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Περίληψη  

Η παρούσα πτυχιακή εργασία έχει ως στόχο την ανάπτυξη και πειραματική αξιολόγηση 

ενός vision-based συστήματος line-following σε πραγματική ρομποτική πλατφόρμα, με έμφαση 

στη διερεύνηση του τρόπου με τον οποίο επιμέρους αλγοριθμικές επιλογές επηρεάζουν την 

ακρίβεια, τη σταθερότητα και τη συνολική απόδοση της πλοήγησης. Για τον σκοπό αυτό 

αναπτύχθηκε ένας βασικός vision-based αλγόριθμος, ο οποίος αξιοποιεί εικόνα από κάμερα, 

τεχνικές επεξεργασίας εικόνας, υπολογισμό της θέσης της γραμμής και διορθωτικές εντολές 

κίνησης. 

Πάνω στον βασικό αυτό αλγόριθμο υλοποιήθηκαν και συγκρίθηκαν διαφορετικές 

παραλλαγές του, όπως η χρήση Dynamic ROI και διαφορετικές προσεγγίσεις κατωφλίωσης, ενώ 

παράλληλα αναπτύχθηκε και ένα IR sensor-based σύστημα ως baseline για σκοπούς σύγκρισης. 

Η αξιολόγηση πραγματοποιήθηκε σε κοινή πίστα line-following, η οποία περιλάμβανε τμήματα 

διαφορετικού βαθμού δυσκολίας, και σε διαφορετικές ταχύτητες κίνησης. Για τη σύγκριση των 

μεθόδων χρησιμοποιήθηκαν μετρικές όπως το μέσο πλευρικό σφάλμα, ο αριθμός αποτυχημένων 

ανιχνεύσεων γραμμής, ο μέσος χρόνος ανάκαμψης, ο χρόνος ολοκλήρωσης της διαδρομής και ο 

αριθμός επιτυχημένων δοκιμών. 

Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι ένα vision-based σύστημα μπορεί να υποστηρίξει 

ικανοποιητική line-following πλοήγηση σε πραγματική πλατφόρμα χαμηλού κόστους, κυρίως σε 

χαμηλές και μεσαίες ταχύτητες. Ωστόσο, η απόδοσή του επηρεάζεται σημαντικά από την 

ποιότητα της εικόνας, τη θόλωση, την επιλογή της περιοχής ενδιαφέροντος και τη μέθοδο 

κατωφλίωσης. Από τις vision-based παραλλαγές, η μέθοδος Dynamic ROI παρουσίασε την 

καλύτερη συνολική συμπεριφορά, καθώς συνέβαλε στη διατήρηση πιο σχετικής οπτικής 

πληροφορίας κατά την παρακολούθηση της γραμμής. Αντίθετα, η Adaptive Threshold μέθοδος 

δεν απέδωσε καλύτερα από το σταθερό thresholding στη συγκεκριμένη υλοποίηση, λόγω 

ασυνεχειών που εμφανίστηκαν στη δυαδική εικόνα. Η πειραματική Dynamic Threshold εκδοχή 

παρουσίασε βελτιωμένη συμπεριφορά σε σχέση με την Adaptive Threshold, χωρίς όμως να 

ξεπεράσει συνολικά τις παραλλαγές που βασίστηκαν στο σταθερό thresholding. 

Συμπερασματικά, η εργασία δείχνει ότι η απόδοση ενός vision-based line-following 

συστήματος δεν εξαρτάται μόνο από τη χρήση κάμερας, αλλά και από τις επιμέρους 

σχεδιαστικές επιλογές του vision pipeline. Παράλληλα, αναδεικνύεται η δυνατότητα 

αξιοποίησης τέτοιων συστημάτων σε εφαρμογές εκπαιδευτικής ρομποτικής και αυτόνομης 

πλοήγησης χαμηλού κόστους. 

 

Λέξεις-κλειδιά: Line-following, Υπολογιστική Όραση, Dynamic ROI, Adaptive Thresholding, 

Αισθητήρες Υπερύθρων, Raspberry Pi 
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Abstract 

This thesis aims to develop and experimentally evaluate a vision-based line-following 

system on a real robotic platform, with emphasis on investigating how specific algorithmic 

choices affect the accuracy, stability and overall performance of navigation. For this purpose, a 

basic vision-based algorithm was developed, using camera input, image processing techniques, 

line position estimation and corrective motion commands. 

Based on this algorithm, different variants were implemented and compared, including 

the use of Dynamic ROI and different thresholding approaches. In addition, an IR sensor-based 

system was developed as a baseline for comparison. The evaluation was carried out on the same 

line-following track for all methods. The track included sections of different difficulty levels and 

the tests were conducted at different driving speeds. The methods were compared using metrics 

such as mean lateral error, number of failed line detections, average recovery time, route 

completion time and number of successful trials. 

The results showed that a vision-based system can support satisfactory line-following 

navigation on a real low-cost platform, mainly at low and medium speeds. However, its 

performance is significantly affected by image quality, motion blur, the selection of the region of 

interest and the thresholding method. Among the vision-based variants, the Dynamic ROI 

method achieved the best overall performance, as it helped maintain more relevant visual 

information during line tracking. In contrast, the Adaptive Thresholding method did not perform 

better than fixed thresholding in this implementation, due to discontinuities that appeared in the 

binary image. The experimental Dynamic Thresholding variant showed improved behavior 

compared to Adaptive Thresholding, but did not overall outperform the variants based on fixed 

thresholding. 

In conclusion, this thesis shows that the performance of a vision-based line-following 

system does not depend only on the use of a camera, but also on the specific design choices of 

the vision pipeline. At the same time, it highlights the potential of such systems for educational 

robotics and low-cost autonomous navigation applications. 

 

Keywords: Line-following, Computer Vision, Dynamic ROI, Adaptive Thresholding, IR Sensors, 

Raspberry Pi 
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1. Εισαγωγή 

 Η αυτόνομη πλοήγηση αποτελεί ένα από τα βασικά αντικείμενα μελέτης στην κινητή 

ρομποτική, καθώς σχετίζεται με την ικανότητα ενός ρομπότ να αντιλαμβάνεται το περιβάλλον 

του, να λαμβάνει αποφάσεις και να κινείται χωρίς συνεχή ανθρώπινη παρέμβαση. Μία από τις 

πιο χαρακτηριστικές εφαρμογές αυτόνομης πλοήγησης είναι η παρακολούθηση γραμμής, 

γνωστή ως line-following, στην οποία το ρομπότ καλείται να ανιχνεύει και να ακολουθεί 

αυτόνομα μια προκαθορισμένη διαδρομή, η οποία συνήθως ορίζεται από μία ορατή γραμμή στο 

περιβάλλον [1]. Αν και το πρόβλημα αυτό φαίνεται απλό, στην πράξη συνδέεται με σημαντικές 

προκλήσεις, όπως η αξιόπιστη ανίχνευση της γραμμής, η σταθερή διόρθωση της πορείας και η 

προσαρμογή του συστήματος σε διαφορετικές γεωμετρίες διαδρομής και συνθήκες λειτουργίας. 

 Οι προσεγγίσεις line-following βασίζονται συνήθως είτε σε αισθητήρες γραμμής είτε σε 

τεχνικές υπολογιστικής όρασης. Οι sensor-based μέθοδοι, όπως αυτές που χρησιμοποιούν 

αισθητήρες υπερύθρων, αποτελούν απλές και υπολογιστικά οικονομικές λύσεις, αλλά παρέχουν 

κυρίως τοπική πληροφορία για τη θέση της γραμμής [2], [3]. Αντίθετα, οι vision-based 

προσεγγίσεις αξιοποιούν εικόνα από κάμερα και τεχνικές επεξεργασίας εικόνας, επιτρέποντας 

την εξαγωγή πλουσιότερης πληροφορίας για τη θέση και τη μορφή της διαδρομής, με 

αντάλλαγμα μεγαλύτερη εξάρτηση από την ποιότητα της εικόνας, την επιλογή κατάλληλων 

παραμέτρων και την επεξεργασία σε πραγματικό χρόνο [4], [5], [6]. 

 Αντικείμενο της παρούσας πτυχιακής εργασίας είναι ο σχεδιασμός, η υλοποίηση και η 

πειραματική αξιολόγηση vision-based στρατηγικών πλοήγησης για αυτόνομο line-following 

ρομπότ. Η εργασία δεν περιορίζεται στην απλή κατασκευή ενός ρομπότ που ακολουθεί γραμμή, 

αλλά εστιάζει στη συγκριτική αξιολόγηση επιμέρους αλγοριθμικών επιλογών που επηρεάζουν τη 

συμπεριφορά του συστήματος. Συγκεκριμένα, αναπτύχθηκε ένας βασικός vision-based 

αλγόριθμος με σταθερή περιοχή ενδιαφέροντος (Region of Interest - ROI) και στη συνέχεια 

εξετάστηκαν παραλλαγές του, όπως η χρήση δυναμικού ROI (dynamic ROI) και διαφορετικών 

προσεγγίσεων κατωφλίωσης (thresholding). Επιπλέον, υλοποιήθηκε και ένα IR sensor-based 

σύστημα ως baseline, ώστε να υπάρχει ένα σημείο αναφοράς απέναντι στις vision-based 

μεθόδους. 

 Σκοπός της παρούσας εργασίας είναι να διερευνηθεί σε ποιο βαθμό ένα vision-based 

σύστημα line-following μπορεί να υποστηρίξει αξιόπιστη αυτόνομη πλοήγηση σε πραγματική 

ρομποτική πλατφόρμα χαμηλού κόστους. Παράλληλα, η εργασία εξετάζει πώς συγκεκριμένες 

σχεδιαστικές επιλογές, όπως η περιοχή ενδιαφέροντος, η μέθοδος κατωφλίωσης και η λογική 

διόρθωσης της πορείας, επηρεάζουν την ακρίβεια παρακολούθησης της γραμμής, τη 

σταθερότητα της κίνησης, την ικανότητα ανάκαμψης και τον χρόνο ολοκλήρωσης της 

διαδρομής. Συγκεκριμένα, τα ερευνητικά ερωτήματα που καλείται να απαντήσει η παρούσα 

εργασία είναι τα εξής: 

1. Σε ποιο βαθμό οι vision-based αλγόριθμοι μπορούν να ανιχνεύουν με αξιοπιστία τη 

γραμμή σε πραγματικό χρόνο, σε ελεγχόμενο πειραματικό πλαίσιο και σε διαφορετικές 
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ταχύτητες κίνησης, λαμβάνοντας υπόψη τη γεωμετρία της διαδρομής, όπως καμπύλες και 

σημεία διασταύρωσης όπως το σταυροδρόμι; 

2. Πώς επηρεάζει η επιλογή σταθερής έναντι δυναμικής περιοχής ενδιαφέροντος (ROI) την 

ακρίβεια παρακολούθησης, τη σταθερότητα της κίνησης και τον χρόνο ανάκαμψης σε 

περιπτώσεις μερικής απώλειας της γραμμής; 

3. Ποια είναι η επίδραση της χρήσης σταθερού και προσαρμοστικού thresholding στην 

απόδοση του συστήματος, ιδιαίτερα σε περιβάλλοντα με μεταβαλλόμενο φωτισμό; 

4. Πώς διαφοροποιείται η συμπεριφορά του ρομποτικού συστήματος όταν εφαρμόζονται 

διαφορετικές στρατηγικές διόρθωσης πορείας, όπως centroid-based και angle-based 

steering, ως προς την ομαλότητα της κίνησης και τη συνολική σταθερότητα της 

πλοήγησης; 

5. Σε ποιο βαθμό η vision-based line-following προσέγγιση συγκρίνεται χρονικά με μια 

κλασική μέθοδο line-following βασισμένη σε αισθητήρες γραμμής, όταν αυτή 

χρησιμοποιείται αποκλειστικά ως σημείο αναφοράς (baseline); 

 Η μεθοδολογία της εργασίας έχει πειραματικό και συγκριτικό χαρακτήρα. Για την 

υλοποίηση χρησιμοποιήθηκε το Raspberry Pi 5 ως κύρια μονάδα επεξεργασίας, ενώ η ανάπτυξη 

του συστήματος βασίστηκε σε εργαλεία και βιβλιοθήκες κατάλληλες για επεξεργασία εικόνας 

και έλεγχο ρομποτικής πλατφόρμας. Οι δοκιμές πραγματοποιήθηκαν σε κοινό πειραματικό 

περιβάλλον και στην ίδια πίστα line-following, η οποία περιλάμβανε τμήματα διαφορετικού 

βαθμού δυσκολίας, ώστε οι διαφορετικές μέθοδοι να αξιολογηθούν υπό όσο το δυνατόν πιο 

παρόμοιες αλλά και απαιτητικές συνθήκες. Για τη σύγκριση των μεθόδων χρησιμοποιήθηκαν 

μετρικές που σχετίζονται με την ακρίβεια παρακολούθησης της γραμμής, τη συχνότητα 

απώλειας της γραμμής, την ικανότητα ανάκαμψης και τον χρόνο ολοκλήρωσης της διαδρομής. 

Η βασική συμβολή της εργασίας είναι ότι προσφέρει ένα ενιαίο πειραματικό πλαίσιο για 

τη σύγκριση διαφορετικών vision-based επιλογών πάνω στην ίδια ρομποτική πλατφόρμα και 

στην ίδια πίστα δοκιμών. Η σημασία της δεν βρίσκεται μόνο στην υλοποίηση του συστήματος, 

αλλά κυρίως στη μελέτη του πώς μικρές αλλαγές στο vision pipeline μπορούν να επηρεάσουν τη 

συνολική συμπεριφορά του ρομπότ. Η σύγκριση με το IR sensor-based baseline επιτρέπει επίσης 

την καλύτερη κατανόηση των διαφορών ανάμεσα σε μια απλή αισθητηριακή προσέγγιση και σε 

μια προσέγγιση βασισμένη στην εικόνα. Έτσι, η εργασία μπορεί να έχει πρακτική αξία για 

εφαρμογές εκπαιδευτικής ρομποτικής και για την ανάπτυξη συστημάτων πλοήγησης χαμηλού 

κόστους που βασίζονται σε υπολογιστική όραση. 

 Η εργασία οργανώνεται ως εξής. Στο δεύτερο κεφάλαιο παρουσιάζεται η βιβλιογραφική 

ανασκόπηση σχετικά με τις sensor-based και vision-based προσεγγίσεις line-following, καθώς 

και βασικές τεχνικές επεξεργασίας εικόνας και ελέγχου που σχετίζονται με το θέμα. Στο τρίτο 

κεφάλαιο περιγράφεται η μεθοδολογία της εργασίας, ο εξοπλισμός, το πειραματικό περιβάλλον, 

ο βασικός αλγόριθμος, οι αλγοριθμικές παραλλαγές, οι μετρικές αξιολόγησης και η πειραματική 

διαδικασία. Στο τέταρτο κεφάλαιο παρουσιάζονται τα δεδομένα και τα αποτελέσματα των 

δοκιμών. Στο πέμπτο κεφάλαιο ακολουθεί η συζήτηση και ερμηνεία των αποτελεσμάτων, ενώ 
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στο έκτο κεφάλαιο διατυπώνονται τα βασικά συμπεράσματα, οι περιορισμοί της έρευνας και οι 

προτάσεις για μελλοντική εργασία. 
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2. Βιβλιογραφική ανασκόπηση 

2.1 Εισαγωγή στη line-following πλοήγηση 

 Η πλοήγηση τύπου line-following αναφέρεται στην ικανότητα ενός κινητού ρομπότ να 

ανιχνεύει και να ακολουθεί αυτόνομα μια προκαθορισμένη διαδρομή, η οποία συνήθως ορίζεται 

από μια ορατή γραμμή στο περιβάλλον. Αποτελεί ένα βασικό πρόβλημα στην κινητή ρομποτική,  

καθώς συνδέεται άμεσα με την αυτόνομη πλοήγηση, τον έλεγχο κίνησης και την αξιόπιστη 

μετακίνηση ρομπότ σε εφαρμογές όπως η βιομηχανική μεταφορά υλικών, οι εκπαιδευτικές 

ρομποτικές πλατφόρμες και τα αυτόνομα κινητά συστήματα [1]. 

Στη βιβλιογραφία, οι προσεγγίσεις line-following διακρίνονται συνήθως σε δύο βασικές 

κατηγορίες. Η πρώτη είναι οι sensor-based προσεγγίσεις, στις οποίες η ανίχνευση της γραμμής 

βασίζεται σε αισθητήρες, όπως αισθητήρες υπερύθρων (IR) ή φωτοηλεκτρικούς, ενώ η δεύτερη 

είναι οι vision-based προσεγγίσεις, όπου η παρακολούθηση της διαδρομής πραγματοποιείται 

μέσω κάμερας και τεχνικών επεξεργασίας εικόνας [1]. Γενικά, οι sensor-based λύσεις είναι 

συνήθως απλούστερες και υπολογιστικά πιο ελαφριές, ενώ οι vision-based προσεγγίσεις 

προσφέρουν πλουσιότερη πληροφορία για τη θέση και τη μορφή της γραμμής, αλλά απαιτούν 

πιο σύνθετη επεξεργασία εικόνας [2]-[6]. 

2.2 Sensor-based line-following προσεγγίσεις 

 Οι sensor-based προσεγγίσεις αποτελούν μία από τις κλασικές κατηγορίες συστημάτων 

line-following, στις οποίες η ανίχνευση της γραμμής βασίζεται κυρίως σε αισθητήρες 

υπερύθρων (IR) ή σε φωτοηλεκτρικούς αισθητήρες. Οι αισθητήρες αυτοί τοποθετούνται 

συνήθως στο κάτω μέρος του ρομπότ και ανιχνεύουν τη διαφορά ανακλαστικότητας μεταξύ της 

γραμμής και της επιφάνειας κίνησης. Η λειτουργία των συστημάτων αυτών στηρίζεται συνήθως 

σε απλές λογικές ελέγχου και σε άμεση αξιοποίηση των μετρήσεων των αισθητήρων, γεγονός 

που τα καθιστά σχετικά απλά στην υλοποίηση και με μικρές υπολογιστικές απαιτήσεις [2], [3], 

[7]-[11]. 

 Πολλές sensor-based υλοποιήσεις βασίζονται σε IR αισθητήρες και σε απλούς κανόνες 

ελέγχου, όπου η σχετική ενεργοποίηση των αισθητήρων καθορίζει άμεσα τη διεύθυνση και την 

ταχύτητα του ρομπότ. Ενδεικτικά, οι Pathak et al. [2] και οι Chaudhari et al. [3] περιγράφουν 

συστήματα στα οποία η ανίχνευση της γραμμής πραγματοποιείται μέσω IR αισθητήρων και η 

πλοήγηση βασίζεται σε προκαθορισμένη λογική αντιστοίχισης των μετρήσεων με εντολές 

κίνησης. Οι Sridhar et al. [7] ακολουθούν παρόμοια λογική πλοήγησης, αλλά περιγράφουν την 

ανίχνευση της διαδρομής μέσω συνδυασμού IR LED και φωτοηλεκτρικής διόδου, όπου το 

εκπεμπόμενο υπέρυθρο φως ανακλάται στη λευκή επιφάνεια και ανιχνεύεται από τον δέκτη, ενώ 

σε σκοτεινό ή καμπύλο τμήμα η μεταβολή της ανάκλασης επηρεάζει το αντίστοιχο μοτέρ και 

οδηγεί σε διόρθωση της πορείας. Στην ίδια γενική κατεύθυνση, οι Barua et al. [8] και οι Rahman 

et al. [9] επεκτείνουν την αισθητηριακή αυτή αρχιτεκτονική με την προσθήκη υπερηχητικών 
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αισθητήρων για ανίχνευση εμποδίων ή άκρων, χωρίς όμως να αλλάζουν τη βασική λογική line-

following, η οποία παραμένει βασισμένη σε τοπικές μετρήσεις αισθητήρων. 

 Πέρα από τις απλές sensor-based προσεγγίσεις, οι Nikolov et al. [10] και οι Bendimrad et 

al. [11] χρησιμοποιούν ελεγκτή PID για τη διόρθωση της πορείας με βάση το σφάλμα θέσης της 

γραμμής, επιδιώκοντας πιο ομαλή και σταθερή κίνηση. Μια πιο σύνθετη περίπτωση 

παρουσιάζεται από τους Eleftheriou et al. [12], οι οποίοι δεν προτείνουν μια καθαρά sensor-

based λύση, αλλά μια υβριδική προσέγγιση. Σε αυτήν, η πληροφορία από IR αισθητήρες 

συνδυάζεται με υπολογιστική όραση, ασαφή λογική (fuzzy logic) και PID έλεγχο, με στόχο τη 

βελτίωση της ταχύτητας απόκρισης και της σταθερότητας σε πιο απαιτητικές διαδρομές. 

 Συνολικά, η βιβλιογραφία δείχνει ότι οι sensor-based προσεγγίσεις αποτελούν απλές και 

οικονομικές λύσεις για την επίλυση του προβλήματος του line-following, ενώ μπορούν να 

προσφέρουν ικανοποιητική απόδοση σε ελεγχόμενα περιβάλλοντα [2], [3], [7]-[11]. Ωστόσο, η 

λειτουργία τους βασίζεται κυρίως σε τοπική πληροφορία από αισθητήρες, γεγονός που 

περιορίζει τη δυνατότητα κατανόησης της συνολικής γεωμετρίας της διαδρομής. Επιπλέον, η 

προσαρμοστικότητά τους παραμένει περιορισμένη, καθώς η απόδοσή τους εξαρτάται από τη 

σωστή βαθμονόμηση των αισθητήρων και από σχετικά στατικές παραμέτρους ελέγχου. Ως 

αποτέλεσμα, τα συστήματα αυτά παρουσιάζουν συνήθως μεγαλύτερες δυσκολίες σε πιο 

σύνθετες ή μεταβαλλόμενες συνθήκες, όπως σε απότομες καμπύλες, ανομοιογενές υπόβαθρο ή 

μεταβολές φωτισμού [10]–[12]. Οι περιορισμοί αυτοί έχουν οδηγήσει στη διερεύνηση vision-

based προσεγγίσεων, οι οποίες αξιοποιούν πλουσιότερη οπτική πληροφορία για την ανίχνευση 

και παρακολούθηση της γραμμής. 

2.3 Vision-based line-following προσεγγίσεις 

Ως φυσική εξέλιξη των sensor-based προσεγγίσεων, οι vision-based μέθοδοι αξιοποιούν 

κάμερα και τεχνικές επεξεργασίας εικόνας για την ανίχνευση και παρακολούθηση της 

διαδρομής. Σε αντίθεση με τους κλασικούς αισθητήρες γραμμής, οι οποίοι παρέχουν κυρίως 

τοπική πληροφορία από συγκεκριμένα σημεία του ρομπότ, η κάμερα επιτρέπει την ανάλυση 

μεγαλύτερου μέρους του οπτικού πεδίου και, κατά συνέπεια, την εξαγωγή περισσότερης 

πληροφορίας σχετικά με τη θέση, τη μορφή και τον προσανατολισμό της γραμμής. Έτσι, οι 

vision-based προσεγγίσεις μπορούν να υποστηρίξουν πιο ευέλικτη πλοήγηση και καλύτερη 

αντιμετώπιση σύνθετων διαδρομών, όπως καμπύλες, διακοπές ή μεταβολές στη γεωμετρία της 

πορείας [4]-[6],  [13]-[20]. 

Αρκετές vision-based μελέτες βασίζονται σε σχετικά απλές τεχνικές υπολογιστικής 

όρασης για την εξαγωγή της γραμμής από την εικόνα, όπως μετατροπή σε γκρι κλίμακα, 

thresholding, μορφολογικές πράξεις και υπολογισμό γεωμετρικών χαρακτηριστικών. Οι Maarif 

et al. [13] υλοποιούν ένα σύστημα line-following σε προσομοιωτικό περιβάλλον Webots, ενώ οι 

Surya Prakash et al. [14] χρησιμοποιούν thresholding και εξαγωγή χαρακτηριστικών για την 

πλοήγηση του ρομπότ. Αντίστοιχα, οι Ismail et al. [15] εφαρμόζουν grayscale μετασχηματισμό, 

histogram equalization και adaptive thresholding για την τμηματοποίηση της γραμμής. Στην ίδια 
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κατεύθυνση εντάσσονται και οι Sarwade et al. [16], οι οποίοι βασίζονται σε επεξεργασία εικόνας 

και μέθοδο ελαχίστων τετραγώνων για την εκτίμηση της κατεύθυνσης της πορείας, καθώς και οι 

Elhady et al. [4] και Asfora [17], που εξετάζουν διαφορετικές στρατηγικές thresholding, 

χρωματικών χώρων, φιλτραρίσματος και μορφολογικής επεξεργασίας για πιο αξιόπιστη 

ανίχνευση της γραμμής.  

Άλλες μελέτες συνδυάζουν την οπτική πληροφορία με πιο οργανωμένες στρατηγικές 

ελέγχου, όπου η εικόνα δεν χρησιμοποιείται μόνο για την ανίχνευση της γραμμής, αλλά και για 

την παραγωγή σήματος σφάλματος που τροφοδοτεί ελεγκτές κίνησης. Οι Farkh και Aljaloud [5] 

χρησιμοποιούν κάμερα και OpenCV για την εξαγωγή του κέντρου μάζας της γραμμής, το οποίο 

τροφοδοτεί PID ελεγκτές για τον προσανατολισμό και την ταχύτητα. Αντίστοιχα, οι Davoudi και 

Heidarian [18] αξιοποιούν επεξεργασία εικόνας για την εξαγωγή χαρακτηριστικών της γραμμής 

και συγκρίνουν P, PI και fuzzy ελεγκτές, ενώ οι Saad et al. [19] υλοποιούν κλειστό βρόχο 

ελέγχου με κάμερα και μηχανισμό αναζήτησης της γραμμής για επαναφορά του ρομπότ στη 

διαδρομή. 

Πέρα από τις προσεγγίσεις που βασίζονται σε γενικά pipelines επεξεργασίας εικόνας, στη 

βιβλιογραφία εξετάζονται και εναλλακτικές hardware λύσεις ή εξειδικευμένοι αισθητήρες 

όρασης για την υποστήριξη της line-following πλοήγησης. Μια τέτοια διαφορετική προσέγγιση 

παρουσιάζεται στην εργασία [20], όπου η παρακολούθηση της διαδρομής βασίζεται σε κάμερα 

Pixy, η οποία ανιχνεύει τη γραμμή μέσω χρωματικής αναγνώρισης και εξαγωγής του κεντρικού 

σημείου της, ακολουθώντας έτσι διαφορετική λογική από τις πιο κλασικές προσεγγίσεις 

επεξεργασίας εικόνας γενικού σκοπού. Αντίστοιχα, στο έργο [6] πραγματοποιείται σύγκριση 

μεταξύ Raspberry Pi και Jetson Nano σε vision-based line-following σύστημα, αναδεικνύοντας 

τη σημασία της υπολογιστικής πλατφόρμας για την επεξεργασία εικόνας σε πραγματικό χρόνο. 

