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Περίληψη 

 

Στην παρούσα εργασία γίνεται εκτενής αναφορά στο επιστηµονικό αντικείµενο της 

µηχανικής όρασης.  Με τον όρο µηχανική όραση εννοούµε την προσπάθεια 

εξοµοίωσης της ανθρώπινης όρασης από κάποια συσκευή, όπως ένα ροµπότ ή άλλο 

ηλεκτρονικό σύστηµα. Η µηχανική όραση βασίστηκε πάνω σε ήδη υπάρχοντα 

επιστηµονική αντικείµενα, όπως η επεξεργασία εικόνας, η αναγνώριση προτύπων και 

η µηχανική µάθηση. Για να καταλήξουµε στην ψηφιακή αναγνώριση προσώπων 

πρέπει πρώτα να έχουµε την δυνατότητα αποθήκευσης των δεδοµένων της εικόνας µε 

τέτοιο τρόπο ώστε στην συνέχεια να µπορούµε να την αναλύσουµε και να την 

επεξεργαστούµε σε σχετικά σύντοµο χρόνο. Για τον λόγο αυτό οι ψηφιακές εικόνες 

αποθηκεύονται ως δισδιάστατοι πίνακες, όπου κάθε στοιχείο του πίνακα είναι ένα 

διάνυσµα ακέραιων αριθµών, οι οποίο περιγράφουν κάποιες ιδιότητες της εικόνας 

στο συγκεκριµένο τµήµα το οποίο αναπαριστούν. Το τι ακριβώς σηµαίνουν οι 

αριθµοί αυτοί το καθορίζουν τα χρωµατικά µοντέλα. Με τον όρο χρωµατικά µοντέλα 

εννοούµε έναν τρισδιάστατο συνήθως χώρο, όπου κάθε χρώµα αναπαρίσταται από 

ένα σηµείο. Υπάρχουν διάφορα χρωµατικά µοντέλα, η ανάλυση των οποίων όµως 

ξεφεύγει από τα όρια της παρούσας εργασίας. Στην εργασία αυτή, γίνεται εκτενής 

αναφορά στο χρωµατικό µοντέλοRGB. Συγκεκριµένα για το πρότυπο RGB κάθε 

pixel χαρακτηρίζεται από τρεις τιµές φωτεινότητας µια για το κόκκινο, µια για το 

πράσινο και τέλος µια για το µπλε. Ουσιαστικά έχουµε τρεις διαφορετικές εικόνες, 

µια για κάθε χρώµα. Στην συνέχεια οι εικόνες αυτές προστίθενται και η πρόσθεση 

των τριών πρωτευόντων χρωµάτων δηµιουργεί τα υπόλοιπα χρώµατα σε ποικίλες 

αναλογίες. Το πρότυπο αυτό χρησιµοποιείται όταν η εικόνα προβάλλεται σε οθόνη 

ηλεκτρονικού υπολογιστή. 
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Για να µπορέσουµε να επεξεργαστούµε µια εικόνα πρέπει να εφαρµόσουµε σε αυτή 

κάποιο µετασχηµατισµό. Στην παρούσα εργασία γίνεται λόγος για τον δισδιάστατο 

µετασχηµατισµό Haar, ο οποίος βασίζεται στην θεώρηση των κυµατιδίων. Κύριο 

πλεονέκτηµα του µετασχηµατισµού συνίσταται στο ότι δειγµατοληπτεί τα δεδοµένα 

εισόδου σε πολλαπλές αναλύσεις µε χαµηλή έως υψηλή ανάλυση και υπολογίζει τις 

διαφορές γειτονικών ζευγών. 

Τέλος γίνεται αναφορά στους ταξινοµητές, οι οποίοι είναι αλγόριθµοι που 

χρησιµοποιούνται για να επιτύχουµε την ταξινόµηση των προτύπων σε όσο το 

δυνατόν οµογενείς από άποψη χαρακτηριστικών κλάσεις. Υπάρχει µια ευρεία γκάµα 

ταξινοµητών. Η επιλογή του κατάλληλου ταξινοµητή σχετίζεται άµεσα µε το 

είδοςτων χαρακτηριστικών και το είδος της εφαρµογής όπου θα χρησιµοποιηθεί. Η 

επιλογή των κατάλληλων χαρακτηριστικών και του ταξινοµητή πρέπει να γίνει 

ταυτόχρονα. Με την τεχνική της ενδυνάµωσης (boosting) µπορούµε να µετατρέψουµε 

έναν απλό (ή ασθενή) ταξινοµητή σε ισχυρό. Ένας τέτοιος αλγόριθµος ενδυνάµωσης 

είναι ο Adaboost, ο οποίος µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την ενίσχυση της απόδοσης 

οποιουδήποτε αλγορίθµου εκµάθησης µηχανών. Η ενδυνάµωση επιτυγχάνεται µε την 

κατασκευή ενός µοντέλου από τα δεδοµένα εκπαίδευσης, στη συνέχεια δηµιουργείται 

ένα δεύτερο µοντέλο που επιχειρεί να διορθώσει τα σφάλµατα του πρώτου µοντέλου 

κ.ο.κ. Τα µοντέλα προστίθενται έως ότου προβλεφθεί απόλυτα το σετ εκπαίδευσης ή 

προστεθεί ένας µέγιστος αριθµός µοντέλων. 
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1. Εισαγωγή στην ψηφιακή εικόνα 

Το σύστηµα της ανθρώπινης όρασης είναι υπεύθυνο να αντιλαµβάνεται τα φωτεινά 

ερεθίσµατα και ο εγκέφαλος τα επεξεργάζεται ώστε να γίνεται αντιληπτήη συνολική 

εικόνα. Το χρώµα που αντιλαµβάνεται ο άνθρωπος αποτελεί µια υποκειµενική 

αντίληψη των συχνοτήτων του φωτός στην ορατή περιοχή του φάσµατος, η οποία 

είναι από 400 nm µέχρι και 700 nm. Η εικόνα που βλέπει το µάτι είναι αναλογική, 

δηλαδή είναι συνεχής αναπαράσταση στον χώρο.  

 

Εικόνα 1. Ορατή περιοχή φάσµατος 

 

Μια ψηφιακή εικόνα είναι µια απεικόνιση σε έναν διακριτό χώρο δύο διαστάσεων. 

Για να προκύψει µια ψηφιακή εικόνα από µια αναλογική εικόνα που βλέπει το µάτι 

πρέπει να γίνει ψηφιοποίηση της αναλογικής εικόνας. Η συνεχής εικόνα διαιρείται σε 

Ν σειρές και Μ στήλες. Τα ορθογώνια που σχηµατίζονται ονοµάζονται 

εικονοστοιχεία (pixels) και µπορούµε να τα διακρίνουµε στην εικόνα 2. Κάθε pixel 

χαρακτηρίζεται από ένα σύνολο τιµών που καθορίζουν την φωτεινότητα του, η οποία 

είναι κοινή για όλο το pixel. Το τι ακριβώς προσδιορίζει η τιµή αυτή εξαρτάται από 

το πρότυπο αναπαράστασης που έχει επιλεγεί για την συγκεκριµένη εικόνα.  



σελ. 7 

 

Η ψηφιοποίηση µιας εικόνας περιλαµβάνει δυο διαδικασίες, την δειγµατοληψία και 

τον κβαντισµό. Κατά την δειγµατοληψία λαµβάνονται κάποιες τιµές φωτεινότητας 

της αναλογικής εικόνας για κάθε pixel  και στην συνέχεια υπολογίζεται ο µέσος όρος 

αυτών των τιµών. Κατά τον κβαντισµό η µέση τιµή που παρήγαγε η διαδικασία της 

δειγµατοληψίας για το pixel αντιστοιχίζεται σε µια ακέραια τιµή που αντιπροσωπεύει 

το σύνολο τιµών της περιοχής στην οποία ανήκει η συγκεκριµένη µέση τιµή. Με 

άλλα λόγια όλη η ορατή περιοχή του φάσµατος χωρίζεται σε ένα συγκεκριµένο 

πλήθος επιπέδων (για παράδειγµα 256 επίπεδα), όπου καθένα από αυτάταεπίπεδα 

αντιπροσωπεύεται από ένα αριθµό. Έτσι οποιαδήποτε µέση τιµή φωτεινότητας έχει 

υπολογιστεί για ένα pixel, αυτή αντιστοιχίζεται στον αντιπροσωπευτικό αριθµό που 

έχει επιλεγεί για το επίπεδο στο οποίο ανήκει. Στην εικόνα 3 διακρίνουµε πως 

φαίνεται µια εικόνα αν την κβαντίσουµε µε διαφορετικό πλήθος επιπέδων. Είναι 

αισθητή η διαφορά όσο τα επίπεδα γίνονται περισσότερα. Βέβαια όσα περισσότερα 

επίπεδα έχουµε αυξάνεται και το µέγεθος αποθήκευσης της εικόνας.Ο αριθµός που 

δηλώνει πόσα bits χρησιµοποιούνται για την αποθήκευση της πληροφορίας χρώµατος 

του κάθε pixel τον ονοµάζουµε βάθος χρώµατος. Τελικά µια ψηφιακή εικόνα 

µεγέθους Μ x Ν, αποτελείται από ΜΝ pixels και χαρακτηρίζεται από τουλάχιστον 

ΜΝ επί πλήθος bits βάθος χρώµατος τιµές ανάλογα µε το πρότυπο που επιλέχθηκε 

για να αναπαρασταθεί1
. 

                                                           
1
 Αναλυτική παρουσίαση των προτύπων αναπαράστασης γίνεται σε επόμενα κεφάλαια. 
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Εικόνα 2. Εικονοστοιχεία (pixel) εικόνας 

Ουσιαστικά το βάθος χρώµατος ενός pixel εκφράζει τον αριθµό από τα ενδιάµεσα 

βήµατα (διαβαθµίσεις) που είναι δυνατόν να οριστούν ανάδεσα στα δύο άκρα της 

κλίµακας µµέτρησης (π.χ. άσπρο-µαύρο ή όρια υπέρυθρου-υπεριώδους στις έγχρωµες 

εικόνες). Παράλληλα, το βάθος µας δείχνει πόσα bits χρησιµοποιούνται για την 

καταγραφή της αξίας κάθε pixel και µπορεί να είναι από 1 και πάνω bits. Οι 

διαθέσιµεςδιαβαθµίσεις είναι το αποτέλεσµα που µας δίνει η τιµή του βάθους του 

pixel σαν δύναµή του 2. Μια µονοχρωµατική εικόνα µε βάθος 2 bits έχει 2
2
 = 4 

διαβαθµίσεις, ενώ µια εικόνα των 3 bits θα έχει 23
 = 8 διαβαθµίσεις. Στην περίπτωση 

που ένα σύστηµασυλλαµβάνει µµονοχρωµατικές εικόνες µε ακρίβεια 8-bit, κάθε 

pixel καταγράφει οκτώ δυαδικά επίπεδα άρα µπορεί να διακρίνει 2
8βαθµίδες 

(επίπεδα) άρα 256 διαφορετικές τιµές. Εποµένωςµπορεί να καταγράψει το µαύρο σαν 

0, το άσπρο σαν 255 και ανάµεσά τους, 254 βαθµίδες (τόνους) του γκρι. 

Με αντίστοιχο τρόπο αναπαριστούµε τις έγχρωµες εικόνες, δηλαδή χρησιµοποιώντας 

βαθµίδες µε κλιµακούµενες διαφορετικές τιµές ενδιάµεσα. Η διαφορά είναι ότι 

διατηρούµε παραπάνω από µια τιµές χρώµατος για κάθε pixel. Μεγαλύτερη ανάλυση 

για την αναπαράσταση του βάθους µιας εικόνας θα γίνει στο επόµενο κεφάλαιο. 
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Το µέγεθος που δείχνει από πόσα pixelsαποτελείται µια ψηφιακή εικόνα στην µονάδα 

του µήκους λέγεται ανάλυσηκαι µετριέται σε ppi, δηλαδή pixelsperinch 

(εικονοστοιχεία ανά ίντσα).Στην εικόνα 4, παρουσιάζεται ένας κύκλος όπως φαίνεται 

µε ανάλυση 10 ppi και 20 ppi. Είναι προφανές ότι η µεγαλύτερη τιµή ppi συνεπάγεται 

καλύτερη σχηµατική απεικόνιση του αντικειµένου. Όσα περισσότερα pixels δηλαδή 

διαθέτει µια εικόνα για ένα δεδοµένο µέγεθος, τόση περισσότερη πληροφορία µπορεί 

να περιγράψει. Ας σηµειώσουµε πως η εικόνα µε την µεγαλύτερη ανάλυση, δεν είναι 

αυτόµατα καλύτερη από εκείνη µε την µικρότερη ανάλυση. Η εκτίµηση πρέπει να 

γίνεται πάντα µε βάση κριτήρια συνδεδεµένα µε τη χρήση, για την οποία έχει 

δηµιουργηθεί κάθε εικόνα. Το να έχει µια εικόνα µεγάλη ανάλυση δεν είναι πανάκεια 

ούτε και πάντα αυτό που προτιµάµε. Καθώς το µέγεθος της εικόνας σε Bytes (και 

συνήθως σε Megabytes) µεγαλώνει ταχύτατα όσο πληθαίνουν τα pixel της, ένα 

αρχείο µεγαλύτερης ανάλυσης από αυτή που πραγµατικάχρειαζόµαστε είναι σπατάλη 

σε χώρο αποθήκευσης και χρόνο επεξεργασίας. Εξάλλου, η ύπαρξη µεγάλουαριθµού 

από pixels σε µια εικόνα, από µόνη της, δεν αποτελεί εγγύηση για την ποιότητα της 

εικόνας. Όπως είδαµε και προηγουµένως, την ακρίβεια της καταγραφής της 

πληροφορίας που αποθηκεύεται σε ένα pixel την καθορίζει το βάθος χρώµατος του 

pixel. Όσο µεγαλύτερο το βάθος εικονοστοιχείου, τόσο περισσότερη η λεπτοµέρεια 

της πληροφορίας που αποθηκεύεται για ένα pixel.  

 



 

Εικόνα 3. Κβαντισµός εικόνας

επίπεδα) 

 

εικόνας µε 1-bit (2 επίπεδα), 3 bit (8 επίπεδα

Εικόνα 4.Ανάλυση εικόνας 
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επίπεδα), 6- bit (64 
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2. Τρόποι αναπαράστασης της ψηφιακής εικόνας 

2.1 Αναπαράσταση ψηφιακής εικόνας 

 

Μια ψηφιακή εικόνα αποθηκεύεται ως δισδιάστατος πίνακας ακεραίων αριθµών 

Ι(Μ,Ν), όπου Ι είναι το όνοµα του πίνακα, Μ το πλήθος των γραµµών και Ν το 

πλήθος των στηλών του: 

� = � �(0,0) ⋯ �(0, 	 − 1)⋮ ⋱ ⋮�(� − 1,0) ⋯ �(� − 1,	 − 1)� 
Όταν αναφερόµαστε στο στοιχείο του πίνακα Ι(i,j) εννοούµε το στοιχείο (ή το pixel) 

στην γραµµή i και την στήλη j του πίνακα. Το πλήθος των bits ανά pixel που 

χρησιµοποιείται για να εκφράσει το βάθος χρώµατος (ή την φωτεινότητα) του 

συγκεκριµένου pixel, αποθηκεύεται ως αριθµός του δεκαδικού συστήµατος στο 

αντίστοιχο στοιχείο του πίνακα Ι. Για παράδειγµα αν µια εικόνα αποθηκεύεται 

χρησιµοποιώντας 256 διαφορετικές αποχρώσειςτου γκρι (δηλαδή για κάθε ένα pixel 

χρειαζόµαστε 8 bits πληροφορίας βάθους χρώµατος), τότε κάθε στοιχείο του πίνακα 

θα περιέχει έναν αριθµό από το 0 έως και το 255, που αντιστοιχεί στο βάθος 

χρώµατος του συγκεκριµένου σηµείου της εικόνας. Επειδή οι πίνακες αυτοί 

περιέχουν ακέραιους αριθµούς µπορούν να γίνουν σε αυτούς αριθµητικές πράξεις µε 

στόχο την επεξεργασία της εικόνας ή ακόµα και της συµπίεσης της, ώστε να 

καταλαµβάνει τον λιγότερο δυνατό χώρο µνήµη του συστήµατος. Για τις έγχρωµες 

εικόνες χρησιµοποιούνται περισσότερες τιµές για να εκφραστεί η έγχρωµη 

απόχρωση. Υπάρχουν διάφορες αναπαραστάσεις για την έγχρωµη εικόνα όπως η 

RGB, HIS και η CMYK, τις οποίες θα δούµε σε επόµενο κεφάλαιο. 
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Οι τιµές στον πίνακα της εικόνας δεν είναι εντελώς ανεξάρτητες µεταξύ τους. Έτσι 

έχουν επικρατήσει οι παρακάτω ορισµοί για την περιγραφή της συσχέτισης των pixel. 

