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Πρόλογος

Ο άνθρωπος είναι ένα ον με τάση να ταξινομεί την πληροφορία του περιβάλλοντος του σε κατη-
γορίες που αυτός καταλαβαίνει καλύτερα, προσπαθώντας με αυτόν τον τρόπο να την αποσαφηνίσει. Η
παραπάνω διαδικασία αποτελεί ευεπίλυτο πρόβλημα για τον άνθρωπο αλλά είναι ιδιαίτερα απηνής όταν
πραγματοποιείται από ένα μηχάνημα. Το εν λόγω κενό προσπαθεί να γεφυρώσει ένας κλάδος της Τεχνη-
τής Νοημοσύνης, η Μηχανική Μάθηση, κατά την οποία, μαθηματικά μοντέλα εκπαιδεύονται έχοντας ως
είσοδο ένα σύνολο γνωρισμάτων και ως έξοδο την επιθυμητή κατηγορία. Μετά το πέρας της εκπαίδευ-
σης, το μοντέλο μαθαίνει να “προβλέπει” την επιθυμητή κατηγορία με βάση τα γνωρίσματα που δίνονται
ως είσοδο.

ΗΜηχανική Μάθηση ξεκίνησε με απλά μαθηματικά μοντέλα, τα οποία εξελίχθηκαν σε συνθετότερα
με το πέρας των ετών και έφτασαν στο σημείο να συγκροτήσουν έναν νέο κλάδο, τη “Βαθιά Μάθηση”.
Η Βαθιά Μάθηση αποτελεί πλέον συνώνυμο της Τεχνητής Νοημοσύνης, αφού η ενδυνάμωση της υπο-
λογιστικής ισχύς στις νέες τεχνολογίες υπολογιστών καθώς και η παραγωγή και διάθεση δεδομένων σε
παγκόσμια κλίμακα, έχουν δημιουργήσει τις δομές και έχουν θεσπίσει τα απαραίτητα πλαίσια για την
εκτενή ενσωμάτωση της. Η τελευταία, δρασκελίζει τα όρια που είχαν θέσει τα μοντέλα της Μηχανι-
κής Μάθησης επικροτώντας δαιδαλώδεις και πιο “βαθιές” αρχιτεκτονικές που οδηγούν σε μεγαλύτερη
ακρίβεια κατά την πρόβλεψη.

Το πρόγραμμα Copernicus της Ε.Ε, προσφέρει ελεύθερα δεδομένα παρακολούθησης της Γης, δηλαδή
δορυφορικές τηλεπισκοπικές απεικονίσεις. Συγκεκριμένα, θα χρησιμοποιηθούν δεδομένα από την απο-
στολή Sentinel 2, δηλαδή δεδομένα από παθητικούς οπτικούς αισθητήρες, για μία συγκεκριμένη περιοχή
ενδιαφέροντος για το έτος 2020. Η αποστολή αποτελείται από δύο δίδυμους δορυφόρους με συχνότητα
λήψης δεδομένων πέντε μέρες στον Ισημερινό και κάθε εικόνα που επιστρέφεται από τη βάση του προ-
γράμματος, συγκροτείται από δώδεκα ζώνες δειγματοληψίας.

Ακόμα, διαθέσιμες προς το κοινό έχουν γίνει αρκετές βάσεις δεδομένων κρατών της Ε.Ε, οι οποίες
περιγράφουν τις αγροτικές συνήθειες της κάθε χώρας. Η εν λόγω χαρτογράφηση των αγροτεμαχίων έχει
ιδιαίτερα σημαντικό σκοπό, αφού ο έλεγχος του τύπου καλλιέργειας μπορεί πλέον, αν και δειγματολη-
πτικά, να γίνει σε ηλεκτρονικό επίπεδο. Βέβαια, όπως αναφέρθηκε για την περάτωση της διεργασίας
αυτής απαιτείται πάλι η μεσολάβηση του ανθρώπινου παράγοντα.

Τα δορυφορικά δεδομένα, εκτός άλλων, χρησιμοποιούνται για την ανίχνευση, την παρατήρηση και
εν τέλει την ταξινόμηση αγροτεμαχίων. Η διάρκεια ζωής, ο τρόπος καλλιέργειας καθώς και η εποχή
αποτελούν μερικούς από τους παράγοντες που πρέπει να λαμβάνονται υπ’ όψιν κατά την τελική ταξι-
νόμηση. Οι τελικές αποφάσεις οφείλουν να συσχετίζουν χρονικά τα δείγματα και να μην εισάγονται με
τυχαία σειρά στο δίκτυο. Συνεπώς, το σύνολο δεδομένων πρέπει να θεωρείται ως χρονοσειρές εικόνων
(τύπου βίντεο) και όχι σαν διακριτές εικόνες. Με αυτόν τον τρόπο, κάθε δείγμα είναι μία πολυχωρική,
πολυφασματική χρονοσειρά.

Σκοπός της παρούσας εργασίας, αποτελεί σε πρώτο στάδιο η συγκέντρωση και συνεπώς η διασταύ-
ρωση των διαθέσιμων γεωχωρικών δεδομένων της υπηρεσίας Copernicus με αυτά των βάσεων που προ-
σφέρονται. Ένα δεύτερο στάδιο, πραγματεύεται τη διαχείριση και το μετασχηματισμό των τελικών συνα-
θροισμένων δεδομένων σε μορφή εύπεπτη για αρχιτεκτονικές Βαθιάς Μάθησης. Τέλος, παρουσιάζονται
σύνθετα μοντέλα που πραγματοποιούν γεωχωρικό διαμελισμό των αγροτεμαχίων που βρίσκονται σε μία
εικόνα εισόδου.
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Περίληψη

Η διαρκής ανάπτυξη συστάδων από δορυφόρους που συγκροτούν οι διάφορες διαστημικές αποστο-
λές, παρέχουν πλέον ένα υπέρογκο πλήθος πληροφορίας σχετικά με την επιφάνεια αλλά και την ατμό-
σφαιρα της Γης. Πολλές υπηρεσίες κάνουν χρήση τέτοιων δεδομένων προκειμένου να προβούν σε έλεγχο
καλλιέργειας, παρατήρηση του περιβάλλοντος και γενικότερα για την παροχή ασφάλειας. Οι προαναφε-
ρόμενες διεργασίες υποβοηθούνται από την παρουσία τέτοιων δορυφορικών δεδομένων, όμως απαιτούν
την εμπλοκή του ανθρώπινου παράγοντα προκειμένου να επεξεργαστούν στα ενδιάμεσα βήματα. Σκοπός
της παρούσας εργασίας αποτελεί η δημιουργία ενός πολυχωρικού και πολυφασματικού κανονικοποιημέ-
νου Συνόλου Δεδομένων, που απαρτίζεται από δορυφορικά δεδομένα της Υπηρεσίες Κοπέρνικους και
δεδομένα χρήσης Γης από δηλώσεις αγροτών. Ένα τελικό επίπεδο Τεχνητής Νοημοσύνης ενσωματώνε-
ται, προκειμένου να παρέχει υποστήριξη στον ανθρώπινο παράγοντα κατά τα ενδιάμεσα βήματα αξιο-
λόγησης των δεδομένων. Συγκεκριμένα, παρουσιάζονται αρχιτεκτονικές Βαθιών Νευρωνικών Δικτύων,
δίνοντας ιδιαίτερη έμφαση σε αρχιτεκτονικές Όρασης Υπολογιστών, που είναι σε θέση να διαχωρίσουν
και να ταξινομήσουν τη χρήση Γης για κάθε εικονοστοιχείο σε εικόνες εισόδου. Τα μοντέλα, εξάγουν
μία δυαδική μάσκα που αποτυπώνει τη χρήση Γης για την αντίστοιχη εικόνα.

Λέξεις Κλειδιά: Τηλεπισκόπηση, Κοπέρνικους, Δορυφορικά Δεδομένα, Πολυφασματικές Εικόνες,
Μηχανική Μάθηση, Βαθιά Μάθηση, Νευρωνικά Δίκτυα, ΣΝΔ, ΑΝΔ, ΜΒΔΔ, Μετασχηματιστές.

Abstract

The continuous development of satellite constellations from the various space projects, provide a
tremendous amount of information regarding both the surface and the atmosphere of the Earth. A great
number of services make use of such data, in order to inspect agricultural habbits, to observe climate
changes and, as a whole, to provide security services. The aforementioned services are supported by
the presence of these available data, but the inbetween steps still require the interaction of the human
factor. The sole purpose of this thesis, is to create a “normalized” multi-country, multitemporal Dataset
from Copernicus Program data, as well as, farmer declarations for year 2020. A final layer of Artificial
Intelligence is implemented in an attempt to assist final decision making. To be more specific, deep
learning architectures are presented, with an emphasis in Computer Vision models, which are assigned
to differentiate between “Crop” and “no Crop” for each pixel in an images. These models extract a
segmentation mask for every image, that is used to describe the Land Use Land Cover (LULC) of the area.

Keywords: Remote Sensing, Copernicus, Satellite Data, Multispectral Imaging, Machine Learning,
Deep Learning, Neural Networks, CNN, RNN, LSTM, Transformers.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Κίνητρο

Η συλλογή και η αποθήκευση δεδομένων της Γήινης επιφάνειας γίνεται ολοένα γρηγορότερη, απο-
δοτικότερη, ποιοτικότερη με τη ραγδαία εξέλιξη της Τηλεπισκόπησης. Η εξέλιξη αυτή πλέον προσφέρει
μία πληθώρα επιλογών ως προς τη δειγματοληψία, λ.χ τη σύλληψη δεδομένων σε πολυφασματικές ή και
ακόμα υπερφασματικές απεικονίσεις. Τα εικονοστοιχεία συσχετίζονται με κάποιο μοναδικό σημείο πάνω
στην επιφάνεια της Γης με απώτερο σκοπό την αναγνώριση αντικειμένων ή των επιφανειών έχοντας ως
γνώρισμα την τιμή τους σε διάφορα μήκη κύματος, ή δηλαδή, τη φασματική τους υπογραφή [1].

Την τελευταία πενταετία, ένα πλήθος διαστημικών αποστολών έχει εκτοξευτεί με σκοπό την παρα-
κολούθηση της Γης, πολλά από αυτά τα προγράμματα προσφέρουν χωρίς χρέωση τα δεδομένα τους στην
κοινότητα. Για τον παραπάνω λόγο, η περίοδος αυτή χαρακτηρίζεται ως εποχή των Δωρεάν Μεγάλων
Δεδομένων (Big Free Data) στην Τηλεπισκόπηση [2].

Ακόμα, τεχνικές Βαθιάς Μάθησης έχουν αρχίσει πρόσφατα να εφαρμόζονται για την επίλυση προ-
βλημάτων της Τηλεπισκόπησης. Στο παρελθόν, αλγόριθμοι Μηχανικής Μάθησης κατακτούσαν αυτή τη
θέση, ωστόσο με τον αυξανόμενο όγκο των διαθέσιμων δεδομένων από τα διάφορα δορυφορικά προ-
γράμματα, η αντικατάσταση της με τη Βαθιά Μάθηση ήταν αναμενόμενη.

Η ανάλυση των εν λόγω δεδομένων επιφέρει θετικές αλλαγές σε πολλούς κλάδους της κοινωνίας
[1]. Η ανίχνευση και διαχείριση καταστροφών αποτελεί έναν από τους τομείς, όπως για παράδειγμα
η ανίχνευση ναυαγίου ενός πετρελαιοφόρου σε έναν ωκεανό ή ο προσδιορισμός ζημιών μετά από κά-
ποια φυσική καταστροφή (π.χ πλημμύρα ή φωτιά). Περιβαντολογικοί λόγοι, λ.χ ανάλυση αιωρούμενων
σωματιδίων ή ο προσδιορισμός της θερμοκρασίας ενός τόπου αποτελεί έναν ακόμα τομέα χρήσης των
δορυφορικών δεδομένων.

Ίσως το βασικότερο πρόβλημα και αυτό που έχει γνωρίσει τη μεγαλύτερη προσοχή, αποτελεί αυτό
της Ταξινόμησης Χρήσεων και Κάλυψης Γης (Land Use/Cover Classification; LUCL), της Ταξινόμησης
Εικόνας (Scene Classification), της Αναγνώρισης Αντικειμένων (Object Detection) [3] και είναι αυτά που
θα δώσει περισσότερη έμφαση η παρούσα εργασία. Η ταξινόμηση των γεωχωρικών δεδομένων αποτε-
λεί μία εκτενής σύνθετη διαδικασία, πολλών επιπέδων [1], με αρκετά εμπόδια (υπερμεγέθη δεδομένα,
γεωχωρικές και χρονικές συσχετίσεις, απουσία βάσεων για εξαγωγή κατηγοριών). Για την αντιμετώπιση
τέτοιου είδους προβλημάτων, επιστρατεύονται κατά κύριο λόγο ΣΝΔ (CNN, Ενότητα 3.2) προκειμένου
να εξαχθούν γεωχωρικά χαρακτηριστικά. Βέβαια, κάτι τέτοιο δε λαμβάνει υπ’ όψιν τις χρονικές εξαρτή-
σεις των δεδομένων (χρονοσειρές), για αυτό το λόγο συνήθη είναι η χρήση δικτύωνΑΝΝ (RNN, Ενότητα
3.1). Ακόμα, συχνές είναι οι αρχιτεκτονικές που συνδυάζουν τα παραπάνω σε ένα ενιαίο μοντέλο, όπως
για παράδειγμα ConvLSTM.

Εξίσου σημαντικός παράγοντας είναι η έλλειψη διαθέσιμων Συνόλων Δεδομένων, προκειμένου να
κατασκευαστούν αρχιτεκτονικές Βαθιάς Μάθησης, οι οποίες επιχειρούν να λύσουν τέτοια προβλήματα.
Βέβαια, όταν γίνεται λόγος για Σύνολα Δεδομένων πάνω σε δορυφορικά δεδομένα, η τοποθεσία και ο
χρόνος είναι αρκετά σημαντικός. Είναι απαραίτητη η φασματική υπογραφή του αντικειμένου μελέτης,
τόσο σε χρόνο, τόπο αλλά και σε μήκη κύματος.

Έχοντας ως κίνητρο τα παραπάνω, θα αναπτυχθεί ένα Σύνολο Δεδομένων, το οποίο και θα χρησιμο-
ποιηθεί για την εκπαίδευση και αξιολόγηση των προτεινόμενων αρχιτεκτονικών. Η υπηρεσία Copernicus
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για το πρόγραμμα Sentinel 2, διαθέτει δύο τύπους προϊόντων, τα Level 1C και τα Level 2A. Αυτά παρου-
σιάζονται καλύτερα στην Ενότητα 2.4, συνοπτικά η κύρια διαφορά τους είναι η ατμοσφαιρική διόρθωση
που εμπεριέχουν τα Level 2A. Συνεπώς, θα συλλεχθούν τα προϊόντα τύπου Level 1C, ώστε περαιτέρω
διορθώσεις να δίνονται παραμετρικά. Όπως αναφέρθηκε, προκειμένου να παρέχεται η βέλτιστη διορατι-
κότητα του αντικειμένου μελέτης, απαιτούνται πολυεπίπεδες δειγματοληψίες και άρα το τελικό μέγεθος
αναμένεται να είναι αρκετά μεγάλο.

Εφόσον, συγκροτηθεί το προαναφερόμενο, θα κατασκευαστούν αρχιτεκτονικές Βαθιάς Μάθησης
για την αντιμετώπιση προβλημάτων δυαδικής μορφής LUCL σε επίπεδο αγροτεμαχίου, δηλαδή Parcel
Detection.

1.2 Οργάνωση Εγγράφου

Το παρόν έγγραφο οργανώνεται σε δύο νοητά πλαίσια το Θεωρητικό (Κεφάλαια 2 - 3) και το Πρα-
κτικό (Κεφάλαια 4 - 6).

Κατά το πρώτο παρατίθενται το θεωρητικό υπόβαθρο που απαιτείται για τη σφαιρικότερη αντίληψη
της επιστήμης της Τηλεπισκόπησης (Κεφάλαιο 2), ενώ κατά το προαναφερόμενο παρουσιάζονται συ-
νοπτικά οι διαστημικές αποστολές Sentinel 1, Sentinel 2 της Υπηρεσίας Κοπέρνικους (Copernicus). Το
Κεφάλαιο 3 απαρτίζεται από τις σύγχρονος κυρίαρχες αρχιτεκτονικές βαθιάς μάθησης, αναλύοντας τις
σε σημαντικό βαθμό, παρουσιάζοντας τα προβλήματα στα οποία εφαρμόζονται καθώς και τις μετρικές
που χρησιμοποιούνται προκειμένου να αξιολογηθούν τα ίδια και όλες οι παραλλαγές που προκύπτουν
από διαφοροποιήσεις αυτών.

Το πρακτικό πλαίσιο, εκκινείται (Κεφάλαιο 4) περιγράφοντας τη συλλογή των δεδομένων από το
πρόγραμμα Copernicus, τη συγκέντρωση των απαραίτητων Βάσεων Δεδομένων, ενδιάμεσα βήματα με-
τασχηματισμών και επεξεργασίας, με σκοπό την παραγωγή ενός Σύνολου Δεδομένων που θα τροφοδο-
τηθεί σε αρχιτεκτονικές Βαθιάς Μάθησης. Στη συνέχεια το Κεφάλαια 5, αποτυπώνει την έρευνα που
έχει υλοποιηθεί πάνω στα ανοιχτά προβλήματα που καλείται να λύσει η παρούσα εργασία. Διεξάγονται
πειράματα με μία πληθώρα αρχιτεκτονικών αρχιτεκτονικές, δίνοντας ιδιαίτερη έμφαση σε μοντέλα που
εφαρμόζονται σε προβλήματα Όρασης Υπολογιστών. Το κεφαλαίο αυτό, περιγράφει τυχόν ιδιαιτερότη-
τες των μοντέλων, προτάσεις των συγγραφέων καθώς και αναλύει τη μεθοδολογία που εφαρμόστηκε για
τη διεξαγωγή των πειραμάτων. Το τελευταίο κεφάλαιο (Κεφάλαιο 6) συγκεντρώνει τα διάφορα αποτε-
λέσματα των πειραμάτων και συνοψίζει τα ευρήματα, αποτυπώνοντας παρατηρήσεις και πορίσματα που
εξήχθησαν από όλο το εύρος της παρούσας εργασίας. Πιθανές εμπλουτίσεις και πορείες παρουσιάζονται
λίγο πριν το πέρας της εν λόγω μελέτης.
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Κεφάλαιο 2

Τηλεπισκόπηση

Η Τηλεπισκόπηση, στα αγγλικά γνωστή ως Remote Sensing, είναι η επιστήμη που ασχολείται με
την απόκτηση πληροφοριών ενός αντικειμένου, μίας περιοχής ή ενός φαινομένου από απόσταση. Τα
δεδομένα συλλέγονται εξ αποστάσεως από ειδικές συσκευές και στη συνέχεια αναλύονται σε χρήσιμες
πληροφορίες [4].

Η πρώτη εναέρια φωτογραφία που αποτυπώθηκε ποτέ τραβήχτηκε από τονGaspard-Félix Tournachon
(γνωστό ως Nadar), το 1858 [5]. Αρκετές προσπάθειες διαδέχθηκαν αυτή του Nadar προκειμένου να χαρ-
τογραφηθεί η επιφάνεια της Γης, πτηνά, χαρταετοί, πύραυλοι αποτελούν μερικές από αυτές.

Η ανάγκη για παρακολούθηση των αντίπαλων κινήσεων, οδήγησε στην άνθηση της τηλεπισκόπησης
κατά τη διάρκεια του πρώτου Παγκοσμίου Πολέμου [5]. Αρκετά αεροσκάφη εξοπλίστηκαν με μηχανι-
σμούς φωτογράφισης κατά τον Ψυχρό Πόλεμο, με απόγειο της εναέριας αναγνώρισης εκείνης της περιό-
δου, να αποτελεί η συλλογή των φωτογραφιών που τραβήχτηκαν το 1962 κατά τη κρίση των πυραύλων
της Κούβας.

Η σύγχρονη εποχή της Τηλεπισκόπησης πυροδοτήθηκε από την εκτόξευση του πρώτου πολυφασμα-
τικού συστήματος επίγειας σάρωσης Landsat (Landsat Multispectral Scanner System; MSS), το 1972
[6].

Ένα απλό παράδειγμα τηλεπισκόπησης αποτελεί η λήψη μίας φωτογραφίας με τη χρήση κάμερας,
εδώ η κάμερα λειτουργεί ως παθητικός αισθητήρας (βλ. Ενότητα 2.3) για να συλλέξει δεδομένα του ηλε-
κτρομαγνητικού φάσματος (βλ. Ενότητα 2.1) που εκπέμπει το μελετούμενο αντικείμενο, για παράδειγμα
ένα δένδρο. Τα δεδομένα αυτά επεξεργάζονται στην κάμερα και στη συνέχεια παράγεται πληροφορία
(φωτογραφία). Ο μελετητής με περαιτέρω νοητική επεξεργασία, μπορεί να αποσαφηνίσει το περιεχό-
μενο της πληροφορίας.

Σήμερα, η τηλεπισκόπηση συναντάται σε πολλούς κλάδους της καθημερινότητας όπως για παρά-
δειγμα στην πρόγνωση του καιρού, τη μελέτη και την παρατήρηση της κλιματικής αλλαγής, την επί-
βλεψη ναυτικών δρομολογίων, την παγκόσμια ασφάλεια (Τσουνάμι, Ναυάγια Πετρελαίων) καθώς και
σε κοινωφελείς υπηρεσίες όπως το Κτηματολόγιο.

2.1 Ηλεκτρομαγνητικό Κύμα και Ηλεκτρομαγνητικό Φάσμα

Τα κβάντα ή αλλιώς φωτόνια, όπως ονομάστηκαν από τον Άλμπερτ Αϊνστάιν, ταξιδεύουν ως ηλε-
κτρομαγνητικά κύματα στην ταχύτητα του φωτός. Το ηλεκτρομαγνητικό κύμα δημιουργείται από την
ταλάντωση δύο πεδίων, του ηλεκτρικού και του μαγνητικού, κάθετα μεταξύ τους, ενώ η διεύθυνση διά-
δοσης τους είναι κάθετη με την ταλάντωση [7] (Σχήμα 2.1). Η εξίσωση 2.1 χρησιμοποιείται για να υπο-
λογιστεί η ενέργεια που φέρει ένα φωτόνιο:

E = hv = h
c

λ
(2.1)

όπου E η ενέργεια του φωτονίου σε Joules, h η σταθερά του Πλανκ (6.63× 10−34Js), c η ταχύτητα
του φωτός (3× 108ms−1), v η συχνότητα του κύματος και λ το μήκος του.

Έχοντας ως γνώμονα μία από τις βασικότερες εξισώσεις της Φυσικής (Εξίσωση 2.2):

c = vλ (2.2)
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Σχήμα 2.1: Ηλεκτρομαγνητικό Κύμα.

Όπου c (σταθερά) ταχύτητα του φωτός, v συχνότητα και λ μήκος κύματος. Παρατηρείται εύκολα ότι
το μήκος κύματος και η συχνότητα είναι αντιστρόφως ανάλογα ποσά. Ως αποτέλεσμα μία μόνο μετα-
βλητή (συχνότητα ή μήκος κύματος) είναι αρκετή προκειμένου να προσδιοριστεί ένα σημείο μέσα στο
ηλεκτρομαγνητικό φάσμα. Στην Τηλεπισκόπηση, αυτός ο προσδιορισμός γίνεται κατά κύριο λόγο με τη
χρήση του μήκους κύματος (λ) και η πιο διαδεδομένη μονάδα μέτρησης μήκους ορίζεται το μικρόμετρο
(δηλ. το ένα εκατομμυριοστό του μέτρου ή µm), το χιλιοστόμετρο (mm) ή σπανιότερα το μέτρο (m)
[4, 8].

Ο Ήλιος, το λαμπρότερο σώμα του ουρανού, αποτελεί πηγή ενέργειας και φωτός για τον πλανήτη Γη
[9]. Εκπέμπει στο διάστημα ηλιακή ακτινοβολία με τη μορφή ηλεκτρομαγνητικών κυμάτων. Η ηλιακή
ακτινοβολία καταλήγει στην ατμόσφαιρα της Γης χωρίς μεγάλες αλλοιώσεις, η ατμόσφαιρα της Γης φιλ-
τράρει ένα μέρος αυτής και καταλήγει στην επιφάνεια της, ενώ ένα άλλο μέρος ανακλάται πίσω στο
διάστημα. Στην ηλιακή ακτινοβολία που ανακλάται από την επιφάνεια της Γης, βασίζεται η λήψη φω-
τογραφιών. Από αυτή που καταλήγει στην επιφάνεια, μερική απορροφάται και εκπέμπεται ως θερμική
ενέργεια [8].

Όταν σε μία ακτίνα εμπεριέχονται φωτόνια μόνο ενός μήκους κύματος, τότε αυτή ονομάζεται Μο-
νοχρωματική Ακτινοβολία, εν αντιθέσει ακτίνες που συμπεριλαμβάνουν φωτόνια με διαφορετικά μήκη
κύματος (λ.χ Ηλιακή Ακτινοβολία) διαμορφώνουν την Πολυχρωματική Ακτινοβολία. Το ηλεκτρομαγνη-
τικό φάσμα (Σχήμα 2.2) συγκαταλέγει όλους τους τύπους ακτινοβολίας για διαφορετικά μήκη κύματος
[7].

Σχήμα 2.2: Ηλεκτρομαγνητικό Φάσμα.

Τις ιδιότητες αυτές εκμεταλλεύεται η Τηλεπισκόπηση κατά τη συλλογή δεδομένων, οι αισθητήρες
σχεδιάζονται να ανιχνεύουν παθητικά διαφορετικά κανάλια ή ζώνες (οι ζώνες ταυτίζονται με την έννοια
του διαστήματος, συνήθως με μεγάλο εύρος μήκους κύματος ενώ τα κανάλια αποτελούν στενότερες ζώ-
νες) με κέντρο συγκεκριμένα μήκη κύματος (όπως για παράδειγμα η αποστολή Sentinel-2, Πίνακας 2.1) ή
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κάνουν χρήση ενεργητικών αισθητήρων τύπου RADAR (Αποστολή Sentinel-1) προκειμένου να δειγμα-
τοληπτήσουν την επιφάνεια της Γης από απόσταση. Η ειδοποιός διαφορά μεταξύ των δύο τεχνολογιών
αναλύεται στην Eνότητα 2.3. Συγκριτικά, τα RADAR προτιμούνται λόγω της ισχυρότερης ανοχής σε
καιρικά φαινόμενα (λ.χ πυκνή συννεφιά).

Όλα τα τμήματα του Ηλεκτρομαγνητικού Φάσματος αν και παράγονται μέσω διαφορετικών διεργα-
σιών, δε διαφέρουν σε σημαντικό βαθμό από τη γενικότερη φύση της Ηλεκτρομαγνητικής ακτινοβολίας
[7].

2.1.1 Μέθοδοι Απεικόνισης Φωτογραφικών Δεδομένων

Ο κλασσικός, και πλέον περισσότερο υιοθετημένος, τρόπος αναπαράστασης φωτογραφιών αποτε-
λεί η τρικάναλη απεικόνιση ή αναλυτικότερα, η δειγματοληψία σε τρεις, αρκετά φαρδιές, ζώνες μή-
κους κύματος. Οι ζώνες αυτές συχνά αναφέρονται ως κόκκινο (R), πράσινο (G), μπλε (B). Η Πολυ-
φασματική Απεικόνιση (Multispectral Imaging) επεκτείνει τα τρία κανάλια σε περισσότερα, συνήθως
από τέσσερα έως δεκαπέντε δίχως περιορισμούς στο φάρδος κάθε ζώνης. Η Υπερφασματική Απεικόνιση
(Hyperspectral Imaging), χρησιμοποιεί εκατοντάδες, περίπου ίδιου φάρδους, πιο στενές ζώνες [10].

