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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 
 

 
Η τµηµατοποίηση αποτελεί ένα πολύ σηµαντικό πρόβληµα στην επεξεργασία και 
ανάλυση εικόνων. Στόχος της τµηµατοποίησης είναι ο διαχωρισµός της εικόνας σε 
περιοχές έτσι ώστε κάθε µία από τις αυτές να αντιστοιχεί σε ένα φυσικό αντικείµενο. 
∆ιεργασίες υψηλού επιπέδου όπως η αναγνώριση αντικειµένων και η ανάκτηση εικόνων 
µε βάση το περιεχόµενό τους βασίζονται σε πολλές περιπτώσεις στην αξιόπιστη 
τµηµατοποίηση εικόνων. Πολλές µέθοδοι τµηµατοποίησης έχουν προταθεί οι οποίες 
όµως κάνουν συνήθως περιοριστικές παραδοχές για τις στατιστικές ιδιότητες των 
χαρακτηριστικών βάση των οποίων γίνεται η τµηµατοποίηση, το πλήθος των 
διαφορετικών τµηµάτων της εικόνας, ή και τα δύο. Σε αυτή την εργασία προτείνεται ένας 
γραφοθεωρητικός αλγόριθµος για τµηµατοποίηση εικόνων ως προς το χρώµα. Ο 
προτεινόµενος αλγόριθµος χρησιµοποιεί ένα κριτήριο οµοιότητας που καθορίζεται από 
µια µη παραµετρική στατιστική δοκιµασία (Mann Whitney) χωρίς να γίνεται καµία 
υπόθεση για το µοντέλο που ακολουθεί η κατανοµή χρώµατος στις εικόνες. Ο 
αλγόριθµος εφαρµόζεται σε έγχρωµες εικόνες, για οποιοδήποτε χρωµατικό µοντέλο 
χωρίς να απαιτείται η εκ των προτέρων γνώση του πλήθους των τµηµάτων της κάθε 
εικόνας. Επίσης, προτείνονται συγκεκριµένες τεχνικές που αποσκοπούν στο να µειώσουν 
τις υπολογιστικές απαιτήσεις της διαδικασίας τµηµατοποίησης. Τα πειραµατικά 
αποτελέσµατα από την εφαρµογή του προτεινόµενου αλγορίθµου σε διάφορες εικόνες 
δείχνουν την αποδοτικότητά του  σε µία ποικιλία περιπτώσεων. 
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One very important problem in image analysis is image segmentation. The goal of 
image segmentation is to locate and isolate regions of the image that correspond to 
real objects. Higher level vision tasks such as object recognition, image retrieval 
based on pictorial content, etc, in many cases require a good segmentation in order to 
warrantee reliable results. Many techniques for image segmentation have been 
proposed, usually making assumptions on the statistical properties of the features on 
which segmentation is based and/or assumptions on the number of regions of the 
image after the segmentation. We propose an iterative graph based algorithm for 
segmenting images based on color information. The affinity measure is determined by 
a non parametric statistical test (Mann Whitney) making no assumptions about the 
distribution of color in the image. The proposed algorithm can be applied to any 
colored image and for every color model without a priori knowledge regarding the 
number of image segments. The experimental results from the application of the 
segmentation algorithm on several images show its performance in a variety of cases. 
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1  Εισαγωγή 
 

1.1 Ορισµός προβλήµατος  
 
 

Η τµηµατοποίηση αποτελεί ένα πολύ σηµαντικό πρόβληµα στην 

επεξεργασία και ανάλυση εικόνων. Με τον όρο τµηµατοποίηση εικόνων 

ονοµάζουµε τον διαχωρισµό µιας εικόνας σε περιοχές, έτσι ώστε κάθε µια από 

αυτές να αντιστοιχεί σε ένα φυσικό αντικείµενο. Η τµηµατοποίηση της σε κ 

περιοχές R1, R2, … , Rk   πρέπει να είναι τέτοια ώστε η ένωση όλων των τµηµάτων να 

αποτελούν ολόκληρη την εικόνα όπως φαίνεται στη σχέση (1), αλλά και  κάθε 

σηµείο της εικόνας να ανήκει σε µια µόνο περιοχή, σχέση (2). 

RR
K

k
k =

=
U

1

 (1) 

=∩ ji RR  Ø,  ji ≠  (2) 

 

Η τµηµατοποίηση µιας εικόνας µπορεί να γίνει µε βάση διάφορα κριτήρια όπως το 

χρώµα, την υφή, την φωτεινότητα, την κίνηση όταν πρόκειται για video, ή κάποιο 

συνδυασµό των παραπάνω χαρακτηριστικών.  

Στο σηµείο αυτό πρέπει να αναφερθεί η υποκειµενικότητα στο θέµα της 

τµηµατοποίησης. Στο κλάδο της Ψυχολογίας έχουν γίνει πολλές µελέτες η 

επικρατέστερη των οποίων (θεωρία Gestalt) βασίζεται στον διαχωρισµό µιας 

εικόνας στις επικρατέστερες  φιγούρες ανάλογα µε το προσδιορισµό του φόντου 

[1]. Είναι δυνατό όπως φαίνεται στο  Σχήµα 1  ανάλογα µε το τι θεωρεί το 

ανθρώπινο µάτι φόντο, η εξαγωγή των πιο σηµαντικών αντικειµένων της εικόνας 

να διαφέρει. Εάν θεωρηθεί το άσπρο χρώµα ως φόντο, τότε περιοχή 

ενδιαφέροντος στην (α) εικόνα αποτελεί το µαύρο τρίγωνο και στην (β) εικόνα το 

βάζο, ενώ εάν θεωρηθεί  το µαύρο χρώµα ως φόντο τότε στην (α) περιοχή 

ενδιαφέροντος αποτελεί ο άσπρος κύκλος και στην (β) εικόνα τα δύο πρόσωπο. 

Κάθε άνθρωπος εποµένως διαχωρίζει ή οµαδοποιεί αντικείµενα στο χώρο µε  

διαφορετικό τρόπο. Εποµένως, δεν υπάρχει αντικειµενική αλήθεια για 

τµηµατοποίηση ή διαχωρισµό αντικειµένων. Το γεγονός αυτό συντελεί στο να 

χαρακτηριστεί η τµηµατοποίηση εικόνων ως ένα δύσκολο πρόβληµα.  
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(α) (β) 

Σχήµα 1: Φόντο έναντι αντικειµένου 

 
 

 

 

Σχήµα 2: Κριτήρια οµοιότητας Gestalt [2] 
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Από την άλλη πλευρά, οι εφαρµογές της τµηµατοποίησης εικόνων είναι 

ιδαίτερα χρήσιµες όχι µόνο στον χώρο της επεξεργασίας εικόνων για την εξαγωγή 

συγκεκριµένων αντικειµένων από µια εικόνα αλλά και σε άλλους τοµείς. Έτσι, σε 

συστήµατα διαχείρησης εικόνων, το αποτέλεσµα της ανάκτησης εικόνων µε βάση 

το περιεχόµενό τους επηρεάζεται από την τµηµατοποίηση κάθε εικόνας του 

συστήµατος σε ένα ενδιάµεσο στάδιο πριν την ανάκτηση. Επιπλέον, ακόµα και 

στον χώρο της ιατρικής, µε την τµηµατοποίηση ιατρικών εικόνων γίνεται καλύτερη 

ανάλυση εικόνων από µικροσκόπιο, υπερηχογραφηµάτων, ακόµα και διάγνωση 

ασθενειών [2]. Γενικά, µπορεί κανείς να διαπιστώσει ότι διεργασίες υψηλού 

επιπέδου βασίσονται σε πολλές περιπτώσεις στην αξιόπιστη τµηµατοποίηση 

εικόνων. 

Εν κατακλείδι, παρόλο που η τµηµατοποίηση εικόνων χαρακτηρίζεται ως ένα 

δύσκολο πρόβληµα, η χρησιµότητα των εφαρµογών της συντέλεσαν στην εκτενή 

µελέτη του προβλήµατος µε αποτέλεσµα την ύπαρξη πολλών προσεγγίσεων για 

τµηµατοποίηση εικόνων. Στην επόµενη ενότητα θα αναφερθούν και θα 

περιγραφούν σύντοµα οι πιο χαρακτηριστικές τεχνικές. 
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1.2 Είδη τµηµατοποίησης 
 

1.2.1 Τεχνικές ιστογράµµατος 
 

Οι τεχνικές ιστογράµµατος (ή κατωφλιού)  λόγω της απλότητας τους 

χρησιµοποιήθηκαν πρώτες και αποδείχθηκαν αποτελεσµατικές κυρίως για απλές 

εικόνες. Τέτοιες τεχνικές βασίζονται στην υπόθεση ότι γειτονικά εικονοστοιχεία  

µιας εικόνας µε παρόµοια τιµή (είτε φωτεινότητας, είτε χρώµατος, είτε υφής) 

ανήκουν στο ίδιο αντικείµενο µιας εικόνας [3]. Για παράδειγµα, εάν µια εικόνα 

αποτελείται από ένα αντικείµενο το οποίο παρουσιάζει οµοιογένεια στα επίπεδα του 

γκρι είναι πολύ απλό να διαχωριστεί από το φόντο διαφορετικής απόχρωσης του 

γκρι όπως φαίνεται στο Σχήµα 3. 

 

 
Σχήµα 3: Ιστόγραµµα 

 

Η εικόνα που αντιστοιχεί στο ιστόγραµµα του Σχήµατος 3 µπορεί να χωριστεί σε 

δύο περιοχές πολύ εύκολα µε τη µέθοδο αυτή. Τα εικονοστοιχεία τα οποία έχουν 

τιµή επιπέδου γκρι µεγαλύτερη από το Τ αποτελούν το αντικείµενο, ενώ τα αυτά 

µε τιµή επιπέδου γκρι µικρότερη από το Τ ανήκουν στο φόντο (background) της 

εικόνας. Η µέθοδος αυτή µπορεί να επεκταθεί και για περισσότερες από δύο 

τελικές αποχρώσεις όπως φαίνεται στο Σχήµα 4, [4].  
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Σχήµα 4: Το ιστόγραµµα της αρχικής εικόνας και δεξιά το αποτέλεσµα της τµηµατοποίησης µε 

χρήση 3 αποχρώσεων 

 
 Tο ιστόγραµµα πρώτης τάξης αποτελεί την δειγµατική πυκνότητα 

πιθανότητας µίξης κατανοµών. Επιδιώκεται η εκτίµηση των παραµέτρων της µίξης. 

∆οσµένων των παραµέτρων αυτών, ορίζονται κάποια κατώφλια (Bayes classifier) 

µε βάση τα οποία τα στοιχεία της εικόνας κατατάσσονται στις κλάσεις µίξης. Το 

ιστόγραµµα είναι δυνατό να κατασκευαστεί µε βάση όλη την εικόνα  ή κάποιες 

υποπεριοχές αυτής. Στην τελευταία περίπτωση για κάθε υποπεριοχή 

κατασκευάζεται το ιστόγραµµα και ακολούθως υπολογίζονται τα κατώφλια. 

Για την καλή εκτίµηση των παραµέτρων της µίξης απαιτούνται συνθήκες 

που σπάνια ικανοποιούνται από πραγµατικές εικόνες (αξιόλογο µέγεθος 

αντικειµένων και µεγάλος σηµατοθορυβικός λόγος). Ένα ακόµα µειονέκτηµα των 

τεχνικών αυτών είναι ότι το πλήθος των αντικειµένων πρέπει να είναι γνωστό. 

Πρέπει δηλαδή ο χρήστης να δώσει µια τιµή για την µεταβλητή που χαρακτηρίζει 
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το πλήθος των τελικών τµηµάτων της εικόνας, πριν ξεκινήσει η διαδικασία της 

τµηµατοποίησης. Τέλος, ένα ακόµα χαρακτηριστικό των τεχνικών αυτών είναι ότι 

δεν χρησιµοποιείται η διάταξη των αντικειµένων  στο χώρο. Έτσι, είναι δυνατό 

αντικείµενα που δεν έχουν καµία σχέση όσον αφορά την διάταξή τους στο χώρο 

αλλά έχουν παρόµοιες φωτεινότητες να εκληφθούν ως µια κλάση και έτσι να 

µεταβληθούν σηµαντικά τα αποτελέσµατα. Τεχνικές οι οποίες προσπαθούν να 

εκµεταλλευτούν τη διάταξη στο χώρο έχουν προταθεί [5] µε σχετικά ικανοποιητικά 

αποτελέσµατα, αλλά σε περιορισµένο πεδίο εφαρµογής.     

 

1.2.2 Τεχνικές εκτίµησης µοντέλου Markov ή Gibbs 
 
 

Σε αντιδιαστολή µε την απλή ανάλυση του ιστογράµµατος µιας εικόνας, η 

ανάλυση µε βάση ένα µοντέλο Markov για το πεδίο των αποφάσεων κατάταξης 

των σηµείων σε τµήµατα χρησιµοποιεί τις αλληλεξαρτήσεις που υπάρχουν τοπικά 

σε γειτονικά σηµεία. Για κάθε µοντέλο Markov που δίνει τοπικές αλληλεξαρτήσεις 

ορίζεται ισοδύναµα µια κατανοµή Gibbs που δίνει συνολικά όλες τις εξαρτήσεις του 

πεδίου των αποφάσεων. Αν ( ){ }NnMmnmL ≤≤≤≤= 0,0:,  είναι το σύνολο των 

σηµείων της εικόνας  τότε το πεδίο Gibbs  ορίζεται ως εξής :  

 

( ) ( ) ( ){ }
( )

ψ

xU

r
eLnmnmxnmXP
−

=∈= ,:,,  
(3) 

 

όπου ( )xU  ονοµάζεται συνάρτηση ενέργειας, και είναι συνάρτηση ΜΝ µεταβλητών 

και ( )∑
∈

−=
Cc

xUeψ   σταθερά. 

 Οι τεχνικές αυτές υποθέτουν ότι η πραγµατική εικόνα αποτελεί  την 

πραγµατοποίηση ενός Μαρκοβιανού πεδίου το οποίο παραµορφώνεται από θόρυβο 

και αναζητείται η εικόνα µε τη µέγιστη πιθανότητα δοσµένης της παρατηρούµενης. 

Το πρόβληµα µεγιστοποίησης που προκύπτει είναι συνήθως µη γραµµικό  και το 

πλήθος των τοπικών µεγίστων  µεγάλο. Το κυριότερο µειονέκτηµα τέτοιων 

προβληµάτων µεγιστοποίησης είναι η αργή σύγκλιση των αλγορίθµων. Για το λόγο 

αυτό έχουν προταθεί διάφορες µέθοδοι εκτίµησης όπως η µέθοδος εκτίµησης του 

µέσου πεδίου (mean field) που αποτελεί εκτιµητή ελάχιστης διασποράς [6,7] , και 

µια µέθοδος που µεγιστοποιεί την περιθωριακή  πιθανότητα των στοιχείων, 

δοσµένων της εκτίµησης των γειτόνων τους και των παρατηρούµενων τιµών. 

 



 13

1.2.3 Τεχνικές ακµών 
 
 

Ως σηµείο ακµής ορίζεται εκείνο το σηµείο όπου η µεταβολή της φωτεινής 

έντασης είναι τοπικά µέγιστη. Ένα σύνολο συνδεόµενων σηµείων ακµής αποτελεί 

ένα περίγραµµα. Σε κάθε σηµείο ενός περιγράµµατος µπορεί να ορισθεί ο 

προσανατολισµός του σε σχέση µε το σύστηµα συντεταγµένων του επιπέδου της 

εικόνας. Η φωτεινή ένταση παρουσιάζει την µέγιστη µεταβολή στην κάθετη στο 

περίγραµµα κατεύθυνση [8,9]. Η ανίχνευση των σηµείων ακµής µπορεί να γίνει µε 

τη βοήθεια είτε του διανύσµατος των δύο πρώτων µερικών παραγώγων της 

φωτεινής έντασης (κλίση), είτε του αθροίσµατος των δύο δεύτερων µερικών 

παραγώγων της φωτεινής έντασης ( Laplacian τελεστής).  

Με τις τεχνικές αυτές αρχικά ανιχνεύονται οι ακµές της εικόνας και 

ακολούθως οµαδοποιούνται σε συνεχή και κλειστά περιγράµµατα. Η ανίχνευση 

ακµών βασίζεται στην προσέγγιση της παραγώγου όπως αναφέρθηκε παραπάνω 

και πραγµατοποιείται µε διάφορα φίλτρα (Roberts, Sobel, Canny). Μερικά 

παραδείγµατα ανίχνευσης ακµών µε τη βοήθεια κατάλληλων φίλτρων φαίνονται 

στο Σχήµα 5. Ένα απλό φίλτρο Roberts όµως δεν θεωρείται κατάλληλο διότι 

ενισχύει τον θόρυβο (αύξηση διασποράς µε αποτέλεσµα την µείωση του 

σηµατοθορυβικού λόγου) [10]. Εποµένως ένα «καλό» φίλτρο υπολογισµού της 

παραγώγου θα πρέπει να αυξάνει τον σηµατοθορυβικό λόγο ώστε να γίνει πιο 

ακριβής η ανίχνευση. Επίσης, η υπολογιζόµενη παράγωγος θα πρέπει να λαµβάνει 

τη µέγιστη τιµή της κοντά στη θέση της ασυνέχειας, ενώ  ταυτόχρονα δεν θα 

πρέπει να ανιχνεύονται πολλά µέγιστα στην περιοχή της ασυνέχειας. Με βάση τα 

παραπάνω κριτήρια, αποδεικνύεται πως το βέλτιστο φίλτρο προσεγγίζεται καλά 

από τις παραγώγους του φίλτρου Gauss.    

Τέλος, παρόλο που οι τεχνικές αυτές επιτυγχάνουν την ορθή ανίχνευση 

µεγάλου ποσοστού πραγµατικών ακµών, αδυνατούν να επιτύχουν ικανοποιητική 

οµαδοποίηση των ακµών σε περιγράµµατα υπό την έννοια ότι δεν εγγυώνται 

συνεχή και κλειστά περιγράµµατα. Υπάρχουν βέβαια διεργασίες χαµηλού επιπέδου 

(edge tracking, gap filling, smoothing, thinning) που πραγµατοποιούν τέτοια 

περιγράµµατα, αλλά απαιτούν  πολύ υπολογιστικό χρόνο σε σχέση µε το είδος της 

διεργασίας που εκτελούν. 
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(α) 

 

 

(β)                                    (γ)                                   (γ)                

Σχήµα 5: (α)Αρχική εικόνα,  (β) Ανίχνευση ακµών µε φίλτρο Sobel, (γ) Ανίχνευση ακµών µε 
φίλτρο Laplacian, και (γ) Ανίχνευση ακµών µε φίλτρο Roberts. 

