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ΠΕΡΙΛΗΨΗ  

 

 

 
Η παρούσα διπλωµατική εργασία πραγµατοποιήθηκε µε σκοπό να παρουσιάσει µία 

µέθοδο επεξεργασίας δεδοµένων γεωραντάρ η οποία θα προσφέρει λύσεις σε 

περιβαλλοντικά προβλήµατα. Συγκεκριµένα µπορεί να συνεισφέρει στον πιο γρήγορο και 

ακριβή εντοπισµό γεωλογικών ανωµαλιών, θαµµένων αντικειµένων και περιοχών πιθανής 

ρύπανσης του υπεδάφους.  

Η µεθοδολογία αυτή περιλαµβάνει αρχικά την προεπεξεργασία των µετρήσεων που 

καταγράφηκαν από το όργανο του γεωραντάρ. Η προεπεξεργασία συνίσταται στην 

εφαρµογή φίλτρων κυρίως εξοµάλυνσης και απαλοιφής θορύβου, στον υπολογισµό των 

κατάλληλων µιγαδικών χαρακτηριστικών όπου προτιµάται ο συνδυασµός στιγµιαίων και 

γεωµετρικών χαρακτηριστικών για την συγκέντρωση περισσότερης πληροφορίας και  στον 

µετασχηµατισµό κυρίων συνιστωσών που αποσκοπεί στην µείωση του όγκου των 

δεδοµένων και στη συγκέντρωση της συνολικής πληροφορίας. 

Η κυρίως επεξεργασία που ακολουθεί περιλαµβάνει την ταξινόµηση των δεδοµένων 

είτε µε συµβατικές µεθόδους είτε µε την βοήθεια των νευρωνικών δικτύων. Η ταξινόµηση 

πραγµατεύεται τον διαχωρισµό δεδοµένων σε δύο ή περισσότερες τάξεις µε βάση 

κατάλληλα επιλεγµένο “κανόνα” (κατάλληλο αλγόριθµο). Ως κύριο εργαλείο ταξινόµησης 

χρησιµοποιούνται τα νευρωνικά δίκτυα, τα οποία τα τελευταία χρόνια βρίσκουν ολοένα 

και περισσότερες εφαρµογές στον τοµέα αυτό λόγω της υψηλής υπολογιστικής ταχύτητας 

και της αξιοπιστίας που παρέχουν.  

Η µεθοδολογία που ακολουθήθηκε περιγράφεται κατά την ανάλυση και επεξεργασία 

των δεδοµένων της περιοχής του Οµαλού και των αντίστοιχων της επαρχίας της Βορείου 

Ιταλίας, Monfalcone. Η επεξεργασία στα δεδοµένα του Οµαλού περιλαµβάνει την 

εξαγωγή οριζόντιων τοµών και την ταξινόµησης τους µε τον συνδυασµό δύο µεθόδων, 

µίας συµβατικής (Κ – µέσων τιµών) και µε την βοήθεια νευρωνικού δικτύου µε τον 

αλγόριθµο του Kohonen. 

Στην περίπτωση των δεδοµένων του Οµαλού τα βήµατα επεξεργασίας που 

ακολουθήθηκαν έδωσαν πολύ ικανοποιητικά αποτελέσµατα, αφού προσδιορίστηκαν µε 

µεγάλη επιτυχία η θέση, το σχήµα και το µέγεθος των γεωλογικών ανωµαλιών στο 
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υπέδαφος της περιοχής. Αντίθετα στην περίπτωση των δεδοµένων του Monfalcone τα 

αποτελέσµατα της επεξεργασίας οδήγησαν µόνο στον προσδιορισµό των γεωλογικών 

στρωµάτων του υπεδάφους και όχι στην πιστοποίηση της ύπαρξης ρύπανσης και εποµένως 

ούτε στην χαρτογράφηση τους που ήταν και ο τελικός στόχος.  
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ΠΡΟΛΟΓΟΣ  

 

 

 
Η αντιµετώπιση περιβαλλοντικών προβληµάτων, η γεωφυσική µελέτη µε το όργανο 

του γεωραντάρ και η χρήση νευρωνικών δικτύων τα οποία αποτελούν το πιο σύγχρονο και 

αποτελεσµατικό εργαλείο για την επίλυση προβληµάτων, αποτελούν τους κύριους λόγους 

για τους οποίους επέλεξα το συγκεκριµένο θέµα διπλωµατικής εργασίας. 
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ευχαριστήσω τον καθηγητή µου και επιβλέποντα κύριο Αντώνη Βαφείδη για τις πολύτιµες 

γνώσεις, ιδέες και συµβουλές του καθώς και την άψογη µεταξύ µας συνεργασία.  

Ιδιαίτερα θα ήθελα να ευχαριστήσω τον υποψήφιο ∆ιδάκτορα Νικόλαο Σπανουδάκη 
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της εξεταστικής επιτροπής. 

Τέλος θα ήθελα να ευχαριστήσω δύο εξαίρετους ανθρώπους και επιστήµονες στους 

οποίους οφείλεται το αρχικό µου ενδιαφέρον στον κλάδο της γεωφυσικής, τους κυρίους 

∆ηµήτριο Σακελλαρίου και ∆ηµήτριο Λυκούση µε τους οποίους συνεργάστηκα στα 

πλαίσια της θερινής πρακτικής άσκησης στο Εθνικό Κέντρο Θαλασσίων Ερευνών. 
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ΚΕΦΑΛΑIΟ 1 

 

 

 
ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

 

 
1.1  Ιστορική αναδροµή  

 

Το γεωραντάρ (Ground Penetrating Radar) αποτελεί όργανο γεωφυσικών 

διασκοπήσεων που και εδώ και µερικά χρόνια χρησιµοποιείται ως µία µέθοδος εντοπισµού 

υπεδάφιων ανωµαλιών χωρίς να προκαλεί καταστροφή των εδαφών.  

Οι Maxwell (1864) και Hertz (1886) ανέπτυξαν την βασική θεωρία των 

ηλεκτροµαγνητικών κυµάτων και των ανακλάσεών τους. Αλλά ήταν το 1924 που ο 

Βρετανός φυσικός Edward Victor Appleton προσδιόρισε το ύψος της ιονόσφαιρας 

(στρώµα της ανώτερης ατµόσφαιρας όπου ανακλώνται τα ραδιοκύµατα) µε την χρήση 

βασικών αρχών της ηλεκτροµαγνητικής ανάκλασης. 

Το 1935 ένας άλλος Βρετανός φυσικός ο Sir Robert Watson – Watt ανέπτυξε το 

πρώτο σύστηµα ραντάρ και µέχρι το διάστηµα  που η Βρετανία έλαβε µέρος στον δεύτερο 

Παγκόσµιο Πόλεµο είχε ήδη κατασκευαστεί ένα ολόκληρο δίκτυο ραντάρ στις 

νοτιοανατολικές ακτές της χώρας για την ανίχνευση των εχθρικών σκαφών (Calligeros , 

Hehir, Jacobs). 

Σύµφωνα µε τον Gary R. Olhoeft η πρώτη έρευνα µε την χρήση του υπεδάφειου 

ραντάρ εκτελέστηκε από τον Γερµανό γεωφυσικό W. Stern το 1929. Όµως η χρήση του 

περιορίστηκε µέχρι τα τέλη της δεκαετίας του 50 όταν οι σταθµοί ραντάρ στην 

Αµερικανική αεροπορία µπορούσαν να παρακολουθούν τα αεροπλάνα που 

προσγειώνονταν στο αεροδρόµιο του Γκρίνλαντ µέσα από τον πάγο τα οποία λόγω 

λανθασµένων ενδείξεων του υψοµέτρου συντρίβονταν στον πάγο.  
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Παρόλα αυτά ευρύτερες γεωφυσικές διασκοπήσεις µε την χρήση του υπεδάφειου 

ραντάρ γίνονται µόλις την δεκαετία του 1970. Ο John C. Cook ήταν ο πρώτος που 

πρότεινε την χρήση του γεωραντάρ (GPR) για την ανίχνευση υπεδάφειων ανακλάσεων στο 

άρθρο του (Moffat και Puskar 1976). Το γεωραντάρ χρησιµοποιήθηκε εκτεταµένα σε 

αρχαιολογικές ανασκαφές για τον ακριβή προσδιορισµό της θέσης των θαµµένων ερειπίων 

(Bevan and Kenyon 1975) . 

Άλλες χρήσεις του γεωραντάρ περιλαµβάνουν τον προσδιορισµό του πάχους 

στρωµάτων πάγου (Annan and Davis 1976) , την ανίχνευση ρωγµών σε κοιτάσµατα 

αλατιού (Thierbach 1974) και τη µελέτη κρυσταλλικών πετρωµάτων (Νilson 1983) . 

Επίσης χρησιµοποιήθηκε από την αστυνοµία για τον εντοπισµό θαµµένων πτωµάτων 

(Reynolds 1980) και αργότερα για τον εντοπισµό πτωµάτων κρυµµένων µέσα σε 

τσιµεντένιες κατασκευές . 

 Ένα από τα αρχικά και πιο πολλά υποσχόµενα GPR παρουσιάστηκε από τους 

Moffat και Puskar το 1976. Το σύστηµα που κατασκευάστηκε περιλάµβανε µία 

βελτιωµένη κεραία µε αποτέλεσµα να λαµβάνονται πιο ακριβείς µετρήσεις. Το σύστηµα 

αυτό χρησιµοποιήθηκε σε πληθώρα περιπτώσεων όπως στον προσδιορισµό υπόγειων 

ανωµαλιών, τούνελ, ορυχείων καθώς και της περιεχόµενης υγρασίας των εδαφών. 

Επιπλέον συνεισφορά των Moffat και Puskar (1976) αποτέλεσε η ανάπτυξη βασικών 

αρχών θεωρίας και υπολογισµού για τον προσδιορισµό της ταχύτητας των 

ηλεκτροµαγνητικών κυµάτων. Το 1982 ο Ulriksen και άλλοι επιστήµονες ανέπτυξαν 

ακόµα πιο βελτιωµένες µεθόδους ανάλυσης και επεξεργασίας δεδοµένων του γεωραντάρ. 

Η εξέλιξη της τεχνολογίας τα τελευταία χρόνια είχε ως επακόλουθο και την περαιτέρω 

βελτίωση των µεθόδων ανάλυσης και επεξεργασίας των δεδοµένων GPR (Smemoe, 2000). 

 

1.2  Βιβλιογραφική έρευνα για την χρήση των νευρωνικών δικτύων  

 

Η πρώτη εφαρµογή των τεχνητών νευρωνικών δικτύων (Artificial Neural Network) 

υπολογίζεται στις αρχές της δεκαετίας του 40, στον τοµέα της ψυχολογίας µέσω της 

προσπάθειας των ψυχολόγων να αναπτύξουν µοντέλα ανθρώπινης µάθησης. Στην 

δεκαετία του 50 οι ερευνητές προγραµµάτισαν τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ANN) έτσι 

ώστε να εξοµοιώνουν τις πολύπλοκες αλληλοσυνδέσεις και αλληλεπιδράσεις των 

νευρωνικών κελιών του ανθρώπινου εγκεφάλου. Το 1969 ο πατέρας των ANN Marvin 
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 Minsky, απέδειξε ότι τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα που χρησιµοποιούνταν εκείνη την 

εποχή δεν ήταν ικανά για την επίλυση απλών προβληµάτων, µε αποτέλεσµα να 

εγκαταλειφθεί η χρήση των ANN για περίπου µία δεκαετία. Το 1980 όµως ξεπεράστηκαν 

οι µαθηµατικές δυσκολίες των ANN µε την εισαγωγή περισσότερων και πιο πολύπλοκων 

νευρωνικών δικτύων. Εκείνη την εποχή άρχισε να γίνεται αντιληπτή η µεγάλη αξία και 

χρησιµότητα των ANN ως σηµαντικά εργαλεία επίλυσης προβληµάτων (McCormack, 

1991).   

Για αρκετές δεκαετίες τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα συνέφεραν σε διαδικασίες 

µείωσης δεδοµένων µέσω της ταξινόµησης. Βρίσκουν εφαρµογές σε πληθώρα 

προβληµάτων, από ιατρικά δεδοµένα µέχρι την γεωφυσική ερµηνεία (Strecker and Uden, 

2002). 

 

1.3  Σχεδιάγραµµα διπλωµατικής εργασίας  

 

Η παρούσα διπλωµατική εργασία ασχολείται µε την ανάπτυξη κατάλληλης 

µεθοδολογίας επεξεργασίας των µετρήσεων του γεωραντάρ για την επίλυση 

περιβαλλοντικών προβληµάτων. 

Στο πρώτο κεφάλαιο γίνεται σύντοµη ιστορική αναδροµή για το υπεδάφειο ραντάρ 

και ακολουθεί βιβλιογραφική αναφορά στα νευρωνικά δίκτυα. 

Στο δεύτερο κεφάλαιο παρουσιάζονται συνοπτικά εφαρµογές και βασικές αρχές 

λειτουργίας του γεωραντάρ, οι µέθοδοι διασκόπησης καθώς και οι παράµετροι που πρέπει 

να ρυθµιστούν για την πραγµατοποίηση µετρήσεων. 

Στο τρίτο κεφάλαιο περιγράφονται τεχνικές προεπεξεργασίας των δεδοµένων. 

Αναφέρονται µονοδιάστατα και δισδιάστατα φίλτρα διέλευσης χαµηλών ή υψηλών 

συχνοτήτων τα οποία χρησιµεύουν για την εξοµάλυνση της εικόνας και την απαλοιφή του 

θορύβου ή την ενίσχυση ακµών. Περιγράφεται η µιγαδική ανάλυση ιχνών και 

παρουσιάζονται τα βασικά µιγαδικά χαρακτηριστικά. Τέλος, αναφέρεται η ανάλυση 

κυρίων συνιστωσών. 

Το τέταρτο κεφάλαιο αναφέρεται στην κυρίως επεξεργασία δεδοµένων που αποτελεί 

η ταξινόµηση. Περιγράφονται συµβατικές µέθοδοι τόσο στην αυτόµατη όσο και στην 
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καθοδηγούµενη ταξινόµηση. Επίσης γίνεται εκτενής αναφορά στα νευρωνικά δίκτυα, τον 

τρόπο λειτουργίας τους, τα πλεονεκτήµατά τους και τέλος περιγράφονται οι πιο συχνά 

χρησιµοποιούµενοι αλγόριθµοι. 

Στο πέµπτο κεφάλαιο παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα συγκεκριµένης 

µεθοδολογίας στις µετρήσεις γεωραντάρ που ελήφθησαν στην περιοχή του Οµαλού και 

στην επαρχία της Βορείου Ιταλίας, Monfalcone. Σκοπός στην πρώτη περίπτωση αποτελεί ο 

εντοπισµός γεωλογικών ανωµαλιών και στην δεύτερη η χαρτογράφηση χώρου απόθεσης 

αστικών και βιοµηχανικών απορριµµάτων.  

Τέλος, στο έκτο κεφάλαιο συνοψίζονται τα συµπεράσµατα που προέκυψαν από την 

παρούσα εργασία και τίθενται προτάσεις για το µέλλον. 
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ΚΕΦΑΛΑIΟ 2 

 

 

 
Η ΜΕΘΟ∆ΟΣ ΤΟΥ ΓΕΩΡΑΝΤΑΡ 

 

 
2.1  Εφαρµογές Γεωραντάρ  

 

Η ραγδαία εξέλιξη της τεχνολογίας και των ηλεκτρονικών συστηµάτων καθιστούν το 

γεωραντάρ ένα πολύ εύχρηστο όργανο: είναι φορητό και η συλλογή των δεδοµένων είναι 

σχετικά γρήγορη. Επιπλέον µε την εισαγωγή των ψηφιακών συστηµάτων άνοιξε ο δρόµος 

στην επεξεργασία σήµατος µε την ανάπτυξη πιο πολλών, αποτελεσµατικών και 

εξελιγµένων µεθόδων. 

Οι εφαρµογές του γεωραντάρ µπορούν να διακριθούν ουσιαστικά σε δύο κατηγορίες 

βάση της κεντρικής συχνότητας εκποµπής. Για γεωλογικούς σκοπούς, που το βάθος 

διασκόπησης είναι σηµαντικότερο από την διακριτική ικανότητα και όπου 

χρησιµοποιούνται κεραίες των 50MHz ή και µεγαλύτερες. Για εφαρµογές στις επιστήµες 

των µηχανικών και στις µη καταστροφικές δοκιµές (Non Destructive Testing , NDT) όπου 

η διακριτική ικανότητα είναι το ζητούµενο και οι κεραίες που χρησιµοποιούνται είναι της 

τάξης των 500-2000ΜHz. 

Επιπλέον εφαρµογές του υπεδάφειου ραντάρ αφορούν περιβαλλοντικά προβλήµατα 

όπως η ανίχνευση των οργανικών ρύπων, των DNAPL (πυκνά µη υδατικά υγρά) και των 

LNAPL (ελαφριά µη υδατικά υγρά), η οποία αποτέλεσε αντικείµενο ιδιαίτερου 

ενδιαφέροντος τα τελευταία χρόνια. Ο εντοπισµός τους βασίζεται στις γνωστές ηλεκτρικές 

ιδιότητές τους, στις χαµηλές τιµές αγωγιµότητάς τους σε σχέση µε τις αντίστοιχες τιµές 

του νερού (Campbell et al. 1996, Daniels et al. 1992,  DeRyck et al. 1993, Redman et al. 

1994).  
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Το γεωραντάρ αποτελεί επίσης πολύ χρήσιµο εργαλείο για την µελέτη και τον 

προσδιορισµό του βάθους, µεγέθους, σχήµατος και προσανατολισµού υπεδάφειων 

ανωµαλιών, κοιλοτήτων, υδροφόρων οριζόντων και θαµµένων αντικειµένων (Olhoeft, 

1999). 

Χρησιµοποιείται µε επιτυχία για τον εντοπισµό ρωγµών και δοµών ασυνεχειών σε 

γεωλογικούς σχηµατισµούς και πετρώµατα. Χαρακτηριστικό παράδειγµα αποτελεί η 

εφαρµογή του σε πλουτώνια πετρώµατα στον Καναδά (Stevens, Lodha, Holloway, 

Soonawala, 1993). 

Επιπλέον το γεωραντάρ χρησιµοποιείται για την χαρτογράφηση χαρακτηριστικών 

του υπεδάφους που επηρεάζουν άµεσα την αγροτική παραγωγή. Επιτρέπει την 

αναγνώριση εδαφών µεγάλης συµπιεστότητας, τον υπολογισµό του πάχους των οριζόντων 

και του βάθους του υπόβαθρου, καθώς και την εκτίµηση των υδρολογικών ιδιοτήτων των 

εδαφών (Freeland, Yoder, Ammons, 1998). 

Ο συνδυασµός µετρήσεων γεωραντάρ µε υδρολογικά δεδοµένα οδηγεί στην 

εκτίµηση της κατανοµής του πορώδους και της υδραυλικής σταθεράς των υπεδάφειων 

πετρωµάτων (Gloaguen, Chouteau, Marcotte, Chapuis, 2001). 

 

2.2  Αρχή λειτουργίας 

 
Η µέθοδος του υπεδάφειου ραντάρ εφαρµόζεται µε επιτυχία στην ανεύρεση και στην 

έρευνα σχηµατισµών µικρού βάθους. Χρησιµοποιεί ραδιοκύµατα συχνότητας από 1 έως 

1000 MHz και η λειτουργία του στηρίζεται στην ανάκλαση των ραδιοκυµάτων. 

Η αρχή λειτουργίας του γεωραντάρ (Ground Penetrating Radar) είναι σχετικά απλή. 

Ο ποµπός εκπέµπει έναν ηλεκτροµαγνητικό παλµό στο υπό έρευνα υλικό ο οποίος διαρκεί 

µερικά νανοδευτερόλεπτα ( 10-9 sec). Ο παλµός αυτός θα ταξιδεύσει στο έδαφος µέχρι να 

συναντήσει υλικό µε διαφορετικές ηλεκτρικές και µαγνητικές ιδιότητες όπως είναι η 

διηλεκτρική σταθερά εr και η µαγνητική διαπερατότητα µr, όπου τότε ένα µέρος της 

ενέργειας του παλµού θα διαδοθεί στο υλικό αυτό και ένα µέρος θα ανακλαστεί στην 

επιφάνειά του και θα επιστρέψει στην κεραία του δέκτη. Το σήµα που φτάνει στην κεραία 

του δέκτη προωθείται στην µονάδα ελέγχου όπου και καταγράφεται ο χρόνος διαδροµής 

και το πλάτος του ηλεκτροµαγνητικού παλµού. Η διάδοση του παλµού στο υπέδαφος 
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εξαρτάται από τις ηλεκτρικές ιδιότητες του µέσου διάδοσης και από την συχνότητα 

εκποµπής της κεραίας (Βαφείδης, 2001). 

 

2.3  Κατηγορίες κυµάτων που κατοπτεύει η κεραία του δέκτη  

 
Η κεραία του δέκτη κατοπτεύει τρία είδη κυµάτων: 

 

• Τα ανακλώµενα κύµατα. Τα κύµατα αυτά εκπέµπονται από τον ποµπό και 

ταξιδεύουν στο έδαφος µέχρι να συναντήσουν επιφάνεια µε διαφορετικές 

ηλεκτρικές ιδιότητες, ανακλώνται και επιστρέφουν στην κεραία του δέκτη.  

  Ο χρόνος διαδροµής των ανακλώµενων κυµάτων υπολογίζεται σύµφωνα µε την      

σχέση: 

 

tr = ( 4Dr
2 + X2 )1/2  / u                                            (2.1) 

 

 και αντίστοιχα το πλάτος σύµφωνα µε την σχέση:           

 

Dr = [ (tr u )2 – X2 ]1/2 / 2                                             (2.2) 

 

όπου Χ: η απόσταση ποµπού – δέκτη, Dr: το βάθος της επιφάνειας ανάκλασης και 

u: η ταχύτητα του ηλεκτροµαγνητικού κύµατος στο µέσο διάδοσης. 

 

• Τα απευθείας κύµατα ή πρώτες αφίξεις. Τα κύµατα αυτά φτάνουν από τον ποµπό 

στον δέκτη χωρίς να ανακλαστούν σε κάποια διεπιφάνεια. Εξαιτίας της µικρής 

διαδροµής που διανύουν αποτελούν τις πρώτες αφίξεις δηλαδή καταφτάνουν πριν 

από όλα τα κύµατα στην κεραία του δέκτη, µε µικρές απώλειες σε ενέργεια και 

µεγάλα πλάτη. ∆ιακρίνονται σε δύο κατηγορίες: αυτά που διαδίδονται στον αέρα 

και αυτά που διαδίδονται κάτω ακριβώς από την επιφάνεια του εδάφους. Λόγω του 

γεγονότος ότι τα ηλεκτροµαγνητικά κύµατα διαδίδονται µε µεγαλύτερη ταχύτητα 

στον αέρα από ότι στο έδαφος είναι ευνόητο ότι τα απευθείας του αέρα είναι αυτά 

που θα φτάσουν πρώτα στον δέκτη και στην συνέχεια θα ακολουθήσουν τα 
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 απευθείας του εδάφους. Οι χρόνοι διαδροµής για τα απευθείας κύµατα 

υπολογίζονται από τις σχέσεις:   

 

t = X / u αέρα                                                       (2.3) 

   

t = X / u εδάφους                                                   (2.4) 

 

• Τα κρίσιµα διαθλώµενα κύµατα. Όταν η απόσταση των κεραιών ποµπού – δέκτη 

υπερβεί µία κρίσιµη τιµή Χc τότε τα κύµατα ανακλώνται στην πρώτη διεπιφάνεια 

που θα συναντήσουν, διαθλώνται στην επιφάνεια του εδάφους και τελικά 

διαδίδονται στον αέρα. Επειδή λοιπόν τα κρίσιµα διαθλώµενα κύµατα διαδίδονται 

εν µέρει στο έδαφος και εν µέρει στον αέρα θα  φτάνουν  στην κεραία του δέκτη 

πριν τα απευθείας του εδάφους και µετά τα απευθείας του αέρα. (Βαφείδης, 2001) 

 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
  
 
 

Σχήµα 2.1: Κατηγορίες ηλεκτροµαγνητικών κυµάτων (Σπανουδάκης, 2001) 
 

2.4  Ηλεκτροµαγνητική εξασθένιση  

 

Τα αποτελέσµατα των καταγραφών του υπεδάφειου ραντάρ εξαρτώνται από την 

εξασθένιση των ηλεκτροµαγνητικών κυµάτων, η οποία καθορίζει το βάθος της 

διασκόπησης.  

