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ΠΕΡΙΛΗΨΗ

Ομαδοποίηση ή διαφορετικά “clustering” είναι η διαδικασία κατά την οποία δεδομένα κατατάσσονται σε σημασιολογικά σύμφωνες ομάδες (clusters) με βάση κάποιο μέτρο ομοιότητας. Η έννοια του “cluster” δεν μπορεί να οριστεί επακριβώς και αυτό είναι ένας απ’ τους λόγους που υπάρχουν πάρα πολλοί αλγόριθμοι ομαδοποίησης. Επίσης, δεν μπορούμε να πούμε ότι υπάρχει ένας αντικειμενικά “σωστός” αλγόριθμος που να εφαρμόζεται σε όλες τις περιπτώσεις.
Οι βασικοί αλγόριθμοι ομαδοποίησης διακρίνονται σε τέσσερις κύριες κατηγορίες: τους Ιεραρχικούς Αλγόριθμους (Hierarchical Algorithms), τους Αλγόριθμους κ – κέντρου (k – means), τους Διαμεριστικούς ή Κατανεμημένους Αλγόριθμους (Distribution-based clustering) και τους Βασισμένους στην Πυκνότητα (Density-based clustering). 
Η ομαδοποίηση εικόνων αναφέρεται στο πρόβλημα εύρεσης της κατάλληλης αντιστοίχισης των εικόνων σε ομάδες (clusters) έτσι ώστε κάθε ομάδα να αποτελείται από εικόνες με όμοια χαρακτηριστικά. Οι τεχνικές ομαδοποίησης εικόνων μπορούν να χωριστούν σε δύο κύριες κατηγορίες, στις supervised τεχνικές οι οποίες χαρακτηρίζονται από την ανθρώπινη παρέμβαση και στις unsupervised τεχνικές. Όλες οι τεχνικές, όμως,  ανεξαρτήτως κατηγορίας βασίζονται στις ομοιότητες μεταξύ των χαρακτηριστικών των εικόνων και στο πλήθος των ομάδων.
Μια μορφή ομαδοποίησης εικόνων θεωρείτε και το πρόβλημα της ταξινόμησης – προσπέλασης των εικόνων μιας μεγάλης βάσης δεδομένων με βάση το περιεχόμενο, με το οποίο θα ασχοληθούμε εκτενώς στα πλαίσια της παρούσας εργασίας. Η ταξινόμηση των εικόνων με βάση το περιεχόμενο είναι στην ουσία η δημιουργία μιας διαδρομής που θα περνάει απ’ όλες της εικόνες μια μόνο φορά, με τέτοια σειρά  ώστε η επόμενη από την προηγούμενη φωτογραφία να έχουν όμοιο περιεχόμενο. Το πρόβλημα αυτό μοιάζει πολύ με το πρόβλημα του “Πλανόδιου Πωλητή”, γνωστό στη βιβλιογραφία ως The Travelling Salesman Problem (TSP). 
Το πρόβλημα του “Πλανόδιου Πωλητή” (TSP) αναφέρεται στην εύρεση της ιδανικής και ελάχιστης διαδρομής για τον πλανόδιο πωλητή ο οποίος ξεκινώντας από την αφετηρία του, θα πρέπει να επισκεφθεί μια σειρά από πόλεις και έπειτα να επιστρέψει στην αρχική τοποθεσία έτσι ώστε η συνολική απόσταση του ταξιδιού του να είναι η ελάχιστη δυνατή και με περιορισμό να επισκεφθεί κάθε πόλη μια και μόνο φορά. Ένας από τους πρώτους αλγορίθμους που χρησιμοποιήθηκε  για την επίλυση του TSP προβλήματος είναι ο αλγόριθμος του κοντινότερου γείτονα (NN algorithm). Μια άλλη ευριστική μέθοδος, επίσης, που αποδίδει καλές λύσεις στο πρόβλημα αυτό είναι η Ant Colony Optimization (ACO) η οποία χρησιμοποιεί μια προσομοίωση μιας αποικίας μυρμηγκιών και βασίζεται στη συμπεριφορά που παρατηρείτε σε πραγματικά μυρμήγκια να εντοπίζουν το συντομότερο μονοπάτι μεταξύ της εκάστοτε πηγής τροφής και της φωλιάς τους. Τέλος, μια άλλη κατηγορία αλγορίθμων που χρησιμοποιούνται ευρέως για την επίλυση τέτοιου τύπου προβλημάτων, είναι οι Γενετικοί Αλγόριθμοι που ανήκουν στην κατηγορία των μετάευρετικών (metaheuristic) αλγορίθμων και είναι εμπνευσμένοι από τη διαδικασία της φυσικής επιλογής η οποία ανήκει στην μεγαλύτερη κατηγορία των εξελικτικών αλγορίθμων (Evolutionary Algorithms – EA). 
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ABSTRACT

Clustering is the process by which data is classified into semantic clusters based on a measure of similarity. The meaning of "cluster" cannot be defined precisely and this is one of the reasons why there are too many clustering algorithms. Additionally, we cannot say that there is an objectively "correct" algorithm that applies in all cases.
The main clustering algorithms are divided into four main categories: The Hierarchical Algorithms, The K – means Algorithms, The Distribution-based Clustering Algorithms and the Density-based Clustering Algorithms.
Image Clustering refers to the problem of finding the appropriate match of clusters so that each cluster consists of images with similar characteristics. The techniques of image clustering can be divided into two main categories: the supervised techniques, which are characterized by human intervention and the unsupervised techniques. All techniques, however, regardless of category, are based on the similarities between the characteristics of the images and the number of clusters.
A kind of image clustering is considered to be also the problem of classification/sorting of images of a large database, which will be dealt in detail in the present work. Content-based image sorting is the creation of a route that will pass through all of the images once, in such order that the next one from the previous photo has similar content. This problem resembles with the problem known in the literature as “The Traveling Salesman Problem” (TSP).
The Travelling Salesman Problem (TSP) refers to the problem of finding the ideal and minimum route for the trader who, starting at his starting point, should visit a number of cities and then return to the original location so that the total distance of his trip is the minimum possible and with limitation to visit each city once. One of the first algorithms used in the TSP is the Nearest Neighbour algorithm. Another heuristic method that also provides good solutions to this problem is the Ant Colony Optimization (ACO), which uses a simulation of the ant colony and is based on the behaviour observed in real ants to trace the shortest path between the food source and their nest. Finally, another class of algorithms that are widely used to solve such type of problems are the Genetic Algorithms which belong to the category of metaheuristic algorithms and are inspired by the natural selection process that belongs to the larger category of Evolutionary Algorithms (EA). 
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1.1. [bookmark: _Toc513927722]Στόχος της Εργασίας
Στόχος της παρούσας εργασίας είναι η μελέτη του προβλήματος της προσπέλασης εικόνων μιας μεγάλης βάσης δεδομένων με βάση το περιεχόμενο των εικόνων. Το πρόβλημα αυτό ανάγεται σε πρόβλημα ομαδοποίησης – ταξινόμησης εικόνων με βάση το περιεχόμενο.  
Η ταξινόμηση των εικόνων με βάση το περιεχόμενο είναι στην ουσία η εύρεση μιας διαδρομής που θα προσπελαύνει όλες της εικόνες μία και μόνο φορά. Το αποτέλεσμα της ταξινόμησης θα πρέπει να δώσει μια ακολουθία εικόνων τέτοια ώστε  κάθε εικόνα να ακολουθείται από την εικόνα εκείνη που μοιάζει περισσότερο.
Το πρόβλημα αυτό διατυπώνεται μαθηματικά ως η εύρεση της μικρότερης δυνατής διαδρομής μέσω των εικόνων μιας βάσης δεδομένων, η οποία περνάει από όλες τις εικόνες μόνο μια φορά και θεωρείται μια παραλλαγή του προβλήματος του πλανόδιου πωλητή (The Travelling Salesman Problem) με διαφορά ότι στην περίπτωση αυτή υπάρχουν οι εικόνες αντί για τις πόλεις και δεν απαιτείται επιστροφή στην αφετηρία όπως απαιτείται στο TSP πρόβλημα.
Για την επίλυση του προβλήματος στα πλαίσια της παρούσας εργασίας θα εφαρμοστούν παραλλαγές αλγορίθμων που χρησιμοποιούνται για την επίλυση του TSP προβλήματος, όπως ο αλγόριθμος του κοντινότερου γείτονα (NN algorithm), o Ant Colony Optimazation και ο γενετικός αλγόριθμος και θα πραγματοποιηθεί σύγκριση μεταξύ των μεθόδων αυτών.

1.2. [bookmark: _Toc513927723]Δομή της Εργασίας
[bookmark: _Hlk511762799]Στο δεύτερο κεφάλαιο της παρούσας εργασίας δίνεται ο ορισμός της έννοιας “ομαδοποίηση”, ως η διαδικασία κατά την οποία τα δεδομένα κατατάσσονται σε σημασιολογικά σύμφωνες ομάδες (ή συστάδες) με βάση κάποιο μέτρο ομοιότητας και γίνεται περιγραφή των βασικών αλγόριθμων ομαδοποίησης (Ιεραρχικοί αλγόριθμοι, αλγόριθμοι κ-κέντρου, κατανεμημένοι αλγόριθμοι και αλγόριθμοι βασισμένοι στην Πυκνότητα). Συμπεραίνετε ότι δεν υπάρχει μια “σωστή” τεχνική ομαδοποίησης που να ταιριάζει σε όλα τα προβλήματα.  Κάποια μέθοδος μπορεί να λειτουργεί καλά για ένα σύνολο δεδομένων και ανεπαρκώς για κάποιο άλλο, ανάλογα το μέγεθος και τη διάσταση των δεδομένων, καθώς και την αντικειμενική συνάρτηση και τις δομές που χρησιμοποιήθηκαν. Τέλος, στο κεφάλαιο αυτό αναφέρονται τα χαρακτηριστικά που οι ερευνητές θεωρούν πως περιγράφουν μια καλή τεχνική ομαδοποίησης.  
Στο κεφάλαιο τρία γίνεται αναφορά στο πρόβλημα της ομαδοποίησης εικόνων. Στόχος της ομαδοποίησης εικόνων είναι να βρεθεί η κατάλληλη αντιστοίχιση των αρχείων των εικόνων σε ομάδες (κλάσεις) έτσι ώστε κάθε κλάση να αποτελείται από τις εικόνες με τα περισσότερο όμοια χαρακτηριστικά. Παρουσιάζονται, οι βασικές τεχνικές ομαδοποίησης και γίνεται αναφορά στους σημαντικότερους αλγόριθμους ομαδοποίησης εικόνων. Οι τεχνικές ομαδοποίησης εικόνων μπορούν να χωριστούν σε δύο κατηγορίες, στις supervised τεχνικές στις οποίες υπάρχει η ανθρώπινη παρέμβαση και στις unsupervised τεχνικές. Όλες οι τεχνικές, όμως,  ανεξαρτήτως κατηγορίας βασίζονται στις ομοιότητες μεταξύ των χαρακτηριστικών των εικόνων και στο πλήθος των κλάσεων.
Στο τέταρτο κεφάλαιο αναλύεται το πρόβλημα της ταξινόμησης των εικόνων μιας μεγάλης βάσης δεδομένων με βάση το περιεχόμενο. Το πρόβλημα αυτό θεωρείτε μια μορφή ομαδοποίησης εικόνων.  Η ταξινόμηση - προσπέλαση των εικόνων με βάση το περιεχόμενο είναι στην ουσία η δημιουργία μιας διαδρομής που θα περνάει απ’ όλες της εικόνες μόνο μια φορά, με τέτοια σειρά  ώστε η επόμενη από την προηγούμενη εικόνα να έχουν όμοιο περιεχόμενο. Γίνεται αναφορά στο πρόβλημα του “Πλανόδιου Πωλητή”, γνωστό στη βιβλιογραφία ως The Travelling Salesman Problem (TSP) το οποίο προσεγγίζει το πρόβλημα προσπέλασης των εικόνων. Παρουσιάζονται, επίσης, οι πιο σημαντικοί και ευρέως χρησιμοποιούμενοι αλγόριθμοι για την επίλυση του TSP προβλήματος: ο αλγόριθμος του κοντινότερου γείτονα (Nearest neighbour algorithm), ο Ant colony optimization και ο Γενετικός Αλγόριθμος.
Στο πέμπτο κεφάλαιο γίνεται εφαρμογή της προτεινόμενης μεθόδου με σκοπό την επίλυση του προβλήματος της προσπέλασης εικόνων μιας μεγάλης βάσης δεδομένων με βάση το περιεχόμενο. Για την επίλυση του συγκεκριμένου προβλήματος στα πλαίσια της παρούσας εργασίας και για τις ανάγκες των πειραμάτων χρησιμοποιήθηκαν έξι υποσύνολα εικόνων τα οποία δημιουργήθηκαν από το σύνολο δεδομένων: GHIM-10K Dataset, το οποίο αποτελείτε από 20 διαφορετικές κατηγορίες και 10000 εικόνες συνολικά. Εφαρμόστηκαν επίσης παραλλαγές αλγορίθμων που χρησιμοποιούνται για την επίλυση του TSP προβλήματος, όπως ο αλγόριθμος του κοντινότερου γείτονα (NN algorithm), o Ant Colony Optimazation και ο γενετικός αλγόριθμος και πραγματοποιήθηκε σύγκριση μεταξύ των αλγορίθμων αυτών. 
Τέλος, στο έκτο κεφάλαιο παρουσιάζονται αναλυτικά τα συμπεράσματα όπως διαμορφώθηκαν μέσω των πειραματικών αποτελεσμάτων και διατυπώνονται οι προτάσεις μας για περαιτέρω μελέτη και έρευνα.
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[bookmark: _Toc513927726]2.1. Ορισμός ομαδοποίησης - Clustering
Clustering είναι η διαδικασία ομαδοποίησης δεδομένων με τέτοιο τρόπο ώστε αντικείμενα στην ίδια ομάδα (cluster) να μοιάζουν περισσότερο μεταξύ τους σε σχέση με τα άλλα σε άλλες ομάδες.
[bookmark: _Hlk511763615]Η έννοια του “cluster” δεν μπορεί να οριστεί επακριβώς και αυτό είναι ένας απ’ τους λόγους που υπάρχουν πάρα πολλοί αλγόριθμοι ομαδοποίησης. Επίσης, δεν μπορούμε να πούμε ότι υπάρχει ένας αντικειμενικά “σωστός” αλγόριθμος που να εφαρμόζεται σε όλα τα προβλήματα (Estivill-Castro, Vladimir 2002). 
Ο κατάλληλος αλγόριθμος ομαδοποίησης για κάποιο συγκεκριμένο πρόβλημα συνήθως επιλέγεται εμπειρικά, εκτός κι αν υπάρχει συγκεκριμένη απαίτηση ώστε να προτιμηθεί κάποιο συγκεκριμένο μοντέλο. Επίσης, πρέπει να σημειωθεί ότι ένας αλγόριθμος που έχει σχεδιαστεί για ένα συγκεκριμένο είδος μοντέλου δεν μπορεί να δώσει σωστή λύση σε ένα σύνολο δεδομένων που περιέχει ένα ριζικά διαφορετικό είδος μοντέλου (Estivill-Castro, Vladimir 2002)
Ομαδοποίηση, επομένως, είναι η διαδικασία κατά την οποία δεδομένα κατατάσσονται σε σημασιολογικά σύμφωνες ομάδες (ή συστάδες) με βάση κάποιο μέτρο ομοιότητας, δηλαδή δεδομένα που ανήκουν στην ίδια ομάδα θα πρέπει να είναι όμοια μεταξύ τους, ενώ δεδομένα από διαφορετικές ομάδες θα είναι ανόμοια. 
Η ομαδοποίηση είναι ένα πρόβλημα μη επιβλεπόμενης μηχανικής μάθησης (unsupervised machine learning) που σημαίνει πως η δομή των δεδομένων πρέπει να ανιχνευτεί χωρίς να είναι διαθέσιμη κάποια άλλη προηγούμενη γνώση, ώστε να εξάγει πολύτιμες πληροφορίες ανάλογα με τον στόχο της εκάστοτε εφαρμογής. Πρόκειται για μια υποκειμενική διαδικασία, καθώς το ίδιο σύνολο δεδομένων πρέπει να διαχωριστεί διαφορετικά, ανάλογα με την εφαρμογή. Σε αυτή την υποκειμενικότητα έγκειται και η δυσκολία της ομαδοποίησης, καθώς η ύπαρξη ενός και μόνο αλγορίθμου ή μίας και μόνο συγκεκριμένης προσέγγισης δεν επαρκούν για να λύσουν κάθε πρόβλημα ομαδοποίησης. (Αντωνίου, 2016)
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Οι βασικές τεχνικές ομαδοποίησης διακρίνονται σε τέσσερις κύριες κατηγορίες:
· Ιεραρχικοί Αλγόριθμοι (Hierarchical Algorithms)
· Αλγόριθμοι κ – κέντρου (k – means)
· Διαμεριστικοί ή Κατανεμημένοι Αλγόριθμοι (Distribution-based clustering) 
· Αλγόριθμοι Βασισμένοι στην Πυκνότητα (Density-based clustering). 
[bookmark: _Toc513927728]2.2.1  Ιεραρχικοί Αλγόριθμοι (Hierarchical Algorithms)
Οι ιεραρχικοί αλγόριθμοι ομαδοποίησης δημιουργούν μια ιεραρχική αποσύνθεση των δεδομένων. (Αντωνίου, 2016) Είναι είτε συσσωρευτικοί (agglomerative/ bottom-up), είτε διαιρετικοί (divisive/ top-down):  
· Οι συσσωρευτικοί αλγόριθμοι θεωρούν αρχικά κάθε στοιχείο ως μία ομάδα (cluster) και διαδοχικά συγχωνεύουν τις ομάδες σύμφωνα με κάποιο μέτρο εγγύτητας. Η ομαδοποίηση σταματά όταν όλα τα στοιχεία ανήκουν σε μια ομάδα ή όποτε το επιθυμεί ο χρήστης. Σε γενικές γραμμές, αυτές οι μέθοδοι ακολουθούν άπληστη συγχώνευση (greedy-like bottom-up merging). 
· Οι διαιρετικοί αλγόριθμοι ακολουθούν την αντίθετη στρατηγική. Ξεκινούν με μία ομάδα (cluster) που περιέχει όλα τα αντικείμενα (objects) και διαδοχικά “σπάει” σε μικρότερες ομάδες έως ότου κάθε αντικείμενο αποτελεί μια ξεχωριστή ομάδα, ή όπως επιθυμεί ο χρήστης. Οι διαιρετικές προσεγγίσεις, σε κάθε βήμα, χωρίζουν τα αντικείμενα δεδομένων (data objects) σε ομάδες χωρίς κοινά στοιχεία και ακολουθούν το ίδιο μοτίβο μέχρι όλα τα στοιχεία να βρίσκονται σε χωριστό cluster. Είναι παρόμοια λογική με αυτή που ακολουθούν οι “διαίρει και βασίλευε” αλγόριθμοι (divide-and-conquer algorithms). 
Στο επόμενο σχήμα απεικονίζεται ένα δενδρόγραμμα που παράγεται είτε από έναν συσσωρευτικό είτε από έναν διαιρετικό ιεραρχικό αλγόριθμο: 
[image: ]
[bookmark: _Hlk513568836]Εικόνα 1 Συσσωρευτικός / Διαιρετικός Αλγόριθμος (Πηγή: Αντωνίου,2016)
Μια αδυναμία και των δύο προσεγγίσεων, είναι ότι από τη στιγμή που εκτελεστεί μια συγχώνευση ή μια διαίρεση, δεν μπορεί να αναιρεθεί ή να βελτιωθεί. Οι διαμεριστικοί και οι ιεραρχικοί αλγόριθμοι μπορούν επίσης να συνδυαστούν. Παραδείγματος χάριν, ένα αποτέλεσμα ιεραρχικής μεθόδου μπορεί να βελτιωθεί μέσω ενός διαμεριστικού βήματος το οποίο κάνει το αποτέλεσμα πιο “κομψό”. (Αντωνίου, 2016)

