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Περίληψη

Την τελευταία δεκαετία οι εξελίξεις στον κλάδο της Τεχνητής Νοηµοσύνης (Artificial Intel-
ligence) παρουσιάζουν εκθετική αύξηση. Η διεύρυνση του όγκου δεδοµένων σε συνδυασµό
µε την σηµαντική ανάπτυξη των υπολογιστικών πόρων δηµιούργησαν γόνιµο έδαφος για την
άνθηση της Βαθιάς Μάθησης (Deep Learning) και εν συνεχεία της ΄Ορασης Υπολογιστών
(Computer Vision). ΄Ενα πολλά υποσχόµενο παρακλάδι της ΄Ορασης Υπολογιστών αφορά
την υποβοηθούµενη διάγνωση (computer-aided diagnosis) µε την χρήση ιατρικών εικόνων.
Σε συνέχεια των παραπάνω, αποφασίσαµε να ασχοληθούµε µε την ταξινόµηση µελαγχρωµα-
τικών ϐλαβών ως καλοήθεις ή κακοήθεις µε την χρήση Συνελικτικών Νευρωνικών ∆ικτύων
(Convolutional Neural Networks - CNNs).

Σκοπός της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι η µελέτη των δοµικών στοιχείων των
CNNs, η ανάλυση των µεθόδων εκπαίδευσης και αξιολόγησης τους, καθώς και η παρου-
σίαση των σηµαντικότερων CNN αρχιτεκτονικών. Στη συνέχεια, ακολουθεί η υλοποίηση και
ϐελτιστοποίηση µοντέλων µε στόχο την επίτευξη της καλύτερης δυνατής απόδοσης για το
συγκεκριµένο πρόβληµα. Τα δεδοµένα για την υλοποίηση των εν λόγω µοντέλων λήφθηκαν
από τον διαγωνισµό “ISIC Challenge 2016 - Task 3: Lesion Classification”. Με τη χρήση
state-of-the-art αρχιτεκτονικών και µεθόδων Βαθιάς Μάθησης καταφέραµε να ξεπεράσουµε
τις επιδόσεις των νικητών του διαγωνισµού. Τέλος, καταλήγουµε σε ορισµένα συµπεράσµατα
ενώ προτείνουµε κατευθύνσεις για την περαιτέρω ϐελτίωση της επίδοσης των µοντέλων.

Λέξεις Κλειδιά

Τεχνητή Νοηµοσύνη, Μηχανική Μάθηση, Βαθιά Μάθηση, Ταξινόµηση, Συνελικτικά Νευ-
ϱωνικά ∆ίκτυα, VGG, ResNet, EfficientNet, Transfer Learning, Μελάνωµα

1





Abstract

Over the last decade, advances in the world of Artificial Intelligence have grown ex-
ponentially. The availability of large data acquisition and the advancement of computing
power has motivated the flourish of Deep Learning, and consequently the rise of Computer
Vision. A very promising subfield of Computer Vision is computer-aided diagnosis throu-
gh medical imaging. Taking into account the developments mentioned above, we decided
to work on classifying pigmented skin lesions in bening (non-melanoma) and malignant
(melanoma) using convolutional neural networks (CNNs).

The purpose of this graduation thesis is to study the building blocks of CNNs, to
analyze their training and evaluation methods and to present some of the most important
CNN architectures. Additionally, we implement and optimize some models in pursuit of
the highest possible score. The dataset used in our implementations was provided in
the competition “ISIC Challenge 2016 - Task 3: Lesion Classification”. By utilizing state-
of-the-art architectures and deep learning methods we achieved higher scores than the
competition winners. Finally, we draw some conclusions and suggest ways to further
improve our models in future work.

Keywords

Artificial Intelligence, Machine Learning, Deep Learning, Classification, Convolutional
Neural Networks, VGG, ResNet, EfficientNet, Transfer Learning, Melanoma
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Τεχνίτη Νοηµοσύνη (Artificial Intelligence) -

Ιστορική Αναδροµή

Παρότι είναι δύσκολο να προσδιοριστεί µε ακρίβεια, η γέννηση του κλάδου της τεχνίτης
νοηµοσύνης εντοπίζεται τη δεκαετία του 1940. Την εποχή εκείνη, ο ΄Αγγλος µαθηµατικός
Alan Turing µε την Οµάδα 8 (Hut 8) κατασκεύασε την Bombe, µία µηχανή για την απο-
κρυπτογράφηση του κώδικα Enigma που χρησιµοποιούσε ο γερµανικός στρατός κατά τη
διάρκεια του Β΄ Παγκοσµίου Πολέµου. Το 1950 ο Alan Turing δηµοσίευσε το άρθρο “Com-
puting Machinery and Intelligence” [1] στο οποίο πρότεινε ένα κριτήριο για τον προσδιορισµό
των ευφυών µηχανών, γνωστό ως Turing Test: Αν µία µηχανή καταφέρει να ξεγελάσει έναν
άνθρωπο πείθοντας τον πώς συνοµιλεί µε έναν άλλον άνθρωπο τότε ϑεωρείται ότι η µηχανή
διαθέτει νοηµοσύνη.

Εικόνα 1.1: Η µηχανή Bombe [2]

Ο όρος ¨τεχνητή νοηµοσύνη¨ (Artificial Intelligence - AI) καθιερώθηκε όταν έξι χρόνια
αργότερα, το 1956, οι Marvin Minsky και John McCarthy ϕιλοξένησαν το συνέδριο “Dart-
mouth Summer Research Project on Artificial Intelligence” (DSRPAI) [3] στο Dartmouth
College. Ο σκοπός του συνεδρίου ήταν η δηµιουργία ενός νέου ερευνητικού πεδίου που
στόχευε στην υλοποίηση µηχανών ικανών να προσοµοιώσουν την ανθρώπινη νοηµοσύνη. Οι
σύνεδροι του DSRPAI ϑεωρούνται οι ϑεµελιωτές της τεχνητής νοηµοσύνης.

Τα χρόνια που ακολούθησαν ϐρήκαν τον κλάδο της τεχνητής νοηµοσύνης σε ανάπτυξη
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µε αρκετές επιτυχίες. Χαρακτηριστικό παράδειγµα αποτελεί το πρόγραµµα Eliza [4] που
ανέπτυξε το 1966 ο Joseph Weizenbaum στο MIT µε το οποίο κατάφερε να πείσει την γραµ-
µατέα του πώς συνοµιλούσε µε τον ίδιο. Το πρόγραµµα αυτό ϑεωρείται το πρώτο που πέρασε
επιτυχώς το Turing Test. Μία ακόµα µεγάλη επιτυχία ϑεωρείται το πρόγραµµα General
Problem Solver του νοµπελίστα Herbert Simon το οποίο έλυνε αυτόµατα µία σειρά προβλη-
µάτων όπως ο πύργος του Hanoi [5] κ.ά.. Οι παραπάνω επιτυχίες συνέβαλαν στη αύξηση της
χρηµατοδότησης του ερευνητικού πεδίου AI αλλά και στην επικράτηση ενός κλίµατος αισιο-
δοξίας για το µέλλον του κλάδου. Το 1970, σε συνέντευξη του στο περιοδικό Life Magazine,
ο Marvin Minsky δήλωσε ότι σε ϐάθος οκταετίας οι µηχανές ϑα είναι εξίσου ευφυείς µε τον
άνθρωπο. Ωστόσο, µόλις τρία χρόνια αργότερα, το 1973, άρχισαν να εµφανίζονται οι πρώτοι
επικριτές, µε τον Βρετανό µαθηµατικό James Lighthill να ισχυρίζεται ότι οι µηχανές δεν
ϑα καταφέρουν να ξεπεράσουν το ερασιτεχνικό επίπεδο σε παιχνίδια όπως το σκάκι ενώ δεν
ϑα µπορέσουν ποτέ να αναπτύξουν συλλογιστική. Οι παραπάνω ϕωνές οδήγησαν σε µείωση
της χρηµατοδότησης και την εγκατάλειψη ερευνητικών προγραµµάτων, σηµατοδοτώντας την
αρχή µιας περιόδου που ονοµάστηκε ¨Χειµώνας της Τεχνητής Νοηµοσύνης¨.

΄Ενας από τους λόγος που δεν ικανοποιήθηκαν οι προσδοκίες της εποχής οφείλεται στην
προσέγγιση που ακολουθούσαν οι προγραµµατιστές κατά την ανάπτυξη συστηµάτων όπως
το Eliza και το General Problem Solver για την προσοµοίωση της ανθρώπινης νοηµοσύνης.
Συγκεκριµένα τα προγράµµατα αυτά ήταν Expert Systems και έκαναν τη ϑεώρηση ότι η
ανθρώπινη νοηµοσύνη µπορεί να τυποποιηθεί και να ανακατασκευαστεί µε µία σειρά από
“if-then” εντολές. Τα Expert systems πράγµατι αποδίδουν εξαιρετικά σε προβλήµατα που
µπορούν να τυποποιηθούν. Χαρακτηριστικό παράδειγµα πετυχηµένου Expert System α-
ποτελεί το Deep Blue [6] της ΙΒΜ το οποίο, το 1997, νίκησε τον παγκόσµιο πρωταθλητή
στο σκάκι Gary Kasparov αλλά και την πρόβλεψη του James Lighthill πως κάτι τέτοιο ήταν
ανέφικτο.

Εικόνα 1.2: Η αναµέτρηση µεταξύ Gary Kasparov και Deep Blue [7]

Αντιθέτως, τα Expert System δεν αποδίδουν καλά σε προβλήµατα που δεν µπορούν να
τυποποιηθούν. Για παράδειγµα, δεν είναι εύκολο µε µία σειρά εντολών “if-then” να υλο-
ποιηθεί επιτυχώς ένα πρόγραµµα αναγνώρισης προσώπου. Για την επίλυση τέτοιων προβλη-
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1.2 Μηχανική Μάθηση (Machine Learning)

µάτων ένα σύστηµα πρέπει να µαθαίνει από εξωτερικά δεδοµένα και να χρησιµοποιεί αυτήν
τη γνώση για την επίτευξη συγκεκριµένων στόχων και την ανάπτυξη προσαρµοστικότητας
- ικανότητας γενίκευσης. Τα Expert Systems δεν διαθέτουν αυτά τα χαρακτηριστικά και
τεχνικά δεν µπορούν να προσδιοριστούν ως τεχνητή νοηµοσύνη. Στατιστικές µέθοδοι για την
επίτευξη πραγµατικής τεχνίτης νοηµοσύνης είχαν ήδη εµφανιστεί το 1940 όταν ο Καναδός
ψυχολόγος Donald Hebb ανέπτυξε µία ϑεωρία µάθησης γνωστή ως Hebbian Learning που
προσοµοιώνει την λειτουργία των νευρώνων του ανθρώπινου εγκεφάλου. Η ϑεωρία του Hebb
αποτέλεσε ένα επιµέρους ερευνητικό πεδίο της τεχνητής νοηµοσύνης το οποίο όµως το 1969
διεκόπη όταν οι Marvin Minsky και Seymour Papert απέδειξαν ότι η επεξεργαστική ισχύς
των υπολογιστών δεν µπορούσε να ανταπεξέλθει στις απαιτήσεις των λεγόµενων τεχνητών
νευρωνικών δικτύων (Artificial Neural Networks) [8] [9].

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα επανήλθαν στα πλαίσια της ϐαθιάς µάθησης όταν το 2015
το AlfaGo, κέρδισε τον παγκόσµιο πρωταθλητή του Go, Ke Jie. Το Go είναι ένα παιχνίδι
πολύ πιο περίπλοκο από το σκάκι για το οποίο επικρατούσε η άποψη ότι οι υπολογιστές
δεν ϑα καταφέρουν πότε να κερδίσουν τον άνθρωπο. Σήµερα, τα νευρωνικά δίκτυα και η
ϐαθιά µάθηση χρησιµοποιούνται για την ανάπτυξη των περισσότερων εφαρµογών που χαρα-
κτηρίζονται ως AI [9]. Τέτοιες εφαρµογές είναι η αναγνώριση προσώπου (face recognition), η
αναγνώριση λόγου (speech recognition) κ.ά.. ¨Αυτή η πρόταση για παράδειγµα δεν πληκτρο-

λογεί ϑηκε αλλά εκφωνήθηκε και στη συνέχεια µετατράπηκε σε κείµενο µέσω της υπηρεσίας

speech to text Recognition της Google¨.

1.2 Μηχανική Μάθηση (Machine Learning)

Η µηχανική µάθηση αποτελεί παρακλάδι της τεχνητής νοηµοσύνης. Το 1959, ο Arthur
Samuel εισάγει τον όρο ¨µηχανική µάθηση¨ και την ορίζει ως ¨το ερευνητικό πεδίο που
δίνει τη δυνατότητα στους υπολογιστές να µαθαίνουν, λύνοντας προβλήµατα για τα οποία
δεν έχουν προγραµµατιστεί ϱητά¨ [10].

΄Ενας τυπικός ορισµός για τη µηχανική µάθηση δόθηκε από τον Tom M. Mitchell το
1997: ΅Ενα πρόγραµµα υπολογιστή λέµε ότι µαθαίνει από την εµπειρία E ως προς κάποια
κλάση εργασιών T και µέτρο απόδοσης P, αν η απόδοσή του σε εργασίες από το T, όπως
µετριέται από το P, ϐελτιώνεται µέσω της εµπειρίας E¨ [11].

Οι τεχνικές µηχανικής µάθησης που έχουν αναπτυχθεί µπορούν να κατηγοριοποιηθούν
ανάλογα µε τη ϕύση του προβλήµατος που καλούνται να αντιµετωπίσουν :

1.2.1 Επιβλεπόµενη Μάθηση (Supervised Learning)

Το υπολογιστικό σύστηµα καλείται να ¨µάθει¨ µία συνάρτηση από ένα σύνολο δεδο-
µένων. Η τεχνική αυτή χαρακτηρίζεται ως επιβλεπόµενη µάθηση επειδή ϑεωρείται ότι υπάρ-
χει κάποιος ¨επιβλέπων¨ ο οποίος παρέχει τη σωστή τιµή εξόδου της συνάρτησης. Βρίσκει
εφαρµογή σε προβλήµατα:

• Ταξινόµησης (Classification)

• Παρεµβολής (Regression)
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1.2.2 Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση (Unsupervised Learning)

Σε αυτή την περίπτωση το σύστηµα καλείται να ανακαλύψει µόνο του συσχετίσεις µεταξύ
του συνόλου δεδοµένων χωρίς να είναι εκ των προτέρων γνωστό αν υπάρχουν και ποιες είναι.
Βρίσκει εφαρµογή σε προβλήµατα:

• Ανάλυσης Συσχετίσεων (Association Analysis)

• Οµαδοποίησης (Clustering)

1.2.3 Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning)

Το υπολογιστικό σύστηµα προσπαθεί να µάθει µέσα από την άµεση αλληλεπίδραση µε
το περιβάλλον. Αυτό επιτυγχάνεται µέσω ¨επιβράβευσης¨ ή ¨τιµωρίας¨ του συστήµατος κατά
τη διάρκεια της αλληλεπιδράσεις του µε το περιβάλλον. Στόχος του είναι η µεγιστοποίηση
της επιβράβευσης. Βρίσκει εφαρµογή σε προβλήµατα Σχεδιασµού (Planning).

1.2.4 Βαθιά Μάθηση (Deep Learning)

Η ϐαθιά µάθηση είναι ένα παρακλάδι της µηχανικής µάθησης που τα τελευταία χρόνια
παρουσιάζει ϱαγδαία ανάπτυξη. Η ϐαθιά µάθηση χρησιµοποιεί δίκτυα πολλαπλών επιπέδων,
δηλαδή αυξηµένου ϐάθους, για την εξαγωγή χαρακτηριστικών υψηλού επιπέδου από τα
δεδοµένα. Η χρήση πολλαπλών επιπέδων επέτρεψε την αποτελεσµατική εκπαίδευση δικτύων
σε µη-δοµηµένα δεδοµένα όπως οι εικόνες, η ϕωνή κ.ά.. Οι µέθοδοι ϐαθιάς µάθησης
έδωσαν µεγάλη ώθηση στην όραση υπολογιστών (computer vision), την επεξεργασία ϕυσικής
γλώσσας (natural language processing) και σε πολλές άλλες εφαρµογές [12].

