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Περίληψη      Στη παρούσα εργασία περιγράφονται βασικές έννοιες που αφορούν την ψηφιακή επεξεργασία εικόνας µε σκοπό την εξαγωγή πληροφορίας για την εικόνα αυτή. Πρόκειται για ένα κοµµάτι της µηχανικής όρασης.      Πιο συγκεκριµένα ασχοληθήκαµε µε τη κατάτµηση εικόνας και επιλέξαµε να παρουσιάσουµε κάποιες βασικές µεθόδους κατάτµησης εικόνας οι οποίες παρουσιάζονται σε δυο επίπεδα αρχικά σε θεωρητικό επίπεδο καταγράφοντας τις βασικές αρχές που τις διέπουν  και µετά σε πρακτικό επίπεδο µε υλοποίηση, κάποιων µεθόδων από αυτών που παρουσιάζονται θεωρητικά, στο Matlab.  Επίσης ασχοληθήκαµε µε ολοκληρωµένους αλγορίθµους µε σκοπό στοχευόµενης πληροφορίας όπως η καταµέτρηση αντικειµένων, η αναγνώριση χρωµάτων και η αναγνώριση γεωµετρικών σχηµάτων        Abstract     In the current paper are described basic concepts that are related with digital image processing having as a main purpose the export of information consisted in an image. As a matter of fact, it is considered as a part of computer vision.      More specifically we will be discussing, concepts like image segmentation and we also chose to present a few basic methods of image segmentation that are parted and presented in two different levels, the theoretical and the practical one. To start from in the theoretical level, we’ll be writing down the fundamental theory that describes them and at a second basis in the practical level we’ll be constructing some of the methods that are presented theoretically on Matlab.    Also, we have worked with different algorithms having as a main purpose to extract specific information such as, counting down different objects, color recognition and object recognition.          
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1.1 Μηχανική όραση – Ιστορική Αναδροµή       Η µηχανική όραση, υπολογιστική όραση ή τεχνητή όραση είναι ένα επιστηµονικό πεδίο της τεχνητής νοηµοσύνης το οποίο επιχειρεί να αναπαράγει αλγοριθµικά την αίσθηση της όρασης, συνήθως σε ηλεκτρονικό υπολογιστή ή ροµπότ. Η µηχανική όραση σχετίζεται µε τη θεωρία και την τεχνολογία που εµπλέκονται στη σχεδίαση και κατασκευή συστηµάτων που λαµβάνουν και αναλύουν δεδοµένα από ψηφιακές εικόνες. Τα εν λόγω δεδοµένα µπορούν να είναι φωτογραφίες, βίντεο, όψεις από πολλαπλές κάµερες, πολυδιάστατες εικόνες από ιατρικό σαρωτή κλπ.      Η µηχανική όραση επιδιώκει να εφαρµόσει θεωρίες και µοντέλα στην κατασκευή µηχανικών συστηµάτων µε δυνατότητα όρασης.       Η µηχανική όραση µπορεί επίσης να περιγραφεί ως συµπλήρωµα (αλλά όχι απαραιτήτως αντίθετο) της βιολογικής όρασης. Στην τελευταία, µελετώνται η οπτική αντίληψη στους ανθρώπους και τα ζώα µε αποτέλεσµα µοντέλα για το πώς αυτά τα συστήµατα λειτουργούν υπό το πρίσµα των φυσιολογικών διαδικασιών. Η µηχανική όραση από την άλλη µελετά και περιγράφει το τεχνητά συστήµατα όρασης που εφαρµόζονται σε λογισµικό ή/και σε υλικό υπολογιστών. Η διεπιστηµονική ανταλλαγή µεταξύ της βιολογικής και υπολογιστικής όρασης αποδεικνύεται όλο και περισσότερο καρποφόρα και για τους δύο τοµείς.       Ιστορικά, η υπολογιστική όραση αναδύθηκε µετά το 1980 ως αποτέλεσµα επέκτασης του πεδίου της πληροφορικής το οποίο καλείται ψηφιακή επεξεργασία εικόνας σε αλγορίθµους ανάλυσης και κατανόησης εικόνων. Είχαν προηγηθεί η µαθηµατική µοντελοποίηση της φυσικής όρασης, έστω σε ένα βασικό επίπεδο, και οι πρώτες προσπάθειες για αναπαραγωγή της αίσθησης της όρασης σε αυτόνοµα ροµπότ. Ως τότε ο όρος µηχανική όραση σχετιζόταν µε την ηλεκτρολογία και τη ροµποτική, συνήθως σε βιοµηχανικό πλαίσιο. Κατά τη δεκαετία του 1980, µετά την εµφάνιση της υπολογιστικής όρασης, οι δύο όροι σταδιακά συνέκλιναν και συγχωνεύθηκαν ως επιστηµονικά πεδία, σαν διακριτός τοµέας της τεχνητής νοηµοσύνης µε εφαρµογές όχι µόνο στη ροµποτική αλλά και σε δεκάδες ακόµα κλάδους.       Από τη δεκαετία του 1990 κι έπειτα η µηχανική όραση έχει γνωρίσει αλµατώδη ανάπτυξη, έχει συνδεθεί µε το γνωστικό πεδίο της µηχανικής µάθησης και έχει δώσει σηµαντικά απτά αποτελέσµατα, µε αλγορίθµους όρασης πραγµατικού χρόνου να υλοποιούνται ακόµα και σε φτηνά κινητά τηλέφωνα εξοπλισµένα µε κάµερα. Στο εν λόγω πλαίσιο, η µηχανική όραση έχει διαδραµατίσει θεµελιώδη ρόλο στην εξέλιξη της ενισχυµένης πραγµατικότητας. Μετά την ευρύτατη διάδοση του Kinect, ενός καινοτόµου περιφερειακού διασύνδεσης µεταξύ χρηστών και υπολογιστικών συστηµάτων, και τη σχετική άνθιση του τρισδιάστατου (στερεοσκοπικού) οπτικού περιεχοµένου ύστερα από τη µεγάλη επιτυχία της κινηµατογραφικής ταινίας Άβαταρ το 2009, η µηχανική όραση έχει αρχίσει να εξετάζει πιο ενδελεχώς και την αξιοποίηση δεδοµένων βάθους (π.χ. από στερεοσκοπική κάµερα ή ξεχωριστούς αισθητήρες βάθους) για την επίτευξη των στόχων της.     
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1.2 Τύποι εικόνας      ∆υαδικές εικόνες (Binary Images): Οι δυαδικές εικόνες είναι ο απλούστερος τύπος εικόνων και µπορούν να πάρουν δύο τιµές, συνήθως άσπρο η µαύρο, η 0 και 1. Μια δυαδική εικόνα αναφέρεται ως εικόνα 1 µπιτ επειδή παίρνει µόνο 1 δυαδικό ψηφίο για να αντιπροσωπεύσει κάθε εικονοστοιχείο. Αυτοί οι τύποι εικόνων χρησιµοποιούνται συχνά στις εφαρµογές όπου οι µόνες πληροφορίες που απαιτούνται είναι γενική µορφή ή το περίγραµµα του αντικείµενου που πραγµατεύεται η εικόνα, παραδείγµατος χάριν οπτική αναγνώριση χαρακτήρα (OCR). Οι δυαδικές εικόνες δηµιουργούνται συχνά από τις εικόνες στη κλίµακα του γκρι  µέσω της διαδικασίας κατωφλίωσης εικόνας, οπού όποια τιµή εικονοστοιχείου είναι µεγαλύτερη του κατωφλίου αντικαθιστάτε µε την τιµή 1 (λευκό) και οι υπόλοιπες µε την  τιµή 0 (µαύρο).      Εικόνες στη κλίµακα του γκρι (Gray scale Images): Οι εικόνες στη κλίµακα του γκρι αναφέρονται ως τις µονοχρωµατικές εικόνες (ενός-χρώµατος). Ο αριθµός των bit που χρησιµοποιούνται για κάθε εικονοστοιχείο καθορίζει τον αριθµό διαθέσιµων διαφορετικών επιπέδων γκρι. Μια τυπική εικόνα στη κλίµακα του γκρι περιέχει  8bits/εικονοστοιχείο, το οποίο µας επιτρέπει να έχουµε 256 διαφορετικά επίπεδα του γκρι.       Έγχρωµες εικόνες (Color Images): Οι εικόνες χρώµατος µπορούν να διαµορφωθούν ως µονοχρωµατικά στοιχεία εικόνας τριών-καναλιών, όπου κάθε κανάλι αντιστοιχεί σε ένα διαφορετικό χρώµα. Οι πραγµατικές πληροφορίες που αποθηκεύονται στα ψηφιακά στοιχεία της εικόνας είναι οι πληροφορίες των επιπέδων του γκρι σε κάθε φασµατική ζώνη. Μια τυπική έγχρωµη εικόνα αναπαριστάτε ως RGB εικόνα. Χρησιµοποιώντας τα οκτάµπιτα µονοχρωµατικά πρότυπα, η αντίστοιχη έγχρωµη εικόνα θα είχε 24 bits/εικονοστοιχείο (8-bits για κάθε χρωµατικό κανάλι κόκκινο, πράσινο και µπλε).      Πολυφασµατικές εικόνες (Multispectral Images): Οι πολυφασµατικές εικόνες περιέχουν πληροφορίες εκτός του ανθρώπινου αντιληπτικού εύρους. Αυτό µπορεί να περιλάβει τις υπέρυθρες ακτίνες, την υπεριώδη ακτίνα, την ακτίνα X. Αυτές οι εικόνες δεν είναι εικόνες υπό τη συνηθισµένη έννοια επειδή οι πληροφορίες που περιέχουν δεν είναι άµεσα ορατές από το ανθρώπινο σύστηµα. Εντούτοις, οι πληροφορίες αντιπροσωπεύονται συχνά µε οπτική µορφή µε τη χαρτογράφηση των διαφορετικών φασµατικών ζωνών των συνιστωσών του RGB.     Εικόνα 1 Binary              Εικόνα 2 Gray Scale                             Εικόνα 3 Color                   Εικόνα 4 Multispectral               



 11 

1.3 Χρωµατικοί χώροι       Με τον όρο χρωµατικός χώρος εννοούµαι ένα µοντέλο που χρησιµοποιείται για την αναπαράσταση του χρώµατος µε τη µορφή τιµών έντασης. Ο χρωµατικός χώρος ορίζει τον τρόπο µε τον οποίο αναπαρίσταται η χρωµατική πληροφορία. Σκοπός του είναι να διευκολύνεται ο ορισµός των χρωµάτων στα πλαίσια της τυποποίησης. Στην ουσία, ένα χρωµατικό µοντέλο είναι ένα τρισδιάστατο σύστηµα συντεταγµένων και ένα υποσύστηµα µέσα σε αυτό όπου κάθε χρώµα αναπαρίσταται από ένα σηµείο. Σήµερα, τα περισσότερα µοντέλα είναι προσαρµοσµένα στα φυσικά εξαρτήµατα υπολογιστικών συστηµάτων ή σε εφαρµογές όπου είναι επιθυµητή η διαχείρηση των χρωµάτων. Στην πρώτη κατηγορία ανήκουν το µοντέλο RGB (Red, Green, Blue) για έγχρωµες οθόνες και κάµερες, το µοντέλο CMYΚ (Cyan, Magenta, Yellow) για έγχρωµους εκτυπωτές. Στη δεύτερη κατηγορία έχουµε το µοντέλο HSV (Hue, Saturation, Value). Στη συνέχεια παρουσιάζουµε τους ευρύτερα χρησιµοποιούµενους χρωµατικούς χώρους και τα χαρακτηριστικά τους  Χρωµατικά µοντέλα εικόνων 
• RGB: Στο συγκεκριµένο χρωµατικό µοντέλο υπάρχουν 3 βασικά χρώµατα το κόκκινο (RED-R), το πράσινο (GREEN-G) και το µπλε (BLUE-Β) και βασίζεται σε ένα καρτεσιανό σύστηµα συντεταγµένων. Ο χρωµατικός χώρος RGB καλύπτει ένα αρκετά µεγάλο µέρος του ορατού φάσµατος. Όλα τα χρώµατα του χώρου αυτού καθορίζονται από τρεις µεταβλητές µε τιµές 0 έως 255, οι οποίες συµβολίζουν την ένταση του κάθε βασικού χρώµατος µε πρώτη την τιµή για το κόκκινο µετά την τιµή για το πράσινο και τέλος για το µπλε. Στην εικόνα το κόκκινο έχει τιµή 255,0,0 το πράσινο 0,255,0 το µπλε 0,0,255. Κάθε χρώµα µπορεί να αναπαρασταθεί από µια µίξη συγκεκριµένων τιµών έντασης σε καθεµία από τις παραπάνω χρωµατικές συνιστώσες. Οι διάφορες χρωµατικές αποχρώσεις µπορούν να αναπαρασταθούν σε σύστηµα τριών διαστάσεων αν φανταστούµε ότι κάθε άξονας αντιστοιχεί σε µια χρωµατική συνιστώσα. Το RGΒ είναι ένα προσθετικό µοντέλο. Πάντα δηµιουργούµε χρώµα ξεκινώντας από το µαύρο (0,0,0). Όταν τα βασικά του χρώµατα προστεθούν σε ίσες αναλογίες στην µέγιστη τιµή τους τότε δηµιουργούν το λευκό (255,255,255). Στο matlab η αναπαράσταση µιας RGB εικόνας διαστάσεων Μ x Ν γίνεται µε έναν πίνακα τριών διαστάσεων M x N x 3 που περιέχει εικονοστοιχεία χρώµατος. Κάθε εικονοστοιχείο είναι µια τριπλέτα χρωµάτων που Αντιστοιχεί στις συνιστώσες του κόκκινου, του πράσινου και του µπλε για το συγκεκριµένο σηµείο. Μια RGB εικόνα, δηλαδή, µπορεί να αναπαρασταθεί ως µια “στοίβα” από τρείς εικόνες στην κλίµακα του γκρι οι οποίες όταν τροφοδοτηθούν στις εισόδους για κόκκινο, πράσινο και µπλε µιας έγχρωµης οθόνης παράγουν µια έγχρωµη εικόνα. 
• CMYK: Το χρωµατικό µοντέλο CΜΥ είναι άρρηκτα συνδεδεµένο µε τις εκτυπώσεις. Υπάρχουν 3 βασικά χρώµατα το κυανό, το µατζέντα και το κίτρινο οι συνδυασµοί των οποίων δηµιουργούν όλα τα άλλα χρώµατα. ο συνδυασµός των τριών δηµιουργεί το µαύρο χρώµα. Αυτό όµως στην πράξη δεν επαληθεύεται και στην πραγµατικότητα το χρώµα που προέκυπτε στις εκτυπώσεις ήταν µεταξύ σκούρου καφέ και µαύρου. Έτσι για να επιτύχουµε έντονα γεµάτα µαύρα προστέθηκε και το µαύρο χρώµα στο µοντέλο που τελικά έγινε CMYK όπου C = Cyan, M=Magenta, Y = Yellow, Κ=Key (µαύρο). Οι τιµές που µπορούν να δοθούν είναι 0%-100%. Στο CMYK τα διάφορα χρώµατα προκύπτουν αναµειγνύοντας 
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τα βασικά χρώµατα στο λευκό χαρτί. Το λευκό χρώµα όµως περιέχει όλο το χρωµατικό φάσµα. Όταν εκτυπώνεται ένα συγκεκριµένο χρώµα στην πραγµατικότητα αφαιρούνται κάποια µήκη κύµατος από το λευκό για αυτό ονοµάζεται αφαιρετικό µοντέλο. Ο χρωµατικός χώρος CMYK περιέχει λιγότερες αποχρώσεις από τον RGB. Οι περισσότερες αποχρώσεις CΜΥΚ είναι µέσα στον RGB µε κάποιες εξαιρέσεις στις περιοχές των κυανών και κίτρινων. 
• CIE L*a*b*: Στηρίζεται στην αρχή ότι ένα χρώµα δεν µπορεί να είναι συγχρόνως πράσινο και κόκκινο ή κίτρινο και µπλε. Έχει τρεις µεταβλητές µία για την φωτεινότητα (luminance) και δύο για χρωµατικές τιµές. Έτσι το L* συµβολίζει την φωτεινότητα το α* την τιµή από πράσινο έως κόκκινο και το b* από κίτρινο έως µπλε. Όπως βλέπουµε ο χρωµατικός χώρος RGB περιλαµβάνεται µέσα στον CIE L*a*b*. 
• HSV: Το χρωµατικό µοντέλο HSV (Hue, Saturation, Value) εκµεταλλεύεται τον τρόπο που οι άνθρωποι αντιλαµβάνονται το χρώµα. Συγκεκριµένα συνηθίζεται να περιγράφουµε τις διάφορες σκηνές, όχι σε συνθήκες κόκκινου, πράσινου και µπλε, αλλά ως απόχρωση, καθαρότητα και ένταση. Βλέπουµε τα πράγµατα ως χρώµατα ή αποχρώσεις, οι οποίες έχουν είτε µια “ξεπλυµένη” όψη, είτε βαθύ και έντονο χαρακτήρα. Το Hue (απόχρωση) είναι το χρώµα που γίνεται αντιληπτό λόγω του µήκους κύµατος. Το Saturation (καθαρότητα) είναι ο βαθµός καθαρότητας του χρώµατος, δηλαδή το κατά πόσο το χρώµα έχει πρόσµιξη λευκού µέσα. Το Value (τιµή) αναφέρεται στο βαθµό µίξης ενός καθαρού χρώµατος µε το µαύρο. Το σύνολο των τριών αυτών ιδιοτήτων µπορεί να παράγει οποιοδήποτε χρώµα βρίσκεται στη φύση. Η τρισδιάστατη αναπαράσταση του HSV προκύπτει από τον κύβο RGB. Αν κοιτάξουµε στον RGB κύβο κατά µήκος της διαγωνίου του γκρι, µπορούµε να δούµε ένα εξάγωνο, το οποίο είναι το HSV εξάγωνο. Η απόχρωση δίνεται από τη γωνία µε τον οριζόντιο άξονα µε το κόκκινο στις 0°, το κίτρινο στις 60°, το πράσινο στις 120°, το κυανό στις 180°, το µπλε στις 240° και το µατζέντα στις 300°. Να σηµειωθεί ότι τα συµπληρωµατικά χρώµατα έχουν 180° διαφορά. Η χρωµατική καθαρότητα κυµαίνεται µεταξύ 0.0 ≤ S ≤ 1.0 και είναι ο λόγος της καθαρότητας µιας συγκεκριµένης απόχρωσης προς τη µέγιστη καθαρότητα (S=1). Όταν S=0 βρισκόµαστε στην κλίµακα του γκρι, δηλαδή στη διαγώνιο του RGB κύβου. Για την επιλογή ενός χρώµατος διαλέγουµε αρχικά µια καθαρή απόχρωση (καθορίζουµε δηλαδή την τιµή του H και θέτουµε S=V=1). Στη συνέχεια προσθέτοντας µαύρο µειώνουµε την τιµή του V και προσθέτοντας άσπρο µειώνουµε το S. Το HSV παρουσιάζει δυο βασικά πλεονεκτήµατα. Πρώτον η τιµή V είναι ανεξάρτητη από το χρώµα και δεύτερον η απόχρωση H και η χρωµατική καθαρότητα S είναι στενά συσχετισµένες µε τον τρόπο αντίληψης του χρώµατος από το ανθρώπινο µάτι. Αυτά τα χαρακτηριστικά καθιστούν το µοντέλο HSV ιδανικό εργαλείο για την ανάπτυξη αλγορίθµων επεξεργασίας εικόνας βασισµένων στην αίσθηση χρώµατος από το ανθρώπινο οπτικό σύστηµα.        