Κάθε pixelI(i,j) έχει δυο οριζόντιους και δύο κάθετους γείτονες τους I(i,j-1), I(i,j+1), 

I(i-1,j) και I(i+1,j), αντίστοιχα όπως παρουσιάζεταικαι στο αριστερό τετράγωνο της 

εικόνας 5. Αυτό το σύνολο των pixels ονοµάζεται 4-neighbors του Ι(i,j) και 

συµβολίζεται ως Ν4(Ι). Καθένα από αυτά τα pixels του συνόλου έχει µια µονάδα 

απόσταση σε σχέση µε το Ι(i,j). Επιπρόσθετα το pixelI(i,j) έχει και τους διαγώνιους 

γείτονες: I(i+1,j+1), I(i-1,j-1), I(i+1,j-1) και I(i-1,j+1), όπως φαίνεται και στο δεύτερο 

τετράγωνο δεξιά της εικόνας 5. Το σύνολο αυτών των pixel συµβολίζουµε µε ΝD(Ι) 

και κάθε ένα από αυτά τα pixel απέχει από το Ι(i,j) κατά την ευκλείδεια απόσταση 

1,414. Το σύνολο των pixels των Ν4(Ι) και ΝD(Ι) είναι γνωστό ως το σύνολο Ν8(Ι), 

όπως φαίνεται στην εικόνα 6. Κάποιοι γείτονες pixels µπορεί να βρίσκονται εκτός 

ορίου της εικόνας, όπως για παράδειγµα όταν αναφερόµαστε σε pixel που βρίσκεται 

σε µια πλευρά της εικόνας, π.χ. Ι(0,10). 

   

   

   

 

 Pixel 

 Γειτονικά pixels 

 

Εικόνα 5. Γειτνίαση pixels 
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Εικόνα 7. Γειτνίαση 

 

Εικόνα 6. Τα σύνολα Ν4 και Ν8 ενός pixelp. 

∆υο pixels ονοµάζονται συνδεδεµένα αν είναι γείτονες και τα επίπεδα του χρώµατος 

το οποίο περιέχουν πληροί κάποια 

συγκεκριµένα κριτήρια οµοιότητας. Για 

παράδειγµα σε µια δυαδική εικόνα (των 2 

bits) δυο pixel είναι συνδεδεµένα αν είναι 4-

neighbors και έχουν ίδια τιµή. Για εικόνες 

που ανήκουν σε αποχρώσεις του γκρι ισχύει 

το παρακάτω θεώρηµα: 

Έστω σύνολο V που περιέχει τα επίπεδα του 

γκρι χρώµατος, τότε έχουµε τις παρακάτω 

γειτνιάσεις: 

4-adjacency: ∆υο pixelsp και q µε τιµές από 

το σύνολο V είναι 4-adjacency αν το q είναι στο σύνολο Ν4(p). 
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8-adjacency: ∆υο pixelsp και q µε τιµές από το σύνολο V είναι 8-adjacency αν το q 

είναι στο σύνολο Ν8(p). 

m-adjacency: ∆υο pixelsp και q µε τιµές από το σύνολο V είναι m-adjacency αν: 

• το q είναι στο σύνολο N4(p). 

• το q είναι στο σύνολο ND(p) και στα σύνολα N4(p) και ND(p) δεν υπάρχουν 

pixels µε κοινές τιµές. 

Τέλος, µε τον όρο συνεκτικότητα (connectivity) ορίζουµε µια γειτνίαση pixelµε 

κάποιον τρόπο. Έστω σύνολο V που περιέχει τα επίπεδα του γκρι χρώµατος, τότε 

έχουµε τις παρακάτω συνεκτικότητες ανάµεσα σε δυο pixelsp και q: 

• 4-connected: αν το q είναι στο σύνολο N4(p) 

• 8-connected, αν το q είναι στο σύνολο N8(p)  

• m-connected, αν και µόνο αν ισχύει: 

o το q να είναι στο σύνολο N4(p) ή 

o το q να είναι στο σύνολο ND(p) και τα σύνολα N4(p) και N4(q)  δεν 

έχουν κοινά στοιχεία. 
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Εικόνα8. Συνεκτικότηταa. 4-connected, b. 8-connected, m- connected 

 

2.2 Χρωµατικά µοντέλα: το πρότυπο RGB 

 

Η επιστήµη από πολύ παλιά έχει µελετήσει τον τρόπο µε τον οποίο βλέπουµε τα 

χρώµατα και τους έχει προσδώσει διάφορες ιδιότητες για να τα χαρακτηρίσει όπως η 

απόχρωση (Hue- υπερέχον µήκος κύµατος), ο χρωµατική καθαρότητα (Saturation- το 

ποσό του λευκού χρώµατος της απόχρωσης), η λαµπρότητα (Brightness- πόσο φως 

προέρχεται από µια πηγή), η φωτεινότητα (Luminance- η πυκνότητα της έντασης του 
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φωτός) και άλλα. Πολλές εργασίες µελέτησαν την δυνατότητα περιγραφής χρωµάτων 

µε µονοσήµαντο τρόπο, λαµβάνοντας υπόψη µόνο κάποιες από τις παραπάνω 

ιδιότητες.Οι µέθοδοι που αναπτύχθηκαν οδήγησαν σε συστήµατα κατάταξης τα οποία 

είναι γνωστά ωςΧρωµατικά Μοντέλα ή Χρωµατικά Συστήµατα (Colour Models). Τα 

χρωµατικά µοντέλα έδωσαν µεγάλη ώθηση στην αναπαράσταση και γενικότερα στην 

χρήση χρωµάτων σε όλα τα µέσα (οθόνες, σαρωτές, εκτυπωτές). Ο σκοπός της 

χρήσης χρωµατικών µοντέλων είναι να διευκολύνεται ο ορισµός των χρωµάτων στα 

πλαίσια της τυποποίησης. Στην ουσία, ένα χρωµατικό µοντέλο είναι ένας 

τρισδιάστατος συνήθως χώρος όπου κάθε χρώµα αναπαρίσταται από ένα σηµείο. Για 

τον λόγο αυτό τα χρωµατικά µοντέλα χαρακτηρίζονται και ως χρωµατικοί χώροι. 

Σήµεραχρησιµοποιούνται διάφορα χρωµατικά µµοντέλα, η επιλογή των οποίων 

καθορίζεται σε µεγάλοβαθµό από τον τοµέαστον οποίο θέλουµε να τα εφαρµόσουµε. 

Τα πιο συνηθισµένα χρωµατικά µοντέλα είναι το Red- Green- Blue (RGB),Cyan- 

Magenta- Yellow(CMYK), Hue- Lightness- Saturation (HLS: απόχρωση- 

φωτεινότητα- καθαρότητα), Hue- Saturation- Brightness (HSB: απόχρωση- 

καθαρότητα- λάµψη) και άλλα µοντέλα. Κοινό χαρακτηριστικό τους είναι πως 

υιοθετούν τρείς παραµέτρους, δηλ. χρειάζονται τρεις ανεξάρτητες τιµές για να 

προσδιορίσουν µαθηµατικά κάποιο χρώµα. 

Μια έγχρωµη εικόνα αναπαρίσταται ως διάνυσµα τιµών.Συγκεκριµένα για το 

πρότυπο RGB κάθε pixelχαρακτηρίζεται από τρεις τιµές φωτεινότητας µια για το 

κόκκινο, µια για το πράσινο και τέλος µια για το µπλε. Ουσιαστικά έχουµε τρεις 

διαφορετικές εικόνες, µια για κάθε χρώµα. Στην συνέχεια οι εικόνες αυτές 

προστίθενται και η πρόσθεση των τριών πρωτευόντων χρωµάτων δηµιουργεί τα 

υπόλοιπα χρώµατα σε ποικίλες αναλογίες, όπως µπορούµε να διαπιστώσουµε και από 

την εικόνα 9. Για τον λόγο αυτό το πρότυπο RGB χαρακτηρίζεται ως προσθετικό. Η 
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απουσία όλων των χρωµάτων έχει ως αποτέλεσµα το µαύρο χρώµα, ενώ αντίθετα η 

παρουσία και των τριών χρωµάτων στην µέγιστη ποσότητα δηµιουργεί το λευκό 

χρώµα. Αναµειγνύοντας τα χρώµατα σε διαφορετικές ποσότητες µπορούµε να 

δηµιουργήσουµε όλα τα ενδιάµεσα χρώµατα στις διάφορες αποχρώσεις. 

Ο χρωµατικός χώρος RGB αντιστοιχεί σε ένα τρίγωνο όπως φαίνεται στο χρωµατικό 

διάγραµµα 1. Όλα τα RGB χρώµατα σχηµατίζονται µε την κατάλληλη ανάµειξη των 

προτύπων χρωµάτων που αντιστοιχούν στις κορυφές του τριγώνου. Συνεπώς όλα τα 

RGB χρώµατα απεικονίζονται στο εσωτερικό του τριγώνου και συνεπώς όπως 

βλέπουµε και από το χρωµατικό διάγραµµα 1, ο χρωµατικός χώρος RGB δεν 

καλύπτει όλα τα χρώµατα του οπτικού φάσµατος. 

 

 

 

 

 

 

Οι περισσότεροι αλγόριθµοι οι οποίοι Εικόνα 9. Ενδιάμεσο χρώμα 

Εικόνα 10. Πρόσθεση πρωτευόντων χρωμάτων 
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χρησιµοποιούν χρώµα επεξεργάζονται τις RGB εικόνες ξεχωριστά ως εικόνες σε 

γκρίζους τόνους και στην συνέχεια τις προσθέτουν µε τις αντίστοιχου χρώµατος 

εικόνες για να πάρουν το τελικό αποτέλεσµα, όπως χαρακτηριστικά φαίνεται στην 

εικόνα 11. 

 

∆ιάγραµµα 1. Περιοχή RGB 

Το µοντέλο RGB χρησιµοποιείται όταν οι ακτίνες προσπίπτουν άµεσα στο µάτι του 

παρατηρητή, όπως οι οθόνες ηλεκτρονικών υπολογιστών και οι τηλεοράσεις, ενώ δε 

χρησιµοποιούνται σε περιπτώσεις απορρόφησης ή διάθλασης. Τα χρωµατισµένα pixel 

παράγονται µε ανάφλεξη κόκκινου, πράσινου και µπλε µε βοµβαρδισµό ηλεκτρονίων 

στον φώσφορο των οθονών. Το µοντέλο σχετίζεται στενά µε τον τρόπο µα τον οποίο 

αντιλαµβάνεται το χρώµα ο αµφιβληστροειδής του ανθρώπινου µατιού. Τέλος πρέπει 

να σηµειωθεί ότι δεδοµένου ότι το εύρος των χρωµάτων ποικίλει το µοντέλο 

εξαρτάται άµεσα από την συσκευή, η οποί το προβάλλει.  Για παράδειγµα, µια εικόνα 

εµφανίζεται µε πιο σκούρα χρώµατα σε συστήµατα µε Windows, σε αντίθεση µε τα 

συστήµατα που χρησιµοποιούν MacOS, γιατί η σταθερή απόσταση των χρωµάτων 
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του πρότυπου RGB είναι πιο σκούρα στα Windows σε σχέση µε τοMacOS.(Yam & 

Papadakis , 2003) 

 

 

Εικόνα 11. Χρήση έγχρωµης εικόνας σε τόνους γκρι 

 

Εκτός από το παραπάνω RGB χρωµατικό µοντέλο έχουν προταθεί και άλλα RGB 

µοντέλα µε κυριότερο το standardRGB (sRGB). Συγκεκριµένα, οι εταιρείες Hewlett- 

Packard και Microsoft ανέπτυξαν το sRGB χρωµατικό µοντέλο για την 

χρησιµοποίηση του σε οθόνες, εκτυπωτές αλλά και στο διαδίκτυο. Στόχος ήταν να 

αναπτυχθεί ένα απλό χρωµατικό µοντέλο που θα παρέχει τα ίδια χρώµατα 

ανεξάρτητα από τις συσκευές που εφαρµόζεται. Με τον τρόπο αυτό µπορεί να 

επιτευχθεί οµοιόµορφη απεικόνιση και µετάδοση των εικόνων από τις διάφορες 

συσκευές και λογισµικά. Για παράδειγµα είναι επιθυµητό ό,τι βλέπουµε στην οθόνη 

ενός υπολογιστή ακριβώς αυτό να παίρνουµε χρωµατικά κατά την εκτύπωση. Ο 

sRGB είναι ένας µη γραµµικός χρωµατικός χώρος που χρησιµοποιείται σε πολλές 

εφαρµογές, συµπεριλαµβανοµένων του διαδικτύου, του AdobePhotoshop, το 

MicrosoftWindows και πολλούς εκτυπωτές. 
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3. Μηχανική όραση 

 

Με τον όρο µηχανική όραση εννοούµε την προσπάθεια εξοµοίωσης της ανθρώπινης 

όρασης από κάποια συσκευή, όπως ένα ροµπότ ή άλλο ηλεκτρονικό σύστηµα. 

Ουσιαστικά µε την µηχανική όραση γίνεται λήψη της πληροφορίας που µας παρέχει 

µια εικόνα, ένα βίντεο, όψεις από πολλαπλές κάµερες ή πολυδιάστατες εικόνες από 

έναν ψηφιακό σαρωτή και στην συνέχεια, γίνεται επεξεργασία ώστε να παρθεί από το 

σύστηµα µια απόφαση, η οποία οδηγεί σε κάποια ενέργεια. Αποτελεί µέρος της 

τεχνητής νοηµοσύνης. Μια απόφαση µπορεί να αφορά τα σηµεία στα οποία 

απεικονίζονται πρόσωπα ή η αναγνώριση ύπαρξης κάποιων συγκεκριµένων 

αντικειµένων από µια βάση. Μια ενέργεια, η οποία θα µπορούσε να γίνει ύστερα από 

την απόφαση είναι η αποµόνωση των προσώπων από την υπόλοιπη εικόνα ή ο 

υπολογισµός ιστογραµµάτων βάση µιας απεικόνισης. 

Στα συστήµατα µηχανικής όρασης, ο υπολογιστής λαµβάνει ένα πίνακα αριθµών από 

µια κάµερα ή από το δίσκο. Πρέπει να φροντίσει να αναγνωρίσει ένα αντικείµενο µε 

βάση ένα σύστηµα αναγνώρισης προτύπων, ίσως να καθορίσει στην κάµερα την 

εστίαση, τον χρόνο κλείστρου και άλλες λεπτοµέρειες που το ανθρώπινο µάτι έχει 

µάθει εµπειρικά να κάνει. 

Η εικόνα 12 δείχνει την φωτογραφία ενός αυτοκινήτου. Ένα µέρος από τον καθρέπτη 

του οδηγού βρίσκεται σε πλαίσιο, όπως παρατηρούµε. Ο υπολογιστής όµως 

αντιλαµβάνεται το τµήµα αυτό της φωτογραφίας εντελώς διαφορετικά. Βλέπει έναν 

πίνακα ακεραίων αριθµών που περιγράφουν τη ζητούµενη πληροφορία. Η διαδικασία 

µηχανικής όρασης έγκειται στο να µετατρέψουµε αυτή την πληροφορία σε κάτι 
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εκµεταλλεύσιµο, και ειδικά στην πληροφορία στην οποία πραγµατικά αντιστοιχεί, 

δηλαδή στο τµήµα του καθρέπτη του αυτοκινήτου. 

Η µηχανική όραση µπορεί επίσης να περιγράφει ως συµπλήρωµα της βιολογικής 

όρασης. Όσον αφορά την βιολογική όραση µελετώνται ηοπτική αντίληψη στους 

ανθρώπους και τα ζώα µε αποτέλεσµα µοντέλα γιατο πώς αυτά τα συστήµατα 

λειτουργούν υπό το πρίσµα των φυσιολογικώνδιαδικασιών. Η µηχανική όραση από 

την άλλη µελετά και περιγράφει τατεχνητά συστήµατα όρασης που εφαρµόζονται σε 

λογισµικό ή/και σε υλικόυπολογιστών. Η διεπιστηµονική ανταλλαγή µεταξύ της 

βιολογικής καιυπολογιστικής όρασης αποδεικνύεται όλο και περισσότερο καρποφόρα 

καιγια τους δύο τοµείς.  

