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Βεβαιώνω ότι είµαι συγγραφέας αυτής της εργασίας και ότι κάθε βοήθεια την οποία είχα για την 

προετοιµασία της είναι πλήρως αναγνωρισµένη και αναφέρεται στην εργασία. Επίσης έχω αναφέρει τις 

όποιες πηγές από τις οποίες έκανα χρήση δεδοµένων, ιδεών ή λέξεων, είτε αυτές αναφέρονται ακριβώς 

είτε παραφρασµένες. Επίσης βεβαιώνω ότι αυτή η εργασία προετοιµάστηκε από εµένα προσωπικά 

ειδικά για τη συγκεκριµένη εργασία. Η έγκριση της διπλωµατικής εργασίας από το Τµήµα 

Ηλεκτρολόγων Μηχανικών και Μηχανικών Υπολογιστών του Πανεπιστηµίου Πελοποννήσου δεν 

υποδηλώνει απαραιτήτως και αποδοχή των απόψεων του συγγραφέα εκ µέρους του Τµήµατος. Η 

παρούσα εργασία αποτελεί πνευµατική ιδιοκτησία της φοιτήτριας, Γεωργίας Γκίκα που την εκπόνησε. 

Στο πλαίσιο της πολιτικής ανοικτής πρόσβασης ο συγγραφέας/δηµιουργός εκχωρεί στο Πανεπιστήµιο 

Πελοποννήσου, µη αποκλειστική άδεια χρήση του δικαιώµατος αναπαραγωγής, προσαρµογής, δηµόσιου 

δανεισµού, παρουσίασης στο κοινό και ψηφιακής διάχυσής τους διεθνώς, σε ηλεκτρονική µορφή και σε 

οποιοδήποτε µέσο, για διδακτικούς και ερευνητικούς σκοπούς, άνευ ανταλλάγµατος και για όλο το 

χρόνο διάρκειας των δικαιωµάτων πνευµατικής ιδιοκτησίας. Η ανοικτή πρόσβαση στο πλήρες κείµενο 

για µελέτη και ανάγνωση δεν σηµαίνει καθ’ οιονδήποτε τρόπο παραχώρηση δικαιωµάτων διανοητικής 

ιδιοκτησίας του συγγραφέα/δηµιουργού ούτε επιτρέπει την αναπαραγωγή, αναδηµοσίευση, αντιγραφή, 

αποθήκευση , πώληση , εµπορική χρήση , µετάδοση , δ ιανοµή , έκδοση , εκτέλεση , 

«µεταφόρτωση» (downloading), «ανάρτηση» (uploading), µετάφραση, τροποποίηση µε οποιονδήποτε 

τρόπο, τµηµατικά ή περιληπτικά της εργασίας, χωρίς τη ρητή προηγούµενη έγγραφη συναίνεση του 

συγγραφέα/δηµιουργού. Ο συγγραφέας/δηµιουργός διατηρεί το σύνολο ηθικών και περιουσιακών του 

δικαιωµάτων. 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ΠΕΡΙΛΗΨΗ


Στην παρούσα διπλωµατική εργασία µελετώνται µοντέλα µηχανικής 

µάθησης για την επιλογή του καταλληλότερου, µε στόχο την αναγνώριση 

εικόνας δύο διαστάσεων σε πραγµατικό χρόνο. Στο πλαίσιο αυτό, η παρούσα 

εργασία εξετάζει κάποια µηχανικά µοντέλα µάθησης και επιλέγει το 

προτιµότερο για την υλοποίηση συστήµατος αναγνώρισης προσώπου από 

λήψη κάµερας σε πλακέτα Raspberry Pi και µακέτα συστήµατος ελέγχου 

ασφαλείας για πρόσβαση σε φυσικό χώρο.


Σκοπός λοιπόν αυτής της διπλωµατικής εργασίας είναι η παροχή τρόπου 

και µέσων που χρειάζονται για την υλοποίηση ενός µικρού συστήµατος 

ασφάλειας, χρησιµοποιώντας φθηνά υλικά και τεχνολογίες ανοιχτού κώδικα.


In the present dissertation, machine learning models are studied for the 

selection of the most appropriate one with the aim of recognising a two-

dimensional image in real time. In this context, this dissertation examines 

some machine learning models and selects the best one for implementation of 

face recognition from a camera, on a Raspberry Pi board and a security control 

system for access to a physical space. 


The purpose is to provide the means and tools needed to implement a small 

security system, using low cost materials and open source technologies.  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I. ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1


1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ


a. Τι είναι Μηχανική Μάθηση και που χρησιµοποιείται 


Η Τεχνητή Νοηµοσύνη (AI) υπάρχει πλέον παντού γύρω µας για πολλές 

χρήσεις. Αν και δεν είναι νέο επιστηµονικό πεδίο, τα τελευταία χρόνια 

διαπιστώνεται έντονο ενδιαφέρον µε ανοδική τάση. Μία αιτία αυτής της 

εξέλιξης οφείλεται στην ανάγκη εξαγωγής συµπερασµάτων από τον µεγάλο 

όγκο δεδοµένων που διατίθενται στο Διαδίκτυο µε µεθόδους της Μηχανικής 

Μάθησης (Machine Learning). Η µηχανική µάθηση είναι µέθοδος που 

χρησιµοποιείται για την επινόηση πολύπλοκων µοντέλων και αλγορίθµων που 

οδηγούν στην πρόβλεψη. Με τη βοήθειά της, δίνουµε στους υπολογιστές την 

ικανότητα να µαθαίνουν. Πολλές φορές η µηχανική µάθηση και η εξόρυξη 

δεδοµένων (data mining) συγχέονται όµως, η εξόρυξη δεδοµένων αφορά την 

ανακάλυψη ιδιοτήτων µη γνωστών, ενώ η µηχανική µάθηση βασίζεται σε 

γνωστές ιδιότητες.


	 Για να καταλάβουµε καλύτερα τι είναι µηχανική µάθηση θα πρέπει να 

κατανοήσουµε πως δρα ο ανθρώπινος νους. Μία προσέγγιση αναφέρεται στον 

τρόπο που ένας άνθρωπος µαθαίνει δηλαδή, παρατηρώντας πληροφορίες από 

το περιβάλλον του και εξάγοντας µέσα από αυτές συγκεκριµένα 

συµπεράσµατα.


Η µηχανική µάθηση λοιπόν, βασίζεται σε µια όµοια λογική. Αντί να 

προγραµµατίζουµε κάθε πιθανή παράµετρο, έχουν δηµιουργηθεί αλγόριθµοι 

που επεξεργάζονται ένα σύνολο πληροφοριών. Βάσει αυτών των 

πληροφοριών, ο αλγόριθµος ύστερα κατασκευάζει τη δική του λογική.


b. Παραδείγµατα Μηχανικής Μάθησης


Η Μηχανική Μάθηση µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε πολλούς τοµείς. 

Κάποια παραδείγµατα χρήσης Μηχανικής Μάθησης είναι τα παρακάτω:


• Αναγνώριση οµιλίας


• Ιατρική Διάγνωση
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• Λογισµικά


• Βελτιστοποίηση


• Μετακίνηση


• Χρηµατιστηριακή ανάλυση


• Marketing


• Οικονοµία


• Βιοπληροφορική


• Χηµειοπληροφορική και άλλα


Βλέπουµε ότι τα πεδία στα οποία αξιοποιείται η Μηχανική Μάθηση 

ποικίλουν και αφορούν και τη καθηµερινότητά µας. Ενώ 10 χρόνια πριν η 

Τεχνητή Νοηµοσύνη φαινόταν ως επιστηµονική φαντασία, πλέον µπορεί να 

µην απέχουµε πολύ από ένα AI που να σκέφτεται σαν άνθρωπος.


Πώς λοιπόν µέσω της µηχανικής µάθησης γίνεται να δηµιουργηθεί ένα 

σύγχρονο σύστηµα ασφαλείας που να χρησιµοποιεί αναγνώριση προσώπου; 

Το πρόβληµα που αυτή η διπλωµατική εργασία προσπαθεί να αντιµετωπίσει 

δεν είναι µόνο το πως λειτουργεί αυτό το σύστηµα αλλά επίσης το πόσο 

εύκολα και γρήγορα µπορεί να υλοποιηθεί µε υλικά που µπορούν να βρεθούν 

από το ευρύ κοινό σε ένα χαµηλό χρηµατικό κόστος. Όπως φαίνεται και 

παρακάτω, θα υπάρξουν προβλήµατα κατά την υλοποίηση του συστήµατος 

αλλά η λύση τους είναι απλή οπότε, το αποτέλεσµα αυτής της εργασίας είναι 

ένα ολοκληρωµένο σύστηµα αναγνώρισης προσώπου των 2 διαστάσεων.


Εκτός όµως από τα υλικά το µεγαλύτερο µέρος των κεφαλαίων αυτής της 

εργασίας αφορά την αναγνώριση προσώπου. Το ανθρώπινο πρόσωπο µπορεί 

να µην είναι µοναδικό (όπως τα δακτυλικά αποτυπώµατα) µπορεί όµως να 

καταγραφεί. Ένα σύστηµα αναγνώρισης προσώπου χαρτογραφεί τα 

χαρακτηριστικά του προσώπου από µια εικόνα ή βίντεο χρησιµοποιώντας 

βιοµετρικά  στοιχεία. Ύστερα αναζητά και συγκρίνει τις πληροφορίες µε µια 2

βάση δεδοµένων που περιέχει γνωστά πρόσωπα έτσι ώστε να βρεθεί µια 

αντιστοίχιση. Φυσικά αν και ένα σύστηµα αναγνώρισης προσώπου µπορεί να 

  Βιοµετρία είναι επιστήµη που µέσω στατιστικής ανάλυσης των βιολογικών δεδοµένων2
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βοηθήσει στην επαλήθευση ταυτότητας, µαζί µε αυτό το πλεονέκτηµα 

έρχονται και πολλά προβλήµατα  όπως ζητήµατα απορρήτου.


Στα παρακάτω 3 κεφάλαια αναλύονται αλγόριθµοι που αφορούν τη 

µηχανική µάθηση και την αναγνώριση προσώπου, ενώ στα τελευταία 3 

κεφάλαια γίνεται η υλοποίηση του συστήµατος, η εκτέλεση του και τα 

αποτελέσµατα αυτής.
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II. ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2


1. ΕΞΕΛΙΞΗ ΤΕΧΝΟΛΟΓΙΑΣ ΚΑΙ ΤΑ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΑ ΑΥΤΗΣ


b.    Εξέλιξη Τεχνολογίας


	 Οι τεχνικές που χρησιµοποιούνται για την αναγνώριση προσώπου, έχουν 

αλλάξει δραµατικά τα τελευταία χρόνια. Με βάση τα άρθρα των [1] και [2], 

έχουν γίνει αλλαγές από χειροκίνητες τεχνικές (hand engineered features) σε 

τεχνικές µάθησης και από σύνολα δεδοµένων (datasets) µε χιλιάδες εικόνες σε 

σύνολα δεδοµένων µε εκατοµµύρια εικόνες.


	 Αν και έγινε αλλαγή από χειροκίνητες συσκευές σε βαθιά συγκεντρωτικά 

νευρωνικά δίκτυα (Convolutional Neural Networks/CNN), όλοι οι σύχγρονοι 

(state-of-the-art) µέθοδοι συνεχίζουν να χρησιµοποιούν συγκεκριµένες 

τεχνικές ευθυγράµµισης προσώπου (face-specific alignment) αντί για τεχνικές 

«προσαρµογής» (rough centering features) [3]. Αυτό κυµαίνεται από τεχνικές 

προσαρµογής σε χρήσεις 3D µάσκας προσώπου και 2D προβολές σύµφωνα 

και µε το άρθρο του T. Hassner και άλλων[4].


c.    Βήµατα Αναγνώρισης Προσώπου


	 Μπορεί ο ανθρώπινος εγκέφαλος να αναγνωρίζει µε αποτελεσµατικότητα 

πρόσωπα, διότι έχει εξοικειωθεί µε τα χαρακτηριστικά του προσώπου - µάτια, 

µύτη, στόµα - αλλά πώς γίνεται να αναγνωρίζει πρόσωπα ένα σύστηµα; Με 

τον ίδιο ακριβώς τρόπο. Έτσι λειτουργεί και ένα σύστηµα αναγνώρισης 

προσώπου αλλά σε µια µεγαλύτερη αλγοριθµική κλίµακα. Όταν ο άνθρωπος 

βλέπει πρόσωπα, η τεχνολογία βλέπει δεδοµένα τα οποία και αποθηκεύει. Πώς 

λοιπόν γίνεται η αναγνώριση προσώπου; Αν και υπάρχουν πλέον διάφορες 

τεχνολογίες σε αυτόν το τοµέα, παρακάτω βλέπουµε τα βασικά βήµατα:
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Βήµα 1: Καταγράφεται µια εικόνα ή ένα βίντεο του προσώπου. Η εικόνα 

µπορεί να είναι σχεδόν προφίλ ή να κοιτάει ευθέως την κάµερα.


Βήµα 2: Το λογισµικό αναγνώρισης διαβάζει τη γεωµετρία του 

προσώπου. Βασικοί συντελεστές είναι η απόσταση των µατιών µεταξύ τους 

και η απόσταση του µετώπου από το πιγούνι µας. Το λογισµικό εντοπίζει 

σηµεία αναφοράς του προσώπου - 68 από αυτά - τα οποία είναι «κλειδί» για 

την διάκριση του προσώπου. Αποτέλεσµα: δηµιουργήθηκε ένα, µοναδικό 

αποτύπωµα προσώπου (faceprint).


Βήµα 3: To faceprint - το οποίο είναι έµµεσα µια µαθηµατικά φόρµα - 

συγκρίνεται µε µια βάση δεδοµένων που περιέχει γνωστά πρόσωπα.


Βήµα 4: Γίνεται προσδιορισµός αν το faceprint ταιριάζει µε κάποια εικόνα 

από τη βάση δεδοµένων του συστήµατος.


d.    Προβλήµατα στον τοµέα Αναγνώρισης Προσώπου


    Ένα σύστηµα αναγνώρισης προσώπου χρησιµοποιεί βιοµετρικά στοιχεία 

για τη χαρτογράφηση χαρακτηριστικών προσώπου από µια φωτογραφία ή από 

ένα βίντεο. Ύστερα, συγκρίνει τις πληροφορίες που έλαβε µε τα γνωστά 

πρόσωπα που περιέχει µια βάση δεδοµένων, έτσι ώστε να βρει ταιριαστό 

πρόσωπο. Αν και η αναγνώριση προσώπου µπορεί να βοηθήσει στην 

επαλήθευση της προσωπικής ταυτότητας, αυτό προφανώς σηµαίνει ότι 

δηµιουργεί και προβλήµατα στην ιδιωτική ζωή. Κάποια από αυτά µπορεί να 

είναι τα παρακάτω.


Προστασία απορρήτου: Αφορά τα δικαιώµατα που έχουµε για τον 

έλεγχο των προσωπικών µας δεδοµένων, καθώς και το αποτύπωµα 

προσώπου µας.


Ασφάλεια των δεδοµένων µας (Security): Τα στοιχεία του προσώπου 

µας µπορούν να συλλεχθούν και να αποθηκευτούν χωρίς την άδειά µας. 

Με άλλα λόγια ένας κακόβουλος θα µπορούσε να κλέψει τα δεδοµένα 

µας.
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Ασφάλεια (Safety): Η αναγνώριση προσώπου µπορεί να οδηγήσει σε 

διαδικτυακή παρενόχληση και καταδίωξη. Για παράδειγµα, κάποιος 

παίρνει την εικόνα µας σε ένα µετρό ή σε κάποιο άλλο δηµόσιο µέρος 

και χρησιµοποιεί λογισµικό αναγνώρισης προσώπου για να µάθει ποιος 

είναι.


