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Περύληψη 
 

 Τα καινοτόμα και λειτουργικά ςυςτιματα AI Drones (Τεχνθτισ Νοθμοςφνθσ Μθ 

Επανδρωμζνων Αεροςκαφϊν) κοινϊσ γνωςτά ωσ «drones» , ζχουν φζρει επανάςταςθ ςε 

πεδία όπωσ θ πολιτικι προςταςία, θ καλάςςια και χερςαία επιτιρθςθ, θ διαχείριςθ 

καταπολζμθςθσ φυςικϊν καταςτροφϊν και θ παρακολοφκθςθ απειλϊν ςε δθμόςιου 

χϊρουσ. Ρεριςςότερο από ποτζ, τα «drones» ζρχονται ςτθ κακθμερινότθτα μασ για να 

βελτιϊςουν τθ δθμόςια αςφάλεια ςτθν ζρευνα και διάςωςθ, ςτον εντοπιςμό ςθμαντικϊν 

πλθροφοριϊν από ψθφιακζσ εικόνεσ, βίντεο και άλλεσ οπτικζσ ειςροζσ ϊςτε να προβαίνουν 

ςε ενζργειεσ και να αυξιςουν τθν αποτελεςματικότθτα να ςϊςουν ανκρϊπινεσ ηωζσ. Μια 

από τισ πιο ςθμαντικζσ εφαρμογζσ των «drones» είναι ςτθ καλάςςια και χερςαία 

επιτιρθςθ και αναγνϊριςθ απειλϊν, χρθςιμοποιοφνται για τθν παρακολοφκθςθ τεράςτιων 

καλάςςιων περιοχϊν, τον εντοπιςμό για εγκλθματικζσ και προβατικζσ δραςτθριότθτεσ και 

τθν πρόλθψθ ςε οτιδιποτε περιςτατικό ςε καλάςςιουσ χϊρουσ. Αυτά τα «drones» ζχουν 

τθν ικανότθτα να κινοφνται πιο αποτελεςματικά από τισ παραδοςιακζσ μεκόδουσ 

επιτιρθςθσ ςε ςφντομο χρονικό διάςτθμα. Επιπλζον, τα «drones» είναι εξοπλιςμζνα με 

αιςκθτιρεσ υψθλισ ανάλυςθσ και κερμικζσ κάμερεσ μποροφν να ανιχνεφουν απειλζσ όπωσ 

παράνομθ αλιεία, πετρελαιοκθλίδεσ, πνιγμοφσ, ςωςτικζσ λζμβουσ και άλλουσ δθμόςιουσ 

κινδφνουσ.  

Ρολλά τα οφζλθ για τα «drones» που διαδραματίηουν βαςικοφσ ρόλουσ επίλυςθσ 

προβλθμάτων ςε διάφορα πεδία όπωσ και ςτθν καλάςςια αςφάλεια, υπάρχουν όμωσ και 

κάποιοι μεμονωμζνοι περιοριςμοί. Ζνασ από τουσ πιο βαςικοφσ περιοριςμοφσ είναι οι 

κανονιςμοί που αφοροφν τθ χριςθ των ζξυπνων UAV (Μθ Επανδρωμζνων Αεροςκαφϊν). 

Σε οριςμζνεσ περιοχζσ, θ χριςθ τουσ είναι περιοριςμζνθ και απαιτεί ειδικι άδεια. Στθν 

πραγματικότθτα, τα ζξυπνα UAV είναι ιδιαίτερα δθμοφιλι που χρθςιμοποιοφν τθν τεχνθτι 

νοθμοςφνθ (ΑΙ) ςε πραγματικό χρόνο, επιτρζποντασ τθν ταχεία ανάλυςθ δεδομζνων, 

καταγραφι του καλάςςιου χϊρου το οποίο χάρθ ςτο λογιςμικό τεχνθτισ νοθμοςφνθσ 
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μπορεί να αντιλθφκεί το περιςτατικό, να αναγνωρίςει αντικείμενα και να παρζχει 

αναλυτικι επεξεργαςία ανατροφοδότθςθσ ςε πραγματικό χρόνο. Τα UAV (Μθ 

Επανδρωμζνα Αεροςκάφθ) τεχνθτισ νοθμοςφνθσ κοινϊσ «drones» ερευνοφν τθν 

προςζγγιςθ τουσ, βοθκϊντασ με κετικά αποτελζςματα ςτον ςυντονιςμό πρόλθψθσ 

επικίνδυνων καταςτάςεων και ςτθν αποςτολι ζρευνασ και διάςωςθσ.   

Λζξεισ κλειδί: Τεχνθτι Νοθμοςφνθ (ΑΙ), Ζξυπνα UAV, Real-Time, Object Detection, Deep 

learning. 

 

Abstract 
Innovative and functional AI Drones (Artificial Intelligence Unmanned Aircraft) systems, 

commonly known as 'drones', have revolutionized fields such as civil protection, maritime 

and land surveillance, natural disaster management and threat monitoring in public spaces. 

More than ever, drones are coming into our daily lives to improve public safety in search and 

rescue, to identify important information from digital images, video and other visual inputs 

to take action and increase efficiency in saving lives. . One of the most important 

applications of drones is in maritime and land surveillance and threat identification, they are 

used to monitor vast sea areas, detect criminal and criminal activities and prevent any 

incident in maritime areas. These drones have the ability to move more efficiently than 

traditional surveillance methods in a short amount of time. In addition, drones equipped 

with high-resolution sensors and thermal cameras can detect threats such as illegal fishing, 

oil spills, drownings, lifeboats and other public hazards. 

There are many benefits to drones playing key problem-solving roles in various fields such as 

maritime security, but there are also some individual limitations. One of the most basic 

constraints is the regulations surrounding the use of smart UAVs (Unmanned Aerial 

Vehicles). In some areas, their use is restricted and requires special permission. In fact, smart 

UAVs are particularly popular that use artificial intelligence (AI) in real time, allowing rapid 

data analysis, recording of the marine space which thanks to the artificial intelligence 

software can perceive the incident, identify objects and provide real-time analytical 

feedback processing. Artificial intelligence UAVs (Unmanned Aerial Vehicles) commonly 

known as "drones" research their approach, helping with positive results in the coordination 

of prevention of dangerous situations and the mission of search and rescue. 

Keywords: Artificial Intelligence, Smart UAV, Real-Time, Object Detection, Deep learning. 
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Ρίνακασ 5: Χρονοδιάγραμμα του μοντζλου YOLO 

Ρίνακασ 6: Εξάλειψθ των pixel τθσ εικόνασ ςε χαμθλότερεσ τιμζσ 

Ρίνακασ 7: Τμιμα κϊδικα Τracker Object 

Ρίνακασ 8: Τμιμα τερματικοφ python 

Ρίνακασ 9: Τμιμα πθγαίου-κυρίου κϊδικα 

Ρίνακασ 10: Μακθματικόσ τφποσ υπολογιςμοφ (IoU)        

Ρίνακασ 11:Συνάρτθςθ υπολογιςμοφ (IoU)   

Ρίνακασ 12:Συνάρτθςθ υπολογιςμοφ ακριβείασ ανάκλθςθσ (precision- recall) 
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1. Ειςαγωγό 

1.1 Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) - Μη Επανδρωμϋνα Εναϋρια Οχόματα 

(Drones) 

Με τθν ραγδαία εξζλιξθ τθσ ψθφιακισ τεχνολογίασ από το 1980 μζχρι και ςιμερα, ο 

ςχεδιαςμόσ των μθ επανδρωμζνων εναζριων οχθμάτων «UAVs-Drones» κοινϊσ γνωςτό ωσ 

Drone ζφερε κυριολεκτικά τθν επανάςταςθ ςε τομείσ όπωσ ςτθν πολιτικι προςταςία, ςτο 

υπουργείο εκνικισ άμυνασ, ςτο υπουργείο δικαιοςφνθσ, ςτθν ναυτιλία κακϊσ και ςε 

διάφορεσ δθμόςιεσ άλλεσ αρχζσ. 

Γίνεται κατανοθτό, τα «UAVs-Drones» αναπτφχκθκαν για αποςτολζσ εναζριεσ που 

περιλαμβάνουν αεροφωτογράφιςθ, παρακολοφκθςθ δαςικϊν πυρκαγιϊν, περιβαλλοντικι 

παρακολοφκθςθ, αςτυνόμευςθ και επιτιρθςθ, επικεωριςεισ υποδομισ, ζλεγχοσ για 

αποφυγι ατυχθμάτων, ςτρατιωτικζσ επιχειριςεισ-διαςϊςεισ και πολλϊν άλλων αναγκϊν 

περαιτζρω τθσ ανάπτυξθσ τουσ. Η ανάπτυξθ τθσ τεχνολογίασ κατζςτθ δυνατι για τθν 

φπαρξθ μεγάλων «UAVs-Drones», όπωσ τα δφο πρϊτα αμερικάνικα το Global Hawk και το 

Predator, κακϊσ και τθν ανάπτυξθ μικρϊν με ςυνεχϊσ αυξανόμενεσ δυνατότθτεσ. 

Σφμφωνα με τον (HENRI EISENBEIß,2009), τα μθ επανδρωμζνα εναζρια οχιματα «UAVs-

Drones» νοοφνται τα «ακατοίκθτα και επαναχρθςιμοποιιςιμα μθχανοκίνθτα εναζρια 

οχιματα». Αυτό ςθμαίνει ότι τα «UAVs-Drones» είναι εναζρια οχιματα αυτόνομα χωρίσ 

άνκρωπο πιλότο και τθλεκατευκυνόμενα ταυτόχρονα. Δθλαδι θ πτιςθ του γίνεται από 

χειριςτι ςτο ζδαφοσ που ελζγχει και κατευκφνει το drone ι μπορεί να πετάξει αυτόνομα με 

προγραμματιςμζνθ πτιςθ. Επίςθσ οι τφποι των  «UAVs-Drones» ποικίλουν όπωσ κάκε άλλο 

εναζριο αεροςκάφοσ, ςφμφωνα με τθν  καταςκευαςτικι του ιδιότθτα, όπωσ το βάροσ του, 

ο τφποσ του κινθτιρα, το μζγιςτο φψοσ πτιςθσ, ο βακμόσ επιχειρθςιακισ αυτονομίασ, ο 

επιχειρθςιακόσ ρόλοσ κ.λπ. Συγκεντρωτικά, τα «UAVs-Drones» ταξινομοφνται ςε πζντε 

κατθγορίεσ όπωσ φαίνεται παρακάτω:  

Ομάδα Ομάδα 1 Ομάδα 2 Ομάδα 3 Ομάδα 4 Ομάδα 5 

Μζγεκοσ Μικρό Μεςαίο Μεγάλο Μεγαλφτεροσ  Το μεγαλφτερο 

Μζγιςτο 
βάροσ 
απογείωςθσ 

<20 λίβρεσ 
(9,1 κιλά) 

>20 & <55 >55 & <1320 
>1.320 λίβρεσ 
(600 κιλά) 

>1.320 λίβρεσ 
(600 κιλά) 

Λειτουργικό 
υψόμετρο 

<1.200 
πόδια (370 
μ.) 

<3.500 
πόδια (1.100 
μ.) 

<18.000 
πόδια (5.500 
μ.) 

<18.000 πόδια 
(5.500 μ.) 

>18.000 πόδια 
(5.500 μ.) 

Σαχφτθτα 
<100 kn 
(190 km/h) 

<250 kn 
(460 km/h) 

<250 kn 
(460 km/h) 

οποιαςδιποτε 
ταχφτθτα 

οποιαςδιποτε 
ταχφτθτα 

 

Πίνακασ 1: Πίνακασ τφπων ταξινόμθςθσ UAVs-Drones. 

Επιπρόςκετα, τα μθ επανδρωμζνα εναζρια οχιματα «UAVs-Drones» φζρουν αιςκθτιρεσ  

πλοιγθςθσ με χριςθ κάποιου εξειδικευμζνου λογιςμικοφ το οποίο ελζγχει τθν πτιςθ και ςε 
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ςυνεργαςία με το GPS κακοδθγεί το εναζριο όχθμα όπωσ περιγράφεται και απεικονίηεται  

ςτισ παρακάτω εικόνεσ: 

 Σο ςφςτθµα εντοπιςμοφ κζςθσ (GPS)  

Για να επιτευχκεί θ απομακρυςμζνθ πτιςθ του εκάςτοτε UAV-Drone, είναι 

απαραίτθτο θ ςυνεχισ ανατροφοδότθςθ τθσ πλθροφορίασ όςο αφορά τισ βαςικζσ 

μετριςεισ του τθλεχειριηόμενου εναζριου οχιματοσ. Μζςω τθσ κεραίασ GPS µπορεί 

να προςδιοριςτεί θ κζςθ του, το φψοσ του κακϊσ και θ ταχφτθτά του. Επιπλζον, ςε 

πιο προχωρθμζνα ςυςτιματα η ανύτυση τος οσήματορ, μποπεί να πετάει 

αςτόνομα ή να πιλοτάπετε εξ αποστάσευρ χωρίσ τθν ανκρϊπινθ παρζμβαςθ, με 

τθν επιςτροφι του ςτο ςθµείο εκκίνθςθσ ςε περίπτωςθ που αποςυνδεκεί ο ποµπόσ 

του. 

 
Εικόνα 1: ΢φςτθμα εντοπιςμοφ κζςθσ (GPS). 

 

 Σο βαρόμετρο  

Το ςυγκεκριμζνο όργανο προςδιορίςει µε ακρίβεια το φψοσ του UAV-Drone. Αυτό 

ςυμβαίνει διότι θ ςυνεχισ μετριςεισ τθσ πίεςθσ του αζρα προςδιορίηουν το 

υψόμετρο. Η διαφορά μεταξφ αυτοφ του ςζνςορα και του ςυςτιματοσ εντοπιςμοφ 

GPS βρίςκεται ςτθν μεγαλφτερθ ακρίβεια που δείχνει το βαρόμετρο λόγω τθσ 

μθχανικισ υπόςταςθσ ςε αντίκεςθ µε τθν ανταλλαγι των ςθµάτων που παρζχει το 

GPS για τον προςδιοριςμό του φψουσ. Τζλοσ, ζνα εξίςου ςθμαντικό χαρακτθριςτικό 

που παρζχει το εργαλείο αυτό είναι θ ενεργοποίθςθ του τρόπου κράτθςθσ του 

UAV-Drone ςε ζνα ςτακερό φψοσ. 

 
Εικόνα 2: ΢υςκευι βαρόμετρου. 
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 Σο γυροςκόπιο 

Ζνα από τουσ ςθμαντικότερουσ αιςκθτιρεσ για τθν πλοιγθςθ του UAV-Drone είναι 

το γυροςκόπιο. Η ςυςκευι του επιτρζπει τθν μθχανικι μζτρθςθ και τθν ςτακερι 

διατιρθςθ του προςανατολιςµοφ ςτο UAV-Drone το οποίο επιτυγχάνεται µζςω τθσ 

περιςτροφισ των εξωτερικϊν µερϊν. 

 
Εικόνα 3: ΢υςκευι γυροςκοπίου. 

 

 Σο επιταχυνςιόµετρο  

Το εργαλείο αυτό επιτρζπει να µετριςουµε µε απόλυτθ ακρίβεια τθν μεταβολι τθσ 

ταχφτθτασ του UAV-Drone το οποίο είναι χριςιµο για τισ περιπτϊςεισ ςε κλειςτοφσ 

χϊρουσ, όπου τα εµπόδια βρίςκονται ςε κοντινι απόςταςθ μεταξφ τουσ. 

 
Εικόνα 4: ΢υςκευι επιταχυνςιόμετρο. 
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1.2 Βαςικϋσ Λειτουργύεσ Εναϋριασ Πλοόγηςησ 

Ο ζλεγχοσ και θ λειτουργία ενόσ μθ επανδρωμζνου εναζριου οχιματοσ (UAV-drone) είναι 

αυτόνομοσ, θμιαυτόνομοσ και τθλεχειριηόμενοσ ταυτόχρονα. Αυτό ςθμαίνει ότι το UAV-

drone ζχει πολλοφσ παραμζτρουσ ςτο ςφςτθμα πτιςθσ του, για το λόγο αυτό οι βαςικζσ 

λειτουργίεσ ελζγχου εναζριασ πλοιγθςθσ ποικίλουν. Επίςθσ, το μθ επανδρωμζνο εναζριο 

όχθμα (UAV-drone) είναι ευζλικτο μπορεί να φζρει μια ι περιςςότερεσ κάμερεσ, 

αιςκθτιρεσ και άλλεσ ςυςκευζσ ανίχνευςθσ για να τθν αναγνϊριςθ και τον εντοπιςμό των 

αντικειμζνων, ατόμων και πραγμάτων. 

Ο πιο κοινόσ τρόποσ ελζγχου είναι με τθλεχειριςμό από απόςταςθ. Δθλαδι θ εναζρια 

πτιςθ του γίνεται από χειριςτι που είναι ςε ςτακμό ελζγχου ι μπορεί να πετάξει αυτόνομα 

με βάςθ τον κακοριςμζνο πρόγραμμα πτιςθσ του χωρίσ τθν παρουςία κάποιου χειριςτι 

ελζγχου. Σφμφωνα, με το (HENRI EISENBEIß, 2009) το μθ επανδρωμζνου εναζριο όχθμα 

(UAV-drone) χρθςιμοποιείται ευρζωσ ςτο πεδίο εφαρμογισ για λιψθ εικόνων ι βίντεο, 

χαρτογράφθςθσ, αναηιτθςθσ και ανάλυςθσ δεδομζνων ακόμθ και για επιτιρθςθ ςε 

περιοχζσ μθ προςβάςιμεσ. Ζτςι, ανάλογα με το βάροσ και το μζγιςτο εφροσ του UAV-drone 

πτιςθσ, το διαιροφμε ςε UAV-drone: τακτικό, λειτουργικό-τακτικό, ςτρατθγικό-λειτουργικό, 

ςτρατθγικό και ειδικό, όπωσ περιγράφονται παρακάτω: 

 Τακτικό: Το υψόμετρο τθσ εναζριασ πτιςθσ του φτάνει μζχρι τα 500km, θ διάρκεια 

πτιςθσ του είναι περίπου από 30 λεπτά μζχρι 2 ϊρεσ και το βάροσ του είναι 

1.000kg. 