Εικόνα 1.3: Η σχέση µεταξύ Artificial Intelligence, Machine Learning και Deep Learning [13]

1.3 Τεχνητός Νευρώνας (Artificial Neuron)

Η πρώτη προσπάθεια µοντελοποίησης ενός νευρώνα έγινε το 1943 από τους Αµερικανούς
επιστήµονες McCulloch Pitts, γνωστό ως µοντέλο MCP [14]. Στη συνέχεια, το 1957, ο Frank
Rosenblatt πρότεινε το perceptron [15] ϐελτιώνοντας σηµαντικά το MCP ενώ ανέπτυξε και
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1.3 Τεχνητός Νευρώνας (Artificial Neuron)

έναν αλγόριθµο επιβλεπόµενης µάθησης που επέτρεπε την προσαρµογή των παραµέτρων
του µοντέλου για την ταξινόµηση γραµµικά διαχωρίσιµων δειγµάτων.

Γενικεύοντας το µοντέλο του Rosenblatt ένας τεχνητός νευρώνας µπορεί να αναπαραστα-
ϑεί ως εξής [16]:

Σχήµα 1.1: Τεχνητός νευρώνας [16]

΄Οπως διακρίνουµε στο σχήµα 1.1, το µοντέλο διαθέτει ένα σύνολο συνάψεων ή δια-
συνδέσεων, κάθε µία εκ των οποίων έχει ένα συντελεστή w που ονοµάζεται συναπτικό ϐάρος
(synaptic weight). Κάθε σήµα εισόδου xj που συνδέεται µε το νευρώνα k σταθµίζεται, δηλαδή
πολλαπλασιάζεται, µε το αντίστοιχο συναπτικό ϐάρος wkj. Ο πρώτος δείκτης ενος συναπτι-
κού ϐάρους wkj αναφέρεται στο νευρώνα k ενώ ο δεύτερος δείκτης j αναφέρεται στην είσοδο
της σύναψης. Στη συνέχεια, αφού τα σήµατα εισόδου πολλαπλασιαστούν µε τα αντίστοι-
χα συναπτικά ϐάρη, αθροίζονται για να δώσουν το δυναµικό ενεργοποίησης uk (activation
potential). Για την λήψη της τελικής εξόδου y εφαρµόζεται στην uk µία συνάρτηση ενεργο-
ποίησης (activation function) ϕ(). Η συνάρτηση ενεργοποίησης αποκαλείται και συνάρτηση
περιορισµού (squashing function) καθώς περιορίζει το επιτρεπτό εύρος πλάτους του σήµατος
εξόδου σε κάποια πεπερασµένη τιµή συνήθως ykϸ[0,1] ή ykϸ[−1,1]. Επιπλέον, το µοντέλο
του νευρώνα περιλαµβάνει µία εξωτερικά εφαρµοζόµενη πόλωση (bias) bk η οποία έχει ως
αποτέλεσµα την αύξηση ή τη µείωση της uk ανάλογα µε το αν είναι ϑετική ή αρνητική.

Με µαθηµατικούς όρους, το µοντέλο του νευρώνα περιγράφεται από τις ακόλουθες εξι-
σώσεις :

υk =
m∑
j=1

wkjxj + bk

yk = ϕ (υk + bk)
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1.4 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Artificial Neural Networks)

Με τη χρήση του τεχνητού νευρώνα ως ϐασικό δοµικό στοιχείο µπορούν να αναπτυχθούν
τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (Artificial Neural Networks - ANNs). Τα µαθηµατικά µοντέλα των
ANNs αποτελούνται από έναν αριθµό τεχνητών νευρώνων οργανωµένων σε επίπεδα (layers).
΄Ενα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από πολλά επίπεδα τα οποία διακρίνονται σε
τρεις ϐασικές κατηγορίες ανάλογα µε την διεργασία που επιτελούν. Συγκεκριµένα, το πρώτο
επίπεδο (input layer) ονοµάζεται επίπεδο εισόδου και ο ϱόλος του είναι η τροφοδότηση
των εισόδων στο δίκτυο χωρίς την εκτέλεση υπολογισµών. Το τελευταίο επίπεδο ή επίπεδο
εξόδου (output layer) αναλαµβάνει τον υπολογισµό και την τροφοδότηση των τελικών εξόδων
του δικτύου στο περιβάλλον. Τέλος όλα τα ενδιάµεσα επίπεδα ονοµάζονται κρυφά επίπεδα
(hidden layers) και είναι αυτά που εκτελούν τους υπολογισµός.

Σχήµα 1.2: Τα επίπεδα ενός τεχνητού νευρωνικού δικτύου [17]

1.5 Μελάνωµα

Το µελάνωµα αποτελεί εναν εξαιρετικά επιθετικό και ϑανατηφόρο τύπο καρκίνου του
δέρµατος. Προέρχεται από τα µελανοκύτταρα που ϐρίσκονται κάτω από την επιφανειακή
στοιβάδα του δέρµατος και είναι υπεύθυνα για την παραγωγή της µελανίνης, ουσίας που
προστατεύει το δέρµα από την ηλιακή ακτινοβολία και προσδίδει µελανό χρώµα στο δέρµα.
Για αυτόν το λόγο το µελάνωµα είναι συνήθως σκούρο καφέ. Στα αρχικά στάδια περιο-
ϱίζεται στο δέρµα. Ωστόσο, κατά την πρόοδο της νόσου µπορεί να δώσει µεταστάσεις στους
λεµφαδένες και σε όργανα, όπως στους πνεύµονες, στο ήπαρ, στα οστά και στον εγκέφαλο.
Εκτός από το δέρµα, το µελάνωµα εµφανίζεται σπανιότερα στο µάτι, στο ϐλεννογόνο της
στοµατικής κοιλότητας, στο ϐλεννογόνο του πεπτικού σωλήνα, στα γεννητικά όργανα και στο
ουροποιητικό σύστηµα.

Η εµφάνιση του µελανώµατος συνεχώς αυξάνεται καθιστώντας το ως ένα από τα ταχύτερα
εξαπλωµένα κακοήθη νοσήµατα στον άνθρωπο. Σύµφωνα µε στατιστικές, το µελάνωµα είναι
ο έκτος συχνότερος τύπος καρκίνου σε άνδρες και γυναίκες παγκοσµίως. Κρούσµατα µελα-
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1.5 Μελάνωµα

νώµατος εντοπίζονται συχνότερα στην Αυστραλία και τη Νέα Ζηλανδία µε συχνότητα έως και
3 ϕορές µεγαλύτερη από ότι στην Ευρώπη. Αντιθέτως, σε αφρικανικές και ασιατικές χώρες
το µελάνωµα είναι πιο σπάνιο. Στην Ευρώπη, είναι πιο συχνό στην Ελβετία, την Ολλανδία,
την Νορβηγία και τις υπόλοιπες Σκανδιναβικές χώρες όπου ετησίως 20 περίπου άτοµα ανά
100.00 κατοίκους διαγιγνώσκονται µε µελάνωµα. Λιγότερο συχνό είναι στις Μεσογειακές
χώρες, συµπεριλαµβανοµένης και της Ελλάδας, µε την διάγνωση να τίθεται 4 ϕορές ανα
100.000 κατοίκους.

1.5.1 Αίτια Εµφάνισης Μελανώµατος

Τα αίτια εµφάνισης µελανώµατος όπως και στις περισσότερες κακοήθειες δεν είναι α-
πολύτως γνωστά. Ωστόσο, έχουν εντοπιστεί ορισµένοι ενδογενείς και περιβαλλοντολογικοί
παράγοντες που αυξάνουν τον κίνδυνο ανάπτυξης µελανώµατος :

• Ανοιχτόχρωµο δέρµα: Ο σηµαντικότερος ενδογενής παράγοντας είναι το ανοιχτόχρω-
µο δέρµα. ΄Ατοµα µε ξανθά ή κόκκινα µαλλιά, µε ϕακίδες στο πρόσωπο και ανοι-
χτόχρωµα µάτια έχουν αυξηµένη πιθανότητα να αναπτύξουν µελάνωµα του δέρµατος.
Αντιθέτως άτοµα µε σκούρο ή µαύρο δέρµα και αντίστοιχο χρώµα µατιών δεν αντιµε-
τωπίζουν τον ίδιο κίνδυνο.

• Παρουσία πολλαπλών σπίλων (ελιών): Σύµφωνα µε µελέτες ο µεγάλος αριθµός
σπίλων ενός ατόµου συσχετίζεται µε την εµφάνιση µελανώµατος. ΄Οσο µεγαλύτερος
είναι αυτός ο αριθµός τόσο µεγαλύτερη είναι και η πιθανότητα ανάπτυξης κακοήθειας.
Ενα άτοµο µε 100 σπίλους έχει 7 ϕορές µεγαλύτερο κίνδυνο από ένα άτοµο µε 10
σπίλους.

• Ιστορικό ηλιακών εγκαυµάτων: Η εµφάνιση µελανώµατος συνδέεται άµεσα µε το
ιστορικό σοβαρών ηλιακών εγκαυµάτων, ιδιαίτερα στην παιδική ηλικία. Τα πρώτα
χρόνια Ϲωής του ατόµου είναι µια πολύ ευαίσθητη χρονική περίοδος όσον αφορά την
υπέρµετρη έκθεση στην ηλιακή ακτινοβολία καθώς συµπίπτει µε την ανάπτυξη των
σπίλων.

• Οικογενειακό ιστορικό: Τα άτοµα µε ιστορικό µελανώµατος στην οικογένεια τους
έχουν σαφώς αυξηµένη πιθανότητα ανάπτυξης µελανώµατος στο µέλλον.

1.5.2 ∆ιάγνωση µελανώµατος - Ο κανόνας ABCD

Οι άνθρωποι συνήθως εµφανίζουν κάποιες µελανές κηλίδες στο δέρµα που είτε είναι
σπίλοι είτε σηµάδια εκ γενετής και αποτελούν µελαγχρωµατικές ϐλάβες. Στην πλειονότητα
τους οι παραπάνω ϐλάβες είναι καλοήθεις, υπάρχει ωστόσο ο κίνδυνος κάποια να αποτελεί
µελάνωµα. Το µελάνωµα µπορεί να αναπτυχθεί σε µια υπάρχουσα µελαγχρωµατική ϐλάβη ή
ακόµα πιθανότερα σε µια νέα. Ιδιαίτερα σηµαντική κρίνεται η παρακολούθηση των αλλαγών
και για τις δύο παραπάνω κατηγορίες ϐλαβών χωρίς αυτό να σηµαίνει ότι η παραµικρή
αλλαγή στο χρώµα, σχήµα ή µέγεθος συνιστά µελάνωµα. Για την ασφαλέστερη κλινική
διάγνωση του µελανώµατος έχουν υιοθετηθεί διάφοροι αλγόριθµοι, εµείς ϑα εστιάσουµε στα
κριτήρια ABCD [18]:
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Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

• A (Asymmetry) – Ασυµµετρία: Η µελαγχρωµατική ϐλάβη είναι ασύµµετρη ως προς
τον οριζόντιο ή τον κάθετο άξονα.

Εικόνα 1.4: Αριστερά διακρίνουµε µία καλοήθη µελαγχρωµατική ϐλάβη ενώ δεξιά µία κακο-
ήθη.

• B (Border) – ΄Ορια της ϐλάβης: Τα όρια της ϐλάβης είναι ασαφή, ϑολωµένα ή ανώµα-
λα και η µελάγχρωση επεκτείνεται στον παρακείµενο ιστό.

Εικόνα 1.5: Αριστερά διακρίνουµε µία καλοήθη µελαγχρωµατική ϐλάβη ενώ δεξιά µία κακο-
ήθη.

• C (Colour) – Χρώµα: Το χρώµα της ϐλάβης δεν είναι χρωµατικά οµοιόµορφο, πα-
ϱουσιάζει πολυχρωµία. Σηµαντικές ϑεωρούνται οι αποχρώσεις των χρωµάτων: λευκό,
κόκκινο, καφέ, γκρι, µπλε και µαύρο.

Εικόνα 1.6: Αριστερά διακρίνουµε µία καλοήθη µελαγχρωµατική ϐλάβη ενώ δεξιά µία κακο-
ήθη.

• D (Dermoscopic structures) - ∆ερµατοσκοπικές δοµές: Η µελαγχρωµατική ϐλάβη
παρουσιάζει ανοµοιοµορφία ως προς τις δερµατοσκοπικές δοµές. Συγκεκριµένα εµ-
ϕανίζει ταυτόχρονα περιοχές χωρίς δοµή (Structureless areas), δίκτυα χρωστικής
(Pigment networks), διακλαδούµενα δίκτυα (Branched streaks / atypical networks),
σφαιρίδια (Globules) και τελείες (Dots) (ϐλέπε εικόνα 1.7).
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1.5 Μελάνωµα

Εικόνα 1.7: Πιθανές δερµατοσκοπικές δοµές στο εσωτερικό µιας µελαγχρωµατικής
ϐλάβης [19]

Στη συνέχεια, τα κριτήρια ABCD ϐαθµολογούνται (ϐλέπε πίνακα 1.1) και αφού εφαρ-
µοστούν οι αντίστοιχοι συντελεστές ϐαρύτητας προκύπτει το Total Dermoscopy Score (TDS):
TDS = 1,3A + 0,1B + 0,5C + 0,5D. Η διάγνωση της ϐλάβης γίνεται µε ϐάση την τιµή του
TDS ως εξής :

• Αν TDS < 4,75 η µελαγχρωµατική ϐλάβη διαγιγνώσκεται ως καλοήθης.

• Αν 4,75 ≤ TDS ≤ 5,45 η µελαγχρωµατική ϐλάβη είναι ύποπτη και χρήζει στενής
ιατρικής παρακολούθησης.

• Αν TDS > 5,45 κρίνεται απαραίτητη η χειρουργική αφαίρεση και ϐιοψία της ϐλάβης.

Κριτήριο Βαθµός Συντελεστής Βαρύτητας

Ασυµµετρία 0-2 x1,3

΄Ορια ϐλάβης 0-8 x0,1

Χρώµα 1-6 x0,5

∆ερµατοσκοπικές δοµές 1-5 x0,5

Πίνακας 1.1: Βαθµολόγηση ABCD κριτηρίων

1.5.3 ∆ερµατοσκόπηση

Η δερµατοσκόπηση είναι µια µη επεµβατική µέθοδος διάγνωσης δερµατικών παθήσε-
ων. Με αυτήν την ανώδυνη διαγνωστική τεχνική καθίσταται δυνατή η παρατήρηση των
µορφολογικών χαρακτηριστικών της επιδερµίδας που δεν ϕαίνονται δια γυµνού οφθαλµού.
Για τη λήψη δερµατοσκοπικών εικόνων χρησιµοποιούνται ειδικά ψηφιακά συστήµατα. Τα
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Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

επιµέρους όργανα των συστηµάτων δερµατοσκόπησης είναι ένα ειδικό µικροσκόπιο (δερ-
µατοσκόπιο) προσαρµοσµένο σε µια ψηφιακή ϕωτογραφική µηχανή που µε την σειρά της
είναι συνδεδεµένη σε έναν ηλεκτρονικό υπολογιστή (ϐλέπε εικόνα 1.8). Τα δερµατοσκοπικά
ψηφιακά συστήµατα δίνουν τη δυνατότητα µεγέθυνσης της δοµής του δέρµατος κατά του-
λάχιστον δέκα ϕορές ενώ παράλληλα επιτρέπουν τη λήψη εικόνων υψηλής ανάλυσης. Η
δερµατοσκόπηση πλέον είναι ένα απαραίτητο εργαλείο για την αξιολόγηση µελαγχρωµατι-
κών ϐλαβών. Βοηθάει στην παρατήρηση των ABCD χαρακτηριστικών και εν συνεχεία στην
ασφαλέστερη διάγνωση µελανώµατος ή καλοήθων ϐλαβών.

Εικόνα 1.8: ∆ερµατοσκόπηση [20]
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Μέρος I

Θεωρητικό Μέρος
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Κεφάλαιο 2

Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα - Convolutional

Neural Networks (CNN)

Η ιστορία των σύγχρονων συνελικτικών νευρωνικών δικτύων ξεκινάει την δεκαετία του
1990 όταν οι LeCun et al. µε το paper “Gradient-Based Learning Applied to Document
Recognition” [21] απέδειξαν ότι ένα CNN µπορεί να αξιοποιηθεί για την αναγνώριση χει-
ϱόγραφων χαρακτήρων. Συγκεκριµένα, χρησιµοποίησαν την ϐάση δεδοµένων MNIST [22]
για την εκπαίδευσή του CNN, ενός πλέον ιδιαίτερα διαδεδοµένου dataset που περιέχει ει-
κόνες χειρογράφων ψηφίων. Τα state-of-the-art CNN µοντέλα πλέον επιδεικνύουν σχεδόν
τέλεια ακρίβεια στην ταξινόµηση του MNIST. Σε εφαρµογές όρασης υπολογιστών (computer
vision) και συγκεκριµένα στην ταξινόµηση εικόνων, τα CNN έρχονται να λύσουν δύο ϐασικά
προβλήµατα που αντιµετωπίζουν τα κλασικά νευρωνικά δίκτυα (Artificial Neural Networks-
ANN):

Τα ANN για την ταξινόµηση εικόνων µετατρέπουν την είσοδο σε ένα µονοδιάστατο διάνυ-
σµα χάνοντας έτσι τις πολύτιµες χωρικές συσχετίσεις (spatial correlations) που εµπεριέχει
µία εικόνα. Απεναντίας, τα CNN, όπως ϑα δούµε στη συνέχεια, διατηρούν αυτές τις πληροφο-
ϱίες και εξάγουν χαρακτηριστικά µε τη χρήση ϕίλτρων που ολισθαίνουν στην εικόνα-είσοδο.