 

Εικόνα 12. Αναπαράσταση τµήµατος εικόνας στον υπολογιστή 
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Η µηχανική όραση επιδιώκει να εφαρµόσει θεωρίες και µοντέλα στην κατασκευή 

µηχανικών συστηµάτων µε δυνατότητα όρασης. Παραδείγµατα εφαρµογών τέτοιων 

συστηµάτων είναι τα εξής: 

• Έλεγχος διαδικασιών (π.χ. ένα βιοµηχανικό ροµπότ ή ένα αυτόνοµο όχηµα) 

• Ανίχνευση συµβάντων (π.χ. οπτική επιτήρηση) 

• Οργάνωση πληροφοριών (π.χ. ευρετηριοποίηση βάσεων δεδοµένων και 

ακολουθιών εικόνων) 

• Εξοµοίωση αντικειµένων και περιβαλλόντων (π.χ. βιοµηχανική επιθεώρηση, 

ιατρική ανάλυση εικόνας ή τοπογραφική εξοµοίωση) 

• Αλληλεπίδραση χρηστών µε υπολογιστικά συστήµατα (π.χ. ως είσοδος σε µια 

συσκευή επικοινωνίας ανθρώπου / µηχανής).(Wikipedia, 2013) 

 

3.1. Ιστορική αναδροµή 

 

Πριν από το 1980 η φυσική όραση είχε µελετηθεί σε βάθος, είχε µοντελοποιηθεί 

µαθηµατικά και είχαν ήδη ξεκινήσει οι πρώτες προσπάθειες για την εξοµοίωση της 

όρασης σε ροµπότ. Στις αρχές του 1980 αναπτύχθηκε ένα πεδίο της πληροφορικής, το 

οποίο καλείται ψηφιακή επεξεργασία εικόνας. Τότε εµφανίζεται ο όρος υπολογιστική 

όραση. Ο όρος µηχανική όραση µέχρι τότε ήταν γνωστός στην βιοµηχανία και κυρίως 

στην ηλεκτρολογία και την ροµποτική. Κατά την διάρκεια της δεκαετίας του 1980 

όπου ο κλάδος της ψηφιακής επεξεργασίας εικόνας βρισκόταν σε µεγάλη ανάπτυξη,οι 

δυο όροι σταδιακά ταυτίστηκαν. Πλέον το επιστηµονικό αντικείµενο της µηχανικής 

όρασης ανήκει στον τοµέα της τεχνητής νοηµοσύνης, όπου βρίσκει εφαρµογή στην 

ροµποτική, στην ιατρική και σε δεκάδες ακόµα κλάδους. 
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Από τις αρχές της δεκαετίας του 1990 και µετά η µηχανική όραση µπαίνει στο 

επίκεντρο των επιστηµόνων και γνωρίζει µεγάλη ανάπτυξη. Συνδέεται µε την 

µηχανική µάθηση και υλοποιούνται αλγόριθµοι όρασης πραγµατικού χρόνου σε 

τέτοιο βαθµό που κανείς µπορεί να τους συναντήσει σε ηλεκτρονικές συσκευές 

χαµηλού κόστους που απλά είναι εφοδιασµένες µε κάµερα. 

Στις µέρες µας ο προσανατολισµός της ανάπτυξης της µηχανικής όρασης είναι προς 

την τρίτη διάσταση. Πλέον η µηχανική όραση επεξεργάζεται και τα δεδοµένα που 

αφορούν στο βάθος της εικόνας (µέσω στερεοσκοπικών καµερών ή αισθητήρες 

βάθους) για την επίτευξη του στόχου αυτού. Εφαρµογές σε τρισδιάστο επίπεδο 

βλέπουµε στο Kinect, ένα περιφερειακό που χρησιµοποιείται για την διασύνδεση 

µεταξύ χρηστών και υπολογιστικών συστηµάτων, όπως και σε τρισδιάστες ταινίες και 

βιντεοπαιχνίδια.  

 

3.2 Βασικές τεχνολογίες 

 

Η τεχνητή νοηµοσύνη γενικότερα και πιο ειδικά η µηχανική όραση βασίζονται σε 

αρκετές τεχνολογίες, όπως την επεξεργασία εικόνας και την αναγνώριση προτύπων. 

Το αρχικό στάδιο της µηχανικής όρασης είναι η κατανόηση της σκηνής, η οποία 

επιτυγχάνεται µε την ψηφιακά επεξεργασία εικόνας.  Η τεχνική της ψηφιακής 

επεξεργασίας εικόνας περιλαµβάνει κάθε µορφή αλγορίθµου που έχει ως στόχο την 

επεξεργασία, την ανάλυση και τον χειρισµό των ψηφιακών δεδοµένων µιας εικόνας ή 

ενός βίντεο. Η ψηφιακή επεξεργασία εικόνας επικεντρώνεται σε δύο σηµαντικές 

εργασίες: 
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• Την βελτίωση των πληροφοριών της εικόνας για καλύτερη ερµηνεία από τους 

ανθρώπους και  

• Την επεξεργασία των δεδοµένων της εικόνας για αποθήκευση, µετάδοση και 

αναγνώριση αυτόνοµα από µηχανική αντίληψη (για παράδειγµα συστήµατα 

µηχανικής όρασης). 

Η συνέχεια από την επεξεργασία εικόνας στην όραση του υπολογιστή µπορεί να 

διασπαστεί σε διαδικασίες χαµηλού, µεσαίου και υψηλού επιπέδου. Κατά την 

επεξεργασία χαµηλού επιπέδου η είσοδος είναι µια εικόνα,  ενώ η έξοδος είναι η ίδια 

η εικόνα απουσία θορύβου ή µεταλλαγµένη ως προς κάποιο χαρακτηριστικό της (για 

παράδειγµα έχει περιστραφεί ή έχει αυξοµειωθεί στο πλάτος ή/και στο µήκος της. 

Στην επεξεργασία µεσαίου επιπέδου η είσοδος είναι µια εικόνα που έχει προκύψει 

από το χαµηλό επίπεδο επεξεργασίας και η έξοδος είναι κάποια γνωρίσµατά της, 

όπως αναγνώριση κάποιων αντικείµενων που υπάρχουν σε αυτή ή τµηµατοποίηση 

της σε αντικείµενα. Τέλος η υψηλού επιπέδου επεξεργασία δέχεται στην είσοδο τα 

γνωρίσµατα του προηγούµενου επιπέδου και η έξοδος της είναι η κατανόηση µιας 

σκηνής ή η αυτόνοµη πλοήγηση (εικόνα 13). 

 

Εικόνα 13. Αυτόνοµο σύστηµα πλοήγησης του Πανεπιστηµίου CarnegieMellon 
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Η µηχανική όραση επίσης έχει βασιστεί στον επιστηµονικό κλάδο της πληροφορικής 

που ασχολείται µε τα γραφικά των υπολογιστών. Τα γραφικά των υπολογιστών είναι 

η τεχνολογία αλγοριθµικής σύνθεσης εικόνων σε ηλεκτρονικό υπολογιστή. Πρόκειται 

για εικόνες και βίντεο που δηµιουργούνται µε την βοήθεια προγραµµάτων και 

εργαλείων που χρησιµοποιούν δεδοµένα εικόνας για να συνθέσουν µια νέα. Η 

είσοδος των υπολογισµών είναι οι περιγραφές µιας οπτικής σκηνής, ενώ η έξοδος 

είναι οι ψηφιακές εικόνες ή τα βίντεο µε ή χωρίς αλληλεπίδραση από τον χρήστη. 

Τα γραφικά υπολογιστών απεικονίζονται σε δυο ή σε τρεις διαστάσεις (2-D και 3-D 

αντίστοιχα). Τα δισδιάστατα γραφικά µπορεί να είναι διανυσµατικά (vectorgraphics), 

δηλαδή αποθηκεύονται ως µαθηµατικές διανυσµατικές εξισώσεις, οι οποίες 

περιγράφουν γεωµετρικά σχήµατα. Το πλεονέκτηµα µε αυτόν τον τρόπο 

αποθήκευσης και αναπαράστασης είναι ότι οι εικόνες µπορούν να αλλάξουν µέγεθος 

(να αυξοµειωθούν οι διαστάσεις τους) χωρίς να υπάρχει καµία απώλεια της ποιότητας 

της (εικόνα 14β). Η άλλη κατηγορία δισδιάστατων γραφικών είναι τα γραφικά 

ψηφίδων (bitmapgraphics). Τα γραφικά αυτά προκύπτουν από την απεικόνιση µιας 

ήδη υπάρχουσας εικόνας για παράδειγµα µιας φωτογραφίας ή µιας εικόνας από 

σαρωτή. Με αλλαγή των διαστάσεων των εικόνων bitmap σε µέγεθος µεγαλύτερο της 

ανάλυσης τους προκύπτει µια κοκκοποίηση της εικόνας (εικόνα 14α). Όλα τα 

χαρακτηριστικά που περιγράψαµε παραπάνω για την αναπαράσταση µιας εικόνας, 

όπως η ανάλυση, το βάθος χρώµατος και το πρότυπο RGB αφορούν τις εικόνες 

bitmap.   
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Εικόνα 14. α. 2-D εικόνα bitmap, β. 2-D εικόνα vector 

Τα τρισδιάστατα γραφικά (3-D graphics) αφορούν απεικονίσεις εικόνωντριών 

διαστάσεων στιςδυο διαστάσεις που έχει µια οθόνη και µε αυτόν τον τρόπο 

εµφανίζονται πολύ ρεαλιστικά στον χρήστη. Τα αντικείµενα αυτά δηµιουργούνται 

µέσω µαθηµατικών τύπων που δείχνουν τα σηµεία από τα οποία αποτελούνται τα 

αντικείµενα σε κάποιο σύστηµα συντεταγµένων και στην συνέχεια προβάλλονται σε 

σύστηµα συντεταγµένων δύο διαστάσεων. 

Μια άλλη τεχνολογία πάνω στην οποία βασίστηκε η µηχανική όραση είναι η 

αναγνώριση προτύπων. Στόχος της αναγνώρισης προτύπων είναι να ταξινοµεί σε 

κατηγορίες ή να διαχωρίζει σε οµάδες µε βάση κάποια κριτήρια τα δεδοµένα που 

λαµβάνει ως είσοδο. Αυτό γίνεται αυτόµατα µε την χρήση αλγορίθµων που έχουν 

δηµιουργηθεί για την υλοποίηση της ταξινόµησης αυτής. Η ταξινόµηση µπορεί να 

γίνει σε εικόνες, σήµατα (σε κυµατοµορφές), βίντεοή οποιοδήποτε άλλο είδος 

χρειάζεται να ταξινοµηθεί για περαιτέρω επεξεργασία.(Κωτσιόπουλος, 2014) 

Τέλος, η µηχανική όραση αποτελεί επέκταση της µηχανικής µάθησης. Το 1959, ο 

Arthur Samuel ορίζει τη µηχανική µάθηση ως "Πεδίο µελέτης που δίνει στους 

υπολογιστές την ικανότητα να µαθαίνουν, χωρίς να έχουν ρητά προγραµµατιστεί" 

(Simon, 2013). Το πεδίο αυτό της επιστήµης των υπολογιστών αναπτύσσει 

αλγορίθµους, οι οποίοι µαθαίνουν από τα δεδοµένα εισόδου και στην συνέχεια 

καθίστανται ικανοί να κάνουν προβλέψεις βάσει των δεδοµένων.  



σελ. 27 

 

4. Τα χαρακτηριστικά του Haar 

Για να διασπάσουµε µια εικόνα σε επιµέρους όρους πρέπει να εφαρµόσουµε σε αυτή 

δισδιάστατους µετασχηµατισµούς µε την βοήθεια ενός συνόλου πινάκων βάσης που 

καλούνται εικόνες βάσης. Οι εφαρµογές µετασχηµατισµών στην επεξεργασία εικόνας 

είναι πολυάριθµες. Οι σηµαντικότερες από αυτές αφορούν: 

• Το φιλτράρισµα των εικόνων στο πεδίο της συχνότητας 

• Την εξαγωγή διαφόρων χαρακτηριστικών από τις εικόνες, όπως για 

παράδειγµα η ανάλυση της υφής των εικόνων και η ανίχνευση ακµών. 

• Μια άλλη εφαρµογή είναι η κωδικοποίηση και η συµπίεση εικόνας, όπου η 

µείωση του εύρους ζώνης επιτυγχάνεται συνήθως µε την κατάλληλη 

διαγραφή (µηδενισµό) των συντελεστών µετασχηµατισµού που έχουν 

αµελητέες τιµές. 

Στο παρακάτω διάγραµµα2 παρατηρούµε µια κατηγοριοποίηση των σπουδαιότερων 

µετασχηµατισµών. 
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∆ιάγραµµα 2. Μετασχηµατισµοί εικόνας 

Στην παρούσα εργασία θα αναλύσουµε µόνο τον µετασχηµατισµό Haar, ο οποίος 

ανήκει στην κατηγορία των µετασχηµατισµών µε µη ορθογώνια συνάρτηση βάσης.  

Ο µετασχηµατισµός Haar αποτελεί την πρώτη θεώρηση των κυµατιδίων (wavelets) 

Μετασχηματισμοί 
εικόνας

Ορθογώνια/ 
ημιτονοειδής 

συνάρτηση βάσης

2D DFT

2D DCT

2D DST

Μη ορθογώνια 
συνάρτηση βάσης

Walsh

Hadamard

Haar

Slant

Συνάρτηση βάσης 
εξαρτώμενη από 

στατιστικά στοιχεία 
του σήματος 

εισόδου

KL

SVM

Κατευθυντικοί 
μετασχηματισμοί

Radon

Hough

Ridgelet

Contourlet

Corvelet
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και είναι το απλούστερο δυνατό κυµατίδιο. Ο ορθογώνιος πίνακας Haarπεριέχει µόνο 

τα στοιχεία -1, 0 ή 1 πολλαπλασιασµένα µε ακέραιες δυνάµεις του √2. Το κύριο 

πλεονέκτηµα του µετασχηµατισµού αυτού συνίσταται στο ότι δειγµατολειπτεί τα 

δεδοµένα εισόδου σε πολλαπλές αναλύσεις µε χαµηλή έως υψηλή ανάλυση και 

υπολογίζει τις διαφορές γειτονικών ζευγών. Η ανάλυση κλιµακώνεται µε δυνάµεις 

του 2 και αυτό έχει ως αποτέλεσµα η διαφορική ενέργεια να ανιχνεύεται όλο και πιο 

τοπικά. Το υπολογιστικό κόστος του µετασχηµατισµού είναι σχετικά µικρό αφού ο 

µετασχηµατισµός ενός διανύσµατος Ν στοιχείων απαιτεί µόνο 2(Ν-1) προσθέσεις και 

Ν πολλαπλασιασµούς. Μερικές από τις εφαρµογές του µετασχηµατισµού Haar είναι η 

συµπίεση εικόνων και video, η εξαγωγή χαρακτηριστικών υφής, η αποµάκρυνση του 

θορύβου από δεδοµένα µε ανεπιθύµητο θόρυβο κτλ. 

Ο µετασχηµατισµός Haar βασίζεται στις συναρτήσεις Haarhk(x) οι οποίες ορίζονται 

συνήθως στο διάστηµα [0,1] και για k=0,1,…, N-1 όπου Ν= 2
n
 µε n =1,2,3,… . Πριν 

προχωρήσουµε στην περιγραφή των συναρτήσεων πρέπει να σηµειώσουµε ότι κάθε 

ακέραιος αριθµός k µπορεί να εκφραστεί ως  

� = 2� + � − 1 

Όπου 0≤p≤n-1, q=0 ή 1 για p=0 και 1≤q≤2
p
 για p≠0. 

Για παράδειγµα, αν Ν=4=2
2
 τότε k=0,1,2,3 ενώ τα p,q θα είναι ίσα µε 

0=2
0
+0-1, 1=2

0
+1-1, 2=2

1
+1-1 και 3=2

1
+2-1 

∆ηλαδή 

k 0 1 2 3 

p 0 0 1 1 

q 0 1 1 2 

 

Οι συναρτήσεις Haar µπορούν τώρα να περιγραφούν ως εξής: 
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h0(x)=h00(x)=
�√�, όπου 0≤x≤1 

ℎ�(�) = ℎ��(�) = 1√����
� (√2)�, !"#		 � − 12� ≤ � ≤ � − �&2�
−'√2(�, !"#		 � − �&2� ≤ � ≤ �2�0,					)"#*+,-."/ά	!"#	�	 ∈ [0,1]

4 
 

Στην παρακάτω εικόνα παρουσιάζονται οι µορφές των συναρτήσεων hk(x) για Ν=8.  