 
 
 

1.2.4 Τεχνικές περιοχών 
 

 
Οι τεχνικές αυτές βασίζονται στην οµοιότητα (ως προς την φωτεινότητα, ή 

το χρώµα ή την υφή ή κάποιο άλλο κριτήριο) γειτονικών εικονοστοιχείων που 

ανήκουν στην ίδια περιοχή [5]. Αν R είναι ολόκληρη η εικόνα ως σύνολο σηµείων, 

ζητείται η τµηµατοποίηση σε συνεκτικές περιοχές R1, R2, … , Rk  ώστε  RR
K

k
k =

=
U

1
 και 

=∩ ji RR  Ø,  ji ≠ . Έχουν προταθεί τρεις σηµαντικότερες τεχνικές [5], διάσπαση 

και ένωση περιοχών (split and merge), ιεραρχική ένωση περιοχών (bottom up) και 

η τεχνική της συσσώρευσης γύρω από κάποια περιοχή (region growing). 

Στην πρώτη τεχνική που αναφέρθηκε (split and merge [5]) όλη η εικόνα 

αρχικά θεωρείται ως µια περιοχή. Καθορίζεται επίσης ένα κριτήριο οµοιότητας 

σύµφωνα µε το οποίο γίνεται  η σύγκριση των περιοχών. Κάθε τµήµα χωρίζεται 

συνήθως σε τέσσερα ορθογώνια τµήµατα χωρίς να λαµβάνεται υπόψη η δοµή της 

εικόνας στο τµήµα αυτό. Η δοµή που χρησιµεύει σε τέτοιου είδους αλγορίθµους 
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είναι τα δέντρα, όπου κάθε φύλλο του δέντρου αποτελεί ένα ορθογώνιο τµήµα της 

εικόνας (Σχήµα 6).  

 

 

                           (α)                                                      (β) 

Σχήµα 6:(α) Η διαδοχική διάσπαση εικόνας σε τέσσερα τµήµατα κατά την µέθοδο split and 
merge, (β) αναπαράσταση της διάσπασης µε δέντρο όπου κάθε φύλλο του δέντρου αποτελεί το 

αντίστοιχο τµήµα της εικόνας 

 
 

Όσο το κριτήριο οµοιογένειας δεν ικανοποιείται η εικόνα διαµερίζεται και στα νέα 

τµήµατα που δηµιουργήθηκαν εφαρµόζεται η ίδια τεχνική. Μόλις τελειώσει η 

διαίρεση αυτή αρχίζει µια διαδικασία ένωσης γειτονικών τµηµάτων µε βάση την 

οµοιότητά τους. Εφόσον η διαίρεση όπως ήδη αναφέρθηκε πραγµατοποιείται χωρίς 

να λαµβάνεται υπόψη η δοµή (πέραν της οµοιογένειας ή ανοµοιογένειας), 

παραµορφώνονται σε µεγάλο βαθµό τα περιγράµµατα των αντικειµένων της 

εικόνας. Στο Σχήµα 7 φαίνεται η συγκεκριµένη τεχνική για ένα µέρος της εικόνας. 

Η εικόνα αρχικά διασπάστηκε (split) σε τέσσερα τµήµατα όπως περιγράφηκε 

παραπάνω. Εφαρµόζεται το κριτήριο οµοιογένειας για κάθε τέτοιο τµήµα. Όταν 

δυο τµήµατα µοιάζουν τότε αρχίζει η ένωση τους (merge). Για παράδειγµα, έστω 

ότι το τµήµα µε την ετικέτα 5 µοιάζει µε το τµήµα 1, τότε δεν διασπάται το τµήµα 

σε µικρότερα τµήµατα και ενώνεται µε αυτό (merge). Όµως το τµήµα 6 δεν µοιάζει 

µε το 1 οπότε διασπάται πάλι σε τέσσερα τµήµατα (split).   
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Σχήµα 7: Η τεχνική της διάσπασης και ένωσης εικόνας (split and merge) µε αναπαράσταση 
δέντρου. Εάν το τµήµα 7 µοιάζει µε το 1 τα 1,4,5,7 θα αποτελούν πλέον µια περιοχή, διαφορετικά 

θα διασπαστεί σε άλλα τέσσερα τµήµατα. 

 
 

Κατά την ιεραρχική ένωση περιοχών (bottom up [5]), αρχικά απαιτείται µια 

καλή διαµέριση της εικόνας, στην οποία κάθε περιοχή είναι οµοιογενής. Έπειτα 

επιχειρείται η µίξη των οµοιότερων γειτονικών περιοχών. Το κυριότερο 

πρόβληµα µε την τεχνική αυτή είναι η παραγωγή µιας καλής  αρχικής διαµέρισης 

της εικόνας, γιατί τα λάθη που προκύπτουν από το στάδιο αυτό δεν είναι δυνατό 

να διορθωθούν. 

Τέλος, η τµηµατοποίηση µιας εικόνας είναι εφικτή µε συσσωρεύσεις γύρω 

από κάποιο ή κάποια σηµεία (region growing [9]). Επιλέγονται δηλαδή κάποια 

αρχικά σηµεία τα οποία είναι αντιπροσωπευτικά των σηµαντικών περιοχών της 

εικόνας (Σχήµα 8). Στη συνέχεια, τα σηµεία αυτά οµαδοποιούνται 

(επαναληπτικά) µε τα γειτονικά τους µε βάση κάποια κριτήρια οµοιότητας, έως 

ότου όλα τα σηµεία της εικόνας ενταχθούν σε κάποια περιοχή. Και στην µέθοδο 

αυτή, το πρόβληµα είναι η επιλογή των αντιπροσωπευτικών σηµείων που 

συνήθως γίνεται διαλογικά. 
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                                 (α)                                                                  (β) 
Σχήµα 8: (α)Τοµογραφική εικόνα της καρδιάς, (β)  επιλογή των αντιπροσωπευτικών περιοχών 

(region) από τον χρήστη 

 
 
 
 
 
 

 

1.2.5 Τεχνικές βασισµένες σε γράφους 
 
 

Μια πολύ σηµαντική τεχνική για την λύση του προβλήµατος της 

τµηµατοποίησης µιας εικόνας αποτελεί η αντιµετώπισή του ως πρόβληµα 

διάσπασης ή σύνδεσης γράφου [31,11, 12]].  

Γράφος G, είναι ένα σύνολο το οποίο αποτελείται από κορυφές V (vertices) 

και ακµές E (edges)  δηλαδή { }EVG ,= . Κάθε ακµή ενώνει ένα ζεύγος κορυφών 

και ισχύει  VVE ×⊂ . ∆ύο κορυφές ενός γράφου ενώνονται όταν υπάρχει µια 

σειρά ακµών µε αφετηρία την µια κορυφή του γράφου και τέλος την άλλη. Σε 

κάθε ακµή ενός ζεύγους κορυφών vi, vj αντιστοιχεί µια αριθµητική τιµή w(i,j) που 

ονοµάζεται βάρος του γράφου (weighted graph) και υποδηλώνει την οµοιότητα 

των κορυφών i, j. Όταν ο γράφος είναι κατευθυνόµενος, (Σχήµα 9(α)) τότε το 

βάρος στις κορυφές Α, Β είναι w(A,B) και η κορυφή Α είναι η αφετηρία και η 

κορυφή Β το τέλος της ακµής. Ενώ όταν ο γράφος είναι µη κατευθυνόµενος 

(Σχήµα 9(β)) τότε w(A,B)= w(B,Α). 
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(α) (β) 

          Σχήµα 9:  (α) Κατευθυνόµενος γράφος, (β) µη κατευθυνόµενος γράφος. 

 
 

Στο πρόβληµα τµηµατοποίησης εικόνας µε γράφο τα εικονοστοιχεία της 

εικόνας αποτελούν τις κορυφές του γράφου και κάθε ακµή έχει ένα βάρος το οποίο 

όσο µεγαλύτερο είναι, τόσο οµοιότερα είναι τα δύο εικονοστοιχεία που συνδέει. 

Κάθε κόµβος του γράφου µπορεί να αποτελείται από πολλά εικονοστοιχεία τα 

οποία αποτελούν µια περιοχή της εικόνας. Τα τµήµατα αυτά ονοµάζονται συνεκτικά 

(connected components). Έστω { }i i iG V E= ∪  ένα συνεκτικό τµήµα του γράφου 

{ }EVG ,= . Το τµήµα αυτό θεωρείται υπογράφος όπου όλες του οι κορυφές 

ενώνονται, αλλά δεν υπάρχει ακµή στο Ε που να ενώνει κάποιο στοιχείο του Vi  µε 

στοιχείο του Vj  µε ji ≠ . Έτσι αν στον αρχικό γράφο υπάρχουν n συνεκτικά 

τµήµατα τότε { }1 2 1 2' ... , ...n nG V V V E E E= ∪ ∪ , [1]. 

Σε µια τέτοια αντιµετώπιση του προβλήµατος της τµηµατοποίησης µιας 

εικόνας ο στόχος είναι η διάσπαση του γράφου σε τόσα συνεκτικά τµήµατα όσες 

είναι και τα φυσικά αντικείµενα της εικόνας. Εάν ο γράφος διασπαστεί στις ακµές 

όπου η τιµή του βάρους είναι µικρή, τότε τα συνεκτικά τµήµατα που 

δηµιουργούνται αποτελούνται από κόµβους µε µεγάλη οµοιότητα, Σχήµα 10.  

 

 

(α) 
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(β) 

Σχήµα 10: (α) Μη κατευθυνόµενος γράφος µε βάρη που χαρακτηρίζουν την οµοιότητα ανάµεσα 
στους κόµβους, (β) ∆ηµιουργία συνεκτικών τµηµάτων από διάσπαση ακµών του γράφου µε 

µικρό βάρος. 

 

Χαρακτηριστικό παράδειγµα αυτής της τεχνικής αποτελεί η µέθοδος [13]  

που έχει προταθεί από τους Jianbo Shi και Jitendra Malik που βασίζεται σε ένα 

γραφοθεωρητικό κριτήριο- normalized cut. Αν ( )EVG ,=  ο γράφος, µπορεί να 

διασπαστεί σε δύο ανεξάρτητα σύνολα Α,Β  όπου =∩=∪ BAVBA ,  Ø αν διαγραφεί 

η ακµή που ενώνει δύο ακµές. Ο βαθµός ανοµοιογένειας των συνόλων Α,Β που 

προκύπτουν δίνεται από το άθροισµα των βαρών w µεταξύ δύο κορυφών που 

έχουν διαγραφεί από τον γράφο.  

( ) ( )∑=
∈∈ BvAu

vuwBAcut
,

,,  (4) 

 

Έτσι για τον  καλύτερο διαχωρισµό του γράφου σε δύο µέρη (bi-partition) 

απαιτείται η ελαχιστοποίηση του παραπάνω κριτηρίου. Υπάρχουν όµως περιπτώσεις 

όπου η ελαχιστοποίηση κριτηρίου δεν συντελεί σε µια «καλή» τµηµατοποίηση γιατί  

είναι δυνατό να αποµονωθούν στο ελάχιστο κάποιοι κόµβοι του γράφου. Πιο 

αναλυτικά, η ελαχιστοποίηση του κριτηρίου επιτυγχάνεται µε την διάσπαση µικρών 

συνόλων από αποµονωµένους κόµβους του γράφου. Εξ’ ορισµού η τιµή του 

( ),cut A B  µεταβάλλεται ανάλογα µε τον αριθµό των ακµών ανάµεσα στα δύο µέρη 

όπου πραγµατοποιήθηκε η διάσπαση. Στο Σχήµα 11 παρουσιάζεται µια τέτοια 

περίπτωση. Στο παράδειγµα αυτό εάν υποθέσουµε ότι το βάρος των ακµών είναι 

αντιστρόφως ανάλογο µε την απόσταση των δύο κόµβων, τότε µε την διάσπαση 

του n1 ή n2 το κριτήριο έχει πολύ µικρή τιµή. Ενώ εάν η διάσπαση 

πραγµατοποιούνταν σε κάποιο άλλο πιθανό σηµείο όπως φαίνεται στο σχήµα, το 

αποτέλεσµα είναι πιο αντιπροσωπευτικό χωρίς να ελαχιστοποιείται το κριτήριο.  
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Σχήµα 11: Περίπτωση όπου η ελαχιστοποίηση του κριτηρίου cut(A,B)  επιτυγχάνεται µε µια όχι 
τόσο καλή διάσπαση του γράφου, ενώ σε µια άλλη πιθανή διάσπαση το αποτέλεσµα είναι πιο 

αντιπροσωπευτικό χωρίς να ελαχιστοποιείται το κριτήριο. 

 

Το πρόβληµα αυτό λύνεται µε την κανονικοποίηση του ( )BAcut , , οπότε τότε 

το κριτήριο ονοµάζεται normalized cut και δίνεται από τον τύπο 

 

( ) ( )
( )

( )
( )VBasso
BAcut

VAasso
BAcutBANcut

,
,

,
,, +=  

(5) 

 

όπου ( ) ( )∑=
∈∈ VtAu

tuwVAasso
,

,,  είναι το άθροισµα όλων των βαρών από τις κορυφές του 

συνόλου Α προς όλες τις κορυφές του γράφου, όµοια και το ( )VAasso , . 

 Μια ακόµα προσέγγιση στο πρόβληµα της τµηµατοποίησης µιας εικόνας µε 

χρήση γράφων έχει προταθεί [14] στην οποία γίνεται χρήση πολλών κριτηρίων 

οµοιογένειας όπως χρώµα, φωτεινότητα, υφή, σχήµα σύµφωνα µε τα οποία 

δηµιουργούνται σχετικοί πίνακες (affinity matrices). Ο συνδυασµός των πινάκων 

αυτών µε χρήση PCA (Principal Components Analysis) δίνει την τελική επιλογή του 

χαρακτηριστικού για την σύνδεση δυο κορυφών του γράφου, και εποµένως και το  

βάρος στην αντίστοιχη ακµή. 

 Πιο αναλυτικά ορίζεται ένας γράφος ( )ERG ,=  όπου R είναι οι κορυφές του 

οι οποίες συµβολίζουν τα εικονοστοιχεία της εικόνας και E  οι ακµές που 

συµβολίζουν την οµοιότητα των κορυφών που συνδέουν. Αυτό το µέτρο 

οµοιότητας είναι το βάρος ( )jiwk ,  στις ακµές i,j ανάλογα µε το κριτήριο κ. Ακόµα, 

( ) ( )ijwjiw kk ,, =   και ( ) 0, =jiwk  αν i,j θεωρούνται ανόµοια ως προς το  κριτήριο 

κ. Για την επιλογή του κριτηρίου σύµφωνα µε το οποίο θα δοθεί ένα βάρος στην 

ακµή του γράφου για δύο συγκεκριµένες κορυφές του, εφαρµόζεται το PCA. Με τη 

µέθοδο αυτή επιλέγεται το κριτήριο το οποίο δίνει το πιο έντονο χαρακτηριστικό 
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(δηλαδή το ιδιοδιάνυσµα µε την µεγαλύτερη ιδιοτιµή) και έτσι προσεγγίζονται τα 

δεδοµένα µε ένα γραµµικό υπόχωρο χρησιµοποιώντας το κριτήριο του µέσου 

τετραγωνικού σφάλµατος [12].  

 Κάθε κορυφή του γράφου (δηλαδή κάθε τµήµα της εικόνας) χαρακτηρίζεται 

από τα εξής κριτήρια: υφή , το οποίο αποτελείται από επτά συνιστώσες 

οµοιογένεια (Hom), αντίθεση (Cont), εντροπία (Ent), συσχέτιση (Cor), τοπική 

οµοιογένεια (HoLo), κατεύθυνση (Dir), σταθερότητα (Unif), φωτεινότητα (από το 

χρωµατικό µοντέλο Lab), και χρώµα το οποίο αποτελείται από τέσσερις συνιστώσες 

το ab (από το Lab), το R, το G και το B από το RGB και τέλος ένα χαρακτηριστικό 

που δίνει το περίγραµµα από την παράγωγο της έντασης IG. Τα διάφορα 

χρωµατικά µοντέλα που χρησιµοποιούνται για την αναπαράσταση του χρώµατος 

περιγράφονται στην ενότητα 2.1. Έτσι το βάρος µιας ακµής εξαρτάται από την 

απόσταση ( )jiDk ,  των δύο κορυφών i,j ανάλογα µε το κριτήριο κ και δίνεται από 

τον τύπο 

( ) ( )( )
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

∈∀
⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡−
=

UnifDirHoLoCorEnt
ContHomIGBGRabL

k
jiD
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k

k
k ,,,,

,,,,,,,,
2

,
exp, 2

2

σ
 

(6) 

  Η τιµή της ( )jiDk ,  αλλά και η τιµή της απόκλισης  2
kσ  διαφέρει ανάλογα µε 

το κ. Το πεδίο τιµών της ( )jiDk ,  είναι το [0,1] και επίσης  

( )
⎪
⎩

⎪
⎨

⎧
=

άji

όji
jiDk

διαφορετικ

µοια

,1

,0
,   

 

(7) 

Πιο αναλυτικά, αν το κ αντιπροσωπεύει την φωτεινότητα  L από το Lab τότε,  

( ) ( ) ( )( )
100

,
2jLiL

jiDL
−

=  
(8) 

 Αν το κ αντιπροσωπεύει το χρώµα ab του χρωµατικού µοντέλου Lab, τότε 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )
240

,
22 jbibjaia

jiDab
−+−

=  
(9) 

 

Αν  αντιπροσωπεύει τις συνιστώσες  του RGB τότε, 

( ) ( ) ( )( )
256

,
2jColiCol

jiDCol
−

=  
(10) 

Αν το κ αντιπροσωπεύει την παράγωγο της έντασης των δύο κορυφών του γράφου 

τότε, 
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( ) ( ) ( )( )
256

,
2jIGiIG

jiDIG
−

=  
(11) 

Και τέλος αν η απόσταση των δύο κορυφών υπολογίζεται σύµφωνα µε το 

χαρακτηριστικό της υφής τότε, 

( ) ( ) ( )( ) { }UnifDirHoLoCorEntContHomXjXiXjiDIG ,,,,,,, 2 ∈∀−=  
(12) 

Η αναγωγή του προβλήµατος της τµηµατοποίησης της εικόνας σε ένα 

πρόβληµα γράφων έχει ενθαρρυντικά αποτελέσµατα όχι µόνο στα σχετικά άρθρα 

που σύντοµα περιλήφθηκαν [14, 15] αλλά και σε άλλες µελέτες [13, 15, 32, 33]. 

Συµπερασµατικά, το πλεονέκτηµα στις µεθόδους αυτές είναι ότι παράλληλα µε το 

κριτήριο οµοιότητας που χρησιµοποιείται για την διάσπαση ενός γράφου (το οποίο 

καθορίζεται κάθε φορά ανάλογα µε το χαρακτηριστικό βάσει του οποίου γίνεται η 

τµηµατοποίηση), χρησιµοποιείται και η θέση τους στην εικόνα, οι αποστάσεις 

µεταξύ τους, και η γειτνίαση όλων των περιοχών.  

