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αντ ικείμεν ο της ε ργασίας μου.  
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ρομποτικ ού μ ου οχήματος.  
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οχήματος έρε υνας,  σε εσωτερ ικό χ ώρο,  κατάλληλ ο γ ια δ ιδασκαλ ία στην τάξη.  Τ ο  

σύστημα θα φέρε ι σειρά αισθ ητήρων γ ια την ασφαλή πλοήγηση και την αποφυγ ή  

συγκρούσε ων με εμπόδ ια.  Μια κάμε ρα θ α επι τρέπε ι την αναγνώριση  

αντ ικειμέν ων-σ τόχ ων και την καταμέτρησή τους.  Γ ια τον σ κοπό αυτό θα  

αναπτυχθεί  ένα  μον τέλ ο Μηχαν ικής Μάθ ησης.  Τ ο ρομπότ  θα έχ ει δύο τρόπους  

λειτουργίας:  τον αυτόν ομο και με  καθο δήγ ηση απ ό τον  χρήσ τη.  Δ ύο  

προγράμματα   ελέγχ ου θ α κατασκευαστούν.  Τ ο π ρώτο  (ελ εγκτής ) θα είν α ι  

υπεύθυν ο γ ια τον έλεγχ ο του υλικ ού του ρομπότ κα ι την επικοινωνία με το  

δεύτε ρο π ρόγ ραμμα.  Θα εκτε λεί τ ις εν τολές κ ίνησης που θα λ αμβάνει κα ι θ α  

δ ιαβάζε ι τις  τ ιμές  των αισθητήρων  σε τακτ ικά χ ρονικά  δ ιασ τήματα.  Τ ο δε ύτε ρο  

πρόγραμμα (λ ήπτης απ οφάσεων) θ α χρησιμοπ οιεί τ ις τιμέ ς των αισθητήρων γ ια  

να αντ ιλαμβάνε τα ι την κατάσταση του κόσμου και θα λαμβ άνει αποφ άσει ς  

σχετικά με ποιο μέρος του κόσμου θα πρέπε ι να εξερε υ νηθε ί σε επόμενο χρόν ο.  

Αντ ικείμεν α ενδ ιαφέ ροντος θα καταμε τρούνται κα ι θα αναφέ ρονται στον χρήσ τη .  

Το δεύτε ρο π ρόγ ραμμα θα  υποσ τηρίζε ι δύο τρόπους  λει τουργιάς του σ υστήματος:  

ε ίτε τελε ίως αυτόν ομα εί τε με εντολές του χρήστη.  Το δεύτε ρο  πρόγραμμα θα  

έχει ένα GUI γ ια να παρουσιάζ ει τ ις πληροφ ορίε ς ενδ ιαφέ ροντος  και να δέχετα ι  

εντολές χ ρήστη σε πραγματικ ό χρόνο.  
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«Building an Educational Robotic Research Vehicle» 

 (στην αγγλική γλώσσα) 

 

«Paraskevi Liokautou» 

(στην αγγλική γλώσσα) 

 

Abstract 

The the si s wi l l  design a nd  imple ment  a  model  of  a  robot ic  re sea rch vehic le ,  

ope rat ing ind oors,  sui ta ble  for c lassroom teaching.  The syste m wi l l  carry a  

se rie s o f sensor s fo r safe  navi gat ion a nd  avoidance of c ol l i sions wi t h obstacle s.  

A came ra  wi l l  a l low for the  recogni t ion of target  object s and  the i r count ing.  Fo r  

this  purpose,  a  Machine Learning model  wi l l  be  developed .  The  robot  wi l l  ha ve  

two operat ing modes:  aut onomous and  use r -guided .  T wo c ont ro l  programs wi l l  

be  bui l t .  The fi r st  (cont rol ler) wi l l  be  re sponsible  for cont rol l ing the  robot ' s  

hard ware  and  c ommuni cat ing wi t h the  second  progra m.  It  wi l l  execute  the  

move me nt  comma nd s i t  receive s a nd  wi l l  read  the  sensor va lue s a t  regula r  

interval s.  T he sec ond  progra m (decisi on syste m) wi l l  use  the  sensor value s t o  

under sta nd  the  sta te  of  the  world  and  make decisi ons a bout  which pa rt  o f the  

world  should  be  explored  ne xt .  Object s of i ntere st  wi l l  be  c ount ed  and  reported  

to the  use r.  The sec ond  program wi l l  support  t wo mode s of operat ion of the  

syste m:  e i ther complete ly aut onomous or wi t h use r comma nds.  The sec ond  

progra m wi l l  have a  GUI to pre sent  t he  in format ion of inte re st  and  accept  use r  

command s in real  t ime.  

 

 

 

Keywords 

Raspberry pi 5, resnet, efficientnet, robot, client-server communication, robotic vehicle, education, 

artificial intelligence, data collection, pattern recognition, control algorithms, Deep Learning. 
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Εισαγωγή 

1 

Κεφάλαιο 1ο: Εισαγωγή 

1.1 Εισαγωγή 

 

Η ανάπ τυξ η εν ός εκπα ιδευτικ ού ρομπ οτ ικού οχ ήματος  γ ια  σκ οπούς  έρευν ας,  σ ε  

εσωτε ρικ ό χώρο,  κ ατάλληλ ο γ ια δ ιδασκαλ ία σ την τάξ η ενσωματώνε ι τι ς αρχέ ς  

της ρομποτικής και της τεχν ητής νοημοσύν ης,  προσφέροντας μ ια  δ ιεπ ιστημονικ ή  

πλατφόρμα μάθησης και εφαρμογών.  Η παρούσα ε ργασία επ ικεντρώνε τα ι στη  

σχεδ ίαση,  υλ οποίηση και αξ ιολόγηση εν ός ρομποτ ικού οχήματος εσωτερ ικού  

χώρου που συνδυάζ ει την αυτον ομία,  την οπτική αναγν ώριση μέσω μοντέλ ων  

νευρωνικ ών δ ικτύων όπως το Re snet18  και το Ef fic ientnet v2_s.   

Το σύσ τημα φέ ρε ι σειρά  α ισθητήρων γ ια την ασφαλή  πλοήγ ηση κ αι την  αποφ υγή  

συγκρούσε ων με εμπόδια.  Επίσης  μ ια κ άμερα  θα επ ιτρέπει  την αν αγνώρισ η  

αντ ικειμέν ων-σ τόχ ων.  H απομακρυσμένη επικο ιν ωνία του οχήματος με το  

μοντέλ ο εκπαίδευσ ης γ ίνε τα ι με την αρχ ιτεκ τ ονική c l ient - server (πε λάτη-

εξυπηρε τητή ).  Το όχημα βασ ίζεται σε μ ια ευέ λικτη αρχι τεκτον ική με χρήση της  

πλατφόρμας  Ra spber ry  P i  5 .  Τα αποτελέσματα δε ίχνουν ότι η υλοποίηση είν α ι  

οικονομ ικά αποδοτική κα ι λει τουργ ικά αξιόπιστη,  ενώ παράλληλ α  συμβάλλει στη  

δ ιεύρυνση της γνώσης και της χρήσης της εκπαιδε υτ ικής ρομποτικής.  Οι  

μελλον τικές  προεκτάσει ς περ ιλαμβάν ουν τη βε λτ ίωση  της ανάλ υσης δεδ ομένων  

και την ε νσωμάτωση π ροηγμένων τεχν ικών τεχν ητής ν οημ οσύνης  γ ια την  πλήρη  

αυτον ομία του συσ τήματος.  

Η ανάπτυξη ρομπότ κα ι η αυτον ομία τους με βάση την τεχνητή ν οημοσύνη μέσω 

της υπ ολ ογιστ ικής όρασης γ ια τη δ ιάκ ριση αν τ ικειμένων και τη λ ήψη αποφ άσεων  

σε πραγματικ ό χρόνο ε ίνα ι ένα από τα σημαντ ικά πράγματα στον τομέα της  

βιομηχαν ίας γ ια τη βε λτ ίωση της αποτελεσματικ ότητας των  βιομηχαν ικών  

ρομπότ και γ ια ν α γ ίν ουν εξ υπνότε ρα. [1]  

Βασικό συστατικ ό της αυτον ομίας των ρομπότ είν αι η ικαν ότητά τους ν α  

αντ ιλαμβάν ον ται  και ν α καταν οούν το πε ριβ άλλον τους.  Αυτό ε πιτυγχάνεται μ ε  

τη χ ρήση  τεχν ικών  υπολογισ τικής  όρασης  και  αλγ ορίθμων β αθιάς μάθησ ης,  ο ι  

οπο ίο ι επ ιτρέπ ουν στα ρομπότ να αναγνωρ ίζουν αν τικε ίμενα,  να  κατανοούν την  

τοπ οθεσία  τους κα ι να λαμβάν ουν  αποφ άσει ς σε π ραγματ ικό χ ρόνο.  Η  

ενσωμάτωση αυτών των  τεχν ολ ογιών στ ις  β ιομηχαν ικές εφ αρμ ογές έχε ι φέ ρε ι  

επανάστασ η,  αυξάν ον τας την απ οδοτικ ότητα κα ι μειών ον τας  το ανθ ρώπιν ο  

σφάλμα.  Η ανάπτυξη δ ιαφ όρων τύπων ρομποτικών  συστημάτων,  

συμπεριλ αμβανομέν ων των ρομποτικ ών οχημάτων έρευν ας,  όπως τα ρομπότ  

εξερεύνησης  πλανητών (π .χ .  NASA Mars R ove r),  τα αυτόν ομα υπ οβρύχ ια  

οχήματα (AUVs)  και τα ερε υνητικ ά drone s π ου χ ρησιμ οποιούνται σ ε  

περιβαλ λον τικέ ς μελέ τες.   

Σε αυτό το πλ αίσ ιο,  η χρήση οπτ ικής αναγν ώρισης  με συσ τήματα βαθ ιάς  

μάθησης,  όπως τα σ υνελ ικτικά  νευρων ικά δ ίκ τυα (C onvol ut ional  Neural  

Net works -  CNNs),  επ ιτρέπε ι τη γρήγ ορη και αξιόπισ τη αναγν ώριση  
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αντ ικειμέν ων και  την αποφ υγή εμποδ ίων.  Τ α συ σ τήματα αυτά προσφέ ρουν  

δυνατότητες όπως η κατηγ οριοπ οίηση αν τικε ιμένων,  η παρακολ ούθηση  

κ ινούμε νων σ τόχ ων κα ι η ακ ριβ ής ανάλ υση δεδομέν ων ε ικόνας ,  συμβάλλον τας  

στη δημιουργία π ροηγμένων ρομποτικ ών συστημάτων.  

Η εργασ ία αυτή εξε τάζε ι την αν άπτυξ η εν ός τέτο ιου συστήματος,  το οποίο  

συνδυάζε ι την αυτονομ ία κα ι την  προηγμένη  υπολογ ιστ ική όραση,  εστ ιάζ οντας  

σε εκπαιδευτ ικές εφαρμογές.  Το ρομποτ ικό όχημα που προτε ίνε ται ενσωματώνε ι  

σύγχρονε ς τεχνολ ογίες κα ι προσφέ ρε ι έναν ισχυρό συνδ υασ μό υλικ ού κα ι  

λογισμικ ού,  κατάλληλ ο τόσο γ ια εκπαιδευτικ ούς όσο και γ ια ερευν ητ ικούς  

σκοπούς.  

1.2 Ρομποτική – Εκπαιδευτική Ρομποτική 

 

Η χρήση της ρομποτ ικής στην εκπαίδευση αν οίγε ι νέες ευκ αιρ ίε ς γ ια την  

υλοπ οίησ η δραστηριοτήτων που βασίζον τα ι σε έργα,  επ ιτρέπ οντας στους μαθητέ ς  

να κατακτήσ ουν  πρακ τικά π ολύπλ οκες τεχν ικέ ς κα ι επ ικ οιν ων ιακές δεξιότητες  

προσφέρον τας τους πολλά πλε ονεκ τήματα και π ρακτ ικές δεξιότητες που είνα ι  

περιζήτητες σ τον σύγχρονο κ όσμο.  

Μία από τι ς κύρ ιε ς θεωρητικέ ς προϋποθέσε ις είν αι ο ισχυρ ισμός ότ ι η χ ρήση της  

ρομποτικής στην εκπαίδε υση προωθεί την ενεργ ό συμμετοχ ή των μαθητών στη  

μαθησιακή δ ιαδ ικασία,  η οπ οία με τη σε ιρά της εν ισχύε ι τα κ ίνητρά τους κα ι  

βελτιώνε ι  τα εκπαιδευτ ικά απ οτελέσματα [2 ].  Επιπλ έον,  η εκπαιδε υτ ική  

ρομποτική  υπ οστηρίζει  την εφαρμογ ή τεχνικών μάθησης π ου  βασίζ ονται  σε  

προβλήματα,  όπ ου ο ι μαθητές αναπ τύσσουν τ ις γνώσε ις και τ ις δεξιότητές τους  

μέσω ενεργητικής αλληλ επίδρασης με εκπαιδευτικ ό υλ ικό  και επ ίλυσης  

πρακτ ικών προβλημάτων.  Κυρίως,  στοχεύε ι στην ανάπτυξη τεχνικών δεξιοτήτων  

στους μαθητές,  όπ ως προγραμματισμ ού,  μηχαν ικ ής κα ι εργασ ίας με ηλεκτρονικ ά.  