[bookmark: _Toc513927729]2.2.2  Αλγόριθμοι κ – κέντρου (k – means)
Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος είναι από τους πιο πολύ εφαρμοσμένους και είναι η ρίζα για πολλούς άλλους. Ανήκει στην κατηγορία της επίπεδης ομαδοποίησης διότι παράγει ένα σύνολο ομαδοποιήσεων οι οποίες δεν έχουν κάποια ιδιαίτερη δομή-σχέση μεταξύ τους. Ο αλγόριθμος έχει ως στόχο τη βελτιστοποίηση μίας συνάρτησης – της συνάρτησης κόστους. Ο σκοπός του k-means είναι να παράγει k ομάδες από ένα σύνολο n αντικειμένων, έτσι ώστε η αντικειμενική συνάρτηση τετραγωνικού σφάλματος (squared-error objective function): 

να ελαχιστοποιηθεί. Στην παραπάνω έκφραση, 𝐶𝑖 είναι οι ομάδες, 𝑝 είναι ένα σημείο σε μία ομάδα 𝐶𝑖 και 𝑚𝑖 είναι το κεντροειδές (centroid) της ομάδας 𝐶𝑖. Το κέντρο μιας ομάδας είναι το μέσο σημείο στον πολυδιάστατο χώρο που ορίζεται από τις διαστάσεις. Κατά μία έννοια είναι το κέντρο βαρύτητας της ομάδας και δεν αποτελεί απαραίτητα υπαρκτό σημείο – μπορεί δηλαδή να είναι νοητό. Ο χρήστης πρέπει να δώσει τον αριθμό των ομάδων, 𝑘, και ο αλγόριθμος επιστρέφει τα κέντρα (ή μέσα) της κάθε ομάδας 𝐶𝑖. 
Τα βήματα του συγκεκριμένου αλγορίθμου παρουσιάζονται αναλυτικά στο παρακάτω σχήμα: 

[bookmark: _Hlk513568864]Σχήμα 1 Αναλυτική περιγραφή αλγόριθμου κ-κέντρου
Αν και αποτελεί έναν από τους πιο δημοφιλής και πολυεφαρμοσμένους αλγόριθμους ομαδοποίησης, ο αλγόριθμος k-means παρουσιάζει μια σειρά από μειονεκτήματα που αξίζει να αναφερθούν σ αυτό το σημείο. Τα μειονεκτήματα του k-means είναι τα εξής: 
· Επεκτασιμότητα: Δεν έχει καλή απόδοση σε  μεγάλο αριθμό δεδομένων. 
· Αρχικά μέσα: Το αποτέλεσμα ομαδοποίησης είναι εξαιρετικά ευαίσθητο στα αρχικά μέσα.
· Θόρυβος: Ο θόρυβος ή outliers αλλοιώνει την ποιότητα του αποτελέσματος ομαδοποίησης.
· Αριθμός ομάδων: Ο αριθμός των ομάδων πρέπει να προσδιοριστεί προτού
ξεκινήσει η ομαδοποίηση. 
· Τοπικά ελάχιστα: Συγκλίνει συχνά σε τοπικά ελάχιστα καθώς η αντικειμενική του συνάρτηση είναι μη κυρτή.
· Αδυναμία ομαδοποίησης μη-γραμμικά διαχωρίσιμων συνόλων δεδομένων: Αποτυγχάνει να  χωρίσει μη-γραμμικά διαχωρίσιμα σύνολα δεδομένων στον χώρο εισόδου. (Αντωνίου, 2016)

[bookmark: _Toc513927730]2.2.3 Διαμεριστικοί ή κατανεμημένοι Αλγόριθμοι (Distribution-based clustering)
Ένας διαμεριστικός αλγόριθμος ομαδοποίησης κατασκευάζει χωρίσματα (partitions) της βάσης δεδομένων που του δίνεται, έτσι ώστε κάθε ομάδα (cluster) να ικανοποιεί ένα κριτήριο ομαδοποίησης, όπως πχ. η ελαχιστοποίηση του αθροίσματος των τετραγώνων της απόστασης από το μέσο (sum of squared distance from the mean) εντός κάθε ομάδας. (Αντωνίου, 2016)
Ένα πρόβλημα αυτών των αλγορίθμων είναι η υψηλή πολυπλοκότητά τους, καθώς κάποιοι από αυτούς απαριθμούν όλους τους πιθανούς συνδυασμούς ομαδοποιήσεων και προσπαθούν να βρουν τον απόλυτα βέλτιστο. Ακόμα και για μικρό αριθμό δεδομένων, ο αριθμός των πιθανών χωρισμάτων είναι τεράστιος. Γι’ αυτό συχνά τέτοια προβλήματα ξεκινούν με ένα αρχικό – συνήθως τυχαίο – μοίρασμα και συνεχίζουν με την διόρθωσή του. (Αντωνίου, 2016)
Μια καλύτερη τακτική θα ήταν να τρέξει ο διαμεριστικός αλγόριθμος για διαφορετικά σετ k αρχικών σημείων (που θεωρούμε αντιπροσωπευτικά) και να διερευνηθεί κατά πόσον όλες οι λύσεις οδηγούν στο ίδιο τελικό μοίρασμα. (Αντωνίου, 2016)
Οι διαμεριστικοί αλγόριθμοι ομαδοποίησης προσπαθούν να βελτιώσουν ένα κριτήριο τοπικά. Πρώτα υπολογίζουν τις τιμές ομοιότητας ή απόστασης, ταξινομούν τα αποτελέσματα, και διαλέγουν εκείνο που βελτιστοποιεί το κριτήριο. Έτσι, οι περισσότεροι από αυτούς τους αλγορίθμους μπορούν να θεωρηθούν άπληστοι αλγόριθμοι (greedy-like algorithms). Στην παρακάτω εικόνα διακρίνονται δύο διαμεριστικοί αλγόριθμοι με αριθμό ομάδων (clusters) 𝑘=2 και 𝑘=3, αντίστοιχα. Το “+” υποδεικνύει το κέντρο των ομάδων, το οποίο στην προκειμένη περίπτωση ορίζεται ως ο μέσος όρος των τιμών ενός συγκεκριμένου cluster.   (Αντωνίου, 2016)
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[bookmark: _Hlk513568895]Εικόνα 2 Διαμεριστικός Αλγόριθμος (Πηγή: Αντωνίου,2016)


[bookmark: _Toc513927731]2.2.4 Αλγόριθμοι Βασισμένοι στην Πυκνότητα (Density-based clustering)
Ομαδοποίηση βάσει πυκνότητας (Density-Based Clustering) 
Αυτοί οι αλγόριθμοι ομαδοποιούν στοιχεία σύμφωνα με ειδικές αντικειμενικές συναρτήσεις πυκνότητας (density objective functions). Η πυκνότητα ορίζεται ως ο αριθμός των στοιχείων που βρίσκονται σε μια συγκεκριμένη “γειτονιά” από στοιχεία. Σε αυτές τις τεχνικές το μέγεθος κάθε ομάδας αυξάνεται έως ότου η πυκνότητα, δηλαδή ο αριθμός των δεδομένων στη “γειτονιά”, ξεπεράσει κάποιο κατώφλι. 
Μία ομάδα που δημιουργείται με αυτόν τον τρόπο μπορεί να επεκτείνεται προς οπουδήποτε την κατευθύνει η “πυκνότητα”, γι’ αυτό και με αυτό τον τύπο ομαδοποίησης μπορούν να δημιουργούνται ομάδες αυθαίρετης μορφής. 

Ομαδοποίηση βάσει πλέγματος (Grid-Based Clustering) 
Αυτοί οι αλγόριθμοι επικεντρώνονται σε χωρικά δεδομένα (spatial data), δηλαδή δεδομένα που μοντελοποιούν τη γεωμετρική δομή αντικειμένων στο χώρο, τις σχέσεις τους, τις ιδιότητες και τη λειτουργία τους. Πρώτα κβαντοποιούν το χώρο, δηλαδή χωρίζουν το σύνολο των δεδομένων σε κελιά, δημιουργώντας έτσι ένα “πλέγμα” και έπειτα δουλεύουν με βάση αυτό. Δεν μετακινούν σημεία, αλλά χτίζουν ιεραρχικά επίπεδα από σύνολα δεδομένων. Με αυτή την έννοια, είναι πιο κοντά στους ιεραρχικούς αλγορίθμους, όμως η συγχώνευση των κελιών και συνεπώς και των ομάδων, δεν εξαρτάται από κάποιο μέτρο απόστασης, αλλά από κάποια προκαθορισμένη παράμετρο. 
Πρόκειται για μια γρήγορη μέθοδο, αφού η ομαδοποίηση γίνεται μεταξύ των κελιών του πλέγματος και έτσι, τυπικά, η διαδικασία είναι ανεξάρτητη του αριθμού των δεδομένων. 

Ομαδοποίηση βάσει μοντέλων (Model-Based Clustering)
Σε αυτή την κατηγορία, οι αλγόριθμοι βρίσκουν μια καλή προσέγγιση ενός μοντέλου παραμέτρων που ταιριάζει στα δεδομένα. Μπορούν να είναι είτε διαμεριστικοί είτε ιεραρχικοί, ανάλογα τη δομή ή το μοντέλο που θεωρούν για το σύνολο δεδομένων και τον τρόπο με τον οποίο βελτιστοποιούν το μοντέλο ώστε να βρουν διχοτομήσεις (partitionings). 
Οι αλγόριθμοι αυτοί είναι πιο κοντά στους βασισμένους στην πυκνότητα (density-based) αλγορίθμους, καθώς αυξάνουν το μέγεθος συγκεκριμένων ομάδων έτσι ώστε να βελτιώνεται το υπάρχον μοντέλο. Παρόλα αυτά, κάποιες φορές ξεκινούν με έναν καθορισμένο αριθμό ομάδων και δεν χρησιμοποιούν την ίδια γενική ιδέα με την πυκνότητα.
[bookmark: _Toc513927732]2.3 Χαρακτηριστικά Τεχνικών Ομαδοποίησης
 Σύμφωνα με όλα όσα αναφέρθηκαν παραπάνω, γίνεται αντιληπτό ότι δεν υπάρχει μια τεχνική ομαδοποίησης που να ταιριάζει σε όλα τα προβλήματα.  Κάποια μέθοδος μπορεί να λειτουργεί καλά για ένα σύνολο δεδομένων και ανεπαρκώς για κάποιο άλλο, ανάλογα το μέγεθος και τη διάσταση των δεδομένων, καθώς και την αντικειμενική συνάρτηση και τις δομές που χρησιμοποιήθηκαν. 
Παρόλα αυτά, ασχέτως απ’ τη μέθοδο, υπάρχουν κάποια χαρακτηριστικά που οι ερευνητές θεωρούν πως περιγράφουν μια καλή τεχνική ομαδοποίησης. Τα χαρακτηριστικά αυτά περιγράφονται παρακάτω: 
· Επεκτασιμότητα (Scalability): Η ικανότητα του αλγορίθμου να αποδίδει καλά με μεγάλο αριθμό αντικειμένων δεδομένων.
· Ανάλυση ποικιλίας ειδών χαρακτηριστικών (Analyze mixture of attribute types): Η ικανότητα να αναλύει μοναδικά χαρακτηριστικά, αλλά και ποικιλία ειδών χαρακτηριστικών.
· Εύρεση ομάδων αυθαιρέτου σχήματος (Find arbitrary-shaped clusters): Το σχήμα συνήθως αντιστοιχεί στα είδη των ομάδων που ένας αλγόριθμος μπορεί να εντοπίσει και θα έπρεπε να θεωρείται πολύ σημαντική παράμετρος όταν επιλέγουμε μέθοδο, δεδομένου ότι θέλουμε να είμαστε όσο πιο γενικοί γίνεται.  
· Ελάχιστες απαιτήσεις για τις παραμέτρους εισόδου (Minimum requirements for input parameters): Πολλοί αλγόριθμοι ομαδοποίησης απαιτούν απ’ τον χρήστη να ορίσει κάποιες παραμέτρους, όπως πχ. τον αριθμό των ομάδων που θα προκύψουν, ώστε να αναλυθούν τα δεδομένα. Παρόλα αυτά, με μεγάλα σύνολα δεδομένων και υψηλότερων διαστάσεων είναι επιθυμητό η μέθοδος να απαιτεί περιορισμένη καθοδήγηση από το χρήστη, προκειμένου να αποφευχθεί η ύπαρξη συστηματικού σφάλματος στο αποτέλεσμα.
· Αντιμετώπιση θορύβου (Handling of noise): Οι αλγόριθμοι ομαδοποίησης θα έπρεπε να μπορούν να χειριστούν αποκλίσεις, ώστε να βελτιώνουν την ποιότητα ομαδοποίησης. Ως “αποκλίσεις” ορίζονται αντικείμενα δεδομένων που παρεκκλίνουν από τις κοινώς αποδεκτές νόρμες συμπεριφοράς και αναφέρονται και ως “outliers”. Ο εντοπισμός των παρεκκλίσεων θεωρείται ξεχωριστό πρόβλημα.
· Ευαισθησία στην σειρά εισαγωγής καταγραφών (Sensitivity to the order of input records): Είναι δυνατό να παρουσιάσουμε το ίδιο σύνολο δεδομένων σε ορισμένους αλγορίθμους, αλλά με διαφορετική σειρά, και εκείνοι να παράγουν τελείως διαφορετικά αποτελέσματα. Η σειρά εισαγωγής επηρεάζει κυρίως αλγορίθμους που χρειάζονται μόνο ένα “πέρασμα” του συνόλου δεδομένων και δημιουργούν τοπικά βέλτιστες λύσεις σε κάθε βήμα. Γι’ αυτό είναι πολύ σημαντικό οι αλγόριθμοι να μην είναι ευαίσθητοι στην σειρά εισαγωγής των στοιχείων του input.
· Δεδομένα υψηλών διαστάσεων (High dimensionality of data): Ο αριθμός των παραμέτρων (διαστάσεων) σε πολλά σύνολα δεδομένων είναι μεγάλος και πολλοί αλγόριθμοι ομαδοποίησης δεν μπορούν να χειριστούν περισσότερες από 8-10 διαστάσεις. Αποτελεί πρόκληση το να ομαδοποιηθούν σύνολα δεδομένων υψηλών διαστάσεων, όπως πχ. τα δεδομένα απογραφής των ΗΠΑ, που περιέχουν 138 παραμέτρους. 
· Ερμηνεία και χρηστικότητα (Interpretability and usability): Είναι επιθυμητό τα αποτελέσματα που παράγουν οι αλγόριθμοι να ερμηνεύονται εύκολα ώστε να είναι και χρησιμοποιήσιμα  (Αντωνίου, 2016).
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Στο κεφάλαιο αυτό θα αναφερθούμε στο πρόβλημα της ομαδοποίησης εικόνων και στη συμβολή του όσον αφορά την διαχείριση μεγάλων βάσεων δεδομένων αποτελούμενων από εικόνες. Στόχος της ομαδοποίησης εικόνων είναι να βρεθεί η κατάλληλη αντιστοίχιση των αρχείων των εικόνων σε ομάδες (κλάσεις) έτσι ώστε κάθε κλάση να αποτελείται από τις εικόνες με τα περισσότερο όμοια χαρακτηριστικά.
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Σίγουρα όλοι γνωρίζουμε τι είναι η εικόνα. Ωστόσο, είναι λογικό στους περισσότερους να διαφεύγει ο ολοκληρωμένος ορισμός. 
Εικόνα είναι το οποιοδήποτε δισδιάστατο σήμα που προκύπτει από την μέτρηση έντασης πηγής ακτινοβολίας. Η πηγή αυτή, συχνά είναι ο ήλιος, αλλά μπορεί να είναι οποιαδήποτε φωτεινή πηγή. Ωστόσο, μία εικόνα μπορεί να προκύψει και από την μέτρηση της έντασης ή απορρόφησης υπεριώδους ακτινοβολίας, ή ακόμα και από απορρόφηση ακτινοβολίας ακτινών Χ (π.χ. ακτινογραφία). Η εικόνα μπορεί να είναι αναλογική (συντεταγμένες και τιμή έντασης πραγματικοί αριθμοί), διακριτή (ακέραιες συντεταγμένες) ή και ψηφιακή (συντεταγμένες και τιμή φωτεινότητας ακέραιοι αριθμοί). (Κλαρούδας, 2010)
Μαθηματικά, η εικόνα μπορεί να οριστεί ως μία συνάρτηση δύο μεταβλητών, με πεδίο ορισμού το 0 και πεδίο τιμών το , εφόσον οι τιμές της έντασης φωτεινότητας είναι θετικές. Επομένως ισχύει η σχέση:
         (3.1)
Κάθε πηγή, εκπέμπει με διαφορετικό τρόπο ακτινοβολία. Οι τιμές έντασης της πηγής ακτινοβολίας, χαρακτηρίζονται κυρίως από τους παρακάτω παράγοντες:
1. Τον τύπο της πηγής και το ποσό της ακτινοβολίας της.
2. Το ποσό της ακτινοβολίας που απορροφάτε και ανακλάται από τα αντικείμενα της φυσικής σκηνής.
Επομένως, αν η συνάρτηση της έντασης ακτινοβολίας οριστεί ως I(x,y) και η συνάρτηση ανάκλασης ή απορρόφησης οριστεί ως R(x,y), τότε η εικόνα f(x,y) δίνεται από το τύπο:
         (3.2)
Η τιμή  , μπορεί να οριστεί ως η ένταση φωτεινότητας για το συγκεκριμένο σημείο της εικόνας.
Η ένταση ενός σημείου, θεωρητικά παίρνει τιμές από 0 έως , αλλά πρακτικά οι τιμές φράσσονται στο κλειστό διάστημα: , όπου 
 Τα τελευταία χρόνια, η πιο δημοφιλής κατηγορία εικόνας είναι η ψηφιακή. Αυτό συμβαίνει, διότι οι σημερινές φωτογραφικές μηχανές είναι ψηφιακές, αλλά και γιατί ο ηλεκτρονικός υπολογιστής, που χρησιμοποιείται για την επεξεργασία τους, μπορεί να επεξεργάζεται εικόνες αυτής της μορφής. Οι ψηφιακές εικόνες, δεν είναι μία δισδιάστατη συνάρτηση, αλλά μία δισδιάστατη ακολουθία αριθμών. Τα σημεία (συντεταγμένες) της ψηφιακής εικόνας, είναι γνωστά και ως εικονοστοιχεία. Η ψηφιακή εικόνα, μπορεί να εκφραστεί με την βοήθεια ενός μητρώου. Αν οι διαστάσεις της είναι N εικονοστοιχεία σε μήκος και M εικονοστοιχεία κατά πλάτος, τότε η εικόνα δίνεται από το μητρώο (3.3):
          (3.3)

