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Περίληψη

Το θέμα της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι η δημιουργία ενός ευφυούς συστήμα-

τος παραγωγής λεκτικής περιγραφής εικόνας (Image Captioning), εφαρμόζοντας τεχνικές που

εμπίπτουν στην περιοχή της Μηχανικής Μάθησης (Machine Learning), και συγκεκριμένα Βα-

θιάς Μηχανικής Μάθησης (Deep Learning). Τα τελευταία χρόνια, με την τεράστια ανάπτυξη

της Τεχνητής Νοημοσύνης (Artificial Intelligence), το συγκεκριμένο πρόβλημα έχει τραβήξει

την προσοχή πολλών ερευνητών, χάρη στην εφαρμογή που βρίσκει σε ένα ευρύ φάσμα τομέων,

και έχει γίνει ένα ενδιαφέρον και επίπονο έργο.

Καθημερινά προκύπτει ένας τεράστιος όγκος ψηφιακών δεδομένων, κάτι που κρίνει ανα-

γκαία την βαθύτερη κατανόηση της δομής τους και την ανακάλυψη τρόπων επεξεργασίας και

εξαγωγής χρήσιμης πληροφορίας από αυτά. Η παραγωγή λεκτικής περιγραφής μίας εικόνας

μπορεί να φανεί πολύ χρήσιμη σε διάφορους κλάδους, όπως η παραγωγή εφαρμογών για την

βοήθεια ανθρώπων με προβλήματα όρασης, βελτίωση διαφόρων στοιχείων των πλατφορμών

κοινωνικής δικτύωσης, περιγραφή ενός βίντεο frame by frame και βελτίωση των μηχανών

αναζήτησης που ασχολούνται με εικόνες.

Προκειμένου να προσεγγίσουμε το θέμα του Image Captioning, αρχικά θα γίνει μία α-

νάπτυξη όλων των απαραίτητων θεωρητικών γνώσεων στους τομείς της μηχανικής μάθησης

και των βαθιών νευρωνικών δικτύων. ΄Επειτα, θα παρουσιάσουμε ένα σύνολο μεθόδων και

διαφορετικών αρχιτεκτονικών που έχουν χρησιμοποιηθεί για την επίλυση του προβλήματος,

μελετώντας τις επιδόσεις που έχουν σημειώσει και τελικά θα περιγράψουμε την δική μας αρ-

χιτεκτονική.

Στην συνέχεια θα υλοποιήσουμε το δικό μας μοντέλο παραγωγής λεκτικής περιγραφής

εικόνας, το οποίο θα αποτελείται από έναν κωδικοποιητή, βασισμένο στα Συνελικτικά Νευρω-

νικά Δίκτυα (Convolutional Neural Networks - CNN) και έναν αποκωδικοποιητή, βασισμένο

στα Αναδρομικά Νευρωνικά Δίκτυα (Recurrent Neural Networks - RNN), χρησιμοποιώντας

ακόμα τον μηχανισμό της Προσοχής Attention, για την παραγωγή όσο το δυνατόν καλύτερων

αποτελεσμάτων.

Τέλος, θα κατασκευάσουμε ένα web app που θα χρησιμοποιεί το παραπάνω μοντέλο για

την παραγωγή λεκτικής περιγραφής εικόνων, αλλά και δύο ακόμα pretrained μοντέλα για

να δώσουμε στο application ακόμα περισσότερες δυνατότητες, όπως αυτή της αναζήτησης

με βάση την παραγόμενη λεζάντα και την κατηγοριοποίηση των εικόνων σε μία γκαλερί με

διαφορετικές κατηγορίες βασιζόμενοι στις λεκτικές περιγραφές των εικόνων.

Λέξεις Κλειδιά

Λεκτική περιγραφή εικόνας, βαθιά μηχανική μάθηση, συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα, α-
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ναδρομικά νευρωνικά δίκτυα, όραση υπολογιστών, επεξεργασία φυσικής γλώσσας, μηχανή

αναζήτησης, διαδικτυακή εφαρμογή, μηχανισμός προσοχής
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Abstract

This diploma thesis deals with the problem of Image Captioning utilizing Deep Learning
techniques. In recent years, with the rapid development of artificial intelligence, image
caption has gradually attracted the attention of many researchers in the field of artificial
intelligence and has become an interesting and arduous task.

The huge amount of image data that is generated on an everyday basis has made the
need, to further understand and extract useful information from them, essential. Automa-
ted Image Captioning can be extremely useful to many applications, like those that are
created for people that are visually impaired. In addition, it can improve many Social Me-
dia Platforms, explain the contents of a video frame by frame and improve Image Search
Engines.

In order to grasp the problem of Image Captioning, we will first understand the theory
of machine learning and deep neural networks.Next, we will discuss the various methods
and models that have been used to solve this problem, examining their performances and
making assumptions, and then propose our own architecture.

Moving forward, we will implement our own Image Captioning Model, which will consist
of an encoder, based on Convolutional Neural Networks (CNN) and a decoder, based on
Recurrent Neural Networks (RNN), while also utilizing the Attention Mechanism. In the
end, we will create a web application, that will utilize the aforementioned model and two
other pretrained models to produce captions, build a search engine and a gallery that will
all be set up based on the produced captions.

Keywords

Image Captioning, Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Reccurent Neu-
ral Networks, Computer vision, Natural Language Processing, search engine, Attention
Mechanism, Web application
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η σύγχρονη εποχή χαρακτηρίζεται από πολλούς ανθρώπους και ως η Εποχή της Πληροφο-

ρίας. Με την ραγδαία ανάπτυξη του διαδικτύου, ο καθημερινός όγκος πληροφορίας που είναι

διαθέσιμος στους ανθρώπους είναι όλο και μεγαλύτερος. ΄Ενας βασικός πυλώνας πληροφορίας

είναι και οι εικόνες, με αποτέλεσμα να γίνεται αναγκαία η ύπαρξη συστημάτων για όσο το

δυνατόν καλύτερη ερμηνεία και εκμετάλλευση τους.

Η ανάπτυξη μηχανών που έχουν την δυνατότητα να καταλαβαίνουν το νόημα των εικόνων,

αλλά και την σημασία της φυσικής γλώσσας αποτελούν βασικά ζητούμενα της τεχνητής νοη-

μοσύνης. Τα τελευταία χρόνια, η έρευνα τόσο στον τομέα της επεξεργασίας φυσικής γλώσσας

(natural language processing - NLP), όσο και στον τομέα της όρασης υπολογιστών (com-
puter vision - CV) έχει κάνει μεγάλες προόδους. Η εφαρμογή τεχνικών βαθιών νευρωνικών

δικτύων έχει συμβάλει στην βελτίωση της επίδοσης εργασιών και στους δύο τομείς. Παρόλο

που οι περιοχές της επεξεργασίας φυσικής γλώσσας και της όρασης υπολογιστών, συνήθως

μελετώνται ξεχωριστά, παρατηρείται όλο και μεγαλύτερο ενδιαφέρον στους τρόπους με τους

οποίους τα δύο πεδία μπορούν να συνδυαστούν. Αυτές οι τεχνικές ανήκουν στην κατηγορία

της πολυτροπικής μάθησης (multimodal learning), που σημαίνει ότι η πληροφορία προέρχεται

απο διαφορετικές κατηγορίες, στην περίπτωσή μας συγκεκριμένα, εικόνες και κείμενο.

Υπάρχει μεγάλο κίνητρο για τον άνθρωπο να γεφυρώσει την φυσική γλώσσα με την κα-

τανόηση των εικόνων με σκοπό να δημιουργηθούν συστήματα που θα επιτρέπουν την αλ-

ληλεπίδραση ανθρώπου και μηχανής, χρησιμοποιώντας ως έναυσμα τον φυσικό κόσμο. Οι

άνθρωποι χρησιμοποιούν την φυσική γλώσσα για να επικοινωνήσουν και θα είναι πολύ χρήσι-

μο ευφυείς μηχανές να μπορούν, να χρησιμοποιήσουν φυσική γλώσσα για να περιγράψουν

οπτική πληροφορία.

Τα περισσότερα μοντέλα που χρησιμοποιούνται για τις βασικές NLP εργασίες μαθαίνουν

τις σημασιολογικές ερμηνείες των λέξεων χρησιμοποιώντας μόνο κείμενα. Η μεθοδολογία

αυτή μπορεί να παρέχει καλά αποτελέσματα για απλά προβλήματα, όμως δημιουργείται το εξής

πρόβλημα: Τα μοντέλα προσπαθούν να κατανοήσουν το νόημα των λέξεων σε σχέση με τις

υπόλοιπες λέξεις που χρησιμοποιούνται γύρω τους, όμως έτσι δεν υπάρχει δυνατότητα να

συνδεθούν με τα αντικείμενα του πραγματικού κόσμου στα οποία αναφέρονται, παρά μόνο σε

σύμβολα, δηλαδή άλλες λέξεις. Αυτό το πρόβλημα έχει τις ρίζες του αρκετές δεκαετίες πριν

και ονομάζεται Symbol Grounding Problem [4]

Η σημασία της σύνδεσης της σημασίας των λέξεων με φυσικά αντικείμενα έχει οδηγήσει

στην ανάπτυξη πολλών νέων τεχνικών στο πεδίο της επεξεργασίας φυσικής γλώσσας. Οι
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μεγάλοι πρόοδοι που έχουν γίνει και στα βαθιά νευρωνικά δίκτυα δίνουν την δυνατότητα να

αντιμετωπιστούν νέα προβλήματα, που βασίζονται στην σύνδεση της φυσικής γλώσσας με

οπτικά ερεθίσματα. ΄Ενα από αυτά τα προβλήματα είναι και το Image Captioning με το οποίο

θα ασχοληθούμε στα πλαίσια της παρούσας διπλωματικής.

Ο σκοπός μας δεν είναι να σταματήσουμε, όμως, εκεί. ΄Ενα από τα μεγαλύτερα πλεονε-

κτήματα της Τεχνητής Νοημοσύνης και της Μηχανικής Μάθησης είναι η λύση προβλημάτων

που μέχρι τώρα φάνταζαν άλυτα. Για να εκμεταλλευτούμε πραγματικά αυτές τις δυνατότητες

θα πρέπει να περάσουμε από την θεωρία στην πράξη. Πολλές φορές η έρευνα τέτοιον προβλη-

μάτων οδηγεί σε δημοσιεύσεις και νούμερα, αλλά όχι σε ένα αποτέλεσμα που θα μπορούσε να

το χρησιμοποιήσει ο καθένας για τα δικά του προβλήματα.

Στην διπλωματική, λοιπόν, αυτή θα αναπτύξουμε και μία διαδικτυακή εφαρμογή που θα

επιτυγχάνει ακριβώς αυτό. Την μεταφορά μοντέλων μηχανικής μάθησης από την θεωρία στην

πράξη, δίνοντας την δυνατότητα στον χρήστη να εκμεταλλευτεί τόσο το μοντέλο του Image
Captioning, το οποίο θα αναπτύξουμε αλλά και μοντέλα για διαφορετικές εργασίες. Με αυτό

τον τρόπο θα γίνει πραγματικά κατανοητή η αξία της Μηχανικής Μάθησης στην πραγματική,

καθημερινή ζωή.

1.1 Οργάνωση του τόμου

Η εργασία αυτή είναι οργανωμένη σε επτά κεφάλαια: Στο κεφάλαιο 2 δίνεται το απαρα-

ίτητο θεωρητικό υπόβαθρο των βασικών τεχνολογιών που σχετίζονται με την διπλωματική

αυτή, όσον αφορά στο κομμάτι της μηχανικής μάθησης. Αρχικά, περιγράφεται η έννοια της

Μηχανικής Μάθησης και οι διάφορες μέθοδοι της. Στην συνέχεια ασχολούμαστε συγκε-

κριμένα με την Επιβλεπόμενη Μάθηση και τα Βαθιά Νευρωνικά Δίκτυα που αποτελούν τα

θεμέλια της υπόλοιπης εργασίας. Στο κεφάλαιο 3 γίνεται μία εις βάθος εισαγωγή στα συγκε-

κριμένα κομμάτια της βαθιάς μάθησης, μέσω των οποίων θα προσεγγίσουμε το θέμα. Στο

κεφάλαιο 4 παρουσιάζουμε το σύνολο δεδομένων που θα χρησιμοποιηθεί για την εκπαίδευση

του μοντέλου, καθώς και την βασική του αρχιτεκτονική. Στο κεφάλαιο 5, γίνεται αναλυτική

περιγραφή της πειραματικής διαδικασίας, παρουσιάζονται συγγενικές εργασίες με το πρόβλη-

μα μας και συγκρίνουμε τα αποτελέσματα μας με εκείνες. Επίσης γίνεται και ανάλυση των

αποφάσεων που πήραμε για τις παραμέτρους του συστήματος και έχουμε και μία οπτικοποίη-

ση κάποιων αποτελεσμάτων του μοντέλου μας. Στο κεφάλαιο 6 παρουσιάζεται η διαδικτυακή

εφαρμογή, με περιγραφή όλων των δυνατοτήτων της και των παραπάνω μοντέλων που χρησι-

μοποιήθηκαν. Τέλος, στο κεφάλαιο 7 παραθέτονται τα τελικά συμπεράσματα, καθώς και οι

διάφορες μελλοντικές επεκτάσεις της παρούσας διπλωματικής.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό υπόβαθρο Μηχανικής Μάθησης

2.1 Μηχανική Μάθηση

2.1.1 Ορισμός Μεθόδων Μηχανικής Μάθησης

Η Μηχανική Μάθηση (Machine learning - ML) είναι ένα πεδίο της Τεχνητής Νοημοσύνης

(Artificial Intelligence - AI) που στοχεύει στην δημιουργία συστημάτων με την ικανότητα να

μαθαίνουν αυτόματα και να βελτιώνονται. ΄Ενα τέτοιο σύστημα θα πρέπει να έχει την ικα-

νότητα να βελτιώνει την απόδοσή του, όταν λαμβάνει νέα ερεθίσματα, χωρίς να χρειάζεται να

προγραμματιστεί εξαρχής. Οι αλγόριθμοι της μηχανικής μάθησης επιτρέπουν στους υπολο-

γιστές να εκπαιδεύονται πάνω σε δεδομένα εισόδου και χρησιμοποιούν στατιστική ανάλυση,

ώστε να εξάγουν τιμές οι οποίες εμπίπτουν σε ένα συγκεκριμένο εύρος. Ο Tom M. Mitchell
πρότεινε έναν πιο επίσημο ορισμό που χρησιμοποιείται ευρέως: «΄Ενα πρόγραμμα υπολογιστή

λέγεται ότι μαθαίνει από εμπειρία Ε ως προς μια κλάση εργασιών Τ και ένα μέτρο επίδοσης

Π, αν η επίδοσή του σε εργασίες της κλάσης Τ, όπως αποτιμάται από το μέτρο Ρ, βελτιώνεται

με την εμπειρία Ε». [5] Η διαδικασία της μάθησης ξεκινάει με παραδείγματα ή οδηγίες, για να

αναγνωριστούν πρότυπα στα δεδομένα και να ληφθούν καλύτερες αποφάσεις στο μέλλον, με

βάση τα παραδείγματα που διαθέτουμε. Ο βασικός σκοπός είναι να επιτρέψουμε στους υπολο-

γιστές να μαθαίνουν αυτόματα, χωρίς ανθρώπινη παρέμβαση ή βοήθεια, και να προσαρμόζουν

τις πράξεις τους κατάλληλα. Αυτό το χαρακτηριστικό της μηχανικής μάθησης αποτελεί και

την βασικότερη διαφορά με τον κλασικό προγραμματισμό, στον οποίο απλά τροφοδοτούμε το

πρόγραμμα μας με δεδομένα και παίρνουμε τα αποτελέσματα. [6]

Εικόνα 2.1: Διαφορές Μηχανικής Μάθησης και Κλασσικού Προγραμματισμού

Οι αλγόριθμοι της μηχανικής μάθησης χωρίζονται σε 3 μεγάλες κατηγορίες. Οι κατηγορίες

αυτές βασίζονται στον τρόπο με τον οποίο λαμβάνεται η μάθηση ή στον τρόπο με τον οποίο
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δίνεται η ανάδραση στην εκμάθηση στο ανεπτυγμένο σύστημα, και είναι οι εξής:

• Επιβλεπόμενη μάθηση (Supervised Learning): Το υπολογιστικό πρόγραμμα

δέχεται τις παραδειγματικές εισόδους καθώς και τα επιθυμητά αποτελέσματα από έναν

«δάσκαλο», και ο στόχος είναι να μάθει έναν γενικό κανόνα προκειμένου να αντιστοιχίσει

τις εισόδους με τα αποτελέσματα. Οι αλγόριθμοι της Επιβλεπόμενης μάθησης μπορούν

να χωριστούν σε δύο κατηγορίες με βάση την επιθυμητή έξοδο.

– Classification, που αφορά τα προβλήματα, στα οποία τα προβλεπόμενα αποτελέσμα-

τα αποτελούν μέρος ενός διακριτού συνόλου, οι λεγόμενες κλάσεις. Σε περίπτωση

που έχουμε δύο πιθανές κλάσεις, τότε το πρόβλημα ονομάζεται δυαδική κατηγο-

ριοποίηση (binary classification).

– Regression, που αφορά τα προβλήματα που η προβλεπόμενη έξοδος είναι μία πραγ-

ματική τιμή μέσα σε μία συγκεκριμένη εμβέλεια.

Σε περισσότερες λεπτομέρειες για την Επιβλεπόμενη θα προχωρήσουμε στο επόμενο

υποκεφάλαιο.

• Μη Επιβλεπόμενη μάθηση (Unsupervised Learning): ΄Οταν τα δεδομένα

που διαχειριζόμαστε δεν έχουν αντιστοιχηθεί σε κάποια κλάση ή ετικέτα, δηλαδή δεν

υπάρχει από πριν κάποια γνώση ή εμπειρία από αυτά [7]. Σκοπός είναι να εκπαιδεύσουμε

αλγορίθμους που θα ανακαλύπτουν την δομή των δεδομένων εισόδου και θα βρίσκουν

μοτίβα πάνω σε αυτά. Η πληροφορία παρέχεται στο δίκτυο χωρίς να συμβάλουμε με

κάποιον έλεγχο και το ίδιο το δίκτυο προχωράει στην διόρθωση των δεδομένων μέσω του

μηχανισμού της ανάδρασης (feedback). Τα δύο επικρατέστερα είδη της μη επιβλεπόμενης

είναι τα παρακάτω:

– Clustering, αναφέρεται στην ομαδοποίηση των δεδομένων με κατάλληλο τρόπο,

ώστε τα δεδομένα που ανήκουν στην ίδια ομάδα (cluster) να έχουν παρόμοιες

ιδιότητες ή χαρακτηριστικά μεταξύ τους και, συγχρόνως να έχουν διαφορές με τα

δεδομένα των άλλων ομάδων.

– Dimensionality reduction, αναφέρεται στην σύμπτυξη των δεδομένων μέσω της

αφαίρεσης μεταβλητών χωρίς να χάνεται η σημασία και η δομή του συνόλου των

δεδομένων. Με αυτό τον τρόπο επιτυγχάνεται μεγαλύτερη ευκολία στην απο-

θήκευση των δεδομένων, σε καλύτερη οπτική αναπαράστασή τους και σε ταχύτερη

εκτέλεση υπολογισμών πάνω σε αυτά.

• Ενισχυτική μάθηση (Reinforced Learning): ΄Ενα πρόγραμμα υπολογιστή αλλη-

λεπιδρά με ένα δυναμικό περιβάλλον στο οποίο πρέπει να επιτευχθεί ένας συγκεκριμένος

στόχος, χωρίς κάποιος δάσκαλος να του λέει ρητά αν έχει φτάσει κοντά στο στόχο του

[8]. Οι αλγόριθμοι ενισχυτικής μάθησης χρησιμοποιούν ένα σύστημα επιβράβευσης (re-
ward system) και συνεχείς δοκιμές με σκοπό να μεγιστοποιηθεί η τελική επιβράβευση

ενός πράκτορα (agent). Για παράδειγμα, σε ένα βιντεοπαιχνίδι ο πράκτορας είναι ο χα-

ρακτήρας που χειρίζεται ο παίκτης. Ο αλγόριθμος της ενισχυτικής μάθησης θα πρέπει

να αποφασίζει ποια είναι η καλύτερη διαδρομή που θα ακολουθήσει ο παίκτης, ώστε να

πάρει την μέγιστη βαθμολογία.
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2.2 Supervised Machine Learning

2.2 Supervised Machine Learning

Το θέμα της παρούσας διπλωματικής, δηλαδή το πρόβλημα του Image Captioning ανήκει

στην κατηγορία προβλημάτων επιβλεπόμενης μάθησης. Οι επόμενες ενότητες θα παρέχουν

βασικές γνώσεις για τις κυριότερες μεθόδους επιβλεπόμενης μάθησης.

΄Οπως αναφέραμε και παραπάνω στο Supervised Learning, έχουμε δεδομένα εισόδου έστω

Χ και την έξοδο, έστω Υ. Σκοπός είναι να κατασκευαστεί ένας αλγόριθμος που θα μαθαίνει

την συνάρτηση με την οποία θα αντιστοιχίζεται η είσοδος στην έξοδο.

Y = f(X) (2.1)

Μέσω της μάθησης, αναζητείται όσο το δυνατόν καλύτερη συνάρτηση αντιστοίχησης, ώστε

όταν νέα δεδομένα εισόδου Χ δίνονται στο μοντέλο, η έξοδος Υ να μπορεί να προβλεφθεί

σωστά.

2.2.1 Loss Function

Για να καταφέρει ο αλγόριθμος να μάθει την βέλτιστη συνάρτηση εισάγεται η έννοια της

συνάρτησης κόστους (loss function). Η συνάρτηση αυτή, (συμβολίζεται ως L(y′, y)) υπολο-

γίζει την απώλεια, η οποία ορίζεται σαν ένας αριθμός, που υπήρξε όταν το μοντέλο προέβλεψε

y’ όταν η σωστή ετικέτα είναι y. Η συνάρτηση κόστους πρέπει να είναι κάτω φραγμένη και η

ελάχιστη τιμή να επιτυγχάνεται όταν η πρόβλεψη του μοντέλου είναι σωστή. Οι παράμετροι

της συνάρτησης που έχει μάθει το μοντέλο θα τεθούν στη συνέχεια με τέτοιο τρόπο ώστε

να ελαχιστοποιείται η συνάρτηση κόστους L στα δεδομένα της εκπαίδευσης. Ο πιο συνηθι-

σμένος τρόπος είναι να ελαχιστοποιούμε το άθροισμα των απωλειών όλων των διαφορετικών

παραδειγμάτων της εκπαίδευσης.