Για την  επί τευξ η αυτών των στόχων,  πρέπε ι ν α χρησιμοπ οιηθούν  δ ιάφ ορε ς  

μεθοδολ ογίε ς που ενσωματών ουν απ οτε λεσματ ικά τη ρομποτική σ την  

εκπαιδευτ ική δ ιαδ ικασία. [3 ]  

 

 

Εικόνα 1: Ρομποτική  Πηγή: https://www.kathimerini.gr/economy 
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Πρώτον,  η μάθηση βάσει έ ργου (PBL) είνα ι μ ία από τι ς βασικές μεθοδολ ογίε ς.  Η  

μάθηση βάσε ι έ ργου εσ τιάζει  στην εν εργ ό κα ι σε  πραγματικ ό  κόσμο μάθ ηση  

μέσω της ολοκλήρωσ ης έργ ων που έχ ουν ν όημα γ ια τους  μαθητέ ς και τι ς  

κοιν ότητέ ς τους.  Δε ύτερον,  η μάθηση με  βάση το  πρόβλ ημα (PBL) συμβάλλε ι  

επ ίσης αποτελεσματικά στους στόχ ους της εκπαιδευτικής ρομποτ ικής.  Αυτή η  

μεθοδολ ογία περ ιλαμβάν ει τη μάθηση μέσω της επ ίλ υσης συγκεκ ριμέν ων,  συχνά  

ανο ιχτών προβλ ημάτων  που απα ιτούν την εφαρμογή γνώσεων και δεξιοτήτων απ ό  

δ ιάφορους τομε ίς.  Η τρ ί τη σημαν τική μεθοδ ολ ογία ε ίνα ι η εν σωμάτωση των  

κλάδων STEM, όπου η εκπαιδευτική ρομποτική χρησ ιμοπ οιε ίται γ ια να  

συνδυάσει την επισ τήμη (Science),  την τεχν ολ ογία (Τεχνολ ογία ),  τη  μηχαν ική  

(Engineeri ng) κα ι τα μαθ ηματ ικά (Mathe mat ic s) σε έ να εν ια ίο εκπαιδευτ ικό  

έργο.  Αυτή η π ροσέγγ ιση επι τρέπει τη συνολ ική ανάπτυξη των μαθητών κα ι  

βελτιώνε ι την κατανόησή τους γ ια τ ις δ ι επ ιστημον ικές συνδέσε ις. [3 ]  

Η χρήση της  δεν πε ριορίζε τα ι μ όνο  σ τ ις  τεχν ολ ογικές  δεξιότητε ς αλλ ά ε νισχύε ι  

την συνε ργασία και την επικο ιν ωνία μεταξ ύ των φοι τητών /μαθ ητών καθιστών τας  

την έν α ισχυρό εργαλείο μάθησης γ ια τα εκπα ιδευτικά ιδρύματα.   

 

1.3 Βαθιά Μάθηση –Deep Learning 

 

Βασικό θέμα  συζήτησης αποτελε ί η  πρόοδ ος  των μ ηχ ανών,  ο ι οπο ίες  πλέον  έχ ουν  

τη δυνατότητα ν α εκτελ ούν ε ργασίες που παλα ιότερα απα ιτούσαν ανθρώπιν η  

παρέμβαση,  τόσ ο σε ε ργοσ τάσια και  αποθ ήκες,  όσο κα ι σε γ ραφεία κα ι σπί τια.  

Παράλληλ α,  όροι  όπ ως τεχν ητή ν οημοσ ύνη,  μηχ ανική  μάθηση  κα ι βαθ ιά μάθ ηση  

έχουν αναδε ιχθεί σε κεν τρ ικά ζητήματα της σ ύγχρονης τεχν ολογ ίας.  

Η τεχν ητή νοημοσύν η,  εν συντομία,  ε ίν αι ο επ ιστημ ονικ ός κλάδ ος  που απ οσκοπε ί  

στο ν α κατασ τήσει  τους υπολ ογιστές "έξ υπνους".  Μέσα από την  καταν όηση  της  

νοημοσ ύνης,  η τεχν ητή νοημ οσύν η ενισχύει τη λε ι τουργικότητα των  

υπολ ογιστ ικών συστημάτων,  δ ίνοντάς τους νέες δ ιασ τάσει ς χρησιμότητας.  Οι  

μέθοδοι βαθ ιάς μάθησης επι τρέπουν στι ς μηχανέ ς να μαθ αίν ουν κα ι να  

δ ιαχειρίζ ον τα ι πολύπλ οκα δεδομένα με ταχύτητα,  εξαλ είφ οντας την αν άγκη γ ια  

ανθρώπ ινη παρέμβαση.  

Η βαθιά μάθηση ε ίνα ι έν ας κλάδ ος μηχανικής μάθησης που  βασίζεται σε έν α  

σύνολ ο αλγορίθμων που προσπαθ ούν ν α μοντελοπ οιήσουν αφα ιρέσε ις υψηλ ού  

επιπέδου στα δεδομένα χ ρησιμ οποιών τας π ολλαπλ ά επίπεδα ε πεξεργασίας με  

πολύπλοκε ς δομές ή με άλλ ους τρόπ ους [4 ].  

Ο όρος βαθ ιά  μάθηση αναφέ ρε τα ι σε π ολυεπ ίπεδα τεχνητά ν ευρων ικά δ ίκ τυα.  

Πρόσφατα,  η βαθιά μάθηση έχει γ ίν ει ένα απ ό τα π ιο ισχυρά εργαλε ία στη  

βιβλιογραφ ία,  καθ ώς μπορεί ν α επεξε ργαστε ί μεγάλε ς ποσότητες  δεδομένων.  Τ α  

συνελικ τικά νε υρωνικ ά δ ίκτυα είν αι ένα απ ό τα π ιο γνωσ τά  δ ίκτυα βαθ ιάς  

μάθησης και με βάση αυτά έχ ουν επι τευχθ εί σημαντ ικά επι τεύγμ ατα σε μελέτε ς  

όπως η αναγν ώριση φων ής,  η επεξεργασ ία ε ικόν ας,  η αναγνώριση προτύπων [4 ].  
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1.3.1 Συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα  (CONVERGULATION NEURAL 

NETWORKS) 

 

Τα συνελ ικτ ικά δ ίκ τυα (LeC un,  1989),  επ ίσης γνωσ τά ως σ υνελ ικτικά  νευρων ικ ά  

δ ίκτυα  ή CNN, ε ίνα ι έ να εξε ιδ ικε υμένο  είδ ος νευρων ικού δ ικτύου γ ια την  

επεξεργασία δεδομένων που έχει μ ια γν ω στή τοπ ολογ ία τύπου πλέγματος. [5 ]  

Ήταν εξαιρε τικά  επι τυχημέν α σε π ρακτ ικές  εφαρμογές.  Το  όν ομα "συνελικ τικ ό  

νευρ ικό  δ ίκτυο"  υποδηλώνε ι ότ ι το δ ίκ τυο χ ρησιμ οποιεί  μ ια  μαθηματικ ή πράξη  

που ον ομάζεται  συνέλ ιξη.  Η συνέλιξ η ε ίνα ι έν α εξε ιδ ικε υμένο  ε ίδος  γραμμικής  

λειτουργίας.   

Έχουν παίξε ι σημαντ ικό ρόλο στην ισ τορία της βαθιάς μάθησ ης.  Αποτελ ούν  

βασικό παράδε ιγμα μιας επ ιτυχημένης εφ αρμ ογής  των γν ώσεων π ου αποκτήθηκαν  

με τη μελέτη του εγκεφ άλου σε εφαρμογές μηχ ανικής μάθησης.  Ήταν επίσης  

μερικά απ ό τα π ρώτα βαθιά μον τέλα που είχ αν καλή απ όδοση ,  πολύ πριν τα  

αυθα ίρε τα  βαθ ιά μ οντέλα θ ε ωρηθ ούν  βιώσ ιμα.  Επ ίσης  είν αι  μερ ικά από  τα π ρώτα  

νευρωνικ ά δ ίκτυα που έλυσ αν σημαν τικές εμπορικές εφαρμογέ ς και παραμένουν  

στην πρώτη γραμμή των εμπορικ ών εφαρμο γών της βαθ ιάς μάθ ησης σήμερα.[5 ]  

Τα συνελικ τικά νε υρων ικά δ ίκτυα (Convol ut ional  Ne ural  Net wor ks - CNNs)  

έχουν απ οκτήσε ι ιδ ιαί τε ρη δημοτ ικότητα λ όγω της εξα ιρε τικής τους απόδ οσης σε  

εφαρμογέ ς ταξιν όμησης ε ικόν ων.  Ο πυρήνας της λε ιτουργίας τους βρίσκε ται σ τα  

συνελικ τικά επ ίπεδα,  τα οπ οία,  σε σ υνδυασμό με τα φ ίλτρα,  δ ι ευκολ ύνουν την  

εξαγωγή χωρικών κ αι χ ρον ικών χαρακτηριστ ικών από τι ς ε ικόν ες.  Επιπλέον,  η  

χρήση ε ιδ ικών τεχνικών  καταν ομής β άρους μειώνε ι σημαν τικά  τι ς απαιτήσε ι ς  

υπολ ογιστ ικής ισχύος.  

Από την άποψη της αρχι τεκτον ικής,  τα  CNNs είναι  μ ια  παραλλαγ ή των τεχνητών  

νευρωνικ ών δ ικ τύων,  με δύο βασ ικούς πε ριορ ισμούς:  οι νευρώνε ς κάθε φ ίλτρου  

συνδέον τα ι τοπ ικά μόνο με συγκεκριμέν ες περ ιοχέ ς της εικόνας,  δ ιατηρώντας τη  

χωρικ ή της δομή,  ενώ τα β άρη είν αι κ οιν ά ( shared  wei ght s),  γεγον ός π ου  

περιορ ίζει  τον συν ολ ικό αρ ιθμό παραμέτρων του μ ον τέλου κα ι  βελ τιώνε ι την  

αποδοτικ ότητα.   

Ένα συνελικτ ικό νε υρωνικ ό δ ίκτυο απ οτελ εί τα ι από τρία βασικά δομικά  

στο ιχεία.  Το πρώτο ε ίνα ι το επ ίπεδο συνέλ ιξης,  το οποίο ε ίνα ι υπεύθυν ο γ ια την  

εκμάθηση χαρακ τηριστ ικών απ ό τ ις ε ισε ρχόμεν ες εικ όνε ς,  χρησιμ οποιών τας  

φίλτρα γ ια να αναγν ωρίσει τοπ ικά χαρακτηρισ τικά όπως άκ ρα,  υφές και μοτ ίβα  

σε δ ιαφορετ ικές θέσε ις της εικ όνας.  Στη συνέχε ια,  ακ ολουθε ί το επ ίπεδο ma x -

pool ing,  το οποίο με ιώνε ι τη δ ιάσταση  της ε ικόνας κα ι τ ις  υπολ ογιστ ικέ ς  

απαιτήσει ς,  δ ιατηρών τας τα π ιο σημαν τ ικά χαρα κτηρισ τικά μέσω της  

υποδειγματοληψίας.  Τέλος,  το πλήρως συνδεδεμέν ο επίπεδο  συνδέει κάθε  

νευρώνα  με κάθε ν ευρών α του επόμεν ου  επιπέδου κα ι χ ρησιμ οποιεί  τα  

χαρακτηριστ ικά που εξ άγον τα ι απ ό τα προηγ ούμενα  επίπεδα γ ια  ν α  

πραγματοποιήσε ι την τελ ική ταξινόμηση.  Αυτή η αρχ ιτεκ τον ικ ή συνδυάζε ι τα  

παραπάν ω στοιχε ία γ ια να βελ τ ιώσε ι την απόδ οση στην αναγνώριση κα ι  

ταξινόμηση ε ικόνων,  εν ώ παράλληλα μειώνε ι τ ις υπολ ογισ τικές  ανάγκες μέσ ω 
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της  μείωσης της δ ιάστασ ης κα ι της κο ινής χ ρήσης  των β αρών.  Η αρχι τεκτον ική  

ενός σ υνελ ικτικ ού ν ευρων ικού δ ικ τύου απεικ ονίζ εται στην Εικ όνα  2  

 

Εικόνα 2: A Typical Convolutional Neural Network 

 

Ένα CNN γ ια να αναγν ωρίσει  μ ια  εικ ό να,  πρέπει  πρώτα ν α εκπ αιδευτε ί σε έ να  

μεγάλο σύν ολο δεδομέν ων ε ικόνων με ετικέ τα που  περ ιέχε ι τα αν τικε ίμεν α  

ενδ ιαφέ ρον τος.  Κατά  τη δ ιάρκε ια της εκπα ίδευσης,  το  CNN μαθα ίνε ι ν α  

συσχετίζε ι τα εξαγόμεν α χαρακτηριστ ικά με τι ς σωσ τές ετ ικέ τες μέσ ω μιας  

δ ιαδ ικασίας αντ ίστροφης  δ ιάδ οσης κα ι βελ τ ιστοποίησης  .  Μόλ ις το CNN έχε ι  

εκπαιδευτεί,  μπορε ί να χ ρησιμ οποιηθε ί γ ια  να κάν ει προβλέ ψει ς γ ια νέε ς,  ε ικόνε ς  

περνών τας την ε ικόν α μέσω του δ ικ τύου κα ι επ ιλέγ οντας την ετικέ τα με την  

υψηλ ότερη προβλεπόμενη π ιθαν ότητα.  