Δηλαδή, η ψηφιακή εικόνα προκύπτει από την συνάρτηση .
Μία πιο απλή και γενική αναπαράσταση της εικόνας, δίνεται από την ακόλουθη σχέση:
         (3.4)
Πολλές φορές, είναι χρήσιμο η εικόνα να εκφραστεί ως διάνυσμα. Αυτό μπορεί να γίνει αν όλες οι γραμμές της τοποθετηθούν σε μία σειρά (row ordering) ή αν όλες οι στήλες (column ordering) της συνενωθούν απλά σε μία στήλη, όπως φαίνεται στην επόμενη σχέση:
     (3.5)
Οι τιμές των εικονοστοιχείων μίας εικόνας, μπορούν να θεωρηθούν και ως τυχαίες μεταβλητές που ακολουθούν συγκεκριμένες κατανομές. Η πιθανότητα (ή συχνότητα) εμφάνισης της τιμής κάθε έντασης δίνεται από την ακόλουθη σχέση:
  	(3.6)
Δηλαδή αν η εικόνα έχει μέγεθος , η πιθανότητα του k-ιοστού επιπέδου έντασης φωτεινότητας, είναι το πλήθος των εικονοστοιχείων που έχουν την τιμή αυτή, προς το πλήθος όλων των εικονοστοιχείων. Η κατανομή των εντάσεων φωτεινότητας, απεικονίζει τις τιμές των εντάσεων που χρησιμοποιούνται και με ποια συχνότητα. Η κατανομή αυτή, είναι γνωστή και ως ιστόγραμμα και ένα παράδειγμα εφαρμογής του, παρουσιάζεται παρακάτω στην εικόνα 4. (Κλαρούδας, 2010)
Υπολογίζοντας το ιστόγραμμα και μετατρέποντας το σε ιστόγραμμα διαφορετικής μορφής, είναι δυνατό να αλλάξουν οι τιμές έντασης φωτεινότητας των εικονοστοιχείων και να υπάρξει μεγαλύτερο εύρος στις τιμές έντασης φωτεινότητας.
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Φυσικά, τα παραπάνω αναφέρονται σε εικόνες έντασης φωτεινότητας (ασπρόμαυρες εικόνες). Οι περισσότερες εικόνες σε πραγματικές εφαρμογές είναι έγχρωμες. Η αναπαράσταση έγχρωμων εικόνων, πραγματοποιείται χρησιμοποιώντας τρία διαφορετικά μητρώα εντάσεων φωτεινότητας. Το κάθε μητρώο αναπαριστά συνήθως την φωτεινότητα τριών χρωματικών συνιστωσών του οπτικού φάσματος. Οι τρεις αυτές χρωματικές συνιστώσες, που είναι γνωστές ως “βασικές” χρωματικές συνιστώσες είναι: η κόκκινη, η μπλε και η πράσινη. Το τελικό χρώμα προκύπτει, από το συνδυασμό των τριών βασικών χρωμάτων. (Κλαρούδας, 2010)
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Οι τεχνικές ομαδοποίησης εικόνων μπορούν να χωριστούν σε δύο κατηγορίες, στις supervised τεχνικές στις οποίες υπάρχει η ανθρώπινη παρέμβαση και στις unsupervised τεχνικές. Όλες οι τεχνικές, όμως,  ανεξαρτήτως κατηγορίας βασίζονται στις ομοιότητες μεταξύ των χαρακτηριστικών των εικόνων και στο πλήθος των κλάσεων.
[bookmark: _Toc513927738]3.2.1 Επιβλεπόμενη Ομαδοποίηση - Supervised classification
Η διαδικασία της επιβλεπόμενης ομαδοποίησης (supervised classification) βασίζεται στην ιδέα ότι ο χρήστης μπορεί να επιλέξει κάποιες εικόνες οι οποίες θα αντιπροσωπεύουν συγκεκριμένες κλάσεις. Έπειτα οι κλάσεις αυτές χρησιμοποιούνται απευθείας ως αναφορές για την ομαδοποίηση των υπόλοιπων εικόνων της βάσης δεδομένων.
Οι αρχικές κλάσεις επιλέγονται εμπειρικά απ’ τον  χρήστη ο οποίος,  επίσης, καθορίζει τα όρια ομοιότητας των υπόλοιπων εικόνων ώστε να ομαδοποιηθούν στην αντίστοιχη κλάση. Ο χρήστης επίσης ορίζει και τον αριθμό των κλάσεων.
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Κατά την διαδικασία της μη επιβλεπόμενης ομαδοποίησης (unsupervised classification), η διαδικασία είναι εντελώς αυτοματοποιημένη. Ο χρήστης μπορεί να καθορίσει μονάχα τον επιθυμητό αριθμό κλάσεων, αλλά κατά τα άλλα δεν μπορεί να συνεισφέρει στην διαδικασία περισσότερο. 
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Ο πιο συχνά εφαρμοζόμενος αλγόριθμος στην Ομαδοποίηση Εικόνων είναι ο αλγόριθμος k-means, ο οποίος περιγράφηκε αναλυτικά στο κεφάλαιο 1.
Ο k-means είναι ένας από τους πιο απλούς αλγορίθμους μη επιβλεπόμενης ομαδοποίησης (unsupervised learning), ο οποίος μπορεί να δώσει λύση στο πρόβλημα της ομαδοποίησης. Η διαδικασία ακολουθεί ένα απλό και εύκολο τρόπο για την ταξινόμηση ενός συγκεκριμένου συνόλου δεδομένων μεταξύ ενός προκαθορισμένου αριθμού K ομάδων. 
Η βασική ιδέα είναι να καθορίσουμε K κέντρα (centroids), ένα για κάθε ομάδα.
Το επόμενο βήμα είναι να λάβουμε κάθε αντικείμενο και να το συσχετίσουμε με το πιο κοντινό κέντρο. Όταν δεν εκκρεμεί σημείο για συσχέτιση, το πρώτο βήμα ολοκληρώνεται και έχει πραγματοποιηθεί μια αρχική ομαδοποίηση.
Σε αυτό το σημείο θα πρέπει να επαναϋπολογίσουμε K νέα κέντρα ως βαρύκεντρα (μέσους όρους) των συστάδων που προέκυψαν από το προηγούμενο βήμα.
Αφού βρούμε αυτά τα K νέα κέντρα, μια καινούρια συσχέτιση πρέπει να γίνει μεταξύ των σημείων του ίδιου συνόλου δεδομένων και το πλησιέστερο νέο κέντρο.
Έτσι, έχει δημιουργηθεί ένας βρόχος. Ως αποτέλεσμα αυτού του βρόχου μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι τα K κέντρα αλλάζουν τη θέση τους βήμα προς βήμα μέχρι να μην μπορούν να πραγματοποιηθούν άλλες αλλαγές ή με άλλα λόγια τα κέντρα να μην μπορούν πλέον να αλλάξουν θέση. 
Τέλος, ο αλγόριθμος αυτός στοχεύει στην ελαχιστοποίηση της αντικειμενικής συνάρτησης γνωστή ως συνάρτηση τετραγωνικού σφάλματος (Sum of the squared error - SSE) που δίνεται από τη σχέση:
              (3.7)

όπου,   είναι η ευκλείδεια απόσταση μεταξύ  και  ,  είναι το πλήθος των σημείων δεδομένων στην i στη συστάδα. 
“Κ” είναι το πλήθος των συστάδων
Όπως αναφέρθηκε και στο προηγούμενο κεφάλαιο ο k-means θεωρείται ένας γρήγορος, ισχυρός και αρκετά αποτελεσματικός αλγόριθμος με μεγάλη ευκολία στην κατανόηση. Δίνει τα καλύτερα αποτελέσματα όταν το σύνολο δεδομένων είναι διακριτό, δηλαδή τα δεδομένα είναι καλά διαχωρισμένα το ένα από το άλλο.
Επίσης, ο αλγόριθμος αυτός απαιτεί τον προκαθορισμό του αριθμού των κέντρων των συστάδων. Η τυχαία επιλογή της τιμής αυτών των κέντρων μπορεί να μη μας οδηγήσει σε εποικοδομητικό αποτέλεσμα. Επίσης, ο αλγόριθμος παρουσιάζει αδυναμία στον χειρισμό δεδομένων με θόρυβο ή ακραίες τιμές και αποτυγχάνει για μη γραμμικό σύνολο δεδομένων. (Μαυρίδης, Ε. 2012)
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Η παρούσα εργασία έχει ως αντικείμενο την μελέτη του προβλήματος της ομαδοποίησης εικόνων με βάση το περιεχόμενο. Στα πλαίσια της μελέτης αυτής θα ασχοληθούμε πιο αναλυτικά με το πρόβλημα της ταξινόμησης – προσπέλασης των εικόνων μιας μεγάλης βάσης δεδομένων με βάση το περιεχόμενο. Το πρόβλημα αυτό θεωρείτε μια μορφή ομαδοποίησης εικόνων.  
Η ταξινόμηση - προσπέλαση των εικόνων με βάση το περιεχόμενο είναι στην ουσία η δημιουργία μιας διαδρομής που θα περνάει απ’ όλες της εικόνες μόνο μια φορά, με τέτοια σειρά  ώστε η επόμενη από την προηγούμενη φωτογραφία να έχουν όμοιο περιεχόμενο. Το πρόβλημα αυτό θα μπορούσε να διατυπωθεί μαθηματικά ως η εύρεση της μικρότερης δυνατής διαδρομής μέσω των εικόνων μιας βάσης δεδομένων, η οποία περνάει από όλες τις εικόνες μόνο μια φορά.
Το πρόβλημα που αναλύεται σ’ αυτό το κεφάλαιο μοιάζει πολύ με το πρόβλημα του “Πλανόδιου Πωλητή”, γνωστό στη βιβλιογραφία ως The Travelling Salesman Problem (TSP) στο οποίο θα αναφερθούμε αναλυτικά στο παρόν κεφάλαιο.
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Το πρόβλημα του “Πλανόδιου Πωλητή” (TSP) αναφέρεται στην εύρεση της ιδανικής διαδρομής για τον πλανόδιο πωλητή ο οποίος ξεκινώντας από την αφετηρία του, θα πρέπει να επισκεφθεί μια σειρά από πόλεις και έπειτα να επιστρέψει στην αρχική τοποθεσία έτσι ώστε η συνολική απόσταση του ταξιδιού του να είναι η ελάχιστη δυνατή και με περιορισμό να επισκεφθεί κάθε πόλη μια και μόνο φορά.
Στο σχήμα που ακολουθεί απεικονίζεται η λύση του προβλήματος του “Πλανόδιου Πωλητή”. Η μαύρη γραμμή απεικονίζει την συντομότερη διαδρομή η οποία διέρχεται από όλα τα κόκκινα σημεία.
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[bookmark: _Hlk511763821]Το πρόβλημα αυτό αποτελεί επομένως μαθηματική προσέγγιση στην ερώτηση: Δεδομένου πλήθους σημείων και των αποστάσεων μεταξύ τους, ποια είναι η μικρότερη δυνατή διαδρομή η οποία περνάει από κάθε σημείο μονάχα μια φορά και επιστρέφει στο αρχικό σημείο; Το πρόβλημα αυτό εκφράζεται πολύ απλά, όμως η απλότητα αυτή μπορεί να είναι παραπλανητική. Το TSP είναι ένα απ’ τα εκτενώς μελετημένα προβλήματα της επιστήμης και ακόμα και σήμερα καμία αποτελεσματική μέθοδος δεν έχει βρεθεί για τη γενική περίπτωση του προβλήματος (Troyer et all, 2016).
Το TSP ανήκει στην κατηγορία προβλημάτων γνωστά ως “NP-Hard”, αυτό σημαίνει ότι αυτά τα προβλήματα περιέχουν nondeterministic polynomials (N= nondeterministic, P= polynomials) και πιθανώς να μην έχουν κάποια λύση παρά μόνο προσεγγίσεις μέσω ευρετικών μεθόδων (heuristics) και οι οποίες αποτελούν τις μόνες δυνατές λύσεις των προβλημάτων αυτών (Troyer et all, 2016).
 Οι ευρετικοί αλγόριθμοι (Heuristic-search algorithms) είναι σχεδιασμένοι να εκτελούν και να επιστρέφουν  γρήγορα μια  καλή λύση σ’ ένα δεδομένο πρόβλημα. 
Παρακάτω ακολουθεί μια μαθηματική περιγραφή ώστε να συμβάλει καλύτερα στην κατανόηση του προβλήματος.
Ο πλανόδιος πωλητής πρέπει να επισκεφτεί κάποιες πόλεις, έστω n σε αριθμό. Ξεκινάει από την πόλη 1 και θα πρέπει να περάσει μέσα από τις υπόλοιπες n-1 με τυχαία σειρά. Στο τέλος, επίσης, θα πρέπει να επιστρέψει στην πόλη απ’ όπου ξεκίνησε. Δεδομένες επίσης θεωρούνται οι αποστάσεις μεταξύ των πόλεων. Στόχος λοιπόν είναι να ελαχιστοποιηθεί η συνολική διάρκεια (απόσταση) του ταξιδιού του πωλητή. Ένας απλός αλγόριθμος για την επίλυση του προβλήματος θα πρέπει να ελέγξει όλες τις δυνατές παραλλαγές οι οποίες είναι O(n!).
Το πρόβλημα διατυπώθηκε μαθηματικά για πρώτη φορά το 1930 από τον Merrill Flood ο οποίος προσπαθούσε να επιλύσει το απλό πρόβλημα του δρομολογίου ενός σχολικού λεωφορείου (Lawler et all 1985). Η ονομασία “travelling salesman problem” δόθηκε λίγο αργότερα από τον Hassler Whitney στο Πανεπιστήμιο Princeton, του New Jersey (Gass & Assad 2005). 
Έκτοτε είναι ένα από τα πιο πολύμελετημένα προβλήματα βελτιστοποίησης με το οποίο έχουν ασχοληθεί ερευνητές από διάφορους κλάδους όπως είναι τα μαθηματικά, η επιστήμη των υπολογιστών, η φυσική, η χημεία και άλλες. Χρησιμοποιείται επίσης ως σημείο αναφοράς για πολλές μεθόδους βελτιστοποίησης. Αν και το πρόβλημα είναι υπολογιστικά δύσκολο, είναι γνωστός ένας μεγάλος αριθμός ευρετικών και ακριβών αλγορίθμων, έτσι ώστε ορισμένες περιπτώσεις με δεκάδες χιλιάδες πόλεις να μπορούν να λυθούν πλήρως και ακόμη και προβλήματα με εκατομμύρια πόλεις μπορούν να προσεγγιστούν με μικρή απόκλιση.
Ακόμη και στην απλούστερη μορφή του, το πρόβλημα του πλανόδιου πωλητή βρίσκει εφαρμογή σε πολλούς τομείς όπως στον σχεδιασμό, στην διαχείριση συστημάτων εφοδιασμού ακόμα και στην κατασκευή microchip.
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Ο όρος exact algorithm χρησιμοποιείται για έναν αλγόριθμο ο οποίος βρίσκει πάντα τη βέλτιστη λύση σ’ ένα πρόβλημα βελτιστοποίησης, σε αντίθεση με έναν ευρετικό αλγόριθμο ο οποίος μπορεί κάποιες φορές να παράγει χειρότερες λύσεις. (Fomin & Kaski 2013)
Οι Ακριβείς αλγόριθμοι (Exact algorithms) παρέχουν γρήγορα αποτελέσματα μόνο για μικρού μεγέθους προβλήματα. Η πιο άμεση λύση θα ήταν να δοκιμαστούν όλοι οι δυνατοί συνδυασμοί των πιθανών διαδρομών και να βρεθεί η καλύτερη λύση. Στην περίπτωση αυτή όμως ο χρόνος εκτέλεσης της εργασίας προκύπτει μέσα από τον πολυωνυμικό παράγοντα O(n!), δηλαδή το παραγοντικό του αριθμού των πόλεων. Επομένως αυτή η λύση κρίνεται ακατάλληλη ακόμα και για ένα δείγμα 20 πόλεων.