Η εξασθένιση εξαρτάται από τους εξής τρεις παράγοντες: 
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• Τις ιδιότητες των γεωλογικών σχηµατισµών  

 

• Την γεωµετρία διάδοσης των ηλεκτροµαγνητικών κυµάτων  

 

• Την συχνότητα εκποµπής  

 

Οι κυριότερες από τις ιδιότητες των γεωλογικών σχηµατισµών που επηρεάζουν την 

εξασθένιση των ηλεκτροµαγνητικών κυµάτων είναι: η ηλεκτρική αγωγιµότητα, η 

µαγνητική διαπερατότητα, η µαγνητική υστέρηση, το πορώδες και η συγκέντρωση ιόντων 

αλάτων στα ρευστά.  

Από τις ιδιότητες αυτές η πιο σηµαντική είναι η ηλεκτρική αγωγιµότητα, όσο πιο 

αγώγιµο είναι το µέσο διάδοσης τόσο πιο µεγάλη είναι η εξασθένιση. Το µέρος της 

ενέργειας που χάνεται εξαιτίας της αγωγιµότητας οφείλεται στους εξής µηχανισµούς:  

 

1. Απαραίτητη για την κίνηση των ηλεκτρονίων είναι η απορρόφηση ποσού ενέργειας  

 

2. Κατά την κίνησή τους µέσα στην µάζα του αγωγού συγκρούονται µε άλλα 

σωµατίδια και µέρος της ενέργειας τους µετατρέπεται σε θερµική  

 

3. Η κίνηση των ηλεκτρονίων δηµιουργεί δευτερογενές ηλεκτροµαγνητικό πεδίο το 

οποίο αποσβένει µέρος της ενέργειας  

 

Στα διηλεκτρικά υλικά τα οποία έχουν µεγάλη ηλεκτρική αντίσταση η εξασθένιση 

είναι µικρότερη και οφείλεται κυρίως στην ενέργεια που καταναλώνουν τα ηλεκτρόνια για 

να υπερνικήσουν τις ηλεκτροστατικές δυνάµεις των µορίων και να προσανατολιστούν στο 

ηλεκτροµαγνητικό πεδίο.  

Απώλειες ενέργειας που οφείλονται στην µαγνητική διαπερατότητα – µαγνητική 

υστέρηση δεν είναι σηµαντικές για µη µαγνητικά υλικά. Στην περίπτωση αυτή η 

εξασθένιση οφείλεται στην περιστροφή των ηλεκτρονίων (spin) στα µοριακά τροχιακά και 

στην παρουσία σιδήρου και άλλων µετάλλων.  
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Την εξασθένιση επίσης ευνοούν το πορώδες και τα περιεχόµενα σε αυτό ρευστά , 

ιδιαίτερα η υψηλή σε αυτά συγκέντρωση ιόντων αλάτων.  

Όσον αφορά την γεωµετρία διάδοσης των ηλεκτροµαγνητικών κυµάτων 

παρατηρούνται απώλειες σε ενέργεια ανάλογες της απόστασης που έχει διατρέξει το κύµα, 

των διεπιφανειών που συναντάει και της επιφάνειας του µετώπου του κύµατος η οποία 

συνεχώς διευρύνεται. Όλοι αυτοί οι παράγοντες συντελούν στην διασπορά της ενέργειας 

και κατά επέκταση στην εξασθένισή της.  

Τέλος ο βαθµός εξασθένισης αυξάνεται στις υψηλές συχνότητες εκποµπής και 

µειώνεται στις χαµηλές. 

Τα αποτελέσµατα της εξασθένησης της ηλεκτροµαγνητικής ακτινοβολίας είναι τα 

εξής: 

 

• Η µείωση του πλάτους. Η αρχική τιµή Α του πλάτους του κύµατος µειώνεται σε Α0 

σύµφωνα µε την σχέση: 

 

Α = Α0 e-ax      
                                                              (2.5) 

 

Όπου x η απόστασης που έχει διανύσει το κύµα µέσα στο µέσο διάδοσης και a 

σταθερά απόσβεσης. 

 

• Η µετατόπιση της κεντρικής συχνότητας. Η κεντρική συχνότητα του φάσµατος της 

ακτινοβολίας που λαµβάνει η κεραία του δέκτη είναι χαµηλότερη από την κεντρική 

συχνότητα εκποµπής.  

 

• Μικρότερο βάθος διασκόπησης. Όσο µεγαλύτερη είναι η εξασθένιση τόσο 

µικρότερο είναι το βάθος διείσδυσης του ηλεκτροµαγνητικού κύµατος. Αν η 

διεύθυνση διάδοσης του ηλεκτροµαγνητικού κύµατος θεωρηθεί κατακόρυφη το 

βάθος διείσδυσης δίνεται από την σχέση:  

z = 
σ
κ
f

                                                                 (2.6) 
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Από την παραπάνω σχέση προκύπτει ότι το βάθος διείσδυσης είναι αντιστρόφως 

ανάλογο της τετραγωνικής ρίζας του γινοµένου σf , όπου η συχνότητα του 

κύµατος, 

f

σ  η ειδική ηλεκτρική αγωγιµότητα του εδάφους, κ = - ln (Hy-Ho)/ πµ  

όπου Hy η ένταση του µαγνητικού πεδίου στο υπέδαφος και Ho η ένταση του 

µαγνητικού πεδίου στην επιφάνεια της γης (Βαφείδης, 2001). 

 

2.5  Ακτινοβολία από κεραία  

 

Η ακτινοβολία από την κεραία του γεωραντάρ έχει την µορφή κώνου (σχήµα 2.2). 

Καθώς το γεωραντάρ συναντά θαµµένα αντικείµενα στην πορεία του, µπορεί να τα 

εντοπίζει πριν ακόµα φθάσουν οι κεραίες πάνω από αυτά. Οι ανωµαλίες που θα 

εµφανιστούν στην τοµή θα έχουν την µορφή υπερβολής και η έκτασή τους θα δηµιουργεί 

λανθασµένες εντυπώσεις για τις πραγµατικές διαστάσεις του στόχου. Όσο πιο µικρό είναι 

το αποτύπωµα του κώνου, τόσο οι ανωµαλίες θα ταυτίζονται µε τις πραγµατικές 

διαστάσεις του στόχου και η χωρική διακριτική ικανότητα του γεωραντάρ θα βελτιώνεται. 

Οι διαστάσεις του αποτυπώµατος του κώνου καθορίζονται από το µήκος κύµατος της 

ακτινοβολίας και την διηλεκτρική σταθερά σύµφωνα µε την σχέση:  

 

A = 
4
λ  + 

1−r

D
ε

                                                            (2.7) 

 

H µορφή του κώνου εξαρτάται από την διηλεκτρική σταθερά του µέσου διάδοσης. 

Όταν ισχύει εr1 < εr2, όπου εr1 η διηλεκτρική σταθερά του αέρα και εr2 η διηλεκτρική 

σταθερά του µέσου διάδοσης, τότε το εύρος του κώνου µειώνεται και λιγότερη ενέργεια 

ακτινοβολείται στον αέρα. Ενώ όταν εr1 = εr2 η εκποµπή της ακτινοβολίας είναι 

οµοιόµορφη και διαδίδεται προς όλες τις κατευθύνσεις (Βαφείδης, 2001). 
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Σχήµα 2.2: Το αποτύπωµα του κώνου ακτινοβολίας του γεωραντάρ σε βάθος D (Βαφείδης, 

2001) 

 

2.6  Πραγµατοποίηση της διασκόπησης  

 

Για να εξασφαλιστεί η επιτυχής έκβαση  της γεωφυσικής διασκόπησης απαιτείται ο 

καθορισµός ορισµένων βασικών παραγόντων πριν την πραγµατοποίησή της. Με τον τρόπο 

αυτό  αποφεύγονται σφάλµατα τα οποία θα οδηγούσαν σε λανθασµένα αποτελέσµατα. Οι 

παράγοντες αυτοί είναι: 

 

• Αξιολόγηση της περιοχής µελέτης 

 

• Επιλογή της µεθόδου διασκόπησης  

 

• Προσδιορισµός των παραµέτρων διασκόπησης  

 

2.6.1  Περιοχή µελέτης – παράγοντες προς εξέταση 

 

Προκειµένου να προσδιοριστεί αν το γεωραντάρ είναι η καταλληλότερη επιλογή για 

την γεωφυσική διερεύνηση της περιοχής πρέπει να εξεταστούν τα παρακάτω σηµεία: 

 

1. Το βάθος και η γεωµετρία του στόχου 
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2. Οι ηλεκτρικές ιδιότητες του στόχου και του µέσου διάδοσης 

 

3. Το περιβάλλον της διασκόπησης 

 

 Α) Βάθος και γεωµετρία του στόχου 

 

Το βάθος του στόχου και η γεωµετρία του είναι καθοριστικά µεγέθη και πάντα 

µελετώνται σε συνδυασµό µε το βάθος διείσδυσης των ηλεκτροµαγνητικών κυµάτων και 

τη διακριτική ικανότητα (Bernabini 1995, Jol 1995, Hamran 1995). Μεγάλο όµως βάθος 

διείσδυσης ηλεκτροµαγνητικών κυµάτων συνεπάγεται µικρή διακριτική ικανότητα. Για 

τον λόγο αυτό θα δίνεται βάρος κάθε φορά σε έναν από τους δύο παράγοντες ανάλογα µε 

την περίπτωση, ανάλογα δηλαδή µε το βάθος και τη γεωµετρία του στόχου. 

Για την ακριβή εξέταση του ζητήµατος χρησιµοποιούνται οι τρεις εµπειρικές σχέσεις 

των Annan και Cosway  (1975) εκ των οποίων οι δυο πρώτες προσδιορίζουν το µέγιστο 

βάθος διείσδυσης ενώ η τρίτη την διακριτική ικανότητα: 

 

                                                   zmax = 35/σ                                                      (2.8) 

 

                                                   zmax = 30/α                                                      (2.9) 

 

                                                   ∆R = λ/4                                                       (2.10) 

 

 

Όπου σ είναι η αγωγιµότητα του µέσου διάδοσης (mS), α η εξασθένιση που προκαλεί το 

µέσον διάδοσης στον ηλεκτροµαγνητικό παλµό και λ είναι το µήκος κύµατος του παλµού. 

 

 Β) Ηλεκτρικές ιδιότητες του στόχου και του µέσου διάδοσης. 

Οι ηλεκτρικές ιδιότητες του στόχου και του µέσου διάδοσης που ενδιαφέρουν την  

τεχνική του γεωραντάρ περιγράφονται από την διηλεκτρική σταθερά και την αγωγιµότητα 

(εr, σ). Η γνώση τους επιτρέπει στο χρήστη να διαπιστώσει εάν η αντίθεσή τους είναι 

τέτοια ώστε να υπάρξει ικανή ανάκλαση. Μέτρο της ενέργειας που ανακλάται από το 

στόχο είναι ο συντελεστής ανακλώµενης ενέργειας Pr ο οποίος δίδεται από τη σχέση: 
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                                 Pr = [(ε1/2
r1 – ε1/2

r2) / ((ε1/2
r1 + ε1/2

r2)]2                                  (2.11) 

 

όπου εr1 και εr2 είναι οι διηλεκτρικές σταθερές του µέσου διάδοσης και του στόχου 

αντίστοιχα. 

 

Γ) Περιβάλλον της διασκόπησης 

 

Το περιβάλλον είναι καθοριστικός παράγοντας για την επιτυχία της διασκόπησης και 

για αυτό τον λόγο θα πρέπει να αποφεύγονται: 

 

• Περιοχές που βρίσκονται κοντά σε πηγές ραδιοκυµάτων (αναµεταδότες 

τηλεόρασης, ηλεκτροφόρα καλώδια, κεραίες κινητής τηλεφωνίας, ραντάρ κλπ), 

διότι ο ευαίσθητος δέκτης του γεωραντάρ κατοπτεύει τόσο τα ανακλώµενα από το 

στόχο κύµατα όσο και τα ισχυρότερα από τη γύρω περιοχή. 

 

• Περιοχές µε εκτεταµένες µεταλλικές κατασκευές. Οι ισχυρότατες ανακλάσεις που 

προέρχονται από τις κατασκευές αυτές αλλοιώνουν την ποιότητα των µετρήσεων. 

 

• Περιβάλλοντα υπό βρόχινες συνθήκες και υψηλή υγρασία αφού οι ηλεκτρικές 

ιδιότητες του αέρα βελτιώνονται µε αποτέλεσµα µέρος του µεταδιδόµενου παλµού 

να διαχέεται σ’ αυτόν. Έχει παρατηρηθεί ότι οι µετρήσεις υπό αυτές τις συνθήκες 

διαφοροποιούνται σε σχέση µε τις µετρήσεις υπό ξηρές συνθήκες.  

 

2.6.2  Μέθοδοι διασκόπησης 

 

Ανάλογα πάντα µε το σκοπό της διασκόπησης το γεωραντάρ χρησιµοποιείται µε 

διάφορες  τεχνικές συλλογής δεδοµένων. Οι τέσσερις πιο συνηθισµένες από αυτές είναι: 

 

• Μέθοδος της ανάκλασης (Reflection). Αποτελεί την πιο συνηθισµένη µέθοδο και    

χρησιµοποιείται για τη γεωλογική χαρτογράφηση. Οι κεραίες διατηρώντας 

σταθερή απόσταση µεταξύ τους και συγκεκριµένο προσανατολισµό κινούνται κατά 
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 µήκος της γραµµής µελέτης (σχήµα 2.3). Πολλές φορές πραγµατοποιούνται 

µετρήσεις πάνω στην ίδια γραµµή µελέτης αλλά µε διαφορετικό προσανατολισµό 

των κεραιών ώστε να εξαχθούν το δυνατό περισσότερες πληροφορίες. 

 

• Μέθοδος του κοινού ενδιάµεσου σηµείου (Common Mid Point). Χρησιµοποιείται 

κυρίως για τον υπολογισµό της ταχύτητας διάδοσης των ηλεκτροµαγνητικών 

κυµάτων στο µέσο. Αρχικά προσδιορίζεται ένας ανακλαστήρας µε την µέθοδο της 

ανάκλασης. Στη συνέχεια επιλέγεται σηµείο της επιφάνειας του εδάφους ακριβώς 

πάνω από τον ανακλαστήρα που θα αποτελέσει το ενδιάµεσο σηµείο (σχήµα 2.4). 

Οι κεραίες τοποθετούνται εκατέρωθεν του σηµείου αυτού, στην ελάχιστα 

επιτρεπόµενη απόσταση (ίση µε το βήµα δειγµατοληψίας Nyquist nx, βλέπε σελίδα 

18) και µε τα ηλεκτρικά τους πεδία παράλληλα. Κάθε κεραία αποµακρύνεται κατά 

µήκος της γραµµής µελέτης κατά nx/2. Η µέγιστη απόσταση δεν πρέπει να 

ξεπεράσει το βάθος του ανακλαστήρα.  

 

 

 

          

           

Σχήµα 2.3: Η µέθοδος της ανάκλασης µε σταθερή την σχετική απόσταση ποµπού – δέκτη 

(Σπανουδάκης, 2001) 

 

 

 

 

Σχήµα 2.4: Η µέθοδος του κοινού ενδιάµεσου σηµείου (Σπανουδάκης, 2001) 

 

 

 

 

 

Σχήµα 2.5: Η µέθοδος σταθερού ποµπού κινούµενου δέκτη (Σπανουδάκης, 2001) 
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Σχήµα 2.6: Η µέθοδος της τοµογραφίας (Σπανουδάκης, 2001) 

 

• Μέθοδος σταθερού ποµπού, κινούµενου δέκτη (Wide angle reflection and 

refraction). Και αυτή η µέθοδος χρησιµοποιείται για τον υπολογισµό της ταχύτητας 

διάδοσης στο µέσο. Η διαφορά της από την προηγούµενη έγκειται στο ότι ο 

ποµπός παραµένει σταθερός σε κάποιο σηµείο ενώ ο δέκτης κινείται πάνω στη 

γραµµή µελέτης µε σταθερό βήµα (σχήµα 2.5). 

   

• Μέθοδος της τοµογραφίας (Transillumination). Η αρχή της µεθόδου αυτής 

βασίζεται στην διέλευση των κυµάτων µέσα από το προς µελέτη υλικό και όχι στην 

ανάκλασή τους όπως στις προηγούµενες µεθόδους. Οι κεραίες τοποθετούνται 

εκατέρωθεν του υπό µελέτη υλικού αντικρίζοντας η µία την άλλη (σχήµα 2.6). 

(Βαφείδης, 2001) 

 

3.6.3  Παράµετροι της διασκόπησης 

 

Πριν ξεκινήσει η διασκόπηση, ο χρήστης καλείται να ρυθµίσει, µέσω του λογισµικού 

του γεωραντάρ, όλες εκείνες τις παραµέτρους που είναι καθοριστικές για την επιτυχή 

έκβαση του πειράµατος και αφορούν: τη συχνότητα εκποµπής, τον ολικό χρόνο 

καταγραφής, το διάστηµα δειγµατοληψίας, το βήµα διασκόπησης, την απόσταση των 

κεραιών, την υπέρθεση, τον προσανατολισµό των κεραιών. 

 

Συχνότητα εκποµπής 

 

Όπως αναφέρθηκε στις προηγούµενες παραγράφους το βάθος διείσδυσης συνδέεται 

άµεσα µε τη διακριτική ικανότητα και τη συχνότητα. Επιλογή µεγάλης συχνότητας 

συνεπάγεται µεγάλη διακριτική ικανότητα και µικρό βάθος διείσδυσης. Το αντίθετο θα 
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 συµβεί µε την επιλογή µικρής συχνότητα εκποµπής. Για παράδειγµα µικρές συχνότητες 

εκποµπής χρησιµοποιούνται για την ανίχνευση υδροφόρων οριζόντων και τον 

προσδιορισµό της εναλλαγής των υπεδάφιων πετρωµάτων ενώ υψηλές συχνότητες 

εκποµπής για τον εντοπισµό µικρής έκτασης ανωµαλιών ή θαµµένων αντικειµένων. 

Ένας εύκολος τρόπος προσέγγισης του προβλήµατος αποτελεί η σχέση που συνδέει 

τη συχνότητα f (MHz) και τη διακριτική ικανότητα x (m): 

 

                                                  f = 150 / x (εr)1/2                                                   (2.12) 

 

Ολικός χρόνος καταγραφής 

 

Ο ολικός χρόνος καταγραφής σχετίζεται άµεσα µε το βάθος διείσδυσης και δίνει σε 

ποια χρονική στιγµή σταµατούν οι καταγραφές. Ο υπολογισµός του στηρίζεται στην 

εξίσωση: 

                                                       

W = 2.6 dmax / υ                                                     (2.13) 

 

όπου W είναι ο ολικός χρόνος καταγραφής, dmax το µέγιστο βάθος και υ η ταχύτητα του 

παλµού στο µέσο διάδοσης. Η παραπάνω εξίσωση αυξάνει το χρόνο καταγραφής κατά 

30% ώστε να προβλέψει τα σφάλµατα από τους υπολογισµούς. 

Αν ο ολικός χρόνος καταγραφής είναι πολύ µικρός ο στόχος ίσως να µην 

καταγραφεί.  Αντίθετα αν είναι πολύ µεγάλος αυξάνεται ο συνολικός όγκος των 

δεδοµένων προκαλώντας προβλήµατα κατά την επεξεργασία. 

    

∆ιάστηµα δειγµατοληψίας 

 

Η καταγραφή των δεδοµένων δεν είναι συνεχής διαδικασία. Έτσι ο χρήστης καλείται 

να ρυθµίσει το χρονικό διάστηµα που µεσολαβεί µεταξύ δύο καταγραφών. Αν το χρονικό 

διάστηµα είναι µεγάλο τότε πολλές πληροφορίες χάνονται. Αντίθετα αν είναι πολύ µικρό 

τότε οι πληροφορίες είναι µεν πολλές αλλά ο συνολικός όγκος των δεδοµένων υπερβολικά 

µεγάλος. 
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Ο υπολογισµός του διαστήµατος δειγµατοληψίας γίνεται βάση της συχνότητας 

Nyquist fN, η οποία ορίζεται ως η ελάχιστη συχνότητα δειγµατοληψίας για να είναι το 

δείγµα αντιπροσωπευτικό, και η οποία το πολύ να έχει τιµή ίση µε το µισό της περιόδου 

της υψηλότερης συχνότητας που εκπέµπεται. Το φάσµα εκποµπής του γεωραντάρ 

κυµαίνεται από 0.5f έως 1.5f όπου f η κεντρική συχνότητα εκποµπής. Αν ληφθεί υπ’ όψη 

ένας συντελεστής ασφάλειας ίσος µε 2, τότε προκύπτουν οι σχέσεις: 

 

        fN = 1/ 2∆t  1.5f = 1/ 2∆t  συντ. Ασφάλειας = 2  f = 1/ 6∆t                  (2.14)  

 

όπου ∆t  το διάστηµα δειγµατοληψίας και f η κεντρική συχνότητα σε Hz. 

 

Πολλές φορές αν το ζητούµενο είναι η ταχύτητα λήψης των δεδοµένων και όχι η µεγάλη 

πιστότητα των δεδοµένων, το ∆t αυξάνεται ελαφρώς.  

 

Βήµα διασκόπησης 

 

Το βήµα δειγµατοληψίας ορίζει την απόσταση δυο διαδοχικών σταθµών πάνω στη 

γραµµή µελέτης όπου πραγµατοποιούνται µετρήσεις. Ένα µεγάλο βήµα δειγµατοληψίας δε 

δίνει επαρκή αποτελέσµατα και ειδικότερα, αν σκοπός της µελέτης είναι ο εντοπισµός 

µικτών στόχων, µε µεγάλο βήµα δειγµατοληψίας οι στόχοι δεν εντοπίζονται. Αντίθετα αν 

το βήµα είναι υπερβολικά µικρό, ο µεγάλος όγκος των δεδοµένων επιβαρύνει την 

παραγωγικότητα. Έτσι προτείνεται το βήµα δειγµατοληψίας Nyquist nx το οποίο ισούται 

µε: 

                                         

                                  nx = λ / 4 = 75 / (εr) ½ f                                                   (2.15) 

   

Απόσταση των κεραιών 

 

Όπως προαναφέρθηκε τα συστήµατα γεωραντάρ δίνουν στο χρήστη τη δυνατότητα 

να µεταβάλει ανάλογα µε την περίσταση την απόσταση των κεραιών ώστε να βελτιώσει 

την απόδοση του συστήµατος. Αύξηση της απόστασης των κεραιών συνεπάγεται αύξηση 

της γωνίας ανάκλασης και του συντελεστή ανάκλασης. Συνεπάγεται όµως και αύξηση της 
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 εξασθένισης του κύµατος αφού αυτό έχει να διανύσει µεγαλύτερη απόσταση. Εποµένως 

πρέπει να βρεθεί η βέλτιστη απόσταση µεταξύ των κεραιών  η οποία δίδεται από τη σχέση: 

 

                                                    S = 2dστόχου / (εr -1)1/2                                         (2.16) 

 

Κατακόρυφη υπέρθεση 

 

Η υπέρθεση είναι η διαδικασία κατά την οποία πραγµατοποιούνται αυτόµατα 

πολλαπλές µετρήσεις σε κάθε σταθµό της γραµµής µελέτης. Τα πλάτη των πολλαπλών 

καταγραφών αθροίζονται και υπολογίζεται ο µέσος όρος τους.  

Η διαδικασία αυτή αυξάνει το λόγο του σήµατος προς το θόρυβο. Αυτό συµβαίνει 

επειδή η φάση των κυµάτων είναι ίδια σε κάθε επανάληψη οπότε τα πλάτη αθροίζονται 

ενώ επειδή ο θόρυβος είναι τυχαίος τα σήµατα που προέρχονται από αυτόν 

αλληλοαναιρούνται. Εποµένως µε την διαδικασία της υπέρθεσης τα πλάτη ενισχύονται και 

ο θόρυβος εξαλείφεται µε αποτέλεσµα να επιτυγχάνεται η βελτίωση των µετρήσεων. 