Από την ανασκόπηση των σχετικών μελετών προκύπτει ότι οι vision-based προσεγγίσεις 

προσφέρουν πλουσιότερη πληροφορία για τη διαδρομή σε σχέση με τις sensor-based λύσεις και, 

γι’ αυτό, μπορούν να υποστηρίξουν μεγαλύτερη ευελιξία και καλύτερη αντιμετώπιση σύνθετων 

σεναρίων πλοήγησης [5], [13]-[16]. Παρ’ όλα αυτά, οι μέθοδοι αυτές συνοδεύονται συνήθως 

από αυξημένο υπολογιστικό φόρτο, μεγαλύτερη εξάρτηση από τις συνθήκες φωτισμού και 

αυξημένη ανάγκη ρύθμισης παραμέτρων στο στάδιο της επεξεργασίας εικόνας, στοιχεία που 

μπορούν να επηρεάσουν την αξιοπιστία και τη λειτουργία τους σε συνθήκες πραγματικού 

χρόνου [4]-[6], [17], [19]. 

2.4 Βασικές τεχνικές επεξεργασίας εικόνας και ελέγχου 

2.4.1 Thresholding για ανίχνευση γραμμής 

Το thresholding είναι μία βασική τεχνική επεξεργασίας εικόνας, με την οποία η εικόνα 

μετατρέπεται σε δυαδική μορφή μέσω ταξινόμησης των pixels σε δύο κατηγορίες, όπως 

«σκοτεινά» και «φωτεινά» [21]. Στο πλαίσιο των vision-based συστημάτων line-following, η 

τεχνική αυτή χρησιμοποιείται για τον διαχωρισμό της γραμμής από το υπόβαθρο, ώστε η εικόνα 



18 
 

να μπορεί στη συνέχεια να αξιοποιηθεί για την εξαγωγή χαρακτηριστικών της διαδρομής, όπως 

το κέντρο ή η γωνία της γραμμής. 

Μία βασική μορφή thresholding είναι το σταθερό thresholding, στο οποίο 

χρησιμοποιείται μία ενιαία και σταθερή τιμή κατωφλίου για ολόκληρη την εικόνα, έτσι ώστε όλα 

τα pixels να ταξινομούνται με βάση το ίδιο όριο. Η λογική αυτής της προσέγγισης είναι ότι ο 

διαχωρισμός μεταξύ γραμμής και υποβάθρου μπορεί να επιτευχθεί με μία κοινή τιμή έντασης για 

όλη την εικόνα. Αντίθετα, στο adaptive thresholding το κατώφλι δεν παραμένει σταθερό, αλλά 

υπολογίζεται δυναμικά με βάση την τοπική πληροφορία της εικόνας ή της γειτονιάς κάθε pixel, 

έτσι ώστε η δυαδικοποίηση να προσαρμόζεται στις τοπικές μεταβολές φωτεινότητας [21]. 

Συγκριτικά, το σταθερό thresholding είναι απλό στην υλοποίηση και υπολογιστικά 

οικονομικό, γεγονός που το καθιστά ελκυστικό για συστήματα πραγματικού χρόνου. Ωστόσο, η 

απόδοσή του εξαρτάται έντονα από τη σωστή επιλογή του κατωφλίου και από τη σταθερότητα 

του φωτισμού και της αντίθεσης στην εικόνα. Αντίθετα, το adaptive thresholding μπορεί να 

προσαρμόζεται καλύτερα σε τοπικές μεταβολές φωτεινότητας και σκιάσεων, προσφέροντας πιο 

αξιόπιστη τμηματοποίηση σε μη ομοιόμορφες συνθήκες, αλλά συνοδεύεται συνήθως από 

μεγαλύτερη υπολογιστική πολυπλοκότητα και αυξημένη ανάγκη ρύθμισης παραμέτρων [21], 

[22]. 

Στη βιβλιογραφία, σταθερά ή ευρετικά επιλεγμένο thresholding χρησιμοποιείται σε 

αρκετές vision-based εφαρμογές ανίχνευσης γραμμής. Στην εργασία [14], η εικόνα υποβάλλεται 

σε κατωφλίωση ώστε να διαχωριστεί η γραμμή από το υπόβαθρο και στη συνέχεια εξάγονται 

χαρακτηριστικά που χρησιμοποιούνται για την πλοήγηση του ρομπότ. Στην [15], η γραμμή 

τμηματοποιείται μετά από μετατροπή της εικόνας σε grayscale και histogram equalization, με 

threshold που επιλέγεται ευρετικά. Πιο αναλυτική σύγκριση διαφορετικών στρατηγικών 

thresholding εμφανίζεται στη μελέτη της Asfora [17], όπου εξετάζονται τόσο η μέθοδος Otsu σε 

grayscale εικόνα όσο και πειραματική κατωφλίωση βασισμένη σε συνδυασμούς τιμών RGB, με 

στόχο την ανίχνευση της γραμμής υπό διαφορετικές συνθήκες. Αντίστοιχα, στην εργασία των 

Elhady et al. [4], το thresholding δεν αποτελεί μεμονωμένο στάδιο, αλλά εντάσσεται σε 

ευρύτερο pipeline επεξεργασίας εικόνας που περιλαμβάνει επιλογή χρωματικού χώρου, 

histogram equalization, φιλτράρισμα και μορφολογικές πράξεις για πιο αξιόπιστη εξαγωγή της 

γραμμής. Τέλος, στην [19] εφαρμόζεται threshold με σταθερό εύρος τιμών κατωφλίου από 0 έως 

93 για την ανίχνευση μιας σκοτεινής γραμμής, γεγονός που αποτελεί χαρακτηριστικό 

παράδειγμα σταθερού thresholding σε vision-based σύστημα line-following. 

Το adaptive thresholding χρησιμοποιείται στη βιβλιογραφία ως μέθοδος που μπορεί να 

προσφέρει μεγαλύτερη ανθεκτικότητα στη δυαδικοποίηση εικόνων υπό μη ομοιόμορφες 

συνθήκες φωτισμού. Η εργασία [21] παρέχει τη γενική θεωρητική βάση του adaptive 

thresholding, χωρίς όμως να αποτελεί εφαρμογή line-following, καθώς περιγράφει την τεχνική 

ως μέθοδο στην οποία το threshold υπολογίζεται τοπικά για κάθε pixel ή περιοχή της εικόνας, 

ώστε η δυαδικοποίηση να προσαρμόζεται σε χωρικές μεταβολές φωτεινότητας. Πιο άμεση 
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εφαρμογή σε πρόβλημα ανίχνευσης γραμμών παρουσιάζεται στην [22], όπου προτείνεται 

adaptive thresholding mechanism μετά τον υπολογισμό του ridgeness, επειδή ένα σταθερό 

threshold μπορεί να οδηγήσει σε under-filtering ή over-filtering. Οι εργασίες αυτές δείχνουν ότι 

το adaptive thresholding μπορεί να βελτιώσει την ανθεκτικότητα της ανίχνευσης σε μη 

ομοιόμορφες συνθήκες φωτισμού, αλλά συνοδεύεται από μεγαλύτερη πολυπλοκότητα και η 

απόδοσή του εξαρτάται από την εκάστοτε υλοποίηση. 

2.4.2 Region of Interest (ROI) 

Το ROI αναφέρεται σε μία επιλεγμένη περιοχή της εικόνας, στην οποία επικεντρώνεται η 

επεξεργασία, αντί να αναλύεται ολόκληρο το οπτικό πεδίο [23]. Στα vision-based συστήματα, 

χρησιμοποιείται για να περιορίζεται η επεξεργασία στο τμήμα της εικόνας που περιέχει τη 

σχετική πληροφορία για το εκάστοτε πρόβλημα. 

Η χρήση του ROI είναι ιδιαίτερα σημαντική στα vision-based συστήματα line-following, 

επειδή δεν είναι απαραίτητο να αναλύεται ολόκληρη η εικόνα σε κάθε χρονική στιγμή. Συνήθως, 

η γραμμή πορείας εμφανίζεται σε συγκεκριμένο τμήμα του οπτικού πεδίου, ενώ το υπόλοιπο 

μέρος της εικόνας μπορεί να περιέχει άσχετη πληροφορία, θόρυβο ή στοιχεία του περιβάλλοντος 

που δεν συμβάλλουν στην πλοήγηση. Με τον τρόπο αυτό, το ROI επιτρέπει στο σύστημα να 

εστιάζει στη χρήσιμη πληροφορία, να περιορίζει την επίδραση του περιττού οπτικού 

περιεχομένου, να διευκολύνει την εξαγωγή των χαρακτηριστικών που σχετίζονται με τη 

διαδρομή και να μειώνει τον χρόνο επεξεργασίας της εικόνας [24]. 

Ανάλογα με τον τρόπο εφαρμογής του, το ROI μπορεί να είναι είτε σταθερό είτε 

δυναμικό. Στο σταθερό ROI, η περιοχή ενδιαφέροντος παραμένει προκαθορισμένη και 

αμετάβλητη σε κάθε frame, δηλαδή σε κάθε στιγμιότυπο εικόνας που λαμβάνεται από τη ροή 

της κάμερας, έτσι ώστε η επεξεργασία να εκτελείται πάντοτε στο ίδιο τμήμα της εικόνας. 

Αντίθετα, στο dynamic ROI η περιοχή ενδιαφέροντος δεν διατηρείται σταθερή, αλλά 

προσαρμόζεται ανάλογα με τα χαρακτηριστικά της εκάστοτε εικόνας ή με τη θέση της γραμμής 

μέσα στο οπτικό πεδίο. Στη βιβλιογραφία αναφέρεται ότι, όταν χρησιμοποιείται σταθερό ROI με 

σταθερή θέση στην εικόνα, αν η περιοχή είναι πολύ μεγάλη μπορεί να εισάγει περισσότερες 

παρεμβολές, ενώ αν είναι πολύ μικρή μπορεί να οδηγήσει σε απώλεια της γραμμής. Αντίθετα, το 

dynamic ROI μπορεί να καθορίζεται διαφορετικά για κάθε frame, ώστε να φιλτράρονται όσο το 

δυνατόν περισσότερο οι παρεμβολές έξω από την περιοχή της λωρίδας και να βελτιώνεται η 

αποδοτικότητα της επεξεργασίας [25]. 

Η χρήση του ROI συμβάλλει ουσιαστικά στη λειτουργία σε πραγματικό χρόνο, καθώς 

περιορίζει την επεξεργασία σε μικρότερο αριθμό pixels και, κατά συνέπεια, μειώνει τον 

υπολογιστικό φόρτο του συστήματος. Με τον τρόπο αυτό, επιταχύνονται τα στάδια της 

επεξεργασίας εικόνας και της εξαγωγής χαρακτηριστικών, γεγονός που επιτρέπει ταχύτερη 

απόκριση του ρομπότ κατά την πλοήγηση. Σε γενικότερο πλαίσιο επεξεργασίας οπτικής 

πληροφορίας, οι Rokunuzzaman et al. [23] αναφέρουν ότι η επιλογή της περιοχής ενδιαφέροντος 

αποτελεί κρίσιμο στάδιο, καθώς ένα μεγαλύτερο ROI μπορεί να περιλαμβάνει περισσότερη 
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πληροφορία, αλλά ταυτόχρονα αυξάνει την υπολογιστική πολυπλοκότητα και την πιθανότητα 

εισαγωγής περιττών στοιχείων, ενώ ένα μικρότερο ROI μειώνει την πολυπλοκότητα αλλά μπορεί 

να οδηγήσει σε απώλεια χρήσιμης πληροφορίας. 

Η αξιοποίηση του ROI εμφανίζεται στην [19], στην οποία το ROI ενσωματώνεται στο 

vision pipeline μέσω του IMAQ Particle Filter, όπου η επεξεργασία εκτελείται μόνο μέσα στην 

περιοχή ενδιαφέροντος. Επίσης, οι Maarif et al. [13] περιορίζουν την επεξεργασία μέσω 

cropping της εικόνας, ώστε να απομονώνεται το τμήμα όπου εμφανίζεται η γραμμή και να 

αποφεύγεται η επίδραση άσχετης πληροφορίας. Πιο δυναμική χρήση του ROI εμφανίζεται στην 

[24], όπου εφαρμόζεται κινούμενο ορθογώνιο παράθυρο αναζήτησης που ενημερώνεται 

ανάλογα με τη θέση της γραμμής. Στην [26] προτείνεται προσαρμοστική προσέγγιση multi-ROI 

για αγροτικό ρομπότ πλοήγησης με στόχο τη σταδιακή αναζήτηση της γραμμής. Οι Yang και Yu 

[25] καθορίζουν το ROI δυναμικά για διαφορετικά frames με βάση τα χαρακτηριστικά της 

εικόνας, ώστε να περιορίζονται οι παρεμβολές εκτός της περιοχής της γραμμής και να 

βελτιώνεται η αποδοτικότητα της επεξεργασίας. 

2.4.3 Εξαγωγή χαρακτηριστικών πορείας 

Η εξαγωγή χαρακτηριστικών πορείας αποτελεί βασικό στάδιο στα vision-based 

συστήματα line-following, καθώς μετά την ανίχνευση της γραμμής απαιτείται η περιγραφή της 

θέσης και της μορφής της με τρόπο που να μπορεί να αξιοποιηθεί από το σύστημα πλοήγησης. 

Για τον σκοπό αυτό, από την εικόνα εξάγονται χαρακτηριστικά που αποτυπώνουν τη γεωμετρία 

της γραμμής και τη σχέση της με το ρομπότ, όπως το κέντρο της, η γωνία ή ο προσανατολισμός 

της, οι ακμές της και άλλα γεωμετρικά στοιχεία. Τα χαρακτηριστικά αυτά χρησιμοποιούνται στη 

συνέχεια για την εκτίμηση της πορείας και για την περιγραφή της θέσης και της μορφής της 

γραμμής μέσα στην εικόνα. 

 Ένα από τα βασικότερα χαρακτηριστικά που εξάγονται από τη γραμμή είναι το centroid, 

δηλαδή το κέντρο της περιοχής που αντιστοιχεί στη γραμμή μέσα στην επεξεργασμένη εικόνα. 

Το centroid χρησιμοποιείται για την εκτίμηση της σχετικής θέσης της γραμμής ως προς το 

κέντρο του οπτικού πεδίου ή του ρομπότ και, επομένως, μπορεί να λειτουργήσει ως βασική 

ένδειξη της πορείας που πρέπει να ακολουθηθεί. Στη βιβλιογραφία, η αξιοποίηση του centroid 

εμφανίζεται σε προσεγγίσεις όπου υπολογίζεται το κέντρο μάζας ή ο μέσος όρος της θέσης των 

pixels της γραμμής, ώστε να περιγραφεί η θέση της μέσα στην εικόνα [4], [5]. 

Ένα ακόμη σημαντικό χαρακτηριστικό πορείας είναι η γωνία ή ο προσανατολισμός της 

γραμμής (line angle / orientation), καθώς αποτυπώνει τη διεύθυνση της διαδρομής μέσα στην 

εικόνα. Το χαρακτηριστικό αυτό είναι ιδιαίτερα χρήσιμο σε περιπτώσεις όπου δεν αρκεί μόνο η 

γνώση της θέσης της γραμμής, αλλά απαιτείται και εκτίμηση της κλίσης ή της κατεύθυνσής της 

σε σχέση με το ρομπότ. Συνήθως, η πληροφορία αυτή εξάγεται μέσω μεθόδων που υπολογίζουν 

την κλίση της γραμμής ή τη γωνία της ως προς τον άξονα της εικόνας, ώστε να περιγραφεί με 

μεγαλύτερη ακρίβεια η μορφή της πορείας [16], [18]. 
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Εκτός από το centroid και τη γωνία της γραμμής, στην εξαγωγή χαρακτηριστικών 

πορείας αξιοποιούνται και στοιχεία όπως οι ακμές (edge detection) και γενικότερα τα 

γεωμετρικά χαρακτηριστικά της γραμμής. Η ανίχνευση ακμών χρησιμοποιείται για τον 

εντοπισμό των ορίων της γραμμής και για τον σαφέστερο διαχωρισμό της από το υπόβαθρο, ενώ 

τα γεωμετρικά χαρακτηριστικά περιλαμβάνουν πληροφορίες όπως το πλάτος, η έκταση, η θέση 

και η συνολική μορφή της μέσα στην εικόνα. Τα χαρακτηριστικά αυτά επιτρέπουν πιο 

ολοκληρωμένη περιγραφή της πορείας, ιδιαίτερα σε περιπτώσεις όπου η γραμμή δεν αρκεί να 

αποδοθεί μόνο μέσω του κέντρου ή της γωνίας της. Η αξιοποίησή τους εμφανίζεται σε 

προσεγγίσεις όπου η γραμμή περιγράφεται μέσω των ορίων, της κατανομής των pixels ή άλλων 

γεωμετρικών ιδιοτήτων που εξάγονται από την επεξεργασμένη εικόνα [4]. 

2.4.4 Στρατηγικές ελέγχου / διόρθωσης πορείας 

Μετά την εξαγωγή των χαρακτηριστικών της γραμμής, απαιτείται η μετατροπή της 

οπτικής πληροφορίας σε κατάλληλες εντολές ελέγχου, ώστε το ρομπότ να διορθώνει την πορεία 

του και να παραμένει πάνω στη διαδρομή. Στα vision-based συστήματα line-following, η εικόνα 

δεν χρησιμοποιείται μόνο για την ανίχνευση της γραμμής, αλλά και για την εξαγωγή μεγεθών 

που μπορούν να αξιοποιηθούν από το σύστημα ελέγχου, όπως η θέση, η απόκλιση ή ο 

προσανατολισμός της γραμμής. Με βάση αυτά τα δεδομένα, εφαρμόζονται διαφορετικές 

στρατηγικές διόρθωσης πορείας, οι οποίες βασίζονται είτε στη σχετική θέση της γραμμής, είτε 

στη γωνία της, είτε σε πιο σύνθετους ελεγκτές που χρησιμοποιούν την οπτική πληροφορία ως 

είσοδο. 

Δύο βασικές κατηγορίες στρατηγικών διόρθωσης πορείας βασίζονται είτε στη θέση της 

γραμμής μέσα στην εικόνα είτε στη γωνία ή τον προσανατολισμό της, δηλαδή σε λογικές 

centroid-based και angle-based steering. Στην πρώτη περίπτωση, η διόρθωση καθορίζεται από τη 

σχετική θέση του κέντρου της γραμμής ως προς το ρομπότ ή το οπτικό πεδίο, ενώ στη δεύτερη 

από την κλίση ή τη γωνία της γραμμής, ώστε να εκτιμάται η κατεύθυνση που πρέπει να 

ακολουθηθεί. Στις εργασίες [27] και [28], η εικόνα επεξεργάζεται σε δύο παράθυρα, 

εντοπίζονται τα centroids της γραμμής και από αυτά υπολογίζονται τόσο η γωνία της γραμμής 

όσο και η απόστασή της από το centroid του ρομπότ, μεγέθη που αξιοποιούνται για τη διόρθωση 

της πορείας. Αντίστοιχα, στην εργασία [16], η πλοήγηση βασίζεται στον υπολογισμό της κλίσης 

της γραμμής μέσω της μεθόδου ελαχίστων τετραγώνων, από την οποία προσδιορίζεται η γωνία 

στροφής του ρομπότ. 

Εκτός από τις βασικές λογικές διόρθωσης πορείας που βασίζονται κυρίως σε centroid-

based και angle-based steering, υπάρχουν και προσεγγίσεις που συνδυάζουν την οπτική 

πληροφορία με πιο σύνθετους ελεγκτές, όπως PID και fuzzy controllers. Στις περιπτώσεις αυτές, 

η εικόνα δεν οδηγεί άμεσα το ρομπότ, αλλά χρησιμοποιείται για την παραγωγή ενός σήματος 

σφάλματος, το οποίο στη συνέχεια τροφοδοτεί τον ελεγκτή. Στην εργασία [5], το σφάλμα που 

προκύπτει από τη θέση της γραμμής χρησιμοποιείται ως είσοδος στους PID ελεγκτές για τον 

προσανατολισμό και την ταχύτητα του ρομπότ. Αντίστοιχα, στην [4], η πληροφορία για τη θέση 
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της γραμμής που εξάγεται από την εικόνα αξιοποιείται για τη διόρθωση της πορείας μέσω PID 

ελέγχου. Οι Davoudi και Heidarian [18] προτείνουν μία πιο σύνθετη προσέγγιση, όπου η οπτική 

πληροφορία χρησιμοποιείται ως είσοδος σε ελεγκτές P, PI και fuzzy, ώστε να αξιολογηθεί η 

συμπεριφορά διαφορετικών στρατηγικών ελέγχου. Στο ίδιο πλαίσιο, στην [29] παρουσιάζεται 

ένα vision-based σύστημα line-following για δίτροχο αυτοεξισορροπούμενο ρομπότ, στο οποίο η 

οπτική πληροφορία από κάμερα αξιοποιείται σε ένα κλιμακωτό σύστημα ευφυούς ελέγχου, στο 

οποίο οι βαθμίδες ελέγχου θέσης και κατεύθυνσης βασίζονται σε fuzzy control. Επιπλέον, οι 

Eleftheriou et al. [12] προτείνουν μία υβριδική προσέγγιση που συνδυάζει υπολογιστική όραση, 

fuzzy logic και PID έλεγχο, δείχνοντας ότι η οπτική πληροφορία μπορεί να ενσωματωθεί και σε 

πιο σύνθετα σχήματα διόρθωσης πορείας. 

Συνολικά, στα vision-based συστήματα line-following η οπτική πληροφορία μπορεί να 

αξιοποιείται με δύο βασικούς τρόπους στο στάδιο του ελέγχου. Στην πρώτη περίπτωση, η οπτική 

πληροφορία αξιοποιείται πιο άμεσα για το steering, όταν χαρακτηριστικά όπως το centroid, η 

γωνία ή ο προσανατολισμός της γραμμής μεταφράζονται απευθείας σε απόφαση διόρθωσης της 

κίνησης [16], [27], [28]. Στη δεύτερη περίπτωση, χρησιμοποιείται κυρίως για την παραγωγή 

ενός σήματος σφάλματος, όπως η απόκλιση της γραμμής από το κέντρο του οπτικού πεδίου ή η 

διαφορά της θέσης της σε σχέση με την επιθυμητή πορεία, το οποίο στη συνέχεια τροφοδοτεί 

ελεγκτές όπως PID ή fuzzy [4], [5], [12], [18]. Η διάκριση αυτή δείχνει ότι η εικόνα δεν έχει 

πάντοτε τον ίδιο ρόλο στα συστήματα πλοήγησης, αλλά μπορεί είτε να λειτουργεί ως είσοδος για 

έναν ελεγκτή είτε να συμμετέχει πιο άμεσα στον καθορισμό της πορείας του ρομπότ. 

2.5 Πλατφόρμες υλοποίησης και υπολογιστικοί περιορισμοί 

Οι ενσωματωμένες και χαμηλού κόστους πλατφόρμες έχουν ιδιαίτερη σημασία στα 

συστήματα line-following, επειδή επιτρέπουν την υλοποίηση αλγορίθμων πλοήγησης σε 

συμπαγή, οικονομικά και ενεργειακά αποδοτικά συστήματα. Η σημασία τους είναι ακόμη 

μεγαλύτερη στις vision-based προσεγγίσεις, όπου η επεξεργασία εικόνας συχνά απαιτείται να 

πραγματοποιείται πάνω στο ίδιο το ρομπότ και όχι σε εξωτερικό υπολογιστικό σύστημα. Για τον 

λόγο αυτό, η επιλογή της πλατφόρμας υλοποίησης δεν επηρεάζει μόνο το κόστος και την 

ευκολία ενσωμάτωσης, αλλά και τη δυνατότητα του συστήματος να υποστηρίξει αξιόπιστα την 

ανίχνευση της γραμμής και τη διόρθωση της πορείας σε πραγματικό χρόνο. 

Το Raspberry Pi αποτελεί μία από τις πιο διαδεδομένες χαμηλού κόστους πλατφόρμες 

στη ρομποτική, καθώς συνδυάζει μικρό μέγεθος, χαμηλό κόστος, επαρκή επεξεργαστική ισχύ 

και δυνατότητα άμεσης διασύνδεσης με αισθητήρες και ενεργοποιητές μέσω GPIO θυρών [30]. 

Επιπλέον, στη μελέτη [6] αναφέρεται ότι τα Raspberry Pi και Jetson Nano έχουν clock speed 

περίπου δέκα φορές μεγαλύτερο από αυτό των Arduino boards και μπορούν να λαμβάνουν την 

εικόνα από την κάμερα, να εκτελούν το στάδιο της επεξεργασίας εικόνας και να παράγουν τις 

εντολές κίνησης του ρομπότ, γεγονός που τα καθιστά κατάλληλα για εφαρμογές επεξεργασίας 

εικόνας σε πραγματικό χρόνο. 
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Πέρα από το Raspberry Pi, στη βιβλιογραφία εμφανίζονται και άλλες πλατφόρμες 

υλοποίησης με διαφορετικά χαρακτηριστικά και δυνατότητες. Σε vision-based υλοποιήσεις 

χρησιμοποιείται και το NI myRIO, το οποίο συνδυάζει ενσωματωμένο έλεγχο, επεξεργασία σε 

πραγματικό χρόνο και υποστήριξη LabVIEW, επιτρέποντας τη σύνδεση της κάμερας με το 

σύστημα κίνησης του ρομπότ και την onboard επεξεργασία της οπτικής πληροφορίας [18]. Στη 

μελέτη [9] αναφέρεται ότι ο Arduino χρησιμοποιείται συχνά λόγω απλότητας, όμως ο STM32 

προσφέρει υψηλότερη επεξεργαστική ισχύ, μεγαλύτερη μνήμη, ταχύτερο clock speed και 

χαμηλότερη κατανάλωση ενέργειας, γεγονός που τον καθιστά καταλληλότερο για πιο 

απαιτητικές εφαρμογές. 

Το ζήτημα της λειτουργίας σε πραγματικό χρόνο είναι ιδιαίτερα κρίσιμο στα vision-based 

συστήματα line-following, καθώς η ανίχνευση της γραμμής και η διόρθωση της πορείας πρέπει 

να πραγματοποιούνται με πολύ μικρή καθυστέρηση. Σε αντίθετη περίπτωση, η πληροφορία που 

παράγεται από την εικόνα μπορεί να φτάνει καθυστερημένα στο σύστημα ελέγχου, με 

αποτέλεσμα το ρομπότ να αποκρίνεται πιο αργά στις μεταβολές της διαδρομής. Για τον λόγο 

αυτό, η υπολογιστική απόδοση της πλατφόρμας και η ταχύτητα εκτέλεσης του αλγορίθμου 

επηρεάζουν άμεσα τη σταθερότητα και την αξιοπιστία της πλοήγησης σε δυναμικές συνθήκες. 

Ο υπολογιστικός φόρτος των vision-based αλγορίθμων αποτελεί έναν από τους βασικούς 

λόγους για τους οποίους η λειτουργία σε πραγματικό χρόνο είναι τόσο απαιτητική, καθώς η 

επεξεργασία εικόνας περιλαμβάνει διαδοχικά στάδια όπως μετασχηματισμούς χρώματος, 

thresholding, φιλτράρισμα, ορισμό ROI, εξαγωγή χαρακτηριστικών και λήψη αποφάσεων 

ελέγχου. Σε σύγκριση με τις sensor-based προσεγγίσεις, οι απαιτήσεις αυτές είναι σημαντικά 

μεγαλύτερες, επειδή το σύστημα πρέπει να επεξεργάζεται μεγάλο όγκο οπτικής πληροφορίας σε 

κάθε frame. Όσο πιο σύνθετος είναι ο αλγόριθμος όρασης, τόσο μεγαλύτερη είναι η ανάγκη για 

κατάλληλη πλατφόρμα υλοποίησης και αποδοτική διαχείριση των υπολογιστικών πόρων, ώστε 

να διατηρείται η λειτουργία του ρομπότ σε πραγματικό χρόνο. 

