεράσµατα όσον αφορά στην ύπαρξη 

παλαιο-καναλιών, την ετερογένεια των γεωλογικών σχηµατισµών καθώς και τις θέσεις 

για την πραγµατοποίηση γεωτρήσεων.   

    Οι Banchs και Michelena (2002) διαθέτοντας τρισδιάστατα σεισµικά δεδοµένα και 

στοιχεία από διαγραφίες φυσικού δυναµικού (SP) σε εικοσιπέντε (25) γεωτρήσεις, 

µελέτησαν κοίτασµα υδρογονανθράκων στην ανατολική Βενεζουέλα. Στόχος τους ήταν 

να δηµιουργήσουν ένα τρισδιάστατο όγκο από ψευδό-διαγραφίες χρησιµοποιώντας τα 

σεισµικά χαρακτηριστικά, τα νευρωνικά δίκτυα καθώς και την προσοµοίωση µε τη 

µέθοδο Monte Carlo. Η διαδικασία που ακολούθησαν είναι εν συντοµία η εξής (σχήµα 

1.3): α) µετατροπή της κλίµακας βάθους των διαγραφιών σε κλίµακα χρόνου β) αύξηση 

του αριθµού των δειγµάτων στα σεισµικά δεδοµένα (up-sampling) ώστε κάθε δείγµα να 

αντιστοιχεί σε µία µέτρηση της διαγραφίας. Κατόπιν, χρησιµοποιήθηκαν χαρακτηριστικά 

ιχνών που βρίσκονται κοντά στις γεωτρήσεις για την εκπαίδευση του δικτύου. 

Αναλυτικότερα, για περισσότερη ακρίβεια, χρησιµοποιήθηκαν όλα τα ίχνη γύρω από 

κάθε γεώτρηση, αντί του µέσου όρου τους. Επιπλέον, για κάθε µέτρηση της διαγραφίας 

χρησιµοποιήθηκαν δείγµατα γειτονικών ιχνών που ανήκουν σε χρονικό παράθυρο γύρω 

από αυτό, αντί µιας τιµής. Οι συγγραφείς όµως εκφράζουν τους προβληµατισµούς τους 

ως προς την επιλογή  των σεισµικών χαρακτηριστικών που χρησιµοποιούνται στην 

εκπαίδευση του δικτύου. Η ανάλυση κυρίων συνιστωσών θεωρείται ότι δεν είναι το 

πλέον κατάλληλο εργαλείο, αφού η σχέση µεταξύ των σεισµικών χαρακτηριστικών δεν 

είναι γραµµική. Επίσης προβληµατίζονται για την επιλογή των παραµέτρων του 

νευρωνικού δικτύου και συγκεκριµένα για το βέλτιστο αριθµό κρυφών επιπέδων και τον 

αριθµό των νευρωνίων στο κάθε επίπεδο. Μάλιστα, υποστηρίζουν ότι για τη λύση των  

παραπάνω προβληµάτων απαιτείται µεγάλος αριθµός δοκιµών. Οι ίδιοι όµως κάνουν 

εβδοµήντα (70) διαφορετικές δοκιµές και παίρνουν το βέλτιστο αποτέλεσµα από την 

τεχνική Monte Carlo. Η ακρίβεια πρόβλεψης των διαγραφιών είναι της τάξης του 80%. 
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Σχήµα 1.1. (α) ∆ιάγραµµα διασποράς όπου συγκρίνονται οι πραγµατικές τιµές της 
ταχύτητας P των σεισµικών κυµάτων µε τις εκτιµώµενες. (β) Από αυτές τα δεδοµένα 
ταξινοµήθηκαν σύµφωνα µε τη λιθολογία  (Walls και συνεργάτες 2002). 
 

 

        Οι Hampson και συνεργάτες (2000) εκτιµούν το πορώδες από σεισµικά 

χαρακτηριστικά χρησιµοποιώντας παλινδρόµηση (stepwise regression) και νευρωνικά 

δίκτυα. Η παλινδρόµηση χρησιµεύει στο να επιλεγεί ο βέλτιστος συνδυασµός σεισµικών 

χαρακτηριστικών. ∆ιαπιστώνουν ότι, όσο περισσότερα σεισµικά χαρακτηριστικά 

προστίθενται στην παλινδρόµηση, τόσο µειώνεται το σφάλµα της εκτίµησης (σχήµα 1.4). 

Στην έρευνά τους χρησιµοποιούν έξι (6) σεισµικά χαρακτηριστικά και δυο διαφορετικά 

δίκτυα. Το δίκτυο της ανάστροφης διάδοσης λαµβάνει υπόψη όλες τις τιµές, ακόµα και 

αν αυτές είναι ακραίες. Αυτό είναι ένα σηµαντικό προσόν του δικτύου, το οποίο όµως 

δεν είναι τόσο χρήσιµο στη συγκεκριµένη περίπτωση, αφού οι ακραίες τιµές δεν είναι 

χρήσιµες και πρέπει να αγνοούνται. Εναλλακτικά, χρησιµοποιούν δίκτυα πιθανότητας 

(εκτίµηση Bayes). Τελικά προτιµούν τα δίκτυα γενικευµένης παλινδρόµησης 

(generalized regression) αφού η εκτίµηση ακολουθεί τα γενικά χαρακτηριστικά των 

σεισµικών χαρακτηριστικών (όπως και της ανάστροφης διάδοσης). Το κύριο πρόβληµα 

αυτών των δικτύων είναι ότι απαιτούν µεγάλο χρόνο εφαρµογής. 

        

α β 
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Σχήµα 1.2. Ταξινοµηµένα τρισδιάστατα σεισµικά δεδοµένα. Όταν χρησιµοποιούνται 
περισσότερα στιγµιαία χαρακτηριστικά τονίζεται η διαφοροποίηση στη λιθολογία (α) 
ενώ όταν χρησιµοποιούνται περισσότερα γεωµετρικά χαρακτηριστικά τονίζεται η δοµή 
του υπεδάφους (β) (Strecker και Uden 2002). 
 

     

 

 

 

Σχήµα 1.3. Το διάγραµµα ροής για την εκτίµηση ψευδο-διαγραφιών (δεξιά), από την 
οποία προέκυψε η οριζόντια τοµή (δεξιά). Το κόκκινο χρώµα συµβολίζει την άµµο ενώ 
το µπλε, το πράσινο και το κίτρινο το σχιστόλιθο (Banchs και Michelena 2002). 
  

 

 
α β
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Σχήµα 1.4. Όσο αυξάνεται ο αριθµός των χαρακτηριστικών τόσο µειώνεται το σφάλµα 
εκτίµησης (Hampson και συνεργάτες 2000). 
 

 

   Οι Leiphart και Hart (2001) χρησιµοποίησαν τρισδιάστατα σεισµικά δεδοµένα και 

δεδοµένα διαγραφιών, για να προσδιορίσουν τη χωρική κατανοµή του πορώδους σε 

ταµιευτήρα πετρελαίου. Η περιοχή µελέτης κάλυπτε δεκαέξι (16) τετραγωνικά µίλια και 

είχαν πραγµατοποιηθεί εβδοµήντα επτά (77) γεωτρήσεις. Σε αυτές είχαν 

πραγµατοποιηθεί διαγραφίες ακτίνων γάµµα, πυκνότητας, ηλεκτρικής αντίστασης και 

ακουστικές. Ακολουθώντας το παράδειγµα του Hampson και των συνεργατών του 

(2000), για να επιλέξουν τα κατάλληλα σεισµικά χαρακτηριστικά χρησιµοποίησαν τη 

µέθοδο της παλινδρόµησης. Κατέληξαν να χρησιµοποιούν έξι (6) από αυτά, ενώ για την 

εκτίµηση του πορώδους χρησιµοποίησαν δυο τρόπους: γραµµική παλινδρόµηση και 

στοχαστικά νευρωνικά δίκτυα πιθανότητας. Αφού χαρτογράφησαν την υπό µελέτη 

περιοχή ως προς το πορώδες καταλήγουν ότι τα δίκτυα πιθανότητας είναι καλύτερα 

εργαλεία, αφού το µέσο σφάλµα πρόβλεψης είναι 1.4%, ενώ µε τη γραµµική 

παλινδρόµηση το αντίστοιχο σφάλµα ήταν 2.2%. 

    Ο Corbeanu και οι συνεργάτες του (2002) χρησιµοποίησαν τρισδιάστατα δεδοµένα 

γεωραντάρ και γεωτρήσεις, για να υπολογίσουν τη διαπερατότητα καθώς και να 

χαρτογραφήσουν τους ιλυόλιθους. Συγκεκριµένα, επέλεξαν τριάντα τέσσερις (34) 

γραµµές γεωραντάρ και µετρήσεις της διαπερατότητας των σχηµατισµών σε πέντε (5) 
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γεωτρήσεις. Από τα δεδοµένα του γεωραντάρ υπολόγισαν δυο µιγαδικά χαρακτηριστικά: 

το στιγµιαίο πλάτος και τη στιγµιαία συχνότητα. Αυτά τα δεδοµένα προσπάθησαν να τα 

συσχετίσουν µε τη µέθοδο της γραµµικής παλινδρόµησης. Θεώρησαν ότι η σχέση που 

συνδέει την διαπερατότητα µε τα χαρακτηριστικά του γεωραντάρ έχει τη 

µορφή: 0 1 2ln( ( , , )) ,P x y z c c A c F= + + όπου ln ο φυσικός λογάριθµος, P η διαπερατότητα, 

A  το στιγµιαίο πλάτος και F η στιγµιαία συχνότητα, ενώ 0 1 2c , c , c  είναι σταθερές. 

Αφού προσδιόρισαν τους παραπάνω συντελεστές, τους εφάρµοσαν σε όλα τα δεδοµένα 

του γεωραντάρ και διαπίστωσαν ότι η διαπερατότητα κυµαίνεται από 0.1md έως 200md. 

Αντίστοιχα, χρησιµοποιώντας µεθόδους ταξινόµησης, διαπίστωσαν ότι οι ιλυόλιθοι 

έχουν µέγεθος το οποίο κυµαίνεται από 2m έως 20m (σχήµα 1.5). 

    Η Kalkomey (1997) αναλύει τα πιθανά λάθη που µπορεί να κάνει κάποιος, όταν 

χρησιµοποιεί τα σεισµικά χαρακτηριστικά, για να υπολογίσει τις πετροφυσικές 

παραµέτρους ενός ταµιευτήρα. Υποστηρίζει ότι η πιθανότητα εσφαλµένης εκτίµησης των 

παραµέτρων του ταµιευτήρα από τα σεισµικά χαρακτηριστικά είναι µεγάλη, όταν ο 

αριθµός των παρατηρήσεων που γίνονται µέσα στις διαθέσιµες γεωτρήσεις είναι µικρός 

ή ο αριθµός των ανεξάρτητων σεισµικών χαρακτηριστικών είναι πολύ µεγάλος. Επίσης 

όταν τα σεισµικά χαρακτηριστικά επιλέγονται µε βάση µόνο εµπειρικά στοιχεία, η 

πιθανότητα λανθασµένης απόφασης και συνεπώς κακής διαχείρισης του ταµιευτήρα, 

είναι µεγάλη. Προτείνει την επιλογή σεισµικών χαρακτηριστικών, τα οποία συνδέονται 

µε τις µετρούµενες στις γεωτρήσεις ποσότητες.     

    Ο Russel και οι συνεργάτες του (1997) επικεντρώνουν το ενδιαφέρον τους στην 

πρόβλεψη των ιδιοτήτων ενός ταµιευτήρα χρησιµοποιώντας τα σεισµικά χαρακτηριστικά 

και πολυδιάστατη στατιστική. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιούν τη µέθοδο της γραµµικής 

παλινδρόµησης για την επιλογή των σεισµικών χαρακτηριστικών, που θα 

χρησιµοποιήσουν για την πρόβλεψη του πορώδους, ενώ επιλέγουν τα δείγµατα της 

εκπαίδευσης από ευρύτερη περιοχή γύρω από τις γεωτρήσεις. Για τη εφαρµογή της 

µεθόδου σε όλα τα δεδοµένα της σεισµικής γραµµής  χρησιµοποιούν τους συντελεστές 

που προέκυψαν από την παλινδρόµηση. Ο Russel και οι συνεργάτες του (2001) 

χρησιµοποιούν την ίδια µεθοδολογία σε τρισδιάστατα σεισµικά δεδοµένα για την 

εκτίµηση του πορώδους. Σε αυτή τη µελέτη χρησιµοποιούν την γραµµική παλινδρόµηση 

για την επιλογή των σεισµικών χαρακτηριστικών και τη µέθοδο εκτίµησης Kriging. 
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Σχήµα 1.5. Ψευδό-τρισδιάστατος όγκος δεδοµένων γεωραντάρ, ο οποίος αναπαριστά 
στην κατανοµή της διαπερατότητας, όπως αυτή εκτιµήθηκε από τα χαρακτηριστικά των 
δεδοµένων και τις διαγραφίες (Corbeanu και συνεργάτες 2002). 
 

        

    Ο Schultz και οι συνεργάτες του (1994 α, β, γ) σε µια σειρά από άρθρα περιγράφουν 

την εµπειρία τους πάνω στην πρόβλεψη των πετροφυσικών παραµέτρων του ταµιευτήρα, 

χρησιµοποιώντας στοιχεία από διαγραφίες και τα σεισµικά χαρακτηριστικά. Μέσω 

κυρίως της γραµµικής παλινδρόµησης προσδιορίζουν την προσεγγιστική σχέση 

σεισµικών χαρακτηριστικών και πορώδους και προτείνουν τα δίκτυα πιθανότητας. 

Τέλος, δίνουν παραδείγµατα από πραγµατικά δεδοµένα αποδεικνύοντας έτσι την 

ορθότητα της µεθοδολογίας τους. Τα άρθρα αυτά είναι πολύ κατατοπιστικά αφού 

προσδιορίζουν τον τρόπο εργασίας βήµα προς βήµα.  

    Ο Fogg (2000) χρησιµοποίησε τα σεισµικά χαρακτηριστικά για την πρόβλεψη των 

παραµέτρων ταµιευτήρα πετρελαίου,  διαθέτοντας διαγραφίες ακτίνων γάµµα και 

πορώδους καθώς και τρισδιάστατα σεισµικά δεδοµένα. Αρχικά, µε τη µέθοδο της 

βηµατικής γραµµικής παλινδρόµησης, επέλεξε τα βέλτιστα σεισµικά χαρακτηριστικά. 

Με τη χρήση νευρωνικών δικτύων πιθανότητας προέβλεψε το πορώδες όλης της 

περιοχής που καλύπτονταν από τη σεισµική διασκόπηση. 
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    Ο Todorov και οι συνεργάτες του (1998 α, β) διέθεταν δεδοµένα διαγραφιών 

πορώδους από δεκατρείς (13) γεωτρήσεις και τρισδιάστατα σεισµικά δεδοµένα. Σκοπός 

τους ήταν να προβλέψουν το πορώδες των σχηµατισµών της υπό έρευνα περιοχής. Για να 

επιτύχουν το στόχο τους, επέλεξαν τη µέθοδο της βηµατικής γραµµικής παλινδρόµησης 

και νευρωνικά δίκτυα.  

    Τέλος, αναφέρεται η επιτυχής εφαρµογή των µεθόδων ταξινόµησης δεδοµένων 

γεωραντάρ για τον εντοπισµό καρστικών εγκοίλων στο οροπέδιο του Οµαλού, στο νοµό 

Χανίων (Spanoudakis και συνεργάτες 2004). 

    Οι αναφορές στη βιβλιογραφία για την πρόβλεψη πετροφυσικών παραµέτρων 

ταµιευτήρα µε τη χρήση των σεισµικών χαρακτηριστικών και των νευρωνικών δικτύων 

είναι πολλές και στις περισσότερες αναφέρονται παραδείγµατα εφαρµογών (Huang και 

συνεργάτες 1996, Gastaldi και συνεργάτες 1997, Todorov και συνεργάτες 1998β, 

Heggland 1999, Macias και συνεργάτες 2000, Moon και Kalatzis 2001, Tonn 2002, 

Asevedo και Pennigton 2003, Para και συνεργάτες 2003, Saggaf και συνεργάτες 2003α, 

Bachrach και συνεργάτες 2004, Bose και συνεργάτες 2004, Calvert και συνεργάτες 2004, 

Dorrington και Linkz 2004, Linari 2004, Dowd και Iguzquida 2005, Saggaf και 

συνεργάτες 2003α).  

    Τα τελευταία χρόνια τείνει να καθιερωθεί η ταξινόµηση ανακλαστήρων (Coleou και 

συνεργάτες 2002, Linari και συνεργάτες 2003, Saggaf και συνεργάτες 2003b, Basu και 

συνεργάτες 2004, Poupon και συνεργάτες 2004, Zeng 2004), η οποία εξηγείται και 

εφαρµόζεται σε δεδοµένα, στο τέταρτο και έκτο κεφάλαιο. 

     Όσον αφορά στην ταξινόµηση δεδοµένων γεωραντάρ σύµφωνα µε τα χαρακτηριστικά 

τους, οι αναφορές και τα παραδείγµατα είναι ελάχιστα (Matos και συνεργάτες 2004, 

Spanoudakis και συνεργάτες 2004). 

    Τα νευρωνικά δίκτυα δεν έχουν χρησιµοποιηθεί µόνο για την πρόβλεψη των 

παραµέτρων ταµιευτήρων και την ταξινόµηση σεισµικών δεδοµένων. Οι Liu και 

συνεργάτες (1989) επικέντρωσαν την προσοχή τους στην ερµηνεία σεισµικών 

δεδοµένων, οι Huang και συνεργάτες (1989) στον εντοπισµό ισχυρών ανακλάσεων 

(bright spots), ο McCormac (1990) στην επιλογή πρώτων αφίξεων, ενώ το 1991 

επικεντρώθηκε στην ταξινόµηση µετρήσεων από διαγραφίες καθώς και στον εντοπισµό 

ελαττωµατικών ιχνών (trace editing). Οι Schmidt και συνεργάτες (1992) επικεντρώθηκαν 



Κεφάλαιο 1                                                                                                            Εισαγωγή 

 17

στην ανάλυση ταχυτήτων, οι Wang και  Mendel (1992) στην αποσυνέλιξη, οι Calderon 

και συνεργάτες (1997) µε την εξασθένιση πολλαπλών καταγραφών και τη διόρθωση 

NMO.        

    Οι Chakravarthy και συνεργάτες (1999) χρησιµοποίησαν δίκτυα πιθανότητας (PNN) 

για τον προσδιορισµό των ορίων µεταξύ των γεωλογικών σχηµατισµών χρησιµοποιώντας 

δεδοµένα από διαγραφίες.   

    Αρκετοί έχουν χρησιµοποιήσει τα νευρωνικά δίκτυα για την αντιστροφή και την 

ανάλυση δυναµικών πεδίων (Fossati και συνεργάτες 1992, Guo και συνεργάτες 1992, 

Cartabia και συνεργάτες 1994, Vasco και Taylor 1991),  

    Τέλος, αναφέρονται δηµοσιεύσεις που αφορούν καθαρά στην παρουσίαση 

µεθοδολογίας για τη χρήση τεχνικών όπως τα νευρωνικά δίκτυα, η ασαφής λογική και οι 

γενετικοί αλγόριθµοι (Le και Nyland 1990, McCormac 1991, McCormac και συνεργάτες 

1999, Smith και συνεργάτες 1992). 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. 
 

 

 

 

ΑΡΧΗ ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΑΣ ΚΑΙ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΓΕΩΡΑΝΤΑΡ 
 

 

 

 

 

2.1 Το γεωραντάρ. 
 

    Το γεωραντάρ είναι υψηλής ευκρίνειας ηλεκτροµαγνητική τεχνική, η οποία 

αναπτύχθηκε τα τελευταία 30 χρόνια κυρίως για τη µελέτη του ρηχού υπεδάφους, τον 

έλεγχο του οδοστρώµατος, την εξέταση αστοχιών σε γέφυρες και κατασκευές (Daniels 

και συνεργάτες 1997, Daniels και συνεργάτες 1998). Η βασική αρχή λειτουργίας του 

γεωραντάρ είναι ίδια µε αυτή της µεθόδου της σεισµικής ανάκλασης.  

 

2.2 Εφαρµογές του γεωραντάρ.    
 

    Οι εφαρµογές του γεωραντάρ µπορούν να διακριθούν ουσιαστικά σε δύο κατηγορίες: 

α)  Για γεωλογικούς σκοπούς, όταν το βάθος διασκόπησης είναι σηµαντικότερο από την 

διακριτική ικανότητα, γι’ αυτό χρησιµοποιούνται κεραίες συχνότητας 2 MHz έως 50 

MHz. β) Για εφαρµογές στις επιστήµες των µηχανικών και στις µη καταστροφικές 

δοκιµές (Non Destructive Testing, NDT) όπου η διακριτική ικανότητα είναι το 
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ζητούµενο, γι’ αυτό χρησιµοποιούνται κεραίες συχνότητας 500 ΜHz - 2000 ΜHz. γ) για 

εφαρµογές στην αρχαιολογία όπου χρησιµοποιούνται κεραίες συχνότητας  50 ΜHz - 500 

ΜHz. 

    Η ικανότητα του γεωραντάρ να προσφέρει λεπτοµερείς πληροφορίες για το ρηχό 

υπέδαφος έχει αναφερθεί σε πλήθος δηµοσιεύσεων. Αυτές αφορούν στον εντοπισµό 

ρωγµών και αστοχιών σε πετρώµατα (Toshioka και συνεργάτες 1995), τον προσδιορισµό 

την στρωµατογραφίας (Davis και Annan 1989, Dominic και συνεργάτες 1995), 

αρχαιολογική έρευνα (Sternberg και McGill 1995), τον έλεγχο της ποιότητας 

ασφαλτοτάπητα (Hugenschmidt και συνεργάτες 1998), τη διάβρωση σκυροδέµατος 

(Lorenzo και συνεργάτες 2001), τον προσδιορισµό της διαπερατότητας (Corbeanu και 

συνεργάτες 2002), τον εντοπισµό υγρών ρύπων στο υπέδαφος (Greenhouse και Brewster 

1993, Brewster και Annan, 1994, Benson και Stubben 1997, Orlando 2002), τον 

εντοπισµό εγκοίλων (Spanoudakis και συνεργάτες 2004) και άλλες. Ο Olhoeft (1988) 

παρέχει εκτεταµένη βιβλιογραφική έρευνα για τις χρήσεις του γεωραντάρ. 

 

2.3 Βασικές αρχές. 
 

    Το γεωραντάρ εκπέµπει µικρής διάρκειας ηλεκτροµαγνητικό παλµό από κεραία- 

ποµπό, ο οποίος ταξιδεύει  στο υπέδαφος µε ταχύτητα η οποία εξαρτάται κυρίως από την 

ηλεκτρική διαπερατότητα του υλικού (είναι αντιστρόφως ανάλογη µε την τετραγωνική 

ρίζα της ηλεκτρικής διαπερατότητας). Το ηλεκτροµαγνητικό κύµα διαδίδεται στο 

υπέδαφος, ωσότου συναντήσει διαχωριστική επιφάνεια διαφορετικών ηλεκτρικών 

ιδιοτήτων. Το κύµα ανακλάται και φτάνει στην κεραία δέκτη όπου και καταγράφεται 

(σχήµα 2.1). 

    Ο χρόνος που χρειάζεται το ηλεκτροµαγνητικό κύµα για να διαδοθεί από τον ποµπό 

στο δέκτη ανεξαρτήτως της διαδροµής του, ονοµάζεται χρόνος διαδροµής. Βασική 

µονάδα µέτρησης του χρόνου διαδροµής είναι το νανο-δευτερόλεπτο ( 91 10ns s−= ). Αν 

το όργανο αρχίσει να καταγράφει τη στιγµή που εκπέµπει η κεραία-ποµπός, δυο κύρια 

είδη κυµάτων πρόκειται να καταγραφούν. Στην πρώτη κατηγορία ανήκουν κύµατα που 

ταξιδεύουν απ’ ευθείας από τον ποµπό στον δέκτη µέσω του αέρα. Αυτά τα κύµατα, 

αφενός φτάνουν πρώτα, επειδή η ταχύτητα διάδοσης στον αέρα είναι µεγαλύτερη απ’ ότι 
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σε οποιοδήποτε υλικό, αφετέρου έχουν µεγάλο πλάτος, αφού δεν υφίστανται σηµαντική 

εξασθένιση. Στη δεύτερη κατηγορία ανήκουν κύµατα που διαδίδονται στο υπέδαφος. Η 

καταγραφή του πλάτους των κυµάτων ονοµάζεται ίχνος. 

    Όταν το κύµα συναντήσει υλικό µε διαφορετική ηλεκτρική διαπερατότητα, αλλάζει 

κατεύθυνση δηλαδή διαθλάται ή ανακλάται. Περίθλαση συµβαίνει όταν το κύµα 

συναντήσει πολύ µικρού µεγέθους εµπόδια, τα οποία το αναγκάζουν να διαδίδεται προς 

όλες τις κατευθύνσεις. Αντήχηση συµβαίνει, όταν το κύµα “παγιδευτεί” σε κάποιο 

γεωλογικό στρώµα. Σε τέτοιες περιπτώσεις το κύµα ανακλάται πολλές φορές µε 

συνέπεια τη δηµιουργία πολλαπλών ανακλάσεων.    

   

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 2.1. Αρχή λειτουργίας του γεωραντάρ. 

 

2.4 ∆ιατάξεις ποµπού - δέκτη. 
  

    Υπάρχουν διάφοροι τρόποι διάταξης ποµπού - δέκτη ανάλογα µε το σκοπό της 

έρευνας. Κύρια διάταξη για τη συλλογή δεδοµένων γεωραντάρ είναι αυτή της σταθερής 

απόστασης ποµπού δέκτη (common offset), όπου ποµπός και δέκτης κινούνται κατά 

µήκος γραµµής µελέτης στην επιφάνεια του εδάφους, διατηρώντας την µεταξύ τους 

απόσταση σταθερή (σχήµα 2.2α). Η απόσταση µεταξύ διαδοχικών καταγραφών 

ονοµάζεται ισο-απόσταση σταθµών παρατήρησης ή βήµα διασκόπησης. Όταν τα ίχνη 

απεικονίζονται το ένα δίπλα στο άλλο, σχηµατίζεται η τοµή γεωραντάρ (GPR section). Η 

µέθοδος αυτή χρησιµεύει κυρίως στην χαρτογράφηση του υπεδάφους. Αν είναι γνωστή η 

διηλεκτρική σταθερά του υπεδάφους, µπορεί να υπολογιστεί η ταχύτητα διάδοσης των 

 

Ποµπός ∆έκτης 
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ηλεκτροµαγνητικών κυµάτων. Εναλλακτικά, για τον υπολογισµό της ταχύτητας 

χρησιµοποιείται η διάταξη κοινού σηµείου βάθους (common depth point-CDP), όπου 

επιλέγεται στη επιφάνεια του εδάφους κάποιο σταθερό σηµείο, εκατέρωθεν του οποίου 

τοποθετούνται ποµπός και δέκτης (σχήµα 2.2β). Τέλος, αναφέρεται η µέθοδος της 

τοµογραφίας, όπου ποµπός και δέκτης τοποθετούνται ξεχωριστά σε κοντινές γεωτρήσεις, 

εκατέρωθεν τοίχων ή στοών µεταλλείων.     

