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Περίληψη

Η αναγνώριση αντικειμένων και ο προσδιορισμός της θέσης και της στροφής τους ως προς το
σύστημα της κάμερας είναι ένα σημαντικό και βασικό πρόβλημα του τομέα της υπολογιστικής όρασης
και της φωτογραμμετρίας, το οποίο βρίσκει εφαρμογή σε διάφορους τομείς όπως είναι η ρομποτική, η
επαυξημένη πραγματικότητα και τα έξυπνα περιβάλλοντα λόγω των αυξανόμενων απαιτήσεων αυτο-
ματοποίησης διαδικασιών αναγνώρισης, εκπαίδευσης, ασφάλειας,κ.ά.. Οι δύο αυτοί τομείς βασίζονται
στις ίδιες γεωμετρικές αρχές της προβολικής γεωμετρίας. Συγκεκριμένα, από τη σχετική βιβλιογραφία
για την εκτίμηση της 6D πόζας αντικειμένων φαίνεται ότι υπάρχει η τάση να αναπτύσσονται μέθοδοι
όπου για δεδομένα εισόδου χρησιμοποιούν τόσο RGB όσο και RGB-D εικόνες. Ωστόσο, η απόκτηση
της πληροφορία του βάθους από ενεργητικούς αισθητήρες δεν είναι εφικτή στον ίδιο βαθμό για όλα
τα αντικείμενα (πχ. μεταλλικά η ημιδιαφανή) και η τοποθέτηση πολλαπλών αισθητήρων (πχ. στερε-
οκάλυψη) αυξάνει σημαντικά το υπολογιστικό κόστος. Εκτός από αυτό, σε τέτοια περιβάλλοντα είναι
συχνές οι περιπτώσεις όπου το αντικείμενο έχει αποκρύψεις (occlusions) - έως και μεγάλου μέρους
του - στην εικόνα λόγω παρεμβολής άλλων αντικειμένων μεταξύ αυτού και της κάμερας, ή το παρα-
σκήνιο αποτελείται από πάρα πολλές οντότητες με αποτέλεσμα το αντικείμενο να αναγνωρίζεται πιο
δύσκολα. Για την αντιμετώπιση των παραπάνω, έχουν προταθεί τα τελευταία χρόνια πολλές μέθοδοι
με εκείνες οι οποίες βασίζονται σε δίκτυα βαθιάς μάθησης να έχουν εξέχουσα θέση. Αν και πολύ απο-
τελεσματικά τόσο σε ακρίβεια όσο και σε χρόνο, τα δίκτυα βαθιάς μάθησης είναι άμεσα εξαρτημένα
από τον όγκο των δεδομένων εκπαίδευσης, την ποιότητα τους αλλά και το είδος τους. Λόγω της εντα-
τικοποίησης της χρήσης έξυπνων συστημάτων που βασίζονται στην υπολογιστική όραση στο χώρο
των μεταφορών και της εφοδιαστικής σε λιμάνια (port logistics) η παρούσα διπλωματική ασχολείται
με τον προσδιορισμό της 6D πόζας αρπάγης για container από μία μόνο RGB εικόνα.

Αρχικά, παραθέτονται κάποιες βασικές έννοιες και το απαραίτητο θεωρητικό υπόβαθρο για την
διεκπεραίωση της εργασίας. Συγκεκριμένα, γίνεται αναφορά στη μοντελοποίηση του συστήματος της
κάμερας που χρησιμοποιεί η υπολογιστική όραση, στις ομογενείς συντεταγμένες και το σημαντικό
ρόλο τους στην πραγματοποίηση μετασχηματισμών με τη χρήση διανυσμάτων και πινάκων, στην ανα-
παράσταση της στροφής στο χώρο μέσω τετραδρονιών αλλά και σε βασικές έννοιες της υλοποίησης
3D γραφικών μέσω της OpenGl. Ακόμα, αναφέρονται σημαντικές έννοιες της βαθιά μάθησης όπως η
διαδικασία εκπαίδευσης των νευρωνικών δικτύων, η αρχιτεκτονική τους και οι υπερ-παράμετροι που
τη συνοδεύουν. Τα παραπάνω στοχεύουν στην βαθύτερη κατανόηση της λειτουργίας των συνελικτι-
κών νευρωνικών δικτύων (CNN) σαν μέσο για την επίτευξη καλύτερων αποτελεσμάτων, τη αντίληψη
των περιορισμών τους αλλά και τρόπους για την βελτιστοποίηση τους.

Έπειτα, γίνεται αναλυτική αναφορά στη σχετική βιβλιογραφία και ο διαχωρισμός των διάφορων
μεθόδων προσδιορισμού της 6D πόζας σε διακριτές κατηγορίες επισημαίνοντας τη συνεισφορά, τα
πλεονεκτήματα και τις αδυναμίες τους. Οι κύριες κατηγορίες είναι μέθοδοι που βασίζονται σε μια δια-
δικασία εκμάθησης και οι κλασσικές μέθοδοι. Οι μεν πρώτες χρησιμοποιούν τα CNN για την εξαγωγή
χαρακτηριστικών στις εικόνες ενώ οι δεύτερες χρησιμοποιούν κλασσικούς αλγορίθμους εύρεσης χα-
ρακτηριστικών σημείων. Πιο συγκεκριμένα, οι μέθοδοι εκμάθησης χωρίζονται σε επιμέρους κατηγο-
ρίες ανάλογα με το πως αντιμετωπίζουν το πρόβλημα του προσδιορισμού της 6D πόζας. Κάποιες
προβλέπουν αντιστοιχίες 2D-3D και λύνουν το πρόβλημα PnP, άλλες δημιουργούν ένα περιορισμένο
ομοιόμορφο σετ από πόζες του αντικειμένου και αναζητούν με βάση την εικόνα τη πλησιέστερη από
αυτές και άλλες που χρησιμοποιούν απευθείας παλινδρόμηση της 6D πόζας του αντικειμένου.

Για την εκπαίδευση του αλγορίθμου προσδιορισμού της 6D πόζας της αρπάγης χρειάζονται εικόνες
στις οποίες αυτή απεικονίζεται συνοδευόμενες από τις πόζες αναφοράς. Η απόκτηση των τελευταίων
είναι δύσκολο να γίνει λόγω των μεγάλων διαστάσεων του αντικειμένου και λόγω του γεγονότος ότι δεν
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μπορεί εύκολα να συστηματοποιηθεί η λήψη τους. Ακόμα, η χειροκίνητη απόκτηση και επεξεργασία
τους είναι χρονοβόρα. Για τον λόγο αυτό μέρος της εργασίας αποτελεί η δημιουργία ενός συνθετικού
σετ εκπαίδευσης. Συγκεκριμένα, με τη χρήση ενός φωτορεαλιστικού μοντέλου της αρπάγης παρήχθη-
σαν εικόνες της υπό διάφορες γωνίες λήψεις και αποστάσεις. Για την δημιουργία του φωτορεαλιστικού
μοντέλου της αρπάγης έγινε η απόδοση της υφής του στο διαθέσιμο γεωμετρικό μοντέλο από εικόνες
της αρπάγης που ελήφθησαν στο πεδίο με μία ερασιτεχνική κάμερα. Έγινε πειραματισμός πάνω σε
δύο προγράμματα ανοιχτού λογισμικού ο οποίος κατέληξε τελικά στην χειροκίνητη προβολή των απα-
ραίτητων εικόνων στο μοντέλο για κάθε τρίγωνο της επιφάνειας του. Με βάση το σετ δεδομένων που
προέκυψε εκπαιδεύτηκε ένας αλγόριθμος προσδιορισμού 6D πόζας (EPOS). Για την εκπαίδευση ακο-
λούθησε πειραματισμός με το μέγεθος των εικόνων αλλά και με τις υπερ-παραμέτρους του μοντέλου.
Τα αποτελέσματα της εκπαίδευσης αξιολογήθηκαν ποιοτικά και ποσοτικά στο σετ ελέγχου (validation
set) με τον υπολογισμό διάφορων μετρικών για τον υπολογισμό των σφαλμάτων που χρησιμοποιού-
νται στη σχετική βιβλιογραφία.

Στο τελικό στάδιο της εργασίας, η αποτελεσματικότητα της προτεινόμενης μεθόδου αξιολογείται σε
πραγματικές εικόνες οι οποίες ανακτήθηκαν από σειρές video που καταγράφουν τη διαδικασία φόρ-
τωσης/εκφόρτωσης container. Για να λυθεί το πρόβλημα της μεγάλης διαφοράς που παρουσιάζουν
τα συνθετικά δεδομένα από τις πραγματικές εικόνες (πχ. δυναμικό φόντο - background) υιοθετήθηκε
μία προ-επεξεργασία των εικόνων και συγκεκριμένα η εξαγωγή της 2D μάσκας της αρπάγης και η
εφαρμογή διαφόρων μετασχηματισμών συμβατότητας. Για την αξιολόγηση της απόδοσης του μοντέ-
λου ποσοτικά, και σε πραγματικές εικόνες, υπολογίστηκαν τα ίδια σφάλματα όπως στο σετ ελέγχου
ενώ για την ποιοτική αξιολόγηση χρησιμοποιήθηκε ο αλγόριθμος για την απόκρυψη των μη ορατών
ακμών και η υπέρθεση της εκτιμώμενης πόζας πάνω στην αρχική εικόνα.

Τέλος, η εργασία παραθέτει μια σύνοψη της διαδικασίας, τα συμπεράσματα της επίτευξης ή μη
των αρχικών απαιτήσεων αλλά και τις δυνατές διορθώσεις και ιδέες για μελλοντική έρευνα και ανά-
πτυξη. Μέρος της ερευνητικής εργασίας παρουσιάστηκε στο συνέδριο 8th International Conference
on Computer Vision Theory and Applications, Lisbon Portugal,19-22 February 2023 με τίτλο “Crane
Spreader Pose Estimation from a Single View”.
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Abstract

Object detection and 6D object pose estimation are important and fundamental problems in computer
vision and photogrammetry, relevant in robotics, augmented reality and smart environments applications
due to the rapidly growing automation of recognition, training and security tasks. Photogrammetry
and computer vision have a lot in common both being structured by the same fundamental principles
of projective geometry. Specifically for object pose estimation, the literature tends to use as input
modality RGB and RGB-D images. However, the acquisition of depth information based on active
sensors is not always feasible in outdoor environments or in the case of objects with special characteristics
(with metallic or semi-transparent surfaces). Furthermore, the installation of multiple sensors (e.g.
stereo) to support additional viewpoints to extract 3D information via passive means translates to
higher computational cost. Moreover, in such environments, occlusions and background clutter are
frequently encountered. The object may be partially or fully occluded, whereas in the case of background
clutter other objects and similar-looking distractors may aggravate the problem. To confront with the
above, many approaches have been proposed over the years for 6D pose estimation with deep
learning techniques showing a prominent role. Even though they are very effective and robust, they
are extremely data-driven depending not only on the size of the training data but also on their quality
and type. Digitization is currently a trend that is gaining momentum in container logistics, aiming to
make related processes more automated, efficient and traceable. Under these premises, this thesis
deals with the 6D pose estimation of a crane spreader from a single view.

The thesis starts by providing some important theoretical background and key concepts. This part
describes the mathematical modeling of the camera adopted in computer vision, the importance of
homogenous coordinates in vector and matrix computations, quaternion representation, as well as
key concepts regarding the implementation of 3D computer graphics with OpenGL. Furthermore, key
concepts of deep learning are highlighted describing the training process of NNs, their architecture and
hyperparameters. The aforementioned part focuses on a better understanding of how NNs and CNNs
operate internally as a means to achieve optimal results, being able to interpret possible shortcomings
and ways to overcome them.

Next, relative literature is extensively analyzed by categorizing the 6D pose estimation methods
and describing the main contributions, advantages, and disadvantages of each category. The recent
methods proposed for the pose estimation problem are divided into two main categories: learning-
based approaches and classical non-learning-basedmethods. Learning-basedmethods exploit CNNs

Page 11 of 108



Abstract

for feature extraction whilst non-learning methods use conventional 2D feature extractors. Moreover,
learning-based approaches model the 6D pose estimation task in different ways with some predicting
2D-3D correspondences and solving the PnP, others by using a finite set of representations of the
model and searching for an identical pose in the image (template-based) and others by directly
regressing the 6D pose of the object.

In order to train the 6D pose estimation algorithm a training datasetmust be obtained. The automatic
acquisition of training images and their corresponding ground truth poses is challenging given the
object’s dimensions and the difficult task of systematically obtaining them. Manual acquisition and
annotation of the dataset are both labor-intensive and time-consuming. The above are confronted by
creating a photorealistic texture model of the spreader and rendering a synthetic training dataset by
systematically sampling RGB images from various viewpoints and distances. In this context, there was
experimentation with two different open-source software to obtain the texture of the spreader using
images taken from the field with a commodity camera. This experimentation resulted in the manual
mapping of the texture by introducing each input image separately and projecting it to the model’s
faces. Given this photorealistic model of the spreader, a synthetic dataset is constructed using a
computer graphics shader pipeline. By themeans of this dataset, a state-of-the-art 6D pose estimation
algorithm is trained (EPOS). The model is fine-tuned by experimenting with hyperparameters and
image size. Training results are quantitatively and qualitatively assessed using various error metrics
from related literature.

Finally, the effectiveness of this approach is evaluated using real images acquired from video
sequences of the spreader during container loading/unloading operations. In order to overcome the
domain gap between real and synthetic data, a methodology consisting of a 2D segmentation task of
the spreader, and various transformations is constructed. Besides the quantitative analysis, the results
are also assessed visually by rendering the model’s predicted pose with the Hidden Line Removal
(HLR) algorithm and super-imposing it on the input images.

The thesis concludes by providing a summary of the approach implementation and discusses
whether the requirements for the specific application are satisfied and to what extent. Finally, possible
improvements to the procedure are discussed as well as interesting ideas for future work.

