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Περίληψη 
 

Η Όραση Υπολογιστών και η Μηχανική Μάθηση δύνανται να χρησιµοποιηθούν σε 
ένα ευρύ φάσµα ιδιαίτερα ενδιαφερουσών εφαρµογών. Μία χαρακτηριστική εφαρ-
µογή συνιστά η δηµιουργία Συστηµάτων Υποβοήθησης Οδήγησης (Driving Assi-
stance Systems), τα οποία ουσιαστικά στοχεύουν, µε την εξέλιξή τους, στην πλήρως 
αυτοµατοποιηµένη οδήγηση. Για τη δηµιουργία ενός τέτοιου συστήµατος απαι-
τούνται διάφορες επιµέρους εφαρµογές, όπως συστήµατα αυτόµατου εντοπισµού 
εµποδίων, εντοπισµού λωρίδων οδικής κυκλοφορίας και εντοπισµού και κατη-
γοριοποίησης σηµάτων οδικής κυκλοφορίας. Η παρούσα εργασία στοχεύει στη 
δηµιουργία της τελευταίας εφαρµογής. Πιο συγκεκριµένα, εκµεταλλευόµενη τεχνικές 
επεξεργασίας εικόνας και µηχανικής µάθησης φιλοδοξεί να δηµιουργήσει έναν 
αλγόριθµο που είναι ικανός να αναγνωρίζει αυτόµατα ποιές πινακίδες οδικής 
κυκλοφορίας συναντά ένα κινούµενο όχηµα. Προς το παρόν, µία τέτοια εφαρµογή 
µπορεί να χρησιµοποιηθεί βοηθητικά (για παράδειγµα στέλνοντας προειδοποιητικούς 
ήχους όταν ο οδηγός παραβιάζει µία από τις υπάρχουσες πινακίδες), αλλά ακόµα 
µπορεί να αποτελέσει και µέρος ενός συστήµατος αυτόµατης καταγραφής της α-
κριβούς θέσης των πινακίδων. Πληθώρα προβληµάτων ανακύπτουν κατά τη 
διαδικασία, τα οποία ο αλγόριθµος οφείλει να υπερβεί προκειµένου να λειτουργεί 
ικανοποιητικά. Ανάµεσά τους συγκαταλέγονται οι έντονες εναλλαγές στις συνθήκες 
φωτεινότητας, οι οποίες οφείλονται όχι µόνο στις εναλλαγές ηµέρας-νύχτας αλλά και 
στις διαφορετικές καιρικές συνθήκες. Ακόµα, πιθανά προβλήµατα στην αυτόµατη 
διαδικασία εντοπισµού και αναγνώρισης προκαλούν αποκρύψεις των πινακίδων, 
αλλοιώσεις στο χρώµα τους, λόγω της έκθεσης στον ήλιο, βανδαλισµοί που υφί-
στανται συχνά τα σήµατα, καθώς και η ύπαρξη παρόµοιων αντικειµένων. Επίσης, 
καθώς συχνά οι πινακίδες στρέφονται και µετακινούνται, ο αλγόριθµος που θα 
αναπτυχθεί οφείλει να παρουσιάζει ανοχές σε ανάλογους µετασχηµατισµούς. 

Η δοµή της παρούσας εργασίας είναι η ακόλουθη. Αρχικά πραγµατοποιείται µία 
εκτενής αναφορά στις διάφορες µεθόδους, που έχουν χρησιµοποιηθεί κατά καιρούς 
για τον συγκεκριµένο σκοπό, καθώς ο αυτόµατος εντοπισµός και κατηγοριοποίηση 
πινακίδων οδικής κυκλοφορίας συνιστά ένα ιδιαίτερα ευρύ και δραστήριο πεδίο 
έρευνας. Κατόπιν, αναλύεται και επεξηγείται ο αλγόριθµος που συντάχθηκε στο 
πλαίσιο της παρούσας εργασίας µε έµφαση στο θεωρητικό υπόβαθρο των τεχνικών 
όρασης υπολογιστών και µηχανικής µάθησης που επιστρατεύτηκαν. Μοναδικό 
δεδοµένο εισόδου για τον αλγόριθµο συνιστούν έγχρωµες εικόνες ειληµµένες από 
φωτοµηχανή χαµηλού κόστους, η οποία έχει τοποθετηθεί σε κινούµενο όχηµα. Στις 
εικόνες πραγµατοποιείται εντοπισµός βάσει χρώµατος, προκειµένου να εντοπιστούν 
περιοχές ενδιαφέροντος, που πιθανώς περιέχουν πινακίδες οδικής κυκλοφορίας. 
Ακολουθεί ο κυκλικός µετασχηµατισµός Hough, που εκµεταλλεύεται τις γεωµετρικές 
ιδιότητες των σηµάτων και οι τελικές περιοχές ενδιαφέροντος αναπαρίστανται µε τη 
χρήση των περιγραφέων HOG και εισέρχονται σε ταξινοµητές (Μηχανές ∆ια-
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νυσµατικής Στήριξης), που έχουν προηγουµένως εκπαιδευθεί. Για την εκπαίδευση 
του συστήµατος δηµιουργήθηκε µία βάση δεδοµένων µε εικόνες που περιέχουν τα 
ελληνικά σήµατα οδικής κυκλοφορίας. Οι εικόνες ελήφθησαν κάτω από διαφορετικές 
καιρικές συνθήκες και συνθήκες φωτισµού και στη συνέχεια διεξήχθη σειρά 
πειραµάτων, ώστε να διαπιστωθεί η επιτυχία του αλγορίθµου που αναπτύχθηκε. Τα 
αποτελέσµατα συνοψίζονται και σχολιάζονται στο τέλος της εργασίας, όπου ακόµα 
παρατίθενται και κάποια τελικά συµπεράσµατα και προτάσεις για µελλοντική έρευνα, 
όσο και η χρησιµοποιηθείσα βιβλιογραφία. 

 

Λέξεις Κλειδιά: Εντοπισµός, Κατηγοριοποίηση, Χρώµα, Όραση Υπολογιστών, 
Μηχανική Μάθηση 
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Abstract 
 

Computer Vision and Machine Learning techniques contribute to a wide range of 
interesting applications. A well known application among them is road sign detection 
and classification, which is a very active field of research. Although the first works in 
this area date back to the 1960s, significant progress has been made during the last 
years. Automatic road sign detection and classification has many practical im-
plementations. The most widespread is the usage of the method in order to create 
Driver Assistance Systems (DAS). Such systems aspire to the fully automatic 
navigation of the car through auto pilot and include systems for automatic lane 
detection, obstacle detection in the vehicle path and road sign recognition. For the 
time being, road sing detection and classification shall be used in order to assist the 
driver and enhance safety, e.g., by sending warning signals revealing over speed or in-
dicating the presence of a specific sign that the driver may not notice due to 
distraction and lack of attention. Another interesting application is the mapping of the 
traffic signs, in order to be used for automated road maintenance. For this purpose, the 
system developed shall be used in combination with a mobile mapping system, 
offering information about the exact location of each detected sign. Traffic sign 
recognition systems have to face many challenges. First of all, illumination conditions 
are not controllable. Depending on the time of the day and the weather conditions, 
illumination may vary dramatically. Secondly, traffic signs may be partially damaged, 
vandalized or with faded color due to long exposure to sunlight; problems that hamper 
the successful detection and recognition. Other common problems are occlusions and 
shadows occurring by other objects surrounding the traffic signs as well as the 
existence of similar objects, which may be detected as road signs. Finally, possible 
rotations and translation of the traffic signs occur, thus the system developed should 
be invariant under rotation and translation.  

The thesis is organized as follows. Firstly, the state of the art methods for traffic sign 
detection and classification are described. Afterwards, the proposed the system, 
including the theoretical background of the techniques applied is presented and 



 

v 

 

analysed.Τhe proposed system uses color-images acquired by a low cost camera 
mounted on a moving vehicle. Color based detection is used in order to locate regions 
of interest. Then, a circular Hough transform is applied to complete detection, taking 
advantage of the shape properties of the road signs. The regions of interest are finally 
represented using HOG descriptors and are fed into trained Support Vector Machines 
(SVMs) in order to be recognized. For the training procedure, a database with several 
training examples depicting Greek road sings has been developed. Many experiments 
have been conducted and are presented, to measure the efficiency of the proposed 
methodology especially under adverse weather conditions and poor illumination. The 
final results are presented and discussed and the conclusions of the thesis are 
presented, along with the cited references. 

 

KEY WORDS: Detection, Classification, Colour, Automation, Vision, Learning 
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1 

Εισαγωγή 
1.1 Στόχος της εργασίας 
Με την πάροδο των χρόνων και την πρόοδο της τεχνολογίας και της πληροφορικής,  
η ανάπτυξη συστηµάτων υποβοήθησης οδήγησης που στοχεύουν στην αύξηση της ο-
δικής ασφάλειας είναι πλέον µία πραγµατικότητα. Στην ανάπτυξη ανάλογων 
συστηµάτων συµπεριλαµβάνεται ο αυτόµατος εντοπισµός λωρίδων κυκλοφορίας, ο 
εντοπισµός πεζών, η καταγραφή της κίνησης,  η δηµιουργία συστηµάτων που διευ-
κολύνουν τη στάθµευση και άλλα. Ένα ακόµα σηµαντικό κοµµάτι για ανάλογα 
συστήµατα, µε το οποίο ασχολείται η συγκεκριµένη διπλωµατική εργασία,  είναι ο 
αυτόµατος εντοπισµός και κατηγοριοποίηση των σηµάτων οδικής κυκλοφορίας, µε 
µοναδικό δεδοµένο βίντεο ή εικόνες που προέρχονται από κάµερα τοποθετηµένη στο 
αυτοκίνητο. Ένα εγχείρηµα αρκετά περίπλοκο, ειδικά εάν αναλογιστεί κανείς τα 
διάφορα προβλήµατα που ανακύπτουν. Ταυτόχρονα όµως, η ανάπτυξη ενός τέτοιου 
συστήµατος αποτελεί ένα ιδιαίτερα καινοτόµο και χρήσιµο προϊόν καθώς όχι µόνο θα 
εντοπίζει τα σήµατα οδικής κυκλοφορίας, αλλά θα είναι σε θέση παράλληλα να 
κατηγοριοποιεί και τα αναγνωρίζει ώστε να προειδοποιεί τον οδηγό για την επι-
θυµητή αντίδρασή του. Το πρώτο στάδιο του εντοπισµού βασίζεται σε τεχνικές 
επεξεργασίας εικόνας µε τελικό σκοπό την κατάτµησή της. Η διαδικασία αυτή εκ-
µεταλλεύεται το χρώµα και το σχήµα των πινακίδων. Ακολουθεί το στάδιο της 
κατηγοριοποίησης  των σηµάτων µε µεθόδους µηχανικής µάθησης. Μέχρι στιγµής 
έχουν πραγµατοποιηθεί διάφορες ανάλογες προσπάθειες και έχουν συνταχθεί αλγό-
ριθµοι που αναλύονται στην παρούσα εργασία. 

1.2     Προβλήµατα στη διαδικασία 
Η διαδικασία αυτόµατου εντοπισµού και κατηγοριοποίησης των σηµάτων οδικής 
κυκλοφορίας είναι ιδιαίτερα δύσκολη λόγω διαφόρων προβληµάτων. Το σηµα-
ντικότερο ίσως από αυτά σχετίζεται µε τις δυσµενείς εξωτερικές συνθήκες, όπως ή 
ύπαρξη οµίχλης, βροχής, χιονιού και οι διαφορετικοί φωτισµοί των λήψεων, οι οποίες 
έχουν άµεσο αντίκτυπο στις πινακίδες οδικής κυκλοφορίας. Για παράδειγµα, συχνό 
φαινόµενο  σε µέρες µε ηλιοφάνεια ή και κατά τη διάρκεια της νύχτας αποτελούν οι 
ανακλάσεις στις εικόνες. Η δηµιουργία ενός αλγορίθµου ικανού να ανταποκρίνεται 
σε όλους τους διαφορετικούς φωτισµούς (ηλιοφάνεια, συννεφιά, νύκτα) αποτελεί µία 
πρόκληση. Ακόµα, συχνά εµφανίζονται θολές και κουνηµένες εικόνες, λόγω τις 
κίνησης και πιθανών αναταράξεων του αυτοκινήτου. Άλλη µία δυσκολία που πρέπει 
να αντιµετωπιστεί είναι οι πιθανές αποκρύψεις των πινακίδων από άλλα αντικείµενα, 
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καθώς και η ύπαρξη αντικειµένων στη λήψη που µοιάζουν µε σήµατα οδικής 
κυκλοφορίας. Επίσης, προβλήµατα δηµιουργούνται στον εντοπισµό πινακίδων που 
έχουν φθαρεί από την πάροδο του χρόνου και στον εντοπισµό και την κατηγο-
ριοποίηση σηµάτων κατεστραµµένων ή µε αυτοκόλλητα. Στην Εικόνα 1.1 εµ-
φανίζονται διάφορα παραδείγµατα ανάλογων περιπτώσεων. Πιο συγκεκριµένα, στην 
πρώτη περίπτωση εµφανίζονται δύο πινακίδες οδικής κυκλοφορίας που έχουν φθαρεί 
από τοποθέτηση αυτοκόλλητων και έχουν µετατοπιστεί από τη συνήθη θέση. Η 
δεύτερη περίπτωση αποτελεί χαρακτηριστικό παράδειγµα ύπαρξης έντονων 
αποκρύψεων και στην τρίτη εικόνα ο διαχωρισµός της πινακίδας από το υπόβαθρο 
της εικόνας καθίσταται δύσκολος, λόγω παρόµοιων αποχρώσεων της πινακίδας µε 
τον περιβάλλοντα χώρο. 

 

 

 

 

Εικόνα 1.1: Παραδείγµατα δυσµενών περιπτώσεων για εντοπισµό και κατηγοριοποίηση πινακίδων 

1.3  Τα σήµατα οδικής κυκλοφορίας 
Πρωταρχικό στάδιο για την εκπόνηση ενός τέτοιου εγχειρήµατος αποτελεί η µελέτη 
των σηµάτων που ανήκουν στον κώδικα οδικής κυκλοφορίας. Σε όλη την Ευρώπη, 
πραγµατοποιείται προσπάθεια για την οµοιογένεια των πινακίδων αυτών. Για τον 
σκοπό αυτό έχει συνταχθεί η συνθήκη της Βιέννης για τα σήµατα οδικής κυκλο-
φορίας (1968) στην οποία και υπακούουν όλα τα µέλη της Ευρώπης (εκτός από την 
Μολδαβία, την Ιρλανδία και το Ηνωµένο Βασίλειο). Παρά τη συγκεκριµένη συν-
θήκη, πολλές παραµένουν οι διαφορές που εντοπίζονται µεταξύ διαφορετικών κρα-
τών και εντοπίζονται κυρίως στη χρησιµοποιούµενη γραµµατοσειρά, στα βέλη, στα 
εικονογράµµατα και στη χρήση διαφορετικών χρωµάτων. Χαρακτηριστικό παράδειγ-
µα αποτελεί η Εικόνα 1.2. 



 

Εικόνα 1.2: H διαφοροποίηση των

Η παρούσα εργασία επικεντρώθηκε
κυκλοφορίας τα οποία παρουσιάζονται

1.3.1 Τα σήµατα οδικής κυκλοφορίας
Τα σήµατα οδικής κυκλοφορίας

κυκλοφορίας [1], κατηγοριοπ
αναγγελίας κινδύνου (Κ), 
πληροφοριακές πινακίδες (Π
κάθε µια από τις ακόλουθες κατηγορίες

 

Εικόνα 1.3α: Πινακίδα αναγγελίας

 

Εικόνα 1.3γ: Πληροφοριακή
 

Κατόπιν µελέτης του Κ.Ο.Κ
πρώτες κατηγορίες, αποτελούν
οδήγησης. Συνεπώς, τα συστήµατα

διαφοροποίηση των σηµάτων οδικής κυκλοφορίας σε διάφορες χώρες

εργασία επικεντρώθηκε στα σήµατα του ελληνικού κώδικα
οποία παρουσιάζονται συνοπτικά στο ακόλουθο υποκεφάλαιο

σήµατα οδικής κυκλοφορίας στον Ελληνικό χώρο 
οδικής κυκλοφορίας, σύµφωνα µε τον Ελληνικό κώδικα

κατηγοριοποιούνται σε τέσσερις βασικές οµάδες: στις
κινδύνου (Κ), τις ρυθµιστικές πινακίδες της κυκλοφορίας

πινακίδες (Π) και τις πρόσθετες πινακίδες (Πρ). Παραδείγµατα
ακόλουθες κατηγορίες εµφανίζονται ακολούθως. 

 

Πινακίδα αναγγελίας Εικόνα 1.3β Ρυθµιστική πινακίδα

 

 

Πληροφοριακή Πινακίδα Εικόνα 1.3δ: Πρόσθετη Πινακίδα

µελέτης του Κ.Ο.Κ, γίνεται κατανοητό ότι τα σήµατα που ανήκουν
κατηγορίες αποτελούν τα σηµαντικότερα για την εξασφάλιση

Συνεπώς τα συστήµατα αυτόµατου εντοπισµού και κατηγοριοποίησης
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διάφορες χώρες της Ευρώπης 

ελληνικού κώδικα οδικής 
ακόλουθο υποκεφάλαιο. 

Ελληνικό κώδικα οδικής 
βασικές οµάδες: στις πινακίδες 

της κυκλοφορίας (Ρ), τις 
Παραδείγµατα για 

 

Ρυθµιστική πινακίδα 

 

Πρόσθετη Πινακίδα 

σήµατα που ανήκουν στις δύο 
εξασφάλιση ασφαλούς 

εντοπισµού και κατηγοριοποίησης 
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πινακίδων επικεντρώνονται στις δύο αυτές κατηγορίες. Τα βασικά χρώµατα των 
πινακίδων αυτών είναι το µπλε, κόκκινο, κίτρινο και λευκό, ενώ τα σχήµατα τους 
είναι κατά βάση τριγωνικά, κυκλικά και τετράπλευρα. 

1.4 ∆ιάρθρωση της εργασίας 
Η παρούσα εργασία διαρθρώνεται ακολούθως ως εξής. Στο κεφάλαιο 2 πραγ-
µατοποιείται µία βιβλιογραφική ανασκόπηση των αλγορίθµων που έχουν εφαρµοστεί 
και χρησιµοποιηθεί µέχρι στιγµής. Στο κεφάλαιο 3 πραγµατοποιείται µία εκτενής 
αναφορά στις Μηχανές ∆ιανυσµατικής Στήριξης (SVM) που χρησιµοποιήθηκαν ως 
µέθοδος µηχανικής µάθησης για την εφαρµογή που αναπτύχθηκε στα πλαίσια της 
παρούσας εργασίας. Στο κεφάλαιο 4 αναλύεται η εφαρµογή και περιγράφεται λεπτο-
µερώς το κάθε στάδιό της. Ακολουθεί το κεφάλαιο 5, όπου συνοψίζονται και ανα-
λύονται τα αποτελέσµατα της µεθόδου και τέλος το κεφάλαιο 6 µε τα συµπεράσµατα 
και ορισµένες σκέψεις για το µέλλον. Η µεταπτυχιακή εργασία ολοκληρώνεται µε την 
παράθεση των βιβλιογραφικών αναφορών.  
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2 

Μέθοδοι και τεχνικές εντοπισµού και 
αναγνώρισης σηµάτων 

 

Μέχρι στιγµής έχουν δηµοσιευτεί αρκετές εργασίες και έχουν αναπτυχθεί πλήθος 
αλγόριθµοι που ασχολούνται µε τον αυτόµατο εντοπισµό και κατηγοριοποίηση 
πινακίδων οδικής κυκλοφορίας. Η πρώτη αναφορά σηµειώνεται στην Ιαπωνία το 
1984 από τον Paclik [2]. Από τότε πλήθος ερευνητών έχουν προσεγγίσει το θέµα, µε 
δηµιουργία λογισµικών που λειτουργούν ακόµα και σε πραγµατικό χρόνο, ενσωµα-
τώνοντας αλγορίθµους από τα πεδία της όρασης υπολογιστών, της επεξεργασίας 
εικόνας  και της µηχανικής µάθησης.  

Τα απαραίτητα βήµατα για ένα τέτοιο σύστηµα είναι ο εντοπισµός της περιοχής 
ενδιαφέροντος και η αναγνώριση του σήµατος. Το πρώτο βήµα βασίζεται στις χρω-
µατικές και γεωµετρικές ιδιότητες των πινακίδων. Η συνηθέστερη τακτική που εκ-
µεταλλεύεται το χρώµα των σηµάτων οδικής κυκλοφορίας είναι η κατωφλίωση σε 
διάφορους χρωµατικούς χώρους. Χρησιµοποιούνται ακόµα τεχνικές όπως η επέκταση 
περιοχής ενδιαφέροντος (region growing) και η εφαρµογή κανόνων ασαφούς λογικής 
(fuzzy rules). Από την άλλη µεριά, για την εκµετάλλευση των γεωµετρικών ιδιοτήτων 
έχουν εφαρµοστεί διάφοροι αλγόριθµοι, όπως ο µετασχηµατισµός του Hough, η 
τεχνική Distance to Borders κ.α. Στο στάδιο της αναγνώρισης χρησιµοποιούνται 
νευρωνικά δίκτυα, SupportVector Machines και διάφορες ακόµα µέθοδοι που ανα-
λύονται εκτενώς στη συνέχεια της εργασίας. 

Σε αυτό κεφάλαιο κατηγοριοποιούνται  και αναλύονται εν συντοµία οι πιο διαδε-
δοµένες  µέθοδοι για τα στάδια του εντοπισµού και της ταξινόµησης. 

 

2.1 Εντοπισµός 
Ζητούµενο του πρώτου σταδίου της διαδικασίας είναι η εύρεση του τµήµατος της 
εικόνας που περιέχει το προς ανίχνευση αντικείµενο.  Το συγκεκριµένο τµήµα  ονο-
µάζεται «περιοχή ενδιαφέροντος» (Region of Interest – ROI). Κατά τον εντοπισµό 
προκύπτουν µία ή και περισσότερες περιοχές ενδιαφέροντος, που αποκόπτονται και 
τροφοδοτούν το στάδιο της αναγνώρισης. Ο εντοπισµός είναι ιδιαίτερα σηµαντικός, 
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καθώς µάλιστα πληροφορία που αποµακρύνεται κατά την εφαρµογή του, δεν µπορεί 
να ανακτηθεί αργότερα. 

Ακολούθως αναλύονται οι βασικότερες µέθοδοι εντοπισµού µε βάση το χρώµα ή το 
σχήµα και αναφέρονται ορισµένες δηµοσιεύσεις που χρησιµοποιούν αυτές τις µεθό-
δους. Ο εντοπισµός µε βάση το χρώµα είναι συνήθως λιγότερο απαιτητικός υπο-
λογιστικά σε σύγκριση µε τον εντοπισµό µε βάση το σχήµα. Συχνά όµως, για πιο α-
ξιόπιστα αποτελέσµατα, χρησιµοποιείται συνδυασµός των δύο προσεγγίσεων. 

2.1.1 Εντοπισµός µε βάση το χρώµα 
Ο εντοπισµός µε βάση το χρώµα βασίζεται  στη φωτεινότητα και το χρώµα των 
εικονοψηφίδων. Στόχος είναι να εντοπιστεί η περιοχή ενδιαφέροντος µέσω της ο-
µαδοποίησης οµοιογενών περιοχών, µία διαδικασία που ονοµάζεται κατάτµηση 
εικόνας (image segmentation). Η κατάτµηση επιτυγχάνεται µέσω επτά βασικών µεθό-
δων, σύµφωνα µε την κατηγοριοποίηση που επιχειρείται στο [3].  Πιο συγκεκριµένα, 
οι συγγραφείς αναφέρονται στη µέθοδο των οµοιογενών περιοχών (region based 
technique), τη µέθοδο των συστάδων (clustering technique), τη µέθοδο διαίρεσης-
ένωσης (split – merge technique), τη µέθοδο µε γραφήµατα (normalized cuts te-
chnique), την µέθοδο επαύξησης περιοχής ενδιαφέροντος (region growing), την 
κατωφλίωση και τη µέθοδο εντοπισµού ακµών. Ανάλογη προσπάθεια κατηγο-
ριοποίησης πραγµατοποιείται στο [4], όπου οι συγγραφείς προσθέτουν την κα-
τάτµηση που βασίζεται στις µερικές διαφορικές εξισώσεις και την κατάτµηση µε 
χρήση νευρωνικών δικτύων. Καθώς τα τελευταία χρόνια, είναι ραγδαία η ανάπτυξη 
αλγορίθµων προερχόµενων από το πεδίο της µηχανικής µάθησης (machine learning) 
και η εφαρµογή τους στην κατάτµηση εικόνας, χρήσιµο θα ήταν η τελευταία µέθοδος 
να γενικευθεί σε κατάτµηση εικόνας µε χρήση τεχνικών µηχανικής µάθησης. Στις 
δηµοσιεύσεις που ακολουθούν αναλύεται πώς οι παραπάνω µέθοδοι χρησιµο-
ποιούνται για τον αυτόµατο εντοπισµό σηµάτων οδικής κυκλοφορίας.   

Από όλες τις τεχνικές που αναφέρθηκαν, η πιο διαδεδοµένη για το εν λόγω θέµα είναι 
η κατωφλίωση, λόγω της χαµηλής υπολογιστικής πολυπλοκότητας. Πρόκειται για µία 
διαδικασία ικανή να διαχωρίσει τις εικονοψηφίδες που ανήκουν στο αντικείµενο 
(foreground object) κι εκείνες που ανήκουν στο υπόβαθρο (background object), κα-
θώς είναι µία διαδικασία επιλογής εικονοψηφίδων που εντοπίζονται ανάµεσα σε όρια 
(κατώφλια). Στο σύνολο των εικοψηφίδων εντός των ορίων αποδίδεται η τιµή 1 και 
αυτά συνιστούν το αντικείµενο, ενώ στις υπόλοιπες εικονοψηφίδες, που αποτελούν το 
υπόβαθρο, αποδίδεται η τιµή 0. Έτσι, αποτέλεσµα της διαδικασίας κατωφλίωσης 
είναι µία δυαδική εικόνα. Τα κατώφλια είναι είτε προκαθορισµένα, σταθερά και κα-
θολικά είτε προσαρµοστικά (adaptive) και καθορίζονται µε βάση τις χρωµατικές 
ιδιότητες του προς εντοπισµού αντικειµένου. Το σταθερό, καθολικό κατώφλι ορίζεται 
ενιαία για όλο το εύρος της εικόνας, όπως υπαγορεύει η ακόλουθη σχέση: 

���, �� = 	 	0			���, �� < 1				���, �� > � 										�2.1� 
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Μια παραλλαγή της µεθόδου συνιστά η χρήση διπλού κατωφλίου για τον ορισµό ενός 
φάσµατος τιµών [5].  Σε αντίθεση µε τα σταθερά κατώφλια, τα δυναµικά προσαρ-
µόζονται για κάθε υποπεριοχή της εικόνας, ανάλογα µε τη φωτεινότητά της.  Ο καθο-
ρισµός των εν λόγω ορίων µπορεί να πραγµατοποιηθεί είτε αυτόµατα είτε από τον 
χρήστη. Στο [6] συνοψίζονται οι έξι βασικές κατηγορίες αλγορίθµων αυτόµατου 
εντοπισµού κατωφλίων, οι οποίες είναι: αλγόριθµοι βάσει του σχήµατος του ιστο-
γράµµατος (histogram shape based methods), αλγόριθµοι συστάδας (clusteringbased 
methods), αλγόριθµοι εντροπίας (entropy based methods), αλγόριθµοι που βασίζονται 
στις ιδιότητες του αντικειµένου (object attribute based methods), χωρικοί αλγόριθµοι 
(spatial based methods) και τοπικοί αλγόριθµοι (local methods). Στην πλειονότητα 
των ερευνητικών εργασιών, που αφορούν στην κατωφλίωση για εντοπισµό πινα-
κίδων, τα όρια εντοπίζονται χειροκίνητα µε µελέτη πολλών δειγµάτων, καθώς οι 
αυτόµατοι αλγόριθµοι δεν είναι πλήρως αποτελεσµατικοί. Σε προσπάθειες αυτό-
µατοποίησης της επιλογής των κατωφλίων, που έχουν γίνει κατά καιρούς, χρησι-
µοποιείται κυρίως ο αλγόριθµος του Otsu, όπως αναλύεται και στα επόµενα. 

Η ποιότητα των αποτελεσµάτων της κατωφλίωσης εξαρτάται από πλήθος παρα-
µέτρων και κυρίως από τον θόρυβο στην εικόνα, τη φωτεινότητά της, την αντίθεση, 
το µέγεθος του προς εντοπισµού αντικείµενου αλλά και από την ορθή επιλογή των 
κατωφλίων, όπως αναφέρεται στο [6]. 

Σηµαντικό στοιχείο στον εντοπισµό πινακίδων είναι ότι το λευκό και το µαύρο είναι 
ουδέτερα χρώµατα (achromatic colors), αφού όλες οι αποχρώσεις (µήκη κύµατος) 
συµµετέχουν ισοµερώς για τον σχηµατισµό τους (στο µαύρο δε συµµετέχει καµία 
απόχρωση και στο λευκό όλες), σε αντίθεση µε τα κόκκινο, κίτρινο και µπλε (chro-
matic colors). Τα τελευταία εµφανίζουν µία κύρια απόχρωση και αυτό καθιστά ευκο-
λότερο τον εντοπισµό τους. Στην περίπτωση των πινακίδων οδικής κυκλοφορίας, κα-
θώς τα περιγράµµατα αποτελούνται κατά το µεγαλύτερο ποσοστό από χρώµατα 
(chromatic colors), η ερευνητική δραστηριότητα επικεντρώνεται κυρίως στον εντο-
πισµό τους, αν και έχουν προταθεί κατά καιρούς διάφορες µέθοδοι και για τον 
εντοπισµό του λευκού και του µαύρου. 

Ακολούθως αναλύονται οι βασικότερες διαδικασίες κατάτµησης εικόνας µε βάση το 
χρώµα, σε διάφορους χρωµατικούς χώρους. Όπως επισηµαίνεται στο [7] ο κάθε 
χρωµατικός χώρος προκύπτει από ένα χρωµατικό µοντέλο, δηλαδή ένα αφηρηµένο 
µαθηµατικό µοντέλο που αναπαριστά κάθε χρώµα ως συνδυασµό αριθµών. Οι πιο 
συνηθισµένες διαστάσεις των χρωµατικών µοντέλων είναι τρεις ή τέσσερις. Για πιο 
αξιόπιστα αποτελέσµατα, σε ορισµένες περιπτώσεις όπως στο [8], πραγµατοποιείται 
εντοπισµός σε περισσότερους του ενός χρωµατικού χώρου και τα αποτελέσµατα 
γίνονται αποδεκτά µόνο αν ο εντοπισµός ισχύει και για όλες τις περιπτώσεις. 

2.1.1.1 Εντοπισµός στον χώρο RGB 
Ο χρωµατικός χώρος RGB είναι ο βασικός χρωµατικός χώρος.  Ουσιαστικά ορίζεται 
από έναν κύβο στο καρτεσιανό σύστηµα συντεταγµένων, όπου οι άξονες x, y και z 
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αναπαριστούν τα βασικά χρώµατα R ,G, B αντίστοιχα.  Τα λοιπά χρώµατα 
προκύπτουν από συνδυασµό των τριών βασικών χρωµάτων. 

 

Εικόνα 2.1: O χρωµατικός χώρος RGB 

(Πηγή:http://en.wikipedia.org/wiki/RGB_color_space) 
 
Ο εντοπισµός µπορεί να πραγµατοποιηθεί απευθείας στα πρωτογενή δεδοµένα, όπως 
περιγράφεται στα [9], [10], [11], [12], [13], [14], [15], [16]. Το συγκριτικό 
πλεονέκτηµα του χώρου RGB είναι η υπολογιστική ταχύτητα αφού δεν απαιτείται 
µετασχηµατισµός σε άλλο σύστηµα.  

Πιο συγκεκριµένα, στο [9] πραγµατοποιείται  κατωφλίωση στον χώρο RGB. 
Μειονέκτηµα της κατωφλίωσης στον συγκεκριµένο χώρο συνιστά η χρήση περί-
πλοκων κατωφλίων. Στη δηµοσίευση αυτή χρησιµοποιούνται όρια που ενσωµατώ-
νουν τους λόγους των καναλιών: 

���� ∗ � < � < ���� ∗ � 

���� ∗ � < � < ���� ∗ � 

																																																���� ∗ � < � < ���� ∗ �																					�2.2	� − !�				 
Οι ελάχιστες και µέγιστες τιµές για τις παραµέτρους α, β, γ καθορίζονται κατόπιν 
δοκιµών σε πλήθος εικόνες.  Για καλύτερα αποτελέσµατα, καθώς κατά τις πολύ πρωι-
νές και απογευµατινές ώρες η κατωφλίωση δεν είναι ικανοποιητική, αξιολογούνται οι 
συνθήκες φωτεινότητας και ακολουθεί χρωµατική εξισορρόπηση. Για την αξιο-
λόγηση των συνθηκών φωτεινότητας, συνήθως,  εντοπίζεται µία επιφάνεια µε λευκό 
χρώµα και συγκρίνονται οι τιµές φωτεινότητας της λήψης, µε τις τιµές (255,255,255), 
που αποτελούν τις τιµές του απόλυτου λευκού. Καθώς στις  εικόνες δρόµων δεν 
απεικονίζονται συχνά λευκές επιφάνειες, οι ερευνητές χρησιµοποίησαν ως επιφάνεια 
αναφοράς το οδόστρωµα και συνέκριναν τις τιµές φωτεινότητάς του στη λήψη µε τις 
τιµές φωτεινότητας του οδοστρώµατος σε ιδανικές συνθήκες. Μετά από αξιολόγηση 
ακολουθεί και η εξισορρόπηση της φωτεινότητας µε διόρθωση της καµπύλης γάµµα 
(gamma-correction).    
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Εικόνα 2.2: Αρχική εικόνα (αριστερά) και Εικόνα µετά από χρωµατική εξισορρόπηση (δεξιά) 

(Πηγή:[9]) 

Στο [10] τα κατώφλια υπολογίζονται µε τη βοήθεια µεταβλητής k, η οποία για κάθε 
εικονoψηφίδα ισούται µε: 

" = 	 255max	��, �, ��												�2.3� 
Για τον εντοπισµό του κόκκινου και του µπλε χρώµατος χρησιµοποιούνται οι 
ακόλουθες σχέσεις αντίστοιχα: 

�()�,*+ − ()�,*, > 10�	-./		�()�,*+ − ()�,*0 > 10�	 1�,*	 − ()�,*+ > 0.4 ∗ ()�,*+ 																																																	�2.4	� − 3� 
όπου:      ()�,*+ =	 4�,*+ ∗ " ()�,*0 =	 4�,*0 ∗ " ()�,*, =	 4�,*, ∗ " 1�,* = max	�()�,*0 , ()�,*, �	 
 
Στο [14] έχουν εντοπιστεί οι τιµές φωτεινότητας για τα βασικά χρώµατα των πινα-
κίδων σε λήψεις µε ιδανικές συνθήκες και συγκρίνονται µε τις τιµές φωτεινότητας 
κάθε εικονοψηφίδας, µε το µέτρο της Ευκλείδειας απόστασης. Εάν η διαφορά κείται 
εντός συγκεκριµένων ορίων θεωρείται ότι η εικονοψηφίδα λαµβάνει την τιµή 1, δια-
φορετικά της αποδίδεται η τιµή 0. 

Πιο συγκεκριµένα, κάθε χρώµα προκύπτει από γραµµικό µετασχηµατισµό των τριών 
βασικών χρωµάτων (κόκκινο, πράσινο και µπλε), όπως υπαγορεύει κι η ακόλουθη 
σχέση: 

! = 	!5 ∗ �67 +	!9 ∗ �:66; +	!< ∗ �=>6											�2.5�,  όπου 0 ≤ 	 !� ≤ 1 

Έστω το χρώµα αναφοράς :�:5, :9, :<� και το µέτρο οµοιότητας µεταξύ τους: 7 = 	@�:5 − !5�9 + �:9 − !9�9 + �:< − !<�9																�2.6� . 
 
Η σύγκριση περιγράφεται µαθηµατικά από την ακόλουθη σχέση: 
 B�!� = 	 C �0,0,0�	DάF	7 > G					:							DάF		7 < G� �2.7� 
όπου  t : η τιµή του κατωφλίου 
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Στο [15] ο εντοπισµός για κόκκινες πινακίδες πραγµατοποιείται µε τη µέθοδο 
επέκτασης περιοχής ενδιαφέροντος (region growing). Αρχικά εντοπίζονται 
εικονοψηφίδες µε συγκεκριµένες ιδιότητες, που αποτελούν τον πυρήνα (seed) και 
κατόπιν ελέγχεται η οµοιότητα όλων των γειτονικών εικονοψηφίδων µε τον πυρήνα, 
µε κάποιο µέτρο οµοιότητας, όπως η διαφορά  φωτεινότητας. Εάν το µέτρο οµοιό-
τητας έχει τιµή εντός συγκεκριµένων ορίων, η αρχική περιοχή ενδιαφέροντος επε-
κτείνεται µε τις νέες εικονοψηφίδες. Η επιτυχία της µεθόδου εξαρτάται άµεσα από 
την αρχική επιλογή των εικονοψηφίδων του πυρήνα, το µέτρο οµοιότητας και τα 
όρια.  Ειδικότερα, στη συγκεκριµένη δηµοσίευση, οι συγγραφείς αρχικά εντοπίζουν 
όσες εικονοψηφίδες εµφανίζουν τιµές:  
 � > 128, � > 0.8�,			� > 0.8�																		�2.8	� − !� 
 
και τις ορίζουν ως πυρήνες. Τα παραπάνω όρια, τα οποία υπολογίστηκαν κατόπιν δο-
κιµών. προκύπτουν, επειδή στις κόκκινες πινακίδες, η κόκκινη συνιστώσα εµφανίζει 
τιµή αρκετά υψηλή και µεγαλύτερη από τις άλλες δύο συνιστώσες. Στη συνέχεια, 
εξετάζονται παράθυρα µεγέθους 15x15 εικονοψηφίδων, γύρω από κάθε πυρήνα, για 
τον αριθµό των λευκών και κόκκινων εικονοψηφίδων που περιέχουν. Ανάλογα µε τον 
αριθµό των λευκών και κόκκινων εικονοψηφίδων που υπάρχουν στο παράθυρο, 
αποφασίζεται εάν η περιοχή πρέπει να εξεταστεί περαιτέρω.  Στον τελικό έλεγχο, σε 
κάθε εικονοψηφίδα της εξεταζόµενης περιοχής αποδίδεται η τιµή 1, εάν περιλαµ-
βάνεται στο διάστηµα από -2σ+m µέχρι 2σ+m, µε m η µέση τιµή του κόκκινου ή του 
λευκού χρώµατος. ∆ιαφορετικά της αποδίδεται η τιµή 0. Εάν το σύνολο των εικονο-
ψηφίδων µε τιµή διαφορετική του 0, ξεπερνά το 95%, το παράθυρο προσαρτάται 
στην περιοχή ενδιαφέροντος.  
 
Στο [16] χρησιµοποιούνται δυναµικά κατώφλια για την αποµόνωση των περιοχών εν-
διαφέροντος στις εικόνες, που προέρχονται από ένα σύστηµα Mobile Mapping. Αρχι-
κά χρησιµοποιήθηκε σταθερό κατώφλι, που προκύπτει από τη σχέση: 
 

3J�K, L� = 	M 1 �NO PJ − GJ ≤	�J�K, L� ≤ 	PJ + GJ
0 			�NO 								QάRD	άSST	UDVίUXYPT � �2.9� 

 
όπου PJ  οι φωτεινότητες ενός συγκεκριµένου χρώµατος k , GJ  η ανοχή απόκλισης 
από τη συγκεκριµένη φωτεινότητα και �J�K, L�  οι φωτεινότητες του προς εξέταση 
εικονοστοιχείου. 
 
Οι συγγραφείς εφάρµοσαν τη συγκεκριµένη σχέση αλλά παρατηρήθηκαν προ-
βλήµατα σε εικόνες ειληµµένες υπό από διαφορετικές συνθήκες φωτεινότητας, καθώς 
οι τιµές που ορίστηκαν δε λειτουργούσαν σε όλες τις περιπτώσεις. Μία λύση α-
ποτελούσε η αύξηση της ανοχής απόκλισης, η οποία όµως εισήγαγε µεγάλα ποσοστά 
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θορύβου στη δυαδική εικόνα. Έτσι αποφασίστηκε η εισαγωγή δυναµικών κατωφλίων, 
σύµφωνα µε τη σχέση: 
 

3J�K, L� = 	[1 �NO >J − GJ ≤	:J�K, L� ≤ 	>J + GJ	 	 		 	 	0 			�NO 								QάRD	άSST	UDVίUXYPT� �2.10� 
 
Οι παράµετροι έχουν την ίδια σηµασία όπως στη σχέση (2.9), µε τη διαφορά ότι 
αναφέρονται στους λόγους µεταξύ καναλιών.  
 
Στη δυαδική εικόνα που προκύπτει εφαρµόζεται ένα φίλτρο modal, µε παράθυρο 7x7,  
για την αποµάκρυνση του θορύβου. Το συγκεκριµένο φίλτρο υπολογίζει σε ένα 
παράθυρο, τον αριθµό των λευκών και µαύρων εικονοψηφίδων και όταν ο αριθµός 
των µαύρων εικονοψηφίδων είναι µικρότερος του 15, η κεντρική εικονοψηφίδα θεω-
ρείται θόρυβος.   
 
Τα αποτελέσµατα της κατωφλίωσης συνιστούν διαφορετικούς πυρήνες ώστε να 
ακολουθήσει στη συνέχεια η τεχνική επέκτασης περιοχής ενδιαφέροντος.  

2.1.1.2 Εντοπισµός στους χώρους ΗSI και HSV 
Η πλειοψηφία των ερευνητικών εργασιών χρησιµοποιεί για το στάδιο του εντοπισµού 
είτε τον χώρο ΗSV (Hue, Saturation, Value – Απόχρωση, Κορεσµός, Τόνος), είτε τον 
χώρο HSI (Hue, Saturation, Intensity – Απόχρωση, Κορεσµός, Ένταση).  

Ο χρωµατικός χώρος HSV προσηµειώνει αρκετά ικανοποιητικά την αντίληψη των 
χρωµάτων από τον άνθρωπο και αναπαριστάται σχηµατικά στην Εικόνα 2.3. Η πρώτη 
συνιστώσα αναφέρεται τη χροιά του χρώµατος, η οποία απεικονίζεται στον κυκλικό 
δίσκο της κορυφής και λαµβάνει τιµές από το 0ο -360ο. Η δεύτερη συνιστώσα αφορά 
τον κορεσµό, ο οποίος µειώνεται, όπως φαίνεται και στην ακόλουθη εικόνα, από τα 
άκρα προς το κέντρο και δηλώνει την καθαρότητα του χρώµατος. Οι τιµές του 
κορεσµού κυµαίνονται µεταξύ 0 και 1. Τέλος, η τρίτη συνιστώσα αναφέρεται στο 
πόσο φωτεινό ή σκοτεινό είναι το εικονοστοιχείο. Όσο πιο κοντά στο λευκό είναι µία 
εικονοψηφίδα, τόσο µεγαλύτερη είναι η τρίτη συνιστώσα, η οποία έχει πεδίο ορισµού 
µεταξύ 0 και 1.   