Μια από τις πιο πρόσφατες εφαρμογές του προβλήματος είναι ο αλγόριθμος του Held & Karp ο οποίος επιλύει το πρόβλημα σε χρόνο O (n22n). (Bellman, 1962)
Παρακάτω παρουσιάζεται ο αλγόριθμος των (Held & Karp, 1962). Ο αλγόριθμος αυτός δόθηκε στη δημοσιότητα το 1962 και αν και φαίνεται απλοϊκός, δίνει την καλύτερη χρονική πολυπλοκότητα που είναι γνωστή μέχρι σήμερα.
Έστω ότι η απόσταση από την πόλη i στην πόλη j δίνεται από d(i, j). 
Για κάθε μη κενό υποσύνολο S ⊆ {2, . . . , n}και για κάθε πόλη i ∈ S ορίζουμε ως Opt[S; i] το μήκος της μικρότερης διαδρομής η οποία ξεκινάει απ’ την πόλη 1 και έπειτα περνάει απ’ όλες τις πόλεις S − {i} με τυχαία σειρά και τελικά επιστρέφει στην πόλη i.
Επομένως, Opt[{i}; i] = d(1, i) και Opt[S; i] = min {Opt[S − {i}; j] + d(j, i) : j ∈ S − {i}}
Μπορούμε να υπολογίσουμε την τιμή του Opt[S; i] σε χρόνο ανάλογο του |S|.
Το βέλτιστο μήκος της διαδρομής δίνεται ως η ελάχιστη τιμή του Opt[{2, . . . , n}; j] + d(j, 1), για κάθε j με 2 ≤ j ≤ n.
Αυτό αποφέρει μια συνολική χρονική πολυπλοκότητα O (n22n) και ως εκ τούτου O * (2n).
[bookmark: _Toc513927747]4.3.2 Heuristic algorithms
Ο όρος heuristic technic ή ευρετική τεχνική χρησιμοποιείται για να περιγράψει μια προσέγγιση για την επίλυση προβλημάτων η οποία εφαρμόζει μια πρακτική μέθοδο που παρόλο που δεν εγγυάται την βέλτιστή λύση, θεωρείται ικανοποιητική για τους άμεσους στόχους. Ουσιαστικά, όταν η εύρεση της βέλτιστης λύσης δεν κρίνεται δυνατή, χρησιμοποιούνται ευρετικές μέθοδοι για την εύρεση μιας ικανοποιητικής λύσης.
Οι ευρετικοί αλγόριθμοι (heuristic algorithms) παρέχουν φαινομενικά μία καλή λύση, αλλά δεν μπορεί να αποδειχθεί ότι είναι η βέλτιστη.
Πολλοί ευρετικοί και προσεγγιστικοί αλγόριθμοι οι οποίοι αποδίδουν γρήγορα καλά αποτελέσματα έχουν επινοηθεί. Νέες μέθοδοι μπορούν να δώσουν λύσεις για πολύ μεγάλα προβλήματα (εκατομμυρίων πόλεων) μέσα σε εύλογο χρονικό διάστημα και οι οποίες είναι με πιθανότητα μόλις 2-3% μακριά από το βέλτιστο αποτέλεσμα. (Rego et all, 2011)
Στην επόμενη παράγραφο θα περιγράψουμε δύο αλγόριθμους που ανήκουν στην κατηγορία αυτή, τον αλγόριθμο του κοντινότερου γείτονα (Νearest neighbour algorithm) και τον αλγόριθμο της βέλτιστής αποίκησης μυρμηγκιών (Ant Colony Optimization). Θα δώσουμε περισσότερο έμφαση στους δύο αυτούς αλγόριθμους καθώς αυτοί θα χρησιμοποιηθούν με κάποιες παραλλαγές και στην επόμενη ενότητα για τη εφαρμογή στο πρόβλημα της ταξινόμησης των εικόνων.
[bookmark: _Toc513927748]4.4 Βασικοί Ευρετικοί Αλγόριθμοι για την επίλυση του TSP
[bookmark: _Toc513927749]4.4.1 Nearest neighbour (NN) algorithm
[bookmark: _Hlk511763870]Ο αλγόριθμος του κοντινότερου γείτονα (NN algorithm) ήταν ένας απ’ τους πρώτους αλγόριθμους που χρησιμοποιήθηκαν για να προσδιοριστεί μια λύση στο TSP.
Ο αλγόριθμος αυτός επιτρέπει στον πωλητή να ξεκινήσει από μια πόλη τυχαία και έπειτα να επιλέξει την κοντινότερη από τις πόλεις που δεν έχει επισκεφτεί ακόμα για την επόμενη κίνηση του έως ότου τις επισκεφτεί όλες. Αυτός ο αλγόριθμος αποδίδει γρήγορα και αποτελεσματικά μια σύντομη διαδρομή αλλά συνήθως όχι την βέλτιστη. 
Για να κατανοήσουμε καλύτερα το πρόβλημα ας το απλοποιήσουμε και να θεωρήσουμε εφτά σημεία όπως φαίνονται στην παρακάτω εικόνα 5α. Μια πιθανή λύση θα μπορούσε να είναι η διαδρομή όπως φαίνεται στην εικόνα 5β.  Να σημειωθεί ότι η λύση εξαρτάται από το σημείο που επιλέγεται ως αφετηρία.
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[bookmark: _Hlk513569069]Εικόνα 5 Παρουσίαση λύση με βάση τη μέθοδο του κοντινότερου γείτονα


Τα βήματα που ακολουθεί ο αλγόριθμος του κοντινότερου γείτονα για την επίλυση του προβλήματος του πλανόδιου πωλητή (TSP) είναι τα εξής:

[bookmark: _Hlk513569107]Σχήμα 3 Ο αλγόριθμος του κοντινότερου γείτονα για το TSP
Η ακολουθία των διαδρομών από σημείο σε σημείο είναι το αποτέλεσμα του αλγορίθμου.
[bookmark: _Hlk511763903]Ο αλγόριθμος του κοντινότερου γείτονα  είναι εύκολο να εφαρμοστεί και να εκτελεστεί γρήγορα, αλλά μπορεί κάποιες φορές να παραλείψει πιο σύντομες διαδρομές οι οποίες μπορούν εύκολα να γίνουν αντιληπτές απ’ τον άνθρωπο. 
Ο εμπειρικός κανόνας ο οποίος κρίνει την έκβαση του αλγορίθμου είναι ότι, αν τα τελευταία στάδια της διαδρομής είναι συγκρίσιμα σε μήκος με τα πρώτα στάδια τότε η διαδρομή θεωρείτε λογική. Αν είναι κατά πολύ μεγαλύτερα, τότε είναι πιθανό να υπάρχουν και καλύτερες διαδρομές. Ένας άλλος τρόπος, είναι με τη χρήση κάποιου αλγορίθμου που θα μπορεί να εκτιμήσει αν το αποτέλεσμα είναι αρκετά καλό.
[bookmark: _Toc513927750]4.4.2 Ant Colony Optimization (ACO) 
Οι (Dorigo and Gambardella, 1997) περιγράφουν μια ευρετική μέθοδο η οποία αποδίδει “καλές λύσεις” στο πρόβλημα του πλανόδιου πωλητή χρησιμοποιώντας μια προσομοίωση της αποικίας μυρμηγκιών, γνωστή ως ACO (Ant Colony Optimization). Η μέθοδος αυτή βασίζεται στη συμπεριφορά που παρατηρείτε σε πραγματικά μυρμήγκια να εντοπίζουν το συντομότερο μονοπάτι μεταξύ της εκάστοτε πηγής τροφής και της φωλιάς τους. Επίσης τα μυρμήγκια είναι ικανά να προσαρμόζονται στις αλλαγές του περιβάλλοντος, εντοπίζοντας νέο πιο σύντομο δρόμο σε περίπτωση που παρουσιαστεί κάποιο εμπόδιο στην διαδρομή τους.
[image: https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/3/34/Safari_ants.jpg/1280px-Safari_ants.jpg]
Εικόνα 6 Η συμπεριφορά των πραγματικών μυρμηγκιών (Πηγή: Wikipedia, Author: Mehmet Karatay)
Όπως φαίνεται και στην παραπάνω εικόνα τα μυρμήγκια κινούνται σε ευθεία πορεία από την φωλιά τους έως την τροφή. Αυτό που κάνει τα μυρμήγκια να κινούνται σε ευθεία γραμμή είναι ένα ίχνος φερομόνης το οποίο αφήνεται από τα μυρμήγκια στο περπάτημα. Κάθε μυρμήγκι προτιμά να ακολουθεί μια διαδρομή πλούσια σε φερομόνες. Η στοιχειώδης αυτή συμπεριφορά των πραγματικών  μυρμηγκιών μπορεί να εξηγήσει πως βρίσκουν την συντομότερη διαδρομή έπειτα από την εμφάνιση κάποιου εμποδίου το οποίο διακόπτει ξαφνικά την αρχική τους πορεία.
Στην πραγματικότητα, μετά την εμφάνιση του εμποδίου τα μυρμήγκια που βρίσκονται μπροστά ακριβώς στο εμπόδιο δεν μπορούν να ακολουθήσουν κάποιο ίχνος φερομόνης, οπότε και επιλέγουν τυχαία μια διαδρομή. Σε αυτήν την περίπτωση υποθέτουμε ότι ο μισός πληθυσμός επιλέγει να συνεχίσει δεξιά και ο άλλος μισός αριστερά. Το ίδιο ακριβώς αναμένουμε ότι θα συμβεί και στην άλλη πλευρά του εμποδίου. Είναι αξιοσημείωτο ότι εκείνα τα μυρμήγκια που θα επιλέξουν τυχαία την πιο σύντομη διαδρομή θα συμβάλουν ταχύτερα στην ανασύσταση του ίχνους φερομόνης σε σύγκριση με εκείνα που θα επιλέξουν τον μακρύτερο δρόμο. (Dorigo & Gambardella 1997)
Συνεπώς, η πιο σύντομη διαδρομή θα λάβει μεγαλύτερη ποσότητα φερομόνης και συνεπώς μεγαλύτερος αριθμός μυρμηγκιών θα επιλέξουν εκείνη τη διαδρομή με αποτέλεσμα στο τέλος όλα τα μυρμήγκια να επιλέγουν εκείνη τη διαδρομή.
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[bookmark: _Hlk513569168]Εικόνα 7 Επιλογή της πιο σύντομης διαδρομής (Πηγή: Dorigo & Gambardella 1997)
[bookmark: _Hlk511763975]Συνοψίζοντας, η μέθοδος αυτή, επιτρέπει σ ένα μεγάλο αριθμό εικονικών μυρμηγκιών να εξερευνήσει πολλές πιθανές διαδρομές. Κάθε μυρμήγκι επιλέγει τον επόμενο σταθμό που θα επισκεφθεί με βάση την απόσταση απ’ αυτόν αλλά και την ποσότητα εικονικής φερομόνης που έχει εναποτεθεί στην συγκεκριμένη διαδρομή. Τα μυρμήγκια εξερευνούν, εναποθέτοντας φερομόνη σε κάθε διαδρομή μέχρι να έχουν ολοκληρώσει μια πλήρη περιήγηση. Η ποσότητα της φερομόνης που εναποτίθεται είναι αντιστρόφως ανάλογη με το μήκος της διαδρομής: όσο πιο σύντομη είναι η περιήγηση, τόσο περισσότερο κατατίθεται.
Ο πρώτος αλγόριθμος ACO γνωστός και ως “the ant system”  δημιουργήθηκε για την επίλυση του TSP (Dorigo at all, 1996). Ο αλγόριθμος στην απλούστερη μορφή του βασίζεται σε ένα σύνολο μυρμηγκιών εκ των οποίων το καθένα ολοκληρώνει μια πλήρη περιήγηση μεταξύ ενός συνόλου πόλεων.  Σε κάθε πόλη, κάθε μυρμήγκι επιλέγει την αμέσως επόμενη με βάση τους παρακάτω κανόνες:
1. Θα πρέπει να επισκεφθεί κάθε πόλη μια και μοναδική φορά.
2. Μια απομακρυσμένη πόλη έχει λιγότερες πιθανότητες να επιλεγεί λόγω ορατότητας.
3. Όσο πιο έντονο είναι το ίχνος της φερομόνης σε μια διαδρομή ανάμεσα σε δύο πόλεις, τόσο μεγαλύτερη είναι η πιθανότητα να επιλεγεί η συγκεκριμένη διαδρομή.
4. Έχοντας ολοκληρώσει το ταξίδι του, το μυρμήγκι εναποθέτει μεγαλύτερες ποσότητες φερομονών στις διαδρομές που διέσχισε όταν το ταξίδι του είναι πιο σύντομο.
5. Μετά από κάθε επανάληψη, τα ίχνη των φερομονών εξατμίζονται.