Part of this work was presented at the 18th International Conference on Computer Vision Theory
and Applications, Lisbon Portugal,19-22 February 2023 as a short paper entitled “Crane Spreader
Pose Estimation from a Single View”.
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1 ΕΙΣΑΓΩΓΗ

1 Εισαγωγή

1.1 Περιγραφή προβλήματος

Η γνώση της 3D θέσης ενός αντικειμένου στο χώρο με τη χρήση απεικονίσεων του σε μία εικόνα ή
με τη χρήση άλλων οργάνων και αισθητήρων είναι σημαντική σε εφαρμογές ρομποτικής, επαυξημένης
πραγματικότητας, παρακολούθησης σε έξυπνα περιβάλλοντα κ.ά. Πολλές διαδικασίες σε διάφορους
τομείς της βιομηχανίας οι οποίες αυτοματοποιούνται όλο και περισσότερο τα τελευταία χρόνια βασίζο-
νται σε τέτοια συστήματα για τη διαρκή παρακολούθηση της θέσης αντικειμένων ενδιαφέροντος. Ένας
τέτοιος τομέας είναι και αυτός των μεταφορών και της εφοδιαστικής. Τα container αποτελούν παγκο-
σμίως τον πιο σημαντικό τρόπο μεταφοράς εμπορευμάτων.H φόρτωση/εκφόρτωση container γίνεται
με τη χρήση κατάλληλων μηχανημάτων που επιτρέπουν τη διαχείριση του μεγάλου βάρους αλλά και
των μεγάλων σχετικά διαστάσεων τους. Η μεταφορά των container βασίζεται κυρίως σε γερανούς που
φέρουν μία αρπάγη (spreader) η οποία κλειδώνει μηχανικά στο πάνω μερός τους. Η ψηφιοποίηση αυ-
τής της διαδικασίας στοχεύει στην αυτοματοποίηση της, την εξασφάλιση της αποδοτικότητας της και
στην συγκρότηση μιας ελεγχόμενης προσέγγισης. Με βάση τα παραπάνω ενδιαφέρει ο προσδιορι-
σμός της 6Dπόζας της αρπάγης των container κατά της διαδικασία φόρτωσης/εκφόρτωσης. Η αρπάγη
αποτελεί ένα μεταλλικό συμμετρικό αντικείμενο χωρίς υφή με μεγάλες διαστάσεις. Αυτά τα χαρακτηρι-
στικά το καθιστούν απαιτητικό αντικείμενο αναφορικά με το 3D εντοπισμό του (tracking). Παράλληλα,
το δυναμικό περιβάλλον και οι μη ελεγχόμενες συνθήκες φωτισμού του εξωτερικού περιβάλλοντος
συνδράμουν σε μεγαλύτερη πολυπλοκότητα. Αρκετές μέθοδοι 3D tracking έχουν αναπτυχθεί (Lepetit
and Fua [2005], Marchand et al. [2016]) οι οποίες όμως συνήθως προϋποθέτουν αρχικοποίηση της
πόζας του αντικειμένου γνωστό και ως bootstrapping. Εκτός όμως από την αρχικοποίηση χρειάζονται
και περιοδικές διορθώσεις λόγω σφαλμάτων στη διαδικασία της παρακολούθησης. Με την προτεινό-
μενη μεθοδολογία που ακολουθείται δίνεται η δυνατότητα να αυτοματοποιηθεί η αρχικοποίηση του 3D
tracker αλλά και να προσδιοριστεί η 6D πόζα της αρπάγης σε εικόνες όπου ο 3D tracker χάνει το αντι-
κείμενο λόγω έντονων αποκρύψεων ή θορύβου στο περιβάλλον/φόντο (severe occlusion,background
clutter). Άλλοι σημαντικοί λόγοι και οφέλη της παρακολούθησης της θέσης της αρπάγης είναι η διευ-
κόλυνση του χειριστή του γερανού στην καλύτερη αντίληψη του χώρου λειτουργίας της και η ασφάλεια
των εργατών (Lourakis and Pateraki [2022a]). Ακόμα, δίνεται η δυνατότητα της εξασφάλισης σωστών
κινήσεων από τη μεριά του χειριστή του γερανού με το να ελέγχεται αν οι κινήσεις του είναι μέσα στα
ασφαλή όρια λειτουργίας. Η ταλάντωση της αρπάγης είναι επίσης ένα σημαντικό πρόβλημα, η οποία
με απροσεξία του χειριστή ή έλλειψη εμπειρίας μπορεί να επιφέρει ζημίες ή και ατυχήματα. Τέτοιου
είδους ταλαντώσεις μπορεί εν μέρει να αποφεύγονται με εφαρμογή αντίθετων μικρο-κινήσεων για την
ισορροπία της (Ngo and Hong [2012]).

1.2 Απαιτήσεις

Η μεθοδολογία που θα αναπτυχθεί υπάγεται σε κάποιους περιορισμούς και υπάρχουν συγκε-
κριμένες απαιτήσεις. Αρχικά, τα δεδομένα που πρόκειται να χρησιμοποιηθούν να έχουν αποκτηθεί
με τη χρήση μίας τυπικής κάμερας δηλαδή RGB εικόνες χωρίς συμπληρωματική πληροφορία από
άλλες κάμερες, οι οποίες παρέχουν στερεοκάλυψη, ή αισθητήρες βάθους. Ακόμα, δεν μπορούν να
χρησιμοποιηθούν δεδομένα από άλλους μη οπτικούς αισθητήρες (πχ. GNSS) λόγω παρεμβολής του
σήματος με άλλα μεταλλικά αντικείμενα. Ο προσδιορισμός της πόζας είναι επιθυμητό να παρέχει μια
καλή ισορροπία μεταξύ ακρίβειας και ταχύτητας. Είναι δύσκολο να επιτευχθούν χρόνοι για επεξεργα-
σία σε πραγματικό χρόνο μέσω ανίχνευσης από αναγνώριση (tracking by detection) αλλά επιδιώκεται
όσο το δυνατό μικρότερος χρόνος. Όσον αφορά την ακρίβεια, η γωνιακή απόκλιση της αρπάγης δεν
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πρέπει να ξεπερνάει τις 5� ενώ το σφάλμα μέσης ευθυγράμμισης (ADD) δεν πρέπει να ξεπερνάει το
10% της διαμέτρου του αντικειμένου που στην περίπτωση της αρπάγης είναι 1.244m (Hinterstoisser
et al. [2012]).

1.3 Προσέγγιση επίλυσης

Η μεθοδολογία που αναπτύχθηκε αρχικά δημιουργεί ένα φωτορεαλιστικό μοντέλο της αρπάγης
με τη διαδικασία εφαρμογής υφής (texturing) ενός ήδη διαθέσιμου 3D γεωμετρικού μοντέλου της και
το πειραματισμό με δύο διαφορετικά λογισμικά (Meshlab και Blender). Στη συνέχεια, αναπτύσσεται
ένας renderer με τη χρήση βιβλιοθηκών 3D γραφικών και της OpenGL. Με τη χρήση του renderer και
των shaders δημιουργούνται συνθετικές αναπαραστάσεις του φωτορεαλιστικού μοντέλου της αρπά-
γης αλλά και εικόνες στις οποίες αποκρύπτονται οι μη ορατές ακμές του μοντέλου της σε wireframe
mode. Δημιουργείται το σετ δεδομένων χρησιμοποιώντας ένα σφαιρικό σύστημα αναφοράς ώστε να
γίνει συστηματική δειγματοληψία συνθετικών RGB εικόνων από διάφορες οπτικές γωνίες και αποστά-
σεις. Από το σύνολο αυτών των δεδομένων επιλέγονται τυχαία κάποιες εικόνες για την εκπαίδευση
και κάποιες για το σετ ελέγχου (validation set). Με τα δεδομένα που προκύπτουν εκπαιδεύεται ένας
state-of-the-art αλγόριθμος προσδιορισμού 6D πόζας μετά από αρκετές δοκιμές με τη ρύθμιση των
υπερ-παραμέτρων του δικτύου αλλά και τις κατάλληλες διαστάσεις εικόνας. Μετά την εκπαίδευση η
απόδοση του μοντέλου αξιολογείται τόσο ποσοτικά με τον υπολογισμό διάφορων μετρικών αλλά και
ποιοτικά με την οπτικοποίηση της εκτιμώμενης πόζας σε σχέση με την αντίστοιχη πόζα αναφοράς
(ground truth). Το μοντέλο αξιολογείται σε ένα μεγάλο αριθμό εικόνων που προέρχονται από βίντεο
της διαδικασίας φόρτωσης/εκφόρτωσης container στο πραγματικό περιβάλλον. Σε αυτό το σημείο,
γίνεται εμφανές το πρόβλημα της διαφοράς των συνθετικών δεδομένων (μαύρο background) με τις
πραγματικές εικόνες (δυναμικό background). Για την επίλυση του τελευταίου προστίθεται στη μεθο-
δολογία ένα στάδιο προ-επεξεργασίας των εικόνων με την εφαρμογή ενός αλγορίθμου για το 2D
segmentation της αρπάγης και την εξαγωγή μιας μάσκας που προσδιορίζει τη περιοχή της αρπάγης
στην εικόνα. Έπειτα, η μάσκα εφαρμόζεται στην εικόνα και με τη χρήση διάφορων μετασχηματισμών
εισάγεται στον αλγόριθμο για τον προσδιορισμό της 6D πόζας. Τέλος, αξιολογείται η απόδοση του
μοντέλου στις πραγματικές εικόνες ποσοτικά και ποιοτικά για οκτώ σειρές εικόνων.

1.4 Δομή κεφαλαίων

Η εργασία αποτελείται από 6 κεφάλαια. Στο 2 κεφάλαιο παρουσιάζεται το θεωρητικό υπόβα-
θρο και οι βοηθητικές γνώσεις που χρειάστηκαν για την διεκπεραίωση τεχνικών ζητημάτων. Στο 3
κεφάλαιο γίνεται η ανάλυση της βιβλιογραφίας στο θέμα της εκτίμησης της 6D πόζας αντικειμένων.
Περιγράφονται οι διάφορες μέθοδοι που έχουν προταθεί, ο οποίες διαχωρίζονται σε κατηγορίες και
υποκατηγορίες με διαφορετικά χαρακτηριστικά. Στο 4 κεφάλαιο περιγράφεται η υλοποίηση της με-
θοδολογίας της εφαρμογής υφής (texturing) στο μοντέλο, της απόκρυψης των μη ορατών ακμών σε
wireframe mode, η ανάπτυξη αλγορίθμου για τη δημιουργία των συνθετικών δεδομένων αλλά και οι
μετρικές που χρησιμοποιούνται για τον υπολογισμό των σφαλμάτων για την αξιολόγηση της εκτιμώ-
μενης πόζας. Στο 5 κεφάλαιο περιγράφονται τα αποτελέσματα της εκπαίδευσης του αλγορίθμου, η
αξιολόγηση των αποτελεσμάτων στο σετ ελέγχου (validation), η προ-επεξεργασία των πραγματικών
εικόνων, οι αναγκαίοι μετασχηματισμοί και η αξιολόγηση του μοντέλου σε πραγματικές εικόνες. Τέ-
λος, στο 6 κεφάλαιο παρουσιάζονται τα συμπεράσματα της εργασίας καθώς και ιδέες για μελλοντική
εργασία και έρευνα.
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2 Κεφάλαιο 2: Θεωρητικό υπόβαθρο

2.1 Συστήματα και μετασχηματισμοί

2.1.1 Τρισδιάστατο Καρτεσιανό σύστημα συντεταγμένων

Το σύστημα συντεταγμένων του Καρτέσιου στο επίπεδο αποτελείται από δύο προσανατολισμένες
ευθείες, κάθετες μεταξύ τους, οι οποίες καλούνται συμβατικά άξονας τετμημένων (οριζόντιος άξονας)
και άξονας τεταγμένων (κατακόρυφος άξονας) και συμβολίζονται αντίστοιχα με x και y. Το σημείο όπου
τέμνονται λέγεται αρχή του συστήματος συντεταγμένων.

Σχήμα 1: Δεξιόστροφο
σύστημα αναφοράς

Ένα οποιοδήποτε διάνυσμα μπορεί να γραφτεί ως γραμμικός συνδυα-
σμός d γραμμικά ανεξάρτητων διανυσμάτων, όπου d η διάσταση του χώ-
ρου που μελετάμε. Στην περίπτωση των τριών διαστάσεων, μπορούμε να
ορίσουμε τα ορθομοναδιαία διανύσματα τα οποία έχουν διεύθυνση κατά τη
θετική φορά των αξόνων x, y και z αντίστοιχα. Έχοντας ορίσει την προη-
γούμενη βάση, μπορούμε να γράψουμε το διάνυσμα θέσης ενός σημείου
με συντεταγμένες (x; y; z) στο χώρο με τον εξής τρόπο:

r = xî + yĵ + zk̂

Σε ένα δεξιόστροφο σύστημα συντεταγμένων η σχετική διάταξη των
αξόνων ακολουθεί τον κανόνα του δεξιού χεριού: οι άξονες x, y, z έχουν τον προσανατολισμό, αντί-
στοιχα, του αντίχειρα, του δείκτη και του μέσου του δεξιού χεριού (Σχήμα 1). Αντίθετα, σε ένα αρι-
στερόστροφο σύστημα συντεταγμένων ακολουθείται ανάλογα ο κανόνας του αριστερού χεριού. Στις
εφαρμογές Γραφικών και Εικονικής Πραγματικότητας χρησιμοποιούνται κατά περίπτωση τόσο δεξιό-
στροφα όσο και αριστερόστροφα συστήματα συντεταγμένων.

2.1.2 Σφαιρικό σύστημα αναφοράς

Με την χρήση του καρτεσιανού συστήματος καθώς και των πολικών συντεταγμένων στο επίπεδο
μπορεί να οριστεί το τρισδιάστατο σφαιρικό σύστημα αναφοράς (Weisstein [2023]) με παραμέτρους
(r; �; �).

Σχήμα 2: Σφαιρικό σύστημα αναφο-
ράς (Πηγή: Wikipedia [2023])

To � είναι το αζιμούθιο το οποίο ορίζεται ως η γωνία στο
επίπεδο xy με αρχή τον άξονα x, � η πολική ή ζενίθια γωνία με
αρχή των z άξονα και δεξιόστροφη φορά προς στο επίπεδο xy

και την ακτίνα r ενός σημείου από την αρχή του συστήματος. Οι
σφαιρικές συντεταγμένες εκφράζονται μέσω των καρτεσιανών
μέσω των παρακάτω σχέσεων:

r =
p

x2 + y2 + z2; r�[0; 1]

� = tan�1
�y

x

�
; ��[0; 2�)

� = cos�1
�z

r

�
; ��[0; 2�]

Αντίστοιχα οι καρτεσιανές συντεταγμένες προκύπτουν από
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τις σφαιρικές μέσω των εξισώσεων:

x = r cos � sin�; y = r sin � sin�; z = r cos�

Το διάνυσμα της ακτίνας που αντιπροσωπεύει ένα σημείο στο χώρο μπορεί να εκφραστεί στο
καρτεσιανό σύστημα αναφοράς ώς:

~r =

264r cos � sin�

r sin � sin�

r cos�

375 (1)

2.1.3 Ομογενείς συντεταγμένες

Στην υπολογιστική όραση οι ομογενής συντεταγμένες χρησιμοποιούνται για την αναπαράσταση
σημείων και γραμμών σε μία εικόνα. Το πλεονέκτημα στη χρήση των ομογενών συντεταγμένων έγκει-
ται στο ότι μπορούν να αντιπροσωπευτούν σημεία στο άπειρο και συνεπώς διευκολύνεται η αναπα-
ράσταση ευθειών. Το δεύτερο μεγάλο πλεονέκτημα της χρήσης των ομογενών συντεταγμένων είναι η
σημαντική απλοποίηση των υπολογισμών και των μετασχηματισμών αφού μπορούν να αντιπροσω-
πευτούν από πολλαπλασιασμό πινάκων. Για παράδειγμα, μετασχηματισμοί όπως μετάθεση, στροφή
και αλλαγή κλίμακας μπορούν να αντιπροσωπευτούν με ένα πίνακα με τον οποίο πολλαπλασιάζεται
ένα διάνυσμα. Αντίθετα, η μετάθεση και η προοπτική προβολή δεν μπορούν να εκφραστούν με την
πράξη του πολλαπλασιασμού χρησιμοποιώντας τις καρτεσιανές συντεταγμένες.

Με την χρήση των παραπάνω ιδιοτήτων απλοποιείται σημαντικά η διαχείριση των γεωμετρικών
οντοτήτων όπως οι γραμμές και οι ευθείες και μειώνεται παράλληλα το υπολογιστικό κόστος. Για αυτό
τον λόγο οι ομογενείς συντεταγμένες χρησιμοποιούνται πολύ συχνά στην αναπαράσταση 3D γραφι-
κών με την χρήση των shaders.