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1.4 Ιστόγραµµα εικόνων      Ιστόγραµµα ονοµάζουµε ένα γράφηµα που δείχνει την κατανοµή των δεδοµένων. Τα ιστογράµµατα στην επεξεργασίας εικόνας χρησιµοποιούνται για να δείξουν την κατανοµή των τιµών των εικονοστοιχείων σε µια εικόνα.      Το ιστόγραµµα µίας ψηφιακής εικόνας µε επίπεδα του γκρι στο διάστηµα [0, L-1] είναι µία διακριτή συνάρτηση, όπου είναι το k επίπεδο γκρι και είναι το πλήθος των εικονοστοιχείων της εικόνας, που έχουν τιµή ℎ���� = ��	επιπέδου γκρι . Συνήθως, κανονικοποιούµε το ιστόγραµµα, διαιρώντας κάθε τιµή µε τον συνολικό αριθµό των εικονοστοιχείων της εικόνας, έστω n. Τότε, το κανονικοποιηµένο ιστόγραµµα δίνεται από την συνάρτηση 	���� = 
�
 , για k=0,1,…,L-1. Θα µπορούσαµε να πούµε, ότι η δίνει µία προσέγγιση της πιθανότητας της εµφάνισης ενός γκρι επιπέδου ��.      Τα ιστογράµµατα µπορεί να φανούν πολύ χρήσιµα γιατί µας βοηθούν να εξάγουµε συµπεράσµατα για τη µορφή µιας εικόνας. Για παράδειγµα  
• Μία σκούρα εικόνα (dark image) οι τιµές του γκρίζου θα είναι συγκεντρωµένες στα χαµηλότερα επίπεδα.  
• Σε µία φωτεινή εικόνα αντίθετα οι τιµές του γκρίζου θα είναι συγκεντρωµένες σε υψηλότερα επίπεδα.  
• Μία εικόνα µε χαµηλό contrast θα έχει για παράδειγµα τις τιµές συγκεντρωµένες στο κέντρο.      Εποµένως, σε µια ιδανική περίπτωση, το ιστόγραµµα «απλώνεται» σε όλο το εύρος των διαθέσιµων γκρι επιπέδων και η εικόνα είναι κατανοητή από το ανθρώπινο µάτι. Την τεχνική αυτή υλοποιεί η εξισορρόπηση ιστογράµµατος (histogram equalization), στοχεύει δηλαδή στο να «µετατρέψει» την κατανοµή που ακολουθούν τα επίπεδα του γκρι µιας εικόνας σε οµοιόµορφη κατανοµή.  
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1.5 Στάδια επεξεργασίας εικόνας      Απόκτηση εικόνας (Image Acquisition): Αυτό το βήµα σκοπεύει να συλλάβει την εικόνα µέσω της φωτογραφικής µηχανής. Η ποιότητα της εικόνας εξαρτάται από τις παραµέτρους της φωτογραφικής µηχανής, τις συνθήκες φωτισµού, το µέγεθος των αντικειµένων και την απόσταση – οπτική γωνία που θα ληφθεί η εικόνα. Για τα καλύτερα αποτελέσµατα, οι φωτογραφικές µηχανές µε υψηλότερη ανάλυση προτιµώνται.       Ενίσχυση εικόνας (Image Enhancement): Ο στόχος της ενίσχυσης εικόνας είναι να υποβληθεί σε επεξεργασία η εικόνα έτσι ώστε η προκύπτουσα εικόνα είναι καταλληλότερη από την αρχική εικόνα για τη συγκεκριµένη εφαρµογή. Κατά τη διάρκεια αυτής της διαδικασίας, µια ή περισσότερες ιδιότητες της εικόνας τροποποιούνται. Η επιλογή των ιδιοτήτων και ο τρόπος µε τον οποίο η εικόνα πρέπει να τροποποιηθεί εξαρτώνται από τη συγκεκριµένη εφαρµογή. Τέτοιου είδους τροποποιήσεις  περιλαµβάνουν µετασχηµατισµούς των επίπεδων του γκρι, τροποποιήσεις του ιστογράµµατος της εικόνας, φιλτράρισµα της εικόνας κτλ.      Κατάτµηση εικόνας (Image Segmentation): Βασικός στόχος της είναι να χωρίσει την εικόνα σε τµήµατα τα οποία έχουν υψηλή συσχέτιση µε τα αντικείµενα ή τις περιοχές του πραγµατικού κόσµου που περιλαµβάνονται στην εικόνα. Μπορεί να χωριστεί σε περιοχές που να είναι οµοιογενείς σε σχέση µε ένα χαρακτηριστικό που επιλέγεται η βάση των απότοµων µεταβολών της έντασης.      Εικόνα 5: Στάδια Επεξεργασίας Εικόνας       
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      Κεφάλαιο 1ο Κατάτµηση Εικόνας (Image Segmentation)                  
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1.1 Τι είναι η κατάτµηση εικόνας            Η κατάτµηση εικόνας αποτελεί ένα από τα σηµαντικότερα βήµατα που οδηγούν στην ανάλυση των  ψηφιακών εικόνων. Ο βασικός στόχος της είναι να χωρίσει την εικόνα σε τµήµατα τα οποία έχουν υψηλή συσχέτιση µε τα αντικείµενα ή τις περιοχές του πραγµατικού κόσµου που περιλαµβάνονται στην εικόνα. Ο διαχωρισµός της εικόνας σε περιοχές µπορεί να πραγµατοποιηθεί µε πολλούς τρόπους, όµως δεν έχει βρεθεί ένας αλγόριθµος που να µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε οποιαδήποτε εικόνα και το συγκεκριµένο γεγονός παραµένει µια πρόκληση για τους επιστήµονες του συγκεκριµένου κλάδου.           Μια εικόνα µπορεί να χωριστεί σε περιοχές που να είναι οµοιογενείς σε σχέση µε ένα χαρακτηριστικό που επιλέγεται, όπως είναι η φωτεινότητα, το χρώµα, η ανακλαστικότητα, η υφή κ.α.           Οι διαδικασίες κατάτµησης διαχωρίζονται σε δυο βασικές κατηγορίες µε βάση τα επικρατέστερα χαρακτηριστικά που χρησιµοποιούν: Την κατηγορία της κατάτµησης στηριζόµενη στις οµοιογένειες και την κατηγορία της κατάτµησης που στηρίζεται στις ασυνέχειες. Στην 1η κατηγορία η προσέγγιση που ακλουθούµε για τη κατάτµηση της εικόνας, στηρίζεται στην απότοµη µεταβολή της έντασης όπως για παράδειγµα οι ακµές. Ενώ στη 2η κατηγορία η κατάτµηση προσεγγίζεται βάση των περιοχών που χαρακτηρίζονται ως παρόµοιες  σύµφωνα µε ένα σύνολο προκαθορισµένων κριτηρίων.       Ορισµός: Έστω πως R αναπαριστά ολόκληρη την περιοχή του χώρου που καταλαµβάνεται από µια εικόνα. Στην περίπτωση αυτή, η κατάτµηση εικόνας µπορεί να θεωρηθεί ως µια διαδικασία η οποία διαχωρίζει το χώρο R σε n υποπεριοχές R1, R2,…,Rn και µε τέτοιο τρόπο ώστε να ικανοποιούνται οι ακόλουθες ιδιότητες:[1]   I. ⋃ 
� = 

���  II. Το σύνολο Ri (i=1, 2, 3,…, n) είναι ένα συνδεδεµένο σύνολο III. 
� ∩ 
� = ∅ για όλες τις τιµές των i, j µε i≠j IV. Q(Ri) = TRUE για i=1, 2, 3,…, n V. Q(RiURj) = FALSE για δυο οποιεσδήποτε συνεχόµενες περιοχές Ri και Rj. H συνθήκη (Ι) υποδηλώνει πως η διαδικασία κατάτµησης θα πρέπει να είναι πλήρης, δηλαδή πως το κάθε εικονοστοιχείο θα πρέπει να ανήκει σε κάποια περιοχή. H συνθήκη (ΙΙ) επιβάλει την απαίτηση να είναι όλα  µιας περιοχής να είναι να είναι συνδεδεµένα υπό κάποια προκαθορισµένη έννοια. Η συνθήκη (ΙΙΙ) υποδηλώνει πως οι περιοχές στις οποίες χωρίζεται µια εικόνα θα πρέπει να είναι ξένες µεταξύ τους, ενώ η συνθήκη (ΙV) πραγµατεύεται τις ιδιότητες που θα πρέπει να ικανοποιούνται από τα εικονοστοιχεία µιας περιοχής που έχει υποστεί κατάτµηση. Τέλος η συνθήκη (V) υποδηλώνει πως δυο παρακείµενες περιοχές Ri και Rj, θα πρέπει να είναι διαφορετικές  από την οπτική γωνία του κατηγορήµατος Q.[2] ___________________________________________________________________________________________________ [1]Rafael C. Gonzales, Richard E. Woods, Ψηφιακή Επεξεργασία Εικόνας, Εκδόσεις Τζιόλα, Θεσσαλονίκη, 2014, Σελ 985. [2]Rafael C. Gonzales, Richard E. Woods, Ψηφιακή Επεξεργασία Εικόνας, Εκδόσεις Τζιόλα, Θεσσαλονίκη, 2014, Σελ 986.    
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1.2 Μέθοδοι κατάτµησης εικόνας βασισµένοι στις οµοιότητες 1.2.1 Κατάτµηση εικόνας βασισµένη στις περιοχές     Αυτή η µέθοδος εκµεταλλεύεται την αρχή της οµοιογένειας παίρνοντας ως δεδοµένο οτι τα εικονοστοιχεία µέσα σε µια περιοχή κατέχουν  παρόµοια χαρακτηριστικά και είναι ανόµοια µε τα εικονοστοιχεία σε άλλες περιοχές.      Ο στόχος της κατάτµησης αυτής είναι να παραχθεί µια οµοιογενής περιοχή που είναι µεγαλύτερη στο µέγεθος. Η απλούστερη προσέγγιση κατάτµησης εικόνας  βασισµένη στην υπόθεση της οµοιότητας είναι ότι κάθε εικονοστοιχείο συγκρίνεται µε το γείτονά του για  έλεγχο οµοιότητας βάση κάποιου κριτηρίου (επίπεδα του γκρι, τη σύσταση, το χρώµα, τη µορφή). Εάν το αποτέλεσµα είναι θετικό, εκείνο το ιδιαίτερο εικονοστοιχείο «προστίθεται» στο εικονοστοιχείο µε το οποίο συγκρίθηκε µε αυτό το τρόπο µια περιοχή «αυξάνεται» επιπλέον. Η ανάπτυξη σταµατά όταν αποτυγχάνει η δοκιµή οµοιότητας.   Η κατάτµηση µε βάση τις περιοχές χωρίζεται σε δυο βασικούς αλγορίθµους.  
� Αλγόριθµος αύξησης περιοχών (Region Growing)     Η µέθοδος της κατωφλίωσης, ενώ έχει σαν αποτέλεσµα την κατάτµηση της εικόνας σε περιοχές, δεν λαµβάνει υπόψη καθόλου τις χωρικές σχέσεις των εικονοστοιχείων κατά την διαδικασία της επιλογής. Ο αλγόριθµος αύξησης περιοχών αντίθετα, για να συµπεριλάβει ένα αντικείµενο σε µια περιοχή, ελέγχει αρχικά τις χωρικές σχέσεις των εικονοστοιχείων της εικόνας και στη συνέχεια κάποιο κριτήριο ένωσης των εικονοστοιχείων (πχ. µικρή διαφορά φασµατικών τιµών).       Η λογική των αλγορίθµων κατάτµησης µε αύξηση περιοχών είναι να ξεκινάει η διαδικασία από συγκεκριµένα σηµεία πάνω στην εικόνα ή από τυχαίες θέσεις πάνω σε αυτή.  Τα συγκεκριµένα αυτά σηµεία µπορεί να προέρχονται είτε από άλλα στάδια επεξεργασίας, είτε από στατιστική ανάλυση των εικόνων, είτε από κάποιον µετασχηµατισµό. Μετά το πρώτο βήµα της επιλογής αρχικών σηµείων, ο αλγόριθµος προχωράει στην σειριακή επεξεργασία του κάθε σηµείου σπόρου (seed point) στην αρχική εικόνα. Ορίζεται ένα κριτήριο συνένωσης (πχ. οι διαφορές τόνων του γκρι) το οποίο καθορίζει εφόσον µπορεί να πραγµατοποιηθεί µια συνένωση ή όχι. Ακολουθεί µια επαναληπτική διαδικασία κατά την οποία ελέγχονται τα εικονοστοιχεία που γειτνιάζουν µε τα αρχικά σηµεία και µε βάση το κριτήριο ένωσης, αυξάνεται το εµβαδόν του αντικειµένου, συγχωνεύοντας νέα εικονοστοιχεία.       Συνολικά, η όλη διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι που να µην µπορούν να πραγµατοποιηθούν πλέον συγχωνεύσεις σε όλη την επιφάνεια της εικόνας. Σε αυτό το στάδιο θα έχουν προκύψει το πολύ ισάριθµα αντικείµενα µε τα αρχικά σηµεία, ενώ τα εικονοστοιχεία που δεν συγχωνεύτηκαν, αποτελούν το υπόβαθρο της κατάτµησης. Αυτό σηµαίνει ότι µε την αύξηση περιοχών δεν επιτυγχάνεται πλήρης κατάτµηση της εικόνας σε αντικείµενα.         
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� Αλγόριθµος συνένωσης περιοχών (Region Merging)     Οι αλγόριθµοι κατάτµησης εικόνας µε συνένωση περιοχών είναι από τους πιο διαδεδοµένους στην βιβλιογραφία και χρησιµοποιούνται εκτεταµένα στην Τηλεπισκόπηση και ειδικότερα στην Αντικειµενοστραφή Ανάλυση Εικόνας. Σε αυτή την οικογένεια αλγορίθµων ουσιαστικά ορίζεται ένα χαρακτηριστικό µέγεθος που εκφράζει την οµοιογένεια περιοχών.       Ο βασικός στόχος αυτών των αλγορίθµων είναι ο διαχωρισµός της εικόνας σε αντικείµενα για τα οποία όµως η οµοιογένεια να είναι µέγιστη. Το κριτήριο της οµοιογένειας µπορεί να βασίζεται στο επίπεδο του τόνου του γκρίζου, στο χρώµα, στην υφή, στο σχήµα ή ακόµα και σε κάποιο µοντέλο σηµασιολογικής πληροφορίας (semantic information). Με το ορισµό που ορίστηκε για τη κατάτµηση εικόνας στην ενότητα 1.1 ορίσαµε και τις βασικές συνθήκες για την κατάτµηση εικόνας σε περιοχές. Για τους αλγορίθµους συνένωσης περιοχών ισχύουν επιπλέον οι παρακάτω συνθήκες: I. H�R�� = TRUE όπου  i=1,2,...,S.   II. H�R� ∪ R�� = FALSE i ≠ j,  R�	γειτονικό	με	το	R�  όπου S είναι ο συνολικός αριθµός αντικειµένων σε µια εικόνα και H(Ri) είναι µια δυαδική συνάρτηση ελέγχου οµοιογένειας για την περιοχή Ri.       Οι περιοχές που θα προκύψουν από την κατάτµηση της εικόνας θα πρέπει να είναι ταυτόχρονα οµοιογενής και µέγιστες, και µε τον όρο µέγιστες εννοείται ότι το κριτήριο οµοιογένειας θα πρέπει να µην είναι αληθές, για κανένα γειτονικό αντικείµενο.       Η πιο φυσική από τις µεθόδους κατάτµησης εικόνας µε βάση περιοχές είναι η διαδικασία κατά την οποία η εικόνα θεωρείται σαν ένα σύνολο από περιοχές, οι οποίες αρχικά αποτελούνται από µεµονωµένα εικονοστοιχεία. Αυτές οι αρχικές περιοχές σχεδόν σίγουρα δεν ικανοποιούν το κριτήριο της (Ι) και εποµένως οι περιοχές θα αρχίσουν να ενώνονται για όσο η συνάρτηση (ΙΙ) παραµένει αληθής. Όταν τα δυο αυτά κριτήρια ικανοποιηθούν, η διαδικασία συνένωσης θα σταµατήσει.                 
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1.2.2 Κατάτµηση εικόνας µε τον αλγόριθµο του υδροκρίτη       Ο αλγόριθµος υδροκρίτη (watershed) είναι ένας αλγόριθµος κατάτµησης εικόνας που βασίζεται σε περιοχές και χρησιµοποιεί έναν µορφολογικό µετασχηµατισµό για τον προσδιορισµό περιοχών στην εικόνα. Οι έννοιες του υδροκρίτη και των λεκανών απόθεσης, είναι πολύ γνωστές στον τοµέα της τοπογραφίας.        Οι γραµµές των ορίων του υδροκρίτη χωρίζουν µεµονωµένες λεκάνες απόθεσης. Εάν υπολογιστεί η κλίση µε βάση τους τόνους του γκρι µιας εικόνας, παράγεται µια εικόνα κλίσεων. Τότε η εικόνα µπορεί να ερµηνευτεί σαν µια τοπογραφική τρισδιάστατη επιφάνεια, στην οποία οι τιµές της κλίσης του γκρι, αντιστοιχούν στις τιµές του υψοµέτρου. Εποµένως, οι ακµές των περιοχών αντιστοιχούν σε ψηλούς υδροκρίτες και οι περιοχές χαµηλών κλίσεων αντιστοιχούν σε λεκάνες απόθεσης.        Ο στόχος της κατάτµησης που βασίζεται σε περιοχές είναι να δηµιουργήσει οµοιογενείς περιοχές. Στο µετασχηµατισµό του υδροκρίτη, οι λεκάνες απόθεσης της τοπογραφικής επιφάνειας είναι οµοιογενείς µε την έννοια ότι όλα τα εικονοστοιχεία που ανήκουν στην ίδια λεκάνη απόθεσης, συνδέονται µε το ελάχιστο υψόµετρο της περιοχής µε µια σειρά εικονοστοιχείων που παρουσιάζουν σταδιακή µείωση υψοµέτρου κατά µήκος της διαδροµής.  Προσεγγίσεις του αλγόριθµου του υδροκρίτη 
• Τα τοπικά ελάχιστα της κλίσης της εικόνας µπορούν να επιλεχτούν σαν δείκτες, σε αυτήν την περίπτωση το αποτέλεσµα που παράγεται είναι υπερ-τµηµατοποίηση της εικόνας και το δεύτερο βήµα περιλαµβάνει τη συγχώνευση περιοχών.  
• Ο βασισµένος στους δείκτες µετασχηµατισµός του υδροκρίτη χρησιµοποιεί τις συγκεκριµένες θέσεις δεικτών που είτε ρητά έχουν καθοριστεί από το χρήστη είτε έχουν καθοριστεί αυτόµατα µε τους µορφολογικούς χειριστές είτε άλλους τρόπους.              
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1.2.3 Κατάτµηση Εικόνας µε κατωφλίωση      Η κατωφλίωση µιας εικόνας κλίµακας του γκρίζου, είναι η απλούστερη µέθοδος κατάτµησης. Η κατωφλίωση είναι ένας µετασχηµατισµός µιας αρχικής εικόνας R σε µια δυαδική εικόνα g µε τον ακόλουθο τρόπο:    g�i, j� = 1	για	R�i, j� ≥ T   (1)    g�i, j� = 0	για	R�i, j� < T     όπου Τ είναι το κατώφλι, η τιµή 1 δίνεται στα αντικείµενα της εικόνας και η τιµή 0 στο υπόβαθρο (background) ή αντίστροφα.      Για να είναι επιτυχής η κατάτµηση µε τη µέθοδο της κατωφλίωσης, είναι σηµαντικό να γίνει σωστή επιλογή της τιµής του κατωφλιού. Η επιλογή αυτή µπορεί να γίνει µε δυο τρόπους, είτε µε τη βοήθεια του χρήστη, ή µπορεί να είναι το αποτέλεσµα µιας µεθόδου αυτόµατης ανίχνευσης κατωφλιού (auto thresholding).       ∆εδοµένου ότι ακόµα και στις απλούστερες εικόνες τείνουν να υπάρχουν διαφοροποιήσεις του τόνου του γκρι µέσα στα αντικείµενα και στο υπόβαθρο, οι οποίες µπορεί να προέρχονται από σφάλµατα του δέκτη, σε διαφοροποιήσεις του φωτισµού κατά τη διάρκεια της λήψης ή σε ένα µεγάλο αριθµό άλλων παραγόντων. Μόνο σε ένα µικρό αριθµό περιπτώσεων µπορεί η κατωφλίωση να είναι επιτυχής µε την εφαρµογή του ίδιου κατωφλιού σε όλη την έκταση της εικόνας (global thresholding).       Αντιθέτως η κατάτµηση µε τη χρήση διαφόρων κατωφλιών (που ονοµάζεται και προσαρµοσµένη κατωφλίωση – adaptive thresholding), µπορεί να αποδώσει καλύτερα αποτελέσµατα σε τέτοιες περιπτώσεις. Σε αυτού του είδους την κατωφλίωση, η τιµή για το κατώφλι ορίζεται σαν συνάρτηση ενός ή περισσοτέρων τοπικών χαρακτηριστικών της εικόνας.                 