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 2.2. Τρόποι συλλογής δεδοµένων. α) Η διάταξη σταθερής απόστασης ποµπού 
δέκτη και β) η διάταξη κοινού σηµείου βάθους. 
 

2.5 Επεξεργασία των δεδοµένων του γεωραντάρ. 
 

   Η επεξεργασία των δεδοµένων του γεωραντάρ είναι εµπνευσµένη από τη µέθοδο 

σεισµικής ανάκλασης. Επειδή το πεδίο είναι πολύ ευρύ, αναφέρονται τεχνικές αφαίρεσης 

του θορύβου και ενίσχυσης των δεδοµένων (gain). Περισσότερη έµφαση δίδεται στην 

τεχνική εξαγωγής των χαρακτηριστικών του σήµατος του γεωραντάρ (GPR attributes), η 

οποία κερδίζει ολοένα έδαφος στο στάδιο της ερµηνείας των δεδοµένων. 

    Το αρχικό στάδιο επεξεργασίας περιλαµβάνει την εφαρµογή φίλτρων µε στόχο να 

αποµακρυνθεί το σήµα στις χαµηλές συχνότητες. Αυτό το βήµα είναι γνωστό ως 

“dewowing”. Το πολύ χαµηλής συχνότητας σήµα σχετίζεται µε επαγωγικά φαινόµενα ή 

το περιορισµένο δυναµικό εύρος του εξοπλισµού.  

    Το επόµενο βήµα της επεξεργασίας περιλαµβάνει την εφαρµογή φίλτρου ενίσχυσης 

στα δεδοµένα. Υπάρχουν διάφοροι τρόποι ενίσχυσης του σήµατος. Μερικές φορές είναι 

σηµαντικό να τονιστεί η οριζόντια εξάπλωση κάποιου γεωλογικού σχηµατισµού εις 

βάρος της ακρίβειας. Σε αυτή την περίπτωση εφαρµόζεται ο αυτόµατος έλεγχος 

α) β)
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ενίσχυσης. Εναλλακτικά, εφαρµόζεται ενίσχυση που αντισταθµίζει τη γεωµετρική 

διασπορά του κύµατος. Με αυτόν τον τρόπο συµπυκνώνεται το δυναµικό εύρος του 

παλµού δηλαδή µικραίνει ο λόγος της πιο ισχυρής προς την πιο ασθενή καταγραφή 

(Annan 1999). 

    Οι ειδικές τεχνικές περιλαµβάνουν την ανάλυση των χαρακτηριστικών των 

δεδοµένων, αποσυνέλιξη, εξασθένιση των πολλαπλών ανακλάσεων, εφαρµογή φίλτρων 

στο χώρο συχνότητας – κυµαταριθµού (FK) και αποµάκρυνση του θορύβου υποβάθρου 

(Σπανουδάκης 2004). Για την απαλοιφή της αντήχησης της κεραίας του ποµπού 

εφαρµόζεται φίλτρο διέλευσης υψηλών συχνοτήτων.  

    Η µιγαδική ανάλυση ιχνών αποτελεί τεχνική που εξασφαλίζει την τοπική λεπτοµέρεια 

και έχει ως αποτέλεσµα τον φυσικό διαχωρισµό του πλάτους και της φάσης µιας 

κυµατοµορφής (Balch 1970, Taner και συνεργάτες 1979). Το χαρακτηριστικό πλάτος 

αναφέρεται ως ισχύς ανάκλασης ή στιγµιαίο πλάτος του σήµατος, ενώ η φάση 

αναφέρεται ως στιγµιαία φάση. Η στιγµιαία φάση αποτελεί τη βάση για τον υπολογισµό 

της στιγµιαίας συχνότητας, ενώ συνδυασµοί των παραπάνω δίδουν χρήσιµα για την 

ερµηνεία χαρακτηριστικά (Barnes 1998). Σύµφωνα µε την κατηγοριοποίηση που έγινε 

στο πλαίσιο της παρούσας εργασίας, τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων γεωραντάρ 

µπορεί να είναι στιγµιαία, απόκρισης ή γεωµετρικά. 

     Τα στιγµιαία χαρακτηριστικά αναφέρονται στις διακυµάνσεις των φυσικών ιδιοτήτων 

µιας χρονοσειράς και προκύπτουν από τον µετασχηµατισµό Hilbert. Το πλήρες 

µαθηµατικό υπόβαθρο για το µετασχηµατισµό Hilbert, ο υπολογισµός πληθώρας 

στιγµιαίων χαρακτηριστικών καθώς και οι χρήσεις τους, αναπτύσσεται στη βιβλιογραφία 

(Vafidis και συνεργάτες 2002, Σπανουδάκης 2002). Τα παραπάνω, αν το επίπεδο του 

θορύβου είναι υψηλό, υπολογίζονται χρησιµοποιώντας διαδοχικές µετρήσεις του ίδιου 

ίχνους, χρονικής διάρκειας ίσης µε αυτή του εκπεµπόµενου παλµού. 

    Τα χαρακτηριστικά απόκρισης ή κυµατιδίων, υπολογίζονται στα τοπικά µέγιστα του 

στιγµιαίου πλάτους και σχετίζονται άµεσα µε το µετασχηµατισµό Fourier. Για 

παράδειγµα, η στιγµιαία συχνότητα που αντιστοιχεί στα τοπικά µέγιστα του πλάτους 

ισούται µε τη µέση συχνότητα του φασµατικού εύρους ενός παλµού.   
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2.6 Απεικόνιση των δεδοµένων. 
 

    Η σωστή απεικόνιση των δεδοµένων του γεωραντάρ διευκολύνει την ερµηνεία τους. 

Υπάρχουν διάφοροι τρόποι απεικόνισης. Η απεικόνιση ενός µοναδικού ίχνους καθιστά 

την ερµηνεία δύσκολη. 

    Μετακινώντας όµως τις κεραίες στην επιφάνεια του εδάφους µε σταθερό βήµα και 

συνδυάζοντας περισσότερα ίχνη προκύπτει τοµή γεωραντάρ, όπου ο οριζόντιος άξονας 

αντιστοιχεί στην θέση των κεραιών στην επιφάνεια, ενώ ο κατακόρυφος στο χρόνο 

διαδροµής (σχήµα 2.3). Αυτή η τοµή καθιστά ευκολότερη την ερµηνεία. Το πλάτος των 

ηλεκτροµαγνητικών κυµάτων µπορεί επίσης να κωδικοποιηθεί µε χρώµατα. 

    Η τρισδιάστατη απεικόνιση των δεδοµένων προϋποθέτει την πραγµατοποίηση 

µετρήσεων σε ορθογώνιο πλέγµα δηλαδή σε παράλληλες και ισαπέχουσες γραµµές 

µελέτης. Πρέπει να τονιστεί ότι τα δεδοµένα που προκύπτουν από αυτό τον τρόπο 

(σχήµα 2.4α) είναι ψευδο-τρισδιάστατα. 

    Ένας τρόπος απεικόνισης  ψευδο-τρισδιάστατων δεδοµένων είναι απλά η τοποθέτηση 

κάτω από τις παράλληλες γραµµές µελέτης. Η απεικόνιση βελτιώνεται όταν γίνει 

παρεµβολή µεταξύ των ιχνών. Χρήσιµο εργαλείο για την απεικόνιση τρισδιάστατων 

δεδοµένων αποτελεί και η οριζόντια τοµή (σχήµα 2.4β).   

   Η απλοποίηση της απεικόνισης µπορεί να βοηθήσει σηµαντικά στη ερµηνεία των 

δεδοµένων. Αυτό µπορεί να επιτευχθεί επιλέγοντας προσεκτικά τη χρωµατική κλίµακα, 

την οπτική γωνία και τον αριθµό των χρωµάτων. Το ίδιο επιτυγχάνεται µε την 

απεικόνιση τµήµατος των δεδοµένων, ή την αφαίρεση τµήµατος των δεδοµένων, 

κάνοντας διάφανο ή ηµιδιάφανο κάποιο χρώµα.  

    Όσον αφορά στις οριζόντιες τοµές, πολλές φορές βοηθά η απεικόνιση ισότιµων  

καµπυλών, επιφανειών σταθερού πλάτους, καθώς και χαρτών ανάγλυφου. Ο προσεκτικός 

συνδυασµός κάποιων από τους τρόπους απεικόνισης µπορεί να αποδειχθεί χρήσιµος για 

την ερµηνεία των δεδοµένων. 

 

 
 



Κεφάλαιο 2                               Αρχή λειτουργίας και επεξεργασία δεδοµένων γεωραντάρ 

 24

2.7 Ταξινόµηση των δεδοµένων του γεωραντάρ: ∆ιάγραµµα ροής. 
 

    Για την αυτόµατη ταξινόµηση των καταγραφών γεωραντάρ ακολουθείται το 

παρακάτω γενικό διάγραµµα ροής (σχήµα 2.5). Αρχικά (βήµα 1), εφαρµόζονται φίλτρα 

στα δεδοµένα µε στόχο την απαλοιφή του θορύβου και των πολλαπλών ανακλάσεων. 

Ακολούθως (βήµα 2), υπολογίζονται κάποια συγκεκριµένα χαρακτηριστικά των 

καταγραφών. Η επιλογή των χαρακτηριστικών βασίζεται κυρίως στη εµπειρία, αφού δεν 

υπάρχει καθιερωµένος τρόπος. Για την ταξινόµηση των χαρακτηριστικών (βήµα 3) 

χρησιµοποιούνται είτε όλα τα δεδοµένα είτε µέρος τους. Εναλλακτικά, πριν την 

ταξινόµηση, τα χαρακτηριστικά υφίστανται κάποια επεξεργασία, όπως την ανάλυση 

κυρίων συνιστωσών για την µείωση του αριθµού τους (βήµα 2β). 

    Για την καθοδηγούµενη ταξινόµηση η διαδικασία είναι η ίδια, µε τη διαφορά ότι πριν 

την ταξινόµηση χρησιµοποιούνται επιπρόσθετες πληροφορίες, όπως άλλα γεωφυσικά 

δεδοµένα, γεωτρήσεις κτλ (σχήµα 2.6). Εναλλακτικά, τα δεδοµένα ταξινοµούνται µε 

αλγόριθµο αυτόµατης ταξινόµησης και στη συνέχεια χρησιµοποιούνται πληροφορίες από 

γεωτρήσεις για την βαθµονόµηση των ταξινοµηµένων δεδοµένων.  

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Σχήµα 2.3. Τοµή γεωραντάρ. Ο οριζόντιος άξονας αντιστοιχεί στην θέση των κεραιών 
ενώ ο κάθετος στο χρόνο διαδροµής των κυµάτων. Η κλίµακα προσδιορίζει το πλάτος 
των Η/Μ κυµάτων. 
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Σχήµα 2.4. Ψευδό-τρισδιάστατος όγκος δεδοµένων γεωραντάρ (αριστερά). Η εξαγωγή 
οριζόντιων τοµών (δεξιά) είναι χρήσιµη στην ερµηνεία των δεδοµένων.  
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Σχήµα 2.5. ∆ιάγραµµα ροής για την αυτόµατη ταξινόµηση δεδοµένων γεωραντάρ. 1) 
Εφαρµογή φίλτρων, ενίσχυσης κτλ. 2) Υπολογισµός χαρακτηριστικών. 3) Ταξινόµηση. 
Εναλλακτικά: 2β) Ανάλυση Κυρίων Συνιστωσών. 3) Ταξινόµηση. 
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Σχήµα 2.6. ∆ιάγραµµα ροής για την καθοδηγούµενη ταξινόµηση δεδοµένων γεωραντάρ. 
1) Εφαρµογή φίλτρων, ενίσχυσης κτλ. 2) Υπολογισµός χαρακτηριστικών. 3) Ταξινόµηση 
(ή εκτίµηση παραµέτρων του υπεδάφους) µε τη χρήση πρόσθετων πληροφοριών. 
Εναλλακτικά: 2β) Ανάλυση Κυρίων Συνιστωσών. 3) Ταξινόµηση (ή εκτίµηση 
παραµέτρων του υπεδάφους) µε τη χρήση πρόσθετων πληροφοριών. 
 

2.8 Λογισµικό επεξεργασίας δεδοµένων γεωραντάρ. 
 

    Στο πλαίσιο εκπόνησης της µεταπτυχιακής αλλά και της διδακτορικής διατριβής µου 

αναπτύχθηκε ένας µεγάλος αριθµός αλγόριθµων, για την επεξεργασία των δεδοµένων 

του γεωραντάρ σε περιβάλλον ανάπτυξης MATLAB. Η πληθώρα των αλγόριθµων 

κατέστησε άµεση ανάγκη την δηµιουργία µιας επιφάνειας εργασίας, για την 

κατηγοριοποίησή τους και την εύκολη πρόσβαση και χρήση τους. Για το λόγο αυτό 

δηµιουργήθηκε ένα λογισµικό που ονοµάστηκε GPR-Pro. Παρόλο που δεν είναι ένα 

εµπορικό πακέτο, µπορεί να συγκριθεί µε άλλα λογισµικά πακέτα επεξεργασίας 

δεδοµένων γεωραντάρ, όπως το PulseEkko και το Reflexw. Κύριο µειονέκτηµα των 

παραπάνω λογισµικών είναι ο περιορισµένος αριθµός αλγόριθµων που περιλαµβάνουν, 

αλλά και ο τρόπος διαχείρισης των δεδοµένων που ακολουθεί µια διαδοχική σειρά. 

Αυτός ο τρόπος δεν επιτρέπει στο χρήστη να έχει πρόσβαση στα ενδιάµεσα 

αποτελέσµατα. 

     Το λογισµικό υποστηρίζει τα συνηθέστερα πρότυπα αρχείων γεωραντάρ (PulseEkko, 

SEGY, Ramac, GSSI) αλλά και αρχεία Matlab. Περιλαµβάνει αλγόριθµους για την 

εφαρµογή φίλτρων σε ίχνη αλλά και τοµές γεωραντάρ, τον υπολογισµό των µιγαδικών 
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3 
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3 
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χαρακτηριστικών αλλά και αλγόριθµους ταξινόµησης αυτών. Αναπτύχθηκε έτσι ώστε να 

είναι φιλικό στον χρήστη και παρέχει ένα πολύ µεγάλο αριθµό αλγόριθµων επεξεργασίας 

δεδοµένων γεωραντάρ που προέρχονται από τα πεδία της εξερεύνησης µε σεισµικές 

µεθόδους και την τηλεπισκόπηση. Εκτός των συµβατικών φίλτρων περιλαµβάνει 

τεχνικές όπως την ανάλυση κυρίων συνιστωσών, αλγεβρικές πράξεις πινάκων, 

υπολογισµό γεωµετρικών χαρακτηριστικών, ένα µεγάλο αριθµό στιγµιαίων 

χαρακτηριστικών καθώς και εργαλειοθήκη για την ταξινόµηση των δεδοµένων.  

    Κύριο πλεονέκτηµά του, έναντι των άλλων λογισµικών, είναι η διαχείριση των 

δεδοµένων, η οποία είναι εµπνευσµένη από την εξερεύνηση των Windows (Windows 

Explorer) µε την δενδροειδή µορφή. Αυτή καθιστά εύκολη τη παράλληλη εφαρµογή 

διαφορετικών αλγόριθµων στα δεδοµένα έχοντας άµεση πρόσβαση στα ενδιάµεσα και 

τελικά αποτελέσµατα. Επίσης, η απεικόνιση των δεδοµένων είναι πιο αποτελεσµατική 

παρέχοντας άµεσο έλεγχο στην επιλογή χρωµατικών κλιµάκων, τον αριθµό των 

χρωµάτων, αλλά και το µέγεθος της εικόνας. 

    Αν και φιλικό προς το χρήστη, το λογισµικό κατασκευάστηκε για ακαδηµαϊκή αλλά 

και βιοµηχανική χρήση. Προϋποθέτει την εξοικείωση µε εξειδικευµένες τεχνικές όπως 

την πολυδιάστατη στατιστική, την ταξινόµηση δεδοµένων, και την προσέγγιση 

συναρτήσεων. 

    Το πακέτο είναι ανοιχτό, µε την έννοια ότι είναι εύκολο να προστεθούν νέοι 

αλγόριθµοι. Η µελλοντική του ανάπτυξη θα περιλαµβάνει την επεξεργασία και 

απεικόνιση τρισδιάστατων δεδοµένων. Κύριο µειονέκτηµά του είναι η έλλειψη 

εγχειριδίου και η απαίτηση εγκατάστασης του λογισµικού MATLAB (έκδοση 6.5 ή 

νεότερη) στον υπολογιστή.       
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ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΓΕΩΡΑΝΤΑΡ 
 

 

 

 

3.1 Ταξινόµηση των δεδοµένων. 
 

    Η χρήση των µεθόδων ταξινόµησης κερδίζει ολοένα έδαφος στην ερµηνεία των 

σεισµικών δεδοµένων και των δεδοµένων γεωραντάρ έναντι των συµβατικών µεθόδων 

επεξεργασίας. ∆εν έχουν όµως καθιερωθεί ακόµα, επειδή δεν έχουν διερευνηθεί εκτενώς 

τα πλεονεκτήµατα και οι περιορισµοί κάθε µεθόδου. Στις επόµενες παραγράφους 

περιγράφονται και συγκρίνονται οι µέθοδοι αυτόµατης και καθοδηγούµενης ταξινόµησης 

που χρησιµοποιούνται συχνότερα στην ερµηνεία των γεωφυσικών δεδοµένων, κυρίως 

της σεισµικής ανάκλασης και του γεωραντάρ. Στην αυτόµατη ταξινόµηση 

χρησιµοποιούνται µόνο τα δεδοµένα αυτά καθαυτά και όχι άλλες πληροφορίες, όπως για 

παράδειγµα στοιχεία από γεωτρήσεις κτλ. Αντίθετα, στην καθοδηγούµενη ταξινόµηση 

των δεδοµένων χρησιµοποιούνται πληροφορίες και από γεωτρήσεις, ακόµα και η 

εµπειρία εκείνου που τα επεξεργάζεται. Συνήθως, τα δεδοµένα του γεωραντάρ περιέχουν 

λεπτοµερή πληροφορία σχετικά µε το ρηχό υπέδαφος. Ο υπολογισµός των 

χαρακτηριστικών των δεδοµένων βοηθά στην ποιοτική τους ερµηνεία,  αλλά η µελέτη 
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των δεκάδων χαρακτηριστικών που µπορούν να υπολογιστούν είναι πολύ χρονοβόρα, 

παρόλο που καθένα από αυτά περιέχει διαφορετικού είδους χρήσιµες πληροφορίες. Η 

ανάλυση των δεδοµένων µε µεθόδους ταξινόµησης µπορεί να αναδείξει χρήσιµες 

πληροφορίες, αφού συνδυάζει το περιεχόµενο όλων των χαρακτηριστικών σε µια µόνο 

εικόνα.  

    Σε κάθε µέτρηση µε το γεωραντάρ αντιστοιχούν στιγµιαία και γεωµετρικά 

χαρακτηριστικά, τα οποία ορίζουν ένα πολυδιάστατο διάνυσµα. Κάθε τέτοια µέτρηση 

µπορεί να απεικονιστεί σε διάγραµµα διασποράς από σηµείο µε συντεταγµένες τις τιµές 

των χαρακτηριστικών. Η εγγύτητα των σηµείων στο διάγραµµα διασποράς συνεπάγεται 

παρόµοια χαρακτηριστικά. Οι τεχνικές ταξινόµησης ελέγχουν την οργάνωση των 

σηµείων στο πολυδιάστατο διάγραµµα διασποράς αναζητώντας πληθυσµούς σηµείων µε 

παρόµοιους συνδυασµούς χαρακτηριστικών (σχήµα 3.1). Οι τεχνικές αυτές διαφέρουν 

µεταξύ τους ως προς τον τρόπο οργάνωσης των οµάδων.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 3.1. Τρισδιάστατο διάγραµµα διασποράς, ∆ιακρίνονται τρεις πληθυσµοί 
δεδοµένων µε παρόµοιο συνδυασµό χαρακτηριστικών. 
 

Χαρακτηριστικό (1)

Χαρακτηριστικό (2) 

Χαρακτηριστικό (3)
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3.2 Νευρωνικά δίκτυα: βασικές αρχές. 
 

    Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα αποτελούνται από διαφορετικά επίπεδα επεξεργασίας 

δεδοµένων. Στο πρώτο επίπεδο εισάγονται τα δεδοµένα στο δίκτυο. Στα ενδιάµεσα 

επίπεδα γίνεται η επεξεργασία των δεδοµένων, ενώ το τελευταίο επίπεδο αποτελεί την 

έξοδο δηλαδή δίνει το τελικό αποτέλεσµα. Κάθε επίπεδο αποτελείται από τις βασικές 

µονάδες επεξεργασίας, οι οποίες ονοµάζονται νευρώνια. Κάθε νευρωνικό δίκτυο 

διαφέρει από τα υπόλοιπα ως προς τον τρόπο λειτουργίας των ενδιάµεσων επιπέδων, 

δηλαδή τον τρόπο µάθησης. Για παράδειγµα, όλα τα δίκτυα έχουν τόσα νευρώνια στην 

είσοδο όσες και οι διαστάσεις του διανύσµατος εισόδου. Αν, για παράδειγµα, εισαχθεί 

µια καταγραφή γεωραντάρ η οποία περιγράφεται από τρία χαρακτηριστικά, τα νευρώνια 

εισόδου θα είναι τρία. Η έξοδος του δικτύου αποτελείται από τόσα νευρώνια όσα και ο 

αριθµός των οµάδων που καλείται να ταξινοµήσει (σχήµα 3.2).  

   Ο πιο διαδεδοµένος τρόπος µάθησης για την ταξινόµηση των δεδοµένων είναι η 

ανταγωνιστική. Κάθε νευρώνιο στο ανταγωνιστικό επίπεδο χαρακτηρίζεται από 

διάνυσµα µε διαστάσεις ίσες µε το διάνυσµα εισόδου το οποίο αποκαλείται διάνυσµα 

συναπτικού βάρους. Όλα τα νευρώνια ανταγωνίζονται µεταξύ τους για το ποιο από αυτά 

βρίσκεται πιο κοντά στο διάνυσµα εισόδου στο διάγραµµα διασποράς. Το νευρώνιο που 

νικάει στον ανταγωνισµό ενεργοποιείται, δηλαδή µεταβάλλει το διάνυσµα συναπτικού 

βάρους του, ώστε να έρθει πιο κοντά στο διάνυσµα εισόδου. Υπάρχουν διάφορες 

παραλλαγές της ανταγωνιστικής µάθησης, όπως ο αλγόριθµος της συνείδησης (concience 

rule) και τα δίκτυα αυτο-οργανωµένης απεικόνισης (Self Organizing Maps – SOM). 

 

 3.3 Μέθοδοι αυτόµατης ταξινόµησης.  
 

    Στις παρακάτω παραγράφους ακολουθεί σύντοµη περιγραφή ορισµένων από τους πιο 

συνηθισµένους αλγόριθµους αυτόµατης ταξινόµησης από τα πεδία της πολυδιάστατης 

στατιστικής (κ-µέσων τιµών (Richards 1998)), των νευρωνικών δικτύων (ανταγωνιστική 

µάθηση, δίκτυα αυτό-οργανωµένης απεικόνισης (Haykin 1999, Kohonen 2001)) και της 

ασαφούς λογικής (c- µέσων τιµών (Aminzadeh και Wilkinson 2004)). Το µαθηµατικό 

απόβαθρο των σηµαντικότερων αλγόριθµων παρατίθεται στο παράρτηµα. 
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Σχήµα 3.2. Τυπικό νευρωνικό δίκτυο για ταξινόµηση δεδοµένων. Αποτελείται από τα 
επίπεδα εισόδου, εξόδου και από ενδιάµεσο (κρυφό) επίπεδο επεξεργασίας.   
 

    

3.3.1 Αλγόριθµος κ-µέσων τιµών. 
 

    Στον αλγόριθµο των Κ µέσων τιµών το κριτήριο για την ταξινόµηση των δεδοµένων 

είναι η ελαχιστοποίηση της µέσης τετραγωνικής απόστασης όλων των δεδοµένων από το 

αντίστοιχο κέντρο οµαδοποίησης και η µεγιστοποίηση της απόστασης µεταξύ των 

κέντρων οµαδοποίησης στο διάγραµµα διασποράς (Richards 1998). 

    Ένα ενδεχόµενο-κρίσιµο πρόβληµα του αλγόριθµου είναι η επιλογή του αριθµού Κ 

των οµάδων. Αλλάζοντας τον αριθµό Κ προκύπτουν τελείως διαφορετικές οµάδες. 

Κρίσιµη είναι επίσης και η επιλογή των αρχικών κέντρων συγκέντρωσης, αφού κάποιες 

οµάδες µπορεί να µείνουν άδειες. Ο αλγόριθµος των Κ µέσων τιµών είναι υπολογιστικά 

απλός και γρήγορος και χρησιµοποιείται συνήθως για την ταξινόµηση µεγάλου αριθµού 

δεδοµένων. 

 

…………

…………
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3.3.2 Ανταγωνιστική µάθηση και κανόνας της συνείδησης. 
 

    Στην ανταγωνιστική µάθηση τα νευρώνια ανταγωνίζονται µεταξύ τους, ώστε να 

ενεργοποιηθούν (Haykin 1999). Αντίθετα µε άλλες µεθόδους µάθησης όπου µερικά από 

τα νευρώνια ενεργοποιούνται ταυτόχρονα, στην ανταγωνιστική µάθηση ενεργοποιείται 

µόνο ένα κάθε φορά. Αυτό το χαρακτηριστικό καθιστά την ανταγωνιστική µάθηση 

κατάλληλη για την διερεύνηση στατιστικά σηµαντικών χαρακτηριστικών στα δεδοµένα. 

Τρεις είναι οι κανόνες της ανταγωνιστικής µάθησης: 

 

• Τα νευρώνια διαφέρουν ως προς τα διανύσµατα συναπτικών βαρών τα οποία 

αποτελούνται από τυχαίους αριθµούς.  

• Τα νευρώνια ανταγωνίζονται µεταξύ τους, ώστε για κάθε νέα είσοδο µόνο ένα 

από αυτά ενεργοποιείται, δηλαδή νικάει στον ανταγωνισµό. Το νευρώνιο αυτό 

αποκαλείται νευρώνιο νικητής. 

• Επιβάλλεται σε κάθε νευρώνιο όριο, για να µη νικάει ή χάνει συνεχώς στον 

ανταγωνισµό. 

 

    Στην απλούστερη µορφή της ανταγωνιστικής µάθησης, το νευρωνικό δίκτυο έχει 

µονάχα ένα επίπεδο νευρωνίων στην έξοδο, όπου κάθε νευρώνιο συνδέεται µε όλες τις 

εισόδους του δικτύου. Τα νευρώνια εξόδου µπορεί να συνδέονται µεταξύ τους και κάθε 

νευρώνιο ανταγωνίζεται µε αυτά που συνδέεται άµεσα. 