Παράλληλα όµως µε την βελτίωση της ποιότητας των δεδοµένων επιφέρει 

σηµαντική αύξηση του χρόνου της διασκόπησης. Ο αριθµός των επαναλήψεων κυµαίνεται 

από 1 έως 2048, αλλά οι τιµές 16, 32, 64 δίνουν ικανοποιητικό αποτέλεσµα χωρίς να 

επιβαρύνεται σηµαντικά ο συνολικός χρόνος της διαδικασίας.      

 

Προσανατολισµός κεραιών 

 

Η παράµετρος που µελετάται τελευταία είναι ο προσανατολισµός των κεραιών, 

δηλαδή η σχετική µεταξύ τους θέση και σε σχέση µε τη γραµµή µελέτης (σχήµα 2.7). Οι 

κεραίες που χρησιµοποιούνται στα συστήµατα γεωραντάρ είναι ωµικές, διπολικές και ο 

προσανατολισµός τους καθίσταται σηµαντικός για την επιτυχή έκβαση των πειραµάτων. 

Οι πιο συνηθισµένοι προσανατολισµοί είναι όταν το ηλεκτρικό πεδίο πολώνεται κάθετα 

στο επίπεδο του κύµατος (σχήµα 2.7α και 2.7β) και βρίσκουν εφαρµογή στη γεωλογική 

χαρτογράφηση. Συνήθως πραγµατοποιούνται µετρήσεις και µε τους δυο 

προσανατολισµούς ώστε να συλλεχθούν το δυνατό περισσότερες πληροφορίες. 
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Ο προσανατολισµός του σχήµατος 2.7ε χρησιµοποιείται για τον εντοπισµό 

σκεδαστών όπως σωλήνες (ανεξάρτητα από τη σχετική θέση κεραιών και σκεδαστή) ενώ 

θεωρείται ακατάλληλος για τη χαρτογράφηση γεωλογικών στρωµάτων. 

 

 

 

ε δ 

γ β α 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 

Σχήµα 2.7: ∆υνατοί προσανατολισµοί κεραιών (Σπανουδάκης, 2001) 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 

 

 

 
ΠΡΟΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑ 

 

 
3.1  Εισαγωγή 

 

Οι εικόνες του υπεδάφιου ραντάρ ανακτώνται από την καταγραφή του ανακλώµενου 

ηλεκτροµαγνητικού κύµατος στο υπέδαφος και προκειµένου να εξαχθούν τα απαραίτητα 

συµπεράσµατα για την κατανόηση τους απαιτείται η ψηφιακή ανάλυση αυτών. Σκοπός της 

ψηφιακής ανάλυσης εικόνας είναι να τονίσει κάποια χαρακτηριστικά που δε γίνονται 

άµεσα αντιληπτά.  

Το πρώτο στάδιο στην ψηφιακή ανάλυση εικόνας είναι το στάδιο της 

προεπεξεργασίας. Συγκεκριµένα κατά την επεξεργασία γεωφυσικών δεδοµένων το στάδιο 

της προεπεξεργασίας περιλαµβάνει: 

 

• Αρχικά την εφαρµογή φίλτρων µε τα οποία επιτυγχάνεται ο τονισµός των 

οριζόντιων και των κεκλιµένων ανακλαστήρων, του αποτελέσµατος των κυµάτων 

περίθλασης, η αποµάκρυνση του θορύβου και γενικότερα η βελτίωση της 

ποιότητας της εικόνας. 

 

• Στη συνέχεια εφαρµογή µετασχηµατισµών των δεδοµένων. Αυτός ο τρόπος 

παρουσίασης δεδοµένων έχει σαν αποτέλεσµα την εξαγωγή σχέσεων και 

συµπερασµάτων που διαφορετικά δεν θα ήταν αντιληπτά. 
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Οι δύο κυριότεροι µετασχηµατισµοί είναι:  

 

1. Ο µετασχηµατισµός Fourier ο οποίος επιτρέπει τη µελέτη ιδιοτήτων ενός ίχνους (ή 

χρονοσειράς) αλλά δεν επιτρέπει τη µελέτη των τοπικών διακυµάνσεων. 

  

2. Η ανάλυση  δεδοµένων σαν αναλυτικά σήµατα ή διαφορετικά η µιγαδική ανάλυση 

ιχνών (complex trace analysis), εξασφαλίζει την τοπική πληροφορία (Taner 1979).  

 

3.2  Παράθυρα – Μάσκες (kernels) 

 

Τα παράθυρα ή µάσκες είναι πίνακες µε στοιχεία συντελεστές βαρών και διαστάσεις 

m× n οι οποίοι µετακινούνται πάνω στην εικόνα για κάθε γραµµή και στήλη της. Η εικόνα 

αποτελεί ένα πίνακα διαστάσεων M×Ν µε στοιχεία τις καταγραφές κάποιου οργάνου είτε 

πρόκειται για σεισµογράφο είτε για γεωραντάρ είτε για οποιαδήποτε ψηφιακή κάµερα.  

Η βασική διαδικασία που ακολουθείται κατά την εφαρµογή του παραθύρου ή της 

µάσκας είναι η εξής: καθώς το παράθυρο µετακινείται πάνω στην εικόνα υπολογίζεται το 

άθροισµα των µερικών γινοµένων των συντελεστών βαρών και των τιµών του πίνακα που 

συνιστά την εικόνα.  

Για να γίνει η διαδικασία αυτή αντιληπτή ας θεωρηθεί ένα παράθυρο W (ή µάσκα) 

διαστάσεων 3× 3: 

 

1 2 3

4 5 6

7 8 9

  
 
 

w w w
W w w w

w w w

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                                                       (3.1) 

 

Αν ο τελεστής βρίσκεται πάνω από το σηµείο Ζ(x,y) της εικόνας (σχήµα 3.1) τότε το 

νέο σηµείο Ν(x,y)  που θα αντικαταστήσει το Ζ(x,y) θα είναι: 

 

N(x,y) = z1w1 + z2w2 + … + z9w9                                                            (3.2) 

 

Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται για κάθε σηµείο της εικόνας Ζ(x,y). 
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Αρχική εικόνα  z7 z8 z9

z1 z2 z3
z4 z5 z6

w4 w5 w6
w7 w8 w9

(x,y) 

W
w1 w2 w3

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Σχήµα 3.1: ∆ιαδικασία εφαρµογής φίλτρου (παραθύρου) στην εικόνα. (Σπανουδάκης, 2001) 

 
Πρέπει να σηµειωθεί ότι τα δεδοµένα γεωραντάρ είναι ένας πίνακας του οποίου κάθε 

στήλη είναι ένα ίχνος ενώ κάθε γραµµή του αντιστοιχεί σε καταγραφές µε ίδιο χρόνο 

άφιξης. Οπότε οι εικόνες του γεωραντάρ αντιστοιχούν σε άξονες x (m) και t (nsec) 

(Μερτίκας, 1999). 

 

Τα φίλτρα (µάσκες) ανάλογα µε την εφαρµογή τους διακρίνονται σε δύο κύριες 

κατηγορίες: 

 

• Φίλτρα διέλευσης χαµηλών συχνοτήτων. Το φίλτρο διέλευσης χαµηλών 

συχνοτήτων διαχωρίζει τη συνιστώσα που αντιστοιχεί σε αργά µεταβαλλόµενο 

σήµα από τις υπόλοιπες. Το φίλτρο αυτό της εξοµάλυνσης της εικόνας 

χρησιµοποιείται για ελάττωση του θορύβου.  

 

• Φίλτρα διέλευσης υψηλών συχνοτήτων. Η ταχέως µεταβαλλόµενη λεπτοµέρεια της 

εικόνας αντιστοιχεί σε υψηλή συχνότητα. Το φίλτρο διέλευσης υψηλών 

συχνοτήτων διαχωρίζει τη συνιστώσα αυτή από τις υπόλοιπες. Η πληροφορία 

υψηλής συχνότητας επιτρέπει την αποµόνωση και την ενίσχυση της τοπικής 

λεπτοµέρειας. Τα φίλτρα διέλευσης υψηλών συχνοτήτων βασίζονται στην ιδέα της 

παραγώγου. Η πρώτη παράγωγος µπορεί να µας δώσει τη δυνατότητα να 

αναγνωρίσουµε τµήµατα εικόνας υψηλών συχνοτήτων, όπως για παράδειγµα τις 

ακµές (ασυνέχειες) ή τις γραµµώσεις της (Μερτίκας, 1999).  
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3.3  Μονοδιάστατα Φίλτρα 

 

Τα µονοδιάστατα φίλτρα είναι σχεδιασµένα ώστε να ενεργούν είτε σε χρονοσειρές, 

λαµβάνοντας υπόψη δεδοµένα που ανήκουν στο ίδιο ίχνος, είτε σε στιγµιότυπα κύµατος 

λαµβάνοντας υπόψη δεδοµένα τα οποία ανήκουν σε διαφορετικά ίχνη, αλλά αντιστοιχούν 

στον ίδιο χρόνο. (Σπανουδάκης, 2002). 

 

3.3.1  Φίλτρο διόρθωσης Dewow 

 

Πρόκειται για φίλτρο αποκοπής χαµηλών συχνοτήτων κάθε ίχνους ξεχωριστά. 

Αρχικά υπολογίζει το µήκος του τελεστή από τη σχέση 2
f t⋅∆

, όπου f η κεντρική 

συχνότητα εκποµπής (MHz) και ∆t το διάστηµα δειγµατοληψίας (nsec). Ο τελεστής αυτός 

υπολογίζει το µέσο όρο των σηµείων γύρω από το κεντρικό. Κατόπιν η µέση τιµή 

αφαιρείται από τα αρχικά δεδοµένα. Η γενική µορφή του τελεστή που υπολογίζει τη µέση 

τιµή είναι: 

 

( )1

1
1

1

1
1

M

M

×

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

ή 

( )

0...0 1 0...0
1 ...   ...

0...0 1 0...0
M N

M
×

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                                   (3.5) 

 

όπου Μ το µήκος του. 

Στο σχήµα 3.3 φαίνεται η εφαρµογή του φίλτρου διόρθωσης Dewow στα 

ακατέργαστα δεδοµένα του Οµαλού σχήµα 3.2. ∆εν φαίνονται ανακλώµενα κύµατα από 

βαθύτερα στρώµατα λόγω µεγάλης εξασθένισης. 
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Σχήµα 3.2: Εικόνα ακατέργαστων δεδοµένων  

 
Σχήµα 3.3: Φίλτρο διόρθωσης Dewow 

 

3.3.2  Φίλτρο κινητού µέσου όρου (Down the trace average) 

 

Το φίλτρο κινητού µέσου όρου αποµακρύνει τον τυχαίο θόρυβο και τις υψηλές 

συχνότητες από την καταγραφή. Αρχικά υπολογίζεται το µήκος του τελεστή το οποίο 

δίδεται από τη σχέση 1

cutf t∆
, όπου cutf  οι συχνότητες που επιθυµείται να αποκοπούν 

(MHz) και ∆t το διάστηµα δειγµατοληψίας (ns). Καθώς το παράθυρο µετακινείται από 

σηµείο σε σηµείο υπολογίζει το µέσο όρο γύρω από το κεντρικό σηµείο και το 
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 αποτέλεσµα αντικαθιστά το κεντρικό σηµείο. Το φίλτρο αυτό ενεργεί  κατά µήκος κάθε 

ίχνους, δηλαδή κατά τη διεύθυνση του χρόνου. Η γενική µορφή του τελεστή που 

υπολογίζει τη µέση τιµή είναι: 

 

( )1

1
1

1

1
1

M

M

×

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

ή 

( )

0...0 1 0...0
1 ...   ...

0...0 1 0...0
M N

M
×

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                                        (3.6) 

 

όπου Μ το µήκος του παραθύρου. Αν πρόκειται για παράθυρο µε µήκος 3 τότε έχει τη 
µορφή: 

( )3 3

0  1  0
1 0 1  0
3

0 1  0
×

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                                                     (3.7) 

 

Στο σχήµα 3.4 φαίνεται η εφαρµογή του φίλτρου κινητού µέσου όρου (Down the 

trace average). 

 

                     Σχήµα 3.4: Φίλτρο κινητού µέσου όρου (Down the trace average) 
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3.3.3  Φίλτρο µέσου ίχνους (Trace to trace average) 

 

Το φίλτρο µέσου ίχνους επενεργεί όπως και το φίλτρο κινητού µέσου όρου µε τη 

διαφορά ότι χρησιµοποιεί δεδοµένα που ανήκουν σε διαφορετικά ίχνη. Σκοπός του 

φίλτρου αυτού είναι να τονίσει µικρής κλίσης και οριζόντιους ανακλαστήρες. Παράλληλα 

µειώνει το θόρυβο και αποσβένει το αποτέλεσµα  των κυµάτων περίθλασης. Η γενική 

µορφή του τελεστή είναι: 

 

 

[ ](1
1 1 1 1....1

NN × )  ή 

( )

0  0  0  . . . .  0
   . . . .  

0  0  0  . . . .  0
1 1  1  1  . . . .  1

0  0  0  . . . .  
   . . . .  

0  0  0  . . . .  0
M N

N

×

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                                      (3.8) 

 

Αν πρόκειται για τελεστή µήκους 3, έχει τη µορφή: 

 

( )3 3

0 0 0
1 1 1 1
3

0 0 0
×

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                                                      (3.9) 

 

Στο σχήµα 3.5 παρουσιάζεται το αποτέλεσµα της εφαρµογής του φίλτρου µέσου 

ίχνους (Trace to trace average). 
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Σχήµα 3.5: Φίλτρο µέσου ίχνους (Trace to trace average ) 

 

3.3.4  Φίλτρο αποκοπής σηµάτων υποβάθρου (Backround noise removal)  

 

Πολλές φορές λόγω του φαινοµένου της αντήχησης των κεραιών (antenna ringing), 

εµφανίζονται στα δεδοµένα, σήµατα που µοιάζουν µε οριζόντιους ανακλαστήρες. Τέτοιοι 

οριζόντιοι ανακλαστήρες εµφανίζονται και λόγω της αλληλεπίδρασης των 

ηλεκτροµαγνητικών κυµάτων µε το περιβάλλον. Για παράδειγµα οι χρήστες του 

γεωραντάρ, τα ηλεκτροφόρα καλώδια, κεραίες και δέκτες κινητής τηλεφωνίας, καθώς και 

οι µεταλλικές κατασκευές αποτελούν σηµαντικές επιδράσεις στο σήµα που καταγράφεται. 

Το φίλτρο αποκοπής σηµάτων υποβάθρου εφαρµόζεται για να εξαλειφθούν τα παραπάνω 

φαινόµενα. Για να υλοποιηθεί αυτό υπολογίζεται ένα νέο ίχνος το οποίο αποτελεί το µέσο 

όρο όλων των ιχνών. Κατόπιν το µέσο ίχνος αφαιρείται από κάθε ίχνος και προκύπτει µια 

νέα εικόνα απαλλαγµένη από τα παραπάνω φαινόµενα.  

Στο σχήµα 3.6 παρουσιάζεται το αποτέλεσµα της εφαρµογής του φίλτρου αποκοπής 

σηµάτων υποβάθρου (Backround noise removal). 
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Σχήµα 3.6: Φίλτρο αποκοπής σηµάτων υποβάθρου (Background noise removal) 

 

3.4  ∆ισδιάστατα Φίλτρα  

 
Τα δισδιάστατα φίλτρα είναι σχεδιασµένα ώστε κατά την εφαρµογή τους να 

λαµβάνουν υπόψη µια οµάδα δεδοµένων που ανήκουν σε γειτονικά ίχνη και γειτονικούς 

χρόνους. Κάνουν πράξεις µεταξύ των δεδοµένων και το αποτέλεσµα αντικαθιστά το 

κεντρικό δεδοµένο. Τα φίλτρα αυτά χρησιµοποιούνται τόσο σε τοµές γεωραντάρ όσο και 

σε οριζόντιες τοµές (Σπανουδάκης, 2002). 

 

3.4.1  Φίλτρο µέσης τιµής (Median) 

 

Το φίλτρο αυτό υπολογίζει τη µέση τιµή µεταξύ γειτονικών σηµείων και αντικαθιστά 

το κεντρικό σηµείο µε τη µέση τιµή. Χρησιµοποιείται σα φίλτρο διέλευσης χαµηλών 

συχνοτήτων. Ο τελεστής που το περιγράφει είναι: 

 

 1 1 1
1  1 1 1
9

 1 1 1

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 ή 2

( )

1 1 ... 1 1
1 ..............

1 1 ... 1 1
NxN

N

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                                            (3.10) 
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Στο σχήµα 3.7 παρουσιάζεται το αποτέλεσµα της εφαρµογής του φίλτρου µέσης 

τιµής (Median). 

 
Σχήµα 3.7: Φίλτρο Μέσης τιµής (Median) 

 

3.4.2  Φίλτρα διέλευσης υψηλών συχνοτήτων. 

 

Ένα φίλτρο που χρησιµοποιείται για τη διέλευση υψηλών συχνοτήτων και συνεπώς 

για την αύξηση της τοπικής λεπτοµέρειας περιγράφεται από τον τελεστή: 

 

-1 -1 -1
1 -1  8 -1
9

-1 -1 -1

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                                                              (3.11) 

 

ενώ ένα ακόµα πιο δραστικό φίλτρο διέλευσης υψηλών συχνοτήτων είναι αυτό που 

περιγράφεται από τον τελεστή: 

 

-1   -1   -1
1 -1  17   -1
9

-1   -1   -1

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                                                             (3.12) 
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3.5  Ενίσχυση δεδοµένων  

 

Η ενίσχυση εφαρµόζεται στα δεδοµένα για την καλύτερη παρουσίαση ισχυρών και 

ασθενικών ανακλάσεων, που λόγω της απορρόφησης των κυµάτων δεν διακρίνονται 

καθαρά στα αρχικά δεδοµένα (Σπανουδάκης, 2002). 

 

3.5.1  Φίλτρο Αυτόµατης Ενίσχυσης (AGC) 

 

Ο αλγόριθµος αυτός έχει σκοπό να ενισχύσει τα ασθενή σήµατα που προκύπτουν 

κατά την εξασθένιση των ηλεκτροµαγνητικών και σεισµικών κυµάτων στο υπέδαφος. 

Ουσιαστικά επιτυγχάνει την ισοστάθµιση του σήµατος. Ο αλγόριθµος αρχικά υπολογίζει 

τη µέση τιµή γύρω από το κεντρικό σηµείο του ίχνους. Έπειτα πολλαπλασιάζει τα αρχικά 

δεδοµένα µε τον αντίστροφο της µέσης τιµής. Έτσι τα ισχυρά πλάτη ενισχύονται λίγο ή 

και καθόλου, ενώ τα ασθενή πλάτη λαµβάνουν ισχυρές τιµές.  

Στο σχήµα 3.8 παρουσιάζεται το αποτέλεσµα της εφαρµογής του φίλτρου αυτόµατης  

ενίσχυσης (AGC). 

 
Σχήµα 3.8: Φίλτρο Αυτόµατης Ενίσχυσης (AGC) 
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3.6  Μιγαδικά χαρακτηριστικά (Instantaneous Complex Attributes) 

 

Η µιγαδική ανάλυση ιχνών όπως προαναφέρθηκε αποτελεί τεχνική 

µετασχηµατισµού που εξασφαλίζει την τοπική λεπτοµέρεια. Έχει σαν αποτέλεσµα τον 

φυσικό διαχωρισµό του πλάτους και της φάσης µιας κυµατοµορφής (χαρακτηριστικά ή 

attributes). Το χαρακτηριστικό πλάτος αναφέρεται σαν ισχύς ανάκλασης ή φάκελος ή 

στιγµιαίο πλάτος του σήµατος (reflection strength , envelope , instantaneous amplitude), 

ενώ η φάση αναφέρεται ως στιγµιαία φάση (instantaneous phase). Η στιγµιαία φάση 

αποτελεί τη βάση για τον υπολογισµό της στιγµιαίας συχνότητας (instantaneous 

frequency). Το στιγµιαίο πλάτος και η στιγµιαία συχνότητα συνδυάζονται για τον 

υπολογισµό άλλων χαρακτηριστικών όπως τη σταθµισµένη µέση συχνότητα 

(Σπανουδάκης, 2002). 

 

Η σύνθετη ή µιγαδική ανάλυση σήµατος αντιµετωπίζει ένα ίχνος x(t) σαν το 

πραγµατικό µέρος ενός αναλυτικού σήµατος το οποίο δίδεται από τη σχέση: 

 

f(t) = x(t) + jx*(t)                                                      (3.13) 

 

Το φανταστικό µέρος x*(t) είναι το φασικά µετατοπισµένο κατά 90ο από το 

πραγµατικό µέρος (σχήµα 3.9) και µπορεί να προσδιοριστεί από το πραγµατικό αν το x*(t): 

 

• Μπορεί να προσδιοριστεί από το x(t) µε τη διαδικασία της γραµµικής συνέλιξης. 

 

• Να ανάγεται σε phasor αν το x(t) είναι ηµιτονοειδής συνάρτηση. ∆ηλαδή αν 

x(t) = Ecos(ωt + θ) τότε x*(t) = Esin(ωt + θ) για όλες τις πραγµατικές τιµές του E 

και θ και για ω>0. 

 

 Αυτοί οι δυο κανόνες προσδιορίζουν το φανταστικό µέρος για κάθε συνάρτηση x(t) 

που µπορεί να αναπαρασταθεί από µια σειρά ή από ένα ολοκλήρωµα Fourier. 

Αν θεωρηθεί ότι η x(t) µπορεί να εκφραστεί από χρονικά µεταβαλλόµενο πλάτος E(t) και 

µια χρονικά µεταβαλλόµενη φάση θ(t) δηλαδή x(t)=E(t)cosθ(t) τότε η φασικά 
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µετατοπισµένη κατά 90ο  κυµατοµορφή είναι x*(t)=E(t)sinθ(t) και η σύνθετη κυµατοµορφή 

είναι: 

f(t) = x(t) + jx*(t) = E(t)[cosθ(t) + jsinθ(t)] = Ε(t)ejθ(t)                     (3.14) 

 
Σχήµα 3.9: Μια ηµιτονοειδής συνάρτηση (µπλε γραµµή) και η φασικά µετατοπισµένη κατά 

900 συνάρτηση (κόκκινη γραµµή). (Σπανουδάκης, 2001)  

 

Τα µιγαδικά χαρακτηριστικά διακρίνονται σε δύο οµάδες :  

 

• Τα φυσικά µιγαδικά χαρακτηριστικά (attributes). Aναφέρονται στις διακυµάνσεις 

των φυσικών ιδιοτήτων και περιλαµβάνουν τον µετασχηµατισµό Hilbert. Αυτά τα 

µιγαδικά χαρακτηριστικά µπορούν να υπολογιστούν είτε βήµα προς βήµα 

(instantaneous physical attributes) είτε στα τοπικά µέγιστα του πλάτους (wavelet or 

response attributes). 

 

• Τα γεωµετρικά µιγαδικά χαρακτηριστικά (attributes). Αφορούν τις διακυµάνσεις 

στην µορφολογία ενός γεωλογικού  σχηµατισµού όπως δοµή και στρωµατογραφία. 
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Φανερώνουν την χωρική και χρονική διακύµανση των φυσικών µιγαδικών 

χαρακτηριστικών. Μιγαδικά χαρακτηριστικά όπως η συνάφεια, η οµοιότητα κ.ά. 

ανήκουν σε αυτήν την τάξη αφού από αυτά µπορούµε να ανακτήσουµε 

πληροφορίες για την µορφολογία (Carr, 2001). 

 

3.6.1  Βασικά µιγαδικά χαρακτηριστικά  

 

Αν τα x(t) και x*(t) είναι γνωστά τότε η σχέση µπορεί να επιλυθεί ως προς Ε(t) και 

θ(t): 

 

2 2E(t) = x (t) + x* (t)                                                 (3.15) 

 

θ(t) = tan-1[x*(t) / x(t)]                                                (3.16) 

 

Το E(t) είναι το στιγµιαίο πλάτος, ενώ το θ(t) είναι η στιγµιαία φάση. Ο ρυθµός 

µεταβολής της φάσης εκφράζεται από τη χρονικά µεταβαλλόµενη στιγµιαία συχνότητα 

ω(t) = 
dt

td )(θ .  

