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ΣΥΝΟΨΗ 

Η παρακολοφκθςθ αντικειμζνων ςε κινοφμενθ εικόνα 

(video tracking) είναι μια διαδικαςία κατά τθν οποία 

εντοπίηεται ζνα κινοφμενο αντικείμενο (ι και πολλά) ςτθν 

μονάδα του χρόνου, χρθςιμοποιϊντασ μια κάμερα. Ζνασ 

αλγόρικμοσ αναλφει τα πλαίςια του video (video frames) 

και επιςτρζφει τθν κζςθ  του κινοφμενου ςτόχου ανάμεςα 

ςε αυτά. Επίςθσ υπάρχει δυνατότθτα κατθγοριοποίθςθσ 

των ενεργειϊν του αντικειμζνου ζτςι ϊςτε να 

χρθςιμοποιθκοφν για αναγνϊριςθ κίνθςθσ (motion 

recognition). ε μια τζτοια μελζτθ επιτάςςεται να 

χρθςιμοποιθκοφν πρότυπα video ζτςι ϊςτε να υπάρχει 

μεγαλφτερο ποςοςτό ταυτοποίθςθσ κίνθςθσ μεταξφ των 

νζων video. τθν ςυγκεκριμζνθ διπλωματικι εργαςία 

αρχικά παρουςιάηεται μία προςζγγιςθ αναγνϊριςθσ 

αντικειμζνων και πιο ςυγκεκριμζνα ανκρϊπινων 

οντοτιτων ςε video, χρθςιμοποιϊντασ τον Scale – Invariant 

Feature Transform (Μεταςχθματιςμόσ Χαρακτθριςτικϊν 

θμείων Αμετάβλθτα ςτθν αλλαγι Μεγζκουσ) αλγόρικμο. 

τθν προτεινόμενθ μζκοδο εντοπίηονται τα ςθμεία κλειδιά 

(Keypoints) του κάκε πλαιςίου (Frame) του video, 

ςφμφωνα με τουσ κανόνεσ του παραπάνω αλγορίκμου, και  

αντιςτοιχίηονται διαδοχικά, με αυτά του ακριβϊσ επόμενου 

πλαιςίου. Ζτςι αντιςτοιχίηονται τα ςθμεία κλειδιά του 

framen με αυτά του framen+1 , ϊςτε να δθμιουργθκεί για 

κάκε ανκρϊπινθ ενζργεια (κοφνθμα χεριϊν, χειροκρότθμα, 

μποξ, κτλ..) ζνα μακθματικό μοντζλο κίνθςθσ, το οποίο και 

κακορίηει τθν κάκε ενζργεια που βλζπουμε ςτο video.  
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1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

Τπάρχουν δφο μεγάλεσ κατθγορίεσ ςυςτθμάτων οπτικοφ 

εντοπιςμοφ. Η πρϊτθ είναι θ Target Representation and 

Localization (Εντοπιςμόσ και εμφάνιςθ τόχου) και θ 

Filtering and Data Association (υςχζτιςθ και Φιλτράριςμα 

Δεδομζνων).  

Η Target Representation and Localization είναι μια ωσ επί 

τω πλείςτον bottom-up διαδικαςία. Η πολυπλοκότθτα 

υπολογιςμοφ των αλγορίκμων που ανικουν ςε αυτι είναι 

μικρι. Παρακάτω παρουςιάηονται κάποιοι κοινοί 

αλγόρικμοι τθσ κατθγορίασ :  

Α) Blob Tracking (Εντοπιςμόσ «ςταγόνασ») : Κατάτμθςθ 

ενόσ αντικειμζνου ςτο εςωτερικό μιασ εικόνασ  

Β) Kernel-Based Tracking : Μια επαναλθπτικι διαδικαςία 

εντοπιςμοφ βαςιςμζνθ ςτθν μεγιςτοποίθςθ ενόσ μετρθτι 

ομοιότθτασ (Bhattacharyya Coefficient) 

Γ) Contour Tracking : Εντοπιςμόσ και παρακολοφκθςθ 

περιγράμματοσ αντικειμζνου 

Δ) Visual Feature Matching  

Η δεφτερθ κατθγορία Filtering and Data Association είναι 

μια ωσ επί των πλείςτων top-down διαδικαςία, θ οποία 

εμπλζκει μια ενςωματωμζνθ αρχικι πλθροφορία θ οποία 

αφορά τθν ςκθνι ι το αντικείμενο, χρθςιμοποιϊντασ 

δυναμικά αντικείμενα, και αξιολόγθςθ διάφορων 

υποκζςεων. Η υπολογιςτικι πολυπλοκότθτα των 

αλγορίκμων αυτισ τθσ κατθγορίασ είναι ςυνικωσ πολφ 
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μεγαλφτερθ. Παρακάτω ακολουκοφν κάποιοι κοινοί 

αλγόρικμοι τθσ εν λόγω κατθγορίασ : 

Α) Kalman Filter : Ζνα ανάςτροφο Bayesian φίλτρο για 

γραμμικζσ ςυναρτιςεισ αντικειμενικζσ ςτθν ςυνάρτθςθ του 

Gaussian κορφβου. 

Β) Particle Filter : Χριςιμο για δειγματολθψία του 

κατανεμθμζνου χϊρου-κατάςταςθσ μθ-γραμμικϊν και μθ-

Gaussian διεργαςιϊν.  

τθν ζρευνα μασ κα χρθςιμοποιιςουμε τθν τζταρτθ 

περίπτωςθ τθσ πρϊτθσ κατθγορίασ, τθν Visual Feature 

Matching . ε αυτι τθν κατθγορία το μοντζλο περιγραφισ 

ενόσ αντικειμζνου αποτελείται από ζνα ςφνολο ςθμείων 

ενδιαφζροντοσ (Interest Points), ςτθν αντίςτοιχθ περιοχι 

ενδιαφζροντοσ (Region Of Interest), τα οποία 

χαρακτθρίηονται από ζνα διάνυςμα που περιζχει κάποιεσ 

τοπικζσ ιδιότθτεσ. Οι πιο κοινοί περιγραφείσ (descriptors) 

ςθμείων είναι οι :  α) Ο Local Jet ο οποίοσ είναι ζνα 

διάνυςμα ςυντελεςτϊν οι οποίοι χαρακτθρίηουν τθν τοπικι 

graylevel surface(γκρι ςτοιχείων επιφάνεια) 

χρθςιμοποιϊντασ ανάπτυγμα Taylor. β) O Differential 

Invariants, ο οποίοσ ςυνδυάηει τα ςτοιχεία του Local Jet, 

για να επιτφχει ςτακερότθτα ςε περίπτωςθ περιςτροφισ 

τθσ εικόνασ. γ) Και τζλοσ είναι ο SIFT ο οποίοσ παράγει ζνα 

μεγάλο διάνυςμα χαρακτθριςτικϊν ςθμείων (feature) που 

είναι ανεπθρζαςτα από περιςτροφι τθσ εικόνασ ι αλλαγι 

του μεγζκουσ τθσ, και χαρακτθρίηονται επίςθσ από ανοχι 

ςε μετατοπίςεισ τθσ εικόνασ (translation), αλλαγι του 

φωτιςμοφ, και αλλαγι τθσ 3D οπτικισ τθσ. Λόγω των 
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πολλϊν πλεονεκτθμάτων που παρουςιάηει ο SIFT 

αλγόρικμοσ, κα τον χρθςιμοποιιςουμε για τθν περιγραφι 

των χαρακτθριςτικϊν ςθμείων (features) των εικόνων. Σα 

προτεριματα του αλγορίκμου αναλφονται ςε μεγαλφτερο 

βάκοσ και παρακάτω.      

Αρχικά κα αναλφςουμε τον SIFT αλγόρικμο και τα τζςςερα 

ςτάδια αυτοφ, τα οποία χρθςιμοποιοφνται για τθν εφρεςθ 

του ςυνόλου των ςθμείων κλειδιϊν (features) και κα 

επεξθγθκοφν λεπτομερϊσ παρακάτω. 

Α) Scale – Space Extrema Detection : το πρϊτο ςτάδιο 

υπολογιςμοφ τα κλειδιά αναηθτοφνται ςε όλα τα μεγζκθ 

και κζςεισ των εικόνων. Σο ςτάδιο αυτό είναι υλοποιθμζνο 

χρθςιμοποιϊντασ Gaussian – Διαφορζσ (DoG) για τθν 

εφρεςθ των πικανϊν ςθμείων ενδιαφζροντοσ, τα οποία 

μποροφν να είναι μεταβλθτά ςε μζγεκοσ και κατεφκυνςθ. 

Β) Keypoint Localization : ε κάκε υποψιφια κζςθ, 

χρθςιμοποιείται ζνα λεπτομερζσ μοντζλο για να 

κακοριςτεί θ κζςθ και το μζγεκοσ του ςθμείου. Σα ςθμεία 

κλειδιά (keypoints) επιλζγονται βάςθ του μζτρου τθσ 

ςτακερότθτασ τουσ. 

Γ) Orientation Assignment : Μία ι περιςςότερεσ 

κατευκφνςεισ δίνονται ςε κάκε ςθμείο κλειδί(keypoint) 

βάςει των επιμζρουσ τοπικϊν κατευκφνςεων τθσ εικόνασ. 

Πρζπει να τονιςτεί ότι όλεσ οι μετζπειτα λειτουργίεσ 

ςυντελοφνται ςτα δεδομζνα τθσ εικόνασ τα οποία ζχουν 

πλζον μεταςχθματιςτεί ςτισ δοςμζνεσ κατευκφνςεισ, 

μεγζκθ, και κζςεισ για κάκε ςθμείο κλειδί(feature). 
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Δ) Keypoint Descriptor : Για τον χαρακτθριςμό τθσ εικόνασ, 

δθμιουργοφμε τουσ λεγόμενουσ “keypoint descriptors”, 

που αποτελοφνται από τα ςθμαντικότερα χαρακτθριςτικά 

των Keypoints. Αρχικά μετροφνται τα ςτοιχεία τθσ εικόνασ 

ςε μια περιοχι ςυγκεκριμζνου μεγζκουσ γφρω από κάκε 

ςθμείο κλειδί(keypoint). Αυτά μεταςχθματίηονται ςε μια 

παρουςίαςθ θ οποία επιτρζπει για ςθμαντικά επίπεδα 

τοπικοφ ςχιματοσ παραμόρφωςθ και αλλαγι ςτον 

φωτιςμό. 

 

Στο παραπάνω ςχιμα βλζπουμε τα χαρακτθριςτικά ςθμεία 

(features) που προκφπτουν μετά το τρζξιμο των τεςςάρων ςταδίων 

του αλγορίκμου. Ζχουν βρεκεί τα χαρακτθριςτικά ςθμεία που 

χαρακτθρίηουν το αντικείμενο, ζχουν αποκλειςτεί κάποια ςθμεία 

κλειδιά μζςω των φίλτρων που χρθςιμοποιιςαμε και τουσ ζχει 

δοκεί κατάλλθλθ κατεφκυνςθ και μζγεκοσ (διανφςματα) ζτςι ϊςτε 

να χαρακτθρίηουν μοναδικά το αντικείμενο τθσ εικόνασ. Από το 

ςχιμα φαίνεται ότι ο SIFT όντωσ εντοπίηει ςθμεία με ςθμαντικά 

χαρακτθριςτικά ςτον χϊρο (χαρακτθριςτικά ςθμεία του ςϊματοσ 

του ανκρϊπου) και ςτον χρόνο (ςθμεία που κινοφνται). 
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2. Απαραίτθτεσ Μακθματικζσ Γνϊςεισ 

Πριν τθν παρουςίαςθ των μεκόδων υπολογιςμοφ του SIFT 

είναι απαραίτθτο να παρουςιαςτεί το αναγκαίο μακθματικό 

υπόβακρο. τισ ενότθτεσ που ακολουκοφν παρουςιάηονται 

αναλυτικά οι αλγόρικμοι που πρόκειται να χρθςιμοποιθκοφν 

για το tracking με βάςθ τον SIFT. 

2.1. Συνζλιξθ δφο ςυναρτιςεων 

Η υνζλιξθ δφο ςυναρτιςεων f και g γράφεται ωσ 𝒇 ∗ 𝒈 . 

Κακορίηεται ωσ το ολοκλιρωμα του γινομζνου δφο 

ςυναρτιςεων αφοφ θ μία ζχει αναςτραφεί και 

μετατοπιςτεί κατάλλθλα.  

 𝑓 ∗ 𝑔 (𝑡) ≝  𝑓 𝜏 ∙ 𝑔 𝑡 − 𝜏 𝑑𝜏
∞

−∞

=  𝑓 𝑡 − 𝜏 ∙ 𝑔 𝜏 𝑑𝜏
∞

−∞

 

Όπου το t χρθςιμοποιείται για να ςυμβολίςει τον χϊρο του 

χρόνου. Αλλά ςτθν περίπτωςθ μασ θ ςυνζλιξθ μπορεί να 

περιγραφεί ωσ ο ςτακμικόσ μζςοσ τθσ ςυνάρτθςθσ f(τ) τθν 

χρονικι ςτιγμι t. H ςυνάρτθςθ g(-τ), απλά μετατίκεται 

κατά ποςότθτα t. 