2.6 Σύνοψη της βιβλιογραφίας και ερευνητικό κενό 

Συνολικά, η βιβλιογραφία δείχνει ότι οι sensor-based και οι vision-based προσεγγίσεις 

ακολουθούν διαφορετική λογική ως προς την επίλυση του προβλήματος του line-following. Τα 

sensor-based συστήματα αποτελούν απλές, οικονομικές και σχετικά εύκολες στην υλοποίηση 

λύσεις, όμως βασίζονται κυρίως σε τοπική πληροφορία από αισθητήρες και παρουσιάζουν 

περιορισμένη προσαρμοστικότητα σε πιο σύνθετες ή μεταβαλλόμενες συνθήκες [2], [3], [7]–

[12]. Αντίθετα, οι vision-based προσεγγίσεις προσφέρουν πλουσιότερη πληροφορία για τη 

γραμμή και το περιβάλλον της, επιτρέποντας πιο ευέλικτη πλοήγηση, αλλά συνοδεύονται από 

αυξημένη πολυπλοκότητα ως προς την επεξεργασία εικόνας, τον έλεγχο και τις απαιτήσεις της 

πλατφόρμας υλοποίησης [4]-[6], [13]-[15], [18], [19]. 

Παράλληλα, από την ανασκόπηση προκύπτει ότι πολλές μελέτες εξετάζουν μεμονωμένες 

λύσεις, εστιάζοντας είτε σε μία συγκεκριμένη τεχνική ανίχνευσης της γραμμής είτε σε μία 

συγκεκριμένη στρατηγική ελέγχου, όπως συγκεκριμένες μέθοδοι thresholding, επιμέρους 
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επιλογές ROI ή συγκεκριμένους ελεγκτές [4], [14], [17]-[19], [25]. Ωστόσο, συχνά λείπει η 

συστηματική και πειραματική σύγκριση επιμέρους επιλογών σχεδιασμού ενός vision-based 

συστήματος, όπως το thresholding, το ROI και το steering logic, όταν αυτές αξιολογούνται μέσα 

στο ίδιο σύστημα και κάτω από κοινές συνθήκες λειτουργίας. Επομένως, το ερευνητικό κενό δεν 

αφορά την απουσία vision-based λύσεων, αλλά την έλλειψη ενός κοινού πλαισίου αξιολόγησης 

που να επιτρέπει τη συγκριτική μελέτη συγκεκριμένων vision-based στρατηγικών και των 

επιδράσεών τους στη συνολική απόδοση του συστήματος. 
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3. Μεθοδολογία 

3.1 Μεθοδολογική προσέγγιση της έρευνας 

Η παρούσα πτυχιακή εργασία ακολουθεί πειραματική και συγκριτική μεθοδολογική 

προσέγγιση, καθώς βασίζεται στην ανάπτυξη, δοκιμή και αξιολόγηση διαφορετικών μεθόδων 

αυτόνομης παρακολούθησης γραμμής. Το αντικείμενο της έρευνας είναι η διερεύνηση της 

απόδοσης vision-based τεχνικών line-following, δηλαδή τεχνικών που αξιοποιούν εικόνα από 

κάμερα και αλγορίθμους επεξεργασίας εικόνας για τον εντοπισμό της γραμμής και τη διόρθωση 

της πορείας του ρομπότ. 

 Αρχικά αξιοποιήθηκε ένας υπάρχων vision-based αλγόριθμος line-following ως βάση για 

την υλοποίηση του συστήματος. Ο αλγόριθμος αυτός προσαρμόστηκε και επεκτάθηκε, ώστε να 

υποστηρίξει την επεξεργασία της εικόνας, τον εντοπισμό της γραμμής και την παραγωγή 

διορθωτικών εντολών κίνησης. Στη συνέχεια, πάνω σε αυτή τη βασική υλοποίηση 

αναπτύχθηκαν διαφορετικές αλγοριθμικές παραλλαγές, με σκοπό να εξεταστεί η επίδραση 

συγκεκριμένων σχεδιαστικών επιλογών στη συμπεριφορά του ρομπότ. Η σύγκριση των 

παραλλαγών αυτών επιτρέπει την αξιολόγηση παραμέτρων όπως η ακρίβεια παρακολούθησης, η 

σταθερότητα της κίνησης και η ικανότητα ανάκαμψης σε περιπτώσεις προσωρινής απώλειας της 

γραμμής. 

 Επομένως, ο στόχος της εργασίας δεν είναι απλώς η υλοποίηση ενός ρομπότ που 

ακολουθεί γραμμή, αλλά η συστηματική πειραματική αξιολόγηση επιμέρους σχεδιαστικών 

επιλογών μέσα στο ίδιο ερευνητικό πλαίσιο. Με αυτόν τον τρόπο, η εργασία επιχειρεί να 

εξαγάγει τεκμηριωμένα συμπεράσματα σχετικά με το ποιες αλγοριθμικές επιλογές συμβάλλουν 

περισσότερο στη βελτίωση της vision-based line-following πλοήγησης. 

3.2 Ρομποτική πλατφόρμα, εξοπλισμός και λογισμικό περιβάλλον 

Για την υλοποίηση του συστήματος χρησιμοποιήθηκε η ρομποτική πλατφόρμα Yahboom 

Raspbot V2, η οποία αποτελεί εκπαιδευτικό κινητό ρομπότ κατάλληλο για εφαρμογές αυτόνομης 

πλοήγησης, επεξεργασίας εικόνας και ελέγχου κίνησης. Ως κύρια μονάδα επεξεργασίας 

χρησιμοποιήθηκε το Raspberry Pi 5, το οποίο ανέλαβε τη λήψη και επεξεργασία της εικόνας από 

την κάμερα, την εκτέλεση του αλγορίθμου line-following και την αποστολή των κατάλληλων 

εντολών κίνησης στο ρομπότ. Το Raspberry Pi 5 επιλέχθηκε επειδή συνδυάζει επαρκή 

υπολογιστική ισχύ, ευελιξία ανάπτυξης και συμβατότητα με βιβλιοθήκες επεξεργασίας εικόνας, 

στοιχεία που είναι σημαντικά για την υλοποίηση vision-based λειτουργίας σε πραγματικό χρόνο. 

Ο βασικός εξοπλισμός της πλατφόρμας περιλάμβανε κάμερα 2DOF PTZ, η οποία 

χρησιμοποιήθηκε για τη λήψη των εικόνων της πίστας, τέσσερις κινητήρες TT και τέσσερις 

τροχούς Mecanum για την κίνηση του ρομπότ, καθώς και πλακέτα ελέγχου κινητήρων για τη 

διασύνδεση του Raspberry Pi με τα ηλεκτρομηχανικά μέρη του συστήματος. Επιπλέον, η 

πλατφόρμα διέθετε 4-channel tracking module για sensor-based line following, αισθητήρα 

υπερήχων για ανίχνευση εμποδίων, οθόνη OLED για βασική ένδειξη κατάστασης, ανεμιστήρα 
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ψύξης για τη θερμική υποστήριξη του Raspberry Pi 5 και επαναφορτιζόμενη μπαταρία λιθίου 

7.4V για την τροφοδοσία του συστήματος. Στο πλαίσιο της παρούσας εργασίας, η κάμερα 

αποτέλεσε τον βασικό αισθητήρα του vision-based συστήματος, ενώ το 4-channel tracking 

module αξιοποιήθηκε στη συγκριτική baseline υλοποίηση με αισθητήρες υπερύθρων. Τα βασικά 

δομικά στοιχεία της ρομποτικής πλατφόρμας παρουσιάζονται στην Εικόνα 1. 

 

Εικόνα 1 – Δομή του Raspbot V2 

Το λογισμικό περιβάλλον ανάπτυξης βασίστηκε στη γλώσσα Python 3, η οποία 

χρησιμοποιήθηκε για την υλοποίηση του αλγορίθμου πλοήγησης και του ελέγχου του ρομπότ. 

Για την επεξεργασία εικόνας χρησιμοποιήθηκε η βιβλιοθήκη OpenCV, μέσω της οποίας 

υλοποιήθηκαν τα βασικά στάδια του vision pipeline, όπως η μετατροπή εικόνας, το thresholding, 

ο μετασχηματισμός προοπτικής και ο εντοπισμός της γραμμής. Για αριθμητικούς υπολογισμούς 

και διαχείριση πινάκων χρησιμοποιήθηκε η βιβλιοθήκη NumPy. Η ανάπτυξη, δοκιμή και 

τροποποίηση του κώδικα πραγματοποιήθηκαν σε περιβάλλον JupyterLab, το οποίο επέτρεψε την 

τμηματική εκτέλεση του κώδικα και τη γρήγορη παραμετροποίηση των πειραμάτων. 

Η πρόσβαση στο ρομπότ γινόταν απομακρυσμένα μέσω του τοπικού δικτύου. 

Συγκεκριμένα, το Raspberry Pi 5, το οποίο βρισκόταν πάνω στο ρομπότ, συνδεόταν στο ίδιο 

δίκτυο με τον υπολογιστή ανάπτυξης και η πρόσβαση στο περιβάλλον JupyterLab γινόταν μέσω 

της διεύθυνσης IP του ρομπότ. Με αυτόν τον τρόπο ήταν δυνατή η εκτέλεση του κώδικα, η 

τροποποίηση παραμέτρων και η παρακολούθηση της λειτουργίας του συστήματος χωρίς να 

απαιτείται απευθείας σύνδεση οθόνης, πληκτρολογίου ή ποντικιού πάνω στη ρομποτική 

πλατφόρμα. 

3.3 Πειραματικό περιβάλλον και πίστα δοκιμών 

Η πειραματική αξιολόγηση του συστήματος πραγματοποιήθηκε σε ειδικά διαμορφωμένη 

πίστα line-following, η οποία αποτέλεσε το κοινό περιβάλλον δοκιμών για όλες τις εξεταζόμενες 

μεθόδους. Η συνολική επιφάνεια της πίστας είχε μήκος 2,5 m και πλάτος 1,3 m, ενώ το συνολικό 

μήκος της διαδρομής ήταν περίπου 5 m. Η διαδρομή σχηματιζόταν με μαύρη γραμμή πλάτους 

περίπου 2 cm πάνω σε λευκό υπόβαθρο, ώστε να υπάρχει σαφής οπτική αντίθεση μεταξύ της 
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διαδρομής και της επιφάνειας κίνησης, τόσο για το vision-based σύστημα όσο και για το sensor-

based baseline με αισθητήρες υπερύθρων. Η επιφάνεια της πίστας ήταν κατασκευασμένη από 

λευκό άκαμπτο φύλλο τύπου χαρτόνι μακέτας με ματ υφή και χαμηλή ανακλαστικότητα, γεγονός 

που περιόριζε τις έντονες αντανακλάσεις φωτός αλλά μπορούσε σε ορισμένες περιπτώσεις να 

επηρεάσει τη φωτεινότητα της μαύρης γραμμής και τη διαδικασία κατωφλίωσης. 

Η μορφή της διαδρομής περιλάμβανε συνδυασμό από ευθύγραμμα και καμπύλα 

τμήματα, στροφές 90 μοιρών, σταυροδρόμι και κυκλικό κόμβο. Η σύνθεση αυτή επιλέχθηκε 

ώστε η πίστα να μην περιορίζεται σε απλή παρακολούθηση γραμμής σε ευθεία ή σε ήπιες 

στροφές, αλλά να περιλαμβάνει και τμήματα αυξημένης δυσκολίας. Σε αυτά τα σημεία, το 

ρομπότ έπρεπε να ανταποκριθεί σε απότομες αλλαγές κατεύθυνσης, σε μεταβαλλόμενη 

γεωμετρία της πορείας και σε πιο απαιτητικές συνθήκες πλοήγησης. Με τον τρόπο αυτό, η πίστα 

επέτρεψε την αξιολόγηση της συμπεριφοράς του συστήματος τόσο σε απλές όσο και σε πιο 

σύνθετες συνθήκες κίνησης. 

Η συγκεκριμένη πίστα θεωρήθηκε κατάλληλη για την παρούσα εργασία, επειδή επέτρεψε 

τη δοκιμή του ρομπότ σε διαφορετικού βαθμού δυσκολίες μέσα στο ίδιο πειραματικό πλαίσιο. 

Τα ευθύγραμμα τμήματα ήταν χρήσιμα για την αξιολόγηση της βασικής σταθερότητας της 

κίνησης, οι καμπύλες και οι στροφές 90 μοιρών για τη μελέτη της ικανότητας έγκαιρης 

διόρθωσης της πορείας, ενώ το σταυροδρόμι και ο κυκλικός κόμβος πρόσθεσαν μεγαλύτερη 

πολυπλοκότητα στην πλοήγηση, απαιτώντας πιο αξιόπιστη ανίχνευση της γραμμής και πιο 

ανθεκτική συμπεριφορά του αλγορίθμου. Επομένως, η πίστα λειτούργησε ως ένα ελεγχόμενο 

αλλά επαρκώς απαιτητικό περιβάλλον, κατάλληλο για τη συγκριτική αξιολόγηση των 

διαφορετικών αλγοριθμικών παραλλαγών που εξετάστηκαν στην εργασία (βλ. Παράρτημα Γ, 

Εικόνα Γ.1). 

Όλες οι δοκιμές πραγματοποιήθηκαν στην ίδια πίστα, από κοινό σημείο εκκίνησης, ώστε 

τα αποτελέσματα των διαφορετικών μεθόδων να είναι όσο το δυνατόν περισσότερο συγκρίσιμα. 

Οι μετρήσεις έγιναν στον ίδιο εσωτερικό χώρο, υπό σταθερό τεχνητό φωτισμό, με προσπάθεια 

να διατηρούνται σταθερές οι συνθήκες κατά τη διάρκεια των δοκιμών. Συγκεκριμένα, οι δοκιμές 

πραγματοποιήθηκαν σε παρόμοιες χρονικές περιόδους και χωρίς σημαντικές μεταβολές στη 

διάταξη του χώρου ή στην ένταση του φωτισμού. Με αυτόν τον τρόπο περιορίστηκε, όσο ήταν 

εφικτό, η επίδραση εξωτερικών παραγόντων στην απόδοση του συστήματος και διατηρήθηκε η 

εγκυρότητα της πειραματικής σύγκρισης. 

3.4 Περιγραφή του βασικού vision-based αλγορίθμου 

Ο βασικός vision-based αλγόριθμος αποτελεί τον κύριο κορμό του συστήματος 

πλοήγησης που αναπτύχθηκε στην παρούσα εργασία. Η λειτουργία του βασίζεται στη συνεχή 

λήψη εικόνας από την κάμερα του ρομπότ, στην επεξεργασία της εικόνας για τον εντοπισμό της 

γραμμής και στη χρήση της οπτικής πληροφορίας για την επιλογή της κατάλληλης διορθωτικής 

κίνησης. Ο αλγόριθμος αυτός χρησιμοποιήθηκε ως αρχική εκδοχή του συστήματος, πάνω στην 
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οποία βασίστηκαν οι επόμενες αλγοριθμικές παραλλαγές. Οι βασικές αρχικοποιήσεις και ο 

κύριος βρόχος του αλγορίθμου παρουσιάζονται στον Κώδικα Β.1 του Παραρτήματος Β. 

Αρχικά, σε κάθε επανάληψη του αλγορίθμου λαμβάνεται ένα νέο frame από την κάμερα 

του ρομπότ. Το αρχικό frame έχει ανάλυση 640×480 pixels και στη συνέχεια μετατρέπεται σε 

ανάλυση 320×240 pixels, ώστε να μειωθεί ο υπολογιστικός φόρτος και να διατηρηθεί πιο 

σταθερός ο χρόνος επεξεργασίας ανά frame. Έπειτα ορίζεται ένα σταθερό ROI σε τραπεζοειδή 

μορφή στο κάτω τμήμα της εικόνας, δηλαδή στην περιοχή όπου αναμένεται να εμφανίζεται η 

γραμμή πλοήγησης. Συγκεκριμένα, το ROI ορίστηκε στο frame των 320×240 pixels με κορυφές 

στα σημεία (20, 225), (300, 225), (250, 145) και (70, 145). Με τον τρόπο αυτό το σύστημα 

εστιάζει στο πιο χρήσιμο τμήμα της εικόνας και περιορίζει την επεξεργασία άσχετης οπτικής 

πληροφορίας. 

Στη συνέχεια εφαρμόζεται perspective transform, μέσω του οποίου το τραπεζοειδές ROI 

μετατρέπεται σε ορθογώνια εικόνα κάτοψης (top-view). Ο μετασχηματισμός αυτός διευκολύνει 

τη γεωμετρική ανάλυση της γραμμής, καθώς μειώνει την επίδραση της προοπτικής 

παραμόρφωσης και επιτρέπει πιο άμεση εκτίμηση της θέσης της γραμμής μέσα στην εικόνα. 

Πάνω στην top-view εικόνα εφαρμόζονται τα επόμενα στάδια επεξεργασίας. 

Η top-view εικόνα μετατρέπεται αρχικά σε grayscale, ώστε να απλοποιηθεί η 

πληροφορία της εικόνας σε ένα μόνο κανάλι φωτεινότητας. Έπειτα εφαρμόζεται φίλτρο 

Gaussian blur, με στόχο τη μείωση του θορύβου και την εξομάλυνση μικρών τοπικών 

μεταβολών φωτεινότητας. Ακολουθεί thresholding με σταθερή τιμή κατωφλίου, ώστε να 

διαχωριστεί η γραμμή από το υπόβαθρο. Μετά τη δυαδικοποίηση εφαρμόζεται μορφολογική 

πράξη erosion, η οποία συμβάλλει στη μείωση μικρών θορυβωδών περιοχών και στη βελτίωση 

της καθαρότητας της δυαδικής εικόνας. 

Αφού ολοκληρωθεί η προεπεξεργασία, ακολουθεί ο εντοπισμός της γραμμής μέσω 

histogram projection. Για τον σκοπό αυτό υπολογίζεται ιστόγραμμα προβολής στο κάτω μισό 

της δυαδικής εικόνας, αθροίζοντας τις τιμές των pixels ανά στήλη. Με τον τρόπο αυτό προκύπτει 

μία κατανομή της φωτεινότητας κατά τον οριζόντιο άξονα της εικόνας. Επειδή η γραμμή 

εμφανίζεται ως σκοτεινή περιοχή στη δυαδική εικόνα, οι στήλες που αντιστοιχούν στη γραμμή 

παρουσιάζουν χαμηλότερες τιμές στο histogram σε σχέση με το λευκό υπόβαθρο. Το αριστερό 

όριο της γραμμής εντοπίζεται ως η θέση της ελάχιστης τιμής του histogram κατά την κανονική 

φορά της εικόνας, ενώ το δεξί όριο υπολογίζεται με αντίστοιχη αναζήτηση από τη δεξιά πλευρά 

της εικόνας. Στη συνέχεια, το lane center, δηλαδή το κέντρο της γραμμής, υπολογίζεται ως ο 

μέσος όρος του αριστερού και του δεξιού ορίου. Με τον τρόπο αυτό το σύστημα αποκτά μία 

εκτίμηση της θέσης της γραμμής μέσα στην επεξεργασμένη εικόνα. 

Με βάση το lane center υπολογίζεται στη συνέχεια το Bias, το οποίο εκφράζει την 

οριζόντια απόκλιση του κέντρου της γραμμής από το κέντρο της top-view εικόνας. Στον κώδικα 

η απόκλιση αυτή δίνεται από τη σχέση Bias = 159 - lane_center, όπου η τιμή 159 αντιστοιχεί στο 

κέντρο της επεξεργασμένης εικόνας ως προς τον οριζόντιο άξονα. Το Bias αποτελεί το βασικό 
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σήμα σφάλματος του συστήματος, καθώς αποτυπώνει τόσο το μέγεθος όσο και την κατεύθυνση 

της απόκλισης της γραμμής από την επιθυμητή κεντρική θέση. Για την παρακολούθηση της 

λειτουργίας του αλγορίθμου χρησιμοποιήθηκαν τρία widgets, τα οποία εμφάνιζαν το αρχικό 

frame με το ROI, την top-view εικόνα και τη δυαδική εικόνα με τις γραμμές εντοπισμού, ώστε 

να είναι δυνατή η παρατήρηση των βασικών σταδίων επεξεργασίας και του υπολογισμού της 

θέσης της γραμμής. 

Στην Εικόνα 2 παρουσιάζονται τα widgets με τα βασικά στάδια επεξεργασίας του 

αλγορίθμου. Συγκεκριμένα, στο αριστερό τμήμα απεικονίζεται το αρχικό frame με το ROI, όπου 

απομονώνεται η περιοχή προς επεξεργασία για τον εντοπισμό της γραμμής. Στο κεντρικό τμήμα 

φαίνεται η top-view εικόνα μετά τον γεωμετρικό μετασχηματισμό, όπου η γραμμή εμφανίζεται 

σε κανονικοποιημένη μορφή ως προς την κατεύθυνση κίνησης. Στο δεξί τμήμα παρουσιάζεται η 

δυαδική εικόνα μαζί με τις γραμμές εντοπισμού, από τις οποίες υπολογίζεται το lane center και 

κατ’ επέκταση το σφάλμα Bias που χρησιμοποιείται για τον έλεγχο της πορείας του ρομπότ. 

 

Εικόνα 2 - Απεικόνιση του ROI, της δυαδικής με τις γραμμές εντοπισμού και της top-view εικόνας 

Η διόρθωση της πορείας βασίζεται στη συνέχεια σε bias-based λογική ελέγχου. Σε κάθε 

frame υπολογίζεται η τιμή του Bias και ενημερώνεται η έξοδος του PID controller, η οποία 

περιορίζεται σε συγκεκριμένο εύρος τιμών ώστε να αποφεύγονται υπερβολικές διορθώσεις. 

Ωστόσο, η τελική απόφαση κίνησης δεν βασίζεται αποκλειστικά στον PID, αλλά σε κανόνες που 

αξιολογούν το μέγεθος της απόκλισης. Όταν η απόκλιση είναι μικρή, το ρομπότ συνεχίζει να 

κινείται προς τα εμπρός, ενώ όταν η απόκλιση αυξάνεται ενεργοποιούνται αντίστοιχες 

διορθωτικές κινήσεις προς τα αριστερά ή προς τα δεξιά. Σε περιπτώσεις μεγάλης απόκλισης, 

δηλαδή όταν το Bias είναι μεγαλύτερο από 140 ή μικρότερο από -140, η έξοδος του PID 

αξιοποιείται για να υποβοηθήσει την ένταση της διορθωτικής στροφής, ώστε η επαναφορά του 

ρομπότ στη γραμμή να γίνεται πιο ελεγχόμενα. 

Για τον έλεγχο αυτό χρησιμοποιείται η κλάση PositionalPID, στην οποία ορίζονται τα 

κέρδη P, I και D. Εσωτερικά, ο ελεγκτής υπολογίζει το σφάλμα, καθώς και τις τρεις βασικές 

συνιστώσες του PID: την αναλογική συνιστώσα, που εξαρτάται από το τρέχον σφάλμα, την 

ολοκληρωτική συνιστώσα, που λαμβάνει υπόψη τη συσσώρευση του σφάλματος, και τη 

διαφορική συνιστώσα, που εκφράζει τη μεταβολή του σφάλματος. Οι τρεις αυτές συνιστώσες 

αθροίζονται ώστε να παραχθεί η διορθωτική έξοδος του ελεγκτή. Στη συνέχεια εφαρμόζεται 

στάδιο εξομάλυνσης της εξόδου μέσω της συνάρτησης SetInertiaTime, ώστε η διορθωτική 

συμπεριφορά να μην μεταβάλλεται απότομα από frame σε frame. Με αυτόν τον τρόπο ο PID 
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χρησιμοποιείται ως μηχανισμός υποστήριξης της διορθωτικής στροφής στις περιπτώσεις όπου η 

απόκλιση της γραμμής είναι μεγάλη (βλ. Παράρτημα Β, Κώδικα Β.2). 

Σε περιπτώσεις όπου η γραμμή δεν εντοπίζεται αξιόπιστα, το σύστημα αξιοποιεί την 

προηγούμενη πληροφορία σχετικά με την πλευρά στην οποία είχε εντοπιστεί τελευταία φορά η 

γραμμή. Με αυτόν τον τρόπο, το ρομπότ επιχειρεί να κινηθεί προς την κατάλληλη κατεύθυνση 

αναζήτησης, ώστε να επαναφέρει τη γραμμή μέσα στο οπτικό πεδίο της κάμερας. 

Συνολικά, ο βασικός αλγόριθμος ακολουθεί την αλληλουχία: λήψη frame, αλλαγή 

ανάλυσης, ορισμός σταθερού ROI, perspective transform, grayscale μετατροπή, Gaussian blur, 

thresholding με σταθερή τιμή κατωφλίου, erosion, histogram projection, υπολογισμός lane 

center, υπολογισμός Bias και διόρθωση της κίνησης με χρήση bias-based λογικής και 

υποστηρικτική χρήση PID στις περιπτώσεις μεγάλης απόκλισης. 

3.5 Περιγραφή των αλγοριθμικών παραλλαγών 

 Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται οι αλγοριθμικές παραλλαγές που αναπτύχθηκαν 

πάνω στον βασικό vision-based αλγόριθμο. Κάθε παραλλαγή τροποποιεί ένα συγκεκριμένο 

στάδιο του συστήματος, με σκοπό να διερευνηθεί η επίδραση της αντίστοιχης σχεδιαστικής 

επιλογής στην ακρίβεια, τη σταθερότητα και τη συνολική συμπεριφορά της πλοήγησης. 

3.5.1 Παραλλαγή με Dynamic ROI 

 Στην παραλλαγή με dynamic ROI, ο βασικός κορμός του vision-based αλγορίθμου 

παραμένει ο ίδιος, καθώς διατηρούνται τα στάδια λήψης εικόνας, αλλαγής ανάλυσης, 

μετασχηματισμού προοπτικής, μετατροπής σε grayscale, Gaussian blur, thresholding, erosion, 

histogram projection, υπολογισμού του lane center και υπολογισμού του Bias. Η βασική 

διαφοροποίηση σε σχέση με τον αρχικό αλγόριθμο αφορά τον τρόπο ορισμού του ROI. Ενώ 

στον βασικό αλγόριθμο χρησιμοποιείται σταθερό ROI, στην παρούσα παραλλαγή το ROI 

μετατοπίζεται οριζόντια από frame σε frame με βάση την τιμή του Bias (βλ. Παράρτημα Β, 

Κώδικα Β.3). 