 

 

Εικόνα 15. Μονοδιάστατες συναρτήσεις Haar 
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Με την κατάλληλη δειγµατοληψία των συναρτήσεων hk(x) δηµιουργούνται οι 

πίνακες Haar, που για Ν=2,4,8 είναι οι ακόλουθοι 

5& = 1√2 61 11 −17 

58 = 12 9
1 1 1 11 1 −1 −1√2 −√2 0 00 0 √2 −√2: 

 

5; = 1√8
=>
>>>
>>
? 1 1 1 1 1 1 1 11 1 1 1 −1 −1 −1 −1√2 √2 −√2 −√2 0 0 0 00 0 0 0 √2 √2 −√2 −√22 −2 0 0 0 0 0 00 0 2 −2 0 0 0 00 0 0 0 2 −2 0 00 0 0 0 0 0 2 −2 @A

AAA
AA
B
 

 

Αν πολλαπλασιάσουµε τον πίνακα Η8 µε έναν µονοδιάστατο πίνακα V διαστάσεων 

8x1, µπορούµε να παρατηρήσουµε ότι 

• Η πρώτη γραµµή αντιστοιχεί ουσιαστικά στην µέση τιµή του πίνακα V 

(πολλαπλασιασµένη µε √8). 

• Η δεύτερη γραµµή αντιστοιχεί στην διαφορά των µέσων τιµών του πρώτου 

µισού από το δεύτερο µισό του πίνακα V. 

• Η τρίτη και η τέταρτη γραµµή υπολογίζουν την διαφορά µεταξύ του πρώτου 

µε το δεύτερο και του τρίτου µε το τέταρτο τεταρτηµόριο του πίνακα V. 

• Tέλος, οι τέσσερις τελευταίες γραµµές αντιστοιχούν στην διαφορά γειτονικών 

τιµών του πίνακα V. 



σελ. 32 

 

Παρατηρούµε ότι ο πίνακας Haar λειτουργεί διαφορετικά ανάλογα µε τις περιοχές 

του σήµατος εισόδου. Σε ορισµένες περιοχές συµπεριφέρεται ως χαµηλοπερατό 

φίλτρο ενώ σε άλλες ως υψιπερατό. Τα χαµηλότερα φίλτρα αποκόπτουν τις χαµηλές 

συχνότητες του σήµατος εισόδου ενώ τα υψιπερατά αποκόβουν τις υψηλές 

συχνότητες του σήµατος εισόδου. Με αυτό τον τρόπο µπορούµε να ανακαλύψουµε 

περιοχές της εικόνας όπου το σήµα αλλάζει πολύ γρήγορα. 

Ο διδιάστατος διακριτός µετασχηµατισµός Haar µπορεί να υπολογιστεί µε την χρήση 

του πίνακα Haar όπως φαίνεται στην παρακάτω σχέση: 

V=HfH
T 

Ανάλογα ο αντίστροφος µετασχηµατισµός µπορεί να εκφραστεί ως: 

f=H
T
VH 

Οι εικόνες βάσης του διδιάστατου διακριτού µετασχηµατισµού Haar για µια εικόνα 

µε διαστάσεις 8x8 παρουσιάζονται παρακάτω: 

5(3, �)D(2, �)E = 18
=>>
>>>
>>?
0000√2√2−√2−√2@A
AAA
AAA
B
[√2 √2 −√2 −√2 0 0 0 0] = 

= 18
=>>
>>>
>? 0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 02 2 −2 −2 0 0 0 02 2 −2 −2 0 0 0 0−2 −2 2 2 0 0 0 0−2 −2 2 2 0 0 0 0@A

AAA
AAB
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Από τις εικόνες βάσης του µετασχηµατισµού Haar της εικόνας που ακολουθεί η 

υποεικόνα 0,0 αντιστοιχεί στην µέση τιµή της εικόνας. Αντίθετα οι εικόνες βάσης 

υψηλού βαθµού από (4,4) έως (7,7) που αντιστοιχούν στις υψηλές συχνότητες της 

εικόνας έχουν την ίδια δοµική περιγραφή (pattern) διαστάσεων 2x2 η οποία 

µετατοπίζεται προκειµένου να ανιχνευτούν οι λεπτοµέρειες της εικόνας. Επίσης, 

µπορούµε να παρατηρήσουµε ότι τα διάφορα σχέδια στις εικόνες έχουν διαφορετική 

ανάλυση και συγκεκριµένα ξεκινούν από µέγεθος 8x8 στην εικόνα 0,0 (χαµηλές 

συχνότητες) και µειώνονται σε εικόνες µεγέθους 2x2 στην κάτω δεξιά περιοχή 

(υψηλές συχνότητες). Έτσι οι εικόνες βάσης όπως φαίνεται στην εικόνα 16 µπορούν 

να χωριστούν ανάλογα µε την ανάλυση των σχεδίων τους σε περιοχές. 

 

 

 Εικόνα 16. Εικόνες βάσης του 2DHaar για Ν=8  
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Επειδή µεγάλο πλήθος εικόνων βάσης αναφέρονται στις υψηλές συχνότητες, δηλαδή 

στις λεπτοµέρειες της εικόνας, µπορούµε πολλές φορές να θεωρήσουµε τους 

αντίστοιχους συντελεστές αµελητέους (να τους µηδενίσουµε). Με αυτόν τον τρόπο 

επιτυγχάνεται σηµαντική συµπίεση της πληροφορίας χωρίς σηµαντική 

παραµόρφωση. Φυσικά, η ανασύνθεση της εικόνας γίνεται µε εφαρµογή του 

αντίστροφου διακριτού µετασχηµατισµού Haar.  Έτσι µπορούµε να ανασυνθέσουµε 

µε διαφορετικές λεπτοµέρειες διαφορετικές περιοχές της εικόνας. 

Τρεις είναι οι κύριοι τρόποι επιλογής των συντελεστών που θα µηδενιστούν. Ο 

απλούστερος εξ’ αυτών βασίζεται στην τυχαία επιλογή τµηµάτων του φάσµατος και 

τον µηδενισµό των υπόλοιπων συντελεστών. Σύµφωνα µε τον δεύτερο τρόπο, 

επιλέγεται µια τιµή κατωφλίου και όσοι συντελεστές στο φάσµα έχουν πλάτος 

µικρότερο αυτής της τιµής µηδενίζονται. Τέλος, ο τρίτος τρόπος βασίζεται στην 

συνολική ενέργεια στο φάσµα. Αρχικά όλοι οι συντελεστές ταξινοµούνται σύµφωνα 

µε αυτό το πλάτος τους από τον µεγαλύτερο προς τον µικρότερο.Στην συνέχεια, 

ξεκινώντας από τον µεγαλύτερο σε πλάτος συντελεστή αθροίζουµε τα τετράγωνά 

τους. Το άθροισµα αυτό εκφράζει την ενέργεια στο φάσµα, οπότε όταν το άθροισµα 

αυτό φτάσει µια επιθυµητή τιµή µηδενίζουµε στην συνέχεια τους υπόλοιπους 

συντελεστές. Πρέπει πάντως να τονίσουµε ότι ο µετασχηµατισµός Haar παρουσιάζει 

χαµηλή ενεργειακή συµπίεση. 
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5. Μηχανική όραση και ταξινοµητές 

5.1 Εισαγωγή στους ταξινοµητές 

 

Η ευκολία µε την οποία διακρίνουµε ένα πρόσωπο, διακρίνουµε τους χαρακτήρες, 

ξεχωρίζουµε τα κλειδιά µας ακόµα και µόνο µε την αφή και αποφασίζουµε αν ένα 

φρούτο είναι ώριµο από την µυρωδιά του, είναι διαδικασίες αναγνώρισης προτύπων 

(patternrecognition). Ο άνθρωπος επιλύει τα προβλήµατα αυτά µε την εκπαίδευση 

που έχουν υποστεί τα δισεκατοµµύρια κύτταρα του εγκεφάλου του. Στην περιοχή της 

ψηφιακής επεξεργασίας εικόνων, το πρόβληµα της αναγνώρισης προτύπων ανάγεται 

στην ταξινόµηση (clustering) ενός συνόλου κατάλληλων και ισχυρών 

χαρακτηριστικών σε κλάσεις (classes) µε την βοήθεια κατάλληλων ταξινοµητών 

(classifiers). Το διάνυσµα των χαρακτηριστικών που χρησιµοποιείται σε ένα σύστηµα 

ταξινόµησης καλείται πρότυπο (pattern). Οι ταξινοµητές είναι ουσιαστικά αλγόριθµοι 

που χρησιµοποιούνται για να επιτύχουµε την ταξινόµηση των προτύπων σε κατά το 

δυνατόν οµογενείς (από την άποψη των χαρακτηριστικών) κλάσεις. Η ταξινόµηση 

γίνεται συνήθως είτε µε επίβλεψη (supervisedclustering) είτε χωρίς επίβλεψη (non- 

supervisedclustering). Στην πρώτη περίπτωση οι κλάσεις δηµιουργούνται 

καθορίζοντας την επιθυµητή απόκριση του ταξινοµητή για κάθε διάνυσµα 

χαρακτηριστικών (πρότυπο). Στην δεύτερη περίπτωση, οι κλάσεις δηµιουργούνται 

αυτόµατα χωρίς να παρέχεται στον ταξινοµητή καµία πληροφορία για το που ανήκει 

κάθε διάνυσµα χαρακτηριστικών.  

Στην ψηφιακή επεξεργασία εικόνων χρησιµοποιούµε ταξινοµητές που κύρια ανήκουν 

σε µια από τις ακόλουθες κατηγορίες: 

• Στατιστικούς ταξινοµητές 
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• Νευρωνικούς ταξινοµητές  

• Ταξινοµητές που βασίζονται σε έναν ιεραρχικό αλγόριθµο 

(hierarchicalclustering). 

• Τους ταξινοµητές που χρησιµοποιούν σαφή (crisp) δεδοµένα και σε αυτούς 

που βασίζονται στην ασαφή λογική (fuzzylogic), οι οποίοι ονοµάζονται 

ασαφείς ταξινοµητές 

• Ο συνδυασµός νευρωνικών δικτύων και ασαφούς λογικής οδηγεί σε 

υβριδικούς ταξινοµητές, τους επονοµαζόµενους νευρο- ασαφείς ταξινοµητές 

(neuro- fuzzyclassifiers). 

• Μια άλλη κατηγοριοποίηση αφορά τους αυτό- οργανωµένους (self- 

organized) ή µη ταξινοµητές 

• Τέλος, µπορούµε να διακρίνουµε τους ταξινοµητές στους οποίους είναι 

δεδοµένος από την αρχή ο αριθµός των κλάσεων και σε αυτούς που έχουν 

την δυνατότητα προσδιορισµού του βέλτιστου αριθµού των κλάσεων κατά 

την διαδικασία ταξινόµησης. 

Η επιλογή του κατάλληλου ταξινοµητή σχετίζεται άµεσα µε το είδος των 

χαρακτηριστικών καθώς και το είδος της εφαρµογής όπου θα χρησιµοποιηθεί. 

Συνεπώς, κατά τον σχεδιασµό µιας εφαρµογής η επιλογή των κατάλληλων 

χαρακτηριστικών και του κατάλληλου ταξινοµητή πρέπει να γίνει ταυτόχρονα. 

Παρόλα αυτά, υπάρχουν περιπτώσεις όπου οι ταξινοµητές, µετά την αρχική τους 

χρησιµοποίηση, µπορούν να µας βοηθήσουν να συµπεράνουµε για το πόσο ισχυρά ή 

µη είναι ορισµένα χαρακτηριστικά που χρησιµοποιήθηκαν. 
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Στους αλγορίθµους που στηρίζονται στην σαφή ταξινόµηση (crispclustering) µας 

δίνονται Μ διανύσµατα χαρακτηριστικών για παράδειγµα Χ1, Χ2, … , ΧΜ που 

ανήκουν σε ένα σύνολο S και αναζητούµε τις περιοχές (κλάσεις) S1, S2, …, SK έτσι 

ώστε κάθε διάνυσµα Χi µε i= 1, 2, …., M να τοποθετηθεί σε µόνο µια κλάση. 

Ο υπολογισµός της οµοιότητας µεταξύ των χαρακτηριστικών είναι δοµικό στοιχείο 

των τεχνικών ταξινόµησης. Μπορούµε να δεχτούµε ότι ένα διάνυσµα 

χαρακτηριστικών είναι κοντύτερα σε κάποιο άλλο όταν κάποιο µέτρο οµοιότητας έχει 

µικρότερη τιµή. Έτσι η µέτρηση οµοιότητας, δηλαδή η εύρεση της απόστασης µεταξύ 

των χαρακτηριστικών, µπορεί να χρησιµοποιηθεί προκειµένου να ταξινοµήσουµε 

χαρακτηριστικά σε προκαθορισµένες κλάσεις. Η διαδικασία ταξινόµησης µε βάση το 

κριτήριο της ελάχιστης απόστασης οδηγεί στους ταξινοµητές της ελάχιστης 

απόστασης. Είναι συνεπώς αναγκαίο να καθορίσουµε επακριβώς το µέτρο 

οµοιότητας που θα χρησιµοποιήσουµε, γιατί διαφορετικά µέτρα µπορεί να οδηγήσουν 

σε διαφορετικές ταξινοµήσεις. 

 

Ο ταξινοµητής k-meansστηρίζεται στην ελαχιστοποίηση του αθροίσµατος των 

τετραγώνων των αποστάσεων όλων των στοιχείων σε κάθε κλάση από το κέντρο της 

κλάσης αυτής (Bow&Tze, 1992), δηλαδή 

min I J� − KLJ&M	∈	NO(P)  

Όπου QL(�) είναι η κλάση στην k επανάληψη του αλγορίθµου, KLείναι το κέντρο της 

κλάσης και ως µέτρο της απόστασης χρησιµοποιείται η Ευκλείδεια απόσταση. 

Σε αντίθεση µε τον k-means ο c-means ταξινοµητής τοποθετεί και το Μ στοιχεία που 

έχουµε κατευθείαν στις Κ κλάσεις και στην συνέχεια προσδιορίζονται τα κέντρα των 
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κλάσεων. Τα υπόλοιπα στοιχεία του αλγορίθµου αυτού (κριτήριο ταξινόµησης, 

σύγκλιση κτλ) είναι ταυτόσηµα µε τον αλγόριθµο k-means. 

 

Ο ταξινοµητής Maxmin είναι ιδιαίτερα χρήσιµος διότι µας επιτρέπει να εκτιµήσουµε 

το πλήθος των κλάσεων και φυσικά να ταξινοµήσουµε τα χαρακτηριστικά στις 

κλάσεις. Λόγω της αυτόµατης και χωρίς επίβλεψη διαδικασίας προσδιορισµού του 

πλήθους των κλάσεων µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως πρώτο στάδιο άλλα και αρχικό 

σηµείο άλλων ταξινοµητών, όπως ο k-means που αναφέραµε παραπάνω. 

Ο ταξινοµητής ISODATA θεωρείται µια βελτιστοποίηση των µεθόδων k-means και c-

means. Το κριτήριο ταξινόµησης παραµένει πάλι η ελαχιστοποίηση της συνάρτησης: 

min I J� − KLJ&M	∈	NO(P)  

Όµως θα πρέπει να ικανοποιούνται και κάποιες άλλες προϋποθέσεις. Ο αριθµός των 

κλάσεων δεν είναι αυστηρά καθορισµένος και αναφέρεται µόνο ο µέγιστος αριθµός 

κλάσεων (Μ). Επίσης, απορρίπτονται κλάσεις µε λίγα στοιχεία (καθορίζεται ο 

ελάχιστος αριθµός στοιχείων σε κάθε κλάση). Επίσης καθορίζεται η µέγιστη τυπική 

απόκλιση έτσι ώστε παρόµοια στοιχεία να βρίσκονται «κοντά» και η ελάχιστη 

απόσταση µεταξύ των κλάσεων µε στόχο τα ανόµοια στοιχεία να βρίσκονται σε 

µακρινή απόσταση. 

