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                                            ΠΕΡΙΛΗΨΗ 
 
  Η παρούσα διπλωµατική  εργασία  περιλαµβάνει  µία συνοπτική ανασκόπηση βασικών 
θεµάτων φασµατοσκοπίας και φασµατικής απεικόνισης, και εφαρµογών τους σε διάφορα 
επιστηµονικά πεδία είτε µέσω της τηλεπισκόπησης είτε σε περιβάλλον εργαστηρίου. 
  Παρουσιάζεται µία εκτενής βιβλιογραφική ανάλυση σε θέµατα υπερφασµατικής 
απεικόνισης και τεχνικών ταξινόµησης των υπερφασµατικών δεδοµένων.Επίσης 
εξετάζονται διάφοροι τρόποι εξαγωγής χαρακτηριστικών των υπερφασµατικών δεδοµένων 
(feature extraction) και ελαχιστοποίησης της διαστατικότητας τους (dimensionality 
reduction,band selection), κάποιοι µέθοδοι συλλογής φασµάτων και η σπουδαιότητά 
τους,καθώς και τεχνικές Spectral Unmixing. 
  Ακολουθεί αναλυτική περιγραφή των βασικότερων αλγορίθµων που χρησιµοποιούνται 
σήµερα στην ταξινόµηση υπερφασµατικών δεδοµένων, σύγκρισή τους και περιγραφή των 
πλεονεκτηµάτων και µειονεκτηµάτων τους.    
  Τέλος υλοποιούνται κάποιοι απ’τους αλγορίθµους σε περιβάλλον Matlab οι οποίοι θα 
δέχονται στην είσοδό τους µία υπερφασµατική εικόνα µε την µορφή υπερφασµατικού 
κύβου και θα παρουσιάζουν στην έξοδο την αντίστοιχη ταξινοµηµένη ψευδοχρωµατική 
εικόνα . 
  Στα συµπεράσµατα γίνεται λόγος για εναλλακτικές τεχνικές ταξινόµησης 
υπερφασµατικών δεδοµένων,όπως ανάπτυξη του παραλληλισµού,τεχνικές ελεύθερης 
κατανοµής και χρήση Support Vector Machines, καθώς και εναλλακτικές προσσεγγίσεις 
αναπαράστασης των υπερφασµατικών δεδοµένων. 
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                             ΕΙΣΑΓΩΓΗ                                                                     
 
  Τα τελευταία χρόνια έχει παρατηρηθεί ένα συνεχώς αυξανόµενο ενδιαφέρον για την 
υπερφασµατική απεικόνιση, µε πλήθος εφαρµογών σε διάφορα επιστηµονικά πεδία όπως 
µεταξύ άλλων η ιατρική, η βιοµηχανία, η αναλυτική χηµεία, η βιοχηµεία και το 
περιβάλλον.  
  Μέχρι τις αρχές της προηγούµενης δεκαετίας µόνο ειδικοί στον τοµέα της φασµατικής 
τηλεπισκόπησης είχαν πρόσβαση σε υπερφασµατικές εικόνες και σε λογισµικά για την 
εκµετάλλευσή τους. 
  Σήµερα η ανάλυση υπερφασµατικής απεικόνισης έχει εξελιχθεί σε ένα απ’τα πιο ισχυρά 
και ταχέως αναπτυσσόµενα εργαλεία στον τοµέα της τηλεπισκόπησης. 
  Το «υπέρ» στο υπερφασµατική αναφέρεται στον τεράστιο αριθµό των µετρουµένων 
ζωνών µήκους κύµατος . 
  Τα υπερφασµατικά δεδοµένα αποτελούνται απο ένα µεγάλο αριθµό φασµατικών ζωνών 
µε  σχετικά µικρό εύρος φάσµατος.  
  Για παράδειγµα ο αισθητήρας  του Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer 
(AVIRIS) συλλέγει δεδοµένα σε 224 φασµατικές ζώνες µε εύρος φάσµατος απο 0.4 ως 2.5 
µm  φασµατική ανάλυση, και 20 m χωρική . 
  Οι υπερφασµατικές εικόνες µας παρέχουν ευρεία φασµατική πληροφορία για την 
αναγνώριση και το διαχωρισµό υλικών ,παρέχοντάς µας έτσι µια προοπτική για πιο ακριβή 
και λεπτοµερή εξαγωγή πληροφορίας απο οποιοδήποτε άλλο τύπο τηλεσκοπικών 
δεδοµένων . 
 
  Η ταξινόµηση µιας υπερφασµατικής εικόνας είναι η διαδικασία της δηµιουργίας µιας 
πληροφοριακής αναπαράστασης της εικόνας, η οποία θα µας δείξει τη χωρική κατανοµή 
κάποιων χαρακτηριστικών διαγνωστικής σηµασίας σε µια περιοχή που µας ενδιαφέρει. 
 

 
                  Εικ . 1  Ένα τυπικό σύστηµα ταξινόµησης υπερφασµατικών δεδοµένων 
 
  Η εικόνα 1 µας δείχνει την οργάνωση ενός συστήµατος υπερφασµατικής απεικόνισης .     
  Όπως παρατηρούµε το σύστηµα µπορεί να διαιρεθεί σε τρία βασικά κοµµάτια : 
την προεπεξεργασία των δεδοµένων (pre-processing) , την εξαγωγή των χαρακτηριστικών 
(feature extraction) και τέλος την ταξινόµηση (classification). 
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  Η προεπεξεργασία γενικά προηγείται της ανάλυσης των δεδοµένων ή της εξαγωγής της 
πληροφορίας και σκοπός της είναι η µείωση του θορύβου ή ο εµπλουτισµός κάποιας όψης 
των δεδοµένων . Υπάρχει µεγάλος αριθµός τύπων προεπεξεργασίας που εφαρµόζονται στα 
δεδοµένα.  
  Κάποια παραδείγµατα είναι : Ραδιοµετρική βαθµονόµηση (Radiometric Calibration), 
Ατµοσφαιρική ∆ιόρθωση (Atmospheric Correction), Εµπλουτισµός του Contrast και Image 
Registration .  
 
  Η εξαγωγή των χαρακτηριστικών είναι ένα προαιρετικό βήµα της διαδικασίας 
ταξινόµησης και εξυπηρετεί σαν προεπεξεργασία της εικόνας στη µείωση της φασµατικής 
ή χωρικής διαστατικότητας της  εικόνας.      
  Επιτυγχάνεται επιλέγοντας ένα βέλτιστο υποσύνολο των καναλιών (ζωνών) µε σκοπό να 
αποφευχθούν προβλήµατα εκτίµησης τα οποία οφείλονται στον υψηλό συσχετισµό µεταξύ 
κάποιων ζωνών.  
  Σε αυτό το στάδιο η υπερφασµατική εικόνα έχει µετασχηµατιστεί σε µία εικόνα 
χαρακτηριστικών .Οι αλγόριθµοι εξαγωγής χαρακτηριστικών πρέπει να είναι σχεδιασµένοι 
να διατηρούν την πληροφορία που µας ενδιαφέρει για ένα συγκεκριµένο πρόβληµα όπως 
είναι η ταξινόµηση.   
 
  Η ταξινόµηση των υπερφασµατικών δεδοµένων είναι η διαδικασία ταυτοποίησης και 
καταχώρησης του κάθε pixel της εικόνας σε µία συγκεκριµένη τάξη σύµφωνα µε κάποια 
στατιστικά χαρακτηριστικά των τιµών των εντάσεων του κάθε pixel .  
  Υπάρχουν δύο γενικές προσσεγγίσεις οι οποίες χρησιµοποιούνται στη διαδικασία της 
ταξινόµησης , η Supervised και η Unsupervised ταξινόµηση.    
  Τα ταξινοµηµένα αποτελέσµατα πρέπει να ελέγχονται και να πιστοποιείται η ακρίβεια και 
η αξιοπιστία τους . 
  Στα κεφάλαια που ακολουθούν θα περιγράψουµε αναλυτικά τη συνολική διαδικασία της 
ταξινόµησης υπερφασµατικών δεδοµένων και θα εξετάσουµε σε βάθος κάποιους απ’τους 
αλγόριθµους που χρησιµοποιούνται σε αυτή. 
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Κεφάλαιο 1ο                                
                                                                                         

 

                            Εισαγωγή στη φασµατοσκοπία 
 
1.1 Εισαγωγή  
 
  Για να µπορέσουµε να κατανοήσουµε σε βάθος τα πλεονεκτήµατα της υπερφασµατικής 
απεικόνισης κρίνεται σκόπιµη  µία σύντοµη ανασκόπηση σε βασικά θέµατα 
φασµατοσκοπίας, ξεκινώντας απ’την αλληλεπίδραση µεταξύ ηλεκτροµαγνητικής 
ακτινοβολίας και ύλης . 
 
1.2  Η ηλεκτροµαγνητική ακτινοβολία  
 
  Η ηλεκτροµαγνητική ακτινοβολία είναι ένα εγκάρσιο ενεργειακό κύµα το οποίο 
συνίσταται απο ένα ταλαντώµενο ηλεκτρικό πεδίο Ε, και ένα ταλαντώµενο µαγνητικό 
πεδίο Μ. 
  Το ηλεκτρικό και µαγνητικό πεδίο είναι ορθογώνια µεταξύ τους, όπως και στην 
διεύθυνση διάδοσης του κύµατος. 
  Το κύµα περιγράφεται απο ένα µήκος κύµατος λ, που αντιστοιχεί στο φυσικό µήκος µιας 
πλήρους ταλάντωσης, και µία συχνότητα ν, που αντιστοιχεί στον αριθµό των ταλαντώσεων 
ανα δευτερόλεπτο. 

                                   

                                   
 

                                                           Εικ . 2   Το ηλεκτροµαγνητικό κύµα περνάει µέσα απο το κενό µε                          
                                                          την ταχύτητα του φωτός c = 2.99792x10   m/s . 
                                                         Η σχέση που συνδέει τα c, λ, και ν είναι η c = λ ν  

 
 
  Η ηλεκτροµαγνητική ακτινοβολία παρουσιάζει και κυµατικά και σωµατιδιακά 
χαρακτηρηστικά. 
  Αυτή τη δυική φύση της ακτινοβολίας, την  σωµατιδιακή και κυµατική, οι οποίες δεν 
αποκλείουν η µία την άλλη αλλα αλληλοσυµπληρώνονται, αντιλήφθηκε πρώτος ο Einstein 
και την εξέφρασε σαν µία συνεχή ροή διακριτών σωµατιδίων ή κυµατικών ενεργειακών 
«πακέτων » τα οποία αργότερα ονοµάστηκαν φωτόνια . 
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  Η ενέργεια E ενός φωτονίου εξαρτάται απο τη συχνότητα(ή το µήκος κύµατος) της 
ακτινοβολίας 
                                                    E = h ν  = hc / λ 
 
όπου h είναι η σταθερά Planck (6.62618x10-34 Js), c η ταχύτητα του φωτός, ν η συχνότητα 
και λ το µήκος κύµατος της ακτινοβολίας. 

 

                                 
                                         Εικ . 3  Κινούµενα σωµατίδια όπως τα ηλεκτρόνια, πρωτόνια και         
                                                     νετρόνια  παρουσιάζουν επίσης κυµατικά χαρακτηριστικά        
                                                    όπως αυτά  περιγράφονται απο την εξίσωση de Broglie  
                                                                                  λ = h / p      (p η ορµή του σωµατιδίου) 

 
 
 
1.3 Το ηλεκτροµαγνητικό φάσµα 
 
  Ολόκληρο το εύρος του µήκους κύµατος της ηλεκτροµαγνητικής ακτινοβολίας αποτελεί 
το ηλεκτροµαγνητικό φάσµα. 
  Για λόγους ευκολίας διαιρούµε το ηλεκτροµαγνητικό φάσµα σε φασµατικές περιοχές οι 
οποίες λόγω των διαφορετικών ενεργειών αλληλεπιδρούν µε την ύλη πολύ διαφορετικά. 
  Μια φασµατική ζώνη (spectral band) αποτελείται από κάποια καθορισµένη οµάδα 
φασµατικών γραµµών, όπου κάθε φασµατική γραµµή αντιστοιχεί σε συγκεκριµένο µήκος 
κύµατος. 
 
  Οι φασµατικές ζώνες του ηλεκτροµαγνητικού φάσµατος µπορούν επιγραµµατικά να     
χωριστούν στις ακόλουθες οµάδες σύµφωνα µε το µήκος κύµατος :  
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                              Πίνακας 1   Για τον ήλιο το φάσµα εκτείνεται από τις ακτίνες γάµµα                          
                                                 (µικρό µήκος κύµατος  και υψηλή ενέργεια ) µέχρι τα      
                                                ραδιοκύµατα  (µεγάλο µήκος κύµατος και χαµηλή ενέργεια ). 

 
  Οι κύριες διαιρέσεις του ηλεκτροµαγνητικού φάσµατος ορίζονται στην ουσία αυθαίρετα, 
αφού µεταξύ συγκεκριµένων ζωνών του φάσµατος υπάρχουν πολλές υποδιαιρέσεις 
(αποχρώσεις ), επειδή η µετάβαση από τη µία ζώνη φάσµατος στην άλλη είναι βαθµιαία 
και όχι απότοµη . 

                                                      

                  
Πίνακας 2  Οι βασικές υποδιαιρέσεις (αποχρώσεις) και η ορατή περιοχή του 

ηλεκτροµαγνητικού φάσµατος 
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1.4 Αλληλεπίδραση ακτινοβολίας και ύλης  - Φασµατοσκοπία 
 
  Η φασµατοσκοπία θα µπορούσε να οριστεί ως η χρήση των φαινοµένων αλληλεπίδρασης 
της ηλεκτροµαγνητικής  ακτινοβολίας µε την ύλη :   
 απορρόφηση(absorption), εκποµπή(emission), σκέδαση (scattering)  µε σκοπό την 
ποσοτική ή ποιοτική ανάλυση της ύλης ή τη µελέτη φυσικών διεργασιών. 
  Η ύλη µπορεί να είναι άτοµα, µόρια, ατοµικά ή µοριακά ιόντα ή στερεά. 
  Η αλληλεπίδραση της ακτινοβολίας µε την ύλη µπορεί να προκαλέσει ανακατεύθυνση της 
ακτινοβολίας και/ή µεταπτώσεις ανάµεσα στα ενεργειακά επίπεδα των ατόµων ή µορίων. 
 
 

 
                                      
             ∆ιαγρ . 1  Οποιαδήποτε δέσµη φωτονίων απο µία πηγή περάσει απο κάποιο µέσο 
            (συνήθως αέρα) και έρθει σε επαφή µε κάποιο αντικείµενο θα συµβεί ένα απο τα             
           φαινόµενα του διαγράµµατος . 
 
1.4.1  Απορρόφηση-Εκποµπή 
 
  Η φυσική βάση της φασµατοσκοπίας είναι η αλληλεπίδραση φωτός και ύλης πράγµα το 
οποίο εντοπίστηκε από τον Hertz κατά τη διάρκεια πειραµάτων ανακαλύπτωντας τυχαία 
το φωτοηλεκτρικό φαινόµενο. 

 

 
             
             
             ∆ιαγρ . 2  Ατοµικό σύστηµα αποτελούµενο απο δύο ενεργειακές στάθµες  
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  Θεωρούµε ατοµικό σύστηµα αποτελούµενο απο δύο ενεργειακές στάθµες Ε0 και Ε1 µε 
Ε0<Ε1 οι οποίες καταλαµβάνονται απο ηλεκτρόνια.Έστω ότι το άτοµο βρίσκεται στην 
κατάσταση n=0, µε ενέργεια Ε0. 
  Τα ηλεκτρόνια του ατόµου αυτού µπορούν να µεταβούν σε µία διεγερµένη κατάσταση 
n=1 υψηλότερης ενέργειας Ε1, αν αλληλεπιδράσει µε αυτό θερµική ακτινοβολία 
πυκνότητας ενέργειας J (βλ Ν.Planck) και συχνότητας ω τέτοιας ώστε το γινόµενο hω να 
ισούται µε τη διαφορά ενέργειας των δύο επιπέδων , δηλαδή hω=Ε1-Ε0.  
  Το παραπάνω φαινόµενο ονοµάζεται απορρόφηση (absorption).Η µετάπτωση από τη 
διεγερµένη κατάσταση n=1 στην αρχική κατάσταση n=0, µε την ταυτόχρονη εκποµπή 
ενός φωτονίου µε συχνότητα ω , όπου hω=Ε1-Ε0, ονοµάζεται εκποµπή (emission).               
 
1.4.2  Φθορισµός-Φωσφορισµός 

 
  Όταν ένα εξωτερικό ηλεκτρόνιο διεγείρεται σε ένα υψηλότερο ενεργειακά επίπεδο µε 
απορρόφηση ακτινοβολίας τότε αυτό µπορεί να επιστρέψει στην βασική στοιβάδα µε ή 
χωρίς εκποµπή ακτινοβολίας . 
  Στην περίπτωση της εκποµπής έχουµε δύο διαφορετικές διεργασίες µε διαφορετικά 
χαρακτηριστικά : τον φθορισµό (fluorescence) και τον  φωσφορισµό (phosphorescence). 
Και τα δύο φαινόµενα ονοµάζονται συνολικά φωταύγεια (luminescence).  
  Η βασική διαφορά µεταξύ φθορισµού και φωσφορισµού είναι ο χρόνος που διαρκεί η 
ακτινοβολία µετά την διέγερση.  
 

 

 
 

            ∆ιαγρ . 3  Η ερµηνεία των δυο φαινοµένων δίνεται σχηµατικά µε το γνωστό ως         
                           διάγραµµα Jablonski, όπου µε παράλληλες γραµµές συµβολίζονται η          
                          βασική και οι διάφορες διεγερµένες ενεργειακές στάθµες. 
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1.4.3  Σκέδαση 
 
  Η απορρόφηση ενέργειας από ένα σύστηµα (σκεδαστής ) από ένα προσπίπτον φωτόνιο 
και η επανεκποµπή µέρους της ενέργειας του παραπάνω φωτονίου από το ίδιο σύστηµα 
ορίζεται σαν σκέδαση . 
 

                         
                                Εικ . 4  Η σκεδαζόµενη ακτινοβολία µπορεί να έχει διαφορετικό 
                                            µήκος κύµατος λ0 , ένταση , φάση , διεύθυνση διάδοσης και      
                                            πόλωση από την προσπίπτουσα ακτινοβολία.  
   
  Το φαινόµενο της σκέδασης εξαρτάται από την φύση του σκεδαστή (υλικό, µέγεθος) και 
την διάταξη του στο χώρο (τυχαία ή κατανεµηµένη ). 
 
 
1.4.3.1  Είδη Σκέδασης 
 

• Σκέδαση Rayleigh 
    
  Η σκέδαση φωτός Rayleigh παρατηρείται για σκεδαστές µε µέγεθος µικρότερο του 
µήκους κύµατος λ0 της προσπίπτουσας ακτινοβολίας .Το εκπεµπόµενο φωτόνιο µπορεί να 
έχει την ίδια ή µικρότερη ενέργεια σε σχέση µε το προσπίπτον φωτόνιο . 
  Η ένταση IR της Rayleigh-σκεδαζόµενης ακτινοβολίας είναι αντιστρόφως ανάλογη µε 
την τέταρτη δύναµη του µήκους κύµατος της ακτινοβολίας : 

                                          
 
           Παραδείγµατα φαινοµένων σχετιζόµενων µε τη σκέδαση Rayleigh: 
 
•  Κυανό χρώµα ουρανού,αλλαγή χρωµατισµού ουρανού κατά τη δύση και ανατολή του 
ηλίου. 
• Απώλειες ενέργειας κατά τη διάδοση ακτινοβολίας σε διάφανα στερεά (οπτικά 
στοιχεία,κρυστάλλους,οπτικές ίνες ). 
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• Σκέδαση Raman 
 
  Η σκέδαση Raman παρατηρείται κατά την ταυτόχρονη διέλευση δύο φωτονίων 
συχνοτήτων ω0 και ωs (ωs<ω0) από το οπτικό µέσο,όπου το φωτόνιο ω0 απορροφάται και 
ένα µέρος του επανεκπέµπεται µε την συχνότητα ωs, του αρχικού συνοδεύοντος φωτονίου. 
  Η ενέργεια h(ω0-ωs) εκπέµπεται ως φωνόνιο (phonon). Η σκέδαση Raman ουσιαστικά 
αποτελεί διεργασία ενίσχυσης του πληθυσµού φωτονίων ωs, µέσω των φωτονίων ω0. 
 
 

 
 
                   ∆ιαγρ . 4 Η διεργασία ενίσχυσης του πληθυσµού των φωτονίων  
 
  Η σκέδαση Raman παρατηρείται σε στερεά,υγρά και αέρια µέσα διάδοσης  και λαµβάνει 
χώρα κατά την χρήση υψηλών εντάσεων ακτινοβολίας . 
  Τα προσπίπτοντα και σκεδαζόµενα φωτόνια βρίσκονται σε συµφωνία φάσης .   

 
Αλλα είδη σκέδασης : 

 
• Σκέδαση Mie 
 
• Ισχυρή σκέδαση από σωµατίδια µε διαστάσεις µεγαλύτερες του λ0    
• Ισχυρή εξάρτηση εντάσεως σκέδασης από τη γωνία παρατήρησης  
• Το σκεδαζόµενο φως έχει χαρακτηριστική κατάσταση πόλωσης 
• Η ένταση της σκέδασης ΙΜ ισούται µε την σκέδαση που προκύπτει από µοναδιαίο 

σκεδαστή επί το πλήθος των σκεδαστών 
 

• Σκέδαση Stokes και Anti-Stokes 
 
  Παρατηρείται κατά την απορρόφηση ενός φωτονίου ω0 από ένα µόριο,και την ακόλουθη 
διέγερση του µορίου σε ένα δονητικό επίπεδο v=1,µε την ταυτόχρονη εκποµπή ενός 
φωτονίου ωs,όπου ωs=ω0-ωv ενώ στην Anti-Stokes έχουµε την αποδιέγερση ενός 
δονητικού επιπέδου ενός µορίου από µια κατάσταση v=1, σε µία άλλη χαµηλότερη v=0, 
µε την ταυτόχρονη απορρόφηση ενός φωτονίου ωs, η οποία οδηγεί στην εκποµπή ενός 
φωτονίου ω0=ωs+ωv. 

 
• Σκέδαση Brillouin 

 
  Παρατηρείται κατά την διάδοση ενός φωτονίου ω0 σε κρυσταλλικά µέσα,όπου το αρχικό 
φωτόνιο απορροφάται από το κρυσταλλικό πλέγµα και επανεκπέµπεται σαν συνδυασµός 
ενός φωτονίου χαµηλότερης συχνότητας ωs και ενός φωνονίου ωf, όπου ω0=ωs+ωf . 
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1.5  Είδη Φασµατοσκοπίας 
 
  Τα είδη της φασµατοσκοπίας βασίζονται κυρίως στα παραπάνω φαινόµενα 
αλληλεπίδρασης του φωτός µε την ύλη, έτσι µπορούµε να διακρίνουµε τη φασµατοσκοπία 
απορρόφησης, τη φασµατοσκοπία εκποµπής,ανάκλασης φθορισµού και σκέδασης (IR 
Raman Spectroscopy) µε κάθε είδος να εξυπηρετεί περισσότερο ή λιγότερο συγκεκριµένες 
ανάγκες. 
  Στη διαγνωστική ιατρική για παράδειγµα ενώ η Raman φασµατοσκοπία µας παρέχει 
περισσότερη πληροφορία για ένα δείγµα απο τη φασµατοσκοπία φθορισµού, η 
φασµατοσκοπία φθορισµού είναι αυτή που προτιµάται αφού τα σήµατά της είναι 
µικρότερα και δυνατότερα αλλά είναι και εφικτή µε φτηνότερη εγκατάσταση οργάνων. 
  Σε άλλες ιατρικές εφαρµογές όµως στις οποίες απαιτείται περισσότερη πληροφορία 
χρησιµοποιείται Raman φασµατοσκοπία. 
  Η φασµατοσκοπία εκποµπής (emission spectroscopy) διαφέρει από τους υπόλοιπους 
τύπους διότι δεν απαιτούνται εξωγενείς πηγές ακτινοβολίας.Το ίδιο το δείγµα είναι ο 
εκποµπός. 
 
 
1.6  Ενδεικτικές εφαρµογές φασµατοσκοπίας  
 
  Η φασµατοσκοπία είναι πλέον ένα ευρέως διαδεδοµένο εργαλείο το οποίο  
χρησιµοποιείται εδώ και δεκαετίες σε πλήθος εφαρµογών σε διαφόρους τοµείς. 
 
• Αναλυτική χηµεία : η φασµατοσκοπία χρησιµοποιείται κατά κόρον στην αναλυτική 
χηµεία και κυρίως στη στοιχειοµετρία διαλυµάτων . 
  Για κάθε ουσία υπάρχει µια πρότυπη καµπύλη συγκέντρωσης-απορρόφησης (Α ) ή 
συγκέντρωσης -διαπερατότητας (%Τ ), η οποία συγκρίνεται µε την αντίστοιχη καµπύλη 
που εξάγεται από τον στοιχειοµετρικό αναλυτή και έτσι καθορίζεται η ποσοτική και 
ποιοτική ανάλυση του διαλύµατος . 
 
• Βιοχηµεία : σηµαντικό ρόλο διαδραµατίζει η φασµατοσκοπία και στην περιοχή της 
βιοχηµείας, όπου αναλύει ποσοτικά και ποιοτικά διαλύµατα πρωτεϊνών . 
 
• ∆ιαγνωστικά όργανα : η φασµατοσκοπία είναι από τις πιο βασικές µεθόδους στην in 
vitro ανάλυση, αφού τα περισσότερα διαγνωστικά όργανα την έχουν ως κύρια αρχή 
λειτουργίας.     
  Χαρακτηριστικό παράδειγµα είναι οι αναλυτές αίµατος, οι οποίοι µέσω µια ειδικής 
διάταξης και µε την βοήθεια της φασµατοσκοπίας έχουν την δυνατότητα να µετρούν 
ποσοτικά και ποιοτικά τα κύτταρα στα δείγµατα αίµατος . 
 