 Λειτουργικό-τακτικό: Το υψόμετρο τθσ εναζριασ πτιςθσ του είναι χαμθλό με βακιά 

διείςδυςθ -Low Altitude Deep Penetration (LADP). 

 Στρατθγικό-λειτουργικό: Το υψόμετρο τθσ εναζριασ πτιςθσ του είναι από 5.500m 

ζωσ 9.000m και κάποια μοντζλα μπορεί να φτάςουν ζωσ και τα 12.000m. Η χρονικι 

διάρκεια λειτουργίασ τθσ πτιςθσ του είναι περίπου  45 λεπτά μζχρι 2 ϊρεσ, το μζςο 

βάροσ του είναι 200kg και ζχει εξωτερικά φορτία που φζρουν βάροσ ζωσ 900kg. 

Επίςθσ, ζχει ενςωματωμζνεσ κερμικζσ κάμερεσ ςυνεχοφσ ροισ λιψθσ ςε βίντεο-

προβολζα ι εικόνων ςε πραγματικό χρόνο. Τζλοσ, το UAV-drone αυτοφ του είδουσ 

είναι αρκετά ςθμαντικό για τθν επιτιρθςθ και αναγνϊριςθ ςτόχων για αμυντικά 

ηθτιματα αλλά και για πολιτικι προςταςία. 

 Στρατθγικό: Το UAV-drone αυτό, μπορεί να πετάξει ςε υψόμετρο ζωσ 15.000m. Η 

χρονικι διάρκεια λειτουργίασ τθσ πτιςθσ του είναι περίπου από 24 ζωσ 48 ϊρεσ, το 

μζςο βάροσ του είναι 2.500kg ζωσ 5.000kg. Ο βαςικόσ ρόλοσ λειτουργίασ του είναι 

κυρίωσ για επιςτθμονικό ςκοπό όπωσ για ςυλλογι πλθροφοριϊν ςε παγκόςμια 

κλίμακα (π.χ κλιματικι αλλαγι, ςτρατθγικι παρατιρθςθ). 

 Ειδικό: Το υψόμετρο τθσ εναζριασ πτιςθσ του μπορεί να φτάςει μζχρι τα 20.000m, 

με μζςο βάροσ 750kg και θ διάρκεια λειτουργίασ τθσ εναζριασ πτιςθσ του είναι 

περίπου 30 ϊρεσ και μπορεί να διαρκζςει και  4 θμζρεσ. Τζλοσ, αξίηει να τονιςτεί ότι 

τζτοιου είδοσ UAV-drone χρθςιμοποιείται μόνο από τθ NASA λόγο ότι είναι αρκετά 

δαπανθρό. 

Στο παρακάτω πίνακα παρουςιάηονται ςυγκεντρωτικά τα χαρακτθριςτικά λειτουργίασ 

εναζριασ πλοιγθςθσ ενόσ μθ επανδρωμζνου εναζριου οχιματοσ (UAV-drone), ανάλογα με 

τθ μάηα (μζςο βάροσ) και το μζγιςτο εφροσ πτιςθσ του: 
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Κατθγορία Τποκατθγορία Μάηα(kg) Μζγιςτο εφροσ δράςθσ (km) 

 με επιςτροφι 
χωρίσ 
επιςτροφι 

Σακτικά (πτιςεισ 
κοντινισ 
εμβζλειασ) 

Nano 0,025 ζωσ 1  

Micro 
κάτω των 
5 

κάτω των 10 κάτω από 20 

Mini 20-150 κάτω από 30 κάτω από 60 

Κλείςιμο εφρουσ (cr) 25-150 10-30 30-80 

Λειτουργικά-
Σακτικά 

Μικρισ εμβζλειασ (sr) 50-250 30-80 90-160 

Μζςθ εμβζλεια (mr) 150-500 80-200 240-400 

Μεςαία αντοχι(mre) 500-1500 200-500 600-1000 

Βακιά διείςδυςθ ςε 
χαμθλό υψόμετρο(ladp) 

250-2500 250-300 700-800 

΢τρατθγικά-
Λειτουργικά 

Χαμθλόσ υψόμετρο 
μακράσ αντοχισ (lale) 

150-250 500-800 1500-1600 

Μεςαίο υψόμετρο 
μεγάλθ αντοχι (Μale) 

1000-1500 500-800 1500-1600 

΢τρατθγικά 
Μεγάλο υψόμετρο 
μεγάλθ αντοχι (hale) 

2500-5000 κάτω από 2000 
κάτω από 
2000 

Ειδικά 

Μθ επανδρωμζνο 
αεροςκάφοσ μάχθσ 
(ucav) 

πάνω από 
1000 

μζχρι 1500 μζχρι 1500 
Lethal (leth) 

Decoy(dec) 

Stratosheric(strato) 

Exostratospheric(exo) 

Space 

 

Πίνακασ 2: ΢υγκεντρωτικά χαρακτθριςτικά λειτουργίασ εναζριασ πλοιγθςθσ ενόσ μθ 

επανδρωμζνου εναζριου οχιματοσ (UAV-drone). 

Ειδικότερα, ο ζλεγχοσ και θ βαςικι λειτουργία που γίνεται ςτθν εναζρια πλοιγθςθ ενόσ μθ 

επανδρωμζνου εναζριου οχιματοσ (UAV-drone) ανίχνευςθσ για τθν αναγνϊριςθ και τον 

εντοπιςμό των αντικειμζνων, ατόμων και πραγμάτων ζτςι ϊςτε να είναι εντελϊσ αςφαλισ 

και αποδοτικι θ εναζρια πτιςθ του κατά τθ διάρκεια μιασ αποςτολισ του, είναι θ μζκοδοσ 

τθσ αυτόνομθσ εναζριασ πλοιγθςθσ . Η αυτόνομθ εναζρια πλοιγθςθ βαςίηεται κατά κφριο 

τρόπο λειτουργίασ ελζγχου του UAV-drone ςε ςυνδυαςμό με τουσ αιςκθτιρεσ του. Ριο 

ςυγκεκριμζνα, ο τρόποσ λειτουργίασ ελζγχου επικοινωνεί με τθν ραδιοςυχνότθτα με τουσ 

αιςκθτιρεσ του UAV-drone, ζτςι ϊςτε να δζχεται ςυνεχι ροι πλθροφορίασ για τθν 

καλφτερθ εναζρια πλοιγθςθ και τθν αποφυγι ςφαλμάτων. Ζτςι, μζςω κάποιου αλγορίκμου 

που ελζγχει τθν εναζρια πλοιγθςθ του UAV-drone, και εγκαίρωσ αποφεφγει ςφάλματα το 

UAV-drone πετάει αυτόνομα και δθμιουργεί ζνα χάρτθ εναζριασ πλοιγθςθσ μζςω των 

αιςκθτιρων αναγνϊριςισ του, ο οποίοσ χάρτθσ μπορεί να είναι απλόσ με ςυντεταγμζνεσ ι 

ζνα χάρτθ πρόβλεψθσ κινιςεων του UAV-drone. Το αποτζλεςμα ενόσ τζτοιου ελζγχου 

εναζριασ πλοιγθςθσ εφαρμοςμζνο ςτο UAV-drone, απεικονίηεται ςτθν επόμενθ εικόνα:  
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Εικόνα 5: Βαςικι λειτουργία εναζριασ πλοιγθςθσ UAV-drone. 

1.3 Κατηγοριοπούηςη των Μη Επανδρωμϋνων Εναϋριων Οχημϊτων 

Τα μθ επανδρωμζνα εναζρια οχιματα (UAV-drones), κατθγοριοποιοφνται με βάςθ τα δφο 

κφρια χαρακτθριςτικά που είναι: 1) το πεδίο εφαρμογισ, δθλαδι το μθ επανδρωμζνο 

εναζριο όχθμα (UAV-drone) χρθςιμοποιείται από φορζα τθσ Ρολιτικισ προςταςίασ, 

Στρατιωτικισ ι άλλθσ δθμόςιασ υπθρεςίασ και 2) ωσ προσ τθν κατεφκυνςθ τθσ απογείωςθσ 

& τθσ προςγείωςθσ, χωρίηεται ωσ εξισ:  

 H κατεφκυνςθ τθσ απογείωςθσ του UAV-drone μπορεί να είναι: οριηόντια (H), 

κάκετθ (V) και πολλαπλι ανφψωςθ. Επίςθσ, πάντα κακορίηεται θ κατεφκυνςθ τθσ 

απογείωςθ διότι ζχει άμεςθ εξάρτθςθ με τον τφπο τθσ πτζρυγασ του UAV-drone. 

 H κατεφκυνςθ τθσ προςγείωςθσ του UAV-drone μπορεί να είναι: οριηόντια (H),  

κάκετθ (V), αλεξίπτωτο (P), ιςτό (M), μθ ςτάςθ (N) και πολλαπλό πθδάλιο, δθλαδι 

με ςυνδυαςμό διάφορων τφπων προςγείωςθσ του UAV-drone. 

Ειδικότερα, ςφμφωνα με το (HENRI EISENBEIß, 2009), τα μθ επανδρωμζνα εναζρια οχιματα 

(UAV-drones), μποροφν να φζρουν ςτακερά ι περιςτρεφόμενα πτερφγια, να είναι 

ελαφρφτερα ι βαρφτερα από τον αζρα, και ακόμα να τροφοδοτοφνται με μπαταρίεσ ι όχι. 

Στθ ςυνζχεια παρουςιάηεται ζνα πίνακασ με τθν κατθγοριοποίθςθ των υπαρχόντων (UAV-

drones): 

 Ελαφρότερα από τον 
αζρα 

Βαρφτερα από τον αζρα 

Μθ τροφοδοτοφμενα -
Unpowered 

 Ευζλικτα 
πτερφγια 

΢τακερά 
πτερφγια 

Περιςτροφικά 
πτερφγια 

Ballon -Μπαλόνι 

Hang glider-
Αιωρόπτερο 

Gliders-
Ανεμόπτερα 

Χαρταετόσ με ρότορα Paraglider- 
Ραραπζντε 

Kites-Χαρταετοί 

Σροφοδοτοφμενα - Powered Airship - Αεροπλάνα 
Paraglider-
Ραραπζντε 

Propeller-
Ρροπζλα 

Single rotors- Με ζνα 
ρότορα 

Dual rotors (coaxial)-Με 
δφο ρότορεσ 

Jet engines-
Μθχανοκίνθτα 

Quand rotors- Με 
τζςςερισ ρότορεσ 

Multi rotors- Με 
πολλοφσ ρότορεσ 

Πίνακασ 3: Με βάςθ τθν τροφοδοςία του UAV-drone. 
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Επιπλζον, τα μθ επανδρωμζνα εναζρια οχιματα (UAVs-drones) κατθγοριοποιοφνται και με 

βάςθ τθν τροφοδοςία τουσ και με τθ ςχζςθ τουσ με τον αζρα δθλαδι ταξινομοφνται ςε  

ελαφρότερα από τον αζρα τα οποία είναι πιο λιγότερα αρικμθτικά, ςε ςχζςθ με τα 

βαρφτερα από τον αζρα, και τα διακρίνουμε με τισ εξισ ονομαςίεσ, οι οποίεσ είναι δφο: τα 

μπαλόνια και τα αεροπλάνα (UAVs-drones). 

 Τα μπαλόνια (UAVs-drones) κεωροφνται μθ τροφοδοτοφμενα (unpowered) και θ 

διάρκεια τθσ εναζριασ πτιςθσ τουσ γίνεται με ζλεγχο από τα ςχοινιά με 

αποτζλεςμα το υψόμετρο πτιςθσ να περιορίηεται μζχρι εκεί που μποροφν να 

φκάςουν τα ςχοινιά κακϊσ και από τθν απόςταςθ από το χειριςτι (HENRI 

EISENBEIß, 2009). 

 Τα αεροπλάνα (UAVs-drones)  κεωροφνται τροφοδοτοφμενα (powered), ζχουν τθν 

ικανότθτα να παραμζνουν ςτον αζρα για αρκετι ϊρα πτιςθσ και είναι ικανά για 

εφαρμογζσ που μελετοφν και αναηθτοφν ςε βάκοσ χρόνου (HENRI EISENBEIß, 2009). 

Μερικά, από μθ επανδρωμζνα εναζρια οχιματα (UAVs-drones) που είναι βαρφτερα από 

τον αζρα ταξινομοφνται ςε τρείσ κατθγορίεσ, με ζμφαςθ ςτο είδοσ των πτερυγίων του UAV-

drone και είναι τα εξισ: το ευζλικτο, το ςτακερό και το περιςτροφικό πτερφγιο. 

 Το ευζλικτο πτερφγιο κατανζμεται  ςτα αιωρόπτερα (UAVs-drones), κεωρείται μθ 

τροφοδοτοφμενο. Ραρόμοια και τα παραπζντε (UAVs-drones), τα οποία είναι ωσ 

τροφοδοτοφμενο αλλά και ωσ μθ τροφοδοτοφμενο (HENRI EISENBEIß, 2009). 

 Το ςτακερό πτερφγιο κατανζμεται  ςτα ανεμόπτερα (UAVs-drones), κεωρείται μθ 

τροφοδοτοφμενο. Χρθςιμοποιεί τον αζρα για να ανυψωκεί και να κινθκεί, οι 

προπζλεσ του UAV-drone κινοφνται με ζλικεσ ι ςτροβιλοκινθτιρα, ωςτόςο δεν 

είναι ευζλικτο ςτουσ ελιγμοφσ αλλά μπορεί να μζνει αρκετι ϊρα ςτον αζρα και ςε 

περιοχζσ μεγάλθσ ζκταςθσ (HENRI EISENBEIß, 2009). 

 Τζλοσ, το περιςτροφικό πτερφγιο κατανζμεται ςτουσ χαρταετοφσ με ρότορα (UAVs-

drones), κεωρείται μθ τροφοδοτοφμενο. Απαρτίηεται από μονά, διπλά, τετραπλά 

και πολφ-ροτορικά ςυςτιματα (HENRI EISENBEIß, 2009). 

 

Εικόνα 6: Οι τρείσ κατθγορίεσ ςτο είδοσ των πτερυγίων του UAV-drone. 
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2. Σχετικϋσ Υλοποιόςιμεσ Εφαρμογϋσ 
Στισ μζρεσ μασ, θ χριςθ τθσ κάμερασ που βρίςκεται τοποκετθμζνθ ςτο εκάςτοτε UAV-drone 

για τθν αναγνϊριςθ και επιτιρθςθ εντοπιςμοφ ζχει φζρει μεγάλθ εξζλιξθ ςτο χϊρο τθσ 

αςφάλειασ και προςταςίασ. Κυκλοφοροφν πολλζσ εφαρμογζσ εντοπιςμοφ ςε πραγματικό 

χρόνο από εικόνεσ ι βίντεο  UAV-drone. Ραρακάτω, παρουςιάηονται ολοκλθρωμζνεσ 

υλοποιιςιμεσ μεκόδουσ εντοπιςμοφ αντικειμζνων, ανκρϊπων και οχθμάτων τα τελευταία 

χρόνια.  

Στο θλεκτρονικό άρκρο «Ανίχνευςθ ατόμων και οχθμάτων ςε πραγματικό χρόνο από 

εικόνεσ UAV» (Ρθγι 21), παρουςιάηεται θ μζκοδοσ εντοπιςμοφ με κερμικι κάμερα από 

UAV-drone ανίχνευςθ οχθμάτων και ανκρϊπων ςε πραγματικό χρόνο. Ο εντοπιςμόσ των 

οχθμάτων βαςίηεται ςε πολλαπλά επίπεδα εκπαιδευμζνα cascaded Haar classifiers, ενϊ ο 

εντοπιςμόσ γίνετε με τθ χριςθ κερμικισ κάμερασ που αποδίδεται ςε πραγματικι εικόνα. 

Ραρόμοια μοντζλα ανίχνευςθσ επιτυγχάνονται και για τον εντοπιςμό των ατόμων. Τα 

ποςοςτά επιτυχίασ ανίχνευςθσ κυμαίνονται περίπου ςτο 70% για τα άτομα που κινοφνται 

ςε πραγματικό χρόνο, ενϊ τα ποςοςτά των οχθμάτων ςτο 80%. Αξιοςθμείωτο είναι το 

γεγονόσ ότι ςε κάκε πτιςθ του UAV-drone το ςυνολικό ποςοςτό φκάνει να αγγίξει το 90%. 

Στθν υλοποίθςθ τθσ εφαρμογισ θ δειγματολθψία γίνεται με ρυκμό 1 fps με ςκοπό τθν 

καλφτερθ λιψθ εικόνασ από τθν κερμικι κάμερα του UAV-drone. Η βαςικι διαφορά ςτθν 

ανίχνευςθ ενόσ ατόμου ι ενόσ οχιματοσ είναι το μζγεκοσ του. Είναι πιο αντιλθπτό να γίνει  

θ ανίχνευςθ ενόσ μεγάλου οχιματοσ, ςε ςχζςθ με ζνα άτομο που ςυχνά λόγω τθσ χαμθλισ 

αντίκεςθσ του δεν γίνεται αντιλθπτό εφκολα. Επίλυςθ αυτοφ του προβλιματοσ είναι οι 

κερμικζσ κάμερεσ του. Βελτιϊνουν ςε μεγάλο βακμό τθν αρχικι κατάςταςθ τθσ εικόνασ, 

αλλά το πρόβλθμα εξακολουκεί να είναι φανερό λόγω των απρόβλεπτων καιρικϊν 

φαινομζνων που επικρατοφν ςε κάκε περίπτωςθ και επθρεάηουν τθν εικόνα από τθν 

κερμικι κάμερα του UAV-drone.  

Εκτόσ από τθν ανίχνευςθ ατόμου και οχιματοσ, γίνεται και θ επεξεργαςία τουσ ωσ ζνασ 

δείκτθσ εμπιςτοςφνθσ για κάκε άτομο ι όχθμα που εντοπίηεται. Η πλθροφορία αυτι μπορεί 

βοθκιςει ωσ μια είςοδοσ ςε κάποιο άλλο δευτερεφον ςφςτθμα ελζγχου με ζμφαςθ τθν πιο 

εφκολθ ταξινόμθςθ των αποτελεςμάτων αλλά και τθν περαιτζρω διερεφνθςθ τουσ. Ζτςι 

λοιπόν, θ αυξθμζνθ ακρίβεια γίνεται με τθ χριςθ πολλαπλϊν ταξινομθτϊν και αιςκθτιρων 

που είναι επανδρωμζνο το UAV-drone. 