1.3.2 ResNet 

 

Το ResNet  (Residual  Net work) είν αι έν ας τύπος συνελ ικτ ικού νε υρωνικ ού  

δ ικτύου (CNN) που χρησιμοπ οιεί τα ι ευρέως στον τομέα της βαθιάς μάθησης γ ια  

δ ιάφορες  εργ ασίε ς αν αγνώρισης κα ι ταξ ινόμησης ε ικόν ων.  Μια σημαν τικ ή  

εφαρμογ ή του ε ίνα ι η α ναγνώρισ η γεωμετρ ικών σχημάτων  κα ι προσώπων.  

Το ResNet  εισάγε ι μ ια κα ιν οτόμο αρχι τεκ τον ική που ον ο μάζε τα ι "συνδέσει ς  

παράλε ιψης" ή "υπ ολε ιμματικέ ς συνδέσεις ".  Αυτέ ς οι  συνδέσει ς επ ιτρέπουν σ το  

δ ίκτυο να παραλ είπε ι ένα ή περισσ ότε ρα στρώματα και να  αντιμε τωπίζ ε ι  

αποτε λεσματ ικά το  πρόβλημα της εξαφ άνισης των κλ ίσεων  (grad ients ),  το  οπ οίο  

είνα ι συχν ό στα βαθ ιά νε υρωνικά δ ίκτυα.  Με αυτές τι ς συνδέ σεις,  το Re sNet  

μπορεί να υπ οστηρίζει πολ ύ βαθύτερες αρχι τεκτονικέ ς (π .χ .  ResNet -50 ,  ResNet -

101) χωρίς ν α μειώνεται η απόδ οσή του.  

Κατά την εφαρμογή του στην αναγν ώριση σχημάτων,  το Re sNet  εκπαιδεύε τα ι σε  

μεγάλα σύνολ α δεδομένων εικ όνων που περιέχουν δ ιάφορα γεωμε τρ ικά σχήματα .  

Το δ ίκτυο μαθαίν ει να αναγν ωρίζε ι χαρακ τηρισ τικά κάθε σχήματος,  όπως ο ι  
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γωνίε ς και οι πλε υρέ ς,  ώστε να δ ιακ ρίν ει μεταξύ τε τραγ ώνων ,  τρ ιγώνων κα ι  

τραπεζίων.  Αφού ολοκλ ηρωθεί η εκπαίδε υση,  το μ ον τέλ ο μπορε ί να αναλύσε ι κα ι  

να ταξ ιν ομήσει νέ ες ε ικόνε ς γρήγορα και με υψηλή ακ ρίβε ια.  

Η χρήση του Re sNet  γ ια την αναγνώριση σχημάτων ε ίνα ι ιδ ια ίτερα χ ρήσιμη σ ε  

εφαρμογέ ς όπως  η  ρομποτική  όραση,  τα εκπα ιδευτικά  λογ ισμικά κα ι ο ι  

αυτοματοπ οιημένο ι ελεγκτέ ς πο ιότητας,  π ροσφέ ροντας μ ια  σταθερή κα ι  

αξιόπ ιστη π ροσέγγ ιση στη σ υγκεκριμέν η πρόκλ ηση (κυρ ίως το ResNet18 ).  

 

1.3.3. EfficientΝet 

 

Το Ef fic ientNetv2  είναι μ ια οικ ογένεια συνελ ικτ ικών νε υρωνικών δ ικ τύων  

(CNNs) που εισήχθ η γ ια να επιτύχει υψηλή απ όδοση στην ταξινόμηση εικόνων  

με βελτιστοποίηση τόσο της ακρ ίβειας όσ ο και της αποδοτ ικότητας.  Έχει  

σχεδ ιαστε ί γ ια να  παρέχει  εξα ιρε τικ ά απ οτελ έσματα  με χαμηλ ότε ρο  υπολ ογισ τικ ό  

κόστος σε σύγκριση με άλλ α μον τέλα βαθ ιάς μάθησης.  Η αρχιτεκ τον ική του  

Effic ientNet  β ασίζε τα ι σε μ ια κα ινοτόμο π ροσέγγισ η κλιμάκωσης,  όπου  η  

ανάλυσ η εισ όδου,  το πλ άτος κ αι το βάθ ος του δ ικ τύου  κλι μακών οντα ι  

συντονισμένα,  εξασφ αλίζ ον τας έ τσι βέλτ ιστη ισορροπία μεταξύ  απόδοσης κα ι  

υπολ ογιστ ικής ισχύος.  

Κατά την αν αγνώριση γεωμε τρ ικών σχημάτων,  όπως τε τράγων α,  τρ ίγωνα κα ι  

τραπέζια,  το E ffic ientNet  ξεχ ωρίζε ι γ ια την ικαν ότητά  του  να αν αγνωρίζε ι  

λεπτές δ ιαφορές στ ις ιδ ιότητες των σχημάτων.  Με την εκπαίδε υση σε σύνολ α  

δεδομένων π ου πε ρ ιέχουν ε ικόν ες με  πο ικ ιλ ία σχημάτων κα ι δ ιαστάσε ων,  το  

Effic ientNet  μπορεί να μάθε ι να αναγν ωρίζε ι χαρακτηρισ τικά,  όπως ο αρ ιθμός  

των πλε υρών,  το μήκος των πλευρών και η γ ων ιακή συμμετρία.  

Η ευελιξ ία του Effic ientNet  το καθισ τά κατάλληλ ο γ ια εφαρμογέ ς που απαιτούν  

την αν άλυση κα ι ταξ ιν όμηση γεωμετρικ ών σχημάτων με υψηλή ακ ρίβε ια .  

Επιπλέον,  το E ffic ient Net  δ ιατηρε ί χαμηλ ές απα ιτήσει ς σε μνήμη και  

υπολ ογιστ ική ισχύ,  καθ ιστώντας  το ιδαν ικό  γ ια  ενσωμάτωση  σε εφαρμ ογέ ς  

κ ινητών συσκευών ή συσ τημάτων π ραγματικού χρόν ου.  

 

1.4 Αρχιτεκτονική client-server 

 

Η αρχ ι τεκτονική  πελάτη-εξ υπηρετητή περ ιγράφει έ να υπολ ογ ιστ ικό μον τέλ ο  

όπου έ νας υπολ ογισ τής που ον ομάζε τα ι πελάτης (c l ient ),  ζητά έναν πόρο απ ό  

έναν άλλο  υπ ολογ ιστή που ον ομάζεται  εξυπηρε τητής  ( se rver) μέσω μιας  

σύνδεσης δ ικτύου (Guyne s & Wind sor,  2011).  Ο εξυπηρετητής λαμβάνε ι το  

αί τημα,  το επεξε ργάζε τα ι και απ αντά στον πελάτη. [ 6]  

Τα αιτήματα προέ ρχ ονται από τον πελάτη κα ι αποσ τέ λλον τα ι στον εξυπηρετητή  

μέσω ενός καναλ ιού επικ οιν ων ίας όπως ένα δ ίκτυο.  Οι πελάτε ς θ α μπορούσαν να  
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είνα ι απλοί υπ ολογ ιστέ ς που εκ τελούν προγράμματα -πελάτες όπως προγράμματα  

περιήγ ησης ισ τού,  εφαρμ ογές γ ια κ ινητά ή οποιαδήπ οτε άλ λη  εφαρμογή που  

μπορεί να ζητήσε ι μ ια υπηρεσία ή έν αν πόρο (B or rie ,  2004).  Τέτο ιο ι υπ ολογ ιστέ ς  

δεν χρειάζ ον τα ι πολλέ ς ρυθμ ίσεις παραμέ τρων ή πολ ύπλοκα προγράμματα αφού  

δεν εξυπηρε τούν κανέν α αί τημα.  Από την άλλη πλε υρά,  ο ι εξυπηρετητέ ς εί να ι  

σύνθετοι υπ ολ ογιστές με υψηλή επεξεργ α στ ική ισχύ με βάση τα προγράμματα  

στα οποία εκ τελ ούν τα ι .  Ο εξυπηρετητής λαμβάνε ι τυπικά  αι τήματα,  τα  

επεξεργάζε τα ι και απ αντά στον πελάτη . [7 ]  

Στην περ ίπτωση του εκπα ιδευτικ ού ρομποτικ ού οχ ήματος,  το  Raspber ry P i  

λειτουργε ί ως c l ient ,  συλλέγον τας δεδομένα α πό τους α ισθητήρε ς και  

αποστέλ λον τάς τα σ τον se rver (έ να laptop),  όπου γ ίνε τα ι η αν άλ υση εικόνας κα ι  

η επεξεργασ ία δεδομέν ων υψηλής υπολ ογισ τικής ισχ ύς .  Όλη  η επικο ιν ωνία  

γ ίνεται με την Python socket  l ibrary,  μ ία βιβλ ιοθήκη που επ ιτρέ πει στον χ ρήστη  

να δημιουργεί ope n sockets τα  οπ οία  μπορούν  να τρέχ ουν  βασισμένα σε  

πρωτόκολ λα όπως τα TCP/IP  και τα UDP.  

 

1.5 Τεχνολογίες 

1.5.1 Raspberry Pi 

Το Ra spber ry P i  ( /paɪ /)  ε ί ναι  μ ια  σειρά  μ ικρών υπολ ογιστών μονής  πλακέτας  

(SBC) που αναπτύχθηκε στο Ηνωμέν ο Βασ ίλε ιο.  Ο αρχικ ός υπολ ογισ τής  

Raspber ry P i  αναπτύχθηκε απ ό το Ίδρυμα Ra spber ry P i  σε συνεργασία με την  

Broadcom.  Από το 2012 ,  όλα τα  προϊόντα Ra spbe rry P i  έχουν αναπτυ χθεί  απ ό  

την Ra spber ry P i  Ltd ,  η οποία ξεκίν ησε ως θυγ ατρική του Ιδρύματος που του  

ανήκει εξ  ολ οκλήρου.  Το έργ ο Ra spber ry P i  αρχικά έκλ ινε προς  την π ροώθηση  

της δ ιδασκαλ ίας της βασικής επ ιστήμης των υπολ ογισ τών στα σχολεία.  Τ ο  

αρχικ ό μοντέ λο  έγ ινε  π ιο δημ οφιλέ ς από  ότι  αν αμενόταν,  πουλ ώντας εκτός της  

αγοράς -στόχου του γ ια π οικ ίλ ες χ ρήσε ις  όπως ρομποτ ική,  οικ ιακός  

αυτοματισμός,  β ιομηχ ανικ ός αυτοματ ισμός και από λάτρει ς υπ ολογ ιστών και  

ηλεκτρον ικών χομπισ τών,  λ όγω του χαμηλ ού κόστους,  και της υιοθέτησης  των  

προτύπων HDM I ,USB και 40  pins γεν ικής χ ρήσης γ ια σύνδεση με άλλα  

ηλεκτρον ικά και πε ρ ιφερε ιακά.  [8 ]  

Η τελ ευτα ία έκδοση το P i  5  δ ιαθέτε ι έναν  τε τραπύρην ο επεξε ργαστή 64 -bi t  Arm 

Cortex -A76 που λε ιτουργε ί σ τα 2 ,4  G Hz κα ι π ροσφέ ρει  2 -3  φ ορές  μεγαλύτε ρη  

απόδοση στην CPU σε σχέση με το Raspber ry P i  4 .  Παράλληλα μ ε τη σημαντ ική  

αύξηση  των επ ιδόσεων  γραφ ικών  από  μια  GPU 800MHz VideoCore VII,   δ ιπλ ή  

έξοδο οθ όνης με 4Kp60 μέσω HDM I και την υποσ τήριξ η κάμερας απ ό έν α  

ανασχεδιασμέν ο Ra spber ry  P i  Ima ge Si gnal  P roce ssor,  παρέ χει μ ια ομαλ ή  

εμπειρία στην επ ιφάνε ιας εργασ ίας.  Ένα απ ό τα βασ ικά πλε ονεκτήματα του  

Raspber ry P i  5  είναι η βελτ ιωμένη υποστήριξη συνδεσ ιμότητας .  Διαθέτει δ ιπλ ή  

έξοδο HDM I με υπ οστήριξη 4K αν άλυσης σ τα 60Hz ,  δύο θ ύρες USB 3 .0  γ ια  

γρήγορη με ταφ ορά δεδομ έν ων κα ι μ ια θ ύρα USB-C γ ια τροφ οδοσία ,  η οποία  

υποστηρίζει μεγαλύτερη ισχύ έ ως 5V/5A.  Επίσης,  δ ιαθ έτε ι Gi gabi t  Ethernet ,  εν ώ 



Κεφάλαιο 1 

8 

η ασύρματη συνδεσ ιμότητα Wi -Fi  5  κα ι Bluetoot h 5 .0  επ ιτρέπουν ευέλ ικτη  

επικοινων ία σε  δ ιάφ ορες  εφαρμογές  IoT κα ι ρομποτ ικής.  Σ τον  τομέα  της  

υποστήριξης πε ριφε ρε ιακών,  το Raspbe rry P i  5  προσφέρε ι μ ια  αναβαθμισμέν η  

40-pin GPIO θ ύρα,  επ ι τρέπον τας τη  σύνδεση με  δ ιάφ ορους αισ θητήρες,  μοτέ ρ  

και άλλε ς συσκευές.  Παράλληλ α,  το νέ ο RP1 I/O cont rol ler  βελτ ιώνε ι τη  

δ ιαχείριση των εισ όδων /εξ όδων,  μειώνον τας την καθυσ τέ ρηση κα ι αυξάν ον τας τη  

σταθερότητα των δεδομέν ων.  Αυτές οι αναβαθμίσε ις καθ ιστούν το Ra spbe rry P i  

5  ιδανικ ό γ ια εφ αρμ ογές ρομποτ ικής ,  όπ ου  η αλληλ επίδραση με αισθητήρες κ α ι  

ενεργοπ οιητέ ς ε ίνα ι κρίσ ιμη.  