 

Τα νευρωνικά δίκτυα αποτελούν σηµαντικό πεδίο έρευνας τα τελευταία χρόνια. Οι 

ανθρώπινοι εγκέφαλοι περιέχουν περίπου 1,5x10
12

 νευρώνες διαφόρων τύπων, ο 

καθένας από τους οποίους λαµβάνει σήµατα µέσω έως και 104 συνάψεων. Η 
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απόκριση ενός νευρώνα προκύπτει σε περίπου 1- 10 χιλιοστά του δευτερολέπτου. Η 

λειτουργία αυτή µας επιτρέπει να αναγνωρίζουµε σύνθετα αντικείµενα πολύ γρήγορα. 

Για παράδειγµα µπορούµε να αναγνωρίσουµε το πρόσωπο ενός παλαιού φίλου σε 

µόλις 0.1 δευτερόλεπτα. Αυτό είναι ένας σύνθετος στόχος αναγνώρισης που πρέπει 

να εκτελεστεί µε έναν ιδιαίτερα παράλληλο τρόπο δεδοµένου ότι η αναγνώριση 

γίνεται σε περίπου 100 µε 1000 βήµατα. Αυτό σηµαίνει ότι µόνον παράλληλα 

συστήµατα µπορούν να επιτελέσουν παρόµοιες διεργασίες αναγνώρισης. Τα Τεχνητά 

Νευρωνικά ∆ίκτυα αποτελούνται από έναν µεγάλο αριθµό διασυνδεδεµένων µονάδων 

που τους δίνουν την δυνατότητα να επεξεργαστούν τις πληροφορίες µε παράλληλο 

τρόπο.  

Όπως καθένας από τους 10
12

 νευρώνες του ανθρώπινου εγκεφάλου ενσωµατώνει τις 

εισερχόµενες πληροφορίες από όλους τους άλλους νευρώνες που συνδέονται άµεσαή 

έµµεσα µε αυτόν, ένας τεχνητός νευρώνας αθροίζει όλες τις εισόδους και δηµιουργεί 

µια έξοδο, η οποία µεταφέρει πληροφορίες στους άλλους νευρώνες. Η σύνδεση από 

τους δενδρίτες ενός νευρώνα  ή το σώµα κυττάρων στις λειτουργίες ενός άλλου 

νευρώνα καλείται σύναψη. Η δύναµη µε την οποία δυο νευρώνες επηρεάζουν ο ένας 

τον άλλον καλείται συνοπτικό βάρος. Σε ένα νευρωνικό δίκτυο όλοι οι νευρώνες 

συνδέονται µε άλλους νευρώνες µε συνάψεις των οποίων τα συναπτικά βάρη του 

µπορούν να έχουν αυθαίρετες τιµές. Στην πραγµατικότητα, οι τιµές των συναπτικών 

βαρών αντιστοιχούν και αντιπροσωπεύουν το αποτέλεσµα ενός ερεθίσµατος στο 

νευρωνικό δίκτυο και παρέχουν µε τον τρόπο αυτό στο νευρωνικό δίκτυο την 

δυνατότητα αναγνώρισης του συγκεκριµένου ερεθίσµατος. 

Τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα χαρακτηρίζονται από: 

• Την τοπολογία του δικτύου 
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• Τα χαρακτηριστικά των νευρώνων (κόµβων του δικτυώµατος) και  

• Τους κανόνες εκπαίδευσης ή µάθησης 

 

Η κύρια διαφορά των ασαφών ταξινοµητών (fuzzyclustering) σε σχέση µε τους 

σαφείς ταξινοµητές έγκειται στο ότι κάθε στοιχείο πλέον µπορεί να ανήκει σε 

περισσότερες από µια κλάσεις. Συγκεκριµένα έχουµε Μ στοιχεία x1,x2, … , xM που 

ανήκουν στο σύνολο S και αναζητούµε τις περιοχές (κλάσεις) S1,S2, … ,SK έτσι ώστε 

κάθε xi µε i=1,2, … ,M να ταξινοµηθεί σε κλάσεις όπου η ένωση τους µας δίνει το 

σύνολο S, χωρίς όµως να ισχύει κατ’ ανάγκη ότι η τοµή δυο κλάσεων παράγει το 

κενό σύνολο. 

Η παραπάνω προσέγγιση είναι πρακτικά πολύ συνηθισµένη και χρήσιµη. Έστω 

λοιπόν µια διαδικασία ταξινόµησης ανδρών µε βάση το ύψος τους στις κλάσεις {Κ, 

Μ, Ψ}, δηλαδή κοντός, µέτριος και ψηλός αντίστοιχα. Η ταξινόµηση µιας 

παρατήρησης του δείγµατός µας µε ύψος για παράδειγµα 1,82 m δύσκολα θα 

µπορούσε να αποδοθεί µόνο στην κλάση Μ ή µόνο στην κλάση Ψ. Θα ήταν ίσως πιο 

κοντά στην πραγµατικότητα αν λέγαµε ότι ο άνδρας αυτός ανήκει κατά 70% στην 

κλάση Μ και κατά 30% στην κλάση Ψ, δηλαδή ότι είναι µάλλον µέτριος. 

 

5.2 Ενίσχυση απόδοσης- Αλγόριθµος Adaboost 

Η ενδυνάµωση (boosting) είναι µια τεχνική που προσπαθεί να δηµιουργήσει έναν 

ισχυρό ταξινοµητή από έναν αριθµό απλών ταξινοµητών. Αυτό γίνεται µε την 

κατασκευή ενός µοντέλου από τα δεδοµένα εκπαίδευσης, στη συνέχεια δηµιουργείται 

ένα δεύτερο µοντέλο που επιχειρεί να διορθώσει τα σφάλµατα του πρώτου µοντέλου 
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κ.ο.κ. Τα µοντέλα προστίθενται έως ότου προβλεφθεί απόλυτα το σετ εκπαίδευσης ή 

προστεθεί ένας µέγιστος αριθµός µοντέλων. 

Ο αλγόριθµος AdaBoost ήταν ο πρώτος πολύ επιτυχηµένος αλγόριθµος ενίσχυσης 

που αναπτύχθηκε για τη δυαδική ταξινόµηση. Είναι το καλύτερο σηµείο εκκίνησης 

για την κατανόηση της ενίσχυσης. 

Ο αλγόριθµος AdaBoost χρησιµοποιείται καλύτερα για να ενισχύσει την απόδοση 

των δέντρων αποφάσεων σε δυαδικά προβλήµατα ταξινόµησης. Ο αλγόριθµος αυτός 

µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την ενίσχυση της απόδοσης οποιουδήποτε αλγορίθµου 

εκµάθησης µηχανών. Χρησιµοποιείται καλύτερα µε τους απλούς αλγορίθµους 

ταξινόµησης (ή ασθενείς αλγορίθµους ταξινόµησης), οι οποίοι δεν ταξινοµούν καλά 

τα δεδοµένα απλά πετυχαίνουν µια ταξινόµηση λίγο καλύτερη του 50% επιτυχίας. Ο 

αλγόριθµος AdaBoost συνδυάζει ένα σύνολο από ασθενείς συναρτήσεις ταξινόµησης 

µε έναν άπληστο αλγόριθµο για να δηµιουργήσει τελικά έναν πιο ισχυρό ταξινοµητή. 

Συγκεκριµένα στα προβλήµατα αναγνώρισης εικόνων ο αλγόριθµος AdaBoost είναι 

εκείνος που επιλέγει τα βασικά χαρακτηριστικά από ένα σύνολο χαρακτηριστικών 

που θα χρησιµοποιηθούν από τον ταξινοµητή. Αυτό αποτελεί αναγκαία διαδικασία, 

γιατί αν χρησιµοποιούσαµε το πλήρες σύνολο των χαρακτηριστικών η ανίχνευση µιας 

εικόνας θα ήταν απαγορευτικά χρονοβόρα. 

Ο ψευδοκώδικας υλοποίησης του αλγορίθµου Adaboost(Κοτσιάς, 2017)  παρατίθεται 

παρακάτω:  

1. Έστω ένα σύστηµα από παραδείγµατα εικόνων (x1, y1)…..(xn ,yn) όπου 

yi=0,1 για negative και positive παραδείγµατα αντίστοιχα 



σελ. 42 

 

2. Αρχικοποίηση των βαρών για τα R�,S = �&T , �&U, yi= 0,1, όπου m και l είναι ο 

αριθµός των negatives και positives αντίστοιχα.  

3. Για t=1,…..,T  

α) Κανονικοποίηση των βαρών 

RV,S ← RV,S∑ RV,LYLZ�  

 Όπου η παράµετρος wt αναπαριστά µία κατανοµή πιθανότητας.  

β) Για κάθε χαρακτηριστικό j , γίνεται εκπαίδευση ενός ταξινοµητή hj 

ο οποίος είναι περιορισµένος να χρησιµοποιεί µόνο ένα 

χαρακτηριστικό. Το ποσοστό σφάλµατος του ταξινοµητή (εj) εκτιµάται 

µέσω της σχέσης:  

-L =I ℎL(�S) −	[SS  

γ) Επιλογή του ταξινοµητή, µε το µικρότερο ποσοστό σφάλµατος εt  

δ) Ενηµέρωση των βαρών 

RV\�,S = RV,S]V�^_` 
Όπου ei=0 αν το δείγµα xi είναι ορθώς ταξινοµηµένο διαφορετικά ei=1 

και ]V = _a�^_a 
4. Ο τελικός ισχυρός ταξινοµητής είναι: 

ℎ(�) = 1, #b	I cVℎV(�) ≥ 	12E
VZ� I cVE

VZ�  

ℎ(�) = 0, e-	άffg	h-,ίh.jeg 
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όπου #V = log( �na) 
Ας δούµε ένα απλό παράδειγµα(Κοτσιάς, 2017) εκτέλεσης του παραπάνω 

αλγορίθµου.  Αρχικά, όλα τα δείγµατα (θετικά και αρνητικά) παίρνουν µία τιµή 

βάρους, η οποία είναι ίδια για όλα. Στην πρώτη επανάληψη µάθησης ο αλγόριθµος 

ταξινοµεί όλα τα δείγµατα µε κάθε διαθέσιµη συνάρτηση ταξινόµησης. Όπως 

φαίνεται στην εικόνα 17, ο αλγόριθµος ταξινοµεί τα σηµεία σαν θετικά αν βρίσκονται 

αριστερά της γραµµής. Έτσι έχουµε αποτυχία για 3 δείγµατα τα οποία είναι θετικά, 

αλλά ταξινοµήθηκαν ως αρνητικά. Συνεπώς υπάρχει σφάλµα στην πρώτη επανάληψη 

ε1=0.3.Τα βάρη των λάθος ταξινοµηµένων δειγµάτων αυξάνονται, ενώ τα βάρη των 

σωστά ταξινοµηµένων µειώνεται, µε στόχο την δηµιουργία της νέας συνάρτησης 

ταξινόµησης. Έτσι, στον δεύτερο κύκλο εκµάθησης ο αλγόριθµοςταξινόµησης θα 

θεωρήσει πιο σηµαντικά τα παραδείγµατα που ταξινοµήθηκανλανθασµένα από τον 

προηγούµενο ταξινοµητή. Στην δεύτερη επανάληψη του παραδείγµατος µας, 

δηµιουργείται µια άλλη γραµµή βάση της οποίας θα γίνει η ταξινόµηση των θετικών 

και των αρνητικών σηµείων. Όπως φαίνεται και στην εικόνα 17, η γραµµή έχει 

µετακινηθεί προς τα αριστερά ώστε να ταξινοµηθούν σωστά τα 3 θετικά σηµεία που 

είχαν ταξινοµηθεί λάθος από την πρώτη επανάληψη. Πλέον έχουµε λάθος 

ταξινοµήσει τρία αρνητικά σηµεία.Το σφάλµα ταξινόµησης, όµως είναι µικρότερο 

από πριν γιατί τα σηµεία αυτά έχουν λάβει µικρότερο βάρος από την πρώτη 

επανάληψη. Πριν ολοκληρωθεί η επανάληψη έχουµε την αύξηση των βαρών των 

σηµείων που ταξινοµήθηκαν λάθος και παράλληλα την µείωση των βαρών των 

σωστά ταξινοµηµένων σηµείων. 

Στην τρίτη επανάληψη επιλέγεται πάλι µια νέα γραµµή ταξινόµησης µε βάση τα νέα 

βάρη. Σε αυτή την επανάληψη δεν έχουν ταξινοµηθεί σωστά δυο θετικά και ένα 
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αρνητικό σηµείο. Αξίζει να σηµειωθεί ότι τα σηµεία αυτά στις προηγούµενες 

επαναλήψεις είχαν ταξινοµηθεί σωστά, οπότε έχουν την χαµηλότερη τιµή βάρους από 

τα υπόλοιπα σηµεία.  

Τα βήµατατου αλγορίθµου επαναλαµβάνονται διαδοχικά, µέχρι να φτάσουµε στο 

επίπεδο του συνολικού λόγου λανθασµένηςταξινόµησης που επιθυµούµε. Τελικά, ο 

ισχυρός ταξινοµητής προκύπτει από τον συνδυασµό των ασθενών ταξινοµητών που 

επιλέχθηκαν και ένα κατώφλι. Κατά την διαδικασία της ταξινόµησης ενός τµήµατος 

µιας εικόνας από τον ισχυρό ταξινοµητή, εφαρµόζονται στο τµήµα όλοι οι ασθενείς 

ταξινοµητές. Τα αποτελέσµατα των ασθενών ταξινοµητών αθροίζονται, και αν το 

άθροισµα ξεπερνά το κατώφλι του ταξινοµητή, το υπό εξέταση 

αντικείµενοταξινοµείται ως θετικό, αλλιώς ως αρνητικό. Παρόλο που κάθε 

ταξινοµητής ξεχωριστά δεν καταφέρνει να ταξινοµήσει σωστά όλα τα δείγµατα του, ο 

τελικός ισχυρός ταξινοµητής καταφέρνει και ταξινοµεί σωστά όλα τα δείγµατα. 
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Εικόνα 17. Παράδειγµα εκτέλεσης Adaboost 
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Β’ ΜΕΡΟΣ 
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Υλοποίηση 

 

 

Βιβλιοθήκη OpenCV 

Η OpenCV αποτελεί µια βιβλιοθήκη ελευθέρου λογισµικού η οποία αναπτύχθηκε από 

την εταιρία Intel και αφορά την επεξεργασία εικόνας. Υποστηρίζεται τόσο σε 

περιβάλλον Windows όσο και σε Unix, MacOs και εκτός των C/C++ υποστηρίζεται 

και σε άλλες γλώσσες προγραµµατισµού όπως είναι η Python και η Java. Πρόκειται 

για µια διεπαφή που προσφέρει αίσθηση υψηλού επιπέδου γλώσσας 

προγραµµατισµού και εκµεταλλεύεται σε σηµαντικό βαθµό τo σύστηµα εξοπλισµού 

του υπολογιστή́ (hardware), προσφέροντας υψηλές ταχύτητες υλοποίησης σύνθετων 

προγραµµάτων. Επιπλέον, η βιβλιοθήκη µπορεί να χρησιµοποιηθεί σαν πρόσθετο και 

σε άλλες γλώσσες προγραµµατισµού, όπως για παράδειγµα στο Matlab, octave, C# 

κ.α. Η ανάπτυξη επικοινωνίας ανθρώπου µε υπολογιστή, η ανίχνευση, αποµόνωση 

και αναγνώριση αντικειµένων, η ανίχνευση και αναγνώριση προσώπων, η κατανόηση 

και παρακολούθηση κίνησης είναι µερικά από τα πεδία µηχανικής όρασης που 

καλύπτει. Οι αλγόριθµοι της OpenCV είναι βελτιστοποιηµένοι για επεξεργαστές 

αρχιτεκτονικής IntelPentium (MMX, Pro, 3, 4). Τέλος, η δηµιουργία της OpenCV 

αποσκοπεί και στην δηµιουργία µιας κοινότητας ανοιχτού λογισµικού, σχετική µε 

την µηχανική όραση, η οποία θα αναπτύσσει σύγχρονες µεθόδους επεξεργασίας H 

OpenCV σε γενικές γραµµές διαρθρώνεται σε πέντε κύρια µέρη, τέσσερα από τα 

οποία παρουσιάζονται στο σχήµα. Η CV περιέχει την βασική επεξεργασία εικόνας 

και τους αλγόριθµους τεχνητής όρασης υψηλότερου επιπέδου. Η ML είναι η 

βιβλιοθήκη µάθησης µηχανής, που περιλαµβάνει πολλούς στατιστικούς ταξινοµητές 

και εργαλεία οµαδοποίησης(clustering). Η HighGUI περιέχει ρουτίνες 
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εισόδου/εξόδου και τις συναρτήσεις για την αποθήκευση και φόρτωση βίντεο και 

εικόνων και η CXCore περιέχει τις βασικές δοµές δεδοµένων και το περιεχόµενο. 