Το ςφςτθμα ελζγχου που χρθςιμοποιείται για τθ λιψθ εικόνων από το μθ επανδρωμζνο 

UAV-drone το οποίο περιλαμβάνει μια οπτικι και κερμικι κάμερα. Είναι ρυκμιςμζνο να 

κάνει πτιςθ πάνω από 60 μζτρα ςε υψόμετρο, με τθν κερμικι κάμερα να είναι ςτραμμζνθ 

προσ το ζδαφοσ με γωνία 45 μοιρϊν, δθμιουργϊντασ μια απόςταςθ από το ςτόχο ςε μια 

ευκεία γραμμι 180 μζτρα. Οι λαμβανόμενεσ εικόνεσ αποςτζλλονται ςτο κζντρο 

πλθροφοριϊν μζςω του ράδιο δζκτθ και θ επεξεργαςία τθσ ανίχνευςθσ πραγματοποιείται 

ςε τετραπφρθνο επεξεργαςτι τθσ Intel ςυχνότθτασ λειτουργίασ 2.33 GHz. 

Καταλιγοντασ, οι ρουτίνεσ ανίχνευςθσ ατόμου ι οχιματοσ χρθςιμοποιοφν ζνα ηεφγοσ 

εικόνων, μια οπτικι εικόνα και μια κερμικι. Στθν πρϊτθ φάςθ οι δφο εικόνεσ 

επεξεργάηονται θ κακεμία ξεχωριςτά και ςτθ ςυνζχεια οι πλθροφορίεσ τουσ εξάγονται 

ςυνδυαςτικά για το τελικό αποτζλεςμα. Για τθν ανίχνευςθ οχιματοσ από τθν οπτικι εικόνα, 
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ο ζλεγχοσ πραγματοποιείται με διαφορετικά πολλαπλά cascaded Haar classifiers που ζχουν 

εκπαιδευτεί για ανίχνευςθ οχιματοσ ςε διαφορετικζσ κατευκφνςεισ και φωτιςμό. Αφοφ 

εντοπιςτεί κάποιο όχθμα με όλα τα παραπάνω μοντζλα, το ςυγκεκριμζνο ςθμείο αυτό τθσ 

εικόνασ ελζγχεται και ςτθν αντίςτοιχθ κερμικι εικόνα. Με παρόμοιο τρόπο επιτυγχάνεται 

και ο εντοπιςμόσ ενόσ ατόμου. Ρρζπει να τονίςουμε ότι ο δείκτθσ εμπιςτοςφνθσ κα αυξθκεί 

περιςςότερο αν το ςθμείο που τοποκετθκεί το περίγραμμα μοιάηει με το Gaussian μοντζλο 

και το ςθμείο υπάρχει εντόσ τθσ αντίςτοιχθσ περιοχισ ανίχνευςθσ. 

Σε αυτό το θλεκτρονικό άρκρο «Ενςωματωμζνθ ανίχνευςθ αντικειμζνων ςε πραγματικό 

χρόνο από ζνα UAV ςτο ςφςτθμα προειδοποίθςθσ» (Ρθγι 22),  παρουςιάηεται ο εντοπιςμόσ 

ανίχνευςθσ ςε πραγματικό χρόνο οποιοδιποτε αντικειμζνου και ατόμου που κινείται και 

καταγράφεται από το UAV. Η ανίχνευςθ πραγματοποιείται με αλγόρικμό YOLOv2 το οποίο 

ςτοχεφει ςε ζνα ςφςτθμα προειδοποίθςθσ ζκτακτθσ ανάγκθσ. Ο αλγόρικμοσ αυτόσ, 

εκτελείται ςε GPU με χαμθλζσ απαιτιςεισ ςε ιςχφ ϊςτε να είναι δυνατι θ εκτζλεςθ του και 

ςε κινθτζσ ςυςκευζσ όπωσ (smartphones, mobiles, tablet). Επιτρζπονται αρκετζσ εικόνεσ ι 

βίντεο ωσ ροι δεδομζνων για τθν επεξεργαςία και τθν ακρίβεια τθσ πρόβλεψθσ ϊςτε να 

ενεργοποιθκεί το ςφςτθμα προειδοποίθςθσ ζκτακτθσ ανάγκθσ που λαμβάνουν χϊρα ςε 

πραγματικό χρόνο. Οι εναζριεσ πτιςεισ από το UAV που ςυλλζγει εικόνεσ ι βίντεο μπορεί 

να υποδείξει με ακρίβεια τα  πικανά ςθμεία μιασ ζκτακτθσ ανάγκθσ λόγου χάρθ μιασ εςτίασ 

πυρκαγιάσ που εκδθλϊνετε ςε πραγματικό χρόνο. Επίςθσ, μπορεί να βοθκιςει ςτον 

εντοπιςμό ατόμων που ζχουν εγκλωβιςτεί από τθν φωτιά, ςτθ ζρευνα αγνοοφμενων 

ατόμων και ςτθ διάςωςθ τουσ. Ο ςχεδιαςμόσ εδϊ είναι ο εντοπιςμόσ και θ διαχείριςθ τθσ 

ειδοποίθςθσ του ςυςτιματοσ  ζκτακτθσ ανάγκθσ. Πλθ θ υλοποίθςθ γίνεται «onboard» ϊςτε 

να μθν υπάρχει κίνδυνοσ απϊλειασ δεδομζνων ςε μια πικανι αςφρματθ ςφνδεςθ. Ζχει 

τοποκετθκεί πάνω ςτο UAV μία κάμερα GPU, θ οποία ανιχνεφει με πολφ καλι αναλογία 

ακρίβειασ και ταχφτθτασ fps τθν εικόνα ι το βίντεο ςε πραγματικό χρόνο. 

Στθ ςυγκεκριμζνθ δθμοςίευςθ,  το βαςικό πλεονζκτθμα του μθ επανδρωμζνου οχιματοσ 

UAV είναι ότι μπορεί να φτάςει ςε ςθμεία πολφ γρθγορότερα και μθ προςβάςιμα, που ο 

άνκρωποσ δεν μπορεί άμεςα να πλθςιάςει για να ενεργιςει.  Ζτςι λοιπόν όταν ο άνκρωποσ 

βρεκεί ςτο ςθμείο εκείνο που του ζχει υποδείξει το UAV διακζτει πλζον τθν πλιρθ εικόνα 

τθσ κατάςταςθσ. Αφοφ ςυλλζξουμε τθν εικόνα ι το βίντεο ςτθ ςυνζχεια ακολουκεί ο 

εντοπιςμόσ και θ ειδοποίθςθ πικανισ ζκτακτθσ ανάγκθσ δθλαδι γίνεται μια ακολουκία 

αξιολόγθςθσ τθσ κατάςταςθσ. Ριο ςυγκεκριμζνα, εντοπίηονται αντικείμενα, άτομα, οχιματα 

κακϊσ και οτιδιποτε άλλο κωρείται ωσ φποπτο αντικείμενο και παρζχεται μζςο του 

αλγορίκμου YOLOv2 μια καλφτερθ και αξιόπιςτθ εικόνα για τουσ πικανοφσ κινδφνουσ ϊςτε 

το ςφςτθμα προειδοποίθςθσ ζκτακτθσ ανάγκθσ να ενεργοποιθκεί. Τα δεδομζνα αυτά 

ςυλλζγονται και επεξεργάηονται αφοφ πρϊτα ειςαχκοφν ωσ είςοδο ςε μια μθχανι 

αποφάςεων θ οποία αυτόματα ελζγχει και αξιολογεί τα δεδομζνα προσ τθν αποφυγι του 

ανκρϊπινου λάκουσ και ςτθ ςυνζχεια με ταχφτερθ απόφαςθ κακορίηει τθν προειδοποίθςθ 

αν τελικά ζχουμε εικόνα ζκτακτθσ ανάγκθσ. Ακολουκεί ζνα παράδειγμα που περιγράφεται 

με εικόνα και παρουςιάηει μια ζκτακτθ κατάςταςθ περιςτατικοφ. 
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Εικόνα 7: Περιγραφι ςυςτιματοσ προειδοποίθςθσ ζκτακτθσ ανάγκθσ. 

Σε αυτι τθν εφαρμογι «Ζνασ γριγοροσ ανιχνευτισ αντικειμζνων που βαςίηεται ςε κλίςεισ 

υψθλισ τάξθσ και παλινδρόμθςθ διαδικαςίασ μάςκασ Gauss για εικόνεσ UAV» (Ρθγι 23), 

ιδιαίτερθ ζμφαςθ γίνεται ςτο φψοσ του μθ επανδρωμζνου οχιματοσ UAV drone. Το 

υψόμετρο πτιςθσ του  UAV drone είναι περίπου 2 χιλιόμετρα από τθν ςτόχευςθ για τον 

εντοπιςμό μιασ ανκρϊπινθσ φιγοφρασ ι κάποιου αντικειμζνου και θ ανίχνευςθ γίνεται με 

τισ ςκιζσ που δθμιουργοφνται από τθν λιψθ τθσ εικόνασ ι το βίντεο που μεταδίδεται από 

το UAV drone . 

Αρχικά, ο αλγόρικμοσ που χρθςιμοποιείται εντοπίηει τουσ ςτόχουσ (ανκρϊπινθ φιγοφρα, 

αντικείμενο) χρθςιμοποιϊντασ ωσ μζκοδοσ ανίχνευςθσ κθλίδων ςε εικόνεσ τθν Maximally 

Stable Extremal Regions (MSER). Στθ ςυνζχεια οι κθλίδεσ των ςτόχων που εντοπίηονται 

δίνονται ωσ είςοδοι ςτον αλγόρικμο μζςο φίλτρων για εντοπιςμό άνκρωπου ι 

αντικειμζνου. Αυτό επιτυγχάνεται, με διάφορα ςτοιχεία από τθν λιψθ εικόνασ ι βίντεο από 

το UAV drone όπωσ είναι θ γωνία λιψθσ, θ κατάςταςθ θμζρα/νφχτασ, θ ϊρα που γίνεται θ 

μετάδοςθ τθσ εικόνασ λόγο των καιρικϊν ςυνκθκϊν. Με αυτόν τον τρόπο ελαχιςτοποιοφμε 

το ενδεχόμενο για λανκαςμζνουσ ςτόχουσ, λόγου χάρθ κάποιοσ άνκρωποσ εντοπίηεται 

πολφ μεγάλοσ ι πολφ μικρόσ ςε ςχζςθ ςε ποία κατάςταςθ τραβιχτθκε θ εικόνα. Ριο 

αναλυτικά, για να εντοπιςτεί κάποιο άτομο ι αντικείμενο επιτυχϊσ ςτόχοσ πρζπει να 

ζχουμε αποκλειςτικά ηευγάρι ανκρϊπου/αντικειμζνου με τθν αντίςτοιχθ κθλίδασ του που 

ταιριάηει. Ωςτόςο, προκειμζνου να ζχουμε καλφτερα αποτελζςματα επιτυχοφσ ςτόχων ςτον 

εντοπιςμό τθσ αναγνϊριςθσ λαμβάνουμε υπόψιν και τα ιςτορικά δεδομζνα αν τυχόν 

ζχουμε. 

Αξίηει να τονιςτεί ότι θ εφαρμογι αυτι χρθςιμοποιείται για τθν αναγνϊριςθ πυρκαγιϊν με 

τθν παρακολοφκθςθ κερμικισ κάμερασ από το UAV drone που επιτθρεί ςε διάφορεσ 

δαςικζσ εκτάςεισ. Στθν περίπτωςθ πικανισ εςτίασ πυρκαγιάσ ο αλγόρικμοσ MSER ανιχνεφει 

με τθν μζκοδο του τθν αντίςτοιχθ εικόνα που καταγράφθκε  από τθν κερμικι κάμερα του 

UAV drone και ςτθ ςυνζχεια ακολουκεί ο χρωματικόσ ζλεγχοσ ϊςτε να επιβεβαιϊςει αν 

υπάρχει  πικανι εςτία πυρκαγιάσ με ζμφαςθ ςτο αν εμπίπτει ο αντίςτοιχοσ χρωματιςμόσ. 
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Το UAV drone SAR είναι μια θλεκτρονικι εφαρμογι «UAV drone SAR - Ζρευνα & Διάςωςθ-

https://www.dronesarpilot.com» (Ρθγι 24) που δθμιουργικθκε μετά από αρκετζσ μελζτεσ 

και ζρευνασ για τθν χριςθ των μθ επανδρωμζνων οχθμάτων UAV drones για τθν 

αντιμετϊπιςθ μια ζκτακτθσ ανάγκθσ. Ρροςφζρει ςθμαντικζσ πλθροφορίεσ ςε τοπικοφσ 

οργανιςμοφσ και φορείσ που ο χρόνοσ και οι πόροι είναι περιοριςμζνοι δθλαδι δεν 

διακζτουν μθ επανδρωμζνων οχθμάτων UAV drones. H λειτουργία του λογιςμικοφ 

βαςίηεται ςε πραγματικζσ ζκτακτεσ ανάγκεσ που ειδοποιοφν τουσ φορείσ που εμπλζκονται 

για τθν αντιμετϊπιςθ τθσ κατάςταςθσ . Ακολουκεί μια επίδειξθ εκτζλεςθσ αποςτολισ του  

drone SAR όπωσ φαίνεται ςτθν παρακάτω εικόνα. 

 

Εικόνα 8: Εφαρμογι εκτζλεςθσ αποςτολισ UAV drone SAR. 

Ραρζχεται μια ςειρά από ενζργειεσ για τθν αποςτολι τθσ πλθροφορίασ ςε θλεκτρονικζσ 

ςυςκευζσ (θλεκτρονικό υπολογιςτι,smartphones,tablets) κακϊσ και ςτθν κινθτι ςυςκευι 

κάποιου που διακζτει τθν εφαρμογι του drone SAR. Ριο ςυγκεκριμζνα μπορείσ να επιλζξεισ  

το custom grid function, όπου αναηθτάσ τθν περιοχι που κζλεισ να τςεκάρεισ. Επίςθσ, 

μπορείσ να επιλζξεισ τθν δρομολογθμζνθ αποςτολι «Waypoint Mission». Σε αυτι τθν 

κακοριςμζνθ αποςτολι το  UAV drone SAR ακολουκεί ςυγκεκριμζνα ςθμεία που ζχουν 

επιλεγεί ςτο χάρτθ. Επίςθσ, παρζχεται θ δυνατότθτα να γνωρίηεισ το γεωγραφικό μικοσ και 

πλάτοσ του ςθμείου που εντόπιςεσ τθν ζκτακτθ ανάγκθ επιλζγοντασ από το μενοφ το 

Lat/Long Mission. Ζχτρα διακζςιμεσ πλθροφορίεσ (πχ καιρικζσ ςυνκικεσ, προςβάςιμο 

μζροσ) κατά τθν πτιςθ τθσ αποςτολισ ςτθν οκόνθ τθσ θλεκτρονικισ ςυςκευισ ι κινθτισ 

ςυςκευισ του χριςτθ που χρθςιμοποίει τθν θλεκτρονικι εφαρμογι UAV drone SAR. 

Τζλοσ, δφναται θ ηωντανι μετάδοςθ λιψθσ εικόνασ ι βίντεο από το ςθμείο που γίνεται θ 

πτιςθ του UAV drone SAR με ζμφαςθ τθν κοινοποίθςθ τθσ τοποκεςίασ του. 

 

 

https://www.dronesarpilot.com/
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3. Ανύχνευςη Αντικειμϋνων 

3.1 Τι εύναι Computer Visio 

Η ανίχνευςθ αντικειμζνων ι προςϊπων μζςω τθσ όραςθσ του υπολογιςτι (Computer 

Vision) είναι μια ολοζνα και εξελίξιμθ τεχνολογία με πολφ βάκοσ και ςθμαντικζσ 

δυνατότθτεσ και εφαρμογζσ. Τα βαςικά ςτάδια για να προςπακιςουμε  να αναγνωρίςουμε 

κάποια βαςικά ςχιματα ςε μια ςτατικι εικόνα ι βίντεο προχποκζτει τθν εγκατάςταςθ τθσ 

Python και το πακζτο OpenCV-Python. Κατόπιν, κα μποροφμε να διαβάςουμε και να 

επεξεργαςτοφμε τθν εικόνα ι το βίντεο ςτο οποίο κζλουμε να ανιχνεφςουμε καταςτάςεισ 

όπωσ αντικείμενα, πρόςωπα, ςχιματα κτλ.  

Σε αυτό το ςθμείο, θ όραςθ του υπολογιςτι είναι ζνα πεδίο τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ 

(Artificial Intelligence) που περιλαμβάνει τισ μεκόδουσ απόκτθςθσ, επεξεργαςίασ, ανάλυςθσ 

και κατανόθςθσ ψθφιακϊν εικόνων, βίντεο και άλλων οπτικϊν ειςροϊν από τον 

πραγματικό κόςμο προκειμζνου οι υπολογιςτζσ και τα ςυςτιματα να αντλοφν και να 

εξάγουν ςθμαντικζσ πλθροφορίεσ από εικόνεσ ι βίντεο. Τα δεδομζνα εικόνασ και του 

βίντεο μποροφν να λθφκοφν από τθν κάμερα του εκάςτοτε UAV-Drone. Εάν τϊρα, θ 

τεχνθτι νοθμοςφνθ που εκπαιδεφει τουσ υπολογιςτζσ και ςτα ςυςτιματα  να ςκζφτονται 

και να ερμθνεφουν τον οπτικό κόςμο, θ όραςθ του υπολογιςτι τουσ δίνει τθ δυνατότθτα να 

αντλοφν, να μελετοφν και να επεξεργάηονται τθν ψθφιακι εικόνα ι το βίντεο.  