 
 

1.2.6 Υβριδικές τεχνικές 
 
 

Οι υβριδικές τεχνικές είναι οι πιο δηµοφιλείς γιατί συνδυάζουν τις  θετικές 

ιδιότητες των παραπάνω µεθόδων και παράλληλα περιορίζουν τα λάθη που  

προκύπτουν από την κάθε µέθοδο ξεχωριστά. Πιο αναλυτικά, συνδυάζονται οι 

τεχνικές ακµών µε τις τεχνικές περιοχών έτσι ώστε τα αποτελέσµατα της 

τµηµατοποίησης να είναι ακριβέστερα [15, 16, 17].    

Ένας υβριδικός αλγόριθµος για τµηµατοποίηση δυσδιάστατων και 

τρισδιάστατων εικόνων που έχει προταθεί [18], συνδυάζει τεχνικές που βασίζονται 

στις ακµές και στις περιοχές µέσω του µορφολογικού αλγόριθµου των διαιρετικών 

γραµµών. Αρχικά γίνεται µια επεξεργασία της εικόνας ώστε να ελαττωθεί ο 

θόρυβος, ενώ διατηρούνται οι ακµές. Έπειτα υπολογίζεται η παράγωγος και 

ανιχνεύονται οι διαιρετικές γραµµές του µέτρου της παραγώγου της εικόνας. 

Τέλος, γίνεται µια ιεραρχική ένωση περιοχών (bottom-up) για την παραγωγή 

ικανοποιητικών διαµερίσεων. Η παραδοσιακή µέθοδος υλοποίησης της ιεραρχικής 

διαδικασίας µίξης περιοχών είναι αυτή που χρησιµοποιεί τον γράφο γειτνίασης 

περιοχών, όλες οι ακµές του οποίου αποθηκεύονται σε µια ουρά προτεραιότητας 

(σωρός). Σε κάθε βήµα της διαδικασίας µίξης προσδιορίζεται η ακµή ελαχίστου 

κόστους και οι αντίστοιχες περιοχές ενώνονται.  Ο συγκεκριµένος αλγόριθµος, 

είναι γρηγορότερος γιατί χρησιµοποιεί έναν επιπλέον γράφο (Γράφος Οµοιότερου 

Γείτονα) [19] µέσω του οποίου το µέγεθος και ο χρόνος επεξεργασίας της ουράς 

προτεραιότητας ελαττώνονται δραστικά (Σχήµα 12). Η τελική έξοδος του 
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αλγορίθµου είναι µια διαµέριση της εικόνας η οποία µέσω του γράφου γειτνίασης 

περιοχών, προσφέρει πληροφορία που µπορεί να χρησιµοποιηθεί  από υψηλότερου 

επιπέδου διαδικασίες. 

 

                              (α)                                          (β) 

 

Σχήµα 12: Γράφος Γειτνίασης και ενδεχόµενος Γράφος Οµοιότερου Γείτονα [19] 

 

Επιπρόσθετα, έχουν προταθεί αλγόριθµοι οι οποίοι συνδυάζουν την εξαγωγή 

ακµών µε βάση το χρώµα, µε µεθόδους εξάπλωσης σπόρων SRG (seeded region 

growing) [19]. Αρχικά οι ακµές µε βάση το χρώµα εξασφαλίζονται µε µια 

ισοτροπική ανίχνευση ακµών (isotropic edge detection) και µε µια γρήγορη 

ανάλυση ιστογράµµατος µε χρήση κατωφλιού (entropic thresholding technique) 

(Σχήµα 13). Με τον τρόπο αυτό έχουν εξαχθεί οι πιο σηµαντικές γεωµετρικές 

δοµές (περιοχές) της εικόνας. Τα κέντρα αυτών των γειτονικών περιοχών 

αποτελούν τους αρχικούς σπόρους που χρησιµοποιούνται στο SRG.    

 
 

 

Σχήµα 13: Ανίχνευση ακµών µε βάση το χρώµα κατά τους Jianping Fan, David. K. Y. Yau [19] 
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Στη συνέχεια, ενώνονται στην ίδια περιοχή τα εικονοστοιχεία που βρίσκονται  

σε γειτονικές ακµές που µπορούν να ενωθούν µε χρήση ελάχιστου επικαλύπτοντος 

δέντρου (minimum spanning tree). Τα κέντρα ( )cjic
ji YX ,, ,  δύο τέτοιων περιοχών Εi, 

Ej δίνονται από τους τύπους : 

( ) { }
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όπου 

 

( ) ( ) { }
⎩
⎨
⎧ ∈

=
ςαλλι

δ
ώ
EEyx

yx ji

,0
,,,1

,       

 

 

(14) 

 

 Τέλος, έχουν προταθεί χρήσιµες µέθοδοι για τµηµατοποίηση εικόνας µε τη 

χρήση παραµετρικών κατανοµών (Parametrical Distributional Clustering). Οι 

µέθοδοι αυτές έχουν το πλεονέκτηµα της προσέγγισης των τοπικών 

χαρακτηριστικών µιας εικόνας µε κάποια κατανοµή και έτσι πραγµατοποιείται µια 

καλή στατιστική ανάλυση των ιδιοτήτων της εικόνας. Έτσι αποφεύγονται τα λάθη 

που προκαλούνται από µετρήσεις οι οποίες είναι ευαίσθητες στον θόρυβο. Πιο 

συγκεκριµένα, όπως έχει ήδη προταθεί [20] για την τµηµατοποίηση εικόνας αρχικά  

θεωρούνται οi αντικείµενα όπου, i=1,…n. Ο σκοπός είναι τα αντικείµενα αυτά να 

οµαδοποιηθούν σε κ τµήµατα.  

Για κάθε αντικείµενο οi ορίζεται ένα σύνολο από ni παρατηρήσεις  

{ } d
ijiniii RxxxxX

i
∈= ,,..., 21 . Ορίζεται επίσης η µεταβλητή Μiν µε ν=1,2...,κ ως 

εξής, Μiν =1 αν το οi αντικείµενο συµπεριλαµβάνεται στο τµήµα ν, και  Μiν =0 

αλλιώς. Οι τιµές αυτές εισάγονται στον πίνακα Μ { }nxkM 1,0=∈ . Στο σηµείο αυτό 

γίνεται η παραδοχή για κάθε τµήµα ενός αντικειµένου ότι ακολουθεί Gaussian 

κατανοµή. Εποµένως οι iX  παρατηρήσεις λαµβάνονται από ένα µικτό µοντέλο 

Gaussian κατανοµών ανάλογα µε το τµήµα ν του συγκεκριµένου αντικείµενου. 

∆εδοµένου του τµήµατος ν του αντικειµένου στο οποίο ανήκει η πιθανότητα της 

παρατήρησης x δίνεται από τον τύπο  

( ) ( )∑
=

=
l

xgpxp
1

| ,||
α

αανα σµν  
(15) 

 

όπου  

( ) ( )αα σµ ,|xgxga =  Gaussian κατανοµή µε µέση τιµή µα και διασπορά σα 
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Έστω Θ το σύνολο που αποτελείται από τις  ελεύθερες παραµέτρους αυτού του 

µοντέλου, { }κναµαναν ,...1;,...,1|,, | ===Θ lpp . Για τον προσδιορισµό των παραµέτρων 

αυτών απαιτείται η µεγιστοποίηση της πιθανοφάνειας που δίδεται από τον τύπο  

( ) ( )[ ]∏∏
≤ ≤

ΜΘ⋅=Θ
ni k

i
iXppMXp

ν
ν

νν ,||,  (16) 

 

Με την µέθοδο αυτή µετατρέπεται το πρόβληµα µιας καλής τµηµατοποίησης, σε 

πρόβληµα εύρεσης µέγιστης πιθανοφάνειας µε παραµετρικές µεθόδους για τις 

οποίες θα γίνει αναφορά στην ενότητα 2.2.1. Μειονέκτηµα τέτοιων µεθόδου 

αποτελεί η παραδοχή ως προς την κατανοµή των αντικειµένων της εικόνας όπως 

ήδη αναφέρθηκε, καθώς και ο καθορισµός του πλήθους των τελικών αντικειµένων 

της εικόνας µετά την τµηµατοποίησή της.   

 

 

 

1.3 Η προτεινόµενη µέθοδος τµηµατοποίησης  
 
 

Στην εργασία αυτή παρουσιάζεται µια µέθοδος τµηµατοποίησης εικόνων η 

οποία κατατάσσεται στις τεχνικές τµηµατοποίησης µε γράφους όπως αυτές 

αναλύθηκαν στην ενότητα 1.2.5. Καινοτοµία του αλγορίθµου αποτελεί το γεγονός 

ότι η απόφαση για την ένωση δύο περιοχών της εικόνας λαµβάνεται από µια µη 

παραµετρική στατιστική δοκιµασία (ενότητα 2.2.2). Έτσι η τµηµατοποίηση της 

εικόνας γίνεται χωρίς υποθέσεις για την κατανοµή που ακολουθεί το 

χαρακτηριστικό ως προς το οποίο γίνεται η τµηµατοποίηση. Επιπρόσθετα, δεν 

απαιτείται εκ των προτέρων γνώση του πλήθους των περιοχών στις οποίες πρέπει 

να διαµεριστεί η εικόνα. Στην εν λόγω εργασία γίνεται εφαρµογή της µη 

παραµετρικής στατιστικής δοκιµασίας Mann Whitney (ενότητα 2.2.2.1)  για 

τµηµατοποίηση εικόνων ως προς το χρώµα.  

Πιο αναλυτικά, στην εργασία αυτή κατασκευάζεται ένας µη κατευθυνόµενος 

γράφος { }EVG ,=  όπου κάθε ακµή συνδέει δύο κορυφές  µε ένα βάρος το οποίο 

χαρακτηρίζει την οµοιότητα των δύο κορυφών. Ο γράφος αρχικά αποτελείται από 

πολλές κορυφές οι οποίες ανάλογα µε την οµοιότητα τους ενώνονται 

επαναληπτικά ανά δύο. Σκοπός της ένωσης των κορυφών του γράφου είναι να 

δηµιουργηθούν τόσοι υπογράφοι όσα είναι και τα φυσικά αντικείµενα που 

απεικονίζονται στην εικόνα [12]. Με τον τρόπο αυτό εξάγονται αντικείµενα καθένα 

από τα οποία παρουσιάζουν οµοιοµορφία ως προς κάποιο χαρακτηριστικό. Εδώ το 

χαρακτηριστικό αυτό είναι το χρώµα.  



 26

Έστω R η εικόνα ως σύνολο σηµείων. Η τµηµατοποίηση της σε κ περιοχές R1, 

R2, … , Rk   πρέπει να είναι τέτοια ώστε η ένωσή τους να αποτελεί ολόκληρη την 

εικόνα  R (σχέση (17)), αλλά και κάθε σηµείο της εικόνας να ανήκει σε µια 

περιοχή (σχέση (28)).  

 

RR
K

k
k =

=
U

1

 (17) 

=∩ ji RR  Ø,  ji ≠  (18) 

 

 Ο αλγόριθµος της εν λόγω εργασίας αποτελείται από πέντε βασικές 

διαδικασίες όπως αναφέρονται συνοπτικά στο Σχήµα 14. Τα τρία πρώτα 

αλγοριθµικά βήµατα αφορούν στην προεπεξεργασία της εικόνας έτσι ώστε η εικόνα 

να µετατραπεί σε γράφο όπου κάθε κορυφή αποτελεί µια µικρή περιοχή της 

εικόνας. 

 

 

            

          Βήµα 1: Ανισοτροπική Εξοµάλυνση (Anisotropic Diffusion) 

 Βήµα 2: Υπερτµηµατοποίηση (over-segmentation)  

 Βήµα 3: Εφαρµογή κατωφλιού (size thresholding) 

 Βήµα 4: ∆ηµιουργία γράφου 

 Βήµα 5: Ένωση ακµών του γράφου 

 Βήµα 6: ∆ηµιουργία τελικής εικόνας από τον γράφο 

 

Σχήµα 14: Περγραφή του αλγορίθµου 

 

 Πιο αναλυτικά, αρχικά εφαρµόζεται η  διαδικασία της Ανισοτροπικής 

Εξοµάλυνσης έτσι ώστε να εξοµαλυνθεί η εικόνα από το θόρυβο, όπως 

περιγράφεται στην ενότητα 3.1.1. ενώ παράλληλα διατηρούνται οι ασυνέχειες 

φωτεινότητας [21]. Έπειτα πραγµατοποιείται µια αρχική διαµέριση της εικόνας σε 

πολλές µικρές περιοχές (ενότητα 3.1.2 Υπερτµηµατοποίηση) όπου κάθε τέτοια 

περιοχή έχει οµοιόµορφο χρώµα χωρίς µεγάλες αντιθέσεις  και για κάθε µια 

περιοχή ικανοποιούνται οι σχέσεις (20) και (21).  Στη συνέχεια, ορίζεται ένα 

κατώφλι το οποίο προσδιορίζει το ελάχιστο πλήθος των εικονοστοιχείων µιας 

περιοχής. Έτσι, εάν µια περιοχή αποτελείται από πολύ µικρό αριθµό 

εικονοστοιχείων τότε αυτή εµπερικλείεται σε µια άλλη γειτονική της περιοχή. Η 

επιλογή της περιοχής αυτής περιγράφεται στην ενότητα 3.1.3. 
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 Οι περιοχές που έχουν δηµιουργηθεί τελικά από την διαδικασία της 

υπερτµηµατοποίησης και της εφαρµογής του κατωφλιού αποτελούν τους  κόµβους 

ενός γράφου. Έτσι δηµιουργείται ο γράφος όπου ο κάθε κόµβος χαρακτηρίζεται 

από ένα συγκεκριµένο χρώµα, και κάθε ακµή που ενώνει ένα ζεύγος κόµβων έχει 

ένα βάρος το οποίο εκφράζει το βαθµό οµοιότητας των δύο περιοχών. Η οµοιότητα 

δύο περιοχών καθορίζεται ανάλογα µε το χρώµα κάθε περιοχής και ο υπολογισµός 

του βάρους γίνεται µε την εφαρµογή µιας Μη Παραµετρικής Στατιστικής 

δοκιµασίας [22]. Οι ιδιότητες των δοκιµασιών αυτών αναλύονται στην ενότητα 

2.2.2. Η συγκεκριµένη δοκιµασία που εφαρµόζεται στην εν λόγω εργασία 

ονοµάζεται « Mann-Whitney» και περιγράφεται εκτενώς στην ενότητα 2.2.2.1, ενώ 

η εφαρµογή της για την επεξεργασία µιας εικόνας περιγράφεται στην ενότητα  

3.2.3. Κάθε φορά που ενώνονται δύο κόµβοι και δηµιουργείται µια νέα περιοχή 

µεταβάλλονται και τα χαρακτηριστικά κάθε κόµβου, το χρώµα, το πλήθος των 

εικονοστοιχείων που αποτελούν κόµβο και άλλα χαρακτηριστικά που 

περιγράφονται στην 3.2.5. Για το λόγο αυτό επαναπροσδιορίζονται τα 

χαρακτηριστικά αυτά και εφαρµόζεται πάλι ο αλγόριθµος «Mann-Whitney» για τα 

νέα δεδοµένα. Ο αλγόριθµος λαµβάνει τέλος όταν η επαναληπτική εφαρµογή της 

δοκιµασίας αυτής καταλήξει σε περιοχές που δεν επιδέχονται περαιτέρω συνένωση.  
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2 Βασικές έννοιες 
 

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται µια σύντοµη περιγραφή εννοιών οι οποίες 

κρίνονται απαραίτητες για την ανάλυση και επεξήγηση του αλγόριθµου που 

παρουσιάζεται στην εργασία αυτή.  Έτσι, στην ενότητα 2.1 αναλύεται η έννοια του 

χρώµατος και περιγράφονται οι τρόποι µε τους οποίους γίνεται η αναπαράστασή 

του στην επεξεργασία εικόνων. Ακόµα περιγράφονται συγκεκριµένα χρωµατικά 

µοντέλα που χρησιµοποιούνται στην εργασία αυτή. Στις ενότητες 2.2.1 και 2.2.2 

επεξηγούνται όροι της στατιστικής, όπως Παραµετρική µέθοδος και Μη 

Παραµετρική µέθοδος. Στην εν λόγω εργασία υλοποιήθηκε µια µη παραµετρική 

στατιστική δοκιµασία για την σύγκριση δύο περιοχών της εικόνας, η οποία 

ονοµάζεται «Mann Whitney» ως κριτήριο οµοιότητας δύο περιοχών. Στην ενότητα   

2.2.2.1 περιγράφεται αναλυτικά η συγκεκριµένη δοκιµασία. Οι παραµετρικές 

µέθοδοι αναφέρονται στην 2.2.1 έτσι ώστε να γίνει σύγκριση ανάµεσα στις δύο 

µεθόδους, και να αιτιολογηθεί η επιλογή των µη παραµετρικών µεθόδων στην 

συγκεκριµένη εφαρµογή.  

 

 

2.1 Αναπαράσταση του χρώµατος στην επεξεργασία εικόνων 
 

Για την ανάλυση και επεξεργασία µιας έγχρωµης εικόνας εποµένως ο 

τρόπος µε τον οποίο θα αναπαρασταθεί η πληροφορία του χρώµατος για να ληφθεί 

αυτή η πληροφορία, είναι καθοριστική. Έτσι χρησιµοποιούνται διάφορα χρωµατικά 

µοντέλα τα οποία αναπαριστούν την πληροφορία αυτή  σε δύο, τρεις, ή τέσσερις 

διαστάσεις. ∆ηλαδή σε κάθε εικονοστοιχείο αντιστοιχούν δύο, τρεις, ή τέσσερις 

συνιστώσες χρώµατος αντίστοιχα, οι οποίες είναι δυνατό να συνδυαστούν µε 

διάφορους τρόπους. 

 Στην εν λόγω εργασία η επιλογή του χρωµατικού µοντέλου  έχει ιδιαίτερη 

σηµασία για την τµηµατοποίηση η οποία βασίζεται στην πληροφορία κάθε 

εικονοστοιχείου ως προς το χρώµα.  Τα χρωµατικά µοντέλα που χρησιµοποιούνται 

στην συγκεκριµένη εργασία είναι τα εξής RGB, HSV και YUV. 
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2.1.1 RGB 
 

Στο RGB τα τρία βασικά χρώµατα κόκκινο, πράσινο, µπλε, αναπαριστώνται 

στο τρισδιάστατο καρτεσιανό σύστηµα συντεταγµένων, όπως φαίνεται στο Σχήµα 

15 από διαφορετική οπτική γωνία. Στην αρχή των συντεταγµένων είναι το µαύρο 

(απουσία χρώµατος), δηλαδή εκεί οι συνιστώσες του κόκκινου, του πράσινου και 

του µπλε είναι µηδέν, ενώ το άσπρο βρίσκεται στην απέναντι γωνία του κύβου εκεί 

όπου όλες οι συνιστώσες έχουν την µέγιστή τους τιµή.  Όπως και τα περισσότερα 

χρωµατικά µοντέλα, έτσι και το RGB  είναι κανονικοποιηµένο. Όλες οι συνιστώσες 

παίρνουν τιµές από το µηδέν µέχρι το 1, άρα το µαύρο χρώµα έχει συντεταγµένες 

(0.0, 0.0, 0.0) και το άσπρο (1.0, 1.0, 1.0). 