 Πιο συγκεκριμένα, εισάγεται μία μεταβλητή οριζόντιας μετατόπισης του ROI, η οποία 

στον κώδικα υλοποιείται ως roi_shift. Η τιμή της υπολογίζεται ως συνάρτηση του Bias, 

σύμφωνα με τη σχέση roi_shift = int(-Bias * 0.1), και χρησιμοποιείται για να μετατοπιστούν οι 

οριζόντιες συντεταγμένες του τραπεζοειδούς ROI προς τα αριστερά ή προς τα δεξιά. Ο 

συντελεστής 0.1 χρησιμοποιήθηκε ως εμπειρική παράμετρος, με στόχο η μετατόπιση του ROI να 

είναι αρκετή ώστε να ακολουθεί τη γραμμή, αλλά όχι τόσο μεγάλη ώστε να προκαλεί απότομες 

αλλαγές στην περιοχή επεξεργασίας από frame σε frame. Με τον τρόπο αυτό, όταν η γραμμή 

απομακρύνεται από το κέντρο της εικόνας, η περιοχή ενδιαφέροντος ακολουθεί τη μετατόπισή 

της και συνεχίζει να επικεντρώνεται περισσότερο στο σχετικό τμήμα της πορείας. 

Για λόγους σταθερότητας, η μετατόπιση αυτή δεν αφήνεται ανεξέλεγκτη, αλλά 

περιορίζεται εντός προκαθορισμένων ορίων. Στη συγκεκριμένη υλοποίηση το roi_shift 



31 
 

περιορίζεται στο διάστημα [-25, 25], ώστε να αποφεύγονται υπερβολικές μετακινήσεις του ROI 

που θα μπορούσαν να οδηγήσουν σε λανθασμένη περιοχή επεξεργασίας ή σε αστάθεια της 

ανίχνευσης. Έτσι, η δυναμική μετατόπιση του ROI παραμένει ελεγχόμενη και λειτουργεί ως 

προσαρμογή μικρού εύρους γύρω από την αρχική του θέση. 

Η παραλλαγή αυτή σχεδιάστηκε για να εξεταστεί αν η δυναμική μετατόπιση της 

περιοχής επεξεργασίας μπορεί να βοηθήσει σε περιπτώσεις όπου η γραμμή απομακρύνεται από 

το κέντρο της εικόνας. Η βασική λογική είναι ότι, όταν η γραμμή μετατοπίζεται αρκετά προς τη 

μία πλευρά του frame, ένα σταθερό ROI μπορεί να μην καλύπτει πλέον με τον ίδιο τρόπο το πιο 

χρήσιμο τμήμα της πορείας ή να περιλαμβάνει περισσότερη άσχετη πληροφορία. Αντίθετα, με το 

dynamic ROI, η περιοχή ενδιαφέροντος μετατοπίζεται προς την πλευρά όπου εντοπίζεται η 

γραμμή, με αποτέλεσμα το σύστημα να συνεχίζει να εστιάζει περισσότερο στο σχετικό τμήμα 

της εικόνας. Ενδεικτικές απεικονίσεις της δυναμικής μετατόπισης του ROI σε διαφορετικές 

θέσεις της γραμμής μέσα στο frame παρατίθενται στο Παράρτημα Γ (βλ. Εικόνα Γ.2). 

3.5.2 Παραλλαγή με Adaptive Thresholding 

Η δεύτερη αλγοριθμική παραλλαγή αφορά την αντικατάσταση του σταθερού 

thresholding του βασικού αλγορίθμου με προσεγγίσεις προσαρμοστικής κατωφλίωσης. Στον 

βασικό vision-based αλγόριθμο χρησιμοποιείται μία σταθερή τιμή κατωφλίου για τη μετατροπή 

της grayscale εικόνας σε δυαδική μορφή. Η προσέγγιση αυτή είναι απλή και υπολογιστικά 

αποδοτική, όμως η απόδοσή της μπορεί να επηρεαστεί όταν οι συνθήκες φωτισμού δεν είναι 

ομοιόμορφες ή όταν εμφανίζονται σκιές και τοπικές μεταβολές φωτεινότητας στην πίστα. 

Στο πλαίσιο της συγκεκριμένης παραλλαγής εξετάστηκαν δύο διαφορετικές προσεγγίσεις 

thresholding. Η πρώτη είναι η καθιερωμένη μέθοδος adaptive thresholding, όπως υλοποιείται 

μέσω της συνάρτησης cv2.adaptiveThreshold() της OpenCV. Στην περίπτωση αυτή, η 

δυαδικοποίηση πραγματοποιείται με τοπικό υπολογισμό του threshold σε μικρές περιοχές της 

εικόνας, με χρήση συγκεκριμένου block size και σταθεράς αφαίρεσης (C), ώστε κάθε περιοχή να 

κατωφλιώνεται με βάση τη δική της τοπική φωτεινότητα. Η μέθοδος αυτή εφαρμόστηκε στο ίδιο 

σημείο του vision pipeline όπου στον βασικό αλγόριθμο εφαρμοζόταν το σταθερό thresholding, 

χωρίς να μεταβληθούν τα υπόλοιπα στάδια του αλγορίθμου (βλ. Παράρτημα Β, Κώδικας Β.4). 

Η δεύτερη προσέγγιση εξετάστηκε ως πειραματική εναλλακτική και δεν αποτελεί 

κλασική τοπική adaptive thresholding μέθοδο. Σε αυτή την εκδοχή δεν χρησιμοποιείται η έτοιμη 

συνάρτηση adaptive thresholding της OpenCV, αλλά μία εναλλακτική λογική δυναμικής 

προσαρμογής του threshold ανά frame. Πιο συγκεκριμένα, το threshold υπολογίζεται από τη 

μέση φωτεινότητα της grayscale εικόνας και στη συνέχεια εφαρμόζεται ως ενιαία τιμή 

κατωφλίου στο συγκεκριμένο frame. Η προσέγγιση αυτή εξετάστηκε πειραματικά, ώστε να 

διερευνηθεί αν μία απλούστερη δυναμική προσαρμογή του threshold μπορεί να επηρεάσει 

θετικά την ανίχνευση της γραμμής (βλ. Παράρτημα Β, Κώδικας Β.5). 
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Στόχος της παραλλαγής με adaptive thresholding ήταν να αξιολογηθεί κατά πόσο η 

προσαρμογή του threshold μπορεί να βελτιώσει την ανίχνευση της γραμμής σε σχέση με το 

σταθερό thresholding του βασικού αλγορίθμου. Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζει η 

συμπεριφορά των μεθόδων αυτών σε περιπτώσεις όπου η εικόνα εμφανίζει ανομοιομορφίες 

φωτισμού, σκιάσεις, αντανακλάσεις ή διαφοροποιήσεις στην οπτική εμφάνιση της γραμμής. 

Ενδεικτικά παραδείγματα της δυαδικής εικόνας που προκύπτει από τις δύο παραπάνω 

προσεγγίσεις thresholding παρουσιάζονται στην Εικόνα 3. 

 

Εικόνα 3 - Δυαδικές εικόνες adaptive προσεγγίσεων 

3.5.3 Sensor-based baseline με IR αισθητήρες 

Εκτός από τις vision-based παραλλαγές, υλοποιήθηκε και ένα σύστημα line-following 

βασισμένο σε αισθητήρες υπερύθρων, το οποίο χρησιμοποιήθηκε ως σύστημα αναφοράς για τη 

συγκριτική αξιολόγηση των vision-based μεθόδων. Η υλοποίηση αυτή δεν αποτελεί μέρος του 

ίδιου vision pipeline, αλλά συνιστά μια ξεχωριστή προσέγγιση line-following, βασισμένη 

αποκλειστικά σε αισθητηριακά δεδομένα από το 4-channel tracking module. 

Το 4-channel tracking module περιλαμβάνει τέσσερις αισθητήρες υπερύθρων 

τοποθετημένους στο κάτω μέρος του ρομπότ, οι οποίοι ανιχνεύουν τη γραμμή με βάση τη 

διαφορά ανακλαστικότητας μεταξύ της μαύρης γραμμής και του λευκού υποβάθρου. Σε κάθε 

επανάληψη του αλγορίθμου διαβάζεται η κατάσταση των τεσσάρων αισθητήρων και 

αποκωδικοποιείται ώστε να προσδιοριστεί ποιοι από αυτούς βρίσκονται πάνω στη γραμμή και 

ποιοι όχι. Οι αισθητήρες οργανώνονται λογικά ως δύο αριστεροί και δύο δεξιοί, ώστε το 

σύστημα να εκτιμά σε ποια πλευρά βρίσκεται η γραμμή σε σχέση με το κέντρο του ρομπότ. Στην 

Εικόνα 4 παρουσιάζεται ενδεικτικά η κατάσταση των αισθητήρων όταν ανιχνεύουν τη γραμμή 

και όταν δεν την ανιχνεύουν. 

 

Εικόνα 4 - Ενδεικτική απεικόνιση της κατάστασης αισθητήρων 
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 Η πλοήγηση του συστήματος βασίζεται σε κανόνες λήψης αποφάσεων τύπου if/else. 

Ανάλογα με τον συνδυασμό ενεργοποίησης των τεσσάρων αισθητήρων, το ρομπότ εκτελεί την 

αντίστοιχη κίνηση, όπως κίνηση προς τα εμπρός, στροφή προς τα αριστερά ή στροφή προς τα 

δεξιά. Για παράδειγμα, όταν η γραμμή ανιχνεύεται από τους δύο κεντρικούς αισθητήρες, το 

ρομπότ θεωρείται ότι βρίσκεται κοντά στο κέντρο της διαδρομής και συνεχίζει ευθεία πορεία. 

Όταν η ανίχνευση μετατοπίζεται προς τους αριστερούς αισθητήρες, ενεργοποιείται διορθωτική 

κίνηση προς τα αριστερά, ενώ όταν η ανίχνευση μετατοπίζεται προς τους δεξιούς αισθητήρες, 

ενεργοποιείται αντίστοιχη διόρθωση προς τα δεξιά. Σε περιπτώσεις όπου η γραμμή δεν 

ανιχνεύεται καθαρά, το σύστημα βασίζεται στους προκαθορισμένους κανόνες του κώδικα για 

την προσπάθεια επαναφοράς στη διαδρομή. Επομένως, η λογική ελέγχου της IR υλοποίησης δεν 

βασίζεται σε επεξεργασία εικόνας, αλλά σε άμεση αντιστοίχιση των μετρήσεων των αισθητήρων 

με προκαθορισμένες εντολές κίνησης (βλ. Παράρτημα Β, Κώδικας Β.6). 

3.6 Μετρικές αξιολόγησης 

Για την αξιολόγηση των αλγοριθμικών προσεγγίσεων χρησιμοποιήθηκαν τέσσερις 

βασικές μετρικές: το μέσο πλευρικό σφάλμα, ο αριθμός αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής, ο 

μέσος χρόνος ανάκαμψης και ο χρόνος ολοκλήρωσης. Οι μετρικές αυτές επιλέχθηκαν ώστε να 

αξιολογηθεί η συμπεριφορά του ρομπότ ως προς την ακρίβεια παρακολούθησης της γραμμής, τη 

συχνότητα απώλειας της γραμμής, την ικανότητα επαναφοράς στην πορεία και τον συνολικό 

χρόνο ολοκλήρωσης της διαδρομής. 

Το μέσο πλευρικό σφάλμα χρησιμοποιήθηκε για την εκτίμηση της μέσης απόκλισης του 

ρομπότ από τη γραμμή κατά τη διάρκεια κάθε δοκιμής. Στις vision-based μεθόδους, το μέσο 

πλευρικό σφάλμα υπολογίζεται ως η μέση απόλυτη απόκλιση του κέντρου της γραμμής από το 

κέντρο της top-view εικόνας, σε pixels. Συγκεκριμένα, μετά τον υπολογισμό του lane center, 

υπολογίζεται το Bias σύμφωνα με τη σχέση: Bias = 159 - lane_center. Στη συνέχεια, για κάθε 

δοκιμή υπολογίζεται ο μέσος όρος των απόλυτων τιμών του Bias. Με αυτόν τον τρόπο, η 

μετρική δεν λαμβάνει υπόψη μόνο την κατεύθυνση της απόκλισης, αλλά κυρίως το μέγεθός της. 

Επομένως, μεγαλύτερη τιμή μέσου πλευρικού σφάλματος δείχνει ότι η γραμμή βρισκόταν κατά 

μέσο όρο πιο μακριά από το κέντρο της επεξεργασμένης εικόνας. 

Στο IR sensor-based σύστημα, το μέσο πλευρικό σφάλμα δεν υπολογίζεται με τον ίδιο 

τρόπο, καθώς δεν υπάρχει εικόνα, lane center ή Bias σε pixels. Για τον λόγο αυτό 

χρησιμοποιήθηκε ένας σχετικός δείκτης πλευρικής θέσης της γραμμής, ο οποίος προκύπτει από 

τις σταθμισμένες θέσεις των ενεργών IR αισθητήρων. Οι τέσσερις αισθητήρες αντιστοιχίζονται 

σε σχετικές θέσεις ως εξής: ο πολύ αριστερός αισθητήρας στη θέση -3, ο εσωτερικός αριστερός 

στη θέση -1, ο εσωτερικός δεξιός στη θέση 1 και ο πολύ δεξιός στη θέση 3. Όταν ένας ή 

περισσότεροι αισθητήρες ανιχνεύουν τη γραμμή, υπολογίζεται το ir_bias ως ο μέσος όρος των 

σχετικών θέσεων των ενεργών αισθητήρων. Για παράδειγμα, αν ενεργοποιούνται οι δύο 

κεντρικοί αισθητήρες, τότε το ir_bias ισούται με (-1 + 1) / 2 = 0, γεγονός που δείχνει ότι η 

γραμμή βρίσκεται περίπου στο κέντρο. Το μέσο πλευρικό σφάλμα για το IR σύστημα 
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υπολογίζεται ως η μέση απόλυτη τιμή του ir_bias κατά τη διάρκεια της δοκιμής. Η τιμή αυτή 

εκφράζεται σε σχετικές μονάδες θέσης αισθητήρων και όχι σε pixels ή φυσική απόσταση. Για 

τον λόγο αυτό, το μέσο πλευρικό σφάλμα των vision-based μεθόδων και του IR baseline δεν 

είναι άμεσα συγκρίσιμο ως προς τη μονάδα μέτρησης. 

Η μετρική αριθμός αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής εκφράζει το πλήθος των 

επεισοδίων στα οποία το σύστημα περνά από κατάσταση κανονικής ανίχνευσης σε κατάσταση 

απώλειας της γραμμής κατά τη διάρκεια μίας εκτέλεσης. Επομένως, η μετρική αυτή δεν 

αποτυπώνει ούτε τον συνολικό χρόνο που το ρομπότ βρίσκεται εκτός γραμμής ούτε το πλήθος 

των frames στα οποία η γραμμή παραμένει χαμένη. Στα vision-based συστήματα, αποτυχημένη 

ανίχνευση γραμμής θεωρείται η περίπτωση κατά την οποία ο αλγόριθμος αποτυγχάνει να 

εντοπίσει αξιόπιστα τα όρια της γραμμής στη δυαδική top-view εικόνα και καταλήγει στην 

ακραία τιμή leftx_base = 0 και rightx_base = 319, δηλαδή σε κατάσταση που αντιστοιχεί σε μη 

έγκυρο εντοπισμό της γραμμής στο πλάτος της επεξεργασμένης εικόνας. Στο IR-based σύστημα, 

αποτυχημένη ανίχνευση γραμμής θεωρείται η περίπτωση κατά την οποία και οι τέσσερις 

αισθητήρες δεν ανιχνεύουν τη γραμμή ταυτόχρονα. Και στις δύο περιπτώσεις, η μέτρηση 

αυξάνεται μόνο τη στιγμή μετάβασης από κανονική ανίχνευση σε απώλεια γραμμής και όχι 

συνεχώς όσο η γραμμή παραμένει χαμένη. 

Η επόμενη μετρική είναι ο μέσος χρόνος ανάκαμψης, δηλαδή ο μέσος χρόνος που 

χρειάζεται το σύστημα για να επανακτήσει τη γραμμή μετά από ένα επεισόδιο αποτυχημένης 

ανίχνευσης. Η μέτρηση του χρόνου ανάκαμψης ξεκινά τη στιγμή που καταγράφεται απώλεια 

γραμμής και ολοκληρώνεται όταν το σύστημα καταφέρει να την εντοπίσει ξανά. Στις vision-

based μεθόδους, η ανάκαμψη ολοκληρώνεται όταν η γραμμή ανιχνευθεί ξανά στην εικόνα και 

μπορεί να υπολογιστεί εκ νέου το lane center και το Bias. Στο IR σύστημα, η ανάκαμψη 

ολοκληρώνεται όταν τουλάχιστον ένας από τους τέσσερις αισθητήρες ανιχνεύσει ξανά τη 

γραμμή και το σύστημα εξέλθει από την κατάσταση απώλειας γραμμής. Ο μέσος χρόνος 

ανάκαμψης υπολογίζεται ως ο μέσος όρος των ολοκληρωμένων επεισοδίων ανάκαμψης που 

καταγράφηκαν κατά τη διάρκεια μιας δοκιμής. Σε περιπτώσεις όπου η γραμμή δεν ανακτάται 

ποτέ και η δοκιμή αποτυγχάνει, δεν υπάρχει ολοκληρωμένος χρόνος ανάκαμψης για το 

συγκεκριμένο επεισόδιο· επομένως, η αποτυχημένη δοκιμή δεν χρησιμοποιείται στον 

υπολογισμό των μέσων τιμών των μετρικών, αλλά αποτυπώνεται μέσω του αριθμού 

επιτυχημένων δοκιμών. 

Τέλος, η μετρική χρόνος ολοκλήρωσης αντιστοιχεί στον συνολικό χρόνο που απαιτείται 

για την ολοκλήρωση της διαδρομής. Η τιμή αυτή εκφράζεται σε δευτερόλεπτα και 

χρησιμοποιείται ως ένδειξη της συνολικής χρονικής απόδοσης της πλοήγησης. Μικρότερος 

χρόνος ολοκλήρωσης δεν σημαίνει απαραίτητα και καλύτερη συμπεριφορά από μόνος του, 

καθώς θα πρέπει να εξετάζεται σε συνδυασμό με τις υπόλοιπες μετρικές, όπως το μέσο πλευρικό 

σφάλμα, ο αριθμός αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής και ο μέσος χρόνος ανάκαμψης, ώστε 

να αποτιμάται συνολικά η ποιότητα της πλοήγησης. 
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3.7 Πειραματική διαδικασία 

Η πειραματική διαδικασία σχεδιάστηκε ώστε όλες οι μέθοδοι που εξετάστηκαν να 

αξιολογηθούν με όσο το δυνατόν πιο κοινό και επαναλήψιμο τρόπο. Για κάθε αλγοριθμική 

παραλλαγή δοκιμάστηκαν πέντε διαφορετικές ταχύτητες κίνησης, συγκεκριμένα οι τιμές 20, 40, 

60, 80 και 100. Για την ταχύτητα 20 πραγματοποιήθηκαν 30 δοκιμές, ενώ για καθεμία από τις 

υπόλοιπες ταχύτητες πραγματοποιήθηκαν 10 δοκιμές. Η επιλογή περισσότερων δοκιμών στη 

χαμηλότερη ταχύτητα έγινε επειδή η ταχύτητα αυτή αποτελούσε τη βασική συνθήκη 

αξιολόγησης, στην οποία το ρομπότ είχε μεγαλύτερη πιθανότητα να ολοκληρώσει τη διαδρομή 

και επομένως να δώσει περισσότερα συγκρίσιμα δεδομένα. Όλες οι δοκιμές εκτελέστηκαν στην 

ίδια πίστα, με κοινό σημείο εκκίνησης και υπό όσο το δυνατόν πιο παρόμοιες συνθήκες 

φωτισμού, ώστε να περιοριστεί η επίδραση εξωτερικών παραγόντων στη συγκριτική αξιολόγηση 

των μεθόδων. 

Σε κάθε δοκιμή το ρομπότ τοποθετούνταν στην προκαθορισμένη αρχική θέση της πίστας 

και στη συνέχεια εκτελούνταν ο αντίστοιχος αλγόριθμος με την επιλεγμένη ταχύτητα. Στο τέλος 

της διαδρομής τοποθετούνταν επίσης εμπόδιο σε προκαθορισμένη θέση, ώστε να υπάρχει κοινό 

σημείο τερματισμού για όλες τις δοκιμές. Η ανίχνευση του εμποδίου γινόταν μέσω του 

αισθητήρα υπερήχων του ρομπότ, ο οποίος ήταν ενσωματωμένος στον κώδικα ελέγχου. Κατά τη 

διάρκεια της εκτέλεσης καταγράφονταν οι μετρικές αξιολόγησης που ορίστηκαν στην 

προηγούμενη ενότητα. Η ίδια διαδικασία επαναλαμβανόταν για όλες τις δοκιμές κάθε ταχύτητας 

και για όλες τις εξεταζόμενες μεθόδους, ώστε να διαμορφωθεί ένα ενιαίο σύνολο 

αποτελεσμάτων για σύγκριση. 

Μία δοκιμή θεωρούνταν επιτυχής όταν το ρομπότ ολοκλήρωνε ολόκληρη τη διαδρομή 

της πίστας ακολουθώντας τη σωστή πορεία. Αντίθετα, μία δοκιμή θεωρούνταν αποτυχημένη σε 

οποιαδήποτε περίπτωση το ρομπότ δεν ολοκλήρωνε σωστά την προκαθορισμένη διαδρομή. 

Συγκεκριμένα, ως αποτυχία καταγραφόταν η περίπτωση κατά την οποία το ρομπότ έχανε τη 

γραμμή και δεν κατάφερνε να την επανακτήσει, ακολουθούσε λανθασμένη πορεία, όπως στο 

σταυροδρόμι, ή κινούνταν αντίθετα από την επιθυμητή κατεύθυνση, όπως σε περίπτωση 

επαναστροφής σε απότομη στροφή. Οι περιπτώσεις αυτές θεωρήθηκαν αποτυχίες, επειδή το 

ρομπότ δεν μπορούσε να συνεχίσει αξιόπιστα την προκαθορισμένη πορεία της πίστας. 

Κατά την οργάνωση των αποτελεσμάτων, οι αποτυχημένες δοκιμές δεν 

χρησιμοποιήθηκαν στον υπολογισμό των μέσων όρων των μετρικών, καθώς η διαδρομή δεν είχε 

ολοκληρωθεί επιτυχώς και επομένως δεν υπήρχε πλήρες και συγκρίσιμο σύνολο τιμών. Στους 

αναλυτικούς πίνακες οι περιπτώσεις αυτές σημειώνονταν με παύλα (-), ενώ στη συγκριτική 

παρουσίαση των συνολικών αποτελεσμάτων αποτυπώνονταν μέσω του αριθμού επιτυχημένων 

δοκιμών ως προς το σύνολο των δοκιμών κάθε μεθόδου και ταχύτητας. Με τον τρόπο αυτό δεν 

αξιολογήθηκε μόνο η επίδοση των επιτυχημένων εκτελέσεων, αλλά και η αξιοπιστία κάθε 

μεθόδου ως προς τη δυνατότητά της να ολοκληρώνει τη διαδρομή. 
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3.8 Μέθοδος ανάλυσης δεδομένων 

Μετά την ολοκλήρωση των πειραματικών δοκιμών, τα δεδομένα οργανώθηκαν και 

αναλύθηκαν με τρόπο που να επιτρέπει τη συστηματική σύγκριση των εξεταζόμενων μεθόδων. 

Για κάθε αλγοριθμική προσέγγιση καταγράφηκαν ξεχωριστά οι δοκιμές που πραγματοποιήθηκαν 

στις ταχύτητες 20, 40, 60, 80 και 100 και, για κάθε ταχύτητα κίνησης, καταγράφηκαν οι τιμές 

των τεσσάρων μετρικών αξιολόγησης. Τα δεδομένα ομαδοποιήθηκαν ανά μέθοδο και ανά 

ταχύτητα, ώστε να είναι δυνατή η εξέταση της συμπεριφοράς κάθε συστήματος τόσο συνολικά 

όσο και υπό διαφορετικές συνθήκες κίνησης. 

Η ανάλυση βασίστηκε κυρίως στον υπολογισμό μέσων όρων για τις επιτυχημένες 

δοκιμές κάθε μεθόδου και ταχύτητας. Παράλληλα, για κάθε σύνολο δοκιμών καταγράφηκε και ο 

αριθμός επιτυχημένων δοκιμών σε σχέση με το συνολικό πλήθος δοκιμών, ώστε να 

αποτυπώνεται όχι μόνο η επίδοση των επιτυχημένων εκτελέσεων αλλά και η συνολική 

αξιοπιστία κάθε μεθόδου ως προς την ολοκλήρωση της διαδρομής. 

Επιπλέον, για το μέσο πλευρικό σφάλμα υπολογίστηκε και η τυπική απόκλιση, ώστε να 

αποτυπωθεί ο βαθμός διασποράς των τιμών γύρω από τον μέσο όρο σε κάθε σύνολο δοκιμών. Ο 

υπολογισμός της τυπικής απόκλισης βασίστηκε στον τύπο 𝑠 =  √
1

𝑛−1
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)2𝑛

𝑖=1 , όπου χi 

είναι οι επιμέρους τιμές του μέσου πλευρικού σφάλματος, 𝜒̅ ο μέσος όρος τους και n το πλήθος 

των επιτυχημένων δοκιμών. Η χρήση της τυπικής απόκλισης επιτρέπει μια επιπλέον εκτίμηση 

της μεταβλητότητας της συγκεκριμένης μετρικής και βοηθά στην αξιολόγηση της σταθερότητας 

της πλευρικής συμπεριφοράς του ρομπότ πέρα από τον απλό μέσο όρο. 

Τα αποτελέσματα παρουσιάζονται με τρεις τρόπους. Αρχικά, χρησιμοποιούνται 

αναλυτικοί πίνακες για κάθε μέθοδο, στους οποίους εμφανίζονται οι επιμέρους δοκιμές και οι 

αντίστοιχες τιμές των μετρικών. Στη συνέχεια, χρησιμοποιούνται συνοπτικοί πίνακες ανά 

μέθοδο, στους οποίους τα αποτελέσματα ομαδοποιούνται ανά ταχύτητα και περιλαμβάνουν τον 

μέσο όρο του μέσου πλευρικού σφάλματος, την τυπική απόκλιση του μέσου πλευρικού 

σφάλματος, τον μέσο αριθμό αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής, τον μέσο χρόνο ανάκαμψης, 

τον μέσο χρόνο ολοκλήρωσης και τον αριθμό επιτυχημένων δοκιμών. Τέλος, χρησιμοποιούνται 

συγκριτικοί πίνακες ανά ταχύτητα, στους οποίους οι ίδιες μετρικές παρουσιάζονται 

συγκεντρωτικά για όλες τις μεθόδους στην ίδια ταχύτητα κίνησης. Με αυτόν τον τρόπο είναι 

δυνατή τόσο η επιμέρους παρουσίαση της συμπεριφοράς κάθε μεθόδου όσο και η άμεση 

σύγκριση των διαφορετικών προσεγγίσεων υπό κοινές συνθήκες ταχύτητας.  
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4. Παρουσίαση δεδομένων/αποτελεσμάτων 

4.1 Οργάνωση και επεξεργασία των δεδομένων 

Στο παρόν κεφάλαιο παρουσιάζονται τα αποτελέσματα των πειραματικών δοκιμών που 

πραγματοποιήθηκαν για τις διαφορετικές μεθόδους line-following. Τα δεδομένα οργανώθηκαν 

με βάση τη μέθοδο που εξετάστηκε και την ταχύτητα κίνησης του ρομπότ, ώστε να είναι δυνατή 

τόσο η αναλυτική παρουσίαση της συμπεριφοράς κάθε μεθόδου όσο και η συγκριτική 

αξιολόγηση μεταξύ των διαφορετικών προσεγγίσεων. Συγκεκριμένα, τα αποτελέσματα 

καταγράφηκαν για τον βασικό vision-based αλγόριθμο, την παραλλαγή με Dynamic ROI, την 

παραλλαγή με Adaptive Thresholding της OpenCV, την επιπλέον πειραματική εκδοχή Dynamic 

Threshold και το IR sensor-based baseline. 