Ένα δισδιάστατο διάνυσμα (x; y) μπορεί να αντιπροσωπευτεί στον προβολικό χώρο ως:

"
x

y

#
�!

264x

y

w

375 ; �<

Δηλαδή ένα σημείο στο επίπεδο μπορεί να αντιπροσωπεύεται από άπειρα διανύσματα στο προβολικό
χώρο. Στη προβολική γεωμετρία υπάρχει ένα σημείο στο άπειρο που αντιστοιχεί σε κάθε διεύθυνση
ευθείας το οποίο δίνεται αριθμητικά από την κλίση της ευθείας. Οι παράλληλες γραμμές θεωρείται
ότι τέμνονται στο άπειρο σε ένα σημείο το οποίο αποτελεί την κοινή τους διεύθυνση.Το w ουσιαστικά
επιδρά σαν μεταβολή στη κλίμακα του συστήματος συνταγμένων. Για αυτό τον λόγο οι καρτεσιανές
συντεταγμένες στο διάνυσμα (x; y; z; 1) παραμένουν αναλλοίωτες αφού οι καρτεσιανές προκύπτουν
από τις ομογενείς διαιρώντας με το w (προοπτική διαίρεση - perspective devision).264x

y

z

375 �!

264x/w

y/w

z/w

375
Αν το w = 0 το σημείο που αντιπροσωπεύεται βρίσκεται στο άπειρο ενώ η αρχή του συστήματος

είναι το (0,0,0,1).
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2.1.4 Εσωτερικό και εξωτερικό γινόμενο διανυσμάτων

Υπάρχουν δύο ορισμοί τόσο για το εσωτερικό όσο και για το εξωτερικό γινόμενο, ένας γεωμετρι-
κός και ένας αλγεβρικός.

Γεωμετρικός ορισμός εσωτερικού γινομένου:

Τα διανύσματα στο χώρο έχουν διεύθυνση και μέτρο. Γεωμετρικά το εσωτερικό γινόμενο δύο
διανυσμάτων ~x; ~y ορίζεται ως:

~x � ~y = k~xkk~yk cos �

όπου � η γωνία που σχηματίζουν τα δύο διανύσματα. Τα δύο αυτά διανύσματα είναι φυσικά συ-
νεπίπεδα. Η σχέση αυτή χρησιμεύει κυρίως για τον υπολογισμό της γωνίας που σχηματίζουν τα δύο
διανύσματα. Λύνοντας ως προς αυτή είναι:

� =

�
arccos ~x � ~y

k~xkk~yk

�

Αλγεβρική έκφραση εσωτερικού γινομένου:

Το εσωτερικό γινόμενο (dot product) δύο διανυσμάτων x = (x1; x2; :::; xn) ; y = (y1; y2; :::; yn)

μπορεί επίσης να εκφραστεί ως ένα άθροισμα:

x � y =

nX
i=1

xiyi = x1y1 + x2y2 + ::: + xnyn

όπου το n συμβολίζει τη διάσταση των διανυσμάτων. Αν τα διανύσματα αναπαριστώνται ως δια-
νύσματα στήλες (column vectors) το εσωτερικό γινόμενο μπορεί να γραφεί και ως πολλαπλασιασμός
πινάκων:

x � y = xyT =

26664
x1

x2

:::

xn

37775 h
y1 y2 ::: yn

i
(2)

Γεωμετρικός ορισμός εξωτερικού γινομένου διανυσμάτων:

Ορίζεται στον τρισδιάστατο χώρο και συμβολίζεται ~a �~b. Το εξωτερικό γινόμενο (cross product)
των a; b ορίζει ένα διάνυσμα c το οποίο είναι κάθετο στο επίπεδο που σχηματίζουν τα a; b και η
διεύθυνση του καθορίζεται από τον κανόνα του δεξιού χεριού, ενώ το μέτρο του υπολογίζεται με τη
μέθοδο του παραλληλογράμμου. Ορίζεται ως:

a � b = kakkbk sin � n (3)

όπου:

• �: η γωνία που σχηματίζουν τα δύο διανύσματα στο κοινό τους επίπεδο

• kak και kbk: τα μέτρα των διανυσμάτων a; b
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• n: ένα μοναδιαίο διάνυσμα με διεύθυνση που προκύπτει από τον κανόνα του δεξιού χεριού

Έκφραση εξωτερικού γινομένου μέσω των μοναδιαίων διανυσμάτων:

Παράλληλα με τον παραπάνω ορισμό το εξωτερικό γινόμενο μπορεί να αντιπροσωπευτεί από την
ορίζουσα:

a � b =

�������
i j k

a1 a2 a3

b1 b2 b3

������� =

�����a2 a3

b2 b3

����� i �

�����a1 a3

b1 b3

����� j +

�����a1 a2

b1 b2

����� k (4)

Το εσωτερικό γινόμενο θα χρησιμεύσει στην πορεία για τον υπολογισμό της γωνίας που σχημα-
τίζουν δύο διανύσματα, ενώ το εξωτερικό για την κατασκευή ενός ορθογώνιο συστήματος αναφοράς
με τα μοναδιαία διανύσματα των επιθυμητών αξόνων.

2.1.5 Μετασχηματισμοί διανυσμάτων

Με τη χρήση των ομογενών συντεταγμένων είναι δυνατόν να μετασχηματιστούν τόσο το σύστημα
του 3D μοντέλου όσο και το σύστημα της κάμερας. Όπως αναφέρθηκε και στην υποενότητα 2.1.3 με
τη πράξη του πολλαπλασιασμού μεταξύ πινάκων μπορούμε να πραγματοποιήσουμε εύκολα οποιο-
δήποτε μετασχηματισμό χρησιμοποιώντας τις ομογενείς συντεταγμένες (πίνακας ή συνδυασμός πολ-
λών πινάκων πχ. στροφής, μετάθεσης). Για να μεταθέσουμε ένα διάνυσμα p =

h
p1; p2; p3

i
κατά το

διάνυσμα T =
h
Tx; Ty; Tz

i
αυτό μπορεί να γίνει με τον παρακάτω πολλαπλασιασμό:

p0 =

"
I T

0 1

#
p =

26664
1 0 0 Tx

0 1 0 Ty

0 0 1 Tz

0 0 0 1

37775
26664

p1

p2

p3

1

37775 =

26664
p1 + Tx

p2 + Ty

p3 + Tz

1

37775 (5)

Αντίστοιχα για να στρέψουμε το ίδιο διάνυσμα p ως προς κάποιον άξονα και υπό συγκεκριμένη
γωνία μπορεί να σχηματιστεί ένας 3x3 πίνακας στροφής και να πολλαπλασιαστεί με το διάνυσμα
όπως παρακάτω:

p0 =

"
R3x3 0

0 1

#
p =

26664
a11 a12 a13 0

a21 a22 a23 0

a31 a32 a33 0

0 0 0 1

37775
26664

p1

p2

p3

1

37775 (6)

Για να στραφεί το διάνυσμα p γύρω από τον άξονα x αρκεί να πολλαπλασιαστούν οι συντεταγμένες

y, z με το πίνακα στροφής

"
cos � � sin �

sin � cos �

#
ή ομοίως με τον αντίστοιχο 4x4 πίνακα στροφής.

Rx =

26664
1 0 0 0

0 cos � � sin � 0

0 sin � cos � 0

0 0 0 1

37775
Στροφή ως προς τον άξονα x

Ry =

26664
cos � 0 sin � 0

0 1 0 0

� sin � cos � 0

0 0 0 1

37775
Στροφή ως προς τον άξονα y

Rz =

26664
cos � � sin � 0 0

sin � cos � 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

37775
Στροφή ως προς τον άξονα z
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Για να στραφεί ένα διάνυσμα ως προς ένα άλλο (πχ. ένα ray σε ένα άλλο - κοινό σημείο το πρω-
τεύον σημείο της κάμερας) μπορεί να υπολογιστεί ο άξονας περιστροφής ως το εξωτερικό γινόμενο
των δύο διανυσμάτων. Ακόμα για την απλούστευση των υπολογισμών μπορεί να κανονικοποιηθεί
έτσι ώστε να προκύψει ένα μοναδιαίο διάνυσμα αφού το μέτρο του διανύσματος που στρέφεται δεν
θα μεταβληθεί.

Το διάνυσμα v μπορεί να αναλυθεί στα επιμέρους κάθετα διανύσματα vk; v? ως το άθροισμα τους.

v = vk + v?

όπου:

• vk = (v � k) k η προβολή του διανύσματος v στο k

• v? = v � vk = v � (v � k) k = �k � (k � v)

Το διάνυσμα w = k � v ταυτίζεται με το v? αν το τελευταίο στραφεί αριστερόστροφα κατά 90�

γύρω από το k. Ομοίως το διάνυσμα k � (k � v) ταυτίζεται με το v? αν το v? στραφεί αριστερόστροφα
κατά 180� γύρω από το k. Η προβολή των διανυσμάτων v και vrot ως προς το k αποτελούν το ίδιο
διάνυσμα vk. Το μόνο που αλλάζει είναι η κατεύθυνση των διανυσμάτων v? και v?rot αφού τα μέτρα
τους διατηρούνται. Δηλαδή κατά την περιστροφή του διανύσματος v γύρω από το k αλλάζει μόνο η
κατεύθυνση της συνιστώσας v?rot. Το διάνυσμα v?rot μπορεί να αναλυθεί σε επιμέρους συνιστώσες
ως προς τα διανύσματα v? και w = k � v. Επειδή τα διανύσματα v?rot,v?,k � v έχουν ίδιο μήκος είναι:

Σχήμα 3: Περιστροφή δια-
νύσματος γύρω από άξονα

v?rot = cos (�)v? + sin (�)k � v

Επειδή τα διανύσματα k και vk είναι παράλληλα το εξωτερικό τους
γινόμενο είναι 0 και ισχύει ότι:

k � v? = k �
�
v � vk

�
= k � v � k � vk = k � v

Τελικά το στραμμένο διάνυσμα από την εξίσωση 2.1.5 και 7 γίνεται:

v?rot = vk + cos (�)
�
v � vk

�
+ sin (�)k � v

Τελικά είναι (Liang [2018]):

v?rot = cos (�)v + (1 � cos �) (k � v) k + sin (�)k � v

Για να χρησιμοποιηθεί η παραπάνω εξίσωση θα πρέπει να αντιπροσωπευτεί με πράξεις μεταξύ
πινάκων και σταθερών μεταβλητών. Το εξωτερικό γινόμενο των διανυσμάτων v; k μπορεί να αναγρα-
φεί με τη μορφή πίνακα ως:264(k � v)x

(k � v)y

(k � v)z

375 =

264kyvz � kzvy

kzvx � kxvz

kxvy � kyvx

375 =

264 0 �kz ky

kz 0 �kx

�ky kx 0

375
264vx

vy

vz

375 = [k]�

264vx

vy

vz

375
όπου [k]� είναι ο πίνακας του εξωτερικού γινομένου των διανυσμάτων. Από τα παραπάνω προ-

κύπτει ότι:
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Kv = k � v

Πολλαπλασιάζοντας με τον πίνακα [k]� από αριστερά προκύπτει:

[k]�
�
[k]� v

�
= [k]�

2v = k � [k]� v = k � (k � v)

Από την σχέση 9 και την παραπάνω ισοδυναμία προκύπτει:

v?rot = v + sin (�)[k]� v + (1 � cos (�)) [k]�
2

∴ vrot = Rv =
�

I + sin (�)[k]� + (1 � cos (�)) [k]�
2
�

v (7)

2.1.6 Τετραδρόνια(quaternions)

Τα τετραδρόνια (Hamiltonian quaternions, Hamilton [1844]) είναι τετραδιάστατες μαθηματικές
οντότητες που χρησιμεύουν για την αναπαράσταση της στροφής στον τρισδιάστατο χώρο. Ένα τε-
τραδρόνιο q αποτελείται από τους πραγματικούς αριθμούς s; x; y; z και τα φανταστικά μοναδιαία δια-
νύσματα i; j; k.

q = s + ix + jy + kz ; i2 = j2 = k2 = ijk = �1 (8)

Στο κεφάλαιο 2.1.5 αναφέρθηκε ότι μια στροφή γύρω απο κάποιο άξονα μπορεί να εκφραστεί με ένα
3x3 πίνακα στροφής R δηλαδή με 9 στοιχεία ενώ με τη χρήση τετραδρονίων ο μετασχηματισμός
αυτός είναι εφικτός με τη γνώση 4 στοιχείων. Για δύο διανύσματα ~a;~b μπορεί να οριστεί ο τελεστής
τετραδρονίου q ώστε ~b = q~a ο οποίος μετασχηματίζει το a (μέτρο και κατεύθυνση) έτσι ώστε να
προκύψει το b. Το τετραδρόνιο της εξίσωσης 8 μπορεί να αναλυθεί σε δύο μέρη: ένα σταθερό (scalar)
και ένα διανυσματικό (vector).

q = S(q) + V (q) = s + (ix + jy + kz) = [s; v] (9)

Το κομμάτι που ενδιαφέρει για τα πλαίσια αυτής της διπλωματικής είναι η στροφή στον τρισδιά-
στατο χώρο. Πολλαπλασιάζοντας ένα τετραδρόνιο με ένα άλλο δεν διατηρείται το μέτρο του διανύ-
σματος του διανυσματικού μέρους του ακόμα και να πρόκειται για το μοναδιαίο τετραδρόνιο (jqj = 1).
Για να πραγματοποιηθεί ένας μετασχηματισμός μέσω των τετραδρονίων που να διατηρεί τα μήκη
χρησιμοποιείται ο συζυγής μιγαδικός του q; q� (conjugate).

q� = [s; �v] = (s; �ix; �jy; �kz) (10)

Για να στραφεί ένα τρισδιάστατο διάνυσμα v κατά γωνία � δημιουργείται ένα τετραδρόνιο για το διά-
νυσμα Pq = [0; px; py; pz], ένα τετραδρόνιο στροφής q = [cos �/2; nx sin �/2; ny sin �/2; nz sin �/2] και
το στραμμένο τετραδρόνιο προκύπτει ως:

p0 = qpq�

όπου: n = [nx; ny; nz] είναι ο άξονας περιστροφής (Dam et al. [2000], Jia [2013]). Ουσιαστικά αυτός ο
διπλός πολλαπλασιασμός γίνεται για να ακυρωθεί η αλλαγή στη μήκος του διανύσματος που επιφέρει
το qp και για αυτό τον λόγο η γωνία στροφής � που εκφράζει το τετραδρόνιο είναι η μισή (�/2). Αν γνω-
ρίζουμε δηλαδή τον άξονα περιστροφής και την επιθυμητή γωνία στροφής μπορούμε να εκφράσουμε
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αυτήν την ενέργεια με το τετραδρόνιο q = [q0; q1; q2; q3] = [cos �
2 ; ~x sin �

2 ; ~y sin �
2 ; ~z sin �

2 ]. Αντίστοιχα ο
αντίστροφος μετασχηματισμός μπορεί να γίνει όπως παρακάτω:8><>:

� = 2 cos�1 (q0)

(~x; ~y; ~z) =

�
q1

sin �
2

; q2

sin �
2

; q3

sin �
2

� (11)

Σχήμα 4: Στροφή σημείου του <3 γύρω από άξονα u κατα γωνία � η οποία μπορεί να εκφραστεί ως
το τετραδρόνιο q = cos �

2 + sin �
2(ubi + ucj + udk) (Πηγή: MATLAB [2022])

Αν και τα τετραδρόνια είναι ενας πολύ αποτελεσματικός τρόπος διαχείρισης της στροφής και της
θέσης στον τρισδιάστατο χώρο οι περισσότεροι υπολογισμοί γίνονται με τη χρήση πινάκων. Είναι χρή-
σιμη λοιπόν, η μετατροπή ενός τετραδρονίου σε ένα 3x3 πίνακα στροφής. Αρχικά κάθε διάνυσμα του
<3 μπορεί να γραφεί ως ένα τετραδρόνιο με μηδενική τη σταθερή παράμετρο και τους συντελεστές των
i,j,k να είναι οι τιμές του διανύσματος στους άξονες x,y,z δηλαδή με τη μορφή qo = [0; ix; jy; kz]. Οι
δύο παρακάτω μορφές δίνουν τον αντίστοιχο πίνακα στροφής του τετραδρονίου στροφής (Shoemake
[1985]).