    Αν ορισµένα νευρώνια δεν νικάνε ποτέ στον ανταγωνισµό (νεκρά νευρώνια), όσο και 

αν διαρκεί η εκπαίδευση τότε χρησιµοποιείται µια διαφορετική εκδοχή της 

ανταγωνιστικής µάθησης που περιέχει τον κανόνα της στατιστικής απόκλισης και 

αποκαλείται µάθηση µε συνείδηση. Για να υλοποιηθεί αυτό δίνεται στα νευρώνια που 

νικάνε σπάνια ή και ποτέ στον ανταγωνισµό, ένα πλεονέκτηµα σε σχέση µε τα άλλα.  

    Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης τίθεται σε λειτουργία µηχανισµός που µετράει 

πόσες φορές κάθε νευρώνιο νικάει στον ανταγωνισµό. Έτσι η παράµετρος απόκλισης για 

τα νευρώνια που νικάνε συχνά έχει µικρές τιµές, ενώ για τα νευρώνια που νικάνε σπάνια 

ή ποτέ έχει µεγάλες τιµές. Αυτή η παρέµβαση έχει δυο βασικά πλεονεκτήµατα:    
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• Αν κάποιο νευρώνιο δε νικάει στον ανταγωνισµό, οι παράµετροι απόκλισης το 

βοηθάνε. Όταν αυτό αρχίσει να νικάει η παράµετρος απόκλισης µηδενίζεται. 

Οπότε λύνεται το πρόβληµα µε τα νεκρά νευρώνια. 

• Κάθε νευρώνιο αναµένεται να ταξινοµήσει περίπου τον ίδιο αριθµό δεδοµένων. 

Αφού συµµετέχουν όλα τα νευρώνια στον ανταγωνισµό, η ταξινόµηση είναι πιο 

λεπτοµερής, έστω και αν κάποιο από τα νευρώνια τείνει να ταξινοµήσει 

περισσότερα δεδοµένα σε σχέση µε τα υπόλοιπα. 

 

3.3.3 ∆ίκτυα αυτο-οργανωµένης απεικόνισης. 
 

Το δίκτυο αυτο-οργανωµένης απεικόνισης είναι ειδική περίπτωση νευρωνικών δικτύων 

ανταγωνιστικής µάθησης (Haykin 1999, Kohonen 2001). Τα νευρώνια σε αυτή την 

περίπτωση είναι τοποθετηµένα στους κόµβους πλέγµατος (σχήµα 3.3). Τα νευρώνια 

εκπαιδεύονται βάσει των δειγµάτων εισόδου, σύµφωνα µε τους κανόνες της 

ανταγωνιστικής µάθησης. Το πλεονέκτηµα της µεθόδου είναι ότι τα νευρώνια 

διατάσσονται το ένα σε σχέση µε το άλλο και σχηµατίζεται τοπολογικός χάρτης, όπου η 

πλευρική διάταξή τους είναι ενδεικτική των φυσικών στατιστικών χαρακτηριστικών που 

περιέχονται στα δεδοµένα. 

    Το δίκτυο αυτο-οργανωµένης απεικόνισης είναι εµπνευσµένο από τον ανθρώπινο 

εγκέφαλο ο οποίος είναι οργανωµένος ώστε γειτονικά νευρώνια να εκτελούν παρόµοιες 

λειτουργίες. Συγκεκριµένα, τα νευρώνια της αφής, της όρασης και της ακοής βρίσκονται 

σε διαφορετική θέση στον εγκέφαλο. Κάθε µία από τις αισθήσεις περιέχει πολλά 

νευρώνια τα οποία εκτελούν παρόµοιες λειτουργίες. 

    Ο αλγόριθµος της αυτο-οργανωµένης απεικόνισης ξεκινάει χωρίς οργανωµένη 

διάταξη. Τρεις είναι οι θεµελιώδεις λειτουργίες του δικτύου αυτο-οργανωµένης 

απεικόνισης: 

 

1. Ανταγωνισµός. Τα νευρώνια ανταγωνίζονται µεταξύ τους και κάθε φορά που 

εισάγεται νέα µέτρηση, µόνο ένα νευρώνιο ανακηρύσσεται νικητής. 

2. Συνεργασία. Το νευρώνιο-νικητής καθορίζει µια τοπολογική γειτονιά µέσα στην 

οποία τα νευρώνια συνεργάζονται. 
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3. Προσαρµογή συναπτικών βαρών. Αυτό το στάδιο είναι που διαφοροποιεί τα 

δίκτυα αυτό-οργανωµένης απεικόνισης από τα άλλα ανταγωνιστικά νευρωνικά 

δίκτυα. Σε αυτό το στάδιο διορθώνεται όχι µόνο το διάνυσµα συναπτικών βαρών 

του νευρωνίου νικητή, αλλά και των γειτονικών του νευρωνίων σε µικρότερο 

βαθµό, έτσι ώστε να έχουν τοπολογική συνέχεια. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Σχήµα 3.3. Το δίκτυο αυτο-οργανωµένης απεικόνισης (SOM). Τα νευρώνια στην έξοδο 
είναι τοποθετηµένα στους κόµβους πλέγµατος. Το νευρώνιο νικητής (κόκκινο) καθορίζει 
την τοπολογική γειτονιά µέσα στην οποία τα νευρώνια συνεργάζονται.  
 

3.3.4 Ασαφής αφαιρετική ταξινόµηση. 
 

Οι περισσότεροι αλγόριθµοι αυτόµατης ταξινόµησης είναι ουσιαστικά καθοδηγούµενοι 

υπό την έννοια ότι είναι απαραίτητο να προσδιοριστεί ο ακριβής αριθµός των οµάδων 

που υπάρχουν στα δεδοµένα, πριν γίνει η ταξινόµηση. Αν ο αριθµός των οµάδων δεν 

είναι εκ των προτέρων γνωστός, είναι απαραίτητο να εφαρµοστεί αυτόµατη διαδικασία 

υπολογισµού του αριθµού των οµάδων. Η αφαιρετική ταξινόµηση βασίζεται στην εύρεση 

περιοχών στο διάγραµµα διασποράς όπου υπάρχει υψηλή συγκέντρωση δεδοµένων. 

…

..…

..…

..…
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Νευρώνιο 
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Επιλέγεται το κέντρο της οµάδας για την περιοχή υψηλής συγκέντρωσης δεδοµένων και 

έπειτα όλα τα δεδοµένα που βρίσκονται σε µία προκαθορισµένη ακτίνα γύρω από το 

κεντρικό σηµείο αφαιρούνται και ο αλγόριθµος ψάχνει για νέο κέντρο. Η διαδικασία 

συνεχίζεται µέχρι να εξεταστούν όλα τα σηµεία. 

 

3.3.5 Ασαφής ταξινόµηση c-µέσων τιµών. 
 

    Σε αντίθεση µε άλλους αλγόριθµους ταξινόµησης, η ασαφής ταξινόµηση c-µέσων 

τιµών, θεωρεί ότι κάθε διάνυσµα ανήκει σε περισσότερες από µια οµάδες µε ένα βαθµό 

συµµετοχής.  Αφού κάθε διάνυσµα µπορεί να ανήκει µόνο σε µια οµάδα, ορίζεται 

πίνακας µε τις παρακάτω ιδιότητες: 

 

 Το άθροισµα κάθε στήλης του ισούται µε τη µονάδα. 

 Το άθροισµα όλων των στοιχείων ισούται µε  τον αριθµό των διανυσµάτων 

εισόδου. 

 

    Μετά από πολλές επαναλήψεις-δόκιµες του αλγόριθµου, ο παραπάνω πίνακας 

σταθεροποιείται οπότε τα διανύσµατα ταξινοµούνται στη σωστή οµάδα. 

 
 

3.4 Μέθοδοι καθοδηγούµενης ταξινόµησης. 
 

Οι µέθοδοι καθοδηγούµενης ταξινόµησης προϋποθέτουν την ύπαρξη πρόσθετων 

πληροφοριών σχετικά µε τα δεδοµένα. Αυτές οι πληροφορίες προέρχονται από 

γεωτρήσεις ή και άλλα γεωφυσικά δεδοµένα.  

 

3.4.1 ∆ίκτυα διανυσµατικής µάθησης. 
 

    Τα δίκτυα διανυσµατικής µάθησης (LVQ) χρησιµοποιούνται στην καθοδηγούµενη 

ταξινόµηση των δεδοµένων και αποτελούνται από δυο επίπεδα επεξεργασίας (σχήµα 
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3.4): Το πρώτο είναι ανταγωνιστικό, ενώ το δεύτερο γραµµικό. Το πρώτο µαθαίνει 

αυτόµατα να κατηγοριοποιεί τα δεδοµένα, όπως ακριβώς τα ανταγωνιστικά δίκτυα. Το 

γραµµικό στρώµα µετατρέπει τις οµάδες του ανταγωνιστικού επιπέδου σε οµάδες 

στόχους, όπως είχαν οριστεί αρχικά. Οι τάξεις που προκύπτουν από το ανταγωνιστικό 

επίπεδο αναφέρονται σαν υπο-τάξεις, ενώ οι τάξεις που προκύπτουν από το γραµµικό 

επίπεδο σαν τάξεις-στόχοι. 

    Και τα δύο επίπεδα διαθέτουν από ένα νευρώνιο για κάθε τάξη. Όµως το 

ανταγωνιστικό επίπεδο µαθαίνει να κατηγοριοποιεί τα δεδοµένα σε 1N  τάξεις, ενώ το 

γραµµικό επίπεδο σε 2N τάξεις όπου 1 2N N>> . 

 

3.4.2 Νευρωνικά δίκτυα πιθανότητας. 
 

    Στα δίκτυα πιθανότητας χρησιµοποιούνται το κρυφό επίπεδο και το ανταγωνιστικό 

επίπεδο εξόδου. Η εκπαίδευση είναι απλή και γρήγορη υπολογιστικά: Όταν εισάγεται 

ένα διάνυσµα στο δίκτυο, υπολογίζεται (στο κρυφό επίπεδο) η Ευκλείδια απόσταση του 

διανύσµατος αυτού από κάθε δείγµα εκπαίδευσης εισόδου και παράγεται ένα διάνυσµα 

του οποίου τα στοιχεία υποδεικνύουν την απόστασή τους. Το ανταγωνιστικό επίπεδο 

αθροίζει τις συνεισφορές για κάθε τάξη για τη δηµιουργία διανύσµατος πιθανοτήτων. Η 

ανταγωνιστική συνάρτηση µεταφοράς στην έξοδο του δεύτερου επιπέδου επιλέγει τη 

µέγιστη πιθανότητα και έχει σαν έξοδο τον αριθµό ένα (1) για την τάξη αυτή και µηδέν 

(0) για τις υπόλοιπες. 

    Τα δίκτυα αυτά είναι υπολογιστικά γρήγορα, αλλά για να δουλέψουν σωστά 

χρειάζεται µεγάλος αριθµός δειγµάτων εκπαίδευσης. 

 

3.5 Σύνοψη των µεθόδων ταξινόµησης. 
 

   Από τη µελέτη των µεθόδων ταξινόµησης προκύπτει ότι οι περισσότερες είναι κατά µια 

έννοια καθοδηγούµενες, αφού χρειάζεται να προσδιοριστεί ο αριθµός των οµάδων που 

υπάρχει στα δεδοµένα.  
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    Ο αλγόριθµος κ-µέσων τιµών είναι ευαίσθητος στον αριθµό των οµάδων και τα 

αποτελέσµατα διαφέρουν ριζικά, όταν αυτός µεταβάλλεται. Όµως είναι υπολογιστικά 

γρήγορος και συνιστάται όταν πρόκειται για µεγάλο αριθµό δεδοµένων. Τα δίκτυα αυτο-

οργανωµένης απεικόνισης (SOM), όχι µόνο απαιτούν τον αριθµό των οµάδων, αλλά είναι 

υπολογιστικά πολύ αργά  και χρειάζονται εκπαίδευση από γνωστά δείγµατα. Η τελευταία 

προϋπόθεση αναιρείται, όταν ο αριθµός των δεδοµένων είναι µικρός (οπότε δείγµατα 

εκπαίδευσης θεωρούνται όλα τα δεδοµένα) ή υπάρχει διαθέσιµος ισχυρότατος 

υπολογιστής. Πλεονέκτηµα του αλγόριθµου είναι ότι οι οµάδες είναι τοπολογικά 

οργανωµένες. Συνήθως ορίζεται µεγάλος αριθµός οµάδων και στη συνέχεια αυτές 

ενώνονται. Η ασαφής αφαιρετική ταξινόµηση είναι αυτή που µπορεί να χαρακτηριστεί 

σχεδόν αυτόµατη, αφού προσδιορίζει τον αριθµό των οµάδων αυτόµατα. Όµως πρέπει να 

προσδιοριστεί η ακτίνα επιρροής κάθε οµάδας πράγµα που προϋποθέτει γνώση της 

δοµής των δεδοµένων.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 3.4. Το δίκτυο LVQ αποτελείται από τέσσερα επίπεδα: εισόδου, εξόδου και δυο 
ενδιάµεσα. Ένα ανταγωνιστικό επίπεδο και ένα γραµµικό.  
 

    Ένας πρακτικός τρόπος µελέτης της δοµής των δεδοµένων είναι τα διαγράµµατα 

διασποράς (scatter plots). Πρόκειται για διαγράµµατα όπου κάθε χαρακτηριστικό των 
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δεδοµένων απεικονίζεται σε άξονα καρτεσιανού συστήµατος συντεταγµένων (Lemke και 

Mankowski 2000). Στα διαγράµµατα αυτά απεικονίζονται ουσιαστικά, οι οµάδες στα 

δεδοµένα. Σε περίπτωση πού τα χαρακτηριστικά είναι περισσότερα από τρία (3) αυτά 

απεικονίζονται ανά τρία (3). 

    Όσον αφορά τις µεθόδους καθοδηγούµενης ταξινόµησης: Η µέθοδος LVQ, ανάλογα 

µε το σχεδιασµό και την εκπαίδευση, µπορεί να ταξινοµήσει τα δεδοµένα σε 

προκαθορισµένο αριθµό οµάδων διατηρώντας την τοπολογική συνέχεια. Τα δίκτυα 

πιθανότητας (PNN) είναι υπολογιστικά γρήγορα, αλλά απαιτούν µεγάλο αριθµό 

δειγµάτων εκπαίδευσης, για να λειτουργήσουν σωστά.  

 
 



Κεφάλαιο 4                                              Ερµηνεία εργαστηριακών δεδοµένων γεωραντάρ 

 39

 

 

 

 

 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 
 

 

 

 

 

ΕΡΜΗΝΕΙΑ ΕΡΓΑΣΤΗΡΙΑΚΩΝ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΓΕΩΡΑΝΤΑΡ 
 

 

 

 

 

4.1 Εισαγωγή. 
 

    Στόχος της παρούσας εργασίας είναι η ανάπτυξη µεθοδολογίας για την ερµηνεία 

δεδοµένων γεωραντάρ µε τη χρήση µεθόδων ταξινόµησης. Για την επίτευξη του στόχου 

αυτού δηµιουργήθηκαν σε περιβάλλον Matlab αλγόριθµοι επεξεργασίας δεδοµένων 

γεωραντάρ (Σπανουδάκης 2002), όπως φίλτρα, αλγόριθµοι υπολογισµού των στιγµιαίων 

και γεωµετρικών χαρακτηριστικών των δεδοµένων και εργαλεία της πολυδιάστατης 

στατιστικής, όπως ο µετασχηµατισµός των κυρίων συνιστωσών. Τέλος 

χρησιµοποιήθηκαν αλγόριθµοι αυτόµατης και καθοδηγούµενης ταξινόµησης από τα 

πεδία της πολυδιάστατης στατιστικής, της ασαφούς λογικής και των νευρωνικών 

δικτύων.  

    Για την παρουσίαση της µεθοδολογίας χρησιµοποιούνται δεδοµένα από ελεγχόµενο 

πείραµα (Sandbox Experiment). Η ερµηνεία των δεδοµένων αυτών θα ήταν δυνατή και 
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χωρίς τη χρήση των µεθόδων ταξινόµησης. Τα δεδοµένα αυτά είναι κατάλληλα για την 

αξιολόγηση των µεθόδων ταξινόµησης ως προς τη δυνατότητά τους να ξεχωρίσουν τα 

θαµµένα αντικείµενα από το περιβάλλον τους αλλά και µεταξύ τους. 

    Παράλληλα, γίνεται παρουσίαση των δυνατοτήτων του λογισµικού GPR-Pro το οποίο 

κατασκευάστηκε για τις ανάγκες της µεταπτυχιακής εργασίας (Σπανουδάκης 2002) αλλά 

και της παρούσης διδακτορικής διατριβής. 

 

4.2 Περιγραφή του ελεγχόµενου πειράµατος. 
 

    Το ελεγχόµενο πείραµα πραγµατοποιήθηκε στο πανεπιστήµιο του Στρασβούργου στα 

πλαίσια του ερευνητικού προγράµµατος HYGEIA. Χρησιµοποιήθηκε κυλινδρικό 

πλαστικό δοχείο διαµέτρου 2m και ύψους 0,98m το οποίο πληρώθηκε µε κόκκους άµµου 

διαµέτρου 0.3-0.4mm. Στο κάτω µέρος του δοχείου υπήρχε στρόφιγγα για την εισαγωγή 

και εξαγωγή νερού στο δοχείο (σχήµα 4.1α) Μέσα στην άµµο τοποθετήθηκαν διάφορα 

αντικείµενα (σχήµα 4.1β) όπως ένας πλαστικός σωλήνας πληρωµένος µε νερό (WPVC), 

ένας κενός πλαστικός σωλήνας (APVC), ένας σιδερένιος σωλήνας (Steel), τρεις 

µεταλλικές σφαίρες (P1, P2, P3) καθώς και ένα αργιλικό στρώµα (A). Οι διαστάσεις και 

το βάθος ταφής των αντικειµένων παρουσιάζονται στον πίνακα  4.1 (Loeffler και Bano 

2004).  

    Οι µετρήσεις (σχήµα 4.1γ) πραγµατοποιήθηκαν  µε το γεωραντάρ Pulse Ekko1000 

(Sensors and Software). Μετά από πειράµατα αποφασίστηκε η χρήση κεραιών 

συχνότητας εκποµπής 1200 MHz, διότι παρέχουν την καλύτερη ανάλυση καθώς και 

ικανό βάθος διείσδυσης, ώστε να καταγραφεί η ανάκλαση από τον πυθµένα του δοχείου, 

τουλάχιστον στην περίπτωση που η άµµος ήταν στεγνή. ∆ιασκοπήθηκαν 71 παράλληλες 

γραµµές µελέτης µε βήµα δειγµατοληψίας 2 cm και ισοαπόσταση γραµµών ίση µε 2 cm 

(σχήµα 4.2). Επίσης, πραγµατοποιήθηκαν µετρήσεις κατά µήκος τριών κάθετων 

γραµµών µελέτης. Η πρώτη οµάδα δεδοµένων συλλέχτηκε, όταν η άµµος ήταν στεγνή. 

Έπειτα εισήχθησαν 340lit νερού και σχηµατίστηκε υδροφόρος ορίζοντας σε βάθος 72 cm 

και έπειτα άλλα 240lit, οπότε ο υδροφόρος ανέβηκε στα 48 cm. Για κάθε βάθος του 

υδροφόρου πραγµατοποιήθηκαν οι ίδιες µετρήσεις που είχαν στόχο την εκτίµηση της 

περιεκτικότητας της άµµου σε νερό. Για την παρουσίαση της µεθοδολογίας επιλέχθηκε η  
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γραµµή µελέτης P36 (σχήµα 4.2) η οποία διασχίζει το δοχείο ακριβώς πάνω από το 

κέντρο των τριών σωλήνων την περίοδο πριν εκχυθεί οποιαδήποτε ποσότητα νερού ή 

πετρελαιοειδών. Στόχος είναι η αξιολόγηση των µεθόδων ταξινόµησης ως προς τη 

δυνατότητα να ξεχωρίσουν τους σωλήνες από το περιβάλλον τους, αλλά και µεταξύ τους. 

 

Πίνακας 4.1. ∆ιαστάσεις και βάθος ταφής των αντικειµένων. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Σχήµα 4.1. (α) Το δοχείο µέσα στο οποίο πραγµατοποιήθηκε το ελεγχόµενο πείραµα και 
(β) τα αντικείµενα που τοποθετήθηκαν σε αυτό (Loeffler και Bano 2004).   
 

 

Αντικείµενα Μήκος (mm) ∆ιάµετρος (mm) Βάθος (cm) 

Σιδερένιος σωλήνας (Steel) 316 140 50 

Πλαστικοί σωλήνες (APVC, WPVC) 298 126 50 

Μεταλλικές µπάλες (P1,P2, P3) - 74 38, 68 

Αργιλικό στρώµα 80 (πάχος) 230 55 

Τάπα νερού 

∆οχείο νερού α

β

Αργιλικό στρώµα

Μεταλλικές σφαίρες

Πλαστικοί σωλήνες 

Μεταλλικός σωλήνας 
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Σχήµα 4.1 (συνέχεια). (γ) Συλλογή των δεδοµένων του πειράµατος. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
Σχήµα 4.2. Κάτοψη του δοχείου. ∆ιακρίνονται τα αντικείµενα, το βάθος ταφής τους 
καθώς και οι γραµµές µελέτης (Loeffler και Bano 2004). 
 

Line P36

γ 
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4.3 Επεξεργασία των δεδοµένων. 
 

    Η αρχική επεξεργασία των δεδοµένων στόχευε στην απαλοιφή του θορύβου και την 

ενίσχυση των ασθενών καταγραφών. Αρχικά, εφαρµόστηκε το φίλτρο απαλοιφής της 

επαγωγικής συνιστώσας (De-wowing) και έπειτα χωροθέτηση Gazdag (Gazdag 1978) για 

την ελαχιστοποίηση των περιθλώµενων κυµάτων από στόχους µικρών διαστάσεων. Στα 

πλαίσια της παρούσας εργασίας υλοποιήθηκε και εφαρµόστηκε ο αλγόριθµος 

χωροθέτησης, στο πεδίο συχνότητας – κυµαταριθµού, του Gazdag κατά τον οποίο 

γίνονται οι παρακάτω παραδοχές: α) ποµπός και δέκτης βρίσκονται στην ίδια θέση, β) η 

πρόσπτωση των Η/Μ κυµάτων είναι κάθετη στα αντικείµενα, γ) το µέσον διάδοσης είναι 

οριζόντια στρωµατωµένο και δ) η προς τα κάτω συνέχεια του κυµατικού πεδίου 

εφαρµόζεται διαδοχικά σε όλα τα βάθη χρησιµοποιώντας συνάρτηση της ταχύτητας µε 

το βάθος και το κυµατικό πεδίο στο υπερκείµενο στρώµα (Yilmaz 1987). Η ταχύτητα 

διάδοσης των Η/Μ που χρησιµοποιήθηκε για τη χωροθέτηση ήταν ίση µε 12.5 cm/nsec 

και υπολογίστηκε από τα περιθλώµενα κύµατα.  

    Έπειτα εφαρµόστηκε το φίλτρο αντιστάθµισης της γεωµετρικής διασποράς του 

σήµατος (SEC) και το φίλτρο κινητού µέσου όρου για την εξοµάλυνση των δεδοµένων. 

Στο σχήµα 4.3 φαίνονται τα δεδοµένα µετά τη χωροθέτηση καθώς και τµήµα της 

καταγραφής από 6-11 nsec (σχήµα 4.3b), η οποία επιλέχθηκε για ταξινόµηση λόγω 

οικονοµίας στον υπολογιστικό χρόνο. 

    Για χρόνο καταγραφής 0-6 nsec περίπου παρατηρούνται κάποιες ασθενείς ανακλάσεις, 

οι οποίες µάλλον οφείλονται στις διαδοχικές στρώσεις της άµµου κατά την εισαγωγή της 

στο δοχείο. Αφού  στρώθηκε η άµµος τοποθετήθηκαν τα αντικείµενα. Ανακλώµενα και 

περιθλώµενα κύµατα από τους σωλήνες διακρίνονται στα 7 nsec περίπου. Ο σωλήνας 

EPVC είναι τοποθετηµένος σε οριζόντια απόσταση 0.3 m από την αρχή της γραµµής 

µελέτης, ο µεταλλικός σωλήνας στα 0.7 m ενώ ο σωλήνας APVC, στα 1.1 m. Τέλος, ο 

οριζόντιος ανακλαστήρας στην βάση του δοχείου καταγράφεται στα 17 nsec και είναι 

παραµορφωµένος επειδή τα θαµµένα αντικείµενα επηρεάζουν την ταχύτητα διάδοσης 

του ανακλώµενου από αυτόν κύµατος.  Επίσης, παρατηρούνται ανακλώµενα κύµατα από 

τα τοιχώµατα του δοχείου, που δεν απαλείφθηκαν από την χωροθέτηση. 
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    Στο επόµενο στάδιο υπολογίστηκε µια σειρά µιγαδικών χαρακτηριστικών. 

Υπολογίστηκαν τέσσερα (4) στιγµιαία χαρακτηριστικά και δύο (2) γεωµετρικά. Το 

στιγµιαίο πλάτος (σχήµα 4.4α) παρουσιάζει υψηλές τιµές για τους τρεις σωλήνες και 

παρόµοιες τιµές για την υπόλοιπη καταγραφή. Σε κλίµακα dB όµως (σχήµα 4.4β) 

τονίζονται τόσο οι υψηλές όσο και οι µικρές τιµές του. Η στιγµιαία φάση (σχήµα 4.4γ) 

και η στιγµιαία συχνότητα (σχήµα 4.4δ) παρουσιάζουν λεπτοµέρειες σχετικά µε τα 

ανακλώµενα κύµατα από τους σωλήνες, αλλά και την άµµο, ενώ η συνάφεια των 

δεδοµένων (σχήµα 4.4ε) και η συνάφεια της στιγµιαίας φάσης (σχήµα 4.4στ) δε δίνουν 

ιδιαίτερα στοιχεία για την παρουσία των στόχων. 

    Στη συνέχεια εφαρµόστηκε η τεχνική της ανάλυσης κυρίων συνιστωσών µε στόχο να 

περιοριστεί ο αριθµός των προς ταξινόµηση χαρακτηριστικών. Συγκεκριµένα, η ανάλυση 

πραγµατοποιήθηκε σε ζευγάρια παρόµοιων χαρακτηριστικών. Για παράδειγµα, από το 

στιγµιαίο πλάτος και το στιγµιαίο πλάτος σε κλίµακα dB υπολογίστηκαν κύριες 

συνιστώσες εκ των οποίων η πρώτη συγκεντρώνει µεγάλο ποσοστό της πληροφορίας που 

περιείχαν από κοινού τα δύο χαρακτηριστικά (σχήµα 4.5α). Η ίδια τεχνική εφαρµόστηκε 

και στα ζευγάρια συνάφειας των αρχικών δεδοµένων και της στιγµιαίας φάσης (σχήµα 

4.5 β), καθώς και στιγµιαίας φάσης και στιγµιαίας συχνότητας (σχήµα 4.5γ).  

    Η συγκεκριµένη τεχνική ανάλυσης κυρίων συνιστωσών εφαρµόστηκε σε ζευγάρια 

χαρακτηριστικών διότι τα χαρακτηριστικά αυτά ανά δυο απεικονίζουν παρόµοιες 

ιδιότητες των δεδοµένων. Σε επόµενα πειράµατα (βλέπε, επόµενο κεφάλαιο) η τεχνική 

της ανάλυσης κυρίων συνιστωσών είτε δεν χρησιµοποιείται καθόλου, είτε εφαρµόζεται 

σε όλα τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων ταυτόχρονα. 