Για κάθε μέθοδο δημιουργήθηκε αναλυτικός πίνακας δοκιμών, στον οποίο 

καταγράφονται οι επιμέρους εκτελέσεις και οι αντίστοιχες τιμές των μετρικών αξιολόγησης. Οι 

μετρικές που παρουσιάζονται είναι το μέσο πλευρικό σφάλμα, ο αριθμός αποτυχημένων 

ανιχνεύσεων γραμμής, ο μέσος χρόνος ανάκαμψης και ο χρόνος ολοκλήρωσης. Οι δοκιμές 

οργανώθηκαν ανά ταχύτητα, με τις ταχύτητες 20, 40, 60, 80 και 100 να παρουσιάζονται 

διαδοχικά μέσα στους πίνακες. Με αυτόν τον τρόπο μπορεί να φανεί πώς μεταβάλλεται η 

συμπεριφορά κάθε μεθόδου όσο αυξάνεται η ταχύτητα κίνησης του ρομπότ. 

Οι αποτυχημένες δοκιμές σημειώθηκαν στους πίνακες με παύλα (-). Η ένδειξη αυτή 

χρησιμοποιήθηκε στις περιπτώσεις όπου το ρομπότ δεν ολοκλήρωσε σωστά τη διαδρομή, όπως 

όταν έχασε τη γραμμή και δεν την επανέκτησε, όταν πραγματοποίησε επαναστροφή σε απότομη 

στροφή ή όταν ακολούθησε λανθασμένη κατεύθυνση στο σταυροδρόμι. Οι δοκιμές αυτές δεν 

χρησιμοποιήθηκαν για τον υπολογισμό των μέσων τιμών των μετρικών, καθώς δεν υπήρχε 

πλήρες και συγκρίσιμο σύνολο δεδομένων για την ολοκλήρωση της διαδρομής. 

Πέρα από τους αναλυτικούς πίνακες, οι οποίοι παρατίθενται στο Παράρτημα Α, στο 

παρόν κεφάλαιο χρησιμοποιούνται δύο επιπλέον επίπεδα συνοπτικής παρουσίασης των 

αποτελεσμάτων. Αρχικά, παρουσιάζονται συνοπτικοί πίνακες ανά μέθοδο, στους οποίους 

συγκεντρώνονται τα βασικά στατιστικά αποτελέσματα για κάθε ταχύτητα κίνησης. Στη 

συνέχεια, παρουσιάζονται συγκριτικοί πίνακες ανά ταχύτητα, στους οποίους αποτυπώνεται 

συγκεντρωτικά η απόδοση όλων των μεθόδων για την ίδια ταχύτητα. Οι πίνακες αυτοί 

περιλαμβάνουν τον μέσο όρο του πλευρικού σφάλματος, την τυπική απόκλιση του μέσου 

πλευρικού σφάλματος, τον μέσο όρο των αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής, τον μέσο χρόνο 

ανάκαμψης, τον μέσο χρόνο ολοκλήρωσης και τον αριθμό επιτυχημένων δοκιμών. Με αυτόν τον 

τρόπο διευκολύνεται τόσο η επιμέρους μελέτη κάθε μεθόδου όσο και η άμεση σύγκριση των 

διαφορετικών προσεγγίσεων υπό τις ίδιες συνθήκες ταχύτητας. 

Πρέπει να σημειωθεί ότι το μέσο πλευρικό σφάλμα του IR sensor-based συστήματος δεν 

εκφράζεται στην ίδια μονάδα με τις vision-based μεθόδους. Στις vision-based προσεγγίσεις η 

μέτρηση βασίζεται σε pixels της top-view εικόνας, ενώ στο IR baseline βασίζεται σε σχετικές 
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θέσεις των αισθητήρων υπερύθρων. Για τον λόγο αυτό, η παρουσίαση των αποτελεσμάτων του 

IR συστήματος γίνεται ξεχωριστά και η σύγκρισή του με τις vision-based μεθόδους εστιάζει 

κυρίως στη γενική συμπεριφορά, στον αριθμό επιτυχημένων δοκιμών, στον αριθμό 

αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής, στον χρόνο ανάκαμψης και στον χρόνο ολοκλήρωσης. 

4.2 Αποτελέσματα βασικού vision-based αλγορίθμου 

Τα αποτελέσματα του βασικού vision-based αλγορίθμου παρουσιάζουν την απόδοση της 

αρχικής εκδοχής του συστήματος, η οποία βασίστηκε σε σταθερό ROI και σταθερό thresholding. 

Τα πλήρη αναλυτικά αποτελέσματα των επιμέρους δοκιμών παρουσιάζονται στο Παράρτημα Α 

(βλ. Πίνακα Α.1), ενώ στον Πίνακα 1 παρουσιάζεται η συνοπτική εικόνα της απόδοσης της 

μεθόδου ανά ταχύτητα. 

Ταχύτητ

α 

Μ.Ο 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Τυπική 

απόκλιση 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Μ.Ο αριθμών 

αποτυχημένω

ν 

ανιχνεύσεων 

γραμμής 

Μ.Ο 

μέσου 

χρόνου 

ανάκαμψη

ς 

Μ.Ο χρόνου 

ολοκλήρωση

ς 

Αριθμός 

επιτυχημένω

ν δοκιμών 

20 89.71 10.35 10.84 0.33 s 30.30 s 19/30 

40 68.94 3.49 15.00 0.23 s 21.25 s 4/10 

60 68.57 6.65 14.00 0.26 s 20.03 s 2/10 

80 68.11 - 14.00 0.28 s 18.81 s 1/10 

100 - - - - - 0/10 
Πίνακας 1 -  Αποτελέσματα βασικού vision-based αλγορίθμου 

Από τον Πίνακα 1 φαίνεται ότι στην ταχύτητα 20 καταγράφηκαν 19 επιτυχημένες 

δοκιμές από τις 30. Για την ίδια ταχύτητα, το μέσο πλευρικό σφάλμα ήταν 89.71 pixels, η τυπική 

απόκλιση του μέσου πλευρικού σφάλματος 10.35, ο μέσος αριθμός αποτυχημένων ανιχνεύσεων 

γραμμής 10.84, ο μέσος χρόνος ανάκαμψης 0.33 s και ο μέσος χρόνος ολοκλήρωσης 30.30 s. 

Στην ταχύτητα 40 καταγράφηκαν 4 επιτυχημένες δοκιμές από τις 10, με μέσο πλευρικό 

σφάλμα 68.94 pixels, τυπική απόκλιση 3.49, μέσο αριθμό αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής 

15.00, μέσο χρόνο ανάκαμψης 0.23 s και μέσο χρόνο ολοκλήρωσης 21.25 s. Στην ταχύτητα 60 

καταγράφηκαν 2 επιτυχημένες δοκιμές από τις 10, με μέσο πλευρικό σφάλμα 68.57 pixels, 

τυπική απόκλιση 6.65, μέσο αριθμό αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής 14.00, μέσο χρόνο 

ανάκαμψης 0.26 s και μέσο χρόνο ολοκλήρωσης 20.03 s. 

Στην ταχύτητα 80 καταγράφηκε 1 επιτυχημένη δοκιμή από τις 10, με μέσο πλευρικό 

σφάλμα 68.11 pixels, μέσο αριθμό αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής 14.00, μέσο χρόνο 

ανάκαμψης 0.28 s και μέσο χρόνο ολοκλήρωσης 18.81 s. Για την ταχύτητα 100 δεν 

καταγράφηκε επιτυχημένη ολοκλήρωση, επομένως δεν υπολογίστηκαν τιμές για τις αντίστοιχες 

μετρικές. 
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Ως προς τις τιμές των μετρικών στις επιτυχημένες δοκιμές, το μέσο πλευρικό σφάλμα 

μειώνεται στις υψηλότερες ταχύτητες σε σχέση με την ταχύτητα 20, όμως οι διαθέσιμες τιμές 

προέρχονται από πολύ μικρότερο αριθμό επιτυχημένων εκτελέσεων. Παράλληλα, ο μέσος 

αριθμός αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής εμφανίζεται αυξημένος στις ταχύτητες 40, 60 και 

80 σε σχέση με την ταχύτητα 20. Η συνολική εικόνα δείχνει ότι ο βασικός αλγόριθμος 

παρουσίασε λειτουργική συμπεριφορά κυρίως στις χαμηλότερες ταχύτητες, ενώ η αύξηση της 

ταχύτητας συνοδεύτηκε από σημαντική μείωση των επιτυχημένων ολοκληρώσεων. 

4.3 Αποτελέσματα Dynamic ROI 

Η δεύτερη μέθοδος που αξιολογήθηκε ήταν η παραλλαγή με Dynamic ROI, στην οποία η 

περιοχή αυτή μετατοπίζεται δυναμικά με βάση την τιμή του Bias. Στον Πίνακα 2 παρουσιάζεται 

η συνοπτική εικόνα της απόδοσης της μεθόδου ανά ταχύτητα. 

Ταχύτητ

α 

Μ.Ο 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Τυπική 

απόκλιση 

Μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Μ.Ο αριθμών 

αποτυχημένω

ν 

ανιχνεύσεων 

γραμμής 

Μ.Ο 

μέσου 

χρόνου 

ανάκαμψη

ς 

Μ.Ο χρόνου 

ολοκλήρωση

ς 

Αριθμός 

επιτυχημένω

ν δοκιμών 

20 85.19 

pixels 

8.26 9.90 0.34 s 28.69 s 20/30 

40 64.16 

pixels 

7.77 13.57 0.34 s 22.55 s 7/10 

60 68.62 

pixels 

1.05 16.00 0.23 s 19.51 s 3/10 

80 64.27 

pixels 

2.16 15.50 0.23 s 16.77 s 2/10 

100 - - - - - 0/10 
Πίνακας 2 - Αποτελέσματα Dynamic ROI 

Από τα δεδομένα του Πίνακα 2 φαίνεται ότι στην ταχύτητα 20 καταγράφηκαν 20 

επιτυχημένες δοκιμές από τις 30. Για την ίδια ταχύτητα, το μέσο πλευρικό σφάλμα ήταν 85.19 

pixels, η τυπική απόκλιση του μέσου πλευρικού σφάλματος 8.26, ο μέσος αριθμός 

αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής 9.90, ο μέσος χρόνος ανάκαμψης 0.34 s και ο μέσος 

χρόνος ολοκλήρωσης 28.69 s. 

Στην ταχύτητα 40 καταγράφηκαν 7 επιτυχημένες δοκιμές από τις 10, με μέσο πλευρικό 

σφάλμα 64.16 pixels, τυπική απόκλιση 7.77, μέσο αριθμό αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής 

13.57, μέσο χρόνο ανάκαμψης 0.34 s και μέσο χρόνο ολοκλήρωσης 22.55 s. Στην ταχύτητα 60 

καταγράφηκαν 3 επιτυχημένες δοκιμές από τις 10, με μέσο πλευρικό σφάλμα 68.62 pixels, 

τυπική απόκλιση 1.05, μέσο αριθμό αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής 16.00, μέσο χρόνο 

ανάκαμψης 0.23 s και μέσο χρόνο ολοκλήρωσης 19.51 s. 
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Στην ταχύτητα 80 καταγράφηκαν 2 επιτυχημένες δοκιμές από τις 10, με μέσο πλευρικό 

σφάλμα 64.27 pixels, τυπική απόκλιση 2.16, μέσο αριθμό αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής 

15.50, μέσο χρόνο ανάκαμψης 0.23 s και μέσο χρόνο ολοκλήρωσης 16.77 s. Για την ταχύτητα 

100 δεν καταγράφηκε επιτυχημένη ολοκλήρωση, επομένως δεν υπολογίστηκαν τιμές για τις 

αντίστοιχες μετρικές. 

Συνολικά, τα αποτελέσματα της παραλλαγής Dynamic ROI δείχνουν ότι οι περισσότερες 

επιτυχημένες ολοκληρώσεις καταγράφηκαν στην ταχύτητα 20, ενώ στις ταχύτητες 40, 60 και 80 

ο αριθμός των επιτυχημένων δοκιμών μειώθηκε. Στην ταχύτητα 100 δεν υπήρξε επιτυχημένη 

ολοκλήρωση. Τα πλήρη αναλυτικά αποτελέσματα των επιμέρους δοκιμών της μεθόδου 

παρουσιάζονται στο Παράρτημα Α (βλ. Πίνακα Α.2). 

4.4 Αποτελέσματα Adaptive Thresholding 

Για την αξιολόγηση των προσεγγίσεων του threshold παρουσιάζονται ξεχωριστά τα 

αποτελέσματα της μεθόδου Adaptive Threshold και της μεθόδου Dynamic Threshold. Στον 

Πίνακα 3 παρουσιάζονται τα συνοπτικά αποτελέσματα της Adaptive Threshold μεθόδου ανά 

ταχύτητα. 

Ταχύτητ

α 

Μ.Ο 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Τυπική 

απόκλιση 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Μ.Ο αριθμών 

αποτυχημένω

ν 

ανιχνεύσεων 

γραμμής 

Μ.Ο 

μέσου 

χρόνου 

ανάκαμψη

ς 

Μ.Ο χρόνου 

ολοκλήρωση

ς 

Αριθμός 

επιτυχημένω

ν δοκιμών 

20 84.29 11.28 10.00 0.34 s 31.34 s 8/30 

40 72.73 6.49 12.00 0.24 s 22.80 s 3/10 

60 - - - - - 0/10 

80 - - - - - 0/10 

100 - - - - - 0/10 
Πίνακας 3 - Αποτελέσματα Adaptive Thresholding 

Στην ταχύτητα 20, η μέθοδος Adaptive Threshold κατέγραψε 8 επιτυχημένες δοκιμές από 

τις 30. Το μέσο πλευρικό σφάλμα ήταν 84.29 pixels, η τυπική απόκλιση του μέσου πλευρικού 

σφάλματος 11.28, ο μέσος αριθμός αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής 10.00, ο μέσος χρόνος 

ανάκαμψης 0.34 s και ο μέσος χρόνος ολοκλήρωσης 31.34 s. 

Στην ταχύτητα 40, καταγράφηκαν 3 επιτυχημένες δοκιμές από τις 10, με μέσο πλευρικό 

σφάλμα 72.73 pixels, τυπική απόκλιση 6.49, μέσο αριθμό αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής 

12.00, μέσο χρόνο ανάκαμψης 0.24 s και μέσο χρόνο ολοκλήρωσης 22.80 s. Στις ταχύτητες 60, 

80 και 100 δεν καταγράφηκε επιτυχημένη ολοκλήρωση, επομένως δεν υπολογίστηκαν τιμές για 

τις αντίστοιχες μετρικές. 

Στον Πίνακα 4 παρουσιάζονται τα συνοπτικά αποτελέσματα της μεθόδου Dynamic 

Threshold ανά ταχύτητα. 
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Ταχύτητ

α 

Μ.Ο 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Τυπική 

απόκλιση 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Μ.Ο αριθμού 

αποτυχημένω

ν 

ανιχνεύσεων 

γραμμής 

Μ.Ο 

μέσου 

χρόνου 

ανάκαμψη

ς 

Μ.Ο χρόνου 

ολοκλήρωση

ς 

Αριθμός 

επιτυχημένω

ν δοκιμών 

20 85.52 7.47 11.94 0.26 s 28.83 s 16/30 

40 69.38 0.65 14.00 0.26 s 20.95 s 2/10 

60 70.63 3.55 16.00 0.22 s 18.72 s 3/10 

80 71.74 - 20.00 0.22 s 18.00 s 1/10 

100 - - - - - 0/10 
Πίνακας 4 - Αποτελέσματα Dynamic Thresholding 

Στην ταχύτητα 20, η μέθοδος Dynamic Threshold κατέγραψε 16 επιτυχημένες δοκιμές 

από τις 30. Το μέσο πλευρικό σφάλμα ήταν 85.52 pixels, η τυπική απόκλιση του μέσου 

πλευρικού σφάλματος 7.47, ο μέσος αριθμός αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής 11.94, ο 

μέσος χρόνος ανάκαμψης 0.26 s και ο μέσος χρόνος ολοκλήρωσης 28.83 s. 

Στην ταχύτητα 40, καταγράφηκαν 2 επιτυχημένες δοκιμές από τις 10, με μέσο πλευρικό 

σφάλμα 69.38 pixels, τυπική απόκλιση 0.65, μέσο αριθμό αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής 

14.00, μέσο χρόνο ανάκαμψης 0.26 s και μέσο χρόνο ολοκλήρωσης 20.95 s. Στην ταχύτητα 60 

καταγράφηκαν 3 επιτυχημένες δοκιμές από τις 10, με μέσο πλευρικό σφάλμα 70.63 pixels, 

τυπική απόκλιση 3.55, μέσο αριθμό αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής 16.00, μέσο χρόνο 

ανάκαμψης 0.22 s και μέσο χρόνο ολοκλήρωσης 18.72 s. 

Στην ταχύτητα 80 καταγράφηκε 1 επιτυχημένη δοκιμή από τις 10, με μέσο πλευρικό 

σφάλμα 71.74 pixels, μέσο αριθμό αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής 20.00, μέσο χρόνο 

ανάκαμψης 0.22 s και μέσο χρόνο ολοκλήρωσης 18.00 s. Στην ταχύτητα 100 δεν καταγράφηκε 

επιτυχημένη ολοκλήρωση, επομένως δεν υπολογίστηκαν τιμές για τις αντίστοιχες μετρικές. 

Συνοπτικά, η μέθοδος Adaptive Threshold παρουσίασε επιτυχημένες ολοκληρώσεις στις 

ταχύτητες 20 και 40, ενώ η μέθοδος Dynamic Threshold παρουσίασε επιτυχημένες 

ολοκληρώσεις μέχρι και την ταχύτητα 80. Και στις δύο μεθόδους, στην ταχύτητα 100 δεν 

καταγράφηκε επιτυχής ολοκλήρωση. Τα πλήρη αναλυτικά αποτελέσματα των επιμέρους 

δοκιμών παρουσιάζονται στο Παράρτημα Α (βλ. Πίνακες Α.3 και Α.4). 

4.5 Αποτελέσματα IR sensor-based συστήματος 

Το IR sensor-based σύστημα αξιολογήθηκε ξεχωριστά από τις vision-based μεθόδους, 

καθώς αποτελεί διαφορετικού τύπου προσέγγιση line-following. Σε αντίθεση με τις 

προηγούμενες μεθόδους, οι οποίες βασίζονται σε επεξεργασία εικόνας, το IR baseline 

χρησιμοποιεί τις ενδείξεις του 4-channel tracking module για τη λήψη αποφάσεων κίνησης. Τα 

πλήρη αναλυτικά αποτελέσματα των επιμέρους δοκιμών του IR sensor-based συστήματος 

παρουσιάζονται στο Παράρτημα Α, (βλ. Πίνακα Α.5) ενώ στον Πίνακα 5 παρουσιάζονται τα 

συνοπτικά αποτελέσματα του IR συστήματος ανά ταχύτητα. 



42 
 

Ταχύτητ

α 

Μ.Ο 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Τυπική 

απόκλιση 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Μ.Ο αριθμών 

αποτυχημένω

ν 

ανιχνεύσεων 

γραμμής 

Μ.Ο 

μέσου 

χρόνου 

ανάκαμψη

ς 

Μ.Ο χρόνου 

ολοκλήρωση

ς 

Αριθμός 

επιτυχημένω

ν δοκιμών 

20 0.27 0.03 57.43 0.14 s 29.27 s 28/30 

40 0.51 0.06 88.00 0.10 s 24.29 s 4/10 

60 0.73 0.08 139.33 0.09 s 25.26 s 3/10 

80 0.93 0.08 184.00 0.07 s 27.73 s 2/10 

100 - - - - - 0/10 
Πίνακας 5 - Αποτελέσματα IR sensor-based συστήματος 

Στην ταχύτητα 20, το IR sensor-based σύστημα κατέγραψε 28 επιτυχημένες δοκιμές από 

τις 30. Το μέσο πλευρικό σφάλμα ήταν 0.27 σε σχετικές μονάδες θέσης αισθητήρων, η τυπική 

απόκλιση του μέσου πλευρικού σφάλματος 0.03, ο μέσος αριθμός αποτυχημένων ανιχνεύσεων 

γραμμής 57.43, ο μέσος χρόνος ανάκαμψης 0.14 s και ο μέσος χρόνος ολοκλήρωσης 29.27 s. 

Στην ταχύτητα 40, καταγράφηκαν 4 επιτυχημένες δοκιμές από τις 10, με μέσο πλευρικό 

σφάλμα 0.51 σε σχετικές μονάδες θέσης αισθητήρων, τυπική απόκλιση 0.06, μέσο αριθμό 

αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής 88.00, μέσο χρόνο ανάκαμψης 0.10 s και μέσο χρόνο 

ολοκλήρωσης 24.29 s. Στην ταχύτητα 60 καταγράφηκαν 3 επιτυχημένες δοκιμές από τις 10, με 

μέσο πλευρικό σφάλμα 0.73 σε σχετικές μονάδες θέσης αισθητήρων, τυπική απόκλιση 0.08, 

μέσο αριθμό αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής 139.33, μέσο χρόνο ανάκαμψης 0.09 s και 

μέσο χρόνο ολοκλήρωσης 25.26 s. 

Στην ταχύτητα 80, το IR σύστημα κατέγραψε 2 επιτυχημένες δοκιμές από τις 10. Το μέσο 

πλευρικό σφάλμα ήταν 0.93 σε σχετικές μονάδες θέσης αισθητήρων, η τυπική απόκλιση 0.08, ο 

μέσος αριθμός αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής 184.00, ο μέσος χρόνος ανάκαμψης 0.07 s 

και ο μέσος χρόνος ολοκλήρωσης 27.73 s. Στην ταχύτητα 100 δεν καταγράφηκε επιτυχημένη 

ολοκλήρωση, επομένως δεν υπολογίστηκαν τιμές για τις αντίστοιχες μετρικές. 

Συνοπτικά, το IR sensor-based σύστημα παρουσίασε τις περισσότερες επιτυχημένες 

ολοκληρώσεις στην ταχύτητα 20, ενώ στις υψηλότερες ταχύτητες ο αριθμός επιτυχημένων 

δοκιμών ήταν μικρότερος. Οι τιμές του μέσου πλευρικού σφάλματος στον Πίνακα 5 

εκφράζονται σε σχετικές μονάδες θέσης αισθητήρων και όχι σε pixels της εικόνας, επομένως δεν 

είναι άμεσα ομοειδείς και συγκρίσιμες με τις αντίστοιχες τιμές των vision-based μεθόδων. 

4.6 Συγκριτικοί πίνακες συνολικών αποτελεσμάτων 

Για τη συνολική σύγκριση των μεθόδων χρησιμοποιήθηκαν συγκριτικοί πίνακες ανά 

ταχύτητα κίνησης. Κάθε πίνακας περιλαμβάνει όλες τις εξεταζόμενες μεθόδους στην ίδια 

ταχύτητα, ώστε να είναι δυνατή η άμεση σύγκριση της απόδοσής τους υπό κοινή συνθήκη 

εκτέλεσης. Οι μετρικές που παρουσιάζονται είναι ο μέσος όρος του πλευρικού σφάλματος, η 

τυπική απόκλιση του μέσου πλευρικού σφάλματος, ο μέσος αριθμός αποτυχημένων ανιχνεύσεων 
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γραμμής, ο μέσος χρόνος ανάκαμψης, ο μέσος χρόνος ολοκλήρωσης και ο αριθμός 

επιτυχημένων δοκιμών. 

Στην ταχύτητα 20 καταγράφηκαν επιτυχημένες ολοκληρώσεις για όλες τις μεθόδους. Το 

IR Sensors σύστημα παρουσίασε 28/30 επιτυχημένες δοκιμές, το Dynamic ROI 20/30, ο βασικός 

Vision-Based αλγόριθμος 19/30, το Dynamic Threshold 16/30 και το Adaptive Threshold 8/30. 

Για τις vision-based μεθόδους, το μέσο πλευρικό σφάλμα κυμάνθηκε από 84.29 έως 89.71 pixels 

της top-view εικόνας, ενώ στο IR Sensors σύστημα η αντίστοιχη τιμή ήταν 0.27 σε σχετικές 

μονάδες θέσης αισθητήρων. 

Οι μέσες τιμές του αριθμού αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής για τις vision-based 

μεθόδους κυμάνθηκαν από 9.90 έως 11.94, ενώ στο IR Sensors σύστημα καταγράφηκε τιμή 

57.43. Ο μέσος χρόνος ανάκαμψης στις vision-based μεθόδους κυμάνθηκε από 0.26 s έως 0.34 s, 

ενώ στο IR Sensors ήταν 0.14 s. Αντίστοιχα, ο μέσος χρόνος ολοκλήρωσης κυμάνθηκε από 

28.69 s έως 31.34 s για τις vision-based μεθόδους, ενώ στο IR Sensors ήταν 29.27 s (βλ. Πίνακα 

6). 

Μέθοδος Μ.Ο 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Τυπική 

απόκλιση 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Μ.Ο αριθμών 

αποτυχημένω

ν 

ανιχνεύσεων 

γραμμής 

Μ.Ο 

μέσου 

χρόνου 

ανάκαμψη

ς 

Μ.Ο χρόνου 

ολοκλήρωση

ς 

Αριθμός 

επιτυχημένω

ν δοκιμών 

Vision-

Based 

89.71 10.35 10.84 0.33 s 30.30 s 19/30 

Dynamic 

ROI 

85.19 8.26 9.90 0.34 s 28.69 s 20/30 

Adaptive 

Threshol

d 

84.29 11.28 10.00 0.34 s 31.34 s 8/30 

Dynamic 

Threshol

d  

85.52 7.47 11.94 0.26 s 28.83 s 16/30 

IR 

Sensors 

0.27 0.03 57.43 0.14 s 29.27 s 28/30 

Πίνακας 6 - Συγκριτικά αποτελέσματα μεθόδων στην ταχύτητα 20 

Στην ταχύτητα 40 ο αριθμός επιτυχημένων ολοκληρώσεων ήταν μικρότερος σε σχέση με 

την ταχύτητα 20. Το Dynamic ROI κατέγραψε 7/10 επιτυχημένες δοκιμές, ο βασικός Vision-

Based αλγόριθμος και το IR Sensors σύστημα από 4/10, το Adaptive Threshold 3/10 και το 

Dynamic Threshold 2/10. Για τις vision-based μεθόδους, το μέσο πλευρικό σφάλμα κυμάνθηκε 

από 64.16 έως 72.73 pixels της top-view εικόνας, ενώ στο IR Sensors ήταν 0.51 σε σχετικές 

μονάδες θέσης αισθητήρων. 