Ιδιωτικότητα: Μπορεί το πρόσωπό µας να µας ανήκει όµως, η ψηφιακή 

εικόνα του προσώπου µας διαφέρει. Μπορεί εύκολα να συµφωνήσαµε 

σε όρους κάποιων µέσων κοινωνικής δικτύωσης, ότι µπορούν να έχουν 

τα δεδοµένα µας ως δική τους ιδιοκτησία.


Αν τα πράγµατα είναι έτσι όµως, τότε γιατί η αναγνώριση προσώπου είναι 

χρήσιµη [5]; Η αναγνώριση προσώπου είναι µια πολύ ισχυρή τεχνολογία που 

θα πρέπει να χρησιµοποιείται µε προσοχή. Από τη µία πλευρά, φέρνει 

τεράστια πλεονεκτήµατα στις εταιρείες και τους χρήστες, αφού τους βοηθά να 

ενισχύσουν την ασφάλειά τους και να εντοπίσουν τους παραβάτες αλλά από 

την άλλη πλευρά, µπορεί να γίνει κατάχρηση για ιδιωτικό όφελος και να 

οδηγήσει σε σοβαρές συνέπειες.


Θα πάρει αρκετό χρόνο όµως για την αναγνώριση του προσώπου να 

ανταποκρίνεται πλήρως στα ανθρώπινα δικαιώµατα και στην ιδιωτικότητα. 

Μέχρι τότε, µπορούµε να ελπίζουµε πως οι µεγάλες βιοµηχανίες, θα κάνουν 

αυτή την τεχνολογία πιο φιλική προς το χρήστη και ασφαλή ώστε όλοι να 

µπορούν να επωφεληθούν από αυτήν.
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III. ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3


1. ΕΡΕΥΝΑ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ


Το παρακάτω κεφάλαιο αναλύει αλγόριθµους αναγνώρισης προσώπου,  που 

έχουν ήδη µελετηθεί, µε στόχο την επιλογή κατάλληλου για την υλοποίηση 

του συστήµατος ασφαλείας.


a. Είδη Μοντέλων


Ένα µεγάλο µέρος αυτής της διπλωµατικής, βασίζεται στη µελέτη κάποιων 

γνωστών αλγορίθµων αναγνώρισης προσώπου [6] και να επιλεχθεί αυτός που 

θα αρµόζει καλύτερα. Η επιλογή του κατάλληλου αλγορίθµου θα γίνει µε 

βάση κάποια κριτήρια που διατυπώνονται παρακάτω.


Οι αλγόριθµοι αναγνώρισης προσώπου µπορούν να κατηγοριοποιηθούν 

βάσει δύο κύριων προσεγγίσεων:


i)  Στους αλγόριθµους που βασίζονται στην εµφάνιση (appearance based)· 

χωρίζονται σε γραµµικούς και µη-γραµµικούς.


ii) Στους αλγόριθµους που βασίζονται στη δηµιουργία µοντέλων (model  

based) ικανών να περιγράψουν το ανθρώπινο πρόσωπο· χωρίζονται σε 2D  

και 3D διαστάσεων.


Για την εκπλήρωση των στόχων της εργασίας λοιπόν, µελετήθηκαν οι 

σηµαντικότεροι αλγόριθµοι που βασίζονται στην εµφάνιση και σε µοντέλα. 

Συγκεκριµένα, παρακάτω παρουσιάζεται η αναλυτική περιγραφή των 

ακόλουθων αλγορίθµων: Principal Component Analysis (PCA), Linear 

Discriminant Analysis (LDA), Independent Component Analysis (ICA), και 

αλγόριθµων πυρήνα (Kernel). Αναφέρονται επίσης και οι αλγόριθµοι Hidden 

Μarkov Models (HMM), Elastic Bunch Matching (EBM) και 3D Morphable 

Model που βασίζονται σε µοντέλα. Η απόδοση των αλγορίθµων είναι άµεσα 

συνδεδεµένη µε την βάση προσώπων στην οποία εφαρµόζονται. 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i. Αλγόριθµοι βασισµένοι στην εµφάνιση 


	 Οι περισσότερες προσεγγίσεις για face recognition βασίζονται σε εικόνες 

χωρίς τη βοήθεια γεωµετρικών µοντέλων. Πολλές από αυτές τις τεχνικές 

εξαρτώνται από την αναπαράσταση των εικόνων και δηµιουργούν 

διανυσµατικούς χώρους προσώπων. Κάθε εικόνα m * n µπορεί να θεωρηθεί ως 

ένα διάνυσµα στο ℝmn στον οποίο χώρο αυτό κάθε εικόνα-πρόσωπο 

αντιπροσωπεύεται από ένα σηµείο.


Πολλές µέθοδοι εφαρµόζουν στατιστικές µεθόδους για τη ανάλυση της 

κατανοµής των διανυσµάτων των εικόνων στον χώρο προσώπων καθώς 

παράγουν και µια αναπαράσταση (διάνυσµα χαρακτηριστικών) ικανή να 

περιγράψει το κάθε πρόσωπο. Για όλες τις εικόνες ελέγχου δηµιουργείται ένα 

διάνυσµα χαρακτηριστικών  ύστερα συγκρίνεται µε τα διανύσµατα των 

εικόνων που δώσαµε αρχικά για την εκπαίδευση του µοντέλου. Η χρήση της 

διανυσµατικής αναπαράστασης δίνει τη δυνατότητα χρήσης τεχνικών 

εκµάθησης για την εκπαίδευση των συστηµάτων αναγνώρισης.


Σύµφωνα µε µελέτη του 1991 οι M. Turk και A. Pentland [7] µε την χρήση 

των ιδιοδιανυσµάτων, ανέπτυσσαν  ένα τρόπο προσδιορισµού της ύπαρξης ή 

όχι ενός προσώπου σε µία εικόνα. Αυτό, οδήγησε στη δηµιουργία συστηµάτων 

αυτόµατης αναγνώρισης προσώπου σε πραγµατικό χρόνο. Αν και η 

προσέγγιση αυτή είχε αρκετούς περιορισµούς, αύξησε το ενδιαφέρον της 

επιστηµονικής κοινότητας για την δηµιουργία αυτοµατοποιηµένων 

συστηµάτων αναγνώρισης.


ii. Principle Component Analysis


Η ανάλυση σε Κύριες Συνιστώσες (Principle Component Analysis - 

PCA),  χρησιµοποιείται ευρέως σε πληθώρα επιστηµονικών εφαρµογών, από 

την νευροφυσιολογία ως και τα γραφικά υπολογιστών για τη µείωση των 

διαστάσεων του µεγάλου συνόλου δεδοµένων. Αποτελεί εφαρµογή του 

µετασχηµατισµού Karhunen-Loeve [8]. Είναι µέθοδος που χρησιµοποιείται ως 

∙
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στατιστική προσέγγιση αναγνώρισης µοτίβων. Μια 2D εικόνα προσώπου µε 

µέγεθος Ν  Ν µπορεί να θεωρηθεί ένα µονοδιάστατο διάνυσµα µε διάσταση 

Ν2. Ένα σύνολο εικόνων έχει τη δυνατότητα να χαρτογραφηθεί ως σύνολο 

σηµείων στον πολυδιάστατο χώρο. Οι εικόνες προσώπων έχουν παρόµοιες 

συνθέσεις, οπότε δεν κατανέµονται τυχαία στον χώρο αυτό καθώς και 

εµπίπτουν χωροταξικά σε ένα µικρό κοµµάτι του.


 	 Κεντρική ιδέα των Κύριων Συνιστωσών (Principal Components) είναι η 

εύρεση διανυσµάτων των οποίων οι γραµµικοί συνδυασµοί περιγράφουν 

ικανοποιητικά τις κατανοµές των εικόνων προσώπων και ορίζουν ένα 

υποσύνολο που ονοµάζεται «χώρος προσώπων» (face space). Κάθε από αυτά 

τα διανύσµατα µεγέθους N2 περιγράφει µια εικόνα ΝxΝ.


 	 Συνοπτικά, ο PCA µειώνει την υπολογιστική πολυπλοκότητα του 

µοντέλου οπότε κάνει τους αλγόριθµους µηχανικής µάθησης να τρέχουν 

γρηγορότερα. Βέβαια ένα µεγάλο ερώτηµα είναι πόση ακρίβεια «θυσιάζει» για 

να έχει λιγότερο σύνθετες και µειωµένες διστάσεις δεδοµένων· δεν υπάρχει 

ακριβής απάντηση σε αυτό το ερώτηµα, ωστόσο προσπαθούν να διατηρήσουν 

το µεγαλύτερο µέρος της διακύµανσης κατά την επιλογή του τελικού συνόλου 

στοιχείων.


	 Παρακάτω, είναι η µαθηµατική ανάλυση που προτάθηκε από τον 

Αθανάσιο Μπακάλη [9]:


1) Έστω ένα σύνολο εικόνων προσώπων Γ1, ...., ΓΜ σε µορφή 

διανυσµάτων. Ο µέσος όρος του συνόλου ορίζεται από την σχέση:


	 	 	 	 	 


	 	 	 	 	 		 	 	 (1)


×

Ψ=
1
2

Μ

∑
ν=1

Γν
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2) Κάθε πρόσωπο διαφέρει από το µέσο όρο του συνόλου βάση του 

διανύσµατος:


	 	 	 	 	 (2)


3) Το σύνολο των διανυσµάτων είναι αντικείµενο εφαρµογής της 

Ανάλυσης Κύριων Συνιστωσών (που αναζητά ένα υποσύνολο Μ 

ορθοκανονικών διανυσµάτων) και περιγράφει µε τον καλύτερο 

τρόπο την κατανοµή της πληροφορίας των προσώπων. Το κ-οστό 

διάνυσµα Uk επιλέγεται έτσι ώστε να µεγιστοποιείται η ποσότητα:


	 	 	 	 (3)


 υπό τον περιορισµό ότι:


	 	 (4)


4) Τα διανύσµατα Uk και οι τιµές λκ είναι τα ιδιοδιανύσµατα και οι 

ιδιοτιµές του πίνακα συνδιακύµανσης:


	 	 	 	 (5)


Όπου Α=[Φ1, Φ2, …, ΦΜ]


Φi=Γi−Ψ

λκ=
1
M

Μ

∑
ν=1 (UT

k Φν)

UT
I Uk=δIκ={1 εάν I − k

0 εάν 1 ≠ k}

C=
1
M

Μ

∑
ν=1

Φν
Μ
Φ

ν=1
=A AT
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5) Τη παρακάτω διαδικασία χρησιµοποιούµε όταν ο πίνακας 

διακύµανσης C (ο οποίος είναι ένας N2xN2 πίνακας µε πραγµατικά 

στοιχεία) και ο υπολογισµός των Ν2 ιδιοδιανυσµάτων είναι 

αυξηµένης πολυπλοκότητας για τυπικά µεγέθη εικόνων.


	  Έστω ιδιοδιανύσµατα νi του ΑΤΑ τέτοια ώστε:


 		 	 	 (6)


	 Πολλαπλασιάζοντας και τα δύο µέρη µε το Α έχουµε:


	 	 	 (7)


	 Έστω Ανi=Q ,


	 	 	 	 (8)


	 όπου Q=Ανi είναι τα ιδιοδιανύσµατα και µi οι ιδιοτιµές του C.


6)  Βάσει των παραπάνω, αρκεί να δηµιουργηθεί ένας πίνακας Μ x M 

L=ATA, όπου Lmn= Φn, και να βρεθούν τα Μ ιδιοδιανύσµατα νi του 

L. Για τη δηµιουργία των ιδιοπροσώπων UI, τα παραπάνω 

διανύσµατα καθορίζουν γραµµικούς συνδυασµούς των Μ εικόνων 

προσώπων:


	 	 	 	 	 	 	 (9)


AT Aνi=Aμiνi

A AT Aνi=Aμiνi

A ATQ=μiQ

ΦT
m

UI=
Μ
∑
k=1

νΙkΦk ,I =1,...M
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Με τη παραπάνω ανάλυση οι υπολογισµοί µειώνονται, από Ν2  δηλαδή τον 

βαθµό του αριθµού των εικονοστοιχείων των εικόνων, στον βαθµό του 

αριθµού των εικόνων του συνόλου Μ.


iii. Linear Discriminant Analysis

	 Η Γραµµική Διακρίνουσα Ανάλυση (Linear Discriminant Analysis - LDA) 

- ή αλλιώς η µέθοδος των Fisherfaces - είναι µέθοδος που στοχεύει στην 

υψηλή διαχωριστικότητα µεταξύ των πολλαπλών µοτίβων που πρέπει να 

ταξινοµηθούν.


Η γραµµική διακρίνουσα του Fisher οµαδοποιεί τις εικόνες που ανήκουν 

στην ίδια κλάση ενώ ταυτόχρονα διαχωρίζει αυτές που ανήκουν σε 

διαφορετικές κλάσεις. Οι εικόνες προβάλλονται από το δισδιάστατο χώρο σε 

ένα χώρο Μ διαστάσεων, όπου Μ ο αριθµός των διαφορετικών ατόµων στη 

βάση των προσώπων. Έστω ότι δύο σύνολα σηµείων του 2D χώρου 

προβάλλονται σε µια ευθεία  από την κλίση τους ευθείας τους εξαρτάται αν τα 

σηµεία θα διαχωρίζονται πλήρως (εικόνα 3.1) ή θα υπάρχουν κάποια που θα 

συµπίπτουν (εικόνα 3.2).


 (3.1)


Εικόνα 3.1: Σηµεία που διαχωρίζονται πλήρως σε δύο κλάσεις κατά την προβολή τους 
σε ευθεία.


∙
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(3.2)


Εικόνα 3.2: Σηµεία που συµπίπτουν χωρίς να είναι εφικτός ο ξεκάθαρος διαχωρισµός 
τους σε κλάσεις όταν προβάλλονται σε ευθεία.


Ο στόχος της γραµµικής διακρίνουσας του Fisher είναι να βρει την 

ευθεία που διαχωρίζει τα σηµεία µε το βέλτιστο δυνατό τρόπο. Η αναγνώριση 

µιας εικόνας όµως, γίνεται συγκρίνοντας την ίδια µε κάθε µια από τις εικόνες 

του συνόλου εκπαίδευσης (training set). Ύστερα, η εικόνα προς αναγνώριση 

θεωρείται «όµοια» µε την εικόνα του συνόλου εκπαίδευσης που παρουσιάζει 

τη µικρότερη απόσταση µεταξύ των προβολών τους.


Πριν όµως αναλύσουµε τον αλγόριθµο LDA, θα ήταν καλό να 

αναφερθούµε και στον Naive Bayes διότι αποτελεί τη βάση για το LDA. Και 

οι δύο είναι γραµµικοί αλγόριθµοι ταξινόµησης και υπάγονται στην κατηγορία 

των Γενετικών Μοντέλων. O LDA χρησιµοποιεί τη κατανοµή Gauss και 

υποθέτει ότι υπάρχουν ίσες διακυµάνσεις ενώ ο NB επίσης χρησιµοποιεί τη 

κατανοµή Gauss αλλά υποθέτει ότι οι µεταβλητές είναι ανεξάρτητες. 