Τα ANN αποτελούνται από πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα στα οποία κάθε νευρώνας του δι-
κτύου συνδέεται µε όλους τους νευρώνες του προηγούµενου επιπέδου. Αυτό έχει ως αποτέλε-
σµα τα ΑΝΝ να µην µπορούν να ανταπεξέλθουν σε προβλήµατα ταξινόµησης εικόνων λόγω
του προβλήµατος της κλιµάκωσης. Αν µία έγχρωµη εικόνα ανάλυσης 64x64x3 τροφοδοτηθεί
σε ένα ΑΝΝ δίκτυο, µόνο για το πρώτο κρυφό επίπεδο χρειάζονται 12288 ϐάρη-παράµετροι
για κάθε νευρώνα. Σε πραγµατικές εφαρµογές η ανάλυση των εικόνων ξεπερνάει κατά πο-
λύ αυτή του παραπάνω παραδείγµατος µε αποτέλεσµα τα ANN να καταλήγουν µε έναν µη
διαχειρίσιµο αριθµό παραµέτρων. Το γεγονός αυτό τα καθιστά πολύ αργά στην εκπαίδευ-
ση και ευάλωτα στο πρόβληµα υπερπροσαρµογής στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Αντιθέτως,
τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα αποτελούνται κυρίως από µερικώς συνδεδεµένα επίπεδα
στα οποία κάθε νευρώνας συνδέεται µε ένα µικρό αριθµό νευρώνων του προηγούµενου ε-
πιπέδου. ΄Ετσι, από το πρώτο κιόλας επίπεδο οι διαστάσεις της εικόνας του παραδείγµατος
µπορούν να µειωθούν, µέσω της συνέλιξης, σε 1x1x10 χωρίς να χαθεί σηµαντική πληροφο-
ϱία. Επιπροσθέτως, στα CNN υφίσταται διαµοιρασµός παραµέτρων που όπως ϑα δούµε στη
συνέχεια µειώνει περαιτέρω το πλήθος των παραµέτρων. Στις ενότητες που ακολουθούν ϑα
αναλύσουµε τα ϐασικά επίπεδα ενός συνελικτικού νευρωνικού δικτύου.
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Κεφάλαιο 2. Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα - Convolutional Neural Networks (CNN)

Σχήµα 2.1: Η δοµή ενός συνελικτικού νευρωνικού δικτύου [23]

2.1 Συνελικτικό επίπεδο (Convolutional layer)

Το συνελικτικό επίπεδο αποτελεί το σηµαντικότερο δοµικό στοιχείο των CNN. Περιλαµ-
ϐάνει ένα σύνολο ϕίλτρων (kernels) τα οποία διατρέχουν την εικόνα - είσοδο του δικτύου και
παράγουν ως έξοδο έναν χάρτη χαρακτηριστικών (feature map). Ο ϐασικός στόχος αυτού
του επιπέδου είναι η εξαγωγή χαρακτηριστικών από την εικόνα.

2.1.1 Φίλτρα

Κάθε ϕίλτρο ενός συνελικτικού επιπέδου αποτελεί έναν τετραγωνικό πίνακα µε διαστάσεις
HxWxD. Οι δύο πρώτες διαστάσεις Height, Width αφορούν τις χωρικές διαστάσεις του ϕίλ-
τρου ενώ η τελευταία διάσταση Depth αποτελεί το ϐάθος του ϕίλτρου και είναι πάντα ίσο µε
το ϐάθος της εισόδου που λαµβάνει. Για παράδειγµα το επίπεδο που λαµβάνει ως είσοδο την
ίδια την εικόνα διαθέτει ϕίλτρα ϐάθους ίσου µε τρία. Επισηµαίνουµε στο σηµείο αυτό ότι
µία έγχρωµη εικόνα έχει διαστάσεις HxWx3 δηλαδή κάθε εικονοστοιχείο (pixel) λαµβάνει µία
τιµή για κάθε ένα από τα τρία ϐασικά χρώµατα RGB (Red, Green, Blue - Κόκκινο, Πράσινο,
Μπλε). Τα ϐάρη κάθε ϕίλτρου, δηλαδή οι τιµές του πίνακα, διαµορφώνονται κατά το στάδιο
εκπαίδευσης του CNN.

2.1.2 Συνέλιξη

Κατά την συνέλιξη του ϕίλτρου µε την είσοδο του συνελικτικού επιπέδου, το ϕίλτρο
ολισθαίνει σε όλο το µήκος και το πλάτος της εισόδου. Σε κάθε ολίσθηση τα στοιχεία του
ϕίλτρου πολλαπλασιάζονται ένα προς ένα µε αυτά της εισόδου και στην συνέχεια αθροίζονται
µε το αποτέλεσµα να αποτελεί στοιχείο της εξόδου, δηλαδή του χάρτη χαρακτηριστικών
(feature map) [24]. Η είσοδος της συνέλιξης µπορεί να είναι είτε τα δεδοµένα εισόδου, στην
περίπτωση του πρώτου συνελικτικού επιπέδου, είτε ο χάρτης χαρακτηριστικών πού προήλθε
από το προηγούµενο συνελικτικό επίπεδο. ∆ιαισθητικά, η τιµή της εξόδου εκφράζει τον
ϐαθµό στον οποίο το χαρακτηριστικό προς ανίχνευση εντοπίστηκε στην είσοδο.

Ουσιαστικά κάθε τιµή του χάρτη χαρακτηριστικών ισοδυναµεί µε ένα νευρώνα του δι-
κτύου ο οποίος συνδέεται µερικώς µε τους νευρώνες του προηγούµενου επιπέδου ανάλογα
µε την διάσταση του ϕίλτρου (π.χ. στο παραπάνω παράδειγµα συνδέεται µε 3x3x1 = 9
νευρώνες). Εφόσον όλα τα στοιχεία του χάρτη χαρακτηριστικών έχουν προκύψει µε το ίδιο
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2.1 Συνελικτικό επίπεδο (Convolutional layer)

Εικόνα 2.1: Παράδειγµα συνέλιξης [25]

ϕίλτρο, τα ϐάρη των συνδέσεων κάθε νευρώνα µε το προηγούµενο επίπεδο ϑα είναι κοινά.
Το ϕαινόµενο αυτό ονοµάζεται διαµοιρασµός παραµέτρου (parameter sharing) και είναι ένα
ακόµα προτέρηµα των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων καθώς συµβάλλει στη µείωση των
παραµέτρων και της πολυπλοκότητας του δικτύου.

2.1.3 Υπερπαράµετροι - ∆ιαστάσεις εξόδου

Στο παράδειγµα που παρουσιάστηκε στην Εικόνα 2.1 το ϕίλτρο ολισθαίνει στην είσοδο µε
ϐήµα (stride) 1. Το ϐήµα αποτελεί υπερπαράµετρο του δικτύου και δεν παίρνει απαραίτητα
την τιµή 1. Η αύξηση του ϐήµατος έχει ως αποτέλεσµα τη µείωση των χωρικών διαστάσεων
της εξόδου.

Κατά την ολίσθηση του ϕίλτρου στην εικόνα, τα εικονοστοιχεία πού ϐρίσκονται στα άκρα
της εικόνας (π.χ. το πρώτο στο πάνω αριστερό µέρος της εικόνας), συνεισφέρουν µόλις
µία ϕορά στον υπολογισµό του χάρτη χαρακτηριστικών. Αυτό µπορεί να οδηγήσει στην
απώλεια πολύτιµης πληροφορίας και αντιµετωπίζεται µε την εισαγωγή padding,δηλαδή µε
την προσθήκη ενός αριθµού επιπλέον εικονοστοιχείων, που συνήθως λαµβάνουν τιµή 0 (zero
padding). Η προσθήκη padding αυξάνει τον αριθµό των ολισθήσεων του ϕίλτρου και κατά
συνέπεια τις διαστάσεις του χάρτη χαρακτηριστικών.

Στην πράξη, κάθε συνελικτικό επίπεδο περιλαµβάνει πολλά ϕίλτρα τα οποία παρότι αυ-
ξάνουν το υπολογιστικό κόστος του δικτύου συµβάλλουν στην εξαγωγή περισσότερων χαρα-
κτηριστικών. Ο αριθµός των ϕίλτρων είναι υπερπαράµετρος του δικτύου και καθορίζει το
ϐάθος της εξόδου.

Συναρτήσει όλων των παραπάνω υπερπαραµέτρων, οι διαστάσεις της εξόδου W ′xH ′xD′

ενός συνελικτικού επιπέδου λαµβάνονται από τους παρακάτω τύπους. Για είσοδο διαστάσεων
W1xH1xD1 και εφαρµόζοντας K ϕίλτρα διαστάσεων W2xH2xD2 µε stride S και padding P
λαµβάνουµε:

W ′ =
W1 −W2 + 2P

S
+ 1
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Εικόνα 2.2: Παράδειγµα εφαρµογής Zero Padding µε P = 1 [26]

H ′ =
H1 − H2 + 2P

S
+ 1

D′ = K

2.2 Επίπεδο Συγκέντρωσης (Pooling Layer)

Το επίπεδο συγκέντρωσης έπεται του συνελικτικού επιπέδου και εξυπηρετεί στην µείωση
των χωρικών διαστάσεων του χάρτη χαρακτηριστικών. Ουσιαστικά, η εφαρµογή συγκέντρω-
σης (pooling) υποδειγµατοληπτεί την είσοδο του επιπέδου. Μέσω της διαδικασίας αυτής
µειώνονται οι παράµετροι και η πολυπλοκότητα του νευρωνικού δικτύου και έτσι τίθεται υπό
έλεγχο το πρόβληµα της υπερπροσαρµογής το οποίο ϑα αναλύσουµε σε επόµενο κεφάλαιο.
Στην εικόνα 2.3 παρουσιάζεται η εφαρµογή max pooling. ΄Οπως παρατηρούµε ένα παράθυρο
διαστάσεων 2x2 ολισθαίνει µε ϐήµα 2 στον χάρτη χαρακτηριστικών και σε κάθε ϐήµα τρο-
ϕοδοτεί την έξοδο µε το µεγαλύτερο στοιχείο. Αποτέλεσµα της παραπάνω διαδικασίας είναι
ο υποδιπλασιασµός των διαστάσεων του αρχικού πίνακα. Εναλλακτικά, µπορεί να χρησι-
µοποιηθεί ως συνάρτηση συγκέντρωσης (pooling function) η average που όπως υποδηλώνει
και το όνοµά της, λαµβάνει τον µέσο όρο των στοιχείων του παραθύρου.

Εικόνα 2.3: Παράδειγµα εφαρµογής Max Pooling [27]

΄Οπως και στο συνελικτικό επίπεδο, πρέπει να προσδιορίσουµε τις διαστάσεις της περιο-
χής προς συγκέντρωση καθώς και το ϐήµα ολίσθησης. Οι διαστάσεις της εξόδου W ′xH ′xD′
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2.3 Πλήρως Συνδεδεµένο Επίπεδο (Fully Connected Layer)

ενός επιπέδου συγκέντρωσης λαµβάνονται από τους παρακάτω τύπους. Για είσοδο διαστάσε-
ων W1xH1xD1 και εφαρµόζοντας pooling µε παράθυρο W2xH2xD2, µε stride S παίρνουµε:

W ′ =
W1 −W2

S
+ 1

H ′ =
H1 − H2

S
+ 1

D′ = K

2.3 Πλήρως Συνδεδεµένο Επίπεδο (Fully Connected Layer)

Το πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο ενώ αποτελεί ένα τυπικό επίπεδο στα κλασικά νευρωνικά
δίκτυα (ANNs), στα συνελικτικά δίκτυα τοποθετείται στα τελευταία επίπεδα της αρχιτεκτο-
νικής. Κάθε νευρώνας του συνδέεται πλήρως µε όλους τους νευρώνες του προηγούµενου
επιπέδου. Ο στόχος του πλήρως συνδεδεµένου επιπέδου είναι η ταξινόµηση των δειγµάτων
στην κατάλληλη κλάση µε ϐάση τα χαρακτηριστικά που έχουν εξάγει τα προηγούµενα ε-
πίπεδα.
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Κεφάλαιο 3

Εκπαίδευση CNN

3.1 Συναρτήσεις Κόστους (Cost Functions)

΄Οπως είδαµε στην προηγούµενη ενότητα το πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο λειτουργεί
ως ταξινοµητής των δειγµάτων στην κατάλληλη κλάση. Το επίπεδο αυτό χρησιµοποιεί µια
συνάρτηση κόστους προκειµένου να εκτιµήσει την ποιότητα των προβλέψεων του δικτύου στα
δεδοµένα εκπαίδευσης. Πρακτικά, η συνάρτηση κόστους ποσοτικοποιεί τη διαφορά µεταξύ
της εξόδου που προέβλεψε το δίκτυο και της επιθυµητής εξόδου. Στο στάδιο εκπαίδευσης του
CNN επιχειρούµε την ελαχιστοποίηση της. Η επιλογή της κατάλληλης συνάρτησης κόστους
είναι καθοριστική για την ϐελτιστοποίηση του δικτύου. Στην συνέχεια ϑα εξετάσουµε µερικές
από τις δηµοφιλέστερες συναρτήσεις κόστους συνελικτικών νευρωνικών δικτύων.

3.1.1 Μέσο τετραγωνικό σφάλµα (Mean squared error)

Η MSE χρησιµοποιείται κατά κύριο λόγο σε regression προβλήµατα. Υπολογίζει τον µέσο
όρο των τετραγώνων της διαφοράς µεταξύ της πρόβλεψης του δικτύου και της επιθυµητής
εξόδου.

J (w, b) =
1
n

n∑
i=1

(̂
yi − yi

)2
΄Οπου:

• J η συνάρτηση κόστους

• w (weights) τα ϐάρη του νευρωνικού δικτύου

• b (biases) οι πολώσεις των νευρώνων

• n ο συνολικός αριθµός δειγµάτων

• ŷ η έξοδος του νευρωνικού δικτύου

• i το i-οστο δείγµα

3.1.2 Hinge Loss

Η συνάρτηση κόστους hinge loss χρησιµοποιείται σε προβλήµατα κατηγοριοποίησης. Η
hinge loss ορίζει µια τιµή m > 0 ως κατώφλι και εφαρµόζει ποινές ως εξής : Αν το δίκτυο
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ταξινοµήσει λάθος ένα δείγµα ή το ταξινοµήσει σωστά µε τιµή µικρότερη του m ϑα λάβει
ανάλογη ποινή (ϐλέπε σχήµα 3.1). ∆ιαισθητικά, η hinge loss δεν αρκείται στις σωστές
προβλέψεις αλλά απαιτεί από το δίκτυο και ένα επίπεδο ¨βεβαιότητας¨.