Για τη µετατροπή από τον χρωµατικό χώρο RGB στον χρωµατικό χώρο HSV 
χρησιµοποιούνται οι παρακάτω σχέσεις: 

\ =	 C R			DάF			� ≤ �360 − R	DάF			� ≥ �� 
^ = 1 − 3�� + � + �� _min��, �, ��b 
c = 	max��, �, ��255 			�2.11� − !� 
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όπου R = 	!def5 g hi_�+f,�j�+f0�b_�+f,�ij�+f0��,f0�bh/il 

 

Εικόνα 2.3: O χρωµατικός χώρος HSV 

 (Πηγή:http://www.mathworks.com/help/images/converting-color-data-between-color-spaces.html) 

Τα αποτελέσµατα κατάτµησης στον συγκεκριµένο χρωµατικό χώρο είναι ιδιαίτερα 
ικανοποιητικά, καθώς είναι δυνατόν να εξαλειφθούν οι επιπτώσεις της διαφορετικής 
φωτεινότητας, εάν δεν ληφθεί υπόψη το τρίτο κανάλι. Ουσιαστικά, η πληροφορία του 
χρώµατος καταγράφεται στις δύο πρώτες συνιστώσες H και S του χώρου. 

Παραδείγµατα ερευνητικών εργασιών που χρησιµοποιούν τον χρωµατικό χώρο HSV 
είναι οι [17], [18], [19], [20], [21], [22], [23], [24], [25], [26], [27], [28]. 

Στο [23] πραγµατοποιείται εντοπισµός µε κατωφλίωση στον χρωµατικό χώρο HSV. 
Επιλέγονται µόνο τα εικονοστοιχεία µε υψηλή τιµή για τη συνιστώσα V, καθώς 
µικρές τιµές της οδηγούν σε ασταθή αποτελέσµατα. Τα καθολικά κατώφλια, που 
χρησιµοποιήθηκαν για κάθε χρώµα είναι: 

\ < 20	ή	\ > 300		QON	^ > 0.3	�NO	QόQQNFo	pVώrO 

20 < \ < 70			QON	^ > 0.27	�NO	QίXVNFo	pVώrO 

180 < \ < 280		QON	^ > 0.25		�NO	rUSD	pVώrO�2.12	� − !� 
Στο [17] εφαρµόζεται αρχικά ένα φίλτρο SNN (Symmetric Nearest Neighbor) για 
αποµάκρυνση του θορύβου. Το φίλτρο SNN [19] συγκρίνει τις τιµές των συµ-
µετρικών εικοψηφίδων (όπως φαίνεται και στην Εικόνα 2.4) και επιλέγει τη τιµή που 
βρίσκεται κοντινότερα στη τιµή της κεντρικής εικονοψηφίδας. Τέλος, αποδίδει στην 
κεντρική εικονοψηφίδα τον µέσο όρο των τιµών φωτεινότητας των επιλεγµένων 
εικονοψηφίδων. Σηµαντικό πλεονέκτηµα του φίλτρου, είναι ότι αποµακρύνει τον θό-
ρυβο, διατηρώντας όµως τις ακµές. 
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Εικόνα 2.4: Τα συµµετρικά εικονοστοιχεία 

 (Πηγή:http://www.subsurfwiki.org/wiki/Symmetric_nearest_neighbour_filter) 

Ακολουθεί η µετατροπή στον χρωµατικό χώρο HSV και επιλέγονται διάφοροι 
πυρήνες ανάλογα µε τις τιµές H και S, που εµφανίζουν οι εικονοφηφίδες. Για κάθε 
µία υπολογίζεται µία µέση τιµή και το κριτήριο οµοιότητας, που καθορίζει εάν µία 
εικονοψηφίδα θα προσαρτηθεί στον πυρήνα, είναι η ευκλείδεια απόσταση µεταξύ της 
µέσης τιµής και της τιµής της εικονοψηφίδας στον κυλινδρικό χώρο HSV. Η τιµή 
αυτή πρέπει να είναι εντός ενός κατωφλίου, το οποίο είναι δυναµικό και ορίζεται 
κάθε φορά µε βάση την τιµή κορεσµού στην περιοχή του πυρήνα, όπως ορίζει η 
ακόλουθη σχέση: 

� = " − sin	�etuuv��2.13� 
όπου α η τιµή του κατωφλίου, k µία παράµετρος κανονικοποιήσης και etuuv η τιµή 
κορεσµού στον πυρήνα. 

Στο [20] ο συγγραφέας εφαρµόζει ένα σετ κανόνων ασαφούς λογικής προκειµένου να 
ορίσει τις περιοχές ενδιαφέροντος, δηλαδή τις περιοχές µε κόκκινο, κίτρινο, µπλε, 
πράσινο και µαύρο χρώµα. Η εφαρµογή των κανόνων ασαφούς λογικής για κα-
τάτµηση εικόνας είναι µία µέθοδος που εξετάζει κάθε εικονοψηφίδα ξεχωριστά, όπως 
και η κατωφλίωση, και αποδίδει σε κάθε εικονοψηφίδα ένα συγκεκριµένο χρώµα. Έ-
χουν προταθεί διάφοροι τρόποι για αυτόµατη δηµιουργία των κανόνων, όπως ανα-
φέρεται στο [21].  

Στο [20] η εικόνα αρχικά µετασχηµατίζεται στον χρωµατικό χώρο HSV και εφαρ-
µόζονται οι παρακάτω επτά κανόνες: 

1. If (Hue is Red1) and (Saturation is Red) then (Result is  Red)  
2. If (Hue is Red2) and (Saturation is Red) then (Result is Red)  
3. If (Hue is Yellow) and (Saturation is Yellow) then (Result is Yellow)  
4. If (Hue is Green) and (Saturation is Green) then (Result is Green)  
5. If (Hue is Blue) and (Saturation is Blue) then (Result is Blue)  
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6. If (Hue is Noise1) then (Result is Black)  
7. If (Hue is Noise2) then (Result is Black) 
 
Οι τιµές για τα Red1, Red2 κλπ προκύπτουν από τα ακόλουθα διαγράµµατα, που ανα-
παριστούν τις συναρτήσεις συµµετοχής για τη χροιά και τον κορεσµό. Στην ασαφή 
λογική, οι συναρτήσεις συµµετοχής δείχνουν το βαθµό της αλήθειας για µία συγκε-
κριµένη τιµή µιας µεταβλητής.  
 

 

Εικόνα 2.5: (α) Συνάρτηση συµµετοχής για χροιά   (β)Συνάρτηση συµµετοχής για κορεσµό 

 (Πηγή:[20]) 
 
Στο [28] η κατάτµηση εικόνας πραγµατοποιείται µε τον αλγόριθµο µηχανικής 
µάθησης Adaboost. Σκοπός του αλγορίθµου είναι να κατατάξει τα δεδοµένα που δε-
χεται σε δύο κλάσεις. Επιστρέφει αποτέλεσµα 1 αν τα δεδοµένα ανήκουν στην κλάση 
και -1 εάν δεν ανήκουν σε αυτή. Το όνοµά του προέρχεται από το Adaptive Boosting, 
αφού ο αλγόριθµος είναι δυναµικός και χρησιµοποιεί πολλές επαναλήψεις µε α-
δύναµους ταξινοµητές (weak classifiers), προκειµένου να δηµιουργηθεί ένας ισχυρός 
ταξινοµητής (strong classifier). Οι αδύναµοι ταξινοµητές έχουν χαµηλή συσχέτιση µε 
το πραγµατικό όριο µεταξύ των δύο κλάσεων και συνήθως αποτυγχάνουν να τα-
ξινοµήσουν επιτυχώς τα δεδοµένα, σε αντίθεση µε τους ισχυρούς ταξινοµητές που 
πλησιάζουν κατά πολύ το πραγµατικό όριο.  
 
Στη συγκεκριµένη περίπτωση δεδοµένα εισόδου αποτελούν οι εικονοψηφίδες της 
λήψης, οι οποίες έχουν µετασχηµατιστεί στον χρωµατικό χώρο HSV.  
 
Ο αλγόριθµος είχε εκπαιδευτεί µε πληθώρα λήψεων, οι οποίες κατατµήθηκαν 
χειροκίνητα. Οι περιοχές των σηµάτων χρησιµοποιήθηκαν ως θετικά παραδείγµατα 
(κλάση 1) και οι υπόλοιπες ως αρνητικά (κλάση -1). Όλες οι εικονοψηφίδες µετα-
φέρθηκαν στον χρωµατικό χώρο HSV και δηµιουργήθηκε ένας πίνακας που σε κάθε 
γραµµή περιείχε τις συντεταγµένες H και S και την κλάση στην οποία ανήκει η κάθε 
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εικονοψηφίδα. Με την εκπαίδευση του αλγορίθµου, προέκυψε ο τελικός δυνατός 
ταξινοµητής, που εφαρµόζεται σε κάθε εικονοψηφίδα της λήψης, ώστε να τις 
κατατάξει σε µία από τις δύο κλάσεις. Στην τελική δυαδική εικόνα στις εικο-
νοψηφίδες που ανήκουν στην κλάση 1 αποδίδεται η τιµή 1 και στις υπόλοιπες η τιµή 
0. Τα αποτελέσµατα του αλγορίθµου φαίνονται στην Εικόνα 2.6. 

 
Εικόνα 2.6: Αποτέλεσµα εφαρµογής του αλγορίθµου Adaboost 

(Πηγή:[28]) 
 
Παρόµοια λογική ακολουθείται στο [18], όπου δηµιουργείται ένας αντίστοιχος 
πίνακας µε τις τιµές για τη χροιά και την απόχρωση κάθε εικονοψηφίδας και η τα-
ξινόµηση γίνεται µε χρήση Support Vector Machines (SVM). Τα µοντέλα αυτά 
χρησιµοποιούνται στη µηχανική µάθηση ως αλγόριθµοι ταξινόµησης και αφού έχουν 
εκπαιδευτεί µε ένα σύνολο δεδοµένων Ν διαστάσεων, υπολογίζουν το βέλτιστο 
υπερεπίπεδο για το διαχωρισµό των κλάσεων (για περισσότερα βλ. Κεφάλαιο 3). 
Όπως και στο [28], η τεχνική εφαρµόζεται σε όλες τις εικονοψηφίδες για τον ε-
ντοπισµό των κατάλληλων χρωµάτων και την αποµόνωση των περιοχών ενδιαφέ-
ροντος.    
 
Ο χρωµατικός χώρος HSI παρουσιάζει πολλές οµοιότητες µε τον HSV και αναλύεται 
εκτενώς στο Κεφάλαιο 4, στα πλαίσια της εφαρµογής που αναπτύχθηκε. Μοναδική 
διαφορά µεταξύ των δύο χώρων αποτελεί η τρίτη συνιστώσα, η οποία υπολογίζεται 
διαφορετικά. Χαρακτηριστικά παραδείγµατα εφαρµογών στον χρωµατικό χώρο HSI 
αποτελούν τα [29], [30], [31], [32], [33], [34], [35], [36], [37],[38]. Παρακάτω 
αναλύονται ορισµένες από τις εργασίες αυτές. 

Στο [29], οι Maldonado et al υπολόγισαν σταθερά κατώφλια για τα µπλε και κόκκινα 
σήµατα µελετώντας τα ιστογράµµατα πινακίδων οδικής κυκλοφορίας ειληµµένων µε 
διαφορετικές καιρικές συνθήκες και συνθήκες φωτεινότητας καθώς και από δια-
φορετικές φωτοµηχανές. Τα κατώφλια αφορούν τις δύο πρώτες συνιστώσες του 
χώρου HSΙ, ενώ για το λευκό χρώµα, που δεν είναι δυνατόν να εντοπιστεί µε τον 
συγκεκριµένο τρόπο, χρησιµοποιούν την ακόλουθη συνάρτηση. 

� = 	 �|� − �| + |� − �| + |� − �|�3/ 					�2.14� 
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όπου D o βαθµός εξαγωγής ενός ουδέτερου χρώµατος (στη δεδοµένη περίπτωση 
τέθηκε ίσος µε 20). Εάν η παραπάνω συνάρτηση έχει τιµή µεγαλύτερη της µονάδος, 
καταδεικνύεται η ύπαρξη λευκού χρώµατος. 

Παρόµοια µέθοδος για τον εντοπισµό του λευκού ακολουθείται και στο [30]. Πιο 
συγκεκριµένα, ο εντοπισµός των διάφορων χρωµάτων πραγµατοποιείται ξεχωριστά 
από τον εντοπισµό του λευκού χρώµατος και στο τέλος τα αποτελέσµατα ενώνονται, 
όπως φαίνεται και στην Εικόνα 2.7. Με τον τρόπο αυτό, ο αλγόριθµος εντοπίζει τόσο 
την περίµετρο της πινακίδας, όσο και το εσωτερικό της, στο οποίο συνήθως σε µεγά-
λο ποσοστό συµµετέχει το λευκό χρώµα. Ο εντοπισµός των χρωµάτων πραγ-
µατοποιείται µε κατωφλίωση στον χώρο HSΙ,  χωρίς τη συµµετοχή της τρίτης συνι-
στώσας ώστε τα αποτελέσµατα να είναι ανεξάρτητα της φωτεινότητας της εικόνας. 

 

Εικόνα 2.7: (a) Η αρχική εικόνα, (b) ο εντοπισµός των χρωµάτων, (c) o εντοπισµός του λευκού, (d) και 
(e) αποτελέσµατα εντοπισµού 

(Πηγή:[29]) 

Στο [36], αφού η εικόνα έχει µετασχηµατιστεί στον χώρο HSΙ, πραγµατοποιείται 
ενίσχυση εικόνας (image enhancement) µε τη βοήθεια ειδικών διαγραµµάτων (Look 
Up Tables). Η χρήση των LUTs είναι κοινή τεχνική στην επεξεργασία εικόνας για τον 
µη γραµµικό µετασχηµατισµό των δεδοµένων σε µία πιο επιθυµητή µορφή. Η ε-
φαρµογή τους γίνεται για όλες τις εικονοψηφίδες  και τα διαγράµµατα ορίζουν  την 
τιµη για κάθε εικονοψηφίδα στη βελτιωµένη εικόνα µε βάση την τιµή της στην α-
ρχική εικόνα.  
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Στη συγκεκριµένη δηµοσίευση, οι συνιστώσες που µετασχηµατίζονται είναι η χροιά 
και ο κορεσµός για τις εικονοψηφίδες µε κόκκινο, κίτρινο και µπλε χρώµα. Σε κάθε 
εικόνα που αναπαριστά µία από τις δύο συνιστώσες του χώρου HSI εφαρµόζεται ξε-
χωριστά ο µετασχηµατισµός και οι δύο εικόνες που προκύπτουν πολλαπλασιάζονται 
και κανονικοποιούνται στο διάστηµα [0-255], όπως φαίνεται και στην Εικόνα 2.8. Η 
τελική περιοχή ενδιαφέροντος προκύπτει µε εφαρµογή δυναµικών κατωφλίων.  

 

Εικόνα 2.8: (a) Αρχική εικόνα, (b) Εικόνα χροιάς µετά από εφαρµογή LUT, (c) Εικόνα κορεσµού µετά 
από εφαρµογή LUT, (d) συνδυασµός των δύο εικόνων, (e) αποτέλεσµα κατωφλίωσης, (f) εξαγωγή 

ROI. 

(Πηγή:[36])  

 

Εικόνα 2.9: LUTs για χροιά και κορεσµό για το κόκκινο χρώµα 

(Πηγή:[36]) 

Οι delaEscaleraet. al στο [31] ακολουθούν παρόµοια τακτική για τον εντοπισµό των 
χρωµάτων κόκκινο, κίτρινο και µπλε. Εφαρµόζουν, όπως και στο [36], βελτίωση ει-
κόνας µε χρήση LUTs και στη συνέχεια κατωφλίωση. Για τον εντοπισµό του εσω-
τερικού των σηµάτων, που αποτελούνται από ουδέτερα χρώµατα, εισήγαγαν µία ε-
ξίσωση χρωµατικής ενέργειας E(Α), η οποία είναι µία συνάρτηση κόστους: 

x�y� = 1z{ | -��, ����,}�~�� 								�2.15�	 
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όπου ^� η περιοχή του σήµατος που έχει εντοπιστεί, z{ το εµβαδό της περιοχής και -��, �� η χρωµατική εικόνα, η οποία µετρά την ύπαρξη ουδέτερου χρώµατος. 

Καθώς πρόκειται για µία συνάρτηση κόστους, στο εσωτερικό της πινακίδας (όπου 
εµφανίζονται τα ουδέτερα χρώµατα) η συνάρτηση οφείλει να εµφανίζει χαµηλή τιµή. 
Για τη δηµιουργία της χρωµατικής εικόνας σηµαντικό ρόλο παίζει η συνιστώσα του 
κορεσµού, καθώς όσο µικρότερος είναι, τόσο πιο ουδέτερο είναι το χρώµα. Για α-
ποτελέσµατα πιο σταθερά απέναντι στον θόρυβο, η εικόνα δε δηµιουργείται µε επι-
λογή του καναλιού του κορεσµού αλλά µε τον ακόλουθο τρόπο. Αρχικά, υπολο-
γίζεται η τιµή L για κάθε εικονοστοιχείο της αρχικής RGB εικόνας: 

���, �� = 0.3 ∗ ���, �� + 0.6 ∗ ���, �� + 0.1 ∗ ���, ��			�2.16� 
και στη συνέχεια, το κανονικοποιηµένο σφάλµα για κάθε κανάλι: 

D+ = |���, �� − 	���, ��|���, ��  

D, = |���, �� − 	���, ��|���, ��  

																																		D0 = |���, �� − 	���, ��|���, �� 											�2.17	� − !� 
Όσο πιο µικρά είναι τα τρία κανονικοποιηµένα σφάλµατα τόσο πιο ουδέτερο είναι το 
χρώµα που φέρει η εικονοψηφίδα. H τελική εικόνα προκύπτει µε επιλογή της 
µεγαλύτερης από τις παραπάνω τιµές: 

-��, �� = 	����D+ , D, , D0��2.18� 
2.1.1.3 Μετασχηµατισµός σε άλλους χρωµατικούς χώρους 
Τέλος, υπάρχουν ερευνητές που επιλέγουν τον µετασχηµατισµό σε έναν λιγότερο 
συνηθισµένο χώρο. Στο [39] οι Siogas & Dermatas µετασχηµατίζουν στον χρωµατικό 
χώρο L*a*b, ο οποίος προσοµοιάζει την ανθρώπινη όραση (όπως αντίστοιχα ο HSV).  
Ο χώρος αυτός είναι γνωστός και ως CIELab. Τα αρχικά CIE υποδηλώνουν ότι οι 
χώροι δηµιουργήθηκαν από τη ∆ιεθνή Ένωση Φωτεινότητας (International Com-
mission on Illumination – CIE).  Η συνιστώσα L* περιγράφει τη φωτεινότητα της 
εικόνας και λαµβάνει τιµές από 0 µέχρι 100, ενώ οι a* και b* καταγράφουν τη 
χρωµατική πληροφορία. Η a* καταγράφει τον λόγο του κόκκινου προς το πράσινο 
(θετικές τιµές υποδεικνύουν την ύπαρξη κόκκινου χρώµατος και αρνητικές του 
πράσινου) και η b* τον λόγο µπλε προς κίτρινο (θετικές τιµές υποδεικνύουν το µπλε 
χρώµα και αρνητικές το κίτρινο). Ο χρωµατικός χώρος είναι τρισδιάστατος, συνεπώς 
απεικονίζεται τρισδιάστατα, αν και συχνά εµφανίζονται δισδιάστατα διάγραµµα που 
αποτελούν τοµές για µία συγκεκριµένη τιµή φωτεινότητας ([40]). Παράδειγµα 
αποτελεί η Εικόνα 2.10. 
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Εικόνα 2.10: Τοµή για δεδοµένη τιµή L* 

(Πηγή:http://coolroofs.org/newsletters/CRRC_Issue_2_2012.html) 

∆εν υπάρχουν σχέσεις µετατροπής από τον RGB στον CIELab, καθώς ο πρώτος χώ-
ρος εξαρτάται από την συσκευή αναπαραγωγής (π.χ. από την οθόνη που απεικονίζει 
τα χρώµατα) ενώ ο δεύτερος όχι, κάτι που αποτελεί σηµαντικό πλεονέκτηµα. Για την 
µετατροπή του RGB στον CIElab πρέπει ο πρώτος να µετασχηµατιστεί σε ένα 
χρωµατικά απόλυτο χώρο (δηλαδή ένα χώρο που δεν εξαρτάται από τη συσκευή 
αναπαραγωγής, για παράδειγµα AdobeRGB). H πιο συνηθισµένη µετάβαση στον 
CIELab γίνεται από τον χρωµατικό χώρο CIEXYZ (οι σχέσεις υπάρχουν στο [40]).  

Έτσι, στο [39] οι συγγραφείς µελετούν το κανάλι L* για να εξάγουν συµπεράσµατα 
σχετικά µε τη φωτεινότητα της εικόνας και τις συνθήκες υπό από τις οποίες αυτή 
ελήφθη. Τα συµπεράσµατα αυτά είναι χρήσιµα, καθώς οι πινακίδες εµφανίζονται 
φωτεινότερες όταν ο φωτισµός δεν είναι επαρκής (π.χ. κατά τη διάρκεια της νύχτας). 
Στη συνέχεια της εργασίας, πραγµατοποιούν κατωφλίωση στα θετικά και αρνητικά 
τµήµατα των καναλιών a* και b* (αφού πρώτα έχουν πολλαπλασιάσει τα αρνητικά 
τµήµατα -1), µε κατώφλι που ορίζεται από τον αλγόριθµο του Otsu  ([41]). 
Αποτέλεσµα της διαδικασίας είναι τέσσερις δυαδικές εικόνες (µία για κάθε τµήµα), 
που ενώνονται για να δηµιουργηθεί η τελική εικόνα.  

Ο αλγόριθµος του Otsu ανήκει στις αυτοµατοποιηµένες τεχνικές για τη δηµιουργία 
δύο κλάσεων σε µία εικόνα και βασίζεται είτε στην µεγιστοποίηση της µετα-
βλητότητας των διαφορετικών κλάσεων, είτε στην ελαχιστοποίηση της µετα-
βλητότητας µεταξύ των ίδιων κλάσεων. Πιο συγκεκριµένα, για κάθε πιθανό κατώφλι 
(τιµές από 0 µέχρι 255) υπολογίζει την πιθανότητα ω και τη µεταβλητότητα P�9 για 
κάθε µία από τις δύο κλάσεις και επιλέγεται τελικά η τιµή που ικανοποιεί ένα από τα 
δύο κριτήρια (αναλυτικότερη παρουσίαση στο [41]). 

Στο [42] χρησιµοποιείται ο χώρος ΥCrCb για τον εντοπισµό των πινακίδων µε 
κόκκινο χρώµα. O ΥCrCb αποτελείται από το κανάλι Υ (Luma) που καταγράφει τη 
φωτεινότητα και από δύο χρωµατικά κανάλια Cr και Cb, που αναφέρονται στο 
κόκκινο και µπλε κανάλι του χρωµατικού χώρου RGB, αφού όµως έχει προηγηθεί 
χρωµατική διόρθωση µε τη συνάρτηση γ. Σχέσεις µετατροπής µεταξύ των δύο χώρων 
υπάρχουν στο [43].  
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Για τον εντοπισµό των κόκκινων πινακίδων στον ΥCrCb οι ερευνητές 
πραγµατοποιούν δυναµική κατωφλίωση στο κανάλι Cr. 

Τέλος, στο [44] υπάρχει συγκριτική µελέτη ως προς τα αποτελέσµατα κατωφλίωσης 
στους χώρους RGB, HSV, L*a*b, YCbCr, CYMK και YIQ, που παρέχει πε-
ρισσότερες πληροφορίες σχετικά µε τον εντοπισµό στους διάφορους χρωµατικούς 
χώρους. 

2.1.2 Εντοπισµός µε βάση το σχήµα 
Εκτός των µεθόδων εντοπισµού που βασίζονται στις χρωµατικές ιδιότητες των 
πινακίδων, έχουν αναπτυχθεί και µέθοδοι εντοπισµού µε βάση τις γεωµετρικές τους 
ιδιότητες.  Τα σήµατα οδικής κυκλοφορίας αποτελούνται στην ουσία από τα βασικά, 
δισδιάστατα γεωµετρικά σχήµατα, όπως κύκλος, τρίγωνο, οκτάγωνο και ορθογώνιο 
(Εικόνα 2.11). Σε κάθε περίπτωση, η γεωµετρία τους είναι αυστηρή και το σχήµα 
τους συµµετρικό, επιτρέποντας τον εντοπισµό βάσει αυτών των χαρακτηριστικών. 

 

Εικόνα 2.11: Τα γεωµετρικά σχήµατα των πινακίδων 

Μέχρι στιγµής έχει αναπτυχθεί πληθώρα ανάλογων τεχνικών, οι οποίες αναλύονται 
ακολούθως. Οι τεχνικές αυτές µπορούν να χρησιµοποιηθούν είτε επικουρικά στον 
εντοπισµό µε βάση το χρώµα είτε αυτόνοµα. Ιδιαίτερη σηµασία δίνεται στην ανοχή 
ως προς πιθανές προοπτικές παραµορφώσεις (που προκύπτουν είτε από στροφές της 
κάµερας του αυτοκινήτου είτε από στροφές της πινακίδας) και αλλαγές κλίµακας. 

Ο εντοπισµός µε βάση το σχήµα υπερτερεί σε σχέση µε τον εντοπισµό µε βάση το 
χρώµα σε ορισµένες περιπτώσεις. Για παράδειγµα, τα χρώµατα των πινακίδων µε-
ταβάλλονται ανάλογα µε τη χώρα. Συνεπώς, για να στηριχθεί κανείς στις χρωµατικές 
ιδιότητες των σηµάτων χρειάζεται αρχικά µία µελέτη των χρωµάτων των πινακίδων 
και το σύστηµα εντοπισµού που τελικώς αναπτύσσεται έχει εφαρµογή µόνο στη 
συγκεκριµένη χώρα. Ενώ, ο εντοπισµός µε βάση τις γεωµετρικές ιδιότητες είναι πιο 
ανεκτικός, καθώς τα χαρακτηριστικά του σχήµατος δεν παρουσιάζουν αντίστοιχες 
µεταβολές. Άλλο ένα πλεονέκτηµα του  εντοπισµού µε βάση το σχήµα είναι ότι δεν 
εξαρτάται από τις συνθήκες φωτεινότητας της λήψης και τις καιρικές συνθήκες 
καθώς και από τη κατάσταση των χρωµάτων των σηµάτων, τα οποία αλλοιώνονται µε 
την πάροδο των χρόνων.   

Σηµαντικό µειονέκτηµα όµως αποτελεί η απαίτηση περισσότερου χρόνου και 
υπολογιστικής ισχύος σε σχέση µε την εντοπισµό που βασίζεται στο χρώµα. 

Πιθανά προβλήµατα στο συγκεκριµένο στάδιο ανακύπτουν λόγω της ύπαρξης 
αντικειµένων στην εικόνα µε παρόµοια γεωµετρία, καθώς και λόγω πιθανών 
αποκρύψεων των σηµάτων.  Επίσης, πολλές φορές οι πινακίδες είναι κατεστραµµένες 
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στις γωνίες και το σχήµα τους αλλοιωµένο. Οι αλγόριθµοι που έχουν εφαρµοστεί 
µέχρι στιγµής και αναλύονται στη συνέχεια του κεφαλαίου προσπαθούν να 
αντιµετωπίσουν τα προαναφερθέντα προβλήµατα.  

2.1.2.1 Απόσταση από Ορια (Distance to Borders) 
Μία από τις πιο διαδεδοµένες µεθόδους που εµφανίζεται στα [29], [30], [33], [35] 
είναι η τεχνική Απόστασης από Όρια (Distance to Borders). Για κάθε περιοχή 
ενδιαφέροντος δηµιουργείται ένα τετράπλευρο που εφάπτεται σε αυτή (bounding 
box). Η απόσταση της εξωτερικής ακµής της περιοχής ενδιαφέροντος από το τε-
τράπλευρο µπορεί να δώσει πληροφορίες για το σχήµα της περιοχής. Η µέθοδος γί-
νεται πιο άµεσα κατανοητή µε τη µελέτη του ακόλουθου σχήµατος, που εµφανίζει τις 
αποστάσεις για µία τρίγωνη πινακίδα. Η τεχνική αυτή χρησιµοποιείται συχνά καθώς 
είναι ανεξάρτητη από πιθανές µεταθέσεις. Ακόµα, αν το εφαπτόµενο τετράπλευρο 
στραφεί ώστε να ταυτιστεί µε τον οριζόντιο άξονα, τα αποτελέσµατα είναι α-
νεξάρτητα κι από ενδεχόµενες στροφές της περιοχής ενδιαφέροντος. Τέλος, µε κα-
νονικοποίηση των αποστάσεων µε τρόπο ώστε να λαµβάνονται υπόψη οι διαστάσεις 
του τετραπλεύρου, η µέθοδος έχει ανοχή και ως προς τις διαφορές κλίµακας.  

 

Εικόνα 2.12 : DtB για τριγωνικές πινακίδες 

(Πηγή: [10]) 

Στο [29] τα δεδοµένα από την εφαρµογή του DtB κατηγοριοποιούνται µε τη χρήση 
SVM (λεπτοµερής παρουσίαση των SVM γίνεται σε επόµενα κεφάλαια), τα οποία 
κατατάσσουν τα δεδοµένα σε δύο κλάσεις {1, -1}. Το όριο µεταξύ των δύο κλάσεων 
είναι γραµµικό.  Ο αλγόριθµος εκπαιδεύεται ξεχωριστά για κάθε µία από τις τέσσερις 
πλευρές του εφαπτόµενου τετραπλεύρου. Για την εκπαίδευση του χρησιµοποιείται 
ένας πίνακας που καταγράφει τις αποστάσεις πολλών δεδοµένων καθώς και την 
κλάση που ανήκουν. Οι κάθετες αποστάσεις λαµβάνονται  κατά µήκος της κάθε 
πλευράς σε σηµεία που ισαπέχουν, µε τέτοιο τρόπο ώστε να καταγράφονται είκοσι 
αποστάσεις για την κάθε πλευρά. Στη συνέχεια, για κάθε περιοχή ενδιαφέροντος που 
εντοπίστηκε υπολογίζονται τα δεδοµένα DtB και εισάγονται στην SVM ώστε να 
υπολογιστεί η κλάση στην οποία ανήκουν. Αν εντοπιστούν παραπάνω από δύο 
θετικές ψήφοι (δηλαδή τουλάχιστον δύο πλευρές ανήκουν στην κλάση 1), για ένα 
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συγκεκριµένο σχήµα, η πινακίδα κατατάσσεται στην κατηγορία αυτή, διαφορετικά 
θεωρείται θόρυβος. 

 

Εικόνα 2.13: (a-b) αρχικές εικόνες (c-d) αποτέλεσµα κατάτµησης µε βάση το χρώµα (e-f) DtB για τις c 
και d αντίστοιχα 

(Πηγή: [29]) 

Ανάλογα µε το χρώµα που έχει εντοπιστεί χρησιµοποιούνται και οι ανάλογες SVM, 
καθώς τα πιθανά σχήµατα είναι προκαθορισµένα βάσει του χρώµατος των πινακίδων.  
Για παράδειγµα, στο κόκκινο χρώµα ελέγχεται εάν το σχήµα είναι κυκλικό ή 
τριγωνικό. Σε αυτή την περίπτωση, χρησιµοποιούνται δηλαδή, στο σύνολο οκτώ 
γραµµικά SVM (τέσσερα για κάθε πιθανό σχήµα) τα οποία επιστρέφουν αποτέλεσµα 
1 εάν τα εξεταζόµενα δεδοµένα ανήκουν στην κλάση και -1 σε κάθε άλλη περίπτωση.  

Σηµαντικό πλεονέκτηµα της συγκεκριµένης τεχνικής είναι η ανοχή σε αποκρύψεις. 
Ακόµα κι αν υπάρχουν αποκρύψεις σε µία ή ακόµα και δύο πλευρές της πινακίδας, 
αυτή θα ταξινοµηθεί σωστά µε βάση τα αποτελέσµατα του αλγορίθµου για τις δύο 
άλλες πλευρές. 
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Ανάλογη τακτική ακολουθείται και στα [30], [33],[35], όπου πριν τη ταξινόµηση τα 
εφαπτόµενα τετράπλευρα στρέφονται ως προς µία θέση αναφοράς, για ανεξαρτησία 
της µεθόδου από πιθανές στροφές.   

2.1.2.2 Μετασχηµατισµός Hough  
Άλλη µία τεχνική που εφαρµόζεται για τον εντοπισµό πινακίδων µε βάση τη 
γεωµετρία τους είναι ο Μετασχηµατισµός Hough (Hough Transform), ο οποίος α-
ρχικά χρησιµοποιήθηκε για τον εντοπισµό γραµµών (Ηough lines)  και στη συνέχεια 
επεκτάθηκε για εντοπισµό κύκλων (Κυκλικός Μετασχηµατισµός Hough - Circular 
Hough Transform)  και τυχαίων σχηµάτων (Γενικευµένος Μετασχηµατισµός Hough - 
Generalised Hough Transform). 

Ο µετασχηµατισµός  εφαρµόζεται σε µια εικόνα κλίσεων. Όπως υπαγορεύεται και 
στο [45]  οι κλίσεις της εικόνας (gradient) υποδηλώνουν τις αλλαγές της φωτει-
νότητας µεταξύ γειτονικών εικονοστοιχείων. Μαθηµατικά, η κλίση είναι µία συνάρ-
τηση δύο µεταβλητών που περιλαµβάνει τις πρώτες παραγώγους κατά την x και  y 
συνιστώσα όπως φαίνεται και παρακάτω: 

∇���, �� = ����� ������ = _�� �}b�							�2.19� 
Η εικόνα των κλίσεων µπορεί να προκύψει µε εφαρµογή διάφορων τελεστών όπως 
Sobel και Prewitt (για περισσότερε βλ. [46] και [47] αντίστοιχα) 

Μετά από περεταίρω επεξεργασία της εικόνας των κλίσεων (π.χ. κατωφλίωση), ε-
ντοπίζονται οι ακµές, που αποτελούν τα σύνορα µεταξύ δύο οµοιογενών περιοχών µε 
διαφορετική φωτεινότητα. Ο πιο συχνός τελεστής για εντοπισµό ακµών είναι ο Canny 
Egde Detector (για περισσότερα βλ. [48]). Η διαδικασία εντοπισµού ακµών αν και 
αποτελεί µία µέθοδο που βασίζεται στο χρώµα, της αναφέρεται και στο κεφάλαιο 2.1, 
τροφοδοτεί τον Μετασχηµατισµό  Hough, που αποτελεί µία µέθοδο εντοπισµού µε 
βάση το σχήµα.   

Ο Μετασχηµατισµός Ηοugh για τον εντοπισµό ευθειών στοχεύει στην αντίληψη της 
γραµµής στην εικόνα, όχι ως µεµονωµένα σηµεία αλλά ως συνάρτηση συγκεκρι-
µένων παραµέτρων. Αρχικά, χρησιµοποιήθηκε η παραµετροποίηση κλίσης-τοµής 
(slope- intersection model): 

� = �� + 3								�2.20� 
Όπου η µεταβλητή α εκφράζει την κλίση της ευθείας και b το σηµείο τοµής µε τον 
άξονα των y. Σηµαντικό µειονέκτηµα της συγκεκριµένης αναπαράστασης είναι η 
περίπτωση κάθετων γραµµών, όπου η µεταβλητή α τείνει στο άπειρο.  Για τον λόγο 
αυτό, προτιµάται η παραµετροποίηση της γραµµής µε χρήση πολικών συντε-
ταγµένων, οι οποίες καταγράφουν τη γωνία θ που σχηµατίζει η κάθετη στην ευθεία 
µε τον άξονα των x και την απόσταση r της ευθείας από την αρχή των αξόνων κατά 
µήκος της καθέτου (Εικόνα 2.14). 
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Εικόνα 2.14: Οι πολικές συντεταγµένες 

 (Πηγή: http://en.wikipedia.org/wiki/Hough_transform) 

Η παραµετροποίηση µε χρήση πολικών συντεταγµένων καταγράφεται µαθηµατικά ως 
εξής: 

�!deR + �eK;R = V										�2.21� 
Κάθε ευθεία στο επίπεδο x-y χαρακτηρίζεται από µοναδικό ζευγάρι τιµών (ρ,θ) και 
αναπαρίσταται ως ένα σηµεία στο επίπεδο ρ-θ.  Επίσης,  κάθε ένα σηµείο (xo, yo) που 
ανήκει στην ευθεία µετασχηµατίζεται µέσω της σχέσης 2.21 σε µία ηµιτονοειδή 
καµπύλη, στον χώρο των παραµέτρων. Όλα τα σηµεία που ανήκουν στην ίδια ευθεία, 
θα αποτελούν ηµιτονοειδείς καµπύλες που τέµνονται σε συγκεκριµένο σηµείο (ρ,θ), 
το οποίο δίνει τις πολικές συντεταγµένες της ευθείας, στην οποία ανήκουν τα σηµεία. 
Ενώ αντίστοιχα, όλα τα σηµεία που κείνται σε δεδοµένη καµπύλη στο επίπεδο ρ-θ, 
αναπαριστούν ευθείες που διέρχονται από το ίδιο σηµείο.  

 

Εικόνα 2.15: Οι ηµιτονοειδείς καµπύλες στον χώρο των παραµέτρων 

 (Πηγή: http://en.wikipedia.org/wiki/Hough_transform) 

Ο εντοπισµός των ευθειών µπορεί να γίνει, µε βάση τα παραπάνω,  εντοπίζοντας το-
µές των ηµιτονοειδών καµπυλών στο επίπεδο ρ-θ. Επειδή όµως πρόκειται για µία αρ-
κετά υπολογιστικά απαιτητική διαδικασία ο Hough ([49]) πρότεινε µία λίγο δια-
φοροποιηµένη τεχνική, για την  οποία ο χώρος ρ-θ δεν είναι πλέον συνεχείς αλλά α-
ποτελείται από διακριτές τιµές.  



2. Μέθοδοι και τεχνικές εντοπισµού και αναγνώρισης σηµάτων 
 

25 

 

Αρχικά, υπολογίζονται ορισµένα διαστήµατα για τις τιµές ρ και θ µε συγκεκριµένο 
βήµα, ανάλογο του µέγιστου αποδεκτού σφάλµατος. Όταν η γωνία θ ∈ [0, π] ,  η 
απόσταση ∈R. Με βάση αυτά τα διαστήµατα δηµιουργείται ένας δισδιάστατος πίνακα  
ψηφοφορίας (accumulator matrix) που περιέχει όλα τα πιθανά διαστήµατα για τις 
παραµέτρους ρ, θ. Για κάθε ένα σηµείο στην εικόνα των ακµών υπολογίζεται η ηµι-
τονοειδής καµπύλη στον χώρο των παραµέτρων και αντίστοιχα στον δισδιάστατο 
πίνακα ψηφοφορίας, προσαυξάνονται  τα ανάλογα διαστήµατα, στα οποία εµπίπτουν 
τα ρ και θ που υπολογίστηκαν για το σηµείο. Στο τέλος, επιλέγονται τα ζευγάρια (ρ, 
θ) που έχουν συγκεντρώσει τις περισσότερες ψήφους, ως οι πιο επικρατούσες ευθείες 
στο επίπεδο x-y.  Ο αριθµός των ψήφων για κάθε ζευγάρι τιµών αποτελεί στην ουσία 
των αριθµό των σηµείων που ανήκουν στη συγκεκριµένη ευθεία.   

Πλεονεκτήµατα της προσέγγισης είναι η ανοχή σε θόρυβο και εν µέρει αποκρύψεις, 
αλλά σηµαντικό µειονέκτηµα αποτελεί η εξάρτηση από την εικόνα ακµών (η οποία 
εξαρτάται από τη φωτεινότητα της αρχικής εικόνας). 

Ο Μετασχηµατισµός Hough χρησιµοποιείται και για εντοπισµό αντικειµένων στην 
λήψη (object detection). Παράδειγµα αποτελεί το επόµενο σχήµα, στο οποίο από την 
αρχική εικόνα ακµών εντοπίζονται οι ευθείες και µε βάση τα σηµεία τοµής τους, ε-
ντοπίζεται τελικά ένα τρίγωνο. Με ανάλογο τρόπο χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος για 
τον εντοπισµό σηµάτων οδικής κυκλοφορίας µε βάση τις γεωµετρικές τους ιδιότητες. 

 

Εικόνα 2.16: Εντοπισµός τριγώνου από εικόνα ακµών 

(Πηγή: Τhe Hough transform slides by Johan Carlson) 

Χαρακτηριστικά παραδείγµατα εφαρµογής της τεχνικής για εντοπισµό πινακίδων 
αποτελούν τα [50], [51], [52]. 

Στο [50] εφαρµόζεται ο κλασσικός Μετασχηµατισµός Hough για τον εντοπισµό τρι-
γώνων. Ο µετασχηµατισµός εφαρµόζεται σε µία εικόνα ακµών, που προκύπτει από 
τον Canny Edge Detector. Από τις ακµές που εντοπίστηκαν γίνονται δεκτές µόνο ό-
σες είναι «σχεδόν κλειστές» (closed contours) και το εφαπτόµενο τετράπλευρο σε 
αυτές εµφανίζει λόγο ύψους-πλάτους εντός συγκεκριµένων ορίων. Κάθε αποδεκτή 
ακµή εξετάζεται µε τον µετασχηµατισµό και εάν εξαχθούν τρεις ευθείες µε γωνίες 
τοµής 60ο, εντοπίζεται µία τριγωνική πινακίδα. Όπως φαίνεται και ακολούθως το 
τρίγωνο που θα εντοπιστεί µε εφαρµογή του αλγορίθµου, µπορεί να αποτελεί είτε το 
εξωτερικό είτε το εσωτερικό τµήµα της πινακίδας. 
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Εικόνα 2.17: Εντοπισµός τριγωνικών πινακίδων 

(Πηγή: [50]) 

Ίδια τακτική ακολουθείται και στο [51]. Σε κάθε περιοχή ενδιαφέροντος που έχει 
προκύψει από κατωφλίωση της εικόνας εφαρµόζεται ο Μετασχηµατισµός Hough για 
εντοπισµό γραµµών. Στη συνέχεια υπολογίζονται οι γωνίες µεταξύ των ευθειών. Εάν 
εντοπιστούν τρεις γωνιές µεταξύ 50ο-70ο,  θεωρείται πως στη λήψη απεικονίζεται ένα 
τρίγωνο και υπολογίζεται το κέντρο βάρος του. Παρόµοια τακτική ακολουθείται και 
στο [52]. 