Η στιγµιαία συχνότητα µπορεί να προκύψει και κατά τη συνέλιξη της στιγµιαίας 

φάσης µε ένα διαφορικό φίλτρο d(t) οπότε προκύπτει η σχέση: 

  

ω(t) = d(τ)θ(t – τ) dt                                              (3.17) ∫
∞

∞−

  

Ακόµα παραγωγίζοντας τη συνάρτηση του τόξου εφαπτοµένης σύµφωνα µε τον 

ορισµό της στιγµιαίας φάσης προκύπτει : 

 

ω(t) = 
dt
d { tan-1 [x*(t) / x(t)]} = [x(t) dx*(t)

dt
 - x*(t) dx(t)

dt
] / [x2(t) + x*2(t)]     (3.18) 
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Το στιγµιαίο πλάτος σε κάθε χρονική στιγµή ισούται µε τη µέγιστη τιµή που µπορεί 

να πάρει η καταγραφή µετατοπίζοντας σταθερά τη φάση της από 0ο – 360ο (Barnes 1998). 

Η τιµή της φάσης που προσδίδει τη µέγιστη τιµή της καταγραφής είναι η στιγµιαία φάση 

αλλά µε αντίθετο πρόσηµο. Αυτή η διαδικασία επαναλαµβάνεται για όλες τις χρονικές 

στιγµές και έτσι παράγεται στο στιγµιαίο πλάτος και η στιγµιαία φάση της καταγραφής. 

Συνεπώς το στιγµιαίο πλάτος και η στιγµιαία φάση µπορεί να προκύψουν από την 

καταγραφή χωρίς τον µετασχηµατισµό Hilbert και το µιγαδικό ίχνος που προκύπτει, 

κάνοντας συνεχείς µετατοπίσεις στη φάση. Φυσικά αυτή η µέθοδος είναι πρακτικά 

αδύνατη. Ευτυχώς όµως µια µετατόπιση της φάσης κατά 90ο είναι αρκετή. Τότε το 

στιγµιαίο πλάτος και η στιγµιαία φάση προκύπτουν από την αρχική και τη φασικά 

µετατοπισµένη κατά 90ο (Σπανουδάκης, 2002). 

 

3.6.2  Στιγµιαία µιγαδικά χαρακτηριστικά  

 

Στιγµιαία φανταστική συνιστώσα 

 

Η στιγµιαία φανταστική συνιστώσα είναι το φασικά µετατοπισµένο κατά 900 σήµα, 

το οποίο χρησιµεύει στον ποιοτικό έλεγχο της µεταβολής της στιγµιαίας φάσης στο χρόνο. 

 

Στιγµιαίο πλάτος (Instantaneous Envelope) 

 

Το βασικό αυτό µιγαδικό χαρακτηριστικό χρησιµεύει στον εντοπισµό πλευρικών 

µεταβολών στους ανακλαστήρες. Επειδή αποτελεί το µέτρο του σύνθετου ίχνους που χάνει 

στην ανάλυση κατά τη διεύθυνση του χρόνου.  Η σχέση που το περιγράφει είναι η (3.19): 

 

2 *2E(t) = x (t) + x ( )t                                                    (3.19) 

 

Στιγµιαίο πλάτος σε κλίµακα dB (dB based Reflection Strength) 

 

Το στιγµιαίο πλάτος σε κλίµακα dB δίδεται από τη σχέση: 20logE(t). Η κλίµακα dB 

χρησιµοποιείται συνήθως στο πεδίο των συχνοτήτων για τη απεικόνιση του φάσµατος  
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ισχύος (power spectrum). Αυτό το µιγαδικό χαρακτηριστικό χρησιµοποιείται για τη µελέτη 

της µεταβολής του στιγµιαίου πλάτους σε κλίµακα dB. Η κλασµατική ανάλυσή του 

(fractal analysis) δίδει πληροφορίες σχετικά µε στρωµατογραφικές σειρές και ανωµαλίες 

λόγω της ύπαρξης υδρογονανθράκων.  

 

Στιγµιαία φάση (Instantaneous Phase) 

Η στιγµιαία φάση δίδεται από τη σχέση 
*x ( )θ(t) = arctan( )

x(t)
t  και τείνει να ενισχύσει 

τους αδύναµους ανακλαστήρες αφού είναι ανεξάρτητη από το πλάτος. Όµως είναι πολύ 

ευαίσθητη στο θόρυβο. 

 

    α)                                                                      β) 
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γ)                                                                          δ) 

ε)                            ζ)  

                                                          
Σχήµα 3.10: Οριζόντιες τοµές των α) Στιγµιαίου πλάτους β) Στιγµιαίου πλάτους σε κλίµακα dB γ) 

Στιγµιαίας φάσης δ) Στιγµιαίας συχνότητας ε) Συνάφειας ζ) Συνάφειας της στιγµιαίας φάσης 
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Στιγµιαία συχνότητα (Instantaneous Frequency) 

 

Η στιγµιαία συχνότητα που ορίζεται σαν ο ρυθµός µεταβολής της στιγµιαίας φάσης  

dt
td )(θ  είναι επίσης πολύ ευαίσθητη στο θόρυβο. 

 

Συνάφεια (Semblance) 

 

Η συνάφεια (semblance) είναι ένα µέτρο της οµοιότητας µεταξύ διάφορων ιχνών. 

Με τιµή 1 υποδεικνύονται τα παρόµοια ίχνη, ενώ µε τιµή 0 υποδεικνύονται τα ανόµοια 

ίχνη. Υπολογίζεται από τον ακόλουθο τύπο (Taner 1992-2000):  
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2 2
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/ 2

2

/ 2 1

{ ( )} { ( )}
( )

{ ( )}

N M N M

m m
N m N m

N M

m
N m

f t f t
Semblance t

f t

τ τ

τ τ
τ

τ

τ τ

τ
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=
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+ − +
=

+

∑ ∑ ∑ ∑

∑ ∑
            (3.20) 

 

όπου mf   είναι το m ίχνος του συνόλου και το N είναι µήκος του παραθύρου υπολογισµού. 

 
3.6.3 Στιγµιαία µιγαδικά χαρακτηριστικά που προκύπτουν από τα βασικά µιγαδικά 

χαρακτηριστικά 

 

Άλλα µιγαδικά χαρακτηριστικά που προκύπτουν από τα βασικά µιγαδικά 

χαρακτηριστικά είναι: 

 

• Κανονικοποιηµένο πλάτος (Normalized Amplitude): το οποίο ισούται µε το 

συνηµίτονο της στιγµιαίας φάσης. Χρησιµοποιείται και αντί του φίλτρου ενίσχυσης 

δεδοµένων AGC, αφού δεν δηµιουργεί το φαινόµενο των σκιών που προκύπτει 

όταν χρησιµοποιείται µεγάλο παράθυρο. 
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• Γινόµενο των καταγραφών και του συνηµίτονου της στιγµιαίας φάσης (Product of 

real amplitude and cosine of Instantaneous Phase): αυτό το µιγαδικό 

χαρακτηριστικό που δίδεται από τη σχέση . x(t)cos(θ(t))

 

• Γινόµενο φιλτραρισµένου στιγµιαίου πλάτους και συνηµιτόνου της στιγµιαίας 

φάσης (Product of filtered Instantaneous Amplitude and Cosine of Phase): αρχικά 

υπολογίζεται η µέση τιµή του στιγµιαίου πλάτους κάθε ίχνους και αφαιρείται από 

κάθε σηµείο του, το αποτέλεσµα πολλαπλασιάζεται µε το συνηµίτονο της 

στιγµιαίας φάσης. 

 

• Ενδιάµεση τιµή του στιγµιαίου πλάτους (median): αυτό το µιγαδικό 

χαρακτηριστικό υπολογίζει την ενδιάµεση τιµή του στιγµιαίου πλάτους σε 

προκαθορισµένο παράθυρο, κατά µήκος του χρόνου. 

 

• Πρώτη παράγωγος του στιγµιαίου πλάτους (Envelope Time Derivative): o ρυθµός 

µεταβολής του στιγµιαίου πλάτους ( )dE t
dt

.   

 

• ∆εύτερη παράγωγος του στιγµιαίου πλάτους (Envelope Second Derivative): δίνεται 

από την σχέση 
2

2

( )d E t
dt

. 

 

• Στιγµιαία σταθµισµένη συχνότητα από το στιγµιαίο πλάτος (Instantaneous 

Frequency Envelope Weighted): η σχέση που περιγράφει τη σταθµισµένη µέση 

συχνότητα είναι 
_

Τ
Ε(τ)ω(t)

 = 
E( )

T

t
ω

∑
∑

. 

• ∆είκτης λεπτών στρωµάτων (Thin Bed Indicator): ορίζεται από τη σχέση 

. 
_

( ) = ω(t) - ω( )thin bed t t−
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• Επιτάχυνση της φάσης (Acceleration of Phase): η σχέση που περιγράφει την 

στιγµιαία επιτάχυνση είναι dω(t)( ) = 
dt

accel t . 

 

3.6.4  Μιγαδικά χαρακτηριστικά απόκρισης (Response or Wavelet Attributes) 

 

Τα µιγαδικά χαρακτηριστικά απόκρισης είναι παρόµοια µε τα στιγµιαία µιγαδικά 

χαρακτηριστικά, αλλά οι τιµές τους υπολογίζονται στις αιχµές του στιγµιαίου πλάτους 

(Bodine 1984). Για τον υπολογισµό τους αρχικά εντοπίζονται τα τοπικά µέγιστα (peaks) 

του στιγµιαίου πλάτους και τα αντίστοιχα τοπικά ελάχιστα (troughs) που τα περικλείουν. 

Για κάθε τοπικό µέγιστο υπολογίζονται τα αντίστοιχα στιγµιαία µιγαδικά χαρακτηριστικά 

της καταγραφής και προσδίδεται σε αυτά η ίδια τιµή στη χρονική περιοχή µεταξύ των δυο 

τοπικών ελαχίστων (σχήµα 3.19). Η φυσική τους σηµασία ουσιαστικά είναι ίδια µε των 

στιγµιαίων χαρακτηριστικών (Σπανουδάκης, 2002). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 3.11: Υπολογισµός των µιγαδικών χαρακρηριστικών απόκρισης (Σπανουδάκης, 2001) 
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3.7  Οριζόντιες τοµές (Slices)  

 

 Η δηµιουργία οριζόντιων τοµών προϋποθέτει την ύπαρξη µετρήσεων σε ορθογώνιο 

κάνναβο. Έστω ένας όγκος δεδοµένων διαστάσεων ΜxNxO όπου Μ ο αριθµός των 

µετρήσεων ανά ίχνος, Ν ο αριθµός των ιχνών ανά γραµµή µελέτης και Ο ο αριθµός των 

γραµµών µελέτης (sections). Μια οριζόντια τοµή ορίζεται σαν ο µέσος όρος µεταξύ m 

διαδοχικών σηµείων για όλα τα ίχνη και όλες τις τοµές (Σπανουδάκης, 2002). 

 

3.8  Μετασχηµατισµός κυρίων συνιστωσών (principal components) 

 

Ο σκοπός της ανάλυσης κύριων συνιστωσών είναι να εξηγήσει τη δοµή του πίνακα 

µεταβλητότητας-συµµεταβλητότητας Σ µέσω ελάχιστων (π.χ. 2 ή 3) γραµµικών 

συνδυασµών των αρχικών µεταβλητών, ώστε να ελαττωθούν οι διαστάσεις των δεδοµένων 

και να γίνει ευκολότερη η ερµηνεία τους. Η ανάλυση αυτή αποκαλύπτει σχέσεις που δεν 

ήταν δυνατόν να υποπτευθεί κανείς και εποµένως επιτρέπει µια ερµηνεία που δεν θα 

προέκυπτε από συµβατική ανάλυση. Με την ανάλυση κύριων συνιστωσών προσδιορίζεται 

ένα νέο σύστηµα συντεταγµένων στο οποίο τα δεδοµένα που προκύπτουν είναι 

στατιστικώς ασυσχέτιστα.  

 
Σχήµα 3.12: Ο µετασχηµατισµός των κυρίων συνιστωσών (Μερτίκας, 1999)  
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Όπου ο πίνακας Σ µεταβλητότητας-συµµεταβλητότητας δίνεται από την σχέση: 

 

Σ = Cov (X) = E [(X-µ) (X-µ)Τ]                                      (3.21) 

 

Και Χ τυχαίος πίνακας της µορφής :  

 

X (p×N) = [ x1| x2|…| xp]  Τ                                       (3.22)       

        

Όπου p ο αριθµός των µιγαδικών χαρακτηριστικών (attributes), N ο αριθµός των ιχνών και 

x τυχαίες µεταβλητές.  

 

Και Ε(x) η µέση τιµή των παραπάνω δεδοµένων : 

 

                                                                   E(x) =                                              (3.23) 
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Με την ανάλυση των κυρίων συνιστωσών προσδιορίζεται ένα σύστηµα 

συντεταγµένων ψ έτσι ώστε ο αρχικός πίνακας Σ διασποράς (ή µεταβλητότητας-

συµµεταβλητότητας) να µετασχηµατιστεί σε διαγώνιο πίνακα. Οι κύριες συνιστώσες είναι 

στατιστικώς ασυσχέτιστες και έχουν µεταβλητότητες ίσες µε τις ιδιοτιµές του πίνακα Σ, 

ενώ ο πίνακας µεταβλητότητας-συµµεταβλητότητας των κύριων συνιστωσών είναι 

διαγώνιος. 

 

λ1≥  λ2≥  …  λ≥ p

 

                                                                                                  (3.24)     
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Για κάθε µη – µηδενική ιδιοτιµή λi  προσδιορίζεται το αντίστοιχο διάνυσµα: 

 

                                                                                                              (3.25) 
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Εποµένως οι κύριες συνιστώσες περιγράφονται από τις ακόλουθες σχέσεις: 

 

                                                                   y1 = e1
T x                                                      (3.26) 

 

                                                                   y2 =e2
T x                                                       (3.27) 

 

Πολλές φορές παρατηρείται το ποσοστό της ολικής µεταβλητότητας που αντιστοιχεί στις 

δύο ή τρεις πρώτες κ.τ.λ. συνιστώσες να αποτελεί ή και να υπερβαίνει το 80 µε 90 %, σε  

αυτήν την περίπτωση οι συνιστώσες αυτές µπορούν να “αντικαταστήσουν” τις p αρχικές 

µεταβλητές χωρίς να απολεσθεί πληροφορία (Μερτίκας, 1999). 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 

 

 

 
ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ – ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ – ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ 

∆ΙΚΤΥΑ 
 

 
4.1  Εισαγωγή 

 

Η ταξινόµηση είναι κυρίως µέθοδος της πολυδιάστατης Στατιστικής και 

πραγµατεύεται τον διαχωρισµό αντικειµένων, δεδοµένων και την καταχώρισή τους σε δύο 

ή περισσότερες οµάδες ή τάξεις. Πρώτος στόχος της ταξινόµησης είναι η περιγραφή της 

“διαφοροποίησης” των αντικειµένων. ∆εύτερος στόχος είναι η επιλογή ενός “κανόνα” 

(κατάλληλου αλγόριθµου) ώστε να διαχωριστούν τα αντικείµενα σε δύο ή περισσότερες 

οµοειδείς τάξεις.  

Η ταξινόµηση των δεδοµένων του υπεδάφιου ραντάρ είναι η διαδικασία 

αντιστοίχησης ή τοποθέτησης των µιγαδικών χαρακτηριστικών των δεδοµένων σε οµάδες 

που παρουσιάζουν την ίδια µορφή, τις ίδιες περίπου ιδιότητες.  

 

4.1.1  Αυτόµατη ταξινόµηση  

 

Μια τυπική διαδικασία αυτόµατης ταξινόµησης αρχίζει µε τον καθορισµό του 

ελάχιστου και του µέγιστου αριθµού των τάξεων που πρόκειται να δηµιουργηθούν από τον 

αλγόριθµο ταξινόµησης. Η ταξινόµηση ξεκινά µε την αυθαίρετη επιλογή ενός συνόλου 

δεδοµένων που θεωρούνται ως κέντρα συγκέντρωσης παροµοίων µιγαδικών 

χαρακτηριστικών. Η επιλογή αυτή είναι συχνά τυχαία ώστε να διασφαλιστεί η αµεροληψία 
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 του αναλυτή στην ταξινόµηση και επιπλέον τα επιλεγόµενα κέντρα να είναι 

αντιπροσωπευτικά. 

Στο αρχικό αυτό στάδιο οι οµάδες ή οι τάξεις αποτελούνται µόνο από τα αυθαίρετα 

επιλεγµένα δεδοµένα που θεωρούνται ως πρωτογενείς πυρήνες συγκέντρωσης και 

δηµιουργίας µιας τάξης. Στο επόµενο βήµα όλα τα υπόλοιπα δεδοµένα προσαρτώνται και 

συνεπώς ταξινοµούνται στην πλησιέστερη και πιο οµοειδή οµάδα.   

Το στάδιο όµως αυτό της ταξινόµησης αποτελεί µία αρχική προσέγγιση στο τελικό 

αποτέλεσµα καθώς οι οµάδες αυτές που δηµιουργήθηκαν από την πρώτη αυτή προσπάθεια 

είναι µάλλον απίθανο να αποτελούν και την βέλτιστη λύση.  

Στο επόµενο βήµα ο αλγόριθµος προσδιορίζει νέες συγκεντρώσεις δεδοµένων για 

κάθε οµάδα καθώς η πρόσθεση νέων δεδοµένων κατά την διαδικασία της ταξινόµησης 

συνεπάγεται και αλλαγή της αρχικής ταξινόµησης. Κατόπιν όλα τα δεδοµένα 

ταξινοµούνται εκ νέου µε κάθε στοιχείο να αντιστοιχείται στην πλησιέστερη οµάδα 

συγκέντρωσης. Στη συνέχεια δηµιουργούνται νέες οµάδες. Αν οι νέες οµάδες δεδοµένων 

διαφέρουν από αυτές που δηµιουργήθηκαν στο προηγούµενο βήµα τότε η διαδικασία 

επαναλαµβάνεται µέχρις ότου να µην υπάρχει σηµαντική διαφορά µεταξύ τους. Με αυτόν 

τον τρόπο ολοκληρώνεται η διαδικασία της αυτόµατης ταξινόµησης.  
 

4.1.2  Καθοδηγούµενη ταξινόµηση  

 

Η καθοδηγούµενη ταξινόµηση διαφέρει από την αυτόµατη στο γεγονός ότι στην 

διαδικασία αυτή πραγµατοποιείται χρήση γνωστών δειγµάτων προκειµένου να 

ταξινοµηθούν τα υπόλοιπα σε οµάδες. Η επιλογή των δειγµάτων εκπαίδευσης του 

αλγορίθµου αποτελεί ένα βασικό και κρίσιµο βήµα στην καθοδηγούµενη ταξινόµηση.  

 

4.2  Συµβατικές µέθοδοι ταξινόµησης  

 

Οι συµβατικές µέθοδοι ταξινόµησης διαχωρίζονται σε δύο κατηγορίες: στις 

στατιστικές µεθόδους και στις συντακτικές µεθόδους. Στις στατιστικές µεθόδους δεν 

ενδιαφέρει η περίπτωση που ο ταξινοµητής µπορεί να πάρει λάθος απόφαση αλλά η 

πιθανότητα να πάρει λάθος απόφαση. Τα χαρακτηριστικά στο χώρο των γνωρισµάτων και 
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οι στατιστικές τους ιδιότητες παίζουν σηµαντικό ρόλο κατά την λήψη της απόφασης. 

Εντούτοις κάποιες δοµικές σχέσεις µεταξύ των χαρακτηριστικών περιέχουν κρίσιµα 

σηµαντικές πληροφορίες. Οι συντακτικές µέθοδοι πραγµατεύονται  την εξαγωγή 

πληροφοριών από τις δοµικές σχέσεις µεταξύ των χαρακτηριστικών. Σ’ αυτήν την 

περίπτωση κάθε τάξη χαρακτηρίζεται από κάποια πρότυπα και την µεταξύ τους σχέση. 

(Kulkarni A., 1998) 

Έχει διαπιστωθεί ότι τα νευρωνικά αποτελούν ένα δυνατό και εξισορροπηµένο 

εναλλακτικό εργαλείο που έχει χρησιµοποιηθεί µε επιτυχία στην ταξινόµηση της εικόνας. 

Τα κυριότερα πλεονεκτήµατά τους είναι:  

 

• παρέχουν υψηλή υπολογιστική ταχύτητα επειδή λειτουργούν παράλληλα 

• προσαρµόζονται εύκολα  

• προσφέρουν µεγάλο βαθµό ανοχής και αξιοπιστίας  

 

4.2.1  Συµβατικές µέθοδοι αυτόµατης ταξινόµησης  

 

Η πιο συχνά χρησιµοποιούµενη συµβατική µέθοδος είναι των K – µέσων τιµών (K – 

means ). Ο αλγόριθµος αυτής της µεθόδου υπολογίζει το άθροισµα των τετραγωνικών 

αποστάσεων όλων των δειγµάτων από τα γνωστά κέντρα συγκέντρωσης των τάξεων και 

ταξινοµεί τα δεδοµένα µε βάση την ελάχιστη µέση τετραγωνική απόσταση αυτών από τα 

κέντρα συγκέντρωσης: 

  

2

1
( )

K

K j
j

E m k
=

= −∑ x                                                     (4.1) 

 

Όπου mj τα κέντρα συγκέντρωσης, k ο αριθµός των κέντρων συγκέντρωσης και x τα 

δείγµατα. 

Ο αλγόριθµος αυτός περιγράφεται από τα παρακάτω βήµατα:  
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1. Επιλέγονται K αρχικά  κέντρα m1 (1) , m2 (1) , … , mk (1) 

 

2. Το δείγµα x ταξινοµείται στην τάξη ωj εφόσον ισχύει  

 

mj (k) – x <  mi (k) – x                                         (4.2) 

Όπου i = 1 ,2 ,..., K,  i  j  ≠

 

3. Υπολογίζονται τα νέα κέντρα των οµάδων από την σχέση  

 

m j (k + 1) = (1/n) ∑
Ε jx ω

x                                              (4.3) 

 

4. Aν m j (k+1) = m j (k), για όλα τα j ο αλγόριθµος συγκλίνει διαφορετικά επιστροφή 

στο δεύτερο βήµα.  

 

Η συµπεριφορά του αλγορίθµου αυτού εξαρτάται από:  

 

• τον αριθµό των τάξεων  

• την επιλογή των αρχικών κέντρων  

• τη σειρά µε την οποία εισάγονται τα δεδοµένα  

 

Αλλάζοντας τον αριθµό Κ των κέντρων προκύπτουν τελείως διαφορετικές οµάδες. 