Επίσης υπάρχει η CvAux, η οποία περιέχει περιοχές που δεν χρησιµοποιούνται 

(ενσωµατωµένο HMM αναγνώρισης προσώπου) αλλά και πειραµατικούς 

αλγόριθµους ( κατάτµηση φόντου, πρόσοψης ).    

OpenCV και ανίχνευση αντικειµένων  

Η ανίχνευση αντικειµένων στην OpenCV στηρίζεται σε ένα σύστηµα µηχανικής 

µάθησης το οποίο είναι ικανό να επεξεργάζεται πολύ γρήγορα µια εικόνα και να 

πετυχαίνει πολύ υψηλά ποσοστά επιτυχούς ανίχνευσης. Η διαδικασία της ανίχνευσης 

είναι πολύ πιο αποδοτική όταν βασίζεται στην ανίχνευση χαρακτηριστικών 

(features), τα οποία κωδικοποιούν πληροφορία σχετικά µε το αντικείµενο που 

πρόκειται να ανιχνευτεί. Τα χαρακτηριστικά αυτά χρησιµοποιούνται σε σύνολα και 

κωδικοποιούν πληροφορία που αφορά την αντίθεση φωτεινότητας ανάµεσα σε 

περιοχές της εικόνας, τον προσανατολισµό της αντίθεσης και την χωρική σχέση 

αυτών των περιοχών. Στην διαδικασία της ανίχνευσης υπάρχουν τρία είδη 

χαρακτηριστικών, τα διπολυγωνικά, τα τρι-πολυγωνικά και τα τετρα-πολυγωνικά 

χαρακτηριστικά. Η τιµή των δι-πολυγωνικών χαρακτηριστικών είναι η διαφορά 

ανάµεσα στο σύνολο των pixels που βρίσκονται µέσα στις δύο πολυγωνικές 

περιοχές. Η τιµή ενός τριπολυγωνικού χαρακτηριστικού υπολογίζεται αφαιρώντας 

από το άθροισµα των pixels των εξωτερικών πολυγώνων, το άθροισµα των pixels 

του εσωτερικού πολυγώνου. Τέλος η τιµή των τετρα-πολυγωνικών χαρακτηριστικών 

υπολογίζεται από την διαφορά των pixels ανάµεσα στα διαγώνια µέρη του 

πολυγώνου. Στο Σχήµα X.1 φαίνεται ένα παράδειγµα τέτοιων χαρακτηριστικών. Για 

τον γρήγορο υπολογισµό των χαρακτηριστικών, σε οποιαδήποτε κλίµακα ή περιοχή, 

το σύστηµα δεν χρησιµοποιεί κατευθείαν τις τιµές φωτεινότητας της εικόνας, αλλά 
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µια ενδιάµεση αναπαράστασή της, που ονοµάζεται πλήρη εικόνα. Η πλήρης εικόνα 

µπορεί να υπολογιστεί κατευθείαν από την αρχική εικόνα µε χρήση απλών πράξεων 

στις τιµές των pixels της. Συγκεκριµένα, ο τρόπος υπολογισµού της πλήρους εικόνας 

γίνεται µε την χρήση της σχέσης :  

oo(�, [) = I o(�p, [p)MqrM,sqrs  

όπου oo(�, [) η τιµή της πλήρους εικόνας στο σηµείο	(�, [) και o(�′, [′) η τιµή της 

πραγµατικής εικόνας στο ίδιο σηµείο. Η πλήρης εικόνα µπορεί να υπολογιστεί µε 

ένα µόνο πέρασµα πάνω από την πραγµατική εικόνα.  

OpenCV και διαδικασία µάθησης 

Η διαδικασία ανίχνευσης αντικειµένων που χρησιµοποιεί η OpenCV αρχικά 

προτάθηκε από τον  PaulViola και υλοποιήθηκε από τον RainerLienhart. Αρχικά ένας 

ταξινοµητής εκπαιδεύεται µε ένα µεγάλο αριθµό θετικών δειγµάτων (εικόνες που 

περιέχουν το αντικείµενο προς ανίχνευση και έχουν όλες το ίδιο µέγεθος) και µε 

αρνητικά δείγµατα (αυθαίρετες εικόνες που δεν περιέχουν το αντικείµενο και είναι 

ίδιου µεγέθους µε τα θετικά δείγµατα). Από κάθε θετικό δείγµα εξάγεται ένας πολύ 

µεγάλος αριθµός χαρακτηριστικών. Πειραµατικά έχει αποδειχθεί ότι ένα πολύ µικρό 

σύνολο αυτών των χαρακτηριστικών είναι αρκετό για την δηµιουργία ενός πολύ 

αποδοτικού ταξινοµητή. Για την εξαγωγή αυτών των χαρακτηριστικών 

χρησιµοποιείται ένας αλγόριθµος µάθησης ο οποίος έχει σχεδιαστεί να επιλέγει µόνο 

τα πολυγωνικά χαρακτηριστικά τα οποία ανταποκρίνονται καλύτερα στα θετικά και 

στα αρνητικά δείγµατα. Ο αλγόριθµος µάθησης που χρησιµοποιήθηκε είναι ο 

AdaBoost σε συνδυασµό µε naiveBayes. Ο AdaBoost είναι ένας προσαρµοστικός 

αλγόριθµος µε την έννοια ότι οι µεταγενέστεροι ταξινοµητές που δηµιουργεί 



σελ. 51 

 

ανταποκρίνονται καλύτερα στα θετικά και αρνητικά δείγµατα σε σχέση µε τους 

προγενέστερους. Ο αλγόριθµος καλείται επαναληπτικά για µια σειρά u κύκλων. Σε 

κάθε κύκλο η κατανοµή βαρών των χαρακτηριστικών ανανεώνεται έτσι ώστε να 

ξεχωρίζουν τα χαρακτηριστικά µε βάση την σηµαντικότητα τους στην διαδικασία 

της ταξινόµησης.  

Τεχνικές ανίχνευσης προσώπου και χαρακτηριστικών 

Η σηµερινή εξέλιξη της τεχνολογίας των υπολογιστών έχει προβλέψει έναν κόσµο µε 

προηγµένα µηχανήµατα, όπου η ανθρώπινη ζωή ενισχύεται από την τεχνητή 

νοηµοσύνη. Η τεχνητή όραση για παράδειγµα, έχει ως στόχο να αναπαράγει την 

ανθρώπινη όραση. Παραδοσιακά, τα συστήµατα υπολογιστικής όρασης έχουν 

χρησιµοποιηθεί σε συγκεκριµένες διεργασίες όπως η εκτέλεση κουραστικών και 

επαναλαµβανόµενων οπτικών διεργασιών. Οι τρέχουσες εξελίξεις σ’ αυτό τον τοµέα 

κινούνται προς ένα γενικευµένο όραµα εφαρµογών όπως είναι οι τεχνικές 

αναγνώρισης προσώπου και κωδικοποίησης βίντεο. Πολλές από τις τρέχουσες 

τεχνικές αναγνώρισης προσώπου αναλαµβάνουν τη διαθεσιµότητα µετωπικών 

προσώπων ίδιου µεγέθους. Στην πραγµατικότητα, αυτή η υπόθεση δεν µπορεί να 

ισχύει λόγω της ποικιλίας της εµφάνισης του προσώπου και των περιβαλλοντικών 

συνθηκών (Εικόνα 2-1). Αυτές οι εικόνες είναι τυπικές δοκιµαστικές εικόνες που 

χρησιµοποιούνται στην έρευνα ταξινόµησης προσώπου. Ο αποκλεισµός του φόντου 

είναι αναγκαίος σ’ αυτές τις εικόνες για αξιόπιστες τεχνικές ταξινόµησης προσώπου. 

Ωστόσο, σε ρεαλιστικά σενάρια εφαρµογής όπως στην Εικόνα 2-2, ένα πρόσωπο θα 

µπορούσε να υπάρξει σε ένα πιο πολύπλοκο φόντο και σε πολλές πόζες. Τα 

συστήµατα αναγνώρισης που βασίζονται σε τυποποιηµένες εικόνες είναι πιθανό να 

µπερδεύουν κάποιες περιοχές του φόντου ως πρόσωπο. Προκειµένου να διορθωθεί 
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το πρόβληµα, χρειάζεται ένας οπτικός επεξεργαστής για τον εντοπισµό και την 

εξαγωγή της περιοχής του προσώπου από το φόντο. 

Μοντέλα Κατανεµηµένων σηµείων (Point distributed Models)  

 Αυτή η µέθοδος παίρνει τις στατιστικές πληροφορίες του σχήµατος σε µια εικόνα 

και τις συγκρίνει µε ένα προκαθορισµένο σύνολο εκπαίδευσης ώστε να καθοριστεί 

αν το σχήµα είναι ένα κεφάλι. Το µοντέλο κατανεµηµένων σηµείων δηµιουργείται 

από λογισµικό και εισάγεται σε ένα σύνολο σηµείων τα οποία φέρουν ετικέτες. Οι 

παραλλαγές αυτών των σηµείων πρώτα καθορίζονται από τη χρήση του συνόλου 

εκπαίδευσης που περιλαµβάνει αντικείµενα διαφόρων µεγεθών και στάσεων. 

Χρησιµοποιώντας την ανάλυση κύριων συνιστωσών, οι παραλλαγές των 

χαρακτηριστικών σε ένα σύνολο εκπαίδευσης κατασκευάζονται ως ένα εύκαµπτο 

γραµµικό µοντέλο.   

 

Προσέγγιση βασισµένη στην εικόνα  

 Η προσέγγιση µε βάση τα χαρακτηριστικά συνήθως περιορίζεται στην ανίχνευση 

ενός προσώπου σε ένα µη πολύπλοκο φόντο µε ιδανικές συνθήκες. Εκεί προκύπτει η 

ανάγκη για τεχνικές που να µπορούν να ανιχνεύσουν πολλά πρόσωπα σε πολύπλοκα 

φόντα. Γι’ αυτό το λόγο αναπτύχθηκε η αναγνώριση προτύπων. Αυτή η τεχνική 
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λειτουργεί µε την ιδέα ότι το πρόσωπο αναγνωρίζεται µε τη σύγκριση µιας εικόνας 

µε τα παραδείγµατα των πρότυπων προσώπων. Οι περισσότερες προσεγγίσεις µε 

βάση την εικόνα εφαρµόζουν µια τεχνική σάρωσης παραθύρου για την ανίχνευση 

προσώπου. Ο αλγόριθµος του παραθύρου σάρωσης στην ουσία είναι µια 

εξαντλητική αναζήτηση στην εικόνα εισόδου για πιθανές θέσεις του προσώπου σε 

όλες τις κλίµακες. Συνήθως το µέγεθος του παραθύρου σάρωσης, ο ρυθµός 

υποδειγµατοληψίας και ο αριθµός των επαναλήψεων ποικίλει ανάλογα µε µέθοδο. Η 

προσέγγιση εδώ είναι η ταξινόµηση µιας περιοχής σαν πρόσωπο ή µη πρόσωπο, έτσι 

ώστε το σύνολο των πρωτότυπων του προσώπου και µη προσώπου πρέπει να 

εκπαιδευτεί για να ταιριάζει σ’ αυτά τα πρότυπα.   

Ανίχνευση προσώπου µε Haar χαρακτηριστικά 

Η ανίχνευση αντικειµένου µε τη χρήση ταξινοµητών καταρράκτη µε βάση Haar 

χαρακτηριστικά είναι µια αποτελεσµατική µέθοδος για την ανίχνευση των 

αντικειµένων που προτάθηκε από τους Paul Viola και Michael Jones και 

αναπτύχθηκε από τον Rainer Lienhart. Πρόκειται για µια προσέγγιση βασισµένη στη 

µηχανική µάθηση όπου η συνάρτηση καταρράκτη έχει εκπαιδευτεί από πολλές 

θετικές και αρνητικές εικόνες. Στη συνέχεια χρησιµοποιείται για την ανίχνευση 

αντικειµένων σε άλλες εικόνες. Υπάρχουν 3 συµβολές στο πλαίσιο ανίχνευσης 

αντικειµένου:  Η πρώτη συµβολή είναι µια νέα αναπαράσταση εικόνας που 

ονοµάζεται ακέραια εικόνα και επιτρέπει την πολύ γρήγορη εκτίµηση 

χαρακτηριστικών. Χρησιµοποιείται ένα σύνολο χαρακτηριστικών το οποίο 

χρησιµοποιεί Haar-like συναρτήσεις. Για να υπολογιστούν αυτά τα χαρακτηριστικά 

πολύ γρήγορα σε πολλές κλίµακες έχει εισαχθεί η αναπαράσταση ακέραιας εικόνας 

(integral image) για εικόνες. Η ακέραια εικόνα µπορεί να υπολογιστεί από µια εικόνα 

µε τη χρήση µερικών εργασιών ανά pixel. Αν υπολογιστεί µια φορά, κάθε ένα από τα 
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Haar-like χαρακτηριστικά µπορούν να υπολογιστούν σε οποιαδήποτε κλίµακα ή 

τοποθεσία σε σταθερό χρόνο. Η δεύτερη συµβολή είναι η µέθοδος για την 

κατασκευή ενός ταξινοµητή µε την επιλογή ενός µικρού αριθµού σηµαντικών 

χαρακτηριστικών χρησιµοποιώντας AdaBoost. Μέσα σε οποιοδήποτε υπό-παράθυρο 

της εικόνας ο συνολικός αριθµός των haar-like χαρακτηριστικών είναι πολύ µεγάλος, 

µεγαλύτερος από τον αριθµό των εικονοστοιχείων. Για να εξασφαλιστεί η γρήγορη 

ταξινόµηση, η διαδικασία εκµάθησης πρέπει να αποκλείει µια µεγάλη πλειοψηφία 

των διαθέσιµων χαρακτηριστικών και να επικεντρωθεί σε ένα µικρό σύνολο 

κρίσιµων χαρακτηριστικών. Η επιλογή των χαρακτηριστικών επιτυγχάνεται µε µια 

απλή τροποποίηση της διαδικασίας AdaBoost: ο αδύναµος µαθητής περιορίζεται έτσι 

ώστε κάθε ασθενής ταξινοµητής να αλλάξει στο να εξαρτάται από µόνο ένα 

χαρακτηριστικό. Ως αποτέλεσµα αυτού του σταδίου της διαδικασίας ενίσχυσης, το 

οποίο διαλέγει έναν νέο αδύναµο ταξινοµητή, µπορεί να θεωρηθεί ως µια διαδικασία 

επιλογής χαρακτηριστικών. Το AdaBoost παρέχει έναν αποτελεσµατικό αλγόριθµο 

µάθησης και ισχυρά όρια στην απόδοση γενίκευσης. Η τρίτη σηµαντική συµβολή 

είναι µια µέθοδος για τον επιτυχή συνδυασµό πιο πολύπλοκων ταξινοµητών σε µια 

δοµή καταρράκτη η οποία αυξάνει δραµατικά την ταχύτητα του ανιχνευτή µε την 

εστίαση της προσοχής σε υποσχόµενες περιοχές της εικόνας. Η έννοια πίσω από την 

εστίαση της προσοχής είναι ότι είναι συχνά πιθανό να προσδιοριστεί γρήγορα πού 

µπορεί να προκύψει ένα αντικείµενο σε µια εικόνα. Πιο πολύπλοκη διαδικασία 

προορίζεται µόνο για αυτές τις υποσχόµενες περιοχές. Το βασικό µέτρο αυτής της 

προσέγγισης είναι «ψευδώς αρνητικό» ποσοστό της προσοχής της διαδικασίας. 

Πρέπει να είναι η περίπτωση όπου όλα, ή σχεδόν όλα, τα στιγµιότυπα των 

αντικειµένων να επιλέγονται από τα προσεκτικά φίλτρα. Η χρησιµοποίηση των 

συναρτήσεων Haar στο µετασχηµατισµό κυµατιδίων ξεκινά από την παρατήρηση ότι 
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η τιµή της φωτεινότητας κάθε εικονοστοιχείου επηρεάζεται έντονα από τις αλλαγές 

στο φωτισµό της σκηνής. Αυτή η αλλαγή όµως, επηρεάζει αρκετά οµοιόµορφα όλα 

τα εικονοστοιχεία της εικόνας. Έτσι, η τιµή µιας συνάρτησης που εξετάζει τη µέση 

διαφορά ανάµεσα σε δύο ή τρεις περιοχές της ίδιας εικόνας, θα παραµένει σε µεγάλο 

βαθµό ανεπηρέαστη. Χρησιµοποιώντας, λοιπόν, τις συναρτήσεις Haar, η διαδικασία 

της ανίχνευσης αντικειµένων δε θα επηρεάζεται από τις διαφορές στη φωτεινότητα 

από εικόνα σε εικόνα. Οι συναρτήσεις Haar υπολογίζουν τη διαφορά ανάµεσα στους 

µέσους όρους των τιµών των εικονοστοιχείων δύο (ή τριών) περιοχών. Ας 

θεωρήσουµε τη συνάρτηση Haar που παριστάνεται µε το ορθογώνιο i από την 

Εικόνα 5-1. Υπολογίζεται ο µέσος όρος των εικονοστοιχείων που βρίσκονται µέσα 

στο άσπρο ορθογώνιο, καθώς και αυτών που βρίσκονται µέσα στο µαύρο ορθογώνιο. 