Αν και ο συγκεκριµένος µετασχηµατισµός αρχικά ξεκίνησε για τον εντοπισµό γραµ-
µών, στη συνέχεια επεκτάθηκε σε άλλες καµπύλες που µπορούν να παραµε-
τροποιηθούν µαθηµατικά όπως ο κύκλος και η έλλειψη. 

Ο κύκλος µοντελοποιείται µε τρεις παραµέτρους (δύο για το κέντρο κι έναν για την 
ακτίνα), όπως φαίνεται και στην ακόλουθη σχέση: 

�� − ���9 + �� − ���9 = !9												�2.22� 
Όπου xo, yo οι συντεταγµένες του κέντρου του κύκλου και c η ακτίνα. Για την 
παραλλαγή της µεθόδου, ο πίνακας ψηφοφορίας περιέχει πλέον τις τρεις προ-
αναφερθείσες παραµέτρους και εντοπίζονται ως επικρατέστεροι κύκλοι οι συν-
δυασµοί µε τις περισσότερες ψήφους, όπως αναφέρεται και στο [49] (για πε-
ρισσότερα βλ. κεφάλαιο 4).  

Αντίστοιχα, καθώς η έλλειψη παραµετροποιείται µαθηµατικά µε χρήση πέντε 
µεταβλητών, ο αλγόριθµος µπορεί να επεκταθεί και για τον εντοπισµό ελλείψεων. Ο 
πίνακας ψηφοφορίας στην δεδοµένη παραλλαγή καταγράφει τα πιθανά διαστήµατα 
και για τις πέντε µεταβλητές. 

Η επέκταση του αλγορίθµου για τον κύκλο και την έλλειψη χρησιµοποιήθηκε για τον 
εντοπισµό κυκλικών πινακίδων οδικής κυκλοφορίας, όπως φαίνεται και στις α-
κόλουθες δηµοσιεύσεις.  

 Στο [50] αφού έχει εφαρµοστεί ο κλασσικός Μετασχηµατισµός Hough για ευθείες, 
εφαρµόζεται  σε κάθε κλειστή ακµή και ο µετασχηµατισµός για εντοπισµό κύκλου.  

Στα [51] και [52] οι συγγραφείς λαµβάνουν υπόψη τις προοπτικές παραµορφώσεις 
των κυκλικών σηµάτων, τα οποία τελικά εµφανίζονται στην εικόνα ως ελλείψεις. Για 
τον λόγο αυτό, εφαρµόζουν τον Μετασχηµατισµό Hough για εντοπισµό ελλείψεων. 
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Οι εντοπισθείσες ελλείψεις, θεωρούνται πλέον κύκλοι, µε το κέντρο τους να ταυ-
τίζεται µε το κέντρο της έλλειψης και ακτίνα τους ίση µε τον µεγάλο ηµιάξονα της 
έλλειψης. 

Τελικά, ο Μετασχηµατισµός Hough επεκτάθηκε πλήρως, ώστε να εντοπίζει και σχή-
µατα τα οποία δεν παραµετροποιούνται µαθηµατικά. Ο νέος αλγόριθµος ονοµάστηκε 
Γενικευµένος Μετασχηµατισµός Hough (Generalised Hough Transform), όπως υ-
παγορεύεται και στο [53] και εµφανίζει οµοιότητες µε την τεχνική συνταύτισης προ-
τύπων (template matching – βλ παρακάτω). Ζητούµενο του αλγορίθµου είναι ο 
υπολογισµός των τεσσάρων παραµέτρων  (µετάθεση κατά τις συνιστώσες x και y, 
στροφή και κλίµακα) που περιγράφουν κατά τον βέλτιστο τρόπο τον δισδιάστατο µε-
τασχηµατισµό οµοιότητας που έχει υποστεί το προς εντοπισµό αντικείµενο στη λήψη. 
Για να λειτουργήσει ο αλγόριθµος απαιτείται η a priori ύπαρξη µίας δυαδικής εικόνας 
µε την ακµή του αντικειµένου που ζητείται να εντοπιστεί. Ορίζεται σε αυτό ένα ση-
µείο αναφοράς xo µε συντεταγµένες xc , yc (ως σηµείο αναφοράς χρησιµοποιείται 
συχνά το κέντρο βάρους του σχήµατος). Για κάθε εικονοψηφίδα x της ακµής ορίζεται 
η κλίση της φ (gradient) και η απόσταση r από το σηµείο αναφοράς σε συνάρτηση µε 
την κλίση (Εικόνα 2.18). Τα δεδοµένα καταγράφονται σε ένα πίνακα µε ονοµασία R 
(R-table).  

 

Εικόνα 2.18: H απόσταση από το κέντρο βάρους ως συνάρτηση της κλίσης 

(Πηγή: [53]) 

Στη συνέχεια, όπως και στις προαναφερθείσες περιπτώσεις Μετασχηµατισµών 
Hough, δηµιουργείται ένας πίνακας ψηφοφορίας µε διαστήµατα για τις τέσσερις πα-
ραµέτρους, που προαναφέρθηκαν. Στην προς εξέταση εικόνα εφαρµόζονται οι κα-
τάλληλοι τελεστές ώστε να εντοπιστούν οι ακµές και  για όλες τις εικονοψηφίδες κά-
θε ακµής  υπολογίζεται η κλίση φ. Με βάση τον πίνακα R προκύπτει η αντίστοιχη α-
πόσταση που πρέπει να προστεθεί στο σηµείο της ακµής για να προκύψει το σηµείο 
αναφοράς xo. Το αντίστοιχο διάστηµα των συντεταγµένων του σηµείου αναφοράς 
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στον πίνακα ψηφοφορίας, στο οποίο ανήκει το xo που υπολογίστηκε, προσαυξάνεται 
κατά µία ψήφο. Στην συγκεκριµένη περίπτωση που αναλύεται παραπάνω, ο µετα-
σχηµατισµός εκφυλίζεται σε µία απλή µετάθεση. Αντίστοιχα όµως, µπορούν να ληφ-
θούν υπόψη οι επιπτώσεις από την αλλαγή κλίµακας s (ενιαίας και στις δύο διευ-
θύνσεις) και στροφής θ. Οι δύο παράµετροι χωρίζονται σε συγκεκριµένα διαστήµατα 
και κάθε εικονοψηφίδα προσαυξάνει µε την ψήφο της και αυτές τις δύο παραµέτρους. 
Το µέγιστο του πίνακα ψηφοφορίας στον χώρο των παραµέτρων αποτελεί τον βέλ-
τιστο συνδυασµό των µεταβλητών του µετασχηµατισµού οµοιότητας. Αν και ο 
Γενικευµένος Μετασχηµατισµός Ηough οδηγεί σε ικανοποιητικά αποτελέσµατα όπως 
φαίνεται και στα [13], [55], [56] και παρουσιάζει ανοχή στις σχετικά µικρές, ανεκτές 
αποκρύψεις, δε χρησιµοποιείται ευρέως λόγω των υψηλών απαιτήσεων σε υπολο-
γιστική ισχύ, που καθιστούν σχεδόν απαγορευτική τη χρήση του σε εφαρµογές 
πραγµατικού χρόνου. 

Στο [13] οι συγγραφείς χρησιµοποιούν µία παραλλαγή του Γενικευµένου Μετασχη-
µατισµού Hough, όπως αυτή εισάγεται στο [54] για τον εντοπισµό σχηµάτων µε ίσες 
γωνίες. Λαµβάνουν λοιπόν υπόψη τις γεωµετρικές ιδιότητες των πινακίδων οδικής 
κυκλοφορίας, που αποτελούνται από σχήµατα µε ίσες γωνίες, για την εφαρµογή της 
συγκεκριµένης παραλλαγής. Οι κύκλοι θεωρούνται ως σχήµατα µε ίσες γωνίες µε-
ταξύ των άπειρων πλευρών τους. Ο αλγόριθµος εφαρµόζεται σε εικόνες ακµών που 
προκύπτουν µε χρήση κατάλληλων τελεστών στα καρέ του βίντεο.   

Στο [55] εφαρµόζεται η προαναφερθείσα παραλλαγή του αλγορίθµου και τα τελικά 
αποτελέσµατα επεξεργάζονται περαιτέρω για να αυξηθεί η ακρίβειά τους καθώς ο 
Μετασχηµατισµός Hough (και οι παραλλαγές του) είναι µία διαδικασία που οδηγεί  
σε πολλαπλές θετικές υποθέσεις, οι οποίες δεν είναι όλες αληθείς. Πρόκειται δηλαδή 
για ένα αλγόριθµο ανίχνευσης ιδιαίτερα ευαίσθητο. Για την βελτίωση της ακρίβειας 
των αποτελεσµάτων, οι ερευνητές θεωρούν τον πίνακα ψηφοφορίας σα µία συ-
νάρτηση πιθανότητας και εφαρµόζουν στατιστικούς αλγορίθµους για τον εντοπισµό 
των µεγίστων και αποµάκρυνση των λανθασµένων αποτελεσµάτων. 

Τέλος, στο [56] αρχικά εφαρµόζεται ο κλασσικός Μετασχηµατισµός Hough για εντο-
πισµό γραµµών και στα αποτελέσµατα του τίθενται ορισµένοι κανόνες για τον εντο-
πισµό του σχήµατος των πινακίδων. Για παράδειγµα, για τα τετράγωνα σήµατα, τα 
ευθύγραµµα τµήµατα που δηµιουργούνται από τις τοµές των ευθειών πρέπει να έχουν 
παρόµοιο µήκος. Στη συνέχεια, κάθε περιοχή ενδιαφέροντος τροφοδοτείται σε έναν 
Γενικευµένο Μετασχηµατισµό Hough, ώστε να επαληθευτούν τα αποτελέσµατα της 
προηγούµενης διαδικασίας. 

2.1.2.3 Γρήγορος Ακτινικός Μετασχηµατισµός Συµµετρίας (Fast Radial symmetry 
transform) 
Παρόµοιος µε τον Κυκλικό Μετασχηµατισµό Hough είναι ο Γρήγορος Ακτινικός Με-
τασχηµατισµός Συµµετρίας (Fast Radial Symmetry Transform), όπως αυτός ανα-
λύεται στο ([57]). Η µέθοδος εντοπίζει αντικείµενα µε έντονη συµµετρία µελετώντας 
τη συµβολή της κάθε εικονοψηφίδας σε µία ορισµένη απόσταση n.   



2. Μέθοδοι και τεχνικές εντοπισµού και αναγνώρισης σηµάτων 
 

29 

 

Αρχικά,  δηµιουργούνται δύο εικόνες, η εικόνα του προσανατολισµού (orientation 
projection Image On) και η εικόνα των κλίσεων (gradient projection Image Mn). Κάθε 
εικονοψηφίδα ψηφίζει θετικά και αρνητικά σε ορισµένη απόσταση, κατά µήκος του 
διανύσµατος της κλίσης της (g(p)). Οι εικονοψηφίδες που λαµβάνουν τελικά τις 
ψήφους είναι οι ακόλουθες, όπως φαίνεται  στην Εικόνα 2.19: 

�±�u = �	 ± :d>;7 � ����‖����‖;�																�2.23� 

 

Εικόνα 2.19: Θετικά και αρνητικά επηρεαζόµενες εικονοψηφίδες σε απόσταση n 

 (Πηγή:[57]) 

Για κάθε θετική ψήφο οι εικόνες Οn και Mn προσαυξάνονται κατά µία τιµή και για 
κάθε αρνητική µειώνονται, όπως υπαγορεύουν κι ακόλουθες σχέσεις: 

���� ± �u���� = ���� ± �u���� ± 1											�2.24� 1��� ± �u���� = 1��� ± �u���� ± ‖����‖													�2.25� 
 Όπου ���� η τιµή της κλίσης της εξεταζόµενης εικονοψηφίδας.  

Στη συνέχεια πραγµατοποιούνται πράξεις µεταξύ των δύο εικόνων και προκύπτει η 
τελική εικόνα για κάθε απόσταση n. O αλγόριθµος ολοκληρώνεται µε εφαρµογή της 
µεθόδου για διάφορες αποστάσεις n και συνένωση των αποτελεσµάτων. Στο κλασ-
σικό αλγόριθµο οι τιµές που λαµβάνει η µεταβλητή n = 1,2,3…,n. Έρευνες όµως έ-
δειξαν ότι τα αποτελέσµατα είναι εξίσου ικανοποιητικά µε χρήση λιγότερων 
αποστάσεων, ενώ ταυτόχρονα, µε τον τρόπο αυτό, αυξάνεται η ταχύτητα εκτέλεσης 
του αλγορίθµου. Έτσι, στον Γρήγορο Μετασχηµατισµό Ακτινικής Συµµετρίας χρη-
σιµοποιούνται οι αποστάσεις n = 1, 3, 5 … Τα αποτελέσµατα εφαρµογής της τεχνικής 
φαίνονται στην Εικόνα 2.20.  

Η συγκεκριµένη τεχνική είναι λιγότερο υπολογιστική απαιτητική σε σχέση µε τον 
Μετασχηµατισµό Hough, συνεπώς ενδείκνυται περισσότερο για εφαρµογές πραγ-
µατικού χρόνου. Χαρακτηριστικά παραδείγµατα δηµοσιεύσεων για τον εντοπισµό 
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σηµάτων οδικής κυκλοφορίας µε τον συγκεκριµένο αλγόριθµο είναι οι [58], [59] και 
[60]. 

 

Εικόνα 2.20: (a) Αρχική εικόνα, (b) Εφαρµογή για n = 1,2,3,4,5, (c) Εφαρµογή για n = 1,3,5 και (d) 
Εφαρµογή για n = 5 

 (Πηγή:[57]) 

Στο [58] για κάθε εικόνα εξάγονται οι ακµές µε χρήση του τελεστή Canny Edge 
Detector. Κάθε περιοχή ακµής συνιστά µία ξεχωριστή περιοχή ενδιαφέροντος, η ο-
ποία επεξεργάζεται περεταίρω για µείωση του θορύβου. Στη συνέχεια, εφαρµόζεται ο 
Γρήγορος Ακτινικός Μετασχηµατισµός Συµµετρίας για τον εντοπισµό των κυκλικών 
πινακίδων. Εάν ο µετασχηµατισµός επιστρέψει αποτέλεσµα, η περιοχή ενδιαφέροντος 
τροφοδοτεί το στάδιο της αναγνώρισης, διαφορετικά απορρίπτεται. Ο Γρήγορος 
Ακτινικός Μετασχηµατισµός Συµµετρίας µπορεί να βασιστεί είτε στον εξωτερικό είτε 
στον εσωτερικό κυκλικό δακτύλιο του σχήµατος (εάν για παράδειγµα ο εξωτερικός 
δεν εµφανίζεται στην εικόνα), όπως φαίνεται και στο ακόλουθο σχήµα. 

 

Εικόνα 2.21: (a) αρχική εικόνα, (b) αποτέλεσµα εφαρµογής CannyEdgeDetector, (c) αφαίρεση 
θορύβου, (d) αποτέλεσµα µετασχηµατισµού 

(Πηγή:[58]) 

Στο [59] οι ερευνητές µελετούν τον Γρήγορο Ακτινικό Μετασχηµατισµό Συµµετρίας 
για τον εντοπισµό κυκλικών πινακίδων, µε τιµές του n µεταξύ 5 και 9 εικονο-
ψηφίδων. Η απόσταση  n συνιστά ουσιαστικά την ακτίνα του κύκλου που πρόκειται 
να εντοπιστεί. Οι συγγραφείς µετά από πειράµατα κατέληξαν ότι αυτές οι τιµές είναι 
οι πιο συνήθεις για την ακτίνα κυκλικών πινακίδων, στις διάφορες πιθανές κλίµακες. 
Κύκλοι µε µικρότερες ακτίνες µπορεί να αποτελούν σήµατα οδικής κυκλοφορίας 
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αλλά η απεικόνισή τους στη δεδοµένη κλίµακα, δε θα επιτρέψει στη συνέχεια την 
αναγνώρισή τους. Για κάθε κύκλο που εντοπίζεται τίθενται ορισµένες επιπλέον 
δεσµεύσεις ώστε να αποµακρυνθούν τα εσφαλµένα αποτελέσµατα. Για παράδειγµα, 
απαιτείται η ακµή του να συγκεντρώνει αριθµό εικονοψηφίδων µεγαλύτερο από ένα 
κατώφλι και ο κύκλος να εντοπίζεται σε περισσότερα του ενός διαδοχικά καρέ, µε 
ακτίνα που δεν έχει µεταβληθεί πάνω από δύο εικονοψηφίδες.  

Τέλος, στο [60] επεκτείνεται ο Γρήγορος Ακτινικός Μετασχηµατισµός Συµµετρίας 
προκειµένου να εντοπιστούν και οι υπόλοιπες πινακίδες, µε τα λοιπά σχήµατα. Ο-
ρίζεται ως «ακτίνα» του κάθε πολυγώνου η κάθετη απόσταση από την ακµή του στο 
κέντρο βάρους και κάθε εικονοψηφίδα  «ψηφίζει» θετικά ή αρνητικά όχι µόνο για µία 
εικονοψηφίδα, που απέχει ορισµένη απόσταση, αλλά για µία ολόκληρη γραµµή ε-
πάνω στην οποία βρίσκεται το κέντρο βάρους. Στο επόµενο σχήµα απεικονίζεται η 
περίπτωση του κύκλου µε ψήφο για µία µόνο εικονοψηφίδα και οι περιπτώσεις ε-
ξαγώνου, τετραγώνου και τριγώνου όπου η κάθε εικονοψηφίδα ψηφίζει για µία ο-
λόκληρη γραµµή (µε λευκό χρώµα αναπαρίστανται οι θετικές ψήφοι και µε γκρι οι 
αρνητικές). 

 

Εικόνα 2.22: Θετικές και αρνητικές ψήφοι της εικονοψηφίδας ρ για τα διάφορα σχήµατα 

 (Πηγή:[60]) 

2.1.2.4 Συνταύτιση προτύπων 
Άλλη µία συνήθης τεχνική για τον εντοπισµό αντικειµένων (object detection) είναι η 
συνταύτιση προτύπων (template matching), η οποία χρησιµοποιείται σε αρκετές δη-
µοσιεύσεις για τον εντοπισµό µε βάση το σχήµα.  

Σκοπός της µεθόδου είναι ο εντοπισµός στην λήψη, ενός προτύπου (template), το ο-
ποίο είναι γνωστό a priori, όπως αναφέρεται και στο [61]. Η συνταύτιση προτύπων 
λαµβάνει χώρα είτε ως επιφανειακή συνταύτιση (template based approach) ή ως 
συνταύτιση χαρακτηριστικών (feature based approach). Στην πρώτη περίπτωση 
συγκρίνονται οι τιµές  φωτεινότητας κάθε εικονοψηφίδας του προτύπου µε τις α-
ντίστοιχες τιµές  κάθε εικονοψηφίδας της περιοχής που εξετάζεται στην εικόνα.  Ενώ, 
στη δεύτερη  περίπτωση συγκρίνονται  χαρακτηριστικά (π.χ περιγραφέας SIFT, 
SURF), που έχουν εξαχθεί τόσο από το πρότυπο όσο και από την περιοχή εν-
διαφέροντος. Η σύγκριση πραγµατοποιείται µέσω ενός µέτρου (άθροισµα διαφορών 
τετραγώνων, συντελεστή συσχέτισης κ.α) το οποίο ελαχιστοποιείται ή µεγιστο-
ποιείται ανάλογα, όταν εντοπιστεί το πρότυπο.  

Για την επιτάχυνση της διαδικασίας συχνά χρησιµοποιούνται πυραµίδες εικόνων ή 
εικόνες ακµών, ενώ κατά καιρούς έχουν προταθεί διάφοροι αλγόριθµοι για να είναι η 
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συνταύτιση κατά το δυνατόν ανεκτική σε στροφές, αλλαγές κλίµακας, αλλαγές φω-
τεινότητας και αντίθεσης.  

Παράδειγµα δηµοσιεύσεων που εφαρµόζουν τη συνταύτιση πρότυπων για τον 
εντοπισµό σηµάτων είναι τα [62], [63] και [9]. 

Στο [62] εντοπίζονται περιοχές ενδιαφέροντος και για κάθε µία εξάγεται η κόκκινη 
συνιστώσα στον χρωµατικό χώρο RGB. Στη συνέχεια δύο πρότυπα (Eικόνα 2.23), 
ένα για τα τριγωνικά και ένα για τα κυκλικά σήµατα µετακινούνται µέσα στην περιο-
χή ενδιαφέροντος και σε κάθε θέση υπολογίζεται ο αριθµός των κόκκινων εικονο-
ψηφίδων που εντοπίζονται εντός του δακτυλίου. Τα πρότυπα που εφαρµόζονται 
έχουν διάφορα µεγέθη ώστε ο αλγόριθµος να µην εξαρτάται από την κλίµακα της λή-
ψης. Εάν ο αριθµός των κόκκινων εικονοψηφίδων υπερβαίνει ένα προκαθορισµένο 
κατώφλι σε µία συγκεκριµένη θέση, επιλέγεται ως τελική περιοχή ενδιαφέροντος η 
περιοχή µε κέντρο το κέντρο του προτύπου στη θέση αυτή και διαστάσεις ίσες µε τις 
διαστάσεις του προτύπου.  

 

Εικόνα 2.23: Τα διαφορετικά πρότυπα 

(Πηγή:[62]) 

Αντίστοιχη τακτική ακολουθείται και στο [63] για εντοπισµό κυκλικών πινακίδων και 
αποµάκρυνση των εσφαλµένων περιοχών ενδιαφέροντος που προέκυψαν από την 
επεξεργασία µε βάση το χρώµα. Χρησιµοποιούνται συνολικά έξι πρότυπα δια-
φορετικών µεγεθών, το πιο µικρό µε διαστάσεις 32x32 εικονοψηφίδες και το πιο 
µεγάλο µε διαστάσεις 78x78 εικονοψηφίδες. Αρχικά ορίζεται µία µεταβλητή Ρ ίση µε 
µηδέν και για κάθε εικονοψηφίδα της περιοχής ενδιαφέροντος µελετάται εάν υπάρ-
χουν κόκκινες εικονοψηφίδες στο κέντρο της πινακίδας, εάν οι κόκκινες εικο-
νοψηφίδες δεν είναι συµµετρικά κατανεµηµένες, εάν ο αριθµός των λευκών εικο-
νοψηφίδων είναι πολύ µικρός ή πολύ µεγάλος και αν υπάρχουν µαύρες εικο-
νοψηφίδες στο κέντρο. Σε όλες τις παραπάνω περιπτώσεις η µεταβλητή P παραµένει 
σταθερή, διαφορετικά αυξάνεται κατά 1. Τελικά, εάν η µεταβλητή εµφανίζει τιµή 
µεγαλύτερη από ένα όριο, ο αλγόριθµος έχει εντοπίσει κυκλική πινακίδα στην 
περιοχή ενδιαφέροντος, στη θέση που η µεταβλητή έλαβε την υψηλότερη τιµή. Η 
διαδικασία επαναλαµβάνεται για όλα τα µεγέθη προτύπων και επιλέγεται το κα-
τάλληλο µε βάση την κλίµακα της λήψης. 
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Εικόνα 2.24: ∆ιαφορετικά µεγέθη του ίδιου προτύπου 

(Πηγή:[63]) 

Στο [9] χρησιµοποιούνται ως πρότυπα οι ακόλουθες πέντε δυαδικές εικόνες. Σε κάθε 
περιοχή ενδιαφέροντος πραγµατοποιείται επανασύσταση της, ώστε να αποκτήσει δια-
στάσεις 50x50 εικονοψηφίδες για να ταυτίζεται µε τις διαστάσεις του προτύπου και ο 
αλγόριθµος να είναι ανεκτικός σε αλλαγές κλίµακας, χωρίς να χρειάζεται να χρη-
σιµοποιηθούν πρότυπα διαφορετικά µεγεθών. Το µέτρο οµοιότητας για τη συν-
ταύτιση είναι ο λόγος των σωστά συνταυτισµένων εικονοψηφίδων µεταξύ προτύπου 
και περιοχής ενδιαφέροντος ως προς τον αριθµό των λευκών εικονοψηφίδων σε κάθε 
δυαδική εικόνα. Η συνταύτιση θεωρείται επιτυχής εάν ο λόγος υπερβαίνει ένα προ-
καθορισµένο όριο. Η περιοχή ενδιαφέροντος ταυτίζεται µε το πρότυπο, το οποίο 
εµφανίζει τον µέγιστο λόγο κατά τη διαδικασία συνταύτισης.  

 

Εικόνα 2.25: Οι δυαδικές εικόνες που χρησιµοποιούνται ως πρότυπα 

(Πηγή:[9]) 

2.1.2.5 Αλγόριθµος Ransac 
Άλλη µία τεχνική που έχει εφαρµοστεί για τον εντοπισµό µε βάση το σχήµα είναι ο 
συνδυασµός του αλγορίθµου RANSAC (Random Sample Consensus), όπως αυτός 
περιγράφεται στο [64] µε µία εικόνα ακµών.  

Ο RANSAC είναι αλγόριθµος που υπολογίζει τις βέλτιστες τιµές για ένα πρόβληµα, 
από ένα σετ δεδοµένων, που περιέχει και χονδροειδή σφάλµατα, τα οποία ο 
αλγόριθµος κατά το δυνατόν αποµακρύνει. Σε αντίθεση µε τους περισσότερους αλ-
γορίθµους τέτοιου είδους, ο RANSAC λειτουργεί µε τα λιγότερα δεδοµένα που 
απαιτούνται για τη λύση του εκάστοτε προβλήµατος.  

Κατ’ αρχάς λοιπόν δηµιουργούνται ορισµένα δείγµατα. Το καθένα αποτελείται από 
τον µικρότερο δυνατό αριθµό δεδοµένων. Από κάθε δείγµα υπολογίζεται µία λύση. 
Για την κάθε λύση ελέγχεται ο αριθµός των δεδοµένων που είναι συµβατά µε αυτή 
εντός ενός προκαθορισµένου ορίου (inliers). Τα υπόλοιπα δεδοµένα θεωρούνται χον-
δροειδή σφάλµατα (outliers). 
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Η παραπάνω διαδικασία επαναλαµβάνεται για συγκεκριµένο αριθµό δειγµάτων, ώστε 
να εξασφαλιστεί η επιδιωκόµενη ακρίβεια. Είναι προφανές ότι θα ήταν υπολογιστικά 
αδύνατο να πραγµατοποιηθεί η διαδικασία για το σύνολο των δυνατών δειγµάτων. 
Όσο µικρότερα είναι τα δείγµατα που χρησιµοποιούνται, τόσο µικρότερος είναι και ο 
αριθµός των επαναλήψεων που απαιτείται να δοκιµαστούν για να τερµατιστεί επι-
τυχώς η διαδικασία. Ο αριθµός Ν των επαναλήψεων, που απαιτούνται ώστε κάποιο 
από τα δείγµατα να περιλαµβάνει µόνο inliers µε πιθανότητα p, δίνεται από την εξής 
σχέση: 

. =	 log	�1 − ��log	�1 − �1 − D�t�																		�2.26� 
όπου s ο αριθµός των ελάχιστων σηµείων που απαιτούνται σε κάθε δείγµα και ε η 
εκτίµηση του ποσοστού των χονδροειδών σφαλµάτων. 

Η λύση µε τα περισσότερα inliers είναι η επικρατέστερη και τελικά εφαρµόζεται ένας 
αλγόριθµος για τον υπολογισµό των βέλτιστων παραµέτρων του προβλήµατος µε δε-
δοµένα εισόδου µόνο τα inliers 

Χαρακτηριστικά παραδείγµατα εφαρµογών του RANSAC σε συνδυασµό µε εικόνες 
ακµών για εντοπισµό πινακίδων οδικής κυκλοφορίας µε βάση το σχήµα είναι οι [42] 
και [22]. 

Στο [42] επεξεργάζονται κατάλληλα τα αποτελέσµατα της κατωφλίωσης ώστε να 
προκύψουν διάφορες ακµές. Κάθε ακµή τροφοδοτείται στον RANSAC, ώστε να υ-
πολογιστεί ο κύκλος που την περιγράφει µε τον καλύτερο δυνατό τρόπο. Σύµφωνα µε 
τα παραπάνω και δεδοµένου ότι ένας κύκλος περιγράφεται πλήρως από τρία σηµεία, 
ο αλγόριθµος δηµιουργεί διάφορες υπο-οµάδες αποτελούµενες από τρία σηµεία, 
προκειµένου να εντοπίσει τη βέλτιστη λύση, δηλαδή τον κύκλο που περιγράφει 
καλύτερα την εντοπισθείσα ακµή. Σηµαντικό πλεονέκτηµα συνιστά το ότι η προ-
σέγγιση είναι  ανθεκτική σε αποκρύψεις και επιστρέφει ένα πλήρη κύκλο ακόµα κι αν 
η ακµή που χρησιµοποιήθηκε δεν ήταν κλειστή, όπως φαίνεται και στο ακόλουθο 
σχήµα. 

 

Εικόνα 2.26: (a) Αρχική εικόνα, (b) Αποτέλεσµα κατωφλίωσης, (c) Βέλτιστος κύκλος µετά από 
εφαρµογή του RANSAC 

(Πηγή:[42]) 
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Παρόµοια µέθοδος ακολουθείται και στο [22] µε τη διαφορά ότι οι ερευνητές λαµ-
βάνουν υπόψη και τις προοπτικές παραµορφώσεις της λήψης, που µετατρέπουν τις 
κυκλικές πινακίδες εµφανίζονται ως ελλείψεις.  Από εικόνα ακµών που έχει προκύψει 
από την εφαρµογή του τελεστή Canny Edge Detector, λαµβάνουν τις συντεταγµένες 
των εικονοψηφίδων που απαρτίζουν την ακµή. Στη συνέχεια, δηµιουργούν διάφορα 
δείγµατα δεδοµένων αποτελούµενα από τρία σηµεία. Αν και η έλλειψη χρειάζεται 
πέντε σηµεία για τον πλήρη καθορισµό της, οι ερευνητές εκµεταλλεύονται εδώ το 
θεώρηµα του Pascal, σύµφωνα µε το οποίο µία έλλειψη µπορεί να οριστεί πλήρως 
από τρία µόνο σηµεία. Η κάθε υποοµάδα δίνει µία λύση και ελέγχεται πόσα από τα 
σηµεία που απαρτίζουν το σύνολο δεδοµένων, απέχουν απόσταση από την έλλειψη 
που κείται εντός προκαθορισµένων ορίων. Τα σηµεία αυτά αποτελούν τα inliers. Τε-
λικά, επιλέγεται η λύση µε τα περισσότερα συµβατά δεδοµένα και βάσει αυτών 
υπολογίζεται η τελική έλλειψη. Εάν ολοκληρωθεί ο αριθµός των ελέγχων χωρίς να 
εντοπιστεί λύση µε τον επιθυµητό αριθµό inliers, η περιοχή ενδιαφέροντος α-
πορρίπτεται. 

2.2 Αναγνώριση 
Το δεύτερο βήµα για τη δηµιουργία ενός συστήµατος αυτόµατου εντοπισµού και 
ταξινόµησης σηµάτων οδικής κυκλοφορίας είναι η αναγνώρισή τους (recognition). 
Στο βήµα αυτό, κάθε περιοχή ενδιαφέροντος που έχει εντοπιστεί συγκρίνεται µε 
δεδοµένα που έχουν ήδη συλλέγει και ταξινοµείται σε µία από τις πιθανές κατη-
γορίες. Αν η ταξινόµηση (classification) δεν καταστεί δυνατή, η περιοχή ενδια-
φέροντος θεωρείται εσφαλµένη και αποµακρύνεται ως θόρυβος. 

Οι αλγόριθµοι ταξινόµησης προσεγγίζουν το πρόβληµα είτε µε τη χρήση προτύπων 
(template-based approach) είτε µε τη χρήση ταξινοµητών (classifier-based approach) 
[65]. Στη δεύτερη περίπτωση, οι αλγόριθµοι προέρχονται από το πεδίο της µηχανικής 
µάθησης ( Machine Learning). Όπως όρισε ο Samuel (1959), «το πεδίο της µηχανικής 
µάθησης είναι το πεδίο µελέτης που δίνει τη δυνατότητα στον υπολογιστή να µάθει, 
χωρίς να έχει προγραµµατιστεί ρητά για αυτό» [66]. Σκοπός των αλγορίθµων που 
εντάσσονται στο συγκεκριµένο πεδίο είναι η δηµιουργία ενός συστήµατος που 
«µαθαίνει» από τα δεδοµένα, ώστε στη συνέχεια να είναι ικανό να κατηγοριοποιήσει 
νέα δεδοµένα [66]. Ο πιο διαδεδοµένος ορισµός που έχει επικρατήσει για τη µη-
χανική µάθηση προέρχεται από τον Mitchell [67], σύµφωνα µε τον οποίο: «Ένα 
πρόγραµµα υπολογιστή λέγεται ότι µαθαίνει από την εµπειρία Ε σε σχέση µε µία 
κατηγορία διαδικασιών Τ και µέτρο απόδοσης Ρ, εάν η απόδοση του στις κατηγορίες 
Τ, όπως µετρείται µε το µέτρο Ρ, βελτιώθηκε κατά εµπειρία Ε». Έτσι, στο συγ-
κεκριµένο πρόβληµα εφαρµόζονται αλγόριθµοι που, µε τη βοήθεια εικόνων σηµάτων 
οδικής κυκλοφορίας, εκπαιδεύουν το σύστηµα ώστε να κατηγοριοποιεί τα νέα 
δεδοµένα.  Κάθε ανάλογο σύστηµα πρέπει να είναι σε θέση να «µάθει» ένα µεγάλο 
αριθµό κατηγοριών και να αποκτήσει όσο το δυνατόν περισσότερη a priori γνώση, 
ώστε τα αποτελέσµατα της κατηγοριοποίησης να είναι τα βέλτιστα. 

Οι τεχνικές που αναπτύσσονται για την ταξινόµηση των πινακίδων στις διάφορες 
οµάδες, είτε προέρχονται από το πεδίο της µηχανικής µάθησης είτε από αλλού,  
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πρέπει να έχουν τις λιγότερες δυνατές υπολογιστικές απαιτήσεις και να είναι 
ανθεκτικές στις διαφορές κλίµακας, στροφής και µετάθεσης αλλά και στον θόρυβο. 
Στη συνέχεια αναλύονται οι δηµοφιλέστερες τεχνικές για την κατηγοριοποίηση των 
πινακίδων, όπως η συνταύτιση προτύπων, η χρήση νευρωνικών δικτύων και η χρήση 
µηχανών διανυσµατικής στήριξης.  

2.2.1 Συνταύτιση προτύπων (Template matching) 
Η τεχνική συνταύτισης προτύπων, όπως αυτή αναλύθηκε προηγουµένως, στο 
υποκεφάλαιο 2.1, µπορεί να χρησιµοποιηθεί και στο βήµα της ταξινόµησης. Α-
παραίτητη προϋπόθεση είναι η ύπαρξη προτύπων, δηλαδή εικόνων µε τα σήµατα 
οδικής κυκλοφορίας. Κάθε περιοχή ενδιαφέροντος που έχει προκύψει από το στάδιο 
του εντοπισµού συγκρίνεται µε τα διάφορα πρότυπα. Τελικά, η πινακίδα που α-
πεικονίζεται στην περιοχή ενδιαφέροντος κατατάσσεται στην αντίστοιχη οµάδα του 
προτύπου µε το οποίο εµφανίζει τη µέγιστη οµοιότητα (ή την ελάχιστη διαφορά). 
Χαρακτηριστικά παραδείγµατα ερευνητικών εργασιών που χρησιµοποιούν τη µέθοδο 
αυτή είναι οι [39] και [69]. 

Στο [39] σε κάθε περιοχή ενδιαφέροντος πραγµατοποιείται επανασύσταση εικόνας, 
ώστε να αποκτήσει διαστάσεις 64x64, ίδιες δηλαδή διαστάσεις µε τα πρότυπα που 
πρόκειται να συγκριθεί. Ανάλογα µε το είδος του χρώµατος και του σχήµατος της 
πινακίδας που έχει εντοπιστεί, χρησιµοποιούνται και τα αντίστοιχα πρότυπα, ώστε να 
αποφευχθούν επιπλέον συγκρίσεις που δε χρειάζονται και επιβαρύνουν υπολογιστικά 
και χρονικά τη διαδικασία αναγνώρισης. Μέτρο οµοιότητας της σύγκρισης είναι ο 
Κανονικοποιηµένος Συντελεστής Συσχέτισης (Normalised Cross Correlation Coef-
ficient). Tο συγκεκριµένο µέτρο παρουσιάζει ανοχή στις γραµµικές διαφορές φωτει-
νότητας και αντίθεσης µεταξύ εικόνας και προτύπου, και ως γνωστόν µαθηµατικά 
ισούται µε: 

� = 	 1;|����, �� − ��̅�G��, �� − G̅�P�P��,} 											�2.27� 
όπου n ο αριθµός των εικονοψηφίδων στην εικόνα f(x,y) και το πρότυπο t(x,y), � ̅και G ̅η µέση τιµή φωτεινότητας για την εικόνα και το πρότυπο, αντίστοιχα, και σf, σtη 
τυπική απόκλιση για την εικόνα και το πρότυπο.  

Παρόµοια τακτική ακολουθείται και στο [69]. Εάν η µέγιστη τιµή του Κα-
νονικοποιηµένου Συντελεστή Συσχέτισης δεν ξεπερνά ένα προκαθορισµένο όριο, η 
περιοχή ενδιαφέροντος που µελετάται θεωρείται θόρυβος. 

2.2.2 Νευρωνικά ∆ίκτυα (Neural Networks) 
Ο όρος Νευρωνικό ∆ίκτυο (Neural Network) αναφέρεται σε ένα σύνολο κόµβων που 
συνεργάζονται προκειµένου να επιτελέσουν έναν σκοπό. Τα  Τεχνητά Νευρωνικά ∆ί-
κτυα (ΤΝ∆) στην υπολογιστική νοηµοσύνη προσοµοιώνουν κατά το δυνατόν το αν-
θρώπινο νευρικό σύστηµα και στοχεύουν στην επίλυση κάποιου υπολογιστικού προ-
βλήµατος. Η επεξεργασία της εισερχόµενης στο σύστηµα πληροφορίας πραγµα-
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τοποιείται µέσω ενός συστήµατος πολλών, διασυνδεδεµένων νευρώνων, όπως 
ακριβώς συµβαίνει και στον ανθρώπινο εγκέφαλο. Ο τρόπος µε τον οποίο οι διάφοροι 
νευρώνες διασυνδέονται µεταξύ τους ονοµάζεται αρχιτεκτονική του ΤΝ∆. Τα πε-
ρισσότερα ΤΝ∆ οργανώνονται σε στρώµατα (layers). Απαραίτητα είναι τα στρώµατα 
εισόδου (input layer) και εξόδου (output layer), ενώ είναι πιθανόν να υπάρχουν και 
ενδιάµεσα, «αποκρυπτόµενα» στρώµατα (hidden layer), οπότε το νευρωνικό δίκτυο 
ονοµάζεται πολύστρωµατικό (multilayer neural network). Κάθε στρώµα απαρτίζεται 
από ένα σύνολο κόµβων (νευρώνων). Οι νευρώνες µεταξύ τους ανταλλάσσουν πλη-
ροφορίες και οι σχέσεις µεταξύ των νευρώνων χαρακτηρίζονται από ένα βάρος. Αυτά 
τα βάρη πολλαπλασιάζονται µε τις εισερχόµενες πληροφορίες και αθροίζονται µε µία 
αθροιστική συνάρτηση. Το άθροισµα εισάγεται σε µία συνάρτηση ενεργοποίησης, 
που υλοποιείται εσωτερικά σε κάθε κόµβο, και το αποτέλεσµά της είναι τα δεδοµένα 
εξόδου για τον συγκεκριµένο νευρώνα, τα οποία αποτελούν επίσης τα δεδοµένα 
εισόδου για τον επόµενο νευρώνα.  Η έξοδος κάθε νευρώνα k υπολογίζεται ως εξής 
[70]: 

�J = ��|��J� ∗ �J��
��  ¡											�2.28� 

όπου �J� η i είσοδος του νευρώνα k, �J� το αντίστοιχο βάρος και φ(·) η συνάρτηση 
ενεργοποίησης (Εικόνα 2.27). Οι νευρώνες κάθε στρώµατος υποχρεούνται να χρη-
σιµοποιούν την ίδια συνάρτηση ενεργοποίησης.  

 

Εικόνα 2.27: Τεχνητός νευρώνας 

(Πηγή:[72]) 

Η είσοδος στο νευρωνικό δίκτυο γίνεται µέσω του πρώτου στρώµατος (“input layer”), 
το οποίο θα πολλαπλασιάσει την είσοδο µε τα βάρη και θα περάσει τα τροποποιηµένα 
πλέον δεδοµένα στο επόµενο στρώµα. Αυτή η διαδικασία, κατά την οποία κάθε 
στρώµα τροποποιεί την είσοδό του και την “περνά” στο επόµενο, συνεχίζεται µέχρι 
το τελευταία στρώµα (“output layer”), από το οποίο προκύπτουν τα δεδοµένα εξόδου. 
Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα διακρίνονται, εκτός από τον αριθµό των στρωµάτων 
τους, βάσει του τρόπου διάδοσης της πληροφορίας στους νευρώνες. Αν οι πλη-
ροφορίες διαδίδονται µε τρόπο ώστε να µην υπάρχει νευρώνας που η έξοδος του να 
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είναι είσοδος κάποιου άλλου νευρώνα, του ίδιου ή του προηγούµενο στρώµατος, τότε 
το δίκτυο ονοµάζεται πρόσθιας τροφοδότησης (feed forward) ([71]). Στην περίπτωση 
αυτή δεν υπάρχουν βρόχοι ανατροφοδότησης και η πληροφορία µεταφέρεται µόνο 
προς µία κατεύθυνση. Επίσης, αν κάθε νευρώνας ενός στρώµατος συνδέεται µε όλους 
του νευρώνες του επόµενου στρώµατος, το δίκτυο ονοµάζεται πλήρως διασυν-
δεδεµένο (Εικόνα 2.28). Τέλος, εάν κάποιος νευρώνας συνδέεται µε νευρώνες του 
ίδιου ή του προηγούµενου στρώµατος, το δίκτυο παρουσιάζει ανάδραση (feedback).  