Κρίσιµη είναι επίσης και η επιλογή των αρχικών κέντρων συγκέντρωσης  m1(1), m2(1), …, 

mk(1), αφού κάποιες οµάδες είναι δυνατόν να µείνουν άδειες εάν τα κέντρα απέχουν πολύ 

από την κατανοµή των δεδοµένων. Ο αλγόριθµος των Κ µέσων τιµών είναι υπολογιστικά 

απλός και γρήγορος, χρησιµοποιείται συνήθως για την ταξινόµηση µεγάλων συνόλων 

δεδοµένων και δίνει ακριβή αποτελέσµατα όταν οι τάξεις απέχουν πολύ µεταξύ τους 

(Kulkarni, 1998).  
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4.2.2  Συµβατικές µέθοδοι καθοδηγούµενης ταξινόµησης 

 

Στις στατιστικές µεθόδους ταξινόµησης τα δείγµατα εισόδου χαρακτηρίζονται από 

την συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας. Το πρόβληµα της ταξινόµησης είναι συχνά 

δύσκολο λόγω του φαινοµένου επικάλυψης των διαφόρων τάξεων στον χώρο των 

γνωρισµάτων. Στην απλή περίπτωση των δύο τάξεων η απόφαση για την ταξινόµηση 

στηρίζεται σ’ ένα όριο: αν η τιµή εισόδου x είναι µικρότερη από ένα όριο T, τότε το 

δείγµα ταξινοµείται στην τάξη ω1, αν είναι µεγαλύτερη από το όριο τότε ταξινοµείται στην 

τάξη ω2. Στην περίπτωση που το δείγµα x είναι ίσο µε το όριο Τ τότε µπορεί να 

ταξινοµηθεί και στις δύο τάξεις. Αν ο αριθµός των  τάξεων είναι µεγαλύτερος από δύο 

τότε το πρόβληµα γίνεται ακόµα πιο πολύπλοκο. (Kulkarni A., 1998)  

 
Σχήµα 4.1: Συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας (Kulkarni, 1998)  

 

Υπάρχουν πολλοί τρόποι διαχωρισµού, ένας από αυτούς είναι να ορισθούν οι 

συναρτήσεις διαχωρισµού. Από αυτές η πιο απλή είναι η γραµµική συνάρτηση 

διαχωρισµού. Έστω ένα διάνυσµα εισόδου x = (x1 ,x2 ,…x n) και  ω1 ,ω2 ,...,ω m  αποτελούν 

τις m τάξεις ταξινόµησης. Σ’ αυτήν την περίπτωση το πρόβληµα έγκειται στην απόφαση 

ταξινόµησης του διανύσµατος εισόδου x στην κατάλληλη τάξη ωi. Η συνάρτηση 

διαχωρισµού είναι ένας γραµµικός συνδυασµός των στοιχείων x και δίνεται από την 

σχέση:  

 

g (x) = wT x + wo                                                    (4.4) 

 

Όπου  wT είναι το διάνυσµα των συντελεστών βαρών και wo οριακό βάρος.  
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Η γραµµική ταξινόµηση των δύο τάξεων είναι απλή: αν g (x) >0 τότε το διάνυσµα x 

ταξινοµείται στην τάξη ω1, αν g (x) <0 τότε το διάνυσµα x ταξινοµείται στην τάξη ω2, αν g 

(x) = 0 τότε το διάνυσµα x µπορεί να ταξινοµηθεί και στις δύο τάξεις. Το όριο µεταξύ των 

δύο τάξεων υπολογίζεται από την σχέση:  

 

gi (x) – gj (x) = 0                                                        (4.5) 

 

ή 

 

(wi – wj)T x + (wio – wjo) = 0                                                (4.6) 

 

Αν gi (x) > gj (x) τότε το δείγµα ταξινοµείται στην τάξη ω1 για όλα τα j, i j . ≠

 

Άλλοι τρόποι ταξινόµησης στηρίζονται στην χρήση της ελάχιστης απόστασης όπου 

υπολογίζονται συνήθως οι Ευκλείδειες αποστάσεις µεταξύ των δειγµάτων εισόδου στο 

χώρο των γνωρισµάτων από γνωστά δείγµατα r. H Ευκλείδεια απόσταση δίνεται από την 

σχέση: 

 

 x – ri  = [ ( x – ri )T ( x – ri ) ] ½                                        (4.7) 

 

Το δείγµα ταξινοµείται σε εκείνη την τάξη για την οποία έχει ελάχιστη Ευκλείδεια 

απόσταση.  

 

Άλλη συµβατική µέθοδος ταξινόµησης είναι αυτή της µέγιστης πιθανότητας. Σε 

αυτή την µέθοδο υπολογίζεται η πιθανότητα να ανήκει το δείγµα σε κάθε µία από τις 

τάξεις και ταξινοµείται σε αυτήν για την οποία έχει την µεγαλύτερη πιθανότητα. Επειδή 

αυτή η µέθοδος είναι υπολογιστικά επιβεβαρυµένη έχουν επινοηθεί οι δενδροειδείς 

ταξινοµητές όπως φαίνεται στο σχήµα 4.2 όπου η ταξινόµηση συµβαίνει σε πολλαπλά 

επίπεδα (Kulkarni, 1998). 
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Σχήµα 4.2: ∆ενδροειδείς ταξινοµητής (Kulkarni, 1998)  

 

Κατά τον σχεδιασµό ενός δενδροειδούς ταξινοµητή θα πρέπει να ληφθούν υπόψη 

τρεις παράγοντες:  

 

• η δοµή του δένδρου  

• η επιλογή των πιο αποτελεσµατικών υποοµάδων χαρακτηριστικών σε κάθε κόµβο 

• η επιλογή του κανόνα απόφασης σε κάθε κόµβο 

 

4.3  Νευρωνικά δίκτυα  

 

4.3.1  Εισαγωγή 

 

Το σύστηµα της ανθρώπινης όρασης εδώ και καιρό προσελκύει το ενδιαφέρον 

πληθώρας επιστηµόνων από κλάδους όπως αυτούς της ψυχολογίας, των ηλεκτρονικών 

επιστηµών και της µηχανολογίας. Η ανθρώπινη όραση έχει αναγνωριστεί ως µία 

διαδικασία αναγνώρισης αντικειµένων που παρουσιάζουν ενδιαφέρον και στην ουσία 

πραγµατεύεται την κατανόηση της εικόνας. Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, (Artificial 

Neural Networks, ΑΝΝ) αναπτύχθηκαν και χρησιµοποιούνται µε σκοπό να 

προσοµοιώσουν το σύστηµα της ανθρώπινης όρασης. Είναι εµπνευσµένα από τα 

βιολογικά νευρώνια και περιέχουν  ένα µεγάλο αριθµό στοιχείων επεξεργασίας τα οποία 

λειτουργούν µε τρόπο ανάλογο µε αυτόν των περισσοτέρων βασικών λειτουργιών των 

βιολογικών νευρωνίων, δηλαδή µαθαίνουν από την εµπειρία, γενικεύουν από παλαιότερη 

εµπειρία και έχουν την ικανότητα να παίρνουν αποφάσεις.  

 50



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4                                                         ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ-ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ-ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ 

 

Ο ανθρώπινος εγκέφαλος έχει υπολογιστική ταχύτητα της τάξης των µερικών 

χιλιοστο-δευτερολέπτων (msec) ενώ τα σύγχρονα ηλεκτρονικά κυκλώµατα έχουν 

υπολογιστική ταχύτητα της τάξης των µερικών µικρο-δευτερολέπτων (µsec). Παρά όµως 

την χαµηλή υπολογιστική ταχύτητα ο ανθρώπινος εγκέφαλος έχει την ικανότητα να 

αναλύει τα προβλήµατα της όρασης και της οµιλίας πολύ πιο γρήγορα από κάθε 

ηλεκτρονικό υπολογιστή. Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα µιµούνται τον ανθρώπινο 

εγκέφαλο και έχουν υπολογιστική αρχιτεκτονική που διαφέρει ριζικά από αυτήν των 

κοινών υπολογιστών, αποτελούν µαζικά παράλληλα συστήµατα.  

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα  θεωρούνται ιδανικά για προβλήµατα κατανόησης 

εικόνας λόγω του γεγονότος ότι ξεχωρίζουν για τις παράλληλες επεξεργαστικές 

δυνατότητές τους και για την ικανότητά τους να µαθαίνουν και να παίρνουν αποφάσεις. Η 

κατανόηση εικόνας αφορά την αναγνώριση αντικειµένων ενός περιβάλλοντος , 

περιλαµβάνει την επεξεργασία εικόνας και την πρότυπη αναγνώριση. Συχνά ο απώτερος 

στόχος στην εξέλιξη ενός συστήµατος κατανόησης εικόνας είναι η εκτέλεση εγχειρηµάτων 

τα οποία δεν µπορούν να πραγµατοποιηθούν από το ανθρώπινο σύστηµα όρασης 

(Haykins, 1999). 

 

4.3.2  Τρόπος λειτουργίας των βιολογικών νευρωνικών δικτύων  

 

Το ανθρώπινο νευρικό σύστηµα αποτελείται από κάποιες βασικές οργανωτικές 

µονάδες (κελιά) οι οποίες ονοµάζονται νευρώνια. Υπάρχουν εκατοντάδες δισεκατοµµύρια 

νευρώνια καθένα από τα οποία συνδέεται µε εκατοντάδες ή χιλιάδες άλλα νευρώνια. Κάθε 

νευρώνιο έχει την ικανότητα να λαµβάνει, να επεξεργάζεται και να µεταδίδει 

ηλεκτροχηµικά σήµατα από τα νευρικά µονοπάτια που αποτελούν το σύστηµα 

επικοινωνίας του εγκεφάλου.  

 

Κάθε νευρώνιο αποτελείται από τέσσερα βασικά µέρη:  
 

• το σώµα της βασικής οργανωτικής µονάδας (cell body)  

• τον συνάπτορα (synapse) 

• τον άξονα (axon) 
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• τον δενδρίτη (dendrite) 

 

O δενδρίτης έχει διακλαδιζόµενη µορφή και είναι αυτός που παρέχει τα δεδοµένα 

εισόδου στο σώµα του νευρωνίου. Λαµβάνει τα σήµατα από τα άλλα νευρώνια στα σηµεία 

σύνδεσης που ονοµάζονται συνάπτορες. Το σώµα του νευρωνίου αθροίζει τα ερεθίσµατα 

που λαµβάνει από τον δενδρίτη και όταν η αθροιστική διέγερση υπερβεί ένα όριο το σώµα 

του κελιού στέλνει σήµα µέσω του άξονα στα επόµενα νευρώνια. (Kulkarni A., 1998)  

 

 
Σχήµα 4.3: Τα βασικά µέρη από τα οποία αποτελείται το νευρώνιο (Kulkarni, 1998) 

 

4.3.3  Τρόπος λειτουργίας των τεχνητών νευρωνικών δικτύων  

 

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα  µιµούνται τα χαρακτηριστικά των βιολογικών 

νευρωνίων. Κάθε σύνολο δεδοµένων που εισάγεται σε ένα νευρώνιο αντιπροσωπεύει την 

έξοδο κάποιου άλλου νευρωνίου. Κάθε στοιχείο εισόδου πολλαπλασιάζεται µε έναν 

αντίστοιχο συντελεστή βάρους και υπολογίζεται το άθροισµα των γινοµένων το οποίο 

προσδιορίζει το επίπεδο ενεργοποίησης του νευρωνίου.  

Έστω x = (x1,x2,…,x n) είναι το διάνυσµα µε τα στοιχεία εισόδου στο νευρωνικό 

δίκτυο. Η είσοδος στο νευρώνιο µετά από χρόνο t είναι:      
 

net (t) = Σ x i w i                                                         (4.8) 
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Σχήµα 4.4: Τεχνητό νευρωνικό δίκτυο (Kulkarni, 1998)  

 

Tο αποτέλεσµα  net επεξεργάζεται από µία συνάρτηση ενεργοποίησης (activation 

function) F ώστε να παραχθεί η έξοδος του νευρωνίου O(t). Τέτοιες συναρτήσεις είναι : η 

γραµµική, η σιγµοειδής,  η βηµατική κ.ά.. (McCormack, 1991). 

 

 
 

Σχήµα 4.5: Συναρτήσεις ενεργοποίησης α) Γραµµική β) Σιγµοειδής γ) Βηµατική (Kulkarni, 

1998)   

 

 Πιο συχνά προτιµάται η σιγµοειδής συνάρτηση, επειδή παραγωγίζεται εύκολα, η 

οποία δίνεται από την σχέση:  
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F(x) = 1/ (1 +e –(x+φ) )                                                     (4.9) 

 

Όπου φ µία σταθερά. Σ ’ αυτήν την περίπτωση η έξοδος του νευρωνίου δίνεται από την 

σχέση:  

 

O(t) = 1 / (1 + e –(net (t) + φ ) )                                               (4.10) 

 

Ένας µεγάλος αριθµός παραγόντων πρέπει να ληφθεί υπόψη κατά τον σχεδιασµό 

ενός τεχνητού νευρωνικού δικτύου. Αρχικά θα πρέπει να καθοριστεί η δοµή του µοντέλου. 

Συνήθως κάθε µοντέλο περιέχει έναν συγκεκριµένο αριθµό στρωµάτων και έναν 

συγκεκριµένο αριθµό µονάδων σε κάθε στρώµα τα οποία πρέπει να καθορίζονται ανάλογα 

µε την περίπτωση και την εφαρµογή για την οποία έχει σχεδιαστεί το δίκτυο. Τα 

περισσότερα µοντέλα υποθέτουν πλήρη σύνδεση µεταξύ όλων των µονάδων και στην 

περίπτωση µη συνδεδεµένων µονάδων θέτουν τους αντίστοιχους συντελεστές βάρους 

ίσους µε το µηδέν. Κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης ενός νευρωνικού δικτύου οι 

συντελεστές βάρους εκσυγχρονίζονται, αλλάζουν µέχρι η διαδικασία να βελτιστοποιηθεί. 

Ακολουθούν σχήµατα που παρουσιάζουν διαφορετικές δοµές νευρωνικών δικτύων.  

 

 
Σχήµα 4.6: Νευρωνικό δίκτυο τριών στρωµάτων εµπρόσθιας τροφοδοσίας (Kulkarni, 1998)   
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Σχήµα 4.7: Νευρωνικό δίκτυο δύο στρωµάτων µε συνδέσεις διπλής κατεύθυνσης (Kulkarni, 

1998) 

 

 
Σχήµα 4.8: Νευρωνικό δίκτυο ενός στρώµατος  µε τροφοδοσία προς τα πίσω (Kulkarni, 

1998)  

 

 
Σχήµα 4.9: Νευρωνικό δίκτυο πολλών στρωµάτων  µε συνδέσεις διπλής κατεύθυνσης 

(Kulkarni, 1998) 
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4.3.4  Ψηφιακή ανάλυση εικόνας  

 

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα  χρησιµοποιούνται στην ψηφιακή ανάλυση εικόνας για 

δύο βασικούς σκοπούς:  

 

• τη βελτίωση της εικονιζόµενης πληροφορίας ώστε να γίνει αντιληπτή από τον 

άνθρωπο  

• την επεξεργασία της εικόνας ώστε να γίνει αντιληπτή από τις µηχανές  

 
Οι κυριότερες περιοχές όπου εστιάζεται η επεξεργασία είναι:  

 

• ψηφιοποίηση και συµπίεση δεδοµένων  

• τονισµός , παλινόρθωση και ανακατασκευή  

• ταίριασµα , περιγραφή και αναγνώριση  

 

Οι τεχνικές ψηφιοποίησης και συµπίεσης δεδοµένων πραγµατεύονται την µετατροπή 

των εικόνων προκειµένου αυτές να διαχωριστούν και την επαρκή κωδικοποίηση και 

προσέγγιση για να σωθεί χώρος αποθήκευσης. Με τις τεχνικές τονισµού, παλινόρθωσης 

και ανακατασκευής  βελτιώνεται η ποιότητα των εικόνων µε χαµηλή αντίθεση, των θολών 

εικόνων και των εικόνων µε θόρυβο. Οι τεχνικές  ταιριάσµατος, περιγραφής και 

αναγνώρισης πραγµατεύονται την σύγκριση, την υπέρθεση εικόνων καθώς και µε την 

κατάτµηση των εικόνων και την εκτίµηση της σύνδεσης µεταξύ των τµηµάτων αυτών. 

(Kulkarni A., 1998)  

 

Τα βήµατα που απαιτούνται για την ψηφιακή ανάλυση εικόνας είναι :  

 

• η κτήση της εικόνας  

• η προεπεξεργασία  

 

 56



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4                                                         ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ-ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ-ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ 

 

• η απόσπαση χαρακτηριστικών της εικόνας  

• η συσχετιζόµενη αποθηκευµένη ποσότητα  

• η βάση γνώσης  

• η αναγνώριση  

 
Σχήµα 4.10: Βήµατα στην ψηφιακή ανάλυση εικόνας (Kulkarni, 1998)  

 

Το πρώτο βήµα είναι η κτήση της εικόνας δηλαδή η ανάκτηση της από διάφορα 

όργανα όπως είναι το γεωραντάρ, οι δορυφόροι κ.ά. (βλέπε προηγούµενο κεφάλαιο). 

Μετά την κτήση ακολουθεί η προεπεξεργασία της εικόνας (χαµηλού επιπέδου 

επεξεργασία ). Οι τεχνικές περιλαµβάνουν την απαλοιφή θορύβου, την αποµόνωση 

περιοχών, την ενίσχυση ακµών κ.ά.. 

Επόµενο βήµα αποτελεί η απόσπαση των χαρακτηριστικών της εικόνας κατά την 

οποία προσδιορίζεται ένα διάνυσµα στο χώρο γνωρισµάτων της ψηφιακής εικόνας (feature 

space). Τα µιγαδικά χαρακτηριστικά των δεδοµένων (attributes) συνιστούν τον χώρο 

γνωρισµάτων της εικόνας. Σκοπός του  βήµατος αυτού αποτελεί η µείωση των δεδοµένων 

εξετάζοντας ορισµένα χαρακτηριστικά που διακρίνουν τα δείγµατα εισόδου. Για την 

απόσπαση χαρακτηριστικών πρέπει ή να επιλεχθεί ένα υποσύνολο από το διάνυσµα 

εισόδου ή να µετατραπεί το διάνυσµα εισόδου σε διάνυσµα γνωρισµάτων προκειµένου να 

µειωθεί η διάσταση αλλά να διατηρηθούν οι πληροφορίες που περιέχονται στο διάνυσµα. 

Το βήµα αυτό πραγµατοποιείται µε τους µετασχηµατισµούς Fourier, Hilbert κ.ά. που 

έχουν ως στόχο την εξαγωγή πληροφοριών που δεν γίνονται άµεσα αντιληπτές από το 

ανθρώπινο µάτι.  
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Τα επόµενα τρία βήµατα κατατάσσονται στην υψηλού επιπέδου επεξεργασία. Η 

ανθρώπινη µνήµη µπορεί να ανακαλέσει πλήρεις πληροφορίες από ένα µικρό αριθµό 

πληροφοριών ή και από πολύπλοκες ενδείξεις. Με αντίστοιχο τρόπο και στα τεχνητά 

νευρωνικά δίκτυα αποθηκεύονται πληροφορίες οι οποίες ανακτώνται όταν θεωρηθούν 

χρήσιµες. 

Το τελευταίο στάδιο αποτελεί η ταξινόµηση όπου προσδίδεται µία « ταµπέλα » σε 

κάθε αντικείµενο. Η συµβατική ταξινόµηση περιλαµβάνει δύο τεχνικές: την 

καθοδηγούµενη ταξινόµηση και τη µη καθοδηγούµενη ταξινόµηση. Στην καθοδηγούµενη 

ταξινόµηση το νευρωνικό δίκτυο εκπαιδεύεται από το χρήστη µε αλγόριθµους εκµάθησης, 

ενώ στη µη καθοδηγούµενη ταξινόµηση το νευρωνικό δίκτυο µαθαίνει από µόνο του χωρίς 

εκπαίδευση (Kulkarni, 1998).  

 

4.4  Τεχνικά νευρωνικά δίκτυα στην µη καθοδηγούµενη (αυτόµατη) ταξινόµηση 

 

Στην επόµενη ενότητα θα αναλυθούν οι µέθοδοι της καθοδηγούµενης ταξινόµησης 

όπου το δίκτυο εκπαιδεύεται µε την χρήση γνωστών δειγµάτων (δείγµατα εκπαίδευσης). 

Σ’ αυτήν την  ενότητα θα ασχοληθούµε µε τις µεθόδους της µη καθοδηγούµενης 

ταξινόµησης (αυτόµατη), όπου σε αυτήν την περίπτωση το δίκτυο µαθαίνει µόνο του 

χωρίς εκπαιδευτή. 

Το πρόβληµα της µη καθοδηγούµενης ταξινόµησης έγκειται στον διαχωρισµό των 

δεδοµένων σε υποοµάδες ή τάξεις, στο χώρο των γνωρισµάτων. Οι τεχνικές της αυτόµατης 

ταξινόµησης κυρίως προσπαθούν να οµαδοποιήσουν τα δεδοµένα στο χώρο των 

γνωρισµάτων, οι κυριότερες από αυτές είναι: τα τεχνικά νευρωνικά δίκτυα µε τους 

αλγόριθµους της ανταγωνιστικής µάθησης (Competitive Learning) και adaptive resonance 

theory (ART) καθώς και Kohonen’s self – organizing maps (Kulkarni, 1998).  

 

4.4.1  Ο αλγόριθµος της ανταγωνιστικής µάθησης (Competitive Learning) 

 

Στο σχήµα 4.11 απεικονίζεται ένα απλό νευρωνικό δίκτυο δύο επιπέδων µε 

εµπρόσθια τροφοδοσία το οποίο χρησιµοποιεί τον αλγόριθµο της ανταγωνιστικής 

µάθησης. Το πρώτο επίπεδο L1 είναι το στρώµα εισόδου και το δεύτερο επίπεδο L2 είναι 
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το ανταγωνιστικό επίπεδο το οποίο οµαδοποιεί τα δεδοµένα. Τα δύο στρώµατα είναι 

πλήρως διασυνδεδεµένα (Kulkarni, 1998). 

 
Σχήµα 4.11: ∆ίκτυο δύο στρωµάτων εµπρόσθιας τροφοδοσίας µε τον αλγόριθµο της 

ανταγωνιστικής µάθησης (Kulkarni, 1998)    

 

Σε κάθε σύνδεση αντιστοιχεί και ένας συντελεστής βάρους. Οι συντελεστές βάρους 

µεταξύ των δύο επιπέδων αντιπροσωπεύονται από τα στοιχεία του πίνακα W. Εποµένως το 

στοιχείο wij  του πίνακα αναφέρεται στην δύναµη σύνδεσης (συντελεστή βάρους) µεταξύ 

της µονάδας i του επιπέδου L2 και της µονάδας j του επιπέδου L1. Αρχικά τα βάρη 

κανονικοποιούνται σύµφωνα µε την σχέση: 

 

∑
=

1

1

n

j
wij = 1                                                            (4.11) 

 

Όπου n1 ο αριθµός των µονάδων στο επίπεδο L1. Τα αρχικά βάρη ρυθµίζονται ώστε να 

έχουν µικρές τυχαίες τιµές. 

 

Ο αλγόριθµος αυτός µπορεί να περιγραφεί από τα εξής δύο στάδια: 

 

• Στο πρώτο στάδιο υπολογίζεται το άθροισµα των γινοµένων των συντελεστών 

βάρους και των δεδοµένων εισόδου για κάθε µονάδα του επιπέδου L2. To άθροισµα 

αυτό της µονάδας i στο επίπεδο L2 δίδεται από την σχέση: 
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net i = ∑ w
=

1

1

n

j
ij xj                                                         (4.12) 

 

Όπου xj είναι η έξοδος της µονάδας j στο πρώτο επίπεδο L1.  

Στη συνέχεια υπολογίζεται το άθροισµα των γινοµένων για όλες τις µονάδες και 

θεωρείται νικητής αυτή µε το µεγαλύτερο άθροισµα. Σε αυτήν την µονάδα δίνεται η 

τιµή ενεργοποίησης 1, ενώ σε όλες τις υπόλοιπες µονάδες δίνεται η τιµή 

ενεργοποίησης 0. 

 

• Στο δεύτερο στάδιο οι συντελεστές βάρους αναπροσαρµόζονται σύµφωνα µε την 

σχέση: 

 

∆w ij = α (
m
xi  – w ij )                                                   (4.13) 

 

Όπου α σταθερά εκµάθησης ( 0 ≤  α ≤  1 ), m ο αριθµός των µονάδων στο επίπεδο L1 

που έχουν τιµή ενεργοποίησης ίση µε 1 και το xj είναι η έξοδος της µονάδας j στο 

πρώτο επίπεδο . Τυπικές τιµές της σταθεράς α είναι 0.01 – 0.03.  

 

Με την παραπάνω µέθοδο παρατηρούµε ότι οι συντελεστές βάρους της µονάδας 

νικητή αναπροσαρµόζονται. Οι συντελεστές βάρους που αντιστοιχούν στις ενεργές 

γραµµές (xj=1) αυξάνονται, ενώ οι συντελεστές βάρους που αντιστοιχούν στις 

ανενεργές γραµµές (xj = 0) µειώνονται.  