2.2. Gaussian Blur (κολζσ) εικόνεσ  

O όροσ Gaussian Blur περιγράφει το κόλωμα μιασ εικόνασ 

χρθςιμοποιϊντασ μια Gaussian ςυνάρτθςθ. Η εν λόγω 

τεχνικι χρθςιμοποιείται ευρζωσ ςτο λογιςμικό γραφικϊν, 

για τθν ελάττωςθ του κορφβου και των λεπτομερειϊν. Σο 

οπτικό αποτζλεςμα τθσ τεχνικισ κόλωςθσ είναι ζνα λείο 
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κόλωμα που μοιάηει με το να βλζπουμε τθν εικόνα μζςα 

από μια θμιδιαφανισ οκόνθ, ευκρινϊσ διαφορετικό από το  

“bokeh” (φωτογραφικόσ όροσ που αναφζρεται ςτθν 

τεχνικισ κολοφρασ του background μιασ φωτογραφίασ) 

φαινόμενο. Η Gaussian κόλωςθ χρθςιμοποιείται ευρζωσ 

ςτα αρχικά ςτάδια αλγορίκμων επεξεργαςίασ εικόνασ (π.χ. 

SIFT) με ςκοπό τθν ενίςχυςθ των δομϊν τθσ εικόνασ ςε 

διαφορετικά μεγζκθ. Μακθματικά, εφαρμόηοντασ μια 

Gaussian κόλωςθ ςε μια εικόνα είναι παρόμοιο με το 

υπολογίςουμε τθν ςυνζλιξθ τθσ εικόνασ με μια Gaussian 

ςυνάρτθςθ.  Κακϊσ ο Μεταςχθματιςμόσ μιασ Gaussian 

είναι μια άλλθ Gaussian ςυνάρτθςθ, εφαρμόηοντασ μια 

Gaussian κόλωςθ ζχει ωσ αποτζλεςμα τθν μείωςθ των 

υψθλισ ςυχνότθτασ των ςτοιχείων μιασ εικόνασ, οπότε μια 

Gaussian κόλωςθ είναι ζνα χαμθλο-περατό φίλτρο. Για τον 

υπολογιςμό τθσ Gaussian blur χρθςιμοποιοφμε τθν 

Gaussian ςυνάρτθςθ για να υπολογίςουμε τον 

μεταςχθματιςμό κάκε ςθμείου τθσ εικόνασ. Η εξίςωςθ τθσ 

Gaussian ςυνάρτθςθσ μιασ διάςταςθσ είναι :   𝐺 𝑥 =

1

 2𝜋𝜎
𝑒
− 

𝑥2

2𝜎2    

Ενϊ δφο διαςτάςεων θ ςυνάρτθςθ δίνεται από τθν 

εξίςωςθ: 𝐺 𝑥, 𝑦 =
1

 2𝜋𝜎2
𝑒
− 

𝑥2+𝑦2

2𝜎2  

Παράδειγμα εφαρμογισ τθσ Gaussian blur ςε εικόνα : 
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ς=1                                                  ς=2 

2.3. Difference Οf Gaussians - Διαφορά από 

Gaussians (DoG) 

τθν επεξεργαςία εικόνασ, θ DoG είναι ζνασ ενιςχυτισ γκρι 

μεγζκουσ (μονόχρωμθσ) εικόνασ αλγόρικμοσ ο οποίοσ ζχει 

ωσ προχπόκεςθ τθν αφαίρεςθ μιασ κολισ απόδοςθσ μιασ 

γκρι-μεγζκουσ εικόνασ από μία άλλθ λιγότερθσ κολισ 

απόδοςθ τθσ ίδιασ αρχικισ – πρότυπθσ εικόνασ. Οι κολζσ 

(blur) εικόνεσ δθμιουργοφνται με ςυνζλιξθ τθσ αρχικισ 

εικόνασ με Gaussian kernels με διαφορετικζσ τυπικζσ 

αποκλίςεισ το κακζνα. Θολϊνοντασ μια εικόνα 

χρθςιμοποιϊντασ ζναν Gaussian Kernel αφαιροφμε μόνο 

τισ πλθροφορίεσ χϊρου που αντιςτοιχοφν ςε υψθλζσ 

ςυχνότθτεσ. Αφαιρϊντασ τθν μια εικόνα από τθν άλλθ 

διατθρείται θ πλθροφορία του χϊρου που αντιςτοιχεί ςτθν 

περιοχι των ςυχνοτιτων ποφ διατθροφνται ςτισ δυο κολζσ 

εικόνεσ. Οπότε, θ Gaussian διαφορά είναι παρόμοια με ζνα 

φίλτρο περιοχισ το οποίο αφαιρεί όλεσ τισ ςυχνότθτεσ, τθσ 

μονόχρωμθσ εικόνασ, οι οποίεσ βρίςκονται ζξω από το 

εφροσ τθσ ςυχνότθτασ που κακορίηει. Σο εν λόγω φίλτρο 

φαίνεται ςτο παρακάτω ςχιμα: 
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Η Gaussian διαφορά ορίηεται ωσ εξισ : 

𝑓 𝑥; 𝜇, 𝜎1, 𝜎2 =
1

𝜎1 2𝜋
𝑒
− 

(𝜒−𝜇 )2

2𝜎12 −
1

𝜎2 2𝜋
𝑒
− 

(𝜒−𝜇 )2

2𝜎22  

Ωσ αλγόρικμοσ ενίςχυςθσ εικόνασ, θ Gaussian διαφορά 

μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για να αυξιςει τθν ευκρίνεια 

των άκρων και άλλων λεπτομερειϊν που υπάρχουν ςε μια 

ψθφιακι εικόνα. Χαρακτθριςτικό παράδειγμα το 

παρακάτω ςχιμα : 
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Η εικόνα πριν τθν εφαρμογι των Gaussian Διαφορων
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Η εικόνα μετά τθν εφαρμογι των Gaussian Διαφορϊν  

2.4. Scale – Space Theory 

H ιδζα τθσ scale – space κεωρίασ εφαρμόηεται ςε ςιματα 

με τυχαίο αρικμό μεταβλθτϊν. Η πιο κοινι περίπτωςθ 

είναι θ εφαρμογι τθσ ςε εικόνεσ δφο διαςτάςεων. Για μια 

εικόνα 𝒇(𝒙, 𝒚), θ γραμμικι τθσ (Gaussian) scale-space 

απεικόνιςθ είναι μια οικογζνεια ςθμάτων 𝑳(𝒙, 𝒚; 𝒕), 

οριςμζνα από τθν ςυνζλιξθ τθσ 𝒇(𝒙, 𝒚) με τθν κολι 

Gaussian : 𝑔𝑡 𝑥, 𝑦 =
1

2𝜋𝑡
𝑒− 

𝑥2+𝑦2

2𝑡   

τζτοια ϊςτε : 𝐿 𝑥, 𝑦; 𝑡 =  𝑔𝑡 ∗ 𝑓 (𝑥, 𝑦) 
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όπου το ερωτθματικό ςτο όριςμα του g υποδθλϊνει ότι θ 

ςυνζλιξθ γίνεται μόνο μεταξφ των μεταβλθτϊν x,y, ενϊ θ 

παράμετροσ μεγζκουσ t μετά το ερωτθματικό απλά 

υποδεικνφει το επίπεδο μεγζκουσ (scale) τθσ πράξθσ. Αυτόσ 

ο οριςμόσ του L λειτουργεί για ςυνεχι μεγζκθ t≥0, αλλά 

ςτθν πράξθ μόνο ζνα πεπεραςμζνο διακριτό ςφνολο 

επιπζδων ςτθν scale-space παρουςίαςθ μπορεί 

πραγματικά να εξεταςτεί. το ςχιμα που ακολουκεί 

φαίνονται παραδείγματα φιλτραρίςματοσ για διάφορα 

επίπεδα μεγζκουσ (scales) με ς L(x, y; t): 

 

           t=0      t=1 

 

  t=4      t=16 
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2.5. Principal Curvatures  

τθν διαφορικι γεωμετρία, οι δφο κφριεσ καμπυλότθτεσ 

(principal curvatures) ςε ζνα δοςμζνο ςθμείο μιασ 

επιφάνειασ, μετράνε κατά πόςο θ επιφάνεια κυρτϊνει με 

τθν τοποκζτθςθ διαφορετικϊν τιμϊν ςε διάφορεσ 

κατευκφνςεισ ςε αυτό το ςθμείο. 

ε κάκε ςθμείο p μιασ διαφορικισ επιφάνειασ ςε Ευκλείδιο 

χϊρο τριϊν διαςτάςεων, μπορεί να οριςτεί ζνα κάκετο 

διανφςμα. Ζνα κάκετο επίπεδο ςτο ςθμείο p κα περιζχει 

μια μοναδικι κατεφκυνςθ εφαπτομζνθ ςτθν επιφάνεια και 

κα κόβει τθν επιφάνεια ςε μία επίπεδθ καμπφλθ. Αυτι θ 

καμπφλθ γενικότερα κα ζχει διαφορετικζσ καμπυλότθτεσ 

για διαφορετικά κάκετα επίπεδα ςτο p. Οι μζγιςτεσ και 

ελάχιςτεσ τιμζσ τθσ καμπυλότθτασ ςτο p  λζγονται κφριεσ 

καμπυλότθτεσ, και υποδθλϊνονται ωσ k1 και k2. 

Η καμπυλότθτα μιασ καμπφλθσ είναι εξ οριςμοφ θ 

αντίςτροφθ τθσ ακτίνασ του ςυναπτόμενου κφκλου ςε αυτι 

τθν καμπφλθ. Η καμπυλότθτα ορίηεται ζτςι ϊςτε να είναι 

κετικι ςε περίπτωςθ που θ καμπφλθ ςτραφεί ςτθν ίδια 

κατεφκυνςθ με τθν κάκετθ τθσ επιφάνειασ, αλλιϊσ ορίηεται 

ωσ αρνθτικι. Οι κατευκφνςεισ του κάκετου επιπζδου όπου 

οι καμπυλότθτεσ παίρνουν τισ ελάχιςτεσ και μζγιςτεσ τιμζσ 

είναι πάντα κατακόρυφεσ, ωσ αποτζλεςμα του Euler, και 

αποκαλοφνται κφριεσ κατευκφνςεισ  (principal directions). 

Σο γινόμενο k1∙k2 των δφο κφριων καμπυλοτιτων είναι θ 

Gaussian καμπυλότθτα, Κ, και ο μζςοσ όροσ (𝑘1 + 𝑘2) 2  
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είναι θ μζςθ καμπυλότθτα, Η. Για μια ελάχιςτθ επιφάνεια, 

θ μζςθ καμπυλότθτα είναι μθδζν ςε κάκε ςθμείο. 

Χαρακτθριςτικι επιφάνεια με κάκετα επίπεδα ςτισ κατευκφνςεισ 

των κφριων καμπυλοτιτων.  

Ζςτω Μ είναι θ επιφάνεια ςτον ευκλείδειο χϊρο με 

δεφτερθσ τάξθσ μορφι ΙΙ(Χ,Y), εννοϊντασ με αυτόν τον όρο 

ζνα ομογενζσ πολυϊνυμο δευτζρου βακμοφ ςτο 

εφαπτόμενο επίπεδο μιασ λείασ επιφάνειασ ςτον ευκλείδιο 

χϊρο τριϊν διαςτάςεων. Ζςτω ζνα ςθμείο p∈Μ, και μία 

ορκοκανονικι βάςθ Χ1,Χ2 των εφαπτόμενων διανυςμάτων 

ςτο p. Σότε οι κφριεσ καμπφλεσ είναι οι ιδιοτιμζσ του 

ςυμμετρικοφ πίνακα :  𝛱𝑖𝑗  =  
𝛱(𝛸1, 𝛸1) 𝛱(𝛸1, 𝛸2)
𝛱(𝛸2,𝛸1) 𝛱(𝛸2, 𝛸2)

   

Αν Χ1 και Χ2 είναι επιλεγμζνα ζτςι ϊςτε ο πίνακασ *ΙΙjj+ είναι 

ζνασ διαγϊνιοσ πίνακασ, τότε αποκαλοφνται κφριεσ 

κατευκφνςεισ.  
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2.6. Best Bin First Algorithm 

O Best Bin First (BBF) είναι ζνασ αλγόρικμοσ ο οποίοσ 

ςχεδιάςτθκε για να βρίςκει αποδοτικά μια προςεγγιςτικι 

λφςθ ςτο πρόβλθμα αναηιτθςθσ κοντινότερου γείτονα 

(Nearest Neighbor Search Problem) ςε πολφ μεγάλεσ 

διαςτάςεισ του χϊρου. Ο αλγόρικμοσ είναι μια μετατροπι 

του K-d tree αλγόρικμου αναηιτθςθσ τον οποίο κα 

περιγράψουμε παρακάτω και ζπειτα κα εξθγιςουμε τθν 

μετατροπι που επιτελεί ςε αυτόν ο BBF για να πάρει τθν 

τελικι του μορφι. 