• Περιβάλλον : µια από τις πιο χαρακτηριστικές εφαρµογές της φασµατοσκοπίας είναι η 
µέτρηση ρύπων τόσο στη ατµόσφαιρα όσο και στο υδάτινο περιβάλλον αλλά και η 
χαρτογράφηση περιοχών µέσω της τηλεπισκόπησης, κάτι πολύ χρήσιµο στην 
ορυκτολογία και τη γεωλογία. 
 
• Βιοµηχανικές εφαρµογές : χρησιµοποιείται κυρίως στην ποιοτική ανάλυση των 
παραγόµενων προϊόντων , το γνωστό και ως on-line control. 
 



 17

 

                                                                                 
                                                
                                                            Εικ . 5    Hysperspectral data cubes                                             
                                                                                          του Fort Desoto Park (αριστερά) 
                                                                                         και του  Morro Bay (δεξιά) .               
 
 

   Εικ . 6  Αποκατάσταση αρχαίων πάπυρων οι οποίοι             
                                                                          είχαν απανθρακωθεί και συµπιεστεί σε      
                                                                         συµπαγή µάζα  
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1.7  Η φασµατοκοπία στην ιατρική 
 
  Μία από τις πιο πρωτοποριακές χρήσεις τις φασµατοσκοπίας στην ιατρική είναι κυρίως  η 
εφαρµογή της σε διαγνωστικές αλλά και θεραπευτικές µεθόδους.Το γεγονός αυτό 
οφείλεται στα πλεονεκτήµατα που έχει η φασµατοσκοπία ως µη επεµβατική µέθοδος, 
χαρακτηριστικό ιδιαίτερα σηµαντικό όταν αναφερόµαστε σε ζωντανούς οργανισµούς ( in 
vivo). Έτσι ένας ιστός µπορεί να µελετηθεί χωρίς να είναι απαραίτητη η αφαίρεση του για 
ανάλυση.  
  Αυτή η µέθοδος βιοψίας ονοµάζεται οπτική βιοψία.  
                           
1.7.1  Οπτική βιοψία 
 
  Η αξία της οπτικής βιοψίας είναι εξαιρετικά µεγάλη.Τα περισσότερα είδη καρκίνου 
εµφανίζονται αρχικά στη βλεννώδη µεµβράνη και την επιφάνεια των ιστών πριν 
εισβάλλουν βαθύτερα.     
  Η ανάλυση των οπτικών χαρακτηριστικών της επιφάνειας των ιστών απο τα φασµατικά 
χαρακτηριστικά του ανακλώµενου φωτός προσφέρει τη ρεαλιστική προοπτική της παροχής 
άµεσης διάγνωσης δυσπλασίας ή πρώιµου καρκίνου.  
  Αυτό είναι συχνά ανέφικτο µιας και οι αλλαγές αυτές στους ιστούς είναι αόρατες µε τις 
συµβατικές διαγνωστικές µεθόδους κάτι που καθιστά την οπτική βιοψία πολύ σηµαντική 
ιδιαίτερα αν σκεφτούµε οτι τα περισσότερα είδη καρκίνου αντιµετωπίζονται καλύτερα αν 
διαγνωστούν εγκαίρως .  
  Για παράδειγµα όταν  υγιείς ανθρώπινοι ιστοί εκτεθούν σε ιώδη ακτινοβολία, µέσω του 
φαινοµένου φθορισµού φαίνονται πράσινοι , ενώ οι καρκινογόνοι ιστοί µε µία ελαφριά 
πράσινη απόχρωση. Επιπλέον σε ασθενείς για τους οποίους υπάρχει η υποψία ύπαρξης 
καρκίνου δίνεται ένα φάρµακο το οποίο αναγκάζει τους προσβεβληµένους ιστούς να 
φαίνονται κόκκινοι .  
  Με αυτέ τις ιδιότητες µπορούµε να διαγνώσουµε την ύπαρξη καρκίνου σε ανθρωπίνους 
ιστούς εξετάζοντας το φάσµα φθορισµού .  
 
 

          
          
 Εικ . 7 Φωτοδιεγερµένη  βλεννώδης µεµβράνη ιστού 
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  Μία εξίσου ενδιαφέρουσα εφαρµογή είναι η χρήση της υπερφασµατικής 
απεικόνισης για την χαρτογράφηση περιοχών του εγκεφάλου  
που εκτελούν συγκεκριµένες λειτουργίες. 
 

   Εικ . 8  Hyperspectral data cube 
                                                                                 ανθρωπίνου εγκεφάλου. 
            
1.8  Τηλεπισκόπηση  (Remote Sensing) 
 
  Η τηλεπισκόπηση είναι η επιστήµη κατά την οποία συγκεντρώνουµε πληροφορίες για τη 
γήινη επιφάνεια χωρίς να είµαστε σε επαφή µε αυτήν πραγµατικά. 
  Αυτό γίνεται µε την κατανόηση και την καταγραφή της ανακλώµενης ή εκπεµπόµενης 
ακτινοβολίας και της επεξεργασίας, ανάλυσης και εφαρµογής αυτής της πληροφορίας. Σε 
ένα µεγάλο µέρος της τηλεπισκόπησης, η διαδικασία περιλαµβάνει την αλληλεπίδραση 
µεταξύ της προσπίπτουσας ακτινοβολίας και των υπό εξέταση στόχων. 
  Τα συστήµατα απεικόνισης περιλαµβάνουν συνήθως τα ακόλουθα στοιχεία : 
 
• Πηγή ενέργειας ή φωτισµός (Α) : Μία πηγή ενέργειας που φωτίζει ή παρέχει την 
ηλεκτροµαγνητική ενέργεια στο στόχο . 
 
• Αλληλεπίδραση µε την ατµόσφαιρα (Β) : Όπως η ενέργεια ταξιδεύει από την πηγή στο 
στόχο θα έρθει σε επαφή και θα αλληλεπιδράσει µε την ατµόσφαιρα . 
 
• Αλληλεπίδραση µε το στόχο (C) : Αλληλεπίδραση  µε το στόχο ανάλογα µε 
τις ιδιότητες του στόχου και της ακτινοβολίας . 
 
• Καταγραφή της ενέργειας από τον αισθητήρα (D) : Μετά τη σκέδαση ή εκποµπή της 
ακτινοβολίας απ’το στόχο χρειαζόµαστε έναν αισθητήρα (µακρινό) για να συλλέξουµε και 
να καταγράψουµε την ηλεκτροµαγνητική ακτινοβολία . 
 
• Μετάδοση ,υποδοχή  και επεξεργασία (E) : Η ενέργεια που καταγράφεται από τον 
αισθητήρα πρέπει να διαβιβαστεί, σε ηλεκτρονική µορφή, σε ένα σταθµό λήψης και 
επεξεργασίας, όπου τα στοιχεία υποβάλλονται σε επεξεργασία σε µια εικόνα . 
 
• Ερµηνεία και ανάλυση (F) : Η επεξεργασµένη εικόνα ερµηνεύεται, οπτικά και /ή 
ψηφιακά ή ηλεκτρονικά, για να εξαγάγει τις πληροφορίες για το στόχο . 
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• Εφαρµογή (G) : Το τελικό στοιχείο της διαδικασίας τηλεπισκόπησης στο οποίο πια 
εφαρµόζουµε τις πληροφορίες που έχουµε εξαγάγει από την εικόνα. 
 
                                                                                                                                                                              

     
                                   Εικ . 9 Σχηµατική περιγραφή της τηλεπισκόπησης 
           
1.8.1  Τρόποι τηλεπισκόπησης 
 
  Προκειµένου ένας αισθητήρας να συλλέγει και να καταγράφει την ενέργεια που 
ανακλάται ή που εκπέµπεται από έναν στόχο ή µια επιφάνεια, πρέπει να εδράζεται σε µια 
σταθερή πλατφόρµα. 
  Οι πλατφόρµες για τους µακρινούς αισθητήρες µπορούν να τοποθετηθούν στο έδαφος, σε 
αεροσκάφη ή κάποια άλλη πλατφόρµα µέσα στη γήινη ατµόσφαιρα, ή σε ένα διαστηµικό 
σκάφος ή δορυφόρο έξω από τη γήινη ατµόσφαιρα . Λόγω της τροχιάς τους, οι δορυφόροι 
επιτρέπουν την συνεχή κάλυψη της γήινης επιφάνειας . 
  Το κόστος είναι συχνά ένας σηµαντικός παράγοντας στην επιλογή µεταξύ των διαφόρων 
επιλογών πλατφορµών . 
  Οι τρόποι τηλεπισκόπησης συνοψίζονται παρακάτω : 
 
• Αεροφωτογραφία 
• Μεµονωµένοι αισθητήρες 
       1. Differential Optical Absorption Spectroscopy 
       2. Θερµοκάµερες 
• ∆ορυφόροι 
 
  Τα όργανα µέτρησης της Η /Μ ακτινοβολίας ονοµάζονται γενικά ραδιόµετρα και οι 
βασικές τους κατηγορίες είναι : 
 
• Αισθητήρες εικόνας (imagers) 
• Αισθητήρες µέτρησης  
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1.9  Πολυφασµατικές εικόνες  
 
  Μία σηµαντική πρόοδος στην τηλεπισκόπηση και την τεχνολογία αισθητήρων προέκυψε 
απο την υποδιαίρεση του εύρους φάσµατος της ακτινοβολίας σε ζώνες (bands), συνεχούς 
ή µή µήκους κύµατος, επιτρέποντας έτσι στους αισθητήρες να παράγουν, σε διάφορες 
ζώνες, πολυφασµατικές (multispectral)  εικόνες.  
  Μία πολυφασµατική εικόνα είναι στην ουσία µία συλλογή διαφόρων µονοχρωµατικών 
εικόνων του ίδιου αντικειµένου, η κάθε µία εκ των οποίων έχει ληφθεί µε διαφορετικό 
αισθητήρα. Μία πολύ γνωστή πολυφασµατική εικόνα είναι η RGB εικόνα η οποία 
αποτελείται απο µία κόκκινη,µία πράσινη και µία µπλέ εικόνα που έχουν ληφθεί µε 
διαφορετικούς αισθητήρες, ο καθένας ευαίσθητος στα συγκεκριµένα µήκη κύµατος.  
  Συνήθως οι δορυφόροι έχουν 3 ως 7 (ή και περισσότερα) ραδιόµετρα (ο France's SPOT 
έχει 3,ο Landsat έχει 7) και λαµβάνουν  εικόνες σε διάφορες ζώνες συχνοτήτων  απο την 
περιοχή του ορατού ως του άπω υπέρυθρου.Ο Landsat 5 για παράδειγµα, παράγει εικόνες 
7 ζωνών µε το µήκος κύµατος των ζωνών να είναι µεταξύ 450 και 1250 nm . 
   
  H τηλεπισκόπηση στη γη έχει παραδοσιακά χρησιµοποιήσει ανάκλαση στο πεδίο του 
ορατού και υπέρυθρου και εκποµπή στην περιοχή του θερµικού υπέρυθρου και των 
µικροκυµάτων για τη δηµιουργία πολυφασµατικών εικόνων. 
  Η χρήση των πολυφασµατικών εικόνων είναι πολύ συχνή στις απεικονίσεις αστρικών 
σωµάτων µε όργανα τα οποία είναι εξοπλισµένα µε διαφορετικούς πολυφασµατικούς 
αισθητήρες . 
 

 
 
Εικ . 10  Τέσσερις όψεις του καρκίνου Nebula ο οποίος βρίσκεται σε κατάσταση χαοτικής 
επέκτασης µετά απο µία supernova έκρηξη η οποία έγινε αντιληπτή απο κινέζους 
αστρονόµους το 1054 µ.Χ  . 

1 2 

3 4 
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   Η 1η εικόνα δείχνει τον Nebula στο υψηλό ενεργειακό πεδίο των ακτίνων χ, η 2η  στο 
πεδίο του ορατού,η 3η στο πεδίο του υπέρυθρου και η 4η είναι µία µεγάλου µήκους κύµατος 
(ραδιο) τηλεσκοπική εικόνα. 
                      
 
 
                                              Landsat data 
 

 
                    
      Κοντινό Υπέρυθρο                      Ερυθρό                           Συνδυασµός (432)  
 
  Εικ . 11    Ψευδοχρωµατική εικόνα,  ζώνες 4 (υπέρυθρο), 3 (ερυθρό) και 2 (πράσινο). 
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Κεφάλαιο 2ο         
 

                 Υπερφασµατική απεικόνιση  
                                    (Hyperspectral Imaging) 
2.1  Εισαγωγή 
 
  Η σηµαντικότερη και επαναστατικότερη πρόοδος στον τοµέα της τηλεπισκόπησης 
εµφανίστηκε µε την ανάπτυξη υπερφασµατικών αισθητήρων (hyperspectral sensors) και 
λογισµικού για την ανάλυση των υπερφασµατικών δεδοµένων. 
  Η υπερφασµατική απεικόνιση είναι µία σχετικά νέα τεχνολογία η οποία αρχικά 
αναπτύχθηκε µε σκοπό την ανίχνευση και ταυτοποίηση κυρίως ορυκτών , βλάστησης και 
ωκεάνιου φυσικού περιβάλλοντος .  
  Η φασµατοσκοπία µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την ανάδειξη ιδιαιτέρων φασµατικών 
χαρακτηριστικών τα οποία οφείλονται στους χηµικούς δεσµούς των στερεών , υγρών ή 
αερίων σωµάτων .  
  Η ανίχνευση των υλικών εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό απο τη φασµατική κάλυψη , τη  
φασµατική ανάλυση και το βαθµό του θορύβου των φασµατοµέτρων αλλά και απ’τη 
συγκέντρωση του υλικού και την ισχύ των χαρακτηριστικών απορρόφησης αυτού του 
υλικού στη µετρούµενη περιοχή µήκους κύµατος .  
  Τα υπερφασµατικά δεδοµένα είναι πολύ µεγάλα σύνολα δεδοµενων που απαιτούν νέες 
µεθόδους επεξεργασίας και συλλέγονται και αναπαριστώνται µε τη µορφή ενός κύβου 
(hypercube) µε χωρική πληροφορία στη x και y διάσταση και φασµατική στην  z . 
 

 
 
Εικ . 12  Υπερφασµατικός κύβος του συστήµατος  AVIRIS (Airborn Visible-InfraRed 
Imaging Spectrometer) 
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2.2  Υπερφασµατικοί αισθητήρες 
 

•   Τα φασµατόµετρα απεικόνισης (ιmaging spectrometers) ή υπερφασµατικοί 
αισθητήρες (hyperspectral sensors), είναι τηλεσκοπικά αισθητήρια όργανα τα οποία 
συνδυάζουν τη χωρική απεικόνιση ενός αισθητήρα απεικόνισης (imaging sensor) 
µε τις αναλυτικές ικανότητες ενός φασµατοµέτρου.  

  
•   Μπορούν να έχουν εώς και εκατοντάδες, πολύ στενές φασµατικές ζώνες µε 

φασµατική ανάλυση της τάξης των 10 nm ή και µικρότερη. 
   

•   Τα φασµατόµετρα απεικόνισης παράγουν ένα πλήρες, συνεχές φάσµα για κάθε 
pixel της εικόνας . 

 
•   Το αποτέλεσµα αυτής της υψηλής φασµατικής ανάλυσης των φασµατοµέτρων 

απεικόνισης είναι η δυνατότητα της ταυτοποίησης υλικών, ενω µε τους ευρείας 
ζώνης πολυφασµατικούς αισθητήρες µπορούσαµε απλά να κάνουµε διακρίσεις 
µεταξύ υλικών.  

 

                                                             
                                                                 Εικ . 13 Οι διαστάσεις ενός υπερφασµατικού κύβου 
 
 

 
                      
                       Πίνακας 3 Σηµερινοί και πρόσφατοι υπερφασµατικοί αισθητήρες 
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2.2.1  Χωρική Ανάλυση 
 
  Για τα περισσότερα τηλεσκοπικά όργανα, η απόσταση ανάµεσα στο στόχο που 
απεικονίζεται και την πλατφόρµα του αισθητήρα παίζει πολύ σηµαντικό ρόλο στον 
καθορισµό του βαθµού λεπτοµέρειας της πληροφορίας αλλα και του µεγέθους της 
περιοχής που απεικονίζεται .  
  Αισθητήρες σε πλατφόρµες που βρίσκονται πολύ µακρυά απ’το στόχο τυπικά 
απεικονίζουν µεγαλύτερες περιοχές, δεν παρέχουν όµως λεπτοµερή πληροφορία. Η 
λεπτοµέρεια που διακρίνουµε σε µία εικόνα εξαρτάται απ’τη χωρική ανάλυση του 
αισθητήρα και αναφέρεται στο µέγεθος του µικρότερου πιθανού χαρακτηριστικού το οποίο 
µπορεί να εντοπιστεί .  
  Η χωρική ανάλυση ενός αισθητήρα εξαρτάται απο έναν παράγοντα ο οποίος ονοµάζεται  
Instantaneous Field of View (IFOV)  και αντιστοιχεί στην οπτική γωνία του αισθητήρα , 
και είναι αυτός που καθορίζει το µέγεθος της περιοχής που θα είναι ορατή απο ένα 
συγκεκριµένο ύψος , µία συγκεκριµένη χρονική στιγµή .  
  Το µέγεθος της περιοχής αυτής ισούται µε το γινόµενο του IFOV επι την απόσταση του 
εδάφους απ’τον αισθητήρα .  
  Η απόσταση αυτή ονοµάζεται  resolution cell και καθορίζει τη µέγιστη χωρική ανάλυση 
ενός αισθητήρα  (CCRS 2004) . 
 
2.2.2  Φασµατική Ανάλυση 
 
  Η φασµατική ανάλυση αναφέρεται στην ικανότητα ενός αισθητήρα να οροθετεί µικρά 
διαστήµατα µήκους κύµατος .Όσο πιο υψηλή είναι η φασµατική ανάλυση τόσο πιο στενά 
είναι τα διαστήµατα  µήκους κύµατος µεταξύ των ζωνών .  
  Αυτό βέβαια πολλές φορές δηµιουργεί άλλου είδους προβλήµατα αφού έτσι προκύπτούν 
περισσότερες επικαλυπτόµενες ζώνες, διαφορετικές ζώνες δηλαδή οι οποίες όµως 
παρέχουν την ίδια πληροφορία, καθιστώντας πιο δύσκολη την επεξεργασία των δεδοµένων 
(CCRS 2004) . 
 
2.3  Φασµατικές υπογραφές (Spectral Signatures)  
 
  Ένα φάσµα ανάκλασης µας δείχνει την ανάκλαση της ακτινοβολίας απο ένα αντικείµενο 
σε ένα  εύρος µήκους κύµατος . 
  Κάποια υλικά θα ανακλούν κάποια µήκη κύµατος ενω κάποια άλλα θα απορροφούν 
ακριβώς τα ίδια.  
  Αυτά τα δείγµατα ανάκλασης ή απορρόφησης της ακτινοβολίας (spectral signatures) σε 
ένα εύρος µήκους κύµατος µας δίνουν τη δυνατότητα να ταυτοποιήσουµε µοναδικά ένα 
υλικό. 
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  Εικ . 14 Οι φασµατικές υπογραφές για τέσσερα διαφορετικά υλικά 
 
 
2.4  Υπερφασµατική  vs πολυφασµατική απεικόνιση 
 
  Τα υπερφασµατικά δεδοµένα µας παρέχουν επαρκή φασµατική πληροφορία για την 
ανίχνευση και το διαχωρισµό µοναδικών υλικών µε παρόµοια φασµατικά χαρακτηριστικά , 
παρέχοντας έτσι την προοπτική για πιο ακριβή και λεπτοµερή εξαγωγή πληροφορίας απο 
οποιοδήποτε άλλο τύπο τηλεσκοπικών δεδοµένων 
  Οι περισσότεροι πολυφασµατικοί αισθητήρες (π.χ Landsat, IKONOS, και AVHRR) 
µετρούν την ανάκλαση και/ή την εκποµπή της ακτινοβολίας σε µερικές µόνο ευρείς ζώνες 
µήκους κύµατος οι οποίες διαχωρίζονται απο τµήµατα του φάσµατος στα οποία δε γίνεται 
καµιά µέτρηση . 
  Αντίθετα οι υπερφασµατικοί αισθητήρες µετρούν την ακτινοβολία σε µία σειρά απο 
στενές και συνεχείς ζώνες µήκους κύµατος .  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
                     
 
                         ∆ιαγρ . 5  Τεχνικές φασµατικής απεικόνισης 
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      Εικ . 15   Συγκριτική αναπαράσταση των τεχνικών της υπερφασµατικής και              
                      πολυφασµατικής απεικόνισης 
 
 
  Τα εργαστηριακά φασµατόµετρα µετρούν την ανάκλαση σε πολύ στενές ζώνες µήκους 
κύµατος, έτσι το εξαγόµενο φάσµα εµφανίζεται σαν συνεχής καµπύλη. 
  
  Όταν ένα φασµατόµετρο χρησιµοποιείται σε έναν αισθητήρα απεικόνισης οι εξαγόµενες 
εικόνες θα καταγράφουν ένα φάσµα ανάκλασης για κάθε pixel στην εικόνα. 
 
 
 

 
 

Εικ . 16 Η λογική της υπερφασµατικής απεικόνισης : Οι εικόνες λαµβάνονται 
ταυτόχρονα σε 100-200 φασµατικές ζώνες. Κάθε pixel σχετίζεται µε ένα συνεχές φάσµα το 
οποίο χρησιµοποιείται για την ταυτοποίηση του υλικού. 
 
 
 
 
 
 
 

Εκατοντάδες 
φασµατικών 
εικόνων 

Χιλιάδες ή και 
εκατοµµύρια 
ανεξάρτητα  
φάσµατα 
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  Το φάσµα ενός pixel σε µία υπερφασµατική εικόνα µοιάζει πάρα πολύ µε το φάσµα που 
θα είχαµε απο ένα εργαστηριακό φασµατόµετρο έτσι µας παρέχει περισσότερη 
πληροφορία απο µία αντίστοιχη πολυφασµατική εικόνα. 
 

 
 
Εικ . 17 Φάσµατα ανάκλασης τριών υλικών όπως θα εµφανιζόντουσαν στον πολυφασµατικό 
αισθητήρα του Landsat 7  
 

 
 
Εικ . 18 Τα φάσµατα για τα ίδια τρία υλικά, µετρηµένα απο εργαστηριακό φασµατόµετρο 
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Εικ . 19 Τα φάσµατα ανάκλασης για τα ίδια τρία υλικά, όπως θα εµφανιζόντουσαν απο τον 
υπερφασµατικό αισθητήρα του AVIRIS. Τα κενά στις καµπύλες αντιστοιχούν σε µήκη 
κύµατος στα οποία η ατµόσφαιρα απορροφά τόσο πολύ φως που κανένα αξιόπιστο σήµα δεν 
λαµβάνεται απο την επιφάνεια. 
 
2.5  Εφαρµογές υπερφασµατικής απεικόνισης 
 
  Η υπερφασµατική τηλεπισκόπηση  έχει χρησιµοποιηθεί ως επι το πλείστον απο 
γεωλόγους για τη χαρτογράφηση ορυκτών στην επιφάνεια της γης (Clark et al., 1992, 
1995) και τον εντοπισµό ιδιοτήτων του εδάφους όπως υγρασία, αλµυρότητα και οργανική 
περιεκτικότητα . 
  Επίσης απο φυτολόγους και γεωπόνους για την ταυτοποίηση ειδών βλάστησης (Clark et 
al., 1995), µελέτη της χηµικής σύνθεσης φυτών (Aber και Martin, 1995) και εντοπισµό 
ασθενειών της βλάστησης (Merton, 1999) αλλά και απο πλήθος άλλων επιστηµονικών 
πεδίων συµπεριλαµβανοµένης και της ιατρικής στα πλαίσια της οπτικής βιοψίας ως µίας 
µη επεµβατικής διαγνωστικής µεθόδου . 
 

 
 
Εικ . 20 Εφαρµογές της υπερφασµατικής απεικόνισης στη φυτοπαθολογία και τη γεωλογία 
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Κεφάλαιο 3ο         
 

  Επεξεργασία των υπερφασµατικών δεδοµένων 
 
3.1 Εισαγωγή 
 
  Όπως ήδη δείξαµε στην εισαγωγή, κάνοντας µία συνοπτική περιγραφή της οργάνωσης 
ενός συστήµατος υπερφασµατικής απεικόνισης , το σύστηµα µπορεί να διαιρεθεί σε τρία 
βασικά κοµµάτια : την προεπεξεργασία των δεδοµένων (pre-processing) , την εξαγωγή των 
χαρακτηριστικών (feature extraction), και τέλος την ταξινόµηση (classification). 
  Στη συνέχεια θα εξετάσουµε κάποια βασικά θέµατα που αφορούν στην προεπεξεργασία 
και θα εµβαθύνουµε στις διάφορες τεχνικές εξαγωγής των χαρακτηριστικών και 
ελαχιστοποίησης των δεδοµένων, πριν προχωρήσουµε στο τελικό στάδιο της ταξινόµησης . 
 
3.2  Προεπεξεργασία 
 
  Η προεπεξεργασία γενικά προηγείται της ανάλυσης των δεδοµένων ή της εξαγωγής της 
πληροφορίας και σκοπός της είναι η µείωση του θορύβου ή ο εµπλουτισµός κάποιας όψης 
των δεδοµένων . Υπάρχει µεγάλος αριθµός τύπων προεπεξεργασίας που εφαρµόζονται στα 
δεδοµένα.  
  Κάποια παραδείγµατα είναι : Ραδιοµετρική βαθµονόµηση (Radiometric Calibration) , 
Ατµοσφαιρική ∆ιόρθωση (Atmospheric Correction) , Εµπλουτισµός του Contrast και 
Image Registration .  
 