 

Σχήµα 15: Αναπαράσταση RGB 

 
 
 

2.1.2 HSV 
 
 
 Το HSV (Hue, Saturation, Value) χρησιµοποιείται κυρίως από καλλιτέχνες 

και παράλληλα θεωρείται πιο αντιληπτικό για τον άνθρωπο και καταλληλότερο για 

αναπαράσταση και επεξεργασία εικόνων. Η συνιστώσα Hue είναι το χρώµα, 

Saturation είναι το επίπεδο του γκρι χρώµατος και τέλος Value η φωτεινότητα. 
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Από το Σχήµα 17 µπορεί να παρατηρήσει κανείς ότι το χρώµα αποδίδεται 

ικανοποιητικά από τη µια συνιστώσα, όµως στα σηµεία όπου το saturation είναι 

πολύ µικρό δεν γίνεται σωστή αναπαράσταση του πραγµατικού χρώµατος. Και 

αυτό το χρωµατικό µοντέλο είναι κανονικοποιηµένο και οι τιµές των συνιστωσών 

φαίνονται στο Σχήµα 16. 

 

Σχήµα 16: Αναπαράσταση HSV 

 
 
 

Σχήµα 17: Η συνιστώσα του χρώµατος (hue) στο HSV 

 

2.1.3 YUV 
 
 
 
 Τέλος, στην εργασία αυτή χρησιµοποιείται και το  χρωµατικό µοντέλο YUV. 

Η συνιστώσα Υ αναπαριστά την φωτεινότητα (luminance) , ενώ η  U και V το 

χρώµα (chroma). Το Υ παίρνει τιµές στο διάστηµα [0,1] ενώ τα U, V στο [-0.5, 
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0.5]. Το πλεονέκτηµα του YUV είναι ότι η χρωµατική πληροφορία είναι ανεξάρτητη 

από τη φωτεινότητα. Έτσι, αγνοώντας τις δύο συνιστώσες U,V το Y δίνει µια 

εικόνα στις αποχρώσεις του γκρι. Στο Σχήµα 18 φαίνεται η τρισδιάστατη 

αναπαράσταση του YUV από την πλευρά όπου Y=0. Το απόλυτο µαύρο είναι στα 

σηµεία όπου Y=U=V=0.   

 

 

  

Σχήµα 18: Αριστερά: τρισδιάστατη αναπαράσταση YUV, δεξιά: αναπαράσταση των U,V  για 
Y=0,5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 32

 
 
 
 

2.2 Στατιστικές δοκιµασίες 

 
Μια «Στατιστική δοκιµασία» χρησιµοποιείται για την σύγκριση  

παρατηρούµενης στατιστικής παραµέτρου (συχνότητα, µέση τιµή, διακύµανση 

κ.τ.λ) προς την αντίστοιχη θεωρητική παράµετρο. Στις δοκιµασίες  αυτές 

διατυπώνεται µια υπόθεση Η0 και ορίζεται η στάθµη σηµαντικότητας η οποία δίνει 

µια τιµή κρίσεως που καθορίζει την περιοχή απόρριψης της Η0 και µια περιοχή 

αποδοχής της Η0. Οι δοκιµασίες αυτές πραγµατοποιούνται είτε µε χρήση κάποιων 

στατιστικών παραµέτρων του δείγµατος και ονοµάζονται «Παραµετρικές 

δοκιµασίες», είτε χωρίς καµία γνώση παραµέτρων του δείγµατος και για το λόγο 

αυτό ονοµάζονται « Μη Παραµετρικές δοκιµασίες». Οι δοκιµασίες για τις οποίες 

γίνεται περαιτέρω ανάλυση στην εργασία αυτή είναι οι δοκιµασίες οµοιογένειας για 

µεγάλα δείγµατα.  

 

 

2.2.1 Παραµετρικές δοκιµασίες 
 
 Οι παραµετρικές δοκιµασίες έχουν εφαρµογές όχι µόνο σε στατιστικές 

αναλύσεις αλλά και σε οποιοδήποτε πεδίο κρίνεται απαραίτητη η λήψη µιας 

απόφασης δεδοµένης µιας υπόθεσης [23]. Με τις δοκιµασίες αυτές γίνεται 

σύγκριση µιας παρατηρούµενης στατιστικής παραµέτρου είτε συχνότητα, είτε µέση 

τιµή, είτε διακύµανση, προς την αντίστοιχη θεωρητική παράµετρο. 

  Η πιο χαρακτηριστική παραµετρική δοκιµασία είναι η δοκιµασία 

οµοιογένειας µε τη χρήση µέσων τιµών. Έστω δύο δείγµατα ∆1 και ∆2 µε µεγέθη 

η1, η2  αντίστοιχα ενώ οι µέσες τιµές τους ως προς ένα χαρακτηριστικό είναι m1, 

m2. Το ερώτηµα είναι εάν µε κάποια στάθµη σηµαντικότητας τα δύο αυτά δείγµατα 

προέρχονται από τον ίδιο πληθυσµό. Έστω ότι το µεν δείγµα ∆1 εξήχθη από ένα 

πληθυσµό Π1 του οποίου το χαρακτηριστικό έχει µέση τιµή  µ1 και διακύµανση 2
1σ , 

το δε δεύτερο δείγµα ∆2 εξήχθη από ένα πληθυσµό Π2 του οποίου το 

χαρακτηριστικό έχει µέση τιµή  µ2 και διακύµανση 2
2σ . Κατά την υπόθεση Η0, τα 

δύο δείγµατα θεωρούνται οµογενή δηλαδή ισχύει  µ1=µ2. Εάν δίνονται οι τιµές των 

διακυµάνσεων 2
1σ , 2

2σ  υπολογίζεται ο λόγος  
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Όπου 2
2

2
1 , ss  δίνονται από τις σχέσεις (21),(22) και x1i (i=1,2,…n1), x2i (i=1,2,…n2) 

είναι η τιµή του χαρακτηριστικού ως προς το οποίο γίνεται η σύγκριση των 

δειγµάτων των ∆1, ∆2 . 
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Στο σηµείο αυτό γίνεται χρήση της εξής ιδιότητας [26], εάν από οποιοδήποτε 

στατιστικό σύνολο µέσης τιµής µ και διακύµανσης 2σ , εξαχθεί δείγµα µεγέθους η, 

του οποίου η µέση τιµή είναι m, τότε η µεταβλητή u δίνεται από την ακόλουθη 

σχέση,   

n

mu
2σ

µ−
=  (23) 

 

ακολουθεί κατά προσέγγιση κανονική κατανοµή Ν(0,1). [26]. Η προσέγγιση αυτή 

έχει καλύτερα αποτελέσµατα όσο το µέγεθος του δείγµατος γίνεται µεγαλύτερο. 

 Στην περίπτωση λοιπόν που 2
2

2
1 ,σσ  γνωστά, και όπως αναφέρθηκε 

παραπάνω η m1 ακολουθεί κανονική κατανοµή  µέσης τιµής µ1 και διακύµανσης 

1

2
1

n
σ  και η m2 όµοια κανονική κατανοµή µε µέση τιµή µ2 και διακύµανση 

2

2
2

n
σ , τότε 

και η m1-m2 ακολουθεί κανονική κατανοµή µε µέση τιµή µ1-µ2 και επειδή τα 

δείγµατα είναι ανεξάρτητα η διακύµανση είναι 
2

2
2

1

2
12

nnd
σσσ +=   άρα και η µεταβλητή 

της σχέσης (19) ακολουθεί κανονική κατανοµή Ν(0,1). 
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 Στην περίπτωση όπου 2
2

2
1 ,σσ   δεν είναι γνωστά, τότε αυτές εκτιµούνται όπως 

αποδεικνύεται [24] µε τις αντίστοιχες τιµές (21) (22). Και σε αυτή τη περίπτωση 

ισχύει ότι η m1-m2 ακολουθεί κανονική κατανοµή µε µέση τιµή µ1-µ2 και η 

διακύµανση είναι 
2

2
2

1

2
12

n
s

n
ssd +=  άρα και η µεταβλητή της σχέσης (20) ακολουθεί 

κανονική κατανοµή Ν(0,1). 

 Έτσι, σύµφωνα µε την δοκιµασία αυτή εάν |z| < 1.96, η διαφορά  |m1-m2| 

δεν  είναι σηµαντική στην στάθµη 5%, και εποµένως η υπόθεση Η0 γίνεται δεκτή, 

διαφορετικά η διαφορά θεωρείται υπολογίσιµη  και  απορρίπτεται η υπόθεση  Η0. Η 

στάθµη σηµαντικότητας 5% δηλώνει ότι  Ρ(|z| < 1.96) = 0.95, Σχήµα 19. 

 

 

Σχήµα 19: Περιοχές απορρίψεως και µη απορρίψεως της Η0 για στάθµη σηµαντικότητας 5% 

 

 Γενικά, ακόµα και για την σύγκριση περισσότερων από δύο 

παρατηρούµενων  µέσων τιµών γίνεται η υπόθεση για το προς µελέτη 

χαρακτηριστικό των πληθυσµών ότι ακολουθεί κανονική κατανοµή και επιπλέον ότι 

οι διακυµάνσεις του χαρακτηριστικού των πληθυσµών είναι ίσες. Αυτή η παραδοχή 

είναι περιοριστική για τις διάφορες εφαρµογές των δοκιµασιών αυτών. Ακόµα, για 

να είναι δυνατή η υπόθεση της κανονικότητας της κατανοµής του πληθυσµού 

πρέπει το δείγµα να είναι επαρκές. ∆ιαφορετικά, αν οι προς διάθεση παρατηρήσεις 

είναι περιορισµένες δεν µπορεί να γίνει καµία υπόθεση για την κατανοµή του 

πληθυσµού γεγονός που επίσης περιορίζει την εφαρµογή των παραµετρικών 

δοκιµασιών. 
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2.2.2 Μη παραµετρικές δοκιµασίες 

  
 
 Σε αντίθεση µε τις παραµετρικές µεθόδους, µια στατιστική δοκιµασία 

ονοµάζεται µη παραµετρική όταν η εφαρµογή της δεν εξαρτάται από υποθέσεις 

σχετικές µε την κατανοµή του χαρακτηριστικού των πληθυσµών από τα οποία 

ελήφθησαν τα δείγµατα [23]. Το ζητούµενο σε αυτή την περίπτωση όπως και στις 

Παραµετρικές δοκιµασίες είναι εάν µια υπόθεση Η0, η οποία αναφέρεται σε 

ολόκληρο τον πληθυσµό, βρίσκεται σε αντίφαση µε τα αποτελέσµατα της 

παρατήρησης στο δείγµα,  και αν είναι επιβεβληµένο να προτιµηθεί αντί της Η0 µια 

άλλη υπόθεση Η1. Η διαφορά µεταξύ των παραµετρικών και των µη παραµετρικών 

δοκιµασιών είναι ότι στις µη παραµετρικές µεθόδους συγκρίνονται οι τάξεις του 

χαρακτηριστικού των δειγµάτων και όχι οι µέσες τιµές ή άλλες στατιστικές 

παράµετροι. Η έννοια της τάξης αναλύεται παρακάτω. Τέλος, µε χρήση των 

δοκιµασιών αυτών λαµβάνονται έγκυρα αποτελέσµατα ακόµα και αν υπάρχει µικρό 

στατιστικό δείγµα προς µελέτη. 

 Στο σηµείο αυτό θα αναλυθεί η έννοια της τάξης του χαρακτηριστικού µε 

βάση το οποίο γίνεται η σύγκριση των δύο δειγµάτων. Ας υποτεθεί ότι λαµβάνεται 

ένα δείγµα Α από 9 ανθρώπους από τους οποίους καταγράφεται το ύψος τους. 

Έστω ότι η καταµέτρηση έδωσε τα εξής αποτελέσµατα: 159, 172,164, 164, 168, 

172, 172, 176, 157. Γίνεται  ταξινόµηση των δεδοµένων αυτών από το µικρότερο 

ύψος στο µεγαλύτερο, και ο πίνακας έχει ως εξής 

 

Τιµή της 

µεταβλητής 

157 159 164 164 168 172 172 172 176 

 

Έτσι, µετά την ταξινόµηση την τάξη 1 θα έχει η τιµή 157 της µεταβλητής, την τάξη 

2 θα έχει η τιµή 159 της µεταβλητής. Η επόµενη όµως τιµή της µεταβλητής, η 

164, λαµβάνεται από δύο άτοµα. Αυτές οι δύο ίσες τιµές της µεταβλητής πρέπει να 

καταλάβουν την 3η  και 4η τάξη. Έτσι σε αυτές τις ίσες τιµές δίνεται η τάξη 

2
435.3 +

= . Εν συνεχεία, την 5η τάξη θα καταλάβει η τιµή 168 της µεταβλητής. Η 

επόµενη όµως τιµή της µεταβλητής, η 172, λαµβάνεται από τρία άτοµα. Οι τρεις 

αυτές ίσες τιµές της µεταβλητής πρέπει να καταλάβουν την 6η, 7η,και 8η τάξη. Έτσι 

σε αυτές τις τιµές της µεταβλητής δίνεται η τάξη 
3

8767 ++
= . Και τέλος την τάξη 9 

θα έχει η τιµή 176 της µεταβλητής. Ο παρακάτω πίνακας δείχνει τις τελικές τιµές 

της τάξης των διάφορων τιµών της µεταβλητής.  
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Τιµή της 

µεταβλητής 

157 159 164 164 168 172 172 172 176 

Τάξη της 

µεταβλητής 

1 2 3.5 3.5 5 7 7 7 9 

  

 Γενικά, υπάρχουν διάφορες δοκιµασίες µη παραµετρικής στατιστικής οι 

οποίες συγκρίνουν πληθυσµούς ως προς συγκεκριµένο χαρακτηριστικό. Για 

παράδειγµα η δοκιµασία Wilcoxon συγκρίνει δύο συζευγµένα δείγµατα [24], η 

δοκιµασία Kruskal Wallis συγκρίνει κ ανεξάρτητα δείγµατα [25]. Οι δοκιµασίες 

αυτές βρίσκουν εφαρµογές σε στατιστικές αναλύσεις αλλά και σε πειράµατα στον 

κλάδο της Βιολογίας και της Ιατρικής (π.χ σε ελέγχους αποτελεσµατικότητας 

φαρµάκων, εµβόλιων).   

Στην συγκεκριµένη εργασία χρησιµοποιείται η δοκιµασία Mann-Whitney µε 

την οποία γίνεται η σύγκριση δύο ανεξάρτητων δειγµάτων και το οποίο αναλύεται 

εκτενώς στην ενότητα 2.2.2.1. Η δοκιµασία αυτή κρίνεται η καταλληλότερη για 

δύο λόγους. Πρώτον, επειδή δεν είναι γνωστή η κατανοµή που ακολουθεί το 

χαρακτηρστικό ως προς το οποίο γίνεται η τµηµατοποίηση (χρώµα, υφή, 

κίνηση),εποµένως µια µη παραµετρική δοκιµασία η οποία συγκρίνει δύο 

πληθυσµούς χωρίς να απαιτείται γνώση της κατανοµής του χαρακτηριστικού 

κρίνεται κατάλληλη για τέτοιες συγκρίσεις. Και δεύτερον, η δοκιµασία Mann-

Whitney συγκρίνει ακριβώς δύο ανεξάρτητους πληθυσµούς, όπου στην εν λόγω 

εργασία οι πληθυσµοί που θέτονται προς σύγκριση είναι δύο κόµβοι του γράφου οι 

οποίοι εξ’ορισµού είναι ανεξάρτητοι. 

 

2.2.2.1 Η δοκιµασία Mann Whitney 
 
 

Η δοκιµασία Mann Whitney είναι µια δοκιµασία οµογένειας δύο 

ανεξάρτητων δειγµάτων. Επειδή όµως ανήκει στις µη παραµετρικές µεθόδους, για 

την σύγκριση των δειγµάτων δεν απαιτείται χρήση στατιστικών παραµέτρων αλλά 

η τάξη των τιµών της µεταβλητής στα δείγµατα, όπως αναπτύχθηκε στην ενότητα 

2.2.2. 

 Κατά την δοκιµασία των Mann Whitney [26] δίδονται  δύο ανεξάρτητα 

δείγµατα Α, Β µεγεθών ηΑ, ηΒ αντίστοιχα. Τα δείγµατα αυτά συγκρίνονται ως προς 

ένα χαρακτηριστικό. ∆εν γίνεται όµως καµία υπόθεση για την κατανοµή του 

χαρακτηριστικού στους δύο πληθυσµούς, αρκεί το χαρακτηριστικό να είναι 
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«διατάξιµο». Έστω Η0 η υπόθεση τα δύο δείγµατα να είναι οµογενή.  Έστω Γ το 

δείγµα όπου Β∪Α=Γ , τότε το πλήθος των στοιχείων του Γ είναι ηΑ+ηΒ επειδή 

=Β∩Α Ø. Ακόµα αν rank(i) είναι η τάξη του i-οστού στοιχείου του δείγµατος Α και 

κ το πλήθος των εµφανίσεών του στο δείγµα τότε ως sumΑ ορίζεται το παρακάτω 

άθροισµα. Ανάλογες είναι και οι σχέσεις για τα  και για το δείγµα Β. 

 

( )∑
=

⋅=
An

i
A irankksum

1
 

(24.1) 

( )∑
=

⋅=
Bn

i
B irankksum

1
 

(24.2) 

 

Για να ελεγχθεί η υπόθεση Η0 σχηµατίζονται οι µεταβλητές Au  και Bu , οι οποίες 

χαρακτηρίζουν την διάταξη των τιµών του χαρακτηριστικού ως προς το οποίο 

γίνεται η σύγκριση των δύο συνόλων Α, Β στο σύνολο  Β∪Α=Γ . 

