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Περίληψη 

Αντικείμενο της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι αναγνώριση και 

ταυτοποίηση ελαττωμάτων χυτοπρεσσαριστών τεμαχίων με μηχανική όραση. 

Αναλυτικότερα, το σύνολο της εργασίας αποτελείται από 6 κεφάλαια. Στο 

κεφάλαιο 1, γίνεται μια σύντομη αναφορά στις βασικές αρχές της μηχανικής όρασης 

και στις τυπικές εφαρμογές που χρησιμοποιείται.  

Στο Κεφάλαιο 2,.έχουμε μία λεπτομερή αναφορά, τόσο στο ρόλο που 

διαδραματίζουν οι συνθήκες φωτισμού όσο και στις τεχνικές που χρησιμοποιούνται 

ευρέως στη βιομηχανία.  

Στο Κεφάλαιο 3, αναλύουμε τις βασικές μεθόδους επεξεργασίας εικόνας που 

ακολουθήθηκαν στη παρούσα εργασία. Λεπτομερέστερα, γίνεται λόγος για το βασικό 

φιλτράρισμα των εικόνων, όπως επίσης για τα είδη των ακμών και των βασικότερων 

αλγορίθμων που τις εντοπίζουν. Αναλυτικότερα, περιγράφονται εκτός τω άλλων, ο 

Canny Edge detector όπως επίσης και ο αλγόριθμος Suzuki που κάνει χρήση η 

βιβλιοθήκη του opencv. 

Στο Κεφάλαιο 4, περιγράφουμε τη σπουδαιότητα της διαδικασίας εξαγωγής 

χαρακτηριστικών (feature extraction) από της περιοχές ενδιαφέροντος των εικόνων. 

Παράλληλα, αναλύονται κάποια βασικά είδη περιγραφιτών (feature descriptors), οι 

αρχές λειτουργίας τους, όπως επίσης και χαρακτηριστικά γνωρίσματά τους. Ακόμα, 

λεπτομερής αναφορά γίνεται στο περιγραφέα HOG descriptor, που αποτέλεσε κύριο 

στοιχείο της παρούσας εργασίας. 

Στο Κεφάλαιο 5, γίνεται η εισαγωγή του βασικού θεωρητικού υπόβαθρου, 

που θα βοηθήσει τον αναγνώστη, να .κατανοήσει τη λειτουργία των Μηχανών 

Διανυσματικής Στήριξης.  
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Τέλος, στο Κεφάλαιο 6, ουσιαστικά περιγράφονται, οι προτεινόμενοι 

αλγόριθμοι για την επίλυση του προβλήματος που κληθήκαμε να αντιμετωπίσουμε. 

Παρουσιάζονται οι δύο διαφορετικές προσεγγίσεις που ακολουθήθηκαν, από τη μία η 

μέθοδος του Template matching και από την άλλη ο συνδυασμός των ΜΔΥ και του 

HOG descriptor, με τα αντίστοιχα αποτελέσματα που καταγράφηκαν.  

Λέξεις Κλειδιά 

Μηχανική Όραση, Opencv, Ανίχνευση Ελαττωμάτων, Μεταλλικές Επιφάνειες, 

Επεξεργασία Εικόνας, Ποιοτικός Έλεγχος, Μηχανική Μάθηση, HOG descriptor, 

Support Vector Machine 

 

Abstract 

The subject of this Master Thesis is the automatic defect detection on 

automotive casting components. More specifically, the total Thesis consists of 6 

Chapters. In Chapter 1, there is brief reference to the basic principles of computer 

vision and its’ wide spread applications in the industrial field. 

In Chapter 2, we have an extensive reference to not only the great importance 

that lighting conditions play in a cv application, but also to some major lighting 

techniques . 

In Chapter 3, we have a detailed report about the basic methods of image 

processing that were used in this thesis. More specifically, we mention basic image 

filtering methods and also, we clarify the importance of edge detection and describe 

fundamental algorithms for such a procedure. We make special and detailed reference 

to Canny edge detector and the Suzuki algorithm that opencv library makes extensive 

use. 

In Chapter 4, we describe the importance of feature extraction from regions of 

interest. Apart from this, we analyze some basic kinds of feature descriptors, their 

operating principles and basic characteristics. Moreover we have a detailed reference 

to HOG descriptor, which plays an important role in this thesis. 

 In Chapter 5, we have the introduction of the main theoretical background, 

which helps the reader to better understand the functionality of Support Vector 

Machines.  

Finally in Chapter 6, essentially we have the description of the suggested 

algorithms, that try to deal with the problem we were faced. We present the two 

different approaches that we followed, the one of the Template matching and the other 

of the combination of ΜΔΥ and HOG descriptor with the respective results. 

Key Words 

Machine Vision, OpenCV, Fault detection, Metal Surfaces, Image Processing, Quality 

Assurance, Machine learning, HOG descriptor, Support Vector Machine 
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 Κεφάλαιο 1 

Εισαγωγή 

1.1 Όραση Υπολογιστών 

Με τη συνεχόμενη ανάπτυξη της Επιστήμης Υπολογιστών, τα τελευταία 

χρόνια, αναπτύχθηκαν παράλληλα και αρκετοί νέοι κλάδοι, οι οποίοι περιγράφουν 

και εξομοιώνουν διάφορες βιολογικές λειτουργίες του ανθρώπινου οργανισμού, όπως 

η όραση και η ακοή. Το βιολογικό σύστημα της όρασης, ουσιαστικά, αποτελείται από 

τον συνδυασμό ενός οπτικού συστήματος και ενός συστήματος ερμηνείας της 

πληροφορίας. Με την έλευση υπολογιστών υψηλών ταχυτήτων και καμερών υψηλής 

ανάλυσης και ευκρίνειας, επεκτάθηκε το ερευνητικό ενδιαφέρον για ανάπτυξη και 

υλοποίηση αλγορίθμων στον τομέα της μηχανικής όρασης(machine vision).  

Οι εφαρμογές αλγορίθμων ποικίλουν ανάλογα με τον τομέα ζήτησής τους. 

Χαρακτηριστικά παραδείγματα, αφορούν θέματα ασφαλείας, στρατιωτικές και 

κατασκοπευτικές εφαρμογές, θέματα υγείας και έρευνας, αλλά και εφαρμογές σε 

θέματα παραγωγής. Ανάμεσα σε αυτές, μια από τις πιο συχνές εργασίες που 

εκτελούνται, είναι η ανίχνευση τυχών ανωμαλιών, αλλά και ο καθορισμός της θέσης 

για το κάθε αντικείμενο-προϊόν, στοιχεία τα οποία μας απασχόλησαν στο κομμάτι του 

συστήματος μας. Στην παρούσα εργασία γίνεται προσπάθεια αντικατάστασης του 

βιολογικού συστήματος όρασης, με τη χρήση των τεχνικών που προσφέρονται σε 

θέματα μηχανικής όρασης και τη λήψη αποφάσεων σε ότι αφορά τη διασφάλιση 

ποιότητας. 

 

 

Εικόνα 1 Τεχνητή Όραση: Ένας  συνδυασμός ποικίλων πεδίων 
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1.2 Όραση μηχανής σε συστήματα παραγωγής 

Τα συστήματα βιομηχανικής παραγωγής δεν είναι ιδανικά και χωρίς λάθη για 

αυτό το λόγο, χρησιμοποιείται ευρέως η όραση μηχανής. Σκοπός των εφαρμογών 

όρασης είναι να πληροφορούν το χειριστή τους όταν παρουσιαστούν λάθος 

αντικείμενα στην γραμμή παραγωγής, έτσι ώστε να ληφθούν έγκαιρα διορθωτικές 

αποφάσεις και να διασφαλιστεί η ποιότητα και η παραγωγικότητα των προϊόντων. Τα 

βιομηχανικά συστήματα εξοπλίζονται με χρήσιμα προσόντα όρασης μηχανής, τα 

οποία είναι προσαρμοστικά και μπορούν να αντιμετωπίσουν την αβεβαιότητα του 

περιβάλλοντος στο οποίο εφαρμόζονται. Με την ενσωμάτωση της όρασης στη 

διαδικασία παραγωγής μπορούμε να ανιχνεύσουμε μέσω οπτικού ελέγχου όταν 

υπάρχει κάποιο κατασκευαστικό πρόβλημα. Αυτό κάνει την όραση μηχανής ένα 

πανίσχυρο εργαλείο χρήσης. Παρακάτω, παραθέτουμε κάποια από τα κίνητρα που 

έχουν οι βιομηχανίες για τη χρήση τέτοιων εργαλείων. 

1.2.1 Ασφάλεια και αξιοπιστία 

Η ασφάλεια και η αξιοπιστία είναι θέματα τα οποία μπορούν να προκαλέσουν 

προβληματισμό σε ένα περιβάλλον εργασίας επικίνδυνο για τον άνθρωπο, για αυτό το 

λόγο η όραση μηχανής είναι η προφανής λύση. Η χρήση των συγκεκριμένων 

εφαρμογών είναι πολύ σημαντική στην παραγωγή προϊόντων όπου ο έλεγχος δεν 

γίνεται για αισθητικούς σκοπούς αλλά, γιατί είναι καίριας σημασίας η πλήρης 

διασφάλιση της ποιότητας των αντικειμένων, τα οποία σε περίπτωση κακής 

κατασκευής μπορούν να στοιχίσουν ανθρώπινες ζωές. Η όραση μηχανής διευκολύνει 

την συνοχή των προτύπων επιθεώρησης. Συστήματα όπως αυτά, έχουν σταθερή 

απόδοση και δεν επηρεάζονται από την ποσοτική επιβάρυνση που θα προκύψει, σε 

αντίθεση με τον άνθρωπο.  

1.2.2 Ευέλικτη Αυτοματοποίηση 

Σε ένα βιομηχανικό περιβάλλον όπου η εξασφάλιση της ποιότητας εξαρτάται 

από μηχανές, είναι εφικτό να ενσωματωθεί η διεργασία ελέγχου στον πλήρη κύκλο 

παραγωγής και να έχει την επιλογή να παρέχει πληροφορίες που να διευκολύνουν τον 

έλεγχο παραγωγής. Αυτό, για να γίνει, προϋποθέτει μεγάλες προσαρμοστικές 

απαιτήσεις από την τεχνολογία παραγωγής αλλά θα έχει σαν αποτέλεσμα τη 

διευκόλυνση του γενικού ελέγχου παραγωγής από υπολογιστές που τον συναντάμε 

κυρίως σε μεγάλα προηγμένα και ολοκληρωμένα περιβάλλοντα παραγωγής 

1.2.3 Ποιότητα Προϊόντων  

Βιομηχανικές γραμμές παραγωγής με μεγάλη ποσότητα προϊόντων όταν 

χρησιμοποιούν αποκλειστικά ανθρώπινο δυναμικό για τον έλεγχο ποιότητας, σπάνια 

επιτυγχάνουν μια γρήγορη και σωστή επιθεώρηση για όλα τα διαφορετικά 

εξαρτήματα που απαρτίζουν ένα προϊόν. Η χρήση όρασης μηχανής κάνει αυτή τη 

διεργασία εφικτή. Για να έχουμε τα επιθυμητά αποτελέσματα, δηλαδή τα προϊόντα 

που βγαίνουν στην αγορά να πληρούν τις προϋποθέσεις και να έχουν αποτελεσματική 

απόδοση, πρέπει η εφαρμογή να είναι ανάλογη της πολυπλοκότητας του προϊόντος. Ο 
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προβληματισμός για τη δημιουργία της εφαρμογής είναι ιδιαίτερα σημαντικός ειδικά 

αν το τελικό προϊόν απαρτίζεται από πολλά μέρη.  

 

1.3 Βιβλιογραφική ανασκόπηση  

1.3.1 Σχετικές Εφαρμογές 

Όπως κανείς θα περίμενε, η δυνατότητα αυτοματοποιημένου οπτικού ελέγχου 

στη γραμμή παραγωγής για τον εντοπισμό ατελειών (επιφανειακών και μη), 

απευθύνεται σε ένα τεράστιο πλήθος βιομηχανικών προϊόντων. Ως εκ τούτου, δεν θα 

ήταν δυνατό, κανείς να ισχυριστεί ότι ένας και μόνο τρόπος αντιμετώπισης, θα 

μπορούσε να εφαρμοστεί σε όλες τις περιπτώσεις. Αυτό οφείλεται σε πολλούς 

παράγοντες.  

Πρωταρχικό ρόλο, όπως είναι φυσικό, διαδραματίζει η φύση του προϊόντος που 

εξετάζουμε. Διαφορετικά ελαττώματα προκύπτουν σε μία βιομηχανία υφασμάτων, 

διαφορετικά σε μία κεραμικών και διαφορετικά σε μία βιομηχανία επεξεργασίας 

μετάλλων. Ωστόσο, ακόμα και στο ίδιο είδος βιομηχανίας, π.χ. χύτευσης μετάλλων, 

παρατηρείται μία τεράστια ποικιλία ελαττωμάτων τα οποία, χρήζουν ξεχωριστής 

αντιμετώπισης και μελέτης. Συνεπώς, το σύστημα που θα σχεδιαστεί, θα πρέπει να 

εστιάζει σε συγκεκριμένα χαρακτηριστικά που μας ενδιαφέρουν στην εκάστωτε 

περίπτωση.  

Πιο συγκεκριμένα, όπως θα δούμε και αργότερα (ενότητα 1.4), θα πρέπει να 

αποφασίσουμε αν θα εστιάσουμε στις συνήθεις ατέλειες που χαρακτηρίζουν το είδος 

του υλικού, π.χ. κράματα χαλκού ή κράματα αλουμινίου, στις ατέλειες  που 

παρουσιάζονται λόγω της φύσης του προϊόντος, π.χ. ελάσματα ή χυτά τεμάχια καθώς 

και στις ατέλειες λόγω της διαχείρισης του προϊόντος, π.χ. τραυματισμός κατά τη 

μεταφορά εντός της παραγωγικής διαδικασίας. 

 Έχοντας αυτά υπόψη, στη συνέχεια θα δοθούν κάποια χαρακτηριστικά 

παραδείγματα εφαρμογών, ώστε να διαφανεί το γεγονός ότι, παρόλο που υπάρχει ένα 

βασικό μοτίβο στη διαδικασία εντοπισμού σφαλμάτων, οι μεθοδολογίες και οι 

οπτικές που κάθε φορά ακολουθούνται παρουσιάζουν τεράστια ποικιλία. Έτσι, στην 

ουσία οδηγούμαστε σε μία απειρία λύσεων, για τις οποίες όμως θα πρέπει να βρεθεί 

σε ποιο πρόβλημα ταιριάζουν καλύτερα.  

 

 Αυτόματος εντοπισμός ατελειών σε οθόνες κινητών τηλεφώνων [1] 

Ουσιαστικά, αποτελεί μία χαρακτηριστική περίπτωση εφαρμογής στην οποία 

γίνονται φανερά τα βασικά χαρακτηριστικά και οι απαιτήσεις ενός τέτοιου 

συστήματος. Πιο συγκεκριμένα, όπως αναφέραμε προηγουμένως, πρώτο βήμα είναι ο 

εντοπισμός των πιθανών ατελειών που μπορεί να εμφανιστούν, όπως αυτά 

παρουσιάζονται στην παρακάτω εικόνα. 
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Εικόνα 2 Πιθανά ελαττώματα a)Ρωγμές b) Θραύσματα, c,d) θύλακες αέρα 

Ακόμα, όπως προκύπτει, η συγκεκριμένη εφαρμογή έχει να κάνει με 

ελαττώματα με πολύ μικρές διαστάσεις, συνεπώς, όπως θα αναλυθεί και σε 

παρακάτω κεφάλαια, αυτό οδηγεί σε αυξημένες απαιτήσεις για υλικό εξοπλισμό, 

εικόνα 3.  

 
Εικόνα 3 Πειραματική διάταξη 

Έτσι, για τη λήψη των απαραίτητων εικόνων, χρησιμοποιείται ιδιαίτερη 

διάταξη με ακρίβεια τοποθέτησης 1μm, εικόνα 3  και μονοχρωματική κάμερα για την 

ελαχιστοποίηση της επιρροής των συνθηκών φωτισμού, Κεφάλαιο 2. 

 

Εικόνα 4 Κακή Ευθυγράμμιση 

Συνεπώς, γίνεται φανερή η ανάγκη για προσαρμογή του εκάστωτε 

συστήματος στις απαιτήσεις της εφαρμογής, ενώ στη συνέχεια δίνεται ένα βασικό 

μοτίβο της διαδικασίας, εικόνα 5. Έτσι ,το συγκεκριμένο σύστημα αποφασίστηκε να 

στηριχτεί στην ‘αφαίρεση’ 2 εικόνων, μία που θεωρείται αποδεκτή και μία προς 

εξέταση. Ενώ τελικά μέσω μεθόδων επεξεργασίας εικόνας, η τελική εικόνα οδηγεί 

στην ταξινόμηση της οθόνης ως αποδεκτής ή μη. 
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Εικόνα 5 Ροή εργασίας 

 Εντοπισμός και ταξινόμηση επιφανειακών ατελειών σε κάνες όπλων [2] 

Σε αυτή τη περίπτωση, πάλι το πρώτο βήμα είναι ο προσδιορισμός των πιθανών 

σφαλμάτων, εικόνα 6.  

 

       

Εικόνα 6 Πιθανά ελαττώματα a) διάβρωση b) Σκουριά c) Φθορά 

Ωστόσο, σε αυτή τη περίπτωση λόγω της φύσης των σφαλμάτων, το τύπο του 

προϊόντος, αλλά και λόγω καλύτερα ελεγχόμενων συνθηκών λήψης εικόνων, εσωτερικό 

κάνης, δεν υπάρχουν τόσο αυστηρές απαιτήσεις εξοπλισμού όπως στη προηγούμενη 

περίπτωση. Παρόλα αυτά, σε αυτή την εφαρμογή έχουμε μία πιο σύνθετη προσέγγιση σε 

ότι αφορά το θεωρητικό υπόβαθρο που χρησιμοποιείται, εικόνα 7. 

 

Εικόνα 7 Ροή εφαρμογής 

Όπως γίνεται φανερό, παρά τη σχετική απλότητα του εξοπλισμού, έχουμε μία 

πολυεπίπεδη θεωρητική αντιμετώπιση του προβλήματος. Έτσι, γίνονται διάφορες δράσεις 

για την προεπεξεργασία της εικόνας, κεφ. 3, την εξαγωγή των χαρακτηριστικών που μας 

ενδιαφέρουν, κεφ. 4, καθώς υπάρχει και ο συνδυασμός  με μεθόδους υπολογιστικής 

νοημοσύνης, κεφ. 5. Όπως έχουμε αναφέρει και παραπάνω, εικόνα 1, το πεδίο της όρασης 

υπολογιστών αποτελεί ένα συνονθύλευμα από διάφορες επιστήμες. Συνεπώς, εκτός από τις 

μεθόδους επεξεργασίας εικόνας που χρησιμοποιούνται για τη βελτίωση της εικόνας αλλά 

και την απομόνωση της πληροφορίας που επιθυμούμε (feature extraction), συνεχώς 

αυξανόμενος είναι ο συνδυασμός με μεθόδους μηχανικής μάθησης, π.χ. K-Nearest 
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Neighbor, Artificial Neural Networks, Support Vector Machines, οι οποίες οδηγούν είτε στην 

αυτοματοποίηση των διαδικασιών είτε στην επίτευξη καλύτερων αποτελεσμάτων. 

 Ανίχνευση ελαττωμάτων σε χυτά αντικείμενα, με τη χρήση ακτίνων-x [3] 

 
Εικόνα 8 Διάταξη Εφαρμογής 

Όπως θα αναπτυχθεί και στην επόμενη ενότητα, ιδιαίτερα στο τομέα της 

μεταλλουργίας και ιδιαίτερα στο πεδίο των χυτών αντικειμένων, μπορεί να προκύψει 

μία πληθώρα ελατωμμάτων. Το ενδιαφέρον στη συγκεκριμένη εφαρμογή, βρίσκεται 

στο γεγονός ότι το σύστημα που αναπτύχθηκε, δεν περιορίστικε στον εντοπισμό μόνο 

επιφανειακών σφαλμάτων, δηλαδή ελατωμμάτων που θα μπορούσαν να φανούν με 

οπτική επιθεώρηση μίας εικόνας του αντικειμένου από μίακοινή κάμερα. Αντίθετα, 

υπήρξε προσπάθεια βελτίωσης της διαδικασίας εντοπισμού σφαλμάτων στο 

εσωτερικό του τεμαχίου, πχ πορώδες αερίου, με τη χρήση μη καταστρεπτικών 

μεθόδων ελέγχου (NONDESTRUCTIVE Testing). Συνεπώς, έγινε χρήση ακτίνων–χ, 

για την οπτική πρόσβαση στο εσωτερικό του τεμαχίου, ενώ στη συνέχεια, έγινε η 

επεξεργασία των εικόνων με κάποιες μεθόδους επεξεργασίας εικόνας όπως, τεχνικές 

κυματιδίων (wavelet technique), 2
ης

 τάξης παραγώγους και μορφολογικές λειτουργίες 

για την εξαγωγή της πληροφορίας προς επεξεργασία. Εκτενέστερη αναφορά σε 

κάποιες από αυτές τις μεθόδους που χρησημοποιήθηκανκαι στη παρούσα εργασία, θα 

γίνει και στα κεφάλαια 3, 4, 5. Στη συνέχεια, δίνεται μία σύντομη περιγραφή του 

αντικειμένου της παρούσας εργασίας. 

 

1.4 Σκοπός της εργασίας 

Σκοπός της παρούσας εργασίας είναι η δημιουργία μίας διάταξης μηχανικής 

όρασης για τη διασφάλιση ποιότητας ενός μεταλλικού εξαρτήματος στο τομέα της 

αυτοκινητοβιομηχανίας, όπως αυτό εικονίζεται παρακάτω. 
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.  

Εικόνα 9 Πάνω και Κάτω όψη τεμαχίου 

Αναλυτικότερα, τα ελαττώματα που μπορούν να συναντήσουμε στο 

συγκεκριμένο εξάρτημα είναι ποικίλα. Αυτό, εξαρτάται τόσο από τεχνική παραγωγής 

του τεμαχίου (χυτοπρεσσαριστό) [4][5], όσο και από τη γενικότερη διαδικασία 

παραγωγής του. Στη πρώτη περίπτωση, μπορούν να παρατηρηθούν αγέμιστες 

περιοχές, ρωγμές ή μαύρα στίγματα που επηρεάζουν τη ποιότητα της επιφάνειας του 

τεμαχίου. Στη δεύτερη περίπτωση, ουσιαστικά έχουμε τραυματισμό του τεμαχίου 

κατά τη μεταφορά του από κάθε στάδιο παραγωγής. Αυτά τα σφάλματα, μπορούν να 

θεωρηθούν τυχαία, αφού δεν είμαστε σε θέση να γνωρίζουμε που ακριβώς θα 

συμβούν και πλήττουν κυρίως είτε τις ακμές του κομματιού είτε τις ομαλές 

επιφάνειές του. Όπως θα αναφερθεί και αργότερα, εκτός των άλλων, κύριο κομμάτι 

τις εργασίας θα επικεντρωθεί σε ένα συγκεκριμένο είδος σφάλματος και ειδικότερα 

στη παρουσία ή μη ενός πίρου, όπως αυτός παρουσιάζεται παρακάτω. 

 

Εικόνα 10 Παρουσία και Απουσία πίρου 

 

1.4.1 Ελαττώματα Χύτευσης 

Ως ελάττωμα χύτευσης (casting defect), ορίζεται μια ανεπιθύμητη ανωμαλία σε 

μια διαδικασία χύτευσης μετάλλου. Όπως προαναφέραμε, αναλόγως με τα ποιοτικά 

πρότυπα και τις απαιτήσεις της παραγωγικής διαδικασίας, μερικά ελαττώματα 

μπορούν να γίνουν ανεκτά, άλλα μπορούν να επισκευαστούν, ενώ υπάρχει η 

περίπτωση, αυτά να καταστήσουν το προϊόν ακατάλληλο και να πρέπει να 

απομακρυνθούν από την αλυσίδα παραγωγής. Γενικά, μπορούν να κατανεμηθούν στις  

παρακάτω κύριες κατηγορίες [6]: 
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 Πορώδες αερίου (Gas porosity) 

Χαρακτηρίζεται από το σχηματισμό φυσαλίδων εντός της χύτευσης αφού αυτό 

κρυώσει. Αναλυτικότερα, αυτό οφείλεται στην ιδιότητα των περισσότερων υλικών σε 

υγρή μορφή, να μπορούν να συγκρατούν μεγάλες ποσότητες διαλυμένου αερίου, ενώ 

αντίθετα το ίδιο υλικό στη στερεή του μορφή δεν δύναται και έτσι, το εγκλωβισμένο 

αέριο σχηματίζει φυσαλίδες εντός του υλικού καθώς αυτό κρυώνει και 

στερεοποιείται. Αυτού του είδους ελάττωμα, μπορεί να εμφανιστεί όχι μόνο στην 

επιφάνεια του υλικού ως πορώδες αλλά και στο εσωτερικό του, επηρεάζοντας με 

αυτό τον τρόπο τόσο την ποιότητα της επιφάνειας όσο και γενικότερα την αντοχή του 

υλικού. Πιο συγκεκριμένα, στη χύτευση αλουμινίου, ο υδρογόνο είναι το μόνο αέριο 

που διαλύεται σε σημαντική ποσότητα, ενώ η τήξη του υλικού  σε κενό ή σε 

περιβάλλον αερίων χαμηλής διαλυτότητας μπορεί να οδηγήσει στην αποτροπή του 

φαινομένου. 