R = qpq� =

264 q0
2 + q1

2 � q2
2 � q3

2 2q1q2 � 2q0q3 2q1q3 + 2q0q2

2q1q2 + 2q0q3 q0
2 � q1

2 + q2
2 � q3

2 q2q3 � 2q0q1

2q1q3 � 2q0q2 2q2q3 + 2q0q1 q0
2 � q1

2 � q2
2 + q3

2

375 (12)

ή όταν το q πρόκειται για το μοναδιαίο τετραδρόνιο (jqj = 1 ) q0
2 + q1

2 + q2
2 + q3

2 = 1) ο πίνακας
απλοποιείται σε:

R =

264 1 � 2q2
2 � 2q3

2 2q1q2 � 2q0q3 2q1q3 + 2q0q2

2q1q2 + 2q0q3 1 � 2q1
2 � 2q3

2 q2q3 � 2q0q1

2q1q3 � 2q0q2 2q2q3 + 2q0q1 1 � 2q1
2 � 2q2

2

375 (13)

Για τους περισσότερους μετασχηματισμούς χρησιμοποιούνται μοναδιαία τετραδρόνια αφού κυρίως
ενδιαφέρει η θέση (κατεύθυνση) ενός διανύσματος και αποφεύγονται με αυτόν τον τρόπο πιθανές
αστάθειες στην ακρίβεια των υπολογισμών. Για την μετατροπή ενός τετραδρονίου σε μοναδιαίο τε-
τραδρόνιο αρκεί αυτό να διαιρεθεί με το μέτρο του.

q =
q

jjqjj
=

�
s

jjqjj
;

x

jjqjj
;

y

jjqjj
;

z

jjqjj

�
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Συγκεκριμένα για τα μοναδιαία τετραδρόνιο ισχύει ότι το αντίστροφο του είναι ίσο με το συζυγές μιγα-
δικό του ή q�1 = q�

jjqjj2 = q� (Jia [2013], Dam et al. [2000]).

2.2 Αρχές υπολογιστικής όρασης

2.2.1 Γεωμετρία και κάμερα κεντρικής προβολής

2.2.1.1 Μοντέλο κεντρικής προβολής

Η κάμερα είναι μια συσκευή η οποία μπορεί να αναπαριστά τον τρισδιάστατο κόσμο σε δύο δια-
στάσεις (εικόνα). Οι 3D συντεταγμένες του χώρου σχετίζονται με τις 2D απεικονίσεις τους με βάση
το μοντέλο της κάμερας σημειακής οπής (pinhole camera) που αντιστοιχεί σε μια κεντρική προβολή.
Στόχος είναι η ανάπλαση της μορφής της δέσμης των ακτίνων όπως αυτή υπήρχε κατά την στιγμή
της λήψης. Στην φωτογραμμετρία η σχέση που συνδέει τις εικονοσυντεταγμένες ενός σημείου με τις
συντεταγμένες του στον τρισδιάστατο χώρο ονομάζεται συνθήκη συγγραμικότητας. Η σχέση αυτή εξα-
σφαλίζει ότι το σημείο στην εικόνα, το προβολικό κέντρο και το αντίστοιχο σημείο στο χώρο ανήκουν
στην ίδια ευθεία (Förstner and Wrobel [2016]).

x = x0 � c
r11(X � X0) + r21(Y � Y0) + r31(Z � Z0)

r13(X � X0) + r23(X � X0) + r33(X � X0)

y = y0 � c
r12(X � X0) + r22(Y � Y0) + r32(Z � Z0)

r13(X � X0) + r23(X � X0) + r33(X � X0)

(14)

όπου:

• rij τα στοιχεία ενός πίνακα στροφής R(!; �; �) 3x3

• c η σταθερά της μηχανής η οποία προκύπτει απο την πιο πρόσφατη βαθμονόμηση πριν την
λήψη

• x0; y0 το πρωτεύων σημείο σημείο της εικόνας(ιδανικά ταυτίζεται με το κέντρο της εικόνας)

• x; y οι εικονοσυνταγμένες του σημείου στην εικόνα

• X; Y; Z οι συντεταγμένες του σημείου στο χώρο

• X0; Y0; Z0 οι συντεταγμένες του κέντρου προβολής στο χώρο

Στις εξισώσεις 14 συμμετέχουν οι παράμετροι c; x0; y0 οι οποίες αποτελούν τα στοιχεία του εσω-
τερικού προσανατολισμού και οι παράμετροι X0; Y0; Z0; !; �; � που αποτελούν τα στοιχεία του εξωτε-
ρικού προσανατολισμού.

2.2.1.2 Παράμετροι εσωτερικού προσανατολισμού (Intrinsic parameters)

Στην υπολογιστική όραση οι παράμετροι του εσωτερικού προσανατολισμού περιγράφονται από
έναν άνω τριγωνικό πίνακα K (calibration matrix). Αυτοί οι παράμετροι προσδιορίζουν την εσωτερική
γεωμετρία της κάμερας. Εδώ η σταθερά της μηχανής συμβολίζεται με f αλλά εξακολουθεί να αποτελεί
τη βαθμονομημένη εστιακή απόσταση.

K3x3 =

264fx 
 u0

0 fy v0

0 0 1

375 (15)
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όπου:

• fx; fy οι εστιακές αποστάσεις εκφρασμένες σε pixel στον άξονα x και y. Αυτές προκύπτουν από
τις σχέσεις fx = F/Px; fy = F/Py όπου F η εστιακή απόσταση σε χιλιοστά και Px; P y το
μέγεθος του pixel εκφρασμένο επίσης σε χιλιοστά. Αν το pixel δεν είναι τετράγωνου σχήματος
(fx = fy = f ) τότε fx 6= fy.

• 
 η στρέβλωση των αξόνων των pixel. Όταν το σχήμα των pixel δεν αποτελείται αποκλειστικά
από ορθές γωνίες.

• u0; v0 οι συντεταγμένες του πρωτεύοντος σημείου

2.2.1.3 Παράμετροι εξωτερικού προσανατολισμού (Extrinsic parameters)

Οι παράμετροι του εξωτερικού προσανατολισμού περιγράφουν την θέση της κάμερας στον χώρο
(”πόζα κάμερας ή camera pose”) ως προς ένα σύστημα αναφοράς. Η θέση της περιγράφεται από τη
μετάθεση της σε σχέση με την αρχή του συστήματος αλλά και τη στροφή της γύρω από τους τρεις
άξονες. Ο εξωτερικός προσανατολισμός μπορεί να περιγραφεί με τη χρήση ενός πίνακα στροφής R

και ενός διανύσματος μετάθεσης T .

[RjT ] =

"
R3x3 T3x1

01x3 1

#
4x4

(16)

2.2.1.4 Camera matrix

Για να αντιστοιχηθεί ένα 3D σημείο το χώρου στο ομόλογο του σημείο στην εικόνα πρέπει να
πολλαπλασιαστεί από αριστερά με το πίνακα που ορίζει το μοντέλο της κάμερας (camera matrix).
Αυτός είναι ο συνδυασμός των παραμέτρων του εσωτερικού και εξωτερικού προσανατολισμού μέσω
του οποίου οποιοδήποτε σημείο πάνω στην εικόνα μπορεί να μετασχηματιστεί στο ομόλογο του στο
χώρο και αντιστρόφως:

u

264x

y

1

375 = P

26664
X

Y

Z

1

37775 = K [RjT ]

26664
X

Y

Z

1

37775 =

264fx 
 u0

0 fy v0

0 0 1

375
26664

r11 r12 r13 T1

r21 r22 r23 T2

r31 r32 r33 T3

0 0 0 1

37775
26664

X

Y

Z

1

37775 (17)

ενώ ο αντίστροφος μετασχηματισμός γίνεται ως:26664
X

Y

Z

1

37775 = P �1

264x

y

1

375

2.2.2 Computer vision PnP problem

Το πρόβλημα Perspective-n-Point έγκειται στον προσδιορισμό της σχετικής θέσης της κάμερας σε
σχέση με ένα αντικείμενο έχοντας ως δεδομένα ομόλογα σημεία στο τρισδιάστατο χώρο του αντικει-
μένου με τα αντίστοιχα στην προβολή του στην εικόνα (opencv [2022], Zheng et al. [2013]). Αυτό ισο-
δυναμεί με τον υπολογισμό των παραμέτρων του μοντέλου της κάμερας (camera matrix) όπως αυτό
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περιγράφηκε στην ενότητα 2.2.1.4. Είναι ένα θεμελιώδες πρόβλημα που χρησιμοποιείται σε πολλές
εφαρμογές στην υπολογιστική όραση και χωρίζεται σε υποκατηγορίες. Ανάλογα με τον αριθμό των
δεδομένων ομόλογων σημείων διακρίνονται διαφορετικοί αλγόριθμοι επίλυσης του προβλήματος:

• Tα ομόλογα σημεία είναι παραπάνω απο τέσσερα: το πρόβλημα θεωρείται καλά δομημένο και
για τη λύση του υπάρχουν αλγόριθμοι όπως οι:

– Direct Linear Transform (DLT): Χρησιμοποιεί τη μέθοδο των ελαχίστων τετραγώνων για να
προσδιορίσει το camera matrix. Συχνά χρησιμοποιείται στη φωτογραμμετρία για αυτοβαθ-
μονόμηση και υπολογισμό καλών αρχικών παραμέτρων (Abdel-Aziz and Karara [2015]).

– Linear PnP algorithm (Quan and Lan [1999]): Χρησιμοποιεί τη μέθοδο της διάσπασης ιδιά-
ζουσας τιμής (Singular Value Decomposition (SVD)).

– Iterative Closest Point (ICP): Σε αντίθεση με τους παραπάνω είναι μη γραμμικός αλγόριθ-
μος και χρησιμοποιείται για να βελτιώσει την προσέγγιση των γραμμικών μεθόδων (Arun
et al. [1987]).

– EPnP (Lepetit et al. [2009])

– PnP + RANSAC (Fischler and Bolles [1981])

• Τα ομόλογα σημεία είναι ακριβώς τρία. Τότε το σύστημα δεν είναι καλά ορισμένο και δεν υπάρχει
μοναδική λύση. Ωστόσο υπάρχουν αλγόριθμοι που χρησιμοποιούνται για την επίλυση του:

– Grunert’s P3P (Grunert [1841])

– Fischler and Bolles’ P3P (Fischler and Bolles [1981])

– Gao’s P3P (Gao et al. [2003])

– Kneip P3P (Kneip et al. [2011])

2.2.3 Προβολικός μετασχηματισμός - Ομογραφία (Homography)

Ο επίπεδος προβολικός μετασχηματισμός (ομογραφία) απεικονίζει σημεία από ένα επίπεδο σε
ένα άλλο (2D-2D). Είναι ένας γραμμικός μετασχηματισμός ο οποίος εφαρμόζεται σε ομογενή τρισδιά-
στατα διανύσματα και μπορεί να περιγραφεί από έναν 3x3 πίνακα H (Roth [2010], Berkeley [2019]).264x0

y0

1

375 = H

264x

y

1

375 =

264h11 h12 h13

h21 h22 h23

h31 h32 h33

375
264x

y

1

375
ή

x0 = Hx (18)

2.3 3D αναπαράσταση γραφικών με OpenGL

2.3.1 Γενικά

Η OpenGL αποτελεί ένα Application Programming Interface (API), το οποίο υποστηρίζει διαφορε-
τικές πλατφόρμες (cross platform) αλλά και γλώσσες προγραμματισμού (cross-language). Χρησιμεύει
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Σχήμα 5: Κεντρική προβολή ενός σημείου στο επίπεδο σε σημείο σε ένα άλλο επίπεδο (Berkeley
[2019])

στην διαχείριση και δημιουργία 2D και 3D γραφικών (Khronos [2023]). Η OpenGL υποστηρίζει την
χρήση των καρτών γραφικών (Graphics Processing Unit (GPU)) για πιο γρήγορη και αποτελεσματική
επεξεργασία των γραφικών (hardware accelerated rendering). Παρέχει πολλές συναρτήσεις οι οποίες
μπορούν να κληθούν από τον χρήστη-προγραμματιστή για την επίτευξη διάφορων λειτουργιών.

Βιβλιοθήκη Περιγραφή
GLAD Εύρεση των συναρτήσεων της OpenGL (queried at run-time)
GLFW Διεπαφή με το χρήστη (input callbacks), δημιουργία παραθύρου κ.α

GLM OpenGLMathematics - Μαθηματικές συναρτήσεις, χρήσιμη για τους με-
τασχηματισμούς και τις πράξεις μεταξύ πινάκων

OpenCV Computer Vision library, χρήση για επεξεργασία εικόνας
nlohmann
json Εγγραφή αρχείου json

Πίνακας 1: Σύνοψη βιβλιοθηκών που χρησιμοποιήθηκαν

Header file Περιγραφή
SHADER.h Custom made βιβλιοθήκη για shader loading, compilation

TrackBall.h Custom made camera class. Για τη διαχείριση της θέσης και του προ-
σανατολισμού της κάμερας

Model.h
Custom made βιβλιοθήκη για την ανάγνωση αρχείου μοντέλου και την
άντληση του περιεχομένου σε επεξεργάσιμη από το υπόλοιπο πρό-
γραμμα μορφή

Format.h Custom made βιβλιοθήκη για το format του αρχείου του μοντέλου που
κατευθύνει ανάλογα την παραπάνω

Renderer.h
Custom made βιβλιοθήκη για την υλοποίηση χρήσιμων συναρτήσεων
που χρησιμοποιούνται συχνά και αποτελούνται από πολλές γραμμές
κώδικα(πχ. δημιουργία VAO)

Πίνακας 2: Σύνοψη header files που δημιουργήθηκαν

Σημαντικό είναι ότι η OpenGL έχει ενεργή κοινότητα και νέες εκδόσεις ανακοινώνονται για να συμ-
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βαδίζουν με την ανάπτυξη του hardware στους υπολογιστές. Οι κύριες γλώσσες προγραμματισμού
που υποστηρίζει είναι η C/C++ και η python με την pyOpenGL. Ακόμα, υποστηρίζεται από πολλά
λειτουργικά συστήματα όπως Windows, Linux και Mac. Για αυτή την εργασία λόγω της καλύτερης
κατά την τότε στιγμή γνώση σε C++ επιλέχθηκε αυτή η εναλλακτική. Άλλες παρόμοιες εναλλακτικές
αποτελούν οι Microsoft DirectX και Vulkan.