Για κάθε ζώνη δειγματοληπτείται το ζητούμενο αντικείμενο και στη συνέχεια κωδικοποιείται σε μία
δισδιάστατη αναπαράσταση, οι αναπαραστάσεις αυτές συνήθως ταξινομούνται ως προς το μήκος κύμα-
τος και στη συνέχεια τοποθετούνται διαδοχικά συνθέτοντας έτσι έναν φασματικό κύβο (spectral cube).
H τελική απεικόνιση λαμβάνεται συναθροίζοντας, με κάποιους συντελεστές βάρους, τις επιμέρους τιμές
του κάθε εικονοστοιχείου. Το Σχήμα 2.3 αποτυπώνει τις παραπάνω περιγραφές.

Σχήμα 2.3: Διαχωρισμός μεταξύ απεικονίσεων (Πηγή: [10] Σχήμα 4.1).

Αν και οι παραπάνω τεχνολογίες αρχικά αναπτύχθηκαν για χρήσεις στην Τηλεπισκόπιση, οι πολυ-
φασματικές και υπερφασματικές απεικονίσεις έχουν γνωρίσει ιδιαίτερη άνθηση σε πολλούς τομείς τα
τελευταία χρόνια, εξαιτίας της ραγδαίας εξέλιξης της τεχνολογίας.

Η αποστολή Sentinel-2 κάνει χρήση Πολυφασματικής Απεικόνισης με 13 ζώνες (Πίνακας 2.1). Η
Ultraspectral Απεικόνιση αποτελεί το μέλλον της Υπερφασματικής Απεικόνισης [7].

2.1.2 Θερμικές Ιδιότητες Αντικειμένων

Όλα τα σώματα (στερεά, υγρά, αέρια) σε θερμοκρασίες άνω των 0 Κέλβιν (απόλυτο μηδέν) εκπέ-
μπουν διαρκώς ηλεκτρομαγνητική ακτινοβολία, η ακτινοβολία αυτή οφείλεται στη θερμοκρασία τους
και ονομάζεται Θερμική Ακτινοβολία. Η θερμική ακτινοβολία αποτελεί έναν από τους βασικότερους
τρόπους μετάδοσης της θερμότητας.

Όταν η ηλεκτρομαγνητική ακτινοβολία συναντά οποιαδήποτε επιφάνεια, ένα μέρος από αυτή ανα-
κλάται, ένα άλλο μέρος απορροφάται και το υπόλοιπο μεταδίδεται. Σύμφωνα με την Αρχή Διατήρησης
της Ενέργειας, για EI συνολική αρχική ενέργεια, ER ενέργεια που ανακλάται, EA ενέργεια που απορ-
ροφάται και ET ενέργεια που μεταδίδεται [4] ισχύει η παρακάτω σχέση (Εξίσωση 2.3):

EI(λ) = ER(λ) + EA(λ) + ET (λ) (2.3)

Στο Σχήμα 2.4 παρουσιάζεται μία τέτοια αλληλεπίδραση για επιφάνεια νερού, η Εξίσωση 2.3 ισχύει
για διαφορετικές επιφάνειες αλλά οι συντελεστές των επιμέρους ενεργειών αλλάζουν. Επιπλέον, για ίδιες
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επιφάνειες, οι επιμέρους αναλογίες μπορεί να αυξάνονται ή να μειώνονται για διαφορετικά μήκη κύμα-
τος. Η αναγνώριση των αντικειμένων με βάση της ενέργειας πραγματοποιείται κάνοντας εκμετάλλευση
των παραπάνω γνωρισμάτων.

Σχήμα 2.4: Αλληλεπιδράσεις ηλεκτρομαγνητικής ακτινοβολίας με την επιφάνεια της Γης (Πηγή: [4]
Σχήμα 1.6).

Οι κοινές κάμερες και φακοί λειτουργούν σε μήκη κύματος του ορατού φως. Εκεί που τελειώνει το
ορατό φως, ξεκινάει η υπέρυθρη ακτινοβολία, η οποία παρουσιάζει αρκετές ομοιότητες με το ορατό φως
και για το λόγο, με ελάχιστες αλλαγές μπορούν να χρησιμοποιηθούν οι ίδιες συσκευές. Ωστόσο, από τη
μέση του φάσματος των υπερύθρων μέχρι την αρχή του φάσματος των μικροκυμάτων η δειγματοληψία
δεν μπορεί πραγματοποιηθεί με τον ίδιο τρόπο. Αυτό οφείλεται κυρίως στον τρόπο αλληλεπίδρασης των
εν λόγω μηκών κύματος με την ατμόσφαιρα καθώς και τον τύπο πληροφορίας που αποτυπώνουν. Συγκε-
κριμένα, μετρήσεις σε αυτά τα μήκη κύματος παρέχουν γνώση αναφορικά με τη Γήινη επιφάνεια και τη
θερμοκρασία διαφόρων σωμάτων πάνω σε αυτή. Κύρια χρήση αποτελεί η αναγνώριση αντικειμένων με
βάση τη θερμική τους ενέργεια [8]. Οι πιο κοινές συσκευές που παρέχουν τέτοιες μετρήσεις ονομάζονται
θερμικοί σαρωτές (thermal scanners). Στο Σχήμα 2.5 παρουσιάζονται μετρήσεις σε διάφορα μήκη κύμα-
τος για πέντε επιφάνειες, οι μετρήσεις αυτές ονομάζονται φασματικές υπογραφές (spectral signatures)
και χρησιμοποιούνται συχνά για την κατηγοριοποίηση των επιφανειών.

Σχήμα 2.5: Φασματικές υπογραφές ως συνάρτηση του μήκους κύματος (Πηγή: [11] Σχήμα 1).

Η κοινή πηγή εκπεμπόμενης θερμικής ακτινοβολίας είναι η ηλιακή ακτινοβολία. Τα σώματα στην
επιφάνεια της Γης λαμβάνουν και απορροφούν την ακτινοβολία και στη συνέχεια την εκπέμπουν πίσω. Η
ποσότητα και η φασματική κατανομή αυτής της εκπομπής εξαρτάται από τις θερμικές τους ιδιότητες. Για
ανάλυση, χρησιμοποιείται ένα θερμογράφημα (thermogram) το οποίο περιέχει διάφορες τιμές επιπέδων
του γκρι. Συνήθως, οι χαμηλότερες θερμοκρασίες απεικονίζονται με σκούρους τόνους ενώ οι υψηλότερες
με πιο ανοιχτούς. Οι αντιθέσεις της θερμικής φωτεινότητας, αποτελούν τη βάση για τον προσδιορισμό
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των χαρακτηριστικών [8].
Τα διάφορα αερολύματα και σωματίδια (νερού ή/και πάγου) που συνθέτουν την ατμόσφαιρα ποικί-

λουν. Για το λόγο αυτό, η ατμόσφαιρα παρουσιάζει διαφορετική συμπεριφορά ως προς τη διαπερατό-
τητα της ακτινοβολίας στα διάφορα μήκη κύματος της. Όλα αυτά, δηλαδή οι διαδικασίες απορρόφησης,
σκέδασης και σπινθηρισμού προσθέτουν θόρυβο ή και εξασθενούν το σήμα κατά τη διαδικασία δειγμα-
τοληψίας. Συνεπώς, η δειγματοληψία γίνεται σε παράθυρα που καθορίζονται από τις προαναφερόμενες
διεργασίες [12] (Σχήμα 2.6).

Σχήμα 2.6: Ποσοστό διαπερατότητας ως συνάρτηση του μήκους κύματος (Πηγή: [12] Σχήμα 4).

2.2 Παγκόσμια Εγκάρσια Μερκατορική Προβολή

Οι χαρτογραφικές προβολές (map projections) αποσκοπούν στην απεικόνιση της Γήινης επιφάνειας
σε δισδιάστατο χώρο, όπως για παράδειγμα σε ένα κομμάτι χαρτί [13]. Η διατήρηση των γεωμετρικών
χαρακτηριστικών του προβαλλόμενου σχήματος αποτελεί μία αρκετά δύσκολη πρόκληση κατά τη δη-
μιουργία της απεικόνισης, για το λόγο αυτό υπάρχει πληθώρα χαρτογραφικών προβολών, η κάθε μία με
τη δική της μαθηματική ανάλυση.

Οι προβολές συνοδεύονται από ένα σύστημα αναφοράς (Coordinate Reference System) που αντι-
στοιχίζει σημεία της προβολής με πραγματικά μέρη πάνω στην επιφάνεια της Γης [13].

ΗΠαγκόσμια ΕγκάρσιαΜερκατορικήΠροβολή, στα αγγλικάUniversal TransverseMercator (UTM),
αποτελεί ένα από τα πιο διάσημα συστήματα γεωγραφικών συντεταγμένων. Ιστορικά, το σύστημα UTM
υιοθετήθηκε από τον Αμερικάνικο στρατό στα τέλη της δεκαετίας του 1940 [14], χρησιμοποιείται ακόμα
και σήμερα στις αποστολές του Copernicus [15]. Βασίζεται στη Μερκατορική Προβολή, μία κυλινδρική
παρουσίαση χάρτη που προτάθηκε τον δέκατο έκτο αιώνα από τον Γκεράντους Μερκάτoρ.

Το εν λόγω σύστημα διαχωρίζει την επιφάνεια της Γης σε εξήντα ζώνες (Σχήμα 2.7), με κάθε ζώνη
να χωρίζεται ανά έξι μοίρες γεωγραφικού μήκους. Η πρώτη ζώνη έχει τη δυτικότερη της άκρη πάνω
στον Αντιμεσημβρινό (180ος δυτικός Μεσημβρινός) και την ανατολικότερη πάνω στον 164ο δυτικό Με-
σημβρινό. Συνεπώς, το κέντρο της ζώνης αυτής διέρχεται από τον 177ο δυτικό Μεσημβρινό. Οι ζώνες
απαριθμούνται στο σημείο τομής του κεντρικού μεσημβρινού κάθε ζώνης με τον Ισημερινό (π.χ για τη
ζώνη 1, σημείο τομής 177ου δυτικού Μεσημβρινού με Ισημερινό), με διεύθυνση από τα δυτικά προς τα
ανατολικά και βήμα έξι μοίρες γεωγραφικού μήκους [14]. Μετά τον αριθμό της ζώνης, συμπεριλαμβά-
νεται ένας από τους χαρακτήρες “S” ή “N”, με σκοπό να δηλωθεί αν το σημείο βρίσκεται Βόρεια (North)
ή Νότια (South) του Ισημερινού.

Αρχικά τα όρια του γεωγραφικού πλάτους ήταν από 80°Β έως 80°Ν, όπως φαίνεται στο Σχήμα 2.7,
ωστόσο τα όρια αυτά στη συνέχεια μετακινήθηκαν από 84°Β έως 80°Ν [14].

Προκειμένου να υπολογιστεί ένα σημείο ενδιαφέροντος (Point of Interest), αρκούν τρεις μεταβλη-
τές. Η ζώνη στην οποία βρίσκεται, η ανατολική (easting) και δυτική (northing) τιμή. Η ανατολική τιμή
ορίζεται ως η απόσταση από τον κεντρικό Μεσημβρινό της ζώνης στην οποία βρίσκεται το σημείο, η
δυτική ως η απόσταση από τον Ισημερινό και οι δύο τιμές μετριούνται σε μέτρα [13].
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Σχήμα 2.7: Διαχωρισμός ζωνών υπό την UTM προβολή (Πηγή: [14] Σχήμα 16.06).

Ως απόρροια, αν θεωρηθεί ως σημείο ενδιαφέροντος η Αθήνα (ζώνη 34), υπολογίζοντας την ανατο-
λική (739.545,42) και τη δυτική τιμή (4.207.529,27) μπορεί να εκφραστεί σε αναπαράσταση UTM ως
34S 739545.42 4207529.27. Προσδιορίζοντας έτσι το σημείο μοναδικά, ενώ παράλληλα μεταβιβάζοντας
την ελάχιστη δυνατή πληροφορία.

2.3 Αισθητήρες

Τα όργανα που χρησιμοποιεί η Τηλεπισκόπηση για τη μέτρηση της ηλεκτρομαγνητικής ακτινοβο-
λίας ονομάζονται Αισθητήρες. Οι αισθητήρες μοιάζουν με τον όρο κάμερα, όμως διαφοροποιούνται από
αυτόν αφού μπορούν να πραγματοποιήσουν δειγματοληψία σε όλο το φάσμα της ηλεκτρομαγνητικής
ακτινοβολίας. Εν αντιθέσει, στην πλειοψηφία οι κάμερες “δειγματοληπτούν” κατά κανόνα στα μήκη κύ-
ματος της ορατής ακτινοβολίας [16]. Συνήθης πρακτική, αποτελεί η κατηγοριοποίηση συγκεκριμένων
ευρών του μήκους κύματος σε ζώνες (bands) συχνοτήτων.

Οι αισθητήρες αυτοί τοποθετούνται εναέρια σε αεροσκάφη, στο διάστημα σε δορυφόρους, είτε σε
επίγειους σταθμούς [7]. Ανάλογα, τον τρόπο δειγματοληψίας οι αισθητήρες διακρίνονται σε δύο ευρείες
κατηγορίες, τους παθητικούς και τους ενεργητικούς.

Ένα χαρακτηριστικό παράδειγμα αποτελεί μία φωτογραφική μηχανή, όταν ο χρήστης τραβάει μία
φωτογραφία τότε η κάμερα λειτουργεί ως παθητικός αισθητήρας αφού δημιουργεί πληροφορία (φωτο-
γραφία) με βάση τη ποσότητα της ακτινοβολίας που φτάνει στο φακό της. Η ακτινοβολία αυτή εκπέμπεται
ήδη από τα αντικείμενα και δεν την παράγει η κάμερα. Όταν όμως οι περιστάσεις απαιτούν τη χρήση
φλας, πιθανόν για κάποια νυχτερινή λήψη, τότε η κάμερα αρχίζει να λειτουργεί ως ενεργητικός αισθήτη-
ρας λόγω του ότι παράγει μόνη της την ακτινοβολία που χρειάζεται για να δημιουργήσει πληροφορία. Η
κάμερα μετράει τη ποσότητα της ακτινοβολίας που επιστρέφεται από τα αντικείμενα και είναι σε θέση
να δημιουργήσει την τελική πληροφορία.

2.3.1 Ενεργητικοί

Όπως αναφέρθηκε, ένας ενεργητικός αισθητήρας είναι ένα όργανο (ραντάρ ή λέιζερ) που εκπέμπει
ακτινοβολία με σκοπό να μετρήσει την ακτινοβολία που θα ανακλάται από το μελετούμενο αντικείμενο
(π.χ Επιφάνεια της Γης). H πληθώρα των ενεργητικών αισθητήρων λειτουργεί στην περιοχή των μικρο-
κυμάτων του ηλεκτρομαγνητικού φάσματος (μήκος κύματος 1mm - 1m) [7].

Τα βασικά δομικά συστατικά ενός συστήματος ραντάρ συγκαταλέγουν έναν πομπό (transmitter), έναν
δέκτη (receiver), ένα σύστημα κεραιών (antenna array) και μία συσκευή εγγραφής (recorder). Ο πομπός
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μεταδίδει παλμούς μικροκυμάτων σε μία συγκεκριμένη συχνότητα, ο δέκτης δέχεται το ανακλώμενο
σήμα από την κεραία και στη συνέχεια το ενισχύει ή το φιλτράρει. Το σύστημα των κεραιών μεταδίδει
μία στενή δέσμη μικροκυμάτων και αποτελείται από οδηγούς (guides), που καθορίζουν τα πρότυπα για
τη μετάδοση του ηλεκτρομαγνητικού κύματος. Σε πολλές περιπτώσεις, το σύστημα κεραιών χρησιμο-
ποιείται για τη μετάδοση αλλά και τη λήψη του σήματος. Η συσκευή εγγραφής μεταφράζει το σήμα σε
εικόνα και το αποθηκεύει [4].

Μία θετική πτυχή των ενεργητικών αισθητήρων αποτελεί η χρήση ενέργειας που έχει ήδη μελετηθεί
και είναι γνωστή σε βάθος η συμπεριφορά της σε ποικίλες συνθήκες. Ως αποτέλεσμα, η σύγκριση της
ενέργειας που μεταδίδεται και αυτής που λαμβάνεται μπορεί να πραγματοποιηθεί με μεγαλύτερη ακρί-
βεια [8]. Ακόμα, η αναγνώριση αεροζόλ, συννεφιάς και βροχόπτωσης είναι εφικτή με τη χρήση της ηχώς
[7]. Τέλος, αφού τα όργανα παράγουν την ακτινοβολία που χρειάζονται, η δειγματοληψία είναι εφικτή
κατά τη διάρκεια της μέρας αλλά και της νύχτας [4].

2.3.2 Παθητικοί

Εν αντιθέσει με τους ενεργητικούς, οι παθητικοί αισθητήρες χρησιμοποιούν ενέργεια που είναι ήδη
διαθέσιμη προκειμένου να δημιουργήσουν πληροφορία. Συγκεκριμένα, αυτός ο τύπος αισθητήρα μετράει
την ακτινοβολία που φτάνει από το μελετούμενο αντικείμενο στο φακό [7]. Η ισχύς της εν λόγω ακτινοβο-
λίας συσχετίζεται σε μεγάλο βαθμό με την ποσότητα εκπομπής θερμικής ακτινοβολίας του αντικειμένου
που μελετάται. Για τον λόγο αυτό, αν και λειτουργούν στο φάσμα των μικροκυμάτων, παρουσιάζουν
περισσότερες ομοιότητες με τους θερμικούς αισθητήρες [8].

Κάνοντας χρήση διαφορετικών τύπων ραδιόμετρων και φασματόμετρων, οι παθητικοί αισθητήρες
είναι σε θέση να ανιχνεύσουν τμήματα του φάσματος των μικροκυμάτων, εκπομπές (υπέρυθρη ακτινο-
βολία) και ανάκλαση (ορατό φως). Κύριο προτέρημα των οποίων αποτελεί η δυνατότητα δειγματοληψίας
ολόκληρου του Πλανήτη [7].

2.4 Υπηρεσία Copernicus

Η ονομασία Copernicus προέρχεται από τον Ευρωπαίο επιστήμονα Νικόλαο Κοπέρνικο [17], το πρό-
γραμμα ήταν παλαιότερα γνωστό ως Global Monitoring for Environmnet and Security (GMES) [18, 19].
Η εν λόγω υπηρεσία είναι ένα πρόγραμμα που διαχειρίζεται η Ευρωπαϊκή Επιτροπή, σε συνεργασία με τα
κράτη μέλη της Ε.Ε, τον Ευρωπαϊκό Οργανισμό Διαστήματος (ESA) [20], κ.α [21], με κύριο σκοπό του
προγράμματος να την Παρατήρηση της Γης. Τα δεδομένα αυτά ενσωματώνονται και χρησιμοποιούνται
σε υπηρεσίες που σχετίζονται με θέματα ασφάλειας και περιβάλλοντος.

Συνολικά, έξι διαστημικές αποστολές απαρτίζουν την υπηρεσία Copernicus. Ο κάθε δορυφόρος, ανά-
λογα την κατηγορία στην οποία εντάσσεται, προσφέρει συγκεκριμένους τύπους δεδομένων. Συγκεκρι-
μένα, τρεις αποστολές ασχολούνται με την παρατήρηση της επιφάνειας της Γης (Sentinel-1, Sentinel-2,
Sentinel-3), δύο με την μελέτη της ατμόσφαιρας (Sentinel-4, Sentinel-5), ενώ η έκτη και τελευταία απο-
στολή (Sentinel-6) θα αφιερωθεί στην μελέτη της παγκόσμιας στάθμης της θάλασσας, την ωκεανογραφία
και σε μελέτες για την κλιματική αλλαγή [22].

Η παρούσα μελέτη επικεντρώνεται σε δεδομένα εδάφους, συνεπώς οι επόμενες Ενότητες (2.4.1 -
2.4.2) θα αφιερωθούν στην περιγραφή των αποστολών (Sentinel-1, Sentinel-2) που προσφέρουν τέτοια
δεδομένα. Παρατίθεται μία σύντομη ιστορική αναδρομή για κάθε αποστολή, περιγραφή των δορυφόρων
και των διαθέσιμων λειτουργιών, ενώ η θεματική ενότητα φτάνει στο πέρας της με την αποτύπωση των
τύπων δεδομένων που είναι προσβάσιμα από το κοινό.

2.4.1 Αποστολή Sentinel-1

Η αποστολή Sentinel-1 αποτελείται από δύο δίδυμους δορυφόρους, τον δορυφόρο Sentinel-1A και
τον δορυφόρο Sentinel-1B, οι οποίοι μπήκαν σε τροχιά στις 3 Απριλίου 2014 και στις 25 Απριλίου 2016,
αντίστοιχα [22]. Οι δορυφόροι μοιράζονται το ίδιο τροχιακό επίπεδο και η αρχιτεκτονική τους μπορεί να
παρατηρηθεί καλύτερα στο Σχήμα 2.8. Βασικός εξοπλισμός των δορυφόρων αποτελεί ένα Ραντάρ Συν-
θετικού Ανοίγματος (SAR), κύρια εφαρμογή αυτού του τύπου ραντάρ αποτελεί η ανακατασκευή αντι-
κειμένων σε δισδιάστατες ή τρισδιάστατες εικόνες [23], προκειμένου να δειγματοληπτηθούν δεδομένα
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στεριάς ή θάλασσας οποιαδήποτε στιγμή της ημέρας ή της νύχτας, χωρίς να επηρεάζονται σε σημαντικό
βαθμό από τα καιρικά φαινόμενα [19].

Σχήμα 2.8: Περιγραφή Sentinel-1 [24].

Οι δορυφόροι κάνουν χρήση C-band SAR με κεντρική συχνότητα τα 5.405 Ghz και δειγματοληπτούν
στις ακόλουθες λειτουργίες: Stripmap (SM), Interferometric Wide swath (IW), Extra-Wide swath
(EW), Wave mode (WV) [25]. Οι προαναφερόμενες λειτουργίες απεικονίζονται στο Σχήμα 2.9.

Σχήμα 2.9: Λειτουργίες Sentinel-1 (Πηγή [25] Σχήμα 1).

Αναλυτικότερα, η λειτουργία Stripmap (SM) [26] προσφέρει μετρήσεις μήκους 80 χιλιομέτρων σε
ανάλυση 5 μέτρων επί 5 μέτρων. Οι μετρήσεις αυτές χωρίζονται σε 6 τμήματα, κάθε ένα από τα οποία
μπορούν να επιλεχθούν αλλάζοντας την γωνία πρόσπτωσης (beam incidence angle) ή το εύρος της δέσμης
(elevation beamwidth) [25].

Η λειτουργία Interferometric Wide Swath Mode (IW) αποτελεί την προεπιλέγμενη μέθοδο από-
κτησης δεδομένων στεριάς. Κατά τη λειτουργία αυτή, ο δορυφόρος κάνει χρήση της τεχνικής Terrain
Observation with Progressive Scans SAR (TOPSAR) που βασίζεται στο φαινόμενο Ντόπλερ (Doppler)
[27], αντί της παραδοσιακής ScanSAR. Οι μετρήσεις πραγματοποιούνται σε ανάλυση 5 μέτρων επί 20
μέτρων, για αρκετά μεγάλο μήκος (250 χιλιόμετρα) [28].
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Η λειτουργίαExtraWide SwathMode (EW) παρέχει μετρήσεις μήκους έως 400 χιλιόμετρα με ανά-
λυση 20 μέτρων επί 40 μέτρων. Στη συγκεκριμένη περίπτωση ενσωματώνεται η τεχνική TOPSAR, οπως
στην λειτουργία IW και ως απόρροια η επιλογή EW μπορεί κάλιστα να λειτουργήσει για συμβολομετρία
(interferometry) [25]. Κύριες χρήσεις της EW περικλείουν επίβλεψη θαλάσσιων εκτάσεων, ναυτικών
δρομολογίων καθώς και των πολικών περιοχών με κύριους σκοπούς την εξαγωγή στατιστικών για το πε-
ριβάλλον (λ.χ λιώσιμο των πάγων), παγκόσμια ασφάλεια (π.χ έγκαιρη διάγνωση ναυαγίων πετρελαίου)
[29].

Τέλος, ηWave Mode (WV) αποτελείται από εικόνες 20 χιλιομέτρων επί 20 χιλιομέτρων, κάθε 100
χιλιόμετρα που λαμβάνονται εναλλασσόμενα από δύο διαφορετικές γωνίες πρόσπτωσης. Οι κυματομορ-
φές που λαμβάνονται από την ίδια γωνία πρόσπτωσης απέχουν 200 χιλιόμετρα [30]. Χρησιμοποιείται
ευρέως για την παρατήρηση των κυμάτων του ωκεανού [25].

Κάθε μία από τις λειτουργίες που περιγράφηκαν παραπάνω (SM, IW, EW, WV) προσφέρουν 3 Τύ-
πους Δεδομένων (Level0, Level1, Level2), όπως απεικονίζονται στο Σχήμα 2.10. Συγκεκριμένα, για
τις λειτουργίες SM, IW, EW είναι διαθέσιμα δεδομένα μονής πόλωσης (HH/VV) ή διπλής πόλωσης
(VV+VH/HH+HV) αλλά για την λειτουργία WV διατίθενται μόνο δεδομένα μονής πόλωσης (HH/VV)
[31].

Σχήμα 2.10: Προϊόντα Sentinel-1 (Πηγή [31] Σχήμα 1).

Τα δεδομέναΕπιπέδου-0 (Level0) είναι διαθέσιμα για τις λειτουργίες SM, IW, EW και αποτελούνται
από ωμά SAR δεδομένα (SAR raw data). Θεωρούνται η βάση για την εξαγωγή δεδομένων των υψηλότε-
ρων επιπέδων (Level1, Level2) και συγκαταλέγουν πληροφορία σχετικά με την τροχιά και τις εσωτερικές
μετρήσεις του δορυφόρου, ενώ δεν απουσιάζει ο θόρυβος. Η συμπίεση πραγματοποιείται με τη χρήση
του αλγορίθμου Dynamic Block Adaptive Quantization (FDBAQ) [32], προκειμένου να χρησιμοποιη-
θούν τα ωμά δεδομένα αρχικά πρέπει να αποσυμπιεστούν και στην συνέχεια να διοχετευθούν σε έναν
επεξεργαστή SAR [31, 33].

Εφαρμόζοντας μία σειρά αλγορίθμων στα δεδομένα Επιπέδου-0 (Σχήμα 2.11), λαμβάνονται τα δεδο-
μένα Επιπέδου-1. Τα προαναφερόμενα, είναι διαθέσιμα για τις λειτουργίες SM, IW, EW και χωρίζονται
σε δύο ευρείες κατηγορίες: Single Look Complex (SLC) και Ground Range Detected (GRD) [34].

Σχήμα 2.11: Επεξεργασία επιπέδου-0 σε επίπεδο-1 [35].

Η κατηγορία Single Look Complex (SLC) περιλαμβάνει εστιασμένα SAR δεδομένα, τα οποία μπο-
ρούν να συσχετιστούν σε ένα επίγειο σύστημα γεωγραφικών συντεταγμένων χρησιμοποιώντας πληρο-
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φορίας τροχιάς και στάσης του δορυφόρου. Προκειμένου να ληφθεί το τελικό προϊόν, δειγματοληπτείται
κάθε διάσταση μία φορά (Single Look). Κατά την δειγματοληψία λαμβάνονται υπ’ όψιν πραγματικά, φα-
νταστικά δείγματα καθώς και όλη το εύρος του σήματος, διατηρώντας τις πληροφορίες φάσης [31, 34].

Η κατηγορία Ground Range Detected (GRD) περικλείει επίσης εστιασμένα SAR δεδομένα, τα
οποία έχουν δειγματοληπτηθεί περισσότερο από μία φορές (Multi Look) και έχουν αντιστοιχιστεί σε
επίγειες συντεταγμένες χρησιμοποιώντας ένα μοντέλο ελλειψοειδούς Γης, χωρίς να διατηρηθούν πλη-
ροφορίες φάσης. Τα τελικά δεδομένα, εμφανίζουν λιγότερα στίγματα (speckles), ωστόσο παρέχουν χει-
ρότερη ανάλυση. Προσφέρονται τρεις υποκατηγορίες σχετικά με την ανάλυση: Πλήρης Ανάλυση (FR),
Υψηλή Ανάλυση (HR) και Μεσαία Ανάλυση (MR). Για τις επιλογές IW, EW διατίθονται οι αναλύσεις
MR, HR, για την WV μόνο ανάλυση MR και τέλος για την επιλογή SM διατίθονται όλες οι αναλύσεις
(FR, HR, MR) [31, 34].