    Στα σχήµατα 4.6 - 4.7 φαίνονται λεπτοµέρειες από το λογισµικό επεξεργασίας 

δεδοµένων γεωραντάρ GPR-Pro, οι οποίες αφορούν το πρώτο στάδιο επεξεργασίας µε τα 

φίλτρα, τη χωροθέτηση και την ενίσχυση, καθώς και τον υπολογισµό των 

χαρακτηριστικών των δεδοµένων αντίστοιχα. 
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Σχήµα 4.3. (α) Τα δεδοµένα της γραµµής P36 µετά από το πρώτο στάδιο επεξεργασίας, 
το οποίο περιλάµβανε την εφαρµογή ψηφιακών φίλτρων, χωροθέτηση και ενίσχυση. (β) 
∆ιακρίνεται λεπτοµέρεια από την περιοχή ενδιαφέροντος (6-11nsec). 
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Σχήµα 4.4. Χαρακτηριστικά των δεδοµένων του γεωραντάρ για την περιοχή 6-11 nsec. (α) Στιγµιαίο πλάτος, (β) Στιγµιαίο πλάτος σε 
κλίµακα dB. 
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Σχήµα 4.4 (συνέχεια). Χαρακτηριστικά των δεδοµένων του γεωραντάρ για την περιοχή 6-11 nsec. (γ) Στιγµιαία φάση, (δ) Στιγµιαία 
συχνότητα. 
 

δ 

γ 

Οριζόντια Απόσταση (m) 

Οριζόντια Απόσταση (m) 

∆ι
πλ
ός

  Χ
ρό
νο
ς 
∆ι
αδ
ρο

µή
ς 

(n
se

c)
 
∆ι
πλ
ός

  Χ
ρό
νο
ς 
∆ι
αδ
ρο

µή
ς 

(n
se

c)
 



Κεφάλαιο 4                                              Ερµηνεία εργαστηριακών δεδοµένων γεωραντάρ 

 48

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Σχήµα 4.4 (συνέχεια). Χαρακτηριστικά των δεδοµένων του γεωραντάρ για την περιοχή 6-11 nsec. (ε) Συνάφεια,  (στ) Συνάφεια της 
στιγµιαίας φάσης. 
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Σχήµα 4.5. Η πρώτη κύρια συνιστώσα, η οποία προέκυψε από την ανάλυση του στιγµιαίου πλάτους και του στιγµιαίου πλάτους σε 
κλίµακα dB περιέχει το 85% της πληροφορίας των δυο. 
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Σχήµα 4.5 (συνέχεια). Η πρώτη κύρια συνιστώσα η οποία προέκυψε από την ανάλυση της συνάφειας και της συνάφειας της 
στιγµιαίας φάσης περιέχει το 99% της πληροφορίας των δυο. 
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Σχήµα 4.5 (συνέχεια). Η πρώτη κύρια συνιστώσα η οποία προέκυψε από την ανάλυση της στιγµιαίας φάσης και της στιγµιαίας 
συχνότητας περιέχει το 70% της πληροφορίας των δυο. 
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Σχήµα 4.6. Τυπική απεικόνιση της διεπιφάνειας του λογισµικού GPR-Pro. Στο κέντρο διακρίνονται οι αλγόριθµοι που 
εφαρµόστηκαν κατά το πρώτο στάδιο επεξεργασίας των δεδοµένων. 
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Σχήµα 4.7. Λογισµικό GPR-Pro. Υπολογισµός των χαρακτηριστικών των δεδοµένων. 
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4.4 Αυτόµατη ταξινόµηση των δεδοµένων. 
 

    Τα νέα χαρακτηριστικά από το προηγούµενο στάδιο, δηλαδή οι κύριες συνιστώσες, 

πριν από την  ταξινόµηση κανονικοποιούνται δηλαδή αφαιρείται η µέση τιµή και 

διαιρούνται µε την τυπική απόκλιση. Παρακάτω παρουσιάζεται η ταξινόµηση των 

δεδοµένων µε διάφορες µεθοδολογίες. Στο σχήµα (4.8) παρουσιάζεται το διάγραµµα 

διασποράς δυο κυρίων συνιστωσών. Ο οριζόντιος άξονας αφορά στην κύρια συνιστώσα 

από το ζευγάρι στιγµιαίο πλάτος και στιγµιαίο πλάτος σε κλίµακα dB, ενώ ο 

κατακόρυφος την κύρια συνιστώσα από το ζευγάρι συνάφειας των αρχικών δεδοµένων 

και συνάφειας της στιγµιαίας φάσης. Παρατηρείται µια µεµονωµένη οµάδα δεδοµένων 

στο κάτω µέρος του διαγράµµατος. Επίσης, παρατηρείται µια περιοχή µε µεγάλη 

πυκνότητα δεδοµένων για τιµή της τρίτης κύριας συνιστώσας περίπου ίση µε 0. 

    Όπως έχει ήδη αναφερθεί, η µέθοδος του δικτύου αυτο-οργανωµένης απεικόνισης, αν 

και γρήγορη υπολογιστικά, χρειάζεται αρκετές επαναλήψεις για να συγκλίνει, σε 

αντίθεση µε τη µέθοδο των κ-µέσων τιµών. Αρχικά λοιπόν για την εκπαίδευση του 

δικτύου αυτο-οργανωµένης απεικόνισης πραγµατοποιείται µια αρχική ταξινόµηση στα 

δυο και έπειτα στα τρία (3) χαρακτηριστικά, µε τη µέθοδο των κ-µέσων τιµών σε εκατό 

(100) οµάδες (λεπτοµέρειες από το λογισµικό GPR-Pro στο σχήµα 4.9). Τα εκατό (100) 

κέντρα συσσώρευσης που προκύπτουν σε κάθε περίπτωση τροφοδοτούνται στο δίκτυο 

σαν δείγµατα εκπαίδευσης και ταξινοµούνται σε είκοσι (20) τάξεις αντίστοιχα 

(λεπτοµέρειες από το λογισµικό GPR-Pro στο σχήµα 4.10). Κατόπιν τα δεδοµένα 

ταξινοµούνται σε είκοσι οµάδες. 

    Με τη χρήση δυο κυρίων συνιστωσών (σχήµα  4.11α), οι τρεις διαφορετικοί στόχοι  

διαχωρίζονται καλά και φαίνεται ότι ανήκουν στις οµάδες 8-12. Η διαφορά στα χρώµατα 

είναι µικρή, που σηµαίνει ότι βρίσκονται κοντά στο διάγραµµα διασποράς (4.11β). Στο 

διάγραµµα διασποράς φαίνεται η τοπολογική συνέχεια των οµάδων, όπου γειτονικές 

οµάδες έχουν και παρόµοιο χρώµα. Το υπόβαθρο ταξινοµείται στις οµάδες 1-7, 11-20 

(τόνοι του κόκκινου και του µπλε). Παρατηρείται ότι οι οµάδες που αφορούν στο 

υπόβαθρο βρίσκονται κοντά στο διάγραµµα διασποράς και στην περιοχή µε µεγάλη 

πυκνότητα δεδοµένων, ενώ τα δεδοµένα που σχετίζονται µε τους στόχους δεν έχουν 

µεγάλη πυκνότητα.  
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Σχήµα 4.8. ∆ιάγραµµα διασποράς των δεδοµένων. Οριζόντιος άξονας: κύρια συνιστώσα 
από τα στιγµιαία πλάτη. Κατακόρυφος άξονας: κύρια συνιστώσα από τις συνάφειες. Οι 
αρνητικές τιµές και στους δυο άξονες προκύπτουν λόγω της κανονικοποίησης των 
δεδοµένων καθώς και λόγω της αλλαγής συστήµατος συντεταγµένων. 
 

    Όταν χρησιµοποιούνται και οι τρεις κύριες συνιστώσες (σχήµα 4.12) οι στόχοι δε 

διαχωρίζονται και τόσο καλά µεταξύ τους, αφού φαίνεται να ανήκουν στις οµάδες 18-20 

(κόκκινο χρώµα). Το υπόβαθρο ταξινοµείται στις οµάδες 1-12 (µπλε-πράσινο), ενώ 

ανάµεσα από τους στόχους τα δεδοµένα ταξινοµούνται στις οµάδες 9-17 (τόνοι του 

κίτρινου-πορτοκαλί). Χρησιµοποιώντας όµως και τις τρεις συνιστώσες εξασφαλίζεται 

χρήσιµη λεπτοµέρεια που αφορά στη φάση των καταγραφών.   

    Μια άλλη προσέγγιση συνίσταται στην επιλογή, τυχαίων ή µη, δειγµάτων από τα 

δεδοµένα µε σκοπό την εκπαίδευση του αλγόριθµου. Σε αυτή την περίπτωση 

επιλέχθηκαν δείγµατα που αντιστοιχούν σε ανακλώµενα κύµατα από τους τρεις σωλήνες 

και το υπόβαθρο (σχήµα 4.13). Στο σχήµα 4.14 φαίνεται λεπτοµέρεια από το λογισµικό 

GPR-Pro για την επιλογή δειγµάτων από τα δεδοµένα κατά την εκπαίδευση του δικτύου 

αυτό-οργανωµένης απεικόνισης. 
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    Σε αυτή την περίπτωση οι τρεις σωλήνες φαίνεται να ανήκουν σε διαφορετικές οµάδες 

(τόνοι του κόκκινου-πορτοκαλί), ενώ το υπόβαθρο ταξινοµείται στις οµάδες που 

απεικονίζονται σε τόνους του µπλε-πράσινου (σχήµα 4.15 α). Το διάγραµµα διασποράς 

(σχήµα 4.15 β) είναι οµοιόµορφο όσον αφορά στην κατανοµή των οµάδων. Το υπόβαθρο 

περιέχει καταγραφές στην περιοχή µε τη µεγάλη πυκνότητα δεδοµένων, ενώ οι οµάδες 

είναι τόσο κοντά (παραπλήσια χρώµατα), που δε διακρίνεται η µια από την άλλη. Το 

αποτέλεσµα αυτό είναι το ιδανικότερο µέχρι στιγµής, αφού οι στόχοι διαχωρίζονται 

πλήρως µεταξύ τους και το υπόβαθρο φαίνεται σχεδόν οµοιογενές.  

 

4.5 Καθοδηγούµενη ταξινόµηση των δεδοµένων µε το δίκτυο LVQ. 
 

    Σε περιπτώσεις που υπάρχουν δείγµατα στα δεδοµένα που αντιστοιχούν σε πρόσθετες 

πληροφορίες, εφαρµόζεται καθοδηγούµενη ταξινόµηση. Οι πρόσθετες πληροφορίες 

έρχονται από την εµπειρία, γεωλογικές ενδείξεις, γεωτρήσεις ή και άλλες γεωφυσικές 

µεθόδους. Το δίκτυο εκπαιδεύεται βάσει αυτών των πληροφοριών και ταξινοµεί το 

σύνολο των δεδοµένων. Τα δείγµατα που επιλέχτηκαν ήταν τα ίδια µε το προηγούµενο 

παράδειγµα (σχήµα 4.13). 

    Όπως φαίνεται στο σχήµα 4.16α, οι τρεις σωλήνες ταξινοµούνται σωστά σε 

διαφορετικές οµάδες και διαχωρίζονται από το περιβάλλον τους. Φυσικά υπάρχουν και 

καταγραφές οι οποίες ταξινοµούνται λάθος. Στο τρισδιάστατο διάγραµµα διασποράς 

(σχήµα 4.16 β) οι καταγραφές που σχετίζονται µε τους στόχους έχουν υψηλές τιµές για 

την κύρια συνιστώσα τρία (3), ενώ οι καταγραφές από την άµµο είναι γενικά 

τοποθετηµένες στο κέντρο των αξόνων, δηλαδή κοντά στο µηδέν (0).       
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Σχήµα 4.9. Λεπτοµέρεια του λογισµικού για την ταξινόµηση µε τη µέθοδο κ-µέσων τιµών. Έχουν επιλεγεί οι τρεις κύριες 
συνιστώσες. Ζητείται από τον αλγόριθµο να ταξινοµήσει τα δεδοµένα σε 100 τάξεις. 
 



Κεφάλαιο 4                                              Ερµηνεία εργαστηριακών δεδοµένων γεωραντάρ 

 58

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Σχήµα 4.10. Λεπτοµέρεια του λογισµικού για την ταξινόµηση µε τη µέθοδο δικτύου αυτο-οργανωµένης απεικόνισης. Έχουν επιλεγεί 
οι δυο κύριες συνιστώσες. Ζητείται από τον αλγόριθµο να πάρει ως δείγµατα εκπαίδευσης τα 100 κέντρα που προέκυψαν από την 
ταξινόµηση µε τη µέθοδο κ-µέσων τιµών. 
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Σχήµα 4.11.  (α) Το αποτέλεσµα της ταξινόµησης και το διάγραµµα διασποράς  για το 
πείραµα µε τη χρήση της µεθόδου των κ-µέσων τιµών (ταξινόµηση σε 100 τάξεις) και (β) 
του δικτύου SOM (ταξινόµηση σε 20 τάξεις) µε τη χρήση δυο κυρίων συνιστωσών.  
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Σχήµα 4.12. (α) Το αποτέλεσµα της ταξινόµησης των τριών κυρίων συνιστωσών για το 
πείραµα µε τη χρήση της µεθόδου των κ-µέσων τιµών (ταξινόµηση σε 100 τάξεις) και 
του δικτύου SOM (ταξινόµηση σε 20 τάξεις). (β) Τρισδιάστατο διάγραµµα διασποράς. 
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Σχήµα 4.13. Τα δείγµατα που επιλέχθηκαν για την εκπαίδευση του δικτύου. 
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Σχήµα 4.14.  Λεπτοµέρεια του λογισµικού για την ταξινόµηση µε τη µέθοδο δικτύου αυτο-οργανωµένης απεικόνισης. Ζητείται από 
τον αλγόριθµο να πάρει ως δείγµατα εκπαίδευσης αυτά που επιλέχτηκαν χειροκίνητα.  
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Σχήµα 4.15. (α) Ταξινόµηση µε το δίκτυο αυτο-οργανωµένης απεικόνισης σε 30 τάξεις 
µε τη χρήση δειγµάτων που επιλέχτηκαν δια χειρός. (β) Το διάγραµµα διασποράς είναι 
οµοιόµορφο και καθιστά σαφέστατο το διαχωρισµό των οµάδων. 
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Σχήµα 4.16. (α) Καθοδηγούµενη ταξινόµηση. Οι στόχοι διαχωρίζονται πλήρως από το 
υπόβαθρο µε µικρή συµµετοχή από λάθος ταξινοµηµένες καταγραφές. Στο διάγραµµα 
διασποράς (β) διακρίνεται ο διαχωρισµός των καταγραφών σε οµάδες. 
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4.6 Αυτόµατη ταξινόµηση ανακλαστήρων 
  

    Για την παρουσίαση της µεθοδολογίας χρησιµοποιείται η γραµµή µελέτης ΤΑ η οποία 

διασχίζει κάθετα τις 71 γραµµές µελέτης (σχήµα 4.2). Η γραµµή µελέτης ΤΑ περνάει 

πάνω από τον πλαστικό σωλήνα (APVC) και το αργιλικό στρώµα. Η επεξεργασία των 

δεδοµένων είναι ίδια µε αυτή της γραµµής Ρ36 (βλέπε παράγραφο 4.3). Τα δεδοµένα 

αµέσως µετά την ενίσχυση τους παρουσιάζονται στο σχήµα 4.17.  

    Σε αυτή την περίπτωση επιλέγεται κάποιος ορίζοντας καθώς και τα δεδοµένα γύρω 

από αυτόν που ανήκουν σε προκαθορισµένο παράθυρο. Το παράθυρο αυτό περιλαµβάνει 

τα ανακλώµενα κύµατα από τον σωλήνα και το αργιλικό στρώµα. Η ταξινόµηση 

εφαρµόζεται σε καταγραφές που σχετίζονται µε την ανάκλαση (σχήµα 4.18). 

Παρατηρείται ότι κατά την ανάκλαση στον πλαστικό σωλήνα το κυµατίδιο παίρνει 

αρχικά θετικές τιµές, µετά αρνητικές και πάλι θετικές. Το αντίθετο συµβαίνει στο 

αργιλικό στρώµα όπου οι καταγραφές είναι επιπλέον πιο ισχυρές. Η επιλογή των 

δειγµάτων προς ταξινόµηση έγινε στα κεντρικά σηµεία των καταγραφών που αφορούσαν 

κάθε ανάκλαση (σχήµα 4.19). Στο σχήµα (4.20) έχουν υπερτεθεί τα ταξινοµηµένα 

δεδοµένα πάνω στα αρχικά, ενώ στο σχήµα (4.21) φαίνονται µόνο τα ταξινοµηµένα 

δεδοµένα. Φαίνεται ότι οι ανακλάσεις λόγω της ανοµοιογένειας της άµµου γύρω από 

τους στόχους ταξινοµούνται στις τάξεις 7-8 (κίτρινο), οι ανακλάσεις από τον σωλήνα 

στις οµάδες 9-10 (κόκκινο), ενώ το αργιλικό στρώµα στις οµάδες 3-5 (γαλάζιο). Οι τρεις 

διαφορετικές ανακλάσεις διακρίνονται πλήρως και υπάρχει και πολύ καλή συµφωνία 

στις διαστάσεις των στόχων.    

 

4.7 Συµπεράσµατα. 
 

    Στο κεφάλαιο αυτό χρησιµοποιήθηκαν µέθοδοι αυτόµατης και καθοδηγούµενης 

ταξινόµησης για την ερµηνεία τοµής γεωραντάρ από ελεγχόµενο πείραµα. Η ερµηνεία 

των συγκεκριµένων δεδοµένων είναι δυνατή και χωρίς τη χρήση αυτών των µεθόδων. 

Σκοπός όµως ήταν να διερευνηθούν οι δυνατότητες των µεθόδων αυτών στο να 

διαχωρίσουν τα θαµµένα αντικείµενα τόσο µεταξύ τους όσο και από το περιβάλλον τους.  
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    Όσον αφορά στην αυτόµατη ταξινόµηση, χρησιµοποιήθηκε αρχικά η µέθοδος των κ-

µέσων τιµών και έπειτα τα δίκτυα αυτο-οργανωµένης απεικόνισης µε δείγµατα εισόδου 

δύο και τρία χαρακτηριστικά. Τα θαµµένα αντικείµενα διαχωρίστηκαν από το 

περιβάλλον τους αλλά φαίνεται να ανήκουν στην ίδια οµάδα.. Στην περίπτωση όπου το 

δίκτυο αυτο-οργανωµένης απεικόνισης εκπαιδεύτηκε από επιλεγµένα δείγµατα των 

καταγραφών, τα αποτελέσµατα ήταν καλύτερα αφού τα θαµµένα αντικείµενα 

διαχωρίστηκαν τόσο µεταξύ τους όσο και από το περιβάλλον τους. 

    Τα ίδια επιλεγµένα δείγµατα χρησιµοποιήθηκαν για την εκπαίδευση του δικτύου 

διανυσµατικής µάθησης και τα θαµµένα αντικείµενα ταξινοµήθηκαν σε διαφορετικές 

οµάδες. 

    Η αυτόµατη ταξινόµηση ανακλαστήρων µε τη χρήση του δικτύου αυτο-οργανωµένης 

απεικόνισης έδωσε καλά αποτελέσµατα αφού διαχώρισε τα θαµµένα αντικείµενα από το 

περιβάλλον τους µε σαφήνεια αναδεικνύοντας το διαφορετικό χαρακτήρα των 

καταγραφών. 

    Από τα παραπάνω προκύπτει ότι όταν χρησιµοποιούνται χαρακτηριστικά δείγµατα των 

καταγραφών για την εκπαίδευση του αλγόριθµου ταξινόµησης τα αποτελέσµατα είναι 

καλύτερα είτε πρόκειται για αυτόµατη είτε για καθοδηγούµενη ταξινόµηση, 

συµβάλλοντας στην ερµηνεία των αρχικών δεδοµένων τα οποία δεν είναι άµεσα 

ερµηνεύσιµα. 
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Σχήµα 4.17. Τα δεδοµένα της γραµµής µελέτης ΤΑ. ∆ιακρίνονται οι καταγραφές από 
τον πλαστικό σωλήνα (APVC) και την άργιλο (Α).  
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Σχήµα 4.18. Η καταγραφή του γεωραντάρ που συνδέεται µε την ανάκλαση στον 
οριζόντιο ανακλαστήρα (κύκλος). Η κυµατοµορφή πολώνεται αρχικά µε θετικές τιµές, 
έπειτα µε  αρνητικές και τελικά µε θετικές τιµές. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 4.19. Η επιλογή των δειγµάτων (κόκκινη γραµµή) έγινε στην περιοχή 7-12 nsec. 
Ορίστηκε παράθυρο διάρκειας 1 nsec (πράσινες γραµµές) εκατέρωθεν των σηµείων 
επιλογής (κόκκινη γραµµή). 
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Σχήµα 4.20. Τα ταξινοµηµένα δεδοµένα έχουν υπερτεθεί πάνω στα αρχικά δεδοµένα 
όπου διαχωρίζονται οι στόχοι από το υπόβαθρο.  
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Σχήµα 4.21. Τα ταξινοµηµένα δεδοµένα έχουν υπερτεθεί στα αρχικά ενώ φαίνονται και 
οι καταγραφές µε τη µορφή ιχνών. Οι στόχοι διαχωρίζονται λόγω της διαφορετικής 
φάσης τους αλλά και λόγω των διαφορών στα πλάτη.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5 
 

 

 

 

ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ ΨΕΥ∆Ο-ΤΡΙΣ∆ΙΑΣΤΑΤΩΝ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΓΕΩΡΑΝΤΑΡ 
 

 

 

 

 

 

5.1 Εισαγωγή.  
 

    Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζεται µεθοδολογία ταξινόµησης η οποία εφαρµόζεται  

στα δεδοµένα γεωραντάρ από το ελεγχόµενο πείραµα (Sandbox Experiment) που 

περιγράφηκε στο τέταρτο κεφάλαιο. Στην παρούσα περίπτωση ταξινοµούνται οριζόντιες 

τοµές από τις εβδοµήντα µια (71) παράλληλες τοµές γεωραντάρ του πειράµατος (σχήµα 

5.1).  

 

5.2 Επεξεργασία των δεδοµένων. 
 

    Αρχικά εφαρµόστηκε το φίλτρο αποµάκρυνσης της επαγωγικής συνιστώσας 

(Dewowing) και έγινε χωροθέτηση των δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Gazdag. 

Σύµφωνα µε τις µετρήσεις κοινού σηµείου ανάκλασης η ταχύτητα είναι ίση µε 0.14 

m/nsec (Loeffler and Bano 2004). Εισάγοντας αυτή την ταχύτητα στον αλγόριθµο 

παραµορφώθηκαν οι ανακλαστήρες.  
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Σχήµα 5.1. Κάτοψη του καννάβου. ∆ιακρίνονται οι στόχοι καθώς και το βάθος ταφής 
τους (P1-P3: µεταλλικές µπάλες θαµµένες σε βάθη 68 cm, 68 cm, 38 cm, Α: αργιλικό 
στρώµα σε βάθος 55 cm και τρεις σωλήνες (APVC, EPVC και STEEL) θαµµένοι σε 
βάθος 50 cm. ∆ιακρίνονται οι 71 γραµµές µελέτης και οι τρεις κάθετες σε αυτές (Loeffler 
and Bano 2004).  
 

    Μετά από διάφορες δοκιµές διαπιστώθηκε ότι ταχύτητα ίση µε 0.125 m/nsec είναι 

κατάλληλη για τη χωροθέτηση των δεδοµένων, αφού οι διαστάσεις των στόχων 

αποδίδονταν σωστά στις τοµές του γεωραντάρ. Επίσης, εφαρµόστηκαν φίλτρο 

αντιστάθµισης για τη γεωµετρική διασπορά και φίλτρο εξοµάλυνσης. Στη συνέχεια 

υπολογίστηκαν τέσσερα στιγµιαία µιγαδικά χαρακτηριστικά των δεδοµένων (στιγµιαίο 

πλάτος, στιγµιαίο πλάτος σε κλίµακα dB, στιγµιαία φάση και στιγµιαία συχνότητα) και 

δυο γεωµετρικά (συνάφεια των δεδοµένων και συνάφεια της στιγµιαίας φάσης). Στα 

σχήµατα (5.2 -5.3) φαίνονται τοµές από τα ψευδο-τρισδιάστατα δεδοµένα µετά το πρώτο 

στάδιο επεξεργασίας. Οι οριζόντιες τοµές προέκυψαν, λαµβάνοντας υπόψη δεδοµένα που 

ανήκουν στον ίδιο χρόνο. 

    Στα δεδοµένα µετά από την εξοµάλυνση καθώς και στα χαρακτηριστικά τους, 

διαπιστώθηκε ότι τα ανακλώµενα κύµατα από τους τρεις σωλήνες, το αργιλικό στρώµα 

και τη µεταλλική µπάλα που ήταν θαµµένη σε βάθος 38 cm παρουσιάζουν µεγάλα πλάτη 

σε σχέση µε αυτά από τις δυο µεταλλικές µπάλες που ήταν θαµµένες σε βάθος 68 cm. 
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Ειδικά µετά από την χωροθέτηση αυτές οι µπάλες έδιναν τόσο ασθενείς καταγραφές που 

δεν διακρίνονταν. Αποφασίστηκε ότι τα επόµενα στάδια επεξεργασίας θα αφορούσαν 

τµήµα της περιοχής από 5.5 έως 10 nsec. Επίσης, για λόγους οικονοµίας στο χρόνο 

επεξεργασίας, υπολογίστηκαν οριζόντιες τοµές ανά 0.5 nsec. ∆ιαπιστώθηκε ότι τα 

γεωµετρικά χαρακτηριστικά δεν έδιναν ενδείξεις για την ύπαρξη των στόχων οπότε δεν 

χρησιµοποιήθηκαν στα επόµενα στάδια επεξεργασίας. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 5.2. Τέσσερις τοµές γεωραντάρ. ∆ιακρίνονται τα ανακλώµενα κύµατα από τον 
πυθµένα του δοχείου (Π) περίπου στα 18 nsec, καθώς και από τη µεταλλική µπάλα (Μ), 
η οποία είναι θαµµένη στα 38 cm, καθώς και το αργιλικό στρώµα (Α).  
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Σχήµα 5.3. Οριζόντια τοµή στα 8 nsec, στην οποία διακρίνονται ανακλώµενα και 
περιθλώµενα κύµατα από τους τρεις σωλήνες. 
 

5.3 Ερµηνεία των οριζόντιων τοµών. 
 