Τέλος,  η βελτ ιωμέν η ενε ργειακή απόδ οση το 4 .1  σύστημα ψύξης  κάν ουν το  

Raspber ry P i  5  π ιο αξιόπισ το  γ ια  συνεχή  λε ιτουργία  σε απ αιτητικές εφαρμογές .  

Ο νέ ος  σχεδ ιασμός επ ιτρέπει  καλ ύτε ρη  απαγωγή  θε ρμότητας,  εν ώ η  υποσ τήριξ η  

ενεργής ψύξης μέσ ω ανεμ ιστήρα β οηθά σ τη δ ιατήρηση  χαμηλ ών θερμοκ ρασιών  

κατά τη λε ιτουργία.  Συν ολικά,  το Raspbe rry P i  5  αποτελε ί ένα ισχυρό κα ι  

ευέλικ το ε ργαλε ίο γ ια εκπαιδευτικές,  ε ρευν ητ ικές και β ιομηχαν ικές εφαρμογέ ς,  

με σημαντικά πλε ονεκ τήματα στον τομέα της τεχν ητής ν οημοσύνης,  της  

αυτοματοπ οιημένης  επεξεργ ασίας δεδομέν ων κ αι των συσ τημάτων αυτον ομίας .   

[9 ]  

Το Raspbe rry P i  5  υποστηρίζει μ ια ποικ ιλ ία λε ιτουργικών συστημάτων,  με το  

Raspber ry P i  OS (π ρώην Raspbian)  να αποτελε ί τη βασική κ α ι προτε ιν όμενη  

δ ιανομή.  Το  Raspber ry P i  OS ε ίνα ι μ ια έκδοση του Debian  Linux ,  

βελτισ τοπ οιημένη γ ια την αρχ ι τεκτονική ARM του Raspberry P i ,  παρέχον τας έν α  

ελαφρύ,  σταθε ρό και φ ιλικ ό προς τον χρήστη πε ριβ άλλ ον .  Περ ιλαμβάνε ι  

προεγκατεστημέ νες εφαρμογές όπως τον Chromi um browser,  τον inte rpreter  

κώδικα Thonny Python IDE και τη σου ί τα Libre Of fice ,  καθιστώντας το ιδαν ικ ό  

γ ια εκπαιδε υτ ική και επ αγγελματ ική χρήση.   

 

Εικόνα 3:Raspberry Pi   
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1.5.2 Αισθητήρες (Sensors) 

 

Αισθητήρας ονομάζε τα ι μ ία συσκευή που αν ιχνεύει ένα φυσ ικό μέγεθος όπως η  

θερμοκρασία,  η π ίεση,  η υγρασία,  το φως,  ο ήχος,  η κ ίν ηση  ,  τα χρώματα.  

Παράγει από αυτό μ ία μετρήσιμη έξοδο  η οπ οία μπορεί ν α  αναλυθ εί από  

συστήματα ή από ανθ ρώπ ους.  Υπάρχ ουν Αισθητήρε ς Πε ριβάλ λον τος ,  

Χώρου/Απόστασης,  Δύν αμης,  Κίν ησης,  Ήχου /Φωνής,  Αναγν ώρισης ,  

Χρώματος /Φωτός,  Βιομε τρ ικο ί,  Ρεύματος,  Υπερύθρων,  Υγρών / Σ τάθμης,  Αφ ής ,  

Αερ ίων,  Πίεσης. [10 ]  

 

Αισθητήρες Εικόνα 

Περιβάλλοντος 

 

Χώρου/Απόστασης 

 

Δύναμης 

 

Κίνησης 

 

Ήχου/Φωνής 

 

Αναγνώρισης 

 

Χρώματος/Φωτός 
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Υπερύθρων 

 

Πίνακας 1: Αισθητήρες 

 

Οι α ισθητήρε ς χρησ ιμοποιούν τα ι σε καθημερ ινά αντ ικείμενα,  όπως κουμπιά  

ανελκυστήρων ε υα ίσθητα στην αφή κα ι λ άμπες φωτισμού που εκπέμπουν  

λαμπρότερα ή απαλότε ρα αγγ ίζον τας τη βάση τους.  Υπάρχ ουν αναρίθμητε ς  

ακόμη χ ρήσει ς π ου οι  περ ισσότεροι άνθ ρωπ οι  δεν αντ ιλαμβάν ον τα ι.  Εφαρμογέ ς  

τους συναν τούμε στα αυτοκ ίνητα,  σε μηχανέ ς,  στην αε ροναυπηγ ική,  την ιατρ ική,  

τη βιομηχαν ία κα ι τη ρομποτική.   

 

1.5.3 Γλώσσα Προγραμματισμού Python 

 

Η Python ε ίνα ι αυτή τη  στ ιγμή η  π ιο ε υρέ ως  χρησιμοποιούμεν η  

αντ ικειμεν οστραφής  γλ ώσσα προγραμματ ισμού  (object -oriented)  υψηλ ού  

επιπέδου,  με ενσωματωμένε ς δομές δε δομέν ων και δυν αμικές ιδ ιότητες .  

Δημιουργήθ ηκε το 1991  από τον Guido va n Rossum και σήμ ερα ε ίνα ι στην  

έκδοση 3 .  Χαρακτηριστικ ά της είνα ι η φιλ ικότητα που έχε ι προς τον χρήσ τη ,   

ε ίνα ι απλ ή κα ι καταν οητή π ου την καθισ τά  ιδαν ική γ ια αρχάριους .  Επιπλέ ον  

είνα ι συμβατή με πολ λά λε ι τουργ ικά συστήματα (Wi ndows,  Linux,  macOS).  

Χρησ ιμοποιε ίται γ ια πολλέ ς εφαρμογέ ς όπως η Τεχνητή Νοημοσύνη ,η Μηχανικ ή  

Μάθηση (ML),  γ ια αν άπτυξη αυτοματ ισμών ,  ισ τοσε λίδων,  πα ιχνιδ ιών καθ ώς κα ι  

γ ια δ ιαχε ίρ ιση δεδομέν ων .   

Σε μ ια δημοσκ όπηση που δημοσιεύτηκε τον Μάιο του 2018  από την έγκυρη πύλ η  

KDNugget s [1 1],  στην κατηγορία «Top Anal yt ics,  Data  Sci ence,  Machine 

Learning T ool s» ,  δ ιαπισ τώθηκε ότι η Python χρησιμοπ οιε ίται  από το  65 ,2% 

περίπου των 2000  συμμετεχόν των,  έναν τι  52 ,7% για τη RapidMiner κα ι 48 ,5% 

για την R,  τους δ ύο σημαντ ικούς αν ταγ ωνισ τές της. [12]  

Η μεγάλη  συλλ ογή β ιβλιοθηκών  (l i brarie s) π ου δ ιαθέ τει  όπ ως NumPy γ ια  

αριθμητ ικούς υπολ ογισμούς,  Pandas γ ια επεξεργασ ία δεδομένων,  Matplot l ib γ ια  

απεικόν ιση δεδομέν ων,  PyTorch /Te nsorFl ow πλατφ όρμα γ ια de ep learni ng κα ι  

υπολ ογιστ ικά νε υρων ικά δ ίκτυα,P i l low(P IL ) γ ια β ασική επεξε ργ ασία ε ικόν ων ,  

Ope nCV για επεξε ργασία ε ικόν ων,  β ίν τεο κα ι επεξεργασ ία  αντικε ιμένων ,  

Reque st s γ ια α ιτήματα HTTP,os γ ια δ ιαχείρισ η λει τουργικού συσ τή ματος,  sys γ ια  

δ ιαχείριση Python runt ime περ ιβάλλ ον τος,  t ime γ ια χρονικέ ς λειτουργίε ς   που  

επιτρέπει την  επαναχ ρησιμ οποίηση του κώδικ α και με ιών ουν  σημαντ ικά το  

κόστος συν τήρησής της.  

https://bigblue.academy/gr/antikeimenostrafis-programmatismos
https://bigblue.academy/gr/glosses-upsilou-epipedou-i-xamilou
https://bigblue.academy/gr/glosses-upsilou-epipedou-i-xamilou
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1.5.4 Google Colab / Colaboratory 

 

Το Google  Colaborat ory (γνωσ τό κα ι ως Cola b) είν αι μ ια υπ ηρεσία c loud  που  

βασίζεται σ τα Note book s J upyter  γ ια  τη  δ ιάδ οση της  εκπαίδευσης κα ι της  

έρευνας σ τη μηχαν ική μάθηση.  Γ ια εφ αρμ ογές μηχαν ικής μάθ ησης και επ ισ τήμης  

δεδομένων,  το Google  Colab είνα ι μ ια δημοφιλ ής πλατφ όρμα με πολλά  

πλεονεκτήματ α σε σχέση με τι ς ανταγ ωνισ τικέ ς.  Η  χρήση  του  είνα ι εν τελ ώς  

δωρεάν  και δε ν χρε ιάζε τα ι ν α γ ίν ει εγκατάσ ταση κ άποιου  λ ογισμικό  ή ν α  

δημιουργηθε ί  ένα τοπικ ό περιβάλλον ανάπτυξης.  Όλα είν αι π ροσβάσ ιμα από  

οποιονδήπ οτε υπολ ογιστή με σύνδεση στο δ ιαδ ίκ τυο και  φιλ οξ ενούντα ι στους  

εξυπηρε τητές  της Google .  Η Colab προσφέρε ι δωρεάν πρόσβαση σε ισχυρέ ς GPU 

που μπορούν να συν τομεύσουν σημαντ ικά τη δ ιάρκε ια εκπαίδε υσης του μον τέλ ου  

βαθιάς μάθησης.  Η ε ισαγωγή  και  η  εξαγωγή  δεδομέν ων απλοποιούνται  χάρη σ την  

απρόσκοπ τη ενσωμ άτωση του Cola b με άλλες υπηρεσίες της Google ,  όπως το  

Google  Drive  κα ι τα Φύλλα Google .  Χρησ ιμοπ οιε ίται η γλώσσα Python . [13 ] 

Μελέτες έχ ουν κ αταλήξε ι ότι ε ίν αι π ιο γ ρήγορο να εκπαιδε υτεί  ένα CNN σ τον  

επιταχ υν όμενο υλικ ό ( HW) εκτέλεσης του Colaborat ory  παρά ν α  

χρησιμοπ οιηθούν  20  φυσικο ί πυρήνε ς ενός εξυπηρε τητή Linux.  Η απόδοσ η της  

GPU που δ ιατ ίθεται από το C olaboratory μπ ορε ί να ε ίν αι αρκετή γ ια πολλ ά  

προφίλ ερε υνητών κα ι φοι τητών.  Ωστόσ ο,  αυτο ί ο ι δωρε άν πόροι υλικού απέχουν  

πολύ από το ν α λύσουν απα ιτητ ικά προβλήματα του πραγματ ικού κόσμου και δε ν  

είνα ι επεκτάσιμοι.  Ο  π ιο  σημαντ ικός περ ιορ ισμός π ου β ρέθηκε είνα ι η έ λλ ειψη  

πυρήν ων CPU.[13 ] 

 

 

Εικόνα 4 : Google Colab  
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1.6 Επίλογος 

Στο  κεφάλα ιο αυτό έγ ινε μ ια π ροσπάθε ια ανάλ υσης  των β ασικών  εννο ιών  που  θα  

χρησιμοπ οιηθούν  στην δ ιπλωματική.  Δίνον τα ι εισαγ ωγικά στοιχ εία γ ια τον όρο  

εκπαιδευτ ική ρομποτ ική ώστε να γ ίνει αν τιλ ηπτό γ ιατί γ ίνε τα ι χρήση   στ ην  

παρακάτω εργ ασία .  Η Βαθ ιά Μάθηση αναλ ύεται π ιο πολύ με  αναφορές στα  

Συνελ ικτικ ά νευρων ικά δ ίκτυα  κα ι κυρ ίως στα μ οντέ λα Re snet  και Ef fic ientnet  

στα οποία στηρίχθηκε η εκπαίδευση  του μ οντέλου γ ια την αναγν ώρισ η  

αντ ικειμέν ων.  Κρίθηκε απαραίτητο να αναφε ρθεί κα ι η πλατφ όρμ α Raspber ry κα ι  

οι αισθητήρες  που χρησιμοπ οιήθ ηκαν σ την κατασκευή του οχ ήματος.  Η γλώσσ α  

προγραμματ ισμού Python με τι ς β ιβλ ιοθ ήκες που περιγ ράφηκαν  είνα ι αυτή με  

την οποία  δημιουργήθηκαν  όλ οι ο ι κ ώδικες  της ε ργασ ίας .    Τέλος  το όχημ α  

(c l ient ) συνδέ ον ταν με  τον υπολ ογιστή ( server ) μέσω της αρχι τε κτον ικής c l ient -

se rve r.  
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Κεφάλαιο 2ο: Θεωρητικό υπόβαθρο 

2.1 Συλλογή δεδομένων 

Η προετοιμ ασία των δεδομένων ξεκιν ά με την ταξ ινόμησ η  εικόν ων π ου  

απεικον ίζουν 3D σχήματα.  Την κλάση 0  που ε ίνα ι Κύβ ος ,  την κλ άση 1  που είνα ι  

η Τριγων ική σφήνα και την κλάση 2  που είναι  η Τραπεζ οειδής Πυραμίδα .   