2.3.2 Shaders

Οι shaders είναι προγράμματα που εκτελούνται στην GPU και η λειτουργία που επιτελούν είναι να
μετασχηματίζουν δεδομένα εισόδου σε δεδομένα εξόδου και από πίνακες και μετασχηματισμούς να
καταλήξουν στην απεικόνιση των γραφικών. Είναι απομονωμένοι μεταξύ τους και η μόνη επικοινωνία
πραγματοποιείται μέσω των δεδομένων εισόδου και εξόδου τους. Είναι γραμμένοι σε γλώσσα που
μοιάζει με C (C-like) και ονομάζεται OpenGL Shading Language (GLSL). Η τελευταία παρέχει χρή-
σιμες συναρτήσεις για τη διαχείριση διανυσμάτων, πινάκων και πράξεων μεταξύ τους. Τα τρία είδη
shader που χρησιμοποιούνται για αυτή την εφαρμογή είναι:

• Vertex shader:

Κάθε μεταβλητή εισόδου λέγεται και vertex attribute ή χαρακτηριστικό κόμβου ο αριθμός των
οποίων καθορίζεται από την έκδοση της OpenGL αλλά και τα χαρακτηριστικά του συστήματος
του υπολογιστή (hardware). Η GLSL όπως κάθε γλώσσα προγραμματισμού έχει τύπους μετα-
βλητών όπως int, float, double, uint και bool. Ακόμα παρέχει και δύο containers για διανύσματα
(vectors) και πίνακες (matrices).

Για να οριστούν τα δεδομένα εισόδου και εξόδου χρησιμοποιούνται οι λέξεις κλειδιά in και out.
Είναι πολύ σημαντικό επίσης τα δεδομένα εισόδου ενός shader να ταυτίζονται με τα δεδομένα
εξόδου που του μεταβιβάζει ο προηγούμενος shader. Ο vertex shader λαμβάνει τα δεδομένα
εισόδου του κατευθείαν από τα δεδομένα των σημείων του μοντέλου.

Η μεταβλητή τύπου uniform δίνει την δυνατότητα να μεταβιβαστούν δεδομένα εισόδου από το
κύριο πρόγραμμα στον shader με βάση το όνομα της μεταβλητής. Έτσι γίνονται οι απαραίτη-
τοι μετασχηματισμοί στον κυρίως κώδικα και έπειτα μεταβιβάζονται στους shaders. Αυτό έχει
το μεγάλο πλεονέκτημα ότι γίνεται πολύ πιο εύκολη αποσφαλμάτωση (debugging), ενώ στους
shaders είναι δύσκολο να διορθωθούν κυρίως λογικά λάθη και λάθη που έχουν να κάνουν με τις
μεταβλητές εισόδου και εξόδου.

• Fragment shader

Η λειτουργία του fragment shader είναι να δημιουργήσει ένα τελικό χρώμα για κάθε pixel της
παραγόμενης εικόνας. Σε αυτή τη φάση είναι δυνατό να υπολογιστεί το χρώμα βάση κάποιας
συνάρτησης η και ακόμα μέσω των δεδομένων εισόδου από προηγούμενους shader. Για πα-
ράδειγμα θα μπορούσαμε να δημιουργήσουμε έναν fragment shader που το τελικό χρώμα κάθε
pixel θα υπολογίζεται με βάση την απόσταση της κάμερας από το αντικείμενο, με άλλα λόγια
μια εικόνα που αντιπροσωπεύει το βάθος. Χρησιμοποιήθηκαν τρεις τέτοιοι shader: ένας για την
εμφάνιση της υφής (texture) του μοντέλου, ένας για την δημιουργία της εικόνας βάθους και ένας
άλλος για τις απλές διαδικασίες όπως το wireframe mode που απλά ορίζεται μόνο το χρώμα των
primitives.

• Geometry shader

Μεταξύ του vertex και του fragment shader μπορεί να χρησιμοποιηθεί ένας προαιρετικός shader
ο οποίος ονομάζεται geometry shader. Όπως φαίνεται και από την ονομασία του σχετίζεται με
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την γεωμετρία των δεδομένων. Η λειτουργία του είναι είναι να δέχεται τις κορυφές από το vertex
shader (πχ. δεδομένα του τύπου vertex 1,vertex 2, vertex 3 κ.τ.λ) οι οποίες σχηματίζουν κά-
ποιο γεωμετρικό σχήμα (primitive), πχ. τρίγωνο. Μπορεί να μετασχηματίσει αυτές τις βασικές
γεωμετρικές οντότητες (primitives - Σχήμα 6) σε εντελώς νέες, πιο σύνθετες δημιουργώντας
επιπλέον κορυφές στα τα αρχικά δεδομένα (πχ. να έχει σαν είσοδο γραμμές και να δημιουργεί
αντίστοιχα τρίγωνα). Στην περίπτωση αυτή τα κατάλληλα primitives σχηματίστηκαν με τη χρήση
των Vertex Array Object (VAO) και Vertex Buffer Object (VBO) τα οποία περιγράφονται στην
ενότητα 2.3.3. Δηλαδή οι geometry shaders που χρησιμοποιήθηκαν είναι pass through δηλαδή
δεν επεμβαίνουν στην γεωμετρία των αρχικών primitive. Στα δείγματα κώδικα 4, 5 παραθέτονται
δύο παραδείγματα για τους geometry shader που χρησιμοποιούνται για το render με τρίγωνο
(triangle primitive) και με γραμμή (line) αντίστοιχα.

Σχήμα 6: OpenGL primitives (Πηγή: de Vries [2020])

2.3.3 Vertex Buffer Objects (VBOs) και Vertex Array Objects (VAOs)

Ο vertex shader δίνει τη δυνατότητα για μεταβίβαση των πληροφοριών που σχετίζονται με τις κο-
ρυφές (vertices) και με τις ιδιότητες τους (vertex attributes). Οι πληροφορίες αυτές αποθηκεύονται σε
έναν μέρος προσωρινής μνήμης (buffer) που έχει την μορφή του σχήματος 8. Ο όρος stride ορίζει ανά
πόσες θέσεις ακολουθεί το επόμενο χαρακτηριστικό ίδιου τύπου ενώ το offset τη θέση που βρίσκεται
το συγκεκριμένο χαρακτηριστικό από την αρχή του buffer.

Για να μεταφερθούν αυτές οι πληροφορίες στον vertex shader στη GPU χρησιμοποιείται ένας
buffer που λέγεται Vertex Buffer Object ο οποίος δεσμεύει μνήμη στη κάρτα γραφικών. Για την αξιο-
ποίηση αυτών των πληροφοριών μπορεί να δημιουργηθεί ένα Vertex Array Object το οποίο στην
ουσία αποτελεί έναν πίνακα που περιέχει τους δείκτες στις θέσεις μνήμης του VBO. Με αυτόν τον
τρόπο μπορεί να δημιουργηθεί το VAO και να χρησιμοποιηθεί αργότερα. Αυτό μας δίνει τη δυνατό-
τητα να έχουμε διαφορετικά VAO με διαφορετικά vertex attributes στα VBO και να χρησιμοποιείται
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Σχήμα 7: OpenGL shader pipeline (Πηγή: de Vries [2020])

Σχήμα 8: VBO με Vertex attributes που περιλαμβάνουν τη 3D θέση,το χρώμα και τις συντεταγμένες
του texture (Πηγή: de Vries [2020])

κάποιο από αυτά με μία απλή δέσμευση με το συγκεκριμένο VAO.

2.3.4 Framebuffers

Ένας framebuffer αποτελεί μια συλλογή από buffers (attachments) όπως ο color buffer/texture
buffer (που περιέχει πληροφορίες χρώματος) και ο depth buffer (τιμές βάθους σε σχέση με τη κάμερα).
Είναι δυνατό να υπάρχουν πολλοί framebuffers με διαφορετικές εσωτερικές παραμέτρους όπως ο
τύπος των τιμών τους (float, unsigned char) και μπορούν όπως και με τα VAO να δεσμευτούν (bind)
και να αποδεσμευτούν (unbind) για να χρησιμοποιηθούν. Με τη χρήση των framebuffers μπορεί να
γίνει το rendering off-screen και έπειτα να διαβιβαστεί στον default framebuffer για την εμφάνιση του.

2.3.4.1 Render σε έναν framebuffer

Αφού δημιουργηθεί ο framebuffer όπως στο δείγμα κώδικα 7 για να μπορέσει να γίνει render
στο δημιουργημένο παράθυρο πρέπει να δεσμευτεί ο συγκεκριμένος framebuffer. Σε αυτό το σημείο
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Σχήμα 9: Σχέση VAO με VBO (Πηγή: de Vries [2020])

υπάρχει η δυνατότητα να γίνει δέσμευση ολόκληρου του framebuffer ή μόνο τμήματα από αυτόν.
Μπορεί να οριστεί ένας framebuffer για πρόσβαση μόνο για reading operations και ένας άλλος για
writing operations. Ο framebuffer που έχει δεσμευτεί με τον θα είναι υπεύθυνος
για το rendering. Συνοπτικά η διαδικασία που ακολουθείται φαίνεται στο σχήμα 10.

2.3.4.2 Ανάκτηση εικόνας από framebuffer

Όπως αναφέρθηκε και στην προηγούμενη ενότητα για να υπάρχει πρόσβαση στα περιεχόμενα
του framebuffer πρέπει αυτός να δεσμευθεί ως ο ενεργός framebuffer με τη δυνατότητα διαβάσματος.
Αυτό γίνεται με την εντολή και τις παραμέτρους και το ID
του επιθυμητού Framebuffer. Για να γίνει η ανάγνωση των περιεχομένων του framebuffer χρησιμο-
ποιείται η συνάρτηση η οποία αντιγράφει τα περιεχόμενα του buffer σε έναν τοπικό
buffer ο οποίος πρέπει να δημιουργηθεί από τον χρήστη (memory allocation). Ωστόσο, δεν αρκεί
αυτό διότι ο buffer αποθηκεύει την εικόνα στραμμένη κατακόρυφα. Για αυτό το λόγω δημιουργείται
ένας νέος buffer στον οποίο αντιγράφονται κατά γραμμές οι συμμετρικές ως προς τον x άξονα (η
τελευταία γραμμή γίνεται πρώτη). Η διαδικασία αυτή γίνεται σύμφωνα με το κώδικα 8.

2.3.5 Συστήματα συντεταγμένων

H OpenGL προϋποθέτει ότι οι συντεταγμένες όλων των κορυφών που πρόκειται να εμφανιστούν
στην οθόνη είναι στο εύρος (�1; 1) (NDC). Συντεταγμένες με τιμές εκτός αυτού του εύρος δεν θα
εμφανιστούν στην οθόνη και τα αντίστοιχα ατνικείμενα θα αποκοπούν (clip). Ο μετασχηματισμός αυτός
των συντεταγμένων του μοντέλου γίνεται με τη χρήση του vertex shader όπου η διαδικασία μπορεί να
πραγματοποιηθεί με διαδοχικά στάδια και μετασχηματισμούς.

Υπάρχουν 5 διαφορετικά συστήματα αναφοράς (Σχήμα 12) τα οποία είναι σημαντικά για την με-
τατροπή των συντεταγμένων σε Normalized Device Coordinates (NDC) και σε δεύτερο χρόνο στο
σύστημα της εικόνας.

• Τοπικό σύστημα ή σύστημα του μοντέλου (Local/Object space): Οι τοπικές συντεταγμένες είναι
οι συντεταγμένες του μοντέλου με σημείο αναφοράς την αρχή των αξόνων του.
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Σχήμα 10: Η διαδικασία του rendering σε έναν Framebuffer

• World Space: Οι συντεταγμένες με αρχή του συστήματος του γενικότερου 3D περιβάλλοντος
(κόσμου) της OpenGL. Σε αυτό το ευρύτερο σύστημα μπορεί να τοποθετηθούν πολλά αντι-
κείμενα σε συντεταγμένες σχετικές με το world origin. Για ένα μοντέλο τα δύο συστήματα αυτά
μπορεί να ταυτίζονται. Για να μετασχηματιστούν οι τοπικές συντεταγμένες του μοντέλου στο wold
space αρκεί να πολλαπλασιαστούν με ένα πίνακα (local-to-world matrix) δηλαδή:

Pworld = Plocal � Ml2w (19)

ενώ για τον αντίθετο μετασχηματισμό είναι:

Plocal = Pworld � M�1
l2w (20)

• View space ή Eye space: Το σύστημα στο οποίο τα σημεία εκφράζονται σε σχέση με το σύστημα
συντεταγμένων της κάμερας. Για να μετασχηματιστούν οι συντεταγμένες όλων των σημείων στο
σύστημα της κάμερας ομοίως εφαρμόζεται ένας πολλαπλασιασμός των συντεταγμένων που
αναφέρονται στο world ή local space με έναν πίνακα Mw2c (world-to-camera matrix). Αρχικά, η
προκαθορισμένη θέση της κάμερας είναι στην αρχή του συστήματος world space και με κατεύ-
θυνση προς τον αρνητικό z άξονα.

Pcamera = Pworld � Mw2c (21)
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• Clip space ή NDC space:Μετασχηματισμένες συντεταγμένες από το σύστημα της κάμερας (view
space) στο εύρος -1.0 έως 1.0 (συντεταγμένες NDC). Σε αυτό το στάδιο εφαρμόζεται ένας προ-
βολικός μετασχηματισμός με ένα πίνακα Mprj με τον οποίο το w κάθε σημείου αυξάνεται ανά-
λογα με την απόσταση του αντικειμένου από τη κάμερα. Το εύρος των σημείων που θα διατηρη-
θούν εκφράζεται από τις zfar και znear παραμέτρους (βλ. ενότητα 4.2.3). Μετά τον προβολικό
μετασχηματισμό (perspective projection) το εύρος των τιμών των συντεταγμένων είναι από �w

έως w και με τη διαίρεση των ομογενών συντεταγμένων (perspective devision) οι τιμές μετασχη-
ματίζονται τελικά στο εύρος -1 έως 1.

Pprj = Mprj � Mw2c � Ml2w

Pcanvasx =
Pprjx

Pprjw

Pcanvasy =
Pprjy

Pprjw
(22)

• Screen space: Οι NDC συντεταγμένες μετασχηματισμένες σε συντεταγμένες οθόνης οι οποίες
μετασχηματίζονται μέσω ενός γραμμικού μετασχηματισμού ανάλογα του μεγέθους του παρα-
θύρου η καλύτερα του framebuffer (Σχήμα 11). Ο μετασχηματισμός αυτός προγραμματιστικά
υλοποιείται από τη συνάρτηση όπως φαίνεται
και στο δείγμα κώδικα 10. Πρακτικά η συνάρτηση μετασχηματίζει τις NDC σε συντεταγμένες στο
σύστημα της οθόνης δηλαδή p : [�1; 1] ! [0; FwidthjFhegiht] μέσω των παρακάτω σχέσεων:

Pscreenx = (Pcanvasx + 1) � (
Bw

2
) + x

Pscreeny = (Pcanvasy + 1) � (
Bh

2
) + y

όπου:

– Pcanvasx; Pcanvasy οι NDC συντεταγμένες

– Pscreenx; Pscreeny οι συντεταγμένες στο σύστημα της οθόνης (screen space)

– (Bw; Bh) είναι οι γραμμές και οι στήλες του χρησιμοποιούμενου Framebuffer

– x; y Η κάτω γωνία του παραθύρου που θα δημιουργηθεί. Η προεπιλεγμένη τιμή είναι (0,0)
δηλαδή η κάτω αριστερά γωνία του Framebuffer.

