
Χρήστος Ι.  Βαρυτιµίδης 

Ανίχνευση αντικειµένων και ηµιαυτόµατος 
χαρακτηρισµός εικόνων 

 

 

ΕΘΝΙΚΟ ΜΕΤΣΟΒΙΟ ΠΟΛΥΤΕΧΝΕΙΟ 

ΣΧΟΛΗ ΗΛΕΚΤΡΟΛΟΓΩΝ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ 
ΚΑΙ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ ΥΠΟΛΟΓΙΣΤΩΝ 

ΤΟΜΕΑΣ ΤΕΧΝΟΛΟΓΙΑΣ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΚΗΣ ΚΑΙ ΥΠΟΛΟΓΙΣΤΩΝ 

∆ΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ 
 

Ε̟ιβλέ̟ων : Στέφανος Κόλλιας 

Καθηγητής 
 

Αθήνα, Ιούνιος 2008



 



 

Χρήστος Ι.  Βαρυτιµίδης 
 

Ανίχνευση αντικειµένων και ηµιαυτόµατος 
χαρακτηρισµός εικόνων 

 

 

ΕΘΝΙΚΟ ΜΕΤΣΟΒΙΟ ΠΟΛΥΤΕΧΝΕΙΟ 

ΣΧΟΛΗ ΗΛΕΚΤΡΟΛΟΓΩΝ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ 
ΚΑΙ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ ΥΠΟΛΟΓΙΣΤΩΝ 

ΤΟΜΕΑΣ ΤΕΧΝΟΛΟΓΙΑΣ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΚΗΣ ΚΑΙ ΥΠΟΛΟΓΙΣΤΩΝ 

∆ΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ 

 

Ε̟ιβλέ̟ων : Στέφανος Κόλλιας 

Καθηγητής 

 

Εγκρίθηκε από την τριµελή εξεταστική επιτροπή την 10η Ιουνίου 2008. 

 

 

Αθήνα, Ιούνιος 2008

............................ 
Στέφανος Κόλλιας 

Καθηγητής 

............................ 
Ανδρέας Σταφυλοπάτης 
Καθηγητής 

............................ 
Γεώργιος Στάµου 
Λέκτορας 
 



 

 

................................... 

Χρήστος Ι.  Βαρυτιµίδης 

∆ιπλωµατούχος Ηλεκτρολόγος Μηχανικός και Μηχανικός Υπολογιστών Ε.Μ.Π. 
 

Copyright © Χρήστος Ι .  Βαρυτιµίδης,  2008. 
Με επιφύλαξη παντός δικαιώµατος. All rights reserved. 
 
Απαγορεύεται η αντιγραφή, αποθήκευση και διανοµή της παρούσας εργασίας, εξ ολοκλήρου ή τµήµατος 
αυτής, για εµπορικό σκοπό.  Επιτρέπεται η ανατύπωση, αποθήκευση και διανοµή για σκοπό µη 
κερδοσκοπικό, εκπαιδευτικής ή ερευνητικής φύσης, υπό την προϋπόθεση να αναφέρεται η πηγή 
προέλευσης και να διατηρείται το παρόν µήνυµα.  Ερωτήµατα που αφορούν τη χρήση της εργασίας για 
κερδοσκοπικό σκοπό πρέπει να απευθύνονται προς τον συγγραφέα. 

Οι απόψεις και τα συµπεράσµατα που περιέχονται σε αυτό το έγγραφο εκφράζουν τον συγγραφέα και δεν 
πρέπει να ερµηνευθεί ότι αντιπροσωπεύουν τις επίσηµες θέσεις του Εθνικού Μετσόβιου Πολυτεχνείου. 

 



 

- 5 - 

Περίληψη 

 
Η ανίχνευση αντικειµένων σε εικόνες αποτελεί πεδίο της ανάλυσης εικόνων που ερευνάται έντονα 

τα τελευταία χρόνια. Σε αυτή τη διπλωµατική παρουσιάζεται µία ολοκληρωµένη µέθοδος 

ανίχνευσης αντικειµένων σε εικόνες, η οποία δηµιουργήθηκε από τους Viola και Jones το 2001. 

Για την περιγραφή των εικόνων χρησιµοποιούνται τα χαρακτηριστικά τύπου Haar, ενώ η 

ταξινόµηση των υποψήφιων περιοχών της εικόνας γίνεται µε τον αλγόριθµο AdaBoost 

χρησιµοποιώντας διαδοχικά συνδεδεµένους ταξινοµητές (∆ΣΤ) για αύξηση της ταχύτητας 

ανίχνευσης. Χρησιµοποιώντας αυτή τη µέθοδο, εκπαιδεύτηκαν διάφοροι ανιχνευτές για το 

εσωτερικό και το εξωτερικό µέρος αυτοκινήτων, µε εικόνες από το σύνολο LabelMe κ.α. 

Παρουσιάζουµε και εξηγούµε τις επιλογές που έγιναν για την εκπαίδευση κάθε ανιχνευτή. Τα 

αποτελέσµατα της αξιολόγησης κάθε ανιχνευτή παρουσιάζονται µε διαγράµµατα ακρίβειας-

επανάκλησης και χαρακτηριστικής λειτουργίας δέκτη (ROC). Παρουσιάζονται επίσης 

συµπεράσµατα που βοηθούν στην επίτευξη βέλτιστων αποτελεσµάτων µε χρήση της συγκεκριµένης 

µεθόδου. Στα πλαίσια αυτής της διπλωµατικής κατασκευάστηκε ένα πρόγραµµα ηµιαυτόµατου 

χαρακτηρισµού εικόνων, το οποίο ανιχνεύει αντικείµενα στην υπό χαρακτηρισµό εικόνα 

χρησιµοποιώντας τη µέθοδο που παρουσιάζουµε. 
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Abstract 

 

Object detection in images is a filed of image analysis that is searched intensively during the 

past few years. In this diploma thesis we present a complete object detection method which 

was created by Viola and Jones in 2001. Haar-like features are used to describe images, while 

the classification of the candidate regions of an image is performed by a cascade of classifiers 

created by the AdaBoost algorithm in order to increase detection speed. By using this method, 

we trained several detectors for interior parts of a car, as well as its exterior, with sample images 

from the LabelMe dataset. We show and explain the choices that were made in every detector 

training. The results of the evaluation of every detector are presented in precision-recall and 

receiver operator characteristic (ROC) diagrams. We also present some conclusions in order to 

achieve the best results from this method. In this diploma thesis we created a program for 

semi-automatic annotation of images, which detects objects in images using the presented 

method. 
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Κεφάλαιο 1.  
  
Εισαγωγή 

Η ανίχνευση αντικειµένων σε εικόνες είναι µία διαδικασία η οποία πραγµατοποιείται από τον 

άνθρωπο πολλές φορές κάθε δευτερόλεπτο και για πάρα πολλά αντικείµενα. Τις περισσότερες 

φορές ο άνθρωπος δε χρειάζεται να προσπαθήσει για να αναγνωρίσει ένα αντικείµενο, ακόµα και 

αν δεν έχει δει ποτέ στο παρελθόν το συγκεκριµένο, αλλά κάποιο άλλο της ίδιας κατηγορίας. Έτσι, 

για παράδειγµα, καταλαβαίνουµε ότι τα "αντικείµενα" που βλέπουµε σε έναν δρόµο είναι 

άνθρωποι, παρά το γεγονός ότι µπορεί να µην έχουµε δει τους ίδιους ανθρώπους προηγουµένως ή 

το συγκεκριµένο συνδυασµό ρούχων που φοράνε. Επίσης, αναγνωρίζουµε ότι ένα αντικείµενο που 

βλέπουµε ανήκει στην κατηγορία αυτοκίνητο, ακόµα και αν είναι πολύ διαφορετικό από κάθε άλλο 

αυτοκίνητο που έχουµε δει µέχρι εκείνη τη στιγµή, δεν φαίνεται ολόκληρο, ή οι συνθήκες 

φωτισµού είναι κακές. Αντιλαµβανόµαστε, λοιπόν, ότι το ανθρώπινο σύστηµα ανάλυσης εικόνων 

και αναγνώρισης αντικειµένων είναι πολύ ανεπτυγµένο. 

Στη γενικότερη προσπάθεια αυτοµατοποίησης κάποιων διαδικασιών, εντάσσεται και η 

ανίχνευση αντικειµένων σε εικόνες (κινούµενες ή στατικές) µε τη χρήση ηλεκτρονικών 

υπολογιστών. Η διαδικασία αυτή µπορεί να φανεί χρήσιµη σε πολλούς τοµείς, όπως τη ροµποτική, 

την πληροφορική κ.α. Για παράδειγµα, ένα σύστηµα όρασης σε αυτοκίνητα που ανιχνεύει διάφορα 

αντικείµενα, όπως το οδόστρωµα, άλλα αυτοκίνητα, δέντρα και βράχους, µπορεί να βοηθήσει 

σηµαντικά στη βελτίωση της ασφάλειας στην οδήγηση. Ακόµα, χρησιµοποιώντας τη διαδικασία 

ανίχνευσης, µπορούµε να αναζητήσουµε σε µία βάση εικόνων τις εµφανίσεις ενός συγκεκριµένου 

αντικειµένου, χωρίς να είναι απαραίτητη η προηγούµενη επεξεργασία τους από τον άνθρωπο. Τα 

τελευταία χρόνια έχει ενταθεί η έρευνα στον τοµέα αυτό, που όµως εξακολουθεί να αποτελεί ένα 

ανοιχτό πρόβληµα της επιστηµονικής περιοχής της ανάλυσης εικόνων και αναγνώρισης προτύπων.  

 

 

1.1 Ανίχνευση αντικειµένων 

 
Το πρόβληµα της ανίχνευσης αντικειµένων ορίζεται ως η διαδικασία κατά την οποία ένα 

υπολογιστικό σύστηµα παίρνει ως είσοδο µια εικόνα και βγάζει ως έξοδο τις περιοχές της εικόνας 

στις οποίες εµφανίζεται κάποιο συγκεκριµένο αντικείµενο. Το αποτέλεσµα, δηλαδή, της 

διαδικασίας αποτελείται από την κατηγορία κάθε αντικειµένου που ανιχνεύθηκε καθώς και τη θέση 

και διάστασή του. Η ανίχνευση αντικειµένων σε εικόνες διαφοροποιείται από την ταξινόµηση 

εικόνων. Στην ταξινόµηση εικόνων, η έξοδος του υπολογιστικού συστήµατος περιλαµβάνει µόνο 

την πληροφορία αν η εικόνα απεικονίζει ή όχι ένα συγκεκριµένο αντικείµενο και όχι τη θέση και 

τις διαστάσεις του αντικειµένου. Αντίθετα, στην ανίχνευση αντικειµένων, χρειάζεται να ελεγχθεί αν 

εµφανίζεται κάποιο αντικείµενο σε οποιαδήποτε θέση και µε οποιοδήποτε µέγεθος µέσα σε µια 

εικόνα. Βλέπουµε, λοιπόν, ότι η ανίχνευση αντικειµένων είναι µια διαδικασία αρκετά σύνθετη και 

πιο πολύπλοκη από τη διαδικασία της ταξινόµησης εικόνων. Στο  Σχήµα 1.1 βλέπουµε τα 

αποτελέσµατα της διαδικασίας ανίχνευσης για διάφορες κατηγορίες αντικειµένων. 
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Μια εικόνα αποτελείται από ένα σύνολο εικονοστοιχείων, που το καθένα παίρνει µια τιµή που 

αντιστοιχεί στη φωτεινότητα ή στην τιµή του χρώµατος στη συγκεκριµένη θέση της εικόνας. 

Αναπαριστούµε, δηλαδή, µια εικόνα µε µια δισδιάστατη δοµή από στοιχεία που παίρνουν 

διακριτές τιµές, άρα µπορούµε να τη θεωρήσουµε ως ένα ψηφιακό σήµα δύο διαστάσεων. Έτσι, 

µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε διάφορα εργαλεία της θεωρίας σηµάτων, ώστε να 

αναπαραστήσουµε τις πληροφορίες που περιέχονται σε µια εικόνα. Μεταξύ άλλων, έχουν 

χρησιµοποιηθεί οι παρακάτω τεχνικές: α) ο µετασχηµατισµός Hough [DuHa72], β) ο 

µετασχηµατισµός SIFT (Scale-Invariant Feature Transform – Μετασχηµατισµός 

Χαρακτηριστικών Ανεξάρτητων Κλίµακας) [Lowe04], γ) ο µετασχηµατισµός Gabor, δ) τα 

ιστογράµµατα HOG (Histogrames of Oriented Gradients – Ιστογράµµατα Κατευθύνσεων 

Κλίσης) [DaTr05], ε) ιστογράµµατα προσανατολισµού ακµών (Edge Orientation Histograms –  

EOH) [LeWe04], στ) ιστογράµµατα έντασης (Histogram of Intensities), ζ) η ανίχνευση 

περιγράµµατος [ShBC05], η) ο µετασχηµατισµός κυµατιδίων µε συναρτήσεις βάσης τύπου Haar 

(χαρακτηριστικά τύπου Haar) [OPS+97] και θ) η ανάλυση ανεξάρτητων συνιστωσών (Indipendent 

Component Analysis – ICA). 

Η διαδικασία της ανίχνευσης ενός αντικειµένου σε µια εικόνα είναι εφαρµογή της θεωρίας 

αναγνώρισης προτύπων. Μετά την περιγραφή του προτύπου (εικόνας ή τµήµατος εικόνας) µε 

κάποια από τις µεθόδους που περιγράψαµε, θα πρέπει να ελεγχθεί αν το πρότυπο ανήκει στην 

κατηγορία που µας ενδιαφέρει. Για τον έλεγχο αυτό, που ονοµάζεται ταξινόµηση, µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν διάφοροι αλγόριθµοι, όπως: α) τα νευρωνικά δίκτυα, β) τα SVM (Support 

  

  

Σχήµα 1.1 - Παραδείγµατα αποτελεσµάτων της διαδικασίας ανίχνευσης για διάφορες κατηγορίες 

αντικειµένων. 
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Vector Machine – Μηχανή ∆ιανυσµάτων Στήριξης) [Burg98], γ) ο αλγόριθµος Winnow και δ) 

αλγόριθµοι ενδυνάµωσης (boosting), όπως ο αλγόριθµος AdaBoost [FrSc95]. 

Στη βιβλιογραφία βρίσκουµε διάφορες µεθόδους για ανίχνευση αντικειµένων σε εικόνες. Οι 

Agarwal και Roth to 2002 παρουσίασαν έναν ανιχνευτή στηριζόµενο σε τοπικά χαρακτηριστικά 

της εικόνας που εντοπίζονται µε χρήση ενός ανιχνευτή περιοχών ενδιαφέροντος και περιγράφονται 

µε ένα λεξιλόγιο τµηµάτων (vocabulary of parts) της εικόνας [AgRo02]. Χρησιµοποιώντας τον 

αλγόριθµο Winnow για την ταξινόµηση, πέτυχαν καλά αποτελέσµατα σε εικόνες µε αυτοκίνητα 

από την πλάγια όψη τους. Το 2004 οι ίδιοι συγγραφείς (Agarwal et al.) παρουσίασαν µια σειρά 

πειραµάτων και άλλαξαν τον τη µέθοδο αξιολόγησης που χρησιµοποιούσαν, παίρνοντας ελαφρώς 

χειρότερα αποτελέσµατα [AgAR04]. Οι Garg et al. το 2002 χρησιµοποίησαν ένα συνδυασµό 

τοπικών και γενικών πληροφοριών από εικόνες [GaAH02]. ∆ηµιούργησαν ουσιαστικά δύο 

ανεξάρτητους ανιχνευτές, έναν βασιζόµενο σε αυτόν του [AgRo02] και έναν στηριζόµενο σε 

γενικότερα χαρακτηριστικά της εικόνας χρησιµοποιώντας ανάλυση ανεξάρτητων συνιστωσών. Τα 

αποτελέσµατα των δύο ανιχνευτών συνδυάστηκαν, δίνοντας καλύτερα αποτελέσµατα από το 

[GaAH02]. Οι Fergus et al. το 2003 χρησιµοποίησαν έναν ανιχνευτή περιοχών ενδιαφέροντος σε 

συνδυασµό µε ιστογράµµατα έντασης, επιλέγοντας έτσι τµήµατα της εικόνας τα οποία 

αναπαριστούνται µε τη θέση και την κλίµακά τους [FePZ03]. Έπειτα υπολογίζεται η πιθανότητα 

εµφάνισης κάθε τµήµατος της εικόνας σε µια κατηγορία αντικειµένων, δεδοµένης της θέσης και 

της κλίµακάς του. Κατά την ανίχνευση εξετάζεται αν εµφανίζονται τα συστατικά µέρη του 

αντικειµένου. Το 2004 οι Leibe et al. συνδύασαν την ανίχνευση αντικειµένων µε την 

τµηµατοποίηση [LeLS04]. Μαθαίνοντας ποιες δοµές µπορεί να εµφανιστούν σε ένα συγκεκριµένο 

αντικείµενο και πού, δηµιουργούν ένα αφηρηµένο µοντέλο σχήµατος (Implicit Shape Model – 

ISM) και οδηγούνται στην ανίχνευση του αντικειµένου. Με τον τρόπο αυτό µπορούν να 

ανιχνευθούν και αντικείµενα µε επικαλύψεις, καθώς το µοντέλο δεν θεωρεί ότι πρέπει να 

εµφανίζονται όλα τα µέρη ενός αντικειµένου για τον εντοπισµό του. Από το αρχικό αποτέλεσµα 

της ανίχνευσης δηµιουργείται µια τµηµατοποίηση της εικόνας, η οποία έπειτα βελτιστοποιεί τα 

αποτελέσµατα της ανίχνευσης. Το 2008 οι ίδιοι συγγραφείς παρουσίασαν εκτεταµένα πειράµατα 

πάνω σε αυτή τη µέθοδο µε πολύ καλά αποτελέσµατα σε διάφορα σύνολα εικόνων [LeLS08]. Το 

2005 οι Fritz et al. συνδύασαν το αφηρηµένο µοντέλο σχήµατος από το [LeLS04] µε έναν 

ταξινοµητή SVM για να µειώσουν τις λανθασµένες θετικές ταξινοµήσεις του πρώτου. Οι Mutch και 

Lowe το 2006 χρησιµοποίησαν στη µέθοδό τους τον µετασχηµατισµό Gabor σε κάθε δυνατή 

θέση και κλίµακα [MuLo06]. Έπειτα, επιλέγεται µια αραιή αναπαράσταση από τις συναρτήσεις 

βάσης και χρησιµοποιώντας έναν ταξινοµητή SVM οδηγούνται στην ανίχνευση αντικειµένων µε 

πολύ καλά αποτελέσµατα. 

Σε αυτή τη διπλωµατική ασχοληθήκαµε µε την ανίχνευση αντικειµένων µε χρήση των 

χαρακτηριστικών τύπου Haar. Τα χαρακτηριστικά τύπου Haar χρησιµοποιήθηκαν πρώτη φορά 

από τους Oren et al. για την ανίχνευση ανθρώπων στο [OPS+97]. Έπειτα παρουσιάστηκε ένα 

γενικότερο πλαίσιο για ανίχνευση αντικειµένων από τους Papageorgiou et al., µε το οποίο 

ανιχνεύθηκαν άνθρωποι και πρόσωπα [PaOP98]. To 2001 οι Viola και Jones επέκτειναν τη 

µέθοδο, προσθέτοντάς της διάφορα χαρακτηριστικά [ViJo01]. Η συνεισφορά τους είναι πολύ 

µεγάλη, καθώς πέρα από τα επιπλέον χαρακτηριστικά τύπου Haar που πρόσθεσαν, εισήγαγαν τη 

χρήση πινάκων για το γρήγορο υπολογισµό των χαρακτηριστικών (όπως θα δούµε στην ενότητα 

 2.2) και τη χρήση του αλγόριθµου AdaBoost για την ταξινόµηση. ∆ηµιούργησαν έτσι, ένα 

ολοκληρωµένο σύστηµα ανίχνευσης το οποίο είχε µεγάλη απόδοση και λειτουργούσε σε 

πραγµατικό χρόνο. Το 2002 οι Lienhart και Maydt επέκτειναν το σύστηµα ανίχνευσης των Viola 
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και Jones προσθέτοντας ένα σύνολο περιστραµµένων χαρακτηριστικών τύπου Haar, όπως θα 

δούµε στην ενότητα  2.1 [LiMa02]. Η υλοποίηση του συστήµατος αυτού ενσωµατώθηκε στη 

βιβλιοθήκη λογισµικού OpenCV και είναι διαθέσιµη ελεύθερα ως λογισµικό ανοιχτού κώδικα 

[OpenCV]. 

Η µέθοδος των χαρακτηριστικών τύπου Haar επιλέχθηκε ανάµεσα στις άλλες µεθόδους που 

παρουσιάστηκαν, καθώς παρουσιάζει πολύ καλά αποτελέσµατα ανίχνευσης απαιτώντας πολύ λίγο 

χρόνο για την ολοκλήρωση της διαδικασίας. Για τις περισσότερες διαθέσιµες µεθόδους ανίχνευσης 

ξέρουµε τις επιδόσεις ως προς τα αποτελέσµατα ανίχνευσης, αλλά δεν αναφέρεται ο χρόνος που 

απαιτεί η διαδικασία, καθώς συνήθως αυτός είναι πολύ αυξηµένος. Η µέθοδος των Viola και Jones 

απαιτεί πολύ λίγο χρόνο για την ανίχνευση (όπως θα επαληθεύσουµε στο  Κεφάλαιο 4 από τα 

πειράµατά µας) και µπορεί να χρησιµοποιηθεί και σε συστήµατα ανίχνευσης αντικειµένων 

πραγµατικού χρόνου. 

 

 

1.2 Συνεισφορά της δι̟λωµατικής 

 
Σε αυτή τη διπλωµατική εργασία ασχοληθήκαµε µε δύο αντικείµενα· την ανίχνευση 

αντικειµένων και τον ηµιαυτόµατο χαρακτηρισµό εικόνων. Για την ανίχνευση αντικειµένων 

χρησιµοποιήσαµε τη µέθοδο των χαρακτηριστικών τύπου Haar. Εκπαιδεύσαµε ανιχνευτές για 

διάφορα αντικείµενα, όπως θα δούµε στο  Κεφάλαιο 4, σύµφωνα µε τη µεθοδολογία που 

περιγράφουµε στο  Κεφάλαιο 3. Επιλέξαµε κάθε παράµετρο της εκπαίδευσης των ανιχνευτών 

ανάλογα µε τις απαιτήσεις κάθε περίπτωσης, αλλάζοντας την αρχιτεκτονική και τα συστατικά µέρη 

των ανιχνευτών.  

Η απόδοση κάθε ανιχνευτή που εκπαιδεύσαµε ελέγχθηκε µε πειράµατα που παρουσιάζονται 

αναλυτικά στο  Κεφάλαιο 4. Για τα πειράµατα αυτά χρησιµοποιήσαµε διάφορα σύνολα εικόνων 

που χρησιµοποιούνται ευρέως στη βιβλιογραφία. Πειραµατιστήκαµε µε τον τρόπο κατάταξης των 

αποτελεσµάτων της ανίχνευσης για την αξιολόγηση των ανιχνευτών, όπως θα δούµε στις ενότητες 

 3.5 και Α.4. Επίσης, συγκρίναµε την απόδοση των ανιχνευτών µας µε τα αποτελέσµατα των πιο 

γνωστών µεθόδων που έχουν εφαρµοστεί στα ίδια σύνολα εικόνων. 

Για τις ανάγκες της διαδικασίας εκπαίδευσης των ανιχνευτών κατασκευάσαµε ένα πρόγραµµα 

χαρακτηρισµού εικόνων. Το πρόγραµµα κατασκευάστηκε µε γνώµονα την ευχρηστία και την 

ταχύτητα στη διεκπεραίωση της διαδικασίας χαρακτηρισµού. Τα πολύ καλά αποτελέσµατα των 

ανιχνευτών µας οδήγησαν στην ενσωµάτωση της διαδικασίας ανίχνευσης στο πρόγραµµα 

χαρακτηρισµού εικόνων. Έτσι, δηµιουργήσαµε ένα πρόγραµµα ηµιαυτόµατου χαρακτηρισµού 

εικόνων µε πολύ καλή απόδοση και µεγάλη ευχρηστία. 

 

 

1.3 Οργάνωση κειµένου 

 
Η διπλωµατική αυτή χωρίζεται σε πέντε κεφάλαια. Το πρώτο κεφάλαιο αποτελείται από την 

παρούσα εισαγωγή. Στο δεύτερο κεφάλαιο αναλύεται η µέθοδος ανίχνευσης αντικειµένων των 
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Viola και Jones που χρησιµοποιήσαµε και περιγράφεται κάθε συστατικό µέρος της µεθόδου. Στο 

τρίτο κεφάλαιο παρουσιάζεται η πειραµατική µεθοδολογία που ακολουθήσαµε για να 

εκπαιδεύσουµε συστήµατα ανίχνευσης διάφορων αντικειµένων. Στο τέταρτο κεφάλαιο 

περιγράφουµε όλες τις επιλογές που έγιναν για την εκπαίδευση κάθε συστήµατος ανίχνευσης, 

καθώς και τα αποτελέσµατα της αξιολόγησης καθενός από αυτά. Στο πέµπτο κεφάλαιο 

περιγράφουµε το πρόγραµµα που δηµιουργήσαµε για τον ηµιαυτόµατο χαρακτηρισµό εικόνων. 

Τέλος, στο παράρτηµα περιγράφεται η διαδικασία εκπαίδευσης ενός ταξινοµητή µε τα 

προγράµµατα της βιβλιοθήκης OpenCV.  
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Κεφάλαιο 2.  
 
Ανίχνευση αντικειµένων µε χαρακτηριστικά τύ̟ου 
Haar 

Η διαδικασία της ανίχνευσης αντικειµένων µε χαρακτηριστικά τύπου Haar βασίζεται σε 

τέσσερα στοιχεία. Το πρώτο και βασικότερο είναι η χρήση των χαρακτηριστικών Haar για την 

περιγραφή των αντικειµένων. Πέρα από τις αρχικές συναρτήσεις Haar, χρησιµοποιούνται και άλλες 

του ίδιου τύπου όπως θα δούµε στην ενότητα  2.1. ∆εύτερο βασικό στοιχείο της διαδικασίας είναι η 

χρήση δύο πινάκων για τον γρήγορο υπολογισµό των χαρακτηριστικών, που παρουσιάζεται στην 

ενότητα  2.2. Τρίτο στοιχείο αποτελεί ο αλγόριθµος εκπαίδευσης AdaBoost που χρησιµοποιείται 

για την εκπαίδευση του ανιχνευτή και περιγράφεται αναλυτικά στην  ενότητα  2.3. Τελευταίο 

στοιχείο της διαδικασίας είναι η χρήση πολλών µικρών και γρήγορων διαδοχικά συνδεδεµένων 

ταξινοµητών, αντί ενός µεγάλου και αργού ταξινοµητή. Με την τεχνική αυτή, που παρουσιάζεται 

στην ενότητα  2.4, αυξάνεται πολύ η ταχύτητα της διαδικασίας ανίχνευσης.  

 

 

2.1 Χαρακτηριστικά τύ̟ου Haar 
 
Για να ανιχνεύσουµε αντικείµενα σε εικόνες απαιτείται κατάλληλη επεξεργασία και 

αναπαράσταση του περιεχοµένου τους. Για την αναπαράσταση του περιεχοµένου της εικόνας στη 

µέθοδο που εξετάζουµε, χρησιµοποιούµε τα χαρακτηριστικά τύπου Haar, τα οποία προκύπτουν 

από την εφαρµογή του µετασχηµατισµού κυµατιδίων σε µια εικόνα µε χρήση των συναρτήσεων 

τύπου Haar [ViJo01].  

Η χρησιµοποίηση των συναρτήσεων Haar στο µετασχηµατισµό κυµατιδίων ξεκινά από την 

παρατήρηση ότι η τιµή της φωτεινότητας κάθε εικονοστοιχείου επηρεάζεται έντονα από τις 

αλλαγές στο φωτισµό της σκηνής [OPS+97]. 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 το  Σχήµα 2.1. 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. 

Εφαρµόζοντας τον µετασχηµατισµό κυµατιδίων µε τη συναρτησιακή βάση Haar, προκύπτει 

ένας περιορισµένος αριθµός χαρακτηριστικών [OPS+97]. Στο µονοδιάστατο µετασχηµατισµό, η 

απόσταση ανάµεσα σε δύο γειτονικά κυµατίδια, σε επίπεδο n , θα είναι 2n . Η απόσταση αυτή είναι 

πολύ µεγάλη, κι έτσι δεν λαµβάνουµε όσες πληροφορίες θέλουµε από µια εικόνα ώστε να την 
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περιγράψουµε λεπτοµερώς. Για να έχουµε, λοιπόν, µια πιο λεπτοµερή, χωρικά, αναπαράσταση του 

περιεχοµένου της εικόνας χρειαζόµαστε ένα σύνολο από πλεονάζουσες συναρτήσεις βάσης. Για να 

το πετύχουµε αυτό, εφαρµόζουµε τις συναρτήσεις Haar µε µεταξύ τους απόσταση ένα 

εικονοστοιχείο κάθε φορά. Έτσι, θα έχουµε µια πολύ πιο πυκνή αναπαράσταση. Επίσης, στο 

µετασχηµατισµό κυµατιδίων, το µέγεθος των συναρτήσεων Haar, κανονικά διπλασιάζεται σε κάθε 

επανάληψη. Για να αυξήσουµε ακόµα περισσότερο την λαµβανόµενη πληροφορία από την εικόνα, 

ορίζουµε ότι το µέγεθος των συναρτήσεων Haar θα αυξάνει κάθε φορά κατά ένα µόνο 

εικονοστοιχείο. Έτσι, το σύνολο των χαρακτηριστικών Haar σε µία εικόνα γίνεται 

υπερπολλαπλάσιο του αρχικού. Αυξάνουµε, δηλαδή, την ποσότητα της πληροφορίας που αντλούµε 

από µια εικόνα, αυξάνοντας τα χαρακτηριστικά τύπου Haar που θα υπολογιστούν σε αυτήν. 

Τα κλασσικά Haar χαρακτηριστικά φαίνονται στο  Σχήµα 2.1α [OPS+97]. 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 στο  Σχήµα 2.1β (τα χαρακτηριστικά iv και v εµφανίζονται στο 

[ViJo01], ενώ τα υπόλοιπα στο [LiMa02]), τα οποία υπολογίζονται χωρίς να αυξάνεται ιδιαίτερα η 

πολυπλοκότητα, όπως θα δούµε στην ενότητα  2.2. Μια µεγάλη προσθήκη είναι τα χαρακτηριστικά 

που είναι περιστραµµένα κατά 0
45  και φαίνονται στο  Σχήµα 2.1γ [LiMa02]. 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. 

 

α)       

 (i) (ii) (iii)    

β)    
  

 

 (iv) (v) (vi) (vii) (viii)  

γ) 
       

 (ix) (x) (xi) (xii) (xiii) (xiv) (xv) 

Σχήµα 2.1 - Χαρακτηριστικά τύπου Haar. α) Κλασσικά Haar χαρακτηριστικά, β) 

Χαρακτηριστικά για γραµµές και ράβδους, γ) Χαρακτηριστικά περιστραµµένα 

κατά 0
45  

 
Για τον υπολογισµό του πλήθους των Haar χαρακτηριστικών σε κάποιο παράθυρο εικόνας 

πλάτους W και ύψους H, ακολουθούµε την παρακάτω διαδικασία [LiMa02]. Έστω ότι w και h 

είναι το πλάτος και ύψος του ορθογωνίου της συνάρτησης Haar που εξετάζουµε. Το µέγεθος του 

ορθογωνίου θα αυξάνεται κατά ένα σε κάθε βήµα. Άρα, οι µέγιστοι συντελεστές µεγέθυνσης των 

ορθογωνίων σε πλάτος και ύψος θα είναι 
W

X
w

 =   
 και 

H
Y

h

 =   
, αντίστοιχα. Το πλήθος των 

χαρακτηριστικών που προκύπτουν από την εφαρµογή ενός κατακόρυφου Haar χαρακτηριστικού 

στο παράθυρο εικόνας, είναι: 
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1 1
1 1

2 2

X Y
XY W w H h

+ +   ⋅ + − ⋅ + −   
   

, 

ενώ από την εφαρµογή ενός περιστραµµένου κατά 0
45  Haar χαρακτηριστικού: 

1 1
1 1

2 2

X Y
XY W z H z

+ +   ⋅ + − ⋅ + −   
   

, όπου z w h= + . 