΄Εστω ένα επισημασμένο σύνολο εκπαίδευσης (x1 : n, y1 : n), μία συνάρτηση κόστους

ανά δείγμα L και μία παραμετροποιημένη συνάρτηση f(x; Θ). ΄Ως συνολική απώλεια πάνω στο

σύνολο δεδομένων σε σχέση με τις παραμέτρους Θ ορίζεται η μέση απώλεια πάνω σε όλα τα

δεδομένα της εκπαίδευσης:

L(Θ) = − 1

N

N∑
i=1

L(f(xi; Θ), yi) (2.2)

Τα δεδομένα εισόδου έχουν σταθερές τιμές, και οι τιμές των παραμέτρων ορίζουν την

απώλεια. Ο αλγόριθμος μάθησης έχει σκοπό να δώσει τέτοιες τιμές στις παραμέτρους Θ ώστε

η τιμή του L να ελαχιστοποιηθεί.

Θ̂ = argΘminL(Θ) = argΘmin
1

N

N∑
i=1

L(f(xi; Θ), yi) (2.3)

Προχωρώντας ορίζεται η έννοια της εντροπίας (entropy) [9]. Ας υποθέσουμε ότι θέλουμε

να επικοινωνήσουμε ένα σύνολο ν γεγονότων από μια συγκεκριμένη κατανομή πιθανότητας

p. Η εντροπία πληροφορίας είναι το μέσο ελάχιστο μέγεθος κωδικοποίησης της πληροφορίας

ώστε να επικοινωνήσουμε τα γεγονότα.
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H(p) =
∑
x

p(x)log
1

p(x)
(2.4)

Αν η τιμή της εντροπίας είναι υψηλή (το μέγεθος κωδικοποίησης είναι κατά μέσο όρο

μεγάλο), σημαίνει πως έχουμε πολλά δεδομένα εισόδου με μικρή πιθανότητα. Η εντροπία

μπορεί να θεωρηθεί ένας τρόπος μέτρησης της αβεβαιότητας, εκτός από τρόπος μέτρησης της

ποσότητας της πληροφορίας.

Η cross-entropy αποτελεί το μέσο ελάχιστο μέγεθος κωδικοποίησης της πληροφορίας του

να επικοινωνήσουμε ένα γεγονός από μία κατανομή πιθανότητας σε μία άλλη. Ορίζεται ως

εξής:

Hp(q) =
∑
x

q(x)log
1

p(x)
(2.5)

Στην περίπτωση που έχουμε δύο κατηγορίες, ορίζεται η δυαδική εντροπία (binary en-
tropy). Πρόκειται για την εντροπία μιας διαδικασίας Bernoulli με πιθανότητα p που μπορεί να

πάρει δύο τιμές. ΄Εστω η τυχαία μεταβλητή Χ που μπορεί να πάρει δύο τιμές, 0 και 1. Τότε

αν η πιθανότητα(Χ=1) = p, η πιθανότητα(Χ=0) = 1 - p και ορίζεται η εντροπία:

H(X) = plog
1

p
+ (1− p)log 1

1− p
= −plogp− (1− p)log(1− p) (2.6)

Η δυαδική συνάρτηση κόστους cross-entropy χρησιμοποιείται στην δυαδική ταξινόμηση

με δεσμευμένες πιθανότητες εξόδου. ΄Εστω σύνολο δεδομένων με δύο κλάσεις με ετικέτες 0

και 1, με τη σωστή ετικέτα y ∈ (0, 1). Η έξοδος του ταξινομητή ȳ μετασχηματίζεται με την

χρήση της σιγμοειδούς (αλλιώς λογιστικής) συνάρτησης σ(x) =
1

1 + e−x
στο διάστημα [0, 1],

και σχηματίζει την δεσμευμένη πιθανότητα ȳ = σ(ȳ) = P (y = 1|x). Προκύπτει ο κανόνας

πρόβλεψης:

prediction =

0, if ȳ < 0.5

1, if ȳ >= 0.5
(2.7)

Το δίκτυο προπονείται με σκοπό να μεγιστοποιήσει τον λογάριθμο της δεσμευμένης πιθα-

νότητας logP (y = 1|x) για κάθε δεδομένο εκπαίδευσης (x, y). Η λογιστική απώλεια ορίζεται

ως:

Llogistic(ŷ, y) = −ylogŷ − (1− y)log(1− ŷ) (2.8)

΄Οταν χρησιμοποιείται η λογιστική συνάρτηση κόστους, θεωρείται ότι το εξωτερικό επίπεδο

μετασχηματίζεται με τη χρήση της σιγμοειδούς συνάρτησης.

Η διακριτή συνάρτηση κόστους cross-entropy (γνωστή και ως αρνητική λογιστική συ-

νάρτηση πιθανοφάνειας) χρησιμοποιείται όταν είναι επιθυμητή μία πιθανοτική ερμηνεία των

αποτελεσμάτων. ΄Εστω y = y|1|, ...., y|n| ένα διάνυσμα που αναπαριστά την πραγματική multi-
nominal κατανομή στις ετικέτες 1,..,n και έστω ŷ = ŷ|1|, ...., ŷ|n| η έξοδος του γραμμικού

ταξινομητή, η οποία μετασχηματίζεται από την συνάρτηση softmax και αναπαριστά την δε-

σμευμένη κατανομή του να ανήκει στην κλάση ένα δείγμα στην κλάση i, ŷ|i| = P (y = 1|x).
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Τότε η διακριτή συνάρτηση κόστους cross-entropy για το n-οστό δείγμα είναι:

Lcross−entropy(ŷi, yi) = −y|i|logŷ|i| (2.9)

Τελικώς, για να βελτιστοποιήσουμε τις παραμέτρους του μοντέλου μας, σκόπος μας είναι

να μεγιστοποιήσουμε την πιθανοφάνειά του, ή αλλιώς να ελαχιστοποιήσουμε το μέσο όρο της

αρνητικής λογιστικής πιθανοφάνειας όλων των διαθέσιμων Ν δειγμάτων εκπαίδευσης. Η αντι-

κειμενική συνάρτηση (συνάρτηση κόστους) παίρνει την εξής μορφή (Ν ο αριθμός δειγμάτων

της εκπαίδευσης):

Lcross−entropy(ŷi, yi) = − 1

N

N∑
i=1

y|i|log(ŷ|i|) (2.10)

Η παραπάνω εξίσωση είναι αρκετά χρήσιμη για την εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων (ΝΝ -

neural networks), καθώς η τιμή της συνάρτησης κόστους επιτρέπει τον υπολογισμό του σφάλ-

ματος του νευρωνικού δικτύου, ως προς τις αποφάσεις ταξινόμησης που έλαβε για Ν δείγματα.

Για να μάθει το ΝΝ τις βέλτιστες υπερπαραμέτρους χρησιμοποιείται ένας optimizer, ο οποίος

βασίζεται στον υπολογισμό του ανάδελτα (gradient) ∇θL(ŷ, y) για την εύρεση ενός τοπικού

ελαχίστου. Ο πιο διάσημος αλγόριθμος για την βελτιστοποίηση των βαρών είναι αυτός του

backpropagation [10]. Ο αλγόριθμος backpropagation στηρίζεται στον επαναλαμβανόμενο

υπολογισμό των μερικών παραγώγων (gradients) κάθε επιπέδου ενός ΝΝ σε σχέση με τις

παραμέτρους που χρειάζεται να ρυθμιστούν χρησιμοποιώντας τον κανόνα αλυσίδας, για να

ελαχιστοποιηθεί η απώλεια. Τα βάρη του δικτύου ενημερώνονται αντίστοιχα. Το σφάλμα

που υπολογίζεται από τις μερικές παραγώγους διαμορφώνει το κατά πόσο θα μεταβληθούν τα

βάρη.

Στην πραγματικότητα, αυτό που προσπαθούμε να κάνουμε όταν χρησιμοποιούμε τον αλ-

γόριθμο backpropagation είναι να προσεγγίσουμε το τοπικό ελάχιστο ενός μη-γραμμικού προ-

βλήματος ελαχιστοποίησης. Το πρόβλημα αυτό δε μπορεί να λυθεί σε πολυωνυμικό χρόνο από

κανέναν αλγόριθμο(ανήκει σε μια κατηγορία προβλημάτων που ονομάζονται ΝΠ-προβλήματα).

2.2.2 Λογιστική Παλινδρόμηση (Logistic Regression)

Η λογιστική παλινδρόμηση (Logistic Regression - LR) αποτελεί ένα μοντέλο γραμμικού

ταξινομητή. Η LR υπολογίζει τις πιθανότητες για πρόβληματα ταξινόμησης με δύο δυνατά

αποτελέσματα, εφαρμόζοντας την σιγμοειδή συνάρτηση πάνω στην γραμμική συνάρτηση πα-

λινδρόμησης f, ώστε να λάβουμε την τελική απόφαση ταξινόμησης. Η σιγμοειδής συνάρτηση (ή

αλλιώς λογιστική συνάρτηση) συμπιέζει ένα διάνυσμα στό διάστημα (0, 1). Για ένα πρόβλημα

δυαδικής ταξινόμησης, η πιθανότητα μία εκ των κλάσεων για ένα διάνυσμα χαρακτηριστικών

(feature vector) x ∈ Rd υπολογίζεται ως:

P (y = 1|x) =
1

1 + e−f(x)
(2.11)

όπου f είναι μία γραμμική συνάρτηση με παραμέτρους wi:

f(x) = w0 + w1x1 + ..+ wdxd (2.12)
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Η πιθανότητα της άλλης κλάσης θα είναι P (y = 0|x) = 1− P (y = 1|x). Σε κάθε είσοδο

αντιστοιχίζεται η ετικέτα της κλάσης, στην οποία η πιθανότητα είναι μεγαλύτερη από 0.5.

Οι παράμετροι της γραμμικής συνάρτησης υπολογίζονται ελαχιστοποιώντας το κόστος της

σύναρτησης απώλειας cross-entropy J, που ορίζεται:

J(w) = −(ylog(P (y = 1|x)) + (1− y)log(1− P (y = 1|x))) (2.13)

Το πρόβλημα βελτιστοποίησης μπορεί να λυθεί χρησιμοποιώντας και τον αλγόριθμο κα-

τάβασης πλαγιάς (gradient descent), για τον οποίο θα μιλήσουμε σε παρακάτω κεφάλαιο.

2.2.3 Μηχανές Διανυσμάτων Υποστήριξης (Support Vector Machines
- SVMSs)

Ας υποθέσουμε ότι έχουμε ένα δυαδικό πρόβλημα ταξινόμησης, όπως και παραπάνω, με

γραμμικό μοντέλο της μορφής:

f(x) = wTφ(x) + b (2.14)

όπου φ(x) είναι ένας μετασχηματισμός στο χώρο των χαρακτηριστικών και η παράμετρος β

(bias) είναι ορισμένη. Το σύνολο των δεδομένων εκπαίδευσης αποτελείται από Ν διανύσματα

εισόδου y = x1, ...., xN με αντίστοιχες τιμές εξόδου y = y1, ...., yn, όπου yi ∈ −1, 1, και

οποιοδήποτε νέο δείγμα x ταξινομείται με βάση το πρόσημο της συνάρτησης 2.14.

Υποθέτουμε ότι τα δεδομένα εκπαίδευσης είναι γραμμικά διαχωρίσιμα στο χώρο χαρακτηρι-

στικών, ούτως ώστε εξ ορισμού υπάρχει τουλάχιστον μία επιλογή παραμέτρων ω και β, τέτοια

ώστε μία συνάρτηση της μορφής 2.14 να ικανοποιεί την ανισότητα f(xi > 0) για δεδομένα

που έχουν yi = +1 και f(xi < 0) για δεδομένα που έχουν yi = −1, έτσι ώστε το γινόμενο

yif(xi > 0) για όλα τα δεδομένα της εκπαίδευσης.

Στο παρακάτω σχήμα 2.2 μπορούμε να παρατηρήσουμε ένα παράδειγμα τέτοιων δεδομένων

εκπαίδευσης. Στην κατηγορία Α ανήκουν τα κόκκινα αστέρια και στην κατηγορία Β τα πράσινα

αστέρια.

Εικόνα 2.2: Παράδειγμα δυαδικού διαχωρισμού δύο γραμμικά διαχωρίσιμων κλάσεων

Υπάρχει ένα άπειρο πλήθος πιθανών ευθειών που διαχωρίζουν τις παραπάνω 2 κλάσεις. Ο

σκοπός του αλγόριθμου SVM είναι να βρει τον πιο γενικό ταξινομητή. Προσπαθεί, δηλαδή,

να βρει το υπερεπίπεδο για το οποίο η ελάχιστη απόσταση μεταξύ των δύο κλάσεων (margin)
έχει την μέγιστη δυνατή τιμή. Αυτό το υπερεπίπεδο μπορεί να παρατηρηθεί στην δεξιά εικόνα

2.2.

Αν η f(x) διαχωρίζει τα δείγματα, τότε η γεωμετρική απόσταση μεταξύ ενός σημείου xi και

22 Διπλωματική Εργασία
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του υπερεπιπέδου f(x) = 0 θα είναι ίση με
|f(xi)|
||w||

. Ενδιαφερόμαστε μόνο για τις λύσεις για

τις οποίες όλα τα δείγματα ταξινομούνται σωστά, ούτως ώστε yif(xi > 0) για κάθε i. ΄Επειτα,

η απόσταση μεταξύ ενός σημείου xi και του βέλτιστου υπερεπιπέδου δίνεται από:

yif(xi)

||w||
=
yi(w

Tφ(xi + b))

||w||
(2.15)

Το margin δίνεται από την κάθετη απόσταση στο κοντινότερο σημείο xn από το σύνολο

δεδομένων, και επιθυμούμε να βελτιστοποιήσουμε τις παραμέτρους w και b για να μεγιστοποι-

ήσουμε αυτή την απόσταση. Λύνοντας την παρακάτω εξίσωση βρίσκουμε το μέγιστο margin.

L(w, b) = argw,bmax(
1

||w||
mini(yi(w

Tφ(xi + b)))) (2.16)

Η μεγιστοποίηση του
1

||w||
ισοδυναμεί με ελαχιστοποίηση του

1

2
||w||2. Οπότε το πρόβλημα

μετασχηματίζεται στα εξής δύο υποπροβλήματα.

L(w, b) = argw,bmax(
1

2
||w||2) (2.17)

yi(w
Tφ(xi + b) >= 1, i = 1, ..., N (2.18)

Η λύση της 2.17 δίνεται μέσω των πολλαπλασιαστών Lagrange [11].

2.3 Βαθιά Μάθηση (Deep Learning)

2.3.1 Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα

Για να έχουμε μια σφαιρική εικόνα της βαθιάς μάθησης (Deep Learning - DL), θα ασχο-

ληθούμε πρώτα με την έννοια των τεχνητών νευρωνικών δικτύων.

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (artificial neural networks - ANN) αποτελούν τα θεμέλια

της βαθιάς μάθησης και ο συνδυασμός τους δημιουργεί τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα. Αποτε-

λούν ένα υπολογιστικό μοντέλο εμπνευσμένο από την βιολογία του ανθρώπινου εγκεφάλου

[12]. Ο όρος ¨τεχνητά νευρωνικά δίκτυα’ δεν περιγράφει έναν συγκεκριμένο αλγόριθμο, αλλά

ουσιαστικά μια δομή για τον σχεδιασμό και την εκπαίδευση μοντέλων μηχανικής μάθησης,

για μια πληθώρα διαφορετικών εργασιών. Τα ΑΝΝ μπορούν να επεξεργαστούν οποιαδήπο-

τε μορφή πληροφορίας η οποία παρουσιάζεται ως διάνυσμα, όπως κείμενο, εικόνα, ήχος κλπ.

Αυτό γίνεται επειδή τα ΑΝΝ έχουν την δυνατότητα να βγάζουν χαρακτηριστικά από ακα-

τέργαστα δεδομένα εισόδου και να προπονούνται από αρχή μέχρι τέλους. Το γεγονός αυτό

εξαφανίζει την ανάγκη για την παραγωγή χειροποίητων χαρακτηριστικών, μία διαδικασία που

απαιτεί υψηλή γνώση του εκάστοτε τομέα, αλλά και είναι πολύ χρονοβόρα.

Η δημιουργία των ANNs, όπως αναφέρθηκε επηρεάστηκε σε μεγάλο βαθμό από την λει-

τουργία του ανθρώπινου εγκεφάλου. Η βασική υπολογιστική μονάδα του εγκεφάλου είναι ο

νευρώνας 2.3. Υπάρχουν δισεκατομμύρια νευρώνες στο ανθρώπινο νευρικό σύστημα. Κάθε

νευρώνας λαμβάνει σήματα εισόδου από τους δενδρίτες και παράγει σήματα εξόδου πάνω στον

άξονά του. Ο άξονας συνδέει μέσω συνάψεων τους δενδρίτες των νευρώνων. Αντίστοιχα, στο
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Εικόνα 2.3: Παράδειγμα βιολογικού νευρώνα

υπολογιστικό μοντέλο του νευρώνα, τα σήματα που ταξιδεύουν κατά μήκος των αξόνων, έστω

x0, βάσει της δύναμης της σύναψης, έστω w0, αλληλεπιδρούν πολλαπλασιαστικά με τους δεν-

δρίτες του άλλου νευρώνα , δηλαδή έστω w0x0. Η ιδέα είναι ότι οι δυνάμεις των συνάψεων (ή

αλλιώς βάρη) μαθαίνονται και ελέγχουν την δύναμη της επιρροής του ενός νευρώνα στον άλ-

λο. Στο βασικό μοντέλο, οι δενδρίτες μεταφέρουν το σήμα στο σώμα του κυττάρου, όπου όλα

αθροίζονται. Αν το τελικό άθροισμα έχει τιμή μεγαλύτερη από ένα συγκεκριμένο όριο, ο νευ-

ρώνας ενεργοποιείται, στέλνοντας σήμα κατά μήκος του άξονα. Στο υπολογιστικό μοντέλο,

υποθέτουμε ότι μας ενδιαφέρει μόνο η συχνότητα που στέλνονται αυτά τα σήματα. Επομένως,

μοντελοποιούμε το ρυθμό αποστολής σημάτων του νευρώνα με μια συνάρτηση ενεργοποίη-

σης activation function f , η οποία αναπαριστά τη συχνότητα αποστολής των σημάτων αυτών

στον άξονα. Μία απο τις πιο συνηθισμένες επιλογές είναι και η σιγμοειδής συνάρτηση σ, που

αναπτύξαμε παραπάνω.

Με την σχεδίαση και την υλοποίηση αρχιτεκτονικών που συνδυάζουν διαφορετικούς τε-

χνητούς νευρώνες, τα μοντέλα μπορούν να μάθουν πολύπλοκες μη γραμμικές συναρτήσεις.

Αυτές οι αρχιτεκτονικές ονομάζονται πολυεπίπεδα αντίληπτρα (Multi-Layer Perceptrons -
MLPs).

Εικόνα 2.4: Βαθύ νευρωνικό δίκτυο

Κάθε βαθύ νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από τα εξής επίπεδα, όπως τα παρατηρούμε και

στο σχήμα 2.4

• Επίπεδο εισόδου (Input layer): Το αρχικό επίπεδο που λαμβάνει τα δεδομένα

εισόδου. Παρέχει πληροφορίες από τον ¨έξω’ κόσμο στο δίκτυο χωρις περαιτέρω επε-

ξεργασία και οι κόμβοι απλά περνούν την πληροφορία στο επόμενο επίπεδο.
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• Κρυφά επίπεδα (Hidden layers): Τα αμέσως επόμενα επίπεδα, στα οποία η ε-

ίσοδος περνάει επεξεργασία και εξάγονται τα χαρακτηριστικά της. ΄Οσο προχωράμε

προς ανώτερα κρυμμένα επίπεδα, εξάγονται χαρακτηριστικά ανωτέρου σημασιολογικού

περιεχομένου.

• Επίπεδο εξόδου (Output layer): Το τελευταίο επίπεδο που μετά την επεξεργασία

των δεδομένων λαμβάνεται η απόφαση από το δίκτυο.

Συναρτήσεις Ενεργοποίησης (Activation Functions)

Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι κόμβοι που αποφασίζουν αν ένας νευρώνας πρέπει να

ενεργοποιηθεί ή όχι. Τέτοιες συναρτήσεις είναι μη γραμμικές. Η επιλογή μη γραμμικών συ-

ναρτήσεων είναι απαραίτητη, γιατί χωρίς αυτές η χωρητικότητα του μοντέλου δεν θα μεγάλωνε

παρά την αύξηση του βάθους του δικτύου. Ας έχουμε για παράδειγμα ένα γραμμικό νευρωνικό

δίκτυο με ένα μόνο κρυφό επίπεδο με βάρη w1 και w2 και ένα επίπεδο εξόδου με βάρος w0.

Τότε έχουμε:

y = w01(w11x1 + ...+ w1nxn) + w02(w21x1 + ...+ w2nxn) = w1x1 + ...+ wnxn (2.19)

΄Ο,τι θα είχαμε δηλαδή και με ένα νευρωνικό δίκτυο χωρίς κρυμμένα επίπεδα. Μερικές από

τις πιο συνηθισμένες συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι οι παρακάτω:

Σιγμοειδής (Sigmoid)

Μια πολύ διαδεδομένη συνάρτηση ενεργοποίησης που συναντήσαμε και σε παραπάνω κεφάλαια

είναι η σιγμοειδής. Ορίζεται ως εξής:

σ(x) =
1

1 + e−x
(2.20)

Εικόνα 2.5: Σιγμοειδής συνάρτηση

΄Οπως παρατηρούμε στην 2.5, η σιγμοειδής συνάρτηση συμπιέζει πραγματικούς αριθμούς

στο διάστημα (0, 1). Συγκεκριμένα, μεγάλοι θετικοί αριθμοί παίρνουν τιμή 1 και αντίστοιχα,

μεγάλοι αρνητικοί αριθμοί παίρνουν τιμή 0. Το γεγονός αυτό όμως δημιουργεί το πρόβλημα

του λεγόμενου vanishing gradients. Σε περιοχές κορεσμού, δηλαδή, η κλίση (gradient) είναι
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σχεδόν 0 που σημαίνει ότι τα βάρη κατά την διάρκεια της προπόνησης δεν θα αλλάζουν σχεδόν

καθόλου. Επίσης, η χρήση της σιγμοειδούς ενεργοποίησης κάνει την διαδικασία μάθησης πολύ

ευαίσθητη στην αρχικοποίηση των βαρών. Αν τα αρχικά βάρη είναι πολύ μεγάλα ή πολύ μικρά,

τότε οι μικρές κλίσεις θα δρουν αρνητικά στην μάθηση.