Στο τελευταίο επίπεδο, βρίσκονται τα δεδομένα Επιπέδου-2 (Level-2) που προκύπτουν από περαι-
τέρω επεξεργασία του Επιπέδου-1. Χωρίζονται σε 3 κατηγορίες συνιστωσών, ονομαστικά Ocean Swell
spectra (OSW), SurfaceRadial Velocity (RVL) καιOceanWind field (OWI) [36]. Η συνιστώσαOSW
αποτελεί μία δισδιάστατη απεικόνιση του φάσματος της επιφάνειας του ωκειανού, προσφέρει εκτιμήσεις
για την κατεύθυνση και την ταχύτητα του ανέμου ανά φάσμα (swell spectrum) και προκύπτει από την
επεξεργασία των λειτουργιών SM, WV. Η RVL υπολογίζεται ως η διαφορά μεταξύ των πλεγμάτων
Doppler του Επιπέδου-2 και Επιπέδου-1. Η συνιστώσα OWI υπολογίζεται σε απόσταση 10 μέτρα από
την επιφάνεια της Γης για τις λειτουργίες SM, IW, EW και αποτελεί μία εκτίμηση της ταχύτητας και της
κατεύθυνσης του ανέμου [31, 36].

Ο κάθε δορυφόρος παρέχει μέση περίοδο επισκεψιμότητας δώδεκα μέρες, ενώ ο συνδυασμός των
δύο δορυφόρων προσφέρει περίοδο επανεξέτασης έξι μέρες στον Ισημερινό. Ωστόσο είναι σημαντικό
να ειπωθεί ότι η απόσταση μεταξύ των τροχιών των δύο δορυφόρων ποικίλει ανάλογα το γεωγραφικό
πλάτος στο οποίο βρίσκονται, για αυτό το λόγο η περίοδος των έξι ημερών δεν μπορεί να είναι παντού
σταθερή [37].

2.4.2 Αποστολή Sentinel-2

Η αποστολή Sentinel-2, όπως και η Sentinel-1, αποτελείται από δύο δίδυμους δορυφόρους. Ο δο-
ρυφόρος Sentinel-2A αποτελεί την πρώτη εκτόξευση του προγράμματος στις 22 Ιουνίου 2015, ενώ ο
δίδυμος του, Sentinel-2B μπήκε σε τροχιά στις 7 Μαρτίου του 2017. Αμφότεροι, προσφέρουν δεδομένα
υψηλής ανάλυσης σχετικά με την μορφολογία του εδάφους, επιπρόσθετα τους δορυφόρους αυτούς χρη-
σιμοποιούν υπηρεσίες έκτακτης ανάγκης [22].

Σχήμα 2.12: Δορυφόρος Sentinel-2 (Πηγή [38] Σχήμα 1).

Οι δίδυμοι δορυφόροι, όπως απεικονίζονται στο Σχήμα 2.12, έχουν διαφορά φάσης 180°μεταξύ τους
και έχουν σχεδιαστεί για να προσφέρουν υψηλής ανάλυσης εικόνες σε συνδυασμό με υψηλή συχνότητα
δειγματοληψίας (περίοδος πέντε μέρες στον Ισημερινό). Η δειγματοληψία πραγματοποιείται σε δεκατρία
κανάλια, τέσσερα κανάλια στα 10 μέτρα, έξι στα 20 μέτρα και τρία στα 60 μέτρα ανάλυσης [39]. Κύριες
χρήσεις των δεδομένων από την αποστολή Sentinel-2 περιλαμβάνουν παρακολούθηση νερού, δασών,
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φυσικών πόρων, καλλιεργειών και βλάστησης, ενώ διεργασίες για χωροταξικό σχεδιασμό μπορούν ακόμα
να επωφεληθούν [40].

Η αρχιτεκτονική προσφέρει οπτικό πεδίο (Field of View) 290 χιλιομέτρων, ενώ στη δειγματοληψία
προσφέρει μετρήσεις το εξειδικευμένο πολυφασματικό όργανο (MultiSpectral Instrument) [38].

Το MSI συλλέγει την ανακλώμενη ακτινοβολία της Γης σε δεκατρία κανάλια από Visible και Near
Ιnfrared (VNIR) εώς Short Wavelength Infrared (SWIR), καθώς ο δορυφόρος κινείται. Στον Πίνακα
2.1 παρουσιάζονται αναλυτικά τα κεντρικά μήκη κύματος καθώς και το εύρoς ζώνης για κάθε ένα από
τα δεκατρία κανάλια του κάθε δορυφόρου. Λόγω της γεωμετρικής του διάταξης, οι παρατηρήσεις της
γήινης επιφάνειας διαφέρουν μεταξύ των φασματικών ζωνών [41].

Πίνακας 2.1: Φασματικές Ζώνες για Δορυφόρους Sentinel-2A (S2A) και Sentinel-2B (S2B) [41].

Κανάλι Κέντρο Μήκους
Κύματος (nm)

Εύρος Ζώνης
(nm)

Ανάλυση
(m)

S2A S2B S2A S2B

1 442.7 442.3 21 21 60

2 492.4 492.1 66 66 10

3 559.8 559.0 36 36 10

4 664.6 665.0 31 31 10

5 704.1 703.8 15 16 20

6 740.5 739.1 15 15 20

7 782.8 779.7 20 20 20

8 832.8 833.0 106 106 10

8a 864.7 864.0 21 22 20

9 945.1 943.2 20 21 60

10 1373.5 1376.9 31 30 60

11 1613.7 1610.4 91 94 20

12 2202.4 2185.7 175 185 20

Όπως η Αποστολή Sentinel-1, έτσι και η αποστολή Sentinel-2 προσφέρει τρεις τύπους δεδομένων.
Διαθέσιμα προς το χρήστη είναι μόνο τα δεδομένα Level-1C και Level-2A, τα Level-2A μπορούν είτε να
παραχθούν από το χρήστη με το λογισμικό Sentinel-2 Toolbox [42], είτε κατευθείαν από τον δορυφόρο
αξιοποιώντας το Payload Data Ground Segment (PDGS) [43]. Τα στάδια επεξεργασίας κάθε επιπέδου
προς το επόμενο, απεικονίζονται καλύτερα στο Σχήμα 2.13.

Συγκεκριμένα, κατά το πρώτο Επίπεδο (Level-0) εμπεριέχονται συμπιεσμένα χωρίς επεξεργασία
(raw) δεδομένα σε μορφή ISP [45]. Το επίπεδο αυτό αποτελεί τη βάση παραγωγής των επομένων, συ-
γκαταλέγει πληροφορίες σχετικά με πακέτα βοηθητικών πηγών, μεταδεδομένα καθώς και σχολιασμούς
των ISP που αντιστοιχούν στις συμπιεσμένες εικόνες [46].

ΤοEπίπεδο 1 (Level-1), χωρίζεται σε τρεις υποκατηγορίεςLevel-1A, Level-1B, Level-1C. Στο κοινό
γίνονται διαθέσιμα μόνο τα δεδομένα Level-1C. Το Level-1A λαμβάνεται εφαρμόζοντας αποσυμπίεση
στα “ωμά” δεδομένα του Level-0 [47]. Κατά το επίπεδο Level-1B πραγματοποιούνται ραδιομετρικές
διορθώσεις, όπως διόρθωση διασταύρωσης συνδιαλέξεων (crosstalk), ελάττωση παρεμβολών των εικο-
νοστοιχείων, κ.α [48]. Τα δεδομένα Level-1C επαναδειγματοληπτούνται με σταθερή απόσταση δειγμα-
τοληψίας (Στήλη Ανάλυση Πίνακας 2.1) αναλόγως το κανάλι, συγκανταλέγονται μετεωρολογικές μετρή-
σεις/προβλέψεις καθώς και μάσκες συννεφιάς [49]. Οι μάσκες αυτές προσφέρουν πληροφόρηση σχετικά
με το ποσοστό συννεφιάς του κάθε εικονοστοιχείου και τον τύπο του [50].

Επεξεργάζοντας περαιτέρω τα Level-1C, προκύπτουν τα Level-2A. Αμφότερα, έχουν ανάλυση 100
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Σχήμα 2.13: Προϊόντα Sentinel-2 [44].

επί 100 τετραγωνικά χιλιόμετρα σε προβολή UTM [49]. Τα παραπροϊόντα των Level-2A χρησιμοποιού-
νται ως χάρτες οπτικού πάχους των αιωρουμένων σωματιδίων (Aerosol Optical Thickness), χάρτες υδρα-
τμών και για την μέτρηση της επιφανειακής ανάκλασης στα χαμηλότερα επίπεδα της ατμόσφαιρας (Bottom
of the Atmosphere) [51].

Τα δεδομένα διατίθενται σε κομμάτια (granules) σταθερού μεγέθους, μέσα σε μία τροχιά. Τα κομμά-
τια αυτά, είναι το ελάχιστο αδιαίρετο υποπροϊόν. Για τα Level-1C, Level-2A τα κομμάτια ταυτίζονται
με την έννοια ενός τετράγωνου (100 επί 100 τετραγωνικών χιλιομέτρων) προβολή UTM (Ενότητα 2.2).
Κατά την επιλογή περιοχής ενδιαφέροντος, επιστρέφονται όλα τα κομμάτια που εμπεριέχονται μέσα σε
αυτήν (Σχήμα 2.14) [15].

Σχήμα 2.14: Διαχωρισμός προϊόντων Level-1C, Level-2A [52].

Η αποστολή Sentinel-2 παρέχει κάλυψη σε χερσαίες επιφάνειες μεταξύ γεωγραφικού πλάτους 56°Ν
και 84°Β, αυτό συμπεριλαμβάνει τα ύδατα σε έκταση έως είκοσι χιλιομέτρων από την ακτή, σε όλα τα
νησιά της Ευρωπαϊκής Ένωσης, σε κλειστές θάλασσες και τέλος σε νησιά των οποίων η έκταση είναι
μεγαλύτερη των εκατό τετραγωνικών χιλιομέτρων [53].

Μέση περίοδος επισκεψιμότητας των περιοχών ορίζονται οι πέντε μέρες, ενώ λόγω της αλληλεπικά-
λυψης των τροχών των δύο δορυφόρων, ορισμένες περιοχές θα καταγράφονται συχνότερα υπό διαφορε-
τικές οπτικές γωνίες [53].
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Κεφάλαιο 3

Βαθιά Μάθηση

Όπως αναφέρει ο Ian Goodfellow και οι συνεργάτες του, η Βαθιά Μάθηση αποτελεί ένα είδος Μη-
χανικής Μάθησης που επιτυγχάνει με αρκετή δύναμη και ευελιξία, μαθαίνοντας να αποτυπώνει τον κό-
σμο ως μία εμφωλευμένη ιεραρχία από σενάρια. Κάθε πολύπλοκο σενάριο περιγράφεται ως συνδυασμός
απλούστερων, ενώ σύνθετες αναπαραστάσεις υπολογίζονται με βάση απλοποιημένων όρων [54]. Η εκρη-
κτική αύξηση της επίδοσης της Βαθιάς Μάθησης υποβοηθήθηκε τα τελευταία χρόνια από τον τεράστιο
όγκο των διαθέσιμων δεδομένων καθώς και τις βελτιώσεις των υπολογιστικών συστημάτων.

Ο Geoffrey E. Hinton στο [55] αναλύει το παράδοξο λόγο που τα οπτικά πεδία αυξάνονται στα υψη-
λότερα επίπεδα του οπτικού φλοιού. Εξηγεί ότι στα υψηλότερα αυτά επίπεδα, μπορούν να αναπαραστα-
θούν περισσότερες και συνθετότερες οντότητες, ωστόσο το πλήθος αυτών ελαττώνεται με αποτέλεσμα
η αναγνώριση τους να γίνεται με μεγαλύτερη ακρίβεια.

Επιπρόσθετα, με βάση το παραπάνω βιβλίο [54], η ιστορική αναδρομή της Βαθιάς Μάθησης χωρίζε-
ται σε τρία επιμέρους κύματα: τη Κυβερνητική (cybernetics), το Συνδετισμός (connectionism) και τελικά
τη Βαθιά Μάθηση (Deep Learning). Ακόμα, συχνός είναι ο όρος Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (Artificial
Neural Networks; ANNs) στο πλαίσιο της Βαθιάς Μάθησης, αφού οι πρώτοι αλγόριθμοι σχεδιάστηκαν
με βάση τη διαδικασία μάθησης του εγκεφάλου [54].

Κατά το πρώτο κύμα της Κυβερνητικής (1940-1960), η αρχή της μοντελοποίησης ξεκίνησε έχοντας
ως πρότυπο τη βιολογική μάθηση ή αλλιώς προσπαθώντας να γίνει κάποιας μορφής αναπαράστασης των
νευρώνων σε μαθηματικά μοντέλα. Το 1943, εισάγεται από τους Mc Culloch και Pitts, το πρώτο τέτοιο
μοντέλο [56]. O Frank Rosenblatt (1957), δημοσιεύει την πρώτη έκδοση του αλγορίθμου Perceptron [57],
ο αλγόριθμος αυτός είναι ένας δυαδικός ταξινομητής δηλαδή έχοντας ως είσοδο χαρακτηριστικά μπορεί
να προβλέψει αν η είσοδος ανήκει ή όχι σε μία κλάση. Ο Perceptron πάσχει από αδυναμία ταξινόμη-
σης αντικειμένων που δε χωρίζονται γραμμικά (λ.χ συνάρτηση XOR). Επίσης, αξιοσημείωτο αποτελεί
το δίκτυο ADALINE, το οποίο βασίζεται στην προηγούμενη δουλειά των McCulloch και Pitts και το
MADALINE, που δημιουργείται χρησιμοποιώντας πολλαπλά ADALINE.

Το δεύτερο κύμα του Συνδετισμού (1980-2000) συμβάλει ίσως με τη σημαντικότερη πρόταση, που
χρησιμοποιείται με λίγες παραλλαγές ακόμα και σήμερα σε διάφορες αρχιτεκτονικές. Λόγος γίνεται για
τη μέθοδο εκπαίδευση με οπίσθια διάδοση (backpropagation) [54], η οποία χρονολογείται στο 1960.
Γνωστή έγινε όμως κυρίως στο [58] (1986) από τους D. Rumelhart, Geoffrey E. Hinton, R. J. Williams
και από τον LeCun [59] όταν εκπαίδευσε το πρώτο ΣΝΔ (Ενότητα 3.2).

Τέλος, σημαντικότερα ευρήματα κατά την περίοδο της ΒαθιάςΜάθησης (2006-) αποτελούν οι Βαθιές
Μηχανές Boltzmann [60] (2006), το AlexNet [61] (2012), το R-CNN [62] (2013), το VGG [63] (2014),
τα GAN [64] (2014), η τεχνική dropout [65] (2014), το ResNet [66] (2015), το U-Net [67] (2015) και
Transformers [68] (2017).

Η παραπάνω ιστορική αναδρομή απεικονίζεται καλύτερα στο Σχήμα 3.1, το οποίο δεν περιλαμβάνει
σημαντικές αρχιτεκτονικές που προτάθηκαν μετά το 2010.

Στις επόμενες ενότητες, παρουσιάζονται τα πιο δημοφιλή μοντέλα των τελευταίων ετών καθώς και
συνθετότερες, πιο βαθιές αρχιτεκτονικές που ενσωματώνουν τα προαναφερόμενα. Στην Ενότητα 3.5,
γίνεται μία περιγραφή της αρχιτεκτονικής R-CNN και των προτεινόμενων επεκτάσεων του, που έχουν
γνωρίσει ιδιαίτερη επιτυχία σε προβλήματα Όρασης Υπολογιστών (Computer Vision).
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Σχήμα 3.1: Ιστορία Βαθιάς Μάθησης [69].

3.1 Αναδρομικό Νευρωνικό Δίκτυο (RNN)

Το πρώτο είδος Αναδρομικών Νευρωνικών Δικτύων, μία αρχική έκδοση των δικτύων Hopfield προ-
τάθηκαν το 1970 από τους Wilhelm Lenz, Ernst Ising [70], απέκτησε δημοσιότητα όμως από τον John
Hopfield το 1982 [71]. Πρώτη αναφορά σε Αναδρομικά Νευρωνικά Δίκτυα (RNN) έγινε το 1986 από
τον D. Rumelhart και τους συνεργάτες του [58]. Σήμερα, ευρέως γνωστά στον κλάδο της Βαθιάς Μά-
θησης αποτελούν τα Μακράς και Βραχείας Διάρκειας Δίκτυα (Long Short Term Memory; LSTMs) που
εισήχθησαν το 1997 [72].

Τα τελευταία ακόμα προσφέρουν λύσεις σε αρκετά προβλήματα αν και στην πληθώρα των λύσεων
αυτών συνεργάζονται με άλλες δημοφιλείς αρχιτεκτονικές. Έχουν προταθεί αρκετές τροποποιήσεις και
εναλλακτικές προσεγγίσεις, όμως στον πυρήνα τους τα δίκτυα αυτά αποτελούνται από τα ίδια δομικά
υλικά (Σχήμα 3.2). Συναντίονται κυρίως σε μορφή αλυσίδας, δηλαδή η έξοδος του ενός τροφοδοτεί την
είσοδο του επομένου. Καλούνται να λύσουν προβλήματα όπου τα δεδομένα βρίσκονται σε χρονοσειρές,
αφού έχουν σχεδιαστεί να “διατηρούν” μνήμη σε πληροφορία που έχει παρέλθει, δημιουργώντας με
αυτόν τον τρόπο πρότυπα στο χώρο του χρόνου.

Σχήμα 3.2: Αρχιτεκτονική LSTM [73].

Τα πρώταRNNδίκτυα μοιάζουν με αυτά του Σχήματος 3.2, με την ειδοποιός διαφορά ότι ήταν αρκετά
πιο απλοϊκά διότι απαρτίζονταν μόνο από τη συνάρτηση tanh. Ο κύριος τρόπος δράσης των LSTMs
μπορεί να αντιληφθεί θεωρώντας μία νοητή ευθεία γραμμή, η οποία διέρχεται από την αρχή προς το
τέλος της αλυσίδας μεταβιβάζοντας γνώση. Η γραμμή αυτή ενημερώνεται σε κάθε επιμέρους κελί, το
κελί είναι υπεύθυνο να διαγράψει ή να προσθέσει δεδομένα στη γραμμή [73].

Αξιοσημείωτες εναλλακτικές των LSTMs αποτελούν τα LSTM με “peephole connections” [74] και
τα Επαναλαμβανόμενα Δίκτυα με Πύλες (Gated Reccurent Unit; GRUs) [75].
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3.2 Συνελικτικό Νευρωνικό Δίκτυο (CNN)

Η πρώτη μορφή Συνελικτικού Νευρωνινού Δικτύου, το neocognitron [76] προτάθηκε το 1980 από
τον Kunihiko Fukushhima και βασιζόταν σε προηγούμενες δουλειές των Hubel και Wiesel. Εδραιώθηκε
όταν ο LeCun πραγματοποίησε εκπαίδευση με οπίσθια διάδοση (backpropagation) το 1989 [59]. Όπως
τα LSTMs, έτσι και τα CNNs μπορούν να διαφέρουν αρκετά μεταξύ των υλοποιήσεων, όμως τα βασικά
δομικά τους μέλη είναι τα ίδια.

Σχήμα 3.3: Αρχιτεκτονική CNN (Πηγή [77] Σχήμα 1).

Λαμβάνοντας ως γνώμονα το Σχήμα 3.3, τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα μπορούν να χωριστούν σε
τέσσερα επίπεδα, το επίπεδο των συνελίξεων (convolutions), το επίπεδο της υποδειγματοληψίας (pooling),
το επίπεδο της συνάρτησης ενεργοποίησης (activation function) και αυτό της ταξινόμησης (classification).

Αρχικά, ας γίνει η υπόθεση ότι στο δίκτυο εισάγεται μία εικόνα με ένα μόνο κανάλι (δηλαδή ασπρό-
μαυρη), ένα πλήθος φίλτρων (filters) ή πυρήνων (kernels) εφαρμόζεται κατά μήκος της εικόνας, υπολο-
γίζοντας το εσωτερικό γινόμενο μεταξύ της εικόνας και του φίλτρου. Η εφαρμογή των φίλτρων μπορεί
να ερμηνευτεί ως ένα μικρό παράθυρο, το οποίο διαπερνά την εικόνα. Τα παράθυρα μπορούν να έχουν
επικάλυψη ή και όχι. Η παραπάνω διαδικασία αποτελεί το επίπεδο των συνελίξεων.

Όπως γίνεται αντιληπτό αν τα φίλτρα έχουν μεγάλο βάθος ή χρησιμοποιούνται διαδοχικά πολλαπλά
τέτοια επίπεδο, η διάσταση του παραγόμενου τανυστή ή χάρτη χαρακτηριστικών (feature map), του είναι
αρκετά μεγάλη. Για να λυθεί αυτό το πρόβλημα, συνήθη είναι η εφαρμογή ενός επιπέδου υποδειγματο-
ληψίας, υπάρχουν πολλές μέθοδοι υποδειγματοληψίας στις περισσότερες περιπτώσεις χρησιμοποιείται
αυτή της μέγιστης υποδειγματοληψίας (max pooling). Η τελευταία, εφαρμόζεται όπως το φίλτρο στις
συνελίξεις με τη διαφορά ότι δεν υπολογίζει το εσωτερικό γινόμενο αλλά διατηρεί το μεγαλύτερο στοι-
χείο που βρίσκεται στο αντίστοιχο παράθυρο κάθε χρονική στιγμή, πραγματοποιώντας έτσι ελάττωση
των διαστάσεων του αρχικού τανυστή.

Το επίπεδο της συνάρτησης ενεργοποίησης στις περισσότερες περιπτώσεις αποτελείται από ReLU
(max(0, x)), αφού εκπαιδεύει τα δίκτυα γρηγορότερα λόγω της απλότητας της και οδηγεί σε λιγότερες
ποινές κατά την κανονικοποίηση.

Σε βαθιές αρχιτεκτονικές όπως το AlexNet (2012) [61], το VGG (2014) [63], το ResNet (2015) [66]
εναλλάσσονται τα παραπάνω επίπεδα πολλαπλές φορές.

Εφόσον παρέλθουν τα προαναφερόμενα επίπεδα και έχουν προκύψει τα αντίστοιχα διανύσματα τότε
ενσωματώνεται ένα τελικό επίπεδο συνδεδεμένων νευρώνων προκειμένου να ληφθεί η τελική πρόβλεψη.

3.3 Παραγωγικό Αντιπαραθετικό Δίκτυο (GAN)

Ημεθοδολογία εκμάθησης ενόςΠαραγωγικόΑντιπαραθετικόΔικτύου (GenerativeAdversarial Network;
GAN) [64] προτάθηκε από τον Ian Goodfellow και τους συνεργάτες του το 2014. Στην εν λόγω δη-
μοσίευση, προτείνεται η εκπαίδευση παραγωγικών μοντέλων με χρήση της Αντιδικητικής διαδικασίας
(Adversarial Process). Η μέθοδος αυτή περικλείει την εκπαίδευση δύο μοντέλων, ενός παραγωγικού
(Generative) μοντέλο G και ενός διαχωριστικού (discriminative ή conditional) μοντέλουD.

Η εκπαίδευση των δύο μοντέλων εξηγείται από την Εξίσωση 3.1 και μπορεί να περιγραφεί ως ένα
παιχνίδι μεταξύ δύο αντιπάλων, κατά το οποίο ο παίχτης G προσπαθεί να παράξει δείγματα τόσο ρεαλι-
στικά ώστε να ξεγελάσει τον παίχτη D. Ο G εκπαιδεύεται με βάση πόσα από τα δείγματα του ξεγελάνε
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τον D, όταν ο τελευταίος δεν μπορεί να απαντήσει με βεβαιότητα για την αυθεντικότητα των δειγμά-
των που λαμβάνει, τότε θεωρείται ότι ο G προσεγγίζει την κατανομή των δειγμάτων για την οποία έχει
εκπαιδευτεί.

min
G

max
D

V (D,G) = Ex∼pdata(x)[logD(x)] + Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))] (3.1)

Στην πράξη, η εκπαίδευση τέτοιων δικτύων είναι αρκετά δυσκολότερη και συνήθως γίνεται σε δύο
στάδια. Αρχικά, εκπαιδεύεται ο D πάνω σε ένα σύνολο δεδομένων, προκειμένου να μάθει τα χαρακτη-
ριστικά των αντικειμένων που θα διαχωρίζει σε ψεύτικα (0) ή αληθινά (1). Συνεπώς, ο D είναι ένας
δυαδικός ταξινομητής που εκτός της τελικής απόφασης (0/1), παράγει επίσης απώλειες (losses) για την
επίδοση του G αλλά και για τον εαυτό του D. Οι απώλειες του D χρησιμοποιούνται από τον ίδιο για τη
ρύθμιση των βαρών του, ενώ οι απώλειες τουD για τον G αγνοούνται και χρησιμοποιούνται μόνο κατά
την εκπαίδευση του τελευταίου.

Από την άλλη, η εκπαίδευση του G είναι συνθετότερη διαδικασία. Αρχικά, εφόσον τα ΠΑΔ παρά-
γουν “νέα” δεδομένα, λογικό είναι να μην απαιτείται κάποια είσοδος δεδομένων στον G. Για το λόγο
αυτόν, δειγματοληπτείται από κατανομή (συνήθως Γκαουσιανή) τυχαίο δείγμα z, το δείγμα αυτό χαρα-
κτηρίζεται ως “θόρυβος”. Ο G χρησιμοποιεί αυτό το τυχαίο δείγμα για να παράξει κάτι ρεαλιστικό ή
δηλαδή να προσεγγίσει την κατανομή των δεδομένων που δέχεται το μοντέλο για εκπαίδευση. Εφόσον
παραχθούν τα δείγματα, συμψηφίζονται με τα αληθινά δεδομένα και τροφοδοτούνται στον D. Ανάλογα
τις ταξινομήσεις τουD προκύπτουν οι απώλειες του G, οι οποίες και διοχετεύονται σε αυτόν προκειμέ-
νου να ενημερώσει τα βάρη του. Θεωρείται ότι το μοντέλο συγκλίνει ή μαθαίνει, όταν τα δεδομένα που
παράγει ο G ταξινομούνται λάθος από τον D.

Η διαδικασία της εκπαίδευσης πραγματοποιείται εναλλάξ, δηλαδή όταν βελτιστοποιείται ο D, ο G
δεν ενημερώνει τα βάρη του και το αντίστροφο. Στο Σχήμα 3.4i παρουσιάζονται τα αποτελέσματα του
πρώτου GAN όπως παρουσιάστηκε από τον Ian Goodfellow το 2014, ενώ στο Σχήμα 3.4ii ένα σύγχρονο
ΠΑΔ StyleGan2-ADA [78] (2020), το οποίο μάλιστα και εκπαιδεύεται πάνω σε σύνολα δεδομένων με
περιορισμένο αριθμό δειγμάτων.

(i) Πρώτο GAN (Πηγή [64] Σχήμα 2). (ii) StyleGan2-ADA (Πηγή [78] Σχήμα 10).

Σχήμα 3.4: Παραδείγματα ΠΑΔ.

3.4 Μετασχηματιστές (Transformers)

Ίσως από τις σημαντικότερες αρχιτεκτονικές των τελευταίων ετών αποτελούν οι Μετασχηματιστές
(Transformers) [68] (2017). Αποτελούν τον αντικαταστάτη των ΑΝΝ (RNN), συγκεκριμένα των ΜΒΔΔ
(LSTM), αφού βασικό προτέρημα τους είναι η παραλληλοποίηση της εκπαίδευσης των επιπέδων τους,
δεν απαιτούν τη σειριακή επεξεργασία της εισόδου με άμεσο αποτέλεσμα τη ταχύτερη εκπαίδευση. Το
παραπάνω σε συνδυασμό με τα εξαιρετικά αποτελέσματα πάνω σε προβλήματα Επεξεργασίας Φυσικής
Γλώσσας (Natural Language Processing; NLP), τα τοποθετούν στις κορυφαίες επιλογές.