J (w, b) =
n∑
i=1

(0, m − (2yi − 1)̂yi)

Σχήµα 3.1: Η γραφική παράσταση της Hinge Loss [28]. Το όνοµα της συνάρτησης προήλθε
απο την οµοιότητα της γραφική της παράστασης µε ¨µεντεσέ¨ (hinge)

3.1.3 Cross entropy loss

Η συνάρτηση cross entropy loss υπολογίζει την ποιότητα των προβλέψεων ενός ταξινοµη-
τή όταν η έξοδός του αναπαριστά την πιθανότητα ενός δείγµατος να ανήκει στην κλάση (για
αυτόν το λόγο ονοµάζεται και softmax loss). Η συνάρτηση αυξάνεται όσο η προβλεπόµενη
πιθανότητα αποκλίνει από την πραγµατική τιµή ως εξής :

J (w, b) = −
n∑
i=1

yi log(̂yi)

3.2 Συναρτήσεις Ενεργοποίησης (Activation Functions)

Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης, διαισθητικά, λειτουργούν ως µηχανισµοί επιλογής, κα-
ϑώς από αυτές εξαρτάται το αν ένας νευρώνας ϑα ¨ενεργοποιηθεί¨. ΄Οπως είδαµε στο µοντέλο
του τεχνητού νευρώνα, οι συναρτήσεις ενεργοποίησης κανονικοποιούν το δυναµικό ενεργο-
ποίησης σε µια πεπερασµένη τιµή που αποτελεί και την τελική έξοδο του νευρώνα. Η χρήση
µη γραµµικών συναρτήσεων ενεργοποίησης είναι αυτή που επέτρεψε στα νευρωνικά δίκτυα
να εισάγουν µη γραµµικές ιδιότητες και εν συνεχεία να εξάγουν συµπεράσµατα υψηλού
επιπέδου. ∆ίχως την ύπαρξη µη γραµµικών συναρτήσεων ενεργοποίησης τα δίκτυα ϑα πε-
ϱιορίζονταν στην υλοποίηση γραµµικών ταξινοµητών. Στη συνέχεια ϑα εξετάσουµε τις πιο
διαδεδοµένες συναρτήσεις ενεργοποίησης.
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3.2 Συναρτήσεις Ενεργοποίησης (Activation Functions)

3.2.1 Βηµατική (Step function)

Η ϐηµατική συνάρτηση ενεργοποίησης χρησιµοποιεί µία τιµή ως κατώφλι (threshold).
Αν η τιµή της εισόδου ξεπερνάει την τιµή κατωφλίου, η έξοδος λαµβάνει την τιµή 1 σηµατο-
δοτώντας την ενεργοποίηση του νευρώνα, διαφορετικά λαµβάνει την τιµή 0.

Σχήµα 3.2: Η γραφική παράσταση της ϐηµατικής συνάρτησης µε µηδενική τιµή κατωφλίου.

3.2.2 Γραµµική (Linear function)

Η γραµµική συνάρτηση είναι της µορφής ϕ(x) = αx όπου α σταθερά, συνήθως ίση µε τη
µονάδα, και έτσι η έξοδος λαµβάνει τιµή ανάλογη της εισόδου. Σε αντίθεση µε την ϐηµατική
συνάρτηση που επιστρέφει µόνο 0 ή 1, η γραµµική επιτρέπει την έξοδο οποιασδήποτε τιµής.

3.2.3 Σιγµοειδής (Sigmoid function)

Η σιγµοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης κανονικοποιεί την είσοδο στο εύρος [0,1]. Εκ-
ϕράζεται ως εξής :

ϕ(x) =
1

1 + e−x

Το όνοµα της προήλθε από την οµοιότητα της γραφικής της παράστασης µε το τελικό
σίγµα “s”:
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Σχήµα 3.3: Η γραφική παράσταση της σιγµοειδούς συνάρτησης.

3.2.4 Softmax

Η συνάρτηση ενεργοποίησης softmax πρόκειται για επέκταση της sigmoid µε κύρια
εφαρµογή τα προβλήµατα ταξινόµησης πολλαπλών κλάσεων.

ϕ(xi) =
exi∑
j e
xj

Κατά την αντιµετώπιση ενός προβλήµατος ταξινόµησης το επίπεδο εξόδου αποτελείται από
τόσους νευρώνες όσες και οι κλάσεις του προβλήµατος. Για παράδειγµα, σε ένα πρόβληµα µε
τρεις κλάσεις το επίπεδο εξόδου διαθέτει τρεις νευρώνες. Αν από αυτό το επίπεδο λαµβάναµε
τις τιµές [1.2,0.9,0.75] και στη συνέχεια εφαρµόζαµε τη softmax ϑα παίρναµε το τελικό
αποτέλεσµα [0.42,0.31,0.27]. Αυτές οι τιµές εκφράζουν την πιθανότητα του δείγµατος-
εισόδου να ανήκει σε καθεµία από τις τρεις κλάσεις. Παρατηρούµε ότι το άθροισµά τους
ισούται µε τη µονάδα.

3.2.5 Υπερβολική Εφαπτοµένη (Tanh function)

Υλοποιεί την συνάρτηση υπερβολικής εφαπτοµένης ώστε να περιορίσει την είσοδο στο
εύρος [−1,1]. ∆ίνεται από τη σχέση:

ϕ(x) =
ex − e−x

ex + e−x
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Σχήµα 3.4: Η γραφική παράσταση της υπερβολικής εφαπτοµένης

3.2.6 Ανορθωµένη Γραµµική Μονάδα (ReLU)

Η έξοδος της ReLU ισούται µε το µηδέν όταν x < 0, διαφορετικά παίρνει την τιµή της
εισόδου:

ϕ(x) = max(0, x)

Χάρη στην απλότητα και τη µειωµένη υπολογιστική πολυπλοκότητα της, η ReLU ε-
ίναι ιδιαίτερα διαδεδοµένη και µάλιστα καθιερωµένη σε προβλήµατα ϐαθιάς µάθησης (deep
learning).

Σχήµα 3.5: Η γραφική παράσταση της ReLU

3.2.7 Swish

Μία εξίσου υπολογιστικά αποδοτική συνάρτηση ενεργοποίησης είναι η Swish που ου-
σιαστικά πρόκειται για παραλλαγή της ReLu και επιτυγχάνει ακόµα καλύτερη απόδοση σε
ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα. Η Swish ορίζεται ως εξής :

ϕ(x) =
x

1 + e−x
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Σχήµα 3.6: Η γραφική παράσταση της Swish

3.3 Κανονικοποίηση (Regularization)

Ο µεγάλος αριθµός παραµέτρων των ϐαθιών νευρωνικών δικτύων τα καθιστά ευάλωτα στο
πρόβληµα υπερπροσαρµογής στα δεδοµένα εκπαίδευσης (overfitting). Με τον όρο υπερπρο-
σαρµογή αναφερόµαστε στην διαδικασία κατα την οποία ένα µοντέλο ενώ αποδίδει καλά στα
δεδοµένα εκπαίδευσης αποτυγχάνει στη γενίκευση, δηλαδή στο να αποδώσει εξίσου καλά σε
νέα δεδοµένα. Η αντιµετώπιση αυτού του ϕαινοµένου γίνεται µε µεθόδους κανονικοποίησης
µερικές εκ των οποίων ϑα εξετάσουµε στη συνέχεια :

3.3.1 Προσαύξηση δεδοµένων (Data augmentation)

Η προσαύξηση δεδοµένων είναι µια από τις πιο απλές µεθόδους ϐελτίωσης της ικανότη-
τας γενίκευσης των CNN. Η µέθοδος αυτή χρησιµοποιεί ως ϐάση µια εικόνα του συνόλου
δεδοµένων και µε διάφορες τεχνικές όπως η περιστροφή, η περικοπή κ.ά. συνθέτει νέες ει-
κόνες [29]. Η προσθήκη νεων δειγµάτων στο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης, ειδικά όταν
αυτό είναι περιορισµένο, συµβάλλει στην αποφυγή της υπερπροσαρµογής του µοντέλου.

3.3.2 Μέσος όρος µοντέλων (Ensemble model averaging)

Ο µέσος όρος µοντέλων αποτελεί µια ιδιαίτερα αποτελεσµατική µέθοδο κανονικοποίησης
στην οποία επιστρατεύονται περισσότερα του ενός µοντέλα. Κάθε µοντέλο έχει διαφορετικές
παραµέτρους είτε λόγω της διαφορετικής αρχιτεκτονικής του, είτε των διαφορετικών υπερ-
παραµέτρων του. Η έξοδος του συστήµατος λαµβάνεται ως συνδιασµός των επιµέρους εξόδων
των µοντέλων [30]. Συγεκριµένα µπορεί να προκύψει µε την χρήση συντελεστών ϐαρύτητας,
µε την λήψη του µέσου όρου των εξόδων κ.ά.. ΄Ετσι το τελικό µοντέλο είναι λιγότερο επιρρε-
πές στο πρόβληµα της υπερπροσαρµογής και πετυχαίνει καλύτερη απόδοση σε σύγκριση µε
κάθε µοντέλο ξεχωριστά.

3.3.3 Dropout

Το dropout αποτελεί έναν πολύ απλό και ταυτόχρονα εξαιρετικά αποτελεσµατικό µηχα-
νισµό κανονικοποίησης. Ενεργεί σε επίπεδα του δικτύου κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης
απενεργοποιώντας νευρώνες και όλες τις εισερχόµενες-εξερχόµενες συνδέσεις τους [31]. Οι
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νευρώνες προς απενεργοποίηση επιλέγονται τυχαία µε πιθανότητα 1−p, µε το p να αποτελεί
υπερπαράµετρο του δικτύου. ∆ιαισθητικά, µε την χρήση της µεθόδου dropout το µοντέλο α-
πλοποιείται στο στάδιο της εκπαίδευσης καθώς χρησιµοποιείται ένα υποδίκτυο µε λιγότερους
νευρώνες. ΄Ετσι το σύστηµα παύει να προσαρµόζει πλήρως τις παραµέτρους στα δεδοµένα
εκπαίδευσης και γενικεύει καλύτερα.

Σχήµα 3.7: Αριστερά απεικονίζεται το δίκτυο στην αρχική του µορφή ενώ δεξιά απεικονίζεται
κατόπιν της εφαρµογής Dropout [31]

3.3.4 Πρόωρη διακοπή εκπαίδευσης (Early stopping)

Η µέθοδος κανονικοποίησης early stopping εφαρµόζεται για την αντιµετώπιση της υ-
περπροσαρµογής σε αλγόριθµους ϐελτιστοποίησης που ϐασίζονται στον gradient descent.
Πρακτικά ϱυθµίζει την διάρκεια της εκπαίδευσης µε κριτήριο την αποφυγή της υπερπροσαρ-
µογής. Αν η µείωση του σφάλµατος στο train set συνοδεύεται από την µείωση του σφάλµατος
στο validation set το µοντέλο µπορεί να συνεχίσει να εκπαιδεύεται. Αν όµως παρατηρηθεί
µείωση της ικανότητας γενίκευσης, δηλαδή αύξηση του σφάλµατος στο validation set, η
εκπαίδευση του δικτύου σταµατάει πρόωρα [32].

Σχήµα 3.8: Early stopping [33]
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3.4 Αλγόριθµοι Βελτιστοποίησης (Optimizers)

3.4.1 Backpropagation

΄Ενα κοινό χαρακτηριστικό όλων των αλγορίθµων ϐελτιστοποίησης είναι ο υπολογισµός
των πρώτων παραγωγών της συνάρτησης κόστους ως προς τα ϐάρη των νευρώνων του επι-
πέδου εξόδου. Στην συνέχεια µε την χρήση του κανόνα της αλυσίδας οι παράγωγοι αυτοί
διαδίδονται στα προηγούµενα επίπεδα του δικτύου προκειµένου να επέλθει η προσαρµογή
των ϐαρών και εν συνεχεία η µείωση της συνάρτησης κόστους J . Υπεύθυνος για αυτήν την
προς τα πίσω διάδοση της παραγωγού είναι ο αλγόριθµος backpropagation. Ο τρόπος µε
τον οποίο η παράγωγος αυτή ϑα αξιοποιηθεί για την προσαρµογή των ϐαρών του δικτύου
είναι ευθύνη του αλγόριθµου ϐελτιστοποίησης, ο οποίος δεν πρέπει να συγχέεται µε τον
αλγόριθµο backpropagation.

Εικόνα 3.1: Backpropagation [34]

Στην Εικόνα 3.1 απεικονίζεται ο αλγόριθµος backpropagation από την οπτική ενός νευ-
ϱώνα. Εδώ, L είναι η συνάρτηση κόστους που προέκυψε από το forward propagation. Η
κλήση (gradient) ∂L

∂z λαµβάνεται από ένα νευρώνα πού ϐρίσκεται σε επόµενο επίπεδο. Οι
τοπικές κλήσεις (local gradients) ∂z

∂x ,
∂z
∂y η έξοδος z και οι είσοδοι x, y κάθε νευρώνα πρέπει

να αποθηκευτούν για τον υπολογισµό των κλήσεων που ϑα παραλάβουν οι νευρώνες των
προηγούµενων επιπέδων.

3.4.2 Gradient Descent

Το Ϲητούµενο κατά την εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων είναι η εύρεση των κα-
τάλληλων ϐαρών και πολώσεων για την ελαχιστοποίηση της συνάρτησης κόστους J(w, b).
Πρόκειται δηλαδή για ένα πρόβληµα εύρεσης ελάχιστου. Ξεκινώντας από ένα σηµείο της
J , η κλήση (gradient) της συνάρτησης στο σηµείο µας κατευθύνει προς µεγαλύτερες τιµές
της J . Αν λοιπόν εµείς κάνουµε ένα ϐήµα προς την αντίθετη κατεύθυνση ϑα οδηγηθούµε σε
µικρότερες τιµές της συνάρτησης J , ϐλέπε σχήµα 3.9. Το µέγεθος του ϐήµατος καθορίζεται
από την υπερπαράµετρο ¨ρυθµός εκπαίδευσης¨-η.

Ο αλγόριθµος gradient descent επαναλαµβάνει την παραπάνω διαδικασία µέχρι να εντο-
πίσει ελάχιστο. Η ανανέωση των παραµέτρων σε κάθε επανάληψη εκφράζεται µαθηµατικά
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Σχήµα 3.9: Gradient Descent [35]

από την παρακάτω εξίσωση:

wt = wt−1 − η∇wJ (wt)

Υπάρχουν τρεις παραλλαγές του αλγόριθµου gradient descent µε ειδοποιός διαφορά τον
αριθµό των δειγµάτων που χρειάζονται για τον υπολογισµό των µερικών παραγωγών:

• Batch Gradient Descent: Η πρώτη υλοποίηση του gradient descent, που ονοµάστηκε
Batch Gradient Descent, υπολογίζει τις µερικές παραγωγούς της συνάρτησης κόστους
J , ως προς τις παραµέτρους του δικτύου, για ολόκληρο το training set. Η ανάγκη
υπολογισµού των παραγωγών σε όλο το σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης για την
λήψη ενός µόνο ϐήµατος καθιστά τον αλγόριθµο αργό και δύσχρηστο. Στην περίπτωση
µάλιστα που το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης υπερβαίνει σε χωρητικότητα την δια-
ϑέσιµη µνήµη, ο αλγόριθµος δεν µπορεί να ¨τρέξει¨. ΄Οταν η επιφάνεια της συνάρτησης
κόστους J είναι κυρτή (convex function) ο Batch Gradient Descent ϑα ϕτάσει αποδε-
δειγµένα σε ολικό ελάχιστο ωστόσο σε προβλήµατα που εµφανίζουν τοπικά ελάχιστα
είναι ευάλωτος στο να εγκλωβιστεί.

• Stochastic Gradient Descent: Ο αλγόριθµος Stochastic Gradient Descent οδηγε-
ίται στο άλλο άκρο καθώς ενηµερώνει τις παραµέτρους του δικτύου, δηλαδή λαµβάνει
ένα ϐήµα, για κάθε δείγµα (sample) του training set. Αυτή η προσέγγιση έρχεται να
λύσει το πρόβληµα των περιττών υπολογισµών καθώς παρακάµπτει τον υπολογισµό
¨παρόµοιων¨ παραγωγών πετυχαίνοντας έτσι την αύξηση της χρονικής αποδοτικότητας
του δικτύου. Το γεγονός αυτό καθιστά τον αλγόριθµο καταλληλότερο για συστήµατα
που καλούνται να διαχειριστούν µεγάλο όγκο δεδοµένων. Οι συνεχείς ενηµερώσεις
προκαλούν µεγαλύτερη διακύµανση στις τιµές της συνάρτησης κόστους ενώ µπορεί
και να οδηγήσουν σε αστάθεια τη διαδικασία εκπαίδευσης µέσω ακραίων δεδοµένων
εισόδου (outliers). Παραδόξως, αυτό το ϕαινόµενο αποτελεί πλεονέκτηµα του αλγόριθ-
µου καθως του επιτρέπει να απεγκλωβιστεί από τα τοπικά ελάχιστα µιας µη κυρτής
επιφάνειας και εν συνεχεία να ϐελτιώσει την απόδοση του δικτύου σε σύγκριση µε τον
Batch Gradient Descent.
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• Mini-batch Gradient Descent: Ο Mini-batch Gradient Descent αποτελεί τη χρυσή
τοµή µεταξύ των δύο παραπάνω προσεγγίσεων καθώς χωρίζει τα δεδοµένα εκπαίδευ-
σης σε δέσµες (batches) και ενηµερώνει τις παραµέτρους του δικτύου για κάθε δέσµη
ξεχωριστά. Αυτή η προσέγγιση ουσιαστικά συνδυάζει τα πλεονεκτήµατα των προα-
ναφερθέντων αλγορίθµων γιατί περιορίζει αισθητά την ανεπιθύµητη διακύµανση των
ενηµερώσεων διατηρώντας την ικανότητα εύρεσης καλύτερων τοπικών ελαχίστων σε µη
κυρτές επιφάνειες.