Υπερβολική Εφαπτομένη (Hyperbolic tangent)

Η συνάρτηση υπερβολικής εφαπτομένης ορίζεται ως εξής:

tanh(x) =
ex − e−x

ex + e−x
(2.21)

Εικόνα 2.6: Συνάρτηση Υπερβολικής Εφαπτομένης

Η συγκεκριμένη συνάρτηση, όπως φαίνεται από την 2.6 μοιάζει αρκετά με την σιγμοειδή,

αλλά έχει ως κέντρο της το μηδέν. Η υπερβολική εφαπτομένη συμπιέζει τις τιμές πραγματικών

αριθμών στο διάστημα (-1, 1) και είναι ουσιαστικά μία κλιμακωμένη σιγμοειδή:

tanh(x) = 2 ∗ σ(2x)− 1 (2.22)

Επομένως, και αυτή υποφέρει από το πρόβλημα των vanishing gradients.

Rectified Linear Unit(ReLU)

Η συνάρτηση ReLU ορίζεται ως εξής:

f(x) = max(0, x) (2.23)

Η συνάρτηση ReLU αποτελεί μία από τις πιο συνηθισμένες συναρτήσεις ενεργοποίησης

στα νευρωνικά δίκτυα. Δεν έχει υπολογιστικά ακριβές πράξεις (εκθέτες) και συγκλίνει γρη-

γορότερα. Επιπλέον, έχει χαμηλή πυκνότητα, γεγονός που προκύπτει αφού με κάθε αρνητική

είσοδο, η συνάρτηση δεν ενεργοποιείται. Αυτό σημαίνει ότι οι νευρώνες ενεργοποιούνται μόνο

όταν επεξεργάζονται ενδιαφέρουσες εισόδους για το πρόβλημά τους. Αποφεύγει επίσης το

πρόβλημα των vanishing gradients, λόγω της γραμμικότητας της. Παρόλα αυτά τα αρνητικό

της είναι ότι όταν έχουμε αρνητικές τιμές η έξοδος είναι πάντα 0 και ο νευρώνας ουσιαστικά

νεκρώνεται, και δεν είναι οριοθετημένη, επομένως μπορεί να οδηγήσει σε εκρήξεις σε βαθιά

δίκτυα.
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Για να λυθεί το πρόβλημα των νεκρωμένων νευρώνων, προτάθηκε η leaky ReLU, η οποία

επιτρέπει μία μικρή τιμή σε περίπτωση αρνητικών εισόδων:

prediction =

x, if x > 0

ax, if x < 0
(2.24)

Εικόνα 2.7: Συνάρτηση ReLU

Εικόνα 2.8: Συνάρτηση "leaky" ReLU

2.3.2 Προπόνηση τεχνητών νευρωνικών δικτύων

Στο κεφάλαιο Loss Function μιλήσαμε για την συνάρτηση απωλειών. Η προπόνηση των

νευρωνικών δικτύων είναι ουσιαστικά η διαδικασία που μειώνει την μέση συνάρτηση απωλειών

J(w) πάνω στα δεδομένα εκπαίδευσης. Για να γίνει αυτό εφαρμόζονται τεχνικές βασισμένες

στα gradients. Gradient ενός συγκεκριμένου σημείου ορίζουμε την κλίση της εφαπτομένης

της συνάρτησης σε εκείνο το σημείο και έχει κατεύθυνση προς τη μεγαλύτερη αύξηση της

συνάρτησης.

Ο αλγόριθμος Απότομης Καθόδου (gradient descent - GD) είναι ένας από τους

πιο δημοφιλείς αλγορίθμους βελτιστοποίησης στα νευρωνικά δίκτυα. Ο GD είναι μία επανα-

ληπτική διαδικασία. Οι παράμετροι w αρχικοποιούνται τυχαία σε κάθε επανάληψη και προσαρ-

μόζονται στον χώρο των παραμέτρων κάνοντας ένα βήμα ακολουθώντας την κατεύθυνση της

αρνητικής κλίσης της συνάρτηση κόστους ∇J(w). Η μεγαλύτερη διαφορά της εκπαίδευσης

ενός γραμμικού μοντέλου και ενός βαθιού νευρωνικού δικτύου είναι ότι η μη γραμμικότητα
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των νευρωνικών δικτύων οδηγεί στην επιφάνεια κόστους να γίνεται μη κυρτή 2.9. Αυτό ση-

μαίνει ότι δεν είναι σίγουρο ότι μία μέθοδος βασισμένη στις κλίσεις θα οδηγήσει σε ένα ολικό

ελάχιστο όπου η συνάρτηση κόστους θα είναι 0. Μάλιστα το πρόβλημα της βελτιστοποίησης

των βαθιών νευρωνικών δικτύων ανήκει στην κατηγορία των NP-hard [13]. Αυτό σημαίνει ότι

δεν υπάρχει αλγόριθμος που βρίσκει σε πολυωνιμικό χρόνο τις βέλτιστες υπερπαραμέτρους

ενός βαθιού ΝΝ.

Εικόνα 2.9: Μη κυρτή (non-convex) συνάρτηση κόστους

Οι παράμετροι w στην i-οστή επανάληψη υπολογίζονται ως εξής:

wi+1 = wi − α∇J(wi) (2.25)

όπου α είναι ο ρυθμός μάθησης. Η κλίση δείχνει την κατεύθυνση που πρέπει να αναβαθ-

μίσουμε τα βάρη αλλά δεν δίνει πληροφορία για το μέγεθος του βήματος. Αυτό ελέγχεται

από τον ρυθμό μάθησης, ο οποίος αποτελεί μία από τις πιο σημαντικές υπερπαραμέτρους της

προπόνησης των ΑΝΝ. Από την μία μεριά, αν ο ρυθμός είναι πολύ μεγάλος τότε μπορεί να

περάσει το ολικό ελάχιστο και να πηγαίνει μπρος πίσω στην επιφάνεια του κόστους. Από την

άλλη, αν είναι πολύ μικρός μπορεί να πάρει πάρα πολύ να φτάσει σε κάποιο τοπικό ελάχιστο

και τελικά να κολλήσει ο αλγόριθμος σε κάποιο μη ιδανικό τοπικό ελάχιστο.

Δυσκολίες της Απότομης Καθόδου

Ο GD αντιμετωπίζει δύο συχνά προβλήματα που πηγάζουν από την βελτιστοποίηση μίας μη

κυρτής συνάρτησης. Αυτά τα προβλήματα είναι τα τοπικά ελάχιστα και τα saddle points. Υ-

πάρχει πιθανότητα, λόγω της κλίσης, να φτάσει σε ένα μη ιδανικό σημείο που να μην μπορεί να

ξεφύγει καθώς η κλίση γίνεται πολύ μικρή. Τα τοπικά ελάχιστα είναι επίσης αρκετά προβλημα-

τικά, σε περίπτωση που έχουν πολυ μεγαλύτερο κόστος σε σχέση με το ολικό ελάχιστο. Τα

τελευταία χρόνια, όμως, έχουν αναπτυχθεί διάφοροι νέοι αλγόριθμοι βασισμένοι πάνω στον

ΓΔ, που αντιμετωπίζουν αυτά τα προβλήματα. Τέτοιοι είναι ο Adadelta [14], ο Adagrad [15]

και ο Adam [16]. αλγόριθμος σε κάποιο μη ιδανικό τοπικό ελάχιστο.
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Οπίσθια διάδοση (Backpropagation)

Για την ελαχιστοποίηση της συνάρτησης κόστους J(w) ενός νευρωνικού δικτύου χρησιμοποι-

ώντας το βέλτιστο σύνολο τιμών για τα βάρη w πρέπει να υπολογιστεί το gradient. Χρησι-

μοποιώντας τον κανόνα της αλυσίδας μπορεί να υπολογιστεί το gradient, όμως σε μπορεί να

οδηγήσει σε σφάλματα για πολύπλοκα δίκτυα. Η λύση δίνεται αποδοτικά με τον αλγόριθμο του

backpropagation [17]. Ο αλγόριθμος αυτός υπολογίζει συστηματικά της παραγώγους μιας

περίπλοκης μαθηματικής έκφρασης χρησιμοποιώντας τον κανόνα αλυσίδας και αποθηκεύοντας

τα ενδιάμεσα αποτελέσματα.

2.3.3 Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα (Convolutional Neural Net-
works - CNNs)

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα είναι ένας τύπος τροφοδοτικού δικτύου που επεξεργάζε-

ται δομημένα δεδομένα με την μέθοδο της συνέλιξης. Τα CNN είναι εμπνευσμένα από τον

οπτικό φλοιό τον ζώων. Τα ζώα έχουν δύο ειδών οπτικών νευρωνικών δικτύων, ένα που

ανιχνεύει βασικά σχήματα σε ένα μικρό δεκτικό πεδίο και ένα σε ένα μεγαλύτερο δεκτικό

πεδίο για πιο χωρικά αμετάβλητες απαντήσεις. Κατά συνέπεια, τα CNN χρησιμοποιήθηκαν

κυρίως στο πεδίο της όρασης υπολογιστών, όμως τα τελευταία χρόνια έχουν δείξει ότι μπο-

ρούν να αντεπεξέλθουν και σε διάφορα άλλα προβλήματα που σχετίζονται με ήχο και κείμενο.

Γενικά τα CNN μπορούν να επεξεργαστούν οποιαδήποτε δεδομένο το οποίο έχει δομή πλέγ-

ματος. Για παράδειγμα, οι εικόνες συνήθως κωδικοποιούνται σαν 3-διάστατες ποσότητες από

ένα κόκκινο, πράσινο και μπλε κανάλι (RGB encoding) ή ο ήχος μπορεί να πάρει την μορφή

σπεκτρογράμματος και ούτω καθεξής.

Εικόνα 2.10: Τυπική αρχιτεκτονική συνελικτικού νευρωνικού δικτύου

΄Ενα επίπεδο ονομάζεται συνελικτικό, αν τα βάρη του εφαρμόζονται στην είσοδο με την

διαδικασία της συνέλιξης και όχι του πολλαπλασιασμού πινάκων που είδαμε παραπάνω. Η

συνέλιξη δύο συναρτήσεων είναι ο εσωτερικός μετασχηματισμός που μετράει πόσο μια συνάρ-

τηση τροποποιεί την άλλη, όταν η μία περνάει πάνω από την άλλη. Με συνάρτηση εισόδου x,
συνάρτηση βαρών w, τότε η συνέλιξη x ∗ w ορίζεται ως:

s(t) = x(t) ∗ w(t) =

∫
x(h)w(t− h)dh (2.26)

Η συνάρτηση βαρών συχνά αποκαλείται φίλτρο (filter) ή πυρήνας (kernel) και εν συνέχει

η έξοδος της συνέλιξης αποκαλείται χάρτης χαρακτηριστικών (feature map). Το μέγεθος

των kernels είναι συνήθως αρκετά μικρότερο της εισόδου. Με αυτό τον τρόπο τα CNN έχουν

την δυνατότητα να μάθουν τις ιεραρχίες των μοτίβων. Τα πρώτα επίπεδα των CNN εξάγουν

απλά, τοπικά μοτίβα τα οποία σταδιακά προχωράνε σε πιο πολύπλοκα και αφηρημένα καθώς
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κινούμαστε βαθύτερα στο δίκτυο. Τα επίπεδα συνέλιξης έχουν συνήθως τα εξής στάδια:

• Στάδιο συνέλιξης: Το πρώτο βήμα είναι να εφαρμοστεί η συνέλιξη μεταξύ της

εισόδου και ενός συνόλου από kernels.

• Στάδιο ανίχνευσης: Το δεύτερο βήμα είναι μία εφαρμογή μιας συνάρτησης ενεργο-

ποίησης, όπως η ReLU.

• Στάδιο pooling: Το τελευταίο βήμα στο οποίο γίνεται στα χαρακτηριστικά υπο-

δειγματοληψία. Κάθε χαρακτηριστικό στον χάρτη χαρακτηριστικών εξόδου αποτελεί

στατιστικό άθροισμα από μια γειτονιά χαρακτηριστικών.

Η διαδικασία της ομαδοποίησης (pooling) είναι εξαιρετικά σημαντική για την έννοια των

CNNs, καθώς επιτρέπει σε συνεχόμενα επίπεδα να επεξεργάζονται αντιπροσωπεύσεις από όλο

και μεγαλύτερα υποκομμάτια της αρχικής εισόδου. Επίσης τα στάδια ομαδοποίησης μειώνουν

το μέγεθος της εξόδου που ως συνέπεια μειώνει και τις παραμέτρους του μοντέλου. Η ομαδο-

ποίηση μοιάζει με την συνέλιξη με την έννοια ότι επιδρούν πάνω σε γειτονιές χαρακτηριστικών,

όμως η διαφορά τους είναι ότι αντί να χρησιμοποιούν ένα φίλτρο που έχουν μάθει, χρησιμο-

ποιούν μια ’hardcoded’ συνάρτηση, η οποία συνήθως είναι max ή average pooling. Η πρώτη

επιλέγει το χαρακτηριστικό με την μέγιστη τιμή, ενώ η δεύτερη υπολογίζει τον μέσο όρο της

γειτονιάς. Γενικά στην πράξη προτιμάται το max pooling.

Εικόνα 2.11: Πυκνή συνδεσιμότητα (κάτω), Αραιή συνδεσιμότητα (πάνω)

Τα CNNs έχουν 3 σημαντικές ιδιότητες:

• Αραιή συνδεσιμότητα: Στα fully-connected επίπεδα, κάθε έξοδος υπολογίζεται συνάρ-

τηση όλων των τιμών εισόδου. Κάτι τέτοιο οδηγεί σε προβλήματα όταν η είσοδος είναι

πολλαπλών διαστάσεων. Τα CNNs αντιμετωπίζουν αυτό το πρόβλημα μέσω αραιής συν-

δεσιμότητας 2.11. Αυτό σημαίνει ότι κάθε νευρώνας εξόδου συνδέεται με μία περιοχή

των νευρώνων εισόδου. Η έκταση της συνδεσιμότητας ορίζεται από το μέγεθος του

πυρήνα (kernel) και συμβάλει στην μείωση των παραμέτρων του μοντέλου, κάτι που εν
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γένει μειώνει τον κίνδυνο για υπερπροπόνηση (overfitting), αλλά και τις απαιτήσεις σε

μνήμη.

• Μοιρασιά παραμέτρων: ΄Ενα άλλο πλεονέκτημα των CNNs είναι ότι μοιράζονται οι πα-

ράμετροι. Είναι επιθυμητό να έχουμε την εξαγωγή παρόμοιων χαρακτηριστικών σε

διαφορετικές περιοχές της εισόδου. Ο πυρήνας είναι ουσιαστικά ένα φίλτρο που περνάει

από όλη την είσοδο και κάθε στοιχείο του πυρήνα εφαρμόζεται σε κάθε στοιχείο της

εισόδου. Αυτό αποτελεί μία τεχνική που μειώνει σημαντικά το πλήθος των παραμέτρων

του μοντέλου.

• Ισοδύναμες αναπαραστάσεις: ΄Ενα αποτέλεσμα της μοιρασιάς των παραμέτρων είναι ότι

οι αναπαραστάσεις που μαθαίνονται είναι ισοδύναμες με μία μετάφραση. Μία συνάρτηση

f είναι ισοδύναμη με μία g, αν f(g(x)) = g(f(x)). Αυτό σημαίνει ότι εφαρμόζοντας ένα

συνελικτικό επίπεδο σε μία μεταφρασμένη είσοδο, θα φέρει τα ίδια αποτελέσματα με

την μετάφραση της εξόδου της συνέλιξης. Αυτή η ιδιότητα εξηγεί γιατί ένας πυρήνας

εντοπίζει ένα συγκεκριμένο πρότυπο στην είδοσο. Για να βρούμε πολλά χαρακτηριστικά

σε κάθε επίπεδο, δεν χρησιμοποιούμε έναν μόνο πυρήνα, αλλά ένα σύνολο από αυτούς.

2.3.4 Αναδρονομικά Νευρωνικά Δίκτυα (Recurrent Neuran Networks)

Συχνά, στα Νευρωνικά Δίκτυα θεωρούμε ότι όλες οι είσοδοι και οι έξοδοί τους είναι

ανεξάρτητες μεταξύ τους. Αυτό δεν συμβαίνει όμως σε κάθε πρόβλημα, όπως για παράδειγμα,

αν θέλουμε να προβλέψουμε την επομένη λέξη σε μία πρόταση, χρειάζεται να γνωρίζουμε τις

λέξεις που προηγήθηκαν. Σε αυτό το πρόβλημα απαντάνε τα Αναδρομικά Νευρωνικά Δίκτυα.

Τα Αναδρομικά Νευρωνικά Δίκτυα (RNNs) αποτελούν έναν ισχυρό τύπο νευρωνικών δικτύων,

λόγω της μοναδικής τους ιδιότητας να έχουν εσωτερική μνήμη. Οι συνδέσεις μεταξύ των

μονάδων σε ένα RNN δημιουργούν ένα κατευθυνόμενο γράφο σε μία ακολουθία, κάτι που

επιτρέπει στο δίκτυο να παρουσιάζει δυναμική χρονική συμπεριφορά σε μία ακολουθία.

Εικόνα 2.12: Αρχιτεκτονική RNN

Τα RNNs έχουν την δυνατότητα να θυμούνται πληροφορίες σχετικά με την είσοδο που

έχουν δεχθεί, γεγονός που τους επιτρέπει να κάνουν ακριβείς προβλέψεις για τα δεδομένα που

θα ακολουθήσουν. Τα βασικά RNN είναι κόμβοι οργανωμένοι σε διαδοχικά επίπεδα 2.12. Η

διαδικασία λειτουργεί ως εξής:

Το RNN παίρνει το x0 από την ακολουθία εισόδου και παράγει το h0. Στην συνέχεια το

h0 μαζί με το x1 αποτελούν την είσοδο για το επόμενο βήμα και ούτω καθεξής. Με αυτόν

τον τρόπο το RNN μπορεί να θυμάται το περιεχόμενο της εισόδου που έχει δεχθεί ήδη κατά

την διάρκεια της εκπαίδευσης.
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Με μαθηματικούς όρους την χρονική στιγμή t ισχύουν για το RNN:

ht = fh(Whhht−1 +Whxxt + bh) (2.27)

yt = fy ∗ (Wyhht+ by) (2.28)

όπου ht η κρυφή κατάσταση την στιγμή t, xt το διάνυσμα εισόδου την στιγμή t, bh, το

bias για το h, by, το bias για το y, και f(x), f(h) οι συναρτήσεις ενεργοποίησης για τα x, h
αντίστοιχα. Υπάρχουν τρεις διαφορετικοί πίνακες βαρών. Whx για τα βάρη από την είσοδο

στο κρυφό επίπεδο, Whh για τα βάρη από το κρυφό στο κρυφό επίπεδο και Wyh για τα βάρη

από το κρυφό επίπεδο προς την έξοδο.

Δίκτυο μακράς βραχυπρόθεσμης μνήμης (Long Short-TermMemory - LSTM)
unit

Θεωρητικά, τα RNNs μπορούν να διατηρήσουν πληροφορία από συνδέσεις μεγάλων αποστάσε-

ων μεταξύ των ακολουθιών εισόδου. Στην πράξη όμως εμφανίζεται ένα υπολογιστικό πρόβλη-

μα. Κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης ενός RNN με τον αλγόριθμο του back propagation,
τα gradients που διαδίδονται προς τα πίσω είναι πιθανό να πάρουν πολύ μικρές τιμές (τείνουν

στο μηδέν) ή να εκραγούν (τείνουν στο άπειρο), επειδή οι υπολογισμοί που γίνονται κατά τη

διαδικασία αυτή χρησιμοποιούν αριθμού πεπερασμένες ακρίβειας.

Εικόνα 2.13: Κελί LSTM

Στην εικόνα 2.13 παρατηρούμε την αρχιτεκτονική του LSTM [18]. Τα LSTM ξεπερνούν σε

μεγάλο βαθμό τα παραπάνω προβλήματα προφυλάσσοντας τις συνδέσεις μεγάλων αποστάσεων

ανάμεσα σε λέξεις και διαγράφουν πληροφορίες που δεν είναι σημαντικές από την πύλη του

κυττάρου (cell gate), μέσω του επιπέδου της λήθης (forget gate).

Αν έχουμε μία ακολουθία x1, x2, ..., xt, ..., xn διανυσμάτων μια ακολουθίας εισόδου, τότε

για το διάνυσμα xt, με εισόδους ht−1 και ct−1, υπολογίζονται τα ht και ct ως εξής:

ft = σ(Wfxt + Ufht−1 + bf ) (2.29)
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it = σ(Wixt + Uiht−1 + bi) (2.30)

ot = σ(Woxt + Uoht−1 + bo) (2.31)

ut = tanh(Wuxt + Uuht−1 + bu) (2.32)

ct = ft
⊙

ct−1 + it
⊙

ut (2.33)

ht = ot
⊙

tanh(ct) (2.34)

• Πύλη λήθης (Forget gate) (ft): Η πύλη αυτή αποφασίζει για το ποιες πληροφορίες θα

διατηρηθούν και ποιες θα διαγραφούν. Πληροφορίες από την προηγούμενη κατάσταση

ht−1 και πληροφορίες από την τωρινή είσοδο xt περνούν από μια σιγμοειδή συνάρτηση

ενεργοποίησης. ΄Οσο πιο κοντά στο 0 είναι οι τιμές τόσο πιο πιθανόν να διαγραφούν,

ενώ όσο πιο κοντά στο 1 να διατηρηθούν.

• Πύλη ειδόσου (Input gate) (it): Η κρυφή κατάσταση και η τωρινή είσοδος περνούν

επίσης στην συνάρτηση tanh για να λάβουν τιμές ανάμεσα στο -1 και το 1 (ut). Τελικά

η έξοδος της σιγμοειδούς πολλαπλασιάζεται με την έξοδο της tanh. Η σιγμοειδής

φιλτράρει τις σημαντικές πληροφορίες της tanh.