( )
A

AA
BAA sumnnnnu −

+⋅
+⋅=

2
1

 (25.1) 

( )
B

BB
BAB sumnnnnu −

+⋅
+⋅=

2
1  (25.1) 

 

 Μπορεί να παρατηρήσει κανείς ότι οι µεταβλητές Au  και Bu  δίνουν την 

µέγιστη τιµή που µπορεί να πάρει η sumΑ ή η sumΒ αντίστοιχα. Έστω οι δύο 

πληθυσµοί Α, Β όπου οι τιµές του Α του χαρακτηριστικού ως προς το οποίο 

συγκρίνονται είναι µεγαλύτερες από αυτές του Β. Ακόµα υποτίθεται ότι το πλήθος 

εµφάνισης κάθε τιµής του χαρακτηριστικού είναι 1. Τότε εφαρµόζοντας τις 

εξισώσεις (24.1) και (24.2) στο παράδειγµα αυτό µπορεί κανείς να υπολογίσει το 

εξής  άθροισµα 

( 1) ( 2) ... ( )A B B B Asum n n n n= + + + + + +  

(1 2 ... )A A B Asum n n n= ⋅ + + + +  

( 1)
2

A A
A A B

n nsum n n ⋅ +
= ⋅ +  

 

Εποµένως αν τα δύο δείγµατα Α και Β ακολουθούν ίδιες κατανοµές µε την ίδια 

παράµετρο θέσης τότε τα Α και Β θεωρούµε ότι προέρχονται από τον ίδιο 

πληθυσµό (Order Statistics). Εάν λοιπόν Au  και Bu  ακολουθούν µε ικανοποιητική 

προσέγγιση κανονική κατανοµή, της οποίας η µέση τιµή um , και η διακύµανση 2
uσ  

όπως φαίνεται στις σχέσεις (26), (27) αποδεικνύεται [23] ότι η υπόθεση Η0 είναι 

ορθή, εάν δηλαδή τα δείγµατα είναι οµογενή.  
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Ισοδύναµα, εάν η µεταβλητή w που δίνεται από την εξίσωση (28) ακολουθεί την 

κανονική κατανοµή ( )1,0N  τότε τα δύο δείγµατα θεωρούνται οµογενή. Ο έλεγχος 

είναι δυνατό να γίνει για οποιαδήποτε µεταβλητή Au  ή Bu . 
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Έτσι από τους πίνακες της κανονικής κατανοµής εάν 96.1<w  η υπόθεση Η0 

γίνεται δεκτή στην στάθµη 5%, δηλαδή η υπόθεση ότι τα δύο δείγµατα είναι 

οµογενή, δηλαδή µε πιθανότητα 0.95 η Η0 γίνεται δεκτή Ρ(|w| < 1.96) = 0.95. 
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3 Ανάλυση µεθόδου 
 
 

Στο προηγούµενο κεφάλαιο αναφέρθηκαν γενικά θέµατα τµηµατοποίησης 

εικόνας και  βασικές έννοιες οι οποίες είναι απαραίτητες για την ανάλυση του εν 

λόγω αλγορίθµου, ενώ στο συγκεκριµένο κεφάλαιο γίνεται  εκτενής ανάλυση της 

µεθόδου. Στην ενότητα 3.1, περιγράφονται οι µέθοδοι που χρησιµοποιήθηκαν 

ώστε να αναχθεί το πρόβληµα της τµηµατοποίησης της εικόνας σε πρόβληµα 

διάσπασης ενός γράφου. Στη συνέχεια (ενότητα 3.1.3),  περιγράφεται η 

κατασκευή του γράφου γειτνίασης περιοχών στον οποίο οι κόµβοι παριστάνουν 

περιοχές της εικόνας, και οι ακµές τις σχέσεις µεταξύ τους. Το κριτήριο οµοιότητας 

ως προς το χρώµα που χρησιµοποιείται ως βάρος τις ακµές του γράφου δίνεται 

από τη µη παραµετρική δοκιµασία Mann Whitney (ενότητα 3.2.3). Στο γράφο αυτό 

εφαρµόζεται µια επαναληπτική διαδικασία ένωσης δύο περιοχών και λαµβάνουν 

χώρα οι ανάλογες πράξεις ανανέωσης του γράφου οι οποίες περιγράφονται στην 

ενότητα 3.2.5.   

Τα αποτελέσµατα του αλγορίθµου παρουσιάζονται στην ενότητα 4 για ένα 

µεγάλο πλήθος έγχρωµων εικόνων και συγκρίνονται τα αποτελέσµατα για τα 

διάφορα χρωµατικά µοντέλα που έχουν χρησιµοποιηθεί σε κάθε εικόνα. Τέλος, 

παρουσιάζονται τα  αποτελέσµατα για διάφορες τιµές της παραµέτρου D η οποία 

έχει ορίζεται στην ενότητα 3.2.2 και καθορίζει το πλήθος του δείγµατος που 

λαµβάνεται από την κάθε περιοχή της εικόνας και σχολιάζεται η αξιοπιστία του 

αλγορίθµου για τις διάφορες τιµές της παραµέτρου D αλλά και των διάφορων 

χρωµατικών µοντέλων.    

 
 
 
 

3.1 Προεπεξεργασία εικόνας  
 
Όπως ήδη αναφέρθηκε µετά την επεξεργασία της εικόνας δηµιουργείται ο γράφος 

οµοιότητας γειτονικών περιοχών της εικόνας. Ο γράφος έχει τόσες κορυφές όσες 

είναι και οι περιοχές του γράφου. Θα µπορούσε κανείς να θεωρήσει αρχικά ότι 

κάθε εικονοστοιχείο αποτελεί και κορυφή του γράφου. Το υπολογιστικό κόστος 

όµως στην περίπτωση αυτή είναι µεγάλο. Για το λόγο αυτό κρίνεται απαραίτητη η 

υπερτµηµατοποίηση της εικόνας σε πολλές οµοιογενείς περιοχές. Η διεργασία αυτή 

περιγράφεται αναλυτικά στην παράγραφο 3.1.2.  Με την εφαρµογή της 

Ανισοτροπικής ∆ιάχυσης στην εικόνα, η οµαδοποίηση των εικονοστοιχείων γίνεται 

πιο εύκολα αφού εξοµαλύνεται η εικόνα, ενώ παράλληλα διατηρούνται οι 
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ασυνέχειες φωτεινότητας στα σηµεία όπου υπάρχουν  έντονες αντιθέσεις 

φωτεινότητας.   

  

 

3.1.1 Ανισοτροπική Εξοµάλυνση (Anisotropic diffusion) 
 

Στο αρχικό αυτό στάδιο κρίνεται απαραίτητη η εφαρµογή κάποιου 

αλγόριθµου για την εξοµάλυνση (smoothing) της εικόνας από θόρυβο. Από τις 

διάφορες µεθόδους που έχουν προταθεί κατά καιρούς για την υλοποίηση της 

εργασίας αυτής επιλέχθηκε η Aνισοτροπική Εξοµάλυνση όπως προτάθηκε από τους 

Michael J. Black, Guillermo Sapiro, David H. Marimont και David Heeger το 1998 

[22] η οποία βέβαια βασίζεται σε µια προσέγγιση των Perona – Malik αλλά µε την 

βοήθεια στατιστικών εργαλείων (robust statistics). 

Πιο αναλυτικά, οι Perona – Malik πρότειναν Ανισοτροπική Εξοµάλυνση [26] 

όπου η βασική εξίσωση είναι η εξής, 

( )∑
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(29) 

όπου t
sI  είναι η εικόνα µετά από t επαναλήψεις, s το τρέχον εικονοστοιχείο 

της εικόνας, sn  είναι το πλήθος των γειτόνων του τρέχοντος εικονοστοιχείου, λ 

σταθερά ( +∈ Rλ ) η οποία καθορίζει τον βαθµό της εξοµάλυνσης (diffusion rate) και 

η συνάρτηση g καθορίζει τις ακµές της εικόνας (edge stopping function) 

Με τον τρόπο αυτό γίνεται εξοµάλυνση (smoothing) στις τιµές 

φωτεινότητας της αρχικής εικόνας διατηρώντας όµως τις αντιθέσεις φωτεινότητας 

µε αποτέλεσµα να διατηρούνται οι ακµές της εικόνας. Το ίδιο αποτέλεσµα 

επιτυγχάνεται µη τη χρήση στατιστικών µεθόδων (robust statistics [27]). Πιο 

συγκεκριµένα, αρκεί να  ελαχιστοποιηθεί η νόρµα του σφάλµατος (error norm) 

( ).ρ , η οποία αποτελεί την συνάρτηση όπου προσδιορίζει τις ακµές της εικόνας 

(edge stopping functions). 

( )∑ ∑
∈ ∈

−
Is np

sp
I s

II σρ ,min  
(30) 

Για την ελαχιστοποίηση της ποσότητας αυτής αρκεί να ελαχιστοποιείται η διαφορά 

στις τιµές φωτεινότητας µεταξύ κάθε εικονοστοιχείου sI , και τον γείτονά του pI . 

Η λύση αυτού του προβλήµατος δίνεται από την εξίσωση (31) όπου για συνάρτηση 

g χρησιµοποιείται µια συνάρτηση ψ όπως φαίνεται στην παρακάτω σχέση, και σ 

είναι µια σταθερά που εξαρτάται από την επιλογή της συνάρτησης g. 
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Για κάθε εικόνα Ι υπολογίζεται η µεταβλητή σ δίνεται από τον ακόλουθο τύπο  

( )[ ]ImedianImedian ∇−∇⋅= 4826.1σ  (32) 

Για την συνάρτηση ψ που εµφανίζεται στη σχέση (31) σύµφωνα µε την 

σχετική εργασία [22] είναι  δυνατό να χρησιµοποιηθούν διάφορες συναρτήσεις 

όπως η Lorentzian (Σχήµα 20), Tukey (Σχήµα 21) και Huber (Σχήµα 22) µε τις 

αντίστοιχες νόρµες σφάλµατος.  

Στην συγκεκριµένη υλοποίηση επιλέγεται η συνάρτηση Tukey όπου ο τύπος 

της δίδεται από τη σχέση (33) και η νόρµα σφάλµατος από την σχέση  (34): 
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(34) 

Για να έχει εφαρµογή η µέθοδος σε όλες τις εικόνες ανεξάρτητα από την επιλογή 

της συνάρτησης ψ, επιλέγεται κατάλληλο σ ώστε όλες οι συναρτήσεις ψ που 

αναφέρθηκαν να µεταβληθούν τόσο, ώστε να οριστεί ένα κοινό κατώφλι σo [22], 

που καθορίζει τα όρια (outliers) κάθε περιοχής µιας εικόνας [28] όπως φαίνεται 

στο Σχήµα 23.   

  

 

 

 

Σχήµα 20: Συνάρτηση Lorentzian 
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Σχήµα 21: Συνάρτηση Tukey 

 

 

 

Σχήµα 22: Συνάρτηση Huber 

 
 

  

Σχήµα 23: Οι τιµές του σ για τον καθορισµό των ακµών µιας εικόνας και η αντίστοιχη 
µετατροπή των συναρτήσεων Huber, Lorentzian, και Tukey 

 
  
Για την συνάρτηση Tukey αυτή η τιµή του σο είναι  σσ ⋅= 5o , και η παράµετρος λ 

της σχέσης (31) δίδεται από τον ακόλουθο τύπο    

( )oσσψ
λ

,
1

=  (35) 

 

Στο Σχήµα 24 φαίνονται  τα αποτελέσµατα εικόνων µετά την εφαρµογή της 

Ανιστοτροπικής Εξοµάλυνσης στις αντίστοιχες εικόνες. 
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Σχήµα 24: Στα αριστερά η αρχική εικόνα και δεξιά η εικόνα µετά την εφαρµογή της 
Ανισοτροπικής Εξοµάλυνσης 
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3.1.2 Υπερτµηµατοποίηση (Over-segmentation) 
 
 

Στο σηµείο αυτό, εφόσον έχει προηγηθεί η εξοµάλυνση της εικόνας από το 

θόρυβο µε την εφαρµογή της  Ανισοτροπικής Εξοµάλυνσης (ενότητα 3.1.1) 

πραγµατοποιείται µια αρχική διαµέριση της εικόνας σε πολλές περιοχές. Έστω R 

ολόκληρη η εικόνα ως σύνολο σηµείων. Η  τµηµατοποίηση σε κ περιοχές  R1, R2, … , 

Rκ   πρέπει να είναι τέτοια ώστε η ένωσή τους να αποτελεί ολόκληρη την εικόνα  R, 

αλλά και κάθε σηµείο της εικόνας να ανήκει σε µια περιοχή δηλαδή,  

RR
K

k
k =

=
U

1

 (36) 

=∩ ji RR  Ø,  ji ≠  (37) 

Tο πλήθος κ των αρχικών περιοχών δεν είναι καθορισµένο από το χρήστη αλλά 

προκύπτει ανάλογα µε την ανοµοιοµορφία της εικόνας ως προς το χρώµα. 

Στο συγκεκριµένο σηµείο του αλγορίθµου, δηµιουργείται ένας πίνακας Μixj 

όπου ixj είναι το µέγεθος της εικόνας δηλαδή το πλήθος των εικονοστοιχείων της. 

Σε κάθε θέση ixj του πίνακα αποθηκεύεται η κάθε ετικέτα του αντίστοιχου 

εικονοστοιχείου. Η ετικέτα υπολογίζεται µε βάση το χρώµα του εικονοστοιχείου. 

Για κάθε εικονοστοιχείο που δεν έχει κάποια ετικέτα ελέγχεται η τιµή κάθε 

συνιστώσας ως προς την τρέχουσα µέγιστη και την ελάχιστη τιµή. Πιο αναλυτικά, 

έστω (i,j) το τρέχον εικονοστοιχείο και colorκ(i,j) όπου κ=1,2,3 η τιµή του 

χρώµατος της πρώτης, δεύτερης και τρίτης συνιστώσας του χρωµατικού µοντέλου 

αντίστοιχα για το τρέχον εικονοστοιχείο της εικόνας. Η µέγιστη τιµή είναι colormax 

και ελάχιστη colormin των εικονοστοιχείων που έχουν ελεγθεί. Ακόµα ορίζεται ένα 

κατώφλι COLOR_THRESHOLD για την διαφορά της τιµής του χρώµατος, κοινό 

προς κάθε συνιστώσα. Για όσα εικονοστοιχεία ισχύει colormin<colorκ(i,j)<colormax  

και colormax - colormin < COLOR_THRESHOLD αντιστοιχίζεται µια κοινή ετικέτα. 

Αλλιώς δηµιουργείται µια νέα ετικέτα και ανανεώνονται οι τιµές των colormin και 

colormax . Ο σχετικός αναδροµικός αλγόριθµος περιγράφεται στο Σχήµα 25. 

Στο στάδιο αυτό του αλγορίθµου για την αναπαράσταση του χρώµατος 

χρησιµοποιείται το µοντέλο RGB (ενότητα  2.1.1). Όπως αναφέρθηκε, σε αυτό το 

στάδιο του αλγορίθµου χρησιµοποιούνται οι διαφορές στις τιµές κάθε συνιστώσας 

(Σχήµα 25) ανάµεσα στα εικονοστοιχεία χωρίς να απαιτείται µεγάλη ακρίβεια για 

την αναπαράσταση κάθε απόχρωσης. Ακόµα και αν δύο εικονοστοιχεία έχουν 

παρόµοιο χρώµα αλλά διαφορετική ετικέτα λόγω του περιορισµού 

colormin<colorκ(i,j)<colormax  , στην συνέχεια είναι δυνατό να αποκτήσουν την ίδια 

ετικέτα κατά την σύνδεση των κόµβων του γράφου. Έτσι δεν αλλοιώνεται το 
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αποτέλεσµα της τµηµατοποίησης λόγω του περιορισµού στην αρχική διαµέριση της 

εικόνας.  

Είσοδος: colorκ(i,j) όπου κ=1,2,3 για το (i,j) εικονοστοιχείο 

Έξοδος: αριθµός ετικετών 

Αλγόριθµος 

 

Αν  colormin < colorκ(i,j) < colormax τότε 

Έλεγχος: αν colormax - colormin < COLOR_THRESHOLD τότε  

το (i,j) εικονοστοιχείο συµπεριλαµβάνεται στην τρέχουσα ετικέτα  

αλλιώς δηµιουργείται νέα ετικέτα 

   

 αν colorκ(i,j) > colormax τότε 

            colormax = colorκ(i,j)  και  

           Έλεγχος: αν colormax - colormin < COLOR_THRESHOLD τότε  

           το (i,j)  εικονοστοιχείο συµπεριλαµβάνεται στην τρέχουσα ετικέτα  

           αλλιώς δηµιουργείται νέα ετικέτα 

 

          αν colorκ(i,j) < colormin τότε 

            colormin = colorκ(i,j) και  

           Έλεγχος: αν colormax - colormin < COLOR_THRESHOLD τότε  

           το (i,j)  εικονοστοιχείο συµπεριλαµβάνεται στην τρέχουσα ετικέτα  

           αλλιώς δηµιουργείται νέα ετικέτα 

 

Σχήµα 25: Αλγόριθµος επιλογής ετικέτας 

   

Με την διαδικασία αυτή κάθε εικονοστοιχείο έχει αποκτήσει µια ετικέτα. Αν 

Μixj είναι ο πίνακας µε τον οποίο αναπαριστάται η εικόνα, τότε σε κάθε θέση του 

πίνακα αποθηκεύεται η ετικέτα που χαρακτηρίζει το (i,j) εικονοστοιχείο της 

εικόνας. Με τον τρόπο αυτό µετατρέπεται η εικόνα σε πολλές περιοχές- 

υπερτµηµατοποίηση, όπως φαίνεται στο Σχήµα 26 για έναν πίνακα ετικετών µιας 

υποτιθέµενης εικόνας µεγέθους 7x7. Το αποτέλεσµα της υπερτµηµατοποίησης για 

συγκεκριµένες  εικόνες µε χρωµατικό µοντέλό RGB, HSV και YUV φαίνονται στο 

Σχήµα 27, Σχήµα 28, Σχήµα 29 αντίστοιχα.  
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Σχήµα 26: Μετατροπή του πίνακα ετικετών σε περιοχές 

  

  

 

Σχήµα 27: Στα αριστερά η εικόνα µετά την εφαρµογή της Ανισοτροπικής Εξοµάλυνσης και δεξιά 
η εικόνα µετά την εφαρµογή του αλγόριθµου επιλογής ετικέτας σε RGB (υπερτµηµατοποίηση). 
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Σχήµα 28: Στα αριστερά η εικόνα µετά την εφαρµογή της Ανισοτροπικής Εξοµάλυνσης και δεξιά 
η εικόνα µετά την εφαρµογή του αλγόριθµου επιλογής ετικέτας σε HSV (υπερτµηµατοποίηση) 
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Σχήµα 29: Στα αριστερά η εικόνα µετά την εφαρµογή της Ανισοτροπικής Εξοµάλυνσης και δεξιά 
η εικόνα µετά την εφαρµογή του αλγόριθµου επιλογής ετικέτας σε YUV (υπερτµηµατοποίηση) 
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3.1.3 Εφαρµογή κατωφλιού (size thresholding) 
 

 

Έπειτα από την εφαρµογή της υπερτµηµατοποίησης, η εικόνα αποτελείται 

από πολλές περιοχές µε κοινά χαρακτηριστικά ως προς το χρώµα. Παρόλο που το 

αποτέλεσµα είναι αρκετά αντιπροσωπευτικό για µια αρχική διαµέριση της εικόνας, 

παρατηρούνται στο Σχήµα 27 µερικές περιοχές που δεν προσδίδουν ιδιαίτερη 

χρωµατική πληροφορία και δεν αντιπροσωπεύουν κάποια ξεχωριστή περιοχή, λόγω 

του µικρού αριθµού των εικονοστοιχείων που την απαρτίζουν. 