    Από τα χωροθετηµένα δεδοµένα προέκυψαν δέκα οριζόντιες τοµές (5.4). Στις 

οριζόντιες τοµές στα 6 nsec, 6.5 nsec, 7 nsec παρατηρούνται ανακλώµενα κύµατα από 

µεταλλική µπάλα που είναι θαµµένη στα 38 cm. Στις διαδοχικές τοµές αυτά τα κύµατα 

εµφανίζουν θετικές, αρνητικές και θετικές τιµές αντίστοιχα. Από την τοµή στα 7.5 nsec 

εµφανίζονται ανακλώµενα και περιθλώµενα κύµατα από τους σωλήνες. Όσον αφορά 

στους σωλήνες Steel και EPVC, οι καταγραφές που σχετίζονται µε αυτούς στα 7.5 nsec 

έχουν αρνητικές τιµές και µέχρι τα 9 nsec εναλλάσσονται µε θετικές τιµές. Αντίθετα για 

τον σωλήνα APVC στα 7 nsec εµφανίζονται θετικές τιµές, οι οποίες µέχρι τα  9 nsec 

εναλλάσσονται µε αρνητικές τιµές. Πρέπει επίσης να επισηµανθεί ότι οι καταγραφές που 

σχετίζονται µε τους σωλήνες EPVC και Steel  έχουν πολύ µεγαλύτερο πλάτος από τις 
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καταγραφές του σωλήνα APVC. Ανακλώµενα κύµατα από το αργιλικό στρώµα (A) 

καταγράφονται στα 8 nsec µε αρνητικές τιµές και µικρότερο πλάτος. Στα 9.5 nsec 

φαίνονται µόνο αµυδρές καταγραφές από τους σωλήνες και την άργιλο, ενώ στα 10 nsec 

υπάρχουν καταγραφές µόνο από το αργιλικό στρώµα.    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 5.4. Οριζόντιες τοµές από τα δεδοµένα µετά τη χωροθέτηση και την εξοµάλυνση 
(5.5 nsec - 10 nsec). ∆ιακρίνονται ανακλώµενα κύµατα από τα θαµµένα αντικείµενα. 
 

    Στις διαδοχικές τοµές του στιγµιαίου πλάτους (σχήµα 5.5α) οι καταγραφές µε µεγάλο 

πλάτος (κόκκινο χρώµα) οφείλονται στα θαµµένα αντικείµενα. Το στιγµιαίο πλάτος σε 

κλίµακα dB (σχήµα 5.5β), τονίζει επίσης τα ανακλώµενα κύµατα από τα θαµµένα 

αντικείµενα (αποχρώσεις του κόκκινου). 
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    Η στιγµιαία φάση (σχήµα 5.5γ) και η στιγµιαία συχνότητα (σχήµα 5.5δ) τονίζουν το 

περίγραµµά τους, το οποίο έχει αντίθετες τιµές από τους ίδιους τους στόχους. Για 

παράδειγµα, στην οριζόντια τοµή στα 8 nsec η στιγµιαία φάση παρουσιάζει τους 

σωλήνες να έχουν θετικές τιµές, ενώ γύρω από αυτούς η φάση είναι αρνητική. Η 

στιγµιαία συχνότητα αποδίδει τους σωλήνες EPVC και Steel µε τον ίδιο τρόπο ενώ ο 

σωλήνας APVC φαίνεται να έχει αρνητικές τιµές ενώ περιβάλλεται από θετικές τιµές της 

συχνότητας.  

 

5.4 Ανάλυση κυρίων συνιστωσών.  
 

    Τα τέσσερα στιγµιαία χαρακτηριστικά καθώς και τα αρχικά δεδοµένα µετά την 

εξοµάλυνση χρησιµοποιήθηκαν για την ανάλυση κυρίων συνιστωσών. Τρεις συνιστώσες 

βρέθηκε ότι περιέχουν περίπου το 85% της συνολικής πληροφορίας των πέντε αρχικών 

(σχήµα 5.6α). Πρέπει να τονιστεί ότι τα δεδοµένα, πριν εισαχθούν στον αλγόριθµο 

κανονικοποιήθηκαν.  

    Η πρώτη κύρια συνιστώσα (σχήµα 5.6β) αντιστοιχεί στο στιγµιαίο πλάτος. Όλοι οι 

στόχοι παρουσιάζονται µε µεγάλες τιµές (τόνοι του κόκκινου). Η δεύτερη κύρια 

συνιστώσα (σχήµα 5.6γ), αντιστοιχεί στη στιγµιαία φάση και παρουσιάζει τους στόχους 

µε διαφορετικές τιµές στις διαδοχικές οριζόντιες τοµές. Στα 7.5 nsec και στα 8.5 nsec οι 

σωλήνες EPVC και Steel παρουσιάζονται µε αρνητικές τιµές (µπλε), σε αντίθεση µε τον 

σωλήνα APVC ο οποίος παρουσιάζεται µε θετικές τιµές (κόκκινο). Στα 8 nsec συµβαίνει 

το ακριβώς αντίθετο. Η τρίτη κύρια συνιστώσα (σχήµα 5.6δ) παρουσιάζει οµοιότητες µε 

τα δεδοµένα µετά την εξοµάλυνση και το στιγµιαίο πλάτος σε κλίµακα dB.
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Σχήµα 5.5. (α) Το στιγµιαίο πλάτος  και (β) το στιγµιαίο πλάτος σε κλίµακα dΒ. Τα ανακλώµενα κύµατα από τους στόχους έχουν 
µεγάλα πλάτη.  
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Σχήµα 5.5 (συνέχεια). (γ) Η στιγµιαία φάση  και (δ) η στιγµιαία συχνότητα.   
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Σχήµα 5.6. (α) Οι τρεις πρώτες κύριες συνιστώσες περιέχουν περισσότερο από 85% της συνολικής πληροφορίας.  (β) Η πρώτη κύρια 
συνιστώσα επηρεάζεται από το στιγµιαίο πλάτος. 
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Σχήµα 5.6 (συνέχεια). (γ) Η δεύτερη  και (δ) η τρίτη κύρια συνιστώσα. 
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5.5 Ταξινόµηση των δεδοµένων. 
 

    Η ταξινόµηση των δεδοµένων έγινε µε τρεις τρόπους. Χρησιµοποιήθηκαν τόσο τα 

αρχικά δεδοµένα µαζί µε τα τέσσερα χαρακτηριστικά όσο και οι τρεις κύριες συνιστώσες 

οι οποίες περιέχουν περισσότερο από 80% της συνολικής πληροφορίας των πέντε. 

Συγκρίθηκαν οι µέθοδοι αυτόµατης και καθοδηγούµενης ταξινόµησης ως προς τον 

υπολογιστικό τους χρόνο. Πρέπει να αναφερθεί ότι η επεξεργασία έγινε σε προσωπικό 

υπολογιστή (PC) µε επεξεργαστή Intel Pentium 3.2 MHz και µνήµη RAM 512 MB. Για 

την αυτόµατη ταξινόµηση χρησιµοποιήθηκαν οι µέθοδοι των κ-µέσων τιµών και των 

δικτύων αυτό-οργάνωσης (SOM), ενώ για την καθοδηγούµενη ταξινόµηση 

χρησιµοποιήθηκαν τα δίκτυα πιθανότητας (PNN). 

 

5.5.1 Αυτόµατη ταξινόµηση. 
 

    H πρώτη δοκιµή αφορά στην αυτόµατη ταξινόµηση των δεδοµένων µε τη χρήση της 

µεθόδου κ-µέσων τιµών και του δικτύου αυτο-οργανωµένης απεικόνισης. Αρχικά, τα 

δεδοµένα δέκα (10) οριζόντιων τοµών ταξινοµούνται σε 200 τάξεις µε τη µέθοδο των κ-

µέσων τιµών. Τα αντίστοιχα 200 κέντρα εισάγονται στο δίκτυο αυτο-οργανωµένης 

απεικόνισης όπου ταξινοµούνται σε 30 οµάδες βάσει της τοπολογικής τους συνέχειας. Η 

µέθοδος των κ-µέσων τιµών µειώνει το χρόνο επεξεργασίας στο δίκτυο, το οποίο είναι 

γρήγορο, άλλα χρειάζεται πολλές επαναλήψεις για να συγκλίνει (περίπου 500 φορές επί 

τον αριθµό των οµάδων).  

    Η ταξινόµηση των αρχικών δεδοµένων (σχήµα 5.7α) επιτεύχθηκε µετά από 15000 

επαναλήψεις, δηλαδή 10 ώρες.  Αρχικά παρατηρείται ότι στις εικόνες υπάρχουν δυο 

κύριες οµάδες δεδοµένων. Η πρώτη αποτελείται από τις οµάδες 1-12 (αποχρώσεις του 

µπλε) και περιλαµβάνει ανακλώµενα κύµατα από τα θαµµένα αντικείµενα. Η δεύτερη 

αποτελείται από τις οµάδες 13-30 και αντιστοιχεί στην άµµο. Επιπρόσθετα, παρατηρείται 

ότι στις διαδοχικές οριζόντιες τοµές από 7.5 nsec έως 8.5 nsec το ίδιο θαµµένο 

αντικείµενο ανήκει σε διαφορετική οµάδα. Η διαδικασία αυτή δεν είναι επιτυχής στο να 

ταξινοµήσει σε διαφορετικές οµάδες ανακλώµενα κύµατα από θαµµένα αντικείµενα µε 
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αποτέλεσµα να µη διακριθούν µε σαφήνεια από την ταξινόµηση οριζόντιας τοµής 

γεωραντάρ.  

    Η δεύτερη δοκιµή αφορά στην ξεχωριστή ταξινόµηση κάθε οριζόντιας τοµής µε την 

µέθοδο των κ-µέσων τιµών σε 20 οµάδες. Από την ταξινόµηση των δέκα (10) οριζόντιων 

τοµών προέκυψαν συνολικά 200 νέα κέντρα. Τα κέντρα αυτά τροφοδοτήθηκαν στο 

δίκτυο αυτο-οργανωµένης απεικόνισης και οργανώθηκαν σε 30 τάξεις. Αυτός ο τρόπος 

µείωσε τον υπολογιστικό χρόνο επεξεργασίας σε 1.5 ώρες. Η διαφορά στο χρόνο είναι 

πάρα πολύ µεγάλη αλλά το αποτέλεσµα είναι υποδεέστερο (σχήµα 5.7β). ∆ηλαδή είναι 

δύσκολη η συσχέτιση διαδοχικών οριζόντιων τοµών µετά από την ταξινόµηση. Για 

παράδειγµα, στα 8.5 nsec οι στόχοι ταξινοµούνται στις οµάδες 25-30 (EPVC, Steel) και 

1-5 (APVC, A), ενώ η άµµος ταξινοµείται στις οµάδες 6-24. 

     Οι παραπάνω δοκιµές εφαρµόστηκαν για την ταξινόµηση των τριών κυρίων 

συνιστωσών. Οι αντίστοιχοι χρόνοι επεξεργασίας ήταν 8.5 ώρες και 5.5 ώρες. Στην 

πρώτη περίπτωση (σχήµα 5.7γ) παρατηρείται κατ’ αρχήν ότι τα ανακλώµενα κύµατα από 

τα θαµµένα αντικείµενα ταξινοµούνται στις οµάδες 1-10 (αποχρώσεις του µπλε), ενώ τα 

ανακλώµενα κύµατα από την άµµο ταξινοµούνται στις οµάδες 11-30 (αποχρώσεις 

πράσινου και κόκκινου). Για παράδειγµα οι σωλήνες EPVC και Steel ταξινοµούνται στις 

οµάδες 1-4 ενώ ο σωλήνας APVC και η άργιλος A, ταξινοµούνται στις οµάδες 5-10. Στη 

δεύτερη δοκιµή (σχήµα 5.7δ) οι στόχοι διακρίνονται καλύτερα από το περιβάλλον τους 

εκτός του σωλήνα APVC ο οποίος διακρίνεται µονάχα στις τοµές 8 nsec – 8.5 nsec. Η 

διαδικασία αυτή επίσης δεν ήταν επιτυχής στο να ταξινοµήσει σε διαφορετικές οµάδες 

ανακλώµενα κύµατα από διαφορετικά αντικείµενα. 

    Οι επόµενες δοκιµές, συνδυάζουν την αυτόµατη µε την καθοδηγούµενη ταξινόµηση. 

Αρχικά θεωρήθηκε ότι η θέση των θαµµένων αντικειµένων είναι γνωστή, οπότε 

επιλέχθηκαν από την καταγραφή δείγµατα που αντιστοιχούν σε ανακλώµενα κύµατα, 

από κάθε αντικείµενο. Τα συνολικά 780 δείγµατα εισήχθησαν στο δίκτυο αυτο-

οργανωµένης απεικόνισης και οργανώθηκαν χωρίς φυσικά να καθοριστεί αν αυτά τα 

δείγµατα ανήκουν σε ίδιες ή διαφορετικές οµάδες. Η πρώτη δοκιµή (σχήµα 5.8α) 

αφορούσε στα αρχικά τους δεδοµένα, ενώ η δεύτερη στις τρεις κύριες συνιστώσες 

(σχήµα 5.8β). Στην πρώτη περίπτωση (διάρκεια επεξεργασίας 215 min) το αποτέλεσµα 

είναι ο πλήρης διαχωρισµός των θαµµένων αντικειµένων τόσο από το περιβάλλον τους 
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όσο και µεταξύ τους. Τα ανακλώµενα κύµατα από την άµµο ταξινοµούνται στις οµάδες 

17-30 (τόνοι του κόκκινου), ενώ τα ανακλώµενα κύµατα από τα θαµµένα αντικείµενα 

ταξινοµούνται στις οµάδες 1-17 (τόνοι του µπλε). Στη δεύτερη δοκιµή (διάρκεια 

επεξεργασίας 213 min) τα ανακλώµενα κύµατα από τα θαµµένα αντικείµενα 

ταξινοµούνται στις οµάδες 1-11 (τόνοι του µπλε) ενώ τα ανακλώµενα κύµατα από την 

άµµο ταξινοµούνται στις οµάδες 12-30 (τόνοι του πράσινου και κόκκινου). Οι 

διαδικασίες αυτές κρίνονται επιτυχείς στο να ταξινοµήσουν σε διαφορετικές οµάδες 

ανακλώµενα κύµατα από θαµµένα αντικείµενα, µε αποτέλεσµα να διακρίνονται αυτά τα 

αντικείµενα µε σαφήνεια από την ταξινόµηση οριζόντιας τοµής γεωραντάρ.  

 

5.5.2 Καθοδηγούµενη ταξινόµηση οριζόντιας τοµής. 
 

    Σε αυτή την παράγραφο παρουσιάζονται και συγκρίνονται ταξινοµηµένες εικόνες 

οριζόντιας τοµής οι οποίες προέρχονται από διαφορετικές µεθόδους καθοδηγούµενης 

ταξινόµησης. Για το λόγο αυτό επιλέχθηκε οριζόντια τοµή στα 8.5 nsec η οποία 

περιλαµβάνει καταγραφές τόσο από τους τρεις σωλήνες, όσο και από το αργιλικό 

στρώµα. Επιλέχθηκαν λοιπόν 230 καταγραφές οι οποίες προέρχονταν από τους τέσσερις 

στόχους καθώς και από την άµµο. Οι καταγραφές αυτές και τα αντίστοιχα µιγαδικά 

χαρακτηριστικά χρησιµοποιήθηκαν σαν δείγµατα εκπαίδευσης των αλγόριθµων 

καθοδηγούµενης ταξινόµησης. 

    Η πρώτη ταξινόµηση πραγµατοποιήθηκε µε το δίκτυο πιθανότητας του οποίου η 

εκπαίδευση διήρκεσε µόλις 1 sec (σχήµα 5.9). Ο σωλήνας ΕPVC ταξινοµήθηκε στην 

οµάδα 1, ο σωλήνας Steel στην οµάδα 2, ο σωλήνας APVC στην οµάδα 3, το αργιλικό 

στρώµα στην οµάδα 4, και η άµµος στην οµάδα 5, όπως ακριβώς είχε καθοριστεί κατά 

την εκπαίδευση. Οι λάθος ταξινοµηµένες καταγραφές, γύρω από τα θαµµένα 

αντικείµενα, είναι ελάχιστες. Η δεύτερη ταξινόµηση πραγµατοποιήθηκε µε το δίκτυο 

LVQ (σχήµα 5.10). Τα αποτελέσµατα δε διαφέρουν σηµαντικά από την ταξινόµηση µε 

το δίκτυο πιθανότητας, αλλά ο χρόνος επεξεργασίας διήρκεσε 163 min για τις 15000 

επαναλήψεις του αλγόριθµου. 
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5.6 Σύγκριση των µεθόδων ταξινόµησης κ-µέσων τιµών και δικτύων αυτο-
οργανωµένης απεικόνισης. 
 

    Για τη σύγκριση των µεθόδων ταξινόµησης κ-µέσων τιµών και δικτύων αυτο-

οργανωµένης απεικόνισης χρησιµοποιήθηκαν τα δεδοµένα της οριζόντιας τοµής στα 8.5 

nsec. Πέντε χαρακτηριστικά των ιχνών χρησιµοποιήθηκαν για την ανάλυση κυρίων 

συνιστωσών από τις οποίες οι πρώτες τρεις περιέχουν το 85% της συνολικής 

πληροφορίας. Οι κύριες συνιστώσες ταξινοµήθηκαν σε 10 και 20 τάξεις.  

    Στις ταξινοµηµένες εικόνες  µε τη µέθοδο των κ-µέσων τιµών (5.11), οι στόχοι 

διαχωρίζονται από το περιβάλλον και µεταξύ τους αλλά τα ανακλώµενα κύµατα από την 

άµµο ταξινοµούνται σε πολλές οµάδες οι οποίες δεν έχουν τοπολογική συνέχεια 

προκαλώντας σύγχυση. Μάλιστα για τις 20 τάξεις το πρόβληµα είναι ακόµα πιο έντονο. 

Αντίθετα, το δίκτυο αυτο-οργανωµένης απεικόνισης οργάνωσε τις οµάδες µε 

αποτέλεσµα οι ταξινοµηµένες εικόνες να µην διαφέρουν πολύ µεταξύ τους (σχήµα 5.12). 

Η διαφορά µεταξύ των οµάδων που αντιστοιχούν στους στόχους και των οµάδων που 

αντιστοιχούν στην άµµο είναι εµφανής, και παρόλο που η άµµος απεικονίζεται µε πολλά 

χρώµατα δείχνει αρκετά οµοιογενής σε σχέση µε αυτό που παρουσιάζεται από την 

ταξινόµηση µε τη µέθοδο των κ-µέσων τιµών.   

    Η κύρια διαφορά µεταξύ των µεθόδων είναι στον τρόπο οργάνωσης των οµάδων. Με 

τον όρο οργάνωση εννοείται η συνάφεια µεταξύ των διαδοχικών οµάδων. Ο αλγόριθµος 

των κ-µέσων τιµών δηµιουργεί οµάδες µε κριτήριο την ελαχιστοποίηση της µέσης 

τετραγωνικής απόστασής των καταγραφών από τα αντίστοιχα κέντρα οµαδοποίησης. Ο 

αλγόριθµος µεγιστοποιεί τη µεταβλητότητα (variance) µεταξύ των οµάδων, ενώ την 

ελαχιστοποιεί µεταξύ των καταγραφών που ανήκουν στην ίδια οµάδα. Αντίθετα τα 

δίκτυα αυτό-οργανωµένης απεικόνισης δηµιουργούν τοπολογικά οργανωµένες οµάδες 

συσχετίζοντας τις. Στα σχήµατα (5.13 - 5.14) παρουσιάζονται διαγράµµατα διασποράς 

των τριών κύριων συνιστωσών και οι οµάδες που δηµιουργήθηκαν από τους 

αλγόριθµους των κ-µέσων τιµών και του δικτύου αυτό-οργανωµένης απεικόνισης όπου 

υπάρχει τοπολογική οργάνωση.  
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Σχήµα 5.7. Το αποτέλεσµα της ταξινόµησης των αρχικών δεδοµένων µε τις µεθόδους κ-µέσων τιµών και δικτύου αυτο-οργανωµένης 
απεικόνισης. Στην περίπτωση (α) τα δεδοµένα ταξινοµήθηκαν µε τη µέθοδο κ-µέσων τιµών σε 200 τάξεις και µετά σε 30 µε το δίκτυο 
αυτο-οργανωµένης απεικόνισης. Στην περίπτωση (β) ταξινοµήθηκε κάθε τοµή ξεχωριστά σε 20 τάξεις και µετά τα κέντρα τους 
οργανώθηκαν σε 30 τάξεις.    
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Σχήµα 5.7 (συνέχεια).  Το αποτέλεσµα της ταξινόµησης των τριών κυρίων συνιστωσών µε τις µεθόδους κ-µέσων τιµών και δικτύου 
αυτο-οργανωµένης απεικόνισης. Στην περίπτωση (γ) οι κύριες συνιστώσες ταξινοµήθηκαν µε τη µέθοδο κ-µέσων τιµών σε 200 τάξεις 
και µετά σε 30 µε το δίκτυο αυτο-οργανωµένης απεικόνισης. Στην περίπτωση (δ) ταξινοµήθηκε κάθε τοµή ξεχωριστά σε 20 τάξεις και 
µετά τα κέντρα οργανώθηκαν σε 30 τάξεις.    
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Σχήµα 5.8. Ταξινόµηση των χαρακτηριστικών (α) και των κύριων συνιστωσών (β) µε το δίκτυο αυτό-οργανωµένης απεικόνισης, 
χρησιµοποιώντας σαν δείγµατα εκπαίδευσης καταγραφές που προέρχονται από τους στόχους και την άµµο.   
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Σχήµα 5.9. Καθοδηγούµενη ταξινόµηση µε το δίκτυο πιθανότητας σε πέντε οµάδες.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 5.10. Καθοδηγούµενη ταξινόµηση µε το δίκτυο LVQ σε πέντε οµάδες. 

 

 

Οριζόντια Απόσταση (m) 
Οριζόντια Απόσταση (m) 

∆ι
πλ
ός

  Χ
ρό
νο
ς 
∆ι
αδ
ρο

µή
ς 

(n
se

c)
 

EPVC
Steel 

APVC
A

5

4

3

2

1

Οριζόντια Απόσταση (m) Οριζόντια Απόσταση (m) 

∆ι
πλ
ός

  Χ
ρό
νο
ς 
∆ι
αδ
ρο

µή
ς 

(n
se

c)
 

EPVC
Steel 

APVC
A

5

4

3

2

1



Κεφάλαιο 5                               Ταξινόµηση ψευδο-τρισδιάστατων δεδοµένων γεωραντάρ 

 88

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Σχήµα 5.11. Οριζόντια τοµή ταξινοµηµένη µε τη µέθοδο των κ-µέσων τιµών σε 10 
τάξεις (α) και 20 τάξεις (β).  
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Σχήµα 5.12. Οριζόντια τοµή ταξινοµηµένη µε τη µέθοδο των δικτύων αυτό-
οργανωµένης απεικόνισης σε 10 τάξεις (α) και 20 τάξεις (β). 
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Σχήµα 5.13. (α) ∆ιάγραµµα διασποράς των δεδοµένων µε τη µέθοδο των κ-µέσων τιµών  

και (β) διάγραµµα διασποράς για τα κέντρα συγκέντρωσης.  
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Σχήµα 5.14. (α) ∆ιάγραµµα διασποράς των δεδοµένων µε τη µέθοδο των δικτύων αυτο-

οργανωµένης απεικόνισης και (β) διάγραµµα διασποράς για τα κέντρα συγκέντρωσης. 

Παρατηρείται ότι τα κέντρα είναι τοπολογικά οργανωµένα.  
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5.7 Συµπεράσµατα.  
 

    Σε αυτό το κεφάλαιο προτείνονται µέθοδοι ταξινόµησης για οριζόντιες τοµές 

γεωραντάρ. Όπως ήδη αναφέρθηκε οι τοµές από το ελεγχόµενο πείραµα είναι δυνατό να 

ερµηνευθούν και χωρίς τη χρήση των µεθόδων αυτών, αλλά χρησιµοποιήθηκαν µε στόχο 

να φανεί αν συµβάλλουν ουσιαστικά στην ερµηνεία οριζόντιων τοµών γεωραντάρ. 

    Όσον αφορά στην αυτόµατη ταξινόµηση προέκυψε ότι ο διαχωρισµός των θαµµένων 

αντικειµένων τόσο µεταξύ τους όσο και από το περιβάλλον τους είναι καλύτερος όταν 

για την εκπαίδευση του αλγόριθµου χρησιµοποιούνται χαρακτηριστικά δείγµατα των 

καταγραφών. 

    Στις δοκιµές για την καθοδηγούµενη ταξινόµηση των δεδοµένων, όπου υπάρχουν a-

priori πληροφορίες σχετικά µε τις καταγραφές, συγκρίθηκαν τα δίκτυα πιθανότητας και 

διανυσµατικής µάθησης. Και οι δυο αλγόριθµοι έδωσαν εξίσου καλά αποτελέσµατα. Ο 

υπολογιστικός χρόνος για την εκπαίδευση των δικτύων πιθανότητας ήταν κατά πολύ 

µικρότερος σε σχέση µε τα δίκτυα διανυσµατικής µάθησης.    

    Αποδείχτηκε ότι αυτές οι µέθοδοι µπορούν να ταξινοµήσουν δεδοµένα που αφορούν 

σε ανακλώµενα κύµατα από θαµµένα αντικείµενα, σε διαφορετικές τάξεις, 

συµβάλλοντας έτσι στην ερµηνεία τους. 
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6.1 Εισαγωγή.  
 

    Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η ταξινόµηση δεδοµένων γεωραντάρ που 

προέκυψαν από µετρήσεις σε χώρο µε αρχαιολογικό ενδιαφέρον. Συγκεκριµένα, οι 

µετρήσεις πραγµατοποιήθηκαν στο πλαίσιο του µαθήµατος ‘Μεγάλες Ασκήσεις 

Υπαίθρου IV’ του τµήµατος Μηχανικών Ορυκτών Πόρων του Πολυτεχνείου Κρήτης τον 

Σεπτέµβριο του 2005, στην αρχαία πόλη Άπτερα, λίγα χιλιόµετρα ανατολικά από την 

πόλη των Χανίων.  

    Τα δεδοµένα που παρουσιάζονται συλλέχθηκαν πάνω από τρίκλιτη δεξαµενή, της 

οποίας  η οροφή επιχωµατώθηκε από τους µοναχούς του µοναστηριού του Άγιου Ιωάννη 

του Θεολόγου την περίοδο του 12ου αιώνα µ.Χ., για να χρησιµοποιηθεί ως αλώνι (σχήµα 

6.1). Τα δεδοµένα έχουν εκπαιδευτικό ενδιαφέρον, αφού από τα βόρεια η δεξαµενή είναι 
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επισκέψιµη. Επίσης, µε αυτόν τον τρόπο είναι εύκολο να γίνει έλεγχος της ερµηνείας των 

δεδοµένων. 

 

6.2 Ιστορικά στοιχεία για την αρχαία πόλη Άπτερα. 
 

    Η αρχαία πόλη Άπτερα βρίσκεται κοντά στο χωριό Μεγάλα Χωράφια της επαρχίας 

Αποκορώνου του νοµού Χανίων. Φηµίζεται, εκτός από την αρχαιολογική της σηµασία, 

για τη στρατηγική της θέση αφού προσφέρει πανοραµική θέα προς τον κόλπο της Σούδας 

καθώς και τα Λευκά Όρη.  