3.4.3 Momentum

΄Ενα ϐασικό πρόβληµα του αλγόριθµου Stochastic Gradient Descent είναι οι περιοχές
που η επιφάνεια παρουσιάζει τοπικό ελάχιστο σε µία διάσταση και παράλληλα τοπικό µέγιστο
σε µία άλλη διάσταση (saddle points ή minimax points).

Σχήµα 3.10: Saddle Point [36]

Σε αυτές τις περιπτώσεις ο SGD ταλαντώνεται προς τη λάθος διάσταση µε αποτέλεσµα
να έχει πολύ αργή σύγκλιση. Η ορµή (momentum) αποτελεί µία µέθοδο επιτάχυνσης του
αλγόριθµου SGD προς τη σωστή κατεύθυνση, µειώνοντας τις ταλαντώσεις, όπως ϕαίνεται στην
εικόνα 3.2. Αυτό επιτυγχάνεται µε την πρόσθεση της κλήσης της προηγούµενης επανάληψης
(ut−1) σταθµισµένης µε έναν παράγοντα � στην εξίσωση ανανέωσης παραµέτρων:

ut = η∇wJ(wt) + �ut−1

wt = wt−1 − ut

∆ιαισθητικά, για την καλύτερη κατανόηση του αλγόριθµου Momentum, χρησιµοποιείται
η εξής αναλογία : ΄Οταν αφήνουµε µία µπάλα να κυλήσει από ένα λόφο, η ταχύτητα της,
όπως και η ορµή της, συνεχώς αυξάνεται. Το ίδιο συµβαίνει και µε τις ανανεώσεις των
παραµέτρων του δικτύου: η ορµή αυξάνεται στις διαστάσεις των οποίων οι κλήσεις έχουν την
ίδια κατεύθυνση ενώ µειώνεται στις διαστάσεις των οποίων οι κλήσεις αλλάζουν κατεύθυνση.
΄Ετσι, το σύστηµα συγκλίνει ταχύτερα µειώνοντας τις ανεπιθύµητες ταλαντώσεις.
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Εικόνα 3.2: Momentum [37]

3.4.4 AdaGrad

‘Οπως προαναφέρθηκε, η υπερπαράµετρος ¨ρυθµός εκπαίδευσης¨ καθορίζει το µέγε-
ϑος του ϐήµατος των αλγορίθµων gradient descent. Οι αλγόριθµοι ϐελτιστοποίησης που
συναντήσαµε µέχρι στιγµής διατηρούν σταθερή την υπερπαράµετρο η για όλες τις παρα-
µέτρους του δικτύου. Ο AdaGrad ανατρέπει αυτήν την προσέγγιση καθώς τροποποιεί το
η για κάθε παράµετρο ξεχωριστά ανάλογα µε τη συχνότητα εµφάνισής της. Σε ¨σπάνιες¨
παραµέτρους ο ϱυθµός εκπαίδευσης αυξάνεται εφαρµόζοντας µεγαλύτερες ανανεώσεις ενώ
σε ¨συχνές¨ παραµέτρους µειώνεται εφαρµόζοντας µικρότερες ανανεώσεις. Αυτό υλοποιείται
µε την διαίρεση του η κάθε παραµέτρου µε το άθροισµα των τετραγώνων των παραγωγών των
παραµέτρων µέχρι τη χρονική στιγµή t:

δt = ∇wJ(wt)

wt = wt−1 −
η√∑t

τ=1 δ
i
τ
2 + ϸ

δt

Το ϸ είναι ένας παράγοντας εξοµάλυνσης που συνήθως λαµβάνει τη τιµή 1e − 8 και
αποτρέπει τη διαίρεση µε το µηδέν.

∆εδοµένου ότι κάθε όρος που προστίθεται στον παρονοµαστή είναι ϑετικός, κατά την
διάρκεια της εκπαίδευσης το άθροισµα αυξάνεται συνεχώς. ΄Ετσι ο ϱυθµός εκπαίδευσης
οδηγείτε σε πολύ µικρά µεγέθη αποτρέποντας την περαιτέρω ϐελτίωση του συστήµατος. Στη
συνέχεια ϑα εξετάσουµε µερικούς αλγόριθµους που επιλύουν το παραπάνω πρόβληµα.

3.4.5 RMSprop

΄Οπως και ο AdaGrad, ο αλγόριθµος RMSprop προσαρµόζει το ϱυθµό εκπαίδευσης κάθε
παραµέτρου. Ωστόσο, σε αντίθεση µε τον AdaGrad πού αποθηκεύει τους παραγωγούς από
την αρχή της εκπαίδευσης, ο RMSprop διατηρεί µόνο τους τελευταίους n. Αυτό επιτυγχάνεται
µέσω ενός κυλιόµενου µέσου όρου (running average) E

[
δ2

]
t
:

45



Κεφάλαιο 3. Εκπαίδευση CNN

E
[
δ2

]
t
= γE

[
δ2

]
t−1
+ (1 − γ) δ2

t

Ο παράγοντας γ συνήθως λαµβάνει την τιµή 0.9. Η παραπάνω συνάρτηση υλοποιεί τον
εκθετικά ϕθίνοντα µέσο όρο των τετραγώνων των παραγώγων κάθε παραµέτρου. Η εξίσωση
ανανέωσης παραµέτρων διαµορφώνεται ως εξής :

wt = wt−1 −
η√

E
[
δ2]

t + ϸ
δt

3.4.6 Adam

Ο Adam ακολουθεί την ίδια προσέγγιση µε τον RMSprop συνδυάζοντας την µε την χρήση
του αλγόριθµου Momentum. Συγκεκριµένα εκτός από το να αποθηκεύει τον εκθετικά ϕθίνο-
ντα µέσο όρο των τετραγώνων των παραγώγων E

[
δ2

]
t
, αποθηκεύει και τον εκθετικά ϕθίνοντα

µέσο όρο των παραγώγων E [δ]t .

E [δ]t = γE [δ]t−1 + (1 − γ) δt

E
[
δ2

]
t
= γE

[
δ2

]
t−1
+ (1 − γ) δ2

t

∆εδοµένου ότι αρχικοποιούνται µε µηδενικές τιµές µπορεί να παραµείνουν κοντά στο
µηδέν ακόµα και µετά την πάροδο πολλών επαναλήψεων. Προκειµένου να αντιµετωπιστεί
αυτό το πρόβληµα οι εκτιµήσεις των E [δ]t , E

[
δ2

]
t
λαµβάνονται ως εξής :

Ê [δ]t =
E [δ]t

1 − (γ1)t

Ê
[
δ2

]
t
=

E
[
δ2

]
t

1 − (γ2)t

΄Ετσι, καταλήγουµε µε την παρακάτω εξίσωση ανανέωσης παραµέτρων:

wt = wt−1 −
η√

Ê
[
δ2]

t + ϸ
Ê [δ]t
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3.5 Μετρικές (Metrics)

Σχήµα 3.11: Σύγκριση απόδοσης αλγορίθµων ϐελτιστοποίησης στο MNIST. [38]

3.5 Μετρικές (Metrics)

3.5.1 Confusion Matrix

Πρόκειται για έναν πίνακα που απεικονίζει την απόδοση ενός ταξινοµητή (classifier).
Κάθε γραµµή του confusion matrix εκφράζει τις προβλέψεις του νευρωνικού δικτύου ενώ
κάθε στήλη εκφράζει τις πραγµατικές τιµές των δειγµάτων (ή και αντίστροφα). Στην περίπτω-
ση ενός δυαδικού ταξινοµητή (binary classifier) ο πίνακας διαµορφώνεται ως εξής :

Εικόνα 3.3: Confusion Matrix [39]

΄Οπου:

• True Positive (Αληθώς ϑετικά): ο αριθµός των δειγµάτων που ταξινοµήθηκαν από το
δίκτυο ως ϑετικά και πράγµατι είναι ϑετικά.

• False Positive (Ψευδώς ϑετικά): ο αριθµός των δειγµάτων που ταξινοµήθηκαν ως
ϑετικά ενώ στην πραγµατικότητα είναι αρνητικά. (Γνωστό και ως False Alarm)
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• False Negative (Ψευδώς αρνητικά): ο αριθµός των δειγµάτων που ταξινοµήθηκαν ως
αρνητικά ενώ στην πραγµατικότητα είναι ϑετικά.

• True Negative (Αληθώς αρνητικά): ο αριθµός των δειγµάτων που ταξινοµήθηκαν ως
αρνητικά και πράγµατι είναι αρνητικά.

Συναρτήσει των παραπάνω ορισµών ϑα αναλύσουµε τις µετρικές :

• Accuracy: Αποτελεί την πιο διαδεδοµένη µετρική. Ισούται µε το λόγο των ορθώς
ταξινοµηµένων δειγµάτων προς τον συνολικό αριθµό δειγµάτων.

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + FN + TN

• Recall / Sensitivity: Ισούται µε το λόγο των δειγµάτων που ορθώς ταξινοµήθηκαν ως
ϑετικά προς τον συνολικό αριθµό ϑετικών δειγµάτων.

Recall =
TP

TP + FN

• Specificity: Είναι ο λόγος των δειγµάτων που ορθώς ταξινοµήθηκαν ως αρνητικά προς
τον συνολικό αριθµό αρνητικών δειγµάτων.

Specificity =
TN

TN + FP

• Precision: Ισούται µε το λόγο των δειγµάτων που ορθώς ταξινοµήθηκαν ως ϑετικά
προς τον συνολικό αριθµό των δειγµάτων που ταξινοµήθηκαν ως ϑετικά.

Precision =
TP

TP + FP

3.5.2 Καµπύλη ROC - AUC

Αν για λόγους απλότητας ϑεωρήσουµε ότι ένας δυαδικός ταξινοµητής παράγει ως έξοδο
την πιθανότητα ένα δείγµα να είναι ϑετικό p και συµπληρωµατικά την πιθανότητα να είναι
αρνητικό 1 − p, τότε η κλάση στην οποία ϑα ταξινοµηθεί το δείγµα καθορίζεται από την τιµή
ενός κατωφλίου τ:

• Αν p > τ το δείγµα ϑα ταξινοµηθεί ως ϑετικό.

• Αν p < τ το δείγµα ϑα ταξινοµηθεί ως αρνητικό.

Η καµπύλη ROC (Receiver Operating Characteristic) απεικονίζει την απόδοση του δυαδικού
ταξινοµητή καθώς η τιµή του κατωφλίου µεταβάλλεται :

Στον οριζόντιο άξονα x έχουµε το συµπλήρωµα του Specificity (False Positive Rate) ενώ
στον κάθετο άξονα y έχουµε το Sensitivity (True Positive Rate). Κάθε σηµείο της καµπύλης
αναπαριστά το λόγο Sensitivity προς Specificity για µια συγκεκριµένη τιµή του κατωφλίου
διαχωρισµού. ΄Ενας ταξινοµητής αποδίδει καλά όταν για µικρές τιµές του 1 − Specificity,
το Sensitivity προσεγγίζει την µέγιστη τιµή 1. Για την ποσοτικοποίηση αυτής της ιδιότητας
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Σχήµα 3.12: Ερµηνεία της καµπύλης ROC-AUC [40]

υπολογίζουµε το εµβαδόν ¨κάτω από την καµπύλη¨ (area under the curve, AUC). Προφανώς
όσο αυξάνεται η τιµή του AUC τόσο καλύτερα προβλέπει το µοντέλο.

3.5.3 Average Precision

Το average precision συνοψίζει την καµπύλη precision-recall ως τον σταθµισµένο µέσο
όρο των precisions καθώς η τιµή του κατωφλίου τ µεταβάλλεται [41] :

AP =
∑
n

αnPn

όπου:
αn = Rn − Rn−1

∆ηλαδή, το ϐάρος αn, µε το οποίο σταθµίζεται το Rn, ισούται µε την αύξηση του Recall
από την προηγούµενη τιµή κατωφλίου. Τα Pn,Rn συµβολίζουν τις µετρικές Precision και
Recall αντίστοιχα για τη n-οστή τιµή κατωφλίου. Η παραπάνω υλοποίηση διαφέρει από τον
υπολογισµό της precision-recall auc µε χρήση του τραπεζοειδούς κανόνα προσεγγιστικής
ολοκλήρωσης, ο οποίος εφαρµόζει γραµµική παρεµβολή και συχνά οδηγεί σε αισιόδοξες
εκτιµήσεις.
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Κεφάλαιο 4

CNN Αρχιτεκτονικές

Αφού αναλύσαµε τα δοµικά στοιχεία-επίπεδα ενός συνελικτικού νευρωνικού δικτύου,
είµαστε πλέον σε ϑέση να εξετάσουµε µερικές από τις σηµαντικότερες αρχιτεκτονικές CNN.

4.1 LeNet

Μία από τις πρώτες σηµαντικές αρχιτεκτονικές συνελικτικών νευρωνικών δικτύων προ-
τάθηκε από τους LeCun et al. [21] το 1998 για την αναγνώριση χειρόγραφων χαρακτήρων.
Η αρχιτεκτονική που σχεδίασαν ονοµάστηκε LeNet-5 µε τον αριθµό 5 να εκφράζει τον α-
ϱιθµό των παραµετρικών επιπέδων του δικτύου. Συγκεκριµένα, το LeNet-5, απαρτίζεται
από µόλις δύο Ϲεύγη convolutional - pooling επιπέδων ακολουθούµενων από ένα flattening
convolutional επίπεδο που καταλήγει σε δύο fully connected επίπεδα.

4.2 AlexNet

Η αρχιτεκτονική του δικτύου AlexNet [42] σχεδιάστηκε από τον Alex Krizhevsky το 2012
και καθιέρωσε τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα στο πεδίο της όρασης υπολογιστών (com-
puter vision). Το AlexNet έλαβε µέρος στον διαγωνισµό ImageNet Large Scale Visual Recog-
nition Challenge 2012 [43] (εν συντοµία ILSVRC) και κατέκτησε την πρώτη ϑέση µε top-5
error 15.3% και µάλιστα µε τεράστια διαφορά από το δεύτερο (26.1%). Η αρχιτεκτονική του
Krizhevsky µοιράζεται πολλά κοινά χαρακτηριστικά µε αυτήν του LeNet-5. Η καινοτοµία
που εισήγαγε ήταν η αύξηση του ϐάθους, δηλαδή του αριθµού των επιπέδων του δικτύου,
καθώς και η χρήση µεθόδων κανονικοποίησης όπως Dropout και Data Augmentation. Το
AlexNet αποτελείται από οκτώ παραµετρικά επίπεδα εκ των οποίων τα πρώτα πέντε είναι
συνελικτικά ενώ τα τρία τελευταία είναι fully connected.

4.3 VGG

Οι Simonyan & Zisserman εισήγαγαν την αρχιτεκτονική του δικτύου VGG (Visual Geo-
metric Group) το 2014 στο paper “Very Deep Convolutional Networks for Large Scale Image
Recognition” [44]. Παρότι έλαβε την δεύτερη ϑέση στο διαγωνισµό ILSVRC 2014 - Image
Classification µε top-5 error 7.3%, το VGG16 κατάφερε να διακριθεί ως ένα καινοτόµο µο-
ντέλο. Αποτέλεσε ϐάση για τη δηµιουργία πολλών σύγχρονων αρχιτεκτονικών ενώ µέχρι και
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σήµερα είναι ιδιαίτερα δηµοφιλές. Το VGG16 διαθέτει δεκαέξι παραµετρικά επίπεδα κατα-
νεµηµένα σε blocks. Τα δυο πρώτα blocks αποτελούνται από δύο συνελικτικά επίπεδα µε
kernels διαστάσεων 3x3 ακολουθούµενα από ένα επίπεδο συγκέντρωσης max pooling 2x2.
Τα τρία τελευταία blocks αποτελούνται από τρία συνελικτικά επίπεδα µε kernels διαστάσεων
3x3 ακολουθούµενα από ένα επίπεδο συγκέντρωσης max pooling 2x2. Το δίκτυο καταλήγει
σε δύο fully connected επίπεδα. Το VGG16 κατέστησε σαφές ότι το ϐάθος ενός συνελικτικού
νευρωνικού δικτύου παίζει ιδιαίτερα σηµαντικό ϱόλο στην επίδοσή του.