Χρθςιμοποιϊντασ τισ ψθφιακζσ εικόνεσ ι τα βίντεο από τθν κάμερα του UAV-Drone θ 

όραςθ του υπολογιςτι λειτουργεί παρόμοια με τθν ανκρϊπινθ όραςθ, θ οποία ζχει 

προβάδιςμα να μπορεί να ξεχωρίηει τα αντικείμενα, το πόςο μακριά βρίςκονται και αν 

κινοφνται ι αν υπάρχει κάτι λάκοσ ςε αυτό που βλζπουν. Ζτςι λοιπόν, θ όραςθ του 

υπολογιςτι που είναι ζνα υποπεδίο τθσ βακιάσ εκμάκθςθσ (Deep Learning) και τθσ 

τεχνθτισ νοθμοςφνθσ (ΑΙ) εκπαιδεφει τισ μθχανζσ να μποροφν να αναγνωρίςουν βζλτιςτα 

ςε λίγο χρόνο και να ταξινομιςουν με ακρίβεια τα αντικείμενα ι πρόςωπα και ςτθ ςυνζχεια 

να περιγράφουν αυτό που «βλζπουν».  

Το τρζχον ενδιαφζρον για τθν όραςθ υπολογιςτι είναι οι δφο βαςικζσ τεχνολογίεσ που 

χρθςιμοποιοφνται για να επιτευχκεί αυτό, θ οποίεσ είναι: 

 Ζνασ τφποσ μθχανικισ μάκθςθσ (Μachine learning) που ονομάηεται βακιά 

εκμάκθςθ (Deep Learning) 

 Ζνα ςυνελικτικό νευρωνικό δίκτυο (CNN). 

Η μθχανικι μάκθςθ χρθςιμοποιεί τα αλγορικμικά μοντζλα που επιτρζπουν ςτον 

υπολογιςτι να εκπαιδεφςει τον ίδιο του τον εαυτό ςχετικά με το ςφνολο των οπτικϊν 

δεδομζνων που δζχεται. Εάν τα δεδομζνα που τροφοδοτοφνται μζςω του μοντζλου, ο 

υπολογιςτισ κα «επιλζξει» τα δεδομζνα και κα ταξινομιςει τθ μια εικόνα από τθν άλλθ. Οι 

αλγόρικμοι επιτρζπουν ςτο υπολογιςτι να μακαίνει και να κατανοεί μόνοσ του, αντί να το 

προγραμματίηει κάποιοσ άλλοσ για να μπορεί να αναγνωρίςει μια εικόνα ι βίντεο. 

Ζνα ςυνελικτικό νευρωνικό δίκτυο (CNN) βοθκά το μοντζλο μθχανικισ μάκθςθσ να 

«επιλζξει» διακρίνει τισ εικόνεσ ςε pixel ςτισ οποίεσ δίνονται ετικζτεσ. Χρθςιμοποιεί τισ 

ετικζτεσ αυτζσ για να εκτελζςει ςυνελίξεισ δθλαδι μια μακθματικι πράξθ ςε δφο 
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ςυναρτιςεισ και ςτθ ςυνζχεια τθν παραγωγι μιασ τρίτθσ ςυνάρτθςθσ ϊςτε να κάνει 

ςχετικζσ  προβλζψεισ με το τι «βλζπει». Ακόμθ, το νευρωνικό δίκτυο εκτελεί ςυνελίξεισ που 

ελζγχει τθν ακρίβεια των προβλζψεϊν του ςε μια ςειρά από επαναλιψεισ μζχρι να 

αρχίςουν να πραγματοποιοφνται οι ςχετικζσ προβλζψεισ. Τζλοσ, αναγνωρίηει και κατανοεί 

τισ εικόνεσ με τρόπο παρόμοιο με τον άνκρωπο. 

 

 

Εικόνα 9: Ανκρϊπινθ όραςθ- Όραςθ υπολογιςτι.  
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3.2 Λειτουργύα OpenCV-Python 

Το OpenCV (Open source computer vision), είναι ευρζωσ γνωςτό εργαλείο ςτθν 

υπολογιςτικι όραςθ, μθχανικι μάκθςθ και τθν επεξεργαςία εικόνασ και βίντεο για τθν 

αναγνϊριςθ αντικειμζνων, προςϊπων ι ακόμα και για τον γραφικό χαρακτιρα ενόσ 

ατόμου. Είναι μια τεράςτια βιβλιοκικθ όραςθσ υπολογιςτϊν ανοικτοφ κϊδικα, που 

υποςτθρίηει μια ποικιλία γλωςςϊν προγραμματιςμοφ όπωσ Python, C++, Java κ.λπ με 

βαρφτθτα ςε εφαρμογζσ πραγματικοφ χρόνου. Αναπτύσθηκε από τθν εταιρεία Intel, με 

πρϊτθ του εμφάνιςθ τον Ιανουάριου του 1999 και ζχει χρθςιμοποιθκεί ςε αρκετζσ 

εφαρμογζσ. Ρεριλαμβάνει πάνω από 500 ςυναρτιςεισ που καλφπτουν ζνα ευρφ φάςμα τθσ 

όραςθσ υπολογιςτϊν (Computer Vision). Επίςθσ, περιλαμβάνει βιβλιοκικεσ μθχανικισ 

μάκθςθσ (Μachine learning)  γενικοφ ςκοποφ για πιο εξαιρετικά αποτελζςματα και μπορεί 

να επεξεργαςτεί τθν εικόνα, βίντεο (image, video processing). Στθ ςυνζχεια, υποςτθρίχκθκε 

από τθν Willow Garage και το OpenCV κεωρείται θ διαδικαςία του Ανοίγματοσ Εικόνασ-

Βίντεο, θ Επεξεργαςία Εικόνασ-Βίντεο και τζλοσ θ Εξαγωγι Εικόνασ-Βίντεο. 

Οι βαςικζσ εφαρμογζσ του OpenCV ακολουκεί μια διαδικαςία εκμάκθςθσ που μακαίνει 

κανείσ ςε μία γλϊςςα προγραμματιςμοφ Python για να υποςτθρίξει ςυςτιματα Deep 

Learning, όπωσ είναι το TensorFlow, Keras. Συνεπϊσ, θ βιβλιοκικθ του OpenCV 

περιλαμβάνει πάνω από τουσ 2500 αλγόρικμουσ, ενϊ και θ χριςθ του γίνεται εμφανζςτατθ 

το 2012 αφοφ ξεπζραςε τα 2.5 εκατομμφρια μεταφορτϊςεισ ςε εφαρμογζσ. Ζτςι 

χρθςιμοποιϊντασ το OpenCV μπορεί να γίνει με ακρίβεια θ αναγνϊριςθ και ο εντοπιςμόσ 

αντικειμζνων. Για τον προςδιοριςμό τθσ επεξεργαςίασ και ανάλυςθσ τθσ εικόνασ ι το βίντεο 

ενςωματϊνουμε τισ διακζςιμεσ βιβλιοκικεσ όπωσ θ NumPy που είναι ικανι να αντλιςει 

πολλζσ πλθροφορίεσ με τθ βοικεια του OpenCV από τθν εικόνα ι το βίντεο. 

Ο τρόποσ με τον οποίο οι εφαρμογζσ του OpenCV αντιλαμβάνονται εικόνεσ ι βίντεο για  τθν 

αναγνϊριςθ αντικειμζνων γίνεται από τθν κάμερα του εκάςτοτε UAV-Drone, μερικζσ από 

αυτζσ παρατίκενται παρακάτω: 

 Αναγνϊριςθ προςϊπων, αντικειμζνων, πλοίων κτλ 

 Ανάλυςθ-Επεξεργαςία εικόνασ, βίντεο 

 Αυτοματοποιθμζνθ επικεϊρθςθ και επιτιρθςθ 

 Αρικμόσ ατόμων   

 Αναηιτθςθ και ανάκτθςθ εικόνασ/βίντεο 

 Ρλοιγθςθ και ζλεγχοσ χωρίσ χειριςτι 

 

 
Εικόνα 10: Aνίχνευςθ αντικειμζνων. 
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3.3 Συςτόματα Deep Learning 

Βακιά Εκμάκθςθ ι ςυνθκζςτερο (Deep Learning)  είναι το υποπεδίο τθσ Μθχανικισ 

Μάκθςθσ  (Μachine learning) το οποίο με τθ ςειρά του είναι υποπεδίο τθσ τεχνθτισ 

νοθμοςφνθσ (Artificial intelligence). Μια γραφικι αναπαράςταςθ που δθλϊνει τθν ςφνδεςθ 

με τισ ζννοιεσ φαίνεται ςτθν επόμενθ εικόνα: 

 

Εικόνα 11:Διάγραμμα Venn που περιγράφει τθν Βακιά Εκμάκθςθ (Deep Learning) ωσ ζνα 

υποπεδίο τθσ Μθχανικισ Μάκθςθσ  (Μachine learning) το οποίο με τθ ςειρά του είναι 

υποπεδίο τθσ Σεχνθτισ Νοθμοςφνθσ (ΑΙ). 

Βαςίηεται ςτθν δθμιουργία διαδοχικϊν μεκόδων μάκθςθσ με επίπεδα αναπαράςταςθσ τα 

οποία ενιςχφουν τθν διαδικαςία τθσ εκμάκθςθσ του μοντζλου. Αναφορικά, ωσ όροσ «Βακιά 

Μάκθςθ» δεν είναι θ τεχνολογία αυτι που επιτυγχάνει και εκπαιδεφει πιο «βακιά» 

εκμάκθςθ ενόσ μοντζλου ςε ςχζςθ με τθσ άλλεσ τεχνολογίεσ τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ. 

Αντικζτωσ, ο όροσ αυτόσ δθμιουργεί ζνα επίπεδο πολλαπλϊν ςυνδεδεμζνων ςε ςειρά 

νευρωνικϊν δικτφων ςυνδεδεμζνα διαδοχικά ςε ςτρϊςεισ. 

Η πτυχι τθσ «Βακιάσ Μάκθςθσ» είναι ότι αυτά τα επίπεδα ςχεδιάηονται όχι από τουσ 

προγραμματιςτζσ αλλά προκφπτουν από το ςφνολο των δεδομζνων που χρθςιμοποιϊντασ 

χρθςιμοποιοφνται για τθν διαδικαςία εκμάκθςθσ ενόσ μοντζλου (Y. LeCun, 2015). Τα 

επίπεδα των  Νευρωνικϊν δικτφων πιραν το όνομα τουσ από τθν νευροβιολογία δεν 

λειτουργοφν όμωσ με τον ίδιο τρόπο με τα νευρωνικά δίκτυα του ανκρϊπινου εγκεφάλου. 

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι κομμάτι τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ θ οποία παρζχει ζνα ςφνολο 

αλγορίκμων και τεχνικϊν ςτα δίκτυα τα οποία με τθν ςειρά τουσ αποτελοφνται από 

διαςυνδεδεμζνουσ κόμβουσ οι οποίοι χρθςιμοποιοφν διαιςκθτικά τα μακθματικά μοντζλα 

για να επεξεργαςτοφν τθν πλθροφορία. Η ακόλουκθ εικόνα είναι θ απεικόνιςθ ενόσ 

νευρωνικοφ δικτυοφ: 

 

Εικόνα 12: Απεικόνιςθ ενόσ νευρωνικοφ δικτυοφ. 
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Επιπλζον, γίνετε κατανοθτό ότι τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα είναι και μια κατθγορία 

αλγορίκμων τθσ μθχανικισ μάκθςθσ (machine learning) οι οποίοι εκπαιδεφουν τα ςφνολα 

δεδομζνων ςτθν είςοδο και ζξοδο του μοντζλου. Ακολοφκωσ, οι αλγόρικμοι ειδικεφονται 

και μακαίνουν να κατανοοφν τα πρότυπα αναγνϊριςθσ εμπνευςμζνα από τθ δομι και τθ 

λειτουργία του ανκρϊπινου εγκεφάλου. Η βακιά εκμάκθςθ (Deep Learning) ανικει ςτο 

ςφνολο τθσ ςε κατθγορία αλγορίκμων για τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα και ςτισ περιςςότερεσ 

περιπτϊςεισ οι δυο ζννοιεσ χρθςιμοποιοφνται εναλλάξ. Αυτι θ λειτουργία του Deep 

Learning χρθςιμοποιείται για τα datasets με ςτόχο να πετφχει καλφτερα αποτελζςματα το 

μοντζλο το οποίο παραμετροποιεί τα βάρθ του αλγορίκμου που χρθςιμοποιείται για τθν 

εκμάκθςθσ του νευρωνικοφ δικτφου. 

3.4 Εργαλεύο TensorFlow 

Από τα ςθμαντικότερα πλεονεκτιματα που ζχει θ  γλϊςςα προγραμματιςμοφ γενικοφ 

ςκοποφ Python είναι ο τεράςτιοσ αρικμόσ από βιβλιοκικεσ οι οποίεσ προςφζρουν εργαλεία 

κατάλλθλα για πλθκϊρα εφαρμογζσ. Ξεκίνθςε τον Μάρτιο του 2021 επίςθμα με το 

αποκετιριο τθσ Python (PyPi) που περιζχει πάνω από περιςςότερεσ 290,000 βιβλιοκικεσ. 

Οι βιβλιοκικεσ που χρθςιμοποιοφνται για να υλοποιιςουν με ζμφαςθ να βοθκιςουν τθν 

παραγωγικότθτα του προγραμματιςτι ςε πολλζσ εφαρμογζσ που ςυμπεριλαμβάνεται το 

machine learning, το data analysis και το data visualization. Γενικά, θ Python είναι ιδιαίτερθ 

ςτθ διαχείριςθ και τθν οπτικοποίθςθ δεδομζνων για τουσ τομείσ τθσ πλθροφορικισ όπωσ 

είναι: 

 Αυτοματοποίθςθ 

 Ανάλυςθ δεδομζνων 

 Επεξεργαςία εικόνασ 

 Βάςεισ δεδομζνων 

 Γραφικά περιβάλλοντα διεπαφισ χριςτθ 

 Μθχανικι Μάκθςθ 

 Επεξεργαςία κειμζνων 

Μια εξαιρετικι βιβλιοκικθ είναι θ TensorFlow τθν οποία κα χρθςιμοποιιςουμε. Είναι ζνα 

ςθμαντικό εργαλείο για τθν υλοποίθςθ νευρωνικϊν δικτφων. 

 

Εικόνα 13: Ιςτότοποσ βιβλιοκικθσ: https://www.tensorflow.org. 

TensorFlow είναι μια βιβλιοκικθ ανοιχτοφ λογιςμικοφ για μθχανικι μάκθςθ (Machine 

Learning) και τεχνθτι νοθμοςφνθ (Artificial intelligence ). Δθμιουργικθκε με ςκοπό να 

διευκολφνει τισ διαδικαςίεσ τθσ μθχανικισ εκμάκθςθσ ανοιχτοφ κϊδικα ςτθν εκπαίδευςθ 

ενόσ νευρωνικοφ δικτφου για εφαρμογζσ όραςθσ υπολογιςτι (Computer Vision). Γενικά, το 

εργαλείο TensorFlow μπορεί να δθμιουργιςει και να εκπαιδεφςει ιςχυρά μοντζλα ςε 

πραγματικό χρόνο. Είναι ζνα ςφςτθμα μθχανικισ μάκθςθσ που δθμιουργικθκε από τθν 

Google το DistBelief το 2011, βαςιςμζνο πάνω ςτθν βακιά εκμάκθςθ (Deep Learning) και 

https://www.tensorflow.org/
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ςτα νευρωνικά δίκτυα (CNN). Η βιβλιοκικθ TensorFlow ζγινε ευρζωσ γνωςτι πολφ γριγορα 

από τισ εταιρίεσ τθσ Alphabet για ερευνθτικοφσ και εμπορικοφσ ςκοποφσ. Λόγο ότι θ 

βιβλιοκικθ αυτι χρθςιμοποιοφςε μόνο τουσ πυρινεσ του επεξεργαςτι  για τθν δθμιουργία 

και εκπαίδευςθ των νευρωνικϊν δικτφων. Αναπτφχτθκε ραγδαία από τθν Google που 

δθμιοφργθςε τθν βιβλιοκικθ tensorflow και για πρϊτθ φορά ανακοινϊνεται θ ζκδοςθ του 

TensorFlow το 2017 με βζλτιςτθ εκτζλεςθ με επεξεργαςτι  CPU κακϊσ και με GPU.  

Το εργαλείο TensorFlow χρθςιμοποιείται ςε μια μεγάλθ γκάμα εφαρμογϊν. Ραραδείγματα 

τζτοιων εφαρμογϊν από εταιρείεσ που αξιοποιοφν τθν βιβλιοκικθ αυτι είναι: 

 Google: Ζνασ αλγόρικμοσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ (ΑΙ) αποτελεί το κομμάτι τθσ 

μθχανισ αναηιτθςθσ. 

 Mozilla: Ζνα ςφςτθμα αναγνϊριςθσ φωνισ. 

 Coca Cola: Ζνα νευρωνικό δίκτυο αναγνϊριςθσ κωδικϊν που βρίςκονται κάτω από 

το καπάκι του μπουκαλιοφ. 

 Paypal: Ζνα νευρωνικό δίκτυο αναγνϊριςθσ μοτίβων που αποτρζπει τθν εξαπάτθςθ 

των χρθμάτων. 

 AirBnB: Χρθςιμοποιείται ζνα νευρωτικό δίκτυο για τθν ταξινόμθςθ των εικόνων από 

ζνα διαμζριςμα κακϊσ και τον αντίςτοιχο χϊρο ενόσ ςπιτιοφ. 

Αυτόσ είναι ζνασ ςθμαντικόσ λόγοσ με τθν βοικεια τθσ γλϊςςασ προγραμματιςμοφ python 

και των βιβλιοκθκϊν Tensorflow και Keras που κα δοφμε ςτθ ςυνζχεια για να καταφζρουμε 

να εφαρμόςουμε τα δίκτυα αυτά ςε πραγματικά δεδομζνα με ςκοπό τθν αναγνϊριςθ και 

τον εντοπιςμό αντικειμζνων από τθν εικόνα ι το βίντεο του UAV-Drone. 

3.5 Εργαλεύο Keras  

 

 

Εικόνα 14: Ιςτότοποσ βιβλιοκικθσ: https://keras.io/. 