 

4.4.2  Κohonen’s self organizing maps 

 

Ο αλγόριθµος εκµάθησης του Kohonen ο οποίος χρησιµοποιεί την ανταγωνιστική 

µάθηση, δηµιουργεί µία αποτύπωση των χαρακτηριστικών (των γνωρισµάτων) 

προσαρµόζοντας τους συντελεστές βάρους από τους κόµβους εισόδου στους κόµβους 

εξόδου σ’ ένα δίκτυο δύο επιπέδων, όπως φαίνεται στο σχήµα 4.12. Το πρώτο επίπεδο 

αποτελεί το στρώµα εισόδου και το δεύτερο το ανταγωνιστικό στρώµα που οργανώνεται 

σε ένα δύο διαστάσεων πλέγµα. Τα δύο επίπεδα είναι πλήρως διασυνδεδεµένα.  
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Κάθε νευρώνιο στο πρώτο επίπεδο έχει  τόσες εισόδους όσα είναι και τα µιγαδικά 

χαρακτηριστικά που χρησιµοποιούνται στην ταξινόµηση. (Kulkarni A., 1998)  

 

 
Σχήµα 4.12: ∆ίκτυο δύο επιπέδων µε τον αλγόριθµο εκµάθησης του Kohonen (Kulkarni, 

1998)  

 

Σε κάθε µονάδα-κόµβο υπολογίζεται το εσωτερικό γινόµενο (Σ x(i)w(i,j)) από το 

διάνυσµα των συντελεστών βαρών και το διάνυσµα εισόδου. Η µονάδα, κόµβος µε το 

µεγαλύτερο προϊόν διάνυσµα ανακηρύσσεται νικητής. Η εκπαίδευση γίνεται στον κόµβο 

νικητή και στους γειτονικούς σε αυτόν κόµβους. (Taner Τ., 1997) 

 
Σχήµα 4.13: Τοπολογικές γειτονιές (Kulkarni, 1998)    

 

Ο αλγόριθµος αυτός λειτουργεί µε τα εξής βήµατα: 

 

• Κανονικοποίηση των δεδοµένων  

 

 61



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4                                                         ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ-ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ-ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ 

 

• Ρύθµιση των βαρών των νευρωνίων: 

 

1.   Σε κάθε νευρώνιο θα αντιστοιχεί ένας συντελεστής βάρους για κάθε στοιχείο του 

διανύσµατος εισόδου x. Αρχικά τοποθετούνται τυχαία βάρη. 

 

2.   Ρυθµίζεται η γειτονική ακτίνα να είναι µεγάλη έτσι ώστε να καλύψει µεγάλο 

αριθµό γειτονικών κόµβων. 

 

3.   Ορίζονται µετρητές που δείχνουν πόσες αλλεπάλληλες φορές ένας κόµβος είναι 

νικητής. 

 

• Επιλογή των δεδοµένων εισόδου  

 

• Υπολογισµός της Ευκλείδειας απόστασης ή του εσωτερικού γινοµένου και 

καθορισµός του νικητή  

 

Έστω x = ( x1 , x2 , … , x n ) το διάνυσµα εισόδου και W ο πίνακας των 

συντελεστών βάρους µεταξύ των επιπέδων L1 και L2. Το στοιχείο w ij  του πίνακα 

W αντιπροσωπεύει την δύναµη σύνδεσης (το συντελεστή βάρους) µεταξύ της 

µονάδας j του επιπέδου L1  και της µονάδας i  του επιπέδου L2. Υπολογίζεται η 

Ευκλείδεια απόσταση ως εξής: 

 

v i =  ∑
j

( w ij – x j )2                                              (4.14)

 

ή υπολογίζεται το εσωτερικό γινόµενο: 

 

net = ∑ x (i)w(i , j)                                                   (4.15)                

 

O κόµβος µε την µικρότερη απόσταση ή το µεγαλύτερο εσωτερικό γινόµενο 

ανακηρύσσεται νικητής. Πριν αποφασιστεί ο νικητής εξετάζεται ο αριθµός των 
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 αλλεπάλληλων νικών και αν αυτός υπερβαίνει ένα όριο ανακηρύσσεται άλλος 

νικητής. Οι µετρητές των χαµένων κόµβων ρυθµίζονται στο µηδέν ενώ του νικητή 

στην µονάδα. 

Για να αποφευχθεί το φαινόµενο όπου ένας κόµβος κερδίζει επανειληµµένα 

δηµιουργήθηκε ο αλγόριθµος conscience, συνείδησης (Taner, 1997). 

 

Έστω p οι φορές που ένα νευρώνιο είναι νικητής  

 

pi new = pi old + β [ yi – pi old ]                                           (4.16) 

 

Όπου 0 < β << 1 και συνήθως β = 0.0001,  yi η έξοδος του στοιχείου νικητή i. 

Τότε ο συντελεστής conscience δίδεται από την σχέση : 

 

bi = C ( 1/N – pi )                                                     (4.17) 

 

Όπου C ένας συντελεστής που συνήθως παίρνει την τιµή C = 10 και N ο αριθµός 

των attributes. 

Όταν ο συντελεστής conscience καθοριστεί τότε οι Ευκλείδειες αποστάσεις 

ορίζονται ακολούθως : 

 

zi = 1 ⇒   wi – X  - bi   <  wj – X  - bj , για όλες τις τιµές εκτός i  j αλλιώς 

z

≠

i = 0  

 

Στην συνέχεια καθορίζεται ο νέος νικητής και προσαρµόζονται τα βάρη.  

 

• Αλλαγή στο συντελεστή βάρους του νικητή  

 

Η αλλαγή στο συντελεστή βάρους δίδεται από την σχέση: 

 

∆w kj = α ( xj – wkj )                                                      (4.18) 
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Όπου α σταθερά εκµάθησης. 

 

Εποµένως ο συντελεστής βάρους του νικητή θα δίδεται από την σχέση: 

 

w kj (n+1) = w kj (n) + ∆w kj                                               (4.19) 

 

Όπου n: ο αριθµός των επαναλήψεων, k: ο κόµβος νικητής, j: η είσοδος. 

 

• Αλλαγή στα βάρη των γειτονικών κόµβων µε βάση τις αποστάσεις τους από το 

νικητή  

 

Οι νέοι συντελεστές βάρους των γειτονικών κόµβων δίνονται από την σχέση : 

 

w mj (n+1) = w mj (n) + d ∆w mj                                             (4.20) 

 

Όπου d συνάρτηση του αριθµού επαναλήψεων και της απόστασης από τον κόµβο 

νικητή k και του γειτονικού κόµβου m. 

 

• Αλλαγή διορθώσεων της ακτίνας  

 

Η ακτίνα ελαττώνεται µε την αύξηση του αριθµού επαναλήψεων σύµφωνα µε την 

σχέση: 

d = d0 (1 – k/T )                                                      (4.21) 

 

Όπου d0  η αρχική ακτίνα, k ο τρέχων αριθµός επαναλήψεων και T ο συνολικός 

αριθµός επαναλήψεων. 

 

• Έλεγχος των επαναλήψεων προκειµένου να διαπιστωθεί αν πρέπει να σταµατήσουν 

ή όχι 

 

• Έλεγχος ποιότητας  
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Οι Ευκλείδειες αποστάσεις των νευρωνίων θα πρέπει να είναι ανάλογες των 

τοπολογικών αποστάσεων του χάρτη. 

 

• Χρήση των υπολογισµένων attributes για να ταξινοµήσουµε τα δεδοµένα  

 

• Έλεγχος της εγκυρότητας των αποτελεσµάτων  

 

Ο συντελεστής conscience δηµιουργεί µία οµοιόµορφη ταξινόµηση. Για αυτό θα 

πρέπει να περιµένουµε κάθε τάξη να έχει τον ίδιο αριθµό µελών και παρόµοια 

διάσταση.  

 

 
Σχήµα 4.14: Εξέλιξη της διαδικασίας ταξινόµησης µε τον αλγόριθµο του Kohonen 

(Kulkarni, 1998)  

 

4.5  Τεχνικά νευρωνικά δίκτυα στην καθοδηγούµενη ταξινόµηση  

 

Στο σχήµα 4.15 απεικονίζεται η δοµή ενός τεχνητού νευρωνικού δικτύου που 

χρησιµοποιείται στην ταξινόµηση εικόνας. Ένα διάνυσµα εισόδου τροφοδοτείται 

παράλληλα στο πρώτο στάδιο. Το πρώτο στάδιο υπολογίζει τον βαθµό οµοιότητας εισόδου 

– εξόδου (matching scores). Αυτά τα scores τροφοδοτούνται παράλληλα στο επόµενο 

στάδιο από m (όσες και οι επιθυµητές τάξεις διαχωρισµού) αναλογικές γραµµές εισόδου. 
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Επιλέγεται η µέγιστη από αυτές τις τιµές και τονίζεται. Το δεύτερο στάδιο έχει µία έξοδο 

για κάθε µία από τις m τάξεις. Στα απλά συστήµατα κατά την έξοδο τοποθετείται µία 

ετικέτα σε κάθε τιµή εξόδου, χαρακτηριστική για κάθε τάξη. Σε πιο πολύπλοκα 

συστήµατα η έξοδος τροφοδοτεί το πρώτο στάδιο του ταξινοµητή όπου τώρα το διάνυσµα 

των συντελεστών βαρών w αναπροσαρµόζεται σύµφωνα µε κάποιον αλγόριθµο 

εκµάθησης (Kulkarni, 1998). Η χρήση των νευρωνικών δικτύων στην περίπτωση της 

καθοδηγούµενης ταξινόµησης οφείλεται στην αδυναµία εκτέλεσης µε οποιονδήποτε άλλο 

 τρόπο των µαθηµατικών εξισώσεων που απαιτούνται για να προκύψει το διάνυσµα 

εξόδου από το αντίστοιχο διάνυσµα εισόδου (McCormarck, 1991). 

 

 
Σχήµα 4.15: Νευρωνικό δίκτυο καθοδηγούµενης ταξινόµησης (Kulkarni, 1998)  

 

4.5.1  Αλγόριθµος Αντιλήπτορας (perceptron) 

 

To µοντέλο perceptron αναγνωρίζει απλά µοτίβα. Το µοντέλο µπορεί να εκπαιδευτεί 

και να πάρει αποφάσεις. Κατά την διάρκεια της φάσης της εκπαίδευσης χρησιµοποιούνται 

ζευγάρια των διανυσµάτων εισόδου και εξόδου για να εκπαιδεύσουν το δίκτυο. Για κάθε 

διάνυσµα εισόδου η αντίστοιχη έξοδος συγκρίνεται µε την επιθυµητή έξοδο και η διαφορά 

µεταξύ πραγµατικής (υπολογιζόµενης) και επιθυµητής (γνωστής) εξόδου χρησιµοποιείται 

για να αναπροσαρµόσει τους συντελεστές βαρών (Kulkarni, 1998). 

 

 Ο αλγόριθµος perceptron µπορεί να περιγραφεί από τα παρακάτω στάδια:  

  

1. τοποθέτηση των αρχικών βαρών χρησιµοποιώντας µικρές τυχαίες τιµές  

 

2. εισαγωγή ενός διανύσµατος εισόδου x και υπολογισµός της εξόδου από την σχέση: 
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yi = Fn (  w ∑
=

m

j 1
ij x j                                                 (4.22) )

 

Όπου Fn σιγµοειδής συνάρτηση µεταφοράς  

 

3. Η αλλαγή στα βάρη δίνεται από την σχέση: 

 

∆w ij = β [y j -d j ] x j                                                          (4.23) 

 

Όπου d j η επιθυµητή έξοδος και β η σταθερά εκµάθησης  

 

4. Ενηµέρωση, αναπροσαρµογή των βαρών από την σχέση: 

 

w ij ( n +1) = w ij (n) +∆w ij                                                         (4.24) 

 

Τα βήµατα 2 έως 4 επαναλαµβάνονται για όλα τα δείγµατα µέχρι το σφάλµα µεταξύ 

της πραγµατικής και της επιθυµητής εξόδου να γίνει µικρότερο από µία ορισµένη τιµή ε 

min ή ωσότου οι επαναλήψεις  να φτάσουν έναν ορισµένο αριθµό n max.  Το µοντέλο 

perceptron που φαίνεται στο σχήµα µπορεί να χρησιµοποιηθεί µόνο όταν οι τάξεις είναι 

γραµµικά διαχωρίσιµες. Για πιο πολύπλοκα συστήµατα χρησιµοποιούνται δίκτυα µε 

πολλαπλά επίπεδα.  

 
Σχήµα 4.16: Μοντέλο perceptron (Kulkarni, 1998)  
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4.5.2  Αλγόριθµος της ανάστροφης διάδοσης ( back propagation ) 

 

Ένα δίκτυο µε πολλαπλά επίπεδα µπορεί να εκπαιδευτεί µε τον αλγόριθµο της 

ανάστροφης διάδοσης. Η εκµάθηση µε αυτόν τον αλγόριθµο αφορά την παρουσίαση 

ζευγαριών διανυσµάτων εισόδου και εξόδου αντίστοιχα. Η πραγµατική έξοδος για ένα 

δοσµένο διάνυσµα συγκρίνεται µε την επιθυµητή και αν δεν υπάρχει διαφορά, τότε τα 

βάρη δεν αλλάζουν. Στην αντίθετη περίπτωση αν δηλαδή υπάρχει διαφορά, τότε τα βάρη 

αναπροσαρµόζονται µέχρι η διαφορά αυτή να ελαχιστοποιηθεί. Αυτή η µέθοδος 

χρησιµοποιεί παραγώγους ώστε να ελαχιστοποιήσει την συνάρτηση κόστους, η οποία 

ισούται µε την διαφορά των ελαχίστων τετραγώνων µεταξύ της πραγµατικής και της 

επιθυµητής εξόδου. Το δίκτυο ρυθµίζεται θέτοντας τυχαία βάρη και όρια, τα βάρη 

ενηµερώνονται σε κάθε επανάληψη µέχρι να ελαχιστοποιηθεί το µέσο τετραγωνικό 

σφάλµα. (Kulkarni A., 1998)  

 
Σχήµα 4.17: ∆ίκτυο µε τον αλγόριθµο της ανάστροφης διάδοσης (Kulkarni, 1998)  

 

Στο σχήµα φαίνεται η θεµελιώδης δοµή του δικτύου που χρησιµοποιεί τον 

αλγόριθµο της ανάστροφης διάδοσης. Η είσοδος στο νευρώνιο δίνεται από την σχέση: 

 

net = x∑
=

m

i 1
i wi                                                                          (4.25) 

 

Στο σχήµα η συνάρτηση ενεργοποίησης είναι η σιγµοειδής και χρησιµοποιείται 

επειδή είναι εύκολο να υπολογιστεί η παράγωγός της. Στην περίπτωση αυτή η έξοδος του 

νευρωνίου θα δίνεται από την σχέση: 

 

out = F(net) = 1/(1+e –net)                                                (4.26) 
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οπότε προκύπτει ότι: 

 

∂ F(net)/∂ net = e -net / (1 + e-net ) = [1 / (1 + e -net )] [ e -net  / (1 + e -net  )] = out ( 1 – out ) =                

=F(net) [ 1- F(net) ]         

                                           

Ένα απλό δίκτυο τριών επιπέδων µε εµπρόσθια τροφοδοσία παρουσιάζεται στο 

παρακάτω σχήµα. Οι µονάδες, κόµβοι στο πρώτο επίπεδο λειτουργούν απλά ως σηµεία 

τροφοδοσίας δηλαδή δεν εκτελούν πράξεις. Αντίθετα τα νευρώνια στα επίπεδα L2 και L3 

λαµβάνουν είσοδο net και παράγουν έξοδο out.  

 

 
Σχήµα 4.18: Νευρωνικό δίκτυο τριών επιπέδων εµπρόσθιας διάδοσης µε τον αλγόριθµο της 

ανάστροφης διάδοσης (Kulkarni, 1998)  

 

Ο αλγόριθµος της ανάστροφης διάδοσης µπορεί να περιγραφεί από τα παρακάτω 

στάδια: 

 

• Ρύθµιση των βαρών. Τα βάρη µεταξύ των επιπέδων L1, L2 και L2, L3 έχουν µικρές 

τυχαίες τιµές ώστε να µην κορεστεί το δίκτυο από µεγάλες τιµές βαρών. 

 

• Εισάγεται το διάνυσµα εισόδου x = ( x1, x2 ,…, x n ) στο πρώτο επίπεδο και 

λαµβάνεται το διάνυσµα εξόδου y = ( y1, y2 ,…, y n ) στο τρίτο επίπεδο προκειµένου  

 69



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4                                                         ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ-ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ-ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ 

 

να εξαχθεί το διάνυσµα εξόδου γίνονται υπολογισµοί από επίπεδο σε επίπεδο 

ξεκινώντας από το δεύτερο επίπεδο. Η τιµή εισόδου net στο στρώµα L2 υπολογίζεται 

ως το άθροισµα του γινοµένου των βαρών και των στοιχείων εισόδου. Η τιµή net στη 

συνέχεια µετατρέπεται από την συνάρτηση ενεργοποίησης F και παράγεται η έξοδος 

out για κάθε νευρώνιο στο επίπεδο L2. Οι έξοδοι των νευρωνίων στο επίπεδο L2 

χρησιµεύουν ως είσοδοι στο επίπεδο L3. Η διαδικασία αυτή συνεχίζεται µέχρι να 

παραχθεί το διάνυσµα εξόδου στο επίπεδο L3. 

 

• Υπολογίζεται η αλλαγή στα βάρη. Για τον υπολογισµό της αλλαγής αυτής 

συγκρίνεται το διάνυσµα εξόδου y µε το επιθυµητό διάνυσµα εξόδου d και η 

διαφορά τους δηλαδή το σφάλµα τροφοδοτείται προς τα πίσω προκειµένου να 

πραγµατοποιηθεί η αλλαγή στα βάρη ∆w. Το ∆w µεταξύ των επιπέδων L2  και L3 

δίδεται από την σχέση: 

 

∆w = a Oj δi                                                                       (4.27) 

 

Όπου a είναι µία σταθερά εκπαίδευσης η οποία κυµαίνεται µεταξύ 0.01 και 1, Oj 

είναι η έξοδος του νευρωνίου j στο επίπεδο L2 και το δι δίδεται από την σχέση: 

 

δi = [∂ F(neti)/ ∂ neti ] (di – Oi) = Oi ( 1 - Oi ) ( di - Oi )                            (4.28) 

 

Στην παραπάνω σχέση το Oi αντιπροσωπεύει την έξοδο του νευρωνίου i στο επίπεδο 

L3 ενώ το di αντιπροσωπεύει την επιθυµητή έξοδο του νευρωνίου i στο επίπεδο L3. Ο 

αλγόριθµος της ανάστροφης διάδοσης εκπαιδεύει τα κρυµµένα επίπεδα στέλνοντας 

το σφάλµα εξόδου πίσω στρώµα προς στρώµα, διορθώνοντας µε αυτόν τον τρόπο τα 

βάρη σε κάθε επίπεδο. Η αλλαγή των βαρών µεταξύ των επιπέδων L1 και L2 δίδεται 

από την σχέση: 

 

∆w = β Oj δHi                                                           (4.29) 

 

Όπου β είναι σταθερά εκπαίδευσης για το επίπεδο L2 ( 0.01 – 1 ), Oj  είναι η έξοδος 

του νευρωνίου j  στο επίπεδο L1 και  

 70



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4                                                         ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ-ΜΕΘΟ∆ΟΙ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ-ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ 

 

δHi = Oi ( 1 – Oi ) ∑
k

δk wik                                                       (4.30) 

 

Στην τελευταία σχέση το Oi αναφέρεται στην έξοδο του νευρωνίου i στο στρώµα L2, 

ενώ το άθροισµα, στις τιµές δ επί των βαρών που αντιστοιχούν στα νευρώνια του 

στρώµατος L3 τα οποία προέκυψαν από την προηγούµενη σχέση : 

 

δi = Oi (1 – Oi) (di – Oi)                                                 (4.31) 

 

• Ενηµέρωση, αναπροσαρµογή των βαρών σύµφωνα µε την σχέση: 

 

w ij (n + 1) = w ij (n) + ∆w ij                                               (4.32) 

 

Όπου w ij (n + 1) είναι οι συντελεστές βάρους στην n + 1 επανάληψη και w ij (n) οι 

συντελεστές βάρους στην n επανάληψη.  

 

• Το σφάλµα των νευρωνίων στο επίπεδο L3 είναι: 

 

E = ∑
i

( Oi – di )2                                                      (4.33) 

 

Αν το σφάλµα αυτό είναι µεγαλύτερο από κάποια ελάχιστη τιµή ε min γίνεται επανάληψη 

του δεύτερου έως και του τέταρτου σταδίου αλλιώς τερµατίζεται η διαδικασία. 

Ο αλγόριθµος της ανάστροφης διάδοσης εφαρµόζει την παράγωγο ελαχιστοποιώντας το 

άθροισµα του τετραγωνικού σφάλµατος. Σε µοντέλα µε δύο ή τρία επίπεδα είναι 

εγγυηµένο ότι θα υπολογίσει το βέλτιστο διάνυσµα βαρών . Σ’ ένα µοντέλο µε 

περισσότερα επίπεδα υπάρχει ο κίνδυνος να κολλήσει στο τοπικό ελάχιστο. Αυτός ο 

αλγόριθµος έχει χρησιµοποιηθεί σε ένα µεγάλο αριθµό αιτιοκρατικών προβληµάτων και 

σε θέµατα που αφορούν την ανάλυση εικόνας.  

Στην περίπτωση της ανάλυσης εικόνων γεωραντάρ χρησιµοποιείται νευρωνικό δίκτυο µε 

τον αλγόριθµο της ανάστροφης διάδοσης το οποίο αποτελείται από τρία επίπεδα: το 

στρώµα εισόδου, το κρυµµένο στρώµα και το επίπεδο εξόδου. Ο αριθµός των κόµβων στο 
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επίπεδο εισόδου θα είναι ο ίδιος µε τον αριθµό των µιγαδικών χαρακτηριστικών που 

χρησιµοποιούνται κατά την ταξινόµηση, όπως επίσης και οι κόµβοι στο επίπεδο εξόδου θα 

αντιστοιχούν στις τάξεις στις οποίες επιθυµούµε να διαχωρίσουµε τα δεδοµένα.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5 

 

 

 
ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑ – ΕΡΜΗΝΕΙΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ 

 

 
5.1  Εισαγωγή  

 

Σκοπός της παρούσας εργασίας είναι η ανάπτυξη κατάλληλης µεθοδολογίας και η 

ερµηνεία των µετρήσεων γεωραντάρ σε περιβαλλοντικά προβλήµατα. Συγκεκριµένα 

παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα από µετρήσεις στις περιοχές: α) του οροπεδίου στα 

Λευκά Όρη στον Οµαλό όπου κύριος στόχος είναι η µελέτη του υποβάθρου του οροπεδίου 

για την χαρτογράφηση της οροφής του στρώµατος του ασβεστόλιθου και ο προσδιορισµός 

γεωλογικών ανωµαλιών, κυρίως δολίνων και υπόγειων εγκοίλων β) και του Monfalcone, 

επαρχίας της Βορείου Ιταλίας µε στόχο τον εντοπισµό χώρου απόθεσης αστικών και 

βιοµηχανικών απορριµµάτων.  

 

5.2  Περιοχή Οµαλού 

 

Γεωγραφικά ο Οµαλός βρίσκεται στα σύνορα των νοµών Χανίων και Ρεθύµνου. 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, καλ. Τρυπαλίου, τυπικοί πλακώδεις ασβεστόλιθοι του 

οµώνυµου καλύµµατος, στρώµατα γκιγκίλου και δολοµίτης. 
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Συγκεκριµένα η διαδοχή των πετρολογικών τύπων στην περιοχή αυτή από τα 

ανώτερα προς τα βαθύτερα τµήµατα είναι η εξής: 

 

• Επιφανειακά παρατηρούνται σύγχρονες αποθέσεις (al, dl), παράκτιοι άµµοι (al), 

προσχώσεις (al), κροκαλοπαγή (pl), ασβεστιτικοί ψαµµίτες (pl), κίτρινες 

ψαµµιτικές µάργες (pl), µαργαϊκοί ασβεστόλιθοι (pl), σαπροπηλοί 

(Μ3,Μ3·Μ2,Μ2), πλευρικά κορρήµατα (sc).  

 

 
Σχήµα 5.1: Γεωλογικός χάρτης της περιοχής του Οµαλού  
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• Ακολουθεί η σειρά των φυλλιτών – χαλαζιτών (ph) η οποία χαρακτηρίζεται από 

λεπτοστρωµατώδεις χαλαζίτες µε πιο λεπτές στρώσεις φυλλιτών και αργιλικών 

σχιστολίθων. 

• Την σειρά των φυλλιτών – χαλαζιτών διαδέχεται η Ενότητα Τρυπαλίου (Κs-k). 

Πρόκειται για µία σειρά από ραουβάκες, κρυσταλλικούς ασβεστόλιθους και 

δολοµιτικούς ασβεστόλιθους, των οποίων κύρια χαρακτηριστικά αποτελούν το 

µελανό ή τεφροµέλανο χρώµα και η βιτουµενιώδη οσµή. 