Σχήµα 4.1: Η αρχιτεκτονική του VGG16 [45]

4.4 ResNet

Το Residual Neural Network ή ResNet αναπτύχθηκε από τους Kaiming He et al. [46]
και κατέλαβε την πρώτη ϑέση στον διαγωνισµό ILSVRC 2015 µειώνοντας το top-5 error στο
3,6%. Το πρόβληµα που αντιµετώπιζαν τα συµβατικά CNN ήταν ότι η συνεχής αύξηση του
ϐάθους δεν συνοδευόταν και από αύξηση των επιδόσεων. Οι σχεδιαστές των ResNets µέσω
της εισαγωγής των Residual Blocks κατέστησαν εφικτή την σηµαντική αύξηση του ϐάθους
των δικτύων πετυχαίνοντας ταυτόχρονα το καλύτερο σκορ που είχε καταγραφεί µέχρι εκείνη
τη στιγµή στο διαγωνισµό.

4.4.1 Residual Block

Το residual block ανατρέπει τη συµβατική ϱοή επεξεργασίας των CNN κατά την οποία
το κάθε επίπεδο λαµβάνει είσοδο x και παράγει έξοδο F (x). Συγκεκριµένα, κάθε residual
block διαθέτει µια σύνδεση που παρακάµπτει τα παραµετρικά επίπεδα που εφαρµόζουν την
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συνάρτηση F στην είσοδο x. Η σύνδεση αυτή ονοµάζεται "skip identity connection".΄Ετσι σε
καθε residual block λαµβάνουµε έξοδο F (x) + x.

Σχήµα 4.2: Η δοµή ενός Residual Block [46]

Υπάρχουν πολλές εκδοχές των ResNets µε ειδοποιός διαφορά τον αριθµό των επιπέδων
τους (ResNet50, ResNet101, ResNet152 κ.ά.). Στην παρούσα εργασία χρησιµοποιείται το
ResNet50, δηλαδή το ResNet των πενήντα επιπέδων, καθώς οι διαθέσιµοι υπολογιστικοί
πόροι καθιστούν δύσχρηστα τα µοντέλα µεγαλύτερου ϐάθους.

Η Αρχιτεκτονική του ResNet50 αρχικά διαθέτει ένα συνελικτικό και ένα επίπεδο συγκε-
ντρώσεις ενώ στη συνέχεια µπορεί να διακριθεί σε τέσσερα στάδια. Το πρώτο στάδιο διαθέτει
τρία Residual Blocks, το δεύτερο στάδιο τέσσερα, το τρίτο στάδιο έξι και το τέταρτο στάδιο
τρία. Κάθε Residual Block απαρτίζεται από τρία συνελικτικά επίπεδα. Καθώς µεταβαίνουµε
από το ένα στάδιο στο επόµενο, το ϐάθος της εισόδου, δηλαδή ο αριθµός των καναλιών,
διπλασιάζεται ενώ οι χωρικές διαστάσεις της υποδιπλασιάζονται.Το δίκτυο καταλήγει σε ένα
επίπεδο συγκέντρωσης average pooling ακολουθούµενο από ένα fully connected επίπεδο.
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Σχήµα 4.3: Η αρχιτεκτονική του ResNet [46]
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4.5 EfficientNet

Το Μάιο του 2019, οι µηχανικοί Mingxing Tan και Quoc V. Le της Google Brain Team,
δηµοσίευσαν το άρθρο “EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional Neural
Networks” [47]. Βασικός στόχος της δηµοσίευσης ήταν η εισαγωγή µιας αποτελεσµατικής
στρατηγικής κλιµάκωσης νευρωνικών δικτύων, παράλληλα όµως εισήγαγαν µία νέα οικο-
γένεια νευρωνικών δικτύων, τα EfficientNets.

4.5.1 EfficientNet-B0

Η αρχιτεκτονική EfficientNet-B0 πού αποτελεί το µοντέλο-ϐάση για την ανάπτυξη των
υπολοίπων EfficientNets, σχεδιάστηκε µέσω της τεχνικής “Neural Architecture Search”
(NAS) [48]. Η NAS αυτοµατοποιεί το σχεδιασµό νευρωνικών δικτύων µε στόχο την ϐελτι-
στοποίηση της απόδοσης τους και την ελαχιστοποίηση της πολυπλοκότητας τους. Η αρχι-
τεκτονική που προέκυψε περιέχει έντεκα εκατοµµύρια παραµέτρους προς εκπαίδευση και
έχει ως δοµικά στοιχεία τη συνάρτηση ενεργοποίησης Swiss, τα Inverted Residual Blocks
και τα Squeeze & Excitation Blocks που ϑα εξετάσουµε στη συνέχεια.

4.5.2 Inverted Residual Block

Το inverted residual block προτάθηκε στην αρχιτεκτονική MobileNet [49] η οποία χρη-
σιµοποιεί depthwise separable convolution εντός του block. Στα συµβατικά residual blocks
τα skip connections χρησιµοποιούνται για την σύνδεση επιπέδων µε µεγάλο ϐάθος, δηλαδή
µεγάλο αριθµό καναλιών, ενώ εντός του block τα επίπεδα διαθέτουν µικρότερο ϐάθος :

Σχήµα 4.4: Residual block [49]

Τα inverted residual blocks, αντιθέτως, συνδέουν επίπεδα µικρού ϐάθους (bottlenecks):
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Σχήµα 4.5: Inverted resisdual block [49]

Μέσω αυτής της προσέγγισης µειώνονται σηµαντικά οι παράµετροι προς εκπαίδευση.

4.5.3 Squeeze & Excitation Block (SE block)

΄Οταν ένα συνελικτικό επίπεδο παράγει ως έξοδο ένα χάρτη χαρακτηριστικών, τα κανάλια
της εξόδου είναι ισοβαρή. Το squeeze & excitation block ανατρέπει αυτήν την προσέγγιση
εφαρµόζοντας διαφορετικούς συντελεστές σε κάθε κανάλι.

Η αρχιτεκτονική του EfficientNet-B0 αρχικά διαθέτει ένα συνελικτικό επίπεδο και στη
συνέχεια εφτά Inverted Residual Blocks. Κάθε ένα από αυτά τα Blocks διαθέτει διαφο-
ϱετικά χαρακτηριστικά. Μετά τα Blocks ακολουθεί ένα συνελικτικό επίπεδο, ένα επίπεδο
συγκέντρωσης και τέλος ένα πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο.
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Το transfer learning αποτελεί µία ιδιαίτερα δηµοφιλή µέθοδο στη µηχανική µάθηση
πού αποσκοπεί στην αξιοποίηση της γνώσης που έχει προέλθει από την επίλυση ενός προ-
ϐλήµατος Α για την επίλυση ενός διαφορετικού προβλήµατος Β. Συγκεκριµένα το µοντέλο
που έχει εκπαιδευτεί για την επίλυση του Α ϑα αποτελέσει την ϐάση για την επίλυση του
Β. Αυτή η προσέγγιση συνήθως είναι πιο γρήγορη και αποδοτική από την εκπαίδευση ενός
µοντέλου από την αρχή και έχει καθιερωθεί σε εφαρµογές όρασης υπολογιστών όπως είναι
η ταξινόµηση εικόνων. Η αιτία καθιέρωσης του transfer learning είναι το γεγονός ότι τα
state-of-the-art µοντέλα αποτελούνται από πάρα πολλούς παραµέτρους µε αποτέλεσµα να
απαιτούνται εξίσου πολλά δείγµατα-εικόνες για την εκπαίδευση τους. Στην πράξη, η εύρεση
ενός ικανοποιητικού αριθµού δεδοµένων δεν είναι εύκολη υπόθεση και έτσι οδηγούµαστε
στην χρήση µοντέλων προεκπαιδευµένων σε ένα πολύ µεγάλο σύνολο δεδοµένων (π.χ. Ima-
geNet) ως ϐάση για την επίλυση του προβλήµατος µας.

Η υλοποίηση της µεθόδου Transfer Learning ποικίλει ανάλογα µε τον αριθµό των δειγ-
µάτων του dataset αλλά και την συνάφεια του προβλήµατος µας Β, µε το πρόβληµα Α στο
οποίο έχει εκπαιδευτεί το µοντέλο-ϐάση:

• Στην περίπτωση που το πλήθος των δειγµάτων είναι µικρό και ταυτόχρονα η συνάφεια
των προβληµάτων είναι µεγάλη ¨παγώνουµε¨ τα επίπεδα του δικτύου που λειτουργούν
ως εξαγωγείς χαρακτηριστικών και αντικαθιστούµε τα τελευταία fully connected layers
προκειµένου να ανταποκρίνονται στο πρόβληµά µας. ΄Ετσι, στο στάδιο της εκπαίδευ-
σης τροποποιούνται µόνο τα ϐάρη των τελευταίων επιπέδων που όπως εξετάσαµε σε
προηγούµενο κεφάλαιο είναι υπεύθυνα για την ταξινόµηση των δειγµάτων µε ϐάση τα
χαρακτηριστικά που έχουν εξάγει τα προηγούµενα επίπεδα. Αυτή η προσέγγιση επι-
λέγεται προκειµένου να ελαχιστοποιηθεί ο αριθµός των παραµέτρων και εν συνεχεία
να αποφευχθεί το overfitting και η πιθανή αλλοίωση της κεκτηµένης γνώσης.

• Στην περίπτωση που το πλήθος των δειγµάτων και η συνάφεια των προβληµάτων είναι
µικρή πρέπει να αυξήσουµε το ϐάθος επανεκπαίδευσης. Αυτό σηµαίνει ότι πρέπει να
παγώσουµε όσο το δυνατόν λιγότερα επίπεδα ώστε να εκπαιδευτούν και συνελικτικά
επίπεδα για την καλύτερη εξαγωγή χαρακτηριστικών.

• ΄Οταν ο όγκος των διαθέσιµων δεδοµένων είναι µεγάλος και η συνάφεια των προβλη-
µάτων µικρή ϑεωρητικά ϑα ήταν καλύτερο να εκπαιδεύσουµε το δίκτυό µας από την
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αρχή. Στην πράξη όµως παρατηρείται ότι η αρχικοποίηση του µοντέλο µε τις παρα-
µέτρους του προεκπαιδευµένου µοντέλου οδηγεί σε καλύτερα αποτελέσµατα. Φυσικά,
σε αυτή την περίπτωση η γνώση που αντλήθηκε από το προεκπαιδευµένο µοντέλο
χρησιµοποιείται µόνο για την αρχικοποίηση του µοντέλου µας αφού στη συνέχεια ϑα
εκπαιδευτεί στα νέα δεδοµένα.

• Τέλος, στην ιδανική περίπτωση που το πλήθος των δειγµάτων και η συνάφεια των
προβληµάτων είναι µεγάλη αρχικοποιούµε το µοντέλο µας µε τις παραµέτρους του
προεκπαιδευµένου και στη συνέχεια το εκπαιδεύουµε στα νέα δεδοµένα προκειµένου
να ¨εξειδικευτεί¨ στο πρόβληµά µας.

Η Lisa Torrey αναφέρει ως τρία πιθανά οφέλη της µεθόδου transfer learning τα εξής [50]:

• Το µοντέλο αποδίδει καλύτερα κατά την έναρξη της εκπαίδευσης µε αποτέλεσµα να
συγκλίνει ταχύτερα (higher start).

• Επιταχύνεται η σύγκληση του µοντέλου (higher slope).

• Και ϕυσικά µετά την ολοκλήρωση της εκπαίδευσης το µοντέλο αποδίδει καλύτερα
(higher asymptote).

Σχήµα 5.1: Τα οφέλη της µεθόδου Transfer Learning [51]
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Μέρος II

Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 6

Εργαλεία και Βιβλιοθήκες

6.1 Python Libraries

Αρχικά ϑα αναφερθούµε σε ορισµένες ϐιβλιοθήκες της γλώσσας προγραµµατισµού Python
που χρησιµοποιήθηκαν στο πειραµατικό µέρος της διπλωµατικής εργασίας

6.1.1 NumPy

Η NumPy [52] αποτελεί µια ϐιβλιοθήκη για την Python που µεταξύ άλλων παρέχει την
δοµή δεδοµένων ndarray. Η δοµή ndarray µε τη σειρά της παρέχει υποστήριξη σε µεγάλους
πολυδιάστατους πίνακες, ενώ επιτρέπει και την αναπαράσταση εικόνων ως πίνακες. Αυτή η
δοµή δεδοµένων χρησιµοποιείται κατά κόρον σε προβλήµατα όρασης υπολογιστών καθώς οι
περισσότερες ϐιβλιοθήκες επεξεργασίας εικόνας και µηχανικής µάθησης την επιλέγουν για
την αναπαράσταση εικόνων. Τέλος, η NumPy διαθέτει µία τεράστια συλλογή συναρτήσεων
που επίσης παίζει σηµαντικό ϱόλο στην υλοποίηση µας.

6.1.2 Matplotlib

Η Matplotlib [53] είναι µια ιδιαίτερα ευέλικτη και εύχρηστη ϐιβλιοθήκη απεικόνισης
(plotting library) για τη γλώσσα προγραµµατισµού Python, η οποία διαθέτει συναρτήσεις
απεικόνισης γραφηµάτων αλλά και εικόνων.

6.1.3 Scikit-learn

Η scikit-learn [54] πρόκειται για µια ϐιβλιοθήκη µηχανικής µάθησης για την Python.
Μεταξύ άλλων, διαθέτει αλγορίθµους ταξινόµησης (classification), παλινδρόµησης (regres-
sion) και οµαδοποίησης (clustering) συµπεριλαµβάνοντας τους support vector machines -
SVM, random forests, gradient boosting, k-means κ.ά.. Στα πλαίσια της παρούσας εργασίας
η scikit-learn χρησιµοποιήθηκε κυρίως κατά το στάδιο της αξιολόγησης των συστηµάτων.

6.2 Keras

Για την υλοποίηση των νευρωνικών δικτύων της διπλωµατικής εργασίας χρησιµοποιήθηκε
η διεπαφή προγραµµατιστικών εφαρµογών (API) Keras [55]. Το Keras έιναι ανοιχτού κώδικα,
γραµµένο στη γλώσσα προγραµµατισµού Python. ∆εν αποτελεί αυτόνοµη ϐιβλιοθήκη αλλα
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high-level διεπαφή ή οποία τρέχει πάνω απο low-level ϐιβλιοθήκες (TensorFlow, Theano,
Microsoft Cognitive Toolkit). Το Keras σχεδιάστηκε ώστε να επιταχύνει και να διευκολύνει
την ανάπτυξη ϐαθιών νευρωνικών δικτύων (deep neural networks). Παράλληλα, εστιάζει
στο να είναι ϕιλική προς το χρήστη (user friendly), αρθρωτή (modular) και επεκτάσιµη
(extensible).