44 
 

Στις ίδιες συνθήκες, ο μέσος αριθμός αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής για τις vision-

based μεθόδους κυμάνθηκε από 12.00 έως 15.00, ενώ στο IR Sensors καταγράφηκε τιμή 88.00. 

Ο μέσος χρόνος ανάκαμψης στις vision-based μεθόδους κυμάνθηκε από 0.23 s έως 0.34 s, ενώ 

στο IR Sensors ήταν 0.10 s. Ο μέσος χρόνος ολοκλήρωσης κυμάνθηκε από 20.95 s έως 22.80 s 

για τις vision-based μεθόδους, ενώ στο IR Sensors ήταν 24.29 s (βλ. Πίνακα 7). 

Μέθοδος Μ.Ο 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Τυπική 

απόκλιση 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Μ.Ο αριθμών 

αποτυχημένω

ν 

ανιχνεύσεων 

γραμμής 

Μ.Ο 

μέσου 

χρόνου 

ανάκαμψη

ς 

Μ.Ο χρόνου 

ολοκλήρωση

ς 

Αριθμός 

επιτυχημένω

ν δοκιμών 

Vision-

Based 

68.94 3.49 15.00 0.23 s 21.25 s 4/10 

Dynamic 

ROI 

64.16 7.77 13.57 0.34 s 22.55 s 7/10 

Adaptive 

Threshol

d 

72.73 6.49 12.00 0.24 s 22.80 s 3/10 

Dynamic 

Threshol

d  

69.38 0.65 14.00 0.26 s 20.95 s 2/10 

IR 

Sensors 

0.51 0.06 88.00 0.10 s 24.29 s 4/10 

Πίνακας 7 - Συγκριτικά αποτελέσματα μεθόδων στην ταχύτητα 40 

Στην ταχύτητα 60 δεν καταγράφηκαν επιτυχημένες ολοκληρώσεις για τη μέθοδο 

Adaptive Threshold. Ο βασικός Vision-Based αλγόριθμος είχε 2/10 επιτυχημένες δοκιμές, ενώ οι 

μέθοδοι Dynamic ROI, Dynamic Threshold και IR Sensors είχαν από 3/10. Για τις vision-based 

μεθόδους με επιτυχημένες δοκιμές, το μέσο πλευρικό σφάλμα κυμάνθηκε από 68.57 έως 70.63 

pixels της top-view εικόνας. Το IR Sensors σύστημα είχε μέσο πλευρικό σφάλμα 0.73 σε 

σχετικές μονάδες θέσης αισθητήρων. 

Αντίστοιχα, οι μέσες τιμές του αριθμού αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής για τις 

vision-based μεθόδους κυμάνθηκαν από 14.00 έως 16.00, ενώ στο IR Sensors καταγράφηκε τιμή 

139.33. Ο μέσος χρόνος ανάκαμψης στις vision-based μεθόδους κυμάνθηκε από 0.22 s έως 0.26 

s, ενώ στο IR Sensors ήταν 0.09 s. Ο μέσος χρόνος ολοκλήρωσης κυμάνθηκε από 18.72 s έως 

20.03 s για τις vision-based μεθόδους, ενώ στο IR Sensors ήταν 25.26 s (βλ. Πίνακα 8). 

Μέθοδος Μ.Ο 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Τυπική 

απόκλιση 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Μ.Ο αριθμών 

αποτυχημένω

ν 

ανιχνεύσεων 

γραμμής 

Μ.Ο 

μέσου 

χρόνου 

ανάκαμψη

ς 

Μ.Ο χρόνου 

ολοκλήρωση

ς 

Αριθμός 

επιτυχημένω

ν δοκιμών 
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Vision-

Based 

68.57 6.65 14.00 0.26 s 20.03 s 2/10 

Dynamic 

ROI 

68.62 1.05 16.00 0.23 s 19.51 s 3/10 

Adaptive 

Threshol

d 

- - - - - 0/10 

Dynamic 

Threshol

d  

70.63 3.55 16.00 0.22 s 18.72 s 3/10 

IR 

Sensors 

0.73 0.08 139.33 0.09 s 25.26 s 3/10 

Πίνακας 8 - Συγκριτικά αποτελέσματα μεθόδων στην ταχύτητα 60 

Στην ταχύτητα 80 δεν καταγράφηκαν επιτυχημένες ολοκληρώσεις για τη μέθοδο 

Adaptive Threshold. Ο βασικός Vision-Based αλγόριθμος και το Dynamic Threshold είχαν από 

1/10 επιτυχημένη δοκιμή, ενώ το Dynamic ROI και το IR Sensors σύστημα είχαν από 2/10. Για 

τις vision-based μεθόδους που εμφάνισαν επιτυχημένες δοκιμές, το μέσο πλευρικό σφάλμα 

κυμάνθηκε από 64.27 έως 71.74 pixels της top-view εικόνας. Το IR Sensors σύστημα είχε μέσο 

πλευρικό σφάλμα 0.93 σε σχετικές μονάδες θέσης αισθητήρων. 

Παρόμοια εικόνα εμφανίζεται και στις υπόλοιπες μετρικές. Ο μέσος αριθμός 

αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής για τις vision-based μεθόδους κυμάνθηκε από 14.00 έως 

20.00, ενώ στο IR Sensors καταγράφηκε τιμή 184.00. Ο μέσος χρόνος ανάκαμψης στις vision-

based μεθόδους κυμάνθηκε από 0.22 s έως 0.28 s, ενώ στο IR Sensors ήταν 0.07 s. Ο μέσος 

χρόνος ολοκλήρωσης κυμάνθηκε από 16.77 s έως 18.81 s για τις vision-based μεθόδους, ενώ στο 

IR Sensors ήταν 27.73 s (βλ. Πίνακα 9). 

Μέθοδος Μ.Ο 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Τυπική 

απόκλιση 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Μ.Ο αριθμών 

αποτυχημένω

ν 

ανιχνεύσεων 

γραμμής 

Μ.Ο 

μέσου 

χρόνου 

ανάκαμψη

ς 

Μ.Ο χρόνου 

ολοκλήρωση

ς 

Αριθμός 

επιτυχημένω

ν δοκιμών 

Vision-

Based 

68.11 - 14.00 0.28 s 18.81 s 1/10 

Dynamic 

ROI 

64.27 2.16 15.50 0.23 s 16.77 s 2/10 

Adaptive 

Threshol

d 

- - - - - 0/10 

Dynamic 

Threshol

d  

71.74 - 20.00 0.22 s 18.00 s 1/10 
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IR 

Sensors 

0.93 0.08 184.00 0.07 s 27.73 s 2/10 

Πίνακας 9 - Συγκριτικά αποτελέσματα μεθόδων στην ταχύτητα 80 

Στην ταχύτητα 100 δεν καταγράφηκε καμία επιτυχημένη ολοκλήρωση για καμία από τις 

εξεταζόμενες μεθόδους. Ο βασικός Vision-Based αλγόριθμος, το Dynamic ROI, το Adaptive 

Threshold, το Dynamic Threshold και το IR Sensors σύστημα είχαν όλα 0/10 επιτυχημένες 

δοκιμές. 

Καθώς δεν υπήρξαν επιτυχημένες ολοκληρώσεις στην ταχύτητα 100, δεν υπολογίστηκαν 

τιμές για το μέσο πλευρικό σφάλμα, την τυπική απόκλιση του μέσου πλευρικού σφάλματος, τον 

μέσο αριθμό αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής, τον μέσο χρόνο ανάκαμψης και τον μέσο 

χρόνο ολοκλήρωσης. Για τον λόγο αυτό, οι αντίστοιχες τιμές εμφανίζονται με παύλα (-) στον 

Πίνακα 10. 

Μέθοδος Μ.Ο 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Τυπική 

απόκλιση 

μέσου 

πλευρικού 

σφάλματο

ς 

Μ.Ο αριθμών 

αποτυχημένω

ν 

ανιχνεύσεων 

γραμμής 

Μ.Ο 

μέσου 

χρόνου 

ανάκαμψη

ς 

Μ.Ο χρόνου 

ολοκλήρωση

ς 

Αριθμός 

επιτυχημένω

ν δοκιμών 

Vision-

Based 

- - - - - 0/10 

Dynamic 

ROI 

- - - - - 0/10 

Adaptive 

Threshol

d 

- - - - - 0/10 

Dynamic 

Threshol

d  

- - - - - 0/10 

IR 

Sensors 

- - - - - 0/10 

Πίνακας 10 - Συγκριτικά αποτελέσματα μεθόδων στην ταχύτητα 100 

Συνολικά, οι συγκριτικοί πίνακες δείχνουν ότι ο αριθμός επιτυχημένων δοκιμών 

μειώνεται στις υψηλότερες ταχύτητες για όλες τις μεθόδους. Στις ταχύτητες 20 και 40 υπάρχουν 

διαθέσιμα αποτελέσματα για όλες τις μεθόδους, ενώ στις ταχύτητες 60 και 80 δεν υπάρχουν 

τιμές για όλες τις προσεγγίσεις λόγω αποτυχημένων δοκιμών. Στην ταχύτητα 100 δεν 

καταγράφηκε επιτυχής ολοκλήρωση σε καμία μέθοδο. Η συνοπτική αυτή εικόνα αναδεικνύει τη 

διαφοροποίηση της απόδοσης των μεθόδων υπό διαφορετικές συνθήκες ταχύτητας. 

4.7 Συνοπτική παρουσίαση βασικών ευρημάτων 

Η συνολική εικόνα των αποτελεσμάτων δείχνει ότι η επίδοση των εξεταζόμενων 

μεθόδων επηρεάστηκε αισθητά από την ταχύτητα κίνησης. Στην ταχύτητα 20 όλες οι μέθοδοι 
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κατέγραψαν επιτυχημένες ολοκληρώσεις, ενώ όσο η ταχύτητα αυξανόταν ο αριθμός των 

επιτυχημένων δοκιμών μειωνόταν. Στην ταχύτητα 100 δεν καταγράφηκε καμία επιτυχής 

ολοκλήρωση για καμία από τις εξεταζόμενες μεθόδους. 

Ως προς τον συνολικό αριθμό επιτυχημένων δοκιμών, το IR sensor-based σύστημα 

παρουσίασε τις περισσότερες επιτυχημένες ολοκληρώσεις, με 37 επιτυχημένες δοκιμές σε 

σύνολο 70. Ωστόσο, το συγκεκριμένο σύστημα αποτελεί διαφορετικού τύπου προσέγγιση και το 

μέσο πλευρικό σφάλμα του δεν είναι άμεσα συγκρίσιμο με εκείνο των vision-based μεθόδων. 

Μεταξύ των vision-based προσεγγίσεων, η παραλλαγή Dynamic ROI παρουσίασε τον 

μεγαλύτερο αριθμό επιτυχημένων ολοκληρώσεων, με 32 επιτυχημένες δοκιμές σε σύνολο 70. 

Ακολουθούν ο βασικός vision-based αλγόριθμος με 26/70, η μέθοδος Dynamic Threshold με 

22/70 και η μέθοδος Adaptive Threshold με 11/70. 

Ως προς τη σταθερότητα των vision-based μεθόδων, η παραλλαγή Dynamic ROI 

εμφάνισε την πιο συνεπή παρουσία επιτυχημένων δοκιμών στις περισσότερες ταχύτητες, καθώς 

κατέγραψε επιτυχείς ολοκληρώσεις στις ταχύτητες 20, 40, 60 και 80. Παρουσία επιτυχημένων 

δοκιμών στις ίδιες ταχύτητες εμφάνισαν επίσης ο βασικός vision-based αλγόριθμος και η 

μέθοδος Dynamic Threshold, αλλά με μικρότερο συνολικό αριθμό επιτυχημένων 

ολοκληρώσεων. Η μέθοδος Adaptive Threshold παρουσίασε επιτυχημένες ολοκληρώσεις μόνο 

στις ταχύτητες 20 και 40. 

Οι αποτυχίες έγιναν εντονότερες στις υψηλότερες ταχύτητες. Στην ταχύτητα 20 υπήρχαν 

διαθέσιμα αποτελέσματα για όλες τις μεθόδους, ενώ από την ταχύτητα 40 και μετά ο αριθμός 

των επιτυχημένων δοκιμών μειώθηκε αισθητά. Στις ταχύτητες 60 και 80 αρκετές μέθοδοι είχαν 

περιορισμένο αριθμό επιτυχημένων εκτελέσεων, ενώ στην ταχύτητα 100 όλες οι δοκιμές 

καταγράφηκαν ως αποτυχημένες. Με βάση τα παραπάνω, η ταχύτητα αναδεικνύεται ως κρίσιμος 

παράγοντας διαφοροποίησης της συνολικής επίδοσης όλων των εξεταζόμενων προσεγγίσεων. 
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5. Ερμηνεία Αποτελεσμάτων 

5.1 Επισκόπηση των κύριων ευρημάτων 

Η γενική εικόνα των αποτελεσμάτων δείχνει ότι η ταχύτητα αποτέλεσε καθοριστικό 

παράγοντα για την απόδοση όλων των μεθόδων line-following που εξετάστηκαν. Όσο 

αυξανόταν η ταχύτητα κίνησης, μειωνόταν η ικανότητα των συστημάτων να διατηρούν σταθερή 

παρακολούθηση της γραμμής και να πραγματοποιούν έγκαιρες διορθώσεις πορείας. Στην 

ταχύτητα 20 καταγράφηκαν επιτυχημένες ολοκληρώσεις για όλες τις μεθόδους, ενώ στην 

ταχύτητα 100 καμία μέθοδος δεν κατάφερε να ολοκληρώσει επιτυχώς τη διαδρομή. Το 

αποτέλεσμα αυτό δείχνει ότι η αύξηση της ταχύτητας λειτούργησε ως παράγοντας πίεσης τόσο 

για τις vision-based προσεγγίσεις όσο και για το IR sensor-based σύστημα, επηρεάζοντας τη 

σταθερότητα της κίνησης, την ακρίβεια της ανίχνευσης και τη δυνατότητα έγκαιρης απόκρισης 

του ρομπότ. 

Μεταξύ των vision-based προσεγγίσεων, η παραλλαγή με Dynamic ROI παρουσίασε τη 

σταθερότερη συνολική εικόνα, καθώς κατέγραψε τον μεγαλύτερο αριθμό επιτυχημένων 

ολοκληρώσεων και διατήρησε επιτυχείς δοκιμές μέχρι και την ταχύτητα 80. Ο βασικός vision-

based αλγόριθμος ακολούθησε με μικρότερο αριθμό επιτυχημένων ολοκληρώσεων, ενώ οι 

μέθοδοι Adaptive Threshold και Dynamic Threshold παρουσίασαν πιο περιορισμένη συνολική 

απόδοση. Το IR sensor-based σύστημα κατέγραψε τον μεγαλύτερο συνολικό αριθμό 

επιτυχημένων δοκιμών, κυρίως λόγω της υψηλής επιτυχίας του στη χαμηλότερη ταχύτητα, 

λειτουργώντας ως χρήσιμο σύστημα αναφοράς για τη συνολική σύγκριση. 

5.2 Παραλλαγή ROI 

Η παραλλαγή με Dynamic ROI εμφάνισε συνολικά καλύτερη συμπεριφορά σε σχέση με 

το σταθερό ROI. Το εύρημα αυτό συμφωνεί με τη βιβλιογραφία, όπου τονίζεται ότι ο 

περιορισμός της επεξεργασίας σε τμήματα της εικόνας που περιέχουν τη χρήσιμη πληροφορία 

μπορεί να ενισχύσει την αξιοπιστία των vision-based συστημάτων [25]. Στην παρούσα εργασία, 

η παρατήρηση αυτή αποτυπώθηκε και πειραματικά, καθώς η μέθοδος Dynamic ROI διατήρησε 

επιτυχημένες ολοκληρώσεις σε μεγαλύτερο εύρος ταχυτήτων και παρουσίασε καλύτερη 

συνολική σταθερότητα σε σχέση με τον βασικό vision-based αλγόριθμο. Η δυναμική μετατόπιση 

του ROI βοήθησε ιδιαίτερα όταν η γραμμή μετατοπιζόταν πλευρικά μέσα στο frame, επειδή το 

σύστημα συνέχιζε να επεξεργάζεται πιο σχετικό τμήμα της εικόνας. Έτσι, μειωνόταν η 

πιθανότητα η γραμμή να βρεθεί εκτός της περιοχής ανάλυσης όταν απομακρυνόταν από το 

κέντρο της εικόνας. Αντίθετα, η χρήση σταθερού ROI σε τέτοιες συνθήκες ενδέχεται να 

οδηγήσει σε απώλεια της γραμμής, καθώς η περιοχή ανάλυσης δεν προσαρμόζεται στις 

μεταβολές από frame σε frame, περιορίζοντας έτσι τη λειτουργικότητα του αλγορίθμου [26]. 

Παρά τη βελτίωση αυτή, το Dynamic ROI δεν εξάλειψε πλήρως τις αστοχίες του 

συστήματος. Η δυναμική μετατόπιση φαίνεται να λειτουργεί αποτελεσματικότερα όταν η 

γραμμή παραμένει εντός ενός εύρους που μπορεί να καλυφθεί από τη μετακίνηση του ROI. Σε 
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πιο απαιτητικά σημεία της διαδρομής, όπως απότομες στροφές ή σημεία με έντονη μεταβολή της 

γεωμετρίας της γραμμής, η προσαρμογή του ROI από μόνη της δεν ήταν πάντα αρκετή για να 

διατηρηθεί σταθερή η ανίχνευση. Επομένως, το Dynamic ROI λειτούργησε υποστηρικτικά στη 

βελτίωση της παρακολούθησης της γραμμής, αλλά η τελική απόδοση του συστήματος 

εξακολούθησε να εξαρτάται και από τα υπόλοιπα στάδια του vision pipeline, όπως η 

κατωφλίωση, ο εντοπισμός του lane center και η λογική διόρθωσης της κίνησης. 

5.3 Συζήτηση για το thresholding 

Η σύγκριση των μεθόδων κατωφλίωσης δείχνει ότι το σταθερό thresholding παρουσίασε 

πιο σταθερή συμπεριφορά σε σχέση με την Adaptive Threshold μέθοδο. Παρότι το adaptive 

thresholding θεωρητικά μπορεί να προσαρμόζεται καλύτερα σε τοπικές μεταβολές 

φωτεινότητας, στην παρούσα υλοποίηση δεν οδήγησε σε βελτίωση της συνολικής απόδοσης του 

συστήματος. Αντίθετα, η χρήση της Adaptive Threshold μεθόδου φάνηκε να επηρεάζει τη 

συνέχεια και την καθαρότητα της δυαδικής εικόνας, δυσκολεύοντας σε αρκετές περιπτώσεις τον 

αξιόπιστο εντοπισμό της γραμμής. 

Ένα βασικό πρόβλημα που παρατηρήθηκε είναι ότι η Adaptive Threshold μέθοδος 

αποφασίζει διαφορετικά για γειτονικά pixels της γραμμής, επειδή το κατώφλι υπολογίζεται 

τοπικά. Στην πράξη, το κέντρο της μαύρης γραμμής εμφανιζόταν πιο φωτεινό λόγω 

αντανάκλασης και σε αρκετές περιπτώσεις ταξινομούνταν λανθασμένα ως λευκό. Αντίθετα, οι 

άκρες της γραμμής εμφανίζονταν πιο σκοτεινές, καθώς αποτελούν σημεία απότομης μετάβασης 

από τη μαύρη γραμμή στο λευκό υπόβαθρο και διατηρούσαν υψηλότερη τοπική αντίθεση (βλ. 

Εικόνα 5). Επομένως, η τοπική διαφοροποίηση της φωτεινότητας και της αντίθεσης οδηγούσε σε 

μη ομοιόμορφη ταξινόμηση των pixels, με αποτέλεσμα τμήματα της γραμμής να εμφανίζονται 

λανθασμένα ως λευκά ή να χάνεται η συνέχεια της γραμμής στη δυαδική εικόνα. 

 

Εικόνα 5 - Δυαδική εικόνα Adaptive Threshold 

Το πρόβλημα αυτό έγινε πιο έντονο σε σημεία όπου η γεωμετρία της γραμμής 

μεταβαλλόταν απότομα, όπως σε καμπύλες, στροφές 90 μοιρών και στον κυκλικό κόμβο. Σε 

τέτοιες περιοχές, το σύστημα δεν επεξεργάζεται ένα ομαλό και συνεχόμενο όριο, αλλά μικρές 

τοπικές περιοχές με διαφορετική φωτεινότητα, αντίθεση και προσανατολισμό. Ως αποτέλεσμα, 

ορισμένα pixels στα σημεία αυτά ταξινομούνταν λανθασμένα, κάνοντας τη γραμμή να 

εμφανίζεται κομμένη ή διακεκομμένη (βλ. Παράρτημα Γ, Εικόνα Γ.3). Το φαινόμενο αυτό 
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γινόταν πιο έντονο στις μεγαλύτερες ταχύτητες, όπου η εικόνα παρουσίαζε περισσότερη 

θόλωση. Αυτό επηρέαζε αρνητικά τα επόμενα στάδια του αλγορίθμου, όπως το histogram 

projection και τον υπολογισμό του lane center, καθώς η γραμμή δεν παρουσιαζόταν πάντα ως 

καθαρή και συνεχής περιοχή στην επεξεργασμένη εικόνα. 

Η μέθοδος Dynamic Threshold παρουσίασε καλύτερη συνολική εικόνα από την Adaptive 

Threshold, καθώς η προσαρμογή του κατωφλίου ανά frame φάνηκε πιο σταθερή από την τοπική 

adaptive προσέγγιση της OpenCV (βλ. Εικόνα 6). Ωστόσο, ούτε αυτή η εκδοχή ξεπέρασε 

συνολικά τις μεθόδους που βασίστηκαν στο σταθερό thresholding. Αυτό δείχνει ότι η δυναμική 

προσαρμογή του κατωφλίου μπορεί να βοηθήσει σε ορισμένες περιπτώσεις, αλλά δεν αρκεί από 

μόνη της όταν η ποιότητα της δυαδικής εικόνας επηρεάζεται από αντανακλάσεις, τοπικές 

μεταβολές φωτεινότητας ή απότομες αλλαγές στη μορφή της γραμμής. 

 

Εικόνα 6 - Δυαδική εικόνα Dynamic Threshold 

Συνεπώς, τα ευρήματα της παρούσας εργασίας δεν επιβεβαίωσαν την αρχική υπόθεση ότι 

το adaptive thresholding θα προσέφερε μεγαλύτερη ανθεκτικότητα σε μεταβολές φωτισμού. Αν 

και οι Bradley και Roth [21] αναφέρουν ότι το adaptive thresholding μπορεί να είναι 

αποτελεσματικό σε συνθήκες ανομοιόμορφου φωτισμού, στη συγκεκριμένη πειραματική 

υλοποίηση το σταθερό thresholding αποδείχθηκε πιο κατάλληλο, καθώς παρείχε πιο σταθερή και 

συνεχή αναπαράσταση της γραμμής. 

5.4 Σύγκριση vision-based και IR 

Η σύγκριση των vision-based μεθόδων με το IR sensor-based σύστημα δείχνει ότι οι δύο 

προσεγγίσεις παρουσιάζουν διαφορετικά πλεονεκτήματα και περιορισμούς. Το IR σύστημα 

εμφάνισε τον μεγαλύτερο συνολικό αριθμό επιτυχημένων ολοκληρώσεων, γεγονός που δείχνει 

ότι μια απλή αισθητηριακή προσέγγιση μπορεί να λειτουργήσει αποτελεσματικά σε ελεγχόμενο 

περιβάλλον line-following. Η λειτουργία του βασίζεται σε άμεσες ενδείξεις από τους αισθητήρες 

υπερύθρων και σε απλούς κανόνες if/else, κάτι που το καθιστά γρήγορο στην απόκριση και 

λιγότερο απαιτητικό υπολογιστικά. 

Αντίθετα, οι vision-based μέθοδοι αξιοποιούν πλουσιότερη πληροφορία από την εικόνα, 

καθώς επεξεργάζονται μεγαλύτερο τμήμα του οπτικού πεδίου και δεν περιορίζονται σε τοπικές 

μετρήσεις κάτω από το ρομπότ. Μέσω της κάμερας, του ROI, του μετασχηματισμού προοπτικής 

και του υπολογισμού του lane center, το σύστημα μπορεί να εκτιμήσει πιο αναλυτικά τη θέση 
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της γραμμής και την πλευρική απόκλιση μέσω του Bias. Ωστόσο, η ύπαρξη πλουσιότερης 

οπτικής πληροφορίας δεν μεταφράζεται αυτόματα σε καλύτερη τελική απόδοση, καθώς 

εξαρτάται από την ποιότητα της επεξεργασίας εικόνας και τη σταθερότητα του vision pipeline. 

Το πλεονέκτημα αυτό συνοδεύεται επομένως από μεγαλύτερη ευαισθησία σε παράγοντες όπως ο 

φωτισμός, η καθαρότητα της δυαδικής εικόνας, η κατωφλίωση και η σταθερότητα του frame 

κατά την κίνηση. 

Το IR σύστημα δεν επηρεάζεται με τον ίδιο τρόπο από την ποιότητα της συνολικής 

εικόνας, καθώς βασίζεται στην τοπική ανίχνευση της γραμμής από τους αισθητήρες. Από την 

άλλη πλευρά, επειδή οι αισθητήρες βρίσκονται στο κάτω μέρος του ρομπότ και παρέχουν 

πληροφορία μόνο όταν η γραμμή περάσει πολύ κοντά τους, η πορεία του ρομπότ ήταν λιγότερο 

σταθερή σε σχέση με τις vision-based μεθόδους. Το φαινόμενο αυτό γινόταν πιο εμφανές στις 

υψηλότερες ταχύτητες, όπου αυξάνονταν οι διαδοχικές πλευρικές διορθώσεις πορείας. 

Ένα ζήτημα που παρουσιάστηκε κατά τη σύγκριση των αποτελεσμάτων είναι ότι οι δύο 

προσεγγίσεις δεν είναι άμεσα συγκρίσιμες ως προς όλες τις μετρικές. Το μέσο πλευρικό σφάλμα 

των vision-based μεθόδων υπολογίζεται σε pixels της top-view εικόνας, ενώ στο IR σύστημα 

υπολογίζεται σε σχετικές μονάδες θέσης αισθητήρων. Επομένως, η συγκεκριμένη μετρική δεν 

μπορεί να συγκριθεί άμεσα ως προς τη μονάδα μέτρησης. Επιπλέον, ο υψηλός αριθμός 

αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής στο IR σύστημα δείχνει ότι, παρότι το ρομπότ μπορούσε 

συχνά να ολοκληρώσει τη διαδρομή, η ανίχνευση της γραμμής δεν ήταν συνεχής με τον ίδιο 

τρόπο που αξιολογείται στις vision-based μεθόδους. 

Συνολικά, η IR προσέγγιση υπερείχε ως προς την απλότητα, τη γρήγορη απόκριση και 

τον αριθμό επιτυχημένων ολοκληρώσεων, ενώ οι vision-based μέθοδοι υπερείχαν ως προς την 

ποσότητα και τη γεωμετρική ποιότητα της πληροφορίας που αξιοποιείται για την πλοήγηση. 