Συλλέχθηκαν 175  δείγματα.   

 

    

Εικόνα 5: Κύβος            Εικόνα 6: Τρι γ ων ική  σ φήνα           Εικόνα 7: Τραπεζοε ιδής  Πυραμίδα  

 

Η συλλογή των δεδομέν ων έγ ινε απ ό την κάμε ρα του οχ ήματος.  Πρώτα  

επιδ ιώχθηκε  η απομακρυσμένη επ ικο ινων ία  οχήματος με  τον υπολογ ιστή  μέσω 

αρχι τεκτον ικής c l ient - server.  Cl ient  ε ίνα ι το όχ ημα,  server ο υπ ολογισ τής κα ι με  

χρήση κώδικα pyt hon το όχημα μπορούσε κα κ ινηθε ί με τι ς επ ιλογές του χρήσ τη .  

Ο χρήσ της παρακολ ουθ ώντας ,  μέσ ω της κάμε ρας την δ ιαδρομή,  μπορούσε  

πατών τας το πλήκτρο C ,  να συλλεγε ί φωτογραφ ία κα ι να την σ τέλ νει  στον se rve r.  

Εκεί γ ίν ονταν  κα ι η αποθήκε υσης της  σε φάκελ ο.  Όλη η  συλλ ογή  βρίσκεται  σ τον  

se rve r.  Για την ταυτόχρονη εκτέλεση των π αραπ άνω δ ιαδ ικασιών έγ ινε χ ρήσ η  

mul t i thread ing μέσω της βιβλ ιοθήκης t hread ing .  

Μετά γ ίνον ταν  ο  δ ιαχωρισμός σε τρει ς φακέ λους,  σ τον φάκ ελο μηδέν  (0 )  

αποθηκεύον ταν τα σχήμ ατα  κύβου,  στον φ άκελο ένα (1) οι ε ικ όνες  τριγ ωνικής  

πυραμίδας και στον φάκελο δύο (2) οι τραπεζ οειδή πυραμίδες .  Αυτή η  

ολοκλ ηρωμένη συλ λογή  αποτέλεσε τη  βάση του συν όλ ου δε δομένων (t ra i n  

dataset ) η οποία τοπ οθετήθηκε στο google  drive  με όνομα t ra in_d .  Επιπλέον  

δημιουργήθηκε  ένας φ άκελος με όν ομα te st_ ima ge όπου τοπ οθε τήθηκαν ε ικόν ες  

και από τι ς παραπ άνω κλάσε ις αλ λά και από άλλ α γεωμε τρ ικά σχήματα γ ια να  

χρησιμοπ οιηθούν στο τέλος στην αξιολ όγηση του εκπαιδε υμένου μ οντέλ ου.  
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2.2 Προετοιμασία δεδομένων 

Η διαδικασ ία της εκπαίδευσ ης ξεκινά στο Google  Cola b με την  ενσωμάτωσ η  

προηγμέν ων βιβλ ιοθ ηκών της  P ython,  όπως  το PyTorch  και το  T orc hVi sion,  π ου  

δ ιευκολ ύν ουν  τη δ ιαχείρισ η κα ι επεξε ργασία των  δεδομέν ων ε ικ όνας,  καθώς κα ι  

την αν άπτυξη και εκπα ίδευση των νε υρωνικ ών δ ικτύων. [ 14] Επιπλέον ζητε ίτα ι η  

άδεια γ ια πρόσβαση σε λ ογαριασμό Google  π ου αν ήκει το σημε ιωματάριο.   

Φορτώνε τα ι στη μνήμη το σύν ολο των δεδομέν ων και ξεκιν άε ι η  εφαρμογή μιας  

σειράς με τασχηματισμών  γ ια  τη βελ τί ωση της πο ιότητας κ αι της εν ια ίας  

αναπαράστασης των δεδ ομένων.  Αυτό πε ριλ αμβάνε ι τη δ ιαδ ικασ ία του padding  

με την συνάρτηση Squa rePad ,  δηλαδή να κάνει την ε ικ όνα τετράγωνη  

προσθέτον τας μαύρο γέμισμα σ τι ς πλευρέ ς που χρειάζ εται.   Στην  συνέχε ια  

γ ίνον τα ι μ ια σειρά  από  μετασχηματ ισμούς καλ ώντας την βιβλ ιοθ ήκη  

t ransforms.Compose γ ια να π ροετοιμάσε ι τι ς προηγ ούμενε ς εικ όνες  γ ια  

εκπαίδευση σε ένα μον τέλ ο μάθησης.   Οι ε ικόνε ς που ε ίνα ι ήδη τετράγ ωνε ς  

γ ίνεται αλλ αγή μεγέθους  σε 224x224 με την εντολ ή t ransform.Re size  ((224 ,224)) 

που ε ίνα ι το π ρότυπ ο μέγεθος γ ια  πολλ ά  Συν ελικ τικά δ ίκτυα όπ ως  το Re s Net .  Για  

να γ ίνε ι αύξηση της γενίκε υσης του μοντέλ ου προστέθηκε μ ια οπτική παραλ λαγ ή  

με την χρήση της εν τολής t ransform.RandomHorizontalFl ip ().  Τ υχαία οριζ όν τια  

αναστροφ ή,  γ ίνε τα ι με την RandomR otat ion(20) όπου περισ τρέ φετα ι η εικόνα  

κατά μία τυχαία γων ία μέσα σε ε ύρος [ -20ο,20ο] κα ι αυτό βελ τιώνει την αντοχ ή  

του μοντέλου.  Η εφαρμ ογή τυχ αίων χρωματ ικών αλλαγ ών γ ια  να αυξηθεί η  

γενικευσιμ ότητα του μ οντέ λου  γ ίνε τα ι με την  

t ransform. ColorJ i tte r(brig htnes s=0 .1 ,  contras t=0 .1 .   

Η εντολή t ransforms.ToTe ns or( )  μετατρέπει την εικόνα απ ό μορφή PIL ή 

NumPy ar ray σε μ ορφή te nsor .   

Από την συλ λογή αυτή έγ ινε χωρισμός ( spl i t )  σε 80% για το t ra in  se t  και το 20% 

για το te st  se t .  Στην συνέχεια το t ra in se t  χωρίζ ετα ι σε 90% t ra in se t  και το 10%  

σε val idat ion se t .  Σύμφωνα με τα δεδομένα της συλ λογής από τα 175 σχήματα  

στον πρώτο δ ιαχωρισμό τα 140  ήταν το t ra in se t  κα ι τα 35  ήταν το te st  se t .  Ο  

δεύτε ρος δ ιαχ ωρισμός έχει από τα 140  σχήματα τα 126  γ ια το t ra in se t  και τα 14  

γ ια το val idat ion.   

Για τον έλ εγχο των τιμών από τα se t  υπάρχ ουν εκ τυπώσ ιμα μηνύμ ατα.  

 

Εικόνα 8: Τιμές από τα dataset 

 

Ο υπολ ογισμός των βαρών (weight s) ε ίνα ι πολύ σημαν τικ ό  στοιχε ίο στην  

εκπαίδευση κ αθώς  υπ ολογ ίζοντας τα  βάρη κάθ ε κλάσης μπορε ί να δ ιασφαλισ τε ί  
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ότ ι ε ί ναι κλ ιμακωμένα σ ωστά  κα ι αν τυχόν κάπ οια κλ άση έχει λι γότε ρα δε ίγματα  

να πάρε ι μεγαλ ύτε ρο β άρος.  Ε ίνα ι σαφέ ς ότι κλ άσεις με τα πε ρισ σότε ρα  δε ίγματα  

θα έχουν κα ι το μ ικρότε ρο βάρος στην εκπα ίδευση.  Επ ιπλέον  οι μαθ ηματ ικο ί  

υπολ ογισμοί χρησ ιμοποιούν τα ι σε συναρτήσει ς απώλ ειας (l oss funct ion) .   

2.3 Εκπαίδευση μοντέλου 

Μετά την προε το ιμασία των δεδομένω ν,  επ ιλέχθ ηκε  ένα προ-εκπα ιδευμέν ο  

μοντέλ ο από μια σειρά δ ιαθέσ ιμων αρχι τεκ τον ικών δ ικτύων  όπως  ResNet ,  

DenseNet ,  Ef fic ientNet  και Swin.  Όλα τα μον τέλα δ οκιμάστηκαν και σε 25  και 

σε 40  εποχές.  Το Swin κατά την δ οκιμή τόσο σε 40  όσο κα ι σε 25  εποχές  

δημιουργούσε μεγάλη βεβαιότητα γ ια τι ς κλάσεις αλλά στ ην αξιολόγηση δε ν  

μπορούσε να κάνει καλές προβλέψει ς.  Το De snet121   και το De snet161  δεν ήταν  

καλό στ ις π ροβλέ ψε ις.  Τ ο Ef fic ientnet_v2_ s ήταν π ολύ καλ ό στ ι ς προβλ έψε ις το  

ίδ ιο κα ι το Re snet18 .   

Κατά τη δ ιάρκεια της εκπαίδευσης,  το μοντέλ ο εκπαιδε ύεται σε π ροκαθ ορισμέν ο  

αριθμ ό επ οχών,  χ ρησ ιμοποιών τας τη σ υνάρτηση απώλε ιας  CrossEntropyLoss.  Ο  

Adam opt i mizer χρησιμ οποιεί τα ι γ ια τη βελτ ιστοποίηση των παραμέ τρων του  

μοντέλ ου.  Οι φάσε ις εκπα ίδευσης (t ra ining ) και  η επ ικύρωση (val idat ion )  

εναλλάσσονται γ ια την καλ ύτε ρή παρακ ολ ούθηση της απόδ οσης  του μον τέλ ου .  

Υπολ ογίστηκαν  ο ι δύο π ιο κ οιν ές μετρ ικέ ς αξ ιολ όγησης μον τέ λων το F - score  

που δ ίνει έμφαση στη σωσ τή ανίχν ευση των κλάσεων με λίγα δείγματα και η  

Ακρίβε ια  (accuranc y)  ή οποία  υπ ολογ ίζει  την αναλ ογία των  σωστών  προβλέ ψεων  

προς το συν ολικ ό αρ ιθμό.    

Στην  συνέχε ια εμφανίζ ον τα ι τα δ ιαγράμματα  σφάλματος που παρατηρούνται  στην  

εκπαίδευση κα ι την  επικύρωση με την  βοήθεια της  βιβλ ιοθ ήκης  mat plot l ib  που  

απεικον ίζε ι την εξέλ ιξη της απώλε ιας εκπαίδευσης (t ra i ning  loss) κα ι την  

απώλεια επικύρωσης (val idat ion loss) σε κάθε εποχή εκπα ίδευσης.  Η ιδαν ική  

κατάσταση θα πρέπε ι να δείχν ει την καμπύλη t ra ining loss και val idat ion loss ν α  

μειώνε τα ι και να συγκλίνε ι .  Αυτό σημαίν ει ότι το μον τέλ ο γενικεύει καλά  στα  

δεδομένα.  Αν  η t ra i ning l oss με ιώνε τα ι αλλά η val idat ion loss π αραμένε ι υψηλή  

ή αρχ ίζει  να αυξάν εται τότε το μον τέλ ο έχε ι υπε ρ -εκπα ιδευτεί  και έχ ουμε το  

φαιν όμενο Ove rfi t t ing.   
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Εικόνα 9: Training and Validation Losses/Resnet18 

 

Η μπλε γραμμή αντιπροσωπε ύει το t ra i ning loss δηλαδή το σφάλ μα αναγνώρισης  

κατά την εκπαίδευση κα ι η πορτοκαλί γραμμή το val idat ion l oss το σφάλμα  

αναγνώρισης κατά τη δοκ ιμή σε δεδομένα επικύρωσης.  Το δ ιάγραμμα του  

μοντέλ ου  Re snet18  δείχνε ι ότ ι κα ι οι δ υο  γραμμές  μειώνον τα ι με την αύξησ η των  

epoc hs κάτι  που δηλ ώνε ι ότ ι το  μον τέλ ο μαθ αίνε ι αποτελεσματ ικά.  Η  δ ιαφ ορά  

μεταξύ τους  είν αι μ ικρή όποτε το  μον τέλ ο γενικε ύει  καλά κα ι δεν δημιουργε ί  

ove rfi t t ing.   