Γνωστότερα μοντέλα, που παρέχονται προ εκπαιδευμένα (pretrained) για άμεση υλοποίηση και χρήση
είναι το BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [79] (2018) και τη σειρά GPT
(Generative Pre-trained Transformer), με το τελευταίο μοντέλο GPT-3 [80] (2020). Στην αρχική πρόταση
του το BERT χωρίζεται σε δύο υπο μοντέλα το BERT-base με δώδεκα κωδικοποιητές (encoders) και δώ-
δεκα bidirectional self-attention heads, το BERT-large που είναι διπλάσιο σε μέγεθος.
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Βέβαια, αρκετές νέες αρχιτεκτονικές έχουν προκύψει από την οικογένεια του BERT, όπως για παρά-
δειγμα το ALBERT [81] (2019), DistilBERT [82] (2019) και RoBERTa [83] (2019) μερικές από αυτές.

Επιπρόσθετα, όπως παρουσιάζεται το Vision Transformer (ViT) [84] υπάρχουν προοπτικές αντικα-
τάστασης των ΣΝΔ με δίκτυα Μετασχηματιστών, οι συγγραφείς ισχυρίζονται ότι επιτυγχάνουν αποτε-
λέσματα αντάξια με εκείνα των σύγχρονων και κατά πολύ πιο περίπλοκων αρχιτεκτονικών ΣΝΔ, ενώ
παράλληλα απαιτούν λιγότερο κόστος εκπαίδευσης.

Τέλος, η Google πρόσφατα εκπαίδευσε έναν μετασχηματιστή ενός τρισεκατομμυρίου παραμέτρων
μεγέθους περίπου έξι φορές όσο το μέγεθος του GPT-3, το οποίο είχε κινήσει ήδη αρκετές δυσανασχετή-
σεις για το αποτύπωμα άνθρακα που δημιούργησε η εκπαίδευση του. Η μεθοδολογίες και οι τεχνικές που
χρησιμοποιήθηκαν για να αυξήσουν το μέγεθος του μοντέλου, δίχως να αυξηθεί γραμμικά ή και εκθετικά
το κόστος εκπαίδευσης περιγράφονται στο [85].

3.4.1 Αρχιτεκτονική

Όπως αναφέρθηκε έχουν δημιουργηθεί και θα δημιουργηθούν αρκετές νέες αρχιτεκτονικές βασισμέ-
νες στους Μετασχηματιστές. Παρακάτω θα περιγραφεί αυτή, όπως παρουσιάστηκε στη δημοσίευση [68]
που τους εισήγαγε.

Το σημαντικότερο κομμάτι του συγκεκριμένου τύπου δικτύου αποτελεί το επίπεδο Προσοχής, το
οποίο και παρουσιάζεται αναλυτικά στην Ενότητα 3.4.2. Ακόμα, ιδιαίτερη αξία προσδίδει ο τρόπος κω-
δικοποίησης της εισόδου που παρουσιάζεται από τους συγγραφείς, αφού κωδικοποιηθούν οι λέξεις με
learned embeddings στη συνέχεια ενσωματώνεται η θέση τους με βάση τις Εξισώσεις 3.2.

PE(pos,2i) = sin(pos/100002i/dmodel)

PE(pos,2i+1) = cos(pos/100002i/dmodel)
(3.2)

Το προαναφερόμενο αποτελεί εξαιρετική προσθήκη διότι καθιστά το μοντέλο ικανό να επεξεργάζεται
προτάσεις διαφορετικού μήκους από αυτές που εκπαιδεύτηκε. Οι εν λόγω κωδικοποιήσεις ενσωματώνο-
νται στα embeddings των λέξεων της εισόδου και στη συνέχεια τροφοδοτούνται στον Κωδικοποιητή και
στον Αποκωδικοποιητή, όπως φαίνεται στο Σχήμα 3.5.

Σχήμα 3.5: Αρχιτεκτονική Transformer (Πηγή [68] Σχήμα 1).

Προχωρώντας ψηλότερα στο Σχήμα 3.5, το αριστερό γκρι κουτί ονομάζεται Κωδικοποιητής (Encoder)
και το δεξί Αποκωδικοποιητής (Decoder), τα εσωτερικά στοιχεία των οποίων παρουσιάζουν αρκετές
ομοιότητες.

Αναλυτικότερα, το πρώτο υπό επίπεδο του Κωδικοποιητή ονομάζεται μηχανισμός αυτόπροσοχής με
πολλαπλές κεφαλές (multi-head self-attention mechanism) και το δεύτερο ένα απλό πλήρως διασυνδεδε-
μένο πρόσθιας μετάδοσης νευρωνικό δίκτυο.
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Ο αποκωδικοποιητής ενσωματώνει ακριβώς τα ίδια υπό επίπεδα με τον Κωδικοποιητή, με τη μόνη
διαφορά να είναι ένα επιπλέον υπό επίπεδο στη βάση του, το οποίο υλοποιεί μηχανισμό αυτόπροσοχής
με πολλαπλές κεφαλές, ενσωματώνοντας όμως μίας μορφής μάσκας στην έξοδο του Κωδικοποιητή.

Προστίθεται κανονικοποίηση σε κάθε έξοδο των αναφερόμενων υπό επιπέδων καθώς και συνδέσεις
υπολοίπων (residual connections). Η τελική αρχιτεκτονική δημιουργείN = 6Κωδικοποιητές καιN = 6
Αποκωδικοποιητές, βέβαια το N αποτελεί υπερπαράμετρο του δικτύου.

3.4.2 Προσοχή (Attention)

Η διαδικασία της προσοχής είναι ίσως το κυριότερο κομμάτι των Μετασχηματιστών. Το κείμενο της
εισόδου σε τέτοια μοντέλα μεταφράζεται σε σύμβολα (tokens) και στη συνέχεια κωδικοποιείται όπως
παρουσιάστηκε στην Ενότητα 3.4.1, τα κωδικοποιημένα διανύσματα δίνονται ως είσοδος στο δίκτυο.

Έστω τρεις μήτρες WK ,WQ,W V , οι οποίες μαθαίνονται κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Τότε
προκύπτουν τα διανύσματα k, q, v του κάθε συμβόλου ως το εσωτερικό γινόμενο της διανυσματικής πα-
ράστασης τους x με τις μήτρεςWK ,WQ,W V , αντίστοιχα. Το μέγεθος των παραγόμενων διανυσμάτων,
όπως προτείνεται [68] είναι 64 διαστάσεις έκαστο.

Attention(A,K, V ) = softmax(
QKT

√
dk

)V (3.3)

Αναλύοντας την Εξίσωση 3.3, αρχικά υπολογίζεται το εσωτερικό γινόμενο του q με όλα τα διαφο-
ρετικά k της πρότασης εισόδου και στη συνέχεια διαιρείται με την τετραγωνική ρίζα του μήκους του k
(δηλαδή

√
dk). Έστω για παράδειγμα, το πρώτο σύμβολο t1 μίας πρότασης x, στο οποίο αντιστοιχεί διά-

νυσμα q1, τότε υπολογίζονται τα εσωτερικά γινόμενα q1 ·k1, . . . , q1 ·kn, με n το πλήθος των διαφορετικών
συμβόλων της πρότασης εισόδου, στη συνέχεια το κάθε ένα διαιρείται με

√
64 = 8.

Η διαίρεση λειτουργεί σαν κανονικοποίηση, αφού επιτρέπει την καλύτερη διαχείριση των βαρών.
Εφόσον, υπολογιστούν οι παραπάνω τιμές, χρησιμοποιείται η συνάρτηση softmax προκειμένου να υπο-
λογιστεί η πιθανοφάνεια των τιμών. Η πιθανότητα κάθε συμβόλου, λειτουργώντας σαν βάρος, πολλα-
πλασιάζεται με το διάνυσμα v. Τελικώς, τα προαναφερόμενα διανύσματα αθροίζονται σε ένα τελικό
διάνυσμα z.

(i) Scaled Dot-Product Attention (Πηγή [68]
Σχήμα 2 (αριστερά)).

(ii) Multi-Head Attention (Πηγή [68] Σχήμα 2
(δεξιά))

Σχήμα 3.6: Επίπεδο Προσοχής (Attention).

Η παραπάνω διαδικασία περιγράφει τη διαδικασία προσοχής (attention) Σχήμα 3.6i, επιστρατεύο-
νται πολλαπλές κεφαλές προσοχής (multi-head attention) Σχήμα 3.6ii, οι οποίες πραγματοποιούν πα-
ράλληλα την ίδια διαδικασία h (προτείνεται h = 8 [68]) φορές. Δηλαδή εκπαιδεύονται WK

h ,WQ
h ,W V

h

μήτρες, οι οποίες σε τελική έξοδο παράγουν z1, . . . , zh. Τα τελευταία, συναθροίζονται και υπολογίζεται
το εσωτερικό γινόμενο με μήτρα WO, με σκοπό να ληφθεί το τελικό z. Η μήτρα WO προστίθεται στις

28



μήτρες που μαθαίνονται κατά την εκπαίδευση. Οι συγγραφείς παραθέτουν ότι κάθε μία από τις h κεφα-
λές εκπαιδεύεται να δίνει προσοχή σε διαφορετικά σημεία και άρα η χρήση πολλαπλών, ενισχύει την
αποτελεσματικότητα του μοντέλου.

Τελευταίο δομικό συστατικό των Μετασχηματιστών, αποτελεί η μόνη διαφορά μεταξύ Κωδικοποι-
ητών και Αποκωδικοποιητών, δηλαδή το αρχικό επιπλέον επίπεδο που ενσωματώνουν οι Αποκωδικο-
ποιητές. Το επίπεδο πολλαπλών κεφαλών προσοχής με μάσκα (masked multi-head attention), υλοποιεί
την παραπάνω ρουτίνα με ειδοποιό διαφορά την παρουσία μάσκας, δηλαδή τα σύμβολα που βρίσκονται
σε επόμενες θέσεις από τη θέση της λέξης που επεξεργάζεται ο Κωδικοποιητής, φιλτράρονται έξω από
το μοντέλο. Η τεχνική αυτή είναι αναγκαία, αφού ενεργοποιεί την εκπαίδευση στο μοντέλο, αν απου-
σίαζε το μοντέλο δε θα μάθαινε να προβλέπει διότι θα είχε στη διάθεση του τις επόμενες λέξεις και θα
χρησιμοποιούσε αυτές ως έξοδο.

Με βάση το [68] δημιουργούνται έξι παράλληλοι Κωδικοποιητές και έξι παράλληλοι Αποκωδικοποι-
ητές, ωστόσο δεν αποτελεί αναγκαία συνθήκη όπως και το πλήθος των κεφαλών.

3.5 Περιφερειακό Συνελικτικό Νευρωνικό Δίκτυο (R-CNN)

Μέχρι τώρα έχει γίνει αναφορά ταξινόμησης (classification), η οποία αποτελεί υποσύνολο της ταξι-
νόμησης αντικειμένων (object detection). Κατά την τελευταία, απαιτείται τόσο η ταξινόμηση αλλά και
ο εντοπισμός αυτών, εξάγοντας ορθογώνια που περικλείουν τα αντικείμενα στα δεδομένα εισόδου. Για
παράδειγμα, έχοντας ως είσοδο μία εικόνα με διάφορα φρούτα σε μία πιατέλα, το μοντέλο οφείλει να
παράξει σαν έξοδο τις συντεταγμένες των ορθογωνίων που εμπεριέχουν τα διαφορετικά είδη φρούτων
αλλά και να τα ταξινομήσει σε κατηγορίες.

Σχήμα 3.7: Προβλήματα στην Όραση Υπολογιστών [86].

Τα παραπάνω αποτυπώνονται καλύτερα στο Σχήμα 3.7, ακόμα παρουσιάζονται οι έννοιες τουClassification
+ Localization, δηλαδή ο εντοπισμός ενός αντικειμένου μέσα σε μία εικόνα καθώς και του Instance
Segmentation, ή αναλυτικότερα η εξαγωγή μίας μάσκας (συνήθως δυαδικής απεικόνισης) για το που
βρίσκεται το αντικείμενο μέσα στην εικόνα. Το Instance Segmentation διαφέρει από το Classification
+ Localization και το Object Detection, αφού δεν παράγει ορθογώνια που μπορεί να εμπεριέχουν το
αντικείμενο αλλά προσπαθεί να εντοπίσει τη γεωμετρία που το ερμηνεύει.

Η αρχιτεκτονική R-CNN [62] εισήχθη το 2013 από τους R. Girshick, J. Donahue, T. Darrell, J. Malik,
ως μία λύση για ανίχνευση αντικειμένων σε προβλήματα Όρασης Υπολογιστών. Η παραπάνω πρόταση
παρουσιάζεται στο Σχήμα 3.8.

Σχήμα 3.8: Αρχιτεκτονική R-CNN (Πηγή [62] Σχήμα 1).
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Το προτεινόμενο μοντέλο στο [62] κάνει χρήση επιλεκτικής αναζήτησης (Selective Search) [87],
για να εξάγει περίπου δύο χιλιάδες περιοχές ενδιαφέροντος (Regions of Interest; RoIs). Βέβαια όπως
θα αναφερθεί και στην Ενότητα 3.5.2, η επιλογή αυτού του αλγορίθμου αναζήτησης έχει δραματική
επιβράδυνση στην εκπαίδευση του μοντέλου.

Εφόσον παρέλθει η Επιλεκτική Αναζήτηση, τα εξαγόμενα RoIs τροφοδοτούνται σε ΣΝΔ με απώτερο
σκοπό την εξαγωγή χαρακτηριστικών. Εδώ δημιουργείται το εξής πρόβλημα, οι επιμέρους περιοχές (ορ-
θογώνια) που έχουν ληφθεί από την αρχική εικόνα δεν έχουν όλες τις ίδιες διαστάσεις. Προκειμένου να
λύσουν το πρόβλημα αυτό, οι συγγραφείς ελαττώνουν όλες αυτές τις περιοχές σε τετράγωνο συγκεκρι-
μένων διαστάσεων (227× 227). Ένα παράδειγμα δίνεται στο Σχήμα 3.9.

Σχήμα 3.9: Τετραγωνισμός Ορθογωνίων RoIs (Πηγή [62] Σχήμα 2).

Το επίπεδο των ΣΝΔ παράγει ένα διάνυσμα 4096 για κάθε περιοχή, δηλαδή περίπου 2000 × 4096,
τα διανύσματα αυτά εισάγονται σε Μηχανή Διανυσμάτων Υποστήριξης (SVM) προκειμένου να ληφθεί
η τελική κατηγορία της κάθε περιοχής.

Δύο βασικά προβλήματα στην παραπάνω μεθοδολογία είναι πρώτον η αδυναμία εκπαίδευσης όλης
της αρχιτεκτονικής σαν ένα ενιαίο μοντέλο και δεύτερον ο χρόνος που απαιτείται για την πραγματοποί-
ηση πρόβλεψης. Το τελευταίο λύνεται σε επόμενες προτάσεις (Fast R-CNN, Faster R-CNN).

Η παρούσα δημοσίευση πρότεινε επίσης το σενάριο της εφαρμογής παλινδρόμησης (bounding-box
regression) για την πρόβλεψη του ορθογωνίου που περικλείει την κλάση, η παλινδρόμηση μαθαίνει από
τα χαρακτηριστικά που εξάγονται από το ΣΝΔ και προτείνει βελτιώσεις στις ήδη υπολογισμένες περιοχές
ενδιαφέροντος.

Η αρχιτεκτονική του R-CNN παρουσιάζεται στο Σχήμα 3.8. Οι μετρικές αξιολόγησης τέτοιων μο-
ντέλων παρουσιάζονται κατά την Ενότητα 3.8.

3.5.1 Fast R-CNN

Σε επόμενη δημοσίευση του ο Ross Girshick (2015) προτείνει τη χρήση ΣΝΔ στην αρχική εικόνα και
στην συνέχεια προβολή των ROIs, όπως αυτά υπολογίζονταν στο [62]. Η νέα αρχιτεκτονική ονομάζεται
Fast R-CNN [88], βασίζεται στο τότε υπερσύγχρονο VGG-16, το οποίο και εκπαιδεύει ×9 φορές πιο
γρήγορα, ενώ επιτυγχάνει ×213 γρηγορότερες προβλέψεις και καλύτερα αποτελέσματα από το R-CNN.
Η αρχιτεκτονική του Fast R-CNN παρουσιάζεται στο Σχήμα 3.10.

Σχήμα 3.10: Αρχιτεκτονική Fast R-CNN (Πηγή [88] Σχήμα 1).

Αξιοσημείωτη αποτελεί η προσθήκη του επιπέδου υποδειγματοληψίας των περιοχών ενδιαφέροντος
(RoI pooling layer), η συγκεκριμένη τεχνική χρησιμοποιείται τόσο στο Fast R-CNN, αλλά και στο διά-
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δοχο του Faster R-CNN. Έχοντας τις προβλέψεις για τις πιθανές προτάσεις, αυτές διαιρούνται με τον
συντελεστή κλίμακας (scale factor) και κβαντίζονται (συνήθως με στρογγυλοποίηση προς τα κάτω) σε
φυσικούς αριθμούς. Ύστερα με ένα επίπεδο υποδειγματοληψίας με μέγιστο ή μέσο, δημιουργείται ένας
τελικός τανυστής που τροφοδοτείται στα επίπεδα ταξινόμησης.

Όπως γίνεται αντιληπτό, η παραπάνω μεθοδολογία δε λαμβάνει υπ’ όψιν αρκετή πληροφορία αφού
κατά τον κβαντισμό αμελεί σημεία. Το RoIAlign (Ενότητα 3.5.3) λύνει το πρόβλημα αυτό κάνοντας
χρήση διγραμμικής παρεμβολής (bilinear interpolation).

3.5.2 Faster R-CNN

Λίγο καιρό μετά το Fast R-CNN, προτείνεται το Faster R-CNN [89] (2015) από τους S. Ren, K. He,
R. Girshick, J. Sun. Το νέο δίκτυο αντικαθιστά τον αλγόριθμο επιλεκτικής αναζήτησης με ένα Δίκτυο
Πρότασης Περιφερειών (Region Proposal Network; RPN), εμπνευσμένο από το (Fully Convolutional
Network; FCN) [90], καθώς και συνδυάζει τις δύο αρχιτεκτονικές RPN και Fast R-CNN για να λύσει το
πρόβλημα της αναγνώρισης αντικειμένων (Σχήμα 3.11i).

(i) Faster R-CNN (Πηγή [89] Σχήμα 2). (ii) RPN (Πηγή [89] Σχήμα 3 (αριστερά))

Σχήμα 3.11: Αρχιτεκτονική Faster R-CNN.

Το δίκτυο RPN (Σχήμα 3.11ii) είναι πλέον υπεύθυνο να παράξει τις πιθανές περιοχές ενδιαφέροντος
(proposals), ένα μικρό παράθυρο μεγέθους n × n (οι συγγραφείς πρότειναν n = 3) εφαρμόζεται κατά
μήκος των χαρακτηριστικών (feature map) που παράγεται από το τελευταίο επίπεδο των ΣΝΔ (ZF/VGG).
Τα αποτελέσματα δίνονται ως είσοδοι σε δύο πλήρως διασυνδεδεμένα επίπεδα (fully connected layers),
το ένα επιτυγχάνει παλινδρόμηση (box-regression; reg) και το άλλο ταξινόμηση (box-classification; cls)
[89]. Ο reg προβλέπει τις συντεταγμένες των προτάσεων, ενώ ο cls την πιθανότητα της πρότασης να
εμπεριέχει το αντικείμενο.

Αρκετό ενδιαφέρον, παρουσιάζεται στην προσθήκη του επιπέδου με κουτιών με στηρίγματα (anchor
ή prior boxes). Συγκεκριμένα, οι προτάσεις που εξάγονται από το RPN προβάλλονται πάνω σε προκαθο-
ρισμένου σχήματος κουτιά με σκοπό να βρεθούν εκείνα που τα πλαισιώνουν καλύτερα. Για κάθε τέτοιο
κουτί υπολογίζεται το κλάσμα της τομής προς την ένωση (Intersection Over Union; IoU), βλ. Εξίσωση
3.4, ή αλλιώς γνωστό ως δείκτης Jaccard. Εφόσον ο δείκτης αυτός βρίσκεται πάνω από κάποιο κατώφλι
(συνήθως θ ≥ 0.5), το αντικείμενο που δίνει το μεγαλύτερο IoU πρέπει να προβλεφθεί.

IoU =
|A

∩
B|

|A
∪
B|

(3.4)

Πλεονέκτημα της προαναφερόμενης μεθόδου είναι αμεταβλητότητα κατά τη μετατόπιση που προ-
σφέρει, τόσο σε επίπεδο στηρίγματος αλλά και κατά τις συναρτήσεις που υπολογίζουν τις προτάσεις με
βάση τα στηρίγματα [89].

Η νέα αρχιτεκτονική είναι ταχύτερη, πιο ακριβής και πλέον μπορεί να χρησιμοποιηθεί σε συστήματα
πραγματικού χρόνου, π.χ σε κάμερες, ενώ παρέχει το θετικό ότι πλέον το κομμάτι του RPN μπορεί να
μάθει τις γεωμετρίες των κατηγοριών που επρόκειτο να ταξινομήσει και να μην τις εξάγει στατικά με
βάση κάποιον αλγόριθμο.
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3.5.3 Mask R-CNN

Το 2017 προστίθεται στην οικογένεια των R-CNN, τοMask R-CNN [91], η αρχιτεκτονική του οποίου
απεικονίζεται στο Σχήμα 3.12. ΤοMaskR-CNN ενσωματώνεται ένα επιπλέον δίκτυο FPN [92] στο τελικό
επίπεδο του Faster R-CNN με απώτερο σκοπό να προσδώσει μία εκτίμηση της γεωμετρίας του αντικει-
μένου προς ταξινόμηση. Η γεωμετρία δίνεται με μορφή δυαδικής μάσκας με διαστάσεις ίδιες εκείνης της
εικόνας εισόδου.

Σχήμα 3.12: Αρχιτεκτονική Mask R-CNN (Πηγή [91] Σχήμα 1).

Το Mask R-CNN ενσωματώνει την τεχνική του RoIAlign (Σχήμα 3.13), προκειμένου να δώσει λύση
στο σκληρό κβαντισμό του RoI Pooling. Αποτελεί πλέον τη κυρίαρχη μεθοδολογία σε αρχιτεκτονικές
Όρασης Υπολογιστών, αφού διατηρεί και άρα λαμβάνει αποφάσεις με περισσότερη πληροφορία από τη
RoI Pooling.

Το τέχνασμα που χρησιμοποιήθηκε αποτελεί την ανοχή δεκαδικών ψηφίων κατά τη διαίρεση με το
συντελεστή κλίμακας (δηλαδή αφαιρεί το στοιχείο του κβαντισμού). Στη συνέχεια, το “ορθογώνιο” που
προκύπτει διαιρείται νοητά σε n ίσα κομμάτια, το n προκύπτει ως το εμβαδόν του επιπέδου υποδειγμα-
τοληψίας (pooling layer). Εφόσον παρέλθει η παραπάνω διαίρεση, με βάση τη διγραμμική παρεμβολή
πραγματοποιείται δειγματοληψία των χαρακτηριστικών (feature map) που έχουν επικάλυψη με το κάθε
κομμάτι.

Σχήμα 3.13: RoIAlign (Πηγή [91] Σχήμα 3).

Για παράδειγμα με βάση το Σχήμα 3.13, ας γίνει η υπόθεση ότι το επίπεδο υποδειγματοληψίας έχει
διαστάσεις 2 × 2 και ότι ο χάρτης χαρακτηριστικών (feature map) είναι το μπλε διακεκομμένο πλέγμα
στο παρασκήνιο. Εφόσον παρέλθει η διαδικασία εξαγωγής πιθανών προτάσεων, επιλέγεται μία πρόταση
και διαιρείται με το συντελεστή κλίμακας (scale factor) το αποτέλεσμα παρουσιάζεται ως μαύρο ορθο-
γώνιο στο εν λόγω σχήμα. Το ορθογώνιο αυτό, χωρίζεται σε 4 ίσα κομμάτια (RoI bins). Το κάθε κομμάτι,
επικαλύπτει συγκεκριμένες τιμές του χάρτη χαρακτηριστικών, χρησιμοποιείται η τεχνική της διγραμμι-
κής παρεμβολής προκειμένου να γίνει δειγματοληψία σε τέσσερα σημεία από για κάθε ένα RoI bin. Οι
τελικές τιμές συναθροίζονται είτε με βάση τη μέγιστη τιμή ή το μέσο και στη συνέχεια τροφοδοτούνται
στο επίπεδο ταξινόμησης [91].
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Μία ακόμα μέθοδος που έχει προταθεί αποτελεί η RoI Warping [93] που βασίζεται και αυτή στη
διγραμμική παρεμβολή, μοιάζει αρκετά στη RoIAlign, αλλά χρησιμοποιεί κβαντισμό κατά την προβολή
στο χάρτη χαρακτηριστικών.

Οι συγγραφείς του [91] συγκρίνουν τις μεθοδολογίες RoIAlign και RoIWarp, τονίζοντας τη σημασία
της ευθυγράμμισης που δεν ενσωματώνουν οι RoIPool, RoIAlign.

Τελευταία επέκταση της οικογένειας των R-CNN αποτελεί το Mesh R-CNN [94] (2019), το οποίο
προσπαθεί να δημιουργήσει ένα τρισδιάστατο πλέγμα των αντικειμένων που αναγνωρίζει. Βασίζεται
εξολοκλήρου στο Mask R-CNN, το επεκτείνει ωστόσο προκειμένου να εξάγει τη προαναφερόμενη πλη-
ροφορία.

3.6 DEtection TRansformer (DETR)

Ηαρχιτεκτονική DEtection TRansformer [95] που προτάθηκε το 2020, συνδυάζει μοντέλαΜετασχη-
ματιστών (Ενότητα 3.4.1) μαζί με δίκτυο FPN [92] για την εξαγωγή προβλέψεων αντικειμένων (object
detection) με τη μορφή κουτιών (bounding boxes, Σχήμα 3.14). Οι συγγραφείς παραθέτουν, ότι η συγκε-
κριμένη αρχιτεκτονική μπορεί αρκετά εύκολα, με λίγες τροποποιήσεις, να χρησιμοποιηθεί για εξαγωγή
μασκών (segmentation) των αντικειμένων προς αναγνώριση (3.15).

Σχήμα 3.14: Αρχιτεκτονική Detection Transformers (Πηγή [95] Σχήμα 2).

Το τελικό δίκτυο, αποτελείται από τρία απλά δομικά συστατικά. Ένα αρχικό δίκτυο ΣΝΔ (CNN
backbone) για την εξαγωγή χαρακτηριστικών (π.χ ResNet50), ένα δίκτυο Μετασχηματιστών και ένα
δίκτυο εµπρόσθιας τροφοδότησης (feed forward network; FFN).

Συγκεκριμένα, προτείνονται, για το ΣΝΔ μέγεθος 2048 × Ho
32 × Wo

32 , όπου Wo,Ho διαστάσεις τις
εικόνας εισόδου. Κατά την είσοδο στον κωδικοποιητή, εφαρμόζεται ένα στάδιο συνελίξεων 1 × 1, με-
τασχηματίζοντας το χάρτη χαρακτηριστικών από 2048× Ho

32 × Wo
32 σε μικρότερο d× Ho

32 × Wo
32 , και στη

συνέχεια σε d× Ho
32 · Wo

32 .
Κάθε κωδικοποιητής αποτελείται από ένα στάδιο πολλαπλών κεφαλών προσοχής (multihead attention

Σχήμα 3.6ii) και ένα δίκτυο εμπρόσθιας τροφοδότησης, τονίζεται η σημαντικότητα του FFN από τους
συγγραφείς κατά τη διεξαγωγή των πειραμάτων. Χρησιμοποιούνται έξι κωδικοποιητές και έξι αποκω-
δικοποιητές με οχτώ κεφαλές προσοχής. Η συνάρτηση λάθους (loss function) βασίζεται στον Ουγγρικό
Αλγόριθμο (Hungarian algorithm) [96], με σκοπό να βρεθεί μία διμερής αντιστοίχιση [95].