 Ελαττώματα συρρίκνωσης (Shrinkage defects) 

Αυτού του είδους ελάττωμα, παρατηρείται από τη φυσική ιδιότητα του υλικού 

χύτευσης να καταλαμβάνει μικρότερο όγκο όταν στερεοποιείται, από όταν βρίσκεται 

σε υγρή μορφή. Έτσι, είναι πιθανό,  να μην υπάρχει αρκετό διαθέσιμο τροφοδοτικό 

μέταλλο για να αντισταθμίσει τη συρρίκνωση που πραγματοποιείται. Ειδικότερα, 

αυτά τα ελαττώματα διακρίνονται σε ανοικτού και κλειστού τύπου (open & closed 

shrinkage defects). Στη πρώτη περίπτωση, τα ελαττώματα βρίσκονται σε επαφή με 

την ατμόσφαιρα, οπότε καθώς παρατηρείται η συρρίκνωση, αυτή αντισταθμίζεται με 

αέρα δημιουργώντας κοιλότητες στην επιφάνεια του υλικού. Στη δεύτερη περίπτωση, 

οι ατέλειες σχηματίζονται εντός του όγκου του υλικού, λόγω του ότι απομονωμένες 

ποσότητες του υλικού σε υγρή μορφή σχηματίζονται εντός του στερεοποιημένου 

μετάλλου. Σημαντικό ρόλο στο σχηματισμό τέτοιων ελαττωμάτων, διαδραματίζουν οι 

προσμίξεις και οι ακαθαρσίες που μπορεί να περιέχει το μέταλλο. 

 Ελαττώματα χύτευσης μετάλλων (Pouring metal defects) 

Πρόκειται για ελαττώματα, τα οποία εμφανίζονται όταν το υγρό μέταλλο δεν 

γεμίζει πλήρως τη κοιλότητα του καλουπιού, αφήνοντας κενά τμήματα. Πιο 

συγκεκριμένα, οφείλονται στη περιορισμένη ρευστότητα του υγρού μετάλλου είτε σε 

ιδιομορφίες του καλουπιού που περιλαμβάνουν αρκετά στενές διατομές από τις 

οποίες πρέπει να διέλθει το μέταλλο. Επιπλέον, ένας ακόμα λόγος για την εμφάνιση 

τέτοιων ατελειών είναι η πρόωρη πήξη του υλικού, πριν αυτό προλάβει να καλύψει 

την απαιτούμενη κοιλότητα του καλουπιού. Καθοριστικό ρόλο για την πρόληψη 

τέτοιων ελαττωμάτων, διαδραματίζουν η σύνθεση του υλικού, η θερμοκρασία πήξης 

και τήξης του καθώς ,η θερμοκρασιακή διαφορά μεταξύ υλικού και καλουπιού, 

καθώς και ο σωστός σχεδιασμός του τελευταίου για την αποφυγή αντίθλιψης (back 

pressure).  

 

 Μεταλλουργικά ελαττώματα (Metallurgical defects) 

Παρόλο που συνήθως αποτελούν ένα μικρό μέρος των ατελειών που 

παρατηρούνται, συχνά οδηγούν σε χρονοβόρες και δαπανηρές διαδικασίες για την 
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αντιμετώπισή τους. Σε αυτή τη κατηγορία κυριαρχούν δύο τύποι ελαττωμάτων: τα  

θερμά δάκρυα (hot tears or hot cracking) και τα θερμά σημεία (hot spots). Οφείλονται 

κυρίως στις πρακτικές ψύξης που χρησιμοποιούνται, στη σύνθεση του μετάλλου 

όπως επίσης και στον σχεδιασμό του καλουπιού. Λεπτομερής αναφορά στα 

ελαττώματα χύτευσης μπορούν να βρεθούν στην αναφορά [6] από τη North American 

Die Casting Association. Παρακάτω ακολουθούν χαρακτηριστικές ατέλειες που 

συναντώνται συχνά στη βιομηχανία. 

 

 

 

 

 
Εικόνα 11 Ελαττώματα συρρίκνωσης [5]  

 

 
Εικόνα 12 Πορώδες Αερίου[5] 

 
 
 
 
 

 

 
Εικόνα 13 Μεταλλουργικά Ελαττώματα [5] 

 

 
Εικόνα 14 Ελάττωμα Χύτευσης[6] 
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Κεφάλαιο 2 

Μηχανική Όραση και Τεχνικές Φωτισμού 

2.1 Βασικοί Ορισμοί 

Πιθανότατα, κανένα άλλο τμήμα ενός συστήματος μηχανικής όρασης δεν έχει 

προκαλέσει περισσότερη καθυστέρηση, υπερβάσεις κόστους και  γενικότερες 

δυσκολίες στην υλοποίηση από ότι ο φωτισμός. Αυτό συμβαίνει γιατί, ιστορικά, ο 

φωτισμός ήταν, ίσως, το τελευταίο κομμάτι το οποίο προσδιοριζόταν, αναπτυσσόταν 

και χρηματοδοτούνταν αφού μέχρι σχετικά πρόσφατα δεν υπήρχε  κάποιο 

τυποποιημένο σύστημα φωτισμού στην αγορά. Το γεγονός αυτό, σημαίνει ότι οι 

περισσότερες λύσεις βασίζονται σε μη βιομηχανικού τύπου προϊόντα, που όμως, 

χαρακτηρίζονται και από τα ανάλογα μειονεκτήματα όπως θα δούμε και παρακάτω.  

Στη συνέχεια, θα προσπαθήσουμε να αναφέρουμε τα σημαντικότερα σημεία 

τα οποία θα πρέπει να λαμβάνονται υπόψη για την ανάπτυξη ενός πρακτικού 

συστήματος φωτισμού επικεντρώνοντας σε 3 κύριες περιοχές [7]: 

 

1) Τη γνώση : 

 Ειδών λαμπτήρων, καθώς και τα πλεονεκτήματα/μειονεκτήματα 

που αυτοί παρουσιάζουν σε κάθε περίπτωση. 

 Είδους κάμερας σε ότι φορά την απόδοση αλλά και το εύρος 

φάσματος. 

 Τεχνικών φωτισμού και των εφαρμογών τους σε σχέση με την 

ομαλότητα και την ανακλαστικότητα της εξεταζόμενης επιφάνειας. 

2) Τους 4 βασικούς πυλώνες φωτισμού: 

 Τη γεωμετρία 

 Το μοτίβο ή τη δομή 

 Το μήκος κύματος 

 Τα φίλτρα 

3) Τη λεπτομερή ανάλυση : 

 Του άμεσου περιβάλλοντος επιθεώρησης - Φυσικοί περιορισμοί 

και απαιτήσεις. 

 Δοκίμιο – Αλληλεπίδραση του φωτισμού σε  σχέση με το εκάστοτε 

δοκίμιο. 

 

Όταν συλλέξουμε πληροφορίες από αυτές τις 3 περιοχές και τις αναλύσουμε 

σε σχέση με ένα συγκεκριμένο δοκίμιο και τις ειδικές απαιτήσεις, τότε, μπορούμε να 

επιτύχουμε τον πρωταρχικό στόχο της ανάλυσης ενός συστήματος μηχανικής όρασης, 

το οποίο και ικανοποιεί 3 βασικά κριτήρια αποδοχής: 

1) Μεγιστοποίηση αντίθεσης των χαρακτηριστικών που μας ενδιαφέρουν 

2) Ελαχιστοποίηση αντίθεσης οπουδήποτε αλλού 
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3) Σχετική ευρωστία 

 

2.1.1 Πηγές φωτός και φασματικό περιεχόμενο 

Οι ακόλουθες πηγές φωτός χρησιμοποιούνται συνήθως στη μηχανική όραση [7]: 

 

 Fluorescent  Metal Halide(Mercury) 

 Quartz Halogen  Xenon 

 Led  High Pressure Sodium 

 

Οι τύποι της πρώτης στήλης συναντώνται μακράν πιο πολύ στη βιομηχανία, 

κυρίως για μικρής έως μεσαίας κλίμακας διατάξεις επιθεώρησης, ενώ οι υπόλοιποι 

χρησιμοποιούνται κυρίως για εφαρμογές μεγαλύτερου μεγέθους. Παρακάτω, δίνονται 

συνοπτικά τα κυριότερα χαρακτηριστικά των πηγών της αριστερής στήλης. 

 
 

Εικόνα 15 Βασικά χαρακτηριστικά κοινών πηγών φωτισμού [7] 

 
Εικόνα 16 Σχετική Ένταση σε συνάρτηση με το φασματικό περιεχόμενο [7] 
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Εικόνα 17 Απόλυτη αποδοτικότητα του αισθητήρα κάμερας ως συνάρτηση του μήκους κύματος [7] 

 

Συνεπώς, με βάση τα παραπάνω διαγράμματα αλλά και τα όσα αναφέραμε 

προηγουμένως, η επιλογή της κατάλληλης πηγής φωτός αλλά και της κάμερας 

φαίνεται να είναι πολύ πιο πολύπλοκη από όσο θα περίμενε κανείς. Έτσι, κανείς θα 

μπορούσε να αναφέρει τα εξής χαρακτηριστικά σημεία: 

 Ταύτιση της μέγιστης ευαισθησίας του αισθητήρα της κάμερας με το μέγιστο 

μήκος κύματος του λαμπτήρα ώστε να εκμεταλλευτούμε πλήρως την έξοδο 

της διάταξης. 

 Χρήση μονοχρωματικών LED, σε συνδυασμό με ζωνοπερατά φίλτρα ώστε να 

έχουμε αποκοπή του περιβάλλοντος (ambient) φωτισμού που θα μπορούσε να 

προκαλέσει προβλήματα. 

 

2.1.2 4 βασικοί πυλώνες φωτισμού 

Όπως προαναφέραμε, οι 4 βασικοί πυλώνες φωτισμού μίας διάταξης είναι: 

 

1) Γεωμετρία: Η 3D χωρική σχέση μεταξύ του δοκιμίου, του φωτισμού και 

της κάμερας 

2) Μοτίβο ή Δομή: Ο τρόπος με τον οποίο το φως προβάλλεται στο δοκίμιο 

3) Μήκος κύματος ή Χρώμα: Πως το φως ανακλάται ή απορροφάται με 

διαφορετικούς τρόπους από το δοκίμιο αλλά και το άμεσο παρασκήνιο. 

4) Φίλτρα: Η αποκοπή ή η διέλευση συγκεκριμένων μηκών κύματος  καθώς 

και η ρύθμιση της κατεύθυνσης του φωτός. 

 

Η διαχείριση αυτών των 4 σημείων, έτσι ώστε να ικανοποιούνται τα 3 

προαναφερθέντα κριτήρια αποδοχής είναι κρίσιμης σημασίας.  

 

2.1.3 Περιβάλλον 

  Σε σχέση με το περιβάλλον και το φωτισμό υπάρχουν 2 κύρια θέμστα προς 

αξιολόγηση ώστε να βρούμε τη βέλτιστη λύση: 
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1) Άμεσο περιβάλλον Επιθεώρησης. 

2) Αλληλεπίδραση Φωτισμού-Δοκιμίου. 

 

2.1.4 Άμεσο περιβάλλον Επιθεώρησης 

Συχνά στην πράξη, ανάλογα με το είδος της εφαρμογής υπάρχουν ρομποτικοί 

βραχίονες και διατάξεις για την διαχείριση του τεμαχίου, που μπορούν να 

περιορίζουν σε μέγιστο βαθμό την επιλογή του εξοπλισμού, οδηγώντας σε 

συμβιβασμούς οι οποίοι σε συνδυασμό με τη φύση του βιομηχανικού περιβάλλοντος 

θα πρέπει να γίνουν με μεγάλη προσοχή. Πιο συγκεκριμένα, όπως έχουμε ήδη 

αναφέρει, o περιβάλλων (ambient) φωτισμός μπορεί να έχει τρομερό αντίκτυπο  στη 

ποιότητα και τη συνέπεια των επιθεωρήσεων, ιδιαίτερα όταν χρησιμοποιείται μία 

πολυφασματική πηγή, όπως το λευκό φως. Κοινές πηγές αυτού θεωρούνται ο 

τεχνικός φωτισμός του χώρου του εργοστασίου καθώς και το ηλιακό φως. 

Λεπτομερής τρόποι αντιμετώπισης του περιβάλλοντος φωτισμού μπορούν να 

βρεθούν στην αντίστοιχη βιβλιογραφία [8]. 

 

2.1.5 Αλληλεπίδραση δοκιμίου-φωτός  

Το πως ένα δοκίμιο αλληλεπιδρά με τον ειδικό (task specific) όπως και με το 

περιβάλλοντα φωτισμό σχετίζεται με  πολλούς παράγοντες,  οι οποίοι  εξαρτώνται 

από το είδος της εφαρμογής και η ανάλυση τους ξεπερνά το στόχο αυτής της 

εργασίας. Συνακόλουθα, θα δοθούν κάποια χαρακτηριστικά παραδείγματα που θα 

φανερώσουν με έναν διαισθητικό τρόπο τη σπουδαιότητα του κατάλληλου φωτισμού. 

 

 
Εικόνα 18 Έμφαση σε διαφορετικά χαρακτηριστικά, ανάλογα με είδος φωτισμού [7] 

 
Εικόνα 19 Φωτισμός με χαμηλή και υψηλή αντίθεση [7] 
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Εικόνα 20 Δημιουργία hot spot [7] 

 

2.2 Τεχνικές Φωτισμού 

Οι τεχνικές φωτισμού περιλαμβάνουν τα ακόλουθα: 

 Οπίσθιος φωτισμός (Back Lighting) 

 Διάχυτος φωτισμός (Diffuse Lighting), επίσης γνωστός ως Πλήρως φωτεινό 

πεδίο (Full Bright Field) 

 Φωτεινό πεδίο (Bright Field) 

 Σκοτεινό πεδίο (Dark Field) 

 

Η εφαρμογή συγκεκριμένων τεχνικών απαιτεί ιδιαίτερο είδος φωτισμού όπως 

επίσης και γεωμετρία ή διάταξη κάμερας, ενώ άλλες είναι απλούστερες, χωρίς 

ιδιαίτερες απαιτήσεις. Συγκεκριμένα: 

 

 

Οπίσθιος φωτισμός  

Παράγει εικόνες υψηλής αντίθεσης, αφού 

δημιουργεί σκούρα περιγράμματα σε 

αντίθεση με ένα φωτεινό υπόβαθρο. Οι 

πιο συχνές χρήσεις είναι η ανίχνευση της 

παρουσίας/απουσίας οπών, του 

προσανατολισμού του δοκιμίου ή η 

μέτρηση διαστάσεων. 

 

 

Διάχυτος φωτισμός 

Αυτή η μέθοδος χρησιμοποιείται κυρίως 

σε ιδιαίτερα γυαλιστερές κατοπτρικές 

επιφάνειες ή σε δοκίμια με περίπλοκες 

γεωμετρίες, όπου απαιτείται ομοιόμορφος 

φωτισμός από πολλαπλές διευθύνσεις. 

Υπάρχουν πολλαπλές υλοποιήσεις αλλά 

οι 2 κύριοι τύποι όπως φαίνονται στην 

εικόνα είναι α)hemispherical dome/ 

cylinder (αριστερά) και  b) on-axis(δεξιά) 
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Μερικώς φωτεινό πεδίο ή κατευθυνόμενος 

φωτισμός 

Αποτελεί τη πιο ευρέως διαδεδομένη τεχνική 

φωτισμού στις μέρες μας. Η κύρια διαφορά με 

τη παραπάνω οn-axis τεχνική είναι ότι είναι 

κατευθυντική, τυπικά από μία σημειακή πηγή 

και αποτελεί ιδανική λύση όταν θέλουμε να 

δημιουργήσουμε ικανοποιητική αντίθεση 

ώστε να αυξήσουμε συγκεκριμένα τοπολογικά 

χαρακτηριστικά. Ωστόσο, όταν η πηγή 

τοποθετείται on-axis είναι πιθανό να 

δημιουργηθεί το φαινόμενο «hotspot» 

ανάκλασης. 

 

 

Φωτισμός σκοτεινού πεδίου 

Αποτελεί μία από τις πιο περίπλοκες τεχνικές 

που θα μπορούσαμε ωστόσο να πούμε ότι 

ομοιάζει με το σύστημα φωτισμού που 

χρησιμοποιείται και από τα αυτοκίνητα, ενώ 

είναι ιδανική για την ανίχνευση μικρών 

ατελειών σε επιφάνειες, όπως φαίνεται και 

στη παρακάτω εικόνα. 

 

 
Εικόνα 21 Μέθοδοι Bright field - Dark field για εντοπισμό ελαττώματος σε καθρέφτη [8] 

 

Όπως γίνεται φανερό,  η επιλογή της κατάλληλης τεχνικής φωτισμού, αποτελεί από 

μόνη της μία πολύ περίπλοκη διαδικασία, η οποία μάλιστα χρήζει προσαρμογής στις 

απαιτήσεις και ιδιαιτερότητες τις εκάστοτε εφαρμογής και καλό θα ήταν να μελετάται 

ενδελεχώς [8].
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Κεφάλαιο 3 

Επεξεργασία εικόνας 

 

3.1 Διαδικασία Εντοπισμού Αντικειμένων 

Μια ψηφιακή εικόνα μπορεί να παραχθεί από ποικίλες συσκευές, ανάλογα τη χρήση 

της. Έτσι, υπάρχουν εικόνες που προκύπτουν από κάμερες, τομογράφους, υπέρηχους, 

ραντάρ, κτλ., οι οποίες παρέχουν διαφορετικές πληροφορίες προς επεξεργασία. Οι 

εικόνες, μπορεί να είναι δυσδιάστατες ή τρισδιάστατες, ενώ οι τιμές των 

εικονοστοιχείων (pixel) μπορεί να αντιστοιχούν σε ένταση του φωτός, όπως επίσης 

και σε φυσικά μεγέθη όπως βάθος, απορρόφηση και ανάκληση ηχητικών ή 

ηλεκτρομαγνητικών κυμάτων κοκ. Μετά τη σύλληψη της εικόνας από τη συσκευή, 

κατά κανόνα ακολουθούνται τα παρακάτω βήματα για την αναγνώριση αντικειμένων:  

1. Προεπεξεργασία της εικόνας 

2. Εξαγωγή χαρακτηριστικών 

3. Εντοπισμός και κατάτμηση 

4. Επεξεργασία υψηλού επιπέδου 

5. Λήψη αποφάσεων 

 

3.1.1 Προεπεξεργασία εικόνας 

Η προεπεξεργασία εικόνας πραγματοποιείται, ώστε να είναι δυνατή η 

εξαγωγή των απαιτούμενων πληροφοριών από αυτή. Μορφές προεπεξεργασίας είναι 

η μείωση του “θορύβου” με σκοπό η εικόνα να είναι περισσότερο ξεκάθαρη, 

αύξηση της αντίθεσης ώστε να ξεχωρίζουν τα διαφορετικά αντικείμενα όπως και η 

κλιμάκωση (scaling) των διαστάσεων της εικόνας με σκοπό την εστίαση σε 

συγκεκριμένα σημεία της.  

Υπάρχουν διάφορες μέθοδοι μείωσης θορύβου της εικόνας [9]. Μερικές από 

τις πιο διαδεδομένες είναι το φίλτρο του Gauss (Gaussian blur), το φίλτρο διαμέσου 

(Median filter) και το αμφίπλευρο φίλτρο (Bilateral filter) [10]. Το φίλτρο του 

Gauss προκαλεί μια ελαφριά αλλοίωση της εικόνας χρησιμοποιώντας την συνάρτηση 

του Gauss (κανονικής κατανομής) για την επεξεργασία των εικονοστοιχείων. Η 

χρήση του, όπως θα δούμε και παρακάτω, γίνεται για την βελτίωση αλγόριθμων 

ανίχνευσης ακμών, όπως του αλγόριθμου δύο διαστάσεων του Laplace (2-D Laplace 

Filter) ο οποίος είναι ιδιαίτερα ευαίσθητος στον θόρυβο. 
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Εικόνα 22 Εφαρμογή Gaussian blur 

Το φίλτρο διαμέσου είναι μια μη-γραμμική μέθοδος, η οποία χρησιμοποιεί 

ένα σύνολο γειτονικών εικονοστοιχείων για να αποφασίσει την μεταβολή της τιμής 

του κάθε εικονοστοιχείου. Πιο συγκεκριμένα, για κάθε εικονοστοιχείο, επιλέγεται 

είτε μία γειτονιά τετραγώνου είτε μια σειρά γύρω του, επιλέγοντας τον διάμεσό τους 

ως τον αριθμό που θα εκχωρηθεί στο συγκεκριμένο εικονοστοιχείο.  

 

Εικόνα 23 Φίλτρο Διαμέσου 

Το αμφίπλευρο φίλτρο (Bilateral filter) αποτελεί επίσης, μια μη-γραμμική 

μέθοδο. Η κύρια διαφορά με τα προηγούμενα είναι ότι ως τιμή εκχώρησης στο 

εικονοστοιχείο θα είναι η μέση τιμή των γειτονικών, θεωρώντας όμως τα εγγύτερα ως 

σημαντικότερα, τοποθετώντας έτσι κάποια βάρη στις τιμές των εικονοστοιχείων, 

ανάλογα με την απόσταση που έχουν με το συγκεκριμένο. Η μέθοδος αυτή, όπως και 

οι προηγούμενες, χρησιμοποιείται για την ανίχνευση των ακμών αλλά επίσης και για 

την διατήρησή τους. 

 

Εικόνα 24 Αμφίπλευρο φίλτρο 
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Από άποψη απόδοσης, το φίλτρο του Gauss είναι η ταχύτερη μέθοδος και 

γενικά καλή σε πολλές εφαρμογές. Το φίλτρο διαμέσου έχει το πλεονέκτημα ότι είναι 

μη παραμετρική μέθοδος, γεγονός που την κάνει καλύτερη για κάποια είδη θορύβου. 

Όσο για το αμφίπλευρο φίλτρο, είναι αργή μέθοδος, όμως διατηρεί σε μεγάλο βαθμό 

τις ακμές, σε αντίθεση με τα άλλα φίλτρα. 

 

3.2 Εξαγωγή χαρακτηριστικών 

Βασικές Αρχές και θεωρία ανίχνευσης ακμών 

Η ανίχνευση ακμών, είναι μία από τις πιο συχνά χρησιμοποιούμενες 

λειτουργίες στην ανάλυση εικόνας, και πιθανότατα υπάρχουν περισσότεροι 

αλγόριθμοι στη βιβλιογραφία για ενίσχυση και ανίχνευση ακμών από οποιοδήποτε 

άλλο αντικείμενο [11]. Ο λόγος για αυτό, είναι ότι οι ακμές σχηματίζουν, ως επί το 

πλείστον, το περίγραμμα ενός αντικειμένου και όπως γνωρίζουμε ο διαχωρισμός των 

αντικειμένων από το περιβάλλον έχει ιδιαίτερο ενδιαφέρον σε τομείς όπως η 

επεξεργασία εικόνας και τα συστήματα όρασης. 

Μία ακμή, είναι ένα όριο ανάμεσα σε ένα αντικείμενο και το υπόβαθρο και 

υποδεικνύει το όριο ανάμεσα σε αλληλεπικαλυπτόμενα αντικείμενα. Αυτό σημαίνει, 

ότι αν οι ακμές σε μία εικόνα μπορούν να αναγνωριστούν με ακρίβεια, όλα τα 

αντικείμενα μπορούν να εντοπιστούν και βασικές ιδιότητες όπως το εμβαδό, η 

περίμετρος και το σχήμα μπορούν να μετρηθούν. Αφού η όραση υπολογιστών 

περιλαμβάνει την αναγνώριση και την ταξινόμηση  αντικειμένων σε μία εικόνα, η 

ανίχνευση ακμών είναι ένα απαραίτητο εργαλείο. 