 

Εικόνα 2.28: Ένα πλήρως διασυνδεδεµένο πολυστρωµατικό δίκτυο 

(Πηγή:http://el.wikipedia.org/wiki/%CE%9D%CE%B5%CF%85%CF%81%CF%89%CE%BD%CE%
B9%CE%BA%CF%8C_%CE%B4%CE%AF%CE%BA%CF%84%CF%85%CE%BF) 

Το κύριο χαρακτηριστικό των νευρωνικών δικτύων είναι η εγγενής ικανότητα µά-
θησης. Ως µάθηση µπορεί να οριστεί η σταδιακή βελτίωση της ικανότητας του δι-
κτύου να διαχειρίζεται τα δεδοµένα εισόδου. Έτσι, τα νευρωνικά δίκτυα είναι ικανά 
να «µάθουν» περίπλοκες, µη γραµµικές σχέσεις που συνδέουν τα δεδοµένα εισόδου 
µε τα δεδοµένα εξόδου, µέσω της διαδικασίας της εκπαίδευσης, µίας επαναληπτικής 
διαδικασίας σταδιακής προσαρµογής των παραµέτρων του δικτύου (των βαρών του) 
σε τιµές κατάλληλες, ώστε να δίνει συγκεκριµένες απαντήσεις για συγκεκριµένες 
εισόδους ([71]). Αφού ένα δίκτυο εκπαιδευτεί, οι παράµετροί του συνήθως «πα-
γώνουν» στις κατάλληλες τιµές και από εκεί κι έπειτα βρίσκονται σε κατάσταση 
λειτουργίας. Το ζητούµενο είναι το λειτουργικό δίκτυο να χαρακτηρίζεται από ικα-
νότητα γενίκευσης, δηλαδή να καταλήγει σε ορθές εξόδους για δεδοµένα εισόδου 
διαφορετικά από εκείνα µε τα οποία εκπαιδεύτηκε. Η εκπαίδευση µπορεί να είναι 
επιβλεπόµενη (supervised learning), για παράδειγµα όταν κάποιος εξωτερικός εκ-
παιδευτής αποφασίζει τα δεδοµένα εκπαίδευσης και το πότε η διαδικασία πρέπει να 
τερµατιστεί. Τα δεδοµένα εκπαίδευσης αποτελούνται από ζευγάρια δεδοµένων εισό-
δου µε την αντίστοιχη επιθυµητή έξοδο. Τα συγκεκριµένα δεδοµένα εισάγονται στο 
σύστηµα ως δεδοµένα εισόδου και υπολογίζεται η έξοδος, η οποία συγκρίνεται µε την 
επιθυµητή. Η αποχή µεταξύ τους χαρακτηρίζεται ως σφάλµα εκπαίδευσης και τα 
βάρη µεταβάλλονται ανάλογα, ώστε το σφάλµα εξόδου να µειωθεί, δηλαδή η νέα 
έξοδος να πλησιάζει περισσότερο την επιθυµητή έξοδο. Η µη επιβλεπόµενη εκ-
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παίδευση (unsupervised learning) πραγµατοποιείται απουσία κάποιου εξωτερικού 
παράγοντα, µε τη χρήση των κατάλληλων αλγορίθµων, και οι παράµετροι του 
δικτύου τροποποιούνται ώστε να ανταποκρίνονται µόνο στα δεδοµένα εισόδου [71].  

Ο πιο συνηθισµένος αλγόριθµος εκπαίδευσης για τα δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης 
είναι ο αλγόριθµος ανάστροφης µετάδοσης σφάλµατος (back propagation). Όπως 
προαναφέρθηκε, ο σκοπός της εκπαίδευσης είναι ο υπολογισµός των βέλτιστων τιµών 
των βαρών w που χαρακτηρίζουν τις σχέσεις µεταξύ των νευρώνων. Οι διορθώσεις 
των τιµών ακολουθούν την επόµενη σχέση: 

��j5 = �� − � �¢��� 																�2.29� 
όπου: α  παράµετρος που ορίζει το βήµα κάθε επανάληψης και 

Ε η ακόλουθη συνάρτηση κόστους: 

¢ = ∑ ‖d� − G�‖ 9¤��5 2 															�2.30� 
όπου: οi τα δεδοµένα εξόδου του δικτύου και 
 ti τα επιθυµητά δεδοµένα εξόδου, όπως ορίζονται από τα δεδοµένα 
εκπαίδευσης.  

Για την εφαρµογή του αλγορίθµου εισάγονται αρχικά τα δεδοµένα στο δίκτυο και 
υπολογίζονται τα δεδοµένα εξόδου κάθε στρώµατος. Επίσης, υπολογίζονται οι παρά-
γωγοι των συναρτήσεων ενεργοποίησης σε κάθε κόµβο. Στη συνέχεια υπολογίζεται η 

τιµή 
¥¦¥§¨ από το τέλος προς την αρχή του δικτύου. Σε πρώτη φάση υπολογίζονται οι 

τιµές για το στρώµα εξόδου και µετά για το κάθε ενδιάµεσο στρώµα διαδοχικά. Αφού 
έχουν υπολογιστεί οι τιµές για όλα τα στρώµατα, οι τιµές των βαρών ανανεώνονται 
ταυτόχρονα. Η παραπάνω διαδικασία επαναλαµβάνεται έως ότου το σφάλµα του 
δικτύου µειωθεί ικανοποιητικά. Ο αριθµός των επαναλήψεων δεν είναι γνωστός από 
την αρχή και εξαρτάται από το πλήθος και το είδος των δεδοµένων του προβλήµατος. 
Εκτενέστερη αναφορά γίνεται στα [70], [71], [72], [73]. 

Τα νευρωνικά δίκτυα, σύµφωνα µε τα [74] και [75], χρησιµοποιούνται ευρέως στην 
ανάλυση εικόνας για πληθώρα εργασιών, όπως κατάτµηση εικόνας (image se-
gmentation), αναγνώριση αντικειµένων (object detection), κατανόηση εικόνας (image 
understanding).  

Στη παρούσα εφαρµογή, τα νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιούνται για ταξινόµηση των 
περιοχών ενδιαφέροντος που έχουν προκύψει από το στάδιο του εντοπισµού. Για να 
συµβεί αυτό απαιτείται η επιβλεπόµενη ταξινόµηση του συστήµατος, ώστε τελικά  η 
κάθε περιοχή ενδιαφέροντος να ταξινοµηθεί σε µία από τις κατηγορίες που έχουν εκ 
των προτέρων ορισθεί. Κάθε εικόνα που αποτελεί δεδοµένο εισόδου εισάγεται στο 
σύστηµα ως ένας πίνακας που την περιγράφει µε µαθηµατικό τρόπο. Όπως ση-
µειώνεται στο [76], η µαθηµατική περιγραφή µπορεί να είναι απλώς οι τιµές φω-
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τεινότητας των εικονοψηφίδων (pixel data based approach) είτε, πιο σύνθετα, 
ορισµένα χαρακτηριστικά που έχουν εξαχθεί από τις εικόνες (feature based ap-
prοach). Τα χαρακτηριστικά που συνήθως χρησιµοποιούνται επιλέγονται κατάλληλα, 
ώστε να εµφανίζουν ανοχή σε µετασχηµατισµούς οµοιότητας. Αυτό αποτελεί ση-
µαντικό πλεονέκτηµα έναντι της πρώτης προσέγγισης, που για να εξασφαλίσει αυτή 
την ανεξαρτησία θα πρέπει να συµπεριλάβει στο σύνολο των δεδοµένων πολλαπλές 
εικόνες του ίδιου αντικειµένου, υπό διαφορετικούς πιθανούς µετασχηµατισµούς. 
Ακόµα, η δεύτερη µέθοδος συµπιέζει το µέγεθος των δεδοµένων, µειώνοντας ριζικά 
την πολυπλοκότητα του συστήµατος και τις απαιτήσεις σε χρόνο υπολογισµού και 
υπολογιστική ισχύ. Εν γένει, για τις περιπτώσεις που τα προς εντοπισµό αντικείµενα 
έχουν µεγάλο µέγεθος και ενδέχεται να παρουσιάζουν στροφές, µεταθέσεις και 
αλλαγές κλίµακας, η δηµιουργία ενός συστήµατος που βασίζεται στα χαρακτηριστικά 
είναι η βέλτιστη λύση. Η επιτυχία και η ακρίβεια της µεθόδου εξαρτώνται από τη 
σωστή επιλογή των χαρακτηριστικών που θα εξαχθούν από τα δεδοµένα .  

Στη συνέχεια παρουσιάζονται, ενδεικτικά, εφαρµογές όπου χρησιµοποιούνται τα 
ΤΝ∆ για την ταξινόµηση των σηµάτων οδικής κυκλοφορίας. 

Στο [77] στην περιοχή ενδιαφέροντος, που έχει προκύψει από το πρώτο βήµα, 
πραγµατοποιείται επανασύσταση µε διγραµµική παρεµβολή ώστε να αποκτήσει 
διαστάσεις 50x50, καθώς όλες οι εικόνες που τροφοδοτούνται στο στάδιο της αναγ-
νώρισης πρέπει να έχουν ενιαίες διαστάσεις. Οι διαστάσεις αυτές υπολογίζονται κα-
τόπιν µελέτης των διαστάσεων των πινακίδων σε µία µέση κλίµακα για τη συγκε-
κριµένη φωτοµηχανή που χρησιµοποιήθηκε.  Η κάθε περιοχή ενδιαφέροντος, αφού 
υποστεί επεξεργασία που βασίζεται στο ιστόγραµµά της για καλύτερη ακρίβεια των 
αποτελεσµάτων ταξινόµησης, εισάγεται σε ένα πολυστρωµατικό δίκτυο πρόσθιας 
τροφοδότησης. Στη συγκεκριµένη µέθοδο επιλέχθηκε να µην εξαχθούν χαρακ-
τηριστικά, συνεπώς τα δεδοµένα εισόδου στο ΤΝ∆ είναι οι τιµές φωτεινότητας της 
περιοχής ενδιαφέροντος. ∆ηµιουργούνται συνολικά έξι νευρωνικά δίκτυα, ένα για 
κάθε είδος πινακίδων (πληροφοριακές, απαγορευτικές, κίνδυνος, στοπ, απαγόρευση 
στάθµευσης και υποχρεωτικές). Κάθε στρώµα εισόδου αποτελείται από 2.500 νευ-
ρώνες (διαστάσεις ίσες µε τον αριθµό εικονοψηφίδων της εικόνας µε την οποία 
τροφοδοτείται στο δίκτυο) και τα στρώµατα εξόδου σε κάθε νευρωνικό δίκτυο 
απαρτίζονται από τόσους νευρώνες όσα τα ξεχωριστά σήµατα που ανήκουν σε κάθε 
κατηγορία. Πραγµατοποιήθηκαν διάφορες δοκιµές για να αποφασιστεί εάν τα α-
ποκρυπτόµενα στρώµατα πρέπει να είναι ένα ή δύο. καθώς και για το πόσους νευ-
ρώνες πρέπει να έχει το κάθε αποκρυπτόµενο στρώµα. Ο τελικός αριθµός των κόµ-
βων των στρωµάτων για κάθε ΤΝ∆, κατόπιν των δοκιµών, φαίνονται στην Εικόνα 
2.29. 

Νευρωνικό δίκτυο για περιοχές ενδιαφέροντος που δεν απεικονίζουν σήµατα δε δη-
µιουργήθηκε, αφού οι συγκεκριµένες περιοχές θα αποµακρύνονται όταν παρου-
σιάζονται πολύ χαµηλές τιµές σε όλα τα στρώµατα εξόδου.  
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Εικόνα 2.29: Η αρχιτεκτονική των ΤΝ∆ που χρησιµοποιήθηκαν στο [77] 

Τα ΤΝ∆ εκπαιδεύτηκαν µε τον αλγόριθµο ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος, µε 
χρήση προσοµοιωµένων και πραγµατικών δεδοµένων που απεικόνιζαν δεδοµένα κα-
λής ποιότητας, κακής ποιότητας (π.χ. µε αποκρύψεις) και δείγµατα που δεν περιείχαν 
σήµατα οδικής κυκλοφορίας. Η διαδικασία της εκπαίδευσης πραγµατοποιήθηκε για 
50.000, 100.000 και 200.000 επαναλήψεις. 

Στο [78] διερευνάται η αναγνώριση έξι σηµάτων. Για κάθε διαφορετικό σήµα, 
δηµιουργήθηκε ένα διαφορετικό ΤΝ∆, το οποίο δίνει δύο πιθανές απαντήσεις. ∆η-
λαδή εξετάζει  αν το σήµα ανήκει ή όχι στην κλάση που µελετάται, άρα πρόκειται για 
έναν δυαδικό ταξινοµητή. Τα συγκριµένα ΤΝ∆ είναι γνωστά µε το όνοµα “per-
ceptrons” και αποτελούν την απλούστερη µορφή δικτύου πρόσθιας τροφοδότησης. 
Πλεονέκτηµα είναι το σχετικά µικρό µέγεθός τους και η εύκολη επέκταση του 
συστήµατος για τον εντοπισµό και άλλων σηµάτων. Τα perceptrons που χρησι-
µοποιήθηκαν είναι πολυστρωµατικά και πλήρως διασυνδεδεµένα. Εκπαιδεύτηκαν µε 
τη βοήθεια του ελαστικού αλγορίθµου ανάστροφης µετάδοσης σφάλµατος (resilient 
backpropagation), ο οποίος συγκλίνει πιο γρήγορα από τον κλασικό αλγόριθµο 
ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος, και µε τον αλγόριθµο scale conjugate gradient, 
ώστε να συγκριθούν τα αποτελέσµατα. Για την εκπαίδευσή τους χρησιµοποιήθηκαν 
διάφορες εικόνες που απεικονίζουν τα σήµατα οδικής κυκλοφορίας όσο και εικόνες 
µε αντικείµενα που δεν αποτελούν σήµατα, ώστε να µπορούν τα δίκτυα να από-
µακρύνουν τις εσφαλµένες περιοχές ενδιαφέροντος. Τα δεδοµένα εισαγωγής στα 
ΤΝ∆ είναι οι τιµές χρώµατος εικονοψηφίδων εικόνων µε διαστάσεις 30x30. Κατά τη 
διαδικασία αναγνώρισης ιδιαίτερο ρόλο διαδραµατίζουν οι κόµβοι των από-
κρυπτόµενων στρωµάτων, που λειτουργούν ως ανιχνευτές των περιγραφικών χα-
ρακτηριστικών που είναι ικανά να διαχωρίσουν τα δεδοµένα µεταξύ τους, όπως 
ορίζεται και στο [79]. 

Τέλος, στο [42] επιχειρείται η κατηγοριοποίηση των πινακίδων µε τα διαφορετικά 
όρια ταχύτητας. Μετά τη φάση του εντοπισµού, οι περιοχές ενδιαφέροντος κανο-
νικοποιούνται και αποµακρύνονται οι δακτύλιοι των κυκλικών σηµάτων, ώστε στα 
δεδοµένα εισόδου του νευρωνικού δικτύου να περιλαµβάνεται µόνο το εσωτερικό 
τµήµα της πινακίδας. Με τον τρόπο αυτό µειώνεται το µέγεθος των δεδοµένων 
εισόδου. Στη συνέχεια, πραγµατοποιείται επανασύσταση εικόνας ώστε οι εικόνες που 
τροφοδοτούνται στο ΤΝ∆ να είναι διαστάσεων 20x20 (για να έχουν όλες οι περιοχές 
ενδιαφέροντες ενιαίες διαστάσεις, όπως αναφέρεται και στα ανωτέρω). Τα ΤΝ∆ που 
χρησιµοποιήθηκαν είναι πολυστρωµατικά δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης, µε 400 
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νευρώνες στο στρώµα εισόδου (αφού οι εικόνες έχουν διαστάσεις 20x20), 30 νευ-
ρώνες για το αποκρυπτόµενο στρώµα και 12 νευρώνες στο στρώµα εξόδου (δηλαδή 
όσες και οι κατηγορίες που έχουν οριστεί). Το αποτέλεσµα κάθε νευρώνα για το 
στρώµα εξόδου είναι µία πιθανότητα, η οποία λαµβάνει τιµή µεταξύ 0 και 1. Ο 
νευρώνας για τον οποίο εντοπίζεται η µέγιστη πιθανότητα είναι εκείνος που καθορίζει 
το αποτέλεσµα. Για να θεωρηθεί έγκυρη η ταξινόµηση πρέπει η µέγιστη πιθανότητα 
να απέχει από την αµέσως επόµενη περισσότερο από 0.5. Επίσης, πραγµατο-
ποιήθηκαν διάφορες δοκιµές σχετικά µε τον αριθµό των νευρώνων του απόκρυ-
πτόµενου στρώµατος (20, 30 και 40 νευρώνες) και µε τον αριθµό των επαναλήψεων 
για την εκπαίδευση του δικτύου. Ο τελικός αριθµός επαναλήψεων που χρη-
σιµοποιήθηκε είναι 150.  

2.2.3 Μηχανές ∆ιανυσµατικής Στήριξης (Support Vector Machines) 
Μία εξίσου διαδεδοµένη τεχνική µηχανικής µάθησης είναι οι Μηχανές ∆ια-
νυσµατικής Στήριξης (SupportVector Machines – SVM). Οι SVM εκπαιδεύονται υπό 
επίβλεψη, µε τη χρήση δεδοµένων εκπαίδευσης. Με βάση τα συγκεκριµένα δεδοµένα, 
που είναι εκ των προτέρων γνωστό σε ποια κλάση ανήκουν, επιχειρείται να δη-
µιουργηθεί ένας αλγόριθµος που, στην περίπτωση της δυαδικής ταξινόµησης, κα-
τατάσσει νέα δεδοµένα σε µία από τις δύο πιθανές κλάσεις. Τα δεδοµένα προ-
βάλλονται σε έναν διανυσµατικό χώρο πολλών διαστάσεων ώστε να καθίσταται 
δυνατός ο γραµµικός διαχωρισµός τους από ένα υπερεπίπεδο.  Ο αλγόριθµος στο-
χεύει ουσιαστικά στον υπολογισµό του υπερεπιπέδου µε τέτοιο τρόπο ώστε να µε-
γιστοποιούνται τα περιθώρια (margins) από τις δύο κλάσεις (για περισσότερα βλ. 
κεφάλαιο 3). Η µεταφορά των δεδοµένων στον «χώρο των χαρακτηριστικών», όπου 
αυτά διαχωρίζονται γραµµικά, γίνεται µέσω των συναρτήσεων πυρήνων (kernels) 
(Εικόνα 2.30). Η θεωρία των SVM επεκτάθηκε στην πορεία ώστε να µπορεί να 
κατηγοριοποιεί δεδοµένα σε πολλαπλές κλάσεις (multiclass classification).  

 

Εικόνα 2.30: H προβολή των εισερχόµενων δεδοµένων στον «χώρο των χαρακτηριστικών» 

(Πηγή: http://www.imtech.res.in/raghava/rbpred/svm.jpg) 

Οι SVM χρησιµοποιούνται ευρέως στην ανάλυση εικόνας µε πολύ ικανοποιητικά 
αποτελέσµατα. Όµοια µε τα νευρωνικά δίκτυα, τα προς ταξινόµηση δεδοµένα 
εισόδου µπορούν να είναι οι τιµές του χρώµατος των εικονοψηφίδων (template based 
approach) ή χαρακτηριστικά που έχουν εξαχθεί από την εικόνα (feature based ap-
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proach). Η επιλογή του τρόπου περιγραφής των δεδοµένων που εισάγονται στο σύ-
στηµα ταξινόµησης θα πρέπει να γίνει έτσι ώστε να αποφευχθεί η χρήση πολλών 
παραµέτρων (overfitting of data), καθώς στην περίπτωση αυτή µειώνεται η ακρίβεια 
της ταξινόµησης. Αντιστοίχως, αν τα δεδοµένα χαρακτηρίζονται από πολύ λίγες πα-
ραµέτρους, πιθανόν να µην είναι εφικτός ο επιτυχής διαχωρισµός τους. Για τον λόγο 
αυτό, θα πρέπει να µελετάται και να ελέγχεται µε λεπτοµέρεια ο τρόπος µε τον οποίο 
θα περιγράφονται τα δεδοµένα. Η ίδια λογική ισχύει εκτός από τις SVM και στα 
νευρωνικά δίκτυα.  

Στην περίπτωση των υποβοηθούµενων συστηµάτων οδήγησης χρησιµοποιούνται ευ-
ρέως οι SVM για την αναγνώριση των σηµάτων οδικής κυκλοφορίας. Ακολούθως 
γίνεται ενδεικτική αναφορά σε σχετικές ερευνητικές εργασίες. 

Στο [80] η ταξινόµηση των σηµάτων οδικής κυκλοφορίας γίνεται µε SVM. Τα 
δεδοµένα εισόδου στο σύστηµα είναι οι περιγραφείς ΗΟG (Histogram of Oriented 
Gradient descriptors) που έχουν εξαχθεί από τις αντίστοιχες εικόνες. Πρόκειται, δη-
λαδή, για µία µέθοδο ταξινόµησης που βασίζεται στα χαρακτηριστικά. Οι πε-
ριγραφείς HOG υπολογίζουν σε  σύνολα εικονοψηφίδων τα µέτρα των κλίσεων  σε 
προκαθορισµένο αριθµό διευθύνσεων (για περισσότερα βλ. κεφάλαιο 4). Στη 
συγκεκριµένη δηµοσίευση εφαρµόζεται µία ταξινόµηση σε έξι κατηγορίες, για 
εντοπισµό δύο σηµάτων. Η κατηγορία 0 χρησιµοποιείται όταν δεν υπάρχει κάποια 
έγκυρη πινακίδα στην εικόνα. Αντίστοιχα, η κατηγορία 1 περιγράφει µία πινακίδα 
ΣΤΟΠ, η 2 πινακίδα ΣΤΟΠ µε µερικές αποκρύψεις και η 3 σήµατα ΣΤΟΠ που 
βρίσκονται σε µεγάλη απόσταση. Όµοιες µε τις κατηγορίες 1, 2 και 3 είναι οι 
κατηγορίες 4, 5 και 6 για την πινακίδα που υπαγορεύει παραχώρηση προτεραιότητας. 
Ο αλγόριθµος εκπαιδεύεται µε χρήση πολλαπλών εικόνων. Για κάθε εικόνα δη-
µιουργείται ένα διάνυσµα που καταγράφει τον περιγραφέα HOG και σηµειώνεται 
επίσης η κατηγορία στην οποία ανήκει η εικόνα. Το σύνολο των δεδοµένων αυτών 
αποτελεί τα δεδοµένα εκπαίδευσης του συστήµατος.  

Στα [30] και [33] οι περιοχές ενδιαφέροντος που έχουν προκύψει από το στάδιο του 
εντοπισµού υφίστανται επεξεργασία ώστε να αποκτήσουν διαστάσεις 31x31 και 
υπολογίζονται οι τιµές φωτεινότητας µόνο για τις εικονοψηφίδες του εσωτερικού των 
πινακίδων, ώστε να µειωθούν οι διαστάσεις των δεδοµένων εισόδου. Οι SVM 
χρησιµοποιούν µία Γκαουσιανή συνάρτηση πυρήνα (Gaussian kernel) και το είδος 
κατηγοριοποίησης που χρησιµοποιείται είναι µία κατηγορία έναντι όλων των 
υπολοίπων (one versus all). Πρόκειται για ένα είδος ταξινόµησης πολλών κατηγοριών 
(multiclass classification), όπου τα δεδοµένα που ανήκουν στην κατηγορία επι-
στρέφουν αποτέλεσµα 1 και τα δεδοµένα που ανήκουν σε όλες τις υπόλοιπες κατη-
γορίες ή σε καµία από αυτές επιστρέφουν αποτέλεσµα -1. Ανάλογα µε το σχήµα και 
το χρώµα της περιοχής ενδιαφέροντος που εντοπίστηκαν κατά το πρώτο στάδιο 
εφαρµόζονται οι αντίστοιχες SVM. Τα δείγµατα που χρησιµοποιήθηκαν για ταξι-
νόµηση κυµαίνονται µεταξύ 20 και 100 εικόνων για κάθε κατηγορία. Ανάµεσα σε 
αυτά συγκαταλέγονται τόσο αρνητικά όσο και θετικά παραδείγµατα.  
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Ίδια µεθοδολογία ακολουθείται στο [29], όπου η εκπαίδευση του συστήµατος 
πραγµατοποιήθηκε µε χρήση του λογισµικού LIBSVΜ, που διατίθεται ελεύθερα στο 
διαδίκτυο [81]. Στην Εικόνα 2.31 δίνονται ορισµένες από τις εικόνες που χρη-
σιµοποιήθηκαν για την εκπαίδευση του συστήµατος που αναγνωρίζει την πινακίδα 
απαγόρευσης προσπέρασης. Στην επάνω σειρά εµφανίζονται τα θετικά παραδείγµατα. 
Στις υπόλοιπες σειρές εµφανίζονται τα αρνητικά, που περιλαµβάνουν άλλες πινακίδες 
και εικόνες µε αντικείµενα που δεν αποτελούν σήµατα οδικής κυκλοφορίας. 

 

Εικόνα 2.31: Θετικά και αρνητικά παραδείγµατα δεδοµένων εκπαίδευσης 

(Πηγή:[29]) 

Στα [81] και [20] η αναγνώριση πραγµατοποιείται µε χρήση SVM. Τα δεδοµένα που 
εισάγονται για την ταξινόµηση είναι οι ροπές Zernike (Zernike moments), όπως αυτές 
περιγράφονται στο [83]. Οι ροπές Ζernike, Legendre καθώς και οι ορθογωνικές ροπές 
Fourier-Melin, είναι σύνολα χαρακτηριστικών που εξάγονται από εικόνες και παρου-
σιάζουν ανοχή ως προς στροφές και θόρυβο. Οι ροπές Zernike προκύπτουν από την 
εφαρµογή ενός συνόλου πολύπλοκων πολυωνύµων, που καταλήγουν σε ένα πλήρες 
σύνολο χαρακτηριστικών µέσα σε έναν µοναδιαίο κύκλο. Οι δισδιάστατες ροπές 
τάξης ρ µε επανάληψη q σε µία εικόνα µε συνάρτηση φωτεινότητας f(x,y) δίνονται 
από τον ακόλουθο τύπο: 

©¤ª = � + 1U «« ���, ��c¤ª∗ ��, ��7�7�												�2.31�¬ij}é®5  

Όταν η εικόνα είναι διακριτή, η παραπάνω σχέση µετασχηµατίζεται ως εξής: 

©¤ª = � + 1U ||���, ��c¤ª∗ ��, ��}� 														�2.32� 
όπου �9 + �9 ≤ 1  και c¤ª∗ ��, ��  το κυκλικό πολυώνυµο Zernike στον µοναδιαίο 

κύκλο, το οποίο ορίζεται µαθηµατικά ως ακολούθως: 

c¤ª∗ ��, �� = �¤ª�:�}�6*ª¯°± 													�2.33� 
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όπου :�} = @�9 + �9, R�} = G�; f5�}�� και �¤ª�: � = ∑ �−1�J �¤fJ�!J!³´µ|¶|i fJ·!³´¸|¶|i fJ·! : ¤f9ª�¤f‖¶‖i �J�   

όπου 0 ≤ |¹| ≤ 0	και ο αριθµός � − |¹| είναι περιττός. 
Για την εξαγωγή των ροπών Zernike από µια πινακίδα οδικής κυκλοφορίας, αρχικά 
εντοπίζεται ο µικρότερος δυνατός κύκλος που περικλείει την πινακίδα και στη συ-
νέχεια οι εικονοσυντεταγµένες µετασχηµατίζονται µε βάση αυτόν σε συντεταγµένες 
µοναδιαίου κύκλου. Τέλος, µε χρήση των παραπάνω εξισώσεων υπολογίζονται οι 
ροπές.  

Στο [81] το σύνολο των χαρακτηριστικών που εξήχθησαν χρησιµοποιήθηκαν ως 
δεδοµένα εκπαίδευσης για διάφορες SVM, που µεταβάλλονται ως προς τη συνάρτηση 
πυρήνα. Για την εξαγωγή των ροπών οι τιµές (p, q) έλαβαν τιµές από (5,1) έως 
(12,12), ώστε για κάθε εικόνα το σύνολο των χαρακτηριστικών που εξάγονται να 
είναι ίσο µε 40. Χρησιµοποιήθηκε γραµµική (linear), πολυωνυµική (polynomial), 
σιγµοειδής (sigmoid) και ακτινική (radialbasis function) συνάρτηση πυρήνα, ώστε να 
συγκριθεί η ακρίβεια της ταξινόµησης που παρέχει κάθε συνάρτηση. Ο τρόπος της 
ταξινόµησης ήταν one versus one. Στην περίπτωση αυτή, το σύνολο των δυαδικών 
ταξινοµητών που πρέπει να δηµιουργηθούν είναι ίσο µε k(k-1)/2 (όπου k οι 
κατηγορίες προς ταξινόµηση). 

Άλλη µία ερευνητική εργασία που χρησιµοποιεί τις SVM είναι η [84]. Το θέµα 
προσεγγίζεται µε εξαγωγή χαρακτηριστικών από την εικόνα και τροφοδότηση τους 
στη µηχανή διανυσµατικής στήριξης. Τα χαρακτηριστικά που χρησιµοποιούνται είναι 
οι περιγραφείς SIFT (Scale Invariant Feature Transform), οι οποίοι είναι ανθεκτικοί 
σε µετασχηµατισµούς κλίµακας και στροφής, αλλαγές φωτεινότητας και ύπαρξη 
θορύβου [85]. Για τον υπολογισµό των διανυσµάτων περιγραφικών χαρακτηριστικών 
απαιτείται αρχικά ο εντοπισµός των σηµείων ενδιαφέροντος. Ο αλγόριθµος λει-
τουργεί σε πυραµίδες εικόνων οι οποίες προκύπτουν από συνέλιξη της εικόνας µε 
φίλτρο εξοµάλυνσης Gauss. Για να δηµιουργηθούν εικόνες µε διαφορετική κλίµακα 
τα φίλτρα που εφαρµόζονται έχουν διαφορετικές τυπικές αποκλίσεις. Τα σηµεία 
ενδιαφέροντος ανιχνεύονται µε σύγκριση της τιµής κάθε εικονοψηφίδας µε τις 8 γει-
τονικές, καθώς και µε τις 9 τιµές που αντιστοιχούν στην αµέσως επόµενη και την 
αµέσως προηγούµενη εικόνα. Σε περίπτωση όπου το σηµείο αποτελεί µέγιστο ή 
ελάχιστο ύστερα από τη σύγκριση µε τις προαναφερθείσες τιµές και εάν η τιµή του 
είναι µεγαλύτερη από ένα προεπιλεγµένο κατώφλι, θεωρείται σηµείο ενδιαφέροντος. 
Ακολουθεί ο ακριβής υπολογισµός της θέσης των σηµείων ενδιαφέροντος µε υπο-
ψηφιδική ακρίβεια. Κατόπιν αποµακρύνονται τα σηµεία που εντοπίζονται κατά µήκος 
ακµών και µε τον τρόπο αυτό έχει ολοκληρωθεί ο εντοπισµός. Στη συνέχεια, γύρω 
από κάθε σηµείο που έχει εντοπιστεί δηµιουργείται ένα ιστόγραµµα ανά 10°, που ε-
ποµένως χωρίζεται σε 36 τµήµατα και σε αυτά απεικονίζει τη µεταβολή της έντασης. 
Το µέγιστο του ιστογράµµατος αποτελεί τον προσανατολισµό του σηµείου. Εάν υ-
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πάρχουν περισσότερες της µίας κορυφής µεγαλύτερες από το 80% του µεγίστου του 
ιστογράµµατος, δηµιουργούνται περισσότερα του ενός σηµεία ενδιαφέροντος, τα 
οποία διαφέρουν µόνο κατά προσανατολισµό. Ακολουθεί η δηµιουργία ενός δια-
νύσµατος περιγραφικών χαρακτηριστικών για κάθε σηµείο ενδιαφέροντος. Τα δια-
νύσµατα αυτά στρέφονται κατά τη γωνία του προσανατολισµού που έχει υπολογιστεί 
στο προηγούµενο βήµα. Για τον υπολογισµό του διανύσµατος αυτού επιλέγεται 
περιοχή µε διαστάσεις 4×4 περί το σηµείο ενδιαφέροντος στην κλίµακα όπου αυτό 
έχει εντοπιστεί. Εκεί υπολογίζονται οι µεταβολές της έντασης σε 8 διευθύνσεις, µε 

αποτέλεσµα ένα διάνυσµα µε διαστάσεις 16×8 = 128 στοιχεία για κάθε σηµείο 
ενδιαφέροντος (Εικόνα 2.32). 

 

Εικόνα 2.32:O υπολογισµός των περιγραφικών χαρακτηριστικών 

(Πηγή:[86]) 

Τα διανύσµατα αυτά δεν πρέπει να είναι ευαίσθητα σε αλλαγές φωτεινότητας και για 
τον λόγο αυτό κανονικοποιούνται στο διάστηµα [0 1]. Με τον τρόπο αυτό, οποιαδή-
ποτε γραµµική αλλαγή, όπως ο πολλαπλασιασµός κάθε pixel µε σταθερά, δεν επηρεά-
ζει τη συνταύτιση. Στη συνέχεια, στο νέο διάνυσµα εφαρµόζεται ένα µέγιστο κατώ-
φλι ίσο µε 0.2 και έπειτα κανονικοποιείται ξανά στο διάστηµα [0 1]. Έτσι, οι περι-
γραφείς που προκύπτουν είναι ανθεκτικοί και σε αλλαγές στη φωτεινότητα που έχουν 
προκύψει µε µη γραµµικό τρόπο. 

Οι περιγραφείς SIFT εµφανίζουν οµοιότητες µε τους περιγραφείς HOG. ∆ια-
φοροποιούνται ως προς τη συχνότητα εξαγωγής των περιγραφικών χαρακτηριστικών, 
αφού οι πρώτοι αναφέρονται µόνο στα σηµεία ενδιαφέροντος που έχουν ανιχνευτεί, 
ενώ οι δεύτεροι στο σύνολο της εικόνας. Για τον λόγο αυτό, και προκείµενου να είναι 
δυνατό οι περιγραφείς SIFT να χρησιµοποιηθούν για ανίχνευση αντικειµένων, υιο-
θετήθηκε το µοντέλο Bag of Words [87],[88], [89], σύµφωνα µε το οποίο γύρω από 
κάθε σηµείο ενδιαφέροντος λαµβάνεται µία περιοχή ενδιαφέροντος (Εικόνα 2.33). Οι 
περιοχές ενδιαφέροντος που προκύπτουν τελικά οργανώνονται σε συστάδες (clusters) 
µε τον αλγόριθµο συσταδοποίησης k-µέσων (k-means clustering). Ο συγκεκριµένος 
αλγόριθµος είναι µία µη επιβλεπόµενη µέθοδος ταξινόµησης που προσπαθεί να ο-
µαδοποιήσει τα όµοια δεδοµένα σε k συστάδες (clusters), ελαχιστοποιώντας την Ευ-
κλείδεια απόσταση. Επιλέγονται  k συστάδες και τα δεδοµένα κατατάσσονται στη συ-
στάδα που βρίσκονται πιο κοντά (εκεί όπου ελαχιστοποιείται το µέτρο οµοιότητας). 
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Όταν έχουν ταξινοµηθεί όλα τα δεδοµένα, υπολογίζονται εκ νέου τα κέντρα της κάθε 
συστάδας και η παραπάνω διαδικασία επαναλαµβάνεται έως ότου επιτευχθούν τα 
επιθυµητά όρια σύγκλισης.  Οι συστάδες που τελικά δηµιουργούνται µπορούν να 
παραλληλιστούν µε λέξεις σε ένα κείµενο (codewords) που οργανώνονται ώστε να 
δηµιουργήσουν ένα «λεξικό» (codebook), µε µέγεθος n ίσο µε τον αριθµό των 
διαφορετικών συστάδων. 

 

Εικόνα 2.33: To µοντέλο BoW 

(Πηγή:[84]) 

Αφού έχουν υπολογιστεί οι τελικές συστάδες υπολογίζεται η συχνότητας εµφάνισης 
της κάθε µίας, όπως φαίνεται και στην Εικόνα 2.34. Τα ιστογράµµατα αποτελούν τα 
δεδοµένα που εισέρχονται στο σύστηµα ταξινόµησης.  

 

Εικόνα 2.34: Ιστογράµµατα εµφάνισης κάθε «λέξης» 

(Πηγή:[84]) 

Στη συγκεκριµένη έρευνα εκπαιδεύτηκαν τρεις SVM, για κάθε µία από τις τρεις 
κατηγορίες σηµάτων απαγόρευσης, προειδοποίησης και υπόδειξης. Το σύνολο των 
δεδοµένων εκπαίδευσης ήταν 130 εικόνες, ειληµµένες υπό διαφορετικές καιρικές 
συνθήκες και συνθήκες φωτισµού, µε διαστάσεις 50x50. Χρησιµοποιήθηκε η ακτι-
νική συνάρτηση πυρήνα, και η εκπαίδευση πραγµατοποιήθηκε µε χρήση του λογι-
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σµικού LIBSVM.  

Άλλες µέθοδοι, λιγότερο διαδεδοµένες, που έχουν κατά καιρούς εφαρµοστεί για την 
αναγνώριση σηµάτων οδικής κυκλοφορίας είναι η χρήση random forests [90], [91], 
[92] και η χρήση του ταξινοµητή πλησιέστερου γείτονα (k-nearest neighbor) [93]. 
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3 

Μηχανές ∆ιανυσµατικής Στήριξης 
(SVM) 

Για το δεύτερο στάδιο της διαδικασίας εντοπισµού και ταξινόµησης των σηµάτων ο-
δικής κυκλοφορίας, που αποτελεί ουσιαστικά την αναγνώριση των πινακίδων, απαι-
τείται η χρήση κάποιου εργαλείου από το πεδίο της Μηχανικής Μάθησης. Το 
εργαλείο που επιλέχθηκε είναι οι Μηχανές ∆ιανυσµατικής Στήριξης (SVM). Καθώς 
οι Μηχανές ∆ιανυσµατικής Στήριξης βασίζονται σε ένα ισχυρό θεωρητικό και µαθη-
µατικό υπόβαθρο, κρίθηκε σκόπιµη η εκτενής περιγραφή και ανάλυσή τους σε ένα 
ξεχωριστό κεφάλαιο, προκειµένου να γίνουν βαθύτερα κατανοητές οι έννοιές τους, 
πριν αναπτυχθεί ο τρόπος και τα είδη Μηχανών ∆ιανυσµατικής Στήριξης που χρη-
σιµοποιήθηκαν, στα πλαίσια της εφαρµογής που αναπτύχθηκε. Oι SVM ανήκουν 
στην κατηγορία των γραµµικών ταξινοµητών, σε αντίθεση µε τα νευρωνικά δίκτυα, 
που χρησιµοποιούνται ευρέως σε αντίστοιχα προβλήµατα και αποτελούν µη 
γραµµικούς ταξινοµητές. Η πρώτη αναφορά στις SVM πραγµατοποιήθηκε το 1979 
από τον Vapnik [94], η ευρεία διάδοση και χρήση τους ξεκίνησε όµως µετά το 1995 
[95]. Στο παρόν κεφάλαιο πραγµατοποιείται εκτενής αναφορά στον τρόπο λειτουργία 
τους, τα διάφορα είδη SVM και την ταξινόµηση µε χρήση µηχανών διανυσµατικής 
στήριξης. 

3.1  Γενίκευση των SVM 
Στις µεθόδους Μηχανικής Μάθησης η διαδικασία της γενίκευσης αναφέρεται στην 
εφαρµογή των συναρτήσεων σε νέα δεδοµένα, ώστε τελικά να ταξινοµηθούν. Ση-
µαντικό στοιχείο για τις SVM είναι ότι η γενίκευση πραγµατοποιείται µε ελα-
χιστοποίηση του ∆οµικού ∆ιαρθρωτικού Κινδύνου (Structural Risk Minimization) 
και όχι του Εµπειρικού Κινδύνου (Empirical Risk Minimization), όπως συµβαίνει στα 
νευρωνικά δίκτυα. Αυτή η διαφορά εξασφαλίζει καλύτερα αποτελέσµατα ταξι-
νόµησης. Η διαδικασία της γενίκευσης και ο ορισµός των κινδύνων αναλύεται στη 
συνέχεια.  

3.1.1 Πραγµατικός, εµπειρικός και διαρθρωτικός κίνδυνος 
Τα δεδοµένα εκπαίδευσης αποτελούνται από ένα σύνολο ιδιοτήτων (attributes) και 
από αποκρίσεις (labels), που καθορίζουν την τάξη στην οποία ανήκουν. Για δυαδική 
ταξινόµηση οι δύο πιθανές αποκρίσεις λαµβάνουν τιµές {+1,-1}. Έστω πίνακας µε 
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ιδιότητες xºRn 
και y η απόκριση του κάθε διανύσµατος ιδιοτήτων. Υπάρχει µία ά-

γνωστη κατανοµή πιθανότητας Ρ(x,y) η οποία καθορίζει την πιθανότητα σωστής 
ταξινόµησης του παραδείγµατος [96]. Η κατανοµή πιθανότητας διέπει τη γενική πε-
ρίπτωση, της οποίας τµήµα είναι και η περίπτωση που εξετάζεται εδώ (όπου σε κάθε 
διάνυσµα ιδιοτήτων η απόκριση λαµβάνει προκαθορισµένες τιµές). Οι SVM στο-
χεύουν στον υπολογισµό µίας συνάρτησης f(x,α), η οποία για κάθε διάνυσµα 
ιδιοτήτων υπολογίζει την απόκριση (όπου α ένα σύνολο παραµέτρων που έχουν 
οριστεί πλήρως µετά από την εκπαίδευση του συστήµατος).  Τη συνάρτηση αυτή θα 
τη «µάθει» το σύστηµα µε βάση τα ζεύγη δεδοµένων xi→ yi, που έχουν χρη-
σιµοποιηθεί ως δεδοµένα εκπαίδευσης. Ο αναµενόµενος κίνδυνος (expected risk) της 
απόκρισης για τα νέα δεδοµένα ισούται µε: 

���� = 	«12 |� − ��», O�| 7¼�», ��						�3.1� 
Η σχέση 3.1 µπορεί να χαρακτηριστεί ακόµα ως πραγµατικός κίνδυνος. Εκτός από 
τον πραγµατικό κίνδυνο, ορίζεται και ο εµπειρικός κίνδυνος (empirical risk) ο οποίος 
ισούται µε: 

����u�¤ = 12=||�� − ��», O�|½
��5 								�3.2� 

Ο εµπειρικός κίνδυνος ταυτίζεται µε τον µέσο αριθµό λαθών που προκύπτουν κατά 
τη διαδικασία εκπαίδευσης και προκύπτει πάντα ο ίδιος για συγκεκριµένο σύνολο δε-
δοµένων εκπαίδευσης και παραµέτρων α.  

Η συνάρτηση που ποσοτικοποιεί το σφάλµα µεταξύ προβλεπόµενης τιµής και α-
πόκρισης είναι µία συνάρτηση απώλειας (loss function), η οποία στη δεδοµένη πε-
ρίπτωση ισούται µε: 

59 |� − ��»�|. Για τιµές απώλειας η για τις οποίες ισχύει 0 ≤ T ≤ 1, o πραγµατικός 

κίνδυνος µπορεί να λάβει τιµές: 

���� ≤ ����u�¤ +¾h³log ³9½À· + 1· − log ³ÁÂ·= 								�3.3�	 
όπου h µη-µηδενικός ακέραιος που ονοµάζεται διάσταση Vapnik Chernovekis (VC 
dimension). 