To Keras είναι άλλθ μια πολφτιμθ βιβλιοκικθ λογιςμικοφ ανοιχτοφ κϊδικα τθσ Python θ 

οποία λειτουργεί ωσ διεπαφι για άλλεσ βιβλιοκικεσ που αφοροφν τθν μθχανικι μάκθςθ 

(Machine Learning) όπωσ και θ βιβλιοκικθ Tensorflow . Είναι ζνα API νευρωνικοφ δικτφου 

που επιτρζπει να δθμιουργοφμε πρωτότυπα και αποδοτικά μοντζλα. Να ερευνοφμε και να 

αναπτφςςουμε τα μοντζλα βακιάσ εκμάκθςθσ (Deep Learning) με εφκολθ προςαρμογι και 

βελτιςτοποιθμζνο τρόπο. Μπορϊ να εκπαιδεφςω το μοντζλο Keras με : 

 Απλό: Το εργαλείο Keras εςτιάηει ςτο μζροσ του προβλιματοσ όπου απαιτείται θ 

ςταδιακι μάκθςθ ςε κάκε βιμα. 

 Ευζλικτο: Το εργαλείο Keras είναι ζνα εξαιρετικά ευζλικτο πλαίςιο που ακολουκεί 

τθν αρχι τθσ προοδευτικισ αποκάλυψθσ τθσ πολυπλοκότθτασ δθλαδι  διευκολφνει 

το ξεκίνθμα, πρζπει να είναι γριγορεσ και εφκολεσ οι απλζσ ροζσ εργαςίασ, ενϊ κα 

https://keras.io/
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πρζπει να είναι δυνατζσ μζςω μιασ εκτενισ διαδρομισ οι αυκαίρετα προθγμζνεσ 

ροζσ εργαςίασ με ζμφαςθ ςτα όςα ιδθ ζχει εκπαιδευτεί.  

 Ιςχυρό: Το εργαλείο Keras παρζχει ζνα επίπεδο τθσ γριγορθσ απόδοςθσ και 

επζκταςθσ  τόςο για τθν ανάπτυξθ και αποςτολι λφςεων μθχανικισ εκμάκθςθσ ςε 

μεγάλα ςυμπλζγματα GPU και μπορεί να εξάγει τα μοντζλα Keras για εκτζλεςθ ςτθ 

γλϊςςα προγραμματιςμοφ Python. 

Η υλοποίθςθ των βαςικϊν δεδομζνων του Keras είναι τα επίπεδα και τα μοντζλα API. Τα 

επίπεδα (keras layers API) είναι τα δομικά ςτοιχεία των νευρωνικϊν δικτφων. Αποτελοφνται 

από ςυναρτιςεισ υπολογιςμοφ που διατθροφν τισ μεταβλθτζσ του Tensorflow. Ζνα 

ςτιγμιότυπο επιπζδου καλείται όπωσ μια ςυνάρτθςθ: 

 

Εικόνα 15: ΢τιγμιότυπο κλιςθσ επιπζδου Tensorflow.Keras. 

Τα μοντζλα του Keras δθμιουργοφνται με τρεισ τρόπουσ για τθν ανάλυςθ και τον ςχεδιαςμό 

των δεδομζνων. Επιλζγοντασ ζνα ςυγκεκριμζνο μοντζλο για τθν ανίχνευςθ αντικειμζνων 

μιασ εικόνασ ι το βίντεο και το εκπαιδεφουμε ςτο ςφνολο δεδομζνων coco. Οι τρεισ 

κατθγορίεσ (keras model API) είναι: 

 Sequntial model: Είναι πολφ απλό, περιορίηεται ςε μια βαςικι λίςτα Python. Ωσ εκ 

τοφτου, περιορίηεται ςε απλζσ διαδοχικζσ ςτοίβεσ επιπζδων ειςόδου και εξόδου. 

 Functional API: Είναι το κφριο μοντζλο keras «industry force», εφαρμόηεται κατά 

κφριο λόγο για τα μοντζλα με πολλαπλζσ ειςόδουσ και πολλαπλζσ εξόδουσ. 

 Model subclassing: Είναι μια υποκατθγορία των μοντζλων, εφαρμόηεται ςε 

περιπτϊςεισ χριςθσ ζρευνασ ςε ςυνδυαςμό κατάςταςθσ με κάποιο υπολογιςμό. 

Τζλοσ, ςυγκεντρωτικά θ αρχιτεκτονικι του keras όπωσ διατυπϊνεται ςτον παρακάτω 

πίνακα: 

 

Πίνακα 4: Αρχιτεκτονικι Keras Layers API. 
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3.6 Μοντϋλο αναγνώριςησ YOLO 

Το μοντζλο αναγνϊριςθσ You Only Look Once 

(YOLO) προτείνεται για τθν χριςθ ενόσ 

νευρωνικοφ δικτφου (CNN) που 

επεξεργάηεται κατευκείαν τθν εικόνα ι το 

βίντεο και τοποκετεί κουτιά με τθν  

αντίςτοιχθ αναγνϊριςθ ςε κάκε περίπτωςθ. 

Συγκεκριμζνα, το YOLO χωρίηει τθν εικόνα ςε 

μικρά κουτιά και ελζγχει ξεχωριςτά τισ 

πικανότθτεσ για κάκε κλάςθ όπου άλλα 

μοντζλα χρθςιμοποιοφν classifiers. Διαφζρει 

από τθν προςζγγιςθ που ακολουκοφςαν 

άλλοι αλγόρικμοι ανίχνευςθσ αντικειμζνων και προςφζρει υψθλι ακρίβεια των 

αποτελεςμάτων του με μεγάλθ ταχφτθτα. Είναι ζνα από τα γρθγορότερα μοντζλα 

αναγνϊριςθσ λόγο τθσ μεγάλθσ διαφοροποίθςθσ που υπάρχει ςτον τρόπο που γίνεται θ 

αναγνϊριςθ των αντικειμζνων ςτθν εικόνα ι το βίντεο. Η αρχιτεκτονικι του μοντζλου του 

αλγορίκμου YOLO το οποίο δζχεται τθν εικόνα ωσ είςοδο και ςτθ ςυνζχεια τθν 

επεξεργάηεται με ζνα απλό βακφ ςυνελικτικό νευρωνικό δίκτυο (CNN) ϊςτε να γίνει θ 

ανιχνεφςει αντικείμενων περιγράφεται παρακάτω. 

 

Εικόνα 17: Αρχιτεκτονικι του μοντζλου YOLO ςε ςυνδυαςμό με το νευρωνικό δίκτυο (CNN). 

Αυτι θ κεμελιϊδθσ διαφορετικι προςζγγιςθ ςτθν ανίχνευςθ αντικειμζνων YOLO πζτυχε 

αποτελζςματα αιχμισ, με μεγάλθ διαφοροποίθςθ ςτον τρόπο που γίνεται θ αναγνϊριςθ. Σε 

άλλα δίκτυα, χρθςιμοποιοφνται μζκοδοι για τον εντοπιςμό αντικειμζνων με αλγορίκμουσ  

που δθμιουργοφν κουτιά τα οποία χρθςιμοποιοφν μοντζλα classifiers. Η λειτουργία του  

YOLO είναι αρκετά απλι και εκτελεί για τθν ίδια εικόνα ι βίντεο μόνο μια επανάλθψθ ενϊ 

τα άλλα δίκτυα εκτελοφν πολλαπλζσ επαναλιψεισ ςτθν περιοχι των κουτιϊν για τθν ίδια 

εικόνα. Ριο αναλυτικά, πρϊτα αλλάηει το μζγεκοσ τθσ εικόνασ και ζπειτα το δίκτυο που 

χρθςιμοποιείται εκτελεί τισ προβλζψεισ ςτα κουτιά «boxes» και τισ πικανότθτεσ κλάςθσ για 

αυτά μόνο μια επανάλθψθ ςε πραγματικό χρόνο με μεγάλθ διαφορά, ςε ςφγκριςθ με 

διάφορα άλλα μοντζλα. Η διαδικαςία αυτι ταξινομεί τθν αναγνϊριςθ τθσ εικόνα, θ οποία 

ςτοχεφει ςτο να προβλζψει τθν κλάςθ τθσ εικόνασ (ενόσ αντικειμζνου, ατόμου, οχιματοσ 

Εικόνα 16: Ανίχνευςθ αντικειμζνων YOLO. 
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κτλ) μζςα από τθν εικόνα ςε μια από τισ κατθγορίεσ αναγνϊριςθσ όπωσ φαίνεται ςτθν 

παρακάτω εικόνα.  

 

Εικόνα 18: Λειτουργία μοντζλου YOLO. 

Μια βαςικι μζκοδο που χρθςιμοποιεί το μοντζλο YOLO είναι θ μθ μζγιςτθ καταςτολι 

(NMS), θ οποία είναι μια μζκοδο τεχνικισ επεξεργαςίασ που χρθςιμοποιείται για τθν 

ανίχνευςθ αντικειμζνων. Το NMS χρθςιμοποιείται για τθν αποτελεςματικότερθ ακρίβεια 

και τθν εξάλειψθ των πολλαπλϊν πλαιςίων οριοκζτθςθσ για το μεμονωμζνο αντικείμενο ςε 

μια εικόνα.  Για να γίνει θ ανίχνευςθ αντικειμζνων και να εμφανίςουμε τα πλαίςια 

οριοκζτθςθσ γφρω από τθν εικόνα ι το βίντεο εκτελοφμε τθν επεξεργαςία ανίχνευςθσ 

(NMS) χρθςιμοποιϊντασ τθ μζκοδο cv2.dnn.NMSBoxes() και  τθ μζκοδο cv2.rectangle() τθσ 

βιβλιοκικθσ OpenCV. 

Ωσ εκ τοφτου, το YOLO μπορεί να αναγνωρίςει αντικείμενα ςε πραγματικό χρόνο, όπωσ 

αντικείμενα, άτομα, οχιματα κτλ. Είναι ςθμαντικό για τα ςυςτιματα επιτιρθςθσ όπωσ θ 

εναζρια πλοιγθςθ ενόσ UAV drone που ςυγκεντρϊνει δεδομζνα εικόνασ ι βίντεο που ςτθ 

ςυνζχεια χρειάηονται τθν ανίχνευςθ αντικειμζνων με τθν χριςθ του μοντζλου YOLO. Ωσ 

αποτζλεςμα, το μοντζλο είναι ανκεκτικό και αξιόπιςτο ςε πραγματικό χρόνο ςτο να 

αναγνωρίηει οριςμζνα πράγματα (αντικείμενα, άτομα, οχιματα κτλ) ςε μια εικόνα ι ζνα 

βίντεο. Αρκετζσ νζεσ εκδόςεισ του μοντζλου YOLO κυκλοφόρθςαν από τθν αρχικι του 

κυκλοφορία το 2015. Ακολουκεί το χρονοδιάγραμμα του που δείχνει ότι κακεμία ζκδοςθ 

βαςίηεται και βελτιϊνεται  από τον προκάτοχό τθσ. 

 

Πίνακασ 5: Χρονοδιάγραμμα του μοντζλου YOLO. 
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Επιπροςκζτωσ, το κφριο πλεονζκτθμα του μοντζλου YOLO είναι θ αρκετά γριγορθ  

ταχφτθτα ςυμπεραςμάτων του, αφοφ το δίκτυο αναγνωρίηει παλινδρομικά τθν εικόνα και 

ζχει ζνα απλό pipeline. Επίςθσ, επεξεργάηεται ολόκλθρθ τθν εικόνα με ταχφτθτα 45 fps θ 

απλι ζκδοςθ του ενϊ θ γριγορθ ζκδοςθ 150 fps κατά τθν εκπαίδευςθ. Αυτό ςυνεπάγεται 

ότι ζτςι κωδικοποιεί ζμμεςα τισ πλθροφορίεσ ςχετικά με τισ τάξεισ κακϊσ και τθν εμφάνιςι 

τουσ. Το ίδιο μπορεί να ιςχφςει και ςτο βίντεο, ςε πραγματικό χρόνο με αφάνεια (latency) 

λιγότερο από 25 ms. Δεδομζνθσ τθσ βακμιαίασ εξζλιξθσ του μοντζλου YOLO, είναι 

αναμφίβολα ζνα κορυφαίο μοντζλο  για ανίχνευςθ αντικείμενων τόςο ςε εικόνεσ όςο και 

ςε ροζσ βίντεο χρθςιμοποιϊντασ ακόμα και τθν βακιά εκμάκθςθ (Deep Learning), τθν 

υπολογιςτικι όραςθ (OpenCV) και τθν γλϊςςα προγραμματιςμοφ Python. Σε ςφγκριςθ με 

διάφορα άλλα μοντζλα όπωσ το DPM, το R-CNN και το Fast R-CNN, τα οποία είναι γνωςτά 

και αυτά μοντζλα αναγνϊριςθσ αντικειμζνων πιο αργά ςε ταχφτθτα και δεν προβλζπουν με 

τόςο ακρίβεια το φόντο τθσ εικόνασ «backround» προςδιορίηοντασ αρκετζσ φορζσ λάκοσ 

αναγνωρίςεισ, αφοφ δεν κατανοοφν τθν εικόνα ςυνολικά. 

3.7 Προςεγγύςεισ R-CNN, Fast R-CNN & Faster R-CNN 

Υπάρχουν αρκετά μοντζλα αναγνϊριςθσ αντικειμζνων όπωσ είναι τα Region Proposals (R-

CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN) κακϊσ και το You Only Look Once (YOLO) που 

παρουςιάςτθκε παραπάνω. Οι προςεγγίςεισ αυτϊν των μοντζλων  εςτιάηουν τόςο ςτθν 

ακρίβεια των ςυμπεραςμάτων, ενϊ οριςμζνα ςτθν ταχφτθτα ϊςτε να είναι πιο γριγοροσ ο 

εντοπιςμόσ αντικειμζνων ςε πραγματικό χρόνο. Η ανίχνευςθ των αντικειμζνων βαςίηεται εν 

γζνει ςτισ προςεγγίςεισ τθσ μθχανικισ μάκθςθσ (Machine Learning) και τθσ βακιάσ 

εκμάκθςθσ (Deep Learning). Για τισ προςεγγίςεισ τθσ μθχανικισ μάκθςθσ είναι άκρωσ 

απαραίτθτο να οριςτοφν εκείνα τα χαρακτθριςτικά που κα χρθςιμοποιθκοφν ςτα μοντζλα 

αναγνϊριςθσ αντικειμζνων. Για τισ προςεγγίςεισ τθσ βακιάσ μάκθςθσ κακίςταται 

απαραίτθτο ζνα ςυνελικτικό νευρωνικό δίκτυο (CNN) το οποίο κακορίηει ςυγκεκριμζνα 

χαρακτθριςτικά για τθν ανίχνευςθ αντικειμζνων. Ζτςι λοιπόν, θ προςζγγιςθ τθσ βακιάσ 

μάκθςθσ περιλαμβάνει: 

 Τα ςυνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN) 

 Το μοντζλο (YOLO)  

Ραρακάτω ακολουκεί μια παρουςίαςθ των ςυνελικτικϊν νευρωνικϊν δικτφων 

R-CNN: Τα ςυνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (Convolutional Neural Networks CNN) είναι μια 

ξεχωριςτι κατθγορία μθχανικισ 

μάκθςθσ (Machine Learning). 

Αποτελοφν ςθμαντικό ςυςτατικό 

για να εκπαιδεφςουμε τουσ 

θλεκτρονικοφσ υπολογιςτζσ να 

ανιχνεφουν μοτίβα και να 

αναγνωρίηουν αντικείμενα με 

ζμφαςθ αυτό που «βλζπουν» και 

να ταξινομοφν με μεγάλθ ακρίβεια τθν εικόνα. Η ζμπνευςθ τθσ χριςθσ ενόσ νευρωνικοφ 

δικτφου είναι αρκετά αποδοτικι, ερμθνεφει τισ πλθροφορίεσ όπωσ ο ανκρϊπινοσ 

εγκζφαλοσ. Οι τεχνθτοί νευρϊνεσ ι κόμβοι (nodes) ςυνδζονται με άλλουσ και ζχουν 

Εικόνα 19: Διαδικαςίεσ του R-CNN ενϊ ανιχνεφει ζνα αντικείμενο.  
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ςυγκεκριμζνο βάροσ (weight) και κατϊφλι (threshold) ςε ζνα CNN το οποίο δζχεται ωσ 

ειςόδουσ, ςτθν ςυνζχεια γίνεται επεξεργαςία και ζπειτα αποδίδουν το αποτζλεςμα ςτθν 

ζξοδο, ζτςι ακριβϊσ λειτουργοφν και οι νευρϊνεσ του ανκρϊπινου εγκεφάλου ςτο ςϊμα 

μασ. 

Για να επιτευχκεί αυτό χρειάηεται το ςτρϊμα εξόδου να εξάγει τα χαρακτθριςτικά τθσ 

εικόνασ, αφοφ πρϊτα τα ζχει εντοπίςει με τον αλγόρικμο ανίχνευςθσ του νευρωνικοφ 

δικτφου (Deep Neural Network-DNN)  ο οποίοσ ςχεδιάηει το πλαίςιο οριοκζτθςθσ γφρω από 

το ενδιαφερόμενο αντικείμενο  μζςα από τθν εικόνα. Σε αντίκεςθ με τον αλγόρικμο 

ταξινόμθςθσ εικόνων, ο ανιχνευτισ αντικειμζνων R-CNN ο οποίοσ χρθςιμοποιεί ζνα 

ςυνελικτικό νευρωνικό δίκτυο (CNN) επεξεργάηεται μόνο τισ περιοχζσ που είναι πικανζσ να 

περιζχουν το ενδιαφερόμενο αντικείμενο για να ταξινομιςει αυτζσ τισ περιοχζσ εικόνασ 

μζςα ςε μια εικόνα. Αυτό ουςιαςτικά μειϊνει το υπολογιςτικό κόςτοσ που προκφπτει από 

τθν εκτζλεςθ ενόσ νευρωνικοφ δικτφου. 

Ωςτόςο, θ εκπαίδευςθ ςτο R-CNN δίκτυο γίνεται με περιςςότερα ςτρϊματα ςε ςχζςθ με το 

νευρωνικό δίκτυο (CNN) που ζχει μόνο δφο (02) ςυνελικτικά και ςυγκεντρωτικά ςτρϊματα. 