Σε αυτή τη φάση το σύστημα της οθόνης έχει αφετηρία την κάτω αριστερή γωνία της εικόνας.
Για την μετάβαση στο σύστημα της εικόνας με αφετηρία την πάνω αριστερή γωνία αρκεί μία
μετάθεση κατά τον y άξονα και η στρογγυλοποίηση των τιμών τύπου float στους κοντινότερους
ακεραιους οι οποίοι πλέον θα αντιπροσωπεύουν pixel. Τέλος, το χρώμα σε κάθε pixel προκύπτει
ανάλογα και με τον fragment shader.

Prasterx = nint(Pscreenx)

Prastery = nint(Bh � Pscreeny)

όπου nint() η συνάρτηση που μετασχηματίζει τις τιμές στους κοντινότερους ακεραίους.
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Σχήμα 11: Αριστερά: Συντεταγμένες NDC. Δεξιά: Το σύστημα της οθόνης(screen space) (Πηγή:
Opengl and tutorials [2023])

Σχήμα 12: Συστήματα συντεταγμένων στην OpenGL (Πηγή: de Vries [2020])

2.4 Βαθιά μάθηση (Deep Learning) και έννοιες

2.4.1 Μηχανική μάθηση (Machine Learning)

Τα μοντέλα βαθιάς μάθησης (Deep Learning models) χρησιμοποιούν τα νευρωνικά δίκτυα (Neural
Network (NN)) και αποτελούν μια υποκατηγορία της Μηχανικής Μάθησης (Machine Learning (ML)). Η
μηχανική μάθηση αποτελεί μια διαδικασία με την οποία ένας υπολογιστής “μαθαίνει” να λύνει συγκε-
κριμένα προβλήματα. Η διαδικασία αυτή διαφέρει από την κλασσική προγραμματιστική προσέγγιση.
Για να λυθεί ένα πρόγραμμα προγραμματιστικά με έναν αλγόριθμο αρκεί να αντιπροσωπευτούν οι
επιμέρους διαδικασίες και υπολογισμοί προκειμένου να προκύψει το αποτέλεσμα. Μία τέτοια προ-
σέγγιση μπορεί να περιγραφεί συνοπτικά στο διάγραμμα του σχήματος 13.

Σχήμα 13: Η αυστηρά προγραμματιστική προσέγγιση (Πηγή: Howard and Gugger [2020])

Η παραπάνω μοντελοποίηση επίλυσης ενός προβλήματος δεν είναι αποτελεσματική για προβλή-
ματα όπως η αναγνώριση ενός αντικειμένου σε μία εικόνα. Είναι πολύ δύσκολο να μοντελοποιηθεί ένα
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τέτοιο πρόβλημα με μεγάλη διαφοροποίηση στα δεδομένα εισόδου δεδομένου ότι πρέπει να οριστούν
πολύ συγκεκριμένα βήματα για την επίλυση του.

Υιοθετήθηκε μία μέθοδος ”εκμάθησης” που επιτρέπει στον υπολογιστεί να προβλέπει το αποτέλε-
σμα με βάση την εμπειρία του με δεδομένα εκπαίδευσης. Το μοντέλο της εικόνας 14 περιγράφει πολύ
γενικά την έννοια της χρήσης βαρών στην διαδικασία επίλυσης. Τα βάρη (weights) είναι μεταβλητές
ανάλογα με την τιμή των οποίων αναλύονται τα δεδομένα εισόδου. Η διαφοροποίηση τους οδηγεί σε
διαφορετικό τελικό αποτέλεσμα του μοντέλου.

Σχήμα 14: Μοντέλο το οποίο χρησιμοποιεί βάρη για την εξαγωγή του αποτελέσματος (Πηγή: Howard
and Gugger [2020])

Για να μπορέσει το μοντέλο να αυτοβελτιώσει τις προβλέψεις του θα πρέπει να υπάρχει ένας
μηχανισμός ο οποίος θα αξιολογεί την επίδοση του μοντέλου και θα μεταβάλει τις τιμές των βαρών με
σκοπό την ελαχιστοποίηση της διαφοράς του ορθού αποτελέσματος (εκ των προτέρων γνωστό κατά
την εκπαίδευση) και τη πρόβλεψης του μοντέλου (loss)(σχήμα 14). Όταν τελικά βρεθούν οι καλύτερες
παράμετροι/βάρη του μοντέλου πλέον τις θεωρούμε σταθερές και με αυτές το μοντέλο καλείται να
κάνει προβλέψεις σε ένα άλλο σετ δεδομένων που δεν έχει επεξεργαστεί κατά την εκπαίδευση του
(test set).

Σχήμα 15: Διαδικασία ελαχιστοποίησης του σφάλματος με την μεταβολή των βαρών (Πηγή: Howard
and Gugger [2020])

2.4.2 Νευρωνικά Δίκτυα (Neural Networks)

Ένα νευρωνικό δίκτυο (ΝΔ) αποτελεί μία συνάρτηση με την οποία μπορεί να λυθεί οποιοδήποτε
πρόβλημα μεσώ της μεταβολής και της εύρεσης των κατάλληλων βαρών του δικτύου. Σύμφωνα με το
universal approximation theorem ένα νευρωνικό δίκτυο μπορεί να λύσει οποιοδήποτε πρόβλημα
και σε κάθε βαθμό ακρίβειας αρκεί η απόκτηση των βέλτιστων τιμών των παραμέτρων για την συγκε-
κριμένη εφαρμογή μέσω της εκπαίδευσης του. Ένα ΝΔ γενικά αποτελείται από:

• Επίπεδα εισόδου (Input Layers): Αυτά τα layers αντιπροσωπεύουν τα δεδομένα εισόδου που
δέχεται το δίκτυο και μπορεί να είναι περισσότερα από ένα

• Κρυφά επίπεδα (Hidden layers): Είναι συνδετικά layers που συνδέουν τα input layers με τα
output layers πραγματοποιώντας μετασχηματισμούς πάνω σε αυτά. Σε αυτό το επίπεδο περιέ-
χονται κόμβοι (nodes). Διαφορετικός αριθμός κόμβων μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την πιο
πολύπλοκη μοντελοποίηση της αρχιτεκτονικής του δικτύου σε συνδυασμό με την χρήση των
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συναρτήσεων ενεργοποίησης (activation functions) που μεταβάλουν τις τιμές των κόμβων των
hidden layers.

• Επίπεδα εξόδου (Output layer): Τελικοί κόμβοι που αποτελούν το τελικό αποτέλεσμα της πρό-
βλεψης του δικτύου. Ο αριθμός των κόμβων εξόδου εξαρτάται από τη φύση του προβλήμα-
τος. Για παράδειγμα, αν η το τελικό αποτέλεσμα είναι η εκτίμηση μιας συνεχόμενης μεταβλητής
(continuous variable) το output layer θα αποτελείται από έναν κόμβο. Αντίθετα, αν η μεταβλητή
υπάγεται σε συγκεκριμένες κατηγορίες (categorical variable) (πχ. ένα pixel ανήκει στο αντικεί-
μενο 1 ή το αντικείμενο 2) οι κόμβοι θα είναι σε αριθμό όσοι οι δυνατές κατηγορίες που μπορεί
να ταξινομηθεί η μεταβλητή.

Ένας κόμβος του σχήματος 16 ή ένας νευρώνας δέχεται σαν είσοδο το διάνυσμαx των δεδομένων
εισόδου και το μετασχηματίζει με την χρήση του διανύσματος βαρών w των βαρών (Σχήμα 16). Η
τελική τιμή του κόμβου διαμορφώνεται αφού εφαρμοστεί μία συνάρτηση που ονομάζεται activation
function που είναι ιδιαίτερα χρήσιμη στο να κάνει το μοντέλο μη-γραμμικό και κατ’ επέκταση δυνατό να
λύσει περίπλοκα μη-γραμμικά προβλήματα. Ο όρος βαθιά μάθηση (Deep Learning (DL)) αναφέρεται
στο μεγάλο αριθμό των hidden layers με σκοπό να μοντελοποιηθούν πολύπλοκα προβλήματα όπως
η αναγνώριση ενός αντικειμένου σε μια εικόνα.

Η έξοδος y του νευρώνα (post activation) διαμορφώνεται από την σχέση:

y = f(w0 +
nX

i=1

wixi)

όπου:

• xi είναι οι μεταβλητές εισόδου

• wi οι αντίστοιχες τιμές βαρών

• f η συνάρτηση ενεργοποίησης (activation function)

• w0 μια ποσότητα που λέγεται bias και χρησιμεύει στον να μετατοπίζει τη καμπύλη της συνάρτη-
σης ενεργοποίησης ώστε να εφαρμόζει καλύτερα στα δεδομένα και τη μορφή της προσδιοριζό-
μενης μεταβλητής

Σχήμα 16: Αρχιτεκτονική ενός ΝΔ με και χωρίς biases (Πηγή: Aggarwal [2018])
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2.4.2.1 Activation functions

Η συνάρτηση ενεργοποίησης όπως αναφέρθηκε και στην προηγούμενη ενότητα χρησιμοποιείται
για να αποδώσει μη-γραμμικότητας στο μοντέλο. Οι πιο συχνές συναρτήσεις που χρησιμοποιούνται
είναι:

• Σιγμοειδής συνάρτηση (Sigmoid activation):

Sigmoid(x) =
1

1 + e�x

• Ανορθωμένη Γραμμική Μονάδα - ReLU (Rectified Linear Unit):

ReLU(x) =

(
x; x > 0

0; x � 0

)

• Συνάρτηση υπερβολικής εφαπτομένης (Hyperbolic tangent):

tanh (x) =
ex � e�x

ex + e�x

• Γραμμική ενεργοποίση - Linear activation:

LA(x) = x

• Κανονικοποιημένη εκθετική συνάρτηση (Normalized exponential function) ή Softmax:

softmax(z)i =
eziPn

i=j ezj

Η συνάρτηση softmax έχει σαν είσοδο ένα διάνυσμα z των τιμών πριν την ενεργοποίηση των
επιπέδων εξόδου (pre-activation raw outputs). Χρησιμοποιείται όταν το ζητούμενο είναι η εκτί-
μηση της κατηγορίας που ανήκουν τα δεδομένα εισόδου (categorical values). Το i στοιχείο του
διανύσματος που δίνει η εφαρμογή της συνάρτησης αντιπροσωπεύει τη προβλεπόμενη πιθανό-
τητα τα δεδομένα εισόδου να ανήκουν στην κατηγορία i. Το ex στον αριθμητή θα μετασχηματίσει
όλες τα στοιχεία του διανύσματα σε θετικούς αριθμούς ενώ η κανονικοποίηση που γίνεται με τη
διαίρεση μετασχηματίζει τα στοιχεία στο διάστημα 0-1. Αυτό το εύρος ταυτίζεται με την πιθανό-
τητα η είσοδος να ανήκει σε μία κλάση. Με βάση τα παραπάνω για όλες τις πιθανές κατηγορίες
ισχύει ότι το άθροισμα των softmax πιθανοτήτων τους έχει σαν άθροισμα 1 ή 100%.

2.4.2.2 Υπερ-παράμετροι (Hyperparameters)

Οι υπερ-παράμετροι ενός ΝΔ είναι οι μεταβλητές που ορίζουν την δομή του όπως ο αριθμός των
hidden layers αλλά και που καθορίζουν τη συμπεριφορά του ΝΔ κατά την εκπαίδευση όπως η ταχύ-
τητα εκμάθησης (learning rate).

Hyperparameters που σχετίζονται με τη δομή

• Αριθμός hidden layers: Με την αύξηση των hidden layers και τις κατάλληλες τεχνικές μπορεί να
αυξηθεί η ακρίβεια του δικτύου.

Page 35 of 108



2 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2: ΘΕΩΡΗΤΙΚΟ ΥΠΟΒΑΘΡΟ

(α) (β)

(γ) (δ)

Σχήμα 17: Actiovation functions - (a) Tanh, (β) ReLU (γ) Sigmoid, (δ) Linear (Πηγή: Aggarwal [2018])

• Dropout: Είναι μια τεχνική κανονικοποίησης με σκοπό την αποφυγή του overfitting και κατ’ επέ-
κταση την γενίκευση του μοντέλου. Ο όρος dropout αναφέρεται στην προσωρινή απενεργο-
ποίηση κάποιον νευρώνων και την διακοπή input/outputs σε και από αυτούς έτσι ώστε να μην
ανανεώνονται τόσο συχνά τα βάρη (βλ. ενότητες 2.4.2.6 και 2.4.2.8).

• Activation functions (βλ. ενότητα 2.4.2.1) Με τις συναρτήσεις ενεργοποίησης προσδιορίζονται
οι έξοδοι των νευρώνων με βάση τα δεδομένα εισόδου σε αυτούς. Αποδίδουν μη γραμμικότητα
στο μοντέλο και του επιτρέπουν να επιλύσει οποιοδήποτε πρόβλημα.

• Μέθοδος αρχικοποίησης βαρών (weight initialization) Υπάρχουν διάφορες τεχνικές αρχικοποί-
ησης των βαρών. Μία από αυτές είναι η αρχικοποίηση με τη χρήση τυχαίων τιμών. Η τεχνική
αυτή έχει αδυναμίες αν τα βάρη που θα προκύψουν είναι πολύ μεγάλες η μικρές τιμές όπως πε-
ριγράφεται στην ενότητα 2.4.2.5. Για τον παραπάνω λόγο έχουν αναπτυχθεί νεότερες τεχνικές
όπως οι αρχικοποίηση He (He initialization, He et al. [2015]) και αρχικοποίηση Xavier (Xavier
initialization, Xavier and Yoshua [2010]). Η πρώτη χρησιμοποιείται με τη ReLU συνάρτηση ενερ-
γοποίησης ενώ η δεύτερη με την tanh (βλ. ενότητα 2.4.2.1). Συγκεκριμένα για την αρχικοποίηση
Xavier όλα τα βάρη ενός layer l επιλέγονται τυχαία από μια κανονική κατανομή με μέσο όρο � = 0

και διασπορά �2 = 1
n[l�1] όπου n[l�1] είναι ο αριθμός των νευρώνων στο layer l�1 ενώ τα biases

αρχικοποιούνται με τιμή 0.