Εφαρµόζοντας τους παραπάνω τύπους σε ένα παράθυρο εικόνας διαστάσεων 20W =  και 

20H = , βρίσκουµε ότι το πλήθος των χαρακτηριστικών είναι αυτό που φαίνεται στον  Πίνακας 

2.1. 

 

τύπος 
χαρακτηριστικού 

w h X Y χαρακτηριστικά 

 2 1 10 20 21.000 

 1 2 20 10 21.000 

  2 2 10 10 10.000 

  3 1 6 20 13.230 

 
1 3 20 6 13.230 

 4 1 5 20 9.450 

 
1 4 20 5 9.450 

 
3 3 6 6 3.969 

  
1 2 6 6 3.969 

 
2 1 6 6 3.969 

 
3 1 5 5 2.025 

 
1 3 5 5 2.025 

 
4 1 4 4 1.156 

 
1 4 4 4 1.156 

 
3 3 3 3 729 

Σύνολο     116.358 

Πίνακας 2.1 - Πλήθος χαρακτηριστικών τύπου Haar σε παράθυρο 20x20 
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Βλέπουµε, λοιπόν, ότι ενώ ένα παράθυρο εικόνας µε διαστάσεις 20x20 έχει 400 

εικονοστοιχεία, το πλήθος των χαρακτηριστικών που προκύπτουν είναι υπερ-πολλαπλάσιο αυτού. 

Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι το νέο σύνολο Haar χαρακτηριστικών είναι υπερπλήρες. Παρά τον 

πολύ µεγάλο αριθµό τους, τα Haar χαρακτηριστικά µπορούν να υπολογιστούν πολύ γρήγορα µε 

τη βοήθεια του Πίνακα Προστιθέµενου Εµβαδού. 

 
 

2.2 Πίνακας Προστιθέµενου Εµβαδού 

 
Όπως είδαµε στην ενότητα  2.1, και φαίνεται από τον  Πίνακας 2.1, ο αριθµός των Haar 

χαρακτηριστικών είναι πολύ µεγάλος (περίπου 120.000 για µία εικόνα διαστάσεων 20x20). Για να 

υπολογιστεί κάθε χαρακτηριστικό, ο προφανής τρόπος είναι να προσθέσουµε τις τιµές όλων των 

εικονοστοιχείων που περιλαµβάνει κάθε ορθογώνιο. Το σύνολο αυτών των πράξεων είναι πολύ 

χρονοβόρο, και θα καθιστούσε τη χρήση των χαρακτηριστικών τύπου Haar, δεδοµένου του 

µεγάλου πλήθους τους, απαγορευτική. Μπορούµε όµως, να εκµεταλλευτούµε τον Πίνακα 

Προστιθέµενου Εµβαδού (Summed Area Table – SATS ) [ViJo01], καθώς και τον Περιστραµµένο 

Πίνακα Προστιθέµενου Εµβαδού (Rotated Summed Area Table – RSATS ) [LiMa02], [LiKP03], οι 

οποίοι επιτρέπουν τον υπολογισµό των χαρακτηριστικών τύπου Haar σε σταθερό χρόνο. 

 

  

(α) (β) 

  

(γ) (δ) 

Σχήµα 2.2 - Οι πίνακες που βοηθούν στο γρήγορο υπολογισµό των χαρακτηριστικών. 

α) Πίνακας Προστιθέµενου Εµβαδού SATS , β) Περιστραµµένος Πίνακας 

Προστιθέµενου Εµβαδού RSATS , γ) Υπολογισµός κατακόρυφου ορθογωνίου, δ) 

Υπολογισµός περιστραµµένου ορθογωνίου 
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Ο Πίνακας Προστιθέµενου Εµβαδού ( SATS ) είναι ένας πίνακας ίδιων διαστάσεων µε την 

αρχική εικόνα, που χρησιµεύει στο γρήγορο υπολογισµό όλων των κατακόρυφων χαρακτηριστικών 

[ViJo01]. Ο SATS  στη θέση ( ),x y  περιλαµβάνει το άθροισµα των τιµών όλων των 

εικονοστοιχείων που βρίσκονται επάνω και αριστερά του ( ),x y , συµπεριλαµβανοµένου και αυτού 

(βλ.  Σχήµα 2.2α). Ισχύει δηλαδή: 

( ) ( )
' , '

, ', 'SAT

x x y y

S x y i x y
≤ ≤

= ∑ ,  

όπου ( )', 'i x y  είναι η τιµή του εικονοστοιχείου στη θέση ( )', 'x y . Για να κατασκευάσουµε όλο 

τον SATS  αρκεί ένα µόνο πέρασµα από όλα τα στοιχεία της εικόνας, από τα αριστερά προς τα 

δεξιά και από πάνω προς τα κάτω. Ο υπολογισµός γίνεται µε τη χρήση της σχέσης: 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ), , 1 -1, 1, 1 ,SAT SAT SAT SATS x y S x y S x y S x y i x y= − + − − − + , 

µε χρήση των αρχικών τιµών ( ) ( )1, , 1 0SAT SATS y S x− = − = .  

Με τη βοήθεια του SATS  µπορούµε να υπολογίσουµε το άθροισµα των τιµών των 

εικονοστοιχείων µέσα σε οποιοδήποτε ορθογώνιο µε µόλις τέσσερις αναφορές στον SATS . Για να 

υπολογίσουµε το άθροισµα των τιµών των εικονοστοιχείων που βρίσκονται µέσα στο ορθογώνιο r  

στο  Σχήµα 2.2γ (που ορίζεται από τα σηµεία ( ),A AA x y , ( )B BB x , y , ( )Γ ΓΓ x , y  και 

( )∆ ∆∆ x , y ), αρκεί να εκτελέσουµε τις παρακάτω πράξεις: 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )SAT A A SAT Β Β SAT ∆ ∆ SAT Γ ΓRecSum r = S x , y - S x , y - S x , y +S x , y , 

όπου ( )RecSum r  είναι το άθροισµα των τιµών των εικονοστοιχείων εντός του ορθογωνίου r . 

Για την κατασκευή του SATS  χρειάζονται ακριβώς n  βήµατα, όπου n  το πλήθος των 

εικονοστοιχείων της εικόνας. Σε κάθε βήµα εκτελούνται τέσσερις αναφορές σε πίνακα και τρεις 

απλές αριθµητικές πράξεις. Άρα συνολικά, για την κατασκευή του SATS  χρειαζόµαστε 4n  

αναφορές σε πίνακα και 3n  πράξεις. Έπειτα, µπορούµε να υπολογίσουµε οποιοδήποτε 

κατακόρυφο ορθογώνιο σε σταθερό χρόνο, µε τέσσερις αναφορές στον πίνακα και τρεις 

αριθµητικές πράξεις. Παρακάτω θα δούµε το συνολικό όφελος από τη χρήση του SATS  και του 

RSATS . 

Για τον υπολογισµό των τιµών των περιστραµµένων κατά 0
45  χαρακτηριστικών, 

χρησιµοποιούµε έναν άλλο πίνακα, τον Περιστραµµένο Πίνακα Προστιθέµενου Εµβαδού ( RSATS ) 

[LiMa02] , [LiKP03]. Ο RSATS  έχει κι αυτός τις ίδιες διαστάσεις µε αυτές της αρχικής εικόνας. Στη 

θέση ( ),x y  περιλαµβάνει το άθροισµα των τιµών όλων των εικονοστοιχείων που βρίσκονται στο 

στραµµένο κατά 0
45  ορθογώνιο, που έχει το κατώτερο άκρο του στο σηµείο ( ),x y  (βλ.  Σχήµα 

2.2β). Ισχύει δηλαδή: 

( ) ( )
' , ' '

, ', 'RSAT

y y y y x x

S x y i x y
≤ ≤ − −

= ∑ . 

Για να κατασκευάσουµε τον RSATS  χρειάζεται ένα πέρασµα από τα στοιχεία της αρχικής 

εικόνας από τα αριστερά προς τα δεξιά και από πάνω προς τα κάτω. Ο υπολογισµός γίνεται µε τη 

χρήση της σχέσης: 
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( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), 1, 1 1, 1 , 2 , , 1RSAT RSAT RSAT RSATS x y S x y S x y S x y i x y i x y= − − + + − − − + + −  

και των αρχικών τιµών ( ) ( ) ( )1, , 1 , 2 0RSAT RSAT RSATS y S x S x− = − = − =  και ( ), 1 0i x − = .  

Με τη βοήθεια του RSATS  µπορούµε να υπολογίσουµε το άθροισµα των τιµών των 

εικονοστοιχείων µέσα σε οποιοδήποτε περιστραµµένο ορθογώνιο µε µόλις τέσσερις αναφορές σε 

αυτόν. Έτσι, όπως και για τα µη περιστραµµένα χαρακτηριστικά, για να υπολογίσουµε το 

άθροισµα των τιµών των εικονοστοιχείων που βρίσκονται µέσα στο ορθογώνιο r  στο  Σχήµα 2.2δ 

(που ορίζεται από τα σηµεία ( ),A AA x y , ( )B BB x , y , ( )Γ ΓΓ x , y  και ( )∆ ∆∆ x , y ), αρκεί να 

εκτελέσουµε τις παρακάτω πράξεις: 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )RSAT A A RSAT Β Β RSAT ∆ ∆ RSAT Γ ΓRecSum r = S x , y - S x , y - S x , y +S x , y  

Για τον υπολογισµό του RSATS , λοιπόν, θα χρειαστεί να εκτελεστούν n  βήµατα, στα οποία θα 

γίνουν πέντε αναφορές σε πίνακα και τέσσερις αριθµητικές πράξεις. Άρα συνολικά, για τον 

υπολογισµό του RSATS  χρειαζόµαστε 5n  αναφορές σε πίνακα και 4n  πράξεις. Έπειτα, όπως και 

µε τον SATS , µπορούµε να υπολογίσουµε οποιοδήποτε περιστραµµένο ορθογώνιο, µε µόλις 

τέσσερις αναφορές σε πίνακα και τρεις αριθµητικές πράξεις. 

Συνολικά, για να κατασκευάσουµε τον SATS  και τον RSATS  µιας εικόνας που αποτελείται από 

n  εικονοστοιχεία, θα χρειαστούµε 9n  αναφορές σε πίνακα και 7n  πράξεις. Έπειτα, όλα τα 

χαρακτηριστικά θα υπολογίζονται σε σταθερό χρόνο, όπως θα δούµε αναλυτικά παρακάτω. Το 

γεγονός αυτό, κάνει το κόστος κατασκευής των δύο πινάκων να φαίνεται αρκετά µικρό, συγκριτικά 

µε το χρόνο που κερδίζουµε από τη χρήση τους. 

Ας δούµε τώρα, το κόστος υπολογισµού κάθε χαρακτηριστικού που χρησιµοποιούµε, µε 

χρήση των παραπάνω πινάκων. Για τον υπολογισµό των χαρακτηριστικών που αποτελούνται από 

δύο γειτονικά ορθογώνια (από το  Σχήµα 2.1 τα i, ii, ix, x) θα χρειαστούµε 6 αναφορές σε πίνακα 

και 6 αριθµητικές πράξεις για τον υπολογισµό των δύο ορθογωνίων και 1 αριθµητική πράξη για τη 

µεταξύ τους αφαίρεση. Άρα, συνολικά 6 αναφορές σε πίνακα και 7 αριθµητικές πράξεις. Για τον 

υπολογισµό των χαρακτηριστικών που αποτελούνται από τρία γειτονικά ορθογώνια (από το  Σχήµα 

2.1 τα iv-vii, xi-xiv) θα χρειαστούµε 8 αναφορές σε πίνακα και 11 αριθµητικές πράξεις (9 για τον 

υπολογισµό των ορθογωνίων και 2 για τις µεταξύ τους πράξεις). Οι πράξεις τελικά µειώνονται σε 8 

ακολουθώντας το σκεπτικό που φαίνεται στο  Σχήµα 2.3 [LiMa02]. Τα χαρακτηριστικά viii και xv 

που φαίνονται στο  Σχήµα 2.1, παρότι αποτελούνται από δύο ορθογώνια, αυτά δεν είναι γειτονικά 

µεταξύ τους. Έτσι, για τον υπολογισµό τους, σύµφωνα µε το  Σχήµα 2.3, χρειάζονται 8 αναφορές 

σε πίνακα και 8 αριθµητικές πράξεις. Για το χαρακτηριστικό iii που αποτελείται από τέσσερα 

ορθογώνια, απαιτούνται 9 αναφορές σε πίνακα και 12 αριθµητικές πράξεις. Βλέπουµε, λοιπόν, ότι 

όλα τα χαρακτηριστικά που περιγράφηκαν στην ενότητα  2.1 µπορούν να υπολογιστούν σε σταθερό 

χρόνο, ανεξάρτητα από το µέγεθος του χαρακτηριστικού, µε τη χρήση των δύο αυτών πινάκων. Το 

γεγονός αυτό, επιταχύνει δραστικά το σύστηµα ανίχνευσης.  
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3 ορθογώνια ⇒ 8 αναφορές & 11 
πράξεις 

 

 ,  

2 ορθογώνια ⇒ 8 αναφορές & 6 
πράξεις 

 

 

8 αναφορές & 8 πράξεις 

Σχήµα 2.3 - Μείωση του κόστους υπολογισµού χαρακτηριστικών µε 3 ορθογώνια 

 
Η ανίχνευση αντικειµένων, θα πρέπει να γίνει σε κάθε δυνατή θέση της εικόνας, καθώς επίσης 

και σε κάθε δυνατή κλίµακα. Για τον έλεγχο σε κάθε θέση, ο ανιχνευτής κινείται µέσα στην εικόνα, 

διατρέχοντάς την ολόκληρη, και εφαρµόζοντας τη µέθοδο ανίχνευσης σε κάθε υποπαράθυρο. Για 

τον έλεγχο σε κάθε κλίµακα, άλλες µέθοδοι δηµιουργούν µια πυραµίδα από σµικρύνσεις της 

εικόνας, και εφαρµόζουν σε κάθε κλίµακα της πυραµίδας τον ανιχνευτή, διατηρώντας σταθερό το 

µέγεθός του. Με αυτή τη µέθοδο, πέρα από το κόστος της ίδιας της ανίχνευσης, προστίθεται και 

το χρονικό κόστος της κατασκευής της πυραµίδας εικόνων, το οποίο είναι αρκετά σηµαντικό. Στη 

µέθοδο που εξετάζουµε, αντί να αλλάζουµε το µέγεθος της εικόνας όπου γίνεται η ανίχνευση, 

αλλάζουµε το µέγεθος του ίδιου του ανιχνευτή. Αυτό είναι εφικτό, καθώς τα χαρακτηριστικά τύπου 

Haar µπορούν να µεταβληθούν σε µέγεθος. Επίσης, µε τη χρήση των δύο πινάκων που είδαµε 

προηγουµένως, ο υπολογισµός ενός χαρακτηριστικού δεν επηρεάζεται χρονικά από το µέγεθός 

του. Έτσι, η εφαρµογή της µεθόδου µπορεί να γίνει στον ίδιο ακριβώς χρόνο για οποιαδήποτε 

κλίµακα του παραθύρου ανίχνευσης. Από µετρήσεις που έχουν γίνει, έχει βρεθεί ότι ο χρόνος που 

χρειάζεται για την κατασκευή της πυραµίδας εικόνων που χρησιµοποιούν άλλες µέθοδοι, είναι 

παραπλήσιος µε το χρόνο που χρειάζεται η µέθοδος που εξετάζουµε, για όλη τη διαδικασία 

ανίχνευσης [ViJo02]. Έτσι, βλέπουµε ότι οποιαδήποτε µέθοδος χρησιµοποιεί πυραµίδες εικόνων 

για την ανίχνευση αντικειµένων, θα είναι αναγκαστικά πιο χρονοβόρα από την εξεταζόµενη 

µέθοδο. 

 
 

2.3 Αλγόριθµος εκ̟αίδευσης AdaBoost 

 
Υπάρχουν πολλές µέθοδοι για την υλοποίηση ενός ταξινοµητή, δεδοµένου ενός συνόλου 

χαρακτηριστικών και ενός συνόλου εκµάθησης θετικών και αρνητικών εικόνων. Έχουν 

χρησιµοποιηθεί νευρωνικά δίκτυα, µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης κ.α. Όπως είδαµε 

προηγουµένως, τα χαρακτηριστικά που χρησιµοποιούµε µπορούν να υπολογιστούν πάρα πολύ 

γρήγορα. Το σύνολο όµως των χαρακτηριστικών είναι πολύ µεγάλο (περίπου 120.000 για µια 

εικόνα 20x20). Έτσι, ο υπολογισµός του πλήρους συνόλου των χαρακτηριστικών για την ανίχνευση 

σε κάθε υποπαράθυρο της εικόνας, θα ήταν και πάλι πολύ χρονοβόρος [ViJo01]. Θα πρέπει, 

λοιπόν, να επιλέξουµε ένα µικρό αριθµό χαρακτηριστικών από το διαθέσιµο σύνολο, και να 
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κατασκευάσουµε από αυτά τον ταξινοµητή µας. Η επιλογή αυτών των χαρακτηριστικών είναι 

αρκετά δύσκολη. 

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 [FrSc95]. 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 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. 

Υπάρχουν τέσσερις εκδοχές του αλγόριθµου AdaBoost [FrHT00]. Η αρχική εκδοχή 

ονοµάζεται ∆ιακριτός AdaBoost (Discrete AdaBoost – DAB) καθώς η συνάρτηση ταξινόµησης 

κάθε ασθενή ταξινοµητή παίρνει µόνο δύο διακριτές τιµές, τις { }1,1−  ανάλογα µε το αν ένα 

δείγµα ταξινοµείται ως θετικό ή αρνητικό. Η δεύτερη εκδοχή ονοµάζεται Πραγµατικός AdaBoost 

(Real AdaBoost – RAB), καθώς η συνάρτηση ταξινόµησης κάθε ασθενή ταξινοµητή παίρνει όλες 

τις πραγµατικές τιµές στο διάστηµα [ ]0,1 . Με τη χρήση του RAB, µπορούµε να έχουµε µια 

ένδειξη εµπιστοσύνης για τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης, χρησιµοποιώντας τις τιµές που 

επιστρέφονται από τον αλγόριθµο και όχι µόνο το αποτέλεσµα της θετικής ή αρνητικής 

ταξινόµησης. Άλλη εκδοχή είναι ο Ήπιος AdaBoost (Gentle AdaBoost – GAB), ο οποίος 

βασίζεται στον Πραγµατικό AdaBoost αλλά χρησιµοποιεί βήµατα της µεθόδου Newton αντί για 

ακριβή υπολογισµό. Τέλος, υπάρχει και ο LogitBoost, ο οποίος έχει δύο παραλλαγές, αυτή που 

χρησιµοποιεί δύο κλάσεις και αυτή που χρησιµοποιεί J κλάσεις. Ο αριθµός των κλάσεων επηρεάζει 
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την τιµή της εκτίµησης πιθανότητας κάθε δείγµατος ix , η οποία ισούται µε ( ) 1

2
ip x =  στη µία 

περίπτωση και ( ) 1
ip x

J
=  στην άλλη. 

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 ασθενείς ταξινοµητές, µέχρι το 

σηµείο που ο ισχυρός συνολικός ταξινοµητής επιτυγχάνει το επίπεδο ταξινόµησης που ζητάµε. 

Ο αλγόριθµος AdaBoost παρέχει αρκετά ισχυρές εγγυήσεις για την ορθότητά του. Έχει 

αποδειχθεί, ότι το σφάλµα ταξινόµησης του ισχυρού ταξινοµητή που προκύπτει από την εφαρµογή 

του αλγορίθµου, τείνει προς το µηδέν εκθετικά ως προς τον αριθµό των κύκλων εκπαίδευσης 

[SFBL98]. Επίσης, η όλη διαδικασία της εκµάθησης πραγµατοποιείται µε µεγάλη ταχύτητα. Ας 

θεωρήσουµε ότι έχουµε στη διάθεσή µας K  χαρακτηριστικά τύπου Haar και   εικόνες-

παραδείγµατα. Για να κατασκευαστεί ένας ισχυρός ταξινοµητής από τον αλγόριθµο AdaBoost, 

που αποτελείται από M  ασθενείς ταξινοµητές, χρειάζονται ( )O M K  βήµατα, σε αντίθεση µε 

άλλους αλγορίθµους που χρειάζονται ( )O M K  βήµατα. 

 
 

2.4 ∆ιαδοχικά Συνδεδεµένος Ταξινοµητής (∆ΣΤ) 

 
Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζεται η µέθοδος ταξινόµησης µε χρήση ενός ∆ιαδοχικά 

Συνδεδεµένου Ταξινοµητή (∆ΣΤ) [ViJo01]. Η µέθοδος αυτή βοηθά στη επίτευξη υψηλού λόγου 

ανίχνευσης, µειώνοντας σηµαντικά τον απαιτούµενο χρόνο. Η ιδέα στηρίζεται στο γεγονός ότι 

µπορούµε να κατασκευάσουµε πολλούς µικρούς σε µέγεθος ταξινοµητές, τους οποίους θα 

συνδέσουµε διαδοχικά. Μπορούµε, λοιπόν, να χρησιµοποιήσουµε απλούστερους και πολύ 

γρήγορους ταξινοµητές αρχικά, οι οποίοι θα απορρίπτουν γρήγορα την πλειονότητα των 

αρνητικών υποπαραθύρων, και πιο σύνθετους και χρονοβόρους αργότερα, ώστε να µειώσουµε το 

λόγο λανθασµένων ανιχνεύσεων.  

Η διάταξη του ∆ΣΤ θυµίζει τη µορφή ενός εκφυλισµένου δέντρου απόφασης. Κάθε 

υποπαράθυρο της εικόνας εισέρχεται στον πρώτο ταξινοµητή. Αν ο ταξινοµητής το κατατάξει ως 

θετικό, αυτό περνά ως είσοδος στον δεύτερο ταξινοµητή. Αν και αυτός το κατατάξει ως θετικό, 

τότε περνά στον τρίτο κ.ο.κ. Αν σε αυτή τη διαδοχή κάποιος ταξινοµητής κατατάξει το 

υποπαράθυρο ως αρνητικό, τότε αυτό απορρίπτεται και δεν εξετάζεται από κανένα άλλο 

ταξινοµητή (βλέπε  Σχήµα 2.4). Θα µπορούσαµε να παροµοιάσουµε τον ∆ΣΤ µε έναν µεγάλο 

ταξινοµητή που αποτελείται από το σύνολο των χαρακτηριστικών του ∆ΣΤ, όπου όµως δεν 

περιµένουµε να υπολογιστεί όλο το πλήθος των χαρακτηριστικών. Αντίθετα, ελέγχουµε ανά µερικά 
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χαρακτηριστικά το άθροισµα των τιµών των χαρακτηριστικών για να αποφασίσουµε αν το υπό 

εξέταση υποπαράθυρο απορρίπτεται ή όχι. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Κάθε ταξινοµητής του ∆ΣΤ εκπαιδεύεται χρησιµοποιώντας ένα σύνολο θετικών και ένα 

σύνολο αρνητικών παραδειγµάτων, όπως είδαµε στην ενότητα  2.3. Το σύνολο των θετικών 

παραδειγµάτων είναι το ίδιο κατά την εκπαίδευση κάθε ταξινοµητή. Το σύνολο των αρνητικών 

παραδειγµάτων όµως, µεταβάλλεται. Συγκεκριµένα, κάθε ταξινοµητής εκπαιδεύεται 

χρησιµοποιώντας ως αρνητικά παραδείγµατα, τα παραδείγµατα που ταξινοµούνται από τους 

προηγούµενους ταξινοµητές του ∆ΣΤ ως θετικά [ViJo01]. Αυτό αυξάνει σε πολύ µεγάλο βαθµό τα 

αρνητικά παραδείγµατα τα οποία θα εξεταστούν συνολικά. Για να φτάσει ένας συγκεκριµένος 

αριθµός αρνητικών παραδειγµάτων στον τρέχοντα ταξινοµητή, θα πρέπει τα παραδείγµατα αυτά 

να ταξινοµηθούν από όλους τους προηγούµενους ταξινοµητές του ∆ΣΤ (λανθασµένα) ως θετικά. 

Ας θεωρήσουµε ότι σε κάθε στάδιο ενός ∆ΣΤ θέλουµε να εξετάζονται 1.000 αρνητικά 

παραδείγµατα και κάθε στάδιο έχει λόγο λανθασµένης θετικής ανίχνευσης 0,5. Τότε, για να 

περάσουν στο δέκατο στάδιο 1.000 αρνητικά παραδείγµατα, αυτά θα χρειαστεί να έχουν 

ταξινοµηθεί από τα προηγούµενα εννιά στάδια ως θετικά. Έτσι, συνολικά θα πρέπει να εξεταστούν 

περίπου 512.000 αρνητικά παραδείγµατα.  

Η εξέταση πολύ µεγαλύτερου αριθµού αρνητικών παραδειγµάτων αυξάνει την τελική απόδοση 

του ∆ΣΤ. Αντίθετα, κάθε ταξινοµητής καλείται να πραγµατοποιήσει µια πιο δύσκολη ταξινόµηση 

από αυτές των προηγούµενων ταξινοµητών. Τα αρνητικά παραδείγµατα που θα έχει στη διάθεσή 

του θα είναι πιο δύσκολα στην ταξινόµηση από τα παραδείγµατα που είχαν τα προηγούµενα από 

αυτό στάδια. Έχοντας, λοιπόν, πιο δύσκολο σύνολο εκπαίδευσης ένας ταξινοµητής που βρίσκεται 

σε προχωρηµένο στάδιο, θα παρουσιάσει αυξηµένες λανθασµένες ταξινοµήσεις, θετικές και 

αρνητικές. 

Οι απλοί ταξινοµητές ενός ∆ΣΤ, θα πρέπει να έχουν πολύ χαµηλό λόγο λανθασµένων 

αρνητικών ταξινοµήσεων, ώστε να µην χάνονται τα πραγµατικά αντικείµενα στη συνολική 

ταξινόµηση. Για να διασφαλίσουµε τη σωστή λειτουργία του ∆ΣΤ, θα πρέπει να αυξήσουµε 

περαιτέρω τις θετικές ταξινοµήσεις (είτε αφορούν πραγµατικά αντικείµενα είτε όχι) [ViJo01]. Μια 

τεχνική για να πετύχουµε αυτό το αποτέλεσµα είναι να επέµβουµε στις τιµές των κατωφλίων των 

ταξινοµητών που προσδιόρισε ο αλγόριθµος AdaBoost κατά την εκπαίδευση. Το κατώφλι ενός 

ταξινοµητή ορίζει την ελάχιστη τιµή του σταθµισµένου µε βάρη αθροίσµατος των τιµών των 

χαρακτηριστικών που θα πρέπει να έχει ένα υποπαράθυρο για να ταξινοµηθεί ως θετικό. Ένα 

υποπαράθυρο ταξινοµείται, δηλαδή, ως θετικό, όταν το (σταθµισµένο) άθροισµα των τιµών των 

 

Σχήµα 2.4 - ∆ιαδοχικά Συνδεδεµένος Ταξινοµητής 
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χαρακτηριστικών που υπολογίστηκε για αυτό ξεπερνά το κατώφλι του ταξινοµητή. Έτσι, 

µειώνοντας τις τιµές των κατωφλίων θα αυξηθεί ο αριθµός των παραθύρων που ταξινοµούνται ως 

θετικά, άρα και ο λόγος θετικών ταξινοµήσεων. 

Η απόδοση ενός ∆ΣΤ εξαρτάται από την απόδοση κάθε σταδίου του, καθώς και από το 

πλήθος των σταδίων που χρησιµοποιούνται. Έστω ότι έχουµε ένα ∆ΣΤ που αποτελείται από K  

στάδια, που το στάδιο i  έχει λόγο λανθασµένης ανίχνευσης if . Τότε, ο συνολικός λόγος 

λανθασµένης ανίχνευσης F  του ∆ΣΤ θα είναι: 

1

K

i

i

F f
=

=∏  

Αν το στάδιο i  του ∆ΣΤ έχει λόγο σωστής ανίχνευσης id , τότε ο συνολικός λόγος ανίχνευσης 

D  του ταξινοµητή θα είναι: 

1

K

i

i

D d
=

=∏  

Αν το στάδιο i  αποτελείται από in  χαρακτηριστικά, τότε ο µέσος αριθµός χαρακτηριστικών 

  που εκτιµάται ότι θα χρειαστεί να υπολογιστούν, είναι: 

0

1

K

i j

i j i

 n n f
= <

 
= +  

 
∑ ∏  

Ας πάρουµε ως παράδειγµα µια εικόνα διαστάσεων 600x400 εικονοστοιχείων. Αυτή η εικόνα 

περιέχει περίπου 350.000 υποπαράθυρα τα οποία θα πρέπει να εξεταστούν από τον ταξινοµητή 

µας. Έστω ότι έχουµε έναν ταξινοµητή των 200 χαρακτηριστικών. Για κάθε εξεταζόµενο 

υποπαράθυρο της εικόνας, θα πρέπει να υπολογίσουµε και τα 200 χαρακτηριστικά για να 

αποφασίσουµε αν το υποπαράθυρο θα απορριφθεί ή όχι. Για το σύνολο της εικόνας, λοιπόν, θα 

πρέπει να υπολογιστούν: 350.000 200 70.000.000⋅ =  χαρακτηριστικά, µέχρι να ολοκληρωθεί η 

ανίχνευση. Έστω τώρα, ότι χρησιµοποιούµε ένα ∆ΣΤ µε 10 στάδια, καθένα από τα οποία έχει 20 

χαρακτηριστικά και λόγο λανθασµένης ανίχνευσης 0,5. Τότε ο µέσος όρος των χαρακτηριστικών 

που θα χρειαστεί να υπολογιστεί για κάθε υποπαράθυρο θα είναι περίπου 33. Άρα, για να 

ταξινοµηθούν όλα τα υποπαράθυρα της εικόνας, θα χρειαστεί να υπολογίσουµε περίπου: 

350.000 33 11.550.000⋅ =  χαρακτηριστικά. Βλέπουµε, λοιπόν, ότι χρησιµοποιώντας αυτή την 

τεχνική, αυξάνουµε την ταχύτητα της ταξινόµησης. 

Είδαµε, λοιπόν, ότι ένας ∆ΣΤ προσδιορίζεται από τον αριθµό των σταδίων του K , το λόγο 

λανθασµένης ανίχνευσης if  και το λόγο ανίχνευσης id  του κάθε σταδίου, καθώς και τον αριθµό 

των Haar χαρακτηριστικών in  του κάθε σταδίου. Θα λέγαµε ότι ο ιδανικός ∆ΣΤ έχει λόγο 

ανίχνευσης id  σε κάθε στάδιο που προσεγγίζει τη µονάδα, λόγο λανθασµένης ανίχνευσης if  που 

τείνει στο µηδέν και αριθµό χαρακτηριστικών ανά στάδιο in  πολύ χαµηλό, ακόµα και ίσο µε ένα. 

Οι απαιτήσεις αυτές όµως είναι ασυµβίβαστες µεταξύ τους. Ο λόγος λανθασµένης ανίχνευσης ενός 

σταδίου εξαρτάται από τον αριθµό των χαρακτηριστικών του ταξινοµητή του σταδίου αυτού. ∆ε 

µπορούµε να περιµένουµε, λοιπόν, πολύ χαµηλούς λόγους λανθασµένης ανίχνευσης µε χρήση 

λίγων χαρακτηριστικών Αυτό µπορεί να συµβεί µόνο στα πρώτα στάδια ενός ∆ΣΤ. Σε αυτά είναι 

δυνατή η εύρεση κάποιων χαρακτηριστικών τύπου Haar, τα οποία αντιστοιχούν σε έντονα 

γεωµετρικά µοτίβα του υπό ανίχνευση αντικειµένου και χαρακτηρίζουν τα θετικά παραδείγµατα. 