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1.3 Πρακτικά παραδείγµατα µε τη χρήση του matlab 1.3.1 Κατάτµηση εικόνας µε µεθόδους κατωφλίωσης 1.3.1.1 Auto Thresholding  %Εισαγωγή εικόνας I = imread(' jump.jpg');  %Μετατροπή εικόνας από έγχρωµη κλίµακα σε κλίµακα του γκρι I=rgb2gray(I);  subplot(1,2,1) imshow(I) title('Original Image')  Id = im2double(I); % I is a uint8 grayscale image T = 0.5*(min(Id(:)) + max(Id(:))); deltaT = 0.01; % convergence criterion done = false; while ~done g = Id >= T; Tnext = 0.5*(mean(Id(g)) + mean(Id(~g))); done = abs(T - Tnext) < deltaT; T = Tnext; end  %Μετατροπή εικόνας σε δυαδική µορφή όπου όποια τιµή εικονοστοιχείου είναι µεγαλύτερη του Τ αντικαθιστάτε µε την τιµή 1 (λευκό) και οι υπόλοιπες µε την  τιµή 0 (µαύρο).  BW = im2bw(I,T);  subplot(1,2,2) imshow(BW,[]) title('Thresholded Image');  Λειτουργία κώδικα Αρχικά διαβάζουµε µια εικόνα, αφού, την µετατρέψουµε από έγχρωµη κλίµακα, σε κλίµακα γκρι, βρίσκει µια τιµή για το Τ βασισµένη στο στα µέγιστα και ελάχιστα της εικόνας καθώς και στις µέσες τιµές. Τέλος, χρησιµοποιώντας την τιµή που βρήκαµε, σαν κριτήριο επιλογής µετατροπής των εικονοστοιχείων, µετατρέπουµε την εικόνα σε δυαδική µορφή, πρακτικά όποια τιµή εικονοστοιχείου είναι µεγαλύτερη του Τ αντικαθιστάτε µε την τιµή 1 (λευκό) και οι υπόλοιπες µε την  τιµή 0 (µαύρο).          
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1.3.1.2 Adaptive Thresholding  %Εισαγωγή εικόνας I = imread(' jump.jpg');  %Μετατροπή εικόνας από έγχρωµη κλίµακα σε κλίµακα του γκρι I=rgb2gray(I);  subplot(1,2,1) imshow(I) title('Original Image')  %Εφαρµόζει στην εικόνα την συνάρτηση adaptt BW = blkproc(I,[310 310],@adaptt);  subplot(1,2,2) imshow(BW,[]) title('Thresholded Image');              Λειτουργία κώδικα Αρχικά διαβάζουµε µια εικόνα και αφού την µετατρέψουµε από έγχρωµη κλίµακα σε κλίµακα γκρι, εφαρµόζουµε την συνάρτηση adaptt χρησιµοποιώντας την εντολή blkproc. Η συνάρτηση  λειτουργεί βάση τυπικής απόκλισης η οποία αν είναι µικρότερη του 1 τότε το συγκεκριµένο εικονοστοιχείο καταχωρείται ως φόντο ενώ αν είναι µεγαλύτερη ως µέρος του αντικειµένου.               
function [ y ] = adaptt( x ) if std2(x)<1     y=ones(size(x,1),size(x,2)); else     y=im2bw(x,graythresh(x)); end end  
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1.3.1.3 Otsu’s Thresholding Method  %Εισαγωγή εικόνας I = imread(' jump.jpg');  %Μετατροπή εικόνας από έγχρωµη κλίµακα σε κλίµακα του γκρι I1=rgb2gray(I);  %Βρίσκουµε το ιστόγραµµα της εικόνας  imhist(I1) figure subplot(1,2,1) imshow(I) title('Original Image')  %Βρίσκουµε µια global τιµή κατωφλίωσης µέσω της µεθόδου του Otsu  T = graythresh(I1);  %Μετατροπή εικόνας σε δυαδική µορφή όπου όποια τιµή εικονοστοιχείου είναι µεγαλύτερη του Τ αντικαθιστάτε µε την τιµή 1 (λευκό) και οι υπόλοιπες µε την  τιµή 0 (µαύρο).  BW = im2bw(I1,T);  subplot(1,2,2) imshow(BW,[]) title('Thresholded Image');  Λειτουργία κώδικα Αρχικά διαβάζουµε µια εικόνα, αφού, την µετατρέψουµε από έγχρωµη κλίµακα, σε κλίµακα γκρι, βρίσκουµε το  ιστόγραµµα της. Μετά, χρησιµοποιούµε την εντολή graythresh, η οποία, πρακτικά εφαρµόζει τη µέθοδο του Otsu, ώστε, να βρει µια global τιµή κατωφλίωσης. Τέλος, χρησιµοποιώντας την τιµή που βρήκαµε, σαν κριτήριο επιλογής µετατροπής των εικονοστοιχείων, µετατρέπουµε την εικόνα σε δυαδική µορφή, πρακτικά όποια τιµή εικονοστοιχείου είναι µεγαλύτερη του Τ αντικαθιστάτε µε την τιµή 1 (λευκό) και οι υπόλοιπες µε την  τιµή 0 (µαύρο).                   
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Συµπεράσµατα-Αποτελέσµατα  Οι παραπάνω αλγόριθµοι είναι εξίσου αποτελεσµατικοί, όµως βέλτιστα αποτελέσµατα περνούµε από τον πρώτο αλγόριθµο.  Αρχική εικόνα:  Εικόνα 6: Αρχική εικόνα  Ιστόγραµµα εικόνας: Το ιστόγραµµα της εικόνας, δείχνει τα επίπεδα φωτεινότητας της εικόνας, στη κλίµακα του γκρι, στα οποία, και στηρίζονται οι αλγόριθµοι κατωφλίωσης ώστε να βρουν ένα ικανοποιητικό κατώφλι. Για τη δικιά µας  εικόνα µπορούµε να παρατηρήσουµε µέσω του ιστογράµµατος ότι τα επίπεδα φωτεινότητας είναι σε φυσιολογικά πλαίσια. Επίσης βλέπουµε τα επίπεδα των αριθµών των σαφών εικονοστοιχείων οπού στη συγκεκριµένη εικόνα είναι χαµηλά.  Εικόνα 7: Ιστόγραµµα εικόνας         
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Αποτελέσµατα:   Εικόνα 8: Κατάτµηση εικόνας µε προσαρµοσµένη κατωφλίωση (Adaptive Thresholding)    Εικόνα 9: Κατάτµηση εικόνας µε µέθοδο αυτόµατης ανίχνευσης κατωφλιού (Auto Thresholding)   Εικόνα 10: Κατάτµηση εικόνας µε τη µέθοδο του Ότσου (Otsu Thresholding)            
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1.3.2 Κατάτµηση εικόνας βάση των τριών καναλιών του RGB φάσµατος  %Εισαγωγή εικόνας image = imread('jump.jpg');       [height, width, planes] = size(image); rgb = reshape(image, height, width * planes); figure('Name','RGB Planes','units','normalized','outerposition',[0 0 1 1])   % Απεικόνιση RGB επιπέδων imagesc(rgb);                     % Εµφάνιση µπάρας χρωµάτων c = colorbar; w = c.LineWidth; c.LineWidth = 1.5; title('RGB Planes')  figure('Name','GraySpace','units','normalized','outerposition',[0 0 1 1])  imshow(rgb) r = double(image(:, :, 1));             % Κόκκινο κανάλι  g = double(image(:, :, 2));             % Πράσινο κανάλι b = double(image(:, :, 3));             % Μπλε κανάλι  a = zeros(size(image, 1), size(image, 2)); just_red = cat(3, r, a, a); just_green = cat(3, a, g, a); just_blue = cat(3, a, a, b);  figure('Name','RGB Channels','units','normalized','outerposition',[0 0 1 1])  subplot(1,3,1) imshow(just_red/255) title('Red channel')  subplot(1,3,2) imshow(just_green/255) title('Green channel')  subplot(1,3,3) imshow(just_blue/255)  title('Blue channel')   % apply the blueness, redness and greeness calculation redness = (double(g)- double(b)); greeness = 2.0+(double(b)- double(r)); blueness = 4.0+(double(r)- double(g));  % Απεικόνιση RGB επιπέδων figure('Name','Color Calculations','units','normalized','outerposition',[0 0 1 1])  subplot(1,3,1) imagesc(redness); title('Redness')  
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subplot(1,3,2) imagesc(greeness); title('Greeness')  subplot(1,3,3) imagesc(blueness); title('Blueness')  %εφαρµογή κατωφλίωσης ώστε να γίνει κατάτµηση του αντικειµένου από το φόντο MR = redness < -25; MG = greeness < 20; MB = blueness < -1;  figure('Name','ForegroundThresholding','units','normalized','outerposition',[0 0 1 1])  subplot(1,3,1) imagesc(MR); title({'ForeGround Thresholding';'Based on Red Channel'})  subplot(1,3,2) imagesc(MG); title({'ForeGround Thresholding';'Based on Green Channel'})  subplot(1,3,3) imagesc(MB); title({'ForeGround Thresholding';'Based on Blue Channel'})   LR = bwlabel(MR); LG = bwlabel(MG); LB = bwlabel(MB);   id1 = LR(200, 200); id2 = LG(200, 200); id3 = LB(200, 200);  % Εφαρµογή µάσκας ώστε να εµφανίζεται το επιθυµητό αντικείµενο obj1 = (LR == id1); obj2 = (LG == id2); obj3 = (LB == id3);   figure('Name','Final Results','units','normalized','outerposition',[0 0 1 1])  subplot(1,3,1) imshow(obj1) title({'Segmented Image';'Based on Red Channel'}) subplot(1,3,2) imshow(obj2) title({'Segmented Image';'Based on Green Channel'}) subplot(1,3,3) imshow(obj3) title({'Segmented Image';'Based on blue Channel'})   
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Λειτουργία κώδικα ∆ιαχωρίζουµε την εικόνα βάση των τριών καναλιών του RGB φάσµατος και στη συνέχεια υπολογίσουµε το ποσοστό των κυρίαρχων χρωµάτων σε κάθε εικονοστοιχείο. Κατά αυτόν το τρόπο γίνεται η οµαδοποίηση των εικονοστοιχείων βάση του χρώµατος και κατά συνέπεια η κατάτµηση της εικόνας.   Συµπεράσµατα-Αποτελέσµατα  Με δεδοµένο τα χρώµατα που εµπεριέχονται σε κάθε φωτογραφεία καθώς και στο κύριο αντικείµενο της, η κατάτµηση, διαφέρει από κανάλι σε κανάλι.  Ανάλογα µε την τιµή κατωφλίωσης που θα δώσουµε επιτυγχάνουµε αντίστοιχα και τη σωστή κατάτµηση.  Αρχικές εικόνες:  Εικόνα 11: Αρχική εικόνα Test 1ο    Εικόνα 12: Αρχική εικόνα Test 2ο   
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Ιστογράµµατα εικόνων: Το ιστόγραµµα της εικόνας για 1ο τεστ, δείχνει τα επίπεδα φωτεινότητας της εικόνας, στη κλίµακα του γκρι. Για τη δικιά µας  εικόνα µπορούµε να παρατηρήσουµε µέσω του ιστογράµµατος ότι τα επίπεδα φωτεινότητας είναι χαµηλά. Επίσης βλέπουµε τα επίπεδα των αριθµών των σαφών εικονοστοιχείων οπού στη συγκεκριµένη εικόνα είναι χαµηλά.  Εικόνα 13: Ιστόγραµµα εικόνας Test 1ο  Το ιστόγραµµα της εικόνας για το 2ο τεστ, δείχνει τα επίπεδα φωτεινότητας της εικόνας, στη κλίµακα του γκρι. Για τη δικιά µας  εικόνα µπορούµε να παρατηρήσουµε µέσω του ιστογράµµατος ότι τα επίπεδα φωτεινότητας είναι υψηλά. Επίσης βλέπουµε τα επίπεδα των αριθµών των σαφών εικονοστοιχείων οπού στη συγκεκριµένη εικόνα είναι πάρα πολύ χαµηλά.  Εικόνα 14: Ιστόγραµµα εικόνας Test 2ο   
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Κανάλια του RGB φάσµατος της εικόνας: Χωρίζοντας την εικόνα στα τρία κανάλια του RGB φάσµατος, γίνεται πιο εύκολη η αναγνώριση των χρωµάτων. Πιο συγκεκριµένα, από την αρχική φωτογραφία ξέρουµε ότι το κόκκινο χρώµα, είναι το κυρίαρχο χρώµα στη φωτογραφία και επιβεβαιώνεται από το διαχωρισµό της εικόνας στα τρία κανάλια του RGB φάσµατος. Μιας και στο κανάλι του κόκκινου, βλέπουµε το αντικείµενο ανοιχτόχρωµο, ενώ, στο πράσινο κανάλι βλέπουµε σαν ανοιχτόχρωµο µόνο τη λέξη που υπάρχει γραµµένη πάνω στο αντικείµενο, γιατί, στην αρχική εικόνα είναι κίτρινη που το κίτρινο είναι παράγωγο χρώµα του πράσινου.                            Κόκκινο                                                      Πράσινο                                                        Μπλε   Εικόνα 15: Κανάλια του RGB φάσµατος Τεστ 1ο   Χωρίζοντας την εικόνα στα τρία κανάλια του RGB φάσµατος, γίνεται πιο εύκολη η αναγνώριση των χρωµάτων. Πιο συγκεκριµένα,  στο κανάλι του κόκκινου, βλέπουµε το κίτρινο και το πορτοκαλί παπάκι ανοιχτόχρωµο, αυτό συµβαίνει γιατί είναι παράγωγα του κόκκινου και συναφή µεταξύ τους µιας και µε τη χρήση του ενός µπορούµε να δηµιουργήσουµε το άλλο. Στο πράσινο κανάλι αρκετά ανοιχτόχρωµο είναι το κίτρινο και το πράσινο παπάκι γιατί το κίτρινο είναι παράγωγο του πράσινου. Ενώ στο µπλε µόνο το µπλε.                            Κόκκινο                                                      Πράσινο                                                        Μπλε  Εικόνα 16: Κανάλια του RGB φάσµατος Τεστ 2ο       
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Αποτελέσµατα:    Εικόνα 17: Κατάτµηση εικόνας βάση των τριών καναλιών του RGB φάσµατος Τεστ 1ο    Εικόνα 18: Κατάτµηση εικόνας βάση των τριών καναλιών του RGB φάσµατος Τεστ 2ο               
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        Κεφάλαιο 2  Αναγνώριση Ακµών (Edge Detecting)                         
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2.1 Τι είναι η αναγνώριση ακµών      Ανίχνευση ακµών είναι µια µέθοδος κατάτµησης η οποία στηρίζεται στην ανίχνευση απότοµων τοπικών µεταβολών έντασης. Όσο πιο απότοµη είναι η µεταβολή τόσο πιο εύκολη είναι η ανίχνευση των ακµών. Αντιθέτως όταν στην εικόνα υπάρχει θόρυβος η ανίχνευση των ακµών είναι πιο δύσκολη. Στην ιδανική περίπτωση, το αποτέλεσµα της εφαρµογής ενός ανιχνευτή ακµών σε µια εικόνα οδηγεί σε ένα σύνολο συνδεδεµένων καµπυλών που δείχνουν τα όρια (περιγράµµατα) των διαφόρων αντικειµένων της εικόνας.       Τα εικονοστοιχεία των ακµών είναι εικονοστοιχεία στα οποία η ένταση µιας συνάρτησης εικόνας µεταβάλετε απότοµα ενώ ακµές είναι ένα σύνολο από σηµεία ασυνέχειας τα οποία καθορίζουν το όριο ανάµεσα σε δύο οµοιόµορφες περιοχές.      Υπολογιστικά οι ακµές για συνεχείς συναρτήσεις µπορούν να υπολογιστούν µε τον υπολογισµό των µερικών παραγώγων της πρώτης παραγώγου και εντοπισµό των τοπικών µέγιστων. Μια δεύτερη µέθοδος µε πλεονεκτήµατα σε αξιοπιστία στηρίζεται στις διελεύσεις των µερικών παραγώγων της δεύτερης παραγώγου από το µηδέν (zero crossing). Μια µεταβολή της συνάρτησης της εικόνας µπορεί να περιγραφεί µε την βάθµωση (gradient) προς την κατεύθυνση της µέγιστης µεταβολής. Πρόκειται για διανυσµατική µεταβλητή µε µέτρο και κατεύθυνση.   Μέτρο: |4�56�7�8, 9��| = 	 :;<=<>?@ + ;<=<B?@ Κατεύθυνση: C = tanG� H IJIKILIM N																									  Πίνακας 1: Μοντέλα Ακµών  Ράµπα  Βηµατική  Γραµµική  Οροφής  Θορυβώδης      
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2.2 Μέθοδοι αναγνώρισης ακµών 2.2.1 Αναγνώριση ακµών µε τη µέθοδο Roberts      Ο ανιχνευτής ακµών Roberts τον οποίο χρησιµοποιήσαµε στην παρούσα εργασία είναι ένας τοπικός διαφορικός τελεστής που δέχεται µια εικόνα εισόδου A(m,n), ανήκει στις τεχνικές ανίχνευσης ακµών µε χρήση πρώτης παραγώγου.      Η τεχνική εφαρµόζεται µε χρήση ενός τελεστή (τελεστής Roberts) ο οποίος αποτελείται από δύο φίλτρα (µάσκες ακµών), ένα για να ανιχνεύσει τις αλλαγές στην κάθετη κατεύθυνση (Gy) και το άλλο για να ανιχνεύσει τις αλλαγές στην οριζόντια (Gx). O> = P−1 00 1R 			STU			OB = P0 −11 0 R Κατά τη διαδικασία ανίχνευσης ακµών πραγµατοποιείται συνέλιξη µεταξύ της εικόνας και των δύο αυτών µασκών µε τη κάθε µια ξεχωριστά. Μετά την εφαρµογή αυτής της διαδικασίας ακολουθεί κατωφλίωση που συνήθως έγκειται στη διατήρηση ενός ποσοστού των σηµείων ακµών που έχουν το υψηλότερο µέτρο κλίσης.       Υπολογίζεται το µετρό κλίσης για κάθε εικονοστοιχείο, στην περίπτωση που αυτό υπερβεί το κατώφλι που υπολογίσαµε κατά τη διαδικασία της κατωφλίωσης τότε ορίζεται πως το εικονοστοιχείο αποτελεί σηµείο ακµής και λαµβάνει τιµή 255 (αλλιώς λαµβάνει τιµή 0). Με τη διαδικασία αυτή σαρώνεται όλη η εικόνα και όσα σηµεία ανιχνευθούν ότι αποτελούν σηµεία ακµών αναδεικνύονται στο προσκήνιο. Τέλος υπάρχει το βήµα της λέπτυνσης των πιθανών γραµµών ώστε να έχουν πάχος ενός εικονοστοιχείου.                   