Έπειτα, ο µέσος όρος του µαύρου ορθογωνίου αφαιρείται από τον µέσο όρο του 

άσπρου. Η τιµή που προκύπτει αποτελεί την τιµή του Haar χαρακτηριστικού.  Τα 

κλασσικά Haar χαρακτηριστικά φαίνονται στην Εικόνα 5-1α. Είναι σχετικά απλά και 

µπορούν να εντοπίσουν ακµές οριζόντια και κατακόρυφα καθώς και διαγώνιες 

γραµµές. Για να µπορέσουµε να αναπαραστήσουµε γραµµές, ράβδους και τετράγωνα 

καλύτερα, προσθέτουµε τα χαρακτηριστικά που φαίνονται στην Εικόνα 5-1β, τα 

οποία υπολογίζονται χωρίς να αυξάνεται ιδιαίτερα η πολυπλοκότητα. Μια µεγάλη 

προσθήκη είναι τα χαρακτηριστικά που είναι περιστραµµένα κατά  45  και φαίνονται 

στην Εικόνα 51γ. Με τη χρήση αυτών βελτιώνεται σηµαντικά η αναπαράσταση των 

διαγώνιων σχηµάτων. Με την προσθήκη όλων αυτών των χαρακτηριστικών, το 

σύνολο γίνεται υπερπλήρες και αναπαριστά πολύ καλύτερα την πληροφορία που 

περιέχεται σε µία εικόνα.  
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Στην µέθοδο ανίχνευσης που εξετάζουµε, χρησιµοποιήθηκε ο αλγόριθµος AdaBoost 

τόσο για την επιλογή των χαρακτηριστικών που θα χρησιµοποιηθούν, όσο και για 

την εκπαίδευση του ταξινοµητή . Ο αλγόριθµος εκµάθησης AdaBoost ανήκει στην 

κατηγορία των αλγορίθµων ενδυνάµωσης (boosting) και χρησιµοποιείται για να 

αυξήσει την απόδοση ενός οποιουδήποτε απλού αλγορίθµου ταξινόµησης. Ο απλός 

αλγόριθµος ταξινόµησης λέγεται και ασθενής αλγόριθµος ταξινόµησης, καθώς 

ακόµα και η καλύτερη συνάρτηση ταξινόµησης που µπορεί να προκύψει από αυτόν, 

δεν αναµένεται να ταξινοµεί καλά τα δεδοµένα. Συγκεκριµένα, αρκεί η συνάρτηση 

ταξινόµησης να έχει απόδοση ελαφρά καλύτερη από την τυχαία ταξινόµηση (50%). 

Για να αυξήσει, λοιπόν, την απόδοση ενός ασθενούς αλγορίθµου ταξινόµησης, ο 

AdaBoost συνδυάζει µια συλλογή ασθενών συναρτήσεων ταξινόµησης 

χρησιµοποιώντας άπληστο αλγόριθµο, ώστε να σχηµατίσει από αυτούς έναν 

ισχυρότερο ταξινοµητή. Η βελτίωση του ασθενούς αλγορίθµου ταξινόµησης 

πραγµατοποιείται, καλώντας τον αλγόριθµο να επιλύσει µια αλληλουχία 

προβληµάτων ταξινόµησης. Αρχικά, όλα τα παραδείγµατα (θετικά και αρνητικά) 

παίρνουν µια τιµή βάρους, η οποία είναι ίδια για όλα. ∆ίνονται στον αλγόριθµο τα 

παραδείγµατα και πραγµατοποιείται ο πρώτος κύκλος εκµάθησης, όπου ο 

αλγόριθµος ταξινοµεί όλα τα παραδείγµατα µε κάθε διαθέσιµη συνάρτηση 

ταξινόµησης. Έπειτα, οι συναρτήσεις ταξινόµησης διατάσσονται σύµφωνα µε τα 

αποτελέσµατά τους, λαµβάνοντας υπόψη το βάρος κάθε παραδείγµατος. Επιλέγεται 
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ένας µικρός αριθµός συναρτήσεων ταξινόµησης, από αυτές µε τα καλύτερα 

αποτελέσµατα, που αποτελούν τον πρώτο ασθενή ταξινοµητή. Ο πρώτος κύκλος 

εκµάθησης ολοκληρώνεται και τα βάρη των παραδειγµάτων ισοσταθµίζονται, 

δίνοντας µεγαλύτερο βάρος στα παραδείγµατα που ταξινοµήθηκαν λανθασµένα από 

τον πρώτο ασθενή ταξινοµητή. Έτσι, στον δεύτερο κύκλο εκµάθησης ο αλγόριθµος 

ταξινόµησης θα θεωρήσει πιο σηµαντικά τα παραδείγµατα που ταξινοµήθηκαν 

λανθασµένα από τον προηγούµενο ταξινοµητή. Τα βήµατα επαναλαµβάνονται 

διαδοχικά, µέχρι να φτάσουµε στο επίπεδο του συνολικού λόγου λανθασµένης 

ταξινόµησης που επιθυµούµε. Τελικά, ο ισχυρός ταξινοµητής προκύπτει από τον 

συνδυασµό των ασθενών ταξινοµητών που επιλέχθηκαν και ένα κατώφλι. Κατά την 

διαδικασία της ταξινόµησης ενός υποπαραθύρου εικόνας από τον ισχυρό ταξινοµητή, 

εφαρµόζονται στο υποπαράθυρο όλοι οι ασθενείς ταξινοµητές. Τα αποτελέσµατα 

των ασθενών ταξινοµητών αθροίζονται, και αν το άθροισµα ξεπερνά το κατώφλι του 

ταξινοµητή, το υπό εξέταση αντικείµενο ταξινοµείται ως θετικό, αλλιώς ως 

αρνητικό. Στη µέθοδο ανίχνευσης αντικειµένων που χρησιµοποιούµε, κάθε ασθενής 

αλγόριθµος εκµάθησης περιορίζεται στο σύνολο των συναρτήσεων ταξινόµησης που 

αποτελούνται από ένα µόνο χαρακτηριστικό τύπου Haar. Προφανώς, από ένα µόνο 

χαρακτηριστικό δε µπορούµε να περιµένουµε ιδιαίτερα χαµηλό λόγο σφάλµατος. Σε 

κάθε στάδιο του αλγορίθµου AdaBoost επιλέγεται το χαρακτηριστικό που διαχωρίζει 

καλύτερα τα θετικά από τα αρνητικά δείγµατα. Για κάθε χαρακτηριστικό, ο ασθενής 

αλγόριθµος εκµάθησης προσδιορίζει ένα κατώφλι της τιµής του χαρακτηριστικού, 

που ελέγχοντάς το περιορίζονται οι λανθασµένες ταξινοµήσεις από το συγκεκριµένο 

χαρακτηριστικό στις ελάχιστες δυνατές. Έπειτα, επιλέγεται ως ασθενής ταξινοµητής 

το χαρακτηριστικό τύπου Haar, που, για το δεδοµένο κατώφλι του, κάνει τη 

συνολικά καλύτερη ταξινόµηση. Ο AdaBoost συνεχίζει εκπαιδεύοντας όλους τους 
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ασθενείς ταξινοµητές, µέχρι το σηµείο που ο ισχυρός συνολικός ταξινοµητής 

επιτυγχάνει το επίπεδο ταξινόµησης που ζητάµε. Το πρώτο χαρακτηριστικό που 

επιλέχτηκε επικεντρώθηκε στην περιοχή των µατιών που είναι συνήθως πιο σκούρα 

απ’ ότι η περιοχή της µύτης και τα µάγουλα. Αυτό το χαρακτηριστικό είναι σχετικά 

µεγάλο σε σχέση µε το υπό-παράθυρο ανίχνευσης. Το δεύτερο χαρακτηριστικό 

στηρίζεται στο ότι τα µάτια είναι σκουρότερα απ’ ότι η γέφυρα της µύτης (εικόνα 5-

4). 

 

Η OpenCV έχει τέσσεροις µεθόδους ανίχνευσης προσώπων σε κατά µέτωπο στάση 

(frontal), µε τις οποίες έχει ήδη εκπαιδευτεί ο ταξινοµητής και είναι αποθηκευµένες 

σε αντίστοιχα αρχεία xml, τα οποία µπορούν να φορτωθούν ως string. Η µέθοδος του 

χρησιµοποιήθηκε στην εφαρµογή µας είναι η haarcascade_frontalface_alt. Η 

συνάρτηση detectMultiScale βρίσκει ορθογώνιες περιοχές σε µια εικόνα που πιθανό 

να περιέχουν αντικείµενα όπου έχει εκπαιδευτεί ο ταξινοµητής να διακρίνει και 

επιστρέφει αυτές τις περιοχές ως ένα διάνυσµα ορθογωνίων. Η συνάρτηση σαρώνει 

πολλές φορές την εικόνα, σε διάφορες κλίµακες, και για κάθε περιοχή εφαρµόζει τον 

ταξινοµητή για να ελέγξει την ύπαρξη κάποιου ανιχνευµένου αντικειµένου. 

Υπάρχουν κάποιοι προκαθορισµένοι παράµετροι οι οποίοι είναι ρυθµισµένοι για 

ανίχνευση µεγαλύτερης ακρίβειας, όµως είναι πιο χρονοβόρα.   
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Ανάλυση εφαρµογής 

Η υλοποίηση της εφαρµογής γίνεται σε ένα απλό τερµατικό περιβάλλον. Στην 

συνέχεια περιγράφεται βηµατικά η λειτουργία του προγράµµατος. 

1. Φόρτωση αρχείου εικόνας µε χρήση της συνάρτησης imread. 

2. Εύρεση προσώπων στην εικόνα και της περιοχής του εκάστοτε προσώπου. 

Γίνεται χρήση της συνάρτησης detectMultiScale. 

3. Για κάθε πρόσωπο γίνεται διαγράµµιση αυτού στην εικόνα εξόδου.  

4. Εκτύπωση αποτελέσµατος και αποθήκευση της φωτογραφίας εξόδου.  
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Προαπαιτούµενα 

1. VisualStudio – CommunityEdition 2017 (χρησιµοποιήθηκε ως περιβάλλον 

ανάπτυξης, αλλά επίσης προσφέρει κάποιες απαραίτητες βιβλιοθήκες), διαθέσιµο 

στην διεύθυνση: https://visualstudio.microsoft.com/.  

2. OpenCV – Έκδοση 3.4.1 (παρέχει ένα πλαίσιο αναγνώρισης προσώπων), 

διαθέσιµο στην διεύθυνση https://opencv.org/releases.html. Κάνουµε extract τα 

αρχεία στο φάκελο C:\opencv (καθώς θα πρέπει να µπορεί να βρει το πρόγραµµά µας 

κάποιες βιβλιοθήκες). 

Μετά την εγκατάσταση του OpenCV, για να ορίσουµε το µονοπάτι, εκτελούµε σε ένα 

commandline µε δικαιώµατα administrator:  

setx -m OPENCV_DIR C:\OpenCV\Build\x64\vc15 

 

Επεξήγηση Κώδικα 

Θα δώσουµε µια περιληπτική περιγραφή της λειτουργίας του κώδικα που 

αναπτύχθηκε. Αρχικά, το πρόγραµµα ζητάει ως είσοδο από τον χρήστη τον φάκελο 

όπου βρίσκονται αποθηκευµένες οι εικόνες. Συγκεκριµένα, αυτός ο φάκελος πρέπει 

να έχει ένα αρχείο “data.csv”, το οποίο περιέχει τα ονόµατα των αρχείων. Για 

διευκόλυνση στην ανάπτυξη και στα πειράµατά µας, αν ο χρήστης πατήσει enter 

χωρίς να δώσει όνοµα, χρησιµοποιείται από προεπιλογή ο φάκελος «C:/Image_data/» 

(τονίζουµε ότι χρειάζεται το “/” στο τέλος της διαδροµής αν ο χρήστης δώσει κάποιον 

άλλο φάκελο). Στη συνέχεια για κάθε αρχείο εκτελείται η συνάρτηση εντοπισµού 

προσώπων που παρέχεται από το πλαίσιο OpenCV. Μετά, δηµιουργείται ένας 

φάκελος results, στον οποίο δηµιουργείται ένα αρχείο results.csv, όπου θα 
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αποθηκεύουµε το όνοµα του αρχείου εικόνας και τον αριθµό προσώπων που 

ανιχνεύθηκαν για να διευκολυνθούµε µετέπειτα στην αξιολόγηση της απόδοσης. 

Ύστερα, για κάθε εικόνα, σχεδιάζεται ένα τετράγωνο γύρω από κάθε πρόσωπο που 

ανιχνεύθηκε και η τελική εικόνα αποθηκεύεται επίσης στο φάκελο results. 
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Πείραµα 1ο 

Κατεβάσαµε από το διαδίκτυο 50 εικόνες, οι οποίες απεικονίζουν τουλάχιστον 4 

πρόσωπα. Οι εικόνες κατηγοριοποιήθηκαν στις κατηγορίες Ποδοσφαιρική Οµάδα, 

Ηθοποιοί, Μουσικό Συγκρότηµα, Πολιτικοί και Κολλάζ προσώπων.  Ύστερα τρέξαµε 

το πρόγραµµά µας και πήραµε τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται αναλυτικά στον 

Πίνακα 1, όπου παρουσιάζουµε τα αποτελέσµατα καθώς και τις µετρικές 

TruePositive (TP) (πρόσωπα που ανιχνεύθηκαν), FalseNegative (FN) (πρόσωπα που 

δεν ανιχνεύθηκαν) και FalsePositive (FP) (µη-πρόσωπα που  ανιχνεύθηκαν). 

Πίνακας 1. Λίστα εικόνων και αποτελέσµατα εντοπισµού προσώπων. 