• Κατάσταση κυττάρου (Cell state) (ct): Η κατάσταση κυττάρου πολλαπλασιάζεται με

το διάνυσμα λήθης. Με αυτό τον τρόπο απορρίπτονται οι τιμές αν πολλαπλασιαστούν

με τιμές που τείνουν στο 0. ΄Επειτα, παίρνουμε την έξοδο της πύλης εισόδου και τις

αθροίζουμε, οπότε λαμβάνουμε νέες τιμές για την κατάσταση κυττάρου, οι οποίες είναι

πιο σχετικές με το πρόβλημά μας.

• Πύλη εξόδου (Output gate) (ot): Η πύλη εξόδου καθορίζει ποια θα είναι η επόμενη

κρυφή κατάσταση. Αρχικά, η προηγούμενη κρυφή κατάσταση και η τωρινή είσοδος

περνούν στην σιγμοειδή. ΄Επειτα, η αλλαγμένη κατάσταση του κυττάρου περνάει στην

συνάρτηση tanh. Πολλαπλασιάζουμε την έξοδο της tanh με τη σιγμοειδή έξοδο, για να

αποφασιστεί ποιες πληροφορίες θα πρέπει να διατηρήσει η κρυφή κατάσταση. Η έξοδος

είναι η νέα κρυφή κατάσταση. Η νέα κατάσταση κυττάρου και η νέα κρυφή κατάσταση

προχωρούν και στην επόμενη χρονική στιγμή.

2.3.5 Μηχανισμοί Προσοχής (Attention Mechanisms)

΄Ενα ακόμα πολύ χρήσιμο εργαλείο στο πεδίο της βαθιάς μάθησης, το οποίο έχει καθιε-

ρωθεί τα τελευταία χρόνια είναι η Προσοχή (Attention). Αρχικά, attention χρησιμοποιήθηκε

στο πρόβλημα του Neural Machine Translation [19], ώστε να ακολουθεί δυναμικά την ανα-

παράσταση της ακολουθίας εισόδου και να προβλέπει την επόμενη λέξη στην μεταφρασμένη
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ακολουθία. Από τότε οι μηχανισμοί attention χρησιμοποιούνται σε πολλά διαφορετικά προ-

βλήματα με τεράστια επιτυχία και state-of-art αποτελέσματα σε πολλά από αυτά.

Ο ρόλος του attention είναι να δίνει μεγαλύτερη σημασία στα σημαντικότερα κομμάτια της

εισόδου υπολογίζοντας βάρη σημασίας για την αναπαράστασή της. Για παράδειγμα, αυτά τα

σημαντικά κομμάτια μπορεί να είναι περιοχές μιας εικόνας ή λέξεις σε ένα κείμενο. Προκειμένου

να εντοπίσουμε τα σημαντικά διανύσματα της εισόδου, θέτουμε ένα βάρος ai, στο κρυφό βήμα

που αντιστοιχεί σε κάθε διάνυσμα hi. Υπολογίζουμε την πεπερασμένη αναπαράσταση ρ όλης

της ακολουθίας εισόδου, ως το σταθισμένο άθροισμα όλων των κρυφών καταστάσεων.

ei = tanh(Whhi + bh) (2.35)

ai =
exp(ei)∑T
t=1 exp(ei)

,
T∑
i=1

ai = 1 (2.36)

r =
T∑
i=1

aihi (2.37)

όπου Wh και bh είναι τα βάρη του επιπέδου attention.

2.4 Μεταφορά Μάθησης (Transfer Learning - TL)

Στη μηχανική μάθηση, και ειδικά στην βαθιά μάθηση, υπάρχει ένα σημαντικό πρόβλημα.

Τα δίκτυα που επιλύουν περίπλοκα προβλήματα απαιτούν πολύ μεγάλες ποσότητες δεδομένων

που πολλές φορές η απόκτηση τους για τα επιβλεπόμενα μοντέλα είναι αδύνατη λόγω χρονικών

ή/και υπολογιστικών περιορισμών. Επίσης, μοντέλα που έχουν εκπαιδευθεί σε μικρά και ειδικά

σύνολα δεδομένων δεν έχουν την δυνατότητα να χρησιμοποιηθούν για να αντιμετωπίσουν

άλλα προβλήματα, εκτός του αρχικού που έχουν εκπαιδευτεί, ακόμα και αν αυτά είναι αρκετά

παρεμφερή.

Εικόνα 2.14: Η ιδέα της Μεταφοράς Μάθησης

Λόγω αυτής της ανάγκης, άρχισε να αναπτύσσεται η τεχνική της Μεταφοράς Μάθησης

Tranfer Learning. Ο στόχος του transfer learning είναι να βελτιώσει την εκμάθηση ενός

προβλήματος χρησιμοποιώντας γνώση από ένα διαφορετικό πρόβλημα, εικόνα 2.14.

Στην μεταφορά μάθησης [20] έχουμε την έννοια του domain και του task. ΄Ενας τομέας

(domain) D αποτελείται από ένα χώρο χαρακτηριστικών Χ και μία περιθώρια κατανομή πι-

θανότητας P(X) στο χώρο των χαρακτηριστικών. Δεδομένου ενός τομέα D = {X,P (X)}
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ένα Task T αποτελείται από τον χώρο ετικετών Y και μία δεσμευμένη κατανομή πιθανότη-

τας P (Y |X), η οποία είναι το αποτέλεσμα της μάθησης με από τα δεδομένα εκπαίδευση που

ανήκουν στο Χ.

Δεδομένου ενός τομέα πηγής (Ds), ενός προβλήματος πηγής (Ts), ενός τομέα στόχου (Dt)

και ενός προβλήματος στόχου (Ts), η μεταφορά μάθησης έχει ως σκοπό, να μας επιτρέψει

να μάθουμε την δεσμευμένη κατανομή πιθανότητας του στόχου P (Yt|Xt) στον Dt με τις

πληροφορίες που έχουν συλλεχθεί στον Ds και Ts.

Υπάρχουν τρεις τρόποι με τους οποίους συνήθως η μεταφορά μάθησης βελτιώνει τη δια-

δικασία εκπαίδευσης [21].

• Η αρχική απόδοση που επιτυγχάνεται στο target task χρησιμοποιώντας μόνο την γνώση

που έχει μεταφερθεί από το source task, προτού εκπαιδευτεί παραπάνω, σε σχέση με

την αρχική απόδοση ενός τυχαία αρχικοποιημένου μοντέλου

• Ο χρόνος που χρειάζεται για να εκπαιδευτεί πλήρως το μοντέλο στο target task δεδο-

μένης της γνώσης που έχει μεταφερθεί, σε σχέση με το πόσο χρόνο χρειάζεται για να

το μάθει εξαρχής.

• Η τελική απόδοση στο target task με transfer learning, σε σχέση με την τελική απόδοση

χωρίς transfer learning.
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Κεφάλαιο 3

Προσέγγιση θέματος

Η
κατανόηση της ψηφιακής πληροφορίας από τον άνθρωπο είναι μία διαδικασία που συμ-

βαίνει αβίαστα μέσω των αισθήσεων μας, και κυρίως της όρασης. Μπορούμε πολύ

εύκολα να αναγνωρίσουμε αντικείμενα και γεγονότα που απεικονίζονται σε μία εικόνα, και

να ανακαλέσουμε εμπειρίες που έχουμε βιώσει στο παρελθόν ώστε να εξάγουμε γνώση για

αυτό που παρατηρούμε.Εν συνεχεία, είναι εύκολο να παράξουμε μία ακριβή περιγραφή για

το τι διαδραματίζεται στην εν λόγω εικόνα. Από την άλλη, οι υπολογιστές δεν έχουν αυτή

την ικανότητα και δεν είναι σε θέση να εκτελέσουν αυτές τις λειτουργίες του ανθρώπινου

εγκεφάλου.

Η ΄Οραση Υπολογιστών (Computer Vision - CV) και η Εξεργασία Φυσικής Γλώσσας

(Natural Language Processing - NLP) αποτελούν δύο κλάδους της τεχνητής νοημοσύνης που

προσπαθούν να αναπαράγουν μέσω αλγορίθμων λειτουργίες του ανθρώπινου εγκεφάλου, όπως

η όραση και η ομιλία. Από την μία μεριά μέσω του CV μπορούμε να παράξουμε συστήματα

για περιγραφή και ταξινόμηση εικόνων, ενώ μέσω του NLP, συστήματα για παραγωγή και

κατανόηση γραπτού λόγου. Ο συνδυασμός και των δύο μπορεί να οδηγήσει και στο ζητούμενο

σύστημα του Image Captioning.
Στο παρών κεφάλαιο θα ασχοληθούμε παραπάνω με τους δύο αυτούς κλάδους και την χρη-

σιμότητα τους στην συγκεκριμένη διπλωματική και επίσης θα γίνει μία εισαγωγή στα μοντέλα

sequence-to-sequence.

3.1 ΄Οραση Υπολογιστών (Computer Vision)

Ο κλάδος της ΄Ορασης Υπολογιστών (Computer Vision - CV) ασχολείται με την αλγο-

ριθμική αναπαράσταση τρισδιάστατων σκηνών, μέσω της επεξεργασίας δισδιάστατων εικόνων

που προέρχονται από οπτικούς αισθητήρες (παράδειγμα [22]). Εν συνεχεία στόχος είναι η πα-

ραγωγή κάποιος πρόβλεψης ή κάποιου συμπεράσματος για την αρχική σκηνή. Τα συστήματα

της Μηχανική ΄Ορασης δεν έχουν κάποιο ενσωματωμένο τρόπο αναγνώρισης προτύπων στις

εικόνες και δεν μπορούν να εντοπίσουν μικροαλλαγές στην τοποθέτηση της κάμερας ή στα

διάφορα απεικονιζόμενα αντικείμενα. Η μόνη ικανότητα που έχουν είναι να διαχειρίζονται δια-

νύσματα τιμών, που συχνά οι τιμές αυτές περιλαμβάνουν και θόρυβο. Οι εφαρμογές, λοιπόν,

της όρασης υπολογιστών προσπαθεί να χρησιμοποιήσει αυτό το θορυβώδες σύνολο τιμών για

να εξαγάγει συμπεράσματα για την πραγματική εικόνα και για τα χαρακτηριστικά που διαθέτει.

Για να επιτευχθεί αυτό υπάρχουν τριών ειδών αλγόριθμοι.
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• Αλγόριθμοι χαμηλού επιπέδου: Αλγόριθμοι, οι οποίοι δέχονται σαν είσοδο μία εικόνα

και παράγουν μία τροποποιημένη εικόνα σαν έξοδο.

• Αλγόριθμοι ενδιάμεσου επιπέδου: Αλγόριθμοι που με είσοδο μία εικόνα, παράγουν χα-

ρακτηριστικά ανωτέρου επιπέδου, όπως για παράδειγμα οι ακμές μιας εικόνας.

• Αλγόριθμοι υψηλού επιπέδου: Αλγόριθμοι που επικεντρώνονται στον εντοπισμό συγκε-

κριμένων χαρακτηριστικών και αντικειμένων των εικόνων εισόδου.

Ως χαρακτηριστικά (features) θεωρούμε ορισμένα κομμάτια πληροφορίας που στην πε-

ρίπτωση των εικόνων μπορεί να είναι σημεία, ακμές, αλλαγές στην φωτεινότητα και ούτω

καθεξής. Τα χαρακτηριστικά αυτά μπορεί να περιέχουν είτε πληροφορίες χαμηλού επιπέδου,

όπως χρώμα, σχήμα και κίνηση, είτε χαρακτηριστικά υψηλού επιπέδου σχετικά με αντικείμε-

να ή γεγονότα που παρουσιάζονται στην εικόνα. Η περιγραφή και η παραγωγή αυτών των

χαρακτηριστικών αποτελεί κινητήρια για πολλούς αλγορίθμους και τεχνικής της Βαθιάς και

Μηχανικής Μάθησης. Παρακάτω θα δούμε την χρησιμότητα των CNNs (2.3.3) στον τομέα

της ΄Ορασης Υπολογιστών και συγκεκριμένα στην επεξεργασία εικόνων.

3.1.1 Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα και Επεξεργασία Εικόνων

Οι ψηφιακές εικόνες συχνά αναπαρίστανται σε τρεις διαστάσεις ως H x W x C, όπου

Η είναι το ύψος της εικόνας, W το βάθος και C τα κανάλια. Η πιο διαδεδομένη μορφή

εικόνων είναι του RGB, σύμφωνα με το οποίο κάθε εικόνα έχει τρία κανάλια που ορίζουν το

κόκκινο, πράσινο και μπλε κομμάτι του κάθε πίξελ. ΄Οπως καταλαβαίνουμε αυτό σημαίνει ότι

αυτές οι αναπαραστάσεις είναι πολύ μεγάλων διαστάσεων, με το πιο συνηθισμένο μέγεθος για

είσοδο νευρωνικού δικτύου να είναι 224 x 224. Αν χρησιμοποιούσαμε ένα κλασσικό πλήρως

συνδεδεμένο νευρωνικό δίκτυο για την επεξεργασία των εικόνων ο αριθμός των βαρών για

το επίπεδο εισόδου θα ήταν 224 * 224 * 3 = 150,528. Εδώ καταλαβαίνουμε πόσο χρήσιμα

μπορούν να είναι σε τέτοιες εργασίες με βάση και τις ιδιότητες τους που αναπτύξαμε στο

κεφάλαιο 2.3.3.

Στα προβλήματα της ΄Ορασης Υπολογιστών έχει βοηθήσει σε πολύ μεγάλο βαθμό η με-

ταφορά μάθησης 2.4. Η προπόνηση βαθιών συνελικτικών δικτύων εξ αρχής χρειάζεται πολύ

μεγάλο χρονικό διάστημα (έως και εβδομάδες) και έχει ανάγκη αυξημένους υπολογιστικού

πόρους, συνθήκες που δεν είναι εύκολα εφικτές. Για τον παραπάνω λόγο είναι αρκετά δια-

δεδομένη η χρήση δικτύων, τα οποία έχουν γίνει pre-trained σε τεράστια dataset. Τα δύο

πιο γνωστά pretraining προβλήματα είναι αυτά του Image Classification [23] και του Object
Detection [24]. Το πρώτο πρόβλημα αναζητάει την κατάλληλη ετικέτα για μία εικόνα, π.χ

αυτοκίνητο, σκύλος και ούτω καθεξής, ενώ το δεύτερο πρόβλημα στοχεύει στον εντοπισμό

αντικειμένων και την θέση τους μέσα σε μία εικόνα.

Τα pretrained CNNs έχουν τις παρακάτω χρήσεις:

• Fine-tuning : Σε περιπτώσεις όπου τα δεδομένα του προβλήματος που σκοπεύουμε να

λύσουμε είναι αρκετά διαφορετικά από αυτά που χρησιμοποιήθηκαν για την διαδικασία

του pretraining, τότε προσπαθούμε να βελτιώσουμε το μοντέλο για το πρόβλημά μας.

Για να γίνει αυτό χρησιμοποιούμε τα βάρη του pre-trained μοντέλου ως αρχικά, και στην

συνέχεια εφαρμόζουμε πολύ μικρό ρυθμό μάθησης κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης
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• Εξαγωγή χαρακτηριστικών: Εξάγουμε χαρακτηριστικά για την εικόνα παίρνοντας την

έξοδο ενός ενδιάμεσου επιπέδου του pre-trained CNN. Με αυτό τον τρόπο παράγε-

ται ένας χάρτης χαρακτηριστικών, δηλαδή ένα σύνολο από χαρακτηριστικά που αντι-

προσωπεύουν περιοχές της εικόνας εισόδου. Συνήθως για να πάρουμε μία συνολική

αναπαράσταση της εικόνας, απλά αφαιρούμε το επίπεδο εξόδου του CNN, που παράγει

τα αποτελέσματα για τις ετικέτες, και χρησιμοποιούμε όλο το υπόλοιπο ως εξαγωγέα

χαρακτηριστικών.

΄Οπως είδαμε στο κεφάλαιο 2.3.3 το κομμάτι εξαγωγής χαρακτηριστικών των CNNs απο-

τελείται από επίπεδα συνέλιξης, ενεργοποίησης και pooling, τοποθετημένα το ένα πάνω από το

άλλο. ’Ετσι, τα CNNs μαθαίνουν τις ιεραρχίες των μοτίβων στα δεδομένα. Οι πυρήνες (ker-
nels) αναγνωρίζουν απλά και βασικά χαρακτηριστικά στα αρχικά επίπεδα, αλλά όσο βαθαίνει

το δίκτυο τόσο πιο πολύπλοκα γίνονται τα χαρακτηριστικά.

Εικόνα 3.1: Απλοϊκά χαρακτηριστικά από πρώτο επίπεδο CNN [1]

3.2 Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας (Natural Language
Processing)

Η Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας (Natural Language Processing - NLP) αποτελεί ένα

κλάδο της επιστήμης των υπολογιστών που συνδυάζει στοιχεία της μηχανικής μάθησης, αλλά

και της γλωσσολογίας, και ασχολείται με τις αλληλεπιδράσεις μεταξύ ηλεκτρονικών υπολογι-

στών και ανθρώπινων (φυσικών) γλωσσών. Αποσκοπεί στο να προσδιορίσει έναν υπολογι-

στικό μηχανισμό, για να παρουσιάζει διάφορες μορφές γλωσσικής συμπεριφοράς, αλλά και

στον σχεδιασμό και υλοποίηση συστημάτων που εξεργάζονται φυσικές γλώσσες για πρακτι-

κές εφαρμογές. Προφανώς κάτι τέτοιο είναι πολύ δύσκολο, λόγω της πολυπλοκότητας και

της αφηρημένης φύσης της ανθρώπινης γλώσσας. Μία φράση, για παράδειγμα, μπορεί υπό μία

οπτική να δείχνει αίσθημα χαράς, ενώ στην πραγματικότητα μπορεί να περιέχει σαρκασμό, κάτι

που αποδεικνύει την δυσκολία του προβλήματος που θέλει να αντιμετωπίσει το NLP. Παρόλα
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αυτά τα τελευταία χρόνια έχει γίνει μία τεράστια πρόοδος στα περισσότερα προβλήματα του

NLP βασιζόμενη κυρίως στην μέθοδο μάθησης αναπαραστάσεων των λέξεων.

3.2.1 Διανύσματα Λέξεων (Word Embeddings)

Ο ευκολότερος τρόπος να αναπαρασταθεί μία λέξη σαν διάνυσμα θα είναι να κωδικοποιηθεί

ως ο δείκτης της στο λεξιλόγιο. Αυτό μπορεί να γίνει έχοντας έναν διάνυσμα διαστάσεων όσο

το μέγεθος του λεξιλογίου, και στην θέση που έχει στο λεξιλόγιο η λέξη θα παίρνει την τιμή

1, ενώ σε όλες τις άλλες θέσεις την τιμή 0. Η μέθοδος αυτή ονομάζεται one-hot encoding
[25], [26]. Η απλοϊκή αυτή τεχνική εμφανίζει αρκετά προβλήματα. Αρχικά, το μέγεθος των

διανυσμάτων αυξάνεται γραμμικά με το μέγεθος του λεξιλογίου, κάτι που μπορεί να οδηγήσει

σε θέματα μνήμης, αλλά και να συμβάλλει σε υπερεκπαίδευση εξαιτίας του γεγονότος ότι ο

χώρος των χαρακτηριστικών είναι εξαιρετικά αραιός. ΄Ενα ακόμα πρόβλημα είναι ότι με αυτή

την μέθοδο τα διανύσματα δεν κωδικοποιούν καμία πληροφορία για πιθανή ομοιότητα μεταξύ

λέξεων. Κάθε διάνυσμα λέξης είναι ανεξάρτητο με κάθε άλλο και έτσι το σύστημα θεωρεί ότι

η λέξη ΄σκύλος΄ είναι το ίδιο ανόμοια με την λέξη ΄γάτα΄ και την λέξη άεροπλάνο΄.

Για να αντιμετωπιστεί το παραπάνω δημιουργήθηκαν τα Word Embeddings που χρησιμο-

ποιούνται από τα περισσότερα μοντέλα NLP για την αναπαράσταση λέξεων. Η ιδέα πίσω από

τα word embeddings είναι ότι θέλουμε τα διανύσματα παρόμοιων λέξεων να έχουν κοντινές

τιμές μεταξύ τους. Τα περισσότερα μοντέλα για την μάθηση word embeddings βασίζονται

στην κατανεμημένη υπόθεση (Distributional Hypothesis) [27], σύμφωνα με την οποία λέξεις

οι οποίες εμφανίζονται με παρόμοια συμφραζόμενα έχουν και παρόμοιο νόημα. Η διαδικασία

μάθησης αυτών των διανυσμάτων αποτελεί ένα unsupervised πρόβλημα που αποσκοπεί στην

πρόβλεψη μιας λέξης με βάση τα συμφραζόμενα της. Στο παράδειγμα που είδαμε παραπάνω,

με την χρήση word embeddings θέλουμε τα διανύσματα του ΄σκύλου΄ και της γάτας να είναι

σχετικά κοντά, αφού είναι και τα δύο διάσημα κατοικίδια, αλλά από την άλλη ο ΄σκύλος΄ και το

άεροπλάνο΄ θα πρέπει να είναι απομακρυσμένα, αφού δεν έχουν καμία σημασιολογική ομοιότητα

μεταξύ τους.

Η πρώτη προσπάθεια για την δημιουργία word embeddings βασίστηκε σε αρχιτεκτονι-

κή κλασσικού νευρωνικού δικτύου [2]. ΄Εστω ότι έχουμε προτάσεις μήκους Τ και λέξεις

w1, w2, ..., wT που ανήκουν σε λεξιλόγιο V με μέγεθος |V |. Συνήθως χρησιμοποιείται περιε-

χόμενο μήκους n λέξεων και συσχετίζουμε κάθε λέξη με μία είσοδο vw με διάσταση d και

έξοδο v′w. Το τελευταίο στάδιο είναι η βελτιστοποίηση μίας συνάρτησης Jθ σε σχέση με τις

παραμέτρους θ του μοντέλου και κάποιου σκορ εξόδου fθ(x) για κάθε είσοδο x.

Jθ =
1

T

T∑
t=1

logf(wt, wt−1, ..., wt−n+1) (3.1)

όπου f(wt, wt−1, ..., wt−n+1) η έξοδος του συστήματος p(wt|wt−1, ..., wt−n+1) όπως υ-

πολογίστηκε από το επίπεδο της softmax με n να συμβολίζει τον αριθμό των λέξεων που

δόθηκαν στο μοντέλο.