     Για την προέλευση του ονόµατος της πόλης υπάρχουν διάφορες εκδοχές µεταξύ των 

οποίων η επικρατέστερη είναι ότι προέρχεται από το αντίστοιχο επίθετο της θεάς 

Άρτεµης (Άρτεµις Άπτερα). Άλλη εκδοχή αποδίδει το όνοµα στο µουσικό αγώνα µεταξύ 

Μουσών και Σειρήνων κατά τον οποίο οι Σειρήνες ηττήθηκαν, απέβαλαν τα φτερά τους, 

έγιναν λευκές και έπεσαν στη θάλασσα.  

    Οι αρχαιότερες αναφορές για την πόλη χρονολογούνται την περίοδο του 14ου – 13ου 

αιώνα π.Χ. σε πινακίδες της Κνωσού σε Γραµµική Β. Η κατοίκηση της πόλης 

συνεχίστηκε κατά τα πρώιµα βυζαντινά χρόνια αλλά καταστράφηκε από ισχυρό σεισµό 

τον 7ο αιώνα µ.Χ. Τον 12ο αιώνα µ.Χ. είχε ήδη χτιστεί στον χώρο το µοναστήρι του 

Άγιου Ιωάννη του Θεολόγου, το οποίο διατηρείται µέχρι σήµερα. Το κάστρο που 

βρίσκεται στα ΒΑ του αρχαιολογικού χώρου χτίστηκε από τους Τούρκους µε αφορµή 

την επανάσταση του 1866 χρησιµοποιώντας τα αρχαία ερείπια σαν οικοδοµικά υλικά. 

Επίσης, τα αρχαία ερείπια χρησιµοποιήθηκαν ως οικοδοµικά υλικά, τόσο κατά τη 

διάρκεια της Τουρκοκρατίας, όσο και της Ενετοκρατίας για την ανέγερση κάστρων αλλά 

και για την ανοικοδόµηση του οικισµού στα Μεγάλα Χωράφια. Από το τείχος της πόλης 

σώζεται µόνο ένα τµήµα µήκους τεσσάρων (4) χιλιοµέτρων.  

    Αξιοθέατα του χώρου αποτελούν οι θολωτές δεξαµενές στα δυτικά (σχήµατος Γ) και 

στα βορειοανατολικά (τρίκλιτη δεξαµενή (σχήµα 6.2)), το υδρευτικό σύστηµα το οποίο 

αποτελείται από πολυάριθµα πηγάδια και κανάλια, ο ελληνιστικός τοίχος των 

επιγραφών, ο οποίος καταστράφηκε στις αρχές του περασµένου αιώνα από τους 

κατοίκους της περιοχής για να χρησιµοποιήσουν τα υλικά του, το διµερές ιερό, το µικρό 

θέατρο και ένας µικρός δωρικός ναός αφιερωµένος στον Απόλλωνα.  
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    Τα περισσότερα ευρήµατα των ανασκαφών εκτίθενται στο Αρχαιολογικό Μουσείο 

των Χανίων, ενώ υπεύθυνη για τις ανασκαφές οι οποίες συνεχίζονται µέχρι σήµερα είναι 

η ΚΕ Εφορεία Προϊστορικών και Κλασικών Αρχαιοτήτων.   

 

6.3 Συλλογή των δεδοµένων. 
 

    Για τη συλλογή των δεδοµένων χρησιµοποιήθηκε το σύστηµα Terra SIRc της εταιρίας 

GSSI Inc., µε κεντρική συχνότητα εκποµπής 400 MHz. Πραγµατοποιήθηκαν έντεκα (11) 

παράλληλες γραµµές µελέτης µήκους δεκατεσσάρων (14) µέτρων στη διεύθυνση ∆-Α. Το 

διάστηµα δειγµατοληψίας ορίστηκε ίσο µε 195 psec, η ισοαπόσταση των σταθµών 

παρατήρησης 10 cm και η ισοαπόσταση των γραµµών, 1 m.  

    Ο κάνναβος σχεδιάστηκε µέσα στο αλώνι, ώστε οι γραµµές µελέτης να διασχίζουν 

κάθετα τη δεξαµενή, ενώ για λόγους ασφάλειας δεν πραγµατοποιήθηκαν µετρήσεις στο 

βόρειο όριο της δεξαµενής. Στο σχήµα 6.3 φαίνεται ο τοπογραφικός χάρτης της περιοχής, 

όπου διακρίνεται ο κάνναβος Α4 στον οποίο πραγµατοποιήθηκαν οι µετρήσεις. 
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Σχήµα 6.1. Η περιοχή µελέτης. Παλαιότερα χρησιµοποιούνταν από τους µοναχούς σαν 
αλώνι.  
 

 

 

 

Σχήµα 6.2. Το εσωτερικό της τρίκλιτης δεξαµενής. 
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Σχήµα 6.3. Τοπογραφικός χάρτης της περιοχής. ∆ιακρίνεται ο κάνναβος Α4 στον οποίο πραγµατοποιήθηκαν οι µετρήσεις.

11η γραµµή 
µελέτης 
          ........ 
          .........     
         …….. 
1η γραµµή µελέτης 
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6.4 Επεξεργασία των δεδοµένων. 
 

    Τα πρώτα στάδια της επεξεργασίας στόχευαν στην απαλοιφή του υψίσυχνου θορύβου, 

την ενίσχυση των ασθενών καταγραφών και τη χωροθέτηση. Στην εικόνα του σχήµατος 

6.4 φαίνονται τα δεδοµένα της 4ης γραµµής µελέτης πριν τη χωροθέτηση καθώς και 

αντίστοιχη φωτογραφία από την δεξαµενή. Τα απ’ ευθείας κύµατα αέρα και εδάφους 

έχουν συνολική διάρκεια περίπου 5 nsec και φαίνεται να επηρεάζονται από την 

ανοµοιογένεια στο ρηχό υπέδαφος. Με την πρώτη µατιά παρατηρεί κανείς τα ανακλώµενα 

κύµατα από την οροφή της τρίκλιτης δεξαµενής (Α, Β, Γ). Ο χρόνος καταγραφής αυτών 

των κυµάτων κυµαίνεται από 10 nsec µέχρι 35 nsec. Οι καταγραφές για µικρούς χρόνους 

είναι ισχυρές και χωρίς πολύ θόρυβο, ενώ σε µεγαλύτερους είναι ασθενέστερες. Όταν 

εφαρµόσθηκε ισχυρότερο φίλτρο ενίσχυσης, υποβαθµίστηκε η ποιότητα της εικόνας, 

αφού ενισχύθηκε κατά πολύ ο θόρυβος. Επίσης παρατηρούνται Η/Μ κύµατα από δυο 

ισχυρούς ανακλαστήρες (αγωγοί, τετραγωνικής διατοµής για τη συλλογή υδάτων στις 

δεξαµενές) σε ίδιους περίπου χρόνους και σε αποστάσεις 5m και 11m αντίστοιχα (∆, Ε)  

Αξιοσηµείωτες είναι οι καταγραφές των περιθλώµενων κυµάτων από τα όρια κάθε θόλου 

που έχουν σχήµα υπερβολής (κόκκινος κύκλος). 

    Πρέπει να τονιστεί ότι η χωροθέτηση των δεδοµένων ήταν προβληµατική, διότι υπήρχε 

µεταβολή της ταχύτητας προς όλες τις κατευθύνσεις και ήταν αδύνατο να κατασκευαστεί 

ένα σωστό µοντέλο ταχυτήτων. Το πρόβληµα υπεραπλουστεύτηκε και χρησιµοποιήθηκε 

ενιαία ταχύτητα διάδοσης των Η/Μ κυµάτων ίση µε 10 cm/nsec. Στο σχήµα 6.5, η 4η τοµή 

γεωραντάρ πριν και µετά τη χωροθέτηση υποδεικνύει ότι, η χωροθέτηση είναι 

αποτελεσµατική µέχρι εκεί που τα Η/Μ κύµατα ανακλώνται στις καµάρες του τρίκλιτου, 

αφού η ταχύτητα είναι σταθερή.  

    Σε επόµενο στάδιο υπολογίστηκαν τα στιγµιαία και γεωµετρικά χαρακτηριστικά των 

καταγραφών, όπως το στιγµιαίο πλάτος και το στιγµιαίο πλάτος σε κλίµακα dB, η 

στιγµιαία φάση και η συνάφεια. 
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Σχήµα 6.4. Αντιπαράθεση της φωτογραφίας της τρίκλιτης δεξαµενής (επάνω) µε τα δεδοµένα της 4ης γραµµής µελέτης (κάτω). Σε 
κόκκινο κύκλο διακρίνονται τα περιθλώµενα κύµατα από τα όρια των θόλων  
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Σχήµα 6.5. Τα δεδοµένα πριν (α) και µετά (β) τη χωροθέτηση. Το φαινόµενο της περίθλασης των κυµάτων στα όρια της κατασκευής 
έχουν απαλειφθεί. 
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Τέλος, τα δεδοµένα ταξινοµήθηκαν µε τη µέθοδο των δικτύων αυτο-οργανωµένης 

απεικόνισης. Έγιναν δοκιµές για την αυτόµατη ταξινόµηση των κυµατιδίων των 

ανακλαστήρων σε 20 τάξεις και δοκιµές για την αυτόµατη ταξινόµηση όλων των ψευδο-

τρισδιάστατων δεδοµένων επίσης σε 20 τάξεις.  

 

6.5 Αυτόµατη ταξινόµηση ανακλαστήρα.    
 

    Η αυτόµατη ταξινόµηση εφαρµόστηκε σε χωροθετηµένα δεδοµένα µετά την 

αποµάκρυνση της επαγωγικής συνιστώσας και την αντιστάθµιση της γεωµετρικής 

διασποράς. 

    Επιλέχθηκαν δια χειρός δύο ανακλαστήρες µε ενδιαφέρον (σχήµα 6.6). Ο πρώτος 

αντιστοιχεί στην οροφή της τρίκλιτης δεξαµενής (σχήµα 6.6α µε την κόκκινη γραµµή), 

ενώ ο δεύτερος περιλαµβάνει τµήµα της οροφής (κοίλου µέρος των θόλων) καθώς και 

τους υδαταγωγούς (σχήµα 6.6β µε κόκκινη γραµµή).  Έπειτα, ορίστηκε συµµετρικά από 

αυτούς, χρονικό παράθυρο συνολικής διάρκειας 4 nsec (σχήµατα 6.7α και 6,7β µε τις 

κίτρινες γραµµές αντίστοιχα), όση δηλαδή η διάρκεια του παλµού. Τα δεδοµένα αυτά 

τροφοδοτήθηκαν απευθείας σε δίκτυα αυτο-οργανωµένης απεικόνισης και ταξινοµήθηκαν 

σε είκοσι (20) τάξεις αντίστοιχα. Στο σχήµα 6.8 φαίνεται το αποτέλεσµα της ταξινόµησης 

των δύο ανακλαστήρων. Τα ταξινοµηµένα δεδοµένα (έγχρωµο) έχουν υπερτεθεί στα 

αρχικά (ασπρόµαυρο).  

    Όσον αφορά στον πρώτο ανακλαστήρα (σχήµα 6.8α), οι ισχυρές ανακλάσεις στα ρηχά 

ανήκουν στις οµάδες 14 έως 20, ενώ οι βαθύτερες ανακλάσεις στις οµάδες 1 έως 13. 

Εξαιτίας του ότι  ο ανακλαστήρας αποτελείται από το ίδιο υλικό, όλα τα δεδοµένα θα 

έπρεπε να ταξινοµηθούν στην ίδια οµάδα. Όµως λόγω του ότι η οροφή της δεξαµενής, 

επιχωµατώθηκε µε διάφορα υλικά για την κατασκευή του αλωνιού και η επιχωµάτωση 

παρουσιάζει διαφορετικό πάχος, το σχήµα του κυµατιδίου αλλάζει από θέση σε θέση. Στο 

σχήµα 6.9 απεικονίζονται τα ταξινοµηµένα κυµατίδια σε χρώµατα ανάλογα µε την οµάδα 

στην οποία ανήκουν. Παρατηρείται ότι τα κυµατίδια των οµάδων 1 έως 5 και 16 έως 20 

είναι παρόµοια, το οποίο δικαιολογεί και τις µεταξύ τους εναλλαγές (σχήµα 6.8α). Επίσης, 

παρατηρούνται οµοιότητες στα κυµατίδια των οµάδων 6 έως 10 καθώς και 11 έως 15.    
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    Όσον αφορά στο δεύτερο ανακλαστήρα (σχήµα 6.8β), παρατηρείται κατ’ αρχήν σαφής 

διαχωρισµός µεταξύ των ανακλάσεων στους θόλους και στους υδαταγωγούς. Τα δεδοµένα 

από τους υδαταγωγούς έχουν ταξινοµηθεί στις οµάδες 3 έως 6. Οι ανακλάσεις ανάµεσα 

στους θόλους έχουν ταξινοµηθεί στις οµάδες 19 και 20, ενώ οι θόλοι έχουν ταξινοµηθεί 

στις οµάδες 7 έως 18 καθώς και 1 έως 2. Στο σχήµα 6.10 φαίνονται τα κυµατίδια κάθε 

οµάδας.  

    Στο επόµενο στάδιο υπολογίστηκαν το στιγµιαίο πλάτος, το στιγµιαίο πλάτος σε 

κλίµακα dB, η στιγµιαία φάση και η συνάφεια των δεδοµένων. Το στιγµιαίο πλάτος και το 

στιγµιαίο πλάτος σε κλίµακα dB (σχήµατα 6.11α και 6.11β αντίστοιχα) τονίζουν τις 

ανακλάσεις από τους θόλους, αφού αυτές έχουν µεγάλες τιµές. Η στιγµιαία φάση (σχήµα 

6.11γ)  τονίζει µεν το περίγραµµα των ανακλαστήρων, αλλά έχει πολλές ασυνέχειες, οι 

οποίες οφείλονται είτε στο ανοµοιογενές υπερκείµενο στρώµα είτε στη διάβρωση των 

θόλων. Η συνάφεια (σχήµα 6.11δ) των δεδοµένων δίνει µικρές τιµές για τις ανακλάσεις 

από τους θόλους και µεγάλες τιµές για τους αγωγούς. Αυτό οφείλεται στο ότι οι αγωγοί 

καταγράφονται πιο ευδιάκριτα στις τοµές του γεωραντάρ περιέχοντας λιγότερο θόρυβο 

από τα υπερκείµενα.    

    Από τα παραπάνω χαρακτηριστικά επιλέχθηκαν µόνο τα δεδοµένα που περιέχονται σε 

χρονικό παράθυρο διάρκειας 4 nsec γύρω από τον υπό εξέταση ανακλαστήρα. 

Υπολογίστηκε η µέση τιµή του πλάτους και η µέση τιµή των χαρακτηριστικών του ίχνους 

και τροφοδοτήθηκαν σε δίκτυα αυτο-οργανωµένης απεικόνισης για ταξινόµηση σε είκοσι 

(20) τάξεις αντίστοιχα. Για κάθε ανακλαστήρα πραγµατοποιήθηκαν τρεις (3) δοκιµές 

χρησιµοποιώντας διαφορετικούς συνδυασµούς χαρακτηριστικών. Ο πρώτος συνδυασµός 

περιελάµβανε όλα τα παραπάνω χαρακτηριστικά και τα χωροθετηµένα δεδοµένα, ο 

δεύτερος συνδυασµός µόνο τα χαρακτηριστικά, ενώ ο τρίτος όλα τα χαρακτηριστικά πλην 

της στιγµιαίας φάσης. 

    Στο σχήµα 6.12 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα από τις τρεις δοκιµές για την 

ταξινόµηση του πρώτου ανακλαστήρα. Τα αποτελέσµατα είναι παρόµοια, δηλαδή ο 

ανακλαστήρας στο πάνω µέρος των θόλων έχει ταξινοµηθεί στις οµάδες 15 έως 20, ενώ 

όσο αυξάνεται το βάθος υπάρχει σταδιακή µείωση στον αύξοντα αριθµό της οµάδας όπου 

ανήκουν οι καταγραφές. 
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    Στο σχήµα  6.13 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα από τις δοκιµές για την ταξινόµηση 

του δεύτερου ανακλαστήρα. Όλος ο ανακλαστήρας ταξινοµείται στις οµάδες 13 έως 20, 

ενώ ανάµεσα από αυτούς, τα δεδοµένα ταξινοµούνται στις οµάδες 1 έως 12. Εξαίρεση 

αποτελεί ο κεντρικός θόλος ο οποίος περιλαµβάνει και τις οµάδες 1 και 2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 6.6. Με κόκκινη γραµµή ορίστηκαν οι δυο ανακλαστήρες. Ο πρώτος (α) 
ακολουθεί το περίγραµµα της οροφής της τρίκλιτης δεξαµενής ενώ ο δεύτερος (β) 
περιλαµβάνει και τις ενδιάµεσες ανακλάσεις.  
 

 

 

 

 

 

α 

β 

Οριζόντια Απόσταση (m)

Οριζόντια Απόσταση (m)

∆ι
πλ
ός

  Χ
ρό
νο
ς 
∆ι
αδ
ρο

µή
ς 

(n
se

c)
 

∆ι
πλ
ός

  Χ
ρό
νο
ς 
∆ι
αδ
ρο

µή
ς 

(n
se

c)
 



Κεφάλαιο 6                                               Ταξινόµηση δεδοµένων από την αρχαία Άπτερα 

 104

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 6.7. Οι κίτρινες γραµµές οριοθετούν το παράθυρο µέσα στο οποίο ορίζονται τα 
κυµατίδια που πρόκειται να ταξινοµηθούν για τον πρώτο (α) και τον δεύτερο (β) 
ανακλαστήρα. 
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Σχήµα 6.8. Τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης του πρώτου (α) και του δεύτερου (β) 
ανακλαστήρα µε τη χρήση των κυµατιδίων έχουν υπερτεθεί των αρχικών δεδοµένων, τα 
οποία απεικονίζονται σε κλίµακα του γκρι. Η χρωµατική κλίµακα προσδιορίζει τον 
αύξοντα αριθµό των οµάδων.   
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Σχήµα 6.9. Απεικόνιση των κυµατιδίων σε χρώµατα ανάλογα µε την οµάδα που έχουν ταξινοµηθεί στο πείραµα µε τον πρώτο 
ανακλαστήρα. 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
Σχήµα 6.10. Απεικόνιση των κυµατιδίων σε χρώµατα ανάλογα µε την οµάδα που έχουν ταξινοµηθεί στο πείραµα µε τον δεύτερο 
ανακλαστήρα. 
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Σχήµα 6.11. Το στιγµιαίο πλάτος (α) και το στιγµιαίο πλάτος σε κλίµακα dB (β) δίνουν 
µεγάλες τιµές για τις ανακλάσεις στους τρεις θόλους αλλά και για τις ενδιάµεσες 
ανακλάσεις.  
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Σχήµα 6.11 (Συνέχεια). Η στιγµιαία φάση (γ) έχει ασυνέχειες οι οποίες υποδηλώνουν 
είτε την ανοµοιογένεια στο υπερκείµενο στρώµα είτε φθορά των θόλων. Η συνάφεια (δ) 
έχει µεγάλες τιµές για τις ενδιάµεσες ανακλάσεις και µικρές τιµές για τις ανακλάσεις από 
τους θόλους.  
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Σχήµα 6.12. Τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης του πρώτου ανακλαστήρα µε τη χρήση 
των χαρακτηριστικών.  Στην πρώτη δοκιµή (α) χρησιµοποιήθηκαν και τα δεδοµένα µετά 
την χωροθέτηση, ενώ στη δεύτερη δοκιµή (β) όχι. Στην τρίτη δοκιµή (γ) 
χρησιµοποιήθηκαν όλα τα χαρακτηριστικά πλην της στιγµιαίας φάσης. Τα αποτελέσµατα 
όµως είναι παρόµοια. 
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Σχήµα 6.13. Τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης του δεύτερου ανακλαστήρα µε τη χρήση 
των χαρακτηριστικών.  Στην πρώτη δοκιµή (α) χρησιµοποιήθηκαν και τα δεδοµένα µετά 
την χωροθέτηση, ενώ στη δεύτερη δοκιµή (β) όχι. Στην τρίτη δοκιµή (γ) 
χρησιµοποιήθηκαν όλα τα χαρακτηριστικά πλην της στιγµιαίας φάσης. Τα αποτελέσµατα 
και πάλι είναι παρόµοια. 
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6.6 Αυτόµατη ταξινόµηση των ψευδο-τρισδιάστατων δεδοµένων. 
 

    Και οι έντεκα (11) γραµµές µελέτης επεξεργάστηκαν µε τον ίδιο τρόπο: αφαιρέθηκε η 

επαγωγική συνιστώσα, χωροθετήθηκαν και ενισχύθηκαν εφαρµόζοντας το φίλτρο 

αντιστάθµισης της γεωµετρικής διασποράς. Από τα ψευδο-τρισδιάστατα δεδοµένα (από 5 

nsec έως 55 nsec) υπολογίστηκαν τα χαρακτηριστικά των ιχνών. Για την καλύτερη 

απεικόνιση τόσο των χαρακτηριστικών, όσο και των ταξινοµηµένων δεδοµένων, 

παρουσιάζονται εικόνες σε τρεις διαστάσεις όπως και τοµές (οριζόντιες και 

κατακόρυφες). Οι τοµές αφορούν τη διεύθυνση δύση – ανατολή στα 5.5 m καθώς και στα 

15 nsec και έχουν στόχο να αναδείξουν τις διαστάσεις των ανακλαστήρων. 

    Στο σχήµα 6.14 φαίνονται τα δεδοµένα µετά την πρώτη φάση επεξεργασίας. 

Απεικονίζονται µονάχα οι µικρές αρνητικές και µεγάλες θετικές τιµές του πλάτους ενώ οι 

υπόλοιπες τιµές είναι διάφανες. Με αυτό τον τρόπο διακρίνεται η τρισδιάστατη έκταση 

του κάθε ανακλαστήρα στην περιοχή µελέτης. Το στιγµιαίο πλάτος (σχήµα 6.15) και το 

στιγµιαίο πλάτος σε κλίµακα dB (σχήµα 6.16) αναδεικνύουν τον ανακλαστήρα ακόµα 

καλύτερα. Στις παραπάνω εικόνες απεικονίζονται µόνο οι πολύ µεγάλες τιµές του 

πλάτους. Στο βορειότερο τµήµα οι ανακλαστήρες είναι εξασθενηµένοι. Η στιγµιαία φάση 

(σχήµα 6.17) δε δίνει τόσο προφανείς πληροφορίες όσο το στιγµιαίο πλάτος, αφού το 

εύρος τιµών της φάσης είναι µικρό και δεν είναι δυνατό να αναδειχτούν οι σηµαντικοί 

ανακλαστήρες. Η συνάφεια, όπου διακρίνονται µόνο οι µεγάλες τιµές,  δεν δίνει τόσο 

προφανή αποτελέσµατα όσο το πλάτος (σχήµα 6.18). Στο επόµενο στάδιο τα 

χαρακτηριστικά του ίχνους τροφοδοτήθηκαν σε δίκτυο αυτο-οργανωµένης απεικόνισης 

και ταξινοµήθηκαν σε είκοσι (20) τάξεις.  

    Η πρώτη δοκιµή περιλάµβανε τα τέσσερα χαρακτηριστικά και τα δεδοµένα µετά το 

πρώτο στάδιο επεξεργασίας (σχήµα 6.19). Ο ανακλαστήρας από τους τρεις θόλους και οι 

ανακλάσεις από τους αγωγούς ταξινοµήθηκαν στις οµάδες 19-20 (σκούρο πορτοκαλί και 

κόκκινο), ενώ το υπόβαθρο στις τάξεις 1-18. Όλοι οι  ανακλαστήρες λεπταίνουν στα 

βόρεια και επίσης διακρίνονται λεπτοµέρειες λόγω της χρήσης της στιγµιαίας φάσης στην 

ταξινόµηση.  
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Σχήµα 6.14. (α) Ο ψευδο-τρισδιάστατος όγκος των δεδοµένων. (β) ∆ιακρίνονται δυο 
τοµές, µια οριζόντια τοµή στα 15 nsec και µια γραµµή µελέτης στα 5.5 m, καθώς και οι 
µεγάλες θετικές τιµές του πλάτους (κίτρινο και κόκκινο χρώµα) και οι µικρές αρνητικές 
του πλάτους (µπλε). Οι ενδιάµεσες τιµές είναι διαφανείς.  
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Σχήµα 6.15. (α) Το στιγµιαίο πλάτος του ψευδό-τρισδιάστατου όγκου των δεδοµένων. 
(β) ∆ιακρίνονται δυο τοµές, µια οριζόντια τοµή στα 15 nsec και µια κάθετη τοµή στα 5.5 
m, καθώς και οι µεγάλες του πλάτους (κόκκινο έως γαλάζιο). ∆ιακρίνονται πέντε (5) 
ανακλαστήρες µε ενδιαφέρον.  
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Σχήµα 6.16. (α) Το στιγµιαίο πλάτος σε κλίµακα dB του ψευδο-τρισδιάστατου όγκου 
των δεδοµένων. (β) ∆ιακρίνονται δυο τοµές, µια οριζόντια τοµή στα 15 nsec και µια 
κάθετη τοµή στα 5.5 m, καθώς και οι µεγάλες του πλάτους (κόκκινο έως κίτρινο).  
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Σχήµα 6.17. (α) Η στιγµιαία φάση του ψευδο-τρισδιάστατου όγκου των δεδοµένων. (β) 
∆ιακρίνονται δυο τοµές, µια οριζόντια τοµή στα 15 nsec και µια κάθετη τοµή στα 5.5 m. 
Λόγω του µικρού εύρους τιµών της στιγµιαίας φάσης δεν είναι δυνατό να αποκαλυφθούν 
µε σαφήνεια οι ανακλαστήρες.   
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Σχήµα 6.18. (α) Η συνάφεια του ψευδο-τρισδιάστατου όγκου των δεδοµένων. (β) 
∆ιακρίνονται δυο τοµές, µια οριζόντια τοµή στα 15 nsec και µια κάθετη τοµή στα 5.5 m. 
Η συνάφεια των ενδιάµεσων ανακλαστήρων είναι µεγαλύτερη και παρουσιάζεται µε 
κόκκινο και πορτοκαλί χρώµα, ενώ η συνάφεια των θόλων έχει µεγαλύτερο εύρος και 
δεν είναι δυνατόν να παρουσιαστεί µε σαφήνεια.    
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Σχήµα 6.19. (α) Το αποτέλεσµα της ταξινόµησης των δεδοµένων του ψευδο-
τρισδιάστατου όγκου των δεδοµένων µε τη χρήση όλων των χαρακτηριστικών και των 
δεδοµένων µετά τη χωροθέτηση και την ενίσχυση. (β) ∆ιακρίνονται δυο τοµές, µια 
οριζόντια τοµή στα 15 nsec και µια κάθετη τοµή στα 5.5 m. Οι ανακλαστήρες έχουν 
ταξινοµηθεί στις οµάδες 19-20 και διακρίνονται λεπτοµέρειες λόγω της φάσης των 
δεδοµένων. Το υπόβαθρο έχει ταξινοµηθεί στις οµάδες 1-18 και είναι διάφανο στην 
εικόνα.  
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Σχήµα 6.20. (α) Το αποτέλεσµα της ταξινόµησης των δεδοµένων του ψευδο-
τρισδιάστατου όγκου των δεδοµένων µε τη χρήση του στιγµιαίου πλάτους, του 
στιγµιαίου πλάτους σε κλίµακα dB και της συνάφειας. (β) ∆ιακρίνονται δυο τοµές, µια 
οριζόντια τοµή στα 15 nsec και µια κάθετη τοµή στα 5.5 m. Οι ανακλαστήρες έχουν 
ταξινοµηθεί στην οµάδα 20. Το υπόβαθρο έχει ταξινοµηθεί στις οµάδες 1-19 και είναι 
διάφανο στην εικόνα.  
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    Η δεύτερη δοκιµή περιλάµβανε το στιγµιαίο πλάτος, στιγµιαίο πλάτος σε κλίµακα dB 

και τη συνάφεια. Οι ανακλαστήρες µε ενδιαφέρον φαίνεται να ανήκουν στις τάξεις 19-20, 

ενώ το υπόβαθρο στις τάξεις 1-18 (σχήµα 6.20). Σε αυτή τη δοκιµή τονίζεται ακόµα 

καλύτερα το γεωµετρικό σχήµα των ανακλαστήρων και αναδεικνύονται οι διαστάσεις 

τους µε περισσότερη σαφήνεια. 