 3.2.1  Ατµοσφαιρική ∆ιόρθωση  
 
  Πριν απο την επαφή της µε την επιφάνεια της γης η ακτινοβολία που χρησιµοποιείται 
στην τηλεπισκόπηση διανύει µία µεγάλη απόσταση µέσα στην ατµόσφαιρα . Εκεί 
υπάρχουν σωµατίδια και αέρια τα οποία την επηρρεάζουν µέσω των µηχανισµών της 
σκέδασης και της απορρόφησης  (Landgrebe 2003) . 
  Η σκέδαση συµβαίνει όταν σωµατίδια και µεγάλα µόρια αερίων αλληλεπιδρούν µε την 
ηλεκτροµαγνητική ακτινοβολία, µε αποτέλεσµα την ανακατεύθυνσή της, και ο βαθµός 
κατά τον οποίο συµβαίνει αυτό εξαρτάται απ’το µήκος κύµατος της ακτινοβολίας, τη 
συγκέντρωση των σωµατιδίων αυτών και την απόσταση που διανύει η ακτινοβολία µέσα 
στην ατµόσφαιρα . 
  Η απορρόφηση συµβαίνει όταν κάποια στοιχεία της ατµόσφαιρας απορροφούν ενέργεια 
απ’την ακτινοβολία, σε κάποια µήκη κύµατος .  
  Το όζον, το διοξείδιο του άνθρακα και οι υδρατµοί είναι τα στοιχεία που ευθύνονται 
περισσότερο για το φαινόµενο αυτό . 
  Ένα επίσης σηµαντικό πρόβληµα είναι και η σκέδαση της ακτινοβολίας απο αντικείµενα 
γειτονικά του αντικειµένου που µας ενδιαφέρει και τα οποία έχουν διαφορετικά 
χαρακτηριστικά ανάκλασης .  
   
  Όλα τα παραπάνω συντελούν στη δηµιουργία ενός προβλήµατος : 
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  Οι τηλεσκοπικές εικόνες δεν περιλαµβάνουν πληροφορίες µόνο για την περιοχή που µας 
ενδιαφέρει αλλά και για την ατµόσφαιρα, καθιστώντας έτσι τη διαδικασία της 
ατµοσφαιρικής διόρθωσης ένα πολύ σηµαντικό κοµάτι της προεπεξεργασίας των 
δεδοµένων .  
  Για να εξουδετερώσουµε τις επιδράσεις αυτές της ατµόσφαιρας, ιδιότητες όπως η 
ποσότητα των υδρατµών, η κατανοµή των στερεών σωµατιδίων µέσα στα αέρια σώµατα 
και η ορατότητα του πεδίου πρέπει να είναι γνωστές . 
  Επειδή όµως απ’ευθείας µετρήσεις αυτών των ατµοσφαιρικών ιδιοτήτων δεν είναι συχνά 
διαθέσιµες, έχουν αναπτυχθεί διάφορες τεχνικές για την εξαγωγή τους απ’τα ίδια τα 
υπερφασµατικά δεδοµένα, αφού κάθε pixel σε µία υπερφασµατική εικόνα περιέχει µία 
ξεχωριστή µέτρηση της ζώνης απορρόφησης των ατµοσφαιρικών υδρατµών (Adler-Golden 
98) . 
 
3.2.2  Γεωµετρική ∆ιόρθωση 
 
  Λόγω της γεωµετρική πολυπλοκότητας της διαδικασίας πρόσκτησης (acquisition) , οι 
τηλεσκοπικές δορυφορικές εικόνες επηρεάζονται απο διάφορους τύπους θορύβου και δεν 
µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την επικάλυψη σε τοπογραφικούς χάρτες .  
  Ο θόρυβος αυτός οφείλεται :   

• Στην καµπυλότητα και το ανάγλυφο της επιφάνειας της γης  
• Στη σχετική κίνηση µεταξύ δορυφόρου και γης κατα τη διάρκει της πρόσκτησης 
• Στις µεταβολές της θέσης και της ταχύτητας του δορυφόρου στην τροχιά του   
• Στη χωρική ανάλυση του αισθητήρα και την οπτική γωνία τη στιγµή της πρόσκτησης 

  Η γεωµετρική διόρθωση της εικόνας είναι µια διαδικασία η οποία παράγει νέες εικόνες 
που χαρακτηρίζονται απο τις ιδιότητες της κλίµακας και της προέκτασης όπως και οι 
τοπογραφικοί χάρτες .  
  Μία µέθοδος που χρησιµοποιείται συχνά για την γεωµετρική διόρθωση είναι η µέθοδος 
ground control points η οποία βασίζεται σε µαθηµατικές/στατιστικές σχέσεις µεταξύ των 
συντεταγµένων των pixels της εικόνας και σε µία αναφορική χαρτογραφία . 
 
3.2.3  Image Registration  
 
  Η γεωµετρική διόρθωση µιας εικόνας µε την έννοια της µεθόδου ground control points  
µπορεί επίσης να χρησιµοποιηθεί για την τροποποίηση µιας εικόνας έτσι ώστε να 
επικαλύπτει µια εικόνα αναφοράς .  
  Αυτός ο µετασχηµατισµός ονοµάζεται image registration και είναι πολύ χρήσιµος στην 
επικάλυψη των εικόνων όταν δεν είναι διαθέσιµοι αρκετοί τοπογραφικοί χάρτες . 
  Σε περίπτωση που υπάρχουν αρκετοί τοπογραφικοί χάρτες και η εικόνα αναφοράς είναι 
γεωµετρικά διορθωµένη τότε η ευθυγραµµισµένη εικόνα (registered) είναι και αυτή 
γεωµετρικά διορθωµένη . Παρ’όλα αυτά είναι πιο ασφαλές να διορθώνουµε γεωµετρικά 
µία-µία τις εικόνες απ’το να τις ευθυγραµµίζουµε µε µία διορθωµένη εικόνα αναφοράς . 
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3.3  Ελαχιστοποίηση δεδοµένων  (Data Reduction) 
 
  Τα δεδοµένα υπερφασµατικής απεικόνισης αποτελούνται απο εκατοντάδες κανάλια και 
οδηγούν σε εκτεταµένο χρόνο εκτέλεσης.Όταν ακόµη ο αριθµός των καναλιών 
διπλασιάζεται ο χρόνος εκτέλεσης πολλαπλασιάζεται.Τα υψηλά συσχετιζόµενα κανάλια 
µπορούν να προκαλέσουν ακόµα και κατάρευση του συστήµατος ταξινόµησης.. 
  
 

 
 
           Πίνακας 4 Οι προδιαγραφές κάποιων αισθητήρων υπερφασµατικής απεικόνισης 
 
 
  Για αυτούς τους λόγους είναι απαραίτητη η χρήση αποτελεσµατικών µεθόδων εξαγωγής 
των χαρακτηριστικών και ελαχιστοποίησης των διαστάσεων του υπερφασµατικού πεδίου 
(feature extraction,band reduction). 
  Οι µέθοδοι αυτοί µπορεί να αφαιρέσουν µικρές διαφορές στα φάσµατα µεταξύ των 
υλικών οι οποίες όµως παίζουν σηµαντικό ρόλο στην ταξινόµηση χαρακτηρίζοντας κάποια 
υλικά .  
  Για παράδειγµα η επίδραση κάποιων τύπων αποβλήτων σε ένα φάσµα ανάκλασης 
βλάστησης γίνεται αντιληπτή µόνο σε λίγες και συγκεκριµένες ζώνες µήκους κύµατος 
γι’αυτό και η διαδικασία αυτή απαιτεί πολύ προσοχή. 
  Όταν χρησιµοποιούµε αλγόριθµους όπως ο Spectral Angle Mapper η εξαγωγή των 
χαρακτηριστικών δεν είναι απαραίτητη, γιατί λαµβάνουµε υπόψιν µας ολόκληρο το φάσµα 
ανάκλασης των δεδοµένων .  
  Βασιζόµενοι στο γεγονός οτι γειτονικές φασµατικές ζώνες ειναι συχνά ύψηλά 
συσχετιζόµενες, µπορούµε να µειώσουµε τη διαστατικότητα χωρίς σηµαντική επιρροή 
στην αναπαράσταση τους . 
  Βασικά δύο προσεγγίσεις χρησιµοποιούνται γι’αυτό το σκοπό : Βand Selection και 
Feature Extraction . 
  Στην πρώτη προσέγγιση επιλέγουµε τις «καλύτερες» ζώνες βασιζόµενοι σε διάφορα 
κριτήρια . 
  Στη δεύτερη µαθηµατικά και στατιστικά µοντέλα εφαρµόζονται στα δεδοµένα για να 
επιτύχουµε την καλύτερη αναπαράσταση των αρχικών δεδοµένων χωρίς το συσχετισµό 
µεταξύ των ζωνών οπότε µειώνοντας τις διαστάσεις .  
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3.3.1   Εξαγωγή Χαρακτηριστικών  (Feature Extraction) 
 
  Η εξαγωγή χαρακτηριστικών είναι η αναγνώριση χαρακτηριστικών ή αντικειµένων του 
πραγµατικού κόσµου µέσα στα χωρικά δεδοµένα, συγκεκριµένα στα δεδοµένα 
τηλεπισκόπησης .  
  Ο βασικός σκοπός της διαδικασίας εξαγωγής χαρακτηριστικών είναι να µπορέσει να 
χαρακτηρίσει ένα αντικείµενο κάνοντας αριθµητικές µετρήσεις.Τα “καλά” χαρακτηριστικά 
είναι αυτά των οποίων οι τιµές είναι παρόµοιες για αντικείµενα που ανήκουν στην ίδια 
κατηγορία και διαφορετικές για αντικείµενα που ανήκουν σε διαφορετική .  
  Συνήθως ένα χαρακτηριστικό δεν είναι αρκετό για να διαφοροποιήσει αντικείµενα που 
ανήκουν σε διαφορετικές κατηγορίες .  
  Όπως προαναφέραµε η εξαγωγή των χαρακτηριστικών είναι ένα προαιρετικό στάδιο της 
διαδικασίας ταξινόµησης και εξυπηρετεί µόνο , σαν χαµηλού επιπέδου προεπεξεργασία της 
εικόνας , στη µείωση της χωρικής ή φασµατικής διαστατικότητας της .  
  Επιτυγχάνει, µε τη χρήση κάποιων χωρικών φίλτρων ή µε φασµατικούς 
µετασχηµατισµούς η πολύ απλά  µε την επιλογή ενός υποσυνόλου των φασµατικών ζωνών, 
να µειώσει τον αριθµό των δεδοµένων ή/και να εµπλουτίσει τα υπερφασµατικά 
χαρακτηριστικά,.  
  Σε αυτό το στάδιο η υπερφασµατική εικόνα έχει µετατραπεί σε µια εικόνα 
χαρακτηριστικών .  
 
3.3.2  Ο χώρος χαρακτηριστικών  (Feature Space) 
 
  Για καλύτερη κατανόηση της διαδικασίας ταξινόµησης θα εισάγουµε έναν νέο όρο :  
το χώρο χαρακτηριστικών  . 
  Οι αισθητήρες των δορυφόρων µετράνε την ανακλώµενη ακτινοβολία , απ’την επιφάνεια 
της γης , και τη µετατρέπουνε σε ψηφιακές τιµές (Digital Numbers) . 
  Στην πλειοψειφία τους αυτές οι τιµές είναι θετικοί , ακέραιοι αριθµοί απο 0 ως 255 .  
  Κατά συνέπεια , κάθε pixel της εικόνας  χαρακτηρίζεται απο µία σειρά ψηφιακών τιµών , 
µία για κάθε φασµατική ζώνη .  
  Αυτές οι σειρές των τιµών µπορούν να αναπαρασταθούν ως συντεταγµένες σηµείων σε 
ένα πολυδιάστατο Καρτεσιανό χώρο, του οποίου οι άξονες αναπαριστούν τις φασµατικές 
ζώνες .  
  Αυτός ο χώρος ονοµάζεται χώρος χαρακτηριστικών (feauture space) . 
  Σηµειώνουµε εδώ οτι σ’αυτή την αναπαράσταση δεν περιλαµβάνεται η πληροφορία 
σχετικά µε τη θέση του pixel στην εικόνα . 
   
 
  Για να κατανοήσουµε τη χρησιµότητα του χώρου χαρακτηριστικών ας θεωρήσουµε µία 
διδιάστατη αναπαράσταση του, χρησιµοποιώντας τις ζώνες του κόκκινου και του κοντινού 
υπέρυθρου . 
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                                                              Εικ . 21  ∆ισδιάστατη αναπαράσταση διαφόρων             
                                                                            υλικών στο χώρο χαρακτηριστικών του   
                                                                           κόκκινου και κοντινού υπέρυθρου . 
 
  Όπως έχουµε ήδη πει παρόµοια υλικά χαρακτηρίζονται απο κοντινές φασµατικές 
υπογραφές , καµπύλες δηλαδή φασµατικής ανάκλασης ή αλλιώς , παρόµοιες ψηφιακές 
τιµές σε κάθε φασµατική ζώνη . 
  Όπως παρατηρούµε και στην παραπάνω εικόνα , τα pixels που αντιστοιχούν στα ίδια 
υλικά  είναι οµαδοποιηµένα µαζί , στο χώρο χαρακτηριστικών για τις παραπάνω ζώνες . 
  Έτσι το υλικό που αντιστοιχεί σε κάθε οµάδα µπορεί εύκολα να ταυτοποιηθεί 
χρησιµοποιώντας την φασµατική του υπογραφή . 
 • Το νερό έχει χαµηλό βαθµό ανάκλασης και στις δύο ζώνες του κόκκινου και κοντινού 
υπέρυθρου , άρα τα αντίστοιχα pixels έχουν χαµηλές τιµές  και βρίσκονται κοντά στην 
αρχή των αξόνων . 
• Η ανάκλαση των αποβλήτων στο κοντινό υπέρυθρο είναι ελαφρώς υψηλότερη απ’ότι στο 
κόκκινο και έτσι τα αντίστοιχα pixels βρίσκονται κοντά στη διαγώνια γραµµή του γράφου . 
• Η επιφάνειες µε βλάστηση έχουν υψηλότερο βαθµό ανάκλασης στο κοντινό υπέρυθρο 
απ’ότι στο κόκκινο έτσι τα αντίστοιχα σηµεία βρίσκονται πάνω αριστερά στο χώρο 
χαρακτηριστικών . 
  Το πρόβληµα της ταυτοποίησης µιας επιφάνειας έχει αναχθεί πλέον στην ανάθεση των 
pixels σε µία απ’τις παραπάνω οµάδες στο χώρο χαρακτηριστικών .  
  
  ∆υστυχώς η αναπαράσταση µιας εικόνας στο χώρο χαρακτηριστικών δεν είναι  ποτέ τόσο 
ακριβής όσο στο παραπάνω παράδειγµα . Πολλά απ’τα pixels µίας εικόνας αντιστοιχούν σε 
περισσότερες απο µία επιφάνειες οπότε παρουσιάζεται και το φαινόµενο των mixed pixels 
κάτι που θα δούµε στη συνέχεια, εξετάζοντας παράλληλα και κάποιες τεχνικές spectral 
unmixing . 
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3.4  Μαθηµατικό υπόβαθρο 
 
  Σε αυτό το σηµείο κρίνεται απαραίτητη η γνώση ενός στοιχειώδους µαθηµατικού 
υποβάθρου το οποίο θα µας βοηθήσει στην κατανόηση πολλών απ’τους αλγορίθµους που 
θα εξετάσουµε αναλυτικά στη συνέχεια .  
  Είναι λιγότερο σηµαντικό να θυµόµαστε την ακριβή διαδικασία µιας µαθηµατικής 
τεχνικής απ’το να κατανοήσουµε τους λόγους για τους οποίους χρησιµοποιούµε την 
τεχνική αυτή καί τί είναι αυτό που µας λένε τα αποτελέσµατα για τα δεδοµένα µας . 
 
3.4.1  Στατιστική  
 
  Το αντικείµενο της στατιστικής βασίζεται στην ιδέα της ανάλυσης ενός συνόλου 
δεδοµένων µε όρους που καθορίζονται απο τις σχέσεις µεταξύ των µεµονωµένων 
στοιχείων του συνόλου αυτού. Θα εξετάσουµε κάποιους απο αυτούς τους όρους για ένα 
σύνολο δεδοµένων και θα δούµε τι µας δείχνουν για τα ίδια τα δεδοµένα . 
 
3.4.2  Τυπική Απόκλιση (Standard Deviation) 
 
  Για να κατανοήσουµε την τυπική απόκλιση χρειαζόµαστε ένα σύνολο δεδοµένων. Όπως 
συνηθίζεται στη στατιστική θα χρησιµοποιήσουµε ένα δείγµα ενός πληθυσµού και θα 
αρκεστούµε στο να δουλέψουµε σ’αυτό το δείγµα παρά σε ολόκληρο τον πληθυσµό . 
  Έτσι θεωρούµε ένα σύνολο δεδοµένων X µε στοιχεία X1 ,X2  …Xn  µε n τον αριθµό των 
στοιχείων του συνόλου , και το παρακάτω δείγµα του συνόλου αυτού : 
 
                                          X = [ 1 2 4 6 12 15 25 45 68 67 95 98 ] 
 
  Ένα απ’τα πρώτα πράγµατα που µπορούµε να κάνουµε σε ένα τέτοιο δείγµα  δεδοµένων 
είναι να υπολογίσουµε το µέσο (mean) του δείγµατος αυτού που δίνεται απ’τον παρακάτω 
τύπο : 

                  
  Αµέσως όµως καταλαβαίνουµε οτι το µέσο απο µόνο του δε µας δίνει αρκετή 
πληροφορία για τα δεδοµένα και µάλιστα είναι πιθανό να είναι το ίδιο και για δύο 
διαφορετικά σύνολα , όπως για παράδειγµα τα σύνολα 
                                
                                               [ 0 8 12 20 ] και [ 8 9 11 12]  
 
  Η διαφορά ανάµεσα σ’αυτά τα δύο σύνολα είναι η διαφορετική κατανοµή των δεδοµένων 
τους. Έτσι η τυπική απόκλιση ενός συνόλου δεδοµένων είναι η µέτρηση του τρόπου µε τον 
οποίο είναι κατανεµηµένα τα δεδοµένα στο σύνολο αυτό και ορίζεται ως εξής :  
 
  “ Τυπική απόκλιση ενός συνόλου δεδοµένων είναι η µέση απόσταση του µέσου του 
συνόλου προς κάθε σηµείο του συνόλου αυτού ”. 
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  Ένας τρόπος υπολογισµού της τυπικής απόκλισης είναι να υπολογίσουµε το άθροισµα 
των τετραγώνων των αποστάσεων κάθε σηµείου του συνόλου µε το µέσο αυτού ,  
διαιρεµένο µε το πλήθος n-1 και να βρούµε την τετραγωνική ρίζα του λόγου αυτού :  
 

                                          
 
  Το  n-1 στον παρονοµαστή οφείλεται στο οτι υπολογίζουµε την τυπική απόκλιση για ένα 
δείγµα του πληθυσµού και όχι για ολόκληρο τον πληθυσµό.      
  Στην περίπτωση του υπολογισµού για ολόκληρο τον πληθυσµό θα διαιρούσαµε το 
άθροισµα µε n και όχι µε n-1 
 
3.4.3  ∆ιακύµανση (Variance) 
 
  Η διακύµανση είναι ένας άλλος τρόπος µέτρησης του τρόπου κατανοµής των δεδοµένων 
σε ένα σύνολο δεδοµένων και δίνεται απ’τον παρακάτω τύπο : 
 

                                        
 
  Παρατηρούµε οτι η διακύµανση είναι απλώς το τετράγωνο της τυπικής  απόκλισης και 
αυτός µάλιστα είναι και ο συµβολισµός της .Και οι δύο είναι µονάδες µέτρησης του 
τρόπου κατανοµής των δεδοµένων µε πιο συνηθισµένη την τυπική απόκλιση. Ο ορισµός 
όµως της διακύµανσης θα µας βοηθήσει να ορίσουµε και να κατανοήσουµε τη 
συµµεταβλητότητα .  
 
3.4.4  Συµµεταβλητότητα (Covariance) 
 
  Οι δύο προηγούµενες µονάδες µέτρησης ενεργούν σε µία µόνο διάσταση. Έτσι αν είχαµε 
ενα πολυδιάστατο σύνολο δεδοµένων θα µπορούσαµε να υπολογίσουµε την τυπική 
απόκλιση µόνο για µία διάσταση ξεχωριστά. Είναι χρήσιµο παρ’όλα αυτά να µπορούµε να 
δούµε πως διαφοροποιούνται οι διαστάσεις απ’το µέσο, σε σχέση η µια απ’την άλλη.     
  Ένα τέτοιο µέτρο είναι η συµµεταβλητότητα. Η συµµεταβλητότητα µετριέται πάντα 
µεταξύ δύο διαστάσεων . Αν υπολογίσουµε τη συµµεταβλητότητα µεταξύ µιας διάστασης 
και του εαυτού της θα πάρουµε τη διακύµανσή της. .     
  Ο τύπος της συµµεταβλητότητας είναι παρόµοιος µε αυτόν της διακύµανσης.  
   
Η διακύµανση µπορεί να γραφτεί καί : 
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  Έτσι λαµβάνοντας υπόψιν µας τα προηγούµενα η συµµεταβλητότητα δίνεται απ’τον  
τύπο  : 
 

                                    
 
  Αν η τιµή της συµµεταβλητότητας ανάµεσα σε δύο διαστάσεις είναι αρνητική τότε όταν 
η µία αυξάνεται η άλλη θα µειώνεται . Στην περίπτωση που η συµµεταβλητότητα είναι ίση 
µε µηδέν τότε αυτές οι δύο διαστάσεις είναι τελείως ανεξάρτητες µεταξύ τους. 
 
3.4.5  Πίνακας Συµµεταβλητότητας (Covariance Matrix) 
 
  Είδαµε οτι η συµµεταβλητότητα µετρέται πάντα µεταξύ δύο διαστάσεων .    
  Έτσι για ένα τρισδιάστατο σύνολο δεδοµένων (x,y,z) θα µπορούσαµε να υπολογίσουµε 
τις cov(x,y) , cov(x,z) και cov(y,z) .  
   
Γενικά για ένα n-διάστατο σύνολο δεδοµένων θα µπορούσαµε να υπολογίσουµε  
 

                                             
 
 διαφορετικές τιµές συµµεταβλητότητας . 
 
  Έτσι ο ορισµός του πίνακα συµµεταβλητότητας για ένα n-διάστατο σύνολο δεδοµένων 
είναι : 
 

                                  
όπου     είναι ένας τετραγωνικός πίνακας  n x n και Dimx είναι η x διάσταση , για 
παράδειγµα το στοιχείο 2x3 του πίνακα θα είναι η συµµεταβλητότητα µεταξύ της 2ης και 
3ης διάστασης. 
   
  Εύκολα διαπιστώνουµε οτι αφού πρόκειται για τετραγωνικό πίνακα τα στοιχεία της 
κύριας διαγωνίου του πίνακα θα είναι η διακύµανση της κάθε διάστασης.  
    
  Επίσης αφού απ’τον τύπο της συµµεταβλητότητας βλέπουµε οτι cov(x,y)=cov(y,x) 
διαπιστώνουµε οτι ο πίνακας συµµεταβλητότητας  είναι ένας συµµετρικός πίνακας . 
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3.4.6  Ιδιοδιανύσµατα και Ιδιοτιµές (Eigenvectors , Eigenvalues) 
 
Μαθηµατικά ένα διάνυσµα vλ είναι ένα ιδιοδιάνυσµα , και  λ η αντίστοιχη ιδιοτιµή του , 
ενός µετασχηµατισµού  T  αν η εξίσωση : 
                                      

                                              
 
αληθεύει , όταν το T (vλ ) είναι το διάνυσµα που παράγεται εφαρµόζωντας τον 
µετασχηµατισµό Τ στο vλ . 
 
Για να το κατανοήσουµε καλύτερα ας υποθέσουµε οτι έχουµε τον πίνακα 
µετασχηµατισµού  Α 

                                        
 και το διάνυσµα t 

                                            
 
ο πολλαπλασιασµός µεταξύ αυτών των δύο θα µας δώσει : 
   

                 
 
το αποτέλεσµα είναι το αρχικό διάνυσµα µετατοπισµένο απ’την αρχική του θέση χωρίς 
όµως να έχει αλλάξει η διεύθυνση του. 
  Έτσι το διάνυσµα t  και όλα τα πολλαπλάσιά του , αφού δεν έχει σηµασία το µήκος του 
διανύσµατος αλλά η διεύθυνσή του , θα είναι ένα ιδιοδιάνυσµα του πίνακα Α .   
  Ο παράγοντας κατα τον οποίο µετατοπίστηκε το αρχικό διάνυσµα t µετά τον 
πολλαπλασιασµό µε τον τετραγωνικό πίνακα Α αποτελεί την ιδιοτιµή του ιδιοδιανύσµατος      
και στη συγκεκριµένη περίπτωση είναι το 4 . 
 
  Ένα σηµαντικό εργαλείο για τον υπολογισµό των ιδιοτιµών ενός τετραγωνικού πίνακα 
είναι το χαρακτηριστικό πολυώνυµο . 
 
  Αν θεωρήσουµε λ µία ιδιοτιµή ενός πίνακα Α τότε το σύστηµα των γραµµικών 
εξισώσεων ( Α – λ Ι ) v  =  0  (όπου I ο µοναδιαίος πίνακας) έχει µία µή µηδενική λύση v 
(ένα ιδιοδιάνυσµα) και άρα ισοδυναµεί µε την ορίζουσα   det ( A – λ Ι ) = 0 . 
  Έτσι οι ρίζες του πολυωνύµου   p(λ) = det (A – λ I)  είναι οι ιδιοτιµές του πίνακα Α και το 
πολυώνυµο αυτό είναι το χαρακτηριστικό πολυώνυµο . 
  Όλες οι ιδιοτιµές ενός πίνακα Α µπορούν να υπολογιστούν λύνοντας την εξίσωση    
  pA(λ) = 0 , άρα ένας πίνακας Α , n x n θα έχει το πολύ n ιδιοτιµές . 
  Γνωρίζοντας τις ιδιοτιµές λ ενός πίνακα Α τα αντίστοιχα ιδιοδιανύσµατα µπορούν να 
βρεθούν λύνοντας την εξίσωση  (Α – λ Ι) υ = 0 . 
  Μία σηµαντική ιδιότητα των ιδιοδιανυσµάτων είναι οτι είναι ορθογώνια µεταξύ τους 
ανεξάρτητα µε τον αριθµό των διαστάσεων που έχουµε . 
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2 

  Αυτό είναι πολύ σηµαντικό γιατί µας δίνεται η δυνατότητα να εκφράσουµε τα δεδοµένα 
µε όρους αυτά τα κάθετα ιδιοδιανύσµατα . Αυτό αποτελεί και τη βάση στην οποία 
στηρίζεται η  Principal Component Analysis . 
 