Τα τελευταία χρόνια το παραπάνω εμπρόσθιο δίκτυο έχει αντικατασταθεί από αναδρομικά

νευρωνικά (κεφάλαιο 2.3.4) δίκτυα για την δημιουργία γλωσσικών μοντέλων, με την λογική

όμως να παραμένει ίδια.
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3.2 Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας (Natural Language Processing)

Εικόνα 3.2: Νευρωνικό δίκτυο παραγωγής embeddings [2]

Word2Vec

Το μοντέλο του Word2Vec προτάθηκε το 2013 και από τότε είναι ένα από τα πιο διαδεδομένα

μοντέλα για την μάθηση word embeddings [3]. Είναι ένα νευρωνικό δίκτυο 2 επιπέδων που

επεξεργάζεται το κείμενο με στόχο την ανακατασκευή του γλωσσολογικού περιεχομένου των

λέξεων. Παρόλο που δεν είναι βαθύ νευρωνικό δίκτυο, δέχεται ως είσοδο ένα μεγάλο έγγραφο

και παράγει ένα χώρο διανυσμάτων υψηλών διαστάσεων (κοντά στις εκατοντάδες), όπου κάθε

μοναδική λέξη του εγγράφου αντιστοιχίζεται σε ένα διάνυσμα στο χώρο αυτό. Τα διανύσματα

λέξεων μπορούν έπειτα να χρησιμοποιηθούν από βαθιά νευρωνικά δίκτυα. Το word2vec είναι

ένα πολύ φθηνό υπολογιστικά μοντέλο πρόβλεψης για την εκμάθηση διανυσμάτων λέξεων από

απλό κείμενο.

Το μοντέλο αυτό έχει δύο εκδόσεις. Το Continuous Bag-of-Words (CBOW) model και
το Skip-Gram model. Το CBOW μοντέλο μαθαίνει να προβλέπει την τρέχουσα λέξη με βάση

τα συμφραζόμενα, ενώ το Skip-Gram μοντέλο μαθαίνει τις συμφραζόμενες λέξεις από την

τρέχουσα λέξη, όπως βλέπουμε και στο σχήμα 3.3.

Τα embeddings που παράγονται από το Word2Vec έχει αποδειχθεί ότι κρατούν σημα-

σιολογικές σχέσεις, κάτι που δίνει δυνατότητα και πράξεων μεταξύ των διανυσμάτων. Για

παράδειγμα η διανυσματική πράξη king - man + woman θα μας οδηγήσει σε ένα διάνυσμα κο-

ντά στο διάνυσμα της λέξης queen. Συνήθως τα word embeddings προπονούνται σε μεγάλες,

μη annotated συλλογές κειμένων και δίνουν τελικώς σημασιολογικά σωστές και πυκνές α-

ναπαραστάσεις των λέξεων. Για αυτό τον λόγο είναι πολύ συνηθισμένο να χρησιμοποιούνται

pre-trained word embeddings για τα περισσότερα NLP προβλήματα, και αν όχι αυτούσια,

τότε για την αρχικοποίηση του επιπέδου εισόδου.

Και αυτή η μέθοδος όμως παρουσιάζει κάποια προβλήματα:
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Εικόνα 3.3: Μοντέλο Word2Vec [3]

• Απουσία περιεχομένου (Lack of context): ΄Ενα προφανές πρόβλημα που μπορεί να δη-

μιουργηθεί χρησιμοποιώντας τεχνικές όπως του Word2Vec είναι ότι λέξεις που έχουν

πολλές έννοιες (πολύσημες) δεν μπορούν να αναπαρασταθούν σωστά στον διανυσματικό

χώρο.

• Παράθυρο γειτονικών λέξεων (Window of surrounding words): ΄Ενας ακόμα περιορι-

σμός προκύπτει όταν μαθαίνουμε διανύσματα λέξεων βάσει ενός μικρού παράθυρου από

γειτονικές λέξεις. Σε τέτοιες περιπτώσεις παρατηρούμε ομαδοποίηση λέξεων που έχουν

αντίθετο σημασιολογικό νόημα, αλλά έχουν κοινά συμφραζόμενα, όπως για παράδειγμα

’good’, ’bad’.

Αξίζει, επίσης, να σημειωθεί ότι η διαφορά ανάμεσα στα κλασσικά word embeddings και

του Word2Vec είναι ότι τα embeddings του Word2Vec κωδικοποιούν σημασιολογικές σχέσεις

που είναι χρήσιμες για μικρότερα προβλήματα. Δεν θα ήταν όμως χρήσιμα για προβλήματα που

δεν έχουν συνάφεια με σημασιολογία. Από την άλλη, τα τυπικά νευρωνικά δίκτυα παράγουν

διανύσματα, τα οποία έχουν άμεση συσχέτιση με το πρόβλημα που λύνουν.

3.2.2 Αναπαράσταση Προτάσεων (Sentence Representation)

Αφού παραπάνω μελετήσαμε το πως μπορεί να αναπαρασταθεί μία λέξη, το επόμενο βήμα

είναι η αναπαράσταση μίας πρότασης. Ο πιο απλός αλγόριθμος για τον υπολογισμό της ανα-

παράστασης μία πρότασης είναι το μοντέλο Bag of Words (BoW). Στο BoW, μία πρόταση

αναπαρίσταται ως συσσωμάτωση (συνήθως του μέσου όρου) των λέξεων της, αγνοώντας

πλήρως την σειρά τους μέσα στην πρόταση. Ο CBOW που είδαμε παραπάνω αποτελεί μία

παραλλαγή του BoW, στην οποία οι λέξεις αναπαρίστανται από τα embeddings τους. Παρόλο

που είναι απλοϊκός αλγόριθμος ο CBOW αποτελεί δυνατό θεμέλιο για πολλά προβλήματα

κατηγοριοποίησης κειμένου.

Μετά την επιτυχία των μοντέλων διανυσμάτων λέξεων, έγιναν προσπάθειες να κωδικοποιη-

θούν και ολόκληρες προτάσεις σε διανύσματα λίγων διαστάσεων και συγκεκριμένου μεγέθους.

Μία προσπάθεια σε αυτή την κατεύθυνση ήταν οι Skip-Thought vectors [28]. Η λογική που
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Εικόνα 3.4: Παράδειγμα BoW

ακολουθούσε είναι ανάλογη με το Skip-gram Word2Vec μοντέλο, με την διαφορά αντί να

προβλέπει συμφραζόμενες λέξεις, το Skip-Thought μοντέλο προβλέπει τις προτάσεις που πε-

ρικυκλώνουν την τρέχουσα πρόταση.

Παρόλα αυτά, η συνηθισμένη προσέγγιση για τα NLP προβλήματα είναι να προπονούνται

RNN δίκτυα end-to-end. Υποθέτοντας ότι έχουμε μία πρόταση με λέξεις w1, w2, ..., wT που

θέλουμε να κατηγοριοποιήσουμε. Στην χρονική στιγμή t η λέξη εισόδου wt περνάει από το

embedding επίπεδο και το παραγόμενο διάνυσμα et δίνεται στο RNN. Η συνολική πρόταση

αναπαρίσταται ως η κρυμμένη κατάσταση του RNN στο τελευταίο χρονικά βήμα της ακολου-

θίας. Τελικά η πρόταση περνάει σε έναν κατηγοριοποιητή (classifier), ο οποίος συνήθως είναι

μία σειρά από πλήρως συνδεδεμένα επίπεδα. Πολλές τεχνικές μπορούν να ακολουθηθούν για

την βελτίωση του αποτελέσματος, όπως η χρήση ενός επιπέδου attention (κεφάλαιο 2.3.5)

πάνω από το RNN.

3.3 Μοντέλα Sequence-to-Sequence

Η ανάγκη αντιστοίχησης ακολουθιακών δεδομένων οδήγησε στην δημιουργία των μο-

ντέλων Sequence to Sequence (seq2seq) [29]. Η μάθηση της μορφής Sequence to Sequence
αποτελεί μία δομή για την αντιστοίχηση ακολουθιών εισόδου σε ακολουθίες εξόδου διαφο-

ρετικού μήκους. Η αντιστοίχηση ακολουθιακών δεδομένων εμφανίζεται σε διάφορους τομείς

όπως η μηχανική μετάφραση (machine translation) [30] και οι οπτικές ερωτοαπαντήσεις (vi-
sual question answering) [31]. Το κοινό στοιχείο αυτών των προβλημάτων είναι ότι μία

ακολουθία εισόδου αντιστοιχίζεται σε ακολουθία εξόδου με διαφορετικό μήκος και ίσως δια-

φορετικού τύπου δεδομένα. Για παράδειγμα, η αγγλική πρόταση ’I am dancing in the snow’
μεταφράζεται στα ελληνικά ως ΄Χορεύω στο χιόνι΄. Παρατηρούμε ότι η ακολουθία εισόδου έχει

6 λέξεις, ενώ η αντίστοιχη εξόδου έχει μόνο 3. Επομένως είναι αδύνατο να χρησιμοποιήσουμε

ένα απλό RNN για να μεταφράσουμε κάθε λέξη από τα Αγγλικά στα Ελληνικά.

Η γενική προσέγγιση των seq2seq μοντέλων είναι απλή. Το δίκτυο έχει δύο κομμάτια, έναν

κωδικοποιητή (encoder) και έναν αποκωδικοποιητή (decoder). Ο κωδικοποιητής αντιστοιχίζει

την ακολουθία εισόδου σε ένα διάνυσμα συγκεκριμένων διαστάσεων, έστω c (context vector),
το οποίο με την σειρά του χρησιμοποιείται από τον αποκωδικοποιητή για την παραγωγή της
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Εικόνα 3.5: Αρχιτεκτονική Sequence-to-Sequence μοντέλου

εξόδου. ΄Εστω λοιπόν ότι έχουμε την ακολουθία εισόδου x1, x2, ..., xT και θέλουμε την έξοδο

y1, y2, ..., yT . Αυτή θα δίνεται ως εξής:

P (y1, ..., yT |x1, ..., xt) = ΠT
t=1P (yt|c, y1, ..., yt−1) (3.2)

Αφού και ο κωδικοποιητής και ο αποκωδικοποιητής έχουν να κάνουν με ακολουθίες, συ-

νήθως κατασκευάζονται χρησιμοποιώντας RNNs (όχι όμως πάντα). Με μεγαλύτερη λεπτο-

μέρεια:

• Κωδικοποιητής (Encoder): Η ακολουθία εισόδου x1, x2, ..., xT επεξεργάζεται από

τον RNN κωδικοποιητή. Η τελευταία κρυφή κατάσταση αποτελεί την αναπαράσταση της

εισόδου και χρησιμοποιείται για την αρχικοποίηση της κρυφής κατάστασης του RNN
αποκωδικοποιητή. Ο ρόλος αυτού του διανύσματος είναι να περιγράφει την πληροφορία

της εισόδου, με βάση την οποία ο αποκωδικοποιητής θα παράξει την έξοδο.

• Αποκωδικοποιητής (Decoder): Αφού αρχικοποιηθεί η κρυφή κατάσταση του α-

ποκωδικοποιητή, ο αποκωδικοποιητής δέχεται σαν είσοδο ένα token που συμβολίζει την

αρχή της ακολουθίας (συνήθως <START>, <SOS>), και αρχίζει να παράγει λέξεις μία

προς μία. Κάθε χρονική στιγμή t, η επόμενη λέξη yt παράγεται με βάση την τελευταία

λέξη που έχει παραχθεί και την κρυφή κατάσταση του αποκωδικοποιητή. Η πρόβλεψη

λέξεων συνεχίζεται μέχρι να προβλεφθεί token που σημαίνει την λήξη της ακολουθίας

(συνήθως <END>, <EOS>).

΄Ενα πρόβλημα αυτής της τεχνικής είναι ότι η πληροφορία της εισόδου είναι προσβάσιμη

μόνο από το διάνυσμα περιεχομένου. Προσπαθώντας να κωδικοποιήσουμε όλη την πληροφορία

σε ένα διάνυσμα συγκεκριμένου μεγέθους μπορεί να οδηγήσει σε περιορισμό της πληροφορίας.

Μία λύση σε αυτό το πρόβλημα είναι η εισαγωγή ένος attention μηχανισμού, ο οποίος συν-

δυάζει δυναμικά τις εξόδους του κωδικοποιητή για κάθε λέξη εισόδου κατά την διάρκεια της

αποκωδικοποίησης. Αυτό σημαίνει ότι ο αποκωδικοποιητής έχει την δυνατότητα να συγκε-

ντρωθεί στα πιο σχετικά κομμάτια της εισόδου.

3.3.1 Μέθοδος Teacher Forcing

Κατά την διάρκεια εκπαίδευσης ενός seq2seq μοντέλου, ο decoder προβλέπει την επόμενη

λέξη από την πρόβλεψη του προηγούμενου βήματος και την κρυφή κατάσταση που ενσωματώνει

συνολικά την πληροφορία της ακολουθίας λέξεων. Πολλές φορές ο αποκωδικοποιητής δεν

προβλέπει την σωστή λέξη, ένα σημαντικό πρόβλημα καθώς το δίκτυο εκπαιδεύεται τελικά σε

λανθασμένες ακολουθίες. Για να αποφευχθεί αυτό το πρόβλημα ξεκίνησε να χρησιμοποιείται
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η διαδικασία του teacher forcing [32]. Στο teacher forcing, αντί ο αποκωδικοποιητής να

λαμβάνει ως είσοδο την λέξη από την πρόβλεψη του προηγούμενου βήματος, λαμβάνει ως

είσοδο την επιθυμητή λέξη, δηλαδή αυτή που θα έπρεπε να είχε προβλέψει. Η μέθοδος αυτή

διδάσκει (teacher) τον αποκωδικοποιητή την σωστή πρόβλεψη, εξαναγκάζοντας (forcing) την

σωστή είσοδο σε κάθε επόμενο βήμα, ώστε να προκύπτει η σωστή ακολουθία. Η εκπαίδευση

με teacher forcing κάνει το μοντέλο να συγκλίνει ταχύτερα.

Το πρόβλημα που δημιουργείται μέσω αυτού του αλγορίθμου είναι στην αξιολόγηση. Κατά

την αξιολόγηση του μοντέλου, δεν υπάρχει διαθέσιμη κάποια επιθυμητή ακολουθία, οπότε ο

αποκωδικοποιητής είναι αναγκασμένος να χρησιμοποιήσει την δική του πρόβλεψη ως είσοδο

για την επόμενη. Αυτή η ασυμφωνία ανάμεσα στην εκπαίδευση και την αξιολόγηση μπορεί

να οδήγησει σε αστάθεια του μοντέλου. Για να αντιμετωπιστεί αυτό το πρόβλημα μπορεί να

χρησιμοποιείται το teacher forcing στα αρχικά στάδια της εκπαίδευσης, ώστε να δοθεί μια

αρχική βοήθεια στο μοντέλο και στην συνέχεια σταδιακά να μειώνεται το ποσοστό χρήσης

του, με σκοπό να καλυφθεί σιγά σιγά η ασυμφωνία των δύο τρόπων.
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Κεφάλαιο 4

Image Captioning στο MS COCO dataset

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται το σύνολο των δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν για

την εκπαίδευση και την αξιολόγηση του μοντέλου μας. Στην συνέχεια αναπτύσσεται ο σχε-

διασμός του μοντέλου που συνδυάζει διάφορες αρχιτεκτονικές που είδαμε στα προηγούμενα

κεφάλαια.

4.1 Δεδομένα - MS COCO dataset

Η μηχανική μάθηση έχει κάνει μεγάλα άλματα στον ερευνητικό τομέα της παραγωγής

λεκτικής περιγραφής εικόνας (Image Captioning). Ωστόσο η παραγωγή των βέλτιστων α-

ποτελεσμάτων εμποδίζεται από το μικρό πλήθος δεδομένων που είναι διαθέσιμα. Ανάμεσα

στα διάφορα σύνολα δεδομένων που έχουν αναπτυχθεί για το συγκεκριμένο πρόβλημα, για

την ανάπτυξη της παρούσας διπλωματικής εργασίας επιλέχτηκε το MS COCO: Microsoft
Common Objects in Context [33]. Το dataset αυτό δημιουργήθηκε το 2014 με σκοπό την

βελτίωση των state-of-the-art αλγορίθμων στο πρόβλημα του Object Recognition [24]. Η

τακτική που ακολουθήθηκε για την συλλογή των δεδομένων ήταν η επιλογή εικόνων που πε-

ριέχουν πολύπλοκες καθημερινές σκηνές, αλλά και συνηθισμένα αντικείμενα στο φυσικό τους

περιεχόμενο. Με τον καιρό, το dataset επεκτάθηκε και χρησιμοποιήθηκε και σε περισσότε-

ρα προβλήματα, όπως το keypoint detection [34] και το image captioning, με το οποίο θα

ασχοληθούμε.

Το MS COCO αποτελεί μία τεράστια συλλογή δεδομένων, τα οποία συνδυάζουν μεγάλο

αριθμό εικόνων και έναν αριθμό από λεζάντες για τις εικόνες, δηλαδή ακριβώς αυτό που

χρειαζόμαστε για το training του μοντέλου μας. Συγκεκριμένα, το dataset έχει ήδη χωριστεί

σε train, validation, testing sets, όπως βλέπουμε στον πίνακα 4.1

Εν συντομία, θα αναφερθούν και μερικά από τα άλλα διαθέσιμα dataset για το συγκεκρι-

μένο πρόβλημα.

• Flickr30k Dataset [35] : ΄Ενα επίσης αρκετά διαδεδομένο dataset για image captioning.
Αποτελείται από 30,000 εικόνες που έχουν συλλεχθεί από το Flickr μαζί με 158,000

λεζάντες φτιαγμένες από ανθρώπους. ΄Εχει χρησιμοποιηθεί και για προβλήματα object
detection και classification.

• Flickr8k Dataset [36]: Από τα πρώτα dataset που είχαν σαν άμεσο πρόβλημα προς αντι-

μετώπιση το image captioning. Αποτελείται από 8,000 εικόνες, με 6,000 για training,
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Πίνακας 4.1: Διαχωρισμός δεδομένων στο MS COCO dataset

Set Images Captions
Training 82,783 413,915
Evaluation 40,504 202,250
Testing 40,775 179,189

1,000 για validation και 1,000 για testing. Κάθε εικόνα έχει 5 λεζάντες από ανθρώπους.

• Visual Genome Dataset [37]: Σε αντίθεση με τα άλλα τρία dataset που έχουμε δει που

κάθε εικόνα έχει μία λεζάντα που περιγράφει όλη την σκηνή, το Genome έχει ξεχωριστές

λεζάντες για διαφορετικές περιοχές της εικόνας. Συνολικά περιέχει πάνω από 108,000

εικόνες, αλλά δεν έχει χρησιμοποιηθεί με μεγάλη επιτυχία προς το παρόν στον τομέα

του image captioning

Λόγω του μεγαλύτερου πλήθους δεδομένων, αλλά και της έρευνας που έχει γίνει διαλέγου-

με το MS COCO dataset.

Εικόνα 4.1: Παράδειγμα εικόνας με λεζάντες από MS COCO

4.1.1 Επεξεργασία Δεδομένων

Το MS COCO παρέχει τα δεδομένα των captions σε αρχεία τύπου ΄.json΄. Το πρώτο

βήμα είναι να συγκεντρώσουμε όλα τα δοσμένα captions και να τα περάσουμε από μία μορφή

προεπεξεργασίας. Θα γίνει μία διαδικασία tokenization ώστε να απομακρύνουμε περιττούς

χαρακτήρες, όπως σημεία στίξης και διάφορα άλλα σύμβολα, π.χ. θαυμαστικά, διέσεις ή

οτιδήποτε άλλο δεν συμβάλει στην σημασία της πρότασης. Επίσης γίνεται μία αντιστοίχηση

μεταξύ φράσεων όπως ’it’s’, ’we’ve’ με τις συστατικές τους λέξεις, δηλαδή ’it is’, ’we have’
αντίστοιχα. Προσθέτουμε σε κάθε caption ειδικά tokens για να γνωρίζει το μοντέλο την

αρχή και το τέλος της ακολουθίας. Συγκεκριμένα τοποθετούμε token ’<start>’ στην αρχή

της πρότασης και ’<end>’ στο τέλος της. Η εκπαίδευση του μοντέλου μας απαιτεί το μέγεθος

των δεδομένων εισόδου (εν προκειμένω οι λεζάντες) να είναι σταθερού μήκους, όμως κάθε
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πρόταση προφανώς και δεν έχει το ίδιο μήκος. Για να αντιμετωπίσουμε αυτό το πρόβλημα,

ορίζουμε το token ’<pad>’, το οποίο τοποθετείται μετά το ’<end>’ στις προτάσεις που έχουν

μήκος μικρότερο από ένα μέγιστο που έχουμε ορίσει, μετατρέποντας όλες τις ακολουθίες σε

ακολουθίες ίσου μήκους.

4.1.2 Λεξιλόγιο (Vocabulary)

Το λεξιλόγιο αποτελεί μία μορφή λεξικού (dictionary) το οποίο αντιστοιχίζει έναν δε-

ίκτη i με μία λέξη w. ΄Οπως θα δούμε και παρακάτω, το μοντέλο θα προβλέπει πιθανότητες

πάνω στους δείκτες του λεξιλογίου. Αυτό σημαίνει ότι ολόκληρο το λεξιλόγιο θα πρέπει να

παραμένει σταθερό κατά την διάρκεια τόσο της εκπαίδευσης, αλλά και της μετέπειτα χρήσης

του μοντέλου. Για την δημιουργία του λεξιλογίου, ελέγχουμε όλες τις υπάρχουσες λεζάντες

και καταχωρούμε στο dictionary τις λέξεις με βάση την συχνότητα εμφάνισης τους. Επειδή

το λεξιλόγιο θα είναι συγκεκριμένου μεγέθους, πιθανό είναι να εμφανιστούν λέξεις οι οποίες

θα είναι άγνωστες και μη καταχωρημένες στο λεξιλόγιο. ΄Ολες αυτές οι λέξεις θα αντιστοι-

χίζονται σε ένα ακόμα special token, το ’<unk>’ που θα έχει δικιά του καταχώρηση στο

λεξιλόγιο. Σημαντικό επίσης είναι να αναφερθεί, ότι η δημιουργία του λεξικού βασίζεται μόνο

στα captions του training set και δεν λαμβάνονται καθόλου υπόψιν αυτές του validation και

test set.
Στις εικόνες 4.2 και 4.3 παρατηρούμε τις πιο συχνές και τις λιγότερο συχνές από τις

top 5000 λέξεις στο dataset. ΄Οπως είναι φυσικό οι πιο συνηθισμένες λέξεις είναι άρθρα,

’a’, ’an’, ’the’ και βασικά ρήματα και ουσιαστικά, όπως ’is’, ’are’, ’man’, ’people’. Από την

άλλη, λέξεις όπως ’pesto’, ’injured’, ’cracker’ δεν αποτελούν βασικό κομμάτι των captions
και χρησιμοποιούνται σε πολύ συγκεκριμένα σενάρια.