Επομένως, η σύγκριση δεν δείχνει ότι η μία προσέγγιση είναι απόλυτα καλύτερη από την άλλη, 

αλλά ότι εξυπηρετούν διαφορετική λογική λειτουργίας. 

5.5 Η επίδραση της ταχύτητας στην απόδοση 

Η ταχύτητα αποτέλεσε έναν από τους σημαντικότερους παράγοντες που επηρέασαν την 

απόδοση όλων των εξεταζόμενων μεθόδων. Η γενική εικόνα των αποτελεσμάτων έδειξε ότι όσο 

αυξανόταν η ταχύτητα κίνησης, τόσο μειωνόταν η σταθερότητα της πλοήγησης και ο αριθμός 

των επιτυχημένων ολοκληρώσεων της διαδρομής. Η τάση αυτή εμφανίστηκε τόσο στις vision-

based προσεγγίσεις όσο και στο IR sensor-based σύστημα, γεγονός που δείχνει ότι η αύξηση της 

ταχύτητας επηρέασε συνολικά την ικανότητα του ρομπότ να αντιδρά έγκαιρα στις μεταβολές της 

πορείας. 

Στις vision-based μεθόδους, η επίδραση της ταχύτητας συνδέεται άμεσα με την ποιότητα 

της εικόνας και με τον χρόνο που έχει στη διάθεσή του το σύστημα για να επεξεργαστεί κάθε 

frame και να παράγει την κατάλληλη διορθωτική εντολή. Όταν το ρομπότ κινείται ταχύτερα, η 

θόλωση της εικόνας αυξάνεται, ενώ η γραμμή μπορεί να μεταβάλλει πιο απότομα τη θέση και τη 
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μορφή της από frame σε frame (βλ. Παράρτημα Γ, Εικόνα Γ.4). Το γεγονός αυτό δυσκολεύει την 

κατωφλίωση, την καθαρή εξαγωγή των ορίων της γραμμής, τον υπολογισμό του lane center και 

τελικά τη σταθερή εκτίμηση του σφάλματος πλοήγησης. Ως αποτέλεσμα, μειώνεται η αξιοπιστία 

της ανίχνευσης και αυξάνεται η πιθανότητα καθυστερημένης ή λανθασμένης διόρθωσης της 

πορείας. 

Η παραλλαγή Dynamic ROI διατήρησε συνολικά καλύτερη συμπεριφορά από τον βασικό 

αλγόριθμο, γεγονός που δείχνει ότι η προσαρμογή της περιοχής ενδιαφέροντος βοηθά όταν η 

γραμμή μετατοπίζεται μέσα στο οπτικό πεδίο. Ωστόσο, ακόμη και αυτή η βελτίωση δεν ήταν 

αρκετή ώστε να διατηρηθεί η απόδοση στις πολύ υψηλές ταχύτητες. Αντίστοιχα, οι προσεγγίσεις 

Adaptive Threshold και Dynamic Threshold επηρεάστηκαν επίσης από την ταχύτητα, καθώς η 

θόλωση και η μειωμένη καθαρότητα της εικόνας έκαναν πιο δύσκολη τη σταθερή 

δυαδικοποίηση της γραμμής, ιδιαίτερα σε απαιτητικά σημεία της διαδρομής. 

Στο IR sensor-based σύστημα, η επίδραση της ταχύτητας εκδηλώθηκε με διαφορετικό 

τρόπο. Επειδή η προσέγγιση αυτή δεν βασίζεται σε εικόνα αλλά σε τοπικές ενδείξεις 

αισθητήρων, δεν επηρεάζεται από τη θόλωση της εικόνας ή από προβλήματα κατωφλίωσης. 

Παρ’ όλα αυτά, η αύξηση της ταχύτητας περιόριζε και εδώ τον διαθέσιμο χρόνο αντίδρασης του 

συστήματος. Καθώς οι αισθητήρες ανιχνεύουν τη γραμμή μόνο όταν αυτή περάσει πολύ κοντά 

τους, το ρομπότ αναγκαζόταν να πραγματοποιεί πιο απότομες και συχνές διορθώσεις πορείας. Το 

αποτέλεσμα ήταν λιγότερο ομαλή κίνηση, με εντονότερες διαδοχικές πλευρικές διορθώσεις, 

δηλαδή πιο εμφανή ζιγκ-ζαγκ πορεία, ιδιαίτερα στις υψηλότερες ταχύτητες. 

Επομένως, η αύξηση της ταχύτητας δεν επηρέασε μόνο την πιθανότητα επιτυχούς 

ολοκλήρωσης της διαδρομής, αλλά και τον τρόπο με τον οποίο κάθε σύστημα αποκρινόταν στις 

απαιτήσεις της πλοήγησης. Στις vision-based μεθόδους, το βασικό πρόβλημα σχετιζόταν 

περισσότερο με την ποιότητα και τη σταθερότητα της οπτικής πληροφορίας, ενώ στο IR 

σύστημα η δυσκολία συνδεόταν περισσότερο με την περιορισμένη δυνατότητα έγκαιρης και 

ομαλής διόρθωσης της πορείας. Με βάση τα παραπάνω, η ταχύτητα αναδεικνύεται ως κρίσιμος 

παράγοντας που επηρεάζει τόσο τη σταθερότητα όσο και τη συνολική αποτελεσματικότητα 

όλων των εξεταζόμενων μεθόδων line-following. 

5.6 Περιορισμοί της μελέτης 

Η παρούσα μελέτη πραγματοποιήθηκε σε συγκεκριμένο πειραματικό περιβάλλον και, 

επομένως, τα αποτελέσματά της πρέπει να ερμηνεύονται μέσα στα όρια αυτού του πλαισίου. Οι 

δοκιμές έγιναν σε μία συγκεκριμένη πίστα line-following, με συγκεκριμένη γεωμετρία, η οποία 

περιλάμβανε ευθείες, καμπύλες, στροφές 90 μοιρών, σταυροδρόμι και κυκλικό κόμβο. Παρότι η 

πίστα αυτή ήταν επαρκώς απαιτητική για τη συγκριτική αξιολόγηση των μεθόδων, τα ευρήματα 

της εργασίας συνδέονται με τα χαρακτηριστικά της συγκεκριμένης διαδρομής και δεν μπορούν 

να γενικευθούν αυτόματα σε κάθε πιθανό περιβάλλον πλοήγησης. 
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Ένας ακόμη περιορισμός αφορά τις συνθήκες φωτισμού. Οι δοκιμές πραγματοποιήθηκαν 

υπό όσο το δυνατόν πιο παρόμοιες συνθήκες, όμως δεν υπήρχε πλήρως ελεγχόμενο 

εργαστηριακό περιβάλλον φωτισμού. Επομένως, μικρές μεταβολές στη φωτεινότητα, σκιές ή 

αντανακλάσεις πάνω στην πίστα μπορούσαν να επηρεάσουν την ποιότητα της εικόνας και κατ’ 

επέκταση την απόδοση των vision-based μεθόδων, ιδιαίτερα στα στάδια της κατωφλίωσης και 

της ανίχνευσης της γραμμής. 

Επιπλέον, η μελέτη βασίστηκε σε μία συγκεκριμένη ρομποτική πλατφόρμα, το Yahboom 

Raspbot V2 με Raspberry Pi 5. Η απόδοση του συστήματος συνδέεται όχι μόνο με τον 

αλγόριθμο, αλλά και με τα χαρακτηριστικά της πλατφόρμας, όπως η κάμερα, η θέση της 

κάμερας, η υπολογιστική ισχύς, το σύστημα κίνησης και η διάταξη των αισθητήρων. Κατά 

συνέπεια, τα αποτελέσματα της εργασίας δεν μπορούν να αποσυνδεθούν πλήρως από τη 

συγκεκριμένη υλοποίηση και είναι πιθανό να διαφοροποιηθούν σε άλλη πλατφόρμα ή με 

διαφορετικό εξοπλισμό. 

Περιορισμός υπάρχει επίσης ως προς τις μετρικές αξιολόγησης και ειδικότερα ως προς τη 

δυνατότητα απόλυτης σύγκρισης μεταξύ των vision-based μεθόδων και του IR baseline. Το μέσο 

πλευρικό σφάλμα στις vision-based προσεγγίσεις υπολογίζεται σε pixels της top-view εικόνας, 

ενώ στο IR σύστημα βασίζεται σε σχετικές θέσεις των αισθητήρων υπερύθρων. Επομένως, η 

συγκεκριμένη μετρική δεν είναι άμεσα συγκρίσιμη ως προς τη μονάδα μέτρησης μεταξύ των δύο 

προσεγγίσεων. Παρόμοια, ο αριθμός αποτυχημένων ανιχνεύσεων γραμμής δεν έχει ακριβώς την 

ίδια σημασία σε ένα σύστημα που βασίζεται σε εικόνα και σε ένα σύστημα που βασίζεται σε 

τέσσερις τοπικούς αισθητήρες υπερύθρων. 

Τέλος, η μελέτη βασίστηκε σε συγκεκριμένο πλήθος δοκιμών ανά ταχύτητα και σε 

συγκεκριμένο εύρος ταχυτήτων. Παρότι το πλήθος αυτό ήταν επαρκές για συγκριτική 

αξιολόγηση, μεγαλύτερος αριθμός δοκιμών ή δοκιμές σε περισσότερα επίπεδα ταχύτητας θα 

μπορούσαν να προσφέρουν ακόμη πιο ισχυρή στατιστική τεκμηρίωση και πιο λεπτομερή εικόνα 

της συμπεριφοράς των μεθόδων. 

5.7 Πρακτικές και ερευνητικές προεκτάσεις 

Τα αποτελέσματα της παρούσας εργασίας έχουν πρακτική αξία για εφαρμογές 

εκπαιδευτικής ρομποτικής και για συστήματα πλοήγησης χαμηλού κόστους που βασίζονται σε 

κάμερα και επεξεργασία εικόνας. Η μελέτη έδειξε ότι είναι δυνατή η υλοποίηση vision-based 

line-following σε μία οικονομική ρομποτική πλατφόρμα, με χρήση σχετικά απλών τεχνικών 

υπολογιστικής όρασης και χωρίς την ανάγκη εξειδικευμένου εξοπλισμού. 

Παράλληλα, τα ευρήματα δείχνουν ότι η συνολική απόδοση ενός τέτοιου συστήματος 

δεν εξαρτάται μόνο από το υλικό, αλλά και από επιμέρους επιλογές του vision pipeline, όπως η 

περιοχή ενδιαφέροντος, η μέθοδος κατωφλίωσης, η ποιότητα της δυαδικής εικόνας και ο τρόπος 

υπολογισμού της θέσης της γραμμής. Αυτό έχει ιδιαίτερη σημασία για εκπαιδευτικά και 
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πειραματικά περιβάλλοντα, όπου μικρές αλγοριθμικές μεταβολές μπορούν να αξιοποιηθούν για 

την κατανόηση και τη βελτίωση της λειτουργίας του συστήματος. 

Η εργασία αναδεικνύει επίσης τη σημασία της συγκριτικής αξιολόγησης διαφορετικών 

προσεγγίσεων μέσα στο ίδιο πειραματικό πλαίσιο. Η σύγκριση μεταξύ vision-based και sensor-

based μεθόδων δείχνει ότι η επιλογή της κατάλληλης προσέγγισης πρέπει να γίνεται με βάση τις 

ανάγκες της εφαρμογής, τους διαθέσιμους πόρους και το επίπεδο πολυπλοκότητας του 

περιβάλλοντος. Με αυτόν τον τρόπο, η μελέτη μπορεί να αποτελέσει χρήσιμη βάση για 

παρόμοιες εφαρμογές αυτόνομης πλοήγησης, αλλά και για περαιτέρω διερεύνηση vision-based 

συστημάτων σε εκπαιδευτικά και ερευνητικά περιβάλλοντα. 
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6. Συμπεράσματα 

6.1 Βασικά συμπεράσματα της εργασίας 

Η παρούσα εργασία έδειξε ότι ένα vision-based σύστημα line-following μπορεί να 

υλοποιηθεί και να λειτουργήσει ικανοποιητικά σε πραγματική ρομποτική πλατφόρμα, όταν η 

πλοήγηση πραγματοποιείται σε ελεγχόμενο πειραματικό πλαίσιο και με κατάλληλο σχεδιασμό 

του vision pipeline. Ως προς το πρώτο ερευνητικό ερώτημα, δηλαδή σε ποιο βαθμό οι vision-

based αλγόριθμοι μπορούν να ανιχνεύουν με αξιοπιστία τη γραμμή σε πραγματικό χρόνο σε 

ελεγχόμενο πειραματικό πλαίσιο και σε διαφορετικές ταχύτητες κίνησης, τα αποτελέσματα 

έδειξαν ότι η vision-based προσέγγιση μπορεί να υποστηρίξει λειτουργική πλοήγηση, ιδιαίτερα 

σε χαμηλές και μεσαίες ταχύτητες. Ωστόσο, η αξιοπιστία της επηρεάζεται από την ποιότητα της 

εικόνας, τη θόλωση, τη γεωμετρία της διαδρομής και την ταχύτητα κίνησης. 

Σε σχέση με το δεύτερο ερευνητικό ερώτημα, δηλαδή πώς επηρεάζει η επιλογή σταθερού 

ROI ή Dynamic ROI την ακρίβεια παρακολούθησης, τη σταθερότητα της κίνησης και τον χρόνο 

ανάκαμψης σε περιπτώσεις μερικής απώλειας της γραμμής, η παραλλαγή με Dynamic ROI 

παρουσίασε την καλύτερη συνολική εικόνα μεταξύ των vision-based μεθόδων. Η δυναμική 

μετατόπιση του ROI βοήθησε το σύστημα να διατηρεί πιο σχετική οπτική πληροφορία όταν η 

γραμμή μετατοπιζόταν μέσα στην εικόνα, χωρίς όμως να εξαλείφει πλήρως τις αστοχίες. 

Ως προς το τρίτο ερευνητικό ερώτημα, δηλαδή ποια είναι η επίδραση της χρήσης 

σταθερού και adaptive thresholding στην απόδοση του συστήματος, τα αποτελέσματα δεν 

επιβεβαίωσαν την αρχική υπόθεση ότι το adaptive thresholding θα ήταν πιο αποδοτικό. Στη 

συγκεκριμένη υλοποίηση, το σταθερό thresholding παρείχε πιο σταθερή και συνεχή 

αναπαράσταση της γραμμής, ενώ η μέθοδος Adaptive Threshold παρουσίασε ασυνέχειες στη 

δυαδική εικόνα. Η μέθοδος Dynamic Threshold εμφάνισε καλύτερη συμπεριφορά από την 

Adaptive Threshold, αλλά όχι καλύτερη συνολική απόδοση από το Dynamic ROI. 

Σε σχέση με το τέταρτο ερευνητικό ερώτημα, το οποίο αφορά τη συμπεριφορά του 

συστήματος με διαφορετικές στρατηγικές διόρθωσης πορείας, η παρούσα εργασία δεν 

προχώρησε σε ανεξάρτητη συγκριτική αξιολόγηση διαφορετικών steering strategies. Η τελική 

υλοποίηση εστίασε κυρίως σε lane-center/Bias-based λογική, όπου η διορθωτική κίνηση 

βασίστηκε στον υπολογισμό του lane center, του Bias και της απόκλισης της γραμμής από το 

κέντρο της εικόνας. Επομένως, τα συμπεράσματα της εργασίας αφορούν κυρίως αυτή τη 

συγκεκριμένη λογική διόρθωσης πορείας. Η συστηματική σύγκριση διαφορετικών στρατηγικών 

steering, όπως centroid-based και angle-based steering, παραμένει ανοιχτό ζήτημα για 

μελλοντική έρευνα. 

Ως προς το πέμπτο ερευνητικό ερώτημα, δηλαδή σε ποιο βαθμό η vision-based line-

following προσέγγιση συγκρίνεται χρονικά με μια κλασική μέθοδο βασισμένη σε αισθητήρες 

γραμμής, το IR sensor-based σύστημα παρουσίασε τον μεγαλύτερο συνολικό αριθμό 

επιτυχημένων δοκιμών και γρήγορη απόκριση λόγω της απλότητας της λειτουργίας του. 
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Ωστόσο, η πορεία του ήταν λιγότερο ομαλή, με περισσότερες διαδοχικές πλευρικές διορθώσεις, 

ενώ ορισμένες μετρικές δεν ήταν άμεσα συγκρίσιμες με τις vision-based μεθόδους λόγω 

διαφορετικής μονάδας μέτρησης. 

Συνολικά, το vision-based σύστημα πέτυχε λειτουργική και σε αρκετές περιπτώσεις 

αξιόπιστη πλοήγηση, αλλά όχι με την ίδια σταθερότητα σε όλες τις συνθήκες. Από τις vision-

based παραλλαγές, η παραλλαγή Dynamic ROI ήταν η πιο αποδοτική μεταξύ των vision-based 

μεθόδων, καθώς παρουσίασε την καλύτερη ισορροπία μεταξύ σταθερότητας, επιτυχημένων 

ολοκληρώσεων και παρακολούθησης της γραμμής. Το βασικό συμπέρασμα είναι ότι, στη 

συγκεκριμένη εργασία, η απόδοση του vision-based line-following συστήματος δεν εξαρτήθηκε 

μόνο από τη χρήση κάμερας, αλλά και από κρίσιμες επιλογές του vision pipeline, όπως η 

επιλογή του ROI, η μέθοδος κατωφλίωσης, η ποιότητα της δυαδικής εικόνας και η ικανότητα 

του συστήματος να παράγει σταθερές και έγκαιρες διορθώσεις πορείας. 

6.2 Περιορισμοί της έρευνας 

Η παρούσα έρευνα παρουσιάζει ορισμένους περιορισμούς που πρέπει να ληφθούν υπόψη 

κατά την ερμηνεία των αποτελεσμάτων. Πρώτον, η αξιολόγηση των μεθόδων έγινε σε μία 

συγκεκριμένη πίστα line-following, με συγκεκριμένη γεωμετρία διαδρομής, η οποία 

περιλάμβανε ευθείες, καμπύλες, στροφές 90 μοιρών, σταυροδρόμι και κυκλικό κόμβο. Αν και η 

πίστα αυτή ήταν επαρκώς απαιτητική για συγκριτική αξιολόγηση, τα αποτελέσματα δεν μπορούν 

να γενικευθούν αυτόματα σε κάθε πιθανό περιβάλλον πλοήγησης ή σε διαδρομές με διαφορετικά 

χαρακτηριστικά. 

Δεύτερον, οι δοκιμές πραγματοποιήθηκαν υπό όσο το δυνατόν πιο παρόμοιες, αλλά όχι 

πλήρως ελεγχόμενες, συνθήκες φωτισμού. Παράγοντες όπως μικρές μεταβολές στη 

φωτεινότητα, σκιές, αντανακλάσεις και θόλωση της εικόνας μπορούσαν να επηρεάσουν την 

απόδοση των vision-based μεθόδων, ιδιαίτερα στα στάδια της κατωφλίωσης και της ανίχνευσης 

της γραμμής. Επομένως, μέρος της συμπεριφοράς των αλγορίθμων συνδέεται και με τις 

συγκεκριμένες οπτικές συνθήκες του πειράματος. 

Τρίτον, η μελέτη βασίστηκε σε μία συγκεκριμένη ρομποτική πλατφόρμα, το Yahboom 

Raspbot V2 με Raspberry Pi 5, συγκεκριμένη κάμερα και συγκεκριμένη διάταξη αισθητήρων. 

Κατά συνέπεια, τα αποτελέσματα επηρεάζονται όχι μόνο από τους αλγορίθμους αλλά και από τα 

χαρακτηριστικά της συγκεκριμένης υλοποίησης, όπως η θέση της κάμερας, η ποιότητα λήψης 

εικόνας, η υπολογιστική ισχύς της πλατφόρμας και η συμπεριφορά του συστήματος κίνησης. 

Τέταρτον, η σύγκριση ανάμεσα στις vision-based μεθόδους και στο IR sensor-based 

σύστημα παρουσιάζει ορισμένους περιορισμούς ως προς την άμεση ποσοτική αντιστοιχία όλων 

των μετρικών. Ειδικότερα, το μέσο πλευρικό σφάλμα στις vision-based μεθόδους υπολογίζεται 

σε pixels της top-view εικόνας, ενώ στο IR baseline βασίζεται σε σχετικές θέσεις των 

αισθητήρων υπερύθρων. Επομένως, η συγκεκριμένη μετρική δεν είναι άμεσα συγκρίσιμη ως 

προς τη μονάδα μέτρησης μεταξύ των δύο προσεγγίσεων. 
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6.3 Προτάσεις για μελλοντική έρευνα 

Η παρούσα εργασία μπορεί να αποτελέσει βάση για περαιτέρω έρευνα σε vision-based 

συστήματα line-following. Μία πρώτη κατεύθυνση αφορά τη βελτίωση του vision pipeline και 

ειδικότερα των μεθόδων κατωφλίωσης. Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι η απλή adaptive 

thresholding προσέγγιση δεν ήταν η πιο αποδοτική στη συγκεκριμένη υλοποίηση, επομένως 

μελλοντική έρευνα θα μπορούσε να εξετάσει πιο εξελιγμένες τεχνικές thresholding, καλύτερη 

παραμετροποίηση των adaptive μεθόδων ή χρήση διαφορετικών χρωματικών χώρων, με στόχο 

πιο ανθεκτική ανίχνευση της γραμμής σε περιπτώσεις σκιών, αντανακλάσεων και μεταβολών 

φωτισμού. 

Μία δεύτερη κατεύθυνση αφορά τη στρατηγική διόρθωσης της πορείας. Στην παρούσα 

εργασία η πλοήγηση βασίστηκε κυρίως στον υπολογισμό του lane center και του Bias, χωρίς να 

πραγματοποιηθεί ανεξάρτητη συγκριτική αξιολόγηση διαφορετικών steering strategies. Για τον 

λόγο αυτό, μελλοντική έρευνα θα μπορούσε να εξετάσει συστηματικά τη σύγκριση centroid-

based, angle-based ή συνδυαστικών προσεγγίσεων, καθώς και τη χρήση πιο προσαρμοστικών 

ελεγκτών, ώστε να διερευνηθεί η επίδρασή τους στην ομαλότητα της κίνησης και στη 

σταθερότητα της πλοήγησης. 

Χρήσιμη θα ήταν επίσης η επέκταση της πειραματικής αξιολόγησης σε διαφορετικές 

πίστες και σε πιο μεταβαλλόμενες συνθήκες φωτισμού. Διαδρομές με διαφορετικό πλάτος 

γραμμής, πιο σύνθετες καμπύλες, περισσότερα σημεία διακλάδωσης ή διαφορετικά υπόβαθρα θα 

μπορούσαν να προσφέρουν πιο ολοκληρωμένη εικόνα της ανθεκτικότητας των εξεταζόμενων 

μεθόδων. Αντίστοιχα, μεγαλύτερος αριθμός δοκιμών και περισσότερα επίπεδα ταχύτητας θα 

ενίσχυαν τη στατιστική τεκμηρίωση των αποτελεσμάτων. 

Τέλος, μελλοντική έρευνα θα μπορούσε να εξετάσει την αξιοποίηση διαφορετικού 

εξοπλισμού, όπως κάμερας με υψηλότερο frame rate ή διαφορετικής υπολογιστικής πλατφόρμας, 

με στόχο τη μείωση της επίδρασης της θόλωσης και τη βελτίωση της χρονικής απόκρισης του 

συστήματος. Σε πιο σύνθετα ή λιγότερο ελεγχόμενα περιβάλλοντα, θα είχε επίσης ενδιαφέρον να 

διερευνηθεί η χρήση learning-based προσεγγίσεων για την ανίχνευση της γραμμής ή για την 

πρόβλεψη της κατάλληλης διορθωτικής κίνησης. 

6.4 Επίλογος 

Η παρούσα πτυχιακή εργασία ανέδειξε τις δυνατότητες αλλά και τις προκλήσεις της 

vision-based πλοήγησης σε αυτόνομα line-following ρομπότ χαμηλού κόστους. Μέσα από τη 

σχεδίαση, την υλοποίηση και την πειραματική αξιολόγηση διαφορετικών παραλλαγών του 

vision pipeline, έγινε φανερό ότι η απόδοση ενός τέτοιου συστήματος δεν εξαρτάται μόνο από 

τη χρήση κάμερας, αλλά από τον συνολικό τρόπο με τον οποίο οργανώνονται και συνεργάζονται 

τα επιμέρους στάδια της επεξεργασίας εικόνας και του ελέγχου κίνησης. 