Όπως αποτυπώνεται στο Σχήμα 3.14, η εικόνα διοχετεύεται πρώτα στο ΣΝΔ, τα χαρακτηριστικά
που προκύπτουν μετασχηματίζονται από πίνακα σε διάνυσμα. Οι αρχικές θέσεις των εικονοστοιχείων
διατηρούνται και συναθροίζονται ως positional encoding στο διάνυσμα που προκύπτει. Το διάνυσμα με
τη σειρά του εισάγεται στον κωδικοποιητή του δικτύου, η έξοδος του κωδικοποιητή μαζί με τα object
queries, τα οποία μαθαίνονται κατά την εκπαίδευση, συνεχίζουν στον αποκωδικοποιητή. Τέλος, η έξοδος
του αποκωδικοποιητή δίνεται ως είσοδος στο δίκτυο εμπρόσθιας τροφοδότησης, με σκοπό να εξαχθούν
οι κατηγορίες και τα “κουτιά” [95].

Όσον αφορά το κομμάτι που πραγματεύεται την εξαγωγή της μάσκας (segmentation, Σχήμα 3.15),
όπως και στο Mask-RCNN [91], προστίθεται ένα επιπλέον επίπεδο ταξινόμησης της εξόδου του απο-
κωδικοποιητή. Η ταξινόμηση εφαρμόζεται πάνω στα “κουτιά” (predicted bounding box) που εξάγει το
μοντέλο, επομένως για κάθε πρόβλεψη προσφέρεται το κουτί που την πλαισιώνει, η ονομασία της κατη-
γορίας στην οποία ανήκει το αντικείμενο καθώς και μία δυαδική μάσκα που αντιστοιχεί σε αυτό.

Τέλος, παρατίθεται ότι η εκπαίδευση του τελικού αυτού επιπέδου μπορεί να γίνει είτε σε μία ολο-
κληρωμένη αρχιτεκτονική ή σε δύο στάδια. Κατά την τελευταία επιλογή, εκπαιδεύεται το DETR πάνω
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σε πρόβλημα object detection, εφόσον φτάσει κάποια ικανοποιητικά επίπεδα “κλειδώνουν” τα βάρη και
πραγματοποιείται εκπαίδευση του επιπέδου ταξινόμησης.

Σχήμα 3.15: Προσθήκη Κεφαλής για Object Segmentation (Πηγή [95] Σχήμα 8).

3.7 DuPLO

Ηαρχιτεκτονική “DuPLO:ADUal viewPoint deep Learning archtecture for time series classificatiOn”
[97] προτάθηκε το 2018 και αποτελεί από τα πρώτα μοντέλα που λαμβάνουν υπ’ όψιν τη χρονική υπο-
γραφή της εκάστοτε καλλιέργειας, προτού προβούν σε τελική ταξινόμηση.

Η εσωτερική αρχιτεκτονική του μοντέλου απεικονίζεται στο Σχήμα 3.16 και όπως φαίνεται προκύ-
πτει από την συνένωση δύο μικρότερων αρχιτεκτονικών, κάθε μία γνωστή για την κυριαρχία της στα
προβλήματα που αντιμετωπίζει.

Σχήμα 3.16: Αρχιτεκτονική DuPLO (Πηγή [97] Σχήμα 1).

Συγκεκριμένα, το πρώτο τμήμα (GRU + Shallow CNN branch), για τη χρονική συσχέτιση χρησι-
μοποιεί μοντέλα τύπου GRU (RNN, Ενότητα 3.1) πάνω σε χάρτη χαρακτηριστικών που εξάγεται από
“ρηχά” ΣΝΔ. Το δεύτερο σκέλος (CNN branch), εξάγει χαρακτηριστικά με αρκετά βαθύτερα ΣΝΔ. Τα
επιμέρους χαρακτηριστικά ενώνονται και εισάγονται σε τελικό δίκτυο εμπρόσθιας τροφοδότησης για την
τελική ταξινόμηση.

Κατά την εκπαίδευση, κάθε σκέλος παράγει τη δικιά του συνάρτηση σφάλματος, ενώ το σταθμισμένο
άθροισμα αποτελεί τη συνάρτηση σφάλματος όλης της αρχιτεκτονικής.

Τα δύο στάδια, δέχονται διαφορετικές εισόδους. Αναλυτικότερα, το CNN branch λαμβάνει είσοδο
μεγέθουςC×5×5, όπουC = 5·T , δηλαδή 5 κανάλια (B02, B03, B04, B08 και το Normalized Difference
Vegatation Index; NDVI) για T χρονικές στιγμές. Από το CNN branch προκύπτει ένα διάνυσμα 1024
διαστάσεων.

Όπως προαναφέρθηκε, το στάδιο GRU+ ShallowCNN, συνδυάζει ένα “ρηχό” ΣΝΔ που εφαρμόζεται
στα δεδομένα εισόδου, μεγέθους 5×5×5 για κάθε χρονική στιγμή και παράγει έξοδο διάνυσμα μεγέθους
64 διαστάσεων. Τα αποτέλεσμα διοχετεύεται σε δίκτυο GRU, το οποίο παράγει τελικό διάνυσμα 1024
διαστάσεων, με σκοπό να υπάρχει ομοιόμορφη εκπροσώπηση των χαρακτηριστικών της εισόδου και από
τα δύο τμήματα.

Το 5 × 5 και στις δύο περιπτώσεις καθορίζει το μέγεθος της εικόνας, ενώ ως κατηγορία του 5 × 5
θεωρείται το κεντρικό εικονοστοιχείο, δηλαδή η θέση (2, 2) [97].
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Τελική έξοδος του μοντέλου, αποτελεί ο συνδυασμός των επιμέρους, δηλαδή ένα διάνυσμα 2048
διαστάσεων, το οποίο με τη σειρά του εισάγεται σε ένα δίκτυο εμπρόσθιας τροφοδοσίας, με σκοπό τη
τελική ταξινόμηση του αγροτεμαχίου.

3.8 Μετρικές Αξιολόγησης Μοντέλων

Έστω οι όροι

• TP: Πλήθος δειγμάτων που ταξινομήθηκαν στην κλάση που άνηκαν (Κλάση Positive).

• FP: Πλήθος δειγμάτων που ταξινομήθηκαν στην κλάση που δεν άνηκαν (Κλάση Positive).

• TN: Πλήθος δειγμάτων που ταξινομήθηκαν στην κλάση που άνηκαν (Κλάση Negative).

• FN: Πλήθος δειγμάτων που ταξινομήθηκαν στην κλάση που άνηκαν (Κλάση Negative).

Θεωρώντας τα παραπάνω, οι κύριες μετρικές αξιολόγησης των μοντέλων είναι

• Acurracy (Εξίσωση 3.5): Ποσοστό των ορθών προβλέψεων που έκανε το μοντέλο.

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(3.5)

• Precision (Εξίσωση 3.6): Ποσοστό ακρίβειας των προβλέψεων του μοντέλου, δηλαδή πόσες από
τις προβλέψεις που έκανε άνηκαν στην ίδια κλάση.

Precision =
TP

TP + FP
(3.6)

• Recall (Εξίσωση 3.7): Ποσοστό πληρότητας των προβλέψεων του μοντέλου, δηλαδή από τις προ-
βλέψεις που ανήκουν στην κλάση, πόσες όντως έγιναν σωστά.

Recall =
TP

TP + FN
(3.7)

• F1 Score (Εξίσωση 3.8): Αρμονικός μέσος μεταξύ Precision και Recall.

F1 = 2 · Precision ·Recall

Precision+Recall
(3.8)

Βέβαια, αυτές οι μετρικές μπορούν να γενικευτούν και να χρησιμοποιηθούν σε προβλήματα με πε-
ρισσότερες από μία κλάσεις. Λειτουργούν ως τους κύριους τρόπους αξιολόγησης μοντέλων ταξινόμη-
σης, όμως όπως περιγράφηκε στην Ενότητα 3.5. Τα προβλήματα Όρασης Υπολογιστών, αποτελούν άλλη
κατηγορία προβλημάτων και άρα πρέπει να χρησιμοποιηθούν άλλες μετρικές. Γνωστότερη αποτελεί η
mAP (mean Average Precision), η οποία συνδέεται με τα παραπάνω αλλά κάνει κάποιες παραδοχές προ-
κειμένου να συμπεριλάβει το γεγονός ότι οι επιμέρους κλάσεις μπορούν να έχουν κάποια (ποσοστιαία)
επικάλυψη.

Υπάρχουν αρκετές εκδοχές υπολογισμού του mAP, ωστόσο θα παρουσιαστεί μόνο αυτή του COCO
mAPήCOCOAP (η εκδοχή αυτή θεωρεί ισάξιες τις δύο ορολογίες [98]). Συγκεκριμένα, υπολογίζεται για
κάθε δείγμα το ποσοστό επικάλυψης με βάση το δείκτη Jaccard (Εξίσωση 3.4). Θεωρούνται διαφορετικά
επίπεδα με κατώφλια επικάλυψης (UoI thresholds) από το 0.5 ως και το 0.95 με βήμα 0.05 (.50 : .05 :
.95), έτσι για παράδειγμα το επίπεδο με κατώφλι 0.5 συμβολίζεται AP50. Για κάθε ένα από τα επίπεδα
υπολογίζονται πόσα δείγματα ικανοποιούν το κατώφλι με βάση το δείκτη Jaccard, με αυτόν τον τρόπο
προκύπτουν τα προαναφερόμενα TP, FP, TN, FN.

Υπολογίζονται τα Precision και Recall για κάθε IoU, δημιουργείται η γραφική παράσταση (PRCurve)
και υπολογίζεται το εμβαδόν. Για να γίνει το παραπάνω, διαλέγονται έντεκα σημεία με ίση απόσταση
στο εύρος 0− 1 (δηλαδή 0, 0.1, . . . , 1), για τα οποία εφαρμόζεται η Εξίσωση 3.9.
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AP =
1

11

10∑
i=0

APi·10−1 (3.9)

Ο μέσος όρος των AP που προκύπτουν για κάθε κατηγορία θεωρείται ως το τελικό AP ή mAP του
συγκεκριμένου IoU, με βάση το COCO AP, τελικό σκορ αποτελεί ο μέσος όρος AP όλων των IoU.

Τέλος, για τα προβλήματα NLP έχουν δημοσιευθεί αρκετά σύνολα δεδομένων που χρησιμοποιούνται
για αξιολόγηση των τελικών μοντέλων, ωστόσο οι πιο δημοφιλείς μετρικές που παρατίθενται σχεδόν σε
κάθε δημοσίευση είναι η BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) [99] και η ROUGE (Recall Oriented
Understudy for Gisting Evaluation) [100].
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Κεφάλαιο 4

Σύνολο Δεδομένων

Η παρούσα εργασία θα αξιοποιήσει δεδομένα που προέρχονται από την υπηρεσία Copernicus [101]
και συγκεκριμένα της διαστημικής αποστολής Sentinel-2 [102]. Όπως αναφέρθηκε στην Yποενότητα
2.4.2, το πρόγραμμα Sentinel-2 παρέχει πρόσβαση σε πολυφασματικά δεδομένα υπό τη μορφή δύο ειδών
προϊόντων (Level-1C, Level-2A). Θα πραγματοποιηθεί συλλογή των δεδομένων τύπου Level-1C αφού
αυτά εμπεριέχουν πληροφορία σχετικά με τη μορφολογία της Γήινης επιφάνειας.

Ως περιοχή ενδιαφέροντος (AOI) ορίζεται η Καταλονία, μία σχετικά μικρή περιφέρεια της Ισπανίας.
Η Καταλονία έχει πρωτεύουσα τη Βαρκελώνη και τρεις επίσημες γλώσσες τα Καταλονικά, τα Αρανικά
και τα Ισπανικά. Στο Σχήμα 4.1 παρουσιάζεται το πολύγωνο που περικλείει τη Καταλονία και με βάση
του οποίου θα ζητηθούν τα δεδομένα από τη διαστημική αποστολή Sentinel-2.

Σχήμα 4.1: Καταλονία, περιοχή ενδιαφέροντος.

Όλα τα επίπεδα/στάδια της εργασίας θα γραφτούν σε Python 3.8.5 [103], ενώ για την οπτικοποίηση
των δεδομένων θα χρησιμοποιηθεί η βιβλιοθήκη matplotlib [104] και το λογισμικό ελεύθερου κώδικα
QGIS [105]. Τα επίπεδα (layers) για το QGIS αποκτήθηκαν από Natural Earth [106] και συγκεκριμένα
χρησιμοποιήθηκαν τα populated places [107], boundary lines [108] και Natural Earth II with Shaded
Relief, Water, and Drainages [109]. Τέλος, η ιστοσελίδα του Copernicus προσφέρει αρχείο σε μορφή
kml [110] που εμπεριέχει τις συνταγμένες κάθε tile, ωστόσο επειδή το αρχείο αυτό δεν ήταν εφικτό να
φορτωθεί χρησιμοποιήθηκαν τα αρχεία που έχει μετατρέψει ο χρήστης “justinelliotmeyers” στο εν λόγω
repository [111].

Η βάση δεδομένων από την οποία θα εξαχθούν οι κατηγορίες με βάση των γεωμετριών τους, προ-
σφέρεται από το Departament d’Agricultura, Ramaderia, Pesca i Alimentació, Generalitat de Catalunya
[112]. Συγκεκριμένα, θα χρησιμοποιηθούν δεδομένα της χρονολογίας 2020 [113], όπως παρουσιάζονται
στο Σχήμα 4.2 πάνω στην περιοχή ενδιαφέροντος.

Η μικρότερη διαίρεση του τελικού Συνόλου Δεδομένων ονομάζεται patch, κάθε tile αποτελείται από
900 patches. Το patch εσωτερικά για τα κανάλια με 10 μέτρα περιέχει 366×366 εικονοστοιχεία, 183×183
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Σχήμα 4.2: Περιοχή ενδιαφέροντος και βάση δεδομένων (DUN 2020).

για τα 20 μέτρα και 61 × 61 για αυτά με 60 μέτρα ανάλυση. Στο patch, περιλαμβάνονται κατηγορίες
ταξινόμησης (labels και parcels) σε ανάλυση 10 μέτρων.

4.1 Συλλογή

Έχοντας κωδικοποιήσει τα σημεία του Σχήματος 4.1 σε ζεύγη γεωγραφικού πλάτους και μήκους,
δημιουργείται ένα πολύγωνο όπου το πρώτο και το τελευταίο σημείο του πολυγώνου πρέπει να έχουν
την ίδια γεωγραφική υπογραφή. Το εν λόγω πολύγωνο στη συνέχεια κωδικοποιείται και αποθηκεύεται
υπό τη μορφή αρχείου geojson [114].

Μέσω της βιβλιοθήκης sentinelsat [115] και ενός λογαριασμού στο Copernicus Open Access Hub
[116] μπορεί να ξεκινήσει η λήψη των αρχείων. Η βιβλιοθήκη λαμβάνει τα στοιχεία χρήστη του λογα-
ριασμού, την περιοχή ενδιαφέροντος κωδικοποιημένη σε Well Known Text (WKT) από το geojson που
βρίσκεται και παραμέτρους όπως το όνομα του δορυφόρου που θα χρησιμοποιηθεί, το είδος των προϊό-
ντων που θα επιστραφούν, ενώ προσφέρονται παράμετροι για συνθήκες καιρού (π.χ ποσοστό συννεφιάς).
Όπως αναφέρθηκε στην ενότητα 2.3, οι παθητικοί αισθητήρες δεν είναι τόσο αποδοτικοί κατά περιόδους
πυκνής συννεφιάς. Αν τα δεδομένα έχουν δείκτη (ποσοστό) συννεφιάς μεγαλύτερο από το ζητούμενο,
τότε αμελούνται. Προτείνεται, να χρησιμοποιηθεί το ποσοστό αποδοχής 0− 10% συννεφιάς.

Μία από τις μεγαλύτερες δυσκολίες κατά τη διαδικασία λήψης των δεδομένων εμπεριέχεται στα
δεδομένα που βρίσκονται στο αρχείο. Η υπηρεσία copernicus προσφέρει πρόσβαση σε απέραντο πλή-
θος, τεράστιων σε μέγεθος, δεδομένων γεγονός που προκαλεί προβλήματα στην αποθήκευση και διανομή
τους. Προκειμένου να αντιμετωπιστούν τέτοιες δυσκολίες δημιουργήθηκε το αρχείο (Long TermArchive
[117]). Κάθε προϊόν του δορυφόρου έχει διάρκεια ζωής δώδεκα μήνες, κατά αυτή την περίοδο τα δεδο-
μένα βρίσκονται σε κατάσταση Online και μπορούν να γίνουν άμεσα διαθέσιμα στο χρήστη. Εφόσον
παρέλθει το χρονικό διάστημα των δώδεκα μηνών, το προϊόν μπαίνει σε κατάσταση Offline και μετακι-
νείται στο αρχείο. Προκειμένου ο χρήστης να λάβει πρόσβαση σε Offline δεδομένα, πρέπει να το ζητήσει
και στη συνέχεια να περιμένει μέχρι το σύστημα να το φέρει σε κατάσταση Online. Μόλις γίνει Online
είναι διαθέσιμο προς λήψη. Η αναμονή του χρήστη μεταξύ του αιτήματος και τη μετατροπή από Offline
σε Online, διαρκεί συνήθως έως μία μέρα, ενώ προϊόντα που έχουν ανακτηθεί από το αρχείο μένουν σε
κατάσταση Online για τουλάχιστον τρεις μέρες (ενδεχομένως να αλλάξει ανάλογα τη ζήτηση).

Σκοπός του γράφοντα αποτελεί η συλλογή δεδομένων τουλάχιστον ενός χρόνου, αυτό ποικίλει να
αλλάξει αναλόγως τις απαιτήσεις σε υλικό (μέγεθος δίσκου, υπολογιστική ισχύ) καθώς και το χρόνο
λήψεις των δεδομένων από το αρχείο.

39



4.2 Περιγραφή

Όπως αναφέρθηκε κατά την Παγκόσμια ΕγκάρσιαΜερκατορική Προβολή (Ενότητα 2.2), η Γη χωρί-
ζεται σε ζώνες. Η περιοχή ενδιαφέροντος που μελετάται εμπεριέχεται μεταξύ δύο ζωνών, της 30 και της
31. Οι εν λόγω ζώνες χωρίζονται σε επιμέρους τετράγωνα των εκατό τετραγωνικών χιλιομέτρων (Σχήμα
2.14), τα μοναδικά τετράγωνα που περικλείουν την Καταλονία είναι όπως ακολουθούν: 30TYK, 30TYL,
30TYM, 30TYN, 31TBE, 31TBF, 31TBG, 31TCE, 31TCF, 31TCG, 31TCH, 31TDF, 31TDG, 31TDH,
31TEG, 31TEH. Στο Σχήμα 4.3 παρουσιάζονται τα εν λόγω tiles, μαζί με τα δεδομένα της βάσης και
την περιοχή ενδιαφέροντος. Μπορεί εύκολα να παρατηρηθεί ότι υπάρχει μία στοιχειώδης επικάλυψη στα
άκρα των τετραγώνων. Τα υπόλοιπα τετράγωνα έχουν αφαιρεθεί για λόγους διορατικότητας.

Σχήμα 4.3: Περιοχή ενδιαφέροντος, βάση δεδομένων και Tiles.

Από την έκτηΔεκεμβρίου του 2016, υιοθετήθηκε νέος τρόπος κωδικοποίησης των προϊόντων Sentinel-
2 Level-1C (Naming Convention [118]), η κωδικοποίηση αυτή περιγράφεται παρακάτω.

Κάθε τέτοιο τετράγωνο που βρίσκεται μέσα στο χρονικό διάστημα που ζητήθηκε καθώς και ικανοποι-
ηθεί διάφορες συνθήκες (λ.χ συννεφιάς), επιστρέφεται από το API του copernicus μέσω της βιβλιοθήκης
sentinelsat. Τα δεδομένα βρίσκονται στη συμπιεσμένη μορφή (Ψευδοκώδικας 4.1):

Ψευδοκώδικας 4.1: Πρότυπο κωδικοποίησης ονόματος αρχείων.
MMM_MSIXXX_YYYYMMDDHHMMSS_Nxxyy_ROOO_Txxxxx_<Product

Discriminator>

όπουMMM ο κωδικός αποστολής π.χ “S2B”,MSIXXX το είδος των προϊόντων που ζητήθηκαν π.χ
“MSIL1C”,Nxxyy αριθμός Payload Data Ground Segment [43],ROOO σχετική τροχία του δορυφόρου,
Txxxxx αριθμός Tile.

Το όνομα του αρχείου περιέχει δύο ημερομηνίες, η πρώτη “YYYYMMDDHHMMSS” αποτελεί τη
χρονική στιγμή της δειγματοληψίας, ενώ η δεύτερη “<Product Discriminator>” χρησιμοποιείται για
την διαφοροποίηση τελικών προϊόντων από το ίδιες δειγματοληψίες.

Στο Σχήμα 4.4 παρουσιάζονται τα περιεχόμενα όταν επιχειρείται αποσυμπίεση ενός τέτοιου αρχείου.
Ο φάκελος βρίσκεται σε μορφή “.SAFE” (καθιερωμένη μορφή αρχείου της Ευρώπης [43]).

Τα δεδομένα των δεκατριών καναλιών (Πίνακας 2.1) που θα χρησιμοποιηθούν βρίσκονται μέσα στο
φάκελο “IMG_DATA” σε μορφή “.jp2”.

Σχετικά με τη Βάση Δεδομένων, όπως αναφέρεται στο εγχειρίδιο Crop Map Data Source [119], απο-
τελείται από εννέα στήλες ονομαστικά “Campanya”, “Província”, “Comarca”, “Municipi”, “ID_MUN”,
“Grup”, “Cultiu”, “Seca_Regad”, “HA” και έρχεται σε μορφή shapefile. Φορτώνοντας το εν λόγω shapefile
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31TCG
S2A_MSIL1C_20190506T105031_N0207_R051_T31TCG_20190506T143619.SAFE

AUX_DATA
DATASTRIP

DS_SGS__20190506T143619_S20190506T105918
QI_DATA

GRANULE
L1C_T31TCG_A020211_20190506T105918

AUX_DATA
IMG_DATA
QI_DATA

HTML
rep_info

Σχήμα 4.4: Δομή αποσυμπιεσμένου αρχείου Sentinel-2 Level-1C.

με τη βοήθεια της βιβλιοθήκης geopandas [120], λαμβάνεται μία επιπλέον στήλη (geometry) που ανα-
φέρει τη γεωμετρία στην οποία ανήκει κάθε γραμμή.

Συλλέγοντας δορυφορικά δεδομένα δώδεκα μηνών για την προεπιλεγμένη περιοχή, γρήγορα συγκε-
ντρώθηκαν αρχεία μεγέθους μισού TB. Γεγονός που καθιστά αδύνατη, τουλάχιστον σε προσωπικό ηλε-
κτρονικό υπολογιστή, την εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων. Συνεπώς, επιλέχθηκαν τα πιο κεντρικά tiles,
δηλαδή τα “31TCG, 31TDG” για μελέτη, αφού περιγράφουν το μεγαλύτερο μέρος της Βάσης Δεδομέ-
νων.

4.3 Επεξεργασία

Η επεξεργασία αποτελείται από τρία βήματα. Αρχικά, η λήψη και αποσυμπίεση των αρχείων. Στη
συνέχεια περιγραφεί ο τρόπος αντιμετώπισης της εξαγωγής των κατηγοριών από τις βάσεις, κάποιες
βελτιστοποιήσεις που πραγματοποιήθηκαν μαζί με ανάλογες αναφορές στη διαφορά χρόνων και τέλος
θα παρουσιαστεί η διαδικασία που ακολουθήθηκε προκειμένου να πραγματοποιηθούν η τμηματοποίηση
των αρχικών εικόνων. Προστίθενται τεχνικές απόρριψης κενών ή θορυβωδών δεδομένων, προκειμένου
να ελαττωθεί η ανάγκη για αποθηκευτικό χώρο αλλά και η υπολογιστική ισχύ που απαιτείται για την
εκπαίδευση του τελικού μοντέλου. Σε τελικό στάδιο, παρουσιάζεται η μορφή του τελειωτικού, επεξερ-
γασμένου συνόδου δεδομένων που θα χρησιμοποιηθεί ως είσοδο στην αρχιτεκτονική Βαθιάς Μάθησης.

4.3.1 Δομής Λήψης Αρχείων

Μετά το πέρας της λήψης των αρχείων, έχει κατασκευαστεί η δομή του Σχήματός 4.5. Όπου “YYYY”
χρονολογία, “TILE” ο κωδικός του tile και “SNAP” τα δεδομένα για μία δεδομένη χρονική στιγμή. Να το-
νιστεί ότι υποστηρίζονται δυναμικά από το σύστημα λήψεις σε οποιοδήποτε διάστημα χρονολογιών, για
οποιαδήποτε αριθμό tile, είτε τα δεδομένα είναι Online, είτε Offline. Ωστόσο λόγω περιορισμού διαθέσι-
μων υπολογιστικών και αποθηκευτικών πόρων, λήψεις θα γίνουν για τα tiles “31TCG, 31TDG” (κίτρινα
πλαίσια στο Σχήμα 4.3) σε χρονικό διάστημα από 1 Ιανουαρίου 2020 έως 31 Δεκεμβρίου 2020. Το συνο-
λικό μέγεθος των κατεβασμένων δορυφορικών δεδομένων υπολογίζεται προσεγγιστικά στα 90GB (40GB
συμπιεσμένα και 50GB μετά την αποσυμπίεση). Η δομή των αποσυμπιεσμένων αρχείων παρουσιάζεται
στο Σχήμα 4.4.

4.3.2 Μετασχηματισμός Βάσης Δεδομένων

Επιχειρώντας αποσυμπίεση στη βάση δεδομένων, αυτή βρίσκεται σε μορφή ESRI Shapefile, η οποία
αποτελεί τη συνήθης μορφή αποθήκευσης γεωχωρικών δεδομένων. Τα shapefiles υποστηρίζονται από τα
geopandas χωρίς περαιτέρω προεργασία, ωστόσο μετά από πειράματα και όπως φαίνεται στον Ψευδο-
κώδικα 4.2 είναι αρκετά αργά κατά το διάβασμα και το γράψιμο (I/O). Όντας παρακινούμενος από το
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dataset
download

YYYY-1
TILE-1

SNAP-1.zip
SNAP-1.SAFE
…
SNAP-Z.zip
SNAP-Z.SAFE

…
TILE-M

YYYY-2
…

YYYY-N
…

Σχήμα 4.5: Δομή κατεβασμένων αρχείων.

προαναφερόμενο, καθώς η εκπόνηση της εργασίας απαιτούσε αρκετό I/O, υιοθετήθηκε μία νέα μορφής
αποθήκευσης γεωχωρικών δεδομένων που έρχεται με τη νέα έκδοση του pyarrow [121], η feather [122].
Η νέα έκδοση του pyarrow 2.0.0 προσφέρει ακόμα τη μορφή parquet, ωστόσο και οι δύο εκπροσωπίσεις
βρίσκονται σε πρώιμο στάδιο, αφού δεν έχουν καθιερωθεί πρότυπα σχετικά με τα δεδομένα που θα επι-
συνάπτονται πάνω στα αρχεία. Σίγουρα, το μεταβατικό στάδιο συγκροτεί σχεδόν πάντα τη δυσκολότερη
περίοδο, πάραυτα οι νέες μορφές κωδικοποιούν όλα τα δεδομένα της βάσης χρησιμοποιώντας μόνο ένα
τελικό αρχείο, ενώ η ESRI Shapefile χρησιμοποιεί πολλαπλά.

Ψευδοκώδικας 4.2: Χρόνοι επεξεργασίας αρχείου Shapefile.
# Read Shapefile
%%timeit
gdf = geopandas.read_file('path/to/old.shp')
37.4 s ± 293 ms per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 1 loop each)

# Write to Shapefile
%%timeit
gdf. to_file ('path/to/new.shp')
3min 38s ± 2.05 s per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 1 loop each)

# Write to Feather
%%timeit
gdf.to_feather('path/to/new.feather')
41.6 s ± 119 ms per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 1 loop each)

Τα shapefiles διαβάζονται μέσω geopandas και στη συνέχεια αποθηκεύονται ως feather. Από εκεί
και μετά, χρησιμοποιούνται μόνο τα αντίστοιχα feather. Προφανώς, η πρώτη ανάγνωση των shapefiles
θα είναι η πιο αργή, αλλά η απόσβεση του κόστους γίνεται με κάθε επόμενη ανάγνωση αφού το κόστος
πληρώνεται μία μόνο φορά. Ο απαιτούμενος χρόνος ανάγνωσης feather, που είναι στην ουσία ίδιο με την
αρχική βάση (shapefile), αποτυπώνεται στον Ψευδοκώδικας 4.3.