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2.2.2 Αναγνώριση ακµών µε τη µέθοδο Prewit      Ο ανιχνευτής ακµών Prewit τον οποίο χρησιµοποιήσαµε στην παρούσα εργασία. Στον ανιχνευτή ακµών του Prewit η διαδικασία είναι ακριβώς η ίδια όπως και µε τον ανιχνευτή ακµών του Sobel, δηλαδή δίνει έµφαση σε περιοχές υψηλής χωρικής συχνότητας, οι οποίες αντιστοιχούν σε ακµές. Ανήκει στις τεχνικές ανίχνευσης ακµών µε χρήση πρώτης παραγώγου.      Η τεχνική εφαρµόζεται µε χρήση ενός τελεστή (τελεστής Prewit) ο οποίος αποτελείται από δύο φίλτρα (µάσκες ακµών), ένα για να ανιχνεύσει τις αλλαγές στην κάθετη κατεύθυνση (Gy) και το άλλο για να ανιχνεύσει τις αλλαγές στην οριζόντια (Gx). O> = V−1 −1 −10 0 01 1 1 W 	STU	OB = V−1 0 1−1 0 1−1 0 1W Κατά τη διαδικασία ανίχνευσης ακµών πραγµατοποιείται συνέλιξη µεταξύ της εικόνας και των δύο αυτών µασκών µε τη κάθε µια ξεχωριστά. Μετά την εφαρµογή αυτής της διαδικασίας ακολουθεί κατωφλίωση που συνήθως έγκειται στη διατήρηση ενός ποσοστού των σηµείων ακµών που έχουν το υψηλότερο µέτρο κλίσης.       Υπολογίζεται το µετρό κλίσης για κάθε εικονοστοιχείο, στην περίπτωση που αυτό υπερβεί το κατώφλι που υπολογίσαµε κατά τη διαδικασία της κατωφλίωσης τότε ορίζεται πως το εικονοστοιχείο αποτελεί σηµείο ακµής και λαµβάνει τιµή 255 (αλλιώς λαµβάνει τιµή 0). Με τη διαδικασία αυτή σαρώνεται όλη η εικόνα και όσα σηµεία ανιχνευθούν ότι αποτελούν σηµεία ακµών αναδεικνύονται στο προσκήνιο. Τέλος υπάρχει το βήµα της λέπτυνσης των πιθανών γραµµών ώστε να έχουν πάχος ενός εικονοστοιχείου.                   
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2.2.3 Αναγνώριση ακµών µε τη µέθοδο Sobel      Ο ανιχνευτής ακµών Sobel (Sobel edge detector), τον οποίο χρησιµοποιήσαµε στην παρούσα εργασία, είναι µια από τις πιο γνωστές µεθόδους και δίνει έµφαση σε περιοχές υψηλής χωρικής συχνότητας, οι οποίες αντιστοιχούν σε ακµές.       Η τεχνική εφαρµόζεται µε χρήση ενός τελεστή (τελεστής Sobel) ο οποίος αποτελείται από δύο φίλτρα (µάσκες ακµών), ένα για να ανιχνεύσει τις αλλαγές στην κάθετη κατεύθυνση (Gy) και το άλλο για να ανιχνεύσει τις αλλαγές στην οριζόντια (Gx). O> = V−1 −2 −10 0 01 2 1 W 	STU	OB = V−1 0 −1−2 0 2−1 0 1 W Κατά τη διαδικασία ανίχνευσης ακµών πραγµατοποιείται συνέλιξη µεταξύ της εικόνας και των δύο αυτών µασκών µε τη κάθε µια ξεχωριστά. Μετά την εφαρµογή αυτής της διαδικασίας ακολουθεί κατωφλίωση που συνήθως έγκειται στη διατήρηση ενός ποσοστού των σηµείων ακµών που έχουν το υψηλότερο µέτρο κλίσης.       Υπολογίζεται το µετρό κλίσης για κάθε εικονοστοιχείο, στην περίπτωση που αυτό υπερβεί το κατώφλι που υπολογίσαµε κατά τη διαδικασία της κατωφλίωσης τότε ορίζεται πως το εικονοστοιχείο αποτελεί σηµείο ακµής και λαµβάνει τιµή 255 (αλλιώς λαµβάνει τιµή 0). Με τη διαδικασία αυτή σαρώνεται όλη η εικόνα και όσα σηµεία ανιχνευθούν ότι αποτελούν σηµεία ακµών αναδεικνύονται στο προσκήνιο. Τέλος υπάρχει το βήµα της λέπτυνσης των πιθανών γραµµών ώστε να έχουν πάχος ενός εικονοστοιχείου.      Ο τελεστής Sobel υπολογίζει την απόκλιση της έντασης κάθε εικονοστοιχείο σε σχέση µε τα γειτονικά του και δίνει ως αποτέλεσµα την πιο πιθανή µέγιστη αύξηση από τα σκούρα, στα πιο ανοικτά, καθώς και τη µεταβολή αυτής. Ουσιαστικά δείχνει πώς µεταβάλλεται η τιµή φωτεινότητας στις οριζόντιες και κάθετες κατευθύνσεις, και γι’ αυτό τα σηµεία µεγάλης µεταβολής είναι πολύ πιθανό να είναι ακµές. Ανήκει στις τεχνικές ανίχνευσης ακµών µε χρήση πρώτης παραγώγου.                
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2.2.4 Αναγνώριση ακµών µε τη µέθοδο Canny            Ο αλγόριθµός Canny αποτελεί µια από τις καλύτερες τεχνικές ανίχνευσης ακµών. Αποτελεί τον πιο διαδεδοµένο αλγόριθµο κατάτµησης εικόνας βασισµένο σε ακµές. Είναι ένας σύνθετος πολυσταδιακός αλγόριθµος που αναπτύχθηκε το 1986 από τον John F. Canny µε στόχο τη βέλτιστη και ευρεία ανίχνευση ακµών. Τα στάδια τα οποία εκτελείτε παρατίθενται παρακάτω:     Αρχικά η εικόνα φιλτράρεται µε γκαουσιανό φίλτρο µε στόχο την αφαίρεση θορύβου. Το αποτέλεσµα είναι µια πιο θαµπή εικόνα από την αρχική. Τα γκαουσιανά φίλτρα είναι γραµµικά φίλτρα µε συντελεστές που επιλέγονται από το σχήµα της γκαουσιανής συνάρτησης µηδενικής µέσης τιµής και σ τυπικής απόκλισης που (σε µία διάσταση) έχει την µορφή : 4�8� = 1√2Z	[ \G>]@^]  Για την επεξεργασία εικόνας και για εύρεση των συντελεστών του παραθύρου χρησιµοποιούµε την αντίστοιχη (διακριτή) σχέση: 4�8, 9� = \>]_B]@^]  Η µάσκα που χρησιµοποιήσαµε εµείς για να φιλτράρουµε την εικόνα :  1159	bcccd 2 4 5 4 24 9 12 9 45 12 15 12 54 9 12 9 42 4 5 4 2 fgggh      Στη συνέχεια υπολογίζεται η πρώτη παράγωγος της εικόνας η οποία περιλαµβάνει την πληροφορία των ακµών. Ο υπολογισµός αυτός επιτυγχάνεται µε την εφαρµογή µασκών όπως Sobel, Prewit ή Roberts. Με αυτό τον τρόπο υπολογίζονται οι παράγωγοι της εικόνας στην κατακόρυφη και την οριζόντια διεύθυνση. Στη συνέχεια οι κατευθύνσεις των ακµών υπολογίζονται σε οριζόντιες, κατακόρυφες και διαγώνιες.      Ακολουθεί το βήµα της συµπίεσης των µη τοπικών µεγίστων. Πραγµατοποιείται µια αναζήτηση στις τιµές της παραγώγου της εικόνας για να βρεθούν αν οι υψηλές τιµές συµπίπτουν µε την κατεύθυνση της κλίσης.      Στη συνέχεια πραγµατοποιείται έλεγχος για το αν τα πιθανά σηµεία των ακµών παρουσιάζουν συνέχεια ή αν είναι µεµονωµένα. Οι πιθανότητες είναι ότι τα περισσότερα σηµεία των ακµών θα βρίσκονται πάνω σε συνεχόµενες γραµµές.      Τέλος υπάρχει το βήµα της λέπτυνσης των πιθανών γραµµών ώστε να έχουν πάχος ενός εικονοστοιχείου.         
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2.3 Πρακτικά παραδείγµατα µε τη χρήση του matlab 2.3.1 Αναγνώριση ακµών µε τη µέθοδο Roberts  %Εισαγωγή εικόνας I = imread ('tourta.jpg'); I=rgb2gray(I); alfa=0.068;  %Υπολογισµός x, y κλίσης  Rx=[1  0;0  -1]; Ix=filter2(Rx,I); Ry=[0  1;-1  0]; Iy=filter2(Ry,I);  % Υπολογισµός µέτρου κλίσης edge_r=sqrt(Ix.^2+Iy.^2);  %Thresholding I_max=max(max(edge_r)); I_min=min(min(edge_r )); level=alfa*(I_max-I_min)+I_min; edge_t=max(edge_r,level); edge_t(edge_t==round(level))=0;  %Thinning [n,m]=size(edge_t); for i=2:n-1, for j=2:m-1,     if edge_t(i,j) > level,     X=[-1,0,+1;-1,0,+1;-1,0,+1];     Y=[-1,-1,-1;0,0,0;+1,+1,+1];     Z=[edge_t(i-1,j-1),edge_t(i-1,j),edge_t(i-1,j+1);        edge_t(i,j-1),edge_t(i,j),edge_t(i,j+1);        edge_t(i+1,j-1),edge_t(i+1,j),edge_t(i+1,j+1)];     XI=[Ix(i,j)/edge_r(i,j), -Ix(i,j)/edge_r(i,j)];     YI=[Iy(i,j)/edge_r(i,j), -Iy(i,j)/edge_r(i,j)];     ZI=interp2(X,Y,Z,XI,YI);         if edge_t(i,j) >= ZI(1) & edge_t(i,j) >= ZI(2)         I_temp(i,j)=I_max;         else         I_temp(i,j)=I_min;         end     else     I_temp(i,j)=I_min;     end end end     
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%Αποτέλεσµατα figure subplot(2,2,1) imshow(Ix/255) title('Ix'); subplot(2,2,2) imshow(Iy/255) title('Iy'); subplot(2,2,3) imshow(edge_r/255) title('Gradient Image'); subplot(2,2,4) imshow(edge_t/255,[]) title('Thresholded Image'); figure imshowpair(I,I_temp,'montage') title('Original Image                                                    Edge Image');   Λειτουργία κώδικα  Αφότου εισάγουµε την εικόνα τη µετατρέπουµε από τρισδιάστατη έγχρωµη σε δισδιάστατη στη κλίµακα του γκρι. Υπολογίζουµε την κλίση της εικόνας ως προς x και y καθώς επίσης και το µέτρο της κλίσης το οποίο το κάνουµε χρησιµοποιώντας τις µάσκες: O> = P−1 00 1R 			STU			OB = P0 −11 0 R εφαρµόσουµε στο µέτρο της κλήσης έναν αλγόριθµο κατωφλίωσης (thresholding) ώστε να δηµιουργήσουµε τις ακµές όµως επειδή είναι πολύ χοντρές και παραπάνω από τις πραγµατικές ολοκληρώνουµε τη µέθοδο εύρεσης ακµών εφαρµόζοντας έναν αλγόριθµο λέπτυνσης (thining) και έτσι έχουµε τη τελική εικόνα που δείχνει τις ακµές.                  



 40 

2.3.2 Αναγνώριση ακµών µε τη µέθοδο Pretwitt  %Εισαγωγή εικόνας I = imread ('tourta.jpg'); I=rgb2gray(I); alfa=0.068;  %Υπολογισµός x, y κλίσης  Px=[-1 0 1;-1 0 1;-1 0 1]; Ix=filter2(Px,I); Py=[-1 -1 -1;0 0 0;1 1 1]; Iy=filter2(Py,I);  % Υπολογισµός µέτρου κλίσης edge_p=sqrt(Ix.^2+Iy.^2);  %Threshholding I_max=max(max(edge_p)); I_min=min(min(edge_p )); level=alfa*(I_max-I_min)+I_min; edge_t=max(edge_p,level); edge_t(edge_t==round(level))=0;  %Thining Edges [n,m]=size(edge_t); for i=2:n-1, for j=2:m-1,     if edge_t(i,j) > level,     X=[-1,0,+1;-1,0,+1;-1,0,+1];     Y=[-1,-1,-1;0,0,0;+1,+1,+1];     Z=[edge_t(i-1,j-1),edge_t(i-1,j),edge_t(i-1,j+1);        edge_t(i,j-1),edge_t(i,j),edge_t(i,j+1);        edge_t(i+1,j-1),edge_t(i+1,j),edge_t(i+1,j+1)];     XI=[Ix(i,j)/edge_p(i,j), -Ix(i,j)/edge_p(i,j)];     YI=[Iy(i,j)/edge_p(i,j), -Iy(i,j)/edge_p(i,j)];     ZI=interp2(X,Y,Z,XI,YI);         if edge_t(i,j) >= ZI(1) & edge_t(i,j) >= ZI(2)         I_temp(i,j)=I_max;         else         I_temp(i,j)=I_min;         end     else     I_temp(i,j)=I_min;     end end end      
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%Αποτέλεσµατα figure subplot(2,2,1) imshow(Ix/255) title('Ix'); subplot(2,2,2) imshow(Iy/255) title('Iy'); subplot(2,2,3) imshow(edge_p/255) title('Gradient Image'); subplot(2,2,4) imshow(edge_t/255,[]) title('Thresholded Image'); figure imshowpair(I,I_temp,'montage') title('Original Image                                                    Edge Image');  Λειτουργία κώδικα  Αφότου εισάγουµε την εικόνα τη µετατρέπουµε από τρισδιάστατη έγχρωµη σε δισδιάστατη στη κλίµακα του γκρι. Υπολογίζουµε την κλίση της εικόνας ως προς x και y καθώς επίσης και το µέτρο της κλίσης το οποίο το κάνουµε χρησιµοποιώντας τις µάσκες: O> = V−1 −1 −10 0 01 1 1 W 	STU	OB = V−1 0 1−1 0 1−1 0 1W εφαρµόσουµε στο µέτρο της κλήσης έναν αλγόριθµο κατωφλίωσης (thresholding) ώστε να δηµιουργήσουµε τις ακµές όµως επειδή είναι πολύ χοντρές και παραπάνω από τις πραγµατικές ολοκληρώνουµε τη µέθοδο εύρεσης ακµών εφαρµόζοντας έναν αλγόριθµο λέπτυνσης (thining) και έτσι έχουµε τη τελική εικόνα που δείχνει τις ακµές.                  
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2.3.3 Αναγνώριση ακµών µε τη µέθοδο Sobel  %Εισαγωγή εικόνας I = imread ('tourta.jpg'); I=rgb2gray(I); alfa=0.068;  %Υπολογισµός x, y κλίσης  Sx=[-1 0 1;-2 0 2;-1 0 1]; Ix=filter2(Sx,I); Sy=[-1 -2 -1;0 0 0;1 2 1]; Iy=filter2(Sy,I);  % Υπολογισµός µέτρου κλίσης edge_s=sqrt(Ix.^2+Iy.^2);  %Threshholding I_max=max(max(edge_s)); I_min=min(min(edge_s )); level=alfa*(I_max-I_min)+I_min; edge_t=max(edge_s,level); edge_t(edge_t==round(level))=0; %Thining Edges [n,m]=size(edge_t); for i=2:n-1, for j=2:m-1,     if edge_t(i,j) > level,     X=[-1,0,+1;-1,0,+1;-1,0,+1];     Y=[-1,-1,-1;0,0,0;+1,+1,+1];     Z=[edge_t(i-1,j-1),edge_t(i-1,j),edge_t(i-1,j+1);        edge_t(i,j-1),edge_t(i,j),edge_t(i,j+1);        edge_t(i+1,j-1),edge_t(i+1,j),edge_t(i+1,j+1)];     XI=[Ix(i,j)/edge_s(i,j), -Ix(i,j)/edge_s(i,j)];     YI=[Iy(i,j)/edge_s(i,j), -Iy(i,j)/edge_s(i,j)];     ZI=interp2(X,Y,Z,XI,YI);         if edge_t(i,j) >= ZI(1) & edge_t(i,j) >= ZI(2)         I_temp(i,j)=I_max;         else         I_temp(i,j)=I_min;         end     else     I_temp(i,j)=I_min;     end end end       
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%Αποτελέσµατα figure subplot(2,2,1) imshow(Ix/255) title('Ix'); subplot(2,2,2) imshow(Iy/255) title('Iy'); subplot(2,2,3) imshow(edge_s/255) title('Gradient Image'); subplot(2,2,4) imshow(edge_t/255,[]) title('Thresholded Image'); figure imshowpair(I,I_temp,'montage') title('Original Image                                                    Edge Image');  Λειτουργία κώδικα  Αφότου εισάγουµε την εικόνα τη µετατρέπουµε από τρισδιάστατη έγχρωµη σε δισδιάστατη στη κλίµακα του γκρι. Υπολογίζουµε την κλίση της εικόνας ως προς x και y καθώς επίσης και το µέτρο της κλίσης το οποίο το κάνουµε χρησιµοποιώντας τις µάσκες: O> = V−1 −2 −10 0 01 2 1 W 	STU	OB = V−1 0 −1−2 0 2−1 0 1 W εφαρµόσουµε στο µέτρο της κλήσης έναν αλγόριθµο κατωφλίωσης (thresholding) ώστε να δηµιουργήσουµε τις ακµές όµως επειδή είναι πολύ χοντρές και παραπάνω από τις πραγµατικές ολοκληρώνουµε τη µέθοδο εύρεσης ακµών εφαρµόζοντας έναν αλγόριθµο λέπτυνσης (thining) και έτσι έχουµε τη τελική εικόνα που δείχνει τις ακµές.             