 

Εικόνα 25 Παράδειγμα ανίχνευσης ακμών [11] 

Στην εικόνα 25 βλέπουμε ένα άμεσο παράδειγμα της διαδικασίας που 

προαναφέραμε.  Στο τελικό αποτέλεσμα, θα πρέπει να αναφέρουμε ότι  δεν υπάρχει 

τρόπος να διαχωρίσουμε ποιο κομμάτι της εικόνας είναι υπόβαθρο και πιο  κομμάτι 

του αντικειμένου. Μόνο τα όρια μεταξύ των διάφορων περιοχών  αναγνωρίζονται. 

Ωστόσο, δεδομένου ότι οι κηλίδες στην εικόνα είναι οι επιφάνειες των αντικειμένων, 

μπορούμε να εξάγουμε το συμπέρασμα ότι η κηλίδα #3 καλύπτει ένα κομμάτι της #2 

και για αυτό βρίσκεται πιο κοντά στη κάμερα. 

Από τεχνικής άποψης, η ανίχνευση ακμών είναι μία διαδικασία η οποία 

αποτελείται από πολλά στάδια μερικά από τα οποία θα εξετάσουμε και στη πορεία 



Μεταπτυχιακή διπλωματική εργασία 

 

26 | σ ε λ ί δ α  
 

της παρούσας εργασίας. Έτσι, για να ακριβολογούμε, η ανίχνευση ακμών είναι η 

διαδικασία εντοπισμού των εικονοστοιχείων που αποτελούν την ακμή, ενώ 

αντίστοιχα η ενίσχυση ακμών είναι η προσπάθεια αύξησης της αντίθεσης ανάμεσα 

στις ακμές και το υπόβαθρο, ώστε αυτές να γίνουν περισσότερο φανερές. Συνήθως, 

ανάλογα με την εφαρμογή, αυτό το βήμα περιλαμβάνει ένα μεγάλο μέρος 

επεξεργασίας εικόνας, αφού η σωστή εξαγωγή των ακμών μπορεί να κάνει πολύ 

ευκολότερες και πιο αξιόπιστες τις διαδικασίες που θα ακολουθήσουν στην 

εκάστοωτε περίπτωση.  

Χαρακτηριστικές ενέργειες αυτού του σταδίου αποτελούν οι μορφολογικοί 

μετασχηματισμοί των εικόνων, όπως διάβρωση (erosion), διαστολή (dilation) αλλά 

και συνδυασμούς αυτών όπως άνοιγμα (opening) και κλείσιμο (closing) 

[12].Επιπροσθέτως, μία ακόμα σημαντική διαδικασία σε ότι αφορά τις ακμές είναι η 

ιχνηλάτηση ακμών (edge tracing). Εδώ, γίνεται συλλογή των θέσεων των 

εικονοστοιχείων  που αποτελούν την ακμή σε μία λίστα. Αυτό μάλιστα γίνεται με 

συνεπή τρόπο (ωρολογιακά ή αντιωρολογιακά ). Ο αλγόριθμος κωδικοποίησης 

αλυσίδας (chain coding) είναι ένα χαρακτηριστικό παράδειγμα για αυτή την εργασία. 

Το αποτέλεσμα είναι μία non-raster αναπαράσταση του αντικειμένου που μπορεί να 

χρησιμοποιηθεί για τη μέτρηση διάφορων μεγεθών του σχήματος ή και την 

ταυτοποίηση του. 

Ωστόσο, γυρνώντας πάλι στις βασικές θεωρήσεις κάποιος θα μπορούσε να πει 

ότι υπάρχει ένα πλήθος ορισμών μίας ακμής, ανάλογα με τη περίπτωση που κάθε 

φορά αντιμετωπίζουμε. Ένας από τους πιο κοινούς και γενικούς ορισμούς είναι αυτός 

της ιδανικής βηματικής ακμής (step edge), όπως αυτή φαίνεται στο παρακάτω σχήμα. 

Σε αυτό το μονοδιάστατο πρόβλημα, η ακμή είναι απλά μία αλλαγή στο επίπεδο του 

γκρι που συμβαίνει σε μία συγκεκριμένη θέση. Συνεπώς, όσο μεγαλύτερη είναι αυτή 

η αλλαγή, τόσο πιο εύκολα γίνεται ο εντοπισμός της ακμής. Ωστόσο, μία πρώτη 

περιπλοκή συμβαίνει λόγω της ψηφιοποίησης. Στην πράξη είναι απίθανο η εικόνα να 

δειγματοληφθεί με τέτοιο τρόπο ώστε όλες οι ακμές να εντοπίζονται ακριβώς μέσα σε 

ένα περιθώριο ενός εικονοστοιχείου. Στην πραγματικότητα, αυτή η αλλαγή του 

επιπέδου γκρι μπορεί να εκτείνεται σε έναν αριθμό από εικονοστοιχεία εικόνα 26 b-

d. Έτσι, η θέση της ακμής  θεωρείται το κέντρο της ‘ράμπας’ που συνδέει το χαμηλό 

και υψηλό επίπεδο γκρι. 

Μία δεύτερη επιπλοκή είναι το θέμα του θορύβου. Λόγω πολλών παραγόντων 

όπως ο φωτισμός, ο τύπος της κάμερας και ο φακός, η κίνηση, η σκόνη κτλ είναι 

εξαιρετικά απίθανο 2 εικονοστοιχεία που έχουν ακριβώς το ίδιο επίπεδο χρώματος, 

να έχουν το ίδιο επίπεδο και στην εικόνα.  
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Εικόνα 26 Βηματικές ακμές [11] 

 

Ουσιαστικά, μπορούμε να πούμε ότι υπάρχουν 3 είδη τελεστών για την ανίχνευση 

ακμών. 

 Το πρώτο είδος, είναι ο τελεστής παραγώγου  που έχει ως σκοπό να ανιχνεύει 

τμήματα όπου υπάρχουν μεγάλες αλλαγές στην ένταση. 

 Το δεύτερο είδος, ομοιάζει με τη τεχνική αντιστοίχισης υποδείγματος 

template matching, όπου η ακμή μοντελοποιείται από μία μικρή εικόνα που 

περιέχει κάποιες από τις ιδιότητες της ιδανικής ακμής. 

 Τέλος, υπάρχουν τελεστές που χρησιμοποιούν μαθηματικά μοντέλα της 

ακμής. Τα καλύτερα από αυτά χρησιμοποιούν και ένα μοντέλο θορύβου που 

λαμβάνεται υπόψη. 

 

Χαρακτηριστικά παραδείγματα ανιχνευτών της 2
η
 κατηγορίας, αποτελούν ο Sobel 

edge [13], ο οποίος χρησιμοποιεί υποδείγματα με τη μορφή μασκών συνέλιξης που 

έχουν τις παρακάτω τιμές: 

 

ενώ στη τελευταία ανήκει ο ανιχνευτής ακμών Marr-Hildreth, όπου στα τέλη του 

1970, o David Marr επιχείρησε να συνδυάσει ό,τι ήταν γνωστό από το βιολογικό 

σύστημα όρασης σε ένα μοντέλο που θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί στο χώρο της 

μηχανικής όρασης [14]. 



Μεταπτυχιακή διπλωματική εργασία 

 

28 | σ ε λ ί δ α  
 

Ωστόσο, στην παρούσα εργασία επιλέξαμε να χρησιμοποιήσουμε τον δημοφιλή 

ανιχνευτής ακμών Canny του οποίου τη λειτουργία θα αναλύσουμε λεπτομερέστερα 

παρακάτω [15]. 

3.3 Ανιχνευτής ακμών Canny  

Το 1986, ο John Canny όρισε ένα σύνολο στόχων που πρέπει να πληρεί ένας 

ανιχνευτής ακμών και περιέγραψε μία βέλτιστη μέθοδο που τους ικανοποιούσε. 

Αυτοί οι 3 στόχοι εν συντομία μπορούν να περιγραφούν ως ακολούθως : 

 Ποσοστό σφάλματος (Error rate): ο ανιχνευτής θα πρέπει να εντοπίζει μόνο 

τις πραγματικές ακμές κ όχι θόρυβο, ενώ παράλληλα θα πρέπει να τις 

εντοπίζει στο σύνολό τους και ανεξάρτητα από το θόρυβο ή την θέση τους. 

 Εντοπισμός (Localization): Η απόσταση ανάμεσα στα εικονοστοιχεία που 

έχει εντοπίσει ο αλγόριθμος και στα πραγματικά της ακμής πρέπει να είναι 

όσο το δυνατό πιο μικρή. 

 Απόκριση (Response): Ο ανιχνευτής δεν θα πρέπει να αναγνωρίζει 

πολλαπλές ακμές όταν στην εικόνα υπάρχει μόνο μία. 

 

Με τον αλγόριθμό του ο Canny, προσπαθεί να βρει ένα φίλτρο f που να 

μεγιστοποιεί το γινόμενο του SNR * localization και παράλληλα να ικανοποιεί το 

τρίτο περιορισμό. Αν και το αποτέλεσμα είναι αρκετά πολύπλοκο για να λυθεί 

αναλυτικά, μία αποδοτική προσέγγιση αποτελεί η πρώτη παράγωγος της συνάρτησης 

Gauss. Στις 2 διαστάσεις, η τελευταία έχει τη μορφή : 

 

με παραγώγους τόσο στη x, όσο και στη y διεύθυνση. Έτσι, η προσέγγιση στο 

βέλτιστο φίλτρο του Canny για την ανίχνευση ακμών είναι η G’ και συνεπώς 

συνελίσσοντας την εικόνα με τη συνάρτηση G’, έχουμε ως αποτέλεσμα μία εικόνα Ε 

στην οποία οι ακμές έχουν ενισχυθεί, παρά τη παρουσία θορύβου. Λεπτομερέστερα, η 

συνέλιξη είναι σχετικά απλή στην υλοποίηση της, ωστόσο είναι υπολογιστικά 

δαπανηρή ιδιαίτερα στη περίπτωση των 2 διαστάσεων, γεγονός που είχε παρατηρηθεί 

και στη περίπτωση του ανιχνευτή Marr. Ωστόσο, η συνέλιξη με μία 2-διάστατη 

συνάρτηση Gauss μπορούν να διαχωριστεί σε δύο συνελίξεις με μονοδιάστατες 

συναρτήσεις Gauss, ενώ η παραγώγιση μπορεί να γίνει έπειτα. Έτσι, ως αποτέλεσμα 

θα έχουμε 2 εικόνες: μία που αποτελεί τη x συνιστώσα της συνέλιξης με τη G’ και η 

άλλη που αποτελεί τη y συνιστώσα. 

Έως αυτό το σημείο ο αλγόριθμος Canny μπορεί να περιγραφεί ως εξής: 

1. Εισαγωγή εικόνας I προς επεξεργασία 
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2. Δημιουργία μίας μονοδιάστατης Γκαουσιανής μάσκας για συνέλιξη με τη Ι. η 

τυπική απόκλιση της συνάρτησης αποτελεί μία παράμετρο της λειτουργίας 

του ανιχνευτή ακμών. 

3. Δημιουργία μίας μονοδιάστατης μάσκας  για τη πρώτη παράγωγο της 

Γκαουσσιανής στη x κ y διεύθυνση, τις οποίες καλούμε Gx κ Gy. Ενώ 

χρησιμοποιούμε την ίδια τιμή σ όπως στο βήμα 2. 

4. Πραγματοποιούμε τη συνέλιξη της εικόνας Ι με τη G  ως προς τις γραμμές 

ώστε να πάρουμε τη x συνιστώσα της εικόνας Ix και ως προς τις στήλες ώστε 

να πάρουμε τη συνιστώσα Iy . 

5. Στη συνέχεια, συνελίσσουμε τη Ix με τη Gx ώστε να πάρουμε τη Ix’ και 

αντίστοιχα τη Ιy’. 

6. Υπολογίζουμε το μέτρο στην απόκριση ακμών, συνδυάζοντας τη x, y 

συνιστώσα. Πιο αναλυτικά, το μέτρο μπορεί να υπολογιστεί  σε κάθε pixel 

(x,y) ως: 

 

Το τελευταίο βήμα στην όλη διαδικασία, ίσως είναι λίγο πιο πολύπλοκο από 

ότι φαίνεται αρχικά. Η τιμή Μ των εικονοστοιχείων είναι μεγάλη, αν αυτά βρίσκονται 

σε μία ακμή, και μικρότερη σε αντίθετη περίπτωση. Συνεπώς, η τιμή ενός κατωφλιού  

θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί ώστε να γίνεται η διάκριση μεταξύ  μίας ακμής και 

του υποβάθρου. Αλλά αυτό στη πράξη δεν δίνει ικανοποιητικά αποτελέσματα. Έτσι, 

αυτό που υιοθετήθηκε ήταν να ληφθεί υπόψη και η διεύθυνση του gradient σε κάθε 

εικονοστοιχείο. Η βασική ιδέα, πίσω από αυτό ήταν ότι τα εικονοστοιχεία που 

αποτελούν μία ακμή έχουν που συνδέονται με μία διεύθυνση, έτσι το μέτρο του 

gradient σε ένα εικονοστοιχείο ακμής πρέπει να είναι μεγαλύτερο από το μέτρο του 

gradient στα εικονοστοιχεία που βρίσκονται εκατέρωθεν της ακμής. Το τελικό βήμα 

στον αλγόριθμο του Canny  ονομάζεται non-maximum suppression, όπου τα 

εικονοστοιχεία που δεν παρουσιάζουν τοπικό μέγιστο δεν λαμβάνονται υπόψη. Στην 

εικόνα 27 ακολουθεί ένα χαρακτηριστικό παράδειγμα των διάφορων σταδίων που 

ακολουθούνται κατά την εφαρμογή του Canny Edge detector. 

Όπως παρατηρούμε, η τελευταία εικόνα περιέχει τιμές επιπέδου γκρί και 

χρειάζεται επιπλέον εφαρμογή κατωφλίου ώστε να κριθεί ποια εικονοστοιχεία 

αποτελούν ακμές και ποια όχι. Συνεπώς, ο Canny  ως ένα επιπλέον βήμα προτείνει 

την επιλογή κατωφλίου (thresholding) χρησιμοποιώντας υστέρηση (hysteresis), παρά 

την επιλογή ενός μόνο κατωφλιού που θα εφαρμοστεί παντού. 
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Εικόνα 27 Ενδιάμεσα στάδια του ανιχνευτή ακμών Canny (a) X συνιστώσα συνέλιξης με 

Gaussian. (b) Y συνιστώσα συνέλιξης με Gaussian. (c) Χ συνιστώσα της εικόνας συνελιγμένης με 

τη παράγωγο της Gaussian. (d) Y συνιστώσα της εικόνας συνελιγμένη με τη παράγωγο της 

Gaussian. (e) Τελική εικόνα του μέτρου της εικόνας. (f) Ύστερα από μη-μέγιστη καταστολή.[12] 

Το Hysteresis thresholding, χρησιμοποιεί ένα υψηλό κατώφλι Th  και ένα 

χαμηλό Tl. Οποιοδήποτε εικονοστοιχεία στην εικόνα που έχει τιμή μεγαλύτερη από 

την Th θεωρείται ότι ανήκει σε ακμή. Ύστερα, όποια εικονοστοιχεία συνδέονται με 

αυτά που έχουν σημειωθεί ως εικονοστοιχεία ακμών, έχουν τιμή μεγαλύτερη από την 

Tl, επίσης επιλέγονται ως τέτοια. Τα υπόλοιπα, που έχουν τιμές μικρότερες από Tl 

απορρίπτονται.  

 

Εικόνα 28 Hysteresis thresholding. (a) Αρχική εικόνα. (b) Thresholding with a single low value. 

(c) After thresholding with a single high threshold. (d) After hysteresis thresholding.[8] 

Όπως έχουμε ήδη αναφέρει, ο ανιχνευτής ακμών Canny δεν αποτελεί το 

μόνο αλγόριθμο για την ανίχνευση ακμών. Χαρακτηριστικά παραδείγματα αποτελούν 

οι Sobel, Prewitt, Roberts οι οποίοι όμως συνήθως δεν δίνουν τόσο καλά 

αποτελέσματα όσο ο Canny. Ακόμα, άλλοι αλγόριθμοι με αξιοσημείωτα 

αποτελέσματα είναι ο Shen-Castan (ISEF) [12], ενώ υπάρχουν και αρκετές 

εφαρμογές που κάνουν χρήση ασαφούς λογικής [17].  Στη παρούσα εργασία, από 

αυτή τη πληθώρα επιλογών, χρησιμοποιήσαμε  τον αλγόριθμο του Canny, αφού 

αποτελεί έναν από τους πιο διαδεδομένους, με ακριβή και αξιόπιστα αποτελέσματα.  
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3.4 Αλγόριθμος Suzuki 

Με βάση το ότι χρησιμοποιούμε το πακέτο λογισμικού OpenCV, θα γίνει μία 

σύντομη αναφορά στον αλγόριθμο που χρησιμοποιείται σε αυτό για τον εντοπισμό 

του περιγράμματος κάποιου αντικείμενου [17]. Όπως αναφέραμε στη προηγούμενη 

ενότητα, βασική προϋπόθεση για την εύρεση περιγράμματος είναι ο εντοπισμός των 

γειτονικών εικονοστοιχείων, με σκοπό τον διαχωρισμό ενός αντικείμενου από το 

υπόβαθρο. Στη συγκεκριμένη δημοσίευση ένα εικονοστοιχείο του αντικειμένου 

θεωρείται ως 1 ή μαύρο και ένα εικονοστοιχείο του υποβάθρου θωρείται ως 0 ή 

άσπρο. Ένα εικονοστοιχείο θεωρείται γειτονικό με ένα άλλο όταν μοιράζονται μια 

ακμή ή μια κορυφή. Έτσι διακρίνονται δύο γειτονικότητες, η 4-γειτονικότητα (4-

neighbor) και η 8-γειτονικότητα (8-neighbor). Στην 4-γειτονικότητα, δύο 

εικονοστοιχεία θεωρούνται γειτονικά όταν μοιράζονται μόνο μια κοινή ακμή, 

σχηματίζοντας έτσι την Von Neumann-γειτονιά, ενώ στην 8-γειτονικότητα όταν 

μοιράζονται μια κοινή ακμή ή μια κοινή κορυφή, σχηματίζοντας έτσι την Moore-

γειτονιά, όπως φαίνεται παρακάτω 

 

Εικόνα 29 Είδη γειτονικότητας/γειτνίασης 

Αναλυτικότερα, η παραπάνω μέθοδος είναι μία από τις πιο θεμελιώδεις 

τεχνικές για την ανάλυση ψηφιακών δυαδικών εικόνων(binary images), η οποία 

αντλεί μία αλληλουχία συντεταγμένων του περιγράμματος ανάμεσα σε ένα 

συνδεδεμένο μέλος 1-pixels (1-component) και ένα συνδεδεμένο μέλος 0-pixels 

(υπόβαθρο ή οπή, background/hole). Έχει μελετηθεί εκτενώς, έχοντας ένα ευρύ 

φάσμα εφαρμογών, που περιλαμβάνει  ανάλυση/ανίχνευση εικόνων καθώς και  

συμπίεση δεδομένων εικόνας.  

Πιο συγκεκριμένα, η συνάρτηση findCounturs που, για το opencv 

ουσιαστικά αποτελεί και το δεύτερο βήμα για την εξαγωγή των περιγραμμάτων, 

βασίζεται στον αλγόριθμο Suzuki [18], ο οποίος και χαρακτηρίζεται και από την 

ικανότητά του να παρέχει και τοπολογικές πληροφορίες για το αντικείμενο, που 

περιλαμβάνουν κυρίως τη σχέση μεταξύ των δύο ειδών περιγραμμάτων: το εξωτερικό 

περίγραμμα και τα εσωτερικά περιγράμματα λόγω οπών, δηλαδή τα κενά του 

αντικειμένου. 

Όπως συνηθίζεται στη σχετική βιβλιογραφία έτσι κι εδώ, θεωρούμε λευκά τα 

εικονοστοιχεία του μοτίβου και μαύρα τα υπόλοιπα. Το μέρος των μαύρων pixel (0-
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pixels) που περικλείουν το μοτίβο θεωρούνται ως υπόβαθρο (background) ενώ τα 

υπόλοιπα ως οπές. Επίσης, είναι  ευρέως γνωστό ότι για να αποφευχθεί μία 

τοπολογική αντίφαση (topological contradiction) εάν τα μαύρα εικονοστοιχεία έχουν 

8-γειτονικότητα τότε τα λευκά pixel έχουν 4-γειτονικότητα, και αντίστροφα. Στη 

συνέχεια θα αναφερθούν κάποιοι βασικοί ορισμοί και ιδιότητες. 

Ορισμός 1: Σημείο περιγράμματος, είναι ένα λευκό εικονοστοιχείο το οποίο έχει στη 

γειτονιά του ένα τουλάχιστον μαύροεικονοστοιχείο.  

Ορισμός 2: Δοθέντων δύο συνδεδεμένων τμημάτων S1 και S2,στη δυαδική μας 

εικόνα, εάν υπάρχει ένα εικονοστοιχείο που ανήκει στο S2 για οποιαδήποτε διαδρομή 

4-στοιχείων  από ένα εικονοστοιχείο του S1 προς το πλαίσιο της εικόνας (ακραία 

στήλη γραμμή) , τότε το S2 περικλείει το S1.Εάν το S2 περικλείει το S1 και υπάρχει 

ένα σημείο περιγράμματος ανάμεσά τους, τότε λέμε ότι  το S2 περικλείει το S1 

άμεσα. 

Ορισμός 3: Εξωτερικό περίγραμμα, θεωρείται το σύνολο των σημείων 

περιγράμματος μεταξύ αυθαίρετων λευκών τμημάτων που περικλείονται άμεσα από 

μαύρα τμήματα (ορισμός 1). Όμοια, αναφερόμαστε σε  ένα σύνολο  σημείων 

περιγράμματος  ανάμεσα σε μία οπή και ένα τμήμα 1 (1-component)  που το 

περικλείει άμεσα ως περίγραμμα οπής.  

Ιδιότητα 1: Για κάθε αυθαίρετο λευκό τμήμα (1-component), το εξωτερικό 

περίγραμμα είναι ένα και  μοναδικό. Αντίστοιχα, για κάθε τρύπα, το εσωτερικό 

περίγραμμα είναι επίσης μοναδικό. 

Ορισμός 4: Περίγραμμα ‘πατέρας’ ενός εξωτερικού περιγράμματος μεταξύ ενός 

λευκού τμήματος S1 που επικαλύπτεται άμεσα από ένα μαύρο τμήμα S2 ορίζεται ως : 

(α) είτε το περίγραμμα της οπής, ανάμεσα στο S2 και το τμήμα-1 που περικλείουν το 

S2 άμεσα, αν το S2 είναι οπή  

(β) είτε το πλαίσιο της εικόνας, εάν το μαύρο S2  είναι υπόβαθρο. 

Αντίστοιχα, το περίγραμμα πατέρας  ενός εσωτερικού περιγράμματος (hole border) 

μεταξύ μίας οπής S3 και ενός  τμήματος-1 S4 που περικλείει άμεσα το S3 ορίζεται ως 

το εξωτερικό όριο ανάμεσα στο S4 και το τμήμα-0 που περικλείουν το S4 

άμεσα.Ορισμός 5: Για δύο δεδομένα όρια B0 και Bn μίας δυαδικής εικόνας, λέμε ότι 

το Bn περικλείει το B, αν υπάρχει μία ακολουθία από  περιγράμματα B0, B1,…..Bn 

τέτοια ώστε το Bk  είναι περίγραμμα πατέρας το Bk-1 για όλα τα k(1<=k<=n) . 

Ιδιότητα 2: Από τους ορισμούς 2 έως 5 φαίνεται ότι οι παρακάτω δύο σχέσεις είναι 

ισομορφικές: 

- Ένα λευκό τμήμα (1-component)  περικλείεται από εξωτερικό περίγραμμα. 

- Μία οπή περικλείεται από εσωτερικό περίγραμμα μεταξύ της τρύπας και του λευκού 

τμήματος που την περικλείει. 
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- Το υπόβαθρο περικλείεται από το πλαίσιο της εικόνας. 