Τα πειράματα διεξήχθησαν σε περιβάλλον Python 3.8.5, Jupyter Notebook 6.1.5 και geopandas (0.8.3)
[123] με χρήση της εντολής %%timeit, η οποία επαναλαμβάνει τις εντολές του κάθε κελιού για ένα
πλήθος επαναλήψεων και προσφέρει μέσο όρο και τυπική απόκλιση χρόνου. Συγκρίνοντας τους Ψευ-
δοκώδικες 4.2 & 4.3, παρατηρείται ότι η χρήση feather έχει νόημα, αφού υπερτερεί σε κάθε δοκιμή.
Χαρακτηριστικότερο παράδειγμα και αυτό που οδήγησε στην υιοθέτηση του feather, αποτελεί ο χρόνος
εγγραφής. Όπως φαίνεται στον Ψευδοκώδικα 4.2 η εγγραφή σε shapefile απαιτεί κατά μέσο όρο 3 λεπτά
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Ψευδοκώδικας 4.3: Χρόνοι επεξεργασίας αρχείου Feather.
# Read Feather
%%timeit
gdf.read_feather('path/to/old.feather')
11.3 s ± 38.6 ms per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 1 loop each)

# Write to Feather
%%timeit
gdf.to_feather('path/to/new.feather')
41.8 s ± 641 ms per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 1 loop each)

# Write to Shapefile
%%timeit
gdf. to_file ('path/to/new.shp')
3min 35s ± 1.67 s per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 1 loop each)

και 38 δευτερόλεπτα με τυπική απόκλιση 2 δεύτερα (αρκετά χαμηλή, άρα ο μέσος όρος αρκεί για να
περιγραφτεί), από την άλλη πλευρά η εγγραφή δεδομένων σε μορφή feather χρειάζεται κατά μέσο όρο
μόνο 42 δεύτερα με τυπική απόκλιση 119 μιλιδευτερόλεπτα (επίσης αδιάφορη).

Επιπρόσθετα, να τονιστεί ότι οι δοκιμές πραγματοποιήθηκαν για σχετικά μικρές βάσεις δεδομένων
(1.5GB) και παρόλα αυτά η διαφορά είναι αξιοσημείωτη. Οι διαφορές αποτελούν αποφασιστικό παρά-
γοντα στη διαχείριση μεγαλύτερων βάσεων δεδομένων. Ωστόσο οι μορφές feather, parquet όσον αφορά
τα geodataframes βρίσκονται ακόμα σε πρώιμο στάδιο (τουλάχιστον κατά την έκδοση 0.8.3), αφού δεν
έχουν καθιερωθεί τα μεταδεδομένα των εν λόγω formats και για το λόγο αυτό πρέπει να ενσωματώνονται
με μεγάλη προσοχή στα προτζεκτς, τουλάχιστον μέχρι να καθιερωθούν οι συμβάσεις των μεταδεδομέ-
νων.

Ακόμα, επειδή η κωδικοποίηση της βάσης δεδομένων καθώς και αυτή των αρχείων που έχουν ληφθεί,
δε βρίσκονται στο ίδιο σύστημα συντεταγμένων (Ενότητα 2.2), απαιτείται η επαναπροβολή της βάσης
στο σύστημα των δεδομένων. Αυτή είναι μία σχετικά εύκολη διαδικασία αλλά απαιτεί αρκετό χρόνο,
αφού κάθε γεωμετρία πρέπει να υπολογιστεί εκ νέου για το καινούργιο σύστημα. Να σημειωθεί ότι το
σύστημα αναφοράς μπορεί να αλλάζει από κάποια δορυφορική εικόνα σε κάποια άλλη, αυτό συμβαίνει
διότι η περιοχή ενδιαφέροντος βρίσκεται μεταξύ δύο διαφορετικών ζωνών (Σχήμα 4.3). Ένας εύκολος
τρόπος να ελαττωθεί το πλήθος μετατροπών μεταξύ των συστημάτων αποτελεί η ταξινόμηση των δεδο-
μένων με βάση τη ζώνη στην οποία βρίσκονται, αρκετά εύκολο με τη δομή που χρησιμοποιείται κατά την
αποθήκευση (Σχήμα 4.5). Στον Ψευδοκώδικα 4.4 αποτυπώνεται ο χρόνος αλλαγής προβολής της βάσης
δεδομένων από EPSG:25831 σε EPSG:32631.

Ψευδοκώδικας 4.4: Αλλαγή προβολής βάσης δεδομένων.
# Default crs
gdf.to_feather('path/to/db.feather')
band_data = rasterio.open('path/to/data.jp2', driver='JP2OpenJPEG')
print(gdf. crs) # EPSG:25831
print(band_data.crs.data['init']) # EPSG:32631

# Change crs
%%timeit
gdf.to_crs(band_data.crs.data['init'])
2min 7s ± 641 ms per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 1 loop each)
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4.3.3 Ενοποίηση και Κωδικοποίηση Βάσης Δεδομένων

Προτού προχωρήσει η διαδικασία τμηματοποίησης των εικόνων που έχουν συλλεχθεί, απαιτείται μία
πολύ σημαντική ενέργεια πάνω στη Βάση των Δεδομένων. Η ενέργεια αυτή περιλαμβάνει την κωδικο-
ποίηση των εγγραφών που περικλείει στο σύνολο της η Βάση Δεδομένων. Συγκεκριμένα, κάθε εγγραφή,
δηλαδή κάθε διαφορετικό αγροτεμάχιο, θα αποκτήσει ένα συγκεκριμένο αναγνωριστικό κλειδί που θα
ονομαστεί parcel_id. Επιπρόσθετα, αγροτεμάχια που απευθύνονται στην ίδια κατηγορία π.χ δύο διαφο-
ρετικά αγροτεμάχια στη Βάση Δεδομένων, που με βάση το χώρο βρίσκονται σε διαφορετικές τοποθεσίες,
αλλά καλλιεργούνται και στις δύο λ.χ ρύζι, θα κωδικοποιηθούν με το ίδιο αναγνωριστικό κλειδί ή όπως
θα αναφέρεται crop_id.

Η κωδικοποίησης των διάφορων καλλιεργειών πραγματοποιείται με βάση ενός μοντέλου που προ-
τείνεται από τον Food and Agriculture Organization of the United Nations (FAO) [124]. Το μοντέλο απο-
τελείται από 9 βασικές κατηγορίες, ονομαστικά Cereals, Vegetables and melons, Fruit and nuts, Oilseed
Crops, Root/tuber crops with high starch or inulin content, Beverage and spice crops, Leguminous crops,
Sugar crops και Other crops. Κάθε μία χωρίζεται έως και 9 υποκατηγορίες, οι οποίες πάλι χωρίζονται
έως 9 μικρότερες κατηγορίες. Στο προτεινόμενο μοντέλο, υπάρχει και μία τέταρτη διαίρεση, αλλά δε θα
ληφθεί υπ’ όψιν για την παρούσα υλοποίηση. Το τελικό μοντέλο κωδικοποίησης, μπορεί να αποτυπώσει
ένα τεράστιο αριθμό διαφορετικών καλλιεργειών με μόνο τρία ακέραια ψηφία. Η όλη διαδικασία μπορεί
να αντιληφθεί ευκολότερα, όταν αποτυπωθεί με τη μορφή δένδρου (Σχήμα 4.6).

crop_id
Cereals

Wheat
…

Vegetables and melons
Leafy or stem vegetables

…
…

Fruit and nuts
Oilseed Crops
Root/tuber crops with high starch or inulin content
Beverage and spice crops
Leguminous crops
Sugar crops
Other crops

Σχήμα 4.6: Εξαγωγή crop_id.

Με βάση την παραπάνω λογική, κατά τη δημιουργία του τελικού Συνόλου Δεδομένων (Ενότητα 4.4),
εξάγονται δύο “labels” για το κάθε patch, κάθε ένα από τα οποία έχουν τις ίδιες διαστάσεις με αυτές του
patch. Το πρώτο και αυτό που αναφέρεται ως labels, αποτελεί έναν τελικό πίνακα που σε κάθε κελί πε-
ριέχεται η κατηγορία της καλλιέργειας ή το crop_id. Ενώ το δεύτερο, το οποίο αναφέρεται ως parcels,
είναι ένας πίνακας όπου το κάθε κελί είναι ο κωδικός του αγροτεμαχίου ή το parcel_id. Το παραπάνω
απεικονίζεται στα Σχήματα 4.15, 4.17, όμως λόγου του τεράστιου εύρους τόσο των διαφορετικών αγρο-
τεμαχίων, όπως και των κατηγοριών, οι αποχρώσεις των colormaps του matplotlib δεν επαρκούν για την
επαρκή απεικόνιση τους.

Δημιουργείται το Σχήμα 4.7, που αποτελεί ένα απλοϊκό παράδειγμα επεξήγησης των όσων αναφέρ-
θηκαν. Ο λόγος που διατηρούνται τα διαφορετικά αγροτεμάχια, είναι διότι η συμπεριφορά της ανάπτυξης
των ίδιων καλλιεργειών μπορεί να διαφέρει από αγροτεμάχιο σε αγροτεμάχιο. Διατηρώντας περισσότερη
πληροφορία, παρέχεται μεγαλύτερη δυναμικότητα κατά την ανάπτυξη αλγορίθμων ή/και μοντέλων.
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341 341 0 611

0 341 0 611

0 0 0 611

611 611 0 611

(i) Labels.

1 1 0 2

0 1 0 2

0 0 0 2

3 3 0 2

(ii) Parcels.

Σχήμα 4.7: Παράδειγμα Labels και Patches.

Όπως φαίνεται στο Σχήμα 4.7, κοιτώντας των πίνακα των αγροτεμαχίων (Parcels), τα αγροτεμάχια 1,
2 βρίσκονται σε διαφορετικές τοποθεσίες, έχουν διαφορετικό σχήμα, αλλά εμπεριέχουν την ίδια καλλιέρ-
γεια (611). Το παραπάνω μοτίβο συναντάται συχνά σε όλη την έκταση του συνόλου δεδομένων, αφού
ίδια αγροτεμάχια μπορούν να χωρίζονται από δρόμους, λίμνες, βουνά, κ.α. Τα διάφορα αγροτεμάχια εμ-
φανίζονται σε πολλαπλά είδη σχημάτων και δεν θα έπρεπε να θεωρούνται ένα τεράστιο αγροτεμάχιο με
βάση την κατηγορία.

Το παραπάνω πρόβλημα, μπορεί να γίνει καλύτερα αντιληπτό όταν για παράδειγμα παρατηρείται
μία εικόνα που περιλαμβάνει διαφορετικά ένα σύνολο από γάτες. Κάθε γάτα πρέπει να θεωρείται ως
μία ξεχωριστή οντότητα, η οποία μοιράζεται κοινά χαρακτηριστικά με τη μεγαλύτερη κατηγορία “γάτα”,
όμως διαφοροποιείται από αυτή ανάλογα τη ράτσα της εκάστοτε γάτας. Το ίδιο ακριβώς πρέπει να ληφθεί
υπ’ όψιν για όλο το πλήθος των αγροτεμαχίων.

4.3.4 Οικονομία Κατά την Αποθήκευση

Ένα αρκετά ενδιαφέρον στοιχείο που συχνά παραβλέπεται είναι οι τύποι αποθήκευσης των δεδομέ-
νων στο δίσκο. Ο τρόπος αναπαράστασης των δεδομένων σε δυαδική μορφή για την αποθήκευση τους
είναι τετριμμένος, με λίγα λόγια, όσο μεγαλύτερο εύρος για αναπαράσταση χρειάζεται τόσα περισσότερα
δυαδικά ψηφία πρέπει να χρησιμοποιηθούν για την αποθήκευση τους.

Αν και η Python είναι δυναμική γλώσσα προγραμματισμού, με την έννοια ότι οι μεταβλητές της
μπορούν να αλλάξουν τύπους καθ’ όλη τη διάρκεια του προγράμματος, οι βιβλιοθήκες που χρησιμο-
ποιούνται για την επιτάχυνση των υπολογισμών απαιτούν στατικούς τύπους δεδομένων. Αυτό μπορεί
εύκολα να ξεπεραστεί χρησιμοποιώντας τους μεγαλύτερους, σε εύρος, τύπους μεταβλητών προκειμένου
να εκτελεστούν οι απαραίτητοι υπολογισμοί, ωστόσο αυτό αποτελεί κακό σχεδιασμό διότι δεσμεύεται
περισσότερη μνήμη κατά τις ρουτίνες αλλά και περισσότερη θέση στο δίσκο κατά την αποθήκευση. Αυτό
που πρέπει να πραγματοποιηθεί είναι μία έρευνα για τις μέγιστες και ελάχιστες τιμές που μπορεί να λάβει
κάθε εικονοστοιχείο του τελικού συνόλου δεδομένων και να χρησιμοποιηθούν οι κατάλληλοι τύποι.

Η κωδικοποίηση των κατηγοριών των αγροτεμαχίων της Βάσης Δεδομένων (parcel_id) γίνεται με
ακέραιους αριθμούς με εύρος [0, 999], άρα απαιτούνται ακέραιες μεταβλητές μεγαλύτερες ή ίσες του
μηδενός που λαμβάνουν τιμές μέχρι το χίλια. Επομένως, η μεταβλητή uint16 (unsigned integer 16 bit)
με εύρος [0, 216 − 1]] είναι αρκετή.

Για τον ίδιο λόγο, επειδή όμως τα αγροτεμάχια ταυτίζονται με τις εγγραφές της Βάσης Δεδομένων και
μπορούν να αυξηθούν δραματικά για μεγάλες Βάσεις Δεδομένων, χρησιμοποιείται ο uint32 (unsigned
integer 32 bit) με εύρος [0, 232 − 1].

Για την αποθήκευση των δεδομένων από τους δορυφόρους χρησιμοποιείται ο προεπιλεγμένος τύπος
uint16, αφού η ελάχιστη τιμή κάθε εικονοστοιχείου μπορεί να είναι 0 (όχι δειγματοληψία) και η μέγιστη
10000.

Συνοπτικά, χρησιμοποιώντας τύπους δεδομένων συγκεκριμένους για το πρόβλημα μπορεί να μειώσει
αισθητά τους απαιτούμενους πόρους επεξεργασίας και αποθήκευσης. Στη συγκεκριμένη περίπτωση, αν
θεωρηθεί ότι σε κάθε περίπτωση ήταν να χρησιμοποιηθεί ο μεγαλύτερος τύπος δεδομένων (π.χ uint64),
κάθε εικονοστοιχείο του patch θα απαιτούσε 64 + 64 + 64 · (64 ∗ 13) = 960 bits.
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Η αναλυτικά για όλο το patch, το patch περιέχει περίπου 50 χρονικές στιγμές, άρα τα δεδομένα για
τα κανάλια είναι επί 50. Για τα κανάλια με τα 10 μέτρα ανάλυση (4 στο σύνολο) και τα αρχεία labels,
parcels (2) έχουν 366 · 366 = 133956 εικονοστοιχεία ή (4 · 50+2) · 133956 = 27059112, τα κανάλια με
20 μέτρα ανάλυση (6) είναι 6 · 50 · 183 · 183 = 10046700 και τελικά αυτά των 60 μέτρων (3 συνολικά)
3·50·61·61 = 558150. Αθροίζοντας όλα τα παραπάνω, προκύπτουν 37.663.962 εικονοστοιχεία των 64 bit
άρα 241.0493.568 bits ή 287.35MB. Αυτό για ένα patch, στη συγκεκριμένη περίπτωση δημιουργούνται
1.800 patches ή 505.11 GB.

Εκτελώντας την παραπάνω απλή προσέγγιση, δηλαδή χρήση (uint16, uint32) όπου είναι εφικτό, το
τελικό μέγεθος του patch υπολογίζεται σε 72.0938MB. Δηλαδή 126.73 GB για 1.800 patches. Πετυχαί-
νοντας ελάττωση 75% στον απαιτούμενο χώρο αποθήκευσης. Σημείωνεται, ότι πέρα από την παραπάνω
προσέγγιση, εφαρμόζεται και εσωτερική συμπίεση χωρίς απώλειες, επομένως το τελικό μέγεθος είναι
ακόμα χαμηλότερο.

4.3.5 Τμηματοποίηση Αρχικής Εικόνας

Η αρχική εικόνα από το Sentinel 2 μεγέθους 10980× 10980, θα χωριστεί σε n
k ×

n
k τετράγωνα, όπου

k ο λόγος 10
band resolution με band resolution την ανάλυση της εκάστοτε ζώνης. Τα τετράγωνα αυτά θα

ονομαστούν και θα αναφέρονται ως patches.
Οι παραγόμενες εικόνες είναι ευκολότερες προς τη διαχείριση, καθιστούν ικανή τη χρήση αλγορίθ-

μων μηχανικής μάθησης. Επίσης, όπως παρουσιάζεται στις επόμενες ενότητες, μπορούν να επεξεργα-
στούν περαιτέρω και να απορριφθούν επιμέρους patches και όχι ολόκληρη η αρχική εικόνα, γεγονός που
συμβάλει στη διατήρηση πληροφορίας ενώ παράλληλα εξοικονομεί χώρο και υπολογιστική ισχύ.

4.3.6 Αφαίρεση Κενών Εικονοστοιχείων

Το Σχήμα 4.8 αποτυπώνει μία χρονική στιγμή κατά την οποία, ο δορυφόρος δεν είναι ικανός να
πραγματοποιήσει δειγματοληψία στην περιοχή και άρα τα δεδομένα απουσιάζουν (μαύρα εικονοστοι-
χεία). Αυτό μπορεί να οφείλεται σε τυχόν επικάλυψη που έχουν οι δίδυμοι δορυφόροι. Τα δεδομένα αυτά
δεν προσφέρουν διορατικότητα κατά την ταξινόμηση αλλά και επιβαρύνουν πρώτον υπολογιστικά το δί-
κτυο και δεύτερον σε επίπεδο αποθηκευτικού χώρου. Αποφασίζεται λοιπόν, να απορριφθούν οι εικόνες
που παρουσιάζουν πληρότητα κάτω από ένα κατώφλι θ (εδώ χρησιμοποιείται θ = 1 (100%), δηλαδή αν
έστω και ένα εικονοστοιχείο έχει τιμή μηδέν εκείνη τη χρονική στιγμή.

Η παραπάνω απόφαση αφαιρεί έναν αξιοσημείωτο αριθμό patches, τα οποία στη πληθώρα τους είναι
εξ ολοκλήρου μαύρα (μηδέν). Τονίζεται ότι η παραπάνω κατάσταση δε εντοπίζεται συνεχώς, παρά μόνο
σε ελάχιστες χρονικές στιγμές.

4.3.7 Αφαίρεση Patches χωρίς Κατηγορίες

Κατά τη δημιουργία του Συνόλου Δεδομένων, παρατηρήθηκαν patches στα οποία δεν περιέχονται
αγροτεμάχια. Τέτοιες καταστάσεις συμβαίνουν όταν η Βάση Δεδομένων που χρησιμοποιείται, δεν συ-
γκροτεί εγγραφές με γεωμετρίες που να εντάσσονται στο εν λόγω patch. Οι περιπτώσεις αυτές δεν είναι
πολλές, τουλάχιστον για τα tiles 31TCG, 31TDG.

Σίγουρα όμως, αν γινόταν εκμετάλλευση και των δεκαέξι tiles (Σχήμα 4.3), τότε αρκετά patches θα
είχα δεδομένα χωρίς ουσιαστική κατηγοριοποίηση. Θα έδειχναν δηλαδή σε τεράστιες εκτάσεις που δεν
καλλιεργούνται επειδή δε γίνεται να εκμεταλλευτούν (π.χ θάλασσες, βουνά, κ.α) ή/και να έδειχναν σε
άλλες χώρες για τις οποίες δεν έχουν φορτωθεί οι ανάλογες βάσεις δεδομένων.

Αν θεωρηθούν ως background κατηγορία όλα τα εικονοστοιχεία που δεν αντιστοιχούν σε κάποιο
αγροτεμάχιο, τότε διατηρώντας όλα τα παραπάνω δεδομένα, η κατηγορία background υπερέχει αριθμη-
τικά από όλες τις άλλες, οδηγώντας με αυτόν τον τρόπο σε ανισόρροπες κατανομές μεταξύ των κατηγο-
ριών.

Ακόμα, τέτοια δεδομένα ανεβάζουν σημαντικά το τελικό μέγεθος του Συνόλου Δεδομένων, χωρίς να
προσφέρουν περισσότερη πληροφορία για το πρόβλημα που προσπαθεί να λυθεί.

Για τους παραπάνω λόγους, αποφασίστηκε να απορριφθούν τέτοιες περιπτώσεις, δηλαδή οποιοδή-
ποτε patch δεν περιέχει αγροτεμάχια να μη λαμβάνεται υπ’ όψιν.
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Σχήμα 4.8: Εικόνα Δορυφόρου Sentinel 2B στις 22/05/2020.

4.3.8 Αφαίρεση Χρονικών Στιγμών με μη Ακέραιο Αριθμό Καναλιών

Μετά το πέρας των παραπάνω διαδικασιών, που αφαιρούν σταδιακά δεδομένα, υπάρχουν αρκετές
περιπτώσεις όπου έχουν μείνει δεδομένα μόνο για συγκεκριμένα κανάλια και όχι για όλα. Τέτοιες πε-
ριπτώσεις προφανώς και δεν μπορούν να αξιοποιηθούν, διότι δεν περιέχουν σφαιρική εικόνα για την
εκάστοτε χρονική στιγμή καθώς και δε συνεισφέρουν στην κανονικοποίηση του τελικού Συνόλου Δεδο-
μένων, αφού δεν πληρούν τα κριτήρια της πληρότητας (completeness) και της συνέπειας (consistency).

Δεδομένα που δεν περιέχουν τη συγκεκριμένη χρονική στιγμή σε όλα τα κανάλια (13) δειγματολη-
ψίας, απορρίπτονται.

4.3.9 Εντοπισμός και Εξαγωγή Μάσκας Συννεφιάς

Αν και όχι όλα, αρκετά στιγμιότυπα από τα δεδομένα εμπεριέχουν σύννεφα. Ζητώντας εξαρχής εικό-
νες με έως και 10% συνολική συννεφιά από το δορυφόρο λύνει σε έναν βαθμό το πρόβλημα, ωστόσο το
ποσοστό αυτό ανάγεται σε όλη την αρχική εικόνα. Όταν λοιπόν, εξάγονται τα επιμέρους patches συνα-
ντάται η κατάσταση κατά την οποία ολόκληρα patches περιέχουν μόνο εικόνα από σύννεφο. Μία από τις
μεθοδολογίες που χρησιμοποιείται για την εξάλειψη της συννεφιάς, είναι η συγκέντρωση των patches σε
χρονικές περιόδους και στη συνέχεια χρήση κάποιας μετρικής π.χ μέσου όρου ή διαμέσου.

Το παραπάνω, αν και αποτελεσματικό όταν υπάρχει μόνο μία χρονική στιγμή με σύννεφα, αποτυγ-
χάνει εάν αρκετές ή/και όλες οι χρονικές στιγμές περιέχουν μόνο εικόνες με σύννεφα. Συνεπώς, εν-
σωματώνεται μία ακόμα τεχνική εφόσον παρέλθει η χρονική συνάθροιση όπως προτείνεται στο [125].
Συγκεκριμένα, προτείνεται ένα δένδρο απόφασης με βάση τιμές που προκύπτουν από τις επιμέρους ζώ-
νες δειγματοληψίας ή/και συναθροίζοντας τες. Για να λυθεί το πρόβλημα, κύριος σκοπός αποτελεί ο
εντοπισμός των Σύννεφων (Cloud) και της σκιάς αυτών (Shadow) στα φύλα του δένδρου. Το εν λόγω
Δένδρο Απόφασης απεικονίζεται στο Σχήμα 4.9 και με βάση τους συγγραφείς πετυχαίνει 91% ακρίβεια
στις ταξινομήσεις του.

47



Σχήμα 4.9: Δένδρο Απόφασης για Αφαίρεση Συννεφιάς (Πηγή: [125] Σχήμα 8).

Στην περίπτωση της παρούσας εργασίας, υπολογίζεται μία τελική δυαδική μάσκα των θέσεων που
ικανοποιούν τις επιμέρους συνθήκες Cloud, Cirrus, Snow του Σχήματος 4.9. Η παρουσία των σύννε-
φων ή/και του χιονιού, μπορεί οπτικά σε μερικές περιπτώσεις να μην αλλοιώνουν το περιεχόμενο της
φωτογραφίας, αλλά σε επίπεδο εικονοστοχείου αλλάζουν τελείως την ταυτότητα του.

Τα αποτελέσματα της χρήσης του αλγόριθμου Ηollstein [125], αποτυπώνονται καλύτερα στο Σχήμα
4.10, όπου παρουσιάζεται το προϊόν του δορυφόρου σε RGB (Ζώνες 4, 3, 2). Η Ζώνη 10 ή αλλιώς cirrus
band [126], σε διαστάσεις ίδιες με του patch, κύρια εφαρμογή της οποία είναι η ανίχνευση της συννεφιάς.
Τέλος, δίνονται οι επιμέρους μάσκες, τα ποσοστά τους καθώς και η τελική μάσκα που χρησιμοποιείται
για την απόρριψη.

Σχήμα 4.10: Εξαγωγή Μασκών με τη χρήση του Αλγόριθμου Hollstein [125] (Ημ. Προϊόντος
2020/01/31).

Προκειμένου, να δημιουργηθεί το Σχήμα 4.10 είναι απαραίτητη η “υποβάθμιση” των δορυφορικών
ζωνών από το εύρος των ακεραίων [0, 10000] σε [0, 255]. Για το λόγο αυτόν, η παρουσία “αλλοιωμένων”
(corrupted) εικονοστοιχείων (λ.χ μπλε) είναι αναμενόμενη. Τονίζεται, ότι το παραπάνω πραγματοποιείται
μόνο για τη δημιουργία των σχημάτων και ότι τα προϊόντα του δορυφόρου παραμένουν αμετάβλητα.

48



4.3.10 Περαιτέρω Βελτιστοποιήσεις Βάσης Δεδομένων

Όπως με τα προβλήματα που προκαλεί η δημιουργία πολλαπλών αρχείων (Ενότητα 4.4), για τους
ίδιους λόγους η διαχείριση Βάσεων Δεδομένων δυσχεραίνει όσο αυτές μεγαλώνουν σε μέγεθος. Στην
παρούσα περίπτωση δεν αποτελεί πρόβλημα, αφού η Βάση αναφοράς περιέχει πλήθος αγροτεμαχίων
μικρότερο του ενός εκατομμυρίου καθώς και το εμβαδόν τους είναι περιορισμένο.

Σχήμα 4.11: Βάση Δεδομένων πριν (αριστερά) και μετά (δεξιά) το Overlay.

Βέβαια από τις διαδικασίες που εκτελούνται πάνω στη Β.Δ, όπως για παράδειγμα ρουτίνες για δη-
μιουργία ράστερ, μπορεί να παρατηρηθεί ότι ο απαιτούμενος χρόνος θα αποτελέσει πρόβλημα σε μεγα-
λύτερες εκτάσεις Γης ή σε χώρες με εκατομμύρια αγροτεμάχια.

Μία λύση που χρησιμοποιήθηκε σε αυτή την εργασία και προτείνεται είναι η χρήση του Ελάχιστου
Περιβάλλον Ορθογωνίου (Minimum Bounding Rectagular; MBR) που πλαισιώνει τα tiles που χρησιμο-
ποιούνται. Εφόσον, δηλαδή, παρέλθει οποιαδήποτε μορφή προ-επεξεργασίας της Βάσης τότε δημιουρ-
γείται ένα GeoDataFrame με μία μόνο εγγραφή, τη γεωμετρία του MBR όλων των tiles. Στη συνέχεια,
πραγματοποιείται overlay διαδικασία για να “κοπεί” η αρχική βάση πάνω στο MBR. Το τελικό αποτέλε-
σμα περιλαμβάνει την τομή της Βάση και του MBR.