6.3 Google Colaboratory

Τα πειράµατα υλοποιήθηκαν εξ ολοκλήρου στο Google Colaboratory, εν συντοµία Co-
lab [56]. Το Colab πρόκειται για ένα cloud-based Jupyter notebook περιβάλλον που επι-
τρέπει την ανάπτυξη και την εκτέλεση κώδικα Python εντός του browser. Επιπλέον, µέσω
του Google Drive, δίνεται η δυνατότητα εισαγωγής εξωτερικών δεδοµένων για την υλοποίηση
εφαρµογών µηχανικής µάθησης (machine learning), ανάλυσης δεδοµένων (data analysis)
κ.ά.. Το γεγονός ότι ο κώδικας των notebooks εκτελείται στους servers της Google δίνει την
δυνατότητα στον χρήστη να εργαστεί µε GPUs.
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Υλοποίηση µοντέλων

Η υλοποίηση των µοντέλων µηχανικής µάθησης της παρούσας διπλωµατικής εργασίας
µπορεί να διακριθεί στα ακόλουθα πέντε ϐήµατα:

• Συλλογή ∆εδοµένων (Data Collection)

• Προεπεξεργασία ∆εδοµένων (Preprocessing Data)

• Επιλογή Αρχιτεκτονικής ∆ικτύου (Building Network)

• Εκπαίδευση ∆ικτύου (Training Network)

• Αξιολόγηση Συστήµατος (Evaluation)

7.1 Συλλογή ∆εδοµένων

Τα δεδοµένα λήφθηκαν από την ISIC στα πλαίσια του διαγωνισµού "ISIC 2016 Challenge:
Lesion Classification" [57]. Συγκεκριµένα, για τον διαγωνισµό παρέχονται 900 δερµατοσκο-
πικές εικόνες σπίλων για την εκπαίδευση του δικτύου (training data) και 379 εικόνες για την
αξιολόγηση του (test data). Αυτοί οι αριθµοί, ωστόσο, είναι πολύ µικροί για την εκπαίδευση
deep learning µοντέλων. ∆εδοµένου λοιπόν ότι η χρήση εξωτερικών δεδοµένων επιτρέπεται
από τους κανόνες του διαγωνισµού, στραφήκαµε στο αρχείο της ISIC [58] η οποία µεταξύ
άλλων διαθέτει µία συλλογή 21.586 δερµατοσκοπικών εικόνων εκ των οποίων οι 19.372 απει-
κονίζουν καλοήθεις (Benign) µελαγχρωµατικές ϐλάβες ενώ οι υπόλοιπες 2.214 απεικονίζουν
κακοήθης (Malignant) µελαγχρωµατικές ϐλάβες. Αφού η συλλογή λήφθηκε στο σύνολο της,
αφαιρέθηκαν οι εικόνες που υπήρχαν και στο test set του διαγωνισµού προκειµένου να α-
ποφευχθεί το πρόβληµα διαρροής πληροφορίας µεταξύ training και test set (Data Leakage).
Μετά από αρκετές δοκιµές διαπιστώσαµε ότι οι διαθέσιµοι πόροι του Colab δεν µπορούσαν
να διαχειριστούν ένα τόσο µεγάλο αριθµό εικόνων. Συνεπώς, περιοριστήκαµε στις 10.840
εικόνες µε 8.626 Benign δείγµατα και 2.214 Malignant. Παρατηρούµε ότι οι δύο κλάσεις
είναι εξαιρετικά µη ισορροπηµένες. Αυτό είναι ένα πρόβληµα που µας απασχόλησε ιδια-
ίτερα στα πλαίσια της εργασίας και για την αντιµετώπισή του χρησιµοποιήθηκαν τεχνικές
που ϑα αναλυθούν στη συνέχεια. Σε πρώτη ϕάση παρατηρούµε ότι από την αρχική συλλογή
αφαιρέθηκαν αποκλειστικά Benign δείγµατα µειώνοντας έτσι τη δυσαναλογία µεταξύ των
κλάσεων.
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Στη συνέχεια, αφού ανακατέψαµε τις εικόνες, τις χωρίσαµε σε training και validation sets
µε 8.672 (80%) και 2.168 (20%) δείγµατα αντίστοιχα σεβόµενοι την αναλογία των κλάσεων.
Το test set του διαγωνισµού, παρότι αποτελείται από έναν πολύ µικρό αριθµό εικόνων,
διατηρήθηκε απαράλλαχτο προκειµένου η απόδοση των µοντέλων µας να συγκριθεί µε τα
αποτελέσµατα των διαγωνιζόµενων.

7.2 Προεπεξεργασία ∆εδοµένων

Η ανάλυση των εικόνων ποικίλει ξεκινώντας από 722x542 pixels. Για λόγους απλότη-
τας αλλά και συµβατότητας µε κάποια από τα µοντέλα που χρησιµοποιήσαµε όλες οι εικόνες
αναδιαµορφώθηκαν στα 224x224 pixels. Η εν λόγω µετατροπή υλοποιήθηκε µε τον αλγόριθ-
µο Bicubic interpolation, ωστόσο σύµφωνα µε τους Fabrizio Nunnari et al. [59], η επιλογή
του αλγόριθµου στη συγκεκριµένη περίπτωση δεν επηρεάζει την απόδοση του συστήµατος.
Φυσικά η µείωση της ανάλυσης συνιστά τόσο την απώλεια πληροφορίας όσο και την µερι-
κή παραµόρφωση κάποιων εικόνων, γεγονός που όπως αποδεικνύεται και πειραµατικά [59]
µειώνει την απόδοση του συστήµατος. Ωστόσο, είναι ένας περιορισµός που πρέπει να ληφθεί
δεδοµένου των διαθέσιµων πόρων. Στη συνέχεια εφαρµόσαµε µία σειρά κανονικοποίησεων
στις εικόνες τις οποίες και ϑα παρουσιάσουµε συνοπτικά παρακάτω.

Προτού προχωρήσουµε ϑα εξετάσουµε πως αναπαρίσταται µία εικόνα ως πίνακας ndar-
ray µε την χρήση του RGB µοντέλου. Μία έγχρωµη εικόνα µε ανάλυση HxW (Height, Width)
µπορεί να αναπαρασταθεί ως ένας τρισδιάστατος πίνακας διαστάσεων HxWx3 τον οποίο µπο-
ϱούµε να ϕανταστούµε ως τρείς δισδιάστατους HxW πίνακες, έναν για το κόκκινο κανάλι (R),
έναν για το πράσινο (G), και έναν για το µπλε (B). Κάθε στοιχείο αυτών των δισδιάστατων
πινάκων λαµβάνει µία τιµή στο εύρος [0,255] που εκφράζει την ένταση του συγκεκριµένου
χρώµατος για το συγκεκριµένο εικονοστοιχείο.

Εικόνα 7.1: Αναπαράσταση έγχρωµης εικόνας [60]

7.2.1 Min-Max Normalization

Αρχικά εφαρµόσαµε την απλούστερη µορφή κανονικοποίησης γνωστή ως Min-Max Nor-
malization η οποία ουσιαστικά προσαρµόζει τις τιµές των pixel από το εύρος [0, 255] στο [0,
1].
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7.2.2 Standardization

Στη συνέχεια δοκιµάσαµε την εφαρµογή Standardization [61] σε κάθε εικόνα ξεχωριστά
(sample-wise) η οποία για κάθε κανάλι της εικόνας ϑεωρεί ότι η κατανοµή των τιµών είναι
γκαουσιανή και τις προσαρµόζει ώστε να έχουν µηδενική µέση τιµή και τυπική απόκλιση
ίση µε τη µονάδα.

7.2.3 Histogram Stretching

Μετά από την ανάλυση της ϐιβλιογραφίας και των υλοποιήσεων των νικητών του δια-
γωνισµού ξεχώρισε µία εναλλακτική προσέγγιση για την προεπεξεργασία των εικόνων, η
εξισορρόπηση του λευκού (White Balance). Για την εφαρµογή White balancing χρησιµο-
ποιήθηκαν δύο διαφορετικές τεχνικές :

Η πρώτη προσπάθεια υλοποιήθηκε µε τη χρήση του αλγόριθµου Histogram Stretch-
ing [62] ο οποίος προσαρµόζει τα χρώµατα της εικόνας διαµορφώνοντας κάθε κανάλι (R-G-B)
ξεχωριστά. Αρχικά στο ιστόγραµµα κάθε καναλιού ¨κόβει¨ τις αποχρώσεις πού χρησιµοποιο-
ύνται µόνο από το 0.05% των pixels και στη συνέχεια ¨τεντώνει¨ (stretching) το εναποµείναν
εύρος τιµών όπως απεικονίζεται στα σχήµατα 7.1, 7.2.

Σχήµα 7.1: Η πρωτότυπη εικόνα συνοδευόµενη από τα ιστογράµµατα κάθε καναλιού [62]

Σχήµα 7.2: Η εικόνα µετά την εφαρµογή Histogram Stretching και τα προσαρµοσµένα ιστο-
γράµµατα [62]

7.2.4 Color Constancy - Gray World

Η δεύτερη τεχνική υλοποιήθηκε µε τον Color Constancy αλγόριθµο Gray World [63].
Στόχος των Color Constancy αλγοριθµων είναι η µετατροπή των χρωµάτων µιας εικόνας,
που λήφθηκε υπό άγνωστη πηγή ϕωτός, ώστε να προσοµοιώνει την λήψη της υπο µία συ-
γκεκριµένη πηγή ϕωτός, συνήθως το τέλειο λευκό ϕως. Αυτή η µετατροπή επιτυγχάνεται σε
δύο ϐήµατα. Αρχικά πρέπει να γίνει µία εκτίµηση της απόχρωσης της πραγµατικής πηγής
ϕωτός και στη συνέχεια µε ϐάση αυτήν την εκτίµηση η εικόνα αναπροσαρµόζεται για την
επίτευξη του επιθυµητού αποτελέσµατος. Για την εκτίµηση της απόχρωσης της πηγής ϕωτός
χρησιµοποιήθηκε ο αλγόριθµος Gray World.
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Εικόνα 7.2: Εικόνες στην αρχική τους µορφή

Εικόνα 7.3: Εικόνες µετά την εφαρµογή Histogram Stretching

Εικόνα 7.4: Εικόνες µετά την εφαρµογή White Balance µέσω του αλγόριθµου Color Constancy
- Gray World

Από όλες τις παραπάνω τεχνικές προκρίθηκε το White balancing και συγκεκριµένα ο
αλγόριθµος Gray Word καθώς πέτυχε την καλύτερη απόδοση.

7.3 Επιλογή Αρχιτεκτονικής ∆ικτύου

Στο πειραµατικό µέρος της διπλωµατικής εργασίας έγιναν δοκιµές σε πολλά µοντέλα,
αυτά όµως που εν τέλει επιλέξαµε να παρουσιάσουµε είναι τα εξής :

• ConvNet: Αποτέλεσε την αφετηρία της πειραµατικής διαδικασίας. Πρόκειται για ένα
µοντέλο µε απλή αρχιτεκτονική που υλοποιήθηκε για την εξοικείωση µας µε τα επίπεδα
και την τεχνολογίες των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων.

• VGG16: Αποτέλεσε το αµέσως επόµενο ϐήµα. Αύξησε σηµαντικά την πολυπλοκότητα
αλλά και την απόδοση του συστήµατος.

• ResNet50: ∆εν ϑα µπορούσε να παραληφθεί καθώς αποτέλεσε την κυρίαρχη επιλογή
των διαγωνιζόµενων του ISIC Challenge 2016.

• EfficientNet-B0: Πρόκειται για το πιο σύγχρονο µοντέλο το οποίο µε µικρότερο αριθ-
µό παραµέτρων πέτυχε την καλύτερη απόδοση.
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Σχήµα 7.3: Η επικράτηση του EfficientNet στο Imagenet

7.4 Εκπαίδευση ∆ικτύου

Σε αυτή την ενότητα ϑα αναφερθούµε σε ορισµένες τεχνικές λεπτοµέρειες που αφορούν
την εκπαίδευση των συστηµάτων µας:

7.4.1 Η callback κλάση ModelCheckpoint

Πρόκειται για µία κλάση που κατά την διάρκεια της εκπαιδεύσεις του µοντέλου λαµβάνει
checkpoints, δηλαδή αποθηκεύει τα ϐάρη του δικτύου, ανάλογα µε το κριτήριο που έχει
οριστεί [64]. Στη δική µας περίπτωση τα ϐάρη του δικτύου αποθηκεύονται σε κάθε νέο peak
του validation accuracy. Τα οφέλη αυτής της προσέγγισης είναι πολλαπλά καθώς µετά την
ολοκλήρωση της εκπαίδευσης µπορούµε να δοκιµάσουµε την απόδοση του µοντέλου στο
testing set σε διαφορετικά στάδια. Επιπλέον, µπορούµε να συνεχίσουµε την εκπαίδευση
του µοντέλου χρησιµοποιώντας τα αποθηκευµένα ϐάρη ως ϐάση. Σε αντίθεση µε το early
stopping δεν χρειάζεται να τερµατιστεί η εκπαίδευση του δικτύου για την αποφυγή overfitting
και έτσι µπορούµε να δούµε σε ποιο σηµείο ϑα ϕτάσει το variance για να αξιολογήσουµε τις
µεθόδους κανονικοποίησης του συστήµατος.

7.4.2 Η callback κλάση ReduceLROnPlateau

Η κλάση ReduceLROnPlateau [65] χρησιµοποιείται για την µείωση του ϱυθµού εκπα-
ίδευσης - η όταν η µετρική που έχει καθοριστεί δεν παρουσιάζει ϐελτίωση. Αν µετά από ένα
συγκεκριµένο αριθµό εποχών (patience) η ποσότητα που παρατηρείται (monitored quantity)
δεν ϐελτιωθεί, ο ϱυθµός εκµάθησης µειώνεται κατά έναν παράγοντα (factor). Αυτή η πρακτι-
κή εφαρµόζεται σε όλα τα µοντέλα µας ακόµα και σε αυτά που έχουν adaptive learning rate
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optimizers καθώς παρατηρήθηκε ϐελτίωση στην απόδοσή τους. Συγκεκριµένα, ο ϱυθµός
εκµάθησης υποδιπλασιάζεται (factor = 0.5) µετά από 5 εποχές (patience=5) στασιµότητας
του validation accuracy (monitor = "val_acc").

7.4.3 Η κλάση ImageDataGeneretor

Η ImageDataGeneretor [61] παρέχεται από το Keras και αποτελεί ένα πολύ χρήσιµο
εργαλείο κατά την εκπαίδευση CNNs. Στα πλαίσια της εργασίας χρησιµοποιήθηκε για την
"in-place" επαύξηση των δεδοµένων εκπαίδευσης (data augmentation). ΄Οπως αναλύσαµε
στο ϑεωρητικό µέρος της εργασίας, η µέθοδος data augmentation αποτελεί µέτρο αντιµε-
τώπισης του overfitting. Η ImageDataGeneretor λαµβάνει δεσµίδες δεδοµένων εκπαίδευσης
και αφού εφαρµόσει µία σειρά µετατροπών (transformations) τροφοδοτεί τις παραγόµενες
εικόνες στο δίκτυο. Οι µετατροπές που ϑα εφαρµοστούν αποτελούν παραµέτρους της Im-
ageDataGeneretor ( zoom_range, rotation_range, horizontal_flip, vertical_flip κ.ά.). ΄Ετσι
το δίκτυο σε κάθε εποχή λαµβάνει ως είσοδο καινούργιες, ελαφρώς τροποποιηµένες εικόνες,
και εν συνεχεία εξάγει πιο εύρωστα (robust) χαρακτηριστικά.

Εικόνα 7.5: Παράδειγµα εφαρµογής data augmentation

7.4.4 Class Weights

΄Οπως αναλύσαµε παραπάνω, τα δεδοµένα εκπαίδευσης δεν είναι ισάριθµα για τις δύο
κλάσεις, µάλιστα οι εικόνες κακοήθων µελαγχρωµατικών ϐλαβών αποτελούν µόλις το 20%
του συνολικού αριθµού δειγµάτων εκπαιδεύσεις. Για την αντιµετώπιση του παραπάνω προ-
ϐλήµατος το Keras παρέχει µία παράµετρο class_weight µέσω της οποίας αυξάνεται το
κόστος αποτυχίας πρόβλεψης των κακοήθων δειγµάτων. Στην πράξη αυτό επιτυγχάνεται
σταθµίζοντας τη συνάρτηση κόστους µε την παράµετρο class_weight. Η αύξηση της ποινής
αναγκάζει το µοντέλο να δώσει µεγαλύτερη προσοχή στην κλάση που υποεκπροσωπείται.
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Η παράµετρος class_weight µπορεί να υπολογιστεί αυτόµατα από τη την οµώνυµη συνάρ-
τηση της ϐιβλιοθήκης scikit-learn. Για τα δεδοµένα της παρούσας εργασίας class_w =
[0.62827498 2.44893809], όπου 0,628 ο συντελεστής για τα καλοήθη δείγµατα και 2,448
ο συντελεστής για τα κακοήθη.

7.5 Αξιολόγηση Συστήµατος

Η επιλογή της κατάλληλης µετρικής για την αξιολόγηση των συστηµάτων αποτελεί πρόκλη-
ση ιδιαίτερα σε προβλήµατα ταξινόµησης µε imbalanced dataset. Συγκεκριµένα, σε προ-
ϐλήµατα διάγνωσης καρκίνου συνηθίζεται τα καλοήθη δείγµατα να υπερέχουν αριθµητικά
έναντι των κακοήθων δειγµάτων. Αν για παράδειγµα σε ένα τέτοιο πρόβληµα επιλέξουµε ως
µετρική την ακρίβεια (accuracy) και η αναλογία καλοήθων κακοήθων δειγµατων είναι 10
προς 1, µπορεί το µοντέλο µας να πετύχει ικανοποιητικό σκορ (90%) ταξινοµώντας ολα τα
δείγµατα ως καλοήθη. Στην πράξη όµως, αυτός ο ταξινοµητής δεν έχει καµία χρησιµότη-
τα, αντιθέτως, ϑα µπορούσε να χαρακτηριστεί ακόµα και επικίνδυνος, καθώς αποτυγχάνει
στον εντοπισµό της παθογένειας. Γίνεται λοιπόν αντιληπτό ότι η επιλογή µιας ακατάλληλης
µετρικής για την αξιολόγηση των συστηµάτων µπορεί να λειτουργήσει παραπλανητικά. Για
την αντιµετώπιση του παραπάνω προβλήµατος ο διαγωνισµός προτείνει µία σειρά µετρικών
που δεν ϑεωρούν ισοκατανεµηµένα τα δείγµατα στις κλάσεις. Για την τελική αξιολόγηση και
κατάταξη των διαγωνιζόµενων επιλέγεται η µετρική average precision και συγκεκριµένα η
υλοποίηση της scikit-learn [57].