Τέλος, με τη χρήση και του παρακάτω παραδείγματος θα εξασφαλίσουμε την πλήρη κατανόηση της μεθόδου.
[bookmark: _Hlk509145476]Όπως προαναφέρθηκε ο αλγόριθμος της βέλτιστης αποίκησης μυρμηγκιών (ACO) βασίζεται στο γεγονός ότι τα πραγματικά μυρμήγκια είναι ικανά να εντοπίσουν την πιο σύντομη διαδρομή από την φωλιά τους στην πηγή τροφής χωρίς την χρήση οπτικών ερεθισμάτων.
Ας υποθέσουμε ότι το σημείο Α αποτελεί την πηγή τροφής και το σημείο Ε την φωλιά. Στόχος είναι τα μυρμήγκια να μεταφέρουν την τροφή πίσω στη φωλιά, σημείο Ε. Προφανώς, η συντομότερη διαδρομή πλεονεκτεί έναντι της μεγαλύτερης.
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Σχήμα 4 Προσομοίωση λύσης με βάση τον αλγόριθμο βέλτιστης αποίκησης μυρμηγκιών
Ας υποθέσουμε ότι την χρονική στιγμή t=0 30 μυρμήγκια βρίσκονται στο σημείο Β και 30 στο σημείο Δ και εκείνη τη χρονική στιγμή δεν υπάρχουν ίχνη φερομόνης σε τυχόν μονοπάτια. Έτσι τα μυρμήγκια τυχαία επιλέγουν τα μονοπάτια τους με ίση πιθανότητα. Συνεπώς, θεωρούμε ότι τα μισά θα φτάσουν στον προορισμό τους μέσω του σημείου Γ και τα υπόλοιπα  μέσω του σημείου Ζ. 
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Σχήμα 5 Προσομοίωση ACO - χρονική στιγμή t=0
Την χρονική στιγμή t=1, 30 νέα μυρμήγκια τα οποία έρχονται στο σημείο Β από το σημείο Α, βρίσκουν ίχνη φερομόνης, 15 στο μονοπάτι που διέρχεται απ’ το σημείο Ζ το οποίο δημιουργήθηκε από 15 μυρμήγκια τα οποία διέσχισαν το μονοπάτι αυτό και ίχνος πυκνότητας 30 στο μονοπάτι που διέρχεται απ’ το σημείο Γ, το οποίο δημιουργήθηκε από 15 μυρμήγκια τα οποία διέσχισαν το μονοπάτι και άλλα 15 που επέστρεψαν. 
Επομένως, η πιθανότητα επιλογής μονοπατιού είναι προδιαγεγραμμένη κι έτσι ο αναμενόμενος αριθμός μυρμηγκιών που θα επιλέξουν τη διαδρομή μέσω του σημείου Γ είναι διπλάσιος έναντι αυτών απ’ το σημείο Ζ. Το ίδιο ισχύει και για τα νέα 30 μυρμήγκια που έρχονται στο σημείο Δ από το Ε. Η διαδικασία αυτή συνεχίζεται μέχρι όλα τα μυρμήγκια να επιλέξουν σταδιακά τη συντομότερη διαδρομή. (Yang et all, 2008)
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Σχήμα 6 Προσομοίωση ACO - χρονική στιγμή t=1
Ας θεωρήσουμε τώρα ένα πρόβλημα πλανόδιου πωλητή (TSP), n πόλεων και αποστάσεων μεταξύ των πόλεων  και τα θεωρητικά μυρμήγκια να είναι τυχαία κατανεμημένα στις πόλεις αυτές. Κάθε μυρμήγκι θα επιλέξει ως επόμενο σταθμό με βάση το ίχνος της φερομόνης που υπάρχει στα πιθανά μονοπάτια όπως ακριβώς περιεγράφηκε αναλυτικά στο προηγούμενο παράδειγμα.
Παρόλα αυτά υπάρχουν δύο κύριες διαφορές μεταξύ πραγματικών και θεωρητικών μυρμηγκιών: Τα θεωρητικά μυρμήγκια έχουν μνήμη, επομένως είναι σε θέση να θυμηθούν ποιες πόλεις έχουν επισκεφθεί ώστε να μην τις επιλέξουν ξανά. Επίσης, τα θεωρητικά μυρμήγκια δεν είναι εντελώς τυφλά, γνωρίζουν τις αποστάσεις μεταξύ των πόλεων και προτιμούν να επιλέξουν εκείνες που βρίσκονται πιο κοντά στη θέση τους. (Yang et all, 2008)
Επομένως, η πιθανότητα με την οποία η πόλη j επιλέγεται από το μυρμήγκι k προς επίσκεψη μετά από την πόλη i περιγράφεται ως εξής:
 	                        (4.1)
Όπου   είναι η πυκνότητα του ίχνους φερομόνης μεταξύ των πόλεων i και j
α η παράμετρος που ρυθμίζει την επιρροή του 
, η ορατότητα της πόλης j από την πόλη i, που ορίζεται πάντα ως   
β η παράμετρος που ρυθμίζει την επιρροή του 
Και  το σύνολο των πόλεων που δεν έχουν επισκεφθεί ακόμα, αντίστοιχα. (Yang et all, 2008)

[bookmark: _Toc513927751]4.5 Genetic algorithms
[bookmark: _Hlk511764086]Ένας Γενετικός Αλγόριθμος (Genetic Algorithm – GA) ανήκει στην κατηγορία των μετάευρετικών (metaheuristic) αλγορίθμων και είναι εμπνευσμένος από τη διαδικασία της φυσικής επιλογής η οποία ανήκει στην μεγαλύτερη κατηγορία των εξελικτικών αλγορίθμων (Evolutionary Algorithms – EA). Οι γενετικοί αλγόριθμοι συνήθως χρησιμοποιούνται για να παράγουν υψηλής ποιότητας λύσεις σε προβλήματα βελτιστοποίησης βασιζόμενοι σε μηχανισμούς ή νόμους που λειτουργούν σε βιολογικούς οργανισμούς, όπως η μετάλλαξη, η διασταύρωση και η επιλογή (Mitchell, 1998). 
Σε ένα γενετικό αλγόριθμο, ένας πληθυσμός από υποψήφιες λύσεις (που ονομάζονται άτομα, πλάσματα ή φαινότυποι) σε ένα πρόβλημα βελτιστοποίησης εξελίσσεται προς καλύτερες λύσεις. Κάθε υποψήφια λύση έχει ένα σύνολο από ιδιότητες (τα χρωμοσώματα ή τον γονότυπο της) οι οποίες μπορούν να μεταλλαχθούν και να τροποποιηθούν. Παραδοσιακά, οι λύσεις παρουσιάζονται ως δυαδικές συμβολοσειρές αλλά και άλλες μορφές κωδικοποίησης είναι δυνατές. (Whitley, 1994)
Οι γενετικοί αλγόριθμοι δεν εξασφαλίζουν τη βέλτιστη λύση, όμως δίνουν μια πολύ καλή προσέγγιση συνήθως μέσα στα χρονικά πλαίσια. Συνήθως, χρησιμοποιούνται για εξεύρεση λύσεων σε  προβλήματα NP-hard και πιο συγκεκριμένα για το πρόβλημα του πλανόδιου πωλητή. (Hussain et all, 2017)
Η λειτουργία του γενετικού αλγορίθμου βασίζεται στη δαρβινική αρχή της "επιβίωσης των πιο ικανών" και υποδηλώνει ότι τα πιο ικανά άτομα είναι πιθανότερο να επιβιώσουν και έχουν περισσότερες πιθανότητες να περάσουν τα γενετικά χαρακτηριστικά τους στην επόμενη γενιά. Στον γενετικό αλγόριθμο κάθε άτομο π.χ. χρωμόσωμα είναι μέλος ενός πληθυσμού που αντιπροσωπεύει μια πιθανή λύση στο πρόβλημα. Υπάρχει ένας μεγάλος αριθμός πιθανών αναπαραστάσεων χρωμοσωμάτων, που εξαρτάται από τα διαφορετικά είδη προβλημάτων. Στο TSP πρόβλημα, η αναπαράσταση "path" είναι πιο αντιπροσωπευτική (Larranaga et all, 1999).
Το πρόβλημα του πλανόδιου πωλητή, αποτελείται από έναν αριθμό πόλεων, όπου σε κάθε ζεύγος πόλεων αντιστοιχεί μια δεδομένη απόσταση. Στόχος είναι ο πωλητής να επισκεφτεί όλες τις πόλεις έτσι ώστε η συνολική απόσταση που θα διανύσει να είναι η ελάχιστη δυνατή. Προφανώς, μια λύση, και συνεπώς ένα χρωμόσωμα που αναπαριστά τη λύση αυτή, μπορεί να δοθεί σαν ένα μονοπάτι μεταξύ των πόλεων. (Razali   & Geraghty 2011)
Η διαδικασία για την επίλυση του TSP παρουσιάζεται στο παρακάτω διάγραμμα ροής. Η διαδικασία του γενετικού αλγορίθμου ξεκινά με την παροχή σημαντικών πληροφοριών όπως η τοποθεσία της πόλης, ο μέγιστος αριθμός γενεών, το μέγεθος του πληθυσμού, η πιθανότητα διέλευσης και η πιθανότητα μετάλλαξης. Έπειτα, παράγεται ένας αρχικός τυχαίος πληθυσμός χρωμοσωμάτων και αξιολογείται η καταλληλόλητα κάθε χρωμοσώματος. Ο πληθυσμός τότε μεταμορφώνεται σε ένα νέο πληθυσμό (την επόμενη “γενιά”) χρησιμοποιώντας τρεις γενετικούς φορείς: την επιλογή, τη διασταύρωση και τη μετάλλαξη. Η λειτουργία της επιλογής χρησιμοποιείται για να επιλέξει δύο γονείς από την τρέχουσα γενιά ώστε να δημιουργήσει ένα νέο παιδί με διασταύρωση ή/και  μετάλλαξη. Η νέα γενιά περιλαμβάνει μεγαλύτερη ποσότητα από τα χαρακτηριστικά που έχουν τα "καλά" μέλη της προηγούμενης γενιάς και μ’ αυτόν τον τρόπο τα καλά χαρακτηριστικά διαδίδονται στον πληθυσμό και αναμιγνύονται με άλλα καλά χαρακτηριστικά. Μετά από κάθε γενιά, αναπτύσσεται ένα νέο σύνολο χρωμοσωμάτων όπου το μέγεθος είναι ίσο με το αρχικό μέγεθος του πληθυσμού. Αυτή η διαδικασία μετασχηματισμού από τη μία γενιά στην άλλη συνεχίζεται μέχρι ο πληθυσμός να συγκλίνει στη βέλτιστη λύση, που συμβαίνει συνήθως όταν ένα συγκεκριμένο ποσοστό του πληθυσμού (π.χ. 90%) έχει το ίδιο βέλτιστο χρωμόσωμα στο οποίο το καλύτερο άτομο λαμβάνεται ως η βέλτιστη λύση. (Razali & Geraghty 2011)


Σχήμα 7 Παρουσίαση λύσης  μέσω του Γενετικού Αλγόριθμου




[bookmark: _Toc513927752]ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5
[bookmark: _Toc513927753]ΜΕΛΕΤΗ ΠΕΡΙΠΤΩΣΗΣ

[bookmark: _Toc513927754]5.1 Περιγραφή του Προβλήματος
Το πρόβλημα που καλούμαστε να επιλύσουμε στο παρόν κεφάλαιο είναι το πρόβλημα της προσπέλασης των εικόνων μιας μεγάλης βάσης δεδομένων με βάση το περιεχόμενο. Το πρόβλημα αυτό ανάγεται σε πρόβλημα ομαδοποίησης – ταξινόμησης εικόνων με βάση το περιεχόμενο.  
Η ταξινόμηση των εικόνων με βάση το περιεχόμενο όπως αναφέρθηκε στο προηγούμενο κεφάλαιο είναι στην ουσία η εύρεση μιας διαδρομής που θα προσπελαύνει όλες της εικόνες μία και μόνο φορά. Το αποτέλεσμα της ταξινόμησης θα πρέπει να δώσει μια ακολουθία εικόνων τέτοια ώστε  κάθε εικόνα να ακολουθείται από την εικόνα εκείνη που μοιάζει περισσότερο.
Το πρόβλημα αυτό θα μπορούσε να διατυπωθεί μαθηματικά ως η εύρεση της μικρότερης δυνατής διαδρομής μέσω των εικόνων μιας βάσης δεδομένων, η οποία περνάει από όλες τις εικόνες μόνο μια φορά. Το πρόβλημα αυτό θεωρείται μια παραλλαγή του προβλήματος του πλανόδιου πωλητή με διαφορά ότι στην περίπτωση αυτή υπάρχουν οι εικόνες αντί για τις πόλεις και δεν απαιτείται επιστροφή στην αφετηρία όπως απαιτείται στο TSP πρόβλημα.
Για την επίλυση του προβλήματος στα πλαίσια της παρούσας εργασίας θα εφαρμοστούν παραλλαγές αλγορίθμων που χρησιμοποιούνται για την επίλυση του TSP προβλήματος, όπως ο αλγόριθμος του κοντινότερου γείτονα (NN Algorithm), o αλγόριθμος της βέλτιστης αποίκησης μυρμηγκιών (Ant Colony Optimization) και ο γενετικός αλγόριθμος (Genetic Algorithm). 

[bookmark: _Toc513927755]5.2 Μεθοδολογία έρευνας
Στα πλαίσια της παρούσας ερευνητικής εργασίας χρησιμοποιήθηκε το σύνολο δεδομένων: GHIM-10K Dataset, το οποίο αποτελείτε από 20 διαφορετικές κατηγορίες και 10000 εικόνες συνολικά. Το περιεχόμενο των εικόνων ποικίλει από ηλιοβασίλεμα, κτίρια, λουλούδια, αυτοκίνητα, βουνά, ζώα, έντομα και άλλα. Κάθε κατηγορία περιλαμβάνει 500 εικόνες μεγέθους 400×300 ή 300×400 σε JPEG format. 
Για την διεξαγωγή των πειραμάτων δημιουργήθηκαν έξι υποσύνολα εικόνων ως εξής:
[bookmark: _Hlk509144916]Dataset 1 GHIM-10K: 500 εικόνες συνολικά, 100 εικόνες από κάθε κατηγορία, κατηγορίες: χιονισμένα βουνά, λουλούδια, πεταλούδες, ηλιοβασίλεμα, μοτοσικλέτες
Dataset 2 GHIM-10K: 250 εικόνες συνολικά, 50 εικόνες από κάθε κατηγορία, κατηγορίες: βεγγαλικά, χιονισμένα βουνά, λιβάδια, πεταλούδες, ηλιοβασιλέματα
[bookmark: _Hlk509144773][bookmark: _Hlk509144770]Dataset 3 GHIM-10K: 150 εικόνες συνολικά, 50 εικόνες από κάθε κατηγορία, κατηγορίες: βεγγαλικά, χιονισμένα βουνά, λιβάδια
Dataset 4 GHIM-10K: 100 εικόνες συνολικά, 50 εικόνες από κάθε κατηγορία, κατηγορίες: βεγγαλικά, χιονισμένα βουνά
Dataset 5 GHIM-10K: 20 εικόνες συνολικά, 10 εικόνες από την κατηγορία βεγγαλικά και από πέντε εικόνες από τις κατηγορίες χιονισμένα βουνά και λιβάδια
Dataset 6 GHIM-10K: 15 εικόνες συνολικά, 5 εικόνες από κάθε κατηγορία, κατηγορίες: βεγγαλικά, χιονισμένα βουνά, λιβάδια
Σ αυτό το σημείο θα πρέπει να σημειωθεί ότι η επιλογή τόσο των κατηγοριών όσο και των εικόνων ήταν τυχαία.
Όπως προαναφέρθηκε για την επίλυση του προβλήματος στα πλαίσια της παρούσας εργασίας θα εφαρμοστούν παραλλαγές αλγορίθμων που χρησιμοποιούνται για την επίλυση του TSP προβλήματος, όπως ο αλγόριθμος του κοντινότερου γείτονα (NN algorithm), o Ant Colony Optimazation και ο γενετικός αλγόριθμος. 
Επιπλέον, για τις ανάγκες της ερευνητικής εργασίας πραγματοποιήθηκε σύγκριση των μεθόδων μεταξύ τους. 
Ο αλγόριθμος του κοντινότερου γείτονα όπως προαναφέρθηκε δημιουργεί τη βέλτιστη διαδρομή η οποία διέρχεται από κάθε σημείο μια και μοναδική φορά και επιστρέφει στο αρχικό σημείο. Ο αλγόριθμος έχει τους περιορισμούς του με αποτέλεσμα η δυνατότητα να δώσει τη βέλτιστη λύση εξαρτάται από την διανομή των σημείων.
Ο αλγόριθμος NN1 αποτελεί μια παραλλαγή του Nearest Neighbour με κύρια διαφοροποίηση ότι ο NN1 έχει πάντα ως αφετηρία το πρώτο σημείο, δηλαδή την αρχική εικόνα στην συγκεκριμένη περίπτωση.
Στο Παράρτημα παρουσιάζονται αναλυτικά τα τμήματα του κώδικα που χρησιμοποιήθηκαν για την επίλυση του προβλήματος. 
[bookmark: _Toc513927756]5.3 Color Layout Descriptor
[bookmark: _Hlk513838356]Ένας Color Layout Descriptor (CLD) χρησιμοποιείται για να περιγράψει τη χωρική κατανομή του χρώματος σε μια εικόνα. O CLD καταγράφει τη χωρική διάταξη των αντιπροσωπευτικών χρωμάτων σε ένα πλέγμα που τοποθετείται πάνω σε μια εικόνα και η αναπαράσταση βασίζεται σε συντελεστές του διακριτού μετασχηματισμού συνημιτόνου (DCT). 
Ο CLD είναι ιδιαίτερα αποδοτικός στις εφαρμογές γρήγορης περιήγησης και αναζήτησης και εφαρμόζεται τόσο σε απλές εικόνες όσο και σε τμήματα βίντεο.
Η διαδικασία εξαγωγής αυτού του περιγραφέα χρώματος αποτελείται από τέσσερα στάδια:
1. Την κατάτμηση της εικόνας
2. Την επιλογή του αντιπροσωπευτικού χρώματος
3. Το μετασχηματισμό DCT
4. Τη σάρωση ζιγκ-ζαγκ