Συνοπτικά, ο ταξινοµητής LDA είναι ένας βέλτιστος NB (αγνοώντας 

οποιοδήποτε σφάλµα εκτίµησης) εάν οι κατανοµές που αντιστοιχούν στις δύο 

κατηγορίες είναι του Gauss και έχουν ίση συνδιακύµανση.


iii. Fast Independent Component Analysis


	 Ο αλγόριθµος ICA εφαρµόζει µία διαδικασία εύρεσης ενός γραµµικού 

µετασχηµατισµού που µειώνει την στατιστική εξάρτηση ανάµεσα στις 

εξαγόµενες συνιστώσες. Η ανάλυση σε ανεξάρτητες συνιστώσες έχει πολύ 
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καλή απόδοση όταν εφαρµόζεται για εύρεση κατάλληλης αναπαράστασης των 

εικόνων, για συµπίεση, για εξαγωγή χαρακτηριστικών, για αναγνώριση 

µοτίβων και την αναπαράσταση εικόνων.


   Ο FastICA είναι αλγόριθµος που ανήκει στην οικογένεια των αλγόριθµων 

ICA και έχει αρκετά πλεονεκτήµατα. Κάποια από αυτά είναι:


• Δεν υπάρχουν παράµετροι που να αφορούν το learning rate του 

νευρώνα το οποίο κάνει τον FastICA απλό στη χρήση.


• Έχει όλα τα προτερήµατα των αλγορίθµων των νευρωνικών δικτύων. 

Οι υπολογισµοί είναι παράλληλοι, εύκολοι στον υπολογισµό και 

χρησιµοποιούν µικρά µεγέθη µνήµης.


• Οι ανεξάρτητες συνιστώσες µπορούν να υπολογισθούν ξεχωριστά το 

οποίο είναι αρκετά χρήσιµο σε ανάλυση δεδοµένων διότι 

ελαχιστοποιεί τους υπολογισµούς.


   	Αναλυτικά, ο Aapo Hyvärinen [10] είναι ο δηµιουργός του FastICA. H 

επιλογή λάθους ρυθµού εκµάθησης µπορεί να καταστρέψει την σύγκλιση (o 

FastICA έχει σύγκλιση cubic) στην εκπαίδευση του νευρώνα για την 

δηµιουργία του πίνακα των Ανεξάρτητων Συνιστωσών. Όµως, η χρήση ενός 

πολύ µικρού ρυθµού εκµάθησης επιβραδύνει τη λειτουργία του αλγορίθµου. 

Για το λόγο αυτό είναι σηµαντική η δηµιουργία µιας διαδικασίας που να 

επιταχύνει επιτυχώς και αξιόπιστα την εκπαίδευση του νευρώνα. Ένα 

παράδειγµα µιας τέτοιας διαδικασίας είναι η χρήση αλγορίθµου που βασίζεται 

σε σταθερό αριθµό επαναλήψεων.


	 Σε αυτούς τους αλγορίθµους οι υπολογισµοί γίνονται τµηµατικά. 

Επιπλέον σαν νευρώνες χρησιµοποιούν παράλληλη επεξεργασία, είναι 

κατανεµηµένοι, οι υπολογισµοί τους είναι απλοί και χρειάζονται µικρά µεγέθη 

µνήµης. Στους fixed-point αλγορίθµους, η είσοδος ακολουθεί µια διαδικασία 

λευκοποίησης (whitening), δηλαδή της γραµµικής µετατροπής της εισόδου 

έτσι ώστε ο πίνακας συσχέτισης να ισούται µε 1. Αρχικά µπορεί να οριστεί 

ένας αλγόριθµος σταθερού σηµείου για µία είσοδο και µία έξοδο. Ο 

αλγόριθµος µε τις επαναλήψεις προσπαθεί να υπολογίσει την διεύθυνση του 

διανύσµατος των βαρών W, για τον οποίο πίνακα -των βαρών- ισχύει:
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	 Στην περίπτωση που έχουµε Ν εισόδους και Ν εξόδους επαναλαµβάνουµε  

την διαδικασία Ν φορές για κάθε έναν από τους συντελεστές χρησιµοποιώντας 

n νευρώνες µε διανύσµατα βαρών w1 … wN. Για την αποφυγή του ενδεχοµένου 

διαφορετικά διανύσµατα της εισόδου να συγκλίνουν στο ίδιο µέγιστο πρέπει 

να αποσυσχετίζονται οι έξοδοι µετά από κάθε επανάληψη. Για την επίτευξη 

της αποσυσχέτισης µπορούν να εφαρµοστούν διάφορες διαδικασίες µια από 

τις οποίες είναι και η ακόλουθη διαδικασία µε επαναλήψεις του Hyvärinen:


 	 	       	 	 	 	 	 


	 	 	     	 	 	 	 


	 	 Επανάληψη βήµατος 2 µέχρι να επιτευχθεί σύγκλιση.	 	           


W =
w

| w wT |

W =
3
2

W −
1
2

W WTW
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iv. Kernel Algorithms

	 Οι προσεγγίσεις των αλγορίθµων PCA και LDA κωδικοποιούν 

πληροφορίες χρησιµοποιώντας εξαρτήσεις δεύτερης τάξεως. Οι εξαρτήσεις 

υψηλότερης τάξης σε µία εικόνα συµπεριλαµβάνουν µη γραµµικές συσχετίσεις 

στις τιµές της έντασης των εικονοστοιχείων. Παράδειγµα αποτελούν οι 

σχέσεις τριών ή περισσοτέρων εικονοστοιχείων που παρατηρούνται σε ακµές 

ή καµπύλες και εµπεριέχουν χρήσιµη πληροφορία για την αναγνώριση. Η 

βασική ιδέα των αλγορίθµων του πυρήνα µπορεί να γίνει καλύτερα κατανοητή 

αν χρησιµοποιήσουµε το ακόλουθο παράδειγµα:





Εικόνα 3.3: Παράδειγµα προβλήµατος ταξινόµησης µοτίβων δύο κατηγοριών. (Από αριστερά 
προς δεξιά). Τα δείγµατα βρίσκονται σε δυσδιάστατο χώρο εισόδου όπου χρειάζεται ένα µη γραµµικό 
όριο αποφάσεων ελλειψοειδής µορφής ώστε να χωριστούν οι κατηγορίες Α και Β. Τα δείγµατα 

αντιστοιχίζονται σε ένα τρισδιάστατο χώρο όπου ένα γραµµικό υπερεπίπεδο  µπορεί να χωρίσει τις 3

δύο κατηγορίες Α και Β.


	 


Παραπάνω (εικόνα 3.3) βλέπουµε ότι στο χώρο εισόδου ένα µη γραµµικό 

ελλειψοειδές όριο απόφασης χρειάζεται για το διαχωρισµό των κλάσεων. 

Αντίθετα, οι δύο κλάσεις διαχωρίζονται γραµµικά στον υψηλότερης διάστασης 

χώρο. Προκειµένου να επιτευχθεί ο στόχος του γραµµικού διαχωρισµού, 

πρέπει η διάσταση του χώρου των χαρακτηριστικών να είναι ιδιαίτερα µεγάλη 

και πιθανώς άπειρη. Θετικό όµως είναι το γεγονός ότι δεν είναι απαραίτητη η 

εύρεση του εσωτερικού γινοµένου των διανυσµάτων χαρακτηριστικών (φ(Ν)) 

καθώς ο χώρος των χαρακτηριστικών µπορεί να υπολογιστεί έµµεσα µε τη 

 Υπερεπίπεδο είναι ένας υποχώρος του οποίου η διάσταση είναι µικρότερη από αυτή του περιβάλλοντος χώρου 3

του.
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βοήθεια µηχανών πυρήνα (Kernel Machine). Το τέχνασµα που χρησιµοποιείται 

σε αυτές τις µεθόδους είναι η αντικατάσταση των εσωτερικών γινοµένων στον 

χώρο των χαρακτηριστικών µε µία συνάρτηση πυρήνα στο χώρο εισόδου. 


Για να γίνει το παραπάνω κατανοητό θα χρησιµοποιηθεί και πάλι το 

παράδειγµα της εικόνας 3.3, όπου ο χώρος των χαρακτηριστικών αποτελείται 

από τα µονώνυµα (το γινόµενο µεταβλητών και σταθερών που κάνουν µια 

αλγεβρική παράσταση) δεύτερης τάξης του χώρου εισόδου. Έστω Νi ∈ ℝ2 και 

Νj ∈  ℝ2 είναι δύο δείγµατα του χώρου εισόδου. Το εσωτερικό γινόµενο των 

διανυσµάτων χαρακτηριστικών φ(Νi) ∈ F και φ(Νj) ∈ F (όπου F είναι ο χώρος  

εσωτερικών γινοµένων - πιθανόν άπειρης διάστασης - ) µπορεί να υπολογιστεί 

µε την ακόλουθη συνάρτηση πυρήνα, k(Νi, Νj) που ορίζεται στο ℝ2 x ℝ2:





Από το παράδειγµα αυτό φαίνεται ότι η κεντρική ιδέα για τη γενίκευση ενός 

αλγορίθµου γραµµικής εκµάθησης στην αντίστοιχη έκδοση του πυρήνα είναι η 

µετατροπή όλων των υπολογισµών του αλγορίθµου στο χώρο των 

χαρακτηριστικών έτσι ώστε να χρησιµοποιούνται µόνο εσωτερικά γινόµενα.


v. Kernel Principal Component Analysis


	  Δοθέντος ενός συνόλου από m κεντρικά (centered: θεωρούνται εκείνα τα 

δείγµατα που έχουν µηδενικό µέσο και µοναδιαία διακύµανση) δείγµατα και x 

κάθε διάνυσµα, xk = [xk1, xk2, …,xkm]T ϵ ℝ 
n, ο αλγόριθµος PCA στοχεύει στην 

εύρεση εκείνων των διευθύνσεων προβολής που µεγιστοποιούν τη 

διακύµανση, C, των xk κάτι που είναι ισοδύναµο µε την εύρεση των ιδιοτιµών 

του πίνακα συνδιακύµανσης των δειγµάτων: 


	 	 	 	 	 λv  = Cv	 	 	 (1)


όπου λ 0 οι ιδιοτιµές και v  τα ιδιοδιανύσµατα.


φ(Νi) ∙ φ(Νj) = [Ν 2
i1, 2Νi1Νi2, Ν 2

i2]
T

[Ν 2
i1, 2Νi1Νi2, Ν 2

i2] = ([Νi1Νi2]T[Νj1Νj2]
2) = (Νi ∙ Νj)

2
  = :  k (Νi, Νj)

≥  ϵ Rn
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	 Στον Kernel PCA, κάθε διάνυσµα x προβάλλεται από τον αρχικό χώρο, σε 

έναν χώρο χαρακτηριστικών υψηλής τάξης, ℝ 
f το πρόβληµα εύρεσης 

ιδιοδυανυσµάτων ορίζεται ως εξής:


	 	 	 	 	 λvΦ=CΦvΦ 	  	 	   (2) 


όπου CΦ ο πίνακας συνδιακύµανσης. Όλες οι λύσεις vΦ µε  λαµβάνουν 

τιµές στο Φ(x1), …, Φ(xm), και υπάρχουν συντελεστές ai τέτοιοι ώστε:


	 	 	 	 	 	 	   (3)


Θεωρώντας έναν m x m πίνακα Κ τέτοιο ώστε:


	 	 	  	      Κij = k(xi,xj) = Φ(xi)  Φ(xj)	   (4)	 


το πρόβληµα του Kernel PCA µετασχηµατίζεται ως εξής:


	 	 	 	 	 mλKa = K2a	 	 	 (5)	 


	 	 	 	 	   mλa = Ka 	 	 	 (6)


όπου a ένα διάνυσµα στήλη µε τιµές a1, ..., am. Οι παραπάνω σχέσεις 

βασίζονται στην υπόθεση ότι όλα τα δείγµατα Φ(x) που προβάλλονται είναι 

κεντρικά (centered) στο ℝ 
f.  Σηµειώνεται σε αυτό το σηµείο ότι ο αλγόριθµος 

PCA είναι µία ειδική περίπτωση του kernel PCA µε πολυωνυµικό πυρήνα 

πρώτης τάξης. 


Με άλλα λόγια, ο Kernel PCA είναι µία γενίκευση της τυπικής Ανάλυσης 

Κύριων Συνιστωσών (PCA) εφόσον διαφορετικοί πυρήνες µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν για να παράγουν διάφορες µη γραµµικές προβολές. Είναι 

εφικτό λοιπόν να ληφθούν οι προβολές των διανυσµάτων του ℝf σε ένα χώρο 

µικρότερης διάστασης που ορίζεται από τα ιδιοδιανύσµατα vΦ. Για παράδειγµα 

έστω ένα δείγµα x του οποίου η προβολή είναι Φ(x) στο ℝf. Τότε η προβολή 

του Φ(x) στα ιδιοδιανύσµατα vΦ είναι οι µη γραµµικές Κύριες Συνιστώσες που


αντιστοιχούν στο Φ:


λ ≠ 0

vΦ = Σm
i=1aiΦ(xi)

∙
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	 	    	(7)	 


Για κάποιες επιλογές πυρήνα k(x, y), µπορεί να αποδειχτεί µε τη βοήθεια 

της συναρτησιακής ανάλυσης ότι υπάρχει συνάρτηση αντιστοίχισης Φ σε 

κάποιο χώρο εσωτερικών γινοµένων F έτσι ώστε ο πυρήνας k να µπορεί να 

υπολογίσει τα εσωτερικά γινόµενα του χώρου F. Οι πυρήνες που επιτυχώς 

χρησιµοποιήθηκαν σε µηχανές υποστήριξης διανύσµατος (Support Vector 

Machines) συµπεριλαµβάνουν τους πολυωνυµικούς k(x,y) = (x  y)d ,  τις 

συναρτήσεις ακτινωτής βάσης k(x,y) = exp  και τους σιγµοειδής 

k(x,y) = tanh( k(x y)+Θ ). Μπορεί να αποδειχτεί ότι οι πολυωνυµικοί πυρήνες 

βαθµού d είναι άρρηκτα συνδεδεµένοι µε µία αντιστοίχιση Φ στο χώρο των 

χαρακτηριστικών που αποτελείται από όλα τα εσωτερικά γινόµενα d 

παραγόντων ενός µοτίβου εισόδου. Για παράδειγµα αν το πλήθος των 

παραγόντων είναι 2 και ο πολυωνυµικός βαθµός είναι επίσης δύο έχουµε: 


	    	       	 (8)	 


Αν τα µοτίβα εισόδου αντιστοιχούν σε εικόνες, µπορεί να χρησιµοποιηθεί ο 

χώρος όλων των εσωτερικών γινοµένων d εικονοστοιχείων και συνεπώς να 

ληφθούν υπόψη υψηλότερης τάξης στατιστικές όταν εφαρµόζεται ο 

αλγόριθµος PCA. Έτσι αν αντικαταστήσουµε όλες τις εµφανίσεις του 

εσωτερικού γινοµένου µε συναρτήσεις πυρήνα λαµβάνουµε τον αλγόριθµο 

Kernel PCA η κύρια ιδέα του οποίου φαίνεται στην εικόνα που ακολουθεί:


Εικόνα 3.4 Βασική Ιδέα του αλγορίθµου Kernel PCA.


 vΦ ∙  Φ(x) =  Σm
i=1ai(Φ(xi) ∙ Φ(x)) =  ∑

m

i=1
aik(xi, x)

∙

( −  
x − y 2

2σ2 )

∙

(x ∙ y)2 = (x2
1 , x1x2, x2x1, x 2

2 )((y2
1 , y1y2, y2y1, y2

2 ))T
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Χρησιµοποιώντας µία µη γραµµική συνάρτηση k αντί του τυπικού 

εσωτερικού γινοµένου είναι δυνατή η εφαρµογή του PCA σε ένα χώρο  

µεγάλης διάστασης που δεν είναι γραµµικά συσχετιζόµενος µε τον χώρο 

εισόδου. Οι διακεκοµµένες γραµµές είναι οι ισοϋψείς καµπύλες των σταθερών 

τιµών των χαρακτηριστικών. Αρχικά, κατά την εφαρµογή του αλγορίθµου 

kernel PCA, υπολογίζεται ο m x m πίνακας Κ (4), έπειτα επιλύεται η (6) 

µετατρέποντας τον πίνακα σε διαγώνιο (πίνακας µε µη µηδενικά στοιχεία  

µόνο στη διαγώνιο), στη συνέχεια κανονικοποιούνται οι συντελεστές ai και 

τέλος εξάγονται οι Κύριες Συνιστώσες (Principal Components) υπολογίζοντας 

τις προβολές στα ιδιοδιανύσµατα µε βάση την (7).