 

Εικόνα 30 Αλγόριθμος Suzuki, Βασικοί Ορισμοί [18] 

3.4.1 Εφαρμογή του αλγορίθμου 

Η εφαρμογή του αλγορίθμου ξεκινάει με σάρωση της δυαδικής  εικόνας με τη 

μέθοδο ράστερ, ξεκινώντας από το πάνω δεξιά pixel. Η σάρωση διακόπτεται όταν 

βρεθεί ένα εικονοστοιχείο(i,j) που ικανοποιεί τις συνθήκες για το εικονοστοιχείο 

εκκίνησης είτε ενός εξωτερικού περιγράμματος  είτε ενός περιγράμματος οπής. 

 

Εάν το εικονοστοιχείο ικανοποιεί και τις δύο αυτές συνθήκες, τότε θεωρείται 

ως το εικονοστοιχείο εκκίνησης του εξωτερικού περιγράμματος. Στη συνέχεια 

ανατίθεται ένα μοναδικό ψηφίο (NBD) στο περίγραμμα που μόλις εντοπίστηκε.  

Στη συνέχεια, ορίζεται ο πατέρας του περιγράμματος που μόλις εντοπίστηκε. 

Κατά τη διαδικασία της σάρωσης  κρατάμε επίσης στη μνήμη τον αύξοντα αριθμό 

LNBD του περιγράμματος που βρήκαμε πιο πρόσφατα. Αυτό το περίγραμμα, θα είναι 

είτε περίγραμμα πατέρας, στην περίπτωση που το είδος του είναι διαφορετικό με 

αυτό που μόλις εντοπίστηκε, είτε περίγραμμα που μοιράζεται τον ίδιο πατέρα με το 

νέο περίγραμμα που εντοπίστηκε, στη περίπτωση που το είδος του είναι ίδιο με αυτό 

που μόλις εντοπίστηκε. Στη συνέχεια, ακολουθείται το περίγραμμα που μόλις 

εντοπίστηκε, με έναν από τους προαναφερθέντες αλγόριθμους, κάνοντας αναθέσεις 

των τιμών ως εξής:  

Α) Εάν το περίγραμμα που ακολουθείται είναι ανάμεσα σε μαύρο τμήμα (0-

component) που περιέχει το εικονοστοιχείο (p,q+1) και σε λευκό τμήμα που περιέχει 

το εικονοστοιχείο (p,q), τότε  στο εικονοστοιχείο (p,q) θα ανατεθεί ο αριθμός -NBD.  
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Β) Διαφορετικά, στο εικονοστοιχείο (p,q) θα ανατεθεί ο θετικός αύξων αριθμός του 

περιγράμματος (NBD), εκτός αν το σημείο (p,q) βρίσκεται σε ένα περίγραμμα που 

έχει ήδη ακολουθηθεί. 

Με αυτές τις δύο συνθήκες, αποτρέπεται η περίπτωση το εικονοστοιχείο (p,q) 

να γίνει pixel εκκίνησης ενός ήδη ανακαλυφθέντος εξωτερικού ή εσωτερικού 

περιγράμματος. Αφού ακολουθήσουμε και σημειώσουμε όλο το περίγραμμα, 

επιστρέφουμε στη σάρωση της εικόνας μέχρις ότου φθάσουμε στη κάτω δεξιά γωνία 

της εικόνας όπου κ o αλγόριθμος σταματάει. Παράδειγμα εφαρμογής του αλγορίθμου 

φαίνεται στην παρακάτω εικόνα.  

 

Εικόνα 31 Βήματα εφαρμογής αλγορίθμου Suzuki [18] 

Ο αλγόριθμος που αναλύσαμε, συνοπτικά θα μπορούσαμε να πούμε ότι έχει τα 

παρακάτω πλεονεκτήματα.  

-Μπορούν να μετρηθούν οι λευκές συνιστώσες της εικόνας και οι οπές και να 

υπολογιστεί  ο αριθμός Euler. 

-Επιπλέον, μπορούμε να  εξάγουμε  τη  σχέση γειτνίασης  μεταξύ των συνδεδεμένων 

συνιστωσών, γεγονός που μπορεί να εφαρμοστεί στην αναγνώριση αντικείμενων και 

στην εξαγωγή χαρακτηριστικών από εικόνες. 

-Είναι ένας αποτελεσματικός τρόπος για την αποθήκευση εικόνων,  γιατί κάποιες 

απλές διαδικασίες επεξεργασίας εικόνας μπορούν να εκτελεστούν χωρίς να 

επαναφέρουμε την αρχική εικόνα (grayscale). Πιο συγκεκριμένα, θα μπορούσαμε να 

υπολογίσουμε τις  περιμέτρους και τα εμβαδά των τμημάτων, ή εάν στην εικόνα 

υπάρχουν οπές κτλ. 
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Κεφάλαιο  4 

Εντοπισμός Χαρακτηριστικών 

4.1 Εντοπισμός χαρακτηριστικών και κατάτμηση 

Η διαδικασία αυτή, αναφέρεται στον εντοπισμό χαρακτηριστικών της εικόνας 

με σκοπό έναν επιτυχή διαχωρισμό των αντικείμενων από το υπόβαθρο ή μεταξύ 

τους. Τα χαρακτηριστικά αυτά, όπως είδαμε και σε προηγούμενο κεφάλαιο, 

εστιάζονται κυρίως σε γραμμές, ακμές και κορυφογραμμές, όπως επίσης και σε 

γωνίες, σημεία και περιοχές που ξεχωρίζουν (blobs) [20]. 

Η διαίρεση μιας εικόνας σε πολλαπλές ομοιόμορφες περιοχές, συχνά 

ονομάζεται κατάτμηση εικόνας. Ιδανικά, οι περιοχές αυτές αντιστοιχούν σε 

αντικείμενα ενδιαφέροντος που προορίζονται για ανάλυση, όπως πρόσωπα, 

αυτοκίνητα, ζώα ή όπως στη περίπτωσή μας, σφάλματα πάνω σε επιφάνειες. Η 

διαδικασία αυτή μπορεί να αναφερθεί και ως εξαγωγή χαρακτηριστικών εικόνας 

(feature extraction). Με αυτό τον τρόπο, έχουμε μια μειωμένη αναπαράσταση των 

δεδομένων εισόδου, πράγμα πολύ χρήσιμο σε περιπτώσεις που τα δεδομένα εισόδου 

είναι πολύ μεγάλα, ιδιαίτερα, όταν είναι προφανές ότι έχουμε πολλά δεδομένα και 

μικρό ποσοστό χρήσιμης πληροφορίας, που επιβραδύνει τη λειτουργία των 

αλγορίθμων. Ο εντοπισμός αντικειμένων και των περιγραμμάτων τους είναι βασικό 

αποτέλεσμα της παραπάνω διαδικασίας. Η κατάτμηση αποτελεί, στα περισσότερα 

συστήματα Μηχανικής Όρασης, το πρώτο βήμα στην διαδικασία επεξεργασίας 

εικόνας, με αποτέλεσμα να έχει κεντρίσει το ενδιαφέρον πολλών επιστημόνων.  

Ένας περιγραφέας χαρακτηριστικών (feature descriptor), θα μπορούσαμε να 

πούμε ότι είναι μια αναπαράσταση μιας εικόνας ή τμήματος αυτής (patch) που την 

απλοποιεί, κρατώντας χρήσιμες πληροφορίες και απομακρύνοντας ξένες. Τυπικά, 

ένας περιγραφέας χαρακτηριστικών μετατρέπει μια εικόνα μεγέθους πλάτος * ύψος * 

3 (κανάλια,RGB), σε ένα διάνυσμα (πίνακα) χαρακτηριστικών μήκους n. Για να 

ορίσουμε τον όρο "χρήσιμο", θα πρέπει να ξέρουμε τι είναι "χρήσιμο" για μία 

συγκεκριμένη εφαρμογή. Είναι σαφές ότι το διάνυσμα χαρακτηριστικών δεν είναι 

χρήσιμο για την προβολή της εικόνας αλλά, είναι πολύ χρήσιμο για εργασίες όπως η 

αναγνώριση εικόνων και η ανίχνευση αντικειμένων. Συνεπώς, το διάνυσμα 

χαρακτηριστικών που παράγεται όταν τροφοδοτείται σε αλγόριθμους ταξινόμησης 

εικόνων όπως η μέθοδος ΜΔΥ παράγει όπως θα δούμε και παρακάτω καλά 

αποτελέσματα. 

Παρακάτω, αναλύονται οι βασικότεροι σχετικοί αλγόριθμοι και μέθοδοι. 

4.1.1  Μετασχηματισμός κλιμακωτά-αναλλοίωτων χαρακτηριστικών (SIFT) 

Εμπνευστής και δημιουργός αυτού του αλγόριθμου είναι ο David Lowe [21], 

ο οποίος τον δημοσίευσε το 1999, έχοντας κατοχυρωμένο δίπλωμα ευρεσιτεχνίας στις 

ΗΠΑ, υπό την ιδιοκτησία του Πανεπιστημίου της Βρετανικής Κολούμπια, παρέχεται 
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όμως για ερευνητική χρήση. Ουσιαστικά, χρησιμοποιείται για τον εντοπισμό και την 

περιγραφή τοπικών χαρακτηριστικών σε εικόνες. Έχει χρησιμοποιηθεί σε μεγάλη 

ποικιλία συστημάτων και εφαρμογών μερικά εκ των οποίων είναι : η αναγνώριση 

αντικειμένων, η παραγωγή χαρτών για πλοήγηση ρομπότ, η παραγωγή τρισδιάστατων 

μοντέλων και η αναγνώριση χειρονομιών. 

Σκοπός του αλγόριθμου είναι να παράξει μια περιγραφή των χαρακτηριστικών 

κάθε αντικειμένου, που βρίσκεται στην εικόνα. Αυτή η εικόνα, που δίνει την αρχική 

περιγραφή και ονομάζεται εικόνα εκπαίδευσης, στην συνέχεια θα χρησιμοποιηθεί για 

τον εντοπισμό των ίδιων αντικειμένων σε άλλες εικόνες, που θα περιέχουν πολλά 

άλλα περιττά αντικείμενα. Για καλύτερα αποτελέσματα, ο αλγόριθμος δεν 

χρησιμοποιεί μόνο μια εικόνα εκπαίδευσης, αλλά ένα σύνολο εικόνων αναφοράς, που 

αποθηκεύονται σε μια βάση δεδομένων. Συγκρίνοντας ένα προς ένα το κάθε 

αντικείμενο της νέας εικόνας με αυτά της βάσης δεδομένων, γίνεται το φιλτράρισμα 

των νέων. Για να επιτευχθεί ο παραπάνω στόχος ,ακολουθούνται τρία στάδια, ως 

εξής.  

Σημεία κλειδιά. H εικόνα μετατρέπεται σε μια συλλογή από διανύσματα 

χαρακτηριστικών, κάθε ένα από τα οποία είναι αναλλοίωτο στην μετατόπιση, στην 

περιστροφή, στην κλιμάκωση και ανθεκτικό στις αλλαγές φωτισμού, αλλά και στις 

τοπικές γεωμετρικές παραμορφώσεις. Τα βασικά τμήματα θέτονται ως ελάχιστα και 

μέγιστα της Gaussian συνάρτησης, που εφαρμόζεται στην κλίμακα χώρου σε μια 

σειρά από εξομαλυμένες και επαναδειγματοληφθείσες εικόνες. Στη Gaussian διαφορά 

το κάθε εικονοστοιχείο συγκρίνεται με τα γειτονικά του και επιλέγεται αυτό που έχει 

σημαντική διαφορά φωτεινότητας από τα γύρω του. Υποψήφια σημεία χαμηλής 

αντίθεσης και σημεία απόκρισης από άκρη σε άκρη απορρίπτονται. 

Ανάθεση προσανατολισμού. Ανατίθεται προσανατολισμός σε κάθε σημείο-

κλειδί, βάσει των τοπικών κατευθύνσεων και των κλίσεων της εικόνας. Με αυτό τον 

τρόπο, τα βασικά σημεία μένουν ανεπηρέαστα στις τυχόν περιστροφές της εικόνας. 

Το βαθμωτό μέγεθος και η κατεύθυνση του υπολογίζονται με τη βοήθεια της 

γειτονικής του περιοχής.  

Περιγραφείς σημείων. Τα σημεία κλειδιά, πλέον, αντιπροσωπεύονται από μια 

περιγραφή. Η ευρωστία ως προς τη φωτεινότητα και τη διαστρέβλωση της τοπικής 

μορφής, επιτυγχάνεται με την μετατροπή σε αναπαραστάσεις των βαθμίδων των 

τοπικών εικόνων, γύρω από κάθε σημείο, σε συγκεκριμένη κλίμακα. 

4.1.2  Επιταχυνθέντα ισχυρά χαρακτηριστικά (SURF) 

O αλγόριθμος αυτός είναι μια γρήγορη εκδοχή του SIFΤ [22], [23] και 

θεωρείται πιο αξιόπιστος ως προς τους διάφορους μετασχηματισμούς της εικόνας. 

Δημοσιεύθηκε το 2006 από τους Herbert Bay, Tinne Tuytelaars, και Luc Van Gool. 

Χρησιμοποιείται σε εφαρμογές που έχουν να κάνουν με αναγνώριση αντικειμένων ή 

ανακατασκευή τριών διαστάσεων. Ο SIFT κάνει αποτελεσματική χρήση των 

ενσωματωμένων εικόνων, στηριζόμενος στο ποσό των αποκρίσεων των2D 

κυματιδίων Haar. 

Σε αυτό τον αλγόριθμο εφαρμόζεται ένα φίλτρο κουτιών για την προσέγγιση 

της Γκαουσιανής εξομάλυνσης. Για να επιτευχθεί η συνέλιξη με φίλτρο κουτιών, 
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χρησιμοποιούνται οι ενσωματωμένες εικόνες, οι οποίες μπορούν να εφαρμοστούν 

παράλληλα σε διάφορες κλίμακες. Ο υπολογισμός της κλίμακας και της θέσης ενός 

αντικειμένου βασίζεται σε Εσσιανά μητρώα . Όπως στον SIFT, έτσι και εδώ, 

ακολουθούνται τρία βασικά βήματα. Αρχικά, ορίζονται τα σημεία ενδιαφέροντος, 

όπου εξετάζονται οι διακριτές περιοχές της εικόνας, όπως είναι οι γωνίες. Με 

επανάληψη, ακόμα και αν αλλάξουν οι συνθήκες των σημείων που εξετάζονται, αυτά 

θα συνεχίσουν να ανιχνεύονται το ίδιο αξιόπιστα. 

Στη συνέχεια, τα σημεία γύρω από το σημείο ενδιαφέροντος περιγράφονται 

από ένα διάνυσμα χαρακτηριστικών, το οποίο παραμένει αναλλοίωτο σε 

παραμορφώσεις και θορύβους. Τέλος, γίνεται μια ταύτιση μεταξύ των διάφορων 

εικόνων εξετάζοντας και αντιστοιχίζοντας τα διανύσματα χαρακτηριστικών.  

Πιο αναλυτικά, στο πρώτο βήμα που γίνεται η ανίχνευση των σημείων 

ενδιαφέροντος, υπολογίζονται τα τοπικά μέγιστα του Εσσιανού μητρώου και αν τα 

σημεία υπερβαίνουν ένα όριο τότε επικυρώνονται. Στη συνέχεια, με μια 

επαναλαμβανόμενη διαδικασία για να ταιριάξει μια τετραγωνική συνάρτηση, 

ξεκαθαρίζει τη θέση και την κλίμακα. Ακολουθεί διαδικασία εξαγωγής περιγραφέων 

των σημείων. 

 Για να γίνει αυτό, πρέπει πρώτα να καθοριστεί ο κυρίαρχος προσανατολισμός 

κάθε σημείου ενδιαφέροντος, προκειμένου να παραμένει αναλλοίωτο στις 

παραμορφώσεις, τις περιστροφές και τους θορύβους. Στη συνέχεια, και αφού έχουν 

βρεθεί μια σειρά από σημεία ενδιαφέροντος στην κλίμακα χώρου, γίνεται η 

κωδικοποίηση αμετάβλητων σημείων σε κλίμακα χαρακτηριστικών. Στο τελικό βήμα, 

έχουμε την αντιστοίχηση των χαρακτηριστικών δύο εικόνων. Εδώ, εκτελείται μια 

σύγκριση των διανυσμάτων χαρακτηριστικών, μαζί με τεχνική κατωφλίων, γνωστή 

ως απόσταση αναλογίας του πλησιέστερου γείτονα.  

4.1.3 Ιστόγραμμα Προσανατολισμένων Κλίσεων (HOG) 

Στην περίπτωση του περιγραφέα χαρακτηριστικών HOG, η εικόνα εισόδου 

έχει μέγεθος 64 x 128 x 3 και το διάνυσμα χαρακτηριστικών εξόδου είναι μήκους 

3780. Σε αυτό το σημείο, θα πρέπει να πούμε ότι ο περιγραφέας HOG μπορεί να 

υπολογιστεί για άλλα μεγέθη, αλλά θα παρουσιάσουμε τη μέθοδο όπως αυτή δίνεται 

στην αντίστοιχη δημοσίευση των Dalal και Triggs [23]. 

Στον συγκεκριμένο περιγραφέα, η κατανομή (ιστογράμματα) των 

διευθύνσεων των gradients (oriented gradients) χρησιμοποιείται ως χαρακτηριστικό 

(features). Πιο συγκεκριμένα, τα gradients (παράγωγοι των x,y) μίας εικόνας είναι 

χρήσιμα, επειδή το μέτρο των διαβαθμίσεων είναι μεγάλο γύρω από τις ακμές  και τις 

γωνίες  (περιοχές με απότομες αλλαγές έντασης) και όπως έχουμε ήδη αναφέρει, 

ακμές και οι γωνίες περιέχουν πολύ περισσότερη πληροφορία από ότι άλλες περιοχές 

(flat regions). Στη συνέχεια, δίνονται τα βασικότερα βήματα για την υλοποίηση του 

[24]. 
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Βήμα 1.Προεπεξεργασία 

Όπως αναφέρθηκε προηγουμένως, ο περιγραφέας χαρακτηριστικών HOG 

όπως χρησιμοποιείται για την ανίχνευση πεζών υπολογίζεται σε ένα patch 64 × 128 

μιας εικόνας. Φυσικά, μια εικόνα μπορεί να είναι οποιουδήποτε μεγέθους. Τυπικά, 

ωστόσο, τμήματα - patches σε πολλαπλές κλίμακες αναλύονται σε πολλές περιοχές 

της εικόνας. Ο μόνος περιορισμός είναι ότι αυτά θα πρέπει να έχουν σταθερό λόγο 

διαστάσεων και πιο συγκεκριμένα, ένας συνήθης λόγος διαστάσεων είναι 1: 2. Για 

παράδειγμα, μπορούν να είναι 100 × 200, 128 × 256 ή 1000 × 2000 αλλά όχι 101 × 

205. 

Για παράδειγμα, παρακάτω δίνεται μια εικόνα μεγέθους 720 ×475. Σε αυτή τη 

περίπτωση, επιλέγουμε ένα patch μεγέθους 100 × 200 για τον υπολογισμό του 

περιγραφέα. Αυτό το patch στη συνέχεια, απομονώνεται από την εικόνα και 

μετασχηματίζεται (resized) σε μέγεθος 64 × 128 και είμαστε έτοιμοι να υπολογίσουμε 

τον HOG για αυτό. 

 

Εικόνα 32 Image cropping and resizing [24] 

Η αρχική δημοσίευση των Dalal και Triggs, αναφέρει επίσης, τη διόρθωση 

γάμμα (gamma correction) ως ένα επιπλέον βήμα προεπεξεργασίας, αλλά συνήθως το 

κέρδος είναι μικρό και επομένως, συχνά παραλείπεται. 

Βήμα 2: Υπολογισμός των κλίσεων (Gradients) 

Συνακόλουθα, θα πρέπει να υπολογίσουμε τα οριζόντια και κάθετα gradients. 

Αυτό επιτυγχάνεται εύκολα φιλτράροντας την εικόνα με τους ακόλουθους πυρήνες 

(kernels). 

https://www.learnopencv.com/wp-content/uploads/2016/11/hog-preprocessing.jpg
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Εικόνα 33 Kernels για υπολογισμό των gradients 

Εναλλακτικά, θα μπορούσαμε να χρησιμοποιήσουμε και τον τελεστή Sobel. Στη 

συνέχεια, βρίσκουμε το μέτρο και τη διεύθυνση των gradients με τους συνήθεις 

τύπους: 

 

Παρακάτω, αποτυπώνονται τα αποτελέσματα των ενεργειών που έχουμε κάνει μέχρι 

αυτό το σημείο. 

 

Εικόνα 34 Αριστερά : Απόλυτη τιμή του x-gradient. Μέση : Απόλυτη τιμή του y-gradient. Δεξιά : 

Μέτρο του gradient. 

Σε αυτό το σημείο, θα πρέπει να αναφέρουμε ότι τα υπολογισμένα gradients 

στη x διεύθυνση, ανταποκρίνονται καλύτερα στις κάθετες ακμές, ενώ αντίθετα το y-

gradient σε οριζόντιες. Το μέτρο των gradients εξαρτάται άμεσα από το πόσο 

απότομα μεταβάλλεται η ένταση (intensity) σε μία περιοχή της εικόνας. Όπου 

υπάρχει έντονη μεταβολή έχουμε υψηλή τιμή ενώ αλλού όχι (ομαλή περιοχή). Όπως 

παρατηρείται στη παραπάνω εικόνα, η χρήση του gradient απομάκρυνε πολλές μη 

απαραίτητες πληροφορίες (π.χ. σταθερό έγχρωμο υπόβαθρο), αλλά ταυτόχρονα 

τόνισε τα περιγράμματα. Σε κάθε εικονοστοιχείο (pixel), η κλίση (gradient) έχει 

μέγεθος και κατεύθυνση. Για τις έγχρωμες εικόνες, αξιολογούνται οι κλίσεις και των 

τριών καναλιών, όπως στην  παραπάνω Εικόνα. Το μέτρο της κλίσης σε ένα 

εικονοστοιχείο είναι το μέγιστο από τις κλίσεις των τριών καναλιών και η γωνία είναι 

η  αντίστοιχη. 
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Βήμα 3 Υπολογισμός των Ιστογραμμάτων των Gradients σε μπλοκ 8x8 

 

Εικόνα 35 8x8 κυψέλες για τον υπολογισμό του HOG [24] 

Σε αυτό το σημείο, η εικόνα (patch) χωρίζεται σε κελιά μεγέθους 8 × 8 και το 

διάνυσμα κλίσης (gradient vector) υπολογίζεται για κάθε ένα εικονοστοιχείο. Όπως 

έχουμε ήδη αναφέρει, ένας από τους σημαντικούς λόγους για να χρησιμοποιήσουμε 

έναν περιγραφέα χαρακτηριστικών για να περιγράψουμε ένα patch μιας εικόνας, είναι 

ότι παρέχει μια συμπαγή αναπαράσταση. Λεπτομερέστερα, ένα τέτοιο μπλοκ περιέχει 

8x8x3 = 192 τιμές pixel. To gradient που υπολογίσαμε, περιέχει 2 τιμές (μέγεθος και 

κατεύθυνση) ανά εικονοστοιχείο που μεταφράζεται σε 8x8x2 = 128 επιπλέον τιμές 

ανά μπλοκ. Στη συνέχεια, θα δούμε πως αυτές οι 128 τιμές αναπαρίστανται με τη 

χρήση ενός ιστογράμματος 9 στηλών, οι οποίες με τη σειρά τους μπορούν να 

αποθηκευτούν ως ένας πίνακας 9 αριθμών. Το ιστόγραμμα είναι ουσιαστικά ένα 

διάνυσμα (ή πίνακας) 9 στηλών που αντιστοιχούν στις γωνίες 0, 20, 40, 60 ... 160. (20 

μοίρες ανά bin), εικόνα 29. 

Παρακάτω, δίνονται γραφικά οι υπολογισμοί που γίνονται για τα βήματα που 

περιγράψαμε. 

 

Εικόνα 36 Κέντρο: Το RGB patch και οι κλίσεις όπως υπολογίζονται. Δεξιά: Οι ίδιες κλίσεις 

εμφανίζονται ως αριθμοί [24] 

https://www.learnopencv.com/wp-content/uploads/2016/11/hog-cells.png
https://www.learnopencv.com/wp-content/uploads/2016/12/hog-cell-gradients.png
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Εικόνα 37 Ιστόγραμμα Gradients [24] 

Κοιτάζοντας το 8x8 patch, επιλέγουμε ένα bin με βάση τη διεύθυνση, ενώ το 

πλήθος (vote, για το συγκεκριμένο bin) επιλέγεται με βάση το μέτρο, όπως βλέπουμε 

στο παραπάνω σχήμα. Εδώ θα πρέπει να αναφέρουμε, ότι στη περίπτωση που η τιμή 

της διεύθυνσης δεν ταιριάζει άμεσα με αυτές των bin, τότε το μέτρο μοιράζεται κατά 

αναλογία. Τελικά, οι συνεισφορές όλων των εικονοστοιχείων προστίθενται για να 

δημιουργηθεί το ιστόγραμμα με 9-bins όπως παρακάτω. 