Το παραπάνω απεικονίζεται καλύτερα στο Σχήμα 4.11, όπου με κόκκινο παρουσιάζονται τα δύο tiles
(31TCG, 31TDG) που έχουν επιλεχθεί. Όπως φαίνεται, τα tiles παρουσιάζουν μία σχετική επικάλυψη,
αυτό είναι συχνό φαινόμενο, ωστόσο δε δημιουργεί κάποιο πρόβλημα κατά τη διαδικασία του overlay.
Στην αριστερή εικόνα, παρουσιάζεται η Βάση στην αρχική της κατάσταση και δεξιά, μετά την επεξερ-
γασία της. Με βάση το Σχήμα, τα περιεχόμενα της Βάσης έχουν ελαττωθεί αρκετά, διατηρώντας πάντα
άθικτη την περιοχή μελέτης.

4.3.11 Συμπλήρωση Κενών Μηνών

Για τους διάφορους προαναφερόμενους λόγους, ενδέχεται πολλές χρονικές στιγμές να έχουν φιλτρα-
ριστεί και άρα απορριφθεί. Αυτό δημιουργεί πρόβλημα, διότι αν για παράδειγμα θεωρηθεί ως συχνότητα
συνάθροισης των δεδομένων ο μήνας, δεν υπάρχει σταθερός αριθμός παρατηρήσεων ανά μήνα. Βέβαια,
η συχνότητα ομαδοποίησης είναι ένα νοητό πλαίσιο που χρησιμοποιείται για την καλύτερη ανασκόπηση
και παρατήρησης των δεδομένων.

Στην πραγματικότητα, η ομαδοποίηση είναι κάτι που συμβαίνει γιατί προσδίδει σταχαστικότητα στον
τρόπο φόρτωσης και εισαγωγής των δεδομένων στο μοντέλο. Για τα επόμενα παραδείγματα, θεωρείται
ως συχνότητα ομαδοποίησης ο ένας μήνας και σαν συνάρτηση συνάθροισης χρησιμοποιείται η διάμεσος
σε επίπεδο εικονοστοιχείου, έτσι δημιουργείται το Σχήμα 4.12. Το εν λόγω σχήμα, αποτυπώνει το κανάλι
B02 για το συγκεκριμένο patch, το συγκεκριμένο tile και τη συγκεκριμένο έτος. Το ίδιο συμβαίνει και για
τα υπόλοιπα κανάλια του συγκεκριμένου patch, αφού απαραίτητη προϋπόθεση του συνόλου δεδομένων
είναι η παρουσία όλων των καναλιών μετά το στάδιο της προ-επεξεργασίας (Ενότητα 4.3.8).

Το Σχήμα 4.12 απεικονίζει αρκετά καλά το πρόβλημα που εξηγήθηκε παραπάνω. Όπως φαίνεται, οι
μήνες 4 και 12 είναι κενοί. Η συμπλήρωση δεδομένων που δε βρίσκονται σε πρώτες ή τελευταίες θέσεις
ή καλύτερα σε θέσεις, όπου υπάρχει δειγματοληψία για προηγούμενες και μελλοντικές χρονικές στιγμές,
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Σχήμα 4.12: Συνάθροιση Καναλιού B02 ανά Μήνα με Διάμεσο (i).

είναι αρκετά εύκολη και όπως θα φανεί οδηγεί σε ικανοποιητικά αποτελέσματα.

Σχήμα 4.13: Συνάθροιση Καναλιού B02 ανά Μήνα με Διάμεσο (ii).

Για τη συμπλήρωση τέτοιων χρονικών στιγμών, χρησιμοποιείται η μεθοδολογία linear interpolation
και τα αποτελέσματα παρουσιάζονται στο Σχήμα 4.13.

Όπως παρατηρείται από το Σχήμα 4.13 επιτυγχάνεται μία ικανοποιητική συμπλήρωση του μήνα που
έλειπε (Μήνας 4). Όμως, η διαδικασία έχει αποτύχει να συμπληρώσει τον τελευταίο μήνα (Μήνα 12).
Σε αυτή την περίπτωση, η συμπλήρωση είναι αρκετά δυσκολότερη αφού πρέπει να γίνει μία πρόβλεψη
με βάση την κατανομή που ακολουθούν τα δεδομένα σε προηγούμενες χρονικές στιγμές. Η ρουτίνα που
εφαρμόζεται ονομάζεται extrapolation και προφανώς το αποτέλεσμα αναμένεται να είναι αμφιλεγόμενο
εφόσον βασίζεται σε πρόβλεψη. Η παραπάνω πρόταση υποστηρίζεται από το Σχήμα 4.14, με βάση το
οποίο, η χρονική στιγμή που συμπληρώθηκε, ναι μεν ακολουθεί τη γενικότερη δομή της περιοχής μελέ-
της, ωστόσο η αλλαγή των τιμών σε όλο το εύρος των εικονοστοιχείων παρουσιάζει αισθητή διαφορά.
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Σχήμα 4.14: Συνάθροιση Καναλιού B02 ανά Μήνα με Διάμεσο (iii).

4.4 Τελική Μορφή (Σύνολο Εκπαίδευσης)

Η τελική μορφή του συνόλου δεδομένων είναι εμπνευσμένη από το BigEarthNet [127], με την ει-
δοποιός διαφορά ότι η παρούσα προσέγγιση χωρίζει το κάθε tile σε x × x patches και πραγματεύεται
τη διαχείριση δεδομένων τύπου Level-1C εν αντιθέσει των ατμοσφαιρικά διορθωμένων που παρέχει το
BigEarthNet.

Κάθε patch εμπεριέχει n στιγμιότυπα για κάθε ένα από τα διαθέσιμα κανάλια της εν λόγω περιοχής,
ενώ συμπεριλαμβάνονται αρχεία labels.tiff, parcells.tiff και annotations.csv. Το αρχείο labels.tiff εμπε-
ριέχει τις κατηγορίες των αγροτεμαχίων, το parcells.tiff αποτυπώνει τα διαφορετικά αγροτεμάχια και το
annoatations.csv αποτελείται από τις γεωμετρίες, τα πλαίσια (bounding boxes) και την κατηγορία του
κάθε αγροτεμαχίου, αντίστοιχα. Το προαναφέρομενο σενάριο απεικονίζει καλύτερα στο Σχήμα 4.17.

Ο Πίνακας 4.1 περιγράφει την εσωτερική δομή του αρχείου annotations.csv. Συγκεκριμένα, κάθε
εγγραφή του αρχείου αυτού περιέχει πέντε στήλες. Η Στήλη parcel_id αναφέρεται στο μοναδικό ανα-
γνωριστικό του αγροτεμαχιού μέσα στη Βάση Δεδομένων, το πεδίο crop_type στην ευρύτερη κλάση
που ανήκει το εν λόγω αγροτεμάχιο. Η Στήλη segmenetation αποτελεί έναν μετασχηματισμό του πολυ-
γώνου που περικλείει το εκάστοτε αγροτεμάχιο, από επίπεδο γεωγραφικών συντεταγμένων, σε επίπεδο
εικονοστοιχείων μέσα στο συγκεκριμένο patch. Η στήλη area είναι το εμβαδόν του αγρομεταχίου, ενώ
τέλος το πεδίο bbox είναι το Ελάχιστο Περιβάλλον Ορθογώνιο (Minimum bounding rectangle; MBR)
που περικλείει την περίμετρο.

Σημείωση, τα πεδία segmentation, bbox αναφέρονται σε θέσεις εικονοστοιχείων στο τωρινό patch
και άρα λαμβάνουν τιμές στο διάστημα [0, width) όπου width το μήκος της εικόνας (θεωρείται ότι η
αρχική εικόνα “κόβεται” σε ακέραιο αριθμό τετράγωνων patch). Ακόμα, το πεδίο bbox ακολουθεί τη
μορφή XYWH_ABS και όχι τη XYXY.

Πίνακας 4.1: Αρχείο annotations.csv.

parcel_id crop_type segmentation area bbox

0 150 [[1, 239, 1, 240], [. . .]] 8.5 (0.0, 234.0, 1.0, 12.0)

1 150 [[. . .], . . ., [. . .]] 11.5 (0.0, 221.0, 5.0, 10.0)

2 150 [[. . .]] 11 (0.0, 222.0, 1.0, 14.0)

3 150 [[. . .]] 4 (26.0, 198.0, 2.0, 4.0)
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Ο πίνακας 4.1 αποτυπώνεται καλύτερα στο Σχήμα 4.15, όπου φαίνεται ξεκάθαρα η εσωτερική δομή
των αρχείων. Σημαντικό πλεονέκτημα αποτελεί ότι δε γίνεται κάποια υπόθεση ότι όλη η εικόνα αποτελεί-
ται από μία μόνο κλάση. Ακόμα, η εξαγωγή των annotations επιτρέπει την επιστράτευση αρχιτεκτονικών
Όρασης Υπολογιστών. Η χρήση μεγάλων σε εμβαδόν εικόνων, εξασφαλίζει την εξαγωγή περισσότερων
χωρικών συσχετίσεων, αφού το μοντέλο μπορεί να μάθει χαρακτηριστικά με βάση τους γείτονες.

Σχήμα 4.15: Annotations για το 2020_31TCG_patch_14_14 (Ημ. Προϊόντος 2020/01/31).

Η παραπάνω λογική λειτουργεί αρκετά καλά για τη συγκεκριμένη περίπτωση, δηλαδή όταν η περιοχή
μελέτης είναι αρκετά μικρή. Βέβαια, το σύνολο δεδομένων δημιουργείται για δύο tiles (num_tiles = 2),
μίας μόνο χρονιάς (num_years = 1). Συνεπώς, αν θεωρηθεί ότι δεν έχουν εξαχθεί χρονικές στιγμές
(λόγω π.χ μαύρων εικονοστοιχείων), για μέγεθος patch 366 × 366, δημιουργούνται 900 num_patches
ανά tile, κάθε ένα από τα οποία περιέχει περίπου 50 χρονικές στιγμές (num_timestamps = 50) για 13
κανάλια (num_channels). Άρα προκύπτει ότι αναμένονται 1.175.400 αρχεία (Εξίσωση 4.1).

num_files = num_years · num_tiles · num_patches
(num_timestamps · num_channels+ 3)

(4.1)

Το πλήθος είναι αρκετά μεγάλο ακόμα και για ένα tile, αν η παραπάνω λογική επεκταθεί σε μεγαλύ-
τερο χωρικό εύρος, θα αποτελέσει ανασταλτικό παράγονται αξιοποίησης του αποτελέσματος. Αφού, οι
διεργασίες I/O για τη διαχείριση μεγάλου αριθμού αρχείων, ακόμα και αν αυτά είναι ασήμαντου μεγέ-
θους, απαιτούν σημαντικό χρόνο περάτωσης.

Επιπρόσθετα, σε αυτό το στάδιο έχει επιτυγχανθεί σε μεγάλο βαθμό η ευκολότερη διαχείριση των
δορυφορικών εικόνων, διότι από το αρχικό μέγεθος 10980×10980, βρίσκονται πλέον σε 366×366, ένα
μέγεθος δηλαδή που μπορεί εύκολα πλέον να διοχετευθεί σε αρχιτεκτονικές δικτύων βαθίας μάθησης.
Ωστόσο, όπως αναφέρθηκε παραπάνω το πλήθος των αρχείων αποτελεί αξιοσημείωτο εμπόδιο που δεν
μπορεί απλά να αγνοηθεί και πέρα από το όνομα του εκάστοτε αρχείου, δεν υπάρχει ουσιαστική χρονική
συσχέτιση μεταξύ των αρχείων μέσα στο ίδιο patch.

52



Για την αντιμετώπιση των παραπάνω, θα επιστρατευθούν τρεις επιπλέον τεχνολογίες, η βιβλιοθήκη
της Python με όνομα xarray [128, 129], τα εργαλεία NCO NetCDF Operators [130] και εν τέλει το σαν
container η κωδικοποίηση netCDF4 (ή αλλιώς γνωστή ως HDF5). Η διαδικασία που θα ακολουθηθεί
περιγράφεται στη συνέχεια, η βασική ιδέα είναι ότι πλέον για κάθε patch δημιουργείται ένα τελικό netcdf4
(.nc) αρχείο με μοναδικό χαρακτηριστικό όνομα, το έτος, το tile και τον αριθμό του patch και εσωτερικά
του περιέχονται όλες οι χρονοστιγμές για κάθε ένα από τα κανάλια, πλέον σε μορφή DataArray του
xarray, συσχετισμένα στο χρόνο.

Με τον τρόπο αυτό, κάθε κανάλι διαβάζεται ως μία χρονοσειρά και είναι έτοιμο για περαιτέρω επε-
ξεργασία (π.χ συνάθροιση ανά μήνα με δειγματικό μέσο) ή οποιαδήποτε άλλη ρουτίνα. Επιπλέον, ενσω-
ματώνονται τα labels.tiff και parcels.tiff του συγκεκριμένου patch και πλέον, τα αρχεία αυτά μπορούν
κάλλιστα να είναι χρονοσειρές, λ.χ σε περιπτώσεις εναλλασσόμενων καλλιεργειών μέσα στο ίδιο έτος.
Τέλος, δίνονται επιλογές εσωτερικής συμπίεσης των netcdf αρχείων, ελαττώνοντας περαιτέρω το χώρο
που καταλαμβάνουν.

Αρχικά, η διαδικασία διαδραματίζεται σε επίπεδο patch, δηλαδή ότι περιγράφεται λαμβάνει χώρα για
κάθε patch και εφόσον τελειώσει η διαδικασία, επεξεργάζεται το επόμενο στη σειρά. Με τη βοήθεια του
xarray και έχοντας ως engine το rasterio, διαβάζονται τα .tiff που έχουν παραχθεί σε προηγούμενο στάδιο.
Επομένως, για κάθε ένα από τα δέκατρία κανάλια αναζητούνται τα ανάλογα .tiff, φορτώνονται ως xarray
DataArray και δημιουργείται νέα συντεταγμένη χρόνου (το όνομα του καναλιού και ο χρόνος μπορούν
να βρεθούν από το όνομα του αρχείου). Όταν βρεθούν και φορτωθούν όλα τα .tiff για το συγκεκριμένο
κανάλι αποθηκεύονται στο δίσκο με τη μορφή .nc (netcdf).

Εφόσον, δημιουργηθούν τα απαραίτητα netcdf για όλα τα κανάλια του συγκεκριμένου patch, χρη-
σιμοποιείται η συνάρτηση “netgag” του NCO για να συγκεντρωθούν ως groups σε ένα τελικό netcdf
Dataset (Ψευδοκώδικας 4.5).

Ψευδοκώδικας 4.5: Τελική ονομασία patch σε μορφή netcdf4.
YYYY_TTTTT_patch_XX_YY.nc

Όπου YYYY έτος (π.χ 2020), TTTTT κωδικός tile (π.χ 31TCG), XX γραμμή του patch (π.χ 15) και
YY στήλη του tile (π.χ 15).

Μετά το πέρας της προαναφερόμενης ρουτίνας, η Εξίσωση 4.1 μπορεί να ξαναγραφεί ως Εξίσωση
4.2, όπου 2 το αρχείο netcdf και το αρχείο annotations.csv που δεν έχει ενσωματωθεί με κάποιο τρόπο
ακόμα. ο νέος αριθμός των αρχείων είναι 3.600, άρα επιτυγχάνεται μείωση 99.7% του πλήθους των
απαιτούμενων αρχείων.

num_files = num_years · num_tiles · num_patches · 2 (4.2)

Βέβαια, μπορεί να γίνει μία επιπλέον επέκταση, η υιοθέτηση ενός αρχείου Common Objects in
Context (COCO) [98]. Τα αρχεία σε μορφή COCO αποτελούν μία συμβατική χαρτογράφηση της δια-
δρομής των αρχείων δεδομένων (netcdf) μέσα στο δίσκο καθώς και επιπλέον μεταδεδομένων που μπο-
ρούν να φέρουν μαζί τους. Εξ ορισμού, ένα τέτοιο αρχείο πρέπει να περιέχει έξι καταλόγους, ανάλογα το
πρόβλημα που καλείται να λύσει. Ονομαστικά, περιέχει, έναν κατάλογο με μεταδεδομένα του αρχείου
(info), έναν κατάλογο με τις άδειες χρήσεις (licenses), έναν με τις κατηγορίες (categories), έναν με τις
διαδρομές των αρχείων (images) και έναν annotations, που εσωτερικά του περιέχει τις στήλες του Πίνακα
4.1. Τέλος, ο κατάλογος segment_info χρησιμοποιείται σε προβλήματα panoptic και άρα δε θα συμπε-
ριληφθεί στο τελικό COCO. Παράγονται συνολικά 3 COCO αρχεία, ένα για εκπαίδευση (train), ένα για
αξιολόγηση (val) κατά την εκπαίδευση και ένα τελικό (test) που θα αξιολογήσει τη τελική κατάσταση
του μοντέλου.

Τα πλεονεκτήματα της υιοθέτησης του λεγόμενου COCO formatting, είναι αρκετά και φαίνονται
αφού χρησιμοποιούνται σαν είσοδο σε πολλές σύγχρονες αρχιτεκτονικές βαθιάς μάθησης για προβλή-
ματα Όρασης Υπολογιστών, διότι λειτουργούν σαν γεννήτριες και δεν απαιτούν το εξ ολοκλήρου φόρ-
τωμα των δεδομένων στη μνήμη.

Η δημιουργία ενός τέτοιου αρχείου, καθιστά ικανό τον πειραματισμό με μία πληθώρα αρχιτεκτονικών
με μικρές αλλαγές καθώς και τη χρήση τεχνικών μεταβίβασης της μάθησης (transfer learning), η οποία
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Σχήμα 4.16: 2020_31TCG_14_14 σε κάθε εποχή (Ομαδοποίηση με διάμεσο).

με βάση τη βιβλιογραφία [131, 132] δε φαίνεται να διευκολύνει τη σύγκλιση μοντέλων για γεωχωρικά
δεδομένα. Αντιθέτως, παρατηρείται καλύτερη ακρίβεια στα μοντέλα τα οποία εκπαιδεύονται εξαρχής.

Το Σχήμα 4.16, συναθροίζει όλα τα στιγμιότυπα του 2020_31TCG_patch_14_14 στις τέσσερις επο-
χές. Χρησιμοποιούνται τα κανάλια κόκκινο, πράσινο, μπλε για οπτικοποίηση και ομαδοποιούνται με
βάση τη διάμεση τους τιμή. Το παρόν, σε συνδυασμό με τα υπόλοιπα σχήματα του κεφαλαίου, προσφέ-
ρει μία ξεκάθαρη εικόνα για τη σημαντικότητα του χρόνου στη λήψη αποφάσεων κατά την ταξινόμηση
αγροτεμαχίων.
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(i) 2020_31TCG_patch_14_14 μέσα στην αρχική εικόνα.

(ii) 2020_31TCG_patch_14_14 Labels. (iii) 2020_31TCG_patch_14_14 Parcels.

Σχήμα 4.17: Τμηματοποίηση Αρχικής Εικόνας σε Patches
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Κεφάλαιο 5

Ταξινόμηση Αγροτεμαχίων

5.1 Σχετική Έρευνα

Οι κύριες κατηγορίες που ταξινομούνται οι διάφορες γνωστές αρχιτεκτονικές για προβλήματα τα-
ξινόμησης σε δορυφορικά δεδομένα, απαριθμούνται σε δύο. Ονομαστικά, οι “N-to-1” και οι “N-to-N”,
όπου N το πλήθος των παρατηρήσεων [133].

Συγκριτικά με τις κατηγορίες των μοντέλων, υπάρχουν τρεις μεθοδολογίες συγχώνευσης δεδομένων,
σε επίπεδο εικονοστοιχείου (pixel-level), σε επίπεδο χαρακτηριστικών (feature-level) και σε επίπεδο από-
φασης (decision-level). Οι πρώτες δύο κυριαρχούν στην πληθώρα των υλοποιήσεων [134].

Η πρώτη κατηγορία μοντέλων, δηλαδή η “N-to-1”, περικλείει όλες εκείνες τις αρχιτεκτονικές που
λαμβάνουν ως είσοδο N αριθμό παρατηρήσεων και παράγουν μόνο μία έξοδο [133], λ.χ το όνομα της
κλάσης. Εδώ υπάρχει η περισσότερη μελέτη, αφού η ταξινόμηση μίας εικόνας εισόδου σε επίπεδο ει-
κονοστοιχείου (pixel-based classification) αποτελεί ένα διάσημο κλάδο της Τηλεπισκόπησης που έχει
γνωρίσει μεγάλο ενδιαφέρον από νωρίς. Γνωστοί αλγόριθμοι Μηχανικής Μάθησης, όπως ο Random
Forest και τα SVM (Support Vector Machines), χρησιμοποιήθηκαν [133, 134], ενώ με ενσωμάτωση τε-
χνικών όπως η επιλογή χαρακτηριστικών (Feature Selection), οι επιδόσεις τους μπορούν να βελτιωθούν
περαιτέρω [134].

Η δεύτερη, “N-to-N” προσπαθεί να αντιμετωπίσει το πρόβλημα των εναλλασσόμενων καλλιεργειών,
τέτοια μοντέλα δίνουν ως έξοδο πολλαπλές τιμές N , για τις διάφορες χρονικές στιγμές της εκάστοτε
καλλιέργειας. Μοντέλα RNN, συγκεκριμένα LSTM, συγκροτούν αυτή την κατηγορία λόγω της φύσης
τους, που τα επιτρέπει να συσχετίζουν χαρακτηριστικά στο χρόνο [133].

Η διεξαγωγή των πειραμάτων θα εστιάσει περισσότερο σε αρχιτεκτονικές Όρασης Υπολογιστών
όπως το Mask R-CNN [91] και το DETR [95]. Ενώ ακόμα, πειράματα θα γίνουν με ένα μοντέλο από τη
βιβλιογραφία, που λαμβάνει υπ’ όψιν τόσο το χρονικό αλλά και το χωρικό κομμάτι, αποτελεί το DuPLO
[97], για το οποίο θα πραγματοποιηθούν πειράματα. Όλα τα πειράματα θα αξιολογηθούν σε επίπεδο
εικονοστοιχείου.

5.2 Mask R-CNN

Μία πρώτη υλοποίηση Βαθιάς Αρχιτεκτονικής αποτελεί το Mask R-CNN (Ενότητα 3.5.3) που προ-
σφέρεται μέσω της βιβλιοθήκης Detectron2 [135]. Η βιβλιοθήκη προσφέρει πολλές λειτουργίες, όμως
θα χρησιμοποιηθεί μόνο αυτή της ανίχνευσης αντικειμένων (Ενότητα 3.5).

Βασικό πρόβλημα αποτελεί, πρώτον, το γεγονός ότι το δίκτυο δέχεται εικόνες και όχι βίντεο. Επο-
μένως, δεν υφίσταται η χρονική συσχέτιση των εικόνων στο εσωτερικό του δικτύου. Βέβαια, μπορούν
να δοθούν οι επιμέρους εικόνες με τυχαία σειρά αλλά πάλι αυτό δεν αρκεί αφού αναιρεί τη χρονική
υπογραφή της ανάπτυξης της καλλιέργειας.

Επιπρόσθετα, η παρουσία σύννεφων δημιουργεί θόρυβο στις εικόνες και γιαυτό χρονικές στιγμές
που υπερβαίνουν ένα κατώφλι συννεφιάς, όπως παρουσιάστηκε ο αλγόριθμος Hollstein (Ενότητα 4.3.9),
εντοπίζει σε σχετικά καλό βαθμό την παρουσία συννεφιάς. Για τον λόγο αυτόν, στα πειράματα που θα
διεξαχθούν θα προστεθούν “κανάλια“ που αποτυπώνουν την παρουσία συννεφιάς με τη μορφή δυαδικής
μάσκας ανά εικόνα.
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Λαμβάνοντας υπ’ όψιν τα παραπάνω, μία μέθοδος προσέγγισης και αυτή που χρησιμοποιήθηκε για
τη συγκεκριμένη αρχιτεκτονική, περιλαμβάνει τη συνάθροιση των καναλιών “B01, B02, B03, B04, B05,
B06, B07, B08, B8A, B09, B11, B12”, σε διαφορετικούς συνδυασμούς και σε ορισμένες περιπτώσεις
αυτή του καναλιού της συννεφιάς. Αυτό υποβοηθείται από τη δυνατότητα εισόδου πολλαπλών κανα-
λιών που προσφέρει το Detectron2. Συνεπώς, κάθε δείγμα που εισάγεται στο δίκτυο είναι μία εικόνα με
num_bands·num_intervals κανάλια, όπου num_bands πλήθος των καναλιών των επιμέρους εικόνων
και num_intervals πλήθος των χρονικών διαστημάτων που πραγματοποιήθηκε η συνάθροιση (λ.χ για
συνάθροιση ενός μήνα τότε num_intervals = 12).

Σαν επιπλέον πείραμα, που θα δώσει και ένα ικανοποιητικό μέτρο σύγκρισης με το DETR, θα θεω-
ρηθεί num_intervals = 1, δηλαδή μία εικόνα τη φορά. Αμελώντας με αυτόν τον τρόπο, τη σημαντικό-
τητα της συσχέτισης στο χρόνο. Το παραπάνω, θα διεξαχθεί για διαφορετικούς συνδυασμούς καναλιών
και πάντα με τα ίδια κανάλια που θα χρησιμοποιηθούν ως είσοδο στο DETR.

5.3 Detection Transformer (DETR)

Το DETR [84], όπως παρουσιάστηκε (Ενότητα 3.6), επιστρατεύει Μετασχηματιστές (Ενότητα 3.4)
και προτείνεται ως εναλλακτική τουMask R-CNN και συγκρίνεται με αυτό, σε προβλήματα που αφορούν
Object Detection και Segmentation. Συνεπώς, ισχύουν τα προβλήματα που αναφέρθηκαν και για τοMask
R-CNN (Ενότητα 5.2), δηλαδή δεν υπάρχει υποστήριξη για βίντεο και η συννεφιά αποτελεί ακόμα ένα
σοβαρό εμπόδιο.

Η αρχιτεκτονική αυτή παρουσιάζει, όμως δύο μεγάλες αδυναμίες. Αρχικά, δεν προτείνεται για εικό-
νες, οι οποίες ενδέχεται να περιέχουν περισσότερα από από 100 διαφορετικά αντικείμενα. Αναφορικά,
στο τελικό Σύνολο Δεδομένων υπάρχουν περιπτώσεις με patches που υπερβαίνουν τα 1000 αγροτεμάχια.

Το δεύτερο πρόβλημα εμφανίζεται κατά τη είσοδο των δεδομένων στο δίκτυο. Το DETR, στην υλο-
ποιημένη του μορφή, δέχεται μόνο 3 κανάλια εισόδου, δημιουργώντας με αυτόν τον τρόπο, ένα μέγιστο
όριο στην πληροφορία που μπορεί να εισαχθεί στο δίκτυο. Το πλήθος των καναλιών, μπορεί να αυξηθεί,
τροποποιώντας το backbone δίκτυο της όλης αρχιτεκτονικής. Ωστόσο, κάτι τέτοιο απαιτεί την ολική εκ-
παίδευση του δικτύου (μαζί με το backbone), αυξάνοντας δραματικά την πολυπλοκότητα και το κόστος
εκπαίδευσης, γεγονός που δυσκολεύει τη διεξαγωγή πολλαπλών πειραμάτων (όπως με τοMask R-CNN).

Η εκπαίδευση του DETR γίνεται σε δύο στάδια, κατά το πρώτο, το μοντέλο εκπαιδεύεται να λύσει
το πρόβλημα σε Object Detection. Εφόσον, φτάσει σε επιθυμητά επίπεδα, τα βάρη του δικτύου “κλει-
δώνουν” και η κεφαλή ταξινόμησης αρχίζει να εκπαιδεύεται πάνω στην τελική ταξινόμηση του κάθε
εικονοστοιχείου, δηλαδή σαν τελική έξοδος δίνεται μία μάσκα με τη γεωμετρία του αντικειμένου προς
αναγνώριση.

Τέλος, οι Μετασχηματιστές είναι διαβόητοι για το πλήθος των εποχών που απαιτούν κατά την εκπαί-
δευση προκειμένου να συγκλίνουν. Χαρακτηριστικά στη δημοσίευση του DETR [84], αναφέρεται πως
αυτό έχει εκπαιδευτεί για 300 εποχές. Αυτό απαιτεί αρκετά μεγάλο εμπόδιο κατά τον πειραματισμό με
περισσότερες διαφοροποιήσεις του DETR.