 
3.5  Αλγόριθµοι εξαγωγής χαρακτηριστικών  
 
  Οι ακόλουθοι αλγόριθµοι είναι αντιπροσωπευτικοί των feature exctraction 
προσεγγίσεων που χρησιµοποιούνται συνήθως στην τηλεπισκόπηση : 
 

 Principal Component Analysis (PCA) 
 Independent Component Analysis (ICA) 
 Projection Pursuit (PP)  
 Feedback Classification Algorithm (FCA) 

 
 
3.5.1  Principal Component Analysis 
 
  Τα βήµατα του αλγόριθµου της Principal Component Analysis είναι τα εξής : 
 
1. Υπολόγισε τον πίνακα συµµεταβλητότητας (covariance matrix) για τα δεδοµένα εισόδου 
 

                                   
 
2.  Υπολόγισε τα ιδιοδιανύσµατα και τις ιδιοτιµές του πίνακα συµµεταβλητότητας. 
 
                                                [V D]=eig(cov_matrix)   
 
3.  Ταξινόµησε τα ιδιοδιανύσµατα σε αντιστοίχιση µε τη φθίνουσα σειρά των ιδιοτιµών 
τους.  
 
4.   Πρόβαλε τα δεδοµένα εισόδου πάνω στα principal components. 
   
  Η Principal Component Analysis (PCA) είναι µια συνηθισµένη τεχνική για δεδοµένα µε 
πολλαπλές µεταβλητές. Είναι µια διαδικασία µετασχηµατισµού ενός συνόλου 
συσχετιζοµένων µεταβλητών σε ένα σύνολο µη συσχετιζοµένων µεταβλητών.  
  Αυτός ο µετασχηµατισµός είναι στην ουσία µια περιστροφή των αρχικών αξόνων σε 
διαφορετικούς προσανατολισµούς οι οποίοι είναι ορθογώνιοι µεταξύ τους οπότε και δεν 
υπάρχει συσχετισµός µεταξύ των µεταβλητών. 
 
  Τα δεδοµένα στην υπερφασµατική απεικόνιση αναπαριστώνται σαν ένας πίνακας στον 
οποίο οι γραµµές αναπαριστούν τα pixels και οι στήλες τα µήκη κύµατος ή τις φασµατικές 
ζώνες. Αν έχουµε µία nxn εικόνα µε Ν ζώνες ο πίνακας δεδοµένων θα έχει  n     γραµµές 
και Ν στήλες.Έτσι υπολογίζουµε τον πίνακα συµµεταβλητότητας (covariance matrix) 
για το σύνολο των δεδοµένων.   
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  Ο τελικός πίνακας θα είναι διαστάσεων ΝxΝ και θα παρέχει τη σχέση µεταξύ των 
φασµατικών ζωνών. Για έναν συµµετρικό πίνακα όπως ο πίνακας συµµεταβλητότητας 
(covariance matrix) η ορθογώνια βάση µπορεί να βρεθεί αν βρούµε τις ιδιοτιµές και τα 
ιδιοδιανύσµατά του.     
  
 Ένα σύνολο απο Ν ιδιοτιµές (λ1,λ2,λ3....,λn-1,λn) λαµβάνεται απ’τον πίνακα 
συµµεταβλητότητας. Κάθε µία απ’αυτές τις ιδιοτιµές έχει ένα αντίστοιχο ιδιοδιάνυσµα που 
είναι ορθογώνιο µε όλα τα υπόλοιπα.  
  Αν οι ιδιοτιµές διαταχθούν σε φθίνουσα σειρά το διάνυσµα που συνδέεται µε τη 
µεγαλύτερη τιµή θα περιέχει την κατεύθυνση της µεγαλύτερης διακύµανσης (variance) 
των δεδοµένων.  
  Αφού τα πρώτα Κ διανύσµατα αναπαριστούν µία σηµαντική ποσότητα των 
διακυµάνσεων σε ολόκληρο το σύνολο µπορούµε να ελαχιστοποιήσουµε τη 
διαστατικότητα των αρχικών pixels προβάλοντας το καθένα απ’αυτά στα πρώτα Κ 
ορθογώνια διανύσµατα.  
 
  Έτσι µειώνουµε τη διαστατικότητα απο Ν σε Κ µε αποτέλεσµα την αξιοσηµείωτη µείωση 
σε πολυπλοκότητα και υπολογιστικό κόστος. 
 
Μια απλή αναπαράσταση των principal components φαίνεται παρακάτω : 

                                                        
         
                                                       ∆ιαγρ . 6  Αναπαράσταση των Principal Components 
 
  Έστω οτι έχουµε δύο επικαλυπτόµενες τάξεις και δύο φασµατικές ζώνες όπως φαίνεται 
στο διάγραµµα . 
  Επίσης βλέπουµε και το µονοδιάστατο ιστόγραµµα για τα δεδοµένα των δύο ζωνών.Κάθε 
ιστόγραµµα µας δείχνει µόνο µία κορυφή οπότε είναι αδύνατο να διαχωρίσουµε τις δύο 
τάξεις βασιζόµενοι σ’αυτά. 
  Αν όµως µία νέα ζώνη σχηµατιστεί κατα µήκους της διεύθυνσης της µέγιστης 
διακύµανσης της έντασης τότε οι δύο κορυφές θα εµφανιστούν στο ιστόγραµµα αυτής της 
νέας ζώνης. 
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  Αφού οι δύο άξονες είναι µεταξύ τους ορθογώνιοι άλλη µια νέα ζώνη σχηµατίζεται µε 
τον άξονά της κάθετο στην πρώτη.Αυτή η δεύτερη νέα ζώνη µας δείχνει ένα ιστόγραµµα 
στο οποίο τα pixels είναι συγκεντρωµένα σε ένα πολύ στενό εύρος εντάσεων. 
  Με άλλα λόγια, η πρώτη νέα ζώνη περιέχει την περισσότερη απ’την πληροφορία της 
εικόνας σε αντίθεση µε την δεύτερη,οπότε στην ταξινόµηση θα χρησιµοποιήσουµε µόνο 
αυτήν και θα απορίψουµε την άλλη.Αυτό µειώνει τις διαστάσεις απο δύο σε µία.Οι δύο 
νέες αυτές ζώνες ονοµάζονται principal components. 
 
 
 3.5.2  Feedback Classification Algorithm 
 
  Ο εντοπισµός των «καλύτερων» ζωνών, αναλύοντας όλους τους πιθανούς συνδυασµούς, 
είναι υπολογιστικά εξοντωτικός. Ο αριθµός των πιθανών συνδυασµών αυξάνεται εκθετικά 
όσο η αυξάνεται η διαστατικότητα, µε αποτέλεσµα αυτή η αναζήτηση να γίνεται µή 
πρακτική ή και αδύνατη. 
  Ο σκοπός του FCA αλγορίθµου είναι να επιλέξει τα υποσύνολα των ζωνών που 
διαχωρίζουν καλύτερα τα κέντρα ενός δοσµένου αριθµού τάξεων. Αυτό γίνεται 
δηµιουργώντας όλους τους πιθανούς συνδυασµούς των m ζωνών, απο το σύνολο των Ν, 
όπου m είναι ο επιθυµητός αριθµός των ζωνών στον οποίο θέλουµε να καταλήξουµε και Ν 
το σύνολο όλων των ζωνών.  
 

 
 
  Κάθε συνδυασµός αναφέρεται σαν ένα σύνολο.Ο πίνακας συµµεταβλητότητας και το 
µέσο για κάθε τάξη υπολογίζονται για κάθε σύνολο.Ανάµεσα σε όλα τα σύνολα αυτό µε 
την µεγαλύτερη µέση απόσταση µεταξύ των κέντρων της τάξης επιλέγεται. 
  Το σύνολο αυτό αποτελεί την είσοδο στον ταξινοµητή και όταν τελειώσει τον 
υπολογισµό τα ταξινοµηµένα pixels χρησιµοποιούνται για την επιλογή κάποιου άλλου 
πιθανού συνόλου. 
  Ο αλγόριθµος σταµατά όταν το ίδιο σύνολο επιλέγεται συνέχεια ή όταν συµπληρωθεί 
ένας µέγιστος αριθµός επαναλήψεων. 
 
3.5.3  Band Ratio 
 
  Η χρησιµοποίηση των λόγων των ζωνών αποτελεί άλλη µία µέθοδο για τη µείωση της 
διαστατικότητας. 
  Αυτή η µέθοδος εκµεταλλεύεται το γεγονός οτι κάποιες ζώνες είναι υψηλά 
συσχετιζόµενες.∆ύο ζώνες λέγεται οτι είναι υψηλά συσχετιζόµενες όταν η πληροφορία που 
παρέχεται απ’τη µία είναι παρόµοια µ’αυτήν που παρέχεται απ’την άλλη. 
  Για παράδειγµα στον Landsat MSS (ζώνες 4-7) οι ζώνες 4 και 5 είναι υψηλά 
συσχετιζόµενες.Το δισδιάστατο ιστόγραµµα που χρησιµοποιεί τις δύο αυτές ζώνες µας 
δείχνει οτι οι τιµές  έντασης (intensity) στη ζώνη 4 είναι ανάλογες αυτής στη ζώνη 5. 

 
Ο αριθµός των πιθανών συνδυασµών δίνεται 

απ’την εξίσωση : 
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  Οµοίως οι ζώνες 6 και 7 είναι επίσης συσχετιζόµενες.Θεωρούµε Bi την ένταση του pixel 
στη ζώνη i , όπου i=4 ως 7.Μπορούµε να σχηµατίσουµε δύο καινούριες ζώνες Β’1 και Β΄2 
ως εξής : 
 
 
        Β΄1=α1 x B4/B5 +b1 
                                                    όπου α1,α2,b1,b2 είναι σταθερές. 
        B΄2=α2 x Β6/Β7 +b2          
 
 
  Η µέθοδος αυτή έχει πολύ σηµαντική εφαρµογή στην τηλεπισκόπηση για τον παρακάτω 
λόγο : 
  Είναι γνωστό οτι η φασµατική ανάκλαση κάποιων επιφανειών εξαρτάται απο τη γωνία 
της ηλιακής έκθεσης και τη γωνία παρατήρησης .  
  Στην τηλεπισκόπηση εδάφους το τµήµα µιας πλαγιάς που εκτίθεται στο ηλιακό φως θα 
φαίνεται πιο έντονο την υπόλοιπη πλαγιά. 
  Αν θεωρήσουµε την επίδραση αυτού του φαινοµένου σαν έναν πολλαπλασιασµό τότε το 
πρόβληµα λύνεται πολύ εύκολα µε την τεχνική αυτή. 
  Η τεχνική αυτή επίσης απαιτεί πολύ λίγο χρόνο επεξεργασίας και συχνά είναι απ’τις πιό 
ακριβής (Albert 2002, Kääb  2002b, Paul 2002a,b). 
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Κεφάλαιο 4ο         
 

      Ταξινόµηση Υπερφασµατικών ∆εδοµένων   
                            (Hyperspectral Imaging Classification) 
 4.1  Εισαγωγή 
  
  Η ταξινόµηση των υπερφασµατικών δεδοµένων είναι η διαδικασία ταυτοποίησης και 
καταχώρησης του κάθε pixel της εικόνας σε µία συγκεκριµένη τάξη σύµφωνα µε κάποια 
στατιστικά χαρακτηριστικά των τιµών των εντάσεων του κάθε pixel .  
  Η ταξινόµηση των υπερφασµατικών δεδοµένων υπόκειται σαν διαδικασία στη ευρύτερη 
θεωρία της επιστήµης της  αναγνώρισης προτύπων . 
 
4.2  Αναγνώριση Προτύπων (Pattern Recognition) 
 
  Η αναγνώριση προτύπων είναι η επιστήµη που προσπαθεί να αναγνωρίσει µε αυτόµατο 
τρόπο χρήσιµες κανονικότητες σε πολύπλοκα και θορυβώδη περιβάλλοντα. 
  Πιο συγκεκριµένα, στόχος της αναγνώρισης προτύπων είναι η ταξινόµηση αντικειµένων 
σε ένα αριθµό κατηγοριών ή τάξεων .  
  Ένα γενικό σχήµα ενός συστήµατος αναγνώρισης προτύπων φαίνεται στο παρακάτω 
διάγραµµα .  
 
 

                
              ∆ιαγρ . 7  Το γενικό διάγραµµα ενός συστήµατος Αναγνώρισης Προτύπων 
 
 
  Ένα φυσικό πρότυπο µετριέται απο ένα αισθητήριο όργανο .Ο αισθητήρας παρουσιάζει 
τις µετρήσεις σαν µία σειρά αριθµητικών τιµών .  
   
  Αυτό το σύνολο των αριθµών X=[x1,x2…xn] , συνήθως αναπαρίσταται ως ένα διάνυσµα .      
  Έτσι και στην περίπτωση της υπερφασµατικής απεικόνισης το κάθε pixel αναπαρίσταται 
ως ένα διάνυσµα µε τιµές τις διαφορετικές τιµές εντάσεων σε κάθε φασµατική ζώνη  .  
   
  Το διάνυσµα αυτό στη συνέχεια τροφοδοτείται στον ταξινοµητή ο οποίος αποφασίζει 
ποιό απ’τα πρότυπα αντιπροσωπεύει το κάθε διάνυσµα για κάθε pixel (Landgrebe 2003) . 
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4.3  Υπερφασµατική ταξινόµηση   
 
Όπως προαναφέραµε τα αντικείµενα προς ταξινόµηση περιγράφονται σε ένα χώρο 
χαρακτηριστικών . 
  Σ’αυτό το χώρο κάθε αντικείµενο δηλώνεται απο ένα διάνυσµα   x= [x(1),x(2),….,x(N)]  ,     
όπου χi,(i = 1 ως Ν) δηλώνει ένα χαρακτηριστικό απο τα Ν. 
  Στη δική µας περίπτωση δεχόµαστε ως αντικείµενα προς ταξινόµηση τα ίδια τα pixels της 
εικόνας, σαν χαρακτηριστικά τις εντάσεις (intensities) των pixels στις διάφορες ζώνες 
µήκους κύµατος, και σαν τελικό αποτέλεσµα την καταχώρηση του διανύσµατος χ σε µία 
τάξη ωj όπου j = 1 ως Κ , µε Κ τον αριθµό των συνολικών τάξεων. 
  Τυποποιώντας τον ορισµό του χώρου χαρακτηριστικών στην εφαρµογή µας µιλάµε για το 
Ν-διάστατο ιστόγραµµα της εικόνας όπου Ν είναι ο αριθµός των φασµατικών ζωνών. 
  Το πρόβληµα της ταξινόµησης ανάγεται έτσι στην κατάτµηση του Ν-διάστατου  χώρου 
χαρακτηριστικών σε περιοχές τάξεων, δηλαδή στην εύρεση µιας συνάρτησης απόφασης 
(decision function) f(x) τέτοια ώστε f(x)=ωj , j= 1 ως Κ . 
  Σίγουρα θα υπάρχουν κάποια σφάλµατα στην ταξινόµηση.Η συνάρτηση αυτή θα πρέπει 
να ελαχιστοποιεί αυτά τα σφάλµατα ταξινόµησης.  
 
Ένα παράδειγµα : 
  Ξεκινώντας µπορούµε, σαν απλό παράδειγµα, να θεωρήσουµε ένα σύνολο δεδοµένων 
απο τρία αντιπροσωπευτικά είδη λουλουδιών και τα αποτελέσµατα να τα 
αναπαραστήσουµε στο χώρο χαρακτηριστικών, όπου σαν χαρακτηριστικά θεωρούµε την 
πυκνότητα και το µήκος των πετάλων.Η παρακάτω εικόνα µας δείχνει οτι τα λουλούδια 
διανέµονται σε τρεις καθαρά διαχωρίσιµες µεταξύ τους οµάδες (clusters). 
   
   ∆εδοµένου ενός λουλουδιού θέλουµε να το ταξινοµήσουµε σε µία απ’τις τρεις γνωστές 
τάξεις. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
∆ιαγρ . 8 Σ’αυτή την προσέγγιση ταξινόµησης µπορούµε να φανταστούµε κάποια όρια 
απόφασης (decision boundaries) στο xαρακτηριστικό πεδίο. Αυτά είναι οι κάθετοι διχοτόµοι 
ανάµεσα σε κάθε ζεύγος κέντρων.  Κάθε είδος λουλουδιών περιορίζεται απο δύο όρια. 
 
 
  Σ’αυτή την περίπτωση τα όρια αυτά είναι καλά ορισµένα και δεν υπάρχει σφάλµα στην 
ταξινόµηση. 
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  Η συνάρτηση απόφασης για το προηγούµενο παράδειγµα περιγράφεται παρακάτω : 
  Αρχικά βρίσκουµε τα κέντρα της κάθε οµάδας,το κάθε εκ’των οποίων είναι το κέντρο 
βάρους της κάθε οµάδας . 
  Για κάθε  λουλούδι που είναι να ταξινοµηθεί βρίσκουµε την απόσταση της θέσης του 
απ’το κέντρο της κάθε οµάδας, και η συνάρτηση απόφασης είναι η ανάθεση του κάθε 
λουλουδιού στην πλησιέστερη οµάδα. 
  Μία πιο ρεαλιστική κατάσταση όµως απεικονίζεται στο παρακάτω σχήµα στο οποίο 
βλέπουµε την επικάλυψη δύο διαφορετικών τάξεων σε µία περιοχή του  χαρακτηριστικού 
πεδίου.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
∆ιαγρ . 9 Σάυτό το παράδειγµα καµιά συνάρτηση απόφασης δε θα δώσει τέλεια 
αποτελέσµατα οπότε και πρέπει να βασιστούµε σε στατιστικές µε βάση ένα κριτήριο 
ελαχίστου σφάλµατος κατά µέσο όρο . 
 
4.4  Μέθοδοι Ταξινόµησης   
 
  Τα pixels της υπερφασµατικής εικόνας εξάγονται για να εκπαιδεύσουν τον ταξινοµητή να 
αναγνωρίζει τα πρότυπα που θα τον βοηθήσουν στη διαφοροποίηση των τάξεων .     
  Βασιζόµενος σ’αυτά τα πρότυπα ο ταξινοµητής  δηµιουργεί συναρτήσεις διαχωρισµού 
για την ανάθεση του κάθε pixel σε µία τάξη στο χώρο των χαρακτηριστικών (Landgrebe 
2003) . 
 
  ∆ύο είναι κυρίως οι µέθοδοι που χρησιµοποιούµε στην ταξινόµηση εικόνας :   
  Supervised και Unsupervised ταξινόµηση.  
 
  Στη Supervised ταξινόµηση, υπάρχει µία εκ των προτέρων γνώση για τη χωρική 
κατανοµή των τάξεων στην εικόνα . Έτσι µέσα απο µία διαδικασία συλλογής στοιχείων 
απο την απεικονιζόµενη περιοχή δηµιουργούνται τα δείγµατα εκπαίδευσης (training 
sites), τα φασµατικά χαρακτηριστικά των οποίων χρησιµοποιούνται στην εκπαίδευση του 
αλγορίθµου για την ταξινόµηση των υπολοίπων pixels της εικόνας . 
  Έτσι κάθε pixel της εικόνας, συµπεριλαµβανοµένων και των pixels των training sites , 
αποτιµάται και τοποθείται στην τάξη στην οποία έχει την µεγαλύτερη πιθανότητα να 
ανήκει . 
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  Στην Unsupervised ταξινόµηση, ο υπολογιστής ή ο αλγόριθµος οµαδοποιεί αυτόµατα τα 
pixels που έχουν παρόµοια στατιστικά και φασµατικά χαρακτηριστικά (µέσα ,τυπικές 
αποκλίσεις ,πίνακες συµµεταβλητότητας κ.α), σε µοναδικές οµάδες (clusters) σύµφωνα µε 
στατιστικά καθορισµένα κριτήρια . 
 
 

                                      
  
            Εικ . 22  Η λογική στην Unsupervised και Supervised ταξινόµηση αντίστοιχα    
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
∆ιαγρ . 10 
 Η λογική των βηµάτων 
ταξινόµησης 
σε κάθε µια  
απ’της δύο µεθόδους 
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  Οι µέθοδοι ταξινόµησης µπορούν επίσης να διαχωριστούν και σε παραµετρικές και µή 
παραµετρικές . 
  Στην παραµετρική ταξινόµηση τα γνωρίσµατα της κάθε τάξης ορίζονται απο την PDF 
(συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας) της τάξης , οπότε οι παράµετροί της πρέπει να είναι 
γνωστοί ή να προσδιορίζονται στη διαδικασία του training. 
  Ένα παράδειγµα µίας PDF είναι η πολυδιάστατη Gaussian κατανοµή µε κάθε διάσταση 
να αντιστοιχεί σε µία φασµατική ζώνη και µε παραµέτρους το µέσο διάνυσµα (mean 
vector) και τον πίνακα συµµεταβλητότητας (covariance matrix), όπως στην περίπτωση 
του  αλγορίθµου Maximum Likelihood. 
  Στην µη παραµετρική ταξινόµηση η PDF της κάθε τάξης δέν µας ενδιαφέρει. 
 
4.5  Το στάδιο εκπαίδευσης (Training Stage) 
 
  Ενω η ταξινόµηση των pixels πραγµατοποιείται αυτόµατα απο κάποιον αλγόριθµο, το 
στάδιο της εκπαίδευσης πρέπει να γίνει προσεκτικά απο τον  διαχειριστή του συστήµατος . 
  Η ποιότητα της εκπαίδευσης είναι ένας πολύ σηµαντικός παράγοντας στην ταξινόµηση 
αφού ουσιαστικά καθορίζει την ποιότητα του τελικού αποτελέσµατος . 
 
Οι βασικοί στόχοι της διαδικασίας εκπαίδευσης είναι : 
 
• να καθορίσει ποιές τάξεις µπορούν να αναγνωριστούν στην εικόνα , 
• να εξάγει τις στατιστικές παραµέτρους που περιγράφουν την κατανοµή των ψηφιακών 
τιµών των εντάσεων σε κάθε τάξη . 
 
  Μία βασική προυπόθεση της ταξινόµησης είναι η πληρότητα των δειγµάτων : πρέπει να  
υπάρχουν επαρκή δείγµατα για όλες τις ανακλαστικές επιφάνειες της εικόνας . 
  Η κατάτµηση της εικόνας όµως σε τέτοιες ανακλαστικές επιφάνειες είναι γενικά 
διαφορετική απ’την ταυτοποίηση των περιοχών που µας ενδιαφέρουν στην εικόνα .  
  Μερικές φορές µία επιφάνεια αποτελείται απο pixels τα οποία παρουσιάζουν µεγάλες 
διαφορές φασµατικής ανάκλασης . Σ’αυτή την περίπτωση είναι απαραίτητη η περαιτέρω 
διαίρεση σε µικρότερες τάξεις οι οποίες θα µπορούν να αναγνωριστούν απο το διαχειριστή. 
 
  Μία ακόµη προυπόθεση που πρέπει να τηρούν τα δείγµατα εκπαίδευσης είναι να είναι 
αντιπροσωπευτικά  του πληθυσµού των τάξεων . 
  Αυτό συνεπάγετει ότι : 
 
•  Τα δείγµατα εκπαίδευσης πρέπει να είναι αρκετά µεγάλα ώστε να περιέχουν έναν 
επαρκή αριθµό pixels για την εξαγωγή των στατιστικών παραµέτρων κατανοµής των 
τάξεων . 
•  Τα δείγµατα εκπαίδευσης πρέπει να είναι οµοιογενώς  κατανεµηµένα ώστε να 
αναπαριστούν τη χωρική διακύµανση των τάξεων στην εικόνα . 
 
  Καταλήγουµε έτσι στην προυπόθεση της ύπαρξης ενός ελαχίστου αριθµού δειγµάτων 
εκπαίδευσης ο οποίος εξαρτάται απ’τον αριθµό των φασµατικών ζωνών που θα 
χρησιµοποιηθούν στην ταξινόµηση .  
  Γενικά ισχύει οτι όσο µεγαλύτερος είναι ο αριθµός των δειγµάτων σε µία τάξη τόσο 
καλύτερη περιγραφή των φασµατικών χαρακτηριστικών της τάξης έχουµε .  
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  Είναι παρ’όλα αυτά αδύνατο να δώσουµε ακριβείς ενδείξεις λόγω των διαφορετικών 
διαστάσεων και χωρικής κατανοµής των επιφανειών ανάκλασης σε κάθε εικόνα .  
  Οι Lillesand και Kiefer (1987) προτείνουν οτι ο ελάχιστος αριθµός των δειγµάτων για 
ταξινόµηση σε   n  ζώνες , είναι απο 10n  για κάθε τάξη ως και 100n . 
  Εναλλακτικά ο Richards (1993) προτείνει οτι τα δείγµατα εκπαίδευσης πρέπει να 
καλύπτουν ένα ποσοστό ανάµεσα στο  1% και 3% της συνολικής επιφάνειας της εικόνας . 
  Πολλές φορές η εκπαίδευση χωρίζεται σε δύο σύνολα,ένα για τον υπολογισµό των     
γνωρισµάτων των τάξεων και ένα για την πιστοποίηση και αξιολόγηση της ακρίβειας της      
συνάρτησης απόφασης . 
   