 

6.7 Αυτόµατη ταξινόµηση των ανακλαστήρων. 
 

    Αυτή η δοκιµή περιλάµβανε τα παρακάτω στάδια επεξεργασίας τα οποία 

εφαρµόστηκαν και στις έντεκα (11) γραµµές µελέτης. Αρχικά, εφαρµόστηκε το φίλτρο 

αποµάκρυνσης της επαγωγικής συνιστώσας. Έπειτα, χωροθετήθηκαν και ενισχύθηκαν µε 

το φίλτρο αντιστάθµισης της γεωµετρικής διασποράς. Στη δεύτερη φάση έγινε 

χειροκίνητη επιλογή όλων των ανακλαστήρων µε ενδιαφέρον, ορίστηκε παράθυρο 

διάρκειας 4 nsec και τα κυµατίδια που περικλείονταν τροφοδοτήθηκαν σε δίκτυο αυτο-

οργανωµένης απεικόνισης και ταξινοµήθηκαν σε είκοσι (20) τάξεις. Στο σχήµα 6.21 

φαίνεται το αποτέλεσµα της ταξινόµησης του ανακλαστήρα. Οι υδαταγωγοί 

ταξινοµούνται στις οµάδες 1-5. Το κοίλο µέρος της οροφής ταξινοµείται στις οµάδες 13-

20, ενώ το κυρτό µέρος στις οµάδες 1-12. 

 

6.8 Συµπεράσµατα 
 

Στο κεφάλαιο αυτό χρησιµοποιήθηκαν µέθοδοι αυτόµατης ταξινόµησης για την ερµηνεία 

δεδοµένων γεωραντάρ από διασκόπηση σε αρχαιολογικό χώρο. Ταξινοµήθηκαν, η 

πλήρης κυµατοµορφή των ανακλώµενων κυµάτων από την οροφή της τρίκλιτης 

δεξαµενής, τα χαρακτηριστικά της και τα ψευδο-τρισδιάστατα δεδοµένα.   Φάνηκε ότι οι 

µέθοδοι ταξινόµησης συµβάλλουν στην ερµηνεία των αρχικών δεδοµένων του 

γεωραντάρ. 
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Σχήµα 6.21. Ταξινόµηση των σηµαντικών ανακλαστήρων σε 20 τάξεις. Οι αγωγοί έχουν 
ταξινοµηθεί στις οµάδες 1-5, ενώ οι θόλοι στις οµάδες 6-20 µε λίγες εξαιρέσεις 
καταγραφών που φαίνονται να ανήκουν στις οµάδες 1-5. 
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ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΓΕΩΡΑΝΤΑΡ ΑΠΟ ΤΟ ΟΡΟΠΕ∆ΙΟ ΤΟΥ 
ΟΜΑΛΟΥ 

 

 

 

 

 

7.1  Εισαγωγή  

 

    Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η ταξινόµηση  ψευδοτρισδιάστατων δεδοµένων 

γεωραντάρ που συλλέχθηκαν στο οροπέδιο του Οµαλού, στο νοµό Χανίων, µε στόχο τον 

εντοπισµό και τη χαρτογράφηση καρστικών εγκοίλων. Οι µετρήσεις πραγµατοποιήθηκαν 

στα πλαίσια του µαθήµατος ‘Μεγάλες Ασκήσεις Υπαίθρου IV’ του τµήµατος 

Μηχανικών Ορυκτών Πόρων του Πολυτεχνείου Κρήτης τον Σεπτέµβριο του 2003. 

    Τα δεδοµένα του γεωραντάρ που παρουσιάζονται, συλλέχθηκαν σε περιοχή όπου 

υπαρχουν επιφανειακές εµφανίσεις δολινών (σχήµα 7.1). Τα αποτελέσµατα συγκρίνονται 

µε δεδοµένα που προέκυψαν από την ηλεκτροµαγνητική χαρτογράφηση µε το όργανο 
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ΕΜ- 32 καθώς και µε σεισµικά δεδοµένα που συλλέχθηκαν τη µέθοδο της σεισµικής 

διάθλασης.   

 

7.2 Περιοχή Οµαλού 

 

    Γεωγραφικά το οροπέδιο του Οµαλού βρίσκεται στα νότια του νοµού Χανίων. Ο 

δρόµος για τον Οµαλό διέρχεται µέσα από πετρώµατα του καλύµµατος των φυλλιτών-

χαλαζιτών και µετά το χωριό Λάκκοι από τα πετρώµατα του Τρυπαλίου. Μεγάλες 

εµφανίσεις των φυλλιτικών πετρωµάτων υπάρχουν κατά µήκος όλης της διαδροµής. 

Γενικά πάντως, η γεωλογική τοµή των Λευκών Ορέων στην περιοχή του Οµαλού είναι: 

πετρώµατα φυλλιτών-χαλαζιτών, καλύµµατος του Τρυπαλίου, τυπικοί πλακώδεις 

ασβεστόλιθοι του οµώνυµου καλύµµατος και δολοµίτης. Στο σχήµα 7. φαίνεται ο 

γεωλογικός χάρτης της περιοχής ενώ στον πίνακα. 7. φαίνεται το υπόµνηµα του χάρτη.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 7.1: Η περιοχή µελέτης όπου πραγµατοποιήθηκαν οι µετρήσεις. ∆ιακρίνεται ο 

κάνναβος του γεωραντάρ (πράσινη γραµµή), ο κάνναβος της Η/Μ χαρτογράφησης (µπλε 
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γραµµή) καθώς και η γραµµή όπου πραγµατοποιήθηκαν µετρήσεις µε τη µέθοδο της 

σεισµικής διάθλασης (κόκκινη γραµµή). Το κίτρινο βέλος δείχνει την θέση της 

επιφανειακής δολίνης. 

 

 

 

Σχήµα 7.2. Γεωλογικός χάρτης του Οµαλού. Το υπόµνηµα του πίνακα φαίνεται στον 

πίνακα 7.1  
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Πίνακας 7.1. Υπόµνηµα του γεωλογικού χάρτη του σχήµατος 7.2  
1. Επιφανειακές σύγχρονες 
αποθέσεις 

al, dl Παράκτιοι άµµοι (al), προσχώσεις (al), 
κροκαλοπαγή (pl), ασβεστιτικοί ψαµµίτες 
(pl), κίτρινες ψαµµιτικές µάργες (pl), 
µαργαϊκοί ασβεστόλιθοι (pl), 

2. Σειρά φυλλιτών – χαλαζιτών ph λεπτοστρωµατώδεις χαλαζίτες µε πιο λεπτές 

στρώσεις φυλλιτών και αργιλικών 

σχιστολίθων. 

3. Ενότητα Τρυπαλίου Κs-k ραουβάκες, κρυσταλλικοί ασβεστόλιθοι και 

δολοµιτικοί ασβεστόλιθοι, µε µελανό ή 

τεφροµέλανο χρώµα και βιτουµενιώδη οσµή. 

4. Μεταφλύσχης πλακωδών 
ασβεστόλιθων 

T, k-D Φυλλίτες και τους αργιλικοί σχιστόλιθοι 

στους οποίους µεταβαίνουν σταδιακά οι 

πλακώδεις ασβεστόλιθοι και οι οποίοι 

αποτελούν τον µεταµορφωµένο φλύσχη. Στο 

κατώτερο τµήµα είναι τα µεταβατικά 

στρώµατα που αποτελούνται κυρίως από 

τεφροπράσινους ή και ερυθρωπούς 

ασβεστοφυλλίτες. 

5. Πλακώδεις ασβεστόλιθοι (PC-k) Πρόκειται για την γνωστή σειρά 
κρυσταλλικών ασβεστόλιθων µε ενδιάµεσες 
στρώσεις ή βολβούς από κερατόλιθους. Η 
λιθολογική  οµοιογένεια, η αδιατάραχτη 
ιζηµατογένεση, το πάχος των στρώσεων και 
άλλα χαρακτηριστικά που παρατηρούνται σε 
όλες τις εµφανίσεις των πλακωδών 
ασβεστόλιθων οδηγούν στο συµπέρασµα ότι 
πρόκειται για πελαγικά ιζήµατα. 

6. Υποκείµενα στρώµατα των 
πλακωδών ασβεστόλιθων 

(ph-D-k) Αποτελούνται από φυλλίτες, δολοµίτες, 

µικρολατυποπαγείς ασβεστόλιθους, 

πυριτόλιθους και αργίλους. Συχνές εναλλαγές 

κλαστικών ιζηµάτων (άργιλοι, 

ασβεστοφυλλίτες, ψαµµίτες, 

µικρολατυποπαγείς ασβεστόλιθοι).  
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7.3 Σχεδιασµός διασκόπησης στο οροπέδιο του Οµαλού  

 

Για τη συλλογή των δεδοµένων χρησιµοποιήθηκε το σύστηµα γεωραντάρ PulseEkko 

1000 µε κεντρική συχνότητα εκποµπής 110MHz. Πραγµατοποιήθηκαν συνολικά 

σαράντα µία (41) παράλληλες γραµµές µελέτης µήκους είκοσι (20) µέτρων στη 

διαύθυνση Ν-Β, µε ισοαπόσταση µεταξύ των γραµµών ίση µε ένα µέτρο (1m) και 

ισοαπόσταση µεταξύ των σταθµών παρατήρησης ίση µε 0.25m. Ο κάνναβος σχεδιάστηκε 

ώστε η πρώτη γραµµή µελέτης να περνάει εφαπτοµενικά από τα όρια της επιφανειακής 

δολίνης. 

 

7.4 Επεξεργασία των δεδοµένων 

 

    Το πρώτο στάδιο της επεξεργασίας περιλάµβανε την αποµάκρυνση της επαγωγικής 

συνιστώσας, την αποκοπή του θορύβου υποβάθρου καθώς και την αποµάκρυνση του 

υψίσυχνου θορύβου µε τη χρήση τρισδιάστατου τελεστή εξοµάλυνσης των δεδοµένων.  

    Κατόπιν υπολογίστικαν τέσσερα στιγµιαία και δυο γεωµετρικά χαρακτηριστικά των 

δεδοµένων του γεωραντάρ (πίνακας 7.1), ενώ το τελευταίο βήµα πριν από την 

ταξινόµηση αποτέλεσε η εξαγωγή των οριζόντιων τοµών. Εξήχθησαν 30 οριζόντιες 

τοµές από κάθε χαρακτηριστικό υπολογίζοντας τη µέση τιµή σε παράθυρο ίσο µε 18 nsec 

(το οποίο αντιστοιχεί στο εύρος του εκπεµπόµενου παλµού).  Στο σχήµα 7.3 φαίνονται οι 

τοµές για τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων του γεωραντάρ που αντιστοιχούν σε χρόνο 

ίσο µε 270 nsec. 

 

Πίνακας 7.2. Τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων του γεωραντάρ που υπολογίστηκαν 

Στιγµιαία χαρακτηριστικά Γεωµετρικά χαρακτηριστικά 

 Στιγµιαίο πλάτος 

 Στιγµιαίο πλάτος σε κλίµακα dB  

 Στιγµιαία φάση 

 Στιγµιαία συχνότητα 

 Συνάφεια των δεδοµένων 

 Συνάφεια της στιγµιαίας φάσης  
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7.5 Συνδυασµένη ερµηνεία γεωφυσικών δεδοµένων. 

 

    Στο σχήµα 7.4 φαίνονται τα αποτελέσµατα των µετρήσεων µε τη µέθοδο της 

σεισµικής διάθλασης όπου διακρίνονται δυο στρώµατα. Το πρώτο εκτείνεται από την 

επιφάνεια µέχρι βάθος 8 m και αντιστοιχεί στις επιφανειακές προσχώσεις, ενώ το 

δεύτερο από τα 8 m έως τα 20 m  αντιστοιχεί στο ασβεστολιθικό υπόβαθρο.  

    Στο χάρτη του ΕΜ (σχήµα 7.5) παρατηρείται µια ζώνη υψηλών αντιστάσεων (κόκκινο 

χρώµα) η οποία οφείλεται σε εξάρσεις του βράχου και µια ζώνη χαµηλών αντιστάσεων 

(µπλε χρώµα) στα βόρεια η οποία οφείλεται στο αργιλλικό στρώµα.  

    Η οριζόντια τοµή της στιγµιαίας φάσης του γεωραντάρ στα 270 nsec (σχήµα 7.6) 

αναδεικνύει µια ζώνη αρνητικών τιµών στα βόρεια η οποία οφείλεται στη ζώνη χαµηλής 

αντίστασης του ΕΜ, της οποίας το µέγιστο πλάτος είναι στα βόρεια. Πιθανόντατα 

οφείλεται σε τµήµα δολίνης η οποία φαίνεται επιφανειακά στα βόρεια του καννάβου και 

προεκτείνεται µέχρι τις παρυφές του βουνού. 

 

7.6 Ταξινόµηση των δεδοµένων 

 

    Οι οριζόντιες τοµές των χαρακτηριστικών από το προηγούµενο στάδιο 

κανονικοποιούνται, δηλαδή αφαιρείται η µέση τιµή και διαιρούνται µε την τυπική 

απόκλιση. Πραγµατοποιήθηκe σενάριο ταξινόµησης το οποίο περιλάµβανε την 

ταξινόµηση και των έξι χαρακτηριστικών. 

    Η µέθοδος του δικτύου αυτο-οργανωµένης απεικόνισης, αν και γρήγορη υπολογιστικά, 

χρειάζεται αρκετές επαναλήψεις για να συγκλίνει, σε αντίθεση µε τη µέθοδο των κ-

µέσων τιµών. Αρχικά λοιπόν για την εκπαίδευση του δικτύου του δικτύου αυτο-

οργανωµένης απεικόνισης πραγµατοποιείται µια αρχική ταξινόµηση σε κάθε οριζόντια 

τοµή µε τη µέθοδο των κ-µέσων τιµών σε πενήντα (50) οµάδες. Τα χίλια πεντακόσια 

(1500) κέντρα συσσώρευσης που προκύπτουν σε κάθε περίπτωση τροφοδοτούνται στο 

δίκτυο αυτό-οργανωµένης απεικόνισης σαν δείγµατα εκπαίδευσης και ταξινοµούνται σε 



Κεφάλαιο 7                    Ταξινόµηση δεδοµένων γεωραντάρ από το οροπέδιο του Οµαλού 

 127

είκοσι (20) τάξεις αντίστοιχα. Κατόπιν όλες οι τοµές ταξινοµούνται σε είκοσι οµάδες 

βάση των κέντρων συγκέντρωσης που προέκυψαν. 

    Στο σχήµα 7.7α φαίνεται το αποτέλεσµα της ταξινόµησης των 30 οριζόντιων τοµών 

των χαρακτηριστικών των δεδοµένων του γεωραντάρ. Στο σχήµα 7.7β διακρίνεται µε 

κόκκινο χρώµα η εικοστή οµάδα των ταξινοµηµένων δεδοµένων ενώ οι υπόλοιπες 

οµάδες είναι διάφανες, καθώς και µια οριζόντια τοµή στα 270 nsec. Εκτός από την 

ανωµαλία που εντοπίστηκε από τη σύγκριση της στιγµιαίας φάσης µε τις µετρήσεις του 

ΕΜ στα βόρεια, διακρίνεται άλλη µια ανωµαλία στα Ν∆ η οποία πιθανό να οφείλεται 

στην ύπαρξη δολίνης.  

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 7.3 Τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων του γεωραντάρ για την οριζόντια τοµή 
στα 270 nsec. α) Στιγµιαίο πλάτος, β) Στιγµιαίο πλάτος σε κλίµακα dB, γ) Στιγµιαία 
φάση, δ) Στιγµιαία συχνότητα, ε) Συνάφεια των δεδοµένων, στ) Συνάφεια της στιγµιαίας 
φάσης. 
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Σχήµα 7.4. Τα αποτελέσµατα των δεδοµένων σεισµικής διάθλασης. ∆ιακρίνονται δυο 

στρώµατα. Ένα επιφανειακό το οποίο αποδίδεται σε προσχώσεις το οποίο εκτείνεται 

µέχρι 8 m βάθος και ένα στρώµα  το οποίο αποδίδεται στο ασβεστολιθικό υπόβαθρο.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 7.5. Ο χάρτης του ΕΜ. Οι χαµηλές τιµές (µπλε) στα βόρεια αποδίδονται σε 

αργιλλικό στρώµα, ενώ οι υψηλές (κόκκινο) σε εξάρσεις του βράχου. 
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Σχήµα 7.6. Η στιγµιαία φάση των δεδοµένων του γεωραντάρ για τη οριζόντια τοµή στα 

270 nsec. Οι αρνητικές τιµές στα βόρεια συµφωνούν µε τις χαµηλές αντιστάσεις του 

χάρτη του ΕΜ και αποδίδονται σε δολίνη η οποία εκτείνεται προς τα βόρεια. 
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Σχήµα 7.7. α) Τρισδιάστατος όγκος της ταξινόµησης των οριζόντιων τοµών των 

χαρακτηριστικών των δεδοµένων του γεωραντάρ σε 20 οµάδες. β) ∆ιακρίνονται τα 

δεδοµένα που ανήκουν στην εικοστή οµάδα των δεδοµένων (κόκκινο χρώµα) και µία 

οριζόντια τοµή στα 270 nsec. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 8 
 

 

 

 

 

ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ - ΠΡΟΤΑΣΕΙΣ 
 

 

 

 

 

8.1 Εισαγωγή. 
 

    Στα πλαίσια της παρούσας διατριβής προτείνεται µια διαδικασία  επεξεργασίας 

δεδοµένων γεωραντάρ, η οποία µεταξύ άλλων περιλαµβάνει τη χρήση µεθόδων 

ταξινόµησης. Στόχος ήταν να ερευνηθεί το κατά πόσο οι µέθοδοι αυτές είναι χρήσιµες 

στην ερµηνεία των δεδοµένων του γεωραντάρ, σε σχέση µε τις κλασικές µεθόδους 

ερµηνείας.    

    Για την επίτευξη του στόχου δηµιουργήθηκαν αλγόριθµοι επεξεργασίας δεδοµένων 

στο Matlab, οι οποίοι εφαρµόστηκαν σε δυο διαφορετικά σύνολα δεδοµένων. Το πρώτο 

προήλθε από ελεγχόµενο πείραµα στο εργαστήριο (sandbox experiment), όπου ήταν 

δυνατός ο έλεγχος των αποτελεσµάτων. Το δεύτερο σύνολο δεδοµένων προέρχεται από 

γεωφυσική διασκόπηση στον αρχαιολογικό χώρο Άπτερα στο νοµό Χανίων και 

συγκεκριµένα σε χώρο οπου υπάρχει τρίκλιτη ρωµαϊκή δεξαµενή. 
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8.2 Πρωτοτυπία της εργασίας. 
 

    Στα πλαίσια τη παρούσας διδακτορικής διατριβής αναπτύχθηκε µεθοδολογία 

επεξεργασίας και ερµηνείας δεδοµένων γεωραντάρ  η οποία περιλαµβάνει τον 

υπολογισµό χαρακτηριστικών των δεδοµένων και τη συνδυασµένη ερµηνεία τους µε τη 

χρήση µεθόδων ταξινόµησης. Η πρωτοτυπία της εργασίας έγκειται στο ότι τα 

χαρακτηριστικά των δεδοµένων καθώς και η ταξινόµησή τους χρησιµοποιούνται σαν 

εργαλεία ερµηνείας και όχι για την επιβεβαίωση της ερµηνείας από δεδοµένα που έχουν 

επεξεργαστεί µε κλασικά εργαλεία.        

    Αναφορικά µε την ιδέα της ταξινόµησης των δεδοµένων του γεωραντάρ, 

συµπεριλήφθηκαν διάφορες τεχνικές από τα πεδία της πολυδιάστατης στατιστικής, των 

νευρωνικών δικτύων και της ασαφούς λογικής. Με τις µεθόδους αυτές ταξινοµήθηκαν 

τόσο τα δεδοµένα του γεωραντάρ και τα χαρακτηριστικά τους, οι κύριες συνιστώσες των 

χαρακτηριστικών και η πλήρης κυµατοµορφή ανακλώµενων κυµάτων. Αναφέρεται ότι η 

ανάλυση κυρίων συνιστωσών αντιµετωπίζεται σαν µέθοδος ταξινόµησης και όχι σαν 

ενδιάµεσο στάδιο για την ταξινόµηση (Coleou και συνεργάτες 2002). 

 

8.3 Συµπεράσµατα. 
 

    Για την ερµηνεία των δεδοµένων γεωραντάρ της παρούσας διατριβής επιλέχθηκαν 

συγκεκριµένες µέθοδοι αυτόµατης και καθοδηγούµενης ταξινόµησης. Για την αυτόµατη 

ταξινόµηση χρησιµοποιήθηκαν οι µέθοδοι κ-µέσων τιµών και τα δίκτυα αυτο-

οργανωµένης απεικόνισης, ενώ για την καθοδηγούµενη τα δίκτυα διανυσµατικής 

µάθησης και πιθανότητας. Θα πρέπει να τονιστεί ότι τα ταξινοµηµένα δεδοµένα δεν 

υποκαθιστούν ούτε τα αρχικά δεδοµένα ούτε τα χαρακτηριστικά τους, αλλά ο ρόλος των 

µεθόδων ταξινόµησης είναι βοηθητικός για την ερµηνεία των δεδοµένων γεωραντάρ.  

    Η µέθοδος των κ-µέσων τιµών είναι υπολογιστικά γρήγορη, αλλά είναι ευαίσθητη σε 

σχέση µε τον αριθµό των τάξεων. Αυτό φάνηκε στο παράδειγµα της οριζόντιας τοµής 

από το ελεγχόµενο πείραµα. Αντίθετα, η µέθοδος των δικτύων αυτο-οργανωµένης 

απεικόνισης είναι υπολογιστικά αργή, αλλά δεν είναι ευαίσθητη στον αριθµό των 

τάξεων. Λύση για ταξινόµηση µεγάλου όγκου δεδοµένων γεωραντάρ αποτελεί η επιλογή 



Κεφάλαιο 8                                                                             Συµπεράσµατα - Προτάσεις 

 133

τυχαίων δειγµάτων εκπαίδευσης. Αυτή ενέχει όµως τον κίνδυνο να µη συµπεριληφθούν 

σηµαντικές καταγραφές στην εκπαίδευση. Η επαναδειγµατοληψία των δεδοµένων του 

γεωραντάρ, ώστε να ελαττωθεί ο όγκος τους και να γίνει εκπαίδευση του δικτύου ενέχει 

τον ίδιο κίνδυνο. Η ταξινόµηση των δεδοµένων µε την µέθοδο των κ-µέσων τιµών σε 

πολλές τάξεις, και η τοπολογική οργάνωσή τους σε µικρότερο αριθµό τάξεων µε τη 

χρήση των δικτύων αυτο-οργανωµένης απεικόνισης αποτελεί την καλύτερη λύση. 

Επίσης, προτείνεται η ταξινόµηση µέρους των δεδοµένων µε τα δίκτυα αυτο-

οργανωµένης απεικόνισης, όπως άλλωστε έγινε στο παράδειγµα των δεδοµένων από την 

αρχαία Άπτερα. Τέλος, αναφέρεται ότι τα παραπάνω προβλήµατα έχουν µικρότερη 

βαρύτητα, όταν χρησιµοποιείται ισχυρός υπολογιστής ή πλατφόρµα Unix, όπου γίνεται 

καλύτερη διαχείριση των πόρων του συστήµατος οπότε οι υπολογισµοί είναι πιο 

γρήγοροι.    

    Για την καθοδηγούµενη ταξινόµηση δεν τίθενται παρόµοιοι προβληµατισµοί. 

Χρησιµοποιήθηκαν δυο διαφορετικές µέθοδοι καθοδηγούµενης ταξινόµησης (δίκτυα 

πιθανότητας και δίκτυα διανυσµατικής µάθησης) µε τα ίδια δεδοµένα εκπαίδευσης και τα 

αποτελέσµατα ήταν παρόµοια. Τα δίκτυα πιθανότητας απλώς ήταν πιο γρήγορα. 

    Όσον αφορά στην επιλογή των χαρακτηριστικών για την ταξινόµηση των δεδοµένων 

του γεωραντάρ, δεν υπάρχει δυστυχώς κάποιος κανόνας που να υπαγορεύει ποια είναι τα 

κατάλληλα χαρακτηριστικά εποµένως φαίνεται να είναι περισσότερο θέµα εµπειρίας.  

Αυτό φάνηκε στις δοκιµές για την ταξινόµηση των δεδοµένων του ελεγχόµενου 

πειράµατος, όπου σε κάποιες δοκιµές όλοι οι σωλήνες ταξινοµήθηκαν στην ίδια οµάδα, 

ενώ σε άλλες δοκιµές ταξινοµήθηκαν σε διαφορετικές οµάδες. Στο παράδειγµα πάλι από 

την αρχαία Άπτερα τα αποτελέσµατα για διαφορετικούς συνδυασµούς χαρακτηριστικών 

ήταν σχεδόν ταυτόσηµα. Προκύπτει ότι πρέπει να γίνονται περισσότερες από µια δοκιµές 

και τα αποτελέσµατα να µελετώνται πάντα συγκριτικά µε τα αρχικά δεδοµένα. Απ’ όλα 

τα σενάρια που εξετάσθηκαν για την αυτόµατη ταξινόµηση των δεδοµένων προέκυψε ότι 

ο συνδυασµός χαρακτηριστικών πλάτους, φάσης και συνάφειας δίνει τα πιο 

ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Επίσης σε όλες τις περιπτώσεις που εξετάστηκαν 

επιλέχθηκε ο αριθµός των τάξεων ίσος µε 20, ο οποίος είναι αρκετός για να περιγράψει 

τα δεδοµένα του γεωραντάρ. 
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    Στις µεθόδους ταξινόµησης ανακλαστήρων, η διαδικασία επιλογής των είναι επίπονη 

διαδικασία, ταυτόχρονα όµως σηµαντική. Αυτή η ταξινόµηση τόσο των δεδοµένων του 

ελεγχόµενου πειράµατος όσο και των δεδοµένων της αρχαίας Άπτερας αποδείχτηκε 

ιδιαίτερα χρήσιµη για την ερµηνεία τους.  