Στο πρώτο στάδιο, η εικόνα (σε χρωματικό χώρο RGB) διαιρείται σε 64 μπλοκ για να διασφαλισθεί σταθερή λύση ή κλίμακα. Δεδομένου ότι το μέγεθος της εικόνας δεν είναι απαραιτήτως πολλαπλάσιο του 8, θεωρείται ότι τα μπλοκ μπορεί να διαφέρουν ως προς το μέγεθός τους. Έπειτα, από κάθε μπλοκ επιλέγεται ένα μοναδικό αντιπροσωπευτικό χρώμα. (εικόνα 8) Μπορεί να εφαρμοστεί οποιαδήποτε μέθοδος για την επιλογή του αντιπροσωπευτικού χρώματος, αλλά το πιο σύνηθες είναι η εφαρμογή του μέσου όρου των χρωμάτων των εικονοστοιχείων σε ένα μπλοκ όπως το αντίστοιχο αντιπροσωπευτικό χρώμα, αφού είναι απλούστερο και η ακρίβεια περιγραφής είναι γενικά επαρκής. Συνεπώς, σαν αποτέλεσμα λαμβάνεται μια μικροσκοπική αναπαράσταση εικόνας μεγέθους 8x8. Στη συνέχεια, η φωτεινότητα (Υ), το μπλε και κόκκινο χρώμα (Cb και Cr) μετασχηματίζονται από 8x8 DCT, έτσι ώστε να δημιουργηθούν τρεις ομάδες 64 DCT συντελεστών. Τέλος, μια σάρωση ζιγκ-ζαγκ πραγματοποιείται σε αυτά τα τρία σύνολα των 64 DCT συντελεστών με σκοπό να ομαδοποιηθούν οι συντελεστές χαμηλής συχνότητας της μήτρας 8x8. (Ventura, 2010)

[image: ]
Εικόνα 8 Διαδικασία κατάτμησης εικόνας και επιλογής αντιπροσωπευτικού χρώματος (Πηγή: Wikipedia Author: Txelut)

Για τις ανάγκες της παρούσας εργασίας, για τον υπολογισμό της απόστασης μεταξύ 2 εικόνων χρησιμοποιήθηκε ο Περιγραφέας Διάταξης Χρώματος (CLD), ο οποίος αρκεί για να περιγράψει ομαλά τις αλλαγές στο οπτικό περιεχόμενο (κυρίως μεταβολές χρώματος και κίνησης). (Panagiotakis et all, 2009)
Για την μέτρηση της απόστασης μεταξύ δύο CLD, χρησιμοποιήθηκε η παρακάτω συνάρτηση D:
     	(5.1)
Όπου το , αντιπροσωπεύει το iοστό DCT συντελεστή των αντίστοιχων χρωμάτων (Y=φωτεινότητα, b=μπλε και r=κόκκινο). (Panagiotakis et all, 2009)
Αξίζει να σημειωθεί σ’ αυτό το σημείο ότι η προτεινόμενη μέθοδος επίλυσης του προβλήματος που έχει ως αντικείμενο η παρούσα εργασία, είναι ευέλικτη στην αλλαγή του τρόπου υπολογισμού της απόστασης μεταξύ των εικόνων.

[bookmark: _Toc513927757]5.4 Πειραματικά Αποτελέσματα
Παρακάτω παρουσιάζονται αναλυτικά τα αποτελέσματα μετά την ολοκλήρωση των πειραμάτων. Για κάθε υποσύνολο δεδομένων παρουσιάζονται αντίστοιχα τα μεγέθη accuracy, path cost και comp. time για κάθε έναν από τους τέσσερις αλγορίθμους που χρησιμοποιήθηκαν. Accuracy είναι η ακρίβεια με την οποία πραγματοποιήθηκε η ομαδοποίηση και υπολογίζεται από τον λόγο των εικόνων που ανήκουν στην ίδια κατηγορία και έχουν μπει συνεχόμενες στην διαδρομή προς το πλήθος όλων των εικόνων της διαδρομής, path cost είναι το κόστος της διαδρομής δηλαδή η συνολική απόσταση της περιήγησης και time είναι ο χρόνος που απαιτείται για την ολοκλήρωση της διαδικασίας κάθε αλγορίθμου. Επίσης, πραγματοποιήθηκαν τρείς επαναλήψεις  προκειμένου να μειώσουμε την πιθανότητα αστοχίας.
Όσο η ακρίβεια (accuracy) πλησιάζει τη μονάδα και το κόστος διαδρομής (path cost) είναι μικρότερο τόσο καλύτερα αποτελέσματα δίνει ο συγκεκριμένος αλγόριθμος. Η μεταβλητή του χρόνου έχει επίσης μεγάλο ενδιαφέρον καθώς είναι σημαντικό η διαδικασία να ολοκληρώνεται σε εύλογο χρονικό διάστημα.

1η επανάληψη
	[bookmark: _Hlk509144833]Dataset 1 GHIM-10K (500 εικόνες)
	
	Dataset 2 GHIM-10K (250 εικόνες)

	 
	NN
	NN1
	ACO
	GA
	
	 
	NN
	NN1
	ACO
	GA

	accuracy
	0,7374
	0,7273
	0,4081
	0,7515
	
	accuracy
	0,8041
	0,7796
	0,4939
	0,8122

	path cost
	159.770,54
	160.713,67
	243.301,07
	159.181,30
	
	path cost
	75.805,36
	76.761,57
	108.540,72
	73.808,08

	comp. time
	2,82
	0,01
	455,06
	502,91
	
	comp. time
	0,27
	0,01
	53,46
	63,00

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	Dataset 3 GHIM-10K (150 εικόνες)
	
	Dataset 4 GHIM-10K (100 εικόνες)

	 
	NN
	NN1
	ACO
	GA
	
	 
	NN
	NN1
	ACO
	GA

	accuracy
	0,932
	0,9048
	0,7755
	0,9456
	
	accuracy
	1
	0,9898
	0,9694
	1,0000

	path cost
	41.363,91
	42.297,36
	57.753,12
	40.049,63
	
	path cost
	27.193,82
	27.715,05
	35.645,67
	26.224,45

	comp. time
	0,09
	0,004
	12,58
	18,10
	
	comp. time
	0,04
	0,004
	4,14
	6,47

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	Dataset 5 GHIM-10K (20 εικόνες)
	
	Dataset 6 GHIM-10K (15 εικόνες)

	 
	NN
	NN1
	ACO
	GA
	
	 
	NN
	NN1
	ACO
	GA

	accuracy
	0,8824
	0,8824
	0,9412
	1
	
	accuracy
	0,8333
	0,8333
	0,7500
	1,0000

	path cost
	5.811,63
	6.006,63
	6.519,29
	5.648,03
	
	path cost
	4.972,78
	5.084,23
	5.641,86
	4.820,39

	comp. time
	0,01
	0,004
	0,10
	0,23
	
	comp. time
	0,01
	0,004
	0,07
	0,16


      
2η επανάληψη
	Dataset 1 GHIM-10K (500 εικόνες)
	
	Dataset 2 GHIM-10K (250 εικόνες)

	
	NN
	NN1
	ACO
	GA
	
	
	NN
	NN1
	ACO
	GA

	accuracy
	0,7374
	0,7273
	0,3899
	0,7697
	
	accuracy
	0,8041
	0,7796
	0,5020
	0,8000

	path cost
	159.770,54
	160.713,67
	240.944,75
	158.440,69
	
	path cost
	75.805,36
	76.761,57
	107.815,85
	73.471,79

	comp. time
	2,83
	0,01
	436,92
	501,85
	
	comp. time
	0,26
	0,01
	53,10
	61,09

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	Dataset 3 GHIM-10K (150 εικόνες)
	
	Dataset 4 GHIM-10K (100 εικόνες)

	
	NN
	NN1
	ACO
	GA
	
	
	NN
	NN1
	ACO
	GA

	accuracy
	0,9320
	0,9048
	0,7823
	0,9524
	
	accuracy
	1,0000
	0,9898
	0,9490
	0,9898

	path cost
	41.363,91
	42.297,36
	57.789,79
	39.886,22
	
	path cost
	27.193,82
	27.715,05
	35.530,02
	26.336,82

	comp. time
	0,09
	0,00
	12,65
	17,12
	
	comp. time
	0,04
	0,00
	4,13
	6,51

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	Dataset 5 GHIM-10K (20 εικόνες)
	
	Dataset 6 GHIM-10K (15 εικόνες)

	
	NN
	NN1
	ACO
	GA
	
	
	NN
	NN1
	ACO
	GA

	accuracy
	0,8824
	0,8824
	0,8235
	1,0000
	
	accuracy
	0,8333
	0,8333
	0,6667
	1,0000

	path cost
	5.811,63
	6.006,63
	6.588,30
	5.648,03
	
	path cost
	4.972,78
	5.084,23
	5.770,08
	4.820,39

	comp. time
	0,01
	0,00
	0,11
	0,24
	
	comp. time
	0,01
	0,00
	0,06
	0,15



3η επανάληψη
	Dataset 1 GHIM-10K (500 εικόνες)
	
	Dataset 2 GHIM-10K (250 εικόνες)

	 
	NN
	NN1
	ACO
	GA
	
	 
	NN
	NN1
	ACO
	GA

	accuracy
	0,7374
	0,7273
	0,3838
	0,7657
	
	accuracy
	0,8041
	0,7796
	0,4939
	0,8041

	path cost
	159.770,54
	160.713,67
	245.398,48
	158.842,35
	
	path cost
	75.805,36
	76.761,57
	109.521,02
	74.369,02

	comp. time
	2,69
	0,01
	439,51
	510,48
	
	comp. time
	0,26
	0,01
	52,66
	64,80

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	Dataset 3 GHIM-10K (150 εικόνες)
	
	Dataset 4 GHIM-10K (100 εικόνες)

	 
	NN
	NN1
	ACO
	GA
	
	 
	NN
	NN1
	ACO
	GA

	accuracy
	0,932
	0,9048
	0,8503
	0,9388
	
	accuracy
	1,0000
	0,9898
	0,9898
	1,0000

	path cost
	41.363,91
	42.297,36
	58.786,68
	39.847,15
	
	path cost
	27.193,82
	27.715,05
	35.367,41
	26.326,46

	comp. time
	0,09
	0,00
	12,70
	17,21
	
	comp. time
	0,04
	0,00
	4,11
	6,52

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	Dataset 5 GHIM-10K (20 εικόνες)
	
	Dataset 6 GHIM-10K (15 εικόνες)

	 
	NN
	NN1
	ACO
	GA
	
	 
	NN
	NN1
	ACO
	GA

	accuracy
	0,8824
	0,8824
	0,8824
	1,0000
	
	accuracy
	0,8333
	0,8333
	0,6667
	1,0000

	path cost
	5.811,63
	6.006,63
	6.450,07
	5.648,03
	
	path cost
	4.972,78
	5.084,23
	5.403,64
	4.820,39

	comp. time
	0,01
	0,00
	0,10
	0,23
	
	comp. time
	0,01
	0,00
	0,07
	0,17



Με βάσει τα παραπάνω πειραματικά αποτελέσματα παρατηρούμε τα εξής:
1. Μεταξύ των τριών επαναλήψεων δεν παρατηρούνται σημαντικές διαφορές.
2. Ο Γενετικός αλγόριθμος δίνει τα καλύτερα αποτελέσματα σε ακρίβεια, απαιτεί όμως τον περισσότερο χρόνο για την ολοκλήρωση της διαδικασίας.
3. Ο Nearest Neighbour δίνει αρκετά καλά αποτελέσματα ακρίβειας σε σχέση με τον χρόνο που απαιτεί για την ολοκλήρωση της διαδικασίας.
4. Ο Γρηγορότερος αλγόριθμος όπως φυσικά ήταν αναμενόμενο είναι ο ΝΝ1, όμως δεν δίνει τόσο καλά αποτελέσματα σε ακρίβεια όσο ο ΝΝ.
5. Το γεγονός ότι ο Γενετικός Αλγόριθμος δίνει τα καλύτερα αποτελέσματα σε σχέση πάντα με την ακρίβεια και ανεξάρτητα με το χρόνο, φαίνεται και από την παρουσίαση των αποτελεσμάτων μέσω των εικόνων όπως φαίνεται παρακάτω.  




 σελ. 8
Dataset 6 GHIM-10K (15 εικόνες) – Nearest Neighbour 
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Dataset 6 GHIM-10K (15 εικόνες) – Nearest Neighbour 1
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Dataset 6 GHIM-10K (15 εικόνες) – Ant Colony Optimization
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Dataset 6 GHIM-10K (15 εικόνες) – Genetic Algorithm
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[bookmark: _Toc513927760]6.1 Συμπεράσματα 
Η έννοια του “cluster” δεν μπορεί να οριστεί επακριβώς και αυτό είναι ένας απ’ τους λόγους που υπάρχουν πάρα πολλοί αλγόριθμοι ομαδοποίησης. Συμπεραίνετε επίσης, ότι δεν υπάρχει μια “σωστή” τεχνική ομαδοποίησης που να ταιριάζει σε όλα τα προβλήματα.  Κάποια μέθοδος μπορεί να λειτουργεί καλά για ένα σύνολο δεδομένων και ανεπαρκώς για κάποιο άλλο, ανάλογα το μέγεθος και τη διάσταση των δεδομένων, καθώς και την αντικειμενική συνάρτηση και τις δομές που χρησιμοποιήθηκαν.
Ο κατάλληλος αλγόριθμος ομαδοποίησης για κάποιο συγκεκριμένο πρόβλημα συνήθως επιλέγεται εμπειρικά, εκτός κι αν υπάρχει συγκεκριμένη απαίτηση ώστε να προτιμηθεί κάποιο συγκεκριμένο μοντέλο. Επίσης, πρέπει να σημειωθεί ότι ένας αλγόριθμος που έχει σχεδιαστεί για ένα συγκεκριμένο είδος μοντέλου δεν μπορεί να δώσει σωστή λύση σε ένα σύνολο δεδομένων που περιέχει ένα ριζικά διαφορετικό είδος μοντέλου.
Η ομαδοποίηση εικόνων με βάση το περιεχόμενο είναι ένα πρόβλημα που έχει απασχολήσει αρκετά τους ερευνητές τα τελευταία χρόνια. Κατά καιρούς έχουν αναπτυχθεί πάρα πολλοί αλγόριθμοι ομαδοποίησης, χωρίς να μπορούμε να επιλέξουμε ένα μοναδικά ορθό που επιλύει όλα τα προβλήματα ομαδοποίησης. Η επιλογή του κατάλληλου αλγορίθμου εξαρτάται πάντοτε απ’ τη φύση και τις ιδιαιτερότητες του εκάστοτε προβλήματος.
Το πρόβλημα του πλανόδιου πωλητή (TSP)  αποτελεί μαθηματική προσέγγιση στην ερώτηση: Δεδομένου πλήθους σημείων και των αποστάσεων μεταξύ τους, ποια είναι η μικρότερη δυνατή διαδρομή η οποία περνάει από κάθε σημείο μονάχα μια φορά και επιστρέφει στο αρχικό σημείο; Το πρόβλημα αυτό εκφράζεται πολύ απλά, όμως η απλότητα αυτή μπορεί να είναι παραπλανητική. Το TSP είναι ένα απ’ τα εκτενώς μελετημένα προβλήματα της επιστήμης και ακόμα και σήμερα καμία αποτελεσματική μέθοδος δεν έχει βρεθεί για τη γενική περίπτωση του προβλήματος.
Ο αλγόριθμος του κοντινότερου γείτονα (NN algorithm) ήταν ένας απ’ τους πρώτους αλγόριθμους που χρησιμοποιήθηκαν για να προσδιοριστεί μια λύση στο TSP. Ο αλγόριθμος αυτός επιτρέπει στον πωλητή να ξεκινήσει από μια πόλη τυχαία και έπειτα να επιλέξει την κοντινότερη από τις πόλεις που δεν έχει επισκεφτεί ακόμα για την επόμενη κίνηση του έως ότου τις επισκεφτεί όλες. Αυτός ο αλγόριθμος αποδίδει γρήγορα και αποτελεσματικά μια σύντομη διαδρομή αλλά συνήθως όχι την βέλτιστη. 
Ο αλγόριθμος του κοντινότερου γείτονα  είναι εύκολο να εφαρμοστεί και να εκτελεστεί γρήγορα, αλλά μπορεί κάποιες φορές να παραλείψει πιο σύντομες διαδρομές οι οποίες μπορούν εύκολα να γίνουν αντιληπτές απ’ τον άνθρωπο. 
Ο εμπειρικός κανόνας ο οποίος κρίνει την έκβαση του αλγόριθμου του κοντινότερου γείτονα είναι ότι, αν τα τελευταία στάδια της διαδρομής είναι συγκρίσιμα σε μήκος με τα πρώτα στάδια τότε η διαδρομή θεωρείτε λογική. Αν είναι κατά πολύ μεγαλύτερα, τότε είναι πιθανό να υπάρχουν και καλύτερες διαδρομές. Ένας άλλος τρόπος, είναι με τη χρήση κάποιου αλγορίθμου που θα μπορεί να εκτιμήσει αν το αποτέλεσμα είναι αρκετά καλό.
Η μέθοδος της βέλτιστης αποίκησης μυρμηγκιών (ACO) επιτρέπεται σ ένα μεγάλο αριθμό εικονικών μυρμηγκιών να εξερευνήσει πολλές πιθανές διαδρομές. Κάθε μυρμήγκι επιλέγει τον επόμενο σταθμό που θα επισκεφθεί με βάση την απόσταση απ’ αυτόν αλλά και την ποσότητα εικονικής φερομόνης που έχει εναποτεθεί στην συγκεκριμένη διαδρομή. Τα μυρμήγκια εξερευνούν, εναποθέτοντας φερομόνη σε κάθε διαδρομή μέχρι να έχουν ολοκληρώσει μια πλήρη περιήγηση. Η ποσότητα της φερομόνης που εναποτίθεται είναι αντιστρόφως ανάλογη με το μήκος της διαδρομής: όσο πιο σύντομη είναι η περιήγηση, τόσο περισσότερο κατατίθεται.
Οι γενετικοί αλγόριθμοι συνήθως χρησιμοποιούνται για να παράγουν υψηλής ποιότητας λύσεις σε προβλήματα βελτιστοποίησης βασιζόμενοι σε μηχανισμούς ή νόμους που λειτουργούν σε βιολογικούς οργανισμούς, όπως η μετάλλαξη, η διασταύρωση και η επιλογή. Σε ένα γενετικό αλγόριθμο, ένας πληθυσμός από υποψήφιες λύσεις σε ένα πρόβλημα βελτιστοποίησης εξελίσσεται προς καλύτερες λύσεις. Κάθε υποψήφια λύση έχει ένα σύνολο από ιδιότητες (τα χρωμοσώματα ή τον γονότυπο της) οι οποίες μπορούν να μεταλλαχθούν και να τροποποιηθούν. Παραδοσιακά, οι λύσεις παρουσιάζονται ως δυαδικές συμβολοσειρές αλλά και άλλες μορφές κωδικοποίησης είναι δυνατές.
Οι γενετικοί αλγόριθμοι δεν εξασφαλίζουν τη βέλτιστη λύση, όμως δίνουν μια πολύ καλή προσέγγιση συνήθως μέσα στα χρονικά πλαίσια. Συνήθως, χρησιμοποιούνται για εξεύρεση λύσεων σε  προβλήματα NP-hard και πιο συγκεκριμένα για το πρόβλημα του πλανόδιου πωλητή.