Η σχέση 3.3 ορίζει τον διαρθρωτικό κίνδυνο, που οφείλει να ελαχιστοποιείται σε µία 
µηχανή διανυσµατικής στήριξης. 
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3.1.2 ∆ιάσταση VC 
Η διάσταση VC καθορίζεται από τον µέγιστο αριθµό των παραδειγµάτων που 
µπορούν να διαχωριστούν πλήρως (shattering). Πιο συγκεκριµένα, εάν σε µία δυα-
δική ταξινόµηση υπάρχουν τρία παραδείγµατα, ο συνολικός αριθµός των πιθανών 
συνδυασµών (dichotomies) που προκύπτουν ανάλογα µε την απόκριση του κάθε πα-
ραδείγµατος είναι 23: 

{(000), (100), (001), (010), (110), (011), (101), (111)} 

Εάν για όλες τις παραπάνω πιθανές περιπτώσεις υπάρχει συνάρτηση f(x,a) που να 
αποδίδει τις σωστές αποκρίσεις, τότε τα παραδείγµατα διαχωρίζονται πλήρως και η 
διάσταση VC ισούται µε 3 (δηλαδή µε τον αριθµό των παραδειγµάτων που δια-
χωρίζονται). Το ότι υπάρχει µία οµάδα µε αριθµό δεδοµένων που ταξινοµείται ορθά, 
σύµφωνα µε τα παραπάνω, δεν συνεπάγεται αυτόµατα ότι οποιαδήποτε διαφορετική 
οµάδα δεδοµένων µε αυτές τις διαστάσεις θα διαχωρίζεται πλήρως. Η διάσταση VC 
καθορίζεται στην πράξη από τη διάσταση των δεδοµένων. Εάν τα δεδοµένα έχουν 
διάσταση n, η διάσταση VC ισούται µε n+1. Αυτό συµβαίνει γιατί το ένα σηµείο 
ορίζεται ως αρχή και τα υπόλοιπα n σηµεία, εάν είναι γραµµικά ανεξάρτητα, δια-
χωρίζονται από ένα προσανατολισµένο υπερεπίπεδο (oriented hyperplane). Ο δια-
χωρισµός n+2 σηµείων δεν θα ήταν δυνατός αφού στον χώρο διαστάσεων n δεν 
υπάρχουν n+1 γραµµικά ανεξάρτητα σηµεία. Ο προσανατολισµός του υπερεπίπεδου 
καθορίζει την πλευρά των θετικών αποκρίσεων. Στο ακόλουθο σχήµα (Εικόνα 3.1) 
εµφανίζονται οι 8 πιθανές περιπτώσεις και πώς ένα δισδιάστατο γραµµικό όριο µπο-
ρεί να τις διαχωρίσει. Τα δεδοµένα ανήκουν στον χώρο R2, άρα η διάσταση VC 
ισούται µε 2+1 = 3 (δηλαδή είναι ίση µε τον µέγιστο αριθµό παραδειγµάτων που 
µπορούν να διαχωριστούν πλήρως) 

 

Εικόνα 3.1:Τα τρία παραδείγµατα που διαχωρίζονται πλήρως 

(Πηγή:[97]) 

Η διάσταση VC είναι ενδεικτική της ικανότητας µάθησης του συστήµατος [97].  Η 
ικανότητα µάθησης πρέπει να επιλεγεί µε τρόπον ώστε να µην είναι πολύ µεγάλη 
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αλλά ούτε πολύ µικρή, καθώς και στις δύο περιπτώσεις δηµιουργούνται προβλήµατα 
στη γενίκευση. 

3.1.3 Ελαχιστοποίηση δοµικού κινδύνου 
Το αριστερό µέλος της Σχέσης 3.3 δεν µπορεί να υπολογιστεί, σε αντίθεση µε το δεξί 
µέλος, το οποίο υπολογίζεται εύκολα εάν η διάσταση VC είναι γνωστή. Η επιλογή 
του η γίνεται µε τρόπον ώστε να ελαχιστοποιείται η τιµή που µπορεί να λάβει ο 
πραγµατικός κίνδυνος, και αυτό συνιστά τη βασική ιδέα της ελαχιστοποίησης του 
δοµικού κινδύνου (structural risk minimization). Αυτή η αρχή βασίζεται στο γεγονός 
ότι ο ρυθµός λάθους µιας µηχανής µάθησης σε δεδοµένα ελέγχου (ρυθµός λάθους 
γενίκευσης- πραγµατικός κίνδυνος) έχει άνω όριο από το άθροισµα του ρυθµού λά-
θους εκπαίδευσης (εµπερικός κίνδυνος) και ενός όρου που εξαρτάται από την διά-
σταση VC. Στην περίπτωση των γραµµικά διαχωρίσιµων προτύπων, το δίκτυο SVM 
µηδενίζει τον πρώτο όρο και ελαχιστοποιεί τον δεύτερο. Για το λόγο αυτό ένα δίκτυο 
SVM µπορεί να εµφανίζει µεγάλη ικανότητα γενίκευσης [98]. Για να ελαχιστοποιηθεί 
ο όρος στα δεξιά της ανισότητας για δεδοµένο η, αρκεί να επιλεγεί το σύστηµα µε τη 
µικρότερη διάσταση VC. Στην περίπτωση που το εµπειρικό ρίσκο δεν είναι µηδενικό, 
πρέπει να βρεθεί µία ισορροπία µεταξύ του εµπειρικού κινδύνου και της διάστασης 
VC. Στο σηµείο ισορροπίας ο διαρθρωτικός κίνδυνος ελαχιστοποιείται. Για τον 
σκοπό αυτό δηµιουργούνται διάφορες υποοµάδες δεδοµένων εκπαίδευσης, µε αυ-
ξανόµενη διαδοχικά τη διάσταση VC.  Για κάθε υποοµάδα εκπαιδεύεται ένα σύστηµα 
ώστε να ελαχιστοποιηθεί το άθροισµα του ρυθµού λάθους εκπαίδευσης. Τελικά επι-
λέγεται το σύστηµα που εξασφαλίζει το µικρότερο φραγµένο άνω όριο ως άθροισµα 
της διάστασης VC και του εµπειρικού κινδύνου. Τα παραπάνω εµφανίζονται σχη-
µατικά στο διάγραµµα της Εικόνας 3.2. 

 

Εικόνα 3.2:Ελαχιστοποίηση διαρθρωτικού κινδύνου 

 (Πηγή:[99]) 



3. Μηχανές ∆ιανυσµατικής Στήριξης (SVM) 
 

53 

 

3.2  Γραµµικές Μηχανές ∆ιανυσµάτων Στήριξης 
Η πιο εύκολη περίπτωση που συναντάται είναι οι γραµµικές µηχανές διανυσµάτων 
στήριξης, που εκπαιδεύονται σε δεδοµένα τα οποία µπορούν να διαχωριστούν πλή-
ρως στον χώρο των ιδιοτήτων (attributes). Έστω xi∈Rd το i-διάνυσµα χαρακτη-
ριστικών και yi∈ {-1,1} η απόκρισή του. Οι δύο κατηγορίες θα διαχωρίζονται από 
ένα υπερεπίπεδο, που χωρίζει τα παραδείγµατα κατά τρόπον ώστε τα διανύσµατα της 
ίδια κατηγορίας να µένουν στην ίδια πλευρά του. Το υπερεπίπεδο αποτελεί ου-
σιαστικά το σύνορο απόφασης για κάθε νέο δεδοµένο. ∆ηλαδή, κάθε καινούριο διά-
νυσµα ιδιοτήτων ταξινοµείται µε βάση τη θέση του ως προς το υπερεπίπεδο, η 
µαθηµατική εξίσωση του οποίου είναι: 

Ã ∙ » + 3 = 0										�3.4� 
όπου x ο πίνακας των ιδιοτήτων, w το κάθετο διάνυσµα στο υπερεπίπεδο και b η τιµή 
µίας σταθεράς. Η διεύθυνση του κάθετου διανύσµατος ορίζει την κατηγορία µε 
θετική απόκριση (+1) και το µέγεθός του το βάρος του κάθε χαρακτηριστικού i	∈	x. 
Ακόµα, η κάθετη απόσταση από το υπερεπίπεδο στην αρχή του χώρου των ιδιοτήτων 
ισούται µε |b|/||w||, όπου ||w|| είναι το µέτρο του διανύσµατος.  

 

Εικόνα 3.3: Σχηµατική αναπαράσταση των b και w 

(Πηγή:[100]) 

Καθώς υπάρχει πλήθος πιθανών υπερεπιπέδων που να διαχωρίζουν τα δεδοµένα, 
πρέπει να επιλεγεί το βέλτιστο, το οποίο στην ουσία µεγιστοποιεί το περιθώριο 
(margin) ως προς τις δύο κλάσεις. Ως περιθώριο ορίζεται το άθροισµα της ελάχιστης 
απόστασης µεταξύ του υπερεπιπέδου και του κοντινότερου θετικού παραδείγµατος µε 
την ελάχιστη απόσταση µεταξύ του υπερεπιπέδου και του κοντινότερου αρνητικού 
παραδείγµατος. Μαθηµατικά, για το βέλτιστο υπερεπίπεδο ισχύουν τα εξής: 

»� ∗ Ã + 3 ≥ 1	�NO	�� = +1							 »� ∗ Ã + 3 ≤ −1	�NO	�� = −1					�3.5	� − 3� 
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Οι δύο σχέσεις µπορούν να εκφραστούν ως µία µε την ανισότητα: 

���»� ∗ Ã + 3� − 1 ≥ 0		∀	K							�3.6�	 
Για κάθε παράδειγµα που ικανοποιεί τη εξίσωση 3.5α η απόσταση από την αρχή του 
συστήµατος ισούται µε |1-b|/||w||, ενώ για κάθε παράδειγµα που ικανοποιεί την 
εξίσωση 3.5b η αντίστοιχη απόσταση ισούται µε |-1-b|/||w||. Συνεπώς, η απόσταση 
των ακραίων παραδειγµάτων από το υπερεπίπεδο είναι ίση µε 1/||w|| και το περιθώριο 
µε 2/||w||. Για να µεγιστοποιηθεί το περιθώριο, αρκεί να ελαχιστοποιηθεί το ||w||2, µε 
ταυτόχρονη επιβολή της δέσµευσης που ορίζει η ανισότητα 3.6. Όσο µεγαλύτερο 
είναι το περιθώριο, τόσο καλύτερη είναι η ικανότητα γενίκευσης του ταξινοµητή που 
αναπτύσσεται. Στην Εικόνα 3.4 επισηµαίνεται το περιθώριο µεταξύ των δύο υ-
περεπίπεδων Η1 και Η2 και η απόσταση από την αρχή των αξόνων. Τα παραδείγµατα 
που σηµειώνονται µε κύκλο είναι τα κοντινότερα σηµεία στα υπερεπίπεδα και, εάν 
δεν υπήρχαν, η λύση του συστήµατος θα ήταν διαφορετική. Τα παραδείγµατα αυτά 
ονοµάζονται διανύσµατα στήριξης (support vectors). Εάν σε ένα σύνολο δεδοµένων 
εκπαίδευσης αφαιρεθούν όλα τα δεδοµένα, εκτός των διανυσµάτων υποστήριξης, η 
λύση που θα προέκυπτε µετά από την εκπαίδευση µε τα νέα δεδοµένα δε θα πα-
ρουσίαζε διαφορές σε σχέση µε την αρχική.  

 

Εικόνα 3.4:Σχηµατική αναπαράσταση του περιθωρίου 

(Πηγή:[97]) 

Για την ευκολότερη επίλυση του προβλήµατος, και αφού η συνάρτηση Φ(w)=
59 ‖Ã‖9 

που πρέπει να ελαχιστοποιηθεί είναι κυρτή, εισάγονται οι πολλαπλασιαστές 
Lagrange. Για δεσµεύσεις που εµφανίζονται µε τη µορφή ανισότητας !� ≥ 0 , οι 
πολλαπλασιαστές Lagrange πολλαπλασιάζονται µε την ανισότητα και αφαιρούνται 
από τη συνάρτηση. 
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 Τελικά, προκύπτει η σχέση: 

�¤ = 12‖Ã‖9 −|�����½
��5 �»� ∗ Ã + 3� − 1�
= 12 ‖Ã‖9 −|����½

��5 �»� ∗ Ã + 3� +|��			�3.7�½
��5  

Για τον υπολογισµό των παραµέτρων πρέπει να ελαχιστοποιηθεί η �¤ ως προς τα w 

και b. Ταυτόχρονα, όλες οι παράγωγοι του �¤ ως προς τα αi πρέπει να είναι µηδενικές 

και επίσης να ισχύει OÆ ≥ 0. Το σύνολο των συγκεκριµένων δεσµεύσεων µπορεί να 
ονοµαστεί c1. Η επίλυση του προβλήµατος ισοδυναµεί µε την επίλυση ενός κυρτού, 
τετραγωνικού προβλήµατος. Για τον λόγο αυτό, µπορεί να διατυπωθεί και το δυϊκό 
του συγκεκριµένου προβλήµατος, σύµφωνα µε το θεώρηµα δυϊκότητας Wolfe 
([101]). Το δυϊκό πρόβληµα επιλύεται µε µεγιστοποίηση του �¤ , µε ταυτόχρονη 

εφαρµογή των δεσµεύσεων µηδενισµού των παραγώγων του �¤ ως προς w και b και 

της δέσµευσης OÆ ≥ 0.  Το συγκεκριµένο σύνολο των δεσµεύσεων µπορεί να 
ονοµαστεί c2. Οι δύο διατυπώσεις του προβλήµατος είναι ισοδύναµες και οδηγούν 
στις ίδιες τιµές w, a και b.  

Οι δεσµεύσεις c2 διατυπώνονται µαθηµατικά ως εξής: 

��¤�� = 0 ⇒ � =	|����½
��5 »�											�3.8� 

��¤�3 = 0 ⇒|����� = 0																	�3.9� 
Mε υποκατάσταση των παραπάνω στη σχέση 3.7 προκύπτει: 

�È =	|����� − 12|���*���*»�»*								�3.10��,*  

όπου É�* = ���*»�»*				ο Εσσιανός πίνακας (Hessian Matrix). Για να έχει λύση το 

πρόβληµα θα πρέπει ο Η να µην εµφανίζει αρνητικές ιδιοτιµές. 

Τελικά, ο υπολογισµός του βέλτιστου υπερεπιπέδου πραγµατοποιείται από τη 
διατύπωση του δυικού (LD) και όχι του πρωταρχικού προβλήµατος (Lp). Πλεο-
νεκτήµατα της προσέγγισης µέσω του δυϊκού προβλήµατος συνιστούν η εµφάνιση 
των δεδοµένων εκπαίδευσης πάντα σε εσωτερικά γινόµενα (»�»*� και η εξάρτηση του 

προβλήµατος από τον αριθµό των δεδοµένων εκπαίδευσης (ένας πολλαπλασιαστής 
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για κάθε παράδειγµα). Συνεπώς, η διαδικασία εκπαίδευσης πραγµατοποιείται µε 
µεγιστοποίηση του LD και ταυτόχρονη ισχύ της δεύτερης δέσµευσης. Αφού 
υπολογιστούν οι πολλαπλασιαστές Lagrange, το βέλτιστο υπερεπίπεδο υπολογίζεται 
από τη σχέση 3.8 και µε επιλογή ενός τυχαίου διανύσµατος και της σχέσης: 

������» ∗ Ã + 3� − 1� = 0							�3.11� 
µπορεί να υπολογιστεί και η τιµή b.  

Αξίζει να σηµειωθεί ότι οι πολλαπλασιαστές Lagrange που προκύπτουν είναι αi>0 για 
τα διανύσµατα υποστήριξης και αi = 0 για τα λοιπά παραδείγµατα.    

3.3  Ελαστικό περιθώριο (soft margin) 
Στην περίπτωση που τα δεδοµένα δεν είναι γραµµικά διαχωρίσιµα, λόγω θορύβου ή 
λόγω πολυπλοκότητας των πραγµατικών δεδοµένων, ο παραπάνω αλγόριθµος δε θα 
µπορέσει να εντοπίσει ένα υπερεπίπεδο. Αυτό συµβαίνει γιατί δε θα ικανοποιούνται 
οι δεσµεύσεις 3.5a και 3.5b. Εάν εισαχθεί ένα επιπλέον κόστος, όταν αυτό είναι 
απαραίτητο (δηλαδή όταν τα παραδείγµατα δεν είναι γραµµικά διαχωρίσιµα), οι 
δεσµεύσεις «χαλαρώνουν» και µπορεί να εντοπιστεί το βέλτιστο υπερεπίπεδο. Αυτό 
µπορεί να γίνει µε την εισαγωγή ψευδοµεταβλητών (slack variables) ξi στις δε-
σµεύσεις ώστε τελικά να διατυπώνονται µαθηµατικά ως εξής: 

»� ∗ Ã + 3 ≥ 1 − Ê�				�NO	�� = +1									�3.12� »� ∗ Ã + 3 ≤ −1 − Ê�					�NO	�� = −1					�3.13� ∀		Ê�	 ≥ 0						 
Με τον τρόπο αυτό µπορούν να γίνονται αποδεκτά δεδοµένα που εντοπίζονται στη 
σωστή πλευρά αλλά εντός της περιοχής καθορισµού, εάν ξ<1, όσο και δεδοµένα που 
έχουν ταξινοµηθεί λάθος, βρίσκονται δηλαδή στη λάθος πλευρά του ορίου απόφασης, 
εάν ξ>1. Το άθροισµα ∑ Ê��Æ�5  όλων των ψευδοµεταβλητών που εισάγονται είναι 
ενδεικτικό του µέγιστου αποδεκτού σφάλµατος. Στη συγκεκριµένη περίπτωση, δε 

ζητείται η ελαχιστοποίηση της 
59 ‖Ã‖9  αλλά η ελαχιστοποίηση της 

59 ‖Ã‖9 +Ë�∑ Ê���, όπου C  µία µεταβλητή που ορίζεται από τον χρήστη και όσο αυξάνει η 
τιµή της τόσο αυξάνει και το µέγιστο αποδεκτό σφάλµα. Εάν εφαρµόσει κανείς τους 
πολλαπλασιαστές Lagrange και επιλέξει το δυϊκό πρόβληµα, η µαθηµατική σχέση 
που πρέπει να µεγιστοποιηθεί είναι η: 

�È =	|��� − 12|���*���*»�»*			�,* 				�3.14� 
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µε ταυτόχρονη επιβολή των δεσµεύσεων: 

0 ≤ �� ≤ Ë								�3.15� 
|����� = 0						�3.16� 

Το βέλτιστο υπερεπίπεδο υπολογίζεται µε την ίδια σχέση 3.8, λαµβάνοντας υπόψη 
µόνο τα διανύσµατα στήριξης. Συνεπώς, η µόνη διαφορά που εντοπίζεται λόγω της 
εισαγωγής των ψευτοµεταβλητών είναι το άνω φράγµα C στους πολλαπλασιαστές αi 

([97]). 

3.4  Μη γραµµικές µηχανές διανυσµάτων στήριξης 
Συχνά τα δεδοµένα δεν είναι γραµµικά διαχωρίσιµα στον χώρο των ιδιοτήτων 
(attributes). Οι µηχανές διανυσµάτων στήριξης λειτουργούν όµως και σε αυτές τις 
περιπτώσεις µέσω προβολής των διανυσµάτων των ιδιοτήτων στον χώρο των 
χαρακτηριστικών (feature space). ∆ηλαδή εάν Φ(x) η συνάρτηση που προβάλει τα 
διανύσµατα ισχύει ότι: 

Φ : �v ⟶\						�3.17�. 
Ο χώρος των χαρακτηριστικών συνήθως έχει µεγαλύτερες διαστάσεις και εκεί τα 
δεδοµένα µπορούν να διαχωριστούν από ένα υπερεπίπεδο, µε τη διαδικασία που 
περιγράφεται παραπάνω. Σχηµατικά η ταξινόµηση στην περίπτωση των µη γραµ-
µικών µηχανών φαίνεται στην Εικ, 3.17. Το σύστηµα µέσω της προβολής στον χώρο 
των χαρακτηριστικών είναι ικανό να εντοπίσει εκεί ένα γραµµικό όριο διαχωρισµού 
των δύο κατηγοριών, το οποίο δεν είναι γραµµικό στον χώρο των ιδιοτήτων. 

Όταν κατά την εκπαίδευση χρησιµοποιούνται δεδοµένα που έχουν προβληθεί στον 
χώρο των χαρακτηριστικών, η µόνη εξίσωση που µεταβάλλεται θα είναι η σχέση 
3.10, η οποία πλέον είναι: 

�È =	|��� − 12|���*���*Í�»��Í�»*��,* 												�3.18� 
Κατά τη διαδικασία λοιπόν της εκπαίδευσης, τα προβεβληµένα διανύσµατα δεν 
εµφανίζονται ποτέ µόνα τους, αλλά πάντα εµφανίζεται το εσωτερικό γινόµενο τους. 
Γίνεται έτσι κατανοητό ότι δεν απαιτείται η γνώση των Φ(x), αλλά η γνώση µίας 
συνάρτησης πυρήνα K (kernel function) για την οποία ισχύει: 

Î��� , �*� = Í���� ∗ Í��*�							�3.19� 
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Εικόνα 3.5: Μη γραµµικός διαχωρισµός 

(Πηγή:[100]) 

Τελικά, το υπερεπίπεδο που διαχωρίζει τα δεδοµένα στον χώρο των χαρακτηριστικών  
εκφράζεται ως: 

Ã =|����Í�e��Í��Ï
��5 »� + 3 =|����Î�e�,�Ï

��5 �� + 3							�3.20� 
όπου si τα διανύσµατα στήριξης. Συνεπώς, δε χρειάζεται ούτε εδώ να υπολογιστεί η 
εξίσωση που προβάλλει τα διανύσµατα στον χώρο των χαρακτηριστικών, παρά µόνο 
η γνώση της συνάρτησης πυρήνα Κ, η οποία προβάλλει το εσωτερικό γινόµενο στον 
χώρο των χαρακτηριστικών. 

Όσον αφορά στις εξισώσεις πυρήνα, για την ίδια συνάρτηση Κ είναι δυνατόν να 
υπάρχουν περισσότερες από µία διαφορετικές συναρτήσεις Φ(x) που να την 
ικανοποιούν, και από αυτήν να εξαρτώνται και οι διαστάσεις του χώρου των χα-
ρακτηριστικών. Χαρακτηριστικό παράδειγµα για διανύσµατα ιδιοτήτων που ανήκουν 
στον R2 

αποτελεί η συνάρτηση πυρήνα: 

Î�»�, »*� = �»� ∙ »*� 9						�3.21� 
και µπορεί να προκύψει από τη συνάρτηση: 

Í�»� = Ð �59√2�5�9�99 Ò						�3.22� 
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που προβάλει τα δεδοµένα στον R3 ή από τη συνάρτηση: 

Í�»� = Ó �59�5�9�5�9�99 Ô				�3.23� 
που προβάλει τα δεδοµένα στον R4. 

3.5  Συναρτήσεις πυρήνα 

3.5.1 Θεώρηµα του Mercer 
Προκειµένου µία συνάρτηση να αποτελεί συνάρτηση πυρήνα, θα πρέπει να αποτελεί 
εσωτερικό γινόµενο σε κάποιον χώρο. Αυτός ο έλεγχος µπορεί να πραγµατοποιηθεί 
µέσω του θεωρήµατος του Mercer. Σύµφωνα µε αυτό, υπάρχει µία συνάρτηση 
προβολής Φ(x) και η αντίστοιχη συνάρτηση πυρήνα: 

Õ�», Ö� =|Í����Í����							�3.24��  

εάν και µόνο εάν για κάθε g(x) τέτοιο ώστε το 

×����97�   να είναι πεπερασµένο ισχύει: 

«Î�»���������7�7� ≥ 0								�3.25� 
Επειδή η παραπάνω σχέση είναι πολλές φορές δύσκολο να αποδεχθεί, µπορεί η 
συνάρτηση πυρήνα να αντικατασταθεί µε το άθροισµα των εσωτερικών γινόµενων 
υψωµένο σε µία θετική δύναµη, και η παραπάνω σχέση να αντικατασταθεί από την 
ακόλουθη: 

«�|» ∙ Öv
��5 �¤��������7�7� ≥ 0					�3.26� 

Το θεώρηµα του Mercer χρησιµοποιείται για να ελεγχθεί εάν µία συνάρτηση αποτελεί 
συνάρτηση πυρήνα, δεν παρέχει όµως καµία πληροφορία σχετικά µε την Φ(x) ούτε 
σχετικά µε τις διαστάσεις του χώρου των χαρακτηριστικών ([97]). Η ισχύς του 
θεωρήµατος εξασφαλίζει ότι ο πίνακας Κ(xi, xj) ∀ i, j δεν έχει αρνητικές ιδιοτιµές, και 
συνεπώς το πρόβληµα έχει λύση στον χώρο των χαρακτηριστικών. 

Για συναρτήσεις πυρήνα όπου η παραπάνω σχέση δεν ισχύει δεν εξασφαλίζεται η 
ύπαρξη λύσης στον εντοπισµό του βέλτιστου υπερεπιπέδου.  Είναι πιθανό µία 
συνάρτηση να µην ικανοποιεί το ανωτέρω κριτήριο, αλλά να είναι ικανή να 
προβάλλει τα δεδοµένα σε ένα χώρο χαρακτηριστικών όπου το βέλτιστο υπερεπίπεδο 
µπορεί να εντοπιστεί. 
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3.5.2 Συνήθεις συναρτήσεις πυρήνα 
Έχουν προταθεί διάφορες συναρτήσεις πυρήνα που συγκεντρώνουν τα επιθυµητά 
χαρακτηριστικά. Οι πιο διαδεδοµένες είναι η γραµµική, η σιγµοειδής, η Γκαουσιανή 
συνάρτηση ακτινικής βάσης, η πολυωνυµική και η εκθετική συνάρτηση ακτινικής 
βάσης. Άλλες πιο πολύπλοκες συναρτήσεις πυρήνα µπορούν να προκύψουν µε 
πρόσθεση ή πολλαπλασιασµό των παραπάνω, καθώς και οι νέες συναρτήσεις θα 
συγκεντρώνουν τα επιθυµητά χαρακτηριστικά, όπως αναφέρεται στο [100]. Α-
κολούθως, αναλύονται οι πιο συχνά χρησιµοποιούµενες συναρτήσεις. 

1. Γραµµική συνάρτηση πυρήνα (linearkernel) 

Η  γραµµική συνάρτηση πυρήνα αποτελεί την απλούστερη µορφή γραµµικού δια-
χωρισµού των δεδοµένων. Ισούται µε: 

Î�», Ö� = 	» ∙ Ö							�3.27� 
2. Πολυωνυµική συνάρτηση πυρήνα (polynomial kernel) 

Η πολυωνυµική συνάρτηση πυρήνα αποτελεί µία από τις πιο ευρέως χρη-
σιµοποιούµενες συναρτήσεις, όταν τα δεδοµένα δεν είναι γραµµικά διαχωρίσιµα. 
Μαθηµατικά εκφράζεται ως εξής: 

Î�», Ö� = �» ∙ Ö�¤						�3.28� 
Αν και για καλύτερη διαχείριση των δεδοµένων εκπαίδευσης συχνά διατυπώνεται και 
ως εξής: 

Î�», Ö� = ���» ∙ Ö� + Ø�¤						�3.29� 
όπου γ, δ, p οι παράµετροι της συνάρτησης. Για το γ ισχύει υποχρεωτικά γ>0. 

3. Γκαουσιανή συνάρτηση ακτινικής βάσης (Gaussian radial basis function) 

Άλλη µία συνάρτηση πυρήνα που προβάλλει µε µη γραµµικό τρόπο το εσωτερικό 
γινόµενο των διανυσµάτων σε έναν χώρο µεγαλύτερων διαστάσεων είναι η Γκα-
ουσιανή συνάρτηση ακιντικής βάσης, η οποία είναι: 

Î�», Ö� = exp�−‖» − Ö‖92P9 �				�3.30� 
Η συγκεκριµένη συνάρτηση πυρήνα εξασφαλίζει πολλές φορές καλύτερα 
αποτελέσµατα σε σχέση µε την πολυωνυµική, καθώς η ακρίβεια κάθε µεθόδου εξαρ-
τάται από τις τιµές των παραµέτρων που χρησιµοποιούνται. Για τη συγκεκριµένη 
συνάρτηση πρέπει να εντοπιστεί η βέλτιστη τιµή µόνο για την παράµετρο σ, σε α-
ντίθεση µε την πολυωνυµική συνάρτηση όπου πρέπει να εντοπιστεί ο βέλτιστος 
συνδυασµός για τις τρεις παραµέτρους. Γενικότερα, ο αριθµός των παραµέτρων 
επηρεάζει την πολυπλοκότητα του µοντέλου, και για αυτό θα πρέπει να χρη-
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σιµοποιούνται κατά το δυνατόν λιγότερες παράµετροι. Τέλος, το εύρος τιµών της 
Γκαουσιανής συνάρτησης ακτινικής βάσης περιορίζεται στο διάστηµα [0,1], σε 
αντίθεση µε την πολυωνυµική συνάρτηση που το εύρος τιµών της είναι το διάστηµα 
[0,∞�. 
4. Εκθετική συνάρτηση ακτινικής βάσης (Expontetial radial basis function) 

Μία µικρή παραλλαγή της Γκαουσιανής συνάρτησης ακτινικής βάσης είναι η 
εκθετική συνάρτηση ακτινικής βάσης η οποία ισούται µε: 

Î�», Ö� = exp�−‖» − Ö‖2P9 �			�3.31� 
5. Σιγµοειδής συνάρτηση (Sigmoid function) 

Τέλος, µία συνήθης συνάρτηση πυρήνα είναι η σιγµοειδής συνάρτηση. Η χρήση της 
στις SVM ισοδυναµεί µε τη χρήση ενός νευρωνικού δικτύου πρόσθιας τροφοδότησης, 
που αποτελείται από δύο στρώµατα. Η σιγµοειδής συνάρτηση διατυπώνεται µα-
θηµατικά ως εξής: 

Î��, �� = tanh���� ∙ �� + Ø�			�3.32� 
3.5.3 Επιλογή κατάλληλης συνάρτησης πυρήνα 
Η επιλογή της καταλληλότερης συνάρτησης πυρήνα είναι ιδιαίτερα δύσκολη. Απαιτεί 
γνώση και κατανόηση του προβλήµατος σε βάθος, καθώς και µελέτη της 
βιβλιογραφίας και των συναρτήσεων πυρήνα που έχουν ήδη χρησιµοποιηθεί. Συχνά 
χρησιµοποιούνται περισσότερες της µίας συναρτήσεις και η ακρίβεια της µεθόδου 
συγκρίνεται µε τα δεδοµένα ελέγχου. Τα δεδοµένα ελέγχου αποτελούνται, όπως τα 
δεδοµένα εκπαίδευσης, από διανύσµατα ιδιοτήτων και τις αποκρίσεις τους. Ει-
σάγονται στο σύστηµα ως νέα δεδοµένα και προβλέπεται η απόκριση για το κάθε ένα 
από αυτά, η οποία στη συνέχεια συγκρίνεται µε την αντίστοιχη σωστή απόκριση. Ο 
λόγος των σωστά ταξινοµηµένων δεδοµένων προς το σύνολο τους καλείται ακρίβεια 
του συστήµατος. 

Όταν έχει πλέον επιλεγεί η βέλτιστη συνάρτηση πυρήνα, για τον υπολογισµό των 
κατάλληλων παραµέτρων είναι χρήσιµο να πραγµατοποιείται η διαδικασία της 
«εσωτερικής επαλήθευσης» (cross validation). Η διαδικασία αυτή εφαρµόζεται συχνά 
στις στατιστικές µεθόδους εκµάθησης (statistical learning methods) και στοχεύει στην 
πρόβλεψη της ακρίβειας της µεθόδου σε νέα δεδοµένα. Η πιο συνηθισµένη 
διαδικασία cross validation είναι η k-fold cross validation ([101]). Σύµφωνα µε την k-
fold cross validation τα δεδοµένα εκπαίδευσης υποδιαιρούνται σε Κ οµάδες µε 
παρόµοιο µέγεθος. Για κάθε επανάληψη οι Κ-1 οµάδες χρησιµοποιούνται για 
εκπαίδευση της µεθόδου και τα υπόλοιπα δεδοµένα, χρησιµοποιούνται σα δεδοµένα 
ελέγχου, ώστε να προβλεφθεί η ακρίβεια της µεθόδου. Η διαδικασία πραγ-
µατοποιείται Κ φορές ώστε όλες οι υποοµάδες να χρησιµοποιηθούν για επαλήθευση. 
Μία συνηθισµένη τιµή για το Κ σε αντίστοιχες εφαρµογές είναι 10 (συνεπώς το 90% 
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των δεδοµένων χρησιµοποιείται για εκπαίδευση και το 10% για επαλήθευση). Σε 
κάθε επανάληψη δοκιµάζονται διαφορετικές τιµές για τις παραµέτρους που πρέπει να 
ορισθούν. Τελικά, επιλέγονται οι παράµετροι που εξασφαλίζουν τη µεγαλύτερη 
ακρίβεια.  

Η παραπάνω µέθοδος µπορεί να χρησιµοποιηθεί και για επιλογή της κατάλληλης 
συνάρτησης πυρήνα. Για κάθε µέθοδο παρέχεται κάποιο µέτρο, όπως π.χ. η ακρίβεια 
που προαναφέρθηκε, που είναι ενδεικτικό της ικανότητας γενίκευσης του 
συστήµατος. Για τον λόγο αυτό, η εσωτερική επαλήθευση χρησιµοποιείται όχι µόνο 
για σύγκριση διαφορετικών µεθόδων ή σύγκριση διαφορετικών τιµών µεταβλητών 
αλλά και ως εργαλείο πρόβλεψης της ικανότητας του συστήµατος που εκπαιδεύεται.  

3.6  ν-SVM 
Όσα αναλύθηκαν παραπάνω ισχύουν για την κατηγορία των ονοµαζόµενων c-SVMs.  

Το [102] αναφέρεται σε µία επέκταση αυτής, που αποτελεί την κατηγορία v-SVM. 
Στην κατηγορία αυτή εισάγεται µία µεταβλητή ν µε σκοπό να ελέγχει τον αριθµό των 
διανυσµάτων στήριξης και τον αριθµό των λαθών. Το πρόβληµα της δυαδικής 
ταξινόµησης διατυπώνεται πλέον ως ελαχιστοποίηση της σχέσης: 

12 ‖Ã‖9 + 1= �|Ê�� – FV					�3.33� 
µε ταυτόχρονη επιβολή των δεσµεύσεων: 

���Í�»�� ∗ Ã + 3�+Ê� ≥ V					�3.34� Ê�	,V ≥ 0						�3.52� 
και το δυϊκό πρόβληµα διατυπώνεται πλέον ως µεγιστοποίηση της: 

12|���*���*Í�»��Í�»*�						�3.35��,*  

µε επιβολή των δεσµεύσεων: 

|����½	
� = 0	�NO		0 ≤ �� ≤ 1	= 				�3.36� 

|�� ≥ F½	
� 					�3.37� 
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3.7  Ταξινόµηση σε περισσότερες κατηγορίες 
Όπως αναφέρεται και στην αρχή της ενότητας, οι SVM ξεκίνησαν ως δυαδικοί 
ταξινοµητές, σύντοµα όµως επεκτάθηκαν και για ταξινόµηση σε περισσότερες των 
δύο κατηγοριών (multiclass classification). Στο [103] συγκρίνονται οι διάφορες 
µέθοδοι αυτού του είδους ταξινόµησης.  

Μία µέθοδος για τέτοιου είδους ταξινόµηση είναι η ταξινόµηση µίας κατηγορίας 
έναντι όλων (oneversus all classification). Στην περίπτωση αυτή εκπαιδεύονται συ-
νολικά Κ µηχανές, όσες είναι και οι Κ διαφορετικές κατηγορίες. Τα δεδοµένα 
εκπαίδευσης που ανήκουν στην κατηγορία για την οποία ο ταξινοµητής εκπαιδεύεται 
σηµειώνονται µε θετική απόκριση και τα δεδοµένα που ανήκουν στις υπόλοιπες 
κατηγορίες µε αρνητική. Η διαδικασία εκπαίδευσης πραγµατοποιείται σύµφωνα µε 
όσα αναφέρθηκαν παραπάνω. ∆ηλαδή, επιδιώκεται η ελαχιστοποίηση της σχέσης: 

12 ‖Ã‖9 + Ë�|Ê��				�3.38�		
	  

µε ταυτόχρονη επιβολή των δεσµεύσεων: 

Í�»�� ∗ Ã + 3 ≥ 1 − Ê��3.57�	για τα δεδοµένα που ανήκουν στην κατηγορία που 
εξετάζεται 

Í�»�� ∗ Ã + 3 ≤ −1 + Ê��3.58�	για τα δεδοµένα που ανήκουν σε όλες τις υπόλοιπες 

κατηγορίες 

Ê� ≥ 0				�3.39� 
Άλλη µέθοδος είναι η ταξινόµηση µίας κατηγορίας έναντι µίας άλλης κατηγορίας 
(one versus one). Στην περίπτωση αυτή αναπτύσσονται συνολικά  K(K-1)/2 
ταξινοµητές για ταξινόµηση σε Κ κατηγορίες. Για την εκπαίδευση του κάθε 
ταξινοµητή ως δεδοµένα εκπαίδευσης, µε θετική απόκριση ορίζονται τα δεδοµένα 
που ανήκουν στην κατηγορία i και µε αρνητική απόκριση τα δεδοµένα που ανήκουν 
στην κατηγορία j. Έτσι, για κάθε λοιπόν ταξινοµητή χρησιµοποιούνται δύο 
κατηγορίες και η διαδικασία ολοκληρώνεται όταν έχουν χρησιµοποιηθεί όλες οι 
κατηγορίες. Η διαδικασία πραγµατοποιείται µε ελαχιστοποίηση της συνάρτησης: 

12 ‖Ã‖9 + Ë�|Ê�� 			�3.40� 
µε ταυτόχρονη επιβολή των δεσµεύσεων: 

Í�»�� ∗ Ã + 3 ≥ 1 − Ê�για τα δεδοµένα που ανήκουν στην κατηγορία i 

Í�»�� ∗ Ã + 3 ≤ −1 + Ê��3.41	� − 3�	για τα δεδοµένα που ανήκουν στην κατηγορία 
j 
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Ê� ≥ 0				�3.42� 
Για την ταξινόµηση εφαρµόζεται το σύνολο των ταξινοµητών και κάθε ταξινοµητής 
«συλλέγει» ψήφους. Τα νέα δεδοµένα τελικά κατατάσσονται στην κατηγορία για την 
οποία συγκεντρώνουν τις περισσότερες ψήφους 
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4 
Προτεινόµενος αλγόριθµος 

Στα πλαίσια της µεταπτυχιακής εργασίας συντάχθηκε ένας αλγόριθµος που εντοπίζει 
και  ταξινοµεί αυτόµατα τις πινακίδες οδικής κυκλοφορίας, ως συστατικό µέρος ενός 
συστήµατος υποβοήθησης οδήγησης. Τα δεδοµένα εισόδου σε υπάρχοντα συστήµατα 
µπορεί να είναι βίντεο, που αναλύονται σε καρέ και υφίστανται επεξεργασία όπως πχ. 
στα [29], [30], [33] ή εικόνες όπως πχ. στα [31], [32], [26]. Εδώ επιχειρείται η 
εξαγωγή πληροφοριών από δεδοµένα µεµονωµένων εικόνων. Οι εικόνες λαµβάνονται 
ανά τακτά χρονικά διαστήµατα από φωτογραφική µηχανή που έχει τοποθετηθεί στο 
αυτοκίνητο. Σε ορισµένες αντίστοιχες ερευνητικές εργασίες, όπως στην [104], πε-
ριορίζεται η περιοχή που εξετάζεται σε κάθε εικόνα. Οι πινακίδες οδικής κυκλο-
φορίας τοποθετούνται κατά  κανόνα στα όρια του οδοστρώµατος, σε προκαθορισµένα 
ύψη. Με βάση αυτό το χαρακτηριστικό, µπορούν να εντοπιστούν στην εικόνα πε-
ριοχές που εµφανίζουν την µεγαλύτερη πιθανότητα να συµπεριλαµβάνουν πινακίδες. 
Καθώς όµως υπάρχουν και διαφορετικοί τρόποι τοποθέτησης πινακίδων, για τον υπό 
ανάπτυξη αλγόριθµο επιλέχθηκε να µην περιοριστεί η περιοχή µελέτης και ο εντο-
πισµός να πραγµατοποιείται µε εξέταση της εικόνας στο σύνολο της. 

Όπως αναφέρθηκε στο κεφάλαιο 2, τα βασικά βήµατα για την ανάπτυξη ενός τέτοιου 
συστήµατος είναι ο εντοπισµός και η αναγνώριση  των σηµάτων οδικής κυκλοφορίας. 
Ο αλγόριθµος που συντάχθηκε βασίζεται στα δύο αυτά βήµατα. Αρχικά, µετατρέπει 
την εικόνα στον χρωµατικό χώρο HSI και εντοπίζει περιοχές ενδιαφέροντος µε χρήση 
ενός ενιαίου  κατωφλίου. Στη συνέχεια, εφαρµόζεται στην εικόνα ένα φίλτρο για την 
αποµάκρυνση θορύβου. Για τις περιοχές ενδιαφέροντος που έχουν εντοπιστεί 
χρησιµοποιείται η µέθοδος ταυτοποίησης συνδεδεµένων µερών (connected compo-
nents labeling), ώστε να υπολογιστεί το περιγεγραµµένο τετράπλευρο κάθε ακµής 
(bounding box). Κάθε blob µε εµβαδό µικρότερο ή µεγαλύτερο από ένα προκα-
θορισµένο όριο αποµακρύνεται. Για κάθε ένα από τα εφαπτόµενα τετράπλευρα που 
εντοπίστηκαν υπολογίζεται ο λόγος των πλευρών τους και γίνονται αποδεκτά µόνο 
όσα εµφανίζουν τιµές εντός συγκεκριµένων κατωφλίων. Στις περιοχές ενδιαφέροντος 
µε συγκεκριµένο λόγο µεταξύ των κάθετων πλευρών των εφαπτόµενων τετρα-
πλεύρων, εφαρµόζεται ο κυκλικός µετασχηµατισµός Hough και ακολουθεί το στάδιο 
της αναγνώρισης, κατά το οποίο εξάγονται οι περιγραφείς HOG για τις περιοχές εν-
διαφέροντος και τροφοδοτούνται σε SVM , οι οποίες έχουν προηγουµένως εκπαι-
δευτεί. Σε κάθε περιοχή ενδιαφέροντος εφαρµόζονται οι κατάλληλοι ταξινοµητές α-
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νάλογα µε το χρώµα και το σχήµα που έχει εντοπιστεί. Στο τελικό βήµα απο-
µακρύνονται οι εσφαλµένες περιοχές ενδιαφέροντος και ταξινοµούνται οι έγκυρες 
περιοχές στην κατηγορία της πινακίδας που απεικονίζουν. Ο αλγόριθµος περι-
γράφεται σχηµατικά στην Εικόνα 4.1 αναλύεται στη συνέχεια του κεφαλαίου. 