K-d tree search algorithm 

Σο kd-tree είναι ζνα δυαδικό δζνδρο ςτο οποίο κάκε 

κόμβοσ είναι ζνα k-διαςτάςεων ςθμείο. Κάκε κόμβοσ που 

δεν είναι φφλλο του δζνδρου παράγει ζνα διαχωρίηον 

υπερ-επίπεδο το οποίο χωρίηει τον χϊρο ςε δφο 

υποχϊρουσ. θμεία αριςτερά τθσ υπερ-επιφάνειασ 

απεικονίηονται ςτο αριςτερό υποδζνδρο αυτοφ του 

κόμβου και αντίςτοιχα τα ςθμεία δεξιά τθσ υπερ-

επιφάνειασ αναπαριςτοφνται ςτο δεξί υποδζνδρο του 

κόμβου. Η κατεφκυνςθ τθσ υπερ-επιφάνειασ επιλζγεται με 

τον εξισ τρόπο : Κάκε διάςπαςθ του κόμβου ςε υποδζνδρα 

ςυνδζεται με μία από τισ k-διαςτάςεισ, τζτοιεσ ϊςτε το 

υπερ-επίπεδο να είναι κάκετο ςε αυτό το διάνυςμα 

διάςταςθσ. Για παράδειγμα, αν για ζνα ςυγκεκριμζνο 

διαχωριςμό επιλεγεί ο “x” άξονασ, όλα τα ςθμεία ςτο 

υποδζνδρο με μικρότερο x από αυτό του κόμβου κα 
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εμφανιςτοφν ςτο αριςτερό υποδζνδρο και όλα τα ςθμεία 

με μεγαλφτερο x κα εμφανιςτοφν ςτο δεξιό υποδζνδρο. 

Κακϊσ υπάρχουν πολλοί πικανοί τρόποι να διαλζξουμε 

ζναν ευκφ άξονα που κα χωρίηει τα επίπεδα, υπάρχουν και 

πολλοί διαφορετικοί τρόποι να καταςκευάςουμε ζνα kd-

tree. Η κανονικι μζκοδοσ τθσ καταςκευισ του kd-tree ζχει 

τουσ παρακάτω περιοριςμοφσ : 

 Κακϊσ κάποιοσ διατρζχει το δζνδρο από τθν ρίηα 

προσ τα φφλλα, ζνασ κφκλοσ ανάμεςα ςτουσ άξονεσ 

χρθςιμοποιείται για να επιλζξει τα διαχωριηόμενα 

επίπεδα. (Για παράδειγμα, θ ρίηα κα ζχει μία χ-

ευκεία που κα κακορίηει το επίπεδο, τα “παιδιά” τθσ 

ρίηασ κα ζχουν αμφότερα μια y-ευκεία που κα 

κακορίηει το επίπεδο, κ.ο.κ. ). 

 ε κάκε βιμα του αλγορίκμου, το ςθμείο που 

επιλζγεται για να δθμιουργιςει τα διαχωριηόμενα 

επίπεδα είναι ο μζςοσ αυτϊν των ςθμείων, ςφμφωνα 

με τισ ςυντεταγμζνεσ του άξονα που χρθςιμοποιείται. 

Αυτι θ μζκοδοσ μασ δίνει ζνα ηυγιςμζνο kd-tree, ςτο 

οποίο κάκε φφλλο ζχει τθν ίδια απόςταςθ από τθν ρίηα. 

Ωςτόςο, τα ιςοηυγιςμζνα δζνδρα δεν είναι αναγκαία για 

όλεσ τισ εφαρμογζσ. 

Αυτόσ ο αλγόρικμοσ δθμιουργεί τθν ιδιότθτα τθσ 

αμεταβλθτότθτασ για κάκε ζναν κόμβο : όλοι οι κόμβοι 

ςτο αριςτερό υποδζνδρο είναι ςτθν μια πλευρά του 

διαχωριςμζνου επιπζδου, και όλοι οι κόμβοι ςτο δεξιό 

υποδζνδρο είναι ςτθν άλλθ πλευρά του επιπζδου. θμεία 



20 
 

τα οποία βρίςκονται πάνω ςτο διαχωριηόμενο επίπεδο 

μποροφν να εμφανιςτοφν είτε ςτο ζνα υποδζνδρο είτε ςτο 

άλλο.   

Αρχικά γίνεται θ επιλογι τθσ ρίηασ με τθν χριςθ τθσ 

μεςαίασ τιμισ (median) ςφμφωνα με τισ ςυντεταγμζνεσ 

του άξονα που ζχουμε επιλζξει. 

Ζπειτα γίνεται θ προςκικθ ςτοιχείων ςτο kd-tree. Ζνα νζο 

ςθμείο προςτίκεται ςτο kd-tree με τον ίδιο τρόπο με τον 

οποίο προςτίκενται ςτοιχεία ςε κάκε άλλο αλγόρικμο 

δζνδρου αναηιτθςθσ. Αρχικά, διατρζχουμε το δζνδρο, 

αρχίηοντασ από τθν ρίηα και κινοφμεκα είτε ςτο αριςτερό 

“παιδί” είτε ςτο δεξί ανάλογα με το ςθμείο που είναι να 

προςτεκεί, αν είναι ςτο “δεξιό” μζροσ του διαχωριηόμενου 

επιπζδου ι ςτο “αριςτερό”. Όταν φτάςουμε ςτο φφλλο 

του δζνδρου, προςκζτουμε το ςθμείο αναλόγωσ, ςτα 

αριςτερά ι ςτα δεξιά αυτοφ. 

Σζλοσ “τρζχουμε” τον αλγόρικμο κοντινότερου γείτονα  ο 

οποίοσ ζχει ωσ ςτόχο τθν εφρεςθ του ςθμείου ςτο δζνδρο 

κοντφτερα ςτο υπό εξζταςθ ςθμείο. Ο αλγόρικμοσ είναι ο 

εξισ: 

1) Αρχίηοντασ από τον κόμβο ρίηα, ο αλγόρικμοσ διατρζχει 

το δζνδρο προσ τα κάτω επαναλθπτικά, με τον ίδιο 

τρόπο με τον οποίο προςκζταμε ςθμεία. 

2) Μόλισ ο αλγόρικμοσ φτάςει ςε ζνα φφλλο του δζνδρου, 

ςϊηει τον κοντινότερο κόμβο που βρικε ωσ “τρζχων 

καλφτερο”. 
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3) Ο αλγόρικμοσ εκτελεί επαναλθπτικά τθν παρακάτω 

διαδικαςία για κάκε κόμβο ξεχωριςτά : 

a) Αν ο τρζχων κόμβοσ είναι κοντφτερα από το μζχρι 

τότε “τρζχον καλφτερο” ςθμείο, τότε γίνεται αυτό το 

τρζχον καλφτερο. 

b) Ο αλγόρικμοσ ελζγχει αν υπάρχουν ςθμεία ςτθν άλλθ 

πλευρά του διαχωριηόμενου επιπζδου τα οποία είναι 

πιο κοντά ςτο υπό αναηιτθςθ ςθμείο το οποίο είναι 

τρζχον καλφτερο. Η διαδικαςία ςφγκριςθσ γίνεται 

διαςταυρϊνοντασ το διαχωριηόμενο υπερ-επίπεδο με 

μία υπερ-ςφαίρα γφρω από το υπό αναηιτθςθ κόμβο 

το οποίο ζχει μια ακτίνα ίςθ με τθν τρζχουςα 

κοντινότερθ απόςταςθ. Μιασ και τα υπερ-επίπεδα 

είναι όλα αξονικά ευκυγραμμιςμζνα αυτό 

υλοποιείται ςαν μια ςφγκριςθ για τθν εφρεςθ του 

ςθμείου όπου θ διαφορά μεταξφ των διαχωριηόμενων 

ςυντεταγμζνων και του υπό αναηιτθςθ ςθμείου είναι 

μικρότερθ από τθν απόςταςθ μεταξφ του υπό 

αναηιτθςθ ςθμείου και του τρζχοντοσ καλφτερου. 

i) Αν θ ςφαίρα διαπερνάει το επίπεδο, κα μποροφςε 

να υπάρχει κοντινότερα ςθμεία ςτθν άλλθ πλευρά 

του επιπζδου. Σότε ο αλγόρικμοσ πρζπει να 

μετακινθκεί ςτον άλλο κλάδο του δζνδρου (από 

τον τρζχον κόμβο) ψάχνοντασ για κοντινότερα 

ςθμεία, ακολουκϊντασ τθν ίδια επαναλθπτικι 

διαδικαςία που χρθςιμοποιιςαμε παραπάνω. 

ii) Αν θ υπερ-ςφαίρα (γενίκευςθ τθσ ςφαίρασ για 

μεγαλφτερεσ διαςτάςεισ τθσ μίασ) δεν 

διαςταυρωκεί με το διαχωριηόμενο επίπεδο, τότε ο 
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αλγόρικμοσ ςυνεχίηει να “ανεβαίνει” το δζνδρο, και 

ςε όλο τον κλάδο τθσ άλλθσ πλευράσ μζχρι ο 

κόμβοσ να απαλειφκεί. 

4)  Όταν ο αλγόρικμοσ τερματίςει τθν διαδικαςία για τθν 

ρίηα, τότε ο αλγόρικμοσ ζχει ολοκλθρωκεί. 

Γενικά ο αλγόρικμοσ χρθςιμοποιεί τετραγωνικζσ 

αποςτάςεισ για τθν ςφγκριςθ ςθμείων για να αποφφγει τον 

υπολογιςμό τετραγωνικϊν ριηϊν. Επιπροςκζτωσ, μπορεί να 

ςϊςει υπολογιςτικό χρόνο κρατϊντασ τθν τετραγωνικι 

τρζχουςα καλφτερθ απόςταςθ ςε μια μεταβλθτι για 

μετζπειτα ςφγκριςθ. 

 
 
 

Παράδειγμα του αλγορίκμου για το ςφνολο ςθμείων : 

[(2,3), (5,4), (9,6), (4,7), (8,1), (7,2)] χρθςιμοποιϊντασ τθν 
χ,y εναλλαγι αξόνων ανά νζα αναηιτθςθ. 
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Αρχικά ζχουμε τθν δθμιουργία του kd-tree. 

 

 

 

 

Αρχίηοντασ με το Α, ζπειτα ςυνεχίηουμε ςε βάκοσ αναηιτθςθ 

(διατθρϊντασ μια ςτοίβα από κόμβουσ γονείσ). Θζτουμε ωσ 

καλφτερο τρζχων τθν απόςταςθ του Α. Ζπειτα ελζγχουμε το 

αριςτερό κόμβο παιδί.  
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Οι κόμβοι D και E απορρίπτονται (ζχουν επιςκεφκεί ιδθ) κακϊσ ο Β 

είναι κοντφτερα. Ο Β είναι θ καλφτερθ προςζγγιςθ για τον 

υποκλάδο του. Συνεχίηουμε τον αλγόρικμο επιςτρζφοντασ ςτθ ρίηα. 

 

 

 

Κακϊσ θ περιοχι δεν διαςταυρϊνεται δεν υπάρχει προςζγγιςθ 

κοντινότερου γείτονα από αυτι του Β. Τα παιδιά του ζχουν 

εξεταςτεί όλα, το Β είναι θ καλφτερθ προςζγγιςθ. 
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Best Bin First 

Ο παραπάνω αλγόρικμοσ μπορεί να μετατραπεί ςε ζναν 

προςεγγιςτικό αλγόρικμο (ΒΒF) για να “τρζχει” 

γρθγορότερα. Για παράδειγμα, θ προςζγγιςθ κοντινότερου 

γείτονα μπορεί να επιτευχκεί χρθςιμοποιϊντασ ζνα άνω 

όριο ςτον αρικμό αναηιτθςθσ ςθμείων του δζνδρου. Ο ΒΒF 

αλγόρικμοσ διατθρεί μια ουρά προτεραιοτιτων ςτοιχείων 

(bins) τα οποία δεν ζχουν επιςκεφκεί. Η εν λόγω 

προτεραιότθτα βαςίηεται ςτθν απόςταςθ από το υπό 

εξζταςθ ςθμείο. Με αυτόν τον τρόπο, περιορίηεται θ 

αναηιτθςθ προσ τα πίςω ςτα ςθμεία τα οποία είναι 

κοντφτερα ςτο υπό εξζταςθ ςθμείο. Η ιδζα είναι ότι τα 

ςθμεία που είναι κοντφτερα ζχουν μεγαλφτερθ πικανότθτα 

είναι ο κοντινότεροσ γείτονασ.  

 Στο πρϊτο ςχιμα βρίςκουμε με τθν μζκοδο τθσ υπερ-ςφαίρασ το 

κοντινότερο ςθμείο ςτο πρϊτο bucket. Στο δεφτερο ςχιμα 

αναηθτοφμε το επόμενο bucket που επικαλφπτει θ ςφαίρα. Και ςτο 

τρίτο ςχιμα αναηθτοφμε ςε ζνα ακόμα επικαλφπτον bucket τθν 

εφρεςθ κοντινότερου γείτονα (ςθμείο μικρότερθσ ακτίνασ από τθν 

ιδθ υπάρχουςα). Ο ΒΒF προςπερνάει τθν δεφτερθ αναηιτθςθ. 
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3. Scale – Invariant Feature Transform Algorithm  

Ο S.I.F.T. (Μεταςχθματιςμόσ Αμετάβλθτου-Μεγζκουσ 

θμείων) αλγόρικμοσ δθμοςιεφκθκε από τον David Lowe το 

1999, και βελτιωμζνθ ζκδοςθ αυτοφ το 2004, 

http://www.cs.ubc.ca/~lowe/keypoints/. Ο εν λόγω 

αλγόρικμοσ χρθςιμοποιείται ςτθν επεξεργαςία εικόνασ για 

τον εντοπιςμό και τθν περιγραφι χαρακτθριςτικϊν 

ςθμείων (features) ςε εικόνεσ. 