Είναι δυνατό να εξαχθούν οι πρώτες q(1qm) µη γραµµικές Κύριες 

Συνιστώσες (ιδιοδιανύσµατα vΦ) χρησιµοποιώντας τη συνάρτηση πυρήνα 

χωρίς να είναι απαραίτητη η εκτέλεση της ιδιαίτερα δαπανηρής πράξης της 

προβολής των δειγµάτων στον χώρο υψηλής διάστασης ℝf. Οι πρώτες q 

συνιστώσες αντιστοιχούν στις πρώτες q ιδιοτιµές της mλa=Ka. Στην 

αναγνώριση προσώπων όπου κάθε x αναπαριστά µία εικόνα οι εξαγόµενες µη 

γραµµικές Κύριες Συνιστώσες καλούνται ιδιοπρόσωπα του πυρήνα (Kernel 

Eigenfaces).


vi. Kernel Linear Discriminant Analysis


	Όπως και στην περίπτωση του Kernel PCA, στον Αλγόριθµο πυρήνα µε 

Ανάλυση Γραµµικής Διακρίνουσας (Kernel LDA) γίνεται η υπόθεση ότι τα 

δείγµατα Φ(x) που προβάλλονται είναι κεντρικά (centered) στον χώρο ℝ³. Οι 

εξισώσεις διατυπώνονται µε τέτοιο τρόπο ώστε να χρησιµοποιούνται 

αποκλειστικά  εσωτερικά γινόµενα κατά τη γραµµική διακρίνουσα ανάλυση.
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2. ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ ΒΑΣΙΖΟΜΕΝΟΙ ΣΕ ΜΟΝΤΕΛΑ ΔΥΟ ΚΑΙ ΤΡΙΩΝ 

ΔΙΑΣΤΑΣΕΩΝ


Οι W. Bledsoe και H. Chan [11] [12] [13] έπαιξαν κύριο ρόλο τη δεκαετία 

του 1960 όταν θεωρήθηκαν εφευρέτες των βασιζόµενα σε µοντέλα 

συστηµάτων αναγνώρισης προσώπων. Οι αλγόριθµοι αυτοί, κατασκευάζουν 

ένα µοντέλο που βασίζεται στην γεωµετρία του ανθρώπινου προσώπου έτσι 

ώστε να είναι ικανό να περιγράψει τις διαφορές ανάµεσα στα άτοµα. Πιο 

πρόσφατα συστήµατα που βασίζονται σε µοντέλα είναι αυτά των γραφηµάτων 

Ελαστικών Δεσµών (Elastic Bunch Matching) [14] -δηµιουργήθηκαν το 1997- 

το σύστηµα που βασίζεται σε κρυµµένα πρότυπα Markov (Hidden Markov 

Model) [15] το οποίο βελτιώθηκε το 1998 [16] όπως και περισσότερο σύνθετα 

συστήµατα 3D µορφοποίησης. Οι κυριότεροι αλγόριθµοι που βασίζονται σε 

µοντέλα φαίνονται στην παρακάτω εικόνα:





Εικόνα 3.5 Διάγραµµα κυριότερων αλγορίθµων


i. Hidden Markov Models 


 Σύµφωνα µε τους F. Samaria, S. Young [17] και Rabiner. L R [18]  τα 

Ηidden Μarkov Μodels είναι σύνολο στατιστικών προτύπων που 
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χρησιµοποιούνται για να χαρακτηρίσουν τις στατιστικές ιδιότητες ενός 

σήµατος. Ένα κρυµµένο πρότυπο Markov αποτελείται από τα εξής:


Τον αριθµό των καταστάσεων n του µοντέλου. Αν και οι 

καταστάσεις είναι κρυφές, για πολλές πρακτικές εφαρµογές συνήθως 

υπάρχει κάποια φυσική σηµασία που συνδέεται µε τις καταστάσεις ή µε 

τα σύνολα των καταστάσεων του µοντέλου. Οι καταστάσεις είναι 

συνδεδεµένες έτσι, ώστε οποιαδήποτε κατάσταση να µπορεί να φτάσει 

τις υπόλοιπες καταστάσεις. Σηµειώνεται ότι S είναι το σύνολο των 

καταστάσεων, µε διάνυσµα S={S1,S2,… ,SN}· Ο αριθµός των πλαισίων 

(µήκος ακολουθίας παρατηρήσεων) είναι Τ και η κατάσταση του 

µοντέλου µια χρονική στιγµή t δίνεται ως qt .


Το Μ συµβολίζει τον αριθµό των διαφορετικών συµβόλων 

παρατήρησης. Ας πάρουµε ως παράδειγµα το απλό πείραµα µε τη ρίψη 

νοµίσµατος, τα σύµβολα παρατήρησης αυτού είναι µόνο κορώνα ή 

γράµµατα. Συµβολίζουµε µε V το σύνολο των πιθανών συµβόλων 

παρατήρησης οπότε ισχύει V={V1,  V2, … , VM}.


Ο πίνακας κατάστασης µεταφοράς πιθανότητας P={Pij}, δείχνει τη 

πιθανότητα µετατροπής κατάστασης από την Si στην Sj:


	 Pij = P[qt+1 = Sj | qt = Si]





Για την περίπτωση που οποιαδήποτε κατάσταση µπορεί να φτάσει 

οποιαδήποτε άλλη κατάσταση σε ένα βήµα, υπάρχει ο περιορισµός αij>0 

.


Ο πίνακας πιθανότητας παρατήρησης συµβόλου είναι B={bj(k)}, όπου:


bj(k) = P [0t = vk | qt = Sj],	 


όπου 0t το σύµβολο που παρατηρείται σε χρόνο t.


Η αρχική κατανοµή κατάστασης συµβολίζεται ως π = {πi}, όπου:


πi = P[q1 = Sj],	 	 


∈ S,  1 ≤ t ≤ T

1 ≤ i, j ≤ N

∀ i, j

1 ≤ j ≤ N ,  1 ≤ k ≤ M

1 ≤ i ≤ N
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	 	 πi = 0    	  και	      


Δίνοντας κατάλληλες τιµές για τα N, M, A, B και π, ο ΗΜΜ µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί ως γεννήτρια για να δώσει µια ακολουθία παρατηρήσεων: 


	 Ο = Ο1, Ο2, … ΟΤ


Όπου κάθε παρατήρηση ΟΤ είναι ένα από τα σύµβολα του V και T ο 

αριθµός των παρατηρήσεων σε µια ακολουθία.


Όµως, σε ένα HMM µε συνεχή πυκνότητα, οι καταστάσεις χαρακτηρίζονται 

από συνεχόµενες συναρτήσεις πυκνότητας παρατήρησης. Η πιο γενική µορφή 

αυτής -της συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας- είναι: 


	 	 	 	 	 


Όπου cik είναι ο συντελεστής µείξης για την k-ιοστή µίξη στην κατάσταση 

i. Χωρίς όµως να χαθεί η γενικότητα το Ν(0,µik,Uικ) είναι µια συνάρτηση 

πυκνότητας πιθανότητας Gauss µε µέσο διάνυσµα µik και πίνακα 

συνδιακύµανσης Uικ.


    Τα Hidden Markov Models έχουν επιτυχώς χρησιµοποιηθεί και για την 

αναγνώριση οµιλίας όπου η πληροφορία είναι µονοδιάστατη. Όµως η 

ανάπτυξη σε ένα ΗΜΜ δύο διαστάσεων είναι σύνθετη υπολογιστικά. Για 

αυτόν το λόγο, για κατά πρόσωπο εικόνες οι σηµαντικές περιοχές του 

προσώπου (µαλλιά, µέτωπο, µάτια, µύτη, στόµα) έρχονται µε µια φυσική 

κατάσταση από πάνω προς τα κάτω. Όλες οι περιοχές του προσώπου 

αντιστοιχίζονται σε µια κατάσταση σε ένα µονοδιάστατο στοιχισµένο από 

αριστερά στα δεξιά ΗΜΜ.





Εικόνα 3.6: Εξαγωγή χαρακτηριστικών


∑
Ν

i=1
πi = 1

bi(0) =
M

∑
k=1

cik N(O, μikUικ), 1 ≤ i ≤ N
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ii. Ταίριασµα Ελαστικών Δεσµών


    Βασικό σκεπτικό της µεθόδου Elastic Bunch Matching, είναι ότι είναι µια 

δοµή που φανερώνει τις εικόνες προσώπων ως 2D απεικονίσεις τρισδιάστατων 

«αντικειµένων». 


    Ο τρόπος µε τον οποίο λειτουργεί το ΕΒΜ είναι µε τη βοήθεια 

γραφηµάτων µε συγκεκριµένα ονόµατα κωδικών-ετικετών, οι ακµές 

κατονοµάζονται µε πληροφορίες αποστάσεων, και οι κόµβοι ονοµάζονται µε 

αποκρίσεις κυµατοµορφών (wavelet) που σχηµατίζουν συστάδες (jets). Τα 

αποθηκευµένα µοντέλα γραφηµάτων εφάπτονται µε ταίριασµα στις νέες 

εικόνες για να σχηµατίσουν γραφήµατα εικόνων τα οποία στην συνέχεια 

συµµετέχουν στην δηµιουργία της βάσης. Τα wavelets µε τον τρόπο που 

χρησιµοποιούνται µένουν ανεπηρέαστα σε µικρές µετακινήσεις και αλλαγές 

φωτισµού.


    Ο µετασχηµατισµός κυµατοµορφής Gabor (τα Gabor wavelets) λοιπόν, 

βοηθάει στην αναπαράσταση των τοπικών χαρακτηριστικών, ενώ το σύνολο 

των συντελεστών της συνέλιξης για πυρήνες µε διαφορετικές κατευθύνσεις και 

συχνότητες σε κάθε στοιχείο ονοµάζεται jet.


Για τα πρόσωπα ορίζονται µια σειρά πρότυπων σηµείων, όπως οι κόρες 

των µατιών, τα άκρα των χειλιών, η άκρη της µύτης κ.α. Το γράφηµα αυτό 

µπορεί να «ταιριάξει» σε οποιοδήποτε πρόσωπο µιας και βασίζεται σε 

συγκεκριµένα πρότυπα σηµεία. Για τον προσδιορισµό των πρότυπων σηµείων 

σε νέα πρόσωπα είναι αναγκαία µια γενική αναπαράσταση του ανθρώπινου 

προσώπου. Η αναπαράσταση πρέπει να καλύπτει µια σειρά διαφοροποιήσεων 

που µπορεί να εµφανιστούν ανάµεσα σε διαφορετικά πρόσωπα, όπως για 

παράδειγµα διαφορετικό σχήµα µατιών, µύτης, κλπ. Για το σκοπό αυτό 

δηµιουργούνται συστάδες (bunch) γραφηµάτων προσώπου (Face Bunch 

Graph) ενός συνόλου ατοµικών µοντέλων. Η διαδικασία του ταιριάσµατος 

µπορεί να χωριστεί σε τέσσερα βήµατα: 


• Βήµα 1ο 	 Προσέγγιση της θέσης του προσώπου.


• Βήµα 2ο 	 Βελτίωση της θέσης και του µεγέθους
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• Βήµα 3ο 	 Βελτίωση της θέσης και εύρεση του λόγου 2 διαστάσεων 

(aspect ratio)


• Βήµα 4ο	 Τοπικοί µετασχηµατισµοί


Το γράφηµα του αποτελέσµατος ονοµάζεται γράφηµα εικόνας και 

αποθηκεύεται σαν µία αναπαράσταση της συγκεκριµένης εικόνας.





Εικόνα 3.7: Παράδειγµα γραφηµάτων


Μετά τον υπολογισµό των πρότυπων γραφηµάτων των εικόνων της βάσης 

και του γραφήµατος εικόνας των εικόνων ελέγχου η αναγνώριση 

επιτυγχάνεται µε την σύγκριση του γραφήµατος εικόνας µε τα γραφήµατα της 

βάσης και επιλογή της εικόνας µε τη µεγαλύτερη τιµή οµοιότητας.


iii. Τρισδιάστατο Μοντέλο Μορφοποίησης


	  Τα 3D Morphable Models ακολουθούν µια συγκεκριµένη στρατηγική 

κατά την οποία επιδιώκεται τόσο η εξαγωγή ολοκληρωµένων σχηµάτων όσο 

και η εκτίµηση των υφών ως αµετάβλητα χαρακτηριστικά. Επιπρόσθετα, 

επωφελούνται από το γεγονός ότι οι αλλαγές στην εικόνα λήψης και στο 

φωτισµό είναι λιγότερο πολύπλοκες στον τρισδιάστατο χώρο από ότι στις 

εικόνες. Συνοπτικά, αναθέτονται σε ένα απλό µοντέλο τα προβλήµατα των 

διαφοροποιήσεων -της γωνίας λήψης των εικόνων και του φωτισµού-, µε 
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κόστος την πιθανή εξαγωγή µεγαλύτερου όγκου πληροφορίας από την εικόνα 

από ότι είναι αναγκαίο για την αναγνώριση.


Αυτό το 3D µοντέλο λοιπόν, αφορά ένα διανυσµατικό χώρο τρισδιάστατων 

σχηµάτων και υφών και απαρτίζεται από ένα σύνολο εικόνων. Το µοντέλο 

εντοπίζει τις µεταβολές καθώς και τις κοινές ιδιότητες του συνόλου αυτού. 

Ορίζονται διανύσµατα, για το σχήµα και την υφή, έτσι ώστε κάθε γραµµικός 

συνδυασµός των εικόνων να είναι ένα πραγµατικό πρόσωπο, αν και µόνο αν 

αυτοί οι γραµµικοί συνδυασµοί έχουν µικρή τυπική απόκλιση από τους µέσους 

τους.


Κατά τη µετατροπή των εικόνων σε διανύσµατα σχήµατος και υφής, είναι 

σηµαντικό να καθοριστεί µία αντιστοιχία σηµείου προς σηµείο κάθε εικόνας 

µε ένα πρόσωπο έτσι ώστε οι διαστάσεις των διανυσµάτων να περιγράφουν το 

ίδιο σηµείο (για παράδειγµα η άκρη της µύτης) σε όλα τα πρόσωπα. Έπειτα, 

εφαρµόζεται ο αλγόριθµος ανάλυσης σε Κύριες Συνιστώσες (PCA) για να 

εκτιµηθούν οι πιθανότητες διασποράς των προσώπων γύρω από τους µέσους 

και αντικαθίστανται τα διανύσµατα µε το ορθογώνιο σύνολο των 

ιδιοδυανυσµάτων.


Πλέον, είναι δυνατός ο υπολογισµός µιας έγχρωµης εικόνας. Η εικόνα 

βέβαια εξαρτάται από πολλές παραµέτρους (για παράδειγµα τρισδιάστατη 

περιστροφή, γωνία φωτός, χρωµατική αντίθεση κ.λπ.). Όλες οι µεταβλητές 

εκτιµώνται ταυτόχρονα σε έναν ανάλυση-από-σύνθεση (analysis-by-synthesis) 

βρόχο. Ο κύριος στόχος της ανάλυσης είναι να βρεθούν οι παράµετροι που 

αυξάνουν όσο το δυνατό περισσότερο την οµοιότητα µεταξύ της νέας εικόνας 

και της πρωτότυπης.