 

Εικόνα 38 9-bin Histogram 

Βήμα 4: Κανονικοποίηση (Normalization) 

Όπως γνωρίζουμε, η κανονικοποίηση ενός διανύσματος στη γενική 

περίπτωση, απομακρύνει την εξάρτηση από τη κλίμακα (scale). Κατά παρόμοιο 

τρόπο και στη περίπτωση του ιστογράμματος που υπολογίσαμε, μέσω της 

κανονικοποίησης θα πετύχουμε σχετική ‘ανοσία’ στις μεταβολές του φωτισμού και 

της σκίασης.  Συνεπώς, η διαίρεση των διανυσμάτων κλίσης με το μέτρο τους, μπορεί 

να τα κάνει ‘ανθεκτικά’ στις μεταβολές της αντίθεσης, ενώ παράλληλα δεν 

επηρεάζεται ο προσανατολισμός τους. Ωστόσο, νατί να γίνει η κανονικοποίηση σε 

κάθε ιστόγραμμα ατομικά, πριν από αυτό γίνεται μία ομαδοποίηση σε μπλοκ, που 

επικαλύπτονται κατά 50% (50% overlap), όπως φαίνεται παρακάτω. 

https://www.learnopencv.com/wp-content/uploads/2016/12/hog-histogram-1.png
https://www.learnopencv.com/wp-content/uploads/2016/12/histogram-8x8-cell.png
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Εικόνα 39 50% επικάλυψη μπλόκ 

Βήμα 5: Υπολογισμός διανύσματος HOG 

Το τελικό βήμα συλλέγει τους περιγραφείς HOG από όλα τα μπλοκ που έχουν 

υπολογιστεί και να συνενωθούν σε ένα κύριο διάνυσμα. Πιο συγκεκριμένα, το patch 

64 x 128 θα χωριστεί σε 7 μπλοκ κατά μήκος και 15 μπλοκ κάθετα, σχηματίζοντας 

συνολικά 105 μπλοκ. Κάθε μπλοκ περιέχει 4 κελιά με ένα ιστόγραμμα 9-bin για κάθε 

κελί, για σύνολο 36 τιμών ανά μπλοκ. Αυτό διαμορφώνει το τελικό μέγεθος φορέα σε 

7 μπλοκ κατά μήκος x 15 μπλοκ κάθετα x 4 κελιά ανά μπλοκ x 9-bin ανά ιστόγραμμα 

= 3.780 τιμές. 

4.2 Σημαντικές διαφορές ανάμεσα σε περιγραφείς 

Υπάρχουν ορισμένες θεμελιώδεις διαφορές μεταξύ των ποικίλων 

περιγραφέων είτε υφής (texture) είτε βασικών σημείων(key point). Αυτές οι διαφορές, 

τους καθιστούν κατάλληλους για πολύ διαφορετικές εργασίες,- συνήθως εφαρμογές 

που εκτελούνται καλά με μία μέθοδο αποτυγχάνουν με μία άλλη και αντίστροφα. 

Ακολουθούν χαρακτηριστικά παραδείγματα: 

4.2.1 Περιγραφείς υφής 

Περιγραφείς HOG, LBP, Haar  λαμβάνοντας υπόψη μια περιοχή, την επεξεργάζονται 

ομοιόμορφα για να εξαγάγουν έναν πολύ μεγάλο αριθμό παραμέτρων που την 

περιγράφουν. Αυτές οι παράμετροι είναι συνήθως πολύ παρόμοιες, αν όχι ίδιες, για 

κάθε patch της περιοχής. Είναι συνήθως, χαμηλής ποιότητας από μόνες τους και μόνο 

ο μεγάλος αριθμός τους τις καθιστά χρήσιμες για μια εργασία ταξινόμησης. Οι 

περιγραφείς υφής λειτουργούν καλά με αντικείμενα που είναι προκαθορισμένα και 

μπορούν εύκολα να περιγραφούν από μια σταθερή περιοχή μιας εικόνας: ένα 

αυτοκίνητο, ένα πρόσωπο, ένα γράμμα, ένα σημάδι. 

4.2.2 Περιγραφείς βασικών σημείων (keypoint descriptors) 

Περιγραφείς SIFT / SURF / FREAK / ORB / ASIFT / AGAST με δεδομένη μια 

τυχαία εικόνα, υπολογίζουν για κάθε εικονοστοιχείο μια συνάρτηση, η οποία δίνει 

ένα μέτρο του πόσο πιθανό είναι να αναγνωρίσουμε αυτό το σημείο σε μια άλλη 

εικόνα. Μετά από όλα αυτά, ο αλγόριθμος επιλέγει έναν αριθμό από τα πιο 

‘μοναδικά’ και υπολογίζει γι 'αυτά ένα σύνολο παραμέτρων, το οποίο θα 

χρησιμοποιηθεί ως περιγραφέας.To τελευταίο βήμα του αλγορίθμου, είναι να τους 

ταιριάζει σε δύο ή περισσότερες εικόνες για να διαπιστωθεί αν περιέχουν τις ίδιες 

πληροφορίες (τα ίδια σημεία κλειδιά). Αυτό τους καθιστά πολύ χρήσιμους για την 

επεξεργασία τυχαίων φωτογραφιών και τη μέτρηση της ομοιότητας μεταξύ τους. 
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Κεφάλαιο 5 

Machine Learning 

 

5.1 Μηχανές Διανυσματικής Υποστήριξης 

H όραση υπολογιστών αποτελεί συνδυασμό και συνεργασία από πολλούς 

τομείς. Σημαντικό ρόλο σε εφαρμογές διαδραματίζει όλο και πιο συχνά το πεδίο της 

μηχανικής μάθηση (machine learning), το οποίο τα τελευταία χρόνια φαντάζει 

πολλά υποσχόμενο. Πιο συγκεκριμένα, το εργαλείο που επιλέχθηκε είναι οι Μηχανές 

Διανυσματικής Υποστήριξης - ΜΔΥ (Support Vector Machines - ΜΔΥ), που θα 

μπορούσαμε να πούμε ότι  πλέον ίσως αποτελεί μία ‘κλασσική’ επιλογή για την 

επίλυση προβλημάτων στο τομέα της μηχανικής όρασης.Δεδομένου ότι οι ΜΔΥ 

στηρίζονται σε ένα αρκετά πολύπλοκο μαθηματικό υπόβαθρο, θεωρήθηκε σκόπιμη η 

εκτενής περιγραφή και ανάλυση ενός μέρους αυτού, ώστε να γίνουν καλύτερα 

κατανοητές οι θεμελιώδεις έννοιες, πριν προχωρήσουμε στο συγκεκριμένο τρόπο που 

οι ΜΔΥ χρησιμοποιήθηκαν στη συγκεκριμένη εφαρμογή.  

 

5.2 Θεωρητικό υπόβαθρο 

Η πρώτη αναφορά στις ΜΔΥ  εντοπίζεται το 1979 και έγινε από τον Vapnik, 

ενώ έγιναν ένα δημοφιλές εργαλείο, μόνο ύστερα από το 1995. Συνοπτικά, θα 
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μπορούσαμε να πούμε ότι οι ΜΔΥ ανήκουν στην κατηγορία των γραμμικών 

ταξινομητών, ιδιότητα που αποτελεί θεμελιώδη διαφορά με ένα άλλο πολύ δημοφιλές 

εργαλείο στις μέρες μας, που είναι τα νευρωνικά δίκτυα και ουσιαστικά ανήκουν στη 

κατηγορία των μη γραμμικών ταξινομητών. [30] 

Πιο συγκεκριμένα, οι ΜΔΥ αποτελούν µία από τις πιο ακριβείς προσεγγίσεις 

διακινουσών συναρτήσεων για ταξινόμηση. Η πιο εύκολη περίπτωση, που 

συναντάται είναι οι γραμμικές ΜΔΥ, που εκπαιδεύονται σε δεδομένα τα οποία 

μπορούν να διαχωριστούν πλήρως στον χώρο των ιδιοτήτων (attributes), δηλαδή o 

ταξινομητής προσπαθεί να βρει ένα υπερεπίπεδο απόφασης το οποίο να διαχωρίζει το 

σύνολο των παραδειγμάτων εκπαίδευσης µε τέτοιο τρόπο ώστε τα παραδείγματα που 

ανήκουν στην ίδια κατηγορία να είναι στη ίδια πλευρά του υπερεπιπέδου. Μεταξύ 

όλων των πιθανών υπερεπιπέδων αναζητά εκείνο για το οποίο η απόσταση από το 

κοντινότερο παράδειγµα είναι μέγιστη, δηλ. αναζητά υπερεπίπεδο μέγιστου 

περιθωρίου (maximal margin hyperplane). [27] 

 

Εικόνα 40 Support Vectors Machine 

Πιο συγκεκριμένα, έστω xi∈Rd το i-διάνυσμα χαρακτηριστικών 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 ίδιας κατηγορίας να 

μένουν στην ίδια πλευρά του. Το υπερεπίπεδο αποτελεί ουσιαστικά το σύνορο 

απόφασης για κάθε νέο δεδομένο. Δηλαδή, κάθε καινούριο διάνυσμα ιδιοτήτων 

ταξινομείται µε βάση τη θέση του ως προς το υπερεπίπεδο, η μαθηματική εξίσωση 

του οποίου είναι: 

 𝑾 ∙ 𝒙 + 𝑏 = 0        (5.1) 

 

όπου x ο πίνακας των ιδιοτήτων, w το κάθετο διάνυσμα στο υπερεπίπεδο και b µία 

σταθερά. Η διεύθυνση του w ορίζει την κατηγορία µε θετική απόκριση (+1, θετική 

κλάση) και το μέγεθός του, ουσιαστικά  εκφράζει 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, όπως φαίνεται και στην εικόνα .[32] 



Μεταπτυχιακή διπλωματική εργασία 

 

45 | σ ε λ ί δ α  
   

 

Εικόνα 41 Υπερεπίπεδο 

Με αυτό τον τρόπο γίνεται φανερό ότι, υπάρχει πλήθος πιθανών 

υπερεπιπέδων που διαχωρίζουν τα δεδομένα, έτσι 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 του υπερεπιπέδου και του 

κοντινότερου θετικού παραδείγματος και της ελάχιστης απόστασης μεταξύ του 

υπερεπιπέδου και του κοντινότερου αρνητικού παραδείγματος. Μαθηματικά, για το 

βέλτιστο υπερεπίπεδο ισχύουν τα εξής: 

 𝑥𝑖 ∗ 𝒘 + 𝑏 ≥ 1 𝛾𝜄𝛼 𝑦𝑖 =  +1   (5.2) 

 

 𝑥𝑖 ∗ 𝒘 + 𝑏 ≤ −1 𝛾𝜄𝛼 𝑦𝑖 =  −1       (5.3) 

 

Ενώ, συγκεντρωτικά οι δύο αυτές σχέσεις μπορούν να γραφούν ως: 

 yi(xi ∗ 𝐰 + b) − 1 ≥ 0 Ɐi     (5.4) 

Για κάθε σημείο που ικανοποιεί τη 1
η
 εξίσωση, η απόσταση από την αρχή 

του συστήματος ισούται µε |1-b|/||w||, ενώ για κάθε άλλο που ικανοποιεί την εξίσωση 

2 , η αντίστοιχη απόσταση είναι ίση με |-1-b|/||w||. Συνεπώς, η απόσταση των ακραίων 

σημείων 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 του περιορισμού,  που ορίζει η σχέση 5.4. Όσο μεγαλύτερο είναι το 

περιθώριο, τόσο καλύτερη είναι η ικανότητα γενίκευσης του ταξινομητή που 

δημιουργείται . Στην εικόνα 30  παρουσιάζεται το περιθώριο μεταξύ των δύο 

υπερεπίπεδων Η1 και Η2, όσο και η απόσταση από την αρχή των αξόνων. Τα σημεία 

που δίνονται µε κύκλο είναι τα κοντινότερα στα υπερεπίπεδα και, εάν δεν υπήρχαν, η 

λύση του συστήματος θα ήταν διαφορετική. Τα σημεία αυτά, ονομάζονται 

διανύσµατα υποστήριξης (support vectors). Εάν σε ένα σύνολο δεδομένων 

εκπαίδευσης αφαιρεθούν όλα τα δεδομένα, εκτός των διανυσμάτων στήριξης, η λύση 

που θα προέκυπτε μετά από την εκπαίδευση µε τα νέα δεδομένα δε θα παρουσίαζε 

διαφορές σε σχέση µε την αρχική. 
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Εικόνα 42 Σχεδιασμός Περιθωρίου 

Για την ευκολότερη επίλυση του προβλήματος και αφού η συνάρτηση  

 Φ(𝐰) =
1

2
‖𝐰‖2        (5.5) 

 

που πρέπει να ελαχιστοποιηθεί είναι κυρτή, εισάγονται οι πολλαπλασιαστές 

Lagrange. Για δεσμεύσεις που εμφανίζονται µε τη μορφή ανισότητας ci ≥ 0 , οι 

πολλαπλασιαστές Lagrange πολλαπλασιάζονται µε την ανισότητα και αφαιρούνται 

από τη συνάρτηση. Τελικά, προκύπτει η σχέση: 

 

𝐿𝑝 =
1

2
‖𝐰‖2 −  ∑ 𝑎𝑖(𝑦𝑖(𝑥𝑖 ∗ 𝒘 + 𝑏) − 1) =  

𝑙

𝑖=1

 

1

2
‖𝒘‖2 −  ∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖

𝑙

𝑖=1

(𝑥𝑖 ∗ 𝒘 + 𝑏) + ∑ 𝑎𝑖

𝑙

𝑖=1

 

(5.6) 

 

Για να υπολογίσουμε τις παραμέτρους πρέπει να ελαχιστοποιηθεί η Lp ως 

προς τα w και b. Ταυτόχρονα, όλες οι παράγωγοί  του, ως προς τα αi πρέπει να είναι 

μηδενικές και ακόμα πρέπει να ισχύει αι ≥ 0. Το σύνολο των συγκεκριμένων 

δεσμεύσεων / περιορισμών 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. Το δυϊκό πρόβλημα επιλύεται µε μεγιστοποίηση 

του Lp, µε ταυτόχρονη εφαρμογή των δεσμεύσεων μηδενισμού των παραγώγων του 

Lp ως προς w, b και της δέσμευσης που προαναφέραμε αι ≥ 0. Το συγκεκριμένο 

σύνολο δεσμεύσεων το ονομάζουμε c2. Οι δύο αυτές διατυπώσεις του προβλήματος 

είναι ισοδύναμες και οδηγούν στις ίδιες τιμές w, a και b. 

Αναλυτικότερα, οι περιορισμοί c2 μπορούν να διατυπωθούν αυστηρά ως εξής: 
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𝑑𝐿𝑝

𝑑𝑤
= 0 → 𝑤 = ∑ 𝑎𝑖

𝑙

𝑖=1

𝑦𝑖𝑥𝑖 (5.7) 

 

 

𝑑𝐿𝑝

𝑑𝑏
= 0 → ∑ 𝑎𝑖

𝑙

𝑖=1

𝑦𝑖 = 0          (5.8) 

 

Με αντικατάσταση αυτών προκύπτει: 

 𝐿𝐷 = ∑ 𝑎𝑖

𝑙

𝑖=1

𝑦𝑖 −
1

2
∑ 𝑎𝑖𝑎𝑗

𝑙

𝑖,𝑗

𝑦𝑖𝑦𝑗𝒙𝑖𝐱𝐣        (5.9) 

 

Όπου Hij=𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗 ο Εσσιανός πίνακας. Έτσι, για να έχει λύση το πρόβλημα θα 

πρέπει ο Η να μην εμφανίζει αρνητικές ιδιοτιμές. Τελικά, ο υπολογισμός του βέλτιστου 

υπερεπιπέδου γίνεται από την επίλυση του δυικού (LD) και όχι του πρωταρχικού 

προβλήματος (Lp). Η προσέγγιση µέσω του δυϊκού προβλήματος προτιμάται, αφού κύριο 

πλεονέκτημα συνιστούν η εμφάνιση των δεδομένων εκπαίδευσης πάντα σε εσωτερικά 

γινόμενα (𝒙𝒊𝒙𝒋) και η εξάρτηση του προβλήματος από τον αριθμό των δεδομένων 

εκπαίδευσης (ένας πολλαπλασιαστής 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 5.8 και µε επιλογή ενός τυχαίου διανύσματος και της σχέσης:   

 ai(yi(xi ∗ w + b) − 1 = 0     (5.10) 
 

Μπορεί να υπολογιστεί και η τιμή b. 
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5.3 Ταξινόμηση με ελαστικό περιθώριο (soft margin) 

 

Στην περίπτωση που τα δεδομένα δεν είναι γραμμικά διαχωρίσιμα, λόγω 

θορύβου ή λόγω πολυπλοκότητας, ο αλγόριθμος που αναλύσαμε προηγουμένως δεν 

θα μπορέσει να εντοπίσει ένα υπερεπίπεδο. Αυτό συμβαίνει γιατί δε θα 

ικανοποιούνται οι δεσμεύσεις 5.2 και 5.3. Συνεπώς, σε αυτή τη περίπτωση, (δηλαδή 

όταν τα σημεία δεν είναι γραμμικά διαχωρίσιμα εάν εισαχθεί ένα επιπλέον κόστος, οι 

δεσμεύσεις «χαλαρώνουν» και με αυτό τον τρόπο, μπορεί να εντοπιστεί το βέλτιστο 

υπερεπίπεδο. Αυτό, μπορεί να πραγματοποιηθεί µε την εισαγωγή ψευδομεταβλητών 

(slack variables) ξi στους περιορισμούς ώστε τελικά να διατυπώνονται μαθηματικά 

ως εξής: 

 𝑥𝑖 ∗ 𝒘 + 𝑏 ≥ 1 − 𝜉𝑖  𝛾𝜄𝛼 𝑦𝑖 =  +1           (5.11) 

 

 𝑥𝑖 ∗ 𝒘 + 𝑏 ≥ 1 − 𝜉𝑖  𝛾𝜄𝛼 𝑦𝑖 =  +1           (5.12) 

 

Ɐ 𝜉𝑖≥0 

Με αυτό τον τρόπο, 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 ∑ 𝜉𝑖𝑛
𝑖=0   όλων των ψευδομεταβλητών που 

εισάγονται είναι  ενδεικτικό του μέγιστου αποδεκτού σφάλματος. Στη συγκεκριμένη 

περίπτωση, δε ζητείται η ελαχιστοποίηση της 
1

2
‖𝐰‖2 αλλά η ελαχιστοποίηση της 

1

2
‖𝐰‖2 + 𝐶(∑ 𝜉𝑖)𝑛, όπου C µία μεταβλητή που ορίζεται από τον χρήστη και όσο 

αυξάνει η τιμή της τόσο αυξάνει και το μέγιστο αποδεκτό σφάλμα. Εάν εφαρμόσει 
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κανείς τους πολλαπλασιαστές Lagrange και επιλέξει το δυϊκό πρόβλημα, η 

μαθηματική σχέση που πρέπει να μεγιστοποιηθεί τελικά είναι η: 

 𝐿𝐷 = ∑ 𝑎𝑖

𝑙

𝑖=1

−
1

2
∑ 𝑎𝑖𝑎𝑗

𝑙

𝑖,𝑗

𝑦𝑖𝑦𝑗𝒙𝑖𝐱𝐣     (5.13) 

Με ταυτόχρονη επιβολή των περιορισμών: 

 0 ≤ 𝑎𝑖 ≤ 𝐶       (5.14) 

 

 ∑ 𝑎𝑖
𝑙
𝑖=1 𝑦𝑖 = 0      (5.15) 

 

Το βέλτιστο υπερεπίπεδο υπολογίζεται µε την ίδια σχέση 5.8, λαμβάνοντας υπόψη 

µόνο τα διανύσματα στήριξης. Συνεπώς, η μόνη διαφορά που εντοπίζεται λόγω της 

εισαγωγής των ψευδομεταβλητών είναι το άνω φράγμα C στους πολλαπλασιαστές αi 

 

5.4 Μη γραµµικές µηχανές διανυσµάτων στήριξης  

 

Εικόνα 43 Μη γραμμικά διαχωρίσιμα δεδομένα 

 

Συχνά τα δεδομένα, όπως φαίνεται στην εικόνα 31 δεν είναι γραμμικά 

διαχωρίσιμα στο συγκεκριμένο χώρο των ιδιοτήτων (attributes). Οι ΜΔΥ 

λειτουργούν όμως και σε αυτές τις περιπτώσεις µέσω μετασχηματισμού των 

διανυσμάτων των ιδιοτήτων στον χώρο των χαρακτηριστικών (feature space). 

Δηλαδή εάν Φ(x) η συνάρτηση που προβάλει τα διανύσματα ισχύει ότι 

 Φ:R
d
H      (5.16) 
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 Ο χώρος των χαρακτηριστικών συνήθως έχει μεγαλύτερες διαστάσεις και εκεί τα 

δεδομένα μπορούν να διαχωριστούν από ένα υπερεπίπεδο, µε τη διαδικασία που 

περιγράφεται παραπάνω. Χαρακτηριστικά, παρουσιάζεται πως μεταβάλλεται η 

απεικόνιση των σημείων της προηγούμενης εικόνας σε αυτή της εικόνας με χρήση 

ενός 3διάστατου dataset. 

 

Εικόνα 44Διαφορετική απεικόνιση των δεδομένων 

 

 

Εικόνα 45 Mapping 

 

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, η οποία πλέον είναι: 

 𝐿𝐷 = ∑ 𝑎𝑖

𝑙

𝑖=1

−
1

2
∑ 𝑎𝑖𝑎𝑗

𝑙

𝑖,𝑗

𝑦𝑖𝑦𝑗𝜱(𝒙𝑖)𝛷(𝐱𝐣)        (5.17) 
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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: 

 K(xi,xj)=Φ(xi)*Φ(xj)      (5.18) 

 

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

εκφράζεται ως: 

 𝑤 = ∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖𝛷(𝑠𝑖)𝛷(𝑥)

𝑁𝑠

𝑖=1

+ 𝑏 =  ∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖𝐾(𝑠𝑖, 𝑥)

𝑁𝑠

𝑖=1

+ 𝑏 (5.19) 

 

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 χαρακτηριστικών. Χαρακτηριστικό παράδειγμα για 

διανύσματα ιδιοτήτων που ανήκουν στον R2 αποτελεί η συνάρτηση πυρήνα: 

 K(xi,xj)=(χι∙χj)
2       

 (5.20) 

 

και μπορεί να προκύψει από τη συνάρτηση: 

 Φ(χ) = (

𝑥1
2

√2𝑥1𝑥2

𝑥2
2

) (5.21) 

 

που προβάλει τα δεδομένα στον R3 ή από τη συνάρτηση: 

 Φ(χ) = (

𝑥1
2

𝑥1𝑥2

𝑥1𝑥2

𝑥2
2

)   (5.22) 

 

που προβάλει τα δεδομένα στον R
4
 

Αυτή η τεχνική συχνά στη βιβλιογραφία συναντάται ως kernel trick , ενώ εκτός των 

πλεονεκτημάτων που προαναφέραμε, συχνά μας γλιτώνει και από επιπλέον 

υπολογιστικό κόστος, που στις πρακτικές εφαρμογές παίζει κύριο ρόλο.[31] [33] 
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5.4.1 Συναρτήσεις πυρήνα και Θεώρηµα του Mercer 

Σε αυτό το σημείο, θα επεκταθούμε λίγο περισσότερο, στις διαθέσιμες 

συναρτήσεις πυρήνα και πώς αυτές ορίζονται. Αναλυτικότερα, 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: 

 𝛫(𝑥, 𝑦) = ∑ 𝛷(𝑥)𝑖

𝑖

𝛷(𝑦)𝑖 (5.23) 

 

εάν και μόνο για κάθε g(x) τέτοιο ώστε το ∫ 𝑔(𝑥)2𝑑𝑥 να είναι πεπερασμένο ισχύει: 

 ∫ 𝛫(𝜒)𝑔(𝜒)𝑔(𝑦) 𝑑𝑥𝑑𝑦 ≥ 0                 (5.24) 

 

Επειδή η παραπάνω σχέση είναι πολλές φορές δύσκολο να αποδειχθεί, 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: 

 ∫(∑ 𝑥𝑦

𝑑

𝑖=1

)𝑝𝑔(𝜒)𝑔(𝑦) 𝑑𝑥𝑑𝑦 ≥ 0      (5.25) 

 

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. 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. 