4.6  Αποτίµηση της ακρίβειας (Accuracy Assessment) 
 
  Η ταξινόµηση µιας υπερφασµατικής εικόνας οδηγεί στην ταυτοποίηση των pixels της 
εικόνας, µε διάφορα διακριτά (φασµατικά) υλικά. 
  Όταν όλα τα pixels έχουν ταξινοµηθεί σε µία ή περισσότερες τάξεις (classes) µπορούµε 
να δηµιουργήσουµε θεµατικούς χάρτες (thematic maps) οι οποίοι ανάλογα µε τη φύση της 
εφαρµογής µας µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την αναγνώριση και ταυτοποίηση των 
αντικειµένων ή και την εξαγωγή στατιστικών πληροφοριών για τα αντικείµενα αυτά. 
  Πολλές φορές συσχετίζουµε τα pixel της ίδιας τάξης µεταξύ τους χωρίς πραγµατικά να 
γνωρίζουµε τι ακριβώς είναι η συγκεκριµένη τάξη. Για να το γνωρίσουµε αυτό 
χρειαζόµαστε µια διαδικασία η οποία λέγεται ground truthing και πολλές φορές είναι 
εξαιρετικά δύσκολη λόγω της δυσκολίας πρόσβασης στη συγκεκριµένη περιοχή.  
  Όταν έχει ολοκληρωθεί η ταξινόµηση της εικόνας είναι πολύ σηµαντικό να υπολογίσουµε 
την ακρίβεια των αποτελεσµάτων .  
  Η ακρίβεια της ταξινόµησης επαληθεύεται χρησιµοποιώντας ένα σύνολο δειγµάτων, 
προφανώς διαφορετικό απ’αυτό που χρησιµοποιήθηκε στην ταξινόµηση .  
  Η ταξινοµηµένη εικόνα συγκρίνεται µε τα δείγµατα επαλήθευσης και το αποτέλεσµα 
δίνεται απο έναν πίνακα ακρίβειας (accuracy matrix) (Congalton, 1991). 
  Οι στήλες του πίνακα αναπαριστούν τα δεδοµένα επαλήθευσης ενώ οι γραµµές την 
ταξινοµηµένη εικόνα .  
   
  

 
 
                                Πίνακας 5 . Παράδειγµα ενός πίνακα ακρίβειας 
 
  Γενικά στη διαδικασία αποτίµησης της ακρίβειας υπολογίζονται παράµετροι όπως η µέση 
ακρίβεια της ταξινόµησης (ο λόγος του συνολικού αριθµού των σωστά ταξινοµηµένων 
pixels και του συνολικού αριθµού των επαληθευµένων pixels) , η ακρίβεια της 
ταξινόµησης για κάθε τάξη κ.α . 
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  Η διαδικασία αποτίµησης της ακρίβειας µας βοηθάει να επικεντρώσουµε σε ορισµένα 
κρίσιµα σηµεία της διαδικασίας όπως είναι η φτωχή διαχωρισιµότητα µεταξύ κάποιων 
τάξεων .  
  Σε µερικές περιπτώσεις µάλιστα όταν η ακρίβεια της ταυτοποίησης για κάποιες τάξεις 
είναι πολύ µικρή, είµαστε αναγκασµένοι να συγχωνεύσουµε τις τάξεις αυτές και να 
επαναλάβουµε τη συνολικά διαδικασία ταξινόµησης απ’το στάδιο της εκπαίδευσης .   
 
 
4.7  Βιβλιοθήκες Φασµάτων (Spectral Libraries) 
 
  Οι  βιβλιοθήκες φασµάτων (spectral libraries) είναι συλλογές φασµάτων ανάκλασης 
υλικών γνωστής σύνθεσης, τα οποία λαµβάνονται συνήθως στην ύπαιθρο ή στο 
εργαστήριο. 
  Πολλοί ερευνητές συλλέγουν φασµατικές βιβλιοθήκες απο υλικά του πεδίου που τους 
ενδιαφέρει πριν προχωρήσουν στην ανάλυση πολυφασµατικών ή υπερφασµατικών 
απεικονίσεων  του πεδίου αυτού. 
   
 Υπάρχουν διαθέσιµες πάρα πολλές φασµατικές συλλογές υψηλής ποιότητας :   
Clark 1993, Grove 1992, Elvidge 1990, Korb 1996, Salisbury 1991a, Salisbury 1991b, 
Salisbury 1994. 
  Τα φάσµατα απο τις βιβλιοθήκες αυτές µπορούν να χρησιµοποιηθούν σαν φάσµατα 
αναφοράς σε supervised ταξινοµήσεις .  
  Η σύγκριση διαφόρων µεθόδων συλλογής φασµάτων αναφοράς αναλύθηκε 
χρησιµοποιώντας φασµατικές γωνίες και τα αποτελέσµατα έδειξαν οτι πρέπει να δώσουµε 
ιδιαίτερη προσοχή στις διαφορετικές µεθόδους συλλογής των φασµάτων . 
 
4.8  Μέθοδοι Συλλογής Φασµάτων Αναφοράς 
 
  Η ποιότητα των φασµάτων αναφοράς είναι ένας σηµαντικός παράγοντας ο οποίος   
επηρεάζει πολύ τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης και γι’αυτό το λόγο υπάρχουν πολλοί 
τρόποι για τη συλλογή τους .    
  Στην περίπτωση που µοναδικά και αγνά pixels χρησιµοποιούνται κατ’ευθείαν σαν 
φάσµατα αναφοράς, η ανάκλαση των pixels πρέπει να εξαχθεί µόνο απο υλικά τα οποία 
καθορίζονται απο το pixel. Αν υπάρχουν διαφορές ανάµεσα στα χαρακτηριστικά 
ανάκλασης µέσα σε µία τάξη τότε θα χρειαστούµε κι άλλα φάσµατα αναφοράς. 
  Πολλοί τρόποι υπάρχουν και για τον υπολογισµό των φασµάτων αναφοράς και απ’τις 
περιοχές εκπαίδευσης είτε υπολογίζοντας τη µέση τιµή των τιµών του pixel απο έναν 
αριθµό καναλιών, είτε επιλέγοντας το µέσο των τιµών του pixel ή τέλος επιλέγοντας την 
πιο συχνά εµφανιζόµενη τιµή του pixel σαν αναφορά.  
   
Ένα παράδειγµα : 
  Για να δούµε την εξαιρετική σηµασία του τρόπου επιλογής των φασµάτων αναφοράς 
επιλέγουµε µία µικρή δοκιµαστική περιοχή µε 100 pixels για πιο λεπτοµερή ανάλυση. 
  Τα φάσµατα αναφοράς εχουν εξαχθεί απ’αυτήν την περιοχή η οποία απεικονιζει ένα 
πυκνό δάσος  και περιλαµβάνει έλατα,σκιές και βράχους . 
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Εικ . 23   10 x 10 pixel περιοχή της υπερφασµατικής 
              εικόνας. Τα έντονα pixels είναι οι φωτεινές 
              κορυφές των δέντρων και τα σκούρα σκιές 
              ανάµεσα στα έλατα. 
 
 
 
 
 
 
 
 
∆ιαγρ . 11    Τα φάσµατα αναφοράς που έχουν  
                   υπολογιστεί µε τη µέση τιµή των τιµών  
                   των pixels,το µέσο των τιµών και την πιο 
                   συχνά εµφανιζόµενη τιµή για 17 κανάλια , 
                   καθώς και το φάσµα απο ένα αγνό pixel  
                   έλατου. 
 
 
 
                                                                                            
                                                                                                                      Institute of Photogrammetry and Remote Sensing,             
                                                                                                                      Helsinki University of Technology 
 
  Η σύγκριση των µεθόδων συλλογής των φασµάτων αναφοράς έχει αναλυθεί 
χρησιµοποιώντας φασµατικές γωνίες και δηµιουργώντας εικόνες αναπαράστασης των 
φασµατικών γωνιών. Έτσι στην παρακάτω εικόνα τα λαµπερά pixels µας δείχνουν µικρές 
τιµές φασµατικών γωνιών και τα πιο σκούρα µεγαλύτερες. 
  Οι µικρές φασµατικές γωνίες µας δείχνουν οτι το φάσµα αναφοράς επιτυγχάνει καλύτερη 
περιγραφή της περιοχής οπότε όσο περισσότερα είναι τα ανοιχτά pixels στην εικόνα τόσο 
καλύτερη επιλογή αποτελεί το συγκεκριµένο φάσµα αναφοράς για την περιγραφή της 
περιοχής. 
 
 
 
Εικ . 24 Οι φασµατικές γωνίες µεταξύ των  
              pixels της περιοχής που επιλέξαµε  
              και των φασµάτων αναφοράς. 
 
 
                                                                                                                  
                                                                                                                     Institute of Photogrammetry and Remote Sensing,   
                                                                                                                     Helsinki University of Technology 
                      
                           
  Παρατηρούµε οτι χρησιµοποιώντας τη µέση τιµή έχουµε καλύτερα αποτελέσµατα στον 
υπολογισµό του φάσµατος αναφοράς απ’την επιλογή του µέσου των τιµών των pixels. 
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  Συγκρίνοντας την εικόνα της δοκιµαστικής περιοχής µε τις εικόνες των φασµατικών 
γωνιών βλέπουµε οτι τα φάσµατα αναφοράς που εξήχθησαν µε τις µεθόδους της µέσης 
τιµής και του µέσου δεν µπόρεσαν να ορίσουν τα σκοτεινά pixels στη δοκιµαστική 
περιοχή. 
  Οι φασµατικές γωνίες του φάσµατος αναφοράς µε τη mode µέθοδο ήταν µεγάλες και 
συγκεκριµένα η µέθοδος αυτή έδωσε κακά αποτελέσµατα στην περίπτωση των pixels των 
φωτεινών κορυφών σε αντίθεση µε τη µέθοδο του pure pixel. 
  Όλα τα αποτελέσµατα όµως ήταν φτωχά στον ορισµό των σκοτεινών pixels των σκιών 
στην εικόνα. 
 
4.9  Φασµατικός ∆ιαχωρισµός (Spectral unmixing) 
 
  Μία απ’τις µεγαλύτερες προκλήσεις σε όλες τις εφαρµογές της υπερφασµατικής 
απεικόνισης είναι η διαδικασία του φασµατικού διαχωρισµού (spectral umixing) κατα την 
οποία το αναµεµιγµένο pixel (mixed pixel) µπορεί να ανακατασκευαστεί απο γνωστά  
φάσµατα στην εικόνα ή να διασπαστεί στα µεµονωµένα φάσµατα ανάκλασης των 
συστατικών του  (endmembers). 
  Η ύπαρξη των mixed pixels οφείλεται στο οτι ορισµένες περιοχές οι οποίες απαρτίζονται 
απο διαφορετικά χαρακτηριστικά ή τάξεις µπορεί να είναι (γεωµετρικά) µικρότερες απ’τη 
χωρική ανάλυση  του αισθητήρα. 
  Κοιτώντας τον παρακάτω υποθετικό χάρτη παρατηρούµε οτι σε κάποια pixels 
εµπεριέχονται δύο ή και περισσότερες τάξεις. Το εξαγώµενο φάσµα σ’αυτή την περίπτωση 
θα είναι µια σύνθεση των φασµάτων της κάθε τάξης καθιστώντας έτσι την ταυτοποίηση 
τους εξαιρετικά δύσκολη. 
  Υπάρχουν κάποιες µαθηµατικές µέθοδοι για την αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος 
αλλά στις περισσότερες των περιπτώσεων υπάρχει µια στατιστική αβεβαιότητα. Μία 
σχετική βελτίωση είναι η αύξηση της χωρικής ανάλυσης του αισθητήρα (µείωση µεγέθους 
pixel), όπως στο µεσαίο τετράγωνο της παρακάτω εικόνας , αλλά έτσι απλά µειώνεται ο 
αριθµός των mixed pixels. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Εικ . 25   O κανόνας για τη βελτιστοποίηση της  ταξινόµησης είναι να αναζητήσουµε  
              µία ανάλυση η οποία θα προσεγγίζει  το µέγεθος της µικρότερης τάξης που  
              θέλουµε να ταυτοποιήσουµε. 
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  Η χωρική ανάλυση του αισθητήρα όµως πολλές φορές είναι περιορισµένη, έτσι είναι 
απαταίτητο ή σύνθετη φασµατική υπογραφή του κάθε mixed pixel να διασπαστεί για να 
προσδιοριστούν όλα τα µεµονωµένα υλικά που τη συνθέτουν. 
  Είναι πιθανό η φασµατική υπογραφή ενός µόνο υλικού που περιλαµβάνεται στο pixel να 
κυριαρχεί στα φασµατικά χαρακτηριστικά του pixel.  
  Γενικά όµως είµαστε υποχρεωµένοι να πραγµατοποιούµε µια unmixing analysis.   
  Μ’αυτόν τον όρο εννοούµε τον εντοπισµό και την αναγνώριση ενός ή και περισσοτέρων 
υλικών σε ένα pixel. 
  Το φάσµα του κάθε pixel τότε µπορεί να αναπαρασταθεί σαν ένα σταθµισµένο άθροισµα 
των φασµατικών υπογραφών των endmembers. 
  Κάποιοι αλγόριθµοι που έχουν αναπτυχθεί γι’αυτήν τη δουλειά είναι οι : Independent 
Component Analysis (ICA), Vertex Component Analysis (VCA) και ο Filter Vector 
Algorithm (FVA), (Palmadesso, et al., 1995 and Bowles, et al., 1995) . 
  Αυτοί οι αλγόριθµοι χρησιµοποιήθηκαν για να βρεθούν προσεγγιστικά τα endmembers 
όταν δεν υπήρχε καµία γνώση για τα υλικά που συντελούσαν στο φασµατικό µείγµα. 
  Για να είναι αποτελεσµατικοί αυτοί οι αλγόριθµοι είναι απαραίτητη η πρόσβασή τους σε 
φασµατικές βιβλιοθήκες οι οποίες θα περιέχουν επαρκή και κατάλληλα δείγµατα 
φασµάτων ανάκλασης . 
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Κεφάλαιο 5ο         
 

                     Αλγόριθµοι Ταξινόµησης  
 
5.1 Εισαγωγή 
 
  Η διαδικασία της φασµατικής ταξινόµησης υπόκειται στο πεδίο της αναγνώρισης 
προτύπων (Pattern Recognition) και µε τέτοιους αλγόριθµους αντιστοιχίζουµε τα 
αντικείµενα σε προκαθορισµένες κατηγορίες ή τάξεις. 
  ∆ιάφορες τεχνικές ταξινόµησης έχουν προταθεί όπως : ελάχιστης απόστασης (minimum 
distance : Euclidean, Fisher Linear Discriminant, Mahalanobis, κλπ.), µέγιστης 
πιθανότητας (maximum likelihood) και ασαφούς λογικής όπως Linear Spectral 
Unmixing , Mixed Tuned Matched Filtering κ.α . 
 
  Τα υπερφασµατικά δεδοµένα µπορούν να ταξινοµηθούν και µε συµβατικούς αλγόριθµους  
οι οποίοι συχνά χρησιµοποιούνται στην πολυφασµατική ταξινόµηση.     
  Σ’αυτήν την περίπτωση πρέπει να δώσουµε ιδιαίτερη προσοχή στα ζώνες που θα 
επιλέξουµε για την εξαγωγή της πληροφορίας. 
  Μόνο κάποια απ’τα κανάλια θα επιλεχθούν απ’τα εκατοντάδες της υπερφασµατικής  
απεικόνισης . 
  Υπάρχουν όµως και αρκετοί αλγόριθµοι οι οποίοι αναπτύχθηκαν για την ταξινόµηση 
υπερφασµατικών δεδοµένων και είναι πιο αποτελεσµατικοί σε υπερδιάστατο χώρο .  
  Σ’αυτή την περίπτωση τα φάσµατα αναφοράς που συλλέγονται (training data) παίζουν 
εξέχοντα ρόλο στην ταξινόµηση. 
 
 

 
 
Εικ . 26   ∆ύο θεµατικοί χάρτες της ίδιας περιοχής , ταξινοµηµένης µε συµβατικούς και   
              υπερφασµατικούς αλγόριθµους αντίστοιχα . 
 
Στη συνέχεια θα δούµε αναλυτικά κάποιους απ’τους βασικότερους αλγόριθµους  
ταξινόµησης δεδοµένων υπερφασµατικής απεικόνισης . 
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5.2   Parallepiped Classification 
 
  Μία απ’της πιο απλές supervised µεθόδους ταξινόµησης είναι η τεχνική του 
παραλληλεπιπέδου (parallelepiped). Ένα παραλληλεπίπεδο είναι ένα n-διάστατο σχήµα 
µε επίπεδες επιφάνειες. 
  Ο αλγόριθµος του παραλληλεπιπέδου ορίζει κάθε training set ως ένα n-διάστατο 
παραλληλεπίπεδο, όπου n είναι ο αριθµός των φασµατικών ζωνών στην εικόνα . 
  Οι διαστάσεις του κάθε παραλληλεπιπέδου ορίζονται µε βάση ένα όριο που θέτει ο 
διαχειριστής και την τυπική απόκλιση απ’το µέσο της κάθε τάξης. 
  Τα pixels τα οποία βρίσκονται σε µία µοναδική τάξη παραλληλεπιπέδου ταξινοµούνται 
σ’αυτήν την τάξη.  
  Τα pixels τα οποία δεν συµπίπτουν µε καµία τάξη παραλληλεπιπέδου ή ανήκουν σε 
περιοχές στις οποίες υπάρχουν επικαλυπτόµενα παραλληλεπίπεδα δεν ταξινοµούνται σε 
καµία τάξη. 
   
Οι ακόλουθες διαδικασίες χρησιµοποιούνται για τον προσδιορισµό των ορίων : 
 

•  Παρουσίασε µία ζώνη δεδοµένων 
•  Εφάρµοσε µία συνάρτηση µετασχηµατισµού πυκνότητας για την ανάδειξη των 

εντάσεων  Imin ως Imax των pixels ώστε να αποµονώσουµε την επιθυµητή τάξη. 
•  Επανέλαβε τα παραπάνω βήµατα για όλες τις επιθυµητές τάξεις 
•  Επανέλαβε όλα τα παραπάνω βήµατα για όλες τις υπόλοιπες ζώνες. 

 
 
  Η συνάρτηση απόφασης µπορεί τώρα να εφαρµοστεί πόλύ εύκολα αφού αποτελείται µόνο 
απ’τον έλεγχο του κάθε δείγµατος στα παραπάνω όρια.  
   
 
 
 
Πιο αναλυτικά : 
 
                             µck  –  σck  ≤  BVijk   ≤  µck  +  σck 
 
                                     Lck   ≤  BVijk   ≤   Hck 
 
  Όπου BVijk και BVijl , οι τιµές των εντάσεων του pixel ij , στη ζώνη k  ,  µck  το µέσο 
των τιµών όλων των pixels της τάξης c  στη ζώνη k και σck  η διακύµανση των τιµών των 
pixels της τάξης c στη ζώνη k . 
 
  Παρά την απλότητα και αποτελεσµατικότητα που φαίνεται να έχει αυτός ο αλγόριθµος 
παρουσιάζει αρκετές αδυναµίες.Αν επιλεχθεί ένα µικρό όριο τα παραλληλεπίπεδα θα είναι 
πολύ µικρά και πολλά pixels δε θα ταξινοµηθούν. 
  Αν απ΄την άλλη επιλέξουµε µεγάλο όριο πολλές τάξεις παραλληλεπιπέδων θα 
επικαλύπτονται οπότε πάλι θα έχουµε µη ταξινοµηµένα pixels. 
  Αυτό είναι ένα πρόβληµα ειδικά όταν έχουµε να κάνουµε µε υψηλά συσχετιζόµενα 
σύνολα δεδοµένων (Richards και Jia, 1986). 
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  Επίσης απαιτεί µεγάλο χρόνο αλληλεπίδρασης µε το διαχειριστή ειδικά όταν ο αριθµός 
των φασµατικών ζωνών αυξάνεται. 
 
  Η παραλληλεπίπεδη ταξινόµηση είναι supervised και µη παραµετρική ταξινόµηση αφού 
οι τιµές των Imin και Imax προσδιορίζονται απ’το διαχειριστή και η συνάρτηση 
απόφασης βασίζεται στα όρια απόφασης και όχι στις PDF των τάξεων. 
  Παρ’όλα αυτά µπορεί να θεωρηθεί παραµετρική αν θεωρήσουµε την PDF της κάθε τάξης 
σαν µια πολυδιάστατη οµοιόµορφη κατανοµή ανάµεσα στα Imin και Imax, τα οποία θα 
θεωρήσουµε και σαν παραµέτρους . 
 
5.3  Nearest Neighbour 
 
  Η συνάρτηση απόφασης σε έναν Nearest Neighbour ταξινοµητή είναι η ανάθεση του 
δείγµατος προς ταξινόµηση στην  πλησιέσταιρη οµάδα (cluster) οπότε χρειαζόµαστε ένα 
κριτήριο πλησιότητας. 
  Υπάρχουν τρεις παραλλαγές του ταξινοµητή ανάλογα µε το κριτήριο πλησιότητας που 
χρησιµοποιούµε. 
 

1.   Ταξινόµησε το δείγµα στην τάξη της οποίας το κέντρο οµάδας είναι πλησιέσταιρο 
στο διάνυσµα του δείγµατος. Τα κέντρα των οµάδων λαµβάνονται στο στάδιο της 
εκπαίδευσης.Αυτή η συνάρτηση απόφασης είναι πολύ εύκολο να υλοποιηθεί και 
χρησιµοποιείται σε πολλούς ταξινοµητές του εµπορίου. 

2.   Ταξινόµησε το δείγµα στην τάξη του πλησιέσταιρου δείγµατος που λήφθηκε κατά 
την εκπαίδευση.Σ’αυτήν την περίπτωση δεν απαιτούνται γνωρίσµατα για κάθε 
τάξη.Η υλοποίηση είναι αρκετά δύσκολη αφού πρέπει να υπολογιστεί η απόσταση 
του δοσµένου δείγµατος µε όλα τα δείγµατα σε όλες τις τάξεις. 

3.   Αναγνώρισε τα k δείγµατα που λήφθηκαν κατα την εκπαίδευση και είναι 
πλησιέσταιρα στο δοσµένο δείγµα . Όπου k είναι ένας προκαθορισµένος αριθµός .   

        Στη συνέχεια εφάρµοσε τον κανόνα της πλειοψηφίας για την ταξινόµηση του   
      δοσµένου δείγµατος . Αυτή η παραλλαγή ονοµάζεται  k-nearest neighbour και   
      παρουσιάζει την ίδια δυσκολία µε τη δεύτερη αφού στην ουσία είναι η ίδια µε k=1.    

 
  Λόγω του ότι η πρώτη παραλλαγή είναι αυτή που χρησιµοποιείται περισσότερο, η  
Nearest Neighbouring Classification στην βιβλιογραφία παραπέµπει σ’αυτήν την 
παραλλαγή εκτός αν επισηµανθεί κάτι διαφορετικό. 
  Η ταξινόµηση αυτή είναι µη παραµετρική αφού η συνάρτηση απόφασης βασίζεται στη 
µέτρηση της απόστασης και όχι στις PDF των τάξεων. 
  Επίσης µπορεί να είναι Supervised αν ο διαχειριστής αναγνωρίζει τα δείγµατα για 
εκπαίδευση, ή Unsupervised αν χρησιµοποιούµε ένα αυτόµατο αλγόριθµο οµαδοποίησης. 
  Μπορεί να αποδειχτεί ότι η Nearest Neighbour συνάρτηση απόφασης είναι δύο φορές 
χειρότερη απ’τη Maximum Likelihood όσον αφορά στην ακρίβεια της ταξινόµησης. 
  Τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης επηρεάζονται πολύ απ’τη βαθµολόγηση των αξόνων 
στο χαρακτηριστικό πεδίο. Μία κοινή πρακτική είναι να εφαρµόσουµε µία επέκταση 
δυναµικού εύρους στις ζώνες πριν την ταξινόµηση,ώστε τα δυναµικά εύρη των εντάσεων 
σε κάθε ζώνη να γίνουν ίσα. 
  Μία άλλη µέθοδος είναι να κανονικοποιήσουµε την απόσταση στην τυπική απόκλιση. 
 
 



 56

5.4  Euclidean Distance 
 
  Στους περισσότερους αλγόριθµους ταξινόµησης κάθε pixel του τελικού θεµατικού χάρτη 
πρέπει να είναι ταξινοµηµένο σε έναν αριθµό C τάξεων. 
  Ο αλγόριθµος Euclidean Distance παίρνει C αρχικά σηµεία στην εικόνα. Σ’αυτήν την 
περίπτωση τα σηµεία αντιπροσωπεύουν τα υλικά που θέλουµε να αναγνωρίσουµε.    
  Υπολογίζεται η απόσταση µεταξύ κάθε διανύσµατος pixel στην εικόνα και των C 
διανυσµάτων των σηµείων που επιλέξαµε,χρησιµοποιώντας την Ευκλίδεια εξίσωση : 
 

 
     
    Πιο αναλυτικά : 
 

                             
 
  
  Όπου BVijk και BVijl , οι τιµές των εντάσεων του pixel ij , στις ζώνες k και l αντίστοιχα , 
και µck και µcl  τα µέσα των τιµών όλων των pixels της τάξης c , στις ζώνες k και l 
αντίστοιχα . 
 
  Κάθε διάνυσµα pixel καταχωρείται σαν µέλος του πλησιέσταιρου σηµείου C. 
  Όταν όλα τα pixels στην εικόνα έχουν καταχωρηθεί σαν µέλη ενός των C συνόλων κάθε 
σύνολο απ’τα C υπολογίζει το δικό του νέο σηµείο ή µέσο. Με τα νέα σηµεία τώρα 
επαναλαµβάνεται η όλη διαδικασία µε αποτέλεσµα τη νέα ταξινόµηση των διανυσµάτων 
σαν µέλη ενός απ’τα C. 
  Η διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι να µην αλλάζει κανένα pixel απ’τη µια τάξη στην 
άλλη , ή ακολουθώντας έναν αριθµό επαναλήψεων. 
  Συνήθως για ικανοποιητικά αποτελέσµατα απαιτούνται απο πέντε επαναλήψεις και πάνω. 
  