Έτσι, για να µειώσουµε το λόγο λανθασµένης ανίχνευσης σε ένα στάδιο, θα πρέπει να αυξήσουµε 
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τον αριθµό των Haar χαρακτηριστικών στο στάδιο αυτό. Αυξάνοντας τα χαρακτηριστικά ενός 

σταδίου, αµέσως αυξάνεται και ο µέσος αριθµός χαρακτηριστικών   που εκτιµάται ότι θα 

χρειαστεί να υπολογιστούν για µία ανίχνευση, άρα και ο συνολικός χρόνος της ανίχνευσης. Επίσης, 

µε την αύξηση των χαρακτηριστικών, αυξάνεται η δυσκολία που αντιµετωπίζει ένα θετικό 

παράδειγµα για να ταξινοµηθεί ως θετικό, καθώς θα πρέπει να ελεγχθεί περισσότερες φορές µέχρι 

να αποφασιστεί αν είναι θετικό ή όχι. Έτσι, µειώνεται ο αριθµός των θετικών υποπαραθύρων που 

ταξινοµούνται ως θετικά, άρα µειώνεται και ο λόγος σωστής ανίχνευσης. Τελικά, βλέπουµε ότι για 

κάθε ταξινοµητή που εκπαιδεύουµε θα πρέπει να κάνουµε κάποιες παραχωρήσεις και επιλογές που 

θα επηρεάσουν την απόδοση του ανιχνευτή µας. Όλες οι επιλογές που χρειάζεται να κάνουµε 

εξηγούνται στο  Κεφάλαιο 3. 



 

- 33 - 

Κεφάλαιο 3.  
 
Πειραµατική µεθοδολογία 

 
Είδαµε στο  Κεφάλαιο 2 ότι για την εκπαίδευση ενός ανιχνευτή που χρησιµοποιεί τη µέθοδο 

των Viola και Jones, χρειάζεται να γίνουν κάποιες επιλογές βασικών παραµέτρων. Από τις 

παραµέτρους αυτές επηρεάζεται η δοµή, η απόδοση και η ταχύτητα του ανιχνευτή που θα 

προκύψει. Σε αυτό το κεφάλαιο περιγράφονται µε αναλυτικό τρόπο όλες αυτές οι επιλογές που 

πρέπει να γίνουν, από την προετοιµασία των παραδειγµάτων που θα χρησιµοποιηθούν µέχρι την 

τελική δοµή του ανιχνευτή. 

 
 

3.1 Προετοιµασία 

 
Είδαµε σε προηγούµενες ενότητες, ότι για την εκπαίδευση του ταξινοµητή χρειαζόµαστε ένα 

σύνολο θετικών παραδειγµάτων, καθώς και ένα σύνολο αρνητικών. Ως θετικά παραδείγµατα 

ορίζονται οι εικόνες που περιέχουν µόνο το αντικείµενο που θέλουµε να ανιχνεύσουµε. Τα 

αρνητικά παραδείγµατα περιέχουν οτιδήποτε άλλο, εκτός από το αντικείµενο που θέλουµε να 

ανιχνεύσουµε. Εκτός από τα δύο αυτά σύνολα παραδειγµάτων, θα χρειαστούµε και ένα τρίτο 

σύνολο εικόνων δοκιµής, το οποίο θα χρησιµοποιήσουµε για να αξιολογήσουµε τον ανιχνευτή που 

θα κατασκευάσουµε. 

Τα θετικά παραδείγµατα προκύπτουν από εικόνες οι οποίες να περιέχουν το αντικείµενο για το 

οποίο θέλουµε να εκπαιδεύσουµε τον ανιχνευτή µας. Σε αυτές τις εικόνες το αντικείµενο θα πρέπει 

να φαίνεται ολόκληρο, χωρίς επικαλύψεις από άλλα αντικείµενα. Η µέθοδος που χρησιµοποιούµε 

ψάχνει για γεωµετρικά σχήµατα που χαρακτηρίζουν ένα αντικείµενο σε όλα τα θετικά 

παραδείγµατα, σε συγκεκριµένες θέσεις. Αν για παράδειγµα κατασκευάζουµε έναν ανιχνευτή για 

εντοπισµό ολόκληρου του σώµατος ενός όρθιου ανθρώπου, δίνοντας ως θετικό παράδειγµα τη 

φωτογραφία ενός ανθρώπου από τη µέση και επάνω δεν προσφέρει σωστές πληροφορίες για την 

εκµάθηση του ανιχνευτή. Ακόµα, δίνοντας τη φωτογραφία ενός ανθρώπου που το µισό του σώµα 

κρύβεται από ένα αντικείµενο, ή από έναν άλλο άνθρωπο, και πάλι δε βοηθά στην κατασκευή του 

ανιχνευτή, καθώς δε θα µπορούν να εντοπιστούν τα χαρακτηριστικά που περιγράφουν το 

αντικείµενο που µας ενδιαφέρει. Επίσης, το αντικείµενο θα πρέπει να βρίσκεται στην εικόνα υπό 

την ίδια, περίπου, γωνία, όπως θα διαπιστώσουµε από τα πειράµατα στο  Κεφάλαιο 4. Ένας 

άνθρωπος σε όρθια στάση (κατακόρυφη εικόνα) και ένας άνθρωπος ξαπλωµένος (οριζόντια εικόνα), 

έχουν τα ίδια, περίπου, χαρακτηριστικά, αλλά δεν τα έχουν στην ίδια θέση. Άρα, τα δύο αυτά 

παραδείγµατα δε θα βοηθήσουν στην κατασκευή ενός ενιαίου ανιχνευτή. 

Τα θετικά παραδείγµατα, θα πρέπει να είναι εικόνες που περιέχουν µόνο το αντικείµενο που 

µας ενδιαφέρει. Για τον ορισµό του αντικειµένου µέσα σε µια εικόνα, αρκεί να προσδιορίσουµε το 

ορθογώνιο παραλληλόγραµµο το οποίο περιέχει όλο το αντικείµενο, χωρίς περιττά κενά. Θα 

πρέπει λοιπόν, αφού συγκεντρώσουµε το σύνολο των εικόνων, να τις χαρακτηρίσουµε, αναφέροντας 
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τις περιοχές που περιέχουν το αντικείµενο. Στα πλαίσια αυτής της διπλωµατικής, κατασκευάσαµε 

ένα πρόγραµµα χαρακτηρισµού εικόνων µε πολλές δυνατότητες, το οποίο θα παρουσιαστεί 

αναλυτικά στο  Κεφάλαιο 5. Στο  Σχήµα 3.1 φαίνονται δύο παραδείγµατα εικόνων που έχουν 

χαρακτηριστεί για διάφορα αντικείµενα. 

 

  

Σχήµα 3.1 - Παραδείγµατα χαρακτηρισµένων εικόνων. 

 

 

Το πλήθος των θετικών παραδειγµάτων θα πρέπει να είναι αρκετά µεγάλο (3.000 έως 7.000). Η 

εύρεση τόσων θετικών παραδειγµάτων, ειδικά όταν θέλουµε να εκπαιδεύσουµε έναν ταξινοµητή για 

αντικείµενα όχι τόσο κοινά όσο οι άνθρωποι και τα πρόσωπα, δεν είναι πάντα εφικτή. Το χωρικό 

µέγεθος των θετικών παραδειγµάτων θα πρέπει να είναι αρκετά µικρό ώστε να µπορούν να γίνουν 

σε λογικό χρόνο οι υπολογισµοί που χρειάζονται. Αντίθετα, όσο µεγαλύτερο είναι το µέγεθός 

τους, τόσο καλύτερη ανάλυση του αντικειµένου θα µπορέσουµε να κάνουµε.  Στη βιβλιογραφία 

αναφέρονται µεγέθη από 17x17 εικονοστοιχεία, έως 24x24. Προφανώς ο λόγος των διαστάσεων 

των παραδειγµάτων εξαρτάται από το είδος του αντικειµένου. Για παράδειγµα, άλλο λόγο 

διαστάσεων θα έχουν τα παραδείγµατα για την κατηγορία "όρθιοι άνθρωποι" και άλλο για την 

κατηγορία "αυτοκίνητα σε πλάγια όψη". Το χαρακτηριστικό µέγεθος που πρέπει να έχουµε υπ’ 

όψιν είναι το εµβαδό των παραδειγµάτων, το οποίο θα πρέπει να είναι από 300 έως 600 

εικονοστοιχεία. 

Για τα αρνητικά παραδείγµατα δεν χρειάζεται τόση επεξεργασία. Αρκεί να βρούµε εικόνες που 

να µην περιέχουν καµία εµφάνιση του αντικειµένου που µας ενδιαφέρει. Μια τεχνική που µπορεί 

να δώσει γρήγορα, αρκετά αρνητικά παραδείγµατα, είναι να καλύψουµε τα θετικά παραδείγµατα 

από τις εικόνες που χρησιµοποιήσαµε προηγουµένως. Εδώ θα πρέπει να προσέξουµε, ότι µπορεί 

στις εικόνες αυτές να υπάρχουν κάποια αντικείµενα τα οποία κρίναµε πως δεν έπρεπε να 

χαρακτηριστούν ως θετικά (λόγω επικαλύψεων, γωνιών κλήσης κτλ). Αυτά θα πρέπει επίσης να 

καλυφθούν, ώστε να µην υπάρχει κανένα απολύτως αντικείµενο της κατηγορίας που µας ενδιαφέρει, 

στα αρνητικά παραδείγµατα.  

Κατά την εκπαίδευση του ταξινοµητή, θέτουµε ως παράµετρο το πλήθος των αρνητικών 

παραδειγµάτων τα οποία θέλουµε να ελέγχονται σε κάθε στάδιο του ∆ιαδοχικά Συνδεδεµένου 

Ταξινοµητή µας. Όπως είδαµε στην ενότητα  2.4, για να έχουµε π.χ. 1.000 αρνητικά παραδείγµατα 

σε κάθε στάδιο, µε κάθε στάδιο να έχει λόγο λανθασµένης ανίχνευσης 0,5, στο δέκατο στάδιο θα 

χρειαστεί να εξεταστούν περίπου 512.000 αρνητικά παράθυρα. Βλέπουµε λοιπόν, ότι το πλήθος 

των αρνητικών παραδειγµάτων θα πρέπει να είναι πάρα πολύ µεγάλο.  
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Κάθε αρνητικό παράδειγµα έχει διαστάσεις ίδιες µε αυτές των θετικών παραδειγµάτων, ή 

πολλαπλάσια αυτών. Μπορούµε να ορίσουµε ως αρνητικά παράθυρα εικόνες οι οποίες έχουν 

ακριβώς το ίδιο µέγεθος µε τα θετικά παραδείγµατα και προφανώς δεν περιέχουν εµφανίσεις του 

υπό εξέταση αντικειµένου. Η επιλογή αυτή παρότι φαίνεται καλή, οδηγεί στην ανάγκη για 

κατασκευή εκατοµµυρίων αρχείων εικόνων, γεγονός το οποίο δεν είναι δυνατό. Αντίθετα, 

µπορούµε να επιλέξουµε για τα αρνητικά παραδείγµατα εικόνες µεγάλης ανάλυσης οι οποίες δεν 

περιέχουν καµία εµφάνιση του υπό εξέταση αντικειµένου. Τότε, ο αλγόριθµος εκπαίδευσης θα 

διασχίζει αυτές τις εικόνες ψάχνοντας για υποπαράθυρα τα οποία θα αποτελέσουν τα αρνητικά 

παραδείγµατα. Έτσι, µε λίγες χιλιάδες εικόνες υψηλής ανάλυσης (περίπου τόσες εικόνες  όσες και ο 

αριθµός των θετικών παραδειγµάτων) µπορούµε να ικανοποιήσουµε τις ανάγκες του αλγορίθµου 

εκπαίδευσης. 

 

   
  

(α) 

  

(β) 

   

(γ) 

Σχήµα 3.2 - Παραδείγµατα εικόνων για την εκπαίδευση και τη δοκιµή ενός ανιχνευτή. α) Θετικά 

παραδείγµατα εικόνων, β) αρνητικά παραδείγµατα εικόνων, γ) εικόνες δοκιµής. 
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Το σύνολο των εικόνων δοκιµής είναι ένα σύνολο εικόνων που περιέχουν αντικείµενα του τύπου 

που θέλουµε να εντοπίσουµε. Αυτές τις εικόνες θα τις χρειαστούµε µετά την κατασκευή του 

ανιχνευτή, για να µετρήσουµε την απόδοσή του. Οι εικόνες αυτές δε θα πρέπει να ανήκουν στο 

σύνολο των αρνητικών ή θετικών παραδειγµάτων που δηµιουργήσαµε προηγουµένως. Οι εικόνες 

δοκιµής θα πρέπει να χαρακτηριστούν ώστε να µπορέσουµε µε αυτόµατο τρόπο να µετρήσουµε 

την απόδοση του ανιχνευτή, όπως θα δούµε στην ενότητα  3.5. 

Αφού ολοκληρωθούν τα παραπάνω στάδια της συγκέντρωσης των θετικών και αρνητικών 

παραδειγµάτων, καθώς και των εικόνων δοκιµής, τελειώνει το στάδιο της προετοιµασίας και 

µπορούµε να ξεκινήσουµε την εκπαίδευση ενός ανιχνευτή. Παραδείγµατα των τριών κατηγοριών 

εικόνων φαίνονται στο  Σχήµα 3.2.  

 
 

3.2 Ε̟ιλογές εκ̟αίδευσης 

 
Ο ταξινοµητής που περιγράψαµε αποτελείται από ένα πλήθος διαδοχικά συνδεδεµένων 

ταξινοµητών, όπως είδαµε στην ενότητα  2.4. Ο αριθµός των ταξινοµητών που θα συνδυαστούν 

λέγεται και αριθµός σταδίων του ταξινοµητή και ορίζεται από την παράµετρο K . Ο αριθµός των 

σταδίων µπορεί να πάρει τιµές σε ένα µεγάλο εύρος και σε συνδυασµό µε άλλες παραµέτρους 

επηρεάζει την απόδοση του ταξινοµητή. Αριθµός σταδίων ανάµεσα σε 15 και 25 είναι αρκετά 

συνηθισµένος. 

Η δοµή του συνολικού ταξινοµητή ορίζεται µε την παράµετρο tree splits −  και µπορεί να είναι 

είτε ενός εκφυλισµένου δέντρου (όπως περιγράψαµε στην ενότητα  2.4), είτε αυτή ενός ∆έντρου 

Ταξινόµησης και Παρεµβολής (∆ΤΠ) (CART – Classification and Regression Tree). Αν 

επιλέξουµε τη δοµή του εκφυλισµένου δέντρου, τότε σε κάθε κόµβο θα έχουµε δύο επιλογές, είτε 

να απορριφθεί ένα υποπαράθυρο, είτε να εξεταστεί από τον επόµενο στη σειρά ταξινοµητή. Αν 

επιλέξουµε τη δοµή ενός πλήρους ∆ΤΠ, τότε σε κάθε κόµβο του δέντρου θα έχουµε περισσότερες 

επιλογές, αφού ένα υποπαράθυρο, ανάλογα µε το αποτέλεσµα της ταξινόµησης που 

πραγµατοποιήθηκε, µπορεί είτε να απορριφθεί, είτε να εξεταστεί από διάφορους ταξινοµητές. Ένα 

παράδειγµα των δοµών αυτών φαίνεται στο  Σχήµα 3.3. 

 

1

Απόρριψη
2

Απόρριψη
3

Απόρριψη ...
 

1

Απόρριψη
2 3

Απόρριψη
4 5 Απόρριψη 6 7

... ... ... ...
 

(α) (β) 

Σχήµα 3.3 - ∆οµή διαδοχικά συνδεδεµένου ταξινοµητή. α) Εκφυλισµένο δέντρο, β) πλήρες 

δέντρο ταξινόµησης και παρεµβολής 
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Η δοµή κάθε ασθενούς ταξινοµητή επηρεάζεται από την παράµετρο features , η οποία ορίζει 

τον αριθµό των χαρακτηριστικών τύπου Haar από τα οποία θα χρειαστεί να υπολογιστούν. 

Μπορούµε να δώσουµε στην παράµετρο features  την τιµή 1, ώστε να έχουµε ένα χαρακτηριστικό 

ανά ασθενή ταξινοµητή, όπως περιγράψαµε στην ενότητα  2.3 και φαίνεται στο  Σχήµα 3.4α. Αλλιώς 

µπορούµε να δώσουµε µεγαλύτερη τιµή στην παράµετρο features  ώστε να υπολογίζουµε 

περισσότερα χαρακτηριστικά σε κάθε ασθενή ταξινοµητή, όπως φαίνεται στο  Σχήµα 3.4β. 

 

 

(α) 

 

(β) 

Σχήµα 3.4 - ∆οµή ασθενούς ταξινοµητή. α) ∆οµή για 1features = , β) δοµή για 

2features =  

 
Για τους ισχυρούς ταξινοµητές πρέπει να ορίσουµε τον ελάχιστο λόγο σωστής ανίχνευσης d  

και το µέγιστο λόγο λανθασµένης ανίχνευσης f . Όπως είδαµε στην ενότητα  2.4 ο συνδυασµός 

καθενός από τα δύο αυτά µεγέθη µε τον αριθµό των σταδίων K , προσδιορίζει την αναµενόµενη 

απόδοση του ανιχνευτή. Ακόµα, θα πρέπει να ορίσουµε τον αριθµό των θετικών και των αρνητικών 

παραδειγµάτων που θα χρησιµοποιηθούν στην εκπαίδευση κάθε σταδίου, pos  και neg  

αντίστοιχα. Επίσης, µπορούµε να επιλέξουµε ποια χαρακτηριστικά τύπου Haar από αυτά που 

παρουσιάστηκαν στην ενότητα  2.1 θα χρησιµοποιηθούν. Μπορούµε δηλαδή, να µην 

χρησιµοποιήσουµε όλα τα χαρακτηριστικά που είδαµε, αλλά ένα υποσύνολό τους, ώστε να 

επιταχύνουµε τη διαδικασία της εκπαίδευσης.  

Μια ακόµα παράµετρος που επηρεάζει την εκπαίδευση του ανιχνευτή είναι η συµµετρία του 

αντικειµένου. Μπορούµε, δηλαδή, να ορίσουµε αν το αντικείµενο το οποίο θέλουµε να ανιχνεύεται 

είναι συµµετρικό ως προς τον κατακόρυφο άξονα, ή όχι. Ορίζοντας ότι το αντικείµενο είναι 
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συµµετρικό, ο αλγόριθµος εκπαίδευσης θα ελέγξει µόνο το αριστερό µισό των θετικών 

παραδειγµάτων για κάθε χαρακτηριστικό τύπου Haar και το συµµετρικό του. Έτσι ο χρόνος 

εκπαίδευσης µειώνεται, αλλά αν τα αντικείµενα δεν είναι εντελώς συµµετρικά, οι πληροφορίες που 

βρίσκονται στο δεξιό µέρος των θετικών παραδειγµάτων δεν λαµβάνονται υπόψη, µε αποτέλεσµα η 

περιγραφή τους να µην είναι σωστή και η απόδοση της διαδικασίας να είναι χαµηλή.  

Τέλος, µπορούµε να επιλέξουµε τον αλγόριθµο που θα χρησιµοποιηθεί για την εκπαίδευση, 

καθώς και τα χαρακτηριστικά του. Μπορούµε να ορίσουµε ποια παραλλαγή του αλγορίθµου 

AdaBoost θα χρησιµοποιηθεί, από τις Discrete, Real, Gentle AdaBoost και LogitBoost που 

είδαµε στην ενότητα  2.3. Για κάθε παραλλαγή του AdaBoost, µπορούµε να επιλέξουµε το 

κριτήριο σύµφωνα µε το οποίο υπολογίζεται το σφάλµα ταξινόµησης. Οι επιλογές είναι οι 

ελάχιστες λανθασµένες ταξινοµήσεις, το κριτήριο Gini και η ελάχιστη εντροπία [FrHT00]. Ακόµα, 

µπορούµε να καθορίσουµε αν τα αρνητικά και τα θετικά παραδείγµατα θα αρχικοποιούνται µε το 

ίδιο βάρος ή µε ξεχωριστές τιµές βάρους, όπως είδαµε στην ενότητα  2.3. Τέλος, µπορούµε να 

ορίσουµε και την τιµή του συντελεστή ρύθµισης των βαρών των παραδειγµάτων σε κάθε κύκλο 

εκπαίδευσης. 

 
 

3.3 Ε̟ιλογές εκτέλεσης 

 
Κατά την εκτέλεση της ανίχνευσης σε µία εικόνα, υπάρχουν διάφορες παράµετροι που 

επηρεάζουν είτε την ίδια τη διαδικασία, είτε µόνο τα αποτελέσµατά της. Μπορούµε να επιλέξουµε 

τον παράγοντα κλίµακας sf  µε τον οποίο θα µεταβάλλεται το µέγεθος του ανιχνευτή. ∆ίνοντάς 

του τιµή κοντά στη µονάδα, θα εκτελεστεί η ανίχνευση για περισσότερα µεγέθη του ανιχνευτή. Θα 

εξεταστούν, δηλαδή, περισσότερα υποπαράθυρα κάθε εικόνας, µε αποτέλεσµα να έχουµε 

περισσότερες θετικές ανιχνεύσεις (σωστές και λανθασµένες) και ο χρόνος που απαιτείται για τη 

διαδικασία να είναι µεγαλύτερος. Αντίθετα, δίνοντας στην παράµετρο sf  µεγαλύτερη τιµή, 

εξετάζονται λιγότερα υποπαράθυρα, άρα µειώνονται οι θετικές ανιχνεύσεις και ο απαιτούµενος 

χρόνος για την ολοκλήρωση της διαδικασίας. Μπορούµε επίσης, να επιλέξουµε τον αριθµό των 

σταδίων του ∆ΣΤ που θα χρησιµοποιηθούν. Έτσι, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε λιγότερα 

στάδια από όσα εκπαιδεύσαµε, αυξάνοντας έτσι τις θετικές ταξινοµήσεις (σωστές και λανθασµένες). 

Αφού ολοκληρωθεί η διαδικασία της ανίχνευσης για µια εικόνα, πραγµατοποιείται ένα 

φιλτράρισµα των αποτελεσµάτων. Για κάθε υποπαράθυρο που ανιχνεύεται ως θετικό, µετριέται ο 

αριθµός των υποπαραθύρων που είναι γειτονικά µε αυτό και ανιχνεύθηκαν ως θετικά. Γειτονικά 

θεωρούνται δύο υποπαράθυρα, όταν υπάρχει επικάλυψη των περιοχών που ορίζουν. Μπορούµε να 

ορίσουµε τον ελάχιστο αριθµό γειτονικών υποπαραθύρων που θα πρέπει να έχει ένα αποτέλεσµα 

για να επιστραφεί από τον ανιχνευτή. Έτσι, µε τον αριθµό των ελάχιστων γειτόνων κάθε 

υποπαραθύρου µπορούµε να µεταβάλουµε τα αποτελέσµατα της ανίχνευσης. Αυξάνοντας τον 

ελάχιστο αριθµό γειτονικών υποπαραθύρων, µειώνονται τα υποπαράθυρα που επιστρέφει το 

σύστηµα ανίχνευσης. Το µέγεθος αυτό µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως µέτρο εµπιστοσύνης για τα 

αποτελέσµατα της διαδικασίας ανίχνευσης. 
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3.4 Αξιολόγηση α̟οτελεσµάτων 

 
Τα αποτελέσµατα της διαδικασίας ανίχνευσης πρέπει να µπορούµε να τα κατατάξουµε σε 

σωστά και λανθασµένα µε αυτόµατο τρόπο. Περιγράφουµε δύο µεθόδους που χρησιµοποιούνται 

ευρέως στη βιβλιογραφία.  

Στην πρώτη µέθοδο κατασκευάζεται ένα τετράγωνο για κάθε παραλληλόγραµµο που 

περιλαµβάνει ένα πραγµατικό αντικείµενο της εικόνας [LiMa02]. Το τετράγωνο θα έχει πλάτος 

realS  και κέντρο το ( ),real real realC x y  που δίνονται από τους παρακάτω τύπους: 

2

real
real real

w
x x= +  

2

real
real real

h
y y= +  

2 2

2

real real
real

w h
S

+
=  

όπου ( ),real realx y  είναι το πάνω αριστερό άκρο του παραλληλογράµµου, w  το πλάτος του και h  

το ύψος του. Για κάθε παραλληλόγραµµο που ταξινοµείται ως θετικό, υπολογίζονται τα στοιχεία 

( ),det det detC x y  και detS , χρησιµοποιώντας τους ίδιους τύπους. Για να θεωρηθεί ότι το 

παραλληλόγραµµο που επέστρεψε ο ανιχνευτής ταυτίζεται µε το πραγµατικό αντικείµενο (ώστε να 

θεωρηθεί σωστή η ανίχνευση) θα πρέπει να ικανοποιούνται οι δύο παρακάτω σχέσεις: 

( ) ( ), ,diff real real det det real posW x y x y S D= − < ⋅  

,real
det real size

size

S
S S D

D

 
∈ ⋅ 
 

 

όπου posD  και sizeD  είναι παράµετροι που ορίζουν τη µέγιστη διαφορά θέσης και µεγέθους, 

αντίστοιχα. Ορίζεται, δηλαδή, ότι η απόσταση diffW  ανάµεσα στο κέντρο του µέσου τετραγώνου 

του πραγµατικού αντικειµένου και αυτού που ανιχνεύτηκε, θα πρέπει να είναι µικρότερη από posD  

φορές το µέγεθος του µέσου τετραγώνου του πραγµατικού αντικειµένου. Επίσης, το µέσο µέγεθος 

του αντικειµένου που ανιχνεύτηκε θα πρέπει να είναι από 
1

sizeD
 έως sizeD  φορές το µέσο µέγεθος 

του πραγµατικού αντικειµένου. Μειώνοντας τις τιµές των παραµέτρων αυτών, το κριτήριο για τον 

χαρακτηρισµό ενός ανιχνευµένου παραλληλογράµµου ως σωστό ή όχι, γίνεται πιο αυστηρό. 

Αντίθετα, αυξάνοντας τις τιµές αυτές, το κριτήριο γίνεται πιο χαλαρό.  
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Σχήµα 3.5 - Παράδειγµα της πρώτης µεθόδου κατάταξης των αποτελεσµάτων της διαδικασίας 

ανίχνευσης. 

 

Στη δεύτερη µέθοδο, µετριέται η επικάλυψη ανάµεσα στο υποπαράθυρο που επιστρέφει ο 

ανιχνευτής ( detW ) και το πραγµατικό αντικείµενο ( realW ) [EZW+06]. Αν η επικάλυψη ξεπερνά ένα 

όριο που θέτουµε, τότε η ανίχνευση θεωρείται σωστή, αλλιώς θεωρείται λανθασµένη. 

Συγκεκριµένα, υπολογίζεται ο λόγος της περιοχής επικάλυψης προς την περιοχή που ορίζουν τα 

δύο υποπαράθυρα µαζί, και ελέγχεται αν ξεπερνά ή όχι το κατώφλι t  που ορίζουµε. Για µια σωστή 

ταξινόµηση, λοιπόν, θα πρέπει: 

det real

det real

W W
t

W W
>

∩

∪
 

Η τιµή που θα θέσουµε στο κατώφλι ανίχνευσης επηρεάζει σηµαντικά τα αποτελέσµατα που θα 

πάρουµε. Όσο µικρότερη είναι η τιµή, τόσο καλύτερα είναι τα αποτελέσµατα για τον ανιχνευτή 

µας. Βέβαια, αν θέσουµε το κατώφλι πολύ χαµηλά, τα αποτελέσµατα θα είναι καλά αριθµητικά, 

άλλα θα απέχουν από την πραγµατικότητα, καθώς θα θεωρούνται σωστές, ανιχνεύσεις που έχουν 

πολύ µικρή επικάλυψη µε το πραγµατικό αντικείµενο. Έτσι, θα πρέπει να βρεθεί µια τιµή για το 

κατώφλι που να ανταποκρίνεται στην πραγµατικότητα. Στο  φαίνεται ένα υποπαράθυρο µε το 

πραγµατικό αντικείµενο ( realW ) και ένα υποπαράθυρο που επέστρεψε ο ανιχνευτής ( detW ), καθώς 

και η περιοχή στην οποία επικαλύπτονται. 

 

 

Σχήµα 3.6 - Παράδειγµα της δεύτερης µεθόδου κατάταξης των αποτελεσµάτων της διαδικασίας 

ανίχνευσης. 

 

realS  

detS  

( ),real real realC x y  

( ),det det detC x y  

diffW  

realh  

deth  

realw  

detw  

realW  

 

 

detW  

 

det realW W∩  
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3.5 Αξιολόγηση ανιχνευτή 

 
Για την αξιολόγηση ενός ανιχνευτή µπορούν να χρησιµοποιηθούν διάφορες µετρικές σχέσεις. 

Σε αυτή τη διπλωµατική χρησιµοποιούµε τα διαγράµµατα ακρίβειας-επανάκλησης (precision-

recall) και χαρακτηριστικής λειτουργίας δέκτη (ROC). Παρακάτω εξηγούµε τα µεγέθη που 

σχετίζονται µε τα διαγράµµατα αυτά. 

Αρχικά, θα πρέπει να ορίσουµε τα σύνολα των πραγµατικά θετικών (true positive – TP ), 

λανθασµένα θετικών (false positive – FP ), πραγµατικά αρνητικών (true negative – T ) και 

λανθασµένα αρνητικών (false negative – F ) ταξινοµήσεων. Επίσης, θα πρέπει να ορίσουµε τα 

σύνολα των θετικών (positive P ) και αρνητικών (negative  ) δειγµάτων, καθώς και τα σύνολα 

των θετικών (positive P′ ) και αρνητικών (negative  ′ ) ταξινοµήσεων. Έστω ότι δίνουµε µια 

εικόνα στον ανιχνευτή για την εύρεση αντικειµένων. Ο ανιχνευτής µας θα ελέγξει όλη την εικόνα, 

ελέγχοντας ξεχωριστά πολλά υποπαράθυρα αυτής. Κάθε υποπαράθυρο, µπορεί να περιέχει ή όχι 

το αντικείµενο που ψάχνουµε. Επίσης, κάθε υποπαράθυρο µπορεί να ταξινοµηθεί ως υποπαράθυρο 

που το περιέχει το αντικείµενο, ή όχι. Αν ένα υποπαράθυρο περιέχει το αντικείµενο, και ο 

ανιχνευτής το εντοπίσει, τότε λέµε ότι έχουµε µια πραγµατικά θετική ταξινόµηση (TP ). Αν ο 

ανιχνευτής δεν το εντοπίσει, τότε έχουµε µια λανθασµένα αρνητική ταξινόµηση (F ). Το σύνολο 

των υποπαραθύρων που περιέχουν το αντικείµενο που ψάχνουµε είναι το σύνολο των θετικών 

δειγµάτων (P ), ενώ το σύνολο των υποπαραθύρων που ο ανιχνευτής θεώρησε ότι περιέχουν το 

αντικείµενο, είναι το σύνολο των θετικών ταξινοµήσεων (P′ ). Αν τώρα ο ανιχνευτής ελέγχει ένα 

υποπαράθυρο που δεν περιέχει το αντικείµενο που ψάχνουµε, αλλά το εντοπίσει, τότε έχουµε µια 

λανθασµένα θετική ταξινόµηση (FP ). Αν, σωστά, δεν το εντοπίσει, τότε έχουµε µια πραγµατικά 

αρνητική ταξινόµηση (T ).  Το σύνολο όλων των υποπαραθύρων που δεν περιέχουν το 

αντικείµενο ονοµάζεται σύνολο αρνητικών δειγµάτων ( ), ενώ το σύνολο των υποπαραθύρων που 

ο ανιχνευτής απέρριψε, θωρώντας ότι δεν περιέχουν το αντικείµενο, ονοµάζεται σύνολο αρνητικών 

ταξινοµήσεων (  ′ ). Τα σύνολα αυτά, συνδέονται µεταξύ τους. Γραφικά µπορούµε να τα 

αναπαραστήσουµε µε τον πίνακα σύγχυσης (Confusion Matrix), που φαίνεται στον  Πίνακας 3.1. 