 

5.4.2 Συνήθεις συναρτήσεις πυρήνα 

Στη συνήθη βιβλιογραφία [31], 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 
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και η εκθετική συνάρτηση ακτινικής βάσης. Άλλες σχετικά πιο πολύπλοκες 

συναρτήσεις μπορούν να προκύψουν με πρόσθεση ή πολλαπλασιασμό των 

παραπάνω, καθώς και αυτές με τη σειρά τους θα συγκεντρώνουν τα επιθυμητά 

χαρακτηριστικά, όπως αναφέρεται στο [27]. Ακολούθως, αναλύονται οι πιο συχνά 

χρησιμοποιούμενες συναρτήσεις. 

1. Γραμμική συνάρτηση πυρήνα (linear kernel) 

Η γραμμική συνάρτηση πυρήνα αποτελεί την απλούστερη μορφή γραμμικού 

διαχωρισμού των δεδομένων. Γενικά ορίζεται από τον τύπο: 

 Κ(x,y)=x∙y             (5.26) 

 

2. Πολυωνυμική συνάρτηση πυρήνα (polynomial kernel) 

Η πολυωνυμική συνάρτηση πυρήνα αποτελεί µία από τις πιο ευρέως 

χρησιμοποιούμενες συναρτήσεις, στη περίπτωση που τα δεδομένα δεν είναι γραμμικά 

διαχωρίσιμα. Εκφράζεται ως εξής: 

 Κ(x,y)=(x∙y)
p                  

 (5.27) 
 
 

Αν και για καλύτερη διαχείριση των δεδομένων εκπαίδευσης συχνά διατυπώνεται και 

ως εξής: 

 Κ(x,y)=(γ(x∙y)+δ)
p
 (0.28) 

 

όπου γ, δ, p οι παράμετροι της συνάρτησης. Για το γ ισχύει υποχρεωτικά γ>0. 

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

Αποτελεί µία ακόμα  πυρήνα που προβάλλει µε µη γραμμικό τρόπο το εσωτερικό 

γινόμενο των διανυσμάτων σε έναν χώρο μεγαλύτερων διαστάσεων και ορίζεται ως: 

 𝛫(𝑥, 𝑦) = exp (−
‖𝑥 − 𝑦‖2

2𝜎2
)        (5.29) 

 

Η συγκεκριμένη συνάρτηση εξασφαλίζει συνήθως πολύ καλύτερα αποτελέσματα 

σε σχέση µε την πολυωνυμική, αφού η ακρίβεια κάθε μεθόδου εξαρτάται από τις 

τιμές των παραμέτρων που χρησιμοποιούνται. Για τη συγκεκριμένη συνάρτηση 

πρέπει να εντοπιστεί η βέλτιστη τιμή µόνο για την παράμετρο σ, σε αντίθεση µε την 

πολυωνυμική όπου πρέπει να βρεθεί βέλτιστος συνδυασμός για  τρεις παραμέτρους. 

Γενικότερα, ο αριθμός των παραμέτρων επηρεάζει την πολυπλοκότητα του μοντέλου, 

και για αυτό θα πρέπει να χρησιμοποιούνται όσο το δυνατόν λιγότερες παράμετροι. 

Τέλος, το εύρος τιμών της Γκαουσιανής συνάρτησης ακτινικής βάσης περιορίζεται 
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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) 

Αποτελεί μία μικρή παραλλαγή της Γκαουσιανής συνάρτησης ακτινικής 

βάσης και ισούται µε: 

 𝛫(𝑥, 𝑦) = exp (−
‖𝑥 − 𝑦‖

2𝜎2
) (5.30) 

    

5. Σιγµοειδής συνάρτηση (Sigmoid function) 

Τέλος, θα πρέπει να αναφέρουμε και τη σιγμοειδή συνάρτηση. Η χρήση της 

στις ΜΔΥ ισοδυναμεί µε τη χρήση ενός νευρωνικού δικτύου πρόσθιας 

τροφοδότησης, που αποτελείται από δύο στρώματα. Η σιγμοειδής συνάρτηση 

διατυπώνεται μαθηματικά ως εξής: 

 𝛫(𝑥, 𝑦) = tanh (γ(χ∙y)+δ) (5.31) 

 

5.4.3 Επιλογή κατάλληλης συνάρτησης πυρήνα 

Η επιλογή της ιδανικότερης συνάρτησης πυρήνα είναι ιδιαίτερα δύσκολη 

διαδικασία. Απαιτεί γνώση και κατανόηση του προβλήματος σε βάθος, καθώς και 

μελέτη της αντίστοιχης βιβλιογραφίας των συναρτήσεων πυρήνα που έχουν ήδη 

χρησιμοποιηθεί σε αντίστοιχες περιπτώσεις. 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. Έτσι, εισάγονται 

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)[32],[33]. 

Η διαδικασία αυτή εφαρμόζεται συχνά στις στατιστικές μεθόδους μάθησης 

(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. Σύμφωνα µε αυτή 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 σαν δεδομένα ελέγχου, ώστε να προβλεφθεί η ακρίβεια της 

μεθόδου. Η διαδικασία πραγματοποιείται Κ φορές ώστε να χρησιμοποιηθούν όλες 

οι υποομάδες για επαλήθευση. Μία συνηθισμένη τιμή για το Κ σε αντίστοιχες 
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εφαρμογές είναι 10 (συνεπώς το 90% των δεδομένων χρησιμοποιείται για 

εκπαίδευση και το 10% για επαλήθευση) [34]. 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 επίσης 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. 

5.5 Ταξινόμηση σε περισσότερες κατηγορίες  

Όπως αναφέρεται και στην αρχή της ενότητας, οι ΜΔΥ ξεκίνησαν ως 

δυαδικοί ταξινομητές, σύντομα όμως επεκτάθηκαν και για ταξινόμηση σε 

περισσότερες των δύο κατηγοριών (multiclass classification). Στο [30] 

συγκρίνονται οι διάφορες μέθοδοι αυτής της κατηγορίας ταξινόμησης. Μία από 

τις μεθόδους αυτές, είναι η ταξινόμηση μίας κατηγορίας έναντι όλων (one versus 

all classification). Στην περίπτωση αυτή, εκπαιδεύονται συνολικά 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. Για τη διαδικασία εκπαίδευσης επιδιώκεται η 

ελαχιστοποίηση της σχέσης: 

 
1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶(∑ 𝜉𝑖) (5.32) 

 

µε ταυτόχρονη επιβολή των περιορισμών: 

 𝛷(𝑥𝑖) ∗ 𝒘 + 𝑏 ≥ 1 − 𝜉𝑖         (5.33) 

 

για τα δεδομένα που ανήκουν στην κατηγορία που εξετάζεται 

 𝛷(𝑥𝑖) ∗ 𝒘 + 𝑏 ≤ −1 + 𝜉𝑖 (5.34) 

 

για τα δεδομένα που ανήκουν σε όλες τις υπόλοιπες κατηγορίες  

 ξi ≥ 0 (5.35) 

 

Άλλη μέθοδος είναι η ταξινόμηση μίας κατηγορίας έναντι μίας άλλης (one versus 

one). Στην περίπτωση αυτή αναπτύσσονται συνολικά K(K-1)/2ταξινοµητές για 
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ταξινόμηση σε Κ κατηγορίες. Για την εκπαίδευση του κάθε ταξινομητή ως δεδομένα 

εκπαίδευσης, µε θετική απόκριση ορίζονται αυτά 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: 

 
1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶(∑ 𝜉𝑖) (5.36) 

 

µε ταυτόχρονη επιβολή των περιορισμών: 

 𝛷(𝑥𝑖) ∗ 𝒘 + 𝑏 ≥ 1 − 𝜉𝑖      (5.37) 

 

για τα δεδομένα που ανήκουν στην κατηγορία  

 𝛷(𝑥𝑖) ∗ 𝒘 + 𝑏 ≤ −1 + 𝜉𝑖 (5.38) 

 

για τα δεδομένα που ανήκουν στην κατηγορία j.  

ξi ≥ 0  

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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Κεφάλαιο 6  

Υλοποίηση 

6.1 Η πλατφόρμα OpenCV 

Με βάση την ανάλυση που προηγήθηκε στα προηγούμενα κεφάλαια, για την 

ανάπτυξη του αλγορίθμου ανίχνευσης ελαττωμάτων στο δοκίμιο, θα ακολουθήσουμε 

2 διαφορετικές προσεγγίσεις, η 1
η
 αυτή της Συνταύτισης Προτύπων και η 2

η
 

κάνοντας χρήση μηχανικής μάθησης. Σε αυτό το σημείο, θα ξεκινήσουμε με τη 

μέθοδο της συνταύτισης προτύπων, ενώ στη συνέχεια θα δοθούν κάποιες 

λεπτομέρειες από άποψη θεωρητικού υπόβαθρου, υλοποίησης όσο και 

αποτελεσμάτων. 

Το OpenCV (Open Source Computer Vision) είναι μια βιβλιοθήκη λειτουργιών 

προγραμματισμού που στοχεύει κυρίως σε όραση στον υπολογιστή σε πραγματικό 

χρόνο. Αρχικά, αναπτύχθηκε από την Intel, ενώ αργότερα υποστηρίχθηκε από το 

εργαστήριο ρομποτικής και τεχνολογίας Willow Garage και διατηρείται τώρα από τον 

Itseez. Η βιβλιοθήκη είναι συμβατή με πολλές πλατφόρμες και δωρεάν, ενώ 

υποστηρίζει μεθόδους βαθιάς μάθησης (deep learning). 

To OpenCV είναι γραμμένο σε C ++ και η κύρια διασύνδεσή του (interface) είναι 

σε C++, αλλά εξακολουθεί να διατηρεί μια λιγότερο εκτεταμένη διασύνδεση σε C. 

Ακόμα, υπάρχουν υλοποιήσεις σε Python, Java και MATLAB/OCTAVE. Το API για 

αυτές τις διεπαφές μπορεί να βρεθεί σε διαδικτυακή ηλεκτρονική 

τεκμηρίωση(Documentation). Ωστόσο, όλες οι νέες εξελίξεις και οι αλγόριθμοι στο 

OpenCV αναπτύσσονται αρχικά στη γλώσσα C ++. 

 

6.1.1 Πειραματική διάταξη 

Όπως έχει γίνει ήδη κατανοητό, η πειραματική διάταξη η οποία 

χρησιμοποιείται έχει ιδιαίτερη σημασία για την εκάστοτε εφαρμογή. Όπως 

αναφέρθηκε και στο κεφάλαιο 1, αυτή μπορεί να είναι από σχετικά απλή, όπως 

π.χ. μία κοινή κάμερα με κάποια βάση στήριξης [2], ως και αρκετά πολύπλοκη 

όταν εξετάζουμε ατέλειες μερικών χιλιοστών [1], είτε όταν χρειαζόμαστε ειδικό 

εξοπλισμό για την λήψη των απαραίτητων εικόνων (π.χ. ακτίνες-χ, [3]). Στη 

περίπτωσή μας, ακολουθήσαμε μία απλή προσέγγιση αφού χρησιμοποιήσαμε μία 

κοινή κάμερα εμπορίου (Nikon DSLR D5200), ένα μίνι τρίποδο για τη στήριξή 

της καθώς και μία αυτοσχέδια βάση για τη στήριξη του τεμαχίου, όπως αυτά 

φαίνονται στις παρακάτω εικόνες.  

https://en.wikipedia.org/wiki/Library_(computing)
https://en.wikipedia.org/wiki/Library_(computing)
https://en.wikipedia.org/wiki/Computer_vision
https://en.wikipedia.org/wiki/Intel_Corporation
https://en.wikipedia.org/wiki/Willow_Garage
https://en.wikipedia.org/wiki/C%2B%2B
https://en.wikipedia.org/wiki/C_(programming_language)
https://en.wikipedia.org/wiki/Python_(programming_language)
https://en.wikipedia.org/wiki/Java_(programming_language)
https://en.wikipedia.org/wiki/MATLAB
https://en.wikipedia.org/wiki/GNU_Octave
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Εικόνα 46 DSLR 5200 

 
Εικόνα 47 Βάση στήριξης κάμερας 

 
Εικόνα 48 Βάση στήριξης τεμαχίου 

 
Εικόνα 49 Τεχνητός Φωτισμός 

 

Ακόμα, θα πρέπει να αναφέρουμε ότι δεν λήφθηκε κάποιο μέτρο για την 

αντιμετώπιση του περιβάλλοντος φωτισμού. Αντίθετα, πιθανές ανεπιθύμητες 

σκιάσεις κτλ έγινε η προσπάθεια να αντιμετωπιστούν με τεχνητό φωτισμό, 

εικόνα 50 

 

6.2 Συνταύτιση υποδείγματος (Template matching) 

Η συνταύτιση προτύπων [38], αποτελεί μία συνήθη τεχνική στο χώρο της 

Ψηφιακής Επεξεργασίας Εικόνας, για τον εντοπισμό αντικείμενων που μας 

ενδιαφέρουν. Συχνά, βλέπουμε εφαρμογές τόσο στο κατασκευαστικό κλάδο, για τον 

έλεγχο ποιότητας, όσο και στη πλοήγηση κινούμενων ρομπότ ή στην ανίχνευση 

ακμών σε εικόνες. Σε γενικές γραμμές, μπορούμε να πούμε ότι στόχος αυτής της 

μεθόδου είναι η εύρεση περιοχών μίας εικόνας προς εξέταση (Source) που 

ταυτίζονται (match), με μία συγκεκριμένη πρότυπη εικόνα (Template) η οποία και 

περιέχει την πληροφορία που μας ενδιαφέρει και είναι γνωστή a priori.  

Κατά καιρούς, έχουν υπάρξει αρκετές προσεγγίσεις της συγκεκριμένης 

μεθόδου, αλλά θα μπορούσαμε να πούμε ότι αυτή υλοποιήθηκε κυρίως σε δύο 

μορφές, είτε ως Feature based approach (συνταύτιση χαρακτηριστικών) είτε ως 

Template based approach (συνταύτιση υποδειγμάτων). Έτσι, στη 1
η
  περίπτωση 

μιλάμε κυρίως για εικόνες που έχουν ισχυρά χαρακτηριστικά (Features) και τα οποία 
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έχουν εξαχθεί με τη βοήθεια κάποιου περιγραφέα (descriptor e.g. SURF, SIFT), τόσο 

στην εικόνα προς εξέταση (Source Image) όσο και στο υπόδειγμα (Template). Στη 2
η
 

μέθοδο, είτε δεν έχουμε ισχυρά χαρακτηριστικά είτε η περιοχή που μας ενδιαφέρει 

είναι το σύνολο του υποδείγματος.  

Έτσι, έχοντας την εικόνα προς εξέταση (Ι) και το υπόδειγμα (T), ουσιαστικά 

ολισθαίνουμε το patch του υποδείγματος 1 εικονοστοιχείο τη φορά (left to right, up to 

down), συγκρίνοντας τις τιμές φωτεινότητας κάθε pixel του υποδείγματος με τις 

αντίστοιχες τιμές της περιοχής της εικόνας προς εξέταση. Συνεπώς, σε κάθε θέση 

υπολογίζεται ένα μέτρο (R) το οποίο αντιπροσωπεύει το πόσο καλή ταύτιση έχουμε 

μεταξύ των I,T. Όπως θα δούμε και στο κομμάτι της υλοποίησης, το Opencv 

υποστηρίζει μία πληθώρα μέτρων R τα οποία και δίνουν μία ποικιλία αποτελεσμάτων 

τα οποία συχνά δεν ταυτίζονται, ανάλογα με τις ιδιαιτερότητες της κάθε εφαρμογής. 

Πιο συγκεκριμένα, οι μέθοδοι που υπάρχουν στη βιβλιοθήκη είναι οι εξής: 

method=CV_TM_SQDIFF 

 

 

                  (6.1) 

 

method=CV_TM_SQDIFF_NORMED 

 

 

(6.2) 

 

method=CV_TM_CCORR 

 

                           

                              (6.3) 

 

method=CV_TM_CCORR_NORMED 

 

    

     (6.4) 

 

method=CV_TM_CCOEFF 
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(6.5) 

 

 

 

(6.6) 

 

method=CV_TM_CCOEFF_NORMED 

 

 

      (6.7) 

 

Σε αυτό το σημείο, θα πρέπει να αναφέρουμε ότι η συνταύτιση υποδείγματος 

στη μορφή που παρουσιάστηκε παραπάνω μπορεί να εφαρμοστεί με επιτυχία  στο 

επίπεδο του object detection, όχι μόνο σε grayscale αλλά και binary εικόνες. 

Ωστόσο, χαρακτηρίζεται και από κάποια βασικά μειονεκτήματα που εντοπίζονται 

στις μεταβολές που μπορεί να υπάρξουν μεταξύ του υποδείγματος και της πηγής. 

Αυτές αφορούν κυρίως τους μετασχηματισμούς όπως η Λοξότητα (Skew), η 

περιστροφή (Rotation) και η κλίμακα (Scale). Συνεπώς, μία εικόνα πηγής που είναι 

αρκετά ‘παραμορφωμένη’ σε σχέση με το υπόδειγμα θα μπορούσε να οδηγήσει σε 

αποτελέσματα false negative. 

Έτσι, καθίσταται ολοφάνερο ότι η εξέταση του κάθε δοκιμίου, όπως και 

περιμέναμε, θα πρέπει να γίνεται υπό, όσο το δυνατό, όμοιες συνθήκες οι οποίες 

αφορούν όχι μόνο τη κατάλληλη τοποθέτηση του εξαρτήματος αλλά και τον φωτισμό 

του, που όπως αναφέραμε σε άλλο κεφάλαιο αποτελεί παράγοντα κλειδί για τη σωστή 

επιθεώρηση.  

Παρόλα αυτά, στη σχετική βιβλιογραφία έχουν γίνει αρκετές προσπάθειες να 

ξεπεραστούν κάποια από τα μειονεκτήματα της μεθόδου, είτε με σχετικά απλές 

λύσεις, όπως η χρήση πυραμίδων εικόνων (Image pyramids) και περιστραμμένων 

υποδειγμάτων [36], είτε με πιο πολύπλοκες [37], [38] που ωστόσο έχουν ως 

αποτέλεσμα είτε τη μερική ‘αναισθησία στις παραπάνω μεταβολές (π.χ. περιστροφή 

μέχρι ένα όριο) είτε τη ραγδαία αύξηση του υπολογιστικού κόστους, που θα έκανε 

τον αλγόριθμο ακατάλληλο για μία βιομηχανική εφαρμογή. 

 

6.2.1 Εφαρμογή 

Όπως έχουμε ήδη αναφέρει, στόχος της παρούσας εργασίας είναι η επιλογή 

κατάλληλης μεθοδολογίας ώστε να γίνεται επιτυχής διάκριση ανάμεσα στα 

ελαττωματικά και μη τεμάχια προς εξέταση. Συνεπώς, η μέθοδος συνταύτισης 

υποδείγματος, ως μία πρώτη προσέγγιση, αποφασίσαμε να είναι όσο το δυνατόν πιο 
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γενική, χωρίς να εστιάζει σε συγκεκριμένα ελαττώματα, αλλά αντίθετα αυτή η 

επιλογή κάθε φορά, να αφήνεται στην ευχέρεια του χρήστη. 

Έτσι, ως πρώτο βήμα για την εκτέλεση του αλγορίθμου, είναι η εισαγωγή μίας 

εικόνας με το πρότυπο δοκίμιο (χωρίς ελαττώματα) και η χρήση Gaussian blurring 

ώστε να απομακρυνθεί ο θόρυβος από αυτή και να εξαχθούν τα απαραίτητα 

υποδείγματα (Περιοχή Ενδιαφέροντος - ROI). Ακόμα, πριν τη δημιουργία των 

υποδειγμάτων, μία θεμελιώδης απόφαση που καλείται να πάρει ο χρήστης, είναι το αν 

θα γίνει χρήση της μεθόδου σε μία binary ή grayscale εικόνα. Ουσιαστικά, δηλαδή, ο 

χρήστης ρωτάται αν θέλει να κάνει χρήση του Canny ανιχνευτή ακμών, όπως 

φαίνεται παρακάτω. 

 

Εικόνα 50 Interface 

 Σε περίπτωση που ο χρήστης επιλέξει όχι, ακολουθεί η διαδικασία όπως αυτή 

περιγράφεται στην ενότητα  Υποδείγματα δυαδικά και κλίμακας γκρί 

Δυαδικές εικόνες 

Σε αντίθετη περίπτωση, εκτός της υπόλοιπης διαδικασίας, όπως προείπαμε, 

εφαρμόζεται επιπλέον ο αλγόριθμος Canny για την ανίχνευση των ακμών της 

εικόνας. Έτσι, με τη βοήθεια  κάποιων trackbars, που δημιουργήσαμε μέσω του 

opencv, όπως φαίνονται στο πάνω μέρος της παρακάτω εικόνας, επιλέγουμε τα 

κατάλληλα όρια (thresholds), ώστε να έχουμε, σε πραγματικό χρόνο, δυνατότητα 

προσαρμογής του αλγορίθμου. Με αυτό τον τρόπο, προσπαθούμε όσο το δυνατόν να 

απαλλαγούμε από το θόρυβο, δηλαδή να έχουμε μία ποιοτική και όσο το δυνατό 

κοντά στην πραγματικότητα αποτύπωση των ακμών του τεμαχίου που μας 

ενδιαφέρουν ενώ παράλληλα να απαλλαγούμε από περιγράμματα (contours), που 

οφείλονται στις διαφοροποιήσεις του φωτισμού και της ομαλότητας της επιφάνειας 

του τεμαχίου. Χαρακτηριστικά, 2 ακραία παραδείγματα χρήσης του ανιχνευτή Canny, 

δίνονται στην εικόνα 53. 
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Εικόνα 51 Threshold Trackbar 

 

  

Εικόνα 52 Εσφαλμένη επιλογή τιμών κατωφλίου για τον αλγόριθμο Canny 

 

Εικόνα 53 Επιθυμητές Ακμές 

Συνεπώς, η επιλογή των κατάλληλων ορίων θα πρέπει να γίνεται με ιδιαίτερη 

προσοχή και μάλιστα δίνοντας έμφαση στις περιοχές που μας ενδιαφέρουν, που 
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γνωρίζουμε εκ των προτέρων,  αφού μία πλήρης και ικανοποιητική αποτύπωση του 

συνόλου του τεμαχίου καθίσταται σχεδόν αδύνατη. Πιο συγκεκριμένα, εκτός των 

άλλων , καθοριστικό ρόλο στη ποιότητα των ακμών παίζει η ίδια η γεωμετρία του 

τεμαχίου. Όπως θα έχει γίνει φανερό μέχρι τώρα, πρόκειται για ένα ιδιαίτερα 

περίπλοκο εξάρτημα, το οποίο εκτείνεται όχι μόνο στο επίπεδο αλλά παρουσιάζει και 

αλλαγές στο βάθος, γεγονός που δυσχεραίνει ιδιαίτερα την εξαγωγή πλήρως 

εστιασμένων εικόνων στο σύνολο του τεμαχίου. Χαρακτηριστικό παράδειγμα, 

αποτελεί η αποτύπωση του χείλους των οπών του τεμαχίου. Όπως βλέπουμε,  λόγω 

του ότι η κάμερα δεν είναι ευθυγραμμισμένη με το κέντρο κάθε οπής, ως αποτέλεσμα 

έχουμε και την αποτύπωση ακμών στο εσωτερικό της οπής (βάθος) και όχι μόνο των 

ακμών που βρίσκονται στην πλευρά της κάμερας.  

 

 

 

Υποδείγματα δυαδικά και επιπέδων γκρί 

Η συνέχεια του αλγορίθμου, ουσιαστικά είναι κοινή και για τους δύο τρόπους 

αντιμετώπισης. Έχοντας πλέον στη διάθεσή μας την Source εικόνα, μέσω της 

συνάρτησης ROI που υλοποιήσαμε μπορούμε να επιλέξουμε με τη βοήθεια του 

ποντικιού, την περιοχή που μας ενδιαφέρει, (μπλε ορθογώνιο) και να εξάγουμε το 

αντίστοιχο υπόδειγμα.  