Οι παράµετροι της εικόνας ανακτώνται αυτόµατα, αρχίζουν από µία κατά 

πρόσωπο στάση στο κέντρο της εικόνας. Επιπλέον, προστίθενται όροι 

κανονικοποίησης στη συνάρτηση που «τιµωρούν» τις λύσεις που είναι µακριά 

από το µέσο σε όρους σχήµατος, υφής ή των παραµέτρων. Παρακάτω 

βλέπουµε ανακατασκευασµένες εικόνες ελέγχου.
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Εικόνα 3.8 Παράδειγµα βάσης Δεδοµένων


Παραπάνω βλέπουµε την ανακατασκευή του τρισδιάστατου σχήµατος και 

υφής κάποιων προσώπων από την βάση δεδοµένων FERET. Στη 1η σειρά είναι 

οι πρωτότυπες εικόνα που δόθηκαν. Στη 2η σειρά ο αλγόριθµος ανακτά το 

φωτισµό και η στάση  ενώ στη 3η σειρά βλέπουµε το πρόσωπο από µια άλλη 

γωνία. 


Με την ολοκλήρωση της ανάλυσης των παραπάνω αλγορίθµων  

εξάγονται διάφορα σηµαντικά συµπεράσµατα. Η απόδοση των αλγορίθµων 

είναι άµεσα συνδεδεµένη µε την δοµή των βάσεων στις οποίες εφαρµόζονται. 

Πιο συγκεκριµένα οι εικόνες της κάθε βάσης διαφέρουν ως προς το κενό 

(µονόχρωµο) υπόβαθρο, παρουσιάζουν διαφορές στον φωτισµό και στην 

γωνία λήψης των εικόνων και εµφανίζουν διαφορές στην χρονική στιγµή 

λήψης των εικόνων. Βέβαια, κάποιοι αλγόριθµοι είναι περισσότερο ευαίσθητοι 

από άλλους.


∙
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3.  ΕΠΙΛΕΓΜΕΝΟΣ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ


Στις προηγούµενες ενότητες µελετήθηκαν αρκετοί βασικοί. Επιπροσθέτως, 

θα µπορούσαν να µελετηθούν και να υλοποιηθούν οι αλγόριθµοι που 

µελετούνται στην παρούσα εργασία, και να εφαρµοστούν στις ίδιες βάσεις 

προσώπων έτσι ώστε να µπορεί να εφαρµοσθεί απευθείας σύγκριση της 

απόδοσης τους. Έχοντας µελετήσει λοιπόν παραπάνω διάφορους αλγορίθµους, 

αποφασίστηκε πως η βέλτιστη λύση για τη παρούσα εργασία είναι να 

χρησιµοποιηθεί αλγόριθµος βασιζόµενος σε µοντέλο δύο διαστάσεων.


Οι περισσότεροι αλγόριθµοι αναγνώρισης προσώπου είναι εξαιρετικά 

ευαίσθητοι στις συνθήκες φωτισµού, οπότε αν το σύστηµα εκπαιδευόταν να 

αναγνωρίζει ένα άτοµο όταν βρίσκεται σε σκοτεινό δωµάτιο, πιθανότατα δεν 

θα το αναγνωρίσει σε φωτεινό δωµάτιο και αντιστρόφως. Αυτό το πρόβληµα 

αναφέρεται ως «lumination dependent».


Λόγω αυτού του προβλήµατος («lumination dependent») και για λόγους 

απλότητας της υλοποίησης, το µοντέλο που χρησιµοποιήθηκε για την 

αναγνώρισης προσώπου στο σύστηµα είναι o PCA (Eigenfaces). Γίνεται 

µετατροπή έγχρωµων εικόνων σε κλίµακα του γκρι (‘grayscale’) και ύστερα 

εφαρµόζεται η εξίσωση ιστογράµµατος [25] ως µια πολύ απλή µέθοδος 

αυτόµατης τυποποίηση της φωτεινότητας και αντίθεσης των εικόνων του 

προσώπου. Στο επόµενο κεφάλαιο υπάρχουν περισσότερες λεπτοµέρειες για 

τον επιλεγµένο αλγόριθµο, κάποια προβλήµατά του, όπως επίσης και πως θα 

µπορούσε να έχει καλύτερα αποτελέσµατα.
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IV. ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4


1. ΤΟ OpenCV ΚΑΙ Ο ΕΠΙΛΕΓΜΕΝΟΣ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ 


a.  OpenCV


	 Το Open source Computer Vision [19] είναι µια δωρεάν βιβλιοθήκη 

υπολογιστικής όρασης (computer vision). Ανήκει στην Intel [20], 

δηµιουργήθηκε από τον Gary Bradski και κυκλοφόρησε το 2000 γραµµένο σε 

C/C++ . Το OpenCV [21] υποστηρίζει πολλά µοντέλα µηχανικής µάθηση όπως 

τα TensorFlow, Torch, PyTorch (ύστερα από µετατροπή σε µοντέλο ONNX2 

-Open Neural Network Exchange-) και Caffe.


	 Η αναγνώριση προσώπου αποτελεί ένα ισχυρό πεδίο έρευνας από τη 

δεκαετία του ‘90, αλλά εξακολουθεί να απέχει πολύ από µια αξιόπιστη µέθοδο 

ελέγχου ταυτότητας χρήστη. Κάθε χρόνο αναπτύσσονται όλο και περισσότερες 

τεχνικές αναγνώρισης, η τεχνική Eigenface θεωρείται η πιο απλή µέθοδος για 

ακριβή αναγνώριση προσώπου, αλλά πολλές άλλες (πολύ πιο περίπλοκες) 

µέθοδοι ή συνδυασµοί πολλαπλών µεθόδων είναι ελαφρώς πιο ακριβείς.


To OpenCV έχει ένα ενσωµατωµένο ανιχνευτή προσώπου που 

δουλεύει µε περίπου 90-95% ακρίβεια όταν χρησιµοποιούνται εικόνες 

προσώπων που κοιτάνε τη κάµερα. Δυστυχώς όµως, όταν πρέπει να 

αναγνωρίσει πρόσωπο από κάποια γωνία τότε τα πράγµατα δυσκολεύουν 

αρκετά, διότι απαιτείται µια 3D εκτίµηση προσώπου. Κάποιοι από τους 

µεγαλύτερους παράγοντες για τη καλύτερη δυνατή αναγνώριση προσώπου 

είναι η κατάλληλη φωτεινότητα σε µια εικόνα, ένα πρόσωπο µε γυαλιά ή 

ακόµη και όταν µια εικόνα είναι θολή  όλοι αυτοί οι παράγοντες µπορούν να 

αυξήσουν τη δυσκολία ανίχνευσης προσώπου. Η αναγνώριση προσώπου όµως 

είναι λιγότερο αξιόπιστη από την ανίχνευση, µε ακρίβεια 50-70%.


Το OpenCV έχει τόσες πολλές δυνατότητες που µπορεί να φαίνονται 

υπερβολικές στην αρχή. Η σωστή κατανόηση του τρόπου λειτουργίας των 

µεθόδων του είναι σηµαντική για την επίτευξη καλών αποτελεσµάτων κατά 

∙
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την χρήση του. Ευτυχώς, λίγα στοιχεία χρειάζονται να είναι γνωστά τα οποία 

είναι και αρκετά. Η λειτουργία του OpenCV που θα χρησιµοποιηθεί για την 

αναγνώριση προσώπου περιλαµβάνεται σε διάφορες ενότητες. Μια σύντοµη 

περιγραφή των βασικών στοιχείων είναι τα παρακάτω: 


Το CXCORE περιέχει βασικούς ορισµούς τύπων δεδοµένων, γραµµικές 

άλγεβρες και στατιστικές µεθόδους, τις λειτουργίες επιµονής και τους 

χειριστές σφαλµάτων. Επίσης, οι λειτουργίες γραφικών για τη σχεδίαση 

εικόνων βρίσκονται επίσης εδώ.


Το CV περιέχει µεθόδους επεξεργασίας εικόνας και βαθµονόµησης 

κάµερας. Οι υπολογιστικές συναρτήσεις γεωµετρίας βρίσκονται επίσης 

εδώ.


Στη τεκµηρίωση του OpenCV αναφέρεται ότι το CVAUX περιέχει 

ξεπερασµένο και πειραµατικό κώδικα. Ωστόσο, οι απλούστερες διεπαφές 

για την αναγνώριση προσώπων βρίσκονται σε αυτήν την ενότητα. Ο 

κώδικας που βρίσκεται πίσω από αυτές τις διεπαφές είναι εξειδικευµένος 

για την αναγνώριση προσώπου και χρησιµοποιείται ευρέως για το σκοπό 

αυτό.


Το ML περιέχει διεπαφές µηχανικής µάθησης.


To HighGUI περιέχει τις βασικές διεπαφές I/O(εισόδου-εξόδου).


Το CVCAM περιέχει διεπαφές για πρόσβαση σε βίντεο µέσω του 

DirectX σε πλατφόρµες 32-bit των Windows.


Οι περισσότεροι πόροι για την αναγνώριση προσώπων προορίζονται για 

βασικά Νευρωνικά Δίκτυα, τα οποία συνήθως δεν λειτουργούν όπως και το 

Eigenfaces. Δυστυχώς, υπάρχουν µόνο µερικές βασικές εξηγήσεις για 

καλύτερο τύπο αναγνώρισης προσώπου από το Eigenfaces, όπως αναγνώριση 

από βίντεο και άλλες τεχνικές στo Face Recognition Homepage [22], στη 

σελίδα της Wikipedia “3D αναγνώρισης προσώπου” [23] αλλά και στη σελίδα 

Active Appearance Models [24]. Για περισσότερες πρόσφατες τεχνικές, 

υπάρχουν µερικά ερευνητικά έγγραφα από το CVPR και άλλα συνέδρια.
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2.  Eigenfaces


Στο τρίτο κεφάλαιο αποφασίστηκε πως ο αλγόριθµος που αρµόζει καλύτερα 

σε αυτή την εργασία είναι ο Eigenfaces. Μπορεί βέβαια να είναι “απλός” 

αλγόριθµος, υπάρχει όµως πληθώρα παραγόντων που επηρεάζουν την 

ακρίβεια του συστήµατος αυτού, εάν λάβουµε υπόψιν την ποιότητα της 

εικόνας. Για αυτό το λόγο είναι εξαιρετικά σηµαντικό να εφαρµοστούν 

διάφορες τεχνικές προ-επεξεργασίας εικόνας για να τυποποιηθούν οι εικόνες 

που παρέχονται σε ένα σύστηµα αναγνώρισης προσώπου. 


Υπάρχουν βέβαια πολλά άλλα ζητήµατα εκτός του «lumination dependent», 

όπως ότι το πρόσωπο πρέπει επίσης να βρίσκεται σε πολύ συνεπή θέση εντός 

των εικόνων (όπως τα µάτια να έχουν τις ίδιες συντεταγµένες pixel), σταθερό 

µέγεθος, µαλλιά και µακιγιάζ, αισθήµατα(µε χαµόγελο, θυµωµένος, κ.λπ.), 

θέση των φώτων (προς τα αριστερά ή πάνω, κ.λπ.). Για αυτό τον λόγο είναι 

πολύ σηµαντικό να χρησιµοποιούνται καλά φίλτρα προ-επεξεργασίας εικόνας 

πριν από την εφαρµογή αναγνώρισης προσώπου.


Θα ήταν καλό επίσης, να αφαιρεθούν τα pixels γύρω από το πρόσωπο που 

δεν χρησιµοποιούνται, για παράδειγµα µε τη βοήθεια µιας ελλειπτικής µάσκας 

για να δείξουµε µόνο την εσωτερική περιοχή του προσώπου και όχι το φόντο 

των µαλλιών και της εικόνας, καθώς αλλάζουν περισσότερο από ό,τι το 

πρόσωπο.


Για καλύτερα αποτελέσµατα, θα µπορούσαν να εφαρµοστούν περισσότερα 

στάδια επεξεργασίας όπως η ανίχνευση περιγράµµατος, ανίχνευση κίνησης 

κ.λπ. Επίσης, ο κώδικας (βλέπε παράρτηµα) αλλάζει το µέγεθος της εικόνας σε 

τυπικό µέγεθος, αλλά αυτό µπορεί να αλλάξει την αναλογία διαστάσεων του 

προσώπου. Το OpenCV χρησιµοποιεί έναν αλγόριθµο µηχανικής µάθησης που 

ονοµάζεται HAAR Cascade Classifier και χρησιµοποιείται για την 

αναγνώριση αντικειµένων σε µια εικόνα ή βίντεο, προτάθηκε από τον Paul 

Viola και τον Michael Jones [26].
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3.  ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΑ ΤΟΥ HAAR CASCADE


Δίνοντας µια εικόνα, η οποία µπορεί να προέρχεται από ένα αρχείο ή από 

βίντεο, ο ανιχνευτής προσώπου εξετάζει κάθε θέση εικόνας και το ταξινοµεί 

ως "Πρόσωπο" ή "Όχι πρόσωπο". Η ταξινόµηση προϋποθέτει µια σταθερή 

κλίµακα για το πρόσωπο, έστω 50 50 pixels. Εφόσον τα πρόσωπα σε µια 

εικόνα µπορεί να είναι µικρότερα ή µεγαλύτερα από αυτή τη κλίµακα, ο 

ταξινοµητής περνάει την εικόνα αρκετές φορές, για να αναζητήσει πρόσωπα. 

Αυτό µπορεί να φαίνεται ως τεράστια ποσότητα επεξεργασίας, αλλά χάρη σε 

αλγοριθµικά τεχνάσµατα, η ταξινόµηση είναι αρκετά γρήγορη, ακόµα και όταν 

εφαρµόζεται σε διάφορες κλίµακες.


Ο ταξινοµητής χρησιµοποιεί δεδοµένα που είναι αποθηκευµένα σε ένα 

αρχείο XML [haarcascade_frontalface_default.xml]. Ο Haar Cascade είναι 

ταξινοµητής που χρησιµοποιείται για την ανίχνευση συγκεκριµένων 

αντικειµένων από την πηγή. Με άλλαλόγια το παραπάνω αρχείο είναι ένας 

Haar ταξινοµητής σχεδιασµένος από το OpenCV για την ανίχνευση 

προσώπων. Ο ταξινοµητής είναι διαθέσιµος προς όλους στο Github . Ένας 4

Haar ταξινοµητής λειτουργεί εκπαιδεύοντας τον ταξινοµητή σε χιλιάδες 

αρνητικές εικόνες µε τη θετική εικόνα να τοποθετείται πάνω τους. Η λήψη του 

OpenCV, περιλαµβάνει και τέσσερα XML αρχεία, ένα για ανίχνευση 

προσώπου, ένα για ανίχνευση προφίλ προσώπου όπως και -άλλα τρία αρχεία 

XML που δεν αφορούν το πρόσωπο- ένα για αναγνώριση ολόκληρου 

σώµατος, ένα για το πάνω µέρος του σώµατος και ένα για το κάτω µέρος του 

σώµατος. Θα πρέπει να «δείξουµε» στον ταξινοµητή που είναι το αρχείο 

δεδοµένων που θέλουµε να χρησιµοποιήσει. 