 

 
Πλήθος 

υ̟ο̟αραθήρων 
(Τ) 

P N  

 P΄ 
True 

Positive 
(TP) 

False 
Positive 

(FP) 
 

 N΄ 
False 

Negative 
(FN) 

True 
Negative 

(TN) 
 

Πίνακας 3.1 - Πίνακας Σύγχυσης (Confusion Matrix) 

 

Τα πλήθη των συνόλων που περιγράψαµε προηγουµένως συνδέονται µε τις παρακάτω σχέσεις: 

TP FP P′+ =  

F T  ′+ =  

TP F P+ =  
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FP T  + =  

P  T+ =  

P  T′ ′+ =  

 

Αν ορίζαµε αυστηρά τα υποπαράθυρα που περιέχουν τα αντικείµενα που ψάχνουµε, θα έπρεπε 

κάθε αντικείµενο να αντιστοιχεί σε ένα µόνο υποπαράθυρο. Έτσι, το πλήθος του συνόλου P θα 

ήταν ίσο µε τον αριθµό των αντικειµένων στην εικόνα και το πλήθος του συνόλου N θα ήταν ίσο µε 

το πλήθος όλων των υποπαραθύρων της εικόνας µείον το πλήθος των αντικειµένων. Στην ανίχνευση 

αντικειµένων, όµως, δε χρησιµοποιούµε τόσο αυστηρούς ορισµούς, οπότε θεωρούµε µια 

ανίχνευση σωστή, ακόµα και αν το υποπαράθυρο που επιστρέφεται απέχει λίγο από το πραγµατικό 

αντικείµενο ή το µέγεθός του είναι λίγο διαφορετικό. Έτσι, για κάθε αντικείµενο που ανήκει στην 

εικόνα, δηµιουργείται ένα σύνολο υποπαραθύρων στην περιοχή του αντικειµένου, που αν 

ταξινοµηθούν ως θετικά από τον ταξινοµητή θα θεωρήσουµε ότι έγινε σωστή ανίχνευση. 

Οι µετρικές σχέσεις που χρησιµοποιούµε για να αξιολογήσουµε την απόδοση ενός ταξινοµητή 

είναι η ακρίβεια (precision), η επανάκληση ή λόγος πραγµατικών θετικών ταξινοµήσεων (recall, 

true positive rate – TPR ) και ο λόγος λανθασµένων θετικών ταξινοµήσεων (false positive rate – 

FPR ). Η ακρίβεια, ισούται µε το λόγο του πλήθους των πραγµατικά θετικών ταξινοµήσεων προς 

το πλήθος όλων των θετικών ταξινοµήσεων. Εκφράζει, δηλαδή, το ποσοστό των θετικών 

ανιχνεύσεων που είναι σωστές, και υπολογίζεται µε τους παρακάτω τύπους: 

TP
precision

TP FP
=

+
, ή 

TP
precision

P
=

′
 

 

Η επανάκληση ισούται µε τον λόγο του πλήθους των πραγµατικά θετικών ταξινοµήσεων προς 

το πλήθος όλων των θετικών δειγµάτων και εκφράζει το ποσοστό των θετικών δειγµάτων που 

ανιχνεύθηκαν. Για τον υπολογισµό της επανάκλησης, χρησιµοποιούµε τους παρακάτω τύπους: 

TP
recall

TP F 
=

+
, ή 

TP
recall

P
=  

 

Ο λόγος λανθασµένων θετικών ταξινοµήσεων ( FPR ), ισούται µε το λόγο των λανθασµένα 

θετικών ταξινοµήσεων προς το πλήθος όλων των αρνητικών δειγµάτων. Με τη µετρική αυτή σχέση, 

εκφράζουµε το ποσοστό των αρνητικών υποπαραθύρων που ταξινοµήθηκαν ως θετικά. Για τον 

υπολογισµό του FPR , χρησιµοποιούµε τις παρακάτω σχέσεις: 

FP
FPR

FP T 
=

+
,ή 

FP
FPR

 
=  
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Είδαµε, ότι το πλήθος των θετικών υποπαραθύρων είναι µεγαλύτερο από τον αριθµό των 

εµφανίσεων ενός αντικειµένου σε µια εικόνα. Το πλήθος των αρνητικών υποπαράθυρων, θα ισούται 

µε το πλήθος όλων των υποπαραθύρων που εξετάζονται, µείον τα υποπαράθυρα που θεωρήσαµε ως 

θετικά. Για να προσδιορίσουµε τον αριθµό των θετικών και αρνητικών υποπαραθύρων, θα πρέπει 

να βρούµε όλα τα υποπαράθυρα που θα εξεταστούν από τον ταξινοµητή µας. Ο αριθµός αυτός 

εξαρτάται από το µέγεθος της εικόνας, το µέγεθος του αρχικού παραθύρου ανίχνευσης και τον 

παράγοντα κλίµακας που χρησιµοποιούµε κατά την ανίχνευση. Έπειτα, θα πρέπει να 

υπολογίσουµε τον αριθµό των θετικών υποπαραθύρων. Ο αριθµός αυτός εξαρτάται από τον 

αριθµό των αντικειµένων στην εικόνα, το µέγεθός τους και τις τιµές των παραµέτρων που 

χρησιµοποιήσαµε για την κατάταξη των αποτελεσµάτων του ανιχνευτή. 

Εφαρµόζοντας τον ανιχνευτή σε ένα σύνολο εικόνων δοκιµής, θα έχουµε έναν αριθµό θετικών 

ταξινοµήσεων και έναν αριθµό αρνητικών (κάποιες από τις οποίες θα είναι σωστές και οι υπόλοιπες 

λανθασµένες). Έτσι µπορούµε να υπολογίσουµε µια τιµή ακρίβειας, µια τιµή επανάκλησης και µια 

τιµή για το FPR . Από µία τιµή όµως δε µπορούµε να λάβουµε ασφαλή συµπεράσµατα για την 

απόδοση του ανιχνευτή µας. Θα χρειαστούµε, λοιπόν, ένα σύνολο τιµών για κάθε µετρική σχέση, 

ώστε να κατασκευάσουµε διαγράµµατα που θα παρουσιάζουν καλύτερα την απόδοση του 

ανιχνευτή. Για να λάβουµε αυτό το σύνολο τιµών θα πρέπει να µεταβάλλουµε κάποια παράµετρο 

της διαδικασίας ανίχνευσης.  

Μια επιλογή είναι να µεταβάλλουµε τον αριθµό των σταδίων του ταξινοµητή που 

χρησιµοποιούνται για την ανίχνευση. Έτσι, θα πρέπει να εκτελέσουµε πολλές φορές όλη τη 

διαδικασία της ανίχνευσης. Αρχικά χρησιµοποιούµε όλα τα στάδια του ταξινοµητή, και σε κάθε 

επόµενη εκτέλεση χρησιµοποιούµε ένα στάδιο λιγότερο. Σε κάθε εφαρµογή του ανιχνευτή, 

µειώνοντας τον αριθµό των σταδίων του ταξινοµητή, θα αυξάνεται ο αριθµός των θετικά 

ταξινοµηµένων υποπαραθύρων. Έτσι, θα προκύψει ένα σύνολο τιµών για κάθε µετρική σχέση, 

οπότε θα είµαστε σε θέση να κατασκευάσουµε διαγράµµατα για να αξιολογήσουµε την απόδοση 

του ανιχνευτή. Η διαδικασία αυτή, όµως, είναι αρκετά χρονοβόρα, καθώς θα πρέπει να εκτελεστεί 

όλη η διαδικασία της ανίχνευσης πολλές φορές. 

Μια άλλη επιλογή, είναι να µεταβάλλουµε την τιµή των ελάχιστων γειτόνων. Ξεκινάµε 

εκτελώντας την ανίχνευση µε ελάχιστο αριθµό γειτόνων ίσο µε ένα, και σε κάθε βήµα αυξάνουµε 

την τιµή κατά ένα. Αυξάνοντας τον αριθµό των ελάχιστων γειτόνων που θα πρέπει να έχει ένα 

υποπαράθυρο που περνά από όλα τα στάδια του ταξινοµητή, ώστε να ταξινοµηθεί ως θετικό, ο 

τελικός αριθµός των θετικά ταξινοµηµένων υποπαραθύρων θα µειώνεται. Το πλεονέκτηµα αυτής 

της µεθόδου, είναι ότι δε χρειάζεται να εκτελέσουµε όλη τη διαδικασία ανίχνευσης πολλές φορές. 

Αρκεί από το σύνολο των θετικών ανιχνεύσεων που προέκυψαν για την αρχική τιµή των ελάχιστων 

γειτόνων, να αφαιρούµε τα υποπαράθυρα που δεν έχουν τον απαιτούµενο αριθµό γειτόνων κάθε 

φορά. Έτσι, αρκεί να εκτελέσουµε µία φορά τη διαδικασία της ανίχνευσης για όλες τις εικόνες και 

να υπολογίσουµε όλες τις µετρικές σχέσεις για κάθε τιµή των ελάχιστων γειτόνων. 

Έχοντας ένα σύνολο τιµών κάθε µετρικής σχέσης, µπορούµε να κατασκευάσουµε τις καµπύλες 

ακρίβειας–επανάκλησης (precision–recall) και ROC. Η καµπύλη ακρίβειας–επανάκλησης µας 

δείχνει την ακρίβεια της διαδικασίας ανίχνευσης για κάθε τιµή επανάκλησης που µπορούµε να 

πετύχουµε. Γενικά, καθώς αυξάνεται η επανάκληση, µειώνεται η ακρίβεια του ανιχνευτή, και 

αντίστροφα. Έτσι, θα πρέπει παρατηρώντας την καµπύλη αυτή, να επιλέξουµε ένα συνδυασµό 

ακρίβειας και επανάκλησης που µας ικανοποιεί. 
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Η καµπύλη χαρακτηριστικής λειτουργίας δέκτη (ROC) µας δείχνει την τιµή επανάκλησης που 

µπορούµε να πετύχουµε για κάθε τιµή του λόγου λανθασµένων θετικών ταξινοµήσεων. Εκφράζει, 

δηλαδή, τη µεταβολή των πραγµατικών θετικών ταξινοµήσεων, όταν µεταβάλλεται ο αριθµός των 

λανθασµένων θετικών ταξινοµήσεων. Γενικά, καθώς αυξάνεται ο αριθµός των λανθασµένων θετικών 

ταξινοµήσεων, αυξάνεται και ο αριθµός των πραγµατικών θετικών ταξινοµήσεων. Η καµπύλη ROC 

ενός ταξινοµητή που χρησιµοποιεί την τύχη για την ταξινόµηση των δειγµάτων, θα είναι µια ευθεία 

γραµµή από το σηµείο ( )0,0 , στο σηµείο ( )1,1 . Ένας ταξινοµητής Α είναι καλύτερος από έναν 

ταξινοµητή Β, αν η καµπύλη του Α βρίσκεται επάνω και αριστερά της καµπύλης του Β. Έτσι, η 

καµπύλη ROC κάθε ταξινοµητή, που δεν απαντά τυχαία, θα πρέπει να βρίσκεται στο επάνω 

αριστερό τµήµα του χώρου [ ] [ ]0,0 1,1× . 
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Κεφάλαιο 4.  
 
Πειραµατικά α̟οτελέσµατα 

Σε αυτή τη διπλωµατική, εφαρµόσαµε τη µέθοδο ανίχνευσης που παρουσιάσαµε, σε 

διαφορετικά σύνολα εικόνων. Αρχικά, ασχοληθήκαµε µε τον εντοπισµό αντικειµένων από το 

εσωτερικό ενός αυτοκινήτου. Επιλέξαµε τέσσερα βασικά αντικείµενα του εσωτερικού ενός 

αυτοκινήτου και εκπαιδεύσαµε ανιχνευτές για κάθε κατηγορία. Έπειτα ασχοληθήκαµε µε το 

εξωτερικό µέρος του αυτοκινήτου. Εκπαιδεύσαµε ανιχνευτές για τέσσερις διαφορετικές οπτικές 

γωνίες του αµαξώµατος ενός αυτοκινήτου. Παρακάτω περιγράφουµε κάθε κατηγορία αντικειµένων 

µε την οποία ασχοληθήκαµε, δίνουµε παραδείγµατα αυτών, περιγράφουµε τις επιλογές που κάναµε 

για την εκπαίδευση του αντίστοιχου ανιχνευτή και τέλος παρουσιάζουµε και σχολιάζουµε την 

απόδοση κάθε ανιχνευτή. 

 

 

4.1 Εσωτερική όψη αυτοκινήτου 

 
Το πρώτο σύνολο εικόνων που χρησιµοποιήσαµε περιέχει εικόνες από το εσωτερικό µέρος 

αυτοκινήτων. Είχαµε στη διάθεσή µας περίπου 750 εικόνες. Εξετάζοντας τη συλλογή, επιλέξαµε να 

εκπαιδεύσουµε ανιχνευτές για το τιµόνι, τους αεραγωγούς, τον µοχλό ταχυτήτων και τα πεντάλ. Για 

την εκπαίδευση χρησιµοποιήσαµε τις 690 από αυτές, ενώ οι υπόλοιπες 60 χρησιµοποιήθηκαν για 

τη µέτρηση της απόδοσης των ανιχνευτών. Ο αριθµός των εικόνων φαίνεται σχετικά µικρός, 

συγκρινόµενος µε τις χιλιάδες εικόνων που χρησιµοποιήθηκαν στη βιβλιογραφία. Θα δούµε, όµως, 

ότι δεδοµένης της δυσκολίας του προβλήµατος, µπορέσαµε να κατασκευάσουµε ικανοποιητικής 

απόδοσης ανιχνευτές. 

Αρχικά, χρειάστηκε να χαρακτηρίσουµε όλες τις εικόνες που είχαµε στη διάθεσή µας. 

Χρησιµοποιήσαµε το πρόγραµµα χαρακτηρισµού εικόνων που κατασκευάσαµε, το οποίο θα 

παρουσιαστεί αναλυτικά στο  Κεφάλαιο 5. Η διαδικασία του χαρακτηρισµού είναι αρκετά 

κουραστική, καθώς θα πρέπει να χαρακτηριστούν 750 εικόνες µε αρκετά αντικείµενα η κάθε µία. 

 

 

4.1.1 Τιµόνια αυτοκινήτων 

 
Το πρώτο αντικείµενο µε το οποίο ασχοληθήκαµε ήταν το τιµόνι αυτοκινήτου. Σε κάθε εικόνα 

υπήρχε ένα τιµόνι, άρα είχαµε στη διάθεσή µας 690 εικόνες µε τιµόνια για την εκπαίδευση. 

Αφαιρώντας κάποιες εικόνες, όπου τα τιµόνια κρύβονταν από άλλα αντικείµενα, καταλήξαµε σε 

686 θετικά παραδείγµατα. Τα παραδείγµατα αυτά, αν και φαίνονται αρκετά, δεν ήταν πολύ 

οµοιογενή. Υπήρχαν ανοµοιότητες στη µορφή των τιµονιών, καθώς υπήρχαν τιµόνια µε δύο, τρεις 

και τέσσερις ακτίνες. Επίσης, υπήρχαν σηµαντικές διαφορές στη θέση στην οποία εµφανιζόταν 

κάθε χαρακτηριστικό τµήµα του τιµονιού, καθώς υπήρχαν τιµόνια έντονα περιστραµµένα. Έτσι, 
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είναι δύσκολο να επιλεγούν τα χαρακτηριστικά τύπου Haar που θα χρησιµοποιηθούν για την 

ταξινόµηση των τιµονιών, καθώς τα δείγµατα δεν έχουν τα ίδια γεωµετρικά χαρακτηριστικά στις 

ίδιες θέσεις. Μερικά αντιπροσωπευτικά παραδείγµατα τιµονιών φαίνονται στο  Σχήµα 4.1. 

 

     

     

Σχήµα 4.1 - Παραδείγµατα της κατηγορίας τιµόνια. Φαίνεται η ποικιλία των µορφών και 

των γωνιών περιστροφής. 

 

Εκπαιδεύσαµε δύο ανιχνευτές για τα τιµόνια. Επιλέξαµε να έχουν και οι δύο ανιχνευτές από 17 

στάδια. Σε κάθε στάδιο θέσαµε τον ελάχιστο λόγο εντοπισµού στο 0,999. Η τιµή αυτή είναι 

αρκετά υψηλή, ώστε να πετύχουµε υψηλό λόγο ανίχνευσης στο τέλος. Θέσαµε το µέγιστο λόγο 

λανθασµένων ανιχνεύσεων στο 0,5. Η τιµή αυτή είναι αρκετά υψηλή, αλλά χρησιµοποιώντας 

αρκετά στάδια (πάνω από 10) ο συνολικός λόγος λανθασµένων ανιχνεύσεων θα είναι αρκετά 

χαµηλός. Ακόµα, επειδή η τιµή είναι υψηλή, ο ανιχνευτής θα έχει λίγους ασθενείς ταξινοµητές ανά 

στάδιο, που σηµαίνει ότι θα έχει αυξηµένη ταχύτητα. Επιλέξαµε να χρησιµοποιήσουµε όλο το 

σύνολο των χαρακτηριστικών τύπου Haar που παρουσιάστηκε στην ενότητα  2.1, ώστε η περιγραφή 

των γεωµετρικών χαρακτηριστικών των αντικειµένων να είναι πιο ακριβής. ∆ε χρησιµοποιήσαµε 

την επιλογή της συµµετρίας, ώστε η εκπαίδευση να γίνει σε όλο το πλάτος των αντικειµένων. 

Τέλος, επιλέξαµε κάθε ασθενής ταξινοµητής να αποτελεί ένα δέντρο µε δύο χαρακτηριστικά.  

Η µόνη διαφορά ανάµεσα στους δύο ανιχνευτές, βρίσκεται στο σύνολο των αρνητικών 

παραδειγµάτων. Ο πρώτος ανιχνευτής είχε ως αρνητικά παραδείγµατα διάφορες τυχαίες εικόνες 

από το διαδίκτυο που δεν περιείχαν τιµόνια, αλλά ανθρώπους, δέντρα, κτίρια κ.α. Ένας ανιχνευτής 

για τιµόνια αυτοκινήτων, θα χρησιµοποιείται σε φωτογραφίες που απεικονίζουν το εσωτερικό ενός 

αυτοκινήτου. Έτσι, επιλέξαµε να χρησιµοποιήσουµε για την εκπαίδευση του δεύτερου ταξινοµητή, 

αρνητικά παραδείγµατα από το εσωτερικό των αυτοκινήτων από τα οποία "κρύψαµε" τα τιµόνια. 

Ο πρώτος ανιχνευτής, λοιπόν, έχει εκπαιδευτεί µε τυχαία αρνητικά παραδείγµατα, ενώ ο δεύτερος 

µε στοχευµένα στο εσωτερικό των αυτοκινήτων. 

Η απόδοση των δύο ανιχνευτών, µετρήθηκε σε ένα σύνολο 59 εικόνων µε εσωτερικά 

αυτοκινήτων ανάλυσης 750x500 εικονοστοιχείων. Στο  Σχήµα 4.2 βλέπουµε τις καµπύλες 

ακρίβειας–επανάκλησης, καθώς και τις καµπύλες ROC των δύο ανιχνευτών.  

 



 

- 47 - 

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

recall

p
re
c
is
io
n

Precision-Recall

 

 

Wheel random negatives

Wheel targeted negatives

 

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

x 10
-6

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

FPR

T
P
R

ROC

 

 

Wheel random negatives

Wheel targeted negatives

 

Σχήµα 4.2 - Καµπύλες ακρίβειας–επανάκλησης και ROC των ανιχνευτών για τα τιµόνια 

αυτοκινήτων 

 

Βλέπουµε ότι ο ανιχνευτής που εκπαιδεύσαµε µε αρνητικά παραδείγµατα από το εσωτερικό 

τµήµα αυτοκινήτων αποδίδει καλύτερα από ό,τι ο ανιχνευτής που εκπαιδεύσαµε µε τυχαία 

αρνητικά παραδείγµατα. Η ακρίβεια που πετυχαίνουµε για κάθε τιµή επανάκλησης είναι αρκετά 

υψηλή, όπως φαίνεται στη γραφική παράσταση. Από τις καµπύλες ROC βλέπουµε ότι µπορούµε να 

πετύχουµε υψηλή επανάκληση (της τάξης του 0,8) για πολύ χαµηλούς λόγους λανθασµένων θετικών 

ταξινοµήσεων. Ο λόγος λανθασµένων θετικών ταξινοµήσεων της τάξης του 6
10

− , σηµαίνει ότι 

παρουσιάζεται µια λανθασµένη θετική ταξινόµηση ανά περίπου 1.000.000 υποπαράθυρα που 

ελέγχονται. Ο λόγος αυτός είναι πολύ χαµηλός, και δείχνει την καλή ποιότητα του ταξινοµητή 

µας. 

Ο χρόνος ανίχνευσης ήταν παραπλήσιος για τους δύο ανιχνευτές. Ο πρώτος ανιχνευτής 

(εκπαιδευµένος µε τυχαία αρνητικά παραδείγµατα) χρειάστηκε 18,6 δευτερόλεπτα για να 

ανιχνεύσει τα τιµόνια σε 59 εικόνες ανάλυσης 750x500 εικονοστοιχείων, χρειάστηκε δηλαδή, 
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περίπου 0,31 δευτερόλεπτα για κάθε εικόνα. Ο δεύτερος ανιχνευτής (εκπαιδευµένος µε αρνητικά 

παραδείγµατα από το εσωτερικό µέρος αυτοκινήτων) χρειάστηκε 16,7 δευτερόλεπτα για να 

ανιχνεύσει τα τιµόνια στις ίδιες εικόνες. Χρειάστηκε δηλαδή, περίπου 0,28 δευτερόλεπτα για κάθε 

εικόνα. ∆εδοµένης της µεγάλης ανάλυσης των εικόνων, ο χρόνος των δύο ανιχνευτών θεωρείται 

αρκετά χαµηλός. Συγκεκριµένα, καθένας από τους δύο ανιχνευτές χρειάστηκε να ελέγξει 

61.588.209 υποπαράθυρα. Έτσι, προκύπτει ότι ο πρώτος ανιχνευτής χρειάζεται κατά µέσο όρο 
7

3,0 10
−⋅  δευτερόλεπτα για να ελέγξει κάθε υποπαράθυρο, ενώ ο δεύτερος -7

2,7 10×  

δευτερόλεπτα. 

Στο  Σχήµα 4.3 βλέπουµε κάποια αποτελέσµατα της ανίχνευσης στο σύνολο εικόνων δοκιµής. 

Τα περισσότερα τιµόνια εντοπίστηκαν σωστά όπως φαίνεται στις εικόνες (α) και (β) στο  Σχήµα 

4.3. Κατά την ανίχνευση προέκυψαν και κάποια λανθασµένα αποτελέσµατα, όπως αυτά που 

φαίνονται στις εικόνες (γ)-(στ) στο  Σχήµα 4.3. Στην εικόνα (γ) φαίνεται ένας αεραγωγός, στην (ε) 

ένα τµήµα τιµονιού και στις (δ) και (στ) κάποια κουµπιά της κεντρικής κονσόλας. Βλέπουµε ότι τα 

γεωµετρικά χαρακτηριστικά των περιοχών που λανθασµένα θεωρήθηκαν ότι εµφανίζουν ένα τιµόνι, 

ταιριάζουν σε µεγάλο βαθµό µε αυτά των τιµονιών (το σχήµα είναι κυκλικό, στο κέντρο υπάρχει 

αλλαγή στη φωτεινότητα, κ.α.). 

 

  

(α) (β) 

    

(γ) (δ) (ε) (στ) 

Σχήµα 4.3 - Αποτελέσµατα της ανίχνευσης τιµονιών. Στις εικόνες (α), (β) βλέπουµε σωστές 

ανιχνεύσεις χωρίς λάθη, ενώ στις (γ)-(στ) λανθασµένες ανιχνεύσεις. 

 

 

4.1.2 Αεραγωγοί 

 
Το δεύτερο αντικείµενο µε το οποίο ασχοληθήκαµε ήταν οι αεραγωγοί αυτοκινήτων. Σε κάθε 

µία από τις 690 εικόνες που είχαµε στη διάθεσή µας, υπήρχαν από ένας έως και οχτώ αεραγωγοί. 

Έτσι, το συνολικό πλήθος των θετικών παραδειγµάτων για τους αεραγωγούς ήταν 2909. Το πλήθος 

αυτό είναι αρκετά µεγάλο για να κατασκευαστεί ένας καλός ταξινοµητής. Τα παραδείγµατα, όµως, 
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παρουσίαζαν πολύ έντονες διαφορές µεταξύ τους ως προς το σχήµα, τη µορφή και το λόγο 

διαστάσεων. Υπήρχαν αεραγωγοί παραλληλόγραµµοι και κυκλικοί, κατακόρυφοι και οριζόντιοι, 

ανοιχτοί και κλειστοί. Παραδείγµατα τυπικών δειγµάτων φαίνονται στο  Σχήµα 4.4. Με τόσο 

έντονη ανοµοιοµορφία στα δείγµατα, περιµένουµε ότι η διαδικασία της επιλογής των 

χαρακτηριστικών τύπου Haar θα είναι δύσκολη.  

 

     

  
     

Σχήµα 4.4 - Παραδείγµατα εικόνων αεραγωγών 

 

Επιλέξαµε να εκπαιδεύσουµε έναν ταξινοµητή αποτελούµενο από 15 στάδια. ∆εδοµένης της 

πολύ έντονης ανοµοιογένειας των δειγµάτων, επιλέξαµε να χρησιµοποιήσουµε πολύ χαµηλό 

µέγιστο λόγο λανθασµένων ανιχνεύσεων. Έτσι, θέσαµε την τιµή του στο 0,025. Σε συνδυασµό µε 

τα 15 στάδια του ταξινοµητή, αναµένεται να ξεπεραστεί η έντονη ανοµοιογένεια των δειγµάτων, 

και να είναι περιορισµένος ο αριθµός των λανθασµένων θετικών ανιχνεύσεων. Αντίθετα, 

χρησιµοποιώντας τόσο χαµηλό λόγο λανθασµένων ανιχνεύσεων σε 15 στάδια, ο ταξινοµητής 

αναµένεται να είναι πιο αργός συγκριτικά µε τους ανιχνευτές για τα τιµόνια. Ο ελάχιστος λόγος 

εντοπισµού επιλέχθηκε και πάλι πολύ υψηλός, ίσος µε 0,999, ώστε να επιτύχουµε και υψηλό 

συνολικό λόγο εντοπισµού. Χρησιµοποιήσαµε το πλήρες σύνολο χαρακτηριστικών τύπου Haar και 

επιλέξαµε ασυµµετρία στην εκπαίδευση, ώστε να πετύχουµε το καλύτερο δυνατό αποτέλεσµα. Τα 

αρνητικά παραδείγµατα αντλήθηκαν από εικόνες του εσωτερικού µέρους αυτοκινήτων, που δεν 

περιείχαν κανέναν αεραγωγό.  

Η απόδοση του ανιχνευτή µετρήθηκε στο ίδιο σύνολο εικόνων που χρησιµοποιήθηκε και για 

τα τιµόνια. Στο  Σχήµα 4.5 βλέπουµε τις καµπύλες ακρίβειας–επανάκλησης και ROC του 

ανιχνευτή. Βλέπουµε ότι η επανάκληση του ανιχνευτή αεραγωγών είναι χαµηλότερη από ό,τι του 

ανιχνευτή τιµονιών, γεγονός που οφείλεται στη πολύ µεγάλη ανοµοιογένεια των εικόνων 

αεραγωγών. Αντίθετα, για τιµές χαµηλότερης επανάκλησης (περίπου 0,5), βλέπουµε ότι µπορούµε 

να επιτύχουµε πολύ υψηλή ακρίβεια στις ανιχνεύσεις(περίπου 0,9), γεγονός που οφείλεται στο 

µεγάλο αριθµό θετικών παραδειγµάτων που είχαµε στη διάθεσή µας. Παρατηρώντας την καµπύλη 

ROC, βλέπουµε ότι ο λόγος λανθασµένων θετικών ταξινοµήσεων παραµένει πολύ χαµηλός (κάτω 

από 5
10

− ), και αυξάνεται µόνο όταν ξεπεράσουµε την τιµή 0,7 της επανάκλησης. 

Ο χρόνος ανίχνευσης ήταν, όπως αναµενόταν, µεγαλύτερος από το χρόνο που χρειάστηκε για 

να ανιχνευτούν τα τιµόνια. Συγκεκριµένα, για να ανιχνευτούν οι αεραγωγοί στις 59 εικόνες 

ανάλυσης 750x500 εικονοστοιχείων που χρησιµοποιήσαµε για τα τιµόνια, χρειάστηκαν 114,5 

δευτερόλεπτα, χρόνος περίπου εφτά φορές περισσότερος. Για την ανίχνευση των αεραγωγών σε 

κάθε εικόνα, δηλαδή, ο ανιχνευτής χρειάζεται περίπου 2 δευτερόλεπτα. Ο χρόνος αυτός είναι 

αρκετά υψηλός, αλλά δικαιολογείται από την µεγάλη ανοµοιογένεια των θετικών παραδειγµάτων 

εκπαίδευσης, που είχε ως αποτέλεσµα την κατασκευή ενός πολύπλοκου ταξινοµητή. Συγκεκριµένα, 

ο ανιχνευτής χρειάστηκε να ελέγξει 62.199.303 υποπαράθυρα για να ολοκληρώσει τη διαδικασία 
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της ανίχνευσης. Έτσι, προκύπτει ότι για κάθε υποπαράθυρο απαιτούσε κατά µέσο όρο -7
18,4 10×  

δευτερόλεπτα. Ο χρόνος αυτός είναι περίπου 6 φορές περισσότερος από το χρόνο που απαιτούσε 

ο ανιχνευτής για τα τιµόνια. 
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Σχήµα 4.5 - Καµπύλη ακρίβειας–επανάκλησης και ROC του ανιχνευτή για τους 

αεραγωγούς αυτοκινήτων 

 

Στο  Σχήµα 4.6 βλέπουµε κάποια αποτελέσµατα από τη διαδικασία ανίχνευσης αεραγωγών στις 

εικόνες του συνόλου δοκιµής. Οι περισσότεροι αεραγωγοί εντοπίστηκαν, χωρίς να έχουµε πολλές 

λανθασµένους ανιχνεύσεις, όπως φαίνεται στις εικόνες (α) και (β) στο  Σχήµα 4.6. Στις εικόνες (γ)-

(ζ) στο  Σχήµα 4.6 φαίνονται κάποιες από τις λανθασµένες ανιχνεύσεις. Συγκεκριµένα, στην εικόνα 

(α) φαίνεται ένα πεντάλ, στη (β) ένα κοµµάτι από πατάκι, στην (ε) ένα τµήµα τοίχου, στην (στ) ένα 

τµήµα ενός µοχλού ταχυτήτων και στην (ζ) ένα κουµπί της κεντρικής κονσόλας. Παρότι οι 

περιοχές που ανιχνεύθηκαν δεν περιέχουν κανέναν αεραγωγό, βλέπουµε ότι τα γεωµετρικά 

χαρακτηριστικά που χαρακτηρίζουν τις περιοχές αυτές µοιάζουν πάρα πολύ µε αυτά των 

αεραγωγών. Σε κάποιες περιπτώσεις ακόµα και το ανθρώπινο µάτι θα µπορούσε να κάνει λάθος, 

θεωρώντας ότι εξετάζει µόνο το συγκεκριµένο υποπαράθυρο της εικόνας, και όχι την εικόνα στο 

σύνολό της. Βλέπουµε, δηλαδή, ότι οι εσφαλµένες ανιχνεύσεις αεραγωγών είναι, σε ένα βαθµό, 

λογικές και αναµενόµενες. 
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(α) (β) 

     

(γ) (δ) (ε) (στ) (ζ) 

Σχήµα 4.6 - Αποτελέσµατα της ανίχνευσης αεραγωγών. Στις εικόνες (α), (β) βλέπουµε 

σωστές ανιχνεύσεις χωρίς λάθη, ενώ στις (γ)-(ζ) λανθασµένες ανιχνεύσεις. 