 

 

Εικόνα 54 Εξαγωγή Υποδείγματος 

Αυτό αποθηκεύεται, ενώ παράλληλα φορτώνεται και η εικόνα με το τεμάχιο 

προς εξέταση. Σε αυτό το σημείο και με βάση την ανάλυση που προηγήθηκε στα 

προηγούμενα κεφάλαια, θα πρέπει πλέον να είναι φανερό ότι η λήψη των 

φωτογραφιών θα πρέπει να γίνεται σε όσο το δυνατόν όμοιες συνθήκες, τόσο από την 

άποψη τοποθέτησης του τεμαχίου όσο και από τη άποψη φωτισμού του τελευταίου. 

Ακόμα, στη περίπτωση που κάνουμε χρήση του αλγορίθμου Canny, για την 

εφαρμογή του στην εικόνα προς εξέταση, διατηρούμε τα ίδια κατώφλια με αυτά της 

εικόνας που δημιουργήσαμε τα Υποδείγματα, ώστε να έχουμε όσο το δυνατόν 

περισσότερο παρόμοια αποτύπωση των ακμών σε όλες τις περιπτώσεις. 
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Έτσι, πλέον είμαστε έτοιμοι να εκτελέσουμε τη συνάρτηση matchTemplate 

που μας παρέχει το opencv, ενώ και πάλι μέσω ενός trackbar που τοποθετήσαμε 

είμαστε σε θέση να επιλέγουμε την κατάλληλη matching method ώστε να 

οδηγούμαστε σε επιθυμητά αποτελέσματα. 

 

 
Εικόνα 55 Επιλογή μεθόδου matching 

 

Έτσι, στο τελικό παράθυρο, φαίνεται το πιθανό ταίριασμα που εντοπίστηκε, 

σημειωμένα κάθε φορά με ένα πράσινο περίγραμμα, ενώ παράλληλα, επιστρέφεται 

στο χρήστη ένας δεκαδικός αριθμός από 0…1 που δηλώνει το ποσοστό ταύτισης. 

Όπως γίνεται φανερό από τις δοκιμές που πραγματοποιήσαμε, τα αποτελέσματα 

ποικίλουν ανάλογα με τις επιλογές που έχουμε κάνει στην όλη διάταξη. Πιο 

συγκεκριμένα, όπως ήταν αναμενόμενο η χρήση δυαδικής εικόνας, η οποία περιέχει 

μόνο ακμές προς εξέταση, δίνει καλύτερα αποτελέσματα από ότι μία επιπέδων γκρι.  

Ακόμα, έγινε φανερό ότι ορισμένες μέθοδοι matching όπως οι CCORR και 

CCOEFF ήταν λιγότερο ακριβείς από τις υπόλοιπες, ενώ παράλληλα σε πολλές 

περιπτώσεις απέτυχαν πλήρως να βρουν το εξεταζόμενο σημείο. Ωστόσο, όπως 

παρατηρούμε και στις παραπάνω εικόνες ο αλγόριθμος επιστρέφει στο χρήστη 

δεδομένα πλήρους ταύτισης εικόνων υποδείγματος και δοκιμής, που είναι κάτι που 

μπορούμε με βεβαιότητα να πούμε ότι δεν ισχύει. Πιο συγκεκριμένα, χαρακτηριστικά 

αποτελέσματα αποτελούν οι παρακάτω περιπτώσεις:  

 

 



Μεταπτυχιακή διπλωματική εργασία 

 

65 | σ ε λ ί δ α  
   

 
Εικόνα 56 Μέθοδος CV_TM_CCORR  

 
Εικόνα 57 Μέθοδος CV_TM_CCORR_NORMED  

 
Εικόνα 58 Μέθοδος CV_TM_SQDIFF 

 
Εικόνα 59 Μέθοδος CV_TM_SQDIFF_NORMED 

 
Εικόνα 60 Μέθοδος CV_TM_CCOEFF 

 
Εικόνα 61 Μέθοδος CV_TM_CCOEFF_NORMED 

 

 

Όπως παρατηρούμε, στις δύο πρώτες περιπτώσεις, ο αλγόριθμος αποτυγχάνει 

πλήρως να εντοπίσει το ζητούμενο σημείο. Προφανώς, αυτό είχε να κάνει με την 

ακαταλληλότητα των συγκεκριμένων μέτρων ομοιότητας, για τη περίπτωση μας. 

Όπως έχουμε ήδη αναφέρει, η μέθοδος του template matching, βασίζεται στη 

σύγκριση της έντασης φωτεινότητας των εικονοστοιχείων σε μία περιοχή που 

αντιστοιχεί στο μέγεθος του Template. Συνεπώς, η παρουσία θορύβου, η 

πολυπλοκότητα της γεωμετρίας του τεμαχίου και οι διαφορές που υπάρχουν ανάμεσα 

στα ποικίλα μέτρα ομοιότητας των εικόνων ήταν φυσιολογικό να οδηγήσουν σε 
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διαφορετικά αποτελέσματα. Αυτό, διαφαίνεται και στη χρήση των υπόλοιπων μέτρων 

στη συγκεκριμένη εικόνα. Όπως παρατηρούμε, στις περιπτώσεις των SQDIFF_NORMED 

και CCOEFF_NORMED, ο αλγόριθμος καταφέρνει να προσεγγίσει τη ζητούμενη περιοχή 

αλλά δεν υπάρχει ακριβής εντοπισμός. Αντίθετα, με τις μεθόδους CV_TM_SQDIFF, 

CV_TM_CCOEFF καταφέραμε να εντοπίσουμε πλήρως τη περιοχή υπό εξέταση. Ωστόσο, 

και σε αυτές τις περιπτώσεις, ο αλγόριθμος μας επιστρέφει εσφαλμένα αποτελέσματα 

ταύτισης, αφού δεν λαμβάνει υπόψη του τις μικροδιαφορές μεταξύ του template και 

της εικόνας από εξέταση. Ακόμα, τα συγκεκριμένα μέτρα ομοιότητας, φάνηκαν να 

παρουσιάζουν την ίδια συμπεριφορά σε όλες τις δοκιμές που πραγματοποιήθηκαν. 

Πιο συγκεκριμένα, δοκιμές πραγματοποιήθηκαν σε 4 διαφορετικά δοκίμια με 

χειροκίνητη προσαρμογή τιμών κατωφλιών του αλγόριθμου Canny. Το μοτίβο που 

παρουσιάστηκε, ήταν ότι οι μέθοδοι CCOEFF CCORR, αποτύγχαναν πλήρως ενώ οι 

υπόλοιπες, δεν έδιναν αξιοποιήσιμα αποτελέσματα. 

Αυτή η συμπεριφορά του αλγορίθμου, ουσιαστικά θα μπορούσαμε να 

ισχυριστούμε ότι οφείλεται στο συνδυασμό της πολυπλοκότητας του τεμαχίου, με το 

σχετικά μεγάλο μέγεθος του Template. Σαφώς, η αξιοπιστία του αλγορίθμου θα 

αυξανόταν αν δημιουργούσαμε ένα template για κάθε οδόντωση ξεχωριστά. Ωστόσο, 

αυτό θα καθιστούσε τον αλγόριθμο μη υλοποιήσιμο σε πραγματικές συνθήκες, αφού 

θα απαιτούσε τόσο τη δημιουργία μίας πληθώρας templates όσο και τον έλεγχο κάθε 

ενός από αυτά σε σχέση με την εικόνα προς εξέταση καθιστώντας την διαδικασία όχι 

μόνο πολύπλοκη αλλά και εξαιρετικά χρονοβόρα.  

Εν κατακλείδι, η μέθοδος συνταύτισης υποδείγματος με τις ιδιαιτερότητες που 

εφαρμόστηκε στη παρούσα εργασία, συχνά οδηγούσε σε διφορούμενα αποτελέσματα. 

Αυτά συνακόλουθα, δεν μπορούσαν να οδηγήσουν στην εξαγωγή ασφαλών 

συμπερασμάτων για τη ποιότητα του τεμαχίου. Συνεπώς, αυτό που μπορούμε να 

πούμε για τη συγκεκριμένη μέθοδο είναι ότι έχει αξιόλογες επιδόσεις στη περίπτωση 

της ανίχνευσης αντικειμένων , ωστόσο στη περίπτωση της ανίχνευσης αστοχιών δεν 

θεωρείται ιδανική. 

Έτσι,  αποφασίστηκε ότι θα πρέπει να υπάρξει μία άλλη προσέγγιση, για να 

οδηγήσει σε πιο ακριβή και αξιόπιστα αποτελέσματα, ενώ παράλληλα θα πρέπει να 

είναι πιο εύρωστη σε τυχαίες μεταβολές της διάταξής (π.χ περιβάλλων φωτισμός).  

 

6.3 Support Vector Machines and HOG 

6.3.1 Προτεινόμενος αλγόριθμος 

Η  2
η
 προσέγγιση που θα ακολουθήσουμε για την ανίχνευση των ελαττωμάτων 

στο τεμάχιό μας, είναι η χρήση του HOG descriptor σε συνδυασμό με τις μηχανές 

διανυσματικής στήριξης (ΜΔΥ). Σε αυτό, καταλήξαμε αρχικά με βάση την 

καταλληλότητα των περιγραφέων, αφού στη περίπτωση του HOG λαμβάνουμε 

υπόψη μας το σύνολο της εικόνας προς εξέταση και όχι μόνο κάποια σημεία 

ενδιαφέροντος (interest points). Επιπλέον, ο συνδυασμός αυτών των δύο συναντάται 

συχνά και στη βιβλιογραφία με ακριβή και αξιόπιστα αποτελέσματα. [39] 
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Εικόνα 62 Συνδυασμός HOG & ΜΔΥ  

Αποφασίσαμε να κινηθούμε με ελαφρώς διαφορετικό τρόπο σε σχέση με τη 

περίπτωση της συνταύτισης υποδείγματος. Αναλυτικότερα, αποφασίσαμε να 

επικεντρωθούμε σε ένα συγκεκριμένο ελάττωμα αγνοώντας ουσιαστικά την υπόλοιπη 

δομή του τεμαχίου.Αυτό το ελάττωμα είναι η παρουσία ή μη του πύρου όπως αυτό 

καταδεικνύεται παρακάτω. 

 

   
        Εικόνα 63 Ελάττωμα προς ανίχνευση 

 

Συνακόλουθα, όπως και στη περίπτωση του template matching, αποφασίσαμε 

να χρησιμοποιήσουμε 2 διαφορετικά είδη εικόνων, RGB και binary.  

Το πρώτο και ίσως το σπουδαιότερο βήμα για την εκτέλεση του αλγορίθμου, 

είναι η δημιουργία ενός κατάλληλου συνόλου φωτογραφιών για εκπαίδευση 

(training set). Για να το επιτύχουμε αυτό, με τη διάταξή μας και εστιάζοντας τη 

κάμερα, απομονώσαμε μόνο την περιοχή που μας ενδιαφέρει, αγνοώντας το 

υπόλοιπο τεμάχιο. Σημαντικό σημείο αυτής της διαδικασίας αποτέλεσαν οι 

συνθήκες υπό τις οποίες λάβαμε τις απαραίτητες φωτογραφίες. Όπως είναι 

φυσικό, θα έπρεπε να φροντίσουμε να γίνεται σε όλες τις εικόνες η αποτύπωση 

της ίδιας ακριβώς περιοχής.  

Σημαντική, διαφοροποίηση, ωστόσο, είχαμε στη περίπτωση του φωτισμού. 

Σύμφωνα με ότι έχουμε αναφέρει στο αντίστοιχο κεφάλαιο, ο τελευταίος θα 

έπρεπε να είναι όσο το δυνατόν ίδιος σε κάθε περίπτωση, όπως επιδιώκαμε και 

στη περίπτωση της συνταύτισης υποδείγματος. Παρόλα αυτά, για τη δημιουργία 

του  συνόλου εκπαίδευσης αποφασίσαμε να μεταβάλλουμε ελαφρά τις συνθήκες, 

ώστε το σύστημά μας να γίνει πιο εύρωστο. 
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          Εικόνα 64 Θετικά δείγματα 

 

         

         

            Εικόνα 65 Αρνητικά δείγματα 

Σε αυτή μας την απόφαση, καθοριστικό ρόλο διαδραμάτισε η φύση της 

επιφάνειας του τεμαχίου. Αναλυτικότερα, θα πρέπει να αναφέρουμε ότι, λόγω της 

θέσης του πίρου πάνω στο τεμάχιο, ήταν δύσκολη η μέτρηση των γεωμετρικών 

χαρακτηριστικών του με τη χρήση κάμερας. Συνεπώς, έχοντας στη διάθεσή μας 

μόνο τη κάτοψη του δοκιμίου, έπρεπε να εκμεταλλευτούμε της διαφορές στην 

όψη και την η υφή που προκαλεί η απουσία/παρουσία του πύρου.  

Συγκεκριμένα, μπορούμε να πούμε ότι η ύπαρξη ενός ‘ιδανικού’ πύρου, 

συνεπάγεται  αρκετά λεία και σχετικά ‘γυαλιστερή’ επιφάνεια, ενώ μάλιστα δεν 

αποκλείεται, λόγω των ανακλάσεων, η δημιουργία hot spot. Αντίθετα, στις 

περιπτώσεις που αυτός έλειπε ή γενικότερα ήταν μη αποδεκτός, είχαμε να 

κάνουμε με μία ιδιαίτερα τραχιά και θαμπή επιφάνεια.  

Στη συνέχεια, έπρεπε να διαχωρίσουμε τις λήψεις σε θετικά και αρνητικά 

δείγματα, τα οποία μάλιστα, για χρήση με τη συγκεκριμένη συνάρτηση του 

opencv, ΜΔΥ->train,  έπρεπε να είναι ίσα σε αριθμό. Σε αυτό το σημείο, θα 

πρέπει να τονίσουμε ότι, γενικά, δεν συνιστάται κάποιος συγκεκριμένος αριθμός 

από δείγματα, ωστόσο με όσα περισσότερα τροφοδοτήσουμε τον αλγόριθμο τόσο 

καλύτερα αποτελέσματα θα πάρουμε. Ωστόσο, η αύξηση του αριθμού των 

δειγμάτων, κάνει την διαδικασία εξαιρετικά δαπανηρή από άποψη χρόνου, κυρίως 

στο κομμάτι της εκπαίδευσης. Έτσι, παρόλο που ένα σύνηθες μέγεθος είναι >500, 

τόσο για θετικά όσο και για αρνητικά δείγματα, εμείς  αρχικά χρησιμοποιήσαμε 

10 δείγματα για τη κάθε περίπτωση, λόγω της περιορισμένης υπολογιστικής 

δυνατότητας του συστήματος μας. 
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Πιο συγκεκριμένα, καθοριστικό ρόλο στη διαμόρφωση του training set 

διαδραμάτισε το μέγεθος και η ανάλυση των δειγμάτων. Ειδικότερα, στο σύστημά 

μας χρησιμοποιήσαμε τη φωτογραφική μηχανή NIKON DSLR D5200, ανάλυσης 

24MP. Όπως αναφέραμε, και στο αντίστοιχο κεφάλαιο του HOG descriptor, το 

μέγεθος του διανύσματος που περιγράφει το χαρακτηριστικό, συνδέεται άμεσα με 

το πλήθος των εικονοστοιχείων αυτής. Συνεπώς, σε μία εικόνα ανάλυσης 24 MP, 

το υπολογιστικό κόστος αυξάνεται ραγδαία. Χαρακτηριστικά, για δείγματα 

πλήθους 10 εικόνων των 25 ΜP, που θεωρείται εξαιρετικά χαμηλό για αξιόπιστα 

αποτελέσματα, η διαδικασία της εκπαίδευσης διαρκούσε αρκετές δεκάδες λεπτά, 

ενώ παράλληλα η διαδικασία δοκιμής του αλγορίθμου  απαιτούσε μερικά 

δευτερόλεπτα, χρόνος που γενικά κρίθηκε μη αποδεκτός για ένα βιομηχανικό 

περιβάλλον και για τη συγκεκριμένη διαδικασία. 

Συνακόλουθα, έπρεπε να προβούμε σε κατάλληλες ενέργειες ώστε να 

απαλείψουμε τα παραπάνω μειονεκτήματα. Μέσω δοκιμών, καταλήξαμε στο να 

μειώσουμε την ανάλυση των εικόνων για τα δείγματα στα 6MP. Αυτό το γεγονός, 

σε συνδυασμό με το cropping που πραγματοποιήθηκε στην εικόνα  για να 

απομονώσουμε την περιοχή που μας ενδιαφέρει, είχε ως αποτέλεσμα τη μείωση 

του αριθμού των απαιτούμενων  εικονοστοιχείων για τον σχηματισμό του 

περιγραφέα. Ειδικότερα, μπορέσαμε εύκολα να αυξήσουμε τον αριθμό των 

δειγμάτων σε 100 για κάθε κατηγορία και μάλιστα, χωρίς επιδείνωση του 

υπολογιστικού κόστους. Αντίθετα, παρατηρήσαμε προφανή βελτίωση στους 

χρόνους, αφού πλέον η εκπαίδευση απαιτούσε μόλις κάποια δευτερόλεπτα (<10s), 

ενώ η δοκιμή του αλγορίθμου κάποια δέκατα του δευτερολέπτου.   

Όπως ειπώθηκε και στην αρχή του κεφαλαίου, υπήρχε η σκέψη, όπως και στη 

περίπτωση της συνταύτισης υποδείγματος, χρήσης είτε  binary είτε RGB εικόνων. 

Ωστόσο, με βάση τα ευρήματα από δοκιμές καταλήξαμε στο συμπέρασμα ότι η 

χρήση binary εικόνων δεν αποτελούσε εφικτή επιλογή αφού η εξαγωγή χρήσιμων 

πληροφοριών ήταν σχεδόν αδύνατη. Συγκεκριμένα, η χρήση του αλγορίθμου 

Canny, δεν ήταν δυνατό να ρυθμιστεί κατάλληλα, ώστε να έχουμε ξεκάθαρη 

διάκριση των ελλειμματικών και μη περιπτώσεων. Χαρακτηριστικά παραδείγματα 

παρουσιάζονται στη παρακάτω εικόνα. 

    

           Εικόνα 66 Αρνητικά και θετικά δείγματα εφαρμογής του αλγορίθμου Canny 

Συνεπώς, αποφασίστηκε να γίνει χρήση μόνο grayscale εικόνων. Έτσι, ύστερα 

από τη δημιουργία των συνόλων, όπως αυτά φαίνονται στις εικόνες 65, 66 σειρά 

έχει η ανάλυσή τους, με τη βοήθεια του περιγραφέα HOG (συν. computeHOGs).  

Τα διανύσματα που προκύπτουν, features δίνονται στο ΜΔΥ για εκπαίδευση 

(ΜΔΥ->train(train_data)). Τέλος, ύστερα από την εκπαίδευση, είμαστε σε θέση 

να δοκιμάσουμε τον αλγόριθμο (συν. test_trained_detector). Αυτό γίνεται, με τη 
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βοήθεια του συνόλου δοκιμής (test set), το οποίο θα πρέπει να είναι διαφορετικό 

από το σύνολο που χρησιμοποιήθηκε για την εκπαίδευση, ώστε να εξάγουμε 

ασφαλή συμπεράσματα.  

Σε αυτό το σημείο, θα πρέπει να αναφέρουμε ένα ακόμα αξιοσημείωτο 

χαρακτηριστικό του αλγορίθμου. Αναλυτικότερα, τουλάχιστον στην αρχική του 

μορφή, ο αλγόριθμος του περιγραφέα HOG δεν χαρακτηρίζεται από ευρωστία 

στη κλίμακα και τη περιστροφή. Αυτό, πρακτικά θα σήμαινε ότι για την 

εφαρμογή του αλγορίθμου, θα έπρεπε σε κάθε τεμάχιο η κάμερα να εστιάζει στην 

ίδια ακριβώς περιοχή με αυτή που αποτυπώνουν τα θετικά δείγματα, εικόνα 67, 

κάτι που όχι μόνο θα πρόσθετε επιπλέον χρονική καθυστέρηση, αλλά και 

ουσιαστικά θα ήταν αδύνατο να πραγματοποιηθεί. 

Ωστόσο, με τη χρήση των Image pyramids και με τη βοήθεια της συνάρτησης 

detectmultiscale που μας παρέχει το opencv, είμαστε σε θέση να καταστήσουμε 

τον αλγόριθμο ως ένα βαθμό scale invariant. Παράλληλα, λόγω της ιδιαίτερης 

συμμετρίας που παρουσιάζει το σημείο προς εξέταση και με τη βοήθεια ενός 

κατάλληλου και ποικίλου συνόλου εκπαίδευσης, ο αλγόριθμος παρουσιάζει 

ιδιαίτερη ευρωστία και ως προς τη περιστροφή, χωρίς ιδιαίτερες μεταβολής στο 

κώδικα. Αυτό, προσέφερε τεράστια διευκόλυνση στην εφαρμογή μας, αφού πλέον 

οι εικόνες του τεμαχίου προς εξέταση θα μπορούσαν να λαμβάνονται, χωρίς 

ιδιαίτερη μέριμνα ως προς την απόσταση τοποθέτησης. 

Παρόλα αυτά, θα πρέπει να αναφέρουμε ότι o αλγόριθμος δεν παρουσιάζει 

την ίδια απόδοση για όλες τις περιπτώσεις απόστασης( μικρή 5cm- μέση 8cm- 

μεγάλη 10cm) που εξετάζουμε. Πιο συγκεκριμένα, για μεγιστοποίηση του 

ποσοστού επιτυχίας, θα πρέπει τελικά, να τηρείται μία συγκεκριμένη απόσταση 

τεμαχίου-κάμερας, ενώ σε περίπτωση που αυτή αλλάξει, η επανεκπαίδευση του 

ΜΔΥ δεν κρίνεται απαραίτητη, ωστόσο η τιμή αποδεκτού κατωφλίου στη 

συνάρτηση detectmultiscale που θα δούμε και παρακάτω, θα πρέπει να 

επανεκτιμάται πειραματικά. Χαρακτηριστικό παράδειγμα εικόνων προς εξέταση 

δίνεται παρακάτω. 
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            Εικόνα 67 Εικόνες δοκιμών από κοντινή μέση και μακρινή απόσταση 

Ως αποτέλεσμα, η συνάρτηση detectmultiscale επιστρέφει μία δεκαδική τιμή, 

μεταβλητή foundWeights της συνάρτησης, που φανερώνει κατά πόσο το δοκίμιο 

είναι πιθανό να είναι αποδεκτό ή όχι (απόσταση από υπολογισμένο hyperplane).  

 

Εικόνα 68 Θετική και αρνητική περίπτωση ανίχνευσης πίρου 

Σε αυτό το σημείο, θα πρέπει να τονίσουμε ότι για την ακρίβεια του 

αλγορίθμου, εκτός των άλλων, καθοριστικό παράγοντα διαδραμάτισε και η σωστή 

ρύθμιση του κατωφλιού της μεταβλητής foundWeights που προαναφέραμε. Αυτή, 

εκ των πραγμάτων έγινε μέσω πολλαπλών δοκιμών και με βάση το δείγμα που 

είχαμε.  

Συνεπώς, με βάση τις δοκιμές που πραγματοποιήσαμε μπορούμε να εξάγουμε 

τα εξής συμπεράσματα. Παρόλο που ο αλγόριθμος παρουσιάζει σχετική ευρωστία 

σε σχέση με την απόσταση τεμαχίου-κάμερας, η απόδοσή του, ακόμα και μετά τη 
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επαναρύθμιση των παραμέτρων, παρέμενε αντιστρόφως ανάλογη της απόστασης. 

Επομένως,  

 Απόσταση 5cm 

Σε ότι αφορά την κοντινή απόσταση, όπως αυτή παρουσιάζεται στην πίνακα 70, 

συναντήσαμε τα πιο ενθαρρυντικά αποτελέσματα. Έτσι, συνδυάζοντας θετικές και 

αρνητικές περιπτώσεις, καταφέραμε αρκετά υψηλά ποσοστά επιτυχίας,  

(πλησιάζοντας το 85% συνολικά). Αυτό, κατά μία έννοια ήταν και αναμενόμενο, 

αφού η εικόνα επικεντρώνεται κυρίως στην περιοχή που μας ενδιαφέρει, ενώ τα 

δείγματα για τα θετικά και αρνητικά set προέρχονται ως επί των πλείστον, από 

εικόνες από τέτοια απόσταση. Χαρακτηριστικά παραδείγματα δίνονται παρακάτω: 

 

Απόσταση 5cm foundWeights>0.46 

 
 

  
Εικόνα 69 Χαρακτηριστικά Παραδείγματα σε κοντινή απόσταση 

Στη συγκεκριμένη περίπτωση, εκτελέσαμε 15 δοκιμές με εικόνες από κοντινή 

απόσταση. Ο αλγόριθμος κατόρθωσε να αντιμετωπίσει σωστά τις 13 περιπτώσεις. 