 

Εικόνα 10: Training and Validation Losses/Efficentnetv2_s 

Στο δ ιάγραμμα το t ra ini ng l oss με ιών ετα ι σταθερά με την πάροδο των e poc hs 

δείχνον τας ότ ι μαθα ίνε ι αποτελεσματ ικά.  Τ ο val idat ion l oss παρουσιάζε ι  

αστάθε ια ειδ ικά  μετά  από  τ ις  10  epoc hs .  Αυτό  μπορε ί ν α ε ίνα ι over fi t t ing  
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δηλαδή το μοντέλ ο μαθ αίνε ι ν α ταιριάζει υπερβ ολ ικά με τα δε δομένα και  έτσ ι  

χάνει τη γεν ίκευση στα δεδομένα επικύρωσης.  

 

2.4 Προβλέψεις από το εκπαιδευμένο μοντέλο 

 

Τώρα το μον τέλ ο έχει ολ οκληρώσε ι  την εκπαίδε υση και με την εντολή  

model .eval () γ ίνε ται η χρήση του .  Κάθε ε ικόνα υπ οβάλλε τα ι σε επεξεργασία  

ξεχωριστά  και σ τη σ υνέχεια πε ρνάε ι απ ό το μ οντέλο γ ια ν α παραχθεί μ ια  

πρόβλε ψη.  Κατά τη δ ιάρκε ια της αξιολ όγησης,  ο ι παράγ ωγοι των βαρών του  

μοντέλ ου δεν υπολ ογίζ ον τα ι (to rch, no_grad( )),  καθ ώς δεν πραγματοποιούν τα ι  

ενημερώσεις των βαρών.  Αυτό μειώνε ι τους περι ττούς υπ ολογ ισμούς και  

βελτισ τοπ οιε ί την ταχ ύτητα.  Η π ροβλ επόμενη κλ άση γ ια κάθε εικ όνα καθ ορίζε τα ι  

από τη μέγιστη π ιθαν ότητα,  η οποία εξάγε τα ι μετά την εφαρμογή της σ υνάρτησης  

ενεργοπ οίησης SoftMax.  Υπολ ογίζ ον τα ι οι μετρικέ ς F1_sc ore  και Accuracy γ ια  

να δημιουργηθε ί στο τέλος ένας π ίν ακας σύγχυσης (Confusion Matrix) που  

ουσιαστ ικά είναι ένας π ίνακας ταξιν όμησης των σωστών κα ι λανθασμέν ων  

προβλέ ψεων γ ια κάθε κλάση.  

 

 

 

Εικόνα 11: Confusion Matrix ResNet18 

Στην Ε ικόν α 11 ,  παρουσιάζεται  ο π ίνακας σύγχυσης των π ροβλέ ψεων του  

μοντέλ ου Re sNet18  γ ια τρε ις κατηγορίε ς (0 ,  1 ,  2 ).  Από τα στοιχεία του π ίνακ α  

βλέπουμε ότι η κλάση 0  έχει υψηλό ποσ οστό σωστής ταξ ινόμησ ης με 5  εικόνες  

να ταξιν ομούνται σ ωστά,  ενώ καμ ία δεν ταξ ινομήθ ηκε λάθ ος.  Η κλάσ η 1  με 4  

σωστές ταξιν ομήσε ις και 1  εικόνα που ταξ ινομήθ ηκαν λανθασμέν α,  ενώ η κλάση  

2  έχει ίδ ια  αποτελέσματα με  την κλάση  0 .  Η γε νική  ακρίβεια του  μοντέλου ε ίνα ι  
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0 .93  και το F1  Score  εί ναι  0 .93 ,  κάτι που δείχν ει ότι το  μον τέλ ο έχε ι μ ια  πολ ύ  

καλή συνολ ική απόδ οση στο σύν ολ ο δεδομένων που δοκιμάστηκε.  Ίσως  

χρειάζεται επ ιπλέον δεδ ομένα γ ια την κλάση 1 .  

 

 

Εικόνα 12: Confusion Matrix EfficientNetv2_s 

 

Στην Ε ικόν α 12 ,  παρουσιάζεται  ο π ίνακας σύγχυσης των π ροβλέ ψεων του  

μοντέλ ου E ffic ient Netv2_s γ ια τρε ις κατηγ ορίες (0 ,  1 ,  2 ).  Από τα στοιχ εία του  

π ίνακα βλέπ ουμε ότ ι η  κλάση 0  έχε ι υψηλ ό π οσοστό σωσ τής ταξινόμησης με 5  

εικόνε ς να  ταξιν ομούνται σ ωστά,  ενώ καμία δεν  τα ξιν ομήθηκε λ άθος.  Η κλάση 1  

έχει ίδ ια απ οτελέσματα με την κλάση 0 ,  ενώ η κλάση 2 4  σωστές ταξ ινομήσε ι ς  

και  2  εικόνε ς που ταξ ινομήθ ηκαν λανθ ασμένα.  Η γεν ική ακρίβεια του μον τέλ ου  

είνα ι 0 .85  και το F1  Score  είνα ι 0 ,86  κάτι που δείχ νει ότ ι το μοντέλο έχε ι μ ι α  

πολύ καλή σ υνολική απόδοση σ το σ ύνολο δεδομέν ων που δοκ ιμάστηκε.  Ίσως  

χρειάζεται επ ιπλέον δεδ ομένα γ ια την κλάση 2 .  
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2.5 Επίλογος 

Στο κεφάλαιο αυτό αν αλύθ ηκε η δ ιαδ ικασ ία εκπα ίδευσης ενός μοντέλ ου.  Απ ό τα  

πρώτα στάδια π ου  είν αι η συλ λογή των δεδομέν ων,   η  προετο ιμασία τους με  

συγκεκριμένες συν αρτήσε ις (t ra nsform,  padding) στην εκπαίδευση προ -

εκπαιδευμένων μ οντέλων κα ι τέ λος στην αξιολόγ ησή τους.  Σε όλες τι ς φάσει ς  

έγ ινε προσπάθε ια ν α αναλυθ ούν όλε ς οι παράμε τροι  και να γ ίνει  καταν οητό  κα ι  

γ ια τους μη έμπειρ ους αναγνώσ τες .  Επίσης η χρήση γραφ ικών αναπαρασ τάσε ων  

όπως ο Confusi on Matrix κα ι το T raining and  Val idat ion L osse s έκανε σαφή το  

λόγο π ου επιλέχθηκε τελικά το μ ον τέλο Re s Net18 .   



Κεφάλαιο 3 

20 

Κεφάλαιο 3ο: Σχεδίαση και Ανάπτυξη Ρομποτικού Οχήματος 

 

3.1 Εισαγωγή 

 

Το κεφάλαιο αυτό θα χωρισ τεί σε δύο μέρη ,  το πρώτο θα αν αλύσει το υλ ικό  

(Hard wa re) που χρησ ιμοποιήθ ηκε και το δεύτε ρο μέρος θα αναλ ύσει το  

λογισμικ ό κομμάτ ι (Soft ware ).  

 Η ανάπτυξη εν ός εκπαιδευτικ ού ρομποτ ικού οχήμ ατος  απαιτεί μ ια  

ολοκλ ηρωμένη προσέγγιση π ου πε ριλ αμβάνει τη μηχ ανική σχεδ ίαση,  την επ ιλογ ή  

υλικών  κα ι εξαρτημάτων,  τον π ρογ ραμματ ισμό κ αι  την ενσ ωμάτωση αλγ ορίθμων  

τεχνητής  νοημοσύνης.  Σε αυτό το κεφάλα ιο,  παρουσιάζε τα ι η αρχιτεκ τον ική του  

ρομποτικ ού συσ τήματος,  η καταν ομή των λει τουργικών μονάδων,  καθώς και ο ι  

μέθοδοι επ ικο ινων ίας και  ελέγχου.  Ειδ ικότερα,  γ ίνε τα ι αν αφορά στην επ ιλ ογή  

του Raspbe rry P i  5  ως κεντρικής μον άδας επεξε ργασίας,  στη χρήση αισθητήρων  

γ ια πλοήγηση κα ι απ οφυγή εμπ οδίων,  καθώς  και σ τη ν ενσωμάτωση συστημάτων  

οπτ ικής αναγν ώρισης με deep learning.  Παράλληλ α,  αναλύον τα ι οι τεχν ικέ ς  

απομακρυσμένου ε λέγχου του οχήματος μέσω αρχ ιτεκτονικής c l ient - server ,  

δ ιασφαλίζ ον τας την αποδ οτ ική και αξιόπισ τη λε ιτουργία του σ υστήματος.  
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3.2 Υλικό οχήματος 

Μετά απ ό έ ρευνα γ ια την  προμήθεια του υλικ ού  τόσο  σε φυσ ικά όσο κα ι σ ε  

ηλεκτρον ικά κατασ τήματα αποφασ ίστηκε  η αγ ορά των  προϊόν των του π αρακ άτω 

πίνακα.   

Κατάστημα : https://grobotronics.com/ 

Υλικό Τιμή  

Raspberry pi 5 -4GB 72.9 € 

 

Raspberry Pi 5 - Active Cooler 5.90€ 

 

Κάρτα μνήμης microSDHC 

32GB Class 10 - SanDisk Ultra 

SDSQUA4-032G-GN6MA 

5.6€ 

 

Waveshave Υπέρυθρος 

Αισθητήρας Εμποδίων 

4x3.9€ 

 

Camera Module 8MP for 

Raspberry Pi 5 - 79.3° FOV 

11.9€ 

 

Robot Smart Car 4WD-Chassis 

26 cm 

16.9€ 

 

Dual Motor Driver Module 

L298N 

2x4.20€ 

 

 Πίνακας 2:Υλικά κατασκευής 

 

Επιπλέον χρησ ιμοποιήθ ηκε ένα power ba nk  10000  mAh γ ια  ενέργεια του  

ra spber ry κα ι τέσσερ ις μπαταρίες ΑΑ γ ια ενέ ργεια των τροχών.  
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Εικόνα 13: Υλικό  

Ξεκίνησε η συναρμ ολόγ ηση με το Robot  Sma rt  Car 4WD  που είνα ι μ ια  

πλατφόρμα ρομπότ που δ ιαθέτε ι τέσσερα  μοτέρ με e ncoder κα ι τροχ ούς 65  mm.  

Οι πλάκες πλ αισ ίου και τα στηρίγματα είναι από μαύρο ακρυλ ικό (plexic la ss)  

3mmων κα ι έχουν οπές γ ια την π ροσάρτηση πλακετών ,αισθ ητήρων,  ελ εγκτών  

και άλλων πρόσθε των μονάδων .  Σ την κατασκευή της ε ργασίας  οι κ ιν ητήρε ς  

τοπ οθετήθηκαν με ταξ ύ των δ ύο πλ ακών γ ιατί αν τοπ οθετούνταν από κάτω υπ ήρχ ε  

πρόβλημα με την επ αφή στο έδαφ ος.  Χρε ιάστηκε και κ ολ λητήρι γ ια ν α  

κολλήσουν τα καλώδ ια στα μ οτέ ρ και ν α παραμένουν  σταθερά.  Δεν  

περιλ αμβάνον ταν  μέσα στο k i t  ούτε ο ι μπαταρίε ς 4xAA. Σ την  παρακάτω εικ όν α  

φαίν ονται τα πε ριεχ όμενα του k i t .  

  

Εικόνα 14: Robot Smart Car 4WD 

Δεν ήταν εύκολη η διαδικασία της συναρμολόγησης χρειάστηκαν αρκετές ώρες για να ολοκληρωθεί σωστά.   



Σχεδίαση και Ανάπτυξη Ρομποτικού Οχήματος 

23 

  

Εικόνα 15: Στάδιο συναρμολόγησης 

Το L298N είναι έ να ολοκληρωμέν ο κύκλωμα γ ια κ ιν ητήρε ς συν εχούς ρε ύματος  

απαρα ίτητο γ ια τον  έλεγχο του οχήματος.  Μπορεί ν α δώσει  κ ίνηση σ τους  

κ ινητήρε ς ,  υποσ τηρίζε ι έ ως δ ύο κ ινητήρες  με ισχύ  2Α αν ά κ ινητήρα Η μον άδα  

L298N H-bridge μπορε ί να χ ρησιμοπ οιηθεί με  κ ινητήρες που έχ ουν τάση μεταξ ύ  

5  και 35  V DC.  Υπάρχ ει επ ίσης ε νσωματωμέν ος ρυθμισ τής  5V,  οπότε αν η τάσ η  

τροφοδ οσίας είν αι μέχρ ι 12V,  μπορεί επ ίσης ν α τροφ οδοτηθεί με 5V από την  

πλακέτα.  Η επικ οιν ων ία με τον οδηγό γ ίνεται μέσω ψηφιακ ών  σημάτων PWM 

(Pulse  Width Modulat ion),  π ου επ ιτρέπουν τον  ακριβή έλ εγχο της  ταχύτητας των  

κ ινητήρων,  καθισ τών τας τον L298N μια αξιόπιστη και ε υέλ ικτη λύση γ ια τον  

έλεγχο κ ίνησ ης σε ρομποτικά οχήματα.  Σ την παρακάτω ε ικόνα φαίν εται το  

επόμενο σ τάδιο συναρμολόγησης με τον οδηγό L298N ενσωματωμ ένο στο όχ ημα.  