 

Χαρακτθριςτικό παράδειγμα εφαρμογισ του SIFT και εφρεςθ των 

features που κακορίηουν τθν εικόνα, και τα αντικείμενα αυτισ. 

 

http://www.cs.ubc.ca/~lowe/keypoints/
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3.1. Τα προτεριματα του SIFT 

Σα χαρακτθριςτικά ςθμεία (features) του S.I.F.T. 

αλγορίκμου είναι τοπικά και βαςίηονται ςτθν εμφάνιςθ 

του αντικειμζνου ςε ςυγκεκριμζνα ςθμεία ενδιαφζροντοσ. 

. Ζχουν πολλά πλεονεκτιματα, όπωσ το ότι παραμζνουν 

αμετάβλθτα ςε αλλαγι μεγζκουσ τθσ εικόνασ θ 

περιςτροφι αυτισ. Επιπλζον είναι ανκεκτικά ςε αλλαγι 

φωτιςμοφ ι κορφβου και μικρϊν αλλαγϊν τθσ οπτικισ 

γωνίασ τθσ κάμερασ. Επί προςκζτωσ ςε αυτζσ τισ ιδιότθτεσ 

εντάςςονται και θ υψθλι ςαφινεια των ςθμείων, θ 

ςχετικά εφκολθ εφρεςθ τουσ ςτισ εικόνεσ, το ότι 

προςφζρουν τθν ςωςτι αναγνϊριςθ αντικειμζνων με 

μικρι πικανότθτα αςτοχίασ και το ότι είναι εφκολο να 

αντιςτοιχθκοφν ζναντι μιασ μεγάλθσ Βάςθσ Δεδομζνων 

τοπικϊν χαρακτθριςτικϊν ςθμείων.  Η περιγραφι 

αντικειμζνων από ζνα ςφνολο S.I.F.T. χαρακτθριςτικϊν 

ςθμείων είναι επίςθσ ανκεκτικι ςε μερικι επικάλυψθ του 

υπό μελζτθ αντικειμζνου από κάποιο άλλο. 

 

3.2. Ο αλγόρικμοσ SIFT 

Ο S.I.F.T. αλγόρικμοσ αποτελείται από 4 ςτάδια 

  

3.2.1.  Scale – Space Extrema Detection 

Εφρεςθ ακρότατων ςτον χϊρο (ςτθν υπό μελζτθ εικόνα) ςε 

διάφορα μεγζκθ. ε αυτό το ςτάδιο εντοπίηονται τα ςθμεία 
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ενδιαφζροντοσ, τα οποία ονομάηονται και ςθμεία κλειδιά 

(keypoints) ςτον S.I.F.T. αλγόρικμο. ε αυτό λοιπόν το 

ςτάδιο, βρίςκεται θ ςυνζλιξθ τθσ εικόνασ με τα Gaussian 

φίλτρα ςε διάφορα μεγζκθ, και παίρνεται θ διαφορά των  

επιτυχϊν Gaussian – blur εικόνων. Ζπειτα βρίςκουμε τα 

ςθμεία κλειδιά (keypoints) από τθν ελάχιςτθ/ μζγιςτθ 

Διαφορά των Gaussian (Difference Of Gaussian - DoG ) τα 

οποία δθμιουργοφνται ςε πολλαπλά μεγζκθ. Πιο 

ςυγκεκριμζνα, μια DoG εικόνα D(x,y,ς ) δίνεται από τθν 

εξίςωςθ: 

D(x,y,ς) = L(x,y,kiς) – L(x,y,kjς) .   

Όπου L(x,y,kς) είναι θ ςυνζλιξθ τθσ αρχικισ εικόνασ I(x,y) 

με τθν Gaussian – blur G(x,y,kς) ςε μζγεκοσ kς. 

L(x,y,kς ) = G(x,y,kς) *I(x,y). 

Και θ Gaussian – Blur : 𝐺 𝑥, 𝑦, 𝜎 =
1

2𝜋𝜎2 𝑒
− 

(𝑥2+𝑦2)

2𝜎2  

Άρα μια DoG εικόνα μεταξφ των μεγεκϊν kiς και kjς είναι 

απλά θ διαφορά των Gaussian – blur εικόνων ςτα δυο αυτά 

μεγζκθ. Για scale – space extrema detection ςτον S.I.F.T 

αλγόρικμο, αρχικά βρίςκεται θ ςυνζλιξθ τθσ εικόνασ με 

τουσ Gaussian – blur ςε διάφορα μεγζκθ. Οι 

πολλαπλαςιαςμζνεσ εικόνεσ κατθγοριοποιοφνται ςε 

οκτάδεσ και επιλζγεται θ ki τιμι ζτςι ϊςτε να πάρουμε 

ςυγκεκριμζνο αρικμό εικόνων ανά οκτάδα. Ζπειτα 

παίρνεται θ Gaussian διαφορά (DoG) των εικόνων με 

κατάλλθλθ αποκοπι Gaussian - blur ανά οκτάβα. 
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Μετά τθν δθμιουργία των DoG εικόνων, αναγνωρίηονται τα 

ςθμεία κλειδιά (keypoints) ωσ τοπικά ελάχιςτα/ μζγιςτα 

των Gaussian Διαφορϊν (DoG) των εικόνων ανάμεςα ςτα 

διάφορα μεγζκθ. Αυτό γίνεται ςυγκρίνοντασ κάκε pixel των 

DoG εικόνων με κακζνα από τα 8 γειτονικά, ςτο ίδιο 

μζγεκοσ, και τα 9 αντίςτοιχα γειτονικά pixels ςε κάκε ζνα 

από τα γειτονικά μεγζκθ. Αν θ τιμι του pixel είναι θ 

μζγιςτθ ι θ ελάχιςτθ μεταξφ των ςυγκρινόμενων pixels, 

τότε αυτι διαλζγεται ωσ υποψιφιο ςθμείο κλειδί 

(keypoint). 
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3.2.2.  Keypoint Localization 

Εντοπιςμόσ των ςθμείων κλειδιϊν (keypoints). Σο πρϊτο 

ςτάδιο του αλγορίκμου παράγει πολλά υποψιφια ςθμεία 

κλειδιά(keypoint). ε αυτό το βιμα του αλγορίκμου 

επιτελείται μια λεπτομερισ εφαρμογι ςτα τριγφρω 

δεδομζνα για τθν εφρεςθ τθσ ακριβισ κζςθσ, του 

μεγζκουσ, και του λόγου των κφριων 

καμπυλοτιτων(principal curvatures) των ςθμείων κλειδιϊν. 

Αυτι θ πλθροφορία δίνει τθν δυνατότθτα να εντοπιςτοφν 

και να απορριφκοφν τα ςθμεία που ζχουν χαμθλι 

αντίκεςθ (contrast), γιατί είναι ευαίςκθτα ςτθν παρουςία 

κορφβου. Επιπλζον, απορρίπτονται και τα ςθμεία που 

βρίςκονται κατά μικοσ μιασ κορυφισ.  
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Παρεμβολι των γειτονικϊν δεδομζνων για ακριβι κζςθ 

Αρχικά, για κάκε υποψιφιο ςθμείο κλειδί (keypoint), 

χρθςιμοποιείται θ ςυνάρτθςθ τθσ παρεμβολισ 

χρθςιμοποιϊντασ  τα γειτονικά δεδομζνα, για ακριβι 

προςδιοριςμό τθσ κζςθσ αυτοφ. Η αρχικι προςζγγιςθ ιταν 

απλά ο εντοπιςμόσ κάκε ςθμείου κλειδιοφ (keypoint) ςτθν 

κζςθ και το μζγεκοσ του υποψιφιου ςθμείου κλειδιοφ 

(keypoint). Η νζα προςζγγιςθ υπολογίηει τθν 

παρεμβάλουςα κζςθ του μζγιςτου, το οποίο με τθν ςειρά 

του βελτιϊνει τθν αντιςτοίχιςθ (matching) και τθν 

ςτακερότθτα των ςθμείων. Η παρεμβολι γίνεται 

χρθςιμοποιϊντασ το δεφτερο ανάπτυγμα Taylor τθσ 

Gaussian Διαφοράσ (DoG) scale-space ςυνάρτθςθ, D(x,y,ς) 

με το υποψιφιο κλειδί ωσ αρχικι τιμι. Σο εν λόγω 

ανάπτυγμα δίνεται από τθν ςυνάρτθςθ : 

 𝐷 𝑥 = 𝐷 +
𝑑𝐷𝑇

𝑑𝑥
𝑥 +

1

2
𝑥𝑇 𝑑2𝐷

𝑑𝑥2 𝑥 

Όπου D και οι παράγωγοι του υπολογίηονται ςτο 

υποψιφιο ςθμείο κλειδί (keypoint) και x = (x,y,ς)Σ είναι θ 

απόςταςθ του ςθμείου κλειδιοφ από το υπο εξζταςθ 

ςθμείο, με άλλα λόγια θ απόςταςθ (offset) αυτοφ του 

ςθμείου από το keypoint. Η κζςθ του ακρότατου, , 

κακορίηεται βρίςκοντασ τθν παράγωγο τθσ D και κζτοντασ 

τθν ίςθ με μθδζν:      𝑥 = −
𝑑2𝐷−1

𝑑𝑥2

𝑑𝐷

𝑑𝑥
 

Αν το offset 𝑥  είναι μεγαλφτερο από 0.5 ςε κάκε διάςταςθ, 

τότε αυτό είναι μια ζνδειξθ ότι το ακρότατο βρίςκεται πιο 

κοντά ςε κάποιο άλλο υποψιφιο ςθμείο κλειδί (keypoint). 
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ε αυτι τθν περίπτωςθ, το υποψιφιο ςθμείο κλειδί 

(keypoint) αλλάηει και εκτελείται θ παρεμβολι αντί αυτοφ 

του ςθμείου. ε άλλθ περίπτωςθ το offset προςτίκεται ςτο 

υποψιφιο ςθμείο κλειδί (keypoint) για να πάρουμε τθν 

παρεμβολικι εκτίμθςθ για τθν κζςθ του ακρότατου.   

 

Διαγράφοντασ τα χαμθλισ-αντίκεςθσ ςθμεία κλειδιά 

Για τθν διαγραφι των ςθμείων κλειδιϊν (keypoints) με 

χαμθλό contrast, υπολογίηεται το δεφτερθσ τάξθσ 

ανάπτυγμα Taylor D(x) ςτο offset 𝑥  :     𝐷 𝑥  = 𝐷 +
1

2

𝑑𝐷𝑇

𝑑𝑥
𝑥 . 

Αν θ τιμι είναι μικρότερθ από 0.03, το υποψιφιο ςθμείο 

κλειδί διαγράφεται. Αλλιϊσ το κρατάμε, με τελικι κζςθ 

y+𝒙  και μζγεκοσ ς, όπου y είναι θ πραγματικι κζςθ του 

ςθμείου κλειδί (keypoint) με μζγεκοσ ς. 

 

Απαλείφοντασ ακραίεσ αποκρίςεισ 

H DoG(Gaussian Διαφορζσ) ςυνάρτθςθ ζχει υψθλζσ 

αποκρίςεισ κατά μικοσ των κορυφϊν αυτισ, ακόμα και αν 

το υποψιφιο ςθμείο κλειδί (keypoint) είναι αςτακζσ ςε 

μικρζσ ποςότθτεσ κορφβου. Για να αυξιςουμε τθν 

ςτακερότθτα, χρειάηεται να απαλείψουμε τα ςθμεία 

κλειδιά (keypoints) τα οποία ζχουν φτωχά κακοριςμζνεσ 

κζςεισ αλλά ζχουν υψθλζσ ακραίεσ αποκρίςεισ. 

Για φτωχά κακοριςμζνεσ κορυφζσ (peaks), ςτθν DoG 

(Gaussian Διαφορζσ) ςυνάρτθςθ, οι κφριεσ καμπυλότθτεσ 
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διαμζςου των ακραίων ςθμείων κα είναι κατά πολφ 

μεγαλφτερεσ από τισ κφριεσ καμπφλότθτεσ κατά μικοσ 

αυτϊν. Ο αρικμόσ αυτϊν των κφριων καμπυλοτιτων 

βρίςκεται απότθν επίλυςθ των ιδιοτιμϊν του Hessian 

πίνακα δεφτερθσ τάξθσ Η:  

  

Οι ιδιοτιμζσ του Η είναι ανάλογεσ των κφριων 

καμπυλοτιτων του D. Αν θ μεγαλφτερθ ιδιοτιμι είναι α και 

θ μικρότερθ β, εξάγεται ο λόγοσ των δφο ιδιοτιμϊν, r=α/β, 

που είναι επαρκισ για του ςκοποφσ του SIFT αλγορίκμου. 