 

Εικόνα 4.1:∆ιάγραµµα ροής αλγορίθµου 
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4.1  Εντοπισµός στον χρωµατικό χώρο HSI 

4.1.1 Ο χρωµατικός χώρος HSI 
Το πρώτο βήµα για τη δηµιουργία ενός συστήµατος υποβοήθησης οδήγησης είναι ο 
εντοπισµός των πινακίδων οδικής κυκλοφορίας. Στον αλγόριθµο που αναπτύχθηκε, 
αποφασίστηκε να πραγµατοποιηθεί ο εντοπισµός στον χρωµατικό χώρο HSI µε χρή-
ση ενός ολικού κατωφλίου, καθώς η µέθοδος αυτή εξασφαλίζει ικανοποιητικά απο-
τελέσµατα, σύµφωνα µε τη βιβλιογραφική επισκόπηση.  

Αρχικά, η εικόνα µετασχηµατίζεται από τον χρωµατικό χώρο RGB στον χρωµατικό 
χώρο HSI. Όπως αναφέρθηκε στο κεφάλαιο 2, ο χρωµατικός χώρος ΗSI (Hue, Satu-
ration, Intensity – Απόχρωση, Κορεσµός, Ένταση) προσοµοιώνει ικανοποιητικά τον 
τρόπο αντίληψης των χρωµάτων από τον ανθρώπινο εγκέφαλο. Η πρώτη συνιστώσα 
Η αναπαριστά την απόχρωση του εξεταζόµενου αντικειµένου, δηλαδή το πόσο αυτή 
πλησιάζει στα χρώµατα κόκκινο, µπλε, πράσινο ή σε συνδυασµό τους και λαµβάνει 
τιµές από 0ο-360ο. Η τιµή 0ο υποδεικνύει το κόκκινο χρώµα, 60ο είναι το κίτρινο, 120ο 
το πράσινο, 180ο το κυανό, 240ο το µπλε και 300ο το µατζέντα, όπως φαίνεται και 
στην Εικόνα 4.2. Εάν θεωρηθεί σηµείο Ο στον χρωµατικό χώρο, η αριθµητική τιµή 
της Η προκύπτει από τη γωνία που σχηµατίζεται µεταξύ του άξονα του κόκκινου και 
της γραµµής που ενώνει το κέντρο µε το σηµείο Ο. 

 

Εικόνα 4.2:Ο χρωµατικός χώρος HSI 

(Πηγή:[105]) 

Η συνιστώσα του κορεσµού S περιγράφει το πόσο «καθαρό» είναι ένα χρώµα, 
δηλαδή το ποσοστό  ανάµειξης µε το λευκό φώς και λαµβάνει τιµές µεταξύ [0,1]. 
Όσο µεγαλύτερη είναι η τιµή του κορεσµού τόσο καθαρότερο είναι το χρώµα. Στο 
ανωτέρω σχήµα, η αριθµητική τιµή του κορεσµού προκύπτει από το µήκος της 
ευθείας που ενώνει το σηµείο Ο µε το κέντρο. Τέλος, η ένταση Ι στο µοντέλο HSI 
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περιγράφει το ποσό του φωτός. Κανονικοποιείται ώστε να λαµβάνει τιµές µεταξύ 
[0,1] και η τιµή της ορίζεται σε σχέση µε τη θέση που κατέχει πάνω σε µια 
κατακόρυφη γραµµή που περνά από το κέντρο της αναπαράστασης του χρωµατικού 
χώρου. Η µικρότερη τιµή της έντασης αναπαριστά το µαύρο και η µεγαλύτερη το 
λευκό ([106]).  

Οι σχέσεις µετασχηµατισµού από τον χρωµατικό χώρο RGB στον χρωµατικό χώρο 
HSI είναι οι ακόλουθες: 

\ =	 C R			DάF			� ≤ �360 − R	DάF			� ≥ �� 							�4.1� 
^ = 1 − 3�� + � + �� _min��, �, ��b				�4.2� 

( = 	13 �� + � + ��		�4.3�		 
Όπου R = 	 !def5 g hi_�+f,�j�+f0�b_�+f,�ij�+f0��,f0�bh/il								�4.4� 
Σηµαντικό πλεονέκτηµα των χώρων που περιέχουν τη συνιστώσα Η, είναι η 
ανθεκτικότητά της σε γραµµικές αλλαγές φωτεινότητας και αντίθεσης (σύµφωνα µε 
το [20]). Πιο συγκεκριµένα: 

• Η απόχρωση H είναι ανθεκτική σε αλλαγές που προκύπτουν µε πολ-
λαπλασιασµό των τριών συνιστωσών του χώρου R,G, B µε τη µεταβλητή a, 
δηλαδή Hue(R,G,B) = Hue(aR, aG, aB) για όλες τις τιµές του a, υπό την 
προϋπόθεση ότι το (aR, aG, aB) º [0,255]x[0,255]x[0,255]. 

• Η απόχρωση H είναι ανθεκτική σε αλλαγές που προκύπτουν µε µετατόπιση 
των τριών συνιστωσών του χώρου R,G, B κατά τη µεταβλητή a, δηλαδή 
Hue(R,G,B) = Hue(a+R, a+G, a+B) για όλες τις τιµές του a, υπό την 
προϋπόθεση ότι το (a+R, a+G, a+B) º [0,255]x[0,255]x[0,255]. 

• Η απόχρωση Η είναι ανθεκτική σε αλλαγές στον κορεσµό και την ένταση. Για 
τον λόγο αυτό είναι δυνατόν να εντοπιστεί µία συγκεκριµένη απόχρωση ενός 
αντικειµένου, ακόµα και υπό πολύ διαφορετικές συνθήκες φωτισµού. 

Η χρήση του συγκεκριµένου χρωµατικού χώρου εµφανίζει όµως και ορισµένα 
µειονεκτήµατα όσο αφορά την απόχρωση: 

• Όταν η ένταση λαµβάνει πολύ υψηλές ή πολύ χαµηλές τιµές, η απόχρωση δεν 
διαδραµατίζει πλέον κανένα ρόλο. 

• Όταν ο κορεσµός λαµβάνει τιµές κοντά στον 0, η συνιστώσα της απόχρωσης 
δεν επηρεάζει το αποτέλεσµα. 

• Γενικότερα, όταν ο κορεσµός λαµβάνει µικρές τιµές, οι τιµές της απόχρωσης 
είναι ασταθείς. 
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4.1.2 Κατωφλίωση στον χρωµατικό χώρο HSI 
Αφού η εικόνα έχει µετασχηµατιστεί στον χρωµατικό χώρο HSI, εφαρµόζονται ενιαία  
κατώφλια για τον εντοπισµό του κόκκινου, κίτρινου και µπλε χρώµατος, που είναι τα 
βασικά χρώµατα των πινακίδων. Τα κατώφλια αναφέρονται µόνο στις συνιστώσες 
της απόχρωσης Η και του κορεσµού S, ώστε τα αποτελέσµατα του εντοπισµού να 
είναι ανεξάρτητα από τη φωτεινότητα της εικόνας. Οι δύο πρώτες συνιστώσες πα-
ρουσιάζουν πολύ µικρές µεταβολές, για το ίδιο χρώµα, ακόµα και εάν οι συνθήκες 
της λήψης µεταβάλλονται έντονα. Για τον καθορισµό των κατωφλίων απαιτείται η 
µελέτη του ιστογράµµατος για τις συνιστώσες της απόχρωσης Η και του κορεσµού S. 
Ελήφθησαν εικόνες υπό πολύ διαφορετικές καιρικές συνθήκες και συνθήκες φω-
τισµού, ώστε τα όρια που θα προκύψουν να λειτουργούν για το µεγαλύτερο ποσοστό 
των πιθανών περιπτώσεων λήψης. Από τις εικόνες αποκόπηκαν χειροκίνητα οι πι-
νακίδες οδικής κυκλοφορίας, και ακολούθως εµφανίζονται ενδεικτικά ιστογράµµατα 
που εξήχθησαν για τις δύο πρώτες συνιστώσες, για το µπλε, κόκκινο και κίτρινο χρώ-
µα αντίστοιχα (Εικόνα 4.3). Τελικά, τα κατώφλια που υπολογίστηκαν είναι τα 
ακόλουθα: 

180 < Η < 290 και S>0.4 για το µπλε χρώµα 

Η< 22 ή Η >306 και S>0.15 για το κόκκινο χρώµα 

18 < Η < 72 και 0.5 <S< 0.8 για το κίτρινο χρώµα 

Όσες εικονοψηφίδες βρίσκονται εντός των προκαθορισµένων κατωφλίων λαµβάνουν 
τιµή 255 (λευκό χρώµα) και οι υπόλοιπες τιµή 0 (µαύρο χρώµα). Αποτέλεσµα της 
διαδικασίας της κατωφλίωσης είναι µία δυαδική εικόνα.  

∆εν πραγµατοποιήθηκε περαιτέρω µελέτη για την εξαγωγή των ουδέτερων χρω-
µάτων, γιατί οι  πινακίδες στις οποίες επικεντρώνεται η παρούσα εργασία µπορούν να 
εντοπιστούν µόνο µε εξαγωγή των τριών προαναφερθέντων χρωµάτων. Οι πινακίδες 
µε µπλε χρώµα µπορούν να εντοπιστούν εξ ολοκλήρου µε κατωφλίωση, ενώ για τις 
πινακίδες µε κόκκινο δακτύλιο αρκεί ο εντοπισµός του εξωτερικού δακτυλίου. 
Μοναδική εξαίρεση αποτελούν τα σήµατα ΣΤΟΠ και κίνησης σε δρόµο 
προτεραιότητας, καθώς ο εξωτερικός τους δακτύλιος είναι λευκός (Εικόνα 4.4). Οι 
πινακίδες όµως αυτές µπορούν να εντοπιστούν εύκολα, καθώς το εσωτερικό τους 
αποτελείται από οµοιογενές κόκκινο και κίτρινο χρώµα, αντίστοιχα.  
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Εικόνα 4.3: Πινακίδα που αποκόπηκε χειροκίνητα, τµήµα της πινακίδας που χρησιµοποιήθηκε για την 
εξαγωγή ιστογραµµάτων και τα τελικά ιστογράµµατα για τα κανάλια Η (αριστερά) και S (δεξιά) για το 

µπλέ, κόκκινο και κίτρινο χρώµα. 

 

Εικόνα 4.4:Οι δύο πινακίδες µε λευκό δακτύλιο 

4.2  Φίλτρο µεσαίας τιµής 
Στην εικόνα που προκύπτει από την κατωφλίωση, εκτός από τις εντοπισµένες πε-
ριοχές των πινακίδων που είναι κατά τη µεγαλύτερη πλειοψηφία συµπαγείς, υ-
πάρχουν και πολλές µεµονωµένες εικονοψηφίδες που λαµβάνουν την τιµή 255 και 
αποτελούν θόρυβο. Για την αποµάκρυνσή τους χρησιµοποιήθηκε φίλτρο µεσαίας 
τιµής (median filter).  

Τα φίλτρα χρησιµοποιούνται στην επεξεργασία σήµατος, συχνά για την απο-
µάκρυνση ορισµένων ανεπιθύµητων στοιχείων ([107]). Η εφαρµογή τους στην εικόνα 
πραγµατοποιείται µε τη διαδικασία της συνέλιξης µεταξύ της εικόνας και της µάσκας 
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(ενός τετραγωνικού παραθύρου). Η συνέλιξη αναπαρίσταται µε το σύµβολο * και 
µαθηµατικά ορίζεται ως εξής: 

!_�, ;b = �_�, ;b ∗ ℎ_�, ;b =||ℎ_L. "b�_� − L, ; − "b							�4.5�ßf5
J� 

àf5
*�   

όπου h το φίλτρο και α η εικόνα. 

Το φίλτρο µεσαίας τιµής είναι ένα, µη γραµµικό φίλτρο. Φιλτράρει δηλαδή κυρίως τις 
µεµονωµένες υψηλές συχνότητες που αποτελούν ενδείξεις θορύβου (outliers). Σύµ-
φωνα µε το [98], αποτέλεσµα εφαρµογής του φίλτρου µεσαίας τιµής είναι µία εικόνα 
ίδιων διαστάσεων µε την αρχική όπου κάθε εικονοψηφίδα λαµβάνει τιµή ίση µε τη 
διάµεσο του εξεταζόµενου τµήµατος. Το τµήµα που εξετάζεται κάθε φορά εξαρτάται 
από τις διαστάσεις του φίλτρου (Εικόνα 4.5).  

 

Εικόνα 4.5:Εφαρµογή φίλτρου µεσαίας τιµής 

(Πηγή:[108]) 

Εδώ χρησιµοποιήθηκε φίλτρο µεσαίας τιµής µε διαστάσεις 3x3 για την αποµάκρυνση 
των µεµονωµένων εικονοψηφίδων που προέκυψαν κατά την κατωφλίωση. Το φίλτρο 
εφαρµόζεται στη δυαδική εικόνα, και η επιλογή των τελικών περιοχών ενδιαφέροντος 
προκύπτει µε επιλογή των αντίστοιχων περιοχών στην αρχική, έγχρωµη εικόνα. 

4.3  ∆ιαστολή δυαδικής εικόνας 
Στη δυαδική εικόνα που προκύπτει µετά από τη συνέλιξη µε το φίλτρο µεσαίας τιµής 
εφαρµόζεται διαστολή (dilation), ώστε να ενωθούν κοµµάτια της ίδια πινακίδας τα 
οποία αποκόπηκαν λόγω λανθασµένης κατάτµησης. Η λανθασµένη κατάτµηση µπο-
ρεί να οφείλεται σε αποκρύψεις ή σε πρόσθετα χαρακτηριστικά του σήµατος οδικής 
κυκλοφορίας (για παράδειγµα, ύπαρξη κάποιου αυτοκόλλητου στην πινακίδα ή αλ-
λοιωµένου χρώµατος σε ένα µέρος του δακτυλίου σε βαθµό που οι τιµές του χρώ-
µατος να είναι εκτός των ορίων της κατωφλίωσης). Επίσης, η διαστολή χρησιµο-
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ποιείται προκειµένου να διευρυνθούν τα όρια της περιοχής ενδιαφέροντος, ώστε να 
διευκολύνεται η διαδικασία της αναγνώρισης. 

Η διαστολή της εικόνας είναι µία πράξη µαθηµατικής µορφολογίας. Όπως 
αναφέρεται και στο [109], τα εργαλεία της µαθηµατικής µορφολογίας έχουν ως στόχο 
την εξαγωγή χαρακτηριστικών από εικόνες. Τα εργαλεία αυτά αρχικά αναπτύχθηκαν 
για δυαδικές εικόνες, σύντοµα όµως η χρήση τους γενικεύτηκε και σε λήψεις που 
καταγράφουν τους τόνους του γκρίζου (gray-scale images). Ο κλάδος γνώρισε µεγά-
λη αναγνώριση όταν προτάθηκε η χρήση µορφολογικών φιλτραρισµάτων συναρτήσει 
κλίµακας για την επεξεργασία γεωτεχνικών εικόνων σε γεωτεχνικές εφαρµογές 
([110]).  

Οι µέθοδοι που συµπεριλαµβάνονται στη µαθηµατική µορφολογία είναι µη γραµ-
µικές, και µε τη χρήση των κατάλληλων τελεστών και πράξεων µετασχηµατίζουν τη 
µορφή ενός αντικειµένου ή οδηγούν στη εξαγωγή συγκεκριµένων χαρακτηριστικών 
από την εικόνα. Οι τελεστές εφαρµόζονται µέσω των δοµικών στοιχείων (structuring 
element). Ως δοµικό στοιχείο ορίζεται ένας πίνακας µε τιµές 0 και 1, που µπορεί να 
έχει οποιοδήποτε σχήµα και µέγεθος.  Οι διαστάσεις του πίνακα καθορίζουν το µέ-
γεθος του δοµικού στοιχείου, ενώ το πρότυπο των εικονοψηφίδων µε τιµές 0 και 1 
καθορίζουν το σχήµα του. Στην Εικόνα 4.6 εµφανίζονται χαρακτηριστικά πα-
ραδείγµατα δοµικών στοιχείων (µε magenta σηµειώνεται το σηµείο αναφοράς του 
δοµικού στοιχείου.) 

 

Εικόνα 4.6:∆οµικά στοιχεία 5x5 σε σχήµα τετραγώνου, ρόµβου και σταυρού 

 (Πηγή:[111]) 

Τελικά,  οι µορφολογικές πράξεις ορίζονται µε τη βοήθεια κλασικών πράξεων και 
σχέσεων µεταξύ συνόλων.  

Οι βασικές µέθοδοι της µαθηµατικής µορφολογίας: 

• διατηρούν τα πλήρη πλέγµατα (complete lattices), δηλαδή τις σχέσεις 
διάταξης όπως αυτές ορίζονται από τη δοµή του πεδίου εργασίας  

• αντιστοιχούν στα βασικά στοιχεία των πλήρων πλεγµάτων το «supremum» 
(ελάχιστο άνω φράγµα) και το «infimum» (µέγιστο κάτω φράγµα) [112].  
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Το πλήρες πλέγµα είναι ένα σύνολο Ρ για το οποίο ισχύει ότι: 

• ορίζεται η µερική σχέση διάταξης ≤: - ≤ - - ≤ �, � ≤ -	 ⇒ � = - - ≤ �, � ≤ Ë	 ⇒ - = �								�4.6	O − !� 
 

• για κάθε υποσύνολο του Ρ υπάρχει ένα ελάχιστο άνω φράγµα και ένα µέγιστο 
κάτω φράγµα. 

Οι βασικές λειτουργίες που διατηρούν τις σχέσεις διάταξης είναι η διαστολή 
(dilation) και η διάβρωση (erosion). Η διαστολή αντιστοιχεί στο ελάχιστο άνω φράγ-
µα και προσθέτει λευκές εικονοψηφίδες στα όρια των αντικειµένων, ενώ η διάβρωση 
αντιστοιχεί στο µέγιστο κάτω φράγµα και αφαιρεί λευκές εικονοψηφίδες από τα όρια 
των αντικειµένων. Η διαστολή ενός δυαδικού σήµατος A (εικόνας) ισοδυναµεί µε την 
πρόσθεσή του κατά Minkowski µε ένα άλλο δυαδικό σήµα B, το δοµικό στοιχείο.  

Μαθηµατικά η πράξη της διαστολής ορίζεται ως εξής: 

-⊕ � =	∪ã∈0 -ã									�4.7� 
Η διαστολή του Α από το Β µπορεί να κατανοηθεί ως το σύνολο των εικονοψηφίδων 
που καλύπτονται από το Β, όταν το κέντρο του κινείται µέσα στην εικόνα Α. Για 
παράδειγµα, το αποτέλεσµα της διαστολής ενός µπλε τετραγώνου µε πλευρές 10 ει-
κονοψηφίδων, µε ένα κυκλικό δοµικό στοιχείου ακτίνας δύο εικονοψηφίδων είναι ένα 
τετράγωνο µε στρογγυλεµένες γωνίες και πλευρές µε διαστάσεις 14 εικονοψηφίδες 
(Εικόνα 4.7).  

 

Εικόνα 4.7:∆ιαστολή τετραγώνου µε κυκλικό δοµικό στοιχείο 

 (Πηγή: http://en.wikipedia.org/wiki/Dilation_(morphology)) 

Η διαστολή µπορεί ακόµα να οριστεί ως το σύνολο των µετατοπίσεων κατά b, ώστε 
τα σύνολα Α και Βs(συµµετρικό σύνολο του Β) να επικαλύπτονται κατά τουλάχιστον 
ένα µη µηδενικό στοιχείο. ∆ηλαδή µαθηµατικά: 

-⊕ � = �ä ∈ ¢|(�t)å ∩ - ≠ ∅�								(4.8) 
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όπου �t = �3 ∈ ¢| − 3 ∈ �� 
Αποτελέσµατα εφαρµογής της διαστολής σε δυαδική εικόνα εµφανίζονται στην 
Εικόνα 4.8. Στην αρχική δυαδική εικόνα πραγµατοποιήθηκε διαστολή µε κυκλικό 
δοµικό στοιχείο ακτίνας 4 εικονοψηφίδων. 

 

Εικόνα 4.8:Αποτέλεσµα διαστολής 

(Πηγή:[109]) 

Στα πλαίσια του αναπτυσσόµενου αλγορίθµου πραγµατοποιήθηκαν δοκιµές για 
κυκλικά και τετραγωνικά δοµικά στοιχεία διαστάσεων 3x3, 4x4 και 5x5. Τελικά, 
επιλέχθηκε το τετραγωνικό δοµικό στοιχείο διαστάσεων 3x3, που εξασφάλισε τα 
καλύτερα αποτελέσµατα. Ακόµα, µε τη συγκεκριµένη επιλογή µεγέθους η τελική 
«πλάτυνση» των περιοχών ενδιαφέροντος δε δηµιουργεί προβλήµατα διαχωρισµού 
ξεχωριστών πινακίδων που απέχουν πολύ λίγο µεταξύ τους (χαρακτηριστικό πα-
ράδειγµα αποτελεί η Εικόνα 4.9). 

 

Εικόνα 4.9:Πινακίδες που απέχουν λίγα εκατοστά 

4.4  Επιλογή των τελικών περιοχών ενδιαφέροντος 
Η συνέχεια του αλγόριθµου περιλαµβάνει την τεχνική Ταυτοποίησης Συνδεδεµένων 
Μερών (Labeling Connected Compontens). Στη δυαδική εικόνα, τα αποτελέσµατα 
της κατωφλίωσης συνιστούν τις διάφορες περιοχές ενδιαφέροντος. Για τον αν-
θρώπινο εγκέφαλο ο διαχωρισµός των περιοχών αυτών είναι εύκολη υπόθεση, για τον 
υπολογιστή όµως η δυαδική εικόνα αποτελεί µόνο ένα πίνακα που λαµβάνει τιµές 0 
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και 255. Για να µπορέσει να συγκροτήσει τις διάφορες περιοχές, δηλαδή να εντοπίσει 
τα αντικείµενα που απεικονίζονται, απαιτείται η οµαδοποίηση των εικονοψηφίδων, η 
οποία πραγµατοποιείται µε την τεχνική ταυτοποίησης συνδεδεµένων µερών.  Σε µία 
δυαδική εικόνα δυο εικονοψηφίδες θεωρούνται συνδεδεµένα µέρη εάν υπάρχουν δια-
δοχικές εικονοψηφίδες που ορίζουν µία διαδροµή, ώστε να καθίσταται δυνατή η 
µετάβαση από τη µία στην άλλη. Τα διαδοχικά pixel της διαδροµής µπορεί να έχουν 
µεταξύ τους γειτονία 4 ή 8 pixel [113] (Εικόνα 4.10). Αποτέλεσµα της διαδικασίας 
είναι µία εικόνα όπου κάθε εικονοψηφίδα φέρει τον κωδικό που αντιστοιχεί στο συν-
δεδεµένο µέρος στο οποίο ανήκει. Για την αναπαράσταση των κωδικών χρη-
σιµοποιούνται συνήθως θετικοί, ακέραιοι αριθµοί.  

 

Εικόνα 4.10:Γειτονία 4 ή 8 εικονοψηφίδων 

(Πηγή:[113]) 

Υπάρχουν διάφοροι αλγόριθµοι για την ταυτοποίηση των συνδεδεµένων µερών όπως 
αναφέρεται και στο [114]. Εδώ, χρησιµοποιήθηκε ο αλγόριθµος που πραγµατοποιεί 
δύο σαρώσεις στην εικόνα. Πιο συγκεκριµένα, τα βήµατα του αλγορίθµου είναι τα 
ακόλουθα: 

1) Η εικόνα σαρώνεται από πάνω προς τα κάτω και από αριστερά προς τα δεξιά. Για 
κάθε pixel  pi: 

• Εξετάζονται οι 4 ή 8 γειτονικές εικονοψηφίδες (Εικόνα 4.10) 

• Αν και οι 4 ή 8 εικονοψηφίδες ανήκουν στο υπόβαθρο, τότε το pi λαµβάνει νέ-
α τιµή συνδεδεµένου συστατικού. 

• Αν µία από τις 4 ή 8 γειτονικές εικονοψηφίδες έχει τιµή 255, τότε το pi λαµ-
βάνει ως τιµή τον κωδικό της συγκεκριµένης εικονοψηφίδας. 

• Αν περισσότερες από µία από τις 4 ή 8 γειτονικές εικονοψηφίδες έχουν τιµή 
255 και ανήκουν σε συνδεδεµένο µέρος, το pi λαµβάνει ως τιµή τον κωδικό 
του συνδεδεµένου µέρους. 

• Αν περισσότερες από µία από τις 4 ή 8 γειτονικές εικονοψηφίδες έχουν τιµή 
255, το pi λαµβάνει έναν από τους πιθανούς κωδικούς και σηµειώνεται ότι 
όλοι οι πιθανοί κωδικοί είναι ισοδύναµοι. 

 
 2) Η εικόνα σαρώνεται και όλες οι τιµές των συνδεδεµένων συστατικών που έχουν 
σηµειωθεί ως ισοδύναµες αντικαθίσταται από µία κοινή τιµή.  
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Η εφαρµογή του αλγορίθµου εφαρµόζεται σχηµατικά στην Εικόνα 4.11. 

 

Εικόνα 4.11: (α) Αρχική εικόνα, (β) Αποτέλεσµα βήµατος 1, (γ) Αποτέλεσµα βήµατος 2 

(Πηγή: [113]) 

Στη συνέχεια υπολογίζεται το εµβαδό για κάθε συνδεδεµένο µέρος και απο-
µακρύνονται όσες περιοχές έχουν εµβαδό µικρότερο από 250 εικονοψηφίδες. Με τον 
τρόπο αυτό αποµακρύνονται τόσο αντικείµενα που έχουν εντοπιστεί και συνιστούν 
θόρυβο, καθώς ενδεχοµένως και πινακίδες οδικής κυκλοφορίας που έχουν εντοπιστεί 
αλλά απεικονίζονται σε πολύ µικρή κλίµακα µε αποτέλεσµα να µην είναι δυνατή η 
αναγνώρισή τους. Ο καθορισµός του ελάχιστου εµβαδού προέκυψε κατόπιν µελέτης 
των περιοχών ενδιαφέροντος που εντοπίστηκαν στις διάφορες εικόνες συγκεκριµένης 
ανάλυσης, οι οποίες χρησιµοποιήθηκαν για να εξετασθεί η επιτυχία του αλγορίθµου, 
όπως αναφέρεται στο κεφάλαιο 5. 

Για όσες περιοχές ενδιαφέροντος έγιναν τελικά δεκτές εντοπίζεται το Περι-
γεγραµµένο Τετράπλευρο (Bounding Box), το οποίο είναι το µικρότερο δυνατό 
τετράπλευρο που περικλείει ολόκληρη την περιοχή και οι πλευρές του εφάπτονται 
στα όρια του αντικειµένου που έχει εντοπιστεί. Μία ενδιαφέρουσα ιδιότητα του πε-
ριγεγραµµένου τετραπλεύρου είναι ο λόγος των πλευρών του. Στον Πίνακα 4.1 κα-
ταγράφονται οι ιδεατοί λόγοι των πλευρών των περιγεγραµµένων τετραπλεύρων για 
τα τρία βασικά σχήµατα των πινακίδων κυκλοφορίας, τον κύκλο, το οκτάγωνο και το 
ισόπλευρο τρίγωνο: 

Σχήµα Λόγος πλευρών 

Οκταγωνικό 1 

Τριγωνικό 1.1180 

Κυκλικό 1 

Πίνακας 4.1: Λόγοι πλευρών εφαπτόµενου τετραπλεύρου για διάφορα σχήµατα 
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Συνεπώς, µπορούν να τεθούν ορισµένα όρια στις τιµές των λόγων των τετραπλεύρων 
που γίνονται τελικά αποδεκτά, προκείµενου να αποµακρυνθούν επιπλέον εσφαλµένες 
περιοχές ενδιαφέροντος. Για τον αλγόριθµο που αναπτύχτηκε, µελετήθηκε ο λόγος 
της οριζόντιας προς την κατακόρυφη πλευρά του εφαπτόµενου τετραπλεύρου. Το 
ελάχιστο αποδεκτό όριο τέθηκε ίσο µε 0.45 και το µέγιστο αποδεκτό όριο ίσο µε 1.6.  
Τα όρια αυτά δίνουν ένα εύρος τιµών αρκετά µεγάλο, ώστε να µην αποµακρυνθούν 
ως εσφαλµένες πινακίδες που έχουν µερικώς εντοπιστεί λόγω λανθασµένης κα-
τάτµησης. Για παράδειγµα, εάν υπάρχει απόκρυψη στο πάνω µέρος της πινακίδας ή 
το χρώµα της είναι µερικώς αλλοιωµένο, η περιοχή που θα εντοπιστεί θα έχει σχήµα 
διαφορετικό από τα παραπάνω και ο λόγος των πλευρών του τετραπλεύρου θα δια-
φέρει σηµαντικά από τις τιµές που σηµειώνονται στον πίνακα. Ακόµα, ορισµένες πι-
νακίδες είναι τοποθετηµένες µε τέτοιο τρόπο ώστε να µη διαχωρίζονται (Εικόνα 
4.12). Στην περίπτωση αυτή, ο θεωρητικός λόγος των πλευρών του εφαπτόµενου τε-
τραπλεύρου που περιέχει και τις δύο πινακίδες είναι 0.5 Με τα όρια που τέθηκαν, 
ακόµα και σε αυτή την περίπτωση η περιοχή ενδιαφέροντος γίνεται αποδεκτή και στη 
συνέχεια, όπως αναφέρεται και παρακάτω, διαιρείται σε δύο νέες περιοχές, µία για 
κάθε απεικονιζόµενη πινακίδα. Τέλος, οι περιοχές ενδιαφέροντος µε εµβαδό περι-
γεγραµµένου τετραπλεύρου πάνω από 1000 εικονοψηφίδες δε γίνονται αποδεκτές. Η 
τιµή αυτή ορίστηκε µε βάση τα πειραµατικά δεδοµένα που µελετήθηκαν και µελέτη 
των µέγιστων δυνατών διαστάσεων των σηµάτων, όταν αυτά απεικονίζονται σε µε-
γάλη κλίµακα.  

 

Εικόνα 4.12: Επικαλυπτόµενα σήµατα οδικής κυκλοφορίας 

4.5  Εντοπισµός κύκλων 
Για τον πλήρη εντοπισµό των πινακίδων είναι χρήσιµο, εκτός από τον εντοπισµό µε 
βάση το χρώµα, να πραγµατοποιηθεί και εντοπισµός µε βάση το σχήµα. Για τον λόγο 
αυτό, στις περιοχές ενδιαφέροντος που έχουν προκύψει κατά το προηγούµενο βήµα 
και εµφανίζουν λόγο πλευρών περιγεγραµµένου τετραπλεύρου µικρότερου του 0.7 
εφαρµόζεται ο κυκλικός µετασχηµατισµός Hough. Στόχος της διαδικασία αυτής είναι 
να κατατµηθεί η περιοχή ενδιαφέροντος που περιέχει επικαλυπτόµενα σήµατα σε δύο 
νέες περιοχές ενδιαφέροντος, µία για την κάθε πινακίδα.  Επιλέγονται για περεταίρω 
επεξεργασία µόνο οι περιοχές µε λόγο µικρότερου του 0.7, οι οποίες  παρουσιάζουν 
µεγάλη πιθανότητα να απεικονίζουν ένα συνδεδεµένο σήµα. Στις λοιπές περιοχές εν-
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διαφέροντος δεν πραγµατοποιείται εντοπισµός βάσει σχήµατος για λόγους 
υπολογιστικής ταχύτητας. 

4.5.1 Τελεστής ανίχνευσης ακµών (Canny) 
Όπως αναφέρθηκε στο κεφάλαιο 2, προαπαιτούµενο για τη χρήση του µε-
τασχηµατισµού Hough και των διάφορων παραλλαγών του είναι η εφαρµογή κάποιου 
τελεστή ανίχνευσης ακµών. Για τον συγκεκριµένο αλγόριθµο χρησιµοποιήθηκε ο 
τελεστής ανίχνευσης ακµών Canny ([115]). 

Ο Canny σηµείωσε ότι τα χαρακτηριστικά ενός τελεστή ανίχνευσης ακµών είναι τα 
εξής: 

• Υψηλό ποσοστό ανίχνευσης. ∆ηλαδή, το ποσοστό µη ανίχνευσης κάποιας 
ακµής ή εσφαλµένης ανίχνευσης θα πρέπει να είναι ιδιαίτερα µικρό.  

• Εντοπισµός της ακριβούς θέσης της ακµής. ∆ηλαδή, ελαχιστοποίηση της α-
πόστασης µεταξύ των εικονοψηφίδων που ανιχνεύονται από την τελεστή και 
του κέντρου της αληθούς ακµής.  

• Μία απάντηση για µία ακµή, δηλαδή σε κάθε περιοχή ακµών ο αλγόριθµος θα 
πρέπει να επιστρέφει µία µόνο ακµή.  

Για τη διαδικασία ανίχνευσης ακµών αρχικά απαιτείται η συνέλιξη µε ένα φίλτρο 
Gauss. Η εικόνα µετά από τη συνέλιξη εµφανίζεται πιο θολή, αλλά ταυτόχρονα χα-
ρακτηρίζεται από µικρότερο ποσοστό θορύβου. Κατόπιν, εφαρµόζεται ο τελεστής 
Sobel για την ανίχνευση των κλίσεων κατά τη x και y διεύθυνση. Οι µάσκες µε τις ο-
ποίες πραγµατοποιείται η συνέλιξη είναι: 

�� = é−1 0 1−2 0 2−1 0 1ê 

�} = é 1 2 10 0 0−1 −2 −1ê																	(4.9� − 3) 
Τελικά, οι απόλυτες τιµές των δύο αποτελεσµάτων προστίθενται για να υπολογιστεί 
το µέτρο της κλίσης,  (gradient magnitude) της κάθε εικονοψηφίδας, το οποία ισούται 
µε: 

� = ë��9 + �}9														(4.10) 
καθώς και ο προσανατολισµός (angle of the gradient): 

R = atan ì�}��í																	(4.11) 
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Στη συνέχεια, ο προσανατολισµός αποδίδεται στην πλησιέστερη διεύθυνση που 
µπορεί να εντοπιστεί στην εικόνα, δηλαδή στις διευθύνσεις των γειτονικών 
εικονοψηφίδων. Οι τιµές τους είναι ίσες µε 0ο, 45ο, 90ο και 135ο. Αφού έχει 
ολοκληρωθεί η απόδοση των διευθύνσεων στην πλησιέστερη από τις 4 παραπάνω 
κατηγορίες, ακολουθεί η αφαίρεση των µη µεγίστων (non-maximum suppression). 
Ανάλογα µε τη διεύθυνση της κλίσης εξετάζονται οι τρεις γειτονικές εικονοψηφίδες 
και διατηρούνται µόνο όσες έχουν τη µέγιστη τιµή κατά τη σύγκριση. Με τον τρόπο 
αυτό αποµακρύνονται όσες εικονοψηφίδες δεν αντιστοιχούν σε ακµές. Τέλος, ε-
φαρµόζεται κατωφλίωση υστέρησης (thresholding with hysteresis) µε χρήση διπλού 
ορίου. Όσες εικονοψηφίδες έχουν κλίση µεγαλύτερη από ένα κατώφλι Τ1 θεωρείται 
ότι ανήκουν σε ακµές. Οι εικονοψηφίδες αυτές δεν αποµακρύνονται. Το ίδιο ισχύει 
και για όσες εικονοψηφίδες συνδέονται µαζί τους και έχουν κλίση µεγαλύτερη από 
ένα κατώφλι Τ2. Η χρήση διπλού κατωφλίου εξασφαλίζει πολύ καλύτερα απο-
τελέσµατα σε σχέση µε τη χρήση ενός µοναδικού, καθολικού κατωφλίου, καθώς 
λόγω θορύβου υπάρχουν εικονοψηφίδες που παρότι ανήκουν σε ακµές, η αριθµητική 
τιµή της κλίσης τους δεν υπερβαίνει το κατώφλι. Αποτέλεσµα αυτής της αδυναµίας 
είναι η ύπαρξη ασυνεχειών στις ακµές.  

Στην εφαρµογή που πραγµατοποιήθηκε το άνω όριο για την κατωφλίωση υστέρησης 
τέθηκε ίσο µε 40 και το κάτω ίσο µε 20. 

4.5.2 Ο κυκλικός µετασχηµατισµός Hough 
Όπως περιγράφεται στο κεφάλαιο 2, ο µετασχηµατισµός Hough διεξάγεται µέσω µίας 
διαδικασίας ψηφοφορίας στον χώρο των παραµέτρων. Όσες περισσότερες ψήφους 
έχει λάβει ένας συνδυασµός τιµών τόσο ισχυρότερες είναι οι ενδείξεις για την ύπαρξη 
στην εικόνα καµπύλης που χαρακτηρίζεται από τις συγκεκριµένες τιµές. Οι πα-
ράµετροι για τις οποίες διεξάγεται η ψηφοφορία ισοδυναµούν µε τον αριθµό των 
µεταβλητών που χρειάζονται προκειµένου να ορισθεί πλήρως µία καµπύλη ([49]). 

Καθώς η αναλυτική εξίσωση ενός κύκλου είναι: 

(� − �� )9 +	(� − �� )9 = :9																			(4.12) 
όπου xo, yo οι συντεταγµένες του κέντρου και r η ακτίνα, στη συγκεκριµένη 
περίπτωση για τον εντοπισµό των κύκλων, ο χώρος των παραµέτρων είναι 
τρισδιάστατος και αποτελείται από τις παραµέτρους xo, yo, r. Κάθε σηµείο στην 
εικόνα απεικονίζεται στον χώρο των παραµέτρων ως κώνος και η τοµή πολλαπλών 
κώνων στο ίδιο σηµείο µε συντεταγµένες xo1, yo1, r1  υποδεικνύει την ύπαρξη κύκλου 
στην εικόνα µε κέντρο το xo1, yo1 και ακτίνα ίση µε r1. 

Αλγεβρικά, για την εφαρµογή του κυκλικού µετασχηµατιµού Hough απαιτείται 
αρχικά ο ορισµός ενός ελάχιστου κι ενός µέγιστου ορίου της ακτίνας των κύκλων που 
πρόκειται να εντοπιστούν. Στη συνέχεια, δηµιουργείται ένας τρισδιάστατος πίνακας 
ψηφοφορίας που περιέχει όλα τα πιθανά διαστήµατα για τις συντεταγµένες του 
κέντρου και την ακτίνα. Τα διαστήµατα ορίζονται µε βάση το µέγιστο αποδεκτό 
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σφάλµα. Για κάθε εικονοψηφίδα που ανήκει σε ακµή, όπως αυτές έχουν ανιχνευθεί 
από τον τελεστή Canny, χαράσσονται τόσοι κύκλοι όσα και τα διαστήµατα των 
πιθανών ακτινών. Ταυτόχρονα, για κάθε κύκλο που χαράσσεται οι αντίστοιχες τιµές 
ακτίνας και κέντρου προσαυξάνονται κατά µια ψήφο στον τελικό πίνακα ψη-
φοφορίας. Τελικά, ο εντοπισµός των κύκλων πραγµατοποιείται για τις τιµές µε τις 
περισσότερες ψήφους.  

 

Εικόνα 4.13: Ο αναπαράσταση ενός σηµείου x, y της εικόνας που ανήκει σε κύκλο µε κέντρο a,b και 
ακτίνα r 

 (Πηγή:[116]) 

Επειδή η προαναφερθείσα διαδικασία παρουσιάζει µεγάλες απαιτήσεις σε χώρο 
αποθήκευσης, στο [53] παρατίθεται µία παραλλαγή της µεθόδου που µειώνει κατά 
πολύ τις απαιτήσεις τόσο στους χρόνους που απαιτούνται για την εκτέλεση του 
αλγορίθµου όσο και σε µνήµη. Η παραλλαγή αυτή λαµβάνει υπόψη και τις κλίσεις 
της εικόνας. Πιο συγκεκριµένα, σε κάθε κύκλο το κέντρο εντοπίζεται σε απόσταση 
ίση µε την ακτίνα κατά µήκος της καθέτου στη διεύθυνσης στην ακµή. Με τον τρόπο 
αυτό, η µόνη παράµετρος που πρέπει να εντοπιστεί για να οριστεί πλήρως ένας 
κύκλος είναι η ακτίνα του.  

Η παραλλαγή της µεθόδου µπορεί να εφαρµοστεί γενικά στον µετασχηµατισµό 
Hough για εντοπισµό αναλυτικών καµπυλών, που περιγράφονται πλήρως από ένα 
πλήθος µεταβλητών α.  

Μαθηµατικά, µε βάση τη δέσµευση: 

�(», î) = 	0														(4.13) 
όπου x το σηµείο στην εικόνα και α το διάνυσµα των παραµέτρων, ο υπολογισµός 
των παραµέτρων που απαιτούνται για τον πλήρη ορισµό της καµπύλης µειώνονται 
κατά µία.  
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Αντίστοιχα, αν κάποιος εκµεταλλευτεί και την πληροφορία της κλίσης η οποία 
εκφράζεται µαθηµατικά ως: 

7�7� (», î) = 0										(4.14) 
ο συνολικός αριθµός των παραµέτρων που αποµένει να οριστούν µειώνεται κατά 2. 
Έτσι, εάν πρέπει να υπολογιστούν συνολικά ν παράµετροι, λαµβάνοντας κανείς 
υπόψη τις παραπάνω δεσµεύσεις, ο αριθµός των παραµέτρων που πρέπει τελικά να 
υπολογίσει ισούται µε ν-2. 

Στον αλγόριθµο που χρησιµοποιήθηκε για τον εντοπισµό των κύκλων στα πλαίσια 
της διπλωµατικής εργασίας χρησιµοποιείται η προϋπάρχουσα γνώση σχετικά µε τη 
διεύθυνση της κλίσης. Ακόµα, το κέντρο του κύκλου µπορεί να εντοπιστεί ου-
σιαστικά ως το σηµείο τοµής των κάθετων διευθύνσεων σε κάθε σηµείο της ακµής. Ο 
αλγόριθµος εκµεταλλεύεται και αυτή την ιδιότητα για να µειώσει τις απαιτήσεις του 
σε υπολογιστική µνήµη και ισχύ ([117]). Χρησιµοποιείται τελικά ένας δισδιάστατος 
πίνακας ψηφοφορίας, που καταγράφει τις πιθανές θέσεις των κέντρων. Η ακτίνα του 
κύκλου υπολογίζεται ως απόσταση κάθε σηµείου ακµής από τα πιθανά κέντρα και 
δηµιουργείται ένα αντίστοιχο ιστόγραµµα συχνοτήτων. Η επιλογή των µεγίστων του 
ιστογράµµατος και του πίνακα ψηφοφορίας καταδεικνύουν τους κύκλους στην 
εικόνα.  