 

 

Εικόνα 16: Ενσωμάτωση και του οδηγού L298N. 
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Έτοιμ ο γ ια το επόμεν ο βήμα που είν αι η ενσωμάτωση της πλατφ όρμας Ra spber r y  

P i .  Για ψύξη θα χρησιμοπ οιηθεί το Ra spbe rry P i  Act ive  Cooler  που συνδυάζε ι  

μ ια μεγάλ η μεταλλ ική ψήκτρα  με έν αν υψηλής  πο ιότητας ανεμιστήρα  μεταβ λητής  

ταχύτητας,  που τροφοδοτε ίται κα ι ελέγχετα ι μέσω του βύσματος ανεμιστήρα στο  

Raspber ry P i  5 ,  που είνα ι συνδεδεμέν ος στην πλακέτα μέσω ελατηρίων των  

ακίδων στο ε ιδ ικό ζ ε ύγος οπών στε ρέωσης.   

 

Εικόνα 17: Raspberry Pi 5  

Με μεγάλη προσ οχή έγ ινε η  σύνδεση του L298N και συγκεκριμένα των ακ ίδων  

(pi n) IN1,  IN2,  IN3 και IN4 με τα  σωστά pi n του Ra spbe rry.  Η  κατεύθ υνση του  

κ ινητήρα ελέγχε τα ι στέλν ον τας έ να σ ήμα HIGH ή LOW στον ηλεκτροκιν ητήρα  

γ ια κάθε κ ινητήρα (ή κανάλι ).  Για παράδειγμα,  γ ια έ ναν κ ινητήρα ,  ένα HIGH στο  

IN1 και ένα L OW στο IN2 θα τον κάνε ι να  στρίψει π ρος τη μ ία κατεύθ υνση κα ι  

ένα LOW κα ι ένα HIGH θα κάνει ν α στρίψει π ρος την άλλ η κατε ύθυν ση.  

 

Εικόνα 18: Pins of Raspberry Pi 5 Πηγή:https://www.hackatronic.com/raspberry-pi-5-pinout-specifications-

pricing-a-complete-guide/ 
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Ο υπέρυθ ρος αισθητήρας εμποδίων Wave sha re  μπορεί  να συνδεθε ί  στο Raspber ry  

P i  μέσω των GPIO (Ge neral  Purpose Input /Output ) pins,  επ ιτρέπον τας την  

ανίχνε υση εμποδίων σε μ ικρή απ όσταση.  Ο αισθητήρας δ ιαθέτει τρε ι ς  

ακροδέκτες:  VCC (τροφ οδοσία),  GND (γε ίωση) κα ι OUT  (ψηφιακή έξοδος).  Τ ο  

VCC συνδέετα ι σε μ ια τάση  3 .3V ή 5V από το  Raspber ry P i ,  τ ο GND σ υνδέετα ι  

στη γείωση,  εν ώ το OUT συνδέετα ι σε έναν από τους δ ιαθέσιμους GPIO 

ακροδέκτες γ ια την αν άγνωση της εξ όδου του αισθητήρα.  Όταν  ανιχνεύσε ι έν α  

αντ ικείμεν ο,  η  έξοδ ος του αλλάζε ι κατάσ ταση (HIGH ή L OW),  δ ίνον τας στ ο  

Raspber ry P i  τη δυνατότητα ν α λαμβάνε ι τι ς απαραίτητες απ οφάσεις,  όπ ως η  

αλλαγή  κατε ύθυνσ ης ή η επ ιβ ράδυνση του ρομπ οτ ικού οχήματος. [10]  Η  

ανάγνωση  των δεδομέν ων γ ίνε τα ι μέσω ενός απλ ού  Python  script ,  το  οποίο  

χρησιμοπ οιεί τη βιβλιοθήκη RPi .GPIO .   Αυτό έγ ινε και γ ια τους δύο αισθητήρ ε ς  

που χρησιμοπ οιούν τα ι.   

  

Εικόνα 19: Αισθητήρας εμποδίων 

Μεγάλο πρόβλ ημα υπήρξε με την κάμε ρα.  Πρώτα  επιλέχθηκε  η Camera Module  

8MP for Ra spber ry P i  5  - 79 .3° FOV.  

 

Εικόνα 20: Camera Module 8MP for Raspberry Pi 5 - 79.3° FOV 
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Έγινε προσπάθεια να συνδεθεί στο ra spber ry και στα δύο module  που δ ιαθέτε ι  
αλλά δεν έγ ινε ποτέ αν αγνώριση της κάμε ρας με αποτέλεσμα να  μην μπορεί ν α  
υλοπ οιηθ εί η λήψη φωτογ ραφ ιών.  Έγινε προσπάθεια και με το λ ογισμικό κα ι με  
τι ς ρυθμίσε ις του συσ τήματος χωρίς όμ ως απ οτέλεσμα.  Μπορε ί το π ρόβλ ημα ν α  
είνα ι ότι βασίζε τα ι στον αισθητήρα OmniVi sion OV5647.  Αυτός ο αισθητήρας  

δεν υποστηρίζε τα ι από  το l ibca me ra  στο Ra spber ry  P i  OS Bookworm,  καθώς τ ο  
Raspber ry P i  5  χρησιμοποιε ί νέ ο σύστημ α κάμερας.  Ίσως χρειάζον ταν ν α  
χρησιμοπ οιηθεί μ ια νε ότερη κ άμερα ( IMX219 ή IMX477).   

Για ν α αντ ιμετωπισ τεί  το παραπ άνω πρόβ λημα χ ρησιμ οποιήθηκε μ ια κάμε ρα  

σύνδεσης USB που δεν παρουσίασε κανένα π ρόβλημ α.  
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3.3 Λογισμικό Οχήματος 

 

Η πλατφόρμα Ra spbe rry όπως έχε ι ήδη αν αφε ρθεί  ε ί ναι  ένας υπολογ ιστής κα ι  

χρειάζεται λε ιτουργικ ό σύστημα .  Για το λόγ ο αυτό αγοράσ τηκε μ ια κάρτα  

microSDHC 32GB . Το επίσημο λει τουργικό  σύστημα ε ίνα ι το R aspbia n κα ι γ ια  

να γ ίν ει  η εγκατάσ ταση ,  η επ ίσημη σελ ίδ α δ ιαθέ τε ι έν α ε ργαλε ίο  το  Raspber ry  P i  

Ima ge r όπου με πολύ αν αλυτικά βήματα γ ίνεται η εγκατάσ ταση στην κάρτα SD.  

[15] 

 

Εικόνα 21: Raspberry Pi Imager 

Για να μπορέσουμε να χε ιρ ιστούμε το Ra spbe rry P i  χρειάζε τα ι  μ ία οθ όνη που  

συνδέετα ι στη microHDM I,  ένα πληκ τρολόγ ιο κα ι ένα ποντ ίκ ι που συνδέον τα ι σε  

USB θύρες κα ι είν αι έ τοιμ ος ο υπολ ογισ τής γ ια ν α προγραμματισ τεί.   

 

 

Εικόνα 22: Επιφάνεια εργασίας Raspberry Pi Απομακρυσμένη πρόσβαση 
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Το έργ ο της δ ιπλωμ ατ ικής ε ίνα ι ο χε ιρ ισμός ενός οχήματος που θα κ ινεί τα ι στο  

χώρο άρα δεν  μπορε ί ν α έχ ουμε την  παραπάνω σύνδεση.  Τ ο Virtual  Net work  

Comput ing (VNC) επι τρέπε ι τον έλεγχ ο της επ ιφ άνεια εργ ασίας  μ ιας συσκευής  

από μια άλλη.  Το  VNC  βασίζε τα ι σ την  αρχι τεκτονική  πελάτη –εξυπηρετητή  

(c l ient - server )  .  Ο πελάτης εκ τελε ίται σε μ ια συσκευή με την οποία ή  

αλληλεπ ίδραση γ ίνετε φυσικά,  όπως προσωπικ ό φορητό υπ ολ ογισ τή,  επ ι τραπέζιο  

υπολ ογιστή,  table t  ή τηλέφων ο.  Ο εξυπηρετητής  τρέχει στο Raspbe rry P i .  Όταν  

χρησιμοπ οιεί τε το VNC, ο πελ άτης με ταδίδε ι συμβάν τα πληκτρολογ ίου κα ι  

ποντ ικ ιού στον εξυπηρετητή.  Ο εξυπηρετητής  εκτελε ί αυτά τα  συμβάντα στο  

Raspber ry P i  και  επ ιστρέφε ι ε νημερώσει ς οθόνης  στον πελ άτη.  Ο πελάτης VNC  

εμφανίζε ι την επ ιφάν εια εργασ ίας του Ra spbe rry P i  σε ένα παράθ υρο.   

Για να γ ίνει η χρήση του VNC στο Ra spber ry P i ,  πρέπει να ε νεργοπ οιηθεί ο  

εξυπηρε τητής VNC. Παρακάτω φα ίνονται οι ρυθμίσε ις:  

 

  

Εικόνα 23:Ρυθμίσεις στο Raspberry για το VNC 

Στον  υπολογ ιστή σ τον επίσημ ο ισ τότοπο του Real VNC γίνετε  η λήψη κα ι η  

εγκατάσταση του RealVNC vie we r.  Κατά  την εγκατάστασ η  θα πρέπει  να  

δημιουργηθε ί λογαριασμός κα ι να εισ αχθεί κωδικ ός που θα χρησιμοποιηθεί κάθ ε  

φορά π ου θ α επιχε ιρούμε σύνδεση.    

 

Εικόνα 24:Η πρώτη επιφάνεια του RealVNC 
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Εικόνα 25:Γίνεται η επιβεβαίωση των κωδικών 

 

Εικόνα 26:Εικόνα σύνδεσης Raspberry 
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3.4 Χειρισμός του οχήματος με Python 

 

Το λε ιτουργικ ό σύστημα Ra sbia n έχε ι ενσωματωμέν ο το  εργαλείο Thorny γ ια ν α  

γραφτε ί κώδικάς.  Η γλώσσα Python ε ίνα ι αυτή που χρησιμ οποιεί τα ι.  Ένα  

απόσπασμα του κώδ ικά παρουσ ιάζε τα ι παρακάτω.   

import RP i.GPIO as GP IO  

 

Εισάγει  τη βιβλιοθήκη RPi .GPIO γ ια τον έλεγχο των GP IO pi ns toy Raspbe rry  

P i .  Το as GPIO επιτρέπε ι να χρησ ιμοποιε ίται η αναφορά GP IO αν τί γ ια το  

πλήρες όν ομα της βιβ λιοθήκης   

f rom t ime import  s leep  

 

Εισάγει τη σ υνάρτηση sleep ,  η οποία σταματά την εκτέλε ση κώδικα γ ια  

καθορισμένο χ ρόν ο,  συν ήθως χ ρησ ιμοποιε ίται γ ια καθυσ τερήσει ς.  

In1 = 23 

In2 = 24 

Ena = 25 

In3 = 17 

In4 = 27 

Enb = 4 

Ορίζον τα ι τα GP IO pi ns του Raspberry P i  γ ια να ελεχθε ί το μοτέρ L298N.  Τα  

In1 ,  In2 ,  In3 ,  In4  ελέγχουν την κατε ύθυνσ η περισ τροφής ,  τα Ena και Enb  

ελέγχουν την ισχύ μέσω PWM(έλεγχος πλάτους παλμ ών) .  

GPIO.setmode(GPI O.BCM) 

Ορίζει τη λει τουργία αριθμ οδότησης των pins σε BCM (Broadcom SOC  

Channel ).  

GPIO.setup(In1,GPIO.OUT) 

GPIO.setup(In2,GPIO.OUT) 

GPIO.setup(Ena,GPIO.OUT) 

 

GPIO.setup(In3,GPIO.OUT) 

GPIO.setup(In4,GPIO.OUT) 

GPIO.setup(Enb,GPIO.OUT) 
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Κάθε pi n ( In1 ,  In2 ,  Ena,  In3 ,  In4 ,  Enb) ορ ίζε τα ι  ως έξοδ ος (OUTPUT).  Αυτ ό  

σημαίνε ι ότι θ α χρησ ιμοποιούν τα ι γ ια ν α στέλ νουν σήμα στο μοτέ ρ.  

 

power_a = GPIO.PWM(Ena,100) 

power_a.start(100) 

 

power_b = GPIO.PWM(Enb,100) 

power_b.start(100) 

Δημιουργε ί αντ ικείμεν ο PWM (ελέγχου πλάτους παλμών) γ ια το  pin Ena και το  

Enb με συχνότητα 100  Hz.  Το PWM χρησιμοποιεί τα ι γ ια τη ρύθ μιση της ισχύος  

που παρέχεται σ τα μ οτέ ρ.   Ξεκιν ά το PWM με duty cycle  100% (δηλαδή πλήρης  

ισχύς ).  

Στον κ ώδικά γ ίνεται έλ εγχος κ ίνησης με τα πλ ήκτρα f (fo rwa rd) το όχημα  

κ ινεί τα ι μπροστά,  με το πλήκτρο b(back) το όχημα κ ινε ίται π ίσω,  με το πλήκτρο  

r( right ) το όχημα κάνε ι στροφή προς τα δεξιά ,με το πλήκ τρο l (left ) το όχημ α  

κάνει σ τροφή  αρισ τερά .  Επιπλέον χ ρησ ιμ οποιούνται  τα πλήκ τρα s( stop)  γ ια  ν α  

σταματήσει η κ ίνηση κα ι το e(e xi t ) γ ια να τερματίσε ι το πρόγ ραμμα.  Όλε ς ο ι  

παραπάν ω κινήσε ις γ ίνονται με τον χε ιρ ισμό των GPIO pi ns .  