Σο ίχνοσ του H είναι Tr(H)=Dxx+Dyy , και μασ δίνει το 

άκροιςμα των δφο ιδιοτιμϊν, ενϊ θ ορίηουςα τουσ Det(H) 

=Dxx+Dyy-D
2

xy δίνει το γινόμενο αυτϊν. Ο λόγοσ R = 

Tr(H)2/Det(H) μπορεί να αποδειχκεί ότι ιςοφται με (r+1)2/r, 

το οποίο εξαρτάται μόνο από τον λόγο των ιδιοτιμϊν και 

όχι από τισ ίδιεσ κακαυτζσ τιμζσ. To R είναι ελάχιςτο όταν 

οι ιδιοτιμζσ είναι ίςεσ μεταξφ τουσ. Οπότε όςο μεγαλφτερθ 

θ απόλυτθ διαφορά μεταξφ των δυο ιδιοτιμϊν, το οποίο 

ςυνεπάγεται ςε μια υψθλότερθ απόλυτθ διαφορά μεταξφ 

των δυο κφριων καμπφλων του D, τόςο μεγαλφτερθ και θ 

τιμι του R. Επακόλουκο είναι για κάποιο κατϊφλι 

ιδιοτιμϊν λόγου rth, αν R για κάποιο υποψιφιο ςθμείο 

κλειδί (keypoint) είναι μεγαλφτερο από (rth+1)2/rth, το 

αντίςτοιχο ςθμείο κλειδί (keypoint) είναι φτωχά 

τοποκετθμζνο άρα απορρίπτεται.  
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H παραπάνω εικόνα δείχνει τα ςτάδια του Keypoint Localization.  

Στο α) βλζπουμε τθν πρωτότυπθ εικόνα μεγζκουσ 233*189 pixel. 

Στο β) βλζπουμε τθν κζςθ των 832 keypoints ωσ ακρότατα των 

Gaussian διαφορϊν. Στο γ) βλζπουμε τθν εικόνα μετα εφαρμογι 

κατωφλίου ελάχιςτθσ αντίκεςθσ (contrast), με 729 keypoints. Στο δ) 

βλζπουμε το αποτζλεςμα μετά τθν προςκικθ κατωφλίου ςτον λόγο 

των βαςικϊν καμπφλων, οπότε και ζχουμε 536 keypoints.  
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3.2.3. Orientation Assignment 

Ανάκεςθ κατεφκυνςθσ ςτα ςθμεία κλειδιά. ε αυτό το 

βιμα, ςε κάκε ςθμείο κλειδί (keypoint) ανατίκεται μία ι 

περιςςότερεσ κατευκφνςεισ βάςει των κατευκφνςεων των 

τοπικϊν ςτοιχείων τθσ εικόνασ. Αυτό το βιμα είναι το 

βαςικό για τθν επίτευξθ αμεταβλθτότθτασ ςε περίπτωςθ 

περιςτροφισ τθσ εικόνασ, κακϊσ ο περιγραφζασ 

(descriptor) του ςθμείου κλειδιοφ (keypoint) μπορεί να 

απεικονιςτεί αναφορικόσ ςε αυτι τθν κατεφκυνςθ και ζτςι 

να επιτευχκεί το επικυμθτό αποτζλεςμα (ςτακερότθτα ςε 

περίπτωςθ περιςτροφισ τθσ εικόνασ).  

Αρχικά, παίρνεται θ Gaussian-Smooth (Λεία Gaussian) 

εικόνα L(x,y,ς)  ςε περιοχι μεγζκουσ ς ςε κάκε keypoint, 

ζτςι ϊςτε όλοι οι υπολογιςμοί να πραγματοποιθκοφν με 

μια ςτακεροφσ-μεγζκουσ μζκοδο. Για ζνα δείγμα εικόνασ 

L(x,y) μεγζκουσ ς, το διανυςματικό μζτρο (magnitude) των 

ςτοιχείων, m(x,y), και θ κατεφκυνςθ (orientation), κ(x,y),  

προχπολογίηονται χρθςιμοποιϊντασ διαφορζσ μεταξφ των 

pixel:  

m(x,y) = 

 (𝐿 𝑥 + 1, 𝑦 − 𝐿(𝑥 − 1, 𝑦))2 + (𝐿 𝑥, 𝑦 + 1 − 𝐿(𝑥, 𝑦 − 1))2 

κ(x,y) = tan−1(
𝐿 𝑥 ,𝑦+1 −𝐿(𝑥 ,𝑦−1)

𝐿 𝑥+1,𝑦 −𝐿(𝑥−1,𝑦)
) 

Ο υπολογιςμόσ του διανυςματικοφ μζτρου (magnitude) και 

τθσ κατεφκυνςθσ των ςτοιχείων γίνονται για κάκε pixel ςε 

μια γειτονικι περιοχι γφρω από το ςθμείο κλειδί 

(keypoint) ςτθν Gaussian – Blur (κολι) εικόνα L. 
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χθματίηεται ζνα ιςτόγραμμα κατεφκυνςθσ 36 ςτοιχείων 

(bins), με κάκε bin να καλφπτει εφροσ 10 μοιρϊν. Κάκε 

δείγμα ςτο γειτονικό παράκυρο προςτίκεται ςε ζνα 

ιςτόγραμμα ςτοιχείων που κακορίηεται από το 

διανυςματικό μζτρο (magnitude) των ςτοιχείων του και 

από ζνα ιςοηυγιςμζνο Gaussian κυκλικό παράκυρο με ς 1.5 

φορά μεγαλφτερο του μεγζκουσ του ςθμείου κλειδιοφ 

(keypoint). Σα peaks ςε αυτό το ιςτόγραμμα αναφζρονται 

ςτισ κυρίαρχεσ κατευκφνςεισ. Από τθν ςτιγμι που το 

ιςτόγραμμα γεμίςει, οι κατευκφνςεισ που αναφζρονται ςτο 

υψθλότερο peak και τοπικά peaks που βρίςκονται μεταξφ 

80% των υψθλότερων peaks ανατίκενται ςτο ςθμείο κλειδί 

(keypoint). τθν περίπτωςθ που ζχουν ανατεκεί πολλζσ 

κατευκφνςεισ, δθμιουργείται ζνα πρόςκετο keypoint με το 

ίδιο μζγεκοσ και κζςθ του πρωτότυπου keypoint για κάκε 

πρόςκετθ κατεφκυνςθ. 

 

3.2.4. Keypoint Descriptor 

Εφρεςθ του «περιγραφζα» των ςθμείων κλειδιϊν. τα 

προθγοφμενα ςτάδια του αλγορίκμου βρικαμε τισ κζςεισ 

των ςθμείων κλειδιϊν (keypoints) ςε ςυγκεκριμζνα μεγζκθ 

και ανακζςαμε ςε αυτά κατευκφνςεισ. Αυτό εξαςφάλιςε 

ςτακερότθτα ςτθν αλλαγι τθσ κζςθσ και του μεγζκουσ τθσ 

εικόνασ όςο και ςτθν περιςτροφι αυτισ. ε αυτό το ςτάδιο 

υπολογίηουμε τα διανφςματα του descriptor αυτϊν των 

κλειδιϊν ζτςι ϊςτε να επιτφχουμε ςτακερότθτα των 

descriptors ςτα εναπομείναντα ςτοιχεία που μποροφν να 

προκαλζςουν μεταβλθτότθτα ςτο αποτζλεςμα, όπωσ θ 



37 
 

αλλαγι φωτιςμοφ, θ αλλαγι τθσ 3D οπτικισ κ.α. Ο feature 

descriptor υπολογίηεται ωσ ζνα ςφνολο από ιςτογράμματα 

κατεφκυνςθσ με 4*4 ςφγκριςθ γειτονικϊν  pixel. Σα 

ιςτογράμματα κατεφκυνςθσ ςχετίηονται με τθν κατεφκυνςθ 

των keypoints και τθν κατεφκυνςθ των δεδομζνων τα 

οποία μασ δίνει θ Gaussian εικόνα που είναι πιο κοντά ςε 

μζγεκοσ με το μζγεκοσ των keypoints. Όπωσ και ςτο τρίτο 

βιμα, θ ςυνειςφορά κάκε pixel κακορίηεται από το 

διανυςματικό μζγεκοσ κάκε ςτοιχείου (magnitude), και 

από μια Gaussian με ς ίςο με 1.5 φορά το μζγεκοσ του 

keypoint. Σα ιςτογράμματα περιζχουν 8 bins το κακζνα, και 

κάκε descriptor περιζχει ζναν 4*4 πίνακα από 16 

ιςτογράμματα γφρω από το keypoint. Οπότε ζνα SIFT 

feature διάνυςμα ζχει 4*4*8 = 128 ςτοιχεία. Αυτό το 

διάνυςμα εξομαλφνεται ζτςι ϊςτε να ενιςχφεται θ 

ςτακερότθτα ςε αλλαγζσ ςτον φωτιςμό. 

Αν και θ διάςταςθ του descriptor δθλ. 128, δείχνει υψθλι, 

οι descriptors με μικρότερθ διάςταςθ από αυτιν δεν 

αποδίδουν τόςο καλά ςτθν περιοχι μελζτθσ αντιςτοιχίασ 

keypoints, και το υπολογιςτικό κόςτοσ παραμζνει χαμθλό 

παρά του ότι προςεγγίηει τθν ΒΒF (Best Bin First) μζκοδο 

που χρθςιμοποιείται για τθν εφρεςθ του κοντινότερου 

γείτονα. Μεγαλφτεροι descriptors εξακολουκοφν να 

κάνουν καλφτερθ δουλειά αλλά θ βελτίωςθ δεν είναι 

ιδιαίτερα αξιοςθμείωτθ. Επιπλζον υπάρχει ο κίνδυνοσ τθσ 

αφξθςθσ τθσ ευαιςκθςίασ ςε περίπτωςθ διαςτρζβλωςθσ 

των δεδομζνων (distorion) ι απόκρυψθσ τθσ εικόνασ από 

κάποια άλλθ (occlusion). 
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Ζνασ keypoint descriptor δθμιουργείται αφοφ πρϊτα υπολογίςουμε 

το διανυςματικό μζγεκοσ (magnitude) και τθν κατεφκυνςθ 

(orientation) των ςτοιχείων ςε κάκε ςθμείο τθσ εικόνασ ςε μια 

περιοχι γφρω από το keypoint, όπωσ φαίνεται ςτο αριςτερό ςχιμα. 

Αυτά υπολογίηονται από ζνα Gaussian παράκυρο, οριςμζνο από 

τον επικαλυπτόμενο κφκλο. Αυτά τα ςτοιχεία ζπειτα 

ςυςςωρεφονται ςε ζνα ιςτόγραμμα κατευκφνςεων ςυνοψίηοντασ 

τα ςτοιχεία ςε 4*4 υποπεριοχζσ, όπωσ φαίνεται ςτο δεξιά ςχιμα, 

με μικοσ κάκε βζλουσ ίςο με το άκροιςμα των διανυςματικϊν 

μεγεκϊν των ςτοιχείων κοντά ςε αυτι τθν κατεφκυνςθ μζςα ςτθν 

περιοχι.    

 

 

 

 

 



39 
 

3.3. SIFT feature point detector – Ανιχνευτισ 

χαρακτθριςτικϊν ςθμείων χρθςιμοποιϊντασ τον 

SIFT 

1. Αρχικά ορίηουμε το video το οποίο κζλουμε να 

μελετιςουμε αποκθκεφοντασ το ςτθν μνιμθ του 

υπολογιςτι ςε μια μεταβλθτι (Current Capture). 

Ζπειτα ορίηουμε τθν εικόνα (frame) τθσ αλλθλουχίασ 

του video που κζλουμε να μελετιςουμε και το 

αποκθκεφουμε ςε μια μεταβλθτι CurrentFrame. H 

παραπάνω διαδικαςία γίνεται χρθςιμοποιϊντασ τισ 

ςυναρτιςεισ που προςφζρει ο OpenCV 

(cvCaptureFromFile, cvSetCaptureProperty, 

cvGetCaptureProperty, cvQueryFrame, 

cvReleaseCapture). 

2. Καλοφμε τον SIFT αλγόρικμο για τθν ςυγκεκριμζνθ 

εικόνα και τερματίηουμε τον αλγόρικμο. H υλοποίθςθ 

του SIFT αναλφεται περαιτζρω ςτο Appendix.  
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Παρακάτω βλζπουμε κάποια παραδείγματα τρζχοντασ 

τον αλγόρικμο SIFT. το παράκυρο παρουςιάηονται οι 

ςυντεταγμζνεσ, το μζγεκοσ και θ κατεφκυνςθ του κάκε 

feature. το παρακάτω παράδειγμα βλζπουμε Captures 

από ζνα video όπου ζνασ άνκρωποσ κάνει κινιςεισ του 

box. Παρατίκενται τα πιο χαρακτθριςτικά frame τθσ 

κίνθςθσ τα οποία επαναλαμβάνονται ςτο πζραςμα του 

χρόνου.  