 Για λόγους οικονοµίας υπολογιστικού χρόνου στο συγκεκριµένο σηµείο του 

αλγορίθµου ορίζεται ένα κατώφλι SIZE_THRESHOLD ίσο µε 200 το οποίο 

προσδιορίζει το ελάχιστο πλήθος των εικονοστοιχείων µιας περιοχής. Εάν µια 

περιοχή αποτελείται από πιο µικρό αριθµό εικονοστοιχείων τότε εµπερικλείεται σε  

γειτονική της περιοχή ως προς το χρώµα και αποτελούν πλέον µια ενιαία περιοχή 

µε κοινή ετικέτα. Η πιο κοντινή περιοχή (color_dist) ως προς το χρώµα επιλέγεται 

έπειτα από σύγκριση της µέσης τιµής του χρώµατος της συγκεκριµένης περιοχής 

(mean_colorκ όπου κ=1,2,3 για τις τρεις συνιστώσες του χρωµατικού µοντέλου) 

µε τη µέση τιµή των γειτονικών της περιοχών (mean_neighbor_colorκ).  

Πιο αναλυτικά, υπολογίζεται η διαφορά της µέσης τιµής της χρωµατικής 

πληροφορίας µιας συνιστώσας της µικρής περιοχής µε τη µέση τιµή της 

χρωµατικής πληροφορίας της ίδιας συνιστώσας των γειτονικών περιοχών και 

συµβολίζεται ως distκ, κ=1,2,3. Η διαφορά αυτή είναι πολύ µικρή, γεγονός που 

δικαιολογεί την ένταξη του σε µια µεγαλύτερη περιοχή χωρίς καν να εφαρµοστούν 

πιο πολύπλοκοι αλγόριθµοι που απαιτούν περισσότερο υπολογιστικό χρόνο. Η 

διαφορά αυτή υπολογίζεται για κάθε συνιστώσα κ του χρωµατικού µοντέλου. Έτσι 

υπάρχει µια οµοιοµορφία ως προς το πλήθος των εικόνοστοιχείων που 

αντιστοιχίζονται σε κάθε ετικέτα. Για να υπολογιστεί εποµένως η πιο κοντινή 

περιοχή (color_dist) αρκεί να βρεθεί το µικρότερο τιµή της Ευκλείδειας απόστασης 

των  distκ. 

 

3,2,1)___( 2 =−= kόcolorneighbormeancolormeandist kkk που  (41) 

2
12

0
)(_ ∑

=
=

k
kdistdistcolor  

(42) 
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Ο αλγόριθµος για τον πίνακα ετικετών φαίνεται στο Σχήµα 30 . 

 

Είσοδος: αρχικός πίνακας ετικετών  

Έξοδος: πίνακας ετικετών  

 

Αλγόριθµος: 

 

Για κάθε περιοχή 

 Και για κάθε γειτονική περιοχή 

  Υπολογισµός color_dist 

  Εύρεση ελάχιστου color_dist 

 Ένωση περιοχών µε το ελάχιστο color_dist 

 

Σχήµα 30: Αλγόριθµος δηµιουργίας πίνακα ετικετών 

 

Για το παράδειγµα στο Σχήµα 31 η περιοχή µε την ετικέτα 4 έχει πολύ 

µικρό αριθµό εικονοστοιχείων. Έπειτα υπολογίζεται το color_dist για τις γειτονικές 

περιοχές 1, 2, 5,6. Έστω ότι την µικρότερη απόσταση ως προς το χρώµα είναι η 

απόσταση του 1 µε το 4, και σχηµατικά η ένωση φαίνεται στο Σχήµα 31. Για 

συγκεκριµένες εικόνες στο Σχήµα 32 φαίνεται η εφαρµογή του κατωφλιού σε µια 

εικόνα µετά την υπερτµηµατοποίηση για τα χρωµατικά µοντέλα RGB, HSV και YUV.  

  

 

 

 

 
 

Σχήµα 31: Ο πίνακας ετικετών µετά την εφαρµογή του κατωφλιού (size thresholding). 
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Σχήµα 32: Στα αριστερά η εικόνα µετά την  υπερτµηµατοποίηση σε RGB και δεξιά η εικόνα 
µετά την εφαρµογή του κατωφλιού. 
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Σχήµα 33: Στα αριστερά η εικόνα µετά την  υπερτµηµατοποίηση σε HSV και δεξιά η εικόνα µετά 
την εφαρµογή του κατωφλιού. 
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Σχήµα 34: Στα αριστερά η εικόνα µετά την  υπερτµηµατοποίηση σε YUV και δεξιά η εικόνα 
µετά την εφαρµογή του κατωφλιού. 
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3.2 Επεξεργασία δεδοµένων της εικόνας µε τη δοµή γράφου 
 
 

Όπως αναλύθηκε στην ενότητα 3.1.3 η αρχική εικόνα έχει µετατραπεί σε µια 

εικόνα από πολλές περιοχές και σε κάθε µια από τις οποίες αντιστοιχεί µια ετικέτα. 

Έχοντας σαν είσοδο την εικόνα αυτή στόχος του αλγορίθµου στο στάδιο αυτό,  

είναι η δηµιουργία ενός γράφου µε τόσους κόµβους όσους είναι και τα τµήµατα 

της εικόνας. Κάθε κόµβος µπορεί να συνδεθεί µόνο µε κάποιο γειτονικό του κόµβο. 

Η έννοια της γειτνίασης αναλύεται στην ενότητα 3.2.1. Στην ενότητα 3.2.2 

ορίζεται η παράµετρος η οποία καθορίζει το πλήθος των εικονοστοιχείων κάθε 

περιοχής που θα συµµετάσχει στον υπολογισµό του βάρους των ακµών του 

γράφου. Οι κόµβοι του γράφου ενώνονται µε ένα βάρος το οποίο προέρχεται από 

τη δοκιµασία Mann- Whitney όπως αναλύεται στην ενότητα 3.2.3 για όλες τις 

συνιστώσες του χρωµατικού µοντέλου που επιλέγεται στον αλγόριθµο. Στη 

συνέχεια επιλέγεται το ζεύγος κόµβων (ενότητα 3.2.4) που θα ενωθεί πρώτο και 

θα έχει πλέον µια ετικέτα και έπειτα γίνεται η ανανέωση όλων των δεδοµένων του 

γράφου (ενότητα 3.2.5). Ο αλγόριθµος είναι επαναληπτικός, έτσι για τον νέο 

γράφο που δηµιουργήθηκε µετά από την ένωση αυτή εφαρµόζεται πάλι η 

δοκιµασία Mann- Whitney και υπολογίζονται τα βάρη για τις νέες περιοχές. Ο 

αλγόριθµος σταµατάει όταν δεν υπάρχει κάποιο βάρος ανάµεσα σε δύο κόµβους 

κάτω από ένα συγκεκριµένο κατώφλι, ορισµένο από την δοκιµασία Mann- 

Whitney. Με τον τρόπο αυτό παράγεται η τελική εικόνα τµηµατοποίησης. 

 
 
 

3.2.1 Κατασκευή γράφου γειτονικών περιοχών 
 

Ο αρχικός γράφος { }EVG ,=  αποτελείται από τόσους κόµβους όσες είναι και 

οι περιοχές στις οποίες έχει χωριστεί  η εικόνα µετά εφαρµογή κατωφλιού (size 

thresholding), όπως περιγράφηκε αναλυτικά στην 3.1.3. Κάθε κόµβος µπορεί να 

ενωθεί µε έναν άλλο κόµβο µόνο αν οι περιοχές που αντιπροσωπεύουν 

θεωρούνται γειτονικές. 

∆ύο περιοχές Ri, Rj είναι γειτονικές όταν υπάρχει στοιχείο της Ri του οποίου 

η γειτονιά περιέχει τουλάχιστον ένα στοιχείο της  Rj. Η µαθηµατική διατύπωση του 

γράφου γειτνίασης περιοχών { }EVG ,=  της διαµέρισης ∆κ της εικόνας είναι, 

{ }KRRRV ,...,, 21=  (43) 

{ } { }KixxxR
iNiiii ,...,2,1,,, ,2,1, ∈=  (44) 
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{ }{ }ςγειτονικέRRjiKjiRRE jiji ,,,,1,, ≠≤≤=  (45) 

 

Ένα παράδειγµα ενός πιθανού γράφου γειτνίασης δίνεται στο Σχήµα 35, ενώ στο 

Σχήµα 36 παρουσιάζεται ο αρχικός γράφος όπου φαίνονται όλες οι πιθανές 

συνδέσεις των γειτονικών περιοχών της εικόνας µετά την εφαρµογή κατωφλιού 

(size thresholding).  

  

Σχήµα 35: Εικόνα ετικετών και ο αντίστοιχος γράφος γειτνίασης 

 

 

  

Σχήµα 36: Αριστερά η εικόνα µετά την εφαρµογή κατωφλιού σε RGB και δεξιά ο γράφος µε όλες 
τις πιθανές συνδέσεις των περιοχών της αριστερής εικόνας.  

 
 

Στο Σχήµα 36 φαίνεται ο γράφος των γειτονικών περιοχών της εικόνας 

µετά την εφαρµογή κατωφλιού. Ο γράφος αποτελείται από τόσους κόµβους όσες 

είναι και οι περιοχές της εικόνας µετά την εφαρµογή του κατωφλιού. Κάθε κόµβος 

συνδέεται µόνο µε τους γειτονικούς κόµβους µε κάποιο βάρος που αναλύεται στην 

παρακάτω παράγραφο 3.2.3. 
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3.2.2 Καθορισµός µεγέθους δείγµατος σε κάθε περιοχή 
 
 
 Στο κεφάλαιο αυτό ορίζεται µια παράµετρος D η οποία καθορίζει τον τρόπο 

µε τον οποίο επιλέγονται τα εικονοστοιχεία κάθε περιοχής ώστε να 

χρησιµοποιηθούν ως δεδοµένα στην δοκιµασία Mann Whitney η οποία εφαρµόζεται 

ανάµεσα σε δύο περιοχές για τον υπολογισµό του βάρους της ακµής τους στον 

γράφο. Η παράµετρος αυτή µεταβάλλεται έτσι ώστε κατά τον υπολογισµό του 

βάρους να λαµβάνονται υπόψη τα εικονοστοιχεία κάθε περιοχής ανά ένα, ανά δύο, 

ανά τέσσερα, κ.ο.κ. δηλαδή για περιορισµένο δείγµα.  

 Η συγκεκριµένη εφαρµογή της µη παραµετρικής στατιστικής δοκιµασίας 

οµοιογένειας Mann Whitney έχει εφαρµογή σε οποιαδήποτε δείγµατα, αρκεί αυτά 

να θεωρούνται «µεγάλα». Στην στατιστική αποδεικνύεται ότι ένα «µεγάλο» δείγµα 

αποτελείται από τουλάχιστον 30 στοιχεία. Έτσι, δεδοµένου ότι η µικρότερη 

περιοχή στην εν λόγω εργασία ορίστηκε να είναι µεγέθους µεγαλύτερου από 200 

εικονοστοιχεία (παράγραφος 3.1.3), η µέγιστη τιµή που µπορεί να έχει η 

παράµετρος D είναι 8. 

 Πιο αναλυτικά, έστω δύο περιοχές της εικόνας Α και Β για τις οποίες 

εφαρµόζεται η δοκιµασία Mann Whitney και nA, nB το πλήθος των εικονοστοιχείων 

των περιοχών Α και Β αντίστοιχα. Με την παράµετρο διαλογής D µεταβάλλεται το 

µέγεθος κάθε περιοχής σύµφωνα µε τους  τύπους  (46) (47). 

8,...,2== D
D
nn AD

A  (46) 

8,...,2== D
D
nn BD

B  
(47) 

 

Εάν Β∪Α=Γ  είναι η ένωση των περιοχών Α και Β, το σύνολο Γ θα αποτελείται από 

DnΓ  εικονοστοιχεία.  

8,...,2=
+

=Γ D
D
nn

n BAD  
(48) 

 Επειδή ΓΓ < nnD  ο υπολογιστικός χρόνος του αλγορίθµου µειώνεται 

σηµαντικά, όπως αναλύεται και στο κεφάλαιο 4 όπου παρουσιάζονται αναλυτικά τα 

αποτελέσµατα για διάφορες τιµές του D. 
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3.2.3 Υπολογισµός βαρών του γράφου µε την δοκιµασία Mann-
Whitney 

 
 

Η δοκιµασία Mann Whitney περιγράφηκε εκτενώς στην ενότητα 2.2.2.1 ως 

µια διαδικασία µη παραµετρικής στατιστικής. Στην ενότητα αυτή περιγράφεται η 

εφαρµογή της διαδικασίας αυτής για δεδοµένα που αφορούν χρωµατική 

πληροφορία µιας εικόνας. Στο σηµείο αυτό επιλέγεται ένα από τα χρωµατικά 

µοντέλα ( RGB, HSV ή YUV ) που αναλύθηκαν στην ενότητα 2.1.  

Έτσι η µεταβλητή που θα υποστεί ταξινόµηση για να υλοποιηθεί ο 

αλγόριθµος της δοκιµασίας είναι η τιµή κάθε συνιστώσας του χρωµατικού 

µοντέλου κάθε εικονοστοιχείου. Οι δύο πληθυσµοί από τους οποίους λαµβάνονται 

τα δείγµατα είναι οι περιοχές για τις οποίες γίνεται ο έλεγχος για την πιθανή ένωσή 

τους, ώστε να αποτελέσουν ένα ενιαίο τµήµα της εικόνας. 

 Έστω Α και Β οι δύο περιοχές για τις οποίες γίνεται ο έλεγχος για την 

οµοιότητά τους ως προς το χρώµα. Το ερώτηµα είναι αν αυτές οι περιοχές 

ενωθούν σε µια ενιαία περιοχή, κατά πόσο το αποτέλεσµα είναι οµογενές, κατά 

πόσο δηλαδή µπορεί κανείς να θεωρήσει τις δύο αυτές περιοχές ως ένα τµήµα της 

εικόνας (υπόθεση H0). Έστω Γ το σύνολο όπου Β∪Α=Γ  και ηΑ  και ηΒ  το πλήθος 

των δειγµάτων που λαµβάνεται από τις περιοχές Α και Β αντίστοιχα. ∆ηλαδή το Γ 

αποτελείται από όλες τις τιµές µιας συνιστώσας του χρωµατικού µοντέλου για όλα 

τα εικονοστοιχεία που αποτελούν τις δύο περιοχές Α, Β. Τότε το πλήθος των 

στοιχείων του Γ είναι ηΑ + ηΒ αφού εξ’ορισµού ισχύει =Β∩Α Ø. 

 Επειδή η δοκιµασία Mann Whitney είναι µια δοκιµασία Μη Παραµετρικής 

Στατιστικής, η σύγκριση των δύο δειγµάτων γίνεται µε βάση την τάξη κάθε 

εικονοστοιχείου όπως ορίστηκε στην παράγραφο 2.2.2. Έστω rank(i) η τάξη του i-

οστού εικονοστοιχείου του δείγµατος Γ. Τα δεδοµένα στη συγκεκριµένη εφαρµογή 

είναι η τιµή του χρώµατος κάθε εικονοστοιχείου για κάθε συνιστώσα του 

χρωµατικού µοντέλου. Όπως αναλύθηκε και στην παράγραφο 2.2.2, ηΑ + ηΒ τιµές 

ταξινοµούνται από τη µικρότερη στη µεγαλύτερη τιµή . Η µικρότερη τιµή της 

µεταβλητής είναι τάξης 1, η επόµενη είναι τάξης 2 κ.ο.κ. Σε περίπτωση που η i-

οστή τιµή της µεταβλητής είναι ίδια µε την τιµή i+1 της ταξινόµησης, τότε και οι 

δύο τιµές είναι τάξης ( )
2

1++ ii .  

 Για να ελεγχθεί η υπόθεση Η0 σχηµατίζεται η µεταβλητή u . 

( )
A

AA
BA sumnnnnu −

+⋅
+⋅=

2
1

 (49) 

Όπου η µεταβλητή sumΑ δίνεται από τον σχέση (50) για το i εικονοστοιχείο του 

συνόλου Α  τιµή του οποίου παρατηρείται κ φορές στο Γ. 
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( )∑
=

⋅=
An

i
irankksum

0
 

(50) 

 

Αποδεικνύεται όπως αναλύθηκε στην ενότητα 2.2.2.1 ότι εάν η υπόθεση Η0 είναι 

ορθή, εάν δηλαδή τα δείγµατα είναι οµογενή, τότε η µεταβλητή u  ακολουθεί µε 

ικανοποιητική προσέγγιση κανονική κατανοµή, της οποίας η µέση τιµή um , και η 

διακύµανση 2
uσ δίνεται από τους τύπους αντίστοιχα 

2
BA

u
nnm ⋅

=  
(51) 

( )
12

12 ++⋅⋅
= BABA

u
nnnn

σ  
(52) 

 

Συνεπώς η µεταβλητή w ακολουθεί την κανονική κατανοµή ( )1,0N  όπου η w δίνεται 

από τον τύπο, 

( )
12

1
2

++

−
=

−
=

BABA

BA

u

u

nnnn

nnumuw
σ

 

(53) 

 

Σύµφωνα λοιπόν µε την δοκιµασία Mann Whitney εάν Τ<w  όπου Τ=1.96 γίνεται 

δεκτή η υπόθεση Η0 δηλαδή η υπόθεση ότι τα δύο δείγµατα είναι οµογενή, άρα 

µπορούν να αποτελέσουν µια ενιαία περιοχή της εικόνας. 

 Στην επόµενη ενότητα περιγράφεται ο αλγόριθµος µε τον οποίο επιλέγεται 

το ζεύγος των κόµβων που θα ενωθούν, αλλά και ο τρόπος µε τον οποίο 

συνδυάζονται οι τρεις συνιστώσες του χρώµατος για τα βάρη των ακµών. 