Εικόνα Περιγραφή Faces Detected TP FN FP 

1 Κολλάζ προσώπων 15 13 13 2 0 

2 Κολλάζ προσώπων 4 4 4 0 0 

3 Κολλάζ προσώπων 16 14 14 2 0 

4 Ηθοποιοί 7 8 7 0 1 

5 Ηθοποιοί 9 8 8 1 0 

6 Ηθοποιοί 7 6 6 1 0 

7 Ηθοποιοί 7 3 3 4 0 

8 

Μουσικό 

Συγκρότηµα 4 4 4 0 0 

9 

Μουσικό 

Συγκρότηµα 4 2 2 2 0 

10 Ποδοσφαιρική 11 11 10 1 1 
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Οµάδα 

11 

Ποδοσφαιρική 

Οµάδα 11 11 11 0 0 

12 Ηθοποιοί 4 3 3 1 0 

13 Ηθοποιοί 7 7 7 0 0 

14 Ηθοποιοί 8 7 7 1 0 

15 Κολλάζ προσώπων 24 21 21 3 0 

16 Ηθοποιοί 6 6 6 0 0 

17 Πολιτικοί 7 7 7 0 0 

18 Ηθοποιοί 6 6 6 0 0 

19 Πολιτικοί 36 33 33 3 0 

20 

Ποδοσφαιρική 

Οµάδα 16 11 11 5 0 

21 

Ποδοσφαιρική 

Οµάδα 11 11 11 0 0 

22 Ηθοποιοί 4 4 4 0 0 

23 Ηθοποιοί 7 7 7 0 0 

24 Ηθοποιοί 12 11 11 1 0 

25 Ηθοποιοί 5 5 5 0 0 

26 Ηθοποιοί 5 4 4 1 0 

27 Ηθοποιοί 5 3 3 2 0 

28 Κολλάζ προσώπων 21 21 21 0 0 

29 Ηθοποιοί 10 5 5 5 0 

30 Κολλάζ προσώπων 12 6 6 6 0 
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31 Ηθοποιοί 8 8 8 0 0 

32 

Μουσικό 

Συγκρότηµα 4 4 4 0 0 

33 

Μουσικό 

Συγκρότηµα 4 4 4 0 0 

34 Ηθοποιοί 7 2 2 5 0 

35 

Ποδοσφαιρική 

Οµάδα 11 11 11 0 0 

36 Ηθοποιοί 8 8 8 0 0 

37 Ηθοποιοί 10 9 9 1 0 

38 Ηθοποιοί 6 6 6 0 0 

39 

Ποδοσφαιρική 

Οµάδα 11 11 11 0 0 

40 

Ποδοσφαιρική 

Οµάδα 11 10 10 1 0 

41 

Ποδοσφαιρική 

Οµάδα 11 11 11 0 0 

42 Ηθοποιοί 7 6 6 1 0 

43 Ηθοποιοί 5 5 5 0 0 

44 

Ποδοσφαιρική 

Οµάδα 11 11 11 0 0 

45 Ηθοποιοί 5 3 3 2 0 

46 Ηθοποιοί 4 4 4 0 0 

47 Μουσικό 4 2 2 2 0 
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Συγκρότηµα 

48 Ηθοποιοί 5 5 4 1 1 

49 Πολιτικοί 7 5 5 2 0 

50 Κολλάζ προσώπων 29 27 27 2 0 

Σύνολο 469 416 411 58 3 

 

Εποµένως, η ακρίβεια εντοπισµού προσώπων (δηλαδή το ποσοστό υπαρκτών 

προσώπων που εντοπίστηκαν) είναι: 

Accuracy = (TP + TN)/Total = (411 + 0) / 469 = 87.6% 

Το TruePositiveRate ή ευαισθησία (sensitivity), δηλαδή το ποσοστό προσώπων από 

τα αντικείµενα που εντοπίστηκαν είναι: 

Sensitivity = TP / (TP + FP) = 411/416 = 99,3% 

Παρατηρούµε πάρα πολύ υψηλή ευαισθησία, δηλαδή πολύ σπάνια ο αλγόριθµος 

προσδιορίζει ως πρόσωπα αντικείµενα που δεν είναι πρόσωπα. Επίσης, η ακρίβεια 

είναι αρκετά υψηλή, δεδοµένου ότι σε κάποιες από τις εικόνες, όπως αναφέρουµε 

παρακάτω είναι όντως δύσκολο να εντοπιστούν κάποια πρόσωπα, για παράδειγµα 

γιατί είναι στραµµένα στο πλάι. Στη συνέχεια στον Πίνακα 2 δίνουµε κάποιους 

λόγους που πιθανόν ο αλγόριθµος έχασε κάποια πρόσωπα, καθώς µερικές 

φωτογραφίες ήταν επίτηδες «δύσκολες», για να διαπιστώσουµε τα όρια του 

αλγορίθµου. 

Πίνακας 2. Λίστα εικόνων µε λανθασµένο εντοπισµό προσώπων. 

No FN FP Σχόλιο για πρόσωπα που δεν ανιχνεύθηκαν 

1 2 0 Στη γωνία της εικόνας, ίσως ελαφρώς κοµµένα 
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3 2 0 Στραµµένα πλάγια 

4 0 1 (πουκάµισο µε γραβάτα) 

5 1 0 

6 1 0 Πρόσωπο µε µεγάλη κλίση 

7 4 0 Πιθανότατα λόγω µεγάλης ψηφιακής επεξεργασίας 

9 2 0 Ασπρόµαυρη   

10 1 1 

Λείπει ένας παίχτης, εντοπίστηκε τµήµα του 

υποβάθρου 

12 1 0 Ο χαρακτήρας Fring φοράει γυαλιά 

14 1 0 Στραµµένο πλάγια 

15 3 0 Στραµµένα ελαφρώς πλάγια 

19 3 0 

δεν κοιτούν προς την κάµερα (1 πρόσωπο δεν κοιτά 

καθόλου, δεν συµπεριλήφθηκε) 

20 5 0 

Τα 5 πρόσωπα έχουν έντονες εκφράσεις χαράς, πχ 

ανοιχτό στόµα (3 µερικώς κρυµµένα πρόσωπα δεν 

συµπεριλήφθηκαν) 

24 1 0 Ελαφρώς καλυµµένο µε µαλλιά 

25 0 0 Το πρόσωπο του Hulk δεν συµπελήφθηκε 

26 1 0 έντονη έκφραση (χαµόγελο) 

27 2 0 1 πρόσωπο κρύβεται µερικώς από µαλλιά 

29 5 0 

Η γνωστή οσκαρική selfie του 2014 είναι ελαφρώς 

κουνηµένη, ενώ 5 πρόσωπα είναι µερικώς ορατά 

30 6 0 2 πρόσωπα σε µικρή ανάλυση, 4 πλάγια στραµµένα 

31 0 0 Ένα πρόσωπο µε µουσουλµανική µαντίλα 
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εντοπίστηκε επιτυχώς 

34 5 0 

∆οκιµαστική φωτογραφία, καθώς οι περισσότεροι 

χαρακτήρες φορούν γυαλιά ηλίου, ωστόσο 1 

εντοπίζεται 

37 1 0 

39 0 0 

Τα πρόσωπα µε αφρικανικά χαρακτηριστικά 

εντοπίζονται επιτυχώς 

40 1 0 

Τα πρόσωπα µε ασιατικά χαρακτηριστικά 

εντοπίζονται επιτυχώς πλην ενός, πιθανόν λόγω 

έκφρασης (στραβό χαµόγελο) 

42 1 0 

43 0 0 

Πρόσωπα που δεν είναι ανθρώπινα, όπως οι Yoda, 

Chewbacca, Darth Vader, δεν εντοπίζονται 

45 2 0 Ασπρόµαυρη µε µεγάλη ψηφιακή επεξεργασία 

47 2 0 1 πρόσωπο αρκετά σκιασµένο στη µία πλευρά 

48 1 1 

Το FP είναι σε πρόσωπο µε έντονη έκφραση 

(ανοιχτό στόµα) 

49 2 0 

Στην ιστορική φωτογραφία, χαµηλής ανάλυσης, ο 

Στάλιν δεν εντοπίζεται, όπως και δύο καθαρά 

πρόσωπα στην πίσω σειρά 

50 2 0 
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Εικόνα 18. Σωστό αποτέλεσμα αλγορίθμου. 
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Εικόνα 19. Λάθος αποτέλεσμα αλγορίθμου. Εντοπίστηκαν 2 λιγότερα άτομα 
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Εικόνα 20. Αποτέλεσμα εκτέλεσης 

  

Εικόνα 21. Αποτέλεσμα εκτέλεσης 
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Εικόνα 22. Αποτέλεσμα εκτέλεσης 

 

Εικόνα 23. Αποτέλεσμα εκτέλεσης 
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Πείραµα 2ο 

Από τη σελίδα imagenet (http://image-net.org/) κατεβάσαµε τα εξής σύνολα 

δεδοµένων: 

Όνοµα Κατηγορία Εικόνες 

n09619168 Female 1371 

n09624168 Male 1407 

n12205694 Plants 1400 

 

Από τις εικόνες των γυναικών διαγράψαµε όσες δεν έδειχναν ένα πρόσωπο να 

κοιτάζει προς την κάµερα και κρατήσαµε 500 από αυτές. Οµοίως και για τους άντρες, 

οπότε δηµιουργήσαµε ένα φάκελο µε 1000 εικόνες προσώπων. Τέλος, για τις εικόνες 

µη-προσώπων, διαλέξαµε 1000 εικόνες µε φυτά. 

Εκτελέσαµε τον αλγόριθµο στα δύο αυτά σύνολα εικόνων. Στην περίπτωση των 

ανθρώπινων προσώπων, ο αλγόριθµος ανίχνευσε τουλάχιστον 1 πρόσωπο σε 868 

εικόνες από τις 1000. 

Στην περίπτωση των φυτών ανιχνεύθηκαν 5 εικόνες µε πρόσωπα στις 1000. 

Σηµειώνεται ότι αρχικά ανιχνεύθηκαν 7 εικόνες, αλλά παρατηρήσαµε ότι όντως σε 

δύο από αυτές εµφανίζονταν πρόσωπα, οπότε αντικαταστάθηκαν. 

Άρα, από αυτό το µεγάλο σύνολο δεδοµένων, µπορούµε να εκτιµήσουµε καλύτερα 

την ακρίβεια και την ευαισθησία του αλγορίθµου: 

Accuracy = 868 / 1000 = 86.8%. 

Sensitivity = 99,5%. 
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Οι τιµές αυτές µοιάζουν πολύ µε του 1
ου

 πειράµατος. Σηµειώνουµε πάντως για την 

περίπτωση της ακρίβειας ότι µετρήσαµε πόσες φορές ανιχνεύθηκε τουλάχιστον ένα 

πρόσωπο, καθώς υπάρχουν περιπτώσεις όπου οι εικόνες έχουν αρκετά πρόσωπα, 

οπότε πιθανότατα δεν ανιχνεύθηκαν όλα, αλλά λόγω του όγκου των δεδοµένων δεν 

µπορούµε να υπολογίσουµε την ακρίβεια όπως στο 1
ο
 Πείραµα. Επίσης, το σύνολο 

δεδοµένων δεν είναι φωτογραφίες προσώπου, αλλά γενικά ανθρώπων, οπότε 

προσπαθήσαµε να κρατήσουµε φωτογραφίες που δείχνουν το πρόσωπο που µπορεί να 

το ξεχωρίσει κάποιος, δηλαδή φαίνεται ολόκληρο στην φωτογραφία, και απορρίψαµε 

εικόνες όπου το πρόσωπο είναι µερικώς κρυµµένο, π.χ. είναι στραµµένο πλάγια. 

 

 

 

  

Εικόνα 24. Αποτέλεσμα εκτέλεσης αλγορίθμου με φυτά. Με την κόκκινη ακμή σημειώνεται η εσφαλμένη έξοδος και με την πράσινη η σωστή έξοδος. 
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Εικόνα 25. Αποτέλεσμα εκτέλεσης 

Εικόνα 26. Αποτέλεσμα εκτέλεσης 
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Εικόνα 28. Αποτέλεσμα εκτέλεσης 

Εικόνα 27. Αποτέλεσμα εκτέλεσης 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 

 

Παρακάτω παρουσιάζεται ο κώδικας που υλοποιήθηκε στην παρούσα εργασία: 

#include"stdafx.h" 
#include"opencv2/objdetect.hpp" 
#include"opencv2/highgui/highgui.hpp" 
#include"opencv2/imgproc/imgproc.hpp" 
#include<opencv2/core/core.hpp> 
#include<opencv2/ml/ml.hpp> 
#include<fstream> 
#include<iostream> 
#include"string" 
#include"opencv2/core/core.hpp" 
#include"opencv2/highgui/highgui.hpp" 
#include"opencv2/imgproc/imgproc.hpp" 
#include"opencv2/objdetect/objdetect.hpp" 
 
usingnamespace std; 
usingnamespace cv; 
usingnamespacecv::ml; 
 
 
Mat labels; 
Mat state; 
Mat testData; 
/* φορτώνουμετοxml γιατονανιχνευτήπροσώπωνadaboost */ 
string face_cascade_name = 
"C:/opencv/sources/data/haarcascades/haarcascade_frontalface_alt2.xml"; 
CascadeClassifier face_cascade; 
/* ορίζουμε τον φάκελο στον οποίο έχουμε τις εικόνες που θα ελέγξουμε για την 
ύπαρξη προσώπων */ 
string source = "C:/Image_data/"; 
/* ορίζουμε το αρχείο στο οποίο έχουμε τα ονόματα των αρχείων των εικόνων που 
θα ελέγξουμε για την ύπαρξη προσώπων */ 
string data_files = "data.csv"; 
std::vector<String> image_sources; 
 
int read_data(stringsource) { 
  
 std::ifstream myfile(source+ data_files); 
 if(!myfile)  
 { 
  std::cout <<">> Error opening output file"<< std::endl; 
  return -1; 
 } 
 std::string line; 
 while (std::getline(myfile, line)) 
 { 
//γεμίζουμε ένα vectorμε τα ονόματα των προς εξέταση εικόνων 
 
  image_sources.push_back(line); 
 } 
 
 return 0; 
} 
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intmain(intargc, char** argv) 
{ 
 string dir; 
 
 try 
 { 
  std::cout <<">> Initializing..."<< endl <<">> Loading OpenCV 
cascades."<< endl; /* Φορτώνουμετονανιχνευτήadaboost. */ 
  if(!face_cascade.load(face_cascade_name)) { 
   std::cout << (">>Error OpenCV loading Cascade\n") << 
endl;  
   return -1;  
  } 
  std::cout <<">> Cascades loaded."<< endl; 
  std::cout <<">> Select folder (empty for default: 
'C:/Image_data/', should contain 'data.csv')"<< endl; 
  getline(std::cin, dir); 
  if(!dir.empty()) { 
   source = dir; 
  } 
  else { 
   std::cout <<"Default: "; 
  } 
  cout <<"'"<< source <<"'"<< endl; 
              //φορτώνουμε τα δεδομένα των εικόνων. 
  read_data(source); 
  std::cout <<">> Image file names loaded. (Total images "<< 
image_sources.size() <<")"<< endl; 
  string mkdir_cmd = "mkdir \""+ source +"results\""; 
  system(mkdir_cmd.c_str()); 
/*δημιουργούμετοαρχείοστο οποίο θα αποθηκεύσουμε τα         αποτελέσματα από 
την ανίχνευση προσώπων των εικόνων*/ 
  std::ofstream outfile; 
  outfile.open(source +"results/results.csv"); 
  outfile <<"Image;Faces\n"; 
   
 
  for (int i = 0; i < image_sources.size(); i++) 
  { 
   Mat image; 
              /*Δημιουργία ενός vector με ορθογώνια για τον εντοπισμό 
τμημάτων της εικόνας εισόδου*/ 
   std::vector<Rect> faces; 
   /* Open image. */ 
   image = imread(source + image_sources[i]); 
   if(!image.data) 
   { 
    std::cout <<">> Could not open image file ("<< 
image_sources[i] <<")."<<std::endl; 
    return -1; 
   } 
   std::cout <<">> Parsing image file ("<< image_sources[i] 
<<")."<<std::endl; 
   try 
   { 
/*εντοπίζουμε αντικείμενα σε διάφορα μεγέθη στην εικόνα εισόδου. Το όρισμα 
image περιέχει την προς εξέταση εικόνα. Το facesπεριέχει τα ορθογώνια για τον 
ορισμό των τμημάτων που περιέχουν το εντοπισμένο πρόσωπο. Το 1.3 είναι η 
παράμετρος που καθορίζει πόσο μειώνεται το μέγεθος εικόνας σε κάθε κλίμακα 
εικόνας (επιλέχθηκε το 1.3 γιατί είχε καλή απόδοση σε σχέση με τον χρόνο 
εκτέλεσης). Το 4 είναι η παράμετρος που καθορίζει τον αριθμό των γειτόνων που 
πρέπει να διατηρήσει για κάθε υποψήφιο ορθογώνιο. Ο classifierπου 
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χρησιμοποιείται είναι ο CV_HAAR_SCALE_IMAGE. Το τελευταίο όρισμα καθορίζει το 
μέγεθος του αντικειμένου που θα ανιχνευτεί. 
    face_cascade.detectMultiScale(image, faces, 1.3, 
4, 0 | CV_HAAR_SCALE_IMAGE, Size(30, 30)); 
    std::cout <<">> Face object detected."<< endl; 
   } 
   catch (exception ex) 
   { 
    std::cout <<"detectMultiScale error"<< endl; 
   } 
   std::cout <<">> Total "<< faces.size() <<" face object 
detected on image."<< endl; 
   outfile << image_sources[i] <<";"<<faces.size() <<"\n"; 
   /* Parse all faces. */ 
   for (int j = 0; j <faces.size(); j++) 
   { 
    /* Locate each face. */ 
    cv::rectangle(image, Point(faces[j].x, 
faces[j].y), Point(faces[j].x + faces[j].width, faces[j].y + 
faces[j].height), Scalar(0, 255, 0), 1, 8, 0); 
   } 
/* εγγραφή των αποτελεσμάτων σε αρχείο. */ 
   imwrite(source +"/results/" + image_sources[i], image); 
    
   cv::waitKey(10); 
  } 
  outfile.close(); 
 } 
 catch (exception& e) 
 { 
  std::cout <<"\nexception thrown!"<< endl; 
  std::cout << e.what() << endl; 
 } 
 
   
 return 0; 
} 

 
 

 