 

 

4.1.3 Μοχλός ταχυτήτων  

 
Ένα άλλο αντικείµενο από το εσωτερικό ενός αυτοκινήτου που µας απασχόλησε, ήταν οι 

µοχλοί ταχυτήτων. Από τις εικόνες που είχαµε στη διάθεσή µας για την εκπαίδευση του 

ταξινοµητή, προέκυψαν 600 θετικά παραδείγµατα. Τα παραδείγµατα δεν έχουν όλα το ίδιο σχήµα, 

αλλά είναι γενικά αρκετά οµοιογενή. Στο  Σχήµα 4.7 βλέπουµε κάποια παραδείγµατα που 

χρησιµοποιήθηκαν στην εκπαίδευση του ταξινοµητή. Παρατηρώντας τα παραδείγµατα αυτά, 

βλέπουµε ότι ο µοχλός ταχυτήτων δεν αποτελείται από πολλά γεωµετρικά χαρακτηριστικά. 

 

 
  

 

 
 

  

Σχήµα 4.7 - Θετικά παραδείγµατα εκπαίδευσης του αντικειµένου µοχλός ταχυτήτων 
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Συνολικά, εκπαιδεύσαµε δύο ταξινοµητές για τους µοχλούς ταχυτήτων. Και οι δύο 

ταξινοµητές είχαν ελάχιστο λόγο εντοπισµού 0,999, τιµή αρκετά υψηλή, ώστε να µας δώσει υψηλό 

λόγο ανίχνευσης στο τέλος. Χρησιµοποιήθηκε το πλήρες σύνολο των χαρακτηριστικών τύπου 

Haar και δε χρησιµοποιήθηκε η ιδιότητα της συµµετρίας των θετικών παραδειγµάτων. Τα 

αρνητικά παραδείγµατα αντλήθηκαν και πάλι από το σύνολο εικόνων µε το εσωτερικό µέρος 

αυτοκινήτων, όπου οι µοχλοί ταχυτήτων είχαν καλυφθεί. Η διαφορά των δύο ταξινοµητών που 

εκπαιδεύσαµε, βρίσκεται στο συνδυασµό αριθµού σταδίων και µέγιστου λόγου λανθασµένων 

ανιχνεύσεων. Στον πρώτο ταξινοµητή, επιλέξαµε τον συνδυασµό µέγιστου λόγου λανθασµένων 

ανιχνεύσεων 0,5 και αριθµού σταδίων 20. Με το συνδυασµό αυτό, αναµένουµε συνολικό λόγο 

λανθασµένων ανιχνεύσεων της τάξης του -6
10 , και έναν αρκετά γρήγορο ταξινοµητή. Λόγω της 

έλλειψης πολλών γεωµετρικών χαρακτηριστικών στο σύνολο των αντικειµένων, θεωρήσαµε ότι 

έπρεπε να κατασκευάσουµε και έναν δεύτερο ταξινοµητή µε πολύ πιο χαµηλό αναµενόµενο 

συνολικό λόγο λανθασµένων ανιχνεύσεων. Έτσι, επιλέξαµε ο δεύτερος ταξινοµητής να έχει µόλις 7 

στάδια, αλλά λόγο λανθασµένων ανιχνεύσεων σε κάθε στάδιο 0,025. Από το συνδυασµό αυτό, 

αναµένεται ότι ο συνολικός λόγος λανθασµένων ανιχνεύσεων θα είναι της τάξης του -11
10 . Η τιµή 

αυτή είναι εξαιρετικά χαµηλή. Κάθε στάδιο του δεύτερου ταξινοµητή αναµένεται να έχει αυξηµένο 

αριθµού χαρακτηριστικών µε συνέπεια ο ταξινοµητής να είναι πιο αργός. 

Μετρήσαµε την απόδοση κάθε ανιχνευτή στο ίδιο σύνολο εικόνων που χρησιµοποιήσαµε για 

τη µέτρηση της απόδοσης των προηγούµενων ανιχνευτών. Τα αποτελέσµατα φαίνονται στο Σχήµα 

4.8. 

Στην καµπύλη ακρίβειας–επανάκλησης, βλέπουµε ότι έχουµε υψηλή ακρίβεια µόνο για πολύ 

χαµηλές τιµές επανάκλησης. Η επανάκληση µπορεί να πάρει υψηλές τιµές, αλλά η ακρίβεια θα 

µειωθεί πολύ. Παρατηρούµε ότι ειδικά σε υψηλές τιµές επανάκλησης, ο ανιχνευτής µε τον πιο 

χαµηλό λόγο λανθασµένης ανίχνευσης έχει µεγαλύτερη ακρίβεια, συγκριτικά µε τον πρώτο 

ανιχνευτή. Το γεγονός αυτό ήταν αναµενόµενο, αφού η πρόβλεψη για το συνολικό λόγο 

λανθασµένης ανίχνευσης ήταν πολύ χαµηλότερη για τον δεύτερο ταξινοµητή. Στην καµπύλη ROC 

επιβεβαιώνεται το συµπέρασµά µας ότι ο δεύτερος ανιχνευτής δίνει καλύτερα αποτελέσµατα, αφού 

για ίδιο λόγο λανθασµένων θετικών ταξινοµήσεων, έχει µεγαλύτερο λόγο πραγµατικών θετικών 

ταξινοµήσεων. Βλέπουµε ακόµα, ότι ο λόγος λανθασµένων ανιχνεύσεων είναι αρκετά χαµηλός, 

αφού ξεπερνά το -6
10  µόνο όταν η επανάκληση γίνει 0,7. 

Ο πρώτος ανιχνευτής χρειάστηκε 43,5 δευτερόλεπτα για να διατρέξει και τις 59 εικόνες του 

συνόλου δοκιµής, δηλαδή περίπου 0,7 δευτερόλεπτα για κάθε εικόνα. Ο δεύτερος ανιχνευτής 

χρειάστηκε 53 δευτερόλεπτα, δηλαδή περίπου 0,9 δευτερόλεπτα για κάθε εικόνα. Κάθε ανιχνευτής 

έλεγξε συνολικά 59.687.527 υποπαράθυρα, άρα ο πρώτος ανιχνευτής χρειάστηκε -7
7,3 10×  

δευτερόλεπτα για κάθε υποπαράθυρο, ενώ ο δεύτερος -7
8,9 10× . Οι χρόνοι και των δύο 

ανιχνευτών είναι αρκετά καλοί, αν και υψηλότεροι από το χρόνο που απαιτούσε ο ανιχνευτής για τα 

τιµόνια. Το γεγονός αυτό οφείλεται στην πολυπλοκότητά τους, λόγω της έλλειψης πολλών 

γεωµετρικών χαρακτηριστικών στα αντικείµενα. Η εκτίµησή µας, ότι ο δεύτερος ανιχνευτής θα 

είναι πιο αργός, λόγω της συγκριτικά αυξηµένης πολυπλοκότητάς του, επιβεβαιώθηκε. 
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Σχήµα 4.8 - Καµπύλες ακρίβειας–επανάκλησης και ROC των ανιχνευτών για τους µοχλούς 

ταχυτήτων 

 

Στο  Σχήµα 4.9 βλέπουµε κάποια αποτελέσµατα της διαδικασίας ανίχνευσης. Στις εικόνες (α) 

και (β) στο  Σχήµα 4.9 βλέπουµε αποτελέσµατα της ανίχνευσης που ήταν απόλυτα επιτυχηµένα, 

καθώς εντόπισαν το µοχλό ταχυτήτων σωστά, χωρίς να επιστρέψουν καµία λανθασµένη ανίχνευση. 

Λόγω του περιορισµένου αριθµού γεωµετρικών χαρακτηριστικών σε ένα µοχλό ταχυτήτων, 

παρουσιάζονταν και λανθασµένες ανιχνεύσεις. Στις εικόνες (γ)-(ζ) στο  Σχήµα 4.9 βλέπουµε τα 

αποτελέσµατα κάποιων λανθασµένων ανιχνεύσεων. Στην εικόνα (γ) φαίνεται ένας άνθρωπος, στη 

(δ) και (στ) µέρη της κεντρικής κονσόλας, στη (ε) τµήµα του φόντου και στην (ζ) τµήµα του 

τιµονιού. Σε µερικά από αυτά (όπως τα (γ) και (δ)) µπορούµε να εντοπίσουµε εύκολα τα 

γεωµετρικά χαρακτηριστικά που ταιριάζουν µε αυτά ενός µοχλού ταχυτήτων, ενώ σε άλλα ο 

εντοπισµός αυτός δεν είναι το ίδιο εύκολος. 
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(α) (β) 

     

(γ) (δ) (ε) (στ) (ζ) 

Σχήµα 4.9 - Αποτελέσµατα της ανίχνευσης µοχλών ταχυτήτων. Στις εικόνες (α), (β) 

βλέπουµε σωστές ανιχνεύσεις χωρίς λάθη, ενώ στις (γ)-(ζ) λανθασµένες ανιχνεύσεις. 

 

 

4.1.4 Πεντάλ 

 
Το τελευταίο αντικείµενο από το εσωτερικό µέρος των αυτοκινήτων µε το οποίο 

ασχοληθήκαµε, ήταν τα πεντάλ. Συγκεκριµένα επιλέξαµε να ασχοληθούµε µε το σύνολο των 

πεντάλ σε ένα αυτοκίνητο, και όχι µε κάθε πεντάλ ξεχωριστά. Από τις 690 εικόνες µπορέσαµε να 

πάρουµε 674 θετικά παραδείγµατα. Λόγω της θέσης των πεντάλ (κάτω από το τιµόνι και την 

κεντρική κονσόλα του αυτοκινήτου), η επιλογή καλών θετικών παραδειγµάτων ήταν δύσκολη. Έτσι, 

χρησιµοποιήθηκαν ακόµα και εικόνες µε µερικές επικαλύψεις. Το µεγαλύτερο πρόβληµα στα 

θετικά παραδείγµατα, είναι ότι ο αριθµός των πεντάλ, το σχήµα τους και η µεταξύ τους απόσταση 

δεν είναι ίδιες κάθε φορά. Υπάρχουν αυτοκίνητα που έχουν δύο πεντάλ και άλλα που έχουν τρία. 

Υπάρχουν πεντάλ τετράγωνα, οριζόντια παραλληλόγραµµα και κατακόρυφα. Μερικά θετικά 

παραδείγµατα εκπαίδευσης που χρησιµοποιήσαµε φαίνονται στο  Σχήµα 4.10. Παρατηρώντας τις 

εικόνες στο  Σχήµα 4.10, βλέπουµε ότι ο εντοπισµός κοινών γεωµετρικών χαρακτηριστικών θα 

είναι δύσκολος. 

Για τα πεντάλ εκπαιδεύσαµε δύο ανιχνευτές. Λόγω των πολύ έντονων διαφορών που 

παρουσίαζαν τα θετικά παραδείγµατα, έπρεπε να γίνουν τέτοιες επιλογές, ώστε ο συνολικός λόγος 

λανθασµένων ανιχνεύσεων, που είναι συνδυασµός του αριθµού των σταδίων και του λόγου 

λανθασµένων ανιχνεύσεων σε κάθε στάδιο, να είναι πολύ χαµηλός. Επιλέξαµε στον ένα ανιχνευτή 

να χρησιµοποιήσουµε πολύ χαµηλό λόγο λανθασµένων ανιχνεύσεων σε κάθε στάδιο, ίσο µε 0,025. 

Ο ανιχνευτής αυτός δεν χρειάζεται να αποτελείται από πολλά στάδια. Έτσι, επιλέξαµε να 

περιλαµβάνει 10 στάδια. Στον δεύτερο ανιχνευτή, επιλέξαµε να χρησιµοποιήσουµε περισσότερα 

στάδια και µεγαλύτερο λόγο λανθασµένων ανιχνεύσεων σε κάθε στάδιο. Έτσι, ο δεύτερος 

ταξινοµητής κατασκευάστηκε ώστε να αποτελείται από 25 στάδια που το καθένα να έχει λόγο 
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λανθασµένων ανιχνεύσεων ίσο µε 0,5. Και στους δύο ανιχνευτές επιλέξαµε να χρησιµοποιήσουµε 

το πλήρες σύνολο των διαθέσιµων χαρακτηριστικών τύπου Haar, και να µην κάνουµε χρήση της 

ιδιότητας της συµµετρίας στα θετικά παραδείγµατα. Τα αρνητικά παραδείγµατα αντλήθηκαν και 

για τους δύο ανιχνευτές από εικόνες εσωτερικών αυτοκινήτων, στις οποίες είχαν καλυφθεί τα 

πεντάλ. Ο πρώτος ανιχνευτής αναµένεται να είναι πιο αργός, καθώς για να επιτευχθεί τόσο 

χαµηλός λόγος λανθασµένης ανίχνευσης σε κάθε στάδιο, αυτά θα πρέπει να είναι πολύπλοκα και να 

αποτελούνται από πολλά χαρακτηριστικά τύπου Haar. 

 

   

 

 
 

  

Σχήµα 4.10 - Θετικά παραδείγµατα εκπαίδευσης των πεντάλ 

 

Η εκπαίδευση κανενός από τους δύο ανιχνευτές δε µπόρεσε να ολοκληρωθεί. Και στις δύο 

εκπαιδεύσεις, όταν ο λόγος λανθασµένης ταξινόµησης έφτασε το επίπεδο του -4
10 , ο αλγόριθµος 

εκπαίδευσης AdaBoost δε µπορούσε να επιλέξει χαρακτηριστικά τύπου Haar τα οποία θα 

ταξινοµούσαν καλύτερα τα παραδείγµατα. Η εκπαίδευση του πρώτου ανιχνευτή σταµάτησε στο 5ο 

στάδιο, ενώ του δεύτερου στο 18ο. Το γεγονός αυτό οφείλεται στη µεγάλη διαφορετικότητα που 

παρουσίαζαν τα θετικά παραδείγµατα. 

Στο  Σχήµα 4.11 φαίνονται οι καµπύλες ακρίβειας–επανάκλησης και ROC των δύο ανιχνευτών 

που εκπαιδεύσαµε. Στην καµπύλη ακρίβειας–επανάκλησης βλέπουµε ότι ανεξάρτητα της 

επανάκλησης των ανιχνευτών, η ακρίβειά τους είναι χαµηλή, γεγονός που οφείλεται στον υψηλό 

συνολικό λόγο λανθασµένης ανίχνευσης του ταξινοµητή µας. Επίσης,  η επανάκληση δεν είναι 

αρκετά υψηλή, γεγονός που οφείλεται στο µεγάλο βαθµό ανοµοιογένειας των θετικών 

παραδειγµάτων. Ανάµεσα στους δύο ανιχνευτές, ο δεύτερος παρουσιάζει καλύτερες επιδόσεις, 

αφού για την ίδια τιµή επανάκλησης παρουσιάζει µεγαλύτερη ακρίβεια, και µπορεί να επιτύχει 

συνολικά µεγαλύτερη επανάκληση. Στην καµπύλη ROC επιβεβαιώνεται ότι ο δεύτερος ανιχνευτής 

είναι καλύτερος, αφού η καµπύλη του βρίσκεται σχεδόν συνέχεια πιο πάνω από την καµπύλη του 

πρώτου ανιχνευτή. 

Το σύνολο των εικόνων δοκιµής περιείχε 55 εικόνες. Ο πρώτος ανιχνευτής χρειάστηκε 85,5 

δευτερόλεπτα για να τις διατρέξει όλες. Χρειάστηκε, δηλαδή, περίπου 1,5 δευτερόλεπτα για κάθε 

εικόνα. Ο δεύτερος ανιχνευτής χρειάστηκε 60 δευτερόλεπτα για να ολοκληρώσει τη διαδικασία, 

δηλαδή περίπου 1,1 δευτερόλεπτα για κάθε εικόνα. Κάθε ανιχνευτής χρειάστηκε να ταξινοµήσει 

57.617.498 υποπαράθυρα, άρα, ο πρώτος ανιχνευτής χρειάστηκε κατά µέσο όρο -7
14,8 10×  

δευτερόλεπτα, ενώ ο δεύτερος -7
10,4 10×  ανά υποπαράθυρο. Οι χρόνοι των δύο ανιχνευτών είναι 

αρκετά υψηλοί. Ο χρόνος του πρώτου ανιχνευτή είναι µεγαλύτερος από αυτόν του δεύτερου, όπως 

αναµενόταν, καθώς ο πρώτος χρησιµοποιεί λιγότερους και πιο πολύπλοκους ταξινοµητές. 
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Σχήµα 4.11 - Καµπύλες ακρίβειας–επανάκλησης και ROC των ανιχνευτών για τα πεντάλ 

 

Στο  Σχήµα 4.12 βλέπουµε κάποια αποτελέσµατα της διαδικασίας ανίχνευσης. Στις εικόνες (α) 

και (β) στο  Σχήµα 4.12 βλέπουµε δύο παραδείγµατα σωστών ανιχνεύσεων, όπου έχουν ανιχνευθεί 

σωστά τα πεντάλ, και δεν έχει γίνει καµία λανθασµένη ανίχνευση. Λόγω της µεγάλης 

ανοµοιογένειας των θετικών δειγµάτων, ο ανιχνευτής κάνει και λανθασµένες ταξινοµήσεις. Οι 

εικόνες (γ)-(στ) στο  Σχήµα 4.12 περιέχουν κάποιες λανθασµένες ταξινοµήσεις που έκανε ο 

ανιχνευτής µας. Στις εικόνες (γ)-(ε) φαίνονται τµήµατα του φόντου, ενώ στην εικόνα (στ) τµήµα 

των οργάνων ελέγχου. Σε µερικές από αυτές (όπως οι (γ), (δ) και (ε)), µπορούµε να διακρίνουµε 

εύκολα τα γεωµετρικά χαρακτηριστικά που είναι κοινά µε τα θετικά παραδείγµατα των πεντάλ.  
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(α) (β) 

 
  

 
(γ) (δ) (ε) (στ) 

Σχήµα 4.12 - Αποτελέσµατα της ανίχνευσης πεντάλ. Στις εικόνες (α), (β) βλέπουµε σωστές 

ανιχνεύσεις χωρίς λάθη, ενώ στις (γ)-(ζ) λανθασµένες ανιχνεύσεις. 

 

 

4.2 Εξωτερική όψη αυτοκινήτου 

 
Το LabelMe είναι ένα εργαλείο χαρακτηρισµού εικόνων που λειτουργεί µέσω του διαδικτύου 

[RTMF05]. Χρησιµοποιεί µια βάση εικόνων και µια βάση αρχείων χαρακτηρισµού των εικόνων 

αυτών. Στην ιστοσελίδα του LabelMe, µπορεί κανείς να χαρακτηρίσει τα αντικείµενα που 

βρίσκονται στις εικόνες που του δίνονται. Με τη συνεισφορά κάθε χρήστη, δηµιουργήθηκε στην 

ιστοσελίδα του LabelMe µια πολύ µεγάλη συλλογή από χαρακτηρισµένες εικόνες, που διατίθεται 

ελεύθερα. Έτσι, αποκτά κανείς εύκολα πρόσβαση σε µια τεράστια συλλογή χαρακτηρισµένων 

εικόνων κάθε είδους. Στην ιστοσελίδα διατίθεται, επίσης, και µια συλλογή εργαλείων για τη 

διαχείριση των εικόνων και των αρχείων χαρακτηρισµού τους. Τα εργαλεία αυτά είναι γραµµένα σε 

κώδικα για το πρόγραµµα Matlab. Περιλαµβάνονται εργαλεία για την εύρεση αντικειµένων στη 

βάση σύµφωνα µε το όνοµα του αντικειµένου, εµφάνιση των εικόνων ή των αντικειµένων 

ξεχωριστά, διάβασµα µιας εικόνας από τη βάση κ.α. Επίσης, περιλαµβάνεται ένα χρήσιµο 

εργαλείο για τη µετατροπή των αρχείων χαρακτηρισµού των εικόνων από τη µορφή που 

υποστηρίζει το LabelMe, σε µορφή κατάλληλη για την εκπαίδευση µε τη βιβλιοθήκη OpenCV που 

θα δούµε στο παράρτηµα Α. 

Η βάση εικόνων του LabelMe περιλαµβάνει πάρα πολλές εικόνες, εκ των οποίων πολλές είναι 

ήδη χαρακτηρισµένες. Έτσι, έχουµε µια έτοιµη πηγή εικόνων για να εκπαιδεύσουµε ανιχνευτές για 

πολλές κατηγορίες αντικειµένων. ∆υστυχώς όµως, για την εκπαίδευση ενός ανιχνευτή µε τη µέθοδο 

που εξετάζουµε, χρειάζονται πάρα πολλές εικόνες. Στη βάση του LabelMe βρήκαµε µερικές 

κατηγορίες αντικειµένων που είχαν τον απαραίτητο αριθµό εµφανίσεων σε εικόνες.  

Υπάρχουν όµως και µειονεκτήµατα στη χρήση της συλλογής του LabelMe. Πρώτον, ο 

χαρακτηρισµός των εικόνων γίνεται από τυχαίους χρήστες του διαδικτύου. Έτσι, δεν εξασφαλίζεται 
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ότι θα είναι ακριβής. Ακόµα, δεν εξασφαλίζεται ούτε ότι ο χρήστης δε θα χαρακτηρίσει τις εικόνες 

µε εντελώς λανθασµένο τρόπο, ακούσια, ή και εκούσια. Επίσης, στη βάση εικόνων του LabelMe 

περιλαµβάνονται χαρακτηρισµοί για πολλά αντικείµενα µε έντονες επικαλύψεις από άλλα 

αντικείµενα, γεγονός το οποίο δυσχεραίνει την εκπαίδευση ενός ανιχνευτή. 

 

 

4.2.1 Εκ̟αίδευση ανιχνευτών για αυτοκίνητα 

 
Μια κατηγορία αντικειµένων που είχε πολλές εµφανίσεις στις εικόνες του LabelMe, ήταν τα 

αυτοκίνητα. Υπήρχαν φωτογραφίες που απεικόνιζαν το εξωτερικό µέρος αυτοκινήτων από 

διάφορες γωνίες. Επιλέξαµε λοιπόν, να ασχοληθούµε µε την ανίχνευση αυτοκινήτων. Ψάχνοντας 

για τη λέξη "αυτοκίνητο" στη βάση εικόνων, βρήκαµε 15.652 αντικείµενα. Από αυτά, ένας µεγάλος 

αριθµός ήταν αντικείµενα που περιλάµβαναν τη λέξη αυτοκίνητο, όπως αυτοκινητόδροµος, ρόδα 

αυτοκινήτου, παράθυρο αυτοκινήτου κ.α. Μετά από διάφορες επιλογές, καταλήξαµε να έχουµε στη 

διάθεσή µας 2.821 εικόνες αυτοκινήτων, οι οποίες απεικόνιζαν ολόκληρα αυτοκίνητα, χωρίς 

έντονες επικαλύψεις από άλλα αντικείµενα, υπό διάφορες γωνίες. Όπως περιγράφεται και στη 

βιβλιογραφία, επιλέξαµε να χωρίσουµε τις εικόνες σε υποκατηγορίες, ανάλογα µε την γωνία µε τη 

οποία φαίνεται το αυτοκίνητο [ScKa00]. Επιλέξαµε να δηµιουργήσουµε τέσσερις οµάδες. Η 

επιλογή αυτή έγινε, ώστε να υπάρχει οµοιοµορφία στις εικόνες που ανήκουν σε κάθε οµάδα, αλλά 

και να υπάρχουν αρκετά αντικείµενα σε κάθε οµάδα ώστε να µπορέσει να εκπαιδευτεί ένας 

ανιχνευτής υψηλών επιδόσεων. Η πρώτη οµάδα αποτελείται από αυτοκίνητα τα οποία έχουν 

φωτογραφηθεί από το εµπρός ή το πίσω µέρος τους, µε την ελάχιστη δυνατή γωνία λήψης. Η 

δεύτερη οµάδα περιλαµβάνει αυτοκίνητα που φωτογραφήθηκαν από την πλαϊνή τους µεριά, 

κοιτώντας είτε προς τα δεξιά, είτε προς τα αριστερά, και πάλι µε την ελάχιστη δυνατή γωνία. Η 

τρίτη και η τέταρτη οµάδα αποτελούνται από αυτοκίνητα που φωτογραφήθηκαν υπό µεγάλη γωνία. 

Στην τρίτη οµάδα η διεύθυνση των αυτοκινήτων είναι αυτή στην οποία το πλαϊνό τµήµα του 

αυτοκινήτου βρίσκεται στο αριστερό µέρος της εικόνας. Στην τέταρτη οµάδα, αντίθετα, το πλαϊνό 

τµήµα του αυτοκινήτου βρίσκεται στο δεξιό µέρος της εικόνας. Στο  Σχήµα 4.13 φαίνονται µερικά 

παραδείγµατα από κάθε οµάδα. 

Σε κάθε οµάδα υπάρχουν αρκετές εικόνες, ώστε να εκπαιδευτεί κάθε ταξινοµητής. Από τη 

δεύτερη και την τρίτη οµάδα, αφαιρέθηκαν τέσσερις εικόνες καθώς το µέγεθός τους ήταν πολύ 

µικρό. Έτσι, καταλήγουµε η πρώτη οµάδα να αποτελείται από 920 εικόνες, η δεύτερη από 666,  η 

τρίτη από 612 και η τέταρτη από 619 εικόνες. Το σύνολο των εικόνων σε κάθε οµάδα είναι αρκετά 

οµοιογενές, λόγω του διαχωρισµού που κάναµε. Η οµοιογένεια των δύο πρώτων οµάδων είναι 

ακόµα µεγαλύτερη, καθώς οι γωνίες εµφάνισης των αντικειµένων είναι πιο συγκεκριµένες.  Έτσι, 

για την εκπαίδευση κάθε ανιχνευτή, χρησιµοποιήσαµε όλες τις εικόνες της αντίστοιχης οµάδας ως 

θετικά παραδείγµατα.  

Για αρνητικά παραδείγµατα σε κάθε ανιχνευτή, χρησιµοποιήσαµε τις εικόνες στις οποίες 

ανήκαν τα θετικά παραδείγµατα. Σε κάθε µία από αυτές, καλύψαµε κάθε αντικείµενο που ταίριαζε 

στην περιγραφή "αυτοκίνητο" της βάσης του LabelMe. Έτσι, εξασφαλίσαµε ότι δεν θα υπήρχε 

κανένα αυτοκίνητο στα αρνητικά παραδείγµατα, ούτε από αυτά που επιλέχθηκαν ως θετικά 

παραδείγµατα, αλλά ούτε και από αυτά που απορρίφθηκαν ως ακατάλληλα για θετικά 

παραδείγµατα, π.χ. λόγω επικαλύψεων. 
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(α) 

     

(β) 

     

(γ) 

 
 

   

(δ) 

Σχήµα 4.13 - Υποοµάδες της κατηγορίας αντικειµένων "αυτοκίνητα". α) Εµπρός και πίσω 

όψη αυτοκινήτων, β) πλαϊνή όψη αυτοκινήτων, γ) αυτοκίνητα υπό έντονη γωνία, µε το πλαϊνό 

τους τµήµα αριστερά, δ) αυτοκίνητα υπό έντονη γωνία, µε το πλαϊνό τους τµήµα δεξιά 

 

Οι υπόλοιπες παράµετροι εκπαίδευσης επιλέχθηκε να είναι ίδιες για όλους τους ανιχνευτές. 

Καθώς οι εικόνες είχαν αρκετά µεγάλη οµοιογένεια µεταξύ τους (σε κάθε οµάδα), επιλέχθηκε η 

χρησιµοποίηση υψηλού µέγιστου λόγου λανθασµένης θετικής ταξινόµησης σε κάθε στάδιο, ίσου µε 

0,5, και ελάχιστου λόγου λανθασµένης αρνητικής ταξινόµησης ίσου µε 0,999. Για να µειωθεί ο 

συνολικός λόγος λανθασµένων ανιχνεύσεων, επιλέξαµε να χρησιµοποιήσουµε 20 στάδια σε κάθε 

ανιχνευτή. Επιλέξαµε τη χρησιµοποίηση όλων των διαθέσιµων χαρακτηριστικών τύπου Haar για 

να πετύχουµε καλύτερη περιγραφή των γεωµετρικών χαρακτηριστικών των αντικειµένων. Τέλος, δε 

χρησιµοποιήθηκε συµµετρική εκπαίδευση, καθώς τα αντικείµενα των δύο τελευταίων οµάδων δεν 

είναι συµµετρικά. Επίσης, µε τη χρήση συµµετρίας η αναζήτηση για χαρακτηριστικά γίνεται 

λιγότερο εξαντλητική, γεγονός το οποίο οδηγεί σε χαµηλότερες επιδόσεις. 

 

 

4.2.2 Αξιολόγηση ε̟ιδόσεων ταξινοµητή για την εµ̟ρός και ̟ίσω όψη 
αυτοκινήτων 

 
Για να µετρήσουµε την απόδοση του κάθε ανιχνευτή που εκπαιδεύσαµε, χρειαζόµασταν 

σύνολα εικόνων που να περιείχαν εµφανίσεις αυτοκινήτων υπό συγκεκριµένες γωνίες. Τις εικόνες 

από τη βάση του LabelMe, τις χρησιµοποιήσαµε όλες για την εκπαίδευση. Έτσι, έπρεπε να βρούµε 

άλλα σύνολα εικόνων που να περιέχουν αυτοκίνητα υπό συγκεκριµένες γωνίες, για να µετρήσουµε 

την απόδοση κάθε ανιχνευτή. ∆υστυχώς δεν υπάρχουν πολλές συλλογές εικόνων αυτοκινήτων 
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διαθέσιµες στο διαδίκτυο, και ιδιαίτερα υπό συγκεκριµένη γωνία εµφάνισης. Βρήκαµε τρεις 

συλλογές, τις οποίες χρησιµοποιήσαµε όπως περιγράφεται παρακάτω. 

Ο πρώτος ανιχνευτής που εκπαιδεύσαµε εντοπίζει την εµπρός και πίσω όψη αυτοκινήτων. Για 

να µετρήσουµε την απόδοσή του χρησιµοποιήσαµε δύο σύνολα εικόνων του Πανεπιστηµίου 

Caltech (California Institute of Technology) που περιέχουν φωτογραφίες αυτοκινήτων 

τραβηγµένες σε ευθεία µε το πίσω µέρος τους. Το πρώτο σύνολο [WeWP00] περιέχει 126 εικόνες 

µε αυτοκίνητα, ενώ το δεύτερο [FePZ03] περιέχει 526 εικόνες. Εφαρµόσαµε τον ανιχνευτή µας σε 

αυτά τα δύο σύνολα εικόνων, και τα αποτελέσµατα φαίνονται στο  Σχήµα 4.14. 
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(β) 

Σχήµα 4.14 - Καµπύλες ακρίβειας–επανάκλησης και ROC του ανιχνευτή εµπρός και πίσω όψης 

αυτοκινήτων. α) Αποτελέσµατα από την πρώτη οµάδα εικόνων, β) αποτελέσµατα από τη δεύτερη 

οµάδα εικόνων 

 

Τα αποτελέσµατα του πρώτου συνόλου εικόνων φαίνονται στο  Σχήµα 4.14α. Στην καµπύλη 

ακρίβειας–επανάκλησης, βλέπουµε ότι µπορούµε να πετύχουµε αρκετά υψηλή επανάκληση, της 

τάξης του 0,85. Η ακρίβεια παραµένει υψηλά για χαµηλή επανάκληση, αλλά όσο αυξάνεται η 

επανάκληση, µειώνεται η ακρίβεια. Ακόµα και όταν έχουµε υψηλή επανάκληση, της τάξης του 0,7, 

η ακρίβεια παραµένει ικανοποιητική, µε τιµές περίπου στο 0,5. Στην καµπύλη ROC 

επιβεβαιώνεται η υψηλή απόδοση του ανιχνευτή µας. Ακόµα και σε πολύ υψηλή επανάκληση, ο 

λόγος λανθασµένης θετικής ανίχνευσης παραµένει αρκετά χαµηλός, µικρότερος από -5
10 .  
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Για την ανίχνευση των 126 εικόνων ανάλυσης 378x250 εικονοστοιχείων χρειάστηκαν 20,9 

δευτερόλεπτα. Άρα, ο ανιχνευτής χρειαζόταν 0,17 δευτερόλεπτα για να ολοκληρώσει την 

ανίχνευση σε κάθε εικόνα. Για το σύνολο της διαδικασίας, ο ανιχνευτής χρειάστηκε να ελέγξει 

28.213.164 υποπαράθυρα της εικόνας. Άρα, χρειάστηκε κατά µέσο όρο -7
7,4 10×  δευτερόλεπτα 

για να ελέγξει κάθε υποπαράθυρο.  Ο χρόνος αυτός είναι αρκετά καλός, αν και περίπου διπλάσιος 

από τον καλύτερο που έχουµε µετρήσει, που αφορά την ανίχνευση τιµονιών στο εσωτερικό 

αυτοκινήτου. Μερικά αποτελέσµατα της ανίχνευσης φαίνονται στο  Σχήµα 4.15. 