 

 

 

 

3.2.4 Επαναληπτικός αλγόριθµος ένωσης κόµβων του γράφου  
 
 

Στην παρούσα εργασία η τµηµατοποίηση της εικόνας γίνεται µε βάση το 

χρώµα. Στο κεφάλαιο 2.1 αναλύθηκαν τα χρωµατικά µοντέλα τα οποία 

χρησιµοποιούνται. Ακριβώς επειδή το χρώµα αποδίδεται µε τρεις συνιστώσες,  τα 

βάρη του γράφου πρέπει να εκφράζουν οµοιότητα µεταξύ δύο κόµβων ως προς 

όλες  τις συνιστώσες.  
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Τα βάρη εποµένως για κάθε ζεύγος γειτονικών κόµβων υπολογίζονται µε τη 

δοκιµασία  Mann-Whitney η οποία αναλύθηκε στην ενότητα 2.2.2.1, για κάθε 

συνιστώσα του χρωµατικού µοντέλου. Έτσι για κάθε ακµή υπολογίζονται τρία βάρη 

w1,w2,w3  όπως περιγράφηκε στην ενότητα 3.2.3, που αντιπροσωπεύουν την οµοιότητα 

των περιοχών ως προς την αντίστοιχη συνιστώσα του χρωµατικού µοντέλου. Μόνο 

αν οι δύο περιοχές είναι συγκρίσιµες ως προς όλες τις συνιστώσες του χρώµατος 

υπάρχει πιθανότητα να ενωθούν. Πιο αναλυτικά, οι πιθανές τιµές που µπορεί να 

πάρει το βάρος του γράφου ανάµεσα σε δύο κόµβους είναι,   

3,2,1=Τ≤<− iwT i  (54) 

 Στο σηµείο αυτό πρέπει να τονιστεί ότι ο εν λόγω αλγόριθµος βασίζεται σε 

θεωρήµατα της µη παραµετρικής στατιστικής, καθώς και ότι όλα τα κατώφλια που 

χρησιµοποιήθηκαν στην δοκιµασία Mann Whitney βασίζονται σε πίνακες βασικών 

κατανοµών. Έχοντας εφαρµόσει τον αλγόριθµο σε κάθε συνιστώσα του 

χαρακτηριστικού ως προς το οποίο γίνεται η τµηµατοποίηση, έχουν βρεθεί όλα τα 

ζεύγη των περιοχών που σύµφωνα µε την δοκιµασία Mann Whitney µπορούν να 

αποτελέσουν ενιαία περιοχή. Εδώ πρέπει να ληφθεί µια απόφαση για το ζεύγος 

που θα ενωθεί πρώτα. Είναι λογικό πως η σειρά µε την οποία ενώνονται οι 

περιοχές παίζει σηµαντικό ρόλο στο τελικό αποτέλεσµα της τµηµατοποίησης, αφού 

µετά από κάθε ένωση µεταβάλλονται τα δεδοµένα κάθε περιοχής. Έτσι, γίνεται η 

παραδοχή ότι το ζεύγος των κόµβων µε το µικρότερο άθροισµα των wi,δηλαδή το 

ζεύγος µε την µεγαλύτερη οµοιότητα ως προς όλες τις συνιστώσες, πρέπει να 

ενωθεί πρώτα.    

Εποµένως το τελικό βάρος ανάµεσα σε δύο γειτονικούς κόµβους και για τις 

τρεις συνιστώσες ενός χρωµατικού µοντέλου δίδεται από τον τύπο (55) ενώ αν δεν 

ικανοποιείται έστω και µια συνθήκη από την (54) τότε  0=w . 

321 wwww ++=  (55) 

Για να ενωθούν εποµένως δύο περιοχές πρέπει  να θεωρούνται οµογενείς ως προς 

κάθε µια συνιστώσα του χρωµατικού µοντέλου µετά την εφαρµογή της δοκιµασίας 

Mann- Whitney. Εάν έστω και για µια συνιστώσα δεν ικανοποιείται το κριτήριο της 

δοκιµασίας, τότε οι περιοχές θεωρούνται ανοµοιογενείς. Έτσι, τα βάρη στις ακµές 

του γράφου υπολογίζονται από τον τύπο (55) για δύο περιοχές που θεωρούνται 

οµογενείς διαφορετικά το βάρος είναι µηδέν. 

Εάν για παράδειγµα έχει επιλεγεί το χρωµατικό µοντέλο HSV τότε 

υπολογίζονται τρία βάρη οµοιότητας, το βάρος w(h) που χαρακτηρίζει την 

οµοιότητα των δύο περιοχών ως προς τη πρώτη συνιστώσα Hue, το βάρος w(s) ως 

προς το Saturation, και τέλος το w(v) ως προς το Value. Και για το συγκεκριµένο 
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παράδειγµα του χρωµατικού µοντέλου HSV ο τύπος για το βάρος δίνεται στην 

σχέση (56). 

( ) ( ) ( )vwswhww ++=  (56) 

Όλα τα βάρη του γράφου αποθηκεύονται σε έναν πίνακα που ονοµάζεται πίνακας 

οµοιότητας. Όσο µικρότερο είναι το βάρος, τόσο µεγαλύτερη είναι η οµοιότητα 

των κόµβων. Έτσι, όταν τα βάρη διαταχθούν από το µικρότερο στο µεγαλύτερο 

στον πίνακα οµοιότητας, το πρώτο στοιχείο του πίνακα είναι το minw(i,j)  δείχνει 

ποιες περιοχές παρουσιάζουν µεγαλύτερη οµοιότητα και εποµένως το ζεύγος των 

κόµβων (i,j) ενώνονται και αποτελούν µια ενιαία περιοχή µε µια καινούρια ετικέτα. 

Όπως αναφέρθηκε στην ενότητα 3.2.1 κάθε κόµβος µπορεί να ενωθεί  

µόνο µε τους γείτονες του. Έτσι, ο αλγόριθµος για τον υπολογισµό των βαρών  

ανάµεσα σε κάθε κόµβο και των γειτονικών του κόµβων αντίστοιχα, περιγράφεται 

στο Σχήµα 37. 

 

Είσοδος: αρχικός γράφος γειτνίασης  

Έξοδος: τελικός γράφος µε βάρη 

Αλγόριθµος: 

 

Για κάθε κόµβο 

 Και για κάθε γειτονικό κόµβο 

Εφαρµογή Mann Whitney τεστ για την πρώτη συνιστώσα 

(υπολογισµός w1). 

Εφαρµογή Mann Whitney τεστ για την δεύτερη συνιστώσα 

(υπολογισµός w2). 

Εφαρµογή Mann Whitney τεστ για την τρίτη  συνιστώσα 

(υπολογισµός w3). 

Αν έστω και ένα από τα w1, w2, w3 είναι µεγαλύτερα από το κατώφλι, 

τότε οι δύο κόµβοι δεν ενώνονται. 

Αλλιώς, υπολογισµός του w και αποθήκευσή του στον πίνακα 

οµοιότητας. 

∆ιάταξη του πίνακα οµοιότητας από το µικρότερο στο  

µεγαλύτερο. 

Ένωση περιοχών (i,j)που τους αντιστοιχεί το βάρος minw(i,j). 

 

 

Σχήµα 37:  Αλγόριθµος υπολογισµού βαρών 
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Ο αλγόριθµος διακόπτεται όταν πλέον δεν υπάρχει κανένα ζεύγος κόµβων 

που να µπορεί να αποτελέσει µια κοινή περιοχή της εικόνας. Πιο αναλυτικά, έστω ο 

γράφος στο Σχήµα 38, όπου w(1,2), w(3,1) και w(4,1) είναι τα βάρη των 

αντίστοιχων κόµβων. Τα βάρη αυτά έχουν υπολογιστεί µε τον τρόπο που 

περιγράφηκε στην ενότητα 3.2.3 µε την επαναληπτική διαδικασία που 

περιγράφηκε παραπάνω. Η δοκιµασία αυτή δίνει ένα κατώφλι Τ’=3Τ , το οποίο 

όταν υπερβαίνεται  οι δύο περιοχές δεν είναι δυνατό να ενωθούν και έτσι 

διαγράφεται η συγκεκριµένη ακµή. Στον πίνακα οµοιότητας αποθηκεύονται όλα τα 

w(i,j) για τα οποία ισχύει 0<w(i,j)< Τ’. Όταν όµως δεν υπάρχουν κόµβοι i,j τέτοιοι 

ώστε w(i,j)< Τ τότε ο πίνακας οµοιότητας µηδενίζεται. Στην περίπτωση αυτή δεν 

υπάρχει κανένα ζεύγος κόµβων το οποίο  σύµφωνα µε το κριτήριο Mann Whitney 

να µπορεί να ενωθεί και να αποτελέσει κοινή περιοχή στην εικόνα. Στο σηµείο 

αυτό η τµηµατοποίηση έχει ολοκληρωθεί και τα τµήµατα της εικόνας είναι όσοι 

είναι και οι κόµβοι του γράφου στο βήµα αυτό.  

 

 

 

Σχήµα 38: Μορφή γράφου µετά από την ένωση δύο κόµβων 

 
 
 

3.2.5 Ανανέωση της δοµής του γράφου µετά την ένωση δύο 
περιοχών 

 
 

Στην 3.2.4 αναλύθηκε ο τρόπος µε τον οποίο επιλέγονται οι δύο κόµβοι  

του γράφου που θα ενωθούν. Κάθε φορά που πραγµατοποιείται µια τέτοια ένωση 
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όµως µεταβάλλονται τα δεδοµένα και τα χαρακτηριστικά κάθε περιοχής και πρέπει 

τα στοιχεία αυτά να ανανεώνονται. 

Κατά την ένωση δύο περιοχών κάποιες ακµές διαγράφονται όπως για 

παράδειγµα οι ακµές (1,2) , (2,3) και (2,5) του Σχήµα 39 αριστερά, ενώ κάποιες 

άλλες εµφανίζονται όπως η (1,5) στο Σχήµα 39 δεξιά µετά την ένωση δύο 

κόµβων. 

Πιο γενικά το σύνολο των γειτόνων του ζεύγους των περιοχών (i,j) 

διαµερίζεται σε τρία σύνολα, 

 Ai: σύνολο γειτόνων της Ri που δεν είναι γείτονες της Rj. 

 Aj: σύνολο γειτόνων της Rj που δεν είναι γείτονες της Ri. 

 Ai,j: σύνολο κοινών γειτόνων των Ri, Rj. 

Κατά την ένωση των περιοχών Ri, Rj µε i<j, οι ακµές του συνόλου Αi 

εξακολουθούν να υφίστανται αλλά η οµοιότητα µεταξύ των άκρων τους 

µεταβάλλεται. Οι ακµές του συνόλου Aj διαγράφονται αλλά εισάγονται ισάριθµες 

µε άκρο το i στη θέση του j. Από τις ακµές του συνόλου  Ai,j διαγράφονται οι ακµές 

των οποίων το ένα άκρο είναι ίσο µε το j.  

 

 

  

Σχήµα 39: Παράδειγµα ένωσης περιοχών 

 
 

Βέβαια για λόγους οµοιοµορφίας αλλάζει και η αρίθµηση των ετικετών όπως 

φαίνεται στο Σχήµα 40. Είναι φανερό ότι µετά από µια ένωση και αλλαγή των 

ετικετών αλλάζουν και οι γείτονες των κόµβων. Έτσι, πριν αλλάξουν οι ετικέτες 

αναδιαµορφώνονται και οι γείτονες. Είναι λογικό πως αν ενωθούν δύο περιοχές για 

παράδειγµα οι 1 και 2 όπως φαίνεται στο Σχήµα 39  τότε οι γείτονες της 
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καινούριας περιοχής θα έχει όλους τους γείτονες των 1 και 2 µαζί. Βέβαια, στον 

προσδιορισµό των γειτόνων δεν πρέπει να υπολογιστούν δύo φορές οι κοινοί 

γείτονες των 1 και 2 όπως είναι η περιοχή 3.  

 

 
 

Σχήµα 40: ∆ιαµόρφωση ετικετών µετά από µια ένωση περιοχών 

 
Ακόµα αν nk το πλήθος των εικονοστοιχείων της περιοχής k και nl το 

πλήθος των εικονοστοιχείων της περιοχής l τότε µετά την ένωση των k και l η νέα 

περιοχή θα έχει nk+l  πλήθος εικονοστοιχείων, δηλαδή 

 

lklk nnn +=+  (57) 

 

Τέλος µετά την ένωση δύο κόµβων µεταβάλλεται και το αντιπροσωπευτικό 

χρώµα της περιοχής. Όπως έχει ήδη αναφερθεί για κάθε περιοχή είναι 

αποθηκευµένη η µέση τιµή του χρώµατος για κάθε χρωµατική συνιστώσα 

mean_color(i), και έχει οριστεί στην ενότητα 3.1.2. Έτσι η νέα µέση τιµή του 

χρώµατος της καινούριας περιοχής δίνεται από τη σχέση,  

 

( ) ( ) ( )
lk

llkk
lk n

nicolormeannicolormean
icolormean

+
+

⋅+⋅
=

__
_  

(58) 

 

Με τον τρόπο αυτό έχουν υπολογιστεί όλα τα νέα δεδοµένα µιας καινούριας 

περιοχής και ο αλγόριθµος εφαρµόζεται ξανά από την αρχή για τον καινούριο αυτό 
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γράφο. Συνοψίζοντας, ο επαναληπτικός αλγόριθµος της εν λόγω εργασίας 

φαίνεται στο Σχήµα 41. 

 
 
 

Είσοδος: αρχικός εικόνα  

Έξοδος: εικόνα µετά από τµηµατοποίηση ως προς το χρώµα 

Αλγόριθµος: 

 

          Εφαρµογή Ανισοτροπικής Εξοµάλυνσης. 

          Υπερτµηµατοποίηση εικόνας. 

          Εφαρµογή κατωφλιού. 

          Κατασκευή αρχικού γράφου όπου όλοι οι κόµβοι ενώνονται µε τους              

γειτονικούς κόµβους . 

          Επιλογή χρωµατικού µοντέλου (RGB, HSV,YUV). 

          Για κάθε κόµβο του γράφου 

                    Υπολογισµός βαρών w(i,j) στις ακµές του γράφου σύµφωνα µε τη      

δοκιµασία Mann Whitney. 

                                Αν δεν υπάρχουν i,j τέτοια ώστε w(i,j)< T’ 

          Τότε έξοδος  

αλλιώς 

                  Υπολογισµός του πίνακα οµοιότητας.  

                    Εύρεση minw(i,j) και το ζεύγος των  (i,j) στο οποίο         

αντιστοιχεί αυτή τη τιµή. 

                    Ένωση των κόµβων i,j. 

                    Ανανέωση του γράφου µετά την ένωση των i,j. 

 

 

Σχήµα 41: Ο επαναληπτικός γραφοθεωρητικός αλγόριθµος τµηµατοποίησης εικόνας 
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4 Αποτελέσµατα 
 
 
Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα του αλγορίθµου για τα 

χρωµατικά µοντέλα RGB, HSV και YUV τα οποία αναλύθηκαν εκτενώς στην 

ενότητα 2.1.1, 2.1.2 και 2.1.3 αντίστοιχα. Ακόµα γίνονται πειράµατα για διάφορες 

τιµές της παραµέτρου D (ενότητα 3.2.2) η οποία καθορίζει τον τρόπο µε τον οποίο 

επιλέγονται τα εικονοστοιχεία κάθε περιοχής ώστε να χρησιµοποιηθούν ως 

δεδοµένα στην δοκιµασία Mann Whitney,  

 Ένα δείγµα από τις εικόνες στις οποίες εφαρµόστηκε ο αλγόριθµος της 

εργασίας αυτής φαίνονται στο Σχήµα 42. 

(α) (β) (γ) 

(δ) (ε) (ζ) 

Σχήµα 42: Ένα δείγµα από τις  εικόνες στις οποίες εφαρµόστηκε ο αλγόριθµος. 

 

 Οι τιµές των παραµέτρων όπου χρησιµοποιήθηκαν για τα αποτελέσµατα 

αυτά φαίνονται στον παρακάτω πίνακα. H παράµετρος SIZE_THRESHOLD 

χρησιµοποιείται για τον καθορισµό του ελάχιστου πλήθους εικονοστοιχείων που 

πρέπει να έχει µια περιοχή µετά την υπερτµηµατοποίηση για να ληφθεί υπόψη 

στον αλγόριθµο (παράγραφος 3.1.2), η παράµετρος COLOR_THRESHOLD εκφράζει 

την διαφορά της µέγιστης από την ελάχιστη τιµή του χρώµατος κάθε περιοχής 

(παράγραφος 3.1.2) και η παράµετρος D που καθορίζει το πλήθος των 

εικονοστοιχείων του υποσυνόλου στο οποίο εφαρµόζεται η δοκιµασία Mann 

Whitney (παράγραφος 3.2.2).  
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SIZE_THRESHOLD 200 

COLOR_THRESHOLD 40 

D 2,...,8 

 

 

4.1 Σύγκριση αποτελεσµάτων ως προς το χρωµατικό µοντέλο 
που χρησιµοποιήθηκε 

 
 
 Αρχικά, χρησιµοποιήθηκε το χρωµατικό µοντέλο RGB για την 

αναπαράσταση του χρώµατος και η τιµή της παραµέτρου διαλογής D=1. Έτσι το 

µέγεθος του δείγµατος που λαµβάνεται για την εφαρµογή της δοκιµασίας  Mann 

Whitney ανάµεσα σε δύο περιοχές, ισούται µε το άθροισµα των εικονοστοιχείων 

των δύο περιοχών. Τα αποτελέσµατα φαίνονται στο Σχήµα 43. 

 

 

(α1) 
 

(α2) 

 

(β1) (β2) 
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(γ1) (γ2) 

 

 

(δ1) (δ2) 

(ε1) (ε2) 
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(ζ1) (ζ2) 

Σχήµα 43: Τµηµατοποίηση έγχρωµων εικόνων σε RGB όπου η στατιστική δοκιµασία Mann 
Whitney έγινε µε πλήρες  δείγµα. 

 
Τα αποτελέσµατα της εφαρµογής του αλγορίθµου για το χρωµατικό 

µοντέλο RGB είναι ικανοποιητικά. Πιο συγκεκριµένα για την εικόνα (β1) οι 

σηµαντικές περιοχές αποδίδονται σωστά µετά την τµηµατοποίηση (β2) όπως και 

στην (ζ1). Στην περίπτωση όµως της (α1) ο αλγόριθµος δεν έδωσε και τόσο καλά 

αποτελέσµατα αφού το κύριο αντικείµενο της εικόνας (ελέφαντας) θα έπρεπε να 

αποτελεί  ξεχωριστό αντικείµενο από το φόντο (το γρασίδι). Το χρωµατικό µοντέλο 

RGB δεν βοηθάει στο να διαφοροποιηθούν ικανοποιητικά οι αποχρώσεις του καφέ 

µε το πράσινο σε ορισµένα σηµεία όπως φαίνεται στην (α2).  
 Στη συνέχεια επαναλαµβάνεται ο αλγόριθµος για το χρωµατικό µοντέλο 

HSV, όπου το δείγµα είναι επαρκές, δηλαδή D=1, Σχήµα 44. 

 

 

 (α1) 

 

 (α1) 
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(β1) (β2) 

 

(γ1) (γ2) 

 

(δ1) (δ2) 

(ε1) (ε2) 
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(ζ1) (ζ2) 

Σχήµα 44: Τµηµατοποίηση έγχρωµων εικόνων σε HSV όπου η στατιστική δοκιµασία Mann 
Whitney έγινε µε πλήρες  δείγµα. 

 

 

Στο Σχήµα 44 τα αποτελέσµατα είναι πιο αντιπροσωπευτικά σε σχέση µε αυτά 

στο Σχήµα 43, ιδιαίτερα στο παράδειγµα (α1). Ακόµα στα παραδείγµατα (ε1) και 

(ζ1) όπου τα χρώµατα δεν είναι εύκολα διαχωρίσιµα κυρίως λόγω της σκίασης 

ανάµεσα στα αντικείµενα, τα αποτελέσµατα (ε2) και (ζ2) είναι αρκετά 

ικανοποιητικά. 