Για τον ορισµό των κατάλληλων παραµέτρων του αλγορίθµου πραγµατοποιήθηκαν 
διάφορες δοκιµές. Τελικά, το µέγιστο αποδεκτό σφάλµα, σύµφωνα µε το οποίο 
υπολογίστηκαν τα διαστήµατα, τέθηκε ίσο µε την ανάλυση της εικόνας. Επίσης, η 
ελάχιστη ακτίνα κύκλου που µπορεί να εντοπιστεί ίση µε 10 εικονοψηφίδες και η 
µέγιστη µε 200. Τέλος, η ελάχιστη απόσταση µεταξύ των κέντρων δύο κύκλων τέ-
θηκε ίση µε το 1/8 των σειρών της εικόνας που εξετάζεται.  

Σε κάθε περιοχή ενδιαφέροντος  που προκύπτει από το στάδιο του εντοπισµού, µε 
λόγο πλευρών µικρότερο του 0.7, εφαρµόζεται ο κυκλικός µετασχηµατισµός Hough. 
Εάν δεν εντοπιστεί κύκλος η εικόνα τροφοδοτείται αυτούσια στο στάδιο της α-
ναγνώρισης. Εάν εντοπιστεί κύκλος υπολογίζεται το περιγεγραµµένο τετράπλευρο 
του κύκλου και ελέγχονται τα εναποµένοντα τµήµατα της περιοχής ενδιαφέροντος. 
Εάν για το ύψος τους hp ισχύει η σχέση: 

ℎ2 ≤ ℎ¤ ≤ 2ℎ									(4.15) 
όπου h το ύψος του εφαπτόµενου τετραπλεύρου του κύκλου, τα εναποµένοντα 
τµήµατα θεωρούνται και αυτά περιοχές ενδιαφέροντος και τροφοδοτούνται στη 
διαδικασία αναγνώρισης. 
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4.6  Περιγραφείς HOG 
Η περιγραφή των δεδοµένων εκπαίδευσης αποφασίστηκε να πραγµατοποιηθεί όχι µε 
βάση τις τιµές φωτεινότητας των εικονοψηφίδων (pixel based approach) αλλά µε 
βάση ορισµένα χαρακτηριστικά (feature based approach) της εκάστοτε εικόνας. Οι 
περιγραφείς που επιλέχθηκαν είναι οι περιγραφείς ΗOG (ΗΟGdescriptors – Histo-
gram of Oriented Gradient), οι οποίοι προκύπτουν από συνδυασµό πολλών κανο-
νικοποιηµένων ιστογραµµάτων που ποσοτικοποιούν τις τοπικές κλίσεις σε κάθε τµή-
µα της εικόνας ([118]). Με τη χρήση των συγκεκριµένων περιγραφικών χαρα-
κτηριστικών το σχήµα και η εµφάνιση κάθε απεικονιζόµενου αντικειµένου στην εικό-
να περιγράφονται ικανοποιητικά από την κατανοµή των τοπικών κλίσεων και από τη 
διεύθυνσή τους. Τα βήµατα που ακολουθούνται για την εξαγωγή των περιγραφικών 
χαρακτηριστικών είναι: 

• Το πρώτο βήµα περιλαµβάνει µία κανονικοποίηση της εικόνας (µε κανο-
νικοποίηση γάµµα – gamma normalisation), ώστε να µειωθούν οι επιπτώσεις 
της φωτεινότητάς της στο διάνυσµα των περιγραφικών χαρακτηριστικών. Εάν 
η εικόνα είναι έγχρωµη η κανονονικοποίηση εφαρµόζεται σε κάθε κανάλι της. 

• Στη συνέχεια υπολογίζονται οι κλίσεις της εικόνας (δηλαδή οι πρώτες 
παράγωγοι κατά τις διευθύνσεις x και y).  Η µάσκα που εξασφάλισε τα καλύ-
τερα αποτελέσµατα για τον υπολογισµό των κλίσεων είναι η µονοδιάστατη 
µάσκα [-1,0,1]. Οι κλίσεις παρέχουν πληροφορίες σχετικά µε την ύπαρξη 
ακµών και το σχήµα των απεικονιζόµενων αντικειµένων. Σε ορισµένες παραλ-
λαγές του αλγορίθµου, εκτός από τις πρώτες παραγώγους υπολογίζονται και 
οι δεύτερες παράγωγοι της εικόνας. Στην περίπτωση έγχρωµων εικόνων 
υπολογίζονται οι κλίσεις και στα τρία κανάλια και επιλέγεται η µεγαλύτερη 
τιµή.  

• Στο τρίτο βήµα,  η εικόνα χωρίζεται σε υποπεριοχές. Η κάθε υποπεριοχή  
(cell) απαρτίζεται από ένα συγκεκριµένο και προκαθορισµένο αριθµό εικο-
νοψηφίδων και µπορεί να έχει σχήµα ορθογωνικό ή ακτινικό. Για κάθε µία 
περιοχή δηµιουργείται ένα µονοδιάστατο ιστόγραµµα που καταγράφει τις κλί-
σεις του συνόλου των εικονοψηφίδων που ανήκουν σε αυτή. Η καταγραφή 
γίνεται σε συγκεκριµένες διευθύνσεις. Ειδικότερα, ανάλογα µε τον προ-
καθορισµένο αριθµό διαστηµάτων που χρησιµοποιούνται δηµιουργείται ένα 
ιστόγραµµα µε συγκεκριµένους προσανατολισµούς. Το εύρος του ιστο-
γράµµατος µπορεί να είναι από 0ο-180ο (µη προσηµασµένη κλίση: unsigned 
gradient) ή από 0ο-360ο (προσηµασµένη κλίση: signedgradient). Για παρά-
δειγµα, εάν ο χώρος 0ο-180ο υποδιαιρεθεί ανά 10ο, δηµιουργείται ένα 
ιστόγραµµα µε δεκαοχτώ πιθανές διευθύνσεις κλίσεων, ενώ αν διαιρεθεί ο 
χώρος 0ο-360ο, δηµιουργείται ένα ιστόγραµµα µε 36 πιθανές διευθύνσεις. Για 
κάθε εικονοψηφίδα υπολογίζεται η διεύθυνση (ή και η φορά) της κλίσης, και 
αυτή ψηφίζει µε κάποιο βάρος για το αντίστοιχο διάστηµα στο οποίο ανήκει.  

• Στο τέταρτο βήµα, τα ιστογράµµατα που έχουν προκύψει κανονικοποιούνται 
για µεγαλύτερη ανοχή των περιγραφικών χαρακτηριστικών σε σκιάσεις και 
αλλαγές φωτεινότητας. Η κανονικοποίηση πραγµατοποιείται µε τη αθροιστική 
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συσσώρευση ενός µέτρου που ποσοτικοποιεί την ενέργεια κάθε τοπικού 
ιστογράµµατος σε ευρύτερες περιοχές (blocks). Οι µεγαλύτερες περιοχές α-
ποτελούνται από έναν προκαθορισµένο αριθµό υποπεριοχών (cells). Κάθε 
υποπεριοχή που περιγράφεται από ένα τοπικό ιστόγραµµα συµπεριλαµβάνεται 
σε περισσότερες ευρύτερες περιοχές. Η κανονικοποίηση του ιστογράµµατος 
εξαρτάται από την ευρύτερη περιοχή µε βάση την οποία πραγµατοποιήθηκε. 
Συνεπώς, για µία υποπεριοχή που συµµετέχει σε Ν ευρύτερες περιοχές θα 
προκύψουν στα συνολικά Ν κανονικοποιηµένα ιστογράµµατα, τα οποία δια-
φέρουν µεταξύ τους. Για την εξαγωγή των περιγραφέων HOG χρησι-
µοποιούνται όλες οι πληροφορίες από το σύνολο των κανονικοποιηµένων 
ιστογραµµάτων, καθώς η προσέγγιση αυτή εξασφαλίζει πιο σταθερά απο-
τελέσµατα. 

Σχηµατικά, τα βήµατα του αλγορίθµου εµφανίζονται στην Εικ. 4.14  

 

Εικόνα 4.14:Εξαγωγή περιγραφέων HOG 

 (Πηγή:[119]) 

Όπως έχει αναφερθεί και παραπάνω, η ευρύτερη περιοχή µπορεί να έχει σχήµα 
ορθογωνικό ή ακτινικό. Στην πρώτη περίπτωση, η ευρύτερη περιοχή ονοµάζεται R-
HOG και ο αλγόριθµος παρουσιάζει πολλές οµοιότητες µε τον αλγόριθµος SIFT, ό-
πως αυτός περιγράφηκε στο κεφάλαιο 2. Οι δύο αλγόριθµοι διαφέρουν ως προς τη 
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συχνότητα εξαγωγής των ιστογραµµάτων, αφού ο SIFT αποδίδει το διάνυσµα των 
περιγραφικών χαρακτηριστικών που προκύπτει από το ιστόγραµµα µόνο στα σηµεία 
ενδιαφέροντος, ενώ οι περιγραφείς HOG εξάγονται για το σύνολο της εικόνας. 
Ακόµα, το διάνυσµα των περιγραφικών χαρακτηριστικών στον SIFT στρέφεται κατά 
την επικρατούσα διεύθυνση του σηµείου ενδιαφέροντος, κάτι που δεν ισχύει για τους 
περιγραφείς HOG. Όσον αφορά στις ευρύτερες, ακτινικές περιοχές, που ονοµάζονται 
C-HOG, για τη χρήση τους υπάρχουν δύο πιθανές επιλογές, όπως φαίνεται  στην 
Εικόνα 4.15. Στην πρώτη περίπτωση, η κεντρική περιοχή είναι ενιαία και υπο-
διαιρούνται οι κυκλικοί δακτύλιοι, ενώ στη δεύτερη ολόκληρη η ακτινική ευρύτερη 
περιοχή χωρίζεται σε ίσο αριθµό υποπεριοχών. 

 

Εικόνα 4.15: Οι C-HOG ευρύτερες περιοχές 

 (Πηγή:[118]) 

Για την αναπαράσταση των δεδοµένων εκπαίδευσης επιλέχθηκαν οι περιγραφείς 
HOG, καθώς εµφανίζουν µεγάλο αριθµό πλεονεκτηµάτων. Καταρχάς, η χρήση ιστο-
γραµµάτων που καταγράφουν τις κλίσεις της εικόνας βοηθά στην ικανοποιητική 
περιγραφή του σχήµατος των απεικονιζόµενων αντικειµένων. Ακόµα, οι περιγραφείς 
είναι ανθεκτικοί σε πιθανές στροφές και µεταθέσεις, καθώς και αλλαγές φω-
τεινότητας, όπως προαναφέρθηκε. ∆ηλαδή, τα περιγραφικά διανύσµατα που χα-
ρακτηρίζουν τα ίδια αντικείµενα, ειληµµένα υπό πολύ διαφορετικές συνθήκες, δε 
διαφέρουν σηµαντικά. Τέλος, η δυνατότητα επιλογής του πλήθους των εικο-
νοψηφίδων που απαρτίζουν τις περιοχές, του αριθµού των υποπεριοχών (cells) που 
συµµετέχουν στον σχηµατισµό των ευρύτερων περιοχών (blocks) και των προ-
καθορισµένων διευθύνσεων των ιστογραµµάτων βοηθά στην καταγραφή της πλη-
ροφορίας µε την «ακρίβεια» που απαιτεί ο χρήστης. 

Στον αλγόριθµο που χρησιµοποιήθηκε για την εξαγωγή των περιγραφέων HOG των 
σηµάτων οδικής κυκλοφορίας, η αρχική εικόνα µετατρέπεται σε εικόνα διαστάσεων 
32x32, προκειµένου όλα τα δεδοµένα εισόδου να έχουν ίδιες διαστάσεις. Η τιµή 
επιλέχθηκε µε µελέτη των µέσων διαστάσεων των σηµάτων στην ανάλυση των ει-
κόνων που χρησιµοποιείται για εντοπισµό και ταξινόµησή τους και για την ελάχιστη 
δυνατή απόσταση λήψης που επιτρέπει την κατηγοριοποίηση των πινακίδων. 
Κατόπιν, η εικόνα µετατρέπεται σε grayscale και εφαρµόζεται διόρθωση γάµµα. Τέ-
λος, πριν εξαχθούν οι περιγραφείς πραγµατοποιείται συνέλιξη µε φίλτρο Gauss για 
την αποµάκρυνση του θορύβου. Το παράθυρο αναζήτησης έχει διαστάσεις 
32x32, ίδιες µε την  εικόνα, συνεπώς τοποθετείται σε µία µόνο θέση. Οι υποπεριοχές 
(cells) έχουν διαστάσεις 4x4 εικονοψηφίδες και οι ευρύτερες περιοχές (blocks) είναι 
τετραγωνικές και αποτελούνται από 4x4 cells. Το ιστόγραµµα υπολογίζεται σε 
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συνολικά 6 διευθύνσεις. Για την κανονικοποίηση των διανυσµάτων των περι-
γραφικών χαρακτηριστικών εφαρµόζεται η κανονικοποίηση L2-Hys. Εάν ν το µη κα-
νονικοποιηµένο διάνυσµα και νκ η k νόρµα του, το τελικό διάνυσµα προκύπτει από τη 
σχέση: 

ï = F
@‖F‖99 + D9 						(4.16) 

όπου ε µία σταθερά, η οποία εδώ τέθηκε ίση µε 0.2. Το προκύπτον διάνυσµα 
κανονικοποιείται ώστε η µέγιστη τιµή να είναι ίση µε 0.2 και υπολογίζεται εκ νέου. 
Το συνολικό διάνυσµα των περιγραφικών χαρακτηριστικών που προκύπτει έχει 
διαστάσεις 1x384. Οι πειγραφείς HOG µπορούν και να οπτικοποιηθούν για τη 
βέλτιστη κατανόησή τους. Παράδειγµα για την πινακίδα του ΣΤΟΠ αποτελεί η 
Εικόνα 4.16. 

 

Εικόνα 4.16:Περιγραφείς HOG για εικόνα STOP διαστάσεων 64x64. Το κάθε cell ισοδυναµεί εδώ µε 
περιοχή 8x8 εικονοψηφίδων και το κάθε block µε 16x16 cells. Tα ιστογράµµατα δηµιουργούνται σε 9 

προκαθορισµένες διευθύνσεις. 

4.7  Αναγνώριση 
Για το τελικό στάδιο της αναγνώρισης, το περιγραφικό διάνυσµα που έχει εξαχθεί, 
όπως περιγράφεται αναλυτικά στην ενότητα, εισάγεται σε Μηχανές ∆ιανυσµατικής 
Στήριξης.  

Το είδος της ταξινόµησης, που επιλέχθηκε ήταν One Against All, δηµιουργήθηκαν 
συνεπώς Ν ταξινοµητές, ίσοι µε τον  αριθµό των πινακίδων που πρόκειται να ανα-
γνωρισθούν. Όπως αναφέρεται και στο κεφάλαιο 3, απαραίτητο για τη χρήση SVM 
είναι το στάδιο της εκπαίδευσης, το οποίο αναλύεται και παρουσιάζεται µαζί µε τα 
δεδοµένα εκπαίδευσης και τα αποτελέσµατά του στο κεφάλαιο 5. Πραγ-
µατοποιήθηκαν δοκιµές µε διάφορες συναρτήσεις πυρήνα και µελετήθηκαν στη 
συνέχεια τα ποσοστά επιτυχίας της αναγνώρισης, ώστε να επιλεχθεί η βέλτιστη 
συνάρτηση. Το λογισµικό που χρησιµοποιήθηκε για την αναγνώριση ήταν το 
SVMlight [120].  

Τα αποτελέσµατα του εντοπισµού και της αναγνώρισης παρατίθενται και αναλύονται 
στο Κεφάλαιο 5.  
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Ο αλγόριθµος που περιγράφεται στο κεφάλαιο 4 αναπτύχθηκε µε χρήση του 
προγραµµατιστικού περιβάλλοντος Matlab και της γλώσσας C++. Ο προγραµ-
µατισµός στη C++ πραγµατοποιήθηκε στο Microsoft Visual Studio 2010 και 
χρησιµοποιήθηκαν συναρτήσεις από την βιβλιοθήκη της OpenCV (Open Computer 
Vision Library) [121]. Η βιβλιοθήκη αυτή  διανέµεται ελεύθερα και περιέχει πλήθος 
συναρτήσεων ανοικτού κώδικα, που στοχεύουν στην επεξεργασία εικόνας. Το project 
OpenCV ξεκίνησε το 1999 από την Intel και δόθηκε πρώτη φορά για λειτουργία στο 
ευρύ κοινό στο συνέδριο της ΙΕΕΕ για την Όραση Υπολογιστών και Αναγνώριση 
Προτύπων (IEEEon Computer Vision and Pattern Recognition), το 2000. Από τότε 
έχουν κυκλοφορήσει διάφορες νεότερες, βελτιωµένες εκδόσεις και πλέον τη βιβλιο-
θήκη διαχειρίζεται ένας µη κερδοσκοπικός οργανισµός µε το όνοµα OpenCV.org. 
Παρότι οι συναρτήσεις χρησιµοποιούν τη γλώσσα C++ έχουν πλέον αναπτυχθεί διε-
παφές ώστε να είναι συµβατή µε Matlab, Python και Java [122]. Η έκδοση της 
OpenCV που χρησιµοποιήθηκε στα πλαίσια της συγκεκριµένης διπλωµατικής 
εργασίας είναι η 2.4.3  

Ο αλγόριθµος που συντάχθηκε εφαρµόστηκε σε πραγµατικά δεδοµένα, τα οποία 
συλλέχθηκαν υπό πολύ διαφορετικές καιρικές συνθήκες και συνθήκες φωτεινότητας, 
προκειµένου να εξεταστεί πλήρως η λειτουργία του. Τα πραγµατικά δεδοµένα 
αποτελούνται από εικόνες που ελήφθησαν µε τη φωτογραφική µηχανή Οlympus µ 
850 SW µε αισθητήρα ανάλυσης 8ΜP και οπτικό zoom 6.7-20.1mm, η οποία 
τοποθετήθηκε σε κινούµενο όχηµα.  

 

Εικόνα 5.1: Η φωτογραφική µηχανή που χρησιµοποιήθηκε 
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Ελήφθησαν εικόνες διαστάσεων 2560x&1920 εικονοψηφίδων, οι οποίες µειώνονται 
από τον αλγόριθµο που συντάχθηκε, µε στόχο τη γρηγορότερη εκτέλεσή του. Οι 
διαστάσεις των τελικών εικόνων είναι 680x510 εικονοψηφίδες, οι οποίες επε-
ξεργάζονται κατάλληλα, προκειµένου να εντοπιστούν και αναγνωριστούν οι πι-
νακίδες οδικής κυκλοφορίας. Τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται και αναλύονται στη 
συνέχεια του κεφαλαίου για το σύνολο των 42 εικόνων που χρησιµοποιήθηκαν 
προκειµένου να ελεγχθεί η επιτυχία της εφαρµογής που αναπτύχθηκε. Οι εικόνες 
ελήφθησαν κατά τη διάρκεια ηµέρας και νύχτας, τόσο σε µέρες µε ηλιοφάνεια, όπως 
και σε µέρες µε βροχή και συννεφιά, για να καλυφθούν κατά το δυνατόν 
περισσότερες συνθήκες φωτεινότητας των λήψεων. Οι εικόνες που ελήφθησαν 
απεικονίζουν κατά το µεγαλύτερο µέρος πινακίδες ΣΤΟΠ και πινακίδες που υπο-
δηλώνουν την ύπαρξη ποδηλατόδροµου, καθώς εκπαιδεύθηκαν συνολικά δύο τα-
ξινοµητές, για την αναγνώριση αυτών των δύο πινακίδων. Τα λοιπά σήµατα που 
περιέχονταν στις εικόνες που συλλέχθηκαν, χρησιµοποιήθηκαν ως αρνητικά παρα-
δείγµατα για την εκπαίδευση των ταξινοµητών, όπως αναφέρεται και στη συνέχεια 
του κεφαλαίου. 

5.1  Αποτελέσµατα εντοπισµού 

5.1.1 Αποτελέσµατα εντοπισµού µε βάση το χρώµα 
Για εντοπισµό µε βάση το χρώµα πραγµατοποιήθηκε η ροή των εργασιών, όπως αυτή 
περιγράφεται στο κεφάλαιο 4. Για την τελική επιλογή των καθολικών παραµέτρων, 
που εξασφαλίζουν τα βέλτιστα δυνατά αποτελέσµατα στο σύνολο όλων των εικόνων, 
πραγµατοποιήθηκαν διάφορες δοκιµές. Ακολούθως στην Εικόνα 5.2 παρατίθενται τέ-
σσερα (4) χαρακτηριστικά αποτελέσµατα εντοπισµού µε βάση το χρώµα, µε τις τιµές 
ορίων που αναφέρονται στο κεφάλαιο 4. Το σύνολο των αποτελεσµάτων για τις 42 
εικόνες δίνεται στο Παράρτηµα Α. Για κάθε εικόνα εµφανίζεται η µετατροπή στον 
χρωµατικό χώρο HSI, τα αποτελέσµατα της κατωφλίωσης, τα αποτελέσµατα εφαρ-
µογής του φίλτρου µεσαίας τιµής και διαστολής µε δοµικό στοιχείο µε σχήµα τετρά-
γωνο, οι συνδεδεµένες περιοχές κάθε µία µε διαφορετικό χρώµα, και οι περιοχές 
ενδιαφέροντος που έγιναν τελικά δεκτές µε βάση το εµβαδό τους και τον λόγο του 
εφαπτόµενου τετραπλεύρου. Οι περιοχές ενδιαφέροντος εµφανίζονταν όπως αυτές 
αποκόπηκαν από την αρχική εικόνα και θα τροφοδοτηθούν στα επόµενα βήµατα του 
αλγορίθµου. 
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(α) Αποτελέσµατα για εικόνα 1 
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(β) Αποτελέσµατα για εικόνα 2 
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(γ) Αποτελέσµατα για εικόνα 8 
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(δ) Αποτελέσµατα για εικόνα 19 

Εικόνα 5.2: Χαρακτηριστικά παραδείγµατα αποτελεσµάτων εντοπισµού 

Στα παραπάνω ενδεικτικά παραδείγµατα που απεικονίζονται σήµατα κατά τη διάρ-
κεια της ηµέρας και νύχτας αλλά και σε αρκετά διαφορετικές καιρικές συνθήκες, η α-
πόδοση του αλγορίθµου είναι αρκετά ικανοποιητική καθώς εντοπίσθηκαν όλες οι 
πινακίδες. Ακολούθως αναφέρονται τρία παραδείγµατα που ο αλγόριθµος απέτυχε 
στον εντοπισµό των σηµάτων. 
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Εικόνα 5.3: Περίπτωση αποτυχίας εντοπισµού του σήµατος 

Στην περίπτωση της Εικόνα 5.3 από τις δύο πινακίδες εντοπίστηκε τελικά, µόνο η 
πινακίδα του ΣΤΟΠ και όχι η δεύτερη που υποδηλώνει την απαγόρευση στροφής στα 
δεξιά, λόγω του κόκκινου υποβάθρου της εικόνας πίσω από την πινακίδα. Η ύπαρξή 
του έχει ως αποτέλεσµα την επιλογή όχι µόνο του σήµατος αλλά και του περι-
βάλλοντα χώρου της εικόνας ως περιοχή ενδιαφέροντος. Τελικά δηµιουργείται ένα 
συνδεδεµένο µέρος, το οποίο στο τελικό κοµµάτι του εντοπισµού απορρίπτεται λόγω 
του µεγάλου εµβαδού του. Η ύπαρξη παρόµοιων χρωµάτων µε τα χρώµατα των 
πινακίδων στο υπόβαθρο της εικόνας συνιστά καίριο πρόβληµα για τη δηµιουργία 
συστηµάτων αυτόµατου εντοπισµού πινακίδων οδικής κυκλοφορίας, όπως επι-
σηµαίνεται κατά καιρούς σε πολλές αντίστοιχες ερευνητικές εργασίες [20]. 



 

 

 

Εικόνα 5.4: 

Στην περίπτωση της Εικόνα
αλλοιωµένου χρώµατός του
ρεσε να ανιχνευθεί κατά το πρώτο

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 5.4: Περίπτωση αποτυχίας εντοπισµού του σήµατος 

της Εικόνα 5.4 ο αλγόριθµος απέτυχε να εντοπίσει το σήµα
χρώµατός του. Η αλλοίωση ήταν τόσο έντονη που η πινακίδα

ανιχνευθεί κατά το πρώτο στάδιο της κατωφλίωσης. 
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Εικόνα 5.5: Περίπτωση αποτυχίας εντοπισµού των σηµάτων 

Η τρίτη περίπτωση (Εικόνα 5.5) που ο αλγόριθµος δεν ανίχνευσε την πινακίδα, που 
υποδηλώνει την υπαγόρευση της διέλευσης, οφείλεται σε ελλιπή φωτισµό σε αυτό το 
κοµµάτι της λήψης. 

Οι εσφαλµένες περιοχές ενδιαφέροντος που εξήχθησαν απεικονίζουν, σε µεγάλο 
ποσοστό, φανάρια αυτοκινήτων, κόκκινες περιφράξεις και σκεπές, καθώς και δια-
φηµιστικές πινακίδες µε τα προς εντοπισµό χρώµατα. Οι περιοχές ενδιαφέροντος που 
περιέχουν κάποιο σήµα οδικής κυκλοφορίας, στην µεγαλύτερη πλειοψηφία περι-
κλείουν ικανοποιητικά την πινακίδα, εκτός λίγων εξαιρέσεων. Χαρακτηριστικά παρα-
δείγµατα αποτελούν οι περιπτώσεις της Εικόνας 5.6 λόγω αποκρύψεων στην αρχική 
λήψη (για την πρώτη περίπτωση) και ύπαρξη κόκκινου χρώµατος στο υπόβαθρο της 
αρχικής λήψης (δεύτερη περίπτωση). 
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Εικόνα 5.6: Μη ικανοποιητικός εντοπισµός 

Για το σύνολο των 42 εικόνων εντοπίστηκαν, συνολικά, 145 περιοχές ενδιαφέροντος, 
που περιείχαν 59 πινακίδες οδικής κυκλοφορίας. Στο σύνολο των πειραµατικών 
δεδοµένων εντοπίζονται συνολικά 62 σήµατα µε µέγεθος ικανό να ανιχνευτούν και να 
αναγνωριστούν. Συνεπώς, ο αλγόριθµος του εντοπισµού λειτούργησε µε ποσοστό 
επιτυχίας 95%. 

5.1.2 Αποτελέσµατα εντοπισµού µε βάση το σχήµα 
Όπως αναφέρθηκε στο κεφάλαιο 4, στην περίπτωση όπου εντοπιστούν επι-
καλυπτόµενα σήµατα, επιχειρείται ο διαχωρισµός τους. Πιο συγκεκριµένα, εάν ο λό-
γος της οριζοντίου προς την κάθετη πλευρά της περιοχής ενδιαφέροντος είναι µικρό-
τερος του 0.7 στην περιοχή εφαρµόζεται ένας κυκλικός µετασχηµατισµός Hough και, 
εάν εντοπιστεί κάποιος κύκλος, δηµιουργείται µία νέα περιοχή ενδιαφέροντος µε 
διαστάσεις ίσες µε το περιγεγραµµένο τετράγωνο του κύκλου. Η περιοχή αυτή από-
κόπτεται από την αρχική περιοχή ενδιαφέροντος και εάν οι εναποµείνασες περιοχές 
έχουν ύψος τουλάχιστον ίσο µε το µισό της περιοχής που αποκόπηκε, οι περιοχές 
αυτές ορίζονται ως νέες περιοχές ενδιαφέροντος. Εάν δεν εντοπιστεί κύκλος στην 
περιοχή ενδιαφέροντος αυτή τροφοδοτείται χωρίς µεταβολή στο στάδιο της ανα-
γνώρισης. Ο κυκλικός µετασχηµατισµός Hough εφαρµόζεται µε χρήση της συνάρ-
τησης της OpenCV Hough Circles. Η συνάρτηση λαµβάνει ως ορίσµατα την εικόνα 
µε τους τόνους του γκρίζου, που θα εφαρµοστεί ο µετασχηµατισµός του Hough, ένα 
διάνυσµα µε το όνοµα Circles στο οποίο θα αποθηκευτούν οι τιµές για το κέντρο και 
την ακτίνα των κύκλων που εντοπίστηκαν, και την παράµετρο CV_HOU-
GH_GRADIENT που ορίζει τον ακριβή αλγόριθµο µε τον οποίο θα πραγµατοποιηθεί 
ο εντοπισµός (περιγράφεται αναλυτικά στο Κεφάλαιο 4). Άλλες παράµετροι που 
πρέπει να οριστούν είναι η dp, που συνιστά τον λόγο της ανάλυσης της εικόνας και η 
min_dist που αποτελεί την ελάχιστη απόσταση µεταξύ δύο κύκλων που θα εντο-
πιστούν. Τέλος, ο αλγόριθµος δέχεται ως όρισµα τις τιµές param1και param2, που 
είναι η ελάχιστη και µέγιστη τιµή κατωφλίου για την εφαρµογή του τελεστή 
ανίχνευσης ακµών Canny, και τις παραµέτρους min_radius και max_radius για τις 
αναµενόµενες ελάχιστες και µέγιστες ακτίνες των κύκλων που θα εντοπιστούν.  

Στην Εικόνα 5.7 εµφανίζεται µία πινακίδα ΣΤΟΠ και µία πινακίδα απαγόρευσης 
στροφής που είναι επικαλυπτόµενες. Με κόκκινο χρώµα σηµειώνεται ο κύκλος που 
εντοπίστηκε και επίσης  εµφανίζονται οι δύο περιοχές ενδιαφέροντος που προέκυψαν. 
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Εικόνα 5.7: Επιτυχής διαχωρισµός επικαλυπτόµενων σηµάτων 

Αντίστοιχα, στην Εικόνα 5.8 εµφανίζονται οι αρχικές και οι τελικές εικόνες που 
προέκυψαν για όλες τις περιπτώσεις που παρουσιάσθηκαν στα δεδοµένα. 

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 5.8: Αποτελέσµατα διαχωρισµού επικαλυπτόµενων σηµάτων 
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Στην τελευταία περίπτωση η εφαρµογή του βήµατος είναι ιδιαίτερα σηµαντική καθώς 
όχι µόνο διαχώρισε τις δύο πινακίδες σε δύο περιοχές ενδιαφέροντος, αλλά ταυ-
τόχρονα αποµάκρυνε και την πληροφορία του υποβάθρου, που εσφαλµένα περιέχεται 
στην περιοχή ενδιαφέροντος. Υπήρχαν, όµως, περιπτώσεις στις οποίες το συγκε-
κριµένο βήµα δεν απέφερε τα επιθυµητά αποτελέσµατα. Στις δύο περιπτώσεις, που 
φαίνονται στην Εικόνα 5.9, δεν εντοπίστηκε κάποιος κύκλος µε αποτέλεσµα να µην 
τµηθεί η περιοχή ενδιαφέροντος και να τροφοδοτηθεί αυτούσια στο στάδιο της ανα-
γνώρισης. Η κυριότερη αιτία που οδήγησε στην αποτυχία της µεθόδου στα συγκε-
κριµένα δύο παραδείγµατα είναι η µη ικανοποιητική εικόνα ακµών που εξάγεται. 

 

Εικόνα 5.9: Ανεπιτυχής διαχωρισµός επικαλυπτόµενων σηµάτων 

Τέλος, σε µία τρίτη περίπτωση (Εικόνα 5.10) ο κύκλος που εντοπίστηκε τελικά είναι 
λανθασµένος, συνεπώς και η κατάτµηση που τελικά προέκυψε δεν είναι ικα-
νοποιητική. 

 

Εικόνα 5.10: Ανεπιτυχής διαχωρισµός επικαλυπτόµενων σηµάτων 

Από τις δέκα περιπτώσεις που εφαρµόστηκε το συγκεκριµένα βήµα, είχε επιτυχή 
αποτελέσµατα στις επτά. Η εφαρµογή του όµως είναι εξαιρετικά σηµαντική, καθώς η 
τροφοδότηση στο στάδιο της αναγνώρισης αυτούσιας της περιοχής των επικα-
λυπτόµενων σηµάτων οδηγεί σε ανεπιτυχή αποτελέσµατα ταξινόµησης. Ο τελικός 
αριθµός των περιοχών ενδιαφέροντος που εισήχθη στο τελικό στάδιο της αναγνώ-
ρισης µετά το πέρας του συγκεκριµένου σταδίου ισούται µε 156. 

5.2  Αναγνώριση 

5.2.1 Εκπαίδευση 
Για την εκπαίδευση των SVM χρησιµοποιήθηκε το πρόγραµµα SVMight (βλ. 
παρακάτω). Πραγµατοποιήθηκαν διάφορες δοκιµές µε διαφορετικό αριθµό δεδοµέ-
νων εκπαίδευσης και µε διαφορετικές συναρτήσεις πυρήνων και η δυνατότητα γε-
νίκευσης κάθε εκπαιδευµένου συστήµατος ποσοτικοποιήθηκε µε τους κατάλληλους 
δείκτες που παρέχει το λογισµικό. 

Αρχικό στάδιο για την τροφοδότηση των δεδοµένων εκπαίδευσης στο σύστηµα συ-
νιστά η αναπαράσταση της εικόνας µε τους περιγραφείς ΗΟG (βλ. Κεφάλαιο 4). 



5.  Αποτελέσµατα  

98 

 

5.2.1.1 Εξαγωγή περιγραφικών χαρακτηριστικών 
Αρχικά, για τα δεδοµένα εκπαίδευσης εξήχθησαν οι περιγραφείς HOG µε χρήση της 
κλάσης της OpenCV HOGDescriptor. Για τη χρήση της συνάρτησης µπορεί κανείς να 
επιλέξει τις παραµέτρους του περιγραφέα που επιθυµεί, οι οποίες είναι οι εξής: 

- το µέγεθος του παραθύρου που τοποθετείται διαδοχικά στην εικόνα (win_size), 
- το µέγεθος των ευρύτερων περιοχών (block_size), 
- το βήµα για τη δηµιουργία των ευρύτερων περιοχών (block_stride), 
- το µέγεθος των υποπεριοχών (cell_size), 
- ο αριθµός των διευθύνσεων του προσανατολισµού στο ιστόγραµµα (bin), 
- το σ του Γκαουσιάνου φίλτρου µε το οποίο θα πραγµατοποιηθεί συνέλιξη (win-

_sigma) και 
- ένα κατώφλι για την κανονικοποίηση του διανύσµατος των περιγραφέων (thre-

shold_L2hys). 
Επίσης ο χρήστης καλείται να επιλέξει εάν θα πραγµατοποιηθεί ή όχι γάµµα-
διόρθωση (gamma_correction) και τον µέγιστο αριθµό ανίχνευσης (nlevels). Οι τιµές 
των παραµέτρων που χρησιµοποιήθηκαν στην εφαρµογή αναφέρονται λεπτοµερώς 
στο κεφάλαιο 4. 
 
Στη συνέχεια, µε χρήση της συνάρτησης getDescriptors, που ανήκει στην ίδια κλάση, 
υπολογίζεται το διάνυσµα των περιγραφικών χαρακτηριστικών. Η συνάρτηση λαµ-
βάνει ως ορίσµατα την εικόνα (img), ένα διάνυσµα µε το όνοµα descriptors στο οποίο 
θα αποθηκευτεί το διάνυσµα των περιγραφικών χαρακτηριστικών και ένα διάνυσµα 
µε το όνοµα locations, στο οποίο αποθηκεύσει τις τοποθεσίες της εικόνας για τις ο-
ποίες υπολογίστηκαν οι περιγραφείς. Τέλος, λαµβάνει ως ορίσµατα το winStride και 
το padding, που ορίζει πόσες επιπλέον εικονοψηφίδες χρειάζονται στα όρια της ει-
κόνας, για τον υπολογισµό των περιγραφικών διανυσµάτων. Για κάθε εικόνα που 
ανήκει στα δεδοµένα εκπαίδευσης εξάγεται ένα διάνυσµα περιγραφικών χα-
ρακτηριστικών. 

5.2.1.2 Τα δεδοµένα εκπαίδευσης 
Για την εκπαίδευση του συστήµατος χρησιµοποιήθηκαν πραγµατικά δεδοµένα. 
Ελήφθησαν εικόνες των σηµάτων µε διαφορετικές συνθήκες φωτισµού και καιρού 
(συννεφιά – βροχή – ηλιοφάνεια). Από το σύνολο των εικόνων αποκόπηκαν χει-
ροκίνητα οι πινακίδες που πρόκειται να ταξινοµηθούν και χρησιµοποιήθηκαν ως 
θετικά παραδείγµατα. Η ταξινόµηση πραγµατοποιήθηκε µε τη µέθοδο one versus all, 
συνεπώς αποκόπηκαν και εικόνες άλλων σηµάτων, καθώς και περιοχών που δεν περι-
είχαν σήµατα, οι οποίες χρησιµοποιήθηκαν ως αρνητικά παραδείγµατα. Για το κυ-
κλικό σήµα του ποδηλάτου υπήρξαν διαθέσιµα 134 θετικά και 83 αρνητικά παρα-
δείγµατα. Ενώ για την πινακίδα του ΣΤΟΠ χρησιµοποιήθηκαν 124 θετικά και 83 
αρνητικά παραδείγµατα. Χαρακτηριστικές εικόνες που αποτελούν δεδοµένα εκ-
παίδευσης για την πινακίδα ΣΤΟΠ και την πινακίδα ύπαρξης ποδηλατοδρόµου 
παρουσιάζονται στις εικόνες 5.11 και 5.12 αντίστοιχα. 
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Εικόνα 5.11:Θετικά (επάνω) και αρνητικά (κάτω) παραδείγµατα για την εκπαίδευση ταξινοµητή για 
την πινακίδα ΣΤΟΠ 

U  

 

Εικόνα 5.12:Θετικά (επάνω) και αρνητικά (κάτω) παραδείγµατα για την εκπαίδευση ταξινοµητή για 
την πινακίδα σήµανσης ποδηλατοδρόµου 

Για όλα τα δεδοµένα εκπαίδευσης εξήχθησαν οι περιγραφείς HOG, σύµφωνα µε τα 
παραπάνω, και σηµειώθηκαν οι αντίστοιχες αποκρίσεις ανάλογα µε την κατηγορία 
στην οποία ανήκουν.  

5.2.1.3 Το λογισµικό SVMlight 
Για την εκπαίδευση του συστήµατος χρησιµοποιήθηκε το λογισµικό SVMlight [120]. 
Το συγκεκριµένο λογισµικό είναι γραµµένο σε γλώσσα προγραµµατισµού C και χρη-
σιµοποιείται για προβλήµατα ταξινόµησης και παλινδρόµησης. ∆ίνει τη δυνατότητα 
εφαρµογής πολλών συναρτήσεων πυρήνα και επιτρέπει την εισαγωγή νέων συ-
ναρτήσεων που έχουν δηµιουργηθεί από τον χρήστη.  Επίσης, παρέχει µέτρα για την 
επιτυχία της κάθε µεθόδου, τα οποία αναλύονται στη συνέχεια του κεφαλαίου. Το 
SVMlight µπορεί να διαχειριστεί γρήγορα και αποτελεσµατικά µεγάλο αριθµό δια-
νυσµάτων στήριξης και δεδοµένων εκπαίδευσης. 

5.2.1.4 Προετοιµασία δεδοµένων εκπαίδευσης 
Για να εισαχθούν τα δεδοµένα εκπαίδευσης στο πρόγραµµα SVMlight θα πρέπει να 
έχουν την ακόλουθη µορφή: 
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1 1:feat1 2:feat2 ….. n:feat3 για δεδοµένα που ανήκουν στην κατηγορία 1 

-1 1:feat1 2:feat2 ….. n:feat3 για δεδοµένα που ανήκουν στην κατηγορία -1 

Συνεπώς για κάθε σύνολο δεδοµένων δηµιουργήθηκε αρχικά ένας πίνακας µε 
διαστάσεις mxn 
όπου:  m ο αριθµός των δεδοµένων εκπαίδευσης και 
 n οι διαστάσεις του διανύσµατος των περιγραφικών χαρακτηριστικών, δηλαδή 
384 στη συγκεκριµένη περίπτωση.  

Κατασκευάστηκαν έξι σύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης. Τρία για κάθε πινακίδα που 
πρόκειται να εντοπιστεί. Για τα δεδοµένα του ΣΤΟΠ: 

- το πρώτο σύνολο απαρτίζεται από 51 θετικά παραδείγµατα και 25 αρνητικά, 
συνεπώς ο πίνακας έχει διαστάσεις 76x384 

- το δεύτερο σύνολο δεδοµένων περιέχει 92 θετικά παραδείγµατα και 57 αρνητικά, 
άρα ο πίνακας που χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση έχει διαστάσεις 149x384 

- το τρίτο σύνολο δεδοµένων περιέχει 124 θετικά παραδείγµατα και 83 αρνητικά και 
ο τελικός πίνακας έχει διαστάσεις 207x384. 

Για την περίπτωση του σήµατος ποδηλάτου: 

- το πρώτο σύνολο δεδοµένων περιέχει 45 θετικά παραδείγµατα και 26 αρνητικά, 
συνεπώς δηµιουργείται πίνακας µε διαστάσεις 71x384 

- το δεύτερο σύνολο δεδοµένων αποτελείται από 90 θετικά παραδείγµατα και 60 
αρνητικά, άρα ο πίνακας που περιέχει το σύνολο των δεδοµένων είναι 150x384 και 

- το τρίτο σύνολο δεδοµένων περιέχει 134 θετικά παραδείγµατα και 83 αρνητικά, 
συνεπώς ο πίνακας που τελικά δηµιουργείται έχει διαστάσεις 217x384. 

5.2.1.5 Αποτελέσµατα εκπαίδευσης 
Όταν ζητηθεί από το SVMlight να κατασκευάσει µία SVM η οποία λειτουργεί ως 
δυαδικός ταξινοµητής, ο χρήστης καλείται να ορίσει τη συνάρτηση πυρήνα Κ(x) που 
θα χρησιµοποιηθεί και να καθορίσει τις τιµές των µεταβλητών που απαιτούνται, δη-
λαδή το C και όποιες άλλες τιµές απαιτούνται ανάλογα µε τη συνάρτηση πυρήνα που 
χρησιµοποιείται. Εάν ο χρήστης δεν ορίσει τις τιµές, το λογισµικό τις θέτει ίσες µε 
προκαθορισµένες τιµές (default values) και τελικά εκτιµά την ικανότητα γενίκευσης 
του µε υπολογισµό ορισµένων δεικτών, οι οποίοι είναι οι εξής [123]: 

• Ποσοστό σφάλµατος (error rate). Για εκπαίδευση µε χαλαρό περιθώριο το 
ποσοστό σφάλµατος µαθηµατικά ισούται µε: 

¢::ð{� (ℎñ) = 7;				(5.1) 
µε 7 = ò�K: (�O��∆9 + Ê� ≥ 1)�ò 
όπου: ρ µία µεταβλητή που παίρνει συνήθως την τιµή 2, 

  O� οι πολλαπλασιαστές Lagrange, 
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  Ê� οι ψευδοµεταβλητές όπως ορίζονται από το δυϊκό πρόβληµα. 
 