 

   

   

Σχήµα 4.15 - Αποτελέσµατα της ανίχνευσης για την εµπρός και πίσω όψη αυτοκινήτων στο 

πρώτο σύνολο εικόνων δοκιµής. 

 

Στο  Σχήµα 4.14β βλέπουµε τα αποτελέσµατα του δεύτερου συνόλου εικόνων. Η καµπύλη 

ακρίβειας-επανάκλησης δείχνει καλύτερα αποτελέσµατα από αυτήν του πρώτου συνόλου εικόνων. 

Συγκεκριµένα, για κάθε τιµή ακρίβειας έχουµε επανάκληση µεγαλύτερη κατά περίπου 0,1. Η 

καµπύλη ROC επιβεβαιώνει ότι ο ανιχνευτής µας είχε καλύτερα αποτελέσµατα στο δεύτερο 

σύνολο εικόνων. Ακόµα, η µέγιστη τιµή επανάκλησης που µπορούµε να πετύχουµε φτάνει το 0,95, 

ή 95%, τιµή αρκετά υψηλή. Οι Fergus et al. χρησιµοποιώντας το ίδιο σύνολο εικόνων δοκιµής, 

πέτυχαν µέγιστη επανάκληση ίση µε 90,3% [FePZ03]. Βλέπουµε λοιπόν, ότι ο ανιχνευτής µας 

δίνει πολύ καλά αποτελέσµατα. Αποτελέσµατα της διαδικασίας ανίχνευσης φαίνονται στο  Σχήµα 

4.16. 

Για την ανίχνευση στις 526 εικόνες ανάλυσης 360x240 εικονοστοιχείων, χρειάστηκαν 71,8 

δευτερόλεπτα, άρα περίπου 0,14 δευτερόλεπτα για κάθε εικόνα. Συνολικά ο ανιχνευτής χρειάστηκε 

να ελέγξει 106.286.716 υποπαράθυρα, άρα χρειάστηκε περίπου 7
6,8 10

−×  δευτερόλεπτα για κάθε 

υποπαράθυρο. Η διαφορά που παρατηρείται στο χρόνο που απαιτείται για την εξέταση ενός 

υποπαραθύρου στο πρώτο και το δεύτερο σύνολο εικόνων είναι µικρή και µπορεί να οφείλεται 

ακόµα και σε τυχαίες παραµέτρους, όπως τα προγράµµατα που τρέχουν παράλληλα στον 

υπολογιστή. 
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Σχήµα 4.16 - Αποτελέσµατα της ανίχνευσης για την εµπρός και πίσω όψη αυτοκινήτων στο 

δεύτερο σύνολο εικόνων δοκιµής. 

 

 

4.2.3 Αξιολόγηση ε̟ιδόσεων ταξινοµητή για την ̟λαϊνή όψη αυτοκινήτων  

 

Ο δεύτερος ανιχνευτής που εκπαιδεύσαµε, ανιχνεύει την πλαϊνή όψη αυτοκινήτων. Για να 

µετρήσουµε την απόδοσή του, χρησιµοποιήσαµε ένα σύνολο εικόνων στο οποίο τα αυτοκίνητα 

φαίνονταν από το πλάι, µε φορά είτε προς τα δεξιά, είτε προς τα αριστερά [AgAR04]. Το σύνολο 

αυτό χωρίζεται σε δύο οµάδες. Η πρώτη αποτελείται από 170 εικόνες µε 200 εµφανίσεις 

αυτοκινήτων σε σταθερή κλίµακα. Η δεύτερη αποτελείται από 108 εικόνες µε 139 αυτοκίνητα σε 

διάφορες κλίµακες. Εφαρµόσαµε τον ανιχνευτή και στις δύο οµάδες εικόνων. Τα αποτελέσµατα 

των δύο οµάδων φαίνονται στο  Σχήµα 4.17. 

Στο  Σχήµα 4.17α βλέπουµε τις χαρακτηριστικές καµπύλες για την πρώτη οµάδα εικόνων, 

όπου το µέγεθος των αυτοκινήτων είναι σταθερό. Η επανάκληση µπορεί να πάρει πολύ υψηλές 

τιµές, φτάνοντας ακόµα και το 0,95. Η ακρίβεια για τιµές επανάκλησης µέχρι 0,8 (που είναι 

αρκετά µεγάλη τιµή), είναι ίση µε τη µονάδα, δηλαδή δεν έχουµε καµία λανθασµένη θετική 

ανίχνευση. Η τιµή αυτή για την ακρίβεια είναι η ιδανική. Ακόµα και για επανάκληση 0,9, η 

ακρίβεια παραµένει σε πάρα πολύ υψηλή τιµή, ίση µε 0,95. Μόνο όταν η επανάκληση φτάσει στο 

0,95 µειώνεται η τιµή της ακρίβειας στο 0,6. Στην καµπύλη ROC βλέπουµε ότι για τιµές 

επανάκλησης µέχρι 0,8 ο λόγος λανθασµένων θετικών ανιχνεύσεων είναι ίσος µε µηδέν, αφού δεν 

εµφανίζεται καµία λανθασµένη θετική ανίχνευση. Ακόµα και για πολύ υψηλή επανάκληση (0,95),  ο 

λόγος λανθασµένων θετικών ανιχνεύσεων παίρνει τιµές της τάξης του -5
10 . Τα πολύ καλά αυτά 

αποτελέσµατα επαναλαµβάνονται και στη δεύτερη οµάδα εικόνων ( Σχήµα 4.17β), όπου τα 

αυτοκίνητα δεν εµφανίζονται υπό συγκεκριµένη κλίµακα. Οι καµπύλες ακρίβειας–επανάκλησης και 

ROC φανερώνουν την ίδια καλή απόδοση και σε αυτή την οµάδα εικόνων. Άρα, οι τόσο καλές 

επιδόσεις του ανιχνευτής µας δεν περιορίζονται σε αντικείµενα µε συγκεκριµένο µέγεθος. Οι 

υψηλές τιµές επανάκλησης αποδίδονται στη µεγάλη οµοιογένεια των θετικών παραδειγµάτων 

εκπαίδευσης.  
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(β) 

Σχήµα 4.17 - Καµπύλες ακρίβειας–επανάκλησης και ROC του ανιχνευτή της πλαϊνής όψης 

αυτοκινήτων. α) Αποτελέσµατα από την πρώτη οµάδα εικόνων (αντικείµενα  σταθερής 

κλίµακας), β) αποτελέσµατα από τη δεύτερη οµάδα εικόνων (αντικείµενα  µεταβλητής 

κλίµακας) 

 

Στον  Πίνακας 4.1 παραθέτουµε τα αποτελέσµατα ανίχνευσης στα δύο αυτά σύνολα εικόνων 

που βρήκαµε στη βιβλιογραφία. Οι τιµές δίνουν την επανάκληση για ίσους λόγους σφαλµάτων 

(Equal Error Rate – ERR), δηλαδή για την τιµή επανάκλησης που ισούται µε την ακρίβεια των 

αποτελεσµάτων. Βλέπουµε ότι τα αποτελέσµατα που επιτύχαµε µε τη µέθοδο αυτή είναι κοντά στα 

καλύτερα της βιβλιογραφίας. Συγκεκριµένα, καλύτερα αποτελέσµατα προκύπτουν µόνο στις 

εργασίες [LeLS08] και [MuLo06] για το πρώτο σύνολο εικόνων και [LeLS08] για το δεύτερο 

σύνολο εικόνων. Τα αποτελέσµατα των Leibe et al. στο [LeLS08] είναι καλύτερα, καθώς το 

αφηρηµένο µοντέλο σχήµατος που χρησιµοποιούν υποστηρίζει και σηµαντικές επικαλύψεις του 

αντικειµένου. Μερικά αποτελέσµατα του ανιχνευτή µας στο σύνολο εικόνων, παρουσιάζονται στο 

 Σχήµα 4.18. 
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Μέθοδος ανίχνευσης 

Σύνολο εικόνων 1 (σταθερή 

κλίµακα) 

Σύνολο εικόνων 2 

(µεταβλητή κλίµακα) 

AgAR04 ~77% ~40% 

AgRo02 ~79% - 

FePZ03 88,5% - 

FLCS05 88,6% 87,8% 

GaAH02 ~88% - 

LeLS08 97,5% 95% 

MuLo06 99,9% 90,6% 

Προτεινόµενη 92,7% 90,7% 

Πίνακας 4.1 - Σύγκριση διάφορων ανιχνευτών για την πλαϊνή όψη αυτοκινήτων. Για κάθε 

µέθοδο βλέπουµε την επανάκληση για ίσους λόγους σφαλµάτων. 

 

Ο χρόνος ανίχνευσης για τις δύο οµάδες εικόνων ήταν 4,7 και 6,8 δευτερόλεπτα για την πρώτη 

και τη δεύτερη οµάδα, αντίστοιχα. Η πρώτη οµάδα αποτελούνταν από 170 εικόνες ανάλυσης από 

110x75 έως 360x176 εικονοστοιχεία. Η δεύτερη οµάδα αποτελούνταν από 107 εικόνες ανάλυσης 

από 151x101 έως 434x205 εικονοστοιχεία. Λόγω των µεγάλων διακυµάνσεων στις διαστάσεις των 

εικόνων δε µπορούµε να υπολογίσουµε τη µέση ταχύτητα του ανιχνευτή ανά εικόνα. Μπορούµε 

όµως να υπολογίσουµε το µέσο χρόνο επεξεργασίας κάθε υποπαραθύρου της εικόνας. Συνολικά, 

ελέγχθηκαν 6.866.176 υποπαράθυρα στην πρώτη οµάδα και 10.311.190 στη δεύτερη, δηλαδή, 

17.177.366 υποπαράθυρα για όλες τις εικόνες δοκιµής. Άρα, ο µέσος χρόνος που απαιτήθηκε για 

τον έλεγχο κάθε υποπαραθύρου ήταν περίπου -7
6,7 10×  δευτερόλεπτα, χρόνος αρκετά µικρός. Ο 

χρόνος που χρειάστηκε η όλη διαδικασία ήταν ιδιαίτερα µικρός, κυρίως λόγω της χαµηλής 

ανάλυσης των εικόνων.  

 

 
  

  

     

Σχήµα 4.18 - Αποτελέσµατα της ανίχνευσης της πλαϊνής όψης αυτοκινήτων 
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4.2.4 Αξιολόγηση ε̟ιδόσεων όλων των ταξινοµητών για τις όψεις αυτοκινήτων 

 

 Το τρίτο σύνολο εικόνων που είχαµε στη διάθεσή µας για τη µέτρηση επιδόσεων των 

ανιχνευτών, περιελάµβανε εικόνες αυτοκινήτων υπό διάφορες γωνίες [ScKa00]. Η συλλογή αυτή 

αποτελείται από 104 εικόνες διαφόρων διαστάσεων και συνολικά 213 εµφανίσεις αυτοκινήτων. Οι 

γωνίες εµφάνισης των αυτοκινήτων στις εικόνες αυτές είναι πολλές και τυχαίες, κι έτσι επιλέξαµε να 

εφαρµόσουµε και τους τέσσερις ανιχνευτές σε αυτές τις εικόνες. Σε κάθε εικόνα, εφαρµόσαµε τους 

τέσσερις ανιχνευτές διαδοχικά, δηµιουργήσαµε ένα ενιαίο σύνολο µε τα αποτελέσµατα των 

ανιχνεύσεων και στο τέλος ελέγξαµε ποια αποτελέσµατα αντιστοιχούν σε αυτοκίνητα και ποια όχι. 

Οι χαρακτηριστικές καµπύλες φαίνονται στο  Σχήµα 4.19. 
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Σχήµα 4.19 - Καµπύλες ακρίβειας–επανάκλησης και ROC του συνδυασµού των ανιχνευτών 

για αυτοκίνητα 
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Παρατηρώντας την καµπύλη ακρίβειας–επανάκλησης στο  Σχήµα 4.19, βλέπουµε ότι 

συνδυάζοντας τους τέσσερις ανιχνευτές µας µπορούµε να εντοπίσουµε µεγάλο ποσοστό 

αυτοκινήτων. Η επανάκληση µπορεί να φτάσει ακόµα και το 0,8, η ακρίβεια, όµως, στην ανίχνευση 

είναι χαµηλή. Αυτό οφείλεται κυρίως στο γεγονός ότι χρησιµοποιήσαµε τέσσερις ανιχνευτές αντί 

για έναν. Κάθε ανιχνευτής επιστρέφει έναν αριθµό λανθασµένων θετικών ανιχνεύσεων. 

Χρησιµοποιώντας κάθε φορά τέσσερις ανιχνευτές, ο συνολικός αριθµός λανθασµένων θετικών 

ανιχνεύσεων προκύπτει από το άθροισµα των επιµέρους. Έτσι, είναι λογικό η ακρίβεια να είναι 

µειωµένη. Τα αποτελέσµατα αυτά επιβεβαιώνονται και στην καµπύλη ROC, όπου ο λόγος 

λανθασµένων θετικών ανιχνεύσεων είναι της τάξης του -4
10 , για υψηλή επανάκληση. Μερικά 

αποτελέσµατα της ανίχνευσης φαίνονται στο  Σχήµα 4.20. 

 

    

(α) 

    

(β) 

Σχήµα 4.20 - Αποτελέσµατα της ανίχνευσης αυτοκινήτων σε τυχαίες γωνίες. α) Εικόνες µε σωστές 

(κόκκινο χρώµα) και λανθασµένες (µπλε χρώµα) ανιχνεύσεις, β) εικόνες στις οποίες δεν 

ανιχνεύθηκε κανένα αντικείµενο. 

 

Παρατηρώντας τις εικόνες στο  Σχήµα 4.20 βλέπουµε ότι οι γωνίες εµφάνισης των αυτοκινήτων 

είναι πολύ διαφορετικές από αυτές που παρουσιάστηκαν στο  Σχήµα 4.13. Στις εικόνες αυτές 

έχουµε περιστροφή του αντικειµένου γύρω από όλους τους άξονες, ενώ η εκπαίδευση έγινε µε 

εικόνες που είχαν περιστροφή ως προς τον ένα µόνο άξονα (τον κατακόρυφο). Από την τόσο 

µεγάλη διαφοροποίηση των εικόνων του συνόλου δοκιµής από τις εικόνες που χρησιµοποιήθηκαν 

κατά την εκπαίδευση των ανιχνευτών, δικαιολογείται η χαµηλή απόδοση του ανιχνευτή, τόσο ως 

προς την ακρίβεια, όσο και ως προς την επανάκληση. 

Για την εκτέλεση της διαδικασίας της ανίχνευσης στις 104 εικόνες χρειάστηκαν 115 

δευτερόλεπτα. Οι εικόνες είχαν πολύ διαφορετικές αναλύσεις, κι έτσι δε µπορούµε να 

υπολογίσουµε το µέσο χρόνο που χρειάστηκε για κάθε εικόνα. Συνολικά χρειάστηκε να ελεγχθούν 

38.431.039 από τέσσερις ανιχνευτές. Έτσι, µπορούµε να πούµε ότι το σύνολο των τεσσάρων 

ανιχνευτών χρειάστηκε 6
3 10

−×  δευτερόλεπτα για κάθε υποπαράθυρο, ή ότι κάθε ξεχωριστός 

ανιχνευτής χρειάστηκε κατά µέσο όρο 7
7,5 10

−×  δευτερόλεπτα. Ο χρόνος αυτός είναι 

παραπλήσιος µε το χρόνο που υπολογίσαµε στα προηγούµενα σύνολα εικόνων. 
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Κεφάλαιο 5.  
 
Ηµιαυτόµατος χαρακτηρισµός εικόνων 

 
Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζουµε το πρόγραµµα Annotator που δηµιουργήσαµε για τον 

χαρακτηρισµό εικόνων µε ηµιαυτόµατο τρόπο. Χαρακτηρισµός µιας εικόνας είναι η διαδικασία 

κατά την οποία προσδιορίζουµε τη θέση και το είδος των αντικειµένων που υπάρχουν σε µια 

εικόνα. Μπορούµε να χαρακτηρίσουµε όλα τα αντικείµενα σε µια εικόνα, ή µόνο αυτά που µας 

ενδιαφέρουν. Για να περιγράψουµε το είδος του αντικειµένου που βρίσκεται σε κάθε θέση, συνήθως 

αρκεί να το ονοµάσουµε. Αν ο χαρακτηρισµός γίνεται εξολοκλήρου από το χρήστη, λέµε ότι 

γίνεται χειροκίνητα, ενώ αν γίνεται αποκλειστικά από ένα είδος µηχανής, τότε λέµε ότι γίνεται 

αυτόµατα. Τέλος, αν γίνεται από κάποια µηχανή µε την επίβλεψη και την παρέµβαση του χρήστη, 

τότε λέµε ότι γίνεται µε ηµιαυτόµατο τρόπο. 

 

 

5.1 Εισαγωγή 
 

Στη µέθοδο ανίχνευσης που εξετάσαµε σε αυτή τη διπλωµατική, για να εκπαιδεύσουµε έναν 

ανιχνευτή έπρεπε να δώσουµε έναν µεγάλο αριθµό θετικών παραδειγµάτων του αντικειµένου που 

θέλουµε να ανιχνεύσουµε. Τα παραδείγµατα αυτά είναι εικόνες που περιλαµβάνουν µόνο το 

αντικείµενο που µας ενδιαφέρει. Η εύρεση µεγάλου αριθµού τέτοιων εικόνων, που απεικονίζουν 

µόνο ένα αντικείµενο, είναι αδύνατη. Για να µπορέσουµε, λοιπόν, να κατασκευάσουµε τα θετικά 

παραδείγµατα εκπαίδευσης, θα πρέπει να αποκόψουµε το αντικείµενο που µας ενδιαφέρει από 

εικόνες που το περιέχουν (µαζί µε πολλά άλλα αντικείµενα). Για να γίνει αυτό, θα πρέπει να 

ξέρουµε που βρίσκεται το αντικείµενο στις εικόνες που έχουµε στη διάθεσή µας. Θα πρέπει 

δηλαδή, οι εικόνες µας να έχουν χαρακτηριστεί, τουλάχιστον για το αντικείµενο που θέλουµε να 

ανιχνεύσουµε. 

Έπειτα, είδαµε ότι για κάθε ανιχνευτή είναι απαραίτητη η µέτρηση της επίδοσής του. Αρχικά, 

θα πρέπει να εφαρµοστεί ο ανιχνευτής σε ένα σύνολο εικόνων δοκιµής. Έπειτα, θα πρέπει να 

ελέγξουµε τα αποτελέσµατα της ανίχνευσης, για να τα κατατάξουµε ως σωστά ή λανθασµένα. Αυτή 

η διαδικασία ελέγχου είναι δύσκολο να γίνει χειροκίνητα. Θα πρέπει να γίνει, λοιπόν, µε τη χρήση 

κάποιου προγράµµατος υπολογιστή. Για να µπορέσει όµως ο υπολογιστής να κατατάξει µια 

ανίχνευση ως σωστή ή λανθασµένη, θα πρέπει να ξέρει που βρίσκεται πραγµατικά το αντικείµενο 

στις εικόνες της δοκιµής. Θα πρέπει να έχει δηλαδή, στη διάθεσή του, το χαρακτηρισµό των 

εικόνων δοκιµής για το αντικείµενο που µας ενδιαφέρει. 

Βλέπουµε λοιπόν, ότι για την εκπαίδευση και την αξιολόγηση ενός ανιχνευτή, είναι 

απαραίτητος ο χαρακτηρισµός µεγάλου πλήθους εικόνων. ∆υστυχώς η διαδικασία του 

χαρακτηρισµού είναι αρκετά κουραστική. Η ευχρηστία του προγράµµατος χαρακτηρισµού παίζει 

καθοριστικό ρόλο σε αυτό τον τοµέα. Το πρόγραµµα χαρακτηρισµού θα πρέπει να κάνει τις 

λιγότερες δυνατές ερωτήσεις στο χρήστη, δίνοντάς του όµως µεγάλη ευελιξία. Θα πρέπει να 
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δίνεται στο χρήστη η δυνατότητα να διορθώσει τα λάθη που έχει κάνει. Επίσης, λόγω του συχνά 

µεγάλου πλήθους εικόνων που πρέπει να χαρακτηριστούν, το πρόγραµµα θα πρέπει να απαιτεί τις 

λιγότερες δυνατές κινήσεις από το χρήστη (είτε στο πληκτρολόγιο, είτε µε το ποντίκι). Πιστεύουµε 

ότι το πρόγραµµα που κατασκευάσαµε, παρέχει πολλές ευκολίες στο χρήστη, ώστε η διαδικασία 

του χαρακτηρισµού να γίνεται όσο το δυνατόν ευκολότερα. 

Στις περισσότερες περιπτώσεις χαρακτηρισµού εικόνων, χρειάζεται να χαρακτηρίσουµε 

συγκεκριµένα αντικείµενα σε κάθε εικόνα. Είτε θέλουµε να εκπαιδεύσουµε έναν ανιχνευτή, είτε 

πολλούς, ξέρουµε εκ των προτέρων ποια αντικείµενα µας ενδιαφέρουν και θέλουµε να 

χαρακτηρίσουµε στις εικόνες που έχουµε στη διάθεσή µας. Η παρατήρηση αυτή µπορεί να 

βελτιώσει τροµερά την ευχρηστία του προγράµµατος χαρακτηρισµού. ∆ίνοντας ο χρήστης εκ των 

προτέρων τις ονοµασίες των αντικειµένων που θέλει να ανιχνεύσει, θα έχει τη δυνατότητα αντί να 

πληκτρολογεί κάθε φορά το όνοµα του αντικειµένου που χαρακτήρισε, να διαλέγει ποιο 

αντικείµενο είναι αυτό από µια σειρά διαθέσιµων επιλογών. Με τον τρόπο αυτό µειώνονται 

σηµαντικά οι κινήσεις που θα πρέπει να κάνει ο χρήστης πάνω στο πληκτρολόγιο, κι έτσι 

απλοποιείται πολύ η διαδικασία. 

Ένα άλλο βήµα που µπορεί να απλοποιήσει τη διαδικασία χαρακτηρισµού εικόνων, είναι αυτό 

του ηµιαυτόµατου χαρακτηρισµού. Το πρόγραµµα χαρακτηρισµού θα πρέπει να εντοπίζει 

αυτόµατα τα αντικείµενα που µας ενδιαφέρουν. Αυτά θα προτείνονται στο χρήστη, και ο χρήστης 

θα πρέπει να µπορεί να τα τροποποιήσει, να τα σβήσει, ή και να προσθέσει άλλα, τα οποία δεν 

ανιχνεύθηκαν αυτόµατα. Αν ο αυτόµατος εντοπισµός είναι αποτελεσµατικός, η διαδικασία 

επιταχύνεται σε µεγάλο βαθµό, καθώς ο χρήστης περισσότερο ελέγχει, παρά πραγµατοποιεί τη 

διαδικασία. Έτσι, µειώνεται και η καταπόνηση του χρήστη, καθώς δε χρειάζεται να ελέγχει 

εξονυχιστικά τις εικόνες, αφού τα περισσότερα αντικείµενα εµφανίζονται αυτόµατα. Το πρόγραµµα 

χαρακτηρισµού που κατασκευάσαµε λειτουργεί και µε ηµιαυτόµατο τρόπο, χρησιµοποιώντας 

ανιχνευτές βασισµένους στα χαρακτηριστικά τύπου Haar που εξετάσαµε σε αυτή τη διπλωµατική. 

Το πρόγραµµα χαρακτηρισµού εικόνων που κατασκευάσαµε υποστηρίζει χειροκίνητο και 

ηµιαυτόµατο τρόπο λειτουργίας. Για να χρησιµοποιηθεί ο ηµιαυτόµατος τρόπος λειτουργίας, θα 

πρέπει να έχουµε στη διάθεσή µας έναν ανιχνευτή όπως αυτοί που παρουσιάστηκαν στο  Κεφάλαιο 

4. Κάποιοι τέτοιοι ανιχνευτές υπάρχουν διαθέσιµοι ελεύθερα. Αν όµως θέλουµε να 

χαρακτηρίσουµε ένα αντικείµενο για το οποίο δε βρίσκουµε τον κατάλληλο ανιχνευτή, θα πρέπει 

να τον εκπαιδεύσουµε µόνοι µας. Μπορούµε να χαρακτηρίσουµε χειροκίνητα όλες τις εικόνες που 

θα χρειαστούµε για την εκπαίδευση και µετά να χρησιµοποιήσουµε ηµιαυτόµατο χαρακτηρισµό 

για τις εικόνες που θα χρειαστούµε για την αξιολόγηση του ανιχνευτή. Εναλλακτικά, µπορούµε να 

ανιχνεύσουµε χειροκίνητα ένα µέρος µόνο του συνόλου εκπαίδευσης και να εκπαιδεύσουµε έναν 

προσωρινό ανιχνευτή τον οποίο θα χρησιµοποιήσουµε για να χαρακτηρίσουµε τις υπόλοιπες 

εικόνες ηµιαυτόµατα. Έπειτα, στο χαρακτηρισµό των εικόνων δοκιµής, µπορούµε να 

χρησιµοποιήσουµε τον τελικό ανιχνευτή που εκπαιδεύσαµε. 
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5.2 Περιγραφή ̟ρογράµµατος 
 

Το πρόγραµµα χαρακτηρισµού εικόνων Annotator που παρουσιάζουµε, δηµιουργήθηκε σε 

γλώσσα προγραµµατισµού C++. Επιλέξαµε αυτή τη γλώσσα προγραµµατισµού καθώς παρέχει 

πάρα πολλές δυνατότητες στον προγραµµατιστή, όπως δείκτες και αντικειµενοστραφή 

προγραµµατισµό. Για την υλοποίηση της διεπαφής µε το χρήστη, τη διαχείριση των εικόνων  και 

του ποντικιού, χρησιµοποιήσαµε τη βιβλιοθήκη OpenCV [OpenCV]. Την OpenCV 

χρησιµοποιήσαµε και για την εκπαίδευση των ανιχνευτών που χρησιµοποιήσαµε σε αυτή τη 

διπλωµατική, όπως είδαµε σε προηγούµενο κεφάλαιο ( Κεφάλαιο 4). Η βιβλιοθήκη αυτή παρέχει 

συναρτήσεις για διαχείριση και επεξεργασία εικόνων. Επίσης υποστηρίζει την διαδικασία 

ανίχνευσης αντικειµένων που χρειαζόµαστε για τον ηµιαυτόµατο χαρακτηρισµό. Τέλος, δίνει και 

κάποιες βασικές δυνατότητες χρήσης του ποντικιού ως συσκευή εισόδου. 

Το πρόγραµµα Annotator εκτελείται από τη γραµµή εντολών, όπου θα πρέπει να του δοθούν 

οι παράµετροι λειτουργίας ως παράµετροι εισόδου. Αυτές περιγράφονται αναλυτικά στην επόµενη 

ενότητα ( 5.2.1). Με την έναρξη του προγράµµατος εµφανίζεται µια περιληπτική περιγραφή της 

λειτουργίας κάθε πλήκτρου του πληκτρολογίου. Έπειτα, εµφανίζονται τα ονόµατα των οµάδων 

αντικειµένων που έχουν δηλωθεί, καθώς και το πλήκτρο στο οποίο αντιστοιχεί κάθε οµάδα και ο 

ανιχνευτής της οµάδας, αν έχει οριστεί.  

Το πρόγραµµα Annotator υποστηρίζει τη διακοπή της διαδικασίας και συνέχισή της. Έτσι, 

πριν φορτώσει την πρώτη εικόνα που βρίσκεται στο φάκελο που ορίστηκε από το χρήστη, ελέγχει 

αν υπάρχει προηγούµενος χαρακτηρισµός για κάθε οµάδα αντικειµένων. Αν βρεθεί προηγούµενος 

χαρακτηρισµός, αυτός φορτώνεται στη µνήµη και γίνεται διαθέσιµος για επεξεργασία.  

Αν έχουν ορισθεί ανιχνευτές και κάποια αντικείµενα, αυτοί εφαρµόζονται στην τρέχουσα 

εικόνα πριν αυτή εµφανιστεί στο χρήστη. Ακόµα και αν έχουν οριστεί ανιχνευτές, όταν βρεθεί 

προηγούµενος χαρακτηρισµός για σε εικόνα (είτε από προηγούµενη εκτέλεση του προγράµµατος, 

είτε από την ίδια εκτέλεση) για έστω και µία οµάδα αντικειµένων, δεν εφαρµόζεται κανένας 

ανιχνευτής. Αυτό συµβαίνει, καθώς θεωρούµε ότι ο χρήστης έχει ήδη χαρακτηρίσει την εικόνα, και 

προσθέτοντας τα αποτελέσµατα της ανίχνευσης θα χειροτερέψουµε τον υπάρχοντα χαρακτηρισµό. 

Ο χρήστης, βέβαια, µπορεί να επιλέξει να εφαρµοστεί η ανίχνευση οποιασδήποτε κατηγορίας 

αντικειµένων σε µια εικόνα ανά πάσα στιγµή. 

Κάθε εικόνα που επεξεργάζεται εµφανίζεται σε ένα παράθυρο, όπου γίνεται και ο 

χαρακτηρισµός της µε το ποντίκι. Στο αρχικό παράθυρο της γραµµής εντολών φαίνεται το όνοµα 

του αρχείου εικόνας. Όταν αλλάξουµε εικόνα (πηγαίνοντας είτε στην επόµενη, είτε στην 

προηγούµενη σε σειρά), προβάλλεται το σύνολο του χαρακτηρισµού που αποθηκεύεται στη µνήµη 

για την εικόνα που αφήσαµε. Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται µέχρι ο χρήστης να επιλέξει την 

έξοδό του από το πρόγραµµα. Σηµειώνεται, ότι κατά τη διάρκεια της διαδικασίας, όλα τα 

δεδοµένα αποθηκεύονται στην κύρια µνήµη του υπολογιστή και όχι σε κάποιο αρχείο στο δίσκο. 

Έτσι, ο χρήστης θα πρέπει να επιλέγει την αποθήκευση του χαρακτηρισµού, όπως θα δούµε στην 

επόµενη ενότητα ( 5.2.2). Κατά την έξοδο από το πρόγραµµα ο χρήστης ρωτάται αν επιθυµεί την 

αποθήκευση του χαρακτηρισµού. Στο  Σχήµα 5.1 φαίνονται τα παράθυρα του προγράµµατος και 

οι πληροφορίες στο παράθυρο της γραµµής εντολών. 
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(α)  

 

(β)  

Σχήµα 5.1 - ∆ιεπαφή του προγράµµατος χαρακτηρισµού εικόνων Annotator. α) Έναρξη του 

προγράµµατος. Τα αντικείµενα που φαίνονται είναι οι προτάσεις του προγράµµατος ηµιαυτόµατου 

χαρακτηρισµού. β) Βλέπουµε την περιγραφή των αντικειµένων της πρώτης εικόνας στο παράθυρο 

εντολών και τις προτάσεις του προγράµµατος για την δεύτερη εικόνα.  
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5.2.1 Παράµετροι εισόδου 

 

Το πρόγραµµα χαρακτηρισµού που κατασκευάσαµε λειτουργεί µε χειροκίνητο, αλλά και µε 

ηµιαυτόµατο τρόπο. Η επιλογή της λειτουργίας γίνεται κατά την έναρξη, από τις παραµέτρους που 

δίνονται. Παρακάτω περιγράφουµε τις παραµέτρους λειτουργίας του προγράµµατος κατά την 

κλήση του. 