5.4 DuPLO

Μία αρχιτεκτονική που συνδυάζει το χωροχρόνο αποτελεί το DuPLO [97], το οποίο όπως αναφέρ-
θηκε στην Ενότητα 3.7, αντιμετωπίζει το πρόβλημα ταξινόμησης ενσωματώνοντας δύο διαφορετικά τμή-
ματα. Το ένα τμήμα μαθαίνει καλύτερα το χώρο και το άλλο το χρόνο. Η τελική ταξινόμηση προκύπτει
από τη συνένωση των χαρακτηριστικών που έχουν εξαχθεί από το τελικό δίκτυο.

Στην εν λόγω δημοσίευση, παρατίθεται ότι η εκπαίδευση του δικτύου διαρκεί 300 εποχές, με batch
size 128. Βέβαια, σαν ένα batch θεωρείται ένα μικρό κομμάτι (5 × 5) της εικόνας εισόδου. Επομένως,
κάθε patch που έχει διαστάσεις (366×366) πρέπει να γίνει pad στον κοντινότερο διαιρέτη του 5, δηλαδή
370× 370, με μηδενικά (0). Χρησιμοποιείται το μηδέν, διότι με βάση τον Sentinel 2, εικονοστοιχεία με
τιμή μηδέν, μεταφράζονται ως κενά. Εφόσον παρέλθει αυτή η διαδικασία, το κάθε patch μεταφράζεται
ως 3702/52 = 5476 δείγματα.

Ωστόσο, δεν έχει αντιμετωπιστεί ακόμα το χρονικό κομμάτι. Αν γίνει η υπόθεση, ότι το patch συ-
ναθροίζεται με συχνότητα ανά μήνα, τότε κάθε patch περιέχει 12 εικόνες των 366 × 366, που γίνονται
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370 × 370. Το DuPLO, στο χρονικό κομμάτι απαιτεί 5 × T , όπου T χρονικό παράθυρο. Εδώ μπορούν
να γίνουν αρκετοί πειραματισμοί για το μέγεθος του παραθύρου, ωστόσο η τιμή που θα επιλεχθεί, θα
διατηρηθεί για το τελικό μοντέλο των προβλέψεων. Με βάση αυτό, η επιλογή μεγάλων τιμών (λ.χ 12)
δεν είναι ρεαλιστική επιλογή, αφού για μελλοντικές προβλέψεις το μοντέλο θα απαιτεί παρατηρήσεις
του ίδιου σημείου για 12 μήνες. Έτσι, η τελική τιμή T που επιλέχθηκε είναι οι 6μήνες, αφού μικρότερες
τιμές ανεβάζουν σημαντικά το πλήθος των δειγμάτων.

Συνεπώς, για T = 6, το κάθε patch αντιστοιχεί σε 5476 · (12/6) = 10952 δείγματα και για 1800
patches (2 tiles), ο τελικός αριθμός των δειγμάτων είναι 19.713.600 ή για batch size 128, προκύπτουν
154.012,5 batches.

Η τελική είσοδος του μοντέλου αποτελείται από εικόνα μεγέθους 5×5 στα κανάλια “B02, B03, B04,
B08” και το NVDI (5 κανάλια) για T = 6 συνεχόμενες χρονικές στιγμές, άρα 5T × 5× 5.

5.5 Πειράματα

Κατά τη διάρκεια των πειραμάτων, παρατηρήθηκε ότι υπάρχουν κενοί μήνες, δηλαδή μήνες χωρίς
δεδομένα από τους δορυφόρους. Η δυσκολία αυτή αντιμετωπίστηκε με γραμμική παρεμβολή, όπως πε-
ριγράφεται στην Ενότητα 4.3.11.

Ακόμα, στην πραγματικότητα, λόγω των ελλιπών δεδομένων είναι αρκετά δύσκολο να εκπαιδευτεί
αρχιτεκτονική που να λύνει το πρόβλημα ταξινόμησης σε όλες τις κατηγορίες που εμπεριέχει η βάση.
Έχοντας ως γνώμονα το παραπάνω, το πρόβλημα ανάγεται σε πρόβλημα δυαδικής ταξινόμησης, δηλαδή
με βάση εικόνας εισόδου H ×W απαιτείται πρόβλεψη ίσης διάστασης (H ×W ) με αυτή της εισόδου,
που να περιγράφει ποια εικονοστοιχεία περιέχουν αγροτεμάχια και ποια όχι.

Τα μοντέλα δέχονται σαν είσοδο τα ίδια αρχεία coco (train, val) και αξιολογούνται με τις ίδιες μετρι-
κές πάνω στο test set, συγκεκριμένα ανακατασκευάζοντας μία τελική μάσκα από τις επιμέρους, μπορεί
να γίνει σύγκριση της με τη μάσκα των πραγματικών τιμών σε επίπεδο εικονοστοιχείου και να εξαχθούν
οι εν λόγω μετρικές. Για κάθε μοντέλο, θα υπολογιστεί accuracy και macro average των precision και
recall.

Τέλος, προκειμένου να λειτουργήσουν οι κανονικοποιήσεις των εισόδων και άρα τα μοντέλα, πρέπει
να προσκομισθούν οι μέσοι όροι και οι τυπικές αποκλίσεις των καναλιών που θα χρησιμοποιηθούν για
την εκπαίδευση του δικτύου. Αυτό είναι αναγκαίο, διότι ο τομέας των δορυφορικών εικόνων διαφέρει
αρκετά από τις τυπικές εικόνες της καθημερινότητας. Αφενός βρίσκονται στην πλειοψηφία τους στο
εύρος [0− 255], αφετέρου αντικατοπτρίζουν διαφορετικά αντικείμενα (λ.χ γάτες, αυτοκίνητα, κ.α).

Σχετικά με το Mask-RCNN, διεξήχθησαν αρκετά πειράματα με τις αρχιτεκτονικές. Αναλυτικά, χρη-
σιμοποιήθηκαν δύο διαφορετικά μοντέλα, το R50-FPN, το οποίο χρησιμοποιεί ResNet50 για την εξα-
γωγή του χάρτη χαρακτηριστικών και στη συνέχεια δίκτυο FPN για την τελική εξαγωγή των μασκών
που μπορεί να εμπεριέχουν τα αντικείμενα. Το δεύτερο δίκτυο, R101-FPN, διαφέρει από το πρώτο αφού
ενσωματώνει το ResNet101 για την εξαγωγή του χάρτη χαρακτηριστικών.

Προσφέρεται ένα πλήθος εκπαιδευμένων αρχιτεκτονικών ως προς τους συνδυασμούς, π.χ R50-C4
(Faster R-CNN) [89] και R50-DC5 (Dilated-C5) [136]. Ωστόσο, τέτοια μοντέλα απαιτούν αρκετούς υπο-
λογιστικούς πόρους και η επίδοση δε δικαιολογεί την υιοθέτηση τους. Σε ευρύτερο πλαίσιο, τα μοντέλα
που ενσωματώνουν δίκτυο FPN ισορροπούν τη σχέση κόστους απόδοσης.

Όσον αφορά το DETR, όπως αναλύθηκε τα κανάλια που υποστηρίζει είναι μέχρι τρία. Προκειμέ-
νου να εισαχθεί περισσότερη πληροφορία μέσα στο δίκτυο, πρέπει να γίνει τροποποίηση του δικτύου
εξαγωγής χάρτη χαρακτηριστικών (δηλαδή το backbone), το οποίο πρέπει να “ξε-παγώσει” τα βάρη του
και να εκπαιδευτεί από την αρχή. Ανεβάζοντας αρκετά την πολυπλοκότητα του μοντέλου, αφού στην
απλούστερη του μορφή απαιτούνται δύο στάδια εκπαίδευσης για να χρησιμοποιηθεί ως segmentation
αρχιτεκτονική.

Το DETR παρέχεται από τους συγγραφείς και σε Detectron2 engine, επομένως θα χρησιμοποιηθεί
αυτή για να υπάρχει κοινός κώδικας που φορτώνει τα δεδομένα στα μοντέλα. Προς στιγμή, υποστηρίζεται
μόνο σαν backbone το δίκτυο R50, άρα θα συγκριθεί με Mask RCNN που εφαρμόζει το ίδιο backbone
στα ίδια κανάλια.

Σε όλες τις περιπτώσεις, τα μοντέλα αξιολογούνται στο ίδιο σύνολο δεδομένων, το οποίο διαφέρει
από αυτό της εκπαίδευσης ως προς την τοποθεσία. Συγκεκριμένα, τα μοντέλα αξιολογούνται σε περιοχές

59



που δεν έχουν ξαναδεί (διαφορετικά patches), έχοντας ως στόχο την καλύτερη γενίκευση του μοντέλου.
Με βάση το παραπάνω, το μοντέλο αναγκάζεται να μάθει τις συμπεριφορές των διαφορετικών καλλιερ-
γειών, έτσι ώστε να χρησιμοποιηθεί σε γειτονικές περιοχές. Τονίζεται, ότι αυτό ίσως δεν είναι εφικτό για
τοποθεσίες που διαφέρουν σημαντικά σε κλίμα, τύπους καλλιεργειών, κ.α. Το τελικό μοντέλο, χρησιμο-
ποιείται σε περιοχές που δεν έχει δει αλλά βρίσκονται χωρικά κοντά σε αυτές που εκπαιδεύτηκε.

Για τα μοντέλα που δέχονται σαν είσοδο μία εικόνα, π.χ έναν μήνα και όχι τα συναθροισμένα κανάλια
πολλών μηνών, ως μήνας αξιολόγησης επιλέχθηκε ο Ιούνιος. Ο Ιούνιος αποτελεί ένας μήνας που τα πε-
ρισσότερα φυτά δείχνουν το τελικό στάδιο ανάπτυξης τους και άρα μπορούν, τουλάχιστον από άνθρωπο,
να ταξινομηθούν με μεγαλύτερη ακρίβεια.

5.6 Αποτελέσματα

Πίνακας 5.1: Αποτελέσματα Mask R-CNN για LULC (§: macro average).

model interval channels precision§ recall§ accuracy

R50-FPN + Cloud Masks 5 8 0.61 0.62 0.69

R50-FPN No Masks 5 7 0.63 0.64 0.72

R50-FPN No Masks 10 13 0.60 0.61 0.69

R101-FPN + Cloud Masks 10 8 0.63 0.65 0.71

R101-FPN + Backbone Retrain 5 8 0.57 0.60 0.70

R101-FPN No Masks 3 7 0.62 0.63 0.72

R101-FPN No Masks 5 7 0.65 0.65 0.75

R101-FPN No Masks 10 7 0.66 0.67 0.75

R101-FPN No Masks 5 13 0.64 0.64 0.75

R101-FPN No Masks 10 13 0.62 0.62 0.73

ΟΠίνακας 5.1 παρουσιάζει τα αποτελέσματα για διάφορες μορφές τουMASKR-CNN. Όπως αναφέ-
ρεται και στη βιβλιογραφία του μοντέλου [135], το R101 όντως παράγει καλύτερες μετρικές σε σχέση με
το R50. Ακόμα, η χρήση των μασκών συννεφιάς ως επιπλέον κανάλι στα δεδομένα δε φαίνεται να βοη-
θάει το μοντέλο, αλλά να το μπερδεύει περισσότερο. Τονίζεται επίσης, ότι η παραγωγή μασκών απαιτεί
επιπλέον χρόνο κατά την εκπαίδευση, συνεισφέροντας στην μεγάλη πολυπλοκότητα.

Η χρήση μικρών διαστημάτων παρατήρησης, δηλαδή πόσους συνεχόμενους μήνες βλέπει το μοντέλο
σε κάθε δείγμα, φαίνεται να βελτιώνει την ικανότητα τους στις προβλέψεις. Με ιδανικό μέγεθος παρα-
θύρου να αποτελούν οι δέκα μήνες. Η αύξηση των καναλιών, δε φαίνεται να προσφέρει διορατικότητα
στο μοντέλο. Τέλος το ξεκλείδωμα και άρα η επανεκπαίδευση των βαρών του Backbone δικτύου, ενώ
ανεβάζει σημαντικά το χρόνο εκπαίδευσης, δε συνεπάγεται με καλύτερες προβλέψεις.

Όσον αφορά τις αρχιτεκτονικές DuPLO και DETR, ο χρόνος που απαιτείται για την περάτωση της εκ-
παίδευσης είναι αρκετά μεγάλος, τουλάχιστον με βάση τους διαθέσιμους υπολογιστικούς πόρους. Ακόμα,
όπως αναφέρθηκε, στην υλοποίηση του DETR δεν παρέχεται backbone δίκτυο R101, όπως στις υλοποί-
ησης τουMask R-CNN. Επομένως, ο μόνος τρόπος σύγκρισης είναι η εκπαίδευση τουMask R-CNN στα
ίδια κανάλια με το ίδιο backbone δίκτυο.

Το DuPLO δεν κάνει χρήση κάποιου backbone δικτύου και άρα τα αποτελέσματα του συγκρίνονται
απευθείας με αυτά των άλλων δύο αρχιτεκτονικών.

Στο Σχήμα 5.1 παρουσιάζονται οι προβλέψεις του Mask R-CNN για διάφορα patches. Συγκεκριμένα
για τα patches (2020 31TDG patch 14 08), (2020 31TCG patch 19 12), (2020 31TCG patch 19 29), (2020
31TDG patch 20 17), δίνεται αριστερά η πραγματική εικόνα αναφοράς (labels) και δεξιά η πρόβλεψη του
μοντέλου. Το μοντέλο, προβλέψει πολλαπλές δυαδικές μάσκες, στο μέγεθος της εικόνας εισόδου δηλαδή
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Πίνακας 5.2: Αποτελέσματα DETR και Mask-RCNN για LULC (§: macro average).

model bands precision§ recall§ accuracy

DETR R50 B02, B03, B04 0.50 0.53 0.63

Mask-RCNN R50 B02, B03, B04 0.52 0.56 0.65

DuPLO B02, B03, B04, B08, NVDI 0.74 0.76 0.81

366×366 μία για κάθε πρόβλεψη. Η τελική μάσκα που παρουσιάζεται (δεξιά) αποτελείται από το λογικό
η (or) όλων των μασκών.
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(i) 2020_31TDG_patch_14_08.

(ii) 2020_31TCG_patch_19_12.

(iii) 2020_31TCG_patch_19_29.

(iv) 2020_31TDG_patch_20_17.

Σχήμα 5.1: Προβλέψεις του Mask R-CNN με backbone R101.

62





Κεφάλαιο 6

Συμπεράσματα

6.1 Παρατηρήσεις

Σημαντικότερη παρατήρηση, αποτελεί ο χρόνος εκπαίδευσης του DuPLO και του DETR πάνω στο
κοινό σύνολο δεδομένων. Όλες οι παραλλαγές του Mask R-CNN, εκπαιδεύονται εντός ωρών. Ωστόσο,
το DuPLO για λιγότερες (5) από τις προτεινόμενες εποχές (300), με διπλάσιο batch size (256) από το
προτεινόμενο (128), ολοκληρώνει την εκπαίδευση του σε διάστημα πέντε ημερών. Το DETR για 500
εποχές, από τις 300 που προτείνονται από τους συγγραφείς, με backbone δίκτυο R50 και 3 κανάλια,
απαιτεί περίπου δύο ολόκληρες μέρες για το πρώτο σκέλος της εκπαίδευσης. Το δεύτερο σκέλος ολο-
κληρώνεται μετά από μισή μέρα. Το γεγονός αυτό, δε βοηθάει στον περαιτέρω πειραματισμό με τις εν
λόγω αρχιτεκτονικές. Ακόμα, το DuPLO κάνει τη βασική υπόθεση ότι για κάθε grid 5×5, το περιγράφει
μόνο το κεντρικό εικονοστοιχείο, αυτό προφανώς δεν ισχύει κατά μήκους του Συνόλου Δεδομένων.

Ο Πίνακας 5.2 παρουσιάζει τα αποτελέσματα με τις διάφορες αρχιτεκτονικές. Όπως φαίνεται, το
DuPLO πετυχαίνει τις καλύτερες μετρικές, ωστόσο ο χρόνος εκπαίδευσης, πρόβλεψης και η υπόθεση
που κάνει για την είσοδο 5× 5, δεν το καθιστούν την ιδανική επιλογή.

Το DETR φαίνεται να συμβαδίζει με το Mask R-CNN, για ίδιο backbone. Όμως το Mask R-CNN
υπερτερεί όταν εφαρμόζεται σε αυτό το backbone R101. Επιπρόσθετα, το DETR, όπως προτείνεται, έχει
περιορισμό στα κανάλια εισόδου. Τα δορυφορικά δεδομένα, είναι πολυφασματικά και το μέλλον της Τη-
λεπισκόπησης περιλαμβάνει υπερφασματικές εικόνες (δηλαδή πολλά περισσότερα κανάλια εισόδου). Η
αποτυχία εισαγωγής των πολλαπλών καναλιών στο δίκτυο, σημαίνει έλλειψη πληροφορίας στο εσωτε-
ρικό του δικτύου και ενδεχομένως να οδηγήσει σε χειρότερες συσχετίσεις. Το DETR, όπως και κάθε άλλο
δίκτυο που περιλαμβάνει αρχιτεκτονικές Μετασχηματιστών, το πλήθος των εποχών που απαιτούνται για
τη σύγκλιση είναι μεγάλο, το οποίο μεταφράζεται ως μεγαλύτερος χρόνος εκπαίδευσης.

Ακόμα, ο Πίνακας 5.1 μπορεί να μεταφραστεί ως ένα πείραμα που αποτυπώνει τη σημαντικότητα
του χρόνου κατά την ταξινόμηση καλλιεργειών. Παρουσιάζεται ξεκάθαρα ότι όσο αυξάνεται το παρά-
θυρο παρατήρησης, τόσο το μοντέλο βελτιώνεται στις προβλέψεις του. Εδώ βέβαια, οι επιπλέον χρονικές
στιγμές προστίθενται στο μοντέλο ως επιπλέον κανάλια, ενδεχομένως η χρήση μίας συνθετότερης αρχι-
τεκτονικής που συσχετίζεται τα δεδομένα σε επίπεδο χρόνου να βελτιώσει δραματικά τα αποτελέσματα
του μοντέλου.

Όπως απεικονίζεται στο Σχήμα 5.1, η αρχιτεκτονική Mask R-CNN φαίνεται να μαθαίνει την κατα-
νομή των αγροτεμαχίων. Οι προβλέψεις που δίνει βρίσκονται αρκετά κοντά στις πραγματικές, βέβαια πα-
ρατηρώντας καλύτερα το σχήμα και συγκεκριμένα τη δεξιά εικόνα κάθε φορά, οι προτάσεις εμφανίζουν
μεγαλύτερη άμβλυνση στο περίβλημα τους, σε σχέση με το πιο “απότομο” και αιχμηρό της πραγματικής
εικόνας.

Επιπλέον, παρατηρείται ότι οι προβλέψεις δεν παρουσιάζουν επιμέρους αγροτεμάχια, όπως αυτά δια-
χωρίζονται (λ.χ δρόμων). Οι γραμμές αυτές διακρίνονται εύκολα με το ανθρώπινο μάτι, σε όλο το εύρος
τους. Όμως, το μοντέλο φαίνεται να μπερδεύεται αρκετά στη διατήρηση τέτοιων συνθηκών. Οφείλεται
όμως, να ληφθεί υπ’ όψιν ότι τοMask R-CNN προβλέπει ολόκληρα αντικείμενα μέσα σε μία εικόνα εισό-
δου και εφόσον το πρόβλημα είναι δυαδικής φύσης, ενδεχομένως να δημιουργείται περαιτέρω σύγχυση
στο εσωτερικό της αρχιτεκτονικής.

Ενδέχεται, σε άλλες κατηγορίες προβλημάτων, όπου τα γειτονικά αγροτεμάχια ανήκουν σε διαφορε-
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τικές κλάσεις (λ.χ μήλα και αχλάδια) το μοντέλο να επιτυγχάνει καλύτερο διαχωρισμό των πλαισίων του
εκάστοτε αγροτεμαχίου.

Τέλος, η εισαγωγή της μάσκας συννεφιάς ως επιπλέον κανάλι στο δίκτυο δε φαίνεται να βελτιώνει
τις μετρικές, αντιθέτως ενδέχεται να προκαλεί σύγχυση στο μοντέλο.

Με βάση όλα τα παραπάνω, το καταλληλότερο μοντέλο και αυτό που προτείνεται είναι το Mask
R-CNN με backbone R101 και 70 (10 · 7) κανάλια εισόδου.

6.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Η παρούσα εργασία μπορεί να αποκτήσει αρκετές μελλοντικές πορείες, κυρίως λόγω της δυναμι-
κότητας. Οι επεκτάσεις αυτές θα χωριστούν με γνώμονα δύο κατηγορίες, περαιτέρω επεκτάσεις ή και
τροποποιήσεις που έχουν ως στόχο το Σύνολο Δεδομένων (Ενότητα 6.2.1) καθώς και πιθανές εφαρμογές
ή και προβλήματα που μπορούν να λυθούν με Αρχιτεκτονικές Βαθιάς Μάθησης (Ενότητα 6.2.2).

6.2.1 Σύνολο Δεδομένων

Ίσως η ευκολότερη επέκταση που μπορεί να λάβει χώρα είναι η δημιουργία patches για tiles σε άλ-
λες χώρες. Η διαδικασία γίνεται σε δύο βήματα, πρέπει να συλλεχθούν τα δεδομένα Sentinel-2 από την
υπηρεσία Copernicus για την περιοχή ενδιαφέροντος. Στη συνέχεια, απαιτείται μία Βάση Δεδομένων, η
οποία περιέχει στήλη με γεωμετρίες. Η κάθε γεωμετρία πρέπει να ανταποκρίνεται σε ένα μόνο αγροτε-
μάχιο της περιοχής μελέτης. Οι διάφορες κατηγορίες των καλλιεργειών πρέπει επίσης να μετατραπούν
από συμβολοσειρές σε ακέραιους αριθμούς με βάση την κωδικοποίηση του FAO (Ενότητα 4.3.3).

Επιπρόσθετα, η συνένωση δορυφορικών δεδομένων από το πρόγραμμα Sentinel-1 (Ενότητα 2.4.1),
δηλαδή δεδομένων ραντάρ, είναι κάτι εφικτό και αρκετά ενδιαφέρον. Τα ραντάρ παρέχουν ποιοτικότερα
δεδομένα, αφού δεν επηρεάζονται από τις καιρικές συνθήκες όπως η συννεφιά, που δημιουργεί τεράστιο
πρόβλημα στα δορυφορικά δεδομένα με εικόνες. Βέβαια, η συλλογή και η επεξεργασία εμπεριέχουν
μεγαλύτερο βαθμό δυσκολίας ως προς την κανονικοποίηση στο υπάρχον Σύνολο Δεδομένων.

Ένα συχνό φαινόμενο, το οποίο δεν προβλέπεται από τη δημιουργία του Συνόλου Δεδομένων που
παρουσιάστηκε, αποτελεί η ύπαρξη της συγκαλλιέργειας. Αγροτεμάχια στα οποία καλλιεργούνται δύο ή
περισσότερες καλλιέργειες κατά τη διάρκεια της χρονιάς συγκροτούν την τεχνική της συγκαλλιέργειας. Η
αντιμετώπιση τέτοιων περιπτώσεων, απαιτεί η εικόνα των κατηγοριών (labels) να αλλάζει την αντίστοιχη
χρονική στιγμή που αλλάζει ή που υπερτερεί ο άλλος τύπος της καλλιέργειας, συνεπώς το τελικό αρχείο
labels πρέπει να είναι χρονοσειρά και όχι μία στατική εικόνα για όλη τη χρονιά. Κάτι τέτοιο είναι εφικτό
και υλοποιήσιμο, εφόσον υπάρχουν οι σχετικές Βάσεις Δεδομένων. Το παραπάνω λύνει και το πρόβλημα
των εναλλασσόμενων, όταν αυτές πραγματοποιούνται στη μέση του χρόνου. Αν οι καλλιέργειες, έχουν
αλλάξει πριν τη δημιουργία της Βάσης Αναφοράς, τότε οι εναλλασσόμενες καλλιέργειες δεν αποτελούν
πρόβλημα.

6.2.2 Αρχιτεκτονικές Βαθιάς Μάθησης

Στις αρχιτεκτονικές βαθιάς μάθησης υπάρχουν αρκετές υλοποιήσεις και προτάσεις καθώς και πολλά
προβλήματα που μπορούν να τεθούν προς αντιμετώπιση.

Αρχικά, η παρούσα εργασία εξετάζει μερικές από τις διαθέσιμες αρχιτεκτονικές, με κύρια έμφαση σε
μοντέλα που αντιμετωπίζουν προβλήματα Όρασης Υπολογιστών. Υπάρχει ένα τεράστιο πλήθος υλοποι-
ήσεων που δεν έχουν εφαρμοστεί πάνω στο Σύνολο Δεδομένων, όπως το Raster Vision [137]. Ωστόσο,
δεν είναι απαραίτητο να χρησιμοποιηθούν έτοιμα μοντέλα, ο όλος σκοπός της δημιουργίας ενός ‘κανονι-
κοποιημένου“ Συνόλου Δεδομένων, είναι να ελαχιστοποιήσει τη δουλειά που απαιτείται για τη συγκρό-
τηση δεδομένων και να επιτρέψει τη σύνθεση νέων πολυπλοκότερων αρχιτεκτονικών για το εκάστοτε
πρόβλημα.

Ένα ακόμα πεδίο εφαρμογής αποτελεί η ανίχνευση συννεφιάς με μοντέλα ΠΑΔ (GAN; Ενότητα
3.3), εδώ υπάρχει αρκετή μελέτη όπως το Cloud-GAN [138] και το STGAN [139] και θα μπορούσε
να χρησιμοποιηθεί ως εναλλακτική στην εξαγωγή μασκών συννεφιάς που προτείνεται στην παρούσα
εργασία με τον αλγόριθμο hollstein (Ενότητα 4.3.9).
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Αρκετό ενδιαφέρον, με πληθώρα δημοσιεύσεων παρουσιάζει το Super Resolution (SR). Σε αυτή την
κατηγορία προβλημάτων, επιστρατεύονται ΠΑΔ [140, 141] ή ΣΝΔ [142] με σκοπό να βελτιώσουν την
ανάλυση της εικόνας. Τα δορυφορικά δεδομένα δημιουργούν αρκετές δυσμενείς καταστάσεις διότι στις
περισσότερες περιπτώσεις, ο λόγος του μεγέθους του αντικειμένου μελέτης προς το συνολικό μέγεθος της
εικόνας είναι αρκετά μικρό. Ενδεχομένως, η εφαρμογή ΠΑΔ ή ΣΝΔ να βελτιώσει τα αποτελέσματα τις
προαναφερόμενες καταστάσεις, όπου δηλαδή η ανάλυση της δορυφορικής εικόνας είναι περιορισμένη.

Στην τηλεπισκόπηση, ανωμαλία θεωρείται όταν διαστρεβλώνεται η φασματική υπογραφή των αντι-
κειμένων [143]. Ο Εντοπισμός Ανωμαλιών (Anomaly Detection), προσπαθεί να διορθώσει το παραπάνω
με βάση χαρακτηριστικά που έχουν προκύψει από παρελθοντική εμπειρία. Δεν υπάρχει αρκετή έρευνα
σε αυτόν τον τομέα εκτός του [144], που χρησιμοποιεί ΣΝΔ για τη διόρθωση του εικονοστοιχείου ελέγ-
χοντας τα γειτονικά εικονοστοιχεία [143].

Τέλος, άμεση απόρροια της αύξησης των διαθέσιμων δεδομένων, αποτελεί και αύξηση του όγκου που
αυτά καταλαμβάνουν, πόσο μάλλον για πολυφασματικές δορυφορικές εικόνες υψηλής ανάλυσης. Απαι-
τείται λοιπόν, η υλοποίηση κάποιας μεθόδου συμπίεσης της πληροφορίας, προκειμένου η τελευταία να
διαχειρίζεται καλύτερα καθώς και να απαιτεί λιγότερους υπολογιστικούς πόρους κατά την επεξεργασία
από τα μοντέλα. Στη βιβλιογραφία [3], η συμπίεση χρησιμοποιείται ως επί το πλείστον με τη μορφή
αρχιτεκτονικών Autoencoders, για την εξαγωγή χαρακτηριστικών ή για τη μείωση θορύβου.
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