• Σε τεκτονική επαφή µε την Ενότητα του Τρυπαλίου είναι ο Μεταφλύσχης των 

πλακωδών ασβεστόλιθων (T, k-D). Με τον όρο αυτό εννοούµε τους φυλλίτες και 

τους αργιλικούς σχιστόλιθους στους οποίους µεταβαίνουν σταδιακά οι πλακώδεις 

ασβεστόλιθοι και οι οποίοι αποτελούν τον µεταµορφωµένο φλύσχη. Στο κατώτερο 

τµήµα έχουµε τα µεταβατικά στρώµατα που αποτελούνται κυρίως από 

τεφροπράσινους ή και ερυθρωπούς ασβεστοφυλλίτες. 

• Ακολουθεί η σειρά των πλακωδών ασβεστόλιθων (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. 

• Τέλος τα υποκείµενα στρώµατα των πλακωδών ασβεστόλιθων (ph-D-k) τα οποία 

αποτελούνται από φυλλίτες, δολοµίτες, µικρολατυποπαγείς ασβεστόλιθους, 

πυριτόλιθους και άργιλους. ∆ε διαπιστώνεται µετάβαση των στρωµάτων αυτών και 

των πλακωδών ασβεστόλιθων αλλά γωνιώδη τεκτονική επαφή. Ιδιαίτερο 

χαρακτηριστικό της σειράς αυτής αποτελούν οι συχνές εναλλαγές κλαστικών 

ιζηµάτων (άργιλοι, ασβεστοφυλλίτες, ψαµµίτες, µικρολατυποπαγείς ασβεστόλιθοι).  

Οι τρεις αυτές τελευταίες ενότητες αποτελούν και την Ζώνη Κρήτης – Μάνης η 

αλλιώς Ενότητα Κρήτης – Μάνης (Φυτρολάκης, 1972). 

Στόχος όπως προαναφέρθηκε της γεωφυσικής µελέτης και της ερµηνείας των 

αποτελεσµάτων είναι ο εντοπισµός υπόγειων καρστικών µορφών όπως τα υπόγεια 

σπήλαια και έγκοιλα που µπορούν να οδηγήσουν στον σχηµατισµό δολίνων και πόλγων. 
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Με τον όρο δολίνη εννοούµε κλειστή λεκάνη, σχήµατος κυκλικού ή ελλειπτικού και 

της οποίας το εύρος είναι µεγαλύτερο από το βάθος. Το εύρος κυµαίνεται από είκοσι έως 

εκατοντάδες µέτρα και το βάθος τους από δύο µέχρι εκατό µέτρα. Ο πυθµένας των 

δολίνων γενικά είναι επίπεδος και καλύπτεται τόσο αυτός όσο και πολλές φορές τα 

εσωτερικά πρανή από χηµικά ιζήµατα προερχόµενα από την χηµική διάλυση των 

ασβεστόλιθων και πολλές φορές αναπτύσσεται και µικρή βλάστηση. Ανάλογα µε τον 

σχηµατισµό τους διακρίνονται σε εγκατακρηµνισιγενείς, όταν προέρχονται από 

κατάρρευση της οροφής υπόγειου σπηλαίου και σε χοανοειδείς όταν προέρχονται από 

χηµική διάλυση των πετρωµάτων. Αρχική αιτία σχηµατισµού τους αποτελεί η ύπαρξη των 

διακλάσεων, η οποία σε συνδυασµό µε την πυκνότητα αυτών συντελεί και στην εξέλιξη 

µίας δολίνης. Οι δολίνες εµφανίζονται άλλοτε µεµονωµένες και άλλοτε κατά αποικίες. 

Πλήθος δολινών εµφανίζεται και στην περιοχή του Οµαλού.  

Ο όρος πόλγη αποδίδεται σε µεγάλα καρστικά επίπεδα. Οι πόλγες αποτελούν 

ευδιάκριτες κλειστές κοιλότητες µε σχήµα κυρίως ελλειπτικό και η µεγάλη επιφάνειά τους 

έχει διαστάσεις που κυµαίνονται από µερικά έως εκατοντάδες τετρ. χιλιόµετρα. Η πόλγη 

είναι µικτός σχηµατισµός τεκτονικής δράσεως και καρστικής διαβρώσεως. Ο αρχικός 

σχηµατισµός οφείλεται σε τεκτονική ρήξη µε αποτέλεσµα την επιφανειακή ταπείνωση. Η 

ταπείνωση αυτή σε ορισµένες περιπτώσεις προέρχεται από κατάρρευση υπόγειων θόλων. 

Η τελική όµως διαµόρφωση οφείλεται στην καρστική διάβρωση. Επίσης ο σχηµατισµός 

µίας πόλγης µπορεί να οφείλεται και στην προοδευτική αύξηση και συνένωση δολίνων. 

Χαρακτηριστική πόλγη ανάλογης προέλευσης είναι αυτή που παρατηρείται στο οροπέδιο 

του Οµαλού. 

Η κατακόρυφη κάθοδος στο εσωτερικό των ασβεστολιθικών µαζών των φυσικών 

υδάτων γίνεται κατά κύριο λόγο µέσω των επιφανειών διακλάσεως και των επιφανειών 

διαστρώσεως των ασβεστόλιθων. Με τον τρόπο αυτό το κατεισδύον νερό συνέχεια 

διευρύνει τις αποστάσεις των παραπάνω επιφανειών σχηµατίζοντας τα έγκοιλα.  

Τα σπήλαια είναι υπόγεια έγκοιλα µεγάλων σχετικά διαστάσεων, επικοινωνούν µε 

στόµια και αναπτύσσονται  κυρίως σε ασβεστολιθικές µάζες. Σχηµατίζονται στο 

εσωτερικό της ασβεστολιθικής µάζας κατά τον ίδιο τρόπο όπως και τα υπόγεια έγκοιλα. 

Πολύ συνηθισµένη µορφή είναι του θόλου, η οποία πολλές φορές φτάνει να έχει πολύ 

µεγάλες διαστάσεις. Η θολωτή µορφή προκύπτει κατά κύριο λόγο από την διασταύρωση 
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 οµάδας κυρίων επιφανειών διακλάσεως µε τις επιφάνειες διαστρώσεως (Σωτηριάδης, 

1995). 

 

5.2.1  Σχεδιασµός διασκόπησης στο οροπέδιο του Οµαλού  

 

Στο οροπέδιο του Οµαλού πραγµατοποιήθηκαν µετρήσεις µε το σύστηµα GPR Pulse 

Ekko 1000 µε κεραίες συχνότητας 110MHz. Χρησιµοποιήθηκαν κεραίες µικρότερης 

συχνότητας δεδοµένου ότι ο σκοπός της διασκόπησης ήταν η µελέτη των γεωλογικών 

στρωµάτων και του υπόβαθρου της περιοχής, µε αποτέλεσµα να επιθυµείται µεγαλύτερη 

διεισδυτική και όχι διακριτική ικανότητα. Η έρευνα εκτελέσθηκε σε ένα ορθογώνιο 

πλέγµα όπου διασκοπήθηκαν 41 γραµµές µελέτης µε προσανατολισµό από νότο προς βορά 

και µε απόσταση µεταξύ τους 1 m (σχήµα 5.2). Κάθε γραµµή GPR περιείχε 81 ίχνη µε 

απόσταση µεταξύ τους 0,25 m. Οι κεραίες ήταν προσανατολισµένες παράλληλα η µία ως 

προς την άλλη και κάθετα στην διεύθυνση της γραµµής µελέτης. Η απόσταση µεταξύ των 

κεραιών ήταν 1 m. Πιο αναλυτικά οι παράµετροι που ορίστηκαν κατά την διεξαγωγή των 

µετρήσεων παρουσιάζονται στον πίνακα 5.1. 

 

 
Σχήµα 5.2: Φωτογραφία όπου διακρίνεται ο κάνναβος µε την πράσινη γραµµή όπου 

πραγµατοποιήθηκαν οι µετρήσεις µε το γεωραντάρ, στην κόκκινη γραµµή 

πραγµατοποιήθηκαν οι σεισµικές µετρήσεις και στον κάνναβο µε την µπλε γραµµή οι 

ηλεκτροµαγνητικές µετρήσεις. 
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Πίνακας 5.1 
Μέθοδος Κεντρική 

συχνότητα 

εκποµπής 

Βήµα 

διασκόπησης 

∆ιάστηµα 

δειγµατοληψίας 

Συνολικός 

χρόνος 

καταγραφής 

Κατακόρυφη 

υπέρθεση 

Ανάκλασης 110MHz 0.25 m 0.5 nsec 600 nsec 32 

 

5.2.2  Επεξεργασία δεδοµένων 

 

Αρχικά στα ακατέργαστα δεδοµένα εφαρµόστηκαν τρία διαφορετικά φίλτρα: 

 

• Φίλτρο διόρθωσης, Dewow  

• Φίλτρο αποκοπής θορύβου, Backround noise removal 

• Φίλτρο µέσης τιµής, 3D Smooth  

 

Τα δύο πρώτα φίλτρα χρησιµεύουν στην αποµάκρυνση των πρώτων αφίξεων, 

δηλαδή των απευθείας κυµάτων του αέρα και των απευθείας κυµάτων του εδάφους, 

γεγονός που επιτυγχάνεται µε την αφαίρεση του µέσου όρο των ιχνών µέσω ενός οριζόντια 

κινούµενου παραθύρου. Αντίθετα το τρίτο φίλτρο εξοµαλύνει τα δεδοµένα 

χρησιµοποιώντας ένα τρισδιάστατο κινούµενο παράθυρο. 

Το επόµενο βήµα περιλαµβάνει τον υπολογισµό των µιγαδικών χαρακτηριστικών 

του γεωραντάρ (GPR attributes). Συγκεκριµένα υπολογίστηκαν δύο διαφορετικές οµάδες 

µιγαδικών χαρακτηριστικών (2 run): 

 

• Ένα σύνολο 4 φυσικών και 2 γεωµετρικών µιγαδικών χαρακτηριστικών 

• Ένα σύνολο 2 φυσικών και 2 γεωµετρικών µιγαδικών χαρακτηριστικών 

 

Ο συνδυασµός φυσικών και γεωµετρικών µιγαδικών χαρακτηριστικών απαιτείται για 

την συγκέντρωση περισσότερων πληροφοριών, αφού όπως προαναφέρθηκε τα µεν φυσικά 

µιγαδικά χαρακτηριστικά αναφέρονται στις διακυµάνσεις των φυσικών ιδιοτήτων, ενώ τα  

γεωµετρικά αφορούν τις διακυµάνσεις στην µορφολογία ενός γεωλογικού σχηµατισµού 

όπως δοµή και στρωµατογραφία. Η επιλογή των δύο αυτών διαφορετικών 

οµάδωνµιγαδικών χαρακτηριστικών αφορά στην καλύτερη εξαγωγή αποτελεσµάτων. Τα 
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 αντίστοιχα µιγαδικά χαρακτηριστικά που χρησιµοποιήθηκαν παρουσιάζονται στους 

πίνακες 5.2 και 5.3. 

 

Πίνακας 5.2 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Πίνακας 5.3 

Run 1 

Φυσικά ή Στιγµιαία 

χαρακτηριστικά 

Γεωµετρικά 

χαρακτηριστικά  

 Στιγµιαίο πλάτος 

 Στιγµιαίο πλάτος σε 

κλίµακα dB  

 Στιγµιαία φάση 

 Στιγµιαία συχνότητα 

 Συνάφεια 

 Συνάφεια της 

στιγµιαίας φάσης  

Run 2 

Φυσικά ή Στιγµιαία 

χαρακτηριστικά 

Γεωµετρικά 

χαρακτηριστικά  

 Στιγµιαίο πλάτος 

 Στιγµιαίο πλάτος σε 

κλίµακα dB  

 Συνάφεια 

 Συνάφεια της στιγµιαίας 

φάσης 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

Εν συνεχεία εφαρµόστηκε ο µετασχηµατισµός κυρίων συνιστωσών. Σκοπός της 

ανάλυσης κυρίων συνιστωσών αποτελεί η µείωση του όγκου των δεδοµένων και η 

συγκέντρωση της συνολικής πληροφορίας. Με την εφαρµογή του µετασχηµατισµού αυτού 

στην πρώτη οµάδα των attributes (run 1) διαπιστώθηκε ότι το 86% της συνολικής  

πληροφορίας περιλήφθηκε στις τέσσερις πρώτες κύριες συνιστώσες και στην δεύτερη 

οµάδα (run 2) το 80% στις δύο πρώτες. 
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Το τελευταίο βήµα πριν από την ταξινόµηση αποτέλεσε η εξαγωγή των οριζόντιων 

τοµών (slices). Εξήχθησαν 30 οριζόντιες τοµές από τον κάθε όγκο των µιγαδικών 

χαρακτηριστικών σε παράθυρο 18 nsec (ίσο µε το εύρος ενός παλµού).  

Το στάδιο της κύριας επεξεργασίας των δεδοµένων αποτέλεσε η ταξινόµηση. Τα 

δεδοµένα που ταξινοµήθηκαν ήταν: 

 

• Η πρώτη οµάδα των attributes (run 1) σε 10 και 20 οµάδες.  

• Οι τέσσερις κύριες συνιστώσες που προέκυψαν από την πρώτη οµάδα των 

attributes σε 10 και 20 οµάδες.  

• Η δεύτερη οµάδα των attributes (run 2) σε 10 και 20 οµάδες. 

• Οι δύο κύριες συνιστώσες που προέκυψαν από την δεύτερη οµάδα των attributes 

σε 10 και 20 οµάδες.  

 

 Για την επιτυχή έκβαση της ταξινόµησης ακολουθήθηκαν τα εξής βήµατα:  

 

• Προκειµένου να προσδιορίσουµε µερικά αντιπροσωπευτικά δείγµατα στο 

τρισδιάστατο σύνολο δεδοµένων εφαρµόσαµε την συµβατική µέθοδο ταξινόµησης 

των K-µέσων τιµών σε κάθε µία οριζόντια φέτα (slices). Τα δεδοµένα 

ταξινοµήθηκαν σε 50 τάξεις και υπολογίστηκαν τα αντίστοιχα 50 κέντρα. Το 

αποτέλεσµα ήταν 1500 δείγµατα µέσα σε ολόκληρο τον όγκο.   

• Στην συνέχεια ταξινοµήσαµε τα 1500 κέντρα µε την βοήθεια νευρωνικού δικτύου 

µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 και 20 οµάδες αντίστοιχα.  

 

Βασικό µειονέκτηµα των νευρωνικών δικτύων αποτελεί η µεγάλη χρονική διάρκεια 

για την ολοκλήρωση της ταξινόµησης πολλών δεδοµένων. Για το λόγο αυτό 

χρησιµοποιούνται η συµβατική µέθοδος ταξινόµησης των K-µέσων τιµών και η ανάλυση 

των κυρίων συνιστωσών προκειµένου να  µειωθούν τα δείγµατα τα οποία τροφοδοτούνται 

στο νευρωνικό δίκτυο. Τα αποτελέσµατα της επεξεργασίας είναι τρισδιάστατοι όγκοι 

στους οποίους δεν παρουσιάζονται τα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα των στοιχείων αλλά η 

εναλλαγή στη λιθολογία. Τα παρόµοια χρώµατα αντιστοιχούν σε παρόµοια λιθολογία.   
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Σχήµα 5.3: Ροή επεξεργασίας δεδοµένων 

 

5.2.3  Παρουσίαση και Σχολιασµός Αποτελεσµάτων  

 

Ακολουθεί παρουσίαση των αποτελεσµάτων της επεξεργασίας. Στα σχήµατα 5.4 

µέχρι και 5.9 φαίνονται οι τρισδιάστατοι όγκοι των µιγαδικών χαρακτηριστικών. Στην 

συνέχεια στα σχήµατα 5.10 µέχρι και 5.16 παρουσιάζονται οι διαφανείς εικόνες µε ή χωρίς 

τοµές των µιγαδικών χαρακτηριστικών. Στο σχήµα 5.10 φαίνεται η διαφανής εικόνα του 

στιγµιαίου πλάτους σε κλίµακα dB όπου εκλείπουν τα επιφανειακά στρώµατα τα οποία 

περιέχουν υγρασία. Ιδιαίτερα αξιοσηµείωτες είναι οι διαφανείς εικόνες µε τοµές της 

στιγµιαίας φάσης και οι αντίστοιχες της συνάφειας της στιγµιαίας φάσης (σχήµατα 5.11 

Υπολογισµός 
πρώτης οµάδας 

µιγαδικών 
χαρακτηριστικών 

(Run 1) 

Υπολογισµός 
δεύτερης οµάδας 

µιγαδικών 
χαρακτηριστικών 

(Run 2) 

Εξαγωγή 
οριζόντιων 
τοµών 

Ταξινόµηση 
δεδοµένων µε 
Κ-means και 

Kohonen 

Εξαγωγή 
οριζόντιων 
τοµών

Ταξινόµηση 
δεδοµένων µε 
Κ-means και 

Kohonen 

Μετασχηµατισµός 
κυρίων συνιστωσών 

Εξαγωγή 
οριζόντιων 
τοµών

Ταξινόµηση 
δεδοµένων µε 
Κ-means και 

Kohonen 

Μετασχηµατισµός 
κυρίων συνιστωσών 

Εξαγωγή 
οριζόντιων 
τοµών 

Ακατέργαστα 
δεδοµένα 

Ταξινόµηση 
δεδοµένων µε 
Κ-means και 

Kohonen 
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 µέχρι και 5.16) όπου διακρίνεται η γεωλογική ανωµαλία (πιθανώς δολίνη) καθώς και η 

οριζόντια και κάθετη εξάπλωσή της. 

 

 
Σχήµα 5.4: Εικόνα του τρισδιάστατου όγκου του στιγµιαίου πλάτους σε κλίµακα dB 
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Σχήµα 5.5: Εικόνα του τρισδιάστατου όγκου του στιγµιαίου πλάτους (Instantaneous 

Envelope) 

 

 
Σχήµα 5.6: Εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της στιγµιαίας συχνότητας (Instantaneous 

Frequency) 
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Σχήµα 5.7: Εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της στιγµιαίας φάσης (Instantaneous Phase) 

 

 
Σχήµα 5.8: Εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της συνάφειας (semblance) 
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Σχήµα 5.9: Εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της συνάφειας της στιγµιαίας φάσης 

(Semblance of Instantaneous Phase) 

 

 
Σχήµα 5.10: Εικόνα του διαφανούς τρισδιάστατου όγκου του στιγµιαίου πλάτους σε κλίµακα 

dB όπου εκλείπουν τα επιφανειακά στρώµατα   
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Σχήµα 5.11: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της στιγµιαίας φάσης  

 

 
Σχήµα 5.12: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της στιγµιαίας φάσης µε µία 

οριζόντια τοµή στα 270 nsec 
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Σχήµα 5.13: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της στιγµιαίας φάσης µε οριζόντια 

τοµή στα 270 nsec και κάθετες τοµές στα 28 και 10 m αντίστοιχα 

 

 
Σχήµα 5.14: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της συνάφειας της στιγµιαίας φάσης 

(Semblance of Instantaneous Phase)  
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Σχήµα 5.15: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της συνάφειας της στιγµιαίας φάσης 

(Semblance of Instantaneous Phase) µε µία οριζόντια τοµή στα 270 nsec 

 

 
Σχήµα 5.16: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της συνάφειας της στιγµιαίας φάσης 

(Semblance of Instantaneous Phase) µε µία οριζόντια τοµή στα 270 nsec και  µε κάθετες  

τοµές στα 27 και 13 m  αντίστοιχα  

 88



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5                                                                                         ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑ-ΕΡΜΗΝΕΙΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ 

 

Στα σχήµατα 5.17 µέχρι και 5.23 φαίνονται τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης της 

πρώτης οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 και 20 τάξεις αντίστοιχα. 

Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζουν τα σχήµατα 5.19 και 5.23 όπου διακρίνεται εµφανώς 

η γεωλογική ανωµαλία και η οριζόντια και κάθετη εξάπλωσή της. 

 

 
Σχήµα 5.17: Τρισδιάστατος όγκος της ταξινόµησης της πρώτης οµάδας δεδοµένων µε τον 

αλγόριθµο του Kohonen σε 10 τάξεις  
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Σχήµα 5.18: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης της πρώτης οµάδας 

δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 τάξεις  

 

 
Σχήµα 5.19: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης της πρώτης οµάδας 

δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 τάξεις µε µία οριζόντια τοµή στα 270 nsec   
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Σχήµα 5.20: Τρισδιάστατος όγκος της ταξινόµησης της πρώτης οµάδας δεδοµένων µε τον 

αλγόριθµο του Kohonen σε 20 τάξεις  

 

 
Σχήµα 5.21: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης της πρώτης οµάδας 

δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 20 τάξεις  
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Σχήµα 5.22: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης της πρώτης οµάδας 

δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 20 τάξεις µε µία οριζόντια τοµή στα 270 nsec 

 

 
Σχήµα 5.23: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης της πρώτης οµάδας 

δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 20 τάξεις µε µία οριζόντια τοµή στα 270 nsec 

και µε κάθετες τοµές στα 11και 26 m αντίστοιχα 
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Ακολουθούν οι εικόνες των τρισδιάστατων όγκων των τεσσάρων κυρίων 

συνιστωσών της πρώτης οµάδας δεδοµένων (σχήµατα 5.24 µέχρι και 5.27), οι αντίστοιχες 

διαφανείς εικόνες  µε ή χωρίς τοµές (σχήµατα 5.28 µέχρι και 5.33) καθώς και τα 

αποτελέσµατα ταξινόµησης τους µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 και 20 

τάξεις(σχήµατα 5.34 µέχρι και 5.39). Αξιοσηµείωτες είναι οι διαφανείς εικόνες µε τοµές 

της δεύτερης και της τρίτης κύριας συνιστώσας και ιδιαίτερα τα σχήµατα 5.30 και 5.33 

όπου φαίνεται µε σχετική ακρίβεια η γεωλογική ανωµαλία και η οριζόντια και κάθετη 

εξάπλωσή της. Από τις εικόνες ταξινόµησης ξεχωρίζουν τα σχήµατα 5.36 και 5.39 όπου 

και εκεί διακρίνεται καθαρά η γεωλογική ανωµαλία καθώς και η οριζόντια εξάπλωσή της. 