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2.3.4 Αναγνώριση ακµών µε τη µέθοδο Canny % Εισαγωγή εικόνας  I = imread ('tourta.jpg'); I=rgb2gray(I); I=double(I); alfa=0.068; %Εξοµάλυνση εικόνας µε γκαουτσιανό φίλτρο GaussianFilter=[2 4 5 4 2;4 9 12 9 4;5 12 15 12 5;4 9 12 9 4;2 4 5 4 2]*1/159; I=imfilter(I,GaussianFilter);  %Υπολογισµός x, y κλίσης  Cx = [-1, 0, 1; -2, 0, 2; -1, 0, 1]; Ix= imfilter(I, Cx); Cy = [-1, -2, -1; 0, 0, 0; 1, 2, 1]; Iy= imfilter(I, Cy);  %Υπολογισµός µέτρου κλίσης edge_c = sqrt(Ix.^2+Iy.^2);  %Threshholding I_max=max(max(edge_c)); I_min=min(min(edge_c )); level=alfa*(I_max-I_min)+I_min; edge_t=max(edge_c,level); edge_t(edge_t==round(level))=0;  %Thining Edges [n,m]=size(edge_t); for i=2:n-1, for j=2:m-1,     if edge_t(i,j) > level,     X=[-1,0,+1;-1,0,+1;-1,0,+1];     Y=[-1,-1,-1;0,0,0;+1,+1,+1];     Z=[edge_t(i-1,j-1),edge_t(i-1,j),edge_t(i-1,j+1);        edge_t(i,j-1),edge_t(i,j),edge_t(i,j+1);        edge_t(i+1,j-1),edge_t(i+1,j),edge_t(i+1,j+1)];     XI=[Ix(i,j)/edge_c(i,j), -Ix(i,j)/edge_c(i,j)];     YI=[Iy(i,j)/edge_c(i,j), -Iy(i,j)/edge_c(i,j)];     ZI=interp2(X,Y,Z,XI,YI);         if edge_t(i,j) >= ZI(1) & edge_t(i,j) >= ZI(2)         I_temp(i,j)=I_max;         else         I_temp(i,j)=I_min;         end     else     I_temp(i,j)=I_min;     end end end   
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%Αποτελέσµατα figure subplot(2,2,1) imshow(Ix/255) title('Ix'); subplot(2,2,2) imshow(Iy/255) title('Iy'); subplot(2,2,3) imshow(edge_c/255) title('Gradient Image'); subplot(2,2,4) imshow(edge_t/255,[]) title('Thresholded Image'); figure imshowpair(I,I_temp,'montage') title('Original Image                                                    Edge Image');  Λειτουργία κώδικα Αφότου εισάγουµε την εικόνα τη µετατρέπουµε από τρισδιάστατη έγχρωµη σε δισδιάστατη στη κλίµακα του γκρι. Την φιλτράρουµε µε ένα γκαουτσιανό φίλτρο 5x5 το οποίο πρακτικά κόβει της υψηλές συχνότητες της εικόνας και θολώνει την εικόνα αυτό το κάνουµε γιατί στην συνέχεια που θα κάνουµε την αναγνώριση ακµών να µειώσουµε την ευαισθησία  του αλγορίθµου και θα αναγνωρίσει µόνο τις ισχυρές ακµές. Υπολογίζουµε τρία βασικά στοιχειά την κλίση της εικόνας ως προς x και y καθώς επίσης και το µετρό της κλίσης το οποίο το κάνουµε χρησιµοποιώντας τις µάσκες που χρησιµοποιούµε στον αλγόριθµο Sobel. Το επόµενο µας βήµα είναι εφαρµόσουµε στο µετρό της κλήσης έναν αλγόριθµο κατωφλίωσης (thresholding) ώστε να δηµιουργήσουµε τις ακµές όµως επειδή είναι πολύ χοντρές και παραπάνω από τις πραγµατικές ολοκληρώνουµε τη µέθοδο εύρεσης ακµών  εφαρµόζοντας έναν αλγόριθµο λέπτυνσης (thining) και έτσι έχουµε τη τελική εικόνα που δείχνει τις ακµές.             
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2.3.5 Αναγνώριση ακµών χρησιµοποιώντας την εντολή edge alfa=0.099; I = imread ('tourta.jpg'); I=rgb2gray(I);  %Sobel, Prewitt, Roberts and Canny BW1 = edge(I,'Sobel',alfa,'both'); BW2 = edge(I,'Prewitt',alfa,'both'); BW3 = edge(I,'Roberts',alfa,'both'); BW4 = edge(I,'Canny',alfa,'both'); imshow(I,[]); title('original Image');  figure('units','normalized','outerposition',[0 0 1 1])  subplot(2,2,1) imshow(BW1,[]); title('Sobel');  subplot(2,2,2) imshow(BW2,[]); title('Prewitt');  subplot(2,2,3) imshow(BW3,[]); title('Roberts');  subplot(2,2,4) imshow(BW4,[]); title('Canny');  Λειτουργία κώδικα  Πρακτικά αυτό που κάνουµε είναι να χρησιµοποιήσουµε µια έτοιµη συνάρτηση που έχει το Matlab ώστε να βρίσκει τις ακµές δίνοντας τη µέθοδο που θα εφαρµόζει  και την ευαισθησία που θα πρέπει να έχει ως προς τις ακµές που πρέπει να βρει.                
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Συµπεράσµατα-Αποτελέσµατα Συγκριτικά τα καλύτερα και πιο ακριβή αποτελέσµατα τα δίνει ο αλγόριθµος του Canny. Για να πετύχουµε βέλτιστα αποτελέσµατα παίζουµε µε τιµή του alfa το οποίο καθορίζει την ευαισθησία του αλγορίθµου στις ακµές. Για να συγκρίνουµε την αποτελεσµατικότητα των αλγορίθµων µεταξύ τους δίνουµε την ίδια τιµή για το alfa. Επίσης οι παραπάνω αλγόριθµοι δεν συναντάνε ιδιαίτερα προβλήµατα σε σύνθετες εικόνες. Τέλος η συνάρτηση edge υστερεί σε αποτελεσµατικότητα έναντι των αλγορίθµων που φτιάξαµε. Αρχική εικόνα:  Εικόνα 19: Αρχική εικόνα Ιστόγραµµα εικόνας: Το ιστόγραµµα της εικόνας, δείχνει τα επίπεδα φωτεινότητας της εικόνας, στη κλίµακα του γκρι. Για τη δικιά µας  εικόνα µπορούµε να παρατηρήσουµε µέσω του ιστογράµµατος ότι τα επίπεδα φωτεινότητας είναι σε φυσιολογικά επίπεδα. Επίσης βλέπουµε τα επίπεδα των αριθµών των σαφών εικονοστοιχείων οπού στη συγκεκριµένη εικόνα είναι χαµηλά.  Εικόνα 20: Ιστόγραµµα εικόνας      
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Υπολογισµός x, y κλίσης: Ο υπολογισµός της κλίση µιας εικόνας µας δείχνει τη διεύθυνση του µεγαλυτέρου ρυθµού µεταβολής µιας εικόνας.  Εικόνα 21: Υπολογισµός x, y κλίσης µε τη µέθοδο του Roberts   Εικόνα 22: Υπολογισµός x, y κλίσης  µε τη µέθοδο του Prewit  Εικόνα 23: Υπολογισµός x, y κλίσης µε τη µέθοδο του Sobel 
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 Εικόνα 24: Υπολογισµός x, y κλίσης µε τη µέθοδο του Canny  Υπολογισµός µέτρου κλίσης: Ο υπολογισµός του µέτρου κλίσης µιας εικόνας είναι η τιµή του ρυθµού µεταβολής κατά τη διεύθυνση της κλίσης.  Εικόνα 25: Υπολογισµός µέτρου κλίσης µε τη µέθοδο του Roberts   Εικόνα 26: Υπολογισµός µέτρου κλίσης µε τη µέθοδο του Prewit 
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 Εικόνα 27: Υπολογισµός µέτρου κλίσης µε τη µέθοδο του Sobel  Εικόνα 28: Υπολογισµός µέτρου κλίσης µε τη µέθοδο του Canny  Κατωφλίωση εικόνας: Εφαρµόζουµε στο µετρό της κλήσης έναν αλγόριθµο κατωφλίωσης (thresholding) ώστε να δηµιουργήσουµε τις ακµές.  Εικόνα 29: Εικόνα µετά την εφαρµογή κατωφλίωσης µε τη µέθοδο του Roberts  
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 Εικόνα 30: Εικόνα µετά την εφαρµογή κατωφλίωσης µε τη µέθοδο του Prewit  Εικόνα 31: Εικόνα µετά την εφαρµογή κατωφλίωσης µε τη µέθοδο του Sobel  Εικόνα 32: Εικόνα µετά την εφαρµογή κατωφλίωσης µε τη µέθοδο του Canny        



 52 

Αποτελέσµατα:  Αφού εφαρµόσαµε ένα αλγόριθµο λέπτυνσης στη κατωφλιωµένη εικόνα παίρνουµε τα τελικά αποτελέσµατα.  Εικόνα 33: Ανίχνευση ακµών µε τη µέθοδο του Roberts    Εικόνα 34: Ανίχνευση ακµών µε τη µέθοδο του Prewit   Εικόνα 35: Ανίχνευση ακµών µε τη µέθοδο του Sobel 
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 Εικόνα 36: Ανίχνευση ακµών µε τη µέθοδο του Canny  
 Εικόνα 37: Ανίχνευση ακµών µε τη χρήση της εντολής edge         
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        Κεφάλαιο 3 Βασικοί Αλγόριθµοι για την εξαγωγή πληροφορίας   
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3.1 Εύρεση βασικών γεωµετρικών µεγεθών 3.1.1 Μεθοδολογία ανάπτυξης αλγόριθµου εύρεσης βασικών µεγεθών      Για να βρούµε βασικά γεωµετρικά µεγέθη, όπως η περίµετρος και το εµβαδό στο matlab, υπάρχουν δυο βασικοί τρόποι. Είτε µε τη βοήθεια της εντολής regionprops, η οποία τα υπολογίζει κατευθείαν µαζί µε διάφορα αλλά µεγέθη. Είτε υπολογίζοντας τα ξεχωριστά.        Για να τα υπολογίσουµε, θα πρέπει αρχικά να αναγνωρίσουµε το πλήθος των αντικειµένων στην εικόνα, βρίσκοντας τα στοιχειά των αντικειµένων, που συνδέονται µεταξύ τους χρησιµοποιώντας την εντολή bwlabel. Μετά σαρώνουµε την εικόνα, ώστε για κάθε αντικείµενο να υπολογίσει τα εικονοστοιχεία που ανήκουν στο αντικείµενο τα οποία αποθηκεύονται σε ένα πίνακα. Με αυτό το τρόπο χρησιµοποιώντας την εντολή numel η οποία υπολογίζει το πλήθος στοιχείων του πίνακα υπολογίζουµε το εµβαδό του εκάστοτε αντικειµένου.       Για να υπολογίσουµε την περίµετρο βρίσκουµε το περίγραµµα του αντικειµένου χρησιµοποιώντας την εντολή bwboundaries τα οποία αποθηκεύουµε σε ένα πίνακα. Έτσι για να υπολογίσουµε τη περίµετρο χρησιµοποιούµε το παρακάτω τύπο υπολογισµού: i�8@ − 8��@ + �9@ − 9��@ οπού τα αντικαθιστούνται µε τα  στοιχειά του πίνακα και αφού εφαρµόσουµε το τύπο για όλα τα στοιχειά και τα προσθέσουµε µεταξύ τους έχουµε τη περίµετρο.        Στάδια αλγόριθµου  εύρεσης  βασικών µεγεθών: 1. Εισαγωγή εικόνας 2. Μετατροπή εικόνας από έγχρωµη στην κλίµακα γκρι 3. Μετατροπή εικόνας σε δυαδική µορφή 4. Εύρεση πλήθους αντικειµένων 5. Υπολογισµός µεγεθών      



 56 

3.1.2 Πρακτική υλοποίηση 1ος τρόπος  %Read Original Image I=imread('eurocoins.jpg'); I=rgb2gray(I); %Convert to Binary I1=im2bw(I,graythresh(I));  B=imcomplement(I1); %Fill the holes C=imfill(B,'holes'); %Label the image [Label,Total]=bwlabel(C,8); %Object Number for k = 1:Total num=k; [row, col] = find(Label==num);                                     %To find Bounding Box sx=min(col)-0.5; sy=min(row)-0.5; breadth=max(col)-min(col)+1; len=max(row)-min(row)+1; BBox=[sx sy breadth len]; figure,imshow(I); hold on; x=zeros([1 5]); y=zeros([1 5]); x(:)=BBox(1); y(:)=BBox(2); x(2:3)=BBox(1)+BBox(3); y(3:4)=BBox(2)+BBox(4); plot(x,y); title([ num2str(k) '^o antikeimeno']) %Find Area Obj_area=numel(row); Embado(k)=Obj_area; %Find Centroid X=mean(col); Y=mean(row); Centroid=[X Y]; plot(X,Y,'ro','color','r'); hold off;                               %Find Perimeter BW=bwboundaries(Label==num); c=cell2mat(BW(1)); Perimeter=0; for i=1:size(c,1)-1 Perimeter=Perimeter+sqrt((c(i,1)-c(i+1,1)).^2+(c(i,2)-c(i+1,2)).^2); end Perimetros(k)=Perimeter;                            end display(Embado); display(Perimetros); 
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Λειτουργία κώδικα  Αφού διαβάσουµε την εικόνα, την µετατρέπουµε από έγχρωµη στην κλίµακα του γκρι και µετά σε δυαδική µορφή, µε την χρήση κατωφλίωσης ώστε να έχουµε καλύτερα δυνατά αποτελέσµατα και φτιάχνουµε ένα πίνακα µε τα συγκοινωνούντα εικονοστοιχεία, χρησιµοποιώντας την εντολή bwlabel, το οποίο εξυπηρετεί δυο σκοπούς, να βρούµε το πλήθος των αντικειµένων, καθώς και τον καθορισµό των αντικειµένων πάνω στην εικόνα. Στη συνέχεια εκµεταλλεύεται τα δυο αυτά γεγονότα ώστε να υπολογίσει την περίµετρο και το εµβαδό.    2ος τρόπος  %Read Original Image I=imread('eurocoins.jpg'); I=rgb2gray(I); %Convert to Binary I1=im2bw(I,graythresh(I));  B=imcomplement(I1); %Fill the holes C=imfill(B,'holes'); %Label the image [Label,Total]=bwlabel(C,8); for k = 1:Total num=k; %Calculation with 'regionprops' Sdata=regionprops(Label,'all'); Embado(k)=Sdata(num).Area; Perimetros(k)=Sdata(num).Perimeter; end display(Embado); display(Perimetros);  Λειτουργία κώδικα  Αφού διαβάσουµε την εικόνα, την µετατρέπουµε από έγχρωµη στην κλίµακα του γκρι και µετά σε δυαδική µορφή, µε την χρήση κατωφλίωσης ώστε να έχουµε καλύτερα δυνατά αποτελέσµατα και φτιάχνουµε ένα πίνακα µε τα συγκοινωνούντα εικονοστοιχεία, χρησιµοποιώντας την εντολή bwlabel, το οποίο εξυπηρετεί δυο σκοπούς, να βρούµε το πλήθος των αντικειµένων, καθώς και τον καθορισµό των αντικειµένων πάνω στην εικόνα. Στην συνέχεια χρησιµοποιώντας την εντολή regionprops υπολογίζουµε την περίµετρο και το εµβαδό. Συµπεράσµατα –Αποτελέσµατα  Οι δυο παραπάνω αλγόριθµοι λειτουργούν πολύ καλά δίνοντας σωστά αποτελέσµατα. Επίσης ο δεύτερος αλγόριθµος είναι ουσιαστικά µια επαλήθευση του πρώτου. Τα προβλήµατα που µπορεί να συναντήσουµε κατά την εκτέλεση των αλγορίθµων έχουν να κάνουν κυρίως µε το αν αντικείµενα δεν έχουν καθοριστεί σωστά ώστε να είναι ξεκάθαρο το πλήθος τους και θέση τους πάνω στην εικόνα.      