4.2 Αρχιτεκτονική Μοντέλου

Αφού πλέον έχουμε περιγράψει την απαραίτητη θεωρία, αλλά και τα δεδομένα που θα

χρησιμοποιήσουμε για την εκπαίδευση του δικτύου μας, θα προχωρήσουμε στην περιγραφή

της βασικής αρχιτεκτονικής (εικόνα 4.4). Το βασικό μας μοντέλο αποτελείται από δύο βασικά

μέρη, τον κωδικοποιητή εικόνων (image encoder) και τον αποκωδικοποιητή που παράγει τις

λεζάντες (decoder). Ο κωδικοποιητής είναι ένα δίκτυο που έχει σκοπό να κωδικοποιεί τις

εικόνες εισόδου. Δέχεται, δηλαδή, σε κάθε χρήση του μοντέλου την εικόνα και προσπαθεί να

εξάγει από αυτήν τα χρήσιμα χαρακτηριστικά της, τα οποία είναι απαραίτητα για την μετέπειτα

παραγωγή της λεκτικής περιγραφής της. Το τελικό του αποτέλεσμα θα είναι το διάνυσμα

χαρακτηριστικών της εικόνας, το οποίο εμπεριέχει όλη την πληροφορία της δοσμένης εικόνας

και τροφοδοτεί τον αποκωδικοποιητή. Ο αποκωδικοποιητής, με την σειρά του, δέχεται σε κάθε

βήμα (timestep) τα χαρακτηριστικά της εικόνας και την κρυφή κατάσταση από τις λέξεις που

έχουν παραχθεί ήδη. Εκείνος παράγει την τρέχουσα λέξη και την κρυφή κατάσταση που θα

χρησιμοποιήσει στο επόμενο βήμα, φτιάχνοντας τελικά επαναληπτικά ολόκληρη την λεζάντα.

Γρήγορα όμως, έγινε κατανοητό ότι αυτή η αρχιτεκτονική δεν θα είναι αρκετή για να πε-

τύχουμε βέλτιστα αποτελέσματα. Το πρόβλημα που γεννάται είναι, πως κάθε φορά που το

μοντέλο προσπαθεί να παράξει μία καινούρια λέξη της λεζάντας, αυτή η λέξη συνήθως περι-
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Εικόνα 4.2: Συχνότερες λέξεις στα captions

γράφει μόνο ένα κομμάτι της εικόνας και δεν είναι δυνατόν να πιάσει την ουσία ολόκληρης

της εικόνας εισόδου. Επομένως, ταΐζοντας τον αποκωδικοποιητή μας σε κάθε βήμα με την

συνολική αναπαράσταση της εικόνας, τον εμποδίζουμε από το να μπορεί να παράξει αποτε-

λεσματικά διαφορετικές λέξεις για διαφορετικά κομμάτια της εικόνας. Για αυτό τον λόγο

προσθέτουμε και ένα τρίτο βασικό μέρος στην αρχιτεκτονική μας, αυτό του Attention. Μέσω

του μηχανισμού του attention θα καθοδηγείται ο αποκωδικοποιητής, με τέτοιο τρόπο ώστε

να δίνει σημασία στο πιο σχετικό κομμάτι της εικόνας, κάθε φορά που θα παράγεται μία νέα

λέξη (εικόνα 4.5).

Προχωρώντας θα δούμε με μεγαλύτερη λεπτομέρεια το κάθε μέρος.

4.2.1 Κωδικοποιητής Εικόνας (Image Encoder)

Το μοντέλο μας παίρνει μία εικόνα και παράγει μία λεζάντα y κωδικοποιημένη ως μία

ακολουθία από κωδικοποιημένες λέξεις
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Εικόνα 4.3: Λιγότερο συχνές λέξεις στα captions

Εικόνα 4.4: Αρχική αρχιτεκτονική μοντέλου Image Captioning

y = {y1, ..., yC}, yi ∈ RK (4.1)
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Εικόνα 4.5: Αρχιτεκτονική μοντέλου Image Captioning με Attention

όπου Κ είναι το μέγεθος του λεξιλογίου και C είναι το μήκος της λεζάντας.

Για την επεξεργασία της εικόνας εισόδου η οποία είναι σε μορφή H x W x C, όπου Η είναι

το ύψος της εικόνας, W το βάθος και C τα κανάλια θα χρησιμοποιήσουμε ένα Convolutional
Neural Network (2.3.3). Το CNN χρησιμοποιείται με σκοπό να παραχθεί ένα σύνολο από

διανύσματα χαρακτηριστικών (annotation vectors), το καθένα από τα οποία θα είναι μία D-
διάστατη αναπαράσταση που θα αντιστοιχεί σε κάποια περιοχή της εικόνας.

a = {a1, ..., aL}, ai ∈ RD (4.2)

Προκειμένου να έχουμε μία αντιστοιχία μεταξύ των διανυσμάτων χαρακτηριστικών και

των κομματιών της εικόνας, τα χαρακτηριστικά θα τα εξάγουμε από ένα χαμηλότερο επίπεδο

συνέλιξης και όχι χρησιμοποιώντας ένα πλήρως συνδεδεμένο επίπεδο, που είναι η συνηθι-

σμένη τακτική. Αυτό θα επιτρέπει στον αποκωδικοποιητή να δώσει μεγαλύτερη σημασία σε

συγκεκριμένα κομμάτια της εικόνας επιλέγοντας ένα υποσύνολο όλων των διανυσμάτων χα-

ρακτηριστικών.

4.2.2 Αποκωδικοποιητής και μηχανισμός Προσοχής (Decoder and
Attention Mechanism)

Για την διαδικασία της αποκωδικοποίησης και τελικής παραγωγής της λεζάντας θα χρη-

σιμοποιήσουμε ένα Recurrent Neural Network (2.3.4). Συγκεκριμένα, θα χρησιμοποιηθεί

ένα Long Short-Term Memory (LSTM) δίκτυο που θα παράγει το caption, παράγοντας μία

λέξη ανά χρονικό βήμα, εξαρτώμενο από ένα διάνυσμα συμφραζομένων (context vector), την
προηγούμενη κρυφή κατάσταση και τις λέξεις που έχουν παραχθεί προηγουμένως.

Με απλούς όρους, ο context vector ẑt αποτελεί μία δυναμική αναπαράσταση των σχετι-

κών κομματιών της εικόνας εισόδου για μία χρονική στιγμή t. Ορίζουμε έναν μηχανισμό, ο

οποίος υπολογίζει το ẑt από τους annotation vectors ai, i = 1, .., L, που αντιστοιχούν στα

χαρακτηριστικά που έχουν εξαχθεί από διαφορετικές περιοχές της εικόνας. Για κάθε περιοχή

i, ο μηχανισμός παράγει ένα θετικό βάρος αi, το οποίο αποτελεί την πιθανότητα η περιοχή

i να είναι και το σωστό μέρος για να ασχοληθεί ο αποκωδικοποιητής για την παραγωγή της

επόμενης λέξης. Αυτό το βάρος αi για κάθε annotation vector παράγεται μέσω ενός at-
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tention μοντέλου fatt, για το οποίο χρησιμοποιείται ένα απλό feed forward neural network
εξαρτώμενο από την προηγούμενη κρυφή κατάσταση ht−1. Τελικά έχουμε

eti = fatt(ai, ht−1) (4.3)

αti =
exp(eti)∑L
k=1 exp(etk)

(4.4)

Αφού έχουν υπολογιστεί όλα τα βάρη, ο context vector υπολογίζεται ως συνάρτηση των

αi, ai.

ẑt =

L∑
i=1

αtiai (4.5)

Το συγκεκριμένο είδος attention ονομάζεται soft [38] και χαρακτηρίζεται από το γεγονός

ότι ο context vector υπολογίζεται ως το weighted άθροισμα των κρυφών καταστάσεων του

encoder (Στην περίπτωση μας, κρυφές καταστάσεις του encoder θεωρούμε τους annotation
vectors που παράγουμε από το cnn). Στο μοντέλο μας, δοκιμάσαμε δύο διαφορετικά είδη

του soft attention [39]. Πρώτα έχουμε το Global Attention, στο οποίο λαμβάνονται υπόψιν

όλες οι κρυφές καταστάσεις του encoder. Αυτή η τακτική οδηγεί στο μειονέκτημα ότι είναι

υπολογιστικά πολύ ακριβό όταν χρησιμοποιείται για πολλές προτάσεις. Για αυτό δοκιμάζεται

και το Local Attention το οποίο χρησιμοποιεί ένα υποσύνολο των κρυφών καταστάσεων του

κωδικοποιητή, μέσω ενός παραθύρου (εικόνα 4.6).

Εικόνα 4.6: Αρχιτεκτονικές Global και Local Attention

Τελικά, ο context vector και η κρυφή κατάσταση του decoder περνάνε διαδικασία συνένω-

σης (concatenation), για να παραχθεί η νέα έξοδος. Η παραπάνω διαδικασία επαναλαμβάνεται

έως ότου να παραχθεί το token λήξης της πρότασης ’<end>’ ή αν η ακολουθία ξεπεράσει το

μέγιστο όριο μεγέθους.
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Κεφάλαιο 5

Πειραματική Διαδικασία, Αξιολόγηση και Απο-

τελέσματα

Στο κεφάλαιο αυτό θα ασχοληθούμε με την πειραματική ανάλυση του μοντέλου μας. Αρχι-

κά θα γίνει μία μικρή αναφορά στις τεχνολογίες και τα framework που χρησιμοποιήθηκαν. ΄Ε-

πειτα, θα δούμε τα αποτελέσματα σε σχέση με διάφορες μετρικές αξιολόγησης και σε σύγκριση

με state-of-the-art μοντέλα. Στην συνέχεια, θα δώσουμε κάποιες πληροφορίες για την διαδι-

κασία της εκπαίδευσης και τις διάφορες υπερπαραμέτρους και διαφοροποιήσεις του μοντέλου

μας. Τέλος, θα γίνει η οπτικοποίηση ορισμένων παραδειγμάτων χρήσης του μοντέλου μας.

5.1 Τεχνικό Υπόβαθρο Ανάπτυξης Νευρωνικών Δικτύων

Για την υλοποίηση του νευρωνικού δικτύου μας χρησιμοποιήθηκε η γλώσσα προγραμ-

ματισμού Python [40], η γλώσσα που χρησιμοποιείται κατά κόρων για διαδικασίες τεχνικές

μάθησης. Παρακάτω θα αναλύσουμε σύντομα τα εργαλεία και τα frameworks που χρησιμο-

ποιήθηκαν για την ανάπτυξη του μοντέλου μας.

5.1.1 Tensorflow

Το Tensorflow είναι μία δωρεάν και open-source βιβλιοθήκη λογισμικού για μηχανική

μάθηση. Μπορεί να χρησιμοποιηθεί για μία πληθώρα προβλημάτων, αλλά δίνει ιδιαίτερη βάση

στην προπόνηση και χρήση βαθιών νευρωνικών δικτύων. Φτιάχτηκε από την Google και η

πρώτη του version έγινε release τον Φεβρουάριο του 2017. Είναι μία ευέλικτη αρχιτεκτονι-

κή που επιτρέπει εύκολο deployment σε μία μεγάλη γκάμα από πλατφόρμες (CPUs, GPUs,
TPUs) και από υπολογιστές σε cluster από servers και σε κινητές συσκευές.

5.1.2 Keras

ΤοKeras είναι μία δωρεάν βιβλιοθήκη-API υψηλού επιπέδου που ξεκίνησε να αναπτύσσεται

το 2015, γραμμένο σε γλώσσα προγραμματισμού Python. Το όνομά του προέρχεται από την

ελληνική λέξη Κέρας και ο κύριος δημιουργός του είναι ο Francois Chollet [41], μηχανικός της

Google. Το Keras μπορεί να τρέξει πάνω στο tensorflow και είναι παραμετροποιημένο ώστε

να μπορεί να λειτουργήσει και σε CPU, αλλά και σε GPU. Η σχεδίαση του έχει γίνει με τέτοιο

τρόπο, ώστε να είναι φιλικό προς το χρήστη στους πειραματισμούς του με Βαθιά Νευρωνικά

Δίκτυα, να είναι εύκολα παραμετροποιήσιμο και να μπορεί να διευρυνθεί για άλλους σκοπούς.
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5.2 Συγγενείς Εργασίες

Το πρόβλημα του Image Captioning είναι ένα πρόβλημα που απασχολεί την ερευνητική

κοινότητα για πολλά χρόνια. Από τις πρώτες προσπάθειες που έγιναν, ήταν άμεσα αντιλη-

πτό ότι απλές τεχνικές μηχανικής μάθησης δεν θα είναι αρκετές για την αντιμετώπιση ενός

εξαιρετικά σύνθετου task. Η χρήση βαθιών νευρωνικών δικτύων ήταν μονόδρομος.

Η αρχιτεκτονική ενός sequence-to-sequence μοντέλου (κεφάλαιο 3.3) με έναν κωδικοποι-

ητή και έναν αποκωδικοποιητή εκτόξευσε την επίδοση στο πρόβλημα του Image Captioning.
Οι πρώτες πραγματικά καλές προσπάθειες άρχισαν χρησιμοποιώντας διαφορετικά RNN για το

κομμάτι του αποκωδικοποιητή [42], [43]. Προχωρώντας η χρήση των LSTM αντί για vanilla
RNNs συνέβαλε στην βελτίωση της απόδοσης [44]. Στην συνέχεια η εισαγωγή του μηχα-

νισμού του attention βοήθησε στην ανάπτυξη ακόμα καλύτερων μοντέλων, αφού τώρα τα

μοντέλα μπορούν να δώσουν σημασία στα σχετικά κομμάτια της εικόνας [45]. Στον τομέα του

attention έχουν γίνει αρκετές προσεγγίσεις, όπως για παράδειγμα στην εργασία [46], όπου

αναπτύχθηκε η έννοια του adaptive attention, μία τεχνική που επιτρέπει την εφαρμογή atten-
tion παραπάνω από μία φόρα για ένα decoding step. Μία ακόμα ενδιαφέρουσα τεχνική πάνω

σε αυτόν τον τομέα είναι η εφαρμογή Bottom-Up και Top-Down Attention [47] για ακόμα

βαθύτερη κατανόηση των εικόνων.

Εκτός όμως από τις παραπάνω τεχνικές, μέθοδοι βασισμένες σε Reinforcement Learn-
ing και GANs έχουν επίσης κάνει την εμφάνισή τους στο πρόβλημα του Image Captioning.
Στην προσέγγιση της εργασίας [48] χρησιμοποιείται μία ανταγωνιστική adversarial μέθοδος
εκπαίδευσης, οδηγώντας σε captions με πολύ μεγάλη ποικιλία. Τα captions είναι περισσότερο

ανεξάρτητα από τα caption αναφοράς σε σχέση με τις προηγούμενες μεθόδους. Στην εργασία

[49] χρησιμοποιείται Reinforcement Learning με μία αρχιτεκτονική actor-critic δίνοντας πολύ

καλά αποτελέσματα.

Στον πίνακα 5.1 έχουμε τα αποτελέσματα των πιο καταξιωμένων εργασιών πάνω στο Im-
age Captioning μαζί με τα αποτελέσματα του δικού μας μοντέλου.

5.2.1 Μετρικές αξιολόγησης

Σκοπός μας είναι να μπορούμε αυτόματα να αξιολογήσουμε για κάθε εικόνα την ποιότητα

ενός παραγόμενου caption σε σχέση με ένα σύνολο caption αναφοράς, πρόβλημα εξαιρετικά

δύσκολο λόγω της φύσης του αποτελέσματος που, για να αξιολογηθεί σωστά χρειάζεται η

άποψη ενός ανθρώπου. Θα παρουσιάσουμε συνοπτικά τις διάφορες μετρικές που χρησιμοποιο-

ύνται για το πρόβλημα του Image Captioning και δίνουν μία εικόνα του παραπάνω σκοπού μας.

Τα caption αναπαρίστανται σαν ένα σύνολο από n-grams, όπου n-gram είναι μία συλλογή από

μία ή περισσότερες διατεταγμένες λέξεις.

BLUE

Η BLEU [52] είναι μία διάσημη μετρική, η οποία χρησιμοποιήθηκε κυρίως για το πρόβλη-

μα του machine translation. Αναλύει τις συνυπάρξεις των n-grams μεταξύ των υποψήφιων
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Πίνακας 5.1: Πίνακας αποτελεσμάτων state of the art μοντέλων

Results on MS COCO
Model BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR ROUGE CIDER
m-RNN [43] 0.670 0.491 0.344 0.243 0.239 - -
Show and Tell [50] - - - 0.277 0.237 - 0.854
Adversarial [48] 0.713 0.539 0.403 0.304 0.251 0.525 0.931
Hierarchical
LSTMs and
Adaptive Atten-
tion [51]

0.791 - - 0.375 0.285 - 1.25

Bottom-Up and
Top-Down atten-
tion [47]

0.79 0.641 0.491 0.359 0.276 0.571 1.17

Our Model 0.711 0.536 0.398 0.301 0.239 0.518 0.859

και των caption αναφοράς. Υπολογίζει n-gram precision σε επίπεδο συλλογής (corpus-level)
μεταξύ προτάσεων ως εξής:

CPn(C, S) =

∑
i

∑
kmin(hk(ci),maxhk(sij))∑

i

∑
k hk(ci)

(5.1)

Στην συνέχεια εντάσσεται ένα πέναλτι συντομίας (brevity penalty), καθώς το precision
ευνοεί μικρές προτάσεις:

b(C, S) =

1, if lc > ls

e1−ls/lc , if lc <= ls
(5.2)

όπου lc είναι το συνολικό μήκος των υποψήφιων προτάσεων και ls είναι το μήκος της

αναφοράς σε corpus-level. Το τελικό BLEU score υπολογίζεται ως:

BLEUN (C, S) = b(C, S)exp(
N∑
n=1

wnlogCPn(C, S)) (5.3)

όπου Ν = 1,2,3,4. Γενικά η BLEU λειτουργεί χειρότερα όταν συγκρίνει ατομικές προ-

τάσεις.

METEOR

Η METEOR [53] υπολογίζεται παράγοντας μία ευθυγράμμιση μεταξύ των λέξεων στις υ-

ποψήφιες και τις προτάσεις αναφοράς, με στόχο μία 1:1 αντιστοίχιση. Δίνοντας ένα σύνολο

από αντιστοιχίσεις, m το METEOR score είναι ο αρμονικός μέσος μεταξύ του precision Pm
και του recall Rm μεταξύ του καλύτερου υποψηφίου και του στόχου.

Pen = γ(
ch

m
)θ (5.4)
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Fmean =
PmRm

αPm + (1− a)Rm
(5.5)

Pm =
|m|∑
k hk(ci)

(5.6)

Rm =
|m|∑

k hk(sij)
(5.7)

METEOR = (1− Pen)Fmean (5.8)

ROUGE

Η ROUGE [54] είναι ένα σύνολο από μετρικές αξιολόγησης σχεδιασμένες για την αξιολόγηση

αλγορίθμων σύνοψης κειμένου. Εμείς θα ασχοληθούμε με την μετρική ROUGEL, η οπο-

ία χρησιμοποιεί ένα μέτρο που βασίζεται στην Μεγαλύτερη Κοινή Υπακολουθία (Longest
Common Subsequence (LCS)). Μία LCS είναι ένα σύνολο από λέξεις που υπάρχουν σε δύο

προτάσεις με την ίδια σειρά. Δίνοντας το μήκος l(ci, sij) της LCS μεταξύ ενός ζευγαριού

προτάσεων, η ROUGEL υπολογίζεται ως:

Rl = maxj
l(ci, sij)

|sij |
(5.9)

Pl = maxj
l(ci, sij)

|ci|
(5.10)

ROUGEL(ci, Si) =
(1 + β2)RlPl
Rl + β2Pl

(5.11)

όπου Rl και Pl είναι το recall και το precision της LCS.

CIDEr

Η CIDER [55] μετρική μετράει την ομοφωνία σε captions εικόνων χρησιμοποιώντας στάθμιση

Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF) για κάθε n-gram. Ο αριθμός των

φορών που εμφανίζεται ένα n-gram σε μία πρόταση αναφοράς συμβολίζεται hk(sij) και hk(ci)

για την υποψήφια πρόταση. Η στάθμιση TF-IDF gk(sij) για κάθε n-gram υπολογίζεται ως:

gk(sij) =
hk(sij)∑
ωl
hl(sij)

log(
|I|∑

Ip∈I min(1,
∑

q hk(spq))
) (5.12)

Το CIDERn για n-grams μήκους n υπολογίζεται χρησιμοποιώντας την μέση ομοιότητα

συνημιτόνου μεταξύ της υποψήφιας πρότασης και του στόχου:

CIDErn(ci, Si) =
1

m

∑
j

gn(ci)g
n(sij)

||gn(ci)||||gn(sij)||
(5.13)
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όπου gn(ci) είναι ένα διάνυσμα από τα gk(ci) που αντιστοιχούν σε n-grams με μήκος n.
Τα scores από n-grams διαφορετικού μήκους συνδυάζονται για το τελικό σκορ:

CIDEr(ci, Si) =

N∑
n=1

wnCIDErn(ci, Si) (5.14)

5.3 Ρυθμίσεις Πειράματος

Στο παρακάτω κομμάτι θα ασχοληθούμε με τα διάφορα πειράματα που τρέξαμε, τις υπερ-

παραμέτρους και τις επιλογές που οδήγησαν στο βέλτιστο αποτέλεσμα.

5.3.1 Διαδικασία Εκπαίδευσης

Το μοντέλο μας εκπαιδεύεται για 100 εποχές χρησιμοποιώντας adam optimizer [16] με

learning rate = 0.0001. Χρησιμοποιώντας μία GPU NVIDIA Tesla k40m η εκπαίδευση

διαρκούσε σχεδόν 4 ημέρες. Η διαδικασία που ακολουθεί το μοντέλο σε κάθε βήμα της

εκπαίδευσης είναι η παρακάτω:

• Αρχικά, η εικόνα εισόδου περνάει μέσα από τον encoder, όπου παράγονται τα annotation
vectors που περιέχουν την πληροφορία της εικόνας.