Επίςθσ τα διανφςματα τα οποία φαίνονται ςτο ςχιμα 

είναι τα χαρακτθριςτικά ςθμεία (features) τθσ εικόνασ 

και τθν χαρακτθρίηουν μοναδικά. Ζχουν φορά και 

μζγεκοσ, το μζγεκοσ δείχνει πόςο ςθμαντικό είναι το 

feature για τθν εικόνα (όςο μεγαλφτερο μζγεκοσ ζχουν 

τόςο ςθμαντικότερα είναι), ενϊ θ κατεφκυνςθ του 

διανφςματοσ δείχνει ςε ποια επιφάνεια του 

αντικειμζνου εφαρμόηεται το διάνυςμα, το οποίο είναι 

κάκετο ςε αυτι. Επίςθσ αν το διάνυςμα ζχει αρνθτικό 

πρόςθμο ςτο μζγεκοσ τθσ κατεφκυνςθσ τότε ςθμαίνει 

ότι ζχει αντίκετθ φορά από αυτι τθσ επιφάνειασ, ενϊ αν 

ζχει κετικό πρόςθμο το μζγεκοσ τθσ κατεφκυνςθσ τότε 

ζχει ίδια φορά με αυτι τθσ επιφάνειασ. 
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Ta feature για frame=0 ςτο video : boxing, όπου ο 

άνκρωποσ προωκεί προσ τα μπροςτά το δεξί του χζρι. Τα 

διανφςματα με φορά προσ τα πίςω, χαρακτθρίηουν το πίςω 

μζροσ του ανκρϊπου(πλάτθ, πίςω μζροσ κεφαλιοφ, πίςω 

μζροσ τθσ μζςθσ και πίςω μζροσ του ποδιοφ). Ενϊ αυτά με 

φορά προσ τα εμπρόσ χαρακτθρίηουν αντίςτοιχα το εμπρόσ 

μζροσ του ανκρϊπου (εμπρόσ μζροσ του κεφαλιοφ, εμπρόσ 

μζροσ τθσ μζςθσ και εμπρόσ μζροσ των ποδιϊν), αλλά και 

τθν κατεφκυνςθ των χεριϊν αυτοφ (το χζρι τείνει να 

κινθκεί προσ τα εμπρόσ). Επίςθσ υπάρχουν διανφςματα τα 

οποία δεν ανικουν ςτο αντικείμενο, αυτά χαρακτθρίηουν 

τθν εικόνα και κεωροφνται ςτθν μελζτθ μασ περιττι 

πλθροφορία. 
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Ta feature για frame=10 ςτο video : boxing, όπου ο 

άνκρωποσ ζχει ςε πλιρθ ζκταςθ το δεξί του χζρι. 

Παρομοίωσ με τθν πρϊτθ εικόνα υπάρχουν διανφςματα τα 

οποία χαρακτθρίηουν το πίςω μζροσ του ανκρϊπου(πλάτθ, 

πίςω μζροσ κεφαλιοφ, πίςω μζροσ τθσ μζςθσ και πίςω 

μζροσ του ποδιοφ). Και διανφςματα που χαρακτθρίηουν 

εμπρόσ μζροσ του ανκρϊπου (εμπρόσ μζροσ του κεφαλιοφ, 

εμπρόσ μζροσ τθσ μζςθσ και εμπρόσ μζροσ των ποδιϊν), 

Επίςθσ όμωσ παρατθροφμε πωσ τα διανφςματα ςτο χζρι 

του ανκρϊπου τείνουν να γίνουν κάκετα ωσ προσ το 

επίπεδο, πράγμα που υποδθλϊνει πωσ το χζρι τείνει να 

γίνει παράλλθλο με τον άξονα x’x.  Τα ςθμεία τα οποία δεν 

ανικουν ςτο αντικείμενο κεωροφνται περιττά. 
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Ta feature για frame=20 ςτο video : boxing, όπου ο 

άνκρωποσ αρχίηει να ωκεί το αριςτερό του χζρι προσ τα 

μπροςτά. Τα διανφςματα παρατθροφμε πωσ είναι 

παρόμοια με το πρϊτο παράδειγμα, με μόνθ διαφορά το 

διάνυςμα το οποίο κακορίηει τον αγκϊνα του ανκρϊπου, 

το διάνυςμα αυτό με τθν φορά που ζχει υποδθλϊνει πωσ ο 

αγκϊνασ τείνει να γίνει παράλλθλοσ με τον x’x. 
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Ta feature για frame=30 ςτο video : boxing, όπου ο 

άνκρωποσ ζχει ςε πλιρθ ζκταςθ το αριςτερό του χζρι. Τα 

διανφςματα ζχουν τθν ίδια κατεφκυνςθ με το δεφτερο 

παράδειγμα, χωρίσ κάποια ιδιαίτερθ διαφορά.  

Παρατθροφμε γενικότερα πωσ τα πιο πολλά (ςχεδόν όλα) 

features βρίςκονται ςτον κορμό του αντικειμζνου και είναι 

αυτά που χαρακτθρίηουν το αντικείμενο αυτό κάκε αυτό.  
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4. Tracking 

τθν εν λόγω διπλωματικι, όπωσ αναφζραμε και ςτθ 

ειςαγωγι, ενδιαφερόμαςτε για τθν ανίχνευςθ και 

παρακολοφκθςθ (tracking) πολλϊν αντικειμζνων, κυρίωσ 

ανκρϊπων, ςε video δθλαδι ςε ςυςτιματα αλλθλουχίασ 

ςκθνϊν, όπου τα αντικείμενα μποροφν να ζχουν 

διαφορετικά μεγζκθ, να είναι είτε ακίνθτα είτε όχι. Eπίςθσ, 

ςε μελλοντικι εργαςία μπορεί να μελετθκεί θ περίπτωςθ 

όπου τα αντικείμενα επικαλφπτουν το ζνα το άλλο. 

τθν μελζτθ μασ, ζνα αντικείμενο χαρακτθρίηεται από ζνα 

ςφνολο ςθμείων ενδιαφζροντοσ (Interest Points - IPs) τα 

οποία αντλοφνται από τον SIFT αλγόρικμο. Κάκε IP 

χαρακτθρίηεται από τθν τοπικι του εμφάνιςθ (ζνα 

διάνυςμα τοπικϊν χαρακτθριςτικϊν). Η χριςθ του 

ςυνόλου των ΙΡs μασ δίνει τθν δυνατότθτα να εντοπίςουμε 

ζνα αντικείμενο ςε μια εικόνα ακόμα και ςε περίπτωςθ 

που ζχει επικαλυφκεί από κάποιο άλλο. 

4.1. Tracking System – Σφςτθμα Ανίχνευςθσ 

Ο ςτόχοσ του προτεινόμενου ςυςτιματοσ είναι θ 

ανίχνευςθ αντικειμζνων από frame ςε frame ςε μια 

αλλθλουχία ςυνεχόμενων εικόνων ενόσ video. τθν αρχικι 

εικόνα τθσ αλλθλουχίασ (frame=0) υποκζτουμε ότι τα 

αντικείμενα, που κζλουμε να ανιχνεφςουμε, είναι καλά 

διαχωριςμζνα και ορίηουμε μία περιοχι ενδιαφζροντοσ 

(Region Of Interest - ROI) γφρω από το κακζνα. Ζπειτα το 
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ςφςτθμα εκτελείται αυτόματα αρχίηοντασ από το δεφτερο 

frame (frame=2). ε κάκε frame, καλοφμε τον SIFT 

αλγόρικμο για κάκε μια περιοχι ROI. Για frame=0 

αγνοοφμε τα ΙΡs τα οποία εντοπίηονται εκτόσ του ROI. Για 

τθν ανίχνευςθ αντικειμζνων, αναηθτοφμε αντιςτοιχίεσ 

μεταξφ των ΙΡs του τρζχοντοσ frame με το επόμενο 

βαςιηόμενοι ςτα ςτοιχεία του διανφςματοσ κάκε feature 

που μασ δίνει ο SIFT αλγόρικμοσ.   

4.2. Ο αλγόρικμοσ ανίχνευςθσ (tracking) 

1) Με τθν υπόκεςθ ότι μελετοφμε το video ςε κάποια 

χρονικι ςτιγμι t=frame, αρχικά ορίηουμε των αρικμό 

των κοντινότερων γειτόνων (features του frame+1) τα 

οποία κα μελετθκοφν κατά τθν εκτζλεςθ του BBF 

αλγόρικμου. τθν μελζτθ μασ το κζτουμε ίςο με 200. 

2) Ζπειτα τοποκετοφμε ζνα κατϊφλι το οποίο ορίηει τθν 

απόςταςθ μεταξφ του πρϊτου κοντινότερου γείτονα από 

τον δεφτερο κοντινότερο γείτονα. Αυτι θ απόςταςθ 

είναι ο τετραγωνικόσ λόγοσ των δφο γειτόνων από το 

keypoint ςτον t=frame. τθν μελζτθ μασ το κζςαμε ίςο 

με 0.64.    

3) Ορίηουμε κάποιουσ δείκτεσ για τθν αποκικευςθ των 

features του κάκε frame και εκκινοφμε τον αλγόρικμο. 

4) Αρχικά με τθν χρθςιμοποίθςθ εντολϊν τθσ OpenCV 

(cvCaptureFromFile, cvSetCaptureProperty, 

cvGetCaptureProperty, cvQueryFrame,cvConvertImage ). 

αποκθκεφουμε το t=frame ςτθν μεταβλθτι 

CurrentFrame1 και το t=frame+1 ςτθν μεταβλθτι 
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CurrentFrame2. Και ζπειτα αποκθκεφουμε τισ δφο δομζσ 

ςε μια ςτοίβα για τθν μετζπειτα ςφγκριςθ τουσ. 

5) Βρίςκουμε τα features των δφο εικόνων 

χρθςιμοποιϊντασ τον SIFT αλγόρικμο. Και ζπειτα 

καλοφμε των kd-tree αλγόρικμο για τθν δθμιουργία του 

kd-tree με ρίηα το πρϊτο feature του frame+1 και 

ςτοιχεία του δζνδρου τα feature του frame+1. 

6) Για κάκε feature του frame : 

a) Καλϊντασ τον BBF αλγόρικμο ψάχνουμε να βροφμε 

τουσ κοντινότερουσ γείτονεσ (κοντινότερα ςθμεία του 

frame) χρθςιμοποιϊντασ το kd-tree που βρικαμε ςτο 

προθγοφμενο βιμα, με όριο ψαξίματοσ αυτό που 

ορίςαμε ςτθν αρχι του αλγορίκμου, αλλά ο 

αλγόρικμοσ επιςτρζφει αν βρει τουλάχιςτον δφο. 

i) Αν βρεκοφν δφο γείτονεσ (features του frame+1) 

τότε βρίςκουμε τθν τετραγωνικι απόςταςθ του 

κακενόσ από το feature του frame. Βρίςκουμε αυτό 

με τθν μικρότερθ απόςταςθ και κάνουμε 

αντιςτοίχιςθ (matching) με το feature του frame. 

ii) Επίςθσ γίνεται ζλεγχοσ των ςθμείων που 

αντιςτοιχίηονται μζςω ενόσ κατωφλίου 

μετατόπιςθσ. Όποια features το υπερβαίνουν αυτό 

απορρίπτονται. 

7) O αλγόρικμοσ τερματίηει ελευκερϊνοντασ όλεσ τισ δομζσ 

που χρθςιμοποιικθκαν. 

O κϊδικασ που χρθςιμοποιικθκε δίνεται ςτο Appendix. 
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4.3. Tracking Experimental Results – 

Αποτελζςματα Πειραμάτων Ανίχνευςθσ 

τα παρακάτω πειράματα που εκτελζςτθκαν, 

παρατθρικθκε πωσ τα κφρια χαρακτθριςτικά που 

εντοπίηουν το αντικείμενο (άνκρωπο), κυρίωσ ςθμεία του 

κορμοφ του ανκρϊπου, βρίςκονται από τον αλγόρικμο ςε 

κάκε αντιςτοίχθςθ από frame ςε frame. Επίςθσ 

παρατθρείται πωσ αντιςτοιχίηονται ςθμεία τα οποία 

ανικουν ςτα χζρια ι τα πόδια του ανκρϊπου. Αυτζσ οι 

αντιςτοιχίςεισ μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν ςε μελλοντικι 

μελζτθ για τθν κατθγοριοποίθςθ των ενεργειϊν του 

ανκρϊπου και περαιτζρω γενικευμζνθ  αναγνϊριςθ 

ενεργειϊν ςε οποιοδιποτε video.  

4.3.1 . Hand Clapping. Αρχικά κα μελετιςουμε ζνα video 

όπου το αντικείμενο (άνκρωποσ) χτυπάει τα χζρια 

του παλαμάκια. Αντιςτοιχϊντασ τα features από 

frame ςε frame++. Επίςθσ κα χρθςιμοποιιςουμε 

ζνα κατϊφλι μετατόπιςθσ για να αποφφγουμε 

τυχόν ανεπικφμθτεσ αντιςτοιχίςεισ, με όριο τισ 6 

μονάδεσ μετατόπιςθσ. Παρακάτω βλζπουμε πωσ 

αντιςτοιχίηονται τα features ςτθν Hands Clapping 

ενζργεια. 
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Παρακάτω ζχουμε τθν αντιςτοίχθςθ των features μεταξφ 

των frame=99 και frame=100. το παράκυρο παρακάτω 

βλζπουμε τισ αντιςτοιχιςεισ που υπάρχουν και οι 

μετατοπίςεισ τουσ ςτον χϊρο, από frame ςε frame. 

Επίςθσ παρατθροφμε πωσ υπάρχουν 29 αντιςτοιχίεσ ςτθ 

ςυγκεκριμζνθ αντιςτοίχθςθ. 
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Παρακάτω βλζπουμε τθν αντιςτοίχθςθ των features του 

frame=100 με αυτά του frame=101. Επίςθσ παρατθροφμε 

πωσ υπάρχουν 29 αντιςτοιχίεσ μεταξφ αυτϊν. 
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Παρακάτω βλζπουμε τθν αντιςτοίχθςθ του  frame=101 με 

το frame=102. Βλζπουμε πωσ υπάρχουν 27 αντιςτοιχίεσ. 
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Στο παρακάτω ςχιμα βλζπουμε τθν αντιςτοίχθςθ των 

features του frame=102 με αυτά του frame=103. Βλζπουμε 

πωσ υπάρχουν 20 αντιςτοιχίεσ. 
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 Σθμαντικι παρατιρθςθ είναι ότι ο αλγόρικμοσ εντοπίηει τα 

features που κακορίηουν τθν ενζργεια, ςε αυτι τθν 

περίπτωςθ είναι θ κίνθςθ των χεριϊν. 
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4.3.2 . Man Walking. Ζπειτα ζχουμε ζνα video ςτο οποίο 

το αντικείμενο περπατάει ςε ζναν διάδρομο. Σο 

κατϊφλι που χρθςιμοποιοφμε και ςε αυτό το 

πείραμα είναι 6 μονάδεσ μετατόπιςθσ.  