Παράδειγμα αποτυχίας εντοπισμού δίνεται στην 3
η
 εικόνα του πίνακα, η οποία όμως 

χαρακτηρίζεται από λάθος εστίαση και ιδιαίτερη θολότητα. Αυτό με τη σειρά του, 

τονίζει τη σπουδαιότητα της καλής ποιότητας που θα πρέπει να έχουν οι λήψεις των 

τεμαχίων προς εξέταση. Ακόμα, θα πρέπει να τονίσουμε ότι στις συγκεκριμένες 

δοκιμές δεν υπήρχαν false positive περιπτώσεις, δηλαδή περιπτώσεις στις οποίες 

εσφαλμένα εντοπίστηκε πίρος. Αυτό μας οδηγεί στο συμπέρασμα, ότι τα κατώφλια 
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του αλγορίθμου ρυθμίστηκαν ικανοποιητικά αλλά ίσως λίγο αυστηρά με συνέπεια να 

αποτυγχάνει σε θολές λήψεις. 

 Απόσταση 8cm 

Σε ότι αφορά τη μέση απόσταση, δεν παρουσιάστηκαν ιδιαίτερες μεταβολές παρά 

μόνο, μία μικρή μείωση στο ποσοστό επιτυχίας. Χαρακτηριστικά, εκτελέστηκαν 15 

δοκιμές αλλά ο αλγόριθμος απέδωσε σωστά σε 11 από αυτές. Παραδείγματα με 

ιδιαίτερο ενδιαφέρον δίνονται στη συνέχεια: 

Μέση Απόσταση 8cm foundWeights>0.31 

  

  
Εικόνα 70 Χαρακτηριστικά Παραδείγματα σε Μέση Απόσταση 

Πιο συγκεκριμένα, και σε αυτή τη περίπτωση είχαμε περιπτώσεις false negative 

όπως και στη προηγούμενη, ωστόσο είχαμε και 2 περιπτώσεις false positive όπως 

αυτή εικονίζεται στη κάτω γραμμή του πίνακα. Αμέσως, γίνεται φανερή η διαφορά 

ανάμεσα σε αυτές τις δύο περιπτώσεις απουσίας πίρου. Δεξιά, έχουμε απουσία, όπως 

αυτή προκύπτει κατά τη διαδικασία παραγωγής και την εξαγωγή του τεμαχίου από το 

καλούπι. Η περιοχή, όπως έχουμε ήδη αναφέρει, χαρακτηρίζεται από ιδιαίτερη 

τραχύτητα  και θαμπότητα. Αντίθετα, στην εικόνα αριστερά έχουμε ένα τεμάχιο στο 

οποίο προκαλέσαμε την απουσία του πίρου τεχνητά. Εδώ, διακρίνεται η διαφορετική 

υφή που προκαλέσαμε καθώς επίσης και η δημιουργία hot spot στην περιοχή λόγω 

του τεχνητού φωτισμού. Αυτό, προσέδωσε διαφορετικά χαρακτηριστικά στο σημείο 

τα οποία δεν μπόρεσε να ταξινομήσει σωστά ο αλγόριθμος.  
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 Απόσταση 10cm 

Στη περίπτωση της μεγάλης απόστασης, είχαμε τη μικρότερη δυνατότητα 

επιτυχούς ανίχνευσης του σφάλματος (επιτυχία <60%). 

 Απόσταση 10cm 

 

foundWeights> 0.25 

  

 
Εικόνα 71 Χαρακτηριστικά Παραδείγματα σε Μακρινή Απόσταση 

Συγκεκριμένα, εκτελέσαμε 8 δοκιμές και είχαμε επιτυχία σε 4 από αυτές. Ένα 

ιδιαίτερα αρνητικό χαρακτηριστικό του αλγορίθμου στη περίπτωση αυτή, ήταν η 

τάση να δίνει false positive αποτελέσματα. Χαρακτηριστικό παράδειγμα, δίνεται στη 

τελευταία εικόνα όπου εκτός του προβλεπόμενου πίρου, έχουνε παράλληλα 

εντοπιστεί ως περιοχές ενδιαφέροντος και τμήματα του τεμαχίου απολύτως 

ακατάλληλα. Αυτό, οφειλόταν σε αρκετούς λόγους. Αρχικά, με δεδομένο τον 

αλγόριθμο, τις παραμέτρους του αλλά και το ακόμα μικρότερο μέγεθος του σημείου 

που ψάχνουμε, σε σχέση με την εικόνα και τις προηγούμενες περιπτώσεις, ήταν 

αναμενόμενο, συχνά να εντοπίζονται και άλλες πιθανές περιοχές χωρίς αυτές να 

ανταποκρίνονται στην πραγματικότητα. Ακόμα, σημαντικό ρόλο διαδραμάτισε και η 

φύση του συνόλου εκπαίδευσης που επιλέξαμε, αφού αυτό επικεντρωνόταν καθαρά 

στο πίρο, από μία πολύ κοντινή απόσταση, αγνοώντας την γύρω περιοχή. Συνεπώς, ο 

αλγόριθμος, έχοντας πλέον να εξετάσει μία πολύ μεγαλύτερη επιφάνεια, υψηλής 

πολυπλοκότητας όπως η συγκεκριμένη, ήταν έως και αναμενόμενο να παρουσιάζει 

υψηλότερη αστοχία. 

Τέλος, το βασικότερο συμπέρασμα που μπορούμε να εξάγουμε από την όλη 

διαδικασία είναι η σπουδαιότητα που διαδραματίζει η ποιότητα των εικόνων με τις 
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οποίες τροφοδοτούμε τον αλγόριθμο. Συγκεκριμένα, εκτός του μεγέθους του συνόλου 

εκπαίδευσης που πρέπει να ενσωματώνει όσο το δυνατόν περισσότερες από τις 

επιθυμητές περιπτώσεις, πολύ σημαντική είναι και η ποιότητα των εικόνων προς 

εξέταση. Χαρακτηριστικά, μπορούμε ναν αναφέρουμε ότι, ανεξάρτητα από την 

απόσταση στην οποία εκτελούσαμε τη δοκιμή, θεμελιώδη ρόλο διαδραμάτιζε η 

κάμερα να ήταν σωστά εστιασμένη στο τεμάχιο. Σε διαφορετική περίπτωση, ο 

εντοπισμός αποτύγχανε ακόμα και σε κοντινές αποστάσεις.  

 

Εικόνα 72 Εικόνα χωρίς καλή εστίαση 

 

Εικόνα 73 Εσφαλμένη ανίχνευση ύπαρξης 2 πίρων λόγω μεγάλης απόστασης και χαλαρών ορίων 

αλγορίθμου 

 

6.3.2 Τελικά αποτελέσματα 

Σε αντίθεση με ότι συναντήσαμε στη περίπτωση της συνταύτισης υποδείγματος, η 

χρήση binary εικόνων με τον αλγόριθμο ΜΔΥ+HOG, έδωσε αρκετά αμφιλεγόμενα 

και μη ακριβή αποτελέσματα. Αυτό, όπως αναφέραμε και στην αρχή του παρόντος 

κεφαλαίου, πιθανότατα οφείλεται στη φύση της επιφάνειας του δοκιμίου. Πιο 

συγκεκριμένα, η αποτύπωση σε δυαδική εικόνα παρουσίαζε μεγάλη ποικιλία είτε στη 

περίπτωση που είχαμε αποδεκτό δείγμα είτε όχι. Πλήθος ακμών εντοπίζονταν, οι 

οποίες μάλιστα δεν φαινόταν να ακολουθούν κάποιο συγκεκριμένο μοτίβο ανάλογα 

με τη περίπτωση που αντιμετωπίζαμε. Αυτό, κυρίως οφειλόταν στις διαφορετικές 
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υφές και σκιάσεις που χαρακτήριζαν ακόμα και τεμάχια της ίδιας κατηγορίας, γι’αυτό 

και η συγκεκριμένη προσέγγιση εγκαταλείφθηκε.  

Αντίθετα, στη περίπτωση χρήσης RGB εικόνων, είχαμε καλύτερα αποτελέσματα. 

Αυτό θα μπορούσαμε να πούμε ότι οφείλεται στο γεγονός ότι ο HOG descriptor, είναι 

σε θέση να εκμεταλλευτεί και να ερμηνεύσει καλύτερα τις πληροφορίες που δίνονταν 

από τις εικόνες για εκπαίδευση. Πιο συγκεκριμένα, σπουδαίο ρόλο και σε αυτή τη 

περίπτωση έπαιξε η ίδια η επιφάνεια του τεμαχίου.  

Χαρακτηριστικά μπορούμε να πούμε ότι, η πλήρης ή μερική απουσία του πίρου 

συνοδευόταν από μεγαλύτερο θάμπωμα και τραχύτητα της επιφάνειας προς εξέταση. 

Αυτό, ήταν και το χαρακτηριστικό που, ενώ στη περίπτωση των binary εικόνων 

προκαλούσε περισσότερο ‘θόρυβο’, στη περίπτωση των RGB ήταν κάτι που ο HOG 

descriptor μπορούσε να περιγράψει καλύτερα και να ερμηνευθεί ακριβέστερα από τον 

ΜΔΥ.  

Αυτό, με τη σειρά του, οδήγησε και στα τόσο υψηλά ποσοστά επιτυχούς 

ταξινόμησης, που έφτασαν μέχρι και το 90%. Μάλιστα, θα πρέπει να τονίσουμε ότι οι 

εσφαλμένες επιλογές του αλγορίθμου αποτελούσαν περιπτώσεις false negative, 

δηλαδή περιπτώσεις που ενώ έπρεπε να γίνει αποδεκτό το τεμάχιο, αυτό δεν 

πραγματοποιήθηκε. 
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Κεφάλαιο 7  

Συμπεράσματα και Μελλοντικές Βελτιώσεις 

Στην ενότητα αυτή, κλείνουμε τη διπλωματική  εργασία τόσο σε θεωρητικό όσο 

και στο επίπεδο της υλοποίησης. Παραθέτουμε τα συμπεράσματα στα οποία 

καταλήξαμε βάσει των αποτελεσμάτων της εφαρμογής και προτείνουμε ορισμένες 

μελλοντικές επεκτάσεις για να αποκτήσει η εφαρμογή μια πιο προηγμένη μορφή 

Αρχικά, θα πρέπει να αναφέρουμε ότι η διάταξη που χρησιμοποιήσαμε ήταν 

ερασιτεχνική. Η τοποθέτηση τόσο της κάμερας όσο και του δοκιμίου δεν ήταν 

προκαθορισμένη, με αποτέλεσμα να χρειάζεται χειροκίνητη μετατόπιση τους,  κατά 

περίπτωση. Ακόμα, οι συνθήκες λήψης των εικόνων, κυρίως από άποψη φωτισμού, 

δεν ήταν πλήρως ελεγχόμενες κάτι που διαδραματίζει καθοριστικό ρόλο σε ένα 

σύστημα μηχανικής όρασης. Συνεπώς, μία σημαντική βελτίωση της υλοποίησης θα 

ήταν η πλήρης αυτοματοποίηση της διαδικασίας λήψης των εικόνων, όσο και ο 

έλεγχος του περιβάλλοντος που αυτή πραγματοποιείται. 

Παράλληλα, η ενασχόληση μας με τη βιβλιοθήκη OpenCV μας οδήγησε στο 

συμπέρασμα ότι περιέχει ένα τεράστιο πλήθος συναρτήσεων με απεριόριστες 

δυνατότητας επεξεργασίας εικόνας, στατικής και μη, κάνοντας την ανίχνευση και 

παρακολούθηση αντικειμένων μια διαδικασία με μεγάλο βαθμό αξιοπιστίας. Χάρη 

σε αυτή τη βιβλιοθήκη, καταφέραμε να υλοποιήσουμε ένα σύστημα που μπορεί να 

εφαρμοστεί ως έχει, για ανίχνευση αντικειμένων σε μια μικρή βιομηχανία για έλεγχο 

ποιότητας. Ο χρήστης της εφαρμογής χωρίς να έχει εξειδικευμένες γνώσεις, μπορεί 

να αξιοποιήσει πλήρως τις δυνατότητες του συστήματος που αναπτύξαμε για έλεγχο 

ποιότητας στην παραγωγή καταλήγοντας σε μια γραμμή που δεν μεταφέρει 

ελαττωματικά προϊόντα. Συμπεραίνουμε, λοιπόν, ότι η όραση μηχανής με τη βοήθεια 

της βιβλιοθήκης OpenCV αποτελεί ένα πανίσχυρο εργαλείο στον τομέα της 

βιομηχανίας για αξιόπιστο έλεγχο ποιότητας των προϊόντων 

Σε ότι αφορά τη 1
η
 προσέγγισή μας, με τη μέθοδο της συνταύτισης υποδείγματος, 

στη παρούσα μορφή της δεν χαρακτηρίζεται από ικανοποιητικά αποτελέσματα. 

Ωστόσο, μιας και αποτελεί μία κλασσική λύση για βιομηχανικές εφαρμογές, υπάρχει 

ένα πλήθος πιθανών βελτιώσεων. Αρχικά, θα μπορούσαμε να αναπτύξουμε 

διαφορετικά μέτρα ομοιότητας μεταξύ εικόνων όπως η απόσταση Haussdorf 

[40],[41]. Ενώ, αλλάζοντας μερικώς την οπτική μας για την επίλυση του 

προβλήματος και εστιάζοντας σε συγκεκριμένα contours, θα μπορούσαμε να 

ακολουθήσουμε κάποια μέθοδο shape signature [43], ενώ αρκετά υποσχόμενος είναι 

ο συνδυασμός της με μεθόδους machine learning[44] 

Σε ότι αφορά τη 2
η
 προσέγγιση, ένα πρώτο βήμα θα ήταν, με δεδομένη τη 

βελτίωση της διάταξης, να δημιουργήσουμε ένα καταλληλότερο training set. Αφού η 

απόδοση των ΜΔΥ συνδέεται άμεσα με την εκπαίδευσή τους, ένα σωστότερο 

σύνολο εκπαίδευσης, από άποψη πλήθους αλλά και ποιότητας, που θα μπορούσε να 

επεξεργαστεί από ένα πιο δυνατό υπολογιστικό σύστημα, θα έδινε πιθανότατα πιο 
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αξιόπιστα αποτελέσματα. Τέλος, αλλάζοντας λίγο την προσέγγισή μας και σε αυτή 

τη περίπτωση, θα μπορούσαμε να κάνουμε χρήση του Deep learning [45].
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Παράρτημα 

Κώδικας συνταύτισης υποδείγματος 

void ROIS() 

{ 

//Δημιουργία και αποθήκευση template με τη χρήση του ποντικιού από την αρχική 

//εικόνα source 

 selectROIs(image_window, src, boundingBoxes, false, false); 

 templ = Mat(src, boundingBoxes[0]);//template for matching 

 imshow("crop", templ); 

 imwrite("crop.jpg", templ); 

} 

void Template_Matching() 

{ 

 bool use_mask; 

 namedWindow(result_window, WINDOW_AUTOSIZE); 

 const char* image_window2 = "testing"; 

 namedWindow(image_window2, WINDOW_AUTOSIZE); 

 test = imread("mp2.jpg", IMREAD_COLOR);//Εικόνα προς έλεγχο  

 resize(test, test, Size(test.cols / 5, test.rows / 5)); 

 if (flag == 'y')//Σε περίπτωση που έχουμε επιλέξει Canny (binary Images) 

 { 

cvtColor(test, test, COLOR_BGR2GRAY);//To μετατρέπουμε σε Grayscale 

//για Canny 

  blur(test, test, Size(3, 3));// για απομάκρυνση του θορύβου 

  Mat canny_output; 

  vector<vector<Point> > contours; 

  vector<Vec4i> hierarchy; 

  Canny(test, canny_output, thresh, thresh * 2, 3); 

  findContours(canny_output, contours, hierarchy, RETR_TREE, 

CHAIN_APPROX_SIMPLE, Point(0, 0)); 

  drawing2 = Mat::zeros(canny_output.size(), CV_8UC3); 

  for (size_t i = 0; i< contours.size(); i++) 

  { 

  Scalar color = Scalar(255, 255, 255); 

  drawContours(drawing2, contours, (int)i, color, 1, 8, hierarchy, 0, Point()); 

  } 

  test = drawing2; 

 } 

 //Dhmiourgia Trackbar gia epilogh matching method 

 const char* trackbar_label = "Method: \n 0: SQDIFF \n 1: SQDIFF NORMED \n 2: 

TM CCORR \n 3: TM CCORR NORMED \n 4: TM COEFF \n 5: TM COEFF NORMED"; 

 createTrackbar(trackbar_label, image_window2, &match_method, max_Trackbar, 

MatchingMethod); 

 MatchingMethod(0, 0); 
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} 

int main(int argc, char** argv) 

{ 

 String imageName("mp1.jpg");//Υπόδειγμα τεμαχίου, αυτό χωρίς ελαττώματα  

 src = imread(imageName, IMREAD_COLOR);//Αρχική εικόνα που θα πάρουμε τα 

templates templates 

 resize(src, src, Size(src.cols / 5, src.rows / 5));//Λόγω ανάλυσης cameras, για να 

έχουμε σωστή οπτική αποτύπωση      

 //Έλεγχοι σωστής φόρτωσης εικόνας 

 if (src.empty()) 

 { 

  cerr << "No image supplied ..." << endl; 

  return -1; 

 } 

 cout << "Use Canny y/n?\n";//Χρήση Grayscale h binary Images 

 cin >> flag; 

 if (flag == 'y')//y-->εκτέλεσηtemplate matching με Canny (ταύτιση edges) 

 { 

cvtColor(src, src, COLOR_BGR2GRAY);//To μετατρέπουμε σε Grayscale 

για Canny 

  blur(src, src, Size(3, 3)); 

  //Προσαρμόζουμε τα thresholds ώστε να βρούμε τα edges που επιθυμούμε 

  imshow("Arxikh", src); 

createTrackbar(" Canny thresh:", "Arxikh", &thresh, max_thresh, 

thresh_callback); 

  thresh_callback(0, 0); 

 }else 

 { 

  ROIS(); 

  Template_Matching(); 

 } 

 waitKey(0); 

 return(0); 

} 

Κώδικας HOG-ΜΔΥ 

//Σύνολο συναρτήσεων που καλούνται από το πρόγραμμα 

vector< float > get_svm_detector(const Ptr< SVM >& svm); 

void convert_to_ml(const std::vector< Mat > & train_samples, Mat& trainData); 

void load_images(const String & dirname, vector< Mat > & img_lst, bool showImages); 

void sample_neg(const vector< Mat > & full_neg_lst, vector< Mat > & neg_lst, const Size & 

size); 

void computeHOGs(const Size wsize, const vector< Mat > & img_lst, vector< Mat > & 

gradient_lst, bool use_flip); 

void test_trained_detector(String obj_det_filename, String test_dir, String videofilename); 
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void computeHOGs(const Size wsize, const vector< Mat > & img_lst, vector< Mat 

> & gradient_lst, bool use_flip) 

{ 

 HOGDescriptor hog; 

 hog.winSize = wsize; 

 Mat gray; 

 vector< float > descriptors; 

 

 for (size_t i = 0; i < img_lst.size(); i++) 

 { 

  if (img_lst[i].cols >= wsize.width && img_lst[i].rows >= 

wsize.height) 

  { 

   Rect r = Rect((img_lst[i].cols - wsize.width) / 2, 

    (img_lst[i].rows - wsize.height) / 2, 

    wsize.width, 

    wsize.height); 

   cvtColor(img_lst[i](r), gray, COLOR_BGR2GRAY); 

   hog.compute(gray, descriptors, Size(8, 8), Size(0, 0)); 

   gradient_lst.push_back(Mat(descriptors).clone()); 

   if (use_flip) 

   { 

    flip(gray, gray, 1); 

    hog.compute(gray, descriptors, Size(8, 8), Size(0, 

0)); 

    gradient_lst.push_back(Mat(descriptors).clone()); 

   } 

  } 

 } 

} 

 

void test_trained_detector(String obj_det_filename, String test_dir, String 

videofilename) 

{ 

 cout << "Testing trained detector..." << endl; 

 HOGDescriptor hog; 

 hog.load(obj_det_filename); 

 

 vector< String > files; 

 glob(test_dir, files); 

 

 obj_det_filename = "testing " + obj_det_filename; 

 namedWindow(obj_det_filename, WINDOW_AUTOSIZE); 

 

 for (size_t i = 0;; i++) 

 { 

  Mat img; 
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if (i < files.size()) 

  { 

   img = imread(files[i]); 

   resize(img, img, Size(img.cols / 5, img.rows / 5)); 

  } 

 

  if (img.empty()) 

  { 

   return; 

  } 

  vector< Rect > detections; 

  vector< double > foundWeights; 

  hog.detectMultiScale(img, detections, foundWeights); 

  for (size_t j = 0; j < detections.size(); j++) 

  { 

   cout << foundWeights[j] << endl; 

   if (foundWeights[j] >= 0.35) { 

     

    Scalar color = Scalar(0, foundWeights[j] * 

foundWeights[j] * 200, 0); 

    rectangle(img, detections[j], color, img.cols / 400 + 

1); 

   } 

  } 

  imshow(obj_det_filename, img); 

  cout << "DONE!!!!!!!..." << endl; 

  if (waitKey(delay) == 27) 

  { 

   return; 

  } 

 } 

} 

 

 

int main(int argc, char** argv) 

{ 

vector< Mat > pos_lst, full_neg_lst, neg_lst, gradient_lst; 

 vector< int > labels; 

 

 clog << "Positive images are being loaded..."; 

 load_images(pos_dir, pos_lst, visualization); 

 if (pos_lst.size() > 0) 

 { 

  clog << "...[done]" << endl; 

 } 
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 else 

 { 

  clog << "no image in " << pos_dir << endl; 

  return 1; 

 } 

 

 Size pos_image_size = pos_lst[0].size(); 

 

 if (detector_width && detector_height) 

 { 

  pos_image_size = Size(detector_width, detector_height); 

 } 

 else 

 { 

  for (size_t i = 0; i < pos_lst.size(); ++i) 

  { 

   if (pos_lst[i].size() != pos_image_size) 

   { 

    cout << "All positive images should be same size!" 

<< endl; 

    exit(1); 

   } 

  } 

  pos_image_size = pos_image_size / 8 * 8; 

 } 

 

 clog << "Negative images are being loaded..."; 

 load_images(neg_dir, full_neg_lst, false); 

 sample_neg(full_neg_lst, neg_lst, pos_image_size); 

 clog << "...[done]" << endl; 

 

 clog << "Histogram of Gradients are being calculated for positive images..."; 

 computeHOGs(pos_image_size, pos_lst, gradient_lst, flip_samples); 

 size_t positive_count = gradient_lst.size(); 

 labels.assign(positive_count, +1); 

 clog << "...[done] ( positive count : " << positive_count << " )" << endl; 

 

 clog << "Histogram of Gradients are being calculated for negative images..."; 

 computeHOGs(pos_image_size, neg_lst, gradient_lst, flip_samples); 

 size_t negative_count = gradient_lst.size() - positive_count; 

 labels.insert(labels.end(), negative_count, -1); 

 CV_Assert(positive_count < labels.size()); 

 clog << "...[done] ( negative count : " << negative_count << " )" << endl; 

 

 Mat train_data; 

 convert_to_ml(gradient_lst, train_data); 
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 clog << "Training SVM..."; 

 Ptr< SVM > svm = SVM::create(); 

 /* Default values to train SVM */ 

 svm->setCoef0(0.0); 

 svm->setDegree(3); 

 svm->setTermCriteria(TermCriteria(CV_TERMCRIT_ITER + 

CV_TERMCRIT_EPS, 1000, 1e-3)); 

 svm->setGamma(0); 

 svm->setKernel(SVM::LINEAR); 

 svm->setNu(0.5); 

 svm->setP(0.1); // for EPSILON_SVR, epsilon in loss function? 

 svm->setC(0.01); // From paper, soft classifier 

 svm->setType(SVM::EPS_SVR); // C_SVC; // EPSILON_SVR; // may be 

also NU_SVR; // do regression task 

 svm->train(train_data, ROW_SAMPLE, labels); 

 clog << "...[done]" << endl; 

 

HOGDescriptor hog; 

 hog.winSize = pos_image_size; 

 hog.setSVMDetector(get_svm_detector(svm)); 

 hog.save(obj_det_filename); 

 

 test_trained_detector(obj_det_filename, test_dir, videofilename); 

 

 return 0; 

} 
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