Ο ανιχνευτισ αντικειμζνων R-CNN ζχει πζντε (05) ςυνελικτικά ςτρϊματα με πολφ μεγάλα 

receptive fields (195 × 195 pixels) και strides (32×32 pixels) ςτθν εικόνα ειςόδου. Επίςθσ, 

ςτο test-time μπορεί να γίνει αναηθτιςει πάνω από  2000 περιοχζσ ενδιαφζροντοσ. Η κάκε 

περιοχι ενδιαφζροντοσ εξάγει τα χαρακτθριςτικά τθσ περιοχισ όπου το CNN υπολογίηει ζνα 

ςτακερό μικοσ διανφςματοσ και ςτθ ςυνζχεια οι ταξινομθτζσ SVM ταξινομοφν τα 

αντικείμενα που εντοπίςτθκαν ςτθν κάκε περιοχι. Δεδομζνου ότι οι ακόλουκεσ προτάςεισ 

περιοχισ (region) ςυνδζονται με το CNN, προκφπτει το όνομα R-CNN (Regions with CNN 

features). Η όλθ αρχιτεκτονικι του R-CNN που αποτελεί ζναν  ταξινομθτι SVM ο οποίοσ  

διαχωρίηει τα  διάφορα αντικείμενα ςτθν κατθγορία τουσ μπορεί να αναπαραςτακεί ςτο 

παρακάτω ςχιμα. 

 

Εικόνα 20: Λειτουργία ορίου πλαιςίου για τον κακοριςμό αντικειμζνων ςτθν εικόνα.  
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Επιπλζον, ο αλγόρικμοσ ανίχνευςθσ R-CNN ζχει απόδοςθ 53.3% mAP, μικρότερο χρόνο 

εκτζλεςθσ ςτθν επεξεργαςία τθσ εικόνασ αλλά ζχει καλφτερθ απεικόνιςθ τθσ εικόνασ με 

μεγαλφτερθ ακρίβεια. Πμωσ κάκε μία περιοχι ενδιαφζροντοσ επεξεργάηεται ξεχωριςτά, και 

για αυτό θ διαδικαςία τθσ ταξινόμθςθσ εικόνων ςυνολικά παραμζνει ςχετικά αργι θ 

ταχφτθτα τόςο ςτθν ταυτοποίθςθ τθσ περιοχισ μιασ εικόνασ όςο και ςτθν εξαγωγι τθσ 

πλθροφορίασ. 

Fast R-CNN:  Η αρχιτεκτονικι του νευρωνικοφ δικτφου Fast R-CNN είναι ζνα βελτιωμζνο 

μοντζλο που κατάφερε να 

ξεπεράςει τουσ περιοριςμοφσ του 

R-CNN, ιταν πολφ αργι θ 

ταχφτθτα επεξεργαςίασ εικόνων 

και οι υπολογιςμοί γίνονταν για 

κάκε μια από τισ προτάςεισ 

περιοχισ (region) ξεχωριςτά. Το 

μοντζλο Fast R-CNN επιτάχυνε τθν πολφ αργι ταχφτθτα του R-CNN και χρθςιμοποίθςε τθ 

SPPnet (Spatial pyramid pooling network) για τθν επιτάχυνςθ τθσ ταχφτθτασ και τθν 

κατανομι των υπολογιςμϊν. Η διαδικαςία τθσ SPPnet υπολογίηει ζνα ςυνελικτικό νευρικό 

χάρτθ με βακφ πλαίςιο ςε ολόκλθρθ τθν εικόνα ειςόδου και εν ςυνζχεια τθν ταξινομεί ςε 

κάκε κατθγορία του αντικειμζνου μζςα από τθν εικόνα. Χρθςιμοποιεί ζνα μικοσ 

διανφςματοσ που εξάγει ζνα κοινόχρθςτο χάρτθ. Ο τρόποσ αυτόσ επιτυγχάνει μεγαλφτερθ 

ταχφτθτα ςτον ανιχνευτι Fast R-CNN ςτο test time αυξάνοντασ τον από 10 ζωσ 100 φορζσ. 

Με λίγα λόγια το μοντζλο Fast R-CNN λειτουργεί ωσ εξισ: 

 Αρχικά το Δίκτυο πρόταςθσ περιοχισ (RPN) δθμιουργεί προτάςεισ περιοχισ. 

 Σε όλεσ τισ προτάςεισ περιοχϊν μζςα ςτθν εικόνα, δθμιουργείται ζνα διάνυςμα 

ςτακεροφ μικουσ χαρακτθριςτικϊν που εξάγεται από κάκε περιοχι ςτο επίπεδο 

ςυγκζντρωςθσ Rol pooling. 

 Τα εξαγόμενα διανφςματα ενςυνεχεία  ταξινομοφνται με τθν χριςθ του Fast R-CNN. 

Ππωσ παρουςιάηεται ςχθματικά παρακάτω θ ανίχνευςθ του μοντζλου Fast R-CNN για τον 

εντοπιςμό ενδιαφζροντοσ αντικείμενου μζςα ςτθν εικόνα. 

 

Εικόνα 22: Ανίχνευςθ αντικειμζνων ςτισ προτεινόμενεσ περιοχζσ με χριςθ Fast R-CNN. 

Εικόνα 21: Αρχιτεκτονικι  νευρωνικοφ δικτφου Fast R-CNN. 
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Ρροφανϊσ, ο χρόνοσ εκπαίδευςθσ μειϊνεται κατά 3 φορζσ λόγω τθσ ταχφτερθσ εξαγωγισ 

χαρακτθριςτικϊν προτάςεων για κάκε περιοχι. Ωσ εκ τοφτου, ο αλγόρικμοσ ανίχνευςθσ 

Fast R-CNN ζχει καλφτερθ απόδοςθ 66% mAP ςε ςχζςθ με τον προθγοφμενο που 

αναλφκθκε παραπάνω. 

Faster R-CNN: Είναι το μοντζλο που βελτιϊνει το Fast R-CNN χρθςιμοποιϊντασ ζνα δίκτυο 

πρόταςθσ περιοχισ (RPN) 

με ζνα βακφ ςυνελικτικό 

νευρωνικό δίκτυο (CNN). 

Το δίκτυο πρόταςθσ 

περιοχισ ι RPN είναι  ζνα 

ςυνελικτικό δίκτυο που 

μοιράηει τα ςυνελικτικά 

χαρακτθριςτικά του 

χάρτθ που δθμιουργείται 

για τθν ανίχνευςθ τθσ 

πλιρουσ εικόνασ. Είναι 

ζνα πλιρωσ ςυνελικτικό δίκτυο κακϊσ κωδικοποιεί κάκε πρόταςθ περιοχισ χάρτθ με ζνα 

ςτακερό διάνυςμα χαρακτθριςτικϊν και ταυτόχρονα ςε κάκε περιοχι του ςυνελικτικοφ 

χάρτθ εξάγει βακμολογίεσ αντικειμενικότθτασ .  Υπολογίηουμε το επίπεδο τθσ ςυνζλιξθσ ςε 

όλο το μικοσ τθσ εικόνασ ειςόδου και εξάγουμε το αποτζλεςμα ςε ζνα πίνακα δφο 

διαςτάςεων που είναι ο χάρτθσ χαρακτθριςτικϊν ολόκλθρθσ τθσ εικόνασ. Στθ ςυνζχεια 

γίνεται θ ςυγκζντρωςθ θ οποία μειϊνει τθν ποςότθτα των χαρακτθριςτικϊν τθσ εικόνασ 

ςτον χάρτθ χαρακτθριςτικϊν με χαμθλότερεσ τιμζσ των pixel όπωσ απεικονίηεται ςτον 

παρακάτω πίνακα pixel. 

 

Πίνακασ 6: Εξάλειψθ των pixel τθσ εικόνασ ςε χαμθλότερεσ τιμζσ. 

Τζλοσ, χρθςιμοποιοφμε το πλιρωσ ςυνδεδεμζνο επίπεδο για να ταξινομιςουμε τα 

χαρακτθριςτικά τθσ εικόνασ με το μοντζλο ανίχνευςθσ Faster R-CNN. Η απόδοςθ του είναι 

70.4% mAP καλφτερθ από τα άλλα δφο ςυνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (R-CNN, Fast R-CNN). 

 

Εικόνα 23:Τπολογιςμόσ επιπζδων ςυνζλιξθσ για αναγνϊριςθ αντικειμζνου. 
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4.Υλοπούηςη 

4.1 Υλοπούηςη Εφαρμογόσ 

Ο κϊδικασ τθσ εφαρμογισ είναι προγραμματιςμζνοσ ςε γλϊςςα Python,OpenCV,YOLO και 

γίνεται χριςθ τθσ βακιάσ εκμάκθςθσ (Deep Learning) με αλγορίκμουσ ανίχνευςθσ 

ςυνελικτικϊν νευρωνικϊν δικτφων (R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN). Η εφαρμογι κα 

πρζπει ςτθν ζξοδο ενόσ βίντεο ι λιψθσ εικόνασ (Real Time) να αναγνωρίηονται άτομα, 

αντικείμενα και οχιματα. Με αυτό το είδοσ αναγνϊριςθσ και εντοπιςμοφ, θ ανίχνευςθ 

αντικειμζνων (Object Detection) είναι θ τεχνικι τθσ όραςθσ υπολογιςτι (OpenCV) που μασ 

επιτρζπει να αναγνωρίηουμε από το εκάςτοτε UAV drone και να εντοπίηουμε αντικείμενα 

με τθν λογικι τθσ τεχνικισ νοθμοςφνθσ (Artificial intelligence). O προςδιοριςμόσ και θ 

αναγνϊριςθ με ακρίβεια ςτθν ζξοδο του βίντεο ι εικόνασ εκχωρείτε με μια ετικζτα ςτο 

«ενδιαφερόμενο» αντικείμενο. 

Το μοντζλο YOLO ανιχνεφει ποφ είναι το κάκε αντικείμενο και ποια ετικζτα κα πρζπει να 

εφαρμοςτεί. Με τον τρόπο αυτόν, θ ανίχνευςθ αντικειμζνων υπόκειται ςε ανάλυςθ 

προςεγγίςεων που βαςίηονται ςτθ  μθχανικι μάκθςθ (Machine Learning) και ςε 

προςεγγίςεισ που βαςίηονται ςε βακιά εκμάκθςθ (Deep Learning) παρζχοντασ 

περιςςότερεσ πλθροφορίεσ για το βίντεο ι μια εικόνα από τισ παραδοςιακζσ προςεγγίςεισ 

για τθν αναγνϊριςθ. Οι προςεγγίςεισ αυτζσ χρθςιμοποιοφν για τον εντοπιςμό ομάδεσ pixel 

που μπορεί να ανικουν μεμονωμζνα ςε ζνα αντικείμενο. Αυτό ςτθ ςυνζχεια, τροφοδοτεί 

ζνα μοντζλο παλινδρόμθςθσ με τθν βοικεια ενόσ αλγορίκμου ανίχνευςθσ αντικειμζνων 

ενόσ ςυνελικτικοφ νευρωνικοφ δικτφου (R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN) που προςεγγίηει 

τθ κζςθ του αντικειμζνου και δίνοντασ ταυτόχρονα τθν ετικζτα του. 

Σκοπόσ τθσ εφαρμογισ είναι θ ανίχνευςθ αντικειμζνων με ζμφαςθ ςτον εντοπιςμό ενόσ ι 

περιςςότερων «ενδιαφερόμενων» ςτόχων από δεδομζνα ενόσ βίντεο ι λιψθσ εικόνασ (Real 

Time). Ο κϊδικασ για το ςενάριο εφαρμογισ από το UAV drone για τθν  ανίχνευςθ 

πολλαπλϊν ςτόχων ςε πραγματικό κόςμο επιτυγχάνεται με το «tracker object.py» ζνα 

αντικείμενο παρακολοφκθςθσ γραμμζνο ςτθν  Python. Είναι μια κλάςθ αντικειμζνου 

ανίχνευςθσ κίνθςθσ των ατόμων, αντικειμζνων και οχθμάτων που παρακολουκεί και 

καταγράφει πλθροφορίεσ που ςχετίηονται με το ςυγκεκριμζνο βίντεο ι εικόνα. Η 

δθμιουργία του ζχει μεκόδουσ αναγνωριςτικϊν κουτιϊν και αναγνωριςτικϊν ςθμείων του 

κάκε αντικειμζνου που ζχει ιδθ εντοπιςτεί. Ενθμερϊνει το ςφνολο δεδομζνων ανίχνευςθσ 

αντικειμζνων που είναι το coco το οποίο κατθγοριοποιεί τα χαρακτθριςτικά που διακζτει 

ςτθν ζξοδο του βίντεο ι τθσ εικόνασ. Ακολουκεί τμιμα κϊδικα τθσ κλάςθσ αντικειμζνου 

ανίχνευςθσ κίνθςθσ. 

import math 
class Tracker: 
    def __init__(self): 
        self.center_points = {} 
        self.id_count = 0 
 
    def update(self, objects_rect): 
        # Objects boxes and ids 
        objects_bbs_ids = [] 
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        # Get center point of new object 
        for rect in objects_rect: 
            x, y, w, h = rect 
            cx = (x + x + w) // 2 
            cy = (y + y + h) // 2 
 
            # Find out if that object was detected already 
            same_object_detected = False 
            for id, pt in self.center_points.items(): 
                dist = math.hypot(cx - pt[0], cy - pt[1]) 
 
                if dist < 35: 
                    self.center_points[id] = (cx, cy) 
                    print(self.center_points) 
                    objects_bbs_ids.append([x, y, w, h, id]) 
                    same_object_detected = True 
                    break 
 
            # New object is detected we assign the ID to that object 
            if same_object_detected is False: 
                self.center_points[self.id_count] = (cx, cy) 
                objects_bbs_ids.append([x, y, w, h, self.id_count]) 
                self.id_count += 1 
 
        new_center_points = {} 
        for obj_bb_id in objects_bbs_ids: 
            object_id = obj_bb_id 
            center = self.center_points[object_id] 
            new_center_points[object_id] = center 
 
        # Update dictionary with IDs not used removed 
        self.center_points = new_center_points.copy() 
        return objects_bbs_ids 

Πίνακα 7: Σμιμα κϊδικα Σracker Object. 

4.2 Επεξόγηςη Πηγαύου Κώδικα 

Στο κφριο κϊδικα παρζχονται όλεσ οι απαραίτθτεσ βιβλιοκικεσ και λειτουργίεσ για τθν 

τελικι υλοποίθςθ τθσ εφαρμογισ μασ. Το μοντζλο που ζχει επιλεγεί είναι το YOLO με το 

αντικείμενο τθσ κλάςθσ Tracker που απαιτείται για τθν ςχεδίαςθ του παραλλθλογράμμου 

κουτιοφ γφρο από κάκε αντικείμενο. Αν πρόκειται για καράβι ι πρόςωπο ι οτιδιποτε άλλο 

αντικείμενο από το οπτικό ςφνολο δεδομζνων coco ςχεδιάηεται ςωςτά κακϊσ εκτελοφνται 

οι αλγόρικμοι ανίχνευςθσ των ςυνελικτικϊν νευρωνικϊν δικτφων. Αρχικά φορτϊνεται το 

βίντεο που καταγράφεται από το εκάςτοτε UAV drone που ανιχνεφει και αναγνωρίηει τθν 

κάκε κατθγορία είδοσ του αντικειμζνου που εντοπίηει. Ο ακριβισ προςδιοριςμόσ του 

γίνεται επί τθσ εκατό τθσ εμφάνιςθσ του ονόματοσ τθσ αναγνϊριςθσ του ςτιγμιότυπου τθσ 

εικόνασ μζςα από το βίντεο χρθςιμοποιϊντασ τθν τεχνικι όραςθ του υπολογιςτι (openCV). 