Παράλληλα, η σύγκριση με ένα sensor-based σύστημα αναφοράς βοήθησε στην 

καλύτερη κατανόηση των διαφορετικών λογικών πλοήγησης και των αντίστοιχων 
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πλεονεκτημάτων και περιορισμών τους. Καταληκτικά, η εργασία δείχνει ότι ακόμη και σε μία 

εκπαιδευτική ρομποτική πλατφόρμα είναι δυνατή η ανάπτυξη λειτουργικών και ερευνητικά 

χρήσιμων vision-based εφαρμογών, οι οποίες μπορούν να αποτελέσουν βάση για περαιτέρω 

μελέτη και βελτίωση. 
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Παραρτήματα 

Παράρτημα Α: Αναλυτικά αποτελέσματα πειραματικών δοκιμών 

 

Δοκιμή Μέσο πλευρικό 

σφάλμα (pixels) 

Αριθμός 

αποτυχημένων 

ανιχνεύσεων 

γραμμής 

Μέσος χρόνος 

ανάκαμψης 

(Seconds) 

Χρόνος 

ολοκλήρωσης 

(Seconds) 

Ταχύτητα = 20     

1 101.79  11 0.33 s 30.78 s 

2 91.20  10 0.55 s 30.88 s 

3 77.43  12 0.27 s 29.93 s 

4 96.78  11 0.27 s 30.58 s 

5 - - - - 

6 78.76  12 0.24 s 29.65 s 

7 - - - - 

8 85.52  7 0.35 s 30.58 s 

9 90.81 13 0.24 s 31.26 s 

10 98.16  8 0.34 s 33.21 s 

11 89.28 15 0.22 s 29.78 s 

12 - - - - 

13 80.54 9 0.61 s 31.06 s 

14 97.95 9 0.33 s 30.60 s 

15 - - - - 

16 98.17 14 0.22 s 30.85 s 

17 - - - - 

18 95.12 11 0.27 s 30.98 s 

19 102.51 9 0.31 s 33.56 s 

20 103.67 8 0.28 s 30.73 s 

21 - - - - 

22 - - - - 

23 - - - - 

24 64.12 12 0.46 s 27.50 s 

25 - - - - 

26 82.55 14 0.32 s 29.09 s 

27 87.14 10 0.26 s 26.75 s 

28 82.91 11 0.31 s 28.00 s 

29 - - - - 

30 - - - - 

Ταχύτητα = 40     

31 - - - - 

32 - - - - 

33 65.37 16 0.24 s 19.85 s 

34 73.10 15 0.25 s 22.52 s 
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35 - - - - 

36 66.87 15 0.23 s 21.61 s 

37 - - - - 

38 - - - - 

39 70.43 14 0.21 s 21.03 s 

40 - - - - 

Ταχύτητα = 60     

41 - - - - 

42 - - - - 

43 63.87  15 0.23 s 20.31 s 

44 - - - - 

45 73.27 13 0.28 s 19.75 s 

46 - - - - 

47 - - - - 

48 - - - - 

49 - - - - 

50 - - - - 

Ταχύτητα = 80     

51 - - - - 

52 - - - - 

53 - - - - 

54 68.11 14 0.28 s 18.81 s 

55 - - - - 

56 - - - - 

57 - - - - 

58 - - - - 

59 - - - - 

60 - - - - 

Ταχύτητα = 100     

61 - - - - 

62 - - - - 

63 - - - - 

64 - - - - 

65 - - - - 

66 - - - - 

67 - - - - 

68 - - - - 

69 - - - - 

70 - - - - 
Πίνακας 11 - Αναλυτικά αποτελέσματα δοκιμών της βασικής vision-based μεθόδου 

 

Δοκιμή Μέσο πλευρικό 

σφάλμα (pixels) 

Αριθμός 

αποτυχημένων 

Μέσος χρόνος 

ανάκαμψης 

(Seconds) 

Χρόνος 

ολοκλήρωσης 

(Seconds) 
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ανιχνεύσεων 

γραμμής 

Ταχύτητα = 20     

1 93.82 10 0.28 s 30.43 s 

2 89.63 11 0.29 s 30.79 s 

3 84.60 8 0.35 s 27.03 s 

4 84.33 10 0.39 s 29.33 s 

5 96.19 6 0.39 s 30.31 s 

6 - - - - 

7 - - - - 

8 90.10 12 0.32 s 30.76 s 

9 86.96 10 0.35 s 28.90 s 

10 72.62 13 0.31 s 27.41 s 

11 80.22 11 0.30 s 29.10 s 

12 85.14 6 0.44 s 29.11 s 

13 92.44 11 0.33 s 30.63 s 

14 - - - - 

15 83.77 6 0.36 s 28.15 s 

16 - - - - 

17 - - - - 

18 78.02 10 0.35 s 29.11 s 

19 - - - - 

20 - - - - 

21 86.94 11 0.30 s 29.08 s 

22 90.21 9 0.33 s 26.40 s 

23 86.52 10 0.28 s 27.76 s 

24 79.32 12 0.29 s 26.90 s 

25 - - - - 

26 - - - - 

27 61.45 14 0.49 s 26.06 s 

28 - - - - 

29 84.67 10 0.33 s 27.98 s 

30 96.85 8 0.37 s 28.61 s 

Ταχύτητα = 40     

31 - - - - 

32 64.60 13 0.28 s 21.98 s 

33 68.14 16 0.24 s 21.13 s 

34 68.29 12 0.24 s 22.46 s 

35 - - - - 

36 47.07 13 0.87 s 27.90 s 

37 68.92 11 0.25 s 22.35 s 

38 64.10 16 0.25 s 21.21 s 

39 - - - - 

40 68.01 14 0.25 s 20.82 s 

Ταχύτητα =60 - - - - 
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41 - - - - 

42 69.53 17 0.20 s 18.45 s 

43 68.85 16 0.26 s 20.78 s 

44 - - - - 

45 - - - - 

46 - - - - 

47 67.47 15 0.23 s 19.31 s 

48 - - - - 

49 - - - - 

50 - - - - 

Ταχύτητα = 80     

51 62.74 15 0.24 s 16.28 s 

52 - - - - 

53 65.80 16 0.22 s 17.27 s 

54 - - - - 

55 - - - - 

56 - - - - 

57 - - - - 

58 - - - - 

59 - - - - 

60 - - - - 

Ταχύτητα = 100     

61 - - - - 

62 - - - - 

63 - - - - 

64 - - - - 

65 - - - - 

66 - - - - 

67 - - - - 

68 - - - - 

69 - - - - 

70 - - - - 
Πίνακας 12 - Αναλυτικά αποτελέσματα δοκιμών της παραλλαγής Dynamic ROI 

 

Δοκιμή Μέσο πλευρικό 

σφάλμα (pixels) 

Αριθμός 

αποτυχημένων 

ανιχνεύσεων 

γραμμής 

Μέσος χρόνος 

ανάκαμψης 

(Seconds) 

Χρόνος 

ολοκλήρωσης 

(Seconds) 

Ταχύτητα = 20     

1 -  - - - 

2 84.04 10 0.35 s 29.55 s 

3 -  - - - 

4 -  - - - 

5 -    - 
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6 -   - 

7 -    - 

8 -    - 

9 -    - 

10 -    - 

11 -   - 

12 93.09 9 0.35 s 31.56 s 

13 87.67 9 0.34 s 34.18 s 

14 96.80 7 0.39 s 32.28 s 

15 -  - - - 

16 - - - - 

17 -  - - - 

18 97.12 9 0.33 s 32.28 s 

19 -  - - - 

20 -  - - - 

21 71.64 13 0.35 s 29.44 s 

22 - - - - 

23 74.96 12 0.32 s 29.15 s 

24 - - - - 

25 - - - - 

26 - - - - 

27 69.00 11 0.30 s 32.31 s 

28 - - - - 

29 - - - - 

30 - - - - 

Ταχύτητα = 40     

31 - - - - 

32 - - - - 

33 - - - - 

34 - - - - 

35 78.98 13 0.19 s 22.96 s 

36 - - - - 

37 - - - - 

38 73.18 12 0.26 s 22.81 s 

39 66.03 11 0.28 s 22.63 s 

40 - - - - 

Ταχύτητα = 60     

41 - - - - 

42 - - - - 

43 - - - - 

44 - - - - 

45 - - - - 

46 - - - - 

47 - - - - 

48 - - - - 
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49 - - - - 

50 - - - - 

Ταχύτητα = 80     

51 - - - - 

52 - - - - 

53 - - - - 

54 - - - - 

55 - - - - 

56 - - - - 

57 - - - - 

58 - - - - 

59 - - - - 

60 - - - - 

Ταχύτητα = 100     

61 - - - - 

62 - - - - 

63 - - - - 

64 - - - - 

65 - - - - 

66 - - - - 

67 - - - - 

68 - - - - 

69 - - - - 

70 - - - - 
Πίνακας 13 - Αναλυτικά αποτελέσματα δοκιμών της παραλλαγής Adaptive Thresholding 

 

Δοκιμή Μέσο πλευρικό 

σφάλμα (pixels) 

Αριθμός 

αποτυχημένων 

ανιχνεύσεων 

γραμμής 

Μέσος χρόνος 

ανάκαμψης 

(Seconds) 

Χρόνος 

ολοκλήρωσης 

(Seconds) 

Ταχύτητα = 20     

1 - - - - 

2 - - - - 

3 94.50 9 0.27 s 29.76 s 

4 88.54 11 0.29 s 28.10 s 

5 - - - - 

6 - - - - 

7 94.61 10 0.21 s 30.61 s 

8 86.16 12 0.31 s 28.57 s 

9 - - - - 

10 79.34 12 0.28 s 32.13 s 

11 - - - - 

12 - - - - 

13 - - - - 
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14 90.01 15 0.24 s 28.95 s 

15 96.10 13 0.26 s 31.01 s 

16 - - - - 

17 - - -  

18 91.78 9 0.35 s 29.45 s 

19 92.55 12 0.24 s 28.40 s 

20 - - - - 

21 83.52 12 0.24 s 26.90 s 

22 - - - - 

23 80.05 13 0.22 s 25.75 s 

24 80.98 11 0.28 s 26.61 s 

25 78.02 12 0.27 s 26.41 s 

26 80.67 13 0.24 s 27.36 s 

27 - - - - 

28 69.46 15 0.26 s 24.90 s 

29 - - - - 

30 82.02 12 0.23 s 36.31 s 

Ταχύτητα = 40     

31 - - - - 

32 - - - - 

33 - - - - 

34 68.92 15 0.22 s 20.40 s 

35 - - - - 

36 - - - - 

37 - - - - 

38 69.84 13 0.29 s 21.50 s 

39 - - - - 

40 - - - - 

Ταχύτητα = 60     

41 - - - - 

42 74.19 16 0.20 s 18.31 s 

43 - - - - 

44 - - - - 

45 70.62 17 0.21 s 19.21 s 

46 - - - - 

47 - - - - 

48 67.09 15 0.24 s   18.65 s 

49 - - - - 

50 - - - - 

Ταχύτητα = 80     

51 - - - - 

52 71.74 20 0.22 s 18.00 s 

53 - - - - 

54 - - - - 

55 - - - - 
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56 - - - - 

57 - - - - 

58 - - - - 

59 - - - - 

60 - - - - 

Ταχύτητα = 100     

61 - - - - 

62 - - - - 

63 - - - - 

64 - - - - 

65 - - - - 

66 - - - - 

67 - - - - 

68 - - - - 

69 - - - - 

70 - - - - 
Πίνακας 14 - Αναλυτικά αποτελέσματα δοκιμών της πειραματικής εκδοχής Dynamic Thresholding 

 

Δοκιμή Μέσο πλευρικό 

σφάλμα (pixels) 

Αριθμός 

αποτυχημένων 

ανιχνεύσεων 

γραμμής 

Μέσος χρόνος 

ανάκαμψης 

(Seconds) 

Χρόνος 

ολοκλήρωσης 

(Seconds) 

Ταχύτητα = 20     

1 0.30 61 0.14 s 30.60 s 

2 0.26 58 0.14 s 29.30 s 

3 0.28 57 0.14 s 29.48 s 

4 0.23 58 0.13 s 29.55 s 

5 0.27 60 0.13 s 30.08 s 

6 0.25 55 0.13 s 28.95 s 

7 0.29 55 0.14 s 29.16 s 

8 0.28 55 0.13 s 28.66 s 

9 0.29 57 0.13 s 28.98 s 

10 0.28 51 0.13 s 28.16 s 

11 0.25 56 0.13 s 28.71 s 

12 - - - - 

13 0.24 53 0.13 s 27.41 s 

14 0.27 60 0.14 s 30.12 s 

15 0.27 63 0.13 s 28.83 s 

16 0.25 55 0.14 s 28.81 s 

17 0.23 53 0.14 s 28.65 s 

18 0.30 60 0.14 s 28.41 s 

19 0.31 64 0.14 s 29.55 s 

20 0.29 58 0.14 s 29.35 s 

21 0.29 55 0.14 s 28.28 s 
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22 0.27 61 0.13 s 29.60 s 

23 0.30 60 0.15 s 29.46 s 

24 - - - - 

25 0.25 54 0.13 s 29.48 s 

26 0.26 60 0.13 s 29.40 s 

27 0.23 56 0.15 s 29.35 s 

28 0.28 57 0.13 s 30.88 s 

29 0.31 55 0.12 s 29.96 s 

30 0.32 61 0.13 s 30.26 s 

Ταχύτητα = 40     

31 0.42 90 0.11 s 25.80 s 

32 0.51 83 0.12 s 22.81 s 

33 - - - - 

34 0.57 80 0.09 s 23.39 s 

35 0.53 99 0.10 s 25.16 s 

36 - - - - 

37 - - - - 

38 - - - - 

39 - - - - 

40 - - - - 

Ταχύτητα = 60     

41 - - - - 

42 - - - - 

43 0.77 155 0.09 s 25.76 s 

44 0.79 150 0.09 s 26.98 s 

45 - - - - 

46 - - - - 

47 0.64 113 0.10 s 23.03 s 

48 - - - - 

49 - - - - 

50 - - - - 

Ταχύτητα = 80     

51 - - - - 

52 0.87 193 0.07 s 29.20 s 

53 0.99 175 0.07 s 26.25 s 

54 - - - - 

55 - - - - 

56 - - - - 

57 - - - - 

58 - - - - 

59 - - - - 

60 - - - - 

Ταχύτητα = 100     

61 - - - - 

62 - - - - 
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63 - - - - 

64 - - - - 

65 - - - - 

66 - - - - 

67 - - - - 

68 - - - - 

69 - - - - 

70 - - - - 
Πίνακας 15 - Αναλυτικά αποτελέσματα δοκιμών του IR sensor-based 

 

Παράρτημα Β: Κώδικας υλοποίησης των αλγορίθμων 

 Κώδικας Β.1: Βασικές αρχικοποιήσεις και κύριος βρόχος του βασικού vision-based 

συστήματος 

global Z_axis_pid 

Z_axis_pid = PID.PositionalPID(0.5, 0, 1)  

global prev_left 

prev_left = 0 

global prev_right 

prev_right = 0 

global flag 

flag=1 

 

def Camera_display(): 

    global peaks_count 

    global prev_left, prev_right, flag 

    global Z_axis_pid 

    global bias_values 

    global lost_line_count, prev_lost_line 

    global rotate_count, last_rotate 

    global running 

    global recovery_times, recovery_start_time, is_recovering 
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    global frame_count 

 

    t_start = time.time() 

    fps = 0 

 

    bot.Ctrl_Ulatist_Switch(1) 

 

    while running: 

        ret, frame = image.read() 

 

        fps = fps + 1 

        mfps = fps / (time.time() - t_start) 

        cv2.putText(frame, "FPS: " + str(int(mfps)), (80,80), 

                    cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 3.0, (0,255,255), 8) 

 

        frame = cv2.resize(frame, (320,240)) 

 

        matSrc = np.float32([[20, 225], [300, 225], [250, 145], [70, 145]]) 

        matDst = np.float32([[0,240], [320,240], [320,0], [0,0]]) 

        matAffine = cv2.getPerspectiveTransform(matSrc,matDst) 

        dst = cv2.warpPerspective(frame,matAffine,(320,240)) 

 

        pts = np.array([[20, 225], [300, 225], [250, 145], [70, 145]], np.int32) 

 

        pts = pts.reshape((-1, 1, 2)) 

        cv2.polylines(frame, [pts], True, (255, 0, 0), 3) 

 



73 
 

        dst_gray = cv2.cvtColor(dst, cv2.COLOR_BGR2GRAY) 

        dst_gray = cv2.GaussianBlur(dst_gray, (5,5), 0) 

        dst_retval, dst_binaryzation = cv2.threshold(dst_gray, 110, 255, cv2.THRESH_BINARY) 

        dst_binaryzation = cv2.erode(dst_binaryzation, None, iterations=1) 

 

        histogram = np.sum(dst_binaryzation[dst_binaryzation.shape[0]//2:, :], axis=0) 

        midpoint = np.int_(histogram.shape[0]/2) 

 

        left_sum = np.sum(histogram[:20], axis=0) 

        right_sum = np.sum(histogram[300:], axis=0) 

 

        rightpoint = 320 

        center_r = 159 

 

        leftx_base = np.argmin(histogram[:rightpoint], axis=0) 

        rightx_base = np.argmin(histogram[::-1][:rightpoint], axis=0) 

        rightx_base = 319 - rightx_base 

 

        if leftx_base == 0 and rightx_base == 319: 

            current_lost_line = True 

        else: 

            current_lost_line = False 

 

        if current_lost_line and not prev_lost_line: 

            lost_line_count += 1 

            recovery_start_time = time.time() 

            is_recovering = True 



74 
 

 

        if (not current_lost_line) and prev_lost_line and is_recovering: 

            recovery_time = time.time() - recovery_start_time 

            recovery_times.append(recovery_time) 

            is_recovering = False 

            recovery_start_time = None 

 

        prev_lost_line = current_lost_line 

 

        dst_binaryzation = cv2.cvtColor(dst_binaryzation, cv2.COLOR_GRAY2RGB) 

        cv2.line(dst_binaryzation, (159,0), (159,240), (255,0,255), 2) 

 

        lane_center = int((leftx_base + rightx_base)/2) 

 

        cv2.line(dst_binaryzation, (leftx_base,0), (leftx_base,240), (0,255,0), 2) 

        cv2.line(dst_binaryzation, (rightx_base,0), (rightx_base,240), (0,255,0), 2) 

        cv2.line(dst_binaryzation, (lane_center,0), (lane_center,240), (255,0,0), 2) 

 

        left_sum_value = int(np.sum(histogram[:center_r], axis=0))/159 

        right_sum_value = int(np.sum(histogram[center_r:], axis=0))/159 

 

        Bias = 159 - lane_center 

 

        abs_bias = abs(Bias) 

        bias_values.append(abs_bias) 

 

        cv2.putText(dst_binaryzation, "FPS:  " + str(int(mfps)), (10,15), 
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                    cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5, (0,255,255), 1) 

        cv2.putText(dst_binaryzation, "Bias: " + str(int(Bias)), (10,35), 

                    cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5, (0,255,255), 1) 

 

        Z_axis_pid.SystemOutput = Bias 

        Z_axis_pid.SetStepSignal(20) 

        Z_axis_pid.SetInertiaTime(0.5, 0.2) 

 

        if Z_axis_pid.SystemOutput > 20: 

            Z_axis_pid.SystemOutput = 20 

        elif Z_axis_pid.SystemOutput < -20: 

            Z_axis_pid.SystemOutput = -20 

 

        TurnZ_PID_slider.value = int(Z_axis_pid.SystemOutput) 

 

        speed = 20 

 

        diss_H = bot.read_data_array(0x1b,1)[0] 

        diss_L = bot.read_data_array(0x1a,1)[0] 

        dis = diss_H << 8 | diss_L 

 

        if dis < 200: 

            stop_robot() 

            bot.Ctrl_BEEP_Switch(1) 

            time.sleep(0.05) 

            bot.Ctrl_BEEP_Switch(0) 
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        else: 

            if rotate_count >= 10: 

                move_forward(speed) 

                time.sleep(0.2) 

                rotate_count = 0 

                last_rotate = "" 

 

            if leftx_base == 0 and rightx_base == 319: 

                if prev_left > prev_right: 

                    rotate_left(speed) 

                elif prev_left < prev_right: 

                    rotate_right(speed) 

 

                prev_left = 0 

                prev_right = 0 

 

            else: 

                if Bias > 35: 

                    if Bias > 140: 

                        rotate_left(int((speed - Z_axis_pid.SystemOutput)/5)) 

                        if last_rotate == "left": 

                            rotate_count += 1 

                        else: 

                            rotate_count = 1 

                            last_rotate = "left" 

                        prev_left = 0 

                        prev_right = 0 
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                    elif Bias < 50: 

                        move_left(int((speed/15))) 

                        rotate_count = 0 

                        last_rotate = "" 

 

                    else: 

                        move_forward(speed) 

                        rotate_count = 0 

                        last_rotate = "" 

 

                    time.sleep(0.001) 

 

                elif Bias < -35: 

                    if Bias < -140: 

                        rotate_right(int((speed + Z_axis_pid.SystemOutput)/5)) 

                        if last_rotate == "right": 

                            rotate_count += 1 

                        else: 

                            rotate_count = 1 

                            last_rotate = "right" 

                        prev_left = 0 

                        prev_right = 0 

 

                    elif Bias > -45: 

                        move_right(int((speed/15))) 

                        rotate_count = 0 
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                        last_rotate = "" 

 

                    else: 

                        move_forward(speed) 

                        rotate_count = 0 

                        last_rotate = "" 

 

                    time.sleep(0.001) 

 

                else: 

                    move_forward(speed) 

                    rotate_count = 0 

                    last_rotate = "" 

 

        if left_sum != right_sum: 

            if left_sum < right_sum: 

                prev_left = prev_left + 1 

            elif right_sum < left_sum: 

                prev_right = prev_right + 1 

 

        image_widget.value = bgr8_to_jpeg(frame) 

        image_widget_1.value = bgr8_to_jpeg(dst) 

        image_widget_2.value = bgr8_to_jpeg(dst_binaryzation) 

Κώδικας Β.2: PID ελεγκτής 

class IncrementalPID: 

    def __init__(self, P, I, D): 

        self.Kp = P 
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        self.Ki = I 

        self.Kd = D 

  

        self.PIDOutput = 0.0              

        self.SystemOutput = 0.0          

        self.LastSystemOutput = 0.0       

  

        self.Error = 0.0                  

        self.LastError = 0.0 

        self.LastLastError = 0.0 

  

    def SetStepSignal(self,StepSignal): 

        self.Error = StepSignal - self.SystemOutput 

        IncrementValue = self.Kp * (self.Error - self.LastError) +\ 

        self.Ki * self.Error +\ 

        self.Kd * (self.Error - 2 * self.LastError + self.LastLastError) 

 

        self.PIDOutput += IncrementValue 

        self.LastLastError = self.LastError 

        self.LastError = self.Error 

 

    def SetInertiaTime(self,InertiaTime,SampleTime): 

        self.SystemOutput = (InertiaTime * self.LastSystemOutput + \ 

            SampleTime * self.PIDOutput) / (SampleTime + InertiaTime) 

 

        self.LastSystemOutput = self.SystemOutput 
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class PositionalPID: 

    def __init__(self, P, I, D): 

        self.Kp = P 

        self.Ki = I 

        self.Kd = D 

  

        self.SystemOutput = 0.0 

        self.ResultValueBack = 0.0 

        self.PidOutput = 0.0 

        self.PIDErrADD = 0.0 

        self.ErrBack = 0.0 

     

    def SetStepSignal(self,StepSignal): 

        Err = StepSignal - self.SystemOutput 

        KpWork = self.Kp * Err 

        KiWork = self.Ki * self.PIDErrADD 

        KdWork = self.Kd * (Err - self.ErrBack) 

        self.PidOutput = KpWork + KiWork + KdWork 

        self.PIDErrADD += Err 

        if self.PIDErrADD > 2000: 

            self.PIDErrADD = 2000 

        if self.PIDErrADD < -2500: 

            self.PIDErrADD = -2500 

        self.ErrBack = Err 

         

    def SetInertiaTime(self, InertiaTime,SampleTime): 

           self.SystemOutput = (InertiaTime * self.ResultValueBack + \ 
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           SampleTime * self.PidOutput) / (SampleTime + InertiaTime) 

 

           self.ResultValueBack = self.SystemOutput 

 

Κώδικας Β.3: Υλοποίηση της παραλλαγής Dynamic ROI 

global roi_shift 

roi_shift = 0  

 

matSrc = np.float32([ 

            [20 + roi_shift, 225], 

            [300 + roi_shift, 225], 

            [250 + roi_shift, 145], 

            [70 + roi_shift, 145] 

        ]) 

pts = np.array([ 

            [20 + roi_shift, 225], 

            [300 + roi_shift, 225], 

            [250 + roi_shift, 145], 

            [70 + roi_shift, 145] 

        ], np.int32) 

        roi_shift = int(-Bias * 0.1) 

        if roi_shift > 25: 

            roi_shift = 25 

        elif roi_shift < -25: 

            roi_shift = -25 

 

Κώδικας Β.4: Υλοποίηση adaptive thresholding με τη συνάρτηση cv2.adaptiveThreshold() 
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dst_binaryzation = cv2.adaptiveThreshold( 

            dst_gray, 

            255, 

            cv2.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C, 

            cv2.THRESH_BINARY, 

            13, 

            4 

        ) 

        dst_binaryzation = cv2.erode(dst_binaryzation, None, iterations=1) 

 

Κώδικας Β.5: Πειραματική adaptive thresholding εκδοχή με δυναμικό threshold ανά 

frame: 

  dst_gray = cv2.cvtColor(dst, cv2.COLOR_BGR2GRAY) 

        dst_gray = cv2.GaussianBlur(dst_gray, (5,5), 0) 

        mean_val = np.mean(dst_gray) 

        thresh_val = int(mean_val - 40) 

 

        if thresh_val < 0: 

            thresh_val = 0 

        elif thresh_val > 255: 

            thresh_val = 255 

 

        dst_retval, dst_binaryzation = cv2.threshold(dst_gray, thresh_val, 255, 

cv2.THRESH_BINARY) 

 

        dst_binaryzation = cv2.erode(dst_binaryzation, None, iterations=1) 

 

Κώδικας Β.6: Υλοποίηση του IR sensor-based baseline με λογική if/else: 
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import sys 

import time 

sys.path.append('/home/pi/project_demo/lib') 

from McLumk_Wheel_Sports import * 

 

speed = 20 

 

bias_values = [] 

lost_line_count = 0 

prev_lost_line = False 

recovery_times = [] 

recovery_start_time = None 

is_recovering = False 

 

try: 

    while True: 

         

        track_data = bot.read_data_array(0x0a, 1) 

        track = int(track_data[0]) 

 

        x1 = (track >> 3) & 0x01 

        x2 = (track >> 2) & 0x01 

        x3 = (track >> 1) & 0x01 

        x4 = track & 0x01 

 

        lineL1 = x2 

        lineL2 = x1 
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        lineR1 = x3 

        lineR2 = x4 

 

        active_positions = [] 

 

        if lineL1 == 0: 

            active_positions.append(-3) 

        if lineL2 == 0: 

            active_positions.append(-1) 

        if lineR1 == 0: 

            active_positions.append(1) 

        if lineR2 == 0: 

            active_positions.append(3) 

 

        if len(active_positions) > 0: 

            ir_bias = sum(active_positions) / len(active_positions) 

            bias_values.append(abs(ir_bias)) 

        else: 

            ir_bias = None 

 

        if lineL1 == 1 and lineL2 == 1 and lineR1 == 1 and lineR2 == 1: 

            current_lost_line = True 

        else: 

            current_lost_line = False 

 

        if current_lost_line and not prev_lost_line: 

            lost_line_count += 1 
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            recovery_start_time = time.time() 

            is_recovering = True 

 

        if (not current_lost_line) and prev_lost_line and is_recovering: 

            recovery_time = time.time() - recovery_start_time 

            recovery_times.append(recovery_time) 

            recovery_start_time = None 

            is_recovering = False 

 

        prev_lost_line = current_lost_line 

 

        if lineL1 == 0 and lineL2 == 0 and lineR1 == 0 and lineR2 == 0: 

            move_forward(int(speed)) 

 

        elif ((lineL2 == 0 or lineL1 == 0) and lineR2 == 0): 

            rotate_right(speed) 

            time.sleep(0.05) 

 

        elif lineL1 == 0 and (lineR2 == 0 or lineR1 == 0): 

            rotate_left(int(speed * 1.5)) 

            time.sleep(0.15) 

 

        elif lineL1 == 0: 

            rotate_left(speed) 

            time.sleep(0.02) 

 

        elif lineR2 == 0: 
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            rotate_right(speed) 

            time.sleep(0.01) 

 

        elif lineL2 == 0 and lineR1 == 1: 

            rotate_left(int(speed)) 

 

        elif lineL2 == 1 and lineR1 == 0: 

            rotate_right(int(speed)) 

 

        elif lineL2 == 0 and lineR1 == 0: 

            move_forward(speed) 

 

        time.sleep(0.01) 

 

except KeyboardInterrupt: 

    stop() 

 

    if len(bias_values) > 0: 

        mean_abs_bias = sum(bias_values) / len(bias_values) 

    else: 

        mean_abs_bias = 0 

 

    if len(recovery_times) > 0: 

        avg_recovery_time = sum(recovery_times) / len(recovery_times) 

    else: 

        avg_recovery_time = 0 
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Παράρτημα Γ: Συμπληρωματικές εικόνες πίστας και επεξεργασίας εικόνας 

 

Εικόνα Γ.1 - Πίστα Line-following 

 

Εικόνα Γ.2 - Δυναμικές μετατοπίσεις του ROI σε διαφορετικές θέσεις της γραμμής μέσα στο frame 

 

Εικόνα Γ.3 - Παραδείγματα δυαδικής εικόνας με Adaptive Threshold σε στροφή 90 μοιρών 
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Εικόνα Γ.4 - Παραδείγματα θόλωσης της γραμμής σε υψηλότερες ταχύτητες κίνησης 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