Με βάση τα πειραματικά αποτελέσματα αναφορικά με το πρόβλημα της προσπέλασης των εικόνων μιας μεγάλης βάσης δεδομένων με βάση το περιεχόμενο:
Μεταξύ των τριών επαναλήψεων που πραγματοποιήθηκαν δεν παρατηρούνται σημαντικές διαφορές όπως ήταν αναμενόμενο. Οι επαναλήψεις πραγματοποιήθηκαν για να μειωθεί η πιθανότητα λάθους.
Ο Γενετικός αλγόριθμος δίνει τα καλύτερα αποτελέσματα σε ακρίβεια απαιτεί όμως τον περισσότερο χρόνο για την ολοκλήρωση της διαδικασίας.
Ο αλγόριθμος του κοντινότερου γείτονα (Nearest Neighbour) δίνει αρκετά καλά αποτελέσματα ακρίβειας σε σχέση με τον χρόνο που απαιτεί για την ολοκλήρωση της διαδικασίας.
Ο Γρηγορότερος αλγόριθμος όπως φυσικά ήταν αναμενόμενο είναι ο ΝΝ1, όμως δεν δίνει τόσο καλά αποτελέσματα στην ακρίβεια όσο ο ΝΝ.

[bookmark: _Toc513927761]6.2 Προτάσεις για μελλοντική έρευνα

Σε συνέχεια της παρούσας εργασίας, προτείνονται για μελλοντική έρευνα τα εξής:
Η εφαρμογή του προβλήματος σε μεγαλύτερα σύνολα δεδομένων ώστε να εξεταστούν τα αποτελέσματα για μεγαλύτερες βάσεις δεδομένων. Για την πραγματοποίηση τέτοιων πειραμάτων φυσικά απαιτούνται σύγχρονοι και  γρήγοροι  επεξεργαστές.
Προτείνεται επίσης η εξέταση του αλγορίθμου της βέλτιστης αποίκησης μυρμηγκιών (ACO) καθώς όπως θα ήταν αναμενόμενο θα έπρεπε να δώσει καλύτερα αποτελέσματα.
Τέλος, προτείνεται η χρήση και άλλων αλγορίθμων για την επίλυση του συγκεκριμένου προβλήματος και πραγματοποίηση σύγκρισης με αυτούς που χρησιμοποιήθηκαν στην παρούσα εργασία.
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runSorting
close all;
clear all;

DataDirD {1} = 'D:\data\ImClustering\GHIM\';
DataDirD {2} = 'D:\data\ImClustering\GHIM \';
DataDirD {3} = 'D:\data\ImClustering\GHIM\';
DataDirD {4} = 'D:\data\ImClustering\GHIM\';

METHOD_DESCR = 1;

Images {1} = [1:50 2501:2550 4001:4050 5501:5550 6501:6550];
ClassesGT {1} = [ones (1,50) 2*ones (1,50) 3*ones (1,50) 4*ones (1,50) 5*ones (1,50)];

Images {2} = [2501:2600 3401:3500 5901:6000 6501:6600 7401:7500];
ClassesGT {2} = [ones (1,100) 2*ones (1,100) 3*ones (1,100) 4*ones (1,100) 5*ones (1,100)];

Images {3} = [1:50 2501:2550];
ClassesGT {3} = [ones (1,50) 2*ones (1,50)];

Images {4} = [1:50 2501:2550 4001:4050];
ClassesGT {4} = [ones (1,50) 2*ones (1,50) 3*ones (1,50)];

for Dataset=4:4,
    images = Images{Dataset};
    dataDir = DataDirD{Dataset};
    classesGT = ClassesGT{Dataset};
    for i=1: length(images),
        fname = sprintf ('%s%d.jpg’, dataDir, images(i));
        I = imread(fname);
%         if rem(i,50) == 1,
%             figure;
%             imagesc(I);
%         end
        if METHOD_DESCR == 1,
            [cld] = getCLD(I);
            Data (i, :) = cld;
        end
    end
    
  
    N = length(images);
    Dist = zeros (N, N);
    
    for i=1: N,
        u = Data (i, :);
        for j=i+1: N,
            v = Data (j, :);
            Dist (i, j) = norm(u-v);
            Dist (j, i) = Dist (i, j);
        end
    end
    
    [BestTourNN, minCostNN, BestTourACO, minCostACO, BestTourNN1, minCostNN1] = getTSP ([], [], Dist,0);

    [acc(Dataset,1), Error(Dataset,1)] = getAccuracy (classesGT, BestTourNN);
    [acc(Dataset,2), Error(Dataset,2)] = getAccuracy (classesGT, BestTourNN1);
    [acc(Dataset,3), Error(Dataset,3)] = getAccuracy (classesGT, BestTourACO);
end

update the trace
%**************************************************************************
%                    Function to update the traces
%--------------------------------------------------------------------------
%                     The function Start Here                    
%--------------------------------------------------------------------------
function [t]=update_the_trace (m, n, t, tour, f, e);
for i=1:m
    for j=1: n-2
        dt=1/f(i);
        t (tour (i, j), tour (i, j+1)) =(1-e) *t (tour (i, j), tour (i, j+1)) +dt;
    end
end
%**************************************************************************
%                   Ending of Function                        
%**************************************************************************

Get CLD
%Author: Costas Panagiotakis
%CLD MPEG7 computation of image I

function [cld] = getCLD(I)

lines = size(I,1);
cols = size(I,2);

numBlocks = 8;
blockLines = floor(lines/numBlocks);
blockCols = floor(cols/numBlocks);
    
Iy = rgb2ycbcr(I);
Iy = double(Iy);

for i1=1: numBlocks,
    for i2=1: numBlocks
            TY (i1, i2) = mean(mean(Iy(1+(i1-1) *blockLines: i1*blockLines,1+(i2-1) *blockCols: i2*blockCols,1)));
            TC (i1, i2) = mean(mean(Iy(1+(i1-1) *blockLines: i1*blockLines,1+(i2-1) *blockCols: i2*blockCols,2)));
            TR (i1, i2) = mean(mean(Iy(1+(i1-1) *blockLines: i1*blockLines,1+(i2-1) *blockCols: i2*blockCols,3)));
    end
end

Feature (1,:,:) = dct2(TY);
Feature (2,:,:) = dct2(TC);
Feature (3,:,:) = dct2(TR);

cld = reshape(Feature,1,3*numBlocks*numBlocks);

Get TSP
%**************************************************************************
%                 Solving TSP Problem Using ACO
% -------------------------------------------------------------------------
% By: Sutrisno
% Contact: sutrisno_link@yahoo.com             Last update: May 2, 2011
% -------------------------------------------------------------------------
% This program is developed to find shortest path (minimum cost)between
% some cities.
%
% There are 4 parts in this program:
% 1. Main program of ACO (myaco.m)
% 2. Function to generate solution (ant_tour.m)
% 3. Function to calculate the cost (distance) (calculate_cost.m)
% 4. Function to update the traces (update_the_trace.m)
%**************************************************************************

%**************************************************************************
%                   The Program Start Here
%*------------------------------------------------------------------------
% function myaco (num_of_nodes, num_of_ants, max_iteration)
% inputs

function [BestTourNN, minCostNN, BestTourACO, minCostACO, BestTourNN1, minCostNN1] = getTSP (x, y, d, toPlot)

miter=10;

n=size(d,1);
m=10*n;
% parameters
e=.15;            % evaporation coefficient.
alpha=1;          % effect of ants' sight.
beta=4;           % trace's effect.
t=0.0001*ones(n); % primary tracing.
el=.97;           % common cost elimination.
% -------------------------------------------------------------------------
% Generate coordinates of cities and plot
if toPlot== 1
    subplot (2,2,1);
    plot (x, y,'o','MarkerFaceColor','k','MarkerEdgeColor','b','MarkerSize',10);
    title ('Coordinates of Cities');
    xlabel ('x (km)');
    ylabel ('y (km)');
end
% generating distace between cities matrix.

% generating sight matrix.
for i=1: n
    for j=1: n
        if d (i, j)==0
            h (i, j) =0;
        else
            h (i, j) =1/d (i, j);
        end
    end
end
% ------------------------------------------------------------------------
%             Main Algorithm: ACO Meta heuristic procedure
% a.  Probabilistic solution construction biased by
%     pheromone trails, without forward pheromone
%     updating
% b.  Deterministic backward path with loop elimination
%     and with pheromone updating--> update_the_trace
% c.  Evaluation of the quality of the solutions
%     generated and use of the solution quality in
%     determining the quantity of pheromone to deposit-->calculate_cost
% -------------------------------------------------------------------------
for i=1: miter
    % Step 1: Forward ants and solution construction
    
    % Generate places for each ant
    for j=1:m
        start_places(j,1) = rem (j-1, n) +1; %fix(1+rand*(n-1));
    end
    % Step 2: probabilistic solution contruction
    [tour]=ant_tour (start_places, m, n, h, t, alpha, beta);
    %    tour=horzcat (tour, tour(:,1));
    
    % Step 3: Calculate the cost --> total distace
    [cost, f] =calculate_cost (m, n, d, tour, el);
    [t]=update_the_trace (m, n, t, tour, f, e);
    average_cost(i)=mean(cost);
    
    % Step 4: Determine the best route
    [min_cost(i), best_index] =min(cost);
    besttour (i, :)=tour (best_index, :);
    iteration(i)=i;
end
% -------------------------------------------------------------------------
if toPlot == 1
    % Plot Average of tour distance vs Number of Iterations
    subplot (2,2,2); plot (iteration, average_cost);
    title ('Average of tour distance vs Number of iterations');
    xlabel('iteration');
    ylabel ('distance (km)');
end
% Plot the best route
[k, l] =min(min_cost);
for i=1: n
    BestTourACO(i) = besttour (l, i);
end
minCostACO = k;
if toPlot== 1,
    for i=1: n
        X(i)=x (besttour (l, i));
        Y(i)=y (besttour (l, i));
    end
    subplot (2,2,3); plot (X, Y,'--o’, ...
        'MarkerEdgeColor','k’, ...
        'MarkerFaceColor','g’, ...
        'MarkerSize',10)
    xlabel ('x (km)'); ylabel ('y (km)');
    title (['TSP Ant colony optimization minimum cost (total length) = ‘, num2str(k)]);
end
[besttour, minCost] = getTSP_NN(d);
BestTourNN = besttour;
minCostNN = minCost;
[BestTourNN1, minCostNN1] = getTSP_NN(d);

if toPlot == 1,
    for i=1: n
        X(i)=x(besttour(i));
        Y(i)=y(besttour(i));
    end
    subplot (2,2,4); plot (X, Y,'--o’, ...
        'MarkerEdgeColor','k’, ...
        'MarkerFaceColor','g’, ...
        'MarkerSize',10)
    xlabel ('x (km)'); ylabel ('y (km)');
    title (['TSP NN minimum cost (total length) = ‘, num2str(minCost)]);
end

%**************************************************************************
%                   Ending of Program
%**************************************************************************

Ant Tour
%**************************************************************************
%      Function to calculate ants tour matrix during one cycle 
%--------------------------------------------------------------------------
%                     The function Start Here                    
%--------------------------------------------------------------------------

function [new_places] =ant_tour (start_places, m, n, h, t, alpha, beta)
for i=1:m
    mh=h;
    for j=1: n-1
        c=start_places (i, j);
        mh(:c) =0;
        temp= (t (c, :). ^beta). *(mh (c, :). ^alpha);
        s=(sum(temp));
        p=(1/s). *temp;
        r=rand;
        s=0;
        for k=1: n
            s=s+p(k);
            if r<=s
                start_places (i, j+1) =k;
                break
            end
        end
    end
end
new_places=start_places;
%**************************************************************************
%                   Ending of Function                        
%**************************************************************************


Get TSP ACO
function [besttour, minCost] = getTSP_ACO(d)

n = size(d,1);

miter=n;
m=5*n;
% parameters
e=.15;            % evaporation coefficient.
alpha=1;          % effect of ants' sight.
beta=4;           % trace's effect.
t=0.0001*ones(n); % primary tracing.
el=.97;           % common cost elimination. 

% generating sight matrix.
for i=1: n
    for j=1: n
        if d (i, j) ==0
            h(i,j)=0;
        else
            h (i, j) =1/d (i, j);
        end
    end
end

% ------------------------------------------------------------------------
%             Main Algorithm: ACO Meta heuristic procedure
% a.  Probabilistic solution construction biased by
%     pheromone trails, without forward pheromone
%     updating
% b.  Deterministic backward path with loop elimination
%     and with pheromone updating--> update_the_trace
% c.  Evaluation of the quality of the solutions
%     generated and use of the solution quality in
%     determining the quantity of pheromone to deposit-->calculate_cost
% -------------------------------------------------------------------------
for i=1: miter
    % Step 1: Forward ants and solution construction
    
    % Generate places for each ant
    for j=1:m
        start_places(j,1) = rem (j-1, n) +1; %fix(1+rand*(n-1));
    end
    % Step 2: probabilistic solution contruction
    [tour]=ant_tour (start_places, m, n, h, t, alpha, beta);
    %    tour=horzcat (tour, tour(:,1));
    
    % Step 3: Calculate the cost --> total distace
    [cost, f] =calculate_cost (m, n, d, tour, el);
    [t]=update_the_trace (m, n, t, tour, f, e);
    average_cost(i)=mean(cost);
    
    % Step 4: Determine the best route
    [min_cost(i), best_index] =min(cost);
    besttour (i,:)=tour (best_index,:);
    iteration(i)=i;
end
% -------------------------------------------------------------------------


% Plot the best route
[minCost,l]=min(min_cost);

besttour = besttour (l,1: n-1);

my ACO
%**************************************************************************
%                 Solving TSP Problem Using ACO
% -------------------------------------------------------------------------
% By: Sutrisno
% Contact: sutrisno_link@yahoo.com             Last update: May 2, 2011
% -------------------------------------------------------------------------                             
% This program is developed to find shortest path (minimum cost) between
% some cities. 
% 
% There are 4 parts in this program:
% 1. Main program of ACO (myaco.m)
% 2. Function to generate solution (ant_tour.m)
% 3. Function to calculate the cost (distance) (calculate_cost.m)
% 4. Function to update the traces (update_the_trace.m)
%**************************************************************************
 
%**************************************************************************
%                   The Program Start Here                    
%*------------------------------------------------------------------------
% function myaco (num_of_nodes, num_of_ants, max_iteration)
% inputs
clear all;
close all;

miter=10;

n=10;
m=3*n;
% parameters
e=.15;            % evaporation coefficient.
alpha=1;          % effect of ants' sight.
beta=4;           % trace's effect.
t=0.0001*ones(n); % primary tracing.
el=.97;           % common cost elimination. 
% -------------------------------------------------------------------------
% Generate coordinates of cities and plot
for i=1: n
    x(i)=rand*20;
    y(i)=rand*20;
end    
subplot (2,2,1);
plot(x,y,'o','MarkerFaceColor','k','MarkerEdgeColor','b','MarkerSize',10);
title ('Coordinates of Cities');
xlabel ('x (km)');
ylabel ('y (km)');