Τα βήµατα του Euclidean Distance Classifier :  
 
              • Get C initial means 

• For each iteration 
                • Calculates pixel distances and assign membership 
                • Calculates new means based on the class members 
• Returns a classification vector 

 
  Ο αλγόριθµος αυτός είναι ευρέως διαδεδοµένος αλλα έχει ένα ελλάτωµα.Υποθέτει ότι 
όλα τα σηµεία απέχουν την ίδια απόσταση απ’το κέντρο τους οπότε η ταξινοµηµένη 
περιοχή θα είναι πάντα κυκλική. Βασικά υποθέτει τον πίνακα συµµεταβλητότητας σαν 
µοναδιαίο πίνακα .  
  Αν η κατανοµή των δεδοµένων σε κάθε τάξη δεν βασίζεται σε ισαπέχοντα σηµεία η 
ταξινόµηση µπορεί να αποτύχει. 

Όπου  X είναι το διάνυσµα του pixel  
και Mi είναι το µέσο διάνυσµα της τάξης i .  
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5.5  Maximum Likelihood 
 
  Ο Maximum Likelihood ταξιµοµητής βασίζεται σε τεχνικές στατιστικής ανάλυσης 
οπότε και απαιτείται η γνώση των παρακάτω βασικών στοιχείων της θεωρίας πιθανοτήτων. 
 
∆εσµευµένη (ή υπο συνθήκη) πιθανότητα : 
  Μία δεσµευµένη πιθανότητα δηλώνεται ως p(A|B) και είναι η πιθανότητα να συµβεί το 
ενδεχόµενο Α δεδοµένου ότιι έχει ήδη συµβεί το ενδεχόµενο Β. 
 
Θεώρηµα του Bayes : 
  Αν p(A,B) είναι η πιθανότητα και τα δύο ενδεχόµενα Α και Β να συµβούν, το θεώρηµα 
του Bayes µας λέει ότι :  
 
P(A,B)=p(A|B)p(B)=p(B|A)p(A) 
 
ή αλλιώς 
  
p(A|B)=p(B|A)p(A) / p(B) 
 
 
Συνάρτηση Πυκνότητας Πιθανότητας : 
  Αν x µία τυχαία µεταβλητή µε Gaussian κατανοµή, µ η µέση τιµή του x και σ η 
τυπική του απόκλιση (standard deviation) τότε η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας 
p(x) είναι : 
 

                             
 
Gaussian κατανοµή πολλαπλών τυχαίων µεταβλητών (Multi-Variate Gaussian  
Distribution)  :  
  Έστω χ µία Ν-διάστατη τυχαία µεταβλητή µε Gaussian κατανοµή πολλαπλών τυχαίων 
µεταβλητών, µ το µέσο διάνυσµα του χ και C η συµµεταβλητότητα. 
   
  Για παράδειγµα µία οµάδα pixels µιας εικόνας που λαµβάνονται σε Ν φασµατικές ζώνες 
έχουν Gaussian κατανοµή πολλαπλών µεταβλητών. 
  Το στοιχείο της i γραµµής και j στήλης του πίνακα συµµεταβλητότητας (covariance 
matrix) είναι η συµµεταβλητότητα (covariance) µεταξύ της i και j φασµατικής ζώνης. 
 
  Η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας p(x) είναι : 
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  Ο Maximum Likelihood είναι ένας ταξινοµητής ο οποίος χρησιµοποιεί στατιστικές 
προσεγγίσεις για να ελαχιστοποιήσει το σφάλµα ταξινόµησης. 
  Η ταξινόµηση είναι παραµετρική αφού προυποθέτει οτι τα διανύσµατα των pixels σε 
κάθε τάξη , για κάθε φασµατική ζώνη ακολουθούν κανονική κατανοµή (Gaussian) .  
  Oι PDFs είναι σηµαντικές σ’αυτή την στατιστική προσέγγιση και η ταξινόµηση µπορεί να 
είναι και Supervised και Unsupervised ανάλογα µε τη µέθοδο εκπαίδευσης που 
ακολουθήθηκε. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
∆ιαγρ . 12 Κατανοµή της συχνότητας                ∆ιαγρ . 13 Κατανοµή της συχνότητας  
                δεδοµένων για µία τάξη ω , σε µία                      δεδοµένων για µία τάξη ω , σε µία    
               ζώνη k                                                                ζώνη k , στρογγυλοποιηµένη απο τη           
                                                                                          συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας 
                                                                      
 
  Αν χ είναι το µετρούµενο διάνυσµα και ωi µία τάξη , η συνάρτηση απόφασης του  
Maximum Likelihood Classifier είναι : 
 
 
   αν p(x|ωi)p(ωi) > p(x|ωj)p(ωj) για κάθε j, i≠j τότε ανάθεσε το χ στην ωi 
 
  Ουσιαστικά υπολογίζει την πιθανότητα για κάθε pixel να ανήκει σε κάθε µία απ’τις τάξεις 
και αναθέτει το pixel στην τάξη για την οποία έχει τη µεγαλύτερη πιθανότητα να ανήκει . 
  Οπότε πρέπει να υπολογίσουµε τις τιµές των p(x|ωi)p(ωi) για όλες τις τάξεις ωi και να 
επιλέξουµε τη µέγιστη τιµή.Οι δεσµευµένες πιθανότητες p(x|ωi) λαµβάνονται κατά την 
εκπαίδευση. 
   
  Η πιθανότητα p(ωj) είναι άγνωστη και θα δούµε στη συνέχεια πως την υπολογίζουµε. 
  Αφού το χ είναι γνωστό µπορούµε να υπολογίσουµε τις τιµές των p(ωi|x) για κάθε τάξη 
ωi και να επιλέξουµε τη µέγιστη τιµή. 
  Αυτό είναι λογικό αφού η πιθανότητα p(ωi|x) είναι η πιθανότητα του x να ανήκει στην 
τάξη ωi δοσµένης της µέτρησης του x. 
   
  Στην ουσία αυτό είναι ίσο µε την παραπάνω συνάρτηση απόφασης και µπορεί να 
αποδειχτεί µε το θεώρηµα του Bayes. 
                                  
                                        p(ωi|x)=p(x|ωi)p(ωi) / p(x) 
 



 59

τ

-1 

  Το αριστερό µέλος µεγιστοποιείται όταν µεγιστοποιείται ο αριθµητής του δεξιού µέλους 
αφού η πιθανότητα p(x) είναι σταθερή σε δοσµένη µέτρηση. 
 
 Για να αξιοποιήσουµε την παραπάνω συνάρτηση απόφασης πρέπει να γνωρίζουµε τη 
δεσµευµένη πιθανότητα p(x|ωi) για κάθε τάξη ωi. 
  Η συναρτησιακή µορφή της δεσµευµένης πιθανότητας είναι στην αρχή άγνωστη για µας 
οπότε πρέπει να αρχίσουµε µε µία υπόθεση. Η πιο λογική υπόθεση που µπορούµε να 
κάνουµε είναι αυτή τής Gaussian κατανοµής πολλαπλών τυχαίων µεταβλητών, οπότε στο 
Ν-διάστατο χαρακτηριστικό πεδίο η δεσµευµένη πιθανότητα είναι : 
 

                      
 
όπου x    είναι ο ανάστροφος του x , µi είναι το µέσο διάνυσµα , Ci είναι ο πίνακας  
 
συµµεταβλητότητας ,Ci     είναι ο αντίστροφος του Ci και |Ci| είναι η ορίζουσα του Ci . 
 
   Οι διαστάσεις του µέσου διανύσµατος είναι Νx1 και του πίνακα συµµεταβλητότητας  
ΝxN. 
  Κάθε στοιχείο του µέσου διανύσµατος είναι η µέση τιµή της έντασης (intensity) σε µία 
ζώνη . 
  Κάθε στοιχείο στον πίνακα συµµεταβλητότητας γραµµής j και στήλης k είναι η 
συµµεταβλητότητα µεταξύ των εντάσεων των ζωνών j και k . 
  Τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης δεν επηρεάζονται απ’τη βαθµολόγηση των αξόνων 
στο χαρακτηριστικό πεδίο. 
  Το µέσο  και η συµµεταβλητότητα πρέπει να ξαναυπολογιστούν για κάθε τάξη. 
  Ο αλγόριθµος σταµατάει όταν δεν υπάρχει ουσιαστική αλλαγή µετά απο κάθε 
υπολογισµό ή µετά απο καθορισµένο αριθµό επαναλήψεων. 
 
  Χωρίς να συµπεριλάβουµε την πληροφορία για τις πιθανότητες p(ωi) για κάθε τάξη ,που 
όµως είπαµε είναι άγνωστες , η συνάρτηση απόφασης γίνεται : 
 
  Αποφάσισε αν το άγνωστο διάνυσµα X ανήκει στην τάξη i αν και µόνο αν p(i)  ≥  p(j) , 
για κάθε i και j , απο τις  1 , 2 , ..... m  πιθανές τάξεις  ,  και : 
  
  
 
  
 
 
5.6  Bayes Classifier 
 
  Ο Bayes ταξινοµητής είναι παρόµοιος µε τον Maximum Likelihood, αλλά επιπλέον 
λαµβάνει υπόψιν του το κόστος και της σωστής και της λάθος ταξινόµησης. 
  Τυποποιώντας την Bayes ταξινόµηση έστω Lij είναι η απώλεια της ταξινόµησης ενός 
δείγµατος στην τάξη ωj ενώ ανήκει στην τάξη ωi.Τότε η απώλεια Lii είναι το κόστος της 
σωστής ταξινόµησης. 
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Το πρόβληµα της ταξινόµησης τότε γίνεται : 
 
  ∆οσµένων των : p(ωi),p(x|ωi) και Lij να βρεθεί η συνάρτηση απόφασης που 
έλαχιστοποιεί το κόστος. 
  
  Η συνολική απώλεια  Τj(x) απ’την ταξινόµηση ενός δείγµατος στην τάξη ωj είναι : 

                                             
    σε σύνολο K τάξεων . 
 
  Κάθε όρος στο άθροισµα είναι η απώλεια Lij σταθµιζόµενη απ’την πιθανότητα του 
δείγµατος x να ανήκει στην τάξη ωi. Η συνάρτηση απόφασης τότε είναι η ανάθεση του x 
στο Tj έτσι ώστε το Tj να έχει την µικρότερη τιµή για κάθε j=1 ως K . 
  
  Αυτό ισοδυναµεί µε την εύρεση της ελάχιστης τιµής του αθροίσµατος για όλα τα j. 
 
 
  Υλοποιώντας τον ταξινοµητή µε µία 0/1 συνάρτηση απώλειας έχουµε : 
                                        

                                          
 
  Μ’αυτή τη συνάρτηση απώλειας δεν υπάρχει απώλεια για σωστή ταξινόµηση,και η 
ταξινόµηση ισούται µε την εσφαλµένη ταξινόµηση κάποιου pixel σε διαφορετική τάξη 
απ’αυτήν που ανήκει . 
  Η συνολική απώλεια απ’την ταξινόµηση ενός δείγµατος σε µία τάξη ωi είναι : 
 
 
 
  Κι’εδώ η πιθανότητα p(x) είναι σταθερή  
και ανεξάρτητη του i.  
  Έτσι η ελάχιστη τιµή του Tj αντιστοιχεί στη  
µέγιστη τιµή της πιθανότητας p(x|ωj)p(ωj). 
  Έτσι ο Bayes ταξινοµητής µε 0/1 συνάρτηση  
απώλειας ισοδυναµεί µε τον   
Maximum Likelihood ταξινοµητή. 
 
 
 
 
 
 
  Τέλος θα δούµε πως αντιµετωπίζουµε τις πιθανότητες p(ωj) για κάθε τάξη. 
  Αυτές οι πιθανότητες είναι άγνωστες αλλά απαιτούνται στις συναρτήσεις απόφασης  
όπως ήδη έχουµε δεί . 
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  Μία µέθοδος είναι να απλοποιήσουµε τη συνάρτηση απόφασης, όπως για παράδειγµα του 
Maximum Likelihood, αδιαφορώντας γι’αυτές τις πιθανότητες . 
 
   Έτσι η συνάρτηση θα γίνει :   
 
       Αν p(x|ωi) > p(x|ωj) για κάθε j, i≠j ταξινόµησε το x στην ωi. 
 
  Αυτό είναι ισοδύναµο µε τον Bayes ταξινοµητή µε συνάρτηση απώλειας : 
  

                                                                       
 
  Αυτό σηµαίνει οτι η απώλεια απο λάθος ταξινόµηση, σπανίως εµφανιζόµενης τάξης  είναι 
πιο σηµαντική απ’τις απώλειες άλλων τάξεων. 
  Στην πραγµατικότητα η παραπάνω συνάρτηση απόφασης είναι αυτή που χρησιµοποιείται 
συνήθως στην πράξη. 
  Σε κάποια συστήµατα ταξινόµησης του εµπορίου ο ταξινοµητής εσφαλµένα ονοµάζεται 
Maximum Likelihood ταξινοµητής ενώ στην πραγµατικότητα είναι ένας Bayes 
ταξινοµητής µε την παραπάνω συνάρτηση απώλειας. 
                   
  Το λεπτό σηµείο της Βayes συνάρτησης απόφασης είναι ο υπολογισµός της πιθανότητας 
p(x|ωi) για κάθε τάξη ωi . 
  Η Nearest Neighbour συνάρτηση απόφασης όντας λιγότερα ακριβής δεν έχει αυτό το 
πρόβληµα . 
  Είναι πιθανό να έχουµε ένα σύστηµα το οποίο θα εξερευνά τα πλεονεκτήµατα και των 
δύο µεθόδων. 
  Μία κοινή πρακτική είναι να συνδέσουµε τις δύο συναρτήσεις όπως φαίνεται στο 
παρακάτω διάγραµµα  : 
 
 
 
 
 
∆ιαγρ . 14    Ο συνδυασµός και των δύο συναρτήσεων 
                   απόφασης , Nearest Neighbour και 
                  Bayes Classifier 
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Αυτό που µένει είναι να προσδιορίσουµε την συνθήκη  “close enough”. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
            
 
                 
                   Εικ . 27    Τα ιστογράµµατα δύο τάξεων για µια  συγκεκριµένη  
                                   ζώνη µε το σκιαζόµενο κοµµάτι να δείχνει τις “close enough”   
                                   περιοχές των δύο τάξεων. 
 
  Το εύρος ένταση Ii σε κάθε περιοχή δίνεται απ’την  |Ιi-µi| < α σi  , όπου µi και σi 
είναι το µέσο και η τυπική απόκλιση της τάξης ωi και α µία σταθερά . 
  Η σταθερά α µας δείχνει το βαθµό εµπιστοσύνης στη Nearest Neighbour συνάρτηση 
απόφασης και αυτό σαν συνάρτηση του α µπορεί να ανακτηθεί πολύ εύκολα για µια 
Gaussian κατανεµηµένη συνάρτηση. Αν µία και µόνο ζώνη διαψεύσει την παραπάνω 
ανισότητα τότε αναλαµβάνει η Bayes decision function και το αποτέλεσµα µπορεί να είναι 
ή και όχι η τάξη ωi . 
 
 
5.7  Fisher's Linear Discriminant 
 
  Για να αποφευχθεί το πρόβληµα του Euclidean Distance µε τις ίσες αποστάσεις όλων των 
σηµείων µιας τάξης µε το κέντρο της, ο αλγόριθµος Fisher’s Linear Discriminant (FLD) 
ενεπλέκει στην εξίσωση δεδοµένα συµµεταβλητότητας ,έτσι η εξίσωση µας παρέχει 
πληροφορίες και για τη σχέση µεταξύ των φασµατικών ζωνών. 
  Μ’αυτά τα επιπλέον δεδοµένα στην εξίσωση παίρνουµε καλύτερα αποτελέσµατα απ’την 
Euclidean distance. 
 

                                                            
   
  Θεωρεί όµως ότι η συµµεταβλητότητες των τάξεων είναι ίσες, έτσι  ένα πρόβληµα 
παρουσιάζεται όταν αυτές αρχίζουν να αλλάζουν οπότε και τα δεδοµένα αυτά δεν είναι 
πλέον αντιπροσωπευτικά για κάθε τάξη. 
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5.8 Mahalanobis Distance 
 
  Η κυρίως διαφορά ανάµεσα στις Mahalanobis Distance και Fisher Linear Discriminant 
είναι ότι η στη Mahalanobis κάθε σύνολο (τάξη) έχει τη δικιά του συµµεταβλητότητα 
(covariance). 
  Στη FLD η ίδια data covariance χρησιµοποιείται για όλες τις τάξεις. Έτσι η Mahalanobis 
Distance παρέχει, µε τη συµµεταβλητότητα της κάθε τάξης, τη δυνατότητα για ταξινόµηση 
των συνόλων µε διαφορετικές κατανοµές στα δεδοµένα τους , οπότε και µε µεγαλύτερη 
ακρίβεια. 
 

                                     
                                                                                                 
                    όπου Σi      ο αντίστροφος του πίνακα συµµεταβλητότητας για την τάξη i . 
 
5.9  Null Class 
 
  Στην πράξη πάντα πρέπει να επιτρέπουµε την ύπαρξη µηδενικών τάξεων.Τα µετρούµενα 
διανύσµατα των δειγµάτων σ’αυτές τις τάξεις απέχουν πάρα πολύ απ’τις υπάρχουσες 
οµάδες στο χαρακτηριστικό πεδίο, ώστε να καθίσταται ανέφικτη η ταξινόµησή τους σε 
κάποια απ’τις υπάρχουσες τάξεις. 
  Μία κοινή πρακτική είναι να ελέγχουµε αν οι µετρήσεις σε κάθε ζώνη υπερβαίνουν κατά 
έναν παράγοντα την τυπική απόκλιση των εντάσεων των pixels σ’αυτή την ζώνη. 
  
  Έστω το µετρούµενο διάνυσµα για ένα δείγµα x προς ταξινόµηση είναι : 
                             
                                  x=[x(1),x(2),x(3),……,x(N)] 
 
  Υποθέτουµε Ν φασµατικές ζώνες οπότε το χαρακτηριστικό πεδίο είναι 
Ν-διάστατο. 
  
 Για κάθε τάξη ωi το µέσο διάνυσµα µi είναι : 
                                       
                                µi=[µi(1), µi(2), µi(3).....,µi(N)] 
 
              και η τυπική απόκλιση : 
                            
                                σi=[σi(1),σi(2),σi(3),…,σi(N)] 
 
  Κάθε στοιχείο είναι η τετραγωνική ρίζα του αντίστοιχου διαγώνιου στοιχείου στον 
πίνακα συµµεταβλητότητας. 
  Αν το διάνυσµα x πρόκειται να ταξινοµηθεί σε µία τάξη ωi τότε ταξινοµείται σε µηδενική 
τάξη αν : 
                             |x(j)-µi(j)| > kσi(j) για κάθε j=1 ως Ν. 
   

τ

τ

τ 
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  Η k είναι µία προκαθορισµένη απ’το διαχειριστή σταθερά και συνήθως διακυµαίνεται 
απο 2 ως 3. 
  Η παραπάνω συνθήκη ελέγχεται επαναληπτικά για το δείκτη j. 
  Όταν η συνθήκη ικανοποιηθεί το δείγµα ταξινοµείται σε µηδενική τάξη χωρίς περαιτέρω 
έλεγχος για τον εναποµείναντα δείκτη j για την τάξη ωj. 
 
5.10  Isodata Classifier 
 
  Απ’τις πιο δηµοφιλής ίσως µεθόδους Unsupervised ταξινόµησης είναι η µέθοδος 
ISODATA (Iterative Self-Organizing Data Analysis Techniques), µε το τελευταίο a να 
προστίθεται χάριν ευφωνίας . 
  ∆ύο διαφορετικά ονόµατα µε τα οποία συναντάµε τη µέθοδο αυτή στη βιβλιογραφία είναι 
ISOCLASS και Migrating Mean. 
 
Ο αλγόριθµος ISODATA φαίνεται στον παρακάτω ψευδοκώδικα : 
 
DOPROC initialize cluster centres 
DOUNTIL satisfied (outer loop) 
   IF not first time 
      DOPROC delete classes 
      DOPROC split classes 
      DOPROC combine classes 
   ENDIF 
    DOUNTIL satisfied (inner loop) 
      DOPROC apply nearest neighbour decision function 
      DOPROC compute new cluster centres 
   ENDDO (inner loop) 
   DOPROC compute sigma vector of each class 
   DOPROC compute distance matrix between classes 
ENDDO (outer loop) 
DOPROC perform final classification  
Κάθε µία απ’τις procedures αναλύεται στη συνέχεια. 
 
  Initialize Cluster Centres : Σ’αυτή τη διαδικασία η διαγώνιος του πολυδιάστατου 
χαρακτηριστικού πεδίου διαιρείται σε k τµήµατα,όπου k είναι ο αριθµός των αρχικών 
τάξεων.Τα σηµεία των µέσων των τµηµάτων αυτών αποτελούν τα κέντρα των οµάδων 
(cluster centres). Στο τέλος της διαδικασίας αυτής ο αλγόριθµος διακλαδίζεται στον 
εσωτερικό βρόχο (inner loop). 
 
  Delete Classes : Αυτή η διαδικασία και οι ακόλουθες δύο εκτελούνται αν ο εξωτερικός 
επαναληπτικός βρόχος έχει εκτελεστεί τουλάχιστον µία φορά.Εδώ ο αριθµός των 
δειγµάτων σε κάθε τάξη συγκρίνεται µε έναν προκαθορισµένο αριθµό Νd.Αν ο αριθµός 
υπερβαίνει τον Νd η αντίστοιχη τάξη διαγράφεται. 
 
   
 
 



 65

  Split Classes : Σ’αυτό το στάδιο η τυπική απόκλιση της κάθε ζώνης για κάθε τάξη είναι 
διαθέσιµη (compute sigma vector of each class). 
  Για κάθε τάξη ωi βρες τη ζώνη µε τη µέγιστη τυπική απόκλιση και θέσε την σαν σ στη 
ζώνη j. 
   
  Επέλεξε k τάξεις και για κάθε τάξη το µέσο διάνυσµα δίνεται απ’την  
              
                                 µi=[µi(1),µi(2),µi(3).....,µi(N)] 
 
 
  Αν  το σ είναι µεγαλύτερο απο µια προκαθορισµένη τιµή σs τα νέα κέντρα  
δηµιουργούνται στα : 
 
                                 [µi(1),µi(2),...µi(j)-σ,.....,µi(N)] 
 
                     και 
                                 [µi(1),µi(2),...µi(j)+σ,.....,µi(N)] 
  Combine Classes :Σ’αυτό το στάδιο οι αποστάσεις µεταξύ ζευγών των τάξεων είναι 
διαθέσιµες. Εδώ οι αποστάσεις µεταξύ κάθε ζεύγους τάξεων υπολογίζονται και 
συγκρίνονται µε µια προκαθορισµένη τιµή dc . 
  Αν η απόσταση υπερβαίνει την τιµή της dc οι αντίστοιχες τάξεις συνδιάζονται σε µία.  
  Το νέο κέντρο της τάξης είναι το κέντρο βάρους των δύο παλιών. 
 
  Apply Nearest Neighbour Decision Function : Αυτή η διαδικασία και η επόµενη 
επαναλαµβάνονται στον επαναληπτικό βρόχο inner loop. Εδώ η Nearest Neighbour 
συνάρτηση απόφασης (nearest cluster centre) εφαρµόζεται σε όλα τα training samples. 
 
  Compute New Cluster Centres : Μετά την ανάθεση των pixels στις αντίστοιχες τάξεις 
τους στην προηγούµενη διαδικασία,υπολογίζονται τα νέα κέντρα . Σηµειώνουµε οτι µετά 
απο κάθε επανάληψη του inner loop τα cluster centres µεταναστεύουν σε νέες θέσεις (εξ 
ού και migrating means) . 
  
 Compute Sigma Vector Of Each Class : Με τις νέες τάξεις υπολόγισε για κάθε τάξη το 
διάνυσµα που περιέχει την τυπική απόκλιση για κάθε ζώνη. 
 
  Compute Distance Matrix Between Classes : Υπολογίζονται οι αποστάσεις µεταξύ των 
ζευγών των τάξεων και αναπαριστώνται σε µορφή πίνακα. Το στοιχείο της j γραµµής και i 
στήλης αντιστοιχεί στην απόσταση µεταξύ των τάξεων ωj και ωi. Ο πίνακας είναι 
προφανώς συµµετρικός ως προς τη διαγώνιο. 
 
  Perform Final Classification : Σ’αυτό το σηµείο η διαδικασία του training έχει 
ολοκληρωθεί. Η ταξινόµηση του κάθε pixel στις αντίστοιχες τάξεις µπορεί να 
πραγµατοποιηθεί εφαρµόζοντας τον κανόνα του Nearest Neighbourhood. 
 
   Στον ψευδοκώδικα υπάρχουν δύο επαναληπτικοί βρόχοι outer loop και inner loop.Το 
training επιτυγχάνεται στο τέλος του outer loop όταν τα cluster centres ικανοποιούν τον 
διαχειριστή. 
   

τ 

τ 

τ 
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  Κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης δε χρησιµοποιούµε ολόκληρη την εικόνα.  
  Ο διαχειριστής µπορεί να ορίσει συγκεκριµένες θέσεις pixels απ’τις οποίες θα αντλεί τα 
δείγµατα, για παράδειγµα ένα δείγµα ανα µία 5x5 περιοχή εξοικονοµώντας έτσι 
υπολογιστικό χρόνο. 
  
   Κάθε βρόχος εκτελείται αρκετές φορές µε βάση την υποκειµενική εκτίµηση του 
διαχειριστή. Συνήθως ο inner loop  αρκείται στις 3 φορές ενώ ο outer loop  
επαναλαµβάνεται περισσότερες. 
   