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Αρχική εικόνα:  Εικόνα 38: Αρχική εικόνα Ιστόγραµµα εικόνας:  Το ιστόγραµµα της εικόνας, δείχνει τα επίπεδα φωτεινότητας της εικόνας, στη κλίµακα του γκρι. Για τη δικιά µας  εικόνα µπορούµε να παρατηρήσουµε µέσω του ιστογράµµατος ότι τα επίπεδα φωτεινότητας είναι υψηλά. Επίσης βλέπουµε τα επίπεδα των αριθµών των σαφών εικονοστοιχείων οπού στη συγκεκριµένη εικόνα είναι πάρα πολύ χαµηλά.  Εικόνα 39: Ιστόγραµµα εικόνας    
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3.2 Μέτρηση γωνιών µεταξύ αντικειµένων 3.2.1 Μεθοδολογία ανάπτυξης αλγόριθµου µέτρησης γωνιών      Για να υπολογίσουµε την γωνία µεταξύ δυο αντικειµένων, θα πρέπει αρχικά, να κάνουµε ξεκάθαρο στο σύστηµα µας, πια είναι αυτή η γωνία που θέλουµε να υπολογίσουµε, αυτό το κάνουµε περικόπτοντας την εικόνα και εστιάζοντας στο σηµείο που βρίσκεται η γωνία.      Από τη στιγµή που θα κατωφλιώσουµε την εικόνα και θα βρίσκεται σε δυαδική µορφή, µπορούµε να σκεφτούµε, ότι αν τη σαρώσουµε, θα µπορέσουµε να εντοπίσουµε τους άξονες που περικλείουν την γωνία. Γιατί το πρώτο άσπρο σηµείο που θα συναντήσουµε κατά τη σάρωση, θα ανήκει στους άξονες. Το οποίο και εκµεταλλευόµαστε, για να δηµιουργήσουµε οπτικά τα όρια των αξόνων πάνω στην εικόνα.     Εποµένως, τα στάδια υλοποίησης αλγόριθµου µέτρησης γωνιών, που προκύπτουν από την αρχική µας σκέψη, είναι τα παρακάτω: 1. Εισαγωγή εικόνας 2. Εξάγουµε την περιοχή που µας ενδιαφέρει και περιέχει τη γωνιά 3. Μετατροπή από έγχρωµη στην κλίµακα γκρι 4. Κατωφλίωση της εικόνας 5. Εύρεση των αξόνων που περικλείουν την γωνία 6. Οπτικός σχηµατισµός των συγκεκριµένων αξόνων  7. Υπολογισµός της γωνιάς   
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3.2.2 Πρακτική υλοποίηση % Εισαγωγή εικόνας RGB = imread('GoniaTest1.jpg'); figure imshow(RGB); % Αρχικές τιµές ώστε να κρατήσουµε το κοµµάτι της εικόνας που µας ενδιαφέρει  start_row = 220; start_col = 150; I = RGB(start_row:400, start_col:307, :); figure imshow(I) offsetX = start_col-1; offsetY = start_row-1; % Μετατροπή της εικόνας από έγχρωµη σε κλίµακα του γκρι  I1 = rgb2gray(I); % Μετατροπή σε δυαδική µορφή BW = im2bw(I1); BW = ~BW;%Προσοχή οι περιοχές που µας ενδιαφέρουν θα πρέπει να είναι άσπρες figure imshow(BW) dim = size(BW);  % Οριζόντιος άξονας col1 = 4; row1 = find(BW(:,col1), 1); % Άξονας υπο γωνία  row2 = 12; col2 = find(BW(row2,:), 1); % Εύρεση ορίου πρώτου άξονα  boundary1 = bwtraceboundary(BW, [row1, col1], 'N', 8, 70); % Εύρεση ορίου δεύτερου άξονα  boundary2 = bwtraceboundary(BW, [row2, col2], 'E', 8, 90,'counter'); figure imshow(RGB); hold on;  % Εµφάνιση ορίων  plot(offsetX+boundary1(:,2),offsetY+boundary1(:,1),'r','LineWidth',2); plot(offsetX+boundary2(:,2),offsetY+boundary2(:,1),'r','LineWidth',2); ab1 = polyfit(boundary1(:,2), boundary1(:,1), 1); ab2 = polyfit(boundary2(:,2), boundary2(:,1), 1); vect1 = [1 ab1(1)];  vect2 = [1 ab2(1)]; dp = dot(vect1, vect2); length1 = sqrt(sum(vect1.^2)); length2 = sqrt(sum(vect2.^2)); % εύρεση της γωνίας µεταξύ των δυο αξόνων angle = 180-acos(dp/(length1*length2))*180/pi  intersection = [1 ,-ab1(1); 1, -ab2(1)] \ [ab1(2); ab2(2)]; % Σχηµατισµός της ευρεθείσας γωνίας πάνω στην αρχική εικόνα  intersection = intersection + [offsetY; offsetX] inter_x = intersection(2); inter_y = intersection(1); plot(inter_x,inter_y,'kx','LineWidth',2);  
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text(inter_x-60, inter_y-30,[sprintf('%1.3f',angle),'{\circ}'],'Color','k','FontSize',14,'FontWeight','bold');  interString = sprintf('(%2.1f,%2.1f)', inter_x, inter_y);  text(inter_x-10, inter_y+20, interString,'Color','k','FontSize',14,'FontWeight','bold');  Λειτουργία κώδικα Αφού διαβάσουµε και περικόψουµε την εικόνα, ώστε, να εστιάσουµε στο σηµείο στο οποίο, γίνεται ξεκάθαρη η γωνία την οποία θέλουµε να µετρήσουµε, µετατρέπουµε την εικόνα από έγχρωµη στην κλίµακα του γκρι και µετά σε δυαδική µορφή. Στη συνέχεια, εκµεταλλευόµαστε το γεγονός ότι αν σαρώσουµε την εικόνα, ότι στο πρώτο άσπρο εικονοστοιχείο που θα διαβάσουµε, είναι, το εξωτερικό όριο για κάθε άξονα του αντικείµενου που θέλουµε να µετρήσουµε τη γωνία, οπότε, έχοντας αυτό σαν γνώµονα, σχεδιάζουµε τα αυτά τα όρια αυτών των αξόνων, τα οποία, τα χρησιµοποιούµε ώστε να υπολογίσουµε τη γωνία.   Συµπεράσµατα –Αποτελέσµατα  Για να µπορέσει ο παραπάνω αλγόριθµος να δώσει σωστά αποτελέσµατα θα πρέπει να εστιάσουµε σωστά στη γωνία που θέλουµε να υπολογίσουµε.  Αρχική εικόνα:  Εικόνα 40: Αρχική εικόνα Ιστόγραµµα εικόνας: Το ιστόγραµµα της εικόνας, δείχνει τα επίπεδα φωτεινότητας της εικόνας, στη κλίµακα του γκρι. Για τη δικιά µας  εικόνα µπορούµε να παρατηρήσουµε µέσω του ιστογράµµατος ότι τα επίπεδα φωτεινότητας είναι σε φυσιολογικά επίπεδα. Επίσης βλέπουµε τα επίπεδα των αριθµών των σαφών εικονοστοιχείων οπού στη συγκεκριµένη εικόνα είναι χαµηλά.  Εικόνα 41: Ιστόγραµµα εικόνας  
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Αποτελέσµατα:   Εικόνα 42: Έγχρωµη περικοµµένη εικόνα έχοντας εστιάσει στη γωνία που µας ενδιαφέρει να υπολογίσουµε   Εικόνα 43: ∆υαδική περικοµµένη εικόνα έχοντας εστιάσει στη γωνία που µας ενδιαφέρει να υπολογίσουµε  Εικόνα 44: Τελική εικόνα στην οποία αναγράφεται το αποτέλεσµα µετά τον υπολογισµό    
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3.3 Αναγνώριση βασικών γεωµετρικών σχηµάτων 3.3.1 Μεθοδολογία ανάπτυξης αλγόριθµου αναγνώρισης σχηµάτων      Για να αναγνωρίσουµε γεωµετρικά σχήµατα εκµεταλλευόµαστε ιδιότητες όπως το εµβαδό, η περίµετρος και οι σχέσεις µεταξύ αυτών. Στο Matlab αξιοποιώντας την ιδιότητα extend της εντολής regionprops µπορούµε να καταλάβουµε τι σχήµα είναι υπολογίζοντας τη τιµή του εµβαδού.    Στάδια αλγόριθµου αναγνώρισης σχηµάτων : 1. Εισαγωγή εικόνας 2. Μετατροπή εικόνας σε δυαδική µορφή 3. Υπολογισµός παραµέτρων σχηµάτων εικόνας 4. Αναγνώριση σχήµατος                                 
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3.3.2 Πρακτική υλοποίηση  %Εισαγωγή εικόνας I=imread('Basic Shapes.jpg');  %Μετατροπή εικόνας σε δυαδική µορφή I =~im2bw(I);  %Φτιάχνουµε ένα πίνακα µε τα συγκοινωνούντα εικονοστοιχεία I1 = bwlabel(I);  %Υπολογισµός παραµέτρων σχηµάτων εικόνας STATS = regionprops(I1,'Extent','Centroid');   %∆ηµιουργία πίνακα ώστε να αποθηκευτούν τα δεδοµένα της κατηγοριοποίησης των σχηµάτων shape=cell(length(STATS),1);  %Κατηγοριοποίηση σχηµάτων και αποθήκευση των αποτελεσµάτων στο πίνακα shape for cnt = 1:length(STATS)    if(STATS(cnt).Extent>0.25 && STATS(cnt).Extent<0.6)    shape{cnt}=1;%triangle    elseif(STATS(cnt).Extent>=0.78 && STATS(cnt).Extent<=0.79)    shape{cnt}=2;%circle    elseif(STATS(cnt).Extent==1)    shape{cnt}=3;%square      end end  %Εµφάνιση αποτελεσµάτων imshow(I) title('RESULTS: 1=TRIAGNLE -- 2=CIRCLE -- 3=SQUARE ')  %Εισαγωγή κειµένου στη εικόνα µε σκοπό την ανάδειξη των αποτελεσµάτων for cnt = 1:length(STATS) text(STATS(cnt).Centroid(1),STATS(cnt).Centroid(2),num2str(shape{cnt}),'color','red'); end  Λειτουργία κώδικα  Αφού διαβάσουµε την εικόνα την µετατρέπουµε από έγχρωµη σε δυαδική µορφή και φτιάχνουµε ένα πίνακα µε τα συγκοινωνούντα εικονοστοιχεία ουσιαστικά τα περιγράµµατα των αντικειµένων. Υπολογίζουµε το εµβαδό των αντικειµένων αξιοποιώντας την ιδιότητα extend της εντολής regionprops καθώς επίσης και το κέντρο του κάθε αντικείµενου χρησιµοποιώντας την ιδιότητα centroid της ιδίας εντολής. Και βάση της τιµής του extend µπορούµε να προσδιορίσουµε αν το σχήµα µας είναι τρίγωνο (0.25<extend<0.6), τετράγωνο (extend=1) η κύκλος (0.78<=extend<=0.79). Για την απεικόνιση των αποτελεσµάτων χρησιµοποιούµε αριθµούς που έχουµε ορίσει στον έλεγχο των σχηµάτων οι οποίοι εµφανίζονται στο κέντρο κάθε αντικειµένου.      
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Συµπεράσµατα –Αποτελέσµατα  Ο συγκεκριµένος αλγόριθµος δουλεύει πολύ καλά, µε τα τρία βασικά γεωµετρικά σχήµατα, όταν, αυτά είναι σε ανοιχτόχρωµο φόντο, ενώ, τα ίδια είναι σχεδιασµένα χωρίς περιγράµµατα, µε ένα σκουρόχρωµο χρώµα. Αυτό είναι απαραίτητο γιατί όταν µετατρέπουµε την εικόνα από έγχρωµη σε δυαδική µορφή αν δεν υπάρχει η πλήρης αντίθεση στο φόντο και τα σχήµατα µπορεί κάποιο σχήµα να υπολογιστεί σαν µέρος του φόντου. Επίσης τα περιγράµµατα επηρεάζουν τη τιµή του extend και δεν αναγνωρίζετε καλά το σχήµα.  Αρχικές εικόνες:  Εικόνα 45: Αρχική εικόνα Test 1ο   
 Εικόνα 46 Αρχική εικόνα Test 2ο      
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Ιστογράµµατα εικόνων: Το ιστόγραµµα της εικόνας για 1ο τεστ, δείχνει τα επίπεδα φωτεινότητας της εικόνας, στη κλίµακα του γκρι. Για τη δικιά µας  εικόνα µπορούµε να παρατηρήσουµε µέσω του ιστογράµµατος ότι τα επίπεδα φωτεινότητας είναι χαµηλά. Επίσης βλέπουµε τα επίπεδα των αριθµών των σαφών εικονοστοιχείων οπού στη συγκεκριµένη εικόνα είναι χαµηλά.  Εικόνα 47: Ιστόγραµµα εικόνας Test 1ο  Το ιστόγραµµα της εικόνας για το 2ο τεστ, δείχνει τα επίπεδα φωτεινότητας της εικόνας, στη κλίµακα του γκρι. Για τη δικιά µας  εικόνα µπορούµε να παρατηρήσουµε µέσω του ιστογράµµατος ότι τα επίπεδα φωτεινότητας είναι υψηλά. Επίσης βλέπουµε τα επίπεδα των αριθµών των σαφών εικονοστοιχείων οπού στη συγκεκριµένη εικόνα είναι πάρα πολύ χαµηλά.  Εικόνα 48: Ιστόγραµµα εικόνας Test 2ο  
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Αποτελέσµατα:   Εικόνα 49: Αναγνώριση βασικών γεωµετρικών σχηµάτων Test 1ο    Εικόνα 50: Αναγνώριση βασικών γεωµετρικών σχηµάτων Test 2ο           
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3.4 Αναγνώριση χρωµάτων 3.4.1 Μεθοδολογία ανάπτυξης αλγόριθµου αναγνώρισης χρωµάτων      Έχοντας στα υπόψη µας ότι  το Matlab αναγνωρίζει τα παρακάτω χρώµατα στη δυαδική µορφή η οποία φαίνεται στο παρακάτω πίνακα και γνωρίζοντας επίσης ότι πάνω η κάτω από ένα ποσοστό συµµετοχής του RGB φάσµατος  αντιπροσωπεύεται από 0 η 1 δυαδικά (εάν  είναι κάτω από 50 τότε είναι 0 ενώ αν είναι πάνω από 200 είναι 1). Εκµεταλλευόµαστε αυτό το γεγονός για να αναγνωρίσουµε τα χρώµατα που αναφέρονται στο πίνακα.    Πίνακας 2: ∆υαδική αναπαράσταση Χρωµάτων ∆υαδική αναπαράσταση Χρώµα [1 1 0] Κίτρινο [1 0 1] Φούξια [0 1 1] Γαλάζιο [1 0 0] Κόκκινο [0 1 0] Πράσινο [0 0 1] Μπλε [1 1 1] Άσπρο [0 0 0] Μαύρο  Στάδια αλγόριθµου αναγνώρισης χρωµάτων : 1. Εισαγωγή εικόνας 2. Σάρωση εικόνας µε σκοπό την αναγνώριση του ποσοστού συµµετοχής του RGB φάσµατος 3. Εµφάνιση αποτελεσµάτων                   
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3.4.2 Πρακτική υλοποίηση  % Εισαγωγή εικόνας im=imread('Circles.jpg'); %∆ιαβάζει το µέγεθος της εικόνας sz=size(im); %∆ηµιουργία µιας λούπας βάση του µεγέθους της εικόνας µε σκοπό να αναγνωρίσουµε τα χρώµατα που υπάρχουν σε αυτή καθώς και τη θέση στην οποία βρίσκονται. Αυτό το πετυχαίνουµε αναγνωρίζοντας τη συµµετοχή του φάσµατος RGB σε σχέση µε  τη δυαδική τιµή που έχει κάθε χρώµα σύµφωνα µε το Matlab.  for i=1:sz(1)     for j=1:sz(2)         if im(i,j,1)>200 & im(i,j,2)>200 & im(i,j,3)>200 %[1 1 1]         white(i,j)=1;         green(i,j)=0;         blue(i,j)=0;         red(i,j)=0;         black(i,j)=0;         yellow(i,j)=0;         magenta(i,j)=0;         cyan(i,j)=0;         elseif im(i,j,1)>200 & im(i,j,2)<50 & im(i,j,3)<50 %[1 0 0]         white(i,j)=0;         green(i,j)=0;         blue(i,j)=0;         red(i,j)=1;         black(i,j)=0;         yellow(i,j)=0;         magenta(i,j)=0;         cyan(i,j)=0;         elseif im(i,j,1)<50 & im(i,j,2)>200 & im(i,j,3)<50 %[0 1 0]         white(i,j)=0;         green(i,j)=1;         blue(i,j)=0;         red(i,j)=0;         black(i,j)=0;         yellow(i,j)=0;         magenta(i,j)=0;         cyan(i,j)=0;         elseif im(i,j,1)<50 & im(i,j,2)<50 & im(i,j,3)>200 %[0 0 1]         white(i,j)=0;         green(i,j)=0;         blue(i,j)=1;         red(i,j)=0;         black(i,j)=0;         yellow(i,j)=0;         magenta(i,j)=0;         cyan(i,j)=0;         elseif im(i,j,1)<50 & im(i,j,2)<50 & im(i,j,3)<50 %[0 0 0]           white(i,j)=0;         green(i,j)=0; 
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        blue(i,j)=0;         red(i,j)=0;         black(i,j)=1;         yellow(i,j)=0;         magenta(i,j)=0;         cyan(i,j)=0;         elseif im(i,j,1)>200 & im(i,j,2)>200 & im(i,j,3)<50 %[1 1 0]         white(i,j)=0;         green(i,j)=0;         blue(i,j)=0;         red(i,j)=0;         black(i,j)=0;         yellow(i,j)=1;         magenta(i,j)=0;         cyan(i,j)=0;         elseif im(i,j,1)>200 & im(i,j,2)<50 & im(i,j,3)>200 %[1 0 1]         white(i,j)=0;         green(i,j)=0;         blue(i,j)=0;         red(i,j)=0;         black(i,j)=0;         yellow(i,j)=0;         magenta(i,j)=1;         cyan(i,j)=0;         elseif im(i,j,1)<50 & im(i,j,2)>200 & im(i,j,3)>200 %[0 1 1]         white(i,j)=0;         green(i,j)=0;         blue(i,j)=0;         red(i,j)=0;         black(i,j)=0;         yellow(i,j)=0;         magenta(i,j)=0;         cyan(i,j)=1;              end     end end %Εµφάνιση αποτελεσµάτων figure imshowpair(im,white,'montage') title('white') figure imshowpair(im,green,'montage') title('green') figure imshowpair(im,blue,'montage') title('blue') figure imshowpair(im,red,'montage') title('red') figure imshowpair(im,black,'montage') 
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title('black') figure imshowpair(im,yellow,'montage') title('yellow') figure imshowpair(im,magenta,'montage') title('magenta') figure imshowpair(im,cyan,'montage') title('cyan')  Λειτουργία κώδικα  Έχοντας στα υπόψη µας ότι  το Matlab αναγνωρίζει τα παρακάτω χρώµατα στη δυαδική µορφή η οποία φαίνεται στο παρακάτω πίνακα και γνωρίζοντας επίσης ότι πάνω η κάτω από ένα ποσοστό συµµετοχής του RGB φάσµατος  αντιπροσωπεύεται από 0 η 1 δυαδικά (εάν  είναι κάτω από 50 τότε είναι 0 ενώ αν είναι πάνω από 200 είναι 1) τότε φτιάχνουµε µια λούπα η οποία περιέχει ελέγχους αυτού του ποσοστού  και ανάλογα µε το αποτέλεσµα του τριψήφιου δυαδικού αριθµού αναγνωρίζει και κάνει την αντιστοίχιση στο κάθε χρώµα αποθηκεύοντας τη θέση πάνω στην εικόνα που έχουµε. Για να το κάνουµε αυτό εισάγουµε µια εικόνα και διαβάζουµε το µέγεθος της και ουσιαστικά σύµφωνα µε αυτό έχουµε το πλήθος επανάληψης της λούπας και εφαρµόζουµε του ελέγχους οι οποίοι είναι τόσοι όσοι και τα διαφορετικά χρώµατα που θέλουµε να αναγνωρίσουµε. Για την εµφάνιση των αποτελεσµάτων δείχνουµε σε ζευγάρι την αρχική εικόνα µε την θέση που αποθηκεύσαµε για το κάθε χρώµα. Πίνακας 3: ∆υαδική αναπαράσταση Χρωµάτων ∆υαδική αναπαράσταση Χρώµα [1 1 0] Κίτρινο [1 0 1] Φούξια [0 1 1] Γαλάζιο [1 0 0] Κόκκινο [0 1 0] Πράσινο [0 0 1] Μπλε [1 1 1] Άσπρο [0 0 0] Μαύρο              
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Συµπεράσµατα-Αποτελέσµατα  Ο συγκεκριµένος αλγόριθµος δουλεύει πολύ καλά για µονόχρωµα σχήµατα σε ανοιχτόχρωµο φόντο. Αντιθέτως µε το συγκεκριµένο κώδικα δεν µπορούµε να αναγνωρίσουµε αυτά τα χρώµατα σε σύνθετες εικόνες.  Αποτελέσµατα:   Εικόνα 51: Αναγνώριση χρωµάτων Μαύρο   Εικόνα 52: Αναγνώριση χρωµάτων Μπλε   Εικόνα 53: Αναγνώριση χρωµάτων Κυανό   Εικόνα 54: Αναγνώριση χρωµάτων Πράσινο 
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 Εικόνα 55: Αναγνώριση χρωµάτων Ματζέντα   Εικόνα 56: Αναγνώριση χρωµάτων Κόκκινο   Εικόνα 57: Αναγνώριση χρωµάτων Άσπρο   Εικόνα 58: Αναγνώριση χρωµάτων Κίτρινο        
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3.5 Καταµέτρηση αντικειµένων 3.5.1 Μεθοδολογία ανάπτυξης αλγόριθµου καταµέτρησης αντικειµένων      Βασικός µας σκοπός σε πρώτο επίπεδο είναι να αναγνωρίσουµε τα περιγράµµατα των αντικειµένων τις εικόνας το οποίο εάν γίνει σωστά θα έχουµε το αντικείµενο συµπαγές µε το περίγραµµα του.  Ουσιαστικά το πρώτο στάδιο αναφέρεται στη κατάτµηση εικόνας.      Σε δεύτερο επίπεδο διαβάζουµε τα περιγράµµατα που έχουν δηµιουργηθεί και τα µετράµε µε αυτό το τρόπο έχουµε τη βασική λογική  ενός αλγόριθµου καταµέτρησης αντικειµένων.       Όσο ποιο σωστά υλοποιηθεί το πρώτο επίπεδο του αλγορίθµου το καλύτερα θα είναι τα αποτελέσµατα µας.  Στάδια αλγόριθµου καταµέτρησης αντικειµένων : 1. Εισαγωγή εικόνας 2. Κατάτµηση εικόνας ώστε να βρεθούν τα περιγράµµατα 3. ∆ιαβάζουµε τα περιγράµµατα µε σκοπό να τα διαβάσουµε  4. Εµφάνιση αποτελεσµάτων                       
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3.5.2 Πρακτική υλοποίηση  %Εισαγωγή εικόνας Ι=imread('Alphabet.jpg'); figure('units','normalized','outerposition',[0 0 1 1]) subplot(2,1,1) imshow(I) title('Original Image')  %Μετατροπή εικόνας από έγχρωµη κλίµακα σε κλίµακα του γκρι Ι=rgb2gray(Ι);  %Μετατροπή εικόνας σε δυαδική µορφή  Ι1=im2bw(Ι,graythresh(Ι)); I1=imcomplement(I1);  %Γέµισµα των κενών των αντικειµενων  Ι1=imfill(Ι1, 'holes');  %Εύρεση του περιγράµµατος της εικονας  B = bwboundaries(Ι1); subplot(2,1,2) imshow(Ι1) title('RESULTS')  %Εισαγωγή κειµένου στη εικόνα που εµφανίζει το αποτέλεσµα text(20,20,strcat('\color{red}Objects Found:',num2str(length(B))), 'FontSize',18,'FontWeight','bold') hold on  %Σχεδιασµός του περιγράµµατος  for k = 1:length(B) boundary = B{k}; plot(boundary(:,2), boundary(:,1), 'm', 'LineWidth', 0.2) end  Λειτουργία κώδικα Αφού διαβάσουµε την εικόνα την µετατρέπουµε από έγχρωµη σε κλίµακα του γκρι και µετά σε δυαδική µορφή.  Γεµίζουµε τα κενά που υπάρχουν στα αντικείµενα ώστε στο επόµενο βήµα που πρέπει να βρούµε τα περιγράµµατα να µην µας βγάζει παραπάνω από αυτά που υπάρχουν και βρίσκουµε τα περιγράµµατα τα οποία τα αποθηκεύουµε σε ένα πίνακα και πρακτικά το µέγεθος του πίνακα αυτού είναι το πλήθος των αντικειµένων που ψάχνουµε.         