Αφοφ εκτελείται το βίντεο θ χάραξθ του κουτιοφ ςτα ςυγκεκριμζνα ςθμεία αναγράφεται 

ςτο τερματικό τθσ python ο αρικμόσ των αντικειμζνων που εντοπίςτθκαν κακϊσ και θ 

κατθγορία τουσ και άλλεσ πλθροφορίεσ όπωσ φαίνεται ςτον παρακάτω πίνακα.  
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Πίνακασ 8: Σμιμα τερματικοφ python 

Η εξαγωγι τθσ περιοχισ ενδιαφζροντοσ τθσ εικόνασ από το βίντεο μπορεί να μεταβλθκεί 

από τισ τιμζσ διαςτάςεων που δίνεται κάκε φορά ςτθν εκτζλεςθ για αλλαγι μεγζκουσ 

«καρζ» του βίντεο ςτα πεδία width και height ϊςτε να υπάρχει καλφτερθ βελτιςτοποίθςθ 

ςτθν ανίχνευςθ του αντικειμζνου. Σε περίπτωςθ που κζλουμε να «παγϊςουμε» τθν εικόνα, 

δθλαδι να ςταματιςουμε τθν εκτζλεςθ θ εντολι που εκτελείται αυτόματα με το πάτθμα 

του κουμπιοφ «q» είναι θ παρακάτω γραμμι του κϊδικα: 

                                         { if cv2.waitKey(1) == ord("q") :  

                                                          break } 

 θ οποία τερματίηει ςτιγμιαία τθν εκτζλεςθ του βίντεο και μπορεί ο χριςτθσ να ζχει 

καλφτερθ εςτίαςθ ανίχνευςθσ τθσ εικόνασ ςτο ςυγκεκριμζνο ςτιγμιότυπο. Δεδομζνου ότι 

ειςάγαμε τισ απαραίτθτεσ βιβλιοκικεσ openCV ςτθν python, διαβάςαμε το δείγμα του 

βίντεο (rio.mp4), εκπαιδεφςαμε το μοντζλο YOLO, χρθςιμοποιιςαμε το οπτικό ςφνολο 

δεδομζνων coco για τα προκακοριςμζνα αντικείμενα ανίχνευςθσ και ωσ αποτζλεςμα 

ανιχνεφςαμε και αναγνωρίςαμε το ενδιαφζρον αντικείμενο με ακρίβεια από τθν κλάςθ 
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αντικειμζνουTracker.py (ςυνελικτικά νευρωνικά δικτφα  που είναι εκπαιδευμζνα για τθν 

αναγνϊριςθ αντικειμζνων). Ωσ εκ τοφτου, μποροφμε να δθμιουργιςουμε τον ακόλουκο 

κϊδικα: 

import random 
import cv2 
import numpy as np 
from ultralytics import YOLO 
 
my_file = open("utils/coco.txt", "r") 
data = my_file.read() 
class_list = data.split("\n") 
my_file.close() 
 
detection_colors = [] 
for i in range(len(class_list)): 
    r = random.randint(0, 255) 
    g = random.randint(0, 255) 
    b = random.randint(0, 255) 
    detection_colors.append((b, g, r)) 
 
model = YOLO("weights/yolov8n.pt", "v8") 
 
frame_wid = 640 
frame_hyt = 480 
 
cap = cv2.VideoCapture("inference/videos/rio12.MP4") 
 
if not cap.isOpened(): 
    print("Cannot open camera") 
    exit() 
 
 
while True: 
    ret, frame = cap.read() 
        if not ret: 
        print("Can't receive frame (stream end?). Exiting ...") 
        break 
 
     
    detect_params = model.predict(source=[frame], conf=0.45, save=False) 
 
     
    DP = detect_params[0].numpy() 
    print(DP) 
 
    if len(DP) != 0: 
        for i in range(len(detect_params[0])): 
            print(i) 
 
            boxes = detect_params[0].boxes 
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            box = boxes[i]  # returns one box 
            clsID = box.cls.numpy()[0] 
            conf = box.conf.numpy()[0] 
            bb = box.xyxy.numpy()[0] 
 
            cv2.rectangle( 
                frame, 
                (int(bb[0]), int(bb[1])), 
                (int(bb[2]), int(bb[3])), 
                detection_colors[int(clsID)], 
                3, 
            ) 
 
            font = cv2.FONT_HERSHEY_COMPLEX 
            cv2.putText( 
                frame, 
                class_list[int(clsID)] + " " + str(round(conf, 3)) + "%", 
                (int(bb[0]), int(bb[1]) - 10), 
                font, 
                1, 
                (255, 255, 255), 
                2, 
            ) 
 
    cv2.imshow("ObjectDetection", frame) 
 
    if cv2.waitKey(1) == ord("q"): 
        break 
 
cap.release() 
cv2.destroyAllWindows() 

Πίνακασ 9: Σμιμα πθγαίου-κυρίου κϊδικα 
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4.3 Αποτελϋςματα Εφαρμογόσ 

Σε κάκε περίπτωςθ φορτϊνεται ζνα οποιοδιποτε βίντεο, θ πραγματικι ροι βίντεο από τθν 

κάμερα του UAV-drone για να ανιχνεφει τθν παρουςία και να εντοπίηει τθ κζςθ των 

πολλαπλϊν κατθγοριϊν αντικειμζνων από το coco ζνα οπτικό ςφνολο δεδομζνων που είναι 

ςθμαντικό ρόλο για τθν τεχνικι όραςθσ του υπολογιςτι (OpenCV). Η κατανόθςθ των 

οπτικϊν ςκθνϊν ςτο βίντεο ι τθν εικόνα που περιλαμβάνει τθν αναγνϊριςθ του 

αντικειμζνου και τον προςδιοριςμό του χαρακτθριςμοφ του αντικειμζνου με τθν χριςθ τθσ 

ετικζτασ δείχνει ότι θ διαδικαςία αναγνϊριςθσ αντικειμζνου ζχει επικεντρωκεί με 

αποτελεςματικότθτα και ακρίβεια ςε: (1) πλιρθσ ταξινόμθςθ των εικόνων που εντοπίηει, (2) 

κακοριςμζνο πλαίςιο κουτιοφ ςε κάκε αντικείμενο, (3) τμθματοποίθςθ των ομάδων pixel 

του κάκε αντικειμζνου,(4) τμθματοποίθςθ του «ενδιαφερόμενου» αντικειμζνου με τθν 

επιςιμανςθ τθσ ετικζτασ του. Πλεσ οι παραπάνω λεπτομζρειεσ πλθροφοριϊν για τθν 

ανίχνευςθ αντικειμζνων, για παράδειγμα κατά τθν εκτζλεςθ ενόσ ςυγκεκριμζνου βίντεο για 

αναηιτθςθ εικόνων ςε ςκθνζσ πραγματικισ ηωισ πχ άτομα, οχιματα, πλοία κτλ. Δείτε τα 

ςτιγμιότυπα των  παρακάτω εικόνων που προζρχονται από το βίντεο ι τθν εικόνα. 

Εικόνα 24: ΢τιγμιότυπα ςκθνϊν αναγνϊριςθσ αντικειμζνων 
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Εικόνα 25: ΢τιγμιότυπα ςκθνϊν αναγνϊριςθσ αντικειμζνων 

Εικόνα 26: ΢τιγμιότυπα ςκθνϊν αναγνϊριςθσ αντικειμζνων 

Αξίηει να επιςθμανκεί πωσ θ ανίχνευςθ αντικειμζνων ςε πραγματικό χρόνο (Real Time) 

μπορεί να επεκτακεί για τθν επιτιρθςθ κυκλοφορίασ οδθγοφμενων οχθμάτων ςτα πλοία 

αλλά και εντόσ τθσ δικαιοδοςίασ του λιμανιοφ και ςε πολλοφσ άλλουσ τομείσ. Δείγματα 

αποτελεςμάτων που αναγνωρίηουν οριςμζνα πράγματα ςε μία εικόνα ι ζνα βίντεο 

φαίνονται παρακάτω ωσ ζχτρα υλικό τθσ εφαρμογισ που γενικεφει περιςςότερο ςτον 

εντοπιςμό και αποδίδει καλφτερα ςτθ βελτίωςθ του μοντζλου ανίχνευςθσ. 

 Εικόνα 27: ΢τιγμιότυπα ςκθνϊν αναγνϊριςθσ  πολλϊν αντικειμζνων 
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Εικόνα 28: ΢τιγμιότυπα ςκθνϊν αναγνϊριςθσ μθ φανερϊν αντικειμζνων 

  

Εικόνα 29: ΢τιγμιότυπα ςκθνϊν αναγνϊριςθσ εντόσ καλάςςθσ αντικειμζνων 
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Εικόνα 30: ΢τιγμιότυπα ςκθνϊν αναγνϊριςθσ μθ φανερϊν αντικειμζνων 

Ππωσ ζχει προαναφερκεί, ιδθ θ τεχνολογία ανίχνευςθσ αντικειμζνων του υπολογιςτι 

όραςθσ (computer visio) είναι απαραίτθτα για πολλζσ εφαρμογζσ. Το χρθςιμοποιοφμε και 

ςε άλλουσ χϊρουσ. Ωσ εκ τοφτο, μποροφμε να δοφμε ςτιγμιότυπα ςκθνϊν από ζνα ακόμα 

ςφνολο δεδομζνων VisDrone που ςυλλζγονται από τθν πανεπιςτθμιακι ομάδα AISKYEYE 

ςτο Lab of Machine Learning and Data Mining τθσ Κίνασ. Το ςφνολο δεδομζνων εφαρμόηεται 

πρακτικά ςτο yolov7.py για τθν ανίχνευςθ αντικειμζνων ςε ςτατικζσ εικόνεσ. Σθμείωςθ ότι, 

το ςφνολο των δεδομζνων εικόνων που ςυλλζχτθκαν από τθν λιψθ drone υπό διάφορεσ 

καιρικζσ ςυνκικεσ και ςυνκικεσ φωτιςμοφ. Αυτό αναδεικνφει, το πόςο ςθμαντικό και 

εξαιρετικό είναι να ανιχνεφονται ςτόχοι αντικειμζνων κάτω από ιδιαίτερεσ ςυνκικεσ, 

παρζχοντασ μια καλφτερθ χριςθ των δεδομζνων. Στοχεφει ςτον εντοπιςμό αντικειμζνων 

προκακοριςμζνων κατθγοριϊν (πχ οχιματα, άτομα, μοτοςυκλζτεσ, ποδιλατα κτλ) από 

μεμονωμζνεσ εικόνεσ που ελιφκθςαν από drone. Ραραδείγματα, ανίχνευςθσ αντικειμζνων 

ςε εικόνεσ όπωσ φαίνονται παρακάτω. 
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Εικόνα 31: ΢τιγμιότυπα ςκθνϊν αναγνϊριςθσ αντικειμζνων VisDrone 

 

Εικόνα 32: ΢τιγμιότυπα ςκθνϊν αναγνϊριςθσ αντικειμζνων VisDrone 
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Εικόνα 33: ΢τιγμιότυπα ςκθνϊν αναγνϊριςθσ αντικειμζνων VisDrone 

 

Εικόνα 34: ΢τιγμιότυπα ςκθνϊν αναγνϊριςθσ αντικειμζνων VisDrone 
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Εικόνα 35: ΢τιγμιότυπα ςκθνϊν αναγνϊριςθσ αντικειμζνων VisDrone 

 

Εικόνα 36: ΢τιγμιότυπα ςκθνϊν αναγνϊριςθσ αντικειμζνων VisDrone 
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Εικόνα 37: ΢τιγμιότυπα ςκθνϊν αναγνϊριςθσ αντικειμζνων VisDrone 

 

4.4 Αξιολόγηςη τησ απόδοςησ του ςημεύου τομόσ 

 Το ςθμείο τομισ Intersection over Union (IoU) ςτθν ανίχνευςθ αντικειμζνων είναι ζνα 

απαραίτθτο μζτρο που χρθςιμοποιείται για αποτίμθςθ και τθν αξιολόγθςθ τθσ απόδοςθσ 

του αλγορίκμου YOLOv7 ςτθν ανίχνευςθ αντικειμζνων μζςα ςε μια εικόνα. Υπολογίηεται ο 

λόγοσ τθσ τομισ του προβλεπόμενου πλαιςίου οριοκζτθςθσ και του πλαιςίου οριοκζτθςθσ 

τθσ αλικειασ του εδάφουσ που επικαλφπτει  προσ τθν ζνωςθ των δφο οριοκζτθςθσ. 

Αντίςτοιχα θ τιμι είναι 1 που υποδθλϊνει τζλεια επικάλυψθ, ενϊ θ τιμι 0 υποδθλϊνει ότι 

δεν υπάρχει επικάλυψθ. Στθ ςυνζχεια, εάν θ αντίςτοιχθ βακμολογία του IoU είναι 

υψθλότερθ από ζνα κακοριςμζνο όριο  για ζνα αντικείμενο του προβλεπόμενου πλαιςίου 

οριοκζτθςθσ κεωρείται ωσ «ςωςτι» ανίχνευςθ. Τα δφο πλαίςια  επικαλφπτονται ι 

τζμνονται μεταξφ τουσ όπωσ ενδεικτικά φαίνεται ςτθν παρακάτω εικόνα, μποροφμε να 

υπολογίςουμε το ςθμείο τομισ (IoU) το οποίο είναι ο λόγοσ του εμβαδοφ επικάλυψθσ 

μεταξφ των δφο πλαιςίων προσ το ςυνολικό εμβαδόν των ςυνδυαςμζνων πλαιςίων. 

 

Εικόνα 38: Εφαρμογι του (IoU) τθσ κεωρίασ Σομισ πάνω από τθν Ζνωςθ  
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  Εικόνα 39: Εφαρμογι υπολογιςμοφ (IoU)              

Τϊρα, ασ δοφμε αρχικά μια λιψθ φωτογραφίασ και ςτθ ςυνζχεια το μοντζλο ανίχνευςθσ 

Yolov7 διαιρεί τθν εικόνα ειςόδου ςε πλζγμα S X S. Κάκε κελί πλζγματοσ προβλζπει ζνα 

κακοριςμζνο αντικείμενο «πλοίο». 

 

Εικόνα 40: Παράδειγμα εικόνασ ειςόδου 

Τπολογιςμόσ περιοχισ τομισ 

            IoU (A,B) =
 𝑨∩𝑩 

 𝑨∪𝑩 
 

Άρα, για τισ ςυντεταγμζνεσ τθσ περιοχισ τομισ, ζχουμε: 

Χ0
1
=max(y0

A
,y0

B
) 

Y0
1
=max(y0

A
,y0

B
) 

X1
1
=min(X1

A
,X1

B
) 

Y1
1
=min(y1

A
,y1

B
) 

΢τθ ςυνζχεια, μποροφμε να υπολογίςουμε τθν περιοχι τομισ (A∩ 𝐁  

ωσ εξισ: (A∩ 𝑩 =(x1
1
-x0

1
)*(y1

1
-y0

1
) 

Ζπειτα, υπολογίςουμε τθν περιοχι ζνωςθσ (A∪ B) ωσ εξισ:  

(A∪ B) = area_A + area_B - (A∩ 𝐁  

Όπου:   

area_A = (X1
A
-X0

A
)*( Y1

A
-Y0

A
) 

area_B = (X1
B
-X0

B
)*(Y1

B
-Y0

B
) 

Πίνακασ 10: Μακθματικόσ τφποσ υπολογιςμοφ IoU 



Ρτυχιακι Εργαςία: «Ανάλυςθ δεδομζνων από drone για επιτιρθςθ και ανάγνωςθ απειλϊν ςε 
χϊρουσ καλάςςθσ» 

47 

 

Εικόνα 41: Παράδειγμα εικόνασ ςτθν ζξοδο 

Για το παράδειγμα, το κόκκινο κελί πλζγματοσ προβλζπει το αντικείμενο «πλοίο» του 

οποίου το κζντρο βρίςκεται μζςα ςτο μϊβ κελί του πλζγματοσ. Επίςθσ, κάκε κελί πλζγματοσ 

προβλζπει ζναν ςτακερό αρικμό πλαιςίων ορίων. Για το παράδειγμα, το κόκκινο κελί 

πλζγματοσ κάνει μια πρόβλεψθ πλαιςίου ορίου (μϊβ πλαίςιο) για να εντοπίςει ποφ 

βρίςκεται το «πλοίο». Επιπλζον, ο κανόνασ ενόσ αντικειμζνου περιορίηει πόςο κοντά 

μπορεί να είναι το αντικείμενο που ανιχνεφεται. Ασ περιγράψουμε με περιςςότερεσ 

λεπτομζρειεσ πωσ φαίνεται θ ζξοδοσ. Κάκε κελί πλαιςίου περιζχει 5 ςτοιχεία: ( x, y, w, h ) 

και τθν βακμολογία εμπιςτοςφνθσ πλαιςίου . Η βακμολογία εμπιςτοςφνθσ αντικατοπτρίηει 

τθν πρόβλεψθ πόςο πικανό το πλαίςιο να περιζχει ζνα αντικείμενο (αντικειμενικότθτα) και 

πόςο ακριβζσ είναι το πλαίςιο οριοκζτθςθσ. Κανονικοποιοφμε το πλάτοσ του πλαιςίου 

οριοκζτθςθσ w και το φψοσ h με το πλάτοσ και το φψοσ τθσ εικόνασ. Τα x και y είναι 

μετατοπίςεισ ςτο αντίςτοιχο κελί πλζγματοσ. Επομζνωσ, τα x, y, w και h είναι όλα μεταξφ 0 

και 1. Με άλλα λόγια, κάκε κελί κα προβλζπει τθν τιμι εμπιςτοςφνθσ για κάκε πλαίςιο 

οριοκζτθςθσ. Αυτι είναι μια πικανότθτα ότι ζνα κουτί πλζγματοσ περιζχει ζνα αντικείμενο. 

Σε περίπτωςθ όμωσ που δεν ζχουμε ανιχνεφςει κάποιο αντικείμενο ςε κάποιο κελί 

πλζγματοσ, είναι ςθμαντικό θ τιμι εμπιςτοςφνθσ να είναι πιο χαμθλι για αυτό το κελί 

πλζγματοσ. Με τον τρόπο αυτό, οπτικοποιοφμε όλεσ τισ πικανζσ προβλζψεισ, παίρνουμε 

ζναν χάρτθ με όλα τα ανιχνεφςιμα αντικείμενα που βρίςκονται ςτθν εικόνα με μια δζςμθ 

πλαιςίων που ταξινομείται με βάςθ τθν τιμι εμπιςτοςφνθσ του κάκε πλαιςίου. Το πλαίςιο 

οριοκζτθςθσ περιζχει: 

 Το *x0
1, y0

1] το οποίο αναφζρεται ςτο επάνω αριςτερό ςθμείο του πλαιςίου 

οριοκζτθςθσ. 

 Το *x1
1, y1

1+ αναφζρεται ςτο κάτω δεξιά ςθμείο του πλαιςίου οριοκζτθςθσ. 
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Στθ ςυνζχεια, προχωράμε ςτθ διαςταφρωςθ πάνω από τθν ζνωςθ (IoU) θ οποία είναι μια 

κοινι μζτρθςθ αξιολόγθςθσ που χρθςιμοποιείται ςτθν ανίχνευςθ αντικειμζνων για τθ 

μζτρθςθ τθσ ακρίβειασ των προβλεπόμενων οριοκετθμζνων πλαιςίων. Δθλαδι, ςυγκρίνει 

το προβλεπόμενο πλαίςιο οριοκζτθςθσ με το πλαίςιο οριοκζτθςθσ αλικειασ εδάφουσ και 

υπολογίηει τον λόγο του εμβαδοφ τθσ τομισ προσ το εμβαδόν τθσ ζνωςθσ. 