• ΄Επειτα, η έξοδος του encoder, δηλαδή τα annotations vectors της εικόνας εισόδου, η

κρυφή κατάσταση, η οποία αρχικοποιείται με την τιμή 0 και η είσοδος του decoder, η

οποία είναι το token ’<start>’ περνάνε στον decoder.

• Στην συνέχεια, ο decoder επιστρέφει τις προβλέψεις και την κρυφή κατάστασή του.

• Η κρυφή κατάσταση του decoder περνιέται ξανά πίσω στο μοντέλο και οι προβλέψεις

χρησιμοποιούνται για να υπολογιστούν οι απώλειες. Σαν συνάρτηση κόστους χρησιμο-

ποιούμε την cross-entropy που συζητήσαμε και στο κεφάλαιο 2.2.1.

• Για να αποφύγουμε το μοντέλο μας να γίνεται train σε λανθασμένες ακολουθίες χρησι-

μοποιούμε κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης την τεχνική teacher forcing (3.3.1), για

να αποφασίσουμε την επόμενη είσοδο του decoder. Σε κάθε βήμα δίνουμε στον decoder
την σωστή λέξη, ώστε να μάθει τις σωστές ακολουθίες και να διορθώνει τις στατιστικές

ιδιότητες του μοντέλου γρήγορα.

• Το τελευταίο βήμα είναι να υπολογίσουμε τα gradients και να τα εφαρμόσουμε στον

optimizer, για να γίνει η διαδικασία του backpropagation.

΄Ενα από τα μεγαλύτερα προβλήματα που αντιμετωπίσαμε κατά την διάρκεια της εκπα-

ίδευσης ήταν η διάρκειά της που όπως αναφέραμε έφτανε τις 4 μέρες. Μία τεχνική, η οποία

βελτίωνε ως έναν βαθμό τον χρόνο εκπαίδευσης ήταν η ΄offline΄ εξαγωγή των features - anno-
tation vectors των εικόνων και η αποθήκευσή τους. Στην συνέχεια μπορούσαμε να περάσουμε

στην εκπαίδευση του αποκωδικοποιητή χωρίς να χρειάζεται να γίνεται πρώτα η επεξεργασία

των εικόνων, κάτι που βελτίωνε αρκετά την χρονική επίδοση της εκπαίδευσης. Η μέθοδος αυ-

τή όμως, δεν έλυνε τελείως το πρόβλημα καθώς για να χρησιμοποιήσουμε διαφορετικό image
encoder, θα έπρεπε να επαναλάβουμε την διαδικασία εξαγωγής των annotation vectors.
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5.3.2 Πειραματική Διαδικασία

Σκοπός της πειραματικής διαδικασίας είναι η βαθύτερη κατανόηση των χαρακτηριστικών

του μοντέλου και της αύξησης των μετρικών απόδοσής του. Θα αναπτύσσουμε στην συνέχεια

τις πιο βασικές παραμέτρους που επηρεάζουν σε μεγαλύτερο βαθμό την επίδοση του μοντέλου.

Η ανάλυση αυτή των παραμέτρων παρέχει μία ουσιαστική εποπτεία στην διαδικασία αξιολόγη-

σης του μοντέλου.

Επιλογή Image Encoder

Μία από τις σημαντικές αποφάσεις για την ανάπτυξη του μοντέλου μας είναι η επιλογή του

κατάλληλου Image Encoder. Ο encoder θα είναι ένα pre-trained CNN, το οποίο θα χρησι-

μοποιείται για την εξαγωγή των annotation vectors.
Για το πείραμά μας χρησιμοποιήσαμε τρεις διαφορετικές αρχιτεκτονικές για την εξαγωγή

των χαρακτηριστικών των εικόνων. Το InceptionV3 [56], το VGG-6 [57] και το Resnet-50
[58]. Οι τρεις παραπάνω αρχιτεκτονικές έχουν χρησιμοποιηθεί με τεράστια επιτυχία σε προ-

βλήματα της όρασης Υπολογιστών, όπως Image Detection και Image Classification. Για να

τις προσαρμόσουμε στο πρόβλημα μας, αφαιρούμε το τελικό πλήρως συνδεδεμένο επίπεδο που

υπάρχει και στα τρία, παίρνοντας έτσι χαρακτηριστικά από τα προηγούμενα επίπεδα συνέλιξης.

Παρατηρούμε τις αρχιτεκτονικές τους στις εικόνες 5.1, 5.2 και 5.3 αντίστοιχα.

Εικόνα 5.1: Αρχιτεκτονική InceptionV3

Εικόνα 5.2: Αρχιτεκτονική VGG-16

Και οι 3 αρχιτεκτονικές που χρησιμοποιούμε έχουν εκπαιδευτεί πάνω στο ImageNet [59],
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Εικόνα 5.3: Αρχιτεκτονική Resnet50

Πίνακας 5.2: Πίνακας αποτελεσμάτων διαφορετικών Image Encoder

Results based on Image Encoder
Encoder BLEU-4 CIDER
InceptionV3 0.298 0.844
VGG - 16 0.295 0.841
Resnet50 0.299 0.852

ένα από τα μεγαλύτερα και πιο διαδεδομένα στην ερευνητική κοινότητα dataset, για το πρόβλη-

μα του Image Classification.

Τελικώς τα αποτελέσματα που προσέφεραν και οι 3 αρχιτεκτονικές ήταν παρόμοια και τα

παρατηρούμε στον πίνακα 5.2 με βάση το validation set με όλες τις υπόλοιπες παραμέτρους

του μοντέλου να μένουν σταθερές.

Συμπεραίνουμε λοιπόν ότι από άποψη απόδοσης ο καλύτερος Image Encoder είναι το

Resnet50.

Επιλογή είδους Attention

΄Οπως αναφέραμε και στο κεφάλαιο 4.2.2 δοκιμάσαμε δύο διαφορετικά είδη soft attention το

Global και το Local. Με τοGlobal Attention λαμβάνουμε υπόψιν όλες τις κρυφές καταστάσεις

του encoder, δηλαδή όλα τα annotation vectors, ενώ με το Local εξετάζουμε ορισμένους μόνο

annotation vectors. Παρατηρούμε ότι το Global Attention αποδίδει ελαφρώς καλύτερα από

το Local, όμως λόγω της υπολογιστικής του πολυπλοκότητας η διαδικασία της εκπαίδευσης

γίνεται πολύ πιο επίπονη για το σύστημα. Επομένως επιλέγουμε Soft Local Attention. Στον

πίνακα 5.3 παρατηρούμε τα αποτελέσματα για τα attentions, όπως επίσης και την σημαντική

διαφορά που έχει το σύστημα, χωρίς καθόλου attention, αποδεικνύοντας την αναγκαιότητα

του μηχανισμού.
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Πίνακας 5.3: Πίνακας αποτελεσμάτων Local, Global Attention και No Attention

Attention BLEU-4 CIDER
Local 0.299 0.850
Global 0.301 0.854
No Attention 0.257 0.793

Πίνακας 5.4: Πίνακας αποτελεσμάτων GRU και LSTM

Decoder BLEU-4 CIDER
GRU 0.279 0.822
LSTM 0.301 0.853

Επιλογή Decoder

΄Ενα ακόμα πολύ σημαντικό κομμάτι για το μοντέλο είναι να αποφασιστεί ποια θα είναι η

βασική μονάδα επεξεργασίας του μοντέλου για τον αποκωδικοποιητή (decoder), δηλαδή οι

νευρώνες RNN, LSTM ή GRU (Gated Recurrent Unit). Η επιλογή αυτή είναι σημαντι-

κή γιατί κάθε νευρώνας έχει διαφορετική πολυπλοκότητα και επηρεάζει την επεκτασιμότητα

του μοντέλου. Στα πλαίσια του πειράματος μας, ασχοληθήκαμε με LSTM και GRU. Για τα

κλασσικά RNN και το LSTM αναφερθήκαμε με λεπτομέρεια στο κεφάλαιο 2.3.4.

Τα GRU [60] (εικόνα 5.4) είναι παρόμοια με τα LSTMs με τη μόνη διαφορά ότι δεν έχουν

πύλη εξόδου. Αυτό τα κάνει πολύ πιο αποδοτικά καθώς χρησιμοποιούνται λιγότεροι παράμετροι

εσωτερικά του κυττάρου. Γενικά παρουσιάζουν πολύ καλή επίδοση σε μικρού όγκου δεδομένα.

Εικόνα 5.4: Αρχιτεκτονική κυττάρου GRU

Παρόλο που η επιλογή του GRU οδηγεί σε ένα αρκετά ταχύτερο μοντέλο, το μέγεθος των

δεδομένων και το μήκος των προτάσεων οδηγεί σε πτώση της επίδοσης, όπως μπορούμε να

δούμε από τον πίνακα 5.4, όποτε επιλέγουμε το LSTM.

Επίσης είχε ενδιαφέρον το γεγονός ότι η χρήση GRU δίνει μικρότερο loss στην εκπαίδευ-

ση, όπως παρατηρούμε στην εικόνα 5.5, αλλά όχι καλύτερα αποτελέσματα στο evaluation,
κάτι που πιθανώς έχει να κάνει με την απλοϊκότερη αρχιτεκτονική του.
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Εικόνα 5.5: Γραφική Loss Function για LSTM, GRU για τις πρώτες 20 εποχές

Πίνακας 5.5: Πίνακας αποτελεσμάτων σε σχέση με μέγεθος λεξιλογίου

Vocabulary Size BLEU-4 CIDER
5,000 0.301 0.857
10,000 0.281 0.836
20,000 0.264 0.827

Μέγεθος Λεξιλογίου

Μία ακόμα σημαντική παράμετρος του μοντέλου μας είναι το μέγεθος του λεξιλογίου. Ε-

νώ η λογική σκέψη θα ήταν να χρησιμοποιήσουμε όσο το δυνατό μεγαλύτερο λεξιλόγιο, ώστε

να αποφεύγουμε τις περιπτώσεις όπου συναντάμε λέξη, η οποία δεν είναι καταχωρημένη στο

λεξιλόγιο μας, δηλαδή τις λέξεις ’<unk>’ όπως αναφέραμε και στο κεφάλαιο 4.1.2.

Στην πράξη όμως δεν συμβαίνει αυτό. Επιλέξαμε λεξιλόγια μεγέθους 5000, 10000 και

20000 λέξεων και όπως βλέπουμε στον πίνακα 5.5 τα καλύτερα αποτελέσματα τα έχουμε με

το λεξιλόγιο των 5000 λέξεων. Αυτό μπορεί να συμβαίνει λόγω του ότι οι βασικές λέξεις

δεν ξεπερνάνε τις 5000 και όταν αυξάνεται το μέγεθος του λεξιλογίου δεν μπορεί να μάθει

το μοντέλο τις κατάλληλες σχέσεις μεταξύ των λέξεων, οδηγώντας σε περισσότερες αστοχίες.

Περαιτέρω επεξεργασία λεξιλογίου

Μία ακόμα μέθοδος που χρησιμοποιήθηκε στην εκπαίδευση και χρήση του μοντέλου ήταν

η αφαίρεση από το λεξιλόγιο των άρθρων ’a’, ’an’, ’the’. Η τακτική αυτή βοήθησε το μο-
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ντέλο να παράγει captions με μεγαλύτερη σημασιολογική αξία, καθώς δεν χαραμιζόταν στον

υπολογισμό άρθρων, που παρόλο που δεν προσφέρουν κάτι σημαντικό σημασιολογικό, αποτε-

λούσαν τις λέξεις που εμφανιζόντουσαν πιο συχνά από οποιαδήποτε άλλη. Δυστυχώς, όμως

με αυτή την τακτική δεν γινόταν να εφαρμοστούν οι μέθοδοι αξιολόγησης που χρησιμοποιήθη-

καν παραπάνω, οπότε τα αποτελέσματά της κρίθηκαν ποιοτικά, μέσω της χρήσης του μοντέλου.

Λοιπές Υπερπαράμετροι Μοντέλου

Τέλος, θα ασχοληθούμε με τις πιο τεχνικές υπερπαραμέτρους του μοντέλου και θα συζη-

τηθούν εν συντομία τα συμπεράσματα για αυτές.

Πρώτα από όλα θα αναφερθούμε στον ρυθμό μάθησης learning rate. ΄Οπως αναφέρθηκε

και πιο πάνω επιλέχτηκε η τιμή 0.0001 και αυτό έγινε για να υπάρχει ένα μέσο στην ταχύτητα

εκμάθησης, ώστε να αποφεύγεται τόσο οι περιπτώσεις του overfitting, αλλά και του underfit-
ting. Με τιμή 0.001 το μοντέλο συνέκλινε υπερβολικά σύντομα, μόνο στις περίπου 20 εποχές

και τα αποτελέσματα ήταν απογοητευτικά στο validation set (εικόνα 5.6). Από την άλλη επι-

λογή της τιμής σε 0.00001 ήταν εξαιρετικά μικρή και το μοντέλο ακόμα και μετά από αρκετά

μεγάλο χρονικό διάστημα δεν σημείωνε κάποια σημαντική πρόοδο.

Εικόνα 5.6: Γραφική Loss Function για τις πρώτες 20 εποχές σε σχέση με learning rate

Στην συνέχεια ορίστηκε σαν μέγιστο μέγεθος ενός caption οι 20 λέξεις. Η επιλογή

αυτής της τιμής έγινε με βάση και τις επιλογές των διαφόρων άλλων state of the art μεθόδων

για Image Captioning. Η μείωση του σε κάτω από 15 λέξεις οδηγούσε σε μικρή μείωση της

απόδοσης, ενώ η αύξηση σε τιμές μεγαλύτερες του 20 δεν είχαν κάποια ουσιαστική δράση πάνω

στο μοντέλο μας και οδηγούσαν σε μεγαλύτερη κατανάλωση μνήμης λόγω της διαδικασίας του

padding που εφαρμόζουμε σε κάθε πρόταση.
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5.4 Οπτικοποίηση Αποτελεσμάτων

Πίνακας 5.6: Πίνακας αποτελεσμάτων σε σχέση με πλάτος ακτινωτής αναζήτησης

Beam Size BLEU-4 CIDER
1 0.298 0.847
3 0.297 0.853
5 0.301 0.857
7 0.294 0.836

Το μέγεθος του batch size ορίστηκε ίσο με 32. Επίσης, ο αριθμός των εποχών τέθηκε στο

100. Αποδείχτηκε ο απαραίτητος αριθμός για να προλάβει το μοντέλο να φτάσει στα βέλτιστα

επίπεδά του, αλλά παραπάνω εποχές θα οδηγούσαν σε overfitting και μείωση της συνολικής

απόδοσης του συστήματος.

5.3.3 Διαδικασία Decoding

Για την διαδικασία του decoding, δηλαδή της παραγωγή ενός caption για μία δοσμένη

εικόνα, χρησιμοποιήσαμε την μέθοδο της ακτινωτής αναζήτησης (beam search) [61]. Η λογική

αυτής της τεχνικής είναι αντί σε κάθε βήμα της ακολουθίας να διαλέγουμε άπληστα το επόμενο

βήμα, με την ακτινωτή αναζήτηση επεκτείνονται όλα τα δυνατά επόμενα βήματα και κρατιούνται

τα k πιο πιθανά, όπου το k το ορίζουμε εμείς. Οι πιο συνηθισμένες τιμές για το k είναι

1 για μία άπληστη αναζήτηση και ανεβαίνουν για πιο πολύπλοκα προβλήματα. Η διαδικασία

αναζήτησης τερματίζει όταν κάθε υποψήφιος έχει φτάσει σε ’<end>’ token. Για τα πειράματά

μας δοκιμάσαμε τις τιμές που φαίνονται στον πίνακα 5.6 με το καλύτερο αποτέλεσμα για την

τιμή 5.

5.4 Οπτικοποίηση Αποτελεσμάτων

Στο παρακάτω υποκεφάλαιο θα δούμε ορισμένα από τα αποτελέσματα που έδωσε σε ει-

κόνες. Θα τα χωρίσουμε σε υποκατηγορίες με βάση την σημασιολογική τους αξία.

Καλό Αποτέλεσμα

΄Ενα caption το θεωρούμε καλό αν κατανοεί το περιεχόμενο της εικόνας και παράγει μία

περιγραφή, η οποία είναι γραμματικά σωστή.

Η εικόνα 5.7 αποτελεί ένα χαρακτηριστικό παράδειγμα, καθώς εντοπίζονται όλα τα απα-

ραίτητα χαρακτηριστικά της εικόνας, δηλαδή ότι είναι ένα μεγάλο τζετ, ότι ο ουρανός είναι

συννεφιασμένος και ότι το εικονιζόμενο αεροπλάνο πετάει. Επίσης η γραμματική είναι άριστη.
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Κεφάλαιο 5. Πειραματική Διαδικασία, Αξιολόγηση και Αποτελέσματα

Εικόνα 5.7: Καλό αποτέλεσμα χρήσης του μοντέλου

Μέτριο Αποτέλεσμα

΄Ενα μέτριο caption είναι αυτό που δεν κατανοεί και δεν περιγράφει πλήρως το περιεχόμε-

νο της εικόνας.

Εικόνα 5.8: Μέτριο αποτέλεσμα χρήσης του μοντέλου

Για παράδειγμα στην εικόνα 5.8 το μοντέλο κατανοεί η σκηνή έχει σχέση με ποδόσφαιρο

και καταλαβαίνει ότι είναι σε γήπεδο, αλλά χάνει ένα πολύ σημαντικό χαρακτηριστικό της

εικόνας, το γεγονός ότι ο ποδοσφαιριστής είναι ένα μικρό παιδί.

Κακό Αποτέλεσμα

Κακό μπορεί να χαρακτηριστεί ένα caption όταν χάνει βασικά χαρακτηριστικά της εικόνας

και έχει και γραμματικά λάθη.

Στην εικόνα 5.9 το μοντέλο εντοπίζει τον σκύλο και το χιόνι, όμως δεν καταλαβαίνει ότι

ο σκύλος τρέχει και περιέχει και γραμματικό λάθος, που οδηγεί τελικά σε μία τελείως λάθος

πρόταση.

5.5 Training στο σύστημα ARIS

Σε αυτό το σημείο είναι σημαντικό να αναφερθεί πού έγινε η εκπαίδευση του παραπάνω

μοντέλου. ΄Εγινε άμεσα αντιληπτό ότι η εκπαίδευση σε ένα τέτοιο μεγάλο όγκο δεδομένων,

ενός αρκετά πολύπλοκου συστήματος δεν θα ήταν εφικτό στον τοπικό υπολογιστή. Η πρώτη
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5.5 Training στο σύστημα ARIS

Εικόνα 5.9: Κακό αποτέλεσμα χρήσης του μοντέλου

σκέψη ήταν να χρησιμοποιηθούν τα notebooks του Google Colab ή του Kaggle που δίνουν την

δυνατότητα στον χρήστη να χρησιμοποιήσει GPUs στο cloud για την εκπαίδευση μοντέλων.

΄Ομως και εκέι οι διαθέσιμοι πόροι δεν ήταν αρκετοί για την εκτέλεση των πειραμάτων μας.

Η λύση δόθηκε από το Εθνικό Δίκτυο Υποδομών Τεχνολογίας και ΄Ερευνας(ΕΔΥΤΕ),

μέσω του ARIS. Το ΕΔΥΤΕ παρέχει υπολογιστικούς πόρους υψηλών επιδόσεων στις ελ-

ληνικές και διεθνείς επιστημονικές και ερευνητικές κοινότητες για την πραγματοποίηση ε-

πιστημονικής έρευνας. Η υποδομή ARIS αποτελείται από τέσσερις νησίδες υπολογιστικών

συστημάτων βασισμένους σε αρχιτεκτονική Intel x86 διασυνδεδεμένους σε ένα ενιαίο δίκτυο

που προσφέρουν πολλαπλές δυνατότητες και αρχιτεκτονικές επεξεργασίας.

Στο εργαστήριο μας δόθηκε πρόσβαση στην νησίδα κόμβων επιταχυντών GPU που α-

ποτελείται από 44 εξυπηρετητές Dell PowerEdge R730. Κάθε εξυπηρετητής περιέχει 2 ε-

πεξεργαστές Intel Xeon E5-2660v3, 64 GB μνήμης και 2 κάρτες GPU NVidia K40. Στην

συγκεκριμένη υποδομή μπορέσαμε να τρέξουμε τα πειράματά μας χρησιμοποιώντας shell scripts
και τα resources ήταν αρκετά για να γίνει επαρκής εκπαίδευση και έλεγχος του μοντέλου.

Για αυτό τον λόγο ευχαριστούμε τον ΕΔΥΤΕ, καθώς χωρίς την συμβολή του η διεκπερα-

ίωση των πειραμάτων θα ήταν αδύνατη.
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Κεφάλαιο 6

Διαδικτυακή Εφαρμογή

Στο κεφάλαιο αυτό θα γίνει η παρουσίαση της διαδικτυακής εφαρμογής που κατασκευάσα-

με, η οποία βασίζεται στο μοντέλο του Image Captioning. Εκτός όμως από το μοντέλο μας,

χρησιμοποιήθηκαν και άλλα δύο pretrained μοντέλα για την ενίσχυση των δυνατοτήτων της

εφαρμογής. Σκοπός μας είναι να δείξουμε τις ευκαιρίες που προσφέρουν τα μοντέλα μηχανικής

μάθησης σε μία πραγματική διαδικτυακή εφαρμογή.

6.1 Τεχνικό Υπόβαθρο Ανάπτυξης Διαδικτυακών Εφαρ-

μογών

Για την υλοποίησης της διαδικτυακής εφαρμογής χρησιμοποιήθηκε η γλώσσα προγραμμα-

τισμού Python, που είδαμε και στα νευρωνικά δίκτυα, και επίσης οι γλώσσες προγραμματισμού

Javascript [62], HTML [63], CSS [64], οι οποίες αποτελούν τους βασικούς πυλώνες σχεδόν

για κάθε διαδικτυακή εφαρμογή.