Είναι πολύ εύκολο να χρησιµοποιηθεί µια ροή κάµερας ως είσοδος στο 

σύστηµα αναγνώρισης προσώπου αντί για µια λίστα αρχείων για δύο λόγους, 

πρώτον διότι το µόνο που χρειάζεται να γίνει είναι να τραβηχτούν πλαίσια από 

τη κάµερα αντί για αρχεία και δεύτερον το πρόγραµµά µας εκτελείται για 

πάντα έως ότου ο χρήστης θελήσει να το σταµατήσει, αντί να τρέχει µέχρι να 

×

 GitHub: Eξυπηρετητής που φιλοξενεί αποθετήρια και µια εύχρηστη διεπαφή ιστού. Επίσης παρέχει έλεγχο πρόσβασης και 4

πολλές δυνατότητες συνεργασίας, όπως ανίχνευση σφαλµάτων, αιτήµατα χαρακτηριστικών, διαχείριση εργασιών, και wikis για 
κάθε project.  
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τελειώσει η λίστα αρχείων. Παρακάτω υπάρχει ένα παράδειγµα του µοντέλου 

HAAR χρησιµοποιώντας πρόσωπο σε διαστάσεις  24 24:





    Εικόνα 4.1 Κάθε στάδιο αποθηκεύεται ως εικόνα για µελλοντική επικύρωση χαρακτηριστικών.





Εικόνα 4.2: Οι παραπάνω εικόνες  δηµιουργήθηκαν για το OpenCV3 από τον Steven 
Puttemans.


Συνοψίζοντας, για να έχουµε σωστή αναγνώριση από αυτόν τον αλγόριθµο 

θα πρέπει να γίνει περικοπή εικόνων όσο πιο στενά στα χαρακτηριστικά του 

προσώπου γίνεται. Αυτός ο ταξινοµητής µπορεί να χειριστεί µόνο αντικείµενα 

(που είναι προς αναγνώριση) τα οποία είναι σε ορθογώνια των οποίων οι 

×
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άξονες είναι ευθυγραµµισµένοι µε την εικόνα (χωρίς δηλαδή περιστρεφόµενα 

ορθογώνια). Φυσικά ο HAAR είναι “ιδανικός” για ανθρώπινα πρόσωπα διότι 

πάντα βρίσκονται σε σωστή θέση και όχι ανάποδα. Αλλά σε περίπτωση που θα 

θέλαµε να αναγνωρίσουµε και ανεστραµµένα πρόσωπα τότε θα χρειαζόµασταν 

και πάλι πρόσωπα στη σωστή τους θέση (όπως στην εικόνα 4.1) και ύστερα θα 

γινόταν 2 φορές έλεγχος, ο πρώτος µε την αρχική εικόνα και ο δεύτερος µε την 

εικόνα αναστρεµµένη.


Οπότε και στη περίπτωση αυτού του συστήµατος ασφαλείας, όλες οι 

εικόνες που θα δοθούν στον αλγόριθµο πρέπει να είναι ευθυγραµµισµένες έτσι 

ώστε το πρόσωπο (στις εικόνες) να έχει περίπου τον ίδιο προσανατολισµό και 

κλίµακα. Στο επόµενο κεφάλαιο, αναλύονται τα υλικά και το λογισµικό που 

χρησιµοποιήθηκαν για την υλοποίηση του συστήµατος.
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V. ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5


1. ΥΛΙΚΑ ΚΑΙ ΛΟΓΙΣΜΙΚΟ


a. Raspberry Pi και PiNoIR


Το Raspberry Pi (εικόνα 5.1) ανήκει στην οµάδα υπολογιστών-κάρτα 

γενικής χρήσης, συνήθως µε λειτουργικό σύστηµα Linux και έχουν 

δυνατότητα εκτέλεσης πολλαπλών προγραµµάτων. Είναι ένα ολοκληρωµένο 

υπολογιστικό σύστηµα µε µέγεθος 85mm x 56mm x 17mm και µόλις 50 

γραµµάρια.		 	




Εικόνα 5.1: Μέγεθος του Raspberry Pi 3B+


Η έκδοση που χρησιµοποιήθηκε για να διεξαχθούν όλα τα πειράµατα ήταν 

η Raspberry Pi 3 Model B+. Παρά το µικρό µέγεθός του, το Raspberry Pi 

διαθέτει  επεξεργαστή Quad Core 1.4 GHz 64-Bit, 1GB RAM, 4 θύρες USB 

2.0 για σύνδεση µε πληκτρολόγιο, ποντίκι και άλλα περιφερειακά, παρέχει 
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διασύνδεση κάµερας (CSI), θύρα Ethernet, WiFi, Bluetooth 4.1, έξοδο HDMI, 

40 ακροδέκτες γενικής χρήσης για σύνδεση µε άλλα ηλεκτρονικά και 

περιφερειακά (pin GPIO), έξοδο ήχου mini jack και microUSB υποδοχή για να 

την τροφοδοσία του. Για να λειτουργήσει χρειάζεται τροφοδοσία 5V 2.5A και 

µια κάρτα micro SD µε τουλάχιστον 4GB (εικόνα 5.3), στην οποία θα 

εγκατασταθεί το λειτουργικό σύστηµα (Raspbian). Επιπλέον, χρειάστηκε ένας 

προσαρµογέας για σύνδεση της κάρτας micro SD στον υπολογιστή για να 

εγκατασταθεί το λειτουργικό σύστηµα, ένα καλώδιο HDMI, σύνδεση σε 

internet/καλώδιο Ethernet, ένα ποντίκι, ένα πληκτρολόγιο και µια οθόνη. 


Ως κάµερα χρησιµοποιήθηκε η PiNoIR µε υψηλή ανάλυση 8 

megapixels fixed focus (3.280 x 2.464 pixel) και καλή ποιότητα χρώµατος,  

υποστηρίζει 1080p, 720p60 & VGA90. Βασίζεται στον αισθητήρα της Sony 

IMX219PQ CMOS ο οποίος διαθέτει φίλτρο υπέρυθρων και παρέχει ανάλυση 

εικόνας. Η PiNoIR είναι κατάλληλη και για νυχτερινή χρήση. Για να συνδεθεί 

η κάµερα στο Raspberry Pi συνδέουµε τη κορδέλα 15 εκατοστών που υπάρχει 

στην υποδοχή της µονάδας µε τη θύρα σειριακής διασύνδεσης της κάµερας 

(CSI) (εικόνα 5.2). 


	 	 


Εικόνα 5.2: Raspberry PiNoIR κάµερα.
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b. Υπόλοιπα Υλικά


Μαζί µε τα παραπάνω χρειάστηκαν βέβαια άλλα 4 βασικά αντικείµενα. 

Αρχίζοντας µε την ηλεκτροµαγνητική κλειδαριά  αν και είναι πολύ εύκολη 

στη χρήση ένα πρόβληµα που εµφανίστηκε ήταν ότι η κλειδαριά για να 

λειτουργήσει σωστά χρειάζεται από 7V έως 12V ενώ το σύστηµα µπορεί να 

προσφέρει από 3,3V έως και 5V. Για την επίλυση αυτού του προβλήµατος 

χρησιµοποιήθηκε εξωτερική πηγή ρεύµατος συνεχούς τάσης που µπορεί να 

προσφέρει έως και 12V. 


Ύστερα µε τη βοήθεια ενός ρελέ των 5V (το οποίο χρησιµοποιείται για τον 

έλεγχο κυκλωµάτων υψηλής τάσης µε τη βοήθεια σηµάτων χαµηλής τάσης 

αλλά και για τον έλεγχο κυκλωµάτων υψηλού ρεύµατος µε τη βοήθεια 

σηµάτων χαµηλού ρεύµατος), συνδέουµε το σύστηµα. Τέλος χρησιµοποιήθηκε 

µια οθόνη 5 ιντσών η οποία συνδέθηκε µε το Raspberry Pi (εικόνες 5.3, 5.4, 

5.5, 5.6).


	 


Εικόνα 5.3: Solenoid Lock / Ηλεκτροµαγνητική κλειδαριά


∙
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	 Εικόνα 5.4: Εξωτερική πηγή ρεύµατος 3V-12V





	 Εικόνα 5.5: Κάρτα µνήµης 8G
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Εικόνα 5.5: Ρελέ 5V





Εικόνα 5.6: Οθόνη 5 ιντσών.
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3. ΒΑΣΙΚΕΣ ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΕΣ


To Raspberry Pi κάνει όλες τις βασικές λειτουργίες που κάνει και ένας 

σύγχρονος υπολογιστής, επιτρέποντας σε έναν µη έµπειρο χρήστη να 

περιηγηθεί στο διαδίκτυο, να µεταδίδει το περιεχόµενό του και να κάνει τα 

πρώτα του βήµατα στον προγραµµατισµό. Ορισµένες βασικές χρήσεις αυτής 

της µικρής συσκευής είναι οι παρακάτω:


Προγραµµατισµός: Το Raspberry Pi είναι ο ιδανικός τρόπος για να 

ξεκινήσουµε στον τοµέα του προγραµµατισµού. Υπάρχουν πολλές γλώσσες 

µε τις οποίες µπορούµε να ασχοληθούµε αλλά το Raspbian παρέχει 

περιβάλλον ανάπτυξης κώδικα σε γλώσσα Python που ονοµάζεται Thonny 

IDE.


Personal Computer (PC): Το Raspberry µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως 

σταθερός υπολογιστής αλλά και ως φορητός. Μπορεί να έχει περιορισµένες 

δυνατότητες έχει όµως επαρκή δύναµη για να καλύψει τις περισσότερες 

ανάγκες του µέσου χρήστη.


Παιχνίδια: Όταν µιλάµε για απλά παιχνίδια που δεν χρειάζονται 

προηγµένο υλικό, το Raspberry είναι πολύ καλή επιλογή. Μπορούµε να 

παίξουµε retro παιχνίδια ή και να φτιάξουµε δικό µας server. 


Λειτουργικό Σύστηµα: Μπορούµε εύκολα να εγκαταστήσουµε και να 

χρησιµοποιήσουµε οποιοδήποτε λειτουργικό σύστηµα υπάρχει στην αγορά.


d. Λειτουργικό Σύστηµα


	 Το λειτουργικό σύστηµα που χρησιµοποιήθηκε είναι το Raspbian το 

οποίο βασίζεται στο Debian το οποίο ανήκει στο Linux (λειτουργικό σύστηµα 

που αποτελείται από δωρεάν λογισµικά). Το Raspbian έχει διάφορες εκδόσεις 

όπως το Raspbian Buster και Raspbian Stretch. Πλέον, είναι το κύριο 

λειτουργικό σύστηµα όλων των Raspberry Pi και έχει µετονοµαστεί σε 

Raspberry Pi Os. Δηµιουργήθηκε από τους Mike Thompson και Peter Green 

[27].  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VI. ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6


1. ΥΛΟΠΟΙΗΣΗ ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ


Ως πρώτο βήµα για την υλοποίηση αυτού του συστήµατος ήταν η συλλογή 

των δεδοµένων µε την βοήθεια των οποίων εκπαιδεύτηκε ο ταξινοµητής  

ύστερα γράφτηκε ο κώδικας σε γλώσσα Python χρησιµοποιώντας τον προ-

εκπαιδευµένο ταξινοµητή του OpenCV που αναφέρθηκε παραπάνω. Αν και το 

OpenCV περιέχει πάρα πολλούς προ-εκπαιδευµένους ταξινοµητές -για 

πρόσωπο, µάτια, χαµόγελο κ.λπ.- ο ταξινοµητής που χρησιµοποιήθηκε είναι 

ειδικός στο να εντοπίζει πρόσωπα και µπορεί να βρεθεί δωρεάν στο GitHub .   5

Α π ο θ η κ ε ύ ο υ µ ε τ ο α ρ χ ε ί ο α ν α γ ν ώ ρ ι σ η ς π ρ ο σ ώ π ο υ ω ς  

“haarcascascade_frontalface_default.xml”.


Επόµενο βήµα ήταν η συλλογή των υλικών. Όπως προαναφέρθηκε 

χρησιµοποιήθηκε το Raspberry Pi 3 µοντέλο B+, η κάµερα Raspberry PiNoIR, 

σωληνοειδής κλειδαριά, εξωτερική πηγή συνεχούς ρεύµατος, ένα ρελέ (ένας 

ηλεκτρικός διακόπτης που ανοίγει και κλείνει ένα ηλεκτρικό κύκλωµα κάτω 

από τον έλεγχο ενός άλλου ηλεκτρικού κυκλώµατος) των 5V και καλώδια. 

Χρειάστηκε εξωτερική πηγή ενέργειας των 7,5V και ρελέ των 5V (διότι το 

Raspberry Pi έχει τη δυνατότητα να παρέχει µόνο έως 3.3V) για τη σωστή 

λειτουργία του συστήµατος, δηλαδή έτσι ώστε η κλειδαριά να µπορέσει να 

λειτουργήσει.


a.  Εγκατάσταση κάµερας 


Το PiNoIR είναι µία από τις πολλές µονάδες κάµερας που µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν για να ενσωµατώσουµε στο Raspberry Pi. Αυτή η κάµερα 

δεν είναι ίδια µε την τυπική φωτογραφική µηχανή ηµέρας. Το PiNoIR έχει 

λειτουργίες που διαθέτει µια κανονική µονάδα κάµερας, αλλά έχει µια µεγάλη 

∙
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διαφορά: δεν διαθέτει φίλτρο υπέρυθρων. Αυτό σηµαίνει και το όνοµα NoIR-

No infrared (Χωρίς υπέρυθρες).


Δεδοµένου των παραπάνω λοιπόν, η Pi NoIR δεν έχει την ίδια ποιότητα µε 

µια υπέρυθρη κάµερα κατά τη διάρκεια της ηµέρας. Όσον αφορά τα 

περιβάλλοντα χαµηλού φωτισµού, ωστόσο, η κάµερα NoIR βλέπει πολύ 

καλύτερα, καθιστώντας την µια καλή κάµερα για εφαρµογές όπως συστήµατα 

νυχτερινής παρακολούθησης για παράδειγµα.


Για να εγκαταστήσουµε τη κάµερα στο Raspberry χρειάζεται να έχουµε 

εγκαταστήσει το Raspbian. Αφού εγκατασταθεί το λειτουργικό σύστηµα 

πρέπει να ελέγξουµε αν το Raspbian διαθέτει ήδη έκδοση για τη λειτουργία 

της Picamera, την οποία θα χρειαστούµε για να χρησιµοποιήσουµε το Pi 

NoIR. Για να ελέγξουµε εάν υπάρχει έκδοση Picamera που είναι ήδη 

εγκατεστηµένη στο λειτουργικό σύστηµα (Raspbian) που διαθέτουµε, πρέπει 

να εισάγουµε στο τερµατικό του Raspberry Pi τις παρακάτω εντολές:


python -c “import picamera”


python3 -c “import picamera”


Αν η κάµερα υπάρχει ήδη στο σύστηµα δεν θα υπάρξει κάποιο σφάλµα 

στο τερµατικό. Εάν δεν υπάρχει, θα µας εµφανίσει ανάλογο µήνυµα. Για να 

εγκαταστήσουµε τη κάµερα βάζουµε τις ακόλουθες εντολές στο τερµατικό:


sudo apt-get update


sudo apt-get install python-picamera python3-picamera


Ύστερα, είµαστε έτοιµοι να συνδέσουµε τη κάµερα στο Raspberry.
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b. Εγκατάσταση Βιβλιοθήκης OpenCV


Αφού γίνουν τα παραπάνω βήµατα, το βασικό επόµενο βήµα είναι να 

ολοκληρωθεί σωστά η εγκατάσταση της βιβλιοθήκης OpenCV στο Raspberry 

Pi. Παρακάτω είναι τα 11 βήµατα που χρειάστηκαν για να ολοκληρωθεί η 

εγκατάσταση επιτυχώς:


Επέκταση συστήµατος αρχείων(Filesystem)


sudo raspi-config


Επιλογές για προχωρηµένους  A1 Ανάπτυξη συστήµατος αρχείων 

 "Enter"


Στη συνέχεια, κάνουµε επανεκκίνηση το Raspberry Pi χρησιµοποιώντας 

την ακόλουθη εντολή


sudo shutdown -r now


Απελευθέρωση χώρου


Το προεπιλεγµένο λειτουργικό σύστηµα θα χρησιµοποιήσει περίπου το 15% 

χώρου εάν χρησιµοποιείτε κάρτα µνήµης 32GB. Αν όµως χρησιµοποιείτε 

κάρτα µνήµης 8GB, τότε σίγουρα µπορεί να χρειαστεί το 50% του χώρου. 