Στη συνέχεια επαναλαµβάνεται ο αλγόριθµος για το χρωµατικό µοντέλο 

YUV, όπου το δείγµα είναι επαρκές, δηλαδή D=1, Σχήµα 45. 

 

 

(α1) 
 

(α2) 
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(β1) (β2) 

 

 (γ1) (γ2) 

 

(δ1) (δ2) 

(ε1) (ε2) 
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(ζ1) (ζ2) 

Σχήµα 45: Τµηµατοποίηση έγχρωµων εικόνων σε YUV όπου η στατιστική δοκιµασία Mann 
Whitney έγινε µε πλήρες  δείγµα. 

 
 

Με τη χρήση του χρωµατικού µοντέλου YUV τα αποτελέσµατα (Σχήµα 45) 

στο δείγµα αυτών των έγχρωµων εικόνων είναι ενθαρρυντικά τόσο σε απλές 

εικόνες όπως είναι οι (α1) και (β1) αλλά και σε πιο πολύπλοκες εικόνες όπως οι (γ1) 

και (δ1) τα αποτελέσµατα των εικόνων µετά την τµηµατοποίηση (γ2) και (δ2) 

αποδίδουν τις περιοχές της αρχικής εικόνας µε ακρίβεια. Σε ακόµα πιο πολύπλοκες 

εικόνες βέβαια, όπως είναι οι (ε1) και (ζ1) όπου υπάρχουν αρκετές περιοχές µε 

σκιές και τέτοια υφή που δεν βοηθούν στην τµηµατοποίηση τους ως προς το 

χρώµα.  

  

 

 

4.2 Σύγκριση αποτελεσµάτων για διάφορα µεγέθη του 
δείγµατος 

 
 

Στην ενότητα 2.2.2 αναφέρθηκε µια ιδιότητα των µη παραµετρικών 

δοκιµασιών ότι η δοκιµασία διατηρεί την εγκυρότητα της ακόµα και σε µικρό 

δείγµα. Για το λόγο αυτό δοκιµάστηκε ο εν λόγω αλγόριθµος για µειωµένο δείγµα 

χρωµατικής πληροφορίας. Εδώ παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα για D=2 δηλαδή 

το µέγεθος του δείγµατος κάθε περιοχής Α είναι  
2

2 A
A

n
n =  και τα εικονοστοιχεία 

έχουν επιλεγεί ανά δύο. Στο Σχήµα 46 συγκρίνεται η τµηµατοποίηση σε RGB  και 

D=1, µε την αντίστοιχη τµηµατοποίηση  µε D=2. 
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Σχήµα 46: Τµηµατοποίηση έγχρωµων εικόνων σε RGB και D=1 ενώ δεξιά µε D=2. 

 

 

Τα αποτελέσµατα αποδεικνύουν ότι ο αλγόριθµος είναι αξιόπιστος ακόµα και για 

µικρότερο δείγµα που λαµβάνεται από κάθε περιοχή. Αυτό είναι αναµενόµενο 

αφού όπως αναφέρθηκε στην ενότητα 2.2.2 αυτό αποτελεί µια ιδιότητα των µη 

παραµετρικών διαδικασιών.  

Αξίζει να σηµειωθεί ότι µε την αλλαγή της παραµέτρου D αλλάζει σηµαντικά 

ο υπολογιστικός χρόνος που απαιτείται για να ολοκληρωθεί η τµηµατοποίηση της 

εικόνας. Το φαινόµενο αυτό είναι λογικό επειδή ο αλγόριθµος επεξεργάζεται κάθε 

στοιχείο των περιοχών που συγκρίνονται. Έτσι όταν µειώνεται το πλήθος των 

στοιχείων που λαµβάνουν µέρος στον αλγόριθµο, µειώνεται ανάλογα και ο 

υπολογιστικός χρόνος. Στο συγκεκριµένο παράδειγµα, όπου D=2, ο χρόνος σε όλα 

τα παραδείγµατα µειώθηκε στο µισό ενώ τα αποτελέσµατα της τµηµατοποίησης δεν 

αλλοιώθηκαν από τα αντίστοιχα αποτελέσµατα µε πλήρες δείγµα.  

Ακόµα παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα για D=8 δηλαδή το µέγεθος του 

δείγµατος κάθε περιοχής Α είναι  
8

2 A
A

n
n = . Στο Σχήµα 47 συγκρίνεται η 

τµηµατοποίηση σε RGB  και D=2, µε την αντίστοιχη τµηµατοποίηση  µε D=8. 
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Σχήµα 47: Τµηµατοποίηση έγχρωµων εικόνων σε RGB και D=2 ενώ δεξιά D=8. 

 
 
 

Στο συγκεκριµένο παράδειγµα, όπου D=2, ο χρόνος σε όλα τα 

παραδείγµατα µειώθηκε στο µισό ενώ τα αποτελέσµατα της τµηµατοποίησης δεν 

αλλοιώθηκαν σε σχέση µε τα αντίστοιχα στα οποία χρησιµοποιήθηκε δείγµα 

υπολογισµένο µε D=2.  

Στη συνέχεια επαναλαµβάνεται ο αλγόριθµος για το χρωµατικό µοντέλο HSV 

και D=2. Στο Σχήµα 48 συγκρίνονται τα αποτελέσµατα της  τµηµατοποίηση σε 

HSV και D=1, µε την αντίστοιχη τµηµατοποίηση  µε D=2. 
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Σχήµα 48: Τµηµατοποίηση έγχρωµων εικόνων σε HSV µε D=1 και D=2. 

 
Στο Σχήµα 48 επίσης παρατηρείται ότι για D=2, ο χρόνος σε όλα τα 

παραδείγµατα µειώθηκε, ενώ τα αποτελέσµατα της τµηµατοποίησης µε τον 

συγκεκριµένο αλγόριθµο δεν αλλοιώθηκαν σε σχέση µε τα αντίστοιχα 

αποτελέσµατα πλήρους δείγµατος.  

 Στη συνέχεια επαναλαµβάνεται ο αλγόριθµος για το χρωµατικό µοντέλο 

HSV και D=2. Στο Σχήµα 49 συγκρίνονται τα αποτελέσµατα της  τµηµατοποίηση 

σε HSV και D=2, µε την αντίστοιχη τµηµατοποίηση  µε D=8. 
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Σχήµα 49: Τµηµατοποίηση έγχρωµων εικόνων σε HSV µε D=2 και D=8. 

 
Οµοίως και στο παράδειγµα αυτό επαληθεύεται ότι ο χρόνος µειώνεται ανάλογα µε 

την µείωση του δείγµατος. 

Έπειτα, επαναλαµβάνεται ο αλγόριθµος για το χρωµατικό µοντέλο YUV, για 

D=2. Στο Σχήµα 50 συγκρίνονται τα αποτελέσµατα αυτά, µε τα αντίστοιχα για 

D=1. 
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Σχήµα 50: Τµηµατοποίηση έγχρωµων εικόνων σε YUV µε D=1 ενώ δεξιά µε D=2. 

 

Και µε τη χρήση του YUV χρωµατικού µοντέλου ο αλγόριθµος διατηρεί την 

αξιοπιστία του καθώς µειώνεται το στατιστικό δείγµα.  
Τέλος, επαναλαµβάνεται ο αλγόριθµος για το χρωµατικό µοντέλο YUV, για 

D=8, και στο  Σχήµα 51 συγκρίνονται τα αποτελέσµατα αυτά, µε τα αντίστοιχα για 

D=2. 
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Σχήµα 51: Τµηµατοποίηση έγχρωµων εικόνων σε YUV µε D=2 ενώ δεξιά µε D=8. 
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Συµπερασµατικά, το αποτέλεσµα της τµηµατοποίησης δεν εξαρτάται άµεσα 

από το πλήθος του δείγµατος που λαµβάνεται για τη σύγκριση δύο περιοχών, ενώ 

όπως είναι αναµενόµενο ο χρόνος επηρεάζεται από το µέγεθος του δείγµατος. Έτσι 

λοιπόν όσο µειώνεται το δείγµα στο οποίο εφαρµόζεται η δοκιµασία Mann Whitney, 

τόσο µειώνεται και ο υπολογιστικός χρόνος του πειράµατος. Πραγµατικά µπορεί 

κανείς να παρατηρήσει ότι η ισχύς του κριτηρίου της δοκιµασίας Mann Whitney 

διατηρείται όσο το στατιστικό δείγµα είναι µεγάλο.  

Εν κατακλείδι, ο συγκεκριµένος επαναληπτικός γραφοθεωρητικός 

αλγόριθµος εφαρµόστηκε σε πολλές εικόνες και για διάφορες τιµές του D. Έπειτα 

από πολλά πειράµατα παρατηρήθηκε πως τα αποτελέσµατα της τµηµατοποίησης σε 

µεγάλο βαθµό αντιστοιχούν στα φυσικά αντικείµενα που απεικονίζονται στην  

αρχική εικόνα για 8≤D . 

Στα παρακάτω σχήµατα  (Σχήµα 52, Σχήµα 53, Σχήµα 54) παρουσιάζονται 

τα αποτελέσµατα του αλγορίθµου για D=10 όπου επιβεβαιώνεται ότι το κριτήριο 

οµοιότητας δύο περιοχών δεν δίνει αξιόπιστα αποτελέσµατα σε περιπτώσεις όπου 

το στατιστικό δείγµα είναι πολύ µικρό, όταν δηλαδή το πλήθος των 

εικονοστοιχείων µιας περιοχής είναι πολύ µικρό. 

 

 

(α1)  (α2) 

 

(β1) (β2) 
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 (γ1) 

 

(γ2) 

(δ1) (δ2) 

(ε1)  (ε2) 

 
(ζ1)  (ζ2) 

Σχήµα 52: Αριστερά, η αρχική εικόνα και δεξιά η τµηµατοποίηση της εικόνας µετά την 
εφαρµογή του αλγορίθµου σε RGB µε D=10 
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 (α2) 

(β1) 
 

(β2) 

 

(γ1) 
 (γ2) 
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(δ1)  (δ2) 

(ε1)  (ε2) 

(ζ1)  (ζ2) 

Σχήµα 53: Αριστερά, η αρχική εικόνα και δεξιά η τµηµατοποίηση της εικόνας µετά την 
εφαρµογή του αλγορίθµου σε HSV µε D=10. 
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(α1) 
 (α2) 

(β1) (β2) 

(γ1) (γ2) 

(δ1) (δ2) 
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(ε1) (ε2) 

(ζ1) (ζ2) 

Σχήµα 54: Αριστερά, η αρχική εικόνα και δεξιά η τµηµατοποίηση της εικόνας µετά την 
εφαρµογή του αλγορίθµου σε YUV µε D=10. 
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5 Συµπεράσµατα 
 
 

Στην εργασία αυτή παρουσιάστηκε ένας αλγόριθµος για τµηµατοποίηση 

έγχρωµων εικόνων µε αποκλειστικό κριτήριο το χρώµα. Το πρόβληµα της 

τµηµατοποίησης ανάγεται σε ένα πρόβληµα σύνδεσης κόµβων γράφου. Το βάρος 

των ακµών του γράφου συµβολίζει τον βαθµό οµοιότητας των αντίστοιχων 

κόµβων, άρα και την οµοιότητα δύο περιοχών της εικόνας ως προς το χρώµα. 

Καινοτοµία του αλγορίθµου αποτελεί το γεγονός ότι η απόφαση για την ένωση δύο 

περιοχών της εικόνας λαµβάνεται από µια µη παραµετρική στατιστική δοκιµασία 

(ενότητα 2.2.2). Έτσι η τµηµατοποίηση της εικόνας γίνεται χωρίς υποθέσεις για 

την κατανοµή που ακολουθεί το χαρακτηριστικό ως προς το οποίο γίνεται η 

τµηµατοποίηση. Επιπρόσθετα, δεν απαιτείται εκ των προτέρων γνώση του πλήθους 

των περιοχών στις οποίες πρέπει να διαµεριστεί η εικόνα. Στην εν λόγω εργασία 

γίνεται εφαρµογή της µη παραµετρικής στατιστικής δοκιµασίας Mann Whitney 

(ενότητα 2.2.2.1)  για τµηµατοποίηση εικόνων ως προς το χρώµα.  

 Τα αποτελέσµατα της τµηµατοποίησης του αλγορίθµου είναι ενθαρρυντικά, 

δεδοµένου ότι δεν γίνεται καµία υπόθεση για την κατανοµή του χρώµατος, και 

εποµένως δεν χρησιµοποιούνται στατιστικά µεγέθη όπως µέση τιµή, διασπορά, τα 

οποία απαιτούν την γνώση της κατανοµής του χρώµατος ή κάποια παραδοχή για 

την κατανοµή. Στα παραδείγµατα στο Σχήµα 42 φαίνεται πως σε περιπτώσεις όπως 

είναι οι εικόνες (α), (β), (ζ)  όπου το χρώµα χαρακτηρίζει ικανοποιητικά τα 

αντικείµενα, ο αλγόριθµος έδωσε τις σηµαντικότερες περιοχές ως προς το χρώµα 

σαν ξεχωριστά αντικείµενα. Ενώ στην εικόνα (δ) όπου η υφή έχει καθοριστικό 

ρόλο για τον χαρακτηρισµό των αντικειµένων, έχουν οµαδοποιηθεί περιοχές της 

εικόνας που έχουν µεν παρόµοιο χρώµα αλλά δεν αποτελούν κάποιο φυσικό 

αντικείµενο.  

 Ο αλγόριθµος εφαρµόστηκε για τα χρωµατικά µοντέλα RGB, HSV, YUV για 

τις διάφορες τιµές της παραµέτρου που καθορίζει το µέγεθος των δειγµάτων. 

Μπορεί κανείς να διακρίνει πως τα αποτελέσµατα της τµηµατοποίησης για το 

χρωµατικό µοντέλο ΥUV, Σχήµα 50 και Σχήµα 51, δεν επηρεάζονται από την 

µείωση των δειγµάτων όσο τα RGB, YUV. Έτσι, µειώνεται ο υπολογιστικός χρόνος 

του αλγόριθµου χωρίς να µεταβάλλονται σηµαντικά το αποτέλεσµα της 

τµηµατοποίησης. 

 Επιπρόσθετα, από τα αποτελέσµατα της εφαρµογής του αλγορίθµου για 

διάφορα µεγέθη δείγµατος επιβεβαιώνεται ότι οι µη παραµετρικές στατιστικές 

δοκιµασίες οµοιογένειας  έχουν εφαρµογή σε οποιαδήποτε δείγµατα, αρκεί αυτά να 

θεωρούνται «µεγάλα». Στην στατιστική αποδεικνύεται ότι ένα «µεγάλο» δείγµα 
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αποτελείται από τουλάχιστον 30 στοιχεία. Έτσι, δεδοµένου ότι η µικρότερη 

περιοχή στην εν λόγω εργασία ορίστηκε να είναι µεγέθους µεγαλύτερου από 200 

εικονοστοιχεία (παράγραφος 3.1.3), η µέγιστη τιµή που µπορεί να έχει η 

παράµετρος D είναι 8.  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 92

6 Μελλοντικές επεκτάσεις 
 
 

Τα αποτελέσµατα της τµηµατοποίησης που παρουσιάστηκαν στο κεφάλαιο 4 

είναι ενθαρρυντικά, δεδοµένου ότι στην εργασία αυτή αποκλειστικό κριτήριο για 

την οµοιότητα των περιοχών της εικόνας είναι η χρωµατική πληροφορία. Ειδικά 

στις περιπτώσεις όπου τα αντικείµενα της εικόνας χαρακτηρίζονται κυρίως από το 

χρώµα ο αλγόριθµος διαµερίζει την εικόνα µε αρκετή ακρίβεια σε τόσες περιοχές 

όσα είναι και τα φυσικά αντικείµενα που απεικονίζονται σε αυτήν. 

  Μια επέκταση του αλγορίθµου αποτελεί ο συνδυασµός διάφορων κριτηρίων 

για την τµηµατοποίηση έγχρωµων εικόνων. Στην εν λόγω εργασία ο αλγόριθµος 

εφαρµόστηκε αποκλειστικά για τη χρωµατική πληροφορία κάθε εικονοστοιχείου. 

Ιδιαίτερο ενδιαφέρον έχει η εφαρµογή του αλγορίθµου χρησιµοποιώντας 

επιπρόσθετη πληροφορία, όπως για παράδειγµα την υφή (texture). Έτσι, ο 

αλγόριθµος θα µπορούσε να εφαρµοστεί στην περίπτωση όπου τα χαρακτηριστικά 

κάθε εικονοστοιχείου δίνονται από ένα διάνυσµα όχι µόνο µε τρεις συνιστώσες (µια 

για κάθε συνιστώσα του χρωµατικού µοντέλου) αλλά µε µια συνιστώσα επιπλέον 

για την υφή. Στα παραδείγµατα (δ) και (ε) στο Σχήµα 42 η πληροφορία της υφής 

είναι απαραίτητη για µια τµηµατοποίηση σε πιο ευδιάκριτα φυσικά αντικείµενα. Στα 

αποτελέσµατα που παρουσιάζονται στο Σχήµα 43, Σχήµα 44, Σχήµα 45 για τις 

αντίστοιχες εικόνες είναι φανερό πως ένα τέτοιο επιπλέον κριτήριο µπορεί να 

φανεί ιδιαίτερα χρήσιµο. 

Επιπλέον µια πιο εκτεταµένη πειραµατική επαλήθευση του αλγορίθµου για 

περισσότερες εικόνες αλλά και διάφορες τιµές των παραµέτρων που 

χρησιµοποιήθηκαν είναι δυνατό να βελτιώσουν σηµαντικά τα αποτελέσµατα της 

τµηµατοποίησης. Ακόµα, η ποσοτική ανάλυση του υπολογιστικού χρόνου του 

αλγορίθµου για διάφορες τιµές των δειγµάτων κάθε κόµβου, µπορεί να συντελέσει 

στην εξαγωγή γενικευµένων συµπερασµάτων.   

Τέλος, επεµβάσεις στον αλγορίθµου ως προς την προεπεξεργασία της 

εικόνας είναι δυνατό να βελτιώσουν το αποτέλεσµα της τµηµατοποίησης.  Η 

υπερτµηµατοποίηση έχει καθοριστικό ρόλο στη δηµιουργία των αρχικών κόµβων 

του γράφου. Όσο πιο οµογενείς είναι οι αρχικές περιοχές που δηµιουργούνται στην 

υπερτµηµατοποίηση, τόσο πιο αντιπροσωπευτικά είναι τα αποτελέσµατα της 

τµηµατοποίησης στα φυσικά αντικείµενα από τα οποία αποτελείται η εκόνα.  

Εν κατακλείδι, θα µπορούσε κανείς να προσδιορίσει µια συγκεκριµένη 

εφαρµογή της τµηµατοποίησης εικόνων, έτσι ώστε να χρησιµοποιηθούν τέτοιες 

τιµές παραµέτρων και κατάλληλη επεξεργασία εικόνων ώστε ο αλγόριθµος να 

αποδώσει τις περιοχές ενδιαφέροντος της συγκεκριµένης εφαρµογής.   
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