To �∆9 είναι το άνω όριο στο Κ(x , x) - Κ(x , x΄) ∀	x , x’ και για τη γραµµική 
συνάρτηση πυρήνα ισχύει �∆9=1. 

              Το ποσοστό σφάλµατος αποτελεί τον λόγο των παραδειγµάτων d για τα οποία 
ισχύει η ανισότητα (�O��∆9 + Ê� ≥ 1), προς το σύνολο των παραδειγµάτων. 
Για κάθε παράδειγµα που ταξινοµείται εσφαλµένα από ένα σύστηµα που έχει 
εκπαιδευθεί µε µέρος των δεδοµένων εκπαίδευσης, η παραπάνω ανισότητα 
ισχύει και για το σύστηµα που έχει δηµιουργηθεί µε εκπαίδευση µε το σύνολο 
των δεδοµένων εκπαίδευσης.  Συνεπώς, το d είναι το άνω όριο για τον αριθµό 
των παραδειγµάτων που παράγουν σφάλµα, δηλαδή το άνω όριο για τα ψευδή 
αποτελέσµατα.   

• Ποσοστό ανάκλησης (recall), το οποίο ποσοτικοποιεί την πιθανότητα που έχει 
ένα παράδειγµα µε απόκριση +1 να ταξινοµηθεί ορθά. Στη συγκεκριµένη 
περίπτωση υπολογίζει την πιθανότητα που εµφανίζει µία πινακίδα π.χ. ΣΤΟΠ 
να ταξινοµηθεί όντως ως πινακίδα ΣΤΟΠ. Μαθηµατικά ισούται µε: 
 

�6!ð{� (ℎñ) = 1 − 7j;j 						(5.2) 
όπου 7j το δεδοµένα µε θετική απόκριση που  ικανοποιούν την ανισότητα �O��∆9 + Ê� ≥ 1 και ;j  το σύνολο των παραδειγµάτων µε θετική απόκριση. 
∆ηλαδή το 7j αποτελεί το άνω όριο των δεδοµένων µε θετική απόκριση, που 
υπάρχει περίπτωση να ταξινοµηθούν εσφαλµένα. 

Το ποσοστό ανάκλησης ποσοτικοποιεί πόσα από τα θετικά παραδείγµατα 
επιλέχθηκαν ως έγκυρα (true positives) και δεν περιέχει πληροφορία σχετικά 
µε τις λανθασµένες θετικές αποκρίσεις (false positives). 

• Ποσοστό ορθότητας (precision) που ποσοτικοποιεί την πιθανότητα που έχει 
ένα παράδειγµα για το οποίο υπολογίστηκε f(x)=1 να έχει ταξινοµηθεί σωστά. 
∆ηλαδή, για τον συγκεκριµένο αλγόριθµο το ποσοστό ορθότητας υπολογίζει 
την πιθανότητα που εµφανίζει µία πινακίδα, η οποία έχει ταξινοµηθεί ως σήµα 
ΣΤΟΠ, να αποτελεί πινακίδα ΣΤΟΠ στην πραγµατικότητα. Μαθηµατικά εκ-
φράζεται ως: 

�6!ð{� (ℎñ) = ;j − 7j;j − 7j + 7f 						(5.3) 
 
όπου: ;j  το σύνολο των παραδειγµάτων µε θετική απόκριση, δηλαδή ;j = |K: �� = 1| 

 7j το σύνολο των παραδειγµάτων µε θετική απόκριση για τα οποία 

ισχύει 7j = ò�K:	�� = 1	õ	(�O��∆9 + Ê� ≥ 1)�ò, δηλαδή το άνω όριο για 

τα ψευδώς θετικά αποτελέσµατα 
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 7f το σύνολο των παραδειγµάτων µε αρνητική απόκριση για τα οποία 

ισχύει 7j = ò�K:	�� = −	1	õ	(�O��∆9 + Ê� ≥ 1)�ò, δηλαδή το άνω όριο 

για τα ψευδώς αρνητικά αποτελέσµατα. 
 
Ο δείκτης της ορθότητας δεν εµπεριέχει πληροφορία για τα παραδείγµατα που 
ανήκουν στην κατηγορία µε απόκριση +1, αλλά ταξινοµήθηκαν εσφαλµένα 
και ποσοτικοποιεί στην ουσία τον αριθµό των θετικών αποκρίσεων που τα-
ξινοµήθηκαν σωστά.  
 

• ∆είκτης F1 ο οποίος συνδυάζει τα δύο παραπάνω µέτρα καθώς ορίζεται 
γεωµετρικά ως ο µέσος του ποσοστού ακρίβειας και ανάκλησης. Αλγεβρικά 
εκφράζεται ως: 
 

B1ð{� (ℎñ) = 2;j − 27j2;j − 7j + 7f 				(5.4) 
Σηµαντικό πλεονέκτηµα των παραπάνω δεικτών συνιστά ο ταχύς υπολογισµός τους, 
καθώς µπορούν να οριστούν πλήρως για ένα σύστηµα που έχει εκπαιδευτεί (δηλαδή 
έχουν υπολογιστεί οι πολλαπλασιαστές Lagrange aiκαι οι ψευδοµεταβλητές ξi), χωρίς 
να απαιτείται η διαδικασία της εσωτερικής εξακρίβωσης.  

Στη συγκεκριµένη περίπτωση, επειδή οι τιµές των διάφορων µεταβλητών δεν ήταν 
γνωστές a priori, για καλύτερα αποτελέσµατα χρησιµοποιήθηκε η µέθοδος της εσω-
τερικής εξακρίβωσης (crossvalidation), όπως αναφέρεται στο κεφάλαιο 3. Η µέθοδος 
εσωτερικής εξακρίβωσης, που χρησιµοποιεί το SVMlight, είναι η leave-one-out, 
σύµφωνα µε την οποία για ένα σύνολο Ν δεδοµένων εκπαίδευσης η SVM εκπαι-
δεύεται Ν φορές. Σε κάθε επανάληψη, που πραγµατοποιείται µε διαφορετικές τιµές 
για τις µεταβλητές, ένα παράδειγµα αφήνεται έξω από τη διαδικασία εκπαίδευσης για 
να χρησιµοποιηθεί σα δεδοµένο ελέγχου. Η διαδικασία εκπαίδευσης πραγµα-
τοποιείται µε Ν-1 παραδείγµατα και υπολογίζονται οι παραπάνω δείκτες που ποσο-
τικοποιούν την ικανότητα γενίκευσης. Τελικά, επιλέγεται η λύση που εξασφαλίζει τα 
καλύτερα αποτελέσµατα. Στην περίπτωση υπολογισµού των δεικτών µε τη δια-
δικασία εσωτερικής εξακρίβωσης, οι παραπάνω δείκτες χαρακτηρίζονται ως leave-
one-out δείκτες. Οι δείκτες που προκύπτουν µετά τη διαδικασία εσωτερικής εξα-
κρίβωσης είναι περισσότερο αµερόληπτοι σε σχέση µε τους δείκτες Χι-άλφα. 

Ακολούθως, στους Πίνακες 5.1 και 5.2 αναφέρονται οι τιµές για τους παραπάνω δεί-
κτες, που προέκυψαν κατά την εκπαίδευση του συστήµατος µε τρία διαφορετικά σύ-
νολα δεδοµένων. Για κάθε πινακίδα που πρόκειται να εντοπιστεί χρησιµοποιήθηκαν 
δύο συναρτήσεις πυρήνα, γραµµική και πολυωνυµική, για να συγκριθούν µεταξύ τους 
τα ποσοστά επιτυχίας κάθε συνάρτησης. 

Από τα αποτελέσµατα που φαίνονται στον Πίνακα 5.1 παρατηρείται ότι όσο αυξάνει 
ο αριθµός των δεδοµένων εκπαίδευσης βελτιώνεται η ικανότητα γενίκευσης του συ-
στήµατος, καθώς µειώνεται το ποσοστό σφάλµατος και αυξάνεται το ποσοστό ορ-
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θότητας. ∆ηλαδή, µε εκπαίδευση του συστήµατος µε µεγαλύτερο αριθµό δεδοµένων 
µειώνεται ο αριθµός των εσφαλµένων ταξινοµήσεων και αυξάνεται η πιθανότητα µία 
πινακίδα που έχει ταξινοµηθεί ως πινακίδα ποδηλατόδροµου να αποτελεί στην πραγ-
µατικότητα ένα σήµα ύπαρξης ποδηλατόδροµου. Ο µόνος δείκτης που επηρεάζεται 
ελαφρώς αρνητικά από την αύξηση του αριθµού των δεδοµένων εκπαίδευσης είναι το 
ποσοστό ανάκλησης, το οποίο καταδεικνύει το ποσοστό των σηµάτων πο-
δηλατοδρόµου, που τελικά εντοπίστηκαν. Επίσης, η χρήση της πολυωνυµικής συ-
νάρτησης πυρήνα εξασφαλίζει καλύτερα αποτελέσµατα, καθώς βελτιώνει αισθητά 
τους δείκτες τους σφάλµατος και της ορθότητας, ειδικά στις περιπτώσεις που χρη-
σιµοποιούνται λιγότερα δεδοµένα εκπαίδευσης. Η λύση που χρησιµοποιεί 71 δεδο-
µένα εκπαίδευσης και πολυωνυµική συνάρτηση πυρήνα εκτιµάται να παρουσιάζει 
καλύτερη ικανότητα γενίκευσης από τη λύση µε τα 217 αποτελέσµατα και τη γραµ-
µική συνάρτηση. Γίνεται µε τον τρόπο αυτό κατανοητή η µεγάλη σηµασία επιλογής 
της κατάλληλης συνάρτησης πυρήνα. 

 Ποσοστό σφάλµατος Ποσοστό ανάκλησης Ποσοστό ορθότητας 
 217 εκπ. 150 εκπ. 71 εκπ. 217 

εκπ. 
150 
εκπ. 

71 
εκπ. 

217 
εκπ. 

150 
εκπ. 

71 εκπ. 

Γραµµική 
συνάρτηση 
πυρήνα 

9.68% 11.33% 19.72% 99.25% 100% 100% 86.93% 84.11% 76.27% 

Πολυωνυµική 
συνάρτηση 
πυρήνα 

4.15% 4.67% 7.04% 97.01% 98.89% 100% 96.30% 93.68% 90.00% 

Πίνακας 5.1: ∆είκτες leave-one-out για την εκπαίδευση του ταξινοµητή για την πινακίδα του 
ποδηλατοδρόµου, µε διάφορα σύνολα δεδοµένων 

Στον Πίνακα 5.2 εµφανίζονται τα αντίστοιχα αποτελέσµατα για την πινακίδα του 
ΣΤΟΠ. 

 Ποσοστό σφάλµατος Ποσοστό ανάκλησης Ποσοστό ορθότητας 
 207 εκπ. 149 εκπ. 76 εκπ. 207 εκπ. 149 εκπ. 76 εκπ. 207 εκπ. 149 εκπ. 76 εκπ. 
Γραµµική 
συνάρτηση 
πυρήνα 

0.48% 0.67% 1.32% 99.19% 98.91% 98.04% 100% 100% 100% 

Πολυωνυµικ

ή συνάρτηση 
πυρήνα 

0.48% 0.67% 1.32% 99.19% 98.91% 98.04% 100% 100% 100% 

Πίνακας 5.2: ∆είκτες leave-one-out για την εκπαίδευση του ταξινοµητή για την πινακίδα του ΣΤΟΠ, 
µε διάφορα σύνολα δεδοµένων 

Για την αναγνώριση των πινακίδων του ΣΤΟΠ οι δείκτες γενίκευσης παρουσιάζουν 
πολύ πιο ικανοποιητικές τιµές σε σχέση µε την πινακίδα υπαγόρευσης ποδη-
λατοδρόµου. Αυτό συµβαίνει γιατί τα δεδοµένα του ΣΤΟΠ περιγράφονται πολύ 
ικανοποιητικά από τους περιγραφείς HOG που έχουν εξαχθεί. Αποτελούνται από 
µεγαλύτερα γράµµατα στο εσωτερικό τους σε σχέση µε την πινακίδα του ποδηλάτου, 
που το εικονόγραµµά της χαρακτηρίζεται από µεγαλύτερη λεπτοµέρεια. Συνεπώς, το 
ακριβές σχήµα των σηµάτων ΣΤΟΠ αναπαρίσταται πλήρως από τους περιγραφείς 
που προέκυψαν σύµφωνα µε τις παραµέτρους που ορίστηκαν και έτσι τα δεδοµένα 
είναι εύκολα διαχωρίσιµα. Για την καλύτερη απόδοση του συστήµατος αναγνώρισης 
σηµάτων µε ποδήλατο, πιθανώς η αλλαγή ορισµένων παραµέτρων για την εξαγωγή 
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των περιγραφικών χαρακτηριστικών να ήταν ευνοϊκή, όπως για παράδειγµα η µείωση 
των διαστάσεων των υποπεριοχών (cells) και η αύξηση του αριθµού των προ-
καθορισµένων προσανατολισµών στο ιστόγραµµα (bins),  ώστε να καταγράφεται το 
σχήµα µε µεγαλύτερη λεπτοµέρεια.  

Όµως, ακόµη και στην περίπτωση των πινακίδων ΣΤΟΠ, η αύξηση του αριθµού των 
δεδοµένων εκπαίδευσης βελτιώνει ελαφρώς την ικανότητα γενίκευσης του συ-
στήµατος. Είναι ενδιαφέρον ότι στην περίπτωση αυτή η χρήση πολυωνυµικού πυρήνα 
παρέχει ακριβώς τα ίδια αποτελέσµατα µε τη χρήση γραµµικού πυρήνα. Αυτό συµ-
βαίνει διότι οι παράµετροι της πολυωνυµικής συνάρτησης πυρήνα µπορεί να ο-
ριστούν µε τέτοιο τρόπο ώστε η συνάρτηση να ταυτίζεται µε τη γραµµική συνάρτηση 
πυρήνα, και στη συγκεκριµένη περίπτωση τα δεδοµένα διαχωρίζονται βέλτιστα 
γραµµικά. Για τον λόγο αυτό, οι τιµές που προέκυψαν από τη διαδικασία της εσω-
τερικής εξακρίβωσης είναι τέτοιες ώστε οι δύο συναρτήσεις πυρήνα να ταυτίζονται. 

5.2.2 Αποτελέσµατα αναγνώρισης 
Για το στάδιο της αναγνώρισης πραγµατοποιήθηκαν διάφορες δοκιµές µε χρήση των 
ταξινοµητών που δηµιουργήθηκαν. Στο σύνολο των περιοχών ενδιαφέροντος, που 
προέκυψαν από το βήµα του εντοπισµού, επισηµάνθηκαν οι αποκρίσεις ώστε οι πε-
ριοχές αυτές να χρησιµοποιηθούν ως δεδοµένα ελέγχου. Με τον τρόπο αυτό γίνεται 
να καθοριστεί η ακρίβεια του κάθε συστήµατος και να οριστούν οι δείκτες ορθότητας 
και ανάκλησης για κάθε συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης. Επιπλέον 
δείκτης που χρησιµοποιείται ώστε να ποσοτικοποιήσει την επιτυχία της αναγνώρισης 
είναι η ακρίβεια, που ισούται µε τον αριθµό τον σωστά ταξινοµηµένων παρα-
δειγµάτων προς το σύνολο των παραδειγµάτων και µαθηµατικά εκφράζεται: 

-!! = 	 ¼ + .B¼ + B. + ¼ + .				(5.5) 
όπου: ΤP = True Positives, o αριθµός των σωστά ταξινοµηµένων παραδειγµάτων µε 

θετική απόκριση 
ΤΝ = True Negatives, o αριθµός των σωστά ταξινοµηµένων παραδειγµάτων 
µε αρνητική απόκριση 
ΤP = False Positives, o αριθµός των λανθασµένα ταξινοµηµένων 
παραδειγµάτων µε θετική απόκριση 
ΤΝ = False Negatives, o αριθµός των λανθασµένα ταξινοµηµένων 
παραδειγµάτων µε αρνητική απόκριση 

Από τους παρακάτω πίνακες προκύπτει ότι η συνάρτηση πυρήνα που χρη-
σιµοποιείται, ο αριθµός των δεδοµένων εκπαίδευσης και το είδος των περιγραφικών 
χαρακτηριστικών αποτελούν παράγοντες αλληλένδετους για την επιτυχία της δια-
δικασίας αναγνώρισης. Για παράδειγµα, εάν τα περιγραφικά διανύσµατα ανα-
παριστούν µε µεγάλη λεπτοµέρεια τα δεδοµένα, τότε αυτά θα είναι γραµµικά δια-
χωρίσιµα και µπορεί να χρησιµοποιηθεί µία γραµµική συνάρτηση πυρήνα. Σε αυτή 
την περίπτωση απαιτείται µικρότερος αριθµός δεδοµένων εκπαίδευσης. Αντίστροφα, 
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εάν τα δεδοµένα δεν περιγράφονται ικανοποιητικά από το περιγραφικό διάνυσµα, 
πρέπει να χρησιµοποιηθεί µεγαλύτερος αριθµός δεδοµένων εκπαίδευσης και µία µη 
γραµµική συνάρτηση πυρήνα. 

 Ποσοστό ακρίβειας Ποσοστό ανάκλησης Ποσοστό ορθότητας 
 217 

εκπ. 
150 
εκπ. 

71 εκπ. 217 
εκπ. 

150 
εκπ. 

71 εκπ. 217 
εκπ. 

150 
εκπ. 

71 εκπ. 

Γραµµική 
συνάρτηση 
πυρήνα 

88.05% 60.38% 23.27% 95.24% 95.24% 100% 52.63% 24.93% 14.69% 

Πολυωνυµική 
συνάρτηση 
πυρήνα 

97.48% 93.08% 72.33% 85.71% 85.71% 95.24% 94.74% 69.23% 31.75% 

Πίνακας 5.3: Ποσοστά επιτυχίας αναγνώρισης του ταξινοµητή για την πινακίδα του ποδηλατόδροµου, 
µε διάφορα σύνολα δεδοµένων 

 Ποσοστό ακρίβειας Ποσοστό ανάκλησης Ποσοστό ορθότητας 
          
 207 

εκπ. 
149 
εκπ. 

76 εκπ. 207 
εκπ. 

149 
εκπ. 

76 εκπ. 207 
εκπ. 

149 
εκπ. 

76 εκπ. 

Γραµµική 
συνάρτηση 
πυρήνα 

94.34% 94.34% 93.71% 60.87% 60.87% 65.22% 100% 100% 88.24% 

Πολυωνυµική 
συνάρτηση 
πυρήνα 

93.71% 93.71% 94.74% 56.52% 56.52% 65.22% 100% 100% 100% 

Πίνακας 5.4: Ποσοστά επιτυχίας αναγνώρισης του ταξινοµητή για την πινακίδα του ΣΤΟΠ, µε 
διάφορα σύνολα δεδοµένων 

Πιο συγκεκριµένα, όπως κατέδειξαν και οι δείκτες leave-one-out και επιβεβαίωσαν τα 
ποσοστά επιτυχίας της αναγνώρισης, στην περίπτωση του σήµατος ΣΤΟΠ, καθώς το 
εικονόγραµµα είναι αδρό, οι περιγραφείς HOG, µε τις παραµέτρους που επιλέχθηκαν, 
είναι ικανοί να αναπαραστήσουν πλήρως την πληροφορία των πινακίδων, συνεπώς 
δεν παρατηρούνται µεγάλες διακυµάνσεις στα ποσοστά ανάκλησης, ορθότητας και 
ακρίβειας όταν χρησιµοποιούνται περισσότερα δεδοµένα εκπαίδευσης ή η πολυω-
νυµική συνάρτηση πυρήνα. Ουσιαστικές διαφορές µεταξύ γραµµικής και πολυω-
νυµικής συνάρτησης πυρήνα παρατηρούνται µόνο όταν χρησιµοποιείται το σετ µε τα 
76 δεδοµένα εκπαίδευσης. Αντίθετα, το εικονόγραµµα του σήµατος που υποδηλώνει 
την ύπαρξη ποδηλατοδρόµου είναι πιο λεπτοµερές, µε αποτέλεσµα το διανύσµατα 
ΗΟG να µην περιγράφουν εξίσου ικανοποιητικά τα δεδοµένα, µε την πινακίδα του 
ΣΤΟΠ. Για τον λόγο αυτό, παρατηρούνται εµφανείς διαφορές στα ποσοστά επιτυχίας 
της µεθόδου ανάλογα µε τον αριθµό των δεδοµένων εκπαίδευσης και της συνάρτησης 
πυρήνα που χρησιµοποιείται. Η πιο επιτυχής αναγνώρισης επιτυγχάνεται για 217 δε-
δοµένα εκπαίδευσης και πολυωνυµική συνάρτηση πυρήνα.  

Ακόµα, εάν εξετασθούν πιο λεπτοµερώς τα ποσοστά που ποσοτοκοποιούν την 
επιτυχία της αναγνώρισης για το σήµα ΣΤΟΠ επισηµαίνονται ιδιαίτερα υψηλά πο-
σοστά ακρίβειας, που σηµαίνει ότι η κατάταξη στις δύο κλάσεις ήταν αρκετά επι-
τυχής. Για τα δύο πρώτα σύνολα δεδοµένων (207 και 149 δεδοµένα εκπαίδευσης) και 
για τις δύο συναρτήσεις πυρήνα, τα ποσοστά ορθότητας ισούνται µε 100%, που ση-
µαίνει ότι όλες οι πινακίδες που αναγνωρίστηκαν ως ΣΤΟΠ αποτελούσαν στην πραγ-
µατικότητα πινακίδες αυτού του είδους, ενώ τα ποσοστά ανάκλησης είναι µικρότερα, 
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το οποίο σηµαίνει ότι ορισµένες πινακίδες ΣΤΟΠ δεν αναγνωρίσθηκαν επιτυχώς. Από 
τη µελέτη των τριών δεικτών προκύπτει ότι το σηµαντικότερο πρόβληµα της ανα-
γνώρισης είναι η αποτυχία αναγνώρισης ορισµένων πινακίδων, που λανθασµένα από-
δόθηκαν στην κλάση -1. Στην Εικόνα 5.13 δίνονται ορισµένες περιπτώσεις που η 
αναγνώριση για το σήµα ΣΤΟΠ απέτυχε (στην περίπτωση που ο ταξινοµητής εκ-
παιδεύθηκε µε 207 δεδοµένα και γραµµική συνάρτηση πυρήνα). 

 

Εικόνα 5.13: Παραδείγµατα πινακίδων ΣΤΟΠ που δεν αναγνωρίσθηκαν επιτυχώς 

Στις δύο πρώτες περιπτώσεις, η αναγνώριση αποτυγχάνει καθώς οι εικόνες που τρο-
φοδοτούνται στη διαδικασία ταξινόµησης δεν περιλαµβάνουν ολόκληρη την πινακίδα 
οδικής κυκλοφορίας, ενώ στην τρίτη περίπτωση πρόκειται να αναγνωριστούν δύο 
επικαλυπτόµενα σήµατα οδικής κυκλοφορίας και, όπως ήταν αναµενόµενο, η ανα-
γνώριση αποτυγχάνει. Τονίζεται στο σηµείο αυτό η σηµασία του βήµατος δια-
χωρισµού των επικαλυπτόµενων σηµάτων, η οποία πραγµατοποιείται µε εντοπισµό 
µε βάση το σχήµα, όπως αναλύεται ανωτέρω. Τα σχετικά χαµηλά ποσοστά ανά-
κλησης οφείλονται στο στάδιο του εντοπισµού. Καθώς, όπως διαφαίνεται από τα πο-
σοστά ακρίβειας και ορθότητας ο διαχωρισµός του ΣΤΟΠ από τα υπόλοιπα σήµατα 
είναι αρκετά επιτυχής, µία πιο ακριβής διαδικασία εντοπισµού, θα βοηθούσε και στην 
αύξηση των ποσοστών ανάκλησης. 

Αντίθετα, στην περίπτωση του σήµατος που υποδηλώνει την ύπαρξη ποδη-
λατόδροµου, τα ποσοστά ανάκλησης είναι µεγαλύτερα από τα ποσοστά ορθότητας. 
Αυτό σηµαίνει ότι το σύστηµα επιστρέφει το µεγαλύτερο ποσοστό των σηµάτων που 
είναι σχετικά µε την αναζήτηση, αλλά ανάµεσα στα θετικά αποτελέσµατα, συ-
µπεριλαµβάνονται και αρκετές εικόνες που έχουν λανθασµένα αποδοθεί στην κα-
τηγορία +1, δηλαδή φαίνεται να απεικονίζουν την πινακίδα του ποδηλατοδρόµου, 
ενώ στην πραγµατικότητα δεν την περιέχουν. Από την εξέταση των διαφορών µεταξύ 
γραµµικής και πολυωνυµικής συνάρτησης πυρήνα, προκύπτει ότι στην πρώτη πε-
ρίπτωση τα ποσοστά ανάκλησης είναι 100% και τα ποσοστά ορθότητας αρκετά 
χαµηλά, ενώ στη δεύτερη περίπτωση τα ποσοστά ανάκλησης χειροτερεύουν και τα 
ποσοστά ορθότητας αυξάνονται κατακόρυφα. Αυτό συµβαίνει γιατί η γραµµική συ-
νάρτηση πυρήνα δε διαχωρίζει σωστά τα δεδοµένα, µε αποτέλεσµα να κατατάσσει 
πολλά δεδοµένα λανθασµένα στην κατηγορία f(x) = 1 (false positives), ενώ η πο-
λυωνυµική συνάρτηση πυρήνα διαχωρίζει πολύ καλύτερα τα δεδοµένα, µε από-
τέλεσµα να αυξάνονται τα ποσοστά ορθότητας και ακρίβειας, αφαιρεί όµως ορισµένα 
από τα σωστά, θετικά ταξινοµηµένα δεδοµένα της προηγούµενης περίπτωσης, και 
έτσι  µειώνονται τα ποσοστά ανάκλησης.  

Στην Εικόνα 5.14 εµφανίζονται δύο χαρακτηριστικές περιπτώσεις που ο ταξινοµητής 
δεν αναγνώρισε επιτυχώς την πινακίδα οδικής κυκλοφορίας, λόγω σκιών και µειω-
µένης φωτεινότητας των εικόνων. 
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Εικόνα 5.14: Παραδείγµατα πινακίδων ποδηλατοδρόµου που δεν αναγνωρίσθηκαν επιτυχώς 

Σε γενικές γραµµές, οι περιγραφείς ΗOG συνιστούν µία αρκετά ικανοποιητική λύση 
για την αναπαράσταση της πληροφορίας της εικόνας στο πρόβληµα της αυτόµατης 
κατηγοριοποίησης των σηµάτων οδικής κυκλοφορίας. Ακόµα και στην περίπτωση λε-
πτοµερών εικονογραµµάτων (όπως στην περίπτωση του ποδηλατόδροµου) εάν συν-
δυαστούν µε την κατάλληλη συνάρτηση πυρήνα και ο ταξινοµητής εκπαιδευθεί µε 
ικανό αριθµό δειγµάτων τα αποτελέσµατα της αναγνώρισης είναι πολύ ικα-
νοποιητικά. Επίσης, αποδείχθηκε πως οι συγκεκριµένοι περιγραφείς παρουσιάζουν 
ανοχή σε µικρές στροφές και έντονες αλλαγές φωτεινότητας καθώς τα σύνολα των 
εικόνων που χρησιµοποιήθηκαν για τα πειράµατα ήταν ειληµµένα µε πολύ δια-
φορετικές συνθήκες φωτεινότητας. 
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Στην παρούσα εργασία παρουσιάζεται µία νέα µέθοδος για τον αυτόµατο εντοπισµό 
και κατηγοριοποίηση των σηµάτων οδικής κυκλοφορίας. Βασικός στόχος είναι η 
µελέτη της επίδρασης των περιγραφέων ΗΟG στη διαδικασία αναγνώρισης. Στο πα-
ρόν κεφάλαιο συνοψίζονται τα συµπεράσµατα που προέκυψαν και αναφέρονται ο-
ρισµένες µελλοντικές επεκτάσεις του αλγόριθµου που αναπτύχθηκε.  

6.1  Σχόλια και παρατηρήσεις 
Ο αλγόριθµος που συντάχθηκε είναι ικανός να εντοπίζει και να κατηγοριοποιεί 
αυτόµατα τις πινακίδες οδικής κυκλοφορίας. Μοναδικό δεδοµένο εισόδου για τον 
αλγόριθµο συνιστούν έγχρωµες φωτογραφίες, που ελήφθησαν από µία χαµηλού κό-
στους φωτοµηχανή, η οποία τοποθετήθηκε σε κινούµενο όχηµα. Αρχικά, η εικόνα 
µεταφέρεται στον χρωµατικό χώρο HSI, όπου πραγµατοποιείται κατωφλίωση µε 
καθολικό όριο. Κατόπιν, ένα φίλτρο µεσαίας τιµής εφαρµόζεται στη δυαδική εικόνα 
για αποµάκρυνση του θορύβου και στη συνέχεια πραγµατοποιείται διαστολή µε δο-
µικό στοιχείων διαστάσεων 3x3. Ακολούθως, ταυτοποιούνται τα διασυνδεδεµένα µε-
ρη και υπολογίζονται τα περιγεγραµµένα τετράπλευρα των περιοχών ενδιαφέροντος, 
που τελικά εντοπίσθηκαν. Όσες περιοχές ενδιαφέροντες δεν εµφανίζουν εµβαδό και 
λόγο των κάθετων πλευρών του περιγεγραµµένου τετραπλεύρου, εντός συγκεκ-
ριµένων ορίων, αποµακρύνονται ως εσφαλµένες. Ενώ, όσες από τις περιοχές εν-
διαφέροντος εµφανίζουν λόγο κάθετων πλευρών µεταξύ των τιµών 0.4 και 0.7 
τροφοδοτούνται σε ένα στάδιο εντοπισµού βάσει σχήµατος, καθώς είναι πιθανόν να 
απεικονίζουν επικαλυπτόµενα σήµατα οδικής κυκλοφορίας, τα οποία πρέπει να 
διαχωριστούν. Στο στάδιο αυτό, εφαρµόζεται ο κυκλικός µετασχηµατισµός Hough 
και εάν εντοπιστεί κύκλος δηµιουργείται µία νέα περιοχή ενδιαφέροντος. Οι ένα-
ποµείνασες περιοχές ελέγχονται ως προς το εµβαδό τους, το οποίο καθορίζει ένα θα 
αποτελέσουν και αυτές νέες περιοχές ενδιαφέροντος. Το σύνολο των τελικών περιο-
χών που εξήχθησαν από την παραπάνω διαδικασία, αναπαρίστανται µε τη βοήθεια 
των περιγραφέων HOG και εισέρχονται σε δυαδικούς ταξινοµητές, που έχουν προη-
γουµένως εκπαιδευθεί, προκείµενου να αναγνωριστούν τελικά οι πινακίδες.  

Στην παραπάνω περιγραφή συνοψίζονται οι προσθήκες και τροποποιήσεις που 
πραγµατοποιήθηκαν σε ήδη υπάρχοντες αλγορίθµους που συναντώνται στη διεθνή 
βιβλιογραφία, ώστε να βελτιστοποιηθούν τα ποσοστά επιτυχίας της µεθόδου. Τα 
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αποτελέσµατα ήταν ιδιαίτερα ικανοποιητικά καθώς το ποσοστό εντοπισµού της 
µεθόδου που αναπτύχθηκε ισούται µε 95% και το µέσο ποσοστό ακρίβειας α-
ναγνώρισης για τις δύο τάξεις µε 95.91%. Σε πολλές περιπτώσεις τα συγκεκριµένα 
ποσοστά υπερίσχυσαν των ποσοστών επιτυχίας γνωστών µέχρι τώρα µεθόδων, όπως 
αυτής που παρουσιάζεται στο [59], όπου τα ποσοστά  εντοπισµού και αναγνώρισης 
ήταν 90% και 75% αντίστοιχα, στο [124], όπου τα ανάλογα ποσοστά είναι 78% και 
88% και στο [77], όπου το ποσοστό εντοπισµού ισούται µε 74% και το ποσοστό 
αναγνώρισης µε 89.1%. 

Συνοπτικά, τα ποσοστά αναγνώρισης του αλγόριθµου είναι ιδιαίτερα ικανοποιητικά. 
Σηµαντική βελτίωση των αποτελεσµάτων παρατηρείται µε την εφαρµογή του φίλτρου 
µεσαίας τιµής για την αποµάκρυνση του θορύβου, το οποίο δεν έχει χρησιµοποιηθεί 
µέχρι στιγµή ευρέως στη διεθνή βιβλιογραφία. Μία ακόµη σηµαντική συµβολή του 
αλγορίθµου στην ήδη υπάρχουσα έρευνα στο πεδίο αυτό, συνιστά το στάδιο που 
ενσωµατώθηκε και στοχεύει στον διαχωρισµό των επικαλυπτόµενων σηµάτων, πρό-
βληµα που αντιµετωπίζεται σπάνια. Το βήµα αυτό είναι ιδιαίτερα σηµαντικό, καθώς 
πολύ συχνά συναντώνται επικαλυπτόµενα σήµατα, τα όποια εάν δε διαχωρίσουν δεν 
είναι δυνατόν να κατηγοριοποιηθούν επιτυχώς. 

Όσον αφορά στο στάδιο της αναγνώρισης, οι περιγραφείς HOG, οι οποίοι δεν είναι 
ιδιαίτερα διαδεδοµένοι για το συγκεκριµένο θέµα, καθώς αρχικά χρησιµοποιήθηκαν 
για αναγνώριση ανθρώπων, συνιστούν τελικά ενδεδειγµένο τρόπο αναπαράστασης 
της πληροφορίας και για αυτό το πρόβληµα, αφού εξασφαλίζουν ιδιαίτερα υψηλά 
ποσοστά αναγνώρισης. Ακόµα, υπερνικούν σε αρκετές περιπτώσεις προβλήµατα που 
ανακύπτουν στην ταξινόµηση οδικών πινακίδων και οφείλονται σε στροφές των ση-
µάτων, δυσµενείς καιρικές συνθήκες και ύπαρξη αυτοκόλλητων στο σήµα. Τα 
αποτελέσµατα της κατηγοριοποίησης είναι ιδιαίτερα ικανοποιητικά, όπως κατα-
δεικνύουν και οι δείκτες που δίνονται στο κεφάλαιο 5. Τα κυριότερα προβλήµατα, 
που προέκυψαν και οδήγησαν σε εσφαλµένη αναγνώριση πινακίδων, οφείλονται στον 
εν µέρει εντοπισµό του σήµατος,  πρόβληµα που µπορεί να αντιµετωπισθεί µε βελ-
τίωση της µεθόδου εντοπισµού αλλά και σε δυσµενείς συνθήκες φωτισµού, πρό-
βληµα που είναι δυνατόν να αντιµετωπισθεί µε περαιτέρω προεπεξεργασία της 
εικόνας. 

6.2  Προτάσεις για το µέλλον 
Ορισµένες προτάσεις για επέκταση του αλγορίθµου στο µέλλον περιλαµβάνουν τη 
διεξαγωγή πειραµάτων µε διαφορετική παραµετροποίηση για τους περιγραφείς HOG, 
ώστε να επιλεχθούν οι καταλληλότερες τιµές κατά το δυνατόν, αλλά και τη διε-
ξαγωγή πειραµάτων που χρησιµοποιούν διαφορετική αναπαράσταση των εικόνων 
(π.χ. µέσω σηµείων ενδιαφέροντος SIFT) σε συνδυασµό µε διάφορες µεθόδους κω-
δικοποίησης (όπως Fischer Vectors και VLAD). Θα ήταν ακόµα ενδιαφέρον να µε-
λετηθεί η απόδοση άλλων ταξινοµητών (π.χ νευρωνικών δικτύων) σε συνδυασµό µε 
την αναπαράσταση µε περιγραφείς HOG, που χρησιµοποιήθηκε στην παρούσα εφαρ-
µογή. Επίσης, ένας άλλος έλεγχος µπορεί να πραγµατοποιηθεί εάν τα δεδοµένα ει-
σόδου του αλγορίθµου δεν είναι εικόνες αλλά βίντεο και συγκριθούν τελικά τα 
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ποσοστά επιτυχίας της µεθόδου, ως προς τον εντοπισµό και την αναγνώριση. Τέλος, 
χρήσιµο θα ήταν να ενσωµατωθεί ένας αλγόριθµος παρακολούθησης (π.χ. KLT tra-
cker), ώστε να αποµακρύνονται ως εσφαλµένες όσες από τις περιοχές ενδιαφέροντος 
εντοπίστηκαν και παρουσιάζουν µεγάλη µετατόπιση από λήψη σε λήψη. Βέβαια, κα-
θώς η µετατόπιση οφείλεται και στη σχετική κίνηση της φωτογραφικής µηχανής, θα 
πρέπει προηγουµένως να εφαρµοστεί µία τεχνική που αναιρεί την κίνηση που 
οφείλεται στη µηχανή (motion compensation). 

Άλλες πιθανές προεκτάσεις της εργασίας στα ευρύτερα πλαίσια, συνιστούν ο 
τρισδιάστατος εντοπισµός των πινακίδων, ο οποίος µπορεί να εκµεταλλευτεί τη 
γεωµετρία των επίπεδων πινακίδων, και τα αποτελέσµατα να συγκριθούν µε τον δισ-
διάστατο εντοπισµό. Στα πλαίσια δε ενός ολοκληρωµένου συστήµατος υποβοήθησης 
οδήγησης, θα ήταν ενδιαφέρον µαζί µε τον προτεινόµενο αλγόριθµο να αναπτυχθεί 
ένας αλγόριθµος εντοπισµού των ορίων της λωρίδας οδικής κυκλοφορίας καθώς και 
εντοπισµού πιθανών εµποδίων στη διαδροµή κίνησης, ώστε να προσεγγισθεί η 
πλήρως αυτοµατοποιηµένη οδήγηση.  
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Παράρτηµα Α 
 

Αποτελέσµατα εντοπισµού µε βάση το χρώµα 
 

Παρατίθενται τα αποτελέσµατα από τον εντοπισµό µε βάση το χρώµα και για τις 42 εικόνες, 
που χρησιµοποιήθηκαν ως δεδοµένα στην εφαρµογή (κεφάλαιο 5). Για κάθε εικόνα δίνεται η 
ίδια η εικόνα, η µετατροπή της στον χρωµατικό χώρο HSI, τα αποτελέσµατα της κατω-
φλίωσης, τα αποτελέσµατα εφαρµογής του φίλτρου µεσαίας τιµής και διαστολής µε δοµικό 
στοιχείο µε σχήµα τετράγωνο, οι συνδεδεµένες περιοχές κάθε µία µε διαφορετικό χρώµα, και 
οι περιοχές ενδιαφέροντος που έγιναν τελικά δεκτές µε βάση το εµβαδό τους και τον λόγο 
του εφαπτόµενου τετραπλεύρου, όπως αυτές αποκόπηκαν από την αρχική εικόνα. 
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Παράρτηµα Β 
 

Αποτελέσµατα εκπαίδευσης 

∆ίνονται αναλυτικά τα αποτελέσµατα εκπαίδευσης για τα έξι σύνολα δεδοµένων που 
χρησιµοποιήθηκαν και για τις δύο συναρτήσεις πυρήνα (γραµµική και πολυω-
νυµική). Για κάθε περίπτωση το λογισµικό επιστρέφει τον αριθµό των διανυσµάτων 
στήριξης (number of VC) και πόσα από αυτά εντοπίστηκαν στο άνω όριο (upper 
bound, δηλαδή αi = C). 

Επιστρέφει επίσης την προκαθορισµένη τιµή για το κόστος C (default regularization 
parameter) για κάθε συνάρτηση πυρήνα, τον αριθµό των επαναλήψεων που πραγµα-
τοποιήθηκαν για τον υπολογισµό του βέλτιστου υπερεπίπεδου (iterations), τον αριθ-
µό των παραδειγµάτων που κατηγοριοποιήθηκαν λάθος (misclassified) και τον χρό-
νο επεξεργασίας των δεδοµένων (runtime in CPU). 

Άλλα αποτελέσµατα που καταγράφονται είναι η τιµή της συνάρτησης κόστους L1 

(L1 loss), το µέτρο του διανύσµατος ||w|| (norm of weight vector) καθώς και το µέτρο 
του διανύσµατος για το πιο αποµακρυσµένο παράδειγµα ||x|| (norm of longest exam-
ple). 

Τέλος, σηµειώνονται το µέγεθος της διάστασης VC (estimated VC dimension) και οι 
δείκες Χι-Άλφα (για τιµή του ρ=1 XiAlpha estimate of the error, XiAlpha estimate 
of the recall, XiAlpha estimate of the precision). 

Όλα τα παραπάνω δεν απαιτούν τη διαδικασία της εσωτερικής εξακρίβωσης για να 
υπολογιστούν. Καθώς στα συγκεκριµένα παραδείγµατα οι βέλτιστες τιµές των παρα-
µέτρων υπολογίστηκαν µε τη διαδικασία της εσωτερικής εξακρίβωσης κατά-
γράφονται επίσης οι παραπάνω δείκτες όπως αυτοί προέκυψαν από τη διαδικασία 
της εσωτερικής εξακρίβωσης µε τη µέθοδο Leave-one-out (Leave-one-out estimate 
of the error, Leave-one-out estimate of the recall, Leave-one-out estimate of the 
precision) και ο αριθµός των επαναλήψεων που πραγµατοποιηθήκαν για τη δια-
δικασία της εσωτερικής εξακρίβωσης (Actual Leave-one-outs computed). 
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Αποτελέσµατα για το σήµα του ποδηλατοδρόµου: 

 

 

1α. Με γραµµική συνάρτηση πυρήνα και 217 δεδοµένα εκπαίδευσης 
 

 

 

1β. Με πολυωνυµική συνάρτηση πυρήνα και 217 δεδοµένα εκπαίδευσης 
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2α. Με γραµµική συνάρτηση πυρήνα και 150 δεδοµένα εκπαίδευσης 
 

 

 

2β. Με πολυωνυµική συνάρτηση πυρήνα και 150 δεδοµένα εκπαίδευσης 
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3α. Με γραµµική συνάρτηση πυρήνα και 71 δεδοµένα εκπαίδευσης 
 

 

 

3β. Με πολυωνυµική συνάρτηση πυρήνα και 71 δεδοµένα εκπαίδευσης 
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Αποτελέσµατα για το σήµα του ΣΤΟΠ: 

 

 

1α. Με γραµµική συνάρτηση πυρήνα και 207 δεδοµένα εκπαίδευσης 
 

 

 

1β. Με πολυωνυµική συνάρτηση πυρήνα και 207 δεδοµένα εκπαίδευσης 
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2α. Με γραµµική συνάρτηση πυρήνα και 149 δεδοµένα εκπαίδευσης 

 

 

2β. Με πολυωνυµική συνάρτηση πυρήνα και 149 δεδοµένα εκπαίδευσης 
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3α. Με γραµµική συνάρτηση πυρήνα και 76 δεδοµένα εκπαίδευσης 

 

 

 

3β. Με πολυωνυµική συνάρτηση πυρήνα και 76 δεδοµένα εκπαίδευσης 

 

 

 

 

 

 

 