  Ο διαχειριστής πρέπει να ορίσει τρεις µεταβλητές πριν εκτελέσει τα βήµατα στον 
αλγόριθµο και αυτές είναι οι Νd, σs και dc . 
                                        
 
5.11   Spectral Angle Mapper (SAM) 
 
  Ο αλγόριθµος SAM (spectral angle mapper ) επίσης θεωρεί κάθε pixel σαν ένα 
διάνυσµα στο n-διάστατο χώρο µε n τον αριθµό των καναλιών στην εκόνα. Κάθε διάνυσµα 
έχει συγκεκριµένο µήκος και κατεύθυνση. 
  Το µήκος του διανύσµατος αναπαριστά τη φωτεινότητα του στόχου ενώ η κατεύθυνσή 
του τα φασµατικά του χαρακτηριστικά. 
  Οι µεταβολές στο φωτισµό επηρεάζουν όµως το µήκος του διανύσµατος οπότε η 
ταξινόµηση γίνεται µε βάση την κατεύθυνσή του  (Kruse etal.,1993) . 
  
  Η φασµατική υπογραφή (spectral signature) του κάθε pixel περιγράφεται απο την γωνία 
που σχηµατίζει το αντίστοιχο διάνυσµα, µε τον άξονα που ορίζει το n-διάστατο χώρο στην 
εικόνα. 
  Η ταξινόµηση πραγµατοποιείται συγκρίνοντας τις φασµατικές γωνίες ανάµεσα στο 
φάσµα ανάκλασης του pixel που θα ταξινοµηθεί µε τα φάσµατα αναφοράς απο τις 
φασµατικές βιβλιοθήκες ή µε το φάσµα αναφοράς απο τα training data. 
  Στη δεύτερη περίπτωση ένα µέσο διάνυσµα υπολογίζεται για κάθε τάξη και όλα τα 
διανύσµατα των pixels ταξινοµούνται µε βάση τη µικρότερη γωνία που σχηµατίζουν µε το 
κάθε διάνυσµα τάξης.   
  ΄Ενα όριο µέγιστης γωνίας µπορεί να οριστεί ώστε κάθε pixel το οποίο ξεπερνά αυτήν την 
γωνία µε όλες τις τάξεις, να µην ταξινοµείται. 
   
  O SAM αλγόριθµος δεν µπορεί να κάνει διάκριση ανάµεσα σε θετικές ή αρνητικές 
συσχετίσεις επειδή λαµβάνει υπόψιν του µόνο τις απόλυτες τιµές. 
   
  Ο Spectral Corellation Mapper (SCM) για να διορθώσει αυτήν την αδυναµία του SAM 
απλά τυποποιεί τα διανύσµατα των φασµάτων ανάκλασης πριν υπολογίσει τις φασµατικές 
γωνίες (Carvalho and Meneses, 2000). 
 
  Για την καλύτερη κατανόηση του αλγορίθµου SAM θεωρούµε ένα φάσµα αναφοράς και 
ένα άγνωστο φάσµα απο δεδοµένα δύο ζωνών. 
   
  Τα δύο υλικά θα αναπαριστώνται στο δισδιάστατο χώρο απο ένα σηµείο για µια δοσµένη 
τιµή φωτεινότητας ή σαν ένα διάνυσµα για όλες τις δυνατές τιµές φωτεινότητας.  
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  Επειδή η µέθοδος χρησιµοποιεί µόνο τη κατεύθυνση , και όχι το µήκος του διανύσµατος ,   
δεν επηρεάζεται απο τις διάφορες τιµές φωτεινότητας και τις αντιµετωπίζει όλες εξ’ίσου. 
   
  Τα πιο φτωχά φωτεισµένα pixels απλά θα βρίσκονται πιο κοντά στην αρχή των αξόνων. 
  Το µήκος των διανυσµάτων δεν επηρεάζει τη µεταξύ τους γωνία.  
   
  Ο αλγόριθµος γενικεύει αυτή τη  γεωµετρική αναπαράσταση στο Ν-διάστατο χώρο και 
προσδιορίζει την οµοιότητα ενός αγνώστου φάσµατος t µε ένα φάσµα αναφοράς r, 
εφαρµόζωντας τις παρακάτω εξισώσεις : 
                                                                 
 
 
 
 
 
 
 
 
η οποία µπορεί να γραφτεί και : 
 

 
                                                                                                     (Kruce et al., 1993).                                                                 
                                                                                                  
όπου nb,ο αριθµός των φασµατικών ζωνών .          Εικ . 28   Η λογική του αλγορίθµου  
                                                                                               Spectral Angle Mapper 
 
 
 
5.12 Ασαφείς µέθοδοι ταξινόµησης 
 
  Οι unsupervised και supervised µέθοδοι ταξινόµησης θεωρούνται αυστηρόι ταξινοµητές 
(hard classifiers) αφού υποχρεώνουν όλα τα pixels σε ταξινόµηση διακριτών τάξεων. 
  Οι ασαφείς (fuzzy) µέθοδοι ταξινόµησης όµως θέτουν ένα σύνολο πιθανοτήτων σε κάθε 
pixel ανάλογα µε την τάση του να ανήκει σε κάποια τάξη. 
  Αυτή η πληροφορία στη συνέχεια µπορεί να χρησιµοποιηθεί για έναν πιο σαφή ορισµό 
τάξεων περιλαµβανοµένων και τάξεων αναµεµιγµένων pixels (Jensen, 1996). 
  Υπάρχουν αρκετοί αλγόριθµοι ασαφούς ταξινόµησης όπως : Linear Spectral Unmixing, 
Mixed Tuned Matched Filtering (MTMF) , και Spectral Feature Fitting (SFF). 
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5.12.1 Linear Spectral Unmixing 
 
  Η Linear Spectral Unmixing τεχνική βασίζεται στην υπόθεση ότι η φασµατική 
ανάκλαση κάθε pixel είναι ένας γραµµικός συνδυασµός των µοναδικών φασµατικών 
ανακλάσεων όλων των υλικών που υπάρχουν στο pixel σε αναλογία τέτοια ώστε να 
καλύπτουν όλη την περιοχή του pixel (Menke, 1984).  
  Γενικά για την πραγµατοποίηση του φασµατικού διαχωρισµού χρειαζόµαστε τα φάσµατα 
ανάκλασης κάθε τύπου του πεδίου της εικόνας. 
  Αυτα µπορούν να αποκτηθούν απο τη φυσική τους θέση (in situ) µε ένα φασµατόµετρο 
πεδίου , ή τα training sets να ορισθούν ανάλογα µε τα φάσµατα των µελών (endmembers), 
ή µε δείγµατα «αγνών τύπων» απ’τα αποτελέσµατα ενός αλγόριθµου βαθµού αγνότητας 
pixel (Pixel Purity Index ή PPI) , τον οποίο θα αναλύσουµε παρακάτω.  
  Η διαδικασία του unmixing ανάγεται στην λύση ενός συνόλου  n γραµµικών εξισώσεων 
για κάθε pixel,όπου n είναι ο αριθµός των ζωνών στην εικόνα.     
  Οι άγνωστες µεταβλητές σ’αυτές τις εξισώσεις είναι τα κλάσµατα του κάθε endmember 
στο pixel. 
  Για να λύσουµε αυτές τις εξισώσεις για τα άγνωστα κλάσµατα των pixels χρειαζόµαστε 
περισσότερες εξισώσεις απ’ότι αγνώστους που προυποθέτει την ύπαρξη περισσότερων 
ζωνών απο endmembers, κάτι που στα υπερφασµατικά δεδοµένα ισχύει πάντα. 
  Τα αποτελέσµατα του Linear Spectral Unmixing περιλαµβάνουν µία εικόνα για κάθε 
endmember. 
  Σ’αυτήν την εικόνα οι τιµές των pixels δείχνουν το ποσοστό του pixel στο οποίο 
κυριαρχεί αυτό το endmember. 
  Για παράδειγµα αν ένα pixel στην εικόνα για το endmember Α έχει τιµή 0.90 τότε 90% 
της περιοχής του pixel αποτελείται απ’το endmember A. 
 
5.12.2 Pixel Purity Index 
 
  Ο αλγόριθµος PPI εφαρµόζεται σε ένα µετασχηµατισµό λόγου ελαχίστου θορύβου 
(minimum noise fraction ή MNF) των δεδοµένων της εικόνας (Green , 1988). 
  Ο MNF είναι µετασχηµατισµός είναι δύο βηµάτων. 
  Πρώτα πραγµατοποιείται µία principal component analysis (PCA) στα δεδοµένα για 
rescaling του θορύβου και κάθε band-to-band συσχέτιση στο θόρυβο αφαιρείται. 
  Μετά ακολουθεί µία δεύτερη PCA στα δεδοµένα και το αποτέλεσµα είναι η MNF 
µετασχηµατισµένη εικόνα . 
  Η PPI διαδικασία επαναλαµβάνει τους µετασχηµατισµούς σε τυχαία µοναδιαία 
διανύσµατα για έναν προκαθορισµένο αριθµό επαναλήψεων (συνήθως 1×104 ώς 1×108 
φορές). 
  Τα pixels στα άκρα αυτών των διανυσµάτων σηµειώνονται µε κάθε εναλλαγή.Ο αριθµός 
εµφάνισης του  κάθε pixel καταγράφεται. 
  Τα αγνότερα pixels έχουν την τάση να εµφανίζονται πιο συχνά έτσι επιλέγουµε και τα 
πιθανά endmembers (Boardman, 1993., Boardman, 1995). 
  Τέλος ο χρήστης εναλλάσει αυτά τα pixels στο n-διάστατο χώρο για την ταυτοποίηση των 
endmember clusters. 
  Αυτή η µέθοδος είναι εξαιρετικά χρονοβόρα όµως και πολύ χρήσιµη σε υπερφασµατικές 
εφαρµογές όταν δεν είναι διαθέσιµες βιβλιοθήκες φασµάτων για κάθε τύπο υλικών. 
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5.12.3 Mixed Tuned Matched Filtering 
 
  Η Mixed Tuned Matched Filtering (Boardman et al., 1995) τεχνική είναι µία partial 
unmixing µέθοδος η οποία δεν απαιτεί να οριστούν όλα τα endmembers της εικόνας . 
  Ο αλγόριθµος επιστρέφει ένα ποσοστό κάλυψης της εικόνας για κάθε endmember που 
έχει οριστεί. 
  Όπως και στη Linear Spectral Unmixing µία τιµή pixel στην εικόνα του αποτελέσµατος 
αναπαριστά το ποσοστό του pixel που περιέχει το υλικό που µας ενδιαφέρει. 
  Κάθε pixel µε τιµή ίση ή µικρότερη του µηδενός θα θεωρείται αδιάφορο. 
  Ένα πρόβληµα µε τη µέθοδο του Matched Filtering είναι οτι µπορεί να καταλήξει σε 
εσφαλµένα θετικά αποτελέσµατα. 
  Μία λύση είναι ο υπολογισµός µιάς επιπλέον µονάδας µέτρησης , του βαθµού  
ανεφικτότητας (infeasibility). 
  Ο βαθµός ανεφικτότητας βασίζεται στο θόρυβο και στη στατιστική της εικόνας και 
παρουσιάζει το βαθµό στον οποίο το Matched Filtering αποτέλεσµα είναι ένα εφικτό 
µείγµα του στόχου και των υπολοίπων αδιάφορων. 
  Τα pixels που έχουν υψηλή αυτήν την τιµή έχουν την τάση να έχουν εσφαλµένα θετικές 
τιµές. 
  Αν ο στόχος δεν είναι ένα σπάνιο υλικό πρέπει να δώσουµε ιδιαίτερη προσοχή στην 
εφαρµογή και τα αποτελέσµατα του Matched Filtering. 
 
5.12.4 Spectral Feature Fitting (SFF)  
 
  Οι περισσότερες µέθοδοι που έχουν χρησιµοποιηθεί στην ανάλυση υπερφασµατικών 
δεδοµένων δεν αναγνωρίζουν αµέσως συγκεκριµένα υλικά , απλά διευκρινίζουν την 
οµοιότητα τους µε κάποια γνωστά υλικά ή τη µοναδικότητά τους σε σχέση µ’αυτά. 
  
  Παρ’όλα αυτά τεχνικές οι οποίες αναγνωρίζουν κατ’ευθείαν κάποια υλικά µέσω 
εξαγωγής των φασµατικών χαρακτηριστικών απο συγκεκριµένα φάσµατα ανάκλασης 
χρησιµοποιούνται εδώ και πολλά χρόνια. (Green and Craig, 1985; Kruse et al., 1985; 
Yamaguchi and Lyon, 1986; Clark et al., 1987,Clark and Crowley, 1992; Kruse et al. 
1993b, 1993c; Kruse and Lefkoff, 1993, Swayze et al., 1995). 
   
  Όλες αυτές οι τεχνικές απαιτούν την αφαίρεση ενός συνεχούς τµήµατος απ’το φάσµα  
ανάκλασης πριν την ανάλυση. 
  Ένα συνεχές (continuum) είναι µια µαθηµατική συνάρτηση που χρησιµοποιείται για την 
αποµόνωση συγκεκριµένων χαρακτηριστικών ανάκλασης για την ανάλυση. 
  Αντιστοιχεί σε ένα σήµα υπόβαθρου το οποίο δεν έχει σχέση µε τα συγκεκριµένα 
χαρακτηριστικά ανάκλασης που µας ενδιαφέρουν.Το φάσµα ανάγεται σε µια κοινή µορφή 
αναφοράς χρησιµοποιώντας µια µορφή συνεχούς.  
  Αυτό γίνεται εντοπίζοντας τα τοπικά µέγιστα του φάσµατος και προσαρµόζοντας 
ευθύγραµµα τµήµατα ανάµεσα στα σηµεία αυτά. 
  Το συνεχές τότε αφαιρείται διαιρώντας το µε το αρχικό φάσµα.  
  Ο αλγόριθµος SFF απαιτεί οτι τα φάσµατα των endmembers θα έχουν επιλεχθεί είτε 
απ’την ίδια την εικόνα είτε απο φασµατικές βιβλιοθήκες,οτι και στο φάσµα αναφοράς και 
στο άγνωστο φάσµα θα έχουν αφαιρεθεί τα συνεχή και οτι το κάθε endmember φάσµα 
αναφοράς θα έχει βαθµονοµηθεί ανάλογα για την αντιστοίχισή του µε το άγνωστο φάσµα.  
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  Στη συνέχεια συγκρίνει τα δύο φάσµατα χρησιµοποιώντας µία µέθοδο ελαχίστων 
τετραγώνων . 
   
  Ο SFF επιστρέφει µια scale image για κάθε φάσµα αναφοράς η οποία είναι ένα µέτρο του    
βαθµού αντιστοίχισης του κάθε spectral signature µε τα φάσµατα των training sets.Επίσης  
επιστρέφει µία εικόνα µέσης ενεργής τιµής (RMS) σφάλµατος για κάθε training set. 
   
  Η RMS εικόνα µπορεί να εξισωθεί γραφικά µε την scale image  του κάθε endmember και 
κάθε pixel µε χαµηλό RMS σφάλµα και υψηλό scale score για µια δοσµένη τάξη 
ταξινοµείται στην τάξη  αυτή (Albert, 2002). 
 
 
 
 
 
 

                   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
      
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 Εικ . 29  Εικόνα του προγράµµατος ENVI    
              (Environment for Visualizing Images)    
              για την αφαίρεση του continuum του     
             φάσµατος . 
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Κεφάλαιο 6ο         
 

                         Συµπεράσµατα 
 
6.1 Γενικά 
  
  Οι υπερφασµατικοί αισθητήρες και αναλύτες µας παρέχουν τις περισσότερες 
πληροφορίες για τηλεσκοπικά δεδοµένα (πλέον και όχι µόνο) απ’όσο ήταν ποτέ πιθανό τα 
προηγούµενα χρόνια. 
  Καθώς νέοι αισθητήρες παρέχουν περισσότερες υπερφασµατικές απεικονίσεις και νέοι 
αλγόριθµοι επεξεργασίας εικόνας συνεχίζουν να αναπτύσσονται, η υπερφασµατική 
απεικόνιση τείνει να εδραιωθεί σαν µία απ’τις πιο αποτελεσµατικές και συνηθισµένες 
τεχνολογίες έρευνας, εξερεύνησης και παρακολούθησης σε µια πληθώρα επιστηµονικών 
πεδίων. 
  Οι τεχνικές ταξινόµησης βασικά ποικίλουν ανάλογα µε την εκ των προτέρων γνώση που 
διαθέτουµε για την περιοχή που µας ενδιαφέρει όπως οι supervised και unsupervised 
ταξινοµήσεις. 
  Οι Unsupervised τεχνικές εφαρµόζονται όταν λίγες ή όχι τόσο λεπτοµερής πληροφορίες 
είναι διαθέσιµες για την κατανοµή των υλικών στην περιοχή που µας ενδιαφέρει.  
 
6.2 Προβλήµατα στην ταξινόµηση 
 
  Το πλήθος των φασµατικών πληροφοριών που είµαστε πλέον σε θέση να ανακτήσουµε 
συµβαδίζει µε το υψηλό κόστος των υπεράριθµων δεδοµένων θέτοντας  επίσης νέες 
µαθηµατικές προκλήσεις για την ταξινόµηση εικόνων µε υψηλή διαστατικότητα. 
  
  Τα βασικά προβλήµατα  που αντιµετωπίζει η ανάλυση τηλεσκοπικών φασµατικών 
εικόνων προέρχονται απο οποιονδήποτε συνδυασµό των παρακάτω : 
 

• Η υψηλή διαστατικότητα των φασµατικών δεδοµένων  (δεκάδες ως εκατοντάδες 
φασµατικών ζωνών) 

• Ο αριθµός των pixels µπορεί να αγγίξει και την τάξη του εκατοµµυρίου.  
• Τα pixels είναι αναµεµειγµένα.Πολλά διαφορετικά υλικά συµβάλλουν στο 

σχηµατισµό της φασµατικής υπογραφής που ανακτάται απο κάθε pixel. 
• ∆εδοµένου του πλούτου των δεδοµένων ο στόχος είναι να διαχωρίσουµε όσες 

περισσότερες τάξεις µπορούµε. 
• Κάποια υλικά µπορούν να διαχωριστούν µόνο απο πολύ λεπτές διαφορές των 

φασµατικών υπογραφών τους 
• Περιορισµένος αριθµός απο training data, µπορεί να είναι διαθέσιµος για κάποιες 

τάξεις και κάποιες απ’αυτές µπορεί να αναπαριστώνται µε µεγάλη ανοµοιογένεια. 
   
  
 Μία επίσης απ’τις µεγαλύτερες δυσκολίες στην πραγµατοποίηση µιας ακριβής 
ταξινόµησης είναι η αναγνώριση όλων των περιβαντολογικών παραγόντων που 
επηρρεάζουν τη φασµατική ανάκλαση των υλικών (Jensen, 1996) .  
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  Η επιλογή οµοιογενών και αντιπροσωπευτικών training sites για supervised και fuzzy 
αλγόριθµους ταξινόµησης είναι πολλές φορές αρκετά δύσκολο να επιτευχθεί και η 
ακρίβειά τους επηρεάζει σε µεγάλο βαθµό την απόδοση αυτών των τεχνικών. 
  Η εναλακτική πλευρά έχει να κάνει µε τη χρήση βιβλιοθηκών φασµάτων, οι οποίες 
τείνουν να καθιερωθούν, και το διαχωρισµό των endmembers  απο PPI ανάλυση. 
  Η τελευταία µπορεί να είναι πολυέξοδη σε επίπεδο πόρων και χρόνου επεξεργασίας. 
  Μία ακόµη δυσκολία είναι η εκτίµηση της ακρίβειας της ταξινόµησης. 
  Αυτο συνεπάγεται και τη δυσκολία της επιλογής του πιό ακριβή αλγορίθµου ειδικά όταν 
κάποιοι περισσότερο πολύπλοκοι αλγόριθµοι δεν παράγουν πάντα και το καλύτερο 
αποτέλεσµα (Albert, 2002). 
  Ακόµη η µεγάλη αδυναµία των supervised  µεθόδων ταξινόµησης είναι η εξάρτηση τους 
απ’τα training sites και την υπόθεση της κανονικά κατανεµηµένης πιθανότητας για κάθε 
τάξη (Richards και Jia, 1986).Απ’την άλλη οι unsupervised τεχνικές ταξινόµησης 
χρησιµοποιούν τεχνικές οµαδοποίησης (clustering) για να παράγουν τάξεις απο 
οµαδοποιηµένα pixels µε κοινά φασµατικά χαρακτηρηστικά. 
  Ο χρήστης σ’αυτήν την περίπτωση είναι υπέυθυνος για τον συσχετισµό αυτών των 
φασµατικών οµάδων (clusters) µε σαφώς ορισµένες τάξεις υλικών (Jensen, 1996). 
  Αυτό δεν είναι πάντα εύκολο καθώς, όπως προαναφέραµε υπάρχουν οµάδες που 
αναπαριστούν περισσότερες απο µία τάξεις. 
  Γενικά πάντως ο χρόνος που απαιτείται για το διαχωρισµό των τάξεων µετά απο 
οµαδοποίηση σε unsupervised classification είναι πιό µικρός απ’το χρόνο που απαιτείται 
για τον ορισµό των training sites σε supervised classification (Albert, 2002). 
 
6.3 Παράγοντες που επηρεάζουν την ταξινόµηση 
 
  Κάποιοι απ’τους παράγοντες που επηρεάζουν τα αποτελέσµατα ταξινόµησης είναι η 
διαθεσιµότητα των τηλεσκοπικών δεδοµένων,η πολυπλοκότητα του τοπίου, η 
διαστατικότητα του χαρακτηριστικού πεδίου,οι αλγόριθµοι ταξινόµησης που 
χρησιµοποιούνται, η γνώση των αναλυτών για τη µελετώµενη περιοχή και η εµπειρία τους 
µε τους συγκεκριµένους ταξινοµητές (Densheng et al., 2004). 
 
  Training Set: Το πιο σηµαντικό ζήτηµα στην supervised ταξινόµηση είναι η επάρκεια 
των training data στο χαρακτηρισµό των ιδιοτήτων της επιλεγµένης τάξης αφού το training 
set έχει αξιοσηµείωτη επιρροή στην ακρίβεια των αποτελεσµάτων ταξινόµησης (Campbell, 
1996).  
  Προηγούµενες µελέτες έδειξαν οτι το µέγεθος του training set παίζει καθοριστικό ρόλο 
στην ακρίβεια της ταξινόµησης. 
  ∆εν υπάρχει κάποιος σταθερός αριθµός που να ορίζει το µέγεθος αυτό αλλά εξαρτάται 
απ’τον αριθµό των clusters που θα ταξινοµηθούν,τον ίδιο τον ταξινοµητή,τη 
διαστατικότητα του χαρακτηριστικού πεδίου και την οµοιογένεια της περιοχής.  
  Η απόκτηση τέτοιων µεγάλων training sets µπορεί να είναι δύσκολη και ακριβή όταν 
έχουµε να κάνουµε µε µεγάλο αριθµό τάξεων (Pal και Paul, 2003).  
  Τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης γίνονται χειρότερα όταν το µέγεθος της περιοχής που 
µας ενδιαφέρει αυξάνεται (Wilkinson, 2005).  
  Έχουµε αντιληφθεί ότι η σηµαντική προυπόθεση για την αποτελεσµατικότητα του 
Μaximum Likelihood είναι ο αριθµός των pixels που περιλαµβάνονται στο training data 
set για κάθε τάξη,ο οποίος πρέπει να είναι 10-30 φορές µεγαλύτερος του αριθµού των 
χαρακτηριστικών (Tso και Mather, 2001) . 
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  Μία ακόµη έρευνα (Pal και Paul, 2003), έδειξε οτι ταξινοµητές βασισµένοι σε τεχνητά 
νευρωνικά δίκτυα (ANN-based classifiers) µπορούν να εκτελεστούν επιτυχώς 
χρησιµοποιώντας µικρότερα training data sets απ’αυτά που απαιτούνται για την 
εκπαίδευση στατιστικών ταξινοµητών.  
  ∆ιαστατικότητα του χώρου χαρακτηριστικών: Για στατιστικούς ταξινοµητές το 
φαινόµενο Hughes µας λέει οτι για σταθερό µέγεθος training data set , όταν ο αριθµός των 
χαρακτηριστικών αυξάνει η απόδοση του ταξινοµητή µειώνεται. 
  Η αύξηση των χαρακτηριστικών µας παρέχει περισσότερες πληροφορίες για να 
καθορίσουµε τα όρια απόφασης (decision boundaries), αλλά αυτές οι πληροφορίες είναι 
χρήσιµες µόνο όταν ο αριθµός των training data αυξάνεται αναλογικά (Pal και Paul, 2003).  
  Όταν η διαστατικότητα του χαρακτηριστικού πεδίου µεγαλώνει είναι σαφές οτι η 
ακρίβεια του ταξινοµητή βελτιώνεται (Wilkinson, 2005).  
 
Αριθµός των Clusters: Απο τη βιβλιογραφία σύµφωνα µε διάφορες έρευνες που έχουν 
γίνει καταλήξαµε στο οτι όσο µεγαλώνει ο αριθµός των τάξεων που χρησιµοποιούνται σε 
ένα πείραµα ταξινόµησης τόσο πιο δύσκολη και ανακριβής γίνεται η ταξινόµηση 
(Wilkinson, 2005). 
 
Χωρική Ανάλυση: Η ακρίβεια της ταξινόµησης σαφώς επηρεάζεται απ’την χωρική 
ανάλυση του αισθητήρα (Wilkinson, 2005). 
 
6.4 Εναλλακτικές τεχνικές 
 
  Αρκετές νέες τεχνικές ψηφιακής ανάλυσης εικόνας για ταξινόµηση τηλεσκοπικών 
δεδοµένων έχουν εισαχθεί τα τελευταία χρόνια. 
  Σηµαντικά ήταν : η εκµετάλλευση της διακύµανσης των endemembers στα training sets η 
οποία βελτίωσε κατα ένα µεγάλο βαθµό τη spectral mixture analysis (Bateson,2000),η 
αξιοποίηση των νευρωνικών δικτύων για τη δηµιουργία ενός self-organizing road map 
αλγόριθµου ο οποίος εξάγει επιµηκηµένα road-features απο πολυφασµατικά δεδοµένα 
(Doucette 2001) αλλά και η χρήση τεχνικών edge-detection. 
  Οι Hubert και Moy (2000) παρουσίασαν µία πρωτότυπη παραµετρική µέθοδο 
ταξινόµησης για την ταυτοποίηση και τον καθορισµό εδάφους. 
  Ο Steele (2000) χρησιµοποίησε συνδυασµούς πολλαπλών µεθόδων ταξινόµησης για τον 
ίδιο σκοπό. 
  Αυτές οι νέες τεχνολογίες καθώς και πλήθος άλλων που συνεχίζουν να εµπλουτίζουν την 
επιστήµη της ταξινόµησης αποτελούν ελπιδοφόρες ενδείξεις για περισσότερα και πιο 
ακριβή αυτόµατα συστήµατα ταξινόµησης στο µέλλον. 
 