 
Annotator.exe -group όνοµα_οµάδας [ανιχνευτής [ελάχιστοι_γείτονες]]     

-folder όνοµα_φακέλου 

 

Με την παράµετρο group ορίζουµε κάθε κατηγορία αντικειµένων που θέλουµε να 

χαρακτηρίσουµε. Το όνοµα_οµάδας είναι το όνοµα που περιγράφει τα αντικείµενα. Κάθε οµάδα 

αντικειµένων αντιστοιχίζεται σε ένα από τα πλήκτρα 1,2,…,9 ανάλογα µε τη σειρά που 

δηλώνονται. Έτσι, η πρώτη οµάδα που θα δηλωθεί στις παραµέτρους θα αντιστοιχεί στο πλήκτρο 

1, η δεύτερη στο πλήκτρο 2 κ.ο.κ. Τα αντικείµενα που ανήκουν σε κάθε οµάδα, σηµειώνονται µε 

διαφορετικό χρώµα, για να ξεχωρίζουµε τις οµάδες µεταξύ τους. Ο µέγιστος αριθµός οµάδων 

αντικειµένων είναι 9, αριθµός αρκετός για τον τρόπο χαρακτηρισµού που περιγράψαµε στην 

εισαγωγή. Από το όνοµα της οµάδας προκύπτει και το όνοµα του αρχείου εξόδου. Αυτό θα έχει 

για όνοµα το όνοµα_οµάδας, και για κατάληξη την τυπική κατάληξη των αρχείων κειµένου "txt". 

Για κάθε οµάδα αντικειµένων που θα χρησιµοποιήσουµε, µπορούµε να επιλέξουµε ξεχωριστά, 

αν ο χαρακτηρισµός θα γίνει χειροκίνητα ή µε ηµιαυτόµατο τρόπο. Αν θέλουµε για µια 

συγκεκριµένη οµάδα να γίνει χειροκίνητα ο χαρακτηρισµός, δε δίνουµε καµία άλλη παράµετρο 

για την οµάδα αυτή. Αν θέλουµε ο χαρακτηρισµός να γίνει ηµιαυτόµατα, θα πρέπει να δηλώσουµε 

το όνοµα του ανιχνευτή που θα χρησιµοποιηθεί στη θέση ανιχνευτής. Είδαµε ότι µια σηµαντική 

παράµετρος κατά την ανίχνευση είναι ο αριθµός των ελάχιστων γειτόνων. Μπορούµε να τον 

δηλώσουµε µε την παράµετρο ελάχιστοι_γείτονες. Αν δεν δηλωθεί χρησιµοποιείται από 

προεπιλογή ο αριθµός 3. Με την παράµετρο folder δηλώνεται ο φάκελος που περιέχει τις 

εικόνες που θέλουµε να χαρακτηρίσουµε, στη θέση όνοµα_φακέλου. 

 

 

5.2.2 Λειτουργίες ̟ληκτρολογίου 

 

Κατά την εκτέλεση του προγράµµατος χρησιµοποιούµε κάποια πλήκτρα του πληκτρολογίου 

για διάφορες λειτουργίες. Η αντιστοίχηση κάθε πλήκτρου µε τη λειτουργία του περιγράφεται 

παρακάτω και φαίνεται στο  Σχήµα 5.2. Πατώντας οποιοδήποτε πλήκτρο εκτός από αυτά που 

περιγράφονται παρακάτω, απλά ανανεώνεται η οθόνη. 

 

 
<ESC> Έξοδος από το πρόγραµµα. Αµέσως πριν την έξοδο, το πρόγραµµα µας ρωτά 

αν θέλουµε να αποθηκεύσουµε τον χαρακτηρισµό που έχουµε κάνει µέχρι τη 

στιγµή της εξόδου. 
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<s> Αποθήκευση χαρακτηρισµού στα αρχεία εξόδου. 

<d> ∆ιαγραφή επιλεγµένου αντικειµένου. 

<h> Ανάδειξη όλων των αντικειµένων. Με τη λειτουργία αυτή επιβλέπουµε εύκολα 

τα αντικείµενα που χαρακτηρίσαµε στην εικόνα. 

<Backspace> ∆ιαγραφή ΟΛΩΝ των αντικειµένων της επιλεγµένης οµάδας στην τρέχουσα 

εικόνα. Το πρόγραµµα ζητά επιβεβαίωση για τη λειτουργία αυτή. 

<r> ∆ιαγραφή των αντικειµένων της επιλεγµένης οµάδας που προέκυψαν µε 

αυτόµατο τρόπο στην τρέχουσα εικόνα. ∆εν διαγράφονται όσα αντικείµενα 

προστέθηκαν από το χρήστη. Επίσης, δε διαγράφονται ούτε τα αντικείµενα 

που ενώ προέκυψαν µε αυτόµατο τρόπο, έχουν µετακινηθεί ή αλλάξει µέγεθος 

από το χρήστη. Το πρόγραµµα δεν ζητά επιβεβαίωση για τη λειτουργία αυτή. 

<c> Εκτέλεση ανίχνευσης για την επιλεγµένη οµάδα. 

<z> 

<x> 
Μείωση και αύξηση κατά 1 του αριθµού ελάχιστων γειτόνων που πρέπει να έχει 

ένα αποτέλεσµα της ανίχνευσης για την επιλεγµένη οµάδα για να εµφανιστεί. 

Κατά την αλλαγή αυτή, τα αποτελέσµατα που ανήκουν στην επιλεγµένη οµάδα 

και προέκυψαν αυτόµατα διαγράφονται, και εµφανίζονται τα αποτελέσµατα 

που αντιστοιχούν στην νέα τιµή της παραµέτρου. Αν κάποιο αντικείµενο έχει 

διαγραφεί, µετακινηθεί ή αλλάξει το µέγεθός του, δεν επιστρέφεται ξανά από 

τον ανιχνευτή. 

<i>=1..9 Επιλογή της ενεργής οµάδας αντικειµένων και αλλαγή της οµάδας του 

επιλεγµένου αντικειµένου. Κάθε νέο αντικείµενο που προστίθεται θα ανήκει 

στην οµάδα αυτή. Αν υπάρχει ήδη κάποιο αντικείµενο επιλεγµένο, τότε 

αλλάζει η ενεργή οµάδα και το επιλεγµένο αντικείµενο ανήκει πλέον στην 

οµάδα που επιλέχθηκε. 

<space> 

<p> 
Μετάβαση στην επόµενη και προηγούµενη εικόνα. Οι εικόνες διατάσσονται σε 

κύκλο, οπότε η εικόνα µετά την τελευταία είναι η πρώτη, και η εικόνα πριν την 

πρώτη είναι η τελευταία. 
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Σχήµα 5.2 - Λειτουργίες πληκτρολογίου 

 

 

5.2.3 Λειτουργίες ̟οντικιού 

 

Το ποντίκι εκτελεί τις πιο σηµαντικές λειτουργίες του προγράµµατος χαρακτηρισµού. Με το 

ποντίκι προσθέτουµε ένα νέο αντικείµενο, αλλάζουµε τις διαστάσεις ή µετακινούµε ένα υπάρχον 

αντικείµενο και επιλέγουµε αντικείµενα. Η λογική των χειρισµών είναι ίδια µε αυτή των 

περισσότερων σχεδιαστικών προγραµµάτων. 

Για να δηµιουργήσουµε ένα αντικείµενο, αρκεί να πατήσουµε µε το αριστερό κουµπί του 

ποντικιού (αριστερό κλικ) σε ένα σηµείο που θέλουµε να αποτελεί ένα άκρο του αντικειµένου, και 

κρατώντας το κουµπί πατηµένο µετακινούµαστε µέχρι το αντιδιαµετρικό άκρο του αντικειµένου. 

Κάνοντας ένα απλό αριστερό κλικ πάνω σε ένα αντικείµενο, το επιλέγουµε. Το επιλεγµένο 

αντικείµενο ξεχωρίζει από τα υπόλοιπα, καθώς το περίγραµµά του είναι πιο έντονο. Έπειτα, 

µπορούµε είτε να το µετακινήσουµε, είτε να αλλάξουµε τις διαστάσεις του. Για να το 

µετακινήσουµε κάνουµε αριστερό κλικ στο εσωτερικό του αντικειµένου, και κρατώντας το κουµπί 

πατηµένο, µετακινούµε το αντικείµενο. Για να αλλάξουµε τις διαστάσεις του, κάνουµε αριστερό 

κλικ στο άκρο ή την πλευρά του αντικειµένου που θέλουµε να διορθώσουµε, και κρατώντας το 

κουµπί πατηµένο, µετακινούµε το συγκεκριµένο άκρο ή πλευρά στη θέση που θέλουµε. Ο δείκτης 

του ποντικιού µεταβάλλεται ανάλογα και στις δύο περιπτώσεις, ώστε να αντιλαµβάνεται ο χρήστης 

την ενέργεια που πρόκειται να συµβεί. Οι δείκτες που χρησιµοποιήθηκαν είναι οι προεπιλογές του 

λειτουργικού συστήµατος για τις ίδιες εργασίες σε παράθυρα προγραµµάτων. 

 

 

 

 

 

επόµενη 
εικόνα 

προηγούµενη 
εικόνα 

διαγραφή 
όλων 

επιλογή 
οµάδας 

έξοδος 

ανάδειξη 
αντικειµένων 

διαγραφή 
αυτόµατων 

αποθήκευση 
διαγραφή 

αντικειµένου 

ανίχνευση 
αντικειµένων µείωση 

ελάχιστων 
γειτόνων 

αύξηση 
ελάχιστων 
γειτόνων 
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5.2.4 Αρχεία χαρακτηρισµού εικόνων 

 

Ο τρόπος αποθήκευση του χαρακτηρισµού των εικόνων είναι αυτός που χρησιµοποιείται από 

τη βιβλιοθήκη OpenCV [OpenCV]. Έτσι, µε το τέλος της διαδικασίας χαρακτηρισµού µπορούµε 

να χρησιµοποιήσουµε τα αρχεία εξόδου κατευθείαν για την εκπαίδευση ενός ανιχνευτή. 

Για κάθε οµάδα αντικειµένων χρησιµοποιούµε ένα αρχείο κειµένου. Σε αυτό το αρχείο 

περιλαµβάνεται ο χαρακτηρισµός όλων των εικόνων για τη συγκεκριµένη οµάδα αντικειµένων. Για 

κάθε εικόνα που έχει χαρακτηριστεί υπάρχει µια γραµµή στο αρχείο. Το πρώτο στοιχείο κάθε 

γραµµής είναι το όνοµα της εικόνας, συµπεριλαµβανοµένης της διαδροµής φακέλων από το 

αρχείο µε το χαρακτηρισµό, ως την εικόνα. Το δεύτερο στοιχείο είναι ο αριθµός των αντικειµένων 

της οµάδας που εµφανίζονται στη συγκεκριµένη εικόνα. Έπειτα ακολουθεί µία τετράδα αριθµών 

για κάθε αντικείµενο, που αποτελείται από: α) την οριζόντια συντεταγµένη του επάνω αριστερού 

άκρου του παραλληλόγραµµου που περικλείει το αντικείµενο, β) την κατακόρυφη συντεταγµένη 

του ίδιου σηµείου, γ) το πλάτος του παραλληλόγραµµου και δ) το ύψος του. Έτσι, αν µια εικόνα 

περιλαµβάνει n  αντικείµενα µιας οµάδας, τότε στο αρχείο µε το χαρακτηρισµό για τη 

συγκεκριµένη οµάδα θα υπάρχει µια γραµµή για αυτή την εικόνα µε 4 2n +  στοιχεία. Το πρώτο 

θα είναι το όνοµα της εικόνας, το δεύτερο ο αριθµός n  και θα ακολουθούν n  τετράδες µε τις 

συντεταγµένες και τις διαστάσεις κάθε αντικειµένου. Στο  Σχήµα 5.3 φαίνεται ένα παράδειγµα 

αρχείου εξόδου του προγράµµατος χαρακτηρισµού. 

 

TestImages/test-0.pgm 1 28 54 93 29 
TestImages/test-1.pgm 2 30 69 83 29 138 69 101 31 
TestImages/test-10.pgm 2 11 52 72 26 113 51 75 26 
TestImages/test-100.pgm 1 12 38 83 26 
TestImages/test-101.pgm 1 19 26 84 24 
TestImages/test-102.pgm 1 8 35 84 28 
TestImages/test-103.pgm 1 99 80 80 25 
TestImages/test-104.pgm 2 134 60 75 25 17 53 85 31 
TestImages/test-105.pgm 2 145 72 81 28 45 70 82 25 
TestImages/test-106.pgm 1 78 59 83 26 
TestImages/test-107.pgm 1 28 50 86 24 
... 

Σχήµα 5.3 - Παράδειγµα αρχείου εξόδου προγράµµατος χαρακτηρισµού εικόνων 
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Κεφάλαιο 6.  
 
Συµ̟εράσµατα και µελλοντικές ε̟εκτάσεις 

Σε αυτή τη διπλωµατική ασχοληθήκαµε µε την ανίχνευση αντικειµένων και τον ηµιαυτόµατο 

χαρακτηρισµό εικόνων. Έπειτα από πειράµατα στους δύο αυτούς τοµείς, προκύπτουν κάποια 

συµπεράσµατα για τις µεθόδους που χρησιµοποιήσαµε και υλοποιήσαµε, καθώς και κάποιες 

επεκτάσεις που θα µπορούσαν να υλοποιηθούν µελλοντικά 

 

 

6.1 Ανίχνευση αντικειµένων µε χαρακτηριστικά τύ̟ου Haar 
 

Στο  Κεφάλαιο 4 παρουσιάστηκαν 11 ανιχνευτές που βασίζονται στα χαρακτηριστικά τύπου 

Haar. Είδαµε για τον κάθε ένα τις επιλογές που έγιναν για την εκπαίδευσή του, τα παραδείγµατα 

εικόνων που χρησιµοποιήθηκαν και τέλος την απόδοσή του σε ένα σύνολο εικόνων δοκιµής. 

Παρουσιάζοντας τα αποτελέσµατα κάθε δοκιµής, τα σχολιάσαµε και προσπαθήσαµε να τα 

εξηγήσουµε. Από το σχολιασµό όλων αυτών, βγαίνουν κάποια συµπεράσµατα για τις επιλογές που 

πρέπει να γίνουν κατά την εκπαίδευση ενός ανιχνευτή τέτοιου τύπου. 

Είδαµε τον καθοριστικό ρόλο που παίζει η οµοιογένεια των παραδειγµάτων εκπαίδευσης, ως 

προς τα γεωµετρικά χαρακτηριστικά τους και τη θέση των γεωµετρικών αυτών χαρακτηριστικών 

στο αντικείµενο. Ο ανιχνευτής του πλαϊνού µέρους των αυτοκινήτων εκπαιδεύτηκε µε 

παραδείγµατα τα οποία είχαν πολύ µεγάλη οµοιογένεια. Η γωνία υπό την οποία εµφανίζονταν τα 

αντικείµενα ήταν πολύ περιορισµένη και όλα τα αντικείµενα είχαν περίπου τα ίδια γεωµετρικά 

χαρακτηριστικά στις ίδιες θέσεις. Έτσι, προέκυψε ένας ανιχνευτής µε εξαιρετικές επιδόσεις, 

έχοντας επανάκληση µέχρι και 0,95 και πολύ υψηλή ακρίβεια. Αντίθετα, στην περίπτωση των 

αεραγωγών, υπήρχαν πολύ έντονες διαφορές ως προς το σχήµα, τη γωνία εµφάνισης των 

αντικειµένων, τα γεωµετρικά χαρακτηριστικά τους και τη θέση αυτών των χαρακτηριστικών. Έτσι, 

προέκυψε ένας ανιχνευτής µε χαµηλότερες επιδόσεις, του οποίου η επανάκληση έφτανε µέχρι το 

0,7 και η ακρίβεια έπεφτε δραµατικά καθώς η επανάκληση ξεπερνούσε το 0,6. Οι διαφορές στα 

παραδείγµατα φαίνονται στις εικόνες στο  Σχήµα 6.1. 

Είδαµε ακόµα, τον ρόλο που παίζει το πλήθος των γεωµετρικών χαρακτηριστικών των 

παραδειγµάτων εκπαίδευσης, ανεξάρτητα από την οµοιογένεια τους. Τα παραδείγµατα 

εκπαίδευσης του ανιχνευτή για τους µοχλούς ταχυτήτων ήταν αρκετά οµοιογενή, κι έτσι τα 

γεωµετρικά χαρακτηριστικά τους µπορούσαν εύκολα να καθοριστούν. Το αντικείµενο "µοχλός 

ταχυτήτων", όµως, είναι αρκετά απλό στην περιγραφή και δεν αποτελείται από πολλά και ιδιαίτερα 

γεωµετρικά χαρακτηριστικά. Έτσι, αν και η επανάκληση του ανιχνευτή ήταν σχετικά υψηλή, 

παρουσίαζε χαµηλή ακρίβεια, µε αποτέλεσµα η απόδοσή του να µην θεωρείται ιδιαίτερα υψηλή. 
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(α) 

 
 

 

 
 

     

(β) 

Σχήµα 6.1 - Οµοιογένεια θετικών παραδειγµάτων. α) Θετικά παραδείγµατα µε µεγάλη 

οµοιογένεια, β) θετικά παραδείγµατα µε ελάχιστη οµοιογένεια 

 

Παρατηρήσαµε την επίδραση της παραµέτρου του µέγιστου λόγου λανθασµένων θετικών 

ανιχνεύσεων ανά στάδιο. Όταν ορίζαµε την τιµή αυτή αρκετά χαµηλά, τα στάδια του ανιχνευτή 

αποτελούνταν από περισσότερα χαρακτηριστικά τύπου Haar, ήταν δηλαδή πιο πολύπλοκα. Αυτό 

είχε ως συνέπεια να χρειάζεται περισσότερος χρόνος για να ολοκληρωθεί η ανίχνευσή. 

Εφαρµόσαµε τους ανιχνευτές που εκπαιδεύσαµε σε σύνολα εικόνων που έχουν χρησιµοποιηθεί 

ευρέως στη βιβλιογραφία για πειράµατα. Συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα των ανιχνευτών µας µε 

άλλες εργασίες, βλέπουµε ότι τα αποτελέσµατα που επιτύχαµε είναι ανάµεσα στα καλύτερα που 

συναντούµε στη βιβλιογραφία. Επίσης, βλέπουµε ότι η µέθοδος δίνει πολύ καλά αποτελέσµατα σε 

ένα µεγάλο φάσµα αντικειµένων στα οποία τη δοκιµάσαµε. Τέλος, δεδοµένης της ταχύτητας της 

διαδικασίας, µπορούµε να πούµε ότι οι ανιχνευτές µε χαρακτηριστικά τύπου Haar µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν σε πολλές πρακτικές εφαρµογές ανίχνευσης αντικειµένων µε επιτυχία. 

Μια επέκταση µου θα µπορούσε να γίνει σε αυτή τη µέθοδο ανίχνευσης, είναι η εξαγωγή 

κάποιου είδους εµπιστοσύνης για τα αποτελέσµατα. Στην υπάρχουσα µορφή της µεθόδου, τα 

αποτελέσµατα της ανίχνευσης είναι τα υποπαράθυρα της εικόνας τα οποία ταξινοµήθηκαν ως 

θετικά, χωρίς καµία επιπλέον πληροφορία. Το µόνο µέτρο που µπορεί να χρησιµοποιηθεί και να 

δώσει κάποιο µέτρο εµπιστοσύνης, είναι ο αριθµός των γειτονικών υποπαραθύρων που 

ταξινοµούνται ως θετικά. Το σκεπτικό αυτό βασίζεται στην παρατήρηση ότι στην περιοχή ενός 

πραγµατικού αντικειµένου είναι πολύ πιθανό να γίνουν πολλαπλές θετικές ταξινοµήσεις. Αντίθετα, 

σε µια περιοχή που δεν υπάρχει το αντικείµενο το οποίο αναζητάµε, είναι λιγότερο πιθανό να 

γίνουν πολλαπλές θετικές ταξινοµήσεις. Έτσι, µπορούµε να θεωρήσουµε τον αριθµό των γειτόνων 

ενός αποτελέσµατος της διαδικασίας, ως µέτρο εµπιστοσύνης για την ορθότητα της ανίχνευσης. 

Όπως αναφέραµε,  για κάθε υποπαράθυρο της εικόνας που εξετάζεται, το αποτέλεσµα της 

ανίχνευσης είναι αν το συγκεκριµένο υποπαράθυρο περιλαµβάνει ή όχι το αντικείµενο που 

αναζητάµε. Για να βγει το αποτέλεσµα αυτό, είδαµε ότι οι τιµές των χαρακτηριστικών τύπου Haar 

που προκύπτουν συγκρίνονται µε διάφορα κατώφλια κατά τον έλεγχο µε τους διαδοχικά 

συνδεδεµένους ταξινοµητές. Ένα άλλο µέτρο εµπιστοσύνης, λοιπό, θα µπορούσε να αποτελεί η 

τιµή που συγκρίνεται µε το κατώφλι του κάθε ταξινοµητή. Έτσι, όσο µεγαλύτερη είναι αυτή η τιµή 
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από το κατώφλι, τόσο πιο πιθανό είναι η ταξινόµηση να είναι σωστή. Αντίθετα, όσο πιο οριακά 

ξεπερνιούνται τα κατώφλια αυτά, η πιθανότητα να είναι σωστή η ταξινόµηση µειώνεται. 

Άλλη επέκταση της δουλειάς που κάναµε σε αυτή τη διπλωµατική, θα µπορούσε να αποτελεί ο 

διαχωρισµός των θετικών παραδειγµάτων εκπαίδευσης σε υποκατηγορίες, όπως εφαρµόστηκε στην 

περίπτωση της ανίχνευσης του εξωτερικού µέρους αυτοκινήτων. Θα µπορούσαµε, λοιπόν, να 

χωρίσουµε κάποιες κατηγορίες αντικειµένων σε υποκατηγορίες, ώστε να αυξηθεί η οµοιογένεια 

ανάµεσα στα παραδείγµατα κάθε υποκατηγορίας, και να εκπαιδεύσουµε έναν ανιχνευτή για κάθε 

υποκατηγορία. Ακόµα και στην περίπτωση κατηγοριών αντικειµένων που χωρίστηκαν σε 

υποκατηγορίες, θα µπορούσε να συνεχιστεί η δουλειά που κάναµε, βρίσκοντας περισσότερα 

παραδείγµατα και χωρίζοντάς τα σε ακόµα περισσότερες υποκατηγορίες. Έτσι, κάθε ανιχνευτής θα 

έχει εκπαιδευτεί µε παραδείγµατα µε µεγαλύτερη οµοιογένεια µεταξύ τους, και συνολικά η 

διαδικασία της ανίχνευσης θα είναι πιο ακριβής. Βέβαια, θα πρέπει να έχουµε πάντα υπόψη, ότι οι 

περισσότεροι ανιχνευτές αυξάνουν το χρόνο ανίχνευσης και µειώνουν τη γενικότητα της 

διαδικασίας, οπότε δε θα πρέπει να γίνεται υπερβολική κατάτµηση των κατηγοριών αντικειµένων. 

 

 

6.2 Ηµιαυτόµατος χαρακτηρισµός εικόνων 
 

Ο χαρακτηρισµός µιας µεγάλης συλλογής εικόνων είναι µια κουραστική και χρονοβόρα 

διαδικασία. Γι’ αυτό, το πιο σηµαντικό κριτήριο για την επιλογή ενός εργαλείου χαρακτηρισµού 

είναι η ευχρηστία του και οι ευκολίες που παρέχει ώστε να µειωθεί όσο το δυνατόν περισσότερο ο 

χρόνος που απαιτείται για την ολοκλήρωση της διαδικασίας. Στην προσπάθεια αυτή, 

κατασκευάσαµε ένα πρόγραµµα χαρακτηρισµού εικόνων που πιστεύουµε ότι έχει µεγάλο βαθµό 

ευχρηστίας. Ο χαρακτηρισµός κάθε αντικειµένου γίνεται µε το ποντίκι, και ο χρήστης µπορεί να 

κάνει κάθε διόρθωση σε αυτά, όπως να τα µετακινήσει, να αλλάξει το µέγεθός τους και να σβήσει 

όποιο θέλει. Οι λειτουργίες που γίνονται από το πληκτρολόγιο και χρησιµοποιούνται πιο συχνά, 

έγινε προσπάθεια να συγκεντρωθούν σε ένα τµήµα του πληκτρολογίου. Έτσι, ελαχιστοποιούνται οι 

απαιτούµενες κινήσεις από το χρήστη, µε αποτέλεσµα να είναι πιο ξεκούραστη η διαδικασία. 

Επίσης, το πρόγραµµα αυτό παρέχει δυνατότητες ηµιαυτόµατου χαρακτηρισµού εικόνων. Για 

την ηµιαυτόµατη λειτουργία, απαιτείται η χρήση κάποιας µεθόδου εντοπισµού αντικειµένων. 

Επιλέξαµε τη χρησιµοποίηση της µεθόδου ανίχνευσης αντικειµένων µε χρήση χαρακτηριστικών 

τύπου Haar, µε την οποία ασχοληθήκαµε σε αυτή τη διπλωµατική. Η επιλογή αυτή έγινε, καθώς 

είδαµε ότι η µέθοδος αυτή δίνει καλά αποτελέσµατα απαιτώντας πολύ λίγο χρόνο για την 

ανίχνευση. Συνολικά, είδαµε ότι η ηµιαυτόµατη λειτουργία του προγράµµατος συνεισφέρει πολύ 

στη µείωση του χρόνου που απαιτείται για τη διαδικασία.  

Τέλος, η έξοδος του προγράµµατος είναι συγκεντρωµένη σε ένα αρχείο κειµένου για κάθε 

κατηγορία αντικειµένων, ανεξαρτήτως του αριθµού των εικόνων. Έτσι, η συνολική έξοδος του 

προγράµµατος αποτελείται από πολύ λίγα αρχεία, γεγονός που βοηθά στην εύκολη µεταφορά, 

διαχείριση και αποθήκευσή τους. 

Το πρόγραµµα χαρακτηρισµού που κατασκευάσαµε τροποποιήθηκε πολλές φορές µέχρι να 

φτάσει στη µορφή που παρουσιάσαµε. Λειτουργίες προστέθηκαν και τροποποιήθηκαν πολλές 

φορές, ώστε να επιτευχθεί η µέγιστη δυνατή λειτουργικότητα. Η βιβλιοθήκη OpenCV που 

χρησιµοποιήσαµε δεν παρείχε δυνατότητες για κατασκευή µιας πιο προσιτής διεπαφής µε το 

χρήστη. Έτσι χρησιµοποιήθηκε η γραµµή εντολών για επικοινωνία µε το χρήστη. Μελλοντικά θα 
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µπορούσαµε να βελτιώσουµε τη διεπαφή µε το χρήστη, µε τη χρήση γραφικών (κουµπιών, µενού 

κτλ).  

Μια άλλη επέκταση που θα µπορούσε να πραγµατοποιηθεί θα ήταν η υποστήριξη εικόνων µε 

ανάλυση µεγαλύτερη από την ανάλυση της οθόνης του υπολογιστή στον οποίο τρέχει το 

πρόγραµµα. Αυτή τη στιγµή, το πρόγραµµα απεικονίζει τις εικόνες που πρόκειται να 

χαρακτηριστούν στις φυσικές τους διαστάσεις. Έτσι, αν µια εικόνα έχει ανάλυση που ξεπερνά αυτή 

της οθόνης του χρήστη, δε θα είναι ορατή όλη η εικόνα. 

Μια µεγάλη επέκταση θα µπορούσε να είναι η τροποποίηση του τρόπου µε τον οποίο 

υλοποιείται η ηµιαυτόµατη λειτουργία του προγράµµατος. Είδαµε, ότι για να έχουµε ηµιαυτόµατο 

χαρακτηρισµό θα πρέπει να έχουµε έναν έτοιµο ανιχνευτή. Θα µπορούσαµε να 

χρησιµοποιήσουµε µια µέθοδο εκπαίδευσης για ανιχνευτές, η οποία να λειτουργεί παράλληλα µε 

τη διαδικασία χαρακτηρισµού και να υποστηρίζει προσθετική εκπαίδευση. ∆ηλαδή, να εκπαιδεύει 

έναν ανιχνευτή, και κάθε φορά που δίνονται νέα παραδείγµατα ο ανιχνευτής να βελτιώνεται. Έτσι, 

θα µπορούσαµε να εκπαιδεύουµε τον ανιχνευτή κατά τη διάρκεια της διαδικασίας χαρακτηρισµού. 

Έπειτα από το χαρακτηρισµό ενός αριθµού εικόνων, όταν ο ανιχνευτής δε θα παρουσιάζει υψηλό 

σφάλµα, θα µπορούσε αυτόµατα να αρχίσει να προτείνει κάποια υποπαράθυρα στα οποία εντοπίζει 

τα αντικείµενα τα οποία µας ενδιαφέρουν. Έτσι, η διαδικασία θα απλοποιούνταν αρκετά. ∆υστυχώς 

η µέθοδος που χρησιµοποιήσαµε για την εκπαίδευση των ανιχνευτών µας δεν υποστηρίζει 

προσθετική λειτουργία και είναι πολύ χρονοβόρα για να εκτελείται παράλληλα µε τη διαδικασία 

χαρακτηρισµού. 
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Παράρτηµα A 
 
Ανίχνευση αντικειµένων µε χρήση της OpenCV 
 
Για την εκπαίδευση των ανιχνευτών µας επιλέξαµε τη χρήση της βιβλιοθήκης OpenCV (Open 

Source Computer Vision Library – Βιβλιοθήκη Όρασης Υπολογιστών Ανοιχτού Κώδικα). Η 

OpenCV αναπτύχθηκε από την εταιρία Intel και διατίθεται ελεύθερα για χρήση. Είναι µια 

βιβλιοθήκη συναρτήσεων που έχει ως πεδίο εφαρµογής της την Όραση Υπολογιστών. Περιέχει 

µεγάλο πλήθος συναρτήσεων για την επεξεργασία και την παρουσίαση εικόνων και βίντεο. Μαζί µε 

τη βιβλιοθήκη συναρτήσεων, παρέχονται και κάποια έτοιµα προγράµµατα που κατασκευάζουν 

έναν ταξινοµητή σύµφωνο µε την τεχνική που εξετάζουµε. Παρακάτω εξηγούµε τον τρόπο 

κατασκευής ενός τέτοιου ταξινοµητή. 

 
 

A.1 Πρόγραµµα ̟ροετοιµασίας θετικών ̟αραδειγµάτων 
 
Το πρόγραµµα της OpenCV, createsamples, µπορεί να αποκόψει τις περιοχές των εικόνων 

που έχουν χαρακτηριστεί για ένα είδος αντικειµένων και να τις αποθηκεύσει σαν ξεχωριστές 

εικόνες. Όλες οι εικόνες που παράγονται αποθηκεύονται σε ένα αρχείο τύπου vec. Αφού, λοιπόν, 

χαρακτηρίσουµε τις εικόνες για το συγκεκριµένο αντικείµενο που µας ενδιαφέρει, µπορούµε να 

δώσουµε το αρχείο που περιλαµβάνει το χαρακτηρισµό των εικόνων ως είσοδο στο πρόγραµµα 

createsamples. Θα πρέπει ο χαρακτηρισµός όλων των εικόνων να περιλαµβάνεται σε ένα 

αρχείο κειµένου. Κάθε γραµµή του αρχείου θα περιλαµβάνει το χαρακτηρισµό µιας 

συγκεκριµένης εικόνας. Το πρώτο στοιχείο κάθε γραµµής θα πρέπει να είναι το όνοµα της εικόνας 

που έχει χαρακτηριστεί. Έπειτα, ακολουθεί ο αριθµός των αντικειµένων του συγκεκριµένου τύπου 

που έχουν χαρακτηριστεί στην εικόνα. Τέλος, για κάθε αντικείµενο, ακολουθεί µια τετράδα 

αριθµών που δηλώνουν την οριζόντια και κατακόρυφη συντεταγµένη του πάνω αριστερού άκρου 

του ορθογωνίου και το πλάτος και ύψος του ορθογωνίου.  

Η έξοδος του προγράµµατος createsamples είναι µια συλλογή όλων των εικόνων σε ένα 

αρχείο, και όχι πολλά αρχεία εικόνων ξεχωριστά. Για να κατασκευάσουµε τον ταξινοµητή, τα 

θετικά παραδείγµατα θα πρέπει να έχουν όλα το ίδιο ακριβώς µέγεθος. Για το λόγο αυτό, δίνουµε 

ως παράµετρο στο πρόγραµµα createsamples το µέγεθος (πλάτος και ύψος) που θέλουµε να 

έχουν τα θετικά δείγµατα. Το πρόγραµµα µεταβάλλει το µέγεθος των θετικών παραδειγµάτων 

ώστε να ταιριάξει ακριβώς µε το επιθυµητό, ακόµα κι αν χρειαστεί να αλλάξει τον λόγο των 

διαστάσεων τους. 
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A.2 Πρόγραµµα εκ̟αίδευσης ταξινοµητή 
 
Η OpenCV παρέχει το πρόγραµµα haartraining, το οποίο εκτελεί όλη την εκπαίδευση 

ενός ταξινοµητή, σύµφωνα µε τη θεωρία που αναλύσαµε προηγουµένως. Το πρόγραµµα αυτό 

παίρνει ως παραµέτρους εισόδου όλες τις επιλογές που µπορούµε να κάνουµε για την εκπαίδευση 

του ταξινοµητή µας. Παρακάτω περιγράφονται οι παράµετροι αυτές και εξηγείται η χρήση τους. 