 

Στο παρακάτω ςχιμα βλζπουμε τθν αντιςτοίχθςθ των 

features του frame=33 με αυτά του frame=34. Βλζπουμε 

πωσ υπάρχουν 20 αντιςτοιχίεσ. 
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Στο παραπάνω ςχιμα βλζπουμε τθν αντιςτοίχθςθ των 

features του frame=34 με αυτά του frame=35. Βλζπουμε 

πωσ υπάρχουν 22 αντιςτοιχίεσ. 

 



60 
 

 



61 
 

Στο παρακάτω ςχιμα βλζπουμε τθν αντιςτοίχθςθ των 

features του frame=35 με αυτά του frame=36. Βλζπουμε 

πωσ υπάρχουν 18 αντιςτοιχίεσ. 
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Στο παρακάτω ςχιμα βλζπουμε τθν αντιςτοίχθςθ των 

features του frame=36 με αυτά του frame=37. Βλζπουμε 

πωσ υπάρχουν 21 αντιςτοιχίεσ μεταξφ τουσ. 
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Στο παρακάτω ςχιμα βλζπουμε τθν αντιςτοίχθςθ των 

features του frame=37 με αυτά του frame=38. Βλζπουμε 

πωσ υπάρχουν 16 αντιςτοιχίεσ μεταξφ τουσ. 
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Σθμαντικι παρατιρθςθ είναι ότι ο αλγόρικμοσ εντοπίηει τα 

features που κακορίηουν τθν ενζργεια, ςε αυτι τθν 

περίπτωςθ είναι θ κίνθςθ των ποδιϊν . 
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4.3.3 . Hands Waving. Ζνα ακόμα video που κα 

μελετιςουμε είναι αυτό όπου το αντικείμενο 

κουνάει κατακόρυφα, ωσ προσ το ζδαφοσ,  τα χζρια 

του από το φψοσ του κεφαλιοφ του ζωσ κάτω άκρα 

του. Σο κατϊφλι μετατόπιςθσ παραμζνει ίςο με 6. 

 

Στο παρακάτω ςχιμα βλζπουμε τισ αντιςτοιχίεσ 

μεταξφ του frame=35 με το frame=36. Παρατθροφμε 

17 αντιςτοιχίεσ. 
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Συνζχεια αυτισ είναι θ αντιςτοιχία του frame=36 με 

το frame=37, όπου ζχουμε 15 αντιςτοιχίεσ. 
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Οι αντιςτοιχίεσ των features του frame=37 με αυτά 

του frame=38. Παρατθροφμε πωσ ζχουμε 16 

αντιςτοιχίεσ. 
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Ζπειτα ζχουμε τισ αντιςτοιχίεσ των features του 

frame=38 με αυτά του frame=39 με 16 αντιςτοιχζσ. 

 

 
 



74 
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Και τζλοσ τισ αντιςτοιχίεσ μεταξφ των features του 

frame=39 με αυτά του frame=40. Παρατθροφμε 15 

αντιςτοιχίεσ.  
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Σθμαντικι ρόλο για άλλθ μια φορά, παίηει ο 

εντοπιςμόσ των features, που κακορίηουν τθν 

ενζργεια, από τον αλγόρικμο. Σε αυτι τθν περίπτωςθ  

αυτά τα features είναι αυτά που κακορίηουν τα χζρια. 
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4.3.4. Man Boxing. Σζλοσ κα μελετιςουμε τθν 

περίπτωςθ ενόσ video όπου το αντικείμενο 

πραγματοποιεί κινιςεισ πυγμαχίασ. Για ακόμα 

μια φορά το κατϊφλι μετατόπιςθσ είναι 6 

μονάδεσ. 

Στο παρακάτω ςχιμα βλζπουμε τθν αντιςτοίχθςθ των 

features του frame=77 με αυτά του frame=78. Βλζπουμε 

πωσ υπάρχουν 10 αντιςτοιχίεσ.  
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Στο παρακάτω ςχιμα βλζπουμε τθν αντιςτοίχθςθ των 

features του frame=78 με αυτά του frame=79. Βλζπουμε 

πωσ υπάρχουν 10 αντιςτοιχίεσ. 
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Στο παρακάτω ςχιμα βλζπουμε τθν αντιςτοίχθςθ των 

features του frame=79 με αυτά του frame=80. Βλζπουμε 

πωσ υπάρχουν 12 αντιςτοιχίεσ. 
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Στο παραπάνω ςχιμα βλζπουμε τθν αντιςτοίχθςθ των 

features του frame=80 με αυτά του frame=81. Βλζπουμε 

πωσ υπάρχουν 10 αντιςτοιχίεσ. 
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Τζλοσ βλζπουμε τθν αντιςτοίχθςθ των features του 

frame=81 με αυτά του frame=82. Βλζπουμε πωσ υπάρχουν 

8 αντιςτοιχίεσ. 

 

 

Σθμαντικι παρατιρθςθ είναι ότι ο αλγόρικμοσ εντοπίηει τα 

features που κακορίηουν τθν ενζργεια, ςε αυτι τθν 

περίπτωςθ είναι θ κίνθςθ των χεριϊν. 
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5. Future Work – Μελλοντικι Μελζτθ 

ε μελλοντικι εργαςία μποροφν να μελετθκοφν περαιτζρω 

τα εξισ κζματα : 

5.1. Mutual Occlusion – Αμοιβαία Επικάλυψθ 

Αντικειμζνων 

ε ςυςτιματα τα οποία περιζχουν πολλά αντικείμενα 

υπάρχει θ περίπτωςθ το ζνα αντικείμενο να επικαλφπτει το 

άλλο. Αποτζλεςμα αυτοφ του φαινομζνου είναι να μθν 

μποροφν να εντοπιςτοφν όλα τα features των αντικειμζνων 

τα οποία κα μποροφςαν να τα χαρακτθρίςουν και 

επακολοφκωσ ο αλγόρικμοσ κα ζχανε κάποιεσ αντιςτοιχίεσ 

μεταξφ των features ανά frame, με αποτζλεςμα να 

χάνονται τελικά πολφτιμεσ πλθροφορίεσ οι οποίεσ κα 

βοθκοφςαν  ςτον εντοπιςμό των αντικειμζνων. 

5.2.  Actions Recognition – Αναγνϊριςθ κινιςεων   

Χρθςιμοποιϊντασ τθν αντιςτοίχθςθ features από frame ςε 

frame, χρθςιμοποιϊντασ αρχικά κάποια video 

εκπαίδευςθσ, κα είχαμε τθν δυνατότθτα κατθγοριοποίθςθσ 

των κινιςεων και τθν αποκικευςθ αυτϊν ςε μία βάςθ 

προτφπων. Αυτι τθν βάςθ κα μποροφςαμε να τθν 

χρθςιμοποιιςουμε για να κατθγοριοποιιςουμε κινιςεισ 

τισ οποίεσ  παρατθροφμε ςε ζνα video και ζτςι να ζχουμε 

τθν δυνατότθτα να χαρακτθρίςουμε πικανοτικά τισ 

κινιςεισ τισ οποίεσ εκτελοφν τα αντικείμενα. 
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APPENDIX 

A) KD Tree Algorithm  

function kdtree (list of points pointList, int depth) 
{ 
 if pointList is empty 
        return null; 
 else 
 { 

 // Select axis based on depth so that axis cycles 
//through all valid values 

 var int axis := depth mod k; 
 
 // Sort point list and choose median as pivot element 
 select median from pointList; 
 
 // Create node and construct subtrees 
 var tree_node node; 
 node.location := median; 

 node.leftChild := kdtree(points in pointList before   
median, depth+1); 
 node.rightChild := kdtree(points in pointList after 
median, depth+1); 

 return node; 
 } 
} 

 

 

 

 

http://en.wikipedia.org/wiki/Selection_algorithm
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B)   SIFT Algorithm 

int _sift_features( IplImage* img, struct feature** feat, int 
intvls,  double sigma, double contr_thr, int curv_thr, int 
img_dbl, int descr_width, int descr_hist_bins ) 
{ 
 IplImage* init_img; 
 IplImage*** gauss_pyr, *** dog_pyr; 
 CvMemStorage* storage; 
 CvSeq* features; 
 int octvs, i, n = 0; 
 /* check arguments */ 
 if( ! img ) 
  fatal_error( "NULL pointer error, %s, line %d",  
__FILE__, __LINE__ ); 
 
 if( ! feat ) 
  fatal_error( "NULL pointer error, %s, line %d",  
__FILE__, __LINE__ ); 
 /* Δθμιουργία τθσ scale space πυραμίδασ : ορίηουμε 
τα 4 pixels ωσ τθν μικρότερθ διάςταςθ του μζγιςτου 
επιπζδου*/ 

//Οριςμόσ τθσ αρχικισ εικόνασ με μζγεκοσ ς. 
 init_img = create_init_img( img, img_dbl, sigma ); 
 //Οριςμόσ των οκτάβων τθσ πυραμίδασ 
 octvs = log( MIN( init_img->width, init_img->height ) ) 
/ log(2) - 2;ϋ 
 //Δθμιουργία τθσ πυραμίδασ Gauss  
 gauss_pyr = build_gauss_pyr( init_img, octvs, intvls, 
sigma ); 

//Δθμιουργία τθσ πυραμίδασ των DoG 
 dog_pyr = build_dog_pyr( gauss_pyr, octvs, intvls ); 
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 storage = cvCreateMemStorage( 0 ); 
 //Εφρεςθ των ακροτάτων των DoG εικόνων 
 features = scale_space_extrema( dog_pyr, octvs, 
intvls, contr_thr, curv_thr, storage ); 
 calc_feature_scales( features, sigma, intvls ); 
 if( img_dbl ) 
  adjust_for_img_dbl( features ); 
 calc_feature_oris( features, gauss_pyr ); 

//Τπολογιςμοσ των descriptors 
 compute_descriptors( features, gauss_pyr, 
descr_width, descr_hist_bins ); 
  
/* Σαξινόμθςθ των features ελλατϊνοντασ το μζγεκοσ και 
τοποκετόντασ τα ςτοιχεία από το CvSeq ςε ζναν πίνακα*/ 
        cvSeqSort( features, (CvCmpFunc)feature_cmp, NULL ); 
 n = features->total; 
 *feat = calloc( n, sizeof(struct feature) ); 
 *feat = cvCvtSeqToArray( features, *feat, 
CV_WHOLE_SEQ ); 
 /*Σερματίηοντασ ελευκερϊνουμε τισ μεταβλθτζσ που 
χρθςιμοποιιςαμε */ 

for( i = 0; i < n; i++ ) 
 { 
  free( (*feat)[i].feature_data ); 
  (*feat)[i].feature_data = NULL; 
 } 
  
 cvReleaseMemStorage( &storage ); 
 cvReleaseImage( &init_img ); 
 release_pyr( &gauss_pyr, octvs, intvls + 3 ); 
 release_pyr( &dog_pyr, octvs, intvls + 2 ); 
 return n; 
} 
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C) Matching Algorithm 

/* Ο μζγιςτοσ αρικμόσ των υποψιφιων κοντινότερων 
γειτόνων που κα ψάξει ο BBF αλγόρικμοσ */ 
#define KDTREE_BBF_MAX_NN_CHKS 200 
/* Κατϊφλι ςτον τετραγωνικό λόγο των αποςτάςεων 
μεταξφ του πρϊτου κοντινότερου γείτονακαι του δεφτερου 
κοντινότερου γείτονα */ 
#define NN_SQ_DIST_RATIO_THR 0.64 
/****************** Main ********************/ 
int main( int argc, char** argv ) 
{ 
 /* Οι δομζσ που χρθςιμοποιοφνται για προςωρινι 
αποκικευςθ των εικόνων, και θ ςτοίβα ςφγκριςθσ*/ 
 IplImage *img1,*img2, * stacked; 

/* Οι δομζσ που χρθςιμοποιοφνται για τθ 
αποκικευςθ των features των δφο εικόνων */ 
 struct feature* feat1,* feat2,* feat; 

/* Η δομι που χρθςιμοποιείται για τθν αποκικευςθ 
των κοντινότερων γειτόνων ΝΝ */ 
 struct feature** nbrs; 

/* Οι δομζσ που χρθςιμοποιεί ο kd-tree αλγόρικμοσ*/ 
 struct kd_node* kd_root; 
 CvPoint pt1, pt2; 
 double d0, d1; 
 int n1, n2, k, i, m = 0; 
 int frame; 