 
 

 

• Η µελέτη διαφορετικών µεθόδων συλλογής 
φασµάτων αναφοράς 

• Η αξιολόγηση της εφαρµοσιµότητας και 
χρηστικότητας των φασµάτων αναφοράς 

• Να ανακαλυφθούν και να δοκιµαστούν νέοι τρόποι 
απεικόνισης των υπερφασµατικών δεδοµένων 

• Η ανάπτυξη και δοκιµή νέων αλγορίθµων 
ταξινόµησης των υπερφασµατικών δεδοµένων.  

Τα αντικείµενα µελέτης για 
την υπερφασµατική 
απεικόνιση το 2004 ήταν 
κυρίως : 
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6.4.1 Ανάπτυξη του παραλληλισµού 
 
  Οι υπερφασµατικοί αλγόριθµοι απαιτούν πολύ υψηλά επίπεδα υπολογιστικής παραγωγής 
(computational throughput).  
  Αυτοί οι τύποι αλγορίθµων όταν εκτελούνται σε κοινά workstations ή σε multiprocessors 
server περιβάλλοντα µπορεί να χρειαστούν και µέρες για να ολοκληρωθούν.  
  Οι σηµερινές έρευνες έχουν επικεντρωθεί στην εξαγωγή καλύτερων αποτελεσµάτων 
συνδυάζοντας διαφορετικούς αλγόριθµους και προσεγγίσεις αλλα έτσι η πολυπλοκότητα 
και το υπολογιστικό φόρτο αυξάνεται. 
  Μία λύση που έχει προταχθεί είναι ο παραλληλισµός και η κατανοµή διαφόρων 
αλγορίθµων µείωσης της διαστατικότητας και ταξινόµησης. 
  Οι περισσότεροι αλγόριθµοι προβάλλουν το γεγονός οτι κάθε ταξινόµηση pixel είναι 
ανεξάρτητη απ’την κάθε άλλη. 
  Αυτό είναι ένα χαρακτηριστικό που µπορεί να προωθήσει τον παραλληλισµό. 
  Πως όµως η επικοινωνία αυτών των τεράστιων συνόλων δεδοµένων επηρεάζει τον 
παραλληλισµό;  
   
  Οι έρευνες έχουν στραφεί στα εξής :  
 

•   Να αποδειχθεί οτι η εξαντλητική αναζήτηση σε υποσύνολα συνδιασµένων 
χαρακτηριστικών είναι εφικτή σε λογικούς χρόνους εκτέλεσης. 

•   Να ολοκληρωθεί η ανάλυση της ταξινόµησης εικόνας σε παράλληλο περιβάλλον 
και να προταθούν λύσεις  οι οποίες θα λαµβάνουν υπόψιν τους τη χωρική αλλά και 
φασµατική ανάλυση της εικόνας αλλα και τον αριθµό των τάξεων. 

•   Να βρεθούν τρόποι µε τους οποίους τα χαρακτηριστικά των υπερφασµατικών 
αλγορίθµων θα προωθήσουν την ανάπτυξη του παραλληλισµού. 

 
6.4.2 Τεχνικές ελεύθερης κατανοµής 
 
  Στις τηλεσκοπικές εφαρµογές οι πιο δηµοφιλείς µεθόδοι ελεύθερης κατανοµής είναι τα 
δέντρα απόφασης (decision trees) και τα νευρωνικά δίκτυα (neural networks). 
  Τα νευρωνικά δίκτυα κατέχουν το πλεονέκτηµα της µη παραµετρικής µεθόδου. 
  Κάποια επιπλέον, µη τηλεσκοπικά δεδοµένα µπορούν να ταξινοµηθούν πιο εύκολα  
χρησοµοποιώντας µη παραµετρικές µεθόδους (Mather, 1999).  
  Απ’την άλλη τα νευρωνικά δίκτυα µπορούν να έχουν πολύ υψηλή υπολογιστική 
πολυπλοκότητα,χρειάζονται µεγάλο αριθµό training samples για να εφαρµοστούν επιτυχώς 
και οι επεναληπτικές διαδικασίες εκπαίδευσης τους απαιτούν πολύ χρόνο για να 
συγκλίνουν (Benediktsson et al., 1990).  
  Η απόδοση εποµένως των νευρωνικών δικτύων εξαρτάται περισσότερο απ’τη διάθεση 
αντιπροσωπευτικών δειγµάτων εκπαίδευσης ενώ οι στατιστικές προσεγγίσεις πρέπει να 
διαθέτουν ένα κατάλληλο µοντέλο για κάθε τάξη (Benediktsson et al., 1990). 
 
  Για την επίλυση της «διαταξικής» σύγχυσης που υπάρχει στα τεχνικά νευρωνικά δίκτυα 
και τα δέντρα απόφασης,µέθοδοι οι οποίες προέρχονται απ’το σύνολο της fuzzy    
θεωρίας,όπως η ενσωµάτωση δευτερεύουσας πληροφορίας όπως η υφή,το περιβάλλον και 
τα χαρακτηριστικά της περιοχής,σε υβριδικά συστήµατα έχουν χρησιµοποιηθεί σαν 
εναλλακτικές (Tso and Mather, 2001). 
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  Η λογική ταξινόµησης του fuzzy συνόλου,η οποία λαµβάνει υπόψιν της την ετερογενή 
και ανακριβή φύση του πραγµατικού κόσµου,µπορεί να χρησιµοποιηθεί παράλληλα µε 
supervised και unsupervised αλγόριθµους ταξινόµησης. 
  Κάποιες φορές είναι απαραίτητο να συµπεριλάβουµε µη φασµατικά, συµπληρωµατικά 
δεδοµένα όταν εφαρµόζουµε µία supervised, unsupervised, και/ή fuzzy ταξινόµηση για να 
εξάγουµε την επιθυµητή πληροφορία (Jensen, 1996). 
 
6.4.3 Support Vector Machines 
 
  Σηµαντική είναι και η χρήση των Support Vector Machines (SVMs), µία supervised 
προσέγγιση για την ταξινόµηση . 
  Οι SVMs αποτελούν καλούς υποψήφιους για supervised µη παραµετρική ταξινόµηση.Οι 
SVMs ανήκουν στην οµάδα των machine learning αλγορίθµων. 
  Η υψηλή τους ικανότητα γενίκευσης έχει εµπνεύσει προόδους στη βελτίωση του 
υπολογιστικού χρόνου . 
  Έχει αποδειχτεί οτι για τον ίδιο αριθµό απο training samples οι SVMs έχουν καλύτεροι   
απόδοση στην ταξινόµηση απο άλλους ανταγωνιστικούς αλγόριθµους. 
  Η ταξινόµηση µε SVMs δεν απαιτεί προεπεξεργασία των δεδοµένων για µείωση της 
διαστατικότητας,εντούτοις χρησιµοποιεί τα δεδοµένα σε όλες τις διαστάσεις για να 
παράγει ταξινοµήσεις που έχουν την ακρίβεια της τάξης των 97%. 
 
6.4.4 Θέµατα αναπαράστασης 
 
  Για ευκολία στην ταξινόµηση τα φάσµατα αναπαριστώνται σαν σηµεία στο πολυδιάστατο 
χώρο. 
  Το µειονέκτηµα αυτής της προσέγγισης είναι ότι χάνεται η φασµατική συνδετικότητα. 
  Χαρακτηριστικά όπως η µορφή του φάσµατος ή η θέση των κορυφών είναι δύσκολο να 
χρησιµοποιηθούν σε ένα τέτοιο χαρακτηριστικό πεδίο. 
  Σε περιπτώσεις που αυτά τα χαρακτηριστικά είναι πολύ χρήσιµα για την ταξινόµηση 
µεγάλα σύνολα δεδοµένων και πολύπλοκες στατιστικές διαδικασίες πρέπει να 
αναπτυχθούν για την ανάκτησή . 
  Μία εναλλακτική προσέγγιση είναι η αναπαράσταση του φάσµατος µε βάση τις διαφορές 
του µε άλλα φάσµατα. 
  Ζεύγη φασµάτων συγκρίνονται µε βάση ένα κριτήριο ανοµοιότητας,και για ένα δοσµένο 
training set παράγεται ένας τετραγωνικός πίνακας ζευγών ανοµοιότητας σχηµατίζοντας 
έτσι µία εναλλακτική αναπαράσταση η οποία µπορεί να  αντιληφθεί το φάσµα σαν µία 
συνδεδεµένη οντότητα και να δώσει έµφαση σε χαρακτηριστικά όπως αυτά που 
αναφέραµε, προσδοκώντας τη βελτίωση του υπολογιστικού χρόνου. 
 
6.4.5 Αντικειµενοστρεφής Ταξινόµηση (Object-oriented Classification) 
 
  Παραδοσιακά η ταξινόµηση εικόνας βασίζεται στην επεξεργασία της εικόνας “pixel by 
pixel”. 
  Αυτού του είδους η ταξινόµηση συνήθως αναφέρεται ως pixel-based Classification . 
  Οι τεχνικές αντικειµενοστρεφούς ταξινόµησης (Object-oriented classification) επιτρέπουν 
στον αναλυτή να αποσυνθέσει την εικόνα σε πολλά σχετικά οµοιογενή αντικείµενα 
εικόνας,  τα οποίες αναφέρονται ως patches ή segments , χρησιµοποιώντας µία διαδικασία   
κατάτµησης της εικόνας (image segmentation) . 
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  Τα διάφορα στατιστικά χαρακτηριστικά αυτών των αντικειµένων, στη συνέχεια 
διατίθενται στις διάφορες παραδοσιακές,  στατιστικές ή και ασαφούς λογικής, µεθόδους 
ταξινόµησης .  
  Η αντικειµενοστρεφής ταξινόµηση βαζίζεται στην κατάτµηση της εικόνας (segmentation) 
και έχει αρχίσει να χρησιµοποιείται συχνά στις µέρες µας στην ανάλυση εικόνων πολύ 
υψηλής χωρικής ανάλυσης για παράδειγµα στα συστήµατα :  1×1 m Space Imaging 
IKONOS και 0.61×0.61 m Digital Globe QuickBird. 
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Κεφάλαιο 7ο         
 

                    Υλοποίηση Αλγορίθµων 
 
  Σκοπός της παρούσας εργασίας , εκτός απο µία εκτενέστατη βιβλιογραφική ανάλυση σε 
θέµατα υπερφασµατικής απεικόνισης και κυρίως στην ταξινόµηση υπερφασµατικών 
δεδοµένων ήταν και η υλοποίηση κάποιων αλγορίθµων ταξινόµησης σε περιβάλλον 
matlab. 
 
  Για το σκοπό αυτό επιλέξαµε τους Supervised αλγορίθµους Nearest Neighbour, µε 
κριτήριο πλησιότητας την ευκλείδια απόσταση απ’τα φάσµατα αναφοράς, και Spectral 
Angle Mapper, και τον Unsupervised αλγόριθµο Euclidean Distance , στην υλοποίηση 
του οποίου χρησιµοποιήσαµε και έναν learning rate παράγοντα λαµβάνοντας δηλαδή 
υπόψιν µας την πρόοδο της ταξινόµησης σε κάθε επανάληψη καθώς και τον αριθµό των 
επαναλήψεων . 
   
  Για την επεξεργασία των δεδοµένων χρησιµοποιήσαµε ολόκληρο των αριθµό των ζωνών 
χωρίς να χρησιµοποιήσουµε τεχνικές data reduction και band selection  
Για την επεξεργασία των δεδοµένων  τα θεωρήσαµε  σαν τρισδιάστατους πίνακες D [x,y,z]  
µε x,y τη χωρική πληροφορία για κάθε pixel, τη θέση δηλαδή του pixel στην εικόνα , και z 
τη φασµατική.  
  Για µία εικόνα δηλαδή 820x820 σε 31 φασµατικές ζώνες ο πίνακας µε τις εντάσεις των 
pixels είναι 820x820x31 . 
  
 Οι αλγόριθµοι Nearest Neighbour και Spectral Angle Mapper υλοποιήθηκαν µέσω µιας 
κοινής βασικής ρουτίνας και το µόνο που αλλάζει ουσιαστικά είναι το κριτήριο 
πλησιότητας που στη µία περίπτωση είναι η ευκλίδεια απόσταση και στην άλλη η 
φασµατική γωνία.  
  
 
 Η βασική ρουτίνα περιγράφεται απ’το παρακάτω διάγραµµα : 
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∆ιαγρ . 15  Τα βήµατα στη βασική ρουτίνα εκτέλεσης των Supervised αλγορίθµων Nearest       
                  Neighbour και  Spectral Angle Mapper . 
 
 
 
  Στην περίπτωση του Euclidean Distance τα πράγµατα ήταν λίγο διαφορετικά µιας και 
όπως προαναφέραµε ο αλγόριθµος εκτελεί έναν αριθµό επαναλήψεων 
επαναπροσδιορίζοντας κάθε φορά τα καινούρια µέσα των τάξεων που έχει υπολογίσει. 
 
 
  Η διαδικασία εκτέλεσης φαίνεται στο παρακάτω διάγραµµα : 
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∆ιαγρ . 16 Τα βήµατα εκτέλεσης του επαναληπτικού Unsupervised αλγόριθµου Euclidean           
                  Distance . 
 
 
  Η βασική διαφορά αυτής της ρουτίνας είναι η πρόσθεση ενός επαναληπτικού  βρόχου 
µετά απο µια συνθήκη ελέγχου. 
  Ποια είναι αυτή η συνθήκη ελέγχου θα το δούµε αµέσως τώρα. 
 
  Έχουµε ήδη αναφέρει οτι ο αλγόριθµος επαναλαµβάνεται µέχρι να σταµατήσουν να 
µετακινούνται τα pixels απο τη µία τάξη σε άλλη ή πολύ απλά όταν ολοκληρωθεί ένας 
προκαθορισµένος αριθµός επαναλήψεων. Έτσι όσο τίποτα απ’τα δύο δεν έχει συµβεί ο 
αλγόριθµος θα επαναλαµβάνει την ταξινόµηση σύµφωνα µε τα νέα µέσα των τάξεων που 
έχει υπολογίσει. 
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  Για να µπορέσουµε να εκµεταλλευτούµε την πρόοδο της ταξινόµησης σε κάθε 
επανάληψη µε τρόπο τέτοιο ώστε να επιταχύνουµε την εκτέλεση του αλγορίθµου θα 
κάνουµε χρήση ενός ακόµα παράγοντα , τον οποίο θα ονοµάσουµε eta . 
 
  Ο παράγοντας αυτός εξαρτάται και απ΄τον αριθµό των αλλαγών που έχουν συµβεί στο 
σύνολο των pixels της εικόνας , αλλά και απ’τον αριθµό επαναλήψεων που έχουν συµβεί .   
  Για να κατανοήσουµε τη συνεισφορά του παράγοντα eta στη διαδικασία της ταξινόµησης 
ας φανταστούµε την αλλαγή του µέσου κατά τη διάρκεια µιας επανάληψης του αλγορίθµου 
ως εξής : 
 

                                          
                                                       Feature Space 
                   ∆ιαγρ . 17 Η αλλαγή του µέσου σε µία επανάληψη του αλγορίθµου 
 
  Στο τέλος κάθε επανάληψης ο αλγόριθµος αντικαθιστά το παλιό µέσο µε αυτό που έχει 
υπολογίσει και το θέτει ως διάνυσµα αναφοράς (reference vector) για την επόµενη 
επανάληψη .  
  Η διαφορά τους είναι το διάνυσµα diff .  
  Θα περιµέναµε να ισχύει : 
                                               refvec = oldmean +  diff  
   
  όπως φαίνεται και στην παραπάνω δισδιάστατη αναπαράσταση του χώρου 
χαρακτηριστικών για οποιεσδήποτε δύο φασµατικές ζώνες .  
 
 
  Εδώ είναι και η συνεισφορά του παράγοντα eta στην βελτίωση του αλγορίθµου . 
Θέτω το νέο διάνυσµα αναφοράς ως : 
                                                              
                                               refvec  =  oldmean  +  eta * diff  
 
δίνοντας έτσι µία ώθηση στο νέο διάνυσµα προς την κατεύθυνση πού ούτως η άλλως έχει 
την τάση να πάει βελτιώνοντας έτσι το χρόνο εκτέλεσης του αλγορίθµου . 
   
 
  Αυτή η ώθηση δεν είναι τυχαία αλλά εξαρτάται  απ’την πρόοδο της ταξινόµησης , τον   
αριθµό δηλαδή των αλλαγών που συµβαίνουν σε κάθε επανάληψη , και απ’τον αριθµό  
των επαναλήψεων  που έχουν πραγµατοποιηθεί  . 
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Αυτή η εξάρτηση µπορεί να ελεγχθεί µε τις παρακάτω εξισώσεις : 
 
                     eta = minEta + ((maxEta-minEta)*changes)/(X*Y) (1) 
              και 
                     eta=eta*(1-n/zeroIter) (2) . 
 
µε X*Y το σύνολο των pixels στην εικόνα , changes τον αριθµό των pixels που έχουν 
αλλάξει κατα τη διάρκεια της επανάληψης , zeroIter τον αριθµό των επαναλήψεων που 
έχουµε ορίσει να εκτελεί ο αλγόριθµος, n τον αριθµός της τρέχουσας επανάληψης και 
minEta = 0.5 και maxEta = 1.5 , η ελάχιστη και µέγιστη τιµή αντίστοιχα , που µπορεί να 
πάρει ο παράγοντας eta . 
 
  Παρατηρούµε οτι µετά την πρώτη εκτέλεση του αλγορίθµου ο λόγος  changes/X*Y θα 
ισούται µε 1 , αφού όλα τα pixels θα έχουν αλλάξει , άρα ο eta παίρνει τη µέγιστη τιµή του 
ενισχύοντας έτσι την τάση του mean vector να κινηθεί προς την καινούργια του 
κατεύθυνση .    
  Μετά απο έναν αριθµό επαναλήψεων  , οι αλλαγές των pixels θα είναι λιγότερες οπότε ο 
παράγοντας κάποια στιγµή θα πάρει και τιµές µικρότερες της µονάδας επιβραδύνοντας 
ουσιαστικά την κίνηση του µέσου διανύσµατος .  
  Θα εξηγήσουµε αµέσως γιατί συµβαίνει αυτό . 
  Η χρήση του παράγοντα eta σαν learning rate είναι πολύ σηµαντική στην βελτίωση της 
εκτέλεσης του αλγορίθµου. Ωστόσο αν τροφοδοτηθεί µε µεγάλες τιµές µπορεί να 
προκαλέσει σηµαντική αστάθεια στην ταξινόµηση, όπως για παράδειγµα άπειρο αριθµό 
επαναλήψεων .  
  Ακόµα κι αν είχαµε θέσει ως όριο ένα προκαθορισµένο αριθµό επαναλήψεων, θα 
επιθυµούσαµε να σταµατήσει η εκτέλεση κάποια στιγµή που η ταξινόµηση τουλάχιστον 
τείνει να σταθεροποιηθεί και κάποια στιγµή να σταµατήσει . 
  Έτσι έχοντας µετά απο έναν αριθµό επαναλήψεων το eta < 1, µπορεί να εξελίσεται πιο 
αργά η ταξινόµηση, αποφεύγουµε όµως αυτές τις ανεπιθύµητες ταλαντώσεις .    
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Κεφάλαιο 8ο         
 

                           Αποτελέσµατα 
 
  Στη συνέχεια θα παραθέσουµε τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης και µε τους τρεις 
αλγορίθµους , για  διαφορετικούς αριθµούς τάξεων , σε έναν υπερφασµατικό κύβο 
διαστάσεων 820 * 820 * 31 του οποίου τα στοιχεία είναι οι εντάσεις των pixels της 
παρακάτω εικόνας , σε 31 φασµατικές ζώνες .                 
 
                                                                        
                       

      
 
         
            Εικ . 30   Η RGB εικόνα της ταξινόµησης µας 
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8.1  Ταξινόµηση για 5 τάξεις  
 

 

 
Εικ . Α1 Αλγόριθµος Nearest Neighbour 
 

 
Εικ . Α2 Αλγόριθµος Spectral Angle Mapper 
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Εικ . Α3 Αλγόριθµος Euclidean Distance 
 

 
8.2 Ταξινόµηση για 9 τάξεις  
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Εικ . Α4 Αλγόριθµος Nearest Neighbour 
 

 
Εικ . Α5 Αλγόριθµος Spectral Angle Mapper 
 

 
Εικ . Α6 Αλγόριθµος Euclidean Distance 
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8.3 Ταξινόµηση για 12 τάξεις . Λόγω του µεγάλου χρόνου εκτέλεσης των αλγορίθµων 
αναγκαστήκαµε για µεγάλο αριθµό τάξεων να δουλέψουµε σε ένα µικρότερο 
κοµµάτι της εικόνας , 418x418 pixels , κάτι που φυσικά δεν επηρέασε καθόλου την 
ταξινόµηση . 

 

 
Εικ . 7 Αλγόριθµος Nearest Neighbour 
 

 
Εικ . Α8 Αλγόριθµος Spectral Angle Mapper 
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Εικ . Α9 Αλγόριθµος Euclidean Distance 

 
8.4 Ταξινόµηση για 20  τάξεις  

 

 
Εικ . Α10 Αλγόριθµος Nearest Neighbour 
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Εικ . Α11 Αλγόριθµος Spectral Angle Mapper 
 

 
Εικ . Α12 Αλγόριθµος Euclidean Distance 
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8.5  Κάποια συµπεράσµατα για την ταξινόµηση  
 
  Ο πιο γρήγορος αλγόριθµος ήταν ο Nearest Neighbour . Ήταν όµως και ο χειρότερος στην 
ταξινόµηση , σε όλες σχεδόν τις περιπτώσεις εκτός απ’την πρώτη περίπτωση στην οποία 
είχαµε το µικρότερο αριθµό τάξεων , ίσο µε 5 . 
  Ο Spectral Angle Mapper ήταν λίγο πιο αργός αλλά  και ο πιο ακριβής ακόµα και απ’τον 
επαναληπτικό Euclidean Distance. 
   
  Ένα ενδιαφέρον σηµείο είναι οτι ενώ θα περιµέναµε ο SAM αλγόριθµος να µην 
επηρεάζεται απ’τη φωτεινότητα της περιοχής, απ’το µήκος δηλαδή των διανυσµάτων και 
µόνο απ’την κατεύθυνσή τους , αυτό δεν έγινε παρα µόνο στην περίπτωση των 20 τάξεων , 
κάτι που µας προβληµάτισε για το αν ήταν επαρκής ο αριθµός των τάξεων και αν αυτό θα 
συνέχιζε να συµβαίνει και για µεγαλύτερο αριθµό τάξεων. 
   
  Ο αλγόριθµος Euclidean Distance ήταν παρ’όλες τις βελτιώσεις που του κάναµε αρκετά  
αργός (χρειάστηκε περίπου 40 λεπτά για την ταξινόµηση ολόκληρης της εικόνας στην 
περίπτωση των 9 τάξεων σε Pentium 4, 2.8 GHz) αλλά αρκετά ακριβής , περίπου όσο 
ακριβής ήταν και ο SAM . 
  Ο αριθµός επαναλήψεων που ορίσαµε στον Euclidean Distance ήταν ίσος µε 30 και αυτό 
γιατί µε µικρότερο αριθµό επαναλήψεων κατα το 90% των εκτελέσεων ο αλγόριθµος 
σταµατούσε πριν να σταµατήσουν να συµβαίνουν αλλαγές στα pixels. Αυτό µπορούσαµε 
να το δούµε ελέγχοντας την τιµή της παραµέτρου changes στο τέλος της εκτέλεσης. 
  Με τον αριθµό επαναλήψεων ίσο µε 30 περίπου το 80 % των εκτελέσεων σταµατούσε 
πριν να ολοκληρωθούν όλες οι επαναλήψεις. 
H επιλογή των τιµών του eta  επίσης προέκυψε πειραµατικά , και οι τιµές ανάµεσα στο 0.5 
και 1.5 αποδείχθηκαν ιδανικές ώστε να µην έχουµε ταλαντώσεις απο άπειρες αλλαγές των 
pixels ειδικότερα για µεγάλο αριθµό τάξεων . 
  
   Ένα πολύ σηµαντικό ζήτηµα που προκύπτει είναι ο αριθµός των τάξεων που πρέπει να 
οριστεί. Παρατηρήσαµε ότι ο αλγόριθµος SAM άρχισε να µην επηρεάζεται απο τη 
διαφορετική φωτεινότητα µετά απ’την ταξινόµηση για 20 τάξεις.  
  Για µεγάλο αριθµό τάξεων όµως παρατηρήσαµε την εµφάνιση θορύβου στα όρια των 
τάξεων και µάλιστα µε τη µορφή µιας επιπλέον τάξης.  
  Επιπλέον στην περίπτωση του Euclidean Distance ο θόρυβος αυτός µετακινούνταν 
συνεχώς απο τάξη σε τάξη παραµένοντας πάντα στην οριακή περιοχή µεταξύ των τάξεων 
που µετακινούνταν,κάτι που µας έδειχνε ξεκάθαρα ότι χρειαζόντουσαν λιγότερες τάξεις.     
  Ίσως αυτό δεν θα συνέβαινε αν επιτρέπαµε την ύπαρξη µή ταξινοµηµένων pixels , αλλά 
και πάλι το ότι τα µή ταξινοµηµένα pixels θα βρισκόντουσαν στις οριακές περιοχές µεταξύ 
των τάξεων δε θα ήταν ικανοποιητικό .  
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