   Η ιδέα της ταξινόµησης των δεδοµένων και των χαρακτηριστικών του γεωραντάρ 

προέκυψε ανατρέχοντας σε δηµοσιεύσεις καθώς και ιστοσελίδες εταιριών που 

ασχολούνται µε την ερµηνεία σεισµικών δεδοµένων στην έρευνα για πετρέλαιο. Αυτή η 

διδακτορική διατριβή κατέδειξε ότι οι µέθοδοι ταξινόµησης αποτελούν χρήσιµο εργαλείο 

και για την ερµηνεία των δεδοµένων του γεωραντάρ.  

 

8.4 Μελλοντικοί στόχοι. 
 

    Στα πλαίσια της παρούσας διατριβής χρησιµοποιήθηκε πληθώρα αλγόριθµων 

επεξεργασίας δεδοµένων γεωραντάρ µε στόχο την ταξινόµησή τους. Σαν µελλοντικός 

στόχος έχει τεθεί η ανάπτυξη µεθόδων υπολογισµού νέων χαρακτηριστικών καθώς και 

συνδυασµένης χρήσης δεδοµένων γεωραντάρ µε διαγραφίες. 

    Όσον αφορά στα χαρακτηριστικά, ήδη από τη βιβλιογραφία φαίνεται η τάση της 

βιοµηχανίας πετρελαίου για τη χρήση των χαρακτηριστικών υφής, όπως η τοπική 

εντροπία (texture attributes) (West και συνεργάτες 2002) καθώς και συνάφειας, όπως η 

οµοιότητα  (coherence attributes)  (Marfurt και συνεργάτες 1998) σε σεισµικές τοµές και 

τρισδιάστατα σεισµικά δεδοµένα. Αναφέρεται ότι ήδη γίνονται κάποιες πρώτες 

προσπάθειες για την δηµιουργία αλγόριθµων υπολογισµού των χαρακτηριστικών υφής 

και δοκιµάζονται στα δεδοµένα του ελεγχόµενου πειράµατος. 

    Όσον αφορά στην ταξινόµηση των δεδοµένων του γεωραντάρ κρίνεται χρήσιµη η 

δηµιουργία ενός αλγόριθµου ο οποίος θα µπορεί να συνδυάζει µόνο τα προτερήµατα των 

αλγόριθµων αυτόµατης ταξινόµησης. Ένας τέτοιος αλγόριθµος θα πρέπει να είναι 

υπολογιστικά γρήγορος, να οργανώνει τοπολογικά τις οµάδες και να µην είναι 

ευαίσθητος στον αριθµό των οµάδων. Χρήσιµο θα είναι να προσδιορίζει µόνος του τον 

αριθµό των οµάδων, µε βάση κάποια κριτήρια όπως για παράδειγµα την πυκνότητα των 

δεδοµένων στο διάγραµµα διασποράς  
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    Επίσης χρειάζεται περαιτέρω αξιολόγησης των µεθόδων ταξινόµησης µε τη 

συνδυασµένη χρήση δεδοµένων γεωραντάρ, δεδοµένων από γεωτρήσεις (π.χ. 

διαγραφίες) καθώς και άλλων γεωφυσικών δεδοµένων. Έρευνα σε αυτό το θέµα γίνεται 

σε µεγάλο βαθµό τα τελευταία δέκα χρόνια από τη βιοµηχανία πετρελαίου, αλλά µε τη 

χρήση µόνο των νευρωνικών δικτύων. Άλλες µέθοδοι, όπως για παράδειγµα οι γενετικοί 

αλγόριθµοι (genetic algorithms), οι µηχανές διανυσµατικής υποστήριξης (support vector 

machines), ακόµα και οι κλασσικές γεωστατιστικές µέθοδοι, όπως η µέθοδος kriging, δεν 

εφαρµόζονται, παρά µε ελάχιστες εξαιρέσεις. Αναφέρεται ότι σε έρευνες σχετικά µε την 

παρακολούθηση σταθµών πυρηνικής ενέργειας (Dubois και Galmarini 2005) 

διαπιστώθηκε ότι οι µηχανές διανυσµατικής υποστήριξης και η µέθοδος kriging, 

απέδωσαν καλύτερα αποτελέσµατα από τα νευρωνικά δίκτυα.  

    Όσον αφορά στο λογισµικό επεξεργασίας δεδοµένων γεωραντάρ, ήδη υπάρχουν 

κάποιες ιδέες ώστε να γίνει φιλικότερο στον χρήστη όπως, η δηµιουργία πρότυπων 

διαγραµµάτων ροής. Τα διαγράµµατα ροής θα είναι αποθηκευµένα και θα µπορούν να 

εφαρµόζονται αυτόµατα σε κάθε σύνολο δεδοµένων. Χρήσιµο, πιθανώς θα ήταν να γίνει 

η µεταγλώττιση του λογισµικού επεξεργασίας σε εκτελέσιµη µορφή (stand alone 

application). Όµως το λογισµικό βρίσκεται σε συνεχή εξέλιξη, προστίθενται νέοι 

αλγόριθµοι και δυνατότητες και επιπλέον δεν προορίζεται για εµπορική χρήση, 

ικανοποιώντας κυρίως τις ανάγκες του εργαστηρίου Εφαρµοσµένης Γεωφυσικής.      
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 
 

 

Π.1 Ανάλυση κυρίων συνιστωσών. 
 

    Ένα συνηθισµένο πρόβληµα στην επεξεργασία δεδοµένων είναι η επιλογή των 

χαρακτηριστικών της (feature selection). Η επιλογή των χαρακτηριστικών αναφέρεται 

στη διαδικασία όπου το πεδίο των δεδοµένων µετασχηµατίζεται στο πεδίο των 

χαρακτηριστικών το οποίο έχει τις ίδιες διαστάσεις µε το αρχικό πεδίο. Ο 

µετασχηµατισµός είναι σχεδιασµένος έτσι ώστε τα αρχικά δεδοµένα να παρίστανται από 

ένα µειωµένο αριθµό ενεργών χαρακτηριστικών διατηρώντας όµως την ουσιαστική 

πληροφορία του περιέχεται. Πιο συγκεκριµένα αν ένα διάνυσµα x έχει m διαστάσεις, 

αυτό µπορεί να περιγραφεί από l χαρακτηριστικά όπου l m< . 

    Από την ανάλυση κυρίων συνιστωσών, η οποία αποκαλείται και µετασχηµατισµός 

Karhunen-Loeve, προσδιορίζεται ένα νέο σύστηµα συντεταγµένων στο οποίο τα 

δεδοµένα είναι στατιστικώς ασυσχέτιστα. ∆ηλαδή προσδιορίζεται ένα σύστηµα 

συντεταγµένων y  όπου ο πίνακας µεταβλητότητας-συµµεταβλητότητας Σ  των 

δεδοµένων µετατρέπεται σε διαγώνιο πίνακα. Ο πίνακας µεταβλητότητας-

συµµεταβλητότητας περιγράφεται από τις σχέσεις: 
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    Ο πίνακας στροφής Τ που µετασχηµατίζει τα δεδοµένα x  σε δεδοµένα  y διδεται από 

τη σχέση: 
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,y = Tx  

 

προσδιορίζεται από τις ιδιοτιµές και τα ιδιοδιανύσµατα του πίνακα µεταβλητότητας-

συµµεταβλητότητας Σ . Οι ιδιοτιµές του πίνακα προκύπτουν επιλύνοντας τη σχέση: 

 

[ ],λ−Σ I  

 

όπου I ο µοναδιαίος πίνακας. Για κάθε ιδιοτιµή iλ προσδιορίζεται το αντίστοιχο 

ιδιοδιάνυσµα q , οπότε ο πίνακας στροφής δίδεται από τη σχέση: 

 

[ ].1 2 mT = q  q ...q  

 

    Γενικά για τις κύριες συνιστώσες ισχύουν οι παρακάτω ιδιότητες: 

 

 Οι κύριες συνιστώσες είναι στατιστικώς ασυσχέτιστες και έχουν µεταβλητότητες 

ίσες µε τις ιδιοτιµές του πίνακα µεταβλητότητας Σ : 

 

( ) ,     1, 2,...,T
k k k kVar y k mλ= = =e Σe  

 

 Ο πίνακας µεταβλητότητας-συµµεταβλητότητας των κυρίων συνιστωσών είναι 

διαγώνιος της µορφής: 

 

1

1 2

0
( ) 0 ,      λ ...

0
y m

m

Var
λ

λ λ
λ

⎛ ⎞
⎜ ⎟= = = ≥ ≥⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

Σ y Λ
L

M O

L

 

 

 Το ποσοστό της ολικής µεταβλητότητας από τη συνιστώσα k δίδεται από τη 

σχέση: 
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    Αυτό σηµαίνει ότι αν ένα µεγάλο ποσοστό της ολικής µεταβλητότητας (µεγαλύτερο 

του 80%) µπορεί να αποδοθεί στις πρώτες λίγες συνιστώσες, τότε αυτές µπορεί να 

αντικαταστήσουν τις m αρχικές µεταβλητές χωρίς να απολεσθούν σηµαντικές 

πληροφορίες. 

 

Π.2 Μέθοδος των κ-µέσων τιµών. 
 

    Στον αλγόριθµο των Κ µέσων τιµών το κριτήριο για την ταξινόµηση των δεδοµένων 

σε οµάδες είναι η ελαχιστοποίηση της µέσης τετραγωνικής απόστασης όλων των 

σηµείων από τα αντίστοιχα κέντρα οµαδοποίησης: 

 

2

1

( )
K

K j
j

E m k
=

= −∑ x  

    Ο αλγόριθµος περιλαµβάνει τα παρακάτω τέσσερα (4) βήµατα: 

 

• Βήµα 1.-Επιλέγονται (είτε τυχαία είτε αυτά είναι γνωστά) Κ αρχικά κέντρα 

οµάδων 1 2(1), (2),..., (1)Km m m . 

• Βήµα 2. Κάθε άγνωστο δείγµα x αντιστοιχείται στην οµάδα jω  έαν: 

 

( ) ( )j im k m k− < −x x  

 

για κάθε 1, 2,..., ,  i K i j= ≠  

• Βήµα 3. Υπολογίζονται τα νέα κέντρα οµάδων από τη σχέση: 

 

1( 1)
j

j
x

m k
n ω∈

+ = ∑ x  
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όπου n , ο αριθµός των δειγµάτων στην οµάδα j . 

 

• Βήµα 4 Αν ( 1) ( ) για 1, 2,...,j jm k m k j K+ = = , ο αλγόριθµος συγκλίνει, 

διαφορετικά επαναλαµβάνεται από το βήµα 2. 

 

    Ένα δυνητικό-κρίσιµο πρόβληµα του αλγόριθµου είναι η επιλογή του αριθµού Κ των 

κέντρων συγκέντρωσης. Αλλάζοντας τον αριθµό Κ των κέντρων προκύπτουν τελείως 

διαφορετικές οµάδες. Κρίσιµη είναι επίσης και η επιλογή των αρχικών κέντρων 

συγκέντρωσης  1 2(1), (2),..., (1)Km m m , αφού κάποιες οµάδες µπορεί να µείνουν άδειες άν 

τα κέντρα απέχουν µακρία από την κατανοµή των δεδοµένων. Ο αλγόριθµος των Κ 

µέσων τιµών είναι υπολογιστικά απλός και γρήγορος και χρησιµοποιείται συνήθως για 

την ταξινόµηση µεγάλων συνόλων δεδοµένων. 

 

Π.3 ∆ίκτυα  αυτο-οργανωµένης απεικόνισης. 
 

     Τα δίκτυα  αυτο-οργανωµένης απεικόνισης είναι ειδικές περιπτώσεις νευρωνικών 

δικτύων που βασίζονται στην ανταγωνιστική µάθηση. Τα νευρώνια σε αυτή την 

περίπτωση είναι τοποθετηµένα στους κόµβους ενός πλέγµατος το οποίο είναι µίας ή δύο 

διαστάσεων. Υπάρχουν και πλέγµατα τριών διαστάσεων τα οποία είναι ιδιαίτερα σπάνια. 

Τα νευρώνια εκπαιδεύονται βάση των δειγµάτων εισόδου σύµφωνα µε τους κανόνες της 

ανταγωνιστικής µάθησης, δηλαδή µόνο ένα νευρώνιο νικάει κάθε φορά τον 

ανταγωνισµό. Η διαφορά έγκειται στο ότι τα νευρώνια διατάσσονται στο πλέγµα το ένα 

σε σχέση µε το άλλο και σχηµατίζεται ένας τοπογραφικός χάρτης όπου η πλευρική 

διάταξή τους είναι ενδεικτική των φυσικών στατιστικών χαρακτηριστικών που 

περιέχονται στα δεδοµένα. 

    Τα δίκτυα  αυτο-οργανωµένης απεικόνισης εµπνεύστηκαν από τον ανθρώπινο 

εγκέφαλο ο οποίος είναι οργανωµένος ώστε οι διαφορετικές αισθήσεις να βρίσκονται σε 

συγκεκριµένες θέσεις του και οι οποίες χαρακτηρίζονται από τοπολογική διάταξη. Με 

λίγα λόγια τα νευρώνια που βρίσκονται κοντά στον χάρτη εκτελούν παρόµοιες 

λειτουργίες. Συγκεκριµένα η αφή, η όραση και η ακοή βρίσκονται σε διαφορετική θέση 
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στον εγκέφαλο. Κάθε µία από τις αισθήσεις περιέχει πολλά νευρώνια τα οποία εκτελούν 

παρόµοιες λειτουργίες. 

    Ο αλγόριθµος ξεκινάει ορίζοντας τα διανύσµατα συναπτικών βαρών από γεννήτρια 

τυχαίων αριθµών. Με αυτό τον τρόπο δεν υπάρχει οργανωµένη διάταξη από την αρχή. 

Τρείς είναι οι θεµελιώδεις λειτουργίες ενός χάρτη αυτοδιοργάνωσης: 

 

4. Ανταγωνισµός. Τα νευρώνια ανταγωνίζονται µεταξύ τους για το πίο 

ανταποκρίνεται καλύτερα στα διανύσµατα εισόδου. Κάθε φορά που εισάγεται 

µία νέα είσοδος µόνο ένα νευρώνιο ανακυρείσεται νικητής. 

5. Συνεργασία. Το νευρώνιο νικητής καθορίζει µια τοπολογική γειτονία µέσα στην 

οποία τα νευρώνια συνεργάζονται. 

6. Προσαρµογή συναπτικών βαρών. Αυτό το στάδιο είναι που διαφοροποιεί τα 

δίκτυα  αυτο-οργανωµένης απεικόνισης από τα ανταγωνιστικά νευρωνικά 

δίκτυα. Σε αυτό το στάδιο διορθώνεται όχι µόνο το διάνυσµα συναπτικών βαρών 

του νευρωνίου νικητή, ώστε να έρθει πιο κοντά στο διάνυσµα εισόδου, αλλά και 

τα διανύσµατα συναπτικών βαρών της γειτονιάς του αλλά σε µικρότερο βαθµό. 

Αυτός είναι και ο λόγος όπου υπάρχει µια τοπογραφική συνέχεια στον 

τοπογραφικό χάρτη. 

    

 Π.3.1 Ανταγωνιστική διαδικασία. 
 

    Ας υποτεθεί ότι οι διαστάσεις του χώρου είναι m, ενώ ένα τυχαίο διάνυσµα του χώρου 

παρίσταται ώς: 

 

[ ]1 2 = ,  ,..., mx x xx  

 

    Το διάνυσµα των συναπτικών βαρών κάθε νευρωνίου στο δίκτυο έχει τις ίδιες 

διαστάσεις µε τον χώρο. Το διάνυσµα αυτό παρίσταται ώς: 

 

1 2 = , ,..., ,       1,  2,  ...,j j jmw w w j l⎡ ⎤ =⎣ ⎦jw  



                                                                                                                            Παράρτηµα 

 151

όπου l ο συνολικός αριθµός νευρωνίων στο δίκτυο. Το νευρώνιο που νικάει στον 

ανταγωνισµό είναι αυτό που έχει το µεγαλύτερο εσωτερικό γινόµενο 
1

m
T
j i ji

i

x w
=

= ⋅∑w x  ή 

τη µικρότερη Ευκλείδια απόσταση µεταξύ των x και jw  η οποία ισούται µε: 

 2

1
[ ]

m

i ji
i

x w
=

−∑  

 

Π.3.2 ∆ιαδικασία συνεργασίας. 
 

    Το νευρώνιο νικητής καθορίζει το κέντρο µιας γειτονιάς στο πλέγµα των νευρωνίων 

τα οποία συνεργάζονται. Η ερώτηση είναι πως θα καθοριστεί µια τοπολογική γειτονιά 

συνεργασίας η οποία είναι νευροβιολογικά σωστή. Στον ανθρώπινο εγκέφαλο κάθε 

νευρώνιο που διεγείρεται επηρεάζει τα άµµεσα γειτονικά του περισσότερο από τα 

µακρινότερα. Οπότε γύρω από το νευρώνιο νικητή καθορίζεται µια γειτονιά η οποία 

µικραίνει οµαλά µε την πλευρική απόσταση. Η γειτονιά αυτή παρίσταται µε το σύµβολο 

ijh  η οποία έχει σα κέντρο το νευρώνιο νικητή i που περικλείεται από κάποια νευρώνια, 

έστω j ένα από αυτά. Η απόσταση µεταξύ των νευρωνίων  i και j  συµβολίζεται µε ,i jd  

και ικανοποιεί τις παρακάτω συνθήκες: 

 

• Η τοπολογική γειτονιά είναι συµµετρική γύρω από το µέγιστο σηµείο το οποίο 

καθορίζεται από τη σχέση  , 0i jd = , δηλαδή παίρνει τη µέγιστη τιµή στο νευρώνιο 

νικητή όπου η απόσταση ,i jd  είναι ίση µε µηδέν. 

• Το πλάτος της γειτονιάς ijh  µειώνεται µονότονα µε την αύξηση της απόστασης 

,i jd  τείνοντας στο µηδέν για ,i jd → ∞  

 

   Μια τυπική επιλογή της τοπολογικής γειτονιάς που ικανοποιεί τις παραπάνω συνθήκες 

είναι η γκαουσιαννή συνάρτηση: 
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2
,

, ( ) 2exp( )
2

j i
j i x

d
h

σ
= −  

 

η οποία είναι ανεξάρτητη από τη θέση του νευρωνίου νικητή. Η παράµετρος σ είναι το 

ενεργό πλάτος της γειτονιάς και καθορίζει το βαθµό συµµετοχής κάθε νευρωνίου στη 

διαδικασία της µάθησης. Βιολογικά η γκαουσιανή συνάρτηση είναι πιο κατάλληλη από 

µια τετραγωνική ενώ βοηθάει τον αλγόριθµο να συγκλίνει πιο γρήγορα. Η απόσταση ,i jd  

µεταξύ του νευρωνίου νικητή και ενός διεγερµένου νευρωνίου δίδεται από τη σχέση: 

 
22

,j i j id = −r r   

 

όπου το διάνυσµα jr συµβολίζει τη θέση του διαγερµένου νευρωνίου ενώ το διάνυσµα ir  

συµβολίζει τη θέση του νευρωνίου νικητή. 

    Ένα χαρακτηριστικό του αλγόριθµου είναι ότι το µέγεθος της τοπολογικής γειτονιάς 

µειώνεται µε τον διακριτό χρόνο n . Αυτή η απαίτηση ικανοποιείται κάνοντας το ενεργό 

πλάτος σ της συνάρτησης γειτονιάς ijh  να µειώνεται µε το χρόνο. Η εξάρτηση αυτή 

περιγράφεται από τη σχέση: 

 

0
1

( ) exp( ),   0,1, 2,...,nn nσ σ
τ

= − =   

όπου 0σ  είναι η αρχική τιµή της σ κατά την έναρξη του αλγόριθµου και 1τ  είναι µια 

χρονική σταθερά. Οπότε όσο ο χρόνος n (ο αριθµός των επαναλήψεων) αυξάνει, το 

ενεργό πλάτος ( )nσ µειώνεται εκθετικά και η τοπολογική γειτονιά συρικνώνεται µε 

παρόµοιο τρόπο. 

 

Π.3.3 ∆ιαδικασία προσαρµογής. 
 

    Η τελευταία διαδικασία στον αλγόριθµο είναι η προσαρµογή. Για αύτο-οργανωθεί το 

δίκτυο το διάνυσµα συναπτικών βαρών jw για το νευρώνιο j  πρέπει να αλλάξει σε 



                                                                                                                            Παράρτηµα 

 153

σχέση µε το διάνυσµα εισόδου x . Αν συµβολιστεί µε ( )j nw  το διάνυσµα συναπτικών 

βαρών του νευρωνίου j στην επανάληψη n , τότε το εκσυνγχρονισµένο διάνυσµα 

( 1)j n +w  στην επανάληψη 1n +  δίδεται από τη σχέση: 

 

,( 1) ( ) ( ) ( )( ( )),j j j i jn n n h n nη+ = + −w w x w  

 

όπου ( )nη είναι η παράµετρος ρυθµού εκµάθησης. Η παραπάνω σχέση εφαρµόζεται σε 

όλα τα νεωρώνια τα οποία βρίσκονται στη τοπολογική γειτονιά του νευρωνίου νικητή. 

    Μετά από επαναλαµβανόµενη εισαγωγή των δεδοµένων εκπαίδευσης στο δίκτυο, τα 

διανύσµατα των συναπτικών βαρών τείνουν να ακολουθήσουν την κατανοµή των 

δεδοµένων επειδή εκσυγχρονίζεται όχι µόνο το νευρώνιο νικητής αλλά και τα γειτονικά 

νευρώνια. Έτσι ο αλγόριθµος επιτυγχάνει µια τοπολογική διαδοχή µεταξύ των βαρών 

των νευρωνίων αφού γειτονικά νευρώνια στο πλέγµα έχουν παρόµοιες τιµές. 

    Όπως φαίνεται στην παραπάνω σχέση η παράµετρος ρυθµού εκµάθησης ( )nη , 

εξαρτάται από τον διακριτό χρόνο. Ειδικότερα πρέπει να ξεκινάει από µια τιµή 0η  και 

και να µειώνεται βαθµιαία µε το χρόνο n . Αυτή η απαίτηση ικανοποιείται διαλέγοντας 

µια εκθετική µείωση όπως φαίνεται από τη σχέση: 

 

0
2

( ) exp( ),nnη η
τ

= −  

όπου 2τ  είναι µια άλλη χρονική σταθερά. 

 

    Η διαδικασία της προσαρµογής γίνεται σε δυο φάσεις. Μια φάση διαρύθµισης ή 

αυτοδιοργάνωσης η οποία ακολουθείται από τη φάση της σύγκλισης. Αυτές έχουν ώς 

εξής: 

 

1. Φάση διαρύθµισης ή αυτοδιοργάνωσης. Σε αυτή τη φάση γίνεται η τοπολογική 

διαρύθµιση των διανυσµάτων συναπτικών βαρών και απαιτούνται τουλάχιστον 

χίλιες (1000) επαναλήψεις ωσότου ολοκληρωθεί. Προσεκτική πρέπει να είναι η 
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επιλογή της παραµέτρου ρυθµού εκµάθησης ( )nη  καθώς και της συνάρτησης 

γειτονιάς ijh : 

 

• Η παράµετρος ρυθµού εκµάθησης ( )nη  πρέπει να ξεκινάει από µια τιµή 

κοντά στο 0.1, να µειώνεται βαθµιαία αλλά να µη γίνει µικρότεη από 0.01. 

Αυτές οι συνθήκες ικανοποιούνται επιλέγοντας: 

 

0 0.1η =  

2 1000τ =  

 

• Η συνάρτηση γειτονιάς ijh , αρχικά πρέπει να περιλαµβάνει όλα τα 

νευρώνια του δικτύου γύρω από το νευρώνιο νικητή και να συρικνώνεται 

µε το χρόνο. Έτσι η αρχική τιµή του ενεργού πλάτους τίθεται ίση µε την 

ακτίνα του πλέγµατος. Συνεπώς η σταθερά 1τ  τίθεται ώς: 

 

1
0

1000
log

τ
σ

=  

2. Φάση σύγκλισης. Ο αριθµός των επαναλήψεων σε αυτή τη φάση πρέπει να είναι 

µεγαλύτερος από πεντακόσιες φορές τον αριθµό των νευρωνίων εισόδου του 

πλέγµατος. Αυτή η φάση λοιπόν διαρκεί συνήθως για χιλιάδες επαναλήψεις: 

 

• Για καλή στατιστική ακρίβεια η παράµετρος ρυθµού εκµάθησης ( )nη  

πρέπει να έχει µικρή τιµή της τάξης του 0.01. Σε καµία περίπτωση δε 

πρέπει να φτάσει στο µηδέν.  

• Η συνάρτηση γειτονιάς ijh  πρέπει να περιέχει µόνο τα κοντινότερα 

νευρώνια του νικητή και µπορεί να περιέχει µόνο ένα ή και κανένα 

γειτονικό νευρώνιο. 
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Π.3.4 Σύνοψη των δίκτύων αυτο-οργανωµένης απεικόνισης. 
 

    Ο αλγόριθµος για τα δίκτυα  αυτο-οργανωµένης απεικόνισης συνοψίζεται ως εξής: 

 

1. Αρχικά επιλέγονται τυχαίες τιµές για τα διανύσµατα συναπτικών βαρών (0)jw . 

Ο µόνος περιορισµός είναι αυτές οι τιµές πρέπει να διαφέρουν µεταξύ τους για 

κάθε νευρώνιο 1, 2,...j l=  όπου l , ο αριθµός των νευρωνίων στο πλέγµα. Καλό 

είναι οι τιµές να είναι µικρές ώστε να µην κορεστεί το δίκτυο από τους 

υπολογισµούς. Ένας τρόπος για την τοποθέτηση αρχικών τιµών στα συναπτικά 

βάρη { }
1

(0)
l

j j=
w είναι να επιλεχθούν τυχαία δείγµατα από το εύρος τιµών των 

διανυσµάτων εισόδου { } 1

N
i i=

x . 

2. Υπολογίζεται το νευρώνιο νικητής ( )i x σε κάθε βήµα n µε κριτήριο την ελάχιστη 

Ευκλείδεια απόσταση: 

 

 ( ) arg min ( ) ,  1, 2,...,j
j

i n j l= − =x x w  

 

3. Τα συναπτικά βάρη όλων των νευρωνίων ανανεώνονται χρησιµοποιώντας την 

εξίσωση: 

 

, ( )( 1) ( ) ( ) ( )( ( ) ( )),j j j i jn n n h n n nη+ = + −xw w x w  

 

όπου ( )nη  η παράµετρος ρυθµού εκµάθησης και , ( )j ih x η τοπολογική γειτονιά γύρω από 

το νευρώνιο νικητή ( )i x . Και οι δυο παραπάνω παράµετροι µεταβάλλονται κατα τη 

διαδικασία της µάθησης για καλύτερα αποτελέσµατα.  

4. Η διαδικασία επαναλαµβάνεται από το βήµα 2 ωσότου δεν παρατηρούνται 

σηµαντικές διαφοροποιήσεις στον χάρτη. 

 

   