Εποµένως, είναι καλύτερο να αφαιρεθούν ορισµένα πακέτα που δεν 

χρησιµοποιούνται όπως το LibreOffice και η µηχανή Wolfram για να 

ελευθερώσουµε λίγο χώρο στο Raspberry Pi.


sudo apt-get purge wolfram-engine


sudo apt-get purge libreoffice*


sudo apt-get clean


sudo apt-get autoremove


Εγκατάσταση Εξαρτήσεων 


>

→

→

>

>

>

>

>
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(i) Ενηµέρωση υπαρχόντων πακέτων


sudo apt-get update 


sudo apt-get upgrade


(ii) Σε περίπτωση που υπάρξει σφάλµα εκτελούµε τη παρακάτω εντολή


sudo apt-get upgrade --fix-missing


Επανεκκίνηση του Raspberry Pi


sudo shutdown -r now


Εγκατάσταση πακέτου εικόνας Ι/Ο


sudo apt-get install libjpeg-dev libtiff5-dev libjasper-dev libpng12-dev -y


Εγκατάσταση πακέτου βίντεο Ι/Ο


sudo apt-get install libavcodec-dev libavformat-dev libswscale-dev libv4l-dev -y


sudo apt-get install libxvidcore-dev libx264-dev -y


Εγκατάσταση βιβλιοθήκης GTK για βασικά γραφικά σε windows


sudo apt-get install libgtk2.0-dev libgtk-3-dev -y


Εγκατάσταση πακέτων βελτιστοποίησης (περιέχουν αναβαθµισµένες 

λειτουργιές πινάκων για το OpenCV)


>

>

>

>

>

>

>

>
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sudo apt-get install libatlas-base-dev gfortran -y


I) Εγκατάσταση Python 3 και βιβλιοθήκης Numpy


 sudo apt-get install python3 python3-setuptools python3-dev -y


wget https://bootstrap.pypa.io/get-pip.py


sudo python3 get-pip.py


sudo pip3 install numpy


II)Εγκατάσταση του OpenCV 3.4 


cd ~


wget -O opencv.zip https://github.com/Itseez/opencv/archive/3.4.0.zip


unzip opencv.zip


wget -O opencv_contrib.zip https://github.com/Itseez/opencv_contrib/

archive/3.4.0.zip


unzip opencv_contrib.zip


III) Μεταγλώττιση και εγκατάσταση του OpenCV3.4.0 για το Python3


cd opencv-3.4.0


mkdir build


cd build


cmake -D CMAKE_BUILD_TYPE=RELEASE \


>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>
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D CMAKE_INSTALL_PREFIX=/usr/local \


D BUILD_opencv_java=OFF \


D BUILD_opencv_python2=OFF \


D BUILD_opencv_python3=ON \


D PYTHON_DEFAULT_EXECUTABLE=$(which python3) \


D INSTALL_C_EXAMPLES=OFF \


D INSTALL_PYTHON_EXAMPLES=ON \


D BUILD_EXAMPLES=ON\


D OPENCV_EXTRA_MODULES_PATH=~/opencv_contrib-3.4.0/

modules \


D WITH_CUDA=OFF \


D BUILD_TESTS=OFF \


D BUILD_PERF_TESTS= OFF ..


Έτοιµο για µεταγλώττιση.


Με τη παρακάτω εντολή χρησιµοποιούµε 4 επεξεργαστές του Raspberry pi 

για τη µεταγλώττιση:


make -j4


IV) Εγκατάσταση της έκδοσης στο Raspberry Pi


sudo make install


sudo ldconfig


>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>
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V) Δοκιµή του OpenCV 3.4.0


>>> import cv2


>>> cv2.__version__’3.4.0'


Υπάρχει περίπτωση να προκύψει πρόβληµα µε την έκδοση του Python 3 

που έχει εγκαταστήσει αυτόµατα το OpenCV, ο τρόπος αντιµετώπισης αυτού 

του προβλήµατος είναι να διαγραφεί η έκδοση του OpenCV και Python. 


	 	 pip3 uninstall opencv-python


και στη συνέχεια τα εγκατέστησα πάλι µε την εξής εντολή:


	 	 pip3 install opencv-python == 3.4.6.27


(Για παράδειγµα από το τερµατικό του Raspberry Pi βλέπε παράρτηµα 

εικόνα 4.)


2.  ΣΥΝΔΕΣΕΙΣ


Όπως προαναφέρθηκε το Raspberry Pi µπορεί να µας προσφέρει µέσω των 

ακροδεκτών γενικής χρήσης (GPIO pin) έως και 3.3V. Για αυτό το λόγο 

έπρεπε να βρεθεί κάποιος τρόπος που θα έλυνε το θέµα πηγής ρεύµατος. 

Εφόσον χρειάζονται τουλάχιστον 7V έως το πολύ 12V, ο µοναδικός τρόπος 

που µπορεί να υλοποιηθεί το σύστηµα είναι µε τη βοήθεια βύσµατος (που 

προσφέρει έως και 12V) και ενός ρελέ 5V.


Κατευθείαν βέβαια έρχεται στο µυαλό ένα σηµαντικό πρόβληµα: Σε 

περίπτωση διακοπής ρεύµατος δεν θα µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε αυτό το 

σύστηµα. Κι όµως, αυτό ίσχυε και για το Raspberry Pi γιατί χρειάζεται 

ενέργεια για να λειτουργήσει. Μια απλή λύση είναι να φτιάξουµε δική µας 

πηγή µε µπαταρίες και όχι µέσω άµεσης σύνδεσης βύσµατος µε υποδοχή. 

Επειδή ένας από τους σκοπούς αυτής της διπλωµατικής είναι να δούµε πόσο 

εύκολα µπορούµε να φτιάξουµε ένα τόσο ιδιαίτερο σύστηµα, η πιο γρήγορη 

>

>
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λύση αυτού το προβλήµατος είναι να αποκτηθεί ένα βύσµα που δίνει έως και 

12V συνεχούς ενέργειας (DC).


Αφού λοιπόν βρεθεί η κατάλληλη πηγή συνεχούς ενέργειας, όπως στη 

περίπτωση αυτή το βύσµα, ύστερα πρέπει να το συνδέσουµε µε ένα µικρό ρελέ 

των 5V έτσι ώστε να λειτουργήσει η κλειδαριά.


Όπως βλέπουµε και στο διάγραµµα (βλέπε παράρτηµα πρόσθετη εικόνα 2), 

η κλειδαριά έχει συνδεθεί µε:


Εξωτερική πηγή ενέργειας που προσφέρει έως και 12V.


Ένα ρελέ, το οποίο στέλνει σήµα στην κλειδαριά να λειτουργήσει.


Όπως βλέπουµε και στο διάγραµµα συνεχίζοντας µε τον ρελέ, συνδέθηκε το 

VCC στα 5V και το GND στο GND του Raspberry Pi. Στη συνέχεια, 

συνδέθηκε ο ακροδέκτης σήµατος του ρελέ στο GPIO 26 του Raspberry Pi.


Στην άλλη πλευρά του ρελέ, έχει συνδεθεί η πηγή ισχύος αρνητικής µορφής 

(DC) στη πηγή της ηλεκτροµαγνητικής κλειδαριάς. Η θετική µορφή συνδέεται 

από τη πηγή ενέργειας DC στο ρελέ και τέλος συνδέθηκε ο ρελές κανονικά µε 

τη θετική µορφή της ηλεκτροµαγνητικής κλειδαριά.


3. ΔΟΚΙΜΗ ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ


Αφού ολοκληρώθηκαν επιτυχώς τα παραπάνω βήµατα, έγινε η δοκιµή του 

συστήµατος. Εκτελώντας το για πρώτη φορά, δηµιουργήθηκε φάκελος µε 30 

εικόνες του προσώπου µου κοιτώντας ευθέως την κάµερα. Ύστερα, έγινε λήψη 

εικόνων φορώντας γυαλιά οράσεως.
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Εικόνα 6.5.1: Δείγµα εικόνων από το αρχείο που δηµιουργήθηκε µε όνοµα GeorgiaGls για 

την αναγνώριση προσώπου µου µε γυαλιά. Βλέπε παράρτηµα για δείγµα εικόνων χωρίς γυαλιά 
από το αρχείο Georgia


Οι φάκελοι που περιέχουν τις εικόνες προσώπου µου ονοµάστηκαν 

GeorgiaGls (συντόµευση για GeorgiaGlasses) για αναγνώριση του προσώπου 

µου µε γυαλιά οράσεως και Georgia χωρίς γυαλιά. Στη πρώτη δοκιµή, 

χρησιµοποιώντας πρόσωπα άγνωστα το σύστηµα, όπως ήταν αναµενόµενο, 

ήταν αρκετά γρήγορη η ανίχνευση προσώπου αλλά η αναγνώριση του 

φαινόταν να µην είναι δυνατή. Ύστερα, κοιτάζοντας την κάµερα ευθέως 

-φορώντας τα γυαλιά οράσεως- και έχοντας τα µαλλιά πίσω από τους ώµους 

το σύστηµα έφτασε έως και 68% - 70% ακρίβεια ενώ έπεσε στο 64% χωρίς τα 

γυαλιά (εικόνες 6.5.2 και 6.5.3), ενώ µε τα µαλλιά µπροστά στο πρόσωπο το 

σύστηµα δυσκολευόταν να εντοπίσει σωστά τα χαρακτηριστικά του προσώπου 

µε αποτέλεσµα να έχει χαµηλή επιτυχία 57,7%  (εικόνα 6.5.4).
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Εικόνα 6.5.2: Αναγνώριση προσώπου µε 68,9% επιτυχία.





Εικόνα 6.5.3: Αναγνώριση προσώπου µε 66,9% επιτυχία.
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Εικόνα 6.5.4: Αναγνώριση προσώπου µε 57,7% επιτυχία.


Την επόµενη φορά , επιχειρήθηκαν δοκιµές του συστήµατος 

χρησιµοποιώντας εικόνες του προσώπου µου µε τη βοήθεια ενός κινητού. Το 

σύστηµα όπως αναλύθηκε νωρίτερα, θα έπρεπε να δουλέψει έστω και µε µικρό 

ποσοστό ακρίβειας. Στις περιπτώσεις που δεν φορούσα γυαλιά και στις 

προσπάθειες µε χρήση αναλογικών φωτογραφιών µου, το σύστηµα δεν 

κατάφερε να αναγνωρίσει το πρόσωπο στις εικόνες ακόµη και µε τη βοήθεια 

περισσότερης  φωτεινότητας. Φυσικά αυτά το αποτελέσµατα µπορεί να είναι 

το επιθυµητά, για λόγους ασφαλείας (κυρίως), δεν είναι όµως το αναµενόµενο. 

Δείχνοντας στο σύστηµα εικόνα χωρίς γυαλιά (εικόνα 6.5.4) αλλά και 

αναλογικές φωτογραφίες (εικόνα 6.5.5) λοιπόν, το σύστηµα δεν µπόρεσε να 

αναγνωρίσει µε επιτυχία το πρόσωπο
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Εικόνα 6.5.4: Προσπάθειες αναγνώρισης προσώπου µε χρήση εικόνες από κινητό, 
πρόσωπο χωρίς γυαλιά





Εικόνα 6.5.5: Προσπάθειες αναγνώρισης προσώπου µε χρήση αναλογικής εικόνας
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	Όταν όµως το πρόσωπο είχε γυαλιά το σύστηµα κατάφερε να  

αναγνωρίσει το πρόσωπο µε περισσότερη ευκολία (εικόνα 6.5.6) αλλά χωρίς 

αυτό να σηµαίνει ότι η ακρίβεια ήταν αρκετά καλή, αφού το σύστηµα και πάλι 

δυσκολευόταν να εντοπίσει το πρόσωπο µου κάνοντας την ηλεκτροµαγνητική 

κλειδαριά να ανοιγοκλείνει συνεχώς. Πιστεύω πως ακόµη και χωρίς γυαλιά θα 

ήταν εύκολο στο σύστηµα να αναγνωρίσει το πρόσωπο ίσως όµως υπό άλλες 

συνθήκες (πχ ακόµη καλύτερος φωτισµός, τοποθέτηση µαλλιών, ανάλυση 

εικόνας και άλλα).





Εικόνα 6.5.6: Προσπάθειες αναγνώρισης προσώπου µε χρήση εικόνες από κινητό, 
πρόσωπο µε γυαλιά


	Ένα συµπέρασµα των παραπάνω προσπαθειών είναι ότι µπορεί το 

σύστηµα να απέτυχε στην αναγνώριση λόγο φωτισµού ή ακόµη και κάµερας 

διότι, όπως φαίνεται στην εικόνα 6.5.5, η ποιότητα της εικόνας δεν είναι 

αρκετά καλή για να συµβεί αυτό που περιµέναµε, δηλαδή το σύστηµα να 

λειτουργήσει κανονικά. Βέβαια όπως και µε εικόνες από το κινητό, αν υπήρχε 

καλύτερη φωτεινότητα ή η εικόνα ήταν πιο κοντινή (δηλαδή εικόνα µόνο 

προσώπου ή έστω πορτρέτο) τότε ίσως το αποτέλεσµα να ήταν διαφορετικό. 
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Για να φτιάξουµε όµως ένα σύστηµα άκρως ασφαλές και 3D χρειάζονται 

αισθητήρες που είναι δύσκολο να βρεθούν, ακριβοί αλλά και δύσκολο να 

υλοποιηθούν διότι είναι αρκετά περίπλοκοι. 


Υπάρχουν 3D αισθητήρες σε συγκεκριµένα κινητά που είναι ικανά για 

αναγνώριση προσώπου. Για τη λήψη πληροφοριών σχετικά µε το σχήµα ενός 

προσώπου (όπως το περίγραµµα των µατιών, η µύτη, το πηγούνι και γενικά 

ιδιαίτερα χαρακτηριστικά που βρίσκονται πάνω σε πρόσωπο) οι αισθητήρες 

προβάλλουν δοµηµένο φως στο πρόσωπο του χρήστη. Υπάρχουν τουλάχιστον 

12 αισθητήρες που τοποθετούνται µέσα σε τσιπ (CMOS) και κάθε ένας από 

αυτούς λαµβάνει από ένα διαφορετικό µέρος του φάσµατος. Φυσικά η 

ασφάλεια δεν είναι το µόνο πλεονέκτηµα 3D αναγνώρισης, άλλο ένα βασικό 

είναι ότι οι αλλαγές φωτισµού δεν επηρεάζουν στην αναγνώριση προσώπου, 

κάτι που στο σύστηµα αυτό (το οποίο είναι 2D) έχει πολύ µεγάλο ρόλο διότι 

όσο πιο καθαρή και φωτεινή είναι η εικόνα του προσώπου του χρήστη τόσο 

καλύτερο θα είναι το αποτέλεσµα.


Εφόσον δεν είναι εύκολο να χρησιµοποιηθεί αισθητήρας για τρισδιάστατη 

αναγνώριση µια όχι και τόσο ασφαλής λύση για το σύστηµα ώστε να µη 

µπορεί να χρησιµοποιηθεί εικόνα µας είναι η χρήση κάµερας χαµηλής 

ποιότητας (όπως στη περίπτωση του συστήµατος αυτής της εργασίας). 