7.5.1 ConvNet

Το ConvNet που αναπτύξαµε απαρτίζεται από τρία Ϲεύγη convolutional - pooling επι-
πέδων που καταλήγουν σε δύο fully connected επίπεδα. Ο συνολικός αριθµός παραµέτρων
του δικτύου, ανέρχεται περίπου στα 11.000.000.

Ακολουθούν οι τιµές που έλαβαν οι υπερπαράµετροι του δικτύου:

• Epochs = 30

• Batch size = 64

• Optimizer = Adam

– Learning rate = 1e-3 (default)

• Learning rate reduction = True

– Monitor = ’val_accuracy’

– Patience = 2

– Factor = 0.5

– Minimum learning rate = 1e-7

• Data augmentation = True
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– Rotation range = 360

– Horizontal flip = True

– Vertical flip = True

– Width shift range = 0.2

– Height shift range=0.2

Σχήµα 7.4: Οι γραφικές παραστάσεις των Accuracy (αριστερά) και Loss (δεξιά) κατα την
εκπαιδεύση του ConvNet

Παρατηρούµε ότι τις πρώτες εποχές οι καµπύλες εκπαίδευσης παρουσιάζουν υψηλή
διακύµανση ενώ στη συνέχεια σταθεροποιούνται. Το δίκτυο εµφανίζει υψηλό bias αλλά
ελάχιστο variance.

Εικόνα 7.6: ConvNet Confusion Matrix

Accuracy score: 0.7941952506596306

Recall score: 0.17333333333333334

Precision score: 0.4482758620689655

Average precision: 0.40764343731598407

Area under ROC curve: 0.7081140350877194

Πίνακας 7.1: Οι τιµές που λήφθηκαν για µία σειρά µετρικών στο στάδιο αξιολόγησης του
ConvNet
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7.5.2 VGG

Ακολουθούν οι τιµές που έλαβαν οι υπερπαράµετροι του δικτύου για το VGG:

• Epochs = 30

• Batch size = 64

• Optimizer = SGD

– Learning rate = 1e-4

– Momentum = 0.9

• Learning rate reduction = True

– Monitor = ’val_accuracy’

– Patience = 2

– Factor = 0.5

– Minimum learning rate = 1e-7

• Data augmentation = True

– Rotation range = 360

– Horizontal flip = True

– Vertical flip = True

• Transfer Learning = True (µε επανεκπαίδευση ολόκληρου του δικτύου)

Σχήµα 7.5: Οι γραφικές παραστάσεις των Accuracy (αριστερά) και Loss (δεξιά) κατα την
εκπαιδεύση του VGG

Το VGG παρουσιάζει παρόµοια συµπεριφορά µε το ConvNet καθώς µετά από µερικές
εποχές υψηλής διακύµανσης, οι καµπύλες εκπαίδευσης συγκλίνουν. Παρατηρούµε ότι το
δίκτυο παρουσιάζει υψηλό bias αλλά µηδαµινό variance.
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Εικόνα 7.7: VGG Confusion Matrix

Accuracy score: 0.8364116094986808

Recall score: 0.36

Precision score: 0.6585365853658537

Average precision: 0.6012474984205596

Area under ROC curve: 0.8022368421052632

Πίνακας 7.2: Οι τιµές που λήφθηκαν για µία σειρά µετρικών στο στάδιο αξιολόγησης του VGG

7.5.3 ResNet

Ακολουθούν οι τιµές που έλαβαν οι υπερπαράµετροι του δικτύου για το ResNet:

• Epochs = 50

• Batch size = 64

• Optimizer = Adam

– Learning rate = 1e-3 (default)

• Learning rate reduction = True

– Monitor = ’val_accuracy’

– Patience = 2

– Factor = 0.5

– Minimum learning rate = 1e-7

• Data augmentation = True

– Rotation range = 360

– Horizontal flip = True

– Vertical flip = True

• Transfer Learning = True (µε επανεκπαίδευση ολόκληρου του δικτύου)
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Σχήµα 7.6: Οι γραφικές παραστάσεις των Accuracy (αριστερά) και Loss (δεξιά) κατα την
εκπαιδεύση του ResNet

Σε αντίθεση µε τα δύο προηγούµενα µοντέλα εδώ η συµπεριφορά του δικτύου αντιστρέφε-
ται καθώς ϐλέπουµε ότι αρχίζει να αποδίδει πολύ καλά στα δεδοµένα εκπαίδευσης, δηλαδή
να µειώνεται σηµαντικά το bias, αλλά ταυτόχρονα παρατηρούµε µεγάλη αύξηση του vari-
ance. Τα αποτελέσµατα που ακολουθούν προέκυψαν από το µοντέλο όπως διαµορφώθηκε
µετά από είκοσι έξι εποχές εκπαίδευσης.

Εικόνα 7.8: ResNet Confusion Matrix

Accuracy score: 0.8548812664907651

Recall score: 0.4

Precision score: 0.75

Average precision: 0.6404387047092135

Area under ROC curve: 0.8169298245614035

Πίνακας 7.3: Οι τιµές που λήφθηκαν για µία σειρά µετρικών στο στάδιο αξιολόγησης του
ResNet

7.5.4 EfficientNet

Ακολουθούν οι τιµές που έλαβαν οι υπερπαράµετροι του δικτύου για το EfficientNet:

• Epochs = 30
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• Batch size = 64

• Optimizer = Adam

– Learning rate = 1e-3 (default)

• Learning rate reduction = True

– Monitor = ’val_accuracy’

– Patience = 2

– Factor = 0.5

– Minimum learning rate = 1e-7

• Data augmentation = True

– Rotation range = 360

– Horizontal flip = True

– Vertical flip = True

• Transfer Learning = True (µε επανεκπαίδευση ολόκληρου του δικτύου)

Σχήµα 7.7: Οι γραφικές παραστάσεις των Accuracy (αριστερά) και Loss (δεξιά) κατα την
εκπαιδεύση του EfficientNet

΄Οπως και το ResNet, το EfficientNet αποδίδει πολύ καλά στα δεδοµένα εκπαίδευσης,
µάλιστα µετά από κάποιο σηµείο προσαρµόζεται πλήρως σε αυτά καθώς το training accu-
racy προσεγγίζει τη µονάδα. Τα αποτελέσµατα που ακολουθούν προέκυψαν από το µοντέλο
όπως διαµορφώθηκε µετά από εννέα εποχές εκπαίδευσης. ΄Οπως παρατηρούµε στις γραφι-
κές παραστάσεις του σχήµατος 7.7, ο λόγος που το µοντέλο λήφθηκε στην ένατη εποχή είναι
η σηµαντική αύξηση του variance, δηλαδή η παρουσία overfitting. Τα παραπάνω επιβεβαι-
ώθηκαν και στην πράξη καθώς µετά από δοκιµές αποδείχθηκε ότι από την ένατη εποχή και
έπειτα η µετρική average precision ϕθίνει.
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Εικόνα 7.9: EfficientNet Confusion Matrix

Accuracy score: 0.8786279683377308

Recall score: 0.49333333333333335

Precision score: 0.8222222222222222

Average precision: 0.7132463884303015

Area under ROC curve: 0.8725877192982456

Πίνακας 7.4: Οι τιµές που λήφθηκαν για µία σειρά µετρικών στο στάδιο αξιολόγησης του
EfficientNet

΄Οπως ήταν αναµενόµενο τα δίκτυα παρουσιάζουν µία σταδιακή ϐελτίωση µε αποκορύφω-
µα το τρέχων state-of-the-art EfficientNet. Η σηµαντική αύξηση του ϐάθους σε συνδυασµό
µε την χρήση residual blocks (ανεστραµµένα ή µη), ϕάνηκε να κάνει τη διαφορά για τα
ResNet - EfficientNet µε τα οποία και καταφέραµε να ξεπεράσουµε τις επιδόσεις των νικη-
τών :
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Rank Score (AP)

EfficientNet 0.713

ResNet 0.640

1 0.637

2 0.619

VGG 0.601

3 0.598

4 0.563

5 0.559

6 0.555

7 0.552

8 0.545

9 0.542

10 0.537

11 0.507

12 0.504

13 0.494

14 0.479

15 0.460

16 0.434

ConvNet 0.407

17 0.390

18 0.355

19 0.347

20 0.339

Πίνακας 7.5: Η απόδοση των µοντέλων µας σε σύγκριση µε το Leaderboard του διαγωνισµο-
ύ [66]
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Ακολουθούν ορισµένες εικόνες που το EfficientNet απέτυχε να ταξινοµήσει στην σωστή
κλάση:

Εικόνα 7.10: Ορισµένες µελαγχρωµατικές ϐλάβες που το EfficientNet απέτυχε να ταξινοµήσει
σωστά

Παρατηρούµε ότι µε ϐάση τα κριτήρια ABCD που αναλύσαµε στο ϑεωρητικό µέρος, η τα-
ξινόµηση των παραπάνω µελαγχρωµατικών ϐλαβών σε καλοήθεις ή κακοήθεις είναι ιδιαίτερα
δύσκολη. Στο σηµείο αυτό, πρέπει να υπογραµµίσουµε, ότι για κάθε ϐλάβη διαθέτουµε µόνο
ένα στιγµιότυπο. Το γεγονός αυτό αποτελεί σηµαντικό περιορισµό, καθώς αν µία κακοήθης
ϐλάβη ϐρίσκεται σε αρχικό στάδιο, πιθανόν να µην έχει αναπτύξει όλα τα στοιχεία που την
χαρακτηρίζουν. Η διάγνωση, λοιπόν, των εν λόγω ϐλαβών καθίσταται εξαιρετικά δύσκολη. Σε
αυτή την παραδοχή αποδίδουµε την ύπαρξη αρκετών ψευδώς αρνητικών δειγµάτων ακόµα
και από το EfficientNet.

77
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Επίλογος

8.1 Συµπεράσµατα

Πρωταρχικός στόχος της παρούσας διπλωµατικής εργασίας ήταν η εµβάθυνση στον κλάδο
της µηχανικής µάθησης. Συγκεκριµένα, η εξοικείωση µας µε τα δοµικά στοιχεία ενός νευ-
ϱωνικού δικτύου, καθώς και µε τις µεθόδους εκπαίδευσης, αξιολόγησης και ϐελτιστοποίησης
του. Για την επίτευξη του παραπάνω στόχου αποφασίσαµε να ασχοληθούµε µε το πρόβλη-
µα που τέθηκε στον διαγωνισµό “ISIC 2016 Challenge: Lesion Classification” προκειµένου
να υπάρχει και ένας απτός στόχος όσον αφορά την επίδοση των µοντέλων µας. Με την ο-
λοκλήρωση της εργασίας λοιπόν, ϑεωρούµε ότι οι στόχοι µας επιτεύχθηκαν, καθώς εκτός
από την εκτενή ενασχόληση µας µε το αντικείµενο της µηχανικής µάθησης, καταφέραµε
µε ελάχιστους πόρους να ξεπεράσουµε τις επιδόσεις των νικητών. Στη συνέχεια ϑα αναφερ-
ϑούµε επιγραµµατικά σε ορισµένα συµπεράσµατα που προέκυψαν κατά την διεξαγωγή της
διπλωµατικής εργασίας :

• Ο όγκος και η ποιότητα των δεδοµένων αποτελούν ένα από τα σηµαντικότερα συστα-
τικά για την υλοποίηση ενός συστήµατος µηχανικής µάθησης. Η εκτενής µελέτη των
δεδοµένων κρίνεται µείζονος σηµασίας και οι preprocessing τεχνικές πρέπει να προ-
σαρµόζονται στα δεδοµένα του προβλήµατος.

• Ενώ καµία αρχιτεκτονική µεµονωµένα δεν κατάφερε να ξεπεράσει σε απόδοση την
state-of-the-art (EfficientNet), η χρήση διαφορετικών µοντέλων λειτούργησε εποικο-
δοµητικά καθώς µέσω της τριβής µε το πρόβληµα προέκυψαν συµπεράσµατα που µας
ϐοήθησαν να ϐελτιώσουµε το τελικό σύστηµατα.

• Σε ένα µεγάλο αριθµό δοκιµών τα µοντέλα µας ταξινόµησαν όλα τα δείγµατα του test
set ως καλοήθη, γεγονός που όπως αναλύσαµε οφείλεται στο imbalanced dataset.
Είναι λοιπόν προφανές ότι αυτό το πρόβληµα δεν µπορεί να περάσει απαρατήρητο, η
αντιµετώπισή του κρίνεται απαραίτητη.

• ΄Ενα ακόµη πολύ σηµαντικό πρόβληµα κατά την εκπαίδευση deep learning µοντέλων
είναι η υπερπροσαρµογή των παραµέτρων στα δεδοµένα εκπαιδεύσεις και εν συνεχεία
η αδυναµία γενίκευσης σε νέα δεδοµένα. Η αντιµετώπιση του εν λόγω προβλήµατος
είναι απαραίτητη και η χρήση data augmentation αναγκαία.
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• Οπως αποδείχτηκε και πειραµατικά, η εφαρµογή transfer learning σε state-of-the-
art αρχιτεκτονικές αποτελεί µονόδροµο σε deep learning προβλήµατα, ειδικά όταν ο
όγκος των δεδοµένων µας είναι περιορισµένος. Ακόµα και όταν το πρόβληµα που κα-
λούµαστε να αντιµετωπίσουµε δεν ϕέρει µεγάλες οµοιότητες µε το πρόβληµα στο οποίο
προεκπαιδεύτηκε το µοντέλο, η χρήση transfer learning επιδρά ϑετικά στο σύστηµα.

• Η εφαρµογή manual error analysis, δηλαδή η εµφάνιση και ανάλυση δειγµάτων που
το δίκτυο απέτυχε να ταξινοµήσει επιτυχώς, µπορεί να αποδειχθεί κοµβική, ειδικά σε
περιπτώσεις που αδυνατούµε να ερµηνεύσουµε την συµπεριφορά του δικτύου. Αυτή η
µέθοδος επιβεβαιώνει την αξία µελέτης των δεδοµένων και στην παρούσα διπλωµατική
εργασία οδήγησε στον εντοπισµό ενός σηµαντικού σφάλµατος.

8.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Παρά την επίτευξη των στόχων µας όσον αφορά τις επιδόσεις των µοντέλων, υπάρχουν
αρκετές κατευθύνσεις για την περαιτέρω ϐελτίωσή τους :

• Επέκταση του συνόλου δεδοµένων. Η συλλογή ενός µεγαλύτερου και πιθανώς κα-
λύτερα ισορροπηµένου συνόλου δεδοµένων είναι σχεδόν ϐέβαιο ότι ϑα οδηγήσει στην
αύξηση της απόδοσης των µοντέλων µας.

• Η άρση του περιορισµού πόρων, δηλαδή η χρήση ισχυρών υπολογιστικών συστηµάτων,
ϑα επέτρεπε την αύξηση της ανάλυσης των εικόνων και ταυτόχρονα την κλιµάκωση
των µοντέλων (π.χ. χρήση EfficientNet B1-B7). Η κατεύθυνση αυτή εγγυάται την
σηµαντική ϐελτίωση της τελικής απόδοσης.

• ΄Οπως είναι γνωστό, ο χώρος αναζήτησης των ϐέλτιστων υπερπαραµέτρων στη ϐαθιά
µηχανική µάθηση είναι πολύ µεγάλος. Συνεπώς η εκτενέστερη µελέτη των ϐέλτιστων
τιµών, ειδικά για το learning rate, ϑα µπορούσε να ϐελτιώσει τα αποτελέσµατα.

• Η υλοποίηση ενός αλγόριθµου περικοπής των εισόδων (cropping strategy) περιµε-
τρικά των µελαγχρωµατικών ϐλαβών, ϑα µπορούσε να λειτουργήσει ευεργετικά στην
καλύτερη εξαγωγή χαρακτηριστικών κατά την διάρκεια εκπαίδευσης των µοντέλων.

• Το resizing των εικόνων ϑα µπορούσε να υλοποιηθεί µε ϐάση το µέσο aspect ratio του
συνόλου δεδοµένων προκειµένου να ελαχιστοποιηθεί η παραµόρφωση που εισάγεται
από αυτήν τη διαδικασία.

• Η χρήση ensemble learning είναι επίσης µία πολλά υποσχόµενη τεχνική που ϑεωρο-
ύµε ότι ϑα µπορούσα να αυξήσει την τελική απόδοση των µοντέλων µας.
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