Hyperparameters που σχετίζονται με τη διαδικασία εκπαίδευσης

• Learning Rate (lr): Το learning rate αποτελεί μία απο τις βασικότερες εκ των υπερ-παραμέτρων.
Αυτή η ποσότητα ρυθμίζει το πόσο μικρή η μεγάλη θα είναι η αλλαγή στα βάρη στην κατεύθυνση
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που ορίζεται από την παράγωγο της συνάρτησης του σφάλματος (βλ. ενότητα 2.4.2.4). Αν το
learning rate είναι πολύ μεγάλο αυτό συνοδεύεται από μεγάλη αλλαγή στην τιμή των βαρών και
το μοντέλο μπορεί να φτάσει σε σημείο να αποκλίνει και να μη βρίσκει ποτέ το ελάχιστο. Αντί-
θετα, αν το learning rate είναι πολύ μικρό η εκπαίδευση μπορεί να πάρει πολύ περισσότερες
επαναλήψεις αλλά και να σταθεροποιηθεί σε τοπικό ελάχιστο και όχι ολικό ελάχιστο. Για τους
παραπάνω λόγους είναι σημαντικό να οριστεί το κατάλληλο learning rate. Αυτό μπορεί να μην
επιτευχθεί με τη πρώτη δοκιμή αλλά μετά από πλήθος δοκιμών και πειραματισμό. Η τιμή του
learning rate κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης είναι θεμιτό να μην παραμένει σταθερή. Ορίζε-
ται μία αρχική τιμή (initial learning rate) και κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης το learning rate
μειώνεται σταδιακά ακολουθώντας κάποιο πρότυπο (policy) όπως για παράδειγμα πολυωνυμική
μείωση.

Σχήμα 18: Γραφικές παραστάσεις διαφόρων συναρτήσεων loss (Πηγή: Grover [2018])

• Momentum: Λειτουργεί όπως η έννοια της αδράνειας στη φυσική. Χρησιμοποιεί την προηγού-
μενη ανανέωση στη τιμή των βαρών στην επόμενη επανάληψη. Για παράδειγμα αν τα βάρη ανα-
νεώθηκαν κατά �w1 στην επόμενη επανάληψη θα ανανεωθούν κατά �w2 +a�w1 όπου 0 � a < 1

είναι το μέγεθος της ορμής. Η ποσότητα αυτή συμβάλλει στην αποφυγή ολικών ελαχίστων και
μειώνει το χρόνο για τη σύγκλιση. Ωστόσο, πρέπει να ρυθμιστεί κατάλληλα η τιμή της ανάλογα
και με το learning rate.

• Αριθμός εποχών (epochs): Μία εποχή εκπαίδευσης έχει επιτευχθεί όταν το μοντέλο έχει επεξερ-
γαστεί όλα τα δεδομένα εκπαίδευσης (training dataset - βλ. ενότητα 5.1.1) μία φορά. Ο αριθμός
των εποχών αυξάνεται κατά τον πειραματισμό όσο ακόμα μειώνεται το σφάλμα στο validation
set (βλ. ενότητα 5.1.2).

• Batch size: Για να υπολογιστεί το loss (βλ. ενότητα 2.4.2.3) και να ανανεωθούν τα βάρη είναι
δυνατόν να χρησιμοποιηθεί όλο το dataset (full batch) ή να χωριστεί σε μικρότερα μέρη (mini-
batches) ακόμα και για κάθε στοιχείο στο dataset ξεχωριστά (online batch size). Αυτό που χρη-
σιμοποιείται συνήθως είναι τα mini-batches και είναι συνήθως δυνάμεις του 2 όπως 32,64,256.
Όσο πιο μικρό είναι το batch size εισάγεται περισσότερες θόρυβος και μεγαλύτερος παράγοντας
αβεβαιότητας πάνω στα δεδομένα. Με μεγαλύτερο batch size γίνεται μία κανονικοποίηση του
υπολογιζόμενου loss και αποκτάται μια πιο αντικειμενική εικόνα για τη κατεύθυνση που πρέπει
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να ανανεωθούν τα βάρη. Ωστόσο, το μέγεθος του batch size εξαρτάται από τις δυνατότητες του
hardware αφού απαιτούν μεγαλύτερη δέσμευση μνήμης.

2.4.2.3 Forward propagation - Loss

Σε ένα δίκτυο του σχήματος 16 υπολογίζονται οι τιμές των κόμβων των hidden layers πριν την
ενεργοποίηση (pre-activation) και μετά από αυτήν (post-activation). Η τιμή κάθε κόμβου πριν την ενερ-
γοποίηση είναι a = w0 +

Pn
i=1 wixi ενώ μετά είναι η a0 = f(a). Με αυτόν το τρόπο υπολογίζονται όλες

οι τιμές των κόμβων μέχρι τους κόμβους του output layer. Στην ενότητα 2.4.1 αναφέρθηκε ότι πρέ-
πει να υπάρχει ένας μηχανισμός ο οποίος θα αξιολογεί την απόδοση του μοντέλου, θα υπολογίζει τη
διαφορά από την επιθυμητή πραγματική τιμή (ground truth) και θα ανανεώνει τα βάρη αναλόγως. Η
διαφορά αυτή της πραγματικής τιμής από την πρόβλεψη του μοντέλου ονομάζεται στη διεθνή βιβλιο-
γραφία loss.

• Loss για την πρόβλεψη συνεχόμενη μεταβλητής (continues variables)

– Mean Squared Error (MSE) ή L2 Loss

MSE =
1

n

nX
i=1

(yi � ŷi)
2

– Mean Absolute error (MAE) ή L1 Loss

MAE =
1

n

nX
i=1

jyi � ŷij

– Root Mean Squared Error (RMSE)

RMSE =

vuut 1

n

nX
i=1

(yi � ŷi)
2

• Loss για την πρόβλεψη μεταβλητών κατηγορίας (categorical variables)

– Binary cross-entropy: Χρησιμοποιείται όταν το αποτέλεσμα είναι δυαδικό δηλαδή υπάρχουν
μόνο δύο δυνατές κατηγορίες.

L = � 1

m

mX
i=1

2X
i=1

yi log (pi) = � 1

m

mX
i=1

[yi log (p(yi)) + (1 � yi) log (1 � p(yi))]

– Categorical cross-entropy: Για περισσότερες απο δύο πιθανές κατηγορίες:

L = � 1

m

CX
j=1

mX
i=1

yi log (pi); C � 2

όπου:

* y είναι η πραγματική τιμή

* p η πιθανότητα softmax

* m το σύνολο των δεδομένων εισόδου

* C ο αριθμός των πιθανών κλάσεων
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2.4.2.4 Back propagation

Με τη διαδικασία του feedforward propagation συνδέονται τα input layers με τα hidden layers και
τελικά με το output layer. Στην πρώτη επανάληψη αρχικοποιούνται τα βάρη με τυχαίες τιμές (η με
κάποια άλλη μέθοδο) και υπολογίζεται το loss που προκύπτει στην πρώτη επανάληψη. Αφού υπολο-
γιστεί το loss πρέπει να μεταβληθούν αναλόγως τα weights ως προς την κατεύθυνση που ελαχιστο-
ποιείται το loss. Το τελευταίο γίνεται μέσω του υπολογισμού της παραγώγου ως προς τα βάρη για όλα
τα layers. Η διαδικασία αυτή ελαχιστοποίησης του loss για μέγεθος batch ίσο με 1 ονομάζεται Stohastic
Gradient Descent (SGD). Εκτός από την SGD υπάρχουν και άλλες τεχνικές ελαχιστοποίησης του loss
(optimizers) όπως οι Adagrad, Adadelta, RMSprop, Adam.

Η παράγωγος της συνάρτησης του loss ως προς το αντίστοιχο βάρος μπορεί να υπολογιστεί με
τη χρήση του κανόνα της αλυσίδας (chain rule)(Aggarwal [2018]).

@L

@w(hr�1;hr)
=

@L

@ŷ
�

"
@ŷ

@hk

k�1Y
i=r

@hi+1

@hi

#
@hr

@w(hr�1;hr)

όπου:

• L η συνάρτηση του loss ή cost function

• hi οι κόμβοι του δικτύου

• w(i�1;i) το βάρος που σχετίζει το κόμβο hr�1 με τον hr

Η νέα τιμή του βάρους είναι η παλιά τιμή μειωμένη κατά της παράγωγο του loss ως προς το βάρος
πολλαπλασιασμένη με το learning rate:

w0
(hr�1;hr) = w(hr�1;hr) � lr � @L

@w(hr�1;hr)

Από την παραπάνω διαδικασία φαίνεται η σημαντικότητα του learning rate αφού η κατάλληλη
επιλογή του μπορεί να συμβάλλει σε ταχύτερη σύγκλιση. Από την άλλη μικρή τιμή μπορεί να οδηγήσει
σε μεγάλο χρόνο εκπαίδευσης και σε διακυμάνσεις ενώ υψηλή σε πολύ μεγάλες αλλαγές στα βάρη
και στην απόκλιση του ο αλγόριθμου.

2.4.2.5 Data scaling

Πριν την έναρξη της εκπαίδευσης είναι σημαντικό τα δεδομένα να μετασχηματίζονται σε ένα στα-
θερό εύρος τιμών το οποίο να αποτελείται από μικρές τιμές. Για παράδειγμα για μία 8 bit εικόνα ο
μετασχηματισμός αυτός θα ήταν από το εύρος [0,255] στο [0,1] (ακέραιο σε πραγματικό εύρος). Αυ-
τός ο μετασχηματισμός γίνεται με την διαίρεση της τιμής κάθε pixel κάθε καναλιού της εικόνας με
255. Η συγκεκριμένη διαδικασία κανονικοποιεί τα δεδομένα εισόδου και τα μετατρέπει σε παρόμοιες
αναπαραστάσεις της εικόνας αλλά με τη χρήση μικρότερων τιμών. Αυτή η τεχνική μπορεί να αυξήσει
σημαντικά την ακρίβεια του μοντέλου. Αν για παράδειγμα χρησιμοποιείται ως συνάρτηση ενεργοποί-
ησης η σιγμοειδής συνάρτηση, δηλαδή υπολογίζεται η τιμή

Sigmoid =
1

1 + e�(Input�W eight)

αυτή δεν διαφοροποιεί τις τιμές της σημαντικά για μεγάλους αριθμούς των δεδομένων εισόδου και
σταθερά βάρη. Αντίθετα, όταν οι τιμές των δεδομένων εισόδου είναι πιο μικρές (0,1) η διαφοροποί-
ηση είναι πιο έντονη. Αυτό συμβαίνει γιατί η εκθετική συνάρτηση για μεγάλους αρνητικούς αριθμούς
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(μεγάλη είσοδος * βάρος) προσεγγίζει το 0, με αποτέλεσμα η τιμή της συνάρτησης να είναι 1 (Πίνακας
3).

Input Weight Sigmoid
255 0.00001 0.501
255 0.0001 0.506
255 0.001 0.563
255 0.01 0.928
255 0.1 1.000
255 0.2 1.000
255 0.3 1.000
255 0.4 1.000
255 0.5 1.000
255 0.6 1.000
255 0.7 1.000
255 0.8 1.000
255 0.9 1.000
255 1.0 1.000

Input Weight Sigmoid
1 0.00001 0.500
1 0.0001 0.500
1 0.001 0.500
1 0.01 0.502
1 0.1 0.525
1 0.2 0.550
1 0.3 0.574
1 0.4 0.599
1 0.5 0.622
1 0.6 0.646
1 0.7 0.668
1 0.8 0.690
1 0.9 0.711
1 1.0 0.731

Πίνακας 3: Παράδειγμα των τιμών της σιγμοειδής συνάρτησης οι οποίες δεν αλλάζουν σημαντικά εκτός
αν τα βάρη είναι πάρα πολύ μικρά (Πηγή: Ayyadevara and Yeshwanth [2020])

2.4.2.6 Underfitting και Overfitting

Κατά την εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου μπορεί το μοντέλο να επιτυγχάνει ακρίβεια εκπαί-
δευσης μέχρι και 99%. Αυτό δεν σημαίνει απαραίτητα ότι αν του δοθούν λίγο διαφορετικά δεδομένα
θα έχει τόσο ακριβή πρόβλεψη. Η έννοιά του overfitting αντικατοπτρίζει το γεγονός ότι το μοντέλο
έχει προσαρμοστεί τόσο αυστηρά στα δεδομένα εκπαίδευσης που είναι αδύνατο να γενικεύσει τις
προβλέψεις του σε καινούργια δεδομένα. Αντίστοιχα, το underfitting συμβαίνει όταν το μοντέλο δεν
αποδίδει καλά κατά την διαδικασία της εκπαίδευσης και κατ’ επέκταση είναι σχεδόν σίγουρο ότι τα
αποτελέσματα του σε καινούργιες εικόνες θα είναι πολύ πλησιέστερα στα τυχαία και όχι ακριβή. Γε-
νικά, αυξάνοντας τα δεδομένα εκπαίδευσης αυξάνεται και η ικανότητα γενίκευσης του μοντέλου ενώ
αυξάνοντας την πολυπλοκότητα του μοντέλου αυτή μειώνεται. Για αυτό το λόγο μοντέλα με πολλές
παραμέτρους χαρακτηρίζονται ως high capacity δηλαδή ότι απαιτούν μεγάλο αριθμό δεδομένων εκ-
παίδευσης για να γενικεύσουν τις προβλέψεις τους σε νέα δεδομένα.

To overfitting μπορεί να ανιχνευθεί όταν ενώ το σφάλμα κατά την εκπαίδευση μειώνεται το σφάλμα
του validation αρχίζει και αυξάνεται. Αυτό εξυπηρετεί η παραλληλότητα του training με το validation
διότι κάποιος μπορεί να παρακολουθεί τις αντίστοιχες τιμές του loss και να σταματήσει την εκπαίδευση
αν κάτι τέτοιο αρχίζει να συμβαίνει. Κάποιες πλατφόρμες έχουν ενσωματώσει συναρτήσεις που παρα-
κολουθούν αυτά τα σφάλματα και αν υπερβούν κάποια συγκεκριμένη τιμή σταματάνε τη διαδικασία της
εκπαίδευσης. Στην αποφυγή ή καθυστέρηση του overfitting (επιτρέπει στο δίκτυο να εκπαιδευτεί για
περισσότερες εποχές πριν εμφανιστεί overfitting) συμβάλει σε μεγάλο βαθμό το data augmentation
(βλ. ενότητα 2.4.3.5) , η κανονικοποίηση (regularization - βλ. ενότητα 2.4.2.7) και η τεχνική του dropout
(βλ. ενότητα 2.4.2.2).
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Σχήμα 19: Παράδειγμα overfitting δεδομένων στη συνάρτηση f(x) = x2 (Πηγή: Howard and Gugger
[2020])

2.4.2.7 Κανονικοποίηση (Regularization)

Εκτός από την επίδραση που έχει το overffiting στην ακρίβεια που επιτυγχάνει το μοντέλο έχει
την τάση να ευνοεί μεγάλες τιμές για κάποια βάρη. Πολύ μεγάλες τιμές βαρών αποτελούν μία ένδειξη
ότι το μοντέλο αρχίζει να προσαρμόζεται αυστηρά στα δεδομένα. Σε αυτή τη περίπτωση συμβαίνει
κάτι ανάλογο με αυτό που περιγράφηκε στην υποενότητα 2.4.2.5 μόνο που τώρα τα βάρη έχουν τις
πολύ υψηλές τιμές. Για την κανονικοποίηση των βαρών ενσωματώνεται στην συνάρτηση του loss
ένα παράγοντας ποινής για το μοντέλο όταν τα βάρη του έχουν πολύ μεγάλες τιμές. Οι δύο τύποι
κανονικοποίησης που χρησιμοποιούνται συνήθως είναι οι:

• Κανονικοποίηση L1 (L1 Regularization)

L1 = Loss + �

mX
j=1

wi

όπου το Loss μπορεί να είναι της μορφής MSE = 1
n

Pn
i=1 (yi � ŷi)

2 (MSE- συνεχόμενη μετα-
βλητή) είτε της μορφής L = � 1

m

PC
j=1

Pm
i=1 yi log (pi) (Categorical crossentropy - μεταβλητή

κατηγορίας) είτε άλλης μορφής. Ο συντελεστής � είναι ένας σταθερός συντελεστής που η τιμή
του καθορίζει τη μείωση στις τιμές των βαρών. Όσο υψηλότερη τιμή έχει το � τόσο μεγαλύτερη
είναι και η ποινή και κατ’ επέκταση η μείωση των βαρών.