Οι παράµετροι που βρίσκονται µέσα σε αγκύλες είναι προαιρετικές. Σε περίπτωση που δε δοθεί 

µια προαιρετική παράµετρος, λαµβάνει µια εξορισµού τιµή, η οποία φαίνεται πριν την αγκύλη 

κλεισίµατος.  

 
-data <όνοµα_καταλόγου> 

 

Εδώ δίνουµε το όνοµα του καταλόγου στον οποίο θα αποθηκευθεί ο ταξινοµητής. Για κάθε 

στάδιο του ∆ΣΤ  δηµιουργείται ένας υποφάκελος µε όνοµα τον αριθµό του σταδίου. Μέσα σε 

αυτόν δηµιουργείται ένα αρχείο κειµένου, που περιλαµβάνει τις πληροφορίες του ταξινοµητή που 

αποτελεί το στάδιο. Έτσι, για κάθε Haar χαρακτηριστικό του ταξινοµητή αναγράφεται ο τύπος 

του, η θέση και το µέγεθός του καθώς και το κατώφλι του. Στο τέλος αναφέρεται και το συνολικό 

κατώφλι του ισχυρού ταξινοµητή. Στο τέλος της εκπαίδευσης θα δηµιουργηθεί και ένα αρχείο 

τύπου xml µε το ίδιο όνοµα, που θα έχει την ίδια περίπου δοµή. Η εκπαίδευση ενός ∆ΣΤ µπορεί 

να διακοπεί και να συνεχιστεί σε οποιοδήποτε σηµείο. Όταν επιλέξουµε να συνεχίσουµε την 

εκπαίδευση ενός υπάρχοντος ∆ΣΤ, ξεκινάµε από το τελευταίο υπάρχον στάδιο το οποίο 

εντοπίζεται στο φάκελο. 

 
-vec <όνοµα_αρχείου_vec> 

 

Με αυτή την παράµετρο δηλώνουµε το αρχείο τύπου vec που δηµιουργήσαµε µε το 

πρόγραµµα createsamples κατά την προετοιµασία, το οποίο περιλαµβάνει τη συλλογή µε τα 

θετικά παραδείγµατα. 

 
-bg <όνοµα_αρχείου_αρνητικών_παραδειγµάτων> 

 

Με την παράµετρο αυτή δηλώνουµε το όνοµα του αρχείου κειµένου που περιλαµβάνει τα 

αρνητικά παραδείγµατα. Κάθε γραµµή του θα πρέπει να έχει ένα όνοµα αρχείου εικόνας που θα 

αποτελέσει πηγή αρνητικών παραδειγµάτων. 

 
[-npos <αριθµός_θετικών_παραδειγµάτων = 2000>] 

 

Εδώ δηλώνουµε τον αριθµό των θετικών παραδειγµάτων που θέλουµε να χρησιµοποιηθούν για 

την εκπαίδευση του ταξινοµητή. Η τιµή αυτή πρέπει να είναι µικρότερη ή ίση µε το σύνολο των 

θετικών παραδειγµάτων που περιέχονται στο αρχείο τύπου vec που δηλώσαµε. Τα θετικά 

παραδείγµατα επιλέγονται σύµφωνα µε τη σειρά µε την οποία έχουν αποθηκευθεί στη συλλογή. Αν 

δοθεί τιµή µεγαλύτερη από το πλήθος των διαθέσιµων θετικών δειγµάτων, τότε η τιµή των 

δειγµάτων που θα χρησιµοποιηθούν γίνεται ίση µε το πλήθος τους. Αν δεν χρησιµοποιήσουµε 

αυτή την παράµετρο, δηλώνεται αυτόµατα η τιµή 2.000 και ισχύουν τα προηγούµενα. 
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[-nneg <αριθµός_αρνητικών_παραδειγµάτων = 2000>] 

 

Η παράµετρος αυτή δηλώνει τον αριθµό των αρνητικών παραδειγµάτων που θέλουµε να 

χρησιµοποιηθούν σε κάθε στάδιο. ∆ηλώνουµε δηλαδή, τον αριθµό των αρνητικών παραδειγµάτων 

που θα πρέπει να ταξινοµηθούν ως θετικά από όλα τα προηγούµενα στάδια, ώστε να 

χρησιµοποιηθούν στο τρέχον στάδιο ως αρνητικά. Τα αρνητικά παραδείγµατα επιλέγονται τυχαία 

από όλα τα διαθέσιµα υποπαράθυρα των εικόνων που δηλώθηκαν µε την παράµετρο bg. Σε 

περίπτωση που το πλήθος των θετικών παραδειγµάτων που ορίστηκε προηγουµένως τροποποιηθεί 

από το πρόγραµµα (αν είναι µεγαλύτερο από τα διαθέσιµα θετικά παραδείγµατα), τότε και το 

πλήθος των χρησιµοποιούµενων αρνητικών παραδειγµάτων θα αλλάξει ανάλογα. Αν δηλαδή, το 

πλήθος θετικών παραδειγµάτων ορίστηκε ως 
,1pos  αλλάξει σε 

,2pos , τότε το πλήθος των 

αρνητικών παραδειγµάτων θα αλλάξει από 
,1neg  που δηλώθηκε, σε 

,1

,2 ,2

,1

neg

neg pos

pos

 
  

 
= . Η εξ’ 

ορισµού τιµή είναι 2.000. 

 
[-nstages <αριθµός_σταδίων = 14>] 

 

Με αυτή την παράµετρο δηλώνουµε τον αριθµό των σταδίων που θέλουµε να έχει ο ∆ΣΤ. Αν 

ο φάκελος που θα αποθηκευθεί ο ταξινοµητής δεν είναι κενός και περιέχει έναν ∆ΣΤ µε στάδια 

λιγότερα από αυτά που δηλώνουµε τώρα, συνεχίζεται η εκπαίδευση του υπάρχοντος ∆ΣΤ µέχρι να 

αποκτήσει ο ∆ΣΤ τόσα στάδια όσα δηλώνουµε. Αν δεν δηλώσουµε αριθµό σταδίων, 

κατασκευάζονται 14 στάδια. 

 
[-nsplits <αριθµός_διαιρέσεων_ = 1>] 

 

Με αυτή την παράµετρο δηλώνουµε τον αριθµό των χαρακτηριστικών που θα 

χρησιµοποιηθούν σε κάθε ασθενή ταξινοµητή. Για να κατασκευάσουµε τον ταξινοµητή όπως 

περιγράφθηκε στη θεωρία, θα πρέπει να δώσουµε την τιµή 1, που είναι και η προεπιλεγµένη τιµή. 

∆ίνοντας µεγαλύτερη τιµή, κάθε ασθενής ταξινοµητής θα αποτελείται από περισσότερα από ένα 

χαρακτηριστικά τύπου Haar.  

 
[-mem <διαθέσιµη_µνήµη_σε_MB = 200>] 

 

∆ηλώνουµε την ποσότητα µνήµης σε MB που θέλουµε να χρησιµοποιήσει το πρόγραµµα για 

την εκπαίδευση. Ο υπολογισµός όλων των χαρακτηριστικών σε όλα τα θετικά παραδείγµατα 

αποθηκεύεται στη µνήµη του υπολογιστή, και γενικά απαιτείται πολύς χώρος. Ό,τι δε χωράει στην 

κύρια µνήµη, αποθηκεύεται στη δευτερεύουσα (σκληρός δίσκος), µε αποτέλεσµα να µειώνεται η 

ταχύτητα της διαδικασίας. Έτσι, όση περισσότερη κύρια µνήµη διαθέσουµε για την εκτέλεση του 

προγράµµατος, τόσο πιο γρήγορα θα γίνει η εκπαίδευση του ταξινοµητή. ∆ε θα πρέπει όµως να 

δηλώσουµε περισσότερη µνήµη από όση είναι πραγµατικά διαθέσιµη. Σε περίπτωση που δε 

δηλώσουµε την ποσότητα µνήµης που θέλουµε να χρησιµοποιήσει το πρόγραµµα, αυτό 

καταλαµβάνει 200MB (τιµή χαµηλή για µια συνήθη εκπαίδευση). 
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[-sym (προεπιλογή)] [-nonsym] 

 

Εδώ ορίζουµε αν θέλουµε να γίνει η εκπαίδευση θεωρώντας ότι τα παραδείγµατα είναι 

συµµετρικά ως προς τον κατακόρυφο άξονα, ή όχι. Αν θεωρήσουµε ότι τα παραδείγµατα είναι 

συµµετρικά, τότε η εκπαίδευση γίνεται στο πρώτο µισό των παραδειγµάτων, υπολογίζοντας για 

κάθε χαρακτηριστικό και το συµµετρικό του. Με την επιλογή αυτή επιταχύνεται η διαδικασία της 

εκπαίδευσης, αλλά το αντικείµενο που θέλουµε να ανιχνεύσουµε θα πρέπει να είναι απόλυτα 

συµµετρικό για να πετύχουµε καλά αποτελέσµατα. 

 
[-minhitrate <ελάχιστος_λόγος_εντοπισµού = 0.99500>] 

 

Με την παράµετρο αυτή δηλώνουµε τον ελάχιστο λόγο εντοπισµού που θέλουµε να έχει κάθε 

στάδιο του ∆ΣΤ. Για να έχουµε καλή ταξινόµηση, η τιµή αυτή θα πρέπει να είναι πολύ κοντά στη 

µονάδα. Η προεπιλεγµένη τιµή είναι 0,995. 

 
[-maxfalsealarm <µέγιστος_λόγος_λανθασµένων_ανιχνεύσεων = 0.500000>] 

 

Με αυτή την παράµετρο δηλώνουµε το µέγιστο λόγο λανθασµένων θετικών ανιχνεύσεων που 

θέλουµε να έχει κάθε στάδιο του ∆ΣΤ. Με τιµή κοντά στο 0,5 (αλλά πάντα κάτω από αυτό), 

κατασκευάζεται ένας γρήγορος ταξινοµητής που σε κάθε στάδιο απορρίπτει περίπου τα µισά 

αρνητικά παράθυρα. Αν επιλέξουµε τιµή πολύ χαµηλότερη (στην περιοχή του 0,05), ο 

ταξινοµητής θα απορρίπτει πολύ περισσότερα αρνητικά παράθυρα σε κάθε στάδιο. Έτσι, για τον 

ίδιο αριθµό σταδίων µε το προηγούµενο παράδειγµα, θα έχει πολύ χαµηλότερο συνολικό λόγο 

λανθασµένων ανιχνεύσεων. Ωστόσο, ο ταξινοµητής θα είναι πιο αργός και η εκπαίδευσή του πιο 

χρονοβόρα. Η προεπιλεγµένη τιµή είναι 0,5. 

 
[-weighttrimming <µικρορύθµιση_βαρών = 0.950000>] 

 

Η παράµετρος αυτή δηλώνει το συντελεστή ρύθµισης βαρών wf . Κατά την εκπαίδευση του 

ταξινοµητή µε τη χρήση του αλγορίθµου AdaBoost, τα παραδείγµατα που χρησιµοποιούνται 

έχουν µια τιµή βάρους η οποία µεταβάλλεται σε κάθε κύκλο εκπαίδευσης. Αν ένα παράδειγµα 

ταξινοµήθηκε σωστά σε έναν κύκλο εκπαίδευσης, τότε το βάρος του µειώνεται, ώστε ο AdaBoost 

να θεωρήσει πιο σηµαντικά τα παραδείγµατα που ταξινοµήθηκαν λανθασµένα. Το βάρος των 

παραδειγµάτων αυτών µειώνεται πολλαπλασιάζοντάς το µε τον αριθµό 1-wf , άρα, όσο 

µεγαλύτερη είναι η τιµή της παραµέτρου weighttrimming, τόσο πιο πολύ µειώνεται η τιµή του 

βάρους των παραδειγµάτων που ταξινοµήθηκαν σωστά. 

 
[-eqw] 

 

Με την παράµετρο αυτή δηλώνουµε ότι θέλουµε τα βάρη για τα αρνητικά και τα θετικά 

παραδείγµατα να αρχικοποιούνται όλα µε την ίδια τιµή. Αν δεν επιλέξουµε την παράµετρο αυτή, 

τα αρχικά βάρη των θετικών παραδειγµάτων είναι διαφορετικά από τα βάρη των αρνητικών. 
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[-mode <BASIC (default) | CORE | ALL>] 

 

Με την παράµετρο αυτή επιλέγουµε ποια χαρακτηριστικά θέλουµε να χρησιµοποιηθούν για 

την εκπαίδευση του ταξινοµητή. Αν δώσουµε την τιµή BASIC, που είναι και η προεπιλεγµένη, 

χρησιµοποιούνται µόνο τα χαρακτηριστικά (i)-(v) που φαίνονται στο  Σχήµα 2.1. Αν δώσουµε την 

τιµή CORE, χρησιµοποιούνται τα προηγούµενα και επιπλέον τα (vi)-(viii). Τέλος αν δώσουµε την 

τιµή ALL, χρησιµοποιούνται όλα τα διαθέσιµα χαρακτηριστικά τύπου Haar, δηλαδή όλα τα 

προηγούµενα προσθέτοντας και όλα τα περιστραµµένα κατά 0
45  χαρακτηριστικά. 

 

 

 
[-w <πλάτος_παραδείγµατος = 24>] 

[-h <ύψος_παραδείγµατος = 24>] 

 

∆ηλώνουµε το πλάτος και το ύψος των θετικών και αρνητικών παραδειγµάτων που θα 

χρησιµοποιηθούν, αντίστοιχα. Η προεπιλεγµένη τιµή είναι 24 εικονοστοιχεία για το ύψος και για 

το πλάτος. 

 
[-bt <DAB | RAB | LB | GAB (προεπιλογή)>] 

 

Εδώ επιλέγουµε ποια παραλλαγή του αλγορίθµου AdaBoost θέλουµε να εφαρµοστεί 

[FrHT00]. Οι επιλογές είναι: α) DAB = Discrete AdaBoost (∆ιακριτός AdaBoost), β) RAB = Real 

AdaBoost (Πραγµατικός AdaBoost), γ) LB = LogitBoost, δ) GAB = Gentle AdaBoost. Η 

προεπιλογή (Gentle AdaBoost) χρησιµοποιείται συνήθως, καθώς δίνει καλύτερα αποτελέσµατα 

[LiKP03]. 

 
[-err <misclass (default) | gini | entropy>] 

 

Αν έχει επιλεχθεί ως αλγόριθµος κατασκευής του ταξινοµητή ο ∆ιακριτός AdaBoost (DAB), 

τότε µε αυτή την παράµετρο επιλέγουµε την συνάρτηση που θα χρησιµοποιηθεί για τον 

υπολογισµό των σφαλµάτων κατά την κατασκευή του δέντρου του κάθε ταξινοµητή [FrHT00]. Αν 

δώσουµε την τιµή misclass, επιλέγεται το κριτήριο των ελάχιστων λανθασµένων ταξινοµήσεων, 

που είναι και η προεπιλεγµένη τιµή. Αν δώσουµε την τιµή gini, επιλέγεται το κριτήριο Gini, ενώ 

αν δώσουµε την τιµή entropy, το κριτήριο της ελάχιστης εντροπίας.  

 
[-maxtreesplits <µέγιστος_αριθµός_διαχωρισµών_στο_δέντρο_του_∆ΣΤ = 0>] 

 

Με την παράµετρο αυτή καθορίζουµε τη δοµή του δέντρου του ∆ΣΤ. Αν δώσουµε την τιµή 0, 

που είναι και η προεπιλεγµένη, κατασκευάζεται ένα δέντρο εκφυλισµένης µορφής, όπως 

παρουσιάστηκε και στη θεωρία (βλέπε  Σχήµα 3.3α). Αν δώσουµε τιµή µεγαλύτερη του 0, τότε ο 

∆ΣΤ θα είναι ένα  ∆έντρο Ταξινόµησης και Παρεµβολής (∆ΤΠ) (CART – Classification and 

Regression Tree) (βλέπε  Σχήµα 3.3β). Θα έχει, δηλαδή, τη µορφή ενός κανονικού δέντρου 

απόφασης, όπου κάθε κόµβος θα διαχωρίζεται τόσες φορές, όσες δηλώνουµε µε την τιµή αυτή. 
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[-minpos <ελάχιστος_αριθµός_θετικών_παραδειγµάτων_ανά_συστάδα = 500>] 

 

Αν έχουµε επιλέξει ο ∆ΣΤ να έχει τη µορφή δέντρου (∆ΤΠ), τότε µε την παράµετρο αυτή 

ορίζουµε τον ελάχιστο αριθµό θετικών παραδειγµάτων που θα πρέπει να περνάνε από κάθε κόµβο. 

Αν αυτό το κριτήριο δεν ικανοποιείται για κάποιον κόµβο, τότε αυτός δεν κατασκευάζεται. 

 
 

A.3 Πρόγραµµα αξιολόγησης της α̟όδοσης του ανιχνευτή 
 
Το πρόγραµµα performance, που περιλαµβάνεται στη βιβλιοθήκη OpenCV, εφαρµόζει έναν 

ανιχνευτή σε ένα σύνολο εικόνων δοκιµής και κατατάσσει τα αποτελέσµατα ως σωστά ή 

λανθασµένα. Για την κατάταξη αυτή, χρησιµοποιεί τη µέθοδο που προτείνεται στο [LiMa02] και 

περιγράφηκε στην ενότητα  3.4. Το πρόγραµµα δέχεται διάφορες παραµέτρους εισόδου, οι οποίες 

δίνουν πληροφορίες στο πρόγραµµα για τη σωστή εκτέλεσή του και καθορίζουν κάποιες 

παραµέτρους ανίχνευσης. Οι παράµετροι που εµφανίζονται µέσα σε αγκύλες είναι προαιρετικές. Σε 

περίπτωση που δε δοθεί µια προαιρετική παράµετρος,  αυτή λαµβάνει µια προεπιλεγµένη τιµή. 

 
-data <όνοµα_φακέλου_ταξινοµητή> 

 

Με αυτή την παράµετρο δηλώνουµε τον φάκελο στον οποίο βρίσκεται ο ταξινοµητής που 

δηµιουργήσαµε κατά την εκπαίδευση. 

 
-info <όνοµα_αρχείου_χαρακτηρισµένων_εικόνων_δοκιµής> 

 

Εδώ δηλώνουµε το όνοµα του αρχείου κειµένου που περιλαµβάνει το χαρακτηρισµό των 

εικόνων δοκιµής. Για τον έλεγχο θα χρησιµοποιηθούν όλες οι εικόνες που βρίσκονται σε αυτό το 

αρχείο. Αν µια εικόνα δοκιµής δεν περιλαµβάνει κανένα αντικείµενο του τύπου που θέλουµε να 

ανιχνεύσουµε και το όνοµά της δε βρίσκεται στο αρχείο µε το χαρακτηρισµό των εικόνων, τότε η 

εικόνα αυτή δε θα ελεγχθεί.  

 
[-maxSizeDiff <µέγιστη_διαφορά_µεγέθους = 1.500000>] 

[-maxPosDiff < µέγιστη_διαφορά_θέσης = 0.300000>] 

 

Οι τιµές των δύο αυτών παραµέτρων καθορίζουν ποιες ανιχνεύσεις θεωρούνται σωστές και ποιες 

όχι. Μειώνοντας τις τιµές των παραµέτρων αυτών, το κριτήριο για τον προσδιορισµό ενός 

ανιχνευµένου παραλληλογράµµου ως σωστό ή όχι, γίνεται πιο αυστηρό. Αντίθετα, αυξάνοντας τις 

τιµές αυτές, το κριτήριο γίνεται πιο χαλαρό. Η προεπιλεγµένη τιµή για τη µέγιστη διαφορά 

µεγέθους είναι 1,5 ενώ για τη µέγιστη διαφορά θέσης είναι 0,3. 

 
[-sf <παράγοντας_κλίµακας = 1.200000>] 

 

Η παράµετρος αυτή ορίζει τον συντελεστή µε τον οποίο θα πολλαπλασιάζονται οι διαστάσεις 

του παραθύρου ανίχνευσης. Έτσι, το παράθυρο ανίχνευσης ξεκινά από το πραγµατικό µέγεθος του 

ανιχνευτή και αφού ελέγξει όλη την εικόνα, το µέγεθός του πολλαπλασιάζεται µε τον παράγοντα 

sf . Αφού ελέγξει ξανά όλη την εικόνα, το µέγεθος του παραθύρου ανίχνευσης, αυξάνεται και πάλι 
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κατά sf  κ.ο.κ., µέχρι το παράθυρο ανίχνευσης να µην χωρά στην εικόνα. Αυξάνοντας τον 

παράγοντα κλίµακας sf , εξετάζουµε λιγότερα υποπαράθυρα της εικόνας. Αυτό έχει ως 

αποτέλεσµα να µειώνεται η ακρίβεια του ανιχνευτή µας. Ωστόσο, η ταχύτητα της διαδικασίας 

ανίχνευσης αυξάνεται σηµαντικά, ακόµα και µε µικρή αύξηση του παράγοντα κλίµακας. Η 

προεπιλεγµένη τιµή είναι 1,2. 

 
[-ni] 

 

Με την παράµετρο αυτή ορίζουµε ότι δε θέλουµε να αποθηκευθούν τα αποτελέσµατα της 

ανίχνευσης. Αν δεν δώσουµε την παράµετρο αυτή, για κάθε εικόνα που εξετάζεται, θα 

αποθηκεύεται ένα αντίγραφο της εικόνας, στο οποίο όµως θα απεικονίζονται και τα 

παραλληλόγραµµα που επέστρεψε ο ανιχνευτής. Έτσι, µπορούµε να ελέγξουµε και οπτικά τα 

αποτελέσµατα της ανίχνευσης. 

 
[-nos <αριθµός_σταδίων = -1>] 

 

Η παράµετρος αυτή ορίζει τον αριθµό των σταδίων του ταξινοµητή που θέλουµε να 

χρησιµοποιηθούν κατά την ανίχνευση. Αν δώσουµε την τιµή -1, που είναι και η προεπιλογή, 

χρησιµοποιούνται όλα τα στάδια του ταξινοµητή. 

 
[-rs <µέγεθος_καµπύλης_ROC = 40>] 

 

Μεταβάλλοντας τον αριθµό των ελάχιστων γειτόνων των υποπαραθύρων που θα επιστρέφονται 

από τον ανιχνευτή, µπορούµε να µεταβάλουµε τα αποτελέσµατα της ανίχνευσης. Αυξάνοντάς τον, 

µειώνονται τα υποπαράθυρα που επιστρέφει ο ανιχνευτής. Έτσι, µπορούµε να κατασκευάσουµε µια 

καµπύλη χαρακτηριστικής λειτουργίας δέκτη (Receiver Operation Characteristic – ROC) 

µεταβάλλοντας την τιµή των ελάχιστων γειτόνων από µια χαµηλή τιµή (συνήθως 1) έως µια αρκετά 

µεγαλύτερη. 

Με αυτή την παράµετρο καθορίζουµε τη µέγιστη τιµή που θα πάρει η µεταβλητή του 

συστήµατος για τους ελάχιστους γείτονες κάθε υποπαραθύρου. Η ελάχιστη τιµή είναι το 1, χωρίς 

να µπορούµε να την αλλάξουµε. Έτσι, µας επιστρέφονται τα αποτελέσµατα των ανιχνεύσεων για 

όλες τις τιµές ελάχιστων γειτόνων από 1 έως µέγεθος_καµπύλης_ROC, δηλαδή 

µέγεθος_καµπύλης_ROC-1  σηµεία για την καµπύλη ROC. Ουσιαστικά, δηλαδή, µε αυτή την 

παράµετρο ορίζουµε το πλήθος των δεδοµένων που θέλουµε να µας επιστρέψει το πρόγραµµα για 

την κατασκευή της καµπύλης ROC. Η προεπιλεγµένη τιµή είναι 40, που είναι αρκετά 

ικανοποιητική. 

 
[-w <πλάτος_παραθύρου_ανίχνευσης = 24>] 

[-h <ύψος_παραθύρου_ανίχνευσης = 24>] 

 

Με τις παραµέτρους αυτές δηλώνουµε το µέγεθος του αρχικού παραθύρου ανίχνευσης, το 

οποίο θα πρέπει να ταυτίζεται µε το µέγεθος του ταξινοµητή. Το µέγεθος του παραθύρου 

ανίχνευσης θα πολλαπλασιάζεται µε το συντελεστή κλίµακας που δηλώσαµε σε προηγούµενη 

παράµετρο, ώστε να ανιχνευθούν όλα τα πιθανά µεγέθη αντικειµένων. 

 



 

- 86 - 

A.4 Αλλαγές στο ̟ρόγραµµα αξιολόγησης της α̟όδοσης του 
ανιχνευτή 

 
Είδαµε παραπάνω το πρόγραµµα της OpenCV για τον έλεγχο της επίδοσης του ανιχνευτή. 

Επιλέξαµε να αλλάξουµε τον τρόπο που προσδιορίζεται αν µια ανίχνευση είναι πραγµατική ή 

λανθασµένη. Έτσι, αντί της µεθόδου που χρησιµοποιείται από το πρόγραµµα της OpenCV, 

επιλέξαµε να χρησιµοποιήσουµε τη µέθοδο που προτείνεται στο [EZW+06] και περιγράφηκε 

στην ενότητα  3.4.  Επίσης, πραγµατοποιήσαµε κάποιες αλλαγές στις λειτουργίες του, ώστε να 

βελτιωθεί η χρηστικότητά του. 

 
-data <αρχείο_ταξινοµητή_µορφής_XML> 

 

∆ηλώνουµε, όπως και πριν, το όνοµα και τη θέση που βρίσκεται ο ταξινοµητής. Εδώ όµως, ο 

ταξινοµητής θα πρέπει να βρίσκεται σε µορφή αρχείου XML. Το αρχείο XML του ταξινοµητή 

δηµιουργείται στο τέλος της διαδικασίας εκπαίδευσης από το πρόγραµµα haartraining της 

OpenCV. Επιλέξαµε τη χρησιµοποίηση του αρχείου XML αντί της αρχικής µορφής φακέλου, 

καθώς το αρχείο XML µπορεί να µεταφερθεί και να αποθηκευθεί πολύ πιο εύκολα. Έτσι,  η 

µέτρηση της επίδοσης ενός ανιχνευτή µπορεί να γίνει ανά πάσα στιγµή, αποθηκεύοντας τον 

ταξινοµητή στην πολύ πιο ευέλικτη µορφή του αρχείου XML. 

 
[-minOverlap <κατώφλι_ανίχνευσης = 0.500000>] 

 

Με αυτή την παράµετρο, δηλώνουµε το κατώφλι που θα χρησιµοποιηθεί για την κατάταξη 

ενός αποτελέσµατος του ταξινοµητή, ως σωστό ή λανθασµένο, όπως περιγράφτηκε στην ενότητα 

 3.4. Η προεπιλεγµένη τιµή είναι το 0,5, που πειραµατικά βρέθηκε ότι δίνει σωστά αποτελέσµατα. 

 
[-csv <αρχείο_δεδοµένων_εξόδου>] 

 

Μια ακόµα λειτουργία που προστέθηκε, είναι αυτή της αυτόµατης αποθήκευσης των 

αποτελεσµάτων σε αρχείο κειµένου. Με την παράµετρο αυτή δηλώνουµε το όνοµα του αρχείου 

κειµένου στο οποίο θέλουµε να αποθηκευθούν τα αποτελέσµατα της διαδικασίας µέτρησης της 

επίδοσης του ανιχνευτή. Είδαµε προηγουµένως, ότι για να κατασκευάσουµε µια καµπύλη ROC, 

αρκεί να µεταβάλλουµε την παράµετρο των ελάχιστων γειτόνων. Έτσι, στο αρχείο εξόδου θα 

αποθηκεύουµε µια γραµµή µε δεδοµένα για κάθε τιµή ελάχιστων γειτόνων. Κάθε γραµµή του 

αρχείου εξόδου θα περιλαµβάνει τα εξής δεδοµένα: α) τον παράγοντα κλιµάκωσης του παραθύρου 

ανίχνευσης, β) το κατώφλι ανίχνευσης, γ) τον αριθµό των σταδίων του ταξινοµητή που 

χρησιµοποιείται, δ) τον αριθµό των ελάχιστων γειτόνων, ε) τον αριθµό των ανιχνευµένων 

υποπαραθύρων που βρέθηκαν σε όλες τις εικόνες και κατατάχθηκαν ως σωστά, στ) τον αριθµό 

όλων των εµφανίσεων του αντικειµένου στις εικόνες, και ζ) τον αριθµό των ανιχνευµένων 

υποπαραθύρων που κατατάχθηκαν ως λανθασµένα. Οι τιµές διαχωρίζονται µεταξύ τους µε τον 

χαρακτήρα κόµµα ",". Οι πρώτες τρεις τιµές κάθε γραµµής δηλώνουν τις παραµέτρους που 

χρησιµοποιήθηκαν κατά τις ανιχνεύσεις, και είναι σταθερές για κάθε εκτέλεση του προγράµµατος. 

Τοποθετούνται όµως, γιατί µπορούµε να τρέχουµε το πρόγραµµα µε διαφορετικές παραµέτρους 

κάθε φορά, και να αποθηκεύουµε τα αποτελέσµατα στο ίδιο αρχείο εξόδου. Το αρχείο εξόδου δε 

σβήνεται κάθε φορά που τρέχουµε το πρόγραµµα, αλλά συνεχίζεται το γράψιµο σε αυτό από το 
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τέλος του. Έτσι, µπορούµε να έχουµε όλα τα αποτελέσµατα για έναν ταξινοµητή σε ένα αρχείο 

εξόδου, και να κατασκευάσουµε εύκολα τις καµπύλες ROC που επιθυµούµε.  

 
[-neighbors <ελάχιστος_αριθµός_γειτόνων = 1>] 

 

Η παράµετρος αυτή δηλώνει τον ελάχιστο αριθµό γειτόνων που θα πρέπει να έχουν τα 

υποπαράθυρα που θα επιστραφούν από τον ανιχνευτή. Τα δεδοµένα που θα πάρουµε στο τέλος για 

την κατασκευή της καµπύλης ROC, θα είναι για αριθµό ελάχιστων γειτόνων από την παράµετρο 

που δώσαµε, ως την τιµή της παραµέτρου µέγεθος_καµπύλης_ROC. Η προεπιλεγµένη τιµή είναι 

1. Αν δώσουµε την τιµή 0, θα µας επιστραφούν από τον ανιχνευτή όλα τα υποπαράθυρα που 

πέρασαν από τον ∆ΣΤ, χωρίς να γίνει καµία επεξεργασία σε αυτά. Ο αριθµός των υποπαραθύρων 

αυτών θα είναι πολύ µεγαλύτερος από ό,τι µε την προεπιλεγµένη τιµή, και θα περιέχει και αρκετές 

λανθασµένες ανιχνεύσεις. Όσο µεγαλύτερη τιµή δώσουµε σε αυτή την παράµετρο, τόσο λιγότερα 

θα είναι τα υποπαράθυρα που θα µας επιστρέψει ο ανιχνευτής, και η καµπύλη ROC θα είναι 

περιορισµένη.  

Στο τροποποιηµένο πρόγραµµα δεν χρησιµοποιούνται οι παράµετροι maxSizeDiff και 

maxPosDiff, καθώς έχουν αντικατασταθεί από την παράµετρο minOverlap. Επίσης οι 

παράµετροι w και h δεν χρειάζονται, καθώς οι διαστάσεις του ταξινοµητή είναι αποθηκευµένες στο 

αρχείο XML. Οι παράµετροι info, sf, ni, nos και rs χρησιµοποιούνται ακριβώς όπως 

περιγράφθηκε προηγουµένως. 
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