 

Εικόνα 42: Εξιγθςθ τθσ Σομισ πάνω από τθν ζνωςθ (IoU) 

Δεδομζνου ότι μετράμε τθν επικάλυψθ μεταξφ του προβλεπόμενου πλαιςίου οριοκζτθςθσ 

και του πλαιςίου οριοκζτθςθσ τθσ αλικειασ εδάφουσ. Στθν περίπτωςθ, που είναι μια 

υψθλότερθ τιμι IoU υποδεικνφει ότι το προβλεπόμενο πλαίςιο οριοκζτθςθσ ταιριάηει 

καλφτερα με το πλαίςιο οριοκζτθςθσ αλικειασ εδάφουσ, παρζχοντασ ζτςι μια πιο ακριβι 

ανίχνευςθ αντικειμζνων. Οι τιμζσ IoU κυμαίνονται από 0 ζωσ 1, με μια τζλεια αντιςτοίχιςθ 

να ζχει τιμι IoU 1 και καμία αντιςτοιχία να ζχει τιμι IoU 0. Κακϊσ θ αποτίμθςθ τθσ εικόνασ 

τελειϊνει, κα αξιολογιςουμε το μοντζλο Yolov7 ανίχνευςθσ αντικειμζνων ςτο ςφνολο 

δεδομζνων δοκιμισ και ςτο τζλοσ κα υπολογίςουμε τθ μζςθ τιμι IoU (Διατομι πάνω από 

τθν Ζνωςθ) όλων των εικόνων και το εκτυπϊνουμε ςτθν οκόνθ. 

Τϊρα, για να υπολογίςουμε το IoU ςε μια εικόνα, καλοφμε τθν ςυνάρτθςθ που ζχουμε 

δθμιουργιςει με το όνομα intersection_union() (πίνακασ 11) και ζχουμε τισ ακόλουκεσ 

παραμζτρουσ: 

1. gt_box: Ground_truth bounding box  

2. pred_box: Predicted bounding box.  

    

Εικόνα 43: Πλαίςιο οριοκζτθςθσ εικόνασ πλοίου 

             Poor                                                    Good                                                 Excellent 

def intersection_union(gt_box, pred_box): 

inter_box_top_left = [max(gt_box[0], pred_box[0]), max(gt_box[1], 

pred_box[1])] 

inter_box_bottom_right = [min(gt_box[0]+gt_box[2], 

pred_box[0]+pred_box[2]), min(gt_box[1]+gt_box[3], 

pred_box[1]+pred_box[3])] 

 inter_box_w = inter_box_bottom_right[0] - inter_box_top_left[0] 

 inter_box_h = inter_box_bottom_right[1] - inter_box_top_left[1] 

intersection = inter_box_w * inter_box_h 

 union = gt_box[2] * gt_box[3] + pred_box[2] * pred_box[3] - intersection     

 iou = intersection / union 

 return iou, intersection, union 

im = cv2.imread("boat.jpg") 

gt_box = [10, 120, 1660, 530] 

pred_box = [10,100, 1650, 540] 

Πίνακασ 11:΢υνάρτθςθ υπολογιςμοφ IoU 
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Εδϊ είναι θ βαςικι αλικεια και τα προβλεπόμενα πλαίςια οριοκζτθςθσ τθσ εικόνασ που 

μεταβιβάςτθκε ςτθ ςυνάρτθςθ για να ςχεδιάηει τα πλαίςια οριοκζτθςθσ πάνω από τθν 

εικόνα 43. Τα αποτελζςματα από τθν εικόνα με τα πλαίςια οριοκζτθςθσ και θ βακμολογία 

του IoU είναι 0.9399. 

 

Εικόνα 44: Πλαίςιο οριοκζτθςθσ εικόνασ μεταξφ των πλαιςίων προβλεπόμενθσ και 

βαςικισ αλικειασ 

 

Εικόνα 45: Αποτζλεςμα βακμολογίασ (IoU) 

Αυτό ςθμαίνει ότι υπάρχει επικάλυψθ 93% μεταξφ των πλαιςίων βαςικισ αλικειασ και των 

προβλεπόμενων οριοκετθμζνων πλαιςίων. Ραρατθρϊντασ τα πλαίςια, μποροφμε να δοφμε 

οπτικά ότι είναι αρκετά εξαιρετικό (excellent) για να ςυμπεραίνουμε ότι το μοντζλο 

εντόπιςε το αντικείμενο του πλοίου. 
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Μετά τον υπολογιςμό τθσ τομισ πάνω από τθν ζνωςθ (IoU), γνωρίηουμε εάν μια περιοχι 

ζχει ζνα αντικείμενο ι όχι. Πςο πιο υψθλότερο είναι το ποςοςτό (IoU) τόςο καλφτερθ είναι 

θ πρόβλεψθ του αντικειμζνου.  Επίςθσ, όταν το (IoU) είναι μεγαλφτερο από το 

προβλεπόμενο όριο που είναι αποκθκευμζνα ςτθ thresholds λίςτα,  κα δθμιουργιςει  

τιμζσ για τθν ακρίβεια (precision) και τθν ανάκλθςθ (recall). Επομζνωσ, το πλαίςιο 

ταξινομείται ωσ Θετικό κακϊσ περιβάλλει ζνα αντικείμενο. Ενϊ ςε διαφορετικι περίπτωςθ 

που είναι μικρότερο ταξινομείται ωσ Αρνθτικό. Το επόμενο βιμα είναι πωσ επωφελείται ο 

υπολογιςμόσ τθσ μζςθσ  ακρίβειασ (mAP) για τθν ανίχνευςθ του αντικειμζνου. 

Για να υπολογίςουμε τθν μζςθ ακρίβεια AP για τθν κλάςθ, ζχουμε τισ ακόλουκεσ 

παραμζτρουσ: 

1. y_true = ["negative", "positive", "positive", "negative", "negative", "positive", 

"positive", "positive", "negative", "positive"] 

2. pred_scores = [0.32, 0.9, 0.5, 0.1, 0.25, 0.9, 0.55, 0.3, 0.35, 0.85] 

Η αποκθκευμζνθ thresholds λίςτα των ορίων (IoU) αρχικοποιείται από 0,2 ζωσ 0,9 με 0,25 

βιμα. Ακολουκεί, το τμιμα του κϊδικα τθσ ςυνάρτθςθσ precision_recall() πίνακασ 12 θ 

οποία δζχεται τισ ετικζτεσ τθσ αλικειασ, τισ βακμολογίεσ πρόβλεψθσ και τα όρια κατϊφλια. 

Επιςτρζφει, τισ τιμζσ ακρίβειασ και ανάκλθςθσ με διάγραμμα καμπφλθσ ακριβείασ 

ανάκλθςθσ (precision- recall). Με βάςθ αυτι τθν καμπφλθ ακριβείασ-ανάκλθςθσ, που 

ςχεδιάςτθκε από τισ τιμζσ θ μζςθ AP είναι 0.889. 

 

  

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

Πίνακασ 12: ΢υνάρτθςθ υπολογιςμοφ ακριβείασ ανάκλθςθσ (precision- recall) 

def precision_recall(y_true, pred_scores, thresholds): 

precisions = [] 

recalls = [] 

for threshold in thresholds: 

y_pred = ["positive" if score >= threshold else "negative" for score in pred_scores] 

precision = sklearn.metrics.precision_score(y_true=y_true, y_pred=y_pred, pos_label="positive") 

recall = sklearn.metrics.recall_score(y_true=y_true, y_pred=y_pred, pos_label="positive") 

precisions.append(precision) 

recalls.append(recall) 

return precisions, recalls 

precisions, recalls = precision_recall_curve(y_true=y_true, pred_scores=pred_scores,thresholds=thresholds) 

print("precision:",precision) 

print("recall:",recall) 
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Εικόνα 46: Διάγραμμα καμπφλθσ ακριβείασ ανάκλθςθσ (precisions- recalls) 

 

Εικόνα 47: Αποτελζςματα ακριβείασ ανάκλθςθσ (precisions- recalls) και αποκθκευμζνθ 

thresholds λίςτα των ορίων (IoU) 

Η καμπφλθ ακριβείασ ανάκλθςθσ διευκολφνει τθν μζςθ ακρίβεια (ΑΡ) για τον κακοριςμό ςε 

μια ενιαία τιμι που αντιπροςωπεφει το μζςο όρο όλων των ακριβειϊν. Σφμφωνα με το 

διάγραμμα εικόνα 48, θ καλφτερθ μζςθ τιμι AP είναι 0.889. 
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Εικόνα 48: Διάγραμμα  καλφτερθσ μζςθσ τιμισ ακρίβειασ (ΑΡ) 

 

Εικόνα 49: Αποτζλεςμα τθσ μζςθσ ακρίβειασ (ΑΡ) 

Είναι ςθμαντικό να αναφζρουμε όςο μεγαλφτερθ τιμι ζχει θ μζςθ ακρίβεια, τόςο πιο 

ςίγουρο είναι το αντικείμενο να ζχει ταξινομθκεί ωσ δείγμα Θετικό . Κακϊσ, και θ 

υψθλότερθ τιμι τθσ ανάκλθςθσ, δθλϊνει περιςςότερα κετικά δείγματα ςτο αντικείμενο 

που ταξινομικθκε ςωςτά ωσ Θετικό. 
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5. Συμπερϊςματα και Μελλοντικϋσ Προτϊςεισ 

5.1 Συμπερϊςματα 

Στο πλαίςιο τθσ ολοκλιρωςθσ τθσ διπλωματικισ εργαςίασ, αξίηει να τονιςκοφν και να 

επιςθμανκοφν μια ςειρά κετικϊν ςυμπεραςμάτων, τα οποία προζκυψαν από τθν 

επιτιρθςθ και ανίχνευςθ τθσ εναζριασ πτιςθσ του UAV όςο και τθσ διαδικαςίασ εκτζλεςθσ 

του πρακτικοφ λογιςμικοφ που υλοποιικθκε για μια ειλικρινι αποτφπωςθ του 

αποτελζςματοσ για αναγνϊριςθ αντικειμζνων ςε καλάςςιουσ χϊρουσ. Ρζρα από αυτό, 

όμωσ, είναι εξίςου ςθμαντικό να αναφερκεί και το προςωπικό όφελοσ που προκφπτει μζςα 

από τθν περάτωςθ ενόσ UAV που δφναται να χρθςιμοποιείται ςτο πεδίο τθσ Ναυτιλίασ. 

Ππωσ είναι γνωςτό, θ αποτφπωςθ του UAV-drone είναι πλζον διαδεδομζνθ ςε 

επιςτθμονικά πεδία που ζχουν τθν δυνατότθτα να ενεργοφν ςε μια χαρτογράφθςθ, μια 

ανάλυςθ και ψθφιακι εικόνα, τον εντοπιςμό ανά πάςα ςτιγμι κάποιου πλοίου, τον ζλεγχο 

παρατιρθςθσ για αποφυγι ςυμβάντοσ και οτιδιποτε άλλο επιδιϊκουν να 

πραγματοποιιςουν με εκτενι τρόπο μζχρι τθν επίτευξθ τθσ όλθσ διαδικαςίασ.  

Αφενόσ, ςε ότι ζχει να κάνει με τον τρόπο που αναγνωρίηονται οι καταςτάςεισ για τθν 

απεικόνιςθ τθσ ηωντανισ μετάδοςθσ τθσ εικόνασ από το UAV, πρζπει να αναφερκεί ότι 

είναι ζνα εναζριο μζςο που χωρίηει τθν φυςικι παρουςία και οι ενδότερεσ εντολζσ γίνονται 

με αυτόματο τρόπο. Σε ςχζςθ με τα ποςοτικά αποτελζςματα που αντλοφμε μζςα από τθν 

κάμερα του UAV φζρει αποτελζςματα μεγαλφτερθσ λεπτομζρειασ και ανάλυςθσ από τισ 

παραδοςιακζσ επιτόπιεσ αυτοψίεσ. Η δυνατότθτα προςδιοριςμοφ ςτόχων είναι 

περιςςότερο ωφζλιμθ για τθν εκμετάλλευςθ και τθν άμεςθ αντιμετϊπιςθ των 

καταςτάςεων χωρίσ να δθμιουργείται ζπειτα φόβοσ αντιμετϊπιςθσ. Το λογιςμικό αυτό, 

παράγει ζνα βίντεο μετάδοςθσ ηωντανισ εικόνασ με ανίχνευςθ ενόσ ςυνόλου δεδομζνων 

εικόνων, τμθματοποίθςθσ των δθμοφιλι αντικειμζνων που αναγνωρίηονται με ετικζτεσ και 

είναι διακζςιμεσ για δθμόςια χριςθ.  

Αφετζρου, οι ςφγχρονεσ λφςεισ των UAV - drones  βαςίηονται ςτθν τεχνικι νοθμοςφνθ (ΑΙ) 

εξακολουκοφν να είναι ςε κζςθ να παράγουν ωφζλιμο ζργο για ακριβι αποτελζςματα, ςτο 

γεγονόσ ότι το ςφνολο δεδομζνων COCO που χρθςιμοποιείται ςτο λογιςμικό είναι ζνα 

ςθμαντικό ςθμείο αναφοράσ για εκπαίδευςθ, δοκιμι και βελτίωςθ μοντζλων για ταχφτερθ 

κλιμάκωςθ τθσ όλθσ διαδικαςίασ. Επιπλζον, το ςφνολο δεδομζνων COCO είναι ζνα 

ςυμπλιρωμα για τθν επεξεργαςία των δεδομζνων και για τθν τμθματοποίθςθ των 

ςτιγμιότυπων που απεικονίηεται μζςο τθσ κάμερασ των ζξυπνων UAV – drones. 

Ωςτόςο, τα ζξυπνα  UAV – drones δφναται να εξυπθρετιςουν καταςτάςεισ ανίχνευςθσ 

ςθμείων «κλειδιϊν» που ωφελοφν τον διαχειριςτι που παρακολουκεί τθν ηωντανι εικόνα 

και μπορεί να δθμιουργιςει ζνα πλαίςιο αντιμετϊπιςθσ μζχρι να μεταβεί ςτο ςυγκεκριμζνο 

ςθμείο που διαδραματίηεται ζνα περιςτατικό. Πλεσ οι επιχειρθςιακζσ καταςτάςεισ 

απαιτοφν ςυντονιςμό μεταξφ των διάφορων καταςτάςεων που κα αντιμετωπίςεισ είναι 

εξίςου εφχρθςτο το να γνωρίηεισ και να λειτουργείσ πιο μεκοδικά για τθν ολοκλιρωςθ μιασ 

επιτυχθμζνθσ κατάςταςθσ όπου χρειάςτθκε θ επίδειξθ δυνατοτιτων των UAV – drones με 

τθν ςυμβολι του λογιςμικοφ που περιλαμβάνει ζνα ςφνολο δεδομζνων COCO, μια τεράςτια 

γκάμα αντικειμζνων, πραγμάτων, υλικϊν που ςυναντάμε ςτθν κακθμερινι ηωι μασ. Είναι 
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ζνα πρότυπό αναφοράσ για τθν μεκοδολογία τθσ ανάλυςθσ και αξιολόγθςθσ τθσ ανίχνευςθσ 

ςε καλάςςιουσ χϊρουσ. Ελπίηω, θ προςπάκεια αυτι , να βρεί ςυνοδοιπόρουσ αλλά και 

ςυνεχιςτζσ που κα διακατζχονται από τον ίδιο ενκουςιαςμό με εμζνα.     

5.2 Μελλοντικϋσ Προτϊςεισ 

Η διαδικαςία του κεωρθτικοφ μζρουσ τθσ διπλωματικισ εργαςίασ, κα μποροφςε να 

αποτελζςει κομμάτι επιςτθμονικισ γνϊςθσ και μελζτθσ ςτα ζξυπνα  UAV - drones . Ζχοντασ 

λάβθ τθν εξειδικευμζνθ χριςθ λειτουργίασ των εναζριων εποπτικϊν μζςων  αλλά και τθν 

παρουςίαςθ μιασ πρακτικισ εφαρμογισ πάνω ςτθν ανάλυςθ δεδομζνων από UAV – drone 

και ςτθν αναγνϊριςθ ςθμείων «κλειδιϊν» ςε καλάςςιουσ χϊρουσ. 

 Μζςα ςτο πλαίςιο αυτό, θ επιπλζον  ζρευνα που μπορεί να πραγματοποιθκεί είναι αρκετά 

καινοτόμα και μπορεί να επεκτακεί με ςταδιακι πρόοδο ςτουσ εξισ τομείσ: 

 Στθν μελζτθ και ανάπτυξθ ενόσ εναζριου εποπτικοφ κζντρου ελζγχου επιτιρθςθσ 

και αναγνϊριςθσ προτφπων από ζξυπνα, ταχφτατα, λειτουργικά UAVs – drones για 

παρακολοφκθςθ κινιςεων ςε καλάςςιουσ χϊρουσ. 

 

 Στθν ανάπτυξθ ενόσ on-line ςυςτιματοσ παρακολοφκθςθσ και άμεςθ αποφυγι ενόσ 

κινοφμενου ςτόχου που μπορεί να βλάψει τθν δθμόςια υγεία.  

 

 Στθν υλοποίθςθ ςυςτθμάτων που κα επιτρζπει τθν ςυμμετοχι και τθν ςυνεργαςία 

πολλαπλϊν με τθν εναζρια πτιςθ των UAVs – drones για τθν ομαλι και αςφαλι 

αποπεράτωςθ διαφόρων καταςτάςεων ςε καλάςςιουσ χϊρουσ. 

 

 Στθν προςζγγιςθ και επεξεργαςία εικόνων διαδικτυακά μζςω server και τθν χριςθ 

δικτφου του UAV – drone για τθν αποςτολι  ταχείασ ενθμζρωςθσ ςε άτομα που 

ζχουν πρόςβαςθ ςτον υπολογιςτι να μθν μεταβοφν ςε κάποιο ςθμείο του 

καλάςςιου χϊρου.  

 

 Στθν ζνταξθ αςφρματων αιςκθτιρων και άλλων εποπτικϊν μζςων που κα φζρει το 

UAV – drone ςε ςυνεργαςία με το ςφςτθμα δορυφορικισ πλοιγθςθσ (EGNSS) κα 

επιφζρει άμεςεσ κετικζσ μεταβολζσ ςτον τρόπο αντιμετϊπιςθσ περιςτατικϊν ςε 

καλάςςιουσ χϊρουσ.  

Ωσ αποτζλεςμα, θ παροφςα διπλωματικι εργαςία προςφζρει εξαιρετικι κεωρθτικι γνϊςθ 

και μελζτθ ςτον κακοριςτικό ρόλο των ζξυπνων UAVs – drones, αλλά και τθσ πρακτικισ 

γνϊςθσ και λειτουργίασ των εναζριων εποπτικϊν μζςων  ςτο επικυμθτό μζλλον όπωσ 

διατυπϊκθκαν οι μελλοντικζσ προτάςεισ.  
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