• Κανονικοποίηση L2 (L2 Regularization ή Weight Decay)

L1 = Loss + �

mX
j=1

wi
2

Σε αυτή τη περίπτωση η ποινή που επιβάλλεται είναι ανάλογη του αθροίσματος των τετραγώνων
των τιμών των βαρών και για αυτό αναφέρεται και ως weight decay διότι μειώνει αρκετά τις τιμές
των βαρών προς το 0. Για τον παραπάνω λόγω πρέπει να ρυθμιστεί κατάλληλα η παράμετρος
�.
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2.4.2.8 Dropout

Οόρος drop-out αναφέρεται στην απενεργοποίηση κάποιων κόμβων του δικτύου (input και hidden
layers). Όλες οι ενώσεις από και προς αυτούς τους κόμβους διακόπτονται προσωρινά δημιουργώντας
ουσιαστικά μια νέα αρχιτεκτονική. Οι κόμβοι που απενεργοποιούνται καθορίζονται με μία παράμετρο
πιθανότητας p. Για παράδειγμα dropout 20% σημαίνει ότι 20% των κόμβων θα απενεργοποιηθούν
τυχαία δηλαδή η τιμή τους θα γίνει 0. Με αυτό το τρόπο η τεχνική αυτή ενσωματώνει θόρυβο τόσο
στα δεδομένα εισόδου (σε μικρότερο βαθμό) όσο και στα κρυφά layers. Πιο συγκεκριμένα, αποτρέ-
πει ένα φαινόμενο που αναφέρεται ως συν-προσαρμογή χαρακτηριστικών (feature co-adaptation)
(Srivastava et al. [2014]). Με λίγα λόγια, κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης κάποιοι νευρώνες μπο-
ρεί να αντισταθμίζουν τα λάθη των υπόλοιπων κάτι το οποίο συνάδει με το overfitting. Απενεργοποιώ-
ντας νευρώνες τυχαία αποτρέπεται το τελευταίο από το να συμβαίνει σε μεγάλο βαθμό και οδηγεί σε
ακριβέστερα αποτελέσματα.

Σχήμα 20: Αριστερά: Ένα τυπικό νευρωνικό δίκτυο με δύο κρυφά layers. Δεξιά: Το νευρωνικό δίκτυο
με την εφαρμογή της τεχνικής του Dropout (Πηγή: Srivastava et al. [2014])

2.4.2.9 Batch Normalization

Εκτός από την αρνητική επίδραση των μεγάλων τιμών στα δεδομένα εισόδου κάτι ανάλογο ισχύει
και όταν αυτά έχουν πολύ μικρές τιμές. Για πολύ μικρή τιμή των δεδομένων για να μεταβληθεί το αποτέ-
λεσμα της συνάρτησης ενεργοποίησης απαιτείται πολύ μεγάλη αλλαγή στη τιμή του βάρους(gradient).
Το τελευταίο οδηγεί σε πολύ μεγάλη τιμή των βαρών κάτι το οποίο όπως διατυπώθηκε και παραπάνω
πρέπει να αποφεύγεται. Ακόμα, εκτός από τις μικρές τιμές στα δεδομένα εισόδου αυτό το πρόβλημα
μπορεί να εμφανιστεί στα ενδιάμεσα κρυφά layers όταν κάποιος πολλαπλασιασμός μεταξύ της εισό-
δου του νευρώνα και του αντίστοιχου βάρους καταλήξει σε πολύ μεγάλη τιμή. Για να μειωθεί αυτό
το πρόβλημα της εκτοξευόμενης παραγώγου της συνάρτησης του loss (exploding gradient problem)
χρησιμοποιείται πάλι μία τεχνική κανονικοποίησης η οποία πραγματοποιείται σε κάθε κόμβο/νευρώνα.
Δηλαδή προστίθενται ενδιάμεσα layers που αντισταθμίζουν αυτό το πρόβλημα με το να εισάγουν δύο
ακόμα παραμέτρους �i και 
i οι οποίες ρυθμίζουν το μέτρο της κανονικοποίησης. Σημαντικό είναι ότι
οι παράμετροι αυτοί αφήνονται στο μοντέλο να τις προσδιορίσει μέσω της εκπαίδευσης. Υπάρχουν
δύο επιλογές για την εφαρμογή αυτής της τεχνικής:

• Η κανονικοποίηση να πραγματοποιηθεί μετά την ενεργοποίηση (post-activation).
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• Η κανονικοποίηση να πραγματοποιηθεί πριν την ενεργοποίηση αλλά μετά τον πολλαπλασιασμό
της εισόδου με τα βάρη (pre-activation)

Σύμφωνα με τη σχετική βιβλιογραφία η δεύτερη μέθοδος παρουσιάζει περισσότερα πλεονεκτήματα
(Ioffe and Szegedy [2015]). Για να πραγματοποιηθεί η κανονικοποίηση υπολογίζονται αρχικά στατι-
στικά μεγέθη όπως ο μέσος όρος και η διασπορά του batch (Ayyadevara and Yeshwanth [2020]):

�B =
1

m

mX
i=1

xi

�B
2 =

1

m

mX
i=1

(xi � �B)2

�xi =
(xi � �B)p
sigmaB

2 + �

�i = 
i � �xi + �i

όπου:

• �B ο μέσος όρος του batch

• �B
2 η διασπορά του batch

• �xi η κανονικοποιημένη τιμή πριν την κανονικοποίηση με τους παραμέτρους �i και 
i

• �i η τελική τιμή μετά την κανονικοποίηση με τους παραμέτρους �i και 
i πριν όμως την εφαρμογή
της συνάρτησης ενεργοποίησης

Με το να αφαιρείται από κάθε είσοδο ο μέσος όρος και έπειτα να γίνεται η διαίρεση με την τυπική
απόκλιση μετασχηματίζονται όλα τα δεδομένα σε ένα σταθερό εύρος. Αν και αυτή η τεχνική αποτελεί
αυστηρή κανονικοποίηση (hard normalization) με τον συνδυασμό των παραμέτρων �i και 
i το δίκτυο
υπολογίζει τις καλύτερες παραμέτρους για την κανονικοποίηση.

Σχήμα 21: Batch Normalization (Πηγή: Aggarwal [2018])

2.4.3 Συνελικτικά Νευρωνικά δίκτυα (Convolutional Neural Network (CNN))

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα είναι βαθιά δίκτυα μάθησης που χρησιμοποιούνται όταν τα δεδο-
μένα εισόδου είναι εικόνες. Βασικά προβλήματα στην όραση υπολογιστών είναι η αναγνώριση προ-
τύπων και αντικειμένων. Για να εξαχθούν τέτοια χαρακτηριστικά (features) από μία εικόνα το μοντέλο
πρώτα πρέπει να μάθει να αναγνωρίζει πιο χαμηλού επιπέδου χαρακτηριστικά (low level features).
Για να επιτευχθεί αυτό χρησιμοποιείται η διαδικασία της συνέλιξης.
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2.4.3.1 Συνέλιξη (Convolution)

Η συνέλιξη εκφράζει έναν πολλαπλασιασμό μεταξύ δύο πινάκων. Χρησιμοποιείται ένας πίνακας
που λέγεται kernel (μικρού μεγέθους σε σχέση με την εικόνα) και γίνεται προσπέλαση της εικόνας με
αυτόν. Η νέα τιμή ενός εικονοστοιχείου υπολογίζεται με τη σχέση:

y(m; n) = x(m; n) � h(m; n) =

1X
j=�1

1X
i=�1

x(i; j) � h(m � i; n � j) (23)

όπου:

• [m; n] ο αριθμός στηλών και γραμμών αντίστοιχα

• x(m; n) το υποσύνολο της εικόνας που γίνεται συνέλιξη

• x(m; n) το φίλτρο η ο πίνακας συνέλιξης

Στην παραπάνω σχέση η αρχή του συστήματος αρίθμησης του φίλτρου h(0,0) βρίσκεται στο κέντρο
του ενώ η αρίθμηση του υποσυνόλου της εικόνας που με το οποίο γίνεται η συνέλιξη είναι από πάνω
αριστερά (x(0,0)).

Σχήμα 22: Συνέλιξη με 3x3 πίνακα συνέλιξης (Πηγή: Wicht [2018])

2.4.3.2 Φίλτρα (Filters)

Τα φίλτρα είναι πίνακες από βάρη τα οποία αρχικοποιούνται τυχαία στην αρχή. Το μοντέλο μέσα
απο τη διαδικασία της εκπαίδευσης σχηματίζει την καλύτερη τιμή των βαρών κάθε φίλτρου. Θεωρητικά
με την αύξηση των φίλτρων αυξάνεται ο αριθμός των χαρακτηριστικών (features) που μπορεί να μάθει
το δίκτυο. Στα αρχικά layers το μοντέλο μέσω της συνέλιξης εμφανίζει υψηλές ενεργοποιήσεις σε low
level features ενώ σε πιο προχωρημένα στάδια συνέλιξης και επεξεργασίας αρχίζει να μαθαίνει πιο
σύνθετα χαρακτηριστικά. Η διάσταση της εικόνας που προκύπτει μετά από την συνέλιξη μπορεί να
υπολογιστεί ως:

nout =

�
nin + 2p � k

s

�
+ 1 (24)

όπου:
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• nin: η διάσταση της εικόνας (H ή W)

• nout: η διάσταση μετά την συνέλιξη

• k: η διάσταση του φίλτρου

• p: padding συνέλιξης στην αντίστοιχη διάσταση

• s: stride συνέλιξης στην αντίστοιχη διάσταση

Για παράδειγμα για μία εικόνα εισόδου διάστασης H � W � 3 θα χρησιμοποιηθούν φίλτρα με
3 κανάλια (conv3d ή seperable conv2d). Ο αριθμός των τελευταίων μπορεί να είναι 32,64,128,512
κ.τ.λ. Το αποτέλεσμα της συνέλιξης H*W*3 με τα φίλτρα N*w*h*3 αποτελεί ένα feature map βάθους
όσο ο αριθμός των φίλτρων(N) και διαστάσεων όπως αυτές προκύπτουν από τη σχέση 24.

Σχήμα 23: Οι διαδοχικές συνελίξεις και poolings αποτελούν το κομμάτι του δικτύου που εξάγει χαρα-
κτηριστικά (feature extraction) το οποίο λέγεται και backbone. Tο τελευταίο μέρος του δικτύου είναι
υπεύθυνο για την ταξινόμηση (classification) ή/και τη παλινδρόμηση (regression) το οποίο λέγεται και
head. (Πηγή: Cunha et al. [2022])

2.4.3.3 Strides και Padding

Η έννοια του stride αναφέρεται στο βήμα του πίνακα συνέλιξης κατά την προσπέλαση ενός πίνακα.
Η χρήση τιμής stride μεγαλύτερη του 1 μπορεί να χρησιμοποιηθεί για downsampling της εικόνας ή
κάποιου feaure map έτσι ώστε να διατηρηθούν μόνο high level features ενώ να περιοριστούν low
level features. Ακόμα γίνονται λιγότεροι υπολογισμοί οπότε απαιτείται λιγότερη υπολογιστική ισχύς.

Κατά τη συνέλιξη ενός πίνακα με ένα φίλτρο δεν μπορούν να υπολογιστούν οι τιμές για τα ακριανά
στοιχεία του πίνακα αφού δεν υπάρχουν δεδομένα για να γίνει ο πολλαπλασιασμός ένα προς ένα.
Αυτό έχει ως αποτέλεσμα ο πίνακας που προκύπτει να έχει μικρότερες διαστάσεις από τον αρχικό. Το
τελευταίο μπορεί να αποτελεί μειονέκτημα για κάποιες τεχνικές όπως η πρόσθεση του αποτελέσματος
στον αρχικό πίνακα (residual addition). Η έννοια του padding επιλύει αυτό ο πρόβλημα με το να γεμίζει
το εξωτερικό του πίνακα με κάποια τιμή (συνήθως 0).

2.4.3.4 Pooling

Το pooling είναι μία μέθοδος που χρησιμοποιείται για να μειώσει τη διάσταση των input feature
maps και να προκύψει μια γενίκευση του feature map. Με αυτό τον τρόπο το δίκτυο μπορεί να γίνει
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2 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2: ΘΕΩΡΗΤΙΚΟ ΥΠΟΒΑΘΡΟ

Σχήμα 24: Padding κατά μία γραμμή και μία στήλη με 0, συνέλιξη με stride 3 (height) και 2 (width)
(Πηγή: Padding [2020])

ανεξάρτητο της θέσης των χαρακτηριστικών στην αρχική εικόνα αφού θα δημιουργείται μία μικρότερη
έκδοση του χάρτη χαρακτηριστικών. Ακόμα, εκτός από τις συναρτήσεις ενεργοποίησης προσθέτει και
έναν επιπλέον μη γραμμικό παράγοντα. Οι δύο κύριες μέθοδοι που χρησιμοποιούνται είναι το max
pooling και το average pooling με το πρώτο να είναι πολύ πιο σύνηθες. Στο max pooling ενός χάρτη
χαρακτηριστικών (feature map) εξάγεται το max των τιμών μίας υποπεριοχής με κάποιο stride ενώ
στο average η μέση τιμή.

Αν χρησιμοποιηθεί τιμή stride 1 και Ν*Ν max pooling ο πίνακας που θα προκύψει μετά την εφαρ-
μογή του είναι μεγέθους (H � N + 1) � (W � N + 1) � f . Συνήθως όμως χρησιμοποιείται stride
μεγαλύτερο του 1 οπότε το μέγεθος προκύπτει ως

(
(H � N)

Sh
+ 1) � (

(W � N)

Sw
+ 1) � f

όπου:

• H; W γραμμές,στήλες του πίνακα εισόδου

• N η διάσταση του παραθύρου που θα πραγματοποιηθεί το pooling

• Sh; Sw το βήμα (stride) κατά γραμμές και στήλες

• f ο αριθμός των feature maps

2.4.3.5 Data augmentation

Στην πραγματικότητα οι εικόνες για τις οποίες θα κληθεί το μοντέλο να κάνει προβλέψεις δεν θα
είναι ακριβώς όπως αυτές με τις οποίες εκπαιδεύτηκε. Για να γενικευθεί το μοντέλο και η πρόβλεψη
να γίνει όσο το δυνατόν ανεξάρτητη από αλλαγές στις συνθήκες όπως ο φωτισμός, η μετάθεση, η
στροφή του αντικειμένου στην εικόνα και ο θόρυβος ακολουθείται μια διαδικασία που λέγεται image
augmentation και ενισχύει την ικανότητα του μοντέλου να προσαρμόζεται. Τέτοιου τύπου μετασχημα-
τισμοί των δεδομένων εισόδου είναι:

• Αφινικοί μετασχηματισμοί (Affine transformations) που περιλαμβάνουν στροφή,μετάθεση, αλ-
λαγή κλίμακας

• Εισαγωγή θορύβου όπως salt and pepper noise

• Θόλωμα
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