Πιστεύω αυτός είναι ο κύριος λόγος που το σύστηµα δεν µπόρεσε να 

αναγνωρίσει τις εικόνες του προσώπου µε τόση επιτυχία, (µε και χωρίς 

γυαλιά) από κινητό αλλά και από αναλογικές εικόνες. 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VII. ΚΕΦΑΛΑΙΟ 7


1. ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ ΚΑΙ ΠΡΟΤΑΣΕΙΣ ΠΕΡΑΙΤΕΡΩ ΑΝΑΠΤΥΞΗΣ


Το σύστηµα ασφάλειας που δηµιουργήθηκε σίγουρα δεν είναι αρκετό ώστε 

να µπορεί να χρησιµοποιηθεί µε σκοπό την βέλτιστη ασφάλεια ενός χώρου. 

Όµως, αναµφισβήτητα µπορεί να χρησιµοποιηθεί για πιο απλούς σκοπούς 

όπως για λιγότερο σηµαντικούς χώρους που θα θέλαµε να κρατήσουµε 

ασφαλή.


Για να δηµιουργήσουµε ένα ακόµη πιο ασφαλές σύστηµα που να πετυχαίνει 

καλύτερη ασφάλεια (µεγαλύτερη από 70%), ένα 3D σύστηµα θα ήταν η 

βέλτιστη επιλογή. Για παράδειγµα αν είχαµε υλικά όπως το Face ID της Apple, 

το οποίο δεν µπορεί να ξεγελασθεί µε εικόνες -όπως µπορεί το σύστηµα που 

δηµιουργήθηκε στη διπλωµατική- αλλά όπως και άλλα συστήµατα ασφαλείας, 

για παράδειγµα το Face-unlock των Android, η αναγνώριση προσώπου θα 

ήταν πολύ πιο γρήγορη και χωρίς ο φωτισµός να θεωρείται πρόβληµα. 

Δυστυχώς όµως αυτά τα υλικά είτε δεν δίνονται εύκολα στο ευρύ κοινό ή είναι 

πολύ ακριβά. 


Η παρούσα διπλωµατική εργασία, όπως αναφέρθηκε αρχικά, έχει σκοπό την 

παροχή του τρόπου και των µέσων που απαιτούνται για την υλοποίηση ενός 

µικρού συστήµατος ασφάλειας, χρησιµοποιώντας φθηνά υλικά και τεχνολογίες 

ανοιχτού κώδικα. Το σύστηµα που δηµιουργήθηκε είναι µόνο ένα µικρό 

παράδειγµα των δυνατοτήτων που διαθέτουµε µε αυτές τις τεχνολογίες. Από 

χώρους ασφάλειας έως και αυτοµατοποίηση κάποιον καθηµερινών εργασιών 

µας (γνωστό και ως IoT). Εν ολίγης, το σύστηµα αυτό δεν είναι άριστο και 

ούτε αρκετά αξιόπιστο  οι δυνατότητες που έχουµε µε τα υλικά που 

χρησιµοποιήθηκαν αλλά και µε το λογισµικό που δηµιουργήθηκε είναι 

απεριόριστες και πολύ καινοτόµες.


 Ως µελλοντική µελέτη, θα µπορούσε να κριθεί σκόπιµη η υλοποίηση και 

εφαρµογή των βασικών αλγορίθµων αναγνώρισης προσώπου, της παρούσας 

εργασίας, που όπως περιγράφεται και στο τρίτο κεφάλαιο, θα ήταν καλύτερο 

να δοκιµαστούν στις ίδιες βάσεις προσώπων για πιο έγκυρα αποτελέσµατα. 

∙

Σελίδα  από 
61 76



VIII. ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ


1. ΚΩΔΙΚΑΣ PYTHON


i.   Face Recognition


	 Για το πρώτο κώδικα που αφορά την ανίχνευση προσώπου και 

αποθήκευση εικόνων(του προσώπου), πρώτο µου βήµα ήταν να εισάγω τα 

απαιτούµενα πακέτα.


#We import the required packages


import cv2


from picamera.array import PiRGBArray


from picamera import PiCamera


import numpy as np


import os


import sy


Ύστερα αρχικοποίησα τη κάµερα και προσάρµοσα την ανάλυση σε 30fps 

(640, 480).


camera = PiCamera()


camera.resolution = (640,480)


camera.framerate=30


Απέφυγα τη µετατροπή από JPEG σε OpenCV επειδή αυτό θα επιβράδυνε 

το σύστηµα και φόρτωσα το XML αρχείο «haarcascade» το οποίο 

χρησιµοποιείται για ανίχνευση προσώπων.


rawCapture = PiRGBArray(camera, size=(640,480))


faceCascade=cv2.CascadeClassifier("haarcascade_frontalface_de

fault.xml");
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Ζητάω όνοµα για το φάκελο που δηµιουργείται. Χρησιµοποιώντας τη 

λειτουργία «capture_continuous» διαβάζει τα καρέ από τη κάµερα του 

Raspberry Pi.


name=input("What's their Name?")


dirName="./images/"+name


print(dirName)


if not os.path.exists(dirName):


    os.makedirs(dirName)


    print("Directory Created")


else:


        print("Name already exists")


        sys.exit()


count = 1


for frame in camera.capture_continuous(rawCapture, 

format="bgr", use_video_port=True):


    if count>30:


        break


Αποκτώ πρόσβαση στον ακατέργαστο πίνακα «NumPy» (µέσω του .array) 

και  κάνω µετατροπή του πλαισίου σε κλίµακα του γκρι (“grayscale”) [εικόνα 

µου].


    frame = frame.array


    gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)


Παίρνουµε ορθογώνιες συντεταγµένες της περιοχής του προσώπου. 

Χρησιµοποίησα αυτές τις συντεταγµένες για να «εξάγω» το πρόσωπο από τις 

εικόνες και το αποθηκεύω στο φάκελο που δηµιούργησα νωρίτερα. 

Αποθηκεύονται 30 εικόνες.


    faces = faceCascade.detectMultiScale(gray, scaleFactor = 

1.5, minNeighbors = 5)


    for (x, y, w, h) in faces:
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        roiGray = gray[y:y+h, x:x+w]


        fileName = dirName + "/" + name + str(count) + ".jpg"


        cv2.imwrite(fileName, roiGray)


        cv2.imshow("face", roiGray)


        cv2.rectangle(frame, (x, y), (x+w, y+h), (0, 255, 0), 

2)


        count += 1


Το cv2.imshow() χρησιµοποιείται για να εµφανίσει την εικόνα στην οθόνη. 

Το «cv2.waitkey()» περιµένει µέχρι να λάβει ένα χαρακτήρα από το 

πληκτρολόγιο και ύστερα συνεχίζει.


    cv2.imshow('frame', frame)


    key = cv2.waitKey(1)


Καθαρίζουµε τη ροή για τη προετοιµασία του επόµενου καρέ καλώντας το 

truncate(0). Η ανίχνευση προσώπων και η συλλογή δεδοµένων έχουν πλέον 

ολοκληρωθεί.


#we clear the stream in preparation for the next frame by 

calling truncate(0) 


    rawCapture.truncate(0)


    if key==27:


        break


cv2.destroyAllWindows()


ii.  Training Recognizer


Ο δεύτερος κώδικας αφορά την εκπαίδευση του recognizer. Αρχικά 

εισάγουµε τις βιβλιοθήκες 
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import os


import numpy as np 


from PIL import Image 


import cv2


import pickle


Με χρήση του LBPH (Local Binary Patterns Histograms) κάνουµε την 

αναγνώριση προσώπου. Περιέχεται µέσα στο πακέτο του OpenCV. Το 

φορτώνουµε ως εξής


f a c e C a s c a d e = 
cv2.CascadeClassifier("haarcascade_frontalface_default.xml")


recognizer = cv2.face.LBPHFaceRecognizer_create()


Η πρώτη γραµµή έχει το µονοπάτι του τρέχοντος αρχείου ενώ παρακάτω 

είναι το αρχείο που περιέχει τις εικόνες που τραβήχτηκαν νωρίτερα.


baseDir = os.path.dirname(os.path.abspath(__file__))


#directory where the image directories are present.


imageDir = os.path.join(baseDir, "images")


currentId = 1


labelIds = {}


yLabels = []


xTrain = []


Γίνεται µετάβαση σε κάθε αρχείο εικόνων που έχω δηµιουργήσει και 

αναζητά την εικόνα µου. Αν βρεθεί εικόνα που να ταιριάζει τη δικιά µου τότε 

γίνεται µετατροπή της σε πίνακα NumPy.


for root, dirs, files in os.walk(imageDir):


    print(root, dirs, files)


    for file in files:


        print(file)


        if file.endswith("png") or file.endswith("jpg"):


            path = os.path.join(root, file)


            label = os.path.basename(root)


            print(label)


            if not label in labelIds:
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                labelIds[label] = currentId


                print(labelIds)


                currentId += 1


            id_ = labelIds[label]


            pilImage = Image.open(path).convert("L")


            imageArray = np.array(pilImage, "uint8")


Γίνεται µια δεύτερη ανίχνευση προσώπου για να σιγουρευτώ ότι υπάρχουν 

οι σωστές εικόνες.


#perform the face detection again to make sure we have the 
right images


            faces = faceCascade.detectMultiScale(imageArray, 
scaleFactor=1.1, minNeighbors=5)


            for (x, y, w, h) in faces:


                roi = imageArray[y:y+h, x:x+w]


                xTrain.append(roi)


                yLabels.append(id_)


Αποθήκευση λεξικού, το οποίο περιέχει τα ονόµατα των αρχείων που 

δηµιουργώ. 


#store the dictionary which contains the directory names and 
label IDs


with open("labels", "wb") as f:


    pickle.dump(labelIds, f)


    f.close()


Εκπαίδευση των δεδοµένων και αποθήκευση του αρχείου.


recognizer.train(xTrain, np.array(yLabels))


recognizer.save("trainer.yml")


print(labelIds)


Αυτός ο κώδικας δηµιουργεί ένα αρχείο trainer.yml και ονοµάζει τα αρχεία 

που χρησιµοποιούµε στον κωδικό αναγνώρισης.


Σελίδα  από 
66 76






iii.  Recognizer


Ο στόχος αυτού του κώδικα είναι να ελέγξει αν το πρόσωπο στην κάµερα 

ταιριάζει µε κάποιο από τα πρόσωπα που έχουν αποθηκευτεί στο αρχείο 

«images». Αν βρεθεί εικόνα που να ταιριάζει τότε το Raspberry Pi θα δώσει 

σήµα στο ρελέ.


Ξεκινάω όπως και πριν, εισάγοντας τις βιβλιοθήκες και αρχικοποιώντας 

κάποια τιµές.


import cv2


from picamera.array import PiRGBArray


from picamera import PiCamera


import numpy as np 


import pickle


import RPi.GPIO as GPIO


from time import sleep 


relay_pin = [26]


GPIO.setmode(GPIO.BCM)


GPIO.setup(relay_pin, GPIO.OUT)


GPIO.output(relay_pin, 0)
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Αρχικά φορτώνω το αρχείο «pickle» το οποίο περιέχει το λεξικό (Το Pickle  

χρησιµοποιείται για σειριοποίηση και απο-σειριοποίηση δοµών αντικειµένων 

Python, που ονοµάζονται επίσης marshalling ή flattening).


with open('labels', 'rb') as f:


    dicti = pickle.load(f)


    f.close()


camera = PiCamera()


camera.resolution = (640, 480)


camera.framerate = 30


rawCapture = PiRGBArray(camera, size=(640, 480))


Φορτώνω το ταξινοµητή που θα ανιχνεύει  τα πρόσωπα, τον recognizer  που 

θα προβλέπει τα πρόσωπα όπως και τα εκπαιδευµένα δεδοµένα.


f a c e C a s c a d e = 
cv2.CascadeClassifier("haarcascade_frontalface_default.xml")


recognizer = cv2.face.LBPHFaceRecognizer_create()


recognizer.read("trainer.yml")


font = cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX


Παρακάτω ο κώδικας διαβάζει το πλαίσιο, το µετατρέπει σε κλίµακα του 

γκρι (grayscale) και ψάχνει για το πρόσωπο στις εικόνες.


for frame in camera.capture_continuous(rawCapture, 
format="bgr", use_video_port=True):


    frame = frame.array


    gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)


    faces = faceCascade.detectMultiScale(gray, scaleFactor = 
1.5, minNeighbors = 5)


    for (x, y, w, h) in faces:


        roiGray = gray[y:y+h, x:x+w]


Ο recognizer θα µας δώσει το όνοµα του προσώπου (σύµφωνα µε το όνοµα 

που δώσαµε εµείς νωρίτερα στο πρώτο κώδικα) και το ποσοστό εµπιστοσύνης. 

Το ποσοστό εµπιστοσύνης αποτελεί κρίσιµο συστατικό των συστηµάτων 

ανίχνευσης και σύγκρισης προσώπων. Συστήµατα όπως αυτά κάνουν 

προβλέψεις για το εάν ένα πρόσωπο υπάρχει σε µια εικόνα ή ταιριάζει µε ένα 
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πρόσωπο σε µια άλλη εικόνα, µε αντίστοιχο επίπεδο εµπιστοσύνης στην 

πρόβλεψη, θα µπορούσε κανείς να πει ότι είναι ένα ποσοστό ακρίβειας).


        id_, conf = recognizer.predict(roiGray)


        for name, value in dicti.items():


            if value == id_:


                print(name)


Παρακάτω ελέγχω αν το ποσοστό εµπιστοσύνης είναι κάτω από 70. Αν ναι 

τότε η κλειδαριά θα ανοίξει, αλλιώς θα παραµείνει κλειστή. Τέλος, δηµιουργώ 

ένα ορθογώνιο στην αρχική εικόνα και γράφω το όνοµα πάνω από το 

ορθογώνιο.


        if conf <= 70:


            GPIO.output(relay_pin, 1)


            cv2.rectangle(frame, (x, y), (x+w, y+h), (0, 255, 
0), 2)


            cv2.putText(frame, name + str(conf), (x, y), 
font, 2, (0, 0 ,255), 2,cv2.LINE_AA)


        else:


            GPIO.output(relay_pin, 0)


    cv2.imshow('frame', frame)


    key = cv2.waitKey(1)


    rawCapture.truncate(0)


    if key == 27:


        break


cv2.destroyAllWindows()


Σελίδα  από 
69 76



2. ΕΙΚΟΝΕΣ


	 


Πρόσθετη εικόνα 1: Συγκέντρωση υλικών





Πρόσθετη Εικόνα 2: Διάγραµµα συνδέσεων συστήµατος.
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Πρόσθετη εικόνα 3: Το τελικό project δείχνοντας τις συνδέσεις.
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Πρόσθετη εικόνα 4: Επιθυµητό αποτέλεσµα στο τερµατικό του Raspberry Pi.





Πρόσθετη εικόνα 5: Παράδειγµα συνόλου 30 εικόνων στον φάκελο Georgia





Πρόσθετη εικόνα 6: Επιτυχία αναγνώρισης 69,5% µε τα µαλλιά κάτω.
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Πρόσθετη εικόνα 6: Επιτυχία αναγνώρισης 64,92% µε τα µαλλιά κάτω ενώ 

φορούσα γυαλιά οράσεως.


3. ΟΡΟΙ


1OpenCV: Δηµιουργήθηκε το 1999 από τον Gary Bradski.


2ΟΝΝΧ: Eίναι µία συλλογή από προ-εκπαιδευµένα State-of-the-Art 

µοντέλα µηχανικής µάθησης.
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