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Συµπεράσµατα –Αποτελέσµατα  Ο αλγόριθµος είναι αρκετά αποτελεσµατικός και εύστοχος. Συνάντα δυσκολίες σε εικόνες οπού τα αντικείµενα είναι πιο περίπλοκα µε περισσότερες σκιές και λεπτοµέρειες. Επίσης σε εικόνες που τα όρια των αντικειµένων δεν είναι ξεκάθαρα και µπλέκονται. Ο συγκεκριµένος αλγόριθµος θα µπορούσε να έχει καλύτερα αποτέλεσµα αν προσθέταµε ένα κοµµάτι στο οποίο θα γίνονταν κατάτµηση της εικόνας ώστε τα αντικείµενα να ήταν πιο εµφανή και ξεκάθαρα.  Ιστογράµµατα εικόνων: Το ιστόγραµµα της εικόνας για 1ο τεστ, δείχνει τα επίπεδα φωτεινότητας της εικόνας, στη κλίµακα του γκρι. Για τη δικιά µας  εικόνα µπορούµε να παρατηρήσουµε µέσω του ιστογράµµατος ότι τα επίπεδα φωτεινότητας είναι υψηλά. Επίσης βλέπουµε τα επίπεδα των αριθµών των σαφών εικονοστοιχείων οπού στη συγκεκριµένη εικόνα είναι πάρα πολύ χαµηλά.  Εικόνα 59: Ιστόγραµµα εικόνας Test 1ο   Το ιστόγραµµα της εικόνας για 2ο τεστ, δείχνει τα επίπεδα φωτεινότητας της εικόνας, στη κλίµακα του γκρι. Για τη δικιά µας  εικόνα µπορούµε να παρατηρήσουµε µέσω του ιστογράµµατος ότι τα επίπεδα φωτεινότητας είναι χαµηλά. Επίσης βλέπουµε τα επίπεδα των αριθµών των σαφών εικονοστοιχείων οπού στη συγκεκριµένη εικόνα είναι χαµηλά.  Εικόνα 60: Ιστόγραµµα εικόνας Test 2ο    
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Αποτελέσµατα:   
 Εικόνα 61: Καταµέτρηση αντικειµένων Τεστ 1ο    Εικόνα 62: Καταµέτρηση αντικειµένων Τεστ 2ο   
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3.6 Εύρεσης αθροίσµατος κερµάτων  3.6.1 Μεθοδολογία ανάπτυξης αλγόριθµου εύρεσης αθροίσµατος κερµάτων.      Με αφορµή τον αλγόριθµο εύρεσης της περιµέτρου και του εµβαδού µπορέσαµε να αναπτύξουµε έναν αλγόριθµο οποίος θα µπορεί να υπολογίσει την αξία των κερµάτων σε µια εικόνα έχοντας σαν γνώµονα το εµβαδό του κάθε κέρµατος και βάση αυτού να τα αντιστοιχεί στην αγοραστική τους αξία.       Σε πρώτη φάση πήραµε το προηγούµενο κώδικα και υπολογίσαµε το εµβαδό για κάθε κέρµα βλέποντας ταυτόχρονα σε πιο κέρµα αντιστοιχεί. Με αυτό τον τρόπο µπορέσαµε στη συνέχεια να δηµιουργήσαµε ελέγχους βασισµένους στα αποτελέσµατα αυτά οποίοι θα αντιστοιχούν το εκάστωτε κέρµα στην αγοραστική του αξία.       Βασική προϋπόθεση για να λειτουργήσει ο αλγόριθµος αυτός είναι ότι η λήψη των εικόνων θα πρέπει να γίνεται από σταθερή θέση ώστε να µην επηρεάζονται τα αποτελέσµατα για το εµβαδό του κάθε κέρµατος.      Τέλος πρέπει να σηµειωθεί ότι για να εφαρµοστεί ο συγκεκριµένος αλγόριθµος σε ένα περιβάλλον πραγµατικών συνθηκών θα πρέπει να γίνει εκ νέου σετάρισµα των έλεγχων αντιστοίχησης των κερµάτων.  Στάδια αλγόριθµου  εύρεσης  αθροίσµατος κερµάτων: 1. Εισαγωγή εικόνας 2. Μετατροπή εικόνας από έγχρωµη στην κλίµακα γκρι 3. Μετατροπή εικόνας σε δυαδική µορφή 4. Εύρεση πλήθους αντικειµένων 5. Αντιστοίχιση στην αγοραστική αξία βάση του εµβαδού  6. Υπολογισµός αθροίσµατος αξίας κερµάτων     
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3.6.2 Πρακτική υλοποίηση I=imread('eurocoins1.jpg'); I=rgb2gray(I); %Convert to Binary I1=im2bw(I,graythresh(I));  B=imcomplement(I1); %Fill the holes C=imfill(B,'holes'); %Label the image [Label,Total]=bwlabel(C,8); %Object Number for k = 1:Total num=k; [row, col] = find(Label==num); %Find Area Obj_area=numel(row); Embado(k)=Obj_area; end for i=1:length(Embado)  if Embado(i)<=3345    Emabdo_to_coins(i)=0.01; end    if Embado(i)>3345 && Embado(i)<=4000        Emabdo_to_coins(i)=0.02; end      if Embado(i)>4000 && Embado(i)<= 4400           Emabdo_to_coins(i)=0.10; end      if Embado(i)>4400 && Embado(i)<= 5000           Emabdo_to_coins(i)=0.05;  end      if Embado(i)>5000 && Embado(i)<= 6100           Emabdo_to_coins(i)=0.20;  end      if Embado(i)>6100 && Embado(i)<= 6360;      Emabdo_to_coins(i)=1; end      if Embado(i)>6360 && Embado(i)<= 6400;     Emabdo_to_coins(i)=0.50; end      if Embado(i)>= 8000;      Emabdo_to_coins(i)=2; end end A=sum(Emabdo_to_coins); imshow(I) title('RESULTS') text(20,20,strcat('To athroisma to kermatwn isoute me:',num2str(A)), 'FontSize',18, 'FontWeight','bold') hold on 
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Λειτουργία κώδικα Έχοντας σαν άξονα το γεγονός ότι τα κέρµατα έχουν διαφορετικό µέγεθος µεταξύ τους, ο παραπάνω κώδικας, υπολογίζει το εµβαδό του κάθε κέρµατος στην εικόνα και ανάλογα µε αυτό τα αποθηκεύει σε ένα πίνακα µε την αγοραστική τους αξία (δηλαδή αν είναι µονόλεπτο δίλεπτο και ούτω καθεξής). Έτσι στο τέλος υπολογίζοντας το άθροισµα του πίνακα αυτού, µπορούµε να βρούµε το σύνολο της αξίας των κερµάτων.   Συµπεράσµατα –Αποτελέσµατα  Ο παραπάνω κώδικας λειτούργει για κέρµατα του ευρώ. ∆ίνει σωστά και εύστοχα αποτελέσµατα µε την προϋπόθεση ότι η εικόνες που θα διαβάζει θα είναι καλής ανάλυσης και θα είναι τραβηγµένες από κάµερα σε σταθερή θέση µιας το αν αλλάξει θέση η κάµερα θα πρέπει να ξανά προσδιορίσουµε τα κριτήρια αντιστοίχησης µιας και αν τραβήξουµε τη  φωτογραφία από διαφορετική θέση τότε αλλάζει και το εµβαδό.  Συνεπώς το κύριο µειονέκτηµα του παραπάνω αλγορίθµου είναι η έλλειψη προσαρµοστικότητας σε καινούργιες συνθήκες.   Αρχική εικόνα :  Εικόνα 63: Αρχική εικόνα  Ιστόγραµµα εικόνας: Το ιστόγραµµα της εικόνας, δείχνει τα επίπεδα φωτεινότητας της εικόνας, στη κλίµακα του γκρι. Για τη δικιά µας  εικόνα µπορούµε να παρατηρήσουµε µέσω του ιστογράµµατος ότι τα επίπεδα φωτεινότητας είναι υψηλά. Επίσης βλέπουµε τα επίπεδα των αριθµών των σαφών εικονοστοιχείων οπού στη συγκεκριµένη εικόνα είναι πάρα πολύ χαµηλά.  Εικόνα 64: Ιστόγραµµα εικόνας  
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 Αποτελέσµατα:  Εικόνα 65: Άθροισµα κερµάτων   
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        Κεφάλαιο 4 Ανάπτυξη ευφυών αλγορίθµων για την αναγνώριση προτύπων  
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4.1 Ευφυή συστήµατα αναγνώρισης προτύπων 4.1.1 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα     Τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (ΣΝ∆) (Convolutional Neural Networks (CNN)) µοντελοποιούν την οπτική αντίληψη που έχουν τα ζώα και µπορούν να χρησιµοποιηθούν σαν εργαλείο για οπτική αναγνώριση, µιας και είναι κατάλληλα σχεδιασµένα να δέχονται σαν είσοδο εικόνες. Αποτελούν παρακλάδι των βαθέων νευρωνικών δικτύων (Deep Neural Networks – DNN).      Σκοπός των βαθέων νευρωνικών δικτύων είναι να µοντελοποιήσουν µια υψηλού βαθµού αφαιρετικότητα στα εισαγόµενα δείγµατα χρησιµοποιώντας αρχιτεκτονικές βασισµένες σε πολλαπλά επίπεδα µη γραµµικών µετασχηµατισµών. Τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα είναι µια κατηγορία των αλγορίθµων µηχανικής µάθησης που: 
� Χρησιµοποιούν µια αλληλουχία πολλών επιπέδων αποτελούµενων από µη γραµµικούς µετασχηµατισµούς για εξαγωγή χαρακτηριστικών.  
� Τα χαρακτηριστικά στα βαθύτερα επίπεδα προέρχονται από χαρακτηριστικά χαµηλότερων επιπέδων σχηµατίζοντας µια ιεραρχική δοµή.  
� Μαθαίνουν πολλαπλά επίπεδα αναπαράστασης της εισόδου τα οποία ανταποκρίνονται σε διαφορετικά επίπεδα αφαιρετικότητας. Τα επίπεδα αυτά, σχηµατίζουν µια εννοιολογική ιεραρχία.     Τα ΣΝ∆ αποτελούνται από τεχνητούς νευρώνες µε υπό-µάθηση (learnable) παραµέτρους. Οι πιο γνωστές παράµετροι είναι τα βάρη (weights) και οι πολώσεις (bias). Κάθε νευρώνας δέχεται ως είσοδο ένα διάνυσµα (Χ), και εξάγει το εσωτερικό γινόµενο των βαρών (W) του µε την είσοδο, προστιθέµενης µιας προαιρετικής πόλωσης (b), εφαρµόζοντας προαιρετικά, µια µη-γραµµική συνάρτηση f.      Στα ΣΝ∆, ένα φίλτρο αντιπροσωπεύεται από έναν συνελικτικό πυρήνα ο οποίος είναι κατά πολύ µικρότερος χωρικά από την είσοδο. Κάθε συνελικτικό επίπεδο αποτελείται από πολλά φίλτρα, τα οποία είναι στοιχισµένα µε τέτοιο τρόπο ώστε η απόκριση τους στην έξοδο να ανταποκρίνεται στην ίδια περιοχή της εισόδου (η οποία ονοµάζεται και δεκτικό πεδίο). Τα φίλτρα σαρώνουν την είσοδο µε τέτοιο τρόπο ώστε τα δεκτικά πεδία να αποτελούνται από αλληλεπικαλυπτόµενες περιοχές της εισόδου, προκειµένου να εξαχθεί µια πιο οµαλή αναπαράσταση της εισαγόµενης εικόνας / δείγµατος. Αυτή η µέθοδος ονοµάζεται διαµοιρασµός βαρών (weight sharing) και χρησιµοποιείται λόγω ότι στις φυσικές εικόνες υπάρχουν πανοµοιότυπα χαρακτηριστικά διάσπαρτα στον χώρο. Με αυτή τη µέθοδο το πλήθος των ελεύθερων παραµέτρων προς µάθηση, και κατ' επέκταση η επιρρέπεια στην υπέρ-εκπαίδευση µειώνεται δραστικά, καθώς, τα επίπεδα του δικτύου δεν είναι πλήρως συνδεδεµένα µεταξύ τους αλλά τα φίλτρα συνελίσονται µε τα δεκτικά πεδία που σαρώνουν όλες τις περιοχές της εισόδου. Με αυτή τη µέθοδο επίσης, σε επίπεδο υλικού, µειώνονται οι απαιτήσεις µνήµης και βελτιώνεται η συνολική απόδοση.       
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Αρχιτεκτονική δοµή των ΣΝ∆    Ένα ΣΝ∆ µπορεί να θεωρηθεί ως µια συνάρτηση µέλος 4j,k µιας οικογένειας συναρτήσεων O:	m → o , παραµετροποιηµένης από τις ελεύθερες παραµέτρους της (π.χ. βάρη και πολώσεις). Ως X ορίζεται ο n-οστός διανυσµατικός χώρος εισόδου (όπου � = p8q8r). Ως Y ορίζεται ο K-οστός διανυσµατικός χώρος εξόδου (όπου K το πλήθος των κατηγοριών στην περίπτωση ενός ταξινοµητή). Στην γενική περίπτωση, η οικογένεια συναρτήσεων G ορίζεται από την δοµή του ΣΝ∆ και αποτελείται από την σύνθεση των οικογενειών συναρτήσεων που περιγράφουν τα επίπεδα του ΣΝ∆. 9s� = O�m�� = �tuG�	 ∘ ttuG@	. . . t�	 ∘ tx	��m��	�1� Όπου Ν το πλήθος των επιπέδων του ΣΝ∆. Προκειµένου να δοµηθεί ένα ΣΝ∆ µπορούν να χρησιµοποιηθούν επτά θεµελιώδεις τύποι επιπέδων: 1. Συνελικτικά επίπεδα / Convolutional layers. Το συνελικτικό επίπεδο είναι το δοµικό στοιχείο των ΣΝ∆. Οι υπό-µάθηση παράµετροι αποτελούνται από ένα πλήθος 3-διάστατων φίλτρων, δηµιουργώντας έτσι έναν 4-διάσταστο όγκο βαρών, και προαιρετικά, αλλά συστήνεται, κάθε φίλτρο µπορεί να περιέχει µια πόλωση. Η είσοδος ενός τυπικού νευρώνα του συνελικτικού επιπέδου είναι ένας τρισδιάστατο όγκος δεδοµένων. Οι διαστάσεις του κάθε νευρώνα διαχωρίζονται σε: ύψος, πλάτος και βάθος. Κατά το βάθος, ο νευρώνας είναι πλήρως συνδεδεµένος µε το δεκτικό του πεδίο. Ωστόσο κατά ύψος και πλάτος, όπως έχει ήδη ειπωθεί, το µέγεθος του νευρώνα είναι πολύ µικρότερο από το ύψος και το πλάτος του όγκου της εισόδου, δηµιουργώντας έτσι µια χωρική τοπικότητα σύνδεσης µε την είσοδο (local connectivity). Κατά την διάρκεια της διάδοσης ο νευρώνας σαρώνει την είσοδο κατά ύψος και πλάτος πραγµατοποιώντας τρισδιάστατα εσωτερικά γινόµενα µε τα δεδοµένα που βρίσκονται κάθε φορά στο δεκτικό του πεδίο και παράγει έναν δισδιάστατο πίνακα, ο οποίος αποτελεί τον χάρτη χαρακτηριστικών της εισόδου. Στην συνέχεια αυτός ο πίνακας τροφοδοτείται στην συνάρτηση ενεργοποίησης και εξάγονται οι ενεργοποιήσεις που αποτελούν έναν µη-γραµµικό µετασχηµατισµό του χάρτη χαρακτηριστικών. 2. Συναρτήσεις ενεργοποίησης / Activation functions Κάθε νευρώνας εµπεριέχει µια συνάρτηση ενεργοποίησης η οποία πραγµατοποιεί έναν µη γραµµικό µετασχηµατισµό στην έξοδο του. Προκειµένου να εφαρµοστεί η οπισθοδιάδοση των σφαλµάτων, µια µη-γραµµική συνάρτηση πρέπει να είναι διαφορίσιµη και γενικώς είναι µια καλή πρακτική η συνάρτηση ενεργοποίησης να είναι φραγµένη. Μερικές ήδη γνωστές συναρτήσεις ενεργοποίησης που χρησιµοποιούνται στα ΤΝ∆ είναι οι σιγµοειδείς, οι συναρτήσεις υπερβολικής εφαπτοµένης και οι συναρτήσεις τόξου εφαπτοµένης. Ωστόσο, βρέθηκε πειραµατικά πως οι συγκεκριµένες συναρτήσεις έχουν µειωµένη απόδοση όταν εφαρµόζονται σε ένα ΣΝ∆ συγκρινόµενες µε τις µονάδες γραµµικής ανόρθωσης (ReLU). 3. Επίπεδο κανονικοποίησης / Normalization layers. Το επίπεδο κανονικοποίησης τοπικής απόκρισης είναι εµπνευσµένο από την νευροβιολογία και πραγµατοποιεί ενός είδους πλευρική αναστολή. Η πλευρική αναστολή είναι µια ιδιότητα που βρέθηκε πως υφίσταται στους οπτικούς νευρώνες των θηλαστικών. Συγκεκριµένα, ένας διεγειρόµενος νευρώνας µπορεί να προκαλέσει µείωση της δραστηριότητας γειτονικών νευρώνων. Ένα ακόµα υποτιµηµένο χαρακτηριστικό είναι πως η πλευρική αναστολή µπορεί να συµβεί σε µη γειτονικούς νευρώνες. Στα ΣΝ∆, το επίπεδο κανονικοποίησης τοπικής απόκρισης εφαρµόζεται ως ένα ενδιάµεσο επίπεδο µεταξύ των συνελικτικών επιπέδων και είναι ικανό να πραγµατοποιήσει πλευρική αναστολή µε δυο διαφορετικούς τρόπους. 



 85 

1. Κατά µήκος των βαθµίδων / Across channels: Το οποίο σηµαίνει πως ενεργοποιήσεις ενός φίλτρου οι οποίες διεγείρονται από ένα χαρακτηριστικό, οδηγούν σε διέγερση και ενεργοποιήσεις άλλων φίλτρων. 2. Εντός µιας d-οστής βαθµίδας / Within channel Το οποίο σηµαίνει πως ενεργοποιήσεις του ίδιου φίλτρου οδηγούν σε υπέρ/υπό-διέγερση γειτονικών ενεργοποιήσεων του ίδιου φίλτρου. 4. Επίπεδα χωρικής υποδειγµατοληψίας / Pooling layers. Αυτό το είδος των επιπέδων χρησιµοποιείται για να µειώσει τους όγκους εισόδου εφαρµόζοντας µια συνάρτηση υποδειγµατοληψίας κατά ύψος και πλάτος των όγκων εισόδου. Με αυτόν τον τρόπο, επιτυγχάνεται: 
� Η µείωση των διαστάσεων των παραγόµενων διανυσµατικών χώρων. 
� Η µείωση της πιθανότητας υπερεκπαίδευσης. 