 

 

 
Σχήµα 5.24: Εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της πρώτης κύριας συνιστώσας της πρώτης 

οµάδας δεδοµένων  
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Σχήµα 5.25: Εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της δεύτερης κύριας συνιστώσας της πρώτης 

οµάδας δεδοµένων  

 

 
Σχήµα 5.26: Εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της τρίτης κύριας συνιστώσας της πρώτης 

οµάδας δεδοµένων   
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Σχήµα 5.27: Εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της τέταρτης κύριας συνιστώσας της πρώτης 

οµάδας δεδοµένων   

 

 
Σχήµα 5.28: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της δεύτερης κύριας συνιστώσας της 

πρώτης οµάδας δεδοµένων  
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Σχήµα 5.29: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της δεύτερης κύριας συνιστώσας της 

πρώτης οµάδας δεδοµένων µε µία οριζόντια τοµή στα 270 nsec 

 

 
Σχήµα 5.30: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της δεύτερης κύριας συνιστώσας της 

πρώτης οµάδας δεδοµένων µε µία οριζόντια τοµή στα 270 nsec και  µε κάθετες τοµές στα 9 

και 27 m αντίστοιχα 
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Σχήµα 5.31: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της τρίτης κύριας συνιστώσας της 

πρώτης οµάδας δεδοµένων  

 

 
Σχήµα 5.32: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της τρίτης κύριας συνιστώσας της 

πρώτης οµάδας δεδοµένων µε µία οριζόντια τοµή στα 270 nsec 
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Σχήµα 5.33: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της τρίτης κύριας συνιστώσας της 

πρώτης οµάδας δεδοµένων µε µία οριζόντια τοµή στα 270 nsec και  µε κάθετες τοµές στα 9 

και 27 m αντίστοιχα 

 

 
Σχήµα 5.34: Τρισδιάστατος όγκος της ταξινόµησης των κυρίων συνιστωσών της πρώτης 

οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 τάξεις  
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Σχήµα 5.35: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης των κυρίων 

συνιστωσών της πρώτης οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 τάξεις  

 

 
Σχήµα 5.36: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης των κυρίων 

συνιστωσών της πρώτης οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 τάξεις µε 

µία οριζόντια τοµή στα 270 nsec 
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Σχήµα 5.37: Εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης των κυρίων συνιστωσών της 

πρώτης οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 20 τάξεις  

 

 
Σχήµα 5.38: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης των κυρίων 

συνιστωσών της πρώτης οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 20 τάξεις  
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Σχήµα 5.39: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης των κυρίων 

συνιστωσών της πρώτης οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 20 τάξεις µε 

µία οριζόντια τοµή στα 270 nsec 

 

Στα σχήµατα 5.40 µέχρι και 5.48 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης 

της δεύτερης οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 και 20 τάξεις 

αντίστοιχα. Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζουν οι διαφανείς εικόνες µε τοµές (σχήµατα 

5.43 και 5.48) όπου διακρίνεται η γεωλογική ανωµαλία και η οριζόντια και κάθετη 

εξάπλωσή της.  
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Σχήµα 5.40: Εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης της δεύτερης οµάδας 

δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 τάξεις  

 

 
Σχήµα 5.41: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης της δεύτερης 

οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 τάξεις  
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Σχήµα 5.42: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης της δεύτερης 

οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 τάξεις µε µία οριζόντια τοµή στα 

270 nsec  

 

 
Σχήµα 5.43: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης της δεύτερης 

οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 τάξεις µε µία οριζόντια τοµή στα 

270 nsec και µε κάθετες τοµές στα 11 και 27m αντίστοιχα 
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Σχήµα 5.44: Εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης της δεύτερης οµάδας 

δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 20 τάξεις  

 

 
Σχήµα 5.45: Ηµιδιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης της δεύτερης 

οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 20 τάξεις  
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Σχήµα 5.46: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης της δεύτερης 

οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 20 τάξεις  

 

 
Σχήµα 5.47: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης της δεύτερης 

οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 20 τάξεις µε µία οριζόντια τοµή στα 

270 nsec 
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Σχήµα 5.48: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης της δεύτερης 

οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 20 τάξεις µε µία οριζόντια τοµή στα 

270 nsec και µε κάθετες τοµές στα 11 και 27 m αντίστοιχα 

 

Στα σχήµατα 5.49 µέχρι και 5.61 που ακολουθούν φαίνονται οι εικόνες των 

τρισδιάστατων όγκων των δύο κύριων συνιστωσών (σχήµατα 5.49 και 5.50), οι 

αντίστοιχες διαφανείς εικόνες µε ή χωρίς τοµές (σχήµατα 5.51 µέχρι και 5.53) καθώς και 

τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 και 20 τάξεις 

αντίστοιχα (σχήµατα 5.54 µέχρι και 5.61). Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζει η δεύτερη 

κύρια συνιστώσα και κυρίως το σχήµα 5.53 όπου παρατηρείται η γεωλογική ανωµαλία και 

η οριζόντια και κάθετη εξάπλωσή της. Από τις εικόνες της ταξινόµησης ξεχωρίζουν τα 

σχήµατα 5.57 και 5.61 όπου και εκεί παρατηρείται η γεωλογική ανωµαλία και η εξάπλωσή 

της.  

Αξιοσηµείωτο είναι το γεγονός ότι στις εικόνες ταξινόµησης των κυρίων 

συνιστωσών και στις δύο δοκιµές (run 1, run 2) διακρίνεται καλύτερα µόνο η µία από τις 

δύο γεωλογικές ανωµαλίες και συγκεκριµένα η ανατολική.   
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Σχήµα 5.49: Εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της πρώτης κύριας συνιστώσας της δεύτερης 

οµάδας δεδοµένων   

 

 
Σχήµα 5.50: Εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της δεύτερης κύριας συνιστώσας της δεύτερης 

οµάδας δεδοµένων   
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Σχήµα 5.51: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της δεύτερης κύριας συνιστώσας της 

δεύτερης οµάδας δεδοµένων  

 

 
Σχήµα 5.52: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της δεύτερης κύριας συνιστώσας της 

δεύτερης οµάδας δεδοµένων µε µία οριζόντια τοµή στα 270 nsec 
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Σχήµα 5.53: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της δεύτερης κύριας συνιστώσας της 

δεύτερης οµάδας δεδοµένων µε µία οριζόντια τοµή στα 270 nsec και µε κάθετες τοµές στα 8 

και 27m αντίστοιχα 

 

 
Σχήµα 5.54: Εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης των κυρίων συνιστωσών της 

δεύτερης οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 τάξεις   
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Σχήµα 5.55: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης των κυρίων 

συνιστωσών της δεύτερης οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 τάξεις  

 

 
Σχήµα 5.56: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης των κυρίων 

συνιστωσών της δεύτερης οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 τάξεις µε 

µία οριζόντια τοµή στα 270 nsec 
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Σχήµα 5.57: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης των κυρίων 

συνιστωσών της δεύτερης οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 τάξεις µε 

µία οριζόντια τοµή στα 270 nsec και µε κάθετες τοµές στα 10 και 28m αντίστοιχα 

 

 
Σχήµα 5.58: Εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης των κυρίων συνιστωσών της 

δεύτερης οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 20 τάξεις   

 

 111



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5                                                                                         ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑ-ΕΡΜΗΝΕΙΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ 

 

 
Σχήµα 5.59: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης των κυρίων 

συνιστωσών της δεύτερης οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 20 τάξεις  

 

 
Σχήµα 5.60: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης των κυρίων 

συνιστωσών της δεύτερης οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 20 τάξεις µε 

µία οριζόντια τοµή στα 270 nsec 
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Σχήµα 5.61: ∆ιαφανής εικόνα του τρισδιάστατου όγκου της ταξινόµησης των κυρίων 

συνιστωσών της δεύτερης οµάδας δεδοµένων µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 20 τάξεις µε 

µία οριζόντια τοµή στα 270 nsec και µε κάθετες  τοµές στα 12 και 26 m αντίστοιχα 

 

Ακολουθούν εικόνες της επεξεργασίας των σεισµικών και ηλεκτροµαγνητικών µετρήσεων 

προκειµένου να συγκριθούν µε τις αντίστοιχες του γεωραντάρ. 

 

   
 

Σχήµα 5.62: Εικόνα των σεισµικών µετρήσεων 
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Σχήµα 5.63: Εικόνα των ηλεκτροµαγνητικών µετρήσεων 

 

Στο σχήµα 5.62 παρατηρούµε ότι τα επιφανειακά στρώµατα φθάνουν σε βάθος από 4 

µέχρι 8 µέτρα. Στο σχήµα 5.63 οι µπλε περιοχές αντιστοιχούν σε εδάφη µικρών 

αντιστάσεων γεγονός που επιβεβαιώνει την ύπαρξη γεωλογικής ανωµαλίας στο υπέδαφος, 

συµπέρασµα στο οποίο καταλήξαµε και από τις εικόνες του γεωραντάρ.  

 

5.3  Περιοχή Spianata, Monfalcone, Βόρειο Ιταλία 

 

Η περιοχή Spianata βρίσκεται στην βορειοανατολική Ιταλία, στην πόλη Monfalcone. 

Πρόκειται για βιοµηχανική περιοχή η οποία χρησίµευε για 70 µε 80 χρόνια ως χώρος 

απόθεσης αποβλήτων και συγκεκριµένα: 

 

• Στάχτες από θερµοηλεκτρικό σταθµό ενέργειας  

• Στάχτες από δηµοτικό κλίβανο αποτέφρωσης  

• Αστικά απόβλητα 

• Μπάζα 
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Τα υλικά αυτά αποτέθηκαν στην περιοχή χωρίς να ληφθούν µέτρα προστασίας . 

 

 
Σχήµα 5.62: Η περιοχή Monfalcone (Μ. Κουκαδάκη, Μ. Τζιµούρτος, 2002)   

 

Η περιοχή χαρακτηρίζεται από την παρουσία θερµών πηγών νερού θερµοκρασίας 

38-400C στην επιφάνεια, καθώς και από την παρουσία ενός καναλιού που διαρρέεται από 

αλµυρό νερό στα βόρεια. Για την περιχαράκωση της περιοχής έχουν πραγµατοποιηθεί 

συνολικά 15 γεωτρήσεις, ενώ σε 6 από αυτές έχουν τοποθετηθεί πιεζόµετρα για την 

παρακολούθηση της στάθµης και της κίνησης του υπόγειου νερού κατά τις υγρές και 

ξηρές περιόδους του χρόνου. 

 

 
Σχήµα 5.63: Τοποθεσία της περιοχής Area Spianata 
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Η γεωλογική τοµή της περιοχής από πάνω προς τα κάτω όπως διαπιστώθηκε από 

γεώτρηση που έγινε, είναι η εξής: 

 

• Ανοµοιογενή υλικά: αµµοχάλικο µε ασβεστόλιθους, άµµος και ίλυς 

• Γκρι ή µαύρη λασπώδης άµµος µε οργανικά υλικά  

• Ασβεστόλιθοι µε καφέ χρώµατος ίλυ 

• Γκρι ίλυς και άργιλος  

• Μαύρου χρώµατος λασπώδης άµµος και αµµώδης ίλυς µε οργανικό υλικό 

• Μαύρου χρώµατος λασπώδης άµµος και αµµώδης ίλυς µε εναλλαγή οργανικής 

λασπώδους άµµου και αµµώδους ίλυς µε κελύφη 

• Ασβεστούχα στρογγυλοποιηµένα χαλίκια µε άµµο αναµιγµένη µε χαλίκια και ίλυ 

• Αµµώδη χαλίκια µε καφέ χρώµατος ίλυ και ογκόλιθους  

• Γκρι αµµώδης άργιλος 

• Γκρι ασβεστόλιθος έντονα κατακερµατισµένος   

 

Όπως διαπιστώνουµε η γεωλογία της περιοχής συνοψίζεται σε αλλουβιακές 

αποθέσεις που υπέρκεινται του ασβεστολιθικού υπόβαθρου. 

 

5.3.1  Σχεδιασµός διασκόπησης στην περιοχή Area Spianata  

 

Στην περιοχή αυτή πραγµατοποιήθηκαν γεωφυσικές διασκοπήσεις µε την βοήθεια 

των ηλεκτρικών µεθόδων και του υπεδάφειου ραντάρ σε ένα κάνναβο διαστάσεων 80 x12 

m. Η ανάκτηση των µετρήσεων µε το γεωραντάρ επιτεύχθηκε µε την χρησιµοποίηση 

κεραιών συχνότητας 50MHz, 100MHz, 250MHz και 500MHz.   

Ο στόχος της µελέτης της περιοχής µε κεραίες των 50 και 100 MHz ήταν να 

αξιολογηθεί η γεωλογία της περιοχής και να αποκτηθούν πληροφορίες για όσο το δυνατόν 

µεγαλύτερα βάθη (κάτω από τους αναµενόµενους ασβεστόλιθους). ∆υστυχώς, αυτός ο 

στόχος δεν επιτεύχθηκε λόγω της υψηλής απορροφητικότητας  του ανώτερου στρώµατος. 

Ενώ στόχος της µελέτης µε κεραίες των 500 MHz ήταν να καθοριστεί µε υψηλή ανάλυση 

το βάθος των αποβλήτων.  
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Οι γραµµές µελέτης που ορίστηκαν στην περιοχή ήταν οι εξής: 

  

• 11 γραµµές µελέτης µε µεταξύ τους απόσταση 1m, προσανατολισµό από βορά 

προς νότο και διεύθυνση ανατολικά προς δυτικά. 

• 6 γραµµές µελέτης µε µεταξύ τους απόσταση 2m, προσανατολισµό από βορά προς 

νότο και διεύθυνση ανατολικά προς δυτικά.  

• 13 γραµµές µελέτης µε µεταξύ τους απόσταση 1m, προσανατολισµό από νότο προς 

βορά και διεύθυνση ανατολικά προς δυτικά. 

• 81 γραµµές µελέτης µε µεταξύ τους απόσταση 1m, προσανατολισµό από ανατολή 

προς δύση και διεύθυνση από βορά προς νότο. 

 
Οι παράµετροι που ορίστηκαν κατά την διεξαγωγή των µετρήσεων παρουσιάζονται 

στον πίνακα 5.4 

 

Πίνακας 5.4 

Μέθοδος Κεντρική 

συχνότητα 

εκποµπής 

MHz 

Βήµα 

διασκόπησης 

m 

∆ιάστηµα 

δειγµατοληψίας 

ns 

Συνολικός 

χρόνος 

καταγραφής 

ns 

Ανάκλασης 50 0.25 1.92 910 

Ανάκλασης 100 0.1 0.88 900 

Ανάκλασης 500 0.03 0.2 118 

Ανάκλασης 250 0.1 0.398 200 

 
 

Ο σχεδιασµός των γραµµών µελέτης µε κεραίες 50, 100 και 500 MHz αντίστοιχα 

παρουσιάζεται στο παρακάτω σχήµα όπου επίσης φαίνεται η γραµµή µελέτης 80 και η 

θέση της γεώτρησης. 
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Σχήµα 5.64: Γραµµές µελέτης µε κεραίες 50, 100 και 500 MHz   

 

5.3.2  Επεξεργασία δεδοµένων  

 

Η επεξεργασία έγινε στην γραµµή µελέτης 80 µε προσανατολισµό από ανατολή προς 

δύση και διεύθυνση από βορά προς νότο, στην οποία χρησιµοποιήθηκαν κεραίες 

συχνότητας 250 MHz και στην προέκταση της οποίας βρίσκονταν η µία εκ των τριών 

γεωτρήσεων στον συγκεκριµένο κάνναβο. 

Αρχικά στα ακατέργαστα δεδοµένα εφαρµόσαµε το φίλτρο αυτόµατης ενίσχυσης 

(AGC) το οποίο χρησιµεύει στην ενίσχυση των ασθενών σηµάτων που προκύπτουν κατά 

την εξασθένιση των ηλεκτροµαγνητικών κυµάτων στο υπέδαφος. 

Στην συνέχεια υπολογίστηκε οµάδα µιγαδικών χαρακτηριστικών που περιλαµβάνει 3 

φυσικά και 1 γεωµετρικό. 

Τα αντίστοιχα attributes που χρησιµοποιήθηκαν παρουσιάζονται στον πίνακα 5.5. 
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Πίνακας 5.5 

Run 1 

Φυσικά ή Στιγµιαία 

χαρακτηριστικά 

Γεωµετρικά 

χαρακτηριστικά 

 Στιγµιαίο πλάτος σε 

κλίµακα dB  

 Στιγµιαία φάση 

 Συνάφεια 

 

 

Ακολουθούν οι εικόνες των µιγαδικών χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκαν. 

 

 
Σχήµα 5.65: Συνάφεια  
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Σχήµα 5.66: Στιγµιαία φάση 

 
Σχήµα 5.67: Στιγµιαίο πλάτος σε κλίµακα dB 
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Το τελευταίο βήµα επεξεργασίας των δεδοµένων αποτέλεσε η ταξινόµηση. Τα τρία 

µιγαδικά χαρακτηριστικά ταξινοµήθηκαν µε την συµβατική µέθοδο των Κ – µέσων τιµών 

σε 5 και 10 τάξεις µέχρι τα 100 nsec και σε 10 τάξεις µέχρι τα 200 nsec. Ακολουθούν οι 

εικόνες της ταξινόµησης. 

 
Σχήµα 5.68: Ταξινόµηση µε την µέθοδο τωνΚ – µέσων τιµών σε 5  τάξεις  µέχρι τα 100 nsec 

 

 
Σχήµα 5.69: Ταξινόµηση µε την µέθοδο των Κ – µέσων τιµών σε 10 τάξεις µέχρι τα 100 

nsec 

 121



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5                                                                                         ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑ-ΕΡΜΗΝΕΙΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ 

 

Στην εικόνα της ταξινόµησης των Κ – µέσων τιµών σε 5 τάξεις µέχρι τα 100 nsec 

παρατηρούνται 3 λιθολογικές οµάδες, στην εικόνα της ταξινόµησης σε 10 τάξεις µέχρι τα 

100 nsec διακρίνονται 5 λιθολογικές οµάδες και στην εικόνα ταξινόµησης σε 10 τάξεις 

µέχρι τα 200 nsec διακρίνονται πάλι 5 λιθολογικές οµάδες. 

 

2 m Heterogeneous soil 

Grey sandy loam 4 m 
5 m 
6 m Clay 

10 m Sandy loam 

San16 m d + pebbles 

S18 m andy clay 

L20 m imestone  
 Σχήµα 5.70: Ταξινόµηση µε την µέθοδο των Κ – µέσων τιµών σε 10 τάξεις µέχρι τα 200 

nsec 

 

Όπως διαπιστώνεται και από τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης που παρουσιάζονται 

στο σχήµα 5.70 αλλά και από τα στοιχεία της γεώτρησης που πραγµατοποιήθηκε κοντά 

στον κάνναβο δεν υπάρχουν ενδείξεις που να πιστοποιούν την ύπαρξη ουσιών µόλυνσης. 

Επιπλέον από την σύγκριση των εικόνων του γεωραντάρ και των στοιχείων της γεώτρησης 

διαπιστώνεται πώς οι τρεις πρώτες οµάδες της εικόνας 5.70 αντιστοιχούν σε φερτά υλικά, 

η οµάδα µε πορτοκαλί χρώµα σε άργιλο και η οµάδα µε πράσινο χρώµα σε µείγµα άµµου 

και πηλού. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6 

 

 

 
ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ – ΠΡΟΤΑΣΕΙΣ  

 

 
6.1  Συµπεράσµατα   

 

Ο σκοπός της διπλωµατικής εργασίας ήταν να αναπτυχθεί κατάλληλη µεθοδολογία 

για την επεξεργασία δεδοµένων γεωραντάρ αποβλέποντας στην επίλυση περιβαλλοντικών 

προβληµάτων.  

Στην περίπτωση των δεδοµένων του Οµαλού τα βήµατα επεξεργασίας που 

ακολουθήθηκαν έδωσαν πολύ ικανοποιητικά αποτελέσµατα, αφού προσδιορίστηκαν µε 

µεγάλη επιτυχία η θέση, το σχήµα και το µέγεθος των γεωλογικών ανωµαλιών στο 

υπέδαφος της περιοχής. Αντίθετα στην περίπτωση των δεδοµένων του Monfalcone τα 

αποτελέσµατα της επεξεργασίας οδήγησαν µόνο στον προσδιορισµό των γεωλογικών 

στρωµάτων του υπεδάφους και όχι στην πιστοποίηση της ύπαρξης ρύπανσης και εποµένως 

ούτε στην χαρτογράφηση τους που ήταν και ο τελικός στόχος.  

Από τον επιτυχή συνδυασµό των δύο µεθόδων ταξινόµησης που εφαρµόστηκε κατά 

την επεξεργασία των δεδοµένων του Οµαλού προκύπτουν τα εξής συµπεράσµατα: Στο 

σχήµα 6.1 (scatter plots) παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της συµβατικής µεθόδου 

ταξινόµησης των K-µέσων τιµών και της ταξινόµησης µε την βοήθεια νευρωνικού δικτύου 

µε τον αλγόριθµο του Kohonen σε 10 τάξεις, χρησιµοποιώντας δύο µιγαδικά 

χαρακτηριστικά το στιγµιαίο πλάτος και την συνάφεια της στιγµιαίας φάσης. Οι οµάδες 

παρατηρούνται µε διαφορετικά χρώµατα και τα κέντρα τους παριστάνονται µε µεγάλους 
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κύκλους. Οι µπλε γραµµές αντιστοιχούν στον τρόπο διαδοχής των οµάδων. ∆ιαπιστώνεται 

έντονα η εξής διαφορά µεταξύ των δύο µεθόδων: οι οµάδες που καθορίζονται από την 

µέθοδο των K-means δεν παρουσιάζουν τοπολογική συνέχεια, αντίθετα  µε τις αντίστοιχες 

οµάδες µε τον αλγόριθµο του Kohonen. Όπως παρατηρείται η συνέχεια στην σειρά των 

οµάδων επιτυγχάνεται µε την χρήση του αλγορίθµου του Kohonen, άρα απότοµες 

µεταβολές κατά την καταγραφή των µετρήσεων µε το γεωραντάρ θα αντιστοιχούν σε 

βαθµιαίες αλλαγές του χρώµατος στην εικόνα της ταξινόµησης και εποµένως θα 

αναγνωρίζονται εύκολα. Αντίθετα µε την συµβατική µέθοδο ταξινόµησης των K-µέσων 

τιµών απότοµες µεταβολές κατά την καταγραφή των µετρήσεων µε το γεωραντάρ θα 

µειώσουν περισσότερο την συνοχή των οµάδων (σχήµα 6.2). Επιπλέον η συµβατική 

µέθοδος των K-µέσων τιµών παρουσιάζει µεγαλύτερη ευαισθησία στον αριθµό των 

τάξεων. Με αύξηση του αριθµού των οµάδων οι αλλαγές χρώµατος που αντιστοιχούν στις 

απότοµες µεταβολές του σήµατος του GPR δεν θα επηρεαστούν, αλλά η έλλειψη 

συνέχειας θα γίνει ιδιαίτερα αισθητή στις ενδιάµεσες περιοχές (σχήµα 6.3). 

 

 

 

 

 

                            

 

 

 

 

 

 

b a 

Σχήµα 6.1: Παρουσιάζεται η διαφορά στην τοπολογική συνέχεια µέσω των καρτεσιανών 

γραφηµάτων a)  µε την συµβατική µέθοδο των K-µέσων τιµών και b) µε την χρήση του 

αλγορίθµου του Kohonen. Η ταξινόµηση γίνεται σε 10 τάξεις. 
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Σχήµα 6.2: Οριζόντιες τοµές της ταξινόµησης a)  µε την συµβατική µέθοδο των K-µέσων 

τιµών και b) µε την χρήση του αλγορίθµου του Kohonen. Παρατηρούνται οι αλλαγές 

χρώµατος που αντιστοιχούν σε µεταβολές του σήµατος του γεωραντάρ. 
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Σχήµα 6.3: Αποτελέσµατα της ταξινόµησης σε 5 και 10 τάξεις a)  µε την συµβατική µέθοδο 

των K-µέσων τιµών και b) µε την χρήση του αλγορίθµου του Kohonen. Παρατηρείται η 

ευαισθησία των µεθόδων ανάλογα µε τον  αριθµό των τάξεων. 

 

6.2  Προτάσεις  

 

Τα τελευταία χρόνια η χρήση των νευρωνικών δικτύων γίνεται όλο και πιο 

διαδεδοµένη σε ολοένα και περισσότερους επιστηµονικούς κλάδους, γεγονός που 

επιβεβαιώνει την µεγάλη αποτελεσµατικότητα και ακρίβεια που παρέχουν. Συγκεκριµένα 
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 βάση των αποτελεσµάτων της επεξεργασία των δεδοµένων του γεωραντάρ ο συνδυασµός 

των δύο µεθόδων αυτόµατης ταξινόµησης, της συµβατικής µεθόδου των Κ – µέσων τιµών 

και του νευρωνικού δικτύου µε τον αλγόριθµο του Kohonen, προτείνεται ως εργαλείο για 

την επίλυση πληθώρας επιστηµονικών προβληµάτων.  

Προτείνεται η περαιτέρω µελέτη και κατανόηση των αλγορίθµων που 

χρησιµοποιούνται στα νευρωνικά δίκτυα για την εύρεση ακόµα πιο αποτελεσµατικών 

µεθοδολογιών επεξεργασίας δεδοµένων.  

Επιπλέον η καθοδηγούµενη ταξινόµηση αναµφισβήτητα οδηγεί σε πιο σαφή και 

ακριβή αποτελέσµατα. Ο λόγος για τον οποίο δεν εφαρµόστηκε καθοδηγούµενη 

ταξινόµηση στην παρούσα διπλωµατική εργασία ήταν η έλλειψη στοιχείων απαραίτητων 

για την πραγµατοποίησή της. Παράλληλα µε τις µετρήσεις του γεωραντάρ θα πρέπει να 

πραγµατοποιούνται στην υπό µελέτη περιοχή και άλλες γεωφυσικές διασκοπήσεις όπως 

είναι οι ηλεκτρικές µέθοδοι, διαγραφίες καθώς και να διατίθενται γεωλογικά στοιχεία από 

γεωτρήσεις.  
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