/*Μεταβλθτζσ για τον ζλεγχο μετατόπιςθσ */ 
double pointShift; 

 double x1,y1; 
 double x2,y2; 
 double dx,dy; 
 double dist; 
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/*Οι δομζσ που αποκθκεφονται τα frame “ςφλλθψθσ” 
από το video που μελετάμε*/ 
 CvCapture *CurrentCapture,*CurrentCapture2; 
 IplImage *CurrentFrame1, *CurrentFrame2, 
*CurrentFrame11,*CurrentFrame22; 
 /* Σο ςτοιχείο που αποκθκεφεται θ ιδιότθτα του video 
ςτθν περίπτωςθ μασ το frame που κα χρθςιμοποιθκεί */ 
 double proper; 
 CurrentCapture=cvCaptureFromFile("...avi"); 
 CurrentCapture2=cvCaptureFromFile("...avi"); 
for(frame=0;;frame++){ 
 /*”φλλθψθ” του frame */ 
 cvSetCaptureProperty(CurrentCapture,CV_CAP_PROP
_POS_FRAMES,frame); 
 proper = cvGetCaptureProperty( CurrentCapture, 
CV_CAP_PROP_POS_FRAMES ); 
 /*Περιςτροφι τθσ εικόνασ*/ 
 CurrentFrame11 = cvQueryFrame(CurrentCapture); 
 CurrentFrame1 = cvQueryFrame(CurrentCapture); 
 cvConvertImage( CurrentFrame11, CurrentFrame1, 
CV_CVTIMG_FLIP ); 

fprintf( stderr, "frame: %f \t", proper); 
 /*”φλλθψθ” του frame+1 */ 
 cvSetCaptureProperty(CurrentCapture2,CV_CAP_PRO
P_POS_FRAMES,frame+1); 
 proper = cvGetCaptureProperty( CurrentCapture2, 
CV_CAP_PROP_POS_FRAMES ); 

/*Περιςτροφι τθσ εικόνασ*/ 
 CurrentFrame22 = cvQueryFrame(CurrentCapture2); 
 CurrentFrame2 = cvQueryFrame(CurrentCapture2); 
 cvConvertImage( CurrentFrame22, CurrentFrame2, 
CV_CVTIMG_FLIP ); 
 fprintf( stderr, "Compare with frame: %f \n", proper); 
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 /*Aποκικευςθ των frame ςτισ δομζσ img */  
 img1 = CurrentFrame1; 
 if( ! img1 ) 
  fatal_error( "unable to load image from %s", 
CurrentFrame1 ); 
 img2 = CurrentFrame2; 
 if( ! img2 ) 
  fatal_error( "unable to load image from %s", 
CurrentFrame2 ); 
 /* Σοποκζτθςθ των δφο δομϊν ςτθν ςτοίβα */ 
 stacked = stack_imgs( img1, img2); 
 /* Εφρεςθ των features των εικόνων*/ 
 n1 = sift_features( img1, &feat1 ); 
 n2 = sift_features( img2, &feat2 ); 
 /*Δθμιουργία του kd-tree με ςτοιχεία του frame+1*/ 
 kd_root = kdtree_build( feat2, n2 ); 
 for( i = 0; i < n1; i++ ) 
 { 
  feat = feat1 + i; 
  fprintf(stderr,"Frame:%d 
point:(%f,%f)",frame,feat->x,feat->y); 
  /*Aρχικοποίθςθ των μεταβλθτϊν του feat1*/ 
  x1 = feat->x; 
  y1 = feat->y; 
  /*Aν υπάρχουν ζςτω 2 κοντινότεροι γείτονεσ 
(features του frame+1) ςτο feature του frame τότε το 
πρόγραμμα εκτελεί τθν if{} */ 
  k = kdtree_bbf_knn( kd_root, feat, 2, &nbrs, 
KDTREE_BBF_MAX_NN_CHKS ); 
  if( k == 2 ) 
  { 
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  /*Τπολογιςμόσ των δφο αποςτάςεων, ςφγκριςθ 
και matching ςε αυτό που είναι κοντφτερα*/ 
   d0 = descr_dist_sq( feat, nbrs[0] ); 
   d1 = descr_dist_sq( feat, nbrs[1] ); 
   if( d0 < d1 * NN_SQ_DIST_RATIO_THR ) 
   {  
    fprintf(stderr," <-> frame:%d  
point:(%f,%f)\n",frame+1,nbrs[0]->x,nbrs[0]->y); 
    /*Τπολογιςμόσ του κατωφλίου*/ 

x2 = nbrs[0]->x; 
    y2 = nbrs[0]->y;     
    dx = (x2-x1)*(x2-x1); 
    dy = (y2-y1)*(y2-y1); 
    dist = dx+dy; 
    pointShift = sqrt(dist); 
    fprintf(stderr,"The feature has been 
shifted [%f] distance \n",pointShift); 
    /*Ζλεγχοσ Κατωφλίου*/ 
    if(pointShift>6){ 
     fprintf(stderr,"the distance is too 
big to match.\n"); 
    } 
    else{ 
            //Σο img1 feature that match (pt1) 
            pt1 = cvPoint( cvRound( feat->x ), 
cvRound( feat->y ) ); 
           //With the img2 feature point (pt2) 
                 pt2 = cvPoint( cvRound( nbrs[0]->x ), 
cvRound( nbrs[0]->y ) ); 
         pt2.y += img1->height; 
         cvLine( stacked, pt1, pt2, 
CV_RGB(255,0,255), 1, 8, 0 ); 
         m++; 
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        feat1[i].fwd_match = nbrs[0];  
        }    
   } 
   else 
   { 
    fprintf(stderr," <-> Doesn't match with 
any point\n"); 
   } 
  } 
  free( nbrs ); 
 } 
  
  
 fprintf( stderr, "Found %d total matches\n", m ); 
 m=0; 
 
 cvNamedWindow( "Matches", 1 ); 
 cvShowImage( "Matches", stacked); 
 
 //You must push a button from keyboard otherwhise 
we 've got an error 
 cvWaitKey( 0 ); 
 

/*Απελευκζρωςθ των δομϊν που δεςμεφτθκαν*/  
 cvReleaseImage( &stacked ); 
 kdtree_release( kd_root ); 
 free( feat1 ); 
 free( feat2 ); 
 } 
 cvReleaseCapture(&CurrentCapture); 
 fprintf(stderr,"CurCapture released\n"); 
 return 0; 
} 
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D) Εντολζσ τθσ OpenCV που χρθςιμοποιοφμε 

και θ λειτουργικότθτα τουσ. 

1. cvCaptureFromFile 

Αρχικοποιεί το αρχείο video το οποίο κα 
χρθςιμοποιιςουμε για  μελζτθ, λαμβάνοντασ εικόνεσ από 
αυτό. 

CvCapture* cvCaptureFromFile( const char* filename ); 
Όπου filename είναι το όνομα του αρχείου video. 

Η ςυνάτθςθ cvCaptureFromFile προςδιορίηει και 
αρχικοποιεί τθν δομι του CvCapture για να αναγνϊςει το 
video stream από κάποιο ςυγκεκριμζνο αρχείο.  

Μετά τον προςδιοριςμό τθσ δομισ πρζπει να 
απελευκερωκεί θ μνιμθ που χρθςιμοποιεί θ ςυνάρτθςθ, 
από τθν ςυνάρτθςθ cvReleaseCapture, κακϊσ δεν 
χρθςιμοποιείται πλζον. 

2. cvReleaseCapture 

Απελευκερϊνει τθν δομι CvCapture. 

void cvReleaseCapture( CvCapture** capture ); 
Όπου capture είναι ο δείκτθσ που χρθςιμοποιεί θ 

ςυνάρτθςθ CvCapture. 

 

3. cvQueryFrame 

Παίρνει και ζπειτα επιςτρζφει ζνα frame από κάποιο 
αρχείο video. 

http://vision.cis.udel.edu/opencv/ref/OpenCVRef_highgui.htm#decl_cvCaptureFromFile
http://vision.cis.udel.edu/opencv/ref/OpenCVRef_highgui.htm#decl_cvReleaseCapture
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IplImage* cvQueryFrame( CvCapture* capture ); 
Όπου capture είναι το video το οποίο μασ επιςτρζφει θ 

ςυνάρτθςθ cvCaptureFromFile().  

H ςυνάρτθςθ cvQueryFrame παίρνει ζνα frame από ζνα 
αρχείο video, το αποςυμπιζηει και το επιςτρζφει ςτο 
πρόγραμμα.  

4. cvGetCaptureProperty 

Παίρνει τισ ιδιότθτεσ τθσ “ςφλλθψθσ” του video τισ οποίεσ 
κζλει ο χριςτθσ. 

double cvGetCaptureProperty( CvCapture* capture, int 
property_id ); 
Όπου capture είναι το video το οποίο μασ επιςτρζφει θ 

ςυνάρτθςθ cvCaptureFromFile().  

Και όπου property_id είναι ζνα από τα παρακάτω: 

CV_CAP_PROP_POS_MSEC – Η τρζχουςα του film 

κζςθ ςε  milliseconds ι χρονοςφραγίδα (timestamp) 

τθσ “ςφλλθψθσ” του video. 

CV_CAP_PROP_POS_FRAMES – Ο δείκτθσ του 

επόμενου frame που κα μελετθκεί. 

CV_CAP_PROP_POS_AVI_RATIO – Η ςχετικι κζςθ του 

video αρχείου (0 – αρχι του film, 1 – τζλοσ του film).  

CV_CAP_PROP_FRAME_WIDTH – Σο πλάτοσ των 

frames ςτθν ροι του video. 

CV_CAP_PROP_FRAME_HEIGHT - Σο φψοσ των frames 

ςτθν ροι του video. 

CV_CAP_PROP_FPS – Η ςυχνότθτα των frame. 

CV_CAP_PROP_FOURCC – Ο τεςςάρων χαρακτιρων 

http://vision.cis.udel.edu/opencv/ref/OpenCVRef_highgui.htm#decl_cvQueryFrame
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κωδικόσ που χρθςιμοποιεί ο κωδικοποιθτισ.  

CV_CAP_PROP_FRAME_COUNT – Ο αρικμόσ των 

frames ςε ζνα video αρχείο.  

Η ςυνάρτθςθ cvGetCaptureProperty  παραλαμβάνει τισ 
ςυγκεκριμζνεσ ιδιότθτεσ του video αρχείου. 

5. cvSetCaptureProperty 

Θζτει τισ ιδιότθτεσ τθσ “ςφλλθψθσ” του video. 

int cvSetCaptureProperty( CvCapture* capture, int 
property_id, double value ); 
Όπου capture είναι το video το οποίο μασ επιςτρζφει θ 

ςυνάρτθςθ cvCaptureFromFile().  

Και όπου property_id είναι ζνα από τα παρακάτω: 

CV_CAP_PROP_POS_MSEC – Η τρζχουςα του film 

κζςθ ςε  milliseconds ι χρονοςφραγίδα (timestamp) 

τθσ “ςφλλθψθσ” του video. 

CV_CAP_PROP_POS_FRAMES – Ο δείκτθσ του 

επόμενου frame που κα μελετθκεί. 

CV_CAP_PROP_POS_AVI_RATIO – Η ςχετικι κζςθ του 

video αρχείου (0 – αρχι του film, 1 – τζλοσ του film).  

CV_CAP_PROP_FRAME_WIDTH – Σο πλάτοσ των 

frames ςτθν ροι του video. 

CV_CAP_PROP_FRAME_HEIGHT - Σο φψοσ των frames 

ςτθν ροι του video. 

CV_CAP_PROP_FPS – Η ςυχνότθτα των frame. 

CV_CAP_PROP_FOURCC – Ο τεςςάρων χαρακτιρων 

κωδικόσ που χρθςιμοποιεί ο κωδικοποιθτισ.  

http://vision.cis.udel.edu/opencv/ref/OpenCVRef_highgui.htm#decl_cvGetCaptureProperty
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CV_CAP_PROP_FRAME_COUNT – Ο αρικμόσ των 

frames ςε ζνα video αρχείο.  

Όπου value ορίηει τθν ιδιότθτα.  

Η ςυνάρτθςθ cvSetCaptureProperty κζτει τισ 
ςυγκεκριμζνεσ ιδιότθτεσ τθσ “ςφλλθψθσ” του video. τθν 
παροφςα θ ςυνάρτθςθ υποςτθρίηει μόνο τισ παρακάτω 
ιδιότθτεσ: 
CV_CAP_PROP_POS_MSEC,CV_CAP_PROP_POS_FRAMES, 
CV_CAP_PROP_POS_AVI_RATIO 

6. cvConvertImage 

Μετατρζπει μια εικόνα ςε μια άλλθ δίνοντασ ςτον χριςτθ 
να επιλζξει τθν μετατροπι που κζλει να γίνει. 

void cvConvertImage( const CvArr* src, CvArr* dst, int 
flags=0 ); 
Όπου src είναι θ αρχικι εικόνα.  

Όπου dst είναι θ εικόνα, αποτζλεςμα τθσ ςυνάρτθςθσ.  

Όπου flags είναι οι μετατροπζσ που μποροφν να γίνουν : 

 

CV_CVTIMG_FLIP – 180 μοίρεσ περιςτροφι τθσ 

εικόνασ. 

 CV_CVTIMG_SWAP_RB – Αλλαγι του κόκκινου και 

μπλε καναλιοφ μετάδοςθσ τθσ εικόνασ. τθν OpenCV 

οι χρωματιςτζσ εικόνεσ ζχουν BGR διάταξθ καναλιϊν, 

ωςτόςο ςε μερικά ςυςτιματα θ διάταξθ πρζπει να 

αλλάξει πριν απεικονιςτεί θ εικόνα.  

http://vision.cis.udel.edu/opencv/ref/OpenCVRef_highgui.htm#decl_cvSetCaptureProperty