 

3.5 Client-Server 

 

Με την βιβλιοθήκη socket  η Python ενώνε ι τον υπ ολογ ιστή με το Ra spber ry P i  

γ ια την αποσ τολή –παραλαβή byte s μέσω του δ ικ τύου.  

Πρώτα γ ια τον c l ient  ορ ίζ ονται η IP  δ ιεύθ υνση καθώς και η port  δηλαδή η θύρα  

που θα χ ρησιμ οποιηθεί γ ια την σύνδεση.  Στο πρόγραμμα ορ ίζε τα ι η θύρα 5000 .  

c l ient_socket .connect ( (host ,  port ) )  

Συνδέει τον πελάτη στον εξυπηρε τητή με την δ ιε ύθυνσ η host  κα ι τη θύρα port .   

Αν ο se rve r δεν λε ιτουργεί ή είν αι κλε ιστός ,  ο κώδικας θα προκαλέσει σφάλμα.  

 Για τον server δηλών ετα ι η IP  που θα δέχετα ι συνδέσεις ,  αν είνα ι τοπικά  

μπορεί ν α εισαχθε ί η 127 .0 .0 .1 .  Αν δηλωθεί η 0 .0 .0 .0  τότε δέ χετα ι συνδέσει ς  

από οπ οιαδήποτε δ ιε ύθυνση IP  .  Ορίζεται κα ι η θύρα επ ικο ινων ίας του Se rve r.  

 

se rve r_s oc ket. b ind((hos t,  port ))  

se rve r_s oc ket. l is te n(1)  

 

Συνδέει το socket  με τη δ ιεύθ υνση host  και τη θύρα port .  Αυτό  επιτρέπει στο ν  

se rve r να "ακούει " γ ια συνδέσε ις σ τη σ υγκεκριμένη  δ ιε ύθυνση και θύρα.  Θέτε ι  
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τον  server  σε λ ει τουργ ία  ακρόασης,  πε ριμέν ον τας  συνδέσε ις.  Ο αρ ιθμός  1  

δηλώνει ότι μπορε ί να δ ιαχειρισ τεί έως κ αι μ ία αναμ ονή σύνδεσης τη φ ορά.  

Όταν τελ ειώσει το π ρόγ ραμμα τε ρματ ίζε ι και η σύνδεση που έχε ι δημιουργηθε ί.  

conn.c lose( )  

se rve r_s oc ket.c lose( )  

 

3.6 Multithreading 

 

Το επόμεν ο βήμα μετά τον έλ εγχο κ ιν ήσεων του οχ ήματος ε ίν αι  ο ταυτόχ ρον ος  

χειρ ισμός της κάμερας.  Μία κάμερα που είν αι ενσ ωματωμένη στο Raspberry  P i  

ανο ίγει κ αι μπορε ί ο χρήστης να  παρακολ ουθε ί ζ ωντανά την κ ίνησ η του  

οχήματος καθώς κα ι ν α συλλέγ ονται φ ωτογραφίε ς με το πάτημα του πλήκ τρου C.  

Για να πραγματοποιηθούν ταυτόχ ρονα αυτέ ς οι δ ιαδ ικασ ίες ε ίνα ι  απαρα ίτητο να  

γ ίνει χρήση Mul t i thread ing όπου στην  Python γ ίνε ται με την βιβλιοθήκ η  

thread ing.  Σ την  ουσία είν αι δύο νήματα ,  ο έλ εγχος του οχήματος κα ι η  

δ ιαχείριση της κάμερας.  

 

t1  =  thre ad ing .T hread( target=c ame ra_ stream)  

t2  =  thre ad ing .T hread( target=c ontro l_ robot )  
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3.7   Επίλογος 

 

Συνοψίζ ον τας,  η έν νο ια της επ ικ οιν ωνίας c l ient - se rve r,  σε συν δυασμό με την  

ισχύ του mul t i thread ing κα ι τη χ ρήση πλ ατφ ορμών όπως το Ra spberry P i ,  ανο ίγε ι  

απεριόρισ τες δυνατότητες γ ια την ανάπτυξη σύγχ ρον ων έ ργων  όπως ε ίν αι το  

ρομποτικ ό όχημα.  Η  αρχι τεκτονικ ή  c l ient - se rve r παρέχει μ ια σ ταθερή  βάση γ ια  

την επικ οιν ωνία και την αν ταλλαγ ή δεδομένων μεταξύ των συσκευών .  

Παράλληλ α,  το mul t i thread ing επι τρέπε ι την αποτελ εσματ ική εκμετάλλε υση των  

δ ιαθέσιμων πόρων,  εξασφαλίζ ον τας παράλλ ηλη εκτέ λεση  εργασιών κα ι  

βελτισ τοπ οιώντας τη σ υνολ ική απ όδοση.  Τ ο Ra spber ry P i ,  ως ένας ευέλ ικτος κ α ι  

οικονομ ικός υπ ολογ ιστής,  γ ίνε τα ι το ιδανικ ό εργαλ είο γ ια την εκμάθηση και την  

πρακτ ική εφαρμογή αυτών των τεχν ολογ ιών.   
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Κεφάλαιο 4ο: Αποτελέσματα 

Το έργ ο έχει τα εξής βήματα:  

Βήμα 1   

Στον  υπ ολογ ιστή  υπάρχε ι ήδη  εγκατεσ τημένη  η εφαρμ ογή Real VNC Vie we r με  

την οποία συνδέε τα ι απ ομακρυσμένα το Ra spber ry P i  με τον υπολ ογιστή κα ι  

εμφανίζε τα ι η επ ιφάνε ια εργ ασίας το υ.  Για ν α επιτε υχθει θα πρέπ ει να εισαχθ ούν  

το  use rna me και  το  pa ssword  ώστε  να  αναγν ωριστεί  ο  χρήσ της κ αι να επ ιτραπε ί  

η σύνδεση.  

 

 

Εικόνα 27: Πρώτη εικόνα RealVNC Viewer 
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Εικόνα 28: Authentication  

 

Εικόνα 29: Εισαγωγή στοιχειών του Raspberry Pi 
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Εικόνα 30: Επιφάνεια εργασίας rpi 

Βήμα 2  

Τώρα π ου η σ ύνδεση πραγματοποιήθηκε στον υπολ ογιστή κάν οντας χρήση του 

command l ine  (c md ) πλ ηκτρολ ογεί τα ι η ε ντολή σύνδεσης του server.  

pyt hon server_e nd .py  

Η εντολή αυτή μέσω της Pyt hon εκτελεί το αρχείο server_end . py.  Το αρχ είο αυτό 

πρώτα αν οίγε ι μ ια θ ύρα επικ οιν ωνίας την 5000  στο έργ ο και πε ριμένει να δεχ τεί 

αί τημα σύνδεσης από κάπ οιον c l i ent .  

  

Εικόνα 31: Windows and rpi 

Εμφανίζον τα ι κα ι ο ι δύο οθ όνες κα ι το c md και η επ ιφάν εια εργασίας rpi  .   



Αποτελέσματα 

37 

Βήμα3  

Χρησ ιμοποιε ίται το T horny γ ια να εκ τελεσ τεί το πρόγ ραμμα cl ien t_end .py σε 

γλώσσα Python  

 

 

Εικόνα 32: Thorny client_end.py 

 

Το αρχ είο αυτό έχει 3  λε ιτουργίες την σύνδεση με τον seve r,  τον έλεγχο του 

οχήματος ,  την λήψη φωτογ ραφ ιών κα ι αποσ τολή τους στον se rve r .  Τέλος 

αναμένε ι την πρόβλεψη γ ια την απε ικόν ιση της φ ωτογραφίας.  
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Βήμα 4  

Το όχημα ξ εκινάε ι πα ίρν ον τας εντολέ ς.  

 

 

Εικόνα 33: Εντολές ελέγχου 

 

Βήμα 5 

Όταν γ ίνε ι λήψη  μ ιας ε ικόνας  με το πλήκτρο C την λ αμβάνει ο υπολογ ιστής ,  

μέσω του προγράμματος server_e nd .py γ ίνε τα ι η πρόβλεψη.  Το μοντέλ ο που 

χρησιμοπ οιεί τα ι έχει λ ηφθεί από το google  colab .  

 

 

Εικόνα 34: Σωστή πρόβλεψη ΚΥΒΟΣ 
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Εικόνα 35: Σωστή πρόβλεψη ΤΡΙΓΩΝΙΚΗ ΣΦΗΝΑ 

 

 

Εικόνα 36: Σωστή πρόβλεψη ΑΓΝΩΣΤΟ 

 

 

 

 



Κεφάλαιο 5ο 

41 

Κεφάλαιο 5ο: Συμπεράσματα ή/και προτάσεις βελτίωσης 

 

Ό κύρ ιος σ τόχ ος της παρούσας δ ιπλωματική ς ήταν η υλοπ οίησ η ε νός ρομποτ ικού  

οχήματος που θ α μπορούσε να αναγνωρίζει αντ ικείμεν α.  Η υλοπ οίησ η του  

ρομποτικ ού οχήματος κατέδε ιξε την αποτελεσματικότητα  της χρήσης  

τεχνολογ ιών ρομποτ ικής κ αι β αθιάς μάθησης στην ανάπτυξη ε νός σ υστήματος  

πλοήγησης και  αν αγνώρισης.  Το  ρομποτικό  όχ ημα κατάφε ρε ν α εκτελε ί βασικέ ς  

ενέργε ιες όπως αποφ υγή εμποδίων με την χρήσ η αισθ ητήρων,  παρακολ ούθηση  

της κ ίνησης μέσω κάμερας.   

 Η αναγνώριση έγ ινε μέσω της ανάπτυξης και εφαρμ ογής εν ός μ οντέλου βαθιάς  

μάθησης .  Τα αποτελέσματα π ου π ροέκυψαν απ ό το  συγκεκριμέν ο μοντέ λ ο  

πέτυχε ικανοπ οιητ ικά απ οτε λέσματα με ποσοσ τό α κρίβειας  8 3% .  Ωστόσο ,  

παρατηρήθηκε ότι υπήρξ αν λανθασμένε ς προβλέ ψε ις και  ειδ ικά όταν  

χρησιμοπ οιούνταν το  σχήμα σ ταυρός  λόγ ω της γραμμικής  εξάρτησης σ ταυρού  –

τετραγ ώνου.  Μία από τ ις κύρ ιε ς προκλήσε ις που αντ ιμετωπίστηκε κατά τη  

δ ιάρκε ια της έ ρευν ας ήταν  η μ ικ ρή ποικ ιλία δεδομένων κάτι  που περιόριζ ε  

αρκετά την γενίκε υση του μον τέλ ου.  

 

 

 

Προτάσεις Βελτίωσης 

 

Μία κύρια  πρόταση ε ίνα ι η επέκταση του σ υνόλου δεδομέν ων ,  προσθέ τον τας π ιο  

πολλές ε ικόν ες στα δείγματα ε ιδ ικά στ ις κ ατηγ ορίε ς που είχαν μ ικρά βάρη.   Αυτ ό  

θα βοηθήσε ι σ την καλ ύτερη  πρόβλ εψη  των αν τικε ιμένων ,  μειών οντας τι ς  

π ιθανότητες υπερπ ροσ αρμογ ής (over fi t t ing) και αυξάν ον τας την αξιοπισ τία του.  

Η ανάπ τυξη εν ός φιλ ικού γ ραφ ικού πε ριβ άλλ οντος  γ ια τον χ ρήσ τη θα β οηθούσε  

πολύ στην αλληλεπίδραση με το μον τέλο κα ι τον χε ιρ ισμό του οχήματος.  Οι  

απαντήσεις των προβλέ ψεων θα ήταν σε γραφικό πε ριβάλ λον.  Ακόμα δεν θα  

χρειάζον ταν ο χρήστης να έχε ι προγραμματ ιστ ικές γνώσε ις.  

Για την βελ τίωση του ρομποτικ ού οχήματος θα μπορούσε ν α χ ρησιμ οποιηθούν  

καλύτε ροι  αισθ ητήρε ς όπως  αισθ ητήρε ς βάθ ους ή  l idar γ ια  την  καλύτε ρη  

ανίχνε υση εμποδ ίων  όταν ο φωτ ισμός  δεν ε ίνα ι επ αρκής.  Επιπλέον  πολ ύ  

σημαντικ ή βελτ ίωση θα ήταν η αυτον ομία της πλοήγησ ης του οχ ήματος όπ οτε ο  

χρήστης θα μπορούσε να έχε ι επ ιλ ογές στον χειρισμ ό του.  Η εν εργειακή  

αυτον ομία  του  ρομπότ θα  το έκανε π ιο αυτόν ομο ενε ργειακά χωρίς την σ υνεχ ή  

αλλαγή μπαταριών ή την συνεχή φ όρτ ιση του power bank  και θ α μπορούσε ν α  

δ ιανύε ι μεγάλε ς αποσ τάσε ις.  
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