6.1.1 Εφαρμογές REST

Το REpresentational State Transfer (REST) [65] αποτελεί το πρωτόκολλο που χρησιμο-

ποιεί η διαδικτυακή μας εφαρμογή. Είναι ένα στυλ αρχιτεκτονικής λογισμικού που αποτελείται

από κατευθυντήριες γραμμές και πρακτικές για τη δημιουργία επεκτάσιμων υπηρεσιών διαδι-

κτύου. Το REST είναι ένα σύνολο περιορισμών που εφαρμόζεται στην σχεδίαση των μερών

σε ένα διαμοιρασμένο σύστημα υπερμέσων, με σκοπό να οδηγήσει σε μία πιο αποδοτική και ε-

ύκολα συντηρήσιμη αρχιτεκτονική. Είναι πλέον ευρέως αποδεκτό και αποτελεί μία απλούστερη

εναλλακτική στο SOAP [66]. Τα RESTful συστήματα επικοινωνούν μέσω του πρωτοκόλλου

HTTP με τα ίδια HTTP verbs (GET, POST, PUT, DELETE) που χρησιμοποιούν και οι

web browsers για να λάβουν σελίδες του διαδικτύου και να στείλουν δεδομένα σε απομακρυ-

σμένους servers. Οι απαντήσεις του server σε κάθε REST call συνηθίζουν να είναι της μορφής

HTML, XML και κυρίως σε μορφή JSON. Πλέον, η παράλληλη ανάπτυξη της ίδιας εφαρμογής

σε πολλαπλές πλατφόρμες (web, android, ios κτλ) έχει οδηγήσει στην καθιέρωση του REST
πρωτοκόλλου καθώς με ένα μόνο backend τύπου REST μπορεί να υπάρξει επικοινωνία με

κάθε μορφής frontend.

Διπλωματική Εργασία 69



Κεφάλαιο 6. Διαδικτυακή Εφαρμογή

6.1.2 Flask Backend

Το Flask [67] αποτελεί ένα backend micro-framework γραμμένο σε Python. Χαρακτη-

ρίζεται ως microframework επειδή δεν χρειάζεται ιδιαίτερα εργαλεία ή βιβλιοθήκες για να

λειτουργήσει. Αρχικά η ιδέα του Flask ήταν ένα πρωταπριλιάτικο αστείο, που τελικά απέκτη-

σε τέτοια φήμη ώστε να γίνει μία σοβαρή εφαρμογή. Πλέον, είναι ένα από τα διασημότερα

framework της Python, αφού τον Οκτώβριο του 2020 έχει τα δεύτερα περισσότερα αστέρια

στο Github όσον αφορά τα web-development frameworks, ελαφρώς πίσω από το Django.
Χάρη στην απλότητα και την ευελιξία του χρησιμοποιείται και από κολοσσούς στην αγορά της

τεχνολογίας, όπως το Pinterest [68] και το LinkedIn. Το Flask, λοιπόν, χρησιμοποιήθηκε

για το στήσιμο του backend της εφαρμογής μας.

6.1.3 Bootstrap Frontend

Το Bootstrap [69] είναι δωρεάν και open-source CSS framework που στοχεύει σε respon-
sive, mobile-first front-end web development. Περιέχει templates σε CSS και Javascript
για τυπογραφία, φόρμες, κουμπιά, navigation και αλλά κομμάτια μίας responsive διεπαφής.

Το Bootstrap αναπτύχθηκε αρχικά στο Twitter, ως ένα framework που να ενθαρρύνει την

συνοχή μεταξύ των εσωτερικών εργαλείων. Πριν το bootstrap χρησιμοποιούνταν πολλές δια-

φορετικές βιβλιοθήκες για ανάπτυξη διεπαφών, κάτι που οδηγούσε σε ασυνέπειες και μεγάλο

βάρος συντήρησης. Πλέον, είναι το πιο διάσημο HTML, CSS και Javascript framework για

ανάπτυξη διεπαφών και χρησιμοποιείται από τεράστιες εταιρίες, όπως το Spotify κα το Twit-
ter [70]. Αυτό είναι το framework που χρησιμοποιήθηκε για τον σχεδιασμό του frontend της

διαδικτυακής εφαρμογής μας.

6.2 Περιήγηση στην Εφαρμογή

Παρακάτω θα δούμε τις διάφορες καρτέλες της διαδικτυακής εφαρμογής μας και τις δυνα-

τότητες που προσφέρει στους χρήστες. Κάθε δυνατότητα της εφαρμογής είναι συνδεδεμένη

και με ένα διαφορετικό μοντέλο, που τονίζει την ιδιαιτερότητα της εφαρμογής.

6.2.1 Αρχική Σελίδα

Η αρχική σελίδα είναι αυτή που αντικρίζει ο χρήστης όταν εισέρχεται στην σελίδα. ΄Οπως

μπορούμε να δούμε και στην εικόνα υπάρχει ένα navigation bar με τις επιλογές Home, Gallery,
Search. Τις δύο τελευταίες θα τις αναλύσουμε παρακάτω με λεπτομέρεια.

΄Οπως βλέπουμε στην αρχική σελίδα 6.1 ο χρήστης έχει την δυνατότητα να κάνει upload
μία εικόνα από τον προσωπικό του υπολογιστή. Η εικόνα αυτή αποθηκεύεται στον server και

αφού δεχτεί την απαραίτητη προεπεξεργασία, δηλαδή την μετατροπή των διαστάσεων της σε

224x224 εισέρχεται στο μοντέλο όπου παράγεται το κατάλληλο caption. Επίσης υπάρχουν

και κάποια παραδείγματα με captions που έχουν παραχθεί από το μοντέλο μας. Το μοντέλο

φορτώνεται με το που εκκινεί ο server και είναι σε έτοιμότητα΄ να δεχτεί τα request του

χρήστη. Το σύστημα, επίσης, αποθηκεύει τις εικόνες μαζί με τα caption τους για τις υπόλοιπες

λειτουργίες της εφαρμογής.
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6.2 Περιήγηση στην Εφαρμογή

Εικόνα 6.1: Αρχική σελίδα (Home)

Εικόνα 6.2: Σελίδα αποτελέσματος captioning

Στην εικόνα 6.2 παρατηρούμε το αποτέλεσμα μετά το upload κάποιας εικόνας. Στο συ-

γκεκριμένο παράδειγμα ο χρήστης ανέβασε μία παρκαρισμένη μηχανή και πήρε το αντίστοιχο

caption. Εκτός από το caption βλέπουμε και μία επιπλέον πληροφορία, το category, με το

οποίο θα ασχοληθούμε στην συνέχεια.

6.2.2 Σελίδα αναζήτησης

Στην αρχική σελίδα είδα ότι υπάρχει και η επιλογή Search. Στο πεδία πάνω στο navigation
bar ο χρήστης μπορεί να εισάγει μία πρόταση και στην συνέχεια θα του γυρίσει μία λίστα με

τις πιο σχετικές εικόνες. Το ιδιαίτερο σε αυτή την αναζήτηση είναι ότι γίνεται με βάση τα

caption που έχουν παραχθεί από το μοντέλο μας. Οπότε για να γίνει σωστή αναζήτηση θα

πρέπει να υπάρχει ένα σύστημα βαθμολόγησης της ομοιότητας δύο διαφορετικών προτάσεων,

και για αυτό το λόγο χρησιμοποιούμε ένα ακόμα pretrained νευρωνικό δίκτυο.
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Μοντέλο spaCy

Για την διαδικασία ομοιότητας μεταξύ προτάσεων χρησιμοποιήσαμε το spaCy [71]. Το

spaCy είναι μία open-source βιβλιοθήκη για προχωρημένη επεξεργασία φυσικής γλώσσας,

γραμμένη στην γλώσσα προγραμματισμού Python. Σε αντίθεση με άλλες βιβλιοθήκες που

ασχολούνται με την εκπαίδευση και την έρευνα στο πεδίο του Natural Language Processing
(NLP), το spaCy επικεντρώνεται στην παροχή λογισμικού έτοιμο για χρήση στην παραγωγή.

Παρέχει pretrained βαθιά νευρωνικά δίκτυα, για διάφορα NLP tasks, όπως part-of-speech
tagging και dependency parsing, σε πάρα πολλές γλώσσες όπως Αγγλικά, Γερμανικά, Ελλη-

νικά και Ισπανικά.

Εικόνα 6.3: spaCy Pipeline

Για την δική μας περίπτωση εκμεταλλευόμαστε τα pretrained CNN models του spaCy για

την αγγλική γλώσσα [72] και συγκεκριμένα το en_core_web_lg. Μέσω του pretrained μο-

ντέλου μπορούμε να παράγουμε διανύσματα για τις δύο προτάσεις, ακολουθώντας το pipeline
της εικόνας 6.3, και στην συνέχεια με ομοιότητα συνημιτόνου να παράγουμε την ομοιότητά

τους.

Αφού γίνει η παραπάνω διαδικασία παράγουμε τις ομοιότητες με κάθε λεζάντα που είναι

αποθηκευμένη στον server και επιστρέφονται τα αποτελέσματα ταξινομημένα για τον χρήστη,

όπως βλέπουμε στην εικόνα 6.4.

Εικόνα 6.4: Σελίδα αποτελέσματος αναζήτησης
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6.2 Περιήγηση στην Εφαρμογή

6.2.3 Σελίδα Gallery

Η τελευταία επιλογή που είναι διαθέσιμη για τον χρήστη είναι αυτή της Gallery. ΄Οταν

ο χρήστης κάνει κλικ πάνω στον κουμπί Gallery μεταφέρεται στην σελίδα της γκαλερί, όπου

μπορεί να παρατηρήσει όλες τις εικόνες που έχουν αποθηκευτεί στον server μαζί με το caption
που έχει παραχθεί για την καθεμία, όπως βλέπουμε και στην εικόνα 6.5.

Εικόνα 6.5: Σελίδα Gallery

Αυτό όμως δεν αποτελεί το βασικότερο feature αυτής της σελίδας. Σίγουρα είναι χρήσιμο

να μπορεί να δει όλες τις εικόνες με τις λεζάντες τους, αλλά θεωρήσαμε ότι ένα πολύ ενδια-

φέρον βήμα παραπάνω θα ήταν να μπορεί να δει τις εικόνες που ανήκουν σε συγκεκριμένες

κατηγορίες, όπως Animals, Sports, Food ή Transportation. ΄Ομως αυτό που θέλουμε επίσης

να κάνουμε είναι να εκμεταλλευόμαστε την πληροφορία του παραγόμενου caption, για αυ-

τό και αναζητήσαμε ένα μοντέλο που θα μπορεί να κατηγοριοποιεί μία πρόταση, με βάση το

περιεχόμενό της.

Μοντέλο BERT

Το BERT [73] αποτελεί ένα σύγχρονο μοντέλο που δημοσιεύτηκε από ερευνητές στο

Google AI Language. ΄Εχει προκαλέσει μεγάλη ταραχή στην κοινότητα της μηχανικής μάθη-

σης καθώς παρουσιάζει state-of-the-art αποτελέσματα σε μία πληθώρα NLP προβλημάτων,

όπως το Question Answering [74] και το Natural Language Inference [75] μεταξύ άλλων.

Η βασική τεχνική καινοτομία του BERT είναι ότι εφαρμόζει αμφίδρομη εκπαίδευση του

Transformer [76], ενός διάσημου μοντέλου attention, για γλωσσικά μοντέλα. Αυτή η οπτική

είναι αντίθετη με παλιότερες προσπάθειες που βλέπανε μία ακολουθία είτε από αριστερά προς

τα δεξιά, ή συνδύαζαν left-to-right και right-to-left εκπαίδευση. Τα αποτελέσματα της δημο-

σίευσης έδειξαν ότι ένα μοντέλο γλώσσας που είναι αμφίδρομα εκπαιδευμένο μπορεί να έχει

μία βαθύτερη συναίσθηση του νοήματος της γλώσσας, από ότι ένα μοντέλο που προπονείται

μονόδρομα.

Το μεγάλο πλεονέκτημα του BERT είναι ότι μπορεί να χρησιμοποιηθεί για μια πληθώρα
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Εικόνα 6.6: Βασική αρχιτεκτονική μοντέλου BERT

γλωσσικών προβλημάτων προσθέτοντας ένα μόνο μικρό επίπεδο στον πυρήνα του μοντέλου.

Για την δική μας περίπτωση θα χρησιμοποιήσουμε ένα pretrained BERT μοντέλο που θα

είναι υπεύθυνο να εντάσσει κάθε εικόνα σε κατηγορίες με βάση την λεζάντα της. Για να απο-

φύγουμε την παρουσία μίας εικόνας θα την τοποθετούμε σε αυτήν που σημειώνει μεγαλύτερο

σκορ με βάση το BERT. Στις εικόνες 6.7 και 6.8 έχουμε τα αποτελέσματα για τις κατηγορίες

αθλητισμού και μεταφορών.

Εικόνα 6.7: Σελίδα Gallery - Κατηγορία Sports

Στην περίπτωση της κατηγορίας μεταφορών 6.8 παρατηρούμε ότι η τρίτη εικόνα δεν είναι

πολύ σχετική, αλλά ταιριάζει περισσότερο σε σχέση με τις άλλες κατηγορίες που έχουμε δώσει.

΄Ενα ακόμα ενδιαφέρον feature είναι ότι αυτές οι κατηγορίες είναι πολύ εύκολο να αλλάξουν.

Δηλαδή, σε περίπτωση που ο διαχειριστής της σελίδας θεωρήσει ότι δεν τον ικανοποιούν,

μπορεί offline με μία μόνο γραμμή κώδικα να ξανατρέξει την διαδικασία για όποιες κατηγορίες
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Εικόνα 6.8: Σελίδα Gallery - Κατηγορία Transportation

θέλει εκείνος.
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Συμπεράσματα και Μελλοντικές Επεκτάσεις

7.1 Συμπεράσματα

Στην παρούσα διπλωματική παρουσιάσαμε την αρχιτεκτονική ενός μοντέλου που βασίζεται

στην μέθοδο του encoder-decoder για την παραγωγή λεκτική περιγραφής μία εικόνας εισόδου,

με την προσθήκη ενός μηχανισμού προσοχής (attention mechanism), όπως επίσης και την

υλοποίηση μίας διαδικτυακής εφαρμογής, η οποία βασίζεται στην χρήση του μοντέλου μας,

αλλά και κάποιων επιπλέον συμπληρωματικών μοντέλων.

Το Image Captioning αποδείχθηκε ένα πολύ δύσκολο πρόβλημα που χρειάστηκε αρκετή

μελέτη και κόπο για να αντιμετωπιστεί. Στην ανάπτυξη του μοντέλου μας ασχολούμαστε με

την χρήση διαφορετικών αρχιτεκτονικών συνελικτικών νευρωνικών δικτύων, όπως το ResNet
και το VGG και προσπαθούμε να τα ενσωματώσουμε στο δικό μας πρόβλημα του Image Cap-
tioning. Δοκιμάζουμε διαφορετικές αρχιτεκτονικές RNN για τον αποκωδικοποιητή, όπως

αυτή του LSTM και του GRU. Επιπλέον εισάγουμε και μπαίνουμε σε μεγαλύτερο βάθος

στους μηχανισμούς προσοχής και ασχολούμαστε με την τεχνική του soft attention και δύο

υποπεριπτώσεις του, το Global και το Local attention. Για την προπόνηση του μοντέλου χρη-

σιμοποιούμε την πλατφόρμα ARIS που μας δίνει την δυνατότητα να προπονούμε τα μοντέλα

μας σε ισχυρές μονάδες GPU. ΄Οπως είδαμε και στο κεφάλαιο 5.2 παράγουμε ανταγωνιστικά

αποτελέσματα με τις state-of-the-art αρχιτεκτονικές, αλλά υπάρχει ακόμα αρκετό μέλλον για

την περαιτέρω εξέλιξη του μοντέλου. ΄Ενα από τα πιο σημαντικά συμπεράσματα που μπο-

ρούμε να βγάλουμε για το Image Captioning είναι η δυσκολία αξιολόγησης των μοντέλων.

Η αξιολόγηση των αποτελεσμάτων συστημάτων παραγωγής φυσικής γλώσσας είναι μία πο-

λύ δύσκολη διαδικασία. Ο βέλτιστος τρόπος να αξιολογηθεί η ποιότητα κειμένου που έχει

παραχθεί αυτόματα είναι υποκειμενική αξιολόγηση από γλωσσολόγους, που προφανώς είναι

δύσκολο να επιτευχθεί. Για να βελτιστοποιηθεί όμως και η απόδοση του συστήματος, θα

πρέπει να βελτιστοποιηθούν και οι μέθοδοι αξιολόγησης. ΄Ενα ακόμα σημαντικό πρόβλημα

που παρουσιάστηκε ήταν η ταχύτητα της εκπαίδευσης και του τεσταρίσματος που ξεπερνούσε

τις τρεις μέρες.

Πέρα όμως από την ανάπτυξη του μοντέλου, σημαντικό κομμάτι της διπλωματικής ήταν

και η ανάπτυξη της διαδικτυακής εφαρμογής που εφαρμόζει το μοντέλο. Κατά την διάρκεια

της ανάπτυξης της έγινε κατανοητό, πόσο σημαντική είναι η εφαρμογή νευρωνικών δικτύων σε

πραγματικά use cases. Τα νευρωνικά δίκτυα και ο κλάδος της Μηχανικής Μάθησης έχουν ως

στόχο να προσφέρουν δυνατότητες που μέχρι πρότινος δεν ήταν υπαρκτές. Με το να μένουν
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τα μοντέλα μόνο σε θεωρητικό επίπεδο χάνεται και το μεγαλύτερο κομμάτι του νοήματος, κάτι

που μας οδήγησε και στην ανάπτυξη της εφαρμογής και την χρήση διαφόρων μοντέλων εκτός

από το δικό μας.

7.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Το μοντέλο που αναπτύχθηκε στα πλαίσια αυτής της διπλωματικής εργασίας αλλά και το

αντίστοιχο web application θα μπορούσε να βελτιωθεί και να επεκταθεί περαιτέρω, ως προς

πολλές κατευθύνσεις.

΄Οσον αφορά το κομμάτι των νευρωνικών δικτύων, μπορούν να γίνουν διάφοροι πειραματι-

σμοί για την βελτίωση του υπάρχοντος μοντέλου. Για παράδειγμα, μπορούν να χρησιμοποιηθο-

ύν διαφορετικών ειδών feature generators για τις εικόνες, εκτός από τους CNN μηχανισμούς

που προτείνουμε παραπάνω. Τέτοιοι μηχανισμοί είναι τα R-CNN, που προσφέρουν εκπληκτι-

κά αποτελέσματα σε προβλήματα object detection [77] ή bottom-up και top-down attention
που μπορούν να βοηθήσουν στον καλύτερο εντοπισμό πληροφορίας στην εικόνα εισόδου [47].

΄Ενας άλλος τρόπος για την περαιτέρω βελτίωση του μοντέλου θα ήταν η εφαρμογή ενός early-
stopping αλγορίθμου που θα δίνει την δυνατότητα στο δίκτυο να κάνει πιο σωστά fine-tune
τις υπερπαραμέτρους του. Στο επίπεδο του decoding η εφαρμογή του μοντέλου BERT για

την παραγωγή των word embeddings θα μπορούσε να οδηγήσει πιθανώς, σε σημασιολογικά

καλύτερα αποτελέσματα. Προχωρώντας, μία πιθανή επέκταση θα ήταν να μπορούμε να δίνουμε

στον χρήστη την δυνατότητα να ΄κατευθύνει΄ το μοντέλο, δίνοντας εκείνος πληροφορίες για

το που θα ήθελε να εστιάσει το δίκτυο πάνω στην εκάστοτε εικόνα. Με αυτό τον τρόπο, θα

μπορεί να έχει μεγαλύτερο έλεγχο στην έξοδο του μοντέλου και έτσι, να την προσαρμόζει

στις ανάγκες του.

Εν συνεχεία μία πολύ ενδιαφέρουσα επέκταση του μοντέλου αυτού, είναι η εκ νέου παρα-

γωγή εικόνων, μέσω των λεκτικών περιγραφών που κατασκευάζονται από το μοντέλο μας. Το

πρόβλημα της σύνθεσης εικόνων μέσα από κείμενο είναι ένα πρόβλημα μηχανικής μάθησης που

έχει τραβήξει σε μεγάλο βαθμό την προσοχή της ερευνητικής κοινότητας τα τελευταία χρόνια.

Ο συνδυασμός των τομέων του Computer Vision και του Natural Language Processing,
όπως είδαμε και μέσω του Image Captioning, μπορεί να οδηγήσει σε μοντέλα με τεράστιες

δυνατότητες. Τα Generative Adversarial Networks - GANs, που λειτουργούν συνδυάζο-

ντας δύο νευρωνικά δίκτυα που διαγωνίζονται το ένα το άλλο, αποτελούν την βάση για τα

προβλήματα παραγωγής εικόνων και μπορούν να χρησιμοποιηθούν και για παραγωγή εικόνων

μέσω κειμένου [78].

΄Οσον αφορά το κομμάτι του web application οι επεκτάσεις που μπορούν να γίνουν είναι

πολλές. Αρχικά, το ήδη υπάρχον application μπορεί να αναπτυχθεί οριζόντια, εντάσσοντας

ακόμα περισσότερα μοντέλα ή/και διαφορετικά interfaces. Μία εφαρμογή, η οποία θα μπορεί

να στεγάζει και να εκμεταλλεύεται πολλά διαφορετικά μοντέλα, συνδυάζοντας τα το ένα με το

άλλο μπορεί να παράγει χρήσιμα εργαλεία για διάφορους τομείς.

Με την τεράστια ανάπτυξη των smartphones ένα από τα πιο ενδιαφέροντα και ίσως σημα-

ντικά βήματα για την συνέχεια της εφαρμογής μας είναι η ανάπτυξη ενός mobile application.
Πλέον κάθε άνθρωπος έχει πρόσβαση σε android ή ios smartphones, οπότε γεννιέται και η

ανάγκη όσες εργασίες κάνει στον υπολογιστή του, να μπορεί να της κάνει και στο κινητό του.
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Ιδανικά, το app θα πρέπει να έχει όλες τις δυνατότητες της διαδικτυακής μας εφαρμογής, δηλα-

δή την παραγωγή λεκτικής περιγραφής εικόνας μέσω του μοντέλου μας, την κατηγοριοποίηση

των εικόνων και την δυνατότητα αναζήτησης στην γκαλερί χρησιμοποιώντας τα pre-trained
μοντέλα που εισαγάγουμε στο web app. ΄Ενα βήμα παραπάνω θα ήταν να εισαχθεί και η

κάμερα της κινητής συσκευής στην εφαρμογή, ώστε ο χρήστης να είναι σε θέση να βγάλει μία

φωτογραφία από το κινητό του και αυτόματα να γίνονται οι παραπάνω διαδικασίες.
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