� Επί του πρακτέου µείωση του όγκου της υπό-επεξεργασίας πληροφορίας. Η λειτουργία των επίπεδων χωρικής υποδειγµατοληψίας βασίζεται στις ίδιες αρχές που διέπουν και τα συνελικτικά επίπεδα. Αυτό σηµαίνει πως έχουν υπέρ-παραµέτρους για να δηλώσουν το µέγεθος του πυρήνα τους (F1 x F2), του βήµατος σάρωσης (S), και του γεµίσµατος µε µηδενικά (P). Τα επίπεδα αυτά λειτουργούν ανεξάρτητα σε κάθε βαθµίδα του βάθους της εισόδου και την µειώνουν χωρικά, κάνοντας χρήση µιας συγκεκριµένης συνάρτησης χωρικής υποδειγµατοληψίας. Κατά την συνεχή εξέλιξη των ΣΝ∆, πολλές συναρτήσεις έχουν προταθεί για την επίτευξη τη χωρικής υπό-δειγµατοληψίας. Μερικές εξ' αυτών είναι η εξαγωγή του τοπικού µεγίστου εκ των υπό- περιοχών (max-pooling), η εξαγωγή του µέσου όρου των υπό-περιοχών (average pooling) καθώς και µια πρόσφατα προτεινόµενη και υποσχόµενη µέθοδος που ονοµάζεται στοχαστική χωρική υποδειγµατοληψία (Stochastic pooling). 5. Πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα / Fully connected layers. Τα πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα τοποθετούνται στα τελικά επίπεδα των ΣΝ∆. Στην πράξη αυτά τα δίκτυα αποτελούν µια σύνθεση επιπέδων εσωτερικού γινοµένου και µιας συνάρτησης ενεργοποίησης. Το µοντέλο απόφασης του ΣΝ∆ καθορίζεται στα πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα. Κάθε νευρώνας των πλήρως συνδεµένων επιπέδων διατηρεί συνδέσεις µε όλους τους νευρώνες του προηγούµενου επιπέδου, όπως ισχύει και στα τυπικά τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Λόγω αυτής της συνδεσιµότητας, οι υπό-µάθηση παράµετροι που εµπεριέχονται σε αυτά τα επίπεδα αποτελούν ένα σεβαστό ποσοστό των συνολικών ελεύθερων παραµέτρων των ΣΝ∆. 6. Συναρτήσεις σύνδεσης / Link functions Τα επίπεδα εξόδου καθορίζονται από τον τύπο της παλινδρόµησης που θα χρησιµοποιηθεί. Όλα τα µοντέλα παλινδρόµησης είναι βασισµένα σε παραδοχές των σχέσεων µεταξύ των εισόδων και εξόδων τους. Αυτές οι παραδοχές πρέπει να αναγνωριστούν πριν οριστεί ο τύπος της παλινδρόµησης που θα χρησιµοποιηθεί. 

• Γραµµική παλινδρόµηση (linear regression): Χρησιµοποιείται για να συνδέσει συνεχείς εισόδους Χ σε συνεχείς εξόδους Υ. Η γραµµική παλινδρόµηση βασίζεται στην υπόθεση ότι η κατανοµή της δεσµευµένης πιθανότητας Y|X είναι γκαουτσιανή. 
• Λογιστική παλινδρόµηση (logistic regression1): Αποτελεί µια ειδική περίπτωση των γενικευµένων γραµµικών µοντέλων και γι' αυτό ανάλογη της γραµµικής παλινδρόµησης. Χρησιµοποιείται για να συνδέσει συνεχείς εισόδους Χ σε διακριτές εξόδους Υ={0,1}. Η λογιστική παλινδρόµηση βασίζεται στην υπόθεση πως η κατανοµή της δεσµευµένης πιθανότητας Y|X είναι µια κατανοµή bernoulli. 
• Η πολυωνυµική λογιστική παλινδρόµηση (multinomial logistic regression) είναι µια παραλλαγή της λογιστικής παλινδρόµησης η οποία χρησιµοποιείται για να συνδέσει συνεχείς εισόδους Χ σε ένα διάνυσµα Υ από Κ αµοιβαίως αποκλειόµενες κατηγορίες.  
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Στα προβλήµατα ταξινόµησης, τα επίπεδα εξόδου χρησιµοποιούνται για να εξάγουν την πιθανότητα κατάταξης ενός δείγµατος σε µία από τις πιθανές κατηγορίες κάνοντας χρήση της λογιστικής ή της πολυωνυµικής λογιστικής παλινδρόµησης. Το επίπεδο εξόδου αποτελείται από ένα επίπεδο εσωτερικού γινοµένου και µια συνάρτηση σύνδεσης (link function) των εξαγόµενων χαρακτηριστικών, που αποτελούν αυθαίρετες και συνεχείς τιµές, σε µια πιθανοτική κατανοµή. 7. Συναρτήσεις σφάλµατος / Loss functions (οι οποίες οδηγούν την διαδικασία της µάθησης). Κατά την διαδικασία της εκπαίδευσης, δοθείσας της οικογένειας O:	m → o , ο αλγόριθµος επιδιώκει την εύρεση µιας συνάρτησης µέλους 4j,k ικανής να αντιστοιχίσει τα διανύσµατα εισόδου 8� ∈ m στα διανύσµατα αληθείας τους 9� ∈ o . Προκειµένου να βρεθεί αυτή η ιδανική συνάρτηση µέλος της οικογένειας O:	m → o , πρέπει να γίνει χρήση µιας συνάρτησης σφάλµατος η οποία να καθορίζει το πόσο λανθασµένη είναι η αντιστοίχιση που υλοποιεί η υποψήφια συνάρτηση µέλος. Το σφάλµα της εκτίµησης 9s�, η οποία αποτελεί την έξοδο του συστήµατος, ορίζεται από την συνάρτηση σφάλµατος z�	9�	, 9s� 	) . Το σφάλµα υπολογίζεται κατά την διάρκεια της διάδοσης των δειγµάτων 8� ∈ m δια µέσω του δικτύου, γνωρίζοντας εκ των προτέρων τα διανύσµατα αληθείας τους 9� ∈ o . Το συνολικό σφάλµα (γνωστό και ως εµπειρικό ρίσκο / empirical risk) πάνω σε ένα σετ δεδοµένων από Ν ανεξάρτητα και οµοιόµορφα κατανεµηµένα δείγµατα (i.i.d) υπολογίζεται ως ο αριθµητικός µέσος του σφάλµατος όλων των Ν δειγµάτων όπως φαίνεται στην εξίσωση 2  { = 1| ⋅ ~ z�	9
	, 4j	,k�m
��	�G�
�x 	�2� Η επιλογή της συνάρτησης σφάλµατος βασίζεται στον τύπο του προβλήµατος που καλείται να επιλύσει το ΣΝ∆.     Κάθε ένα επίπεδο από τα παραπάνω είναι παραµετροποιήσιµο µέσω των υπέρ-παραµέτρων. ∆εν υφίσταται συγκεκριµένος τρόπος δόµησης των ΣΝ∆ ή επιλογής των υπέρ-παραµέτρων των επιπέδων προκειµένου να δηµιουργηθεί ένα ΣΝ∆ που να µπορεί να χρησιµοποιηθεί µε απόλυτη επιτυχία. Ωστόσο, ισχύουν κάποιες γενικές παραδοχές: 
� Τα συνελικτικά επίπεδα τοποθετούνται στην αρχή του ΣΝ∆ προκειµένου να επενεργήσουν αφαιρετικά στην πολυπλοκότητα της εισόδου µειώνοντας τον διανυσµατικό χώρο της, εκµεταλλευόµενα την χωρική επαναληπτικότητα συγκεκριµένων µοτίβων που εµφανίζονται στις φυσικές εικόνες. 
� Η διαδικασία της χωρικής υποδειγµατοληψίας εφαρµόζεται µεταξύ δυο διαδοχικών συνελικτικών επιπέδων µε σκοπό την περαιτέρω µείωση του διανυσµατικού χώρου των χαρακτηριστικών. Ωστόσο, πειραµατικά αποδεικνύεται στην βιβλιογραφία πως ο τρόπος που επενεργούν στην µείωση των διαστάσεων δηµιουργεί προβλήµατα γενίκευσης και η τάση που επικρατεί είναι η µείωση της χρήσης τους ή/και η µείωση του θορύβου που εισάγουν µε την χρήση µικρότερων υποδειγµατοληπτικών περιοχών. 
� Τα πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα τοποθετούνται στο τέλος του ΣΝ∆ προκειµένου να δηµιουργήσουν το µοντέλο απόφασης.   
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4.1.2 Πρόγραµµα εκπαίδευσης οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων (OCR Trainer)  Τι είναι ?     Είναι µια έτοιµη εφαρµογή στο matlab την οποία µπορείς να χρησιµοποιήσεις για να εκπαιδεύσεις ένα σύστηµα να ώστε να εκτελεί οπτική αναγνώριση χαρακτήρων (optical character recognition-OCR ).   Πως λειτούργει ? Αρχικά η διαδικασία χωρίζεται σε τρία στάδια : 
� Στάδιο 1ο : ∆ιαλέγεις τα δεδοµένα που θες να δώσεις σαν σηµείο αναφοράς ώστε να εκπαιδεύσεις το σύστηµα σου. Τα δεδοµένα αυτά θα πρέπει να µπορούν να περιγραφούν από ένα χαρακτήρα.  
� Στάδιο 2ο : Γίνεται αυτόµατα κοµµατιασµός της εικόνας σε επιµέρους κοµµάτια τα οποία ο χρήστης καλείται να ελέγξει για να διαπιστώσει αν έχει γίνει σωστά ο κοµµατιασµός και να διορθώσει τυχόν λάθη.  
� Στάδιο 3ο : Αφού πλέον έχουµε έτοιµα τα δεδοµένα µας τα ονοµατίζουµε µε το χαρακτήρα µε τον οποίο θέλουµε να αναγνωρίζονται. Τέλος εκπαιδεύουµε το σύστηµα τροφοδοτώντας το µε τα ονοµατισµένα δεδοµένα.      Όταν πλέον έχει εκπαιδευτεί το σύστηµα δηµιουργούµε µια συνάρτηση µε την οποία µπορούµε να κάνουµε οπτική αναγνώριση των χαρακτήρων που θέλουµε.      Γενικά όσο πιο µεγαλύτερο δείγµα δώσουµε για να εκπαιδεύσουµε το σύστηµα τόσο πιο σωστά αποτελέσµατα θα έχουµε όταν κάνουµε την οπτική αναγνώριση των χαρακτήρων.     



 88 

4.2 Αναγνώριση χειρόγραφων αριθµών  4.2.1 Μεθοδολογία ανάπτυξης αλγόριθµου αναγνώρισης χειρόγραφων αριθµών      Αρχικά το πρώτο µας µέληµα είναι να δηµιουργήσουµε το δείγµα µας, το οποίο αποτελείται από µια πληθώρα αριθµών γραµµένους στο χέρι από το µηδέν έως το εννέα, το οποίο το βγάζουµε φωτογραφίες. Μετά, χρησιµοποιούµε την εφαρµογή του ocr trainer, ώστε να δηµιουργήσουµε ένα ‘λεξικό’, στο οποίο στηρίζεται η συνάρτηση που δηµιουργείτε από την εφαρµογή του ocr trainer, κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης, την όποια θα χρησιµοποιήσουµε στο κύριο κώδικα για να αναγνωρίζουµε τους χειρογράφους αριθµούς.       Όπως να αναφέρθηκε και στην προηγούµενη ενότητα τα σταδία τα οποία περνάµε κατά τη διάρκεια χρήσης του ocr trainer ώστε να δηµιουργηθεί η συνάρτηση είναι : 
� Στάδιο 1ο : ∆ιαλέγεις τα δεδοµένα που θες να δώσεις σαν σηµείο αναφοράς ώστε να εκπαιδεύσεις το σύστηµα σου. Τα δεδοµένα αυτά θα πρέπει να µπορούν να περιγραφούν από ένα χαρακτήρα.  
� Στάδιο 2ο : Γίνεται αυτόµατα κοµµατιασµός της εικόνας σε επιµέρους κοµµάτια τα οποία ο χρήστης καλείται να ελέγξει για να διαπιστώσει αν έχει γίνει σωστά ο κοµµατιασµός και να διορθώσει τυχόν λάθη.  
� Στάδιο 3ο : Αφού πλέον έχουµε έτοιµα τα δεδοµένα µας τα ονοµατίζουµε µε το χαρακτήρα µε τον οποίο θέλουµε να αναγνωρίζονται. Τέλος εκπαιδεύουµε το σύστηµα τροφοδοτώντας το µε τα ονοµατισµένα δεδοµένα.    
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4.2.2 Πρακτική υλοποίηση function [ocrI, results] = evaluateOCRTraining(I, roi)  % Τοποθεσία του λεξικού trainedLanguage = 'C:\Program Files\MATLAB\R2016b\bin\myLang\tessdata\myLang.traineddata'; layout = 'Block'; if nargin == 2 results = ocr(I, roi, 'Language', trainedLanguage, 'TextLayout', layout); else results = ocr(I, 'Language', trainedLanguage, 'TextLayout', layout); end ocrI = insertOCRAnnotation(I, results);   function J = insertOCRAnnotation(I, results) text = results.Text; I = im2uint8(I); if isempty(deblank(text))   text = 'Unable to recognize any text.'; [M,N,~] = size(I); J = insertText(I, [N/2 M/2], text, 'AnchorPoint', 'Center', 'FontSize', 24, 'Font', 'Arial Unicode MS');    else location = results.CharacterBoundingBoxes;   newlines = text == char(10); text(newlines) = []; location(newlines, :) = [];   spaces = isspace(text); text(spaces) = []; location(spaces, :) = [];   text = num2cell(text);  . I = padarray(I, [50 50], uint8(255)); location(:,1:2) = location(:,1:2) + 50;   J  = insertObjectAnnotation(I, 'rectangle', location, text); end ---MAIN CODE--- I=imread('Test 1.jpg'); [ocrI, results] = evaluateOCRTraining(I); imshow(I)   word = results.Words;    wordBBox = results.WordBoundingBoxes; % Αποτελέσµατα figure; Iname = insertObjectAnnotation(I, 'rectangle', wordBBox, word); imshow(Iname);  
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Λειτουργία κώδικα Ο κύριος κώδικας (main code)  χρησιµοποιεί την συνάρτηση (evaluateOCRTraining) για να κάνει οπτική αναγνώριση στους χαρακτήρες που θα του δώσουµε και αποθηκεύει τα αποτελέσµατα σε ένα πίνακα.   Συµπεράσµατα –Αποτελέσµατα  Ο παραπάνω κώδικας λειτούργει άψογα σε όλα τα τεστ που έγιναν έδωσε σωστά αποτελέσµατα. Αν θέλαµε να βελτιώσουµε τον κώδικα, αυτό που θα µπορούσαµε να κάνουµε είναι επεκτείνουµε της το ‘λεξικό’, δίνοντας µεγαλύτερο δείγµα κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσες.     Εικόνα 66: Αρχική εικόνα Τεστ 1ο    Εικόνα 67: Αρχική εικόνα Τεστ 2ο   
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 Εικόνα 68: Αρχική εικόνα Τεστ 3ο  Αποτελέσµατα:   Εικόνα 69: Αποτελέσµατα Τεστ 1ο    Εικόνα 70: Αποτελέσµατα Τεστ 2ο    Εικόνα 71: Αποτελέσµατα Τεστ 3ο   
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4.2.3 Μεθοδολογία ανάπτυξης αλγόριθµου αναγνώρισης χειρόγραφων αριθµών µε τη χρήση ΣΝ∆  Ο συγκεκριµένος αλγόριθµος αποτελείτε από τρία βασικά στάδια:  
� Αρχικά το πρώτο µας µέληµα είναι να δηµιουργήσουµε το δείγµα µας, το οποίο αποτελείται από µια πληθώρα αριθµών γραµµένους στο χέρι από το µηδέν έως το εννέα, το οποίο το βγάζουµε φωτογραφίες.  
� Σε δεύτερη φάση οργανώνουµε σε φάκελους το δείγµα µας και δηµιουργούµε µια βάση εικόνων για το δείγµα µας.  
� Τέλος ορίζουµε τη δοµή του ΣΝ∆ και το εκπαιδεύουµε.   
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4.2.4 Πρακτική υλοποίηση % Ορισµός µονοπατιού για την θέση που βρίσκονται τα αρχεία  digitDatasetPath = fullfile(matlabroot,'toolbox','nnet','nndemos','nndatasets','DigitDataset'); % ∆ηµιουργία βάσης εικόνων digitData = imageDatastore(digitDatasetPath,'IncludeSubfolders',true,'LabelSource','foldernames'); CountLabel = digitData.countEachLabel; % Ορίζουµε µε πόσα δείγµατα θα εκπαιδεύσουµε το δίκτυο µας trainingNumFiles = 750; rng(1) % For reproducibility [trainDigitData,testDigitData] = splitEachLabel(digitData,trainingNumFiles,'randomize'); % Παραµετροποίηση των επιπέδων που θα έχει το δίκτυο layers = [imageInputLayer([28 28 1])           convolution2dLayer(5,20)           reluLayer           maxPooling2dLayer(2,'Stride',2)           fullyConnectedLayer(10)           softmaxLayer           classificationLayer()]; options = trainingOptions('sgdm','MaxEpochs',15,'InitialLearnRate',0.0001); % Εκπαίδευση και κατ’ επέκταση δηµιουργία του δικτύου convnet = trainNetwork(trainDigitData,layers,options);  ---MAIN CODE--- % Καλούµε το εκπαιδευµένο συνελικτικό δίκτυο  load('convnet.mat') net = convnet; % Εµφάνιση της δοµή του δικτύου  net.Layers ; % Εισαγωγή εικόνας   I = rgb2gray(imread('Test5.png'));  % Αναγνώριση εικόνας βάση του δικτύου  label = classify(net, I) % Αποτελέσµατα  figure  imshow(I)  text(1,4,char(label),'Color','red','FontSize',30,'FontWeight','bold')  Λειτουργία κώδικα Ο κύριος κώδικας (main code)  χρησιµοποιεί το εκπαιδευµένο συνελικτικό για να κάνει οπτική αναγνώριση στους χαρακτήρες που θα του δώσουµε και αποθηκεύει το αποτέλεσµα σαν ένα τον αριθµό που αναγνώρισε.    Συµπεράσµατα –Αποτελέσµατα Ο παραπάνω κώδικας δίνει ακριβή αποτελέσµατα µε ποσοστό ακριβείας  99.64 %. 
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 Αποτελέσµατα:                     Εικόνα 72: Αποτελέσµατα Τεστ 1ο      Εικόνα 73: Αποτελέσµατα Τεστ 2ο        Εικόνα 74: Αποτελέσµατα Τεστ 3ο                                                              Εικόνα 75: Αποτελέσµατα Τεστ 4ο        Εικόνα 76: Αποτελέσµατα Τεστ 5ο    
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Συµπεράσµατα – Παρατηρήσεις Κατά τη διάρκεια τη εκπόνησης της παρούσας πτυχιακής βγάλαµε τα εξής συµπεράσµατα : 
� ∆εν είναι δυνατή η γενίκευση των αλγορίθµων. 
� Με δεδοµένο τα χρώµατα που εµπεριέχονται σε κάθε φωτογραφεία καθώς και στο κύριο αντικείµενο της, η κατάτµηση, διαφέρει. Εποµένως ανάλογα µε την τιµή κατωφλίωσης που θα δώσουµε επιτυγχάνουµε αντίστοιχα και τη σωστή κατάτµηση.  
� Για να συγκρίνουµε την αποτελεσµατικότητα µεταξύ αλγορίθµων, τους δίνουµε την ίδια παραµετροποίηση. 
� Τα προβλήµατα που µπορεί να συναντήσουµε κατά την εκτέλεση των αλγορίθµων έχουν να κάνουν κυρίως µε το αν αντικείµενα δεν έχουν καθοριστεί σωστά ώστε να είναι ξεκάθαρο το πλήθος τους και θέση τους πάνω στην εικόνα.   
� Συνάντανε δυσκολίες σε εικόνες οπού τα αντικείµενα είναι πιο περίπλοκα µε περισσότερες σκιές και λεπτοµέρειες. Επίσης σε εικόνες που τα όρια των αντικειµένων δεν είναι ξεκάθαρα και µπλέκονται. 
� Κύριο µειονέκτηµα τους είναι η έλλειψη προσαρµοστικότητας σε καινούργιες συνθήκες. 
� Τα ΣΝ∆ δίνουν καλυτέρα και πιο εύστοχα αποτελέσµατα από τους απλούς αλγορίθµους. 
� Τα ΣΝ∆ µπορούν να “ξεγελαστούν” εξαιρετικά εύκολα µε χρήση τεχνητών εικόνων η χρήση τους αντενδείκνυται σε κρίσιµες εφαρµογές.   
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