% generating distace between cities matrix.
for i=1: n
    for j=1: n
        d (i, j) =sqrt((x(i)-x(j)) ^2+(y(i)-y(j)) ^2);
    end
end

% generating sight matrix.
for i=1: n
    for j=1: n
        if d (i, j)==0
            h (i, j)=0;
        else
            h (i, j) =1/d (i, j);
        end
    end
end
% ------------------------------------------------------------------------
%             Main Algorithm: ACO Meta heuristic procedure
% a.  Probabilistic solution construction biased by
%     pheromone trails, without forward pheromone
%     updating
% b.  Deterministic backward path with loop elimination
%     and with pheromone updating--> update_the_trace
% c.  Evaluation of the quality of the solutions
%     generated and use of the solution quality in
%     determining the quantity of pheromone to deposit-->calculate_cost
% -------------------------------------------------------------------------
for i=1: miter
% Step 1: Forward ants and solution construction

% Generate places for each ant    
for j=1:m
    start_places(j,1) = rem (j-1, n) +1; %fix(1+rand*(n-1));
end
% Step 2: probabilistic solution contruction   
    [tour]=ant_tour (start_places, m, n, h, t, alpha, beta);
%    tour=horzcat (tour, tour(:,1));
    
% Step 3: Calculate the cost --> total distace
    [cost, f] =calculate_cost (m, n, d, tour, el);
    [t]=update_the_trace (m, n, t, tour, f, e);
    average_cost(i)=mean(cost);
    
% Step 4: Determine the best route
    [min_cost(i), best_index] =min(cost);
    besttour (i, :)=tour (best_index, :);
    iteration(i)=i;
end
% -------------------------------------------------------------------------

% Plot Average of tour distance vs Number of Iterations
subplot (2,2,2); plot (iteration, average_cost);
title ('Average of tour distance vs Number of iterations');
xlabel('iteration');
ylabel ('distance (km)');

% Plot the best route
[k, l] =min(min_cost);
for i=1: n
    X(i)=x (besttour (l, i));
    Y(i)=y (besttour (l, i));
end
subplot (2,2,3); plot (X, Y,'--o',...
                'MarkerEdgeColor','k',...
                'MarkerFaceColor','g',...
                'MarkerSize',10)
xlabel ('x (km)'); ylabel ('y (km)');
title (['TSP Ant colony optimization minimum cost (total length) = ‘, num2str(k)]);

[besttour, minCost] = getTSP_NN(d);

for i=1: n
    X(i)=x(besttour(i));
    Y(i)=y(besttour(i));
end
subplot (2,2,4); plot (X, Y,'--o',...
                'MarkerEdgeColor','k',...
                'MarkerFaceColor','g',...
                'MarkerSize',10)
xlabel ('x (km)'); ylabel ('y (km)');
title (['TSP NN minimum cost (total length) = ‘, num2str(minCost)]);


%**************************************************************************
%                   Ending of Program                          
%**************************************************************************

Get TSP NN
function [besttour, minCost] = getTSP_NN(d)

n = size(d,1);
cost = zeros(n,1);
start = [1: n];
tour = zeros (n, n-1);
for i=1: n,
    d (i, i) = Inf;
end

for i=1: n,
    temp = d;
    tour(i,1) = i;
    for j=2: n,
        [c, v] = min(temp(start(i), :));
        temp(start(i), :) = Inf;
        temp(:,start(i)) = Inf;
        tour (i, j) = v;
        start(i) = v;
        cost(i) = cost(i)+c;
    end
end

[minCost, k] = min(cost);
besttour = tour (k, :);

Get TSP NN1
function [besttour, minCost] = getTSP_NN1(d)

n = size(d,1);
cost = zeros(n,1);
start = [1: n];
tour = zeros (n, n-1);
for i=1: n,
    d (i, i) = Inf;
end

for i=1:1,
    temp = d;
    tour(i,1) = i;
    for j=2: n,
        [c, v] = min(temp(start(i), :));
        temp(start(i), :) = Inf;
        temp(:,start(i)) = Inf;
        tour (i, j) = v;
        start(i) = v;
        cost(i) = cost(i)+c;
    end
end

minCost = cost (1);
besttour = tour (1, :);

calculate cost
%**************************************************************************
%      Function to calculate cost (distance) of ants' touring  
%--------------------------------------------------------------------------
%                     The function Start Here                    
%--------------------------------------------------------------------------
function [cost, f] =calculate_cost (m, n, d, at, el);
for i=1:m
    s=0;
    for j=1: n-2
        s=s+d (at (i, j), at (i, j+1));
    end
    f(i)=s;
end
cost=f;
f=f-el*min(f);
%**************************************************************************
%                   Ending of Function                        
%**************************************************************************

Get accuracy
%
%return the accuracy for clustering (C) where GT denotes the ground truth clustering
function [acc, Error] = getAccuracy (GT, tour)


c = GT(tour);
df = abs(diff(c));
Error = length (find (df > 0));
optimalError = length(find(diff(GT)>0));

acc = 1-(Error-optimalError)/(length(df)-optimalError);
Error = (Error-optimalError)/(length(df)-optimalError);

TSP Genetic Algorithm
%TSP_GA Traveling Salesman Problem (TSP) Genetic Algorithm (GA)
%   Finds a (near) optimal solution to the TSP by setting up a GA to search
%   for the shortest route (least distance for the salesman to travel to
%   each city exactly once and return to the starting city)
%
% Summary:
%     1. A single salesman travels to each of the cities and completes the
%        route by returning to the city he started from
%     2. Each city is visited by the salesman exactly once
%
% Input:
%     USERCONFIG (structure) with zero or more of the following fields:
%     - XY (float) is a Nx2 matrix of city locations, where N is the number of cities
%     - DMAT (float) is an NxN matrix of point to point distances/costs
%     - POPSIZE (scalar integer) is the size of the population (should be divisible by 4)
%     - NUMITER (scalar integer) is the number of desired iterations for the algorithm to run
%     - SHOWPROG (scalar logical) shows the GA progress if true
%     - SHOWRESULT (scalar logical) shows the GA results if true
%     - SHOWWAITBAR (scalar logical) shows a waitbar if true
%
% Input Notes:
%     1. Rather than passing in a structure containing these fields, any/all of
%        these inputs can be passed in as parameter/value pairs in any order instead.
%     2. Field/parameter names are case insensitive but must match exactly otherwise.
%
% Output:
%     RESULTSTRUCT (structure) with the following fields:
%     (in addition to a record of the algorithm configuration)
%     - OPTROUTE (integer array) is the best route found by the algorithm
%     - MINDIST (scalar float) is the cost of the best route
%
% Usage:
%     tsp_ga
%       -or-
%     tsp_ga(userConfig)
%       -or-
%     resultStruct = tsp_ga;
%       -or-
%     resultStruct = tsp_ga(userConfig);
%       -or-
%     [...] = tsp_ga ('Param1’, Value1,'Param2’, Value2, ...);
%
% Example:
%     % Let the function create an example problem to solve
%     tsp_ga;
%
% Example:
%     % Request the output structure from the solver
%     resultStruct = tsp_ga;
%
% Example:
%     % Pass a random set of user-defined XY points to the solver
%     userConfig = struct ('xy',10*rand (50,2));
%     resultStruct = tsp_ga(userConfig);
%
% Example:
%     % Pass a more interesting set of XY points to the solver
%     n = 100;
%     phi = (sqrt (5)-1)/2;
%     theta = 2*pi*phi*(0: n-1);
%     rho = (1: n). ^phi;
%     [x, y] = pol2cart(theta(:),rho(:));
%     xy = 10*([x y]-min ([x; y]))/ (max ([x; y])-min ([x; y]));
%     userConfig = struct ('xy’, xy);
%     resultStruct = tsp_ga(userConfig);
%
% Example:
%     % Pass a random set of 3D (XYZ) points to the solver
%     xyz = 10*rand (50,3);
%     userConfig = struct ('xy’, xyz);
%     resultStruct = tsp_ga(userConfig);
%
% Example:
%     % Change the defaults for GA population size and number of iterations
%     userConfig = struct('popSize',200,'numIter',1e4);
%     resultStruct = tsp_ga(userConfig);
%
% Example:
%     % Turn off the plots but show a waitbar
%     userConfig = struct ('showProg’, false,'showResult’, false,'showWaitbar’, true);
%     resultStruct = tsp_ga(userConfig);
%
% See also: mtsp_ga, tsp_nn, tspo_ga, tspof_ga, tspofs_ga, distmat
%
% Author: Joseph Kirk
% Email: jdkirk630@gmail.com
% Release: 3.0
% Release Date: 05/01/2014
function varargout = tsp_ga(varargin)
    
    % Initialize default configuration
    defaultConfig.xy          = 10*rand (50,2);
    defaultConfig.dmat        = [];
    defaultConfig.popSize     = 100;
    defaultConfig.numIter     = 1e4;
    defaultConfig.showProg    = true;
    defaultConfig.showResult = true;
    defaultConfig.showWaitbar = false;
    
    % Interpret user configuration inputs
    if ~nargin
        userConfig = struct ();
    elseif isstruct (varargin {1})
        userConfig = varargin {1};
    else
        try
            userConfig = struct (varargin {:});
        catch
            error ('Expected inputs are either a structure or parameter/value pairs');
        end
    end
    
    % Override default configuration with user inputs
    configStruct = get_config (defaultConfig, userConfig);
    
    % Extract configuration
    xy          = configStruct.xy;
    dmat        = configStruct.dmat;
    popSize     = configStruct.popSize;
    numIter     = configStruct.numIter;
    showProg    = configStruct.showProg;
    showResult = configStruct.showResult;
    showWaitbar = configStruct.showWaitbar;
    if isempty(dmat)
        nPoints = size(xy,1);
        a = meshgrid (1: nPoints);
        dmat = reshape (sqrt (sum ((xy (a, :)-xy (a’, :)). ^2,2)), nPoints, nPoints);
    end
    
    % Verify Inputs
    [N, dims] = size(xy);
    [nr, nc] = size(dmat);
    if N ~= nr || N ~= nc
        error ('Invalid XY or DMAT inputs!')
    end
    n = N;
    
    % Sanity Checks
    popSize     = 4*ceil(popSize/4);
    numIter     = max (1, round (real (numIter (1))));
    showProg    = logical (showProg (1));
    showResult = logical (showResult (1));
    showWaitbar = logical (showWaitbar (1));
    
    % Initialize the Population
    pop = zeros (popSize, n);
    pop (1, :) = (1: n);
    for k = 2: popSize
        pop (k, :) = randperm(n);
    end
    
    % Run the GA
    globalMin = Inf;
    totalDist = zeros (1, popSize);
    distHistory = zeros (1, numIter);
    tmpPop = zeros (4, n);
    newPop = zeros (popSize, n);
    if showProg
        figure ('Name','TSP_GA | Current Best Solution','Numbertitle','off');
        hAx = gca;
    end
    if showWaitbar
        hWait = waitbar (0,'Searching for near-optimal solution ...');
    end
    for iter = 1: numIter
        % Evaluate Each Population Member (Calculate Total Distance)
        for p = 1: popSize
            d = dmat (pop (p, n), pop(p,1)); % Closed Path
            for k = 2: n
                d = d + dmat (pop (p, k-1), pop (p, k));
            end
            totalDist(p) = d;
        end
        
        % Find the Best Route in the Population
        [minDist, index] = min(totalDist);
        distHistory(iter) = minDist;
        if minDist < globalMin
            globalMin = minDist;
            optRoute = pop (index, :);
            if showProg
                % Plot the Best Route
                rte = optRoute ([1: n 1]);
                if dims > 2, plot3(hAx, xy(rte,1), xy(rte,2), xy(rte,3),'r.-');
                else plot (hAx, xy(rte,1), xy(rte,2),'r.-'); end
                title (hAx, sprintf ('Total Distance = %1.4f, Iteration = %d’, minDist, iter));
                drawnow;
            end
        end
        
        % Genetic Algorithm Operators
        randomOrder = randperm(popSize);
        for p = 4:4: popSize
            rtes = pop (randomOrder (p-3: p), :);
            dists = totalDist (randomOrder (p-3: p));
            [ignore,idx] = min(dists); %#ok
            bestOf4Route = rtes (idx, :);
            routeInsertionPoints = sort (ceil (n*rand (1,2)));
            I = routeInsertionPoints (1);
            J = routeInsertionPoints (2);
            for k = 1:4 % Mutate the Best to get Three New Routes
                tmpPop (k, :) = bestOf4Route;
                switch k
                    case 2 % Flip
                        tmpPop (k, I: J) = tmpPop (k, J: -1: I);
                    case 3 % Swap
                        tmpPop (k, [I J]) = tmpPop (k, [J I]);
                    case 4 % Slide
                        tmpPop (k, I: J) = tmpPop (k, [I+1: J I]);
                    otherwise % Do Nothing
                end
            end
            newPop (p-3: p, :) = tmpPop;
        end
        pop = newPop;
        
        % Update the waitbar
        if showWaitbar && ~mod (iter, ceil(numIter/325))
            waitbar (iter/numIter, hWait);
        end
        
    end
    if showWaitbar
        close(hWait);
    end
    
    if showResult
        % Plots the GA Results
        figure ('Name','TSP_GA | Results','Numbertitle','off');
        subplot (2,2,1);
        pclr = ~get(0,'DefaultAxesColor');
        if dims > 2, plot3(xy(:,1), xy(:,2), xy(:,3),'.','Color',pclr);
        else plot(xy(:,1),xy(:,2),'.','Color',pclr); end
        title ('City Locations');
        subplot (2,2,2);
        imagesc (dmat(optRoute, optRoute));
        title ('Distance Matrix');
        subplot (2,2,3);
        rte = optRoute ([1: n 1]);
        if dims > 2, plot3(xy(rte,1), xy(rte,2), xy(rte,3),'r.-');
        else plot(xy(rte,1), xy(rte,2),'r.-'); end
        title (sprintf ('Total Distance = %1.4f’, minDist));
        subplot (2,2,4);
        plot(distHistory,'b','LineWidth',2);
        title ('Best Solution History');
        set (gca,'XLim’, [0 numIter+1],'YLim’, [0 1.1*max ([1 distHistory])]);
    end
    
    % Return Output
    if nargout
        resultStruct = struct( ...
            'xy',          xy, ...
            'dmat',        dmat, ...
            'popSize',     popSize, ...
            'numIter',     numIter, ...
            'showProg',    showProg, ...
            'showResult',  showResult, ...
            'showWaitbar', showWaitbar, ...
            'optRoute',    optRoute, ...
            'minDist',     minDist);
        
        varargout = {resultStruct};
    end
    
end

% Subfunction to override the default configuration with user inputs
function config = get_config (defaultConfig, userConfig)
    
    % Initialize the configuration structure as the default
    config = defaultConfig;
    
    % Extract the field names of the default configuration structure
    defaultFields = fieldnames(defaultConfig);
    
    % Extract the field names of the user configuration structure
    userFields = fieldnames(userConfig);
    nUserFields = length(userFields);
    
    % Override any default configuration fields with user values
    for i = 1: nUserFields
        userField = userFields{i};
        isField = strcmpi (defaultFields, userField);
        if nnz(isField) == 1
            thisField = defaultFields{isField};
            config. (thisField) = userConfig. (userField);
        end
    end
    
end


Τοποθέτηση K σημείων στο χώρο που αντιπροσωπεύεται από τα αντικείμενα που είναι συγκεντρωμένα. 
Αυτά τα σημεία αντιπροσωπεύουν τα κέντρα των αρχικών ομάδων.


Αντιστοίχιση κάθε αντικείμενου στην ομάδα που έχει το πλησιέστερο κέντρο βάρους. 


Όταν έχουν εκχωρηθεί όλα τα αντικείμενα, γίνεται υπολογισμός εκ νέου των θέσεων των κέντρων βάρους Κ. 


Επαναλαμβάνονται τα βήματα 2 και 3 μέχρι τα κέντρα βάρους να σταθεροποιηθούν. 















Ξεκινάει από ένα τυχαίο σημείο και το ορίζει ως τρέχον σημείο


Βρίσκει την συντομότερη διαδρομή που συνδέει το τρέχον σημείο και ένα σημείο V που δεν έχει ακόμα επισκεφτεί


Θέτει το σημείο V ως τρέχον σημείο


Επισημαίνει το V ως θέση την οποία έχει περάσει


Διαφορετικά επιστρέφει στο βήμα 2


Αν όλα  τα σημεία έχουν περαστεί τότε σταματάει ο αλγόριθμος




















Έναρξη


Ορισμός Παραμέτρων


Δημιουργία Αρχικού Τυχαίου Πληθυσμού


Αξιολόγηση καταλληλότητας κάθε χρωμοσώματος στον πληθυσμό 


Πληρούνται τα κριτήρια βελτιστοποίησης/ τερματισμού;


Βέλτιστο χρωμόσωμα


Επιλογή γονιών για την επόμενη γενιά


Τέλος


Διασταύρωση χρωμοσώματος γονέων


Μετάλλαξη χρωμοσώματος


ΝΑΙ


ΟΧΙ


Νέος πληθυσμός
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